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요 약  

 
 교모세포종은 악성도가 높은 뇌 종양으로, 인구 고령화에 따라 발병률이 증가하고 재발이 빈번하여 치료가 까다롭다. 

MGMT 프로모터 메틸화 여부는 치료 전략 결정에 중요한 영향을 미치며, 최근 이를 위한 딥러닝 기반 연구가 활발히 

진행되고 있다. 본 논문에서는 딥러닝을 활용하여 뇌 MRI 영상 이미지로부터 단면 종류를 분류하고 종양을 자동으로 

검출하여, 뇌 종양을 탐지하고 MGMT 프로모터 메틸화 여부를 예측하는 방법을 제안한다. Kaggle 에서 제공하는 뇌 종양 

이미지 데이터셋을 활용하여 Vision Transformer(ViT)로 MRI 단면을 분류하고, YOLO 모델을 통해 종양을 탐지하도록 

학습을 수행한 결과, 전체 데이터를 단일 YOLO 모델로 학습할 때보다 향상된 성능을 도출하는 것을 확인하였다. 

 
Ⅰ. 서 론  

교모세포종은 악성도 높은 뇌종양으로, MGMT 

프로모터의 메틸화 상태가 치료 전략을 결정하는 데 

중요한 역할을 한다[1]. 수술로 조직 샘플을 추출하여 

MGMT 프로모터 메틸화 여부를 검사하는 기존 방식은 

시간과 비용이 많이 들며, 환자에게는 침습적 절차라는 

부담이 따른다. 이를 해결하기 위해, MRI 영상을 활용한 

자동화된 MGMT 프로모터 메틸화 예측 시스템이 

필요하다. 이 시스템은 비 침습적이며 신속하고 안전한 

검사를 가능하게 하며, 기존의 노동집약적인 문제를 

해결할 수 있다[2]. 본 논문에서는 YOLO 모델을 사용해 

MRI 영상에서 종양 위치를 탐지하고, 해당 위치에서 

MGMT 프로모터 메틸화 여부를 정확하게 예측하는 

딥러닝 기반 방식을 제안한다. 기존 연구들은 주로 뇌 

MRI 스캔의 단일 단면만을 분석하였으나, 본 연구에서는 

모든 뇌 MRI 단면을 사용하여 ViT 로 단면 분류를 

수행하고, YOLO 로 뇌종양을 탐지하여 예측 정확도를 

극대화하고자 한다. 
 

Ⅱ. 본론 

Ⅱ.1 주요 모델  

본 논문에서는 정확한 검출을 요구하는 의료 이미지의 

특성을 고려하여, 불필요한 false positive(FP) 탐지 

최소화에 탁월한 성능을 보이는 YOLO(You Only Look 

Once) 모델을 주 학습 알고리즘으로 사용하였다[3]. 

YOLO 는 이미지를 S×S 그리드로 나눈 후 각 그리드 

셀에서 객체의 바운딩 박스와 confidence 를 예측한다. 

바운딩 박스는 객체의 위치를 중심점(x,y)와 너비(w), 

높이(h)로 표시하며, confidence 는 해당 박스가 객체를 

포함할 확률로 계산된다. 또한, 종양 위치 파악에 앞서 

뇌 단면의 종류를 정확하게 분류하기 위해 Vision 

Transformer(ViT) 모델을 활용한다[4]. ViT 는 위치 

인코딩을 통해 이미지 패치 간의 공간적 관계를 

학습하여, 뇌 이미지에서 각 단면의 구조적 패턴과 

위치적 특징을 더 정확하게 반영해 분류를 수행한다.  
 

Ⅱ.2 학습 데이터 

본 논문에서는 Kaggle 에서 제공하는 뇌 종양 MRI 

이미지 데이터셋을 활용하였다[5]. 데이터셋은 T1wCE 

조영기법으로 촬영된 이미지로 구성되어 있으며, 뇌 

영상은 세 가지 주요 단면으로 구분된다: axial(축상면, 

수평 단면), coronal(관상면, 앞뒤 단면), sagittal(시상면, 

좌우 단면)이다. 각 단면 별 (학습, 테스트) 데이터의 

개수는 axial 의 경우 (296, 75), coronal 은 (318, 78), 

sagittal 은 (264, 70)로 구성되어 있다. 데이터 라벨은 

MGMT 프로모터의 메틸화 상태를 나타내는 클래스 

(negative(0), positive(1)) 정보와 종양 위치를 나타내는 

바운딩 박스 정보(x,y,w,h)를 포함하고 있다. 
 

Ⅱ.3 데이터 전처리, 파라미터 및 증강 설정 

각 단면의 시각적 특징을 강조하고 모델 성능을 

최적화하기 위해 단면별로 적절한 전처리 기법을 

적용하였다. Axial 단면은 다양한 밀도를 가진 조직들이 

혼재하여 종양과 주변 조직의 구분이 어려운 경우가 

많으므로, 밝기 조정과 대비 강화를 통해 이미지의 명암 

대비를 개선하였다. Coronal 단면은 이미지에서 뇌의 

비중이 작고 상단에 위치하므로, 관심 영역을 강조하기 

위해 크롭(crop)과 히스토그램 평활화(histogram 

equalization)를 사용하였다. 마지막으로 Sagittal 단면은 

중추 신경계를 많이 포함하므로, 경계선과 윤곽선을 

명확히 하기 위해 샤프닝(sharpening)을 적용하였다. 

단면별 전처리 예시는 그림 1 에서 확인할 수 있다. 
 



