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            Abstract
          
        

        
          시각장애인의 안전하고 독립적인 보행을 보장하는 것은 시각장애인의 기본권 보장을 위한 중추적인 역할을 제공하는 것이다. 본 논문에서는 시각장애인의 안전한 독립 보행을 위해 Sensor Fusion AEB 시스템을 제안한다. 이 시스템은 2D LiDAR와 단안 카메라 캘리브레이션을 통해 카메라 이미지에서 거리 정보를 측정한다. 이를 통해 시각장애인이 원하는 목적지로 이동하는 동안 장애물을 인식하는 경우 거리 정보를 통해 위험에서 벗어날 수 있다. 본 시스템의 정확도와 안전성을 검증하기 위해 클러스터링 및 캘리브레이션 그리고 거리 측정 정확도 실험을 진행하였으며 자율주행 도중 장애물 충돌 여부를 검증하였다. 실험 결과 캘리브레이션 결과는 재투영 오차 4.86 픽셀 오차를 보여주었으며 자율주행을 통한 보행 도중 장애물에 부딪히지 않고 안전하게 보행할 수 있었다. 이를 통해 제안하는 시스템이 시각장애인의 안전한 보행을 지원할 수 있음을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Ensuring safe and independent mobility for visually impaired individuals is essential for safeguarding their fundamental rights. This paper proposes a Sensor Fusion Autonomous Emergency Braking(AEB) system to achieve this goal. By calibrating a 2D LiDAR and a monocular camera, the system measures distance information from camera images, enabling obstacle detection and avoidance during navigation. Experiments were conducted to validate the system's accuracy and safety, including clustering, calibration, and distance measurement, as well as obstacle collision tests during autonomous navigation. Calibration results showed a reprojection error of 4.86 pixels, and the system ensured safe navigation without collisions. These findings confirm that the proposed system effectively supports safe and independent mobility for visually impaired individuals.
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      Ⅰ. 서 론
      국내의 시각장애인 수는 2023년 등록장애인 기준으로 9.4%의 비중을 차지하고 있으며, 2014년부터 꾸준히 약 25만 명 정도를 유지해 왔다. 시각장애인의 안전하고 독립적인 보행을 보장하는 것은 사회자립을 보장하기 위한 중추적인 역할을 수행하는 것이며 시각장애인을 위한 보행 보조 기술의 연구도 활발히 진행되고 있다[1][2]. 특히 자율주행 기술은 자동차, 로봇, 드론 등에 활용되어 인공지능 기술의 핵심 연구 주제로 주목받고 있으며 시각장애인을 위한 보조 기술에도 접목되어 첨단 보조 기술 연구에 새로운 전환점을 제공하고 있다[3].

      시각장애인을 보조하는 로봇은 시스템의 정확도와 안전성에 따라 사용자의 안전에 직접적인 영향을 미치게 되므로 단일 센서보다는 두 개 이상의 센서로 데이터를 통합하는 센서 융합 방식으로 처리하는 것이 중요하다[4]. 특히, 자동긴급제동장치(AEB, Autonomous Emergency Braking) 기능은 앞의 상황을 인지할 수 없는 시각장애인을 대신하여 장애물을 식별하고 충돌을 방지하기 위해 자동으로 정지하는 필수적인 기능이다. 일반적으로 장애물 식별을 위해 카메라 센서를 사용하지만, 단안 카메라의 경우 거리 정보가 소실되는 한계가 있으며 이를 극복하기 위해 딥러닝을 활용한 상대 거리 추정 모델을 사용하기도 한다[5]. 그러나 거리 정보가 존재하는 참조 물체가 없으면 절대적인 거리를 알 수 없는 한계가 존재한다. 이러한 기능은 정확성 및 안전성 측면에서 높은 성능을 요구하므로 실제 거리를 측정하기 위해 카메라와 LiDAR 센서를 정확하게 융합하는 방법이 필요하다[6].

