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ChatGPT?

5https://chat.openai.com/

• ChatGPT는 OpenAI에 의해 개발된 

인공지능 기반의 대화형 모델

• 대량의 텍스트 데이터를 학습

• 사람과 유사한 방식으로 텍스트를 

생성하고 대화할 수 있도록 설계

• 사용자의 질문이나 명령에 대해 

자연스러운 언어로 응답하며, 다양한 

주제에 대한 정보를 제공하고, 특정 

작업을 수행하는 데 도움
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GPT-4 (2023.3)

• 멀티 모달 모델(이미지 및 텍스트 
허용)

• 모의 변호사 시험에 합격하여 
응시자 중 상위 10%의 점수 획득

• 동일한 변호사 시험에서 GPT-3.5는 
하위 10%의 점수 획득

6https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf
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GPT-4 (2023.3)’s performance in academic and professional exams

7https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf
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GPT-4 (2023.3)’s reasoning capability

8https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf
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GPT-4 (2023.3)’s reasoning capability

9https://cdn.openai.com/papers/gpt-4.pdf

GPT-4
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# of Parameters
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건설 산업에서 생성형 AI의 활용 전망

• 설계 최적화: AI를 통한 설계 최적화

• 프로젝트 관리: 비용과 일정 예측, 리스크 관리 개선

• 고객 서비스 자동화: 자동 응답 및 맞춤형 건축 솔루션 제안

• 안전 및 위험 관리: 사고 예방을 위한 위험 식별 및 대응 계획 제시

• 지식 공유 및 교육: 경험과 Best practic의 대화형 공유 및 학습 촉진

• 전문사무의 자동화: 엔지니어링 문서 생성 업무 자동화를 통한 생산성 향상

• 문제 발견 및 해결책 제시 (GPT-5 이후): 큰 문제를 작은 문제로 나누어 각각의 
해결책 또는 대안을 제시

11
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Foundation Model (범용 모델)

• 이 모델들은 다양한 
작업에 적용할 수 
있는 범용적인 AI 
모델

• 이들은 대규모의 
데이터셋에서 
학습되며, 다양한 
작업에 적용될 가능

12https://arxiv.org/abs/2108.07258
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AI 기술의 출현 및 동질화 (emergence and homogenization)

• 머신러닝이 도입되면서 예제에서 작업 수행 방식이 등장(자동 추론)

• 딥러닝을 통해 예측에 사용되는 고급 기능이 등장

• 기반 모델을 통해 상황에 맞는 학습과 같은 고급 기능까지 등장

• 머신러닝은 학습 알고리즘을 동질화(예: 경사 하강법) 

• 딥러닝은 모델 아키텍처를 동질화(예: 컨볼루션 신경망)

• 기초 모델은 모델 자체를 동질화(예: GPT- 3)

13https://arxiv.org/abs/2108.07258



Smart Infrastructure Lab, Yonsei University

범용 객체 분할 모델 SAM (Segment Anything Model)

14https://segment-anything.com/

• Segment Anything 모델은 이미지 내 객체를 분리하는 데 사용

• 11백만 개의 이미지와 11억 개의 마스크에 대해 학습

• 사용자가 제공하는 프롬프트를 사용하여 모든 객체 마스크 생성 가능
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범용 객체 분할 모델 SAM (Segment Anything Model)

15https://segment-anything.com/



Problem statement & Goal

⚫ Distribution difference(color, background..) between the source domain and target domain

⚫ Time-consuming process of preparation labeling data

⚫ Detection challenges for small objects like personal protective equipment (strap, hook..)

Computer Vision Task

Causes of Performance Degradation in Deep Learning Models

Improving the Performance of Deep Learning Models

Source domain Target domain

Data distribution



Segmentation model performance

Target2
Mask mAP@50

Baseline model Optimized model

Worker 99.1 97.3

Hardhat 61 94.3

Strap 59.7 75.8

Hook 57.7 71.8

Target1
Mask mAP@50

Baseline model Optimized model

Worker 49.9 86.2

Hardhat 61 99.2

Strap 0 46.8

Hook 0 56.6



Findings

Reduce mask label data generation time Improving object performance

Worker

Worker

30 to 90 

seconds

per image

Before After

Worker Worker

Hook

Strap

If there are more images and classes?

If the BBOX labels are manually generated by a person, then the mask labels can be automatically 
generated!

