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서 론1.        

최근 연구에서 사용 가능한 관측 데이터에서 시공간 

의존성을 활용하여 결측값 문제를 해결하기 위해 시공간 

데이터 보간 모델이 다양한 관점에서 연구되고 있다[1-2]. 

자기 회귀 이동 평균 기대 최대화 알고리즘(ARMA) [3], (EM) 

최근접 이웃 과 같은 고전적인 기계 학습 [4-5], k- (KNN) [6]

방법이 보간 문제를 해결하기 위해 제안되었으나 이러한 , 

방법들은 대규모 데이터베이스에서 발견되는 복잡하고 다양한 

공간적 및 시간적 특성을 학습하기에 한계가 있다 딥러닝의 . 

발전과 함께 다층 퍼셉트론 순환 신경망 그래프 , (MLP), (RNN), 

신경망 확산 확률 모델 이 개선된 접근법으로 (GNN), (DPM) [7]

연구되었으나 이러한 방법들 또한 부정확한 과거 데이터의 

패턴학습으로 인해 결측값을 추론할 때 오류 축적 문제 를 [8]

겪게 되었다 하지만 일반적인 특징 추출 및 학습 역할을 . 

하는 딥러닝 모델 또한 본 논문에서 다루고자 하는 비선형 

동적 시스템으로부터 관측된 데이터에 내재된 편미분 

방정식 을 학습하여 미래의 (partial differential equations; PDEs)

물리 현상을 장기적으로 예측하는 문제에 대해서 적용되기에 

한계가 있다[8-9]. 

유체 역학 양자 역학 등에서 방정식과 같은 , Navier-Stokes 

비선형 편미분 방정식을 푸는 해를 자연과학과 공학에서 

여전히 갖지 못하고 있다 를 풀기위한 고전적인 수치 . PDE

해석기인 유한 요소법과 유한 차분법을 비롯해서 신경망 기반 

해석기인 physics-informed neural networks(PINN)[10-11] 

모델이 연구되었지만 이는 이 알려진 , governing equation

문제에 대해서 적용이 가능하고 본 논문에서 다루고자 하는 

가 알려지지 않고 데이터세트에 내재된 를 학습하는 PDE PDE

경우에는 적용에 한계가 있을 수 있다.

최근 주목받는 비선형 시스템의 물리 예측 방법 중 하나인 

이론 은 비선형 동적 시스템을 선형 및 무한 Koopman [12]

차원으로 표현함으로써 시스템 진화의 이해 지배 모드 추출, , 

데이터 기반 분석 등 복잡한 시스템의 동역학과 행동을 

분석하는 강력한 수학적 도구로 제안되었다 인공신경망 . 

기술이 진화함에 따라 이론을 인공신경망 Koopman 

오토인코더와 결합하여 를 Koopman Autoencoder (KAE)

개발하여 물리 예측에 활용하는 연구 사례가 보고되고 있다 

를 활용하여 미래에 대한 물리 예측을 수행할 때 [13]. KAE

내에서 예측하고자 하는 시간까지 를 KAE Koopman operator
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다중으로 적용하여 물리 예측을 진행해야 하는데, Koopman 

를 적용할 때마다 예측 오차가 누적되어 장기 예측이 operator

제한되는 문제가 발생한다. 

이러한 장기 예측이 제한되는 문제를 저감하기 위해 

에서는 인코더와 오퍼레이터간 [14] Koopman temporal 

를 획득할 수 있는 새로운 손실 함수와 모델 consistency

구조 를 제안하였다 에서는 (Prediction-consistent KAE) . [15]

인코더 오퍼레이터 디코더간 와 - - backward dynamics forward 

를 일치시켜 모델의 예측 성능을 개선할 수 있는 dynamics

새로운 손실함수를 제안하였다 에서 또한 의 예측 . [16] KAE

손실을 완화하기 위해 를 singular value decomposition

활용하여 행렬의 를 단위 원에 가깝게 Koopman eigenvalue

조정하는 손실 함수를 제안하였다 하지만 앞서 기술한 . 

모델의 예측 성능을 개선하는 다양한 방법론이 KAE

제안되었음에도 불구하고 장기 예측을 위해 , Koopman 

를 필수불가결하게 중첩으로 적용하여 적용된 operator

횟수만큼 누적되고 증가하는 오차 매커니즘을 완화하는 

방법은 연구되지 않았다.

