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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 광고 도메인 특화 지표인 AD-LPIPS와 AD-Score, 범용 지표인 LPIPS와 CLIPScore를 독립 테스트셋에 적용하여 생성 모델 차이, 광고사진 표현 형식별 특성, 전문가 판단과의 관계, 프롬프트 개선 가능성을 검토하였다. 국제광고사진 공모전 수상작 180장을 대상으로 동일한 역설계 프롬프트를 적용해 Midjourney V7과 Nano Banana Pro 이미지를 생성하였다. 네 지표의 결과는 2×6 혼합설계 분산분석과 전문가 3인의 2AFC 다수결 판단을 통해 비교하였다. 분석 결과, 생성 모델의 주효과는 네 지표 모두에서 유의하였고, 표현 형식의 주효과는 세 지표에서 유의하였다. 특정 지표의 우위는 명확하지 않았으나, AD 지표 기반 프롬프트 개선 결과는 전문가에게 더 자주 선택되었다. 이는 자동 평가 지표가 생성 이미지 선별과 프롬프트 개선을 지원하며, 광고 제작 과정에서 전문가 판단을 보완할 수 있음을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study applied the advertising-domain-specific metrics AD-LPIPS and AD-Score, along with the general-purpose metrics LPIPS and CLIPScore, to an independent test set to examine the differences between generative models, characteristics by advertising photography expression type, correspondence with expert judgment, and prompt improvement potential. The test set comprised 180 award-winning images from an international advertising photography competition. Applying the same reverse-engineered prompt, images were generated with Midjourney V7 and Nano Banana Pro. The four metric outputs were analyzed through a 2×6 mixed-design ANOVA and compared with majority-vote 2AFC judgments by three advertising photography experts. The results showed significant main effects of generative model across all four metrics and significant main effects of expression type in three metrics. Although no single metric showed explicit superiority, AD-metric-based prompt refinement was more frequently selected by experts. These findings suggest that automatic metrics can support image selection and prompt improvement while complementing expert judgment in AI-based advertising production.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구의 배경과 목적
        생성형 AI를 활용한 광고 이미지 제작은 한 번의 생성으로 완결되지 않는다. 실제 제작 과정에서는 프롬프트를 작성하여 이미지를 생성하고, 생성 결과를 검토하여 광고 목적에 더 적절한 이미지를 선별하며, 부족한 부분을 다시 프롬프트에 반영해 재생성하는 과정이 반복된다. 특히 광고 이미지는 단순히 보기 좋은 이미지가 아니라 제품의 형태와 물성, 브랜드가 전달하려는 메시지, 시각적 주목성, 표현 전략의 적합성을 함께 충족해야 한다. 따라서 생성형 AI 광고 이미지 제작에서 중요한 것은 개별 결과물의 미적 완성도만이 아니라, 여러 생성 결과 중 어떤 이미지를 선택하고 어떤 방향으로 수정할 것인가를 판단하는 과정이다.

        이러한 반복 과정에서 자동 평가 지표는 생성 결과를 사후적으로 평가하는 데 그치지 않고, 비교와 선별을 보조하거나 다음 생성을 위한 수정 방향을 좁히는 신호로 쓰일 수 있다. 기존의 LPIPS, CLIPScore와 같은 범용 지표는 이미지 간 지각적 차이나 텍스트-이미지 간 의미 적합성을 수치화함으로써 생성 결과를 비교하는 데 유용하다. 그러나 이들 지표는 대부분 자연 이미지나 일반 이미지-텍스트 자료를 기반으로 설계되어 광고사진 전문가가 중요하게 판단하는 광고적 적합성, 제품 설명력, 표현 형식의 충실성, 시각적 설득력을 직접 측정하는 데에는 한계가 있다. 이에 따라 광고사진 도메인에서는 범용 지표와 함께 전문가 판단을 반영한 도메인 특화 지표가 실제 외부 자료에서도 어떤 방식으로 작동하는지 검토할 필요가 있다.

        자동 평가 지표가 광고 제작 과정에서 보조 도구로 활용되기 위해서는 두 가지가 확인되어야 한다. 하나는 학습에 사용하지 않은 외부 광고사진 자료에서도 지표가 생성 모델 간 차이를 안정적으로 포착하는가이다. 내부 검증에서 일정한 성능을 보인 지표라 하더라도, 학습 자료와 출처·표현 방식·품질 조건이 다른 자료에 적용될 때 동일한 양상을 보인다고 단정할 수는 없다. 따라서 독립 테스트셋에서 지표의 산출값을 확인하는 과정은 도메인 특화 자동 평가 지표의 적용 가능성을 검토하는 데 필요한 절차이다.

        다른 하나는 자동 지표의 판정이 광고사진 전문가의 판단과 어떤 관계를 보이는가이다. 자동 지표가 측정하는 지각 차이, 의미 적합성, 다차원 품질 예측은 전문가가 광고적으로 적절하다고 보는 판단과 부분적으로만 겹친다. 따라서 자동 지표와 전문가 판단 사이의 단순 일치율만을 확인하는 것으로는 지표의 활용 조건을 충분히 설명하기 어렵다. 전문가 판단이 특정 생성 모델 쪽으로 치우치는 경우에는 다수 범주 기준선도 높은 일치율을 보일 수 있으므로, 균형 정확도나 우연 일치 보정 지표를 함께 살펴야 한다. 또한 자동 지표와 전문가 판단의 불일치는 반드시 오류가 아니라, 광고 이미지 평가가 지각적 유사도, 의미 적합성, 품질 예측, 표현 전략 판단이 결합된 다층적 평가라는 사실을 보여주는 단서가 될 수 있다.

        본 연구의 목적은 광고사진 전문가의 판단을 반영하여 구성한 도메인 특화 자동 평가 지표와 범용 지표를 학습에 사용하지 않은 독립 테스트셋에 적용하고, 두 상용 생성 모델의 비교와 표현 형식별 산출 양상, 전문가 판단과의 관계를 검토하는 데 있다. 여기에 더해 자동 지표를 프롬프트 수정의 피드백 신호로 사용하는 개선 루프의 가능성을 예비적으로 검토한다. 본 연구는 자동 지표의 완전한 외적 타당성을 입증하려는 것이 아니라, 외부 자료에서 자동 지표가 작동하는 방식과 전문가 판단의 보완이 필요한 지점을 확인하는 데 분석을 한정한다. 이를 통해 자동 평가 지표가 생성형 AI 광고 이미지 제작 과정에서 비교, 선별, 프롬프트 개선을 지원하는 보조적 평가 체계로 활용될 가능성을 논의하고자 한다.

      

      
        1-2 연구문제
        본 연구는 자동 평가 지표의 외부 적용 가능성과 프롬프트 개선 활용 가능성을 네 가지 연구문제로 검토한다. 먼저 학습에 사용되지 않은 독립 테스트셋에서 자동 지표가 두 생성 모델의 산출 차이를 포착하는지 확인하고, 광고사진 표현 형식이 지표 산출값을 구분하는 분석 단위로 작동하는지 살펴본다. 또한 자동 지표의 우세 모델 판정이 연구에 참여하지 않은 전문가의 다수결 판단과 어느 정도 대응하는지 분석하고, 마지막으로 자동 지표가 프롬프트 수정의 피드백 신호로 활용될 수 있는지 예비적으로 검토한다.

