
1. 서 론

1.1 연구의 배경 및 목적

구글 딥마인드(Google DeepMind)가 개발한 인공지능인 알파고와 2020년에 GPT-3와 알파폴드가 세상에 알려지면서 인

공지능(Artificial Intelligence, AI)에 관한 관심이 높아지고 있으며, 이의 핵심 기술인 머신러닝(Machine learning)과 딥러닝

(Deep learning)을 활용하는 분야도 증가하고 있다. 

특히 건축 분야에서는 공동주택 사업과 대형건축물에 머신러닝을 적용하고 있다. Seo[1] 최근 이루어지는 건설 프로젝트

에서 기획, 설계단계가 공사비 예측 및 산정의 필요성과 중요성이 대두되고 있다. 건설 프로젝트는 대형화되고 있어 기획, 설

계단계에서 제한된 설계정보에 의한 공사비 예측은 설계단계에서 핵심이 될 수 있다. 과거에는 통계를 통한 분석을 활용하

여 공사비를 예측하는 시스템이 많았으나, 점차 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN), 사례기반추론 (Case-Based 

Reasoning) 등과 같은 다양한 인공지능 기법을 이용하여 공사비를 예측하는 방법들이 활발하게 연구되고 있다. 이처럼 공사

비를 예측하기 위한 머신러닝 기술이 어느 정도 자리를 잡았으며 이 기술의 발달을 통해 실용적인 수준까지 성장하였다. 하

지만 아직 기술에 대한 정확도가 낮아, 공사비를 예측하기 위한 모델을 발전시킬 필요성이 있다. 
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ABSTRACT

With the development of various technologies in the area of artificial intelligence, a number of studies 

to application of artificial intelligence technology in the construction field are underway. Diverse 

technologies have been applied to the task of predicting construction costs, and construction cost 

prediction technologies applying artificial intelligence technologies have recently been developed. 

However, it is difficult to secure the vast amount of construction cost data required for machine 

learning, which has not yet been practically used. In this study, to predict the construction cost, the 

latest artificial neural network(ANN) method is used to propose a method to improve the construction 

cost prediction performance. In particular, to improve predictive performance, a log conversion 

method of target variables and a feature scaling method to eliminate the difference in the relative 

influence of each column data are applied, and their performance in predicting construction cost is 

compared and analyzed. 
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본 연구에서는 국내 조달청에서 발주한 자료를 이용하여, 머신러닝을 기반으로 공사비 예측 모델발전을 위한 최적의 학

습모델을 찾는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 공사비 예측에 필요한 머신러닝 학습모델 구조에 따른 학습 성과 차이를 분석

하고자 한다. 

1.2 연구범위와 구성

본 연구는 조달청에서 제공하는 총 251개의 데이터를 학습데이터로 활용하였다. 이들 자료는 2017년부터 2019년까지 3

년간 건축 공단이 발주한 451건 중 기준에 부합하는 자료를 추출하여 사용하였다. Visual Studio Code 개발환경을 사용하였

고 건축공사비에 영향을 미치는 요소를 11가지로 설정하였다. 다음은 연구의 수행 방법 및 절차이다.

첫째, 선행연구 조사를 통하여 공사비 예측이 가능한 다양한 연구 방법에 대한 이론적 고찰을 수행한다. 이를 바탕으로 연

구 방향을 설정한다. 둘째, 2017년부터 2019년까지 건축 공단이 발주한 자료를 조달청에서 제공하는 자료와 비교하여 수집, 

분석한다. 셋째, 수집된 자료를 통해 공사비에 영향을 주는 요소를 산정하고 이 요인을 함께 고려할 수 있는 공사비 모델을 

구축한다. 넷째, 본 연구의 공사비 예측 모델 결과를 제시한다. Figure 1은 본 연구의 절차 및 방법을 나타낸 그림이다.
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Figure 1. Research procedures and methods

1.3 선행연구 검토 및 차별성

Jung et al.[2]의 연구 결과는 국내 S 교육청 교육시설물 중 2015년부터 2018년까지의 교육청 신설 중·고등학교를 대상으

로 연구에 필요한 데이터를 수집하고, 공사비 자료를 바탕으로 18개의 실적자료로 데이터베이스를 구축하였다. 인공신경

망, DNN, DBN을 활용하여 적은 사례를 가진 스마트 교육학교 신축 프로젝트 기획 설계단계에서 공사비 예측이 가능한 모
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델을 구축 및 비교하였다.

