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ABSTRACT

In order to quickly and accurately diagnose pneumonia on a chest X-ray image, different batch sizes of 4, 8, 

16, and 32 were applied to the same Xception deep learning model, and modeling was performed 3 times, 

respectively. As a result of the performance evaluation of deep learning modeling, in the case of modeling to 

which batch size 32 was applied, the results of accuracy, loss function value, mean square error, and learning 

time per epoch showed the best results. And in the accuracy evaluation of the Test Metric, the modeling applied 

with batch size 8 showed the best results, and the precision evaluation showed excellent results in all batch sizes. 

In the recall evaluation, modeling applied with batch size 16 showed the best results, and for F1-score, modeling 

applied with batch size 16 showed the best results. And the AUC score evaluation was the same for all batch 

sizes. Based on these results, deep learning modeling with batch size 32 showed high accuracy, stable artificial 

neural network learning, and excellent speed. It is thought that accurate and rapid lesion detection will be possible 

if a batch size of 32 is applied in an automatic diagnosis study for feature extraction and classification of 

pneumonia in chest X-ray images using deep learning in the future. 
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Ⅰ. INTRODUCTION

2019년 12월 중국의 우한시에서 원인 미상의 폐

렴이 코로나바이러스라는 새로운 질병으로 확인이 

된 후 전 세계적으로 코로나바이러스가 확산되었

다[1]. 그리고 세계보건기구는 코로나바이러스가 세

계적 대유행(pandemic) 상황이라고 선언을 하였다
[1]. 코로나바이러스는 평균 14일간의 잠복기를 거

치다가 발열, 오한, 근육통, 마른기침, 콧물, 인후통, 

식욕부진, 설사 등의 증상을 수반하는 호흡기 증후

군이다[1]. 코로나바이러스는 동일한 호흡기 질환들

에 비해 낮은 치사율이지만 폭발적인 전파력을 가

지고 있다[2]. 사물에 묻은 코로나바이러스는 수 시

간 동안 생존이 가능하며 코로나바이러스를 만진 

후 호흡기와 관련된 기관에 접촉이 된다면 감염을 

일으킬 수 있다[3].

딥러닝(deep learning) 기술은 음성인식과 영상인

식을 비롯한 다양한 패턴인식 분야의 성능향상을 

이끄는 중요한 인공지능기술이다[4]. 그리고 의료영

상의 다양한 분야에 적용이 되어 특정 질환별로 분

류를 하거나, 병변의 위치 파악 및 장기를 분할하

는 등의 다양한 형태로 이용되고 있다[5]. 

이러한 딥러닝 기술의 여러 기법 중 합성곱 신경

망(convolutional neural network)은 각 레이어(layer)

마다 훈련 데이터(training data)로부터 최적의 필터

를 설계하여 시험데이터(test data)를 분류하는 알고

리즘을 의미하며 2차원 데이터의 원형을 이용할 수 

있다는 특징을 가지고 있어서 이미지 분류에 널리 
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사용된다[6]. 

코로나바이러스의 진단을 위하여 흉부 X선 영상

을 사용할 경우 많은 판독의를 비롯한 인적 및 의

료 자원의 소모는 코로나바이러스 환자 증가로 인

하여 더욱 가중될 수 있다[7]. 그리고 원인 병원체를 

확인하는데 2~3일 이상이 소요되며 실제 판독자 간 

해석이 달라질 수도 있다[8]. 그러므로 코로나바이

러스의 감염 예방 및 환자를 적절히 치료하기 위해

서는 흉부 X선 영상의 신속하고 정확한 진단이 필

요하다[9].

이러한 이유로 본 논문에서는 합성곱 신경망 기

반의 Xception 모델을 이용하여 흉부 X선 영상의 

폐렴 유무를 자동진단하고 모델링의 신속성과 정

확성에 관여하는 배치 사이즈들을 비교 평가하여 

향후 유사 연구 시 기초자료가 되고자 한다. 

