
1. 서론

의료 인공지능(AI) 기술은 진단, 예측, 판독 등 다
양한 임상 영역에서 활용이 확산되고 있으며, 이에
따라 모델의 성능을 객관적으로 평가하고 비교할 수
있는 체계에 대한 필요성이 커지고 있다[1]. 특히,
의료 분야는 환자의 생명과 직결되는 높은 수준의
신뢰성과 안전성이 요구되기 때문에, 단순한 정확도
비교를 넘어서 임상적 유효성과 공정성을 반영한 평
가 방식이 중요하다[2].
이러한 배경에서 의료 리더보드는 다양한 인공지

능 모델을 표준화된 조건 하에 검증하고, 공정하게
성능을 비교·공개하는 수단으로 주목받고 있다[3].
그러나 현재 운영되고 있는 대부분의 리더보드는 의
료 데이터의 특수성과 민감성을 충분히 반영하지 못
하고 있으며, 임상 실사용을 고려한 평가지표나 데
이터 처리 기준도 미비한 실정이다[4]. Table 1은 의
료 인공지능 리더보드 관련 현황 및 개선 방향에 대
한 것이다.

본 연구는 이러한 한계를 극복하고자, 의료 리더
보드 운영을 위한 정책 방향과 구현 방안을 제시함
으로써, 향후 의료 AI 기술의 신뢰성과 임상 적용
가능성을 높이는 데 기여하고자 한다.

Table 1. 의료 인공지능 리더보드 관련 현황 및
개선 방향

AS-IS (현황) TO-BE (개선 방향)
성능 비교 위주 및

정확도 중심

임상 유효성과 공정성

반영한 다면적 평가

비식별화·보안 기준 미흡
의료 데이터 특성 고려한

보호체계 확립

일반 AI 지표 사용

(Accuracy 등)

환자 안전성과 임상 맥락

고려한 지표 추가

기술 간 비교에 국한
인허가, 실증, 정책 연계

가능 구조로 확대

의료 인공지능 리더보드 운영을 위한 정책
방향과 구현 방안

박준영1, 김영재2, 김성현3, 신신애3, 김광기4
1가천대학교 중개-임상 의학과

2가천대학교 길병원 가천의생명융합연구원
3한국지능정보사회진흥원 인공지능데이터본부

4가천대학교 의과대학 의공학교실
jun0613@gachon.ac.kr, Sashin@nia.or.kr, Kimcon@nia.or.kr, kimyj10528@gmail.com,

kimkg@gahon.ac.kr

Policy Directions and Implementation Strategies
of Medical AI Leaderboards

Jun Youn Park1, Young Jae Kim2, Sung Hyun Kim3, ShinAe Shin3,
Kwang Gi Kim4

1Dept. of Translational-Clinical Medicine, Gachon University
2Gachon Biomedical & Convergence Institute, Gachon University Gil Medical

Center
3Dept. of AI Data, National Information Society Agency

4Dept. of Biomedical Engineering, Pre-medical Course, College of Medicine,
Gachon University

요 약
의료 인공지능(AI) 기술의 발전과 함께, 다양한 모델의 성능을 객관적으로 비교하고 검증할 수 있는
의료 리더보드의 필요성이 대두되고 있다. 본 연구는 의료 리더보드 운영을 위한 정책 방향과 구현
방안을 제안한다. 주요 내용으로는 의료 데이터의 특수성을 고려한 평가 지표 설계, 환자 안전성과
임상적 유효성을 담보할 수 있는 검증 절차, 개인정보 보호 및 비식별화 기준, 참여기관 간의 공정한
비교를 위한 표준화된 데이터셋 구축 등이 포함된다. 또한, 지속 가능한 리더보드 운영을 위한 제도
적·기술적 지원체계와, 공공성과 투명성을 보장하는 거버넌스 모델에 대해 논의하였다. 본 연구는 향
후 의료 AI 기술의 신뢰성과 활용도를 높이기 위한 리더보드 정책의 기본자료로 활용될 수 있을 것
으로 기대된다.
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2. 의료 리더보드의 개념 및 역할

2.1. 리더보드 정의 및 의료 AI에서의 기능

리더보드는 인공지능(AI) 모델의 성능을 동일한
조건 하에서 평가하고, 그 결과를 순위 형태로 시각
화하거나 공개하는 플랫폼을 의미한다. 일반적으로
는 머신러닝 경진대회에서 많이 활용되며, 참가자들
은 공통된 테스트 데이터셋에 대해 모델을 제출하
고, 사전에 정의된 지표에 따라 점수를 부여받는다.
의료 AI 분야에서 리더보드는 단순한 성능 비교