Oh and Kim[3]의 연구 결과는 머신러닝 기법 중 하나인 MARS(Multivariate Adaptive Regression Spine) 모형을 활용하

여 서울시 아파트를 대상으로 물리적 특성을 대변하는 네 가지 주요 변수(전용면적, 세대수, 층수, 경과 연도)를 중심으로 주

택가격 추정모형을 구축하였다. MARS 모형을 통해 변수들의 영향력이 차별화되는 변곡점을 도출시키고 변곡점을 더미변

수에 대한 기준으로 활용하여 기존 선행연구를 바탕으로 한 선형회귀모형과 MARS 모형에 기반한 선형회귀 모형을 비교 

및 분석하였다. 그리고 실제로 주택 특성들이 가격에 반영되는 양상을 보다 객관적으로 분석할 수 있는 개선된 헤도닉 모형

을 제시하였다.

Hyeon et al.[4]의 연구 결과는 국내 2002년부터 2008년까지 발주된 메가 프로젝트 규모 사업 19건을 기반으로 데이터베

이스를 구축하였다. 메가 프로젝트 사업을 구상하고 계획하는 사업 초기 단계에서 기존의 추적된 단위시설물에 대한 실적 

데이터를 활용하고, 유사 시설물에 대한 정보를 제공할 수 있는 사례기반추론(CBR)을 활용하여 공사비를 예측하고, 의사결

정을 지원할 수 있는 공사비 예측 모델을 개발하였다. 

Table 1은 위의 국내 공사비 예측 관련 문헌의 예측 방법을 정리한 결과이다.

Table 1. Domestic construction cost forecasting literature

Author(Issued Year) prediction method

A Jung et al.(2018) Projection of construction cost in planning and design stage using artificial neural network, DNN, and DBN

B Oh and Kim(2017) Building a Housing Price Estimation Model Using the MARS Model

C Hyeon et al.(2009)
Using case-based reasoning(CBR) to predict construction costs in the planning and planning stages, which 

are in the early stages of the project

Tayefeh Hashemi et al.[5]의 연구 결과는 건설회사를 통해 수집된 실제 데이터 10,000개를 기반으로 회귀 접근법이 포함

된 머신러닝 프레임워크를 개발하였다. 주어진 예산을 통해 최상의 기능을 가진 주택을 지을 수 있도록 최고의 회귀정확도

를 위한 인공신경망 프레임워크를 형성하고, 이를 통해 머신러닝 기반 추정 결과는 선형회귀 모델과 의사결정 트리모델이 

각각 건설비용과 유지비용을 정확하게 예측하는 모델을 구축하였다.

Pham et al.[6]의 연구 결과는 30년 동안 머신러닝 기법을 통한 비용추정을 위해 수집된 데이터를 기반으로 건설공사의 직

접원가와 간접원가에 따른 비용추계에 분석방법론을 적용하였다. 건설 및 관련 프로젝트의 비용추정을 예측하고 적절한 적

용방법을 찾을 수 있도록 다양한 분석 방법과 머신러닝 알고리즘을 구축하였다.

Zhirui[7]의 연구 결과는 중국 선양에서 2015년 9월부터 2021년 8월까지 총 72개월간 평균 집값을 데이터로 수집하였다. 

총 66건 데이터를 통해 엘만신경망, BP신경망, RBF신경망을 사용하여 주택가격을 예측하는 모델을 구축하였다. 이를 통해 

도출된 예측값을 비교한 결과 엘만신경망이 우수하다는 결과를 얻었다.

Table 2는 국외에서의 공사비 예측 관련 연구사례에서 공사비 예측 방법을 정리한 표이다.

Table 2. Literature on predicting overseas construction costs

Author(Issued Year) Prediction method

A Sanaz Tayefeh et al.(2020) Projection of construction cost in planning and design stage using artificial neural network, DNN, and DBN

B Pham et al.(2021) Building a Housing Price Estimation Model Using the MARS Model

C Zhao Zhirui(2021)
Using case-based reasoning(CBR) to predict construction costs in the planning and planning stages, which 

are in the early stages of the project
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기존 연구사례를 보면 적은 데이터를 활용한 선형회귀 모델 방식을 기반으로 모델을 구축하였다. 이를 통하여 인공신경

망(Artificial Neural Network, ANN) 방식을 활용해 구축하는 사례가 적어 공사비 예측 관련 부분은 연구 선상에 머물러 있

다. 현재 시점에서 인공신경망에 적용하는 방법론과 최적화하는 연구가 부족하여 예측 정확도를 높이기 위해 모델 및 파라

미터의 구성을 최적화하는 연구가 필요할 것으로 보인다. 

