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요 약

Text-to-image 생성 모델의 발달로 텍스트에 일치하는 이미지를 만드는 것이 가능하게 되었으나, 이러한 모델을 현실 세계에 바로
적용하기에는 여전히 고려해야 할 요소들이 존재한다. 특히 소설과 같이 긴 문장과 여러 단원으로 구성된 이야기에 대한 삽화를 생성
하고자 할 경우 해당 매체가 가지는 특성을 반영하는 것이 중요하다. 따라서 본 논문은 Text-to-image 생성 모델을 활용하여 이야기에
대한 삽화를 생성하는 프레임워크를 제안한다. 프레임워크는 대규모 언어 모델을 사용하여 긴 문장을 요약하고, 자동화된 방식으로 사
전에 구축된 장르별 데이터 셋에 기반한 Text-to-image 검색 및 스타일이 일관된 이미지 생성 방법을 통해 이야기에 대한 여러 장의
삽화를 생성한다. 최종적으로, 우리는 제안된 프레임워크와 기존 Text-to-image 생성 모델을 사용하는 경우를 정량적 및 정성적으로

분석하여, 제안된 프레임워크가 이야기에 대한 삽화 제작에 있어 유효함을 입증한다.

Abstract

With the advancement of Text-to-image generation models, it has become possible to generate images that match textual 
descriptions. However, there are still factors to consider before applying these models directly to real-world scenarios. This is 
particularly important when generating illustrations for story composed of long sentences and multiple chapters, such as novels, 
where it is essential to reflect the unique characteristics of the medium. Therefore, this paper proposes a framework for generating 
illustrations for story using Text-to-image generation model. The framework leverages large language models to summarize long 
sentences and introduces a method to generate multiple illustrations for stories. This method is based on Text-to-image retrieval 
from automatically pre-constructed genre-specific datasets and Text-to-image generation that ensure a consistent styles across 
generated images. Finally, we conduct both quantitative and qualitative analyses of the proposed framework and existing 
Text-to-image generation models, demonstrating that the proposed framework is effective in generating illustrations for stories. 
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Ⅰ. 서 론

Text-to-image 생성모델은텍스트를입력으로넣어이에
대응되는 이미지를 생성하는 모델로[1,2,3,4], 최근에는 이러
한생성모델을일반적인이미지생성을 넘어 특정 분야에

적용하고자 하는 여러 시도들이 나타나고 있다. 구체적으
로, Text-to-image 생성모델을사용하여 뉴스 삽화를 생성
하기위한시도[5]나예술적인이미지를생성하기위한시도
[6] 등이 있으며, 이러한 시도들은 기존 Text-to-image 생성
모델을 조금 더 구체화된 목적을 위해 사용할 수 있음을

보여준다.
이러한 상황에서, Text-to-image 생성 모델을 소설과 같
은긴 이야기에대한삽화를 생성하는데적용하고자하는

수요가존재할수있다. 하지만, 기존의 Text-to-image 생성
모델은 이러한 긴 이야기를 다루기에는 적합하지 않다. 비
교적 짧은 텍스트에 대한 이미지를 생성하도록 설계된 기

존의 Text-to-image 생성 모델을 긴 이야기의 삽화 생성에
사용할경우, 다음과같은문제점들이존재한다. 첫째, 삽화
가 포함된 이야기에서 삽화는 이야기의 일부 내용을 묘사

하는 경우가 일반적이다. 또한, 텍스트 기반 생성 모델은
특정 토큰의 수를 기준으로 입력된 텍스트를 자름으로써

입력의 길이를 제한한다[7]. DiffusionDB[8]에서 언급된

Text-to-image 생성 모델인 Stable Diffusion[1]에서 실제사

람에 의해 입력되는 텍스트는 대부분 75개 이하의 토큰으
로구성된다는점은이를뒷받침한다. 따라서, 텍스트기반
생성 모델을 사용하여 이야기에 대한 이미지를 생성할 때

