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1. 서론
  산업현장에서 인력으로 작업할 수 있는 물리적 한계가 있
다. 따라서 이러한 물리적 한계를 극복하기 위해 중장비, 설
치물을 이용한 작업이 이루어지고 있다. 고용노동부의 통계
자료에 따르면 산업 사고로 인해 발생하는 사망사고 중 절반
이 추락 사고에서 나타난다고 한다. 매해 꾸준히 산업재해가 
발생하는 가운데 이중 절반이 추락사고라는 점을 주목할 필
요가 있다. 특히나 직접적인 추락으로 발생하는 1차 사고 외
에도 낙하물에 의해 지나가던 행인 등이 충돌하는 2차 사고 
또한 높은 비중을 차지하고 있다[1,2].
  본 논문에서는 고소 작업차의 사고 중 추락사고, 그중에서
도 2차 사고를 예방하기 위해 비전 기술인 가우시안 혼합모
델(Gaussian mixture model)을 이용하여영상의배경을생성

한 후 원본영상과의 차이값을 이용하여 객체를 검출하는 방

법으로침범객체를검출하였고 고소 작업차의 작업구역을 경
고 구역과 위험 구역 두 가지 구역으로 구분하여 침범 여부를 
판단하여 고소 작업자에게 알람으로 전달하는 연구를 수행하
였다.

2. 본론
  본 논문에서는 비전 기술을 기반으로 고소 작업차의 작업

구역 침범 여부를 감지하고 결과를 바탕으로 알람을 발생하
여 고소 작업자로 하여금 안전사고 발생을 낮추는 연구를 수
행하였다.

[그림 1] 작업구역 침입 인식 데이터를 수집하기 위한 고소 작업차
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  산업현장에서 인력으로 해결할 수 없는 물리적 한계를 극복하기 위해 중장비, 설치물을 이용한 작업이 이루어지고 
있다. 매해 꾸준히 산업재해가 발생하는 가운데 이중 절반이 추락사고라는 점을 주목할 필요가 있다. 본 논문에서는 
고소 작업차의 사고 중 낙하물에 의해 발생하는 2차 사고를 예방하기 위해 가우시안 혼합모델을 이용하여 침범객체를 
검출하였고 고소 작업차의 작업구역을 경고 구역과 위험 구역 두 가지 구역으로 구분하여 침범 여부를 판단하여 고소 
작업자에게 알람으로 전달하는 연구를 수행하였다. 실험결과 ‘무고’, ‘경고 구역 침입’, 그리고 ‘위험 구역 침입’
을 범주로 한 30개의 동영상 대상실험에서 평균 F1-score 96.66  결과를 내었다.
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  고소 작업차 작업구역 침범 여부를 감지하기 위해 본 논문
에서는 그림 1과 같이 고소 작업차를 민간인의 통행이 적은 
장소에 설치하고 보행자, 자동차, 자전거 등 고소작업 시 발
생할 수 있는 환경변수 들을 통제하였다. 위와 같이 통제된 
환경에서 감지 방향이 지면을 향하도록 고소 작업차의 작업
대 하부에 카메라를 장착하고 작업대 높이를 10m 상승시켜 
동영상 데이터를 수집하였다.
  고소 작업차 작업구역은 경고 구역과 위험 구역으로 나뉘
는데 경고 구역은 보행자, 자동차, 자전거 등 침범객체가 낙
하물이나 고소 작업차 충돌과 같은 안전사고의 위험이 적은 
구역을 나타내고, 위험 구역은 침범객체가 낙하물이나 고소 
작업차 충돌과 같은 안전사고의 위험이 높은 구역을 나타낸
다.
 침범 상태는 표 1과 같이 세 가지 종류로 나뉜다. ‘무고’
는 침범객체가 경고 구역 밖에만 발생하여 작업에 무리가 없
는 상태를 나타낸다. ‘경고 구역 침입’은 침범객체가 경고 
구역 내에 발생하나 위험 구역 밖에 위치하는 상황으로 고소 
작업자는 주의를 기울여 작업해야 하는 상황을 의미한다. 
‘위험 구역 침입’은 침범객체가 위험 구역 내에 발생한 상
황으로 이러한 상황이 발생하지 않도록 사전에 위험 구역 내
에 팬스를 설치하거나 상황 발생 시 고소 작업자는 신속하게 
침범객체에 경고하여 작업구역 밖으로 이동하도록 한다. 표 
1에서 두 번째 열에 있는 영상들은 각 고소 작업차 작업구역 
침범 알람을 위해 촬영된 작업구역의의 상황을 나타낸다. 표 
1에서 세 번째 열에 있는 영상들은 표 1의 두 번째 열에 있는 
영상들의 작업구역 침입 인식 상태를 시각화한 영상들이다.

[표 1] 작업구역 침입 인식 예시

분
류

원본 영상 작업구역 침입 인식 영상

무
고

경
고
구
역
침
입

위
험
구
역
침
입

  본 논문에서 노지 농작업 모니터링을 평가하기 위해서 전
북 임실군의 한 공원에서 동영상을 취득하였다. 농장에서 

2020년 9월 중순에 한 대의 고소 특장차에서 하루 동안 촬영
을 실시하였다. 약 4시간 동안 동영상 촬영을 5, 10, 15, 20, 
25m 다섯 개의 높이에서 취득하였으나 5m 높이에서는 경고 
구역을 전부 포함하지 못하는 영상을 취득하였고 15m 이상
의 높이에서는 객체를 잘 인식하지 못하는 상황이 발생하였
다. 따라서 취득한 데이터 중 10m 높이의 데이터만 세 가지 
분류별로 편집하여 ‘무고’ 10개, ‘경고 구역 침입’ 10
개, 그리고 ‘위험 구역 침입’ 10개의 샘플 데이터를 만들
어 고소 작업차 작업구역 침범 알람을 평가하는데 사용하였
다. 표 2는 고소 작업차 작업구역 침범 알람 실험에 사용된 
동영상 샘플 데이터의 정보를 나타낸다. 분류별 재생시간의 
합은 ‘무고’, ‘작물관리’, ‘무고’ 각각 1분 40초로 샘
플 데이터 전체의 재생시간은 5분이다.

