
1. 서 론

1.1 연구의 배경 및 목적

최근 국내 전 산업에 걸쳐 안전관리에 대한 관심이 지속적으로 증가하고 있다. 특히 건설업에서는 안전관리를 위해 노력

하고 있지만, 타 산업에 비해 여전히 높은 재해율을 보이고 있다. 최근 5년간 발생한 산업재해 사고사망자 현황에 따르면, 건

설업과 제조업의 비중이 74.1%이며, 그 중 건설업의 사고사망자 수는 가장 많이 발생하고 있다[1].

정부는 “중대재해처벌법” 시행에 앞서 지난해 산재사망사고 관련 제도를 개선하기 위해 건설현장 규모별 특성을 반영한 

안전관리, 기술지도 중심의 안전관리 등과 같은 대책을 마련하고 있다. 또한, “건설안전특별법”을 발의하는 등 안전 역량 수

준에 대한 인센티브 제공, 스마트 안전기술 보급 촉진, 분야별 안전관리 체계 개선 등 안전사고를 예방하기 위해 여러 측면에
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ABSTRACT

According to the 2020 industrial accident reports of the Ministry of Employment and Labor, the 

number of fatal accidents in the construction industry over the past 5 years has been higher than in 

other industries. Of these more than 50% of fatal accidents are initially caused by fall accidents. The 

central government is intensively managing falling/jamming protection device and the use of personal 

protective equipment to eradicate the inappropriate factors disrupting safety at construction sites. In 

addition, although efforts have been made to prevent safety accidents with the proposal of the Special 

Act on Construction Safety, fatalities on construction sites are constantly occurring. Therefore, this 

study developed a model that automatically detects the wearing state of the worker’s safety helmet and 

belt using computer vision technology. In considerations of conditions occurring at construction sites, 

we suggest an optimization method, which has been verified in terms of the accuracy and operation 

speed of the proposed model. As a result, it is possible to improve the efficiency of inspection and patrol 

by construction site managers, which is expected to contribute to reinforcing competency of safety 

management.

Keywords : construction safety management, computer vision, personal protective equipment detection

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/
by-nc/4.0/) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

Copyright © 2023 The Korea Institute of Building Construction, All rights reserved.



Kang, SungwonㆍLee, KiseokㆍYoo, Wi SungㆍShin, YoonseokㆍLee, Myungdo

82 한국건축시공학회지

서 노력하고 있으나, 건설현장에서 안전사고는 끊임없이 발생하고 있다.

건설업은 다양한 재해 유형 중 추락재해의 비중이 최근 5년간 절반 이상을 차지하고 있으며[2], 이에 대해 정부는 추락재

해와 같은 중대재해로 직결되는 요인의 근절을 위해 추락 및 끼임 방지조치, 필수 개인보호구 착용과 같은 안전조치 준수 여

부를 집중적으로 관리하고 있다. 한국산업안전보건공단은 2021년부터 개인보호구로 안전모, 안전대, 안전화를 3대 필수 개

인보호구로 선정하였으며 착용 여부 및 이상 상태를 점검 및 확인하고 있다[3]. 이러한 개인보호구 착용은 추락재해의 위험

으로부터 작업자를 보호하기 위해서는 필수적인 요소이다. 하지만, 건설현장 내 작업자들은 개인보호구 착용의 중요성을 

제대로 인식하지 못해 착용하지 않는 경우가 빈번하게 발생하는 실정이다. 

최근 건설업의 대형화, 고도화됨에 따라 현장관리자 및 안전관리자가 점검, 순찰을 통해 건설현장 내 모든 작업자의 개인

보호구 착용 상태를 확인하기에는 시간적, 공간적, 체력적인 한계점을 가지고 있다. 이러한 한계점을 보완하기 위해 최근 4

차 산업혁명으로 인해 스마트기술을 활용하여 위치 관제 시스템, 작업자 실시간 영상 관제 시스템 등으로 건설현장에 적용

되고 있다. 특히, 2020년 정부는 건설현장 위험요소를 사전에 인지하고 제거하여 작업자의 안전확보를 위한 안전관리비 항

목 확대를 통해 스마트 안전장비 도입이 활발해질 것으로 예상된다[4].

