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서  론

현대 농업은 4차 산업혁명의 급속한 전개와 함께 선진국의 

주도 하에 스마트 농업으로 전환되고 있다(Kim 등, 2018). 이

는 궁극적으로 센서 기술, 사물인터넷, 데이터 관리 기법, 지능

적 의사결정 알고리즘, 로봇 공학 등을 포괄하는 인공지능(AI)

의 통합을 목표로 한다(Wakchaure 등, 2023). AI 기술은 식량 

안보, 식물 생산 시스템의 최적화, 환경 영향 최소화 영역의 복

잡한 문제 해결에 있어 핵심적인 역할을 할 것으로 기대할 수 

있다(Alreshidi, 2019; Farooq 등, 2019; Plant 등, 2000).

최근 십년 간 컴퓨팅 하드웨어의 발전, 특히 GPU의 발전에 

힘입어 딥러닝을 포함한 AI 기술이 데이터로부터 학습하고 

패턴 분류를 수행하는 새로운 패러다임으로 부상하였다(LeCun 

등, 2015; Bengio 등, 2021). 또한 PyTorch와 TensorFlow 같

은 프레임워크의 지원으로 인공지능과 딥러닝은 특징 추출과 

패턴 분류 과정을 원활하게 통합하며, 고품질의 이미지 표현 

학습과 시각 인식 작업에서 높은 성능을 달성할 수 있게 되었

다(He 등, 2016; Zhai 등, 2022; Lu 등, 2022). 이러한 기술들

은 농업 분야에서도 컴퓨터 비전 연구를 수행하는데 있어서 

중대한 영향을 주었다(Zhang 등, 2020).

한편, 농업 이미지의 분석과 모델링은 생물학적 다양성과 

비구조화된 환경으로 인한 여러 도전을 마주하고 있다

(Vougioukas, 2019). 이러한 도전을 극복하기 위해 다양한 영

상 조건 하에서 충분한 표본을 포함하는 대규모 데이터셋의 

수집이 강조되고 있다(Huang 등, 2023). 그러나 실용적인 애

플리케이션에서 필요로 하는 생물학적 재료와 영상 조건의 제

약으로 인해, 이러한 데이터셋을 수집하고 주석을 달기까지

는 많은 시간과 자원이 소모된다(Lu와 Young, 2020).

생성적 적대 신경망(generative adversarial networks, GANs)
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과 같은 딥러닝 기반의 이미지 증강 기술은 훈련 데이터의 기

본 분포를 학습하여 새로운 데이터를 생성하는 혁신적인 방법

을 제공하였다(Creswell 등, 2018; Huang 등, 2018; Goodfellow 

등, 2020). 최근 생성형 AI는 대규모 데이터 세트를 기반으로 

훈련된 딥러닝 모델을 사용하여 이미지, 텍스트, 코드 등을 생

성하거나 변환하는 인공지능 기술로서 괄목할만한 발전을 보

여주었다(Dhariwal와 Nichol, 2021). 이러한 기술들은 서로 

결합하여 더욱 복잡하고 다양한 데이터 생성 작업을 수행할 

수 있는 AI 도구로 개발되고 있으며(Liu 등, 2023), AI 기반 이

미지 생성 기술은 현재 디지털 세계의 핵심적인 변화를 주도

하고 있다(Goertzel와 Pennachin, 2007; Muller와 Bostrom, 

2016; Fjelland, 2020). 이러한 기술은 모델 개발 시 사용되는 

기존의 이미지 증강 기술보다 훨씬 더 많은 변화와 정보를 데

이터셋에 부여할 수 있는 잠재력을 가지고 있어, 연구 개발에 

큰 이점을 제공할 수 있다(Wong 등, 2016; Shorten과 Khosh-

goftaar, 2019; Khalifa 등, 2022).

