
1. 서  론

군사 환경에서 운용되는 무인 시스템은 제한된 관측 시간 내 

복잡한 전장 장면을 신속히 해석하고 임무 수행을 위한 의사결

정을 지원해야 한다. 지상·공중 등 멀티 시점 데이터를 획득하는 

멀티로봇 시스템은 협업 기반 실시간 상황인지 구현을 위해 데

이터 변환 및 통합이 필수적이다. 정찰·감시 임무에서 지상 로

봇은 건물·수목에 가려진 근접 객체를 지상 시점에서, 공중 로

봇은 동일 지역을 상부에서 광역으로 관측한다. 이때 두 로봇의 
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[Fig. 1] FLUX.2-LoRA based Military View Transformation 

Framework
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관측 시점이 상이하여 동일 객체에 대한 탐지 결과를 직접 정합

하기 어렵다. [Fig. 1]과 같이 지상-공중 시점 변환 파이프라인

을 지상 로봇에 적용하면 지상로봇의 관측을 공중 로봇과 동일

한 Top-down 표현 공간으로 변환하여 지상 로봇이 놓친 사각

지대 정보를 상호 보완할 수 있다. 제안 기법은 단일 무인 시스

템의 데이터 증강을 넘어 멀티로봇 간 시점 차이를 해소하는 협

업 상황인지의 전처리 모듈로 활용될 수 있다.

이러한 상황인지 성능은 다양한 군사 작전 조건을 반영한 학

습 데이터에 의존한다. 동일 객체에 대해서도 관측 시점 변화에 

따라 기하학적 형태와 시각적 단서가 변화하므로 모델 학습을 

위해서는 시점 다양성에 대한 표본화가 요구된다. 공중 시점 데

이터는 지상 시점에 비해 확보가 어려워 학습 데이터의 지상 시

점 편향을 초래한다. 최근 생성 모델을 활용한 합성 데이터 생

성은 이러한 데이터 수급 제약을 보완하는 대안으로 주목받고 

있다[1,2]. 특히 군사 도메인은 위장·은폐 객체의 시점별 외형 변

화 등 일반 도메인과 구별되는 고유한 제약이 존재하며 이러한 

조건에서의 시점 변환 기반 합성 데이터 생성에 관한 연구는 상

대적으로 부족하다[3-5]. 

그러나 기존의 생성 모델 및 시점 변환 연구들은 실제 군사 

환경에 적용하기에 다음과 같은 한계를 지닌다. 첫째, 관측 시

점 변화에 수반되는 기하학적·구조적 변화를 충분히 모사하기 

어렵다. 둘째, 군사 환경 데이터는 양이 제한적인 경우가 많아 

대규모 생성모델을 full fine-tuning하는 접근은 비용 및 효율 측

면에서 현실적 부담이 크다. 셋째, 생성된 합성 데이터가 후속 

객체 탐지에 실제로 활용되기 위해서는 단순한 시각적 변환을 

넘어 객체의 구조적 정보와 공간적 배치가 보존되어야 한다. 결

론적으로, 학습 데이터의 시점 다양성을 확장하고 멀티 로봇 간 

시점 정합에 활용하기 위해 제한된 데이터만으로도 파라미터

를 효율적으로 조정하여 지상 시점 이미지를 공중 시점으로 변

환하는 방법론이 필수적이다.

본 논문의 기여는 다음과 같다. 

• FLUX.2와 Low-Rank Adaptation (LoRA)를 결합한 지상-

공중 시점 변환 파이프라인 설계: 제한된 도메인 데이터 

환경에서도 모델을 효율적으로 미세조정 할 수 있는 최적

의 학습 및 추론 전략을 제시한다.

• 생성 데이터의 유효성 검증 프레임워크 제안: 변환된 공중 

시점 데이터가 실제 상황인지에 미치는 영향을 구조적 일

관성 지표와 후속 객체 탐지 성능을 통해 평가한다.

• 멀티 로봇 협업 기반 상황인지 시나리오 적용: 지상 로봇

의 관측 데이터를 공중 시점으로 변환하고 이를 공중 로봇

의 탐지 결과와 융합함으로써, 사각지대를 상호 보완하는 

실시간 상황인지 멀티 로봇 시나리오에서의 활용 가능성을 

제시한다.

2. 관련 연구

2.1 2D Image-to-Image Translation and View 

Transformation-based Synthesis

Image-to-image 변환 기법에서 Pix2Pix는 paired 데이터를 

기반으로 조건부 GAN을 적용하여 입력 영상과 출력 영상 간의 

대응 관계를 학습하는 대표적 방법이다[1]. CycleGAN은 paired 

데이터 없이도 도메인 간 변환이 가능하도록 cycle-consistency

를 도입함으로써 데이터 수집이 제한된 환경에서의 적용 가능

성을 확대한다[2]. 그러나 시점 변환에는 구조 보존과 공간적 일관

성 확보가 추가로 요구된다. 그러나 기존 cross-view synthesis 

연구는 주로 도시·위성 영상 등 일반 도메인에서 수만 장 규모

의 학습 데이터로 진행되었다. 군사 도메인과 같이 극소량 데이

터 환경에서의 적용 가능성을 검증한 연구는 아직 부족하다. 본 

연구는 이러한 데이터 제약 환경에서 Cross-Attention 계층에만 

선택적으로 LoRA를 적용하여 사전학습 모델의 일반 표현 능

력은 유지하면서 시점 변환 조건만을 효율적으로 반영하는 전

략을 제안한다.

