
척추신경추나의학회

1. 서론

추나요법은 한의사가 손이나 신체 일부, 보조 기구 등

을 이용하여 환자의 신체 구조적⋅기능적 문제를 교정

하는 한국 한의학의 수기치료법이다1). 특히 추나요법은 

요추를 포함한 척추의 정렬 이상을 교정하고 통증을 개

선하는 데 광범위하게 활용되고 있으며, 다수의 임상 연

구를 통해 효과가 입증되어 왔다2). 2019년에는 추나요

법 시술이 건강보험 급여화됨에 따라, 정확하고 표준화

된 추나 진단의 중요성이 더욱 부각되고 있다.

전통적으로 추나 임상에서는 촉진에 기반한 수기 진

단에 의존해 왔으나, 검사자에 따른 진단 편차와 낮은 타

당도 문제가 지속적으로 제기되어 왔다3). 척추 상하위 분

절 간의 상대적 배열을 평가하는 추나 진단은 전문가의 

숙련도에 따라 주관성이 개입되기 쉬워 재현성에도 한

계가 있다4). 이러한 한계 때문에 2014년경부터 한의 임

상에 단순방사선영상(X-ray) 검사를 활용한 진단 기법이 

도입되어 추나의학적 진단의 객관화 노력이 이루어졌다5). 

실제로 추나의학 분야에서 X-ray 영상을 통한 척추 변위 

진단 기준을 제시한 선행 연구도 보고되었으나, 해당 연

구는 진단 기준의 제시에 그쳐 영상 진단의 타당도와 신

뢰도에 대한 검증은 부족한 실정이다4,6). 더욱이 현재 활

용되는 X-ray 기반 추나 진단법들도 구체적인 추체 위치 

평가를 위한 지표가 명확하지 않아, 몇몇 해부학적 구조

의 상대적 위치 차이만으로 진단하는 한계가 있어 진단 

결과의 정량화 및 재현성에 어려움이 있다. 추나 치료 전
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후의 호전 여부를 객관적으로 평가하고 진단 오차를 줄

이기 위해서는 명확한 해부학적 기준점에 입각한 척추 

변위 평가 체계가 마련될 필요가 있으며, 이를 위한 방사

선 영상 상의 바이오마커 설정이 중요하다. 최근에는 한

의학 임상에서 활용할 수 있는 흉추 및 요추부의 방사선 

영상 기반 진단 바이오마커가 제안되어 척추 변위 진단

의 정량화 가능성이 보고된 바 있다1).

한편, 의학 영상 분석 분야에서는 인공지능(Artificial 

Intelligence, AI)의 발전에 힘입어 척추 정렬 이상을 분석하

려는 시도가 활발하다. 특히 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)을 비롯한 딥러닝 기법은 방사선 

사진에서 특징점을 자동으로 인식하여 객관적인 지표를 

산출하는 데 높은 정확도를 보이고 있다. 예를 들어 합성

곱 신경망(CNN) 기반 U-net 모델을 활용해 흉추와 요추 

X-ray에서 자동으로 척추 영역 분할 및 Cobb 각도 측정

이 가능한 임상적 적용 사례7), 딥러닝 기반 모델이 척추 

측면 X-ray 영상에서 추체의 코너 좌표를 자동 탐지하여 

Cobb angle, Lordosis, Sacral slope 등 다양한 척추 정렬 

지표를 산출할 수 있도록 했다는 점을 발표한 연구8), 전척

추 방사선 영상을 딥러닝으로 학습해 객관적 표지자

(Landmark)를 자동 마킹하고 Cobb angle 등 주요 정렬 

지표를 산출하여 전문가와의 급내상관계수가 0.88 이상

으로 우수함을 확인한 연구 등이 있다9). 이 밖에도 딥러

닝 알고리즘을 이용하여 성인의 척추 변형을 진단하고 

수술 결과를 예측하거나10), 척추 만곡 및 전방 전위증의 

정렬 상태를 판독하는 등11) 척추 영상 진단에 AI를 활용

한 연구들이 축적되고 있다. 이러한 AI 기반 영상분석 

기법은 검사자 주관성을 배제하고 진단의 일관성을 높

일 수 있는 수단으로 각광받고 있다.

