
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 31 No. 7, pp. 23-32, July 2026

https://doi.org/10.9708/jksci.2026.31.07.023

Robust Helmet-Based Worker Safety-State Recognition and 

Risk-Aware Decision Support for Industrial Safety Monitoring

1)Youngmi Baek*,  Jung Kyu Park*

*Professor, Division of AI Convergence, Major in Computer Science, Daejin University, Pocheon-si, Korea

[Abstract]

This paper proposes a vision-based framework for worker safety-state recognition and risk-aware 

decision support using helmet detection. The proposed method classifies worker head regions into helmet 

and no-helmet states using YOLOv8-based object detection models and uses the detection results as 

input to a downstream decision module. Experiments on a public safety helmet dataset showed that 

YOLOv8s achieved the most balanced performance, with an mAP@50 of 0.933 and a no-helmet recall 

of 0.867, while robustness analysis showed that noise and occlusion caused the largest performance 

degradation. In the simulation-based downstream decision experiment, the proposed method reduced both 

safety violations and unsafe exposure time to zero under the tested simulation settings, while achieving 

a shorter completion time than the distance-only strategy. These results indicate that helmet-state 

recognition can provide useful contextual information for simulation-based industrial safety monitoring 

and risk-aware decision support. 

▸Key words: worker safety-state recognition, helmet detection, YOLOv8, risk-aware decision support, 

industrial safety monitoring

[요   약]

본 논문에서는 헬멧 검출을 활용한 영상 기반 작업자 안전상태 인식 및 위험 인지형 의사결정 

지원 프레임워크를 제안한다. 제안 방법은 YOLOv8 기반 객체 검출 모델을 이용하여 작업자의 머

리 영역을 helmet과 no-helmet 상태로 분류하고, 검출 결과를 후속 의사결정 모듈의 입력으로 사용

한다. 공개 안전모 데이터셋을 이용한 실험에서 YOLOv8s는 mAP@50 0.933, no-helmet recall 0.867

을 보여 가장 균형적인 성능을 보였으며, 강건성 분석에서는 노이즈와 가림 조건에서 가장 큰 성

능 저하가 나타났다. 시뮬레이션 기반 후속 의사결정 실험에서 제안 방법은 안전 조건 위반(safety 

violation)과 위험 노출 시간(unsafe exposure time)을 테스트한 시뮬레이션 조건에서 모두 0으로 줄

였고, 거리 기반(distance-only) 방식보다 짧은 완료 시간을 보였다. 이러한 결과는 헬멧 착용 상태 

인식이 시뮬레이션 기반 산업 안전 모니터링과 위험 인지형 의사결정 지원에 유용한 문맥 정보를 

제공할 수 있음을 보여준다.
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I. Introduction

산업 및 건설 현장에서는 작업자, 장비, 이동 기계가 동

일한 공간에서 함께 운용되는 경우가 많다. 이러한 환경에

서는 작업자와 기계 사이의 물리적 거리뿐만 아니라, 작업

자가 적절한 개인보호장비(Personal Protective 

Equipment, PPE)를 착용하고 있는지도 중요한 안전 판단 

요소가 된다. 특히 안전모는 작업자의 보호 상태를 시각적

으로 확인할 수 있는 대표적인 PPE이므로, 영상 기반 헬

멧 착용 상태 인식은 산업 안전 모니터링을 위한 핵심 인

식 기능으로 활용될 수 있다 [1-3].

최근 딥러닝 기반 객체 검출 기술의 발전으로 작업자의 

PPE 착용 여부를 자동으로 인식하는 연구가 활발히 진행

되고 있다. 기존 연구들은 안전모, 조끼, 마스크 등 다양한 

PPE를 영상에서 검출하고, 이를 통해 현장 안전 준수 여

부를 평가하는 데 초점을 두었다 [1-5]. 또한 YOLO 계열 

모델은 높은 검출 성능과 빠른 추론 속도를 바탕으로 실시

간 안전 모니터링 분야에 널리 활용되고 있다 [7,8]. 최근

에는 YOLOv8 기반 PPE 검출을 edge device에 적용하여 

실시간 건설 현장 안전 분석에 활용하려는 연구도 보고되

었다 [9].

