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The recent advent of large language models (LLMs), such as ChatGPT, has drawn attention to 
generative artificial intelligence (AI) in a number of fields. Generative AI can produce differ-
ent types of data including text, images, and voice, depending on the training methods and 
datasets used. Additionally, recent advancements in multimodal techniques, which can si-
multaneously process multiple data types like text and images, have expanded the potential 
of using multimodal generative AI in the medical environment where various types of clini-
cal and imaging information are used together. This review summarizes the concepts and 
types of LLMs, image generative AI, and multimodal AI, and it examines the status and future 
possibilities of generative AI in the field of radiology.

Index terms ‌�Generative Artificial Intelligence; Large Language Model; 
Language Vision Model; Image Generative AI; Language Generative AI

서론

최근 OpenAI에 의해 개발된 Chat Generative Pre-trained Transformer (이하 Chat-

GPT)의 출현으로 생성형 인공지능이 의료에서도 흥미를 끌고 있다. 특히 의료 영상 분

야는 적대적 생성 신경망(generative adversarial network; 이하 GAN) (1), 확산 확률 모

델(diffusion model) (2), 대형 언어 모델(large language model; 이하 LLM) (3, 4) 등 다

양한 종류의 생성형 인공지능을 활용할 수 있는 중요한 영역으로 대두되고 있다.

GAN과 확산 확률 모델과 같은 이미지 생성형 인공지능은 이미지 재건축(image re-
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construction)과 이미지 질 향상(image quality improvement과 같은 영역에 주로 활용되고 있

으며, 또한 개인 정보의 문제가 없는 현실과 유사한 합성 데이터를 만들어낼 수 있는 능력으로 데

이터 프라이버시 영역에서의 대안으로 떠오르고 있다.

ChatGPT나 GPT-4와 같은 LLM과 시각언어모델(vision-language model; 이하 VLM)과 같은 

자연어 처리 분야의 생성형 인공지능은 일반적인 용도의 챗봇부터 영상의학과 같은 다양한 도메

인 특화 영역에서 추가적인 미세조정 없이도 사용할 수 있는 인공지능 모델로 각광받고 있다.

따라서 본 종설에서는 이러한 이미지와 언어 분야 등 다양한 생성형 인공지능의 영상의학 분야 

활용 현황 및 가능성에 대해 종합적으로 알아보고자 한다.

생성형 인공지능(Generative AI)

회귀 모델이나 분류 모델과 같이 정해진 입력값에 따라 결과가 정해지는 결정론적 모델(deter-

ministic model) 들과 달리, 생성형 인공지능은 무작위성을 포함하고 있고 이에 따라 확률론적 모

델(probabilistic model)이라는 이름으로도 불린다. 이러한 생성형 인공지능은 이미지, 언어, 혹

은 둘 모두 등 그들이 처리하는 데이터의 유형에 따라 분류할 수 있다(5).

이미지 생성형 인공지능(Image Generative AI)

이미지 생성형 인공지능의 경우 주로 변이형 오토인코더(variational auto-encoder; 이하 VAE) 

(6)와 GAN이 주로 사용되며 최근 확산 확률 모델이 뛰어난 성능으로 주목받고 있다.

VAE (6)는 이미지를 입력값으로 받아 이를 잠재 공간(latent space)에 임베딩하는 encoder와 

잠재 공간 속의 벡터값 z (latent vector z)을 입력값으로 받아 이로부터 이미지를 생성해 내는 de-

coder로 이루어져 있다. 어떤 이미지 x가 주어졌을 때 latent vector z의 분포를 정규분포에 근사

한다면, 이 정규분포의 평균(μ)과 표준편차(σ)를 찾는 것이 encoder의 역할이 된다. 여기서 de-

coder가 주어진 μ와 σ를 이용해서만 이미지를 생성해 낸다면 처음 입력값 x와 동일한 이미지만을 

만들어낼 수 있기 때문에 VAE는 latent space에서 평균이 0이고 표준편차가 1인 표준정규분포로

부터 noise ε을 sampling 하여 encoder로부터 얻은 σ를 곱하고 μ을 더하여 얻은 latent vector z

로부터 이미지를 생성해 내고, 이를 reparameterization trick이라고 한다. VAE는 이 reparame-

terization trick을 이용해 다양한 이미지를 생성해 낼 수 있다.

