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서론»»»

만성 신장 질환(chronic kidney disease, CKD)은 전 세

계적으로 유병률이 증가하고 있으며, 사망률과 심혈관계 

합병증 위험을 높이는 주요 만성 질환이다1-3). CKD의 

평가는 일반적으로 추정사구체여과율(estimated glomer-

ular filtration rate, eGFR)에 기반하며, 최근 Kidney 

Disease: Improving Global Outcomes (KDIGO) 2024 가
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Objectives  To evaluate whether quantitative tongue diagnosis indicators can predict 

mild renal function decline and to compare their predictive ability using logistic re-

gression and machine-learning models.

Methods  In 2,009 adults who underwent health screening, tongue-image indicators 

(coating, light-red index, blue-purple index, tooth-mark index), body composition, 

and metabolic markers were analyzed. estimated glomerular filtration rate (eGFR) was 

dichotomized (≥90 vs. <90). Logistic regression, random forest, and XGBoost models 

were used to evaluate predictive performance.

Results  The blue-purple index was independently associated with reduced eGFR 

(odds ratio=3.3). Age and body composition (fat mass, fat percentage) were also sig-

nificant predictors. Machine-learning models showed modest discrimination (area 

under the receiver operating characteristic curve 0.64 to 0.70), with the logistic model 

performing best. Coating and light-red indices showed limited predictive power.

Conclusions  Tongue color—particularly the blue-purple index—may serve as a non-

invasive indicator related to early renal function decline, although overall predictive 

power remains moderate. (J Korean Med Rehabil 2026;36(1):11-25)

Key words Tongue diagnosis, Kidney function test, Glomerular filtration rate, Machine 

learning, Logistic regression, Chronic kidney disease
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이드라인에서는 eGFR의 절대 수치보다 G1 (≥90 mL/ 

min/1.73m2)에서 G2 (60~89 mL/min/1.73m2)로의 전환

과 같은 카테고리 변화 자체가 임상적으로 더욱 중요하

다고 강조하고 있다4). 이는 정상 범위 내에서도 신기능 

감소를 조기에 인지하는 것이 중요함을 의미한다.

한의학의 설진(舌診)은 인체의 전신 상태를 반영하는 

주요 진단 도구로, 기혈⋅음양⋅장부 기능의 이상을 간

접적으로 파악할 수 있다. 최근에는 디지털 영상 기술

과 CIE Lab 색공간 기반 분석을 통해 설태면적, 설질 

색, 치흔 패턴 등 다양한 설진 지표를 객관적으로 측정

할 수 있게 되었으며, 이는 전통 진단의 정량화 및 표준

화에 중요한 전환점을 제공한다. 특히 이러한 정량적 

설진 지표는 인공지능 기반 예측 시스템과 결합되어, 

한의학적 진단의 객관성과 임상 적용 가능성을 높일 수 

있다는 점에서 주목받고 있다5-7).

선행연구들에서는 비만8), 대사질환9,10), 순환기능11,12)

과의 연관성을 중심으로 설진의 진단적 의의를 제시해 

왔으며, 예컨대 비만도가 높을수록 설태가 두꺼워지고 

설질 색이 변화한다는 연구결과나8), 특정 설질 색 패턴

이 혈관 기능 저하 또는 대사적 위험도와 관련된다는 

보고가 있다11). 특히 일부 연구에서는 설태지수의 증가

가 eGFR 감소와 유의하게 관련된다고 제시하면서13,14), 

설진 지표가 신기능 상태를 반영할 수 있다는 가능성이 

제기되었다. 그러나 대부분의 기존 연구는 단일 지표에 

초점을 맞추거나, 표본 수가 적고, 비만과 신기능을 동

시에 고려하지 않아 해석에 제한이 있다.

비만은 CKD의 중요한 위험 인자이나, 비만도와 신

기능 및 설진 지표 간의 복합적 상호작용은 아직 충분히 

규명되지 않았다. 또한 기존 연구들은 주로 eGFR을 연

속형 변수로 모델링하였으나, 실제 임상에서는 KDIGO의 

제안처럼 eGFR을 정상군(G1)과 경도 감소 이하군(G2~ 

G5)으로 이분화하여 분류하는 방식이 진단적 실용성 측

면에서 더 적합할 수 있다4).

최근에는 설진을 단순한 주관적 관찰에 의존하는 전

통적 방식에서 벗어나, 디지털 이미지 분석과 인공지능

을 기반으로 혀의 설태⋅색상⋅모양 등을 자동화된 시

스템으로 정량화하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 

예를 들어, 딥러닝 기반 설진 자동화 시스템은 혀 이미

지의 분할, 색상 보정, 특징 추출 등을 통해 설질의 변

화를 정밀하게 분석하며, 일부 연구에서는 90% 이상의 

질병 분류 정확도를 기록하기도 하였다5,6). 이는 한의학

적 설진의 객관화뿐 아니라, AI 기반 예측 시스템의 임

상적 활용 가능성을 뒷받침하는 사례이다.

본 연구는 2020~2024년의 건강검진 자료를 활용한 

2,000명 이상의 대규모 데이터를 기반으로, 설진 지표

가 체질량지수(body mass index, BMI) 및 eGFR과 어떤 

연관을 갖는지를 분석하고, 설진 지표를 이용한 신기능 

저하(G1 vs. G2 이하) 예측 가능성을 평가하였다. 또한, 

연속형 eGFR 모델과 범주형 eGFR 모델의 성능을 비교

함으로써, 설진 기반 예측의 임상적 활용 가능성을 탐

색하고자 한다.

