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Abstract

Safety management agent manages the risk behavior of the worker with the naked eye, but there 

is a real difficulty for one the agent to manage all the workers. In this paper, IoT device is attached 

to a harness safety belt that a worker wears to solve this problem, and behavior data is upload to 

the cloud in real time. We analyze the upload data through the deep learning and analyze the risk 

behavior of the worker. When the analysis result is judged to be dangerous behavior, we designed 

and implemented a system that informs the manager through monitoring application. In order to 

confirm that the risk behavior analysis through the deep learning is normally performed, the data 

values of 4 behaviors (walking, running, standing and sitting) were collected from IMU sensor for 60 

minutes and learned through Tensorflow, Inception model. In order to verify the accuracy of the 

proposed system, we conducted inference experiments five times for each of the four behaviors, and 

confirmed the accuracy of the inference result to be 96.0%.

▸Keyword: Worker‘s Safety Management, Real-time Monitoring, Deep-Learning, Data collection

I. Introduction

오늘날에도 산업현장에서 많은 안전사고가 발생한다.ﾠ2016

년 안전보건공단의 산업재해 분석결과 2016년에 건설업 산업

현장에서 총 608건의 산업재해가 발생하였다. 그 중 추락, 넘

어짐으로 인한 안전사고 발생건수가 434건으로 전체 산업재해

의 71%로 가장 많은 비율을 차지하였다[1].

하인리히의 도미노 이론에 따라 추락, 넘어짐으로 인한 사고

의 88%가 작업자의 위험행동으로 인해 발생한다[2]. 실제로 

작업자들이 빠른 작업을 위해 안전 고리를 체결하지 않고 작업

을 하거나, 작업장에서 뛰는 등의 위험행동을 하고 있다. 이런 

사고를 방지하기 위해서 산업안전보건법은 작업장에 관리자를 

두어 관리자가 육안으로 관리, 감독하도록 명시하였다. 하지만, 

관리자가 다수의 작업자의 안전장비를 착용여부와 위험행동을 

실시간으로 관리 감독하는 것은 현실적으로 불가능하다. 작업

자가 사용하는 안전벨트에 사물인터넷(IoT) 기술을 적용하여 

안전사고를 예방하기 위한 연구들은 계속 되어왔지만 규칙기반

의 알고리즘을 사용하여 위험행동 분석 정확도가 낮다[3]. 

본 논문에서는 실시간으로 작업자의 안전장비 착용여부와 

위험행동을 딥러닝 기술을 이용하여 행동을 분석하여 작업자가 

위험행동을 할 경우 관리자에게 알림을 주는 시스템을 설계한

다. 본 논문의 구성은 2장에서 산업현장에서의 작업자의 위험

행동에 대해 정의하고 분류하였으며 3장에서는 결정트리, 

Conv-Net, LSTM+RNN 세 가지 행동분석 알고리즘에 대해 

설명하고 4장에서 알고리즘에 따른 고리체결 분석 정확도 실험

결과와 행동분석 알고리즘에 따른 정확도 실험결과를 기술하였

으며, 마지막 5장에서 결론으로 마무리한다.
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II. Preliminaries

1. Definition of risk behaviors and conditions

ﾠ안전보건공단이 정의하는 산업현장에서의 작업자의 위험행동

은 크게 안전고리를 체결하지 않고 작업하는 행위, 작업장을 빠른 

속도로 이동하는 행위, 무거운 것을 들 때 무릎을 굽히지 않고 

드는 행위, 기울어진 발판에서 이동 또는 작업행위가 있으며 작업시 

위험한 상태로는 추락사고가 발생하여 안전벨트에 의지해 매달려 

있거나 바닥으로 떨어진 경우, 넘어지거나 엎어진 상태, 일정시간 

움직임이 없는 상태 등이 있다.

2. Research on Risk Behavior and Status Analysis

기존에도 산업현장 위험행동과 상태를 분석하기 위한 연구

들이 있었고, 각 행동과 상태에 따른 관련 연구에서 위험행동을 

감지할 센서를 정리하면, 표 1과 같다[4,5].

