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요 약

병리학적 완전 관해율(Pathological Complete Response)은 유방암 선행화학요법(NeoAdjuvant Chemotherapy) 후 종양 조직의
유무를 판단해 환자의 생존율, 재발률 등 유방암 치료의 지표로 이용된다. 유방암 진단 과정에서의 pCR 예측은 향후 환자의
치료 방향 결정에 큰 영향을 미친다. 본 논문에서는 유방암 조기 진단에 이용되는 유방촬영술 영상을 통해 pCR 여부를 예측하는
멀티사이즈 패치 기반 모델을 제안한다. 종양과 주변 영역의 특징을 모델에 다양한 범위로 학습시키기 위해 전체 MLO, CC view
영상을 여러 번 리사이즈 한 후 동일한 크기의 패치를 뽑아 set로 묶어 모델의 입력으로 사용하였다. 제안 모델은 기존의
유방촬영술을 이용한 딥러닝 모델(AUC:0.5163)에 비해 우수한 예측 성능(AUC:0.8033)을 보였다.

Ⅰ. 서 론

유방암은여성들을 대상으로 발병하는 암중 발병률과사망률이높은암

종이다. 선행화학요법(NeoAdjuvant Chemotherapy)은 전이와 종양의 크

기를줄여 유방 보존술 성공을 확률을 높여주는 치료법이다. 병리학적 완

전관해율(Pathological Complete Response)은 NAC 후 결과를 평가하는

지표중하나로써남아있는종양조직유무를통해환자의생존률과재발

률 예측이 가능하다. NAC 이전에 환자의 pCR 달성 여부를 예측하는 것

은 조기에 환자에게 더 효율적인 치료 방향 결정을 가능하게 한다.

유방암 진단에는 유방촬영술을 비롯해 MRI, 초음파 등 다양한 영상 기

법이 사용되고 있다. 영상 기법들 중 MRI는 병리 영상의 종양 영역과 가

장유사하게 종양영역을 나타내기때문에[1, 2] MRI를 이용한 pCR 예측

연구가 많이 수행되었다[3, 4]. MRI가 pCR 예측 연구에서 가지는 장점에

도불구하고, 높은 비용, 긴 촬영시간, 조영제의 필요성등제한점이있다.

반면 유방촬영술은 유방 조직의특징과 미세 석회화 등주요특징확인이

가능하고, 유방암 조기 진단에 널리 사용된다는 장점이있어[5], 유방촬영

술을 통해 pCR 예측이 가능하다면 조기에 환자에 효과적인 치료법을 결

정할 수 있다.

본 논문에서는 멀티사이즈 유방촬영술 패치를 이용한 pCR 예측 모델을

제안한다. 제안 모델의 성능 확인을 유방촬영술 영상을 이용한 유방암 진

단에서 높은 성능을 보인 모델들과 비교하였다[6, 7, 8].

Ⅱ. 본론

본 연구를 위해 ** 병원에서 NAC 수행 전 유방촬영술 영상으로 총 288

명의 영상을 수집하였다. 전체 데이터셋은 pCR 달성 144명과 미달성 144

명 환자의 영상으로 구성되어있고, pCR과 non-pCR 비율을 1 : 1로 유지

한 상태로 학습용 데이터셋 228명, 검증용 데이터셋 60명으로 나누었다.

그림1은 제안한 모델의 전체 구조로 본 논문에서 제안한 멀티사이즈 유

방촬영술 패치 모델(MSPatch-Net)은 patch extraction, feature

extractor, classifier로 구성되어 있다. 우선 입력 영상에서 동일한 위치의

패치를 뽑기 위해 patch extraction 전에 영상의 방향을 일치시켜준다.

patch extraction에서 방향을 일치 시킨 영상을 ×,

× , ×로 리사이즈한 후 동일한 크기의 패치

(×)를 추출한다. 추출한 패치들은 채널 방향으로 합쳐져 총 6개

의 patch set이 만들어지고같은크기로 변환된 MLO, CC view에서 추출

한 patch set은 동일한 크기의 채널 수를 가진다. 그림 2는 patch

extraction 과정이다. patch extraction을 통해 얻은 patch set들은 feature

extractor의 입력으로 들어가 6개의 특징 벡터를 생성한다. feature

extractor는 ResNet[9]을 백본 네트워크로사용하는 6개의 서브네트워크

로 구성되어있고, 구조는 그림 3과 같다. 생성된 특징 벡터의 크기는

×이고, 각 특징벡터들을 결합하여 classifier의 입력으로 사용한다.

그림 1 멀티사이즈 유방촬영술 패치 모델
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classifier는 하나의 fully connected layer로 구성되어 × 크기의

통합 벡터를 입력으로 환자의 pCR 달성 여부를 예측한다.

제안한 모델의 pCR 예측 성능 검증을 위해 유방촬영술 영상을 이용한

유방암 진단에서 높은 성능을 보인 세 모델[6, 7, 8]과 테스트셋으로 성능

비교하였다. 세 모델은 ROI 기반 모델로 영상에서 ROI를 추출해 학습, 성

능 확인하였다. 모델 성능은 AUC(Area Under Curve), 정확도, 민감도,

특이도로 평가하였다.

비교 결과 세 비교 모델은 평균 AUC 0.5163, 정확도 0.5778, 민감도

0.3444, 특이도 0.7222를 보였다. 비교 모델중 Arevalo et al[7]과 Rampun

et al[8]은 민감도 0.9와 0.9333로 높은 민감도를 나타내는 것을 확인하였

다. 제안한모델은 AUC 0.8033, 정확도 0.75, 민감도 0.7333, 특이도 0.7667

로 민감도를 제외한 다른 지표에서 세 모델 대비 우수한 성능을 보였다.

이 결과를 통해 ROI를 입력으로 사용하는 때에 비해 MLO, CC view 전

체 영상을모델의 입력으로 사용했을 때높은예측성능을 보인다는 것을

알 수 있었다.

Ⅲ. 결론

병리학적 완전 관해율(pCR)은 유방암 치료법 중 하나인 선행 항암요법

(NAC)의 결과를 평가하는 지표 중 하나이다. NAC 이전에 pCR 예측은

환자의 치료 방향 결정에 큰 영향을 끼친다. 본 논문에서는 기존 pCR 예

측 연구에 사용되던 MRI 대신 유방암 진단 과정에서널리사용되는 유방

촬영술을 통해 pCR을 예측해 환자에게 불필요한 과정을 생략하고, 효과

적인 치료 방향 결정을 가능하게 하고자 했다. 제안한 멀티사이즈 유방촬

영술 패치 모델은 리사이즈한 영상에서 동일한 크기로 추출한 패치셋을

모델의 입력으로 사용해 다양한 범위의 정보를 학습하게 하였다. 제안 모

델은 AUC 0.8033으로 비교모델들에 비해우수한예측성능을보였고, 이

를통해유방촬영술의 MLO, CC view 전체 영상을입력으로사용하는 것

이 pCR 예측 성능에 영향을 미치는 것을 알 수 있었다.
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그림 2 Patch extraction 과정

그림 3 Feature Extractor 구조
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