
1. 서론

대한민국 암 발생률을 OECD 평균보다 낮지만

총 사망자의 26.5%가 암 환자이며, 그 중 폐암 환자

가 가장 많은 비중을 차지한다[1]. 폐암은 1기에서 4

기로 진행되는 속도가 1년이 안될 정도로 빠르게 확

산되며 우리나라뿐만 아니라 전 세계적으로 사망률

1위다[2].

폐암환자의 생존율을 예측할 때 임상데이터를 바

탕으로 5년, 10년과 같이 큰 범주로 구분하고 있다.

임상데이터의 Feature만으로는 종양의 위치, 크기,

전이정도 등 환자의 다양한 정보를 알 수 없다. 의

료용 디지털영상 표준인 DICOM 영상을 임상데이터

와 함께 사용해야만 정확한 생존분석이 가능하다[3].

DICOM영상은 의료용 디지털 영상 및 통신표준으로

CT와 PET 등이 있다. DICOM영상은 성인기준으로

환자 1명당 약 300장 정도의 이미지를 갖기 때문에

효과적으로 중요한 Feature를 추출하는 방법 등이

필요하다.

일반적으로 가장 많이 사용하는 생존분석 모델은

통계적 모델인 Cox 비례위험 모형이 있다. 현재는

인공지능 딥러닝 모델의 발달로 생존분석에 Neural

Network를 활용한 DeepSurv 모델과 같은 다양한

연구가 진행되고 있다[4].

이 논문에서는 폐암환자의 다중 모드 데이터를

사용하여 Feature를 추출하고 생존분석을 수행하는

기법과 발전 가능성에 대해 전반적으로 검토한다.

2장 관련연구에서는 Cox비례위험모델, DeepSurv

와 Image Feature Extraction에 대해 알아보고 3장

에서는 멀티모달데이터 기반 폐암 생존분석 기법에

대해 검토한다. 4장에서는 실험을 통해 Cox비례위험

모형과 DeepSurv 생존분석 기법 성능을 비교하고,

5장에서는 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 Cox 비례위험 모델

생존분석이란 정의된 시작지점으로부터 어떤 이

벤트가 발생하기까지의 시간을 분석하고 예측한다.

이벤트는 기계고장, 사망, 질병악화 등이 있다. 생존

분석에는 특정변수의 relative hazard를 계산할 수

다중 모드 데이터를 사용한 폐암 생존분석 검토
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요 약
폐암 환자의 생존율을 예측할 때 미국암연합회(AJCC)의 TNM병기 분류체계에 의해 진단되는 최
종병기를 많이 사용한다. 최종병기는 폐암환자의 임상데이터 중 하나로 종양의 위치, 크기, 전이정도
를 고려하여 환자의 폐암 상태를 판별하는 정보이다. 최종병기는 개략적인 환자의 상황을 설명하는
데 효과적이지만, 보다 구체적인 생존분석을 위해서는 임상데이터 뿐만 아니라 PET/CT와 같은 영상
데이터를 함께 분석해야 한다. 이 논문에서는 데이터 과학적 접근을 통해 폐암환자의 임상데이터,
CT영상과 PET영상 등 다양한 종류의 데이터를 함께 활용하는 생존분석기법을 검토한다. 실험을 통
해 다중 모드 데이터를 활용하는 생존분석을 위해 비선형모델 개발과 Feature임베딩 기법 고도화가
필요함을 확인하였다.
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있는 통계적 회귀모델인 Cox 비례위험 모형(Cox

PH, Cox Proportional Hazard Model)이 많이 사용

된다[5].

