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만성 통증은 다차원적이고 복합적인 병태생리적 특성을 지닌 질환으로, 객관적인 바이오마커

의 부재와 표준화된 치료 전략의 한계로 인해 진단과 관리가 여전히 중요한 도전 과제로 남

아 있다. 최근 인공지능, 특히 머신러닝과 딥러닝 기법은 신경영상 및 임상 데이터를 포함한

고차원 자료에서 잠재적 패턴을 규명할 수 있는 강력한 도구로 부상하고 있다. 본 개관 논문

은 이러한 AI 기반 접근법이 만성 통증 연구와 임상 통증 관리에 어떻게 활용되고 있는지를

고찰한다. 구체적으로, 통증의 신경학적 기전을 이해하고 새로운 바이오마커를 발굴하는 데

기여한 연구들을 살펴보고, AI가 통증 예측과 개인 맞춤형 치료 설계에 적용되는 방향을 논

의한다. 아울러 현 단계 연구의 한계와 향후 발전 방향을 함께 제시한다. 종합하면, AI는 만

성 통증의 기초 연구와 임상 응용을 연결하는 핵심적 매개로서, 정밀하고 환자 중심적인 통

증 관리로의 전환을 촉진할 잠재력을 지니며, 그 체계적 활용은 만성 통증의 이해와 치료 패

러다임에 새로운 변화를 가져올 것으로 기대된다.
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통증은 생물학적, 심리적, 그리고 사회적

요인이 복합적으로 작용하는 고도로 복잡

한 경험이다. 세계통증연구학회(International

Association for the Study of Pain [IASP])는 통증

을 실제 또는 잠재적인 조직 손상과 관련된

감각적, 정서적 불쾌한 경험으로 정의하며, 이

러한 통증이 3개월 이상 지속될 경우 만성 통

증으로 분류한다(Nicholas et al., 2019). 만성 통

증은 대한민국 성인 인구의 약 10%가 경험하

는 흔한 의학적 상태로, 전 세계적으로도 인

구의 20% 이상이 영향을 받는 것으로 보고

되고 있다. 이처럼 높은 유병률과 더불어, 만

성 통증은 삶의 질 저하, 정신 건강 문제, 생

산성 손실 등을 통해 개인적 및 사회경제적

부담을 크게 증가시킨다(Institute of Medicine,

2011). 이러한 임상적 중요성은 국제질병분류

(International Classification of Diseases 11th

Revision [ICD-11])에 만성 통증이 독립적인 질

병 범주로 포함되면서 더욱 강조되었다(World

Health Organization, 2019). 그러나 만성 통증은

다면적인 특성으로 인해 효과적인 관리에 한

계가 있으며, 표준화된 진단 검사가 존재하지

않아 객관적 바이오마커가 부재한 실정이다.

그 결과 임상 현장에서는 주로 환자의 주관

적 보고에 의존한 평가가 이루어지고 있으며

(Lawn et al., 2023), 이는 통증 측정의 가변성과

편향성을 초래한다. 이러한 한계로 인해, 통증

을 보다 객관적으로 평가할 수 있는 뇌 기반

통증 지표를 규명하려는 연구가 활발히 이루

어지고 있다.

통증 경험은 단일 뇌 영역의 국소적인 활성

으로 설명되기보다는, 감각적, 정서적, 인지적

요소를 포괄하는 다중 뇌 네트워크 간의 상호

작용을 통해 형성된다(Martucci et al., 2014). 구

체적으로, 시상과 일차 및 이차 체성감각피질

은 통증 자극의 강도와 위치와 같은 감각-변

별적 정보를 처리하는 데 관여하는 반면, 섬

엽과 전측 대상피질은 통증의 불쾌감과 이에

수반되는 정서적 반응을 매개하는 핵심 영역

으로 알려져 있다(Davis et al., 2017). 또한 전

전두피질은 통증에 대한 인지적 평가와 상위

조절 과정에 관여하며, 하행성 통증 억제 회

로와의 기능적 연결을 통해 통증 경험을 조절

하는 중추적 역할을 수행한다. 만성 통증 환

자에서는 이러한 뇌 영역과 네트워크 전반에

걸친 구조적 및 기능적 변화가 반복적으로 보

고되고 있으며, 이는 만성 통증이 중추 신경

계 수준의 기능적 재조직화를 동반하는 질환

임을 시사한다(Apkarian et al., 2004). 이러한

신경학적 이해는 통증을 네트워크 수준에서

포착하려는 뇌 기반 접근의 필요성을 뒷받침

한다.

최근 인공지능(artificial intelligence [AI]), 특

히 머신러닝(machine learning)과 딥러닝(deep

learning) 기법은 신경영상 기반의 만성 통증

연구에서 제기되어 온 주요 쟁점들을 해결할

수 있는 유망한 접근으로 주목받고 있다. 인

공지능은 인간의 학습과 추론 과정을 모방하

여 문제 해결이나 예측을 수행하도록 설계된

컴퓨터 기반 알고리즘의 총칭이다. 이 중 머

신러닝은 명시적인 규칙을 사전에 프로그래밍

하지 않고, 데이터로부터 반복적인 학습을 통

해 패턴과 관계를 모델링하는 방법론을 의미

한다(Hagedorn et al., 2024). 딥러닝은 머신러닝

의 하위 분야로, 다층 인공신경망 구조를 기

반으로 고차원적이고 복잡한 데이터의 표현을

자동으로 학습하는 데 강점을 지닌다. 이러한

AI 기법은 대규모 신경영상, 생리 신호, 임상

데이터를 동시에 처리할 수 있다는 점에서 통

증 연구에 특히 적합하며, 인간이 직관적으로
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파악하기 어려운 미묘한 신경 패턴을 탐지함

으로써 통증의 객관적 평가, 예후 예측, 그리

고 개인 맞춤형 치료 설계로의 활용 가능성을

제시한다(El-Tallawy et al., 2024). 실제로 정교

한 계산 기법을 신경영상 분석에 적용하여 데

이터에 내재된 예측 특성을 도출함으로써 뇌

병리생리 진단의 가능성이 제시되었다(Lee et

al., 2019). 또한, 머신러닝 기반 뇌 영상 분석

을 통해 환자와 대조군을 구분하고 임상 결과

를 단순한 추정 수준을 넘어 보다 정밀하게

예측할 수 있음이 보고되었다(Shrivastava & Ye,

2023).

