
1. 서  론

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)[1]과 

비전-언어 모델(Vision-Language Models, VLM)[2]의 발전은 로

봇이 시각적 정보로부터 단순히 환경을 인식하는 수준을 넘어, 

인간의 자연어 명령을 해석하고 객체의 의미론적 특징을 이해

하는 것을 가능하게 하였다.

3D Visual Grounding (3DVG)은 자연어로 기술된 문장을 3

차원 장면 내 특정 영역 또는 객체와 연결하여 그 위치를 파악

하는 기술로, 다양한 로보틱스 분야에 응용되고 있다[3,4]. 기존 

연구들은 주로 포인트 클라우드-텍스트 쌍으로 구성된 데이터

셋 기반 모델 학습에 의존한다. 이러한 접근은 학습 데이터 확보

의 어려움과 사전 정의된 어휘의 한계로 인해, 개방 어휘(open- 

vocabulary) 환경에서 일반화 성능이 제한적이다[5-8]. 이러한 
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[Fig. 1] Example of natural language–based robotic manipulation. 

Existing 3DVG methods, which lack object pose information, fail 

to execute the command. In contrast, our method provides object 

6DoF poses that embed semantic directions of the object
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문제를 해결하기 위해 최근 LLM과 VLM을 활용하는 접근들

이 제안되었고, 이를 통해 제로샷(zero-shot) 3DVG을 달성하였

다[9-12]. 그러나 위치 정보만으로는 3DVG의 로보틱스 분야 확

장성과 응용성에 제약이 있다. 특히 자연어 기반 로봇 작업에는 

객체의 고유 방향을 고려한 작업이 요구될 수 있다. 예를 들어, 

[Fig. 1]과 같이 “탁상 시계를 정면으로 놓아” 라는 명령은 로봇

이 시계의 위치뿐만 아니라, 시계의 정면 축을 인식하여 사용자

를 향하도록 배치할 수 있어야 한다. 따라서 로봇 작업의 확장

성과 응용성을 위해서는 객체 중심의 자세 정보가 필수적이다. 

본 연구에서는 객체 방향 추론 능력 향상을 위해 Egocentric 

Instruction Tuning[13]을 적용한 VLM을 기반으로 객체의 의미

론적 방향이 반영된 자세를 제공하는 6DoF 3DVG을 제안한다. 

제안된 방법은 다중 시점 이미지와 특정 객체를 설명하는 텍스

트를 입력으로 활용하여, 객체중심(Object-centric) 좌표계를 

정의한다. 본 좌표계는 객체의 전면(Front), 후면(Back), 좌측

(Left), 우측(Right)과 같은 의미론적 방향성을 각각 X-axis, −

X-axis, Y-axis, −Y-axis에 매핑하여, 객체중심 6DoF 포즈를 표

현할 수 있다. 6DoF 3DVG은 물체의 방향 및 형상 특성을 기준

으로 7개의 물체를 선정하고 실험을 수행하여 성능을 평가한

다. 본 논문의 구조는 다음과 같다. 

2장에서는 관련 연구를 검토하여 본 연구의 배경 및 차별점

을 제시하고, 3장에서는 다중 시점 이미지와 텍스트 기반의 객

체중심 좌표계를 정의하여 객체중심 6DoF 포즈를 생성하는 프

레임워크를 상세히 설명한다. 이어 4장에서는 실험 설계 및 구

현 세부사항과 함께, 6DoF 포즈 추정 성능을 정량적으로 분석

한다. 마지막으로, 5장에서는 연구 결과를 요약하고 본 접근 방

식의 의의, 한계 및 향후 연구 방향을 논의한다.

2. 관련 연구

2.1 3D Visual Grounding (3DVG)

2.1.1 지도 학습 기반 접근

기존 3DVG 연구는 주로 포인트 클라우드-텍스트 쌍 데이터

셋을 활용한 지도 학습에 의존하였다. 이들은 3D 검출[5-7] 또는 

객체 분할 모델[8]로 후보 객체를 생성한 뒤, 텍스트 인코더로 주

어진 설명과 의미론적 특징을 정합하여 최종적으로 3D 바운딩 

박스를 예측한다. 이후 연구에서는 융합 기법을 개선하여 성능

을 향상시켰다[14,15]. 그러나 이러한 지도 학습 기반 접근은 데이

터 확보의 어려움과 사전 정의된 어휘의 한계로 인해, 개방 어

휘 환경에서 일반화 성능이 제한적이다. 

