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형 언어 모델 기반 신경망을 활용한 
강구조물 부재 량비 측
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요 약

건물 정보 모델(BIM: Building Information Model)은 련 기업의 개별화된 로젝트와 학습 데이터양 부

족으로 인해 인공지능(AI: Artificial Intelligence) 기반 BIM 애 리 이션 개발이 쉽지 않다. 본 연구에서는 

데이터가 제한 인 상황에서 BIM의 강구조물 부재 량비를 측하기 해 사  학습이 된 형 언어 모델을 

기반으로 신경망을 학습하는 방법을 제시하고 실험하 다. 제안된 모델은 형 언어 모델을 활용하여 BIM에 

내재하는 데이터 부족 문제를 극복할 수 있어 데이터의 양이 부족한 상황에서도 성공 인 학습이 가능하며 

형 언어 모델과 연계된 신경망을 활용하여 자연어와 더불어 숫자 데이터까지 처리할 수 있다. 실험 결과는 제

안된 형 언어 모델 기반 신경망이 기존 소형 언어 모델 기반보다 높은 정확도를 보 다. 이를 통해, 형 언

어 모델이 BIM에 효과 으로 용될 수 있음이 확인되었으며, 향후 건물 사고 방  건설 비용의 효율 인 

리가 기 된다.

ABSTRACT

In building information model (BIM), it is difficult to train an artificial intelligence (AI) model due to the lack of 

sufficient data about individual projects in an architecture firm. In this paper, we present a methodology to correctly 

train an AI neural network model based on a large language model (LLM) to predict the steel structure product weight 

ratios in BIM. The proposed method, with the aid of the LLM,  can overcome the inherent problem of limited data 

availability in BIM and handle a combination of natural language and numerical data. The experimental results showed 

that the proposed method demonstrated significantly higher accuracy than methods based on a smaller language model. 

The potential for effectively applying large language models in BIM is confirmed, leading to expectations of preventing 

building accidents and efficiently managing construction costs.
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그림 1. 강구조물 부재 도식도
Fig. 1  Schematic of steel structure product

Ⅰ. 서 론

인공지능(AI: Artificial Intelligence)의 발 은 다양

한 산업 분야에서 빅데이터의 수집  축  활성화에 

기여하고 있다. 컴퓨  능력의 신  발  덕분에 이

러한 빅데이터는 공장 자동화와 같은 분야에서 효과

으로 분석  재가공되며, 형 언어 모델인 GPT

와 같은 기술이 인간과의 상호작용을 통해 다양한 시

스템의 자동화에 기여하고 있다[1-2]. 다양한 AI 기술

의 도입은 건물 로젝트 분석 분야에서도 새로운 가

치 창출의 가능성을 제시하고 있지만, AI의 실제 건

축  설계 장 용은 여 히 제한 이다. 강구조물 

혹은 철골 구조물은 속으로 형성된 철골 건축 구조

물로 형강, 강 , 강  등의 구조부재와 부재 간 이음 

용 , 합을 한 볼트  이트 등으로 설계된 

건축 구조물이다. 철골 구조물은 공업 건물, 다층 

건물, 장치 지원 시스템, 인 라, 교량, 타워, 공항 등 

다양한 건물구조 건설에 사용된다. 다수 건물 정보 

모델(BIM: Building Information Model) 데이터는 

로젝트별로 개별화되어 있고, 한 건축 회사가 수행하

는 로젝트 수가 제한 이다. 한, 강구조물 명칭이 

로젝트마다 달라 데이터 형식이 제각각이다[3]. 

의 이유로 BIM 데이터는 그 인 양이 부족하다

[4]. 따라서, BIM 데이터로의 일반 인 AI 모델의 도

입은 과 합 험에 노출되어 측 정확도 하를 

래한다. 건축  설계 장에서 AI를 효과 으로 활

용하려면 은 양의 데이터로도 효율 인 학습을 지

원하는 사  학습된 AI 모델의 도입이 필요하다[5-6].

