
1. 서 론

1.1 연구의 배경 및 목적
2023년 국토교통부는 스마트건설 활성화 방안을 통해 1,000억 

이상 신규 공공 발주 공사에 대한 BIM 적용을 의무화하고 2030년

까지 모든 공공 공사로 의무화를 확대한다고 발표한 바 있다. 
2010년대 초반 BIM 정착기와 달리 그간 한국도로공사 등을 비롯한 
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A Deep Learning Model to Predict BIM Execution Difficulty Based 
on Bidding Texts in Construction Projects

ABSTRACT

The mandatory use of BIM(Building Information Model) in larger Korean public construction projects necessitates participants to have 
a comprehensive understanding of the relevant procedures and technologies, especially during the bidding stage. However, most small 
and medium-sized construction and engineering companies possess limited BIM proficiency and understanding. This hampers their 
ability to recognize bidding requirements and make informed decisions. To address this challenge, our study introduces a method to 
gauge the complexity of BIM requirements in bidding documents. This is achieved by integrating a morphological analyzer, which 
encompasses BIM bidding terminology, with a deep learning model. We investigated the effects of the parameters in our proposed deep 
learning model and examined its predictive validity. The results revealed an F1-score of 0.83 for the test data, indicating that the model's 
predictions align closely with the actual BIM performance challenges.

Keywords : Deep learning, BIM execution difficulty, Bidding texts, Difficulty analysis

초 록
일정 규모 이상의 공공 건설 프로젝트에 대한 BIM(Building Information Model) 적용이 의무화됨에 따라 입찰단계에서부터 BIM 요구사항

에 대한 관련 절차 및 기술에 대한 폭넓은 이해가 요구되고 있다. 그러나 대부분의 중소 시공 및 엔지니어링 기업은 BIM 수행역량이 낮고 관련 

기존 업무 프로세스의 BIM 적용에 대한 이해 높지 않아, 입찰 요구사항에 대한 인지가 어렵고 입찰단계의 합리적인 의사결정이 쉽지 않다. 따라

서 본 연구는 BIM 입찰문서 용어를 포함한 형태소 분석기를 딥러닝 모델에 결합하여 입찰문서의 BIM 요구사항의 난이도 판별 방법을 제시한

다. 제안된 딥러닝 모델의 매개변수 영향이 조사되었으며 예측 결과의 타당성이 검토되었다. 그 결과, 제안된 모델이 시험 데이터에 대해 

F1-score 0.83의 성능을 가지며, 모델의 판별 결과 또한 실제 BIM 수행 난이도를 타당하게 반영하고 있음을 보였다. 

검색어 : 딥러닝, BIM 수행 난이도, 입찰 텍스트, 난이도 분석
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업을 중심으로 건설 단계별 BIM 경험이 축적됨에 따라, BIM 
적용은 이제 설계·시공뿐만 아니라 유지관리 단계까지 확대되고 

있어 건설산업의 디지털 전환이 가속화될 것으로 기대된다. 그러나 

아직 전면 BIM 도입에 대해 준비가 미흡한 공공기관이나 지자체가 

다수이고 특히 중소규모 건설사는 대부분의 BIM 업무를 BIM 
전문기업에 외주를 맡기는 등 BIM 수행 인력과 자원이 열약한 

상황이다. 
BIM 적용 사업은 입찰기업의 BIM 수행실적, 인력, SW 등의 

정량적 항목뿐만 아니라 발주처의 요구사항에 대한 구체적인 BIM 
수행계획 제출이 수반되므로 BIM 실무기술 수행 역량과 사업 

경험이 특히 중요하다. 따라서 입찰 경험이 많은 실무자가 BIM 
입찰문서 분석에 참여해 요구사항과 관련된 업무 과정상의 이슈를 

판단하여 제안서를 작성하는 것이 요구된다. 그러나 자체 사업 

수행 역량이 부족한 다수의 중소규모 건설사는 상대적으로 BIM 
사업에 대한 경쟁력이 낮아 사업 수주에도 불리한 위치에 놓일 

것으로 전망되므로, 이를 극복할 수 있는 전문가 시스템 등의 지원 

도구 마련이 필요하다. 
전문가 시스템은 방대한 지식 가운데 관련 지식을 신속하게 

검색하고, 과거 전문가 경험 및 지식을 토대로 사용자의 의사결정을 

지원할 수 있다. 최근 공급 대비 수요가 많은 의료, 법률, 금융 

서비스 분야를 중심으로 딥러닝 자연어 처리 기반의 전문가 시스템

의 개발이 활발하며 이미 상용단계로 진입한 상태이지만, 건설 

분야의 자연어 처리(Natural Language Process, NLP) 기법 관련 

연구는 상대적으로 미진한 편이었다(Lee, 2019; Akinosho et al., 
2020). 건설 분야에도 딥러닝 적용 연구가 활발히 이뤄지고 있으나 

대부분 이미지를 활용한 건설 현장의 안전사고 감지(Kim, 2019; 
Kim et al, 2020; Lee et al., 2022; Kim et al., 2023)나 건설 

현장 및 자재 관리(Bae et al., 2019; Park, 2021; Kang et al., 
2022)에 대한 것이었다. 

그러나 최근 NLP의 발전과 함께 관련 오픈소스에 대한 접근성이 

개선됨에 따라 텍스트 기반의 딥러닝 모델의 적용 시도가 활발히 

이뤄지고 있다. 건설 분야 NLP 적용 연구는 통계분석 도구로 

NLP를 사용한 경우와 머신러닝 등 타 알고리즘을 결합한 응용 

도구 개발 사례로 구분할 수 있다(Lee, 2019). 전자의 경우 건설 

재해에 대한 원인 분석 및 동향 파악(Park and Kim, 2021; Kim 
et al., 2022) 등에 활용된 바 있으며, 후자의 경우 통계 결과를 

기반으로 군집화나 네트워크 분석 등을 통해 잠재적 연관성 및 

위험성 파악에 활용되거나(Eom et al., 2023) 입찰문서의 텍스트에 

대한 통계 정보와 수치 정보를 결합해 공사비를 예측(Williams 
and Gong, 2014)하는 등의 다양한 적용 방법이 제안되었다. 