        연구문제 1. 독립 테스트셋에서 Midjourney V7과 Nano Banana Pro의 생성 이미지는 네 자동 평가 지표 산출값에서 차이를 보이는가?

        연구문제 2. 자동 평가 지표 산출값은 광고사진 표현 형식에 따라 달라지는가?

        연구문제 3. 자동 평가 지표의 우세 모델 판정은 연구에 참여하지 않은 전문가 3인의 다수결 판단과 어느 정도 일치하는가?

        연구문제 4. 자동 평가 지표를 피드백 신호로 사용하는 프롬프트 개선 루프는 범용 지표 기반 루프와 비교해 전문가 판단에서 더 적절한 결과를 보이는가?

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론
      
        2-1 생성형 AI 광고 콘텐츠의 평가 문제
        광고사진의 품질은 단일 척도로 환원되지 않는다. 제품의 형태와 물성을 재현하는 능력, 광고 메시지를 전달하는 능력, 관습을 변형하는 창의성, 구도·조명·색감의 조형적 완성도는 서로 다른 판단 차원을 이루며, 광고의 목적과 표현 전략에 따라 평가의 중심도 달라진다[1]. 따라서 광고사진 평가는 이미지의 시각적 완성도뿐 아니라, 해당 이미지가 어떤 표현 형식과 광고 목적 안에서 구성되었는가를 함께 고려해야 한다. 생성형 AI 광고 이미지의 평가에서도 이러한 다차원성은 그대로 유지된다.

        범용 이미지 평가 지표는 자연 이미지나 일반 이미지-텍스트 쌍을 기반으로 학습되어, 광고로서의 완성도와 설득력 같은 도메인 기준을 직접 측정하도록 설계되지 않았다[2]. LPIPS는 원본과 생성 이미지 사이의 시각적 거리를, CLIPScore는 프롬프트와 이미지 사이의 의미적 대응을 확인하는 데 유용하지만, 광고사진의 품질은 원본 유사도나 텍스트-이미지 정합성만으로 충분히 설명되지 않는다. 최근 텍스트-이미지 생성 평가 연구에서도 전체적 정합성 지표가 복합 객체, 속성, 공간 관계 등 세부 구성 요소를 충분히 포착하지 못할 수 있음이 지적되고 있다[3],[4].

        광고 도메인에서도 생성 이미지의 창의성과 설득성을 측정하려는 시도가 나타났으나[5], 서로 다른 자동 지표가 같은 자료에서 어떤 일치와 불일치를 보이는지, 그 판정이 전문가 판단과 어떤 관계를 갖는지는 충분히 다루어지지 않았다. 특히 자동 지표는 지각 차이, 의미 적합성, 다차원 품질 예측 중 어느 측면을 측정하는가에 따라 서로 다른 결론을 낼 수 있다. 따라서 자동 지표의 결과를 하나의 점수로 통합하기보다, 각 지표가 반영하는 평가 관점을 병렬적으로 비교할 필요가 있다[6].

        또한 모델 간 비교는 전체 평균 수준뿐 아니라 표현 형식 단위에서도 검토될 필요가 있다. 광고사진 표현 형식은 이미지의 표면적 분류가 아니라, 광고 이미지가 제품, 정서, 일상성, 극적 장면, 충족감, 감각적 분위기 중 어떤 전략을 중심으로 구성되는지를 설명하는 분석 틀이다. 따라서 생성형 AI 이미지 평가에서도 표현 형식은 자동 지표의 산출값과 전문가 판단을 해석하는 맥락 변수로 기능할 수 있다. 본 연구는 이러한 문제의식에 따라 자동 지표의 모델 간 비교 결과를 전체 수준과 표현 형식 수준에서 함께 검토하고, 그 결과가 전문가 다수결 판단과 어떻게 대응하거나 어긋나는지를 분석한다.

      

      
        2-2 자동 평가 지표와 전문가 판단
        자동 지표와 전문가 판단의 관계는 단순한 일치 여부로 환원되지 않는다. 자동 지표가 측정하는 지각 차이, 의미 적합성, 다차원 품질 예측은 서로 다른 정보를 담고 있으며, 각 지표는 광고 이미지의 다른 평가 차원에 민감하게 반응한다. 지각적 유사도 지표는 원본과 생성 이미지 사이의 시각적 근접성을 포착하는 데 유리하지만, 광고 메시지의 설득력이나 표현 전략의 적합성을 충분히 설명하지 못할 수 있다. 반대로 의미 기반 지표는 프롬프트와 이미지의 대응을 확인하는 데 유용하지만, 조명, 색감, 구도, 제품 물성 재현과 같은 광고사진의 조형적 완성도를 직접 판단하지는 않는다. 따라서 한 지표가 전문가 판단과 일치하지 않는다고 해서 곧바로 오류로 보기는 어렵다. 최근에는 생성 이미지 평가에서 인간 선호를 직접 수집하거나 보상모델로 학습하여 자동 지표와 인간 판단 사이의 간극을 줄이려는 시도도 이루어지고 있다[6],[7].

        전문가 판단 역시 하나의 계산 기준으로 환원되기 어렵다. 광고사진 전문가는 시각적 완성도뿐 아니라 제품 재현, 표현 형식의 적합성, 메시지 전달력, 광고적 설득력 등을 종합적으로 고려한다. 특히 두 생성 모델의 결과물이 모두 일정 수준 이상의 품질을 보이거나 서로 다른 장단점을 가질 경우, 전문가 사이에서도 판단이 나뉠 수 있다. 따라서 자동 지표와 전문가 판단의 관계를 해석할 때에는 일치한 사례뿐 아니라 불일치한 사례가 어떤 조건에서 발생하는지도 함께 살펴야 한다. 이러한 관점은 인간 선호 기반 평가모델이 비교 상황에서 어떤 이미지가 더 적절하게 선택되는지를 학습한다는 점과도 연결된다[6],[7].

        전문가 판단과의 일치도를 단순 일치율만으로 해석하면 오해가 생길 수 있다. 전문가 판단이 한 모델에 치우쳐 분포할 경우, 항상 그 모델을 선택하는 단순 기준선도 높은 일치율을 보일 수 있기 때문이다. 따라서 자료 분포에 좌우되지 않는 균형 정확도, 범주별 재현율, 우연 일치를 보정한 Cohen의 κ, 그리고 이진 분류의 균형적 대응 관계를 보여주는 MCC를 다수 범주 기준선과 함께 제시해야 자동 지표의 대응 관계를 적절히 해석할 수 있다[8].

        이러한 관점에서 자동 지표는 전문가 판단을 대체하는 최종 판정자가 아니라, 전문가 검토가 필요한 지점을 좁히는 보조 도구로 이해되어야 한다. 자동 지표는 많은 생성 결과를 빠르게 비교하고, 지표 간 판정이 엇갈리는 사례를 선별하는 데 유용하다. 특히 불일치 사례는 광고 이미지 평가에서 어떤 차원이 충돌하고 있는지를 보여주는 분석 대상이 될 수 있다. 따라서 자동 지표의 가치는 전문가 판단을 그대로 재현하는 데만 있는 것이 아니라, 전문가가 집중적으로 검토해야 할 비교 지점을 구조화하는 데 있다.

