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요 약

본 논문은 방사선치료를 받은 폐암환자 중 치료반응 예측을 위해 영상정보 임상정보 선량정보를 이용하여 딥러닝 모델을 만들고 , , 
환자치료반응 예후 예측을 하고자 하였다 수집된 입력데이터를 기반으로 분류모델 가지를 설정하였는데 모델 은 영상정보만을 . 4 , 1
입력데이터로 사용하였고 모델 는 영상정보와 임상정보 모델 은 영상정보와 선량정보 모델 는 영상정보와 임상정보 그리고 선량2 , 3 , 4
정보 모두 넣어 결과값을 비교하였다 모델 은 전체 개 중 개가 정답과 일치하여 정확도는 으로 나타났으며 모델평가 . 1 75 58 0.773 , 

값은 으로 평가되었다 모델 는 전체 개 중 개가 정답과 일치하여 정확도는 모델평가 값은 으로 AUC 0.710 . 2 75 70 0.933, AUC 0.900
나타났다 모델 은 전체 개 중 개가 정답과 일치하여 정확도가 모델평가 값이 인 것으로 나타났다 마지막으. 3 75 68 0.906, AUC 0.880 . 
로 모델 는 전체 개 중 개가 정답과 일치하여 가장 높은 정확도 이었으며 이에 대한 모델평가 값도 으로 가장 4 75 72 0.960 , AUC 0.940
우수하였다 이를 통해 폐암환자의 치료반응 예측인자를 확인할 수 있었고 향후 실제 임상에서 적용할 수 있는 폐암환자의 치료반. , 
응 분류와 예측 모델로 활용할 수 있을 것으로 사료된다.

 

서 론. Ⅰ

 본 연구에서는 통계적 분석방법을 이용하여 라디오믹스 특징 선정 기준
을 제시하고 기존 연구에서 사용된 임상정보 중 이진으로 분류되는 값을 
제외한 입력데이터를 사용하고자  라디오믹스와 딥러닝을 함께 진행하기 
위하여 다양한 라이브러리와 딥러닝에 강점이 있는 언어를 선택Python 
하여 오픈소스 라이브러리 중 하나인 와 를 Python pyradiomics pytorch
기반으로 연구를 진행하였다 방사선 치료를 받은 환자 중 치료반응이 좋. 
았던 환자군과 치료반응이 좋지 않았던 환자군 사이에는 어떤 영상정보 
특징에서의 차이가 있었는지 알아보기 위하여 귀무가설을 세우고 t-test
를 실시하여 선별된 라디오믹스 특징은 무엇이며 선별된 영상정보와 임, 
상정보 그리고 선량정보를 이용해 딥러닝 분류모델 가지를 설계하여 모4
델 별 차이점을 찾고 분류가 잘 된 최적의 조건을 알아보고자 한다 따라. 
서 폐암의 방사선치료 후 치료반응 결정에 있어서 보조적인 수단으로 자
리 잡을 수 있도록 하는 연구를 진행하였다.

본론. Ⅱ

 임상정보 수집(1) 
본 연구에서는 년에서 년까지 충북대학교병원에서 방사선치료를 2015 2019
받은 환자 중에서 원발암이 폐암이며 비소세포폐암 환자인 명을 선별하75
여 연구를 진행하였다 세기조절 방사선치료. (Intensity Modulated 

또는 입체세기조절회전 방사선치료Radiotherapy, IMRT) (Volumetric 
기법으로 치료받은 환자 중 의무기록Modulated Arc Therapy, VMAT) 

을 바탕으로 환자의 성별 연령 흡연여부 치료반응 등을 데이터를 수집하, , , 
였다. 