따라서, 본 연구에서는 컴퓨터 비전 기술을 활용하여 건설현장 내 작업자의 안전모, 안전대와 같은 개인보호구 착용 상태

를 검출할 수 있는 모델을 개발하고, 건설현장에 적용하기 위해 검출 정확도를 분석하고자 한다. 이는 결과적으로 현장관리

자 및 안전관리자의 점검, 순찰의 효율 향상 및 안전관리 역량 수준 강화에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

1.2 연구의 범위 및 방법

건설업의 안전성 향상을 도모하기 위해 스마트 건설기술로 IoT, BIM, AI, 빅데이터, 웨어러블 디바이스, 컴퓨터 비전 등

이 제시되고 있다. 본 연구는 국내 건설현장에서 수집한 이미지 데이터를 기반으로 하여 컴퓨터 비전 기술을 통해 객체 검출 

모델을 개발하고자 한다. 또한, 건설현장의 역동적이고 외부 활동 집중적인 것을 고려하여 여러 조건에 대해 실험을 진행하

였고, 건설현장에 직접 적용하기 위한 검출 정확도를 분석하였다.

본 연구에서의 개인보호구 검출 대상은 안전모, 안전대로 한정하였다. 그 이유로는 건설현장 내에서는 다양한 위험요소

가 존재하고, 역동적이기 때문에 완전한 위험요소를 제거하기 힘들다. 이를 대비해 우선시 되어야 하는 것은 개인보호구의 

올바른 착용이다. 특히, 건설업에서 많은 비중을 차지하고 있는 추락재해는 안전모, 안전대를 용도에 알맞게 착용하는 것만

으로도 재해 예방이 충분히 가능하지만, 작업자들은 고소작업을 할 때 개인보호구를 착용하지 않은 상태가 빈번하게 발생

하고 있기 때문이다.

본 연구의 수행 절차는 다음과 같다. 첫째, 스마트 건설기술의 동향과 최근 건설현장에 주목받고 있는 기술에 대해 선행연

구 분석을 실시하였다. 둘째, 컴퓨터 비전 기술에 대한 개념, 특징, 검출 방식을 분석한 선행연구에 대해 고찰을 실시하였다. 

셋째, 국내 건설현장의 다양한 공종별 이미지 데이터를 영상장비를 통해 수집하여 개인보호구를 검출하기 위한 모델을 개

발하였다. 넷째, 건설현장의 외부적인 조건을 고려하여 거리, 조도에 따른 검출 정확도를 분석하였다.

2. 이론적 고찰

2.1 스마트 건설기술

스마트 건설기술이란 공기단축, 인력투입 절감, 안전 제고 등을 위해 전통적 건설기술에 스마트기술을 적용한 것으로 생

산성, 안전성 등을 향상시키고 건설업의 발전을 목적으로 개발된 기술을 의미한다[5]. 또한, 스마트 건설기술은 건설업의 새

로운 성장동력으로 성장하고 있으며, 설계, 시공, 운영관리 주요 단계에서 기술을 도입하여 현재 변화하고 있는 산업 패러다



Accuracy Analysis of Construction Worker’s Protective Equipment Detection Using Computer Vision Technology

Journal of The Korea Institute of Building Construction 83

임에 대응이 가능한 기술이다[6]. 스마트 건설기술은 세계적으로 많은 관심과 수요가 높아지고 있으며, 산업의 패러다임이 

변화하고 있는 현재 시점에서 국내에서도 스마트 건설기술의 수요가 필수적이다.

스마트건설 기술 로드맵에 따르면, 2025년까지 드론, BIM, IoT, 빅데이터 등을 전면적으로 활용하여 건설 생산성 및 안전

성을 향상한 뒤, 2030년에는 건설 프로젝트 전반적인 과정에 걸쳐 건설 자동화를 완성을 목표로 기술 개발과 연구가 진행되

고 있다[7]. 또한, 대기업 중심으로 일부 기술들이 활용되고 있으나 현장 활용성은 저조함에 따라 건설기술 및 안전 제도 개

선, 스마트기술 시장진입 여건 마련과 같은 민간 기술개발 유도하고 있다.

