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ABSTRACT

The various structures of artificial neural networks, such as convolutional neural networks (CNNs) and recurrent 

neural networks (RNNs), have been extensively studied and served as the backbone of numerous models. Among 

these, a transformer architecture has demonstrated its potential for natural language processing and become a 

subject of in-depth research. Currently, the techniques can be adapted for image processing through the 

modifications of its internal structure, leading to the development of Vision transformer (ViT) models. The ViTs 

have shown high accuracy and performance with large data-sets. This study aims to develop a ViT-based model 

for detecting pneumonia using chest X-ray images and quantitatively evaluate its performance. The various 

architectures of the ViT-based model were constructed by varying the number of encoder blocks, and different 

patch sizes were applied for network training. Also, the performance of the ViT-based model was compared to 

the CNN-based models, such as VGGNet, GoogLeNet, and ResNet. The results showed that the traninig 

efficiency and accuracy of the ViT-based model depended on the number of encoder blocks and the patch size, 

and the F1 scores of the ViT-based model ranged from 0.875 to 0.919. The training effeciency of the ViT-based 

model with a large patch size was superior to the CNN-based models, and the pneumonia detection accuracy of 

the ViT-based model was higher than that of the VGGNet. In conclusion, the ViT-based model can be potentially 

used for pneumonia detection using chest X-ray images, and the clinical availability of the ViT-based model 

would be improved by this study. 
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Ⅰ. INTRODUCTION

인공지능 기술은 인공 신경회로를 통해 인간의 

사고와 유사한 결과를 도출해낼 수 있는 기술로 그 

응용분야가 점점 확장되고 있다. 인공지능 기술 중 

딥러닝은 심층신경망과 다량의 데이터를 통해 특정 

임무를 수행할 수 있는 모델을 스스로 학습하고, 정

답에 가까운 결과를 도출해낼 수 있는 기술이다. 대

표적인 딥러닝 모델로 convolutional neural network(CNN)
[1]

, 

recurrent neural network(RNN)
[2]

, transformer 기반 모델
[3]

 등

이 있다. 본래 transformer 기반 모델은 언어와 문맥

의 흐름을 학습하여 번역, 작문 등 자연어 처리를 

위해 개발되었다
[4,5]

. 또한 transformer 내부 구조를 

변형하여 영상을 입력하고, 입력 영상를 패치(patch) 

단위로 나누어 학습할 수 있는 모델이 개발되었다. 

이 모델을 Vision transformer(ViT) 라고 한다
[6]

. ViT 

모델은 transformer 구조를 사용하여 확장성이 뛰어

나며 빅데이터를 이용한 학습 시 성능 수렴 없이 학

습 모델의 정확도가 향상되는 장점이 있다
[6,7]

. 또한 

attention 기술을 이용하여 학습 영상을 광범위하게 

학습함으로써 객체 탐지 및 영상 분류 분야에서 우

수한 성능을 보여주고 있다
[8,9]

. 

* Corresponding Author: Seungwan Lee E-mail: slee1@konyang.ac.kr Tel: +82-42-600-8443

  Address: Department of Radiological Science, Konyang University, 158 Gwanjeodong-ro, Seo-gu, Daejeon, Korea (35365)

https://doi.org/10.7742/jksr.2024.18.5.541



542

Performance Evaluation of Vision Transformer-based Pneumonia Detection Model using Chest X-ray Images

폐렴 진단은 일반적으로 흉부 X-선 영상을 통해 

이루어지는데, 폐렴이 있는 경우 X-선 영상에서 폐

의 음영 및 내부 구조물의 분포 형태가 정상 폐와 

비교하여 달라지는 것을 확인할 수 있다
[10]

. 그러나 

음영 차이 및 구조물 분포 형태는 판독자의 주관적 

해석에 따라 달라질 수 있고, 이와 같은 특징은 폐

렴 진단 정확도 저하로 이어질 수 있다
[11]