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. 실험 재료

1.1 데이터세트 & 프로그래밍언어 & 프레임워크

Kaggle에서 제공하는 X선 영상 데이터세트

(license: CC BY 4.0)를 사용하였다. 그리고 프로그

래밍언어로 파이썬(Python, version 3.7.3 Python 

Software Foundation, Delaware, USA)을 이용하였으

며, 프레임워크는 케라스(Keras, version 2.2.4)를 적

용하였다. 케라스는 딥러닝을 쉽게 사용하기 위한 

API들로 구성된 장점이 있다[10].

1.2 가상환경 및 웹 기반의 파이썬 환경

가상환경으로 아나콘다(Anaconda, version 4.7.11, 

Continum Analytics, Texas, USA)를 사용하였다. 그

리고 웹 기반의 파이썬 환경으로 주피터 노트북

(Jupyter notebook)을 사용하였다. 주피터 노트북은 

파이썬 코드를 단계별 진행하고 데이터 분석에 쓰

이며 사용 방법이 간단하다[11].

1.3 합성곱 신경망

합성곱 신경망은 입력된 값으로부터 이미지의 

고유한 특징 맵(feature map)을 만들고 신경망에 연

결하여 이미지가 어떤 레이블에 속하는지를 분류

하는 역할을 한다[12]. 입력 및 출력 부분에서 뉴런

들이 학습해야 하는 가중치의 수가 작고 상대적으

로 훈련 시간 대비 높은 성능을 가지며 이미지 데

이터 분류 기법에 활발히 쓰이고 있다[13].

1.4 Xception

합성곱 신경망기반의 Xception은 채널 방향의 컨

볼루션만 진행하는 Pointwise convolution과 연산량

을 기하급수적으로 줄여 실시간 동작이 가능한 

Depthwise convolution을 완전히 분리하여 수행한다
[14]. Xception은 입력값(input)에 대해 1×1 컨볼루션 

연산을 통해 채널 축소 후 3×3 컨볼루션 연산이 수

행된다[14]. 그 결과 Xception은 Inception V3와 비교

하여 파라미터 및 용량의 증가 없이 성능이 크게 

향상되었다[15].

Fig. 1. Structure of Xception.

1.5 배치 사이즈(Batch size)

딥러닝 구현의 주요 파라미터 중에서 배치 사이

즈는 한 번에 학습되는 데이터 개수를 의미하며, 

신경망의 계산 속도와 정확성에 관여한다[16]. 배치 

사이즈는 딥러닝 모델링에 주요 설정값인 4, 8, 16, 

32를 선정하였다. 

2. 실험 방법

흉부 X선 영상을 이용한 폐렴 유무 자동진단을 

위해 딥러닝 모델로 Xception을 선정하였으며, 동일 

딥러닝 모델에 배치 사이즈를 각각 설정하여 모델

링을 3회 실시하였다.

2.1 탐색적 데이터 분석

탐색적 데이터 분석은 그래프를 그려 시각화하
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고 데이터를 직관화 하는 과정을 의미한다[17]. 본 

연구에서는 Kaggle에서 제공하는 흉부 X선 영상 

데이트 세트 총 5,856장에 대한 탐색적 데이터 분

석을 시행했다. 라벨링 1은 폐렴 흉부 X선 영상, 라

벨링 0은 정상 흉부 X선 영상으로 하여 데이터 세

트의 라벨링 수를 막대 그래프로 나타냈다. 학습 

데이터 세트의 총 2,930장 중 라벨링 1로 분류된 폐

렴 흉부 X선 영상은 2,140장, 0으로 분류된 정상 흉

부 X선 영상은 790장으로 분류하였고, 검증 데이터 

세트의 총 2,426장 중 폐렴 흉부 X선 영상은 1,833

장, 정상 흉부 X선 영상은 593장으로 분류하였으

며, 테스트 데이터 세트의 총 500장 중 폐렴 흉부 

X선 영상은 300장, 정상 흉부 X선 영상은 200장으

로 Table 1과 같이 분류하였다.

