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요   약 

딥러닝 기반의 뇌종양 탐지 분야에서는 뇌종양 탐지를 위해 you only look once (YOLO)와 같은 객체 탐지 모델이 널

리 사용되고 있다. 그러나, 뇌종양 탐지를 위한 의료 영상 촬영 시, 환자의 움직임 등으로 인해 변형이 일어날 수 있는데 

반해, 기존의 객체 탐지 모델들은 이미지의 변형이나 환경 변화에 견고하지 않다. 일반적으로 이런 문제를 해결하기 위해 

데이터 증강 기법이 사용되지만, 이는 모델이 변형에 대한 이해 없이 단순히 변형에 대응하도록 학습되기 때문에 새로운 

변형에 대한 견고성을 확보하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 YOLO 앞 단에 Spatial Transformer Network(STN)를 도

입함으로써, 모델이 입력 이미지의 공간적 변형을 동적으로 조정하고 적용할 수 있는 STN-YOLO를 제안한다. STN-

YOLO는 BraTS2020 데이터 세트에 다양한 변형(Translate, Rotation, Shear-X)을 적용한 이미지에 대해 기존 데이터 

증강 기법을 적용한 YOLO 대비 mPC_0.5:0.95에서 7.9% 향상된 성능을 보였다. 이는 STN-YOLO가 데이터 증강 기법

보다 모델의 견고함을 향상시킨다는 것을 보여준다. 

1. 서  론 

뇌종양 탐지(Brain Tumor Detection)는 딥러닝 모델을 활용

하여 뇌 내부의 비정상적인 세포를 식별하고 분류하여 뇌종양을 

탐지하는 분야이다. 뇌종양 탐지 기술은 magnetic resonance 

image(MRI), computed tomography(CT)와 같은 의료 영상에

서 신속한 뇌종양 탐지를 가능하게 한다.  

뇌종양 탐지를 위해 대표적으로 you only look once(YOLO) 

[1]와 같은 객체 탐지(object detection) 모델들이 사용된다 [2]. 

객체 탐지 모델은 이미지에 존재하는 객체의 종류를 분류하고 

객체의 위치를 찾아 bounding box 형태로 나타내는 역할을 한

다. 그러나 이러한 객체 탐지 모델들은 다양한 환경 변화나 이

미지 내 변경에 대해 충분히 견고(robust)하지 못하다는 문제점

이 있다 [3]. 뇌종양 탐지를 위한 의료 영상 촬영 과정에서 크기, 

위치, 회전 등의 단순한 변형 이외에도 환자의 자세가 변화에 

따른 다양한 변형이 존재하기 때문에 이러한 객체 탐지 모델의 

문제점은 잘못된 뇌종양 탐지 결과를 불러올 수 있다. 따라서 

뇌종양 탐지를 위한 딥러닝 모델이 이러한 변형들을 정확하게 

인식하고 일관되게 처리할 수 있도록 학습하는 것이 중요하다. 

일반적으로 딥러닝 모델이 이러한 변형을 학습할 수 있도록 

데이터 증강(augmentation) 기법을 사용한다. 데이터 증강 기

법은 확률적으로 회전, 좌우반전, 크기 변형과 같은 방식을 입
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력 데이터에 적용하여 인위적으로 데이터의 수를 늘리는 기법이

다. 데이터 증강 기법은 데이터의 수를 늘려 모델이 다양한 입

력을 학습할 수 있지만, 모델이 실제 변형을 이해하기보단 변형

에 대응할 수 있도록 학습하기 때문에 새로운 유형의 변형 혹은 

복잡한 변형에 대해서는 견고성을 확보하기 어렵다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해, 본 연구에서는 입력 영상의 

다양한 변형에 대한 객체 탐지 모델의 견고성을 향상시키기 위

해 객체 탐지 모델인 YOLO의 백본(backbone) 네트워크에 

Spatial Transformer Network(STN) [4]를 추가하는 STN-

YOLO를 제안한다. STN은 입력 이미지에 대해 스스로 최적의 

아핀 변환(affine transform)을 학습한다. 따라서 변형된 이미지

가 입력되더라도 이를 동적으로 조정하여 견고한 객체 탐지 결

과를 보여준다. 모델의 견고함을 확인하기 위해 BraTS2020 데

이터 세트에 다양한 변형을 적용한 결과, STN-YOLO가 데이터 

증강 기법만을 적용한 YOLOv5보다 mean performance under 

corruption(mPC)_0.5에 대해 2.6%, mPC_0.5:0.95에 대해 7.9% 

향상된 결과를 보여준다. 

