
 

의료 이미지 인공지능관련 Foundation 모델의 연구 동향 

홍원석 1, 박인서 2, 이현원 3, 홍권 3, 최현수 3,* 

1강원대학교, 2지오비전, 3서울과학기술대학교  

4756hong@kangwon.ac.kr, inseo301@ziovision.co.kr, {lee.hyunwon999, ghdrnjs3, 
*choi.hyunsoo}@seoultech.ac.kr 

 

Research trends in medical image artificial intelligence-related Foundation 

models 

Hong Won-Seok1, Park Inseo2, Lee Hyun-Won3, Hong Kwon3, Choi Hyun-Soo3,* 
1Kangwon National University, 2ZIOVISION, 3Seoul National University of Science and 

Technology 

요 약  

 
본 논문은 의료 분야에서 Foundation 모델들의 중요성을 강조하고, 프롬프트 기반 여러 Foundation 모델들에 대해 크게 

텍스트 프롬프트모델, 시각적 프롬프트 모델로 분류하였고, 텍스트 프롬프트 모델은 대조적, 생성모델, 하이브리드 모델, 

대화형 모델로 세분화하였고, 시각적 프롬프트 모델의 경우 적응성 모델과 일반화된 모델로 세분화하여 소개하였다. 

 
Ⅰ. 서 론   

기존의 딥 러닝은 과제특화적인 데이터, 레이블링 된 

데이터에 의존하는 경향이 있다. 이런 단점들을 극복할 수 

있는 모델이 Foundation 모델이다[1]. Foundation 모델 

같은 경우에는 대규모의 데이터셋으로 사전 훈련된 딥러닝 

모델로 미리 사전 학습이 완료된 후에 여러 Downstream 

task 에 적용될 수 있다 라는 장점이 있다. 이렇게 대규모 

데이터셋으로 훈련된 Foundation 모델들은 딥러닝 

분야에서 다양한 문제를 해결하기위한 범용적인 도구로써 

주목을 받고 있고, 문맥적 추론, 일반화능력, 테스트시 

프롬프트에 대한 기능을 용이하게 한다.   

Foundation model 의 발전으로 의료 이미지 분야에서도 

많은 발전이 있다. 의료데이터의 특성상 개인정보 문제, 

데이터의 품질과 일관성, 많은 비용이 든다는 문제로 인해 

좋은 질과 많은 양의 데이터를 수집하기 어렵다는 단점이 

있다. 그러나 Foundation model 은 대규모의 데이터셋으로 

사전 학습이 되어있어, 제한된 레이블 된 데이터만으로도 

downstream task 에 적용될 수 있다. 최근 GPT[2]와 같은 

모델들의 등장으로 대규모 언어모델(LLM)이 급속도로 발전 

하고 있다. 대규모 언어모델이 발전됨에 따라 CLIP[3]과 

같은 시각-언어 모델의 발전이 촉진될 것으로 보이고, 의료 

도메인에 접목하는 연구들이 등장하기 시작했다.  

우리의 논문에서는 [1]에서 분류한 방식대로 의료 이미지 

분야에서의 프롬프트 기반 Foundation 모델들을 크게 

텍스트로 유도되는 특징 맵을 활용한 텍스트 프롬프트 

모델(Textual Prompted Models, TPM)과 시각적 입력으로 

유도될 수 있는 특징 맵을 이용한 시각적 프롬프트 

모델(Visual Prompted Models, VPM)로 분류하고, 

세부적으로 분류하여 조사한다. 또한 향후 의료 이미지 

분야에서의 Foundation 모델의 연구 방향성에 대해 논한다. 

 

Ⅱ. 본론  

우리는 프롬프트 기반 Foundation 모델들에 대해 크게 

텍스트 프롬프트 모델과 시각적 프롬프트 모델로 나눠서  

분류하였고, 전체적인 구조는 그림 1 과 같다. 

 

그림 1. 프롬프트 기반 Foundation 모델의 트리구조 

시각화 

 
  A.텍스트 프롬프트 모델 

텍스트 프롬프트 모델에서는 대조적 텍스트 프롬프트 

모델, 생성 모델, 하이브리드 텍스트 프롬프트 모델, 대화형 

텍스트 프롬프트 모델 네 가지로 나눠서 설명한다[1]. 

대조학습이란 특징 공간 내에서 비슷한 샘플들을 서로 

가깝게, 다른 샘플들은 멀어지도록 학습하는 방법이다. 

대조적 모델에는 Tiu, Ekin, et al 가 제안한 CHeXzero[4] 

라는 모델이 있다. 이 모델은 자기지도학습을 사용한 

모델이다. 이 모델은 레이블이 달리지 않은 병에 대해서도 

예측을 할 수 있다. 이를 가능하게 하기 위해 이미지와 

텍스트 쌍을 사용하여 자기지도학습을 수행하여 제로 샷 

멀티 레이블 분류를 가능하게 하는 표현을 학습한다고 한다. 

따라서 이 방법은 레이블 데이터를 사용한 fine-tuning 을 

하지 않고, 테스트 시에만 레이블이 필요하다. 이 방법은 

흉부 X-선 분류에서 우수한 성능을 보인다고 한다. 이 

외에도 MedCLIP[5]과 같은 모델들도 존재한다. 