Table 1. Classification of dataset

Labeling : 0
(Normal)

Labeling : 1
Pneumonia

Total

Training dataset 790 2140 2,930

Validation dataset 593 1833 2,426

Test dataset 200 300 500

Total 1,583 4,273 5,856

2.2 딥러닝 모델링

흉부 X선 영상의 신속성과 정확성을 평가하기 

위해 Xception의 입력 이미지 사이즈는 224×224, 모

델링의 epoch(시도회수)는 200회, 활성화 함수는 

Sigmoid 함수, 최적화 하이퍼 파라미터를 적용하였

다. 그리고 동일한 모델링에 배치 사이즈를 4, 8, 12 

,16으로 적용하여 모델링을 각각 3회 실행하였으며 

출력된 결과값을 산출하였다.

3. 성능 평가 

Xception의 폐렴 유무 자동진단에 대한 배치 사

이즈 별 성능을 정확하게 비교 평가하기 위해 딥러

닝 모델링의 정확도, 손실 함수값, 평균 제곱 오차

(Mean Square Error; MSE), 1 epoch 당 학습 소요 시

간과 Test Metric의 정확도, 정밀도, 재현율, 

F1-score, AUC score의 3회 모델링한 평균값을 산출

한 후 성능평가를 수행하였다.

Ⅲ. RESULT

본 연구에서는 Xception을 이용하여 흉부 X선 영

상의 폐렴 유무 분류에 대한 각각의 배치 사이즈별 

모델링의 신속성과 정확성을 평가하고자 하였다. 

1. 딥러닝 모델링 평가 

Xception을 이용한 각각의 배치 사이즈별 딥러닝 

모델링에 대한 성능 평가 결과의 3회 평균값은 

Table 2와 같다.

Table 2. Modeling result

Batch
size

Validation

Accuracy
(%) 

Loss
(%) 

MSE
(%)

1 epoch per 
training time[s]

4 98.48 3.87  2.05 76.33

8 98.74 2.94 1.67 60.67

16 98.79 2.88 1.68 52

32 98.98 2.68 1.54 48.67

1.1 정확도 평가

딥러닝 모델링의 정확도 평가는 Table 2와 같다. 

배치 사이즈 4의 결과값은 98.48%, 배치 사이즈 8

의 결과값은 98.74%, 배치 사이즈 16의 결과값은 

98.79%, 배치 사이즈 32의 결과값은 98.98%의 정확

도를 나타내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 32를 

적용한 딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 

대한 특징 추출 및 분류에 있어 가장 우수한 모델

링이라고 평가되었다.

1.2 손실함수 값 평가

딥러닝 모델링의 손실함수 값 평가는 Table 2와 

같다. 배치 사이즈 4의 결과값은 3.87%, 배치 사이

즈 8의 결과값은 2.94%, 배치 사이즈 16의 결과값

은 2.88%, 배치 사이즈 32의 결과값은 2.68%의 손

실함수 값을 나타내었다. 이러한 결과로 배치 사이

즈 32를 적용한 딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 

폐렴에 대한 특징 추출 및 분류에 있어 인공신경망

의 학습상태가 가장 우수한 모델링이라고 평가되

었다.
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1.3 MSE 평가

딥러닝 모델링의 MSE 값 평가는 Table 2와 같다. 

배치 사이즈 4의 결과값은 2.05%, 배치 사이즈 8의 

결과값은 1.67%, 배치 사이즈 16의 결과값은 

1.68%, 배치 사이즈 32의 결과값은 1.54%의 MSE 

값을 나타내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 32를 

적용한 딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 

대한 특징 추출 및 분류에 있어 가장 편차가 적은 

모델링이라고 평가되었다.

