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1. 서 론
라미네이트는 최소 침습적 심미 수복 치료의 대표적인 방법으로

서, 치질 삭제를 최소화하면서 전치부의 심미성을 향상 시킬수 있

다는 장점을 가진다. 그러나 라미네이트는 매우 얇은 보철 구조를 

기반으로 하므로 두께 제어, 법랑질 보존, 그리고 안면과의 조화를 

동시에 만족하여야 하며, 설계의 정밀성은 임상적 성패에 직접적

인 영향을 미친다. 최근 치과 보철 설계 분야에서는 인공지능의 활

용 가능성이 폭넓게 논의되고 있으며, 크라운 보철 분야 전반의 AI 
적용 동향 역시 체계적으로 정리되고 있다[1]. 한편, 라미네이트-비
니어 워크플로우에 대한 최근 체계적 문헌고찰에서는 심미 기준과 

디지털 자동화의 통합 필요성이 강조되고 있어, 라미네이트 설계에

서는 크라운과 구별되는 별도의 접근이 요구된다[2].
환자 맞춤형 치아 형상 생성을 위하여 점군과 메쉬를 직접 연결

하는 신경망 기반 설계 기법도 제안된 바 있다[3]. 그러나 이러한 
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구강 데이터를 통합한 심미 중심의 라미네이트 설계로 확장된 사례

는 아직 제한적이다. 또한 치과 심미 영역에서 황금비와 치아 비

율은 정중선 일치도, 치관 폭-높이 비, 인접치 비율과 같은 정량 

지표를 해석하는 중요한 기준을 제공한다[4].
안면-구강 통합 설계를 위해서는 이종 3차원 데이터의 정확한 정

합이 선행되어야 한다. 부분 스캔 치면을 대상으로 한 3D 레이저 

정합 방법이 보고되었고, 치과 CT와 3D 스캔 모델 사이의 자동 

정합 기법도 제안되었다[5, 6]. 또한 CBCT와 구강스캔 데이터 사이

의 자동 정합 절차 역시 임상 적용 가능성을 보여주었다[7]. 더 나아

가 안면 스캔은 치과 임상과 연구에서 심미 분석의 핵심 자료로 

활용되고 있으므로, 라미네이트 설계에서도 구강 내부 형상뿐 아

니라 안면 기준선과 미소선까지 함께 고려할 필요가 있다[2].
최근 생성형 설계 측면에서는 형태 인지형 치관 생성 모델이 제

안되었고[9], CAD와 연동된 3차원 신경망 기반 부분 치관 설계 

역시 보고되었다[9]. 또한 점확산 기반의 환자 맞춤형 치관 생성 연

구도 제시되었다[10]. 그러나 이러한 연구의 대부분은 단일 치아 복

원 또는 크라운 설계에 초점을 맞추고 있으며, 라미네이트처럼 안

면 심미성과 초박형 구조 제약을 동시에 반영하는 문제를 직접적

으로 다루지는 못하였다.
실무 영역에서는 보철 제작과 형상 생성이 오랫동안 수동 CAD 

또는 특허 기반 자동화 로직에 크게 의존해 왔다. 치과 보철물 제작 

방법이 제안되었고, 브릿지 자동 생성 방법도 보고되었다[11, 12]. 또
한 치아 메쉬 분할 방법, 임시 크라운 제작 방법, 확산모델 기반 

보철 설계 방법, CT와 구강스캔 정렬 방법 등이 제시되었다[13-16]. 
그러나 이러한 방식은 설계자 숙련도에 따른 편차가 크고, 작업 

시간이 길며, 안면 심미 요소를 설계 단계에서 직접 반영하기 어렵

다는 한계를 가진다.
한편, 다목적 최적화는 심미성과 구조 안정성의 상충 관계를 조

정하는 데 효과적인 접근으로 제시되었다[7]. 또한 고전적인 ICP 
기반 정합 개념은 이종 3차원 형상 간 정밀 정합의 기초를 제공한

다[17]. 더불어 NSGA-II는 복수 목적함수를 동시에 고려하는 대표적

인 최적화 방법으로 널리 활용되어 왔다[18].