BIM의 은 데이터양을 극복하기 한 해결책  

하나로, 사  학습을 활용한 형 AI 모델의 활용이 

제안되고 있다[7-8]. 특히, BERT나 GPT와 같은 

형 언어 모델을 통한 학습은  인공지능 연구의 

핵심 주제  하나로 부상하고 있다[9]. 이러한 모델

은 이미 규모 데이터 세트에서의 학습을 통해 일반

인 지식을 습득하 기 때문에, 새로운 태스크에 빠

르게 용되며 높은 성능을 발휘한다[10]. 다시 말해, 

이 모델은 이미 규모 데이터에서 훈련되어 일반

인 지식을 보유하고 있으며, 이 지식을 따로 번거로운 

학습 없이도 새로운 작업에 활용할 수 있다. 이러한 

방식을 통해 은 양의 데이터로도 모델을 새로운 작

업에 용하고 뛰어난 성능을 얻을 수 있으며, 건축 

 설계 장 데이터에서 효율 으로 활용될 수 있으

리라 기 되었다. 하지만, 재까지 건축  장 데

이터에서 강구조물 부재 량비 측에 한 연구는 

거의 없으며, 이에 해 연구하는 것이 요하다.

본 논문에서는 형 언어 모델을 기반으로 한 강구

조물 부재 량비 학습 기법을 제시한다. 제안된 학습 

기법은 빅데이터 기반의 형 언어 모델을 통해 은 

양의 BIM 데이터만으로도 건물 명칭에 한 상세한 

지식을 추론할 수 있어 기존의 형 언어 모델을 사

용하지 않은 학습 기법보다 효과 이다. 구체 으로 

제안된 모델은 언어 모델을 통해 건물 명칭에 한 

수치를 처리한다. 이후, 후처리 된 숫자 데이터와 여

러 건물 정보를 융합하여 강구조물 부재 량비를 

측하는 신경망을 설계하고 학습한다. 실험 결과, 제안

된 AI 학습 기법은 형 언어 기반 모델을 기반으로 

했을 때, 기존의 소형 언어 모델보다 우월한 평균 오

차를 지닌 것을 악하 다. 개발된 모델은 형 언어 

모델이 BIM에서 활용될 수 있는  다른 가능성을 

발견하 고, 강구조물에 한 사  단하여 건물 사

고를 미리 방하고, 비용 한 효과 으로 제어할 수 

있을 것이다. 

Ⅱ. 배경지식

2.1 문제 구성

본 연구에서는 Girder, Column, Beam으로 이루어

진 강구조물 부재 량비를 측한다 (그림 1). 이 

Girder, Column, Beam은 한 건물의 x, y, z에 한 



형 언어 모델 기반 신경망을 활용한 강구조물 부재 량비 측

121

그림 2. 언어 모델 기반 신경망 모식도 
Fig. 2 Schematic of the language model-based neural network model

건물의 거시  정보이며, 해당 비율을 올바르게 측

하는 것은 건축을 올바르게 설계할 수 있는 요한 

척도가 된다. 이 강구조물 부재 량비를 측하기 

해 다음의 세 가지 입력유형을 고려한다. 첫 번째 입

력유형은 건물의 이름이다. 건물의 이름은 자연어 데

이터로 노동자가 건물의 유형  크기 등을 짐작하여 

알맞은 거시  강구조물 부재 량비를 일차 으로 

측할 수 있는 척도이다. 두 번째 입력유형은 건물 

제작 기간이다. 빠르게 건축이 되는가, 혹은 느리게 

건축이 되는지에 따라 강구조물 부재 량비가 달라

지므로 이 한 강구조물 부재 량비를 측하는 데 

요한 척도이다. 마지막으로 Girder, Column, Beam

의 략 인 개수들이다. 세 가지 입력유형과 함께 이 

연구에서는 강구조물 부재 량비 측 모델을 개발

한다. 이를 해선, 세 가지 입력을 구성하는 자연어 

 숫자 복합데이터를 효과 으로 처리하는 AI 기법

이 필요하다.

2.2 언어 모델

제안된 AI 모델은 자연어와 숫자 정형 데이터가 

혼합된 입력(건물 이름, 제작 기간, Girder, Column, 

Beam 개수들)을 처리하여, 알맞은 강구조물 부재 

량비를 측할 수 있어야 한다. 자연어 처리를 해 

제안된 AI 모델은 총 세 가지 언어 모델을 활용한다. 

