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다중 카메라와 객체 탐지를 활용한
건설 현장 사고 감지 시스템

Accident Detection System for Construction Sites Using Multiple 
Cameras and Object Detection
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요 약 건설 현장의 사고는 중증외상환자가 발생하기 쉬운 특성 탓에 사망으로 이어지는 비율이 매우 높다. 중증외상

환자의 사망률을 줄이기 위해서는 빠른 대처가 필요하며, 빠른 사고 대처를 위해 인공지능 기술과 카메라를 이용하여

사고를 감지하는 시스템들이 개발되었다. 그러나 기존 사고 감지 시스템들은 단일 카메라만을 사용하여, 사각지대로

인해 건설 현장의 모든 사고를 감지하기에 한계가 있다. 따라서, 본 논문에서는 다수의 카메라를 사용하여 감지 사각

지대를 최소화하는 시스템을 구현하였다. 구현된 시스템은 다수의 카메라의 영상에서 YOLO-pose 라이브러리로 특

징점을 추출하고, 추출된 특징점을 장단기 메모리(Long Short Term Memory) 기반 순환신경망에 입력하여 사고를

감지하였다. 실험 결과, 우리는 제안하는 시스템이 복수의 카메라 사용으로 감지 사각지대를 최소화하면서도 높은 정

확도를 가지는 것을 확인하였다.

주요어 : 객체 탐지, 인공지능, 사고 감지

Abstract Accidents at construction sites have a very high rate of fatalities due to the nature of being prone to 
severe injury patients. In order to reduce the mortality rate of severely injury patients, quick response is 
required, and some systems that detect accidents using AI technology and cameras have been devised to respond 
quickly to accidents. However, since existing accident detection systems use only a single camera, there are 
blind spots, Thus, they cannot detect all accidents at a construction site. Therefore, in this paper, we present the 
system that minimizes the detection blind spot by using multiple cameras. Our implemented system extracts 
feature points from the images of multiple cameras with the YOLO-pose library, and inputs the extracted feature 
points to a Long Short Term Memory-based recurrent neural network in order to detect accidents. In our 
experimental result, we confirme that the proposed system shows high accuracy while minimizing detection blind 
spots by using multiple cameras. 

Key words :  object detection, AI, accident detection
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Ⅰ. 서 론

건설업의 발전과 더불어 건설 현장에서의 사망사고

사례 또한 꾸준하게 보고되고 있다. 고용노동부의 산업

재해 현황 통계 자료[1]에 따르면 2022년 한해 건설업

에서의 사고재해자 수는 27,432명으로 전체 사고재해자

수의 25.6%에 달하며, 사고사망재해의 경우 402건의 사

망으로 전체 사고사망재해의 46%에 달하는 것으로 나

타났다. 이는 비슷한 사고재해자 수를 가지는 제조업에

비해 두 배에 달하는 사망자 수로, 사고로 인해 중증외

상환자가 발생하기 쉬운 건설 현장의 특성으로 인한 것

으로 보인다. [2]에 따르면 이러한 중증외상환자의 처치

에 걸리는 시간은 사고 이후 예후에 영향을 미치는 중

요 요소로, 외상 발생 후 첫 60분의 ‘골든 타임’이 생존

확률을 결정한다고 한다. 따라서, 사망사고로 이어지는

최악의 사태를 줄이기 위해 빠르게 사고를 인지하고 대

처하는 것이 중요하다. 그러나 실제 건설 현장에서는

부족한 관리 감독과 큰 소음 등으로 인해 빠르게 사고

를 인지하는 것이 쉽지 않다.

이와 같은 문제 해결을 위해 카메라를 통해 영상을

획득하고 인공지능을 통해 사고 상황을 인식하는 영상

기반 감지 시스템이 개발되었다[3]. 영상 기반 감지 기

법은 건설 현장의 카메라를 이용하면 추가적인 장비가

필요하지 않고, 작업자에게 주는 부담이 없어 실제 적

용에 유리하다. 영상 감지 기법 중, 장단기 메모리(Lon

g Short Term Memory: LSTM) 기반 순환 신경망(Rec

urrent Neural Network: RNN)을 사용한 영상 기반 감

지 기법[3]의 경우 높은 사고 감지 정확도를 보인다. 그

러나 기존 영상 기반 감지 기법은 단일 카메라를 사용

하여, 많은 사각지대가 존재하는 건설 현장의 모든 사

고를 감지하기에는 한계가 있다.

