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Abstract

Reinforcement learning (RL) is widely applied to various engineering fields. Especially, RL has shown successful 

performance for control problems, such as vehicles, robotics, and active structural control system. However, little research 

on application of RL to optimal structural design has conducted to date. In this study, the possibility of application of RL 

to structural design of reinforced concrete (RC) beam was investigated. The example of RC beam structural design problem 

introduced in previous study was used for comparative study. Deep q-network (DQN) is a famous RL algorithm presenting 

good performance in the discrete action space and thus it was used in this study. The action of DQN agent is required to 

represent design variables of RC beam. However, the number of design variables of RC beam is too many to represent by 

the action of conventional DQN. To solve this problem, multi-agent DQN was used in this study. For more effective 

reinforcement learning process, DDQN (Double Q-Learning) that is an advanced version of a conventional DQN was 

employed. The multi-agent of DDQN was trained for optimal structural design of RC beam to satisfy American Concrete 

Institute (318) without any hand-labeled dataset. Five agents of DDQN provides actions for beam with, beam depth, main 

rebar size, number of main rebar, and shear stirrup size, respectively. Five agents of DDQN were trained for 10,000 

episodes and the performance of the multi-agent of DDQN was evaluated with 100 test design cases. This study shows that 

the multi-agent DDQN algorithm can provide successfully structural design results of RC beam.
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1. 서론1)

근래에 들어와서 기계학습은 다양한 공학 분야에 적

용되어 의미 있는 성과를 내고 있다. 특히 구조공학분야

에 기계학습이 적용되어 연구된 사례는 최근 들어서 기

하급수적으로 늘어나고 있다1). 구조공학분야에 기계학습

이 적용된 1989년에서 2022년까지 발표된 485개의 논

문을 분석한 결과 인공신경망을 이용한 연구가 가장 많

이 수행되었고 그 외에 부스팅 알고리즘, 서포트 벡터머

신, 랜덤 포레스트, 결정 트리 등의 다양한 기계학습 기

법이 구조공학 분야에 적용되었다. 구조공학분야에 적용

된 기계학습기법은 대부분 학습용 데이터셋을 사용해서 

구조물이나 구조부재, 또는 재료의 특성 및 거동을 예측
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하는 평가모델 개발에 활용되어 왔고 이는 기계학습의 

종류 중 지도학습에 해당된다2,3). 지도학습의 범주에 포

함되는 기계학습 알고리즘을 사용해서 우수한 성과를 

내기 위해서는 다양하고 풍부한 양질의 학습용 데이터

셋이 필요하다. 구조공학 분야에서 사용되는 학습용 데

이터셋은 구조 및 재료 실험이나 복잡한 비선형 해석 등

을 통해서 구축되는 것이 일반 적이다. 그러나 이러한 

방법으로 기계학습 모델을 훈련시키기 위한 양질의 데

이터셋을 구축하기 위해서는 많은 노력과 비용이 요구

된다.

기계학습의 한 분야인 강화학습은 지도학습의 핵심 

요소인 학습용 데이터셋을 구축할 필요 없이 환경과 에

이전트간의 상호작용을 통해서 보상을 최대로 받을 수 

있는 행동을 하도록 에이전트를 학습시킨다. 이러한 강

화학습은 자율주행자동차, 로보틱스, 게임 등 제어공학 

분야에서 널리 사용되고 좋은 성과를 내고 있다. 최근에

는 구조제어공학 분야에서도 제어알고리즘 개발에 강화
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학습을 활용하여 우수한 성과를 내고 있다.

기계학습이 구조공학분야에서 활용되는 분야를 보면 

구조부재의 거동과 구조재료의 특성을 예측하는데 주로 

활용되었고 그 다음으로 구조물의 손상도 평가 및 모니

터링에 활용되었다1). Thai(2022)가 분석한 결과에 의하

면 구조해석 및 구조설계 분야에 기계학습이 적용된 연

구는 약 11%에 불과하였다1). 이러한 연구는 대부분 최

적의 해석 및 설계 결과를 이용해서 구성한 학습용 데이

터셋을 이용하여 지도학습을 통해서 수행되었다. 또한 

유전자알고리즘이나 다양한 최적화 기법을 이용한 구조

부재 최적설계에 대한 연구도 수행되었다4,5). 그러나 현

재까지 구조공학 분야에 기계학습 기법을 이용해서 수

행된 다양한 연구를 검토해 보면 다른 주제에 비하여 구

조물의 최적 설계에 대한 연구는 아직까지 상대적으로 

매우 부족한 편이다. 특히 구조부재의 최적설계를 위하

여 강화학습을 활용한 연구는 Jeong과 Jo(2021)의 연구

가 거의 최초의 연구로 판단될 정도로 현재 초기 단계의 

연구가 수행되고 있는 실정이다.

