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딥러닝 객체 감지 기반의 지하공동구 작업자 낙상 검출 비교 연구
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Comparative Study on Deep-learning Object Detection Based 
Recognizing Worker Falls in Underground Utility Tunnels
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요  약  지하공동구 작업자의 이상행동을 감지하기 위한 이미지 기반의 여러 딥러닝 모델이 제안되고 있다. 이들 모델의
다수는 딥러닝 추론 결과에 낙상을 판단하기 위한 규칙을 적용하고 있으나, 규칙 기반 모델은 카메라 각도 및 위치 등에
영향을 받아 낙상 검출 성능에 제한적일 수 있다. 본 논문은 지하공동구 작업자의 낙상 검출에 대한 규칙 및 학습 기반의
객체 감지 딥러닝 모델의 성능을 비교하였다. 규칙 기반의 낙상 판별 모델의 경우, COCO 데이터셋(Model A)과 지하공
동구 데이터셋(Model B)으로 각각 학습된 YOLOv5 모델을 사용하며, 작업자 자세와 무관하게 경계상자의 종횡비를 
활용해 작업자의 낙상을 판별한다. 반면 낙상 학습 기반 모델(Model C)은 YOLOv5에 지하공동구 작업자의 낙상과 정
상을 구분할 수 있도록 학습하였다. 시험 결과는 Model C의 F1 지표가 0.867로 Model A 및 B 대비 각각 76%, 10% 
높게 나타나, 낙상 자체를 학습 기반 모델이 종횡비 규칙 기반 모델 대비 지하공동구 작업자의 낙상 탐지에 효과적임을 
보여주었다. 또한 규칙 기반 모델의 낙상 탐지 성능 개선을 위해 작업자 인식 성능 제고가 필요함을 알 수 있다. 본 논문
의 결과는 지하공동구 작업자의 안전 모니터링을 위한 효율적인 방법 선택에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract  Several image-based deep learning models have been proposed to detect abnormal behaviors 
of workers in underground utility tunnels. Many of these proposed models apply rules to the deep 
learning inference results to determine falls. On the other hand, rule-based models can be limited in 
their fall detection performance because of the influence of camera angles and positions. This paper 
compares the performance of rule-based and learning-based object detection deep learning models for
detecting workers' falls in underground utility tunnels. For the rule-based fall detection model, this study
used YOLOv5 models trained on the COCO dataset (Model A) and the underground utility tunnel dataset 
(Model B), respectively, and determined worker falls using the aspect ratio of the bounding box 
regardless of the worker's posture. In contrast, the learning-based model (Model C) for falls was trained 
on YOLOv5 to distinguish between falls and the standing postures of workers in underground utility 
tunnels. For the test data, the F1 score of Model C for detecting workers' falls in underground utility 
tunnels was 0.867, which was 76% and 10% higher than Models A and B, respectively. Hence, the 
learning-based model was more effective than the rule-based one. In addition, improving worker 
recognition performance was necessary to enhance the fall detection performance of rule-based models.
The research findings are expected to contribute to the selection of efficient methods for the safety 
monitoring of underground utility workers.
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1. 서론

지하공동구는 상·하수도, 전력·통신선, 가스 파이프 등 
여러 사회기반 시설물을 공동 수용하는 지하 구조물이
다. 내부 시설물 특성상 연장이 수 km에 이르며, 내부 
시설물로의 접근을 위해 좁고 긴 통로가 미로처럼 연결
되어 있다. 내부 시설물의 유지관리를 위해 관리 인원이 
일 단위로 지하공동구를 한 차례 의무 순찰하며, 유지보
수 등 필요시 외부 작업자의 출입이 발생한다. 또한 지하
공동구 내부는 공기 흐름이 원활하지 않아 맨홀, 터널 등
과 함께 산업안전보건법에 따라 밀폐공간으로 규정되고 
있으며, 내부에 배치된 시설물의 유형에 따라 고온 질식, 
유해가스 중독, 다습한 바닥 등으로 인한 낙상 유발 요인
이 상존한다. 

