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            Abstract
          
        

        
          아동 관련 실내외 안전사고 발생이 꾸준히 증가하고 있다. 특히 교육 시설, 여가문화 및 놀이시설에서 어린이의 안전사고가 빈번하게 발생하고 있다. 오래전부터 다양한 노력이 추진되고 있지만, 사고 발생률은 여전히 줄어들지 않고 있다. 본 논문에서는 아동 행동 분석 인지를 위한 실시간 다중 영상 동시 입력 기술, 재식별(Re-identification) 및 딥러닝 기반 아동 행동 분석기술 등 다양한 유형의 어린이 사고를 예방하는 기술들을 제안한다. 최종적으로 객체 탐지 정확도 평가지표인 mAP(mean Average Precision) 80% 이상 이상행동 인식 정확도를 나타낸다. 이상 행동 분석 및 재식별 기술이 적용된 아동 행동분석 기반 통합서비스 플랫폼 UI/UX를 개발하였다. 향후 어린이 응급상황 알람 시스템(모바일 앱) 개발할 예정이다. 그 결과 어린이집 및 놀이시설 관리자들의 실시간 돌봄 없이 무인으로 아동 사고가 예방 및 최소화될 것으로 기대한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The number of safety accidents involving children is steadily increasing. In particular, safety accidents at educational facilities and play facilities occur frequently. A lot of efforts have been made for a long time, but the accident rate is still not reduced. In this paper, we propose a system for preventing various children's accidents through multiple image processing, re-identification, and deep learning-based child behavior analysis technology. The accuracy of abnormal behavior recognition was over 80% for mAP. a service platform UI/UX based on child behavior analysis with re-identification technology was developed. we plan to develop a child emergency alarm system(mobile app) in the future. As a result, it will be possible to provide an integrated service that allows daycare center and amusement facility managers to prevent child accidents in advance.
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      I. 서 론
      아동 관련 실내외 안전사고가 끊임없이 발생하고 있다. 아동 교육 시설, 여가문화 및 놀이시설의 안전사고는, “미끄러짐·넘어짐”과 “추락” 그리고 “부딪힘”에 대한 사례가 빈번히 발생한다[1]. 해외 (미국) 1:8(4~5세), (노르웨이) 1:14(3세 이상), (네덜란드) 1:8(4세 미만) 에 비해 국내 - 어린이집 1:15(3~4세), 유치원 1:22(만 3~5세) 어린이집·유치원 교사 1인당 평균 담당 아동 비율이 높은 편이다. 아동의 행동은 개인의 성격 또는 환경에 따라 나타나는 증상 또는 동반되는 질환이 다르게 발생하여 돌발적으로 취하는 행동을 예측하는 것은 어렵다. 특히 성인보다 표현이 서툴고 소통을 어려워하는 발달지연, ADHD 아동의 돌발 행동은 예측하는데 더 큰 어려움을 갖는다. 현재는 교육 기관 담당자가 사고가 발생한 후, 설치된 CCTV를 활용하여 단순히 사고원인만 파악할 수 있다.