첫 번째는 워드 임베딩 모델이다. 워드 임베딩 모델은 

단어들 사이의 의미  연 성을 반 한 벡터로 변환

한다. 를 들면, 'A사 아 트'와 '고층 빌딩' 사이의 

계 혹은 'B사 주택'과 '주택' 사이의 계에 하

여, 이러한 계가 벡터 공간에서도 유사한 방식으로 

표 되는 방식으로 변환한다. 최근에는 단순한 워드 

임베딩 모델보다 더 효과 으로 해당 자연어 데이터

를 해석하기 해 BERT와 GPT와 같은 형 언어 

모델이 개발되었다[11-13]. BERT와 GPT와 같은 

형 언어 모델은 워드 임베딩 모델 같은 구조에 더불

어 형 자연어 데이터 훈련 세트를 학습하여 미리 

단어와의 계나 배경지식을 알고 있다. 때문에, 사용

자 정의 기능과 알고리즘에 한 필요성을 일 수 

있다. 본 연구에서는 이러한 형 언어 모델들이 건물 

이름에 한 배경지식을 이해하여 강구조물 부재 

량비에 한 측 정확도를 올리는 것을 기 한다.

Ⅲ. 형 언어 모델 기반 BIM 건축물 무게 
측

3.1 체 AI모델 구조

본 논문에서는 강구조물 부재 량비를 측하는 

AI 모델을 제안한다 (그림 2). 제안된 AI 모델은 자연

어와 숫자 정형 데이터를 입력받아, Girder, Beam, 

Column에 한 강구조물 부재 량비를 산출한다. 이

를 해, 두 가지 주요 분야를 거친다. 첫 번째 분야

에서는 쿼리  출력 엔지니어링과 언어 모델 (워드 

임베딩 모델, BERT, GPT)들을 활용하여 자연어 입력

을 처리한다. 두 번째 분야에서는 자연어 입력으로부

터 도출되는 변수들을 숫자로 최종 처리해주고, 이를 

정형 숫자 데이터를 규합하여 다  퍼셉트론 신경망 

모델(MLP: multi-layer perceptron)에 입력으로 제공

한다. 

3.2 자연어 입력 처리: 쿼리  출력 엔지니어링

쿼리 엔지니어링은 사용자가 자연어 입력 데이터를 

변형하여 언어 모델이 이를 처리할 수 있게 돕는 기

능이다. 쿼리  출력 엔지니어링은 사용된 언어모델
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Query Engineering for GPT Output Engineering for GPT

Question: “You are

Answer: Building Type (Integer)
['Houses':0, 'Warehouse':1, 'Construction site  
(Small)':2, 'Factory':3, 'Airports and railroads':4, 
'Skyscrapers (less than 50 stories)‘:5, 
’Skyscrapers (50+ stories)':6, ‘Other 
(uncategorized)’:7]

Undisclosed For Security Concerns

type of building?”

표 1. GPT를 사용하기 한 쿼리  출력 엔지니어링 제
Table 1. Example of query and output engineering for using GPT library

에 따라 다르게 수행이 된다. 먼 , 워드 임베딩 모델

의 경우, 우리는 자연어 데이터에 해 단순한 텍스트 

벡터화를 실시한다. 텍스트 벡터화란 자연어 데이터 

세트를 기계 학습 알고리즘을 수행하기 해 사용할 

수 있게끔 숫자 형식으로 변환하는 과정을 의미한다. 

BERT 모델을 사용했을 시, 우리는 BERT 용 사 작

업 은닉층을 설정한다[11]. 이 사 작업 은닉층을 거

치면 두 가지 출력이 나오는데, 본 논문에서는 

pool_output이라는 하나의 출력을 이용하여 MLP에 

넘겨주었다. GPT의 경우, 우리는 GPT에 자연어 데이

터를 롬 트에 알맞게 입력되도록 해야 한다. 워드 

임베딩 모델이나 BERT와는 다르게 사용자가 모델을 

직  볼 수 없고 네트워크 통신으로 받아야 하기 때

문이다. 때문에, 본 논문에서는 표 1과 같은 쿼리  

출력 엔지니어링을 실시하여 건물 유형을 분류하 다. 

