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            초록
          
        

        
          Research on improving the accuracy of tongue region segmentation in the deep learning process of Korean medicine's tongue diagnosis is actively ongoing. This study aims to propose a segmentation model based on the U-Net using Convolutional Neural Networks (cNN). Binary mask images representing the tongue region were created, and the dataset was randomly divided into an 8:2 ratio for the train and test set. To prevent overfitting, the changes in validation loss were monitored at each epoch. Finally, Dice similarity coefficient (DSC) and Jaccard index (JI) were computed to measure the accuracy of the segmentation model in identifying the target regions. The modified U-Net network showed a significant level of accuracy in tongue region segmentation and minimal overfitting despite a small number of training data sets. The accuracy in the train set reached 0.997 and in the test set the accuracy was 0.993. The Dice similarity coefficient (DSC) score on the test dataset was 0.981 ± 0.017 and the Jaccard index (JI) score was 0.964 ± 0.031. The proposed model based on U-Net for tongue region extraction is anticipated to be effective for practical applications such as computerized tongue analysis systems.
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      서 론
      한의학에서 설진은 망진(望診), 문진(聞診), 문진(問診), 절진(切診)의 사진(四診) 중 망진에 해당하는 진단법으로, 육안으로 혀의 색, 모양, 설태(舌苔) 및 설렬(舌裂) 등을 관찰하여 장부의 건강 상태를 알아내고 한의학적 변증에 판단 근거를 제공하는 중요한 진단 방법 중 하나이다.

      설진은 외부에서 용이하게 관찰할 수 있는 점막 부위인 혀를 관찰하는 정교하고 섬세한 진단 방법으로, 정확한 설진을 위해서는 혀와 설태의 색상, 설태의 두께, 혀의 갈라짐 정도, 건조 및 습윤 정도 등의 다양한 정보를 종합적으로 관찰해야 한다. 그러나 현대 한의학에서 설진은 의사가 육안으로 혀를 관찰한다는 한계로 인해 시간과 조명에 따라 변화하는 혀의 색과 설태 등을 정량화하기 어렵다. 또한, 의사의 주관적인 판단이 개입되어 객관적인 데이터를 얻기 쉽지 않다는 문제가 있다. 이를 극복하기 위해서 국내외 연구자들이 디지털 혀 영상장치가 내장된 설진기를 개발하고 있으며, 이 과정에서 촬영된 혀 이미지에서 혀 영역을 정확히 분리시키는 작업은 가장 중요한 초기 과정 중 하나로 간주된다. 이와 같이 영상의 특정 구조 또는 관심 영역을 구분하여 분석 가능하게 만드는 것을 영상 분할(segmentation)이라고 지칭하며, 이는 의료 영상 내의 특정 구조나 병변을 식별하기 위해 필수적인 요소이다.

      전통적인 이미지 처리 기법을 활용한 혀 분할한 방법으로는, 밝기와 명암대비, 그리고 경계선 추출 등을 기반으로 수동적으로 이미지 제거하거나 영역 확장 기법(Region Growing)을 사용하는 방식이 주로 사용되어 왔다. 히스토그램, 휘도 기반의 질감 정보, 색조-채도(HIS) 색상 모델, 임계값 계산 등을 이용하여 효율적인 혀 영역 분할을 한 연구들이 그 예시이다.1-5) 이후 디지털 템플릿 등을 이용해 학습 기반 접근법을 시도하거나.6), 소벨 마스크(Sobel Mask), Snake 알고리즘7,8), Grab cut9) 등을 이용한 연구들이 등장했다. 그러나 전통적인 이미지 처리 기법은 사용자인 한의사가 알고리즘의 도움을 받아 혀 이미지에서 직접 혀 영역을 추출해야 하는 번거로움이 있다.

