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R-FCN과 Transfer Learning 기법을 이용한 영상기반 건설 안전모 

자동 탐지

박상윤*ㆍ윤상현**ㆍ허 준***

Park, Sangyoon*, Yoon, Sanghyun**, Heo, Joon***

Image-Based Automatic Detection of Construction Helmets Using 

R-FCN and Transfer Learning 

ABSTRACT

In Korea, the construction industry has been known to have the highest risk of safety accidents compared to other industries. Therefore, 

in order to improve safety in the construction industry, several researches have been carried out from the past. This study aims at 

improving safety of labors in construction site by constructing an effective automatic safety helmet detection system using object 

detection algorithm based on image data of construction field. Deep learning was conducted using Region-based Fully Convolutional 

Network (R-FCN) which is one of the object detection algorithms based on Convolutional Neural Network (CNN) with Transfer 

Learning technique. Learning was conducted with 1089 images including human and safety helmet collected from ImageNet and the 

mean Average Precision (mAP) of the human and the safety helmet was measured as 0.86 and 0.83, respectively. 

Key words : Construction safety, Object detection, Deep learning, Neural network

초 록

대한민국에서 건설업은 타 업종들과 비교하여 안전사고의 위험성이 가장 높게 나타난다. 따라서 건설업 내 안전성 향상을 도모하기 위해 여러 연

구가 예전부터 진행이 되어 왔고, 본 연구에선 건설현장 영상 데이터를 기반으로 물체 탐지 및 분류 알고리즘을 이용해서 효과적인 안전모 자동 

탐지 시스템을 구축하여 건설현장 노동자들의 안전성 향상에 기여하고자 한다. 본 연구에서 사용된 알고리즘은 Convolutional Neural 

Network (CNN) 기반의 물체 탐지 및 분류 알고리즘인 Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN)이고 이를 Transfer 

Learning 기법을 사용하여 딥러닝을 실시하였다. ImageNet에서 수집한 1089장의 사람과 안전모가 포함된 영상으로 학습을 시행하였고 그 결

과, 사람과 안전모의 mean Average Precision (mAP)은 각각 0.86, 0.83로 측정되었다.

검색어 : 건설안전, 물체 탐지, 딥러닝, 인공신경망

시공관리Construction Management
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1. 서 론

1.1 연구 배경

건설업에서 건설노동자들이 위험한 환경에 노출되어 있음에도 

불구하고 필수적인 안전 수칙들조차 잘 지켜지지 않고 있다. 이로 

인해 크고 작은 안전사고가 자주 발생하고 있으며 그 수는 매년 

증가하고 있다(You et al., 2017). 국내 산업재해 발생 현황 보고서

에 의하면 ‘보호구 착용 상태 및 성능 불량’은 전체 안전사고 

원인의 13.3 %으로 2위를 차지했다. 상해 부위별 사고 사망자 현황을 

보면 머리(48.4 %), 몸통(26.9 %), 다발성 신체 부위(13.4 %) 

순으로 많았으며 상해 종류별로는 두개(頭蓋) 내 손상(외상성)이 

45.8 %로 가장 많이 차지하였다. 안전모 등 개인 보호 장비를 

착용하지 않은 경우의 안전사고 발생률은 88.9 %로, 개인 보호 

장구를 착용했을 때의 안전사고 발생률인 11.1 %보다 8배나 높게 

분석되었다(Occupational Safety and Health Research Institute, 

2016). 종합하면, 현재 많은 건설현장에서 안전모를 착용하는 것만

으로도 충분히 예방 가능한 재해가 많이 발생하고 있으나 건설노동

자들의 안전불감증으로 인해 안전사고로 이어지는 상황이다. 그러

나 현재 대부분의 건설현장에서 안전관리자가 건설노동자들의 안

전모 착용 여부를 지속적으로 감시하는 것은 힘든 상황이다. 이러한 

문제를 해결하기 위하여 현장에 설치되어있는 CCTV와 같은 카메

라 장치에서 획득한 영상 데이터를 기반으로 딥러닝 알고리즘을 

적용하여 건설노동자들의 안전모를 자동으로 탐지하는 방법을 제

안하고자 한다.

1.2 선행 연구

안전모에 대한 탐지를 영상 인식으로 수행하는 방법은 이미 해외 

컴퓨터 비전 분야에서 지속적인 연구가 되었으며, 기하학적인 특징을 

기반으로 기계학습을 같이 적용하는 선행 연구가 진행되었다. 

