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            초록
          
        

        
          This paper proposes a semantic segmentation model based on cross-attention and SegFormer for segmenting metal grains in scanning electron microscope (SEM) images of stainless-steel specimens manufactured through additive manufacturing. Unlike benchmark datasets commonly used for developing image segmentation models, metal grains in SEM images exhibit minimal color variation within individual grains and have diverse shapes among grains belonging to the same class, making segmentation challenging. The segmentation model often struggles to distinguish grains because of variations in grain size. Therefore, we enhance the performance of the vision transformer-based semantic segmentation model SegFormer by incorporating a cross-attention module. Furthermore, the model is trained with the backbone network of SegFormer initialized with ImageNet-pretrained weights. We demonstrate the superiority of the proposed model through comparative experiments between convolutional neural network- and transformer-based semantic segmentation models.
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      I. 서론
      최근 딥러닝의 발전으로 인해 간단한 이미지 분류 문제를 넘어 픽셀 단위 예측을 수행하는 모델이 연구되고 있다. FCN (Fully Convolutional Networks)는 최초로 CNN (Convolutional Neural Network)을 활용하여 픽셀 단위의 예측을 가능하게 했으며, U-Net은 의료 영상에서의 분할을 위해 개발되어 encoder-decoder 구조를 통해 높은 성능을 보였다. 영상 분할 (image segmentation) 중 대표적인 시멘틱 분할(semantic segmentation) 방법 DeepLab [1] 및 후속 모델들은 atrous pyramid pooling과 같은 기법을 도입하여 객체의 멀티 스케일(multi-scale) 정보를 효과적으로 처리하였다. 또한, 패치로 분할된 이미지를 Transformer [2]에 입력하여 전체적인 문맥 정보를 학습할 수 있는 Vision Transformer (ViT) [3]와 CNN을 동시에 활용한 SegFormer [4] 모델은 ViT의 전역적 특성과 CNN의 지역적 특성을 결합하여 우수한 성능을 달성하였다. 그 외에도 ViT 내 self-attention을 변형하거나 CNN 대신 ViT를 decoder에 활용한 시멘틱 분할 연구도 진행되고 있다 [5,6,7]. 최근에는 기존 encoder-decoder 구조에서 벗어나 다양한 데이터 유형과 새로운 모델 구조를 통해 높은 성능을 달성한 연구가 진행되고 있다. OneFormer [8]는 시멘틱 분할 뿐만 아니라 instance segmentation, panoptic segmentation을 포함한 범용 영상 분할을 위해 텍스트 정보를 활용해 단일 모델로 3가지 분할을 수행할 수 있는 구조를 제안하고, [9]은 프롬프트 기반 영상 분할 모델인 SAM [10]을 시멘틱 분할에 활용하기 위해 CAM (Class Activation Map)으로 프롬프트를 추출하는 방법을 제안한다.

      제조 산업에서는 생산성 향상과 품질 개선을 위해 이미지 데이터를 결함 검사 등에 활용하고 있다. 머신 러닝 및 딥러닝 기반 이미지 분류, 검출, 분할 방법이 성능 및 자동화 면에서 효과적이기 때문에 식품, 제약, 항공, 철도, 반도체 등의 다양한 분야에 적용되고 있다[11]. 그러나, 제조 분야의 특성상 데이터 데이터 전처리, 보안 등의 문제와 이후 응용 시 실시간성을 고려해야 한다. 이러한 문제 해결을 위해 컨베이어 벨트 결함 검출을 위해 CNN과 Transformer를 조합하여 실시간 시멘틱 분할을 달성한 연구가 있으며[12], 연합 학습을 통해 대량의 민감한 데이터를 사용하여 학습하여 충분한 성능을 달성한 사례가 있다[13].