2.2 2D-to-3D Novel View Synthesis

지상 시점에서 공중 시점으로의 변환은 기본적으로 2차원 

영상 간 변환 문제에 해당하지만, 시점 변화의 폭이 크다는 점에

서 3차원 기하 정보를 고려하는 연구들과도 관련된다. Neural 

Radiance Fields (NeRF) 계열 연구는 연속적인 radiance field를 

학습함으로써 새로운 시점의 영상을 합성할 수 있는 가능성을 

제시하였으며[6] 이후 Instant-NGP는 해시 인코딩을 도입하여 

학습 효율을 크게 향상시켰다[7]. Zip-NeRF는 안티앨리어싱을 

적용하여 렌더링 품질을 향상시키고 최근에는 3D Gaussian 

Splatting이 빠른 학습 속도와 실시간 렌더링 성능을 바탕으로 

주목받고 있다[8,9]. Zero-1-to-3는 diffusion 기반 프레임워크를 

통해 단일 입력 영상으로부터 새로운 시점의 이미지를 생성하

였고 LRM은 이를 3D 재구성으로 확장하였으며 Wonder3D는 

cross-domain diffusion을 활용하여 텍스처 정보를 포함한 3차원 

형상 생성을 제시한다[10-12]. Diffusion은 단일 지상 이미지를 입력

으로 사용하여 텍스트 유도를 바탕으로 공중 시점 이미지를 생성

하는 방법을 제안하였으며 확산 모델이 Ground to Top-down 합

성 문제에 적용될 수 있음을 보여준다[3]. DreamFusion은 score 

distillation을 이용한 3차원 생성 방법을 제안한다[13]. 이 연구들

은 다중 시점 정보가 추가로 요구되는 경우가 많다. 이는 3D 시

뮬레이션 환경에 의존하며 실제 영상의 시각적 특성을 반영하

기 어렵다는 한계가 있다.
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2.3 Parameter-Efficient Fine-Tuning

대규모 생성 모델을 특정 도메인에 적용하기 위해서는 일

반적으로 많은 계산 자원과 학습 비용이 요구된다. LoRA는 사

전학습 가중치를 고정한 상태에서 low-rank 행렬을 추가로 학

습하는 방식으로 학습해야 하는 파라미터 수를 크게 줄이는 

대표적인 Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) 기법이다[14]. 

제한된 데이터와 자원을 사용하는 환경에서도 비교적 효율

적인 도메인 적응이 가능하다. 본 연구에서는 이러한 LoRA

의 특성을 활용하여 제한된 군사 도메인 데이터만으로도 지상 

시점 영상을 공중 시점 영상으로 변환할 수 있도록 생성 모델을 

적응시킨다. 

2.4 Rationale for Using FLUX.2 in Limited-Data 

Environments

FLUX.2는 고품질 이미지 생성 능력과 시점 변환 적용 가

능성을 갖추고 있다. 제안 방법은 지상 시점 이미지로부터 

공중 시점 이미지 생성 모델로 FLUX.2를 사용하고 효율적

으로 적응시키기 위해 제한된 군사 도메인 데이터를 LoRA 

fine-tuning하여 적용한다[14-16]. FLUX.2와 LoRA를 결합한 공

중 시점 변환 파이프라인을 구성하고 제한된 데이터 환경에

서도 시점 다양성을 보완할 수 있는 합성 데이터 생성 방안을 

제시한다.

3. 방법론 제안

3.1 Overview of the Proposed Framework

전장 상황에서 무인 시스템의 상황인지 성능 향상을 위해 

Ground view를 Top-down view로 변환하는 합성 데이터 생성 

프레임워크는 FLUX.2 기반 생성 모델에 LoRA를 결합한 

파인튜닝 방식으로 구성된다. 학습 단계에서는 Ground view 

이미지와 이에 대응하는 target 이미지를 이용하여 시점 변

환 특성을 학습하고 데이터 수를 조절하면서 LoRA 가중치

를 최적화한다. 추론 단계에서는 학습된 LoRA 가중치가 

적용된 FLUX.2 모델에 새로운 Ground view 이미지를 입력하

여 Top-down view 이미지를 생성한다. 입력 이미지는 VAE 

encoder를 통해 잠재 표현으로 변환된 후 FLUX.2 Transformer 

block에서 프롬프트와 함께 처리되며 시점 변환 정보가 반영

된 잠재 표현으로 갱신된다. 이후 변환된 잠재 표현은 VAE 

decoder를 통해 복원되어 최종적인 Top-down view 이미지로 

생성된다. 

3.2 Fine-tuning

3.2.1 Top-down View Synthesis Architecture

제안 방법은 Ground view 이미지를 입력으로 받아 Top-down 

view 이미지로 변환하는 조건부 생성 구조를 기반으로 한다. 입

력 이미지는 먼저 VAE encoder를 통해 잠재공간의 표현으로 

압축되며 이는 다음과 같이 표현할 수 있다.

