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1. 서론
 산업의 발전에 따라 현대 산업현장에서 기계화 및 자동화가 가
속화되고 있으며 특히 산업기계는 대형화되고 있다. 또한 산업현
장에서 발생하는 끼임, 떨어짐, 넘어짐 등의 산업재해는 여전히 
산업기계와 높은 연관성을 보인다. 이러한 산업재해를 예방하기 
위해 작업자는 개인보호구를 착용하고 있으며 2014년 산업재해
현황에 따르면 개인보호구를 착용할 경우 부상 발생률이 약 87% 
이상 감소하는 것으로 보고되었다(KOSHA, 2016)[1]. 그러나 개
인보호구는 사고 발생 시 피해 저감에는 효과적이지만 사고를 사
전에 인지하고 능동적으로 대응하는 데에는 한계가 있다. 안전보
건공단에 따르면 2025년 산업재해 사고 유형은 그림 1에서 보이
는 것처럼 넘어짐 28,606건(19.4%), 떨어짐 13,277건(9.0%), 
끼임 12,240건(8.3%), 절단·베임·찔림 11,418건(7.8%), 부딪힘 
10,051건(6.8%)으로 보고되었다[2]. 산업기계의 끼임 사고는 
8.3%로 매우 중대한 사고 유형으로 대부분 단순한 부상이 아닌 
중상 또는 사망에 이르는 사고 유형으로 작업자의 생존과 직결되
는 사고 유형이다.
 최근 AI 발전으로 산업현장에서도 지능형 알고리즘을 활용하는 
기술이 빠르게 발전하고 있지만, 주로 안전모 미착용 등 작업환

경 기준 준수 여부를 판단하는 데에 초점을 두고 있다[3, 4]. 이는 
작업자의 기본적인 안전 확보를 위한 소극적인 방법으로 작업자
의 이상행동 기반 위험 상황을 사전에 인지하는 등의 적극적인 
AI 기술 활용이 요구된다. 따라서 최근에는 작업자의 행동 패턴
을 기반으로 위험 상황을 능동적으로 인지하고 대응하기 위한 연
구가 활발히 진행되고 있다.
 인공지능 기반 이상행동 탐지 기술은 영상 데이터를 기반으로 
하며 객체의 위치와 클래스를 인식하는 객체 탐지 기술이 핵심 
요소로 활용된다. 해당 기술은 대규모 연산을 요구하는 특성으로 
인해 초기에는 고성능 컴퓨팅 환경에서 구현되었으나 최근에는 
연산 최적화 및 경량화 기법의 발전으로 모바일 및 엣지 디바이
스에서도 실시간 분석과 처리가 가능하다[5, 6, 7]. 이에 따라 현
장 적용 가능성이 확대되고 있으며 시스템의 성능과 효율성을 검
증하기 위한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 객체 탐지 기술에
서는 CNN(Convolutional Neural Network)을 기반으로 한 접
근 방식이 기존 알고리즘[8, 9] 대비 우수한 성능을 보이고 있다
[10]. 객체 탐지 기술의 초기 연구에서는 Two-Stage 구조가 주
류를 이루었으며 대표적으로 R-CNN[11], Fast R-CNN[12], 
Faster R-CNN[13] 등이 있다. Two-Stage 모델은 Region 
Proposal을 생성한 후 각 영역에 대해 객체를 분류하는 방식으
로 높은 정확도를 보
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요 약
최근 딥러닝 기반 객체 검출 기술의 발전으로 산업현장에서 YOLO(You Only Look Once)와 같은 인공지능 기반 알고리즘을 
이용한 안전관리 시스템의 활용이 확대되고 있다. 그러나 대부분의 안전관리 시스템은 객체 인식을 통해 안전모 미착용 등 
작업환경 기준 준수에 초점이 맞춰져 있다. 본 연구는 자체 구축 데이터셋을 통해 학습된 YOLO 알고리즘을 활용하여 객체 
인식뿐만 아니라 객체의 움직임을 통해 비정상 행동을 탐지하고 이를 기반으로 산업기계를 정지시키는 시스템을 개발한다. 특
히 산업재해 중 끼임 사고와 관련된 작업자의 비정상 행동을 실시간으로 탐지함으로써 끼임으로 인한 산업재해를 사전에 방지
하고자 한다. 시스템은 영상 기반 객체 탐지와 행동 분석으로 정상 행동과 비정상 행동을 구분하고 위험 상황 발생 시 산업기계
에 제어 신호를 보내 비상정지 장치를 작동시킨다. 개발된 모델은 우수한 mAP(mean Average Precision)를 보여 주며 실시
간 이상행동 탐지에서 또한 우수한 성능을 보여준다. 이를 통해 기존 사후 대응 중심 안전관리의 한계를 보완하고, 산업재해 
예방을 위한 선제적 대응 체계를 제공할 수 있음 것으로 기대된다.
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그림 1. 재해유형별 사고재해자[2]