2.1.2 LLM/VLM 기반 접근

3차원 장면 내 객체를 단순히 사전에 정의된 어휘에 의존하

지 않고, 방대한 텍스트 데이터로 학습된 LLM의 추론 능력을 

활용하여 개방 어휘 표현을 해석하고, 이를 후보 객체와의 의미

적 일치 여부를 판별하는 방식이 제안되었다[9,10]. 그러나 LLM 

단독으로는 이미지 인코 더가 추출한 시각적 특징과 언어 인코

더가 생성한 언어적 표현의 정렬 능력이 부족하여, 3차원 장면 

내 개방 어휘 표현을 직접적으로 객체 위치에 매핑하는 데 한계

가 있다. 이를 보완하기 위해 LLM-Grounder[9]는 LLM을 추론 에

이전트로 두고, CLIP 기반 멀티모달 3DVG모델인 OpenScene[16]

이나 LERF[17]와 결합하는 방식을 제안하였다. 

VLM은 대규모 이미지-텍스트 쌍을 기반으로 학습된 멀티

모달 모델로, 시각적 특징과 언어적 표현을 공통 임베딩 공간에

서 정렬하는 능력을 지닌다. 또한 높은 일반화 성능을 보이며, 이

는 제로샷(Zero-shot) 3DVG에 특히 적합하다[11,12]. LLM/VLM 

기반 접근 역시 주로 객체의 위치 정보 파악에 초점을 맞추고 

있으며, 객체의 방향에 대한 정보는 제공하지 못한다는 한계점

이 있다. [Table 1]에서 기존 3DVG 접근법들과 제안된 방법을 

자세히 비교하였다.

2.2 VLM 기반 객체 방향 추론

2.2.1 객체 방향 추론 능력의 한계

현재 VLM은 이미지에서 객체의 방향을 정확하게 해석하는 

데 어려움을 겪고 있으며[13,18], 이는 자연어 기반 로봇 작업에서

의 확장성과 응용성을 제약한다. 이러한 한계는 학습 데이터의 

방향 주석 불일치에서 비롯된다[16]. MS-COCO[19], LAION-5B[20]

와 같은 대규모 이미지-텍스트 데이터셋에서는 객체 방향이 일

부는 관찰자의 시점에 기반하고, 또 일부는 객체 자체의 시점에 

기반하는 등 객체 방향 주석이 일관적이지 않다. 이러한 불일치

로 인해 VLM은 객체 방향을 일관성 있게 학습하지 못하고, 결

과적으로 사용자 의도와 어긋나는 출력을 생성할 수 있다.

2.2.2 Egocentric Instruction Tuning

최근 객체 방향 추론 능력을 향상시키기 위한 다양한방법들

이 연구되고 있다[21,22]. 특히 Egocentric Instruction Tuning[13]은 

[Table 1] Comparison of existing and proposed 3DVG methods

Supervised 

Learning
LLM/VLM based Proposed

Input 3D scene + text 3D scene + text
Multi-view 

images + text

Training Supervised Pre-trained Pre-trained 

Text Fixed Open vocabulary Open vocabulary

Output 3D bounding box 3D bounding box
Object-centric 

6DoF pose
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자기중심적 관점에 기반한 객체 방향 주석 데이터셋을 기반으

로 VLM의 객체 방향 추론 능력을 사용자의 자기중심적 관점

에 맞추도록 조정한다. 이는 객체 방향의 기준점을 일관적으로 

일치시켜, 성능 저하 없이 강건한 방향 추론 능력을 제공한다. 

본 연구에서 [13]은 객체의 의미론적 방향 추론 성능을 향상시

키기 위한 VLM 튜닝 기법으로 활용된다.

3. 방  법

본 연구는 다중 시점 이미지와 특정 객체를 설명하는 텍스트

만으로 3차원 장면에서 객체의 위치 정보와 의미론적 방향이 

반영된 정보를 포함하는 6DoF 포즈를 기하학적 접근을 통해 

생성한다. 전체 프레임워크의 개요는 [Fig. 2]에 나와있으며, 세 

가지 핵심 모듈로 구성된다. 