2. 관련연구
기존의 보철 설계 기술은 크게 수동 CAD 편집 방식, 라이브러

리 기반 자동화 방식, 그리고 최근의 AI 기반 생성 방식으로 구분

될 수 있다. 수동 CAD 방식은 높은 설계 자유도를 제공하나 작

업 시간이 길고 사용자 간 편차가 크다. 또한 라이브러리 기반 

방식은 설계 속도를 향상시킬 수 있으나, 환자별 개별 형상과 심

미적 특성을 충분히 반영하는 데 한계가 있다. 이러한 배경에서 

보철 제작과 형상 생성을 지원하기 위한 다양한 특허 기반 기술도 

함께 제안되어 왔다. 예를 들어 치과 보철물 제작 방법이 제안되었

고, 브릿지 자동 생성 방법도 보고되었다[11, 12]. 또한 치아 메쉬 분할 

방법, 임시 크라운 제작 방법, 확산모델 기반 보철 설계 방법, 그리

고 CT와 구강스캔 정렬 방법 등이 제시되었다[13-16]. 그러나 이러

한 기술은 대체로 특정 기능의 자동화에 초점을 두고 있어, 안면 

심미 요소와 구조 제약을 통합적으로 반영하는 설계 프레임워크로 

확장되지는 못하였다.
AI 기반 치과 보철 설계 분야에서는 다양한 생성 및 복원 접근

이 제안되었다. 점군과 메쉬를 직접 연결하여 환자 맞춤형 치관 

형상을 생성하는 방법이 보고되었고, 형태 인지형 치관 생성 모델

도 제안되었다[3, 8]. CAD와 연동된 3차원 신경망 기반 부분 치관 

설계 연구 역시 발표되었으며, 점확산 기반의 환자 맞춤형 치관 

생성 연구도 제시되었다[9, 10]. 또한 크라운 보철 분야 전반의 AI 
적용 동향은 별도의 스코핑 리뷰를 통해 정리된 바 있다[1]. 그러나 

이러한 연구의 상당수는 단일 치아 복원 또는 크라운 설계에 초점

을 두고 있으며, 라미네이트와 같이 안면 심미성과 초박형 구조 

제약을 동시에 만족하여야 하는 문제를 직접적으로 다루지는 못하

였다. 반면, 라미네이트-비니어 워크플로우를 대상으로 한 최근의 

체계적 문헌고찰에서는 심미 기준과 디지털 자동화의 통합 필요성이 

강조되었다[2].
안면과 구강 데이터를 정합하는 연구 또한 활발히 진행되고 있

다. 부분 스캔 치면을 대상으로 한 3D 레이저 정합 방법이 보고되

었고, 치과 CT와 3D 스캔 모델 사이의 자동 정합 기법도 제안되었

다[5, 6]. CBCT와 구강스캔 데이터 사이의 자동 정합 절차 역시 임

상 적용 가능성을 보여주었다[7]. 더 나아가 안면 스캔은 치과 임상

과 연구에서 심미 분석의 핵심 자료로 활용되고 있다[2]. 이러한 연

구들은 보철 설계를 위한 기초 정렬 정확도와 안면 기반 평가의 

가능성을 높였으나, 정합 결과를 심미 파라미터 분석, 생성모델 제

어, 다목적 최적화까지 일관된 파이프라인으로 연결한 사례는 여

전히 제한적이다.
또한 심미성과 구조 안정성은 서로 상충될 수 있으므로, 이를 

동시에 고려할 수 있는 최적화 기법이 필요하다. 다목적 최적화는 

치과 설계에서 심미성과 구조 안정성의 균형을 조정하는 데 효과

적인 접근으로 제시되었다[7]. 한편, 정합 단계의 이론적 기반으로

는 ICP 기반 형상 정합 방법이 널리 활용되어 왔으며[19], 복수 목

적함수를 동시에 다루는 대표적 알고리즘으로는 NSGA-II가 제안

되어 왔다[18].
따라서 본 연구는 기존 연구의 흐름을 바탕으로, 안면-구강 통합 

정합, 심미 파라미터 자동 추출, 제약조건 인지형 생성모델, 다목적 

최적화, 그리고 동적 표정 시뮬레이션을 하나의 설계 파이프라인

으로 통합하고자 한다.
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3. 제안 시스템 
3.1 시스템 아키텍처 개요

