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Abstract

Vision Transformer (ViT) learns relationships between patches, but it may overlook important features such as 

color, texture, and boundaries, which can result in performance limitations in fields like medical imaging or facial

recognition. To address this issue, this study proposes the Pairwise Attention Reinforcement (PAR) model. The PAR

model takes both the training image and a reference image as input into the encoder, calculates the similarity 

between the two images, and matches the attention score maps of images with high similarity, reinforcing the 

matching areas of the training image. This process emphasizes important features between images and allows even

subtle differences to be distinguished. In experiments using clock-drawing test data, the PAR model achieved a 

Precision of 0.9516, Recall of 0.8883, F1-Score of 0.9166, and an Accuracy of 92.93%. The proposed model 

showed a 12% performance improvement compared to API-Net, which uses the pairwise attention approach, and

demonstrated a 2% performance improvement over the ViT model.

요  약

Vision Transformer(ViT)는 패치 간의 관계를 학습하지만, 색상, 질감, 경계와 같은 중요한 특징을 간과할 경우 의료 분야나 얼

굴 인식 등에서 성능 한계가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 Pairwise Attention Reinforcement(PAR) 모델

을 제안한다. PAR 모델은 학습 이미지와 참조 이미지를 인코더에 입력하여 두 이미지 간의 유사성을 계산한 후, 높은 유사성을 보

이는 이미지 어텐션 스코어 맵을 매칭하여 학습 이미지의 매칭 영역을 강화한다. 이를 통해 이미지 간의 중요한 특징이 강조되며,

미세한 차이도 구별할 수 있다. 시계 그리기 검사 데이터를 사용한 실험에서 PAR 모델은 Precision 0.9516, Recall 0.8883, 

F1-Score 0.9166, Accuracy 92.93%를 기록하였다. 본 모델은 Pairwise Attention 방식을 이용한 API-Net 대비 12% 성능이

향상되었으며, ViT 모델 대비 2%의 성능 향상을 보였다.
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Ⅰ. 서론

Transformer는 셀프 어텐션 메커니즘을 통해 장거리 

의존성을 효과적으로 모델링하며 자연어 처리뿐만 아니

라 이미지 분류에도 적용된다[1]. Vision Transformer 

(ViT)는 이미지를 패치로 나눠 Transformer 인코더에 

입력하여 이미지 내 장거리 관계를 포착하는 데 효과적

이다[2], [3]. 그러나 ViT는 이미지를 독립적으로 처리하

므로, 시각적으로 유사한 이미지를 분류하는 데 어려움
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을 겪을 수 있다. 특히 다양한 각도, 조명, 배경을 가진 

데이터 셋에서 이러한 한계가 두드러지며, 의료 영상 분

석이나 얼굴 인식처럼 높은 정밀도가 요구되는 작업에서

는 더욱 심화된다[5]-[9].

이 문제를 해결하기 위해 기존 연구들은 다양한 기법

을 제안해왔다. 예를 들어, 데이터 증강 기법을 활용하여 

모델의 일반화 성능을 향상시키거나[10], [11], 복합적인 

손실 함수를 도입하여 모델이 더 정밀한 특징을 학습할 

수 있도록 하는 연구들이 있었다[12], [13]. 또한, 두 이

미지 간의 상호작용을 활용하여 이미지 간의 관계를 모

델링하는 방법도 제안되었다[5]. 그러나 이러한 방법들은 

주로 이미지 간의 전반적인 구조와 패턴 학습에 중점을 

두기 때문에, 위치나 모양과 같은 세부적인 시각적 차이

를 감지하는 데 한계가 있다[12], [13], [15]. 그 결과, 

유사한 이미지 간의 미세한 차이를 감지하는데 어려움을 

겪는 경우가 발생한다[14]-[16].

