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철도 선로전환기는 열차의 진로를 현재의 궤도에서 다른 궤도로 제어하는 장치이다. 선로전환기의 노후화로 인한 이상
상황은 탈선 등과 같은 심각한 문제를 발생할 수 있기 때문에, 선로전환기의 적절한 교체시기를 결정하는 것은 매우 중요
하다. 본 논문에서는 국내 철도 현장에서 획득한 선로전환기의 전류신호로부터 다차원 데이터 큐브를 구성하고
OLAP(On-Line Analytical Processing) 분석을 통하여 체계적으로 “교체가 필요한 데이터”와 “교체 시점이 아닌 데이터”
집합을 정제하여 분류하였다. 또한 선로전환기의 교체시기 탐지 문제를 이진 분류 문제로 해석하여 이진 분류기의 대표적
모델인 SVM(Support Vector Machine)을 탐지기로 설계함으로써 선로전환기의 노후화에 따른 적절한 교체시기를 탐지하
는 시스템을 제안한다. 이때, 입력되는 전류 신호를 DWT(Discrete Wavelet Transform)와 PCA(Principal Components
Analysis) 기법으로 고차원의 특징벡터 신호를 정보의 손실을 최소화하면서 저차원의 특징벡터로 변환한다. 실제 국내에
서 운행 중인 선로전환기의 이상상황 정보가 포함된 대규모의 전류 신호를 이용하여 제안하는 시스템의 성능을 실험적으
로 검증한 바 98%를 넘는 탐지 정확도를 확인하였다.
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Railway point machines act as actuators that provide different routes to trains by driving switchblades from the
current position to the opposite one. Since point failure caused by the aging effect can significantly affect railway
operations with potentially disastrous consequences, replacement detection of point machine at an appropriate time is
critical. In this paper, we propose a replacement condition detection method of point machine in railway condition
monitoring systems using electrical current signals, after analyzing and relabeling domestic in-field replacement data
by means of OLAP(On-Line Analytical Processing) operations in the multidimensional data cube into
“does-not-need-to-be replaced” and “needs-to-be-replaced” data. The system enables extracting suitable feature
vectors from the incoming electrical current signals by DWT(Discrete Wavelet Transform) with reduced feature
dimensions using PCA(Principal Components Analysis), and employs SVM(Support Vector Machine) for the real-time
replacement detection of point machine. Experimental results with in-field replacement data including points anomalies
show that the system could detect the replacement conditions of railway point machines with accuracy exceeding
98%.
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Ⅰ. 서 론

열차 사고는 발생 시 막대한 경제적 손실 및 인명피해를 야기

함에 따라 열차 운행의 안정성은 매우 중요하다[1]. 특히, 열차

의 진로를 변경시키는 핵심 장치인 선로전환기(그림 1 참조)의

결함은 열차의 탈선 및 충·추돌과 직결되는 중요한 요소 중 하

나로, 철도 시스템에서 가장 중요한 설비 중 하나이다[2]. 철로
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를 달리는 열차의 방향을 한 선로에서 다른 선로로 분기하기 위

하여 설치한 설비를 분기기라 하며, 이 분기기를 작동시키는 것

을 선로전환기라고 한다. 외부 환경에 노출되어 작동하는 선로

전환기의 특성 상, 선로전환기의 부품들은 외부 충격을 자주 받

게 된다. 이러한 외부 충격들로 인해 선로전환기는 계속적인 물

리적 손상을 받게 되며 이는 선로전환기의 미세한 균열이나 누

적 손상을 야기하게 되어 결국 선로전환기의 결함으로 이어진

다[3]. 현재, 국내에서는 관리자가 현장에 직접 나가서 선로전환

기의 유지보수를 주기적으로 수행하고 있으나, 향후 ICT기술에

의한 선로전환기의 이상상황을 조기에 탐지하고, 유지보수 및

점검이 필요한 선로전환기에 대해서만 선택적으로 적절한 대처

를 수행하는 지능화 시스템이 요구된다[4].

