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Artificial intelligence (AI) is transforming radiology with improved diagnostic accuracy and 
efficiency, but prediction uncertainty remains a critical challenge. This review examines key 
sources of uncertainty—out-of-distribution, aleatoric, and model uncertainties—and high-
lights the importance of independent confidence metrics and explainable AI for safe inte-
gration. Independent confidence metrics assess the reliability of AI predictions, while ex-
plainable AI provides transparency, enhancing collaboration between AI and radiologists. 
The development of zero-error tolerance models, designed to minimize errors, sets new 
standards for safety. Addressing these challenges will enable AI to become a trusted part-
ner in radiology, advancing care standards and patient outcomes.

Index terms   Explainable AI; Safe AI; Zero-Error Tolerance Model

서론

인공지능(artificial intelligence; 이하 AI)은 의료 분야에 혁신을 불러일으키고 있으

며, 영상의학은 이 변화의 최전선에 있다. 머신러닝(machine learning) 모델은 의료 영

상의 진단, 해석, 관리 방식을 재정의하며, 이전에는 불가능했던 정확도와 효율성, 그리

고 환자 결과의 개선을 제공한다. 그러나 이러한 AI 시스템의 뛰어난 성능 뒤에는 간과할 

수 없는 도전 과제, 즉 예측 불확실성이 존재한다. 환자의 생명과 직결되는 영상의학 같

은 고위험 의료 분야에서는 이 불확실성을 이해하고 관리하는 것이 기술적인 필요를 넘

어 임상적으로 필수적인 과제이다.

본 리뷰는 영상의학에서 예측 불확실성의 핵심을 탐구하고 그 원인을 밝히며, 이를 해

결하기 위한 독립적 신뢰성 지표의 필요성과 설명 가능한 AI의 중요성을 강조한다(1). 이

를 통해 영상의학 전문의가 신뢰할 수 있는 AI 시스템을 더 안전하게 통합할 수 있는 방

향을 제시하며, 진단 과정에서 잠재적인 위험을 감소시키고 AI를 신뢰할 수 있는 동반자
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로 발전시키기 위한 포괄적이고 실용적인 지침을 제공한다.

영상의학 AI 모델에서 예측 불확실성의 원인

Fig. 1에서 요약된 바와 같이, AI 모델의 예측 불확실성은 임상 환경에서 AI 결과의 신뢰성을 저해

할 수 있는 중요한 도전 과제이다. 이러한 불확실성은 여러 원인에서 발생하며, 각각은 예측 실패 

가능성에 기여할 수 있다. 예측 불확실성의 주요 원인으로는 분포 외(out-of-distribution; 이하 

OOD) 불확실성, 데이터 내재적 불확실성(aleatoric uncertainty), 그리고 모델 불확실성(model 

uncertainty)이 있다(1).

분포 외 불확실성(OOD Uncertainty)
분포 외(OOD) 불확실성, 또는 인식론적 불확실성(epistemic uncertainty)은 AI 모델이 훈련 세

트와 크게 벗어난 데이터를 만날 때 발생한다. 이는 모델이 충분한 지식을 갖추지 못한 상황을 반

영하며, 주로 훈련 데이터셋의 한계에서 비롯된다. 예를 들어, 다양한 인구 집단의 부족한 대표성, 

서로 다른 영상 기법, 또는 시간이 지나며 변화하는 질병 패턴 등이 그 원인일 수 있다. 영상의학에

서는 특정 장비나 인구 집단, 혹은 임상 프로토콜에 맞춰 훈련된 모델이 새로운 환경에서 사용될 

때, OOD 불확실성이 발생할 수 있으며, 이는 예측 성능의 불안정성을 초래할 수 있다(1-4).

데이터 내재적 불확실성(Aleatoric Uncertainty)
데이터 내재적 불확실성은 데이터 자체에 내재된 무작위성, 노이즈 또는 불일치로부터 발생한

다. 이는 낮은 이미지 품질, 인공물(artifact), 그리고 사람의 주석 변동성 등에 의해 발생할 수 있

다. 데이터 내재적 불확실성은 데이터의 확률적 특성에서 비롯되므로, 고품질의 모델을 사용하더

라도 종종 피할 수 없는 문제이다(5-7).

모델 불확실성(Model Uncertainty)
모델 불확실성은 모델 구조, 파라미터 선택, 그리고 모델의 고유한 한계에서 발생하는 불확실성

이다. 이는 모델이 데이터를 얼마나 잘 일반화하고 해석할 수 있는지와 관련이 있으며, 주로 훈련 

데이터의 양과 질, 선택된 모델 구조의 적합성에 영향을 받는다. 복잡한 신경망은 고품질의 충분

한 데이터를 사용할 때 우수한 성능을 발휘할 수 있지만, 제한된 데이터나 노이즈가 많은 경우에

Fig. 1. Sources of prediction uncertainty in artificial intelligence models.

Out-of-distribution uncertainty Aleatoric uncertainty Model uncertainty
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Variability in data Inconsistent annotationsPoor representation of data Different scanners & protocols Optimization challenges
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는 더 간단한 구조가 선호될 수 있다.

안전한 AI 통합을 위한 예측 불확실성 관리

AI 시스템이 의료, 특히 영상의학에서 확산되면서 운영 효율성 증대, 진단 시간 단축, 진단 정확

도 개선의 기회가 열리고 있다. 그러나 이러한 시스템의 예측 불확실성을 관리하는 것은 환자에게 

잠재적 위험을 미연에 방지하기 위해 필수적이다. 이를 해결하기 위해 예측 불확실성 지표 도입, 

데이터 품질 개선, 작업별 안전 기준 도입 등의 전략이 요구된다(1).