그러나 기존의 PPE 및 헬멧 검출 연구는 대부분 작업자

가 보호장비를 착용했는지를 판별하거나 경고를 발생시키

는 시각적 준수 여부 검사에 머무르는 경우가 많다. 이러

한 방식은 안전 모니터링에 유용하지만, 검출 결과가 실제 

위험 판단이나 후속 의사결정에 충분히 활용되지는 않는

다. 예를 들어 동일한 거리에 있는 작업자라도 헬멧을 착

용한 경우와 착용하지 않은 경우의 위험 수준은 다르게 해

석될 수 있다. 따라서 헬멧 착용 상태 인식 결과를 단순 검

출 결과로만 사용하는 것이 아니라, 작업자 위치와 결합하

여 위험 인지형 의사결정에 활용할 필요가 있다 [6].

또한 실제 산업 현장에서는 조명 변화, 영상 노이즈, 카

메라 흔들림, 작업자 간 가림과 같은 다양한 시각적 품질 

저하가 발생할 수 있다. 최근 PPE 인식 관련 리뷰 연구에

서도 실제 산업 적용을 위해서는 단일 데이터셋에서의 검

출 성능뿐 아니라, 환경 변화에 대한 강건성 검증과 통합

적인 안전 모니터링 파이프라인이 필요하다고 지적하였다 

[6]. 따라서 헬멧 착용 상태 인식 모델은 원본 이미지에서

의 정확도뿐 아니라, 실제 현장 조건을 고려한 강건성 측

면에서도 평가될 필요가 있다.

인간-기계 및 인간-로봇 상호작용 분야에서는 작업자와 

시스템 간 거리, 보호 영역, 속도 조절, 정지 조건 등이 안

전 의사결정의 핵심 요소로 다루어져 왔다 [11–16]. 이러

한 거리 기반 안전 판단은 해석이 쉽고 구현이 단순하다는 

장점이 있지만, 작업자의 PPE 착용 상태를 직접 반영하지

는 못한다. 따라서 거리 정보와 헬멧 착용 상태 정보를 함

께 고려하면 작업자 보호 상태에 따른 위험도 기반 안전 

대응이 가능하다.

본 연구에서는 딥러닝 기반 헬멧 착용 상태 인식 결과를 

위험 인지형 의사결정에 연결하는 프레임워크를 제안한다. 

제안 방법은 먼저 YOLOv8 계열 객체 검출 모델을 이용하

여 작업자의 머리 영역을 helmet 또는 no-helmet 상태로 

분류한다. 이후 검출된 바운딩 박스와 신뢰도 정보를 작업

자 상태 변수로 변환하고, 작업자와 시스템 간 거리, 헬멧 

착용 여부, 검출 신뢰도를 결합하여 위험도를 계산한다. 

최종적으로 계산된 위험도에 따라 정상 동작, 감속, 정지 

중 하나의 안전 대응을 선택한다.

본 연구가 갖는 주요 차별성과 학술적 기여도는 다음과 

같이 세 가지로 요약할 수 있다. 첫째, YOLOv8 계열 모델

을 이용한 헬멧 착용 상태 인식 성능을 비교하였다. 둘째, 

저조도, 블러, 노이즈, 가림 조건에서 모델의 강건성을 분

석하였다. 셋째, 헬멧 착용 상태와 거리 정보를 결합한 위

험 인지형 의사결정 모듈을 제안하고 ablation 분석을 통

해 구성요소의 효과를 확인하였다. 

II. Related Work

1. Vision-Based PPE and Helmet Detection

산업 및 건설 현장에서 작업자의 개인보호장비 착용 여

부를 자동으로 인식하기 위한 연구는 딥러닝 기반 객체 검

출 기술의 발전과 함께 활발히 진행되어 왔다. 기존 연구

들은 안전모, 조끼, 마스크 등 다양한 PPE를 영상에서 검

출하고, 이를 통해 현장 안전 준수 여부를 평가하는 데 초

점을 두었다 [1-6]. 특히 헬멧 착용 상태 인식은 작업자의 

보호 상태를 직관적으로 판단할 수 있기 때문에 산업 안전 

모니터링에서 중요한 응용 분야로 다루어지고 있다.