한편 항목분류, 복합계산 등 딥러닝 기반 NLP 기법을 활용해 

건설사업의 입찰문서 분석에 활용하는 연구가 이뤄지고 있다. Lee 

et al.(2019)은 플랜트 설계·조달·시공(Engineering, Procurement, 
and Construction, EPC) 사업의 입찰단계에서 입찰안내서

(Invitation to Bid, ITB)에 대한 주제 영역을 분류할 수 있는 

딥러닝 모델을 IBM의 Watson AI 플랫폼으로 구축해 방대한 

분량의 ITB 문서 내 요구사항을 신속히 점검할 수 있음을 보이고자 

하였다. Choi et al.(2021)은 EPC 사업의 계약 문서에 대한 위험조

항을 자동으로 식별하기 위한 포괄적 도구를 개발하였다. 구문일치 

기법을 활용해 위험관리 항목에 저촉되는지를 검토하였고, 14개의 

입찰 및 계약문서 위험관리 항목에 대한 개체명 인식(Named Entity 
Recognition, NER) 기법과 단어 빈도 분석을 활용해 문서 내 

위험조항의 식별 및 가시화 등에 활용하였다. Moon et al.(2021a, 
2021b, 2022)은 여러 NLP 기법을 활용해 방대한 분량의 해외 

건설 시방서 간의 위험조항 유사성 파악, 시방서의 위험 항목 분류, 
시방서에 대한 개체명 인식 및 분류 등을 수행할 수 있음을 보였다. 
Choi and Lee(2022)는 온톨로지 기반의 관계 분석 모델로부터 

해외 플랜트 프로젝트 사업의 ITB 문서로부터 독소조항 단어 추출

하고, 이를 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN) 계열 

모델에 적용해 위험도를 평가하였다. 이를 통해 입찰단계에서의 

검토사항 누락 등 인적오류를 줄이고자 하였다. 
이처럼 해외 입찰단계에서 검토가 필요한 문서를 대상으로 NLP 

활용한 연구가 빠르게 늘어나고 있으나, 국내 입찰문서로부터의 

정보추출 및 분석 목적의 NLP 적용 연구는 미진한 상황이다. 
또한 공공 건설사업의 BIM 적용 의무화에 따른 BIM 요구사항이 

구체화되고 있어, 입찰문서 내 BIM 관련 항목을 인식하고 BIM 
요구사항 분석을 지원할 수 있는 기법 개발과 적용 가능성에 대한 

조사가 요구된다. 이러한 이유로 본 연구는 국내 입찰문서(입찰안내

서, 제안요청서, BIM 수행계획서 등)에 포함된 BIM 관련 문장의 

업무수행 난이도를 예측할 수 있는 딥러닝 모델을 제시하였다. 
전문가 설문을 통해 구축한 데이터를 활용하여 모델을 학습시키고 

예측 성능을 정량·정성적으로 조사하여, BIM 관련 입찰문서 요구

사항의 수행 난이도 분석에 대한 제안 모델의 활용 가능성을 검토하

였다. 

1.2 연구의 방법 및 범위
본 연구는 한글로 구성된 BIM 입찰문서 요구사항 문장을 형태소 

단위로 구분하고 해당 텍스트의 수행 난이도를 평가하는 딥러닝 

모델의 예측 성능을 분석하고자 한다. 이를 위해 본 연구에서 활용된 

형태소 분석기 및 딥러닝 모델의 구축은 다음의 과정을 거쳤다 

BIM 입찰문서에 적합한 형태소 분석기를 구축하기 위해 관련 

용어의 수집과 전처리, 그리고 사용자 사전 추가를 수행하였다. 
BIM 입찰문서는 BIM 관련 용어뿐만 아니라 계약, 건설 관련 

용어를 모두 포함하므로, 일반 건설 용어를 제공하는 공공기관 
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웹사이트로부터 단어를 수집하였고 BIM 관련 지침으로부터 단어

를 선별 추출하였다. 수집된 단어의 중복 여부를 확인하고 괄호 

및 한자 등을 정제해 형태소 분석기에 추가하였다.
BIM 입찰 문장에 내포된 수행 난이도는 건설 단계, 연관 기술, 

실무자 경력 등에 따라 체감 정도가 다르며, 수치화된 데이터가 

아니므로 이를 객관화 및 정량화할 필요가 있다. BIM 요구사항에 

대한 수행 난이도를 평가할 수 있도록 입찰문서로부터 문장을 

선별하고, 각 문장에 대한 전문가 집단의 의견을 수렴하여 수행 

난이도에 대한 이진 분류 데이터를 구축하였다. 이후 BIM 기술에 

대한 난이도를 판별할 수 있도록 딥러닝 모델의 구성 계층을 설계해 

해당 데이터를 학습시키고 모델의 난이도 예측 성능을 조사하였다. 