 

2. 본  론 

2.1 STN 

STN은 딥러닝 모델 내에 삽입 가능한 모듈로서, 입력 데이터 



에 적용되는 공간적 변형을 동적으로 학습하여 모델의 성능을 

향상시키는 모듈이다. STN은 Localization Network 𝑓𝑙𝑜𝑐 , rrid 

renerator 𝐺 , Sampler 𝑓𝑠𝑎𝑚𝑝 로 구성되어 있다. 𝑓𝑙𝑜𝑐 는 

Convolutional Neural Network(CNN)과 Fully Convolution 

Layer로 구성되며, 입력 이미지 𝐼로부터 아핀 변환에 필요한 파

라미터 𝜃를 학습한다. 𝐺는 𝑓𝑙𝑜𝑐에서 제공한 𝜃를 바탕으로, 𝐼에서 

샘플링 할 픽셀의 위치 𝑖 를 정해주는 샘플링 그리드 𝑇𝜃(𝐺𝑖) 를 

생성하며 수식 (1)과 같다.  

(
𝑥𝑖

𝑠

𝑦𝑖
𝑠)= 𝑇𝜃(𝐺𝑖) =[

𝜃11 𝜃12 𝜃13

𝜃21 𝜃22 𝜃23
] (

𝑥𝑖
𝑡

𝑦𝑖
𝑡

1

) 
 

(1) 

(𝑥𝑖
𝑠 , 𝑦𝑖

𝑠 )는 아핀 변환된 좌표, (𝑥𝑖
𝑡 , 𝑦𝑖

𝑡 )는 입력 이미지 그리드 위

의 좌표를 나타낸다. 𝑓𝑠𝑎𝑚𝑝 는 𝑇𝜃(𝐺𝑖) 를 사용하여 𝐼로부터 새롭

게 변형된 출력 이미지 𝐼′ 를 생성한다. 이때, 새로운 위치의 픽

셀 값은 쌍선형 보간법(bilinear interpolation)을 통해 결정된다. 

  

2.2 STN-YOLO 

본 논문에서는 데이터 증강기법을 사용한 YOLO가 다양한 환

경 변화나 이미지 내 변형에 대해 충분한 견고성을 보이지 못하

는 문제를 개선하기 위해 그림 1과 같이 STN-YOLO를 제안한

다. 제안 모델은 YOLO의 백본 네트워크 앞 단에 STN을 추가

하여 모델이 𝐼의 공간적 변형을 동적으로 학습하여 조정하고 적

용할 수 있다.  

STN은 2.1절에서 설명한 것과 같이 𝑓𝑙𝑜𝑐 가 𝐼를 통해 𝜃를 추

정하고, 𝐺 는 𝜃 를 사용하여 𝑇𝜃(𝐺𝑖) 를 생성한다. 이후 𝑓𝑠𝑎𝑚𝑝 는 

𝑇𝜃(𝐺𝑖)  와 𝐼를 사용하여 𝐼′ 를 재구성한다. 이는 수식 (2), (3)과 

같다. 

          𝜃 = 𝑓𝑙𝑜𝑐(𝐼)      (2) 

            𝐼′ = 𝑓𝑠𝑎𝑚𝑝(𝑇𝜃(𝐺𝑖), 𝐼)  (3) 

STN을 통해 생성된 𝐼′는 YOLO v5 𝑓𝑦𝑜𝑙𝑜에 입력되어 객체의 위

치와 클래스를 탐지한다. 객체 탐지 결과 𝑂를 얻는 과정은 수식 

(4)와 같다. 

𝑂 = 𝑓𝑦𝑜𝑙𝑜(𝐼′) (4) 

  

이를 통해 STN-YOLO는 입력 이미지의 공간적 변형을 동적

으로 조정하도록 학습하고 적용함으로써, 다양한 환경 변화나 

이미지 내 변형에도 견고한 객체 탐지 결과를 제공한다. 

 
3. 실  험 

3.1 실험 환경 

본 연구에서는 뇌종양 탐지 성능을 평가하기 위해 뇌 MRI 데

이터 세트인 BraTS 2020 [5] 학습 데이터 세트 중 T2를 사용했

다. 총 369명의 환자 영상으로 구성되어 있으며, 모델의 학습 

및 검증을 위해 7:2:1의 비율로 나누어 학습, 검증 및 테스트 

집합으로 사용했다. 

2D 뇌종양 탐지 모델 학습을 위해, 3D 형태인 T2 영상을 Z축

을 따라 잘라내어 만든 2D 슬라이스를 입력으로 사용했다. 또

한 정답 영상에서 뇌종양의 위치를 box 형태로 표현하기 위해, 

box의 왼쪽 위 꼭지점의 x, y 좌표 및 box의 넓이(width)와 높

이(height)를 정답으로 사용했다. 

 

3.1 실험 결과 

뇌종양 탐지 성능 평가에는 mean average precision(mAP)

와 mPC 지표가 사용되었다. mAP는 예측된 bounding box와 

실제 간의 IoU를 기반으로 계산되며, 이때 정답으로 판단하는 

임계값을 0.5로 고정하면 mAP_0.5, 0.5에서 0.95로 0.05씩 변

화하며 모든 값의 평균을 사용하면 mAP_0.5:0.95이다. mPC는 

모델의 견고성을 평가하기 위해 변형된 데이터에 대한 mAP의 

평균이다. 