본 연구에서는 이 문제를 해결하기 위해 두 이미지의 

유사성을 활용해 어텐션 스코어를 강화하는 Pairwise 

Attention Reinforcement(PAR) 모델을 제안한다. PAR 

모델은 학습 이미지와 참조 이미지를 함께 사용하여, 두 

이미지 간의 유사도를 기반으로 학습 이미지의 어텐션을 

강화한다. 유사도가 0.7 이상일 때 두 이미지의 어텐션 

스코어 맵을 매칭하여 학습 이미지의 매칭 특징을 강화

함으로써, 유사한 이미지 간 미세한 차이를 정밀하게 구

분할 수 있다. PAR 모델은 Precision 0.9516, Recall 

0.8883, F1-Score 0.9166, Accuracy 92.93%의 성능

을 기록하였으며, Pairwise Attention 방식을 이용한 

API-Net 대비 12% 성능이 향상되었으며, ViT 모델 대

비 1~2%의 성능 향상을 보였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. ViT의 어텐션 메커니즘 개선 연구

ViT의 성능 향상을 위해 어텐션 메커니즘을 개선하는 

연구가 활발히 이루어지고 있다.[12]는 Dual Cross- 

Attention 학습을 통해 미세한 시각적 범주화를 개선했

으며, [17]은 비균일 어텐션을 통해 병리학적 이미지 분

류 성능을 향상시켰다. 이들은 어텐션 메커니즘을 강화

하여 ViT의 성능을 높이고자 했다. 그러나 이들 연구는 

여전히 개별 이미지의 어텐션에 중점을 두고 있어, 이미

지 간의 상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계를 가

지고 있다. 본 연구는 학습 이미지와 참조 이미지를 활용

하여 어텐션 메커니즘을 강화함으로써 이러한 한계를 극

복하려고 한다.

2.2. 유사 이미지 비교를 통한 성능 향상 연구

시각적으로 유사한 이미지를 비교하여 모델의 성능을 

개선하려는 다양한 연구가 수행되었다. [5]는 AI 기반 시

계 그리기 검사(CDT) 평가에서 위치와 형태의 오류를 

감지하기 위해 Pairwise Interaction Network를 적용

하였다. 이 접근법은 유사 이미지를 비교함으로써 중요

한 특징을 강조하는 데 효과적임을 입증하였다. 그러나 

기존 연구에서는 이미지 간 유사성 비교 과정에도 불구

하고 이미지 핵심 특징이 충분히 반영되지 않아 이미지 

분류 정확도에 한계를 가지고 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 본 연구에서는 유사 이미지 비교 방법을 확장

하고, 이미지 핵심 특징 강화를 고려할 수 있는 새로운 

접근법을 제안한다.

2.3. Transformer 기반 모델의 확장 및 변형 연구

ViT의 기본 구조를 변형하여 성능을 개선하려는 다양

한 연구들이 진행되고 있다. [3]의 Swin Transformer

는 윈도우 기반의 계층적 어텐션을 도입하여 성능을 높

였고, [18]의 Pyramid Vision Transformer는 피라미

드 구조를 통해 밀집 예측 작업에서 우수한 성능을 보였

다. 이러한 변형 모델들은 ViT의 구조적 한계를 극복하

려는 시도로, 다양한 이미지 처리 작업에서 우수한 성능

을 보이고 있다. 그러나 이러한 연구들은 주로 모델의 구

조적 변형에 중점을 두고 있어, 이미지 간의 상호작용을 

충분히 반영하지 못하는 한계를 가진다. 본 연구는 ViT

의 구조적 변형과 함께 유사 이미지 비교를 통한 어텐션 

강화 기법을 결합하여 보다 향상된 성능을 달성하고자 

한다. 

Ⅲ. 방법론

3.1. 데이터 및 전처리

본 연구에서는 [5]의 데이터를 사용하였으며, 해당 데

이터는 2019년부터 2021년까지 태국 방콕의 King 

Chulalongkorn Memorial Hospital에서 수집된 3,108

개의 시계 그림 이미지로 구성되어 있다. 참가자 연령은 

29세에서 90세 사이였으며, 성비는 3:1(여성：남성)이

다. MoCA 평가에서 참가자들은 11시 10분을 가리키는 

시계를 그렸다.