본 개관 논문은 AI 기반 신경영상 분석을

활용한 만성 통증 연구들을 몇 가지 핵심적인

연구 범주로 나누어 고찰하고자 한다. 먼저,

신경영상 데이터를 이용해 만성 통증 환자를

대조군과 분류하려는 연구들을 다룬다. 이러

한 접근은 주관적 통증 보고에 의존해 온 기

존 진단 체계를 보완하고, 통증의 객관적 지

표를 탐색하려는 시도로서 중요한 의미를 지

닌다. 다음으로, 통증의 진단과 분류를 넘어

통증 강도와 주관적 경험을 정량적으로 예측

하려는 연구들을 살펴본다. 이 연구들은 뇌의

구조적, 기능적 특성과 통증 강도 간의 연관

성을 모델링함으로써, 통증을 이분법적 범주

가 아닌 연속적인 차원에서 이해하려는 관점

을 제시한다. 이어지는 절에서는 AI 기반 신

경영상 분석을 활용하여 통증의 예후를 예측

하거나 치료 반응을 사전에 추정하려는 연구

들을 검토한다. 이러한 연구들은 만성 통증으

로의 이행 위험과 치료 반응의 개인차를 설명

하고자 하며, 정밀 의료 관점에서 중요한 시

사점을 제공한다. 마지막으로, 앞서 논의한 접

근들을 실제 임상 환경에 통합하려는 시도들

을 조명한다. 여기에는 신경영상과 임상 정보,

환자 보고 자료를 결합한 통합적 분석, 임상

의사결정을 지원하는 AI 시스템, 그리고 환자

맞춤형 통증 관리 전략으로의 확장이 포함된

다. 본 논문은 이들 연구 범주 간의 연관성과

발전 흐름을 종합적으로 정리함으로써, AI 기

반 신경영상 통증 연구의 현재 위치를 조망하

고 향후 발전 방향을 비판적으로 고찰하고자

한다. 아울러 현 단계 연구들이 지니는 한계

와 이를 바탕으로 한 향후 연구 방향도 함께

논의한다.

AI 기반 신경영상 분석을 통한 만성 통증의 

객관적 진단과 분류

본 절에서는 AI 기반 신경영상 분석을 활용

하여 만성 통증 환자를 대조군과 구분하려는

연구들을 살펴본다. 이러한 접근은 주관적 통

증 보고에 의존해 온 기존 진단 체계를 보완

하고, 통증과 연관된 객관적 신경학적 지표를

탐색하려는 핵심적인 시도로 자리 잡고 있다

(Davis et al., 2017). 실제로 만성 통증 환자에

서는 특정 뇌 영역의 부피 감소나 기능적 연

결성 이상이 반복적으로 관찰되었으며, 이는

신경가소성에 따른 중추 신경계 수준의 재편

성을 시사한다(Pratscher et al., 2021). 예를 들

어 만성 요통 환자는 전전두피질 등에서 회색

질 밀도 감소가 보고되었고(Apkarian et al.,

2004), 섬유근육통, 복합부위통증증후군, 만성

골반통증 등 다양한 만성 통증 질환에서도 질

환 특이적인 뇌 구조 변화, 이른바 ‘뇌 기반

통증 지표’가 확인되었다(Geha et al., 2008;

Kuchinad et al., 2007; Woodworth et al., 2015).

이러한 연구들은 만성 통증을 단순한 증상이

아닌 뇌 질환 스펙트럼의 일부로 재인식하게

하였으며, 뇌 기반 진단 접근의 가능성을 제
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시하였다.

그러나 방대한 뇌 영상 자료는 기존의 통계

적 분석 기법만으로는 해석에 한계가 있다.

이러한 맥락에서 인공지능, 특히 머신러닝과

딥러닝 기법은 신경영상 데이터에 내재된 통

증 관련 패턴을 효과적으로 탐지할 수 있는

강력한 도구로 활용되고 있다(Khan et al.,

2024). 실제로 기능적 자기공명영상(functional

magnetic resonance imaging [fMRI])과 구조적 자

기공명영상(structural MRI) 데이터를 이용해 건

강한 대조군과 통증 환자군을 구분하거나, 다

양한 통증 표현형 간의 신경학적 차이를 분석

하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. 예를

들어 Lamichhane 등(2021)은 만성 요통 환자를

대상으로 피질 두께와 휴지 상태(resting-state)

에서의 기능적 연결성 지표를 통합한 서포트

벡터 머신(support vector machine [SVM]) 모델을

구축하여, 평균 정확도 74.51% (AUC = 0.78)

로 환자군과 대조군을 분류하였다. SVM은 다

차원 특징 공간에서 서로 다른 집단을 최적으

로 구분하는 경계면을 학습하는 지도학습

기반 머신러닝 알고리즘으로(Cortes & Vapnik,

1995), 이 연구에서는 시각 처리 네트워크 내

중심 허브의 연결성 변화가 주요 경계 특성으

로 나타나 만성 통증에 따른 대뇌 네트워크

재조직화 가능성을 시사하였다.

유사하게, 섬유근육통 환자를 대상으로 한

딥러닝 기반 연구에서는 기본모드 네트워크

(default mode network), 주의 네트워크(salience

network), 전두엽–두정엽 네트워크(frontoparietal

network) 간의 기능적 연결성 지표를 입력 특

성으로 활용하여, 다층 인공신경망이 환자군

과 대조군을 자동으로 구분하도록 학습시켰다.