Risk behavior and risk status
related 

research
desing

No safety ring

[10]

Safety ring 

pressure sensing 

using FSR (Force 

Sensitive Resistor) 

sensor

If a crash occurs and hangs 

on the seatbelt or falls off the 

floor

Move at a fast pace

[7, 8, 9, 11]
Using IMU sensor, 

operator's motion 

tracking

Moving and working on a 

slanted footrest

Do not bend your knees 

when lifting heavy things

No motion for a period of 

time

Falling or lying down [15]

Table 1. Research on Risk Behavior and Status

III. Behavior Analysis

1. Rule-based stride estimation

Fig. 1. position of IMU sensor

작업자의 위험행동들 중에서 현장에서 작업자가 뛰면서 작업하

는 행동을 감지하기 위해서 작업자가 현장에서 서 있는지 뛰는지 

아니면 정지 상태 인지를 추정하고 위험상황을 빠르게 인지할 수 

있도록 규칙 기반의 알고리즘을 구현한다.ﾠ작업자의 보폭을 추정하

기 위해서 IMU(inertial measurement unit)를 그림 1 와 같이 

부착하여 가속도와 자세계(attitude) 값을 센싱한다.

발의 가속도(Af)를 적분하여 작업자의 움직임을 판단한다. 하지

만 보행하지 않을 때에도 여러 움직임과 변수에 의해 Af의 가속도 

변화가 일어나며 적분만으로 속도를 구할 경우에는 오차가 발생한

다.ﾠ이런 오차를 줄이기 위해 사람의 보행추정에서 ZUPT(Zero 

Velocity Update) 알고리즘이 많이 사용된다. 알고리즘은 보행 

중 발이 신체를 지지하는 동안 속도가 0이 되는 보행의 특성을 

이용한 알고리즘이다. 사람의 보행은 그림 2와 같이 순차적으로 

두 발이 번갈아 가며 연속적으로 반복 수행함으로서 움직이는 과적

이며, 입각기(Stance Phase)와 유각기(Swing Phase)로 구분된다.

Fig. 2. gait phase

유각기는 TO(Toe Off)에서 HS(Heel Strike)까지의 구간, 발이 

지면을 떠나 움직이는 단계이며 HS에서 TO가 일어나기 전까지 

단계인 입각기 단계로 반대쪽 발의 유각기가 진행되며, 몸을 지지하

는 축으로서 지면에 고정된다. 입각기 단계에서 발은 지면에 고정되

기 때문에 Af는 중력가속도(g) ﾠ만을 가지게 되고, 중력가속도가 

1g인 환경에서 Af = 1g 인 경우에 입각기 단계라고 판단할 수 

있다. Af는 식 (1)과 같이 낼 수 있다. 

     (1)

실제 실험 결과 입각기 단계에서도 여러 환경요인에 따라 Af 

값이 1g에 머물지 않는다.ﾠ입각기에서 가속도 출력이 중력가속도

를 중심으로 평균 0.1m/s2의 떨림이 나타는 것을 확인할 수 있다.ﾠ

오차의 최대 중력가속도의 두배(10.5m/s2)를 입각기 판별기준

(Thp)로 하였고 보폭을 추정하였다.ﾠ오차를 보정하여 입각기와 

유각기를 구분하는 알고리즘은 식 (2)와 같다.

     (2)

이 알고리즘을 통해서 입각기와 유각기 검출을 통하여 보폭을 

추정할 수 있으며, 추정한 결과를 토대로 정리, 걷기, 달리기의 

판별이 가능함을 확인할 수 있다[11]. 

2. Behavior analysis using ConvNet model

IMU에서 측정된 가속도를 적분하는 방식으로는 작업자의 

이동여부, 이동속도를 분석할 수 있다. 하지만, 무릎을 굽히지 

않고 무거운 것을 들거나 기울어진 발판에서 작업하는 행동에 

대해서는 분석할 수 없다. 규칙기반 알고리즘으로 위험행동인
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지 분석할 수 없지만, 사람은 눈으로 그래프를 보고 작업자가 

위험행동을 하는지 구분할 수 있다. 머신러닝 기법 중 신경망 

회로를 적용하여 작업자의 행동을 분석하는 방법이 있다. 신경

망 회로 중에서 실험에 적용하기 위해 인간의 시각세포를 모사

한 ConvNet 모델을 이용하여 IMU 데이터를 그래프화하여 학

습하도록 하였다[11].

