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대규모 언어모델의 저작권 분쟁과 

포렌식 검증 체계의 부상 

메타가 자사 AI 모델 Llama 학습에 출판사들의 저작물을 무단 사용했다며 집단 소송을 

제기당했다. 엘스비어(Elsevier), 맥밀란(Macmillan) 등 주요 출판사들은 메타가 리브젠 

(LibGen)과 사이허브(Sci-Hub) 같은 어문 콘텐츠 불법 유통 플랫폼에서 학술 논문과 서적을 

무단 복제했다고 주장한다. 반면 메타는 AI 학습이 저작권법상 공정 이용에 해당한다는 

입장이며, 실제로 미국 법원 일부 판결에서도 AI 학습을 변형적 이용으로 인정한 사례가 

있어 법적 판단은 현재 진행 중이다. 동시에 LLM의 저작권 침해를 기술적으로 탐지하고 

증명하는 포렌식 시스템이 개발되면서, AI 시대의 저작권 보호를 위한 기술적 대응 방안이 

구체화되고 있다. 특히 LLM이 학습 데이터를 어떻게 기억하는지를 포렌식 기법으로 

추적하는 기술이 주목받고 있다. 본 보고서는 AI의 저작권 침해 가능성과 이를 탐지하는 

기술을 분석하여, 창작자 권익 보호와 AI 혁신 사이의 균형점을 모색한다.

뉴스 브리프

뉴스 플러스

Ⅰ. 서론 : AI 학습 데이터의 저작권 분쟁과 기술적 대응

∙ 출판사 집단 소송으로 본 AI 학습 데이터 논란

2026년 5월, 엘스비어(Elsevier)를 포함한 5개 주요 출판사가 미국의 소셜미디어 기업 메타(Meta)를 

상대로 뉴욕 남부 연방법원에 집단 소송을 제기했다. 출판사들은 메타가 자사의 대규모 언어모델(Large 

Language Model, 이하 LLM) 라마(Llama)를 학습시키는 과정에서 자사의 학술 논문과 서적을 무단으로 

사용했다고 주장한다. 출판사들은 메타가 리브젠(LibGen), 사이허브(Sci-Hub)와 같은 불법 학술 자료 

공유 사이트에서 수집한 저작물을 LLM 학습에 활용한 행위가 저작권 침해에 해당한다고 주장한다. 

소송에는 엘스비어 외에도 아셰트(Hachette), 맥밀란(Macmillan), 센게이지(Cengage), 맥그로힐 

(McGraw Hill)이 원고로 참여한 것으로 알려졌다.
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반면 메타는 저작권이 있는 자료로 AI를 학습시키는 것이 미국 저작권법상 공정 이용(fair use)에 

해당한다고 항변하며, AI가 원작을 그대로 복제하는 것이 아니라 새로운 형태로 변환하는 변형적 이용 

(transformative use)이라고 주장한다. 실제로 미국 법원은 유사 사안에서 엇갈린 판결을 내린 바 있어, 

공정 이용 여부를 둘러싼 논쟁은 현재 진행 중이다. 

Ⅱ. 본론: 카피라이트 디텍티브에 대하여

∙ 카피라이트 디텍티브의 등장 배경과 필요성

AI 모델의 저작권 침해 논란이 커지면서, 침해 가능성을 분석할 수 있는 방법이 필요해졌다. LLM이 

학습 데이터를 어떻게 활용하는지, 생성 결과물 내 원저작물의 잔존 여부를 기술적으로 증명하는 것은 

법적으로도 중요한 참고 자료가 될 수 있다. AI 모델의 특성 상 AI가 산출한 텍스트가 학습 데이터로 인해 

나온 결과인지 알아내기 어렵기 때문이다.

이러한 배경에서 카피라이트 디텍티브(Copyright Detective)와 같은 포렌식 시스템(forensic system)이 

개발되었다. 이 시스템은 LLM이 저작권 보호 콘텐츠를 기억하고 재현하는 과정을 체계적으로 분석한다. 

직접적인 복제뿐만 아니라 원문의 의미를 유지하면서 표현만 바꾸는 패러프레이징(paraphrasing)이나 

미묘한 변형을 통한 재현까지 탐지할 수 있도록 설계되었다. 이는 AI의 저작권 침해가 단순 복제를 넘어 

다양한 형태로 나타날 수 있음을 보여준다.

∙ 콘텐츠 재현 탐지와 텍스트 암기의 작동 원리

콘텐츠 재현 탐지(Content Recall Detection)는 카피라이트 디텍티브의 첫 번째 모듈로, LLM이 학습 

과정에서 특정 텍스트를 암기했는지 여부를 직접 확인하는 도구다. 암기(memorization)란 모델이 학습 

데이터에 포함된 문장을 내부에 저장하고, 이후 유사한 입력이 주어졌을 때 해당 내용을 그대로 또는 

유사하게 재현하는 현상을 가리킨다. 이 현상은 모델의 규모가 클수록 강하게 나타나는 경향이 있어, 더 큰 

모델일수록 저작권 유출 리스크도 높아진다.