      본 논문에서는 시각장애인의 안전한 보행을 위해 장애물과의 거리를 측정하고 자동으로 주행을 정지하는 Sensor Fusion AEB 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 2D LiDAR와 단안 카메라의 좌표계를 통합하는 복잡한 과정을 간편하게 수행할 수 있도록 지원하며 정확한 캘리브레이션을 가능하게 한다. 또한, 센서 융합 결과를 통해 장애물의 검출 및 거리 정보를 ROS2 토픽으로 전달하여 자율주행 도중 장애물이 식별되면 주행을 자동으로 정지하는 것이 최종 목표이다. 이를 통해 시각장애인은 장애물 식별 정보와 함께 거리 정보를 인지함으로써 안전한 독립 보행을 추구할 수 있으며, 단안 카메라와 2D LiDAR 센서 융합을 통해 보행 보조 로봇 이외의 분야에서도 정확한 임무 수행이 가능할 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 2D LiDAR-카메라 캘리브레이션 연구
        2D LiDAR 센서는 단축에서 데이터를 획득하며 주변 환경의 깊이 정보를 파악할 수 있는 센서이다. P. An et al.[7]은 LiDAR와 카메라 센서를 캘리브레이션 하기 위해 데이터 처리 방식을 기준으로 명시적 대응 기반과 암묵적 대응 기반으로 분류하였다. 명시적 대응 기반은 캘리브레이션 대상 데이터를 매칭 쌍으로 직접 지정하여 위치 관계를 파악하며 PnP(Perspective-n-Point) 알고리즘으로 LiDAR의 3D 좌표계를 카메라의 2D로 추정하는 방법을 이용한다. 주로 캘리브레이션 마커를 사용하여 높은 정확도를 보여준다. 암묵적 대응 기반은 명확한 대응점을 사용하지 않고, 각 센서 데이터 간의 유사성을 학습하여 대응점을 예측하는 방법을 사용한다. 암묵적 대응 기반은 학습 데이터의 품질에 의존적이나 실시간으로 자동화된 캘리브레이션이 가능하다. 그러나 사용자의 안전이 시스템 정확도에 크게 의존하는 자율주행 분야에서는 명시적 대응 기반의 캘리브레이션이 중요하며 개방적이고 복잡한 환경에서 한계를 극복하는 연구가 필요하다.

      

      
        2.2 주행 및 회피에 관한 자율주행 연구
        시각장애인을 안내하는 로봇이 장애물을 안전하게 회피하며 주행하기 위해서는 장애물을 인식하고 회피하는 알고리즘이 필수적이다. 이러한 방법에는 LiDAR 스캔 값을 벽으로 간주하고 거리에 따라 조향을 결정하는 Wall Follow[8]와 포인트 클라우드 사이의 가장 넓은 Gap을 향해 주행하는 FGM(Follow the Gap Method)[9] 등이 연구되었다. 이러한 주행 방법은 주변 환경에 대한 지도가 필요하지 않으나 경로가 명확하지 않고 최악의 상황에서는 의도하지 않은 방향으로 안내할 수 있다는 한계가 있다. 정확한 경로를 바탕으로 목적지로 이동하는 방법에는 사전에 정의된 지도를 통해 경로 계획을 수행하고 Lookahead를 생성하여 이동하는 Pure Pursuit[10]이 있다. 그러나 이러한 알고리즘을 직접적으로 적용하기에는 한계가 있으며, 본 연구에서는 이러한 자율주행 알고리즘을 바탕으로 제안하는 시스템을 적용하여 시각장애인이 안전하게 보행 가능한지 실험을 통해 검증하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 2D LiDAR와 카메라 캘리브레이션을 활용한 Sensor Fusion AEB 시스템
      
        3.1 제안하는 시스템
        본 논문에서 제안하는 Sensor Fusion AEB 시스템은 그림 1과 같이 2D LiDAR와 카메라를 캘리브레이션 하는 CM(Calibration Module)과 캘리브레이션 결과를 통해 장애물과의 거리를 측정하는 DMM(Distance Measurement Module)로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 1.  
				
          

          
            Architecture of sensor fusion AEB system
          
          

          

        

        Sensor Fusion AEB 시스템은 타 시스템과의 호환성을 고려하여 ROS2 기반으로 설계하였으며 센서의 입력을 통해 캘리브레이션을 진행하고 장애물 검출 결과와 거리를 토픽 단위로 전달한다. 이를 통해 장애물과의 거리를 계산하여 시각장애인이 안전하게 보행할 수 있도록 지원한다.

