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Abstract : Along with the increase in Multi-unit housing defect disputes, the importance of defect management is also increased. 
However, previous studies have mostly focused on the Multi-unit housing’s 'common part'. In addition, there is a lack of 
research on the system for the 'management office', which is a part of the subject of defect management. These resulted in the 
lack of defect management capability of the management office and the deterioration of management quality. Therefore, this 
paper proposes a machine learning-based defect data management system for management offices. The goal is to solve the 
inconvenience of management by using Optical Character Recognition (OCR) and Natural Language Processing (NLP) modules. 
This system converts handwritten defect information into online text via OCR. By using the language model, the defect 
information is regenerated along with the form specified by the user. Eventually, the generated text is stored in a database 
and statistical analysis is performed. Through this chain of system, management office is expected to improve its defect 
management capabilities and support decision-making.
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1. 서론

1.1 연구의 배경 및 목적

1980년대 이후 경제 성장과 함께 도시 인구가 급증하면서 

공동주택은 주요 주택 유형으로 자리 잡았다(이동우, 2022). 

국내 공동주택(아파트·연립주택·다세대주택) 연도별 주거 

비율은 2010년 57.2%에서 2021년 63.3%로 꾸준히 증가하

고 있는 양상을 보인다(통계청, 2021). 

공동주택의 증가와 함께 하자 분쟁 건수 또한 증가하고 

있다. ‘하자 심사·분쟁조정위원회’에 접수된 분쟁 기록에 따

르면, 공동주택 하자 분쟁 건수는 2010년 69건에서 2019년 

4,290건으로 약 62배 증가하였다. 이로 인해 하자관리의 중

요성이 점차 커지고 있다.

이에 따라 공동주택에 대한 체계적인 하자 관리가 필요하

다. 특히 공동주택 전용부분의 경우, 사적인 영역으로 구분

되어 관리체계가 별도로 마련되어 있지 않다. 발생하는 대부

분의 하자가 동일 또는 유사한 특징을 가지는 데도 이를 개

별 건으로 처리하고 개별 세대와 하자 분쟁에 초점을 맞추

어 관리한다. 이는 하자 분쟁을 관리의 대상이 아닌 대응해

야 하는 대상이라고 보기 때문이다. 

또한 관리사무소 중심의 하자 정보 관리 시스템이 도입되

어야 한다(Yang et al., 2022). 현행 하자관리 시스템은 건설

사 중심으로 운영된다. 따라서 관리사무소는 건설사에 내용

을 단순히 전달 및 보고하는 데 그친다. 이는 건설사에 대한 

관리사무소의 의존성을 높이고, 관리사무소의 하자관리 역

량을 저해하는 요소로 작용한다.

따라서 본 논문에서는 관리사무소를 중심으로 전용부분 

특성에 맞는 하자 정보 관리 시스템을 제안하고자 한다. 접
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수된 하자를 자동으로 전산화하고, 특정 양식과 항목에 맞추

어 정보를 제공할 것이다. 입주자를 통해 접수된 하자는 전

산화가 필요할 경우, OCR 모듈을 활용하여 전산화 과정을 

거친다. 이후 하자 정보는 관리사무소가 원하는, 또는 건설

사가 요청하는 양식에 맞게 변형된다. 이를 위해 딥러닝 기

반의 사전학습 언어모델이 사용된다. 사전학습 언어모델을 

기반으로 하자 정보를 특정한 형태로 변형하여 저장한다. 이

후 추가로, 빈도 등을 분석하고 대시보드에 나타내어 관리사

무소가 정보를 활용할 수 있게 한다.

이러한 시스템의 도입과 운영을 통해, 관련 업무의 질적 

향상을 도모하고 건설사·하자 관련 업체와의 원활한 의사소

통을 할 수 있을 것으로 기대한다. 

 1.2 연구의 범위 및 방법

본 연구는 관리사무소를 중심으로 하자 정보 관리 시스템

을 제안한다. 이를 위해 하자 정보 취득 과정에서 발생하는 

정보의 전반적인 내용을 기술하며, 시스템 적용 및 검증을 

통해 시스템의 실효성을 검증할 것이다.

연구는 세 단계로 나누어 단계별로 진행되었다. (1) 먼저, 

관련 선행연구와 각 건설사의 입주자 사전점검 리스트를 통

해 시스템 분류 체계를 구축한다. (2) 다음으로 수립된 분류 

체계를 바탕으로 기계학습 기반의 광학문자인식(OCR)·자

연어처리(NLP) 방법론을 활용하여 시스템을 설계한다. 또

한 하자유형 분류·주요 하자 키워드 도출 두 가지 기능을 추

가로 달성한다. (3) 마지막으로 제안된 시스템을 구현하여 

실현 가능성을 평가한다. 이를 요약하여 나타낸 흐름도는 

<Fig. 1>과 같다. 

2. 선행연구 분석

공동주택 하자 관리를 위해 분류 체계 및 프로세스 개선, 

데이터 전산화, 시스템 자동화와 같은 다양한 관점에서 연구

가 진행되었다.