1.4 1 epoch 당 학습 소요 시간

딥러닝 모델링의 1 epoch 당 학습 소요 시간 평

가는 Table 2와 같다. 배치 사이즈 4의 결과값은  

76.33sec, 배치 사이즈 8의 결과값은 60.67sec, 배치 

사이즈 16의 결과값은 52sec, 배치 사이즈 32의 결

과값은 48.67sec의 1 epoch 당 학습 소요 시간을 나

타내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 32를 적용한 

딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 대한 특

징 추출 및 분류에 있어 학습 속도가 가장 신속한 

모델링이라고 평가되었다.

2. Test Metric 평가

Xception을 이용한 각각의 배치 사이즈별 테스트 

모델링에 대한 Metric 평가 결과의 3회 평균값은 

Table 3과 같다.

Table 3. Test Metric result

Batch
size

Validation

Accuracy
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F1
-score 

AUC 
-score

4 96.13 100.0 93.55 96.64 0.999

8 98.13 100.0 96.88 98.41 0.999

16 98.00 99.78 97.00 98.53 0.999

32 97.33 100.0 95.55 97.72 0.999

2.1 정확도(Accuracy) 평가

Metric 평가에서의 정확도란 예측값과 실제값과

의 비교 시 정확한 정도를 나타내는 것으로, 가장 

직관적으로 모델의 성능을 나타낼 수 있는 평가지

표를 의미한다[18].

Eq. (1)은 정확도를 구하는 수식[19]이다.

테스트 metric의 정확도 평가는 Table 3과 같다. 

배치 사이즈 4의 결과값은 96.13%, 배치 사이즈 8

의 결과값은 98.13%, 배치 사이즈 16의 결과값은 

98.00%, 배치 사이즈 32의 결과값은 97.33%의 정확

도를 나타내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 8을 

적용한 딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 

대한 특징 추출 및 분류에 있어 실측값과 예측값이 

가장 정확한 모델링이라고 평가되었다.

 
 


(1)

TP  : True Positive   (진양성)

TN  : True Negative  (진음성)

FP  : False Positive   (위양성)

FN  : False Negative  (위음성)

2.2 정밀도(precision) 평가

Metric 평가에서의 정밀도란 예측 값과 실제 값

과의 비교 시 Positive라고 예측한 결과값 중에서 

실제 Positive의 비율을 의미한다[18].

Eq. (2)는 정밀도를 구하는 수식[19]이다.

Pr 
  


(2)

테스트 metric의 정밀도 평가는 Table 3과 같다.

배치 사이즈 4의 결과값은 100%, 배치 사이즈 8의 

결과값은 100%, 배치 사이즈 16의 결과값은 

99.78%, 배치 사이즈 32의 결과값은 100.0%의 정밀

도를 나타내었다. 이러한 결과로 모든 배치 사이즈

를 적용한 딥러닝 모델링은 흉부 X선 영상의 폐렴

에 대한 특징 추출 및 분류에 있어 실측값과 예측

값의 정밀도가 매우 우수한 모델링이라고 평가되

었다. 

2.3 재현율(Recall) 평가

Metric 평가에서의 재현율이란 예측 값과 실제 

값과의 비교 시 True인 것 중에서 모델이 Positive라

고 예측한 것의 비율을 의미한다[18].

Eq. (3)은 재현율을 구하는 수식[19]이다.
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 
 


(3)

테스트 metric의 재현율 평가는 Table 3과 같다. 

배치 사이즈 4의 결과값은 93.55%, 배치 사이즈 8

의 결과값은 96.88%, 배치 사이즈 16의 결과값은 

97.00%, 배치 사이즈 32의 결과값은 95.55%의 재현

율을 나타내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 16을 

적용한 딥러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 

대한 특징 추출 및 분류에 있어 실측값과 예측값의 

재현율이 가장 우수한 모델링이라고 평가되었다.