Lee et al.[8]는 스마트 건설기술 활성화를 위해 스마트 건설기술의 효과, 적용 방법과 같은 교육을 통해 기술에 대해 명확

하게 인식을 시키고 나서, 업종 및 규모별 특성을 고려하여 세부 전략을 적용하기 위해서는 정부와 산업과의 협력체계를 구

축해야 한다고 제안했다. Lee et al.[9]은 현재 일부 기술을 제외하고는 적용의 가시적인 효과를 보이지 않고 있으며, 이를 위

해 스마트 건설기술에 대한 탐색과 적용에 대해 세부적인 계획 및 전략이 필요하다고 제안했다. 현재 스마트 건설기술 중 드

론, BIM, IoT, 빅데이터 등과 같은 기술들은 현재 일부 기업들만 적용되고 있다. 건설현장의 여러 특성을 고려한 세부적인 

적용 전략은 건설업의 생산성, 안전성, 품질향상을 도모할 기회가 될 것이다.

2.2 컴퓨터 비전

컴퓨터 비전(Computer Vision)은 사람의 눈, 시신경으로 얻은 시각적인 정보를 통해 뇌에서 의사결정을 처리하는 과정을 

컴퓨터가 이미지 정보를 습득하고 이 정보를 딥러닝 모델을 통해 객체 검출, 인식 등을 하는 기술이다[10]. 객체 검출(Object 

Detection)은 이미지 정보에서 객체와 주변 배경을 구분하여 식별하는 과정이며(Figure 1), 이 과정에서 딥러닝 모델은 입력

값 이미지를 분류(Classification)하고 객체 유무를 구분해준다[11,12].

(a) image classification (b) object detection

Figure 1. An example of object detection

객체 검출 방식은 1단계 검출, 2단계 검출 두 가지로 구분된다. 1단계 검출은 이미지의 후보 영역(Region of Interest)과 위

치 정보를 출력하고(Localization) 클래스 분류(Classification) 과정이 동시에 이루어진다. 후보 영역을 먼저 추출하지 않고, 

입력된 전체 이미지에 대해 합성곱 신경망(Convolution Neural Network)으로 분류, 위치 정보 출력을 수행한다. 대표적으로 

YOLO(You Only Look Once), SSD(Single Shot Detector) 등이 있다. 반면 2단계 검출의 대표적인 R-CNN은 이미지의 후보 

영역 분류가 순차적으로 진행되며, 선택적 탐색(Selective Search)을 통해 후보 영역을 약 2,000개를 추출하고 동일한 크기

로 조정한다. 그 후 특징을 추출하고, 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)에 추출된 특징을 넣어 분류를 수행한다

[13]. 2단계 검출은 함성곱 신경망의 한계점을 딥러닝 회귀 방법을 적용하여 해결하였다. R-CNN계열의 알고리즘들은 검출 

정확도 측면에서 우수하나 이미지 한 장의 클래스 분류를 위해 약 2,000개의 신경망을 통과하는 이미지가 필요하므로 개인



Kang, SungwonㆍLee, KiseokㆍYoo, Wi SungㆍShin, YoonseokㆍLee, Myungdo

84 한국건축시공학회지

보호구 착용 상태를 검출하기에는 한계점을 가지고 있다. 하지만 1단계 검출은 이미지 전체에 대해 하나의 신경망이 한 번의 

계산만으로 경계박스(Bounding box)를 분리하고 클래스 확률 예측하여 빠른 검출 속도를 가지고 있다. 1단계 검출 방법 중 

YOLO 알고리즘은 VOC 2012에서 동물, 사물에 대한 검출 성능이 다른 검출 알고리즘보다 우수한 것으로 나타났다[14]. 따

라서, 본 연구는 YOLO 알고리즘을 통해 건설현장 작업자들이 주로 사용하고 있는 안전모, 안전대를 검출하고 이에 대한 검

출 정확도를 분석하고자 한다.