우선, 프로세스 개선을 위해 거주자 또는 전문가의 요구

를 반영하여 개선점을 도출하려는 시도가 있었다. 기존의 하

자 정보 관리시스템을 고찰하고 거주자가 요구하는 기능을 

적용하여, 개선모델의 구조와 데이터 흐름 계통도를 제시하

는 연구가 있었다(강현욱 외, 2019). 이를 통해 거주자가 하

자 정보를 정확하게 입력하고 건설회사와 정보를 공유할 수 

있도록 하였다. 또한 서로 다른 공동주택 하자 체크리스트의 

사용으로 인해 품질 점검에 대한 어려움이 발생함을 지적하

고, 전문가들을 대상으로 설문조사를 진행하여 개선방안을 

도출한 연구가 있었다(유병재 외, 2022). 

반면 데이터 전산화 관점에서 입력 기기나 변환 시스템을 

이용하여 문서를 전산화하는 연구가 진행되었다. 디지털펜

을 활용하여 문서 작성 단계에서 전산화를 실현하고자 하는 

연구가 있었다(손봉기, 2010). 이는 장치를 기반으로 근원적

인 전산화를 실현할 수 있다는 이점이 있었지만, 접수자의 

서체에 따른 인식률 차이 등의 문제점을 또한 보여주었다. 

이와 달리 사용자가 작성한 문서를 정확하게 인식하고자 

하는 연구도 있었다. 주로 업무자가 작성한 정보를 이미지로 

간주하여 이미지 내에서 텍스트를 추출하는 광학문자인식

(OCR)이 연구되었다. 광학 문자인식 기술을 활용하여 다양

한 문서의 텍스트를 추출하고 이를 대규모 건설 프로젝트에 

적용하려 시도하였다(Narges et al., 2019).

마지막으로 하자 접수 과정에서 발생하는 많은 양의 비정

형 데이터 기반의 하자 정보를 처리하는 자동화 시스템에 

관한 연구 또한 진행되었다. 이미지 형태의 하자 문서를 건

설사의 하자 관리 시스템에 재입력해야 하는 불편을 해소

하기 위해, 기계학습 기반의 하자 정보 자동 분류 시스템을 

제안하였다(김은혜 외, 2021). 제안된 시스템은 BoW, TF-

IDF 두 가지 단어 임베딩 방법과 서포트 벡터 머신(Support 

Vector Machine), 랜덤 포레스트(Random Forest) 두 분류

기를 통해 하자보수 시설 공사 중 마감 공사의 세부 공종을 

분류하였다. 또한 주거 건물의 하자를 자동으로 식별하기 위

해 언어모델 기반의 텍스트 분류 모델이 활용되었다 (Jeon 

et al., 2022; Yang et al., 2022). 사전학습된 언어모델 중 하

나인 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Fig. 1. Research Flowchart
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Transformers)를 활용하였다. 입력된 하자 정보 텍스트 내 

각 단어 또는 토큰들을 설정한 하자 관련 분류체계에 따라 

분류하도록 하였다. 이를 통해 입력된 하자 문서 내에 단어 

또는 어절에 해당하는 하자 유형을 자동 예측하였다. 

이처럼 여러 연구가 다양한 층위에서 진행되었지만, 아쉬

운 점 또한 존재한다. 우선 공동주택 관리자 측면보다 건설

사를 중심으로 하자 관리 시스템에 관한 연구가 이루어졌다

는 점이다. 위 연구들은 부분적인 분류 시스템 또는 기능에 

초점을 맞추어 연구되었다. 이를 현장의 관리사무소에서 사

용하기에는 사용성이 떨어지고 관리사무소의 요구를 반영

하지 못한다. 특히 건설사가 보유한 하자 관리 시스템의 하

자 데이터는 관리자와 소유자에게 공유되지 않고 있다. 이는 

데이터가 공동주택의 품질관리에서 활용되지 않아, 2차 하

자가 발생하는 등 부정적인 영향을 미친다.

또한 많은 연구가 공동주택의 공용부분에 초점을 맞추고 

있다. 이는 전용부분은 사적인 영역으로 구분되기 때문이다. 

하지만 전용부분에 대한 하자 접수는 주로 비전문가인 입주

자로부터 발생하기 때문에 체계적인 관리가 필요하며, 이를 

위한 연구가 필요하다. 

따라서 본 연구에서는 관리사무소가 필요로 하는 기능을 

구현하여 자체적으로 하자 정보를 다룰 수 있도록 시스템을 

제안한다. 또한 상대적으로 연구가 덜 진행된 전용 부분에 

대해 다룰 것이다. 

3. 배경지식

3.1 광학문자인식

광학문자인식(Optical Character Recog-nition; OCR)은 

이미지 내의 문자를 인식하여 디지털 형태의 텍스트로 변환

하는 기술을 말한다. 현재 다양한 기업들이 광학 문자인식 

서비스를 모델 또는 API 형태로 제공하고 있으며, 대표적으

로 TesseractOCR, EasyOCR, ClovaOCR, Google Vision AI 

등이 있다.