그럼에도 불구하고 현재 추나의학 분야에서는 딥러닝

과 같은 AI 기술을 접목한 표준 진단 프로토콜에 대한 

연구가 미흡한 실정이다. 기존의 추나 척추 진단 방법들의 

검사자 내 및 검사자 간 일치도 및 진단 기준 표준화에 

관한 연구가 드문 데다, X-ray 영상을 활용한 추나의학

적 진단에 인공지능을 적용한 임상 연구는 거의 전무한 

상황이다. 비록 일부 연구에서 추나용 X-ray 분석 보조 

AI 프로그램을 개발하였다고 보고되었지만7), 이를 실제 

임상 진단에 적용하여 객관적 유용성을 입증한 데이터

는 아직 부족하다. 따라서 추나요법에서 진단에 활용되

는 요추 변위를 보다 객관적으로 평가하고자 최신 AI 기

술을 활용한 새로운 진단 체계의 개발이 요구된다.

본 연구의 목적은 딥러닝 기반의 영상 분석과 방사선 

해부학적 표지점(Radiographic biomarkers)을 결합하여 

추나요법에서 활용 가능한 요추 부정렬 진단 프로토콜을 

개발하는 데 있다. 구체적으로, 요추 X-ray 영상에서 추

체의 정렬 상태를 나타내는 주요 해부학적 랜드마크를 

딥러닝으로 자동 검출하고, 이를 정량화된 진단 지표로 

환산함으로써 기존의 주관적 판단에 의존하던 추나 요

추 변위 진단을 객관적으로 지원하고자 한다. 본 연구를 

통해 제안되는 새로운 진단 프로토콜은 추나 임상의 표

준화에 기여하고, 향후 추나치료의 평가 및 예후 예측에 

있어서도 근거 기반의 지침을 제공할 것으로 기대된다.

2. 연구 방법

1) 연구 설계 및 윤리적 고려

본 연구는 요추 단순 방사선 영상(Lumbar spine X-ray)

을 이용하여 추나의학적 요추 변위를 자동 진단하는 딥

러닝 알고리즘을 개발⋅검증하는 방법론적 프로토콜

(Methodological protocol)이다. 연구는 공개 요추 X-ray 

데이터셋 및 비식별화된 후향적 임상 영상을 활용하는 

후향적(Observational) 설계로 진행한다.

공개 데이터셋은 환자 식별 정보가 완전히 제거된 형태

로 제공되며, 연구자가 추가적인 개인 정보 또는 식별자

를 수집⋅저장하지 않으므로 기관생명윤리위원회(IRB)의 

심의 면제 대상에 해당한다. 만약 단일 기관 또는 다기관 

PACS에서 비식별화된 X-ray 영상을 추가 수집할 경우, 

DICOM 표준에서 제시하는 환자 정보 비식별화 profile에 

의거하여 attribute를 삭제하여 비식별화한다. 해당 데이

터 활용은 해당 기관 기관생명윤리위원회의 심의 승인 또

는 심의 면제를 획득한 후 연구를 진행한다. 연구 데이터

는 기관 보안 서버 내에 암호화된 형태로 저장되며, 연구

책임자와 지정된 분석자에게만 접근권한을 부여한다. 

데이터 전송은 모두 보안채널을 사용하여 수행한다.
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2) 영상 데이터 및 표본 수(Sample Size)

(1) 데이터 출처

영상 데이터는 다음과 같은 출처를 활용한다.

- 공개 요추 X-ray 데이터셋: (예: BUU-LSPINE 등 

요추 변형 진단을 위해 구축된 공개 또는 준공개 데

이터셋)

- 후향적 수집 데이터: 필요 시 단일 기관 또는 다기관

의 요추 X-ray PACS에서 후향적으로 수집한 요추 

전후(AP) 및 측면(Lateral) 영상

각 영상은 요추 1-5(L1-L5) 및 요천추부(L5-S1)가 충

분히 포함된 영상을 대상으로 하며, 심한 영상 아티팩트, 

골융합, 이전 척추 수술로 해부학적 구조가 명확히 구분

되지 않는 영상은 제외한다.