그림< 1 폐암 환자의 선별과정 > 

선량정보 수집(2) 
대상 환자의 선량정보를 수집하기 위하여 방사선종양학과에서 사용하고  
있는 방사선치료계획시스템 중 하나인 MONACO version 5.11 (Elekta 

을 이용하여 그림 와 같이 실제 선CMS, Maryland Heights, MO, USA) 2
량이 전달될 면적인 기반의 치료면적 치료선량 등의 정보를 수집하PTV , 
였다.
그림< 2 종양 및 인체 장기의 방사선 선량정보 예시> (GTV, PTV) 



영상정보 수집(3) 
환자들의 영상정보를 얻고자 모의치료 영상이 담긴 CT RT Image 

파일과 종양의 위치와 면적을 표시한 와 같은 종양용적이 DICOM PTV
담긴 파일을 에서 추출하여 사용하RT Structure set DICOM MONACO
였다.
그림< 3 이미지 세션과 마스크 세션 추출 예시 > 

딥러닝 모델(4) 
데이터 전치리가 완료된 임상정보 선량정보와 선별된 영상정보인 라디 , 
오믹스를 이용하여 환자군과 환자군으로 나눌 수 있도록 분류TRO TRX 
하는 딥러닝 모델을 설계하였다 파이썬 오픈소스 라이브러리 중 하나인 . 

를 이용하여 그림 와 같은 피드포워드 신경망을 세웠다Pytorch 4 .
그림< 4 피드포워드 신경망 기반 딥러닝 분류모델 예시> 

결론. Ⅲ

본 연구에서 적용한 기반 라디오믹스 특징 추출로 분류학습을 한 결PTV 
과는 높은 정확도와 모델 평가 결과를 얻었다 논문 설계 단계에서 구축했. 
던 영상정보와 임상정보 그리고 선량정보를 결합한 모델이 가장 우수할 
것이라는 가설이 실제 결과와 비교했을 때 일치하는 것으로 나타났다 이. 
는 입력 데이터로 선별된 영상정보 임상정보 선량정보 모두 환자군, , TRO 
과 환자군을 나누는 데에 유의미한 데이터가 될 수 있음을 시사한TRX 
다 따라서 이 데이터를 바탕으로 치료반응 예측도 가능할 것으로 판단된. 
다 이는 외 명 이 연구한 방사선폐렴을 예측하기 위해 . Wei Jiang 4 (2021)
사용된 딥러닝 분류모델 설계의 결과가 일치하였다 해당 연구에서도 영. 
상정보와 임상정보 그리고 선량정보가 결합된 분류모델이 영상정보 분류
모델 영상정보와 임상정보가 결합된 분류모델보다 우수하였다 따라서 , . 
치료반응 예측이나 방사선폐렴 예측을 넘어 다양한 환자의 병변과 관련된 
예측문제에 접근하기 위해서 영상정보 임상정보 영상정보가 입력데이터, , 
로 적용된 분류모델을 세우는 것이 가장 적절할 것으로 사료된다.
또한 본 연구에서는 직접적으로 선량이 들어가는 기반의 데이터를  PTV 
가져왔기 때문에 선량정보 인자가 딥러닝 분류모델에 큰 영향을 끼칠 것
으로 예측했으나 다른 영상정보나 임상정보에 비해 영향이 크지 않았던 
것으로 나타났다 이는 수집된 선량정보의 폭이 비교적 넓지 않았기 때문. 
으로 판단된다 이에 대한 해결책으로 외 명 이 . Daisuke Kawahara 9 (2021)

연구한 결과에서는 뿐만 아니라 전체 폐 를 반영하여 여PTV , GTV, CTV
러 정보 결합한 방식 등 라디오믹스 분석을 제시(Multi Tumor Volume ) 
하며 단일 정보일 때보다 개선되는 경향을 보였다.
그림< 5 딥러닝 분류모델별 정확도> 

그림< 6 딥러닝 분류모델별 곡선과 값> ROC AUC 

선별한 개의 영상정보와 수집한 임상정보 선량정보를 입력데이터로 두12 , 
고 두 가지의 치료반응인 와 를 정답으로 둔 지도학습 기반 딥TRO TRX
러닝 분류모델을 모델 모델 모델 모델 와 같은 가지로 설계하여 비1, 2, 3, 4 4
교한 결과 영상정보와 임상정보 그리고 선량정보를 기반으로 세운 딥러, 
닝 분류모델 의 경우 정확도가 으로 가장 높았으며 마찬가지로 모델4 0.960 , 
에 대한 평가도도 으로 가지 모델 중 성능이 우수하였다 따라서 폐0.940 4 . 
암 환자의 치료반응을 예측하기 위한 예측인자를 찾을 수 있었다.
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