이러한 배경을 바탕으로 본 연구에서는 강화학습을 

이용하여 구조부재의 최적설계 기술을 개발하였고 개발

된 기술의 적용성 및 효율성을 검토하였다. 이를 위해서 

설계대상 예제로 철근콘크리트(RC) 보를 선택하였다. 설

계기준으로는 ACI(American Concrete Institute) 318

을 적용하였다. 강화학습 알고리즘 중 DQN(Deep 

Q-Network)은 2015년 딥마인드가 하나의 알고리즘7)으

로 여러 개의 아타리 2600 게임을 사람보다 더 잘하는 

수준으로 플레이하는 성과를 발표하면서 주목받기 시작

하였고 다양한 문제에 적용되어 우수한 성과를 나타내

었다. 그러나 본 연구에서 최적화 대상으로 선택한 RC 

보의 설계변수의 선택범위가 넓기 때문에 일반적인 

DQN을 본 연구에서 사용하기에는 부적절하다. 따라서 

본 연구에서는 다중 에이전트 DDQN(Double 

Q-Learning)을 강화학습 알고리즘으로는 사용하였다8). 

강화학습 환경은 RC 보의 재료비를 최소화시키면 큰 보

상을 받을 수 있도록 설계하였다. 학습된 에이전트의 

RC 보 구조설계 성능을 평가하기 위해서 100개의 설계 

조건에 대한 결과를 검토하였다. 본 연구에서 제안된 다

중 에이전트 DDQN을 이용한 RC 보 최적설계기법의 효

율성을 검증하기 위해서 선행 연구6)의 연구결과와 비교․

검토하였다.

2. RC 보 설계를 위한 강화학습 환경

본 연구에서는 RC 보를 구조설계의 대상 부재로 선

택하고 이를 사용하여 강화학습을 수행할 환경을 구성

하였다. 사용한 RC 보는 선행연구6)의 설계 대상과 동

일하게 구성하여 본 연구에서 제안한 기법의 효용성을 

비교․검토할 수 있도록 하였다. 설계 대상 RC 보의 구성

을 <Fig. 1>에 나타내었다. 구조부재의 최적설계에 대한 

연구에서는 일반적으로 보의 길이와 하중 등이 주어진 

상태에서 최적 단면을 설계하는 것이 일반적이다. 그러

나 본 연구에서는 그림에서 보는 바와 같이 보의 길이 

및 하중이 임의의 값으로 변경할 때마다 그 조건에 최적

화된 RC 보의 단면을 결정하도록 한다. 설계시 적용한 

고정하중 및 활하중과 보 길이의 범위를 <Table 1>에 

나타내었다.

<Fig. 1> Configuration of example RC beam

Design Variable Value Unit

Dead load 0.5~3.0 kip/ft

Live load 0.5~3.0 kip/ft

Beam length 15~30 ft

Conc. comp. strength 4 ksi

Rebar strength 60 ksi

Rebar elastic modulus 29,000 ksi

<Table 1> Material properties and load values

 콘크리트의 압축강도, 보강철근의 항복강도 및 탄성

계수도 표에 함께 나타내었다. 본 연구에서는 ACI 318

을 설계 기준으로 사용하였고 단위도 그에 맞추어 사용

하였다. 