 



 . (1)

식 (1)에서 
는 번째 Ground view 입력 이미지, 


 (·)는 

VAE encoder, 는 입력 이미지의 잠재 표현(latent represen-

tation)을 의미한다. 이후 잠재 표현 는 프롬프트와 함께 FLUX.2

의 반복적 Transformer block에 입력되며 Cross-Attention에 적

용된 LoRA 모듈을 통해 목표 시점 정보가 반영된 잠재 표현으

로 변환된다. 이 과정은 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

  



 . (2)

식 (2)에서 
(·)는 FLUX.2 Transformer block, 는 

Top-down 시점 변환을 유도하는 프롬프트, 
는 LoRA 파

라미터,  는 시점 변환 정보가 반영된 잠재 표현을 의미한다. 

이 과정에서 텍스트 조건은 입력 장면을 단순 복원하는 것이 아

니라 공중 시점으로 재구성되도록 유도하는 역할을 수행한다. 

최종적으로 변환된 잠재 표현은 VAE decoder를 통해 이미지로 

복원되며 이를 통해 Top-down view 합성 결과를 생성한다.







   . (3)

식 (3)에서 


(·)는 VAE decoder이며 


는 생성된 Top- 

down view 합성 이미지이다.

3.2.2 Parameter-Efficient Fine-tuning with LoRA

대규모 생성 모델의 전체 파라미터를 직접 미세조정하는 방

식은 높은 연산 비용과 메모리 사용량을 요구한다. 이를 해결하

기 위해 본 연구에서는 LoRA 기반의 파라미터 효율적 미세조

정 기법을 적용한다. FLUX.2의 기본 가중치는 고정한 상태로 

유지하고 LoRA 가중치만 학습되도록 구성하여 제한된 학습 

데이터 환경에서도 효과적인 학습이 가능하다. 이를 통해 기존 

사전학습 모델의 일반적인 표현 능력은 유지하면서도 Ground 

view로부터 변환에 필요한 특성만을 반영하여 객체의 구조적 

정보 손실 없이 기하학적 일관성을 안정적으로 유지할 수 있다.
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3.2.3 Cross-Attention-based View Conditioning

FLUX.2의 Transformer block은 Self-Attention, Cross-Attention, 

Feed-Forward Network (FFN)로 구성된다. Self-Attention은 

입력 이미지의 잠재 표현 내부에서 공간적·의미적 관계를 학습

하여 장면의 전반적인 구조 정보를 유지하는 역할을 수행하며 

FFN은 각 토큰 표현을 비선형적으로 변환하여 특징 표현력을 

보강한다. 반면 Cross-Attention은 이미지의 잠재 표현과 외

부 조건 정보 사이의 상호작용을 담당하는 계층으로 프롬프

트에 포함된 의미 정보를 잠재 표현에 반영하는 핵심 역할을 

수행한다. 

본 연구에서는 이러한 구조적 특성을 고려하여 사전학습된 

일반 표현 능력을 최대한 유지하면서도 시점 변환에 필요한 조

건 정보만을 효과적으로 반영하기 위해 Self-Attention과 FFN

은 고정하고 시점 조건 반영에 핵심적인 Cross-Attention 계층

에만 LoRA를 적용한다. 이는 전체 네트워크를 모두 업데이트

하는 방식에 비해 학습해야 하는 파라미터 수를 크게 줄일 수 

있으며, 제한된 학습 데이터 환경에서도 과적합 위험을 낮추면

서 효율적인 미세조정이 가능하다는 장점이 있다. 

학습은 [Fig. 2]와 같이 D20, D50, D100, D200, D500의 데이

터 규모 조건에서 수행하였다. 여기서 D는 fine-tuning에 사용

된 학습 이미지 쌍의 개수를 의미하며 제한된 데이터 환경에서

의 시점 조건 반영 특성을 비교하기 위한 설정이다. 여기서 프

롬프트는 단순한 부가 설명이 아니라, 생성 결과의 목표 관측 

시점을 명시하는 조건 신호로 작용한다. 예를 들어 high-angle, 

aerial view, drone shot과 같은 표현은 모델이 동일한 장면을 보

다 높은 시점, 상부 관측 관점, 혹은 감시·정찰 관점에서 재구성

하도록 유도한다. 

Cross-Attention은 입력 이미지의 원래 장면 정보와 프롬프

트가 제공하는 목표 시점 정보를 정렬하고 결합하는 역할을 수

행하며 Ground view 이미지로부터 Top-down view 이미지로의 

방향성 있는 시점 변환이 가능해진다. 이를 통해 모델은 객체의 

존재 여부와 상대적 배치, 장면 구성과 같은 핵심 의미 정보를 

보존하면서도 이를 Top-down view에 적합한 형태로 재구성하

게 된다. 이러한 미세조정 방식은 원본 이미지의 구조적 왜곡이

나 시각적 손실을 최소화한다. 각 데이터 규모별 생성 품질을 

비교 분석하여 군사 도메인에서의 데이터 수집 비용 대비 최적

의 시점 변환 효율성을 검증할 수 있다. 이렇게 확보된 고품질

의 합성 데이터는 최종적으로 멀티로봇 객체 탐지 모델의 학습

에 적용되어 상황인지 시스템의 시점 편향 문제를 효과적으로 

해소하는 데 기여한다. 결과적으로 지상 로봇과 공중 로봇 간의 

시야를 동기화하여 사각지대 없는 통합적인 상황인지 능력을 

극대화할 수 있다.