2. 공사비 예측성능 분석

2.1 공사비 예측 학습모델 구성

본 연구는 건축공사비 예측 모델의 정확도를 높이기 위해서 피처스케일링과 타겟변수를 로그변환 하는 방법을 적용하고

자 한다. 이를 위하여 피처스케일링과 타겟변수를 로그변환 하는 방법을 적용한 모델과 활성화 함수를 달리하는 모델 6가지

를 정의하고, 각 모델의 공사비 예측성능을 비교하였다.

공사비 예측을 위한 머신러닝(Machine learning) 학습모델을 개발하기 위하여 본 연구에서는 Visual Studio Code 개발환

경을 바탕으로 케라스(Keras) 라이브러리를 사용하였다. 또한, 공사비 예측에 사용된 데이터는 2017년부터 2019년까지 공

공건축 분야에서 발주한 3년간의 데이터이며, 이들 중 공사비 예측 모델 구축에 필요한 기준에 부합하는 데이터를 확보한 

251개의 데이터를 선별하여 사용하였다. 

본 연구에서는 공사비에 영향을 주는 영향요인을 건축물의 규모와 특성을 정의할 수 있는 요인으로 11가지를 정하였다. 

건축설계도서에서 건축개요에 정의되어있는 정보들을 참고하여 공사유형, 연면적, 건축면적. 최고 높이, 최대 지상 층수, 최

대 지하 층수, 대지면적, 조경면적, 기준층 층고, 주차대수, 공사 년도로 총 11가지를 영향요인으로 정의하였다. 이에 따른 영

향요인 11가지를 정리한 것은 Table 3이다.

Table 3. Factors influencing construction costs

Influence Factor Description Example

Building Classification Types of facilities classified into 10 types.

Research facilities and institutes. general government building, 

office. medical and enshrinement facilities. dormitory, residential 

facilities. fire station, police station, etc. welfare facilities, 

libraries. control center, sports facilities. school. correctional, 

training facilities, transportation facilities.

Total Area The total area of each floor of the building.

Building Area The area occupied by the building.

Total Height The total height of the building.

Super Structure Floor The number of floors on the ground.

Basement Floor The number of basement floors.

Site Total Area The entire land area.

Landscape Area Landscape area.

Typical Floor Height Height of the base floor.

Parking Lot The number of cars parked.

Building Year Construction year.

공사비 예측 모델은 최적화 방식에 따라 학습 성능 차이를 보일 수 있다. 이러한 성능차이를 확인하기 위해 최적화 방식으

로 피처스케일링, 타겟변수를 로그변환 하는 방법을 모델에 적용하였으며, 모델을 각각 피처스케일링만 사용하였을 경우, 
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타겟변수를 로그변환 하는 방법을 사용하였을 경우, 두 방법을 같이 사용하였을 경우로 3가지 모델을 정의하였다. 여기서 

활성화 함수 차이에 의한 모델을 비교하기 위해 활성화 함수를 ELU와 LeakyReLU를 적용하여 추가적으로 3가지 모델을 더 

정의하였다. 이를 Keras 라이브러리를 적용하여 모델을 구축하고 활성화 함수와 노드 수의 조건은 동일하게 설정하였다. 학

습 횟수는 1,000회로 적용하였고 이에 따른 모델구조를 정리한 것은 Table 4와 같다.

Table 4. Machine learning model structure

Model structure Activation function Node

Model 1 Feature scaling ELU 6, 100, 64, 32, 16, 1

Model 2 Log conversion of target variable ELU 6, 100, 64, 32, 16, 1

Model 3 Log conversion of target variable + feature scaling ELU 6, 100, 64, 32, 16, 1

Model 4 Feature scaling LeakyReLU 6, 100, 64, 32, 16, 1

Model 5 Log conversion of target variable LeakyReLU 6, 100, 64, 32, 16, 1

Model 6 Log conversion of target variable + feature scaling LeakyReLU 6, 100, 64, 32, 16, 1

2.2 피처스케일링 적용

피처스케일링은 데이터의 특징이나 독립 변수의 구간을 표준화하는 방법론을 정의로 한다. 이는 영향요인 데이터 값의 

범위가 크게 차이 날 때 주로 사용하는 정규화 방식이다. 만약 데이터 분석 시, 데이터가 큰 영향요인이 있으면 모델에 있어 

상대적으로 많은 영향력을 미칠 수 있어 가중치 불균형이 일어날 가능성이 있다.