대상 및 방법»»»

1. 연구대상

본 연구는 2020년 1월부터 2024년 8월까지 동국대학

교 일산한방한방병원을 방문한 만 19세 이상의 성인을 

대상으로 수행되었다. 총 2,648명의 한의건강검진 및 

일반건강검진 데이터를 수집하였으며, 이 중 결측치를 

제거한 2,009명의 자료를 최종 분석에 포함하였다. 본 

연구는 동국대학교 일산한방병원 기관생명윤리위원회

(institutional review board, IRB)의 승인을 받아 진행되

었다(IRB no. DUIOH 2023-03-001-002, DUIOH 2024- 

01-001-001). 연구대상자의 선정기준 및 제외기준은 다

음과 같다.

1) 선정 기준

(1) 만 19세 이상 성인 남녀

(2) 인지기능에 문제가 없고, 본 연구에 대한 자세한 

설명을 듣고 완전히 이해한 후 자의로 참여를 결

정하고 서면동의를 통해 연구 참여에 동의한 자

(3) 대상자의 임상연구 참여 종료 시점을 기준으로 6

개월 이내에 본인 부담으로 실시한 양방 일반건

강검진 데이터를 제공하거나 제공할 수 있는 자
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2) 제외 기준

(1) 거동이 불편하거나 기기 측정이 불가능한 자

(2) 의료기관에서 다음 질병을 진단받고 유병 중인 자: 

심혈관계 질환(심근경색, 울혈성심부전, 협심증, 

부정맥 등), 뇌혈관질환(뇌졸중, 중풍 등), 악성 신

생물(암), 정신질환(우울증, 불안장애 등), 관절염

(류마티스), 갑상선질환(갑상선기능항진증, 갑상선

기능저하증) 유병자

단, 고혈압, 당뇨, 이상지질혈증, 지방간, 고요산혈증 

유병자는 연구 대상자로 포함

(3) 임신 중이거나, 임신가능성 있거나, 월경 중인 여성

(4) 본인 명의의 휴대폰이 없는 자

(5) 기타 연구책임자가 연구 참여에 적절하지 못하다고 

판단되는 자

(6) 당해 연도에 실시 중인 본 한의건강검진 임상 연

구에 참여한 이력이 존재하는 자

(7) 동의 취득일 기준 30일 이내에 다른 임상 연구에 

참여한 이력이 존재하는 자

2. 연구방법

1) 건강검진 자료 수집 및 설진⋅체성분⋅혈액검사 측정

(1) 설진 영상 데이터 획득

설진은 한국한의학연구원에서 개발한 설 영상 측정 

기기를 이용하여 표준화된 촬영 환경에서 수행하였다. 

획득된 RGB 이미지는 CIE Lab 색공간으로 변환하였으

며, 자동화된 영상분할 알고리즘을 통해 혀 전체 영역과 

설태 영역을 분리하였다. 담홍지수(LIGHTRED)는 평균 

Lab 색상값을 기반으로 밝은 홍색 영역의 비율을 계산

하였고, 설태지수(COATED)는 전체 혀 면적 대비 설태

가 덮인 픽셀 비율로, 청자지수(BLUEPURPLE)는 평균 

Lab 색상값을 이용해 청자색 성분의 비율을 정량화하

고, 치흔지수(TOOTHMARK)는 설변 영역의 밝기 패턴

을 퓨리에 변환하여 산출하였다. 음영 대비가 클수록 

치흔지수가 증가한다. 

(2) 체성분 및 혈액학적 지표

체성분 분석은 direct segmental multi-frequency bio-

electrical impedance analysis 방식(InBody Co., Korea)을 

사용하여 키, 몸무게, BMI, 체지방량, 체지방률을 측정

하였다. 혈액검사는 자동 생화학 분석기를 이용하여 공

복혈당과 혈청 크레아티닌을 측정하였다. 추정 사구체

여과율(eGFR)은 Chronic Kidney Disease Epidemiology 

Collaboration 공식으로 산출하였다.

(3) eGFR 분류(KDIGO 기준)

KDIGO 2024 기준에 따라 eGFR은 G1 (≥90), G2 (60~ 

89), G3a (45~59), G3b (30~44), G4 (15~29), G5 (<15) 

로 분류한다. 본 연구에서는 G1을 ‘정상군’, G2 이하

(G2~G5)를 ‘경도 감소 이하군’으로 이분화하여 분석하

였다. 

2) 자료 전처리

수집된 데이터는 R (version 4.3.2; R Foundation for 

Statistical Computing, Vienna, Austria)을 사용하여 전처

리하였다. 우선 모든 연도별 데이터를 통합한 뒤 주요 

변수(나이, 성별, 키, 몸무게, BMI, 설진 지표, 체성분, 

혈당, eGFR)에서 결측값이 존재하는 사례를 제거하였

다. 이후 BMI를 기반으로 4단계로 비만도 그룹을 구성

하였다. BMI<25는 비비만군(non-obese, NO), 25≤BMI<30

은 1단계 비만(obesity category 1, OC1), 30≤BMI<35는 

2단계 비만(obesity category 2, OC2), BMI≥35는 3단계 

비만(obesity category 3, OC3)으로 정의하였다. 또한 GFR 

값을 KDIGO 기준에 따라 정상군(≥90)과 경도감소 이

하군(<90)으로 이분화하여 로지스틱 회귀 및 머신러닝 

예측 모델의 종속변수로 사용하였다.

정규성 검정은 Shapiro-Wilk 검정과 quantile-quantile 

(Q-Q) plot으로 평가하였으며, 모든 연속형 변수에서 p< 

0.05로 정규성이 기각되어 비모수 분석을 적용하였다.

연속형 변수는 중앙값과 사분위 범위(median [inter-

quartile range, IQR])로, 범주형 변수는 빈도와 비율(n, 

%)로 요약하였다.

3) 데이터 분석

모든 통계 분석과 시각화는 R 환경에서 수행하였으

며, 주요 패키지는 dplyr, rstatix, ggplot2, agricolae, corr-

plot, tidyr, random forest, XGBoost 등을 사용하였다.

