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Ⅰ. 서 론

인류의 삶은 과거부터 현재 까지 끊임없이 발전하며 성장을 거듭해왔

다. 이러한 성장은 인류의 삶에 편리함과 쾌적함을 주었으며, 더 좋은 

삶을 누리기 위한 인류의 연구는 새로운 분야를 개척하기도 한다. 최근 

들어 많은 인문, 과학 분야에서는 기존의 여러 연구 분야를 통합하여 

새로운 분야를 창출해내는 융합 연구가 활발히 진행 되고 있다. 이러

한 연구는 한계점에 도달한 기존의 기술들을 한층 더 발전시키는 긍정

적인 효과를 나타내고 있다. 대표적인 융합 연구로는 본 글에서 다루게 

될 공학과 의학의 융합이 있다. 공학과 의학의 융합은 실제로 오랜 기

간 동안 지속돼 왔으며, 의

학 분야에서 공학의 기술

이 많이 적용된 분야는 영

상 의학 분야이다. 영상 의

학에서 이용되는 대표적인 

영상 장비로는 가장 오랜 

기간 사용되고 있는 X-Ray와 그 원리를 이용한 컴퓨터 단층 촬영 영

상(CT, Computed tomography), 방사선 동위 원소를 이용한 양전자 

방출 단층 촬영 영상 (PET, Positron emission tomography) 그리고 

자기 공명 현상을 이용한 자기 공명 영상(MRI, Magnetic resonance 

imaging)등이 있다(<그림 1>)[1]. 해당 영상들을 이용해 다양한 질병을 

효과적으로 분석 할 수 있는 방법들이 개발되었으며, 이는 기존 방법으

로는 분석하기 힘들었던 암과 같은 고 위험 질병들을 보다 정확하게 분

석할 수 있게 해주었다.

이 글에서 다루게 될 주제는 영상을 통하여 분석할 수 있는 여러 질

병들 중 매 년 사망률 1위를 차지하고 있으며 사망률이 매년 증가하고 

영상분석기법이 적용된 의료영상은  

질병의 진단에 널리 사용되고 특히나  

암과 같은 고위험 질병의 진단에도  

중요하게 사용된다.
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있는 암에 대한 분석 방법이다(<그

림 2>)[2-3]. 암은 발병하는 원인도 

다양할 뿐만 아니라 모든 연령층에

서 발병 할 수 있는 무서운 질환 중 

하나이다. 또한 신체의 어느 기관

에도 나타날 수 있고, 발병하는 부

위에 따라 고통이 동반되지 않아 조기 발견이 힘들며 다

른 부위로의 전이가 쉬워 완치율이 낮다. 이러한 암을 진

단하는 방법들은 암 세포를 추출해 직접 분석하는 침습적

인 생체 검사(Biopsy)방법과 영상을 이용하는 비 침습적

인 방법으로 분류된다. 그 중 비 침습 방법은 인체에 직접

적인 시술을 행하지 않는다. 즉, 몸(병변이 의심되는 부

위)에 칼이나 주사를 이용하지 않고 암을 진단을 할 수 있

다는 장점을 가지고 있다. 본 글을 통해 소개하고자 하는 

Radiomic 분석은 CT 영상을 이용해 암을 진단(혹은 판

단) 할 수 있는 최신 방법 중 하나이다[4]. 이 방법에 대한 

구체적인 소개는 Ⅲ장 Radiomic 부분에 되어 있다. 

Ⅱ. 관련 연구

1. 질감 분석(Texture analysis)

Radiomic 분석을 이해하기 위해서는 영상을 구성하

는 기본적인 정보에 대한 정의와 질감 분석(Texture 

analysis)에 대한 이해가 필요하다. 우선, 영상을 구성하

는 최소 단위는 화소(Pixel)라고 한다. 화소에는 밝기 값

이라는 정보가 존재하며 영상을 본다고 하는 것은 이러한 

정보들을 읽는 것을 말한다. 질감 분석이란 앞서 말한 영

상 화소의 밝기 값들을 수학적인 방법들을 이용하여 분석

하는 것을 말한다. 질감 분석은 관

심 영역(Region of interest, ROI) 

안에서 특징(Texture feature)을 

여러 방법으로 접근하여 다양한 해

석을 유도 할 수 있게 도와준다. 또

한 질감 분석은 다양한 영상에서 

유의미한 정보를 추출할 수 있다. 본 글을 통해 알아볼 

의료 영상에서 영상을 구성하는 최소 단위는 영상 장비

마다 다르다. 대표적으로, CT 영상에서는 Hounsefield 

unit(HU), MRI에서는 신호 강도(Signal intensity) 그리

<그림 1> 폐암에 대한 CT 영상과 PET 영상. 왼쪽 빨간색 테두리 안쪽 부분이 CT영상에서 암을 표시한 부분이며 가운데와 오른쪽 영상은 CT

영상(흑백)에 PET영상(컬러)을 정합한 그림이다(왼쪽: CT 영상; 중앙: FDG-PET영상; 오른쪽: HX4-PET영상).