수집된 이미지는 256×256 픽셀로 크기가 조정되었으

며, 데이터 다양성을 확보하기 위해 밝기, 대비, 크기 조
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Fig. 1. Pairwise Attention Reinforcement (PAR) structure. CCS: Class token Cosine Similarity, ASCS: Attention Score 

map Cosine Similarity

그림 1. 쌍별 어텐션 강화(PAR) 구조. CCS: 클래스 토큰 코사인 유사도, ASCS: 어텐션 스코어 맵 코사인 유사도

정 등의 이미지 증강 기법을 적용하였다. 이때, 시계의 

정확한 스코어링에 영향을 줄 수 있는 회전 및 반전 변

형은 제외되었다. 최종적으로 3,108개의 원본 이미지를 

23배 증강하여 총 71,484개의 이미지를 생성하였다. 실

험에서는 71,484개 이하의 이미지를 사용했을 때 성능

이 충분하지 않았으나, 71,484개의 이미지를 사용했을 

때 성능이 크게 향상되었으며, 이후 더 많은 이미지를 생

성해도 성능 차이는 거의 없었다.

3.2. Pairwise Attention Reinforcement(PAR)

본 연구에서는 두 개의 이미지를 무작위로 선택하여 

하나를 학습 이미지로, 다른 하나를 참조 이미지로 설정

하고 두 이미지의 유사성을 활용하여 어텐션을 강화하고 

강화된 어텐션을 이용하여 학습을 수행한다. 학습 이미

지는 분류를 위한 학습에 사용되며 참조 이미지는 학습 

이미지의 어텐션을 강화하기 위해 참조되는 이미지이다. 

이를 통해 모델은 유사한 이미지 쌍의 미세한 차이를 학

습할 수 있다. PAR 모델은 ViT 기반으로 구성되었다.

그림 1은 PAR 모델의 구조를 나타낸다. 이 모델은 사

전 학습된 ViT를 사용하며, 어텐션 강화는 마지막 블록

에서 이루어진다. 마지막 블록은 고차원적인 특징을 학

습하여 이미지의 핵심 패턴을 더 잘 이해하게 된다. 그림 

1의 (a)와 (c)는 참조 이미지와 학습 이미지의 입력 과정

을 각각 보여주며, (b)는 PAR 모델의 핵심 알고리즘을 설

명한다. ⓵번은 두 이미지의 클래스 토큰 유사도와 어텐

션 스코어 맵 유사도를 확인하는 과정, ⓶번은 매칭되는 

부분을 식별하는 과정, ⓷번은 학습 이미지의 어텐션 스

코어 맵을 강화하는 과정을 나타낸다. 각 과정에 대한 자

세한 설명은 그림 2,3 에서 확인할 수 있다.클래스 토큰은 

전체 이미지 분류를 위해 학습되는 파라미터이다. 그림 2

는 클래스 토큰의 코사인 유사도(CCS)를 나타내며, 오른

쪽은 벡터 평면에 나타낸 클래스 토큰 벡터를 보여준다. 

두 이미지의 CCS가 높을수록 구조나 주요 요소가 유사하

다고 판단된다. CCS를 구하는 공식은 (1)과 같다:

 ∥∥∥∥
⋅    (1)

여기서 과 은 각각 참조 이미지와 학습 이미지

의 클래스 토큰 벡터이다. 분자는 두 벡터의 내적을 나타

내고, 분모는 각 벡터의 노름(norm)을 곱한 값으로, 이

는 두 벡터 간의 코사인 유사도를 나타낸다.

어텐션 스코어 맵의 코사인 유사도(ASCS)가 높을수록 

두 이미지의 어텐션 스코어 맵이 유사한 것으로 판단되

며, ASCS 구하는 공식은 (2)와 같다:
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Fig. 2. CCS (Class token Cosine Similarity).

그림 2. CCS(클래스 토큰 코사인 유사도)

  


  



∥
 ∥ ∥

 ∥


 


(2)

여기서 
 와 

 은 각각 참조 이미지와 학습 이미지의 

i번째 패치의 어텐션 스코어 맵이며, 𝑁은 패치의 수를 

나타낸다. ASCS는 𝑁개 패치의 코사인 유사도의 평균이

다. 수식 1과 수식 2에서 나온 값이 그림 1의 ⓵번에 나

타난 임계값 a와 b 보다 크면 ⓶로 넘어가고, 그렇지 안

으면 학습 이미지의 어텐션 스코어가 강화되지 않는다. 

임계값 a,b는 다양한 값으로 실험하였으며 그 결과는 표 

2에 있다.

Fig. 3. TOAI (Top X% Overlapping Attention Indices).

