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            Abstract
          
        

        
          건설 도면은 프로젝트의 핵심적인 정보를 포함하고 있어 체계적인 관리가 필수적이나 현재 많은 건설 도면이 단순히 스캔되어 이미지 파일로 저장되어 관리가 어렵다. 최근 딥러닝 기반의 OCR 기술 발전은 표제의 텍스트 정보를 인식해 디지털화를 가능하게 하지만 도면 양식의 다양성은 이러한 디지털화 기술을 활용한 도면의 관리 과정에서 지속적인 표제 인식의 성능 저하를 유발할 수 있으므로 지속적 유지보수 체계가 요구된다. 따라서 본 논문은 딥러닝 기반의 건설 도면 표제 디지털화 알고리즘을 포함하여 이를 지속적으로 유지보수 할 수 있는 MLOps 시스템을 제안한다. 또한, 본 논문에서 구현한 MLOps 시스템을 통해 건설 도면 디지털화 알고리즘을 지속적이고 효율적으로 운영할 수 있음을 확인한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Construction drawings contain critical information for a project, so systematic management is essential, but many construction drawings are currently simply scanned and stored as image files, making them difficult to manage. Recent advances in OCR technology based on deep learning have enabled digitization by recognizing textual information in titles, but the diversity of drawing styles can cause performance degradation of continuous title recognition in the process of managing drawings using such digitization technology, so a continuous maintenance system is required. Therefore, this paper proposes an MLOps system that includes a deep learning-based construction drawing title digitization algorithm and can continuously maintain it. In addition, we confirm that the construction drawing digitization algorithm can be operated continuously and efficiently through the MLOps system implemented in this paper.
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      Ⅰ. 서 론
      건설 도면은 프로젝트의 설계부터 유지보수에 이르기까지 핵심적인 정보를 담고 있어 체계적인 관리가 필수적이다. 그러나 많은 도면들이 단순 스캔을 통해 이미지 파일로 변환되며, 이렇게 변환된 이미지 형식의 도면은 디지털 데이터로의 활용에 제한이 있어 효율적인 관리에 어려움을 겪고 있다.

      도면에는 구조적 세부사항, 재료 명세, 설계사의 정보 등 다양한 데이터가 포함되어 있으며 이 중 도면의 표제에는 프로젝트 이름, 도면 번호, 수정 이력, 작성 및 검토 일자와 같은 핵심 정보가 집약되어 있다. 따라서, 도면의 표제와 같은 핵심 정보를 디지털화하게 되면, 파일 검색과 버전 관리 등을 훨씬 더 원활하게 수행할 수 있어 전반적인 건설 도면 관리의 효율성을 높일 수 있다.

      건설 도면의 표제 정보를 디지털로 변환하기 위해서는 이미지 내 텍스트를 컴퓨터가 인식 가능한 형태로 전환해야 한다. 텍스트 정보의 디지털화의 초기 연구에서는 광학 문자 인식(OCR) 기술이 주로 사용되었다[1]. OCR은 일반적인 정형 텍스트 인식에는 우수한 성능을 보이나, 건설 도면의 독특한 형식, 폰트, 그리고 필기체 등의 특성을 가진 텍스트에 대해서는 인식률이 상대적으로 낮았다. 이에 따라, 더욱 정확하게 이러한 텍스트를을 인식할 수 있는 방안에 대한 연구가 필요하였다.

      딥러닝 기술의 발전과 함께 OCR 분야에서도 딥러닝 기반의 연구가 활발히 진행되었다. 특히, CNN(Convolutional Neural Networks)과 LSTM(Long Short-Term Memory networks) 같은 딥러닝 알고리즘은 이미지와 시퀀스 데이터의 복잡한 패턴을 깊게 학습하며, 이를 통해 텍스트 인식의 정밀도를 크게 향상시켰다[2][3].