영상의학에서의 분포 외(OOD) 불확실성
영상의학에서 OOD 불확실성은 특히 문제가 될 수 있다. 이는 환자의 인구통계적 특성, 영상 장

비, 또는 임상 프로토콜의 작은 차이만으로도 데이터 분포에 큰 변화가 생길 수 있기 때문이다. AI 

모델이 이와 같은 새로운 데이터를 접하게 되면 성능이 급격히 떨어져 진단 정확도가 손상될 수 

있다.

분포 외(OOD) 불확실성의 구체적인 예시

영상 장비의 다양성
영상의학에서는 대형 병원의 최신 MRI와 CT 장비부터 시골 작은 병원의 오래된 휴대용 X-ray 

기기에 이르기까지 다양한 장비가 사용된다. 고해상도 이미지를 기반으로 훈련된 AI 모델은 구식 

장비나 정교하지 않은 기기의 데이터를 접하게 되면 OOD 불확실성에 직면하게 된다. 이러한 훈

련 데이터와 실제 환경 간의 불일치는 예측 성능의 불안정을 야기하고, 기흉이나 흉막삼출증 같은 

질환의 잘못된 분류로 이어질 수 있다.

기흉과 흉막삼출증은 특히 이미지 품질에 매우 민감한 미세한 방사선학적 단서를 바탕으로 진

단되므로 중요한 사례들이다. 예를 들어, 오래된 X-ray 기기는 낮은 대비, 높은 노이즈, 그리고 불

규칙한 해상도를 가진 이미지를 생성하여 기흉의 폐 가장자리나 흉막삼출증의 미세한 액체층 같

은 중요한 소견을 가릴 수 있다. 고품질의 이미지로 훈련된 AI 모델이 이러한 낮은 품질의 분포 외 

데이터를 접할 때, 미세한 이상을 인식하지 못해 진단이 누락되거나 잘못될 수 있다.

또한, 영상 장비 제조사 간의 하드웨어와 소프트웨어, 영상 프로토콜의 차이는 훈련 데이터와 실

제 환경 간의 불일치를 심화시켜 OOD 불확실성을 더욱 악화시킨다. 이러한 불일치들은 AI 모델이 

다양한 영상 조건에서 강하고 유연하게 작동할 수 있도록 훈련 데이터의 다양성을 높이고, 도메인 

적응 기법을 도입하며, 독립적인 신뢰성 지표를 개선하는 등의 완화 전략이 필수적임을 보여준다.

 

인구 집단의 차이
대부분 성인 인구를 대상으로 훈련된 AI 모델은 소아나 노인 환자에게 적용될 때 OOD 불확실

성에 노출된다. 이들 환자 그룹은 해부학적, 생리학적으로 성인과 크게 달라 모델 성능에 영향을 
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미칠 수 있다. 예를 들어, 소아 흉부 X-ray는 성인 이미지에서는 볼 수 없는 흉선 그림자, 덜 골화된 

뼈, 그리고 독특한 폐 해부학적 특징을 자주 보인다.

이러한 해부학적 변이는 소아의 독특한 소견을 모르는 AI 모델이 흉선 그림자를 병리적 종양으

로 오인해 잘못된 진단을 내리거나 불필요한 추가 검사와 치료로 이어질 수 있다. 이와 같은 오진

은 OOD 불확실성의 본질적인 문제를 보여준다. 즉, AI 모델은 훈련된 환경에서 벗어난 데이터를 

제대로 일반화하지 못할 수 있다는 것이다.

소아 및 노인 환자 데이터는 대부분 성인 데이터를 중심으로 한 훈련 데이터셋에서 부족한 경우

가 많다. 이러한 인구 집단의 특이성은 정확한 진단에 매우 중요한 요소로, 다양한 환자 그룹에서 

AI 모델의 성능을 높이려면 훈련 데이터셋 확장, 전이 학습 도입, 그리고 지속적인 모델 업데이트 

같은 전략이 필요하다.

 

지역 및 인종적 변이
AI 모델은 지역 및 인종적 차이에 따라 질병의 방사선학적 소견이 달라질 수 있어 OOD 불확실

성에 자주 직면한다. 유전적, 환경적, 의료 접근성 등의 요인으로 인해, 훈련 데이터와 다른 집단의 

데이터를 접할 때 모델 성능이 불안정해질 수 있다. 예를 들어, 흉부 X-ray에서 결핵의 방사선 소

견은 아시아와 서양 인구 간에 폐 병변의 분포, 중증도 등에서 유의미한 차이를 보일 수 있다.

주로 서양 인구 데이터를 기반으로 훈련된 AI 모델은 이러한 지역적 변이를 충분히 인지하지 못

해 아시아 환자에서 결핵과 같은 질환을 과소 진단하거나 오진할 수 있다. 이는 OOD 불확실성의 

핵심 과제를 보여준다. 즉, 제한적이거나 동질적인 데이터셋에서 훈련된 모델은 실제 임상 데이터

의 다양성을 일반화하기 어려워질 수 있다는 것이다.

이를 해결하기 위해서는 다양한 지역과 인종적 배경을 반영한 훈련 데이터셋을 구축하고, 질병

의 다양한 표현을 통합한 모델 업데이트가 필요하다. 이렇게 함으로써 AI 시스템은 일반화 능력을 

개선하고 진단 오류를 줄이며, 다양한 인구 집단에 걸쳐 공평한 의료 서비스를 제공할 수 있다.