제안 시스템의 전체 흐름은  3D 안면 스캔과 구강 스캔이 입력

된 뒤 랜드마크 검출, 정합, 심미 파라미터 추출, 제약조건 인지형 

생성, 다목적 최적화, 동적 표정 시뮬레이션을 거쳐 최종 후보안이 

도출되는 과정을 Fig. 1로 순차적으로 보여준다.

3.2 시스템 아키텍처 개요
안면-구강 정합 단계에서는 MediaPipe Face Mesh 또는 CNN 

기반 방법을 활용하여 안면 및 치아 랜드마크를 자동 검출한다. 
이후 PCA를 이용해 초기 방향을 정렬하고, Point-to-Plane ICP를 

적용하여 미세 정합을 수행한다. 이 접근은 고전적 ICP 정합 방법

을 안면-구강 데이터 통합에 맞게 확장 적용한 것으로, 안면 정중

선과 치열 방향을 안정적으로 일치시키는 데 목적이 있다[17]. 실험 

결과 제안 방식은 0.18±0.06 mm의 정합 오차를 나타냈다. Fig. 
2(a)는 안면 스캔과 구강 스캔의 원시 입력을, Fig. 2(b)는 자동 

랜드마크 검출 결과를, Fig. 2(c)는 PCA 기반 초기 정렬 결과를, 
Fig. 2(d)는 Point-to-Plane ICP 적용 후 미세 정합 결과를 각각 

보여준다.

3.3 심미 파라미터 추출
정합된 통합 모델로부터 본 연구는 8개의 핵심 심미 파라미터를 

자동 추출한다. 여기에는 정중선 일치도, 양안선 평행도, 입술 곡선 

조화, 스마일 라인 곡률, 치은 노출량, 치관 폭-높이 비, 인접치 폭 

비율, 안면-치열 비율이 포함된다. 이들 파라미터는 치과 심미학의 

정량 기준과 디지털 설계 변수 사이를 연결하는 매개 변수로 활용

된다[2, 8]. 심미 파라미터 추출 절차는 Fig. 3과 같이 통합 모델 입

력, 랜드마크 검출, 기준선 및 기준면 생성, P1-P8 계산, 허용오차 

대조, 생성모델 입력벡터 구성의 순서로 재구성하였다. Fig. 3은 

심미 파라미터가 단일 값으로 바로 계산되는 것이 아니라, 통합 

3차원 모델로부터 랜드마크를 검출하고 기준선 및 기준면을 생성

한 뒤 각 항목을 순차적으로 계산하는 절차임을 나타낸다. 이 과정

은 추출된 파라미터가 생성모델의 입력과 평가 지표로 동시에 사

용된다는 점에서 중요한 의미를 가진다. Table 1은 본 연구에서 

사용한 8개 심미 파라미터의 정의와 허용 범위를 정리한 것이다. 
특히 정중선 일치도, 양안선 평행도, 스마일 라인 곡률, 치은 노출

량은 라미네이트 설계의 심미성을 직접 반영하는 핵심 항목이며, 
치관 비율과 인접치 비율은 치열 조화와 자연스러운 전치부 형태

를 판단하는 기준으로 활용된다.

3.4 제약조건 인지형 AI 생성모델
라미네이트 설계 생성에는 Autoregressive Transformer decoder 

기반 모델을 사용하였다. 본 모델은 라미네이트 메쉬의 정점, 면, 

Fig. 2 Facial-oral hybrid registration process: (a) raw input scans, 
(b) automatic landmark detection, (c) PCA-based initial 
alignment, and (d) point-to-plane ICP refinement

Fig. 1 Proposed system architecture for AI-based laminate design
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법선 벡터를 직접 생성하며, 단순한 라이브러리 기반 변형이나 후