3.2 사전학습 언어모델

최근 자연어처리 과제에서 사전학습에 기반한 언어모델

이 광범위하게 사용되고 있다. 사전학습(pre-training)은 인

공 신경망 기반의 언어모델이 개별 과제를 학습하기 전에 

언어의 보편적 특징 및 표현을 먼저 학습하는 것을 의미한다.

사전학습은 비지도의 방법으로 대용량의 데이터를 사용

한다는 특징을 가지고 있다. 웹 텍스트를 수집하여 이를 기

반으로 임의의 단어를 마스킹 후 그 마스킹한 토큰이 무엇

인지를 맞추는 과제를 구성할 수 있다. 이처럼 사람이 직접 

수작업하지 않아도 많은 데이터를 입력과 레이블의 쌍으로 

구축할 수 있으며, 모델이 이를 학습하여 언어의 임베딩 벡

터 공간을 구축하는 것이 사전학습이다.

사전학습은 어떤 과제, 어떤 구조의 모델로 학습하느냐에 

따라 성능과 그 활용이 다양하다. 최근에 연구되고 있는 사

전학습 모델은 대부분 트랜스포머(Transformer) 구조를 변

형 또는 일부만 사용하고 있으며, 대표적으로 BERT, GPT, 

BART, T5 등이 있다.

그중 본 논문에서는 T5 모델을 사용하여 학습 및 평가

한다. T5는 사전학습 언어모델 중 하나로, 여러 과제를 ‘텍

스트-투-텍스트(Text-To-Text)’ 과제로 치환하여 사전

학습한 것이 특징이다. 트랜스포머 기반의 인코더-디코더

(Encoder-Decoder) 구조를 바탕으로 텍스트를 입력받아, 

그에 대응되는 텍스트를 생성하도록 설계되었다.

4. 하자 정보 관리 시스템(DDMS)

4.1 시스템 하자 정보 분류 체계 구성

본 연구에서는 입주자 사전점검 리스트를 기반으로 분류 

체계를 구성하였다. 우선 위치, 공종, 부위, 하자 유형 네 가

지의 큰 카테고리를 설정하였다. 이후 각 카테고리에 대한 

세부 범주를 설정하여, 계층적 분류 체계를 구성하였다. 

위치는 127m² 아파트의 일반적인 구조를 기준으로 현관, 

거실, 주방, 침실, 화장실, 드레스룸, 발코니, 다용도실 8개 항

목으로 설정하였다. 공종은 건축, 전기, 소방, 설비 4개 항목

으로 설정하였다. 부위별 분류표는 바닥, 벽체, 천장, 문, 창

호, 가구 6개 항목으로 설정하였다. 마지막으로 하자 유형은 

균열, 파손, 누수, 들뜸, 오염 등 33개 항목으로 설정하였다. 

추가로, 설정한 하자 유형별 분류표에 해당하지 않는 유형

은 기타에 분류되도록 설정하였다. 이에 대한 자세한 내용은 

<Table 1>에 첨부되어 있다. 

Table 1. Defect Information Taxonomy

Category Sub-category

Location
Porch, Living room, Dressing room, Kitchen, Toilet, Utility 

room, Balcony, Bedroom

Work type Architecture, Electric, Fire fighting, Equipment

Element Floor, Ceiling, Door, Wall, Window, Furniture

Defect Type

Crack occurrence, falling off phenomenon, leakage 

phenomenon, deformation phenomenon, breakage 

phenomenon, scratching phenomenon, lifting phenomenon, 

contamination phenomenon, fixing failure, condensation 

phenomenon, sagging phenomenon, discoloration 

phenomenon, poor finish, stamping phenomenon, noise 

generation, dent occurrence, horizontal failure, vertical 

defect, stripe defect, caulking defect, product defect, 

specification defect, opening and closing defect, draft defect, 

drainage defect, water pressure failure, painting defect, 

odor occurrence,  Non-operational, micro-construction, 

malfunction, misconstruction, etc.
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4.2 Defect Data Management System; DDMS

본 논문에서 제안하는 시스템은 이미지 형태의 문서를 디

지털 텍스트로 변환하고, 이를 다양한 표현의 텍스트로 재생

성하는 것을 목표로 한다. OCR 모델을 기반으로 이미지 형

태의 하자 관련 문서를 디지털 텍스트로 변환한다. 이를 사

용자가 원하는 텍스트 양식과 함께 언어모델에 입력하여 요

약 및 정리된 텍스트를 생성한다. 최종적으로 생성된 텍스트

는 내부 데이터베이스에 저장하고, 관리자가 의사결정에 활

용할 수 있도록 시각화 등의 절차를 거치게 된다.

OCR 모델은 상용화된 API를 사용한다. 상용화된 무료 및 

유료 API는 Tesseract-OCR, EasyOCR, Clova OCR, Google 

Vision AI 등이 있다. 본 연구에서는 공동주택 전용 부분에

서 발생하는 하자 정보 문서를 텍스트로 변환하기 위해, 모

델 선택의 과정을 거친다. 자체 구축한 문서를 네 개의 OCR 

모델에 입력하여 성능을 평가하고, 그중 가장 성능이 뛰어난 

API를 시스템 구조에 적합한 최적의 모델로 선정할 것이다.