      최근 급속도로 발전한 딥러닝 기술은 대량의 데이터를 학습하여 영상 내 복잡한 패턴을 자동으로 추출하여 자동화와 높은 정확도를 달성한다는 장점으로 많은 분야에 큰 기여를 하고 있다. 의료 영상 분석에서도 전통적인 이미지 처리 기법의 수작업 문제를 해결하며 시간과 비용을 감소시키면서도 높은 정확도로 인하여 딥러닝을 활용한 다양한 연구들이 진행 중에 있다. 특히, 딥러닝의 한 유형인 합성곱 신경망(Convolutional neural network, CNN)은 합성곱 계층과 필터를 이용하여 이미지의 특징을 추출하는데 탁월하다. 이를 기반으로 한 이미지 분석 모델에는 LeNet, Alexnet, VGGNet, ResNet, SegNet, U-Net 등이 있으며, 혀 영상 이미지 분석에서도 앞서 말한 딥러닝 모델들을 활용하여 혀 영상을 분할하는 시도들이 보고되고 있다.10-13)

      합성곱 신경망을 기반으로 한 모델인 U-net14)은 Segmentation을 위해 특별히 설계된 모델로서, 세포, 혈관 등과 같은 작은 이미지의 정확한 분할에 탁월하여 현재 널리 사용되고 있다.15) U자의 대칭적인 구조를 통해 인코딩 경로에서 추출된 이미지를 디코딩 경로에서 재조합함으로써, 적은 양의 고해상도 데이터로도 높은 정확도를 낼 수 있다는 장점이 있다. 이는 데이터의 희귀성과 높은 정확도가 요구되는 의료 영상 분석에 적합하기 때문에, 현재까지 U-Net은 안저영상16), 폐CT17,18), HIFU 초음파 영상19), 치아 X-ray20), 척추CT21,22)등의 다양한 의료 영상 분할에 이용되고 있다. 혀 영상 이미지 분할에서도, U-net을 응용하여 SpurNet23), IAUNet24), Chen의 TSNet25), Ahn의 VGG16기반의 U-Net모델26) 등이 개발되었다. 또한 Li의 병렬 합성곱 계층을 사용한 U-Net연구27) 등도 있었다. U-Net은 의료 영상 분석 연구에서 뛰어난 성과를 보이며, 혀 영역 분할에서 높은 정확도를 보여주었다.

      그러나 이와 같은 기존 혀 영상 분할 모델들은 탐색적 단계에서 이루어진 시도들로서, 장비에 의존적인 인공지능 모델들의 특성상 설진기와 같은 의료 기기에 직접 적용할 수 없으므로, 실제 임상에서 설진기 영상 분석에 활용하기 어렵다는 단점이 존재한다. 즉 U-Net을 이용하여 혀 영역 분할을 한 선행 연구들은 일반 카메라와 모바일 기기, 공개 데이터 등 다양한 방법으로 수집된 혀 이미지로 데이터셋을 구축하여 높은 정확도를 얻었지만, 이는 장비 의존적인 특성을 고려했을 때 설진기에 그대로 적용할 수 없다는 한계가 있다.

      이에 본 연구자는 합성곱 신경망(convolutional neural network, cNN) 모델인 U-Net을 기반으로 하여 설진기를 통해 촬영된 혀 영상으로부터 혀 영역을 추출하는 알고리즘을 개발하고, 해당 알고리즘의 정확도를 평가하였다. 더 나아가 이를 설진기에 적용하여 임상 환경에 적용할 수 있는 가능성을 검토해보고자 한다.

    

    

  
    
      연구대상 및 방법
      
        1. 연구윤리
        이 연구는 2023년 3월 31일 상지대학교 부속한방병원 생명윤리위원회의 승인을 받아(SJIRB-Human-23-001) 동 병원에서 수행되었으며, 임상시험 관리기준과 헬싱키 선언의 원칙이 준수되었다. 모든 연구대상 참여자는 이 연구에 대한 정보를 받았으며, 등록 전에 서면 동의서를 제공하였다.

      

      
        2. 연구대상
        본 연구는 2023년 4월 1일부터 2023년 12월 31일까지 모집된 만 20세 이상의 건강한 성인 121명을 대상으로 수행되었다. 건강한 성인의 선별하는 기준은 최근 1년 이내에 실시한 건강검진 상 고용노동부고시(제2023-8호) 근로자 건강진단 실시기준에서 정하는 질병이 의심되지 않는 경우에 해당하며, 건강검진 이후 새롭게 발생한 지속되는 자각적 또는 객관적 이상 소견이 없는 자로 한정하였다. 다만 50대 이상에서 관리되고 있는 고혈압은 연구대상에 포함하였다. 이 외에도 치아교정기를 거치한 경우와 턱관절 장애가 있어 입을 크게 벌리기 어려운 경우에는 배제되었다.