2. 연구방법

2.1 입찰문서 형태소 분석기 구축 및 전처리
본 연구에서 입찰문서는 입찰안내서, 과업지시서, 수행계획서, 

결과보고서 등을 의미하며 대부분 한글, 영문자, 숫자, 그리고 특수

기호가 혼용된 복합 표현으로 이뤄진다. 비록 한글 텍스트 분석에 

널리 활용되는 KoNLPy(Park and Cho, 2014) 등의 분석기가 

존재하나, 일반 용어 중심으로 구성된 사전식 형태소 분석기

(dictionary type of tokenizer)이므로 전문 분야에 적용하는데 

한계가 있다. 특히 입찰문서는 프로젝트 입찰 및 계약, 건설기술, 
관리 및 평가 기준 관련 용어를 포함하며, 대부분 복합명사가 사용되

므로 이에 적합한 형태소 분석기의 채택이 필요하다(Eom et al., 
2023). 또한 BIM 적용 의무화로 인해 BIM과 관련한 구체적인 

요구사항에 대한 용어도 다수 포함되고 있어 적합한 형태소 적용이 

필요하다. 
입찰문서용 형태소 분석기를 구축하기 위해 국가건설기준센터

(https://www.kcsc.re.kr)와 건설사업정보시스템(https://www. 
calspia.go.kr)의 건설용어사전 웹페이지로부터 각각 6,360, 6,653
개 용어를 수집하였고, 토목용어사전(대한토목학회, 1996)으로부

터 10,988개 용어를 추출하였다. BIM 관련 용어는 국토교통부의 

BIM 기본지침 및 시행지침뿐만 아니라 조달청, 한국도로공사, 
한국토지주택공사의 BIM 지침 및 가이드라인의 ‘용어’ 편에서 

111개 단어를 발췌하였다. 수집된 단어의 괄호 및 특수기호, 공백 

등을 제거하여 전체 24,112개 단어를 수집하였으나, 중복을 제외해 

최종 18,332개를 사용자 사전에 추가하였다. 
사용자 사전을 통해 형태소 분석기의 성능을 개선할 수 있으나 

건설사업의 입찰문서는 방대한 건설기술 및 계약 용어를 포함하므

로, 복합명사 자체로 단어를 추출하거나 구성 명사로 최대한 정확히 

구분할 수 있는 형태소 분석기를 사용해야 한다. 특히 같은 단어임에

도 띄어쓰기 상태가 발주처 및 작성자에 따라 달라지는 경우가 

많으므로, 이를 형태소 단위로 정확히 구분할 수 있다면 모델 성능 

개선에 기여할 수 있다. 이러한 이유로 본 연구는 입찰문장의 난이도 

판별 모델의 설계 및 성능평가에 앞서 4가지 한글 형태소 분석기의 

기본 성능을 조사하였다. 입찰문서에서 임의 추출한 복합명사에 

300개에 대해 기본 형태소 분석기를 사용하여 각 분석기의 정확도

와 속도를 비교하였다. 본 연구의 딥러닝 모델에서 사용하는 입력 

데이터가 문장의 명사와 동사 정보만을 활용하도록 설계되는 점을 

고려할 때, 복합명사를 가능한 단일명사 또는 명사 조합으로 구분되

게 하는 것이 딥러닝 모델 학습에 유리하다고 판단된다. 따라서 

형태소 분석 결과가 단일명사로 판정되거나, 분할 결과의 품사 

조합이 명사 또는 외국어-명사로만 구성되고 분할된 단어 개수가 

적을수록 복합명사에 대한 분할 성능이 우수하다고 가정해 형태소 

성능을 평가하였다.

Fig. 1. Comparison with of Tokenizers Performance for Complex 
Nouns: (a) Count of Suitable Tokenizers for each Complex 
Nouns to Short Noun Sequences, (b) Histogram of 
Processing Time for Tokenization 
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Table 1. Comparison between Token Sequence of BIM Bidding Keywords by Tokenizers

Text Tokenizer Token sequences Duration
(10-3 sec)

특별과업지시서

Okt
특별, 과, 업지시서

16.89
NOUN, JOSA, NOUN

Kkma
특별, 과업, 지시서

35.83
NNG, NNG, NNG

Mecab
특별, 과업, 지시, 서

2.29
NNG, NNG, VV, EC

Khaiii
특별, 과업, 지시서

4.20
NNG, NNG, NNG

일조량분석

Okt
일, 조량, 분석

18.96
Modifier, NOUN, NOUN

Kkma
일조량, 분석

16.12
NNG, NNG

Mecab
일조량, 분석

4.00
NNG, NNG

Khaiii
일조량분석

1.94
NNG

BIM수행계획서

Okt
BIM, 수행, 계획, 서

13.80
ALPHA, NOUN, NOUN, JOSA

Kkma
BIM, 수행, 계획서

21.29
OL, NNG, NNG

Mecab
BIM, 수행, 계획서

4.04
SL, NNG, NNG

Khaiii
BIM, 수행, 계획서

1.35
SL, NNG, NNG

현장설명회

Okt
현장, 설명, 회

22.38
NOUN, NOUN, NOUN

Kkma
현장, 설명회,

22.23
NNG, NNG

Mecab
현, 장설, 명회

7.25
MM, NNG, NNG

Khaiii
현장 설명회

9.14
NNG, NNG

단가산출서

Okt
단가 산출 서

1.27
NOUN, NOUN, JOSA

Kkma
단가 산출 서

10.93
NNG, NNG, JKM

Mecab
단가 산출 서

1.60
NNG+VCP+EC NNG JKB

Khaiii
단가 산출서

0.57
NNG, NNG

지표지질조사

Okt
지표 지질 조사

1.28
NOUN, NOUN, NOUN

Kkma
지표 지질 조사

238.17
NNG, NNG, NNG

Mecab
지표 지질 조사

2.06
NNG, VV+ETM, NNG

Khaiii
지표 지질 조사

0.99
NNG, NNG, NNG

*NNG: 일반명사, NOUN: 명사, SL/OL/ALPHA: 외국어, VV: 동사, VCP: 긍정 지정사, JOSA: 조사, MM: 관형사, EC: 연결어미, ETM: 관형형
전성 어미, JKB/JKM: 부사격 조사, Modifier: 의존소
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Fig. 1은 개별 복합명사에 대한 기본 형태소 분석기의 처리 