지하공동구 내부 순찰 및 작업 인원의 의식불명 등의 
치명적인 상황이 발생한 경우, 사고 발생 지점까지의 접
근성이 떨어지므로 신속한 사고 상황 인식 및 대응이 중
요하다. 지하공동구는 내부의 이상 상황을 조기에 파악
할 수 있도록 CCTV 및 센서를 통해 수집된 데이터가 관
제센터로 송신되고 있으나, 관제 인력이 해당 데이터를 
연속해 주시하는 것은 물리적으로 불가하다. 또한 공동
구에 이상감지 목적으로 설치된 여러 물리적 센서도 잦
은 오경보로 인해 사실상 무용지물이어서 사고 발생을 
조기에 인식하기 어려운 환경이다. 

사람의 의식불명 등 이상상황 감지에 대한 기술적 수
요는 지하공동구 외 여러 분야에서 존재해 왔고, 최근 딥
러닝 기법을 활용한 관련 연구도 빠르게 확산되고 있다. 
요양원 내 고령자[1-3], 조선소 및 건설 현장 작업자
[4-6] 등 낙상 가능성 및 위험성이 높은 분야를 중심으로 
딥러닝 기술을 적용하는 많은 연구가 이뤄져 왔으나, 밝
은 실내 환경 및 야외에서의 낙상을 감지하는 것에 초점
이 맞춰져 있다. 반면 지하공동구는 내부 조명이 간헐적
으로 배치되어 평균 조도가 30~40 lx 수준으로 낮고, 먼
지 등에 의해 영상 품질이 상대적으로 낮다[7]. 또한 카
메라 각도 및 관측 거리 등의 환경이 기존 타 산업 부문
과 상이하고 설치 조건에 따라 최적화가 필요하다. 따라
서 지하공동구 환경 기반의 이미지를 활용한 딥러닝 모
델의 개발 및 평가가 요구된다. 

딥러닝 모델을 활용한 낙상 판별 연구의 다수는 딥러
닝 검출 결과로부터 얻은 기하학적 정보 또는 해당 정보
의 시계열적 변화에 대해 사전에 정의한 낙상 규칙을 적
용하는 접근 방식을 주로 사용한다. 이 방법은 사람에 대
한 딥러닝 검출이 제대로 이뤄지고, 낙상을 판단하기 위

한 규칙이 적용 환경을 고려해 적절히 적용되는 것을 전
제한다. 따라서 딥러닝 모델이 사람을 잘 인식할 수 있도
록 많은 학습 데이터가 필요한데, 데이터 구축이 제한적
인 경우 MS-COCO 등 방대한 데이터셋에 의해 사전 학
습된 공개 모델을 활용하기도 한다[3,8-11]. 낙상 검출
을 위해 키포인트 및 객체 감지 모델이 주로 적용되며, 
특히 후자의 경우 검출 결과로 얻는 경계상자 종횡비를 
활용해 낙상을 판별하거나[2,11], 낙상 자체를 학습하는 
모델[4,12]로 구분할 수 있으며 관련된 여러 연구 결과가 
제시되고 있다. 그러나 지하공동구 작업자의 낙상 감지 
모델에 대한 연구는 부족한 실정이며, 특히 낙상 감지 목
적의 여러 딥러닝 모델 간 비교 연구는 부재한 상황이다. 
동일 대상에 대한 여러 낙상 감지 모델 간 비교를 통해, 
모델 구축에 소요되는 시간·비용 및 기대성능 등을 고려
한 의사결정을 지원할 수 있는 관련 연구가 필요하다. 