생성형 AI 기술은 농작물 질병 탐지, 잡초 인식, 과일 결함 

탐지 등 특정 농업 애플리케이션과 같은 맞춤화된 인공지능 

시스템의 발전을 도모할 수 있다. 또한 이 기술을 활용하여 대

규모 데이터셋의 부족과 같은 기존의 한계를 극복하고, 다양

한 영상 변환 기술을 적용함으로써 인공지능 모델의 성능을 

향상시킬 수 있다. 본 연구의 목표는 미드저니(Midjourney), 

스테이블 디퓨전(Stable diffusion), 파이어플라이(Firefly)와 

같은 대표적인 AI 이미지 생성 도구의 원예 작물 및 과실 이미

지 생성 능력을 비교하고, 프롬프트를 통한 이미지 개선을 통

해 AI 이미지 생성 도구를 효율적으로 농업에 적용하여 실용

적인 가이드라인을 제공하는 것이었다.

재료 및 방법

1. 데이터 수집

본 연구에서는 대표적인 시설 재배 작물이면서 각 작물이 가

진 독특한 잎과 과실의 형태가 뚜렷이 구분되어 생성된 이미

지를 비교하기에 용이한 토마토(Solanum lycopersicum L.), 

파프리카(Capsicum annuum L.), 오이(Cucumis sativus L.), 

딸기(Fragaria × ananassa Duch.)를 대상으로 선정하였다. 

생성 이미지와 실제 이미지를 비교하기 위하여, 농촌진흥청

에서 공개한 각 작물의 대표 사진을 수집하였다(RDA, 2013).

2. AI 이미지 생성 도구 선정

AI 이미지 생성 도구들은 고유의 시각적 스타일과 처리 기

능을 가지고 있어(Derevyanko와 Zalevska, 2023), 동일한 프

롬프트에도 불구하고 전혀 다른 결과물을 생성한다(Fig. 1). 

본 연구에서는 기존 연구에서 보고된 생성형 AI의 특성을 바

탕으로, 실제 원예 작물과 유사하지만 기존에 존재하지 않는 

원예 작물의 이미지를 생성할 수 있는 AI 이미지 생성 도구를 

사용하였다. 이를 위해 다양한 분야의 많은 이용자를 보유하

고 있는 미드저니, 스테이블 디퓨전, 그리고 파이어플라이를 

선정하였다. 이 도구들은 각각 그 특성이 뚜렷하여 연구에 적

합하다고 평가되었다(Borji, 2022; Jie 등, 2023; Kwon, 2024).

2.1 미드저니(Midjourney)

미드저니(Midjourney Basic Plan, Midjourney, San Fran-

cisco, CA, US)는 유료 구독 모델을 통해 서비스되며, 텍스트 

프롬프트를 기반으로 이미지를 생성한다(Anyatasia, 2023). 

사용자는 자연어로 설명을 입력하고, 미드저니는 이를 바탕

으로 시각적 콘텐츠를 생성한다(Reviriego와 Merino-Gómez, 

2022). 높은 창의성과 예술적 스타일의 이미지를 생성하는 데 

강점을 가지며, 특히 복잡하고 추상적인 아이디어를 시각화

하는 데 유용하여, 예술 및 상업 작품 생성에 널리 활용된다

(Borji, 2022).

2.2 스테이블 디퓨전(Stable Diffusion)

스테이블 디퓨전(Stability Diffusion, Stability AI, London, 

LHN, GB)은 커스터마이징 이미지 생성에 오픈소스 프로젝

트로 서비스된다. 사용자는 구글 코랩 혹은 로컬 환경에서 실

Fig. 1. Conceptual representations of future agriculture generated by 

Midjourney, Stable diffusion, and Firefly, showcasing images 

integrated with the city (A) and sustainable agricultural practices 

(B) and the prompts used for generating these concepts (C).
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행할 수 있으며, API를 통한 접근에는 제한적으로 비용을 지

불해야 한다. 사용자는 다양한 파라미터(예: Seed, Sampling 

method, CFD scale, Lora, VAE, Checkpoint)를 조정하여 생

성 결과의 세부 사항을 제어하고 고해상도의 이미지를 생성할 

수 있으며, 다양한 주제에 따른 이미지 생성에 높은 유연성을 

가진다. 스테이블 디퓨전의 이미지 생성 원리는 순방향 확산 

및 역방향 확산으로 설명할 수 있다. 물 속에서 잉크가 확산

(diffusion)되어가듯이 학습 이미지에 잡음(noise)을 조금씩 

추가해 무작위 잡음 이미지를 생성한 뒤, 신경망 모델에게 잡

음에 따른 이미지들을 학습시키고 잡음을 예측하게 하여, 최

종적으로 예측 잡음을 제거해가며 이미지를 생성한다(Fig. 2; 

Dehouche와 Dehouche, 2023).

