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1. 서 론

현재 교량과 같은 토목구조물의 설계과정은 노선계획에 따

른 형식 선정 후 1차 설계를 수행하고, 설계기준에 부합하는 최

적 설계파라미터 산정 시까지 반복적인 과정을 설계자가 직접 

수행한다. 특히 철도 교량의 경우 궤도-교량 상호작용, 주행 안

정성, 승차감 등의 특화된 검토가 추가로 필요하나, 설계 완료 

단계에서 부가적인 검토를 통해 단순히 결과물의 기준 만족 여

부만을 확인하고 있는 실정이다. 이와 같은 반복적인 설계 과

정은 건설 설계에 소요되는 시간을 연장시키는 원인이 되며, 

보다 수준 높은 설계에 투입되어야 하는 고급 엔지니어링 인력을 

기계적인 단순 반복 작업에 소모하는 문제를 야기하고 있다. 

설계절차는 크게 설계환경 인식, 단면가정, 구조해석, 결과

검토로 구분할 수 있으며, 이와 같은 각각의 개별적인 작업과

정들로 이루어진 진행절차를 거쳐 반복수행 및 결과피드백을 

통해 구조적인 성능을 만족하며 공사비용의 최적값을 탐색하

는 통합 과정이다. 강화학습 기법은 이러한 최적값 탐색에 효

과적인 기법 중 하나로 불확실성을 포함하는 최적제어 문제에 

대해 주어진 모델과 상태로부터 보상을 최대화할 수 있는 전략

을 찾는 방법이다. 모델을 수학적으로 명확하게 정의할 수 있

을 경우 이러한 최적제어 기법들이 매우 효과적이지만 교량설

계와 같이 설계절차 중 반복하여 이루어지는 단면가정, 구조

모델링 및 구조해석 절차 등 변화가 여러 전후 단계에 영향을 

미쳐 매끄러운 정의가 힘든 경우 적용에 어려움이 있다. 한편 
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Abstract

Currently, in the design process of civil structures such as bridges, it is common to make final products by repeating the process of 

redesigning, if the initial design is found to not meet the standards after a structural review. This iterative process extends the design time, and 

causes inefficient consumption of engineering manpower, which should be put into higher-level design, on simple repetitive mechanical work. 

This problem can be resolved by automating the design process, but the external analysis program used in the design process has been the 

biggest obstacle to such automation. In this study, we constructed an AI-based automation system for the bridge design process, including an 

interface that could control both a reinforcement learning algorithm, and an external analysis program, to replace the repetitive tasks in the 

current design process. The prototype of the system built in this study was developed for a 2-span RC Rahmen bridge, which is one of the 

simplest bridge systems. In the future, it is expected that the developed interface system can be utilized as a basic technology for linking the 

latest AI with other types of bridge designs.
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최근 AI분야에서 활발하게 적용되고 있는 Deep Learning의 경

우 모델을 직접 정의할 필요없이 입력값과 출력값과의 관계를 

표현할 수 있는 신경망을 효과적으로 생성할 수 있으나, 충분

한 양의 사전학습데이터를 필요로 하며 특히 철도 교량과 같이 

설계자료가 매우 적은 경우 적용에 어려움이 있다. 

Deep Q-leaning 알고리즘은 위와 같은 문제들에 대처할 수 

있는 알고리즘으로 강화학습 알고리즘과 Deep Learning 알고

리즘이 각각 가지고 있는 문제들을 해결하기 위한 수단으로서 

주어진 모델을 강화학습하는 대신 신경망을 강화학습하는 기

법이다. 본 연구에서는 Deep Q-learning 알고리즘을 교량설계

문제에 적용하여 사전학습데이터 없이 반복수행 가능한 설계

모델을 AI가 학습하도록 하였다.