이지만, 연산 비용이 커 실시간 처리에는 어려움이 있다. 반면 
SSD[14]와 YOLO[15]와 같은 One-Stage 구조는 Region 
Proposal 단계 없이 전체 이미지에서 객체의 위치와 클래스를 
동시에 예측함으로써 처리 속도를 크게 개선하였다. 이러한 특성
으로 인해 One-Stage 기반 모델은 산업현장에서 요구되는 실시
간 이상행동 탐지 시스템에 적합하며, 실제로도 산업 안전 관리 
분야에서도 효과적으로 활용되고 있다. 
 따라서 본 연구에서는 실시간 이상행동 탐지에 효과적인 YOLO 
모델을 활용하여 작업자의 정상 및 비정상 행동을 구분하고, 비
정상 행동이 감지될 경우 산업기계에 제어 신호를 전달하여 비상
정지 장치를 작동시키는 시스템을 개발한다. 해당 시스템은 객체 
인식뿐만 아니라 이상행동을 실시간으로 탐지함으로써 끼임 사
고를 사전에 예방하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 기존의 사후 
대응 중심 안전관리의 한계를 보완하고, 산업재해 예방을 위한 
선제적 대응 체계를 구축할 수 있을 것으로 기대된다.

2. 연구방법
2.1 YOLOv5
 본 연구에서는 산업현장에서 작업자의 이상행동을 실시간으로 
탐지하기 위해 YOLOv5[16] 기반의 객체 탐지 모델을 사용한다. 
YOLOv5는 단일 신경망 구조를 기반으로 입력 영상을 한 번의 
연산으로 객체의 위치와 클래스를 동시에 예측하는 One-Stage 
Detector로 높은 탐지 속도와 정확도를 동시에 확보할 수 있어 
실시간 응용에 적합하다. YOLOv5는 모델 크기에 따라 
YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, YOLOv5x와 같이 다양한 
모델을 제공한다. 각 모델은 정확도, 연산량, 처리 속도 측면에서 
서로 다른 특성을 보인다. 그림 2 은 YOLOv5 모델별 성능비교 
결과를 나타내며 모델 크기가 증가할수록 정확도는 향상되는 반
면 처리 속도는 감소하는 경향

그림 2. YOLOv5 모델별 성능 비교[17]