2.3 파이어플라이(Firefly)

Adobe 사의 파이어플라이(Firefly, Adobe, San Joce, CA, 

US)는 크리에이티브 클라우드 서비스의 일부로 제공된다. 어

도비의 구독 모델을 통해 접근할 수 있으며, 특정 기능은 무료 

사용자에게도 제한적으로 제공된다. 파이어플라이는 사용자

가 입력한 텍스트 프롬프트를 기반으로 이미지, 그래픽 디자

인 요소, 패턴 등을 생성하며, 디자인 작업을 간소화하고, 사용

자가 쉽게 창의적인 콘텐츠를 생성하는 것을 목표로 한다. 포

토샵, 일러스트레이션, 애프터 이펙트와 같은 다양한 툴들을 

포함하는 통합 어도비 생태계를 통해 접근성이 높으며, 특히 

디자인과 시각 예술 분야에서의 적용에 강점을 보인다.

3. 프롬프트 설계 및 이미지 최적화

Liu와 Chilton(2022)는 프롬프트 구성 시 주제(subject)와 

스타일(style)을 구체적으로 지정하는 것이 중요한 것으로 보

고한 바 있다. 또한, 이미지-이미지 생성 기법은 텍스트-이미

지 생성 방법에 비해 이미지 선명도와 품질을 향상시키고 정

확하고 현실적인 이미지를 생성할 수 있다(Sapkota 등, 2024). 

본 연구에서는 원예 작물과 과실 이미지 생성 작업을 반복적

으로 수행하며, 실제 이미지와 유사하도록 개선하는 과정을 

거쳤다. 이는 생성 이미지의 질을 높이기 위해 프롬프트의 주

제와 스타일에 대한 구체성을 높이는 작업으로, 프롬프트 가

중치에 따른 이미지 변화를 세심하게 포착하는 것이 수반된

다. 이후 목표로 하는 이미지를 ‘작물명’, ‘흰색 배경’, ‘사진과 

같은’, ‘사실적인’, ‘태양광’, 및 ‘온실’이라는 프롬프트 맥락 

하에 점진적으로 개선한 뒤, 생성 이미지들을 비교하였다.

4. 모델 성능 평가 및 통계분석

생성 이미지의 품질을 정량적으로 평가하기 위해, OpenAI

에서 개발한 CLIP(Contrastive Language–Image Pre-training) 

모델을 활용하였다(Radford 등, 2021). 이 모델은 대규모 이

미지와 관련된 텍스트 캡션 데이터를 학습하여, 이미지와 텍

스트 간의 의미적 관계를 파악하도록 설계되었다. 본 연구에

서는 생성된 이미지와 실제 이미지 간의 의미적 유사성을 측

정하였다.

이 연구는 미드저니, 스테이블 디퓨전, 그리고 파이어플라

Fig. 2. Image generation process of the diffusion model, illustrating forward diffusion with increasing noise levels and reverse diffusion where noise 

is reduced based on predictions.
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이를 사용하여 딸기 이미지를 세 단계의 프롬프트에 따라 각

각 10장씩 생성하였다. 각 단계에서 30장씩 총 90장의 딸기 이

미지를 생성하여 비교하였다. 각 이미지는 10장의 실제 딸기 

이미지와 비교되었으며, 900개의 CLIP 점수를 계산하여 평

가했다.

사전 훈련된 CLIP 모델을 사용하여 각 이미지의 특징 벡터

를 추출한 다음, 생성된 이미지와 실제 이미지 사이의 코사인 

유사성(cosine similarity)을 계산하였다. 이 유사성은 두 벡터 

간의 각도를 기반으로 하여 의미적 가까움을 정량화한다. 

Python의 scipy.stats 및 statsmodels.stats.multicomp 라이브

러리를 이용한 ANOVA 분석으로 900개의 CLIP 점수의 통

계적 유의성을 평가했다.