이 접근은 개인별 뇌 네트워크 연결 패턴을

수치화한 뒤 이를 딥러닝 모델에 입력하여,

해당 패턴이 섬유근육통 환자에게 특징적인지

를 확률적으로 판단하는 방식이다. 그 결과

해당 모델은 86.8%의 분류 정확도(AUC =

0.91)로 환자군과 대조군을 성공적으로 구분하

였다(Santana et al., 2019).

AI 기반 분석이 통증 표현형을 정량적으로

분류하고, 신경영상 지표를 임상적 특성과 연

결할 수 있음을 보여주는 연구들도 진행 중이

다. 예를 들어, Teh 등(2021)은 당뇨병성 신경

병증 환자를 대상으로 체성감각 네트워크와

시상 관련 영역 간의 기능적 연결성을 머신러

닝 분류기의 입력 변수로 사용하여, 자극 민

감형과 비민감형 통증 표현형을 구분하였다.

이 연구에서 머신러닝 모델은 여러 뇌 영역

간 연결성 패턴의 조합을 학습함으로써, 새

로운 환자의 뇌 영상 데이터가 어떤 통증 표

현형에 속하는지를 예측하였다. 그 결과 두

표현형은 92%의 정확도로 구분되었으며, 시

상-섬엽 연결성은 자가보고 통증 강도(r =

0.41)와 양의 상관을, 시상–체성감각 연결성

은 신경기능 저하(r = –0.35)와 음의 상관을

보였다.

단일 뇌 영역의 국소적 활성 여부가 아니

라, 여러 영역이 동시에 활성화되는 전뇌 수

준의 패턴을 하나의 특징 집합으로 활용하는

AI 기법도 존재한다. Harper 등(2016)은 턱관

절 장애 환자를 대상으로 한 fMRI 분석에서,

체성감각 및 변연계 전영역에 걸친 분산된

뇌 활성 패턴을 다변량 패턴 분석(multivariate

pattern analysis [MVPA])과 SVM 기반 분류기에

적용하여 통증의 존재와 위치를 분류하였다.

그 결과 통증의 존재와 위치를 80% 이상의

정확도로 구분할 수 있었으며, 분류 정확도는

임상 통증 점수와 유의한 음의 상관관계(r ≈

–0.45)를 보였다. 이러한 결과는 분산된 뇌
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활성 패턴이 통증 상태를 반영하는 핵심 정보

로 작용할 수 있음을 보여준다.

전기생리 기반 접근에서도 유의미한 성과

가 보고되고 있다. Taesler와 Rose(2022)는 자극

이전(pre-stimulus) 뇌전도(electroencephalography

[EEG])의 고감마 대역 활동을 기반으로 이후

통증 지각 여부를 약 68%의 정확도로 예측할

수 있음을 보여주었으며, 이를 통해 자극 이

전의 뇌 상태가 통증 인지에 중요한 영향을

미친다는 점을 제시하였다. 나아가, 구조적

MRI 기반 연구들 역시 통증 분류의 가능성을

뒷받침하였지만, 기능적 영상과의 결합이 중

요하다는 시사점을 제공하고 있다. 예를 들어,

Sevel 등(2018)은 만성 피로 증후군 환자를 구

조적 MRI 지표만으로 약 79.6%의 정확도로

분류하였으나, 기능적 정보가 포함되지 않을

경우 민감도가 저하될 수 있음을 지적하였다.

이는 기능적 영상 지표의 결합이 진단 성능을

향상시킬 수 있음을 시사한다. 유사하게, 만성

편두통 환자를 대상으로 한 구조적 MRI 기반

분석에서는 전측 대상피질과 측두극의 피질

위축을 주요 특징으로 활용하여 86.3%의 분류

정확도가 보고되었으며, 기능적 활성 패턴을

함께 고려할 경우 향후 분류 성능이 더욱

개선될 가능성이 제기되었다(Schwedt et al.,

2015).

종합하면, 만성 통증의 진단과 분류를 목표

로 한 AI 기반 신경영상 연구들은 적용된 알

고리즘과 분석 방법의 차이에도 불구하고 몇

가지 공통된 경향을 보인다. 구조적 MRI 단독

기반 접근은 비교적 안정적인 분류 성능을 보

이지만, 기능적 연결성 지표나 전뇌 활성 패

턴을 함께 포함할 경우 분류 정확도가 유의미

하게 향상되는 경향이 관찰되었다(Schwedt et

al., 2015). 특히 SVM이나 MVPA와 같이 비교

적 해석 가능성이 높은 머신러닝 기법은 만성

요통이나 턱관절 장애처럼 임상적 이질성이

큰 집단에서도 중등도 이상의 분류 성능을 유

지하며, 통증 상태가 단일 국소 영역이 아닌

분산된 뇌 네트워크 패턴으로 반영된다는 점

을 일관되게 뒷받침한다(Harper et al., 2016).

물론 모델의 해석 가능성과 외부 검증 부족

이라는 한계도 함께 제기되고 있다. 그럼에도

불구하고 이들 연구는 통증이 단일 뇌 영역

의 이상이 아니라, 여러 뇌 네트워크에 걸친

분산된 신경 패턴의 변화로 표현된다는 점에

서 공통된 결론으로 수렴한다. 이러한 결과는

AI 기반 분석이 복잡한 신경 패턴을 통합적

으로 포착함으로써, 만성 통증의 객관적 진단

가능성을 실질적으로 확장하고 있음을 보여

준다.

AI 기반 신경영상 분석을 통한 통증 강도의 

객관적 예측과 정량화

다음으로 본 절에서는 통증을 단순한 유무

의 문제가 아닌 연속적인 차원에서 이해하고

자, 신경영상 데이터와 AI 모델을 활용해 통

증 강도와 주관적 통증 경험을 정량적으로 예

측하려는 연구들을 고찰한다. 초기 연구로서

Marquand 등(2010)은 건강한 피험자에게 서로

다른 강도의 열 자극(통증 인지 역치, 온각 지

각 역치, 통증 내성)을 제시하고, 각 개인의

fMRI 데이터를 기반으로 SVM 모델을 학습시

켰다. 이렇게 구축된 개인별 모델은 이후 자

극 조건을 동일 개인 내에서 분류하는 데 활

용되었으며, 그 결과 통증 인지와 내성 간 구

분 정확도는 최대 91.67%, 온각과 내성 간 구

분 정확도는 68.34%로 보고되었다. 이러한 결

과는 신경영상 기반 머신러닝이 자기보고에
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의존하지 않고도 통증 수준을 객관적으로 분

류할 수 있음을 보여주며, 정밀한 통증 평가

도구로서의 가능성을 제시하였다.