먼저 연구대상자의 기본 특성을 기술통계로 요약하였

고, 연속형 변수는 Kruskal-Wallis 검정을, 범주형 변수는 

χ² 검정을 사용하여 집단 간 차이를 확인하였다.

그 다음, 상관 분석 및 연속형 eGFR 기반 회귀모형 평
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가를 시행하였다(step 1). 설진 지표와 체성분, 신기능 변

수 간의 상관관계는 비정규성 분포를 고려하여 Spearman 

상관분석으로 평가하였으며, 설진 지표를 독립변수로 하

고 연속형 eGFR을 종속변수로 한 다중 선형회귀모형을 

평가하였다.

이후 연속형 모델의 성능을 보완하기 위해 GFR을 90 

기준으로 정상군과 경도감소 이하군으로 이분화하여 다

음 분석을 수행하였다(step 2). 다중 로지스틱 회귀분석

은 GFR 감소 여부(<90)를 종속변수로, 설진 지표, BMI, 

체성분, 연령 등을 독립변수로 시행하였으며 다중 로지스

틱 회귀분석을 시행하였고, 오즈비(odds ratio, OR), 95% 

신뢰구간(confidence interval), p-value를 산출하였다. 머

신러닝 기반 비교분석을 위해 random forest와 XGBoost 

모델을 구축하였다. 두 모델은 5-fold 교차검증을 통해 

과적합을 최소화하였으며, 변수 중요도는 random forest

에서는 mean decrease accuracy (MDA) 및 mean decrease 

gini (MDG), XGBoost에서는 gain 값으로 산출하였다. 

모델의 판별력은 receiver operating characteristic (ROC) 

곡선과 area under the curve (AUC)를 통해 평가하였다. 

모든 분석의 유의수준은 양측검정에서 p<0.05로 설정하

였다. 성별은 모델의 보정변수로 포함하여 분석하였다.

결과»»»

초기 분석(step 1)에서는 BMI를 기준으로 4개의 비만

도 그룹(obesity category: NO, OC1, OC2, OC3)으로 구

분하여, 연속형 eGFR을 종속 변수로 하는 선형 회귀모

델을 구축하였다. 설태지수, 청자지수, 치흔지수, BMI 등

을 독립 변수로 포함했으나, 모든 모델에서 결정계수(R²)

가 최대 0.017에 불과하여 예측력이 매우 낮은 것으로 나

타났다. 이에 따라 본 연구는 KDIGO 기준에 따라 eGFR

을 정상군(≥90 mL/min/1.73m2)과 경도 감소 이하군(<90)

으로 이분화한 뒤, 보다 임상 적용성이 높은 범주형 분

석(step 2)을 수행하였다.

Variable G1 G2-G5 p-value χ²

Sex (male/female) 270/1069 242/428 1.56e-14 59.0

Age 44 (35-52) 50 (41-57) 2.73e-23 98.8

Height 162.2 (157.9-167.8) 163.9 (158.9-170.7) 1.53e-5 18.7

Weight 58.7 (53.1-67.8) 63.0 (55.5-73.0) 2.8e-10 39.8

LIGHTRED 0.4 (0.3-0.5) 0.4 (0.3-0.5) 0.108 2.58

COATED 0.6 (0.4-0.9) 0.6 (0.4-0.9) 0.101 2.69

BLUEPURPLE 0.4 (0.3-0.4) 0.4 (0.3-0.5) 1.4e-5 18.9

TOOTHMARK 11 (8-14) 10 (8-13) 0.267 1.23

eGFR 106 (97-117) 81 (74-85) 3.27e-293 1339

FAT 18.1 (14.8-21.5) 18.1 (15.0-22.5) 0.326 0.97

PBF 30.7 (25.5-34.9) 29.3 (23.5-34.4) 6.48e-4 11.6

GLUC (mg/dL) 92 (86-98) 93 (87-101) 3.96e-5 16.9

Data are presented as median (IQR).

GFR: glomerular filtration rate, LIGHTRED: light red index of the tongue body (representing the brightness and paleness of 

tongue color; higher values indicate a stronger reddish color), COATED: coating index of the tongue surface (indicating the 

thickness of tongue coating; higher values reflect a thicker coating), BLUEPURPLE: bluish-purple index of the tongue body 

(reflecting dark or cyanotic tongue discoloration; higher values indicate a more bluish-purple appearance), TOOTHMARK: tooth 

mark index (measuring indentation patterns on the tongue edge; higher values suggest more pronounced tooth marks), eGFR: 

estimated glomerular filtration rate, FAT: body fat mass, PBF: body fat percentage, GLUC: fasting blood glucose level, IQR: 

interquartile range (25th-75th percentile).

Table Ⅰ. General Characteristics by GFR Group (Normal vs. Mildly Decreased Group)
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1. 기본 정보

결측값이 제거된 총 2,009명이 분석에 포함되었으며, 

정상군(1,339명)과 경도 감소 이하군(670명) 간의 인구

학적⋅신체계측⋅설진⋅대사 지표의 차이를 비교하였다. 

연속형 변수는 중앙값(IQR)으로 제시하였고, Kruskal- 

Wallis 검정을 이용하여 분석하였다. 범주형 변수는 χ² 

검정을 적용하였다(Table Ⅰ). 또한 obesity category에 따

른 baseline 비교 결과는 Table Ⅱ에 제시하였다.

1) 인구학적 변수

성별 분포는 두 군 간 유의한 차이를 보였다(p<0.001). 

정상군에서는 남성 270명, 여성 1,069명으로 여성 비율

이 높았던 반면, 경도 감소 이하 군에서는 남성 242명, 

여성 428명으로 남성 비율이 상대적으로 더 높았다. 나

이는 경도 감소 이하군에서 유의하게 더 높게 나타나

(p<0.001) 신기능 저하가 성별과 나이와 밀접한 관련이 

있음을 시사하였다. 