      그럼에도 불구하고, 건설 도면의 디지털화에서는 표준의 갱신, 기업별 도면 형식의 차이, 텍스트 패턴의 변동 등 다양한 요소들이 디지털화 성능에 영향을 미친다. 이런 변화를 신속하게 모델에 반영하기 위해서는 지속적인 데이터 업데이트와 모델 재학습이 필수적이다. 이에 따른 모델 유지보수는 추가적인 노력과 인적 자원을 필요로 하게 되어, 단순히 딥러닝에 의존하는 것만으론 지속 가능한 모델 운영이 어려워진다. 이러한 배경 아래, 통합적이며 지속 가능한 건설 도면 디지털화 방안의 중요성이 대두되고 있다.

      본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝 기반의 건설 도면 표제 디지털화 알고리즘과 이에 대한 지속적인 유지보수를 수행할 수 있는 MLOps 시스템을 제안한다. 이 두 가지 접근법을 통합함으로써, 건설 도면의 디지털화에서 발생할 수 있는 다양한 문제점들을 해결하고, 지속 가능한 건설 도면 관리 체계를 구축할 수 있다. 결과적으로, 건설 산업의 디지털화 업무를 개선하고 건설 도면 관리의 효율성을 향상시킬 것으로 기대된다.

      본 논문은 총 다섯 장으로 구성되어 있다. 2장에서는 광학 문자 인식, 딥러닝 기반 OCR, MLOps에 관한 기존 연구를 검토하고, 3장에서는 제안하는 MLOps 시스템의 주요 구성요소와 설계를 상세히 설명한다. 4장에서는 이러한 시스템의 구현 및 검증 과정을 다루며, 마지막으로 5장에서는 건설 도면 표제의 디지털화를 위한 MLOps 시스템의 도입이 가져올 기대효과, 한계점, 그리고 향후 연구 방향에 대해 깊이 있는 논의를 진행한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 광학 문자 인식
        텍스트의 디지털화 기술은 이미지의 텍스트를 인식하고 분류하는 알고리즘 연구에 주로 중점을 두었다. 이 중에서도 광학 문자 인식은 도면에서 텍스트 정보를 추출하는데 가장 널리 사용된 방법 중 하나였다[1]. OCR은 이미지 또는 스캔된 문서에서 문자를 인식하고 디지털 텍스트로 변환하는 기술로, 특정 부분의 설명, 치수, 표기법 등의 텍스트 정보를 자동으로 추출할 수 있다.

        그러나, 텍스트의 디지털화가 필요한 이미지에는 국가별, 기업별 다양한 데이터 형식과 텍스트 폰트, 필기체 사용 등으로 이루어져 텍스트의 패턴을 반영하는 것이 쉽지 않다. 이외에도 텍스트의 노이즈, 불규칙한 글씨체, 흐릿한 인쇄 등 다양한 요인으로 인해 OCR의 인식 정확도에 제약이 있었다[4].

        따라서, OCR을 이용한 도면의 디지털화는 초기에는 큰 기대감을 갖고 시작되었으나, 실제 적용 과정에서 다양한 한계점들에 부딪혔다.

      

      
        2.2 딥러닝 기반 OCR 모델
        기존의 OCR 기술의 한계를 극복하기 위한 노력으로, 딥러닝 기반의 접근법이 주목받기 시작하였다. 딥러닝은 여러 계층의 신경망 구조를 통해 복잡한 패턴을 학습하고, 이를 바탕으로 높은 정확도의 인식 능력을 제공한다. 딥러닝 기반 OCR은 주로 글자 검출과 글자인식의 두가지 과정으로 진행된다.

        첫번째 단계인 글자 검출에는 주로 CNN을 기반으로 한 "EAST(Efficient and Accurate Scene Text Detector)"와 "CRAFT(Character Region Awareness For Text detection)"가 글자 검출에 높은 성능을 보인다[5][6]. EAST는 다양한 형태와 크기의 텍스트를 빠르게 검출할 수 있는 장점이 있으며, 특히 복잡한 배경에서도 텍스트 영역을 정확하게 파악한다. 반면 CRAFT는 문자 각각의 영역을 인식하는 방식으로, 문자 간 겹침이나 근접한 영역에서도 뛰어난 성능을 보인다.

