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머신러닝을 이용한 꺾인 모노폴 안테나 설계

Design of a Bent Wire Monopole Antenna Using Machine Learning
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요  약

본 논문에서는 950∼1,050 MHz 대역에서 동작하고, 목표 방향(φ=180°, 40°<θ<50°)에서 지향성을 갖는 꺾인 모노폴
안테나를 제안하였다. 제안된 안테나는 임피던스와 방사패턴의 조정이 용이한 3개의 꺾인 부분선로로 구성되며, 목표
성능값에 부합하는 부분선로의 최적설계값을 도출하기 위해서 DNN(deep neural network) 구조의 기계학습 모델을 활용하
였다. 기계학습 모델은 안테나 구조 변수 및 성능 평가값으로 구성된 학습데이터를 이용하여 훈련되었으며, 성능 평가값
은 상용 시뮬레이션 결과로부터 동작 주파수 대역의 반사손실과 목표 방향의 방사이득을 고려하여 도출하였다. 기계학
습 모델의 훈련 성숙도를 나타내는 지표를 통해서 기계학습 모델이 충분히 훈련되었음을 확인한 후, 훈련된 기계학습
모델과 상용 시뮬레이터가 예측한 표본 안테나의 성능 평가값을 비교하여 훈련된 기계학습 모델을 검증하였다. 그 후, 
검증된 기계학습 모델에 격자 탐색 방법을 적용하여 설계 목표에 부합하는 최적 안테나 구조를 도출하고, 성능확인을
위해서 제작하였다. 제작된 안테나의 반사손실 및 안테나 방사이득을 측정한 결과, 제작된 안테나는 시뮬레이션값과 유
사하게 983.5 MHz∼1,037.5 MHz의 반사손실 대역폭과 목표 방향에서 약 4.1 dBi의 방사이득을 가졌다. 따라서 제안된
기계학습을 이용한 안테나 설계기법이 안테나 설계를 위해서 충분히 활용될 수 있다는 것을 확인하였다.

Abstract

This study proposes a bent wire monopole antenna to achieve impedance matching in the frequency range of 950−1,050 MHz and 
a directive radiation pattern in the target direction (φ=180°, 40°<θ<50°). A machine learning technique based on a deep neural network 
is applied to obtain an optimal antenna design that is bent at three points to adjust the impedance and radiation pattern. The machine 
learning model is trained using a dataset that includes the antenna geometry and cost, evaluated on how well the antenna performance 
satisfies the target bandwidth and radiation pattern. After verifying that the machine learning model is trained using the figure of merit, 
the machine learning model is validated by comparing the cost estimated by the model with that estimated by a commercial electro-
magnetic simulator. Next, we obtain the optimal antenna design from the result of a grid search and fabricate it to verify its performance. 
The results show that the manufactured antenna has a matching bandwidth from 983.5 to 1,037.5 MHz and a radiation gain of approx-
imately 4 dBi in the target direction. These results are in good agreement with the simulated performance of the antenna. Thus, we 
conclude that the antenna design obtained using the machine learning technique is valid for designing the proposed antenna.
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Ⅰ. 서  론   

안테나는 무선 통신 시스템의 입단부와 종단부에서 데

이터가 포함된 전파를 송․수신하는 역할을 한다. 무선
통신에 적용되는 안테나의 경우, 범용적인 사용을 위한
일반적 구조의 안테나(예, 모노폴 안테나, 패치 안테나)와
특수 목적을 위해 설계된 복잡한 구조의 안테나(예, 
crooked wire antenna)가 활용된다[1]∼[3]. 다양한 무선통신
용 안테나 중 복잡한 구조를 가진 안테나를 설계하기 위

해서는 적용 분야에서 요구하는 안테나 성능이 구현되도
록 안테나 구조를 최적화해야 한다.
안테나 설계를 위한 구조식이 정립된 경우(예, 일반적

마이크로스트립 패치 안테나), 해당 구조식을 통해 최적
화된 안테나를 설계할 수 있다. 그러나 안테나 구조가 복
잡한 경우, 구조식 활용이 어려워서 안테나 구조에 따른
성능을 예측하는 데는 한계가 있으며, 이를 해결하기 위
해서는 최적화 설계기법이 요구된다[4]∼[6]. 일반적인 최적
화 설계기법으로는 시행착오법(trial and error)이 있으며, 
이 최적화 설계기법에서는 안테나 설계 엔지니어의 판단