처리 방식이 아닌 환자 맞춤형 형상 생성을 목표로 한다. 학습에는 

총 500쌍의 안면-구강 스캔 데이터가 사용되었으며, 학습 환경은 

NVIDIA A100 80GB GPU, learning rate 1×10-4, batch size 
8, epoch 200으로 설정하였다. 모델 내부에는 constraint layer를 

포함하여 최소 두께 0.3 mm 이상, 최대 두께 1.5 mm 이하, 법랑

질 보존 깊이 0.5 mm 이하의 조건을 반영하였다. 또한 Signed 
Distance Field 기반 충돌 감지 레이어를 통해 대합치와의 교합 

간섭을 방지하도록 설계하였다. Fig. 4는 중복 번호 없이 제약조건 

인지형 생성모델의 구조를 나타낸다.
Table 2는 생성모델과 최적화 단계에서 적용되는 제약조건과 목

적함수를 함께 정리한 것이다. 최소 두께와 최대 두께는 파절 방지

와 과도한 볼륨 증가 방지를 위한 기준이며, 법랑질 보존 깊이와 

교합 간섭 항목은 실제 임상 적용 가능성과 직접 연결된다. 또한 

심미성, 구조 안정성, 환자 선호도는 최종 후보안 선택에서 동시에 

고려되는 핵심 평가 항목이다.

3.5 다목적 최적화 및 동적 표정 시뮬레이션
임상에서는 심미성뿐 아니라 구조 안정성 및 환자 선호도도 동

시에 고려되어야 하므로, 본 연구에서는 NSGA-II 기반 다목적 최

적화를 적용하였다[18]. population size는 100, generation 수는 

50으로 설정하였으며, 이를 통해 평균 5.8개의 Pareto-optimal 후

Fig. 3 Flowchart of aesthetic parameter extraction from the 
integrated facial-oral model

Table 1 Definition and tolerance of eight aesthetic parameters 

ID Aesthetic 
parameter Definition Measurement / 

Unit

Tolerance / 
Acceptable 

range

P1 Midline 
coincidence

Deviation 
between facial 

midline and 
dental midline

Distance and 
angular 

deviation
≤ 2–3 mm

P2
Interpupillary 

line 
parallelism

Angular deviation 
between 

interpupillary line 
and incisal edge 

line

Angle (°) ≤ 10–15°

P3 Lip curve 
harmony

Harmony between 
lip curvature and 
tooth arrangement

Curvature 
comparison N/R

P4 Smile line 
curvature

Relationship 
between upper lip 
curve and incisal 

edge curve

Curvature 
difference (°)

Within 
5–10°

P5 Gingival 
display

Height or area of 
gingival exposure 

during smiling

Height / Area 
(mm) ≤ 2–3 mm

P6
Tooth 

width-to-height 
ratio

Width-to-height 
ratio of an 

individual tooth 
crown

Geometric ratio 0.75–0.80

P7
Adjacent 

Tooth Width 
Ratio

Relative width 
ratio between 
adjacent teeth

Ratio analysis
RED 

proportion 
compliant

P8
Facial-
dental 

proportion

Ratio between 
overall facial size 

and visible 
dental size

Quantified 
proportion N/R

Fig. 4 Four-layer neural network architecture of the constraint 
-aware AI generative model
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보안을 도출하였다.
또한 정적인 3D 형상만으로는 실제 미소 상황에서의 심미성을 

충분히 평가하기 어렵기 때문에, 본 연구는 FACS 기반 blendshape
를 활용한 동적 표정 시뮬레이션을 포함하였다. 이를 통해 웃음 

및 발화 상황에서 보철물의 노출과 치은 노출 여부를 사전 검토할 

수 있도록 하였다. 
Fig. 5에서 파레토 프론트 상의 후보들은 심미성 점수와 구조 안

정성 점수 사이의 상충 관계를 보여주며, 특정 후보가 한 지표에서 

우수할수록 다른 지표에서는 일부 제한이 발생할 수 있음을 나타

낸다. Fig. 6의 레이더 차트는 대표 후보안들의 성능 분포를 한눈

에 비교할 수 있게 하며, 균형형 후보가 여러 평가 항목에서 안정적

인 프로파일을 보이는지를 확인하는데 유용하다.