이 모듈은 텍스트 암기 모드(Text Memorization Mode)와 문서 암기 모드(Document Memorization 

Mode)의 두 가지 방식으로 운용된다. 텍스트 암기 모드는 특정 문장을 직접 입력해 모델의 재현 여부를 

확인하는 방식이며, 문서 암기 모드는 파일 전체를 업로드해 순차적으로 구간별 재현율을 측정한다. 각 

방식들은 공통적으로 단어 일치율, 문자 편집 거리, 문장 단위 겹침 비율 등 다층적 유사도 지표로 비교해 

유출 수준을 정량화한다.

탐지의 신뢰성을 높이기 위해서는 추론 시간 확장 기법(Inference Scaling)이 적용된다. LLM은 같은 

질문에도 매번 다른 답변을 산출하는 특성을 지니기 때문에, 단 한 번의 질의로는 암기 여부를 판단하기 
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어렵다. 이에 동일한 입력에 대해 수백에서 수천 회의 독립 실행 산출을 반복 수행하고, 그 결과를 통계적으로 

분석함으로써 간헐적으로 나타나는 유출 사례도 포착할 수 있다. 실험에서는 해리 포터(Harry Potter) 첫 

300단어 추출을 기준으로 모델별 1,000회 산출을 수행한 결과, 모델 규모가 클수록 암기 현상이 더 뚜렷하게 

나타나는 양상이 확인되었다.

∙ 설득형 탈옥 기법과 지식 암기 탐지 

설득형 탈옥 탐지(Persuasive Jailbreak Detection)는 카피라이트 디텍티브의 두 번째 모듈로, LLM에 

내장된 안전장치를 우회해 저작권으로 보호받는 콘텐츠를 산출하도록 유도하는 방식이다. LLM은 

저작권으로 보호받는 콘텐츠를 직접 요청하면 이를 거부하도록 설계되어 있어, 실질적인 암기 수준을 

평가하기 어렵다는 한계가 있다. 이 모듈은 이러한 한계를 극복하기 위해 질의 자체를 수사학적으로 

변형하는 방식을 택하며, 감성에 호소하는 파토스(Pathos), 상호 이익을 내세우는 호혜성(Reciprocity), 

협력 관계를 구축하는 얼라이언스 빌딩(Alliance Building) 세 가지 전략을 활용한다.

실험에서는 GPT-4o-mini를 대상으로 소설 호빗(Hobbit)의 첫 100단어 추출을 시도했다. 기본 질의 

조건에서는 원본과의 일치율이 10% 수준에 머물렀으나 파토스 전략 적용 시 70% 수준까지 상승하는 양상이 

확인되었다. 세 가지 전략 모두 모델의 거부 반응을 불안정하게 만드는 데 효과적이었으며, 추론 시간 확장 

기법을 병행할 때 잠재적 유출 리스크가 더욱 명확하게 드러났다. 이는 표면적으로 안전해 보이는 모델도 

특정 조건에서 저작권 유출 리스크를 내포할 수 있음을 기술적으로 시사한다.

지식 암기 탐지(Knowledge Memorization Detection)는 세 번째 모듈로, 단순한 문장 재현을 넘어 

모델이 저작물의 내용을 의미 수준에서 얼마나 내재화했는지를 측정한다. 특정 문장을 그대로 복제하지 

않더라도 등장인물, 사건, 세부 정보 등을 정확히 답변할 수 있다면, 해당 저작물이 학습 데이터에 

포함되었을 가능성을 시사한다. 이는 콘텐츠 재현 탐지가 포착하기 어려운 의미 수준의 유출을 탐지하는 

보완적 접근이다.

이 모듈은 주관식과 객관식의 두 가지 평가 방식을 운용한다. 주관식 방식은 저작물의 특정 장면이나 

인물에 관하여 다양한 답변이 가능한 개방형 질문을 통해 모델의 답변 정확도를 측정하며, 객관식 방식은 

정답과 구조적으로 유사하지만 핵심 정보가 변형된 오답 선택지를 제시해 모델의 정답률을 확인한다. 해당 

수치가 높을수록 원본 저작물에 대한 사전 노출 가능성이 높은 것으로 해석된다.

∙ 언러닝 탐지와 법적 사례 표시, 증거 중심 감사의 의미

언러닝 탐지(Unlearning Detection)는 카피라이트 디텍티브의 네 번째 모듈로, LLM이 특정 저작물에 

대한 학습 내용을 실제로 삭제했는지를 검증하는 도구다. 언러닝이란 모델이 이미 학습한 특정 정보를 

의도적으로 제거하는 과정을 가리키며, 저작권 분쟁 이후 AI 기업들이 문제가 된 저작물을 모델에서 

삭제했다고 주장할 때 그 실효성을 확인하는 수단으로 기능한다. 그러나 표면적인 삭제 조치와 실질적인 
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데이터 소거 사이에는 괴리가 존재할 수 있으며, 이 모듈은 모델에 남은 잔류 흔적(Residual traces)을 

추적해 해당 간극을 기술적으로 측정한다.