. 하지만 

폐렴 진단 시 딥러닝 모델을 이용하면 인간이 놓칠 

수 있는 미세한 음영 및 구조물 분포 변화를 감지

할 수 있으며 주관적 해석을 배제할 수 있기 때문

에 재현성 및 정확도 높은 진단이 가능하다. 특히 

ViT는 입력 영상을 패치 단위로 나누어 학습하기 

때문에 학습 정보의 독립성을 확보할 수 있을뿐만 

아니라 학습 시 주변 패치와의 상관관계를 파악함

으로써 폐렴 진단의 정확도를 향상시킬 수 있을것

으로 기대된다. 또한 ViT는 타 딥러닝 모델과 비교

하여 학습에 필요한 비용이 작기 때문에 복잡한 네

트워크를 효율적으로 학습시킬 수 있으며 과적합 

문제를 방지할 수 있다. 이러한 장점 때문에 ViT 

모델을 이용하여 흉부 X-선 영상 기반 폐 질환 검

출을 위한 연구들이 수행된 바 있다[12-14]. 하지만 

기존 연구에서는 네트워크 구조, 패치 크기 등 ViT 

모델 학습조건 변화에 따른 성능 및 학습효율이 평

가되지 않은 한계가 있다. 

따라서 본 연구에서는 흉부 X-선 영상을 이용하

여 폐렴을 진단할 수 있는 ViT 기반 모델을 개발하

고, 학습 파라미터 변화에 따른 모델의 성능을 평

가했다. 또한 기존 모델과 폐렴 진단 정확도 비교

를 통해 본 연구에서 개발한 ViT 기반 모델의 성능

을 검증했다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. 데이터 준비

본 연구에서는 Kaggle 데이터베이스에서 제공하

는 폐렴 및 정상 폐 X-선 영상을 사용했다. 모델훈

련에는 256 × 256 크기의 정상 폐 영상 1,349장과 

폐렴 폐 영상 3,883장, 총 5232장을 사용했다. 모델

의 성능을 평가하기 위해 동일한 크기의 정상 폐 

영상 234장과 폐렴 폐 영상 390장, 총 624장을 사용

했다. 정확한 모델 성능 평가를 위해 훈련용 영상

과 성능평가용 영상은 중복되지 않도록 하였다. 앞

서 기술한 바와 같이 학습 데이터가 증가할수록 

ViT 모델의 성능은 수렴 없이 향상되는 장점이 있

다. 본 연구에서는 학습 데이터 양을 제외한 파라

미터 변화에 따른 ViT 모델의 성능을 평가하고 타 

모델과 비교하고자 했다. 따라서 기존 발표된 연구

를 활용하여 훈련 영상 규모를 설정하였으며, 인위

적인 데이터 증강 기술을 적용하지 않았다
[15,16]

.

2. ViT　모델 구조 및 학습

일반적으로 ViT 모델은 학습 시 입력 영상을 특

정 크기로 나누어 패치화 한다. 패치의 크기가 작

을수록 국한된 영역의 특징을 추출하여 학습할 수 

있지만, 주변 영역과의 상관관계 파악이 어렵고 학

습 시간이 증가되는 단점이 있다. 본 연구에서는 

패치 크기가 ViT 기반 폐렴 진단 모델에 미치는 영

향을 평가하기 위하여 8 × 8, 16 × 16 및 32 × 32 

크기의 패치를 설정하여 학습을 진행했다.   

본 연구에서 개발한 ViT 네트워크는 Fig. 1과 같

이 크게 입력 모듈, ViT encoder block 및 출력 모듈

로 나뉜다. 입력 모듈의 첫 번째 단계는 linear 

projection으로 입력 영상을 사전에 설정한 패치 단

위로 나눈 후 encoder block에 순차적으로 입력될 수 

있도록 선형으로 정렬한다. 두 번째 단계는 patch 

and position embedding으로 정렬된 패치에 flatten 및 

선형 변환 과정을 적용하여 벡터로 변환하고, 변환

된 벡터에 class token을 추가하여 encoder block에 

입력할 수 있는 데이터를 구성한다. 

