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1. 서론

1.1 연구의 배경 및 목적

현행 건축 분야 Building Information Modeling (BIM) 

설계는 각 공종별(건축, 구조, Mechanical, Electrical and 

Plumbing; MEP) 참여자에 의해 분리되어 수행되며, 개별

적으로 설계된 BIM 모델은 시공 단계 직전에 통합된다. 분

절된 모델링 프로세스 특성상 BIM 모델을 통합하는 과정에

서 부재 간 간섭이 다수 발생하며, 이러한 간섭은 설계 변경 

및 공기 지연 등 문제의 주된 원인 중 하나로 작용한다(Lee, 

2024). 이로 인해, BIM 간섭 검토 툴을 활용한 간섭 검토 작

업은 설계 오류를 조기에 탐지하기 위한 중요도가 높은 작

업으로 여겨지고 있다(Kermanshahi et al., 2020).

그러나, 대부분의 BIM 간섭 검토 툴은 단순히 두 부재 간

의 물리적 충돌 또는 이격거리만을 기준으로 간섭을 탐지

하기 때문에, 실제로는 설계 변경이 필요 없는 ’비유효 간섭

(irrelevant clash)‘까지 함께 도출된다는 문제점이 있다(Lin 

& Huang, 2019; Shehadeh et al., 2024). 비유효 간섭은 향
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and various studies have explored automated penetrability analysis. However, existing methods relied on manually 

defined inference rules or failed to capture detailed clash patterns. This study developed penetrability analysis models 

using Multi-view CNN (MVCNN) and Multi-view Vision Transformer (MVT), both of which enable multi-view 

image training. Experimental results showed that MVT achieved an accuracy (ACC) of 0.98, outperforming MVCNN 

by 0.13 ACC. MVT’s superiority was attributed to its attention mechanism, which focused on clash-prone regions, 

unlike MVCNN’s emphasis on overall object geometry. These findings demonstrate practical value by enabling the 

early identification of irrelevant clashes to enhance design efficiency and accuracy, while supporting more precise 

construction planning through detailed penetration information. 
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후 시공 단계에서 단순 위치 조정이나 추가 시공 작업을 통

해 해결 가능한 경우로, 설계 단계에서 별도의 조치를 요구

하지 않는다. 그럼에도 간섭 검토 툴에서는 이들을 유효 간

섭(relevant clash)과 동일하게 표시하므로, 실무에서는 우

선적으로 비유효 간섭을 선별하는 추가 작업을 수행하게 되

고, 이는 전체 검토 프로세스의 효율성을 저해하는 주요 원

인 중 하나로 작용하고 있다(Hu et al., 2019).

비유효 간섭 중 슬리브(sleeve) 설치를 통해 해결 가능한 

간섭은 BIM 설계에서 가장 빈번하게 나타나는 대표적 사례

이다(Lin & Huang, 2019). 슬리브는 덕트, 배관, 케이블 트레

이 등 MEP 부재가 벽, 바닥, 천장과 같은 건축 또는 구조 부

재를 관통할 때 사용하는 보호 튜브로, 설계 및 시공 단계에

서 유연성을 확보하는 데 활용된다. 일례로, <Fig. 1(a)>와 같

이 BIM 모델 내 덕트가 벽을 완전히 관통하여 간섭이 발생

한 경우에는, 시공 단계에서 슬리브를 설치함으로써 별도의 

설계 변경 없이 간섭을 해결할 수 있으므로<Fig. 1(b)>, 설계 

단계에서 별도의 조치가 필요하지 않다. 그러나 슬리브는 실

시설계 단계의 Level of Development (LOD) 300-350 수준

에서는 일반적으로 요구되지 않는 BIM 모델 요소로, 실무에

서는 슬리브 모델링을 생략하는 경우가 많다. 이로 인해 시

공 단계에서 슬리브 설치를 통해 해결 가능한 다수의 비유

효 간섭이 BIM 간섭 검토 툴에서는 <Fig. 1(a)>와 같이 유효 

간섭과 동일하게 탐지되며, 실무에서는 각 간섭에 대해 슬리

브 설치 가능 여부를 별도로 식별하여 비유효 간섭을 선별

하고 있다.

슬리브 설치 가능 여부를 식별하기 위해서는 MEP 부재가 

건축 또는 구조 부재를 완전히 관통하고 있는지, 아니면 부

분적으로 교차하거나 일부만 삽입되어 있는지 확인하는 것

이 필요하다. 더불어 완전히 관통한다면 어떤 양상으로 관통

하는지 구분하는 것 또한 요구된다. 기존 연구(Nepal et al., 

2012; Hu et al., 2019) 및 실무에서는 BIM 간섭 검토 툴 내 

룰셋으로 추론 규칙을 정의하여 관통성(penetrability)을 식

별하였다. 그러나 이러한 규칙 기반 접근법은 관통성을 식

별하기 위한 기하적 특징과 다수의 규칙을 일일이 정의해야 

하기에 유연성이 부족하다는 문제점이 존재하였다. 또한, 기

존 관통성 식별 방법들은 수평 관통, 수직 관통, 사선 관통 

등 실무에서 요구되는 세부적인 관통 양상을 구분하지 않아 

실무적 효율성이 저하된다는 한계점 또한 존재하였다.

본 연구는 상기 한계점에 대응하기 위해 딥러닝 기반 접

근법을 활용하여, 기존 규칙 기반 방식의 유연성 부족과 실

무 적용의 한계를 개선하고자 하였다. 이때, 단일 시점의 기

하 정보만으로는 모델이 관통 경로, 각도 등으로 구성된 관

통 양상을 충분히 학습하기 어려우므로, Su et al. (2015)

이 제안한 다양한 시점의 정보를 통합적으로 활용하는 다

각도 이미지 학습 방식을 채택하였다. 구체적으로, 이미지 

분류 분야에서 가장 널리 사용되는 Convolutional Neural 

Network (CNN) 기반의 Multi-View CNN (MVCNN)과 최

근 이미지 분류에서 State-of-the-art (SOTA) 성능을 달

성한 Vision Transformer (ViT) 기반의 Multi-View ViT 

(MVT)를 활용하였으며, 두 모델의 성능 비교를 통해 최적의 

관통성 분석 모델을 선정하였다.

1.2 연구의 범위 및 방법 

본 연구는 3차원 BIM 모델에서 추출한 다각도 이미지 학

습이 가능한 딥러닝 모델(MVCNN, MVT)을 통해 슬리브 설

치 가능 여부를 식별하여 비유효 간섭을 분류하는 동시에, 

설치가 가능한 경우에는 실무에서 요구되는 세부 관통 양상

까지 분류하는 것을 목표로 하였다. 

딥러닝 모델의 학습 및 성능 평가를 위해 4층 규모(지하 2

층, 지상 2층)의 실시설계 단계 BIM 모델을 활용하였다. 해

당 모델은 업무시설 용도로 설계되었으며, 건축, 구조 및 

MEP 관련 4개 공종(기계, 소방, 전기, 통신)의 총 6가지 공종

으로 구성되어 있다. 