결과와 소요 시간을 보여주며, Table 1은 조사 결과 중 일부를 

정리한 것이다. 300개 입찰 단어 가운데 120개는 형태소 분석기 

선택에 따른 차이가 없었으며, 나머지 단어는 형태소 분석기마다 

복합명사의 분할 결과와 처리 시간이 상이했다. 관계형 데이터베이

스를 활용한 Kkma(Lee et al., 2010)는 형태소 추출 정확도가 

높고 명사 또는 외국어-명사 조합만으로 구성된 결과가 251개로 

가장 많았으나(Okt: 233, Mecab: 236, Khaiii: 215), 타 분석기에 

비해 처리 시간이 길었다. 한편 CRFs(Conditional Random 
Fields) 기반의 Mecab(Kudo et al., 2004)도 속도와 형태소 추출 

정확도 측면에서 성능이 우수하였으나 조사나 어미 등 명사 외 

다른 품사의 형태소가 종종 포함되었다. Okt도 복합명사에 대해 

속도와 분류 정확도가 낮지 않았으나 Table 1과 같이 형태소 분할 

오류가 종종 관찰되었다. 끝으로 CNN 모델 기반의 Khaiii는 처리시

간이 타 분석기에 비해 빨랐고, 형태소 분할 성능 또한 복합명사를 

단일명사로 추정하는 사례가 54개로 타 형태소 분석기보다 많았으

며(Okt: 32, Kkma: 23, Mecab: 32) 형태소 분할 오류도 적었다. 
전반적으로 별도의 입찰 관련 용어의 추가가 없었음에도 Khaiii가 

300개의 복합명사에 대한 정확도와 속도 측면에서 상대적으로 

우수한 것으로 판단하였으며, 또한 사용자 용어 추가를 고려해 

최종적으로 카카오의 Khaiii를 딥러닝 모델의 전처리 도구로 선택

하였다. Khaiii는 기구축된 용어와 사용자 정의 용어 간 중복을 

허용하지 않으므로, 최종 적용된 건설 용어는 17,752개이며 모두 

고유명사(NNP)로 정의하였다.

2.2 입찰문서의 BIM 관련 문장의 기술 난이도 평가 데이

터 구축 
입찰문서 BIM 문장의 난이도를 평가할 수 있는 딥러닝 모델의 

학습을 위한 데이터 구축이 요구된다. 여기서 BIM 문장의 난이도는 

기존 수행업무 내용에 대해 BIM 활용이 명시됨에 따라 수급자의 

BIM 업무수행에 요구되는 자원(인력, 시간 등) 증가와 활용되는 

BIM 활용 기법의 수준을 의미한다. 본 연구는 BIM 관련 입찰 

문장의 난이도 정보를 포함한 데이터를 구축하기 위해 10개 입찰문

서로부터 800개 문장을 선별하여 설계, 시공, BIM 전문기업 등의 

실무자 40명을 대상으로 문장에 대한 체감 난이도를 조사하였다. 
1개 문장에 대해 10명의 전문가의 답변을 평균하여 문장 난이도를 

높음·낮음으로 이진 분류하였다. 추가로 입찰문서에 포함된 BIM과 

무관한 문장 800개를 별도로 추출해 난이도가 낮다고 분류하고 

기 구축한 800개 문장 데이터에 추가하였다(총 1,600개). Fig. 
2는 BIM 기술 난이도 평가 데이터의 일부와 전체 데이터 분포를 

보여준다. 데이터는 BIM 입찰문서의 문장과 해당 문장의 난이도를 

나타내는 라벨로 구성되어 있으며, 딥러닝 모델의 학습 시 편향이 

적도록 문장의 난이도 구성비가 유사하도록 분포시켰다.

2.3 입찰 문장의 BIM 난이도 평가 모델 
입찰 문장의 BIM 관련 난이도를 판별하기 위해 본 연구는 

장단기 기억(LSTM: Long Short Term Memory) 모델을 사용한

다. LSTM 모델은 RNN 계열로 입력 문장의 단어 순서 정보를 

기억할 수 있는 은닉층(hidden layer)을 포함하고 있다. 여기서 

LSTM 모델은 RNN 은닉층에 입력, 망각, 출력 게이트를 추가함으

Sentence Level

복수의 노선을 LOD 200∼LOD 300 수준으로 BIM 데이터를 통해 장·단점 및 

경제성 등을 고려하여 최적노선을 결정한다

High

계획단계에서 SURFACE MAPPING을 통하여 비교노선 검토 출입시설 및 연결로 

형식 선정이 가능하도록 대상 면적의 범위를 선정한다

BIM 기술을 활용한 시공개선 내용으로 가시설 및 굴착공사 모델링을 통해 말뚝사이 

장비 시공성을 검증해야 한다.

철골계단의 경우 계단의 높이와 너비를 구분할 수 있는 수준으로 작성한다

계약상대자는 당선 후 LH의 BIM 데이터에 대한 사용 권리를 계약조건에 포함함에 

동의하여야 한다

Low
3D 모델은 지도(UTM 좌표계)의 실제 위치에 도시될 수 있어야 함

업무의 효율성을 위하여 BIM 컨설팅 및 기술자문을 받을 수 있으며 컨설턴트 및 

기술 자문자는 발주자의 사전승인을 득하여야 한다

노선결정에 대한 보고와 협의는 BIM 데이터를 기반으로 한다

(a) (b)

Fig. 2. Samples of BIM Bidding Sentences and Distribution on Label of the Sentences: (a) Data Sample, (b) Data Distribution
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로써 모델 훈련 과정에서 선택적으로 기억할 단어 배열 정보량을 

조정하며, 추가로 셀 상태(cell state)라는 값을 활용해 삭제된 정보 

일부를 보존하여 RNN의 학습 중 기울기 소실 또는 폭증에 기인한 

장기 의존성 문제를 해결할 수 있다(Saitoh, 2018). 이를 통해 

LSTM은 RNN 대비 긴 문장에 대해서도 우수한 성능을 보이는 

것으로 보고되고 있다(Shewalkar, 2018; Prabowo et al., 2018; 
Cahuantzi et al., 2023). 