를 들어, “물류센터”라는 쿼리가 입력이 되었을 시, 

이 단어를 포함해 하나의 질문으로 바꾸어 다. 이 질

문을 GPT 이썬 API에 넘겨주면 답변을 얻을 수 

있다. 이 답변을 출력 엔지니어링을 통해 건축물 유형 

인덱스로 바꾼다. 건축물 유형 인덱스로 바꾸어  이

유는 건물 이름으로 얻을 수 있는 유의미한 정보가 

건축물 유형이기 때문이다. 정리하면, 앞선 세 가지 

언어 모델 모두 자연어 입력 데이터를 숫자 데이터로 

바꾸어 MLP 모델이 학습되기 쉽게 도와 다.

3.3 MLP 모델 학습

3.2.에서의 자연어 입력 처리 과정을 거친 숫자 데

이터와 기본 으로 주어지는 숫자 데이터를 이용하여 

MLP를 학습한다. MLP는 인공 신경망의 한 종류로, 

입력층, 은닉층(하나 이상), 출력층으로 구성되어 복잡

한 비선형 함수를 모형화하는 데 사용된다. 

MLP 구성 방법은 다음과 같다. 먼 , 입력층에는 

숫자 데이터가 입력한다. 를 들어, 숫자로 이루어진 

데이터( 로젝트 총 량, 제작 기간, Girder, Column, 

Beam의 개수 등)가 각각 100, 365, 10, 100, 0으로 입

력된다고 가정해보자. 여기에 “물류센터”의 쿼리  

출력 공정을 거쳐 변환된 임의의 숫자 벡터가 추가되

면, MLP의 입력 는 [100, 365, 10, 100, 0]+[자연어 

처리 후 벡터]가 된다. 이어서, 은닉층은 구성된 입력 

데이터를 받아 선형 매트릭스  가 치 함수들 

   ⋯  과 비선형 활성화 함수 를 

차례로 용한다. 이는 수식으로 다음과 같이 표 할 

수 있다:   ⋯. 마지막으로, 출

력층은 softmax 함수를 사용하여 강구조물 부재의 

량비를 계산한다.

MLP 모델을 구성한 후에는 필요한 하이퍼 라미

터(은닉층 수, 뉴런 수, 비선형 활성화 함수 유형, 학

습률, 손실 함수 유형, 최 화기 유형 등)를 설정한다. 

그리고, MLP의 출력이 실제 강구조물 부재 량비와 

일치하도록 MLP를 기계 학습 라이 러리의 역 를 

이용하여 반복 으로 학습한다. 

Ⅳ. 실험결과

4.1 실험 환경

본 연구에서는 그림 2의 AI 모델을 구 하기 해 

Python 언어와 Tensorflow (버  2.12.0, [14]) 기계 

학습 라이 러리를 사용하 다. 데이터 세트는 총 500

개로 구성되어 있다. 각 데이터는 자연어와 숫자 데이
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Mean square error

Word Embedding 0.273

BERT 0.184

GPT   0.156

표 2. 강구조물 부재 량비의 측값과 실측값의 
평균제곱오차

Table 2. Mean square error value between the 
estimate and real values for steel structure product

Accuracy

Word Embedding 25.3%

BERT 65.3%

GPT   70.6%

표 3. 건축물 분류 정확도
Table 3. Accuracy for classifiying the construction sties

터가 혼합되어 있다.

쿼리  출력 엔지니어링을 해서, 우리는 여러 

가지 공개 소스 함수를 사용하 다. 첫 번째 워드 임

베딩 모델의 경우, Tensorflow에서 제공하는 Keras의 

TextVectorization를 활용하 다[14]. 두 번째 BERT

의 경우 12개의 Layer, 869개의 Hidden layer, 12개의 

Attention head를 가진 BERT의 사  층을 다운받아 

사용하 다[11]. 마지막으로 GPT의 경우 GPT-3.5 

Turbo 버 의 API(gpt-3.5-turbo)를 이용하여 인튜

닝하 다[12]. MLP의 하이퍼 라미터는 다음과 같이 

설정하 다. 은닉층 수는 3개, 각 은닉층의 뉴런 수는 

512개, 비선형 활성화 함수 유형은 ReLU, 학습률은 

0.001, 손실 함수 유형은 평균 제곱 오차 함수, 그리고 

최 화기 유형은 Adam[15]을 선택하 다. MLP는 총 

300번 반복 으로 학습이 되었다. 