      

      
        3. 혀 영상의 촬영
        연구참여자는 스크리닝과 혀 촬영을 위해 두 차례 방문하였다. 스크리닝 방문시에는 참여 동의서 작성, 인구학적 조사, 병력 확인, 선택 및 제외기준에 대한 평가 후 등록 여부를 결정하였다. 촬영 방문은 오전에 이루어졌으며, 혀 촬영 전에 혀에 대한 자극이나 착색을 피하기 위해, 물을 제외한 음식물의 섭취와 혀에 대한 직접적인 양치질은 금지되었다.

        혀 촬영은 사전에 표준 색상차트 (ColorChecker Passport, X-rite, USA)를 이용하여 사전에 색상보정이 이루어진 설진기 (CTS-2000, 대승의료기기, 대한민국)을 이용하여 이루어졌으며, 혀 옆에 거치 시킨 18% 회색 색편을 함께 촬영하여 영상 획득과정에서 발생할 수 있는 화이트 발란스와 색상 편위를 모니터링하고, 편위가 발생한 경우 추가적으로 교정하였다.

        촬영된 혀 영상의 해상도는 4024 X 3036이었고, 이미지 저장과정에서 데이터 손실을 최소화하기 위해 이미지는 24 비트, PNG (portable network graphics) 포맷으로 저장되었다. 혀 이미지를 저장한 후, 연구참여자에게 이상반응의 발생 유무를 확인하였다.

      

      
        4. 혀 영역 마스크 이미지 제작
        각 이미지별로 혀 영역에 대한 ground truth로서, 혀 영역을 나타내는 이진화된 마스크 이미지를 제작하였다. 설진 전문가는 촬영된 혀 영상 위에 혀 가장자리를 따라 펜 타블렛(CTL-6100WL, Wacom, Korea)을 이용하여 혀 윤곽선을 그린 후, 윤곽선 내부를 흰 색으로 채워 마스크 이미지를 제작하였다. 마스크 이미지를 구성하는 화소의 색상값이 0과 255값만 사용되도록 OpenCV threshold 함수를 이용하여 마스크 이미지는 최종적으로 이진화되었다. 따라서 단일 채널 마스크 이미지에서 혀 영역의 모든 화소 색상값은 255, 배경 영역은 0이었다.

      

      
        5. 인공지능 학습방법
        데이터의 누락 등 데이터 관리상에 오류가 발생하지 않도록 전체 학습과정을 데이터 관리 및 분할, 학습, 성능평가 단계로 나누고, 각 단계별로 일괄 처리로 이루어지도록 code를 작성하였으며, 파일의 결손여부를 확인할 수 있도록 중간에 각 이미지 파일의 경로와 숫자를 확인하였다.

        Segmentation 학습을 위해 121장의 혀 이미지와 마스크 이미지는 쌍을 이루어 8:2의 비로 훈련용 데이터 셋(96쌍)과 테스트용 데이터 셋(25쌍)으로 무작위 분할되었다. 각각 256 X 256 해상도 크기로 resize된 후, 혀 이미지와 마스크 이미지는 효과적인 학습을 위해서는 충분한 훈련용 데이터 셋의 확보가 필요하므로, 훈련용 데이터 셋은 좌우 뒤집기 (tensorflow.image.random_flip_left_right())와 명암 변화 (tensorflow.image.random_brightness())를 주어 데이터 셋을 증강하였다. 명암 변화시 최대 델타값은 0.1이었으며, 증강된 데이터 셋에 대한 파이프라인을 구성하여 훈련용 데이터 셋은 구성되었다. 데이터 셋은 순서를 섞어서(shuffle) 무작위 순서로 학습이 이루어지도록 하였으며, 이때 buffer size는 1,000이었다.

        학습시 과적합 현상을 줄이기 위해 매 epoch마다 validation loss의 변화를 모니터링하여, 15회 연속 validation loss가 줄어들지 않으면 callback이 작동하여 학습이 중지되도록 하였다. 또 각 epoch마다 training 및 validation에 대한 accuracy와 loss를 모니터링하여, 학습이 끝난 후 학습이 원활하게 이루어졌는지, 과적합이 발생하지는 않았는지, 정확도 향상은 충분히 포화되었는지 여부를 확인하였다.