한편, AI알고리즘 적용을 위해서는 앞서 언급한 바와 같이 

충분한 양의 학습데이터 또는 반복 수행이 가능한 모델이 요구

된다. 설계모델의 경우 구조해석 절차는 대부분 설계엔지니어

에 의해 전용프로그램을 사용하여 수동으로 진행하는데, 이는 

해석과정 중 구조물의 기하학적 형상, 재료적 특성 및 해석조

건 등은 설계엔지니어의 주관적 판단에 따라 결정되며 일반화

되기 어려운 것으로 여겨졌기 때문이다. 이러한 외부의 전용

프로그램에 의해 진행되는 절차들은 개별적으로는 파라메트

릭 모델링 등의 자동화가 진행되고 있으나 통합적인 자동화는 

미비한 실정이며 강화학습과 신경망 알고리즘과 같은 AI를 적

용하기 위해서는 전 과정의 자동화 시스템이 필요하다(Park et 

al., 2008). 

최근 건설 분야에서는 이러한 설계 분야로의 AI 적용을 위

한 연구가 활발히 진행되고 있다(Kang et al., 2017). 건축 분야

에서는 딥러닝의 경우 2차원 모델로부터 3차원 모델의 자동 

작성(Gu et al., 2018), 트러스 구조물의 정적, 동적 거동 예측(Sim 

et al., 2018) 등의 연구가 수행되었고, 강화학습의 경우 Deep 

Q-learning을 활용한 건물 에너지의 최적 상태 유지(An, 2018), 

공간배치안 생성과 철골구조물의 대안부재선정 등에 활용된 

바 있다(MOLIT, 2019). 토목 분야에서는 교량의 경우 자동설

계프로그램(Noh, 2002), 구조성능 최적화 기술(Park, 2006) 등

이 제안되었으나 이는 일부 단순구조물에 한정되어 있으며, 

통합적인 설계절차가 아닌 구조해석 부분 등 일부 과정만을 최

적화하는 한계가 있다. 

이 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위한 한 방안으로서 

강화학습 알고리즘과 외부 해석프로그램을 외부에서 자동으

로 제어할 수 있는 인터페이스 프로그램을 작성하여 반복수행 

중 입출력 데이터가 상호교환되어 강화학습에서 필요한 피드

백과정 및 수정된 입력값을 새로운 해석모델에 상시 반영할 수 

있는 시스템을 구축하였다.

2. 본 론

2.1 강화학습

강화학습은 기계학습의 한 분야로서 주어진 환경(environment)

에서 에이전트(agent)가 현재의 상태(state)를 파악하여 선택 

가능한 행동(action)들 중 누적보상(cumulative reward)을 최대

화하는 행동을 선택하는 정책(policy)을 찾는 방법이다(Park et 

al., 2019)(Fig. 1). 

강화학습은 근사동적 계획법이다. 강화학습에서 환경은 일

반적으로 마르코프 결정과정(MDP, Markov Decision Process)

으로 공식화된다. 정확한 수학적 모형을 가지는 고전적 동적 

계획법과 달리 강화학습은 정확한 방법이 실행 불가능한 대규

모의 MDP를 대상으로 할 수 있어 시스템에 매우 많은 수의 상

태가 있고 복잡한 확률적 구조를 가질 때 적합한 기법이다. 

MDP는 상태의 변화가 오로지 현재의 상태에만 의존하며 이

전 경로(trajectory)를 무시할 수 있는 특징을 가진다. MDP는 

다음과 같이 표현된다.
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여기서, 는 상태전이확률행렬이고 는 상태집합이다. 상태

전이확률 
′

는 상태 에서 다음 상태′로 전이하는 확률을 

의미하며, 다음과 같이 정의된다.
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보상함수은 다음과 같이 정의된다.
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강화학습은 에이전트와 환경의 상호작용을 통해 보상을 확

인하며 정책(Policy, 

)을 발전시킨다.
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Fig. 1  Interaction structure of agent-environment

(Sutton and Barto, 2018)
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식 (4)는 결정적(deterministic) 정책이며, 식 (5)는 확률적

(stochastic) 정책이다. 취한 행동이 결과를 결정할 경우 결정적 

정책이 사용되며 환경에 불확실성이 있을 때는 확률적 정책을 

사용한다.