<그림 2> ‌�위쪽 그림에서는 암의 사망률이 다른 요인 보다 높은 것을 

보여 주며, 아래 그림에서는 1999년 이후 암 발생 자와 암 

사망자의 지속적인 증가를 보여준다.

Radiomic 분석을 이해하기 위해서는 

영상을 구성하는 기본적인 정보에 대한 

정의와 질감 분석(Texture analysis)에 대

한 이해가 필요하다
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고 PET 영상에서는 Standardized uptake value(SUV)

로 정의 된다. 질감 분석은 크게 3가지 범주로 나누어 

볼 수 있다. 첫 번째는 관심 영역 안에서 밝기 값의 분포

(히스토그램)를 기반으로 하여 특징 값들을 계산하는 1

차 통계 자료(1st order statistics), 두 번째는 주위 밝

기 값의 빈도수를 측정하여 그 관계를 행렬로 구성하

는 회색도 동시 발생 행렬(Gray level co occurrence 

matrix, GLCM)과 동일한 밝기 값을 가진 크기에 따라 

행렬이 구성 되는 밝기 값 크기 영역 행렬(Intensity size 

zone matrix) 등을 이용해 특징 값들을 계산하는 2차 통

계 자료(2nd order statistics) 마지막으로, 세 개 이상

의 픽셀에 대해 공간적인 관계를 조사할 수 있는 이웃 회

색조 차이 행렬(Neighborhood gray tone difference 

statistics)을 이용해 특징 값을 계산하는 고차 통계 자료

(Higher order statistics)가 있다(<표 1> 참고)[5].

2. 질감 분석을 통한 연구

앞서 간단하게 설명한 특징 값들이 실제 분석에 적용된 

두 가지 논문들을 살펴 보고자한다. 첫 번째 살펴 볼 논문

은 폐암 치료 전과 후를 질감 분석을 이용해 분석한 논문

이다[6]. 사용된 질감 분석의 특징으로는 1차 통계자료 중 

왜도(Skewness)와 첨도(Kurtosis)값을 이용하였다. 왜

도는 밝기 값 분포의 평균 값 이용하여 분포 모양의 비대

칭의 정도를 알아보는 특징 값이다. 왜도 값이 0보다 크

면 좌측으로 치우치게 되며, 0보다 작게 되면 우측으로 

치우친다. 첨도는 밝기 값 분포의 표준 편차를 알 수 있는 

특징 값이다. 첨도가 0보다 크면 표준 편차 값이 작고, 반

대로 0보다 작으면 표준 편차 값이 크다. 2차 통계자료에

서는 밝기 값 크기 영역 행렬을 이용하여 밝기 값 변동성

(Intensity variability)과 크기 영역 변동성(Size-zone 

variability) 값을 이용하여 치료 전후의 특징 값의 차이

를 보았다(<그림 3>).

그림을 통해 밝기 값 분포와 밝기 값 크기 영역 행렬

<그림 3> ‌�위 A, B 그림은 각기 다른 2명의 CT 영상이며 폐암 환자의 

치료 전(PRE)과 치료 후(POST) 영상이다. 아래 A 그림은 

왜도와 첨도의 결과를 나타낸 그림이다. 파란색 분포도가 

치료 전, 빨간 색 분포도가 치료 후를 의미한다. 아래 B 그

림은 밝기 값 크기 영역 행렬을 통해 얻은 특징 점인 밝기 

값 변동성과 크기 영역 변동성에 대한 그림과 수치이다.

통계자료 
차수

특징(Texture feature) 정의

1차 
통계자료

평균 
(Mean gray-level intensity)

관심 영역에 대한 화소의 평균 값

표준 편차 
(Standard deviation)

평균 밝기 값에 대한 변화

엔트로피(Entropy) 밝기 값 분포의 불규칙성

2차 
통계자료

부분 균질성  
(Local homogeneity)

회색도 동시발생 행렬(GLCM) 
분포의 밀접함

부동성(Dissimilarity) 행렬의 요소가 얼마나 다른지 측정

상관관계(Correlation) 회색조 선형 종속 측정

3차 
통계자료

거침도(Coarseness) 경계 농도(Edge density) 측정

복잡도(Busyness) 회색도 변화의 공간 비율

대비도(Contrast) 행렬의 모멘트 차이

<표 1> 각 차수 통계자료의 주요 특징 값들과 정의
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을 비교해 보았을 때 치료 전에 비해 치료 후의 암의 부

피, 질량, 밀도 등의 감소와 질감 분

석을 통하여 얻어진 결과로 치료 후 

호전된 상태를 확인할 수 있었다.