GAN (1)은 noise z를 입력값으로 받아 이미지를 생성해 내는 generator와 생성된 이미지와 실

제 이미지를 비교하여 주어진 이미지가 생성된 이미지인지 실제 이미지인지를 구별하는 discrim-

inator로 이루어져 있다. GAN의 generator와 discriminator를 설명할 때 흔히 사용되는 비유는 

위조범과 탐정의 관계이다. 위조범 generator는 탐정 discriminator를 속이기 위해 사실적인 모

조품을 만든다. 탐정은 주어진 그림이 모조품인지 실제 그림인지를 분간한다. 반복적인 경쟁관계

를 통해 위조범은 점점 더 사실적인 모조품을 만들어내고, 탐정도 점점 더 사실적인 모조품과 실

제 그림을 잘 분간해 내다가 어느 순간 너무 완벽한 모조품이 생기면 탐정은 이게 실제인지 모조
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품인지를 분간하지 못하고 확률에 이를 맡기게 되며 학습이 끝난다.

확산 확률 모델(2)은 이미지 생성형 인공지능에 새로운 패러다임을 제시한다. 확산 확률 모델은 

주어진 이미지 x0에 전체 T 시간 중 일정한 시간 t마다 noise를 이미지에 첨가하여 완전한 noise 이

미지 xT가 될 때까지 noise를 이미지에 ‘확산’시키는 forward process (diffusion process)와 완전

한 noise 이미지 xT로부터 noise가 없는 온전한 이미지 x0를 만드는 reverse process로 이루어져 

있다. 이 과정에서 시간 t-1에서의 이미지의 상태 xt-1는 바로 이전 시간 t에서의 이미지의 상태 xt에

만 의존하는 이산-시간 확률 과정(discrete-time stochastic process)인 Markov chain에 기반하

여 noise를 첨가한다. 이를 이용하여 diffusion model은 시간 t에서 noised 된 이미지 xt에서 시간 

t-1만큼 noised 된 이미지 xt-1을 만들어내는 방식(denoising)을 원본 이미지 x0를 만들 때까지 반

복하여 이미지를 생성해 낸다.

언어 생성형 인공지능: 대형 언어 모델(Large Language Model)

기존의 자연어 처리(natural language processing) 방법론은 주로 순환신경망(recurrent neu-

ral network) (7)과 장단기 메모리(long short-term memory) (8)를 이용했고 이는 전파 소실

(gradient vanishing)이나 병렬처리 불가능, 비효율적인 연산 등의 문제가 있었다. Transformer 

(9) 구조는 self-attention이라는 메커니즘을 통해 이러한 문제들을 상당 부분 극복해 냈고, 이에 

더해 Transformer의 장점인 계산 효율성(efficiency)과 확장성(scalability)으로 인해 엄청난 성

능을 보여주는 LLM의 시대가 도래했다(10).

Transformer (9)는 인간이 이해할 수 있는 언어의 의미론적인 단위를 인공지능이 이해할 수 있

는 단위인 vector, token으로 변환시켜 주는 embedding 단계, 이렇게 embedding 된 vector를 

전달받아 vector들 사이의 관계를 여러 head를 갖는 attention 함수(multi-head self-attention; 

이하 MHSA)를 통해 계산한 결과를 N층 쌓은 Encoder 단계, Encoder로부터 받은 데이터를 다시 

M층 쌓인 MHSA를 통해 계산한 결과값을 Dense layer와 Softmax layer를 통해 결과를 뽑는 De-

coder 단계로 구성된다. Transformer의 핵심이 되는 Attention 메커니즘은 네트워크에 입력된 

여러 토큰들을 처리할 때 서로 다른 토큰들(query, key, value)에 주목할(attend) 수 있게 하는 메

커니즘이다. 이를 계산할 때는 주로 서로 다른 토큰들의 내적 값의 가중합으로 계산된다. 이 At-

tention 메커니즘은 주로 encoder-decoder 구조에서 decoder에게 encoder의 input을 주목하게 

하는 등 서로 다른 구조 사이에서 서로의 정보를 참조하게 하는 방식으로 이용되었는데, Trans-

former의 self-attention은 현재 처리 중인 시퀀스 내에서 맥락(context)을 볼 수 있게 하는 방식

으로 사용되었다. 이를 통해 트랜스포머는 기존의 순환신경망에서 지적되던 벡터 압축 중 정보 손

실과 기울기 소실(vanishing gradient) 문제를 해결할 수 있었다. Fig. 1은 Transformer의 구조를 

묘사한다.

