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요 약

최근 딥러닝 기반의 객체 검출 및 인식 연구가 발전해가면서 산업 및 실생활에 적용되는 범위가 넓어지고 있다. 건설 분야에도 딥러닝
기반의 시스템이 도입되고 있지만 아직은 미온적이다. 건설 도면에서 자재 산출이 수작업으로 이뤄지고 있어 많은 소요시간과 부정확한
적산 결과로 잘못된 물량산출의 거래가 생길 수 있다. 이를 해결하기 위해서 빠르고 정확한 자동 도면 인식시스템이 필요하다. 따라서 본
논문은 건설도면 내 철강 자재를 검출하고 인식하는 인공지능기반 자동 도면 인식 적산 시스템을 제안한다. 빠른 속도의 YOLOv4 기반
에 소형 객체 검출성능을 향상하기 위한 복제 방식의 데이터 증강기법과 공간집중 모듈을 적용하였다. 검출한 철강 자재 영역을 문자 인
식한 결과를 토대로 철강 자재를 적산한다. 실험 결과 제안한 방식은 기존 YOLOv4 대비 정확도와 정밀도를 각각 1.8%, 16% 증가시켰
다. 제안된 방식의 Precision은 0.938, Recall은 1, 는 99.4%,     68.8%의 향상된 결과를 얻었다. 문자 인식은 기존 데이터
를 사용한 인식률 75.6%에 비해 건설도면에 사용되는 폰트에 맞는 데이터 세트를 구성하여 학습한 결과 99.9%의 인식률을 얻었다. 한
이미지 당 평균 소요시간은 검출 단계는 0.013초, 문자 인식은 0.65초, 적산 단계는 0.16초로 총 0.84초의 결과를 얻었다.

Abstract

As deep learning-based object detection and recognition research have been developed recently, the scope of application to 
industry and real life is expanding. But deep learning-based systems in the construction system are still much less studied. 
Calculating materials in the construction system is still manual, so it is a reality that transactions of wrong volumn calculation are 
generated due to a lot of time required and difficulty in accurate accumulation. A fast and accurate automatic drawing recognition 
system is required to solve this problem. Therefore, we propose an AI-based automatic drawing recognition accumulation system 
that detects and recognizes steel materials in construction drawings. To accurately detect steel materials in construction drawings, 
we propose data augmentation techniques and spatial attention modules for improving small object detection performance based on 
YOLOv4. The detected steel material area is recognized by text, and the number of steel materials is integrated based on the 
predicted characters. Experimental results show that the proposed method increases the accuracy and precision by 1.8% and 16%, 
respectively, compared with the conventional YOLOv4. As for the proposed method, Precision performance was 0.938. The recall 
was 1. Average Precision was 99.4% and     was 67%. Accuracy for character recognition obtained 99.9.% by 
configuring and learning a suitable dataset that contains fonts used in construction drawings compared to the 75.6% using the 
existing dataset. The average time required per image was 0.013 seconds in the detection, 0.65 seconds in character recognition, 
and 0.16 seconds in the accumulation, resulting in 0.84 seconds.
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Ⅰ. 서 론

딥러닝에관한연구는나날이발전해가고있으며그중에

서도객체검출과 인식 관련 연구가활발히진행되고있어
[1-8], 이미 산업과 실생활의많은 분야에 적용되고있다. 객
체검출기술이사람의 일손을대신하며 일의 효율성에도

움을주고있는것은사실이지만, 아직은사람이직접개입
하는 일보다는 정확도가 떨어지는 문제점을 가지고 있다. 
그런데도사람을대체하여일할수 있고 같은 효율을내는

인공지능을 구현하기 위해 연구는 계속되고 있다. 
AI(Artificial Intelligence)가 활발히 연구되고산업및 실
생활에적용되는중심에는 4차 산업혁명이 있다. 4차산업
혁명은 모든 산업에서 딥러닝 등 기계학습과 빅데이터에