RC 보 설계 강화학습 환경에서는 매 에피소드마다 

<Table 1>에 나타낸 범위에서 임의의 하중과 보 길이를 

갖는 예제를 생성하여 해당 조건에 대해 최적 설계를 수

행하도록 한다. 설계대상이 단순보이므로 최대 소요 휨

모멘트 및 전단력을 쉽게 계산할 수 있다. 이때 계산되
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는 부재력은 아직 보의 단면이 결정되기 전이기 때문에 

자중을 제외한 상태(Mu.wo.sw)로 계산된다. 이후 보의 단

면이 설계된 후 계산되는 실제 소요 휨모멘트(Mu) 및 

전단력(Vu)에 대해서 설계가 수행된다. 본 연구에서 수

행하는 RC 보 설계를 위한 강화학습 환경을 구성하는 

상태(state), 행동(action), 보상(reward)을 <Fig. 2>에 

나타내었다. 상태는 그림에서 보는 바와 같이 보의 춤

(d), 너비(b), 보강철근 크기, 보강철근 개수, 설계강도, 

소요강도, 자중 제외 소요강도, 스터럽 크기, 재료비, 균

형철근비 검토, 인장변형률 검토, 최소철근비 검토, 최소

폭 검토, 최소 춤 검토의 14개로 구성된다. 이러한 상태

가 다중 에이전트 DDQN 알고리즘에 전달되면 입력된 

상태를 바탕으로 최적의 행동을 수행하는데 본 연구에

서 선택된 행동은 RC 보 설계 결과이다. 즉, 보의 춤, 너

비, 보강철근 크기, 개수 및 스터럽 크기가 에이전트의 

행동으로 결정된다. RC 보의 최적설계는 ACI 318의 설

계조건을 만족시키면서 최소한의 재료비를 사용하는 것

을 목적으로 한다. 따라서 강화학습 환경은 재료비를 최

소화할수록 더 큰 보상을 받도록 설계하였다.

<Fig. 2> Configuration of RL environment

강화학습 환경의 상태에 따른 에이전트의 행동에 의

해 결정되는 설계변수는 구조설계상 합리적인 범위의 

값으로 선택되어야 한다. 이를 위해 본 연구에서는 에이

전트가 선택할 수 있는 행동의 범위를 <Table 2>에 나

타내었다. 보 단면의 춤과 너비는 각각 2 inch와 1 inch 

간격으로 선택할 수 있도록 하였다. 주철근은 #6~#10, 

스터럽은 #3~#5의 철근 중 선택할 수 있도록 하였고 주

철근의 개수는 2~6개 사이에서 선택하도록 하였다.

Design Variable Range Unit

Section depth 10~60 in.

Section width 10~20 in.

Main rebar size #6,7,8,9,10 -

Number of main rebar 2~6 EA

Stirrup size #3,4,5 -

<Table 2> Section dimensions and rebar

RC 보 강화학습 환경에서는 에이전트의 행동에 의해

서 단면을 설계하고 설계된 단면의 성능을 바탕으로 보

상을 계산해서 에이전트가 한 행동이 좋은 행동인지 그

렇지 않은지를 학습을 시킨다. 보상을 계산할 때 강화학

습 환경에서는 보의 설계결과를 두 단계로 나누어 평가

한다. 첫 번째 단계는 주어진 설계기준을 만족시키고 있

는지 판단한다. 대표적으로 설계된 RC 보의 설계강도(

Mn)가 소요강도(Mu)보다 큰지 검토한다. 그 이외에도 

ACI 318에서는 최소 철근비, 최소 보 폭, 순인장변형률, 

보강근 최소단면적, 최대 보 폭-유효 깊이 비, 최소 보 

춤의 6가지 설계기준을 만족해야 한다. 두 번째 단계는 

설계기준을 만족시킨 RC 보의 재료비를 평가한다. 설계

기준을 만족시켰다면 재료비가 작게 계산된 행동에 더 

많은 보상을 준다. 첫 번째 단계는 반드시 만족시켜야할 

기준이므로 이를 지키지 못할 때 음의 보상을 주도록 하

였고 두 번째 단계는 경제성과 관련된 부분으로 재료비

가 작으면 작을수록 양의 보상을 크게 하였다. 보상 계

산을 위한 상세한 식은 선행연구6)에서 나타낸 내용을 

사용하였다.

설계된 RC 보의 재료비는 아래의 식 (1)에 의해서 계

산된다.

                  (1)

여기서 CC와 CS는 각각 콘크리트와 보강철근의 재료

비를 의미한다. 콘크리트의 재료비는 다음과 같이 계산

된다.