3 to 5 

minutes

per image

Time
(m)

BBOX Mask

250

50,000

10,000 labeling
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CLIP(Contrastive Language-Image Pre-Training) 모델

• CLIP 모델은 이미지와 텍스트 캡션 사이의 관계를 학습하는 데 사용

• 이 모델은 특정 작업에 대해 직접 최적화하지 않고도 이미지에 가장 관련성 
있는 텍스트 예측

• 이 모델은 원래 ImageNet에서 128만개의 레이블이 붙은 예제를 사용하지 
않고도 ResNet-50에 비견, 그 이상 성능을 "제로샷"으로 확보

19https://arxiv.org/abs/2103.00020
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CLIP(Contrastive Language-Image Pre-Training) 모델

20https://arxiv.org/abs/2103.00020

• 표준 이미지 모델은 이미지 특징 추출기와 선형 분류기를 함께 훈련하여 라벨을 예측하는 반면, CLIP은 이미지 
인코더와 텍스트 인코더를 함께 훈련하여 (이미지, 텍스트) 훈련 예제의 올바른 쌍을 예측
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Large Multimodal 
Model for Context-
aware Construction 
Safety Monitoring
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Large Multimodal Model for Context-aware Construction Safety Monitoring
Multi-Task

Detailed-description (Image 

Captioning)
• Detailed description including construction 

object

• Context-aware in construction site

Complex Reasoning
• Complex Reasoning for safety 

assessment

• Context-aware in construction site
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Large Multimodal Model for Context-aware Construction Safety Monitoring

Few shot: Detailed description

이미지 속에는 굴삭기가 중앙에 배치되어 있고, 작업 중인 것처럼 버킷을 들
어 올리고 약간 기울어진 공사 현장을 관찰할 수 있습니다. 근처에 안전모와 
눈에 잘 띄는 조끼를 착용한 복장으로 신호수임을 알 수 있는 사람이 한 명 있
습니다. 신호수는 굴삭기와 안전한 거리 내에 적절히 배치되어 있으며, 옆이 
기계를 향하도록 서 있어 작업을 지시하는 데 적극적으로 참여하고 있음을 알 
수 있습니다. 굴삭기는 배경에 나뭇잎으로 둘러싸인 공터에 위치하고 있으며, 
현장 가장자리를 따라 다양한 건설 자재가 방수포로 덮여 있습니다. 굴삭기 
작업 중 신호수의 배치와 관련하여 모든 안전 프로토콜이 준수되고 있는 것으
로 보입니다. 굴삭기 운전자와 신호수 사이의 명확한 통신 경로는 진행 중인 
건설 활동을 위한 안전한 환경을 조성합니다.

현장 설명
• 중앙에 위치한 굴삭기

1. 굴삭기는 중앙에 배치되어 있으며, 작업 중으로 버킷을 들
어 올리고 약간 기울어져 있습니다.

• 신호수
1. 안전모와 눈에 잘 띄는 조끼를 착용하여 신호수임을 알 수 

있습니다.
2. 신호수는 굴삭기와 안전한 거리를 유지하며 적절히 배치

되어 있습니다.
3. 신호수는 옆이 굴삭기를 향하도록 서 있어 작업 지시에 적

극적으로 참여하고 있습니다.
• 배경 및 환경

1. 굴삭기는 나뭇잎으로 둘러싸인 공터에 위치하고 있습니
다.

2. 현장 가장자리를 따라 다양한 건설 자재가 방수포로 덮여 
있습니다.

• 안전 프로토콜
1. 굴삭기 작업 중 신호수의 배치와 관련하여 모든 안전 프로

토콜이 준수되고 있습니다.
2. 굴삭기 운전자와 신호수 사이의 명확한 통신 경로가 유지

되어 건설 활동의 안전을 보장합니다.
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Large Multimodal Model for Context-aware Construction Safety Monitoring