Wen et al.(2003)은 Hough 변환(Illingworth and Kittler, 

1988)을 기반으로 해서 원과 호(Circle Arc) 탐지 방법을 제안했다. 

하지만 이 방법은 기하학적으로만 특징만을 사용하므로 사람의 

머리가 안전모로 잘못 인식될 확률이 매우 높다. 이러한 한계점을 

해결하기 위해 기계학습 알고리즘을 적용하여 검출률을 높이는 

여러 연구가 진행되었다. Silva et al.(2013)는 Histogram of 

Oriented Gradients (HOGs)와 Circular Hough Transform (Yuen 

et al., 1990) 사용해서 특징을 추출하고 추출된 특징을 기계학습 

알고리즘인 Support Vector Machine (SVM)을 이용해서 분류했

다. Rubaiyat et al.(2016)는 이러한 과정에 안전모의 색을 인식하는 

단계를 추가하여 검출률을 높였다. 하지만 HOG와 SVM를 이용한 

2가지 단계로 분류해서 진행하는 방법은 영상 한 장당, 연산 시간이 

10분 이상 걸려 실시간 탐지에는 적합하지 않고(Memarzadeh 

et al., 2013) 노동자들이 HOG의 특징 템플릿에 맞지 않는 행동을 

취하면 안전모가 정상적으로 인식되지 않는 문제점을 보인다(Fang 

et al., 2018). 

최근 물체 탐지 분야(Object Detection)에서는 기존의 알고리즘

과 비교하여 압도적인 성능 차이를 보이는 신경망(Neural Network, 

NN)을 기반으로 물체를 탐지 및 분류를 하는 방법이 대두되고 

있다(Vishnu et al., 2017). 그 중에서도 회선신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)을 이용한 물체탐지 알고리즘은 Region- 

based Convolutional Neural Network (R-CNN)을 시작으로

(Girshick et al., 2014), 여러 연구들을 통하여 지속적인 발전이 

이루어지고 있다. R-CNN은 크게 Selective Search (Uijlings et 

al., 2013)를 사용하는 지역 제안(Region proposal)과 CNN을 

이용한 특징 추출 및 분류를 시행하는 2가지 단계로 진행된다. 

하지만 R-CNN 또한 높은 연산 능력을 요구하는 문제를 가지므로 

향상된 연산 속도를 이룬 Fast R-CNN (Girshick, 2015), Faster 

R-CNN (Ren et al., 2015), R-FCN (Dai et al., 2016), SSD 

(Liu et al., 2016), YOLO (Redmon et al., 2016)와 같은 발전된 

알고리즘들이 제안되었고, 제안된 물체 탐지 기반 알고리즘들을 

안전모 탐지에 적용하는 연구가 다양하게 진행되고 있다. Fang 

et al.(2018)는 Faster R-CNN을 사용하여 안전모를 쓰지 않고 

있는 사람을 탐지했다. 하지만 학습 데이터로 건설현장 감시 동영상 

데이터에서 추출한 10만 장이 넘는 현장 노동자의 영상을 사용했기 

때문에 현실적으로 이러한 양의 데이터 확보가 어려울 수가 있고 

학습에 오랜 시간이 걸린다는 문제점이 있다.

적은 양의 데이터를 사용하여 효율적으로 물체 탐지 알고리즘을 

학습하기 위해 미리 학습된 알고리즘을 활용하는 Transfer Learning 

기법이 여러 물체 탐지 연구에서 진행되었다. Mistry et al.(2017)는 

미리 학습된 YOLO의 개량형인 YOLO2 (Redmon and Farhadi, 

2017)를 이용해 오토바이 탑승자의 헬멧 착용 여부를 탐지하는 

시스템을 구축하였고 Kim et al.(2017)은 미리 학습된 R-FCN을 

사용해서 건설장비들을 탐지하여 건설현장을 효율적으로 관리하는 

방법을 제시하였다. 사용된 학습 데이터는 각각 약 4천, 3천 장으로 

학습에 필요한 영상의 양을 획기적으로 감소시켰다.

