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요  약

제조업의 안전보건 기준은 다양한 항목이 존재하지만, 질병 재해자 기준에서 업무상 질병과 근골격계 질환으로 

나눌 수 있다. 이 중 근골격계 질환은 제조업에서 가장 많이 발생하며, 나아가서 제조 현장의 노동생산성 

감소 및 경쟁력 약화까지 유발할 수 있어서 이를 사전에 확인할 수 있는 시스템이 필요한 실정이다. 본 

논문에서는 제조업 노동자의 근골격계 유해 요인을 검출하기 위하여 근골격계 부담작업 요인 분석 데이터 

속성, 유해 요인 작업자세, 관절 키포인트를 정의하고 인공지능 학습용 데이터를 구축하였다. 구축한 데이터의 

유효성을 판단하기 위해서 YOLO, Dite-HRNet, EfficientNet 등의 AI 알고리즘을 활용하여 학습하고 

검증하였다. 실험 결과 사람 탐지 정확도는 99%, 탐지된 사람의 관절 위치 추론 정확도는 @AP0.5 88%, 

추론된 관절 위치를 종합하여 자세를 평가한 정확도는 LEGS 72.2%, NECT 85.7%, TRUNK 81.9%, 

UPPERARM 79.8%, LOWERARM 92.7%를 도출하였으며, 추가로 딥러닝 기반의 근골격계 질병을 예방할 

수 있는 연구에 필요한 요소를 고찰하였다.

 

■ 중심어 : 딥러닝, 작업자세 분류, 근골격계 질환, 포즈추론, 인간공학기반

Abstract

There are various items in the safety and health standards of the manufacturing industry, but they can be divided into 

work-related diseases and musculoskeletal diseases according to the standards for sickness and accident victims. 

Musculoskeletal diseases occur frequently in manufacturing and can lead to a decrease in labor productivity and a weaken-

ing of competitiveness in manufacturing. In this paper, to detect the musculoskeletal harmful factors of manufacturing 

workers, we defined the musculoskeletal load work factor analysis, harmful load working postures, and key points 

matching, and constructed data for Artificial Intelligence(AI) learning. To check the effectiveness of the suggested dataset, 

AI algorithms such as YOLO, Lite-HRNet, and EfficientNet were used to train and verify. Our experimental results 

the human detection accuracy is 99%, the key points matching accuracy of the detected person is @AP0.5 88%, and 

the accuracy of working postures evaluation by integrating the inferred matching positions is LEGS 72.2%, NECT 

85.7%, TRUNK 81.9%, UPPERARM 79.8%, and LOWERARM 92.7%, and considered the necessity for research that 

can prevent deep learning-based musculoskeletal diseases.
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Ⅰ. 서 론

대한민국 경제활동인구 노령화가 진행되면서 

업무상 질병 재해자는 2010년 약 7천 8백 명에

서 2019년 1만 5천 2백 명으로 약 94.7%가 증가

하였다. 업무상 질병 재해자 중 55세 이상의 질

병 재해자는 2019년 8천 5백 명으로 300%가 넘

는 수치이다[1]. 이러한 질병 재해자 기준에서 

질병의 구분을 업무상 질병과 근골격계 질환으

로 크게 나눌 수 있으며, 노동자의 부담작업 증

상 방치 시 통증, 감각 이상 등 근골격계 질환으

로 확장되고 있다. 예를 들어, 택배 저상차에서 

택배 노동자의 작업 부담은 허리에 2.3배로 과

로사의 원인으로 판명되는 등 근골격계 질환에 

무방비한 상황임을 알 수 있으며, 제조업은 업

무상 질병/사고 발생 정도가 타업종 대비 노동

자의 질병 등으로 제조 현장 노동생산성이 감소

하여 경쟁력 약화에 영향을 주고 있다.