      

      
        2-3 프롬프트 개선과 반복 피드백
        생성형 AI의 결과물을 사람의 판단이나 외부 신호로 반복적으로 개선하는 접근은 여러 영역에서 시도되어 왔다. 사람의 선호를 학습 신호로 사용하여 생성 결과를 정렬하거나[9], 모델이 산출한 결과를 평가 신호에 따라 반복적으로 수정하는 자기 개선 절차가 그 예이다[10]. 이러한 흐름은 이미지 생성 영역에서도 생성·평가·수정·재생성의 순환 구조 안에서 평가 신호가 다음 생성을 위한 피드백으로 활용될 수 있음을 보여준다. 특히 프롬프트 최적화 연구는 사용자의 입력을 모델이 더 잘 반응하는 프롬프트로 자동 조정함으로써, 수작업 중심의 프롬프트 엔지니어링을 보완할 수 있음을 보여준다[11].

        생성형 AI 기반 광고 이미지 제작 과정도 이와 유사하다. 제작자는 하나의 프롬프트로 이미지를 생성한 뒤 결과를 검토하고, 표현 전략이나 광고 목적에 부합하지 않는 요소를 수정하여 다시 생성한다. 이 과정에서 자동 평가 지표가 단순한 사후 평가 도구를 넘어 프롬프트 수정 방향을 제안하는 피드백 신호로 활용된다면, 생성형 AI 광고 제작의 반복 비용을 줄이고 의사결정을 지원하는 도구로 기능할 수 있다.

        다만 자동 지표를 활용한 개선 과정에는 방법론적 주의가 필요하다. 자동 지표로 생성 결과를 수정하고, 수정된 결과를 다시 동일한 지표로 평가하면 개선의 확인이 같은 기준 안에서 반복되는 순환 구조에 빠질 수 있다. 이 경우 지표 점수는 향상되더라도 실제 광고 품질이 향상되었다고 단정하기 어렵다. 따라서 개선 결과는 자동 지표 외부의 준거, 즉 광고사진 전문가의 판단을 통해 확인될 필요가 있다.

        자동 지표의 피드백이 실제 개선에 기여했는지를 확인하려면, 같은 출발점에서 피드백 신호만 다르게 적용한 대조 조건과 비교해야 한다. 또한 자동 지표의 산출값 변화뿐 아니라, 최종 결과물이 전문가 판단에서 어떻게 평가되는지를 함께 검토해야 한다. 본 연구는 이러한 관점에서 광고 도메인 특화 지표를 사용하는 경우와 범용 지표를 사용하는 경우를 비교하여, 자동 평가 지표가 프롬프트 수정의 실질적 개선 신호로 활용될 수 있는 가능성을 예비적으로 검토한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법
      
        3-1 독립 테스트셋의 구성
        독립 테스트셋은 한국광고사진가협회가 주최하는 국제광고사진 공모전 수상작을 원본 광고사진으로 한다. 이 자료는 실제 매체 집행을 전제로 제작된 상업 광고 이미지와 달리 공모전 심사를 거쳐 선정된 이미지로, 출처와 선별 기준에서 학습 자료와 구분되는 조건을 제공한다. 표본 모집단은 2017년부터 2025년까지 출품된 1,640점 가운데 본상 또는 입선으로 수상한 334장이며, 팬데믹으로 공모전이 시행되지 않은 2020년과 2021년은 모집단에서 제외하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Annual statistics of the international advertising photography competition
          
          

        

        
          
            
              	Year
              	Number of Entries
              	Number of Entrants
              	Number of Award-Winning Works
            

          
          
            	2017
            	273
            	144
            	34
          

          
            	2018
            	318
            	102
            	47
          

          
            	2019
            	322
            	140
            	54
          

          
            	2022
            	112
            	59
            	40
          

          
            	2023
            	227
            	101
            	59
          

          
            	2024
            	155
            	97
            	49
          

          
            	2025
            	233
            	106
            	51
          

          
            	Total
            	1,640
            	749
            	334
          

        

        

        수상작 334장은 여섯 표현 형식으로 분류한 뒤 각 형식에서 30장씩 무작위 추출하여 총 180장으로 구성하였다. 표현 형식별 균등 구성을 채택한 것은 두 모델의 비교 결과가 특정 형식의 표본 비중에 좌우되지 않도록 하고, 표현 형식별 하위 집합 분석을 가능하게 하기 위해서이다. 분류에는 정감(AFF)·일상(DAY)·극적(DRM)·충족(FUL)·제품(PRD)·감각(SEN)의 여섯 범주를 적용하였다. 표현 형식 분류는 여섯 형식의 조작적 정의와 대표 사례, 경계 사례 판정 기준을 담은 코딩 매뉴얼을 기준으로 수행하였다. 광고사진 실무 경력을 가진 코더 2인이 사전 교육을 거쳐 독립적으로 분류하였고, 두 코더의 판단이 일치하지 않은 사례는 실무 경력을 가진 조정자 1인이 최종 판정하였다. 한 이미지가 둘 이상의 표현 형식 성격을 함께 지니는 경우에는 가장 지배적으로 작동하는 표현 형식 하나로 배정하였다.

      

      
        3-2 역설계 프롬프트와 이미지 생성
        평가 대상 상용 생성 모델은 Midjourney V7(2025년 4월 공개)과 Nano Banana Pro(모델명 Gemini 3 Pro Image, 2025년 11월 공개)이며, 두 모델은 자료 수집 시점의 안정화 버전으로 고정하였다. 180개 비교 세트의 이미지 생성과 표현 형식 분류는 2026년 3월에, 전문가 평가는 2026년 4월에 수행하였다. 프롬프트는 핵심 피사체, 재질과 텍스처, 조형적 구도, 광학적 조명, 카메라 기술 조건의 다섯 요소를 쉼표로 연결한 단일 문단으로 작성하였다. 작성 시 원본에서 관찰 가능한 시각적 사실만 포함하고, 영문 50~80단어 범위로 길이를 통일하며, 특정 모델의 고유 파라미터나 가중치 표기를 배제하여 두 모델에 동일한 입력 구조를 제공하는 원칙을 적용하였다. 초안은 대규모 언어 모델을 보조 도구로 작성한 뒤 연구자가 검토·수정하였다. 공모전 수상작은 이미지가 광고의 중심을 차지하므로, 카피와 슬로건은 재현 대상으로 삼지 않았다.

        Midjourney V7은 동일 프롬프트에 대해 복수 이미지를 출력하므로, 생성의 확률적 우연성 편향을 줄이기 위해 후보 4장 가운데 주요 피사체 누락 여부, 원본의 표현 형식 반영 정도, 형태 왜곡 여부, 화면비와 구도 유지 여부를 기준으로 한 장을 선정하였다[12]. Nano Banana Pro는 화면비 출력의 일관성을 확보하기 위해 API 방식으로 이미지를 생성하였다. 최종 평가 자료는 원본 광고사진 180장, Midjourney V7 생성 이미지 180장, Nano Banana Pro 생성 이미지 180장으로, 총 540장이 180개의 비교 세트를 형성한다.

