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요  약

  병원에서는 미국 암 연합회(AJCC)의 TNM병기 분류체계를 바탕으로 폐암환자의 치료방침 및 예후를 결
정하고 있다. 하지만 암세포의 크기, 림프절 전이, 기타장기 전이 정보를 기준으로 분류되는 TNM병기 분
류체계는 환자의 다양한 특성을 반영하기 어렵다. 폐암환자의 임상정보와 영상정보를 함께 사용하고 임베
딩을 통한 차원축소 과정을 진행하면 환자의 다양한 특성을 반영하여 군집을 나눌 수 있다. 이 논문에서
는 폐암환자의 다중 모드 데이터(CLINICAL, PET)에서 특징을 추출하고 추출 된 특징과 DEC(Deep 
Embedding for Clustering) 모델을 사용하여 폐암환자 군집분석을 진행하였다. TNM병기 분류체계, 
K-Means와 DEC 군집분석 결과를 Cox비례위험모형, 카플란마이어 생존곡선, Boxplot 그래프를 사용하여 
비교분석하였다. K를 4로 설정하고 DEC 군집분석을 사용하였을 때 TNM병기 분류체계와 K-means를 사
용하였을 때 보다 생존군집의 응집도가 높고 생존시간예측 정확도가 높은 것을 확인하였다. 

1. 서  론

  폐암환자들의 치료 및 예후를 결정하는 TNM병기 분류
체계는 지속적인 수정을 통해 개정되고 있지만 병기분류
에 사용되는 환자의 특성(T, N, M)이 정해져 있기 때문
에 생존분석과 같이 환자 개개인의 다양한 특성을 반영
해야하는 경우 한계가 있다[1]. 최철웅, 김경백[2]의 연구
에서는 폐암환자의 TNM병기만을 사용하고 다양한 클러
스터링 기법을 통해 최종병기를 결정할 수 있는지 알아
보았다. 데이터과학분야에서 확인했을 때 미국 암 연합
회의 TNM병기 분류체계는 한계가 있었고 생존과 연관이 
높은 새로운 최종병기 군집이 필요함을 알 수 있었다. 
  폐암 환자의 다양한 특성을 반영하여 생존군집을 나누
는 클러스터링 모델을 만들기 위해서는 임상(Clinical)정
보와 PET 영상을 함께 사용하는 다중 모드 데이터를 사
용해야 한다[3].
  이 논문에서는 폐암환자의 다중 모드 데이터를 사용하
여 특징을 추출하고 딥러닝기반의 DEC(Deep Embedding 
for Clustering) 기법을 통해 클러스터링 한다. Cox비례위
험모형, 카플란마이어 생존 곡선과 Boxplot을 사용하여 
TNM병기분류와 클러스터링 결과를 비교분석한다.
  2장에서는 특징 추출과 DEC기법에 대해 알아보고, 3장
에서는 다중 모드 데이터와 DEC를 사용한 생존 군집분
석에 대해 설명한다. 4장에서는 실험을 통해 TNM병기분
류와 다중 모드 데이터를 사용한 DEC기법의 성능을 비
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교하고, 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대해 기술한다.

2. 관련연구
2.1 특징 추출(Feature Extraction)

  폐암환자의 종양 크기와 위치를 확인할 때 사용하는 
PET(Positron Emission Tomography) 영상은 128x128픽셀
의 2차원 데이터로 한 사람의 전신을 표현하기위해서는 
신장에 따라 약 250~450장의 2차원 데이터 구성되며 의
학영상 정보의 국제 표준인 DICOM(Digital Imaging and 
Communications in Medicine) 포맷으로 저장된다. 
  PET 영상은 환자의 신장에 따라 구성되는 이미지 수
가 상이하기 때문에 클러스터링을 위해서는 PET영상을 
일정한 사이즈로 정규화 하는 과정이 필요하다. 보간법
을 사용한 전처리 과정을 통해 약 250~450장의 2차원 데
이터를 50장으로 압축하였다. 최종적으로 폐암 환자 1명
당 50x128x128 사이즈의 PET 3D 이미지를 생성하였으
며, 3차원 PET 이미지의 해상도는 약 82만 픽셀이 된다.
  이러한 대용량 이미지 정보를 사용하여 클러스터링을 
진행하기 위해서는, 전체 이미지에서 특징 벡터를 추출
하는 과정이 필요하다. 최근, CNN(Convolutional Neural 
Network) 딥러닝 모델을 바탕으로 대용량 이미지 정보에
서 특징을 추출하는 연구가 활발히 진행 중이다[4][5][6]. 
[4][5][6]의 연구에서는 CNN기반의 DenseNet, AlexNet 및 
VGG16 모델 등을 사용하여 각각 흉부 X-ray영상, 손 제
스처 영상 및 숫자필기 이미지에서 특징을 추출하는 연
구가 진행되었다. 
  이 연구에서는 DICOM포맷의료영상 특징추출에 가장 
많이 사용하는 3D RESNET-18 모델을 사용하여 특징을 
추출하였다. 3D RESNET 모델은 RESNET 모델에 3D 영
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상을 사용할 수 있게 개량한 모델이다. 50x128x128 크기
의 PET 3D 영상을 입력으로 사용하여 최종적으로 환자 
1명당 512개의 특징 벡터를 추출하였다.