        (2)

여기서  ,  ,  , 과 는 각각 보의 폭, 깊이, 길

이, 철근의 부피 그리고 단위 부피당 콘크리트의 가격을 
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의미한다. 철근의 재료비는 다음의 식으로 계산된다.

       (3)

여기서  ,  , 와 은 각각 주철근 단면적, 

보 길이, 단위 부피당 철근의 가격 그리고 스터럽의 부

피를 의미한다. 본 연구에서는 재료비를 계산하기 위해

서 Lepš와 Šejnoha(2003)의 연구에서 사용한 값을 사

용하였으며  콘크리트의 가격은 1.67 $/ft3 (59 $/m3)

이고 철근의 가격은 490 $/ft3(17,300 $/m3)이다. 설계

된 RC 보의 재료비에 의해서 계산되는 양의 보상은 임

의로 결정되는 하중의 크기나 보의 길이에 따라서 크게 

달라지므로 일정한 기준에 의한 정규화가 필요하다. 선

행연구6)에서는 다양한 하중 및 보의 길이 조건에 대해

서 구조설계 전문가에 의해 설계된 RC 보를 사용해서 

근사 최적비용(near-optimal cost)을 계산하고 이를 이

용해서 강화학습의 보상을 정규화하였다. 강화학습 에이

전트에 의해서 설계된 RC 보의 재료비가 근사 최적비용

과 같으면 보상을 10으로 하였고 이보다 작으면 10보다 

크게, 이보다 크면 10보다 작게 보상을 계산하였다. 즉, 

강화학습 에이전트의 행동에 의해서 설계된 RC 보의 보

상이 10보다 클수록 사용된 재료비가 전문가에 의해서 

설계된 근사 최적 비용보다 작다는 것을 의미한다.

3. 다중 에이전트 강화학습의 개요

현재까지 다양한 강화학습 알고리즘이 개발되어 다양

한 문제해결에 적용되고 있다. 대표적인 강화학습 알고

리즘 에이전트의 타입 및 행동공간의 특성을 <Table 3>

에 나타내었다. 초기에는 DQN을 비롯한 가치기반 강화

학습 알고리즘이 많이 사용되다가 최근에는 정책기반 

또는 가치네트워크와 정책 네트워크를 동시에 사용

(actor-critic)하는 알고리즘이 많이 사용되고 있는데 대

표적으로 DDPG가 여기에 포함된다. 강화학습 에이전트

가 최적의 행동을 결정하게 되는 행동공간은 표에서 보

는 바와 같이 크게 이산형(discrete) 공간과 연속형

(continuous) 공간으로 나누어진다. 본 연구에서 강화학

습 에이전트의 행동은 <Table 2>에 나타낸 값의 범위 

내에서 선택을 해야 한다. 표에서 보는 바와 같이 주철

근의 크기와 개수, 스터럽의 크기 등은 이산형 변수이다. 

보의 폭과 깊이는 연속형 변수로 보일 수도 있지만 실제 

건축적 제한조건이나 시공성 등을 고려하면 표현할 수 

있는 길이의 값은 이산적일 수 밖에 없다. 따라서 본 연

구의 대상인 RC 보 구조설계 환경에서는 이산형 변수를 

행동으로 표현할 수 있는 알고리즘을 사용하는 것이 바

람직하다. <Table 2>에 나타낸 값의 범위 내에서 선택 

할 수 있는 행동의 개수는 보의 춤 26개(2 inch 간격), 

보의 폭 11개(1 inch 간격), 주철근 크기 5개, 주철근 개

수 5개, 스터럽 크기 5개로 총 50개이다. 이렇게 선택 

가능한 행동의 개수가 많으면 DQN과 같은 강화학습 알

고리즘의 네트워크가 커지게 되고 최적의 행동을 찾는

데 효율성이 떨어지게 된다. 따라서 동일한 대상 문제에 

대해서 선행연구6)에서는 연속형 변수를 출력하는 DDPG

를 사용하였다.