 

질병 패턴의 변화
COVID-19 팬데믹과 같이 질병 패턴이 급격하게 변화할 때 AI 모델의 OOD 불확실성은 크게 증가

한다. 팬데믹 이전 데이터를 기반으로 훈련된 모델은 COVID-19 관련 폐렴이나 급성 호흡 곤란 증후

군(acute respiratory distress syndrome; ARDS) 같은 새로운 질환을 제대로 분류하지 못했다. 이는 

AI 모델의 훈련된 지식과 새로운 임상 환경 간의 불일치가 AI 성능에 미치는 영향을 보여준다(8).

COVID-19 팬데믹은 기존의 훈련 데이터가 구식이 되거나 불충분해질 수 있는 상황을 명확히 

보여주었다. 예를 들어, COVID-19 폐렴의 특유한 방사선 소견인 유리음영과 말초 폐 침범은 기존 

폐렴 데이터를 기반으로 훈련된 모델에는 없었기 때문에, 이러한 모델들은 종종 COVID 관련 소

견을 오 분류하거나 놓쳐 중요한 시기에 진단 오류를 일으켰다.

이러한 사례는 AI 모델이 변화하는 임상 환경에 적응할 수 있도록 지속적으로 업데이트되고 재

훈련되어야 할 필요성을 강조한다. 정기적인 업데이트 없이 모델은 빠르게 구식이 되어 OOD 불확

실성에 취약해질 수 있으며, 이에 따라 임상적 유용성도 감소할 수 있다. 변화하는 질병 패턴을 실
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시간으로 반영하고 신속한 재훈련이 가능한 강력한 메커니즘을 구축하는 것이 AI 모델의 신뢰성

과 적응성을 유지하는 데 필수적이다.

영상의학에서의 데이터 내재적 불확실성
데이터 내재적 불확실성은 데이터 자체에 내재되어 있으며, 낮은 이미지 품질, 다양한 영상 획

득 파라미터, 그리고 사람의 주석 간 불일치 등으로 발생한다. 이러한 불확실성은 영상 획득 과정

에서 피할 수 없는 요소로 작용하며, 고도로 훈련된 AI 시스템에서도 예측 결과의 변동성을 유발

할 수 있다. 인공물, 낮은 해상도, 또는 영상의학 전문의의 주관적인 레이블링 차이에서 발생하는 

데이터 노이즈는 영상의학에서 일관되고 신뢰할 수 있는 AI 성능을 달성하는 데 지속적인 도전 과

제를 제공한다.

데이터 내재적 불확실성의 구체적인 예시

이미지 인공물(Image Artifact)
이미지 인공물는 영상의학에서 흔히 발생하는 데이터 내재적 불확실성의 원인 중 하나로, 움직

임으로 인한 흐림(motion blurring), 빔 하드닝(beam hardening), 금속 선상 인공물(metal 

streaks)과 같은 요소에서 발생한다. 이러한 인공물은 영상 데이터에 노이즈를 추가하여 중요한 

소견을 가리고 해석을 복잡하게 만든다. 예를 들어, 복부 CT 스캔에서 금속 임플란트로 인해 발생

하는 선형 인공물은 작은 종양을 가려 AI 모델이 이러한 미세한 이상을 정확히 감지하기 어렵게 

만든다. 영상의학 전문의는 이러한 인공물을 고려해 평가를 조정할 수 있지만, AI 모델은 이와 같

은 결함이 포함된 사례에 대한 특정 훈련이 부족하면 이를 처리하는 데 어려움을 겪는다. 이러한 

인공물로 인해 발생하는 내재적 불확실성은 AI가 이미지 변동성을 일관되게 처리하지 못해 불확

실하거나 잘못된 예측을 하게 될 수 있음을 보여주는 중요한 한계이다.

영상 획득 시 발생하는 노이즈
저선량 CT 스캔과 같은 저선량 영상 기법은 방사선 노출을 줄이기 위해 설계되었지만, 그 결과

로 노이즈가 더 많은 이미지를 생성하게 된다. 이 높은 노이즈는 AI가 해부학적 구조를 명확하게 

구분하는 데 혼란을 일으켜 데이터 내재적 불확실성을 유발한다. 특히 작은 폐 결절과 같은 미세

한 소견을 다룰 때 이러한 문제가 두드러진다. 예를 들어, 폐암 스크리닝에서는 높은 노이즈가 중

요한 세부 사항을 가려 양성과 악성 병변을 구분하는 데 어려움을 줄 수 있다. 이러한 추가적인 노

이즈는 AI 모델이 저품질 이미지에서 신뢰할 수 있는 평가를 내리기 어렵게 하며, 결국 진단 정확

도에 영향을 미친다.

불일치하는 주석(레이블링)
불일치하는 주석은 영상의학에서 데이터 내재적 불확실성을 야기하는 중요한 요인이다. 이는 

각기 다른 영상의학 전문의가 의료 영상을 해석하고 레이블을 지정하는 방식의 자연스러운 변동
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성에서 기인한다. 이러한 변동성은 AI 모델 훈련 시 주요 도전 과제로 작용하며, 일관성 없는 정답 

레이블 또는 때로는 상충하는 레이블을 만들어낸다. 예를 들어, 흉부 X-ray에서 경계성 폐렴을 진

단할 때 영상의학 전문의들 간의 임상적 판단과 경험, 미세한 방사선 소견의 해석 차이로 인해 진

단이 달라질 수 있다. 일부 전문의는 경미한 혼탁을 폐렴으로 레이블 할 수 있지만, 다른 전문의는 

이를 비특이적 소견이나 정상 변이로 간주할 수 있다.