기반한인공지능을활용하여기술및산업구조가초지능화

되는것을목표로하고있다. 하지만현재국내건설분야는
AI 및 빅데이터를 포함한 4차 산업혁명 관련 기술의 도입
에 미온적이며 국내 건설특성을 반영한 BIM(Building 
Information Modeling) S/W의개발이필요하다. 기존 건설
에필요한원자재시장은전형적인인적기반의재래식유통

구조로거래처간제품및가격에대한객관적인신뢰가불투

명하다. 그중에서도건설의초입단계에서건설자재를산출
하는과정은아직수작업으로진행되고있다. 이는많은소요
시간과 정확한 적산1)의 어려움이 있어 잘못된 물량산출의

거래가 생길 수 있다. 따라서 비효율적인 재작업을 줄이기
위해서는 그림 1에서 보는 바와 같이 건설도면을 구성하는
건설자재의 정보를 자동으로 인식하는 인공지능 기반 적산

시스템이필요하다. 이시스템은건축및설계사무소가건축
주나시공사로부터설계의뢰를받은설계캐드파일을자동

자재산출시스템을통해 BOM(Bill of Material)을제공하고
1, 2차철강공급자가제공하는최적가격을신속하고정확
하게 건축주 및 시공사에 제공할 수 있는 시스템이다. 
최근 딥러닝 기반의 도면 인식에 관한 연구가 진행되고

있는데, 해당 연구는 이미지 형식의 P&ID 도면을 지능형
P&ID 도면으로변환을위한심볼인식에관련한것에그친
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그림 1. 철강 재료의 자동 적산 시스템 기반 경매시스템
Fig. 1. Auction system based on automatic quantity surveying of steel materials
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다[9]. 이와비슷한 도면을 인식하는연구들은 있지만, 딥러
닝기반으로도면에서건설자재를검출하여자동인식하는

연구는찾아볼수없다. 따라서본논문에서는건설도면내
에명시된철강자재를 검출하고인식하는자동도면인식

적산시스템구현한다. 이때검출하고자하는철강자재영
역이도면이미지의크기에비교하여매우작은영역을차

지하고 있다. 소형 객체의 검출 정확도는 아직 객체 검출
연구에서해결해야할난제로남겨져있다. 따라서소형객
체의 검출 정확도를 증가시키기 위해 데이터 증강기법과

공간집중모듈을철강자재검출에적합하게변형시켜적용

하여 개선하고자 한다.

Ⅱ. 제안하는 건설도면 인식시스템

본논문에서제안하는자동건설도면인식시스템의전체

적인 과정은 그림 2와 같다. 도면 이미지를 입력하여 이미
지내의철강자재를검출하고검출할영역들을문자인식

을 용이하게 만들기 위해서 이미지 전처리를 거쳐 비교적

정확한결과를내는문자인식을통해철강자재명을추출

후 적산하여 엑셀 파일에 정리한다. 큰 분류로 철강 자재
검출과 인식으로 나누어 소개하고자 한다.

1. 도면 내의 건설자재 검출

본논문에서제안하는시스템은산업현장에사용되는것

을 고려하여 1개의 GPU만을 사용해도 학습속도가빠르고
정확도가 보장되는 YOLOv4 기법[8]을사용하였다. YOLO 
모델의 장점은 기존 2-stage 방식인 R-CNN[2], Fast R- 
CNN[3]. Faster R-CNN[4] 네트워크 대비 빠른 검출 속도이
다. 그렇지만 단점으로 소형 객체에 대한검출성능이 다른
모델들과 비교하여 떨어진다는 한계를 갖는다. 따라서
1584x1224 이상의픽셀크기를가지는도면이미지보다약
0.013배의 크기를갖는소형의문자와 숫자가결합하는 텍
스트 형태의 철강 자재 문자 영역을 검출해야 한다. 이는
평균 19x12 픽셀크기이내의 소형 객체에 해당하며, 이런
객체 영역의 검출성능을 높이는 것이 필수이다. 따라서 기
본의 YOLOv4에 소형 객체 검출성능을 향상하는 데이터
증강 기법[10-11]과 Spatial Attention[12-13]의 적용을제안하며