2.4 F1-score 평가

Metric 평가에서의 F1-score란 정밀도와 재현율의 

평균을 의미한다[18]. 

Eq. (4)는 F1-score를 구하는 수식[19]이다.

   ×


Pr








  ×
Pr  

Pr × 

(4)

Precision   : 정밀도

Recall     : 재현율

테스트 metric의 F1-score 평가는 Table 3과 같다. 

배치 사이즈 4의 결과값은 96.64, 배치 사이즈 8의 

결과값은 98.41, 배치 사이즈 16의 결과값은 98.53, 

배치 사이즈 32의 결과값은 97.72의 F1-score를 나타

내었다. 이러한 결과로 배치 사이즈 16을 적용한 딥

러닝 모델링이 흉부 X선 영상의 폐렴에 대한 특징 

추출 및 분류에 있어 정밀도와 재현율의 평균에 대

한 F1-score 값이 가장 우수한 모델링이라고 평가되

었다.

2.5 AUC score 평가

AUC score란 ROC(receiver operating characteristic) 

curve의 아래 면적으로 데이터의 결과값이 우수할

수록 면적은 넓어지며 1에 가까운 값을 가진다[17].  

테스트 metric의 AUC score 평가는 Table 3과 같다.

배치 사이즈 4의 결과값은 0.99, 배치 사이즈 8의 

결과값은 0.99, 배치 사이즈 16의 결과값은 0.99, 배

치 사이즈 32의 결과값은 0.99의 AUC score를 나타

내었다.

이러한 결과로 모든 배치 사이즈를 적용한 딥러

닝 모델링은 흉부 X선 영상의 폐렴에 대한 특징 추

출 및 분류에 있어 데이터의 결과값이 매우 우수한 

모델링이라고 평가되었다.

Ⅳ. DISCUSSION

코로나바이러스의 전염을 막고 감염된 환자를 

적절히 치료하기 위해서 흉부 X선 영상이 진단검

사로서 중요한 역할을 담당하며 신속한 진단 및 정

확한 평가가 필요하다[20]. 그러나 코로나바이러스 

환자의 증가로 인하여 판독 의를 비롯한 인적 및 

의료 자원 소모가 더욱 가중될 수 있으며[21], 판독

자 간의 해석이 달라져 정확한 판독에 어려움이 있

을수도 있다[7]. 최근의 딥러닝은 기관이나 암 부위 

등의 추출, 분할, 영상 정합 및 영상 검색 등의 의

료영상 분석 분야에 널리 활용되고 있다[22]. 그리고 

딥러닝의 주요 파라미터 중 배치 사이즈는 의료영

상의 특징 추줄에 대한 정확성과 신속성의 주요 파

라미터로 적용이 된다[16].

Rachna Jain 등(2021)의 연구에서는 흉부 X선 영

상의 폐렴에 대한 자동진단에 대하여 Inception V3, 

Xception, Inception-ResNet의 성능을 비교 평가하였

으며, 연구 결과 Xception이 가장 우수한 성능을 나

타내었다고 보고 하였다[23]. 이러한 보고를 바탕으

로 본 논문에서는 딥러닝 모델로 Xception을 선정

하였으며, 동일한 모델링에 4, 8, 16, 32의 배치 사

이즈를 각각 다르게 적용한 모델링을 3회 실시 한

후 결과의 평균값을 비교 평가하여 적합한 배치 사

이즈를 제시하고자 하였다. 

최보혜 등(2018)의 연구에서는 AlexNet과 VggNet

을 이용하여 간암의 병변 분류에 대한 배치 사이즈

와 epoch를 다르게 적용하여 성능을 평가하고자 하

였으며, 연구 결과 배치 사이즈와 epoch가 증가할

수록 성능이 우수하다고 평가되었다[23]. 본 논문에

서는 Xception을 이용한 폐렴의 특징 추출에 대한 

배치 사이즈 별 성능을 비교 평가하였다. 그 결과 

배치 사이즈 32를 적용한 모델이 가장 우수한 결과
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를 나타내었으며 이러한 결과는 선행연구와 유사

한 경향을 나타낸다고 판단이 된다.