[Fig. 2] Proposed framework for top-down view generation using FLUX.2 and LoRA
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3.3 Inference

3.3.1 Cross-Attention-based View Conditioning

추론 단계에서는 학습된 LoRA 가중치를 적용한 FLUX.2 모

델에 새로운 Ground view 이미지를 입력하여 대응되는 Top- 

down view 합성 이미지를 생성한다. 입력 이미지는 학습 단계

와 동일하게 VAE encoder를 통해 잠재 표현으로 변환되고, 

FLUX.2 Transformer block에서 프롬프트와 함께 처리되어 시

점 변환이 수행된다. 이 과정에서 Cross-Attention 계층에 적용

된 LoRA 가중치는 입력 이미지의 잠재 표현과 프롬프트 간

의 상호작용을 조정하여 목표 시점 조건을 반영한다. 학습 과

정에서 획득한 LoRA 파라미터는 Ground view와 Top-down 

view 간의 시점 대응 관계를 인코딩하고 있으며, 이를 통해 

추론 시 새로운 입력 이미지에 대해서도 일관된 시점 변환이 

가능하다.

 프롬프트는 단순한 텍스트 설명이 아닌 생성 조건을 명시하는 

제어 신호로 작용하며, “high-angle oblique aerial view”, “realistic 

drone photography”와 같은 시점 관련 표현을 포함하여 모델이 

공중 관측 특성을 반영하도록 유도한다. Self-Attention과 FFN 

계층은 사전학습 상태로 고정되어 있어 원본 이미지의 의미적 

내용과 객체 정보는 보존하면서도 Cross-Attention을 통해 시점

만을 선택적으로 변환하는 구조적 분리가 이루어진다.

3.3.2 Synthetic Data Generation

생성된 Top-down view 이미지는 실제 수집이 어려운 공중 

시점 데이터를 보완하는 합성 데이터로 활용된다. 이러한 데이

터는 객체 탐지 모델 학습에 적용되어 시점 다양성을 확장하고 

일반화 성능을 향상시키는 데 기여한다. 생성된 이미지는 객체 

간 상대적 위치 관계와 장면 구조를 유지하고 있어 단순한 시각

적 변환을 넘어 실제 학습 데이터로 활용 가능한 구조적 정보를 

포함한다.

구체적으로 생성된 Top-down view 이미지는 다음과 같은 

방식으로 객체 탐지 학습 데이터로 활용된다. 첫째, 시점 다양

성 확보 측면에서 기존 학습 데이터가 지상 시점에 편향된 경

우 합성 데이터를 통해 공중 시점 표본을 보충함으로써 모델

이 다양한 관측 조건에서 강건하게 동작하도록 한다. 둘째, 데

이터 증강 측면에서 Flip, Elastic Transform, Affine Transform 

등의 기하학적 변환과 InstructPix2Pix 기반 스타일 변환을 추

가로 적용하여 생성 데이터의 시각적 다양성을 확대한다[17]. 셋

째, 라벨 효율성 측면에서 시점 변환이 객체의 구조적 위치를 

보존하므로 원본 Ground view 이미지에 대한 annotation을 

Top-down view 합성 이미지에도 그대로 적용할 수 있어 추가

적인 라벨링 비용 없이 학습 데이터를 확장할 수 있다. 특히 구

조적 일관성 지표로 품질이 보장된 합성 데이터만을 학습에 

활용한다.

이러한 특성을 바탕으로 생성된 합성 데이터는 단순히 학습 

표본 수를 늘리는 것을 넘어, 실제 수집이 제한적인 공중 시점 

조건에서의 모델 일반화 능력을 향상시키는 효과적인 데이터 

증강 수단으로 기능한다. 특히 군사 도메인과 같이 데이터 수집

에 시간적·공간적 제약이 큰 환경에서는 이러한 합성 데이터 

기반 접근이 실용적 대안이 될 수 있다.

3.4 Application to Multi-Robot Collaborative Situation 

Awareness

제안한 시점 변환 파이프라인이 멀티로봇 시스템의 협업 

상황인지에서 활용되는 방안을 구체적 임무 상황을 중심으

로 기술한다. 정찰·감시 임무에서 지상 로봇은 건물·수목에 

의해 가려진 근접 객체를 Ground view로 관측하는 반면, 공

중 로봇은 동일 지역을 상부에서 광역으로 관측한다. 이때 

두 로봇의 관측 시점이 상이하여 동일 객체에 대한 탐지 결

과를 직접 정합·융합하기 어렵다. 이러한 시점 불일치 문제

를 해결하기 위해서는 시점 정렬이 필수적이며 본 연구에

서는 지상 시점을 공중 로봇의 Top-down view로 변환함으로

써 두 로봇의 탐지 결과를 일관된 좌표계에서 융합 가능하

도록 한다.

먼저 공중 로봇은 Top-down view 관측 이미지에 대해 객

체 탐지를 수행하여 기준 상황인지 맵을 구성한다. 다음으로 

각 지상 로봇이 획득한 Ground view 이미지를 입력으로 하여 

학습된 FLUX.2-LoRA 시점 변환을 통해 공중 로봇과 동일한 

Top-down view 이미지로 변환한다. 이 과정에서 생성 모델 

기반 시점 변환은 기하학적 왜곡이나 구조 정보 손실을 수반

할 수 있으므로, 변환된 이미지의 신뢰성을 보장하기 위한 

품질 검증이 요구된다. 이후 구조적 일관성 지표를 통해 원

본 Ground view 이미지와 변환된 Top-down view 이미지 간

의 기하학적 대응 관계를 정량적으로 평가하고, 일관성이 낮

은 결과는 잘못된 변환으로 인한 오탐지 및 상황인지 오류를 

방지하기 위해 배제한다. 신뢰도가 확보된 변환 이미지에 대

해서만 공중 로봇의 Top-down view 기준으로 객체 탐지를 

수행한다.