2.3 컴퓨터 비전 관련 선행연구

컴퓨터 비전 기술을 활용한 다양한 연구들은 크게 분류하면 개인보호구, 건설장비, 안전관리를 위해 진행되고 있으며, 주

요 선행연구에 대한 내용은 Table 1과 같다.

개인보호구와 관련된 연구들은 딥러닝을 비롯한 컴퓨터 비전, 이미지 전처리 기술을 활용하여 감지 모델 제안과 같은 내

용으로 수행되었으며, 관련 데이터 수집 및 분석 방법을 제시하고 있다. 건설현장에서 많이 사용되고 있는 건설장비와 관련

된 안전사고를 방지하기 위해 중장비가 부적절한 작동을 했을 경우에 인식을 하거나, 작업자와 거리를 예측하여 근접 사고

를 예방하는 연구가 제안되고 있다. 이외에도 실내공사장, 철도, 건설 작업자 추적 시스템과 같은 안전관리 분야에서도 컴퓨

터 비전 기술에 대해 많은 연구가 진행되고 있다. 이와 같이, 컴퓨터 비전 기술과 관련된 선행연구들은 대부분 작업자, 안전

보호구, 건설장비 등 객체 검출 모델 제안 및 개발에 관한 연구가 주를 이루고 있다. 또한, 검출 모델에 대해 학습 반복 수와 

같은 모델 내부적인 설정값에 따른 검출 정확도 분석을 수행하였지만, 스마트 건설기술에 대한 활용 가능성은 확인할 수 있

었으나, 건설현장의 여러 환경조건에 따른 적용방안에 관한 연구는 부족하다. 이러한 컴퓨터 비전을 활용하여 실제 건설현

장 적용에 필요한 조건들에 관한 연구가 필요하다고 할 수 있다.

Table 1. Review of previous research

Category Researcher Suggest

Personal Protective 

Equipment

Park et al.[15] Proposal of a pre-processing technique of motion mosaic images to improve PPE detection

Jeon et al.[16]
Analysis of the detection accuracy based on worker’s different safety equipment and 

learning iterations

Nipun et al[17]
Present deep learning methods, related data collection, and analysis methods to detect 

whether construction workers wear personal protective equipment.

Construction 

Equipment

Jeong et al.[18]
Proposal of an automatic recognition model for inappropriate operations of heavy equipment 

considering the interaction between heavy equipment and signal workers

Jo et al.[19]
Application of the AVM device to develop an image-based excavator access detection 

system

Cho et al.[20]
Application of a computer vision technology for extracting the workers and heavy 

equipment in tracking multiple objects

Lim et al.[21]
Set-up of collision risk zones during soil transport and the proposal of image analysis 

methodology to identify near-missing accidents

Safety Management

Jeon[22]
Development of an object recognition model for small and medium-sized objects in indoor 

construction sites

Shin[23]
Recognition and detection of workers on railroad track-side using the railway vehicle tunnel 

monitoring video system

Park and Binayak[24]
Proposal of a real-time intruder monitoring system to protect crucial equipment and facilities 

of the railway system
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3. 개인보호구 검출 모델 개발

3.1 이미지 데이터셋 구성

국내 건설현장 147개소 대상으로 건설, 토목, 기타로 나누어 카메라를 통해 촬영하였고, Figure 2와 같이 수집한 이미지 

총 13,128장이다. 건설은 가설공사, 형틀 및 거푸집공사, 철근공사, 내부마감공사, 토목은 단지조성, 도로공사, 하수관로 공

사에서 수집하였으며, 또한, 기타로는 플랜트 공사 및 전기정보통신 공사에서 이미지를 수집하여 Table 2로 나타내었다.