이야기의 전체 문장 대신 일부 문장을 입력으로 사용해야

한다는 문제가 있다. 둘째, 문장은 맥락에 의해 그 의미가
변하기 때문에, 동일한 문장일지라도 이야기의 전체적인
분위기 혹은 장르에 따라 생성되는 이미지가 달라져야 한

다. 텍스트 기반 생성 모델의 입력 텍스트는 전체 맥락이
배제된독립된문장일수있고, 이경우이러한특성을제대
로 고려하지 못할 수 있다. 따라서, 이야기에 대해 생성된
이미지는이야기의전반적인분위기나장르를반영해야한

다는 문제가 있다. 셋째, 여러 단원으로 구성된 이야기에
대한 이미지를 생성할 경우, 여러 장의이미지를생성하는
것이 일반적일 수 있다. 이 경우, 생성된 이미지들 사이의
스타일이 일관되지 않으면, 해당 이미지들이 하나의 이야
기를 표현하는 것이 아닌 독립적인 이미지로 인식되어 이

야기에 대한 몰입을 해칠 수 있다. 따라서, 이야기에 대해
생성된 다수의 이미지들 사이에 화풍과 같은 스타일이 일

관되게유지되어야한다는문제가 있다. 위 사항들을 고려
할때, 이야기의삽화를생성하기위해서는각단원별로핵
심적인 문장을 추출하여 이미지를 생성하고, 생성된 이미
지들 중에서 일관된 이미지들을 선별하는 등 사람의 개입

이 불가피할 수 있다.
앞서 언급된 문제를 해결하기 위해, 본 논문은 텍스트
기반 생성 모델을 사용하여 이야기에 대한 삽화를 생성

하기 위한 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는
대규모 언어 모델인 ChatGPT[9]를 사용하여 자동으로 문

장을 요약하고 장르를 분류하며, Text-to-image 검색 
(image retrieval)을사용하여장르에맞는이미지를가져온
다음, 해당이미지와 요약된문장그리고 Diffusion[10] 기반
의 Text-to-image 생성모델을활용하여장르를반영하면서
도일관된이미지들을생성한다. 추가로, 본논문은장르에
맞는이미지검색을 위한 장르별데이터셋을구축하는방

법을 제안한다. 제안된 방식들은 딥러닝 기반의 자동화된
방법을통해, 전체이야기에대한입력에대해사람의개입
없이여러장의삽화를생성하는것을가능하게한다. 우리
는 실험을 통해 제안 방법으로 생성된 이미지들이 이야기

의 장르적 특성을 잘 반영하고 일관성을 유지한다는 것을

입증한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 생성 모델

딥러닝 기술을 기반으로 하여 이미지 혹은 텍스트를 생
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성하기 위해 많은 연구들이 진행되었다. 이미지생성의경
우, Variational Autoencoder (VAE)[11]는 오토인코더 구조

에기반하여 정규화기법이적용된 변분 추론을통해다층

퍼셉트론 신경망 기반의 이미지 생성이 가능함을 보였다. 
또한, Generative Adversarial Network (GAN)[12]는 생성자

와 판별자 사이의 경쟁적인 학습을 통하여 이미지를 생성

하는것이가능함을보였다. 이후, VAE는생성되는이미지
의 품질이 낮고 GAN은학습이불안정하다는 문제점을 보
여 Diffusion[10] 기반의생성모델에대한연구가큰관심을
받게 되었다. 텍스트 생성의 경우, 최근에는 ChatGPT[9]와

같은대규모 언어 모델이자연어처리영역에서매우뛰어

난 성능을 보였다. ChatGPT는 텍스트쿼리를 입력으로받
아 해당 쿼리에서 요구되는 내용을 생성하는 것이 가능하

기때문에, 본논문에서는이러한점을사용하여긴문장을
요약하고 장르를 분류한다.