전체적인 학습 네트워크는 그림 3과 같다.
소형 객체 검출 정확도가 낮은 이유에는 데이터 부족에

대한문제가있다. 도면이미지에기재된철강자재에대한
데이터 세트는 존재하지 않기 때문에직접 구성해야 한다. 
이때모든경우의철강자재에 대한 데이터세트를구성하

그림 3. 제안된 학습 네트워크
Fig. 3. Proposed training network

그림 2. 제안하는 건설도면 인식시스템
Fig. 2. Proposed construction drawing recogntion system
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기에는 한계가 있다. 따라서자체적으로철강자재 데이터
를 증가시키고 다양한 경우를 연출하기 위해 복제 방식의

데이터증강기법을적용한다. 그림 4는전체도면의일부를
확대하여 표기한 것으로 그림 4의 (a)에서 철강 자재에 해
당하는 영역을 복사해서 그림 4의 (b)와 같이 무작위한 위
치에 복사하는데 이때 전체 이미지 영역을 벗어나지 않게

붙여 넣어 오류를 피한다. 객체를 복사해서 붙여 넣을 때, 
도면에서의다양한경우의학습을위해객체들끼리겹치거

나 다른 정보들을 가리거나 하는 다양한 형태가 나타나는

것을 허용하며 객체를 복제하는 횟수를 증가시킬 수 있다. 
또한, 소형 객체의 정확도가낮은 이유는 작은영역에서
추출할 수 있는 특징이제한적이기 때문이다. 따라서 추출
되는특징들에서중요한 특징에더 집중해야할필요가있

어 그림 3의 오른쪽 빨간 실선과 같이 검출 단계 이전에
Spatial Attention 적용을 제안한다. Spatial Attention은 이

전에언급한것과같이정보가 담긴 부분이어디에있는지

집중한다. 기존의 Spatial Attention은 Average Pooling과
Max Pooling으로 연산된 값에 7x7의 컨볼루션 연산을 적
용하였지만 본 논문에서는 큰 이미지에 비해 철강 자재의

영역은최소 0.013배 작기 때문에매우작은영역에서마다
정보를추출하기위해 3x3의컨볼루션으로대체하며식 (1)
과 같이표기한다. 식 (1)의 는이전의 연산값, 는 sig-

moid function,  는 Average Pooling을적용한값, max

는 Max Pooling을 적용한 값을 의미한다.

  
× 

 × 
 max

 

(1)

이외에도 소형 객체에 대한 정확도를 증가시키기 위해

앵커 박스의 크기를 수정하였다. 기존 YOLOv4에서 사용

(a) (b)

그림 4. 복제 방식의 데이터 증강기법
Fig. 4. Copy & paste data augmentation  

그림 5. 철강 자재 텍스쳐 검출용 앵커 박스 모양
Fig. 5. Anchor box style for detection of steel material texture
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하는 MSCOCO 데이터세트를기반으로사용하는앵커박
스의크기는 12, 16, 19, 36, 40, 28, 36, 75, 76, 55, 72, 146, 
142, 110, 192, 243, 459, 401이다. 하지만 이는 도면 이미
지 내의 철강 자재 텍스트를 검출하기에는 적합한 형태가

아니다. 따라서 그림 5와 같이 K-평균 클러스터링을 철강
자재 데이터 세트에 적용하여 12, 12, 15, 11, 15, 13, 17, 
11, 19, 11, 18, 13, 23, 11, 20, 13, 25, 13로 수정하였다. 