(2) 표본 수 및 근거

딥러닝 기반 척추 Landmark 검출 연구에서는 통상 수

백~수천 장의 측면 전(全)척추 X-ray를 사용해 척추 모

서리 좌표를 학습시키며, 1,000장 이상의 데이터에서 안

정적인 성능(Performance)을 보고한 사례가 다수 존재한

다8). Cobb angle 및 Spinopelvic parameter 자동 산출을 

위한 딥러닝 연구에서도 유사한 수준의 표본 수(1,021

장)를 활용하여, 수동 측정 대비 평균 오차 3-5° 범위의 

성능을 확보한 것으로 보고된다12). 본 프로토콜에서는 

이전 데이터와 유사하게 최소 1,000장의 데이터를 목표

로 수집하며, 모델의 과적합(Overfitting)을 방지하고 일

반화 성능을 검증하기 위해 K-fold 교차검증(예: 5-fold)

을 병행한다. 표본 수 공식에 기반한 전통적인 계산은 

Landmark 회귀(Regression) 및 딥러닝 학습에 직접 적용

하기 어렵지만, 선행 연구에서 제시한 데이터 규모와 성

능을 참고하여 실제 확보 가능한 데이터의 범위 내에서 

모델 복잡도와 표본 수를 균형 있게 맞춘다13).

3) Radiographic Biomarkers 및 라벨링

라벨링은 한방재활의학과 전문의 혹은 5년 이상의 임

상경력을 가진 한의사 자격을 갖춘 자 2인이 독립적으로 

수기 주석(Manual annotation)을 수행한 후, 합의 과정을 

거쳐 최종 실측 자료(Ground truth)를 확정한다. 본 연구

에서 활용하는 주요 방사선학적 바이오마커(Radiographic 

biomarkers)는 선행 연구에서 제시된 흉⋅요추 추나 진단

용 바이오마커 체계를 기반으로 하여 설정한다1).

(1) 굴곡(Flexion)/신전(Extension)/측굴(Lateral bending) 

변위

AP 및 Lateral view에서 각 요추 추체의 외곽 네 점(좌

상, 우상, 좌하, 우하의 추체 모서리)을 표시한다. 이 네 점

을 선분으로 연결하여 각 추체의 상⋅하 종판(Endplate) 

경사각을 산출하고, 인접 추체 간 상대적 각도 차이를 

계산하여 굴곡/신전/측굴 변위를 정량화한다. L5-S1 구

간에서는 요추 5번의 하연과 천골곶(Sacral promontory, 

양측 2지점)을 추가로 표시하여 요천추 정렬 상태(예: 

Sacral slope, Lumbosacral angle)를 평가한다(Table I, II).

(2) 회전(Rotation) 변위

AP view에서 각 추체 양측 Pedicle의 최내측점(Inner 

pedicle margin)을 바이오마커로 지정한다. Pedicle 간 

좌⋅우 비대칭, 추체 중심선 대비 Pedicle 위치의 편위 

정도를 이용하여 회전 변위를 정량화한다. 필요 시 기존 

Scoliosis 연구에서 사용한 Pedicle-based rotation index

를 참고하여 요추 회전 변위 지표를 재구성한다.

Biomarker Definition Usage for diagnosis

Vertebral outline landmarks Four corner points of each vertebral body (superior-left, 

superior-right, inferior-left, inferior-right)

Assist rotation measurements; support endplate 

orientation analysis

Pedicle landmarks Inner pedicle margins (bilateral) Pedicle asymmetry index; rotation indices

Vertebral midline landmarks Vertebral centroid and midline axis Rotation, lateral bending estimation

Lumbosacral alignment landmarks L5 inferior endplate; bilateral sacral promontory points Sacral slope; Lumbosacral angle

Table Ⅰ. Biomarkers in AP View
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(3) 라벨링 절차 및 신뢰도 평가

두 명의 라벨러(한방재활의학과 전문의 혹은 5년 이상

의 임상경력을 가진 한의사 2인)가 독립적으로 Landmark

를 표시한다. 1차 주석 완료 후, 좌표 차이가 사전에 정의

한 허용치(예: 3 mm 또는 2°)를 초과하는 경우 제3의 

전문가가 중재하여 합의를 도출한다. Landmark 좌표 및 

각도 지표에 대해 급내상관계수(Intraclass Correlation 

Coefficient, ICC)와 Cohen’s Kappa를 산출하여, 수기 라

벨의 신뢰도를 검증한다11). 최종 확정된 Biomarker 기반 

라벨은 딥러닝 모델 학습을 위한 정답 데이터(Ground 

truth)로 사용한다.