산업안전보건기준에 관한 규칙 제12장 및 ‘근

골격계 부담작업 범위 및 유해 요인조사 방법에 

관한 고시’에 의거하여 적용 사업장은 유해요인

조사를 실시해야 하며, 근골격계 부담작업 유해

요인 조사는 사업장이 지침에 따라 3년마다 조

사를 수행하여야 하나, 중소기업 및 소규모 사

업장은 전담팀 인력확보, 조사 시간 및 비용 등의 

문제로 자체 수행에 어려움을 겪고 있는 실정이다. 

기존의 근골격계 부담작업 판별 방법은 인간공

학 전문가들이 많이 사용하고 있는 설문조사 방

법과 워크샘플링 (Work Sampling), 인간공학적 

평가기법에 근거한 작업측정 방법이 주로 사용

되고 있지만, 이는 위에서 언급한 문제와 같이 큰 

비용과 시간 등의 문제를 포함하고 있다[2-4].

이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝 기반 노

동자 자세 모델링과 학습을 수행하여 인간공학 

기반 근골격계 위험요인 분석과 평가를 지원하

는 플랫폼을 개발하여 제조 현장에 적용하고 작

업환경을 개선하려는 시도들이 국내⋅외에서 

진행되고 있다.

기존의 인간공학적 관점의 평가 방법은 OWAS 

(Ovako Working Posture Analysis System), RULA 

(Rapid Upper Limb Assessment), REBA (Rapid 

Entire Body Assessment) 등의 평가자 수작업을 

바탕으로 발생하는 인체 부위별 측정값 (각도, 

무게, 자세 등)에 대한 정확도 및 평가시간 등을 

개선하기 위하여 자동화된 인공지능 기법들이 

도입되고 있다. 특히 인체의 Skeleton을 정의하

고 이를 인체의 각종 자세 및 각 관절이 이루는 

각도를 자동으로 계산하여 OWAS나 RULA의 

판정법에 적용하는 기술 개발의 필요성이 점차 

대두되고 있다[5-8].

이와 더불어 정부에서는 데이터 혁신을 주도

하기 위해서 많은 양의 데이터를 수집하여, 저

장 및 분석을 통한 서비스 기술의 중요성을 언

급하고 있다. 이를 바탕으로 국내에서는 빅데이

터 구축, AI 융합 확산을 발표하면서 디지털화

에 대응하고 디지털 기반 경제혁신의 필요성을 

언급하고 있다. 이처럼 기술 선도국가 간의 기

술 격차 해소를 위해서는 양질의 인공지능 학습

용 데이터 구축이 최우선으로 요구되며, 학습데

이터 구축은 산업 전반 분야에 대한 활용성 고

려와 산업 동향을 비추어 시대 변화에 대응할 

수 있도록 구축되어야 할 필요성이 있다.

본 논문에서는 노동자의 근골격계 부담작업 

유해 요인을 분석하기 위해 실제 제조환경의 노

동자 작업자세 (자세 정보, 각도/위치정보, 부가 

정보 등)에 대한 인공지능 학습용 데이터를 구

축하였다. 구축한 데이터에 대한 유형을 소개하

고, 유효성을 판단할 수 있게 AI 알고리즘을 통

해 그 결과를 분석하고자 한다.

Ⅱ. 관련 연구

기존의 근골격계 부담작업 판별 방법을 살펴

보면, 설문조사 방법의 경우, 작업 노동자 및 관
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리자 등 노사의 의견을 바탕으로 부담작업 평가

표를 이용하여 하루에 2시간 이상 수행하는 단

위작업에 대한 부담작업의 해당 여부를 묻는 방

식으로 진행한다. 이러한 방법은 피조사자가 부

담작업 여부를 추측하여 응답하기 때문에 누락 

(부담작업이 있으나 없다고 판정된 경우) 또는 

허위 (부담작업이 없으나 있다고 판정된 경우)

로 그 의미의 정확성을 판별하기 어려운 문제가 

존재한다.