2.2 DEC(Deep Embedding for Clustering)

  J.Xie, R.Girshick, A.Farhadi[7]의 DEC 모델은 기존에 
클러스터링 모델로 많이 사용하는 K-Means와 DBSCAN 
등의 머신러닝 모델과 다르게 인공지능을 활용한 확률기
반 클러스터링 모델이다. DEC 모델은 “curse of 
dimensionality(차원의 저주)”를 피하기 위해 오토인코더
를 사용하여 입력값을 Feature Representation(특징표현)
한다. 재표현된 특징을 바탕으로 t-분포를 사용하여 특징
들을 소프트 할당(Soft Assignment)한다. 마지막으로 쿨백
-라이블러 발산(Kullback-Leibler divergence)을 사용하여 
두 확률분포의 차이를 계산하고 차이가 가장 작아지도록 
오차역전파(Back Propagation)를 통해 모델을 학습한다. 
기존 머신러닝 모델과의 가장 큰 차이점은 타켓분포를 
사용하여 비지도학습인 클러스터링을 지도학습처럼 사용
한 점이다. 
  이 연구에서는 3D RESNET-18로 추출된 512개 특징벡
터를 DEC 기법을 사용하여 클러스터링한다.

3. 다중모드 데이터와 DEC 기반의 폐암환자 클러스터링

  이 논문에서는 폐암환자의 다양한 특성을 반영한 생존
군집 클러스터링을 위해 다중 모드 데이터를 사용한 
DEC기반의 폐암환자 클러스터링 방법을 제안한다. 제안
한 모델의 진행과정은 그림 1과 같다. 환자의 다양한 특
성을 반영하기 위해서는 다중 모드 데이터를 사용해야한
다. 하지만, 다중 모드 데이터를 사용하게 되면 환자의 
특성이 매우 많아지기 때문에 모델이 학습하는 도중 
‘차원의 저주’에 빠질 확률이 높다. 따라서, 임베딩을 
통한 차원축소 및 특징표현 등의 과정이 필요하다.

    

그림 1. 다중모드 데이터와 DEC 기반 폐암환자 

클러스터링 과정 

  폐암환자의 임상데이터(Clinical)와 영상데이터(PET)를 
입력으로 사용하며 표1과 같다. 임상데이터 경우 폐암과 
관련이 높은 5개의 특징만을 사용하였다. 

데이터 타입 내용

Clinical(5)
최종병기, 암 세포의 크기(T병기), 림
프절 전이 정도(N병기), 타 장기 전
이 여부(M병기), 성별

2D PET
(128x128)

폐암환자의 PET이미지, 성인기준 신
장에 따라 약 250~450장으로 구성

표 1. 데이터셋 설명

  2D PET영상은 정규화를 위해 보간법(Interpolation)을 
사용하여 50x128x128 사이즈의 3D PET영상을 생성한다.
  3D RESNET-18 모델을 사용하여 3D PET영상에서 512
개의 특징벡터를 추출한다.
  5개의 임상정보와 512개의 3D PET 특징벡터를 포함한 
총 517개의 특징벡터를 Stacked AutoEncoder(SAE)를 사
용한 Feature Representation을 통해 10개의 특징벡터로 
재 표현한다.
  재 표현된 특징벡터를 바탕으로 DEC 클러스터링을 진
행한다.