Agent Type Action Space

Q-Learning Value-Based Discrete

DQN Value-Based Discrete

SARSA Value-Based Discrete

PG Policy-Based Discrete, Continuous

AC Actor-Critic Discrete, Continuous

PPO Actor-Critic Discrete, Continuous

DDPG Actor-Critic Continuous

TD3 Actor-Critic Continuous

SAC Actor-Critic Continuous

<Table 3> Agent types of RL algorithms

DDPG 행동 네트워크의 출력층에서는 tanh 활성화함

수를 써서 출력의 범위를 –1과 1사이의 값으로 조정하

였다. 앞서 설명한 바와 같이 DDPG의 행동은 연속형 실

수로 출력되기 때문에 이를 이용해서 <Table 2>에 나타

낸 범위 안의 설계변수 값을 선택하기 위해서는 적절한 

후처리 작업이 필요하다. 또한 강화학습의 상태로 표현

되는 설계변수 입력 값이 적절하게 정규화되지 않으면 

DDPG의 출력은 –1과 1의 최소 또는 최대 값으로 집중

되기 쉬운 특징을 가진다. 

본 연구에서는 강화학습을 이용한 RC 보설계에 일반

적인 DQN과 DDPG를 사용했을 때 발생하는 이러한 문

제점을 해결하기 위해서 다중 에이전트 DDQN 알고리

즘8)을 사용하였다. 기존의 DQN 알고리즘과 다중 에이

전트 DDQN 알고리즘의 구성을 <Fig. 3>에 나타내어 비

교하였다.
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(a) Conventional DQN

(b) Multi-agent DDQN

<Fig. 3> Configuration of RL

다수의 에이전트가 협업 또는 경쟁하는 환경에서의 

문제를 강화학습을 통해서 해결하려는 다중 에이전트 

강화학습(Multi-Agent Reinforcement Learning, 

MARL)에 대한 연구가 다수 수행되어 왔다10). 다중 에

이전트 강화학습을 효과적으로 활용하기 위해서는 에이

전트간의 관계 모델링이나 에이전트간의 통신방법 및 

신뢰할당 등 복잡한 모델링 과정을 통한 네트워크 설계

가 필요하고 이는 쉽지 않은 일이다. 따라서 본 연구에

서는 각각의 다중 에이전트가 서로 정보를 교환하지 않

고 주어지는 동일한 상태에 대해서 각자가 담담한 설계

변수만을 최적화시키는 단순한 방식의 다중 에이전트 

강화학습 기법9)을 사용하였다. 즉 <Fig. 3(b)>에 나타낸 

바와 같이 각각의 다중 에이전트는 RC 보 강화학습 환

경으로부터 동일한 상태를 입력받고 에이전트 당 하나

의 설계변수만 행동으로 출력한 후 모든 에이전트의 행

동을 묶어서 강화학습 환경에 전달한다. 이렇게 전달된 

행동으로 설계된 보의 설계기준 만족여부 및 재료비를 

평가하여 보상을 계산한 후 이를 각각의 다중 에이전트

에게 전달하여 방금 전에 한 행동이 올바른 것인지 학습

하게 한다. 본 연구에서는 <Table 4>에 나타낸 바와 같

이 5개의 설계변수에 대응하는 5개의 다중 에이전트를 

사용하였다. 이렇게 에이전트간의 정보교환 없이 각 에

이전트가 담당하는 설계변수만 고려하여 최적 행동을 

선택하면 되므로 네트워크 구성이 상대적으로 단순해 

질 수 있다. 선행연구6)에서 사용한 DDPG는 64개의 노

드를 가진 컨볼루션 신경망 레이어 8개를 사용하여 

Actor와 Critic 네트워크를 구성하였다. 이에 비하여 본 

연구에서 사용한 다중 에이전트는 모두 32개의 노드를 

가진 일반 신경망 레이어 3개를 사용하여 네트워크를 

구성하였다. 모든 다중 에이전트의 입력변수는 상태변수

의 개수와 동일하게 14개로 하였고 출력변수는 <Table 

4>에 나타낸 바와 같이 에이전트가 담당하는 설계변수

에 따라 다르다.