에 근거하여 최적 설계가 진행된다. 그러나 안테나 성능
에 민감하게 영향을 주는 설계변수가 많을 경우, 시행착
오법만을 사용해서는 안테나 구조를 최적화하기 어렵다. 
이러한 시행착오법의 제약점을 극복하기 위해서 유전자

알고리즘(genetic algorithm: GA)과 입자 군집 최적화 기법
(particle swarm optimization: PSO) 등과 같은 최적화 기법
이 소개되었다[7]∼[9]. 그러나 유전자 알고리즘을 활용한

최적화 기법이나 입자군집 최적화 기법을 안테나 최적설

계에 활용할 경우, 안테나의 성능을 확인하기 위한 수치
해석이 수반되기 때문에 많은 시간적, 비용적 노력이 요
구된다.
최근 안테나 최적설계를 위해서 기계학습 기법을 활용

한 연구들이 보고되고 있다. 보고된 연구에서는 수치해석
에 의한 안테나 성능해석을 대신하기 위해서, 다양한 기
계학습 기법들이 활용되었다[10],[11]. 참고문헌 [10]에서는
기존에 설계된 평판형 다중대역 모노폴 안테나에 기계학
습을 적용하여 안테나 구조를 최적화하였다. 또한, 해당
논문에서는 다양한 기계학습 기법을 분석하여, 제안된 안
테나 구조를 최적화하는 데 적합한 기계학습 기법을 선

별하였다. 그 외, 참고논문 [11]에서는 기계학습 기법을
활용하여 장시간 소요되는 안테나 성능해석 시간을 효과
적으로 줄인 연구 결과가 보고되었다. 그러나 앞서 설명
한 선행연구의 경우, 안테나의 임피던스 정합 특성에만
국한하여, 기계학습을 활용했다는 제약점을 갖고 있기 때
문에 다른 안테나 성능(예, 방사패턴)을 대상으로 기계학
습을 활용한 확장연구가 필요하다. 따라서 본 연구에서는
기계학습을 활용하여 다수의 부분선로로 구성된 모노폴
안테나 구조가 양질의 임피던스 정합 특성과 특정 방향
에서의 지향성 방사패턴을 갖도록 최적설계하였다.

Ⅱ. 안테나 구조

그림 1은 3개의 부분선로(지름: 1 mm, 재질: 구리)로
구성된 꺾인 모노폴 안테나의 구조를 보여준다. 제안된
안테나는무한접지면(x-y 평면) 위에구축되며, 50 Ω 특성
임피던스를 갖는 동축 케이블로부터 급전된다고 가정하
였다. 전체 안테나 선로는 길이(l1, l2, l3)와꺾인각(θ1, θ2, 
θ3)을갖는 3개의 부분선로로 구성되며, 표 1에서는 선로
시작점(P0), 부분선로 연결점(P1, P2, P3), 선로 끝점(P4)에
대한 좌표가 제시되었다. 안테나 설계변수가 안테나 특성
에 미치는 영향을 살펴보면, 안테나 부분선로의 길이는
안테나 임피던스에 영향을 미치며, 선로의 꺾인 위치와
각도는 안테나 방사패턴에 영향을 미친다. 따라서 제안된

그림 1. 꺾인 모노폴 안테나 구조
Fig. 1. Geometry of the bent wire monopole antenna.
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안테나가 양질의 임피던스 정합특성을 가지며, 목표 방향
에서 지향성 방사패턴을 갖기 위해서는 설명한 안테나
설계변수에 대한 최적화가 필요하다.
본 연구에서는 제안된 안테나가 950∼1,050 MHz 주파

수 범위에서 양질의 임피던스 정합특성을 갖고, φ=180°, 
40°≤θ≤50°의 공간에서 지향성 방사특성을 갖도록 설
계변수를 최적화하였다. 최적화된 설계변수를 도출하기
위해서 DNN(deep neural network) 구조 기반의 기계학습
모델을 활용하였으며, 해당 기계학습 모델을 통해 다양한
설계변수에 따른 안테나 성능을 짧은 시간에 예측하였다.