4) 전처리 및 데이터 증강 (Preprocessing & Data 

Augmentation)

모든 X-ray 영상은 동일한 해상도(예: 1024×512 또는 

1024×1024 픽셀)로 리사이즈하고, 픽셀 Intensity를 0-1 범

위로 정규화한다. 영상의 대비(Contrast)와 밝기(Brightness)

는 CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)

를 활용하여 표준화할 수 있다. 데이터 증강(Data augmen-

tation)은 다음과 같이 제한된 범위에서 적용한다.

- 회전(Rotation): ±5-7°

- 확대/축소(Scaling): ±10% 이내

변위 각도 계산에 구조적 왜곡을 초래할 수 있는 강한 

Warping, Shearing 등은 사용하지 않는다.

5) 딥러닝 모델 구조 (Model Architecture)

본 연구에서는 합성곱 신경망(CNN)을 기반으로 한 

Landmark 검출 + 변위 분류의 Two-head 구조를 채택한다.

(1) Backbone 네트워크

사전 학습된 표준적인 CNN 모델(예: ResNet 등)을 

Backbone으로 활용하며, 요추 X-ray 데이터셋에 맞게 

미세 조정(Fine-tuning)한다. 학습 시에는 과적합 방지 기

법(Regularization)과 최적화된 활성화 함수를 적용하여 

모델의 일반화 성능을 높인다.

(2) Landmark Detection Head

출력은 각 Landmark(추체 네 모서리, Pedicle, Sacral 

promontory 등)에 대한 Heatmap 회귀(Regression) 또는 

좌표 회귀(Coordinate regression) 방식으로 설계한다. 선

행 연구에서 제안된 Whole-spine landmark detection 모

델과 유사한 구조를 참조하여, 전척추가 아닌 요추 영역

에 특화된 경량화를 고려한다8).

(3) Malposition Classification Head

Landmark 기반으로 계산된 각도 및 변위 지표를 입력

으로 받는 Fully-connected layer를 통해, 정상 vs 비정상, 

Flexion/Extension/Lateral bending/Rotation 유형, 변위 정도

(Grading: 경도/중등도/중증)를 분류한다. 필요 시 MMA- 

Net(Multiple Morphology-Aware Network)과 같이 다양

한 형태(Morphology)를 고려하는 주의 메커니즘을 참조

할 수 있다.

6) 학습 및 검증 절차(Training & Validation)

데이터 분할: 환자 단위로 나누어, 훈련:검증:시험의 

비율을 7:1:2 비율로 분할하여, 동일 환자의 영상이 두 

세트에 중복되지 않도록 한다.

학습 과정의 손실 함수(Loss function)는 Landmark 검

출을 위한 회귀 손실(Regression loss)과 변위 진단을 위

한 분류 손실(Classification loss)을 결합하여 최적화한

Biomarker Definition Usage for diagnosis

Vertebral outline landmarks Four corner points of each vertebral body Flexion/extension displacement; endplate tilt angle

Endplate indicators Upper and lower endplate lines Segmental lordosis angle; intersegmental mobility

Spinopelvic parameters L5 inferior endplate; sacral promontory Sacral slope; Lumbosacral angle

Table Ⅱ. Biomarkers in Lateral View
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다. 활성화 함수(Activation function)로는 비선형성을 효

과적으로 학습하기 위해 ReLU 혹은 그 변형(Leaky 

ReLU, SiLU 등)을 적용한다.

7) Outcome 정의 및 성능 평가 지표

(1) Primary Outcome 

본 연구의 Primary outcome은 다음 두 가지로 정의한다.

- Landmark 검출 정확도: 수기 라벨과 모델 예측 

Landmark 좌표 간의 평균절대오차(Mean Absolute 

Error, MAE) 및 Vertebral corner 및 Pedicle 좌표의 

급내상관계수(ICC).

- 요추 변위 유형 분류 성능: 정상 vs 비정상 및 각 

Malposition 유형(Flexion/Extension/Lateral bend-

ing/Rotation)에 대한 정확도(Accuracy), F1-score, 

AUC(Area Under ROC Curve).