또한, 딸기 이미지 생성에서 가장 우수한 성능을 보인 세 번

째 단계의 프롬프트를 사용하여, 각 모델로부터 30장의 오이 

이미지를 생성했다. 이들은 10장의 실제 오이 이미지와 비교

되었으며, 이를 통해 총 300개의 CLIP 점수를 계산하여 통계

적 유의성을 평가했다.

결과 및 고찰

1. AI 기반 시설원예작물 과실 시각화

시설원예 작물인 토마토, 딸기, 파프리카, 오이의 이미지 생

성 결과는 Fig. 3에 나열된 바와 같다. 각 도구들은 실제 과실 

이미지와 매우 유사한 이미지를 생성하였다. 미드저니는 특

히 줄기와 형태의 구조적 세부 사항, 표면의 결, 요철 및 주름을 

세밀하게 재현하며 일관되고 뛰어난 이미지를 제공하였다. 

그러나 이러한 도구들은 때때로 현실성이 떨어지는 낮은 품질

의 이미지를 생성할 수 있다(Fig. 3E).

이미지 생성 기술은 정밀 농업에서 유전적 개선을 위한 표현

형 연구와 같은 현대적 과제를 해결하는 데 중요한 역할을 할 

수 있다(Zingaretti 등 2021). AI 도구들은 과실의 외형—특히 

모양, 색상, 질감을 비용 효율적이고 신속하게 특성화하는 데 

사용될 수 있다. 이는 복잡한 다변량 데이터로서의 외형을 분

석하는 자동화된 파이프라인을 제공함으로써, 소비자의 선호

도에 기반한 과실의 외적 품질을 효과적으로 평가하는 데 기

여할 수 있다(Brewer 등, 2006; Gehan 등, 2017; Feldmann 

등, 2020).

2. AI 기반 시설원예작물 시각화 

대표적인 시설원예 작물인 토마토, 딸기, 파프리카, 오이의 

이미지 생성 결과는 다음과 같다(Fig. 4). 농촌진흥청에서 공

개한 실제 작물 이미지들은 각각의 AI 도구가 실제 작물 이미

지와 얼마나 유사하게 재현하는지를 평가하는 데 중요한 기준

이 된다(RDA, 2013).

미드저니는 빛과 그림자를 매우 사실적으로 처리하여, 자연

광 아래에서 자라는 작물의 이미지를 성공적으로 재현해냈으

나, 토경 혹은 수경재배, 줄기 유인, 재배 베드 등 작물이 온실

Fig. 3. AI-generated images of fruits: tomato (A), strawberry (B), sweet 

pepper (C), cucumber (D), and an example of the lowest quality 

image (E).

Fig. 4. Comparison of real and AI-generated images of horticultural 

crops: tomato (A), strawberry (B), sweet pepper (C), cucumber (D), 

with the prompt used for generation shown in (E).
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에서 재배되는 특정한 환경적 맥락을 완전히 반영하지는 못하

였다. 스테이블 디퓨전 역시 생생한 색상과 뚜렷한 텍스처로 

작물의 형태를 잘 표현했으나, 온실 환경의 묘사는 다소 부족

했고 특히 오이 작물을 잘 구현하지 못하였다(Fig. 4D).

반면에 파이어플라이는 실제 온실 재배 작물의 이미지를 가

장 사실적으로 묘사하였고, 세밀한 조직감과 색감으로 인해 

실제 이미지보다 더 현실적인 느낌을 제공한다. 특히 온실의 

재배 베드, 수경재배 시스템의 수직 유인 형태, 토마토, 딸기, 

파프리카 과실의 착색 과정(Fig. 4A, B, C), 오이 작물의 화방

(Fig. 4D) 등을 구체적으로 재현하였다. 파이퍼플라이 생성 

이미지는 태양광에 따른 작물의 수광태세, 작물의 생육 발달 

과정, 표현형 분석, 수확 로봇 디자인 등 식물 과학 연구의 확장 

가능성에 대해 시사하는 바가 있다.