        학습을 위한 base model로는 의료용 이미지 분할에 널리 사용되고 있는 U-Net이 선택되었으며, 학습 성능을 보다 높이기 위해 upsampling 단계에서 convolution layer를 3층으로 구성하였다. 본 연구에 사용된 U-Net 모델의 상세한 구조는 Fig. 1에 도시하였다. 학습을 위한 batch size는 32, 최대 epoch는 500, steps per epoch은 20으로 설정하였으며, 모델 compile시 loss 계산은 sparse categorical crossentropy, optimizer는 Adam이 적용되었다. 혀 영역은 하나의 폐곡선 도형이므로, 별도의 mini patch를 구성하지는 않았다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            The structural schematic diagram of the convolutional neural network used in this study.
          
          

          

        

        학습을 통해 얻어진 weight matrix는 별도의 화일로 저장되었으며, 저장된 weight matrix 파일을 다시 불러와서 학습된 분할 모델이 테스트용 혀 이미지에 대하여 혀 영역을 예측하도록 하였다.

      

      
        6. Segmentation 정확도 평가방법
        모델의 정확도는 테스트용 마스크 이미지와 모델이 예측한 혀 영역 사이에 일치하는 정도를 통해 평가하였다. 모델 정확도의 정량적인 평가를 위해 의료용 인공지능 분할 모델 정확도 계산에 널리 사용되는 Dice similarity coefficient (DSC)와 Jaccard index (JI)를 계산하여 제시하였다. 일반적인 정확도 평가지표인 accuracy와 함께 Dice similarity coefficient, Jaccard index를 구하는 식은 Fig. 2에 도시하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            The concepts of (a) accuracy and (b) Dice similarity coefficient and Jaccard index.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      결 과
      
        1. 연구참여자 특성
        연구참여자의 인구학적 특성은 Table 1에 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Characteristics of the study participants.
            (N=121)

          
          

        

        
          
            
              	Parameters
              	Value
            

          
          
            	Gender (Male : Female)
            	33 : 88
          

          
            	Age (year)
            	43.26 ± 14.51
          

          
            	Height (cm)
            	163.67 ± 8.41
          

          
            	Weight (kg)
            	62.61 ± 11.61
          

          
            	Systolic blood pressure (mmHg)
            	120.73 ± 13.15
          

          
            	Diastolic blood pressure (mmHg)
            	82.43 ± 11.01
          

          
            	Pulse rate (bpm)
            	72.91 ± 11.06
          

          
            	Body temperature (°C)
            	36.64 ± 0.26
          

        

        
          
            Data presented as mean ± standard deviation
          

        

        

      

      
        2. 설진기 안전성
        모든 연구참여자에서 혀 촬영 후 이상반응은 관찰되지 않았다.

      

      
        3. 학습 결과
        57번째 epoch에서 callback이 작동하여 학습은 중지되었다. Callback이 작동한 시점에서 training loss는 0.008, training accuracy는 0.997이었으며, validation loss는 0.026, validation accuracy는 0.993였다. 57번의 epoch가 진행되는 과정에서 정확도의 변화는 Fig. 3에 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Changes of loss and accuracy in training and validation according to epoch.
          
          

          

        

        Fig. 3을 통해 30번째 epoch 근처까지 validation accuracy가 지속적으로 증가하는 경향이 뚜렷하게 나타남을 확인되었으며, 이후에도 accuracy가 감소하지 않고 포화된 상태에서 조금씩 증가하는 경향이 나타났음을 확인할 수 있었다.