Multi-Agent Actions Design Variables

Agent1 10~60(step:2) Section depth

Agent2 10~20(step:1) Section width

Agent3 6,7,8,9,10 Main rebar size

Agent4 2,3,4,5,6 # of main rebar

Agent5 3,4,5 Stirrup size

<Table 4> Actions of multi-agent

DQN은 2015년에 발표된 이후에 DQN은 다양한 문제

에 적용되어 우수한 성과를 나타내었다. 그러나 기존의 

일반적인 Q-Learning 알고리즘을 기반으로한 DQN은 

특정 조건에서 잘못된 행동의 가치를 과대평가해서 잘

못된 방향으로 학습될 수 있는 문제점이 발견되었고 이

러한 문제로 말미암아 몇몇의 적용 문제에서 좋은 성능

을 보이지 못한 결과가 발표되었다. 이러한 문제를 해결

하고자 Hasselt 등은 Double Q-Learning 알고리즘을 

제안하여 잘못된 행동에 대한 과대평가를 줄여서 보다 

다양한 문제에서 좋은 성능을 나타낼 수 있게 하였다11). 

DDQN(Double Q-Learning) 알고리즘의 기본 개념을 

<Fig. 4>에 나타내었다.
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<Fig. 4> Concept of double DQN

일반적인 DQN에서 사용되는 max 연산자는 행동을 

선택하고 평가하는데 같은 값을 사용한다. 이것은 과대

평가된 값을 더욱 선택하게 하며, 너무 긍정적인 결과를 

불러일으킨다. 이러한 문제를 해결하기 위해 DDQN 알

고리즘에서는 선택과 평가 네트워크를 분리시켰다. 

DQN 알고리즘에서는 식(4)와 같은 방법으로 Q함수를 

업데이트한다. 


 max   (4)

여기서 Rt+1, St+1, γ는 행동 a에 대한 보상, 다음 스텝의 

상태, 감가율을 의미한다. 이를 DDQN에서는 아래와 같

이 선택과 평가를 분리해 표현한다. 여기서  네트워크

는 행동을 선택하고 는 정책을 평가한다. 학습시 경험

을 통해 랜덤하게 하나의 네트워크만 학습을 진행하고 2

개의 네트워크 가중치를 교환함으로써 대칭적으로 가중

치 학습을 수행한다.


 arg  (5)

본 연구에서는 이렇게 개선된 DDQN을 기반으로한 

다중 에이전트를 구현하여 RC보 최적설계 알고리즘을 

개발하였다.

4. 다중 에이전트 강화학습을 이용한 

RC보 최적 설계

다중 에이전트 DDQN 알고리즘을 이용한 RC 보 설

계 강화학습 모델의 학습에 사용한 하이퍼파라미터를 

<Table 5>에 나타내었다. 매 에피소드마다 5번의 스텝

을 거쳐서 설계를 수행하였고 5번의 설계안 중 보상이 

가장 큰 설계안을 선택하도록 하였다. 본 연구의 학습 

대상인 RC 보 설계는 시간의존적인 문제가 아니다. 따

라서 미래에 받게 될 보상에 대해서 가치를 줄여주는 감

가율을 사용하지 않으므로 1의 값을 이용하였다.

<Table 5> Hyperparameters for Multi-agent DDQN

Item Value

Number of agents 5

Learning rate 0.001

Target update frequency 1

Discount factor 1

Mini batch size 16

Activation function Relu

Optimizer Adam

Max. episode 10,000

학습 에피소드를 진행함에 따라서 멀티 에어전트 

DDQN 알고리즘은 누적되는 보상이 많은 방향으로 발

전하게 된다. 학습 에피소드의 증가에 따른 리워드의 변

화이력을 <Fig. 5>에 나타내었다. 강화학습에서 각 단계

에서 미래를 생각하지 않고 에이전트가 예측하는 최선

의 행동만을 선택한다면 충분한 탐험(Exploration)이 되

지 않아 국부 최적해에 빠질 위험이 있다. 이를 해결하

기 위해 -greedy 정책을 사용하여 매 에피소드마다 

생성되는 램덤 값이 보다 작으면 임의의 행동을 선택

하도록 하였다. 의 최초 값은 1로 하였으며 감소율은 

0.999로 하였고 0.005가 되면 더 이상 줄어들지 않게 하

였다. 따라서 학습의 초기에는 큰 값에 의하여 탐험을 

많이 해서 보상의 변동 폭이 크지만 에피소드가 증가할

수록 값이 줄어들어서 현재의 지식을 활용

(exploitation)하는 경향이 커지므로 변동폭이 줄어들게 

된다. <Fig. 5>에 나타낸 학습에 따른 보상의 변화이력

을 보면 약 2,000 에피소드까지는 0의 보상이 매우 많이 

나타나지만 그 이후로 평균적인 보상값이 점차 증가한

다. 10,000에피소드 근처에서도 0 또는 음의 보상이 나

타나는 것은 앞서 설명한 -greedy 정책에 의해서 선

택된 임의의 행동 때문인 것으로 판단된다. 
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<Fig. 5> Reward history along episode