2. Text-to-image 생성 모델

Text-to-image 생성 모델은, 앞서 언급한 생성 모델에 텍
스트를 입력으로 주어 텍스트에 대응되는 이미지를 생성

하는 모델이다. 대표적으로, Stable diffusion[1]은 Diffusion 
기반의 구조에 텍스트 정보를 Attention 메커니즘을 통해
조건으로 넣어 텍스트에 대응되는 이미지를 생성하였다. 
대규모 Text-to-image 생성 모델들[1,2,3,4]은 우수한 성능을

보여주고 있으나, 이러한 모델들을 직접 학습시키는 것은
많은 비용이 든다. 따라서, 최근에는 일반화 성능이 뛰어
난대규모생성모델을 미세 조정하는여러방법들이주목

을 받고 있다. DreamBooth[13]는 Stable Diffusion이나
Imagen[2]과 같은 대규모 생성 모델을 미세 조정하여, 특정
객체를 나타내는 이미지를 생성하는 방법을 제시하였다. 
이와 유사하게, StyleAligned[14]는 별도의 학습 없이 추론

과정에서 생성 모델의 Attention을 공유함으로써 특정 이
미지와 비슷한 스타일을 나타내는 이미지를 생성하는 방

법을 제시하였다. 본 논문에서 제안하는 프레임워크는

StyleAligned를 이야기에 대한 삽화를 생성하기 위한 일부
분으로 사용한다.

Ⅲ. 제안 방법

이논문에서제안하는프레임워크는크게사전작업단계

와추론단계로구분된다. 사전작업단계에서는, 미리지정
된장르에대해각각의장르에적합한이미지들을포함하는

장르별 이미지 데이터셋을 구축한다. 추론 단계는세 가지
하위단계로구분되며, 각하위단계의역할은다음과같다: 
(1) 입력된문장에대한요약및이야기의장르를분류한다. 
(2) 요약된문장과분류된장르에기반하여사전구성된장르
별이미지데이터셋에서해당문장및장르에적합한이미지

를가져온다. (3) 요약된문장과 (2)에서가져온이미지를모
두 사용하여 장르에 적합하면서도 일관된 스타일의 이미지

를생성한다. 이장의각절에서는사전작업단계와추론의
각하위단계에대해서술하며, 마지막절에서는삽화생성을
위한 추가적인 프롬프트에 대해서도 간략하게 언급한다. 

1. 사전 작업 단계: 장르별 이미지 데이터 셋 구축

장르별 이미지 데이터셋을 구축하기 위한방식으로, 이
논문에서는대규모오픈소스데이터셋인 DiffusionDB[8]를

정제하는방법을사용한다. DiffusionDB는 텍스트기반생
성 모델인 Stable Diffusion으로 생성한 14,000,000장의이
미지, 생성에 사용한 프롬프트, 생성 시 사용자가 입력한
하이퍼파라미터를포함하는데이터셋이다[8]. 본논문에서
는 DiffusionDB에서 제공하는 하위 집합에해당하는 데이
터 셋을 사용하는데, 이 하위 집합의 경우 2,000,000개의
데이터를포함하고있다. 해당 데이터 셋에 포함된이미지
는장르별로분류되어있지않으므로, 먼저우리는이이미
지를 장르별로 분류한다. 이 과정에서 많은 수의이미지를
사람이 일일이 확인하여 분류하는 방식은 비용이 많이 들

기때문에, 사전학습된 CLIP[15]을통해자동으로이미지를

분류한다. 구체적으로, 데이터셋내각이미지를  , 사전에
정의한 장르의 집합을   , 장르 집합 내 장르를
  ∊      ⋯ 라고할 때, 각 장르에대해

프롬프트함수 를적용하여일관된프롬프트형식  

를얻는다.  는 “a photo that correspond to a   illus-

tration”에 해당하는 형태가 된다. 예를 들어, 사전 정의한
장르 집합 {Adventure, Dystopian, Fantasy, Horror, 
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Mystery, Romance, Science Fiction, Thriller} 내의 장르
Fantasy에대해프롬프트함수 를적용하면 “a photo that 
correspond to a fantasy illustration”에 해당하는 프롬프트
가생성된다. 이렇게생성된프롬프트  와이미지 를

각각 CLIP의 텍스트 인코더와 이미지 인코더에 입력으로
넣어 이에 대한 특징인  와   를 추출한다. 