Few shot: Detailed description

이 이미지에서는 두 명의 작업자가 비계 시스템에서 동시에 작업하는 건설 현장을 관찰하
고 있는데, 이는 안전에 문제가 될 수 있습니다. 위쪽에 있는 작업자는 구조물의 약 1/3 지
점에 있는 비계 위에 서 있습니다. 흰색 헬멧과 눈에 잘 띄는 조끼를 착용하고 있으며, 땅
을 내려다보며 비계를 잡고 있는 것으로 보입니다. 그 아래, 대략 비계 아래쪽에는 두 번째 
작업자가 더 낮은 자세로 작업하고 있습니다. 이 작업자는 쪼그리고 앉아 있으며 흰색 헬
멧과 안전대 등 안전 장비를 착용하고 있으며 지상에서 작업에 집중하고 있는 것으로 보입
니다.
위와 아래의 서로 다른 수직 구역에서 두 작업자가 동시에 작업하는 것은 낙하물의 잠재적 
위험이나 비계의 부주의한 움직임으로 인해 두 사람의 안전에 영향을 미칠 수 있기 때문에 
위험할 수 있습니다. 특히 동일한 비계 구조물에서 서로 다른 높이에서 작업이 진행되는 
경우 사고를 예방하기 위해 안전 프로토콜은 일반적으로 이러한 시나리오에서 엄격한 조
정과 의사소통을 요구합니다. 명백하게 조율된 안전 조치 없이 작업이 밀접하게 이루어지
는 것은 두 작업자의 안전을 보장하기 위해 즉시 해결해야 하는 안전하지 않은 작업 시나
리오를 나타냅니다.

현장 설명
• 작업자들의 위치

1. 두 명의 작업자가 비계 시스템에서 동시에 작업 중.
2. 위쪽 작업자: 구조물의 약 1/3 지점에 있는 비계 위에 서 있음.
3. 아래쪽 작업자: 비계 아래쪽에 쪼그리고 앉아 있음.

• 작업자의 안전 장비
1. 위쪽 작업자: 흰색 헬멧과 눈에 잘 띄는 조끼 착용. 비계를 잡고 땅을 내려다

보고 있음.
2. 아래쪽 작업자: 흰색 헬멧과 안전대 등 안전 장비 착용. 지상에서 작업에 집

중하고 있음.
• 안전 문제

1. 두 작업자가 서로 다른 수직 구역에서 동시에 작업하는 것은 안전에 문제가 
될 수 있음.

2. 낙하물의 잠재적 위험: 위쪽 작업자의 작업으로 인해 아래쪽 작업자에게 위
험이 생길 수 있음.

3. 비계의 부주의한 움직임: 비계의 움직임이 두 작업자의 안전에 영향을 미칠 
수 있음.

• 안전 프로토콜
1. 동일한 비계 구조물에서 서로 다른 높이에서 작업하는 경우, 안전 프로토콜

은 엄격한 조정과 의사소통을 요구.
2. 명백하게 조율된 안전 조치 없이 작업이 밀접하게 이루어지는 것은 두 작업

자의 안전을 보장하기 위해 즉시 해결해야 하는 문제.
• 결론

1. 현재 작업 방식은 낙하물 위험 및 비계의 부주의한 움직임으로 인해 두 작
업자의 안전에 심각한 위험을 초래할 수 있음.

2. 안전한 작업 환경을 위해 조정된 안전 조치와 명확한 의사소통이 필요함.
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Large Multimodal Model for Context-aware Construction Safety Monitoring

GPT-4V’s Output example of Complex reasoning task

질문: 작업자가 머리 위 작업을 완료하기 위해 사다리의 맨 꼭대기에 서 있는 상황에
서 이 자세와 관련된 즉각적인 위험은 무엇이며, 이러한 불안전한 관행을 시정하고 작
업자의 안전을 보장하기 위해 어떤 조치를 취해야 하나요?

답변:
• 즉각적인 위험

1. 추락 위험: 작업자가 균형을 잃고 추락할 가능성이 큼.
2. 부상 가능성: 심각한 부상으로 이어질 수 있음.
3. 설계 문제: 맨 위 사다리는 사람의 체중을 지탱하거나 작업 플랫폼으로 사

용하도록 설계되지 않음.
4. 높은 무게 중심: 작업자의 무게 중심이 높아져 추락 위험이 증가.
5. 구조적 지지대 부족: 추락을 방지할 수 있는 구조적 지지대가 없음.