Ⅲ. 기계학습 데이터 생성 및 훈련

본 연구에서 수행된 기계학습 훈련 및 검증은 기계학
습데이터 생성 및전처리, 기계학습수행 및학습모델도
출, 훈련된 기계학습 모델 검증으로 구성된다. 본 절에서
는 기계학습 데이터를 생성하고 이로부터 기계학습 모델
을 훈련하는 과정에 관해서 설명하였다.

3-1 기계학습 데이터 생성 및 전처리

안테나 성능을 예측하는 기계학습 모델을 생성하기 위
해서는 다양한 구조의 안테나에 대한 학습데이터가 필요

하며, 각 학습데이터는 안테나 구조 정보(설계변수)와 성
능값을 포함해야 한다. 따라서 본 연구에서는 안테나 구
조에 따른 안테나 성능을 비교적 짧은 시간에 예측할 수
있는 NEC(numerical electromagnetic code)를 이용하여 학
습데이터를 생성하였다[1]. 생성된 학습데이터는 부분선로

의 길이(l1, l2, l3)와 꺾인각(θ1, θ2, θ3)에 대한 설계변수
정보와 해당 설계변수에 따른 안테나 성능(정합특성과
방사특성) 평가값(Cost)으로 구성된다.
표 2는학습데이터 생성시 고려된 해석조건(목표 주파

수 범위, 목표 방향)과 설계변수(부분선로의 길이와 꺾인
각)의 범위와 분할 개수(number of points)를 보여준다. 표
2에 따르면 총 729,000개 표본 안테나(sample antenna)에
대한 학습데이터를 구성할 수 있다. 또한, 각 표본 안테나
의 성능 평가값을 식 (1)로 표현된 평가함수(Cost function)
를 이용하여 도출하였다.

   (1)

여기서    max  이며, Average(Pr( f ))

는 목표 주파수 대역인 950∼1,050 MHz에서 를 평
균한 값을 의미한다. 또한, 와는 각각 주파수
( f )에서의 표본 안테나 반사손실, φ= 180°, 40°≤θ≤50° 
방향에서의평균이득을의미한다. 또한, max는모
노폴 안테나의 최대 이득인 5.15 dBi로설정하였다. 식 (1)
에따르면 표본안테나는목표 주파수대역에서임피던스

정합과 목표 방향에서의 이득이 동시에 평균적으로 고려
되게 된다. 예를 들어, 표본 안테나가 목표 주파수 대역에
서완벽히임피던스정합을이루고, 이때목표방향에서의
평균이득이 5.15 dBi이면 Cost는 0의 값을 갖게 된다.

3-2 기계학습 수행 및 학습모델 도출

본 연구의 기계학습 모델은 NEC 해석으로 도출된 학
습데이터를 이용하여 훈련되었다. 일반적으로 기계학습

표 1. 제안된 모노폴 안테나의 꺾인점 위치
Table 1. Locations of the bending points of the proposed 

monopole antenna.

Bending
point

Location
x (m) y (m) z (m)

P0 x0 = 0 0 0
P1 x1 = 0 0 z1 = 0.007
P2 x2 = x1 + l1cosθ1 0 z2 = z1 + l1sinθ1

P3 x3 = x2 + l2cosθ2 0 z3 = z2 + l2sinθ2

P4 x4 = x3 + l3cosθ3 0 z4 = z3 + l3sinθ3

표 2. 학습데이터 생성을 위한 주파수 및 설계 조건
Table 2. Conditions of design parameters and interesting 

frequency for training data acquisition.

Parameter Range
Number of 
points

Target frequency 950∼1,050 MHz (f0=1 GHz) 5
Target direction φ=180°, 40°≤θ≤50° 11
Sub-wire length 0.03 λ0∼0.18 λ0 (9∼54 mm) 15
Bending angle  10°∼90° 6
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에서 학습데이터는 훈련데이터, 검증데이터, 시험데이터
로 나누어지며, 각각의 데이터는 학습모델의 훈련, 학습
이 완료된 학습모델의 검증, 훈련과 검증이 완료된 학습
모델의 평가를 위해서 사용된다. 본 연구에서는 학습데이
터의 70 %, 15 %, 15 %를 각각 훈련데이터, 검증데이터, 
시험데이터로 활용하였다[12].
본 연구에서는 학습데이터로부터 훈련된 기계학습 모