이후 추출된 특징을 사용하여 이미지와 장르 프롬프트 사

이의 유사도     를 측정한다. 유사도를

계산할 때는 CLIP을 따라 두 특징 사이 코사인 유사도를
사용한다. 그다음, 코사인유사도가가장높게나오는장르
로 각 이미지를 분류함으로써 일차적으로 장르별 이미지

데이터셋 ′ ′ ⋯ ′을구축한다. 이후, 일차적으로

분류된 각장르별 이미지데이터셋내에서코사인 유사도

가 높은 5,000개의 이미지를 추가로 필터링하여 최종적인
장르별이미지데이터셋   

 ⋯ 을구축한다. 그림

1은 이 과정을 나타낸다.

2. 문장 요약 및 장르 분류

입력된 문장에 대한 요약 및 장르 분류를 위해 우리는

대규모 언어 모델인 ChatGPT[9]를 사용한다. ChatGPT는
텍스트 쿼리를 입력으로 받아 이에 대응되는 텍스트를 결

과물로생성하는것이 가능하기 때문에, 이 방식을이용하
여문장을요약하고장르를분류한다. 구체적으로, 먼저, 전
체 이야기에해당하는문장 가 입력으로들어올 때이를

생성하고자하는이미지의수 에맞추어분할한다. 본논
문에서는챕터를기준으로문장을분할한다. 예를들어, 전
체 이야기가 10개의 챕터로 구성되어 있을 경우,  

이 된다. 이후, 분할된 각부분과해당 부분을 한문장으로
요약해달라는쿼리 를 ChatGPT에입력으로사용하여요

약된 문장   ⋯ 을 얻는 방식을 사용한다. 챕터를

기준으로 이야기를 분류하는 경우, 는 이야기의 번째

챕터를한문장으로요약한내용이된다. 장르분류의경우,  

그림 1. 본논문에서 제안하는 사전 단계인 장르별 이미지데이터 셋 구축 방법. 사전 단계에서는 우선 각장르에프롬프트함수를적용하고, 
데이터셋내모든이미지에대해유사도를계산함으로써일차적으로데이터셋을구축한다. 이후일차적으로구축된데이터셋내에서유사도가
높은 5,000 개의 이미지를 필터링 하여 최종적인 장르별 데이터 셋을 구축한다.
Fig. 1. The preprocessing step proposed in this paper for building a genre-specific image dataset: In the preprocessing step, 
prompt functions are first applied to each genre, and a dataset is initially constructed by calculating similarity for all images within 
the dataset. Then, from the initially constructed dataset, 5,000 images with the high similarity are filtered to build the final genre-spe-
cific dataset.
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그림 2. 본논문에서 제안하는프레임워크. 해당 프레임워크는 크게세가지요소로구분된다: (a) 문장요약및장르분류, (b) 요약된 문장및 분류된 장르에
적합한 이미지 검색, (c) 요약된 문장과 검색된 이미지를 사용한 일관된 이미지 생성
Fig. 2. The framework proposed in this paper. The framework is divided into three main components: (a) Sentence summarization and genre 
classification, (b) image retrieval for the summarized sentence and classified genre, (c) style-aligned image generation using the summarized 
sentence and retrieved image
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요약된   ⋯ 들을 모두 연결한 , 사전 정의된 장

르집합  , 요약된전체이야기 에대한장르를 에포함

된 장르 중 하나로 분류해 달라는 쿼리 를 ChatGPT에

입력으로 사용하여 분류된 장르 를 얻는 방식을 사용한

다. 그림 2의 (a)는 이 과정을 나타낸다.