Fig. 3. Overview of the proposed approach

이 모델을 적용하면 IMU 데이터를 별도의 사전 필터링 과정 

필요없이 많은 데이터를 축적하면 높은 정확도를 낼 수 있다.  

IMU에서 측정된 각 3축 가속도와 자세계를 그래프화하여 

ConvNet 모델을 적용하여 행동을 분석하는 구조는 그림 4과 같다.

Fig. 4. Overview of the IMU-CNN architecture 

ConvNet 모델을 적용하여 10가지 행동에 대해 분류한 연구의 

행동 분석 정확도는 93.15(±6.84)의 결과를 나타내었다[12].

3. Behavior analysis using RNN(LSTM) model

ConvNet에서는 일정시간으로 작업자의 3축 가속도와 자세계 

값을 쪼개서 실시간으로 처리하는 과정에서 이전의 데이터와 관계

없이 독립적인 사건으로 판단하여 행동을 분석한다. 

하지만 사람의 행동은 연속적이고 앞서 했던 행동과 깊은 연관이 

있다. 그러므로 지금 들어온 입력 데이터의 분석결과는 과거에 

입력 받았던 데이터와 연관되도록 모델을 세워야한다. 신경망 회로 

중에서 히든 노드가 방향을 가진 엣지로 연결돼 순환구조를 이루는 

RNN(Recurrent Neural Network) 모델을 사용하여 해당 문제를 

해결하였다. 그림 5은 RNN 모델에 대한 구조를 나타낸 것이다.

Fig. 5. Structure of RNN

RNN은 학습이 진행됨에 따라 기존에 대한 노드들의 변수를 고려

하지 않는 장기 의존성 문제가 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해 

LSTM(Long Short Term Memory)구조를 적용하여 장기 의존성 

문제를 해결하였다. 그림 6는 LSTM 구조를 나타낸 것이다[14].

Fig. 6. Structure of LSTM

그림 7은 행동분석을 위해 IMU에서 3축 가속도와 자세계값을 

측정하여 LSTM 구조를 통해 행동 분석하는 방법에 대해 나타내었고, 

LSTM, DRNN 모델을 적용하여 10가지 행동에 대해 분류한 연구의 

행동 분석 정확도는 96.5(±3.5)의 결과를 나타내었다[12, 13].

Fig. 7. Overview of the IMU-CNN architecture 
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IV. Design of Safety belt system

1. The system configuration

작업자 안전벨트 시스템은 그림 8과 같이 블랙박스, 클라우드, 

스마트폰 세 부분으로 구성하였으며, 작업자의 행동을 정확하게 

인지하고 작업자가 작업하는데 방해되지 않도록 설계하였다.

Fig. 8. System Architecture

블랙박스는 작업자의 하네스형 안전벨트에 장착되며 블랙박

스 내부의 IMU로 가속도와 자세계 값을 수집하고, 안전고리 내

부의 압력값을 수집한다. 클라우드부는 블랙박스로 부터 수신

받은 IMU, FSR 등 센서 데이터와 메타데이터를 전처리과정을 

수행하고 기존에 학습한 데이터셋을 가지고 행동 인식 알고리

즘을 통해 작업자의 위험행동 여부를 판단한다. 스마트폰은 관

리자가 클라우드에서 판단한 작업자의 행동을 모니터링할 수 

있으며 클라우드에서 행동분석 결과 작업자가 위험행동을 한다

고 판단하면, 알림을 주도록 구성하였다[10].

2. Design of the Blackbox

2.1 Black box configuration

블랙박스는 행동 데이터를 수집하는 IMU, 송수신 모듈, LED와 

부저, 배터리로 구성된다. 블랙박스에서 클라우드로의 데이터 전송

은 무선망 LAN을 이용하여 송수신한다. 그리고 작업자의 행동 

데이터 수집을 위한 IMU로는  MPU-6050을 사용하였다.