• 3차원 장면 및 카메라 시점 재구성

• 객체 포인트 클라우드 추출

• VLM 기반 객체중심 6DoF 생성

3.1 3차원 장면 및 카메라 시점 재구성

다중 시점 이미지를 기반으로 3차원 장면과 카메라 시점을 

재구성하기 위하여 COLMAP[23]을 활용하였다. SfM (Structure- 

from-Motion)에서 다중 시점 이미지 간의 특징점을 추출하고 

대응점 매칭을 통해 카메라 파라미터를 추정한다. 이를 바탕으

로 초기 3차원 포인트 클라우드를 생성한다. 이후 MVS (Multi- 

View Stereo)에서 보다 조밀한 대응점을 계산하여 고해상도의 

포인트 클라우드를 재구성한다. 추정된 카메라 파라미터와 재

구성된 3차원 장면은 3.2.2에서 3차원 객체를 추출하기 위해 활

용되고, 카메라 시점은 3.3절에서 각 시점과 시점에 해당하는 

이미지에서 VLM이 추론한 객체의 방향을 매칭한 시점-방향 

집합을 생성하는 데 활용된다.

3.2 객체 포인트 클라우드 추출

3.2.1 객체 마스크 이미지 생성

Grounded-SAM2[24]는 Grounding DINO[25]를 개방 어휘 기

반 객체 검출기로 사용하고, 객체 세그멘테이션 모델인 SAM2 

(Segment Anything Model 2)[26]와 결합한 멀티모달 파이프라인

이다. Grounded-SAM2를 사용하여 객체에 대한 마스크 이미지

를 생성한다. 생성된 마스크는 객체 경계의 픽셀 단위 분할을 

제공하지만, 오차가 발생할 수 있다. 마스크가 과도하게 크게 

생성된 경우 에는 객체 외부의 불필요한 영역이 포함되어 객체

가 아닌 포인트가 함께 추출될 수 있다. 반대로, 마스크가 지나

치게 작게 생성된 경우에는 객체의 일부 포인트가 손실되어 불

완전한 객체 포인트 클라우드가 형성된다. 두 오류 모두 객체 

인식의 정확성을 저하시킬 수 있으나, 특히 비객체 포인트가 포

함되는 경우는 후속 좌표계 정합 과정에서 잘못된 방향 정보를 

유발할 수 있어 더 치명적이다. 따라서 마스크 이미지에 침식

(erosion) 연산만을 적용하여 마스크 경계를 보수적으로 축소

한다. 이러한 연산을 통해 비객체 포인트가 포함되는 위험을 최

소화하고, 일부 객체 포인트 손실이 발생하더라도 전체 좌표계 

정합 및 방향 추론 과정에서의 안정성을 보장한다.

[Fig. 2] Overall pipeline of the proposed method. From an object text prompt and multi-view images, the method reconstructs the 3D 

scene and viewpoints, extracts the object point cloud through mask-based projection and multi-view voting, and finally generates an 

object-centric 6DoF pose by combining VLM-based semantic direction inference with geometric shape information
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3.2.2 다중 시점 투영 기반 객체 포인트 클라우드 추출

3.2.1에서 생성된 객체 마스크 이미지와 3.1에서 재구성한 3

차원 장면을 활용하여 3차원 객체를 추출한다. 3.1에서 추정한 

카메라 파라미터를 이용하여 포인트 를 카메라 시점 에 해

당하는 마스크 이미지에 투영한다. ∈ 는 포인트 

가 카메라 시점 의 객체 마스크 내부에 투영되는지를 나타내

는 변수이며, 마스크 내부에 투영되면 1, 그렇지 않으면 0으로 

정의한다. 이때, 신뢰성 있는 객체 포인트 클라우드를 추출하

기 위하여, 소수의 시점에서 객체 포인트로 판단된 포인트들을 

제거하는 투영 기반 다중 시점 투표 전략을 제안한다. 포인트가 

절반(0.5) 이상의 마스크 이미지에서 투영된 경우에만 최종 객

체 포인트로 판별한다. 판별 함수는 아래와 같다.

 ∈  ⇔




 



 ≥ (1)

투표 기반 필터링은 국소적으로 검출된 불확실한 객 체 포인

트들을 효과적으로 제거하고, 여러 시점에서 일관되게 검출된 

객체 포인트만을 남김으로써 [Fig. 3]와 같이 신뢰성 있는 객체 

포인트 클라우드를 추출한다. 