3. 요약된 문장 및 분류된 장르에 적합한 이미지
검색

요약된문장   ⋯ 과분류된장르 를사용하여

이에적합한이미지 

를얻기위해, CLIP을사용한이미지

검색을수행한다. 먼저, 에상응하는이미지데이터셋    

내의모든이미지  
  ∊       ⋯ 들과

요약된첫문장인 에 CLIP 이미지인코더와텍스트인코

더를 사용하여 특징을 추출한다. 그 다음, 추출된 특징들
사이의 유사도   

    를 측정하며, 이 역시

CLIP을따라코사인유사도를사용한다. 유사도측정이후, 
 의 모든 이미지들 중 요약된 첫 문장인 과 유사도가

가장높은이미지 

와 


을생성할때사용한프롬프트

를가져온다. 이과정을예를들어설명하자면, 특정이야기
가 Adventure 장르로분류되었을때해당이야기의첫번째
챕터를 요약하고, 요약된 첫 챕터와 사전에 구축된

Adventure 장르 데이터 셋의 모든 이미지 사이 유사도를
계산하여, 가장 유사한 이미지를 찾는 방식이 된다. 그림
2의 (b)는 이 과정을 나타내며, 


을 검색하는 과정을 수

식으로 표현하면 다음과 같다:



 


  

    

    ⋯ 
(1)

4. 요약된 문장과 검색된 이미지를 사용한 일관된
이미지 생성

마지막으로 요약된문장들   ⋯ 과이미지 검색

을 통해 얻은 

를 사용하여 


의 스타일을 유지하면서

샘플들사이의일관성이보장된이미지 ′ ′ ⋯ ′을

생성한다. 이미지생성모델은 StyleAligned[14]의방식을따

라 사용한다. 해당모델은 Attention을 사용하는텍스트 기
반 이미지 생성 Diffusion 모델에서 레퍼런스 샘플과 타겟
샘플 사이의 Attention을 공유한다. 여기에서 의미하는

Attention은 이미지에 대응되는 특징을 쿼리  , 키  , 밸
류로투영시의 와 의차원의수가 일경우 Scaled 

dot-product attention이다:
    

Attention     

 

 (2)

StyleAligned는 Adaptive normalization operation 
(AdaIN)[16]을 통해 타겟의쿼리  , 키   각각을 레퍼런

스의 쿼리  , 키 로 Normalize하고, 이 상태로 Scaled 

dot-product attention을 적용한다:

 ⇐ AdaIN    ⇐ AdaIN   (3)[14]

AdaIN   
  

   (4)[16]

StyleAligned는이방식을통해생성된두샘플의스타일
을 일치시키고, 생성된 이미지들 사이의 일관성을 보장한
다. StyleAligned에서는 레퍼런스 샘플로 이미지를 사용할
경우해당이미지에 DDIM inversion[17]을적용하여이미지

에대응되는노이즈를얻고, 이노이즈를생성에사용한다. 
이 방식을 따라 우리는 검색된 이미지를 레퍼런스 이미지

로 사용하여, 개의요약된문장들에대한이미지를생성
한다. 그림 2의 (c)는이과정을나타내며, DDIM inversion
에는 레퍼런스 샘플이 되는 이미지를 생성하는 데 사용된

프롬프트도 함께 사용한다. 해당 프롬프트는 DiffusionDB 
내에 이미지와 쌍을 이루어 저장되어 있으므로 이를 이용

한다.

5. 삽화 생성을 위한 추가적인 프롬프트

이전 연구들에 따르면[18,19], 이미지 생성 모델을 사용할
때 입력 프롬프트에 변화를 주는 것으로 생성되는 이미지
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의 스타일이 달라질 수 있다. 이러한 발견에 영감을 받아, 
우리는이미지 생성 시 삽화를 위한 프롬프트를추가한다. 
해당프롬프트는 “~, illustration style”이되며이미지생성
에 사용되는 요약된 텍스트의 뒷부분에 추가된다. 예를들
어 생성에 사용하는 텍스트가 “the adventurer discovered 
a hidden cave, its entrance glimmering with ancient crys-
tals”일 때, 이미지 생성에 사용되는 최종적인 텍스트는

“the adventurer discovered a hidden cave, its entrance 
glimmering with ancient crystals, illustration style”이된다.