본 연구의 딥리닝 모델은 Fig. 3과 같이 구성된다. 먼저 입력된 

문장에 대해 구두점 및 특수문자 제거, 영문의 소문자 변환, 그리고 

공백 제거 전처리가 이뤄진다. 전처리된 입력 문장은 건설 및 BIM 
용어를 추가한 형태소 분석기를 거쳐 단어 배열(token sequence)로 

변환된다. 여기서 단어 배열은 명사 및 동사 품사만 추출되며, 
글자 1개로 이뤄진 단어는 추출이 잘못되거나 불필요한 것으로 

간주해 제외하도록 하였다. 딥러닝 모델에 입력하기 위해 단어 

배열을 정수로 변환하고(integer encoding) 배열의 길이를 맞춘 

후(padding) 이를 밀집 벡터로 변환하였다(embedding). 밀집 벡터

는 LSTM 층에 전달되어 문장 특징을 학습하고 최종적으로 전결합

층(fully connected layer)으로 보내져 문장의 난이도를 예측한다. 
이진분류 모델이므로 전결합층의 출력 결과에 대한 활성화 함수를 

sigmoid로 사용하였고, 예측값과 실제값에 대한 손실함수는 binary 
cross-entropy로 정의하였다. 

3. BIM 문장 난이도 판별 모델의 학습 및 성능평가

3.1 딥러닝 모델의 학습
2.3절에 기술된 한글 형태소 분석기 이후의 모델의 구현은 

Tensorflow 2.13의 Keras 패키지를 사용하였다. 1,600개의 입찰

문장 데이터는 학습, 검증, 테스트 목적으로 각각 7:2:1의 비율로 

구분하였으며, 각 데이터셋 모두 난이도의 높고 낮음이 약 48:52 
비율로 배치되도록 하여 데이터의 편중에 따른 모델 학습 및 성능평

가에 미치는 편향이 최소화되도록 하였다.
모델 성능에 영향을 미칠 수 있는 배치 크기와 임베딩 층의 

크기를 달리하여 모델의 성능 지표 변화를 조사하였다. Table 2에 

나타낸 바와 같이 4가지 배치 크기(batch size)에 대해 임베딩 

층의 차원 및 LSTM의 은닉층 수를 달리하며 검증 데이터에 대한 

손실함수와 F1-score를 비교하였다. 모델 학습을 위한 에포크

(epoch)를 30으로 기본 설정하였으며, 검증 데이터에 대한 손실함

수가 감소 후 증가하는 경향이 나타나면 학습이 자동으로 종료되도

록 하였다. 
Figs. 4-7은 검증 데이터에 대한 딥러닝 모델의 배치 크기별 

임베딩 차원 및 LSTM 층의 깊이에 따른 손실함수 및 F1-score의 

변화를 보여준다. 여기서 손실함수의 경우 파란 영역이 모델 성능 

개선에 유리한 임베딩 층의 차원(embedding dimension) 및 

LSTM층의 깊이(# of hidden layers)를 나타내며, F1-score는 

반대로 붉은 영역이 성능 개선에 유리함을 나타낸다. 검증 데이터에 

대해 손실함수와 F1-score 값은 각각 0.26~0.65, 0.73~0.90 범위로 

수렴하였다. 결괏값의 분포가 일관성을 보이는 것은 아니나 Figs. 
4-7은 모델의 성능 지표가 임베딩 층의 크기와 LSTM 깊이에 

반드시 비례해 개선되는 것은 아니라는 사실을 보여준다. 임베딩 

Fig. 3. Deep Learning Model for Predicting Level of BIM Bidding Sentences 

Table 2. Case of Hyper-parameter for the Proposed Deep Learning 
Model

Hyper-parameter Value
Batch-size 32, 64, 128, 256

Embedding dimension 16, 32, 64, 128
LSTM depth (# of hidden layers) 16, 32, 64, 128
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층의 크기가 증가함에 따라 LSTM의 깊이가 깊어지면 오히려 

손실함수 값이 증가하고 F1-score가 감소하는 경향을 나타냈으며, 
반대로 임베딩 크기가 작은 경우 손실함수의 증가와 F1-score의 

증가를 동반하였다. 임베딩 및 LSTM 크기가 차이 날수록 오히려 

성능이 개선되었는데, 이는 학습데이터 규모가 작아(약 1,120개) 
딥러닝 모델의 규모가 작을수록 훈련 데이터에 대한 모델의 과적합

이 일어나지 않았기 때문으로 추정된다. 전반적으로 작은 임베딩 

크기 및 얇은 LSTM 깊이에서 지표가 더 양호했던 결과도 같은 

원인으로 분석된다.