Model Size(pixels) Params(M) Speed(ms)
YOLOv5s

640
7.2 6.4

YOLOv5m 21.2 8.2
YOLOv5l 46.5 10.1
YOLOv5x 86.7 12.1

표 1. YOLOv5 모델별 파라미터 및 추론 속도 비교

을 보인다. 표 1은 YOLOv5 모델별 파라미터 수 및 추론 속도를 
비교한 결과로 모델 크기가 증가할수록 파라미터 수와 연산 복잡
도가 증가하고 이에 따른 추론 속도 저하가 발생함을 확인할 수 
있다.
 개발된 시스템은 산업기계 주변의 위험 상황을 실시간으로 탐지
하고 즉각적인 비상정지를 수행해야 하므로 높은 정확도뿐만 아
니라 낮은 지연 시간이 필수적이다. 이러한 요구사항을 고려하여 
본 연구에서는 비교적 적은 파라미터 수와 빠른 추론 속도를 가
지면서도 우수한 탐지 성능을 보여주는 YOLOv5s 모델을 사용
한다. 비상정지 시스템에 적용하기 위해 사전 학습된 COCO 데
이터셋 기반 가중치를 활용하고, 자체 구축 데이터셋으로 
Fine-Tunning을 진행하였다. 또한 산업 환경에 맞게 이상행동
(끼임) 클래스를 재정의하여 모델 학습을 진행하였다. 최종적으로 
학습된 모델은 입력 영상으로부터 작업자의 위치 및 행동 정보를 
실시간으로 추출하며 해당 결과는 비상정지 시스템의 입력으로 
활용한다.

2.2 데이터셋 구성
 본 연구에서는 산업현장에서 발생할 수 있는 상황을 분류하기 
위해 안전(Normal), 주의(Caution), 경고(Warning), 긴급
(Emergency)의 4개 클래스로 데이터셋을 구성하였다. 데이터는 
실제 산업 환경과 유사한 환경을 구축하여 직접 촬영을 통해 수
집하였으며, 각 클래스별로 100장의 이미지를 확보해 총 400장
의 데이터셋을 구성하였다. 수집된 데이터는 모델의 학습 및 성
능 평가를 위해 전체 데이터를 학습용 데이터와 테스트용 데이터
로 7:3의 비율로 분할하였다.
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그림 3. YOLO 기반 산업기계 비상정지 시스템 구성도

Jetson AGX Xavier 32GB Module
CPU 8-core ARM 64-bit
GPU 512-core NVIDIA Volta

Memory 32GB LPDDR4x
Storage 32GB eMMC 5.1
Power 10~30W

표 2. Jetson AGX Xavier 모듈 사양

3. 실험 및 결과 분석
3.1 개발 절차
 제안하는 이상행동 탐지 및 비상정지 시스템을 구축하기 위해 
그림 3에 나타난 구성도를 기반으로 시스템을 개발한다. 첫 번째 
모든 학습 과정은 AMD Ryzen 9 5900X 12-Core CPU와 
Window 10, GPU는 NVIDIA GeForce RTX 3090, Python 
3.10버전, Pytorch 2.0.1에서 진행하였다. 학습이 완료된 
YOLOv5s 모델 가중치를 Edge 디바이스인 Jetson AGX 
Xavier에 탑재하며, 구체적인 하드웨어 사양은 표 2에서 확인할 
수 있다. 두 번째 Jetson AGX Xavier로 입력되는 CCTV의 실시
간 RGB 영상 데이터는 전처리 과정을 거쳐 사전에 학습된 
YOLOv5s 모델로 전달된다. 모델은 입력된 프레임 내 작업자의 
행동을 분석하여 안전, 주의, 경고, 긴급의 4단계 등급으로 분류
한다. 이때 시스템의 신뢰성을 확보하기 위해 특정 신뢰도 임계
값을 설정하여, 모델이 해당 클래스로 분류한 기준을 초과하는 
경우에만 최종 상태로 확정하도록 로직을 설계하였다. 이를 통해 
산업현장의 노이즈나 일시적인 오탐지로 인해 비상정지 장치가 
불필요하게 작동하는 것을 방지하고 판정의 정확도를 높였다. 세 
번째 추론 결과가 '긴급'으로 분류될 경우 ZigBee 통신을 통해 
제어 신호를 전송하며 이때 ZigBee 모듈은 XBee ZigBee 
TH(S2C) 을 사용한다. 이를 통해 하드웨어 비상정지 장치를 구
동하여 기계를 강제 중단하도록 구현하였다.