기계학습 분류기를 활용해 통증의 강도 수

준을 판별하려는 시도도 활발히 이루어지고

있다. 예를 들어 전뇌 fMRI 활성 패턴을 기반

으로 SVM 분류기를 집단 데이터로 학습시킨

뒤, 이를 새로운 개인에게 적용하는 교차 개

인 예측을 수행하였다(Brown et al., 2011). 그

결과 통증 자극의 존재 여부를 약 81%의 정

확도로 예측할 수 있었으며, 일차 및 이차 체

성감각피질, 섬엽, 대상피질 등 통증 관련 영

역에 걸친 분산된 활성 패턴을 사용할 때 분

류 성능이 가장 높았다. 이는 개별 뇌 영역의

국소 활성만을 활용하는 접근보다 전뇌적 패

턴을 반영하는 분석이 더 높은 예측력을 제공

함을 보여준다. 유사하게, Brodersen 등(2012)도

MVPA을 통해 근치 임계 수준의 통증 자극 존

재 여부를 분류하였으며, 이 결과 역시 통증

지각이 특정 영역에 국한되지 않고 여러 뇌

영역에 걸친 분산된 신경 신호로 표현된다는

점을 뒷받침한다. 이러한 선행 연구들은 뇌

영상 기반 신경 패턴 분석이 통증의 유무와

강도를 판별하는 데 활용될 수 있음을 체계적

으로 제시한 중요한 사례로 평가된다.

Wager 등(2013)은 fMRI 데이터를 활용하

여 물리적 통증에 특이적인 뇌 활성 패턴, 즉

‘신경학적 통증 지표(neurologic pain signature

[NPS])’를 머신러닝 기법으로 도출한 대표적인

연구이다. 이 연구는 뇌 영상 기반의 통증 지

표를 체계적으로 정립하였다는 점에서 중요한

의미를 지닌다. 해당 지표는 시상, 전, 후방

섬엽, 이차 체성감각피질, 전대상피질, 중뇌

등 다양한 통증 관련 영역에 걸쳐 분포된 복

합적인 활성 패턴으로 구성되며, 통증 자극의

강도에 따라 일관된 변화 양상을 보였다. 이

를 통해 개인이 주관적으로 인지한 통증의 강

도를 높은 정확도로 예측할 수 있었고, 해당

지표는 새로운 피험자에게도 적용 가능하였

다. 실제로 뜨거운 통증 자극과 단순한 따뜻

함 자극을 93–94% 수준의 민감도와 특이도

로, 성공적으로 구분하였다. 흥미롭게도 이러

한 물리적 통증에 대한 예측은, 통증에 대한

기대나 회상, 혹은 정서적 고통(예: 사회적 배

척)과는 명확히 구별되었다. 또한 강력한 진통

제 투여 시 해당 패턴의 활성도가 현저히 감

소하여, 통증 강도의 변화뿐 아니라 약물 반

응도 반영할 수 있음을 보여주었다. 이 연구

는 뇌 영상 데이터를 통해 통증의 강도를 객

관적으로 계량화할 수 있음을 입증하였으며,

이후 통증 바이오마커 개발 연구의 중요한

토대를 마련하였다.

최근 연구들은 신경영상 기반 통증 예측 기

법을 보다 정교한 수준으로 확장하고 있다.

Woo 등(2017)은 자극 강도 자체 뿐만 아니

라 심리적 요인 등 자극과 독립적인 내재적

뇌 기여 요소를 반영할 수 있는 다중 패턴

신경 지표인 stimulus-independent pain signature

을 제안하였다. 이 지표는 측두극, 측전전두피

질, 해마곁이랑 등 여러 고차적 뇌 영역의 활

동 패턴으로 구성되며, 동일한 자극 강도에서

도 개인 간 통증 체감의 차이를 예측할 수 있

다. 특히 통증에 대한 기대감이나 통제감과

같은 심리적 조작에 따른 체감 통증 변화 역

시 민감하게 반영하는 특징을 보였다. 한편

Petre 등(2022)은 다중 연구 메타분석을 통해

11개 독립 실험의 fMRI 데이터를 통합 분석한

결과, 통증 강도가 특정 단일 뇌 영역보다는

복수의 네트워크에 걸친 분산된 패턴으로 부

호화된다는 점을 제시하였다. 이 연구에서 전
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뇌를 아우르는 분산 모델은 단일 영역 또는

단일 네트워크 기반 모델에 비해 약 20% 높

은 예측 정확도를 보였으며, 열 자극, 내장 통

증, 기계적 통증 등 다양한 자극 조건에서도

일관된 일반화 성능과 통증 특이성을 유지하

였다.

종합하면, 통증 강도를 정량적으로 예측하

려는 AI 기반 신경영상 연구들은 그 분석 방

법의 차이에도 불구하고, 통증 경험이 단일

뇌 영역의 국소적 활성보다는 전뇌에 분산된

네트워크 패턴으로 표현된다는 점에서 공통된

결론에 이르고 있다. 개인 내 모델을 활용한

초기 연구들은 높은 예측 정확도를 달성하였

으나, 일반화에는 한계가 있었다(Marquand et

al., 2010). 이후 집단 수준에서 학습된 분류기

와 MVPA 기법이 도입되면서, 새로운 표본에

게도 비교적 안정적인 예측 성능이 보고되었

다(Brodersen et al., 2012; Brown et al., 2011).