본 논문에서는 비선형 동적 시스템으로부터 관측된 

데이터셋 중 장기적으로 손실되거나 대규모로 결측된 

데이터를 예측 및 보간하는 문제를 를 이용하여 해결하는 KAE

것을 과제로 한다 이를 해결하기 위해 앞서 기술한 의 . KAE

단점인 물리 예측 시간이 증가할수록 예측 오차가 누적되는 

문제를 완화하기 위해 저시간 해상도 다중 입력 기반 를 KAE

제안한다 비선형 시스템에 대해 의 장기 예측 성능을 . KAE

개선하기 위해 모델에 내재된 단위 시간 스텝의 크기를 

증가시켜 예측 데이터의 시간 해상도를 낮추는 대신 높은 , 

시간 해상도의 다중 입력 데이터를 활용하는 다중 입력 

기반의 모델의 구조도를 제안하고 성능을 분석한다KAE . 

제안한 의 시간해상도를 저하시켜 데이터를 예측하는 KAE

방법은 오퍼레이터를 적용하는 횟수 자체를 Koopman 

저감시켜 누적되는 오차를 저감하는 원리에 기초하므로 본 , 

논문에서 해결하고자하는 과제인 장기 예측 문제를 

효과적으로 완화할 수 있다.

실험에 사용된 세 가지 비선형 동적 시스템으로부터 관측된 

데이터셋 Navier-Stokes(smoke), Navier-Stokes(viscous flow), 

에 대해서 제안한 모델과 베이스라인 모델의 Shallow-Water

장기 예측 성능을 지표로 분석한 결과 MSE, MAPE, SMAPE 

제안한 모델의 예측 성능이 효과적으로 향상된 것을 

확인한다. 

이론 기반 데이터 보간 모델2. Koopman 

문제 정의 및 모델 훈련2.1 

본 논문에서는 비선형 동적 시스템으로부터 관측된 

데이터셋 중 손실되거나 결측된 데이터를 장기 예측하여 

보간하는 문제를 모델을 활용하여 해결하고자 한다KAE . 

비선형시스템 ∙와 이산시간 데이터 는 시간 에 

대해서     만족한다고 가정한다 .

그림 이론 기반 오토인코더의 구조도1 Koopman 

Fig. 1 Structure diagram of the Koopman theory-based autoencoder

그림 모델의 데이터 예측 입력 2 KAE ( 는 시간 윈도우를 갖는 데이터)

Fig. 2 Data prediction of the KAE Model (The input   is a time windowing 

data)

물리 모델은 그림 과 같이 를 1 Koopman Autoencoder(KAE)

가르킨다 는 . KAE encoder , Koopman operator  , decoder 

 
로 모두 인공신경망을 기반으로 구성된다 와 . Encoder

는 decoder   를 만족하도록 설계 및 훈련되며, 

에 따르면 는 상태공간의 데이터 Koopman theory[12] encoder

를 무한차원의 가관측공간으로 공간 맵핑을 수행하야 하지만 

현실적으로는 유한차원의 공간으로 맵핑한다. Koopman 

는 사전정의된 단위 시간 스텝 만큼 물리 현상을 operator

전개 하는 역할을 수행하며 이는 수식 과 같이 (forwarding) (1)

가관측공간에서 수행된다.

   

                      (1)

수식 이 의미하는 바는 가관측공간으로 표현된 (1)

비선형시스템의  데이터를 를 통해 선형 Koopman operator

관계로 표현할 수 있다는 것이다 요약하면. , Koopman 

연산자는 무한 차원의 임의의 힐버트 공간으로 맵핑된 

관측데이터의 비선형 시스템을 전역적이고 체계적인 선형 

표현으로 제공하는 기능을 한다 물리 현상을 추론하고 . 

해석하기 위해 표현된 연산자와 오토인코더를 , Koopman 

활용하여 동역학 특성과 물리 법칙을 학습할 수 있다. 

모델 학습을 위한 손실 함수는 복원과 예측으로 구성되고, 

다음의 수식을 만족하여 모델 학습시 손실 최소화가 

이루어진다.

