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요  약 

최근 “중대재해 등에 관한 법률”이 제정되고 안전사고에 관한 제도적, 사회적 관심이 높아지고 있다. 본 논문에서

는 제조업 현장에서 발생한 안전사고에 대해 정부 기관에서 발간한 통계 자료를 분석하고, 안전사고 발생을 줄이기 

위해 위험 상황을 판정하는 모델을 구축하기 위한 딥러닝 기반에 다양한 객체 탐지 모델을 학습시켜 비교 분석하였

다. 제조업 현장에 있는 CCTV에서 영상을 수집하여 직접 데이터셋을 구축하였으며, YOLO-v4, SSD, CenterNet 모
델에 훈련 데이터와 검증 데이터로 이를 활용하고 학습을 진행하였다. 그 결과 YOLO-v4 모델이 mAP 81%의 수치를 

얻었다. 산업 현장에서 클래스를 선정하고 데이터셋을 직접 구축하여 모델 학습을 하는 데 의의가 있으며 이를 통해 

위험 상황을 판정하고 이를 추론하는 시스템의 초기 연구자료로 활용할 수 있을 것으로 사료된다. 

ABSTRACT

Recently, the “Act of Serious Disasters, etc” was enacted and institutional and social interest in safety accidents is 
increasing. In this paper, we analyze statistical data published by government agency on safety accidents that occur in 
manufacturing sites, and compare various object detection models based on deep learning to build a model to determine 
dangerous situations to reduce the occurrence of safety accidents. The data-set was directly constructed by collecting 
images from CCTVs at the manufacturing site, and the YOLO-v4, SSD, CenterNet models were used as training data and 
evaluation data for learning. As a result, the YOLO-v4 model obtained a value of 81% of mAP. It is meaningful to select 
a class in an industrial field and directly build a dataset to learn a model, and it is thought that it can be used as an 
initial research data for a system that determines a risk situation and infers it.
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Ⅰ. 서  론

산업재해란 작업 근로자가 작업이나 업무를 하던 중 

이와 관계된 사건에 의해 사망, 부상을 겪거나 질환을 

얻는 것을 말한다. 2021년 정부에서는 “중대재해 처벌 

등에 관한 법률”을 제정하여 산업재해를 방지하기 위한 

제도적 장치를 강화하는 추세이다. 제도적 장치는 이미 

일부 사업장에서 안전관리 책임자를 두도록 법으로 강

제하였으나 법의 사각지대에 있는 소규모 사업장에서 

높은 비율로 사고가 발생하고 있다.
한편 대부분 사업장에는 도난 방지나 사고 방지를 위

해 CCTV를 설치하여 운용하고 있으며, 이 데이터를 이

용해 딥러닝 모델 학습에 활용하여 안전사고를 방지하

는 기술이 활발히 연구되고 있다[1, 2]. 이러한 딥러닝 

모델은 먼저 작업자, 안전모, 방진 마스크, 작업자가 사

용하는 장비가 검출하는 모델이어야 하며 이러한 사물

을 검출하는 분야를 객체 탐지(object detection)라고 한

다. 학습 데이터셋으로는 대표적으로 Microsoft 사의 

COCO(Common Object in Context)나 Cityscapes 등이 

쓰인다. 이는 데이터의 수가 많고 클래스가 다양하지만 

제공하려고 하는 서비스와 관련된 학습 데이터셋이 쓰

여야 하므로 제조업 현장에서 안전관리를 위한 모델을 

만들기 위해서는 이를 활용하기 어렵다. 따라서, 학습 

데이터를 직접 수집한 영상을 이용하여 안전관리 모델 

학습에 이를 이용해야 한다.
본 논문에서는 제조업 현장에서 직접 수집한 학습 데

이터를 직접 구축하였다. 또한 기존에는 1가지의 모델

만을 선정하여 진행하였으므로 본 논문에서는 3가지 모

델을 선정하여 비교하였다. 이를 통해 위험 상황 추론 

모델에 관한 선행 연구로 사용하고자 한다.

Ⅱ. 산업재해 현황 및 관련 연구

본 장에서는 고용노동부에서 발간한 산업재해 통계 

자료를 통해 업종별, 규모별로 나눠보고 이에 대한 원인

에 대해 알아본다[3].