학습된 다중 에이전트 DDQN 알고리즘의 성능을 검

토해보기 위해서 임의로 생성된 100건의 설계 조건에 

대해서 테스트 설계를 수행하였다. 본 연구에서 제안한 

다중 에이전트 DDQN 알고리즘의 결과와 동일한 RC 보 

강화학습 환경에서 학습된 DDPG 알고리즘의 결과6)를 

<Fig. 6>에 비교하였다. DDPG 알고리즘 경우에는 보상

이 10이 넘는 경우가 22개이고 평균값은 9.04이다. 본 

연구에서 적용한 다중 에이전트 DDQN 알고리즘에서는 

평균이 11.27이고 보상이 10이 넘는 경우는 66 개였다. 

이를 통해 본 연구에서 제안한 다중 에이전트 강화학습

의 RC 보 설계의 적용성 및 학습 효율성이 우수한 것을 

알 수 있다. 특히 선행연구에서는 100,000 에피소드의 

학습을 진행한 것에 비해서 본 연구에서는 10%에 해당

하는 10,000 에피소드만 학습하고도 더 우수한 설계결

과를 나타내었다.
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(a) Design results of single-agent DDPG6)

0 20 40 60 80 100
Design case number

4

8

12

16

R
ew

ar
d

(b) Design results of multi-agent DDQN

<Fig. 6> Comparison of test design results

설계결과를 보다 구체적으로 확인하기 위해서 보의 

길이가 15, 20, 25, 30 ft인 경우에 대해 <Table 6>에 

나타내었다. 표에서 보는 바와 같이 보의 춤(d), 너비(b), 

보강철근 크기, 개수 등이 본 연구에서 제안된 알고리즘

에 의해서 적절하게 선택되는 것을 알 수 있다.

<Table 6> Selected design results

Len d b Rebar 
#

Rebar 
Qty.

Stirrup 
#

Cost($) Reward

15 36 12 8 2 4 160.7 12.5

20 36 12 8 2 4 214.3 13.3

25 36 12 9 2 4 303.7 13.0

30 44 15 9 4 4 677.6 12.3

5. 결론

본 연구에서는 강화학습을 이용해서 RC 보의 최적설

계 기술을 개발하였다. RC 보의 최적 설계변수를 선택

하기 위해서는 이산형 강화학습 알고리즘을 적용하는 

것이 적합하다. 이산형 강화학습 기법으로 유명한 일반

적인 DQN 알고리즘은 많은 설계변수를 행동의 선택지

로 학습을 하면 효율이 저하되기 때문에 본 연구에서는 

각각의 설계변수를 담당하는 에이전트를 따로 학습시키

는 다중 에이전트 DDQN 알고리즘을 사용하여 RC 보 

설계를 학습시켰다. 개발된 모델의 활용성을 높이기 위

해서 하중이나 보의 길이를 고정시키지 않고 학습 때마

다 임의의 값을 사용한 설계조건에 대해 최적설계기법
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을 학습하도록 하였다. 본 연구에서 제안한 기법의 우수

성을 검증하기 위해서 동일한 강화학습 환경에서 DDPG 

알고리즘을 이용해서 RC 보 설계 모델을 개발한 선행연

구과 설계결과를 비교해 보았다. 그 결과 100,000 에피

소드의 학습으로 얻은 DDPG 모델보다 10,000 에피소드

의 학습으로 얻은 다중 에이전트 DDQN 모델이 구조 전

문가가 설계한 결과를 기준으로 한 평가에서 3배 더 우

수한 성능을 발휘하는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구

의 결과를 바탕으로 추후 RC 복근보 설계 및 기둥 등 

다른 부재에 대한 설계모델 개발을 연속하여 수행할 계

획이다.
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