      

      
        3.2 캘리브레이션 및 거리 측정 방법
        Sensor Fusion AEB 시스템의 핵심 모듈인 CM은 높은 정확도 확보를 위해 명시적 대응 기반 방법으로 구현한다[7]. 이 방법에는 특정한 캘리브레이션 마커가 활용되는데 본 연구에서는 AprilTag를 사용한다. AprilTag는 그림 2와 같은 흑백 패턴으로 구성된 마커로, 각 마커에서 고유한 ID를 검출할 수 있는 특징을 가진다.

        
          
          

          Fig. 2.  
				
          

          
            2D LiDAR-camera coordinate alignment diagram
          
          

          

        

        CM에서 2D LiDAR와 카메라를 캘리브레이션 하는 과정은 그림 3의 구조도와 같이 나타낼 수 있다. 먼저, 각 센서의 데이터를 동기화하는 작업을 수행한다. 이후 2D LiDAR 데이터는 그림 4의 (a)과 같이 거리 정보만 존재하며 어디까지 하나의 객체로 구성되어 있는지 판별할 수 없다. 따라서 그림 4의 (b)와 같이 클러스터링 알고리즘으로 LiDAR의 거리 데이터를 객체 단위로 나누는 작업이 필요하다.

        
          
          

          Fig. 3.  
				
          

          
            Architecture of Calibration Module(CM)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4.  
				
          

          
            Visualization of 2D LiDAR calibration process
            (a) LiDAR scan data (b) Clustering process (c) Kalman Filter tracking process

          
          

          

        

        클러스터링된 데이터는 미세한 환경 변화에도 클러스터 ID가 변경될 수 있으며, 이는 캘리브레이션 결과의 정확도에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 따라서 본 연구에서는 칼만 필터를 통해 클러스터 중심 좌표를 추적하여 그림 4의 (c)과 같이 매칭하고자 하는 객체의 특징점 좌표를 획득할 수 있게 하였다.

        이러한 접근 방식은 명시적 대응 기반 방법의 한계점이었던 주변 환경에 의존적이고 복잡한 매칭 점 생성 과정을 개선하여 효율적이고 신속하게 수행할 수 있다.

        카메라 센서 데이터의 경우 AprilTag를 활용하여 특징점을 생성한다. AprilTag의 특징점을 2D LiDAR와 정확하게 매칭하기 위해 검출되는 마커의 양 끝점으로 직선을 형성하고, 해당 직선에 포함되도록 테두리에 추가 좌표를 생성한다. 이 점들을 다시 직선으로 연결할 때 선형 보간을 이용하여 내부에 LiDAR와 매칭하기 위한 특징점을 생성한다.

        각 센서를 캘리브레이션 하기 위한 충분한 매칭 쌍이 확보되면 이후에는 PnP 알고리즘으로 정렬을 수행한다. 여기서 PnP 알고리즘은 식 (1)과 같이 표현할 수 있으며, Levenberg-Marquardt 최적화 알고리즘에 기반하여 3D-2D 점 간의 대응 관계를 재투영 오차로 최소화한다[11]. 식 (1)에서 pi는 이미지의 2D 점을 의미하고 Pi는 LiDAR의 3D 점을 의미한다. 본 연구에서는 2D LiDAR를 사용하므로 Z축은 0으로 고정한다. 또한 K는 카메라 내부 행렬을 R은 회전 행렬, t는 변환 벡터를 의미한다.
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        그러나 이를 통해 투영된 캘리브레이션 결과는 그림 5의 (a)과 같이 의도하지 않은 위치에 투영되는 노이즈가 발생한다. 이를 X 좌표와 Y 좌표 기준으로 히스토그램으로 시각화하면 그림 5와 같다. 히스토그램 분석 결과, 특정 구간에 포인트가 집중되어 있는 것을 확인할 수 있다. 따라서 일정 빈도 이하의 포인트를 제거함으로써 노이즈를 효과적으로 제거할 수 있으며, 그 결과는 그림 5의 (b)와 같다. 이러한 처리를 통해 단안 카메라와 2D LiDAR를 결합하여 신뢰성 있는 거리 측정이 가능해지며, DMM을 통해 이미지에서 장애물이 감지되면 거리를 측정하고 그림 6과 같이 결과를 토픽으로 발행한다.