3. AI 기반 이미지 생성의 한계점

한편, 이미지 생성 도구들은 사물의 수를 계산하거나, 특정

한 물리적 형태나 구조를 정확히 이해하고 재현하는 능력이 

제한적이다(Wasielewski, 2023). 이 AI 도구들이 2차원의 이

미지 데이터로 훈련되어, 특정한 층수를 가진 건물이나 정확

한 수의 손가락을 일관되게 생성하는데 어려움을 겪는다. 또

한 복잡한 구조의 3차원 공간, 예를 들어 ‘온실’이나 ‘수경 재

배 시스템’을 정확히 생성하지 못하는 경우가 많다(Stöckl, 

2023). Stöckl(2023) 연구에 따르면, 스테이블 디퓨전으로 생

성된 온실 이미지는 유리와 작물이 포함된 건물로 나타나지

만, 온실의 구조적 형태나 식물 생산 시스템의 세부적 묘사는 

매우 부족하다.

이에 따라, 실제 농업 환경과 같은 특수한 맥락에서의 이미

지 생성은 여전히 한계를 지닌다. 각 도구들에 대한 농업 분야

의 훈련 데이터셋이 매우 제한될 뿐 아니라, 그것들이 대표하

는 실제 사물의 경험이나 맥락을 이해하지 못하기 때문이다. 

농업은 환경과 생물이 상호작용하는 복잡하고 다층적인 시스

템이다. 따라서 농업 환경의 의미나 맥락은 AI가 반영하기 어

려운 제한 요소로 남아있다. 이러한 한계에도 불구하고 AI 기

반 이미지 생성 기술의 발전은 가속화되고 있다. 텍스트-이미

지 생성뿐 아니라 이미지-이미지, 이미지-동영상, 텍스트-3D 

이미지, 가상공간 3D 객체 생성 기술 등다양한 영역에서 활발

한 연구가 이루어지고 있다(Chang 등, 2014; Kim 등, 2020; 

Or-El 등, 2022; Poole 등, 2022). 특히, OpenAI가 개발 중인 

대형언어모델 기반 텍스트-동영상 생성기 ‘Sora’는 AI 기반 

이미지 생성 기술의 큰 도약을 가져올 것으로 기대되고 있다

(Liu 등, 2024).

4. 프롬프트 개선 및 이미지 최적화

본 연구에서는 딸기를 대상으로 프롬프트를 점진적으로 추

가하고 개선하여, 딸기의 과실 이미지와 시설 딸기 재배 시스

템을 실제와 가깝게 생성하는 과정을 포함하였다(Figs. 5, 6). 

딸기 과실 이미지 생성의 경우, 세 단계의 프롬프트 설정을 통

해 이미지의 품질을 개선하였다. 각 모델의 이미지 생성 결과, 

‘a/an(해당 작물) fruit’, ‘white background’, ‘realistic’, ‘photo-

graph’라는 프롬프트를 사용 시, 실제와 매우 유사한 과실 이

미지를 생성되었다.

시설 딸기 재배 시스템의 경우, 초기 단계의 간단한 ‘Straw-

berry’ 프롬프트로부터 시작하여, 다양한 맥락을 추가하여 상

세한 프롬프트 지시를 통해 정교한 이미지를 생성하고자 하였

다. 최종적으로 ‘Strawberry plants’, ‘realistic’, ‘sunlight’, 

‘greenhouse’이라는 프롬프트에 ‘레퍼런스 이미지’(Fig. 4B; 

RDA, 2013)를 활용하여, 시설 딸기 재배 시스템의 정확한 구

도와 조건을 반영하는 사실감 있는 이미지를 생성할 수 있었다.

프롬프트 엔지니어링은 광범위한 실험과 시행착오를 통해 

학습되는 직관적이지 않은 기술로 알려져 있다(Liu와 Chilton, 

2022; Oppenlaender 등, 2023). 이 기술을 통해 텍스트 프롬

프트에 특정 키워드와 핵심 문구를 추가함으로써 이미지의 미

적 품질과 주관적 매력을 향상시킬 수 있음이 밝혀졌다. 이는 

이미지 생성 시스템을 특정 방향으로 유도하고 결과 이미지를 

조정하는 체계적인 연구로 이어지고 있다(Pavlichenko와 

Ustalov, 2023; Oppenlaender, 2023).