        두번째 단계인 글자 인식에는 "CRNN(Convolutional Recurrent Neural Network)" 및 "DTRB(Deep Text Recognition Benchmark)"와 같은 LSTM 기반 알고리즘이 사용된다[7][8]. CRNN은 CNN과 RNN의 조합으로, 이미지 내의 문자를 연속적으로 인식하는 데 특화되어 있다. CNN은 이미지에서 특징을 추출하는 역할을 담당하며, 이후 RNN이 시퀀스 데이터로서의 텍스트를 처리하게 된다. 특히, LSTM 계층을 활용한 RNN은 긴 텍스트 시퀀스에서도 정보 손실을 최소화하며 연속된 문자를 정확하게 인식한다. DTRB는 여러 딥러닝 기반의 텍스트 인식 모델들을 표준화된 벤치마크에서 평가하고 비교하는 프레임워크로, SOTA(State-Of-The-Art) 모델들을 이용하여 텍스트 인식을 수행할 수 있다.

        이러한 딥러닝 기반 OCR의 등장으로, 금융, 건설 등 다양한 산업 분야에서 딥러닝 기반 OCR 모델을 도입하려는 수요가 급격히 증가하고 있다. 그러나 딥러닝 모델을 산업에 도입하려면 데이터의 변화에 따라 지속적인 성능을 유지할 수 있어야 한다[9]. 이러한 배경 하에, 딥러닝 모델을 산업에 성공적으로 도입하기 위해 모델에 대한 지속적이고 체계적인 유지보수 관리 체계의 필요성이 부각되고 있다[10][11].

      

      
        2.3 MLOps
        딥러닝은 대량의 데이터에서 복잡한 패턴을 학습하여 이미지 인식, 자연어 처리, 예측 등의 분야에서 뛰어난 성능을 발휘하고 있으며, 다양한 산업 분야에서 혁신적인 기술로 인정받고 있다[12]. 그러나 딥러닝을 실제 산업에 효과적으로 적용하기 위해서는 몇 가지 핵심 요소를 고려해야 한다[13]. 데이터 변동에 따른 전처리 기능의 추가, 오류 발생 시의 대응 전략, 그리고 모델의 지속적인 유지보수는 특히 중요한 고려 사항이다.

        이에 따라, MLOps라는 개념이 등장하여 머신러닝의 전체 생명주기, 즉 모델의 개발부터 학습, 배포, 모니터링, 유지보수에 이르기까지의 과정을 체계적으로 관리하고 최적화하는 방안이 제안되었다[14]. MLOps는 기계학습(Machine learning)에 DevOps의 개발 프로세스 자동화 원칙을 적용한 방법론으로, 산업 내의 기계학습 도입의 어려움을 극복하는 효과적인 접근법을 제시한다[15]. MLOps는 모델의 지속적인 품질과 안정성을 보장하는 동시에, 실시간 변화하는 데이터와 요구사항에 빠르게 대응하는 유연성을 제공한다. 따라서, MLOps는 산업 내에서 기계학습 모델의 지속적인 품질 유지와 빠른 변화에의 대응력을 강화하는 핵심 전략으로서 그 중요성이 갈수록 부각되고 있다[16].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 건설 도면 디지털화를 위한 MLOps 시스템
      
        3.1 데이터 수집
        본 논문에서 학습 및 검증에 사용된 데이터는 한국도로공사로부터 연구 목적으로 특별 승인을 통해 확보한 건설 도면 데이터이다. 이 데이터셋은 건설 프로젝트의 여러 단계, 즉 계획부터 완료까지의 도면 정보를 포함하고 있다.

        특히, 건축물의 설계도, 구조 도면, 단면도, 설비도와 같은 다양한 유형의 세부 도면이 포함되어 있다. 각 도면은 프로젝트의 특성과 요구사항에 따라 세밀하게 작성되어 복잡한 구조와 패턴을 보유하고 있다. 또한, 도면에는 디지털로 인쇄된 내용 외에도 현장에서 필기로 추가된 주석, 수정 내용, 설명 등 다양한 스타일의 텍스트가 포함되어 있다. 이러한 복잡한 텍스트를 효과적으로 인식하기 위해, AIHub의 한국어 공개 데이터셋을 추가로 활용하여 문자 인식 모델을 학습시켰다[17].