IMU센서는 그림 9와 같이ﾠ하네스형 안전벨트를 부착하여 

고정하였다. 블랙박스의 위치는 작업자의 등 쪽에 요추 4-5번 

사이에 오도록 설치하였다.

Fig. 9. Blackbox Attached Placement 

IMU 센서를 등에 부착한 이유는 작업자의 작업에 방해되지 

않으며, 등 부분이 다른 신체부위 보다 살이 얇고 작업자의ﾠ행동에 

대한 정확한 데이터를 얻을 수 있는 장점이 있다. IMU센서에서 

출력되는 값은 6개 이며, 그림 10과 같이 3축 가속도 (ACC_X, 

ACC_Y, ACC_Z) 3축 자이로(GYR_X, GYR_Y, GYR_Z)이다.

Fig. 10. Definition of Axis of IMU 

IMU의 3축 가속도(ACC_X, ACC_Y, ACC_Z)로 작업자가 걷

는지 뛰는지, 서있는 지와 같은 작업자의 이동과 몸의 움직임과 

관련된 데이터를 얻는다. 축 자세계로 얻어지는(GYR_X, 

GYR_Y, GYR_Z)로 작업자가 허리를 숙이거나, 기울어진 작업

장에서 일하는지와 같은 작업자의 자세와 관련된 데이터를 얻

는다[6,16,17]. 위험행동을 한 경우에 작업자에게도 알림을 주

기 위해, 안전벨트에 LED스트립과 부저를 설치하였다. 배터리

는 리튬 이온 배터리로 3.7V, 5,000mAh이다. 

2.2 Carabinar configuration

ﾠ안전고리는 작업 현장의 안전대에 체결되어 작업자의 추락

을 방지하는 역할을 한다. 하지만, 작업자들이 빠른 작업과 불

편함을 이유로 안전고리를 체결하지 않고 작업하다가 추락, 부

상 또는 사망하는 경우가 발생하고 있다. 따라서, 안전벨트 시

스템에 작업자가 안전고리를 체결했는지 여부도 확인할 수 있

도록 하였다. 본 논문에서 제안하는 장치에서는 2개의 센서를 

이용하여 안전고리의 체결여부를 확인한다. 안전고리의 닫힘여

부를 전류의 흐름으로 감지하며, 압력센서를 이용하여 안전벨

트가 안전대에 체결되었는지 확인하며, 그림11와 같이 안전고

리 끝 결합부에 위치한 도체와의 접촉유무를 판단함으로써 고

리가 제대로 닫혔는지 확인하도록 하였다.ﾠ

Fig. 11. Switch of Carabiner 

안전고리는 손으로 압력을 가해야 고리가 열리는 구조이지만, 

안전벨트의 노후화나 안전대의 굵기등 여러가지 환경 변수로 인해 

안전고리가 제대로 닫히지 않는 경우가 발생한다. 
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이런 경우 작업자는 안전고리가 안전대에 체결되었다고 판단하

고 작업하다 고리가 열려 추락하는 경우가 발생할 수 있으므로 

안전벨트의 끝이 스위치 역할을 하여 전류의 흐름으로 안전고리의 

닫힘여부를 판단하도록 설계하였다. 안전고리 끝 부분의 전류의 

흐름으로는 안전고리의 닫힘 여부는 판단할 수 있지만, 고리가 

안전대에 체결되었는지 여부는 판단하기 어렵다. 이를 해결하기 

위해 안전고리 안에 압력센서를 부착하여 안전대와의 체결여부를 

판단한다. 그림 12는 압력센서가 부착된 안전고리의 디자인이다.

Fig. 12. FSR Sensor of Carabiner

압력센서는 안전고리 윗 부분에 부착되어 안전대와 접촉하

게되면 중력으로 인한 압력을 감지하게 되고 시스템에서는 고

리의 정상체결여부를 판단하게 된다. 안전고리에는 FSR-402

가 사용되며 10~10,000g의 압력에 의해 저항값이ﾠ100~0.1k

Ω사이로 변화하여, 블랙박스로 전달하도록 설계하였다. 그림 

13은 본 논문에서 제안한 안전고리에서 인지하는 압력에 따른 

저항 변화값을 그래프로 나타낸 것이다. 