2.1. 제조업 세부 업종별 산업재해 현황

2020년 산업재해 발생 현황을 살펴보면 전체 산업재

해 사건 수가 108,379건 발생했으며 이 중 제조업이 

28,840건으로 전체의 26.6%를 차지하였으며 제조업 세

부 업종별로는 표 1과 같다. 제조업에서는 금속을 다루

는 업종이 가장 많이 재해가 발생하는 것으로 나타났으

며 그다음으로 화학이나 고무 공장, 식료품 공장, 조선 

공장에서 나타나는 것으로 나타났다.

detailed industry 2020 2019 Increase/ 
Decrese

Machanic/Metal/Nonmetal 14,121 14,439 -318

Chemistry / Rubber 3,080 3,172 -92

Groceries 2,920 2,905 +15

Ship building & repair 2,492 2,306 +186

Table. 1 Status of detailed industries where many 
accidents occur by manufacturing in Korea

2.2. 제조업 산업재해 주요 원인

산업재해 현황을 살펴보면 건설/제조업의 비중이 최

근 5년간 74.1%를 차지하고 있고 제조업 분야에서 추락 

및 끼임 사고가 전체의 48.8%를 차지한 것으로 나타났

다. 이들 사고는 안전사고 예방 조치만을 취해도 예방할 

수 있는 사고임에도 높은 수치이며 정부에서는 5만여 

개의 100인 미만 제조 사업장에 대해 위에서 언급한 사

고에 대해 집중 관리를 시행한다고 밝혔다.

2.3. 산업재해 방지를 위한 연구

산업재해 방지를 위한 관련 연구를 살펴보면, 건설 현

장에서 작업자가 안전모를 착용하였는지를 판단하기 

위해 Faster R-CNN을 활용한 연구가 있다[4]. 또한, 건
설 장비를 다루는 작업자와 주변 작업자 간의 거리를 측

정하여 위험 상황을 인지하기 위해 YOLO-v3 기반으로 

구현한 연구도 존재한다[5]. 두 연구 모두 객체 탐지 모

델을 기반으로 했다는 점에서 의의가 있다.
현재 건설 현장 분야에서 이러한 기술들이 활발히 연

구되는 사업을 보면 국토교통부에서 추진하고 있는 건설 

생산성 혁신과 안전성 강화를 위한 스마트 건설 로드맵 

사업과 관련되어있다[6]. 이는 안전사고 예방을 위해 4차 

산업혁명의 핵심 기술인 드론(drone), 3D 스캐너, 웨어러

블(wearable) 기기, VR(Virtual Reality), AR(Augmented 
Reality) 등의 기술을 적극적으로 활용하도록 하고 있다.
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Ⅲ. 객체 탐지 모델 선정과 학습

본 장에서는 선정 모델인 YOLO-v4, SSD, CenterNet
에 대해 설명하고 학습 데이터셋과 모델 하이퍼파라미

터에 대해 기술한다. 이에 대한 전체적인 구조는 그림 1
과 같다.

3.1. YOLO-v4

YOLO-v4는 YOLO-v3 후속으로 나온 객체 탐지 모

델로 YOLO-v3를 기반으로 하였으며, PANet(Path- 
aggregation Network)을 사용한 모델이다[7]. PANet은 

FPN(Feature Pyramid Network)을 보완한 모델로 그림 2
와 같다[8].

Fig. 1 Overall structure

Fig. 2 Schematic of path-aggregation network

PANet은 FPN에 상향식 경로 증강(bottom-up path 
aggregation)을 추가하여 기존 FPN의 반대의 네트워크

를 추가한 것이다. 이는 가장 밑에 있는 계층에서 나온 

특징이 마지막 계층까지 덜 반영되기 때문인데 이에 

shortcut을 추가하여 상위 계층까지 전달하기 위함이다. 
또한, SPP(Spatial Pyramid Network)를 추가하여 수용

장(receptive field)을 넓혔다.

3.2. SSD와 MobileNetV2

SSD는 YOLO 모델과 마찬가지로 1-stage 방식이며 

YOLO-v1의 단점인 작은 객체의 정확도가 떨어지는 단

점을 극복한 모델이다[9]. 여러 개의 특징 맵을 이용하

고 완전 컨볼루션 네트워크(fully convolutional network)
가 사용된다.