1.3 연구 목적

해외 연구들이 딥러닝 기반의 물체 탐지 알고리즘으로 건설현장

에서 안전모를 탐지하는 방법이 효과적임을 증명하였지만, 아직까

지 국내에선 원격 센서 및 HOG와 SVM 기반의 연구 및 기술이 

개발된 사례가 몇몇 존재할 뿐 딥러닝 기반의 탐지와 관련된 연구 

및 기술개발 사례가 전무하다. 따라서 본 연구에서는 딥러닝 기반의 

물체 탐지 알고리즘 중 하나인 R-FCN을 사용하여 건설현장 내의 

안전모를 탐지하는 기술의 활용을 제안하고자 한다. 특히 적은 
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양의 데이터로도 효과적으로 성능을 낼 수 있도록 Transfer Learning 

기법을 도입하였다. 본 연구가 가지는 의의는 다음과 같다. 첫째, 

국내 건설안전 분야에 딥러닝 기술의 도입을 제안하여 건설현장의 

안전관리 향상의 가능성을 보인다. 둘째, Transfer Learning 기법의 

적용을 통하여 기존의 건설 안전모 탐지처럼 학습에 많은 양의 

데이터를 사용하지 않고 적은 양의 학습 데이터로도 건설 안전모를 

효율적으로 탐지할 수 있다는 사실을 입증한다.

2. 연구 방법

본 연구에서는 영상 데이터를 기반으로 물체 탐지 알고리즘 

중 하나인 R-FCN을 Transfer learning 기법을 통해 사용하여 

안전모를 탐지하는 방법을 제안한다. R-FCN알고리즘과 Transfer 

learning기법에 대해서는 각각 2.1장과 2.2장에서 자세히 설명하

겠다.

2.1 Region-based Fully Convolutional Network

선행 연구에서는 물체 탐지 알고리즘으로Faster R-CNN과 

YOLO2를 사용하여 안전모를 탐지하였지만 본 연구에서는 다음과 

같은 이유로 R-FCN을 사용하였다. 개선된 Faster R-CNN 알고리

즘인 Faster R-CNN+++의 경우, PASCAL VOC 테스트 데이터셋

을 기준으로 mAP가 83.8 %으로 82.0 %인 R-FCN보다 정확도는 

1.8 %로 높지만 이미지 당 물체 인지 속도는 Faster R-CNN+++은 

3.36초이고 R-FCN은 0.17초로 나타났다(Dai et al., 2016). 정확도 

1.8 %의 향상을 위해서 인지 속도가 약 20배 느린 Faster R- 

CNN+++를 쓰는 것은 효율적이지 않다고 판단된다. YOLO2의 

경우, 첫째로 COCO데이터셋을 사용한 성능 측정 결과를 살펴보면 

YOLO2보다 R-FCN이 성능이 더 높게 평가되었다(Dai et al., 

2016; Redmon and Farhadi, 2017). 두번째로 YOLO2의 경우, 

학습에 사용된 영상 데이터의 해상도에 따라 성능이 달라지는 

경향을 보인다(Redmon and Farhadi, 2017). 따라서 더 안정적이

고 좋은 성능을 보이는 알고리즘인 R-FCN을 사용하였다.

기존의 R-CNN 계열의 물체 탐지 알고리즘은 2가지 단계로 

진행이 된다. 이러한 2가지 단계 진행의 가장 큰 단점은 매우 

높은 계산량을 요구한다는 것이다. 그 이유는 1단계에서 제안되는 

수 천개의 예상 지역에 대하여 반복적으로 계산이 수행되기 때문이

다. R-FCN에서는 이러한 문제를 해결하기 위해서 전체 영상 내의 

모든 계산을 공유하는 Fully Convolutional Operation 방식을 

적용했고 이를 위해 Position-Sensitive Score Map이라는 개념을 

제시했다. 이러한 변화를 통해서 R-FCN은 기존의 R-CNN보다 

연산속도가 수십 배 빠르면서 탐지 성능은 다른 최첨단 기술에 

못지 않은 결과를 보였다(Dai et al., 2016).

2.1.1 Region Proposal Network

R-FCN에선 R-CNN과 같이 대중적인 2단계의 물체 탐지 전략

을 사용한다. 그중 첫 번째 단계인 후보 지역을 제안하는 단계에선 

Region Proposal Network (RPN) (Ren et al., 2015)를 사용했다. 

이때 RPN에서 사용되는 Feature들은 R-FCN의 메인 과정에서도 

공유되므로 Weight Layer의 연산이 획기적으로 줄어들게 된다. 