한편 제시된 모델의 경우 LSTM층 깊이보다 임베딩 층의 크기가 

모델 성능 변화에 상대적으로 영향을 더 미치는 것으로 파악된다. 
배치 크기 256인 경우를 제외하고 Figs. 4-6(a)의 파란색 계열 

영역이 가로축에 편중되어 있고, Figs. 4-6(b)의 붉은색 계열 영역이 

가로축에 편중되어 있다. 이는 임베딩의 크기가 LSTM층 깊이보다 

모델의 성능 지표 개선에 영향을 크게 미치는 것을 의미하며, 동일한 

전산 자원 조건에서 LSTM층의 깊이보다 임베딩 층의 크기를 

증가시키는 것이 효과적인 접근방법이라고 추정된다.
Figs. 4-7에 대한 분석을 통해 검증 데이터에 대한 F1-score가 

(a) (b)

Fig. 4. Effect of Hyper-parameter on the Model Metric: Batch Size 32: (a) Loss, (b) F1-score

(a) (b)

Fig. 5. Effect of Hyper-parameter on the Model Metric: Batch Size 64: (a) Loss, (b) F1-score
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0.893으로 가장 높은 모델(배치: 64, 임베딩 층: 32, LSTM 은닉층: 
16)을 BIM 문장 난이도를 판별에 사용하였다. 해당 모델의 학습 

중 지표 변화 및 성능 지표를 정리해 Fig. 8과 Table 3에 나타내었다. 
Fig. 8에서 확인할 수 있듯이 모델의 학습은 과적합을 피하도록 

검증 데이터에 대한 손실함수 값의 증가 경향이 확인되는 29번째 

epoch에서 중단되었다. 학습데이터에 대한 모델의 정확도 및 손실

함수 변화는 학습이 진행됨에 각각 단조 증가 및 감소하여 0.975, 
0.097로 각각 수렴하였고, 검증 데이터에 대해 0.897과 0.276에 

수렴하였다. 
검증 데이터를 기준으로 모델의 성능이 최대가 되는 하이퍼파라

미터를 선정하였으므로, 시험 데이터를 활용해 모델의 객관적인 

성능 지표를 확인할 필요가 있다. 최적 모델 선정에 이용되지 않은 

160개 BIM 입찰문장에 대한 모델의 성능 지표를 Table 4에 나타내

었다. 160개 입찰문장 가운데 135개 문장에 대해 수행 난이도를 

올바르게 예측하였으며, 검증 데이터 대비 모델의 성능 지표는 

전반적으로 다소 감소하였으나, 유사한 수준의 지표를 보유하고 

(a) (b)

Fig. 6. Effect of Hyper-parameter on the Model Metric: Batch Size 128: (a) Loss, (b) F1-score

(a) (b)

Fig. 7. Effect of Hyper-parameter on the Model Metric: Batch Size 256: (a) Loss, (b) F1-score
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있는 것으로 판단된다. 
추가로 본 연구에서 제안된 딥러닝 모델의 성능 지표의 적절성을 

확인하기 위해 LSTM모델 사용 시 가장 높은 성능 지표를 보였던 

모델에서(배치: 64, 임베딩 층: 32, 은닉층: 16) LSTM층 대신 

RNN 계열인 기본 RNN(vanilla RNN)과 GRU(Gated Recurrent 
Units)을 적용해 모델을 재구성하고, 동일 방법으로 학습을 진행하

고 시험데이터에 대해 성능 지표를 비교하였다. Table 5에 나타낸 

바와 같이 기본 RNN 모델의 F1-score가 0.81로 GRU와 LSTM 
모델 대비 약 0.02 정도 작게 나타났다. 가중치 소실 등의 우려가 

있었음에도 LSTM 모델과 기본 RNN 모델과의 성능 지표 차이가 

작게 나타난 것은 문장으로부터 명사와 동사만 추출해 딥러닝 

모델의 입력 데이터로 활용해 문장 길이가 축소되었다는 점과 

학습 및 성능평가에 활용한 텍스트 대부분이 모델 성능을 좌우할 

정도로 긴 문장이 아니었던 점에 기인하였다고 판단된다. 한편 

LSTM이 GRU 모델과 비교해 성능이 미미하게 높게 나타났으나 

유의미한 차이를 확인하지 못하였다. 이는 기본적으로 GRU 모델이 

LSTM의 구조를 간소화한 것이고, 데이터셋의 규모도 작아 별다른 

성능 차이를 보이지 않은 것으로 추정된다.

3.2 모델의 난이도 판별 결과에 대한 정성적 분석
시험데이터에 대한 BIM 입찰문장의 난이도 판별 결과의 적정성

을 조사하였다. Table 6과 같이 시험데이터의 문장 일부를 추출해, 
실제 수행 난이도와 예측 결과 간 차이를 비교하였고 출력층의 

결괏값(Score: 0~1) 또한 함께 나타내었다. 제안 모델의 판별 결과

를 TP(True Positive), TN(True Negative), FP(False Positive), 
FN(False Negative) 군집별로 구분하여 다음과 같이 설명하였다. 

TP의 첫 번째 문장은 복수 노선 간 비교 분석을 통한 경제성 

검토가 명시되어 있으므로, 프로젝트 사업비용 검토가 가능한 기본

설계 수준의 BIM 대안노선 모델이 생성되어야 하며, 이를 위한 

BIM 수행경험과 물량 산출 자동화 등 여러 제반 기술 수행이 

전제되므로 수행 난이도가 높다. 두 번째 문장은 모델링의 기하요소 

확인과 모델의 분류구조 설정, 객체별 공정별 분류체계 정의에 

대한 전문성을 요구하므로 난이도가 높다. 세번째 문장은 모델의 

정보품질을 판단하기 위한 속성검토에 대한 기준이 정의되어야 

하고, 이를 검증하기 위한 시스템 구현과 검증을 위한 의사결정 

능력을 요구하므로 난이도가 높다. 또한 마지막 문장은 협의를 

통한 수행사항이나, 터널 시공성을 검토할 수 있도록 복잡한 지보패

턴을 포함한 상세 모델의 작성이 요구될 뿐만 아니라 버력 운반 

및 배출 등의 시뮬레이션을 위한 수량산출 자동화 및 산출 근거의 

신뢰성에 대한 발주처의 설득 등 여러 수행업무가 병행될 수 있어 

난이도가 높다. 따라서 제시된 모델의 예측 결과는 각 문장이 내포한 

수행업무의 난이도를 잘 판별하고 있는 것으로 판단된다. 

