
건설 지식을 Agent가 이해하게 만드는
엔지니어링

온톨로지 기반 AI Agent 아키텍처와 단계적 구축 전략

신석주 · Solutions Architect · AWS
2026-10-22 · 스마트건설얼라이언스 Agent AI 기술위원회 온톨로지 세미나
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오늘의 지도 — Why에서 How까지

여섯 단계, 단계마다 답하는 질문 하나



문서 검색 AI가 막히는 세 가지 질문

여러 단계의 관계

“이 부재를 바꾸면 어느 공
정·발주가 영향받나?”

집계

“재검토할 시방 조항이 몇
개인가?”

근거 추적

“그 판단의 출처는?”

문서 조각을 찾아 붙이는 방식은 구조적으로 이 세 질문에 약하다. 그래서 나온 임원의 질문:

“LLM이 계속 똑똑해지는데, 기다리면 되지 않나?”



16%

54%
72%

건설 직접 근거

96% 일치
전력망 건설 기계화율 평가 — 온
톨로지+LLM이 실제 126개 프로젝
트에서 전문가 평가와 일치

모델이 커져도 대체되지 않는 것

정확도를 올린 건 더 큰 모델이 아니라 데이터의 의미 구조와 결정론
적 검증
GPT-4 · 기업 데이터 질의응답 벤치마크 정확도

SQL 직접 질의 + 지식그래프 + 온톨로지 기반 검증·수
정

결정론적 검증
LLM이 아니라 온
톨로지 규칙이 질
의를 검사

arXiv:2311.07509 · arXiv:2405.11706 (data.world AI Lab, 기업 SQL 질의응답 벤치마크 조건, 지식그래프 기업 수행) / MDPI Buildings 16(5):1010 (2026)

LLM 발전은 온톨로지의 대체가 아니라
구축 도구의 발전이다



온톨로지 설계도면

지식 출처 사람이 사전 정의 — 개념·관계·규칙

추론 연역적 — 규칙에서 새 사실 도출

스키마 엄격 — 규칙 위반 데이터 탐지

강점 답의 근거 보장, 틀리면 안 되는 판단

문서 기반 GraphRAG 항공사진

지식 출처 LLM이 문서에서 자동 추출

추론 확률적 — LLM이 답을 생성

스키마 없음 — '시공'·'설치'·'installed' 중복

강점 빠른 구축, 문서가 많은 영역

T-Box = 개념과 규칙 A-Box = 규칙에 따라 채워진 실제 데이터
경쟁이 아니라 보완 — 문서가 많은 영역은 항공사진으로, 틀리면 안 되는 판단은 설계도로

온톨로지는 '설계된 교과서'다



Project

공종 부재

자재

공정

리스크

Document
시방 조항 하자

건설 핵심 개념 모델 — 여덟 개로 시작한다

포함

포함

사용

시공

연관

규정 발생

전사 모델링이 아니라 이 여덟 개로 시작 — 부재에서 출발해 관계를 따라가면 설계변경 영향 질문에 답할
수 있다
청록 경로 = 설계변경 영향 추적



ifcOWL
IFC를 OWL로 표현 · buildingSMART

BOT
W3C LBD 커뮤니티 그룹의 경량 위상 온톨로지

Brick · RealEstateCore 운영 단계
RealEstateCore: Microsoft·컨소시엄이 디지털 트윈용으로 공
개, Brick·BOT 재사용

READI 요구사항 기계 판독

CFIHOS 인수인계 정보 · 2022년 69개 조직

DEXPI P&ID 교환

ISO 15926 수명주기 데이터 통합

공통 부분은 표준을 가져다 쓰고, 회사 고유의 공종 체계·자재 코드만 그 위에 얹는다

표준을 재사용한다 — 건설의 축과 플랜트의 스택

건설 — IFC 하나의 축 플랜트·EPC — 영역별로 분업화된 스택 (아래 층 위에 쌓임)