다음 논문은 식도암 PET 영상을 

질감 분석을 이용해 방사선 화학요

법에 수반되는 결과를 예측, 평가하

는 논문이다[7]. PET 영상에 1차 통계자료(평균, 분산, 표

준 편차 등)와 2차 통계자료인 회색도 동시 발생 행렬, 밝

기 값 크기 영역 행렬 등 총 38개로 이루어진 특징 점을 

분석에 이용하였다. 방사선 화학 요법이 잘 적용되는 환

자, 부분 적용되는 환자, 적용 되지 않는 환자로 구분 되

어 연구를 진행 하였다. 질감 분석을 평가하는 방법으로

는 Receiver operating characteristic(ROC) 곡선을 이

용했다. ROC 곡선은 특징 값의 수행 능력을 곡선을 이용

하여 평가하게 되는데 선 아래의 면적이 넓을수록 높은 

수행 능력을 나타낸다. 특징 값들에 대한 수행 능력 평가

에서는 밝기 가변성 값, 크기 영역 가변성 값, 균질성 값, 

엔트로피 값에서 유의미한 결과를 얻을 수 있었다(<그림 

4>).

Ⅲ. Radiomic

Radiomic 분석은 서론에서도 언급했듯이 암을 분석하

는 방법 중 하나이다. 최신 기법이고 다소 어려운 주제

이기 때문에 Radiomic 분석이 적용된 논문을 참고하여 

최대한 쉽고 정확하게 설명하고자 한다[2]. 본 논문에서

는 기존 암 연구의 한계점을 벗어나 많은 수의 특징 값들

을 이용해 정확한 분석 모형을 만들어 암 분석에 이용하

도록 하는 것에 목표를 둔다. 분석에 참여한 환자들은 총 

1,019명으로 3개의 폐암 환자 집단(Lung1,2,3 cohort)

과 2개의 두경부암(Head and neck1,2 cohort)환자 집

단의 CT 영상과 폐암 환자 집단 중 89명(Lung3 cohort)

의 유전자 정보를 가진 집단으로 구성 되었다. 

총 6개의 환자 집단 중 하나의 폐암 환자 집단(Lung1 

cohort, 422명)을 통해 학습 집합(Training set)을 구성

한다. 학습 집합을 구성하는 과정은 다음과 같다. 1차 통

계자료에서 평균, 표준편차, 왜도, 첨도, 엔트로피 등을 

포함한 14개의 특징 값을 계산하

고, 2차 통계자료에서 회색도 동

시 발생 행렬과 밝기 값 크기 영

역 행렬과 회색도 런 길이 행렬

(Gray level run length matrix, 

GLRLM)을 이용하여 34개의 특징 

값을 계산한다. 관심 영역에 대한 구조적 정보를 이용해 

8개의 특징 값(부피, 밀도, 질량 등)을 계산 하고 마지막

으로 Coiflet 웨이블렛 변형(<그림 5>)을 적용시켜서 각 

영상에 대해 1,2차 통계자료와 구조적 정보를 이용한 모

<그림 4> ‌�ROC 곡선 그림. A 그림은 방사선 화학요법이 잘 반응하는 

환자 그룹에 대한 각 특징 값들이 제대로 수행하는지에 대

한 그래프이다. B 그림은 방사선 화학요법이 잘 반응하는 

환자와 부분적으로 반응하는 환자가 섞여있는 그룹에서의 

ROC 곡선을 나타낸 것이다. 각 특징 값들을 표현하는 선 

아래의 영역이 넓을수록 높은 수행 능력을 가진다.

Radiomic  분석 기법은 수많은  

특징정보를 효과적으로 분석하여 새로운 

분석 모형을 도출하고 이것에 근거하여 

암 영상을 해석한다.
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든 특징 값에 대한 계산을 진행한다. 

1,2차 통계자료, 구조적 정보, 웨이블렛 변형을 이용해 

계산된 특징 값은 총 440개로 구성된다. 계산된 특징 값

들 중 높은 수행 능력을 가지는 특징 값을 찾기 위한 과정

을 거친다. 이 과정에서 선정된 높은 수행 능력을 가진 특

징 값들은 다시 안정성(Stability)을 평가 하게 된다. 안정

성은 ‘선정 된 특징 값들이 꾸준하게 높은 수행 능력을 가

지는 가?’에 대한 검증 과정이다. 학습 집합을 통해 최종

적으로 4가지 특징 값들로 구성된 최종 분석 모형이 되며, 

Radiomic 논문에서는 ‘Radiomic signature’ 라고 부른

다. 학습 집합을 평가하기 위해 폐암, 두경부암 환자들은

(Lung 2,3 & Head and neck1,2) 평가 집합(Validation 

set)으로 구성되어 학습 집합이 다른 집단에서도 높은 수

행 능력을 보여주는지에 대한 평가를 진행한다. 

