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강화학습을 이용해 개발한 준능동 제어알고리즘의 성능평가

김현수
선문대학교 건축학부

Performance Evaluation of Semi-Active Control Algorithm 
Developed by Reinforcement Learning

Hyun-Su Kim
Division of Architecture, Sunmoon University

요  약  강화학습은 최근까지 다양한 능동제어 문제에 적용되어 우수한 제어성능을 보여 왔다. 그러나 강화학습을 이용하
여 개발한 준능동 제어알고리즘에 대한 연구는 현재까지 거의 수행된 바 없다. 따라서 본 연구에서는 강화학습을 이용하
여 준능동 제어알고리즘을 개발하였다. 강화학습은 주어진 환경과 상호작용을 하는 에이전트가 현재의 상태에서 어떤
행동을 취하는 것이 최고의 보상을 받는지 학습하여 누적 보상을 최대화 하는 방향으로 학습이 진행된다. 이러한 강화학
습을 적용할 예제 건물로는 MR 감쇠기를 이용하여 구성된 준능동 중간층 면진 시스템이 적용된 26층 빌딩 구조물을
사용하였다. 수치해석을 위해서 인공 지진하중을 생성하였다. 생성된 예제 구조물과 지진하중을 사용해서 강화학습의
환경을 생성하였다. 생성된 환경과 상호작용을 할 에이전트는 준능동 제어알고리즘으로 설정하였다. 강화학습의 보상은
최대 층간변위와 면진층 층간변위를 저감시킬 수 있도록 설계하였다. 스카이훅 (Skyhook)과 그라운드훅 (Groundhook) 
제어알고리즘을 이용해서 제어성능을 비교 및 검토 하였다. 수치해석 결과 제안된 제어알고리즘은 준능동 중간층 면진시
스템이 설치된 예제구조물의 지진응답을 효과적으로 저감시킬 수 있는 것을 본 연구를 통해서 확인할 수 있었다.

Abstract  Reinforcement learning has shown good control performance for various active control 
problems. However, research has rarely been conducted on a semi-active control algorithm developed 
using reinforcement learning. In the reinforcement learning process, an agent is trained by interacting 
with a given environment and learns what actions receive the most rewards in its current state to 
maximize the sum of the rewards. In this study, a semi-active control algorithm was developed using
reinforcement learning. In order to apply reinforcement learning, a 26-story building structure was 
constructed as an example by using a semi-active mid-story isolation system with a magnetorheological 
damper. Artificial ground motions were generated for numerical simulation. The example building 
structure and seismic excitation were used to make an environment for reinforcement learning. An agent
interacting with the constructed environment was set as a semi-active control algorithm. The reward of 
reinforcement learning was designed to reduce the peak story drift and the isolation story drift. Skyhook
and groundhook control algorithms were used for comparative study. Based on numerical results, this
paper shows that the proposed control algorithm can effectively reduce the seismic responses of 
building structures with a semi-active mid-story isolation system.

Keywords : Semi-Active Control Algorithm, Reinforcement Learning, Seismic Response Control, Semi-Active 
Mid-Story Isolation System, Skyhook, Groundhook
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1. 서론

딥러닝으로 대변되는 기계학습 및 인공지능은 2016
년 인간과의 대결에서 승리한 알파고[1]의 등장으로 세상
을 놀라게 한 이후 최근 ChatGPT[2]의 출현으로 인간이 
지식을 습득·보유·유통하는 과정에 일대 혁신을 가져올 
것으로 기대되고 있다. 건축구조공학 분야에서는 다양한 
문제에서 생산된 데이터를 학습하여 그 속의 패턴을 익
힌 후 학습하지 않은 입력 데이터에 대해서 최적의 응답
을 예측하는 사례가 다수 보고되고 있다[3-5]. 이에 비하
여 강화학습은 주어진 외부 환경(Environment)과 상호
작용을 하는 에이전트(Agent)가 현재의 상태(State)에서 
어떤 행동(Action)을 취하는 것이 최적인지를 학습하는 
것이다. 행동을 취할 때마다 환경에서 보상(Reward)이 
주어지는데, 이러한 보상을 최대화 하는 방향으로 학습
이 진행된다[6]. 따라서 강화학습은 인공신경망으로 표현
되는 에이전트를 학습시키기 위한 학습데이터가 필요 없
고 주어진 환경에서 최적의 선택을 하도록 기계가 스스
로 학습하게 된다. 이러한 강화학습은 기계공학 및 제어
계측공학 뿐만 아니라 구조공학 분야에서도 주로 능동 
제어시스템에 적용되어 우수한 성과를 나타내고 있다
[7,8]. 그러나 준능동 제어시스템에 강화학습이 적용된 
연구는 주로 자동차의 현가장치 시스템에 적용된 사례[9]
가 발표되고 있고 건축구조물의 지진응답 제어를 위한 
준능동 제어시스템 개발에 강화학습이 적용된 사례는 찾
아보기 쉽지 않다. 