 


∥  ∥

 ,            (2)

 




∥   ∥

,     (3)
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여기서 수식 는 오토인코더에서 인코더 맵핑에 대한 (2)

디코더 복원 능력을 부여하기 위한 (reconstruction) 

손실함수이며 수식 은 에 대한 미래 예측 , (3) Koopman operator

능력을 부여하기 위한 손실함수이다. 은 단위 시간 스텝에 

대한 적용된 Koopman operator 의 횟수이며   의 경우 

모델에 데이터 를 입력하면 출력은  로 이루어진다. 

위 손실함수에 대해서 손실 최소화가 이루어지면 임베딩된 , 

데이터 복원과 미래 데이터 예측 기능이 동시에 모델에 

학습되어 이 후 데이터 보간에 활용될 수 있다.

다중 입력 기반 데이터 예측 및 보간2.2 

기반의 물리 모델을 활용하여 물리 예측을 실시한다KAE . 

그림 에서는 기존의 물리 예측을 수행하는 방법을 도시하고 2

있으며 단일 입력 , 를 에 입력하면 예측된 KAE  값을 

산출할 수 있다 여기서 . 은 단위 시간 스텝에 대한 적용된 

의 횟수이며 인 경우 Koopman operator 1  로 출력된다. 

가 다중으로 적용되는 경우는 다음 수식 Koopman operator

과 같이 표현될 수 있다(3) .

    .              (4)

수식 에서 (3) Koopman operator 를 적용할 때 마다 예측 

오차가 발생할 수 있으며 다중으로 적용하여 먼 미래의 , 

예측을 시도하면 그 오차가 계속해서 누적되어 실제값과 

예측값이 차이를 보이고 예측 정확성이 열화될 수 있다, .

본 논문에서는 이러한 누적 오차를 저감하기 위한 방법으로 

그림 과 같은 구조를 제안한다 그림 에서는 에 다중의 3 . 3 KAE

초기 입력값을 입력할 수 있는 구조를 가진다 그림 에서 . 3

다중의 초기 입력값은 시간 스텝 시간 해상도 을 갖는 ( ) 1

개의 값으로 예시되어 있으며 모델의 시간스텝은 로 8 KAE 8

정의되었다 그림 에서 의 시간스텝은 로 정의되어 . 2 KAE 1

있으며 이는 , Koopman operator 가 적용될 마다 떄

사전정의된 시간스텝 만큼 미래를 예측하는 시간 이동이 1 

만큼 발생한다 그림 에서의 는 시간스텝이 로 step . 3 KAE 8

사전 정의되어 학습된 모델이며, Koopman operator 가 

적용되면 미래를 예측하는 시간 이동이 만큼 적용되는 8 step 

구조이다. 

제안하는 장기예측 방법의 핵심은 를 , Koopman Autoencoder

활용해 미래의 특정 시간에 대한 물리량을예측할 때 시간 , 

해상도가 서로 다른 두 가 동일한 물리 특성을 KAE

학습했다면 낮은 시간 해상도를 갖는 가 높은 시간 , KAE

해상도를 갖는 보다 예측 오류가 작을 수 있다는 것이다KAE . 

이는 두 모델의 은닉층 구성과 파라메터 환경이 KAE 

동일함에도 불구하고 낮은 시간 해상도를 갖는 가 적은 , KAE

시간 스텝으로 미래 시점에 빠르게 도달할 수 있기 때문이며, 

두 모델이 학습해야할 물리특성 또는 정보량이 동일하기 

때문이다 이러한 특성을 활용하여 본 논문에서 다중 입력 . 

기반의 고시간 해상도 장거리 예측 모델을 제안한다KAE . 

그림 에서는 그림 와 같이 비선형시스템의 데이터 3 2

 까지 미래 예측을 시도하는 동일한 목표를 갖고있다. 

그림 에서는 데이터 2  를 예측하기위해 Koopman 

operator 를 번 적용하여야 하지만 제안방법인 그림 1024 , 

에서는 번만 적용하면 목표 미래 시점의 데이터인 3 128

 를 예측할 수 있다 이러한 방법으로 . Koopman 

operator 를 더 적은 횟수로 적용하여 를 Koopman operator 

적용함에 따라 발생하는 예측 오차를 저감하는 동시에 동일한 

미래 시점의 데이터 예측을 시도하고자 한다 제안 방법을 . 