(2) Secondary Outcomes

각 변위 유형별 민감도(Sensitivity), 특이도(Specificity), 

정밀도(Precision).

- 수기 X-ray 판독(전문의)과 모델 기반 판독 간의 

Cohen’s Kappa coefficient 및 ICC.

- 추체 각도(예: Segmental lordosis, Sacral slope) 예측

에서의 평균제곱오차(MSE) 및 MAE.

이러한 평가 지표는 Cobb angle 및 Spinopelvic pa-

rameter 자동 측정 연구에서 널리 사용되는 지표를 참조

하여 선정한다.

8) Bias 통제 및 오류 사례 분석

(1) Bias 통제

① 라벨링 편향(Labeling Bias)

두 명 이상의 전문가에 의한 독립 라벨링 및 합의 과

정을 통해 개인별 편향을 최소화한다.

② 영상 품질 및 장비 편향

서로 다른 장비⋅노출 조건에서 촬영된 영상이 포함

될 경우, 병원⋅장비⋅촬영 조건별 층화 분석(Stratified 

analysis)을 수행한다. 가능하다면 Domain adaptation 기

법을 활용해 장비 간 분포 차이를 보정한다.

③ 데이터 분포 편향

정상/비정상, Malposition 유형 간 표본 수 불균형이 심

한 경우, Class-weight 조정, Oversampling/Undersampling, 

Focal loss 등을 통해 분류 성능 저하를 방지한다.

(2) 오류 사례 분석 (Error Analysis)

Test set에서 오분류 또는 Landmark 오차가 큰 Case를 

선정하여 전문가가 리뷰를 수행한다. 원인은 해부학적 

구조 구분이 모호한 경우(골감소증/골다공증, 심한 변형 

등), 촬영 자세 불량, 영상 노이즈 등으로 세분화하여 분

석한다. 오류 사례에 대한 질적 분석 결과는 향후 모델 

개선(예: ROI refinement, Attention module, Multi-view 

fusion)의 근거로 활용한다.

3. 고찰

본 연구는 방사선학적 바이오마커(Radiographic bio-

markers)를 기반으로 한 추나의학적 요추 변위 진단 체

계에 딥러닝 영상분석을 결합하여, 추나 진단의 객관화

와 표준화를 도모하고자 하는 프로토콜이다. 기존에는 

촉진과 X-ray 시진에 의존한 추나 진단이 검사자의 숙련

도와 주관적 판단에 크게 좌우되어, 검사자 내⋅검사자 

간 일치도에 한계가 있다는 지적이 반복되어 왔다1).

최근에는 단순 방사선 영상 기반 바이오마커를 활용

하여 흉⋅요추의 추나의학적 변위를 정의하고, Listing 

system에 근거한 Malposition 분류 기준을 제시한 연구

가 보고되었다1). 나아가 디지털 마커 기반 X-ray 분석을 

통해 Flexion/Extension/Lateral bending/Rotation 변위에 

대한 정량적 Cut-off 값을 제안하고, F1-score 0.7-0.8 수

준의 진단 성능을 확인한 연구도 등장하였다3). 그러나 

이러한 연구는 여전히 전문의가 직접 디지털 마커를 표

시해야 하는 한계가 있어, 실제 임상에서 광범위하게 활
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용하기에는 시간⋅노동 비용이 크다는 문제가 남아 있다.

한편, 척추 영상 분야에서는 Scoliosis, 성인 척추변형, 

Spinopelvic parameter 분석을 대상으로 하는 딥러닝 기

반 자동 Cobb angle 측정 및 Landmark 검출 연구가 활

발히 이루어지고 있다12,14,15). 이러한 연구들은 전척추 X- 

ray에서 척추 모서리 및 해부학적 표지점을 자동 검출하

고, Cobb angle, Kyphosis, Lordosis, Sacral slope 등 각

종 정렬 지표를 산출하며, 전문가 측정과 유사한 수준의 

정확도(예: Cobb angle 오차 3-5°, ICC > 0.9)를 보고하

고 있다. 이는 AI가 척추 정렬 평가에서 전문의 수준의 

신뢰도와 재현성을 달성할 수 있음을 시사한다.