저자는 선행연구[10]에서 준능동 중간층 면진시스템
이 설치된 예제구조물의 제어알고리즘 개발을 위해서 강
화학습을 이용하고 예제구조물의 지진응답 예측을 위해
서 지도학습을 이용한 바가 있다. 본 연구는 선행연구의 
단점을 보완한 연구를 수행하였으며 이는 다음과 같다. 

첫째, 선행연구에서는 준능동 중간층 면진시스템과 예
제구조물의 비선형 상호작용을 고려하는 해석모델을 지
도학습을 이용한 신경망 모델을 사용하여 개발하였다. 
이때 유한요소 해석모델을 정확해로 하여 근사해를 예측
하는 신경망 모델을 개발한 이유는 강화학습 과정에서 
필요한 반복적인 수치해석의 효율성을 높이기 위해서였
다. 그러나 대상 예제구조물은 자유도가 26개인 크지 않
은 해석모델로서 해석의 효율성보다는 정확성을 높이는 
것이 더 중요하다고 판단되어 본 연구에서는 유한요소해
석모델을 기반으로 한 상태공간방정식을 이용하여 예제
구조물의 지진거동을 예측하였다. 

둘째, 선행연구에서는 강화학습 에이전트를 훈련시킨 

지진하중과 에이전트의 준능동 제어성능을 평가할 때 사
용한 지진하중이 같아서 객관적인 성능검증이 어려웠다. 
본 연구에서는 강화학습시 사용한 지진하중과 제어성능
을 평가할 때 사용한 지진하중을 다르게 하여 본 연구에
서 개발한 제어기술의 성능을 보다 객관적으로 평가하였다. 

셋째, 선행연구에서는 강화학습으로 개발된 준능동 제
어알고리즘의 제어성능을 다른 준능동 제어알고리즘과 
비교하지 않고 최적 수동제어의 경우와 비교하였다. 본 
연구에서는 개발된 준능동 제어알고리즘의 제어성능을 
평가하기 위해서 전통적인 준능동 제어알고리즘인 
Skyhook과 Groundhook 제어알고리즘을 사용하여 비
교하였다. 

넷째, 선행연구에서는 강화학습 환경의 상태로서 매 
스텝의 지반가속도, 지반속도, 지반변위를 사용하였으나 
지반속도 및 지반변위가 매 시간 스텝마다 변화가 크지 
않다는 것을 파악하였고 본 연구에서는 이전 스텝의 지
반가속도를 묶은 일련의 지반가속도를 상태로 사용하였
다. 본 연구에서는 선행연구 대비 이러한 차별점 및 개선
점을 적용하여 강화학습을 이용해 개발한 준능동 제어알
고리즘의 지진응답 제어성능을 평가하였다.

2. 예제구조물 및 지진하중을 이용한 
강화학습 환경 구성

본 연구에서는 강화학습의 에이전트가 지진하중을 받
는 예제구조물에 설치된 준능동 중간층 면진시스템을 제
어할 알고리즘의 역할을 한다. 강화학습 환경을 구성하
기 위해서 선행연구[10]와 동일한 26층 빌딩구조물을 예
제구조물로 선택하였고 이를 Fig. 1에 나타내었다. 중간
층에 면진층이 있으며 준능동 중간층 면진시스템은 MR 
감쇠기를 이용하여 구성된다. 구조물이나 면진시스템의 
특성치는 선행연구[10]와 Sueoka et al.[11]의 연구에서 
시오도메 스미토모 건물을 모형화하기 위해서 사용한 값을 
그대로 사용하였다. 예제구조물의 전체 높이는 126.1m
이고 일반층의 층고는 4.2m이다. 건물은 철골조 구조물
이고 면진층은 11층과 12층 사이에 위치하고 있으며 면
진층 상부의 14개 층은 일반 오피스 용도로 사용하고 있
으며 하부의 11개 층은 호텔로 사용하고 있다. MR 감쇠
기의 비선형 동적거동을 표현하기 위해서 널리 사용되고 
있는 수치해석모델인 Bouc-Wen 모델을 사용하였다. 
MR 감쇠기 모델은  0 volt에서 5 volt까지 조절할 수 있
다. MR 감쇠기의 최대 감쇠력은 2,750kN으로 하였고 
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10개의 MR 감쇠기를 이용하여 준능동 중간층 면진시스
템을 구성하였다.