Figure 2. Images collected at domestic construction sites 

Table 2. Image collection overview (Unit : Places, Images)

Regional classification Site
Work

Image
Construction Class Image Civil Class Image Etc Class Image

Metropolitan Region 64 3,105

L 1,202

2,842

L 651

632

L 74

6,579
LC 785 LC 720 LC 154

LH 604 LH 486 LH 315

LCH 514 LCH 985 LCH 89

Central Region 39 1,877

L 546

1,046

L 126

384

L 45

3,307
LC 468 LC 407 LC 12

LH 497 LH 198 LH 150

LCH 366 LCH 315 LCH 177

Southern Region 35 1,917

L 402

513

L 85

181

L 15

2,611
LC 841 LC 46 LC 79

LH 324 LH 118 LH 15

LCH 350 LCH 264 LCH 72

Other Region 9 371

L 45

209

L 47

51

L 12

631
LC 107 LC 9 LC 16

LH 84 LH 64 LH 10

LCH 135 LCH 89 LCH 13

Sum 147 7,270

L 2,195

4,610

L 909

1,248

L 146

13,128
LC 2,201 LC 1,182 LC 261

LH 1,509 LH 866 LH 490

LCH 1,365 LCH 1,653 LCH 351
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위와 같이, 건설현장에 수집한 이미지는 검출 모델이 학습할 수 있는 형태로 가공하기 위한 데이터 라벨링 작업을 수행하

였다. 라벨링 작업은 깃허브(Github)에서 제공하는 오픈소스 프로그램 LabelImg를 통해 진행하였다. 우선, Figute 3과 같이 

검출하고자 하는 대상의 위치를 태그하여 경계박스를 지정하고, 4가지 클래스 L(Laborer : 작업자), LC(Laborer Cap : 작업

자 안전모 착용), LH(Laborer Harness : 작업자 안전대 착용), LCH(Laborer Cap&Harness : 작업자 안전모, 안전대 착용)로 

구분하였다. 라벨링 작업 후 이미지 데이터는 PASCAL VOC 형식으로 객체의 태그된 경계박스의 위치 정보를 4가지 파라

미터(xmin, ymin, xmax, ymax)로 저장되어 데이터 셋을 구성하였으며 검출 모델 개발을 위해 사용하였다.

Figure 3. Image data labeling 

3.2 개인보호구 검출 모델

본 연구는 전이 학습(Fine-tuning)을 통해 기 학습된 딥러닝 모델(Backbone neural network)을 기반으로 연산층(convolution 

base) 일부분은 고정시키고, 분류기(Classifier)를 새로 학습시키는 방식을 사용하였다.

YOLO-v3는 깃허브(Github)에서 제공된 개인보호구 검출 알고리즘을 활용하였고, 작업자 검출만을 위해 사용하였다. 입

력 이미지의 크기는 416×416으로 3×3 그리드(grid)로 나누고 출력층과 연결된다. 객체 검출 성능을 측정하기 위한 

IoU(Intersection over Union)≥0.45, 최적의 값을 결정하는 상대값의 한계점, 다시 말해 특정 바운딩 박스 안에 객체가 클래

스일 확률(score_threshold)은 0.3으로 설정하였다. 입력 이미지에 3개의 앵커박스(anchor Boxes)로 출력층을 생성하고, 서

로 다른 크기(32×32, 16×16, 8×8)로 앵커박스가 생성된다. 텐서플로우(Tensorflow)를 통해 각 그리드의 셀은 앵커박스를 검

출 대상에 맞추도록 수정한 경계박스의 이동, 크기 조정을 학습하게 된다. 기 학습된 경계박스는 벡터와 연결되며, 벡터는 각 

중심의 X, Y 좌표와 경계박스 높이, 너비를 나타낸다. 이 과정을 거친 입력 이미지에 대해 총 4,032개의 경계박스를 출력하

게 되고, 신뢰 수준이 낮고 경계박스 간 겹치는 비율이 높은 것을 제거하게 되면 Figure 4와 같이 작업자만을 검출하게 된다. 

작업자가 검출된 이미지는 기학습된 YOLO 모델로 생성되며, 학습된 가중치로 저장이 된다.