본 프로토콜은 이러한 국제적 흐름을 추나의학의 요

추 변위 진단에 접목한 시도라는 점에서 의미가 있다. 기

존 CMT-AI 프로그램은 X-ray와 수기 진단의 일치도를 

비교하여 추나 진단의 표준화 가능성을 제시한 바 있으

나, AI가 Landmark를 자동 검출하는 완전 자동화 체계

는 아니었다16). 본 연구에서 제안하는 모델은 요추 추체 

네 모서리와 Pedicle, Sacral promontory 등을 자동 인식

하여, 이미 제안된 추나용 Radiographic biomarker 체계

를 기반으로 Malposition을 정량적으로 판정하는 데 초

점을 두고 있다. 이는 향후 추나치료 전후의 정렬 변화 

평가, 치료 효과 예측, 장기 추적 시의 구조적 변화 모니

터링 등으로 확장될 수 있다.

또한, Landmark 기반 정량 지표를 사용하는 방식은 

“흑백식 정상/비정상”이 아닌 연속형 척추 정렬 스펙트

럼을 반영할 수 있다는 장점이 있다. 요추 전만각, L4-L5 

및 L5-S1 Segmental angle, Sacral slope 등은 모두 연속

형 변수이므로, 단순 Cut-off 기준이 아니라 환자 개별의 

체형⋅증상과의 상관성을 탐색하고, 추나치료 후 상대 

변화량(Δangle)을 추적함으로써 보다 미세한 치료 효과 

분석이 가능하다. 이는 현재까지 주로 VAS, ODI 등 기능

적 설문지 위주로 이루어지던 추나 효과 평가에 구조적 

근거를 보완할 수 있는 방법이다.

1) 임상적 함의

추나의학 현장에서 본 연구와 같은 딥러닝 기반 요추 

변위 진단 프로토콜이 실제 구현될 경우, 다음과 같은 

임상적 이점이 기대된다.

- 진단의 표준화 및 교육 도구로의 활용: 전공의, 수련

의, 새로운 추나 시술자에게 X-ray 상에서 어떤 해

부학적 기준으로 Malposition을 판단해야 하는지 시

각적으로 제시해 줄 수 있다. AI가 자동으로 표시한 

Landmark와 각도를 바탕으로, 교육자가 오판독 사

례를 리뷰하면서 교육적 피드백을 제공할 수 있다.

- 치료 전후 평가의 객관화: 추나치료 전후 Intraseg- 

mental angle, Lumbosacral angle 등의 변화를 수치

화함으로써, 환자 및 보험자에게 치료 효과를 보다 

설득력 있게 제시할 수 있다. 향후 요추 추나치료의 

Dose-response 관계나, 특정 변위 유형에 대한 치료 

반응성 연구에도 활용 가능하다.

- 진료 효율성 향상: 기존 디지털 마커 기반 분석이 

수 분 이상 소요되는 것에 비해, 자동 Landmark 검

출 모델은 수 초 내 계산이 가능하므로, 외래 진료 

흐름에 부담을 주지 않는다.

2) 방법론적 고려

본 연구는 딥러닝 모델의 설명가능성(Explainability) 

확보를 중요하게 다룬다. 최근 Cobb angle 자동 측정 연

구에서도 “Black box” 모델에 대한 비판을 완화하기 위

해, 예측된 Cobb angle을 원영상에 직접 시각화하여 의

사가 결과를 검증할 수 있도록 하는 방법들이 제안되고 

있다. 본 프로토콜 역시 단순 분류 결과뿐 아니라, 예측 

Landmark의 위치, 계산된 각도 및 변위 지표, 진단 결과

(예: Flexion malposition, Grade 2)를 하나의 리포트 화

면에서 동시에 제시함으로써, 의사가 결과를 빠르게 

Cross-check할 수 있도록 설계한다.

3) 연구의 한계

본 프로토콜에는 다음과 같은 한계가 존재한다.

- 공개 데이터셋 및 단일 기관 데이터 중심: 대부분의 

학습⋅검증 데이터가 공개 데이터셋 또는 소수 기관

의 영상으로 제한될 경우, 다른 장비⋅촬영 조건을 

가진 시설에서의 일반화 성능이 저하될 수 있다. 이
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를 완화하기 위해서는 다기관 공동연구 및 다양한 

장비⋅촬영 조건을 포함한 외부 검증(External vali-

dation)이 필요하다.

