
Ⅰ. 서  론

악성 뇌교종 환자의 예후는 매우 나쁜 편으로, 
평균 생존기간은 6개월에서 14개월 사이로 보고되
고 있다 [1, 2]. 따라서 생존 기간이 짧은 뇌교종 
환자의 예후를 정확하게 예측할 수 있는 모델의 
필요성이 제기된다. 특히, 뇌교종이 진행될수록 종
양 주위의 부종이 차지하는 영역이 점점 커지게 
되며 이러한 영상 특성을 효과적으로 반영할 수 
있는 영상 모달리티 및 기계학습 기반 모델이 요
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구된다. 본 논문은 환자의 연령을 예측하는 보조 
회귀 모델을 추가함으로써 악성 뇌교종 환자 예후
를 효과적으로 예측할 수 있는 합성곱 신경망 기
반 회귀 모델을 제안한다.

Ⅱ. 자기공명영상 데이터 전처리

신경망 모델의 입력 영상으로 Brain Tumor Seg
mentation (BraTS) 2017 Challenge에서 제공한 자기
공명영상 데이터를 이용하였다 [3-5]. 본 Challenge
는 약 285명의 환자 데이터를 기계학습 모델의 훈
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요  약

악성 뇌교종은 예후가 매우 나쁜 질병으로 평균 생존 기간은 6개월에서 14개월 사이로 보고되어 있
다. 따라서 악성 뇌교종을 가진 환자들에게는 정확한 예후 예측이 요구된다. 본 논문에서는 악성 뇌교종
을 가진 환자의 예후와 연령을 동시에 예측하는 합성곱 신경망 모델을 제안한다. 악성 뇌교종의 영상 
특성을 효과적으로 파악할 수 있는 네 가지 자기공명영상인 T1, T1-contrast enhanced, T2, fluid-attenuate
d inversion recovery 영상을 입력 데이터로 이용하였다. 예후 예측에 가장 중요한 환자의 연령을 고려함
으로써 신경망 모델의 예후 예측 성능이 높아질 것으로 기대된다. 학습된 모델을 검증 데이터에 적용한 
결과 환자의 예후와 연령의 피어슨 상관계수가 각각 0.1748, 0.3056으로 나타난 것을 확인하였다.

ABSTRACT

Malignant glioma has a poor prognosis with the reported median survival of between 6 months to 14 months. Thus, 
it is crucial to predict the accurate survival of patients with malignant glioma. In this paper, we propose a convolutional 
neural network to predict the overall survival and age of the patients. A total of four MRI modalities, T1, T1-contrast 
enhanced, T2, and fluid-attenuated inversion recovery, which effectively capture spatial characteristics of malignant 
glioma, were used as input images. Age is an important factor impacting the overall survival, thus incorporating it into 
the model will thereby improve the performance of the proposed model. Our model successfully predicted overall 
survival and age of the patients with pearson correlation coefficients of 0.1748 and 0.3056, respectively.
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련 데이터로 제공하며, 이들 중 161명의 환자가 고
등급 신경교종을 가지고 있어 생존 기간에 대한 
데이터가 함께 제공되었다. 구체적으로는 TCIA 데
이터베이스로부터 76명의 데이터, CBICA 데이터베
이스로부터 85명의 데이터를 사용할 수 있었다.

BraTS 2017 데이터베이스는 각 환자마자 T1, T1
-contrast enhanced (T1ce), T2 및 fluid-attenuated in
version recovery (FLAIR) 영상과 영상의학 전문의 
여러 명이 수작업으로 분류한 신경교종 영역에관
한 영상이 제공된다. 본 논문에서는 효과적으로 환
자의 생존기간을 예측하기 위하여 각 환자별 자기
공명영상으로부터 가장 큰 신경교종 영역의 경계 
상자를 구한 뒤 해당 영역의 이미지를 3차 보간법
을 이용하여 24×24×24의 공통 공간으로 변환하여 
이를 신경망 모델의 입력 영상으로 활용하였다.

Ⅲ. 신경망 기반 회귀 모델

본 논문에서는 악성 뇌교종을 가진 환자의 서로 
다른 네 가지 자기공명영상 데이터를 이용하여 환
자의 예후와 연령을 동시에 예측하는 3차원 합성
곱 신경망 모델을 제안한다. 먼저 각 자기공명영상 
데이터의 최솟값을 0, 최댓값을 1로 정규화한 뒤 
공통 공간으로 변환된 3차원 이미지를 신경망 모
델의 입력 영상으로 이용한다. 이 모델은 다섯 개
의 합성곱 계층과 두 개의 풀링 계층, 그리고 두 
개의 완전 연결 계층으로 구성되어 있다. Leaky R
eLU를 활성 함수로 이용하며, 총 훈련 가능한 매
개변수 수는 7,258개이다.

Ⅳ. 결  과

본 논문에서 제안한 합성곱 기반 신경망 회귀 
모델을 검증하기 위해 BraTS 2017 데이터를 각각 
훈련 셋, 검증 셋, 실험 셋으로 나누어 실험을 진
행하였다. 각 셋 간의 공평한 비교를 위하여 TCIA 
및 CBICA 데이터베이스를 같은 비율로 나누어 훈
련 셋, 검증 셋 및 실험 셋의 총 환자 수를 각각 9
6명, 32명, 33명으로 나누었다. 표 1은 86번째 에폭
에서 학습된 합성곱 기반 신경망 회귀 모델을 각
각 훈련 셋, 검증 셋 및 실험 셋에 적용하여 피어
슨 상관계수를 비교한 결과를 나타낸다. 그림 1 및 
그림 2는 실험 셋 데이터를 바탕으로 예측한 예후 
및 연령을 실제 예후 및 연령과 비교하여 상관관
계로 나타낸 그래프이다.

표 1. 피어슨 상관계수를 이용한 합성곱 신경망 

회귀 모델 검증 결과

구분 훈련 셋 검증 셋 실험 셋

예후 0.2098 0.1080 0.1784

연령 0.2486 0.1278 0.3056

그림 1. 실험 셋의 예후 예측 값과 실제 값 사이

의 상관관계

그림 2. 실험 셋의 연령 예측 값과 실제 값 사이

의 상관관계

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 네 가지 서로 다른 자기공명영상
을 이용하여 악성 뇌교종 환자의 예후 및 연령을 
예측하는 합성곱 기반 신경망 모델을 제안하였다. 
학습된 신경망 모델을 실험 셋에 적용한 결과 환
자의 예후는 0.1784, 연령은 0.3056의 피어슨 상관
계수 값을 얻었다. 이를 통해 제안된 모델이 환자
의 예후 및 연령을 효과적으로 예측할 수 있음을 
보였으며, 향후 악성 뇌교종 치료 과정에 사용될 
수 있을 것으로 기대한다.
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