Wager 등(2013)이 제시한 신경학적 통증 지표

는 이러한 분산 패턴 접근을 체계적으로 정립

하여 물리적 통증 강도를 높은 정확도로 예측

하였으며, 후속 연구들은 여기에 심리 및 인

지적 요인을 포함한 전뇌 네트워크 모델이 단

일 영역 기반 접근보다 우수한 일반화 성능을

보인다는 점을 입증하였다(Petre et al., 2022;

Woo et al., 2017). 이러한 결과들은 통증 강도

의 객관적 정량화가 특정 알고리즘의 선택보

다는, 통증과 관련된 전뇌 네트워크 정보를

얼마나 포괄적으로 반영하는지에 달려 있음을

시사한다. 나아가 AI는 주관적 통증 경험을

신경학적 지표로 전환하는 핵심적 도구로 기

능할 수 있음을 보여준다.

AI 기반 신경영상 분석을 통한 통증 예후 및 

치료 반응 예측

최근 AI 기반 신경영상 분석을 활용하여 만

성 통증의 경과를 예측하거나 치료 반응의 개

인차를 사전에 추정하려는 연구들이 점차 증

가하고 있다. 이러한 접근은 통증의 장기적

예후와 치료 효과를 정량적으로 예측할 수 있

는 가능성을 제시하며, 정밀 의료 관점에서

환자 맞춤형 치료 전략 수립을 위한 중요한

기반을 제공한다. 예를 들어, 척수자극기(spinal

cord stimulation [SCS])와 같은 침습적 치료에서

장기적인 치료 반응이 기대되는 환자를 사전

에 식별하려는 시도가 보고되었다(Hadanny et

al., 2022). 이 연구에서는 약 150명의 만성 통

증 환자 데이터를 바탕으로 SCS 시술 1년 후

통증 경감 여부를 예측하는 머신러닝 기반 모

델을 개발하였다. 분석에는 연령, 통증 지속

기간, 통증 평가 점수, 통증에 대한 심리적 반

응 등 총 31개의 임상 및 심리적 특성이 활용

되었다. 연구팀은 비지도 학습을 통해 환자들

을 두 개의 군집으로 분류한 후, 각 군집 내

에서 로지스틱 회귀 기반 예측 모델을 학습시

켰다. 그 결과, 각 군집에서 AUC 0.75과 0.70

의 예측 성능을 보여 제한적이지만 유의미한

예측력을 확인하였다. 이러한 결과는 기존의

주관적 판단에 의존해 온 환자 선정 방식에

비해, 보다 객관적이고 정량적인 치료 의사결

정을 가능하게 할 잠재력을 시사하였다.

나아가 환자의 신경생리학적 신호와 임상

데이터를 통합하여 치료 예후를 예측하려는

시도도 활발히 이루어지고 있다. 예를 들어,

Gopal 등(2025)은 만성 통증 환자를 대상으로

수술 중 EEG 신호와 환자 자기보고식 설문

자료(patient reported outcome measures)를 결합하
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고, 결정트리(decision tree) 기반 머신러닝 알고

리즘을 적용하여 척수자극기 시술 후 3개월

시점에서 통증이 50% 이상 감소할 환자, 즉

치료 반응군을 예측하였다. 결정트리 모델은

EEG 지표와 임상 변수들을 기준값에 따라

재귀적으로 분기하며 학습함으로써, 개별

환자의 치료 반응 가능성을 예측하는 지도

학습 방법이다 (Breiman et al., 1984; Rabinoff

et al., 2011). 해당 모델은 정확도 88.2%, AUC

0.87의 성능으로 치료 반응군과 비반응군을

효과적으로 구분하였다. 이러한 결과는 주관

적 통증 평가 자료와 객관적인 뇌신호를 통합

함으로써 예측 정확도를 향상시킬 수 있음을

보여주며, 수술 중 EEG와 임상 데이터를 결합

한 AI 분석이 치료 반응을 예측하는 유의미한

객관적 지표가 될 수 있음을 시사하였다. 더

나아가 이러한 다중모달(multimodal) 데이터 통

합 분석은 딥러닝을 포함한 최신 인공지능 모

델의 핵심 강점으로, 향후 신경학적 정보와

임상 데이터를 포괄하는 정밀 예측 모델을 통

해 환자 맞춤형 통증 예후 평가와 최적의 치

료 전략 수립에 기여할 것으로 기대된다.

종합하면, AI 기반 통증 예후 및 치료 반응

예측 연구들은 통증을 단순한 감각 신호의 강

도로 설명하기보다는, 정서, 보상, 동기 회로

와 개인차 요인을 함께 고려할 때 예측력이

향상된다는 방향으로 점차 수렴하고 있다. 다

만 이러한 접근이 임상적으로 의미 있는 신경

학적 해석과 직접적으로 연결되는 단계에 이

른 연구는 아직 제한적이다. Baliki 등(2012)은

급성 요통 환자에서 측좌핵(nucleus accumbens)

과 내측 전전두피질(medial prefrontal cortex) 간

기능적 연결성이 1년 후 통증 지속 여부를 예

측함을 보여주며, 보상 및 동기 회로가 통증

만성화의 핵심 신경기전임을 제시하였다. 이

어 Hashmi 등(2013)은 통증이 만성화되는 과정

에서 뇌 활성의 중심이 감각 처리 회로에서

정서 및 보상 관련 회로로 이동함을 보고하여,

정서적 각인과 연관된 신경 회로가 만성 통증

유지에 기여함을 시사하였다. 이러한 연구들

은 통증 예후를 예측할 수 있는 신경학적 지

표의 가능성을 제시하는 한편, 향후 AI 기반

연구가 단순한 예측 정확도 향상을 넘어 임상

적으로 해석 가능한 객관적 바이오마커 발굴

로 나아가야 함을 강조한다. 동시에 예측 시

점, 입력 변수, 모델 구조의 이질성으로 인해

연구 간 성능 비교가 어렵다는 한계를 극복하

고, 외부 검증과 실제 임상 환경에서의 재현

성을 확보하는 과제도 남아 있다. 향후 연구

는 신경 회로 지표와 임상 및 행동 정보를 통

합한 개인 맞춤형 예후 예측을 통해, “누가 만

성화되고 누가 치료에 반응하는가”라는 핵심

적인 임상 질문에 보다 직접적으로 접근할 필

요가 있다.