이후 BIM 모델 검토 툴을 활용하여 간섭 검토를 수행하

고, 탐지된 개별 간섭 인스턴스를 다각도 간섭 이미지로 변

환하였다. 단, 이때의 적용 범위는 실무에서 슬리브 설치가 

고려되는 건축 및 구조 공종의 ‘벽, 바닥, 천장’ 부재와 MEP 

공종의 ‘덕트, 배관, 케이블 트레이’ 부재 간 간섭으로 한정하

였다. 한편, 건축 및 구조 공종의 ‘기둥, 보’ 부재의 경우 MEP 

공종과의 간섭 발생 빈도는 높으나, 구조적 손실 우려로 인

해 일반적으로 슬리브 설치가 제한되므로 본 연구의 분석 

대상에서 제외하였다.

최종적으로, 변환된 다각도 간섭 이미지를 활용해 

MVCNN 및 MVT 모델을 학습시켰으며, 두 모델의 성능을 

비교·분석하여 최적의 관통성 분석 모델을 선정하였다. 본 

연구의 구체적인 방법론은 다음과 같다.

 

Fig. 1. Clash resolution by sleeve installation

(a) Without sleeve installation (b) With sleeve installation
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류 기준을 수립하고 이를 Java 기반의 JESS 추론 엔진으로 

구현하였다. Hasannejad et al. (2022)는 fuzzy-AHP 프로

세스를 활용해서 구조 및 MEP 부재의 우선순위를 선정하

고 이를 Navisworks 간섭 검토 결과에 적용하여 비유효 간

섭을 구분하였다. 이러한 규칙 기반 접근법은 경직적일 뿐

만 아니라, 모든 규칙을 일일이 정의해야 하고, 예외 상황 발

생 시 이를 수정하거나 추가해야 하는 어려움이 있다. 반면, 

인공지능은 명시적인 규칙 없이 학습 데이터를 통해 스스로 

패턴을 인식하므로, 규칙을 개별적으로 정의하지 않아도 되

기에 자동화와 유연성 측면에서 장점이 있다. 이에 따라 최

근에는 규칙 기반 접근법을 활용한 연구 이외에도 인공지능 

모델을 학습시켜 유효 간섭과 비유효 간섭을 분류한 연구가 

진행된 바 있다. 

Hu and Castro-Lacouture (2019)는 부재 크기 및 간섭 

부피와 같은 특정 변수를 활용하여 6가지 인공지능 모델을 

학습시켜 유효 간섭과 비유효 간섭을 구분하였다. Lin and 

Huang (2019)은 규칙 기반 접근법과 기계 학습 접근법을 

순차적으로 활용하는 하이브리드 기법을 통해 유효 및 비

유효 간섭을 분류하였다. 이때 비유효 간섭은 슬리브 설치 

등을 고려한 의도적 간섭(deliberate clash)과 현장에서 쉽

게 해결할 수 있는 거짓 충돌(pseudo clash)로 분류하였다. 

Ahmadpanah et al. (2023)은 YOLO5 알고리즘을 활용하여 

간섭 이미지 내 보 또는 트러스 부재가 탐지된 경우 유효 간

섭으로 분류하였으며, 탐지되지 않는 경우 비유효 간섭으로 

분류하였다. 

그러나, 이들 연구는 주로 특정 공종에만 집중되어, 건

축–MEP, 구조–MEP 등 다양한 공종 간 간섭을 포괄적으

로 다루는 데에는 한계가 존재하였다.

2.1.2 관통성 식별 연구

상기의 비유효 간섭 분류 연구 외에도 슬리브 설치 가

능 여부에 집중한 연구 또한 일부 진행된 바 있다. Nepal et 

al. (2012)은 9-intersection model (9-IM)1)에 기반한 위

상학적 관계를 활용하여 간섭 양상을 교차(intersect), 분

리(disjoint), 관통(penetration)으로 구분하였다. Hu et al. 

(2019)는 9-IM과 객체 간 교차 곡선(intersection curve)

을 추가적으로 활용하여 삽입(inserted), 관통(penetrated 

through), 교차(intersected), 포함(contained)으로 유형을 

세분화하였다<Fig. 2>.

1) 슬리브 설치를 위한 실무적 고려사항 분석

관통성 분석 모델을 구축하기에 앞서, 슬리브 설치와 관련

된 실무적 고려사항을 파악하기 위해 건축설계 전문가 인터

뷰를 진행하고, 관통 특성에 따른 분류 기준을 수립하였다. 

2) 간섭 인스턴스 수집 및 데이터 증강

활용 BIM 모델 대상 간섭 검토를 수행하여 간섭 인스턴스

를 수집하고 유형별로 라벨링(labeling) 하였으며, 학습 과정 

내 데이터 불균형 문제를 예방하기 위해 데이터 증강(data 

augmentation)을 수행하였다.

3) 다각도 이미지 변환

Navisworks API 기반 add-in을 개발하여 수집된 간섭 인

스턴스를 다각도 이미지로 변환하고, 이를 학습 및 검증 데

이터세트로 구성하였다. 

4) 학습모델 구축

다각도 이미지를 학습할 수 있도록 Convolutional 

Neural Network (CNN) 기반의 MVCNN 모델과 Vision 

Transformer (ViT) 모델을 백본(backbone)으로 활용하는 

MVT 모델 기반의 학습모델을 구축하였다. 

5) 학습모델 비교 및 검증

정확도(ACC), F1‒ score, Intersection over Union (IoU) 

지표를 활용하여 두 모델의 성능을 비교·분석하고 최적의 

관통성 분석 모델을 선정하였다.

2. 연구 배경

2.1 선행 연구 분석

2.1.1 비유효 간섭 분류 연구

비유효 간섭은 프로젝트에 영향을 주지 않아 실무에서 실

질적인 집중을 요구하지 않는 간섭으로, 다수의 비유효 간

섭이 존재할 경우 BIM 모델의 신뢰도에도 부정적인 영향

을 미친다(Hu, 2020). 그럼에도, 대표적인 상용 간섭 검토 

소프트웨어인 Solibri Model Checker (SMC)나 Autodesk 

Navisworks의 가장 최신 버전도 기본적인 기하 규칙에 기

반한 간섭 여부만을 제공할 뿐, 이들의 유효성(relevance)을 

구분하지는 못한다. 상기 문제 해결을 위해 간섭의 유효성을 

기준으로 간섭을 분류하여 검토 업무의 효율성을 높이려는 

연구가 활발히 진행되어 왔다. 

Kwon and Cho (2015)는 SMC를 활용하여 간섭 검토 및 

간섭 관련 정보를 수집 후, 간섭을 유효/비유효로 구분하기 

위해 간섭 양상, 부재 공종, 부재 유형 및 재료 등에 따라 분

1) �공간 객체 간의 관계를 표현하는 개념으로, 두 객체 사이의 교차, 포함, 인

접 관계를 3X3 매트릭스를 통해 기술하는 프레임워크임.
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이들 연구는 이러한 구분을 통해 MEP 부재가 타 부재를 

완전히 관통하는 경우에는 슬리브 설치가 가능하지만, 삽입

되거나 교차하는 경우에는 슬리브 설치가 불가능하다고 분

류하였다. 

그러나, 이들 연구가 활용한 9-IM과 교차 곡선 기반 규칙 

기반 접근법으로는 모든 간섭 양상에 대한 포괄적인 검토가 

불가능하다는 한계점이 존재하였다. 특히, 입상 배관과 바닥 

간 관통처럼 방향이 수직인 경우 검토가 불가능하였다. 