이러한 레이블의 불일치는 AI 모델의 훈련 과정에서 레이블 노이즈로 작용하며, AI는 일관되고 

표준화된 정답 대신 다양한 주관적 해석을 반영한 데이터로 학습하게 된다(9). 그 결과, 특히 훈련 

데이터가 상충하는 신호를 제공하는 경우, 모델의 예측이 불확실해질 수 있다. 이는 임상 환경에

서 일관된 예측을 제공하는 AI 모델의 능력에 직접적으로 영향을 미친다. AI 모델이 인간 전문가

들 사이의 변동성을 반영할 수밖에 없기 때문이다.

이 문제는 실제 임상 환경에서 더욱 심화된다. 훈련 데이터의 일관성이 부족하면 모델의 성능이 

변동하고, 진단의 불확실성도 커질 수 있다. 예를 들어, 불일치하는 주석으로 훈련된 모델은 미세

하거나 경계성 상태를 신뢰성 있게 진단하기 어려워, 진단 누락이나 잘못된 진단으로 이어질 수 있

다. 이러한 문제는 모델 개발 시 표준화된 합의 기반 레이블링 프로토콜을 적용하여 변동성을 최소

화하는 것이 중요함을 보여준다. 주석의 일관성을 개선함으로써 레이블 불일치로 인한 데이터 내

재적 불확실성을 크게 줄이고, 임상 환경에서 AI 모델의 신뢰성과 성능을 높일 수 있다(10-12).

영상의학에서의 모델 불확실성
 

모델 불확실성은 AI의 내부 구조와 훈련 데이터를 실제 임상 상황에 일반화하는 능력과 관련이 

있다. 이는 모델의 아키텍처, 훈련 방법론, 그리고 시스템에 내재된 해석 가능성의 수준에 의해 영

향을 받는다.

 

모델 불확실성의 구체적인 예시

모델 아키텍처 선택
모델 아키텍처의 선택은 AI 모델의 성능에 중요한 역할을 하지만, 특정 영상의학 작업에 가장 

적합한 아키텍처를 알 수 없을 때 모델 불확실성의 주요 원인이 될 수 있다. 종종 실무자들은 쉽게 

구현할 수 있는 잘 알려진 오픈 소스 모델에 의존하게 된다. 이러한 접근은 빠른 배포가 가능하다

는 장점이 있지만, 선택된 아키텍처가 특정 임상 문제에 최적화되지 않았을 경우 불확실성이 발생

할 수 있다.

예를 들어, 합성곱 신경망(convolutional neural network)은 구현이 용이하고 상대적으로 낮

은 계산 자원으로 정상 및 비정상 흉부 X-ray를 분류하는 데 자주 사용된다. 그러나 이러한 모델

은 폐 결절의 특정 아형을 식별하거나 중첩된 병변을 구분하는 더 복잡한 작업에서는 한계를 가

질 수 있다.

트랜스포머, 앙상블 모델, 또는 최신 신경망과 같은 더 복잡한 아키텍처는 데이터를 더 깊이 처
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리하고 풍부한 통찰을 제공할 수 있지만, 이들 모델은 더 높은 계산 자원 요구와 임상 워크플로에

서의 통합 및 상호 운용성 문제와 같은 트레이드오프를 동반한다. 최적의 모델 아키텍처 선택 과

정은 종종 시행착오와 벤치마킹, 그리고 적응에 기반하기 때문에 간단하지 않다.

결국 범용 모델에 의존하는 것은 특정 임상 문제의 세부 사항과 완벽하게 일치하지 않을 수 있

어 모델 불확실성을 초래할 수 있다. 개발된 모델이 새로운 실제 데이터를 접하게 될 때, 성능이 예

기치 않게 달라질 수 있다. 따라서 모델 아키텍처를 신중하게 평가하고, 적응시키며, 지속적으로 

검토하는 것이 모델 불확실성을 완화하고 영상의학 AI 시스템의 신뢰성을 높이는 데 필수적이다.

 

훈련 데이터에 대한 과적합
과적합은 AI 모델이 훈련 데이터에 포함된 노이즈, 이상치, 특정 패턴에 지나치게 적응하여 발

생하는 모델 불확실성의 흔한 원인이다. 이로 인해 모델이 새로운 데이터를 제대로 일반화하지 못

하게 된다. 이 문제는 모델의 목표 함수가 지역 최소값이 아닌 전역 최소값으로 수렴할 것이라는 

보장이 없기 때문에 발생한다.

예를 들어, 골절을 감지하도록 훈련된 모델은 유사한 데이터에서는 좋은 성능을 보일 수 있지

만, 실제 환자에서 다양한 해부학적 차이와 같은 변동성에 직면했을 때 성능을 유지하지 못할 수 

있다. 이는 모델이 훈련 데이터의 특성을 너무 깊이 학습한 나머지 실제 임상 환경의 변동성을 처

리하지 못하는 문제를 반영한다.

과적합 문제를 해결하기 위해서는 다양한 시나리오를 포괄하는 훈련 데이터가 필요하며, 다양한 

데이터 하위 집합에서 모델 성능을 검증하는 강력한 검증 방법이 요구된다. 또한, 과적합으로 인한 

모델 불확실성을 줄이기 위해 조기 종료, 교차 검증, 정규화 기법, 드롭아웃 등의 전략을 사용하는 

것이 중요하다. 이로써 모델의 일반화 능력을 향상시키고, 영상의학 AI의 신뢰성을 높일 수 있다.

 

모델의 블랙박스 특성
영상의학에서 흔히 사용되는 복잡한 딥러닝 아키텍처의 블랙박스 특성은 모델 불확실성의 중요

한 원인이자, 임상 적용의 주요 장애물이다(13-16). 이러한 모델은 투명성이 부족하여, 영상의학 

전문의가 AI의 예측 근거를 이해하기 어렵게 만든다. 이 해석 불가능성은 고위험 임상 환경에서 

설명 가능한 의사 결정 경로를 제공하는 데 익숙한 영상의학 전문의들에게 특히 문제가 된다.