2. 철강 자재 문자 인식

문자 인식에는 딥러닝 기반의 OCR-net인 TRBA(TPS- 
ResNet-BiLSTM-Attn)[15] 네트워크를 사용한다. TRBA 네
트워크는 학습된 가중치를 제공한다. 하지만 건설도면에
사용하는폰트를적용하는문자를제공되는가중치를적용

하면낮은정확도가나오기때문에 도면 내의 자재 명으로

데이터 세트를 구성하여 학습하였다. 검출된 철강자재영
역은 이전에 언급한 것과 같이 매우 작은 크기를 가지기

때문에 많은 특징을 추출하기 위해 bicubic 기법으로 2배

확대하며 문자 인식 성능을높이기위해전처리 과정을거

친다. 검출된철강자재영역에는도면설계에사용된검정
선과 같은 문자 인식에 불필요한 정보가 포함되어 있으며

그림 6의 (a)에 해당한다. 이것을 제거하여 그림 6의 (b)와
같이 변형시켜 입력 이미지로 사용한다.

(a) (b)

그림 6. 문자 인식에 사용하는 입력 이미지
Fig. 6. Input image used for character recognition

Ⅲ. 데이터 세트 구성

1. 제안한 SMD 데이터 세트

객체에 대한 높은 검출성능을 갖기 위해서는 적합한 데

이터 세트를 적용하여 학습하는 것이 중요하다. 현재 객체

그림 7. SMD 데이터 세트의 철강 자재를 라벨링 한 도면 이미지 예
Fig. 7. Example of a drawing image labeled steel materials in an SMD dataset
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검출에 사용되는 데이터 세트로는 MSCOCO와 VOC가 대
중적이며 소형 객체 검출에 사용되는 데이터 세트로는

KITTI, VisDrone과 Udacity가 있지만 도면 이미지에 적용
하여철강자재를검출하기에는적합하지않다. 따라서건설
도면에서의철강자재검출을목적으로본논문에서는실제

건설현장에서사용된건설도면데이터들을사용하여철강

자재영역을라벨링하여 SMD(Steel Materials in Drawings) 
데이터 세트를 직접 만들어학습하였다. SMD 데이터 세트
에는 다양한 건물의 도면에 철강 자재들이 포함된다. SMD
의 세부 구성은 표 1과 같으며 예시는 그림 7과 같다.

Category Train Validation Test
Images 719 26 80 
Total 825

표 1. SMD 데이터 세트
Table 1. SMD Dataset

2. N_SMD 데이터 세트

건설도면에서 사용하는 폰트를 적용하는 문자를 인식하

기 위한 목적으로 N_SMD(Names of Steel Materials in 
Drawings) 데이터세트를구성하였다. 검출한철강자재영

Category Train Validation Test
Images 10000 3000 4582
Total 17582

표 2. N_SMD 데이터 세트
Table 2. N_SMD Dataset

그림 8. N-SMD 데이터 세트의 예
Fig. 8. Example of N-SMD dataset

역에 bicubic 기법을적용하여 2배확대후자재명과관계
없는 정보에 해당하는 픽셀을 제거한 이미지를 데이터 세

트에 포함하며 그림 8과 같다.

Ⅳ. 모의실험 결과

1. 철강 자재 검출 실험

본 논문에서 제안하는 철강 자재 검출 및 인식을 통한

자동적산시스템에서검출부분과인식부분을 나누어모

의실험한후전체시스템에대해서실험하였다. Linux 기반
의 Ubuntu 18.04 LTS Server/ Intel Xeon Gold 640R CPU 
@ 2.40GHz/ GeForce RTX 3090 24GB 환경에서실험하였
다.
본모의실험에서는제안하는 SMD 데이터세트만을기반
으로성능을분석하였으며철강자재에해당하는하나의객