디지털 텍스트로 변환된 하자 정보를 사용자가 원하는 양

식에 맞게 재생성하는 것은 생성형 언어모델 중 하나인 T5

를 사용한다. 생성형 언어모델은 입력이 주어지면, 그에 맞

는 결과를 ‘생성’한다. 기존에는 분류 모델을 사용하여 입력 

텍스트를 미리 정의된 범주에 맞게 분류하고 그 분류 범주

에 해당하는 정보로 표시되었다. 이는 정보의 처리와 관리가 

편리하지만, 범주가 추가되거나 체계를 재구성할 경우에 모

델을 재학습해야 하는 불편함이 있었다. 따라서 본 논문에서

는 이러한 문제점을 극복하기 위해, 미리 정의된 범주를 예

측하는 것이 아닌 언어를 출력하는 생성형 언어모델을 사용

하여 유연하게 정보를 이용할 수 있도록 하였다. 

또한 다양한 생성형 언어모델 중 T5를 사용한 이유는 프

롬프트 친화적인 모델이기 때문이다. 본 논문에서 제안하는 

하자관리 시스템은 OCR을 통해 전산화된 텍스트를 언어모

델을 사용하여 일정한 양식에 맞추어 재생성한다. 이때 제공

하는 입력 양식을 고정된 형태가 아닌, 관리자가 설정할 수 

있게 구성한다. 이를 언어모델의 관점에서 보면, 임의의 프

롬프트에 따라 적절한 언어적 변환 기능을 제공해야 하는 

것과 같다. 따라서 프롬프트 기반으로 사전학습한 언어모델 

중 대표적인 T5를 사용하였다.

이를 위해서 하자 정보와 사용자가 변환하고자 하는 양식, 

출력 레이블에 대한 학습/평가 데이터셋이 구축되어야 한

다. 따라서 본 연구에서는 하자 정보, 사용자 양식, 출력 레이

블을 자체적으로 구축하고 실험 및 평가를 진행한다. 

마지막으로, 재생성된 하자 정보 텍스트는 데이터베이스

에 저장되고 설정한 범주에 따라 분류 및 시각화되어 표현

한다. 분류 및 시각화하기 위해서 공종, 부위, 위치, 하자 유

형 각각의 범주에 대하여 간단한 인공신경망 기반의 분류 

모델을 구성 및 사용할 것이다.

4.3 시스템의 적용

많은 인력과 전산화 시스템을 가진 건설사와 달리, 관리사

무소의 하자 정보 관리는 비효율적으로 운영된다. 하자 정보

에 대한 전문적인 지식 없이 건설사와 입주자 간의 의사소

통을 단순 전달한다. 그렇기에 하자에 대한 빠른 대응과 종

합적인 관리를 위한 의사결정에 어려움을 겪는다.

따라서 4.1에서 구성한 시스템을 관리사무소 하자 관리 업

무를 위해 사용할 수 있다. 입주자가 접수한 하자 문서를 전

산화하고, 이를 특정한 형식에 맞추어 일관된 표현으로 재생

성할 수 있다. 또한 이를 기반으로 통계적 정보를 추출하고 

대시보드에 표시하여 공통된 하자가 무엇이며, 여러 세대에

서 발생하는 하자의 발생 패턴을 쉽게 파악할 수 있다. 또한 

특정 기간 이후 건설사가 공동주택에 파견한 하자관리 인력

이 부재하게 되는데, 이때 발생하는 하자관리 공백을 메울 

수 있다.

5. 시스템 실험 및 검증

5.1 광학문자인식

5.1.1 광학문자인식 평가

본 실험에 활용된 데이터셋은 광학문자인식 모델을 위한 

데이터셋과 언어모델을 위한 데이터셋으로 나뉜다. 두 데이

터셋 모두 공동주택 하자 접수 관련 문서를 바탕으로 자체 

구축하였다. 먼저 광학문자인식 데이터셋은 일자, 세대 명, 

위치, 공종, 부위, 하자 내용 총 6개의 항목으로 구성된 문서 

양식을 기반으로 인쇄체와 필기체로 정보를 구성하였다. 필

기체는 다양한 서체에 대한 인식률을 높이기 위해 5명의 서

로 다른 글씨체를 가진 데이터 주석자(data labeler)를 대상

으로 구축되었다. 추가로, 광학문자인식 모델은 별도의 학습 

과정을 거치지 않기 때문에 평가 데이터만 구축하였다. 

데이터는 총 1,900개의 단어와 문장으로 되어 있으며 인

쇄체 400개와 필기체 1,500개로 되어 있다. 데이터의 길이는 

Fig. 2. System Framework
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1자에서 10자 사이의 길이를 갖고 있으며, 평균 문자 길이는 

5이다. 모든 문서는 광학문자인식 모델이 텍스트를 인식하

고 추출할 수 있도록, 스캔 후 PDF 형식 또는 이미지로 변환

하여 평가를 진행하였다.