많은 수의 상업화된 현대 LLM 모델들의 구체적인 네트워크 구조와 학습방법이 알려져 있지 않

지만, 이전에 공개된 GPT 모델(3, 11-13) 들과 구글의 bidirectional encoder representations 

from transformers (이하 BERT) 모델(4)의 학습 방법과 구조를 살펴보는 것은 현대 LLM의 이해
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에 도움을 줄 수 있다. 거대한 모델을 학습시키는 데에는 많은 양의 데이터가 필요하기 때문에, 이 

모든 데이터에 일일이 label을 부여하여 지도 학습(supervised learning)의 방식으로 학습시키는 

데에는 천문학적인 비용이 발생한다. 이에 따라 GPT와 BERT 모두 모델의 성능을 개선하기 위해

서 모델을 잘 학습시키기 위한 임의의 과제를 정해 학습하는 자기지도학습(self-supervised 

learning; 이하 SSL) 방법론을 사용했다. GPT의 경우 이전의 토큰들의 정보를 이용하여 다음에 

Fig. 1. Typical structure of a transformer.

Fig. 2. Typical modern day training pipeline of large language models.

BERT = bidirectional encoder representations from transformers, GPT = generative pre-trained transformer, RLHF = reinforcement learn-
ing from human feedback

Embedding/tokenization Multi-head self-attention Language generation

RLHFSupervised fine-tuningSelf-supervised pretraining
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올 토큰을 맞추는, 다시 말해 이전까지의 맥락 정보를 이용하여 다음에 올 단어가 무엇인지를 맞

추는 SSL 방법을 이용한다(3). BERT의 경우 주어진 문장에서 무작위로 몇 개의 단어를 가리고 가

려진 단어를 예측하는 방식의 SSL 방법을 이용하여 문장의 맥락을 배운다. GPT는Transformer의 

decoder만 이용하는 네트워크 구조로, BERT는 Transformer의 encoder만 이용하는 네트워크 

구조로 이루어져 있다. 그러나 이러한 SSL 만으로 학습된 언어 모델은 충분히 만족스러운 성능을 

보여주기 어렵다. 이에 SSL으로 학습된 언어모델을 좋은 질의 고도화된 instruction dataset을 일

부 이용하여 지도학습의 방식으로 미세 조정(fine-tuning)하고(11, 12), 이후 인간의 피드백을 통

해 보상을 주는 강화학습의 방식(reinforcement learning from human feedback)으로 더 성능

을 향상시켜 이용한다(13). Fig. 2는 일반적인 현대 LLM 학습 파이프라인을 묘사한다.

멀티모달 인공지능: 비전-언어 모델(Vision-Language Model)

멀티모달 인공지능(multi-modal AI)의 발달로 이미지만을 처리하고 생성하는 이미지 생성형 

인공지능과 언어만을 처리하고 생성하는 언어 생성형 인공지능뿐만 아니라 이미지와 언어 모두

를 처리할 수 있는 비전-언어모델(VLM) 역시 가능해졌다(14).

VLM은 시각적 입력(visual input) 혹은 텍스트 입력(textual input) 혹은 둘 모두를 입력(multi-

modal input)으로 받아 처리할 수 있고, 처리한 결과를 이미지로 생성(image generation)하거나 

텍스트를 생성(textual generation)하거나 혹은 전통적인 분류, 검출, 회귀 등의 이미지 처리 과제

를 할 수도 있다. 결과를 처리하는 방식에 따라 크게 생성 과제(generation task)와 인식 과제(per-

ception task)로 나눌 수 있고(5), 생성 과제에는 대표적으로 시각-질의-응답(visual question an-

swering) (15), 시각적 추론(visual reasoning) (16), 시각 캡셔닝(visual captioning) (17), 시각 생

성(visual generation) (18) 등이 있고 인식 과제에는 영상 인식(image recognition) (19, 20), 시각 

그라운딩(visual grounding) (21), 영상 검색(image retrieval) (22) 등이 있다. 또한 이에 더해 프

롬프팅(prompting)을 이용하여 영상을 분할(image segmentation)하는 일반적 분할 모델 (gen-

eral segmentation model) (23, 24) 역시 비전-언어 모델을 통해 가능해졌다.