        
          
          

          Fig. 5.  
				
          

          
            2D LiDAR point image projection result
            (a) Result of the presence of noise

            (b) Result of the removal of noise

          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6.  
				
          

          
            ROS2 topic for measurement results
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      본 연구에서는 시각장애인 보조 장치로 사용하기 위해 그림 7과 같이 2D LiDAR와 단안 카메라 센서가 부착된 NVIDIA Jetson Xavier 기반 F1-Tenth 자율주행 대회 규격의 로봇 자동차를 활용하였다.

      
        
        

        Fig. 7.  
				
        

        
          Examples of mobility assistance for visually impaired individuals
        
        

        

      

      이를 바탕으로 본 논문에서 제안하는 시스템이 시각장애인 보행 보조 목적으로 사용하기에 적합한지 검증하기 위해 시스템의 모듈별로 성능 평가를 진행하였다.

      
        4.1 2D LiDAR 포인트 클라우드 클러스터링
        먼저 2D LiDAR의 포인트 클라우드에서 식별 가능한 객체 단위로 분할하기 위해 밀도 기반의 클러스터링 알고리즘 3가지를 비교 분석하였다. 자율주행 시스템에서는 알고리즘의 수행 품질뿐만 아니라 처리 시간 또한 중요한 요소이다. 따라서 클러스터링의 처리 시간과 품질을 종합적으로 검증하였으며 처리 시간 평가에서는 클러스터링을 한 번 수행하는 데 소요되는 시간을 측정하였다.

        품질 평가에서는 군집 내의 데이터 응집도와 군집 간의 분리도를 측정하여 각 데이터 포인트가 클러스터에 적절하게 할당되었는지 평가하기 위해 Silhouette Score와 DBI(Davies-Bouldin Index)를 활용하였으며, 식 (2)의 Silhouette Score는 높을수록, 식 (3)의 DBI는 낮을수록 높은 품질을 나타낸다. 여기서 식 (2)의 a(i)와 b(i)는 각각 데이터 포인트 i와 같은 클러스터 내 다른 데이터 포인트 간의 평균 거리(응집도), 데이터 포인트 i와 가장 가까운 다른 클러스터 내 데이터 포인트 간의 평균 거리(분리도)를 의미한다. 또한, 식 (3)의 k는 클러스터 개수를 의미하며, Si와 Sj는 각각 클러스터 i와 j의 내부 데이터 포인트가 각 클러스터 중심으로부터 얼마나 퍼져있는지를 나타내며 응집도를 의미한다.
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        또한, 클러스터링 품질 평가를 위해 CHI(Calinski-Harabasz Index)를 활용하였으며 수치가 높을수록 분산이 적고 분리도가 높아 클러스터링 품질이 좋다는 것을 의미한다. 여기서 CHI는 식 (4)로 표현할 수 있으며 N은 식 (2)와 마찬가지로 전체 데이터 포인트 개수를 의미한다. 그리고 Tr(Bk)는 클러스터 간의 분리도를 의미하며 Tr(Wk)는 클러스터 내 응집도를 의미한다. 또한, Noise Ratio는 노이즈로 판별된 데이터의 비율을 나타내며 낮을수록 노이즈 제거 성능이 높다고 평가할 수 있다.
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        표 1과 그림 8 평균 수행 시간을 분석하면 DBSCAN이 HDBSCAN보다 약 5.2배 빠르며 OPTICS보다 86.1배 빠른 성능을 보여주었다. 마찬가지로 표 2에서도 DBSCAN의 Silhouette Score를 비롯한 평가 지표들이 다른 알고리즘들과 비교하여 더 나은 성능을 나타내었으며, 이러한 결과를 바탕으로 본 연구에서는 DBSCAN 클러스터링 방법을 채택하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Evaluation of clustering execution time
          
          

        

        
          
            
              	
              	DBSCAN
              	HDBSCAN
              	OPTICS
            

          
          
            	Minimum time(s)
            	0.016
            	0.097
            	1.750
          

          
            	Average time(s)
            	0.021
            	0.112
            	1.867
          

          
            	Maximum time(s)
            	0.028
            	0.129
            	2.156
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8.  
				
