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1. 서론
  1.1 스마트 건설 분야 멀티모달 AI 전문가의 필요성
전 세계 스마트 건설 시장은 연평균 13.4% 성장 중이며, 국
내 또한 16.5%의 높은 성장률이 전망된다. 현재 드론 및 IoT
를 통한 현장 데이터 수집 인프라는 구축되었으나, 데이터가 
BIM 도면, 현장 사진, CCTV 영상 등 비정형 멀티모달 형태
로 존재하여 이를 통합 이해하고 질의에 응답할 수 있는 AI 
전문가가 필요하다.
  1.2 스마트 건설 분야에서 AI의 역할 확대
AI 기반 영상 분석은 실시간 위험 감지 및 사고 예방에 기여
하며, 건설 특화 LLM은 현장 용어와 법규에 특화되어 업무 
효율성을 제고한다. 본 연구는 다양한 데이터로부터 최적 해
답을 도출하는 시스템 아키텍처 제시를 목표로 한다.
 

2. 이론적 배경 및 선행 연구 고찰
  2.1 LLM 및 LMM 기술의 기본 원리와 동향
LMM은 텍스트, 이미지, 영상, 음성을 동시에 처리하는 능력

을 갖추며, 비전 인코더, 정렬 모듈, 고정된 LLM으로 구성된
다. YOLOv8 등 객체 탐지 모델과 문서 지능화 기술을 통해 
비정형 데이터를 정형화할 수 있다.
  2.2 지식 기반 추론을 위한 기술
벡터 데이터베이스는 의미적 유사성 기반의 검색(RAG)을 지
원하며, 도메인 온톨로지는 개념 간 논리적 관계를 정의하여 
단순 검색 이상의 지식 추론을 가능하게 한다
  2.3 선행 연구의 한계 및 차별성
기존 연구는 단일 과업에 집중된 반면, 본 연구는 하이브리드 
배포, 그래프 RAG 기반 지식 백엔드, 자율 멀티 에이전트라
는 세 가지 혁신적 통합 아키텍처를 제안한다. 

3. 연구 방법론
  3.1 전체 시스템 아키텍처 설계
본 시스템은 엣지(실시간 분석), 온프레미스(보안 및 심층 추
론), 클라우드(모델 최적화)의 계층 구조로 설계되었다
  3.2 단계별 구현 기술
1단계: 비정형 데이터를 MMKG(Multimodal Knowledge 
Graph) 형태로 변환 및 벡터화.
2단계: LMM 기반으로 시각적 데이터에서 심층 지식을 추출

고객의 요구(텍스트, 이미지, 동영상 등)에 최적의 결과물을 
제공함에 있어 LLM, LMM기술 기반의 알고리즘의 정의와 
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요 약
본 연구는 건설 산업의 생산성 저하, 안전 사고, 정보 관리 비효율성을 해결하기 위해 텍스트, 음성, 이미지, 동영상 등 
다양한 형태의 데이터를 통합 처리하는 멀티모달 AI 전문가 시스템의 기술적 청사진을 제시한다. 제안 시스템은 온프레
미스 환경의 대규모 멀티모달 모델(LMM)을 핵심 엔진으로 하며, 보안성과 확장성을 위해 엣지-온프레미스-클라우드 
하이브리드 아키텍처를 채택한다. 데이터 처리 백엔드에는 그래프 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 기반 하이
브리드 데이터베이스를 구축하여 논리적 추론을 가능케 하고, 핸즈프리 멀티모달 UI/UX 및 자율적 멀티 에이전트 시스
템을 통해 현장 업무를 능동적으로 해결하는 방안을 제시한다.
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하고 JSON 형태의 구조화된 데이터로 변환.
3단계: 그래프 RAG 알고리즘을 정의하여 온톨로지 추론 기
반의 답변 생성 및 MCP(Model Context Protocol)를 통한 외
부 도구 연동.

4. 실험 결과 및 분석
  4.1 성능 평가 지표
객체 탐지 정확도 mAP 90% 이상, 문서 엔티티 추출 
F1-Score 85% 이상, 시각적 질의응답 정확도 80% 이상을 
목표로 한다.
  4.2 그래프 RAG 및 에이전트 효율성
온톨로지 필터링을 통해 LLM 환각률을 50% 이상 감소시키
며, 업무 시간은 기존 수동 작업 대비 70% 이상 단축될 것으
로 예상된다.

5. 고찰 및 논의
  하이브리드 LMM과 그래프 RAG는 보안과 추론 능력을 동
시에 충족한다. 다만, 여전히 존재하는 환각 위험에 대비한 
'Human-in-the-loop' 시스템과 모델 경량화 및 지식 그래
프 업데이트(MLOps)가 향후 과제로 남는다 .

6. 결론
  본 연구는 멀티모달 데이터를 처리하는 건설 AI 전문가 시
스템의 알고리즘과 데이터 구조를 설계하였다. 향후 실제 엣
지 디바이스에서의 실증 연구와 자율적 의사결정이 가능한 
에이전트 고도화를 지속할 계획이다.
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