델을 생성하기 위해서 인간 신경망을 모사한 DNN 구조
를 사용하였다[13]. 그림 2는 입력층(input layer), 은닉층
(hidden layer), 출력층(output layer)으로 구성된 DNN 모델
의 전체 구조를 보여준다. 입력층은 안테나의 구조에 대
한 모든 가시적 정보를 포함하고 있으며, 은닉층은 여러
입력 노드로부터 가중합을 계산하고, 이 값을 활성화 함
수(예, Relu, linear, sigmoid 함수 등)에 적용하여 다음 은
닉층 또는 출력층에 전달하는 역할을 한다. 표 3에서는
본 연구에서 적용된 DNN 구조의 입력층, 은닉층, 출력층
의 노드 개수와 활성화 함수를 보여준다[14]. 표 3의 DNN 
구조는 Adam(adaptive moment) 최적기법을 사용하여 128
의 배치 크기(batch size)와 0.001의 학습속도(learning rate)
로 훈련되었다.
제안된 기계학습 모델의 훈련 성숙도를 평가하기 위해

서 평균 제곱 오차(mean squared error: MSE)와 결정계수
(R-squared score(R2))를 평가지표로 활용하였다[15],[16]. MSE
의 경우, 식 (2)와 같이 Cost에 대한 편차(예측값과 실제값
차이)의 제곱을 평균한 값으로서 MSE가 0에 가까운값을
가질수록 기계학습 모델이 성숙했다는 것을 의미한다. 특
히 MSE는 학습모델의 성숙도 평가뿐만 아니라, 학습과

정 중의 손실함수로도 사용된다. 또한, R2은 식 (3)과 같이
Cost의 총변동합(실제값—평균값)에 대한 변동합(실제값
—예측값)의 비를 의미하며, R2이 1에 가까울수록 기계학
습 모델이 성숙했음을 의미한다.

MSE    (2)

R   
  

(3)

그림 3은 적용된 기계학습 모델의 훈련이 진행됨에 따
라 변화되는 MSE와 R2을 보여준다. 그림 3(a)에서 제시된
것처럼 MSE는 훈련의 반복을 의미하는 epoch가 증가함
에 따라 값이 급격히 감소하여 0으로 수렴하였다. 반면에
R2의 경우, 그림 3(b)에 제시된 것과 같이 epoch가 증가함
에 따라 값이 급격히 증가하여 1로 수렴하였다. 따라서
조사된 MSE와 R2의 변화로부터 적용된 기계학습 모델은
훈련단계 초기부터 빠른 속도로 성숙해진다는 것을 확인
하였다. 본 연구에서는 약 400 epoch의 반복 훈련을 진행
하였으며, 이를 통해서 DNN 구조의 성숙한 기계학습 모
델을 도출하였다.

3-3 훈련된 기계학습 모델 검증

훈련된 기계학습 모델이 제안된 안테나의 성능을 정확

그림 2. DNN 구조의 예
Fig. 2. Example of DNN structure.

표 3. DNN 구조 구성 및 활성화 함수
Table 3. DNN structure and activation functions.

Layer type Number of node Activation function
Input layer 6 -

Hidden layers

1 512

Relu

2 256
3 128
4 64
5 32
6 16
7 8

Output layer 1 Linear
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히 예측할 수 있는지를 검증하기 위해서, 기계학습 모델
로부터 예측된 Cost가 0.6, 0.7, 0.8, 0.9인 안테나 모델을

선별하였고, 해당 안테나의 예측된 Cost를 NEC 시뮬레이
션으로부터 계산한 Cost와 비교하였다. 표 4는 기계학습
모델 검증을 위해서 선별된 안테나의 구조정보와 기계학
습 모델 및 NEC로부터 예측한 Cost를 보여준다. 표 4로부
터 기계학습 모델이 예측한 4개 선별 안테나의 Cost는 
NEC 시뮬레이션으로 도출한 Cost와 약 1 % 이내의 작은
오차율을 보인다는 것을 확인하였다. 따라서 표 4의 결과
는 안테나 설계변수가 제공되었을 때 훈련된 기계학습
모델이 안테나의 성능을 정확하게 예측할 수 있다는 것
을 의미한다.