Linear spring for 
rubber bearing

Bouc-Wen model 
for MR damper

Isolation interface

Fig. 1. Analytical model of 26-story example structure

강화학습 에이전트의 훈련 및 검증에 사용할 인공지반
가속도를 생성하였고 이를 Fig. 2에 나타내었다.
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Fig. 2. Artificial ground acceleration
         (a) Earthquake for training (b) Earthquake for verification

인공지반가속도를 생성하기 위해서 백색잡음을 Eq. 
(1)에 나타낸 필터[12]에 통과시켜서 강진 지반운동(s)을 
잘 표현하는 주파수성분을 갖도록 하였다. 백색잡음의 
최대지반가속도(Peak ground acceleration, PGA)를 
0.7g가 되도록 하였고 생성된 인공지반가속도 시간이력
에 포락선(envelope)을 적용시켜 일반적인 지진하중의 
형태를 갖도록 하였다. 

(1)

Where,      and    

3. 강화학습을 이용한 준능동 제어알고리즘의 
개발

본 연구에서는 다양한 강화학습 알고리즘 중에서 다양
한 분야에 적용되어 우수한 성과를 나타내고 있는 
DQN(Deep Q-Network)[13] 알고리즘을 사용하였다. 
DQN은 전통적인 Q-Learning에 심층신경망을 결합하
고 학습을 안정화시키고 성능을 향상시키기 위해서 경험 
재현(experience replay)과 타겟 네트워크(target 
network) 분리라는 두 가지 새로운 방법론을 제안하여 
발전시켰다[13]. Q-Learning은 순차적 행동 결정문제
에 적용되어 매우 우수한 성과를 나타낼 수 있는 방법론
이다. Q-Learning에서는 아래의 벨만 방정식을 이용해
서 주어진 상태에서 행하는 각 행동들에 대한 보상의 총 
합(Q-value)을 업데이트하면서 최종적으로 가장 높은 
보상을 받을 수 있는 행동을 연속적으로 수행하게 에이
전트를 학습한다.

'
( , ) max ( ', ')

a
Q s a r Q s aγ= + (2)
Where, Q denotes value function, s denotes 

state, a denotes action, a’ denotes action of next 
state, s’ denotes next state, r denotes reward,  
denotes discount factor

DQN에서는 Eq. (2)에 나타낸 벨만 최적방정식을 신
경망으로 나타내기 때문에 로 표기하고 여기서 
는 신경망의 파라미터 벡터를 의미한다. 신경망에서는 

'
max ( ', ')
a

r Q s aθγ+  이 값과 추측치인  사이의 
차이를 줄이는 방향으로 학습을 진행한다. 따라서 DQN
의 손실함수는 다음 Eq. (3)과 같이 이 차이의 제곱으로 
정의하였다. 이 손실함수를 최소화하는 방향으로 를 계
속해서 업데이트해 나가면 는 점점 최적의 액션
-가치함수에 가까워진다.

2

'
( ) ( max ( ', ') ( , ))

a
L r Q s a Q s aθ θθ γ= + − (3)
본 연구에서는 Fig. 3에 나타낸 바와 같이 DQN 학습

을 위한 환경을 구성하고 상태, 행동 및 보상을 정의하여 
환경과 에이전트가 상호작용하여 학습이 이루어지도록 
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하였다. 그림에서 볼 수 있듯이 11층 층간변위, 면진층 
층간변위, 최상층 변위, 최상층 가속도의 구조물 응답과 
이전 4개 스텝을 포함한 총 5개 스텝의 지반가속도를  
상태로 정의하였다. 여기서 11층은 최대 층간변위가 발
생하는 층이다.