(a) (b)

Fig. 8. Change in Accuracy and Loss of the Present Model: (a) Training Data, (b) Validation Data 

Table 3. Metric of the Present Model for Validation Data

Accuracy Precision Recall F1-score
0.897 0.897 0.891 0.893

Table 4. Metric of the Present Model for Test Data

Accuracy Precision Recall F1-score
0.844 0.865 0.811 0.833

Table 5. Comparison with Metric of the Present and other RNN 
Models for Test Data

Model Accuracy Precision Recall F1-score
Vanilla RNN 0.819 0.844 0.792 0.809

GRU 0.838 0.862 0.799 0.827
LSTM 0.844 0.865 0.811 0.833
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TN의 문장은 일반 계약 사항이나 문서의 작성에 대한 안내사항

을 담고 있는 문장이 다수였으며, 모델은 해당 문장의 수행 난이도가 

낮다고 판별하였다. 또한 품질관리 등 BIM 활용 수행업무가 문장에 

포함되었음에도 구체적인 요구사항이 담겨 있지 않은 경우 수행 

난이도가 낮다고 평가하고 있어, 모델의 난이도 판별 결과가 적절하

다고 판단된다.
FP의 문장은 실제 업무수행 과정에서 겪는 어려움과 상관성이 

낮은 내용이다. 포장 도면의 작성계획과 설계 노선의 가시화 방법에 

대한 문장은 BIM 업무와 직접적인 관계가 없어 난이도 판별 결과가 

낮게 예측되어야 한다. 단, 포장 도면이 BIM 모델로부터 추출을 

전제하고 모델 상세가 LOD350~400 수준으로 높다면 수행 난이도

가 높은 업무로 분류될 수도 있다. 한편 BIM 수행을 위한 장비 

및 소프트웨어 마련에 대한 요구 문장은 업무환경 구축 내용이며, 
기업 규모가 영세한 경우 부담이 될 수 있으나 업무의 수행 난이도와 

Table 6. Sentences and Prediction Results of TP, TN, FP, FN Groups for Test Data

Group Sentences Label Prediction Score

TP

복수의 노선을 LOD 200∼LOD 300 수준으로 BIM 데이터를 통해 장·단점 및 경제성 등을 
고려하여 최적노선을 결정한다. HIGH HIGH 0.853

건물 부위객체는 BIM 소프트웨어의 해당 객체의 작성기능을 사용함을 원칙으로 한다 
(예: 기둥은 반드시 기둥 작성기능으로 작성). HIGH HIGH 0.904

속성 정보의 존재 속성 정보의 표현 형식 및 내용의 정확성 등 정보품질이 확보되어야 
한다. HIGH HIGH 0.797

시공이 어려운 터널계획에 대해 우리공사와 협의하여 필요시 BIM 데이터로 운반 및 배
출방법에 대한 검증을 한다. HIGH HIGH 0.826

TN

기술제안 반영설계는 입찰자 부담이며, 기술제안의 내용이 기준 또는 관련게획과 부적
합하여 시행한 재설계, 보완설계와 추가 공사 등 일체비용은 입찰자의 부담으로 한다. LOW LOW 0.032

관리도서(사업수행계획서, 품질관리계획서, 공정관리계획서, 안전관리계획서 등)는 관
계법령 및 입찰안내서의 내용에 적합하게 작성하여야 한다. LOW LOW 0.037

설계도면에는 구조물 축조 및 준설, 지반처리공법, 구조체(가설구조물, 적출장, 가설도
로, 적치장 등)의 재료, 규격, 설계 및 소요강도, 기타 재료에 관한 사항이 표기되어야 하
며, 도면이해를 위한 주기 및 타 도면과의 관련여부를 나타내는 관련 도면번호가 명기되
어야 한다.

LOW LOW 0.043

품질관리에 필요한 세부 체크리스트, 시기, 방법 등은 발주자/감독관 간의 협의에 의해 
확정함

LOW LOW 0.276

FP

포장패턴은 단지 전체에 일관성을 부여할 수 있도록 하며 단지 전체 평면도상에 그 패턴 
및 포장컬러 계획을 포함하여 계획하여야 한다. LOW HIGH 0.779

각 노선별 코리더 통합지표면 모델링 INFRAWORKS에 동시 구현할 경우 사면겹침 및 간
섭으로 시각화 저하

LOW HIGH 0.840

계약상대자는 시공 BIM 관련 업무가 원활히 진행될 수 있도록 전문인력, 하드웨어, 소프
트웨어, 공간, 장비, 그리고 협력업체에 의해서 사용되는 BIM 업무지원 장비를 포함하여 
BIM 업무수행을 원활히 지원할 수 있도록 BIM 업무환경을 구축해야 한다.

LOW HIGH 0.940

작성된 BIM 모델을 검토할 수 있도록 필요한 BIM S/W와 모바일 기기를 발주자에게 제공
하고 LH 및 설계사에게 기본교육을 제공하여야 한다. LOW HIGH 0.911

FN

매월 3D,4D,5D 시뮬레이션을 통한 공사의 진행사항 및 예상 공정을 미리 점검하여 업무
내용을 분야별로 파악하기 위한 월간공정보고를 실시하여야 한다. HIGH LOW 0.060

제안과업은 BIM데이터와 비용일정통합 관리 시스템을 구축(공정시뮬레이션4D원가관
리 5D)해야 한다. HIGH LOW 0.374

지반조사 보링데이터를 이용한 지층 모델 HIGH LOW 0.075

현장 변경사항의 BIM 모델 실시간 반영 HIGH LOW 0.223

*TP: True Positive, TN: True Negative, FP: False Positive, FN: False Negative
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직접적인 관련성이 낮다. 따라서 제시된 문장들은 모두 난이도가 