AI 기반 통증 관리의 임상 응용과 통합적 접근

본 절에서는 앞선 연구 범주에서 제시된 AI

기반 신경영상 분석 기법들을 실제 임상 환경

에 통합하려는 시도들을 다룬다. 특히 신경영

상 자료, 임상 정보, 환자 보고 데이터를 결합

한 통합적 분석 접근과 임상 의사결정 지원

시스템을 중심으로, AI 기술의 실제 활용 가

능성을 논의하고자 한다. 통증 관리는 환자의

통증 평가와 모니터링을 넘어, 치료 선택과

최적화, 그리고 환자의 자가 관리 지원까지

포함하는 포괄적인 개념으로 정의된다(Center

for Substance Abuse Treatment, 2012). AI는 통증

평가를 보다 객관화할 수 있는 핵심 도구로

부상하고 있으며, 특히 안면 표정 분석을 통
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해 얼굴 영상에서 통증의 존재와 강도를 자

동으로 추정하는 기술이 주목받고 있다. 최

근 연구에서는 이러한 AI 모델이 인간 전문

가의 평가와 유사하거나, 일부 조건에서는

더 높은 정확도를 보이는 것으로 보고되었다

(Feighelstein et al., 2025; Tan et al., 2025). 또한,

이와 같은 접근은 자기 보고가 어려운 치매

환자와 같은 취약 집단의 통증 평가에도 적용

가능성을 보여주고 있다(Atee et al., 2017).

한편 AI는 전자의무기록에 포함된 비정형

임상 텍스트를 자연어처리 기법으로 분석하여

미진단 환자를 식별하거나 통증 표현형(pain

phenotype)을 규명하는 등, 예측 모델링 기반의

임상 의사결정 지원 도구로도 확장되고 있다

(Riskin et al., 2023). 더 나아가 환자의 통증 변

동 양상을 학습한 AI가 인지행동치료(cognitive

behavioral therapy)의 빈도와 강도를 개인화함으

로써, 표준 치료와 동등하거나 그 이상의 효

과를 보였다는 보고도 있다(Piette et al., 2022).

이러한 연구들은 AI가 통증 평가의 객관화를

넘어, 개인 맞춤형 통증 관리 전략의 구현에

도 중요한 역할을 할 수 있음을 시사한다.

신경영상과 인공지능의 결합은 통증 관리

분야에서 새로운 치료적 가능성을 제시하고

있다. 특히 뇌 활동을 실시간으로 모니터링

하고 이를 치료에 직접 활용하는 뉴로피드백

(neurofeedback)은 AI 기술의 접목을 통해 보다

정밀하고 개인화된 접근으로 발전하고 있다.

뉴로피드백은 EEG 또는 fMRI 신호를 실시간

으로 환자에게 제공하여, 특정 뇌 활동 패

턴을 스스로 조절하도록 훈련하는 기법이다

(Hammond, 2011). 만성 통증 환자를 대상으로

과활성화된 뇌 영역의 활동을 조절하도록 설

계된 뉴로피드백 연구에서, 일부 환자에서 통

증 감소 효과가 관찰되었다. 여기에 머신러닝

알고리즘을 결합할 경우, 통증과 연관된 뇌

상태를 자동으로 탐지하고 환자 상태에 맞는

맞춤형 피드백을 제공할 수 있다(Hassan et al.,

2015; Teel et al., 2022). 이러한 AI 융합 뉴로

피드백 접근은 개인별 뇌 활동 특성을 반영해

최적의 표적 뇌 영역과 훈련 전략을 제시함으

로써, 기존 기법보다 더욱 체계적이고 효율적

인 뇌 조절 학습을 가능하게 할 것으로 기대

된다(Diotaiuti et al., 2024).

뇌 자극 치료 역시 인공지능과의 결합을 통

해 빠르게 발전하고 있다. 경두개 자기 자극

(transcranial magnetic stimulation)이나 심부 뇌자

극(deep brain stimulation)은 통증 회로를 직접

조절할 수 있는 치료법이지만, 자극의 강도,

위치, 빈도에 따라 치료 효과가 크게 달라진

다는 한계를 지닌다. 이러한 문제를 해결하기

위해, AI는 신경영상 및 전기생리 신호를 실

시간으로 해석하고 이를 바탕으로 자극 파라

미터를 환자 상태에 맞게 조절함으로써, 이

른바 폐쇄형(closed-loop) 신경조절 시스템 구

현을 가능하게 하였다(Gebodh et al., 2023;

Humaidan et al., 2021; Sun et al., 2022; Wang

& Chen, 2024). 예를 들어, 쥐 모델을 대상으로

한 연구에서는 일차 체성감각피질과 전측 대

상피질의 신경 신호를 동시에 모니터링하여

통증 발생을 자동으로 탐지하고, 전전두피질

에 실시간 전기 자극을 가하는 다영역 뇌-기

계 인터페이스(brain-machine interface)를 개발

하였다(Sun et al., 2022). 이 시스템은 급성 및

만성 통증을 모두 높은 정확도로 탐지하였으

며, 실시간 자극을 통해 통증 반응을 효과적

으로 억제하는 결과를 보였다. 또한 이러한

효과는 시간 경과 이후에도 안정적으로 유지

되었다. 이처럼 AI 기반 폐쇄형 신경자극 시

스템은 통증 억제 효과를 극대화하는 동시에
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불필요한 자극을 최소화할 수 있는 정밀 치료

전략으로 주목받고 있으며, 현재 동물 연구와

초기 임상 단계에서 활발히 검증되고 있다

(Wang & Chen, 2024).