이렇게 제안된 관심영역(Region of Interest, RoI)들은 R-FCN의 

메인 구조에서 물체 또는 배경으로 분류가 된다(Fig. 1).

2.1.2 ResNets

R-FCN의 근간이 되는 CNN 구조는 ResNets이다. ResNets의 

가장 큰 특징은 회선층의 입력 자체를 회선층의 출력에 그대로 

연결시키고(Skip Connection) 회선층의 결과에 더한 다음 활성함

수 Relu (Maas et al., 2013)을 적용시켰다는 점이다. 이로 인해 

딥러닝 네트워크의 고질적인 문제인 기울기 값의 소실 문제

Fig. 1. Architecture of R-FCN
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(Gradient Vanishing Problem)를 해결할 수 있게 되어 숨김 계층을 

매우 많이 사용 할수 있게 되었다(He et al., 2016). R-FCN에선

ResNets 구조에서 Average Pooling과 완전 연결층을 제거해서 

특징 맵만을 연산할 수 있도록 하였다.

2.1.3 Position-Sensitive Score Maps

기존의 네트워크들의 출력(Output) 형태와 달리 R-FCN에서는 

Heat map 형태인 Position-Sensitive Score Maps을 출력으로 

한다. 특정 클래스의 물체가 있는 경우 높은 값을 갖도록 클래스 

별 Heat map을 설계하고 그 Heat map들을 RPN에서 제안한 

RoI에 따라 잘라낸 다음 쌓아서 일정한 수의 그리드(Grid)를 갖는 

Tensor로 출력을 나타낸다. 이때 그리드의 수는 Heat map내의 

위치와 연관이 있는데 예를 들어 3x3 Tensor는 왼쪽-위, 가운데-위, 

오른쪽-위 등 각각의 영역을 그리드가 나타내는 것이 된다. 따라서 

Tensor, 즉 Score map은 위치에 민감하게(Position-Sensitive) 

된다. 이렇게 얻어진 Score Map은 평균화를 통해 해당 클래스에 

대한 신뢰(Confidence) 정보로 변환되고 각 클래스 별 신뢰 정보는 

Softmax 함수(Nasrabadi, 2007)를 통해 분류를 수행한다(Fig. 1).

2.2 Transfer Learning

본 연구에서 사용한 영상 데이터셋의 양이 약 1000장 정도 

밖에 되지 않기 때문에 Transfer Learning 기법을 적용하여 약 

33만장의 영상과 이를 분류하는 80개의 카테고리로 구성된 COCO 

데이터셋(Lin et al., 2014)으로 미리 학습된 Resnet101 (He et 

al., 2016)을 R-FCN에 도입하였다. 딥러닝 네트워크의 경우, 구조 

자체가 매우 복잡하기 때문에 학습 데이터가 적을수록 과최적화

(Overfitting) 등과 같은 문제를 일으켜 성능이 떨어지는 반면에, 

학습에 사용되는 데이터 양이 많을수록 딥러닝 네트워크의 성능이 

극대화된다는 것은 여러 연구를 통하여 증명된 사실이다(Liu et 

al., 2017). 하지만 현실에서 특정 분야에 대한 많은 양의 데이터를 

수집하기는 어려움이 따르기 때문에 비슷한 분야의 풍부한 데이터

로 미리 학습 된(Pre-trained) 모델로 특정 분야의 데이터를 학습하

는 Transfer Learning 기법이 다양한 딥러닝 응용분야에서 많이 

사용되고 있다(Weiss et al, 2016). Transfer learning에 대한 자세

한 설명은 Shao et al.(2015)에 소개되어 있다. Fig. 2는 기존의 

학습 방법과 Transfer learning 방법의 차이에 대한 기본적인 개념

도이다. 

3. 실 험

안전모 자동 탐지 시스템의 개발 목적은 건설현장에서 건설노동

자의 안전장비 착용 소홀을 방지하는 것에 있다. 기본적으로 안전관

리자가 건설현장을 순찰하지만, 안전관리자가 건설현장이 아닌 

장소에서도 영상 데이터를 통해 건설노동자의 안전장비 착용 여부

를 확인할 수 있도록 한다.