를 넘어 다음과 같은 기능을 수행한다. 첫 번째, 동
일한 환자 데이터와 평가 지표를 기반으로, 다양한
알고리즘의 성능을 정량적으로 비교할 수 있도록 한
다. 이는 알고리즘의 실제 임상 적용 가능성을 판단
하는 데 기초 자료가 된다. 두 번째, 공개된 성능 순
위를 통해 연구자 간 경쟁을 유도하고, 새로운 모델
이나 구조에 대한 지속적인 연구와 발전을 장려한다
[5]. 세 번째, 중앙화된 시스템에서 평가가 이루어지
기 때문에, 특정 기관이나 기업이 평가 과정을 임의
로 조작하기 어렵다. 이는 의료 AI에 대한 사회적
신뢰를 높이는 데 기여한다. 네 번째, 성능이 입증된
모델에 대해서는 추후 실증적 근거를 바탕으로 의료
기기 인허가, 임상시험 연계, 실사용 검증 등의 후속
절차로 연결될 수 있다. 이처럼 의료 AI 리더보드는
기술적 성능을 넘어서, 임상 실효성, 공공성, 그리고
정책적 활용 가능성까지 고려한 평가 플랫폼으로서
의 기능을 수행한다.

2.2. 기존 리더보드 사례 및 한계점 요약

의료 인공지능 분야에서는 다양한 공개 리더보드
를 통해 모델 성능을 비교하고 연구 경쟁을 촉진하
고 있다. 대표적인 사례로는 Grand Challenge,
Medical Segmentation Decathlon (MSD), RSNA
AI Challenges, 그리고 MedMNIST Benchmark 등
이 있으며, 각 플랫폼은 의료 영상(CT, MRI, X-ray
등)을 기반으로 특정 진단 또는 분할 과제를 설정하
고, 참가자 모델의 성능을 정량적으로 평가하여 순
위를 제공한다. LLM 분야에서는 허깅페이스가 지속
적으로 리더보드를 운영하고 있으며 의료 영상분야
에서는 The Medical Image Computing and
Computer Assisted Intervention Society (MICCAI)
의 챌린지시리즈가 대표적인 러더보드이다. 2025년
MICCAI 챌린지에는 NIA의 AI 데이터 사업으로 구
축된 병리데이터의 리더보드도 운영된다.

Table 2. 기존 리더보드 한계점 요약

주요 한계 설명

단순한 평가 지표 정확도 등 수치 중심으로 임상적
중요도 반영 부족

제한된 데이터
다양성

특정 기관/환경에 편중된
데이터 사용

현실과의 차이 실제 의료현장의 복잡한
상황 반영 어려움

과도한 제출
최적화

리더보드 점수만을 위한
과적합 우려

3. 운영을 위한 정책 방향

3.1. 평가 지표 설계 원칙

의료 인공지능 모델의 성능을 평가하기 위한 리
더보드에서는, 단순한 수치 기반의 정확도만으로는
임상적으로 의미 있는 비교가 어렵다. 특히 의료 AI
는 환자 진료와 직결되기 때문에, 평가 지표 또한
임상적 중요성과 해석 가능성, 비교 가능성을 고려
하여 설계되어야 한다[6]. 임상적 중요도를 반영하는
지표가 포함되어야 한다. 일반적인 인공지능 평가에
서는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), F1-score
등이 사용되지만, 의료 영역에서는 민감도
(sensitivity), 특이도(specificity), 양성예측도(PPV),
음성예측도(NPV) 등의 임상적 지표가 더 중요할 수
있다[7]. 또한, 복합적인 지표 활용이 권장된다. 단일
지표만으로는 모델의 성능을 포괄적으로 평가하기
어려우므로, AUROC, F1-score, Dice coefficient,
clinical accuracy 등의 지표를 함께 제시하고 종합
적인 판단이 가능하도록 해야 한다[8]. 비교 가능성
과 재현성이 보장된 표준화된 평가 지표가 필요하
다. 이를 통해 특정 모델이나 기관에 유리하게 작동
하는 평가를 방지하고, 누구나 동일한 조건에서 모
델 성능을 재현하고 비교할 수 있는 환경이 조성되
어야 한다.