가치함수는 정책의 성능을 평가하는 함수이며 다음과 같이 

표현된다.


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가치함수는 최적 정책을 찾기 위해 사용되며 보상(Reward)

이 현재 행동으로 얻게 되는 실제 값인 반면, 가치(Value)는 반

환(Return)에 대한 추정값이다. 식 (6)은 상태 가치함수로 정책 

에서의 상태 의 가치를 나타내고, 식 (7)은 행동 가치함수로 

정책 에서의 행동 의 가치를 나타낸다. 여기서, 는 기댓값

을 의미한다.

2.2 Deep Q-learning

고전적인 강화학습 알고리즘은 사전학습데이터 없이 주어

진 모델의 반복을 통해 최적 해를 탐색할 수 있다는 장점이 있

으나, 마르코프 성질을 전제로 하므로 전후 데이터간 연관성

(Correlation)이 높은 경우에 적합하다는 전제가 존재한다. 반

면 Deep Learning의 경우 데이터 샘플 간 관계가 서로 독립적

일 때에도 적용 가능한 기법이지만, Deep Learning은 입력-출

력 데이터간 관계가 정의된 충분한 양의 사전 학습데이터가 필

요하여 특히 토목구조물 설계와 같이 학습에 필요한 충분한 양

의 사전 데이터를 확보하기 어려운 경우 활용하기 힘들다는 단

점이 있다. 

위와 같은 문제를 해결하기 위한 방안으로서 본 논문에서는 

설계상 최적값을 탐색을 위해 강화학습 알고리즘 중 하나인 

Deep Q-learning을 적용하였다. Deep Q-learning 알고리즘은 

구글 딥마인드가 개발한 알고리즘으로 기존 강화학습 이론 중 하

나인 Q-learning 알고리즘에 experience replay와 target network 

개념을 사용하여 심층 신경망으로 Q함수를 구성해 강화학습을 

수행하는 기법이다. Deep Q-learning은 기존 Q-learning에 비해 

각 단계마다의 경험이 가중치 업데이트에 사용되어 데이터 효

율성이 높으며 샘플과 샘플 사이의 강한 상관관계에 의해 발생

하는 학습의 비효율성을 완화하고자 샘플 사이를 무작위화하

여 연속 샘플을 학습 직접 학습할 수 있게끔 한다(Mnih et al., 

2013). 또한, 기존 on-policy에서 매개변수가 학습된 다음 데이터 

샘플이 결정되는 구조에 의해 발생할 수 있는 feedback loops 

및 local minimum 문제에 있어 experience replay를 사용하여 

데이터 일부 범위가 지배적이 되는 현상과 파라미터의 발산이

나 진동을 피하고 학습을 원활하게 진행할 수 있다는 장점이 

있다. Deep Q-learning의 알고리즘은 Fig. 2와 같다.

2.3 RC라멘교의 특징

Fig. 3과 같은 RC라멘교는 PSC교량이나 강박스교량, 거더

교량과 달리 폭대비 교량의 길이가 매우 짧은 편이며, 길이나 폭

에 비해 높이가 상대적으로 높다는 특징이 있다(Kim and Kwon, 

2009). 구조적으로 상부와 하부가 강절되어 있어 전체적인 강

성이 높으며 지간 내 휨모멘트를 하부에 분담할 수 있는 특징

이 있고, 일체형 구조로 인해 구조해석 및 공사비 산정을 위한 

모델링 시 단일형태로 간주한다.

이 연구에서는 철도 교량 중 가장 단순한 형태인 RC 라멘교

를 대상으로 선정하였다. 