최근에는 YOLO 계열 모델이 높은 검출 성능과 빠른 추

론 속도를 바탕으로 실시간 안전 모니터링에 널리 활용되

고 있다 [7,8]. 또한 YOLOv8 기반 PPE 검출을 edge 

device에 적용하여 실제 건설 현장 안전 분석에 활용하려

는 연구도 보고되었다 [9]. 그러나 기존 연구는 주로 PPE 

착용 여부 판별과 경고 생성에 초점을 두며, 검출 결과를 

후속 위험 판단에 직접 연결하는 연구는 상대적으로 제한

적이다.

또한 실제 산업 현장에서는 저조도, 블러, 영상 노이즈, 
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작업자 가림과 같은 시각적 품질 저하가 빈번하게 발생할 

수 있다. 최근 리뷰 연구에서도 PPE 인식 시스템의 실제 

적용을 위해서는 다양한 환경 변화에 대한 강건성 평가가 

필요하다고 지적하였다 [6]. 따라서 본 연구에서는 헬멧 착

용 상태 인식 성능뿐만 아니라, 시각 조건 변화에 따른 모

델의 강건성도 함께 분석한다.

2. Safety-Aware Decision Support

작업자 안전 모니터링은 단순한 객체 검출을 넘어, 인식 

결과를 기반으로 실제 시스템이 어떻게 반응할 것인지 결

정하는 문제와 연결된다. 인간-기계 및 인간-로봇 상호작

용 분야에서는 작업자와 시스템 간 거리, 보호 영역, 속도 

조절, 정지 조건 등이 안전 의사결정의 핵심 요소로 다루

어져 왔다 [11-16]. 이러한 거리 기반 안전 판단은 해석이 

쉽고 구현이 단순하다는 장점이 있다. 최근 Speed and 

Separation Monitoring (SSM) 관련 연구에서도 

perception system을 이용해 인간-로봇 간 이격 거리와 

속도 조건을 모니터링하고, 이에 따라 로봇 속도 조절 또

는 안전 정지를 수행하는 구조가 강조되고 있다 [16].

그러나 거리 기반 방식은 작업자의 보호장비 착용 상태

를 직접 반영하지 못한다. 예를 들어 같은 거리에 있는 작

업자라도 헬멧을 착용한 경우와 착용하지 않은 경우의 위

험 수준은 다르게 해석될 수 있다. 따라서 작업자의 위치 

정보뿐 아니라 헬멧 착용 상태와 같은 문맥 정보를 함께 

고려하는 의사결정 방식이 필요하다.

본 연구는 기존의 PPE 검출 연구와 거리 기반 안전 판

단 연구를 연결하여, 헬멧 착용 상태 인식 결과를 위험 인

지형 의사결정에 활용하는 프레임워크를 제안한다. 이를 

통해 단순히 헬멧 착용 여부를 검출하는 데 그치지 않고, 

검출 결과가 후속 안전 의사결정에 어떤 영향을 주는지 분

석한다.

III. Research Method

1. Overall Framework

본 연구는 작업자 이미지에서 헬멧 착용 상태를 인식하

고, 그 결과를 위험 인지 의사결정에 활용하는 프레임워크

를 제안한다. 기존의 PPE 검출 연구는 주로 작업자가 보

호장비를 착용했는지 여부를 판별하거나 경고를 발생시키

는 데 초점을 두었다 [1-3]. 반면 본 연구는 검출 결과를 

단순 모니터링 정보로 사용하는 데 그치지 않고, 작업자 

상태를 의사결정 모듈의 입력으로 변환하고, 이를 기반으

로 안전 대응 수준을 결정한다.