낮다고 판별되어야 하나 이를 적절히 예측하지 못하였다고 판단

된다. 
끝으로 FN에서 첫번째 및 마지막 문장은 BIM 모델의 빠른 

갱신 및 공정, 수량 등의 관리가 병행되므로 업무 강도가 높다. 
두번째 문장은 공정 및 물량관리를 BIM 모델로 수행해야 하므로 

높은 모델 상세수준을 요구하고, 세번째 문장은 일반적으로 보링데

이터 확보 어려움에 따른 지층 역전현상이나 실제 지표형상에 

근접한 모델링이 쉽지 않다. 또한 굴착 또는 발파 등의 공종 등을 

고려한 모델링 작업이 요구되므로 모델 구축에 많은 자원이 필요하

다. 따라서 제시된 문장 모두 난이도가 높았으나 반대로 예측하였다. 
제안된 모델은 입찰문서 내 BIM 관련 문장에 대한 수행 난이도를 

전반적으로 잘 예측하는 것으로 파악된다. 입찰문서 내 계약 관련 

사항이나 제출 자료의 작성 및 제출에 대한 요구사항들을 분별해 

냈으며, BIM 관련 용어가 등장하여도 문장의 문맥을 고려해 수행 

난이도를 판별한 것으로 확인된다. 다만, 제안 모델은 단지 문맥정보

(문장 내 단어 조합 및 순서)를 활용해 문장의 난이도를 판별한 

것이며, 3.2절의 문장 그룹별 분석과 같이 BIM 용어와 관련된 

업무 및 요구사항 등 배경지식을 고려해 예측 결과를 제시한 것은 

아니다. 따라서 문장의 난이도 판별을 위한 배경지식은 라벨링에 

함축되어 담겨 있으므로 숙련된 BIM 업무수행 경험이 반영된 

데이터셋 구축이 중요하다 할 수 있다. 
한편 제시된 모델 또한 BIM 관련 문장의 난이도를 오판한 

결과를 포함하고 있으므로, 관련 내용과 유사한 문장을 추가로 

수집해 예측 성능을 개선할 필요가 있다. Table 6의 FP계열 문장에

서 예측 확률(score)이 1에 근접하거나 FN계열 문장에서 예측 

확률이 0에 근접할수록 관련 문장의 학습이 충분히 이뤄졌다고 

보기 어렵다. 따라서 업무 환경 구축 및 도면 작성 가이드, 지반 

모델링 및 공정·수량관리 관련 문장을 우선해 추가 학습하는 것이 

모델 성능 개선에 효과적이라 사료된다.
  

4. 결 론

본 연구에서는 한글 형태소 분석기에 건설 프로젝트 및 BIM 
관련 용어를 추가하고 이를 LSTM 모델에 결합함으로써, 국내 

입찰문서의 BIM 관련 내용의 수행 난이도를 판별할 수 있는 딥러닝 

모델을 제시하였다. 모델의 구현을 위해 입찰 텍스트 관련 데이터를 

구축해 모델 학습에 활용하였고 해당 모델의 최적화를 위해 주요 

하이퍼파라미터에 대한 영향을 조사하였다. 최적 모델에 대한 BIM 
문장의 수행 난이도 판별 결과를 정량적·정성적으로 평가함으로써 

다음의 결론을 도출하였다.
제안된 BIM 수행 난이도 판별 모델은 학습 시 임베딩 층의 

크기, LSTM 층의 깊이, 그리고 배치 크기에 모두 영향을 받았으며, 
상대적으로 임베딩 층의 크기와 배치 크기가 LSTM 층의 깊이에 

비해 모델 성능 지표에 큰 영향을 미쳤다. 임베딩 층의 크기가 

LSTM 층의 깊이보다 큰 모델이 성능에 유리하였고 배치 크기가 

커짐에 따라 모델 계층의 크기 영향은 감소하였다. 
제안된 모델은 1,440개 입찰 문장으로 구성된 훈련 및 검증 

데이터에 대해 배치 크기 256, 임베딩 층 크기 32, LSTM 깊이 

16 규모일 때 최적 성능을 보였다. 최적 모델을 시험데이터(160개)
에 적용한 결과 F1-score 0.833의 성능을 보였고, 분석 결과 또한 

BIM 수행업무를 고려할 때 타당한 것으로 분석된다. 그러나 모델의 

학습과 검증, 그리고 시험 목적으로 사용된 전체 문장 데이터의 

규모가 1,600개로 작아 추후 다양한 건설 분야의 신규 입찰문서의 

수집을 통해 추가적인 BIM 관련 문장 선별 구축이 요구되며, 
이에 대한 BIM 실무자의 체감 난이도가 정량적으로 반영된 데이터 

구축이 필요하다. 다만 발주처 및 수급 기업 다수가 내부 양식이나 

기구축한 입찰문서를 일부 수정·보완해 재사용하는 경우가 다수이

므로 현재 구축된 모델을 활용하여도 BIM 관련 입찰 문장의 난이도 

판별에 어려움이 없을 것으로 판단되며, 예측이 잘못된 문장과 

관련된 분야를 중심으로 데이터를 추가 구축함으로써 모델 성능을 

개선할 수 있을 것으로 기대된다. 
본 연구는 BIM 수행 난이도를 판별할 수 있는 딥러닝 모델을 

제시하였고 이를 통해 BIM 수행업무에 대한 이해가 낮은 건설 

실무자가 입찰사업 참여에 필요한 유용한 정보를 빠르게 인지하는 

방법을 정립해 제시했다는 점에서 의미가 있다고 생각된다. 제안 

모델을 활용해 국내 BIM 입찰사업 참여와 관련한 의사결정을 

지원하는 기본 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대하며, 본 연구가 

제시한 방법은 입찰문서의 BIM 난이도 판별뿐만 아니라 다양한 

건설문서 분석 및 자동화에 활용될 수 있을 것으로 판단된다. 
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