출처: buildingSMART ifcOWL · W3C LBD BOT · ISO/TS 15926-12 · DEXPI · CFIHOS · DNV READI · Microsoft Azure Digital Twins 문서(RealEstateCore)



1  질문 10~20개를 먼저 확정
예: "이 부재 사양이 바뀌면 영향받는 공정은?"
질문의 명사 → 클래스 · 동사 → 관계

2  LLM·멀티 에이전트가 T-Box 초안 작성
표준 온톨로지와 기존 테이블 구조를 참고, 에이전트끼리
상호 검토

3  현업 전문가가 검증
사람은 처음부터 쓰지 않고 검토하고 고친다 · 질문셋으
로 테스트

사례 — 철강 공정 온톨로지 데모 (합성 데이터)

~ 4주
T-Box 제작 기간

테이블 40개 → 클래스 59개 · 데이터 속성 190개
LLM 초안 + 사람 검증으로 도출

답할 질문부터 정한다

↺ 확정한 질문셋이 그대로 테스트 케이스가 된다

철강 공정 사례는 합성 데이터 기반 데모 / arXiv:2412.14387 (LLM 기반 온톨로지 구축)



문서
시방서 · 규격서 · 회의
록

LLM 추출
문서에서 개체·관계 후보

후보 그래프 (넓게)
추출 결과 전부 + 신뢰도

검증 그래프 (좁게)
사람이 확인한 것만 정식 지식

ERP · PMIS
정형 데이터

스키마 매핑
테이블·컬럼 → 온톨로지 용어

적재 관계·추론·통합이 필요한 것만 그래프로

가상화 원천에 두고 질의 시 SQL로 번역 — 단가·투입인원 같은 수치

BIM · 도면
IFC 모델

IFC → 그래프
객체·관계 구조를 그대로

GUID = 연결 키
객체마다 붙은 고유 식별자

공정·발주·시방 조항과 연결
기존 시스템은 바꾸지 않는다

지식자산별 연결 방식 — 전부 옮길 필요는 없다

참고: AWS Prescriptive Guidance, Semantic layer for agentic AI (가상 지식그래프·OBDA)



BIM · GUID
2O2Fr$t4X7Zf8NOew3FLKI

구조 도면 · 부재번호
C1 (3층 X2-Y3열)

기둥 — 하나의 개체

ERP · 자재코드
RC-COL-600x600

회의록 · 자연어
"3층 외곽 기둥"

공유 식별자로 묶기 규칙 매칭 (층·열 ↔ BIM 속성) LLM 제안 + 사람 확인 + 묶은 판단 근거도 기록

같은 기둥, 네 개의 이름

엔티티 정합 (Entity Resolution)

식별자는 설명용 예시 값



연구 — TU Delft
P&ID를 DEXPI 기반 그래프로 표현하고 자연어로
도면에 질의

67k → 9k 토큰
고수준 그래프로 압축 시 질의 토큰 약 86% 감
소

샘플 P&ID 1장 · 소규모 연구 — 방향을 보여주는 근거

Autodesk AEC Data Model API
GraphQL로 Revit 2024+ 모델 데이터를 클라우드에서 직
접 조회
데이터셋 간 연결로 설계변경 영향 파악

Bentley Systems
"AI가 데이터를 해석하려면 일관된 스키마가 필요"
CEO 발언 취지 — LLM만으로는 부족, 의미 계층이 필요

이미 쓰고 있는 BIM 플랫폼의 데이터 API가 지식그래프 원천 파이프라인의 출발점

도면과 BIM은 이미 그래프로 가고 있다

출처: arXiv:2502.18928 (TU Delft, P&ID 샘플 1장 기반 연구) / Autodesk Platform Services, AEC Data Model API / AEC Magazine (Bentley Systems)