Fig. 2. Basic Frameworks of Traditional Approach and Transfer Learning Approach

Fig. 3. Workflow of the Experiment
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3.1 실험 절차

본 연구에서는 크게 3단계로 실험을 진행하였다(Fig. 3). 첫 

번째 단계는 데이터셋 구축으로 안전모 탐지 모델의 학습 및 평가를 

위한 데이터를 오픈소스 영상 웹사이트에서 수집하였다(3.3 데이터

셋 부분 참조). 두 번째 단계는 구축된 데이터셋을 COCO 데이터셋

으로 미리 학습된 R-FCN 알고리즘(2.2 Transfer Learning 부분 

참조)으로 학습하고 학습이 완료된 후, 평가를 수행한다. 세 번째 

단계는 실제 촬영한 영상을 통한 탐지 모델의 성능 분석이고, 이를 

좀 더 체계적으로 수행하기 위하여 여러 가지 상황들을 가정하여 

안전모 탐지에 대한 분석을 수행하였다. 

3.2 실험 환경

본 연구에서 사용한 하드웨어 사양은 Intel i7-4470 하스웰, 

Nvidia GeForce GTX 1080 그리고 RAM 32GB이다. 주요 소프트

웨어 환경은 Ubuntu 16.04, Python 3.6 그리고 Tensorflow 1.3 

(Abadi et al., 2016)이다. 사용한 R-FCN 알고리즘의 코드는 

Tensorflow 라이브러리에서 도입했다.

3.3 데이터셋

학습 데이터는 건설노동자가 착용한 안전모만을 대상으로 한 

것이 아니라 작업현장 내의 건설노동자들도 또한 대상으로 수집하

였다. 그 이유는 건설노동자들이 안전모를 제대로 착용하고 있지 

않을 가능성이 높다는 것을 경고하기 위한 의도이다. 

R-FCN 알고리즘의 학습을 위한 영상은 연구, 개발용의 오픈소

스 영상 웹사이트인 ImageNet (Deng et al., 2009)에서 Safety 

hat이라는 키워드로 학습용 영상을 탐색했다. 그중 현재 연결되지 

않는 URL 및 불량 영상을 필터링하고 웹 검색엔진에서 저작권이 

없는 안전모 관련 영상을 추가로 수집하여 총 1089장의 영상을 

학습용 영상 데이터셋으로 구축하였다. 학습된 모델의 정성적 분석

을 위하여 실제로 영상 159장을 촬영하여 사용하였다. 이중 건설현

장 내의 여러 악조건 환경에서의 안전모 탐지에 대한 분석을 시행하

기 위하여 4가지 상황(원거리의 촬영, 명암의 고저, 건설노동자의 

겹침, 특이한 자세)으로 100장을 분류하였다(Table 1). 건설현장에

서 촬영한 영상을 확보하는 것이 이상적이지만, 기술적 어려움으로 

인하여 현장과 비슷한 환경에서 촬영한 사진을 사용하였다.

구축된 데이터셋을 약 4:1의 비율로 무작위로 나눈 후 이들을 

각각 학습을 위한 데이터와 학습된 모델의 평가를 위한 데이터로 

분리하였다. 그 후, 동일한 방법으로 5번의 교차검증을 수행하였다.

3.4 평가 방법

실험의 평가를 위한 기준으로는 mean Average Precision 

(mAP)을 사용하였다. mAP는 PASCAL VOC에서 평가 기준으로 

사용된 지표로서, 각 분류 클래스별 Average Precision (AP)의 

평균으로 물체탐지 알고리즘의 성능을 한가지 지표로 나타낼 수 

있다(Everingham et al., 2010). 일반적으로 탐지 모델의 성능을 

평가하는데 사용되는 지표는 정밀도(precision)와 검출율(recall)

이다. 정밀도는 Eq. (1)과 같이 물체를 탐지한 전체 경우에서 참값을 

탐지한 경우에 대한 비율을 뜻하고 검출율은 Eq. (2)와 같이 옳게 

탐지한 경우에서 참값을 탐지한 경우에 대한 비율을 뜻한다. 이 

두 가지 지표는 일반적으로 서로 음의 상관관계를 가지기 때문에 

정밀도-검출율 그래프에서 그래프 아래의 면적으로 정의되는 AP를 

사용하며, 이때 AP가 1에 가까울수록 물체탐지 알고리즘의 성능이 

높다고 할 수 있다.