그림 3. TOAI(상위 X% 중첩 어텐션 인덱스) 

그림 3는 그림 1의 ⓶부분을 나타낸다. 그림 3는 두 

이미지 간의 어텐션 스코어 맵을 비교하는 TOAI(Top 

X% Overlapping Attention Indices)를 보여준다. 

TOAI는 학습 이미지와 참조 이미지의 각 어텐션 맵에서 

상위 X%의 값의 위치를 저장하고 두 어턴션 맵에서 저

장된 위치가 매칭되는 영역을 식별하는 방법이다.

TOAI를 통해 매칭되는 영역이 식별된 후, 학습지 이

미지의 맵에서 매칭 영역에 대한 스코어 가 강화된다. 이 

과정은 그림 1의 ⓷번 과정에서 수행된다.

PAR 모델 아키텍처는 CDT(Clock Drawing Test) 

데이터를 이용해 인지 기능의 저하를 분류 함으로서 성

능을 입증하였다.

Ⅳ. 실험 결과

Table 1. Performance analysis according to CCS and 

ASCS thresholds.

표 1. CCS 및 ASCS 임계값에 따른 성능 분석

CCS, ASCS Precision Recall F1-Score Accuracy

CCS=0.9 
ASCS=0.9

0.9366 0.8883 0.9116 92.22%

CCS=0.8
ASCS=0.8

0.9466 0.8683 0.905 92.45%

CCS=0.7
ASCS=0.7

0.9516 0.8883 0.9166 92.93%

CCS=0.6
ASCS=0.6

0.93 0.9033 0.915 92.86%

CCS=0.5
ASCS=0.5

0.9433 0.8933 0.9166 92.72%

표 1은 클래스 토큰 코사인 유사도(CCS)와 어텐션 스

코어 맵 코사인 유사도(ASCS) 임계값에 따른 성능 변화를 

보여준다. 실험 결과, CCS와 ASCS 임계값을 0.7로 설정

했을 때 Precision 0.9516, Recall 0.8883, F1-Score 

0.9166, Accuracy 92.93%로 가장 높은 성능을 기록했

다. 이러한 결과는 Precision과 Recall의 균형을 최적화

하여 우수한 성능을 발휘한 것으로 해석된다.

특히, 0.7 임계값에서는 Precision과 Recall이 적절

히 조화되면서 F1-Score와 Accuracy도 최대치를 기록

했다. 반면, 0.9 임계값에서는 Precision이 약간 상승했

으나, Recall과 F1-Score, Accuracy는 다소 감소하여 

전반적인 성능이 저하되었다. 따라서 0.9 이상의 높은 

임계값은 성능을 떨어뜨릴 수 있음을 확인할 수 있다.

이러한 결과를 종합해 볼 때, CCS와 ASCS 임계값을 

0.7로 설정하는 것이 Precision과 Recall의 균형을 최

적화하고, 모델 성능을 극대화하는 데 가장 적합한 설정

임을 확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 CCS와 
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models Precision Recall F1-Score Accuracy

ResNet-152 0.7654 0.7668 0.7581 76.68%

VGG16 0.7628 0.7668 0.7608 76.68%

DenseNet-121 0.7764 0.7740 0.7708 77.40% 

API-Net 0.8028 0.8033 0.8013 80.33%

Vit_B_16_224 0.9266 0.87 0.8966 91.76%

Vit_L_16_224 0.9216 0.8566 0.8883 91.72%

Vit_B_32_384 0.9183 0.86 0.885 91.31%

Vit_L_32_384 0.9266 0.8733 0.8983 91.89%

PAR_B_16_224 0.9516 0.8883 0.9166 92.93%

PAR_L_16_224 0.9466 0.8866 0.915  92.57%

PAR_B_32_384 0.94 0.89 0.9133 92.56%

PAR_L_32_384 0.9333 0.8933 0.9116 92.81%

Table 3. PAR model performance comparison with other models.

표 3. PAR 모델과 다른 모델 성능 비교

ASCS 임계값 0.7을 최종적으로 채택하여 실험을 진행하

였다.

Table 2. Performance analysis by TOAI threshold.