      본 논문에서 제안한 기술들을 활용한다면 조기에 발견하여 큰 사고로 확대되는 것을 사전에 차단할 수 있다. 인공지능 기술을 활용한 아동 행동 분석기반 소프트웨어에서 가장 중요한 기술은 아동 행동 분석 및 재식별 기술이다. 딥러닝 기반의 행동 분석연구는 산업계·대학·연구소에서 현재까지 꾸준히 진행되고 있다. 윤 영 등은 Intel RealSense 카메라와 딥러닝 기반의 영상 분석기술(Two-Stream CNN)을 활용해서 노인들의 낙상을 인식하였다[2]. J. T. Park 등은 인간 행동을 구분할 수 있는 4가지 특징을 제시하고, 그 특징에 기계학습 알고리즘인 최근접 이웃(KNN, K-Nearest Neighbor)기법을 적용하여 위험 상황 인식 시스템을 구현하였다[3]. H. R. Yoo 등은 정면과 측면의 구애를 받지 않는 OpenPose를 활용하여 성인과 아동을 구분하여 아동이 학대를 당할 때 자세의 특성을 적용하여 아동 학대 판단 모델을 설계 및 구현하였다[4]. H. Y. Kim 등은 대상 감시 영상의 연속 영상 프레임을 행동 인식 성능이 좋은 I3D(Inflated 3D ConvNet) 네트워크로 전송하여 시공간적 특징을 추출하고 경합 영상의 모호한 시작과 끝을 완화하기 위해 다중 인스턴스 학습을 사용하여 모호한 충돌 경계를 인식하는 학습 방법을 통해 싸움(다툼) 행동 인식 방법을 제안하였다[5]. S. Lee 등은 지능형 CCTV 시스템을 위한 보행자 검출과 재식별 기술을 통해 보행자의 통행량이나 이동 경로 분석 및 위험 지역이나 보안 지역에 진입하려는 보행자에게 경고를 주는 기술을[6], WENZHENG QU등은 딥러닝을 활용한 보행자 재식별 모니터링 시스템을 제안하였다[7]. K. Pi 등은 치매 환자의 상태와 관련된 정보를 의료진과 보호자가 실시간으로 전달받을 수 있는 스마트 모니터링 기술을[8], K. Hwang 등은 딥러닝 기반의 얼굴 인식과 손 제스처 인식을 활용하는 원격 제어 시스템을 제안하였다[9].

      행동 인식은 전통적으로 짧은 동영상에서 행동을 분류하는데 목적을 두고 있다. 2D ConvNets , 2D ConvNets with LSTMs , 3D ConvNets 은 최신 행동인식 방법들이다. 비디오에서는 행동 분류는 성공적일 수 있으나. 짧은 영상에 대해서는 선천적으로 제한적이다. 만약 긴 영상을 대상으로 한다면, temporal localization은 행동 분류와 함께 필수적이다[10]. 기존 대부분 아동과 노인 행동 분석 시스템은 특정한 한 가지 행동에 대해서만 집중했다면, 본 논문에서는 어린이집에서 주로 발생하는 5가지 이상 행동 모두에 대해서 딥러닝 기반의 영상분석 기술을 활용하여 객체 및 이벤트 검출이 가능하다. 또한 단일 채널 영상분석이 아니라 다중데이터 동시 입력 및 분석기술을 적용하여 아동 행동에 대한 재식별 기술을 연구개발 하였다. 그 결과 다양한 유형의 어린이 사고에 대응할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 아동 행동 분석 시스템
      본 논문에서는 실시간 다중센서 데이터 기반 영상 동시 입력 기술, 재식별(Re-identification) 및 딥러닝 기반 아동 행동 분석기술 등 실내에서 발생하는 다양한 아동 사고를 예방할 수 있는 기술들을 제안 드린다. 이러한 기술들은 맞춤형 아동 케어를 지원하고 다양한 사고를 예방하는 통합서비스 플랫폼에 핵심기술로 사용된다.

      그림 1은 본 논문에서 제안하는 이상 행동 분석 시스템의 전체구조를 나타낸다. 첫번째로 아동 심리 행동 패턴에 기반한 아동의 심리 상태 분석 및 외현화 장애 기반의 행동에 대해서 조사 하였고 대표적인 이상 행동 5가지를 정의하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Elements of child behavior analysis
        
        

        

      