3.3 VLM 기반 객체 중심 6DoF 생성

3.3.1 VLM 기반 객체 의미론적 방향 추론

객체 방향 추론 능력 향상을 위해 Egocentric Instruction 

Tuning을 적용한 VLM을 기반으로, 다중 시점 이미지에서 객

체의 의미론적 방향을 8개의 방향 클래스(Front, Back, Left, 

Right, Front-Left, Front-Right, Back-Left, Back-Right) 중 하나

로 추론한다[Fig. 4]. 이후 3.1에서 재구성한 카메라 시점과 각 

시점에 해당하는 객체의 방향을 매칭하여 방향별 시점-방향 집

합을 구성한다. 이때 각 시점-방향 집합의 중심을 계산한 뒤, 특

정 시점이 현재 속한 집합의 중심보다 다른 시점-방향 집합의 

중심에 더 가까운 경우, 해당 시점은 VLM의 방향 추론 오류로 

판단하여 최근접 시점-방향 집합의 방향으로 재할당한다. 이러

한 과정을 통해 이상치가 보정된 최종 시점-방향 집합을 생성한

다. 이후 객체 포인트 클라우드의 중심에서 각 시점-방향 집합의 

중심을 향하는 벡터를 생성하여 시점-방향 벡터를 정의한다. 이와 

같은 시점-방향 벡터 생성 절차를 [Algorithm 1]에 요약하였다. 

3.3.2 방향 정합 및 좌표계 정의

OBB (Oriented Bounding Box)는 주성분 분석(Principal 

Component Analysis, PCA)으로 주축 벡터를 찾고, 이를 기준으

로 최소 부피의 경계 상자를 형성한다. 이러한 OBB의 좌표축

은 객체의 의미론적 방향을 반영하지 않지만, 객체 형상에 정렬

된 축 벡터를 제공하기 때문에 객체중심 좌표계의 초기 기준 축

으로 활용할 수 있다. 먼저, 객체 포인트 클라우드의 중심을 기

준으로 방향 별 시점 중심과 연결되는 시점-방향 벡터를 생성

한다[Fig. 5]. 이는 객체를 특정 방향으로 관측한 시점들을 대표

[Fig. 3] Object point cloud extraction by projecting the 

reconstructed 3D scene onto multi-view object masks

[Fig. 4] Comparison of semantic direction understanding 

between the base VLM and the fine-tuned VLM

[Fig. 5] Visualization of the view–direction sets and vectors



VLM 기반 객체중심 6DoF 3D Visual Grounding   337

하는 시점으로, 의미론적 방향 정보가 반영된 벡터로 해석된다. 

이후 [Fig. 6]와 같이 시점-방향 벡터를 OBB의 축벡터와 코사

인 유사도를 기반으로 정합한다. 최종적으로 객체의 의미론적 

방향 정보인 전면(Front), 후면(Back), 좌측(Left), 우측(Right)

과 형상 정보인 X-axis, −X-axis, Y-axis, −Y-axis가 매핑되어, 

객체중심 좌표계를 정의하고, 이를 바탕으로 3차원 장면에서 

객체의 6DoF 포즈를 생성하였다. 전체 과정은 [Algorithm 2]에 

요약하였다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 설정

본 연구에서는 제안한 6DoF 3DVG의 성능 평가를 위해, 방

향 및 형상 특성을 기준으로 세 가지 물체 유형을 정의하고 총 7

종의 물체를 선정하였다. 각 물체마다 30 장의 다중 시점 이미

지(640x480)를 생성하였으며, 이를 기반으로 실험을 수행하였

다. 각 유형과 선정된 물체는 아래와 같다.