(a) 실제 현장에 설치된 선로전환기

(b) 선로전환기의 구성 요소(NS-AM타입)

그림 1. 철도 선로전환기

선로전환기에 관한 최근 연구동향을 살펴보면, 선로전환기의

결함 탐지 및 진단을 위한 많은 노력들이 철도 선진국을 중심으

로 진행되고 있음을 알 수 있다. 그러나 선로전환기의 노후화에

따른 적절한 교체시기를 결정하는 현장중심의 보고서나 학술적

차원의 연구결과는 매우 제한적이다. 선로전환기의 교체시점은

철도 관리지침에 의하면 20만 회 이상 전환되거나 10년 이상

운행하였을 때 교체하는 것으로 알려져 있으나, 현장에서는 예

산상의 문제 등으로 인하여 잘 지켜지지 않는 실정이다. 반면,

선로전환기의 교체시점에 관한 학술적 연구로는 Sa 등[5]의 연

구가 유일하게 발견된다. Sa 등[5]은 실제 국내에서 운행 중인

선로전환기로부터 획득한 대규모의 전류 신호를 이용하여

shapelet 알고리즘으로 선로전환기의 교체시기를 탐지하는 연

구결과를 최근 발표하였다.

본 연구는 Sa 등[5]의 연구의 연장선으로, 대규모의 실제 현

장에서 획득한 선로전환기의 전류신호로 다차원 데이터 큐브를

구성하고 OLAP(On-Line Analytical Processing)분석을 통

하여 체계적으로 “교체가 필요한 데이터”와 “교체 시점이 아닌

데이터” 집합을 정제하여 분류한다. 또한 선로전환기의 교체시

기 탐지 문제를 이진 분류 문제로 해석하여 이진 분류기의 대표

적 모델인 SVM(Support Vector Machine)을 탐지기로 설계

함으로써 선로전환기의 노후화에 따른 적절한 교체시기를 탐지

하는 시스템을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 선로전환기에 관련

한 최근 연구방법론의 문헌고찰을 간략하게 소개하고, 3장에서

는 본 연구에서 제안하는 다차원 데이터 큐브 모델을 이용한 선

로전환기의 교체시기 탐지 시스템에 대해 상세히 기술한다. 4장

에서는 실험 결과 및 성능 분석을, 마지막으로 5장에서는 결론

및 향후 연구과제에 대해 논한다.

Ⅱ. 관련 연구

선로전환기에 관한 학술적·실천적 연구는 크게 선로전환기의

결함 탐지·진단과 선로전환기의 노후화에 따른 교체시점에 관

한 연구로 나눌 수 있다. 또한, 사용하는 센서의 종류에 따라, 전

기적 신호기반 혹은 선로전환기가 실제 구동 시 발생하는 소리

정보에 기반을 둔 연구로 구분된다.

Vileiniskis 등[6]은 선로전환기를 구동시키는 모터의 전류

값의 변화를 이용하여, 미리 설정해 둔 임계값을 벗어나는지의

여부를 근거로 선로전환기의 이상상황을 판단하였다. Eker 등

[7]은 모터 전류측정 센서 등을 이용하여 취득한 특징 정보들을

PCA(Principal Components Analysis)와 SVM을 이용하여

drive rod가 비정상적으로 작동하는 상태인 불일치(out-of

adjustment) 상태 여부를 탐지하였다. Asada 등[8, 9]은 선로

전환기로 유입되는 전기적 신호(전류와 전압)를 이용하여 선로

전환기의 상태를 모니터링 하는 시스템을 제안하였다. 또한

Kim 등[10]은 전류신호에 기반을 둔 DTW(Dynamic Time
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그림 2. 데이터 큐브 모델과 SVM을 이용한 선로전환기의 교체시기 탐지 시스템

Warping) 기법을 이용하여 학습과정 없이 실제 철도 현장에

바로 적용이 가능한 선로전환기의 이상상황을 탐지하는 실천적

차원의 고장탐지시스템을 소개하였다.

이상에서 살펴본 바와 같이, 최근 선로전환기에 관한 연구들

은 대부분 선로전환기의 모터를 동작시키기 위해 입력되는 전

기적 신호를 단순한 임계값 수치로 판단하거나 혹은 이상상황

탐지를 분류의 문제로 해석하여 기계학습기반의 분류기로 문제

를 해결하고 있음을 알 수 있다. 반면, Lee 등[4]은 선로전환기

가 실제 구동 시 발생하는 소리 정보를 대상으로, MFCC

(Mel-Frequency Cepstrum Coefficients)특징 벡터를 추출하

고 SVM을 이용하여 선로전환기의 이상상황을 탐지 및 분류하

는 연구결과를 최근 발표하였다. 이는 전기적 신호를 주요 입력

으로 하는 선로전환기의 현재까지의 연구영역에서 소리분석 기

반의 연구가 독립적으로 혹은 전기적 신호 시스템에 보조적 역

할을 담당할 수 있다는 가능성을 보여준 최초의 연구결과이다.