2) 신체계측 및 체성분

키와 체중은 두 군 간 유의한 차이를 보였다. 정상군

의 키 중앙값은 162.2 cm (사분위 범위: 157.9~167.8), 경

도 감소 이하 군은 163.9 cm (158.9~170.7)로, 경도 감

소 이하군에서 더 큰 값을 보였으며 그 차이는 통계적

으로 유의하였다(p<0.001). 체중 또한 정상군군은 58.7 kg 

(53.1~67.8), 경도 감소 이하 군은 63.0 kg (55.5~73.0)으

로 경도 감소 이하 군에서 유의하게 높은 값을 나타냈

다(p<0.001). 체성분 지표 중 체지방률은 정상군 30.7% 

(25.5-34.9), 경도 감소 이하 군 29.3% (23.5~34.4)로 통

계적으로 유의한 차이를 보였으며(p<0.001), 경도 감소 

이하 군에서 더 낮은 값을 나타냈다. 체지방량은 두 군 

간 유의한 차이를 보이지 않았다.

3) 설진 지표

설진 지표 중 청자지수는 경도 감소 이하군에서 유의

하게 높았으며(p<0.001), 이는 말초순환 저하⋅울혈 경

향과 일치하는 소견이다. 담홍지수, 설태지수와 치흔지

수는 두 군 간 차이가 유의하지 않았다.

4) 대사 및 신기능 지표

공복혈당은 정상군에서 92 mg/dL (86~98), 경도 감

소 이하군에서 93 mg/dL (87~101)로, 경도 감소 이하군

에서 통계적으로 유의하게 높은 값을 보였다(p<0.001). 

eGFR은 정상군 106 mL/min/1.73m2 (97~117), 경도 감

소 이하군 81 mL/min/1.73m2 (74~85)로, 두 군 간 명확

Variable Non-obese Obesity category 1 Obesity category 2 Obesity category 3 p-value

Sex

Female 1210 (81) 232 (55) 40 (56.3) 12 (63.2) 2.79e-28

Male 81 (19) 190 (45) 31 (43.7) 7 (36.8)

Total 1,291 422 71 199

Age (yr) 45 (37-54) 48 (39-56) 39 (33-49) 43 (38.5-56.5) 1.40e-04

Height 162.1 (158-167.175) 165.5 (158.13-172.48) 167.6 (161.75-174.5) 166 (155.5-170.55) 8.44e-11

Weight 56.6 (52.2-62.3) 73.4 (66.3-80.0) 90.6 (83.85-96.7) 100 (88.5-105.45) 3.02e-183

BMI 21.79 (20.29-23.30) 26.50 (25.67-27.79) 31.72 (31.05-32.46) 36.63 (35.73-37.08) 9.64e-251

CREAT (mg/dL) 0.7 (0.6-0.9) 0.8 (0.7-1) 0.8 (0.68-1) 0.84 (0.65-1) 5.56e-09

eGFR 98 (86-111.825) 93 (82.385-107.75) 98 (87-118) 98 (82-108.05) 2.94e-03

FAT 16.6 (13.8-19.3) 23.8 (20.3-26.8) 33.3 (29.8-36.25) 41.8 (37.5-45.8) 8.62e-164

PBF 29.4 (24.4-33.275) 33.8 (26.625-37.9) 38.8 (32.95-42.3) 45.9 (37.85-47.85) 6.11e-47

Data are presented as median (IQR). 

Non-obese: BMI<25, Obesity category 1: 25≤BMI<30, Obesity category 2: 30≤BMI<35, Obesity category 3: BMI≥35, BMI: 

body mass index, CREAT: serum creatinine level, eGFR: estimated glomerular filtration rate, FAT: body fat mass, PBF: body fat 

percentage, IQR: interquartile range (25th-75th percentile).

Table Ⅱ. Baseline Characteristics by Obesity Category
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(A) (B) (C) (D)

(E) (F) (G) (H)

(I) (J) (K)

Fig. 1. Q-Q plots of major continuous variables. (A) LIGHTRED index, (B) COATED index, (C) BLUEPURPLE index, (D)

TOOTHMARK index, (E) age, (F) height, (G) weight, (H) serum creatinine level, (I) eGFR, (J) body fat mass, (K) body fat 

percentage. LIGHTRED: light red index of the tongue body, COATED: coating index of the tongue surface, BLUEPURPLE: 

bluish-purple index of the tongue body, TOOTHMARK: tooth mark index, eGFR: estimated glomerular filtration rate.
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한 차이를 나타냈으며(p<0.001), 경도 감소 이하군에서 

유의하게 낮았다.

2. 데이터의 정규성 검정

Shapiro-Wilk 검정과 결과, 모든 연속형 변수에서 p< 

0.05로 확인되어 정규성을 만족하지 않았다. Q-Q plot

에서도 관측값이 이론적 직선으로부터 벗어나는 분포

를 보여(Fig. 1), 시각적으로도 정규성이 부정되었다. 이에 

따라 이후 분석은 Spearman 상관분석, Kruskal-Wallis 

검정 등 비모수 방법을 사용하였다.

3. 비만도에 따른 설진 지표 변화

비만도가 증가할수록 설태지수는 증가하고(Fig. 2A, 

C), 담홍지수는 감소하는 경향을 보였다(Fig. 2B, D).

4. 비만도와 신기능 간의 상관관계 

연속형 eGFR과 BMI간 상관성을 분석한 결과, BMI

는 eGFR과 유의한 음의 상관관계(r<0, p<0.001)를 보였

다. 4개 BMI 단계로 구분한 후 비교한 결과, 군 간 

eGFR의 중앙값 차이가 통계적으로 유의했다(p<0.001). 

즉, BMI가 높을수록 eGFR이 낮아지는 경향이 뚜렷하

(A) (B)

(C) (D)

Fig. 2. Associations between BMI and tongue indices. (A) Scatterplot of BMI vs. COATED index. (B) Scatterplot of BMI vs.