웨어러블 센서 기술의 발전 역시 실제 생활

환경에서 통증을 지속적으로 모니터링할 수

있는 가능성을 제시하고 있다. 인공지능이 통

합된 웨어러블 센서는 심박 변이도, 수면의

질, 신체 활동량과 같은 생리적 지표를 장기

간 추적함으로써, 통증 악화나 치료 효과 저

하의 초기 징후를 탐지할 수 있음이 보고되

었다(Chen et al., 2021; Shajari et al., 2023). 또

한 웨어러블 EEG나 기능적 근적외선 분광법

(functional near-infrared spectroscopy)과 같은 이동

형 신경영상 기기의 개발은 실험실 환경을 벗

어나서도 뇌 활동을 실시간으로 평가할 수 있

게 하여, 원격 및 개인 맞춤형 통증 관리의

기반을 마련하고 있다(Emish & Young, 2024).

실제로 청소년 만성 통증 환자의 일상생활에

서 웨어러블 EEG를 활용해 실시간 통증 발생

을 탐지하는 접근이 검증되었으며, 이를 통해

가정 내 신경 모니터링의 가능성이 제시되었

다(Teel et al., 2022). 더 나아가 웨어러블 기기

를 통해 수집된 수면 데이터는 만성 통증 환

자에서 수면과 통증 간의 상호작용을 규명하

는 데에도 활용될 수 있음이 보고되었다(Kim

et al., 2025). 이러한 연구들은 AI 기반 웨어러

블 시스템이 다중 생체신호를 연속적으로 통

합, 분석함으로써, 임상 환경과 일상생활 간의

경계를 허물고 지속적이며 개인화된 통증 관

리를 실현할 수 있음을 시사한다.

종합적으로, AI 기반 통증 관리 연구들은

적용되는 임상 환경과 활용되는 데이터의 차

이에 따라 각기 다른 장점과 한계를 보이지만,

지속적인 통증 모니터링과 개인 맞춤형 개입

이라는 공통된 방향성을 공유하고 있다. 이는

AI 기반 통증 관리가 단일 기술을 넘어 여러

임상 도구와 분석 방법이 유기적으로 결합된

통합적 관리 체계로 발전하고 있음을 보여준

다. 다만 이들 접근 역시 데이터 품질의 변동

성, 개인 간 생리적 차이, 그리고 알고리즘의

외부 검증 부족이라는 과제를 안고 있다. 이

에 따라 다음 절에서는 현 단계 연구들이 지

니는 주요 한계들을 정리하고, 이를 극복하기

위한 향후 연구 방향을 논의하고자 한다.

한계 및 향후 발전 방향

인공지능과 신경영상의 융합은 만성 통증

연구와 임상 관리에 새로운 가능성을 제시하

지만, 이를 실제 임상 적용으로 확대하기 위

해서는 아직 여러 한계와 도전 과제를 극복해

야 한다. 그중 가장 근본적인 문제는 데이터

의 규모와 다양성이 충분하지 않다는 점이다.

현재까지 보고된 많은 연구가 소규모 환자군

을 대상으로 수행되었고, 데이터셋 역시 특정

연령대나 인구 집단에 편중된 경우가 많아 AI

모델의 학습 결과에 대한 견고성과 일반화 가

능성이 본질적으로 제한된다. 또 다른 중요한

한계는 외부 검증과 표준화의 부족이다. 많은

연구가 단일 기관 데이터에 기반한 내부 검증

에 머물러 있으며, 독립된 코호트나 실제 임

상 환경에서는 동일한 성능을 재현하지 못하

기도 한다. 특히 EEG 기반 머신러닝 연구에서

는 전처리 방법, 특성 추출 방식, 성능 지표

등이 연구마다 달라 결과를 직접 비교하기 어

렵다는 지적이 있으며(Mari et al., 2022). 이러

한 상황에서는 개별 모델의 과적합(overfitting)

가능성을 배제하기 어렵고 임상 적용에 필요

한 신뢰성 확보에도 한계가 따른다.
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많은 AI 모델이 높은 예측 정확도를 보고하

고 있으나, 예측 결과가 도출된 과정을 명확

히 설명하기 어렵고, 실제 임상 워크플로우에

자연스럽게 통합되기 힘든 경우가 많다. 또한

딥러닝과 같은 최신 AI 모델은 대규모 데이터

와 높은 연산 자원을 요구하지만, 통증은 시

간에 따라 상태가 크게 변동하는 동적인 현상

이기 때문에 이러한 모델을 안정적으로 학습

시키기가 쉽지 않다. 더 나아가 통증이 본질

적으로 주관적이고 다차원적인 경험임을 고려

할 때, 통증 정도를 단순한 수치로 환원하는

과정에서 심리사회적 요인이 충분히 반영되

지 못할 위험도 존재한다. 따라서 AI를 통증

에 대한 객관적인 통찰을 제공하는 유용한

도구로 활용하되, 환자 중심의 전인적 치료

접근과 균형을 이루는 방향으로 발전할 필요

가 있다.

한편 이러한 현실적인 과제들과 별개로, 만

성 통증의 신경영상 연구에는 여전히 해결되

지 않은 근본적인 질문들도 남아 있다. 대표

적인 예로, 뇌 신호만으로 환자의 주관적 통

증 경험을 어느 정도까지 정확하게 대변할 수

있는가에 대한 의문은 아직 명확한 답을 얻지

못하고 있다. 일부 연구에서는 fMRI 데이터에

서 통증에 특이적인 복합 뇌 활성 패턴, 이른

바 ‘신경학적 통증 지표’를 객관적 지표로 제

시하려고 시도했으나, 통증 관련 뇌 활성 양

상이 개인에 따라 매우 달라 모든 만성 통증

질환에 적용될 수 있는 단일하고 일관된 바이

오마커는 아직 확립되지 않았다. 또한 만성

통증 환자에서 관찰되는 뇌 구조 및 기능 변

화가 통증의 원인인지, 혹은 오랜 통증 경험

에 따른 결과적 적응(신경가소성)인지에 대한

논의도 계속되고 있다. 아울러 통증 경험을

어떤 뇌 활동의 결과로 해석할 것인지에 대해

서는 보다 체계적인 이론 정립과 실증적 검증

이 필요하다.