반면, 본 연구의 주제인 선로전환기의 노후화에 따른 교체시

점에 관한 연구로써, Choi 등[11]은 선로전환기의 노후화와 직

결되는 선로전환기의 스트레스 탐지를 위해 소리 신호를 이용

하여 적절한 특징벡터를 선택한 후, SVM을 적용하여 선로전환

기의 스트레스 여부를 탐지하였다. Sa 등[5]은 실제 국내에서

운행 중인 선로전환기로부터 획득한 대규모의 전류 신호를 이

용하여 shapelet 알고리즘으로 선로전환기의 교체시기를 탐지

하였다. 그러나 위 연구에서는 철로 전문가의 개인적 직관에 의

존한 교체 전과 후로 레이블된 전류 신호 데이터를 사용하여

shapelet 알고리즘의 학습 및 검증 실험을 했기에 인간에 의한

분류 오류들이 시스템에 내재될 수밖에 없다는 한계점에서 자

유롭지 못하다.

Ⅲ. 데이터 큐브 모델과 SVM을 이용한

선로전환기의 교체시기 탐지 시스템

본 논문에서 제안하는 데이터 큐브 모델과 SVM을 이용한 선

로전환기의 교체시기 탐지 시스템은 아래 그림 2와 같은 구조

를 갖는다. 제안하는 시스템은 데이터 전처리 모듈(data

preprocessing module), 특징 선택 모듈(feature selection

module), 교체시기 탐지 모듈(replacement detection module)

로 구성된다.

3.1 데이터 전처리 모듈
수년간 축적된 RDW(Railway Data Warehouse) 정보를 이

용한 데이터 큐브의 구축을 위하여 Oracle AWM(Analytic

Workspace Manager)[12]을 이용한다. 선로전환기의 이상상

황 분석을 위한 데이터 큐브 모델은 가장 보편적인 스타 스키마

(star schema)(그림 3)를 다차원 분석 모델로 사용한다[13]. 데

이터 큐브는 데이터가 여러 차원으로 모델링되며, 차원

(dimension)과 사실(fact)로 정의된다. 본 연구에서는 4개의 차

원(시간, 선로전환기 이상상황 발생 수, 선로전환기 설치 장소,

선로전환기 운행 라인)을 정의하고 각 차원의 추상화 정도에 따

라 다양한 OLAP 연산을 통하여 다차원적인 분석을 수행한다.

개념계층(concept hierarchy)은 차원 테이블에서의 하위 개념

집합으로부터 보다 상위의 일반적인 개념들로의 사상의 연속(a

sequence of mapping)을 의미하며 추상화정도를 조절하여 다

차원적 분석을 수행하는데 활용된다[14].
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그림 3.선로전환기의 데이터 큐브 모델의 스타 스키마

OLAP은 방대한 양의 이력 데이터를 관리하며, 요약

(summarization)과 집계(aggregation)를 위한 도구를 제공한

다. 본 연구에서는 선로전환기의 이상상황 빈도수를 중심으로

롤업(roll-up), 드릴다운(drill-down), 슬라이스(slice)와 다이

스(dice) 등의 OLAP 연산을 이용한 OLAP 분석을 통하여 체

계적으로 “교체가 필요한 데이터”와 “교체 시점이 아닌 데이터”

집합을 정제하여 분류한다.