다른 방법으로는 워크샘플링 방법이 있으며, 

이 방법은 간헐적으로 랜덤한 시점에서 연구대

상을 순간적으로 관측하여 대상이 처한 상황을 

파악하고, 이를 토대로 관측 기간에 나타난 항

목별로 비율 추정을 하는 방식이다. 워크샘플링 

방법을 사용하면 설문조사 방식에서 발생하는 

누락 또는 허위 판정의 오류를 제거할 수 있으

며, 국내⋅외에서는 근골격계 질환 예방과 관련

한 작업측정 방법으로 캠코더를 이용하여 작업 

모습을 촬영한 후 작업 장면들의 표본을 추출하

여 분석하는 것을 일반석으로 적용하여 사용하

고 있다.

<그림 1> 작업 과정에서 촬영된 영상 특정 시점 

작업 장면 샘플링 

인간공학적 평가기법에는 크게 OWAS, RULA, 

REBA로 구분 지을 수 있다. 먼저, OWAS[9-10]

는 Karhu 등이 1977년 철강업에서 노동자들의 

부적절한 작업 자세를 정의하고 평가하기 위해 

개발한 대표적인 작업자세 평가기법으로 비디

오로 작업을 촬영하여 신체 부위별로 정의된 자

세 기준에 따라 자세를 기록해 코드화하여 분석

하는 기법이다. 이 기법은 배우기 쉽고, 현장에 

적용하기 쉬운 장점 때문에 많이 이용되고 있으

며, 작업자세 특성에 대한 정성적인 분석에 주

로 적용되고 있다.

다음으로 RULA[11] 기법은 영국의 노팅햄대

학에서 1993년에 어깨, 팔목, 손목, 목 등 상지에 

초점을 맞추어 작업 자세로 인한 작업부하를 평

가하기 위해 개발한 기법이다. 이 기법은 OWAS 

기법과 마찬가지로 분석자가 관찰을 통해 작업 

자세를 분석할 수 있도록 고안된 것이나, OWAS 

기법 계통의 작업자세 평가기법과는 다르게 작

업 자세 분류체계에 부하 수준을 정의하고, 이

를 근거로 작업부하를 분석하는 방법을 이용하

고 있으며 접근방식이 더 합리적이다. 하지만, 

상지의 분석에 초점을 두고 있어서 OWAS 기법

보다는 전신의 작업자세 분석에는 한계가 있으

나, 상체의 작업부하가 많이 부과되는 작업의 

작업 자세에 대한 근육 부하를 평가하기 위해서

는 더 효율적으로 적용될 수 있다.

마지막으로 REBA[12] 기법은 근골격계 질환

과 관련한 위해 인자에 대한 개인 노동자의 노

출 정도를 평가하기 위한 목적으로 개발되었으

며, 특히 상지작업을 중심으로 한 RULA와 비교

하여 예측하기 힘든 다양한 자세에서 이루어지

는 서비스업에서의 전체적인 신체에 대한 부담 

정도와 위해 인자의 노출 정도를 분석하기 위한 

목적으로 개발되었다. 

2.1 국내⋅외 관절 키포인트 동향

앞서 설명한 바와 같이 인간공학적 관점의 평

가 방법의 평가자 수작업을 통하여 진행함으로

써 발생하는 인체 부위별 측정값에 대한 정확도 

및 평가시간 등을 개선하고 현장에 적용하기 위

해서는 자세의 정의에 따라 구축된 인공지능 학

습용 데이터 구축이 필요하며, 실제 제조환경에

서의 작업자세 (자세 정보, 각도/위치정보, 부가 

정보) 데이터를 구축하고 정량화하여 서비스를 

개발할 필요가 있다. 특히 인체의 Skeleton을 정
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의하고 인체의 각종 자세 및 각 관절이 이루는 

각도를 자동으로 계산하여 인간공학적 관점의 

평가 방법의 판정법에 적용하는 기술 개발을 위

해서는 사람의 관절을 데이터로 표현한 관절 키

포인트 데이터가 중요하다.

먼저, OpenPose[13]는 2017년 CPR에서 최초

로 제시되었으며, 하나의 이미지로부터 몸, 손, 

얼굴 및 발을 포함하여 총 18개의 관절 포인트를 

가지고 있다. 먼저 키포인트들을 모두 도출해낸 

뒤, 이들을 Instance에 따라 구분하는 Bottom-up 

방식을 사용하여 다중 사람에 대한 작업을 진행

하는 대표적인 라이브러리다. 이외에도 25개의 

관절 키포인트를 가지는 Kinect과 국내에서 15개 

관절 키포인트를 가지는 NIA 데이터 셋도 존재

한다.