이 모듈은 블랙박스(black-box) 방식과 화이트박스(white-box) 방식 두 가지 접근을 병행한다. 

블랙박스 방식은 모델 내부 구조에 접근하지 않고 출력 토큰 확률(token probabilities)만을 분석하는 

방식으로, 저작권으로 보호받는 텍스트에 포함된 희귀하거나 독특한 표현에 모델이 얼마나 높은 확률로 

반응하는지를 측정한다. 화이트박스 방식은 모델 내부의 표현 구조를 직접 분석해 언러닝 전후의 변화를 

비교하며, 실험에서는 모델의 깊은 층위에서 표현 구조의 변화가 감지되었다. 다만 이러한 변화가 실제 

삭제를 의미하는지, 아니면 단순한 억제에 그치는지는 추가적인 검증이 필요한 것으로 평가된다.

법적 사례 표시(Legal Cases Display)는 다섯 번째 모듈로, 앞선 네 가지 기술적 탐지 결과를 실제 

저작권 판례와 연결해 맥락을 제공하는 역할을 한다. 음악, 시각 예술, 문학 등 다양한 분야의 법적 사례를 

참조 자료로 제시함으로써, 기술적 증거가 실제 법적 판단에서 어떻게 활용될 수 있는지를 보여준다. 이는 

단순한 기술 감사 도구를 넘어 저작권 교육 수단으로서의 역할도 수행한다는 점에서, 시스템의 활용 

범위를 넓히는 요소로 평가된다.

III. 결론 및 전망: AI 시대 저작권 보호의 기술적 진화

∙ 기술과 법제도의 균형점 모색

메타를 비롯한 주요 AI 기업들이 출판사들로부터 저작권 소송을 제기당하면서, LLM의 학습 데이터 

사용과 저작권 보호 사이의 긴장 관계가 표면화되었다. 이는 단순한 법적 분쟁을 넘어 AI 기술이 기존 

창작 생태계와 어떻게 공존할 것인지에 대한 문제를 제기한다. 카피라이트 디텍티브와 같은 포렌식 

시스템의 등장은 이러한 갈등을 기술적으로 해결할 수 있는 가능성을 보여주며, 저작권 침해를 객관적으로 

탐지하고 증명할 수 있는 도구를 제공한다. 따라서 이러한 기술적 진보는 창작자의 권리를 보호하면서도 

AI 혁신을 저해하지 않는 균형점을 찾는 데 기여할 수 있다.

향후 AI 산업과 저작권 보호가 공존하기 위해서는 기술적 검증 시스템의 고도화와 함께 공정 이용의 

범위를 AI 맥락에서 재정의하는 작업이 필요하다. AI 개발사들은 학습 데이터의 출처를 투명하게 

공개하고 저작권 침해 가능성을 사전에 검증하는 절차를 도입해야 하며, 창작자들과의 협상을 통해 

합법적인 데이터 사용 경로를 확보해야 한다. 이를 통해 기술 발전과 창작자 권익 보호가 상호 보완적으로 

발전할 수 있는 토대가 마련될 것이다.
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깃허브 코파일럿, 코드 입출력 데이터 

AI 학습 활용 정책 시행

깃허브는 2026년 4월 24일부터 개인용 코파일럿 계정에서 발생하는 입력·출력 데이터, 

코드 스니펫, 코드 컨텍스트 등 사용자 상호작용 데이터를 AI 모델 학습에 기본 활용하는 

정책을 시행했다. 이는 AI 코딩 도구의 성능 개선을 위해 개발자의 실제 작업 데이터를 학습 

자산으로 활용될 수 있음을 보여준 사례로, 소프트웨어 개발 플랫폼에서 코드 데이터의 활용 

범위와 통제 기준이 새로운 쟁점으로 부상하고 있음을 보여준다. 본 보고서는 깃허브 

코파일럿 데이터 정책 변경의 주요 내용과 개인용·기업용 계정 간 데이터 활용 조건의 차이를 

살펴보고, 비공개 저장소와 상호작용 데이터의 경계, 코드 레퍼런싱 기능, 깃랩의 고객 코드 

미학습 정책을 중심으로 기업 코드 보호와 플랫폼 데이터 통제 체계의 필요성을 분석한다.

뉴스 브리프

뉴스 플러스

I. 서론: 깃허브 코파일럿 데이터 정책 변경 개요

∙ 개인용 코파일럿 데이터의 AI 학습 활용

깃허브(GitHub)는 2026년 4월 24일부터 개인 개발자를 대상으로 코파일럿(Copilot) 프리(Free), 

프로(Pro), 프로 플러스(Pro+) 계정에서 사용자 상호작용 데이터를 AI 모델 개선에 기본 활용하는 정책을 

시행했다. 수집 대상에는 사용자가 코파일럿에 입력하는 프롬프트와 코드 컨텍스트(code context)*, AI 

산출물로 제안되는 코드 스니펫(code snippet)**, 커서 주변 코드, 파일명과 저장소 구조, 그리고 

코파일럿 기능 사용 내역이 포함된다. 깃허브는 이처럼 실제 코딩 과정에서 생성되는 상호작용 데이터를 

학습에 활용함으로써 더 정확하고 유용한 코드 제안을 제공할 수 있다고 설명했다.
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깃허브의 새로운 서비스 약관에는 AI 기능과 데이터 활용을 다루는 조항이 추가되었다. 사용자가 

개인정보 설정에서 AI 모델 학습을 위한 데이터 활용을 거부하는 옵트아웃(opt-out)을 선택하지 않는 한, 

깃허브와 계열사는 입·출력 데이터를 AI 모델의 개발, 훈련 및 개선에 활용할 권한을 부여받는다. 