5.1.2 언어모델 학습 및 평가

언어모델의 학습과 평가에 사용된 데이터셋은 직접 구축

한 하자 접수 데이터셋과 KLUE 벤치마크·모두의 말뭉치 데

이터셋이 있다. 우선 본 연구를 위해 구축한 하자 접수 데이

터셋은 일자, 세대 명, 위치, 공종, 부위, 하자 내용 총 6개의 

항목으로 입력을 구성하였다. 각 하자 내용에 따른 위치, 공

종, 부위, 하자 유형 항목은 3명의 작업자가 교차 검증을 통

해 구축하였다. 반면 일자, 세대 명 항목은 비지도 방법으로 

생성하였다.

총 4,000개의 데이터셋을 구축하였으며, 그중 3,600개를 

학습 데이터로, 400개는 평가 데이터로 사용하였다. 구축한 

데이터셋은 언어모델을 조정 학습 및 평가하는 데에 활용되

었다. 

또한 실험에서는 언어모델을 조정 학습하기 전에 벤치마

크 데이터셋을 기반으로 학습하였다. 조정학습과 유사한 유

형의 과제를 설정하고 이를 위한 벤치마크 데이터셋을 선정

하였다. ‘대화 상태 추적’과 ‘바꿔 쓰기’ 과제를 하자 접수 문

서 생성과 유사한 과제로 설정하였다. 본 실험에서 언어모델

은 접수된 하자 관련 텍스트와 생성하고자 하는 양식인 프

롬프트(prompt)를 입력으로 하여, 하자 관련 텍스트에서 필

요한 정보를 추출 및 재표현(representation)하는 것을 목적

으로 한다. 이는 대화 텍스트에서 주어진 슬롯(slot)에 대해 

그에 맞는 값(value)을 생성하는 대화 상태 추적 과제와 유

사하다. 슬롯이 프롬프트, 값이 재생성된 텍스트로 치환될 

수 있다. 따라서, 실험에서는 KLUE 벤치마크 중 대화 상태 

추적을 위해 구축된 WoS 데이터셋을 하자 접수 관련 데이

터에 대하여 조정 학습하기 전에 학습할 것이다. 이러한 전

이 학습(transfer learning)을 통해 구축한 적은 수의 데이터

에 대해서 좋은 성능을 산출하는 것을 목표로 한다.

바꿔 쓰기 과제 또한 본 실험의 과제와 유사하므로, 벤치

마크 데이터 중 하나를 선정하여 전이 학습을 하였다. 본 과

제는 하자 접수 문서를 입력받아, 다른 형태로 재생성하는 

과제이다. 이때 입력 텍스트와 재생성 텍스트는 의미상 변화

가 거의 없다는 것이 특징이다. 이는 입력 문장과 의미는 같

지만, 표현은 같은 문장을 생성하는 바꿔 쓰기 과제와 유사

하다. 이에 실험에서는 국립국어원에서 제공하는 모두의 말

뭉치 중, 유사 문장 말뭉치를 하자 접수 데이터셋을 조정 학

습하기 전 학습하기 위한 데이터로 사용하였다.

추가로 언어모델을 통해 생성된 텍스트를 시스템 분류 체

계에 맞게 분류하기 위한 데이터셋을 구축하였다. 시스템 분

류 체계는 4장에서 설정한 분류 체계를 의미하며, 위치, 공

종, 부위, 하자 유형 총 4개의 범주에 대하여 각각 분류할 수 

있도록 설정하였다. 위치는 총 8개의 값을 가지며, 공종·부

위·하자 유형은 각각 4개, 6개, 33개의 값을 가진다. 따라서 

하나의 하자 접수 텍스트에 대해서 위치·공종·부위·하자 유

형으로 각각 분류될 수 있도록 데이터셋을 병렬적으로 구성

하였다. 

5.2 평가 척도 

5.2.1 OCR 평가 척도

본 연구에서는 Tesseract OCR, Easy OCR, Google Vision 

AI, Clova AI, 네 가지 OCR 모델의 성능을 평가하기 위해 편

집 거리(Levenshtein Distance)를 기반으로 메트릭을 구성

하였다. 편집 거리는 두 문자열 간의 유사도를 측정하는 알

고리즘으로, 서로 다른 두 문자열이 같아지기 위해 몇 번의 

편집을 해야 하는지를 계산한다. 여기서 편집은 삽입, 삭제, 

대체, 세 가지 연산을 말하며, 최소 연산 수를 계산하여 두 

문자열 간의 차이를 측정한다. 두 문자열 중 하나를 기준 문

자열로 선택하고, 다른 문자열의 각 문자를 차례대로 비교하

며 연산 수를 계산한다. 이를 통해 문자열의 각 위치에 해당

하는 값들을 편집 거리 행렬(Levenshtein Distance Matrix)

로 나타내게 된다.

5.2.2 언어모델 평가 척도

본 실험에서는 언어모델의 성능을 평가하기 위해 BLEU, 

ROUGE 두 가지 평가지표를 사용하였다. 먼저, BLEU 

(Bilingual Evaluation Understudy)는 입력이 순서 정보를 

가진 단어들로 이루어져 있고, 레이블 또한 단어들의 시퀀스

로 이루어진 번역 등과 같은 생성 과제에 사용되는 평가지

표이다. BLEU는 길이에 대한 페널티 부분과 n-gram에 대

한 각각의 precision에 대한 부분으로 구성되어 있다. 여기

서 n-gram은 연속된 단어의 시퀀스를 나타낸다.