원천

시방서·규격
도면
BIM
ERP
PMIS

수집·추출

개체·관계추출
엔티티 정합
스키마 매핑

그래프 저장 + 추론 영역
온톨로지 · 규칙 · 관계

벡터 인덱스
문서 원문 의미 검색

원천 가상화 조회
상세 수치는 원천에서

질의 도구

자연어 → 그래
프 질의
자연어 → SQL
하이브리드 검색

에이전트

도구 선택
여러 번
호출
답 조립

사용자

자연어
질문
근거 확인

거버넌스 오너십 · 버전 관리 · 품질 검증 — 모든 계층이 이 위에 선다

참조 아키텍처 — 기능으로 본 전체 파이프라인

ERP도 BIM도 바꾸지 않고, 그 위에 의미 계층을 얹는다

의미 계층

출처: AWS Prescriptive Guidance, Semantic layer for agentic AI (4계층 참조 아키텍처를 기능 용어로 재구성)



자연어 질문
현업이 묻는 그대로

질문 라우터
생성한 질의를
화면에 공개

“지난달 콘크리트 타설량은?”
RDB · 에이전트가 SQL 생성 → 원천 시스템의 정확한 값

“CW-301을 바꾸면 영향받는 공정은?”
그래프 · Text-to-SPARQL/Cypher → 관계 경로를 따라 답과 근거

“커튼월 결로 관련 회의 논의는?”
벡터 + 그래프 · 하이브리드 검색 → 비슷한 문단 + 연결된 개념·문서

RDF ↔ 속성 그래프(LPG)
모델링·추론은 RDF, 대규모 탐색은 LPG로 변환 적재

문서 기반 GraphRAG: 검색 정확도 7~35% 향상
벡터 전용 대비 · 검색 단계 지표 (온톨로지 추론 효과 아님)

질문에 따라 저장소를 고른다

실시간 수치는 RDB, 관계와 의미는 그래프, 문서 맥락은 벡터

검색 정확도 7~35%: AWS Prescriptive Guidance Data Layer (원 출처 AWS Machine Learning Blog · arXiv:2507.03608), 벡터 전용 대비 GraphRAG 검색 비교



원천 저장
Amazon S3
Amazon RDS
대안: 기존 DB 
· 파일 서버

문서 추출
Amazon 
Bedrock
(LLM)
대안: 오픈소
스 LLM

그래프 저장 + 추론
Amazon Neptune

벡터 인덱스
OpenSearch Serverless

원천 가상화 조회
원천 시스템에 직접 질의

질의 도구
자연어 → 
SPARQL / 
Cypher / SQL
AgentCore에
도구로 등록
대안: 직접 구현
API

에이전트
런타임
Amazon 
Bedrock 
AgentCore
대안:
오픈소스
프레임워크

사용자
웹·메신저
화면

입력·출력 통제 Amazon Bedrock Guardrails

구현 예시 — AWS 위에 조립한다면

의미 계층

구현 예시이며 같은 기능의 다른 제품·오픈소스로 대체 가능

벡터 인덱스는 Bedrock Knowledge Bases로도 구성 가능 ·  오픈소스 대안: RDF 저장소 · 추론기 · 벡터 DB · awslabs/graphrag-toolkit



1막 · 찾기
“CW-301의 사양과 성능 기준은?”

2막 · 추적
“사양을 바꾸면 영향받는 공정과 자재 발주는?”

3막 · 검증·집계
“재검토할 시방 조항은 몇 개고, 각각 근거는?”

4막 · 추론
“다른 층의 동일 타입 부재에도 영향이 있나?”

정확도 근거 추적 환각

시연 — 기존 AI 검색 vs 온톨로지 기반 Agent

시나리오
외벽 커튼월 CW-301 사양 변경
의 영향도 분석

데이터
공개 IFC 샘플 1개 + 합성 공정표·자재·발
주·시방서·회의록
온톨로지 클래스 약 10개

같은 질문, 두 방식
① 문서 검색 AI
② 온톨로지 Agent

제품 시연이 아니라 방법론 검증 비교 축

공개 IFC 샘플 + 합성 데이터, 고객 데이터 미사용



찾기 답이 문서 한 곳에 있으면 두 방식 모두 찾는다

추적 관계가 데이터에 명시돼 있어야 따라갈 수 있다

집계·근거 개수는 검색이 아니라 계산이고, 근거는 경로로 남아야 한다

추론 명시 안 된 사실은 규칙과 클래스 계층이 있어야 도출된다

학술
건설 클레임 지식그래프 연구

GraphRAG가 벡터 RAG·기본 LLM
보다 우수 — 특히 근거 추적이 중
요한 ROUGE Recall에서 통계적으
로 유의(p<0.001)