Ⅳ. 실 험

1. 평가 데이터

실험에 앞서, 이미지 생성을위한 이야기의 경우정제된
벤치마크데이터셋을구하기어렵다는문제점이존재한다. 
따라서, 우리는 프로젝트 구텐베르크 (PG)[20]에 의해 업로

드및 카테고리별로분류된전자책들중 사전 정의한장르

집합에속하는카테고리의이야기를이미지생성에사용한

다. 실험에서장르집합은 {Adventure, Dystopian, Fantasy, 
Horror, Mystery, Romance, Science Fiction, Thriller}로 정
의하였고, 해당장르집합에대해데이터셋을구축한이후
PG에서 ‘Dystopian’과 ‘Thriller’ 장르에 해당하는 카테고
리를찾기어려워이두장르를제외한나머지장르에대해

실험을 진행하였다. Romance 장르의 경우에는 Romantic 

Fiction, Mystery 장르의 경우에는 Mystery Fiction 카테고
리에 해당하는 이야기를 사용하였다. 각 이야기들은 여러
챕터로구성되어있어, 우리는 각 챕터를요약하여챕터별
로 1장의이미지를생성하였으며, 장르마다최근 30일동안
다운로드 수가 많은 상위 25개의 이야기들 중 2개 이상의
챕터로구성되어있는이야기를 5개씩중복되지않도록선
정하였다. 표 1은실험에사용한각장르별 5가지이야기의
제목을 나타낸다.

2. 평가 지표

앞서 언급한 평가용 데이터를 사용하여, 실험에서는 제
안방법의유효성을 3가지측면에대하여검증한다: (1) 생
성된이미지들이장르적특성을잘반영하는가? (2) 생성된
이미지들 사이일관성이 보장되는가? (3) 생성된 이미지들
이문장의의미를충분히반영하는가? 먼저, 장르적특성에
대한 반영 정도를 평가하기 위해 각 장르 에 해당하는

프롬프트와 생성된이미지들사이 CLIP Score[21]를 사용한

다. 하나의이야기에대해여러장의이미지가생성되므로, 
각이야기에대해생성된이미지들과각장르 사이 CLIP 

Score의 평균을 구하여 이를 이야기별 CLIP Score로 사용
한다. 장르내 모든이야기별 CLIP Score의평균을장르별
CLIP Score로 정하고 이를 CLIP-G라고 명명한다. 다음으
로, 생성된 이미지들 사이 일관성을 평가하기 위해

DreamBooth[13]를 따라 ViT-S/16 DINO[22] 임베딩 값들 사

Genre Title

Adventure Around the World in 
Eighty Days

The Count of Monte 
Cristo The Three Musketeers The Call of the Wild Twenty Years After

Fantasy Le Morte d'Arthur 
(Volume 1) The Mabinogion The Merry Adventures 

of Robin Hood

The Story of the 
Volsungs 

(Volsunga Saga)

The Wonderful Wizard 
of Oz

Horror Carmilla Dracula Metamorphosis The King in Yellow The Strange Case of 
Dr.Jekyll and Mr.Hyde

Mystery The Moonstone The Mystery of Edwin 
Drood

The Secret Agent: A 
Simple Tale The Thirty-Nine Steps The Woman in White

Romance Kate Vernon: A Tale 
(Volume 1)

Kate Vernon: A Tale
(Volume 2) Only a Girl's Love Star of India Wastralls: A Novel

Science Fiction A Journey to the 
Centre of the Earth

The island of Doctor 
Moreau The Time Machine The War of the Worlds 

(Volume 1)
Twenty Thousand 

Leagues under the Sea

표 1. 실험에 사용된 각 장르별 이야기의 제목들
Table 1. Titles of stories for each genre selected in the experiments
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이 코사인 유사도를 사용하는 DINO 지표를 사용한다. 첫
단원에 대해 생성된 이미지와 이후 단원들에 대해 생성된

이미지들사이 DINO의평균값을이야기별 DINO 값으로
사용하며, 이야기별 DINO 값의평균을장르별 DINO 값으
로사용한다. 마지막으로, 문장에대한반영정도를평가하
기위해생성된이미지와생성에사용된텍스트사이 CLIP 
Score를계산한다. 하나의이야기내의각이미지와텍스트
사이 CLIP Score를 모두계산하고, CLIP-G와 유사한방식
으로 이에 대한 평균을 사용하여 장르별로 계산하여

CLIP-T라고명명한다. CLIP-G는장르에대한반영정도를
평가하고 CLIP-T는 문장에 대한 반영 정도를 평가한다는
점에서 다르다.