예를 들어, AI 모델이 간 병변을 악성으로 분류했을 때 그 판단 근거를 제시하지 않으면, 모호한 

사례에서 신뢰를 잃을 수 있다. 영상의학 전문의는 임상 경험과 맞지 않거나 쉽게 설명할 수 없는 

AI 출력에 의존하는 것을 주저하게 되며, 이는 AI에 대한 신뢰를 떨어뜨린다.

최근 FDA 승인을 받은 AI 응용 프로그램이 증가하고 있음에도 불구하고, 여전히 많은 모델이 

블랙박스 상태에 머물러 있어 임상 환경에서의 활용을 제한한다. 이러한 모델의 불투명성은 의료 

제공자와 규제 기관이 성능뿐 아니라 이해 가능하고 신뢰할 수 있는 설명을 요구하게 만들고 있으

며, 이는 AI의 넓은 채택을 가로막는 큰 장벽이 되고 있다. 따라서, AI 모델의 의사 결정 과정을 투

명하게 제공할 수 있는 설명 가능한 AI 기술 개발이 시급하며, 이를 통해 모델 불확실성을 줄이고 

AI의 수용과 통합을 촉진할 수 있다(Table 1).
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영상의학 AI 모델에서 독립적 신뢰성 지표의 필요성

영상의학에서 AI 모델은 일반적으로 예측 확률을 출력하여 모델이 결정에 대해 얼마나 확신하

는지를 나타내는 내부 신뢰성 점수를 제공한다. 그러나 이 점수는 훈련에 사용된 데이터, 레이블, 

모델 아키텍처에 전적으로 의존한다. 모델 자체는 자신의 한계나 지식의 경계를 인식하지 못하며, 

학습한 범위 내에서만 작동한다. 이는 AI가 자신이 모르는 것을 인지하지 못하는 철학적 문제를 

일으킨다. 즉, AI는 자신이 알지 못하는 것을 알지 못하며, 학습한 패턴이 실제 현실을 반영하는지, 

아니면 특정 데이터셋의 특수한 인공물인지를 인식하지 못한다(17).

이러한 근본적인 한계로 인해 AI 모델은 분포 외 데이터나 예상치 못한 변동, 예를 들어 새로운 

환자 인구나 다른 영상 장비, 혹은 진화하는 질병 패턴을 만났을 때 지나치게 자신감을 가질 수 있

다. 이러한 상황은 AI 모델이 경험해 보지 못한 것들이며, 그 결함을 인지하지 못한 채 잘못된 확신

으로 예측을 내놓을 수 있다. 이는 임상 환경에서 특히 위험할 수 있으며, 부정확한 AI 출력이 환자 

진료 결정에 직접적인 영향을 미쳐 오진이나 부적절한 치료로 이어질 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해서는 독립적인 신뢰성 지표가 필요하다. 독립적 지표는 내부 신뢰

성 점수와 달리, 새로운 테스트 데이터가 모델의 훈련 경험과 얼마나 잘 일치하는지를 외부에서 

객관적으로 평가한다. 이러한 지표는 입력 데이터가 모델의 익숙한 범위를 벗어날 때 모델의 예측 

Table 1. Key Sources of Uncertainty in Radiological AI Systems 

Uncertainty Type Specific Context Description
Out-of-distribution 

uncertainty
Variability in imaging equipment Models trained on high-quality images struggle with older or less sophisticated 

devices, leading to unpredictable performance and potential misclassification
Population differences Models trained on adult populations may misinterpret pediatric or geriatric 

images due to anatomical and physiological differences, 
resulting in incorrect diagnoses

Regional and ethnic variability Models trained on Western populations may misdiagnose conditions in diverse 
ethnic groups due to regional variations in disease presentation

Changes in disease patterns AI models often fail to recognize emerging conditions, like COVID-19, if they 
were trained on outdated data, emphasizing the need for continuous updates

Aleatoric uncertainty Image artifacts Artifacts such as motion blur, metal streaks, and beam hardening introduce 
noise, complicating the detection of subtle findings like small tumors

Noise in image acquisition Low-dose imaging techniques increase noise, which obscures critical 
anatomical details, complicating AI’s ability to make accurate distinctions

Inconsistent annotations Variability in human annotations introduces inconsistencies in training data, 
leading to fluctuating and unreliable AI model predictions, especially in 
ambiguous cases

Model uncertainty Model architecture choices The selection of model architecture can significantly impact performance, 
with simpler models often struggling with complex tasks and advanced 
models requiring careful integration

Overfitting to training data Models that are overfitted to training data may perform well in development 
but fail in clinical practice due to poor generalization to new, unseen scenarios

Black-box nature of models The opaque nature of many AI models limits their interpretability, 
leading to skepticism among clinicians and barriers to clinical adoption

AI = artificial intelligence
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신뢰성을 의심해야 할 가능성을 신호함으로써 불확실한 예측을 식별하는 데 도움을 줄 수 있다.

독립적인 신뢰성 지표를 도입하면 AI 시스템은 자신의 성능을 보다 정확하게 평가하고 불확실

한 예측을 경고하여 영상의학 전문의가 보다 정보에 근거한 결정을 내릴 수 있도록 지원한다. 이

러한 접근은 영상의학에서 AI의 안전성과 견고성을 높일 뿐만 아니라, 임상 AI 응용에서 설명 가

능성과 신뢰성에 대한 요구를 충족시키는 데 기여한다. 궁극적으로 AI는 유용한 통찰력을 제공하

면서도 고유한 맹점을 보완하는 안전장치를 필요로 하며, 이를 통해 AI는 환자 진료에서 신뢰할 

수 있는 동반자로 자리 잡아, 무분별한 위험의 원천이 되지 않도록 보장할 수 있다.