다음으로 ROUGE (Recall-Oriented Understudy for 

Gisting Evaluation)는 생성 과제를 평가하기 위한 평가지표 

중 하나이다. ROUGE는 재현율 중심(Recall-Oriented)으로 

평가지표가 설계되어 있어, 모델이 추출한 요약문에서 실제 

요약 대상 문서의 중요한 내용을 얼마나 재현하였는지를 측

정하는 요약 과제에 주로 사용이 된다. BLEU와 마찬가지로 

ROUGE 점수는 0 에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수

록 예측값과 레이블값이 유사하다는 것을 의미한다.

5.3 모델

실험은 OCR 모델과 언어모델에 대하여 정량적, 정성적 

평가를 진행하였다. 실험에 사용된 OCR 모델은 Tesseract 

OCR, Easy OCR, Google Vision AI, Clova AI이다. Tesseract 
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OCR, Easy OCR는 파이썬 라이브러리로 배포된 모델이며, 

Google Vision AI, Clova AI는 API 서비스로 제공되는 모델

이다.

언어모델은 배포된 한국어 T5 모델 중 KoT5를 사용하

였다. 여러 T5 모델 중 본 모델을 사용한 이유는 단어 수

가 적게 구성되어 다른 모델보다 크기가 가볍기 때문이다. 

KoT5(https://huggingface.co/psyche/KoT5) 모델의 주요 

파라미터는 <Table 2>와 같다.

Table 2. Model Parameters

Parameters Value

feedforward dimension 3072

key-value dimension 64

model dimension 768

number of positions 512

number of decoder layers 12

number of heads 12

 vocab size 32128

본 연구에서는 T5 사전학습 모델을 그대로 조정 학습 및 

평가하는 것뿐만 아니라, 전이 학습을 통해 추가적인 성능 

향상을 도모하였다. 본 실험과 유사하다고 판단되는 두 개의 

벤치마크 과제를 각각 학습 후, 조정 학습하도록 하였다. 본 

실험은 입력 텍스트와 프롬프트 텍스트를 주고, 입력 텍스트 

내에 프롬프트 항목에 해당하는 텍스트를 찾아서 결합하여 

생성하는 것을 목표로 한다. 이는 대화 속에서 특정 항목에 

해당하는 슬롯을 예측하는 대화 상태 추적(Dialogue state 

tracking)과제와 유사하다. 또한 주어진 입력을 내용은 변함

없이 재생성하는 바꿔쓰기 과제와 유사하다.

따라서 5.1장에서의 방법으로 벤치마크 학습을 위한 데이

터셋을 구축하고, 이를 학습한 후, 자체 구축한 데이터셋에 

대한 조정학습을 진행한다.

추가로 조정 학습한 언어모델을 통해 생성된 텍스트를 분

류기로 4장에서 설정한 체계에 따라 분류하기 위해 BERT 

기반의 텍스트 분류 모델을 구성하였다. 사전학습된 BERT 

모델 중 ‘klue/bert-base’ 모델에 각 분류 체계의 범주에 맞

는 완전 연결 계층(fully-connected layers)을 추가하여 조

정학습 및 평가하였다.

5.4 실험 환경 및 결과

5.4.1 실험 환경

본 연구는 AWS (Amazon Web Services)에서 제공하는 리

눅스 서버에서 실험을 진행하였다. GPU는 NVIDIA의 A100 

40GB 그래픽 카드 1장을 사용하였다. 학습과 평가에서 배치 

크기(Batch Size)는 각각 16, 32로, 모델의 입력과 출력 시퀀

스의 최대 길이는 입출력의 길이를 고려해 모두 256으로 설

정하였다. 이외에도 학습 시 데이터 순서를 무작위로 섞어서 

실험하였다

5.4.2 실험 결과

1) OCR 모델 평가

본 연구에서는 시스템 구조에 적합한 최적의 모델을 선

정하기 위해 Tesseract OCR, Easy OCR, Google Vision AI, 

Clova AI, 네 가지 OCR 모델의 성능을 평가하였다. 위에서 

살펴본 OCR 평가 데이터를 바탕으로 평가하였으며, 그 결과

는 <Table 3>과 같다. 

Table 3. Quantitative Results for OCR

Model Levenstein Score (↑)

Tesseract OCR 0.3635

Easy OCR 0.5013

Google Vision AI 0.6333

Clova AI 0.9441

결과를 보면, 라이브러리 형태의 모델보다 API 형식의 서

비스를 제공하는 모델이 더 높은 성능을 보인다. 파이썬 라

이브러리인 Tesseract OCR, Easy OCR에 비해 API 형식의 

서비스 모듈인 Google Vision AI, Clova OCR이 더 높은 인식

률을 보인다. 이는 OCR 모델에서는 API 서비스 모델의 전처

리, 후처리 기술 및 노하우가 요인으로 작용한 것으로 보인

다. OCR 모델은 모델 자체 성능뿐만 아니라 전처리, 후처리 

등의 과정도 중요하다. API 형태의 OCR 서비스는 자체 기술

과 노하우를 가진 전처리, 후처리 모듈을 OCR 모델과 함께 

사용한다. 그렇기에 API형태의 모델들이 전/후처리 모듈이 

없거나 적은 파이썬 라이브러리에 비해 높은 성능을 보인 

것으로 판단된다.