LIGHTRED index. (C) Violin plot of COATED index by BMI category. (D) Violin plot of LIGHTRED index by BMI category.

BMI: body mass index, COATED: coating index of the tongue surface, LIGHTRED: light red index of the tongue body.
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(A) (B)

Fig. 3. Associations between BMI and eGFR. (A) Scatterplot of BMI vs. eGFR. (B) Violin plot of eGFR by BMI category.

BMI: body mass index, eGFR: estimated glomerular filtration rate.

(A) (B)

Fig. 4. Scatterplots of eGFR vs. tongue indices. (A) COATED index. (B) LIGHTRED index. eGFR: estimated glomerular filtration

rate, COATED: coating index of the tongue surface; indicating the thickness of tongue coating, with higher values reflecting

a thicker coating, LIGHTRED: light red index of the tongue body; representing the brightness and paleness of tongue color,

with higher values indicating a stronger reddish color.
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여 비만 자체가 신기능 저하와 독립적으로 연관됨을 시

사했다(Fig. 3).

5. 신기능과 설진 지표 간의 상관관계 

eGFR은 설태지수 및 담홍지수와 음의 경향을 보여 

eGFR 낮을수록 설태지수와 담홍지수가 증가하였고(Fig. 

4) 청자지수 및 치흔지수와는 유의한 상관관계를 보이

지 않았다. 

BMI 카테고리별로 eGFR과 설진 지표 간의 관계를 

분석한 결과, 일부 그룹에서는 설태 및 담홍지수가 eGFR

과 음의 경향을 보였으나 전체적으로 통계적 유의성은 

확보되지 않았다(Fig. 5). 특히 OC3 그룹에서만 설태와 

eGFR의 음의 경향이 비교적 유의미했으나(p>0.05), 경향

성 수준에 머물렀다. 담홍지수 또한 모든 BMI 그룹에

서 eGFR과 유의한 상관성을 보이지 않았다.

6. 연속형 eGFR 수치 예측을 위한 다중 회귀모델 

구축 및 성능 평가 

eGFR을 연속형으로 두고 설진 지표로 예측 가능한

지 확인하기 위해 회귀모델을 구축해본 결과, 1) 설태와 

설질, 2) 설태, 설질, BMI, 3) 모든 설진 지표와 BMI를 

활용한 모델의 성능이 가장 높았으나, 3개의 모델 모두 

R²는 0.0039~0.017 수준으로 낮아 연속형 eGFR을 설진 

지표만으로 예측하기 어렵다는 결론에 도달하였다. 

(A)

(B)

Fig. 5. Scatterplots of eGFR vs. tongue indices stratified by BMI category. (A) COATED index. (B) LIGHTRED index. eGFR:

estimated glomerular filtration rate, BMI: body mass index, COATED: coating index of the tongue surface; indicating the thickness

of tongue coating, with higher values reflecting a thicker coating, LIGHTRED: light red index of the tongue body; representing

the brightness and paleness of tongue color, with higher values indicating a stronger reddish color. 
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즉, step 1에서는 BMI가 eGFR과 음의 상관관계를 보

여 비만할수록 신기능이 낮고, 설태⋅담홍지수가 eGFR

과 유의한 상관관계를 보여 설진이 신기능을 반영할 수 

있음을 확인했으나,연속형 eGFR 예측 모델의 설명력이 

매우 제한적으로 임상적 유용성이 낮다고 판단되었다. 

한편 CKD 진단에서는 eGFR의 절대치보다 ‘카테고리 

변화(G1 to G2)’가 더욱 중요하므로4), 본 연구는 실질

적 임상 적용성을 평가하기 위해 KDIGO 기준에 따라 

eGFR을 정상군과 경도 감소 이하군으로 이분화하여 로

지스틱 회귀 및 머신러닝 모델을 재구축하였다.

7. 로지스틱 회귀에 의한 설진 및 체성분 변수 기반 

eGFR 저하 여부 예측

다중 로지스틱 회귀분석 결과, 청자지수(OR=3.26, p= 

0.001), 나이(OR=1.06, p<0.001), 체지방량(OR=1.11, p= 

0.026), 체지방률(OR=0.875, p<0.001)이 eGFR 감소와 

유의하게 관련되었다. 반면 설태지수, 담홍지수, 치흔지

수 및 키는 유의미한 관련성을 보이지 않았다. 청자지

수의 OR 값이 3.26이라는 것은 설질이 청자색에 가까

울수록 신기능 저하 위험이 약 3.3배 증가함을 의미하

며, 이는 이전 CKD 관련 설진 연구에서 보고된 설진 

패턴과 일치한다14).

8. 머신러닝 기반 eGFR 저하 여부 예측 

본 연구에서는 설진 지표와 신체계측, 대사 지표를 

포함한 다변량 정보를 이용하여 GFR 감소(<90 mL/min/ 

1.73m2)를 분류하는 머신러닝 모델을 구축하였다. Random 

forest와 XGBoost 알고리즘을 적용하였으며, 각 모델의 

변수 중요도와 ROC 및 AUC를 산출하여 예측 성능을 

평가하였다.

1) Random forest 모델 

Random forest의 변수 중요도는 크게 두 가지 기준인 

MDA와 MDG를 통해 산출된다. MDA는 특정 변수를 

(A) (B)

Fig. 6. Variable importance in the random forest model. (A) MDA. (B) MDG. MDA: mean decrease accuracy, MDG: mean 

decrease gini, PBF: body fat percentage, WEIGHTPR: body weight, FAT: body fat mass, HEIGHTPR: standing height, GLUC:

fasting blood glucose level (mg/dL), BLUEPURPLE: bluish-purple index of the tongue body; reflecting dark or cyanotic tongue

discoloration, with higher values indicating a more bluish-purple appearance, LIGHTRED: light red index of the tongue body; 

representing the brightness and paleness of tongue color, with higher values indicating a stronger reddish color, COATED: coating

index of the tongue surface; indicating the thickness of tongue coating, with higher values reflecting a thicker coating, TOOTHMARK:

tooth mark index; measuring indentation patterns on the tongue edge, with higher values suggesting more pronounced tooth marks.
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제거했을 때 전체 모델 정확도가 얼마나 감소하는지를 

기반으로 하며, MDG는 분류를 위한 노드 분할에서 해

당 변수가 얼마나 자주 사용되었는지를 측정한다.