체만 검출하므로 AP값으로 평가한다. 먼저 기존 YOLOv4
와 동일한 하이퍼 파라미터를 사용하였으며 복제 방식의
데이터 증강기법을 1~3번까지 복제하는 횟수를 증가시켜
적용한 결과를 비교하였다. 본 논문에서 검출성능을 평가
할 때 Precision(정밀도), Recall(재현율), AP(Average Pre- 
cision)의 지표들을 사용한다. Precision이란모델이 True라
고 분류한것중에서 실제 True인 것의비율이다. Recall이
란 실제 True인 것 중에서 모델이 True라고 예측한 것의
비율이다. 검출되어야 할 객체 중에서 제대로 검출된 것의
비율을뜻한다. AP은 Recall을 0부터 0.1 단위로 증가시켜
서 1까지 증가시킬 때 필연적으로 Precision이 감소하는데
단위마다 Precision 값을계산하여평균을내어계산한다. 하
나의 클래스마다 AP값을 계산할 수 있다. ,   
를 사용해서 성능을 평가하는데 여기서 0.5와 0.95는 IoU 
(Intersection over Union)의 임계값의 범위를 나타낸다. 
IoU란 예측된 bounding box와 실제 bounding box의 겹치
는 구간을 그 두 개 구간의 합으로 나눈 것이다.
표 3에서는 복제 방식의 데이터증강기법을 적용한 결과
이다. 기존 YOLOv4의 결과, Precision은 0.779, Recall은
0.998, 는 99.4%,    67% 가나왔다. 이에비교

하여 복제 방식의 데이터 증강기법을 1번 적용했을 때는
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Precision은 0.816, Recall은 1, 는 99.5%,    
67.6%의 결과가 나왔고, 2번 적용했을 때는 Precision은
0.822, Recall은 1, 는 99.5%,    68%의결과가

나왔고, 3번 적용했을 때는 Precision은 0.842, Recall은 1, 
는 99.4%,    68%의결과가나왔다. 결과적으
로 기존 YOLOv4만을 사용하는 것보다 복제 방식의 데이
터증강기법을적용하는 것이 성능을높일수 있으며복제

의 횟수를 증가할수록 성능이 개선됨을 확인할 수 있었다. 
.

Precision Recall    

YOLOv4 0.779 0.998 99.4 67.0
Aug x1 0.816 1 99.5 67.6
Aug x2 0.822 1 99.5 68
Aug x3 0.842 1 99.4 68

표 3. 복제 방식의 데이터 증강기법 적용 결과
Table 3. Result of applying the Copy&Paste Data augmentation

다음은 표 4에서 보는 바와 같이 Spatial Attention 모듈
을 적용한성능을 비교하였다. 기존 Spatial Attention 모듈
의 7x7의 컨볼루션 연산을 적용했을 때는 Precision은
0.834, Recall은 0.998, 는 99.5%,    66.1%의

결과가 나왔고, 철강자재검출에 적합하게 컨볼루션 연산
의 크기를 3x3으로 줄여 적용했을 때는 Precision은 0.948, 
Recall은 1, 는 99.5%,    67.1%의 결과가 나
왔다. 결과적으로 기존 YOLOv4와 비교했을 때 Spatial 
Attention 모듈을 적용함으로써 성능을 개선할 수 있으며
3x3의컨볼루션연산을적용하는것이더크게성능개선된
것을확인하며소형의철강자재영역검출에 적합한개선

임을 확인하였다. 

Precision Recall    

YOLOv4 0.779 0.998 99.4 67.0
SA_3x3 0.948 1 99.5 67.1
SA_7x7 0.834 0.998 99.5 66.1

표 4. Spatial Attention 적용 결과
Table 4. Result of applying Spatial Attention

마지막은 표 5에서 보는 바와 같이 복제 방식의 데이터
증강기법과 Spatial Attention 모듈을적용한성능을비교하
였다. 위의 결과에 따라 3x3의 컨볼루션 연산을 하는

Spatial Attention 모듈을 고정으로 적용하여 복제 방식의
데이터증강기법의적용횟수를증가시켜결과를비교하였

다. 1번적용했을때는 Precision은 0.931, Recall은 1, 
는 99.5%,    67.4%의결과가나왔고, 2번적용했을

때는 Precision은 0.945, Recall은 1, 는 99.5%, 
   68%의 결과가 나왔고, 3번 적용했을 때는

Precision은 0.938, Recall은 1, 는 99.4%,    

68.8%의결과가나왔다. 결과적으로기존 YOLOv4에비교
해서 복제 방식의 데이터 증강기법과 Spatial Attention 모
듈을적용했을때성능이개선됨을알수있으며, 복제횟수
를 3번적용했을때 Precision, Recall, ,    모두
가장좋은성능을내는것을확인할수있었다. 따라서제안
하는시스템에 3회복제방식의 데이터증강기법과 Spatial 
Attention 모듈을 적용한다. 