깃허브는 수집된 데이터를 제3자 AI 모델 제공업체의 독립적인 학습 목적으로 공유하지 않는다고 

설명했다. 또한 사용자 콘텐츠의 소유권은 여전히 사용자에게 있으며, 옵트아웃을 선택한 시점부터는 학습 

목적의 데이터 수집이 중단되는 구조로 설명된다.

* 코드 컨텍스트(code context): AI가 현재 작업 상황을 이해하기 위해 참고하는 주변 코드, 파일 구조, 주석, 작성 중인 문서 등의 맥락 정보
** 코드 스니펫(code snippet): 전체 프로그램이 아니라 특정 기능을 수행하는 짧은 코드 조각

∙ 기업용 계정에 대한 정책 적용 제외

코파일럿 비즈니스(Copilot Business)와 코파일럿 엔터프라이즈(Copilot Enterprise) 계정은 이번 

정책 변경의 적용 대상에서 제외되었다. 이들 기업용 계정은 기존에 체결한 엔터프라이즈 계약 조건과 

데이터 보호 약정을 그대로 유지한다. 해당 계정에서 처리되는 코드와 상호작용 데이터는 AI 모델 학습에 

사용되지 않으며, 깃허브는 데이터가 기존 데이터 보호 약정에 따라 관리된다고 설명했다.

이러한 정책적 차이는 개인과 기업 고객의 상이한 보안 요구사항을 반영한 것으로 해석된다. 개인용 

계정에서는 사용자가 옵트아웃하지 않을 경우 서비스 개선을 위한 데이터 활용이 이루어지는 반면, 기업용 

계정은 계약 기반의 데이터 보호 조건을 적용받는다.

[표] 깃허브 코파일럿 계정 유형별 데이터 활용 조건

구분 개인용 계정 기업용 계정

대상 서비스 코파일럿 프리, 프로, 프로 플러스 코파일럿 비즈니스, 코파일럿 엔터프라이즈

데이터 활용 방식
사용자가 옵트아웃하지 않을 경우 상호작용 데이터가 AI 

모델 학습에 활용될 수 있음
기존 계약 조건과 데이터 보호 약정에 따라 

상호작용 데이터가 AI 모델 학습에 사용되지 않음

주요 처리 대상
입력 프롬프트, 출력 데이터, 코드 스니펫, 코드 컨텍스트, 

파일명, 저장소 구조 등
기업용 계정에서 처리되는 코드와 상호작용 

데이터

사용자 통제 방식 개인정보 설정에서 옵트아웃 가능 계약 기반의 데이터 보호 조건 적용

     출처: 참고문헌 재구성

II. 코드 데이터의 AI 학습 활용과 주요 쟁점

∙ 옵트아웃 방식에 따른 기업 코드 유입 가능성

깃허브의 새로운 데이터 정책은 기본값으로 데이터 활용을 허용하는 옵트아웃 방식을 채택했다. 

사용자가 명시적으로 설정을 변경하지 않는 한, 해당 범주의 상호작용 데이터가 기본적으로 AI 학습에 

활용될 수 있다. 옵트아웃 방식은 사용자 인지 여부에 따라 실제 적용 범위가 달라질 수 있으며, 이로 인해 
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코드 데이터가 깃허브의 학습 데이터셋에 포함될 가능성이 있다.

우려되는 사항은 개발자가 개인용 계정으로 업무 코드를 처리하는 경우다. 이 경우 기업의 독점 코드나 

영업 비밀이 포함된 코드가 의도치 않게 깃허브의 AI 학습 데이터로 유입될 수 있으며, 향후 기업 내부의 

보안·저작권 관리상 쟁점으로 이어질 수 있다. 따라서 기업은 단순히 코파일럿 사용 여부만이 아니라, 

개인용 계정이 업무 환경에서 사용되고 있는지까지 함께 관리할 필요가 있다.

∙ 비공개 저장소와 상호작용 데이터의 구분

깃허브는 비공개 저장소에 저장된 코드 자체, 즉 저장 상태의 콘텐츠(content)는 AI 모델 학습에 

사용하지 않는다고 설명했다. 그러나 코파일럿을 실제로 사용하는 과정에서는 비공개 저장소의 코드 

일부가 입력, 코드 스니펫, 주변 컨텍스트 등으로 처리될 수 있다. 이때 개인용 계정에서 옵트아웃하지 

않았다면 해당 상호작용 데이터가 AI 모델 학습에 활용될 수 있다.