본 연구는 지하공동구 작업자의 낙상 검출을 위한 여
러 딥러닝 객체 감지 방법 가운데, 종횡비 규칙을 연계한 
딥러닝 모델과 낙상 자체를 학습한 딥러닝 모델의 결과
를 분석한다. 종횡비 규칙 연계 모델의 경우 MS-COCO 
데이터셋으로 사전 학습된 YOLOv5 모델(Model A)과 
지하공동구 영상을 추가로 학습한 YOLOv5 모델(Model 
B)의 작업자 검출 및 낙상 판별 결과를 비교한다. 또한 
작업자의 정상 및 낙상을 학습한 모델(Model C)의 낙상 
판별 성능을 함께 비교하였다.

2. 연구방법

2.1 YOLOv5 
YOLOv5는 실시간 객체 감지 분야에서 널리 사용되

는 딥러닝 모델 중 하나이다. 이미지를 그리드 단위로 분
할해 객체 분류와 경계상자 위치 예측을 동시에 수행함
으로써, R-CNN 등 다른 딥러닝 모델 대비 가볍고 추론 
속도가 빠른 장점을 가지고 있고 다중 스케일 예측 및 
CSPNet과 같은 알고리즘을 도입해 정확도도 높다[13]. 
2023년 기준으로 YOLOv8까지 발표된 바 있으나, 
YOLOv5는 2020년 발표된 이후 많은 프로젝트를 통해 
안정성 및 신뢰성이 확인되고 있어 여전히 여러 연구 및 
실무 프로젝트에서 활용되고 있다. 

YOLOv5는 하드웨어 성능에 맞는 모델을 선택할 수 
있도록 5가지 크기의 신경망 구조를 제공한다. 본 논문
은 지하공동구 내부가 일반환경 대비 어둡고 저조도 
CCTV를 통해 수집된 이미지를 실시간으로 처리해야 함



한국산학기술학회논문지 제25권 제8호, 2024

24

Fig. 1. Sample images of workers in the underground utility tunnel

을 감안하여 YOLOv5 medium 모델을 선택하여 모델
별 학습, 검증, 시험을 수행하였다. 

2.2 데이터셋 
2.2.1 MS-COCO 
YOLOv5에서 기본 제공하는 사전학습 모델은 

MS-COCO(2017)를 사용하며, 해당 데이터셋은 총 80
개 객체에 대한 이미지 및 라벨링 데이터를 제공한다. 여
기서 사람이 포함된 훈련용 이미지는 약 64,000개로 전
체 이미지 가운데 18.7 %를 차지한다[11]. 쓰러진 사람
을 포함한 이미지를 일부 포함하고 있으나, 대부분 사람
이 착석 또는 기립해 있거나 상반신 및 얼굴 등 신체 일
부만 포함하는 이미지가 다수인 것으로 파악된다. 

2.2.2 지하공동구 낙상 데이터셋
지하공동구는 보안시설로 일반인의 출입이 제한되는 

시설이다. 본 논문은 2021년부터 청주시설관리공단의 
협조를 얻어 ○○공동구 내부에서 다양한 연출 영상을 획
득하였고, Fig. 1에 나타낸 바와 같이 영상마다 1~3인의 
작업자가 서로 다른 색상의 안전모 및 작업 조끼를 여러 
조합으로 착용하도록 하였으며, 전력구 및 상수-통신구 

일부 구간에서 작업자가 보행, 기립, 낙상을 반복하도록 
하여 저조도 CCTV 및 휴대전화 카메라를 사용해 영상
을 취득하였다(36개). 또한 실내 복도에서 작업자 낙상 상
황을 연출하여 얻은 영상(3개)과 지하공동구 영상 촬영 준
비 과정에서 얻은 이미지 60장을 데이터셋에 포함하였다. 