Type 1) 방향성이 명확하고, 형상이 단순한 물체 

: Bus

Type 2) 방향성이 명확하지만, 형상이 복잡한 물체

: Car, Man, Mustard, Elephant, Helicopter

Type 3) 방향성이 모호한 물체

: Basketball

4.2 객체 포인트 클라우드 추출

먼저 제안한 침식 연산과 다중 시점 투표 방식이 객체 포인

트 클라우드 추출에 미치는 영향을 평가하였다. [Fig. 7]은 각 

조건에서 생성된 객체 포인트 클라우드를 시각적으로 비교한 

결과이다. 마스크 이미지 침식과 투영 기반 다중 시점 투표 전

략을 적용한 경우(a)에는 여러 시점에서 일관되게 관측된 포인

트만이 유지되어 경계 노이즈와 비객체 포인트가 효과적으로 

억제되었으며, 보다 안정적인 객체 포인트 클라우드가 생성됨

을 확인하였다. 반면, 아무 처리도 적용하지 않은 경우(b)에는 

[Fig. 6] Generation of an object-centric coordinate frame by 

aligning the OBB axes with the view–direction vectors [Fig. 7] Comparison of object point clouds under the proposed 

method. (a) shows the result with erosion operation and voting 

strategy applied, whereas (b) shows the result without them
[Algorithm 1] View–direction vector generation

Input: multi-view images  , camera poses 

Output: view–direction vectors 

for each image   do

      ← infer semantic direction using VLM

    assign   to camera pose 

end for

 ← construct view–direction sets from {( ,  )}

for each viewpoint   do

    if   is closer to another view–direction set center then

          ← direction label of the nearest set

    end if

end for

 ← generate view–direction vectors from 

return 

[Algorithm 2] Object-centric 6DoF pose generation

Input: object point cloud , view–direction vectors 

Output: object-centric 6DoF pose 

 ← extract OBB axis vectors from 

 ← align  with  using cosine similarity

 ← construct object-centric 6DoF pose from 

return 
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부정확한 마스크로 인해 비객체 포인트와 경계 부근의 노이즈

가 다수 포함되어 객체 형상이 명확하게 추출되지 않았다.

4.3 의미론적 방향 추론

VLM의 객체 의미론적 방향 추론 성능이 최종 객체 중심 좌

표계 생성에 미치는 영향을 평가하였다. 본 연구에서는 VLM

으로 SmolVLM-Instruct[27]를 사용하였다. 객체 방향 추론 능력

을 향상시키기 위해, Egocentric Instruction Data로 QLoRA 기

반 파인튜닝을 수행하였다. 그 결과 [Table 2]과 같이 ImageNet, 

, DomainNet, PACS, OmniObject3D 데이터에 객체 방향에 

대한 주석이 있는 EgoOrientBench[13]에서 base VLM 대비 객체 

방향 정확도가 40.3% 향상되었다. 

실험 물체에 대한 의미론적 방향 추론 정확도는 [Table 3]와 

같이 평균 75.56%를 보인 반면, base VLM은 평균 22.78%의 정

확도를 보였다. 정답 여부는 사람이 각 객체에 대해 VLM의 방

향 추론 결과를 검토하여 판단하였다. [Fig. 8]은 이러한 추론 

결과로 생성된 시점-방향 벡터를 시각적으로 비교한 것이다. 

base VLM의 경우(a) 대부분의 이미지에서 객체의 방향을 불안

정하게 추론하였으며, 이로부터 생성된 시점-방향 벡터 또한 

정답과 크게 어긋나는 모습을 보였다. 반면 fine-tuned VLM의 

경우(b) 객체의 의미론적 방향을 보다 일관되게 추론하였고, 이

를 기반으로 생성된 방향 벡터 역시 객체에 대해더 타당한 방향

성을 나타냈다. 여기서 본 평가의 목적은 파인튜닝 자체의 성능 

향상을 강조하는 데 있는 것이 아니라, 향상된 방향 추론 성능

이 최종 객체중심 포즈 생성에 필요한 수준의 신뢰도를 제공할 

수 있는지를 확인하는 데 있다. 즉, 일부 방향 추론 오차가 존재

하더라도, 제안 방법이 최종적으로 안정적인 객체중심 좌표계

를 생성할 수 있음을 확인하였다.

4.4 객체중심 6DoF 생성

제안 방법이 객체중심 6DoF 포즈를 얼마나 정확하게 추정

하는지를 평가하였다. 선정된 물체에 대해 사람이 직접 생성한 

포인트 클라우드와 객체중심 6DoF 포즈를 정답(ground truth)

으로 정의한다. 이를 기준으로 제안하는 6DoF 3DVG이 생성한 

객체중심 좌표계의 회전행렬 에 대한 회전오차(2)와 평행

이동 벡터 에 대한 평행이동 오차(3)를 평가한다.