본 논문에서는 기존 영상 기반 감지 기법이 가지는

사각지대 문제를 해결하기 위해 다수의 카메라를 사용

하여 사고 상황을 감지하는 시스템을 제안한다. 제안하

는 시스템은 4대의 카메라를 이용하여 영상을 획득하

고, 합성곱 신경망 기반 객체 탐지 라이브러리인 YOL

O(You Only Look Once)[4]를 통해 객체인 작업자를

탐지한다. 객체 탐지를 통해 탐지된 작업자로부터 특징

점(keypoints)과 특징점의 좌표를 추출하고, 추출된 특

징점 좌표를 통해 장단기 메모리 기반 순환 신경망을

사용한 인공지능을 사용하여 사고 상태(fall)와 안전 상

태(safe)의 두 가지 상태로 분류한다. 분류 과정에서 사

고 상태로 분류되면 메신저 앱의 알림 API를 통해 관

리자에게 사고 상태임을 알린다. 알림을 통해 관리자는

작업자의 사고 상태를 신속히 파악하고 대처하여 건설

현장에서의 사상자의 피해를 줄일 수 있을 것으로 기대

된다.

Ⅱ. 배경 지식

1. 인공 신경망

인공 신경망은 사람의 뇌 속 뉴런의 동작 원리를 모

방한 학습 알고리즘으로, 여러 계층과 각 계층에 속하

는 신경망 셀들로 이루어져 있다. 인공 신경망의 계층

은 데이터를 입력받는 입력층(input layer), 입력층과 출

력층 사이에 위치하여 데이터가 겉으로 드러나지 않는

은닉층(hidden layer), 학습된 데이터의 결괏값을 출력

하는 출력층(output layer)의 3가지 계층으로 구성된다.

이때, 한 계층에 속하는 모든 신경망 셀 들이 다음 계

층에 속하는 모든 신경망 셀과 연결되면 이를 완전 연

결 계층(fully connected layer)이라 한다. 각 신경망 셀

은 효과적인 출력값을 만들기 위해 활성화 함수(activat

ion function)를 사용하며[5], 본 논문에서는 ReLU 함수

를 사용하였다. ReLU 함수는 값이 양수면 입력값을 출

력하는 함수로, 식 (1)과 같이 나타낼 수 있으며 복잡한

연산이 필요하지 않아 빠른 계산속도를 가진다.

2. 합성곱 신경망

합성곱 신경망이란 특징을 추출 및 분류하는 인공

신경망으로, 객체 탐지나 이미지 분류 등 이미지 분석

에 사용되고 있다[6]. 그림 1은 합성곱 신경망의 구조를

간략하게 나타낸 것으로, 합성곱 신경망은 입력된 이미

지(input image)로부터 합성곱(convolution) 단계와 풀

그림 1. 합성곱 신경망 구조도
Figure 1. Convolution Neural Network structure diagram.

  max …………(1)



The Journal of the Convergence on Culture Technology (JCCT)

 Vol. 9, No. 5, pp.605-611, September 30, 2023. pISSN 2384-0358, eISSN 2384-0366     

- 607 -

그림 2. 장단기 메모리 (LSTM) 구조도
Figure 2. Long Short Term Memory (LSTM) structure

diagram

링(pooling) 단계를 반복하며 이미지의 특징을 추출한

다. 합성곱 단계는 데이터에서 필요한 특징들을 추출하

는 단계로, 데이터와 그보다 크기가 작은 필터를 합성

곱 연산하여 특징 맵(feature map)을 추출한다. 풀링 단

계는 합성곱 단계를 거친 특징 맵의 크기를 줄이고 특

징을 강화하는 과정으로 최대 풀링, 평균 풀링 등의 연

산을 사용하여 특징 맵의 요약 통계를 추출한다[7].

2. 장단기 메모리(LSTM)

그림 2 는 LSTM 기반 순환 신경망의 구조도이다. L

STM[8]이란 장기간 메모리 역할인 셀 상태와 연결의

강도를 조절하는 입력, 망각, 출력 게이트로 구성된 인

공신경망이다. 기존 순환 신경망의 경우 장시간 학습

진행 시, 학습 초기의 결과가 미치는 영향이 작아져 학

습 능력이 저하되는 기울기 소실 문제[9]가 발생한다. L

STM는 망각 게이트를 통해 이전 신경망이 현재의 신

경망에 미치는 영향을 결정하도록 하여, 기존의 순환

신경망이 가지는 기울기 소실 문제를 해결하였다.