요약하면 모델의 시간 해상도를 낮게 조정하여 모델 , KAE 

학습하고 조정된 시간 해상도에 대응하여 고시간 해상도의 

다중 입력을 실시하는 것이다.

모의실험3. 

본 장에서는 제안한 기반 보간 모델의 성능 분석을 KAE 

위해 세 가지 비선형 시스템으로부터 관측된 데이터세트에 

대해 내재된 를 학습하고 모델의 PDE , Mean Square 

와 Error(MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

성능을 확인한다 비선형 물리 Symmetric MAPE(SMAPE) . 

데이터셋에 대해서 시간에 따른 동역학 전개을 관장하는 

을 학습하는 것을 모델 학습의 주요한 governing equation

목적으로 하며 데이터 보간은 모델의 데이터 예측 기능을 , 

활용하여 수행한다 데이터 보간 시나리오는 시간 . 1,024 

스텝의 대규모 이 발생하는 경우에 대해서 이를 block missing

보간 및 예측하는 성능을 확인한다.

제안 모델의 예측 성능을 비교하기 위해서 베이스라인 

모델을 설정하고 학습하였다 베이스라인 모델과 제안 모델의 . 

은닉층 구성은 완전히 동일하며 학습 파라메터 수 또한 약 

만개로 동일하다 두 모델의 인코더 연산자20 . , Koopman , 

디코더 모두 으로 동일하게 구성되었다multilayer perceptron . 

베이스라인 모델의 시간 스텝은 초 제안 모델의 시간 1 , 

스텝은 초로 설정되었으며 제안 모델이 배 만큼 빠르게 8 , 8

동역학 전개가 가능하도록 학습 데이터의 시간 스텝 또한 

그림 다중 입력 기반의 모델의 동작 구조도3 KAE 

Fig. 3 Operational Diagram of the Multi-Input Based KAE Model
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각각 초 초로 설정하였다 베이스라인 모델은 단일 1 , 8 . 

입력으로 초 까지의 예측을 수행하며 제안 모델 또한 1024 , 

다중 입력으로 초 까지의 예측을 수행한다 다중 입력은 1024 . 

장에서 설명한 것과 같이 초의 시간 스텝을 갖는 개의 2 , 1 8

입력으로 구성되어 각각의 입력은 시간스텝만큼 예측 , 128 

결과를 생성하여 총 개의 출력으로 시간순에 맞게 1024

정렬되어 결합된다. 

데이터셋3.1 

본 논문에서는 세 가지 유형의 비선형 시스템 

(NAVIER-STOKES(smoke)[13], NAVIER-STOKES (viscous 

으로부터 관측된 이미지 flow)[9], SHALLOW WATER[13])

데이터셋을 모의실험에 활용하였다 학습 및 평가에 활용된 . 

차원 이미지 데이터의 크기는 입력 데이터의 시간 2 64x64, 

윈도우는 출력 데이터의 시간 윈도우는 베이스라인 10, 40, 

모델의 평가 데이터의 시간 윈도우는 제안 모델의 평가 1024, 

데이터의 시간 윈도우는 로 설정되었다 세 가지 128 . 

데이터세트에 대한 훈련 데이터 개 검증 데이터 개1080 , 120 , 

평가 데이터 개의 이미지 세트를 생성하였다 베이스라인 120 . 

모델 학습을 위한 시간 스텝 는 제안 모델 학습을 위한 T 1, 

시간 스텝 는 로 설정되었다T 8 . 

3.1.1 NAVIER-STOKES(smoke)

이 데이터셋에서는 유체 공기 내에서 스칼라 장 연기 ( ) (

농도 의 전파를 모델링한다 모델링은 방정식과 ) . Navier-Stokes 

부력 항을 결합하고 스칼라 장의 전파를 Boussinesq , 

모델링하기 위해 수송 방정식을 결합하여 수행된다 이 [13]. 

방정식으로 모델링된 시스템의 상태는 스칼라 장 ( , , ), x 𝑐 𝑡 𝑥 𝑦
방향 속도 방향 속도 그리고 압력 ( , , ), y ( , , ), 𝑢 𝑡 𝑥 𝑦 𝑣 𝑡 𝑥 𝑦

로 구성되며 초기 상태 에 대해 시간 ( , , ) , ( 0, 0, 0, 0)𝑝 𝑡 𝑥 𝑦 𝑐 𝑢 𝑣 𝑝
구간 에서 공간 영역 에 대해 를 풀어 [0, ] 64x64 PDE𝑇
데이터셋을 생성할 수 있다 방정식과 수송 . Navier-Stokes 

방정식은 다음과 같이 정의된다[13]:







                                     (5)







 





 

 



       (6)







 





 

 



     (7)




 


 


 

 



               (8)

여기서 는 로 설정되었다0.002 .