동일 영상으로부터 추출된 이미지가 훈련, 검증, 시험
데이터에 혼재되면 모델의 성능 지표가 실제 검출 성능 
대비 왜곡되게 평가될 수 있다. 또한 지하공동구 환경이
라는 제한된 공간에 활용되는 딥러닝 모델인 점을 고려
하더라도 유사 이미지의 학습과 성능 평가로 인해 과적
합된 모델이 도출될 수 있으므로, 데이터셋 구성 시 사실
상 훈련에 사용된 이미지와 동일한 이미지가 검증 및 시
험데이터에 사용되는 것을 최소화할 필요가 있다. 따라
서 본 논문은 전체 39개 영상 가운데, 1명만 출현하는 영
상은 모두 학습 목적으로 사전 분류하고, 영상마다 초당 
1개 프레임을 추출해 작업자를 정상, 낙상으로 라벨링하
였다. 2명 이상 출현하는 영상과 촬영 준비 과정에 대한 
이미지는 검증 및 시험 목적으로 구분해 라벨링을 수행
하였다. 위의 과정을 통해 구축된 본 논문의 이미지는 전
체 16,056장이며, 전체 이미지에 대해 20,305개의 사람 
객체가 포함된다. 정상과 낙상 객체 수는 각각 8,574개, 
11,731개이며, 데이터셋의 객체별 객체 상자의 종횡비
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는 Fig. 2와 같이 0~10 크기로 분포된다. 구축한 데이터
셋에 대해 사람 객체는 대부분 6 이하의 종횡비를 가졌
고, 낙상 객체의 경우 87%가 종횡비 2 이하였다. 

Fig. 2. Distribution of bounding boxes ratio for dataset 
of worker fall in underground utility tunnels

본 논문에서 사용한 지하공동구 작업자 데이터셋은 기
본적으로 Model C의 학습을 위해 정상과 낙상으로 라벨
링 되어 있다. 반면 Model B는 작업자의 정상 및 낙상 
여부와 관계없이 작업자를 모두 단일한 객체로 인식하도
록 학습이 필요하다. 따라서 Model C 학습 목적으로 구
축된 데이터셋을 단일 클래스(작업자)로만 구성되도록 
변환 작업을 수행해 Model B의 학습, 검증, 시험을 위한 
데이터셋을 생성하고, 이를 학습에 활용하였다.

2.3 낙상 예측을 위한 딥러닝 모델 
2.3.1 Model A
Model A는 YOLOv5를 COCO 데이터셋으로 사전학

습해 제공하는 Medium 신경망 크기의 객체 감지 모델
(YOLOv5m)이다. 80개 클래스 가운데 사람(작업자)만 
추론하도록 설정하였으며, 추론 결과로부터 객체별 종횡
비를 계산하여 낙상 여부를 판단하도록 후처리하였다. 
Fig. 2에 나타낸 객체별 종횡비 분포를 고려하여 낙상 기
준 종횡비를 2로 설정하였다. 

2.3.2 Model B 
Model B는 사전 학습된 YOLOv5m 모델에 지하공동

구 데이터셋을 전이 학습하여 얻은 모델이다. 단, 해당 
데이터셋은 정상과 낙상에 대한 구분이 없고 작업자를 
단일한 객체로 인지하도록 변환되되어 있으며, Model A
와 마찬가지로 낙상 판별 종횡비를 2로 정의하였다.

2.3.3 Model C 
Model C는 작업자를 정상과 낙상으로 구분한 데이터

셋을 사용해 YOLOv5m 모델을 전이 학습한 모델이다. 
작업자의 자세를 학습하므로, 종횡비 정보가 필요하지 
않으며 추론 결과 자체로 낙상을 판별할 수 있다. 

3. 딥러닝 모델 학습

3.1 학습환경 및 데이터구성
Model B와 C는 지하공동구 작업자 이미지에 대한 전

이 학습이 요구된다. 본 연구는 Windows 10 운영체제
를 탑재한 컴퓨터에 GPU 가속이 가능한 딥러닝 학습환
경을 구축하였다. 여기서 CPU 및 GPU 사양은 각각 
Intel(R) Core(TM) i9-10940X @3.30GHz, NVIDIA 
GeForce RTX 4090이다. 