      인공지능 기반 객체 검출 및 이벤트(아동 이상 행동) 분석을 위해서는 관련 학습데이터 구축이 필수이다. 실시간 다중센서 데이터 기반 아동 행동 분석용 데이터 추출 및 변환을 위해 아동 재식별 데이터셋 구축과 행동 분석 데이터셋 구축, 학습모델 설계 및 파라미터 설정을 통한 가중치를 도출하였다. 아동의 정서불안에 따라 빈번한 위치이동 확인을 위해 재식별 기술을 이용한 아동 특징점 기반 동일아동 위치추적 기술을 개발하였다. 아동과 관련해 발생하는 주요 '이상행동(Abnormal behavior)'을 분석하여 정상적인 행동을 제외한 5가지 행동들을 규정하여 딥러닝 기술을 적용하여 이벤트 검출을 수행한다. 이상 행동 인식정확도 mAP[11] 80% 이상 정확도를 나타낸다. 웹 접근성 및 웹 호환성이 적용된 UI/UX 사용자인터페이스 연구개발을 통해 최종적으로 실제 어린이집 및 놀이시설 관리자들에게 사용자 맞춤형 어린이 이상행동 분석 서비스를 제공할 수 있을 것이다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 다중 센서 데이터 동시 입력 및 분석
      다중센서 환경에서의 실시간 데이터 수신은 Nvidia deepstream 파이프라인 아키텍처를 적용하였다. 전처리부는 Gst-nvstreammux 플러그인을 통해 여러 입력 소스에서 프레임 배치를 형성하고 batch-size는 gst 객체 속성을 사용하여 지정되며 muxer는 배치 크기 프레임의 배치 버퍼를 생성한다. muxer의 출력 형식과 입력 형식이 동일한 경우 muxer는 해당 소스의 프레임을 muxer의 출력 일괄 처리 버퍼의 일부로 전달한다. muxer가 출력 버퍼를 다시 가져올 때 프레임이 소스로 반환되는데 만약 소스의 해상도가 동일하지 않으면 muxer는 프레임을 입력에서 일괄 처리된 버퍼로 확장한 다음 입력 버퍼를 업스트림 구성요소로 반환한다. 배치가 정해진 수량에 도달하거나 배치 생성 제한시간을 초과한다면 muxer가 배치를 다운스트림으로 전달한다. 새 배치에 대한 첫 번째 버퍼가 생성되면 muxer는 라운드 로빈 알고리즘을 사용하여 소스에서 프레임을 수집 및 각 소스에서 배치당 평균 (배치 크기/소스 개수) 프레임을 양을 파악한다. muxer를 사용해 사전에 지정한 소스의 너비 및 높이로 변경함으로써, 배치의 모든 프레임을 동일 해상도를 갖도록 구성하였다. GPU 아키텍처인 Ada의 고속 하드웨어 코덱을 활용하여 최대 3배 압축을 확보하여 8k60FPS까지 지원 가능하다.

      영상 분석부는 객체를 탐지하고 추적하는 기능을 수행한다. 객체 탐지 및 분석 플러그인, 객체트래킹 플러그인 및 탐지된 객체의 ID와 바운딩 박스 표현 플러그인으로 구성한다. 먼저 객체 탐지 및 분석 플러그인은 분석 시 사용할 모델과 방법 정의하고 primary-gie를 통해 객체를 탐지한다.

      영상출력부는 영상 소스 분석결과를 시각적인 결과물로 출력하는 기능을 수행한다. 출력화면 플러그인은 한 화면에 출력할 비디오 크기, 해상도 및 배치 정의하고 rows 및 columns를 통해 한 화면에 비디오를 가로, 세로 배치 개수를 결정한다. 출력방식은 sink 키워드를 통해서 정의한다. 영상 출력방식을 결정하고 결과 영상을 RTSP 스트밍으로 표출한다.

      그림 2는 다양한 멀티채널 데이터 스트리밍 결과이다. 실시간 다중센서 데이터 영상 소스를 동시 입력 및 분석(객체 인식)을 위해 동시 입력 20개가 입력되고 동시 최대 8명 인식되는 영상분석 기능을 구현하였다. 그림 3은 실증 어린이집에서 수행한 멀티채널 수신데이터 영상분석 결과이다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Multi-channel data(streaming)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Analysis results of images
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 동일 아동 재식별 기술개발
      
        4.1 데이터 셋 구축
        아동 재식별 데이터셋은 그림 4와 같이 7가지 단계를 통해 구축되었다. 먼저 재식별 영상을 수집 후 동영상에서 이미지를 샘플링 한다. 샘플링된 이미지에서 객체를 찾고 동영상의 영상 및 촬영정보를 추출한다. 객체 부분만 남기고 배경 이미지를 잘라낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Process of building re-identification dataset
          
          

          

        