3.1.2 NAVIER-STOKES-viscous flow

수학적으로 비압축성 차원 방정식의 , 2 Navier-Stokes 

와도 형태는 다음과 같이 정의된다(vorticity) [9]:

 u∙∇  ∇∇× f          (9)

∇∙ u                                 (10)

그림 데이터셋에 대한 제안 모델과 베이스라인 모4 Navier-Stokes(smoke) 

델의 데이터 보간 성능

Fig. 4 Imputation performance of the proposed model and the baseline model on 

the  Navier-Stokes(smoke) dataset

그림 데이터셋에 대한 제안 모델과 베이스5 Navier-Stokes(viscous flow) 

라인 모델의 데이터 보간 성능

Fig. 5 Imputation performance of the proposed model and the baseline model on 

the  Navier-Stokes(viscous flow) dataset

그림 데이터셋에 대한 제안 모델과 베이스라인 모델의 데6 Shallow Water 

이터 보간 성능

Fig. 6 Imputation performance of the proposed model and the baseline model on 

the Shallow Water dataset

여기서 는 와도의 스칼라 장을 나타내고 는 속도의 벡터 , 𝜔 𝑢
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장을 정의하며 는 시간에 독립적인 강제 항을 나타낸다, f .

점성 계수는 =𝜈  
으로 설정되어 와도 을 관측하여 𝜔

데이터셋을 구성하였다.

3.1.3 SHALLOW WATER

방정식은 얕은 수조 내에서 물의 거동을 Shallow Water 

시뮬레이션하는 편미분방정식 체계다(PDE) . Navier-Stokes 

방정식을 적분한 버전으로 수조나 이와 유사한 환경에서 , 

물결 조류 쓰나미 해안 흐름의 전파 등 동역학을 , , , 

모델링하며 이를 예측하는 데 사용된다 이 방정식이 . 

모델링하는 시스템 상태는 파고 방향 속도 h( , , ), x ( , , ), 𝑡 𝑥 𝑦 𝑢 𝑡 𝑥 𝑦
그리고 방향 속도 로 구성된다y ( , , ) . Shallow Water 𝑣 𝑡 𝑥 𝑦
방정식은 다음과 같이 정의된다:










               (11)







 


 


            (12)







 


 


            (13)

여기서 는 중력 계수이며 파고 만을 관측하여 g , ( , , )ℎ 𝑡 𝑥 𝑦
데이터세트를 구성하였다[13].

보간 성능 분석3.2 

그림 에서 베이스라인 모델과 제안 모델의 보간 4, 5, 6

성능을 세 가지 데이터세트에 대해서 각각 도시하였다. 

그림에서 모델 은 베이스라인 모델 은 제안 모델을 #1 , #2

가리키며 축은 초 간격의 시간 스텝으로 초까지 , x 1 1024

예측된 개의 데이터에 대해서 실제 데이터와의 차이인 1024

값을 축에 나타내었다 그림 에서 전반적으로 MSE y . 4~6

시간이 흐름에 따라 오차가 증가하는 추세가 보이며MSE , 

이는 쿠프만 연산자를 반복해서 적용함에 따라 발생한다고 볼 

수 있다. 

제안 모델의 오차는 베이스라인 모델의 오차보다 

전반적으로 낮은 추세를 확인할 수 있으며 이는 장기 예측 , 

오차를 저감하기위해 본 논문에서 제안한 저시간 해상도 

데이터를 학습해서 적용 횟수를 저감시킨 Koopman operator 

표 다중입력 의 데이터 보간 성능1 Koopman Autoencoder (prediction) 

Table 1 Performance of data prediction for the Koopman Autoencoder

 Dataset Navier-Stokes(smoke)
Navier-Stokes

(viscous flow)
Shallow Water

Single-Input

(baseline)
dt=1s

MAPE 69.80 - 43.05
SMAPE 72.85 11.85 82.45

MSE 0.170 0.215 0.005

Multiple-Input

(proposed)
dt=8s

MAPE 95.80 - 63.49
SMAPE 95.55 78.75 89.70

MSE 0.004 0.002 0.002

표 다중입력 의 데이터 복원 성능2 Koopman Autoencoder (reconstruction) 