제안 방법은 크게 세 단계로 구성된다. 첫째, YOLOv8 

기반 객체 검출 모델을 사용하여 작업자의 머리 영역을 

helmet 또는 no-helmet 상태로 분류한다. YOLO 계열 

모델은 실시간 객체 검출에서 정확도와 추론 속도의 균형

이 우수하여 산업 현장 모니터링에 적합한 구조로 활용되

어 왔다 [7,8]. 둘째, 검출된 바운딩 박스 정보를 이용하여 

작업자의 횡방향 위치와 전방 거리를 단순 추정한다. 셋

째, 작업자와 시스템 간 거리, 헬멧 착용 상태, 검출 신뢰

도를 결합하여 위험도를 계산하고, 이에 따라 정상 동작, 

감속, 정지 중 하나의 의사결정을 수행한다.

본 연구에서는 복잡한 제어기 설계보다, 딥러닝 기반 안

전상태 인식 결과가 후속 안전 의사결정 성능에 미치는 영

향을 평가한다. 따라서 제안 프레임워크는 단순하고 해석 

가능한 형태로 구성하였다. Fig. 1은 본 연구에서 제안하는 

인식-의사결정 연계 프레임워크의 전체 구조를 나타낸다.

Fig. 1. Overall framework of the proposed 

recognition-to-decision pipeline.

2. Worker Safety-State Recognition

작업자 안전상태 인식 단계에서는 YOLOv8 계열 객체 

검출 모델을 사용하였다. 모델의 입력은 산업 또는 건설 

현장 이미지이며, 출력은 각 객체의 클래스, 신뢰도, 바운

딩 박스 좌표이다. 본 연구에서는 원본 데이터셋의 

helmet과 head 클래스를 각각 helmet과 no-helmet 상

태로 재정의하였다.

본 데이터셋에서 head 클래스는 helmet으로 주석 처리

되지 않은 작업자 머리 영역을 나타내며, PPE 착용 상태 

인식 관점에서는 헬멧이 없는 작업자 머리로 해석할 수 있

다. 따라서 본 연구에서는 helmet 클래스를 보호 상태, 

head 클래스를 헬멧 미착용 상태로 정의하였다. 다만 원

본 주석 특성상 일부 애매한 머리 영역이나 부분 가림 사

례가 포함될 가능성이 있으므로, 본 연구의 no-helmet 변

환은 해당 공개 데이터셋의 annotation 정의에 기반한 

label mapping으로 제한된다.
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검출 모델은 각 객체 에 대해 다음과 같은 출력을 생성

한다.

     (1)

여기서 는 예측 클래스이며, 

∈helmet nohelmet이다. 는 검출 신뢰도이

고,      는 정규화된 바운딩 박스 중심 좌

표와 너비, 높이를 의미한다. 본 연구에서는 no-helmet 

클래스를 안전상 더 중요한 상태로 간주한다. 이는 헬멧 

미착용 작업자의 미검출은 위험 판단 지연으로 이어질 수 

있기 때문이다. 따라서 이후 의사결정 단계에서는 단순 객

체 위치뿐 아니라 헬멧 착용 여부를 함께 반영한다.

3. Detection-to-State Representation

객체 검출 결과를 의사결정 모듈에서 사용하기 위해서

는 이미지 좌표를 작업자 상태 변수로 변환해야 한다. 본 

연구에서는 실제 3차원 위치 추정 장비를 사용하지 않고, 

단일 이미지 기반의 단순 근사 방법을 사용하였다. 이는 

제안 프레임워크의 초기 검증을 위한 경량 구조이며, 향후 

depth 카메라나 다중 카메라 기반 위치 추정으로 확장할 

수 있다.

먼저 바운딩 박스의 수평 중심 좌표 를 이용하여 작

업자의 횡방향 위치 를 계산한다.

   (2)

여기서 은 가정한 작업 공간의 폭을 의미한다. 이

미지 중심에 가까운 객체는 운용 경로에 가까운 작업자로 

해석하고, 이미지 좌우에 위치한 객체는 상대적으로 경로

에서 떨어진 작업자로 해석한다.

전방 거리 는 바운딩 박스의 높이와 수직 중심 위치

를 이용하여 근사하였다. 일반적으로 작업자가 카메라에 

가까울수록 이미지에서 더 크게 나타나고, 화면 하단에 가

까워지는 경향이 있다. 이를 반영하기 위해 다음과 같이 

근접도 점수(closeness score) 를 정의하였다.

   min

   (3)

여기서 는 기준 바운딩 박스 높이이고, α는 바운딩 

박스 높이와 수직 위치의 반영 비율을 조절하는 계수이다. 