본 연구는 가중치 불균형 현상을 예방하기 위해 피처 스케일링 방식을 적용한다. 추가적으로 활성화함수 변경으로 인한 

기울기 소실의 문제를 예방하기 위해 활성화 함수의 종류인 ELU와 LeakyReLU를 사용하여 모델에 적용하였다. Figure 2는 

머신러닝 모델에 피처스케일링 방법과 활성화 함수 ELU를 사용하였을 때의 결과 그래프이다.

Figure 2는 Model 1의 학습 결과를 보여준다. 왼쪽의 그래프는 Epochs 값에 따른 Loss 변화를 나타낸 결과이고 오른쪽 그

래프는 Epochs 값에 따른 MAE 변화를 나타낸 결과이다. Model 1은 피처스케일링과 활성화 함수 ELU를 사용하여 모델을 

구성하였으며, 이 경우 학습 횟수 200에서 400 사이에서 학습데이터와 검증데이터의 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 

있다. Model 1일 경우 200에서 400 사이에 최적의 값을 찾을 수 있을 것으로 판단된다.

Figure 2. Result of Feature Scaling(ELU) Model
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Figure 3은 Model 4의 학습 결과를 보여준다. Model 4은 피처스케일링과 활성화 함수 LeakyReLU를 사용하여 모델을 구

성하였으며, 이 경우 학습 횟수가 약 200에서 학습데이터와 검증데이터의 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 있는 것을 볼 

수 있다. Model 4일 경우 200에서 최적의 값을 찾을 수 있을 것으로 판단된다.

Figure 3. Result of Feature Scaling(LeakyReLU) Model 

2.3 타겟변수 로그변환 적용

타겟변수를 로그 변환하는 것은 피처스케일링과는 다르게 영향요인이 아닌 타겟 변수에 대한 불균형을 줄이기 위해 정규

화하는 방식이다. 본 연구의 타겟 변수는 전체공사비로 이를 활성화 함수 ELU와 함께 Model 2에, LeakyReLU와 함께 

Model 5에 적용하여 모델을 구성하고자 하였다. 

Figure 4는 Model 2의 학습 결과 그래프이다. 왼쪽의 그래프는 타겟변수를 로그 변환하는 방법의 Epochs 값에 따른 Loss 

변화를 나타낸 그래프이고 오른쪽 그래프는 Epochs 값에 따른 MAE 변화를 나타낸 그래프이다. Model 2는 타겟변수를 로

그 변환과 활성화함수 ELU를 사용하여 모델을 구성하였으며, 이 경우 학습 횟수 200에서 400 사이에 학습데이터와 검증데

이터의 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 있는 것을 볼 수 있다. Model 2 경우 200에서 400 사이에 최적의 값을 찾을 수 있

을 것으로 판단된다.

Figure 4. Result of target variable log conversion(ELU) model
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Figure 5는 Model 5의 학습 결과를 보여주고 있다. Model 5는 타겟변수를 로그 변환과 활성화 함수 LeakyReLU를 사용하

여 모델을 구성하였으며, 이 경우 학습 횟수 약 200에서 학습데이터와 검증데이터 모두 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 

있는 것을 볼 수 있다. Model 5일 경우 200에서 최적의 값을 찾을 수 있을 것으로 판단된다. 

Figure 5. Result of target variable log conversion(LeakyReLU) model 

2.4 타겟변수 로그변환와 피처스케일링 적용

데이터의 특징이나 독립 변수의 구간을 표준화하는 방법론인 피처스케일링과 타겟변수에 대한 정규화 방식인 타겟변수 

로그변환을 같이 사용하여 모델을 구성하고자 하였다. 이처럼 피처스케일링과 타겟변수 로그변환을 통해 모든 데이터에 정

규화를 시도하면, 예측성능을 향상시킬 수 있다.

Figure 6은 Model 3의 학습 결과를 보여주고 있다. 위의 피처스케일링과 타겟변수 로그변환과 같이 왼쪽의 그래프는 

Epochs 값에 따른 Loss 변화를 나타낸 그래프이고 오른쪽 그래프는 Epochs 값에 따른 MAE 변화를 나타낸 그래프이다. 

Model 3은 타겟변수를 로그변환 하는 방법과 피처스케일링을 함께 사용하였고 활성화 함수 ELU를 사용하여 모델을 구성

하였으며, 이 경우 학습 횟수 200에서 400 사이에서 학습데이터와 검증데이터의 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 있는 

것을 볼 수 있다. Model3일 경우 200에서 400 사이에 최적의 값을 찾을 수 있을 것으로 판단된다.