YOLOv5m 모델의 학습 시 배치크기는 GPU VRAM 
(24GB×2EA) 사양을 고려해 32, 64, 128로 설정하였으며, 
에포크는 50으로 설정하였다. 신뢰도 임곗값(Confidence 
Threshold)과 중첩 영역 임곗값(Intersection of 
Union, IoU)은 각각 0.25과 0.45로 설정하였으며, 학습
률, 모멘텀 계수, 감쇠 계수 등 나머지 주요 매개변수는 
YOLOv5m에서 제공하는 기본 설정을 사용하였다.

Model B와 C의 학습, 검증, 시험에 사용되는 이미지
는 각각 12,111장, 1,957장, 1,958장이며, Model A는 
별도의 모델 학습 과정이 수반되지 않으므로, 1,958장의 
이미지가 시험데이터로써 활용된다.

3.2 모델별 학습결과 
Model B와 C를 지하공동구 데이터셋에 대해 학습하

고, 주요 결과를 Fig. 3과 Table 1에 나타내었다. 
Fig. 3은 학습 진전에 따른 검증 데이터에 대한 손실

함수 및 mAP 변화를 나타낸 것이다. 두 지표 모두 일정 
이상 학습이 반복됨에 따라 모델 학습에 배치크기가 미
치는 영향은 미미하였고, 10 Epochs가 경과함에 따라 
손실함수 및 mAP 모두 수렴하는 경향을 보였다. 

Table 1은 검증 데이터에 대한 모델의 손실함수 최솟
값 및 최대 mAP를 정리한 것이다. 배치크기에 차이로 
인한 차이는 미미하였으나, 모델별 mAP 간 차이는 0.05 
수준으로 Model B가 더 우수하였다. Model C는 정상
과 낙상을 구분해 학습을 진행하므로, 상대적으로 클래
스별 학습 개체 수가 적고, 단순히 팔·다리, 얼굴 등의 유
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(a) Loss (b) mAP@0.5  (c) mAP@0.5:0.95

Fig. 3. Loss and mAP curves for validation data

무만으로 낙상과 정상을 구분할 수 없다. 반면 Model B
는 작업자의 상태 구분 없이 학습이 이뤄지므로 학습 객
체 수가 Model C 대비 많고, 얼굴, 팔·다리 등 사람을 
특징할 수 있는 부분이 이미지에 포함되면 작업자를 작
업자로 인식할 수 있다. 이러한 이유로 Model B의 mAP
가 Model C보다 더 높게 나타난 것으로 추정되나, 
Table 1에서 Model B의 성능 지표는 낙상 인식에 대한 
것이 아니라 작업자 인식에 대한 것이므로, 아직 모델별 
낙상 검출 성능의 우위를 비교할 수 없으며 관련 내용은 
4장에서 다룬다. 

Table 1에 나타난 바와 같이 배치크기 변화가 모델의 
손실함수 값 및 성능 지표에 미치는 영향이 미미하고, 모
델의 과적합 경향도 확인되지 않는다(Fig. 3(a)). 본 논문
은 배치크기 64로 학습된 모델을 선택해 모델별 낙상 검
출 성능을 비교 분석하였다.

Model Batch 
size Box loss mAP

@0.5
mAP

@0.5:0.95
A -

B
32 0.0278 0.9152 0.6839
64 0.0280 0.9114 0.6724

128 0.0275 0.9342 0.6791

C

32 0.0292 0.8732 0.6114

64 0.0283 0.8514 0.6239
128 0.0289 0.8545 0.6122

Table 1. Best metric of models from YOLOv5 for 
validation data (mAP: Mean average precision)

4. 모델별 낙상 검출 성능 비교

시험데이터 1,958장 이미지 가운데 8장은 지하공동구 
작업자를 포함하지 않으며, 1,950장에는 3,757개의 작
업자 개체가 포함되어 있다. 모델의 작업자 및 낙상 검출 
성능 평가에서 모든 모델의 신뢰도 임곗값과 IoU는 각각 
0.25과 0.45가 적용되었고, 성능 지표는 개별 작업자에 
대한 낙상 감지 결과를 기준으로 산출되었다.