표 2. TOAI 임계값에 따른 성능 분석

TOAI Precision Recall F1-Score Accuracy

10% 0.935 0.8966 0.9133 92.61%

20% 0.9516 0.8883 0.9166 92.93%

30% 0.8783 0.895 0.885 91.92%

40% 0.9333 0.8816 0.905 92.30%

50% 0.92 0.895 0.9066 92.33%

표 2는 TOAI(Top X% Overlapping Attention 

Indices) 임계값에 따른 성능을 보여준다. TOAI를 20%

로 설정했을 때, Precision 0.9516, Recall 0.8883, 

F1-Score 0.9166, Accuracy 92.93%로 가장 높은 성

능을 기록했다. 이는 20% 설정이 Precision과 Recall의 

최적 균형을 제공했음을 의미한다. 반면, 10% 또는 30% 

이상의 설정에서는 성능이 상대적으로 낮아졌다. 이 결

과는 TOAI 20% 설정이 성능 최적화를 위한 가장 효과

적인 선택임을 시사한다.

본 연구에서는 PAR(Pairwise Attention Reinforce- 

ment) 모델의 성능을 평가하기 위해 ResNet-152, VGG 

16, DenseNet-121, API-Net, 그리고 ViT 모델들과 

비교 실험을 수행하였다. 표 3에서 확인할 수 있듯이, 

PAR 모델이 기존 모델들에 비해 전반적으로 성능이 향

상되었음을 알 수 있다.

PAR 모델은 다양한 설정을 통해 평가되었으며, 인코

더 레이어 크기(B, L), 패치 크기(16, 32), 입력 이미지 

해상도(224, 384) 등의 변수를 조정하여 성능을 측정하

였다. 예를 들어, PAR_B_16_224 모델은 16×16 크기

의 패치와 224×224 해상도의 이미지를 사용하는 기본 

크기의 모델이다.

특히, API-Net은 Pairwise Attention 기법을 사용하

는 모델로 성능 비교의 기준이 되었으나, PAR 모델은 

모든 성능 지표에서 API-Net을 능가하는 성능을 보였

다. 예를 들어, PAR_B_16_224 모델은 Precision(정밀

도)에서 0.9516을 기록하며, API-Net에 비해 약 16% 

성능이 향상되었다. 또한, Accuracy(정확도)에서는 API- 

Net의 80.33%와 비교해 92.93%로 약 12% 더 높은 성

능을 기록했다. ResNet-152(76.68%), VGG16(76.68%), 

DenseNet-121(77.40%)과 비교했을 때도 약 16% 이상

의 성능 차이가 있었다.

ViT(Vision Transformer) 모델들과 비교하면, PAR_ 

B_16_224 모델은 ViT_B_16_224 모델의 91.76%보다 

약 1% 높은 92.93%의 정확도를 기록했다. 또한, ViT_ 

L_32_384 모델의 91.89%와 비교했을 때도 약 1% 더 

우수한 성능을 보였다. PAR 모델은 ViT 모델 전반에 걸

쳐 약 1∼2% 성능 향상을 보여주었다.

V. 결론

본 연구에서는 ViT 모델의 한계를 극복하기 위해 PAR 

모델을 제안하였다. PAR 모델은 유사 이미지 간의 미세

한 차이를 더 효과적으로 감지할 수 있도록 클래스 토큰 

코사인 유사도와 어텐션 스코어 맵 코사인 유사도를 활용

( 394 )



Research on Pairwise Attention Reinforcement Model Using Feature Matching 153

하여 어텐션 스코어를 강화하였다. 다양한 실험 결과, 

PAR 모델은 기존 ViT 모델에 비해 전반적으로 우수한 

성능을 나타냈으며, 특히 Precision, Recall, F1-Score, 

Accuracy에서 중요한 성능 향상을 달성하였다.

PAR 모델의 우수한 성능은 특징 매칭 어텐션 강화 기

법이 이미지 간의 미세한 차이를 더 정밀하게 구분할 수 

있도록 도움을 주었음을 시사한다. 이러한 성능 향상은 

정밀한 분류 작업에서 특히 유용할 것으로 기대된다. 본 

연구의 결과는 ViT 기반 모델의 성능을 향상시키는 새로

운 접근법으로서, 다양한 컴퓨터 비전 응용 분야에서의 

활용 가능성을 보여준다.
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