Figure 6. Result of feature Scaling & target variable log conversion(ELU) model
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Figure 7은 Model 6의 학습 결과를 보여주고 있다. Model 6은 피처스케일링과 타겟변수를 로그변환 하는 방법과 같이 사

용하였고 활성화 함수 LeakyReLU를 사용하여 모델을 구성하였다. 이 경우 학습 횟수 약 200에서 학습데이터와 검증데이터

의 LOSS 값과 MAE 값이 0에 수렴하고 있는 것을 볼 수 있다. Model 6일 경우 200에서 최적의 값을 찾을 수 있을 것으로 판

단된다. 

Figure 7. Result of feature Scaling & target variable log conversion(LeakyReLU) model

2.5 모델의 성능 비교

본 연구는 사용된 모델 6개를 비교 분석하여, 공사비 예측에 최적 모델을 찾고자 하였다. 6개 모델의 공사비 예측 정확도

를 분석한 결과는 Table 5와 같다. 결과를 살펴보면, 피처스케일링과 타겟변수 로그변환을 사용한 방법을 모두 활용한 경우

가 피처스케일링이나 타겟변수의 로그변환을 사용하는 방법을 개별적으로 적용한 것보다 정확도가 높은 것으로 나타났으

며, 그 중에서도 ELU 활성화 함수를 적용한 경우가 LeakyReLU 활성화함수를 적용한 경우가 오차율이 작은 것을 알 수 있

다. 연구에서 적용한 결과 Model 3의 경우가 오차율 3.97% 로 가장 정확도가 높은 것을 알 수 있다.

Table 5. Comparison of error rates

Model structure Activation function Average error rate

Model 1 Feature scaling ELU 7.36%

Model 2 Log conversion of target variable ELU 6.26%

Model 3 Log conversion of target variable + feature scaling ELU 3.97%

Model 4 Feature scaling LeakyReLU 10.02%

Model 5 Log conversion of target variable LeakyReLU 8.71%

Model 6 Log conversion of target variable + feature scaling LeakyReLU 7.92%

3. 결 론

본 연구에서는 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 방법을 사용하여 공사비 예측 방법에 적용하였다. 공사비 예

측을 위한 머신러닝 학습 모델 구성에 있어서, 영향요인의 구성과 노드의 깊이, 최적화하는 방식에 따라 예측 모델의 성능이 

각각 다르게 나타나게 된다. 본 연구에서는 공사비 예측성능을 향상시키기 위한 방법으로, 각 열의 데이터 크기에 따른 상대
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적 영향력의 차이를 제거하기 위해 피처 스케일링 방법을 적용한 모델과 타겟변수를 로그변환 하는 방법을 적용한 모델을 

총 6가지의 모델로 나눠 공사비 예측성능을 비교 분석하고자 하였다. 전체적으로 활성화 함수를평균 오차율 값이 약 2~3%

가량 학습성능이 좋다. 따라서 활성화 함수를 LeakyReLU를 사용하는 것보다 ELU함수를 사용하는 것이 적합하다고 판단

된다. 또한 피처스케일링 방법을 적용한 모델, 타겟변수를 로그변환하는 방법적용 한 모델인 경우 평균 오차율이 7.36%로 

타겟변수를 로그변환하는 방법을 사용하였을 때보다 약 0.5%가량 예측 성능이 높게 나타나는 것을 확인하였다. 하지만 타

겟변수를 로그변환하는 것과 피처스케일링을 함께 사용하였을 때 평균 오차율이 3.97%로 다른 모델보다 약 2%가량 예측성

능이 높게 나타났다. 따라서 타겟변수를 로그 변환하는 것과 피처스케일링을 함께 사용하는 것이 모델을 구성하는 데 있어 

더 효율적일 것이라 판단된다.

요 약

건설 분야에서 머신러닝(Machine learning)에 필요한 방대한 공사비 자료를 확보하는 데 어려움이 있어, 아직은 실용적으

로 활용되지는 못하고 있다. 본 연구에서는 이러한 공사비 예측을 위하여 최신의 인공신경망(ANN) 방법을 사용하여, 공사

비 예측성능을 향상 시키기 위한 방법을 제시하고자 한다. 특히 타겟변수를 로그 변환하는 방식, 피처스케일링 방식을 적용

하고자 하였으며, 이들의 공사비 예측성능을 비교 분석하고자 한다. 이는 향후 다양한 조건을 갖는 공사비 예측과 적정 공사

비 검증에 도움을 줄 수 있을 것으로 예측된다.

키워드 : 머신러닝, 로그변환, 공사비예측, 타겟변수, 피처스케일링
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