3.2 평가지표
 개발된 시스템의 성능을 평가하기 위해 본 연구에서는 객체 탐
지 모델의 정확도를 종합적으로 나타낼 수 있는 지표인 mAP를 
활용하였다. mAP는 IoU 임계값에 따라 산출되는 지표로, 
mAP@0.5와 mAP@0.5:0.95는 대표적인 평가 기준이다. 각 지
표 값이 높을수록 객체 탐지 정확도가 우수함을 의미한다. 또한, 
모델의 실시간 처리 성능을 평가하기 위해 FPS를 추가적으로 측
정하였으며 FPS가 높을수록 더 많은 프레임을 빠르게 처리할 수 
있음을 의미한다.

3.3 정량적 및 정성적 실험 결과
 본 논문에서는 YOLOv5 계열 모델(YOLOv5s, YOLOv5m, 
YOLOv5l, YOLOv5x)을 이용하여 커스텀 데이터셋으로 학습한 
후 이상행동(끼임) 탐지 성능을 비교·평가하였다. 성능 평가는 
mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, FPS를 기준으로 수행하였다. 실험 
결과 YOLOv5x는 가장 우수한 mAP 성능을 나타냈으나 약 4 
FPS의 낮은 처리 속도로 인해 실시간 적용에는 한계가 있는 것으
로 나타났다. 반면 YOLOv5s는 mAP 및 FPS 측면에서 균형 잡
힌 성능을 보였으며 해당 결과는 표 3을 통해 확인할 수 있다. 
추가적으로 YOLOv5s의 탐지 결과를 정성적으로 분석하였고, 
그 결과는 그림 4에서 확인 할 수 있다. YOLOv5s 모델은 4가지 
클래스에 대해 전반적으로 높은 신뢰도로 객체를 탐지하며 정상 
행동과 비정상 행동을 명확하게 구분하는 성능을 보여준다. 또한 
실험 환경에서 수집된 데이터에 대해 일관된 탐지 결과를 나타내
며 안정적인 동작 특성을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 개발된 
모델이 실제 산업현장 환경에서도 효과적으로 적용될 수 있을 것
으로 기대된다.

4. 결론
 본 연구에서는 산업현장에서 발생하는 끼임 사고와 같은 중대 
산업재해를 사전 예방을 위해 YOLO 기반의 실시간 이상행동 탐
지를 이용한 비상정지 시스템을 개발한다. 기존 산업 안전 관리 
방식은 개인보호구 착용과 같은 사후 대응 중심에 머물러 있다. 
이를 개선하기 위해, 작업자의 행동 패턴을 기반으로 위험 상황
을 능동적으로 인지하고 즉각적으로 대응할 수 있는 시스템을 구
축한다. 제안된 시스템은 객체 탐지 기반으로 작업자의 정상 및 
비정상 행동을 실시간으로 분류하며 위험 상황이 감지될 경우 
ZigBee 통신을 통해 산업기계에 제어 신호를 전달하여 비상정지 
장치를 작동시킨다. 이를 통해 단순한 모니터링 수준을 넘어 실
제 산업 기계의 직접적인 제어까지 수행함으로써, 사고 발생 가
능성을 근본적으로 차단할 수 있도록 설계하였다. 또한 엣지 디
바이스 환경에서도 
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Model mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS
YOLOv5s 91.4 88.0 16
YOLOv5m 93.9 90.6 10
YOLOv5l 94.2 91.0 6
YOLOv5x 95.4 91.1 4

표 3. YOLOv5 모데별 정량적 실험 결과

그림 4 YOLOv5s 정성적 결과

실시간 처리가 가능하도록 구현함으로써 실제 산업현장에 적용 
가능한 수준의 성능과 효율성을 확보하였다. 결론적으로 본 연구
에서 개발한 시스템은 산업기계 관련 위험 상황을 사전에 탐지하
고 즉각적으로 대응할 수 있는 지능형 안전관리 방안을 제시한다. 
향후 다양한 환경에서의 데이터 확보를 통해 시스템의 성능을 개
선할 수 있을 것으로 기대된다.
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