3.6 동적 표정 시뮬레이션 모듈
동적 표정 시뮬레이션부는 Facial Action Coding System 

(FACS) 기반의 블렌드셰이프(blendshape) 가중치 벡터를 적용

하여 안면 변형을 시뮬레이션한다. 변형된 안면 메쉬 M'은 다음

과 같이 계산된다:

 ′       ·   
여기서 는 중립 표정의 기준 메쉬, 는 j번째 블렌드셰이프 

타겟, 는 해당 타겟의 가중치이다. 웃음 표정 시뮬레이션에서

는 AU6(Cheek Raiser)과 AU12(Lip Corner Puller)를 조합하

고, 발화 상황에서는 입 벌림 관련 Action Unit을 적용한다. 각 

표정 상태에서 보철물 가시 비율, 치은 노출량, 안면 조화도를 정량

적으로 평가하며, gummy smile 발생 시에는 자동 경고와 함께 

재설계 파라미터를 유도한다.

Table 2 Constraint specifications of the constraint-aware AI 
model

Constraint / 
Objective Criterion Target value 

/ Range
Applied 

stage
Clinical 
meaning

Minimum 
laminate 
thickness

tmin ≥ 0.3 mm

Constraint 
layer during 

mesh 
generation

Prevents 
fracture due to 

excessively 
thin regions

Maximum 
laminate 
thickness

tmax ≤ 1.5 mm

Constraint 
layer during 

mesh 
generation

Prevents over-
contouring and 
excessive bulk

Enamel 
preservation 

depth
dprep ≤ 0.5 mm

Geometry 
verification / 
Preparation 

control

Supports 
minimally 
invasive 
treatment

Occlusal 
interference

SDF-
based 

collision 
check

0 mm 
interference 

preferred

Post-
generation 
collision 
filtering

Avoids contact 
with opposing 

teeth

Aesthetic 
parameter 

compliance

P1–P8 
based 
score

Maximized 
within 

tolerance

Generation 
+ 

optimization

Improves facial 
and smile 
harmony

Structural 
stability SS Maximized

Multi-
objective 

optimization

Preserves 
functional 
stability

Patient 
preference PP Maximized

Multi
-objective 

optimization

Reflects 
individualized 
design choice

Number of 
candidate 
designs

Pareto-opt
imal 

solutions

3–10 
candidates 
(mean 5.8)

NSGA-II 
output

Supports 
clinician 
decision-
making

Fig. 5 Pareto front diagram (aesthetic score vs. structural stability 
score)

Fig. 6 Radar chart comparison of Pareto-optimal candidates
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Table 3은 웃음 및 발화 표정 시뮬레이션에 적용된 FACS 
Action Unit과 블렌드셰이프 가중치 설정값을 정리한 것이다. 웃
음 표정에서는 AU6과 AU12를 중심으로, 발화 상황에서는 입술 

개폐 관련 AU를 선택적으로 적용하여 표정별 안면 변형을 재현하

였다.

4. 실험 및 결과
4.1 실험 환경

실험 환경은 다음과 같이 구성하였다. 3D 안면 스캔은 구조광 

기반 안면 스캐너(해상도 30 μm)를 사용하여 취득하였으며, 구강 

내 스캔은 고정밀 구강 내 스캐너(해상도 20 μm)를 사용하였다. 
AI 모델의 학습 및 추론에는 NVIDIA A100 80GB GPU를 사용

하였으며, Transformer 디코더의 학습에는 총 500개의 환자 안

면-구강 스캔 데이터 쌍을 활용하였다. 학습률(learning rate)은 

1×10-4, 배치 크기(batch size)는 8, 에폭(epoch)은 200으로 설정

하였다. NSGA-II의 인구 크기(population size)는 100, 세대 수

(generation)는 50으로 설정하였다.

4.2 정합 정확도 평가
Table 4는 정합 방법별 Root Mean Square Error (RMSE) 및 

처리 시간을 비교한 결과이다. 제안 방법(PCA 기반 초기 정렬 + 
Point-to-Plane ICP)은 RMSE 0.18±0.06 mm를 달성하여, 수동 

랜드마크 정합(0.42±0.15 mm) 대비 57.1%, ICP 단독(0.35±0.12 
mm) 대비 48.6%의 정확도 향상을 보였다. 또한 처리 시간은 12초

로, 수동 정합(300초 이상) 대비 96% 이상 단축되었다.