      

      
        3-3 적용 자동 평가 지표
        본 연구는 네 가지 자동 평가 지표를 적용한다. AD-LPIPS와 AD-Score는 광고사진 전문가의 판단을 반영하여 구성한 광고사진 도메인 특화 지표이고, 범용 LPIPS와 CLIPScore는 비교 기준으로 사용하는 범용 지표이다. 두 AD 지표는 범용 이미지 평가 지표가 광고사진의 표현 형식, 제품 설명력, 시각적 설득력, 전문가 판단을 충분히 반영하지 못한다는 문제의식에서 구성되었다.

        두 지표는 본 연구의 독립 테스트셋과 분리된 별도의 학습 자료에서 구성되었다. 학습 자료는 국내 광고 포털에서 수집한 원본 광고사진과 두 상용 모델의 생성 이미지로 이루어진 비교 세트이며, 광고사진 제작·콘텐츠 제작·교육 경력을 가진 전문가 7인이 판단을 제공하였다. AD-LPIPS는 동일 원본에서 생성된 두 이미지 중 어느 쪽이 더 적합한지를 고르는 2AFC 쌍대 비교를 학습 신호로 삼아, 이미지 쌍을 입력받아 선택 확률을 출력하도록 선형 보정층을 학습한 변별 점수이다. AD-Score는 창의성·의미 전달력·제품 설명력·시각적 완성도의 5점 척도 다차원 평정을 목표값으로, 시각·의미·표현 형식 특징을 입력받아 네 차원 예측값을 산출하는 회귀 지표이다.

        AD-LPIPS는 LPIPS 구조를 기반으로 하되, 동일 원본 광고사진에서 생성된 두 이미지 중 어느 쪽이 광고사진 전문가의 2AFC 쌍대 비교 판단에 더 부합하는지를 예측하도록 지각 특징의 선형 보정층을 재조정한 변별 점수이다. 따라서 AD-LPIPS는 비음수성이나 삼각부등식을 만족하는 엄밀한 거리 함수라기보다, 기준 이미지가 고정된 비교 세트에서 생성 이미지 간 상대적 적합성을 구분하는 점수로 해석한다[13].

        AD-Score는 광고사진 전문가의 다차원 품질 평정값을 예측하도록 구성한 보조적 회귀 지표이다. 이 지표는 생성 이미지에 대해 창의성, 의미 전달력, 제품 설명력, 시각적 완성도의 예측값을 산출하고, 네 차원의 평균을 종합 예측값으로 사용한다. 다만 AD-Score는 생성 이미지의 최종 품질을 직접 판정하는 절대 점수가 아니라, 전문가 평정값의 경향을 계산적으로 추정하는 보조 지표로 해석한다.

        본 연구에서는 두 AD 지표를 학습에 사용하지 않은 독립 테스트셋에 적용하여 외부 자료에서의 산출 양상, 범용 지표와의 차이, 전문가 다수결 판단과의 관계를 검토한다. 범용 LPIPS는 광고 도메인으로 재보정하지 않은 원래의 지각 차이 지표이고[13], CLIPScore는 역설계 프롬프트와 생성 이미지 사이의 의미 적합성을 측정하는 의미 기반 지표이다[14],[15]. AD-LPIPS와 범용 LPIPS는 값이 작을수록 원본과의 지각 차이가 작은 것으로, CLIPScore와 AD-Score 종합 예측값은 값이 클수록 각각 의미 적합성과 다차원 품질 예측값이 높은 것으로 해석한다.

      

      
        3-4 통계 분석과 전문가 다수결 비교
        네 지표 산출값에 대한 주 분석으로 2×6 혼합설계 분산분석을 적용하였다. 반복측정 요인은 생성 모델 두 수준, 집단 간 요인은 표현 형식 여섯 수준으로 구성하고, 생성 모델과 표현 형식의 주효과 및 두 요인의 상호작용을 검정하였다. 분산분석에 앞서 등분산성은 Levene 검정으로, 정규성은 표현 형식별 Shapiro-Wilk 검정으로 점검하였으며, 형식별 표본은 30개로 균형을 맞추었다. 네 지표를 각각 종속변수로 네 차례 검정하므로 제1종 오류 누적을 통제하기 위해 Bonferroni 보정 후 유의수준을 .0125로 설정하였다[16]. 생성 모델 주효과의 크기와 방향은 대응 표본 t-검정과 Wilcoxon 부호 순위 검정, 그리고 짝지어진 차이에 대한 Cohen dz로 구체화하였다.

        자동 지표 판정과 전문가 판단의 관계를 검토하기 위해, 연구에 참여하지 않은 광고사진 전문가 3인이 180개 비교 세트를 2AFC 방식으로 평가하였다. 평가 질문과 방식은 학습 자료 수집 시의 2AFC 평가와 동일하게 유지하였다. 각 비교 세트에서 3인 중 2인 이상이 선택한 모델을 전문가 다수결 판단으로 정의하였다. 전문가 다수결 판단이 한 모델에 치우칠 수 있으므로, 단순 일치율만이 아니라 다수 범주 기준선과 균형 정확도, 범주별 재현율, Cohen의 κ, MCC를 함께 산출하였다[8],[17]. 전문가 3인의 평가 자료 자체에 대한 평가자 간 신뢰도는 Fleiss의 κ와 Krippendorff의 α로 확인하였다[18]-[20].

      

      
        3-5 프롬프트 개선 루프 설계
        프롬프트 개선 루프는 생성·평가·수정·재생성이 정해진 절차에 따라 반복되는 구조로 구성하였다. 자동 지표의 피드백이 개선에 기여했는지를 분리해 확인하기 위해, 같은 원본과 같은 초기 프롬프트에서 출발하되 피드백 신호만 달리한 두 루프를 비교하였다. AD 지표 루프는 AD-LPIPS와 AD-Score를, 대조 루프는 범용 LPIPS와 CLIPScore를 피드백 신호로 사용하며, 프롬프트를 수정하는 언어 모델과 이미지 생성 모델, 반복 횟수는 두 루프에서 동일하게 두었다.

        지표 산출값은 그 자체로 전달하지 않고 사전에 고정한 규칙에 따라 수정 지시로 변환하여 언어 모델에 전달하였다. AD-Score는 네 차원 예측값 중 가장 낮은 차원을 취약 차원으로 지정하여 해당 차원의 수정 지시로, AD-LPIPS와 범용 LPIPS는 원본의 구도·조명·색조·분위기에 근접하라는 지시로, CLIPScore는 프롬프트와 이미지의 의미 적합성을 유지하라는 지시로 변환하였다. 수정 지시가 상충할 경우 원본 광고사진의 표현 형식 유지를 최상위 제약으로 두었다. 실험 표본은 표현 형식별로 시각적 특성이 뚜렷한 원본 3장씩 모두 18장으로 구성하고, 이미지 생성 모델은 Nano Banana Pro로 고정하여 프롬프트 개선을 두 차례 반복하였다.