Table 2 Performance of data reconstruction for the Koopman Autoencoder

 Dataset Navier-Stokes(smoke)
Navier-Stokes

(viscous flow)
Shallow Water

Single-Input

(baseline)
dt=1s MSE 0.0042 0.00011 0.00041

Multiple-Input

(proposed)
dt=8s MSE 4.9e-5 0.00015 0.00035

그림 제안 모델과 베이스라인 모델의 데이터 예측 비교7 

Fig. 7 Comparison of the prediction of the proposed model and the baseline model
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효과로 볼 수 있다 베이스라인 모델이 연산자를 . Koopman 

번 적용하여 초까지의 예측 결과를 얻어내는 것과 1024 1024

대비하여 제안 모델은 번만 연산자를 128 Koopman 

반복적용하여 초까지 예측 결과를 얻어내기 때문에 누적 1024

오차가 적게 발생한다고 해석할 수 있다 이러한 오차 저감 . 

효과를 얻기 위해서는 각기 다른 시간해상도의 데이터세트에 , 

내재되어 학습해야할 다이나믹스 정보량이 유사해야하는 

조건이 필요하며 완전히 동일한 두 모델이 그 다이나믹스를 , 

학습할 수 있는 가정이 필요하다 즉 본 실험에서 시간 . , 

스텝을 초와 초로 설정하였는데 초와 초 등으로 1 8 , 1 3600

설정한다면 동일한 모델이 데이터세트의 다이나믹스를 , 

학습하기 어려울 수 있다 또한 차원 이미지 . Shallow Water 2

데이터셋은 수직 방향의 흐름이나 깊이에 따른 속도 변화 

등의 상황과 특징은 반영되지 않아 실제 물리 현상을 , 

예측하기 위해 깊이 속도 등의 부가적 차원 데이터를 활용할 , 

필요가 있다.

표 과 표 에서는 두 모델의 데이터 보간 성능과 데이터 1 2

복원 성능을 도시하였다 데이터 보간 성능은 세 가지 . 

데이터세트에서 모두 제안 모델의 MAPE, SMAPE, MSE 

성능이 모두 개선되어 우수함을 보이고 있다 데이터 복원 . 

성능에 대해서는 데이터세트들에 대해서 일관적인 성능 

개선을 보이지 않고 있으며 제안 모델의 학습 방법이 예측에 , 

관해서만 개선 효과가 있음을 알 수 있다.

그림 에서는 세 가지 데이터세트에 대해서 육안으로 7

확인할 수 있는 두 모델의 데이터 예측 결과에 대한 비교이다. 

그림 에서 예측 결과의 오차가 제안 모델이 적어서 우수한 4~6

것을 고려하였을 때 베이스라인 모델의 결과보다 제안 , 

모델의 결과 이미지가 참값에 더 유사하게 예측이 

이루어졌다고 볼 수 있다.

결 론4. 

본 논문에서는 비선형 시스템에서의 장기 데이터 예측을 

수행하기 위해 오토인코더 기반 딥러닝 모델의 학습 Koopman 

방법을 제안하였다 모의 실험 결과에 의하면 데이터 예측 . , 

성능을 향상하기 위해 제안한 시간 스텝의 크기를 증대하여 

데이터의 시간 해상도를 저감하는 방법이 Koopman 

오퍼레이터의 반복 적용에 따른 누적 오차를 저감하는 효과가 

있음을 비선형 데이터세트 종을 통해 검증하였다 또한 제안 3 . 

방법은 데이터의 시간 해상도를 저감하는 방법을 기초로 

하므로 모델의 크기와 복잡도를 증가시키지 않고 예측 , 

오차를 저감할 수 있으므로 실용성 측면에서 개선되었다고 볼 

수 있다 본 논문에서 제안한 비선형 동적 시스템을 장기 . 

예측하는 방법은 물리 가상 시뮬레이션을 구현해서 미래의 

물리 현상을 예측하는 분야 비선형 시스템에 대한 , 

이상진단을 수행하는 분야 등에 활용될 수 있다.
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