      금속 적층 제조는 3D 프린팅을 사용해 레이저 등으로 용융된 금속을 쌓아 금속 부품을 제조하는 분야다. 금속 부품을 제조할 때 사용된 금속 종류 및 공정 조건에 따라 물성이 달라지며 이를 측정하여 품질 향상에 활용한다. 물성 중 하나인 상분율은 금속 결정 구조에 따라 구분하는 상의 비율을 측정하는 것이다. 이를 통해 적층된 제품의 인장강도, 경도, 내구도 및 내열성과 같은 제품 품질을 측정할 수 있다. 상분율을 측정하기 위해 제품의 단면을 SEM (Scanning Electron Microscope)으로 촬영하고 각 상을 분류하는 과정이 필요하다. 이때 픽셀 단위 분류가 가능한 딥러닝 시멘틱 분할을 활용하여 금속 상의 비율을 측정할 수 있다. 이를 위해 해당 분야 적용성을 고려한 모델 사용성과 데이터 특성을 고려해야 한다. 최근 발표된 시멘틱 분할 연구들은 성능 향상을 위해 OneFormer [8]와 같이 텍스트 데이터 활용을 위한 네트워크를 추가하거나 프롬프트 사용이 가능한 SAM [10] 기반의 [9]과 같이 복잡한 구조의 모델을 개발하고 있다. 그러나, 제조 산업 현장에서 새로운 유형의 데이터를 취득하는 것이 어렵고 계산량이 많고 구조가 복잡한 모델을 사용하는 것 또한 어렵다. 한편, 금속 SEM 이미지 내 결정은 적층 시 사용한 원재료 및 공정 변수 등을 고려해 분류되는데, 크기, 방향, 분포에 따라 같은 종류임에도 다른 구조를 가질 수 있다. 이때 이미지 내 결정 크기, 방향, 분포는 이미지의 공간 해상도에 따라 달라지므로 멀티 스케일 정보를 학습할 수 있는 모델이 필요하다. 따라서 금속 SEM 이미지 내 금속 결정 분할을 위해 encoder-decoder로 구성된 단순한 구조의 시멘틱 분할 모델에 멀티 스케일 정보 학습 능력을 향상시킬 수 있는 방법이 필요하다.

      이를 위해, 본 논문에서는 시멘틱 분할 모델 SegFormer에 멀티 스케일 크로스 어텐션(cross-attention)을 추가한 새로운 모델을 제안한다. SegFormer는CNN 및 ViT로 이루어진 단순한 encoder-decoder 구조로 효과적인 멀티 스케일 정보 추출이 가능하며 이를 활용해 픽셀 단위 클래스가 포함된 마스크를 예측할 수 있는 시멘틱 분할 모델이다. 제안하는 모델의 크로스 어텐션은 서로 다른 두 특징 사이의 유사도를 연산할 수 있는 기법으로 스케일 간 상관관계를 효과적으로 학습할 수 있다. 제안하는 방법을 검증하기 위해 자체 수집한 금속 SEM 이미지 데이터셋에서 기존 SegFormer 모델과 성능을 비교하고, 최적의 크로스 어텐션 구성을 알아내기 위해 수행한 실험도 제공한다.

    

    

  
    
      II. BACKGROUND
      
        1. 멀티 스케일 시멘틱 분할
        시멘틱 분할(semantic segmentation)은 한 이미지에서 픽셀 단위 분류를 수행하는 문제이며, 이미지 내 영역의 스케일에 따른 상관관계 분석이 중요하다. 더 많은 네트워크 레이어를 거친 낮은 해상도의 특징 맵(feature map)의 경우 더 높은 수준의 의미론적 정보와 문맥 정보를 포함하고, 적은 네트워크 레이어를 거친 높은 해상도의 특징 맵은 이미지 내 형상과 위치 정보를 포함하고 있다[15]. 따라서 스케일마다 달라지는 여러 정보를 융합하는 것이 픽셀 단위 문제에서 중요하다. 이러한 사실로 인해 CNN 기반의 백본(backbone) 네트워크에서 공간 해상도를 달리하여 멀티 스케일 정보를 학습하는 방법이 활발히 연구되고 있다[1,15,16,17,18,21,22]. 또한, 최근 ViT의 발전에 따라 attention 메커니즘 및 ViT를 활용한 멀티 스케일 시멘틱 분할 연구도 활발히 진행되고 있다 [4, 5,6,14]. 최근 영상 분할 연구 중 하나인 [8]은 3가지 영상 분할인 semantic, instance, panoptic 분할을 단일 모델로 수행하기 위해 텍스트 정보를 각 분할에 맞게 사용하며 마스크 예측에 멀티 스케일 특징 맵을 활용한다.[9]은 픽셀 단위가 아닌 이미지 단위 라벨로 학습하는 weakly supervised learning을 사용해 시멘틱 분할을 수행하기 위해 프롬프트 기반 분할 모델인 SAM [10]에 CAM (Class Activation Map)을 접목한 방법을 제안하며 이미지에서 멀티 스케일 특징 맵을 추출하여 SAM으로 예측한 마스크와 같이 활용하여 시멘틱 분할을 달성한다. 위의 멀티 스케일 학습을 고려한 연구들은 모두 백본 네트워크로 멀티 스케일 특징 맵을 추출하여 마스크를 예측하는데 활용하는 방법에 초점을 두고 있다. 이는 convolution, attention 등을 통한 특징 추출 후 이들을 통합하여 마스크를 예측하는 과정으로 구성된다.