Ⅲ. 관련 연구

카메라에서 획득한 영상을 통해 사람의 자세를 예측

하는 기법들과, 예측된 자세를 통해 사고 상태로 판단

하는 영상 기반 사고 감지 기법들이 연구되었다.

[10]에서는 객체 탐지 라이브러리인 YOLO와 LSTM

을 사용하여 사람의 자세를 감지하고, YOLO만 단독으

로 사용하였을 때와 LSTM을 같이 사용하였을 때의 정

확도를 비교하였다. 비교 결과 YOLO와 장단기 메모리

기반 순환 신경망을 모두 사용하였을 때 더 높은 분류

정확도를 보여주었다.

[11]는 YOLO와 OpenPose라이브러리를 사용하여 건

설현장 근로자의 자세를 탐지하는 연구를 수행하였으

며 [12]에서는 적외선 열상 카메라를 사용하여 수집한

비디오 데이터셋을 합성곱 신경망과 장단기 메모리 기

반 순환 신경망을 사용하여 사람의 자세를 분류하고,

사고를 감지하였다.

[13]에서는 카메라를 통해 취득한 영상 데이터를 장

단기 메모리를 사용하여 5가지 자세로 사람의 자세를

분류하고, 사고 상태를 감지하여 알림을 전송하는 시스

템을 개발하였다.

[12,13] 등의 기존 영상 기반 사고 감지 시스템들은

모두 단일 카메라를 이용한 사고 감지 시스템으로, 다

양한 물체로 인한 사각지대가 다수 존재하는 건설 현장

에서는 감지 범위에 한계가 있다. 또한 여러 사람의 탐

지를 고려하지 않아 단일 대상에 대해서만 탐지가 가능

한 한계가 있다.

이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 다

수의 카메라를 이용하여 사각지대를 최소화하고, 객체

탐지를 통해 다수의 부상자가 동시에 발생해도 판별할

수 있는 건설현장 사고 감지 시스템을 제안한다.

Ⅳ. 사고 감지 시스템의 구현

그림 3은 본 논문에서 구현한 시스템의 전체 시스템

구조도를 나타낸 것이다. 본 논문에서 구현한 영상 기

반 사고 감지 시스템은 영상 획득, 사고 탐지, 서비스

제공의 3가지 단계로 이루어진다.

그림 3. 전체 시스템 구조도
Figure 3. Overall system structure diagram
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1. 영상 획득

영상 획득 단계는 그림 3에서 카메라로부터 영상 이

미지가 촬영되어 비디오 버퍼(video buffer)로 전송되는

단계로 사고 감지를 위해 영상을 획득하는 단계이다.

본 논문에서 구현한 시스템에서는 2D카메라를 사용하

여 시스템을 구현하였다. 구현한 시스템에서는 획득하

는 영상의 사각지대를 최소화하기 위해, 4대의 카메라

를 설치하여 사고 감지를 위해 사용하였다. 이렇게 획

득된 영상 데이터는 사고 탐지 단계의 입력으로 사용되

며 동시에 관리자용 웹 페이지로 전송되어 실시간으로

사용자가 작업자들의 모습을 관찰할 수 있도록 하였다.

2. 사고 탐지

본 단계에서는 영상 획득 단계에서 넘어온 영상 데

이터로부터 사고를 탐지하는 단계로 작업자 인식,

특징점 추출, 사고 감지 단계로 구성된다.

1) 작업자 인식

작업자 인식은 주어진 영상 내에서 작업자를 인식하

는 단계로, 제안하는 시스템에서의 작업자 인식을 위해

YOLO(You Only Look Once) v5를 사용하였다. YOLO

는 합성곱 신경망을 기반으로 한 객체 추출 알고리즘으

로, R-CNN[14] 등의 경쟁 알고리즘에 비해 빠른 탐지

속도와 가벼운 계산량을 요구하는 것이 특징이다. 초기

버전의 경우 정확도가 다소 떨어지는 문제가 있었으나,

버전업을 통해 가벼운 계산량을 유지하면서도 준수한

성능을 보이고 있다[15]. YOLO v5는 인공지능 모델의

크기별로 v5n, v5m, v5l, v5x의 라이브러리를 제공하며,

자체 실험을 통해 실시간 감지가 가능하면서도 가장 뛰

어난 정확도를 보여준 YOLO v5l를 사용하였다.

2) 특징점 추출

이 단계는 작업자의 자세를 예측하기 위해 입력된

영상으로부터 특징점을 추출하고, 추출된 특징점의 좌

표값을 획득하는 단계이다.