Radiomic 분석의 결과로는 440개의 모든 특징 값들과 

환자의 상태(암의 기수, 암의 종류)에 대한 상관관계를 보

여주는 Heat map(<그림 6> 오른쪽)이 있다. Heat map

은 집단에 대한 환자의 상태와 모든 특징 값들에 대한 정

보를 담고 있기 때문에 전체적인 경향성을 파악하는데 도

움이 된다. ‘Radiomic signature’의 수행 능력을 평가하

기 위한 값으로는 Ⅱ장에서 나왔던 ROC 곡선을 일반화

한 값인 Concordance index(CI)를 이용했다. 그 결과 평

균적으로 0.65가 넘는 수행 능력을 보여주었다(CI 값은 

0~1의 범주 사이의 값이며, 0.6 이상이면 보통 이상의 

수행 능력을 나타냄). 또한 생존율을 분석 할 수 있는 카

플란 메이어 생존 곡선(Kaplan meier survival curve)

을 그려 각 집단을 비교하였다. 카플란 메이어 생존 곡선

은 비교하고자 하는 요인이 환자의 생존에 영향을 주는지

에 대해 알아보는 방법이며, 최초 왼쪽 위에서부터 시작

해 사망이 발생함에 따라 누적되어 오른쪽 아래로 내려가

는 계단 형태의 생존 곡선으로 표현된다(<그림 7 A>). 본 

논문에서는 카플란 메이어 생존 곡선에 대해 각 집단의  

‘Radiomic signature’중간 값을 기준으로 구분해‘생존에 

대한 변수를 ‘Radiomic signature’가 얼마나 잘 설명하

는가?’에 대한 정보를 얻을 수 있다. <그림 6 A> 왼쪽 그

<그림 6> ‌�그림으로 표현한 Radiomic 분석의 전체적인 흐름. 1) CT 영상에서 관심 영역(빨간색 테두리 안 쪽)에 대한 밝기 값 정보를 얻음. 2) 

관심 영역 내에서의 특징 값들을 추출. 3) 학습 집합으로 구성 된 환자와 환자들의 상태 정보(암의 기수, 암의 종류; x축)와 440개의 

특징 값들(y축)에 대한 상관관계도

<그림 5> ‌�Coiflet 웨이블렛 변형의 모식도. 3차원 영상의 각 x, y, z에 

대해 저역 필터와 고역 필터를 적용시켜 한 가지 영상을 

각 필터가 적용된 8가지의 영상으로 분할하여 나타냄.
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림은 폐암 집단(폐암 1 집단: 빨간색, 폐암 2 집단: 검정

색)에 대해 생존율 곡선을 비교한 것으로 중간 값을 기준

으로 집단을 나눴을 때 두 집단의 분명한 차이가 나타나

는 것을 볼 수 있으며 오른 쪽 그림은 같은 방법으로 두경

부암 집단에 대해 적용한 것이다(<그림 7 A> 오른쪽 그

림; 두경부암 1 집단: 주황색, 두

경부암 2 집단: 파란색). 마지막으

로, ‘Radiomic signature’를 이용

해 유전자 정보가 차이가 있는지를 

알아 볼 수 있는 GSEA(Gene-set 

enrichment analysis)의 결과가 있

다(<그림 7 B>). 

Ⅳ. 향후 연구 및 결론

지금까지 Radiomic에 대한 기본적인 개념 정의부터 적

용까지 연구 사례들을 통해 알아보았다. Radiomic 방법

은 고려된 모든 특징 값에 대해 환자를 비교하던 기존 연

구 방법과는 달리 모든 특징 값 중 높은 수행 능력을 가진 

특징 값들을 선별하여 환자를 비교한다. 이 방법은 발병 

부위 마다 각기 다른 특성을 갖는 암에 대한 중요한 영상 

생체 지표(Imaging biomarker)로 작용할 것이며, 암 환

자 개인에 대한 정확한 진단이나 치료 혹은 수술 계획을 

세우는데 도움을 줄 것이다. 
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<그림 7> ‌�A) 카플란 메이어 생존 곡선 그림으로 사망이 누적됨에 따

라, 오른쪽 아래로 내려가는 계단 형태의 곡선을 보여준다. 

B) GSEA 결과 그림이다. 암의 이질성을 표현하는 유전적 

지표(오른쪽에서부터 6번째 지표)와 이질성을 나타내는 특

징 값(Non uniformity) 사이의 높은 상관관계를 보여준다.

Radiomic 분석기법은 암에대한  

중요한 생체 지표로 사용될 수 있으며  

환자 개인에 대한 정확한 진단과 수술계획 

수립에 큰 영향을 줄것으로 보인다.
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