(1) MDA

MDA 기준 변수 중요도는 나이가 가장 높은 기여도를 

보였으며, 체지방률, 몸무게, 성별, 체지방량, 키가 뒤를 

이었다. 설진 지표 중에서는 청자지수가 중간 정도의 

기여도를 보였으며, 담홍지수, 치흔지수, 설태지수는 모

든 변수 중 하위권에 위치하였다. 즉, random forest에서

는 신기능 예측에 있어 설진 지표의 기여는 제한적이

며, 설진 지표 중에서는 청자지수가 가장 의미 있는 변

수였다(Fig. 6A).

(2) MDG

MDG 기준으로도 나이가 가장 중요한 변수였으며, 

키와 몸무게가 그 뒤를 이었다. 체지방률과 공복혈당, 

체지방량 또한 높은 중요도를 보였다. 설진 지표의 경

우 청자지수와 담홍지수가 중⋅하위 수준을 유지하였

고, 설태지수와 치흔지수는 가장 낮은 변수로 나타났다

(Fig. 6B).

(3) Random forest 모델 해석

MDA, MDG 두 지표 모두에서 나이, 체성분, 신체계

측 변수가 가장 중요한 예측 변수였고 청자지수만이 설

진 지표 중 일정한 기여도를 보였으며 다른 설진 지표

의 중요도는 매우 낮았다. 이는 신기능 저하가 전신 상

태, 특히 나이⋅체성분⋅대사 기능에 의해 주로 설명되

며, 설진 지표의 독립적 기여는 제한적임을 시사한다.

2) XGBoost 모델 

XGBoost 모델의 결과에서도 나이의 중요도가 압도

적으로 높았으며, 키 및 몸무게, 체지방률, 혈당이 높은 

수준의 기여도를 나타냈다. 설진 변수 중에서는 청자지

수가 중간 정도의 중요도를 보였으나, 설태지수, 치흔

지수, 담홍지수는 하위권에 머물렀다(Fig. 7).

3) 모델 간 성능 비교

분류 모델의 성능 비교를 위해 ROC 곡선을 분석하

고 AUC를 산출하였다. ROC 곡선은 민감도(sensitivity)

와 1-특이도(false positive rate) 간의 관계를 시각화한 

그래프로, 모델의 분류 임계값 변화에 따른 예측 성능

Fig. 7. Feature importance in the XGBoost model. WEIGHTPR:

body weight, HEIGHTPR: standing height, PBF: body fat 

percentage, FAT: body fat mass, GLUC: fasting blood glucose

level (mg/dL), BLUEPURPLE: bluish-purple index of the tongue

body; reflecting dark or cyanotic tongue discoloration, with 

higher values indicating a more bluish-purple appearance, 

LIGHTRED: light red index of the tongue body; representing

the brightness and paleness of tongue color, with higher values

indicating a stronger reddish color, COATED: coating index of

the tongue surface; indicating the thickness of tongue coating,

with higher values reflecting a thicker coating, TOOTHMARK:

tooth mark index; measuring indentation patterns on the tongue

edge, with higher values suggesting more pronounced tooth marks.

Fig. 8. Receiver operating characteristic curves of logistic 

regression, random forest, and XGBoost models. XGBoost: 

extreme gradient boosting.
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을 평가할 수 있다. AUC는 이 곡선 아래 면적으로, 1에 

가까울수록 분류 정확도가 높음을 의미한다.

본 분석에서 로지스틱 회귀 모델이 가장 높은 AUC 

값(0.699)을 보여, 비선형 모델인 random forest (AUC= 

0.644) 및 XGBoost (AUC=0.652)보다 더 우수한 성능을 

나타냈다(Fig. 8).

4) 머신러닝 분석 요약

나이, 체성분(체지방량, 체지방률), 신체계측치(키, 몸

무게), 공복혈당이 GFR 감소를 예측하는 데 가장 중요

한 변수였다. 설진지표 중 청자지수는 중간 수준의 예

측력을 갖는 유일한 변수였다. 설태지수, 담홍지수, 치

흔지수는 머신러닝 모델에서 일관되게 낮은 기여도를 

보여 예측 변수로서의 영향이 제한적이었다. BMI는 체

중⋅체지방률⋅체지방량 등 체성분 변수의 정보에 의

해 설명력이 대체되는 양상을 보여, 주요 중요 변수로

는 부각되지 않았다. 모델의 AUC가 0.64~0.70 범위로 

보통 수준에 머무른 점은 설진 지표만으로 신기능 이상

을 강하게 예측하기 어렵다는 점을 시사한다. 그러나 

청자지수를 중심으로 한 설질 색 변화는 유의한 임상적 

의미를 가질 수 있다.

고찰»»»

본 연구는 2020년부터 2024년까지 축적된 대규모 건

강검진 자료를 활용하여 설진 지표와 신기능의 연관성

을 평가하였으며, 비만도가 이 관계를 어떻게 조절하는

지를 검토하였다. 기존 선행연구들은 설진 지표가 간기

능, 심혈관계, 대사질환 등 여러 전신 질환의 상태를 반

영할 수 있다는 점을 보고해왔으며6,9-12), 국내 연구에서

도 비만이 설태 및 설질과 밀접하게 연관된다는 결과가 

제시된 바 있다8). 본 연구는 이러한 맥락에서 한의학적 

진단 지표가 신기능과도 관련될 수 있는지 검증하고, 

나아가 설진을 활용한 신기능 예측 가능성을 탐색하는 

확장된 연구라 할 수 있다.