 
  

 
 (1)

 
  

 
 (2)

4. 결과 분석

학습이 완료된 모델에 대하여 성능 평가를 실시한 결과, 사람(건

설노동자)과 안전모의 평균 mAP값이 0.85로 계산되며, 분류 클래

스 별 mAP는 안전모는 0.83, 사람은 0.86으로 평가되었다(Table 2). 

본 연구에서 사용한 물체탐지 알고리즘인 R-FCN의 기준 mAP가 

0.83인 것을 감안하면(Dai et al., 2016) 학습이 정상적으로 진행되

었음을 알 수 있다. 안전모에 대한 mAP보다 사람에 대한 mAP가 

더 높게 측정된 이유는, Transfer learning으로 사용된 데이터인 

COCO 데이터셋의 분류 클래스에 사람은 있지만 안전모는 없기 

때문으로 보여진다. 본 연구에서는 COCO 데이터셋으로 미리 학습

된 ResNets 알고리즘이 R-FCN에 적용되었으므로 안전모의 경우, 

학습에 사용된 데이터가 ImageNet에서 수집한 영상들로만 이루어

Table 1. Number of Images for Each Environment

Category Number of images

Long distance 25

Brightness 25

Overlap 25

Extraordinary pose 25

Table 2. Average mAP for Each Class

Class mAP

Safety Hat 0.8309

Person 0.8623

Average 0.8466

Dai et al., 2016 0.83
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진 반면에 사람의 경우, ImageNet에서 수집된 데이터뿐만 아니라 

Transfer learning에 사용된 데이터도 영향을 받았다.

영상 데이터셋 중 평가용 데이터로 직접 영상 내에서 사람과 

안전모가 탐지되는 모습을 확인해 본 결과, 대부분 Fig. 4와 같이 

정상적으로 탐지되는 것을 확인할 수 있었다. 오탐지 된 경우는 

다음 같은 특징을 가지고 있었다. 첫째로 원거리에서 촬영된 경우

(Fig. 5(a)), 두 번째로는 사람들이 겹쳐 있는 경우(Fig. 5(b)), 

세 번째로 명암이 너무 높거나 낮을 경우(Fig. 5(c)), 마지막으로 

사람들이 특이한 자세를 취하는 경우이다(Fig. 5(d)).

제안 방법의 성능을 정성적으로 분석하기 위해 ImageNet 데이

Fig. 4. Successful Detections with ImageNet

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5. Cases of Detection Fail with ImageNet
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터가 아닌 직접 촬영한 사진 데이터로 안전모 탐지를 시행했다. 

일반적인 촬영 영상은 Fig. 6과 같이 정상적으로 안전모를 탐지하는 

결과를 확인하였다. 추가로, ImageNet 데이터로 오탐지한 경우가 

많았던 4가지 악조건의 상황을 가정하고 촬영한 영상에 대한 분석을 

수행하였다. 4가지 악조건 상황에 따른 탐지 평가 결과는 Table 3과 

같다. 악조건 상황 중에서 Fig. 7(a)와 같이 촬영 거리가 원거리인 

Table 3. mAP for Each Class in Different Situations

Category Helmet Person Average

Long distance 0.3319 0.6473 0.4896

Brightness 0.7038 0.8058 0.7548

Overlap 0.7571 0.7765 0.7668

Extraordinary pose 0.7340 0.7575 0.7457

Fig. 6. Successful Detections with Actual Photos

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7. Cases of Detection Fail with Actual Photos
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경우가 mAP가 가장 나쁘게 평가되었다. 그 원인은 알고리즘 구조

상의 문제 때문으로 판단되는데, 영상이 Pooling 단계를 거칠수록 

차원의 크기는 줄어들기 때문에 애초부터 적은 수의 픽셀들로 

구성된 원거리 대상은 전역 특징이 제대로 추출되지 않기 때문이다. 

특히 안전모의 경우, 사람보다 전역 특징이 단순하여 이러한 영향을 

많이 받았을 것이라 판단된다. Fig. 7(b)와 같이 여러 사람이 겹쳐져

서 촬영된 경우는 사람 대한 탐지가 정확하게 하나로 이루어지지 

않고 여러 개로 탐지되는 현상을 확인할 수 있다. 사람의 경우, 

영상 내에서 전체 모습이 나타나는 경우뿐만 아니라 상반신과 

같이 몸의 일부분만 나타나는 경우가 많다. 따라서 이러한 몸의 

일부분과 몸 전체가 동일하게 학습되기 때문에 영상 하나에 여러 

사람이 겹쳐서 있으면, 탐지기가 겹쳐진 몸의 부분을 사람으로 

인식하여 여러 사람으로 탐지하는 결과를 낳은 것으로 판단된다. 