Fig. 3. Configuration of the DQN agent and 
environment

이러한 상태를 입력받은 DQN 에이전트는 준능동 중
간층 면진시스템을 구성하고 있는 MR 감쇠기를 제어할 
명령전압을 출력한다. DQN 에이전트의 출력값으로 예
제구조물이 적절하게 제어되었는지 여부는 환경에서 제
공하는 보상에 의해서 결정된다. 본 연구에서 구성한 강
화학습 환경의 목표는 지진하중을 받는 구조물의 동적응
답을 최소화하는 것이다. 

다양한 지진응답 중에서 구조물의 피해와 직접적으로 
연관이 있는 최대 층간변위 및 최대 면진층변위의 저감
을 학습의 목표로 결정하였고 이 값들을 줄일수록 높은 
보상을 줄 수 있도록 하였다. Fig. 3에 나타낸 보상의 식
을 보면 최대 층간변위가 발생하는 11층 층간변위와 면
진층 층간변위의 제곱의 합을 분모에 두어 두 응답이 커
지면 보상이 줄어들고 두 응답이 작아지면 큰 보상을 받
도록 설계하였다.

DQN 에이전트를 효과적으로 학습하기 위해서는 적
절한 강화학습 하이퍼파라미터를 결정하는 것이 필요하
다. 이 값들은 정해져 있는 것들이 아니라 적용하는 문제
에 따라서 다르게 튜닝해야한다. 본 연구에서도 이 값들
은 여러 번의 반복적인 파라미터 연구를 통해서 결정하
였고 이를 Table 1에 나타내었다.

DQN 에이전트를 구성하는 신경망에 너무 과도한 노
드를 사용하면 과적합이 발생하여 다른 동적특성을 가진 
지진하중에 대한 적응성이 떨어질 수 있다. 이를 고려하
여 본 연구에서는 2개의 히든 레이어를 각 레이어는 30

개의 노드를 갖도록 하였다. DQN 신경망의 입력은 9개
로서 앞에서 설명한 4개의 구조물 지진응답과 5개의 지
반가속도 스텝값으로 구성된 상태변수를 입력한다. 제일 
마지막 출력은 MR 감쇠기로 전달되는 명령전압 범위 
0-5V를 0.5V 간격으로 나누어 총 11개의 출력 크기를 
가진다.

Item Value

Learning rate 0.001

Target update frequency 4

Discount factor 0.99

Mini batch size 256

Activation function ReLU

Optimizer Adam

Gradient threshold 1

Max. episode 10,000

Table 1. Hyperparameters for DQN training

DQN 에이전트와 환경간의 상호작용을 통한 강화학
습이 정상적으로 이루어진다면  앞서 설명한 손실함수 
Eq. (3)의 값이 에피소드가 증가함에 따라서 줄어드는 경
향을 나타내야한다. 이를 확인하기 위해서 학습 에피소
드의 증가에 따른 손실함수의 평균제곱오차(Mean Square 
Error, MSE)의 변화이력을 Fig. 4에 나타내었다. 

Fig. 4. History of MSE loss value

학습 초기에는 오차가 너무 커서 숫자로 계산이 안 되
는 부분이 존재하고 약 2000 에피소드까지는 오차가 급
격히 줄어드는 것을 볼 수 있다. 그 이후 약 8000 에피소
드 까지는 오차가 완만히 줄어들다가 그 이후에는 거의 
변화가 없는 것을 확인할 수 있다. 이러한 변화곡선은 정
상적인 강화학습이 이루어진 경우에 나타나는 경향으로 
본 연구에서 수행한 준능동 제어알고리즘 개발을 위한 
강화학습이 적절하게 수행되었음을 알 수 있다.
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4. DQN 기반 제어알고리즘의 성능평가

본 연구에서 개발된 DQN 기반 준능동 제어알고리즘
의 제어성능을 객관적으로 평가하기 위해서 두 개의 전
통적인 준능동 제어알고리즘을 비교대상으로 사용하였고 
이를 Fig. 5에 나타내었다.