산업
제약 제조 공정 변경 영향 평가

공급망·규제 환경을 그래프로 연결
해 변경 영향을 추적(Merck CAKE) 
— 오늘 시연과 같은 구조

반례 — 차이가 안 나는 곳
엔지니어링 문서 검색

대화형 문서 검색만으로 문서 찾는
시간 12분 → 2분(83%↓, GIS-
OMICRON). 문서 찾기면 RAG로 충
분

왜 차이가 나는가 — 그리고 차이가 안 나는 곳

차이는 모델 성능이 아니라 데이터 구조에서 나온다

MDPI Buildings 16(4):845 (2026, 대학 연구) / Amazon Neptune 고객 페이지 (Merck) / DocuTons, GIS-OMICRON 사례



Pain point 업무 하나, 질문 10~20개로 시작
전사 온톨로지로 시작하지 않는다. 질문셋에 없는 개념은 다음 단계로 미룬다

비용이 큰 원천은 범위에서 뺀다
예: EPC 설계 AI — 도면 토폴로지를 1단계는 관계형 DB까지로 축소

생성된 질의와 근거 경로를 보여준다
현업은 답이 맞아서가 아니라 검증할 수 있어서 믿는다

오너가 없으면 낡는다
오너 부재 · 온톨로지 드리프트 · 유지보수 비용

적용 경험에서 얻은 교훈

온톨로지 프로젝트는 모델링을 잘못해서가 아니라 범위가 커서 멈춘다

실패 요인: Atlan (벤더 블로그) / 교훈은 제조·EPC 적용 경험을 일반화



Phase 0

파일럿
워크로드 1개 · 질문셋 ·
최소 온톨로지 ·
성공 기준 사전 정의

Phase 1

연계 확대
ERP·BIM·문서 연결,
엔티티 정합

Phase 2

Agent 적용
질의 도구 ·
근거 표시 화면

Phase 3

전사 확산
표준 · 거버넌스

사례 · READI — 노르웨이 석유·가스 공동산업프로젝트(JIP), 
DNV 운영

70~90%
자산 정보 갱신 비용 절감
갱신 시간 수개월 → 수시간

석유·가스 자산 정보
Equinor·Aker BP 첫 적용

해상풍력 정보관리
Equinor SPINE으로 확산

보조 사례

Siemens Energy
RDF 그래프로 작게
첫 실험 →
결과가 좋아 다른 업무로
확장할 수 있다고 평가

단계적 확산 로드맵

DNV, READI 행사 발표 / Amazon Neptune 고객 페이지 (Siemens Energy)



오너십
도메인별 책임자 ·
현업+데이터 담당 공동

버전 관리
T-Box 변경 이력 ·
영향 검토

드리프트 감시
원천 스키마 변경 ·
시맨틱 발산

품질 루프
질문셋 회귀 테스트 ·
규칙 검증

운영 거버넌스 — 만든 뒤가 진짜 시작이다

온톨로지는 코드처럼 관리한다

기다릴 것이 아니라,
Pain point 업무 하나부터
시작한다



감사합니다 · Q&A

오늘 시작할 네 가지

1  틀리면 안 되는 질문 10개를 적어본다

2  그 질문에 필요한 데이터 원천을 확인한다

3  그 중 도메인 하나를 고른다

4  현업 전문가 1명 + 온톨로지 오너 1명을 정한다

신석주 · Solutions Architect · AWS