- 해부학적 변형⋅수술 병력 환자의 제한적 반영: 척

추 수술 후, 선천성 기형, 심한 변형 등이 있는 환자

는 Landmark 정의 자체가 어렵거나, Biomarker 체

계의 전제가 성립하지 않을 수 있다. 초기 모델은 

구조가 비교적 보존된 요추부 환자에 우선 적용되

며, 향후 특수군을 대상으로 한 별도의 모델 또는 

세부 Tuning이 필요하다.

- 추나 임상결과(Clinical Outcome)와의 직접적 연계 

부족: 본 프로토콜은 구조적 변위 진단에 초점을 두

고 있어, 즉각적으로 통증, 기능, 삶의 질 등의 임상 

Outcome과 연결되지는 않는다. 구조-증상 간의 상

관성 연구가 추가로 수행되어야만, 진단 모델의 임

상적 의의가 더 명확해질 것이다.

4) 향후 연구 방향

향후 연구에서는 다음과 같은 방향으로 확장이 필요

하다.

- 추나치료 전후의 Longitudinal Dataset 구축: 추나치

료 전⋅중⋅후의 연속적인 요추 X-ray와 임상결과

(VAS, ODI 등)를 함께 수집하여, 구조적 정렬 변화

와 증상 호전 정도 간의 관계를 규명한다.

- 다기관⋅다장비 데이터를 이용한 외부 검증 및 Real- 

world 적용 연구: 2차, 3차 의료기관의 PACS 데이터

를 활용해 모델을 재검증하고, Domain shift 문제를 

해결하기 위한 Domain adaptation/Transfer learning 

전략을 실험한다.

- 3D 분석 및 Gait/Posture 데이터와의 융합: 3D Cobb 

angle, Body surface scan, Gait 분석 등의 정보를 통

합하여, 추나치료가 전신 정렬과 기능에 미치는 입

체적 영향을 평가하는 연구로 확장할 수 있다.

4. 결론

본 연구는 요추 X-ray 영상에서 해부학적 표지점

(radiographic biomarkers)을 자동 검출하고, 이를 기반으

로 추나의학적 요추 변위를 정량화하는 딥러닝 기반 진

단 프로토콜을 제시하였다. 기존 추나 진단은 촉진과 영

상 시진에 크게 의존하여 검사자 간 편차와 낮은 재현성

이라는 구조적 한계를 지니고 있었으며, X-ray 기반 진

단 기준이 일부 제시되었음에도 실제 임상에서 활용 가

능한 표준화된 체계는 부재하였다. 본 프로토콜은 이러

한 문제점을 해결하기 위해, 수기 라벨링을 기반으로 한 

방사선학적 바이오마커 정의, landmark detection 모델의 

구조 설계, 변위 유형의 정량화 방법, 그리고 성능 검증 

절차를 포괄적으로 제시하였다.

선행 연구에서 보고된 척추 landmark 검출 및 Cobb 

angle 자동 산출 기법들을 기반으로, 요추부에 특화된 딥러

닝 모델을 구축함으로써, 추나의학에서 요구되는 flexion, 

extension, lateral bending, rotation 등 세부 변위를 보다 

높은 정밀도로 측정할 수 있을 것으로 기대된다. 특히 본 

프로토콜은 landmark 기반 연속형 지표를 활용하므로, 

기존의 이분법적 진단 방식에서 벗어나 정량적⋅재현 가

능한 요추 변위 평가체계를 확립하는 데 기여할 것이다.

또한, 본 연구에서 제안한 분석 절차는 실제 임상 데이

터 기반의 외부 검증 및 치료 전후 longitudinal 분석으로 

쉽게 확장될 수 있어, 향후 추나치료 효과 평가, 예후 예

측 모델 개발, 환자 맞춤형 진단-치료 연계 시스템 구축 

등 다양한 임상⋅연구 분야에서 응용 가능성이 높다. 궁극

적으로 본 프로토콜이 구현된다면, 추나 진단의 표준화

와 객관화에 기여함으로써, 한의 임상현장에서의 진단 

신뢰도 향상은 물론, 추나치료의 근거기반화를 뒷받침

하는 중요한 기반 기술로 자리매김할 것으로 기대된다.
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