4.3 심미 파라미터 추출 정확도
자동 추출된 심미 파라미터의 정확도를 검증하기 위해, 5명의 

치과 심미 전문가가 동일한 데이터에 대해 수동으로 측정한 값과 

비교하였다. 정중선 일치도의 오차는 0.1 mm, 양안선 평행도의 오

차는 0.3°, 스마일 라인 곡률의 오차는 0.3°, 치은 노출량의 오차는 

0.2 mm로, 모든 파라미터에서 임상적으로 유의미한 오차 수준 이

내의 정확도를 보였다. 이는 전문가 간 측정 편차(inter-rater 
variability)보다 작은 수준으로, 자동 추출의 임상적 신뢰성을 입

증한다.

4.4 라미네이트 메쉬 생성 결과
제안 방법은 설계 시간 3-5분, 두께 제약 충족률 98%, 심미 점수 

8.7/10, 교합 간섭 부재율 97%, 환자 만족도 8.5/10을 달성하여 

비교 대상 방법보다 우수한 성능을 보였다. Fig. 7(a)는 설계 시간과 

두께 제약 충족률을 비교한 결과를, Fig. 7(b)는 심미 점수, 환자 

만족도, 교합 간섭 부재율을 비교한 결과를 각각 보여준다. Table 
4는 기존 방법과 제안 방법의 성능을 정량적으로 비교한 결과이다. 
제안 방법은 설계 시간, 두께 제약 충족률, 심미 점수, 교합 간섭 

부재율, 환자 만족도 전 항목에서 가장 우수한 값을 보였으며, 특히 

구조적 안정성과 심미성을 함께 확보했다는 점에서 의미가 있다.

4.5 파레토 최적화 결과
NSGA-II 기반 다목적 최적화를 통해 50세대 진화 후 파레토 

프론트 상에 평균 5.8개(최소 3개, 최대 10개)의 비지배 최적 후보

가 도출되었으며 50세대 진화 후 파레토 프론트 상에 평균 5.8개

(최소 3개, 최대 10개)의 비지배 최적 후보가 도출되었다. 심미성 

중심 후보는 높은 aesthetic score를 보였고, 안정성 중심 후보는 

structural stability에서 우수한 값을 보였다. 균형형 후보는 두 지

표를 함께 고려할 때 가장 고른 프로파일을 나타냈다.

4.6 동적 표정 시뮬레이션 결과
웃음 표정에서 보철물 가시 비율은 92%, 치은 노출량은 1.8 mm, 

Table 3 Comparison of RMSE and processing time by registration 
method

Registration 
method

RMSE 
(mm)

Standard 
deviation

Processing 
time (s)

Accuracy 
improvement

Manual 
landmark 

registration
0.42 ±0.15 >300 Baseline

ICP only 0.35 ±0.12 45 17.70%
PCA + ICP 
(proposed) 0.18 ±0.06 12 57.10%

Color-ICP 
(alternative) 0.15 ±0.05 18 64.30%

Table 4 Performance comparison of laminate generation methods

Method Design 
time

Thickness 
constraint 

satisfaction 
rate (%)

Aesthetic 
score 
(/10)

No occlusal 
interference 

rate (%)

Patient 
satisfaction

(/10)

Manual 
CAD

30+ 
min 78 7.2 72 6.8

Library 
modification 8 min 85 6.8 80 6.5

Diffusion
-based 

generation
5 min 82 7.5 78 7

GAN-based 
generation 4 min 80 7.3 75 6.9

Proposed 
method

3-5 
min 98 8.7 97 8.5
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안면 조화도는 8.8/10으로 모든 목표 기준을 충족하였다. 특히 

gummy smile 탐지 기능은 치은 노출량이 3 초과하는 경우를 사전

에 경고하여 부적합한 설계의 임상 적용을 방지할 수 있게 하였다. 
Table 5는 표정 상태에 따른 동적 시뮬레이션 결과를 요약한 것이

다. 웃음 표정에서는 보철물 노출과 치은 노출의 균형이 가장 중요

하며, 발화 상황에서는 과도한 노출 없이 자연스러운 조화가 유지되

는지가 핵심이다. 본 결과는 정적인 형상 평가만으로는 확인하기 

어려운 임상적 심미성을 보완적으로 검토할 수 있음을 보여준다.