ViT encoder block은 layer normalization, multi- 

head self attention(MSA), multi layer perceptron (MLP) 

단계로 구성되었다. 입력 모듈로부터 전달된 데이

터는 layer normalization 과정을 거쳐 Eq. (1)과 같이 

정규화 된다.  








 (1)

zi는 입력 모듈로부터 전달된 i번째 벡터, γ 및 β

는 학습 가능 파라미터, μ는 입력 벡터의 평균, σ
2

은 입력 벡터의 분산, ϵ는 최소 상수를 나타낸다. 
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정규화된 벡터 중 폐렴 진단 정확도를 향상 시킬 

수 있는 특정 패치에 대해 높은 가중치를 부여하여 

학습할 수 있도록 Eq. (2)와 같은 self-attention 과정

을 거친다. 

∣  




 (2)

Q, K 및 V는 self attention 과정을 위해 정의한 

query, key 및 value 행렬, 는 k 차원을 갖는 정규

화된 벡터이다. 본 연구에서는 encoder block의 성

능을 향상시키기 위해 정규화된 벡터의 차원 수 만

큼 self attention을 병렬로 반복하는 과정을 수행하

였다. 다수의 self attention 과정을 통해 획득한 결

과를 Eq. (3)과 같이 통합 및 선형 변환하여 MSA의 

결과를 출력한다.   

   
  ⋯ 

 (3)


 는 j번째 self attention의 출력값, Umsa는 

선형 변환 행렬을 나타낸다. MSA 출력값은 layer 

normalization 과정을 통해 재정규화된 후 MLP 과

정을 거친다. MLP는 입력값을 비선형으로 변환하

는 과정으로 모델이 입력영상으로부터 더 복잡한 

패턴을 학습할 수 있게 도와주는 역할을 한다. 

Gaussian error linear unit(GELU) 활성화 함수는 자

연어 및 영상 처리 분야에서 rectified linear 

unit(ReLU) 활성화 함수보다 우수한 성능을 보여준

다
[17,18]

. 따라서 본 연구에서는 MLP 출력값의 비선

형 변환를 위해 GELU 활성화 함수를 이용했다. 

ViT encoder block 내 skip connection을 추가하여 학

습 과정에서 발생할 수 있는 정보 소실 문제를 방

지하였다. ViT encoder block 개수 변화에 따른 학

습 모델의 성능을 평가하기 위해 ViT encoder block 

7-11 개를 선형 결합하여 각각의 네트워크를 구성

하였다. 

ViT encoder block의 출력값은 출력 모듈의 MLP 

head 층으로 입력된다. MLP head 층에서는 앞서 기

술한 MLP 층과 동일한 과정이 수행되며 입력 벡터

를 제외한 class token 만을 이용한다. 최종적으로 

단순 linear 층을 통과하여 입력 영상의 폐렴 여부

를 판별(classification)한다
[19,20]

.

패치 크기 및 ViT encoder block 개수 변화에 따

른 ViT 모델을 Table 1.에 정리하였다. ViT 모델 학

습을 위해 학습률(learning rate) 4 × 10
-3

, dropout 

0.5, adaptive moment estimation(Adam) 최적화 함수, 

BCEWithLogitsLoss 손실 함수, 100회의 학습 횟수

가 사용되었다. 

Fig. 1. Architecture of the ViT network used in this 
study.