[표 2] 실험에 사용된 동영상 샘플 데이터의 정보

분
류 파일 이름 재생 시간 프레임 

수(개)

무
고

intrusion_alarm_20210915_none01.mp4 10초 598
intrusion_alarm_20210915_none02.mp4 10초 598
intrusion_alarm_20210915_none03.mp4 10초 598

⋮ ⋮ ⋮
intrusion_alarm_20210915_none10.mp4 10초 598

합계 1분 40초 5,980
경
고
구
역
침
입

intrusion_alarm_20210915_warning01.mp4 10초 826
intrusion_alarm_20210915_warning02.mp4 10초 826
intrusion_alarm_20210915_warning03.mp4 10초 826

⋮ ⋮ ⋮
intrusion_alarm_20210915_warning10.mp4 10초 826

합계 1분 40초 5,980
위
험
구
역
침
입

intrusion_alarm_20210915_danger01.mp4 10초 826
intrusion_alarm_20210915_danger02.mp4 10초 826
intrusion_alarm_20210915_danger03.mp4 10초 826

⋮ ⋮ ⋮
intrusion_alarm_20210915_danger10.mp4 10초 826

합계 1분 40초 5,980
총합 5분 17,940

  본논문에서는가우시안혼합모델을이용하여영상의배경
을 생성한 후 원본영상과의 차이값을 이용하여 객체를 검출

하는방법으로침범객체를검출하였다[3]. 가우시안혼합모델

은 픽셀 데이터들의 가우시언 분포를 예측하는 단계

(expectation)


               (1)

각각의 변수 , , 의 값을 갱신하는 갱신 단계
(maximization)

  



  




                    (2)
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 


  







  








                  (3)

 


  







  




  

  


         (4)

로 구성된다. 각각의 픽셀은 가우시안 혼합모델으로 추정된 
가우시안 분포 중 가장 넓은 면적을 가지는 분포를 배경으로 
산출하고 그 값을 배경값으로 갖는다.
  표 3은 실험결과의 혼돈 행렬(confusion matrix)[4]을 나
타낸다. 실험결과 ‘무고’ 샘플의 경우 10개의 샘플 중 10
개 샘플 모두 ‘무고’로 정 분류하였다.‘경고 구역 침입’ 
샘플의 경우 10개의 샘플 중 9개의 샘플은 ‘경고 구역 침
입’으로 정 분류하였으나 1개의 샘플을 ‘위험 구역 침입’
으로 오 분류하였다. ‘위험 구역 침입’ 샘플의 경우 10개
의 샘플 중 10개 샘플 모두 ‘위험 구역 침입’이라고 정 분
류하였다.

[표 3] 고소 작업차 작업구역 침범 알람 실험결과와 혼돈행렬

분류결과
실제 값 무고 경고 구역 

침입
위험 구역 

침입
무고 10 0 0

경고 구역 침입 0 9 1
위험 구역 침입 0 0 10

  실험결과를 바탕으로 분류성능평가지표를 계산한 결과는 
표 4와 같다. 분류성능평가지표는 정밀도(precision), 재현
율(recall), 그리고 F1-score 세 가지를 사용하였고 각 평가
지표의 수식은 다음과 같다[5].

prision
              (5)

recall
               (6)

F score  ×preision  recall

preision ×recall      (7)
식 (5)와 식 (6)에서 TP는 참양성, FP는 거짓양성, 그리고 
FN은 거짓음성을 나타낸다. 
  ‘무고’ 샘플은 정밀도 100, 재현율 100으로 F1-score 
100의 결과를 내었고, ‘경고 구역 침입’ 샘플은 정밀도 
100, 재현율 90으로 F1-score 94.74의 결과를 내었고, 
‘위험 구역 침입’ 샘플은 정밀도 90.9, 재현율 100으로 
F1-score 95.24의 결과를 내었다. 샘플 전체 평균을 가지
고 평가해 보았을 때 정밀도 96.97, 재현율 96.67, 그리고 

F1-score는 96.66을 내었다.
[표 4] 실험결과의 분류성능평가지표

평가지표 무고 경고 구역 
침입

위험 구역 
침입 평균

정밀도 100.00 100.00 90.90 96.97
재현률 100.00 90.00 100.00 96.67

F1-score 100.00 94.74 95.24 96.66

3. 결론
  산업현장에서 인력으로 해결할 수 없는 물리적 한계를 극
복하기 위해 중장비, 설치물을 이용한 작업이 이루어지고 있
다. 본 논문에서는 고소 작업차의 사고 중 추락사고, 그중에
서도 2차 사고를 예방하기 위해 가우시안혼합모델을이용하
여 영상의 배경을 생성한 후 원본영상과의 차이값을 이용하

여 객체를 검출하는 방법으로 침범객체를 검출하였고 고소 
작업차의 작업구역을 경고 구역과 위험 구역 두 가지 구역으
로 구분하여 침범 여부를 판단하여 고소 작업자에게 알람으
로 전달하는 연구를 수행하였다. 실험결과 ‘무고’, ‘경고 
구역 침입’, 그리고 ‘위험 구역 침입’을 범주로 한 30개
의 동영상 대상실험에서 평균 F1-score 96.66  결과를 내
었다.
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