 

Ⅳ. 최적화 안테나 도출 및 검증

검증된 기계학습 모델을 이용하여 성능이 우수한 안테
나 구조를 추출하기 위해서 격자 탐색(grid search)을 활용
하였다[17]. 기계학습을 활용한 격자 탐색에서는 훈련된 기
계학습 모델을 이용하여 총 46,656,000개(표 1의 분할개수
를 2배 적용) 안테나의 Cost를 도출하였다. 표 5는 격자
탐색 결과로부터 최적성능을 갖는 10개 안테나의 구조정
보와 Cost를보여준다. 표 5에제시된최적안테나의 구조
를 검토한 결과, 최적 안테나는 반사손실 없이 목표 방향
(φ=180°, 40°<θ<50°)에서 지향성 방사패턴을 갖도록, 두
번째와 세 번째 부분선로의 길이와 각도가 최적화된 것
으로 확인되었다. 또한, 표 5에 제시된 것과 같이 NEC 시
뮬레이션으로 도출한 Cost와 비교한 결과, 기계학습 모델
로 도출한 최적 안테나의 Cost가 비교적 정확하게 예측
(오차율<0.2 %)되었음을 확인하였다.
기계학습 모델로부터 도출한 최적화 안테나의 성능을

보다 실질적으로 검증하기 위해서 표 5의 Rank 3 안테나

(a) 훈련 반복에 따른 MSE 
(a) MSE corresponding to the number of epoch

(b) 훈련 반복에 따른 R2

(b) R2 corresponding to the number of epoch

그림 3. 훈련 반복에 따른 MSE와 R2

Fig. 3. MSE and R2 corresponding to the number of epoch.

표 4. 기계학습 모델과 NEC 시뮬레이션으로 도출한 표본 안테나의 성능 평가값
Table 4. Evaluated Cost of sample antennas by the machine learning model and NEC simulation.

No
Sub-wire length (mm) Bending angle (degree) Evaluated Cost

Error (%)
l1 l2 l3 θ1 θ2 θ3 Machine learning NEC simulation 

1 15.2 19.9 30.7 82 46 24 0.6 0.5997 0.05
2 36.9 21.4 16.8 60 46 10 0.7 0.6979 0.3
3 36.9 32.3 15.2 68 39 17 0.8 0.7984 0.2
4 9 32.3 13.7 53 10 10 0.9 0.9040 0.44
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를 그림 4와 같이 제작하고 성능을 측정하였다. 최적 안
테나는 지름 1 mm의 두께인 구리선이 도출된 부분선로
길이와 꺾인각을 갖도록 유한 접지면(0.25 m×0.25 m) 위
에 제작되었다. 제작된 안테나의 성능을 검증하기 위해
서, 벡터회로망 분석기와 전자파 무반사 챔버를 이용하여
50 Ω 동축선으로부터 급전된 안테나의 반사손실과 방사
패턴을 측정하였다.
그림 5는 제작된 안테나의 측정된 반사손실을 시뮬레

이션값과 비교하여 보여준다. 그림 5에 제시된 시뮬레이
션 결과의 경우, 무한 접지면과 유한 접지면 위의 안테나
를 NEC와 HFSS 시뮬레이션 툴로 각각 해석하여 도출하
였다[18]. 반사손실 대역폭은 —10 dB의 반사손실값을 기준

으로 5.4 %(983.5∼1,037.5 MHz)로측정되어, NEC와 HFSS 
시뮬레이션 결과인 3.4 %(981∼1,015 MHz)와 7.3 %(959∼
1,032 MHz) 유사하게 측정되었다. 또한, 그림 5의 측정값
과 시뮬레이션값의 비교를 통해, 제작된 안테나의 반사손
실 대역폭이 낮은 주파수 대역에서 높은 주파수 대역으

로 다소 이동하였음을 확인하였다. 측정된 반사손실값이
시뮬레이션값과 차이가 나는 이유는 제작상의 오차로 발

생하였다고 판단한다.
그림 6은 φ=180°일 경우, θ 방향에 따라 측정된 안테

표 5. 기계학습 모델로 도출한 최적 안테나의 구조와 성능 평가값
Table 5. Design parameters and evaluated Costs of ranked antenna models.