특징점은 YOLO v5 기반 라이브러리인 YOLO-pose

[16] 라이브러리를 사용하여 추출하였으며, 각 영상으로

부터 17개의 특징점을 추출하였다. 추출된 특징점은 x

좌표와 y좌표 34개의 좌푯값을 획득하여 인공지능 분

류를 위해 사용하게 된다. 획득한 좌푯값을 그대로 인

공지능 모델에 사용할 경우, 객체의 크기에 따라 좌푯

값의 크기 차이가 발생하게 된다. 크기 차이가 발생하

는 경우 인공지능 모델의 가중치 설정에 영향을 미치게

되며, 이는 분류 정확도에 악영향을 미치게 된다. 따라

서 본 시스템에서는 가중치 반영 정도를 균일하게 만들

기 위해 정규화를 수행하였다. 정규화 기법은 식 (2)의

공식을 사용하여 0 ~ 1 사이의 값을 가지도록 설정하는

기법인 최소-최대 정규화를 사용하였다.

3) 사고 감지

특징점 추출 단계를 거친 특징점들의 좌표를 인공지

능 모델에 입력하고, 작업자의 자세를 분류하여 사고를

감지하는 단계이다.

본 논문에서 구현한 모델에서는 4개 2D 카메라 영상

에서 탐지된 객체들의 특징점 좌표를 입력받아 분류를

수행하고 결과를 출력하게 된다. 그림 4는 본 논문에서

사고 감지를 위한 인공지능 모델을 나타낸 것으로, 시

계열 데이터인 영상 데이터에 유리한 장단기 메모리 기

반 순환 신경망을 사용하여 구성하였다.

인공신경망은 입력층, 은닉층, 출력층의 3단계로 구

성되어 있다. 입력층(input layer)은 좌푯값의 개수인 34

의 크기(hidden_size)를 가지며, 감시 카메라가 15프레

임 정도의 주사율을 가지는 것을 고려하여, 1초에 해당

하는 프레임 개수인 15의 길이(seq_length)를 입력받도

그림 4. 구현 모델 구조도
Figure 4. Implementation model structure diagram

 max  min

 min
…………(2)
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록 구성하였다. 은닉층은 ReLU를 활성화 함수로 사용

하는 장단기 메모리 기반 순환 신경망(LSTM) 510개가

완전 연결(fully connected: FC)된 장단기 메모리 셀 계

층과, 128개의 출력값을 가지는 완전 연결1(FC1) 계층,

32개의 출력값을 가지는 완전 연결(FC2) 계층으로 이

루어져 있다. 출력층은 ReLU를 활성화 함수로 사용하

며, 은닉층의 출력값을 입력받아 사고 상태(fall)와 정상

상태(safe)의 두 가지로 분류하여 결과를 출력한다.

출력된 결과는 물체로 인한 사각지대나 화각으로 인

해 작업자를 탐지하지 못하는 경우를 고려하여 4개의

결과 중 하나만이라도 사고로 탐지할 경우 실제 사고

상태로 판단하여 서비스 제공을 위한 단계로 진행하도

록 하였다.

3. 알림 서비스

사고가 감지되면 이를 관리자에게 알리고, 현장 상황

을 확인할 수 있도록 서비스를 제공하는 단계이다 (그

림 3의 No. 시스템에서 사고가 감지되었을 경우 메시지

앱의 알림 API를 통해 메시지를 관리자에게 전송하게

된다. 모델의 순간적 오류로 잘못 판단하는 경우를 고

려하여, 일정 시간 이상 사고 상태로 감지될 시에만 메

시지를 보내도록 설정할 수 있다. 본 논문의 실험에 사

용한 모델에서는 7초 이상 사고로 감지하면 실제 사고

상태로 판단하고 사고 알림을 보내도록 설정하였다. 또

한 다수의 카메라에서 사고가 감지되면 이를 반영하여

알림을 전송하도록 구현하였다.

그림 5는 본 논문에서 구현한 관리자 페이지를 캡처

한 것이다. 관리자 페이지를 통해 실시간 현장 모니터

링 및 분류 결과를 확인할 수 있으며, 하위 메뉴를 통

해 사고 당시의 영상 또한 확인할 수 있다.

그림 6은 사고 발생 상황의 페이지 화면을 캡처한

것으로 사고 발생 시 사고를 감지한 화면을 확대하여

표시되도록 구성되어 있다. 그림 6에서 보는 바와 같이

여러 작업자들을 탐지하고 그 중 일부 작업자가 쓰러

져 있을 경우에도 이를 탐지할 수 있다.