• 안전 조치
1. 안전한 위치로 이동: 작업자는 즉시 사다리에서 더 낮고 안정적인 위치로 

내려와야 함.
2. 3점 접촉 유지: 작업자는 항상 사다리와 3점 접촉(한 손과 두 발, 또는 두 손

과 한 발)을 유지해야 함.
3. 사다리 안정화: 다른 작업자가 사다리 바닥을 잡아 사다리가 미끄러지거나 

움직이지 않도록 해야 함.
4. 적절한 작업대 사용: 높은 곳에서 작업할 때는 가드레일이나 안전하고 안정

적인 접근 수단이 있는 높은 작업대나 비계를 사용하는 것이 이상적임.
5. 사다리 사용 지침 준수: 작업에 적합한 유형의 사다리를 사용하고, 제조업체

의 지침을 따르는 것이 중요함.
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결론

• 범용 모델은 Zero-Shot, Few-Shot 학습 기반 역량이 탁월

• 범용 모델 기반 컴퓨터 비전 기술들이 기존의 딥러닝 모델들을 대체할 것
• 범용 모델이 최적화된 CNN 또는 Transformer 모델 수준의 성능을 보이기 

위해서는 추가적 학습 데이터 구축 필요

• 범용 모델 전용 학습 데이터는 기존의 Bounding Box 또는 Polygon Mask 
형식의 학습 데이터와 다른 이미지 캡션 형태

• 학습 데이터 구축에 필요한 노력이 상당부분 경감되어 관련 연구 진행 및 
상용 서비스 개발 속도 가속
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거대 언어모델 기반 
대화형 건설안전 정보 제공 서비
스 구축

27
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• 작업 유형에 따른 맞춤형 건설안전 교육 자료의 생성 필요 증가

: 산업안전보건법이 전면 개정, 도급인과 사업주 모두에게 근로자에 대한 안전 및 보건 조치 의무 강화

• 작업 유형에 따른 맞춤형 건설안전 교육 자료 생성에 소요되는 시간과 비용 소요의 어려움

: 산업안전보건법, 중대재해처벌법, 건설산업기본법, 건설기술진흥법 등 참고 자료 분산

• 거대 언어 기반 AI챗봇 기술 도입의 잠재성 주목

: 기존의 건설안전 자료 생성 시 소요되는 시간과 비용의 문제를 해결 가능성, 동시에 편향된 지식 혹은 허구의 정보 

생성의 한계(Javaid Mohd et al., 2023).

• 초거대 언어모델에 Reference제공, Reference기반 대화형 건설안전 정보 제공 서비스 구축

: 정보 제공의 정확성 개선이 요구(Oviedo-Trespalacios Oscar, et al., 2023)에 부응 .

연구 배경
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• 상해의 정도가 가장 높은 추락 사고로 한정

• 추락 사고 가능성이 높은 외부 벽면 비계설치 작업으로 범위 설정

연구범위

1) LLMs References Embedding

• NCS – 가설 공사 중 비계 작업 관련 필수 지식, 기술, 태도(KSA) 정보

• KOSHA – 가설 공사 작업 안전 지침

• 건설기술진흥법 시행령; 가설구조물의 구조적 안전성, 소규모 안전관리계획의 수립 기준

• KOSHA Case – 추락사고사례

2) User-Specific Data + Question Import

• J건설 공사일보 전체 공정 대상 적용

3) Response

• 작업일보 기반 안전 작업 지침, 교육 내용 및 유사사례 정보 제공

• 건설안전관리자, 작업자 모두 안전 작업내용에 대한 질의 및 응답 가능

연구방법

연구 범위 및 방법
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• Embedded References: 법령정보, 교육정보, 작업지침, 및 최근 사고 사례

• Text extraction: reference로부터 문단 취득

• Convert to chunks: 취득 문단을 문장 단위로 재구성

• Tokenization: 토큰화 처리

• Chroma Vector store: chroma DB에 토큰 정보를 저장

• Cosine similarity: 토큰 간의 유사도 연산

2.2 대화형 건설안전 정보제공 서비스 프로세스 제안
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거대 언어모델 

기반 대화형 

건설안전교육 

챗봇 

프로토타입2
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평가 결과

32
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• 거대언어모델의 건설안전 분야 적용 방안 제시

• 자연어를 사용한 정보 검색 방법으로 건설 작업자의 정보 접근성 개선

• 기존의 건설안전 정보 통합에 소요되는 시간과 비용 절감

• 거대 언어 기반 생성형 AI에서 발생하는 허구나 편향된 정보 방지에 기여

• 건설 프로젝트 정보 및 개인 정보 노출 없이 작업자 및 작업 환경 맞춤형 건설안전 정보 제공의 가능성 제시

• 거대언어모델의 외국어 번역 기능 활용, 국내 외국인 노동자 대상의 서비스 확장 가능성 모색

• 대용량 데이터베이스와 거대언어모델과의 연결 및 응답 속도 개선 방안에 대한 연구가 진행 중

결론
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도로설계/공사 표준시방서 
Chatbot

34



Smart Infrastructure Lab, Yonsei University

도로설계/공사 표준시방서 Chatbot

• 문제 정의:

브리콘 R&BD Factory 미팅 결과 기업이 보유한 구조계산서 등의 자료가 실제 설계 기준 
및 표준시방서에 준하는지에 대한 판단 여부를 자동화하는 것에 대한 기업의 니즈가 
있었음.