이를 통해 공중 로봇이 가림 및 해상도 한계로 탐지하지 못

한 사각지대 객체를 지상 로봇의 변환 결과로 보완할 수 있으며 

단일 시점 편향과 탐지 누락을 줄여 협업 상황인지의 범위를 확

장한다. 따라서 제안 기법은 지상 로봇과 공중 로봇이 공통의 

Top-down view 표현 공간에서 관측을 공유하는 멀티로봇 협업 

상황인지의 구성요소로 활용한다.
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4. 실  험

4.1 Overall Experimental Pipeline

본 연구의 전체 실험 절차는 [Fig. 3]과 같이 총 다섯 단계로 

구성된다. 먼저 FLUX.2-klein-9B 기반 LoRA 시점 변환 모델을 

데이터 규모별로 학습하여 가중치를 획득한다. 이후 학습된 가

중치를 이용하여 입력 Ground view 이미지로부터 Top-down 

view 이미지를 생성한다. 생성된 이미지는 일관성 분석 및 데

이터 증강 과정을 거쳐 학습 데이터로 구성되며 최종적으로 

YOLOX-s 객체 탐지 모델을 통해 성능을 평가한다[18]. 본 실험은 

Ubuntu 환경에서 NVIDIA RTX A6000 GPU 4장을 사용한다. 

실험 환경의 드라이버 버전은 535.86.10, CUDA 버전은 12.2이

며 생성모델 기반 LoRA 학습과 객체 탐지 학습은 Python 및 

PyTorch 기반 환경에서 수행한다. 학습 데이터는 군사 도메인 

데이터셋으로 야외 및 건물 주변 등 다양한 전장 환경을 포함하여 

직접 촬영한다.

4.2 Fine-tuning

본 연구에서는 FLUX.2-klein-9B 모델을 기반으로 LoRA 

방식의 image-to-image fine-tuning을 수행한다. 입력(source) 

이미지와 목표(target) 이미지 쌍을 이용하여 지상 시점 이미

지를 공중 시점 이미지로 변환하도록 학습한다. 학습 데이터

의 규모가 LoRA 모델의 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 

학습 이미지 수에 따라 D20, D50, D100, D200, D500의 다섯 

가지 실험 설정을 정의한다. 각 설정은 각각 20장, 50장, 100

장, 200장, 500장의 학습 이미지를 사용한다. 프롬프트는 공

중 시점 변환에 필요한 시점 정보를 일관되게 반영할 수 있도

록 구성한다. 

LoRA fine-tuning 하이퍼파라미터는 [Table 1]과 같이 

지정하여 학습 데이터 수에 따른 성능 변화만을 독립적으로 

분석한다.

4.3 Inference

추론 단계에서는 학습된 LoRA 기반 시점 변환 모델을 이용

하여 입력 Ground view 이미지 500장으로부터 Top-down view 

이미지를 생성한다. Guidance Scale은 Classifier-Free Guidance

에 기반한 파라미터로 텍스트 프롬프트 조건의 반영 강도를 조

절한다. 값이 높을수록 프롬프트에 명시된 시점 조건이 생성 결

과에 강하게 반영되며 값이 낮을수록 사전학습 모델의 자체적

인 생성 분포에 가까운 결과가 산출된다. 본 실험에서는 1.5, 

3.0, 5.0, 7.0의 4개 설정으로 구성하여 총 2,000장을 생성한다. 

공중 시점 변환을 유도하기 위한 프롬프트는 “high-angle oblique 

aerial view, realistic drone photography, drone shot, 45 degree 

oblique view, about 3m away”를 사용한다. 해당 프롬프트는 상

부 관측 시점, 무인 시스템 촬영 관점, 그리고 비스듬한 고각 시

점을 동시에 반영하도록 설계되었으며 생성 이미지가 목표 시

점의 특성을 안정적으로 반영하도록 유도한다. 

[Fig. 3] Overall experimental pipeline: from LoRA fine-tuning to object detection evaluation

[Table 1] LoRA Fine-tuning Hyperparameters

Parameter Value

Rank 2

Alpha 2

Learning rate 1e-4

Image resolution 256×256

Optimizer 8-bit Adam

Batch size 2

Gradient accumulation steps 64

Max train steps 500
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4.4 Filtering: Consistency Analysis

생성된 이미지의 구조적 일관성과 시점 변환 품질을 정량적

으로 평가하기 위해 Ground Truth 이미지와의 대응 관계 기반 

유사도 분석을 수행한다. 입력 이미지와 생성 이미지 간 local 

feature correspondence를 추정하기 위해 LightGlue 기반 feature 

matching을 적용하여 대응 후보를 생성한다[19]. 이후 생성된 대

응 관계 중 기하학적으로 일관되지 않은 outlier를 제거하기 위해 

CLIPPER 기반 geometric consistency filtering을 수행한다[20]. 