본 논문에서 사용한 모델은 기존 VGG-16이 아닌 

MobileNetV2를 백본(backbone) 네트워크로 하였으며 

MobileNetV2는 역잔차(inverted residual)기법을 적용

한 네트워크이다[10]. 역잔차 기법은 깊이별 분리 컨볼

루션(depthwise separable convolution)과 선형 병목

(linear bottleneck)을 결합한 모듈로 기존의 제안된 잔차 

블록에 있는 병목을 역으로 하여 선형 변환(linear 
transformation) 정보를 상위 계층까지 잘 전달하도록 하

기 위함이다. 이를 통해 모바일 환경에서도 사용할 수 

있도록 MobileNetV1보다 훈련 매개변수를 획기적으로 

줄이고 정확도도 높인 모델이라고 할 수 있다. 표 2는 

Keras에서 제공하는 VGG-16 모델과 MobileNetV1, 
MobileNetV2의 매개변수를 비교한 것이다.

VGG-16 MobileNet MobileNetV2

Total 14,714,688 3,228,864 2,257,984

Trainable 14,714,688 3,206,976 2,223,872

Non-trainable 0 21,888 34,112

Table. 2 Comparison of parameters of VGG-16 and 
MobileNet provided by Keras

3.3. CenterNet

CenterNet도 1-stage 방식이며 키포인트 추정(key- 
point estimation) 모델이다[11]. 키포인트 추정은 자세 

추정(pose estimation) 분야에서 사람의 머리, 목, 가슴, 
배 등 특정 부위를 기준점으로 활용하기 위한 기술이다. 
SSD와 YOLO와 다른 점은 1개의 앵커 박스(anchor 
box)만을 이용하는데 이는 중심점이란 위치를 이용하

기 때문에 가능한 것이다. 따라서, SSD와 YOLO와 다르

게 박스가 중복되는 문제를 해결하기 위해 제안된 NMS 
(Non-Maximum Suppression) 기법을 사용하지 않아도 

된다.

3.4. 학습 데이터 수집과 데이터 증강 기법

본 논문에서 사용한 학습 데이터는 CCTV가 설치되
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어 있는 정밀가공 제조 사업장 1개를 선정하였으며 

2020년 11월 16일부터 20일까지 5일간 촬영한 영상이

다. 모델을 비교하기 위한 데이터로 사용하기 위해 일자

별로 6등분하였으며, 이 중 120개의 프레임만을 이용하

였다. 그림 3은 데이터를 나누었던 과정을 보여준다.
어노테이션 툴은 CVAT(Computer Vision Annotation 

Tool)를 이용하였으며 CVAT는 Django 프레임워크 기

반의 오픈소스로 제공되는 툴로 객체 탐지, 인스턴스 분

할(instance segmentation) 등의 기능을 제공하며 MS 
COCO, PASCAL VOC, TFRecord 등 다양한 포맷을 지

원한다. 그림 4는 그림 3을 CVAT로 작업 분할한 화면

이다.

Fig. 3 Process the collected video by dividing

Fig. 4 Task of dividing video using CVAT

객체 클래스는 제조업 현장을 반영하여 작업자, 자재, 
카트, 지게차 등을 어노테이션 하였으며, 위험 지역은 

절삭 기계나 밀링 등 작업자가 상해를 입을 수 있는 기

계를 대상으로 진행하였다. 그림 5는 CVAT로 어노테이

션한 일부 예이다.
각 모델에서 제공하는 데이터 증강 기법도 일부 활용

하였다. YOLO-v4는 두 이미지를 비율에 따라 동시에 

표현하는 Mosaic 방식을 이용하였고, SSD에서는 데이

터 증강 기법을 이용하지 않았으며, CenterNet의 경우 

키 포인트를 이용한 증강 기법이 제공되는데 키포인트

를 대상으로 어노테이션을 진행하지 않았기 때문에 이

를 제거했고 그 외에 이미지를 무작위로 자르는 기법

(randomized cropping)과 패딩(padding) 기법을 이용하

였다.

Fig. 5 Part of image annotated

3.5. 하이퍼파라미터 설정

세 모델 모두 반복 횟수(epoch)는 동일하게 6,000번
으로 했다. YOLO-v4는 학습률을 0.0013으로 설정하였

고 burn in을 시작하는 반복을 1,000번째부터 했으며, 
SSD는 학습률을 0.8로 설정하고 CenterNet은 5e-3으로 

설정하였다. SSD와 CenterNet은 warm up을 시작하는 

반복을 2,000번째로 동일하게 설정했다.
배치(batch) 크기는 YOLO-v4와 SSD의 경우 16으로 

설정하였고, CenterNet은 8로 하였다. CenterNet의 배치 

크기를 줄인 이유는 GPU 메모리를 YOLO-v4나 SSD보

다 더 많이 쓰기 때문에 줄인 것이다.
3가지 모델 모두 같은 사양의 환경에서 진행했으며 

표 3이 모델 학습을 진행한 환경이다.