      

      
        4. 모델의 정확도
        테스트용 데이터 셋에 포함된 마스크 이미지와 모델이 예측한 혀 영역 이미지 사이에는 높은 일치도가 확인되었다. Dice similarity coefficient는 0.981 ± 0.017였고, Jaccard index는 0.964 ± 0.031이었다. 테스트용 데이터 셋에서 혀 이미지를 분할 한 예시를 Fig. 4에서 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Tongue area predicted by the developed tongue segmentation model. (a) an input tongue image, (b) a mask image for the input tongue image (as ground truth), and (c) the tongue area image predicted by the developed tongue segmentation model (for easy comparison with the mask image, the image has been resized and presented so that its width-to-height ratio is the same with the mask image). It is confirmed that the mask image (b) and the predicted image (c) are very similar.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      고 찰
      본 연구는 설진기에 적용된 혀 이미지 분석에서 혀 영역 추출의 자동화를 실현하고, 높은 정확도를 달성하기 위해 설계되었다. 설진기는 디지털 혀 영상 촬영장치를 사용하여 설진의 객관화와 과학화를 가능하게 했지만, 임상가가 직접 혀 영역을 추출해야 하는 번거로움이 있었다. 딥러닝을 이용하여SegNet, FCN, VGGNet 등을 이용한 다양한 최신 혀 영상 분석 연구들이 있었지만 복잡한 고해상도 이미지를 처리하는 데 적합하지 않거나 정확도에서 한계를 드러냈다. U-Net은 이미지 처리가 뛰어나 의료 영상 분석 등에 많이 활용되는 CNN 모델로, U-Net을 활용하여 높은 정확도의 결과를 낸 혀 영역 분할 연구들이 있다. 그러나 기존 연구는 설진기와 같은 의료 기기나 임상 환경에 직접 적용하기에는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구는 cNN 딥러닝 모델을 기반으로 한 U-Net을 선택하여 데이터를 학습시켰다.

      연구 결과, training accuracy가 0.997, validation data가 0.993로, 높은 수준의 분할 성능을 보이며 안정적인 학습이 이루어졌음을 확인할 수 있었다. Dice similarity coefficient (DSC) 평가에서는 0.981 ± 0.017, Jaccard index (JI) 에서는 0.964 ± 0.031를 달성하였다. 적은 학습 데이터에도 불구하고 DSC 평가지표에서는 FCN, SegNet, DeepTongue, TongueNet 등의 기존 모델에 비해 상대적으로 높거나 열등하지 않은 정확도를 나타냄을 확인할 수 있었다20). DSC는 두 집단의 유사성을 측정하는 통계적 지표로, 컴퓨터 비전이나 의료 영상 분석에서 객체의 영역을 비교하는데 유용하다. 이들 지표를 통해 본 연구 모델이 높은 정확도로 설진기에 실용화될 수 있음을 알 수 있다. 또 본 연구에서는 윤곽 추출을 통한 내부 고립 영역(소위 islands나 lakes) 제거와 같이 분할 정확도를 높이기 위한 후처리 과정을 적용하지 않고도 높은 분할 정확도를 나타냄으로써 수정된 U-Net 모델이 설진기 혀 영역 추출에 유용함을 확인할 수 있었다.

      본 연구는 다음과 같은 몇 가지 중요한 시사점을 제공한다.

      첫째, 의료 영상 데이터의 경우 높은 정확도 및 신뢰도가 요구되지만 다른 분야에 비해 학습에 사용될 충분한 데이터를 확보하기 어렵다는 특징이 있다. 이로 인해 학습에 앞서 데이터 증강이 필수적이다. 본 연구에서는 훈련용 데이터 셋을 좌우 뒤집기와 명암 변화를 주어 데이터를 증강했다. 설진기의 디지털 혀 영상 촬영장치를 통해 조명 조건과 혀의 위치, 촬영 각도 등 표준화된 촬영조건에서 얻어진 혀 영상 데이터를 사용하였기에 적은 수의 학습용 데이터를 사용했음에도 학습은 효과적으로 이루어졌으며 뚜렷한 과적합 현상없이 높은 정확도를 얻을 수 있었다. 또한, 제안된 모델은 설진기로 찍은 영상 데이터로 학습하였기에 설진기에 바로 응용할 수 있는 가능성을 제공한다는 장점이 있다.

      둘째, U-Net의 인코더 및 디코더 초기 계층은 각각 4개의 블록으로 구성되어 있다. U-Net은 U자의 대칭 구조로 인코딩 과정에서 추출한 이미지의 특징을 디코딩 과정에서 재조합하여 정확도를 높인다. 본 연구에 사용된 U-Net 모델의 경우, up-sampling 과정에서 convolution layer를 하나 더 추가하여 혀 영역 검출의 효과를 제고하였다.