따라서 비공개 저장소에 보관된 콘텐츠와 코파일럿 사용 과정에서 생성되는 상호작용 데이터는 구분할 

필요가 있다. 비공개 저장소라는 기술적 보호 장치가 있더라도, 개발자의 작업 과정에서 코드 일부가 AI 

도구의 입력이나 컨텍스트로 처리될 수 있는 것이다. 따라서 기업은 저장소 설정뿐만 아니라 개발자가 AI 

도구와 상호작용하는 방식까지 함께 관리할 필요가 있다.

∙ 코드 레퍼런싱을 통한 저작권 리스크 보완

깃허브는 저작권 리스크를 완화하기 위해 코드 레퍼런싱(code referencing)이라는 기술적 보호 장치를 

도입했다. 이 기능은 코파일럿이 생성한 AI 산출물이 공개 저장소의 기존 코드와 일정 수준 이상 유사할 

경우 이를 탐지하여 사용자에게 관련 정보를 제공하는 메커니즘이다. 공개 코드와 일치하는 AI 산출물의 

길이가 150자 이상이면, 해당 코드가 발견된 저장소와 출처 정보를 함께 표시한다. 개발자는 이를 통해 AI 

산출물이 기존 공개 코드와 유사한지 사전에 확인하고, 사용 여부를 보다 신중하게 판단할 수 있다.

다만 코드 레퍼런싱은 보조적 장치에 가깝다. 이 기능은 공개 코드와의 일치 여부를 중심으로 

작동하므로, 비공개 코드나 기업 내부 코드와의 유사성까지 확인하는 기능으로는 설명되지 않는다. 또한 

150자 기준에 미치지 않는 짧은 코드 제안은 탐지 대상에서 벗어날 수 있다.

∙ 경쟁사 깃랩의 고객 코드 미학습 정책 차별화

깃랩(GitLab)은 깃허브와 경쟁하는 소프트웨어 개발·협업 플랫폼 기업이다. 깃허브의 정책 변경 이후 

깃랩은 자사 블로그를 통해 어떤 계정 유형에서도 고객 코드를 AI 모델 학습에 사용하지 않는다고 밝혔다. 

깃랩은 금융, 의료, 국방 등 규제 산업에서는 AI 도구의 데이터 처리 방식이 감사, 규제 및 관리의 대상이 

될 수 있다고 지적했다. 이러한 입장은 AI 코딩 플랫폼 시장에서 단순한 기능 및 성능을 넘어 고객 코드 

보호, 학습 데이터 활용 여부, 감사 가능성이 중요한 선택 기준으로 부상하고 있음을 보여준다.
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III. 결론: 기업 코드 보호와 플랫폼 데이터 거버넌스

∙ 기업 내부의 AI 코딩 도구 사용 기준 정비

기업은 개발자들의 개인용 계정 사용 현황을 파악하고, 업무용 코드 작업에는 기업용 계정을 사용하도록 

내부 기준을 마련할 필요가 있다. 특히 핵심 알고리즘, 보안 관련 코드, 고객 데이터 처리 로직, 미공개 

제품 기능 등은 AI 코딩 도구에 입력하지 않도록 제한하고, 옵트아웃 설정 여부와 계정 유형을 조직 

차원에서 점검하는 절차가 요구된다.

또한 AI 코딩 도구 사용 기준은 개발자 개인의 판단에만 맡기기보다 정보기술 부서 차원의 관리와 

교육으로 연결될 필요가 있다. 개발자가 어떤 데이터를 입력하면 안 되는지, 계정 간 차이가 무엇인지, 

옵트아웃 설정이 어떤 의미를 갖는지 명확히 안내해야 기업 코드가 의도치 않게 외부 학습 데이터로 

활용될 가능성을 줄일 수 있다.

∙ 플랫폼 경쟁 요소로 부상하는 데이터 통제권

향후 AI 코딩 플랫폼 시장에서는 고객 코드 보호와 학습 데이터 통제 방식이 중요한 경쟁 요소가 될 

가능성이 크다. 개발자는 더 정교한 AI 지원을 원하지만, 기업은 지식재산과 영업비밀이 외부 학습 

데이터로 활용되는 것을 통제해야 한다. 따라서 플랫폼 사업자는 AI 성능 개선을 위한 데이터 활용과 고객 

코드 보호 사이에서 명확한 동의 체계를 구축해야 한다.