      

      
        2. 금속 SEM 이미지 데이터
        본 논문에서 사용하는 SEM 이미지는 스테인리스강의 적층 제조로 만들어진 시편의 단면을 촬영한 것으로 적층 시 금속 결정 형성 방향에 따라 3가지 상으로 분류된다. 그림 1의 데이터 예시에서 확인할 수 있듯이 결정 경계는 밝고 결정 내부는 어두운 색으로 구분된다. 또한, 동일한 상의 결정도 결정의 크기, 방향, 분포에 따른 패턴이 복잡하여 영역 분할이 어렵다. 그림 2에서 볼 수 있듯, 특징 맵의 스케일에 따라 포함하는 정보가 다르기 때문에 금속 결정 간 상관관계 및 문맥 정보를 통해 경계면 분할에는 전역 정보가 포함된 저해상도, 세부 결정 클래스 분할에는 지역 정보가 포함된 고해상도 특징 맵 활용이 필요하다. 따라서 이미지 내 전역 정보와 지역 정보를 활용한 결정 크기 및 분포에 따라 달라지는 멀티 스케일 기반 시멘틱 분할이 요구된다. 멀티 스케일 학습 능력을 강화할 수 있는 모델을 개발하는 한편, 금속 적층 제조 분야에 적용하기 위해 능력 강화를 위한 복잡한 모델 혹은 새로운 데이터 유형을 추가하지 않는 단일 이미지 기반 모델을 개발하는 것이 중요하다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Examples for metal SEM image data.
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            Multi-scale features comparison for metal SEM image data.
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            Overview of an architecture of the proposed method.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      III. 제안하는 모델
      본 논문은 ViT 기반의 SegFormer [4] 모델에 멀티 스케일 크로스 어텐션 모듈을 추가한 방법을 제안한다. SegFormer 모델은 입력 RGB 이미지 𝐼 ∈ ℝ𝐻×𝑊×3 가 주어질 때, 백본 네트워크인 MiT (Mix Transformer encoder)는 4개의 Transformer Block으로 구성되며 각 블록에는 효율적인 연산을 위한 Efficient Self-Attention과 MLP (Multi-Layer Perceptron)으로 구성된 Mix-FFN (Mix-Fead-Forward Network), 멀티 스케일을 부여하는 Overlapped Patch Merging으로 구성된다.MiT의 각 단계 별 레이어 수 및 채널 수에 따라 구분되며, 본 논문에서 사용한 B0는 (2, 2, 2, 2) 및 (32, 64, 160, 256), B5는 (3, 6, 40, 3), (64, 128, 320, 512)로 레이어수와 채널 수에 차이가 있다. 두 모델은 파라미터 수에서 약 24배, 벤치마크 데이터셋 성능에서 약 1.8배의 차이를 보인다.

      백본 네트워크에서 출력한 특징 맵들은 공간 해상도를 각각 1/4, 1/8, 1/16, 1/32배 축소한 F4∈RH4×W4×C4,F8∈RH8×W8×C8,F16∈RH16×W16×C16,F32∈RH32×W32×C32 으로 구성된다. 각 출력 특징 맵은 멀티 스케일 정보를 포함하고 있으며, 이후 segmentation head 입력 채널 수 𝐶𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑에 맞춰 해상도를 재설정한 뒤 convolution을 통해 융합하여 마스크를 예측하는데 활용된다.