의료 영상에서의 이미지 생성형 인공지능의 활용과 한계

최근의 이미지 생성형 인공지능은 GAN과 확산 확률 모델을 주로 사용한다. GAN과 확산 확률 

모델 모두 주어진 데이터의 분포를 학습하여 영상을 생성하지만, 이미지를 생성해 내는 방법과 그 

특성에서 차이가 다르다. GAN (1)은 generator와 discriminator를 경쟁시키는 방법으로 학습하

여 더 빠른 속도로 학습되고 더 적은 수의 데이터로도 학습하는 방법이 있지만, 확산 확률 모델(2)

은 이미지에 반복적으로 noise를 주입하고 denoising하는 방법으로 학습함으로써 noise의 크기

만큼 섬세한 특징부터 이미지의 전체적인 거친 특징까지 coarse-to-fine grained 특징을 모두 배

울 수 있어 영상의 생성 품질이 더 좋은 편이고(25) 모드 붕괴(26, 27)에 빠질 위험이 적다.

GAN이나 확산 확률 모델과 같은 방법론으로 이미지 자체를 생성해 낼 수도 있지만, 활용을 위
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해서는 주로 조건부 생성(conditional generation), 제어 가능한 생성(controllable generation)

의 방법을 이용하게 된다. 이러한 controllable generation의 방법에는 크게 conditional image 

synthesis, image editing and manipulation, image-to-image translation이 있다. 엄밀하게 이 

셋이 구분되지는 않지만 이러한 방법론을 아는 것이 이미지 생성형 인공지능의 활용을 아는 데에 

도움이 될 수 있다.

조건부 이미지 생성(Conditional Image Synthesis)

Conditional image synthesis는 조건부 확률 분포를 이용하여 원하는 클래스 혹은 원하는 상

태를 가진 이미지를 생성하는 방법이다. Conditional GAN (28)은 조건부 확률 분포를 직접 이용

하여 이미지를 생성한다. 2020년 Nishio 등(29)은 conditional GAN을 이용하여 3D CT에서 생성

한 lung nodule image 만으로 학습한 분류기로 실제 CT image를 이용하여 학습한 분류기만큼의 

성능을 보여주었다. 확산 확률 모델들은 conditional image synthesis를 위해 분류기-유도 확산 

모델(classifier guided diffusion model) (25)이나 분류기 없는 유도 확산 모델(classifier-free 

guidance diffusion model) (30)을 이용한다. 2024년 Moon 등(31)은 분류기-유도 확산 모델을 통

한 data augmentation 기법으로 isocitrate dehydrogenase (이하 IDH)-wild type glioma와 

IDH-mutant type glioma를 생성하여 학습한 분류기로 신경영상의학과 의사에 비교할 만한 성

능을 보여주었다.

이미지 편집과 조작(Image Editing and Manipulation)

Image editing and manipulation은 주어진 합성 영상 혹은 실제 영상이 주어졌을 때 이를 편집

하고 조작하는 기술이다. GAN architecture에서는 주로 잠재 공간을 조작하는 방식으로 image 

editing and manipulation이 이루어진다. 잠재 공간은 실제 영상을 각 vector에 대응시킨 공간으

로, 주어진 실제 영상을 이 잠재 공간에 대응시키는 것을 GAN inversion (32)이라고 한다. 2023년 

Lee 등(33)은 GAN inversion을 통해 정상과 척추 측만증 영상을 만들어낼 수 있고, dextroscolio-

sis에서 levoscoliosis 방향으로 영상을 편집할 수 있음을 시사했다. 확산 확률 모델에서의 image 

editing and manipulation 역시 잠재 공간의 편집(34)이나 추가적인 인코더를 이용하여(35) 이루

어질 수 있지만, 확산 확률 모델의 이미지 편집 기법은 최근 대부분 프롬프트를 이용하는 텍스트-

유도 편집 방식을 이용한다(36). 확산 확률 모델을 이용한 의료 영상의 편집에 대한 연구나 활용은 

아직 많지 않지만 확산 확률 모델의 성능으로 미루어 보아 무궁한 활용의 여지가 남아있다.