투명한 약관, 감사 가능한 데이터 처리 구조, 세분화된 옵트인·옵트아웃 메커니즘은 플랫폼 선택의 핵심 

기준이 될 수 있다. 향후에는 단순한 옵트아웃 방식보다 프로젝트, 계정 유형, 코드 민감도에 따라 학습 

활용 여부를 더 세분화해 관리하는 방식이 요구될 수 있다. 결국 AI 시대의 코드 플랫폼은 강력한 AI 

기능과 고객 데이터 보호 체계를 함께 제공하는 방향으로 진화할 필요가 있다.
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https://about.gitlab.com/blog/github-copilots-new-policy-for-ai-training-is-a-governance-wake-up-call/
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기술용어

순번 용어 설명

1
코드 컨텍스트

(code context)

AI가 현재 작업 상황을 이해하기 위해 참고하는 

주변 코드, 파일 구조, 주석, 작성 중인 문서 등의 맥락 정보

2
코드 스니펫

(code snippet)
전체 프로그램이 아니라 특정 기능을 수행하는 짧은 코드 조각
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오픈AI-구글 협력, 

AI 생성 이미지에 이중 인증 체계 도입

오픈AI가 ChatGPT로 생성하는 모든 이미지에 C2PA 메타데이터와 구글의 신스ID 기술을 

동시에 적용한다고 발표했다. C2PA 연합에 공식 가입하고 구글과 파트너십을 맺어 두 가지 

서로 다른 인증 기술을 하나의 이미지에 함께 탑재하는 것이다. 메타데이터는 이미지의 생성 

과정과 편집 이력을 상세히 기록하지만 스크린샷이나 파일 변환 과정에서 쉽게 제거될 수 

있고, 워터마크는 이미지 픽셀 자체에 숨겨진 신호로 편집이나 압축에도 지속되지만 단순한 

탐지 정보만 담을 수 있다. 하지만 최근 연구에 따르면 두 검증 체계가 독립적으로 작동하면서 

서로 모순된 정보를 담아도 각각 검증을 통과하는 문제가 제기되었다. 본 보고서는 이중 인증 

체계의 기술적 작동 원리를 분석하고 디지털 콘텐츠 진위 확인과 저작권 보호를 위한 통합 

검증의 필요성을 검토한다.

뉴스 브리프

뉴스 플러스

I. 서론: 디지털 콘텐츠 인증 기술의 전환점

∙ 오픈AI(OpenAI)의 이중 인증 도입과 산업 표준화 움직임

오픈AI가 2026년 5월 ChatGPT를 통해 생성되는 모든 이미지에 C2PA(Coalition for Content 

Provenance and Authenticity)* 메타데이터와 구글(Google)의 신스ID(SynthID) 워터마크를 동시에 

적용한다고 발표했다. 이는 AI 산출물의 투명성을 높이려는 노력의 일환으로, C2PA 운영위원회에 공식 

참여하면서 어도비(Adobe), BBC, 인텔(Intel), 마이크로소프트(Microsoft) 등과 함께 디지털 콘텐츠 

인증 표준을 만들어가고 있다. 공개 검증 도구도 함께 출시하여 누구나 이미지의 출처와 편집 이력을 

확인할 수 있도록 했다.
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이번 발표에서 특히 주목할 점은 오픈AI가 경쟁 관계에 있는 구글과 협력했다는 것이다. 구글 딥마인드 

(Google DeepMind)가 개발한 신스ID는 이미지의 픽셀 데이터에 직접 비가시 신호를 삽입하는 기술로, 

스크린샷이나 압축, 크기 조정 등의 변형에도 신호가 유지된다. 오픈AI는 자사의 이미지 생성 도구인 

DALL·E 3와 소라(Sora)에 이미 C2PA 콘텐츠 크리덴셜(Content Credentials)을 적용해왔지만, 

메타데이터만으로는 한계가 있다고 판단하여 픽셀 수준의 워터마킹을 추가로 도입한 것이다.

* C2PA(Coalition for Content Provenance and Authenticity): 디지털 콘텐츠의 출처와 진본성을 인증하는 국제 기술 표준을 개발하는 연합체로, 
어도비(Adobe)·마이크로소프트(Microsoft)·인텔(Intel) 등이 참여하고 있음

∙ AI 산출물 검증의 기술적 한계와 통합 인증의 필요성

디지털 이미지의 진위를 확인하는 기술은 크게 두 가지 방식으로 발전해왔다. 첫 번째는 이미지 파일에 

메타데이터를 첨부하여 생성 도구, 편집 과정, 서명 정보 등을 기록하는 방식이고, 두 번째는 이미지 

자체에 눈에 보이지 않는 신호를 삽입하는 워터마킹 방식이다. 각 방식은 고유한 장점과 한계를 가지고 

있어 어느 하나만으로는 완벽한 검증이 어렵다.

최근 케이스 웨스턴 리저브 대학교(Case Western Reserve University)와 UCLA(University of 

California, Los Angeles) 연구팀은 이 두 검증 체계가 서로 모순된 정보를 담고 있어도 각각의 검증을 

통과하는 현상을 발견했다. AI가 생성한 이미지를 편집 도구로 수정하면, 메타데이터는 사람이 편집했다고 

기록되지만 워터마크는 AI 생성 신호를 그대로 유지한다. 이처럼 단일 이미지 내에 서로 다른 출처 정보를 

동시에 담게 되는 것이다.