<그림 2> 대표적인 관절 키포인트

기존에 구축된 데이터는 재활이나 스포츠 산

업을 위해 구성되어 있으며, 동작에 대한 데이

터의 목적을 주로 해서 제조업의 작업자 근골격

계 부담작업을 평가하는 목적으로는 적절하지 

않다. 특히 안전을 위하여 작업자 착용 보호구

를 사용할 시 사람의 얼굴 관절 미인식의 결과

를 도출할 수 있다. 이는 제조업 노동자의 근골

격계 유해 요인 평가를 위한 데이터 구성으로는 

유용하지 않으며, 인간공학 전문가들이 요구하

는 전신사진에서 허리/상체/하체 등에 대한 작

업 자세를 분석하고 평가할 수 있도록 27개 관

절 키포인트의 학습데이터가 필요한 실정이다. 

또한 기존 방법에서 추가되는 키포인트는 각 관

절의 정확한 각도 계산을 위하여 눈, 코, 엄지, 

약지, 발끝 등 정보를 활용할 수 있어야 한다.

Ⅲ. 데이터 구조 및 유효성 검증

구축한 데이터는 다음과 같다. 먼저, 제조업 

노동자의 근골격계 데이터 구축을 위해 제조기

업 4곳을 선정하고, 다양한 작업 자세를 위해 작

업장 공정별 16개 카테고리(절단, 벤딩, 사상, 용

접, 조립, 레이저가공, 포장, 적재, 선별, 가공, 주

조 등)로 나누었다. 또한 작업자의 전신을 기준

으로 총 12만 장을 구축하였으며, 다음 표 1은 

부위별 작업자세(자세 정보, 각도/위치정보, 부

<그림 3> 27개의 관절 포인트 구조
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부위 상세부위
평가툴

분류(측정여부)
OWAS RULA REBA

목

Neck Position 

✔ ✔ 뒤로 젖힘

✔ ✔ 0∼10도 굽힘

✔ ✔ 10∼20도 굽힘

✔ ✔ 20도 이상 굽힘

Neck Adjust 
✔ ✔ 비틀림

✔ ✔ 옆으로 구부림

어깨

(상완)

Upper arm Position

✔ ✔ -20도 이상 뒤로

✔ ✔ -20도 뒤로∼20도 앞으로

✔ ✔ 20∼45도 앞으로

✔ ✔ 45∼90도 앞으로

✔ ✔ 90도 이상 위로

Upper arm Adjust 

✔ ✔ 위팔 벌어짐

✔ ✔ 어깨 들림

✔ ✔ 팔이 지지되거나 어딘가에 노동자가 기댐

손목

Wrist Position

✔ ✔ 15도 이상 들림

✔ ✔ 중립

✔ ✔ -15도 아래∼15도 사이

✔ ✔ -15도 이상 꺾임

Wrist Adjust

✔ ✔ 손목이 옆으로 굽혀짐(deviation)

✔ ✔ 중립에서 비틀림

✔ 운동범위의 끝에서 비틀림

팔

Lower arm Position

✔ ✔ 0∼60도 (위팔 수직선에서)

✔ ✔ 60∼100도 (위팔 수직선에서)

✔ ✔ 100도 이상 (위팔 수직선에서)

Lower arm Posture

✔ 양손을 어깨 아래로 내린 자세

✔ 한 손만 어깨 위로 올린 자세

✔ 양손 모두 어깨 위로 올린 자세

Lower arm Adjust
✔ ✔ 위팔이 교차 또는 몸통을 벗어남

✔ 물건을 들고 있음

허리

Trunk Position 

✔ ✔ -20도 이상 뒤로 젖힘

✔ ✔ -10∼20도 뒤로 젖힘

✔ ✔ -10∼0도 뒤로 젖힘

✔ ✔ 똑바로

✔ ✔ 0∼20도 굽힘

✔ ✔ 20∼60도 굽힘

✔ ✔ 60 이상 굽힘

Trunk Posture

✔ 곧바로 편 자세(서 있음)

