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임베디드 시스템에 인공지능을 적용한 안전모 인식
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요 약

산업별 재해상황 통계로 나타나는 작업현장에서의 안전사고는 추락, 넘어짐 등의 원인이 50% 이상이며, 이
에 따른 두부 손상을 방지하기 위한 안전모 착용이 요구되고 있다. 그러나 작업현장의 특성상 안전모의 미착
용 및 작업의 편의성에 따라 작업모의 불완전 착용 등으로 안전사고에 노출되고 있다. 현재 작업 감독자가
현장을 순찰하면서, 작업모의 착용 여부 및 안전상황을 점검하는 제도가 시행되고 있지만, 계속적인 작업 감
독의 어려움이 있다. 이러한 환경에서 안전사고를 예방하기 위해서는 작업현장에서 개인보호구 착용을 시스
템에 의한 자동 관리 감독시스템을 구축하여, 감시와 경고 신호를 발생하는 시스템이 요구된다. 본 연구에서
는 라즈베리파이에 인공지능 모델을 포팅한 안전모 착용 여부 감지 시스템을 개발하였다. 객체 검출( Object
Detection) 컴퓨터 비전 기술을 이용하여 안전모 착용 여부를 탐지하는 모델을 구성하고, 실시간 카메라 영상
분석을 통해 데이터를 입력받은 후, 안전모 미착용이 탐지되는 경우 경고음이 발생하는 시스템을 구축하였다.
이동체에 탑재된 실시간 영상을 통한 검출 정확도는 87%를 달성하였으며 TensorFlow lite 파일로 변환하는
과정을 통해 기존의 TensorFlow 모델보다 20% 향상된 fps 성능 결과를 보였다.

Abstract

More than 50% of safety accidents at work sites, by the statistics of accident situations in the
industry, have been caused by falling off and falling down. Accordingly, it is required to wear a safety
helmet to prevent head injury. Currently, a system in which work supervisors patrol the site and check
whether the helmet is worn and the safety situation is being implemented. However, it is difficult to
continuously supervise work. In order to prevent safety accidents, it is necessary to establish an
automatic management and supervision system by system for wearing personal protective equipment at
the work site. Also a system is required to generate warning signals. In this study, a safety
helmet-wearing detection system was developed by porting an artificial intelligence model to Raspberry Pi.
A model was constructed to detect whether or not a helmet was worn using object detection computer
vision technology. The system generates a warning sound when not wearing a helmet is detected. The
system was mounted on a mobile body and analyzed images. The detection accuracy was achieved
87%, and through the process of converting to TensorFlow lite file, fps performance improved by 20%
compared to the existing TensorFlow model.
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1. 서 론

건설 현장에서 추락, 두부 손상 등의 재해사고

를 예방하기 위해 안전모 착용 관리가 필수적이

다. 하지만 최근 고용노동부에 따르면 작업 현장

3곳 중 1곳에서 안전 보호구 착용이 미흡한 것으

로 나타났다[1]. 현실적으로 안전 관리자가 현장

에서 작업자를 상시 감독, 관리하는 것은 어려우

며, 특히 중소규모의 사업장의 경우 현장점검 안

전관리 인력과 비용 부담으로 안전모 착용과 감

시가 이루어지지 않고 있다[2].

본 연구에서는 건설, 제조 등과 같은 작업 현

장의 안전모 착용 점검 인력 부족 문제를 해결하

기 위해 머신러닝 기반 자동 안전모 착용 탐지

시스템을 구성하였다. 안전모 이미지 데이터를

수집하여 SSD(Single Shot multi-box Detector)

모델을 전이 학습(Transfer Learning)하였다. 전

이 학습된 모델은 52% mAP(mean Average

Precision)의 성능 결과를 보였다. 훈련된 모델을

라즈베리파이에 임베디드 장치에 포팅한 후, 카

메라를 통한 입력 영상에서 안전모 착용을 탐지

성능을 실험하여, 87%의 검출 정확도를 확인하

였다. 또한 안전모 미착용이 감지될 경우 임베디

드 보드 시스템에서 경고음과 LED로 경고 알림

을 출력하는 실시간 시스템을 구성하였다.

2.  모델 학습

2.1 객체 검출 

객체 검출(Object Detection)은 컴퓨터 비전 분

야에서 중요한 기술로 이미지에서 객체의 위치를

찾고, 찾은 객체에 레이블을 지정하는 알고리즘

이다[3]. Object detection(객체 검출)은 입력 영

상을 대상으로, 영상 내에 존재하는 모든 영역에

대해서 분류(classification)와 지역화(localization)

를 수행하는 작업이다. 여기서 지역화

(Localization)는 bounding box를 찾는 회귀

(regression)이고, 분류(classification)는 bounding

box 내 어떤 물체가 존재하는지 분류하는 작업

이다.

object detection = classification + localization

따라서 처리하려는 입력 영상에 따라 존재하

는 물체의 개수가 다르고, 물체의 종류가 다양하

기 때문에 객체 검출은 상황에 따른 변수가 많은

작업이다. 객체검출과 유사한 기법은 semantic

segmentation 이 있다. semantic segmentation은

각 픽셀 마다 클래스를 정해주는 것으로, 각 픽

셀마다 클래스 예측이 가능한 이유로 dense

prediction이라고도 한다.