이에 본 연구는 딥러닝 기반 접근법을 통해 다각도 간

섭 이미지 기반 관통성 분석 모델을 구축하고, 슬리브 설치

로 해결 가능한 비유효 간섭을 효과적으로 분류하고자 하였

다. 이를 위해, 기존 연구들이 주로 특정 공종에 한정된 간섭

만을 대상으로 하였던 것과 달리, 본 연구는 건축-MEP, 구

조–MEP 간 간섭을 통합적으로 활용하여 분석 범위를 확장

하였다. 또한, BIM 모델로부터 취득한 다각도 간섭 이미지를 

활용하여 관통 방향에 따른 세부 관통 양상을 자동으로 분

류하고, 이를 통해 실무에서 슬리브 설치 검토에 필요한 정

보를 함께 도출함으로써 기존 규칙 기반 접근 방식의 한계

를 보완하고자 하였다.

2.2 다각도 이미지 활용 딥러닝 모델 

본 연구에서는 슬리브 설치 여부 및 세부 관통 양상을 구

분하기 위해서 BIM 모델을 통해 취득 가능한 간섭 인스턴

스의 다각도 이미지를 활용하고자 하였다. 이는 단일 시점의 

이미지보다 관통 양상에 대한 정확한 정보를 제공해 줄 수 

있기 때문이며, BIM 모델로부터 특정 기하 형식 변환 없이 

손쉽게 취득할 수 있기 때문이다.

다각도 이미지 학습에는 MVCNN 및 MVT를 각각 활용하

고자 하였다. 3D 형상 인식을 위한 딥러닝 모델은 PointNet, 

VoxelNet, MeshCNN 등 다수 존재하지만, 이들은 주로 포

인트 클라우드, 복셀, 메시 등 변환된 형태의 입력을 요구

하며, 이때 원 기하적 특징의 손실이 발생할 수 있다. 반면, 

MVCNN과 MVT는 다각도 이미지를 직접 사용함으로써 

BIM 모델에서 추출한 시각 정보를 효과적으로 처리할 수 있

어 본 연구의 목적에 적합한 것으로 판단되었다.

2.2.1 Multi-view CNN

MVCNN은 다중 뷰에서 촬영된 다각도 이미지를 CNN으

로 학습할 수 있도록 변형된 딥러닝 모델이다. <Fig. 3>에 제

시한 MVCNN의 구조에서 볼 수 있듯, CNN1을 통해 복수의 

2D 이미지를 개별적으로 처리하여 개별 뷰에 대한 특징을 

수집하고, 이를 통합한다. 이후 통합된 특징을 다시 CNN2

로 처리하여 최종 분류를 수행한다. 이를 통해 3D 객체를 복

셀이나 포인트 클라우드 형태로 변환하는 데이터 전처리 과

정을 거치지 않고, 이미지세트를 직접 딥러닝 모델에 공급할 

수 있기에 해상도 저하로 인한 객체의 기하적 특징이 손실

되지 않는다는 특징이 있다(Su et al., 2015).

이러한 특징으로, MVCNN은 3D 객체 인식 문제에서 기

존의 3D 기하 딥러닝 모델 대비 우수한 성능을 보인 바 

있다. 일례로, 3D 객체 벤치마크 데이터세트 중 하나인 

ModelNet2) 대상으로 3D 기하 딥러닝 모델 간의 성능을 

비교한 결과, MVCNN의 분류 정확도는 90.1%로 VoxNet 

(83%)과 PointNet (89.2%)보다 우수한 성능을 보였다

(Daniel & Sebastian, 2015; Qi et al., 2016). 

또한, MVCNN은 선행 연구를 통해 타 딥러닝 모델 대비 

BIM 모델 부재에 대한 높은 인식 정확도를 보인 바 있다. 건

축 BIM 모델의 부재를 대상으로 MVCNN, Support Vector 

Machine (SVM), PointNet을 비교 분석한 결과, MVCNN은 

미세한 기하 형상 차이를 인식하여 부재의 하위 유형까지 높

은 정확도로 분류하는 등 우수한 성능을 보였다(Koo et al., 

2021a). 또한, 토목 부재 대상으로 한 실험에서도 MVCNN

은 PointNet 대비 15% 높은 98%의 정확도를 기록하며 뛰

어난 성능을 입증하였다(Koo et al., 2021b). 이러한 결과는 

MVCNN이 다각도 이미지를 활용하여 BIM 부재의 미세한 

차이까지 학습하는 것에서 기인한 것으로 분석되었다.

2.2.2 Multi-view Vision Transformer

Transformer는 문장 속 단어와 같은 시퀀스 데이터 간 관

계를 추적하여 문장의 맥락과 의미를 학습하는 딥러닝 모

Fig. 3. MVCNN architecture (Su et al., 2015)

2) �https://modelnet.cs.princeton.edu/

Fig. 2. Clash type division (Hu et al., 2019)

(a)

Inserted 

(c)

Intersected

(d)

Contained

(b) 

Penetrated through
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델로, 자연어처리(Natural Language Processing) 분야에서 

SOTA 성능을 달성한 바 있으며(Vaswani et al., 2017)3), 최

근에는 Generative Pretrained Transformer (GPT)와 같은 

생성형 AI 모델 개발의 핵심 기술로 활용되고 있다.

ViT는 상기의 Transformer 모델을 이미지 분류가 가능하

도록 변형한 모델로(Dosovitskiy et al., 2020), 대규모 벤치

마크 데이터세트인 CIFAR-104) 대상으로 최고의 분류 성능

을 보인 바 있다. 또한, CNN이 주로 활용하던 지역적 필터

링 방식과 달리, attention 메커니즘을 통해 이미지 내 전 영

역의 관계를 동시적으로 고려할 수 있는 장점으로 인해 최

근 컴퓨터 비전 분야에서 활발히 활용되고 있다. 특히 이미

지 분류뿐 아니라 객체 탐지, 세그멘테이션 등 다양한 시각

적 인지 작업에 적용되며 기존 CNN 기반 모델을 대체하거

나 보완하는 구조로 활용되고 있다.

MVT는 2D 이미지 분류에 특화된 ViT의 아키텍처를 토

대로 3D 객체 분류가 가능하도록 발전시킨 모델로, <Fig. 4>

는 MVT의 구조를 보여준다(Chen et al., 2021). MVT는 개

별 이미지에서 로컬 특징을 추출하는 Local Transformer 

Encoder와 추출된 로컬 특징을 통합하여 전체적인 맥락

(global context)을 파악하는 Global Transformer Encoder

로 구성되어 있다.

개별 이미지의 로컬 특징을 추출 및 통합한 후, 통합된 특

징으로부터 전체적인 맥락을 파악한다는 점은 MVCNN과 

유사하지만 CNN이 아닌 ViT를 기반으로 이미지가 처리된

다는 점에서 차이가 있다. 또한, ModelNet405) 데이터세트를 

대상으로 3D 객체 인식을 수행한 결과, 97.5%의 정확도를 

보이며 MVCNN (93.8%) 대비 우수한 성능을 보인 바 있다.

3. 연구 방법
본 연구는 다각도 이미지 학습에 특화된 두 가지 딥러닝 

모델인 MVCNN과 MVT를 활용하였다. 이를 통해 기하적 

특징과 규칙을 일일이 정의하지 않고도, 개별 간섭 인스턴

스에 대한 슬리브 설치 가능 여부를 분류하여 비유효 간섭

을 식별하는 관통성 분석을 수행하였다. 연구의 전체 과정은 

<Fig. 5>에 제시되어 있다.

우선, 슬리브 설치와 관련된 실무적 고려사항을 파악하기 

위해 건축설계 전문가를 대상으로 인터뷰를 진행하였으며, 

이를 바탕으로 관통성 분석 모델의 분류 기준을 수립하였다. 