4.1 작업자 인식 성능 
본 논문은 Model C와 달리 Model A와 B의 작업자 

낙상 검출 성능이 작업자에 대한 인식 성능에 지배적인 
영향을 받게 되므로, 낙상 검출 성능뿐만 아니라 지하공
동구 작업자 인식 성능을 함께 비교 분석하였다. 한편 
Model C는 낙상과 정상을 학습한 모델이므로, 지하공동
구 작업자 인식 성능 평가 시 낙상과 정상을 예측한 결과
를 모두 작업자 인식 결과로 간주하여 지표를 산출하였다.

Table 2는 시험데이터에 대한 각 모델의 지하공동구 
작업자 인식 성능 지표를 정리한 것이다. 모든 모델에 대
해 작업자 인식 정밀도는 1.0에 근접하게 나타났으나(P), 
Model A는 타 모델 대비 재현율 및 정확도(R, A)가 상
대적으로 낮았다.

Model A의 재현율과 정확도가 낮게 평가된 원인은 
Model A의 낙상 작업자 인식 성능이 낮기 때문으로 조
사되었다. 시험데이터(3,757개)에 대한 Model A의 추론 
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결과 중 인식에 실패한 작업자 개체는 1,301개였으며, 
1,231개는 낙상한 작업자에 대한 것이었다. 위와 같은 
결과는 비록 Model A가 COCO 데이터에 포함된 다량
의 사람 이미지로 사전 학습되었으나, 학습에 사용된 대
부분의 이미지가 지하공동구 및 유사 환경과 무관하고 
낙상한 사람을 거의 포함하지 않고 있기 때문으로 추정
된다. 또한 상수관 등 지하공동구 내부 시설물이 작업자
의 신체를 가리거나, 작업자의 낙상 방향 및 자세로 인해 
사람을 사람으로 구분하기 용이한 얼굴, 팔·다리 등의 신
체 부위를 가린 것도 작업자 인식 저하의 원인으로 분석
된다.

반면 Model B와 C는 지하공동구 내부에서 다양한 자
세를 취하고 있는 작업자 이미지를 학습에 사용하여 정
상뿐만 아니라 낙상 작업자에 대해서도 미탐이 적었고
(Model B: 509개, Model C: 497개), 오탐은 거의 없었
다(Model B: 2개, Model C: 3개). 그 결과 정밀도뿐만 
아니라 타 성능 지표에 대해서도 Model A 대비 높은 성
능을 가지고 있음을 확인할 수 있다. 

Model P R F1 A

A 0.999 0.653 0.790 0.653

B 0.999 0.864 0.927 0.864

C 0.999 0.867 0.929 0.867

Table 2. Metric of models A and B for test data to 
detect workers (P: Precision, R: Recall, F1: 
Harmonic mean of the P and R, A: Accuracy)

추가로, Model B와 C의 학습 데이터는 작업자의 자
세를 구분하여 라벨링이 이뤄졌다는 점에서 모델 간 성
능 차이가 예상되었으나 Table 2와 같이 성능 지표별 차
이가 0.001 단위에서 나타나고 있어, 자세 구분 라벨링
이 작업자 인식 성능 개선에 미치는 영향은 미미한 것으
로 판단된다. 

4.2 작업자 낙상 검출 성능 
Fig. 4는 동일 이미지에 대한 모델의 추론 결과 일부

를 나타낸 것이다. 그림에 정리된 각 이미지는 모델의 추
론 결과와 라벨링 정보를 이미지 좌측 상단에 표출하며, 
감지된 작업자에 대한 경계상자 및 상태 정보를 함께 나
타낸다. 