이를 통해 시점 변환 과정에서 원본 장면의 기하학적 구조가 얼

마나 보존되었는지를 정량적으로 측정할 수 있다.

기하학적으로 타당한 대응 집합을 바탕으로 다음의 세 가지 

consistency metric을 정의하여 활용한다. 첫째, Inlier Ratio는 

LightGlue로 추정된 전체 대응점 중 CLIPPER 기반 기하학적 

필터링을 통과한 inlier의 비율로 값이 높을수록 생성 이미지와 

Ground Truth 간의 기하학적 일관성이 우수함을 의미한다. Avg 

Matches는 생성 이미지와 Ground Truth 이미지 간 LightGlue가 추

정한 평균 특징점 대응 수로, 값이 높을수록 두 이미지 간 공유

되는 구조적 정보가 많음을 나타낸다. Learned Perceptual Image 

Patch Similarity (LPIPS)는 사전학습된 심층 신경망 기반의 지

각적 유사도 지표로 값이 낮을수록 두 이미지 간 지각적 유사성

이 높음을 의미한다. 이는 후속 학습 단계에서 구조 보존이 우

수한 생성 결과를 선별하기 위한 필터링 기준으로 활용된다. 이 

과정은 생성 데이터의 품질을 사전에 점검하여 학습 데이터 구

성의 신뢰성을 높이기 위한 절차이다. 

4.5 Evaluation

생성 및 증강된 데이터를 이용하여 YOLOX-s 객체 탐지 모

델로 데이터 4,000장으로 학습하고 200장씩 평가와 테스트를 

수행한다. 본 연구에서는 제안 기법의 실효성을 입증하기 위해 

합성 데이터를 배제한 총 400장의 실제 군사 도메인 공중 시점

(real Top-down view) 이미지를 평가 및 테스트 데이터셋으로 

구축한다. 이는 가상 데이터를 통해 미세조정된 모델이 domain 

gap을 성공적으로 해소하여 실제 전장과 같은 복잡한 환경에서

도 강건한 상황인지 능력을 확보할 수 있는지를 객관적으로 실

증하기 위한 설계이다. 

평가 지표로는 mean Average Precision (mAP), Precision, 

Recall을 활용하여 생성 데이터의 실제 활용 가능성을 종합적

으로 검증한다. 생성 데이터가 실제 학습 데이터로 활용될 때 

탐지 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 원본 데이터와 합성 

데이터의 비율을 100:0, 80:20, 50:50, 20:80, 0:100으로 구분하

여 학습 구성을 설계한다.

특히 생성 이미지의 시각적 품질 자체보다 실제 객체 탐지 

학습 과정에서 유의미한 학습 데이터로 기능할 수 있는지를 중

점적으로 평가한다. 생성된 공중 시점 이미지의 다양성 확보를 

위해 Flip, Elastic, Affine Transform 및 InstructPix2Pix 기반 증

강을 적용한다. 이때 모든 증강은 객체의 구조적 위치 관계를 

보존하는 범위 내에서 지정한다. 원본 라벨을 그대로 재활용할 

수 있도록 구성하였으며 이를 통해 라벨 일관성을 유지하면서 

학습 표본의 다양성을 확대한다.

5. 실험 결과 분석

5.1 Qualitative Comparison

[Table 2]는 target sample에 대한 Top-down view 생성 결과

를 정성적으로 비교한 것이다. 비교 대상은 입력 Ground-view 

이미지, Ground-truth Top-down 이미지와 함께 다음과 같이 정

의한다. Flux.1(Pretrained)은 FLUX 2 모델의 이전 버전을 사전

학습 상태 그대로 시점 변환에 적용한 결과이며 Flux.2(Base)는 

본 연구에서 사용하는 FLUX.2-klein-9B 모델을 fine-tuning 없이 

프롬프트만으로 시점 변환을 시도한 결과이다. Flux.2+LoRA 

(Proposed)는 제안 방법으로, FLUX.2-klein-9B에 Cross-Attention 

기반 LoRA fine-tuning을 적용한 결과이다. Flux.1(Pretrained)

은 FLUX 아키텍처의 세대별 발전에 따른 성능 차이를 확인하

기 위한 참조 모델로 포함한다.

먼저 사전학습 상태의 비교 모델은 시점 변환에 한계를 보였다. 

Flux.1(Pretrained)은 Ground view의 외형적 특징은 일부 반영

하였으나 상부 관측 시점으로의 전환이 불완전하여 객체의 형

태 왜곡과 공간 배치의 부정확성이 두드러졌다. Flux.2(Base)는 

세대 발전에 따라 전반적인 생성 품질은 향상되었으나, fine- 

tuning 없이 프롬프트만으로 시점을 유도할 경우 목표 시점이 

충분히 반영되지 않거나 배경 구조가 불안정하게 생성되는 사

례가 관찰된다. 이는 대규모 사전학습 모델이라 하더라도 군사 

도메인의 시점 변환 조건을 프롬프트만으로는 안정적으로 반

영하기 어렵다는 점을 보여준다.

반면 제안 방법은 다양한 객체가 존재하는 장면에서도 객체 

간 배치 형태를 유지하여 구조적 일관성을 확보한다. 생성 이미

지에서는 장면의 객체 구조도 비교적 안정적으로 유지되어 실

제 Top-down view에 가까운 시각적 구성을 형성하였으며 시점 

변환 과정에서 요구되는 구조보존과 공간적 정합성이 제안 방

법에서 보다 효과적으로 확보된다. 