여러 객체 검출 알고리즘 중 SSD(Single Shot

multi-box Detector)는 속도가 가장 빠른 방법이

다. 객체 분류와 경계 박스를 동시에 예측하는

1-stage 방식으로 컨볼루션 레이어마다 경계 박

스를 생성하여 작은 객체까지 검출할 수 있다.

SSD의 기본 구조는 그림 1과 같다[4].

그림 1. SSD_MobilenetV2 structure
Fig. 1. SSD_MobilenetV2 structure

SSD 는 2016년 11월 말에 발표되었으며 물체

감지 작업에 대한 성능 및 정밀도 측면에서

74% 이상의 mAP(평균 정밀도) 실험 결과를 보

이고 있다. 여기서 Single Shot 은 개체 현지화

및 분류 작업이 네트워크의 단일 순방향 패스 에

서 수행되는 것이고, MultiBox는 바운딩 박스

회귀 기술을 의미한다. 또한 감지기는 네트워크
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에서 감지된 객체를 분류하는 기능이다. 그림

의 다이어그램과 같이 SSD의 아키텍처는

VGG-16 아키텍처를 기반하며, 기본 네트워크

로 사용되어, 고품질 이미지 분류 작업에서 우수

한 성능과 전이 학습 결과 개선에 활용된다. 기

존의 VGG 연결 레이어 대신 보조 컨볼루션 레

이어 세트 (conv6)가 추가 되어 여러 스케일에서

추출된 정보를 후속 레이어의 입력 크기가 점차

적으로 감소되는 효과를 나타낸다. SSD의 바운

딩 박스 회귀 기술은 바운딩 박스 좌표추출 방법

인 MultiBox 작업으로, 클래스에 제한 없는 기술

이다. MultiBox에는 Inception 스타일의 컨볼루

션 네트워크가 적용되었다. 즉, 1x1 컨볼루션은 "

너비"와 "높이"는 동일하게 유지하면서 차원 감

소 효과를 준다.

본 연구에서는 모바일 환경에서 향상된 속도

와 성능을 위해 SSD_MobilenetV2 모델을 사용

하여 학습을 진행하였다. 이는 SSD의 CNN 기본

네트워크를 MobilenetV2로 사용한 모델로, 기본

네트워크로 VGG-16을 사용한 SSD보다 필요한

연산과 파라미터의 수를 줄인 알고리즘이다. 모

바일 디바이스에 최적화되어 하드웨어의 성능 제

한을 극복한 모델로 fps 와 성능이 향상된 구조

이다.

2.2 학습

안전모 착용 이미지 분석을 위한 데이터는 구

글에서 제공되는 사전 훈련 모델을 사용하는 전

이 학습(Transfer Learning)을 진행하였다. 전이

학습은 사전에 학습된 가중치를 초기 가중치로

이용하여 원하는 모델의 가중치를 얻도록 학습하

는 것으로, 전이 학습에 필요한 이미지와 어노

테이션은 구글 kaggle에서 수집하였다[5]. 안전모

의 전, 후, 좌, 우를 모두 고려하고 다양한 색상의

안전모 이미지를 데이터 세트로 구성하였다. 약

5,000여 장의 데이터를 train set 80%와 test set

20%로 나누어 학습 훈련에 사용하였다.

2.3 학습평가 

학습 평가의 정확도를 나타내는 지표인

mAP(mean Average Precision)는 Faster

R-CNN, SSD와 같은 object detector의 정확도

를 측정하는 평가지표로 사용된다. mAP는 다음

과 같이 precision(정밀도), recall(재현율),

IoU(intersection of union)의 의미를 포함한다.

즉 정밀도(Precision)는 모델이 True라고 예측한

결과에서 정답도 True인 것과의 비를 나타낸다.

재현율(recall)은 실제 값이 True인 것 중에서 모

델이 True라고 예측한 것과의 비를 나타낸다. 정

밀도와 재현율의 계산은 다음과 같다. 수식(1)과

같다[6].

  


 ,   


 --  (1)

TP: True positivve
TN: True negative
FP: False positive
FN: False negative

정확도와 재현율을 고려한 종합적인 평가 지

표가 AP이다. 각 클래스에 대해 AP를 계산한 후

그 평균을 구하는 것이 mAP(mean Average

Precision) 값이다. 실험에서 학습데이터로 사용

된 이미지, 각 객체 클래스에 대한 AP는 그림 2

와 같으며 학습 결과 모델은 52% mAP를 가진

다. 안전모 미착용으로 분류되는 person과 head

의 클래스는 helmet 클래스에 비해 낮은 AP 성

능을 보였다.