✔ 상체를 앞으로 20도 이상 굽힌 자세

✔ 바로 서서 허리를 옆으로 20도 이상 비튼 자세

✔ 상체를 앞으로 굽힌 채 옆으로 비튼 자세

<표 1> 데이터 작업자세 속성 정의
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가 정보)의 속성을 정의한 내용이다. 평가 항목

은 각 부위 자세 분류 값을 평가할 수 있는 항목

을 조사한 것으로 각각의 자세별로 포즈 추론한 

값을 대입하고, 자세 분류와 연관하여 부담작업 

유해 요인을 점수화할 수 있다.

다음으로 본 논문에서 소개하는 27개의 관절 

포인트는 다음과 같다. 먼저, 그림 2에서 소개한 

국내⋅외 기관에서 이미 구축된 관절 포인트에

서 최소 2개에서 최대 12개까지 키포인트의 차

이를 나타내며, 그림 3에서는 파란색으로 표현

된 관절 포인트는 기존에 구축된 부분이다. 빨

간색으로 표현된 관절의 포인트는 본 논문에서 

인간공학적 평가를 위해 필요한 요소로 추가한 

관절 포인트로 볼 수 있다.

마지막으로 라벨링 속성 정의는 표 2와 같이 

관절에 대하여 위치/각도 정보(젖혀짐, 꺾임, 들

림, 올린 자세, 내린 자세 등)를 표현하였다. 또

한 기본자세 외에도 부가 정보를 통해 다양하게 

표현하여 유해 요인을 판별할 수 있도록 구성하

였다.

3.1 AI 학습용 데이터 유효성 검증

인공지능 학습용 데이터셋 활용에 대한 품질 

지표인 유효성을 검사하기 위해서는 활용 분야

별로 다양한 지표를 사용할 수 있다. 유효성은 

학습용 데이터를 인공지능 알고리즘으로 훈련

부위 상세부위
평가툴

분류(측정여부)
OWAS RULA REBA

Trunk Adjust

✔ 허리 지지됨

✔ ✔ 비틀림

✔ ✔ 옆으로 구부림

다리

Legs Position
✔ 무릎을 30∼60도 굽힌 자세

✔ 무릎을 60도 이상 굽힘

Legs Posture

✔ 앉은 자세

✔ 두 다리를 펴고 선 자세

✔ 한 다리로 선 자세

✔ 두 다리를 구부린 선 자세

✔ 한 다리로 서서 구부린 선 자세

✔ 무릎을 꿇는 자세

✔ 걷기

Legs Adjust ✔ 다리가 지지된 상태

No 속성명 항목설명 타입

1 images 이미지 정보 list

1-1 id 식별자 number

1-2 images[].id 이미지 식별자 number

1-3 images[].file_name 이미지 파일명 string

1-4 images[].width 이미지 너비 number

1-5 images[].height 이미지 높이 datetime

1-6 images[].date_caputred 취득 시간 datetime

1-7 images[].camera_angle 카메라 구도 string

2 annotations 라벨링 list

2-1 annotations[].id 어노테이션ID number

2-2 annotations[].image_id
이미지 

식별자 매칭
number

2-3 annotations[].factory_no 작업장/사업장 number

2-4 annotations[].process_id 작업공정 number

2-5 annotations[].bbox 작업자 인식 list

2-6 annotations[].keypoints 키포인트 수 list

2-7 annotations[].POSTURE
작업자세 

자세정보
list

2-8 annotations[].ADJUST
작업자세 

부가정보
list

<표 2> 라벨링 속성 정의
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했을 때 분류성능, 탐지성능, 인식성능, 질의응

답, 기계번역 등에 대해 목표로 했던 수준의 성

능 달성이 가능한지에 대한 부분으로 정의된다. 