이미지 대 이미지 변환(Image-To-Image Translation)

Image-to-image translation 혹은 스타일 전이(style transfer)라고 불리는 기술은 영상의 구조

와 내용물은 보존하면서 이미지의 스타일을 바꾸는 기술이다. Image-to-image translation은 동
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일한 위치에 스타일만 다른 동일한 구조물들이 존재하는 완벽한 pair가 존재할 때 할 수 있는지 

여부에 따라 지도학습(37) 혹은 비지도학습(38) 방법론으로 시행할 수 있지만, 대부분의 의료영상

은 완벽한 pair가 존재하기 어렵기 때문에 비지도학습 방법론을 위주로 시행되고 있다. 2023년 

Choi 등(39)은 multi-domain image-to-image translation 기술을 이용해 이미 촬영된 CT 이미

지를 소프트 커널과 샤프 커널로 상호 변환할 수 있는 네트워크를 제시했다. 또한 2024년 Kim과 

Park (40)은 확산 확률 모델을 이용하여 MRI에서 T1, T1 contrast enhancement, T2, and fluid 

attenuated inversion recovery 등 다양한 sequence에서 서로 image-to-image translation을 하 

수 있는 네트워크를 제시했다.

이미지 생성형 인공지능의 함정과 한계 
(Pitfalls and Limitations of Image Generative AI) 

이미지 생성형 인공지능이 인상적인 성능을 보여주고 있지만, 작은 문제가 환자에게는 큰 영향

으로 다가올 수 있는 민감한 영역인 의료의 특성을 고려할 때 우리는 이미지 생성형 인공지능의 

함정과 한계를 잘 인지하고 있어야 한다.

먼저 이미지 생성형 인공지능을 학습할 때 GAN은 모드 붕괴(26, 27)로 충분히 다양한 영상을 

생성해 내지 못할 수 있고, 확산 확률 모델은 반복을 통한 생성이 필요해 학습과 생성에 오랜 시간

을 필요로 할 수 있다. 또한 이러한 모델들을 학습시키고 활용하는 데에는 상당한 양의 자원과 시

간을 필요로 하기 때문에(41, 42), 이런 자원이 제한적인 환경에서는 생성형 인공지능이 활용이 불

가능하거나 알려진 수준만큼의 성능을 보이지 못할 수 있다. 마지막으로 영상을 생성하는 과정에

서 생성형 인공지능에 의한 인공물이 생길 수 있으며(43), 인공지능의 ‘블랙박스’적인 특성으로 인

해 이 결과를 해석하는 것은 여전히 과제로 남아있다(44).

따라서 영상 생성형 인공지능을 임상에서 활용하기 위해서는 이러한 한계점들을 정확히 인지하

고 있어야 한다. 이에 더해 생성형 인공지능의 활용에는 이런 한계와 신뢰성을 잘 알고 있는 전문

가들이 꾸준히 결과를 모니터링하며 질을 관리하여 사용해야 한다. 생성형 인공지능의 활용에 관

련된 가이드라인 역시 이러한 이해와 질 관리에 도움을 줄 수 있다(5).

의료 영상에서의 LLM과 VLM의 활용과 한계

전통적으로 딥 러닝에서 생성형 인공지능은 주로 영상의 생성형 인공지능이 주목을 받아왔지

만, ChatGPT, Gemini, Claude 등의 상업화된 LLM이 엄청난 성능을 보여주며 현재 생성형 인공

지능에서는 LLM 등의 언어의 생성형 인공지능이 큰 주목을 받게 되었다. 이에 더해 이전에는 언

어, 영상, 신호 등 단일 형태의 데이터만 처리가 가능했지만 최근 멀티모달 인공지능 기술의 발달

로 LLM에 영상 처리 기술을 통합한 VLM 기술 역시 이목을 끌고 있다. 또한 LLM을 더 효율적으

로 사용하기 위해 프롬프트 엔지니어링(prompt engineering) (45), 효율적 파라미터 파인튜닝

(parameter-efficient fine-tuning; 이하 PEFT) (46), 검색 증강 생성(retrieval-augmented gen-
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eration; 이하 RAG) (47) 등의 기술이 제시되었고 의료 영상에서도 역시 판독지 요약, 판독지 구조

화 등에 LLM을 적용하는 등의 활용 방안이 제시되고 있다.

프롬프트 엔지니어링, PEFT, RAG

LLM의 성능을 개선하고 더 효율적으로 사용하기 위해 최근 프롬프트 엔지니어링, PEFT, RAG 

기술 등이 도입되었다. 이 기술들은 추가적인 학습이 없거나 제한된 데이터를 이용한 약간의 학습

만으로 원하는 과제를 더 효율적으로 수행할 수 있게 해준다.