        두 루프의 최종 결과는 자동 지표 외부의 준거로 확인하였다. 연구에 참여하지 않은 광고사진 전문가 3인이 두 루프의 최종 이미지를 2AFC 방식으로 비교하여, 각 사례에서 더 적절한 광고사진을 선택하였다. 표본이 18장으로 작으므로 해석은 통계적 유의성보다 변화의 방향과 사례별 양상, 전문가의 선택 비율을 중심으로 하며, 정확 이항 검정과 Fleiss의 κ는 보조적 참고값으로 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구결과
      
        4-1 네 자동 평가 지표의 기술 통계
        180개 비교 세트에 대해 네 지표를 산출한 결과, 전체 평균 수준에서 네 지표 모두 Nano Banana Pro 우위 방향의 값을 보였다. AD-LPIPS와 범용 LPIPS는 Nano Banana Pro에서 더 낮은 값을, CLIPScore와 AD-Score 종합 예측값은 Nano Banana Pro에서 더 높은 값을 산출하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Descriptive statistics of the four automatic evaluation metrics
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Midjourney V7 Mean (SD)
              	Nano Banana Pro Mean (SD)
              	Mean Difference
            

          
          
            	AD-LPIPS Score
            	0.1089 (0.0153)
            	0.1010 (0.0161)
            	−0.0078
          

          
            	General-Purpose LPIPS Score
            	0.6066 (0.0976)
            	0.5757 (0.1004)
            	−0.0309
          

          
            	CLIPScore
            	0.7204 (0.0907)
            	0.7365 (0.0865)
            	+0.0161
          

          
            	AD-Score Mean Prediction
            	3.5066 (0.8615)
            	3.7222 (0.7915)
            	+0.2155
          

        

        

      

      
        4-2 2×6 혼합설계 분산분석 결과
        분산분석에 앞서 등분산성은 네 지표 모두에서 충족되었고, 정규성은 일부 형식에서 경미한 위반이 나타났으나 형식별 표본이 30개로 균형을 이루어 분석에 무리가 없는 수준이었다.

        생성 모델의 주효과는 네 종속변수 모두에서 유의하였다. AD-LPIPS 변별 점수는 F(1, 174) = 72.04, p < .001, η2p = .293의 큰 효과를, 범용 LPIPS는 F(1, 174) = 47.33, p < .001, η2p = .214의 큰 효과를 보였다. AD-Score 종합 예측값은 F(1, 174) = 15.00, p < .001, η2p = .079의 중간 효과를, CLIPScore는 F(1, 174) = 7.59, p = .007, η2p = .042의 작은 효과를 나타냈다. 두 상용 생성 모델의 산출값이 AD-LPIPS와 AD-Score에서 유의한 차이를 보일 것이라는 연구가설은 지지되었다.

        모델과 표현 형식의 상호작용은 네 종속변수 어디에서도 유의수준에 도달하지 않았다. AD-Score 종합 예측값의 상호작용이 F(5, 174) = 2.14, p = .063, η2p = .058로 보정 전 유의수준에 근접하였으나 유의하지는 않았으며, 네 상호작용의 η2p는 .036에서 .058 사이로 효과 크기 자체도 작았다. 두 모델 간 산출값의 차이가 표현 형식에 따라 달라질 것이라는 연구가설은 지지되지 않았다. 이 결과는 표현 형식에 따른 조절효과가 존재하지 않음을 확정하는 것이 아니라, 형식별 표본 30개 규모에서 조절효과를 탐지할 통계적 증거가 확보되지 않았음을 의미한다. 동시에 이 비유의는 그 자체로 하나의 발견에 해당한다. 두 모델 간 산출값의 차이가 특정 표현 형식에 쏠리지 않고 여섯 형식 전반에 걸쳐 비교적 일관된 크기로 나타났다는 것이며, 모델 사이의 차이가 표현 형식에 국한된 것이 아니라 자동 지표가 포착하는 범위 안에서 두 모델의 전반적 경향 차이에 해당함을 보여준다. AD-Score 종합 예측값의 경계 근접 추세는 표본 규모를 확대한 후속 검토에서 다시 다룰 여지를 남긴다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Results of the 2 × 6 mixed-design ANOVA on the independent test set
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Effect
              	F
              	df
              	p
              	η²ₚ
            

          
          
            	AD-LPIPS 
            	Expression Form
            	0.66
            	(5, 174)
            	.658
            	.019
          

          
            	Generative Model
            	72.04
            	(1, 174)
            	< .001
            	.293
          

          
            	Model × Expression Form
            	1.31
            	(5, 174)
            	.262
            	.036
          

          
            	AD-Score
            	Expression Form
            	5.33
            	(5, 174)
            	< .001
            	.133
          

          
            	Generative Model
            	15.00
            	(1, 174)
            	< .001
            	.079
          

          
            	Model × Expression Form
            	2.14
            	(5, 174)
            	.063
            	.058
          

          
            	LPIPS 
            	Expression Form
            	5.04
            	(5, 174)
            	< .001
            	.127
          

          
            	Generative Model
            	47.33
            	(1, 174)
            	< .001
            	.214
          

          
            	Model × Expression Form
            	1.89
            	(5, 174)
            	.098
            	.052
          

          
            	CLIP Score
            	Expression Form
            	3.79
            	(5, 174)
            	.003
            	.098
          

          
            	Generative Model
            	7.59
            	(1, 174)
            	.007
            	.042
          

          
            	Model × Expression Form
            	2.05
            	(5, 174)
            	.074
            	.056
          

        

        

        표현 형식의 주효과는 연구가설로 설정하지 않았으나 분산분석 과정에서 함께 산출되었다. AD-Score 종합 예측값(F(5, 174) = 5.33, p < .001, η2p = .133), 범용 LPIPS(F(5, 174) = 5.04, p < .001, η2p = .127), CLIPScore(F(5, 174) = 3.79, p = .003, η2p = .098)의 세 지표에서 표현 형식 주효과가 유의하였으며, 효과 크기는 중간 수준이었다. AD-LPIPS에서는 표현 형식 주효과가 유의하지 않았는데(F(5, 174) = 0.66, p = .658), 이는 AD-LPIPS가 표현 형식별로 대응된 원본과의 상대적 변별을 산출하는 지표여서 형식 간 수준 차이가 상쇄된 결과로 해석된다. 세 지표에서 확인된 표현 형식 주효과는 표현 형식이 자동 평가 지표 산출값을 체계적으로 가르는 분석 단위임을 보여준다. 모델 격차의 조절변수로는 기능하지 않았으나, 표현 형식 자체가 지표 산출값을 구분하는 유의한 변수라는 점에서 표현 형식을 분석 단위로 삼은 설계가 독립 테스트셋에서도 뒷받침된다.