또한 Cross-Attention 계층에만 LoRA를 적용함으로써 사전

학습 모델의 일반적인 장면 표현 능력은 유지하면서도 목표 시

점 조건을 선택적으로 반영하여 제한된 학습 데이터 환경에서

도 과도한 왜곡 없이 안정적인 변환이 가능하다.
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이와 같은 정성적 결과는 생성 이미지가 단순한 시각적 변환

을 넘어 후속 객체 탐지 데이터셋 구성에 필요한 구조적 정보와 

시각적 신뢰성을 충분히 갖추고 있음을 시사한다. 종합적으로 

Flux.2+LoRA는 제한된 군사 도메인 데이터 환경에서도 합성 

학습 데이터 생성 방법으로서의 활용 가능성을 보여준다.

5.2 Filtering: Consistency Analysis

본 실험에서 제안하는 기법의 LoRA 학습 데이터 크기 및 프

롬프트 구성 변화에 따른 Top-down 변환 결과를 비교한다. 

생성 이미지와 Ground truth 이미지 간의 정량적 비교를 위해 

CLIPPER 기반 유사도 분석과 LightGlue 기반 특징점 매칭을 

수행하였으며 Inlier Ratio, Avg Matches, LPIPS를 consistency 

metric으로 활용한다. [Table 3]에서 Guidance가 낮을수록 LPIPS

가 낮아 지각적 유사도는 높으나 특징점 대응 수(Avg Matches)

가 적고 Guidance가 높을수록 특징점 대응은 증가하나 지각적 

유사도가 감소한다. 이는 Guidance Scale이 높을수록 프롬프트 

조건이 강하게 반영되어 시점 변환은 명확해지나, 원본 이미지

와의 지각적 거리가 증가하기 때문으로 해석된다. 따라서 본 연

구에서는 원본의 기하학적 일관성을 유지하는 최적의 합성 이

미지를 선별하여 후속 학습에 활용한다.

본 실험에서는 구조적 일관성(Inlier Ratio)이 가장 높은 D=100, 

Guidance=3.0 조건의 합성 데이터를 후속 객체 탐지 실험에 사

용한다. 제안한 방법이 장면의 구조 정보를 보존하여 시점 변환

을 수행할 수 있음을 확인한다. 데이터 개수별 비교 결과에서 

[Table 2] Qualitative Comparison of Top-down View Generation for Target Samples

Input

(Ground View)

Ground Truth

(Top-down View)

Flux.1

(Pretrained)

Flux.2

(Base)

Flux.2 + LoRA

(Proposed)

[Table 3] Structural Consistency Analysis of Synthetic Data

Data 

Size
Guidance Inlier Ratio

Avg 

Matches
LPIPS

Synthetic 

(D20)

1.5 0.501 35.74 0.698

3.0 0.494 65.31 0.710

5.0 0.519 71.22 0.721

7.0 0.520 69.94 0.729

Synthetic 

(D50)

1.5 0.531 46.28 0.667

3.0 0.507 68.94 0.692

5.0 0.508 76.36 0.710

7.0 0.513 74.42 0.722

Synthetic 

(D100)

1.5 0.509 55.15 0.672

3.0 0.527 84.84 0.699

5.0 0.512 92.18 0.716

7.0 0.525 89.07 0.725

Synthetic 

(D200)

1.5 0.499 38.33 0.672

3.0 0.506 60.91 0.699

5.0 0.501 66.18 0.716

7.0 0.492 65.12 0.725

Synthetic 

(D500)

1.5 0.506 36.71 0.684

3.0 0.521 58.41 0.704

5.0 0.517 65.98 0.719

7.0 0.479 64.96 0.730
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D가 증가함에 따라 D=100까지는 Inlier Ratio와 Avg Matches가 

전반적으로 향상되는 경향을 보였으나, D=200 이상에서는 

오히려 수치가 하락하는 현상이 관찰된다. 이는 학습 데이터 

규모가 일정 수준을 초과할 경우, 제한된 도메인 내 LoRA의 

저차원 파라미터 공간에서의 과적합 가능성에 기인하는 것

으로 해석된다. 따라서 구조적 일관성 측면에서 D=100이 

가장 효과적인 결과를 나타낸다. 또한 프롬프트 비교 실험에서는 

“top-down view”, “looking straight down” 등 시점 제약을 명확

히 포함한 프롬프트가 구조적 일관성을 향상시키는 반면, 

“wide shot”, “high altitude”와 같이 촬영 조건을 강조한 프롬프

트에서는 객체 스케일 변화 및 배경 왜곡이 발생된다. 이는 프

롬프트 설계가 생성 결과의 안정성과 구조 보존에 영향을 미친다

는 것을 보여준다.

5.3 Quantitative Results

[Table 4]는 원본 데이터와 합성 데이터의 비율에 따른 YOLOX-s 

객체 탐지 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 합성 데이터의 비율

이 증가할수록 mAP와 Recall이 전반적으로 향상되는 경향을 

보였으며 0:100 조건에서 가장 높은 성능을 기록하였다. 이는 

제안한 top-down view 기반 합성 데이터가 객체 탐지 학습에 효

과적으로 활용될 수 있음을 시사한다.