Table 1. ViT models with various patch sizes and 
the number of the ViT encoder blocks.
Model # Patch size # of the ViT encoder block

1 8 × 8 7

2 8 × 8 8

3 8 × 8 9

4 8 × 8 10

5 8 × 8 11

6 16 × 16 7

7 16 × 16 8

8 16 × 16 9

9 16 × 16 10

10 16 × 16 11

11 32 × 32 7

12 32 × 32 8

13 32 × 32 9

14 32 × 32 10

15 32 × 32 11

본 연구에서 개발한 ViT 모델의 성능 검증 및 비

교를 위해 VGGNet, ResNet 및 GoogLeNet을 이용하

여 폐렴 진단 모델을 구성하였다. VGGNet은 16개의 

3 × 3 convolution 층, 5개의 2 × 2 max-pooling 층, 3

개의 fully-connected 층으로 구성하였다
[21]

. ResNet은 

8개의 residual block으로 구성하였으며, 각 residual 
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block은 2개의 3 × 3 convolution 층이 skip connection 

형태로 연결된 구조를 갖는다
[22]

. GoogLeNet은 19개

의 3 × 3 convolution 층 및 4개의 3 × 3 max-pooling 

층으로 구성하였으며, max-pooling을 동시에 수행한 

후 병합되도록 하였다
[23]

. 

3. 성능 평가 

본 연구에서 개발한 ViT 모델의 성능 평가를 위

해 정상 및 폐렴 폐 X-선 영상을 학습 모델에 무작

위로 입력했다. 입력 영상에 대하여 ViT 모델이 출

력한 정상 또는 폐렴 진단 결과를 이용하여 Eq. (4) 

- (7)과 같은 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재

현도(recall) 및 F1-score를 계산했다.

 



(4)





(5)

 



(6)

  ×


×
(7)

TP, TN, FP 및 FN은 각각 학습 모델이 폐렴으로 

진단한 결과에 대한 진양성(True positive), 진음성

(True negative), 위양성(False positive) 및 위음성

(False negative)을 나타낸다. F1-score는 분류를 목적

으로 하는 인공지능 기술의 성능을 평가하기 위해 

범용적으로 사용되는 지표이다
[24]

. 본 연구에서 개

발한 ViT 모델은 정상 및 폐렴 여부를 이진 분류하

는 목적을 갖기 때문에 개발한 모델의 성능 평가에 

적합한 지표라고 판단하여 사용했다.

Ⅲ. RESULT

Fig. 2는 학습이 완료된 ViT 모델에 성능평가용 

영상을 입력하여 획득한 결과를 시각화 한 것이다. 

정상 또는 폐렴 진단 예측결과가 실제결과와 일치

하지 않을 경우 붉은색 선으로 영상을 강조할 수 

있도록 하였다. 이를 통해 ViT 모델이 정상 폐와 

폐렴 폐를 어떻게 분류하는지 시각적으로 이해할 

수 있다.

Fig. 3은 본 연구에서 개발한 ViT 및 비교 모델 

학습 시 학습 횟수에 따른 정확도 및 손실값을 보

여준다. 학습 횟수 20회 이상에서 ViT 모델의 학습 

정확도 및 손실값이 특정값으로 수렴하는 경향을 

확인하였다. 

Table 2는 본 연구에서 개발한 ViT 및 비교 모델의 

학습에 사용되는 파라미터 수(trainable parameters), 모

델 크기(model size) 및 훈련 시간(training time)을 보

여준다. 또한 Fig. 4는 encoder block 개수 및 패치가 

크기가 다른 특정 ViT 및 비교 모델에 대한 학습 시

간을 보여주고 있다. ViT 모델의 encoder block 개수

가 증가함에 따라 학습에 사용되는 파라미터 수는 

평균 1.31배, 모델 크기는 평균 1.31배, 훈련 시간은 

평균 1.12배 증가되는 결과를 확인하였다. 패치 크

기가 커짐에 따라 학습에 사용되는 파라미터 수는 

평균 1.03배 증가하였지만 모델 크기 및 훈련 시간

은 각각 평균 0.20 및 0.76배 감소하는 결과를 확인

하였다. VGGNet, ResNet 및 GoogLeNet 대비 ViT 

#10 모델의 학습에 사용된 파라미터 수는 각각 

0.06, 0.78 및 8.39배, 모델 크기는 각각 0.25, 1.51 및 

4.90배, 훈련 시간은 0.71, 0.93 및 0.99배로 확인되

었다. ViT #1~5 모델을 제외한 나머지 모델의 학습 

시간은 비교 모델에 비해 짧은 결과를 확인하였다.