3.2. 환자 안전성 및 임상 유효성 반영

의료 인공지능 모델의 실제 임상 적용 가능성을
판단하기 위해서는, 단순한 기술적 성능을 넘어 환
자 안전성(safety)과 임상 유효성(clinical utility)을
반영한 평가 체계가 필수적이다. 리더보드는 다양한
AI 모델을 동일한 조건에서 비교할 수 있는 도구로
서 기능하지만, 평가 지표와 운영 기준이 임상 현실
을 충분히 반영하지 못할 경우, 실제 환자 치료에
적용되기에는 한계가 있다.
환자 안전성 확보를 위해 평가 지표는 오류 발생

시 임상적 위험이 큰 지표, 예를 들어 false
negative나 delayed detection에 대한 민감도를 반영
해야 한다. 예를 들어 악성 질환의 조기 진단을 목
적으로 하는 모델에서 민감도(sensitivity)는 단순한
정확도보다 더 중요한 기준이 될 수 있다. 또한 특
정 질환에서는 오진(misdiagnosis)보다 미진단
(missed diagnosis)이 더 치명적일 수 있음을 감안
해야 한다.
평가에 사용되는 데이터셋도 환자 안전성과 유효

성 확보에 중요한 역할을 한다. 훈련 및 테스트 데
이터가 실제 임상에서 마주하는 다양한 상황(예: 기
기 차이, 질환 중복, 이미지 품질 저하 등)을 포함하
지 않을 경우, 높은 리더보드 점수에도 불구하고 실
제 사용 시 성능 저하가 발생할 수 있다.
리더보드 설계 시에는 단순한 알고리즘 성능이

아닌, 환자 중심의 평가 기준과 임상 환경에서의 적
합성이 반영되어야 한다.
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3.3. 개인정보 보호 및 공정성 확보

의료 리더보드 운영에서 가장 중요한 전제 중 하
나는 환자의 개인정보를 보호하는 동시에, 모든 참
여자에게 공정한 비교 환경을 제공하는 것이다. 의
료 인공지능 모델의 학습과 검증에는 고품질의 의료
영상 및 임상데이터가 필수적으로 요구되며, 이는
환자의 민감한 개인정보를 포함할 수밖에 없다. 따
라서 리더보드 운영자는 기술적, 제도적, 윤리적 측
면에서의 보호 장치를 함께 마련해야 한다[9].
모든 데이터는 비식별화 또는 가명처리 과정을

거쳐야 하며, 환자의 신원을 특정할 수 있는 모든
정보는 제거되어야 한다[10]. 또한 공정성 확보를 위
해 모든 참가자는 동일한 조건의 테스트셋, 동일한
평가지표, 동일한 제출 규칙에 따라 평가를 받아야
한다.

4. 구현 방안 및 운영체계

4.1. 표준화된 데이터셋 구성

의료 리더보드의 평가 신뢰도를 확보하기 위해서
는 표준화된 데이터셋을 구성하는 것이 필수적이다.
특히 의료 영상 및 임상 데이터를 기반으로 하는
AI 평가에서는 데이터의 품질, 다양성, 형식 일관성
등이 모델 성능에 직접적인 영향을 미치기 때문에,
체계적인 설계 원칙이 요구된다. Figure 1은 다양한
의료 데이터에 대한 표준화이다.
첫째, 형식적 표준화가 필요하다. 데이터 포맷

(DICOM, PNG, CSV 등), 해상도, 채널 수, 메타데
이터 구성 방식 등을 통일하여 모든 참여자 동일한
방식으로 데이터를 읽고 처리할 수 있도록 하는 것
이다. 둘째, 내용적 표준화가 요구된다. 이는 질환의
정의 기준, 판독 기준, 라벨링 방식 등에서 임상 전
문가와 협의된 프로토콜을 기반으로 데이터셋이 구
성되어야 함을 의미한다. 셋째, 다양성과 대표성 확
보가 중요하다. 리더보드의 평가가 실제 임상 적용
가능성과 연결되기 위해서는 단일 기관이나 특정 인
구군에 편중되지 않은 다기관기 반의 데이터셋이 구
성되어야 한다. 마지막으로, 표준화된 데이터셋은 평
가용과 개발용으로 명확히 분리되어야 하며 테스트
셋은 비공개 상태로 운영되어야 한다[11].

Figure 1. 다양한 의료 데이터에 대한 표준화 체계

4.2. 성능 검증 및 공개 방식

의료 리더보드의 핵심 기능은 다양한 인공지능
모델의 성능을 객관적으로 평가하고 그 결과를 공정
하게 공개하는 것이다. 이를 위해서는 신뢰성 있는
성능 검증 절차와 투명한 결과 공개 방식이 함께 마
련되어야 한다.
이러한 설계에서는 다음과 항목을 포함할 필요가

있다. 성능 검증 절차는 자동화되면서도 공정해야
한다. 참가자는 사전에 지정된 형식의 모델 출력(분
류 결과, 세그멘테이션 마스크, 캡션 텍스트 등)을
제출하고 서버 측에서 블라인드 테스트셋에 대한 평
가가 자동으로 이루어지는 구조가 비교적 가장 명확
하다. 평가지표는 의료 분야의 특성을 반영하는 민
감도(sensitivity), 특이도(specificity), AUROC, Dice
coefficient, ROUGE 등 복합 지표를 포함해야 한다
[12]. 모델 제출 및 평가 방식은 남용을 방지할 수
있도록 제한되어야 한다. 각 모델의 임상적 장단점,
대상 인구 집단별 성능 차이, 오류 유형 분석 등을
함께 제공함으로써 사용자의 이해를 돕고 활용도를
높일 수 있다[13].