[Fig. 4]는 원본 데이터와 합성 데이터 비율에 따른 YOLOX-s

의 epoch별 validation mAP 곡선을 나타낸다. 0:100 조건이 전 

구간에서 가장 높은 mAP와 가장 우수한 수렴 경향을 보였고 

20:80 조건도 비교적 높은 성능을 나타냈다. 반면 100:0 및 

80:20 조건은 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 이는 합성 데이

터 비율이 높은 구성이 객체 탐지 학습에 효과적임을 보여준다. 

0:100 조건에서 가장 높은 성능이 도출된 결과는 다음과 같이 

해석할 수 있다. 첫째, 원본 데이터(100:0)는 지상 시점 위주로 

구성되어 있어 공중 시점 평가 데이터셋에 대한 domain gap이 

존재하는 반면, 합성 데이터(0:100)는 Top-down 시점으로 변

환된 이미지로 구성되어 평가 데이터의 시점 분포와 보다 잘 

정합된다. 둘째, 합성 데이터 생성 과정에서 적용된 Flip, Elastic, 

Affine Transform 및 InstructPix2Pix 기반 증강이 시각적 다양성

을 확대하여 과적합을 방지하고 일반화 성능을 향상시켰다. 

셋째, 합성 데이터는 시점 변환 파이프라인의 구조 보존 특

성에 기반하여 원본 라벨을 재활용하는 방식으로 생성되어 라

벨 일관성이 유지된다. 본 결과는 합성 데이터만의 학습이 모든 

조건에서 최적임을 주장하는 것이 아니라, 본 실험의 특수한 조

건에서 나타난 경향으로 해석되어야 하며 평가 데이터 구성에 

따른 편향 가능성에 대해서는 향후 추가 검증이 필요하다.

5.4 Discussion

LoRA 기반 Top-down view 변환 합성 데이터는 제한된 실제 

데이터 환경에서 무인시스템의 상황인지 성능 향상에 효과적

으로 활용된다. 또한 consistency metric과 객체 탐지 성능 사이

에는 일정한 연관 경향이 나타나며 생성 데이터의 구조적 일관

성이 학습 성능에 영향을 미칠 가능성을 시사한다. 원본 데이터

와 합성 데이터의 혼합 비율에 따라 성능 차이가 발생하고 본 

실험에서는 합성 데이터 비율이 높은 조건이 비교적 우수한 탐

지 성능을 나타낸다. 

제안 프레임워크의 각 구성 요소별 기여를 분석하면 다음과 

같다. 첫째, Cross-Attention 계층에만 LoRA를 적용한 설계는 

[Table 2]에서 Flux.2(Base) 대비 Flux.2+LoRA(Proposed)의 정

성적 우위로 확인되며 이는 시점 조건 반영에 Cross-Attention이 

핵심적 역할을 수행함을 시사한다. 둘째, LightGlue+CLIPPER 

기반 필터링은 [Table 3]의 Inlier Ratio를 통해 기하학적으로 

일관된 대응점만을 선별하는 효과가 검증되었다. 합성 데이

터의 기여도를 검증하기 위한 Ablation study 결과, 실제 데이

터만으로 학습한 baseline 조건(100:0)은 mAP 0.795에 머무

른 반면, 제안하는 합성 데이터를 적용한 경우(0:100)은 mAP 

0.860으로 향상되어 합성 데이터의 구조적 품질이 탐지 성능 향

상에 기여함을 알 수 있다. 결과적으로, 전장 유사 환경에서의 객

체 탐지 성능 향상은 제안 기법의 군사적 실용성을 보여준다.

[Table 4] YOLOX-s Performance According to the Original-to- 

Synthetic Training Data Ratio

Training Data

(Original : Synthetic)

mAP

@0.5:0.95
Precision Recall

100:0 0.795 0.781 0.828

80:20 0.780 0.766 0.815

50:50 0.817 0.804 0.845

20:80 0.838 0.823 0.866

0:100 0.860 0.847 0.887

[Fig. 4] YOLOX-s Validation mAP Curves by Original-to- 

Synthetic Training Data Ratio
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6. 결론 및 향후 연구 방향

본 연구는 전장 환경 무인 시스템의 상황인지 성능 향상을 

위한 시점 다양성 확보 문제를 다룬다. 공중 시점 데이터 부

족이 학습 데이터 편향과 일반화 성능 저하로 이어질 수 있

다는 점에 주목하여 지상 시점 이미지를 공중 시점 이미지

로 변환하는 구조적 일관성 기반 합성 데이터 생성 파이프

라인을 제안한다. 이를 통해 제한된 실데이터 환경에서 시

점 다양성을 확장하고 비용 효율적인 학습 데이터 확보 가능

성을 제시한다. 

향후 연구에서는 제안 방법의 신뢰성과 실제 적용 가능성을 

더욱 높일 필요가 있다. 군사 도메인 적용을 위한 품질 필터링

과 활용 기준을 포함한 합성 데이터 관리 체계 정립이 요구된

다. 제안한 시점 변환 파이프라인은 서론에서 제시한 정찰·감

시 시나리오와 같이 멀티로봇시스템에서 지상 로봇과 공중 로

봇 간 시점 데이터를 상호 변환·보완하는 협업 상황인지 프레

임워크로 확장될 수 있다.
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