5. 고 찰
본 연구에서 제안한 시스템은 기존 수동 CAD 및 라이브러리 

기반 설계에 비해 설계 시간을 단축하고, 심미성과 구조 안정성을 

함께 고려하는 정량적 설계 체계를 제공하였다. 특히 안면-구강 정

합을 통해 치아 형상 수준이 아니라 안면 조화 수준에서 라미네이

트 설계를 평가하고 생성할 수 있다는 점에서 의의가 있다.
다만 학습 데이터 규모와 임상 검증 범위에는 한계가 있으므로, 

AI 기반 라미네이트 설계는 향후 추가적인 보완 연구가 필요하다

고 판단된다. 특히 대규모 다기관 데이터 검증, 다양한 환자군에 

대한 일반화 평가, 실제 임상 추적 연구가 뒤따라야 한다.

6. 결 론
본 연구에서는 환자의 3D 안면 스캔 데이터와 3D 구강 내 스캔 

데이터를 하이브리드 랜드마크 기반 정합 기술(PCA + Point-to- 
Plane ICP)로 자동 통합하고, 통합 모델로부터 정중선 일치도, 양
안선 평행도, 스마일 라인 곡률 등 8가지 심미 파라미터를 자동 

추출하며, 최소 두께(0.3 mm), 최대 두께(1.5 mm), 법랑질 삭제 

깊이(0.5 mm) 등의 라미네이트 특화 물리적 제약조건이 신경망의 

제약 레이어로 내장된 Autoregressive Transformer 기반 AI 생성 

모델을 통해 라미네이트 메쉬를 직접 생성하고, NSGA-II 기반 다

목적 최적화로 파레토 프론트 상의 3~10개 최적 후보를 제시하며, 
FACS 기반 블렌드셰이프 동적 표정 시뮬레이션으로 사전 검증이 

가능한 AI 라미네이트 자동 설계 시스템을 제안하였다.
실험 결과, 제안 시스템은 기존 수동 CAD 대비 설계 시간을 

83~90%(30분 →3~5분) 단축하고, 두께 제약 충족률 98%, 교합 

간섭 부재율 97%, 심미 점수 8.7/10, 환자 만족도 8.5/10을 달성

하여 모든 평가 지표에서 기존 방법을 유의미하게 상회하였다. 특
히, 안면-구강 통합 정합을 통한 전체적 심미 조화의 달성, 제약 

레이어를 통한 물리적 안전성 보장, 그리고 동적 표정 시뮬레이션

을 통한 사전 검증이라는 세 가지 핵심 혁신이 기존 기술과의 명확

(a) Design time and thickness-constraint satisfaction (b) Aesthetic performance and occlusal outcome
Fig. 7 Comparative performance evaluation: (a) time efficiency and thickness satisfaction, (b) aesthetic and clinical performance

Table 5 Dynamic expression simulation evaluation results by 
facial expression

Facial 
expression

FACS 
AU

Prosthesis 
visibility 
ratio (%)

Gingival 
display 
(mm)

Facial 
harmony 

(/10)

Gummy 
smile 

warning
Neutral N/A 45 0 8.5 N/A

Smile AU6 + 
AU12 92 1.8 8.8 None

Speaking AU25 + 
AU26 68 0.5 8.3 N/A

Surprise
AU1 + 
AU2 + 
AU5

78 1.2 8.1 None
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한 차별점을 형성한다.
향후 대규모 다기관 임상 데이터 검증, 다인종 일반화 연구, 장기 

임상 추적 연구 및 AR 기반 실시간 미리보기 기능 개발을 통해 

본 시스템의 임상 적용성을 더욱 확장할 계획이다.
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