이후 전방 위치는 다음과 같이 계산한다.

  max max min (4)

여기서 min과 max는 시뮬레이션에서 사용하는 최소 

및 최대 전방 거리이다.

최종적으로 각 작업자 상태는 다음과 같이 표현된다.

      (5)

여기서 는 헬멧 착용 상태를 나타내는 이진 변수이다. 

   이면 헬멧 착용 작업자이고,   이면 헬멧 미

착용 작업자이다.

4. Risk-Aware Decision Module

위험 인지 의사결정 모듈은 작업자의 위치와 헬멧 착용 

상태를 함께 고려하여 위험도를 계산한다. 먼저 시스템의 

현재 전방 위치를 이라고 할 때, 작업자 와 시스템 사이

의 거리는 다음과 같이 계산한다.

      (6)

작업자가 가까울수록 위험도가 증가하도록 거리 기반 

위험도 
 를 다음과 같이 정의한다.


  max∞

∞   (7)

여기서 는 작업자가 시스템의 의사결정에 영향을 

주는 최대 거리이다.

최종 작업자 위험도 는 거리 위험도, 헬멧 미착용 패

널티, 검출 신뢰도, 그리고 운용 경로 내 헬멧 미착용 작업

자에 대한 추가 위험 항을 결합하여 계산한다.

  
    

 (8)

여기서  ,  , 는 각각 거리 위험도, 헬멧 상태, 검

출 신뢰도에 대한 가중치이다. 
는 작업자가 운용 경

로 내부에 있고 헬멧을 착용하지 않은 경우 추가되는 위험 

항이다. 이 항은 단순히 헬멧 미착용 여부만 고려하는 것

이 아니라, 미착용 작업자가 실제 운용 경로에 가까운지를 

함께 반영하기 위해 사용된다.

본 연구에서는 거리 위험도, 헬멧 착용 상태, 검출 신뢰

도에 대한 가중치를 각각 (=0.55), (=0.40), (

=0.05)로 설정하였다. 거리 항은 작업자와 시스템 간 근접

성을 반영하는 기본 안전 요소이므로 가장 큰 비중을 부여

하였다. 헬멧 상태 항은 보호장비를 착용하지 않은 작업자

에 대한 대응 강도를 높이기 위해 두 번째로 큰 비중을 부

여하였다. 검출 신뢰도 항은 인식 결과의 불확실성을 보조

적으로 반영하기 위한 항이므로 상대적으로 작은 값으로 

설정하였다. 또한 운용 경로 내 no-helmet 작업자에 대한 

추가 위험 항 
는 0.12로 설정하였다. 이러한 파라미

터는 실제 산업 현장 기준으로 최적화된 값이라기보다, 본 

연구의 시뮬레이션 기반 초기 검증에서 해석 가능한 위험

도 구성을 평가하기 위한 기본 설정이다.

장면 전체의 위험도는 활성 작업자 중 가장 큰 위험도로 

정의한다.
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max 


max (9)

이는 단일 작업자의 위험 상태에도 전체 시스템이 즉각

적으로 대응하도록 설계된 보수적 안전 기준을 반영한다. 

인간-기계 또는 인간-로봇 상호작용 분야에서도 작업자와 

시스템 간 거리, 보호 영역, 감속 및 정지 조건은 안전 의

사결정의 핵심 요소로 다루어져 왔다 [11-16].

최종 의사결정은 정상 동작, 감속, 정지의 세 단계로 구

성된다.

  









 min ≤ danger ormax ≥stop
smaxmin ≤ safeorslow ≤ max  stop
max otherwise (10)

여기서 min은 가장 가까운 작업자와의 거리, danger

는 즉시 정지 거리, safe는 감속을 위한 안전 거리이다. 

stop과 slow는 각각 정지 및 감속을 결정하는 위험도 

임계값이며, 는 감속 비율이다.