Fig. 2. Result images from the ViT-based pneumonia 
detection model with diagnostic decision.

Table 3은 본 연구에서 개발한 ViT 및 비교 모델

를 통해 획득한 결과에 대한 정확도, 정밀도, 재현

율 및 F1-score를 보여준다. 또한 Fig. 5는 encoder 

block 개수 및 패치가 크기가 다른 특정 ViT 및 비

교 모델에 대한 F1-score 평가 결과를 보여주고 있

다. Encoder block 개수가 증가함에 따라 ViT 모델
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의 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1-score는 평균 1.02

배 향상되는 결과를 확인하였고, 패치 크기가 ViT 

모델 성능에 미치는 영향은 미미한 결과를 확인하

였다. VGGNet 대비 ViT #10 모델의 정확도, 정밀

도, 재현율 및 F1-score는 각각 평균 1.05, 1.06, 1.04 

및 1.05배 높은 결과를 확인하였다. ResNet 및 

GoogLeNet 대비 ViT #10 모델의 정확도, 정밀도, 

재현율 및 F1-score는 평균적으로 0.93배 낮은 결과

를 확인하였다. Table 3 및 Fig. 5에서 확인할 수 있

는 바와 같이 본 연구에서 개발한 모든 ViT 모델의 

F1-score는 VGGNet과 동등하거나 높은 결과를 보

여주었다. 또한 모든 ViT 모델의 F1-score가 0.9에 

근접하거나 그 이상인 결과를 확인하였다. 

Fig. 3. (A) Validation accuracy and (B) validation loss 
for the ViT and comparative models.

Ⅳ. DISCUSSION

본 연구에서는 폐렴 진단이 가능한 ViT 기반 모

델을 개발하고 흉부 X-선 영상을 이용하여 개발 모

델의 성능을 평가하였다. 또한 CNN 기반 모델과의 

비교를 통해 개발 모델의 성능을 검증하였다. 성능

평가 지표로 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1 score를 

분석하였으며 학습 가능 파라미터 수, 모델 크기 

및 학습 속도 분석을 통해 개발 모델의 학습 효율

을 평가하였다.

ViT 기반 모델의 encoder block의 개수가 증가함

에 따라 해당 모델의 학습 효율은 감소하는 결과를 

확인하였다. 이는 CNN 기반 모델과 비슷하게 네트

워크의 깊이가 깊어짐에 따라 모델 크기가 증가하

여 학습 효율이 감소하기 때문이다. 반면에 패치 

크기의 증가는 ViT 기반 모델의 학습 효율을 향상

시켰다. 이는 입력 영상 패치화 과정에서 패치 크

기 증가에 따라 상대적으로 학습에 사용될 전체 패

치 개수가 감소했기 때문이다. 따라서 ViT 기반 모

델의 학습 효율 최적화를 위해 encoder block 개수 

및 패치 크기의 적절한 설정이 필요하다고 판단된

다. 또한 7~11개 ViT encoder block을 사용하는 모

델 학습 시 16 × 16 크기 이상의 패치를 사용하면 

VGGNet, ResNet 및 GoogLeNet에 비해 학습 시간을 

줄일 수 있는 결과를 확인하였다.  

Table 2. Trainable parameters, sizes and training time 
of the ViT and comparative models

Trainable 

parameter

Model size

(MB)

Training 

time (h)