구축한 학습용 데이터셋은 작업자의 위치를 탐

지할 수 있게 바운더리 박스 형태로 라벨링 되

었으며, 사람의 관절을 추론하기 위해서 키포인

트 좌표값, 작업 자세를 분류할 수 있는 형태로 

구성이 되어 있다.

이를 통해 사람의 위치를 식별하기 위한 객체 

탐지, 식별된 사람의 관절 키포인트 탐지, 관절

의 상태를 종합하여 작업 자세 분류를 할 수 있

게 3개의 모델을 기반으로 유효성을 진행하였

다. 객체 검출을 위해 Yolo[14] 알고리즘을 활용

하였으며, 작업자를 검출하는 역할을 한다. 그리

고 검출한 작업자의 키포인트 탐지를 위해 

Dite-HRNet[15] 알고리즘과 검출한 키포인트의 

연결을 통해 스켈레톤 이미지로 결과를 확인할 수 

있게 진행하였다. 마지막으로, EfficientNet[16] 

알고리즘을 사용하여 공정별 작업 자세를 분류

할 수 있게 구성하였다. 

먼저, 객체 탐지를 위해 작업장별로 촬영된 

작업자 이미지를 총 13,682개를 사용하였으며, 

10,945개의 학습용 데이터, 1,368개의 검증용 데

이터 및 1,369개의 평가용 데이터로 구분 지어서 

사용하였다. 기존의 데이터가 4k로 구성되었기

에 이미지를 640사이즈로 리사이징하여 사용하

였고, 반복 학습을 위해 epochs는 200번, Batch_ 

size는 16으로 입력값을 주고 학습을 진행하였다. 

성능 고도화를 위해서 하이퍼파라미터 튜닝을 

진행하여 최적화된 학습모델을 구성하여 객체 

검출 정확도를 99% 달성하였고, 그림 4와 같이 

주요 성능지표를 확인할 수 있다.

다음으로 키포인트를 탐지를 위해 총 13,682

개의 데이터를 활용하였으며, 12,314개의 학습

용 데이터와 1,368개의 검증용 데이터로 나누어 

사용하였다. 원활한 학습을 진행하기 위해 30 

layer와 384*288 이미지 크기로 리사이징하고, 

epochs는 150, Batch_size는 16으로 입력값을 주

었으며, Visible에 대한 정보는 0, 1, 2 값으로 설

정하였다. 기존 라이브러리의 경우, 0과 1로 나

뉘는데 0은 보이지 않는 영역, 1은 보이는 영역

으로 나뉘어 있지만, 본 논문에서 소개하는 데

이터의 경우, 0은 보이지 않는, 1은 가려져 보이

는, 2는 보이는 영역으로 속성이 정의되어 있어

서 이에 대한 라이브러리의 함수 범위를 조정하

여 학습을 진행하였다. 

학습 결과, 그림 5와 같이 정확도 @AP0.5 기

준으로 88%의 정확도가 나왔으며, 각 관절을 연

결한 스켈레톤 이미지를 확인하였을 때, 착용 

보호구에 대해서도 문제없이 관절을 유추하여 

연결한 것을 확인할 수 있었다. 다만, 다중 작업<그림 4> Yolo를 활용한 객체 검출 성능
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자에 대한 포즈 추론이 아니기 때문에 사람이 

겹쳐 있는 부분과 다른 사람이 먼저 포커싱되는 

이미지 등에 관해서는 오차율 문제가 존재하였다.

마지막으로 자세 분류의 경우, 기존에는 

EfficientNet 하나의 모델로 작업 자세 전체를 분

류하는 것이 조금 더 옳은 방법일 수 있으나, 작

업공정을 기준으로 데이터를 구축하다 보니 작

업 자세의 데이터 불균형이 너무 심했고, 다리, 

목, 허리, 위팔, 아래팔로 구성된 형태에서 다리

는 6개, 목은 3개, 허리는 2개, 위팔은 4개, 아래

팔은 3개의 세부 클래스 항목으로 나누어져 있

기에, 부위별로 나누어서 구성하였다. 다리의 경

우, 총 6,000개의 데이터 중 4,800개는 학습용, 

1,200개는 검증용/ 목과 아래팔의 경우 총 3,000

개의 데이터 중 2,400개는 학습용, 600개는 검증

용/ 허리의 경우 총 2,000개의 데이터 중 1,600개

는 학습용, 400개는 검증용/ 위팔의 경우 총 

4,000개의 데이터 중 3,200개는 학습용, 800개는 

검증용으로 구분 지어서 사용하였다.