Figure 4. Worker detection through YOLO-v3
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데이터셋을 YOLO-v3 알고리즘에 학습시키는 과정을 파이선(Python) 코드로 구성하였으며, YOLO를 통해 얻은 작업자

의 경계박스 정보를 불러와 경계박스 부분만 분할하였다. 이후, 분할된 이미지를 150×150 크기로 재조정하였다. 학습된 분

류기는 학습 전, 후의 확률을 통해 입력 이미지를 분류하는 추론 과정을 거치게 되며, 최종적으로 분류된 클래스는 모든 클래

스에 대해 사후 확률을 확인하고 최대 확률을 나타낸 클래스로 Figure 5와 같이 분류가 된다. 따라서, 입력 이미지는 4가지 

클래스(L, LC, LH, LCH)로 분류되며 클래스에 대한 정보 및 확률값은 가중치로 저장되게 된다.

Figure 5. Class classification through YOLO-v3

4. 개인보호구 검출 모델 성능 평가

4.1 검출 모델 성능 평가 개요

개인보호구 검출 모델의 성능을 평가하기 위한 실험을 진행하였다. 카메라의 성능을 고려하여 해상도는 418×418로 설정

하였고, 설치 높이는 2.5m이며 카메라가 설치된 이 지점을 기준 0m로 설정하였다. 또한, 카메라 화면에 표현되는 양쪽의 너

비와 카메라 위치로부터 떨어진 거리 만큼 7m×10m를 실험 환경 및 조건으로 설정하였다. 객체 검출 정확도 평가의 대상은 

검출 정확도가 100%에 근접하는 L 클래스를 제외한 LC, LH, LCH로 하였다. 또한, 평가 기준은 Table 3과 같이 입력 이미지

에 대한 결과 분석 기준은 옳게 검출한 것에 평균 검출 정확도와 오검출 및 미검출 횟수로 했으며, 알고리즘 YOLO-v3의 평

균 정확도(mAP) 63.4%로 검출 정확도에 대한 기준을 설정하였다.

Table 3. Criteria for detection accuracy evaluation

Ground truth
Detection Result

Positive Negative

Positive Correct detection not detection

Negative false detection not detection

4.2 거리에 따른 검출 정확도

LC, LH, LCH 클래스를 대상으로 2m, 4m, 6m, 8m, 10m에 대한 검출 정확도를 측정한 결과, 평균 검출 정확도는 LC 

90.79%, LH 86.40%, LCH 85.72%를 Table 4로 나타냈다. 3가지 클래스는 모두 거리가 멀어짐에 따라 검출 정확도가 감소하

는 추세를 보였다. 또한, Table 4를 보면 LC와 LH 클래스는 4m 지점과 6m 지점의 검출 정확도는 각각 2.93%, 3.78%로 큰 감

소 폭을 보였다. LCH 클래스는 2m 지점과 4m 지점, 4m 지점과 6m 지점의 검출 정확도가 각각 2.84%, 1.96%로 연속적으로 

크게 감소하는 것으로 나타났다.
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Table 4. Detection accuracy according to distance (Unit : %, number of times)

Class Distance
Average

detection accuracy
Number of detection

Number of false 

or not detection

LC

2m 94.40 75 0

4m 93.33 73 0

6m 90.40 72 1

8m 88.39 71 3

10m 87.44 71 4

Avg 90.79 - -

LH

2m 90.31 71 0

4m 88.79 72 1

6m 85.01 72 3

8m 84.54 70 4

10m 83.33 69 6

Avg 86.40 - -

LCH

2m 89.49 74 0

4m 86.65 73 2

6m 84.96 73 2

8m 84.31 70 4

10m 83.19 68 6

Avg 85.72 - -

4.3 조도에 따른 검출 정확도

조도계를 사용하여 오전 9시경(50,000lux), 오후 6시경(20lux)으로 측정하였다. 각 클래스의 조도에 따른 평균 검출 정확

도는 Table 5와 같이 LC 90.44%, LH 86.76%, LCH 86.32%를 나타냈다. 3가지 클래스는 20lux의 검출 정확도가 50,000lux 

일 때보다 소폭 감소하는 추세를 나타냈다. LCH 클래스는 다른 클래스에 비해 1.34%로 비교적 감소 폭이 크게 발생했다. 또

한, Table 5와 같이 어두울수록 정확하게 검출되지 않는 경우가 다소 많이 나타났다.