배치 사이즈 32를 적용한 딥러닝 모델링이 다른 

배치 사이즈를 적용한 딥러닝 모델링과의 비교 평

가에서 높은 정확도, 안정적인 인공신경망 학습, 우

수한 신속성을 나타내어 흉부 X선 영상의 폐렴 유

무를 자동진단하고 모델링의 신속성과 정확성을 

함께 수행할 수 있는 모델링이라고 판단하였다. 

Ⅴ. CONCLUSION

본 논문에서는 합성곱 신경망 기반의 Xception 

을 이용하여 흉부 X선 영상의 폐렴 유무를 자동진

단하고 모델링의 신속성과 정확성에 관여하는 배

치 사이즈를 비교 평가하고자 하였다. 실험결과 배

치 사이즈를 다르게 적용한 각각의 전체 딥러닝 모

델링은 성능평가 및 metric 평가를 통하여 폐렴의 

특징 추출 및 분류에 대하여 우수한 성능을 나타내

었다. 향후 딥러닝을 이용한 흉부 X선 영상의 폐렴

에 대한 특징 추출 및 분류의 자동진단 연구 시 배

치 사이즈를 32로 적용한다면 정확하면서도 신속

한 병변 검출이 가능할 것이라고 사료된다. 그리고 

이러한 결과는 흉부 X선 검사 시 폐렴의 자동진단

을 위한 보조적인 방법으로 활용할 수 있을 것으로 

기대된다.
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Xception 모델링을 이용한 흉부 X선 영상 폐렴(pneumonia) 

진단 시 배치 사이즈별 비교 분석

김지율1, 예수영2,*

1대우병원 영상의학과
2부산가톨릭대학교 방사선학과

요  약

흉부 X선 영상의 폐렴을 신속하고 정확하게 진단하기 위하여 동일한 Xception 딥러닝 모델에 배치 사이

즈를 4, 8, 16, 32로 다르게 적용하여 각각 3회의 모델링을 실시하였다. 그리고 성능평가 및 metric 평가에 

대한 결과값을 3회 평균값으로 산출하여 배치 사이즈별 흉부 X선 영상의 폐렴 특징 추출과 분류의 정확도 

및 신속성을 비교 평가하였다.

딥러닝 모델링의 성능평가 결과 배치 사이즈 32를 적용한 모델링의 경우 정확도, 손실함수 값, 평균제곱

오차, 1 epoch 당 학습 소요 시간의 결과가 가장 우수한 결과를 나타내었다. 그리고 Test Metric의 정확도 

평가는 배치 사이즈 8을 적용한 모델링이 가장 우수한 결과를 나타내었으며, 정밀도 평가는 모든 배치 사

이즈에서 우수한 결과를 나타내었다. 재현율 평가는 배치 사이즈 16을 적용한 모델링이 가장 우수한 결과

를 나타내었으며, F1-score는 배치 사이즈 16을 적용한 모델링이 가장 우수한 결과를 나타내었다. 그리고 A

UC score 평가는 모든 배치 사이즈의 결과가 동일하였다. 이러한 결과를 바탕으로 배치 사이즈 32를 적용

한 딥러닝 모델링이 높은 정확도, 안정적인 인공신경망 학습 및 우수한 신속성의 결과를 나타내었다. 향후 

딥러닝을 이용한 흉부 X선 영상의 폐렴에 대한 특징 추출 및 분류에 관하여 자동진단 연구 시 배치 사이즈

를 32로 적용한다면 정확하면서도 신속한 병변 검출이 가능할 것이라고 사료된다.

중심단어: 딥러닝, 배치 사이즈, 폐렴, 폐렴 유무 자동진단, 흉부 X선 영상
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