Cox 비례위험 모델은 존재한다는 가정과 비례위

험의 가정을 한 다음 회귀분석을 통해 중도절단

(censored)된 자료를 처리한다. 비례위험(PH,

Proportional Hazard)은 시간에 관계없이 어떠한 변

수의 위험비(Hazard Ratio)는 항상 일정하다는 기본

가정을 기반으로 하며, 식 (1)과 같은 생존함수를 사

용한다.

     exp  ·  (1)

수식(1)의 는 위험함수,  는 대상 의 변수,

시간 t, 는 모델이 학습해야 할 계수를 의미하며,

특정시간에 이벤트 발생 확률을 계산할 수 있다[6].

Cox 비례위험 모델은 의료분야 뿐만 아니라 중

소건설기업의 생존요인분석[7], 교통법규 위반 억제

효과 분석[8] 등 다양한 분야에서 사용되고 있다

2.2 DeepSurv

DeepSurv는 Faraggi-Simon 네트워크와 유사한

다층 퍼셉트론으로 Cox 비례위험 모델의 딥러닝 일

반화를 구현한 것으로, 비선형적 비례위험 모델이다.

DeepSurv는 공변량의 사전 선택이 필요하지 않지만

적응적으로 학습하므로 기존 Cox 회귀에 비해 이점

이 있다.

그림 1. DeepSurv 모델 구조

DeepSurv는 deep architecture(즉, 하나 이상의

hidden layer)를 허용하고 weight decay regulation,

ReLU(Rectified Linear Units), Batch Normalization,

dropout, 경사하강법 등과 같은 기술을 사용한다. 심

층 네트워크의 최상위 숨겨진 계층의 공변량이 Cox

비례위험 모델에 대한 입력으로 사용되도록 네트워

크에 숨겨진 계층을 추가하여 네트워크를 개선한다.

네트워크의 출력은 네트워크 가중치 θ로 매개 변수

화 된 위험 함수 hˆθ (x)를 추정하는 단일노드이다.

DeepSurv는 네트워크 출력노드를 조절하여 비선

형적 모델 분포의 간격을 조절할 수 있으며, 단일

데이터 입력에 대한 개별 비선형 분포를 예측할 수

있다. DeepSurv는 다양한 생존분석 애플리케이션에

서 사용할 수 있다. 예시로 일련의 환자 관찰에 대

한 치료 권장 사항을 제공하는 하나의 의료 응용 프

로그램인 recommended_treatment[4]가 있다.

2.3 Image Feature Extraction

DICOM(Digital Imaging and COmmunications

in Medicine) 은 의학 영상 정보 및 자료의 취급, 저

장, 표시 및 전공을 위한 국제 표준이다. 다양한 영

상 진단장치(X-ray, CT, PET, MRI)를 통하여 획득

된 영상정보를 디지털 상태로 저장하고 전달하려면,

영상들을 DICOM 포맷으로 저장하는 것이 필수적이

다.

현재 사용되는 CT(Computed Tomography) 자

료는 일반적으로 가로 512픽셀과 세로 512픽셀의 해

상도를 가지고 있다.[9] PET(Positron Emission

Tomography)은 기능적 영상진단 기술 중 하나로,

포도당과 비슷한 물질인 FDG(Fluorodeoxyglucose)

를 신체에 주사한 뒤, FDG가 신체에 흡수되면 양전

자 방출 핵종이 붕괴하여 분자 구조가 변하기 전까

지 남아 있게 되는데, 이를 핵의학 영상 기기들을

이용해 촬영하면, 대사율이 높은 부분을 찾을 수 있

다. 이를 CT자료에 매칭하여 해부학적으로 어느 부

위에서 암의 전이가 얼마나 일어났는지 알 수 있다.

CT와 PET은 2차원 데이터이다. 하지만, 인체를

모두 표현하기 위해서는 3차원 데이터가 필요하다.

따라서, 한 사람의 전신 CT 또는 PET 정보는 2차

원이미지 200~300 장 정도가 필요하다. 2차원 이미

지의 해상도를 512x512픽셀이라고 한다면, 한사람의

전신 3차원 데이터의 해상도는 512x512x250 ≈65백

만 픽셀이 된다. CT와 PET을 동시에 고려한다면

한 사람에 대한 정보의 수는 약 1.3억 픽셀이 된다.