 

       
그림 1. 각 단면 이미지 전처리 예시 

(왼쪽부터 axial, coronal, sagittal) 
 

추가적으로, 네트워크의 유연성과 정확성을 향상시키기 

위해 배치 내 이미지 크기에 따라 stride 를 조정하는 

rect 파라미터를 활성화하였다. 이는 YOLO 추론 

과정에서 추가되는 패딩을 최소화하여 불필요한 연산을 

줄인다. 또한, false positive 탐지를 줄이기 위해 배경 

이미지(검출 개체가 없는 이미지)를 학습 데이터셋에 

추가하는 데이터 증강 기법을 사용하였다. 각 단면 별로 

전체 학습 이미지의 5%를 배경 이미지로 추가함으로써 

종양이 없는 영역에서의 오탐지를 줄이고자 하였다. 
 

Ⅲ. 학습 결과  

다양한 크기와 형태의 뇌종양을 유연하게 탐지하기 

위해 앵커 프리 방식의 YOLOv8 모델을 사용하여 뇌종양 

객체 검출 모델을 학습하였다. 데이터 양이 제한적이므로 

과적합을 방지하고 일반화 성능을 높이기 위해 v8n 

모델을 선택하였으며, 단면별로 독립적으로 학습을 

수행하였다. 기본 모델의 파라미터는 epoch 200, batch 

size 16, image size 640×640, conf 0.25 로 설정하였다. 

성능 지표로는 IoU 50% 이상일 때 예측된 바운딩 

박스와 실제 바운딩 박스 간의 일치도를 기반으로 

계산된 평균 정확도(mAP50)를 사용하였다. 기본 

모델부터 순차적으로 데이터 전처리, rect 파라미터 

활성화, 배경 이미지 증강을 추가 적용한 모델의 단면 별 

성능은 표 1 에 요약되어 있으며, 최고 성능을 굵게 

표시하였다.  
 

단면 / 모델 기본 +전처리 +rect +증강 

axial 0.911 0.93 0.805 0.864 

coronal 0.62 0.672 0.666 0.7 

sagittal 0.498 0.456 0.57 0.568 

표 1. 기본, 전처리, rect, 증강 전후 mAP50 성능 비교 
 

 각 단면 별 모델의 성능 향상을 위해 다양한 기법을 

적용한 결과, axial 은 기본 모델 대비 최대 2.09%, 

coronal 은 12.9%, sagittal 은 14.46%의 성능 향상이 

나타났다. axial 의 경우, 다른 단면에 비해 이미지 

크기가 다양하여, rect 파라미터를 활성화했을 때 다양한 

크기의 이미지에 일관된 패딩 방식이 적용되어 성능이 

오히려 저하되었다. 또한, false positive 개수가 적어 

증강 기법을 적용해도 성능 향상에 큰 차이가 없었다.  

 학습 후 테스트 데이터에 대한 뇌 종양 검출 결과 

예시는 그림 2 와 같다. 종양이 negative(0)인 경우 

빨간색, positive(1)인 경우 파란색 바운딩 박스로 

표시했으며, 라벨과 confidence score 도 함께 표기해 

결과를 직관적으로 표현했다. 비교적 높은 confidence 

score 로 정확히 종양 여부를 판별하는 것을 확인하였다. 
 

       
그림 2. 각 단면 별 뇌 종양 검출 결과 예시 

(왼쪽부터 axial, coronal, sagittal) 
 

다음으로, ViT 로 학습한 뇌 단면 분류의 정확도는 

0.982 로, coronal 테스트 데이터 4 장이 sagittal 로 

오분류된 것을 제외하면 모두 올바르게 분류되었다. 

ViT 로 단면을 분류한 후 단면 별로 학습한 YOLO 모델 

(표 1)의 성능과, 전체 단면 데이터를 통합하여 학습한 

단일 YOLO 모델의 성능을 비교한 결과, 본 논문에서 

제안한 방법(표 2 의 오른쪽 열)은 단일 YOLO 

모델(표 2 의 왼쪽 열)보다 약 45.69% 성능이 향상되었다. 

이는 단면에 관계없이 뇌 종양 객체 검출을 자동화하는 

점에서 우수한 성과를 보여준다. 
 

모델 단일 YOLO ViT + 단면별 YOLO (ours) 

mAP 0.51 0.743 

표 2. 단면 통합 최종 성능 비교 
 

IV. 결론 

본 연구에서는 딥러닝을 활용해 뇌 종양 탐지와 

MGMT 프로모터 메틸화 여부를 예측하는 효과적인 

방법을 제시하였다. ViT 와 YOLO 모델을 결합하여 

다양한 MRI 단면에서 뇌 종양을 자동으로 탐지하고, 

메틸화 상태를 예측하는 자동화 시스템을 구축하였다. 

실험 결과, 이 시스템은 무작위 T1wCE 이미지에서도 

우수한 성능을 보였으며, 단면 분류와 종양 검출 과정의 

자동화를 통해 보다 신뢰성 있는 예측이 가능함을 

확인하였다. 그러나 각 단면별 데이터 부족으로 학습 

과정에서 오버피팅이 발생하였고, 제한된 데이터 

양으로는 모델 성능을 충분히 개선하는 데 한계가 

있었다. 최근 연구[6]에서 지적된 바와 같이, 데이터 

부족과 작은 표본 크기는 딥러닝 모델의 일반화에 

영향을 미칠 수 있다. 그럼에도 본 연구 결과는 추가 

정밀 의료 진단이 필수적인 경우를 판별하는 효율적인 

1 차 단계로 활용될 수 있다.  
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