성능 결과는 “LEGS : 72.2%, NECT : 85.7%, 

TRUNK : 81.9%, UPPERARM : 79.8%, LOWER- 

ARM : 92.7%”를 달성하였다. 자세별로 많은 정

확도 차이가 있을 수밖에 없는 이유는 자세를 단

지 이미지의 정보 값만 가지고 분류를 진행하였

기 때문이라고 생각되며, 만약 관절의 결과를 연

동하여 구분 지어지는 동작의 각도 값을 환산해

서 처리하게 된다면 더 높은 정확도를 보일 수 

있을 것으로 판단된다.

Ⅳ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 노동자의 근골격계 부담작업 

유해 요인을 분석하기 위해 실제 제조환경의 인

공지능 학습용 데이터를 구축하였다. 구축한 관

절 키포인트 개수는 27개로 COCO 데이터셋보

다 9개, MPII 데이터셋보다 12개 많으며, 유효성 

검증을 통해 작업자 착용 보호구를 사용하여도 

사람의 얼굴 관절을 제대로 인식하는 것을 확인

할 수 있었다. 또한, 사용한 데이터셋은 Visible 

정보가 0은 보이지 않는 영역, 1은 가려져 보이

는 영역, 2는 보이는 영역으로 정의되어 있다. 

따라서 기존 데이터셋과 달리 보이지 않는 영역

을 예측 및 학습하는 것이 가능하다. 실험 결과 

사람 탐지 정확도는 99%, 탐지된 사람의 관절 위

치 추론 정확도는 @AP0.5 88%, 추론된 관절 위

<그림 5> Dite-HRNet의 관절 추론 성능 결과
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치를 종합하여 자세를 평가한 정확도는 LEGS 

72.2%, NECT 85.7%, TRUNK 81.9%, UPPER- 

ARM 79.8%, LOWERARM 92.7%로 나타났다. 

이러한 데이터 취득과 학습 결과는 국내 환경을 

대상으로 AI 모델 학습과 검증을 수행한 의미 있

는 사례라고 판단된다. 향후 연구를 통해 근골격

<그림 6> EfficientNET의 작업 자세 분류 결과



58  한국빅데이터논문지 제8권 제1호
 

계 부담요인을 판단할 수 있는 복합 모델을 도출

하게 된다면, 실시간 모니터링을 통해 근골격계 

위험 작업 도출, 작업자세 실시간 분석을 기반으

로 건설업, 유통/물류, 농축수산업 등에 적용할 

수 있다. 이를 통해 노동자들의 위험한 작업을 

사전에 방지할 수 있고 근골격계 부담작업 범위 

및 유해 요인조사 방법에 관한 고시에 의거하여 

3년마다 조사를 수행해야하는 중소기업 및 소규

모 사업장의 조사 시간 및 비용 등에 관한 문제

를 보다 편리하게 실행할 수 있다.

다음으로 Dite-HRNet을 사용한 방법에서 사

람이 겹쳐 있는 경우 사람별 관절 추론은 올바르

게 수행되었으나 평가 대상에 대한 관절 추론이 

생략되는 문제로 다소 낮아진 정확도는 향후 개

선이 가능할 것으로 보인다. 그러나 단순히 데이

터의 유효성 검증을 위해 복합 모델이 아닌 개별 

모델로 성능을 확인한 부분과 작업 자세의 유해 

요인에 따른 인간공학적 평가기법을 적용하지 

못한 부분이 있지만, 이러한 부분은 향후 연구를 

통해 진행할 예정이다.
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