본 연구에서 확인된 바와 같이 BMI는 eGFR과 통계

적으로 유의한 음의 상관관계를 보여, 비만할수록 신기

능이 저하되는 경향이 명확하였다. 이는 기존 메타분석 

연구에서 비만이 사구체고혈압, 사구체비대, 세뇨관 간

질섬유화 등을 통해 CKD 발생위험을 증가시킨다고 보

고한 결과와 일치한다15). 특히 본 연구에서는 BMI가 

신기능 변화의 독립적인 관련 인자로 작용했으며, 이는 

체중조절이 신기능 보호에 있어 중요한 중재 요인이 될 

수 있음을 시사한다. 한편 eGFR 저하 여부를 분류하는 

다변량 예측모형에서는 BMI 자체보다 연령 및 체성분

(체지방량⋅체지방률) 변수가 더 큰 설명력을 보였으며, 

이는 비만의 영향이 신체구성 및 대사 상태와 밀접하게 

중첩되어 나타날 가능성을 시사한다.

연속형 eGFR을 기준으로 한 1차 분석에서는 설태지

수(COATED)와 담홍지수(LIGHTRED)가 모두 eGFR과 

통계적으로 유의한 음의 상관관계를 보였다. 즉, eGFR

이 낮을수록 설태는 두꺼워졌고, 설질은 오히려 더 붉어

지는 양상이 나타났다. 설태가 신기능 저하와 함께 증가

한다는 결과는 기존 CKD 환자의 설태 변화와 유사하

며, 전신 미세순환 장애와 구강 대사환경 변화가 혀 표

면에 반영된 것으로 해석할 수 있다13,14).

반면, 설질 밝기가 eGFR 감소와 함께 증가한 결과는 

기존 한의학적 해석과는 상반된 부분이 있다. 전통적으

로 담홍지수의 감소는 기허⋅양허 상태에서 나타나는 

창백한 설질과 연관되지만, 본 연구에서는 eGFR이 감

소할수록 설질이 홍색을 띠는 방향으로 나타났다. 이러

한 결과는 비만도, 연령, 대사 상태, 혈류역학적 변화 등 

교란 요인의 영향을 반영한 복합적 결과일 가능성이 높

으며, 한의학적 병리 개념과 일대일 대응으로 해석하는 

데에는 주의가 필요하다. 특히 본 연구는 건강인을 대

상으로 수행되었으며, 신기능에 영향을 줄 수 있는 명

확한 신장질환 또는 만성 염증 상태를 가진 대상자는 포

함되지 않았기 때문에, 설질의 붉어짐은 중증 염증성 변

화보다는 대사적 또는 순환계적 변화의 반영으로 해석

해야 한다. 또한 본 연구는 실제 건강검진 참여자를 대

상으로 하였기 때문에, 당뇨병이나 고혈압 등의 만성질

환자 및 해당 약물 복용자가 일부 포함되었을 가능성이 

있다. 향후 연구에서는 이러한 교란 요인을 배제하거나, 

약물 복용 이력에 따른 하위분석을 실시함으로써, 설진 

지표의 예측력을 보다 명확히 평가할 필요가 있다. 특

히 BMI, 연령, 성별 등을 공변량으로 통제하여 보다 엄

격한 환자군 선별 및 병력 기반 분석이 병행된다면 임

상적 활용 가능성을 더욱 높일 수 있을 것이다.
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설진 지표만을 이용한 다중 선형회귀모델에서는 설

명력이 0.39~1.7%에 불과하여 임상적 예측 도구로 활

용하기에는 현실적 제약이 컸다. 이는 설진 지표가 신

기능의 변화를 직접적으로 정량 예측하기보다는, 전신 

상태를 간접적으로 반영하는 보조지표로 활용될 가능

성이 크다는 점을 시사한다6).

연속형 예측의 한계를 극복하기 위해 KDIGO 기준을 

적용하여 정상(G1)과 경도 감소(G2~G5)로 범주화한 후 

로지스틱 회귀를 시행한 결과, 청자지수, 나이, 체지방

량, 체지방률이 신기능 감소와 유의한 관련성을 나타냈

다. 이 중 청자지수의 OR=3.26은 설질이 더욱 청자색에 

가까울수록 GFR 감소 위험이 증가함을 의미하며, 이는 

CKD 환자에서 혀 색깔의 어둡고 자색에 가까운 변화

가 보고된 기존 연구들과 일관된다13,14). 청자색 설질은 

말초순환 저하와 울혈을 반영하는 한의학적 병리와도 

부합하며, 신기능 저하의 임상적 징후를 설상에서 포착

할 수 있다는 점을 시사한다.

한편 체지방률은 OR<1로 나타나 통계적으로는 보호

적 방향을 보였으나, 이는 실제로 체지방이 신기능을 보

호한다는 의미라기보다는, 고령층에서의 근감소⋅노쇠

와 같은 체성분 변화가 GFR 저하에 더 직접적인 영향

을 미치는 역설적 역학 현상으로 해석할 수 있다. 즉, 동

일한 BMI 범주 내에서도 근육량이 낮고 체지방률도 상

대적으로 낮은 노쇠 집단에서 GFR 감소가 더 빈번하게 

나타나는 경향이 반영된 결과로, 체지방률의 감소가 곧 

건강함을 의미하지는 않는다는 점을 보여준다. 이러한 

패턴은 사르코페니아⋅근감소성 비만 연구에서도 보고

된 바 있으며, 신기능 저하와 체성분 간의 복합적 상호

작용을 시사한다.

Random forest16)와 XGBoost17) 알고리즘 분석에서도 

설진 지표보다 나이, 체성분, 공복혈당 등이 GFR 감소 

예측에서 훨씬 높은 기여도를 나타냈다. 설진 변수 중

에서는 청자지수만이 중간 수준의 중요도를 유지했다. 