Fig. 4(a)에서 확인할 수 있듯이, 서 있는 작업자에 대

한 상태 추론은 대부분의 이미지에 대해 규칙 및 자세 추
론 모델 모두 양호한 결과를 나타냈다. Model A의 경우, 
Fig. 4(b)와 같이 낙상한 작업자를 미인식하여 최종적으
로 낙상 판별을 수행하지 못한 경우가 자주 확인되었으
며, 이러한 경향은 작업자의 낙상 판별에 대한 모델의 성
능 지표를 정리한 Table 3에서도 확인할 수 있다. 모델 
간 정밀도 차이보다 재현율의 차이가 크게 나타났고, 이
는 작업자를 미인식한 것에 주로 기인한다. 한편 Model 
A에서 Fig. 4(c)와 같이 작업자의 낙상이 통로를 가로질
러(횡방향) 발생한 이미지에 대해 추론이 올바르게 이뤄
지는 것을 확인할 수 있고, Fig. 4(b) 및 Fig. 4(d)와 같
이 통로방향 낙상에 대해서는 그렇지 않은 경향을 보였
다. 이는 횡방향 낙상이 통로방향 낙상에 비해 작업자의 
얼굴, 팔·다리 등의 신체 부위가 명확히 드러나기 용이해 
작업자 인식에 유리하기 때문이다. 또한 가로 방향으로 
긴 경계상자가 생성되기 때문으로 판단된다. 추가로 
Model A의 경우, Fig. 4(e)와 같이 상수관을 사람으로 
오인식하는 경우가 발생하였고, 이는 상수관을 다리 등
의 신체 일부로 오인한 것으로 추정된다. 

Model B는 지하공동구 작업자 이미지 학습을 통해 
작업자 인식 성능이 개선되었기 때문에, 전반적으로 작
업자 미인식으로 인한 오탐이 줄어 재현율이 크게 개선
되었다. 그 결과 F1 값이 0.786으로 Model A 대비 낙상 
검출 성능이 개선되었으나(Table 3), 종횡비 기준을 적
용하기 때문에 작업자의 낙상 방향 및 카메라 거리 및 각
도 조건에 따른 오탐 결과도 확인되었다. 특히 Fig. 4(d)
와 같이 통로 방향으로 작업자가 쓰러진 경우, 작업자에 
대한 경계상자 종횡비가 기준값을 초과하여 최종적으로 
정상으로 판별하는 결과가 종종 확인되었다. 

Model P R F1 A

A 0.763 0.364 0.493 0.571

B 0.841 0.737 0.786 0.770

C

Normal 0.895 0.830 0.862 0.887

Fall 0.919 0.820 0.867 0.856

All* 0.909 0.824 0.865 0.869

Table 3. Metric of models A and B for test data to 
detect a fallen worker (*Weighted metric, 
P: Precision, R: Recall, F1: Harmonic mean 
of the P and R, A: Accuracy)
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Fig. 4. Comparison with interference sample images from worker abnormal detection models in the utility tunnels
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작업자의 자세를 직접 학습한 Model C는 F1 지표가 
0.867로 성능이 가장 높았으며, Fig. 4와 같이 타 모델 
대비 낙상 작업자를 잘 구분해 내었으나 Fig. 4(e)와 같
이 오탐한 결과를 포함하였다. 해당 결과는 작업자를 인
식하였으나 정상과 낙상을 잘못 판별한 경우로 Table 3
의 정밀도 및 재현율이 작업자 인식(Table 2)에 비해 낮
아진 원인이기도 하다. 작업자의 자세를 직접 학습하기 
때문에, 일부 자세는 낙상했을 때와 유사해 이를 오인한 
것으로 판단된다. 

4.3 종횡비 규칙 모델 적용성 검토 
시험데이터에 대한 모델별 성능을 조사한 결과, 

Model C의 낙상 감지 성능이 가장 우수하였다. 종횡비 
규칙 모델은 자세 자체를 학습한 모델에 비해 성능이 낮
았으나, 데이터 구축 노력을 줄일 수 있다는 점에서 장점
이 있어 지하공동구 작업자 낙상에 대한 종횡비 규칙 모
델의 적용 범위를 검토하였다.