3. 정량적 평가

우리는 일반화 성능이 뛰어난 것으로 알려진 기존 여러

디퓨전기반의생성모델과제안방법을비교한다. 비교대
상이 되는 기존 모델들은 GLIDE[3], Stable Diffusion 
(SD)[1], Stable Diffusion XL (SDXL)[4]이다. 제안 방식은
SDXL을기반모델로사용하기에, SDXL과제안모델의차
이는 이미지 검색 및 검색된 이미지를 사용하여 Style- 
Aligned[14]를 적용한다는 부분에 있다. 표 2는 CLIP-G, 
DINO, CLIP-T에대한각 모델의결과를 보여준다. CLIP- 
G와 DINO의경우제안방법이기존모델들에비해정량적
으로 우수한 성능을 보인다. CLIP-T의 경우 Adventure, 
Fantasy, Science fiction에 대해서는 SDXL이 가장 우수한
성능을보이고 Horror, Mystery, Romance에대해서는제안

방법이가장 우수한 성능을 보인다. 기존모델과비교하였
을때, 제안방법이 SDXL과비슷한수준으로문장에대한
정보를 반영하면서도, 장르적 특성을 반영하는 능력과 이
미지 사이의 일관성을 유지하는 능력이 가장 뛰어남을 알

수 있다. 실험에 사용된 기존 모델들 또한 요약된 문장을
사용하여 이미지를 생성하였다.

4. 정성적 평가

정량적평가에이어, 우리는제안방법인데이터셋구축
과이미지생성의유효성을시각적으로검증한다. 먼저, 사
전에구축된장르별이미지데이터셋에대해, 그림 3을통
해 자동화된방법으로분류된각이미지가 해당 장르의특

성을 충분히 반영하고 있음을 확인할 수 있다. 다음으로, 
이미지 생성에 대해, 그림 4는 제안 방법으로 생성된 이미
지들이 SDXL로생성된이미지들에비해더일관된스타일
을 유지하고 있음을 보여준다. 그림 4의 모든 이미지는
“The Story of the Volsungs (Volsunga Saga)” 이야기의동
일한 챕터에 대해 생성되었다.

5. 삽화 생성을 위한 추가적인 프롬프트 적용 결과

마지막으로, 이절에서는 삽화 생성을위한 추가적인 프
롬프트가 이미지 생성에 미치는 영향을 분석한다. 표 3은
CLIP-G, DINO, CLIP-T 세평가지표에대해, 제안방법에
서 “~, illustration style”에 해당하는 추가적인 프롬프트를
사용할 경우 모든 지표 상에서 성능이 향상됨을 보여준다. 

Metric (↑)
Genre

CLIP-G DINO CLIP-T

GLIDE SD SDXL Ours GLIDE SD SDXL Ours GLIDE SD SDXL Ours

Adventure 0.195 0.188 0.197 0.215 0.155 0.386 0.379 0.475 0.217 0.282 0.305 0.298

Fantasy 0.198 0.205 0.217 0.231 0.124 0.481 0.428 0.612 0.212 0.284 0.311 0.308

Horror 0.210 0.204 0.211 0.224 0.182 0.453 0.356 0.541 0.218 0.270 0.285 0.286

Mystery 0.206 0.195 0.208 0.225 0.121 0.356 0.277 0.522 0.212 0.273 0.276 0.277

Romance 0.196 0.197 0.213 0.227 0.149 0.407 0.300 0.532 0.210 0.274 0.287 0.296

Science fiction 0.210 0.210 0.227 0.235 0.145 0.287 0.251 0.444 0.240 0.281 0.300 0.298