프롬프트 엔지니어링(45)은 LLM의 입력으로 주어지는 텍스트의 형식, 내용, 구조 등을 조정하

여 원하는 결과를 얻게 해준다. 프롬프트 엔지니어링은 모델의 설정, 출력의 유형과 형식, 모델이 

수행할 작업 혹은 지시, 추가적인 문맥, 그리고 응답받고자 하는 입력이나 질문 등으로 구성할 수 

있다. 가장 먼저 LLM의 모델의 역할을 설정할 수 있다. LLM에게 특정 역할과 인격을 부여하는 

역할극(role-playing)은 LLM에게 원하는 결과를 유도할 수 있다. 모델이 수행할 작업을 간결하게 

설명하거나 어떤 식으로 수행할지를 간결하게 설명하는 것 역시 원하는 결과를 얻는 데에 도움이 

될 수 있다. 원하는 질문과 유사한 질문과 그에 해당하는 답을 프롬프트에 몇 가지 주고 답을 유도

하는 퓨 샷 프롬프팅(few-shot prompting)이나 “Let’s think step by step” 등의 LLM에게 중간 추

론 단계를 거치도록 하는 생각의 사슬 프롬프팅(chain-of-thought; CoT prompting)도 흔히 사용

되는 프롬프트 엔지니어링 기술이다.

일반적으로 언어 모델의 실제 활용을 위해서는 원하는 특정 데이터에 특정 과제를 수행하기 위

해 미세 조정을 수행해야 한다. 그러나 LLM의 시대로 오면서 각 언어 모델들이 너무 많은 파라미

터 수를 갖게 되어 모든 파라미터를 미세 조정을 하는 것은 시간, 메모리, GPU, 데이터셋 크기 등 

현실적인 어려움에 부딪혔다. 이에 시간과 자원 효율적인 미세 조정을 위하여 낮은 intrinsic rank

의 미세 조정 만으로 충분한 성능을 얻는 low-rank adaptation (LoRA) 방법론이 소개되었다(46).

검색 증강 생성(47) 기술은 LLM에서 흔히 지적받는 인공지능 모델 업데이트 시점으로부터 뒤

처진 정보 문제나 환각(hallucination) 문제를 극복하기 위해 소개된 기술이다. 프롬프트

(prompt)와 질문(query)이 RAG 파이프라인에 주어지면, RAG 파이프라인은 외부 지식 소스로부

터 관련된 정보를 검색하여 강화된 맥락 정보를 제공하여 프롬프트에 더해 LLM에 전달하고, 이에 

대한 답을 제공한다.

의료 영상에서 대형 언어 모델의 활용

의료에서의 LLM은 EHR에 BERT를 임베딩한 시스템 스케일의 활용(48)이나, 여러 LLM을 활

용하여 서로에게 피드백을 주는 방식으로 원격 일차 의료 상황에서 의사 수준 이상의 성능을 보여

주는 등(49) 다양한 활용이 있다. 의료 영상에서의 LLM 역시 다양한 활용 가능성을 보여주고 있다

(50). 2023년 Adams 등(51)은 다양한 언어로 이루어진 Chest radiograph, CT, MRI의 영상 판독

지를 GPT-4와 MedBERT를 이용해 구조화된 판독지로 바꿀 수 있는 가능성을 보여주었다. 또 
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2023년 Gertz 등(52)은 GPT-4를 이용하여 환자의 임상 정보에 따라 어떤 body region에 어떤 

modality의 영상을 찍어야 하는지, 조영제를 사용해야 하는지 study protocol을 알 수 있음을 보

여주었다. 또한 영상 판독지에서 특정한 정보를 추출해 내거나 구조화된 판독지로 바꾸는 등 의학

적 활용 외에도, 환자가 이해하기 쉬운 언어로 풀어주는 것 역시 가능하다(53).

의료 영상에서 비전-언어 모델의 활용

의료 영상에서는 판독지도 물론 중요하지만 기본적으로 영상에 많은 정보가 담겨있기 때문에 

LLM만으로는 충분하지 않을 수 있다. 따라서 대형 VLM의 출현은 의료 영상에서의 인공지능 활

용에 새로운 국면을 맞이하게 할 수 있다. GPT-4V, RadFM (54) 등 다양한 멀티모달 인공지능들이 

의료 영상에서의 활용 가능성을 제시했다. 또한 카카오에서는 KARA-CXR (https://karacxr.ai)이

라는 chest radiograph을 입력으로 받아 예비 판독문(preliminary report)을 작성하는 상업화된 

멀티모달 인공지능을 공개하기도 했다.