이러한 대용량의 이미지 정보를 이용하여 생존분

석을 수행하기 위해서는, 정보의 특징을 추출하여

활용할 수 있다. 최근, 이미지 학습을 위한 딥러닝

모델로 CNN(Convolutional Neural Network)이 연

구되고 있으며, VGGNet이나 ResNet과 같이 네트워

크 구조를 강화하여 특징 추출 성능을 향상시키는

합성곱 네트워크들이 개발되고 있다. 이 연구에서는
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최근 각광을 받고 있는 ResNet을 활용하여 영상의

특징을 추출하였다.

VGGNet과 같은 Forward 네트워크로 구성된 합

성곱네트워크는 심층학습의 망이 깊어지면, 기울기

소멸(vanishing gradient) 또는 포화(exploding

gradient)와 같은 문제 때문에 학습의 성능이 저하

되는 문제(degradation problem)가 발생한다. 이러한

문제의 해결을 위해 ResNet은 잔여학습(Residual

Learning)개념을 사용한다.[10]

그림 2. Residual Learning 개념 비교

그림 2(a)와 같이 일반적인 학습망에서는 가

최적화되도록 학습을 수행한다. 하지만, 그림 2(b)와

같이 잔여학습(residual learning)은 개념을 달리하여

 를 최적화하도록 학습한다. 여기서, 는

식 (2)로 정의한다.

     (2)

이때,  의 최적화는 가 0으로 수렴하

는 것이다. 이는 학습할 방향이 미리 결정되어 있는

사전 조정(pre-conditioning)의 역할을 하게 된다.

즉, 가 0이 되는 방향으로 학습하게 되면 입력

의 작은 움직임을 쉽게 검출할 수 있게 되며, 식 (2)

와 같이 출력과 입력의 차로 학습하기 때문에 잔여

학습이라고 부른다.

또한, 입력과 같은 가 출력에 연결되기 때문에

파라미터의 수에 영향이 없고, 덧셈이 늘어나는 것

을 제외하면 shortcut 연결을 통한 연산량 증가는

없다. 또한, layer를 건너뛰면서 입출력이 shortcut으

로 연결되어 forward/backward path가 단순해지는

효과를 얻을 수 있다.

이 연구에서는 CT와 PET과 같은 3차원 인체 영

상데이터를 다루게 되어 3D 이미지를 입력으로 받

아 특징을 추출할 수 있는 ResNet3D모델을 이용하

여 의료영상 이미지 특징을 추출 하였다.

3. 다중 모드 데이터 기반 폐암 생존분석 기법

폐암환자에 대한 임상데이터와 영상데이터를 함

께 사용하는 다중 모드(Multi-modal) 데이터 기반

생존분석 기법은 그림 3과 같은 절차로 수행될 수

있다.

그림 3. 다중 모드 데이터 기반 생존분석 모델 개요

Clinical(10)

성별, 나이, 폐암 최종병기, 암 세포의
크기(T), 림프절 전이 정도(N), 타 장기
전이 여부(M), 흡연 여부, 흡연량, 사건
(사망) 발생 여부, 생존 시간

CT(512) ResNet3D를 사용하여 CT이미지에서 추
출된 512개 특징

PET(512) ResNet3D를 사용하여 PET이미지에서
추출된 512개 특징

표 1. 데이터셋 설명

폐암환자의 임상데이터는 표1과 같이 10개로 구

성된다. 이 연구에서는 앞에서 열거한 정보 중 생존

시간과 사건발생여부를 제외한 8가지 정보를 생존분

석을 위한 입력 변수로 활용하였다.