 

영상의학에서의 예시 시나리오: 독립적 신뢰성 지표의 역할
AI 모델이 흔한 질환의 흉부 X-ray를 주로 훈련받았지만, 드문 간질성 폐질환이나 덜 흔한 폐 감

염 같은 희귀 질환에는 충분히 노출되지 않았다고 가정해 본다. 임상 환경에서 AI 모델이 이러한 

희귀 질환을 접했을 때도 여전히 높은 확신을 가진 예측을 생성할 수 있으며, 잠재적으로 이미지

를 정상으로 진단하거나 질환을 더 익숙한 상태로 잘못 분류할 수 있다. 이러한 높은 확신은 실제 

이해에 기반한 것이 아니라 훈련 중 학습했던 패턴에 근거한 것이기 때문에 매우 위험할 수 있다.

임상적으로 볼 때, 이 시나리오는 중요한 위험성을 강조한다. AI 모델은 자신의 한계를 인지하

지 못하기 때문에 잘 알지 못하는 상황에 처해 있을 때 이를 깨닫지 못한다. 이때 독립적 신뢰성 지

표의 가치가 빛을 발한다. 이 지표는 새로운 사례가 훈련 데이터와 얼마나 잘 일치하는지를 평가

하는 외부적이고 객관적인 평가자로 작용한다. 만약 독립적 신뢰성 지표가 X-ray의 특징이 모델이 

이전에 본 적이 없는 것과 큰 차이를 감지하면, 해당 예측을 불확실한 것으로 표시하거나, 결과를 

주의 깊게 해석하고 영상의학 전문의가 추가 평가를 할 수 있도록 권장할 수 있다.

이러한 접근법은 임상 워크플로에서 중요한 안전장치로 작용된다. 모델의 내부 확신이 잘못된 

경우를 식별함으로써, 독립적 신뢰성 지표는 영상의학 전문의가 잠재적으로 고위험이거나 특이한 

사례에 더욱 집중할 수 있도록 돕고, 복잡한 질환이 간과되지 않도록 보장한다. 이 전략은 환자 안

전을 강화할 뿐만 아니라, 인간의 감독이 중요한 상황에서 AI 지원 진단의 신뢰성을 유지하는 데 

도움을 준다. 따라서 독립적 신뢰성 지표를 통합하는 것은 AI 예측과 임상 판단 사이의 격차를 메

워, 영상의학에서 더 신뢰할 수 있는 AI 응용 프로그램을 실현하는 데 기여한다.

 

영상의학에서 설명 가능한 AI와 안전 장치의 중요성
영상의학에서 AI의 신뢰성과 안전성을 높이기 위해서는 설명 가능성과 추가적인 안전장치를 AI 

모델에 통합하는 것이 필수적이다. 설명 가능한 AI는 모델이 어떻게 예측에 도달했는지를 설명함

으로써, 임상의가 AI의 결정 논리를 이해하고 평가할 수 있도록 한다. 독립적 신뢰성 지표와 결합

하면, 이러한 설명 가능성은 AI의 출력에 대한 명확한 근거를 제공하며, 잠재적 오류를 감지하는 

중요한 안전망 역할을 한다.

임상 실무에서 설명 가능성은 영상의학 전문의가 익숙하지 않은 영상 조건이나 드문 질병을 마

주했을 때 자신감을 조정하는 과정과 유사하다. 마찬가지로, AI가 예측에 대한 명확한 설명을 제

공하면, 영상의학 전문의는 그 설명이 임상 기대와 일치하는지 평가할 수 있다. 만약 AI의 설명이 



https://doi.org/10.3348/jksr.2024.0118 843

J Korean Soc Radiol 2024;85(5):834-847

실제 영상 소견과 맞지 않는다면, 이는 AI의 예측이 신뢰할 수 없거나 잘못되었음을 경고하는 신

호가 될 수 있다. 이 과정은 AI 출력이 신중히 다루어져야 할 때를 파악하고 영상의학 전문의가 세

심하게 검토하도록 유도한다. 

또한, AI의 설명과 예측 결과를 체계적으로 수집하고 분석하면 AI의 강점과 한계를 지속적으로 

평가할 수 있다. AI가 잘 수행하는 영역과 반복적으로 어려움을 겪는 패턴을 분석함으로써, 임상

의는 AI의 성능에서 개선이 필요한 특정 약점을 파악할 수 있다. 이 귀중한 피드백은 AI 모델의 업

데이트, 재훈련 및 미세 조정을 위한 중요한 정보로 사용될 수 있으며, 특히 개선이 필요한 영역에 

집중할 수 있다. 예를 들어, AI가 특정 유형의 폐 결절을 자주 잘못 분류하는 경우, 추가 데이터를 

활용해 해당 영역에서 AI 모델을 재훈련함으로써 성능을 향상시킬 수 있다.

 설명 가능한 AI는 신뢰성과 투명성을 높일 뿐만 아니라, 지속적인 학습과 개선의 메커니즘을 

제공한다. 독립적 신뢰성 지표와 설명 가능성 도구를 결합해 AI 성능을 지속적으로 향상시키는 피

드백 루프를 구축할 수 있으며, 시간이 지남에 따라 AI 모델은 더욱 신뢰할 수 있고 견고해질 것이

다. 이러한 접근은 AI 기반 영상의학의 안전성을 높이고, AI 예측을 임상 전문성과 더욱 밀접하게 

조정하여 환자 결과를 개선하는 데 기여한다.