우리는 입력 변형에 대한 STN의 우수성을 입증하기 위해, 

STN-YOLO를 YOLOv5와 비교한다. 표 1의 YOLOv5는 데이터 

증강 기법을 적용하지 않은 모델이고, Yolov5(Aug)와 STN-

YOLO는 학습 시에 좌우 반전(fliplr), 혼합(mixup), 모자이크

(mosaic) 등을 사용하여 학습했다. 테스트 시에는 각 모델의 입

력 변형에 대한 견고성을 확인하기 위해, 학습 시에 사용하지 

않았던 이동(translate), 축 변형(shear), 회전(rotation)을 각각 

적용하여 성능을 비교했다. 

표 1은 각 모델의 견고성에 대한 실험 결과이다. STN-YOLO

는 데이터 증강을 적용한 YOLOv5와 비교하여 mPC_0.5에서 

2.6%, mPC_0.5:0.95에서는 7.9% 향상된 성능을 보였다. 임계

값이 0.5로 고정된 mAP_0.5에 대해서는 원본 이미지에 대한 

뇌종양 탐지 성능은 유지하면서 모든 변형에 대해서 데이터 증

 

그림 1 STN-YOLO 모델 구조 

 

 

 

 

 

 

 

 



강 기법을 사용한 YOLOv5 보다 향상된 성능을 보였다. 임계값

을 0.5에서 0.95까지 변화시키는 mAP_0.5:0.95에 대해서는 이

동과 회전 변형에 대해서 다른 모델들보다 향상된 성능을 보였

으며 특히 회전 변형은 데이터 증강 기법을 사용한 YOLOv5 보

다 15.49% 향상된 것을 확인했다.  

그림 2는 각 모델의 뇌종양 위치 예측 결과를 시각화한 것이

다. 모든 모델이 원본과 이동에 있어서 잘 예측하는 것을 확인

할 수 있다. 하지만 원본 데이터만 학습한 YOLOv5는 축 변형, 

회전에 대해서는 뇌종양 탐지에 실패한 것을 볼 수 있다. 데이

터 증강 기법을 사용한 YOLOv5는 축 변형은 뇌종양을 두 개로 

탐지하고 회전에 대해서는 탐지에 실패한 것을 볼 수 있다. 반

면 STN-YOLO는 모든 변형에 대해 탐지를 성공한 것을 확인할 

수 있다. 이러한 결과는 이동과 같은 단순한 변형에는 딥러닝 

모델의 특징에 따라 뇌종양 탐지가 가능하지만 축 이동이나 회

전과 같은 복잡한 변형은 STN과 같은 변형에 특화된 모듈이 필수

적인 것을 의미한다. 

 

4. 결  론 

뇌종양 탐지 분야에서는 실제 의료 환경을 위해 다양한 조건과 상

황에서 뇌종양을 정확하게 탐지할 수 있는 모델의 견고성이 매우 중

요하다. 일반적으로 견고성을 높이기 위해 데이터 증강 기법을 활용

하지만 새로운 변경에 대한 견고성을 확보하기 어렵다는 한계점이 

존재한다. 본 논문에서는 이를 해소하기 위해 STN-YOLO를 제안했

다. STN을 통해 모델의 구조적 변형에 효과적으로 적응할 수 있게 

함으로서 데이터 증강기법을 사용한 YOLOv5 보다 변형 데이터에 

대해서 견고한 결과를 보여주었다. 그러나 변형에 특화된 학습이 원

본 데이터에 대한 성능을 상대적으로 낮게 만든 것을 확인했다. 따

라서 향후 연구에서는 원본데이터에 대한 성능을 개선할 수 있는 방

법을 찾아, 모델의 일반화 성능을 높이고 의료 영상 분석 분야에서

의 적용 가능성을 더욱 확장할 수 있는 연구를 진행하고자 한다. 특

히, 신약 개발에 있어서 신약 후보물질이 뇌에 미치는 영향을 정밀

하게 파약하기 위해 뇌 영상에서의 변화를 정확하게 탐지함으로써, 

신약의 효능 및 안전성 평가에 있어 보다 신뢰할 수 있는 결과를 제

공할 수 있을 것으로 기대한다. 
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표 1 STN-YOLO 성능 비교 

 
mAP _0.5 

mPC 
mAP_0.5:0.95 

mPC 
Original Translate Shear Rotate Original Translate Shear Rotate 

YOLOv5 0.686 0.663 0.666 0.597 0.642 0.414 0.351 0.364 0.307 0.359 

YOLOv5 (Aug) 0.803 0.777 0.783 0.731 0.764 0.503 0.396 0.437 0.349 0.394 

STN-YOLOv5 0.802 0.789 0792 0.751 0.777 0.474 0.44 0.431 0.413 0.428 

 

 

그림 2 변형된 데이터에 대한 뇌종양 예측 결과 시각화 

 