Table 5. Detection accuracy according to the illuminance (Unit : %, number of times)

Class Illuminance
Average

detection accuracy
Number of detection

Number of false or not 

detection

LC

50,000lux 90.70 139 7

20lux 90.18 142 10

Avg 90.44 - -

LH

50,000lux 86.95 132 16

20lux 86.57 128 25

Avg 86.76 - -

LCH

50,000lux 86.97 127 24

20lux 85.66 124 28

Avg 86.32 - -
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4.4 검출 모델 성능 평가 결과 분석

거리, 조도, 프레임에 따른 검출 정확도의 차이를 분석하기 위해 SPSS 프로그램을 활용한 T-test를 실시하였다. 본 연구의 

귀무가설은 ‘두 집단 간 평균은 동일하다(

 





)’이고, 대립가설은 ‘두 집단 간 평균은 동일하지 않다(


 


≠


)’이

다. 즉, 유의확률(p)이 95%(a = 0.05)에서 귀무가설을 기각하며, 그렇지 않은 경우에는 귀무가설을 선택하게 된다. 귀무가설

에 기각하는 경우에는 ‘두 집단 간의 평균값의 차이가 있다’라고 하며, 그렇지 않은 경우에는 ‘두 집단 간의 평균값의 차이가 

없다’라고 한다. 거리에 따른 검출 정확도를 T-test 분석한 결과는 Table 6과 같다. LC 클래스 경우에는 다른 클래스에 비해 

높은 검출 정확도를 보였으나, 4m 지점과 6m 지점에 검출 정확도에 대해 p값 0.026으로 유의미한 차이를 나타냈다. 또한, 

LH 클래스도 동일하게 4m 지점과 6m 지점은 p값 0.049로 유의미한 차이를 보였다. 하지만 LCH 클래스는 2m~10m까지 검

출 정확도에 대한 유의미한 차이를 보이지 않았지만 6m 지점 이후로부터 85% 이하의 비교적 낮은 검출 정확도를 나타냈다. 

이러한 것을 고려한다면 검출 정확도 및 성능 측면에서 5m 지점까지 검출하는 것이 효과적이라고 판단된다.

Table 6. Analysis of detection accuracy T-test according to distance (Unit : %), ** P < 0.05

Class Distance N

Average

detection 

accuracy

Standard 

deviation

Average 

difference
t p

LC

2m 75 94.40 7.70
1.07 0.905 0.367

4m 73 93.33 6.64

4m 73 93.33 6.94
2.93 2.250 0.026**

6m 73 90.40 8.93

6m 73 90.40 8.93
2.01 1.018 0.310

8m 74 88.39 14.35

8m 74 88.39 14.35
0.95 0.505 0.614

10m 75 87.44 7.59

LH

2m 71 90.31 12.10
1.52 0.796 0.427

4m 73 88.79 10.72

4m 73 88.79 10.72
3.78 1.983 0.049**

6m 75 85.01 12.39

6m 75 85.01 12.39
0.47 0.209 0.835

8m 74 84.54 15.10

8m 74 84.54 15.10
1.19 0.560 0.576

10m 75 83.35 10.49

LCH

2m 74 89.49 9.58
2.84 1.685 0.094

4m 75 86.65 10.89

4m 75 86.65 10.89
1.96 0.980 0.329

6m 75 84.96 10.26

6m 75 84.96 10.26
0.85 0.320 0.749

8m 74 84.31 14.17

8m 74 84.31 14.17
1.12 0.549 0.584

10m 73 83.19 10.25

조도에 따른 검출 정확도를 T-test 분석한 결과는 Table 7과 같다. LC, LH, LCH 모든 클래스에 대해 p값이 각각 0.643, 

0.772, 0.348로 통계적으로 유의미한 차이는 보이지 않다. 하지만, 3가지 클래스 모두 50,000lux 비해 20lux 때에는 검출 정
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확도가 비교적 소폭 감소하는 것으로 나타났다. 또한, LCH 클래스의 경우 50,000lux와 20lux의 검출 정확도의 차이가 

1.27%로 다른 클래스에 비해 많은 차이를 보였다. 따라서, 20lux~50,000lux에서는 검출하는 것이 가능할 것으로 분석된다.