Fig. 2  Deep Q-learning algorithm(Mnih et al., 2015)

Fig. 3  Two-span RC rahmen bridge
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2.4 교량설계프로세스

철도 교량의 경우 도로 교량과 달리 step 3~4에서 궤도 등 선

로를 구성하는 시설의 자중이 고려되고, KRL-2012 등 설계 열

차 하중이 적용되므로 부재력이 상대적으로 커지는 특징이 있

다. 또한 부재 설계단계 이후 동적 해석을 통한 사용성 검토 등

이 추가로 수행된다. 본 연구의 분석 대상인 철도 RC라멘교의 

경우 Fig. 4과 같은 절차에 의해 설계가 수행되며, 서로 다른 특

성을 가진 다양한 파라미터들에 의해 최종검토 결과가 결정된

다. 설계스크립트 구현에 있어 이러한 파라미터들 중 초기 입

력 혹은 제어 가능한 파라미터들을 input-1~3, variable- 1~2로 

정의하였고, 계산 중 보정되는 파라미터를 weight-1~5로 구분

하였다.

Input은 입력 파라미터를 의미하며 실제 설계에서 초기설계

조건으로 주어진 후 변경되는 경우가 거의 없는 요소들이며, 

input-1은 외부 환경에 의해 결정되는 파라미터, input-2는 구조

물의 구조적 특성, 형상 등 구조물의 역학적 특성에 의해 결정되

는 파라미터, input-3은 input-1과 유사하나 단면가정 단계에서 

입력되는 파라미터이다. Variable은 변동 파라미터로 variable-1

은 설계 단면의 부재 치수를 의미하며 구조해석 이전에 사전정

의되는 파라미터이고, variable-2는 구조해석 결과에 제약을 

받는 상태에서 제어할 수 있는 파라미터이다. weight는 가중치 

파라미터로 weight-1은 구조해석 결과 산정된 단면력 결과를 바

탕으로 단면 강도의 적정성을 판단하여 계산한 피드백 값이다. 

마찬가지로 weight-2는 안정검토에 의한 피드백 값, weight-3은 

기초에서 부재단면 적정성의 피드백 값, weight-4는 사용성 검

토 결과에 의한 피드백 값이며 weight-5는 모든 단계 완료 후 

Fig. 4  RC Rahmen bridge design process

Table 1  Classification parameters

Parameter

input – 1

 1: span

 2: width

 3: moving load(train type & speed)

 4: temperature load

 5: seismic load

 6: strength

input - 2

 1: skew angle

 2: foundation type

 3: bridge grade

 4: seismic grade

 5: static load

 6: single/double line

 7: unit weight

 8: modulus of elasticity

input - 3  1: geotechnical information

variable - 1  1: cross section’s dimensions

variable - 2
 1: amount of longitudinal rebar

 2: amount of shear rebar
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비용의 적정성을 판단하여 계산된 피드백 값이다. weight-1~5

의 피드백은 단면조정으로서 이전단계에 반영되며 variable-1

을 주로 제어하여 단면가정 단계를 갱신하게끔 한다. input-1~3, 

variable-1~2에 해당하는 파라미터들은 Table 1에 기술하였다.

2.5 강화학습 알고리즘 – 외부 해석프로그램 간 인터페이스 

시스템 

본 논문에서는 교량설계 프로세스를 수행하기 위한 강화학

습 알고리즘 및 외부 해석프로그램 간 인터페이스 환경을 Fig. 

5와 같이 구축하였다.