      

      
        3.2 데이터 전처리
        건설 도면의 표제에는 도면 유형에 따라 다양한 정보가 포함되어 있으며, 이런 정보가 노이즈와 혼재되기도 하여 모델의 인식률에 영향을 미칠 수 있다. 이를 해결하기 위해 데이터 전처리 단계에서 몇 가지 영상 처리 기반 접근법을 적용하였다. 먼저, 원본 이미지의 확장자를 확인하고, PNG 또는 JPG 형식으로 변환하여 전처리를 용이하게 한다. 이어서 이미지는 그레이스케일(Greyscale)로 변환하여 계산의 복잡성을 줄이고, 가우시안 블러링(Gaussian blurring)과 중앙값 필터링(Median filtering)을 통해 노이즈를 제거한다. 모든 이미지는 일관된 분석을 위해 동일한 크기로 조정되고 픽셀 값은 [0,1] 범위로 정규화된다. 추가로, 테이블 탐지(Table detection) 알고리즘을 사용하여 도면의 핵심 정보가 포함된 부분을 정확하게 파악하고 글자 인식의 정확성을 향상시킨다. 그림 1에서는 이 전처리 과정의 결과를 확인할 수 있다. 이런 방식으로 전처리를 진행함으로써 기계 학습 모델의 학습과 추론 성능을 개선했다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Drawing title table detection preprocessing results
          
          

          

        

      

      
        3.3 딥러닝 기반 OCR
        건설 도면 표제의 디지털화를 목표로, 본 연구에서는 그림 2에 따라 텍스트 검출(Text detection) 모델과 텍스트 인식(Text recognition) 모델을 연계하였고, 추가적인 전처리 및 후처리 과정을 통해 딥러닝 기반의 OCR 모델을 설계하였다. 특별히, 객체 검출 분야에서 VGG-16 기반의 CRAFT 모델과 텍스트 인식 분야에서의 DTRB 모델을 선택하였는데, 이들은 각각 Scene Text Detection과 텍스트 인식에서 우수한 성능을 보이는 모델로 알려져 있다. 이렇게 선택된 모델을 통해 건설 도면의 다양한 정보를 정밀하게 인식하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Deep learning-based OCR pipeline structure 
          
          

          

        

        CRAFT 모델은 다양한 형태와 크기의 텍스트를 효과적으로 검출하기 위해 고안되었으며, 기존의 검출 방법들과는 달리 픽셀 단위의 정밀한 예측을 수행한다. 이 모델의 핵심 기능은 입력 이미지의 각 픽셀에 대해 Region score와 Affinity score를 예측하는 것이다. Region score는 해당 픽셀이 얼마나 텍스트 문자의 중심에 가까운지를 나타내는 확률 값으로, 이를 통해 각 문자의 중심 위치를 파악한다. 반면, Affinity score는 해당 픽셀이 인접한 두 문자 중심 사이에 위치할 확률을 나타내는데, 이 점수를 활용하면 문자들이 서로 어떻게 그룹화되어 있는지, 즉 어떤 문자들이 같은 단어나 문장에 속하는지를 파악할 수 있다.

        이러한 특성 덕분에 CRAFT는 건설 도면에서의 복잡한 배치와 다양한 스타일의 텍스트, 기울어진 텍스트, 밀집된 텍스트, 그리고 다양한 크기의 텍스트 등의 복잡한 환경에서도 텍스트 영역을 정밀하게 검출할 수 있어, 건설 도면의 텍스트 검출에 매우 적합하다.

        텍스트 정보가 성공적으로 검출된 후에는, 해당 영역 내의 텍스트를 정확하게 인식하기 위해 clovaai에서 제공하는 DTRB 모델을 활용하였다. DTRB(Deep Text Recognition Benchmark)는 clovaai에서 제공하는 텍스트 인식 모델로, 다양한 네트워크 레이어 옵션을 제공하여 주어진 상황에 맞게 최적화할 수 있다. 본 연구에서는 DTRB의 여러 구조 중 'Best Accuracy'로 평가된 TPS-VGG-BiLSTM-Attn 모델을 선택하였다.