ViT #1 5,545,729 809.41 5.39

ViT #2 6,335,489 924.42 5.58

ViT #3 7,125,249 1039.43 6.53

ViT #4 7,915,009 1154.45 6.81

ViT #5 8,704,769 1269.46 7.36

ViT #6 5,594,881 134.6 3.31

ViT #7 6,384,641 153.61 3.40

ViT #8 7,174,401 172.62 3.49

ViT #9 7,964,161 191.63 3.58

ViT #10 8,753,921 210.65 3.69

ViT #11 5,791,489 45.35 3.19

ViT #12 6,581,249 51.61 3.36

ViT #13 7,371,009 57.87 3.44

ViT #14 8,160,769 64.13 3.53

ViT #15 8,950,529 70.4 3.58

VGGNet 139,573,185 844.31 5.23

ResNet 11,170,753 139.87 3.97

GoogLeNet 1,043,105 42.95 3.70



546

Performance Evaluation of Vision Transformer-based Pneumonia Detection Model using Chest X-ray Images

Fig. 4. Training time for the comparative models and 
the ViT models with (A) the different patch sizes and 

(B) the different number of encoder blocks.

Table 3. Performance evaluation results of the ViT 
and comparative models

Accuracy Precision Recall F1 score

ViT #1 0.873 0.849 0.902 0.875

ViT #2 0.872 0.852 0.899 0.875

ViT #3 0.895 0.889 0.906 0.898

ViT #4 0.913 0.908 0.925 0.916

ViT #5 0.916 0.905 0.933 0.919

ViT #6 0.889 0.892 0.895 0.894

ViT #7 0.884 0.886 0.892 0.889

ViT #8 0.899 0.905 0.902 0.903

ViT #9 0.896 0.902 0.899 0.900

ViT #10 0.914 0.920 0.914 0.917

ViT #11 0.892 0.892 0.901 0.896

ViT #12 0.912 0.914 0.917 0.915

ViT #13 0.907 0.911 0.911 0.911

ViT #14 0.909 0.908 0.916 0.912

ViT #15 0.910 0.908 0.919 0.913

VGGNet 0.870 0.871 0.879 0.875

ResNet 0.986 0.988 0.988 0.988

GoogLeNet 0.985 0.985 0.988 0.986

Fig. 5.  F1-scores for the comparative models and the 
ViT models with (A) the different patch sizes and (B) 

the different number of encoder blocks.

ViT encoder block 개수가 증가함에 따라 학습 모

델의 폐렴 진단에 대한 성능은 향상되는 결과를 확

인하였다. 이는 네트워크 깊이가 깊어짐에 따라 학

습 모델의 정확도가 향상되는 기존 CNN 기반 모델

과 유사한 결과이다. 또한 encoder block 개수 증가

에 따른 모델의 성능 향상 정도는 큰 패치를 사용

한 모델보다 작은 패치를 사용한 모델에서 강조되

는 결과를 보였다. 이를 통해 크기가 작은 패치를 

사용한 ViT 기반 모델은 encoder block 개수 증가를 

통해 모델의 성능을 최대화 할 수 있는 반면, 크기

가 큰 패치를 사용한 ViT 기반 모델은 encoder 

block 개수 증가를 통한 성능 향상 정도가 상대적

으로 낮은 결과를 확인하였다. 본 연구에서 개발한 

ViT 기반 모델의 성능은 VGGNet 보다 우수한 결

과를 확인하였으며, 이는 흉부 X-선 영상을 이용한 

폐렴 진단 정확도 향상을 위해 본 연구에서 개발한 

ViT 기반 모델이 VGGNet을 대체할 수 있음을 보

여준다. 본 연구에서 개발한 ViT 기반 모델의 

F1-score는 0.9에 근접하거나 그 이상인 결과를 보
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여주었다. 이는 ViT 기반 모델의 폐렴 진단 정확도

가 높은 수준이며, 임상적 활용 가능성을 확인할 

수 있는 결과이다. 하지만 ViT 기반 모델의 폐렴 

진단 성능은 ResNet 및 GoogLeNet에 비해 다소 낮

은 결과를 보였다. 이를 통해 폐렴 진단 정확도의 

최대화를 위해 ViT 기반 모델의 추가적인 성능 향

상이 필요함을 알 수 있다. 본 연구에서는 ViT 네

트워크 설계 시 ViT encoder block 내 1개의 MSA 

층을 사용하였다. 앞서 기술한 바와 같이 MSA 과

정을 통해 특정 패치에 높은 가중치를 부여하여 학

습의 정확도를 향상시킬 수 있다. 따라서 ViT 

encoder block 설계 시 다수의 MSA 층을 사용함으

로써 학습 모델의 성능을 향상시킬 수 있을 것이다
[5,25,26]