Csky

x1, v1

x2, v2

11th story

26th story

(a)

Cgrnd x1, v1

x2, v2

11th story

26th story

(b)

Fig. 5. Idealized semi-active control configurations
         (a) Skyhook algorithm (b) Groundhook algorithm 

그림에서는 이상적인 준능동 제어시스템을 나타내고 
있는데 Fig. 5(a)와 (b)는 구조물과 연결된 감쇠기가 각각 
하늘(Skyhook)과 움직이지 않는 지반(Groundhook)에 
고정되어 있는 것을 표현한다. 그러나 실제 적용에서는 
이러한 구성이 불가능하므로 준능동 제어알고리즘인 
Skyhook과 Groundhook은 이러한 이상적인 구성을 
준능동 제어장치를 이용해서 모사할 수 있도록 제어한
다. Skyhook과 Groundhook제어알고리즘을 각각 Eq. 
(4)와 Eq. (5)에 나타내었다. 면진층 상하부 구조물의 상
대속도와 제어하고자 하는 층변위의 곱에 의해서 간단히 
계산되는 것을 알 수 있다.

(4)

(5)

Where, Vmax denotes maximum voltage (5V), 
Vmin denotes minimum voltage (0V)

비교적 단순한 이러한 준능동 제어알고리즘은 안정적
으로 우수한 제어성능을 나타내고 있다[14]. 본 연구에서 
개발한 DQN 기반 준능동 제어알고리즘의 제어성능을 
Skyhook, Groundhook 제어알고리즘과 비교하여 Fig. 
6-9에 나타내었다. Fig. 6에 나타낸 11층 층간변위를 보

면 Groundhook 제어알고리즘의 결과가 가장 크고 
DQN 기반 제어알고리즘에 의한 결과가 가장 작은 것을 
알 수 있다. 특히 구조물에 피해를 유발할 수 있는 큰 응
답이 발생하는 약7~8초 근처에서 DQN 기반 제어알고
리즘이 우수한 성능을 나타내는 것을 알 수 있다. 면진층 
층간변위 시간이력은 Fig. 7에 나타낸 바와 같이 
Skyhook에 의한 결과가 가장 좋지 않고 DQN 기반 제
어알고리즘이 가장 우수한 제어성능을 나타내었다. 
Skyhook과 Groundhook 제어알고리즘은 개발 원리에 
의해서 11층과 면진층 층간변위 제어성능이 서로 상반되
는 것을 알 수 있다.
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Fig. 6. Comparison of the 11th-story drift time 
histories
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Fig. 7. Comparison of the isolation story drift time 
histories

Fig. 8과 9에 나타낸 지붕층 변위 및 가속도응답은 
Groundhook 보다 Skyhook의 제어성능이 더 우수한 
것을 볼 수 있는데 이는 Fig. 5에 나타낸 이상적인 준능
동 제어시스템 구성을 보면 알 수 있듯이 Skyhook이 준
능동 에어시스템을 지붕층과 하늘을 감쇠기로 연결시킨 
것과 같이 거동하도록 제어하기 때문이다. 두 지붕층 응
답에서도 DQN 기반 제어알고리즘이 가장 우수한 성능
을 나타낸 것을 알 수 있다.
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Fig. 8. Comparison of the roof displacement time 
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Fig. 9. Comparison of the roof acceleration time 
histories

각 제어알고리즘의 제어성능을 보다 정량적으로 비교
하기 위해서 제어알고리즘 별 최대응답을 Table 2에 비
교하였다. 표에서 Passive로 표현한 것은 실제 존재하는 
수동 중간층 면진시스템을 적용한 시오도메 스미토모 건
물의 결과를 Sueoka et al.(2004)의 연구에서 제시한 
해석모델을 이용해 나타낸 것이다. 각 응답치 아래에 괄
호안에 나타낸 값은 이 Passive 응답을 기준으로 비율로 
표현한 것이다. 

표에서 Passive-on과 Passive-off 는 각각 준능동 
중간층 면진시스템을 제어할 때 최소와 최대의 명령전
압, 즉 0 V와 1 V를 일정하게 가한 경우를 의미한다. 수
동 중간층 면진시스템을 기준으로 Groundhook은 면진
층 층간변위를, Skyhook은 11층 층간변위를 각각 17% 
및 14% 더 저감시킬 수 있었다. Groundhook에 비해서 
Skyhook이 전반적으로 더 우수한 제어성능을 나타내는 
것을 알 수 있다. 