        대응 표본 비교에서도 네 지표 모두 두 모델 사이의 평균 차이가 유의하였다. AD-LPIPS는 t(179) = −8.451, 범용 LPIPS는 t(179) = −6.796으로 큰 폭의 차이를 보였고, AD-Score는 t(179) = 3.426(p = .0008), CLIPScore는 t(179) = 2.716(p = .0073)이었다. Cohen dz는 AD-LPIPS −0.630, 범용 LPIPS −0.507, AD-Score +0.255, CLIPScore +0.202로, 네 지표의 95% 신뢰구간이 모두 0을 포함하지 않았다. 다만 CLIPScore의 Wilcoxon 검정 p값은 .0143으로 Bonferroni 보정 기준선 안쪽까지는 들어서지 못하여, 순위 기반 검정에서는 상대적으로 약한 차이로 해석된다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Model comparison results for the four automatic evaluation metrics
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	t(179)
              	Cohen's dz
              	dz 95% CI
              	NB Preference Rate
              	Exact Binomial p
            

          
          
            	AD-LPIPS 
            	−8.451
            	−0.630
            	[−0.800, −0.486]
            	81.1%
            	9.8 × 10⁻¹⁸
          

          
            	LPIPS 
            	−6.796
            	−0.507
            	[−0.655, −0.368]
            	71.1%
            	1.4 × 10⁻⁸
          

          
            	CLIPScore
            	+2.716
            	+0.202
            	[+0.056, +0.341]
            	57.2%
            	.062
          

          
            	AD-Score 
            	+3.426
            	+0.255
            	[+0.115, +0.417]
            	60.0%
            	.0089
          

        

        

        비교 세트별 우세 모델 판정에서 AD-LPIPS와 범용 LPIPS, AD-Score는 Nano Banana Pro 우세 비율이 무작위 기대값과 유의하게 달랐으나, CLIPScore는 우세 비율이 57.2%로 보정 기준에 도달하지 않았다. 지각 계열인 AD-LPIPS와 범용 LPIPS의 우세 모델 판정 일치율은 84.4%로 높았던 반면, CLIPScore와 AD-Score의 일치율은 56.1%, AD-LPIPS와 CLIPScore의 일치율은 57.2%에 머물렀다. 네 지표가 모두 같은 모델을 우세로 판정한 비교 세트는 32.8%에 그쳐, 전체의 약 3분의 2에서 적어도 한 지표가 다른 우세 모델을 판정하였다. 자동 지표 사이의 이러한 불일치는 지각 차이·의미 적합성·다차원 품질 예측이 서로 다른 정보를 제공하는 데서 비롯되며, 단일 지표가 광고 이미지 평가의 관련 차원을 포괄적으로 대표하기 어렵다는 점을 보여준다.

      

      
        4-3 표현 형식별 하위 집합 분석
        상호작용이 유의하지 않았으므로 표현 형식별 하위 집합 분석은 조절효과를 검정하는 확증적 분석이 아니라, 여섯 형식 각각에서 두 모델의 차이가 어떤 크기와 방향으로 나타나는지를 살피는 탐색적 분석이다. AD-LPIPS는 감각 표현형을 제외한 다섯 형식에서 Nano Banana Pro 우위가 보정 후에도 유의하였고, 효과 크기는 정감(dz = −0.928)과 제품(dz = −0.858)에서 컸으며 충족·극적·일상에서 중간 수준이었다. 감각 표현형은 dz = −0.304(p = .106)로 유의 영역에 이르지 못하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Effect sizes of model comparisons by expression form (Cohen’s dz)
          
          

        

        
          
            
              	Expression Form
              	AD-LPIPS
              	LPIPS
              	CLIPScore
              	AD-Score
            

          
          
            	AFF
            	−0.928 ✓
            	−0.700 ✓
            	+0.273
            	+0.336
          

          
            	DAY
            	−0.513 ✓
            	−0.426
            	−0.091
            	+0.514 ✓
          

          
            	DRM
            	−0.619 ✓
            	−0.606 ✓
            	+0.125
            	+0.117
          

          
            	FUL
            	−0.682 ✓
            	−0.519 ✓
            	+0.156
            	−0.252
          

          
            	PRD
            	−0.858 ✓
            	−0.767 ✓
            	+0.709 ✓
            	+0.529 ✓
          

          
            	SEN
            	−0.304
            	−0.050
            	+0.045
            	+0.335
          

        

        

        지각 계열 지표에서 음의 dz는 Nano Banana Pro의 산출값 감소를, 의미·품질 계열 지표에서 양의 dz는 Nano Banana Pro의 값 증가를 의미하며, ✓는 Bonferroni 보정 후 유의를 가리킨다. 제품 표현형은 네 지표 모두가 Nano Banana Pro 우위를 가장 일관되게 판정한 형식이었고, CLIPScore가 유의한 차이를 보인 유일한 형식이기도 하였다. 반대로 감각 표현형은 네 지표 어디에서도 보정 후 유의한 차이가 확인되지 않았는데, 색감·질감·분위기처럼 시각적으로 미묘한 속성을 단서로 삼는 형식에서는 모델 간 차이를 안정적으로 측정하기 어려울 가능성을 보여준다. 충족 표현형에서는 지각 계열 지표가 Nano Banana Pro 우위를 판정한 반면 AD-Score는 Midjourney V7 방향(dz = −0.252)으로 산출되어, 평가 관점에 따라 우위 방향이 달라질 수 있음이 탐색적으로 관찰되었다. 이러한 결과는 어떤 모델이 전반적으로 우수한가라는 평균적 질문보다, 어떤 표현 형식에서 어떤 평가 관점에 따라 우위가 나타나는가라는 조건부 질문이 광고 이미지 평가에 더 적절함을 시사한다.

      

      
        4-4 전문가 다수결 판단과의 일치 및 불일치
        전문가 3인의 2AFC 평가 자료는 비교적 높은 합의 구조 위에서 형성되었다. Fleiss의 κ는 0.7665, Krippendorff의 α는 0.7669, 평균 Cohen의 κ는 0.7676으로 상당한 수준의 일치에 해당하였고, 세 평가자가 모두 같은 모델을 선택한 강한 합의 비교 세트가 154개(85.6%)였다. 전문가 다수결 판단의 우세 모델 분포는 Nano Banana Pro 129개(71.7%), Midjourney V7 51개(28.3%)로 Nano Banana Pro 쪽에 치우쳤다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Agreement and adjusted indices between automatic metrics and expert majority judgments
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Simple Agreement
              	NB Recall
              	MJ Recall
              	Balanced Accuracy
              	Cohen’s κ
              	MCC
            

          
          
            	Always-NB Baseline
            	71.7%
            	100.0%
            	0.0%
            	50.0%
            	0.000
            	—
          

          
            	AD-LPIPS
            	70.6%
            	86.0%
            	31.4%
            	58.7%
            	0.193
            	0.200
          

          
            	LPIPS
            	67.2%
            	76.7%
            	43.1%
            	59.9%
            	0.197
            	0.197
          

          
            	CLIPScore
            	62.2%
            	63.6%
            	58.8%
            	61.2%
            	0.194
            	0.204
          

          
            	AD-Score
            	52.8%
            	58.9%
            	37.3%
            	48.1%
            	−0.034
            	−0.035
          

        

        

        자동 지표와 전문가 다수결 판단의 단순 일치율은 AD-LPIPS 70.6%, 범용 LPIPS 67.2%, CLIPScore 62.2%, AD-Score 52.8% 순이었다. 그러나 전문가 다수결에서 Nano Banana Pro가 71.7% 선택되었으므로, 항상 Nano Banana Pro를 선택하는 다수 범주 기준선의 일치율도 71.7%에 이른다. AD-LPIPS의 단순 일치율 70.6%는 이 기준선을 넘지 못하므로, 단순 일치율만으로 자동 지표의 대응 관계를 해석할 수 없다.