CPU i7-10700 (2.9 Ghz, 16 Core)

RAM 16 GB

GPU Nvidia Geforce GTX 1660

Storage SSD 250 GB / HDD 4TB

OS Ubuntu 20.04.1 LTS

Virtual Environment Anaconda 3

Table. 3 Hardware specifications

3.6. 성능 지표

세 모델 모두 COCO detection metric을 이용하였다. 
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COCO detection metric에서 mAP(mean Average Precision)
는 IoU(Intersection over Union) 값이 0.5부터 0.95까지

의 임계값 범위에 대한 AP의 평균이다. AP는 PR-curve
의 아래 면적을 의미하는데 PR-curve는 정밀도과 재현

율을 그래프로 표현한 것이며 정밀도와 재현율에 사용

되는 TP(True Positive)와 FP(False Positive)를 나누는 

기준이 IoU이다. IoU는 정답(ground truth) 박스와 모델

이 예측한 경계 상자의 합집합 분의 교집합이 되는 값이

다. 이 값을 모델 학습을 하기 전에 미리 값을 정하고 이 

값 이상이면 객체를 검출했다 판단하는 것이다.

3.7. 학습 결과와 고찰

학습 결과 YOLO-v4, SSD, CenterNet 순으로 mAP를 

기록하였다. 표 4는 학습 결과이며 그림 6은 SSD(주황)
와 CenterNet(빨강)의 최종 손실 값 그래프이다.

YOLO-v4 SSD + MobileNetV2 CenterNet

mAP 0.81 0.4702 0.3034

Table. 4 Result of the mAP

Fig. 6 Result of training with SSD and CenterNet

YOLO-v4의 학습 결과는 그림 7과 같으며 파란색 선

이 손실 값을 의미하고 빨간색 선이 mAP를 나타낸다. x
축은 반복 횟수이고, y축은 손실 값이다.

본 논문에서 사용한 세 가지 모델의 경우 객체를 검출

하는 기법, 손실 함수 등이 조금씩 다르므로 동일선상에 

놓고 비교하기에는 무리가 있지만, 모델이 제공하는 기

본적인 설정을 유지하고 모델을 학습했을 때의 결과로 

YOLO-v4가 가장 좋은 성능을 보였다. CenterNet의 경

우에는 3.4절에서 설명했듯이 키 포인트를 이용한 데이

터 증강 기법을 제외했기 때문에, 가장 낮은 성능을 보

인 것으로 판단된다. 그림 8은 모델 평가 시 출력된 영상 

추론의 예이다.

Fig. 7 Result of training with YOLO-v4

Fig. 8 Some examples of image inference

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 제조업 근로자의 안전관리를 위한 현

황을 분석해보고 학습 데이터를 직접 구축하였으며 세 

가지 객체 모델을 선정하여 학습을 진행하였다.
정부와 산업계에서는 작업 현장에서 발생하는 사고 

예방을 위한 요구가 커지고 있으며 이를 딥러닝 기반의 

객체 탐지 모델을 활용하는 관련 연구가 존재한다. 이러

한 모델을 활용하기 위해서는 작업자, 보호장비, 굴착기

와 같은 작업 환경에서 위험한 장비들을 선정하고 충분
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한 데이터셋이 존재해야만 한다. 이를 통해 객체를 인식

하여 객체 간의 거리를 측정하거나 보호장비를 착용했

는지 여부 등을 판단한 다음 위험 상황을 판정해야 한다.
객체를 탐지하기 위해 YOLO-v4, SSD, CenterNet을 

비교하여 YOLO-v4가 가장 높은 mAP 0.81을 달성하였

다. 이 세 가지 모델의 아키텍처, 전처리와 후처리 기법, 
최적화(optimizer) 기술, 데이터 증강 기법 등이 다르므

로 동일선상으로 비교하기에는 무리가 있지만, 제조업 

현장에서 발생할 수 있는 위험 상황에 대한 보호장구, 
작업자가 사용하기에 위험한 장비 등을 선정해 직접 데

이터셋을 구축하여 이를 모델 훈련에 활용하였다는 점

에서 향후 연구로 위험 상황 판정 모델의 선행 연구자료

로 사용될 수 있을 것으로 사료된다.
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