그림 2. 클래스별 AP 평가 결과
Fig. 2 Precision AP by Class
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3. 임베디드시스템 적용

영국의 라즈베리 파이(Raspberry Pi) 재단에서

2012년 3월 출시된 저가의 컴퓨터 기능으로 제작

된 라즈베리파이 보드는 GPIO 40개로, 다양한

센서와 카메라 모듈을 연결을 할 수 있는 하드웨

어 오픈소스 플랫폼이다. 1.5GHz의 쿼드코어

64-bit ARM Cortex-A72 CPU가 적용된 브로드

컴 BCM2711 SoC를 사용하고, 라즈베리파이 4B

모델 경우 USB3.0 포트 2개, USB2.0 포트 2개가

있어, USB2.0보다 10배 정도 고속이다.

임베디드 시스템으로 사용되는 라즈베리파이

보드는 자체적인 운영체제를 설치가능하고, 내부

에서 프로그래밍 가능한 특징을 갖는다. 기존에

많이 사용되던 아두이노와 달리 모니터, 키보드,

마우스 등이 연결되어 개인용 컴퓨터와 유사하게

활용이 가능하며, 통신 인터페이스로 이더넷,

HDMI, USB를 지원하는 싱글보드 시스템이다.

전이 학습으로 재구성된 모델을 라즈베리파이

에 포팅하여 사용하도록 한다. TensorFlow lite

모델의 라즈베리파이 포팅과 입출력 구성은 그림

3와 같다. 카메라를 통해 실시간으로 영상을 입

력받아 OpenCV를 이용해 이미지가 처리된 후

모델의 가중치 연산이 수행된다. 영상 이미지의

연산 처리 결과 미착용으로 예측이 된 경우 1초

간격으로 경고음이 발생하고, 빨간색 LED가

GPIO핀을 통해 출력된다.

그림 3. Raspberry pi architecture
Fig. 3 Raspberry pi architecture

TensorFlow Lite란 TensorFlow 모델의 경량

화 모델로 실수형 변수 단위를 정수형으로 바꾸

어 연산의 속도를 개선한다. Tensorflow API를

이용하여 50,000번의 전이 학습을 진행하였다[4].

그림 4는 훈련 스텝 마다 총 손실을 나타내는 그

래프이다. 손실이 감소하며 훈련이 잘 진행됨을

보여준다.

훈련을 진행 한 후 생성된 TensorFlow 모델을

TensorFlow Lite 모델로 변환하였다.

TensorFlow와 Tensorflow Lite의 성능을 비교하

였을 때 20%의 fps 성능향상을 보였다.

그림 4. 총 손실
Fig.4 Total loss

그림 5는 안전모 인식 결과를 box로 표현한

시스템의 화면을 나타낸다. (a)는 단일 객체 인식

(b)는 다수의 객체가 검출 되는 것을 확인 할 수

있다. 실험 결과 안전모를 착용하였을 경우

bounding box와 helmet 라벨이 화면에 출력된다.

영상인식의 활용실험은 그림 6과 같은 이동장

치에 실장하여 측정되었다. 이동체는 실제로 사

용하게 되는 실내·외 주행 환경과 바닥과의 마찰

을 고려하여 오프 로드용 바퀴를 사용하였다.

초기 자신의 위치를 설정하고 목적지를 입력하게

되면 장애물들의 정보와 Navigation 패키지 내에

있는 Local planner, Global planner, move_base

등의 설정한 Parameter에 따라서 설정한 목적

지로 이동하도록 하였고, 이동과정에서 안전모

착용작업자와 미착용 작업자의 상황을 설정하여
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실시간 카메라로 입력 처리하였다.

(a) 단일 객체 (a) single object

(b) 다수 객체 (b) Multi objects

그림 5. 실험 결과 화면
Fig. 5 Test result photo

그림 6. 이동체의 전·후면 및 좌측
Fig. 6 Picture of Mobile car

실험은 실시간 카메라를 통해 100번의 얼굴을

입력하였고 결과는 표 1과 같다. 라벨과 박스 위

치 모두 맞은 경우(TP) 87회, 오검출(FP) 11회,

미검출(FN) 12회의 결과로 검출 정확도는 87%

이다.

모델 평가 횟수

TP 87

FP 11

FN 12

표 1. 검출 정확도 평가
Table 1. Evaluation of precision

4. 결 론

본 연구에서는 딥러닝 객체 검출 컴퓨터 비전

을 이용한 자동 안전모 착용 탐지 시스템을 제안

하였다. 모바일 기기에 적합한 SSD_MobilenetV2

모델을 전이 학습하고 가중치를 라즈베리파이에

포팅하였다. 딥러닝 기반으로 안전모 착용을 감

지하고 라즈베리 파이의 GPIO를 이용한 알림음

발생으로 적극적인 감시 및 경고를 가능하게 하

였다. 시스템의 정확도는 87%이며 모바일 기기

에 적합한 TensorFlow Lite 모델을 통해 기존의

TensorFlow 모델 보다 20% 향상된 fps를 보였

다. 추후 데이터 증강 등의 기법을 통해 낮은 AP

성능의 클래스의 검출 성능 향상을 위한 연구가

계속될 예정이다. 본 연구를 통해 작업 현장에

서 안전모 미착용을 적극적으로 감시하고 착용을

권장시켜 안전 재해 사고를 줄이는 데 활용 가능

할 것으로 기대된다.
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