이후, BIM 모델에 대해 Navisworks를 활용하여 간섭 검토

를 수행하고, 이 중에서 부재의 공종과 유형을 기준으로 슬

리브 설치가 고려되는 건축 및 구조 공종의 ‘벽, 바닥, 천장’ 

부재와 MEP 공종의 ‘덕트, 배관, 케이블 트레이’ 부재 간 간

섭 인스턴스만을 선별하여 추출하였다. 추출된 간섭 인스턴

스는 딥러닝 모델 학습을 위해 간섭 양상에 따라 라벨링하

고, 데이터 전처리를 수행하였다. 라벨링 이후에는 클래스 

간 데이터 불균형을 해소하기 위해 Autodesk Revit의 비주

얼 프로그래밍 툴인 Dynamo를 활용하여 데이터 증강을 실

시하였으며, 모델 학습을 위해 각 간섭 인스턴스를 다각도 

간섭 이미지로 변환하였다. 해당 이미지 변환은 Navisworks 

API를 기반으로 개발한 전용 add-in을 통해 수행되었다. 

최종적으로, 생성된 다각도 간섭 이미지를 활용하여 

MVCNN과 MVT를 각각 학습시킨 후, 정확도, F 1‒ score, 

IoU 성능 지표를 바탕으로 두 모델의 성능을 비교·분석하

고, 최적의 관통성 분석 모델을 도출하였다.

Fig. 4. MVT architecture (Chen et al., 2021)

Fig. 5. Research process

3) �https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard

4) �https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-cifar-10

5) �https://paperswithcode.com/sota/3d-object-recognition-on-

modelnet40
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3.1 슬리브 설치 검토 관련 실무적 고려사항 분석

관통성 분석 모델 구축에 앞서 건축설계 전문가 대상 인

터뷰를 실시하여 슬리브 설치 가능 여부 검토 시 고려되는 

사항을 조사하고, 이를 관통성 분석 과정에 반영하고자 하였

다. 구체적으로, 건축설계 전문가 그룹을 구성하고 이들과의 

인터뷰를 실시하였으며, <Table 1>은 전문가 그룹 참여인원 

및 인터뷰 정보를 보여준다. 이들은 건축사사무소 S사 소속

의 20년 이상 경력 1인, 5년 경력의 1인 및 설비 엔지니어링 

업체 소속 20년 이상 경력자 1명으로 이루어져 있다.

조사 결과, 실무에서는 MEP 부재가 건축 및 구조 부재를 

완전히 관통하지 않고 교차(intersected)하거나<Fig. 6(a)>, 

온전히 관통하지 못하고 일부만 삽입(inserted)된 경우<Fig. 

6(b)> ‘일부 관통(partially penetrated)’으로 판단하여 슬리

브를 설치하지 않는 것으로 확인되었다. 이는 일부만 관통

하여 교차하는 경우 슬리브 설치를 위한 여유 공간이 부족

하여 설치가 불가능하고, 설치 후 보강이 어려워 구조적 문

제가 발생할 수 있기 때문이다. 또한, 일부만 삽입된 경우 역

시 슬리브 설치로 해결이 되지 않으며 이에 대한 유효 간

섭 여부를 별도로 파악해야 한다. 반면, MEP 부재가 완전

히 관통하는 경우에는 수평, 수직, 사선 등 관통 방향과 관

계없이 ‘완전 관통(fully penetrated)’으로 판단하여 슬리브

를 설치한다. 또한, ‘완전 관통’으로 판단될 시 실무적 고려사

항은 MEP 부재의 단면 크기와 형상에 따라 구분되었으며, 

<Table 2>는 이에 대한 세부 조사 결과를 나타낸다.

1) 단면 크기

실무에서는 슬리브 설치 시 MEP 부재의 단면 크기에 별

다른 제한을 두지 않는 것으로 조사되었다. 관통하는 MEP 

부재의 단면이 크더라도 슬리브를 설치하며, 이는 슬리브 설

치 과정에서 발생하는 단면손실에 대한 보강을 시행하기 때

문이다. 이때, 보강을 위해 주로 설치 경계부에 철근을 배근

하거나 슬리브 위에 인방보(lintel)를 설치하는 것으로 확인

되었다. 또한, 경우에 따라 설계 및 시공 단계에 구조검토를 

실시하여 보강 수준을 결정하는 것으로 확인되었다. 반면, 

단면이 작은 경우에는 별도의 보강 없이 슬리브만을 설치한

다. 이는 단면이 작은 경우 슬리브에 의한 단면손실이 기존 

부재의 구조적 기능에 미치는 영향이 미미하기 때문으로 조

사되었다.

2) 단면 형상

MEP 부재의 형상에 따라 슬리브 설치 시 요구되는 보강 

유형이 상이한 것으로 조사되었다. 일반적으로 원형 단면

을 가진 배관의 경우 응력이 균등하게 분산되기 때문에, 단

면 형태에 맞춘 슬리브 설치만으로 충분하며 추가적인 보강

이 필요하지 않은 경우가 많다. 반면, 덕트나 케이블 트레이

처럼 사각형 단면을 가진 부재는 슬리브 크기가 상대적으로 

크고 설치 경계부에 응력 집중이 발생할 우려가 있어, 슬리

브 주변에 별도의 보강을 실시하는 것이 일반적이다. 또한, 

관통 방향이 사선일 경우에는 단면이 원형인 배관이라 하더

라도 시공 난이도가 높아지므로, 슬리브를 단면보다 크게 설

치한 후 시멘트 몰탈이나 우레탄 폼 등으로 보강하는 방식

이 주로 활용되는 것으로 확인되었다.

종합하면, 실무에서는 개별 간섭 인스턴스에 대해 우선 

슬리브 설치 가능 여부를 식별한 후, 설치가 가능한 경우에

는 적절한 보강 방법을 결정하기 위해 세부적인 관통 양상

을 추가로 분석하는 것으로 확인되었다. 이에 따라 본 연

구는 상기 과정을 통해 도출된 실무적 절차를 반영하여, 

<Table 3>에 제시한 바와 같이 간섭 인스턴스를 우선 ‘일부 

관통(partially penetrated)’과 ‘완전 관통(fully penetrated)’

의 두 범주로 구분하여 슬리브 설치 가능 여부를 식별하고, 

설치 가능 인스턴스에 대해서는 ‘수평(horizontal)’, ‘수직

(vertical)’, ‘사선(diagonal)’의 세부 관통 양상으로 분류하는 

기준을 수립하였다.

Table 1. Interview participants’ information

Interviewee Affiliation Qualification
Interview

date

Interview 

methods

A
Architectural

firm ‘S’

Over 20 years
March 16, 

2024

Offline 

meeting

B Over 5 years
March 16, 

2024

Offline 

meeting

C
MEP engineering 

firm ‘B’
Over 20 years

January 16, 

2024

Online

meeting

Fig. 6. Partially penetrated cases in practice

(a) Intersected (b) Inserted
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용하였다. 해당 모델에는 총 32가지 유형의 부재가 있으며, 

<Table 4>에는 이들을 IFC 엔티티 명으로 기재하였다.