      본 논문에서 제안하는 멀티 스케일 크로스 어텐션 모듈은 그림 2와 같이 4개의 특징 맵 중 인접한 스케일(1/4 및 1/8, 1/8 및 1/16, 1/16 및 1/32) 사이의 상관관계 학습하기 위해 총 3개의 크로스 어텐션을 사용한다. 크로스 어텐션의 연산 부하를 고려해 4가지 멀티 스케일 특징 맵의 모든 조합이 아닌 인접한 스케일의 특징 맵 사이에서만 수행한다. 크로스 어텐션으로 계산한 인접 스케일 별 결과 𝐹4←8, 𝐹8←16, 𝐹16←32는 백본 네트워크의 forward 순서대로 수행되며, 이를 통해 특징 맵이 추출되는 동안 발생하는 상관관계를 학습할 수 있다. 인접한 두 특징 맵의 해상도와 채널 수가 다르기 때문에 해상도가 더 작은 특징 맵을 더 큰 해상도에 맞춰 업샘플링(upsampling)하고 kernel 크기가 1인 convolution layer를 통해 채널 수를 조정한다. 조정된 두 특징 맵 사이의 크로스 어텐션은 다음과 같이 연산된다.
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      여기서 𝑄𝑖 = 𝑊𝑄𝐹𝑖,𝐾𝑖 = 𝑊𝐾𝐹𝑖, 𝑉𝑖 = 𝑊𝑉𝐹𝑖는 각각 attention 계산을 위한 query, key, value이고 𝑊𝑄, 𝑊𝐾, 𝑊𝑉는 학습 가능한 가중치이며, 𝑑𝑘 는 key 벡터의 차원 수이다. 그림 1에서 볼 수 있듯, 연산된 각 특징 맵은 segmentation head에 입력되어 𝐶𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 채널로 kernel 크기가 1인 convolution layer를 이용해 조정된 다음, 채널 차원으로 concatenate하여 융합된다. 융합된 특징 맵은 segmentation layer에 의해 픽셀 단위 클래스를 예측하는데 활용된다.

    

    

  
    
      IV. 실험
      
        1. 데이터셋 및 학습 하이퍼파라미터
        본 논문은 스테인리스강의 적층 제조로 만들어진 금속 시편의 절단면을 촬영한 SEM 이미지와 결정에 따라 분류된 픽셀 단위 ground-truth 마스크로 구성된다. 학습 데이터 및 평가 데이터는 각각 147, 96장으로 구성된다. 원본 이미지 해상도 1280x960에서 640x640으로 resize한 다음 480x480 크기의 무작위 crop을 생성하여 학습한다. 그 외, RandomGaussianBlur를 통해 데이터 증강을 수행하며 ImageNet [19] 학습 시 사용되는 정규화를 적용한다. 이후 정성적 평가에서 클래스 A는 빨강, B는 파랑, C는 초록으로 표시한다.

        제안하는 방법 및 기존 시멘틱 분할 모델 학습 및 평가는 동일한 조건에서 수행한다. 학습은 mini-batch 크기로 150 epoch 동안 진행하며, momentum 0.9로 설정한 AdamW optimizer를 학습률 0.0005로 지정하여 Polynomial Learning Rate Scheduler를 이용해 학습률을 아래 식 2와 같이 감소시켜 학습 안정성을 높인다.
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        식 2의 감소율 𝑝는 0.0005이고 𝑇는 총 학습 단계 수, 𝑡는 현재 학습 단계, 𝐿𝑅0은 초기 학습률, 𝐿𝑅𝑡는 현재 단계 𝑡에서의 학습률이다. 손실 함수는 일반적인 cross-entropy 기반 함수를 사용하며 식은 아래와 같다.
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        식 3에서 𝐶는 클래스 개수, 𝑦𝑖는 ground-truth 마스크, y^i은 모델 예측 확률 값이 포함된 마스크이다. 모델 성능 평가를 위해 mIoU (mean Intersection-Over-Union)과 클래스 비율 오차 Class ratio를 사용한다. mIoU는 분할한 마스크의 겹침 비율을 계산하여 분할 정확도를 평가하는 방법이고, Class ratio는 한 이미지에서 클래스 별 비율을 계산하여 클래스 분포를 평가하는 방법이다. 특히, Class ratio는 금속 적층 제조 산업에서 SEM 이미지로 측정하는 물성 중 하나인 상분율과 유사한 방식으로 계산되기 때문에 Class ratio의 수치가 높을수록 상분율 예측 능력이 우수함을 검증할 수 있다. mIoU는 클래스별 confusion matrix를 계산한 뒤 예측한 영역과 ground-truth 영역을 합친 영역 대비 겹친 영역의 비율을 계산한다. Class ratio는 모든 평가 데이터에 예측한 마스크와 ground-truth 마스크의 픽셀 별 클래스 비율 오차의 평균 값을 계산한다.
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        여기서 𝑇𝑃𝑖는 클래스 𝑖에 대해 올바르게 예측한 픽셀 수, 𝐹𝑃𝑖는 클래스 𝑖가 아닌 픽셀을 잘못 예측한 픽셀 수, 𝐹𝑁𝑖은 클래스 𝑖를 예측하지 못한 픽셀 수, 𝑁은 클래스 개수, 𝑝𝑖, 𝑔𝑗는 각각 예측한 마스크와 ground-truth 마스크의 픽셀 값, 𝑁𝑝는 마스크의 총 픽셀 수, 𝑒𝑐는 클래스 c의 예측 및 ground-truth 마스크 간 비율 오차를 의미한다.