Fig. 5. Progressive improvement of AI-generated strawberry fruit 

images, optimizing prompts with generative AI tools MidJourney, 

Stable Diffusion, and Firefly.
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5. 모델 성능 비교 및 농업 분야 활용 잠재력

본 연구에서는 AI 생성 도구 미드저니, 스테이블 디퓨전, 그

리고 파이어플라이가 생성한 딸기 및 오이 이미지의 품질을 

실제 과실 이미지와 비교함으로써 정량적으로 평가하였다

(Figs. 7, 8). OpenAI의 CLIP 모델을 사용하여 각 생성 이미지

와 실제 이미지 간의 의미적 유사성을 측정함으로써, 도구 별 

성능을 비교할 수 있는 기반을 마련하였다. CLIP 점수는 1에 

가까울수록 실제 이미지와 유사성이 높다는 것을 의미한다. 

실험 결과, 1단계에서는 스테이블 디퓨전이 0.86, 파이어플라

이가 0.85의 평균 CLIP 점수를 기록하였고, 2단계와 3단계로 

프롬프트를 개선하면서 모든 모델의 성능이 점진적으로 향상

되었다(Fig. 7). 특히 3단계에서는 미드저니와 파이어플라이

가 각각 0.93, 0.9로 높은 평균 CLIP 점수를 기록하며 성능이 

우수함을 나타냈다. 한편, 스테이블 디퓨전에서는 2단계와 3

단계의 CLIP 점수가 유의미한 차이를 보이지 않았는데, 이는 

스테이블 디퓨전의 이미지 생성 능력이 프롬프트뿐만 아니라 

Check point, Lora, Seed, Sampling method 등의 다양한 파

라미터에 크게 의존하기 때문이다.

한편, 오이 이미지 생성에 있어서 총 300개의 CLIP 점수 분

석을 통해 얻어진 통계적 유의성 평가에서는 세 도구 간에 유

의미한 차이가 발견되지 않았다. 이 결과는 각 생성 도구가 만

들어낸 이미지들이 실제 이미지와 유사한 의미적 유사성을 보

임을 나타내며, 동시에 각 도구의 고유 스타일과 특성을 반영

하고 있음을 보여준다. 전반적으로 이러한 결과는 시설원예 

재배 시스템에서의 활용 가능성을 긍정적으로 전망한다.

Borji(2022)는 미드저니, 스테이블 디퓨전, DALL-E 2와 

같은 이미지 생성형 도구의 얼굴 생성 능력을 정량적으로 비

교하였고 스테이블 디퓨전이 사람 얼굴을 잘 생성한다고 평가

하였다. Jie 등(2023)은 미드저니와 스테이블 디퓨전의 AI 캐

릭터 생성 능력을 비교 분석하였고, 두 도구 모두 독특한 특징

을 가진 우수한 캐릭터를 생성했다고 밝혔다. 현재 미드저니, 

스테이블 디퓨전, 파이어플라이는 각각 고품질의 이미지 생

성 능력으로 인해 다양한 사용자 요구와 선호, 파라미터 개인

화, 편의성 등 여러 이유로 널리 사용되고 있다(Kwon, 2024). 

AI 이미지 생성 기술의 빠른 발전은 디자이너들의 전통적인 

생산 한계를 넘어서 무한한 콘텐츠 생성 능력을 가능하게 하

고 있으며, 이는 미디어, 교육, 엔터테인먼트, 마케팅 및 과학 

연구에 이르는 다양한 분야에서 응용될 수 있는 확장성을 보

여준다(Yin 등, 2023).