II. 본론: 두 검증 체계의 기술적 작동과 상호보완

∙  C2PA 메타데이터의 암호화 서명과 출처 추적 메커니즘

C2PA는 디지털 콘텐츠의 출처와 편집 이력을 암호화된 메타데이터 블록으로 기록하여 콘텐츠의 

진위를 검증할 수 있도록 하는 개방형 기술 표준이다. 이 기술은 이미지 파일에 '매니페스트(manifest)'* 

라는 메타데이터를 첨부하는데, 여기에는 콘텐츠를 생성한 도구, 편집 과정, 타임스탬프, 디지털 서명 등의 

정보가 포함된다. 

C2PA의 핵심 메커니즘은 암호화 서명을 통해 메타데이터의 무결성을 보장하는 것으로, 콘텐츠 제작자나 

편집자가 개인키로 서명하면 검증자는 공개키를 통해 변조 여부를 확인할 수 있다. 하지만 이 시스템은 

서명자가 입력한 내용을 그대로 기록하는 방식이어서 그 정보가 실제로 사실인지까지는 확인하지 못한다. 

예를 들어 AI가 생성한 이미지를 편집 도구에서 수정할 때 "사람이 편집했다"고 기록하면, C2PA는 그 

기록 자체가 변조되지 않았다는 것만 보장할 뿐 실제로 AI가 원본을 만들었는지는 알 수 없다.
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메타데이터와 실제 픽셀 데이터를 연결하는 방식에도 취약점이 존재한다. C2PA는 하드 바인딩(hard 

binding)과 소프트 바인딩(soft binding) 두 가지 방식을 제공하는데, 하드 바인딩은 파일 전체의 해시값을 

사용하여 1비트만 바뀌어도 검증이 실패한다. 반면 소프트 바인딩은 워터마크를 사용하여 압축이나 포맷 

변환에는 견고하지만 의도적인 조작에는 취약할 수 있다.

* 매니페스트(manifest): 콘텐츠의 출처, 생성자, 편집 이력 등을 담은 정보 묶음

∙ 신스ID 비가시 워터마크의 픽셀 삽입과 내구성

신스ID는 구글 딥마인드가 개발한 비가시 워터마킹 기술로, AI가 생성한 이미지의 픽셀 데이터에 직접 

탐지 가능한 신호를 삽입하여 출처를 추적할 수 있도록 한다. 이 기술은 이미지 생성 과정의 마지막 

단계에서 고유 식별 정보를 픽셀 값에 은밀하게 삽입하는데, 인간의 눈으로는 원본과 워터마크가 삽입된 

이미지를 구별할 수 없다. 마치 지폐에 숨겨진 위조 방지 장치처럼, 특수한 검출기로만 확인 가능한 

보이지 않는 서명을 이미지 자체에 새기는 것이다.

신스ID의 가장 큰 특징은 다양한 이미지 변형에도 워터마크 신호가 유지되는 강력한 내구성이다. JPEG 

압축, 크기 조정, 색상 보정, 스크린샷 촬영 등 일상적인 편집 작업을 거쳐도 워터마크는 대부분 살아남는다. 

케이스 웨스턴 리저브 대학교와 UCLA 연구팀의 실험에 따르면 압축 품질을 상당히 낮추거나 이미지 

일부를 잘라내고 다시 확대하는 등의 변형을 가해도 워터마크는 여전히 탐지 가능한 수준으로 남아있다.

워터마크 탐지는 삽입된 신호가 얼마나 정확하게 복원되는지를 기준으로 이루어진다. 연구팀은 무작위 

신호와 실제 삽입된 워터마크를 구분하기 위한 임계값을 설정했는데, 스크린샷을 찍고 소셜미디어에 올리는 

과정처럼 여러 변형이 연속적으로 적용되는 경우에도 이 기준을 안정적으로 넘어선다. 이는 워터마크가 

일상적인 공유와 편집 과정에서도 출처 추적 기능을 유지한다는 것을 의미한다.

∙ 독립적 검증 레이어의 모순과 인증 허점

C2PA 메타데이터와 신스ID 워터마크는 각각 독립적인 검증 절차를 거치는데, 이 구조적 분리가 

예상치 못한 허점을 만들어낸다. C2PA는 메타데이터의 암호화 서명을 검증하고, 워터마크 탐지기는 

픽셀 데이터에서 신호를 추출하는데, 두 시스템은 서로의 결과를 참조하지 않는다. 케이스 웨스턴 리저브 

대학교와 UCLA 연구팀은 이에 대하여 하나의 이미지가 모순된 두 가지 출처 정보를 동시에 담고 있어도 

양쪽 검증을 모두 통과할 수 있다고 지적한다.

연구팀은 이 현상을 실험으로 입증했다. AI가 생성한 이미지에 워터마크를 삽입한 뒤 포토샵 같은 편집 

도구에서 살짝 수정하고, "사람이 편집했다"는 내용만 담은 C2PA 매니페스트를 새로 첨부했다. 그 결과 

메타데이터는 인간 편집을 주장하고 워터마크는 AI 생성을 가리키는 상태가 되었지만, 두 검증 시스템은 

각각 문제없이 통과했다. 이런 이미지를 연구팀은 '인증된 위조(Authenticated Fake)'라고 부른다.
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이 허점이 발생하는 원인은 C2PA 표준이 AI 생성 여부를 반드시 기록하도록 강제하지 않기 때문이다. 