        그림 3은 TPS-VGG-BiLSTM-Attn 모델을 이용한 텍스트 인식 구조이며 첫번째 단계에서는 Thin-Plate Spline Spatial Transformer Network(TPS-STN)를 사용하여 이미지를 정규화한다. 이 단계는 왜곡된 텍스트나 회전된 텍스트를 바로 잡는 역할을 하며, 특히 건설 도면에서는 정확한 텍스트 위치와 구조를 파악하는 데 중요하다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Text recognition with the TPS-VGG-LSTM-Attn model
          
          

          

        

        다음 단계에서는 VGG 네트워크를 활용하여 텍스트 이미지의 특징을 깊이 있게 추출한다. VGG는 이미지 내부의 복잡한 패턴과 관계를 파악하여 텍스트의 특성을 잘 포착한다.

        마지막으로, 양방향 LSTM(BiLSTM)과 Attention 메커니즘을 도입하여 텍스트 인식의 정확도를 높인다. BiLSTM은 시퀀스 데이터의 앞뒤 정보를 모두 고려하여 글자간의 관계를 정확하게 해석하며, Attention 메커니즘은 중요한 부분에 집중하여 텍스트 인식의 정확도를 향상시킨다.

        이러한 구조 덕분에, TPS-VGG-BiLSTM-Attn 구조는 노이즈가 많거나 복잡한 배경, 다양한 폰트 스타일의 텍스트를 포함한 건설 도면에서도 뛰어난 인식률을 보여준다. 건설 도면은 다양한 정보와 기호, 텍스트 스타일을 포함하고 있기 때문에, 이러한 높은 정확도와 유연성은 도면의 디지털화에 큰 이점을 제공한다.

        건설 도면은 정확하고 일관된 정보 전달이 중요하기 때문에, 텍스트 인식 후 단어 보정 메커니즘을 도입하였다. 이 메커니즘은 Levenshtein distance, 즉 편집 거리 알고리즘을 활용하여 인식된 단어와 사전에 등록된 기준 단어 간의 형태적 유사도를 측정한다. 예컨대, "설계도먼"과 같이 잘못 예측된 단어가 나타나면, 이 알고리즘은 "설계도면"과 같은 기준 단어와의 편집 거리를 계산한다. 해당 거리가 특정 임계값 이하로 판단되면, 잘못된 예측은 기준 단어인 "설계도면" 으로 수정된다. Levenshtein distance를 활용한 보정 메커니즘은 건설 도면 표제의 디지털화 과정에서 텍스트 인식의 정확도 및 일관성을 향상 시킬 수 있다.

      

      
        3.4 MLOps 시스템
        그림 4는 본 논문에서 제안하는 건설 도면 표제의 지속적인 디지털화 위한 MLOps 시스템의 전체 구조를 나타낸다. 전체 구조는 크게 데이터 저장소, 파이프라인 워크플로우, 모델 저장소, 그리고 로깅 및 모니터링 기능을 포함한 MLOps 시스템을 오픈소스 프레임워크를 활용하여 구축하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            MLOps system structure for continuous digitization of construction drawings
          
          

          

        

        건설 도면 표제의 디지털화는 대용량 이미지, 텍스트 데이터, 모델 파일 등 다양한 형식의 데이터를 다룬다. 따라서 다양한 형식의 데이터를 효율적으로 저장하고 관리하기 위해, Minio S3를 이용한 File storage를 구현하였다. 다양한 형식의 데이터를 안정적으로 저장하고, 데이터의 확장성과 관리 측면에서도 유연함을 제공할 수 있다.

        또한 데이터의 전처리부터 모델 학습, 검증 및 배포까지의 복잡한 프로세스를 효과적으로 관리하기 위해 Apache Airflow을 이용한 파이프라인 워크플로우를 도입하였다.