        객체 이미지를 확인하여 이미지 속 객체를 식별한다. 앞서 추출한 영상 및 촬영정보와 식별된 정보를 합쳐 라벨링 정보를 얻는다. 이 과정을 모든 영상에 대해 반복 수행하여 데이터셋을 구축하였다. 구축된 데이터는 인공지능 재식별 모델 학습 및 테스트를 위해 그림 5와 같이 Train, Query, Gallery로 분류하였으며 각 데이터셋 비율을 1:1:1로 구축하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Building re-identification datasets
          
          

          

        

        따라서 재식별 데이터셋은 학습에 409장, 테스트에 766장으로 구성된다. 인공지능 재식별 모델 학습을 위해 Train에는 41명의 인원으로 구성되며 이미지는 409장으로 이루어졌다. 인공지능 재식별 모델의 성능 확인을 위해 Test에는 59명의 인원으로 구성된다. 테스트 이미지인 갤러리에는 556장으로 이루어져 있으며 테스트 질의 이미지인 Query에는 210장이 사용된다.

      

      
        4.2 이동 특징점 기반 재식별 기술개발
        M. Han 등은 다수의 보행자가 움직이는 상황에서 보행자의 특징 정보를 획득하여 다수의 보행자들을 검출하는 방법을 제시하였다[12]. 재식별을 위한 딥러닝 아키텍처는 그림 6과 같다. ImageNet pre-trained ResNet50의 Fully Connected Layer의 차원을 자체 데이터셋의 identity 개수로 변경 후 P개의 identity와 각 identity마다 K개의 이미지를 무작위로 추출하여 Batch를 구성하였다. 입력 이미지의 크기를 256x128 pixel로 변형하고 각각의 이미지는 50%의 확률로 가로로 수정하였다. 각각의 이미지는 32-bit floating point로 decode 하였고, 각 pixel 값은 0~1 사이의 값으로, RGB 채널에 대해 ImageNet의 평균과 분산을 사용하여 정규화되고 난 후 딥러닝 모델은 ReID 특징인 f와 ID Prediction logits p를 출력되고 ReID 특징 f로 Triplet Loss를 계산하고, ID Prediction logits p로 Cross Entropy Loss를 계산된다. Optimizer는 Adam으로 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Deep learning architecture for re-identification
          
          

          

        

        재식별 특징점을 활용한 Ranking 도출 과정은 그림 7과 같다. ID Loss는 Model 학습에서 feature가 존재하는 hyper space에서 embedding feature를 subspace로 나누는 hyper plane을 만든다. ID Loss는 embedding feature들 간의 거리에 상관없이 같은 ID는 같은 space에 속하게 하는 평면을 생성한다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Extraction of feature vector
          
          

          

        

        따라서 ID loss를 계산할 때는 Cosine 거리를 사용하여 계산한다. Triplet Loss는 Model 학습에서 같은 ID를 갖는 feature들은 가깝게, 다른 id를 갖는 Feature들은 멀게 군집을 이루게 하는 역할이다. Feature들 사이 직접적인 거리(distance)계산이 필요하므로, 유클리디안 거리 계산법으로 feature들 사이 거리를 계산한다. feature 간 거리에 따라 rank를 부여한다. 마지막으로 동일아동 식별 과정은 다음과 같다. 입력 이미지로부터 특징 벡터를 추출한 후 query에서 추출된 특징 벡터와 gallery의 특징 벡터의 유사도를 비교하여 동일아동을 그림 8과 같이 추적 성공하였다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Result of re-identification
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 이상행동 분석
      
        5.1 데이터 셋 구축
        A. Arnab 등은 쉽게 주석을 달 수 있는 비디오 레벨 레이블만으로 훈련된 시공간 행동 인식 모델을 제시하였다[13]. 아동의 행동 및 학습활동에 대한 이상행동 인식을 위한 데이터셋을 그림 9처럼 구축하였다. 표 1에서와 같이 총 5가지 이상 행동 동작에 대해 1121개의 영상 데이터를 수집 하였다. 데이터셋 설계할 때 아동 교육 시설과 여가문화 및 놀이시설에서 주로 발생하는 안전사고를 참고하였다. 이외에도 아동과 관련해 발생하는 주요 '이상행동(Abnormal behavior)'을 분석하여 정상적인 행동을 제외한 5가지 행동들을 이상행동으로 정의하였다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Datasets for abnormal behavior
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data organization
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Action
              	Learning data
              	Validation data
            