 

영상의학 전문의와 AI의 협업: 독립적 신뢰성 지표를 통한 안전성과 정확성 향상
임상 실무에서 영상의학 전문의와 AI 모델 모두 익숙하지 않거나 복잡한 데이터를 다룰 때 어려

움을 겪을 수 있다. 예를 들어, 영상의학 전문의는 새로운 영상 장비나 익숙하지 않은 MRI 제조사

의 기기를 사용해 스캔을 해석할 때 자신감이 떨어질 수 있다. 마찬가지로, AI 모델도 훈련 데이터

와 다른 데이터—예를 들어, 다른 장비로 촬영된 이미지, 새로운 질병 표현, 혹은 다양한 환자 인

구—에 적응하는 데 어려움을 겪을 수 있다. 이러한 문제는 AI 시스템이 익숙하지 않은 데이터를 

인식하고 이에 적절히 대응할 필요성을 강조한다.

AI 모델에 독립적 신뢰성 지표를 도입하면 이러한 불확실성을 해결하는 중요한 안전 메커니즘

이 마련된다. 이 지표는 AI 시스템이 내부 신뢰성 점수와는 별개로 예측의 신뢰성을 평가할 수 있

도록 한다. 예측이 불확실한 사례를 식별함으로써, AI 모델은 그러한 경우 신중한 검토를 표시할 

수 있으며, 이는 영상의학 전문의가 익숙하지 않은 소견을 마주했을 때와 유사한 방식이다. 이러

한 접근은 인간과 기계의 협력적 역학을 강화하며, AI의 계산 능력과 영상의학 전문의의 임상 전

문성을 활용해 진단 정확도와 환자 안전을 향상시킨다.

독립적 신뢰성 지표는 AI가 보수적으로 작동하도록 하여, 높은 신뢰도를 가진 예측에서는 적극

적으로 작동하고, 불확실한 경우에는 주의를 촉구하는 역할을 한다. 이 전략은 임상 워크플로에서 

매우 중요하며, 잘못된 AI 출력이 심각한 결과를 초래할 수 있는 상황에서 매우 유용하다. 이러한 

지표를 통합함으로써 AI 모델은 실제 데이터의 복잡성을 더 잘 처리할 수 있으며, 필요할 때 추가 

평가를 유도하고, 성능을 임상 표준에 맞추도록 조정할 수 있다.

독립적 신뢰성 지표는 AI와 영상의학 전문의 간의 협업을 촉진하며, AI 시스템을 지속적으로 개

선하는 피드백 루프를 형성한다. 이를 통해 AI 모델은 성능이 부족하거나 불확실한 영역에 대해 

목표 재훈련과 미세 조정을 거쳐 발전할 수 있으며, 더 나아가 AI는 신뢰할 수 있는 진단 도구로 자



jksronline.org844

Explainable & Safe Artificial Intelligence in Radiology

리 잡는다. 이러한 통합된 접근은 AI 지원 영상의학을 더욱 안전하고 효과적으로 만들어, 임상의

와 환자 모두에게 혜택을 제공할 것이다.

실제 사례: 두개내 출혈 감지 및 분류
독립적 신뢰성 지표가 적용된 대표적인 사례는 두개내 출혈을 감지하고 이를 다섯 가지 아형으

로 분류하는 AI 시스템이다. 이 시스템은 MGH (Boston, MA, USA)의 임상 환경에서 광범위하게 

테스트되었으며, 안전성과 설명 가능성을 중시하는 방식으로 개발되었다(18, 19).

높은 신뢰도를 가진 사례에서의 선택적 작동
AI 시스템은 예측이 매우 신뢰할 수 있는 경우에만 감지를 활성화하여, 해당 사례를 표시하도록 

프로그래밍되었다. 신뢰도가 낮은 경우에는 AI의 출력이 보류되며, 기존 임상 워크플로가 AI의 개

입 없이 그대로 진행되도록 하여 환자 진료에 있어서 가장 신뢰할 수 있는 AI 통찰만 영향을 미치

게 한다.

독립적 신뢰성 플래그 표시

정상으로 확신하는 사례에 대한 녹색 플래그

정상으로 식별된 사례에서는 시스템이 녹색 플래그를 발행하여 응급실(emergency depart-

ment)에서 신경두경부 영상의학 전문의의 확인 후 조기 퇴원을 고려할 수 있도록 한다. 이 과정은 

환자 흐름을 신속히 처리해 응급실 혼잡을 줄이고 대기 시간을 단축한다.

출혈로 확신하는 사례에 대한 적색 플래그

높은 신뢰도를 가진 출혈 사례에서는 적색 플래그가 발행되어 응급실 의사와 신경두경부 영상

의학 전문의에게 경고를 보낸다. 이를 통해 신속한 진단 및 치료 조정이 이루어지도록 한다.

향상된 임상 워크플로 효율성
AI 시스템은 높은 신뢰도의 예측만 선택적으로 플래그를 표시해 임상 워크플로를 최적화하며, 

‘환자 고속도로’를 만들어 의사 결정 과정을 가속화한다. 이는 안전성을 손상시키지 않으면서도 운

영 효율성을 크게 높인다. 이 모델은 설명 가능한 AI가 어떻게 임상 실무에 원활하게 통합되어 운

영 효율성과 환자 결과를 향상시킬 수 있는지를 보여주는 좋은 사례이다.