  





 (2)

 ∥∥
 (3)

[Fig. 9]은 각 객체에 대해 정답 좌표계(GT), OBB 축, 시점-

방향 벡터, 그리고 제안 방법으로 생성된 최종 객체중심 좌표계

를 시각적으로 비교한 결과이다. OBB 축은 객체의 형상과 주

축 방향을 잘 반영하지만, 그 자체만으로는 정면이나 왼쪽과 같

은 의미론적 방향 정보를 포함하지 않는다. 반대로 VLM으로

부터 얻은 방향 벡터는 의미론적 방향성은 가지지만, 객체의 전

체 형상을 충분히 반영하지 못한다. 제안 방법은 이 두 정보를 결

합함으로써, Front (X-axis), Back (−X-axis), Left (Y-axis), Right 

(−Y-axis)로 정의되는 의미론적 방향성과 객체의 기하학적 형상

을 동시에 반영한 객체중심 좌표계를 생성할 수 있음을 보여준다. 

[Table 4]는 각 유형별 물체의 회전 오차 결과와 평행이동 오

차를 나타낸다. Type 1, 2에서는 평균 10.73°, 13.84 mm 수준 오

차의 좌표계를 생성하였으며, 특히 회전 오차 측면에서 90° 이

상의 축 불일치가 발생하지 않았다. 이는 객체의 의미론적 방향 

정보가 최종 좌표계의 축 정렬에 올바르게 반영되었음을 의미

한다. 반면, 방향 구분이 모호한 Type 3에서는 회전 추정 성능

이 크게 저하되었다. 이는 인간과 마찬가지로 물체의 고유한 방

향성을 구별할 수 있는 시각적 단서나 물체의 특징이 부족할 경

우, 신뢰성 있는 방향 추론이 어려운 것으로 해석된다.

[Table 2] Object orientation prediction accuracy on 

EgoOrientBench (ImageNet, , DomainNet, PACS, and 

OmniObject3D) using the SmolVLM-Instruct(2.2B) backbone

Method IN  DN PA 3D Avg.

Base 14.8 21.1 20.8 16.0 13.9 16.0

Fine- 

tuned
64.7 37.5 71.7 69.8 42.4 56.3

[Table 3] Average semantic direction inference accuracy of the 

base and fine-tuned VLMs on the experimental objects, 

excluding Type 3 objects with ambiguous direction

Method Semantic Direction Inference Acc. (%)

Base 22.78

Fine-tuned 75.56

[Fig. 8] Visual comparison of the view–direction vectors 

generated from the semantic direction predictions of the base 

VLM (a) and fine-tuned VLM (b)
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5. 결  론

본 연구에서는 다중 시점 이미지와 특정 객체를 설명하는 텍

스트라는 비교적 단순한 입력만으로, 의미론적 방향이 반영된 

객체중심 좌표계를 정의하여 6DoF 포즈를 생성하는 새로운 

6DoF 3D Visual Grounding을 제안하고 성능을 평가하였다. 

RGB-D 데이터에 의존하지 않고 RGB 다중 시점 이미지만을 

사용하며, 별도의 CAD 모델이나 학습 과정 없이 기하학적 접

근만으로 신뢰성 있는 객체중심 6DoF 포즈를 직접 생성할 수 

있음을 보였다. 이를 통해 로봇과 사용자는 보다 자연스럽고 직

관적으로 상호작용할 수 있으며, 로보틱스 분야에서의 확장성

과 응용성을 확인하였다.

그러나 본 방법은 객체의 형상 및 방향 단서에 일정 부분 의

존한다는 한계를 가진다. 실험 결과에서도 방향성이 모호한 물

체에서는 자세 추정 성능이 크게 저하되었으며, 이는 객체의 고

유한 방향성을 구별할 수 있는 시각적 단서가 부족할 경우 신뢰

성 있는 방향 추론이 어려움을 보여준다. 향후에는 다중 시점 

방향 예측의 일관성을 기반으로 객체 방향 추론의 불확실성을 

정량화하는 메커니즘을 도입하여 로보틱스 응용에서 안전성

을 향상시키고, 다양한 객체에서 실제 pick-and-place 실험을 통

해 제안 방법의 실환경 적용 가능성을 검증할 예정이다.
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