            
              	Number of image
              	Time
              	Number of image
              	Time
            

          
          
            	1
            	Fall
            	152
            	0:04:25
            	17
            	0:00:30
          

          
            	2
            	Lie down
            	175
            	0:07:03
            	19
            	0:00:38
          

          
            	3
            	Hit
            	108
            	0:05:11
            	12
            	0:00:25
          

          
            	4
            	Throw
            	100
            	0:03:26
            	11
            	0:00:22
          

          
            	5
            	Swing
            	295
            	0:09:58
            	32
            	0:01:03
          

          
            	Total
            	1013
            	0:35:20
            	1121
            	0:38:54
          

        

        

      

      
        5.2 아동 행동 패턴 분석 소프트웨어 개발
        M. Hasan 등은 여러 소스를 사용하여 규칙적인 동작 패턴에 대한 생성 모델을 학습하고 자동 인코더 기반으로 동작하는 방법에 대해서 제안하였다[14]. W. Liu 등은 이상탐지에서 예측된 프레임과 기준 데이터의 차이를 활용하여 비정상적인 이벤트 탐지하는 방법을 제안하였다[15]. W. Luo 등은 순환 신경망(sRNN)을 활용하여 재구성 계수를 유추하여 이상행동 탐지 시 계산 시간이 줄어드는 방법을 제안하였다[16]. H. Xu 등은 다중객체 상호작용을 이용한 시공간적 행위탐지 연구를 제안하였다[17]. F. Baradel 등은 인간 행동인식에서 의미있는 시공간적 상호작용에 대해 추론하는 방법을 학습할 수 있는 모델을 제안하였다[18].

        기존의 행동 분석연구들은 동영상 전체의 프레임을 인식하고 맥락분석을 통해 결과를 도출하였다. 컨볼루션 필터 및 인공신경망을 활용하여 외형과 짧은 시간 동안의 움직임만 입력받아 행동을 분석하게 된다. 따라서 맥락분석보다 이미지 분류에 집중하여 행동을 분류하기 때문에 성능이 낮다는 문제가 있었다. 이에 동영상 샘플링 간격 및 모델에 입력하는 동영상 크기 고정 등 다양한 방법들이 연구되었다. 하지만 샘플링 간격을 줄여 높은 컴퓨팅 자원 요구량과 고정된 크기의 입력으로 인해 맥락분석에 긴 시간이 요구되는 행동에 대해서는 핵심 정보가 삭제될 수 있다는 단점이 발생했다. 이를 해결하기 위해 Temporal Segment Networks는 샘플링 간격을 늘리고 전체 비디오를 고정된 크기로 영상을 분할 하여 분석한 뒤 결과를 합쳐서 영상을 분석을 수행한다. 동영상 샘플링의 경우 연속된 간격이 좁으면 변화량이 적음으로 간격을 넓혀 샘플링을 수행했다. 샘플링 범위를 넓히게 되면서 기존에 비해 계산양이 줄어든다. 또한 동영상 전체를 분석하기 위해 비디오를 균일한 크기로 분할 하여 사용하였다. 분할된 비디오들은 추가적으로 짧은 영상으로 랜덤하게 샘플링된다. 이렇게 얻어진 영상들을 동일한 인공신경망에 넣어 모든 클래스에 대한 추론점수를 도출한다. 그리고 각각의 영상들에 대한 추론점수를 합쳐 제일 높은 점수를 얻은 하나의 클래스를 선택하게 된다. 이러한 방식을 통해 그림 9와 같이 비디오를 전체적으로 보고 판단할 수 있게 된다. 아동 이상 행동 패턴 인식 소프트웨어의 이상 행동 인식 정확도를 측정한다. 이상 행동 데이터셋의 영상 중 희소클래스 4개를 제외한 5개 클래스에 대해 정확도를 계산한다.