이전 연구에서는 표준화된 환경에서 과실의 발달 과정, 내·

외부의 형태 및 색상을 일관되게 측정하고 분석함으로써, 과

실의 중요한 산업적 특성을 정량화할 수 있음을 보여주었다

(Zingaretti 등, 2021; Bird 등, 2022). 생성 이미지는 작물의 

생육 발달 과정을 한눈에 볼 수 있도록 시각화할 수 있고, 재배 

과정을 모니터링 자동화를 위한 학습 이미지를 제공할 수 있

다. 과실의 다양한 품질과 관련해서는, 과실의 상품성(Bird 

등, 2022)을 대표하는 표준 이미지를 생성하는 용도로 활용될 

수도 있다. 농업 교육에서는 AI 기반 생성 이미지가 실제와 거

의 흡사한 작물이나 농장 환경의 시각적 자료를 제공하여 학

생들이 이론과 실제를 연결하는 데 도움을 줄 수 있으며, 농업 

Fig. 6. Progressive improvement of AI-generated strawberry plant images, optimizing prompts and reference images with generative AI tools 

MidJourney, Stable Diffusion, and Firefly.
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관련 교재 개발에도 사용될 수 있어 교육의 질을 더욱 향상시

킬 수 있다(Derevyanko와 Zalevska, 2023). 또한 특정 환경 

조건이 작물 생장에 미치는 영향을 모델링하고 시뮬레이션하

여 환경과 작물의 상호작용을 분석하는데 확장을 기대해볼 수 

있다. 더 나아가, 생성형 이미지는 과실의 3D 이미징 변환(Wu 

등, 2017)을 통해 과형의 균일성을 평가하고 새로운 유전자형

에 따른 표현형을 예측하는 강력한 도구로 활용될 수 있다. 종

합적으로, 본 연구에서 생성된 이미지의 시각적 품질과 평가 

지표에 대한 고찰은 추후연구를 통해 농업 및 식물 과학 분야

에서의 심화 활용 및 범위 확장에 대한 잠재력에 대해 시사하

는 바가 있다.

적  요

2022년 ChatGPT 출시 이후, 생성형 AI 산업은 엄청난 규모

로 성장하였으며, 인지 작업에 혁신을 가져올 것으로 기대되

고 있다. 특히 AI 기반 이미지 생성 기술은 현재 디지털 세계의 

핵심적인 변화를 주도하고 있다. 본 연구는 대표적인 AI 이미

지 생성 도구인 미드저니, 스테이블 디퓨전, 그리고 파이어플

라이의 기술적 원리를 분석하고, 이미지 생성 결과를 비교함

으로써 그 유용성을 평가하였다. 실험 결과, 이 AI 도구들은 

대표 시설원예 작물인 토마토, 딸기, 파프리카, 오이의 과실 이

미지를 실제와 유사하게 재현하였다. 특히 파이어플라이는 

실제 온실 재배 작물 이미지를 매우 사실적으로 묘사하는 능

력을 보여주었다. 그러나 모든 도구들은 작물이 자라는 온실

의 환경적 맥락을 완전히 반영하는 데에 있어서 다소 한계를 

보였다. 프롬프트 개선 및 레퍼런스 이미지를 활용하여 딸기 

과실 이미지와 시설 딸기재배 시스템을 보다 정교하게 생성하

는 과정도 포함되었으며, 이러한 접근은 AI 이미지 생성 기술

의 세밀한 조정이 가능함을 보여준다. 오이 과실 이미지 생성 

능력을 비교한 결과, AI 생성 도구들은 실제 이미지와 매우 유

사한 이미지를 생성해 냄으로써 이미지 생성 점수(CLIP 

score)에 있어서 통계적 차이를 보이지 않았다. 본 연구는 AI 

기반 이미지 생성 이미지 기술이 농업 분야에 활용될 수 있는 

방안을 모색하며, 생성형 AI의 농업에 대한 적용을 긍정적으

로 전망한다.

추가 주제어 : 생성형 인공지능, 이미지 기반 이미지 생성, 인

공지능 기반 이미지 생성, 프롬프트 엔지니어링, 텍스트 기반 

이미지 생성, 확산 모델

Fig. 7. Quantitative evaluation of CLIP scores showing the effect of prompt handling and added context with generative AI tools MidJourney, Stable 

Diffusion, and Firefly. Boxplots illustrate distribution and quartile ranges. Alphabetic markers denote significant differences between prompt 

stages within each model, analyzed using ANOVA and Tukey’s HSD test.

Fig. 8. Quantitative analysis of CLIP scores for MidJourney, Stable 

Diffusion, and Firefly. Boxplots illustrate distribution and quartile 

ranges, while individual scatter points illustrate data variability(ns: 

no significant difference by ANOVA).
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