이들 대상으로 Navisworks를 활용하여 간섭을 검토한 결

과 총 2,387건이 탐지되었다. 이 중 슬리브 설치가 고려되는 

공종 간 간섭, 즉, 건축 및 구조 공종의 ‘벽, 바닥, 천장’ 부재

와 MEP 공종의 ‘덕트, 배관, 케이블 트레이’ 부재 간 간섭은 

937건으로 총 간섭의 39.3%를 차지하였다. 

해당 간섭 인스턴스 대상으로 ‘일부 관통’과 ‘완전 관통’에 

해당하는 ‘수평 관통(fully penetrated-horizontal)’, ‘수직 관

통(fully penetrated-vertical)’, ‘사선 관통(fully penetrated-

diagonal)’의 4가지 클래스로 라벨링하였다. 이후, 딥러닝 모

델의 학습을 위해 각 클래스를 7:3 비율로 나누어 훈련 세트

(training set)와 검증 세트(test set)로 구성하였다<Table 5>.

3.3 데이터 전처리: 데이터 증강

<Table 5>에 제시한 데이터 분포를 보면, 데이터세트 내

에서 클래스 간 불균형이 존재한다. 이러한 불균형은 딥러

닝 모델이 높은 ACC를 목표로 학습하는 특성상, 상대적으

로 데이터가 많은 클래스에 집중하여 데이터가 적은 클래

스의 학습이 충분히 이루어지지 않는 ‘비대칭 데이터 문제

(imbalanced data problem)’를 야기할 수 있다. 예를 들어, 

‘사선 관통’ 클래스와 같이 데이터 수가 적은 경우, 모델이 

단, 단면 형상은 '사각형', '원형', '사선' 형태가 존재하나, 본 

연구에서는 슬리브 시공의 난이도 및 보강 필요성과 직결되

는 '사선' 형상만을 관통 양상 분류 기준에 포함하였다. ‘사각

형’ 및 ‘원형’과 같은 MEP 부재 자체의 단면 형상은 BIM 모

델 내에 이미 정의되어 있어 별도로 분류할 필요가 없으며, 

보강 여부 결정 시에도 실무적으로 관통 방향에 비해 중요

도가 낮은 것으로 판단되어 분류 체계에서 제외하였다. 또

한, 단면 크기의 경우 실무자 인터뷰 결과 명확한 기준이 존

재하지 않고 구조 기술사의 경험적 판단에 전적으로 의존하

고 있어, 그 객관적 기준을 정립하기 어려워 본 연구의 분류 

범위에 포함하지 않았다.

3.2 BIM 모델 대상 간섭 검토 및 데이터 수집

본 연구에서 활용한 BIM 모델은 앞서 1.2절에서 언급

한 바와 같이 4개 층으로 구성된 업무시설 BIM 모델을 활

Table 4. �List of element types in the utilized BIM model

Discipline Architectural Structural Mechanical

Element

type

IfcBuildingElementProxy IfcBeam IfcAirTerminal

IfcBeam IfcColumn IfcBuildingElementProxy

IfcCovering IfcSlab IfcDuctFitting

IfcDoor IfcWall IfcDuctSegment

IfcRailing IfcStairflight IfcPipeSegment

IfcSlab

-

IfcPipeFitting

IfcSpace IfcValve

IfcWall

-IfcWindow

IfcStairflight

Discipline Fire protection Electrical Telecommunications

Element

type

IfcFireSuppressionTerminal IfcCableCarrierFitting IfcCableCarrierFitting

IfcPipeSegment IfcCableCarrierSegment IfcCableCarrierSegment

IfcPipeFitting IfcLightFixture IfcElectricAppliance

IfcValve - -

* Element types in bold were used in this study for penetration analysis.

Table 5. �Training and test sets for penetrability analysis

Datasets
Partially 

penetrated

Fully penetrated
Total

Horizontal Vertical Diagonal

No. of

clash instances
179 554 114 90 937

Training set 125 388 80 63 656

Test set 54 166 34 27 281

Table 2. Practical considerations for sleeve installation

Consideration
Penetration 

condition
Action for sleeve installation

Size of

cross section

Large

•Place rebar at sleeve boundary or install lintel 

above sleeve for reinforcement

•Determine reinforcement level through 

structural analysis

Small •Install sleeve without reinforcement

Shape of

cross section

Rectangular

•Perform reinforcement at sleeve boundary due 

to potential stress concentration, especially for 

large cross-section elements like ducts or cable 

trays

Circular
•Install circular sleeve without additional 

reinforcement 

Diagonal

•Install oversized rectangular sleeves first due to 

construction difficulty then reinforce; generally 

reinforce even for circular-section pipes

•Apply cement mortar or urethane foam 

around sleeve boundary for reinforcement

Table 3. Classification criteria for penetrability analysis

Penetration type
Sample

image
Description

Partially penetrated 

•MEP element is partially intersected 

or inserted into the architectural 

or structural element without full 

penetration

Fully

penetrated

Horizontal

•MEP element fully penetrates the 

architectural or structural element 

horizontally, allowing sleeve installation

Vertical

•MEP element fully penetrates the 

architectural or structural element 

vertically, allowing sleeve installation

Diagonal

•MEP element fully penetrates the 

architectural or structural element at 

an oblique angle, where reinforcement 

needs to be significantly considered
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해당 클래스를 제대로 학습하지 않더라도 전체 정확도에 미

치는 영향이 미미하기 때문에 학습 과정에서 충분한 고려가 

이루어지지 않을 가능성이 크다.

본 연구에서는 이러한 비대칭 데이터 문제를 해결하기 

위해 소수 클래스 데이터를 증강하는 오버 샘플링(over 

sampling) 기반의 데이터 증강 기법을 적용하였다. 단, 일반

적인 2D 이미지 증강 기법과 달리, 본 연구에서는 파라메트

릭(parametric) 모델링을 활용하여 3D 객체 자체를 증강하

는 방식을 채택하였다. 이는 2D 이미지 증강 기법이 간섭 양

상을 왜곡시킬 가능성이 있으며, 다각도 이미지를 활용하는 

경우 중복된 이미지만을 생성하여 데이터 증강 측면에서 실

질적인 이점을 제공하지 못하기 때문이다. 

데이터 증강의 구현은 비주얼 프로그래밍 인터페이스를 

활용하여 파라미터와 규칙을 코드화할 수 있는 Autodesk 

Revit Dynamo를 통해 수행하였다. 구체적으로, ‘벽, 바닥, 

천장’ 부재의 크기와 ‘배관, 덕트, 케이블 트레이’ 부재의 크

기 및 각도를 주요 파라미터로 설정하고, ‘Math.Random’과 

‘Number Slider’ 노드를 통해 각 파라미터의 최댓값과 최솟

값 범위 내에서 필요한 개수만큼 무작위 값을 생성하여 각 

부재를 모델링하였다. 이후, ‘벽, 바닥, 천장’ 부재와 ‘배관, 덕

트, 케이블 트레이’ 부재 간 간섭이 발생하도록 위치를 조정

하여 증강 데이터를 최종 생성하였다.

데이터 증강 결과를 나타낸 <Table 6>을 보면, 본 연구에

서는 데이터 증강을 통해 모든 클래스의 훈련 데이터 수를 

최대 클래스인 ‘수평 관통’의 데이터 개수(388개)로 맞추는 

것을 목표로 설정하였으며, 총 896개의 증강 데이터를 생성

하여 최종적으로 1,552개의 데이터를 확보하였다.

미지를 추가 활용하는 것이 분류 성능을 확보하는 데 유의

미한 것으로 입증된 것에 기반한 것으로, 본 연구에서도 ‘수

평 관통’, ‘수직 관통’ 등의 세부 관통 양상을 명확히 구분하

기 위해 이를 적용하였다.