4.3. 지속 가능성과 제도적 지원

지속 가능성을 위해 일회성 대회가 아닌, AI 성능
을 지속 검증하는 장기적 플랫폼이 필요하다. 리더
보드가 신뢰성과 활용도를 유지하기 위해서는 데이
터셋의 정기적인 업데이트, 평가 기준 개선, 평가 환
경 유지·보수 등이 필수적이다. 특히, 의료 환경은
새로운 질환, 임상 프로토콜의 변화가 빈번하기 때
문에 이를 반영한 버전 관리 및 장기적 유지보수 계
획이 필요하다. Figure 2는 지속 가능한 의료AI 리
더보드 운영 체계이다. 리더보드 운영이 국가 인증,
인허가 심사, 연구 과제 평가 등과 연계될 수 있는
법적·제도적 장치가 마련되어야 한다[14].

Figure 2. 지속 가능한 의료AI 리더보드 운영 체계
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5. 결론

본 연구는 의료 인공지능 기술이 다양한 임상 영
역에서 활용됨에 따라, 그 성능을 객관적이고 임상
적으로 신뢰할 수 있는 방식으로 검증하고 비교할
수 있는 의료 리더보드의 필요성을 강조하였다. 리
더보드는 단순한 알고리즘 성능 비교를 넘어서, 환
자 안전성과 임상적 효용성을 함께 고려한 공공적
평가 플랫폼으로 기능해야 하며, 이를 실현하기 위
한 정책적 방향성과 구현 전략이 병행되어야 한다.
의료 리더보드 운영을 위한 핵심 구성 요소로, 형

식적·내용적·분포적·운영적 표준화에 기반한 데이터
셋 구성, 임상 중심의 복합 평가 지표 설계, 자동화
된 검증 절차, 공정성과 재현성을 보장하는 평가 방
식, 그리고 결과의 해석 가능성과 투명한 공개 체계
를 제시하였다. 특히 의료 환경의 변화 속도를 반영
할 수 있도록 리더보드의 평가 기준과 데이터셋은
정기적으로 업데이트되어야 하며, 테스트셋은 블라
인드 상태로 운영하여 과적합을 방지하고 모델의 일
반화 능력을 평가할 수 있어야 한다.
특히 의료 환경의 변화 속도를 반영할 수 있도록

리더보드의 평가 기준과 데이터셋은 정기적으로 업
데이트되어야 하며, 새로운 질환군의 등장, 영상장비
및 진단기술의 발전, 임상 프로토콜의 변경 등이 주
기적으로 반영될 수 있는 유연한 데이터 관리 체계
가 요구된다. 이 과정에서 단순히 기존 데이터를 대
체하거나 추가하는 것이 아니라, 버전별 이력 관리
와 함께 모델 성능의 추세를 비교할 수 있도록 설계
되어야 하며, 동일 모델의 다양한 시점별 평가 결과
를 축적·분석할 수 있는 시스템이 필요하다. 또한
테스트셋은 블라인드 상태로 운영하여 참가자에게
사전 노출되지 않도록 함으로써 과적합을 방지하고,
모델의 일반화 능력을 정직하게 평가할 수 있어야
한다. 이를 위해 사전 정의된 기준에 따라 구성된
검증 전용 서버 또는 제출-응답 기반 자동 평가 시
스템이 도입될 수 있다.
아울러 리더보드의 지속 가능성과 제도적 기반을

확보하기 위해서는, 정부, 학회, 병원, 산업체 등 다
양한 이해관계자들이 참여하는 협력 구조가 필요하
며, 장기적 운영을 위한 독립적인 운영 주체와 재정
적·행정적 지원 체계가 마련되어야 한다. 리더보드
가 의료기기 인허가, 국가 과제 선정, 임상시험 설계
등과 정책적으로 연계될 수 있는 기반을 갖추는 것
도 중요하다. 또한 우수한 성능을 보인 모델에 대해
서는 의료 현장 실증 기회, 규제 완화, 인증 가속화
등 실질적인 인센티브를 제공함으로써 참여자 유인
을 강화해야 한다.
향후 의료 리더보드는 의료 인공지능의 검증뿐

아니라, 신뢰할 수 있는 기술을 의료 현장에 안전하
게 도입하기 위한 핵심 플랫폼으로 발전할 수 있다.
본 연구는 그러한 발전 방향을 구조화하여 제시하였
으며, 향후 의료 AI 기술의 공공적 검증 체계를 구
축하고 제도화하는 데 있어 기초 자료로 활용될 수
있을 것으로 기대된다.
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