Table 7. Analysis of detection accuracy T-test according to illuminance (Unit : %), ** P < 0.05

Class Illuminance N

Average

detection 

accuracy

Standard 

deviation

Average 

difference
t p

LC
50,000lux 146 90.70 9.83

0.52 0.465 0.643
20lux 152 90.18 8.29

LH
50,000lux 148 86.95 11.30

0.38 0.290 0.772
20lux 153 86.57 11.69

LCH
50,000lux 151 86.97 11.20

1.27 0.940 0.348
20lux 152 85.70 12.39

5. 결 론

본 연구는 4차 산업혁명으로 인한 스마트기술과 최근 건설현장의 대형화, 고도화됨에 따른 관리자의 안전점검 및 순찰의 

효율성을 향상시키기 위해 개인보호구 착용 상태 검출 모델을 개발하였다. 또한, 개발한 모델을 활용하여 건설현장의 외부적

인 조건인 거리, 조도에 따른 검출 정확도를 분석하였다. 그 결과, LC, LH, LCH 클래스 모두 거리가 멀어짐에 따라 검출 정확

도가 저하하는 모습을 보였지만, 특히 LC. LH 클래스의 경우 4m 지점과 6m 지점에 검출 정확도에 대해 유의미한 차이를 보

였고, LCH 클래스는 6m 지점 이후에 85% 이하의 검출 정확도를 나타나 5m 지점까지 검출하는 것이 이미지 분류 오류 방지

를 위해 적절하다고 분석되었다. 반면 조도에 따른 검출 정확도는 50,000lux와 20lux에서 유의미한 차이를 보이지 않았다.

본 연구는 개인보호구 검출 대상을 건설현장 보호구인 안전모, 안전대를 대상으로 진행하였다. 장거리 측정, 어두운 환경

에서의 검출 능력 향상을 위해서는 고성능 카메라, 알고리즘 학습 및 강화를 통해 보완해야 할 것으로 판단된다. 개인보호구 

착용 여부를 검출한 데이터는 현장관리자, 안전관리자에게 실시간으로 전송되어 미착용자에 대해 안전지도, 안전교육, 페

널티 부여 등 조치한다면 보다 효율적인 건설현장 안전관리 역량 수준 강화에 기여할 수 있을 것으로 사료된다. 또한, 앞으로 

건설현장에서 사용되는 여러 개인보호구 검출 대상 확대를 통해 빈번하게 발생되는 추락사고와 연관된 안전 고리 체결, 개

구부 작업, 위험 작업에 대한 안전관리가 보다 효과적이고 실용적일 것으로 기대한다. 향후 건설현장 규모, 특성을 고려하여 

객체 검출 연구와 건설장비를 고려한 건설현장에 실제 적용성에 대한 연구가 필요할 것으로 사료된다.

요 약

건설업의 사고사망자 수는 타 산업에 비해 많이 발생하고 있으며, 그 중 추락재해로 인한 사고가 절반 이상 차지하고 있다. 

정부는 건설현장의 사고 위험 요인들을 근절하기 위해 추락, 끼임 방지조치, 개인보호구 착용과 같은 안전조치를 집중적으

로 관리하고 있으나, 건설현장 안전사고는 끊임없이 발생하고 있다. 이에 본 연구는 컴퓨터 비전 기술을 활용하여 건설현장 

내 작업자의 안전모, 안전대 착용 상태를 검출하는 모델을 개발하였다. 본 연구는 건설현장 적용을 위한 조건들을 설정하여 

실험을 진행하였으며, 결과 분석을 통해 검출 정확도 및 모델 실행 속도 분석하였다. 이는 결과적으로 건설현장 관리자의 점

검, 순찰의 효율을 향상시킬 수 있으며, 안전 관리 역량 수준 강화에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

키워드 : 건설안전관리, 컴퓨터 비전, 개인보호구 검출
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