편집 도구가 이미지를 수정할 때 원본이 AI로 만들어졌다는 정보를 생략하고 편집 행위만 기록해도 규격 

위반이 아니다. 워터마크는 픽셀에 남아있지만 메타데이터에는 그 흔적이 전혀 나타나지 않으며, 현재 

배포된 검증 도구들은 이 불일치를 감지하기 어려운 상황이다.

∙ 통합 검증 도구의 교차 검사와 위조 탐지 프로토콜

케이스 웨스턴 리저브 대학교와 UCLA 연구팀은 두 검증 레이어 사이의 불일치를 탐지하기 위한 교차 

검증 프로토콜을 제안했다. 이 프로토콜은 C2PA 매니페스트의 유효성과 워터마크 탐지 결과를 동시에 

확인한 뒤, 두 정보가 서로 일치하는지 비교한다. 구체적으로는 매니페스트에 AI 생성 표시가 있는지 

확인하고, 픽셀 데이터에서 워터마크가 탐지되는지 검사한 뒤, 네 가지 상태 중 어디에 해당하는지 분류한다.

네 가지 상태는 각각 다른 의미를 가진다. 매니페스트도 워터마크도 없는 상태는 검증 신호가 전혀 없는 

것이고, 워터마크만 있고 매니페스트가 없는 상태는 메타데이터가 제거된 것이다. 매니페스트만 있고 

워터마크가 없는 상태는 일반적인 인간 저작물로 볼 수 있지만, 매니페스트가 유효하면서 워터마크도 

탐지되는 상태에서는 두 정보의 내용이 일치해야 한다. 만약 매니페스트는 인간 편집을 주장하는데 

워터마크는 AI 생성을 가리킨다면, 이것이 바로 인증된 위조에 해당한다.

연구팀은 이 프로토콜을 실험으로 검증했다. 다양한 조합의 이미지를 준비하여 각각 네 가지 상태로 

분류했고, 압축, 자르기, 스크린샷 등의 변형을 가한 뒤에도 분류가 정확하게 이루어지는지 확인했다. 

결과적으로 모든 테스트 이미지가 올바른 상태로 분류되었으며, 인증된 위조는 하나도 빠짐없이 탐지되었다. 

이는 기존 검증 도구에 간단한 교차 검사 로직만 추가하면 두 레이어 사이의 모순을 즉시 발견할 수 

있음을 보여준다.

III. 결론 및 전망: 다층 인증 표준화와 콘텐츠 생태계 변화 방향

∙ 기술 통합의 성과와 표준화를 위한 남은 과제

오픈AI의 이중 인증 체계 도입은 AI 산출물의 출처 확인 방식이 단일 기술에서 다층 검증으로 전환되는 

전환점으로 볼 수 있다. C2PA 메타데이터는 상세한 생성 이력을 제공하지만 쉽게 제거될 수 있고, 

신스ID 워터마크는 변형에 강하지만 단순한 신호만 전달한다는 각각의 한계를 상호보완하는 구조다. 더 

나아가 오픈AI가 경쟁 관계에 있는 구글과 협력하여 기술을 통합한 점은 콘텐츠 인증이 개별 기업의 기술 

경쟁을 넘어 산업 표준으로 자리 잡아가고 있음을 보여준다.
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그러나 케이스 웨스턴 리저브 대학교와 UCLA 연구팀이 지적한 것처럼, 두 시스템이 독립적으로 

작동하면 오히려 새로운 허점이 생긴다. 메타데이터는 인간 편집을, 워터마크는 AI 생성을 가리키는 

상태에서도 각각의 검증은 통과하며, 현재 배포된 검증 도구들은 이 불일치를 감지할 방법이 없다. 결국 

기술의 조합만으로는 충분하지 않으며, 두 레이어를 통합적으로 검증하는 체계가 필요하다.

향후 과제는 크게 두 가지로 요약된다. 첫째, C2PA 표준이 AI 생성 여부를 필수 기록 항목으로 

명시하도록 개정되어야 하며, 편집 도구는 워터마크 존재 여부를 자동으로 확인하여 매니페스트에 

반영해야 한다. 둘째, 메타데이터나 워터마크 중 하나만 확인하는 방식에서 벗어나 교차 검증 프로토콜을 

도입해야 한다. 이중 인증은 시작일 뿐이며, 진정한 콘텐츠 인증 생태계는 기술과 표준, 그리고 검증 

절차가 유기적으로 연결될 때 완성될 것으로 예상된다.
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기술용어

순번 용어 설명

1

C2PA

(Coalition for Content 

Provenance and Authenticity)

디지털 콘텐츠의 출처와 진본성을 인증하는 국제 기술 표준을 개발하는 연합체로, 

어도비(Adobe)·마이크로소프트(Microsoft)·인텔(Intel) 등이 참여하고 있음

2
매니페스트

(manifest)
콘텐츠의 출처, 생성자, 편집 이력 등을 담은 정보 묶음