또한, 한국어에 대해 더 많은 도메인 정보를 가진 모델이 

좋은 성능을 보인다는 것을 알 수 있다. Clova OCR은 한국

어, 영어, 일본어에 특화된 서비스로, 해당 언어 도메인에서 

좋은 성능을 보인다. 반면, Google Vision AI는 다국어 도메

인에 대하여 학습된 모델로, 영어나 다른 언어에 대해서는 

높은 성능을 보인다. 이에 한글 필기체로 구성된 하자 접수 

정보에 대한 인식률이 Google Vision AI에 비해 Clova OCR

이 높게 나타났다.

따라서 본 논문에서는 프레임워크 구성 시 Clova OCR을 

시스템의 OCR 모델로 설정할 것이다. 추가로, 이후 성능이 

향상된 모델 또는 서비스가 있으면 이를 프레임워크 내의 

OCR 모듈로 대체할 수 있도록 구성할 것이다. 

2) 언어모델 평가

구축한 하자 접수 데이터셋을 평가한 결과는 <Table 4>와 
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같다. ‘FT’는 하자 접수 데이터셋에 대한 조정학습을 의미하

며 ‘PG’는 바꿔 쓰기 데이터셋에 대한 학습, ‘DST’는 대화 상

태 추적 데이터셋에 대한 학습을 의미한다. ‘+’는 언어모델

이 해당 학습을 하였다는 것을 나타낸다. 또한 ‘AUG’는 데이

터 증강을 통해 데이터를 늘려 학습한 것을 말한다. 데이터 

증강은 언어모델을 바꿔 쓰기 학습한 모델을 기반으로 조정 

학습의 입력 데이터를 변형하여 새로운 데이터로 등록하는 

절차를 통해 구현하였다.

결과를 살펴보면 증강되기 전, 후 모두 조정 학습만 한 

모델보다 벤치마크 데이터셋에 대하여 학습 후 조정 학습

한 모델이 높은 성능을 보여주었다. 증강 전에는 BLEU 점

수에 관해서는 대화 상태 추적 데이터셋에 대하여 학습 후 

조정 학습한 ‘T5(+DST+FT)’ 모델이 성능이 높았다. 반면 

ROUGE-1에 대하여 바꿔 쓰기 과제를 학습하고 하자 접수 

데이터셋에 대해 조정 학습한 모델이 높은 성능을 보였다.

데이터 증강 후 조정 학습한 결과도 이와 비슷하다. 대화 

상태 추적 데이터셋에 대하여 학습하고 하자 접수 데이터셋

에 대하여 조정 학습 몇 평가한 ‘T5(+DST+AUG+FT)’ 모델

이 BLEU, ROUGE 모두에 대하여 다른 방법으로 학습한 모

델 대비 뛰어난 성능을 보여주었다.

전반적으로 ‘DST’를 학습한 모델이 좋은 성능을 보였는

데, 이는 과제 특성에 기인한 것으로 판단된다. 대화 상태 추

적은 하자 접수 데이터에 대한 조정 학습과 유사하게 ‘텍스

트+프롬프트’의 형태로 구성된다. 반면 바꿔 쓰기의 경우, 

과제 기술(task description)을 제외한 별도의 프롬프트가 

없다. 따라서 이와 같은 과제 유사성이 학습 성능에 영향을 

미친 것으로 보인다. 

Table 4. Quantitative Results for LM

Model BLEU BLEU-1 ROUGE-1

T5(+FT) 0.6499 0.8793 0.3290

T5(+PG+FT) 0.8454 0.9513 0.4574

T5(+DST+FT) 0.8477 0.9485 0.4374

T5(+AUG+FT) 0.8595 0.9248 0.4920

T5(+PG+AUG+FT) 0.8709 0.9569 0.4707

T5(+DST+AUG+FT) 0.9608 0.9869 0.5006

6. 결론

6.1 연구의 결과

본 논문에서는 광학문자인식과 언어모델을 활용하여 통

합적인 하자 정보 관리 시스템을 구축하였다. 이미지 형태의 

하자 접수 문서를 전산화하고 관리사무소 중심의 하자 관리

를 위해 텍스트를 재생성하여 통계적 정보를 제공하는 기능

을 각각 광학문자인식 모델과 언어모델로 구현하였다. 광학

문자인식을 통해 스캔 된 문서를 전산화하고, 미리 설정한 

양식 프롬프트와 함께 언어모델에 입력하여 원하는 문서로 

재생성하고 이를 데이터베이스에 저장하였다. 이후 저장된 

데이터는 빈도를 기반으로 그래프 등을 대시보드에 표현하

였다.