이러한 배경을 바탕으로 향후 이 분야에서

우선적으로 추진되어야 할 연구 방향은 비교

적 명확하다. 먼저 다기관 협력을 통해 규모

가 크고 대표성 있는 데이터셋을 구축하고,

이를 기반으로 한 데이터 공유를 활성화할 필

요가 있다. 충분한 표본 크기와 다양한 인구

집단을 포함한 데이터 확보는 AI 모델의 일반

화 능력을 향상시키고 특정 집단에 편중된 예

측 편향을 완화하는 데 필수적이다. 다음으로,

여러 연구자가 동일한 기준으로 모델 성능을

평가할 수 있도록 공통 벤치마크 데이터셋과

표준화된 평가 지표를 개발하여 활용해야 한

다. 아울러 연구자들이 코드와 모델을 투명하

게 공개하고 재현성 검증을 철저히 함으로써,

서로 다른 연구 결과를 객관적으로 비교 평가

하고 외부 검증을 거쳐 신뢰도가 입증된 모델

을 선별할 수 있는 기반을 마련해야 한다. 이

러한 일련의 과정은 AI 기반 통증 연구가 개

념 증명 단계를 넘어 실제 임상 적용으로 확

장되기 위한 필수 전제 조건이다.

또한 AI 모델이 실제 임상 현장에 정착하려

면 기존 의료 시스템과 자연스럽게 통합될 수

있는 설계가 필요하다. 예를 들어 AI 도구가

기존 전자의무기록이나 의료 영상 분석 워크

플로우와 원활하게 연계되고, 모델의 출력이

의료진의 임상 판단을 실질적으로 보조하는

형태여야 한다. 이 과정에서 모델이 어떤 근

거로 특정 예측에 도달했는지를 직관적으로

제시할 수 있는 ‘설명 가능성’은 의료진과 환

자의 신뢰 확보를 위해 특히 중요한 요소다.

또한 통증의 다차원적 특성을 충분히 반영하

기 위해 뇌 영상 정보 뿐만 아니라 임상 기록,

심리적 상태, 유전적 요인 등 다양한 멀티모
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달 데이터를 통합 분석하고 시간에 따른 변화

를 추적하는 접근이 함께 이루어져야 한다.

이러한 노력을 통해 AI 모델은 통증 경험을

보다 정밀하게 모델링하고 예측할 수 있게 될

것이다.

향후에는 실제 환자를 대상으로 한 대규모

전향적 연구와 임상시험을 통해 AI 기반 도구

와 예측 모델이 환자의 장기적인 통증 완화와

예후 개선에 얼마나 기여하는지를 체계적으로

검증해야 한다. 예를 들어, AI 모델을 활용해

만성 통증으로 진행할 가능성이 높은 고위험

환자를 조기에 선별하고 조기 개입함으로써

통증 악화를 예방할 수 있는지, 또한 환자 개

개인의 특성을 반영한 AI 기반 맞춤 치료 전

략이 기존 표준 치료에 비해 치료 효과를 향

상시킬 수 있는지를 평가하는 연구가 필요하

다. 또한 설명 가능한 딥러닝 모델의 개발과

함께, 통증 신경영상 연구에서 도출된 뇌 기

반 바이오마커를 임상에서 활용하는 방안도

모색되어야 한다. 이러한 접근은 AI의 예측

결과를 근거로 치료 방법을 조정하는 임상 의

사결정 지원 시스템으로 확장될 수 있는 중요

한 기반이 될 것이다. 아울러 만성 통증의 뇌

기반 지표와 환자의 주관적 통증 보고 및 일

상생활에서 수집되는 행동 데이터 간의 연관

성을 규명하는 연구도 필요하며, 이는 AI 모

델이 단순한 예측 도구를 넘어 통증의 생물학

적 기전을 이해하는 데 기여할 가능성을 시사

한다.

결론적으로, AI와 신경영상의 융합은 만성

통증의 복잡성을 이해하고 관리하는 데 중요

한 역할을 할 잠재력을 지니고 있다. 그러나

현 단계의 많은 연구가 여전히 개념 증명 수

준에 머물러 있으므로, 실제 임상 활용을 위

해서는 앞서 논의한 한계들을 단계적으로 극

복해 나가야 한다. 향후 연구자와 임상가의

긴밀한 협력을 통해 대규모 데이터 구축, 표

준화된 평가 체계 확립, 그리고 설명 가능하

고 사용자 친화적인 AI 모델 개발이 이뤄진다

면, AI는 만성 통증 관리에 점진적으로 통합

되어 의료진의 의사결정을 지원하고 환자 맞

춤형 치료를 구현하는 핵심 도구로 자리매김

할 수 있을 것이다. 이러한 변화는 만성 통증

환자의 진단부터 치료에 이르는 전 과정에서

보다 정밀하고 개인화된 관리 전략을 가능하

게 함으로써, 궁극적으로 환자의 삶의 질 향

상에 기여할 것으로 기대된다.
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and Chronic Pain Management
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Chronic pain is a complex disorder characterized by multidimensional and heterogeneous pathophysiological

mechanisms. Its diagnosis and management remain challenging due to the absence of objective biomarkers

and standardized treatment strategies. Recently, artificial intelligence (AI), particularly machine learning and

deep learning, has emerged as a powerful tool for identifying latent patterns in high-dimensional

neuroimaging and clinical data. This paper reviews how AI-based approaches are being integrated into

chronic pain research and clinical pain management. Specifically, it discusses AI-driven studies elucidating

the neural mechanisms of pain and discovering novel biomarkers, as well as approaches utilizing AI for

pain prediction and personalized treatment design. Furthermore, current limitations and future directions of

AI applications in this field are discussed. Overall, AI serves as a crucial bridge linking basic pain research

and clinical practice, offering a pathway toward precise, patient-centered pain management. Its systematic

implementation is expected to provide a transformative paradigm in understanding and treating chronic

pain.
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