다각도 이미지 변환 작업은 Nav i swo rk s  AP I

의 ‘Document.ActiveView’ 속성과 ‘Rotation3D’ 메

서드(method)를 활용하여 촬영 각도를 회전시키고, 

‘GenerateThumbnail’ 메서드로 각 간섭 이미지를 저장하는 

C# 스크립트를 통해 별도의 add-in을 개발하여 구현하였다. 

<Fig. 7>은 간섭 인스턴스를 다각도 간섭 이미지로 변환한 

예시를 보여준다.

3.4 데이터 전처리: 다각도 간섭 이미지 변환

증강된 데이터세트를 MVCNN과 MVT 학습이 가능하도

록 다각도 이미지 형태로 변환하였다. 기존 MVCNN 모델

(Su et al., 2015)은 측면에서 30도 간격으로 촬영한 12장의 

이미지를 활용했으나, 본 연구에서는 측면 36도 간격의 10

방향과 위·아래 방향을 추가로 포함한 12방향 이미지를 사

용하였다. 이는 BIM 부재의 기하 형상을 식별하기 위한 선

행연구(Koo et al., 2021a; Koo et al., 2021b)에서 위·아래 이

상기 과정을 통해 증강된 훈련 데이터세트(1,552건)에서 

총 18,624장의 이미지를 수집하였고, 검증 데이터세트(281

건)에서는 3,372장의 이미지를 수집하였다. 최종적으로, 총 

21,996장의 이미지를 딥러닝 모델의 학습 및 검증에 활용하

였다<Table 7>.

Table 6. �Original and augmented training set

Penetration type
No. of original 

training set

No. of 

augmented data
Total

Partially penetrated 125 263 388

Fully

penetrated

Horizontal 388 0 388

Vertical 80 308 388

Diagonal 63 325 388

Total 656 896 1,552

Fig. 7. Multi-view images conversion by clash instances 

using Navisworks add-in
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3.5 학습모델 구축

앞서 구축된 다각도 간섭 이미지 데이터세트를 활용해 

MVCNN과 MVT를 학습하였다. 학습모델의 구현은 Python 

Pytorch 기반의 MVCNN6) 및 MVT7) 관련 라이브러리를 활

용하였으며, 모델별 학습 과정은 다음과 같다.

3.5.1 MVCNN 모델 구축

<Fig. 8>은 간섭 인스턴스별 12방향 다각도 간섭 이미

지 데이터를 학습하기 위한 MVCNN 모델 구축 과정을 보

여준다. 다각도 간섭 이미지는 각각 CNN1으로 입력되며, 

CNN1은 VGG-M 구조 기반의 5개 convolutional layer로 구

성되어 있다. CNN1은 각 이미지에서 특징을 추출하며, 이

렇게 추출된 특징은 View-pooling 층에서 element-wise 

maximum 연산을 통해 1차원 벡터로 축약된다. 축약된 벡터

는 2개의 fully Connected layer와 1개의 softmax 층으로 구

성된 CNN2로 전달되며, CNN2는 이를 기반으로 간섭 인스턴

스의 슬리브 설치 가능 여부와 세부 관통 양상을 분류한다.

3.5.2 MVT 모델 구축

<Fig. 9>은 MVT 모델의 구축 과정을 보여준다. 먼저, 간섭 

인스턴스의 다각도 간섭 이미지를 각각 196개의 비중첩 패

치로 분할한다. 각 패치는 선형 투영(linear projection)을 통

해 고차원 임베딩 벡터로 변환되며, 위치 정보를 포함한 위

치 임베딩을 추가하여 Transformer 모델이 시퀀스 데이터

를 처리할 수 있도록 구성하였다. 이후 Local Transformer 

Encoder를 통해 개별 이미지의 패치 간 특징을 추출하며, 이 

과정에서 attention 메커니즘이 활용된다.

Multi-head self-attention (MSA)은 각 패치에 부여된 지

역적 특징을 통합하여 향상된 패치 특성 세트를 생성한다. 

다음 단계인 Global Transformer Encoder에서는 통합된 패

치 특성을 입력으로 사용하며, 이 과정에서 global attention

을 수행하여 다각도 시점 간 관계를 모델링한다. 이를 통해 

개별 이미지들 간의 상호 관계를 학습하고 추출된 특징을 

집계한 후, 최종적으로 Multi-layer Perceptron (MLP)을 적

용하여 3D 형태의 간섭 인스턴스를 분류한다.

3.6 모델 평가 지표

구축된 딥러닝 모델의 성능 평가를 위해 실제 값과 모

델의 예측값을 비교한 confusion matrix를 사용하였다. 

Confusion matrix를 기반으로 MVCNN, MVT와 같은 지도

학습(supervised learning) 딥러닝 모델에서 주로 활용되는 

성능 지표인 정확도(ACC)와 F1‒ score를 활용하였다8). 여

기서 ACC는 전체 샘플 중 올바르게 예측된 샘플의 비율로 

모델이 전체적으로 얼마나 분류를 잘 수행하는지 직관적으

로 나타내는 지표이다. F1‒ score는 정밀도(precision)와 재

현율(recall)의 조화평균으로 계산되며, 개별 클래스에 대한 

모델의 상세 성능을 평가하는 데 유용한 지표이다(Lipton et 

al., 2014). 이에 따라, 본 연구는 모델의 전체 성능 평가에는 

ACC를, 클래스별 성능 평가에는 F1‒ score를 활용하였다.

Table 7. �Converted training & test set

Penetration type
Training set

(augmented)
Test set Total

Partially penetrated 4,656 648 5,304

Fully

penetrated

Horizontal 4,656 1,992 6,648

Vertical 4,656 408 5,064

Diagonal 4,656 324 4,668

Total 18,624 3,372 21,996

6) �https://github.com/shanshuo/MVT

7) https://github.com/jongchyisu/mvcnn_pytorch

8) �본 연구에 활용된 성능평가지표는 아래와 같은 방법으로 산출됨.

ACC = (True Positive + True Negative)/(True Positive + False Positive + 

True Negative + False Negative)

F1‒ score = 2 * Precision * Recall/(Precision + Recall) = True Positive/

(True Positive + 1/2(False Positive + False Negative))

Fig. 8. MVCNN architecture for penetrability analysis

Fig. 9. MVT architecture for penetrability analysis
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추가적으로, 이미지 내 간섭 부위에 대한 모델별 주

목 정도를 평가하기 위해 heat map과 heat map 기반 

Intersection over Union (IoU)을 활용하였다. Heat map은 

특정 클래스를 예측할 때 모델이 주목한 영역을 나타내는 

도구로, 이를 활용하여 모델이 관통성 분석 시 이미지 내에

서 주목하는 주요 영역을 시각적으로 확인하였다. 더불어, 

두 모델이 간섭 부위에 얼마나 주목했는지를 정량적으로 비

교하기 위해, 간섭 부위를 나타내는 경계상자와 heat map 

기반 경계상자 간 IoU를 산출하였다. IoU는 일반적으로 객

체 탐지 분야에서 예측 영역과 실제 영역 간 겹침 정도를 평

가하는 지표로, 본 연구에서는 간섭 부위와 각 모델이 주목

하는 영역 간 IoU 대소비교를 통해 두 모델이 실제 간섭 부

위에 주목하는 정도를 정량적으로 비교하였다. 