        자료 분포를 보정한 지표를 함께 보면 양상이 달라진다. 균형 정확도는 CLIPScore가 61.2%로 가장 높았고 범용 LPIPS 59.9%, AD-LPIPS 58.7% 순이었으며, Cohen의 κ는 세 지표 모두 0.19대의 약한 양의 일치 수준이었다. AD-Score는 균형 정확도 48.1%, Cohen의 κ −0.034, MCC −0.035로 전문가 다수결 판단과의 일치가 무작위 기대값을 넘었다고 보기 어려웠다. 이는 원본 광고사진의 다차원 품질 평정값을 예측하도록 학습된 회귀 지표가 AI 생성 이미지 비교 상황에서는 동일한 수준의 대응을 보이지 못함을 의미한다. 보정 지표를 종합하면, AD-LPIPS가 범용 LPIPS나 CLIPScore에 견주어 명확한 우위를 점한다는 결론에는 이르기 어렵다. 따라서 독립 테스트셋에서 자동 지표가 산출한 결과는 전문가 판단과의 부분적 대응 가능성을 가리키는 자료에 한정되며, 비교 조건 전반에서 안정적 우월성을 갖는다는 일반화로 확장되지 않는다.

        전문가 간 합의 강도에 따라 자동 지표의 일치율이 달라지는 양상도 관찰되었다. 세 평가자가 모두 같은 모델을 선택한 강한 합의 비교 세트에서는 네 지표 모두 전체 평균과 비슷하거나 높은 일치율을 보인 반면, 2:1로 다수결이 형성된 약한 합의 비교 세트 26개에서는 일치율이 전반적으로 낮아졌다. 전문가들 사이에서도 판단이 갈리는 비교 세트에서는 자동 지표 역시 전문가 다수결 판단과 안정적으로 일치하기 어려웠으며, 이 분석은 약한 합의 표본 수가 작아 탐색적 결과로 해석된다.

      

      
        4-5 프롬프트 개선 루프 결과
        표현 형식별 3장씩 18장을 대상으로 AD 지표 루프와 대조 루프를 수행하였다. 두 루프의 최종 이미지에 대한 자동 지표 산출값은 뚜렷한 차이를 보이지 않았다. AD-Score 종합 예측값은 초기 이미지 3.29에서 AD 지표 루프 최종 3.44, 대조 루프 최종 3.17이었고, 18장 가운데 AD 지표 루프가 더 높은 사례가 10장, 대조 루프가 더 높은 사례가 8장이었다. AD-LPIPS와 CLIPScore의 단계별 평균에서도 두 루프 사이의 차이는 작았다. 자동 지표만 놓고 보면 어느 루프가 일관되게 우세하다고 보기 어려웠다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Comparison results between the two prompt-improvement loops
          
          

        

        
          
            
              	Comparison Item
              	Initial Image
              	AD-Metric Loop
              	Control Loop
            

          
          
            	AD-Score Mean Prediction
            	3.29
            	3.44
            	3.17
          

          
            	Mean AD-LPIPS Discrimination Score
            	0.108
            	0.102
            	0.101
          

          
            	Mean CLIPScore
            	0.748
            	0.794
            	0.773
          

          
            	Number of Final-Image Wins (n = 18)
            	—
            	10
            	8
          

          
            	Expert 2AFC Majority Judgment (n = 18)
            	—
            	14
            	4
          

          
            	Individual Expert Judgments (n = 54)
            	—
            	41 (75.9%)
            	13 (24.1%)
          

        

        

        전문가 판단에서는 다른 양상이 나타났다. 두 루프의 최종 이미지를 비교한 전문가 3인의 2AFC 다수결에서 AD 지표 루프의 최종 이미지가 선택된 사례가 14개, 대조 루프가 선택된 사례가 4개였고, 54개의 개별 판단에서는 AD 지표 루프가 41회(75.9%) 선택되었다. 18개 사례의 다수결에 대한 정확 이항 검정에서 양측 p는 약 .031로, 무작위 기대 수준에서 벗어난 쏠림이 확인되었다.

        다만 전문가 사이의 판단 일치도는 높지 않았다. 세 평정자의 판단에 대한 Fleiss의 κ는 약 −0.07로 우연 수준을 넘는 일치를 보이지 않았다. 다수결의 방향성과 평정자 간 일치도는 서로 다른 것을 측정하므로, 다수결이 한쪽으로 기울면서도 개별 평정자의 판단은 갈릴 수 있다. 표현 형식별 다수결에서는 정감·극적·충족 표현형의 세 사례 전부와 일상 표현형의 두 사례에서 AD 지표 루프가 선택되었고, 제품과 감각 표현형에서는 각각 두 사례에서 대조 루프가 선택되었다. 원본의 시각적 속성을 충실히 재현하는 것이 평가에서 큰 비중을 차지하는 제품·감각 표현형에서는 원본 근접을 직접 겨냥하는 범용 LPIPS의 피드백이 상대적으로 유리하게 작용하였을 가능성이 있으나, 형식별 사례 수가 3개에 그쳐 사례 수준의 관찰로 제한된다.

        자동 지표 층위에서 두 루프가 대등하게 나타난 반면 전문가 다수결에서 AD 지표 루프가 우세하였다는 결과는, AD 지표를 피드백으로 사용한 개선이 AD-Score 예측값의 변화만으로는 드러나지 않는 질적 차이를 만들어냈을 가능성을 시사한다. 다만 표본이 18장에 그치고 전문가 사이의 일치도가 낮으므로, 이 결과는 AD 지표의 우월성을 확정하는 근거가 아니라 그 우위 가능성을 보여주는 예비적 관찰에 해당한다.

      

      
        4-6 종합 논의
        
          1) 독립 테스트셋에서 자동 지표의 적용 가능성
          두 모델의 전반적 차이는 네 지표 모두에서 유의하게 포착되었고, 지각 계열 지표에서 큰 효과 크기로 나타났다. 학습에 사용하지 않은 외부 자료에서도 자동 지표가 모델 간 경향 차이를 안정적으로 잡아낸다는 점은 적용 가능성의 한 근거가 된다. 그러나 같은 결과가 전문가 판단과의 일치로 직결되지는 않았다. 보정 지표 기준에서 자동 지표 사이의 우열이 분명하지 않았고, 가장 높은 단순 일치율을 보인 AD-LPIPS도 다수 범주 기준선을 넘지 못하였다. 모델 간 차이를 포착하는 능력과 전문가 판단에 대응하는 능력은 별개의 문제이며, 외부 적용 가능성의 해석은 후자에서 제한적이다.