이는 전신 상태를 반영하는 대사⋅신체계측 변수가 신

기능 저하에 더 직접적으로 영향을 미치며, 설진의 예

측력은 제한적임을 보여준다. 다만 머신러닝의 AUC 자

체가 0.64~0.70 수준에 머문 것은 본 연구에서 다룬 변

수들 자체가 신기능 예측의 한계를 갖고 있다는 의미이

기도 하다. 또한 비선형 모델이 선형모델보다 성능이 

크게 향상되지 않았다는 점은 신기능 예측에서 설진 변

화의 기여가 비교적 단순하고 제한적이라는 점을 시사

한다.

최근 몇 년간 설진의 객관화 및 자동화에 대한 연구

가 활발히 진행되고 있다. 실제로 설진 영상을 딥러닝 

기반으로 분석하여 색상, 질감, 설태, 치흔 등의 지표를 

정량화하고, 이를 다양한 질환의 진단 또는 예측에 활

용하는 시도가 증가하고 있다. 예컨대, 자동화 혀 영상 

진단 시스템을 이용한 만성 신질환 환자 연구에서는 설

태 두께, 혀 색, 치흔, 출혈반 등이 CKD의 중증도와 유

의하게 연관되었으며, 특히 출혈반은 AUC 0.757로 비

교적 양호한 판별력을 보였다18). 또한 설질의 색 범주

를 픽셀 단위로 분류하는 딥러닝 기반 연구에서는 약 

92%에 달하는 색상 분류 정확도를 보고하였고, 이는 

기존의 육안 관찰에 비해 훨씬 높은 재현성과 신뢰도를 

가진다19). 나아가, 설진 영상에 구강 미생물 정보를 결합

하여 대사성 간질환 환자의 한의학적 변증을 분류한 연

구에서는 AUC=0.939, 정확도 85%라는 매우 우수한 성

능을 확인하였다20). 이러한 연구들은 설진이 AI를 기반

으로 주관성을 극복하고 객관적인 진단 도구로 전환될 

수 있음을 보여준다.

본 연구 역시 설진 지표를 중심으로 신기능 저하와의 

연관성을 평가하고, 머신러닝 기반 예측모델을 통해 임

상 적용 가능성을 탐색했다는 점에서 이 같은 연구 흐

름과 맞닿아 있다. 다만 본 연구에서 구축한 머신러닝 

모델의 AUC가 0.64~0.70 수준에 머문 점은, 설진 지표

뿐 아니라 체성분, 신체계측, 혈당 등 다양한 지표를 포

함했음에도 불구하고 신기능 예측에서 설진 지표의 독

립적 기여도가 비교적 낮았음을 보여준다. 또한, 비선

형 모델이 선형 모델보다 크게 우수하지 않았다는 점

은, 설진 변화가 신기능 저하에 대한 단순한 반영일 가

능성이 높고, 복잡한 상호작용보다는 제한적인 지표로 

작용함을 시사한다. 그럼에도 불구하고, 청자지수는 모

든 모델에서 일관되게 중간 이상의 중요도를 보여, 전

통적으로 어혈이나 한증과 연관된 설질 색상이 실제로 

신기능 저하와 유의하게 관련될 수 있음을 시사하였다. 

이는 한의학적 병리 해석과 현대 생리지표 간의 접점을 

제공하며, 향후 설진 지표의 통합적 활용 가능성을 높

인다. 향후 연구에서는 설진 영상 기반 색상⋅질감 분석

뿐 아니라, 구강 미생물, 염증지표, 장-신장 축(gut-kid-

ney axis) 등을 포함한 다중 생체지표 융합 모델을 활용



이지윤⋅한경선⋅박정환⋅이상훈⋅김호준

24 J Korean Med Rehabil 2026;36(1):11-25.

하여 신기능 평가의 정밀도를 높일 필요가 있다10,21,22). 

특히 최근 대규모 설진 영상 데이터셋과 자동화 설진 

시스템이 구축되고 있는 흐름은, 한의학 설진의 현대적 

활용 가능성을 더욱 확장할 수 있는 기반이 될 것이다.

결론»»»

본 연구는 설진 지표가 비만도 및 신기능과 어떠한 

연관성을 갖는지 탐색하고, 설진 정보를 기반으로 신기

능 저하 여부를 예측할 수 있는 가능성을 평가하였다. 

연속형 eGFR 분석에서는 설태지수와 담홍지수가 eGFR

과 유의한 음의 상관관계를 보여, 사구체여과율이 낮을

수록 설태가 증가하고 설질이 홍색을 띠는 경향이 확인

되었다. 그러나 설진 지표만을 이용한 회귀모델의 설명

력은 매우 제한적이었다. 또한 BMI는 eGFR과 유의한 

음의 상관관계를 보여, 비만도가 증가할수록 신기능 저

하 경향이 뚜렷하였다.

KDIGO 기준에 따라 eGFR을 정상군과 경도 감소 이

하군으로 이분화하여 분석한 결과, 청자지수가 신기능 

저하와 가장 강한 독립적 관련성을 보였으며(OR=3.26), 

random forest 및 XGBoost 분석에서도 유일하게 일관

된 변수 중요도를 나타냈다. 이는 청자색 설질이 신기

능 저하를 반영하는 유의미한 지표일 가능성을 시사한

다. 반면 설태지수, 담홍지수, 치흔지수 등 다른 설진 

지표들의 예측력은 상대적으로 낮았다.

요약하면, 비만 지표는 신기능 저하와 일관된 관련성

을 보였으며, 설진 지표만으로 신기능의 절대값을 예측

하는 데에는 한계가 있으나, 청자지수는 신기능 저하 

위험을 조기에 식별할 수 있는 보조적 진단 지표로 활

용될 수 있다는 점에서 임상적 의의가 있다.
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