4. 관통성 분석 모델 구축 결과

4.1 MVCNN 학습 결과

<Table 8>은 간섭 인스턴스 대상 학습된 MVCNN 모델의 

검증 결과를 보여준다. MVCNN 모델은 평균 0.85의 ACC를 

기록하였으며, 클래스별로는 ‘수평 관통’ 및 ‘수직 관통’ 케이

스에서 0.90 이상의 높은 F1‒ score를 나타냈다. 그러나, ‘일

부 관통’ 케이스에서는 0.69, ‘사선 관통’ 케이스에서는 0.74

의 낮은 F1‒ score를 기록하였다.

<Table 9>에 제시된 confusion matrix를 분석한 결과, 

MVCNN 모델은 ‘일부 관통’ 케이스를 주로 ‘수평 관통’으로, 

반대로 ‘수평 관통’ 케이스는 주로 ‘일부 관통’으로 오분류하

는 것으로 확인되었다.

또한, MVCNN은 ‘사선 관통’을 ‘수평 관통’으로 오분류하

며, 이 두 관통 양상을 구분하기 위한 기하적 차별점 또한 충

분히 학습되지 않은 것으로 판단되었다. 반면, ‘수직 관통’ 케

이스에서는 모든 사례를 정확히 분류하며, 해당 관통 양상의 

기하적 특징을 명확히 인지하고 있는 것으로 나타났다.

이러한 결과는 기존 BIM 부재 분류 연구(Koo et al., 

2021a; Koo et al., 2021b)에서도 유사하게 확인된 바 있다. 

MVCNN 모델은 평행과 입상처럼 관통 양상에서 명확한 기

하적 차이가 존재하는 경우 효과적으로 분류할 수 있으나, 

교차 상태나 관통 각도와 같은 미세한 차이를 학습하는 데 

한계를 드러낸다는 점을 보여준다.

4.2 MVT 학습 결과

<Table 10>은 MVT 모델의 검증 결과를 보여준다. MVT 

모델은 평균 0.98의 ACC를 기록하였으며, 클래스별 

F1‒ score가 모두 0.90을 상회하여 전반적으로 높은 분류 

성능을 기록하였다. 특히, 앞선 MVCNN에서 낮은 성능이 관

측되었던 ‘일부 관통’ 클래스 또한 다른 클래스 대비 상대적

으로 낮은 F1‒ score를 보였으나 0.96으로 여전히 준수한 

분류 성능을 나타냈다.

<Table 11>의 confusion matrix를 보면, MVT 모델도 

MVCNN 모델과 유사하게 ‘일부 관통’ 케이스를 ‘수평 관

통’ 케이스로 혼동하는 경향이 확인되었다. 그러나 MVT

는 MVCNN에 비해 오분류 사례가 현저히 적었으며, MVT

의 오분류는 다각도 이미지에서 ‘완전 관통’으로 잘못 인식

될 수 있는 예외적 상황에서 발생하였다. 일례로 <Fig. 10>

에 제시된 간섭 인스턴스는 MEP 부재가 벽의 일부만 교차

(intersected)하는 ‘일부 관통’ 사례이지만, 해당 벽에 문이

나 창과 같은 다른 개구부 요소가 포함되어 있어 벽 형상이 

일반적인 경우와 상이하였다. 이로 인해 특정 시점에서는 

MEP 부재가 완전히 관통하는 것과 유사하게 보일 수 있으

며, 이와 같은 시각적 왜곡으로 인해 MVT가 해당 인스턴스

를 ‘완전 관통’으로 오분류한 것으로 확인되었다. 

결론적으로, MVT는 관통 양상을 구분하는 데 필요한 차

이를 명확히 학습하고 있으며, 특정 조건에서 예외적으로 오

류를 범할 수는 있으나, 전반적으로 정확한 분류 성능을 보

여주는 것으로 확인되었다.

Table 8. �Performance metrics for MVCNN

Penetration type ACC Precision Recall F1 ‐ score

Partially penetrated 0.65 0.75 0.65 0.69

Fully

penetrated

Horizontal 0.93 0.86 0.93 0.90

Vertical 1.00 0.89 1.00 0.94

Diagonal 0.59 1.00 0.59 0.74

Total 0.85 0.88 0.79 0.82

Table 9. �Confusion matrix for MVCNN

                      Predicted 

   Actual

Partially

penetrated

Fully penetrated
Total

Horizontal Vertical Diagonal

Partially penetrated 35 15 4 0 54

Fully

penetrated

Horizontal 12 154 0 0 166

Vertical 0 0 34 0 34

Diagonal 0 11 0 16 27

Total 47 180 38 16 281
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4.3 모델 성능 비교 및 오분류 분석

두 모델의 분류 성능을 종합적으로 분석한 결과, MVCNN

은 0.85의 ACC를 기록한 반면, MVT는 0.98의 ACC를 달성

하여 MVT가 현저히 우수한 성능을 보였다. 클래스별 성

능 비교에서는 두 모델 모두 ‘일부 관통’ 케이스를 ‘수평 관

통’ 케이스로 혼동하는 경향이 나타나 F1‒ score가 하락하

는 요인으로 작용하였으나, MVT는 MVCNN보다 혼동 비율

이 낮은 것으로 확인되었다<Table 12>. 또한, ‘사선 관통’ 케

이스에 대해서는 MVCNN이 0.74의 F1‒ score를 보인 반면, 

MVT는 1.00의 F1‒ score을 기록하며, 모델 간 성능 차이를 

더욱 뚜렷하게 보여주었다.

이러한 성능 차이는 두 모델의 이미지 특징 추출 방식의 

차이에서 기인한 것으로 분석된다. 이를 검토하기 위해, 각 

모델이 간섭 인스턴스에서 어떤 영역에 주목했는지를 시각

적으로 확인할 수 있는 heat map을 추출하였다.

<Fig. 11>은 MEP 부재가 벽을 부분적으로만 교차하여 ‘일

부 관통’으로 분류되는 사례에 대한 모델별 heat map을 제

시한 것으로, 좌측 하단은 MVCNN 모델의 class activation 

map (CAM), 우측 하단은 MVT 모델의 Transformer 

Encoder에서 생성된 attention map을 나타낸다. 분석 결과, 

MVT는 간섭이 발생한 국소 영역에 집중한 반면, MVCNN은 

이미지의 전체적인 형상에 주목하는 경향을 보였다.

이러한 차이를 정량적으로 비교하기 위해, <Fig. 11>과 같

이 원본 이미지에서 간섭 부위를 나타내는 기준 경계상자를 

설정하고, 각 모델의 heat map을 기반으로 생성된 예측 경

계상자와의 IoU를 산출하고 대소비교를 수행하였다.