생성모델은 텍스트 프롬프트를 기반으로 현실적인 의료 

이미지를 생성하기위해 고안되었다. 그러나 의료 이미지가 

아닌 의학적 질문에 의사 수준의 답변을 생성해주는 모델도 

존재한다. Singhal et al.가 제안한 Med-PaLM 2[6] 모델은 

1066 개의 소비자 의학 질문에 대한 쌍 별 비교 순위에서 

의사들은 9 개의 축중 8 개 축에서 의사들이 만든 답변보다 

Med-PaLM 2 의 답변을 선호한다고 한다. 즉, 의료 분야에 



 

대한 질문에 대답하는데 있어서 매우 높은 수준의 성능을 

보인다. 이를 위해 Med-PaLM 2 는 기본 LLM 의 개선과 

의료 분야에 대한 fine-tuning 및 앙상블 정제 접근법을 

포함한 프롬프팅 전략을 활용하여 성능을 높인다.  

하이브리드 모델은 생성 모델 방법론과 대조적 방법론을 

모두 사용한 형태의 모델이다.  하이브리드 모델의 예시로는 

Singhal, Karan, et al.가 제안한 MedBLIP[7]이 있다. 

MedBLIP 은 LLM 을 사용하여 VLP(Vision-Language 

Pre-training)를 부트스트랩하는 새로운 CAD(Computer-

Aided Diagnosis, CAD)이다. 그리고 3D 의료 이미지와 

2D 로 사전 학습된 이미지 인코어와 LLM 사이의 간극을 

MedQFormer 모듈을 설계함으로써 줄인다. 

대화형 모델은 의료 전문가들이 모델에게 의료 이미지에 

대한 설명을 요구하는 것과 같이 의료 전문가들과 모델 간 

상호작용이 가능하게 한다. 대화형 텍스트 프롬프트 모델 

중에 LLM 을 의료 이미지 CAD 네트워크에 통합하는 새로운 

방법을 제안한 논문이 있다[8]. 이것은 LLM 을 통해 의료 

분야에 대한 지식과 추론을 가지고, 의료 이미지 CAD모델의 

시각 이해능력과 결합하여 기존 CAD 시스템에 비해 환자가 

더 이해하기 쉬은 시스템을 만들었다. 이 외에도 DeID-

GPT[9]같은 모델도 존재한다. 

 

B. 시각적 프롬프트 모델 

시각적 프롬프트 모델의 경우 적응성 모델과 일반화된 

모델로 나누어서 설명한다[1]. 적응성 모델은 기존 분할 

모델에 대한 적응과 수정을 탐구하여 의료 이미지 작업에 

대한 특수성과 성능을 향상시킨다.  Ma, Jun, et al.은 

100 만개 이상의 의료 이미지-마스크 쌍으로 구성된 

데이터셋을 사용하여 의료 이미지 segmentation 분야의 

foundation model 인 MedSAM 을 제안했다[10]. 

MedSAM 은 다양한 이미지 모달리티에 사용할 수 있으며, 

특히 종양에 대한 과제에서 뛰어난 성능을 보인다. 이후 

MedSAM 을 활용한 MedLSAM[11] 같은것들이 

등장하였다. 

일반화된 모델의 경우 X-Ray, MRI 같은 영상 이미지부터 

환자의 유전테이터를 포함한 여러 데이터 모달리티를 

처리하도록 설계되어 Foundation 모델의 능력을 

향상시킨다.  Singhal, Karan, et al.가 제안한 Med-PaLM 

M[12]은 의료 영상, 유전자등 다양한 의료 모달리티를 

처리할 수 있는 멀티모달 생물의학 인공지능 시스템이다. 

이는 ViT 와 LLM 을 융합했고, 새로 구성된 

MultiMedBench 데이터셋에서 fine-tuning 한다. MEd-

PaLM M 은 매우 뛰어난 제로 샷 성능을 보이며 사전훈련 

없이 가슴 X-Ray 에서 결핵을 매우 잘 식별한다. 게다가 

사람평가에서는 방사선 전문의의 성능에 필적한다고 한다. 

 

Ⅲ. 결론  

우리는 [1]을 정리하여, 의료 이미지 분야에서 프롬프트 

기반 Foundation 모델들에 대해 텍스트 프롬프트 모델과 

시각적 프롬프트 모델로 분류하고, 그 안에서 세분화하여 

모델을 분류하였다. 특히 텍스트 프롬프트 모델에서 

생성모델의 Med-PaLM 2[6]는 이미 의학적 질문에 대해 

전문가 수준의 답변을 만든다. 이런 의료분야에서 프롬프트 

기반 모델들의 기술적 진보는 앞으로 의료분야에 있어서 

중대한 이점을 가져다 줄 것으로 기대된다. 그러나 아무리 

Foundation 모델이 대규모 데이터셋으로 사전학습을 할 

지라도, 모든 데이터를 학습하기에는 불가능에 가깝다. 

그러므로 훈련 과정에서 인종이나 민족같이 미처 신경 쓰지 

못한 편향이 존재할 수 있다[1]. 이런 편향들 뿐 아니라 여러 

외압에 강인한 모델들에 대해 탐구하는 것이 앞으로의 

과제이다. 
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