표 2. 기존 모델들과 제안 방법의 CLIP-G, DINO, CLIP-T 결과
Table 2. CLIP-G, DINO, and CLIP-T results of existing models and the proposed method
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그림 4. “The Story of the Volsungs (Volsunga Saga)” 이야기에 대해 SDXL과 제안 방법으로 생성한 이미지들
Fig. 4. Images generated by SDXL and the proposed method for the story “The Story of the Volsungs (Volsunga Saga)”

그림 3. 제안 방법을 통해 구축된 장르별 이미지 데이터 셋 내의 샘플들
Fig 3. Samples within the genre-specific image dataset constructed following the proposed method
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특히 이미지의 일관성을 평가하는 지표인 DINO에서의
향상폭이크게나타나며, 이를통해추가적인프롬프트사
용이일관된이미지생성에도움을준다는것을알수있다. 
그림 5는 추가적인 프롬프트를 사용한 경우 그렇지 않은
경우에비해 더 일관된 이미지를 생성 가능함을보여준다. 
구체적으로 추가적인 프롬프트가 없을경우 3, 4번째이미
지인관과집이미지에대해 2번째이미지와달리현실풍의
이미지가나오지만, 추가적인프롬프트를사용할경우 2번
째 이미지와 더 비슷한 이미지가 생성된다.

Ⅴ. 한계점

제안 방법은 이미지 검색을 통해 레퍼런스 이미지를 얻

어 해당 이미지와 유사한 스타일을 유지하도록 하여 생성

된 이미지가 장르를 반영하고 일관된 스타일을 유지할 수

있게한다. 따라서, 이미지검색결과에따라생성되는이미
지의품질등이달라질수있다. 그림 6은이에대한예시를
보여준다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 레퍼런스 이
미지의분위기나스타일을유지하면서사용자가의도한품

Genre Adventure Fantasy Horror Mystery Romance Science 
fiction

CLIP-G

Ours w/o 
“, illustration style” 0.211 0.227 0.220 0.216 0.213 0.231

Ours w/
“, illustration style” 0.215 0.231 0.224 0.225 0.227 0.235

DINO

Ours w/o 
“, illustration style” 0.424 0.562 0.445 0.435 0.484 0.367

Ours w/
“, illustration style” 0.475 0.612 0.541 0.522 0.532 0.444

CLIP-T

Ours w/o 
“, illustration style” 0.294 0.298 0.277 0.276 0.289 0.295

Ours w/
“, illustration style” 0.298 0.308 0.286 0.277 0.296 0.298

표 3. 추가적인 프롬프트 유무에 따른 제안 방법의 성능 비교
Table 3. Performance comparison of the proposed method with and without additional prompts

그림 5. 추가적인 프롬프트 유무에 따른 제안 방법의 “Dracula” 이야기에 대한 이미지 생성 결과
Fig. 5. Image generation results for the story “Dracula” using the proposed method with and without additional prompts
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질대로이미지를 생성할 수있는 방안이 연구되어야 한다.

Ⅵ. 결 론

우리는텍스트기반이미지생성모델을소설과같은긴

문장과 여러 챕터로구성된이야기에대한삽화생성에활

용하는 프레임워크를 제안한다. 제안 방법은 크게사전단
계와 추론 단계로 구분된다. 사전 단계에서는장르별 이미
지데이터셋을구축한다. 추론단계에서는텍스트요약및
장르분류후사전구축된데이터셋을통해이미지를검색

하고, 검색된 이미지를 활용하여 최종적으로 이미지를 생
성한다. 또한, 우리는삽화생성을위한추가적인프롬프트
를제시한다. 실험을통해, 우리는제안방법을사용할경우
기존 모델들에 비해 장르를 잘 반영하며 일관된 이미지들

을생성할수있음을보인다. 마지막으로, 우리는레퍼런스
이미지에 따라 이미지의 품질이 변화된다는 제안 방법의

한계를 언급하며, 이를 극복하기 위해 레퍼런스 이미지의
분위기나 스타일을 유지하면서 사용자가 의도한 품질대로

이미지를 생성할 수 있는 연구가 필요함을 주장한다.
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