          

          
            Box plot of clustering execution times
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Evaluation of clustering quality
          
          

        

        
          
            
              	
              	DBSCAN
              	HDBSCAN
              	OPTICS
            

          
          
            	Silhouette score
            	0.695
            	0.684
            	0.198
          

          
            	Davie bouldin index
            	1.707
            	2.202
            	1.385
          

          
            	Calinski harabasz index
            	608.05
            	586.54
            	41.48
          

          
            	Noise ratio
            	0.025
            	0.0259
            	0.272
          

          
            	Num clusters
            	24.9
            	27.2
            	84.8
          

        

        

      

      
        4.2 캘리브레이션 결과 정확도 검증
        제안하는 시스템을 통해 카메라와 LiDAR의 매칭 쌍을 생성하고 PnP 알고리즘으로 캘리브레이션을 수행하였을 때의 투영 결과는 그림 5의 (b)와 같이 확인되었다. 본 시스템의 캘리브레이션 정확도는 거리 측정 시스템 전반에 영향을 미치므로 투영된 포인트 클라우드를 LiDAR 좌표계로 재투영하였을 때의 오차를 측정하는 재투영 오차 방식으로 평가를 진행하였다. 재투영 오차는 식 (5)로 표현될 수 있다.
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        각 센서의 매칭 쌍 좌표는 모두 픽셀 단위로 생성되었으므로 표 3의 결과 값은 픽셀 단위로 측정되었다. 재투영 오차는 낮을수록 캘리브레이션이 정확하게 수행되었음을 의미하며 제안하는 시스템의 캘리브레이션 성능을 평가하기 위해 사람이 직접 일치하는 특징점 좌표를 지정하는 방법과 비교 실험을 진행하였다. 총 10번의 실험 결과 제안하는 시스템의 경우 평균 6.443 픽셀 재투영 오차를 보여주었으며 직접 캘리브레이션을 지정하는 방법보다 평균 약 10.43% 개선되었음을 확인할 수 있었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Calibration performance evaluation
          
          

        

        
          
            
              	
              	Min.
              	Avg.
              	Max.
            

          
          
            	Human
            	5.275
            	7.193
            	8.013
          

          
            	Ours
            	4.862
            	6.443
            	7.561
          

        

        

      

      
        4.3 장애물 거리 측정 및 보행 안전성 평가
        2D LiDAR와 카메라 캘리브레이션을 수행하고 LiDAR의 포인트 클라우드를 이미지에 투영하게 되면 이미지 상에서 거리 측정이 가능해진다. 본 시스템의 장애물 감지 및 거리 측정 성능을 평가하기 위해 OpenCV의 HOG(Histogram of Oriented Gradients) 기반 보행자 감지기를 활용하였다. HOG 감지기는 사전 학습된 형태로 제공되며, 본 실험에서는 장애물을 보행자로 가정하여 실험을 진행하였다.

        그림 9과 같이 이미지에서 장애물이 감지되면 해당 영역 내부에 존재하는 포인트 클라우드의 거리 값을 평균하여 거리를 산출하며, 그림 6과 같이 장애물이 감지될 경우 감지 상태는 True로 발행되고 측정된 거리 또한 소수점 단위로 발행된다.

        
          
          

          Fig. 9.  
				
          

          
            Obstacle distance measurement results & comparison
          
          

          

        

        본 연구에서는 측정된 거리의 정확도를 검증하기 위해 Intel RealSense D435i 카메라와의 비교 실험을 수행하였다. 동일한 위치에서 제안하는 시스템은 2.91m로 측정되었고 D435i는 2.84m로 측정되었다. 측정 결과는 0.07m 정도의 오차가 발생하였는데 나타난 오차는 제안하는 시스템이 바운딩 박스 내부의 모든 거리값을 평균하는 방식을 사용하는 반면, D435i는 특정 지점의 거리를 측정하는 방식의 차이에서 기인한 것으로 분석된다. 그러나 D435i의 공식 최소-최대 오차범위인 0.3m 내외의 오차 범위 내로 측정되었으며 이러한 결과는 시각장애인 보행 보조 시스템으로서 적합하다는 것을 보여주었다.