        제안하는 모델에서 사용한 SegFormer는 B5 모델을 사용하며 이는 B0부터 B5의 모델 중 가장 크고 백본 네트워크인 MiT B5는 총 4단계로 구성되며 각 단계의 출력은 각각 64, 128, 320, 512의 은닉층을 가진다. 위 출력들은 각각 크로스 어텐션 연산에 사용된 특징 맵 𝐹4, 𝐹8, 𝐹16, 𝐹32이다. 그리고 segmentation head의 입력 채널 수 𝐶𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑는 512로 설정한다.

      

      
        2. 실험 결과
        본 논문에서 제안하는 방법의 우수성을 검증하기 위해 SegFormer 외에 Mask2Former와 MobileViT [20]를 백본 네트워크로 사용한 U-Net (이하 U-Net (MobileViT))을 동일한 데이터로 학습하여 표 1에서 모델 간 성능을 비교한다. 제안하는 모델은 모델 크기가 작은 B0보다 0.048 더 높은 mIoU를, B5보다 0.027 더 높은 수치를 달성하였다. 또한 Mask2Former 및 U-Net (MobileViT)와 비교해 각각 0.150과 0.067의 mIoU 향상을 확인하였다. 시멘틱 분할 모델 성능 평가에 주로 활용되는 mIoU 비교를 통해 기존 방법 대비 제안하는 방법의 우수함을 검증할 수 있고, 본 논문에서 사용하는 데이터에 멀티 스케일 크로스 어텐션을 적용하는 것이 ViT 기반 모델의 성능을 향상시킬 수 있음을 알 수 있다. 또한, Class ratio 성능 향상을 통해 멀티 스케일 학습으로 금속 결정 간 분리 능력이 강화되었음을 예측할 수 있고, 이를 통해 제안하는 방법이 향상된 멀티 스케일 구분 능력으로 금속 SEM 이미지에서 상분율을 측정하기에 적합함을 알 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison on semantic segmentation models for SEM images.
          
          

        

        
          
            
              	 
              	mIoU
              	Class ratio[%p]
            

          
          
            	Mask2Former [5]
            	0.328
            	16.07
          

          
            	U-Net (MobileViT [20])
            	0.411
            	16.87
          

          
            	SegFormer B0 [4]
            	0.430
            	14.37
          

          
            	SegFormer B5 [4]
            	0.451
            	10.39
          

          
            	Proposed method
            	
              0.478
            
            	
              9.97
            
          

        

        