Fig. 13. Graph of the resistance value 

corresponding to the pressure 

그림 14은 안전고리의 프로토타입이다. 안전고리는 작업자 

안전벨트에 부착된 블랙박스와 연결되어 ﾠ위험여부를 판단하

고, 클라우드로 데이터 값을 전송된다 [10].

Fig. 14. Prototype of Carabiner

3. Design of the cloud

Table. 2는  행동 분석 실험에 사용할 클라우드 프로토타입 

사양이다. 클라우드 플랫폼은 GCP(Google Cloud Platform)을 

사용하여, 구글에서 제공하는 Tensorflow 머신러닝 라이브러

리를 통해 작업자의 행동분석을 하였다.

GCP Setting Spec.

Machine Type 8 vCPUs.

Memory Section 8

Firewall Section HTTP Traffic

Network Interface 

Section
Default

IP Address Static IP Addreess

Table 2. Cloud Prototype Specification

V. Experiments

1. Algorithm Accuracy of Ring Clamp Analysis

고리 체결 여부를 분석하기 위해서 두 가지 알고리즘으로 정

확도 실험을 하였다. 규칙기반 알고리즘과 ConvNet으로 실험

하였다. 고리체결 안함, b. 고리 안 닫힘, c. 고리 정상 체결, d. 

작업자 추락 4가지 스탠스로 구분하였다. 실험은 각 스탠스별

로 10분 동안 200개의 데이터셋으로 실험하였다. 규칙기반은 

고리 내부의 압력센서가 일정 경계값을 넘었을 때의 각각 스탠

스를 미리 정의하였다. 고리 개폐여부를 전류의 흐름으로 감지

하여 흐를 때는 닫힘 흐르지 않을 때는 열림으로 판단하였다. 4

가지 스탠스를 각각 실시하고 실제ﾠ스탠스와 시스템에서 분류

된 결과를 비교하기 위한 실험을 실시하였다. 실험결과를 표 3

에 나타내었으며, 총 인식률은 평균 98.2% 였다. 

Activity Classification Recog

nition 

ratea b c d

L

A

B

E

L

a. don’t tighten ring 199 1 .995

b.safety ring not 

closed 
2 194 4 .970

c. normal fastening 

of safety ring
1 197 2 .958

d. Worker crash 4 196 .980

Avg. .982

Table 3. Rule-based Algorithm Analysis Accuracy

ConvNet은 고리에서 감지되는 압력과 개폐 스위치의 전압 값을 

matplob 라이브러리를 이용하여 그래프화한 뒤,ﾠ클라우드에서 제

공하는 Tensorflow 라이브러리와 Inception-v3모델로 30분 간의 

각 스탠스를 학습한 뒤 분석실험을 하였다. 실험결과는 표 4에 

나타내었으며, 총 인식률은 평균 96.0%였다. 따라서 고리 체결 

여부를 분석 알고리즘으로 ConvNet을 사용하는 것보다 규칙기반 

알고리즘으로 분석하는 것이 적합하다고 판단하였다.
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Activity Classification Recogni

tion 

ratea b c d

L

A

B

E

L

a. don’t tighten ring 192 5 2 1 .960

b.safety ring not 

closed 
2 187 8 3 .935

c. normal fastening 

of safety ring
2 3 192 3 .960

d. Worker crash 3 197 .985

Avg. .960

Table 4. ConvNet Algorithm Analysis Accuracy

2. Algorithm-Based Behavior Analysis Accuracy

작업자의 행동 분석의 정확도를 높이기 위해 세가지 알고리

즘으로 정확도 실험 하였다. 결정트리 알고리즘과 ConvNet, 

LSTM으로 실험을 진행하였다.ﾠ표5와 같이 서있기, 앉기, 걷기, 

달리기, 무릎 굽혀 물건잡기, 무릎 굽히지 않고 물건 잡기 등 6

가지 자세로 구분하였다. 실험은 각 자세별로 10분 동안 각각 

200개의 데이터셋을 가지고 알고리즘을 실험하였다.  결정트리

로 실험 결과는 표 5와 같으며, 총 인식률은 73.0%이다.