또한 시스템의 성능을 기능별로 평가하였다. 광학문자인

식의 성능을 평가하기 위해, 사용 가능한 라이브러리 및 API

를 조사하였다. 조사를 통해 선정된 4개의 라이브러리와 

API를 구축한 데이터를 기반으로 인식의 정확도를 평가하

였다. 결과적으로 Clova OCR API가 가장 좋은 성능을 보였

으며, 이를 시스템의 광학 문자인식 모듈로 설정하였다.

반면 언어모델은 T5를 기반으로 여러 학습 방법을 적용하

여 그 성능을 평가하였다. 사전학습된 T5 언어모델 중 하나

를 기본 모델로 선정하였다. 이후 구축한 데이터셋을 기반

으로 조정 학습을 한 모델, 전이 학습 후 조정 학습한 모델로 

나누어 평가하였다. 여기서 전이 학습은 조정 학습과 유사

하지만, 다른 도메인의 데이터셋을 학습하는 방법을 말한다. 

KLUE 벤치마크 데이터셋 중 WoS 데이터셋을 기반으로 학

습한 모델, 모두의 말뭉치의 바꿔쓰기 데이터셋을 기반으로 

학습한 모델을 평가하였다. 추가로 조정 학습 데이터셋의 개

수가 적어, 데이터를 증강하여 평가하였다. 

평가 결과는 WoS 데이터셋을 기반으로 학습을 하고, 증강

된 데이터로 조정 학습한 모델이 가장 좋은 성능을 나타내

었다. 이는 전이 학습이 본 실험에서는 유효하였으며, 대화 

상태 추적과 프롬프트 기반 하자 문서 변환 과제의 유사성

에 기인한 것으로 판단한다.

6.2 한계점 및 향후 연구 방향

본 연구에서는 하자 접수 관련 문서와 레이블을 직접 구

축하여 실험 및 평가하였다. 라벨링 작업에서 교차 검증을 

통해 오류를 줄이고, 데이터 증강 기법을 통해 실제적인 데

이터 수를 늘리는 등의 데이터 개선 작업을 하였다. 그런데

도 언어모델을 조정 학습하기에는 그 수가 현저히 부족하고 

다양성도 떨어진다. 따라서 강건(robust)하고 여러 프롬프

트를 반영하는 모델을 위해서, 더욱 다양하고 많은 데이터가 

필요할 것으로 보인다.

또한 시스템의 실증적인 검증과 평가가 필요하다. 본 연구

에서는 관리사무소를 위한 기계학습 기반의 하자 정보 관리 

시스템을 제안하였다. 시스템의 실효성을 평가하기 위해서 

실제 현장에 적용할 필요가 있다. 시스템 적용을 통해, 현장

에서 발생하는 기능적 문제점을 파악하고 개선하여야 한다.

추가로, 향후 세부공종 분류에 대한 실험 및 연구가 진행

되어야 한다. 본 논문에서는 생성된 텍스트에 대해, 건축·전

기·소방·설비 총 네 가지 대공종으로 분류하였다. 대공종에
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는 여러 세부 공종들이 포함되어 있으며, 각각의 세부 공종

들은 통계적으로 유의미한 정보로서 가치를 지닌다. 따라서 

향후 세부공종 분류에 관한 연구가 진행되어야 한다. 이를 

통해 하자관리 시스템의 효율성을 높이고, 이해관계자들 간

의 원활한 의사소통에 기여할 수 있을 것이다.

이러한 한계점 및 미결 과제에도 불구하고, 본 논문에서 

제안한 시스템은 범용적인 공동주택 하자 관리 시스템을 구

축하는 데에 활용될 수 있을 것이다. 이미지 형식의 하자 접

수 문서를 자동으로 전산화하고, 생성형 언어모델을 사용하

여 관리자가 원하는 양식으로 정보를 재구성한다. 이는 비단 

관리사무소의 전용부분 관리뿐만 아니라, 도메인 특성에 따

라 다른 양식으로 정보를 표현 및 관리해야 하는 다양한 관

리 영역에 활용될 수 있을 것으로 기대한다.
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요약 : 공동주택 하자 분쟁의 증가와 함께, 하자관리의 중요성 또한 커지고 있다. 그러나 기존의 연구는 '공용 부분'에 초점을 맞추어 진
행되었다. 또한 하자관리의 주체인 '관리사무소'를 위한 시스템 연구도 부족한 실정이다. 이는 관리사무소의 하자관리 능력의 부족과 
관리 품질의 저하를 초래한다. 따라서, 본 논문에서는 관리사무소를 위한 기계학습 기반의 하자 정보 관리 시스템을 제안한다. OCR
과 NLP 모듈을 사용하여 관리상의 불편한 점을 해소하는 것을 목표로 한다. OCR을 통해 수기로 작성된 하자 정보를 디지털 문서로 
변환한다. 이후 언어모델을 이용하여 사용자가 지정한 양식과 함께 하자 정보를 재생성한다. 최종적으로 생성된 텍스트를 데이터베
이스에 저장하고 이를 기반으로 통계적 분석을 실행한다. 이러한 일련의 과정을 통해, 관리사무소의 하자관리 역량을 향상할 수 있도
록 돕고, 의사결정을 지원할 수 있을 것으로 기대한다. 

키워드 : 공동주택, 하자관리, 기계학습, 광학문자인식, 생성형 정보추출