Model B도 데이터셋 구축이 요구되나 Model C에 비
해 객체 구분 및 낙상-기립 전이 과정에서 나타나는 모호
한 자세에 대한 라벨링 노력을 줄일 수 있다는 점에서 장
점이 있다. 특히 Table 2에 정리한 바와 같이 작업자 인
식에 대한 성능 차이는 미미하였기 때문에 낙상 감지 모
델을 적용하는 현장의 카메라 조건 및 작업자 낙상의 범
주가 제한적이라고 한다면, 경계상자 종횡비를 활용한 
기존 규칙 기반 낙상 모델도 활용성이 있다고 판단된다. 
참고로 전체 데이터에서 낙상 작업자에 대한 경계상자 
종횡비가 2.0인 경우가 87%였고 Model B의 성능 지표 
감소가 Model C 대비 87%였으므로, 경계상자 종횡비 
규칙을 유효하게 적용할 수 있는 지하공동구 조건이라면 
두 모델 간의 성능 차이는 미미할 것으로 예상된다. 

반면 Model A와 같은 공개 데이터셋을 활용한 접근 
방법은 별도의 모델 학습이 불필요한 장점이 있으나, 종
횡비 규칙 적용에 따른 불가피한 성능 감소뿐만 아니라 
낙상 작업자를 충분히 포함하지 못한 데이터셋으로 모델
이 학습된 경우 작업자 미인식 문제로 인해 낙상 검출 자
체가 불가한 경우가 많아 실제 적용은 어렵다고 판단된다.

5. 결론

본 논문은 지하공동구 작업자의 낙상 검출에 대한 딥
러닝 객체 감지 모델에 기반한 종횡비 규칙 모델과 낙상 
자세 학습 모델을 사용하여 낙상 작업자 검출 성능을 비

교 분석하였다. 이를 통해 다음과 같은 결론을 얻었다. 
딥러닝 종횡비 규칙 모델의 낙상 검출 성능은 작업자 

인식 성능에 의존적이었다. 지하공동구 작업자 인식 성
능이 떨어지는 MS-COCO 데이터셋 사전학습모델에 종
횡비 규칙을 적용한 모델은 F1 지표 0.493을 보였으나, 
본 연구의 지하공동구 환경 낙상 작업자 이미지 학습 및 
기준 종횡비 2.0가 적용된 모델은 F1 지표 0.786을 보였
다. 한편 낙상 자체를 학습 모델이 종횡비 규칙을 적용한 
모델 대비 우수한 낙상 인식 성능을 나타내었다. 낙상 자
세를 학습한 모델의 경우 F1 지표 0.867로 종횡비 규칙 
모델에 비해 낙상 검출 성능이 개선됨을 확인하였다. 따
라서 종횡비 규칙을 적용한 모델은 자세 학습 모델 대비 
데이터 구축에 필요한 노력을 저감할 수 있으나, 지하공
동구 현장의 카메라 위치 및 화각, 작업자 낙상 지점 등
의 다양한 변수가 존재해 낙상에 대한 오검출 가능성이 
높으므로 제한적으로 적용하는 것이 필요하다.

본 논문은 지하공동구 환경에서 대해 비시계열 딥러닝 
객체 감지 방법에 기초한 여러 낙상 검출 모델 간 성능을 
비교함으로써, 낙상 자체를 학습한 모델이 종횡비 규칙 
모델 대비 우수함을 밝혔고 지하공동구 작업자 인식 성
능이 확보된다면 종횡비 규칙 모델로도 소정의 성능을 
확보할 수 있음을 보였다는 점에 의의가 있다고 판단된
다. 향후 시계열 딥러닝 기법을 활용한 타 낙상 검출 모
델과의 성능을 비교함으로써, 낙상 검출 관련 모델 개발 
및 선택에 필요한 기초 자료를 제공하고자 한다. 
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