대형 언어 모델과 비전-언어 모델의 함정과 한계 
(Pitfalls and Limitations of LLM and VLM)

LLM과 VLM은 의료 영상 분야에서 인공지능의 무궁한 활용 가능성을 시사했지만, 생성형 인

공지능들이 갖는 여러 문제점 역시 가지고 있다. 사실이 아니거나 알 수 없는 정보를 LLM이 사실

인 것처럼 확신에 차 답변하는 환각(hallucination) 문제가 LLM에 가장 흔히 제기되며 가장 클 수 

있는 문제이다(5, 50, 55). 인공지능을 학습하는 데이터에 정보가 없거나 편향이 끼어 있을 때 생길 

수 있는 문제이다. 웹 검색을 통해 현실의 정보를 포함시킬 수 있는 RAG가 이런 문제의 해결책으

로 사용할 수 있을 것으로 보인다. 또한 웹으로 정보를 전송하지 않고 로컬에서 학습시킬 수 있는 

LLaMa (56)와 같은 모델들을 제외한 GPT, Gemini, Claude 등의 상업화된 모델들은 환자의 정보

가 입력을 통해 OpenAI, Google, Anthropic 등의 회사로 전송될 수 있는 개인정보 문제가 있을 

수 있다. 따라서 환자의 개인정보 보호를 위해 환자 정보를 충분히 익명화/가명화한 정보만을 입

력하거나 웹으로 전송하지 않는 모델을 활용하는 등의 노력이 필요하다(57).

결론

본 종설에서는 생성형 인공지능에 대해 개략적으로 알아보고 의료 영상에서 다양한 층위의 생

성형 인공지능이 어떻게 활용될 수 있는지 사례를 통해 알아보았다. 생성형 인공지능은 다양한 분

야에서 뛰어난 성능을 보여주고 있고, 의료 영상 영역에서도 많은 활용 가능성을 보여주고 있다. 

하지만 환각, 인공물 생성 등 민감한 의료 영역에서 큰 문제가 될 수 있는 단점들도 존재한다. 

LLM이 사실이 아닌 정보를 사실인 것처럼 전달할 수도 있고, 이미지 생성형 인공지능이 현실에 

존재하지 않는 인공물을 영상에 임의로 생성해 낼 수 있다. 따라서 다양한 생성형 인공지능의 함
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정과 한계를 정확히 파악하고 주의를 기울여야 한다. 또한 하나의 문제도 환자에게는 크게 작용할 

수 있고 개인정보 등 다양한 민감한 문제가 있을 수 있는 의료에서는 이러한 생성형 인공지능의 

환각, 인공물 여부를 감별할 수 있는 전문가의 역할이 더욱 중요하다. 향후 의료 영상 분야에서 전

문가들의 업무 부담을 줄이기 위해 생성형 인공지능을 워크플로우에 포함하며 또한 인공지능의 

한계를 파악할 수 있는 전문가의 역할이 더욱 중요해질 것으로 기대한다.
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의료영상에서 생성형 인공지능과 대형 언어 모델 입문

김기덕1 · 홍길선2* · 김남국1,2*

최근 ChatGPT를 포함한 대형 언어 모델의 출현으로 생성형 인공지능은 다양한 분야에 관심

을 끌고 있다. 생성형 인공지능은 학습 방법과 데이터에 따라 텍스트, 이미지, 음성 등 다양한 

형태의 데이터를 생성할 수 있다. 이에 더해 최근 텍스트와 이미지 등 여러 종류의 데이터를 

동시에 처리할 수 있는 기술의 발달로, 다양한 임상정보와 영상정보를 함께 활용해야 하는 

의료 환경에서 이러한 멀티모달 생성형 인공지능의 활용 가능성이 높아지고 있다. 본 종설에

서는 대형 언어 모델, 이미지 생성 모델, 멀티모달 인공지능에 대한 개념과 종류 등에 대해 알

아보고, 연구 사례를 통해 영상의학 분야에서 생성형 인공지능의 활용과 향후 가능성을 알아

보고자 한다.
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