Ⅴ. 실험 및 결과

1. 실험 환경

본 논문에서 구현한 시스템의 운영체제는 Windows

11, CPU는 Intel(R) Core(TM) i9-12900K, GPU는 Nvid

ia Geforce RTX 3060, 램은 DDR4 32GB 램을 사용하

였다. 사용 언어는 Python 3.10.9를 사용하였으며 Yolo

v5기반 라이브러리인 Yolo-pose v5l와 PyTorch7.0을

사용하였다. 사용 인공지능은 장단기 메모리 기반 순환

신경망을 사용하였으며 활성화 함수로 ReLU, 최적화

알고리즘으로 Adam 알고리즘을 사용하였다.

표 1은 실험을 위해 사용한 인공신경망의 매개변수

를 나타낸 것이다. 학습 횟수(epoch)는 1000이다. 입력

크기(input_size)는 34, 입력 길이(seq_length)는 15이며

입력 크기와 길이를 고려하여 hidden_size는 510으로

설정하였다. 추가로 학습 중 임의로 일부 특징을 제거

하여 과적합 현상을 최소화하는 기법인 드롭아웃(dropo

그림 5. 관리자 페이지 캡처
Figure 5. Administrator page capture

그림 6. 사고 상황 캡처
Figure 6. Accident situation capture

표 1. 인공신경망 매개변수
Table 1. Artificial Neural Network Hyperparameters

Parameter Value

epoch 1000

input_size 34

seq_length 15

hidden_size 510

dropout 0.3
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ut)[17]을 적용하였으며, 이때 0.3을 매개변수로 사용하

였다.

2. 사용 데이터셋

데이터셋은 자체 제작한 내부 데이터와 AI hub[18]

에서 제공하는 외부 데이터로 구성하였다. 데이터셋의

구성은 사고 상태 129,480프레임, 정상 상태 254,460프

레임으로 총 383,940프레임의 데이터를 사용하였다.

본 논문에서 사용하는 데이터셋의 경우 사고 상태

데이터와 정상 상태 데이터의 데이터 수에 차이가 존재

하여 데이터 불균형 문제[19]가 발생하게 된다, 이는 분

류 정확도에 영향을 미치게 된다. 이를 해소하기 위해

적은 데이터를 가진 클래스의 데이터 수를 많은 데이터

를 가진 데이터의 데이터 수에 맞게 늘려주는 기법인

오버샘플링을 적용하였다. 오버샘플링 기법으로는 SM

OTE[19] 오버샘플링을 적용하였다. SMOTE 오버샘플

링은 적은 데이터를 가진 클래스와, 많은 데이터를 가

진 클래스 사이에 소수 클래스에 해당하는 임의의 새로

운 데이터를 생성하는 기법이다. 오버샘플링 결과 클래

스별 254,460프레임, 총 508,920프레임의 데이터가 되었

으며, 8:2 비율로 학습 데이터와 검증 데이터로 나누어

실험을 진행하였다.

3. 실험 및 평가

그림 6은 제안하는 모델의 학습 횟수(epoch)에 따른

정확도를 나타낸 그래프이다. epoch 값이 증가에 따라

정확도가 안정적으로 증가하여, 구현한 인공지능 모델

의 학습이 정상적으로 이루어지는 것을 확인하였다.

그림 7은 제안하는 모델의 테스트 결과를 혼동 행렬

로 나타낸 것으로 세로축은 정답, 가로축은 예측 결과

를 나타낸다. 테스트 결과, 정확도는 약 99.8% ~ 99.9%

로 나타났다. 실험을 통해, 다수의 카메라를 사용하고,

다수 인원의 사고를 감지하면서도 높은 정확도를 보이

는 것을 확인할 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 객체 탐지 라이브러리인 YOLO와 장

단기 메모리 기반 순환 신경망을 사용하여, 다수의 카

메라로부터 획득한 영상을 통해 건설현장 작업자의 사

고를 감지하는 시스템을 제안하였다. 실험을 통해 제안

하는 시스템은 다수의 카메라를 사용하고, 다수 인원의

사고를 감지하면서도 높은 정확도를 보여주는 것을 확

인하였다. 본 연구를 통해, 기존 영상 기반 사고 감지

기법이 사각지대로 인해 감지하지 못하던 사고를 추가

로 감지하여 더욱 많은 사망사고 예방이 가능할 것으로

기대한다.
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