Fig. 7(c)와 같이 주변 환경의 명암이 뚜렷하지 못하거나 Fig. 

7(d)처럼 사람이 서 있지 않고 몸을 숙이거나 엎드린 자세와 같이 

특수한 자세를 취하면 잘 탐지하지 못하는 결과를 보였다. 특수한 

상황에서 물체 탐지 능력이 떨어지는 이유는 부족한 학습 데이터의 

양과 질에 있다고 추정되는데, 학습에 사용된 ImageNet의 데이터

가 대부분 명암이 뚜렷하고 서 있는 자세와 같은 보편적인 사람의 

모습으로 구성되어 있다. 따라서 학습을 많이 하지 못한 특수한 

환경에 대해서는 탐지율이 떨어지는 것으로 판단된다.

5. 결 론

본 연구는 건설현장에서 효율적인 안전 관리를 위해 영상 데이터

를 기반으로 R-FCN 물체 탐지 알고리즘을 이용한 건설 안전모 

자동탐지 시스템 구축을 제안하였다. 시스템 구축에 사용된 데이터

는 ImageNet에서 획득한 사람 및 안전모가 포함된 총 1089개의 

영상 데이터이다. 1000여장 규모의 데이터로는 딥러닝 학습을 

수행하기에 데이터의 양이 부족하므로 미리 학습된 ResNets 알고

리즘을 사용하는 Transfer Learning 기법을 적용하였다.

학습된 모델을 평가해본 결과 탐지 성능을 나타내는 지표인 

mAP가 평균 0.85로 평가되었다. 이는 R-FCN의 성능 mAP인 

0.83보다 높은 값이므로 모델이 효과적으로 학습되었음을 보여주

며, 적은 양의 데이터로도 Transfer Learning을 통해 기존의 많은 

양의 데이터로 학습한 안전모 탐지 모델에 뒤쳐지지 않는 성능을 

낼 수 있음을 확인하였다. 따라서 해외 건설현장보다, 관련 데이터가 

부족한 국내 건설현장의 상황에서도 본 연구의 안전모 탐지 모델이 

충분히 도입 가능하다는 것을 사실을 입증한다. 

실제 촬영한 영상 데이터로 오탐지 사례에 대한 분석을 시행해본 

결과, 특수한 상황에서는 잘 탐지가 되지 못한다는 한계가 발견되었

다. 그 이유는 크게 알고리즘의 구조적인 한계와 풍부하지 못한 

학습 데이터의 질과 양이라고 판단된다. 따라서 이러한 문제점을 

보완하기 위하여 다음과 같은 추가 연구를 진행할 예정이다. 첫 

번째로 영상 데이터의 추가 수집 및 학습 후, 다시 탐지 테스트를 

진행할 예정이다. 현장 여건상, 원거리에서 습득한 데이터를 중심으

로 학습하는 것이 무엇보다 중요할 것으로 판단되지만 본 연구에서

는 데이터 습득의 기술적 한계로 인하여 확보를 하지 못하였다. 

두 번째로는 구조적 한계점으로 인한 문제점을 해결하기 위하여 

더 발전된 알고리즘을 적용해 보는 것이다. 새로운 CNN (Zhu 

and Newsam, 2017; Liu and Zeng, 2018) 및 물체 탐지 알고리즘

(Lin et al., 2017; Li et al., 2018)이 지금도 계속 발표되고 있다. 

이러한 새로운 알고리즘을 적용 후 테스트를 시행하여 더 좋은 

결과가 나오는지를 확인할 예정이다. 마지막으로 시스템적인 보완 

사항으로 같은 탐지 화면 내의 건설노동자와 안전모의 수가 일치하

지 않을 경우, 건설노동자들이 안전모를 정상적으로 착용하지 않을 

가능성이 높은 상황으로 간주하고 관리자에게 자동으로 경고를 

하는 기능을 추가할 계획이다. 

본 연구에서 제안한 영상 기반의 안전모 탐지 시스템이 실제 

건설현장에서 건설노동자들의 안전성 향상에 기여 하는 것뿐만 

아니라 안전모 탐지를 넘어서서 다양한 건설 분야에서의 물체 

탐지에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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