        그림 5는 Airflow를 이용한 OCR 파이프라인의 워크플로우 구성을 보여준다. 파이프라인의 자동화를 위해 Airflow의 DAG(Directed Acyclic Graph) 구조를 이용하여, 각 단계별로 작업 의존성과 순서를 정의하여 자동화된 프로세스를 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Configuring a learning pipeline with Airflow
          
          

          

        

        파이프라인에서 학습되는 모델의 다양한 버전과 성능 지표를 효과적으로 관리하기 위해 MLflow를 사용하였다. 그림 6에서 보여지듯이 파이프라인을 통해 학습된 각 모델은 검증 후 MLflow의 모델 저장소에 저장된다. 이를 통해 그림 7과 같이 다양한 버전의 모델을 시스템적으로 관리하며, 필요한 경우 모델 운영 환경에 빠르게 배포할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Model repository structure for model management
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Model versioning with model repositories
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 건설 도면 디지털화 파이프라인
        건설 도면 디지털화와 같은 특정 도메인에 특화된 문제에서는, 기본적인 바닐라 모델을 그대로 적용하기보다는 도메인의 특성에 맞게 모델을 튜닝하고 파이프라인을 만들어 각 단계가 올바르게 동작하는지 꾸준히 평가하고 검증하는 과정이 필수적이다. 건설 도면의 디지털화를 위해 본 연구는 CRAFT와 DTRB의 바닐라 모델을 사용하였고 건설 도면이라는 도메인에 적합하도록 기계학습 파이프라인을 구축하고 평가하였다. 표 1은 파이프라인 구성을 통한 건설 도면 인식률을 비교한 결과를 보여준다. 전처리나 후처리 단계가 없는 바닐라 모델을 적용했을 때의 최종적인 텍스트 인식 정확도는 약 74.4%로 측정되었다. 낮은 인식률을 개선하기 위하여, 도면 표제 내의 텍스트 검출을 위한 전처리, 테이블 검출 및 인식 단어를 보정하는 후처리 단계까지의 파이프라인 컴포넌트를 구성했고 각 컴포넌트를 추가한 단계의 파이프라인의 성능을 표 1로 정리하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Improving construction drawing information recognition with pipeline configuration
          
          

        

        
          
            
              	Pipeline Version
              	Pipeline components
              	
Overall
Acc.(avg)
            

            
              	Data ETL
              	Pre-
process
              	Table 
Detection
              	Craft
              	DTRB
              	Post-
process
            

          
          
            	Vanilla
            	○
            	X
            	X
            	○
            	○
            	X
            	74.4%
          

          
            	pipeline-V1
            	○
            	○
            	X
            	○
            	○
            	X
            	79%
          

          
            	pipeline-V2
            	○
            	○
            	○
            	○
            	○
            	X
            	87.2%
          

          
            	pipeline-V3
            	○
            	○
            	○
            	○
            	○
            	○
            	95.8%
          

        

        

        MLOps 관점에서 이러한 파이프라인 구성은 단순한 정확도 향상 뿐만 아니라 확장성, 재현 모니터링 및 유지보수 관점에서 효율성을 제공하며 지속적인 개선과 최적화의 가능성을 제시한다.

      

      
        4.2 시나리오 기반 MLOps 시스템 검증
        건설 산업에서는 건설 도면 표제 데이터의 업데이트와 수정이 불가피하다. 건설 기술의 발전, 전문가들의 피드백, 환경적 요인 등으로 인해 도면의 형식과 구조는 지속적으로 변화할 수 있으며, 이러한 변화를 고려한 시나리오를 설정하여 본 논문에서 제안한 MLOps 시스템의 효율성을 검증하려 한다.

        시나리오는 다음과 같은 3가지로 정의한다:

        Case 1: 데이터 변화로 인해, 건설 도면의 모델의 업데이트 후 업데이트 모델의 오류로 인한 서비스 장애 발생

        Case 2: 새로운 도면 데이터가 업데이트되면서, 기존 모델의 성능 저하가 지속적으로 발생

        Case 3: 새로운 도면 형식이 들어왔을 시 후처리 과정으로 인한 성능 저하

        표 2와 같이, 본 논문에서 제안한 건설 도면의 지속적 디지털화를 위한 MLOps 시스템을 이용하여 앞서 제시한 시나리오에서 발생하는 문제점들을 효과적으로 해결 할 수 있는 메커니즘을 검증하고자 한다. 아래에서는 각 시나리오별 예상되는 문제와 MLOps 시스템을 이용한 해결 방안 및 결과를 상세하게 제시한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Responding with a scenario-based MLOps system
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model drift
              	Overall
Acc.
            