작성된 인터페이스 시스템은 Matlab 언어로 작성되었으며, 

스크립트 실행을 통해 Start& Design Condition(초기파라미

터 입력단계), Agent(파라미터의 AI 학습 및 결과 반영단계), 

Simulating Environment(외부 해석프로그램 실행 및 결과 추출

단계), End(검토 및 피드백 산정단계)의 총 4단계를 반복 수행

한다. 첫 번째 단계인 Start& Design Condition은 2.4절에서 언급

한 input-1~3을 정의하는 단계로 설계제약 조건을 정의하는 절

차이다. 두 번째 단계인 Agent에서는 Cross Section Assumptions

을 통해 2.4절에서 각 단면의 치수에 해당하는 variable-1을 정

의한 후 Neural Network 계산을 수행하여 결과로서 Action값

을 출력한다. 세 번째 단계인 Simulating Environment는 외부 

해석프로그램이 직접적으로 활용되는 단계이다. 이전 출력된 

Action값을 반영하여 Modeling을 갱신하고 해석을 수행한 후 

Review Safety & Cost 과정에서 단면의 휨, 전단 등에 대한 안

전 검토 및 비용 산정을 수행한다. 이 단계에서 인터페이스 시

스템은 외부 해석프로그램들에서 제공하고 있는 텍스트형식

의 해석 입력 파일을 사전 정의한 규칙에 따라 생성하여 강화

학습과 외부 해석프로그램간 연결고리 역할을 수행한다. 또

한, 외부 해석프로그램의 해석결과로서 출력된 파일을 읽어들

이고 안전 검토 및 비용 산정 수행이 가능하도록 필요한 정보

를 추출하는 역할을 담당한다. 검토 결과는 Agent가 기준을 만

족하는지 여부를 판단하는데 활용하며, 검토기준을 만족하지 

못한 경우 피드백 결과인 

, 


,


을 통해 각각 Cross Section 

Assumtions와 Neural Network에 반영되고 검토기준을 만족한 

경우 네 번째 단계인 End 절차로 진행하여 설계프로세스를 완

료한다.

3. 결 론

본 연구에서는 교량설계 프로세스의 AI기반 자동화 시스템

을 구축하여 기존 설계 중 반복작업을 대체하고자 강화학습 알

고리즘과 외부 해석프로그램을 함께 제어할 수 있는 인터페이

스 시스템을 구축하였다. 이를 통하여 사전데이터 확보가 힘

들어 Deep Learning 기반 AI 학습이 어려운 철도 교량에 대해

서 강화학습 기반 AI 학습 체계를 마련하였다. 강화학습 알고

리즘은 모델을 특정할 수 없을지라도 피드백 결과에 의한 추론 

결과를 제공함으로써 교량설계 문제와 같이 정식화하기에 복

잡한 문제에 적용하기 적절한 알고리즘으로 판단된다. 강화학

습 알고리즘-외부 해석프로그램간 인터페이스 시스템의 프로

토타입은 가장 단순한 형식 교량 중 하나인 2경간 RC라멘교를 

대상으로 제작하였다. 개발된 인터페이스 체계는 향후 최신 AI 

및 타 형식의 교량설계간 연계를 위한 기초기술로써 활용될 수 

있을 것으로 판단된다.
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요  지

현재 교량과 같은 토목구조물의 설계프로세스는 1차 설계 후 구조 검토를 수행하여 기준에 부적합할 경우 재설계하는 과정을 반복

하여 최종적인 성과품을 만드는 것이 일반적이다. 이러한 반복 과정은 설계에 소요되는 기간을 연장시키는 원인이 되며, 보다 수준 높

은 설계를 위해 투입되어야 할 고급 엔지니어링 인력을 기계적인 단순 반복 작업에 소모하고 있다. 이러한 문제는 설계 과정 자동화를 

통하여 해결할 수 있으나, 설계 과정에서 사용되는 해석프로그램은 이러한 자동화에 가장 큰 장애요인이 되어 왔다. 본 연구에서는 기

존 설계 과정 중 반복작업을 대체하고자 강화학습 알고리즘과 외부 해석프로그램을 함께 제어할 수 있는 인터페이스를 포함한 교량

설계 프로세스에 대한 AI기반 자동화 시스템을 구축하였다. 이 연구를 통하여 구축된 시스템의 프로토타입은 2경간 RC라멘교를 대

상으로 제작하였다. 개발된 인터페이스 체계는 향후 최신 AI 및 타 형식의 교량설계 간 연계를 위한 기초기술로써 활용될 수 있을 것

으로 판단된다. 
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