3.2 특징 선택 모듈
실제 국내에서 운행 중인 선로전환기의 모니터링 시스템으로

부터 획득한 전류 신호를 DWT(Discrete Wavelet

Transform, 이산 웨이블릿 변환)을 이용하여 아날로그 신호를

이산화한 후, PCA(Principal Component Analysis) 기법으로

고차원의 특징벡터 신호를 정보의 손실을 최소화하면서 저차원

의 특징벡터로 변환한다. DWT는 입력신호를 웨이블릿 함수와

스케일 함수에 각각 곱하여 고주파와 저주파로 주파수 대역을

나누어 원하는 주파수 대역에서의 변환된 신호를 분석할 수 있

으며 수식 1과 같이 표현된다[15, 16]. 본 연구에서는 웨이블릿

변환 중에서 가장 일반적이고 간결한 형태로, 계산속도가 빠른

haar 웨이블릿을 이용하여 DWT를 수행한다. 반면, PCA는 고

차원의 정보를 최대한 유지하면서 차원 축소를 통하여 데이터

의 특징을 표현하는 기법으로 신호처리, 특징추출, 자료의 차원

감소, 영상처리 등 많은 분야에서 사용되고 있다[17, 18].

 




 (1)
위 수식에서 는 시간 의 함수이며, 는 웨이블릿 기저

함수를 나타내고, 와 는 주파수 해상도와 시간 축에 대한 이

동 시간을 의미한다.

3.3 교체시기 탐지 모듈
교체시기 탐지 모듈에서는 노후화에 따른 선로전환기의 교체

시기 탐지를 위해 미리 훈련을 마친 SVM을 기반으로, 실시간

으로 유입되는 전류 신호의 교체시기 여부를 탐지한다. 이진 분

류 문제에서 많이 활용되는 SVM은 지도학습(supervised

learning) 기반으로 두 클래스 간의 최적의 선형 결정 평면을

찾음으로써 두 개의 클래스를 분류하는 분류기이다[13]. 이때

결정 평면은 학습 원소들의 가중화된 조합이며, 이러한 학습 원

소들을 서포트 벡터(support vector)라 부르며 이들은 두 클래

스간의 경계면에 존재한다. 예를 들면, 선형 분리가 가능한 데이

터를 가정할 때 최대 여백 분류의 목표는 서포트 벡터들의 거리

가 최대가 되는 초평면(hyperplane)에 의해 두 개의 클래스를

분리하는 것이다. 이러한 초평면은 최적 경계 초평면(optimal

separating hyperplane)이라고 불리며, 2차 프로그래밍 문제의

해를 구함으로써 서포트 벡터를 구한다. 또한 선형 분리가 불가

능한 데이터인 경우에는, 입력 벡터를 고차원의 특징 공간으로

비선형 매핑한다(그림 4 참조). 이때 목표 함수와 결정 함수가

벡터의 내적으로 표현됨에 따라, 계산적으로 복잡한 매핑을 명

시적으로 계산할 필요 없이, 벡터 연산 대신에 mercer 조건을

만족하는 커널 함수로 치환할 수 있다[19]. 본 연구에서는

SVM의 커널 함수로 방사 기저 함수(Radial Basis Function,

RBF)를 사용한다.

그림 4.비선형 SVM의 커널 트릭
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Ⅳ. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 데이터 획득
실험을 위한 데이터는 국내 7개 역사에서 취득한 선로전환기

의 전류 신호를 이용하였다. Oracle database를 이용하여 2013

년 02월부터 2016년 01월까지 약 3년간의 선로전환기의 누적

전류 신호를 데이터 큐브로 구축하였다. 표 1은 국내 7개 역사

에서 취득한 선로전환기의 실제 교체에 관한 기초 통계표이다.

선로전환기는 관리지침에 의하면 20만 회 이상 전환되거나 10

년 이상 운행하였을 때 교체하는 것으로 알려져 있다[20]. 그러

나 표 1의 기초 통계를 보면, 모든 선로전환기들이 10년 이상

사용되었으나 전환 횟수가 20만회 미만인 것들이 대부분임을

알 수 있다. 결국, 아직 운행이 가능한 선로전환기임에도 불구하

고 관리자들의 주관적 판단에 의해 많은 선로전환기들이 현장

에서 교체되고 있음이 확인된다.