        또한 제안하는 시스템의 실제 적용 가능성을 검증하기 위해, 이를 자율주행 알고리즘에 통합하고 사용자가 시각을 차단한 상태에서 시각장애인을 가정하여 목적지까지의 이동 실험을 수행하였다. 특히 장애물 회피 성능을 검증하기 위해 Wall Follow, FGM, Pure Pursuit 알고리즘을 대상으로 평가를 진행하였다. Pure Pursuit 알고리즘의 경우 경로 계획이 필요하므로 그림 10과 같이 SLAM ToolBox를 활용하여 실험 환경의 정적 지도를 생성하고 시작점에서 목적지까지의 약 30m의 이동 경로를 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 10.  
				
          

          
            Experimental environment map configuration and path planning
          
          

          

        

        그리고 주행 중 5m 이내에서 장애물이 감지되면 장애물이 사라질 때까지 주행을 일시 정지하고 TTS로 장애물의 존재를 알려주도록 하였으며, 주행 경로상에 장애물이 교차하도록 실험 환경을 구성하였다.

        실험 결과, 표 4와 같이 제안하는 시스템이 적용된 알고리즘은 모두 장애물과 충돌 없이 안전하게 보행할 수 있음을 확인하였다. 다만 보행 시간이 다소 증가하는 것으로 나타났는데, 이는 장애물 감지 시 주행을 일시 정지하는 시간이 추가되었기 때문이다. 시각장애인의 보행에서는 이동 시간보다 안전성이 더욱 중요한 요소이므로 제안하는 시스템이 장애물과의 충돌 없이 안전한 보행을 지원할 수 있음을 실험을 통해 입증하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Experiment on obstacle collision during walking for the visually impaired
          
          

        

        
          
            
              	
              	Walking time
              	Collision status
            

          
          
            	Wall follow
            	1:45.44
            	O
          

          
            	Proposal wall follow
            	1:52.23
            	X
          

          
            	FGM
            	1:06.13
            	O
          

          
            	Proposal FGM
            	1:015.34
            	X
          

          
            	Pure pursuit
            	1:00.41
            	O
          

          
            	Proposal pure pursuit
            	1:10.57
            	X
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 2D LiDAR와 카메라 센서를 융합하여 시각장애인의 안전한 보행을 지원하는 Sensor Fusion AEB 시스템을 제안하였다. 본 시스템은 외부 행렬을 추정하는 캘리브레이션 과정에 매칭 쌍을 생성하기 위해 칼만 필터 기반 추적을 도입하고 투영 과정에서 발생하는 노이즈를 히스토그램 분석을 통해 효과적으로 제거하여 최소 4.862 픽셀, 평균 6.443 픽셀, 최대 7.561 픽셀의 재투영 오차로 사람이 직접 특징점 좌표를 지정하는 방법보다 평균 약 10.43% 향상된 결과로 이종 센서 간의 복잡한 캘리브레이션을 효율적으로 수행할 수 있었다. 아울러 장애물 검출 및 거리 정보를 ROS2 토픽으로 전달하여 자율주행 알고리즘과의 통합이 용이하도록 설계하였으며, 실제 보행 실험을 통해 장애물 충돌 없이 안전한 보행이 가능함을 검증하였다.

      본 연구에서는 장애물과의 충돌을 회피하기 위해 AEB 방식으로 장애물을 회피하였으나 실험 과정에서 시각장애인의 장애물 반응시간과 시스템 수행 시간과 관련된 실험이 부족하였다고 사료된다. 따라서 향후 연구에서는 이를 보완하여 장애물 반응 및 기능 수행 시간 개선 그리고 실시간 캘리브레이션 기능 구현과 더불어 다양한 환경에서의 안전성 검증을 추가로 수행할 계획이다. 이를 통해 시각장애인의 보행 지원은 물론, 다양한 자율주행 및 로봇 응용 분야에서의 활용이 기대된다.
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