4.2 건축물 무게 측 결과

표 2는 세 가지 언어 모델들을 활용한 강구조물 부

재 량비 측 결과를 제시한다. 분석 결과, GPT는 

가장 우수한 평균 오차인 0.065을 얻었으며, BERT와 

워드 임베딩들은 0.184와 0.273의 조한 평균 오차를 

얻었다. 이러한 결과의 원인으로는, GPT의 규모 구

조가 500개의 상 으로 은 데이터를 효율 으로 

학습하여 데이터의 특성을 잘 악했기 때문이다. 

BERT 한 규모 언어 모델이지만 GPT에 비해 기

본 인 지식을 바탕으로 건축물을 분류하는 태스크에

서는 상 으로 성능이 떨어졌다. 워드 임베딩 모델

은 사  학습이 없는 소규모 언어 모델이기 때문에 

성능이 히 낮았다. 

Word 

Embeddin

g

BERT GPT Answer

○○ 

Distributi

on Center

Factory
Warehou

se

Wareho

use

Wareho

use

Daemy

ung-dong 

○○○○ 

Basement 

3F

Other 

(uncatego

rized)

Constru

ction site  

(Small)

Skysc
rapers 
(less 

than 50 
stories)

Skys
crapers 
(less 

than 50 
stories)

○○ PRD

Construct

ion

Other 

(uncatego

rized)

Other 

(uncatego

rized)

Constr

uction 

site  

(Small)

Factory

표 4. 건축물 분류 시
Table 4. Example of classifiying the construction sties

추가 인 분석을 해, 75개의 추가 인 데이터를 가

지고 표 3, 4와 같이 건축물 이름과 유형 간의 계를 

알아보았다. 결과 으로, GPT의 분류 정확도가 가장 

높게 측정되었다. 분류 시로는 표 3에서 확인할 수 

있다. 를 들면, "○○ Distribution Center (○○ 물

류센터)"의 경우 거의 모든 모델이 '창고'로 올바르게 

분류하 으나, "Daemyung-dong ○○○○ Basement 

3F ( 명동 ○○○○ 지하3층)"와 같은 특정 사  지

식이 필요한 경우, 사  지식이 풍부한 GPT만이 올

바른 분류 결과를 제시하 다. "○○ PRD 

Construction (○○ PRD 공사)"와 같은 매우 어려운 

단어의 경우, 모든 언어 모델이 오답을 내놓았지만, 

GPT만이 소규모공사인 것을 합리 으로 분류하 음

을 알 수 있다. 모든 모델의 인 정확도가 낮은 

이유는 500개 정도의 은 데이터를 가지고 8개의 많
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은 클래스를 분류하려고 했기 때문으로 추측된다. 그

런데도, 이러한 형 언어 모델의 분류 성능이 강구조

물 량비 측에서 높은 정확도에 이바지했음을 추

론할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 형 언어 모델을 심으로 한 신경망을 

활용하여 강구조물 량비 측을 수행하 다. 실험 

결과, 제안된 모델은 GPT를 활용하여 강구조물 량

비 측을 훌륭하게 해내었다. GPT 신 워드 임베

딩 모델이나 BERT 같은 다른 언어 모델을 사용하

을 때, 측 정확도가 낮아졌다. 특히, 건축물의 명칭

만으로 건축물 유형 측을 시도하 을 때, 다른 언어 

모델들은 내장된 사  지식을 활용한 GPT보다 낮은 

정확도를 보 다. 이러한 결과를 통해 GPT와 같은 

형 언어 모델이 BIM의 자동화 로세스에 용될 

때 높은 효율성을 제공할 수 있음을 확인하 다. 개발

된 AI 모델은 강구조물 부재 량비 측뿐만이 아닌 

다른 태스크에 응용되어 사용될 수 있을 것이다.
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