      셋째, 본 연구에 사용된 혀 mask 이미지가 설진 전문가에 의해 고해상도로 정교하게 제작되었다. 이로 인해 무작위 학습 이후 추가적인 후처리 공정이 없었으며, 이는 연구 모델에 사용될 데이터 셋의 수를 증가시킬 경우, 더 높은 정확도를 보여줄 가능성을 시사한다.

      본 연구에서 혀 영역 분할 알고리즘이 상당한 정확도를 보였음에도 불구하고 몇몇 제한점이 있다. 먼저, 학습에 사용된 혀 영상 데이터 셋의 크기가 121장으로 충분하지 않다. 설진에서 사용되는 임상지표들이 혀의 색, 모양, 설태의 상태 등과 같이 매우 정확한 분석을 요구한다는 점과 혀 영역의 분할 성능이 모든 분석의 첫 단계가 된다는 점을 고려했을 때, 혀 영역 분할 성능은 개선은 최종 분석결과의 정확도 개선과 직접적으로 연결된다. 따라서 혀 영역 분할 알고리즘의 정확도를 보다 개선시키기 위한 노력이 지속적으로 요구되며, 이를 위해서는 더 많은 학습용 데이터 셋의 확보가 필요하다.

      둘째, 다양한 환자와 환경에서 설진기를 이용하여 획득된 데이터 확보가 필요하다. 본 연구에서는 단일 기관에서 건강한 성인의 혀 영상만 이용되었다. 본 연구를 통해 얻어진 혀 영역 분할 알고리즘이 혀에서 관찰되는 다양한 변이를 포함하는 혀 영상에서도 얼마나 효과적으로 작동하는지 여부는 불명확하다. 인공지능 알고리즘은 학습된 데이터에 기반하여 작동하기 때문에, 특이한 혀 영상이 입력되었을 경우에도 효과적으로 작동하는 강건한 모델을 만들기 위해서는 보다 다양한 상태의 설진기로 촬영된 혀 영상을 학습해야 한다. 적은 학습용 영상으로도 상당한 정확도로 혀 영역을 분할했다는 것은 알고리즘 모델링에 사용된 혀 영상들 사이에 큰 변이가 없었음과 혀 영상과 마스크 영상이 잘 제어된 조건(같은 설진기, 같은 검사자, 표준화된 운영지침, 같은 기준으로 제작된 마스크 영상 등)에서 얻어졌음을 시사하기도 한다.

      더 강건하고 높은 정확도의 분할 모델로 개발하기 위해서는 학습된 데이터 셋의 수가 더 많이 필요하다. 따라서 본 연구팀은 모델의 정확도를 더 개선하기 위해 추가 데이터 셋을 확보하고 학습시킬 예정이다. 다양하고 많은 데이터들로 연구 모델이 보다 향상된 정확도와 일반화 기능을 정교하게 갖추게 되면 임상 의료용으로서 활용될 가능성이 높아질 것이다. 또한, 향후 기존의 혀 영역 분할 모델들과 본 연구 모델의 성능을 정량적으로 비교하는 연구를 시행할 계획이다.

      종합적으로 볼 때, 본 모델은 수정된 U-Net을 활용해 혀 영역을 효과적으로 segmentation 할 수 있음을 확인했다. 또한, 본 모델은 설진기로 촬영된 혀 영상 데이터에 특화되어 있어 설진기의 의료 영상 분석 목적으로 사용하기에 적합할 것으로 보인다. 연구 모델을 설진기에 도입함으로써 임상 한의사가 직접 혀 영역을 검출해야 하는 불편함을 크게 개선할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 높은 정확도를 가진 본 모델이 향후 다양한 연구에 이용된다면 한의학 설진의 객관화 및 과학화에 크게 기여할 수 있을 것으로 생각된다.

    

    

  
    
      결 론
      U-Net을 베이스 모델로 하여 설진기로 촬영한 혀 이미지의 혀 영역을 추출하는 알고리즘을 개발하였다. 개발된 모델의 정확도는, Dice similarity coefficient 기준으로 측정하였을 때 0.981 ± 0.017인 것으로 나타나 실용화가 가능한 수준의 높은 정확도를 달성하였음을 확인하였다.
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