Passive-On은 MR 감쇠기의 감쇠력이 가장 크게 가
해지는 경우이므로 면진층 층간변위가 매우 효과적으로 
저감되는 것을 알 수 있다. Passive-Off의 경우에는 MR 
감쇠기의 감쇠력이 가장 작게 가해지므로 격리된 상부층
이 마치 동조질량감쇠기와 같이 활발히 움직여서 하부 
건물의 지진응답을 효율적으로 저감시키므로 11층 층간

변위가 Passive 대비 25% 줄어드는 것을 알 수 있다. 다
만 이경우에 격리된 상부층의 응답이 증가하므로 지붕층 
응답의 제어가 어렵고 특히 지붕층 가속도의 경우에는 
Passive보다 더 증가하는 것을 알 수 있다. 

마지막으로 본 연구에서 개발한 DQN 기반 준능동 제어
알고리즘의 경우에는 표에서 비교한 4가지 응답에 대해서 
비교 대상 모든 제어알고리즘보다 더 우수한 제어성능을 나
타내는 것을 알 수 있다. 검토한 4가지 응답에 대해서 
Passive의 경우와 비교하여 DQN 기반 제어알고리즘이 모
두 약 30%내외의 응답을 더 줄일 수 있는 것을 볼 수 있다.

Control 
Algorithm 

Peak 11th Fl. 
Drift (m)

Peak Iso. 
Drift (m)

Peak Roof 
Disp (m)

Peak Roof 
Acc. (m/s2)

Passive 0.0861 (1.00) 0.6279 
(1.00)

0.7945 
(1.00)

11.2183 
(1.00)

Groundhook 0.0826 (0.96) 0.5184 
(0.83)

0.7205 
(0.91)

9.7622 
(0.87)

Skyhook 0.0741 (0.86) 0.5995 
(0.95)

0.6332 
(0.80)

8.5115 
(0.76)

Passive-On 0.0837 (0.97) 0.4872 
(0.78)

0.7166 
(0.90) 9.404 (0.84)

Passive-Off 0.0645 (0.75) 0.8256 
(1.31)

0.7430 
(0.94)

12.3944 
(1.10)

DQN 0.0630 (0.73) 0.4162 
(0.66)

0.5331 
(0.67)

8.5569 
(0.76)

Table 2. Comparison of peak responses 

5. 결론

본 연구에서는 강화학습을 이용해서 준능동 제어알고
리즘을 개발하고 제어성능을 검토해보았다. 이를 위해서 
중간층 면진시스템이 설치된 실제 구조물의 특성을 사용
해서 예제구조물을 생성하였고 MR 감쇠기를 사용하여 
준능동 구조제어시스템을 구성하였다. 인공지진을 생성
하여 예제구조물에 가하였고 이를 활용하여 강화학습의 
환경을 구성하였다. 

강화학습의 알고리즘으로는 DQN 기법을 사용하였고 
DQN 에이전트가 준능동 제어알고리즘의 역할을 하게 
하였다. DQN 에이전트의 입력은 4개의 구조물 지진응
답과 5개의 지반운동 스텝값으로 하였고 출력은 MR 감
쇠기를 제어하는 명령전압으로 하였다. 최대 층간변위 
및 면진층 층간변위를 줄이면 큰 보상을 받을 수 있도록 
보상식을 설계하여 강화학습을 수행하였다. 

강화학습을 통해 생성한 DQN 기반 준능동 제어알고
리즘은 비교대상 준능동 제어알고리즘 및 실존하는 수동 
제어시스템에 비해서 우수한 제어성능을 나타내는 것을 
확인하였다. 따라서 본 연구에서 제안한 강화학습을 활
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용하여 구조제어알고리즘을 개발한다면 준능동 제어시스
템을 효과적으로 제어할 수 있을 것으로 판단된다. 

본 연구에서 사용한 지진하중 및 해석모델과 준능동 
제어시스템이 제한적이므로 보다 일반적인 결론을 내기 
위해서는 다양한 하중 및 준능동 제어시스템에 적용하여 
검증할 필요가 있다고 판단된다. 준능동 제어시스템은 
수동 제어시스템에 비하여 설치와 운용에 추가적인 비용
이 필요하기 때문에 본 연구의 경우와 같이 30%의 추가
적인 응답 저감을 위해서 준능동 제어시스템을 활용하는 
것이 필요한지에 대해서는 경제성, 구조안전성 등 다각
적인 측면에서 검토가 필요할 것이다.
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