Precision Recall    

YOLOv4 0.779 0.998 99.4 67.0

SA7x7 + Aug 0.816 0.999 99.5 67.1

SA + Aug x1 0.931 1 99.5 67.4

SA + Aug x2 0.945 1 99.5 68

SA + Aug x3 0.948 1 99.5 68.8

표 5. 복제 방식의 데이터 증강기법과 Spatial Attention 적용 결과
Table 5. Result of applying the Copy&Paste Data augmentation and 
Spatial Attention

그림 9는제안된기법을실제도면에서검출한결과이다. 
기존의 YOLOv4 모델만사용하여검출했을경우그림 9(a)
에나타난것과같이표기하지못한것과검출은하였지만, 
영역 전체를 다 검출하지 못한 것을 발견할 수 있었다. 또
한, 학습데이터대부분이철강자재영역이초록색이기때
문에 노란색의 철강 자재명은 검출하지 못한 결과와 철강

자재가 아닌 다른 정보들과 겹쳐있는 경우 검출하지 못한

결과를발견할수있었다. YOLOv4 모델에복제방식의데
이터 증강기법을 적용함으로써 기대한 학습시킨 일반적인

도면데이터외의다양한 경우를검출하는 것을 확인할수

있었다. 그림 9(b)과같이노란색철강자재영역을 검출하
고철강자재가아닌다른정보와겹친경우에서철강자재

영역을검출하는것을확인할수있다. 또한, YOLOv4 모델
에 7x7을 3x3 컨볼루션연산으로줄인 Spatial Attention 모
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듈을 적용함으로써 기대한 소형 객체 검출의 성능 향상을

확인할 수 있었다. 
가장 좋은 성능 결과가 나왔던 Spatial Attention과 복제
방식의 데이터 증강기법을 3번 적용했을 경우 그림 9(c)와
같다. 그림 9(b)와같은위치의결과로, 검출하지못했던철
강자재영역을검출하였으며노란색의철강자재영역, 다
른정보와겹친철강자재영역모두검출한결과를확인할

수 있다.

2. 문자 인식 결과

문자인식부분은 TRBA 네트워크에 N_SMD 데이터세
트를 학습하였다. 검출된 영역을 입력하기 전 인식률을 높
이기 위해 불필요한 정보를 삭제하는 전처리 과정을 포함

(a)YOLOv4 (b)YOLOv4 + SA 3x3 (c)YOLOv4 + SA + Aug x3

그림 9. 기존 YOLOv4와 제안하는 방식의 결과 비교
Fig. 9. Comparing the results of the proposed method with YOLOv4

COCO-Text N_SMD

          

            

          

          

          

그림 10. COCO-Text 데이터 세트와 N_SMD 데이터 세트 적용 결과
Fig. 10. Comparing the results of applying COCO-Text and N_SMD
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하여 실험하였다. 기존의 COCO-Text 데이터 세트를 적용
했을 때는 75.6%, N_SMD 데이터 세트를 적용했을 때는
99.9%의 정확도를 확인하였으며 표 6과 같다. 그림 10과
같이 COCO-Text 데이터세트를적용했을때는 ‘1’을 ‘I’로, 
‘5’를 ‘S’로, ‘9’을 ‘g’로, ‘2’를 ‘S’로잘못인식하는오류가
발견되었다. 하지만 N_SMD 데이터 세트 적용으로 모든
오류의 경우가 개선됨을 확인할 수 있었다. 