        

        
          2) 표현 형식별 해석의 필요성
          전체 평균 수준의 비교만으로는 자동 지표의 양상이 충분히 드러나지 않았다. 모델과 표현 형식의 상호작용이 유의하지 않아 두 모델의 격차는 여섯 형식 전반에 일관되게 나타났지만, 표현 형식의 주효과가 세 지표에서 유의하여 표현 형식 자체는 지표 산출값을 체계적으로 가르는 변수였다. 표현 형식별 하위 집합에서도 제품 표현형은 네 지표가 가장 일관되게 같은 방향을 가리킨 반면 감각 표현형은 어느 지표도 유의한 차이를 잡지 못하였고, 충족 표현형에서는 지각 계열 지표와 품질 예측 지표의 방향이 엇갈렸다. 광고 이미지 평가에서 자동 지표를 적용할 때 전체 평균과 함께 표현 형식 단위의 해석이 병행되어야 하는 이유가 여기에 있다.

        

        
          3) 자동 지표와 전문가 판단의 불일치
          자동 지표 사이의 불일치와 자동 지표·전문가 판단 사이의 불일치는 오류라기보다 측정 대상의 차이에서 비롯된다. 지각 차이, 의미 적합성, 다차원 품질 예측은 서로 다른 정보를 담으므로, 네 지표가 같은 비교 세트에서 다른 우세 모델을 가리키는 일이 빈번하였다. AD-Score가 내부 검증에서는 전문가 평정값과 대응하였으나 생성 이미지 비교 상황에서 전문가 다수결과의 일치가 무작위 수준에 머문 결과는, 원본 광고사진의 품질 예측과 생성 이미지의 상대적 비교가 다른 과제임을 보여준다. 이러한 불일치는 단일 지표로 광고 이미지 품질을 확정하기 어렵다는 점을, 그리고 자동 지표가 전문가 판단을 대체할 수 없다는 점을 함께 드러낸다.

        

        
          4) 프롬프트 개선 루프의 실무적 가능성
          자동 지표 층위에서 두 루프가 대등하였음에도 전문가 다수결에서 AD 지표 루프가 우세하였다는 결과는, 자동 지표의 피드백이 수치로 환산되기 이전의 시각적 완성도나 장면의 설득력을 함께 조정하였을 가능성을 시사한다. 전문가의 2AFC 판단은 수치에 그대로 담기지 않는 차이를 포착하는 준거로 기능하였다. 이 결과는 자동 지표가 단순 사후 평가를 넘어 프롬프트 개선의 방향을 좁히는 보조 신호로 쓰일 수 있음을 보여주되, 자동화된 품질 개선 절차로 확대 해석되어서는 안 된다. 자동 지표는 개선의 방향을 제안하고, 그 성패의 최종 판정은 전문가 검토에 남는다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 광고사진 전문가의 판단을 반영하여 구성한 도메인 특화 자동 평가 지표와 범용 지표를 학습에 사용하지 않은 독립 테스트셋에 적용하여, 두 상용 생성 모델의 비교와 표현 형식별 산출 양상, 전문가 판단과의 관계, 그리고 프롬프트 개선의 가능성을 검토하였다.

      분석 결과, 생성 모델의 주효과는 네 지표 모두에서 유의하였고, 모델과 표현 형식의 상호작용은 어느 지표에서도 유의하지 않았다. 이는 두 모델 간 산출값의 차이가 특정 표현 형식에 집중되기보다 여섯 표현 형식 전반에서 비교적 일관되게 나타났음을 의미한다. 반면 표현 형식의 주효과는 세 지표에서 유의하게 나타나, 표현 형식이 자동 평가 지표 산출값을 체계적으로 구분하는 분석 단위로 작동할 수 있음을 확인하였다.

      전문가 다수결 판단과의 비교에서는 자동 지표 사이의 명확한 우열이 보정 지표 기준에서 확인되지 않았다. 가장 높은 단순 일치율을 보인 AD-LPIPS도 다수 범주 기준선을 넘지 못하였으며, AD-Score는 생성 이미지 비교 상황에서 전문가 다수결 판단과 충분히 대응하지 못하였다. 이는 자동 지표가 모델 간 경향 차이를 포착하는 능력과 전문가 판단을 재현하는 능력이 서로 다른 문제임을 보여준다. 따라서 자동 평가 지표는 전문가 판단을 대체하는 최종 판정자가 아니라, 전문가 검토가 필요한 비교 지점을 구조화하는 보조 도구로 해석되어야 한다.

      프롬프트 개선 루프에서는 자동 지표 층위에서 AD 지표 루프와 범용 지표 기반 대조 루프가 대등하게 나타났으나, 전문가 2AFC 다수결에서는 AD 지표 루프의 최종 이미지가 더 자주 선택되었다. 이는 도메인 특화 자동 지표가 프롬프트 수정 방향을 제안하는 피드백 신호로 활용될 가능성을 보여준다. 다만 이 결과는 표본 규모가 작고 전문가 간 일치도가 낮은 조건에서 얻어진 예비적 관찰이므로, 자동화된 품질 개선 절차의 우월성을 입증하는 결과로 확대 해석하기는 어렵다.

      본 연구의 한계도 분명하다. 독립 테스트셋은 국제광고사진 공모전 수상작 180장으로 구성되어 모든 광고사진 장르와 문화권, 제품군을 포괄하지 못하며, 분석 대상 생성 모델도 자료 수집 시점의 두 상용 모델로 한정되었다. 또한 전문가 다수결 판단은 3인의 2AFC 평가에 근거하므로 평가자 수가 제한적이고, 카피·슬로건·타이포그래피와 소비자 반응은 분석 범위에 포함하지 않았다. 또한 표현 형식 분류는 여러 표현 전략을 동시에 지닌 이미지를 지배적 형식 하나로 배정하였고, 두 생성 모델의 후보 표집 방식이 서로 달라, 분류의 단일성과 생성 조건의 동일성 측면에서 제약이 있다. 이러한 조건은 후속 연구에서 다중 라벨 분류와 통일된 표집 절차로 보완될 수 있다. 프롬프트 개선 루프 역시 표현 형식별 3장씩 총 18장을 대상으로 한 예비 실험이므로, 그 결과는 가능성 탐색의 범위 안에서 해석되어야 한다. 향후 연구에서는 독립 테스트셋의 규모와 표현 형식별 표본을 확대하고, 외부 평가에 참여하는 전문가 풀을 현재의 3인에서 더 넓은 규모로 확장하여 다수결의 안정성과 평가자 간 일치도를 함께 높일 필요가 있다. 프롬프트 개선 루프 또한 현재의 표현 형식별 3장 규모를 넘어 형식별 표본과 반복 횟수를 확대하고, 최신 세대의 생성 모델을 포함함으로써 자동 지표와 전문가 판단의 관계를 재검증하고자 한다. 이러한 후속 작업을 통해 자동 평가 지표는 전문가 판단을 대체하는 도구가 아니라, 생성형 AI 광고 제작 과정에서 전문가 검토를 보조하고 그 초점을 좁히는 실무적 장치로 발전할 수 있을 것이다.
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