Table 11. �Confusion matrix for MVT

                      Predicted 

   Actual

Partially

penetrated

Fully penetrated
Total

Horizontal Vertical Diagonal

Partially penetrated 50 4 0 0 54

Fully

penetrated

Horizontal 0 166 0 0 166

Vertical 0 0 34 0 34

Diagonal 0 0 0 27 27

Total 50 170 34 27 281

Fig. 10. Misclassification of ‘partially penetrated (intersected)’ 

case as ‘fully penetrated-horizontal’

Table 12. Performance comparison between MVCNN and MVT

Penetration type
ACC

(MVT – MVCNN)

F1 ‐ score
(MVT – MVCNN)

Partially penetrated ▲ 0.28 ▲ 0.27

Fully

penetrated

Horizontal ▲ 0.07 ▲ 0.09

Vertical - 0.00 ▲ 0.06

Diagonal ▲ 0.41 ▲ 0.26

Total ▲ 0.13 ▲ 0.17

Fig. 11. IoU for MVCNN and MVT

Table 10. �Performance metrics for MVT

Penetration type ACC Precision Recall F1 ‐ score

Partially penetrated 0.93 1.00 0.93 0.96

Fully

penetrated

Horizontal 1.00 0.98 1.00 0.99

Vertical 1.00 1.00 1.00 1.00

Diagonal 1.00 1.00 1.00 1.00

Total 0.98 0.99 0.98 0.99
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검증 세트 내 281개의 간섭 인스턴스를 대상으로 각 간

섭 인스턴스에 대한 모델별 평균 IoU를 산출한 결과 MVT는 

0.0336의 IoU를 기록하였으며, 이는 MVCNN의 0.0117 대

비 약 3배 높은 수치로<Fig. 12>, MVT가 간섭 부위에 보다 

정확하게 주목하고 있다는 것을 나타낸다. 이러한 대소비교 

결과는 MVT가 attention 메커니즘을 통해 관통 양상을 식

별하는 과정에서 국소적인 특징에 보다 정밀하게 집중할 수 

있다는 것을 의미하며, 이러한 특성이 MVCNN 대비 우수한 

분류 성능을 나타낸 주요 요인으로 판단된다.

5. 결론 

본 연구는 복합 공종 BIM 모델 내에서 슬리브 설치로 해

결 가능한 비유효 간섭을 자동으로 식별하기 위한 관통성 분

석 방법론을 제시하였다. 특히, 기존의 규칙 기반 접근법이 

가지는 유연성 부족 및 실무 적용의 한계를 극복하고자, 다

각도 이미지 기반 딥러닝 모델을 활용하여 개별 간섭 인스턴

스의 슬리브 설치 가능 여부와 관통 양상을 자동으로 분류하

는 모델을 개발하였다. 건축·구조 공종의 ‘벽, 바닥, 천장’ 부

재와 MEP 공종의 ‘덕트, 배관, 케이블 트레이’ 부재 간 간섭

을 대상으로 MVCNN과 MVT를 적용하여 학습을 수행한 결

과, MVT는 0.98 ACC를 기록하며 MVCNN 대비 0.13 포인트 

높은 성능을 나타냈다. 모든 관통 양상에 대한 F1‒ score 기

준에서도 우수한 성능을 보였으며, heat map 및 IoU 분석을 

통해 MVT가 간섭 부위에 보다 효과적으로 주목하고 있는 

것이 확인되었다.

이러한 결과는 단순한 딥러닝 모델 간 성능 비교를 넘어 

다음과 같은 실무적 의의를 갖는다. 첫째, 설계 초기 단계에

서 슬리브 설치가 가능한 비유효 간섭을 자동으로 식별함으

로써, 불필요한 간섭 검토 및 수정 작업을 최소화하고 설계

의 효율성과 정확성을 향상시킬 수 있다. 둘째, 세부 관통 양

상 정보를 함께 제공함으로써 슬리브 설치가 필요한 간섭에 

대해 보강 방법을 설계 단계에서 미리 결정할 수 있어 시공 

단계에서의 공법 및 관련 비용을 더 정확하게 제시할 수 있

다. 이를 통해 기존 실무자의 경험에 기반한 판단을 데이터 

기반으로 보완하는 기술적 수단으로 활용될 수 있다. 

또한, 본 연구는 실무 활용도가 높은 Navisworks API 기

반 모듈을 포함하기 때문에 실무 적용 측면에서도 의의가 

있다. 실무자는 Navisworks를 활용하여 간섭 인스턴스를 탐

지한 뒤, 본 연구에서 개발한 add-in 모듈 내지 Blender와 

같은 상용 소프트웨어 등을 통해 해당 인스턴스를 다각도 

이미지로 자동 변환하고, 이를 관통성 분석 모델에 입력하

는 절차로 활용할 수 있다. 더불어, 기존의 규칙 기반 접근법

이 단순한 관통 여부만을 판단하는 데 그쳤던 것에 비해, 본 

연구는 동일한 간섭 상황에 대해 세부 관통 양상까지 분류

할 수 있는 학습 기반 모델을 제시함으로써, 표현력과 분류 

정밀도 측면에서 개선 가능성을 확인하였다는 데에 의의가 

있다.

그러나 본 연구는 슬리브 설치 가능 여부에 대한 분류에 

초점을 맞추었으며, 슬리브 단면 크기에 따른 구조적 보강 

필요성은 구조 기술사의 경험적 판단에 의존하고 있어, 해당 

판단 기준을 정량화하지 못한 한계가 있다. 또한, 제안한 딥

러닝 기반 분석 모델은 관통 양상의 다양성을 유연하게 처

리할 수 있는 장점이 있으나, 예측 결과의 신뢰성 확보는 실

무 적용에 있어 여전히 중요한 과제로 남아 있다. 

따라서 향후 연구에서는 구조 기술사의 경험적 판단 기준

을 정량화하여 슬리브 단면 크기에 따른 보강 여부까지 분

류 가능한 통합 모델을 개발할 계획이다. 또한, 모델의 신뢰

도를 높이기 위해 추가 학습 데이터를 확보하는 동시에, 모

델의 추론 결과를 전문가가 최종 검토 후 확정하는 프로세

스를 도입하여, 실무적 신뢰성과 활용성을 강화하고자 한다.
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요약 : BIM 모델은 분야별로 분절된 상태에서 설계가 진행된 후, 실시설계 단계에서 통합되며 다수의 간섭이 발생한다. 이 중 상당수
는 실제 시공 시 별도 조치가 필요 없는 비유효 간섭으로, 이를 분류하는 데 많은 시간과 노력이 소요된다. 특히, 슬리브 설치 가능 여
부 식별은 비유효 간섭을 분류하는 핵심 과정으로, 이를 자동화하기 위한 관통성 분석 연구가 진행되어 왔다. 그러나 기존 연구는 수
동 추론 규칙에 의존하고, 실무에 필요한 세부 관통 양상을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있었다. 이에 본 연구는 이러한 한계를 
극복하고자, 다각도 이미지 학습이 가능한 Multi-view CNN(MVCNN) 및 Multi-view Vision Transformer(MVT) 기반 관통성 분
석 모델을 구축하고, 두 모델의 성능을 비교하여 최적의 분류 모델을 구축하고자 하였다. 실험 결과, MVT는 정확도 0.98을 기록하며 
MVCNN 대비 0.13포인트 높은 성능을 보였고, 세부 관통 양상 분류에서도 우수한 결과를 나타냈다. 이는 MVCNN이 전체 형상에 주
목한 반면, MVT는 attention 메커니즘을 통해 간섭 부위에 집중했기 때문으로 분석된다. 이러한 결과는 단순히 딥러닝 모델 간 성능 
비교를 넘어 설계 초기 단계에서 비유효 간섭을 자동으로 식별토록 하여 설계 효율성과 정확성을 향상시키고, 분류된 관통 양상 정
보를 토대로 시공 단계에서의 공법 및 관련 비용을 더 정확하게 제시할 수 있다는 점에서 실무적 의의를 가진다.

키워드 : 관통성, 슬리브 설치, Multi-View Vision Transformer, Multi-View CNN, BIM