이에 RAG 기술을 적용하여 다양한 설계 기준에 대해 검토를 진행할 수 있는 Chatbot 
시스템을 구현하였음.

→검토 과정에서 휴먼 에러를 최소화하여 정확성을 향상하고 시간을 절약하며 비용 절감 
및 전반적인 프로젝트 관리를 개선하는데 기여할 수 있음.

35
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도로설계/공사 표준시방서 Chatbot

36

• External Data

: 도로설계기준_노면배수.pdf

• Temperature = 0.1

• LLM = gpt-4-1106-preview(GPT 4 Turbo)

• Text Embedding Model = Text-embedding-ada-002-v2

• Top K = 2

• Chunk Size = 512

• Task

: Chatbot의 수식적/수치적 정확도 확인
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QA Chatbot – 수치적 정확도
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OK! (4/4)

Chatbot

External DB

이외에도 도로설계기준_노면배수.pdf 에 존재하는 모
든 수치 정보에 대한 정확도는 100%를 달성함
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QA Chatbot – 수식적 정확도
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OK! (1/2)

Chatbot

External DB
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QA Chatbot – 수식적 정확도
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WRONG!(1/2)

Chatbot

External DB
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QA Chatbot – 수식적 정확도
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WRONG!(1/2)

Chatbot

External DB
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도로설계/공사 표준시방서 Chatbot

Challenges:

1. 시방서에는 문자 정보 외에도 다양한 표와 수식(그림) 정보가 
존재하며, 이를 vector embedding 하는 과정에서 깨짐 현상 발생

2. 구현된 Chatbot은 text 정보만 input으로 받고, external DB 역시
text 데이터만 vector화 가능

→기업이 보유한 구조계산서와 설계기준 검토 자동화가 불가능함

41

비용‧편익비     
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Equation Embeddings(2018)

42

• Problem Statement

- 수식은 각각의 형식이 매우 다르고 또 복잡하기 때문에 다루
기가 매우 까다로움.

- 따라서 수식의 이해를 자동화하는 것은 scientific literature를 
탐색하는 데 유용할 것임.

• Hypothesis

- 수식 앞뒤의 텍스트 정보가 수식 자체의 유용한 표현을 생성
하기 위한 데이터를 제공할 수 있다고 가설을 세움.
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Equation Embeddings(2018)

43
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Equation Embeddings(2018)

44

• Experiment

- arXiv에서 발표된 NLP, IR, AI, ML 분야 논문 87k(LaTeX format)

- 각 수식마다 2개의 단어를 샘플링하여 학습 데이터셋 생성

- 수식은 하나의 단어로 취급

• Results
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이미지 
형식으로 
표현된 

Equation을 
코드 형식으로 
변환하여 

해석하는 방법 
적용 가능
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수식 정보 이해도 향상 using LaTeX

발전 방향04

LaTeX format

PDF
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수식 정보 이해도 향상 using LaTeX

발전 방향04
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발전 방향04

◆도로 설계기준 및 표준시방서 내용을 기반으로 구조계산 결과 검토 자동화

◆구조계산식이 최신 버전의 설계기준 및 시방서 내용에 부합하는지 확인

◆엑셀 형식의 복잡한 구조계산서를 생성형 AI가 이해할 수 있도록 변환

구조계산 결과 검토 자동화

Excel PDF

관련 내용에 해당하는 설계기준 파트
에 접근하여 최신화 여부 확인 
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결론

• 검색증강기법(Retrieval Augmented Generation)을 활용한 
거대언어모델은 환각(Hallucination) 현상을 획기적으로 감소

• 시방서 문서 기반 ChatBot 개발 가능

• 원본 파일 확보 필요

• Equation에 대한 정확한 해석 모듈 별도 개발 필요

• 건설 전문 문서 해석 LLM개발 후 설계 자동화 업무로 확장 가능성 
확인
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