        학습과 테스트 비율을 9:1로 나누어 표 1과 개수는 같으며 실험이 진행되었다. 그림 10은 넘어진 이상 행동을 인식한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Abnormal behavior recognition
          
          

          

        

        표 2에서는 5가지 이상 행동들의 개별적인 인식 정확도를 나타내고 있다. 모두 80% 이상의 정확도(Mean average precision)를 표출하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Abnormal event detection results
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Action
              	Validation data
              	Detection results
            

            
              	Number of image
              	Time
              	 Mean average
precision
            

          
          
            	1
            	Fall
            	17
            	0:00:30
            	0.8
          

          
            	2
            	Lie down
            	19
            	0:00:38
            	0.8
          

          
            	3
            	Hit
            	12
            	0:00:25
            	0.83
          

          
            	4
            	Throw
            	11
            	0:00:22
            	0.8
          

          
            	5
            	Swing
            	32
            	0:01:03
            	0.91
          

          
            	Total
            	1121
            	0:38:54
            	0.828
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 아동 행동분석 통합서비스 플랫폼
      아동 행동분석 기반 통합서비스 플랫폼 개발을 위해 사용자 중심 UI/UX 디자인을 도출하였다. 사용자 중심 인터랙션 간소화를 위한 디자인 와이어프레임 프로토타입 적용하였다. 또한 3종 이상의 웹브라우저(IE, Chrome, Safari 등)에 적합한 웹 접근성 UI/UX를 개발하였다. 이상 행동 분석 및 재식별 기술을 적용하였다. 최종테스트 결과, 그림 11과 같이 서비스 플랫폼에서 5가지 이상 행동을 80% 이상의 정확도로 인식하였다.

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Service Platform for child behavior analysis
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 결론 및 향후 과제
      실내에서 다양한 아동 사고를 예방하기 위한 실시간 다중센서 데이터 기반 영상 동시 입력 기술, 재식별(Re-identification) 및 딥러닝 기반 아동 행동 분석기술 연구개발을 통해 본 논문에서는 다음과 같은 결론을 얻을 수 있었다.

      첫째 아동 이상 행동 재식별 기술은 아동 이상 행동 판단 중 중요한 기준이다. 특정 시간 동안 무리에서 이탈하는 행동은 ADHD를 포함한 많은 이상 행동을 하는 아동들의 공통된 특징이다. 본 연구에서는 재식별 기술을 이용하여 동일아동을 추적 성공하는 테스트를 진행하여 mAP 65% 결과를 도출하였다. 향후 학습데이터 셋을 추가확보 및 소프트웨어 성능 개선을 통해 mAP 70% 이상으로 추적 성공률을 높일 예정이다.

      둘째 아동 이상 행동 패턴 인식 소프트웨어의 이상 행동 인식정확도 mAP 80% 이상 정확도를 확보하였다. 총 5가지 이상 행동(넘어지다, 눕다, 때리다, 던지다, 휘두르다) 동작에 대해 1121개의 이상 행동 영상데이터 및 재식별용 이미지 409장을 수집하였다. 향후 사립 유치원들과 협력하여 아동의 개인정보가 보호되는 범위에서 10,000건 이상의 데이터를 추가확보 및 강인한 행동 분석알고리즘 추가적용으로 mAP 90% 이상 정확도를 확보할 예정이다.

      셋째 현재까지 아동 행동 분석을 위해 재식별 기술 및 아동 행동 분석 소프트웨어 요소기술 연구하였다. 향후 통합서비스 플랫폼 UI/UX, 공통기능 및 모바일 앱 및 알람 시스템 개발할 예정이다. 그 결과 어린이집 및 놀이시설 관리자들이 무인으로 아동 사고를 사전 예방할 수 있는 통합서비스가 가능할 것이다. 이를 통해 큰 안전사고 예방을 통해 사회적 비용감소, 발달지연, ADHD, 정서적 문제행동 등 치료가 필요한 아동을 조기 판별 및 아동별 상이한 발달단계에 따라 맞춤형 교육이 가능할 것으로 판단된다.
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