 

설명 가능성을 갖춘 오류 무관용(Zero Error Tolerance) AI로의 전환
오류 무관용(zero error tolerance) 접근 방식을 적용한 AI 모델의 개발은 임상 환경에서 AI 통

합의 새로운 패러다임을 의미하며, 신뢰할 수 있는 상황에서만 작동하는 AI 시스템의 배포에 중점

을 둔다. 이 접근 방식은 AI가 매우 확실할 때만 예측을 하도록 보장하며, 테스트에서 오류가 전혀 

발생하지 않은 경우에만 작동해 불확실하거나 애매한 출력에 의존하지 않도록 한다. 이러한 모델
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은 오류가 제거된 시나리오에만 사용되도록 하여, 특정하고 명확한 작업에서 완벽하게 신뢰할 수 

있는 임상 의사 결정 도구로 작동한다.

오류 무관용(zero error tolerance) 전략은 설명 가능성과 투명성을 강조하여 임상의가 AI의 의

사 결정 과정을 이해하고 신뢰할 수 있게 한다. 이 전략은 철저한 모델 검증과 지속적인 평가를 통

해, AI가 정의된 범위 내에서 일관되게 신뢰할 수 있는 결과를 제공하는지 확인한다. AI가 오류 없

는 결과를 보장할 수 있는 시나리오에서만 작동하도록 함으로써 이 모델은 임상 실무에서 안전성, 

신뢰성, 책임성의 새로운 기준을 설정한다.

이 방법은 현재 실제 임상 환경에서 테스트 중이며, AI가 환자 안전을 저해하지 않으면서도 영

상의학과 같은 의료 분야에 안전하게 통합될 수 있음을 입증하는 것을 목표로 하고 있다. 오류 무

관용(zero error tolerance) AI 시스템을 사용함으로써, 임상의는 AI의 성능이 오류를 최소화하도

록 설계되었음을 알고, 특정 작업에서 이러한 시스템을 자신 있게 신뢰할 수 있다. 이러한 접근 방

식은 의료에서 AI의 안전성과 효율성을 높일 뿐만 아니라, 임상적 탁월성의 최고 기준을 준수하는 

AI 기술의 광범위한 수용과 활용의 길을 열어준다.

 

토의 및 결론

AI는 진단의 정확성과 효율성, 의사 결정을 향상시키며 영상의학을 변화시키고 있다. 그러나 분

포 외 데이터, 데이터 내재적 불확실성, 모델 불확실성에서 비롯되는 예측 불확실성은 여전히 중

요한 과제로 남아 있다. 독립적 신뢰성 지표와 설명 가능한 AI 모델을 도입하는 것은 안전성과 신

뢰성을 보장하는 데 필수적이며, 이를 통해 영상의학 전문의는 AI의 출력을 이해하고 신뢰할 수 

있는 투명성을 확보할 수 있다. 이러한 접근 방식은 AI와 임상의 간의 협력을 강화하여 복잡한 사

례에서도 계산적 통찰력과 임상 전문성이 함께 작용하도록 한다.

오류 무관용(zero error tolerance) AI 모델의 개발은 높은 신뢰도 시나리오에서만 작동하도록 

함으로써, 안전성과 신뢰성의 새로운 기준을 세우는 중요한 진전을 보여준다. 이러한 모델은 실제 

임상 테스트에서도 유망하며, 환자 진료를 저해하지 않으면서 임상 의사 결정을 크게 향상시킬 수 

있는 잠재력을 보여준다. AI가 계속해서 발전함에 따라, 훈련 데이터셋을 확장하고 모델 아키텍처

를 개선하며 설명 가능성을 높임으로써 불확실성을 줄이고 복잡한 임상 시나리오에 적응할 수 있

는 모델을 개발하는 데 중점을 두어야 한다.

AI가 진단 과정에서 신뢰할 수 있는 동반자로 자리 잡을 것으로 기대되는 가운데, 영상의학의 

미래는 매우 밝다. 예측 불확실성을 해결하고 오류 무관용(zero error tolerance) 전략을 도입함으

로써, AI는 영상의학의 정밀성과 안전성을 강화할 수 있다. 견고하고 설명 가능한 AI 시스템의 원

활한 통합을 향한 이 여정은 환자 진료의 기준을 새롭게 정의하며, 의료의 새로운 탁월성 기준을 

설정할 것이다.

Supplementary Materials
English translation of this article is available with the Online-only Data Supplement at https://doi. 

org/10.3348/jksr.2024.0118.
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의료 영상 분석을 위한 설명 가능하고 안전한 인공지능

도신호1,2,3*

인공지능(artificial intelligence; 이하 AI)은 진단 정확도와 효율성을 높여 영상의학 분야에 

변화를 가져오고 있지만, 예측 불확실성은 여전히 중요한 과제로 남아 있다. 본 리뷰에서는 

주요 불확실성의 원인인 분포 외(out-of-distribution) 불확실성, 데이터 내재적 불확실성

(aleatoric uncertainty), 모델 불확실성을 다루며, 안전한 AI 통합을 위해 독립적인 신뢰성 

지표와 설명 가능한 AI의 중요성을 강조한다. 독립적인 신뢰성 지표는 AI 예측의 신뢰성을 

평가하는 데 기여하며, 설명 가능한 AI는 투명성을 제공하여 AI와 영상의학 전문의 간의 협

업을 강화한다. 오류 무관용(zero error tolerance) 모델의 개발은 오류를 최소화하도록 설계

되어, 안전성의 새로운 기준을 제시하였다. 이러한 문제를 해결함으로써 AI는 영상의학에서 

신뢰할 수 있는 동반자로 자리 잡아, 환자 진료 수준과 결과를 개선하는 데 기여할 것이다.

1하버드 의과대학 매사추세츠종합병원 영상의학과, 
2고려대학교 KU-KIST 융합대학원, 
3하버드대학교 Kempner 연구소