        표 2는 크로스 어텐션 계산 시 특징 맵 방향에 따른 성능을 비교한다. 표에서 Backward는 백본 네트워크의 계산 방향과 반대, 즉 𝐹8←4, 𝐹16←8, 𝐹32←16의 특징들을 계산하는 것을 의미한다. 두 방향은 0.002 mIoU의 차이를 보여 성능 차이가 거의 없으나, backward의 경우 모델 학습 시 불안정한 loss 값 변화를 보이며 오히려 상승하는 경우도 있어 forward를 제안하는 모델에 적용하였다. 표 3은 크로스 어텐션 출력 특징 맵과 기존 멀티 스케일 특징 맵 사이의 결합 방법에 따른 성능을 비교한다. 크로스 어텐션 결과로 나온 특징맵을 결합할 때 요소별 덧셈(element-wise addition) 연산과 채널별 concatenation(channel-wise concatenation) 연산을 적용해 실험했다. 실험 결과 concatenation 연산을 적용했을 때 0.066만큼 더 높은 mIoU를 보여 단순한 합이 아닌 concatenation 후 가중합을 통한 방식이 더 효과적임을 증명한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison based on cross-attention direction.
          
          

        

        
          
            
              	 
              	mIoU
              	Class ratio[%p]
            

          
          
            	Backward
            	0.476
            	10.03
          

          
            	Forward (Proposed)
            	
              0.478
            
            	
              9.97
            
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison based on integration methods for cross-attention.
          
          

        

        
          
            
              	 
              	mIoU
              	Class ratio[%p]
            

          
          
            	Addition
            	0.412
            	10.28
          

          
            	Concatenation (Proposed)
            	
              0.478
            
            	
              9.97
            
          

        

        

        한편, 제안하는 모델의 정성적 성능을 비교하는 그림 4의 주황색 박스에서, SegFormer B0 및 SegFormer B5와 비교하여 기존 모델에서 잘못 예측한 부분을 올바르게 예측하고 ground-truth의 경향을 비교적 반영하는 모습을 보인다. 또한, 정확한 클래스 예측이 어려운 Mask2Former 및 U-Net(MobileViT)와 비교해 SegFormer와 제안하는 방법의 성능이 더 좋음을 알 수 있다. 그러나 SegFormer에 사용된 Transformer의 패치 분할로 인해 클래스 경계 부분이 뚜렷하지 않은 부분이 존재하지만, 기존 모델에 비해 구분 성능이 조금 더 향상된 모습을 보여 제안하는 멀티 스케일 크로스 어텐션의 효과를 확인할 수 있다. 그림 5는 모델 별 클래스 경계면 구분 능력을 검증하기 위한 정성적 비교 결과를 제시한다. 주황색 박스로 표시된 부분에서 볼 수 있듯, 기존 SegFormer B0 및 B5의 경우 클래스 C와 A의 경계에서 클래스 B로 잘못 예측한 부분이 발생하는 경우가 있지만, 제안하는 모델의 경우 이러한 클래스 혼동이 적음을 알 수 있다. 게다가, 기존 모델과 비교해 제안하는 모델이 경계면을 비교적 일정하게 구분하는 것을 보여 멀티 스케일 크로스 어텐션의 효과를 입증할 수 있다. 또한, ViT 기반 모델인 Mask2Former와 U-Net (MobileViT)을 비교할 때, 정확한 클래스 경계면 예측이 어려운 두 모델과 달리 제안하는 방법의 경우 보다 정확한 경계면을 예측하여 ViT 기반 모델의 단점을 제안하는 방법으로 완화할 수 있음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Qualitative comparison on the proposed method, Mask2Former, U-Net (MobileViT), SegFormer B0, and SegFormer B5 (Class A, B, and C are described in red, blue, and green, respectively).
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison on class discrimination in boundaries
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      V. 결론
      본 논문은 ViT 및 CNN을 활용한 시멘틱 분할 모델인 SegFormer에 멀티 스케일 크로스 어텐션을 도입하여 금속 SEM 이미지 분할 문제를 해결하였다. 제안하는 모델은 ViT 기반 백본 네트워크에서 출력된 멀티 스케일 특징 맵 사이의 계층적 관계를 학습할 수 있는 크로스 어텐션을 활용해 스케일 간 상관관계 학습 능력을 강화하였다. 제안하는 모델의 성능을 자체 수집한 금속 SEM 이미지 데이터셋을 활용해 학습하고 기존 모델인 SegFormer와 비교하여 성능 향상을 검증하였다. 향후 연구에서 ViT 내 패치 분할로 인한 불안정한 경계면 구분 능력을 강화하고 새로운 데이터 전처리 기법을 도입하여 학습 안정성을 높일 것이다.
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