Activity Classification Recogni

tion 

ratea b c d e f

L

A

B

E

L

a. Standing 198 2 .990

b. Sitting 153 33 14 .765

c. Walking 161 39 .805

d. Running 52 148 .740

e. Bend knees 

and catch things
23 1 89 87 .445

f. Hold things 

without bending 

knees

25 53 122 .610

Avg. .730

Table 5. Rule-based Algorithm Analysis Accuracy

ConvNet을 사용하기 위해 ACC_X, ACC_Y, ACC_Z, GYR_X, 

GYR_Y, GYR_Z 6개의 값을 matplob 라이브러리를 이용하여 그래

프화한 뒤, GCP 클라우드에서 제공하는 Tensorflow 라이브러리와 

Inception-v3 모델로 각 스탠드를 30분 동안 수집한 트레이닝셋을 

학습한 뒤 분석실험을 진행하였다. 학습 단계에 따른 오차는 그림 

15과 같으며, 실험결과는 표 5로 총 인식률은 평균 96.0%이다.

Fig. 15. Cross entropy according to steps

Activity Classification Recogni

tion 

ratea b c d e f

L

A

B

E

L

a. Standing 192 6 1 1 .960

b. Sitting 3 196 1 1 .980

c. Walking 1 2 194 2 1 .970

d. Running 2 197 1 .985

e. Bend knees 

and catch things
1 2 3 187 8 .935

f. Hold things 

without bending 

knees

2 1 8 189 .945

Avg. .96

Table 6. ConvNet Algorithm Analysis Accuracy

LSTM을 사용하기 위해ﾠACC_X, ACC_Y, ACC_Z, GYR_X, 

GYR_Y, GYR__Z, TOT_X, TOT_Y, TOT_Z 9개의 값을 

Tensorflow와 Scikit-Learn 라이브러리로 학습한 뒤, 30분 간

의 각 스탠스를 학습한 뒤 분석 실험을 하였다. 실험결과는 표 

7로, 총 인식률은 95.4%이다.

Activity Classification Recogni

tion 

ratea b c d e f

L

A

B

E

L

a. Standing 189 2 .954

b. Sitting 1 198 1 .990

c. Walking 3 189 6 2 .945

d. Running 2 5 192 1 .960

e. Bend knees 

and catch things
11 187 2 .935

f. Hold things 

without bending 

knees

3 9 188 .940

Avg. 0.954

Table 7. LSTM(RNN) Algorithm Analysis Accuracy

VI. Conclusions

ﾠ기존의 규칙 기반 안전벨트 시스템은 여러 다양한 위험행동

을 분석하기 어렵기 때문에 문제를 해결하기 위한 시스템이 필

요하다. 본 논문에서는 작업자가 안전 고리를 제대로 장착하였

는지 판단하는 시스템으로, 행동 분석을 위한 데이터를 수집하

기 위해 블랙박스, 수집된 데이터를 기반으로 데이터를 학습해 

작업자의 위험행동을 분석이 가능한 시스템을 제안하였다.ﾠ제

안된 시스템을 결정트리, ConvNet, LSTM으로 작업자의 행동

분석 하였다. ConvNet으로 실험결과가 96.0%로 가장 정확하

였다. 기존 보행자 분석 연구의 룰 베이스 방식이나 결정트리 

알고리즘에서 벗어나 신경망을 이용한 딥러닝 방식의 작업자 

행동 분석을 제안 하였고 행동분석 결과 96.0% 이상의 정확도

로 위험행동을 분석할 수 있음을 확인하였다.ﾠ이를 통해 모든 

작업자의 행동을 보다 정확하게 분석하고, 고소작업 중 발생할 

수 있는 안전사고를 사전에 예방할 수 있을 것으로 기대된다.
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