표 1. 선로전환기의 교체에 관한 기초 통계표
역 선로전환기 개수 교체 전 전환횟수 교체 전 운행기간

A 15 1,284～33,272 12년

B 13 653～19,391 12～14년

C 17 12,875～107,927 12～14년

D 2 11,442～137,370 10～13년

E 7 5,778～391,141 12～16년

F 5 5,209～82,795 13～14년

G 8 436～108,600 14～17년

4.2 분류 규칙의 정의
Oracle AWM을 이용하여 선로전환기가 작동하였던 시간의

흐름에 따라 이상상황 발생 빈도수를 확인하는 OLAP 연산을

수행함으로써, 표 2와 같은 선로전환기의 교체시점에 관한 분류

규칙을 새롭게 정의하였다. 선로전환기의 이상상황으로 인한 결

함 및 장애는 인명피해 및 경제적인 손실로 이어지기 때문에 선

로전환기의 안전성에 비중을 두어 비교적 보수적으로 규칙들을

설정하였다.

표 2. 데이터 분류 규칙

규칙
교체가 필요한 데이터
(교체가 적절했던 상태)

교체 시점이 아닌 데이터
(조기에 교체한 상태)

1
1달에 3번 이상,

이상상황이 발생한 경우
이상상황이 없는 경우

2
2달 연속으로 2번 이상,
이상상황이 발생한 경우

이상상황은 있지만, 1달에
1～2번 간헐적으로 발생한

경우

3
3달 연속으로 1번 이상,
이상상황이 발생한 경우

그림 5～7은 표 2의 분류 규칙에 따라 교체가 필요한 데이터

(교체가 적절했던 상태)로 분류된 예시, 그림 8～9는 교체 시점

이 아닌 데이터(아직 운행이 가능한 상태)로 분류한 예시를 보

여준다. 가로축은 월 단위로 구분된 시간 축이며, 세로축은 이상

상황의 종류별 발생 수를 의미한다. 선로전환기의 이상상황 중

대부분을 차지하는 AS전압은 선로전환기의 제어 전압 장애이

며 이는 관리자가 설정한 임계값에 의해 이상상황 여부가 판단

된다. 임계값은 선로전환기의 노후화 정도와 조정·기계실과 현

장의 설치 위치 등에 따라 다르기 때문에 유동적인 값을 갖는

다. 결국, AS전압은 실제 선로전환기의 결함이나 이상상황 발

생과는 큰 연관성이 없다[20]. 따라서 본 논문에서는 AS전압의

이상상황은 고려하지 않았다. 표 2의 규칙을 기반으로 실제 현

장에서 교체가 이루어진 데이터들 대상으로 본 연구에서 새롭

게 분류한 결과, 교체가 필요한 데이터(교체가 적절했던 상태)

는 327개, 교체 시점이 아닌 데이터(아직 운영이 가능한데 교체

한 상태)는 825개로 분류되었다.

그림 5. 교체가 적절한 데이터 – 규칙1

그림 6. 교체가 적절한 데이터 – 규칙2
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그림 7. 교체가 적절한 데이터 – 규칙3

그림 8. 조기 교체한 데이터 – 규칙1

그림 9. 조기 교체한 데이터 – 규칙2

4.3 특징 추출 및 특징 선택
전류 신호로부터 이산화 특징벡터를 추출하기 위해

Matlab(2015a)을 이용하여 이산 웨이블릿 변환을 수행하였다.

선로전환기로부터 수집한 전류 신호는 0.01초 단위로 샘플링 되

었으며, 각각의 전류 신호들은 354～582(3.54초～5.82초)의 다

양한 길이를 가진다. 이산 웨이블릿 변환을 통해 292의 차원을

갖는 특징벡터가 생성 되었으며, PCA 수행으로 전체 292개의

특징 중 14개의 주성분이 선택되어 전체 분산의 97.013%의 설

명력을 갖는 95.20%의 차원감소 효과를 확인하였다.

4.4 선로전환기의 교체시기 탐지
전류 신호를 이용한 선로전환기의 교체시기 탐지 실험은 교

체가 필요한 데이터 327개, 교체 시점이 아닌 데이터 825개의

전류 신호를 대상으로 R 3.2.3의 SVM 라이브러리를 이용하여

교체시기 탐지 실험을 수행하였다. 전체 데이터 셋의 50%를 무

작위로 선택한 데이터로부터 그리드 검색(grid search) 방법을

이용하여 SVM의 상대적 중요성을 조정하는 상수(trade-off

constant) c값은 8.293으로, RBF kernel의 계수 값인 gamma

는 0.204로 설정하였고, 학습에 사용하지 않은 나머지 50%의

데이터 셋에 대하여 교체시기를 판별하는 성능 실험을 수행하

였다.