            
              	Acc.
              	cause
              	solution
            

          
          
            	case 1
            	-
            	Operation error
            	Version roll-back
            	95.8%
          

          
            	case 2
            	82.1%
            	Decreased recognition rate
            	Additional model training
            	92.3%
          

          
            	case 3
            	68.3%
            	Change drawing format
            	Modify data-processing
            	93.6%
          

        

        

        Case 1: 파이프라인의 로그 모니터링으로 모델의 문제로 인한 오류를 확인하였고, 모델의 버전을 관리하는 모델 저장소를 통해 오류가 발생한 모델 이전 버전의 모델로 롤백하여 서비스 장애를 해결하였다.

        Case 2: 새로운 도면 데이터의 지속적인 업데이트로 건설 도면 표제 인식 모델의 성능 저하가 발생하는 상황에서, MLOps 시스템의 로그 모니터링 기능으로 모델의 예측 성능 저하를 실시간으로 탐지하였다. 이를 통해 문자 인식 모델의 성능 저하를 발견하고 모델의 추가 학습을 통해 모델을 재학습 및 재배포하였다.

        Case 3: 새로운 도면 형식이 입력되는 상황에서, 기존 도면과 동일하지 않은 형식으로 인해 단어 매칭 및 글자 보정 과정이 적합하지 않아 건설 도면내 문자 인식률이 저하됨을 발견하였다. 새로운 도면 형식에 적합하도록 기계학습 파이프라인의 후처리 컴포넌트를 업데이트 및 배포하여 문자 인식 성능을 향상시켰다.

        본 연구에서 설정한 시나리오를 통해 MLOps의 도입이 문제의 신속한 파악 및 대응에 큰 도움이 되었음을 확인하였다. 로그 모니터링을 활용하면 성능 저하의 원인을 즉각적으로 파악할 수 있으며, 모델 저장소를 이용해 이전 버전의 모델로 즉시 되돌릴 수 있다. 이후에는 새로운 데이터를 통한 모델 재학습 또는 파이프라인의 수정을 통해 성능을 최적화할 수 있다는 것을 알 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 딥러닝 기반 건설 도면 표제의 디지털화 알고리즘과 이를 지속적으로 운영할 수 있는 MLOps 시스템의 구현 및 검증에 대한 연구를 수행하였다. 개발된 딥러닝 알고리즘은 건설 도면의 다양한 표제 형식과 텍스트를 효과적으로 인식하여 도면의 핵심 정보를 정확하게 디지털화하는 데 중요한 기여를 하였으며, 데이터 관리부터 모델관리, 파이프라인 및 로그 모니터링까지의 전반적인 MLOps 시스템을 체계적으로 구축하여 건설 도면 디지털화의 지속적이고 효율적인 운영을 가능하게 하였다.

      본 연구에서 구현한 MLOps 시스템은 데이터 처리, 모델 학습, 추론 등의 기능의 확장성을 향상시키고 연구의 재현성을 보장한다. 이 시스템의 핵심 구성 요소는 산업 현장에서의 모델 적용을 보다 실용적으로 만들며, 로그 저장소는 모델의 실시간 모니터링과 디버깅을 지원하여 모델의 안정성 및 신뢰성을 강화한다. 결과적으로, MLOps 시스템은 건설 도면의 지속적인 디지털화에서 효과적으로 활용 할 수 있음을 보였다.

      그러나, 본 시스템의 구현에 있어 개선의 여지가 존재한다. 현재 시스템은 모델의 재학습 및 재배포를 수동으로 수행해야 하므로 데이터 변화나 모델 드리프트에 즉각 대응하는 것이 쉽지 않다. 또한, 본 연구는 실제 건설 도면 표제의 디지털화에서 발생하는 다양한 상황과 요구사항에 대한 실험적 검증을 충분히 수행하지 않았다. 따라서, 본 연구 결과를 실제 환경에 적용하기 전에 한계점을 보완한 추가 연구가 필요하다.

      향후 연구는 이런 한계점들을 극복하는 방향으로 진행될 예정이다. MLOps 시스템의 자동화와 확장성 향상을 중심으로, 다양한 건설 도면 데이터를 기반으로 한 실험을 통해 시스템의 표준화 및 자동화를 더욱 강화하는 방안을 모색할 것이다.
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