. 또한 모델 학습 시 사용한 학습 데이터 양, 

손실 함수, 학습 횟수 등 hyperparameter 변화를 통

해 본 연구에서 개발한 ViT 기반 모델의 성능을 추

가로 향상시킬 수 있을 것이다. 

Ⅴ. CONCLUSION

본 연구에서는 흉부 X-선 영상을 이용하여 폐렴

을 진단할 수 있는 ViT 기반 모델을 개발하고, 

encoder block 개수 및 패치 크기 변화에 따른 모델

의 학습 효율 및 성능을 평가하였다. 또한 기존 

CNN 기반 모델과의 비교를 통해 본 연구에서 개발

한 모델의 성능을 검증하였다. 연구 결과를 통해 

ViT 기반 모델의 학습 효율 및 성능 향상을 위해 

encoder block 개수 및 패치 크기 최적화가 필요함

을 보여주었다. 또한 ViT 기반 모델의 성능 최대화

를 위한 추가 연구의 필요성을 확인할 수 있었다. 

결론적으로 본 연구의 결과는 흉부 X-선 영상을 이

용한 폐렴 진단 딥러닝 모델 개발을 위해 이용될 

수 있을 것으로 생각되며, ViT 기반 모델의 임상적 

활용 가능성을 향상시킬 수 있을 것이다. 
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요  약

Convolutional neural network(CNN), recurrent neural network(RNN)와 같은 다양한 인공 신경망이 연구되고 

있으며, 타 인공지능 기반 모델의 기초 구조로 활용되고 있다. 그 중, 트랜스포머를 기반으로 하는 인공 신

경망은 자연어 처리 분야에서 그 성능이 입증되었고, 활발하게 연구되고 있는 구조이다. 최근 트랜스포머 

기반 인공 신경망의 내부구조 변경을 통해 영상처리가 가능한 Vision transformer(ViT) 모델이 개발되었다. 

비젼 영상처리에 있어 ViT 모델의 정확도와 성능은 다양한 연구를 통해 입증되었다. 본 연구에서는 흉부 

X-선 영상을 이용하여 폐렴을 진단할 수 있는 ViT 기반 모델을 개발하고, 개발 모델의 학습효율 및 성능을 

정량적으로 평가하였다. ViT 기반 모델의 구조는 encoder block의 개수를 다르게 하여 설계하였고, 신경망 

학습 시 패치의 크기를 다르게 설정하였다. 또한 개발한 ViT 기반 모델을 검증하기 위하여 기존 CNN 기반 

모델인 VGGNet, GoogLeNet 및 ResNet 모델과 성능 비교를 수행하였다. 연구결과 ViT 기반 모델의 학습효

율 및 성능은 encoder block의 개수 및 학습 패치 크기에 따라 변화함을 확인하였고 F1 score가 최소 0.875, 

최대 0.919로 측정되었다. 32 × 32 크기의 패치를 이용하여 학습한 ViT 기반 모델의 학습효율은 기존 CNN 

기반 모델에 비해 우수한 것으로 확인되었으며, 본 연구에서 설계한 모든 ViT 기반 모델이 VGGNet 보다 

폐렴 진단의 정확도가 높은 결과를 확인하였다. 결론적으로 본 연구에서 개발한 ViT 기반 모델은 흉부 X-

선 영상을 이용한 폐렴 진단에 잠재적으로 사용될 수 있으며, 본 연구를 통해 ViT 기반 모델의 임상적 활

용가능성을 향상시킬 수 있을 것이다.

중심단어: Vision transformer, 딥러닝, 폐렴 진단, 흉부 X-선 영상