영상데이터의 CT와 PET은 표1과 같으며, CT와

PET은 사람의 키에 따라 영상이미지 개수가 달라지

는 점을 고려하여, 한사람의 CT와 PET개수는 50개

로 표준화 한다. 또한, ResNet3D의 학습 연산을 현

실적인 수준으로 맞추기 위해 각 CT와 PET 입력

영상의 해상도를 128x128 픽셀로 조정하였다. 이렇

게 조정된 CT와 PET영상을 출력이 512개인

ResNet3D를 통해 학습하고 그 출력을 생존분석을

위한 입력 변수로 활용하였다.

4. 성능 검증 및 평가

다중 모드 데이터기반 생존분석 모델의 성능을

평가하기 위해, 폐암환자 184명의 데이터를 활용하

였다. 임상데이터 및 영상데이터는 3장에서 설명한

9개의 임상데이터와 CT/PET 영상데이터를 사용하

였다. CT/PET 영상에서 추출된 1024 특징 값은 연

산량을 줄이기 위해 –1.0~1.0사의 값으로 정규화 하

여 사용하였다.

생존분석 모델의 성능평가를 위해 사망여부를 고

려한 생존시간 예측 정확도를 평가하는 C-index

(concordance index)를 지표로 사용하였다.[11]

C-index는 샘플들을 생존시간의 오름차순으로 나열
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하고, ‘사건이 관찰된 각 샘플들보다 오래 생존한

샘플들의 개수를 모두 더한 총합’과 ‘샘플들을 예측

된 생존시간의 오름차순으로 나열하고, 사건이 관찰

된 각 샘플들보다 오래 생존할 것으로 올바르게 예

측된 샘플들의 개수를 모두 더한 총합’의 비율

(fraction)로 계산된다. C-index 계산 수식은 다음과

같다.

 
∈   
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(3)

이 식에서 U는 uncensored 데이터셋이며 는

샘플 의 관측된 생존 시간, 는 샘플 의 예측된

생존 시간이다. 여기서   는 a > b라면 1, 그렇지

않다면 0을 뜻한다. C-index는 0.0 ~ 1.0 사이의 값

을 갖는다. 1.0에 가까울수록 정확히 예측한다고 해

석하고, 0.5에 가까울수록 무작위로 예측한다고 평가

한다.

다중 모드 데이터기반 생존분석 모델의 가능성을

평가하기 위해, Cox 비례위험 모델과 DeepSurv에

대해 임상데이터(Clinical)만을 사용하는 경우와 다

중모드 데이터(Clinical+CT+PET)를 함께 사용하는

경우의 C-index값을 비교하였고, 그 결과는 표 1과

같다.

Clinical Clinical+CT+PET
Cox PH 0.7686 0.6564
DeepSurv 0.776575 0.690175

표 2. 다중모드 데이터 사용에 따른 Cox 비례모형
과 DeepSurv의 C-index 성능 비교

표2에서 DeepSurv모델을 사용할 경우 Cox 비례

위험 모델보다 더 높은 C-index값을 얻을 수 있음

을 확인할 수 있다. 특히 다중모드 데이터를 사용할

경우, DeepSurv모델이 Cox 비례위험 모델보다 약

5%정도의 성능향상을 얻을 수 있음을 확인하였다.

다만, 현재 다중모드 데이터를 이용할 경우 전반

적으로 C-index값이 줄어드는 것을 확인하였다. 이

문제의 해결을 위해서는 영상데이터 특징추출을 위

한 효과적인 모델의 연구가 필요하다고 분석 된다.

5. 결론

이 논문에서는 임상데이터 뿐만 아니라 영상데이

터를 사용하는 생존분석 모델을 제안하고 그 가능성

에 대해 평가하였다. 복잡한 특징을 가지는 영상데

이터를 활용할 경우, 비선형적 비례위험 모델을 학

습하는 DeepSurv모델이 효과적일 것으로 분석된다.

다만, 다중 모드 데이터를 활용할 경우, 생존분석 성

능 향상을 위해서 효과적인 feature 임베딩 기법에

대한 연구가 필요하다.
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