4. 실험 및 분석
  
  실험에 사용한 데이터셋은 화순전남대학교병원의 비소
세포폐암(NSCLC) 환자 2687명의 임상정보와 영상정보를 
활용하였다. 임상정보와 영상정보는 표1에서 설명한 5개
의 임상정보와 PET 영상정보를 사용하였다.
  클러스터링 결과와 최종병기(1기, 2기, 3기, 4기)를 비
교하기 위해 K-value는 4를 사용한다.
  클러스터링 결과를 비교분석하기위해 표2의 3개의 모
델을 사용하였다. 최종병기 모델은 병원에서 사용하는 
미국암연합회(AJCC)의 TNM 병기분류체계를 바탕으로 결
정되는 최종병기(1기, 2기, 3기, 4기)를 사용하였다. 
K-Means 모델은 그림1의 Data Normalization과정까지 동
일하게 진행 후 K-Means 알고리즘을 사용하여 클러스터
링을 진행하는 모델이다. n_init=20, max_iter=300으로 설
정하여 K-Means 알고리즘이 다른 중심 시드로 실행되는 
횟수는 20회, 단일 실행에 대한 K-Means 알고리즘의 최
대 반복 횟수는 300회로 설정하였다.

모델 설명

최종병기 모델
폐암환자의 임상정보인 최종병기를 
사용한 클러스터링 모델

K-Means 모델
임상정보와 PET정보를 함께 사용
한 K-Means 모델

DEC 모델
이 논문에서 제안한 임상정보와 
PET정보를 함께 사용한 DEC 모델

표 2. 실험에 사용한 모델

  클러스터링 모델의 평가지표로는 Cox비례위험모형, 카
플란마이어 생존곡선, 박스플롯(Boxplot)그래프를 사용하
였다. 
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  표 3은 클러스터링 모델별 Cox비례위험모형을 사용하
여 C-index평가결과를 나타내고 있다. C-index는 사망여
부를 고려한 생존시간 예측정확도를 계산할 때 가장 많
이 사용하는 지표로 이 논문에서 제안한 DEC모델이 0.73
으로 가장 좋은 성능을 보이고 있다. 

모델 C-index
최종병기 모델 0.6960
K-Means 모델 0.6591

DEC 모델 0.73

표 3. 클러스터링 모델별 

Cox비례위험모형의 C-index 평가결과

그림 2. 최종병기 모델의 카플란마이어 생존곡선과 

Boxplot그래프 결과

그림 3. K-Means 모델의 카플란마이어 생존곡선과 

Boxplot그래프 결과

그림 4. DEC 모델의 카플란마이어 생존곡선과 

Boxplot그래프 결과

  클러스터링 모델별 박스플롯 그래프(좌)와 카플란마이
어 생존곡선(우)은 그림2, 그림3, 그림4를 통해 확인할 수 
있다. 
  카플란마이어 생존곡선은 관찰시간에 따라서 사건 발
생시점의 사건 발생율을 계산하는 방법이다. K-Means의 
경우 2번 군집과 3번 군집의 생존곡선이 겹침으로써 성

능이 좋지 않은 것을 확인할 수 있다. 반면 최종병기 모
델과 DEC 모델 모두 4개의 군집이 서로 겹치지 않게 그
려졌으며 DEC모델의 생존곡선이 최종병기모델보다 더 
확장 된 스펙트럼을 보이며 폭넓은 생존군집 분포를 확
인할 수 있다.
  박스플롯그래프는 데이터의 대체적인 분포 형태를 쉽
게 확인할 수 있다. 최종병기 모델과 K-Means 모델의 박
스플롯그래프는 4개의 군집에 포함된 환자의 생존일이 
대다수 중복되는 것을 확인할 수 있다. 반면에 DEC 모델
의 박사플롯그래프는 다른 모델에 비해 환자의 생존일이 
소량 중복되며 환자의 생존일수에 맞게 클러스터링 된 
것을 확인할 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구
  
  이 논문에서는 최종병기가 아닌 새로운 폐암환자의 생
존군집을 찾아내기 위해 폐암환자의 다중 모드 데이터를 
사용하여 특징을 추출하고 딥러닝기반의 DEC(Deep 
Embedding for Clustering) 기법을 통해 폐암환자를 클러
스터링하고 비교분석하였다. DEC모델이 최종병기모델과 
K-Means 모델에 비해 모든 지표에서 우수한 성능을 보
였다. 하지만 DEC모델의 성능을 최종병기모델과 비교하
기 위해 K-value를 4로 고정하고 모델을 학습했기 때문
에 현재의 모델이 가장 좋은 성능을 나타낸다고 볼 수 
없다. 따라서, DEC 모델 최적의 K-value를 찾는 연구가 
추가적으로 진행되어야 한다.
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