Rank
Sub-wire length (mm) Bending angle (degree) Evaluated Cost

Error (%)
l1 l2 l3 θ1 θ2 θ3 Machine learning NEC simulation 

1 15.2 26.0 24.5 90 46 17 0.5983 0.5990 0.11
2 15.2 27.6 22.9 90 46 10 0.5984 0.5994 0.16
3 15.2 19.8 30.7 82 60 17 0.5984 0.5979 0.08
4 15.2 27.6 22.9 90 46 17 0.5984 0.5987 0.05
5 15.2 24.5 26.0 90 46 17 0.5984 0.5991 0.11
6 15.2 21.4 29.1 90 53 17 0.5985 0.5984 0.01
7 15.2 18.3 32.2 82 60 17 0.5985 0.5984 0.01
8 15.2 22.9 27.6 90 46 17 0.5985 0.5997 0.20
9 15.2 19.8 30.7 90 53 17 0.5985 0.5989 0.06
10 15.2 29.1 21.4 90 46 10 0.5986 0.5991 0.08

(a) 제작된 안테나
(a) Fabricated antenna

(b) 안테나 측정
(b) Antenna measurement 

그림 4. 제작된 안테나 및 측정환경
Fig. 4. Configuration and measurement of the fabricated antenna.

그림 5. 제작된 안테나의 반사손실
Fig. 5. Reflection coefficient of the fabricated antenna.
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나의 총 방사이득(x-z 평면 방사패턴)을 상용 시뮬레이션
결과와 비교하여 보여준다. 그림 6으로부터 제작된 안테
나는 다른 방향보다 목표 방향(φ=180°, 40°<θ<50°)에서
향상된 방사이득 특성을 가지며, 측정된 방사패턴은 유한
접지면 조건을 고려한 상용 시뮬레이션 결과와 유사하였

다. 제작된 안테나의 지향성 방사특성을 보다 명확하게
확인하기 위해서 표 6에 목표 방향의 방사이득을 정리하
였다. 표 6으로부터 제작된 안테나는 목표 방향에서 약
4.1 dBi의 방사이득을 가져, 이상적인 모노폴 안테나보다
약 1 dB 높은 방사이득을 갖는다는 것을 확인하였다. 그
러므로 제안된 안테나는 목표 방향에서 지향성 방사패턴

을 갖도록 설계되었으며, 이는 제안된 기계학습을 통한
안테나 설계기법이 유효하다는 것을 의미한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 950∼1,050 MHz 대역에서 동작하고, 목
표 방향(φ=180°, 40°<θ<50°)에서 지향성을 갖는 꺾인

모노폴 안테나를 제안하였다. 목표 주파수 대역에서 안테
나가 양질의 임피던스 정합 특성과 목표 방향에서의 지

향성 방사특성을 가질 수 있도록, 안테나 구조를 3개의
꺾인 부분선로로 구성하였다. 목표 성능에 부합하는 최적
안테나 구조를 도출하기 위해서 DNN 구조의 기계학습
모델을 활용하여 안테나 성능을 예측하였다. 기계학습 모
델은 안테나 설계변수와 성능 평가값으로 구성된 학습데

이터로 훈련되었으며, 성능 평가값의 경우, 동작 주파수
대역의 반사손실과 목표 방향의 방사이득이 고려된 평가

함수로 계산하였다. 또한, 기계학습 모델 훈련 과정 중, 
기계학습 모델의 훈련 성숙도는 다양한 지표값(MSE와
R2)을 이용하여 확인하였으며, 훈련된 기계학습 모델과
상용 시뮬레이터로 예측한 표본 안테나의 성능 평가값을

비교하여, 기계학습 모델의 안테나 성능 예측 능력을 검
증하였다.
검증된 기계학습 모델에 격자 탐색 방법을 적용하여

설계 목표에 부합하는 최적 안테나 구조를 도출하였으며, 
최적 안테나의 제작과 측정을 통해 기계학습 모델의 유
효성을 재검증하였다. 제작된 안테나의 반사손실과 방사
패턴 측정값을 상용 시뮬레이션 결과값과 비교한 결과, 
제작된 안테나는 983.5∼1,037.5 MHz의 반사손실 대역폭
과 목표 방향에서 약 4.1 dBi의 방사이득을 가져 시뮬레
이션 결과값과 유사한 특성값이 도출되었음을 확인하였
다. 따라서 본 연구에서 제안한 기계학습을 활용한 안테
나 설계기법은 안테나 설계 시 안테나의 성능을 예측하
는데 활용될 수 있다고 판단한다.
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