COCO-Text N_SMD

Accuracy 75.6% 99.9%

표 6. 문자 인식 결과
Table 6. Result of Recognition

3. 전체 시스템의 처리 속도 결과

제안한 시스템은 크게 세 가지 단계로 구분할 수 있다. 
첫 번째는 건설도면 이미지에서 철강 자재 영역을 검출하

는 것이다. 도면이미지를입력해서검출된 영역의 좌표를
저장하는단계까지를의미한다. 이때소요시간은 평균적으
로 한 장당 0.033초가 소요되는 것을 확인하였다. 두 번째
는 검출된 철강 자재 영역을 문자 인식하는 단계이다. 이
단계는 검출된영역의이미지를저장후 입력하여문자인

식하여 예측된문자들도출하는것으로한장에담긴영역

의 수에 따라 소요시간이 다르지만, 평균적으로 한 장당
0.65초소요되는것을확인할수있었다. 마지막단계는예
측된 문자들을 기반으로 각 철강 자재들의 수량을 적산하

여 엑셀 파일에 정리하여 저장하는 것까지를 의미하며 평

균적으로 한 장당 0.016초 걸리는 것을 확인하였다. 각 단
계 별 소요시간은 표 7과 같다. 전체적으로 제안된 시스템
은 한 장당 철강 자재 검출, 인식, 적산처리까지 0.84초를
소요하므로 실시간 처리가 가능하다. 이는 사람이 수동적

Processing Time

Object Detection 0.033s

Text recognition 0.65s

Accumulation 0.16s

Total 0.84s

표 7. 제안한 시스템의 처리 속도
Table 7. Processing Time of Proposed System

으로처리할수있는수십분에 비해 매우 빠르고정확하게

처리할 수 있음을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결 론

건설도면에서의 자재 산출이 아직 수작업으로이뤄지고

있어많은소요시간과부정확한산출로인한눈속임 거래

에 대한 문제를 해결하고자 본 논문에서는 자동 건설도면

인식시스템을 구현한다. 건설도면 내의 철강 자재 영역을
검출하여 문자 인식해서 철강 자재 명으로 적산하는 것이

다. 산업시스템에구동되어야하기때문에빠른속도를낼
수 있는 모델인 YOLOv4를 사용하였다. 하지만 기존

YOLOv4를 그대로 사용할 경우 작은 소형 객체 검출성능
이 떨어지는 문제가 생긴다. 특히 건설도면 이미지에 비해
철강자재영역은매우작기때문에소형객체검출성능개

선은필수이다. 따라서복제방식의데이터증강기법과 3x3
의컨볼루션을적용하는 Spatial Attention 모듈을적용하고
철강자재영역에맞게앵커박스의크기를조절하였다. 결
과적으로 기존 YOLOv4만을 적용했을 때 Precision은
0.779, Recall은 0.998, 는 99.4%,    67%의성
능이 나온반면, 3x3의 컨볼루션을 적용하는 Spatial Atten- 
tion과 복제 방식의 데이터 증강기법을 3번 적용했을 때
Precision은 0.938, Recall은 1, 는 99.4%,    

68.8%의 성능이 나왔다. 실험 결과 제안한 방식은 기존
YOLOv4 대비정확도와정밀도를각각 1.8%, 16% 증가시
켰다. 실제이미지에서 결과를 비교했을때 기존 YOLOv4
만을사용했을 때검출하지못했던철강자재영역을 검출

하고 학습된 데이터 이외의 다양한 상황들을 검출하였다. 
이를통해소형객체검출성능을개선하여 철강 자재 검출

률을높일수있었다. 검출한철강자재영역을 TRBA 네트
워크에입력하여본논문에서구성한 N_SMD 데이터세트
를 입력하여얻은가중치를통해철강자재명을인식하였

다. 결과적으로 99.9%의 인식률 성능을 보였다.
본 논문에서 제안하는 방식을 통해 건설도면 이미지 내

의 철강 자재의높은검출률과 인식률을기반으로자동건

설자재적산시스템을구축할수있다. 또한고해상도이미
지에서 소형의 객체를 검출해야하는 다양한 비전시스템에
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적용할 수있으며 데이터세트를다량으로구축할수없는

상황에서 복제방식의 데이터 증강기법을 적용하여 데이터

를 증가시켜 학습함으로써 성능을 개선할 수 있다.  
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