실험 성능 측정을 위한 지표로는 RDR(Replacement

Detection Rate: 교체 탐지율), FPR(False Positive Rate: 교

체 시점이 아닌 데이터가 교체가 필요한 데이터로 잘못 탐지된

비율), FNR(False Negative Rate: 교체가 필요한 데이터가 교

체 시점이 아닌 데이터로 잘못 탐지된 비율)을 사용하였다[13].

각각의 수식은 다음과 같다.

 


  






  




(2)

 


  






  




(3)

 


  






  




  


  






  




(4)

위 식들에서 는 교체가 필요한 데이터의 개수, 는 교체가

필요한 데이터를 교체가 필요한 데이터로 정상적으로 탐지한

데이터의 개수, 는 교체 시점이 아닌 데이터의 개수, 는 교

체 시점이 아닌 데이터를 교체 시점인 데이터로 잘못 탐지한 데

이터의 개수, 는 교체가 필요한 데이터를 교체 시점이 아닌

데이터로 잘못 판단한 데이터의 개수를 의미한다.
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본 논문에서 제안한 선로전환기의 교체시기 탐지 시스템의

성능 실험 결과는 표 3과 같으며, 선로전환기의 RDR은

98.78%, FPR과 FNR은 각각 1.70%, 1.22%라는 안정적인 실

험결과를 확인하였다.

표 3. 교체 탐지 실험 결과

RDR FPR FNR

98.78% 1.70% 1.22%

선행 연구와의 비교 실험을 위해서 Sa 등[5]의 연구 방법론을

선택하여, 본 연구와 건설적 차원에서 비교 평가하였다. 선행연

구 [5]는 본 연구에서 사용한 데이터 셋과 동일하기는 하나 철

로 전문가의 개인적 직관에 의존하여 수작업으로 교체 전과 후

로 레이블된 전류 신호 데이터를 사용하였다. 또한 [5]의 데이

터 분류 방법론인 쉐이프릿(shapelet) 알고리즘은, 시계열 데이

터에 대하여 동일 클래스 내의 유사한 특징(동시에 다른 클래스

사이의 차별화되는 특징)을 가지는 모양(shapelet)을 학습을 통

해 찾아내고, 의사 결정 트리를 이용하여 분류하는 기법[21, 22]

으로, 전류신호의 정규화 전처리 작업 후 전류 신호에 대한 시

계열 shapelet 정보만을 고려한다. 따라서 shapelet 알고리즘은

본 연구의 방법론과 달리 선로전환기의 노후화와 밀접한 상관

관계를 갖는 선로전환기의 이상상황에 대한 중요한 정보를 판

단 과정에서 고려하지 않는다. 본 연구에서 제안한 방법에 따라

새롭게 분류된 데이터 집합으로 선로전환기의 교체시기를

shapelet 알고리즘으로 실험하였다. 이번 shapelet 알고리즘의

실험에서는 두 클래스 간의 차이를 확연하게 구분하는 shapelet

를 찾지 못했으며, 따라서 만족스러운 성능결과를 실험적으로

얻지 못했다(RDR=63.41%, FPR=17.48%, FNR=36.59%).

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 국내 7개 역사에서 약 3년간 취득한 선로전환

기의 전류 신호로 다차원 데이터 큐브를 구성하고 OLAP분석

을 통하여 체계적으로 “교체가 필요한 데이터”와 “교체 시점이

아닌 데이터” 집합을 정제하여 분류한 후, 전류 신호를 DWT와

PCA를 이용하여 최종적인 특징 벡터를 선택하였다. 마지막으

로, 선로전환기의 교체시기 탐지 문제를 이진 분류 문제로 해석

하여 기계학습의 대표적인 모델인 SVM을 이용하여 교체시기

여부를 판별하였다. 실제 국내에서 운행 중인 선로전환기의 이

상상황 정보가 포함된 대규모의 전류 신호를 이용하여 제안된

시스템을 실험적으로 검증하였다.

향후 연구 과제로는 본 논문에서 제안된 프로토타입의 시스

템을 실세계에서 구현·운용하기 위한 실용화 차원의 후속 연구

들이 요구되며, 선로전환기의 교체시기를 예측하기 위한 통계학

적 예측 모델을 추후 설계하는 연구가 기대된다.
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