본 실험에서는 stop=0.75, slow=0.42를 기본 임계값

으로 사용하였다. stop은 고위험 상태에서 정지 동작을 

유도하기 위한 임계값이고, slow는 즉시 정지까지는 필

요하지 않지만 감속이 필요한 중간 위험 상태를 구분하기 

위한 임계값이다. 파라미터 선택이 의사결정 결과에 미치

는 영향을 확인하기 위해 본 연구에서는 aggressive, 

default, conservative의 세 가지 설정에 대한 민감도 분

석을 추가로 수행하였다.

본 의사결정 모듈은 규칙 기반으로 설계되었지만, 각 항

목은 해석 가능하도록 구성하였다. 거리 항은 기본적인 안

전 확보를 위한 요소이고, 헬멧 상태 항은 작업자의 보호 

상태를 반영한다. 검출 신뢰도 항은 인식 결과의 불확실성

을 반영하며, no-helmet bonus 항은 운용 경로 내 헬멧 

미착용 작업자에 대해 더 민감하게 반응하도록 설계되었

다. 실험에서는 No adaptation, Distance-only, Full 

proposed 방식을 비교하였으며, 추가로 헬멧 상태, 검출 

신뢰도, no-helmet bonus 항을 순차적으로 추가한 

ablation 구성을 평가하였다. 

IV. Results

1. Dataset and Experimental Environment

본 연구에서는 공개 Safety Helmet Detection 데이터

셋을 사용하여 헬멧 착용 상태 인식 모델을 학습하고 평가

하였다 [10]. 해당 데이터셋은 건설 현장 작업자 이미지와 

Pascal VOC 형식의 바운딩 박스 주석으로 구성되어 있으

며, 원본 클래스는 helmet, head, person이다. 클래스 변

환은 3.2절에서 설명한 label mapping 기준을 동일하게 

적용하였으며, helmet은 헬멧 착용 상태, head는 

no-helmet 상태로 사용하였다. 전체 데이터는 학습 

3,500장, 검증 1,000장, 시험 500장으로 분할하였다. 변환 

후 객체 수는 helmet 18,966개, no-helmet 5,785개였다.

시험셋에는 총 580개의 no-helmet 객체가 포함되어 있으

며, 본 연구에서는 no-helmet recall을 이용하여 헬멧 미

착용 작업자의 미검출 위험을 추가로 분석하였다.

본 데이터셋은 별도의 공식 학습, 검증, 시험 분할을 제

공하지 않기 때문에, 본 연구에서는 이미지 단위로 

70:20:10 비율의 분할을 생성하였다. 데이터 분할에는 

random seed 42를 사용하였으며, 동일한 분할을 모든 

detector 비교, 강건성 분석, 후속 의사결정 실험에 공통

으로 적용하였다. 이를 통해 모델 간 성능 차이가 데이터 

분할 차이가 아니라 모델 구조 및 의사결정 방식의 차이에

서 발생하도록 하였다.

객체 검출 모델 비교에는 YOLOv5s와 YOLOv8 계열 

모델을 사용하였다. YOLO 계열 모델은 정확도와 추론 속

도의 균형이 우수하여 실시간 객체 검출 및 산업 안전 모

니터링 분야에서 널리 활용되고 있다 [7,8]. 실험은 Linux 

환경에서 NVIDIA RTX A2000 12GB Graphics 

Processing Unit (GPU)를 사용하여 수행하였다. 검출 성

능은 precision, recall, mAP@50, mAP@50:95로 평가하

였으며, 안전상 중요한 no-helmet 클래스의 recall을 별

도로 분석하였다.

실제 산업 안전 모니터링에서는 검출 정확도뿐 아니라 

추론 지연 시간도 중요하다. 본 실험 환경에서 YOLOv8s

의 평균 GPU inference time은 약 6.1 ms/image로 측

정되어, GPU 기반 처리 환경에서 낮은 추론 지연을 보였

다. 그러나 실제 산업 안전 시스템의 실시간성은 카메라 

입력, 전처리, 통신, 의사결정 모듈, actuator 또는 제어 

시스템 반응 시간을 포함한 end-to-end latency로 평가

되어야 한다.

모든 검출 모델은 동일한 data.yaml과 동일한 학습, 검

증, 시험 데이터 분할을 사용하여 학습 및 평가하였다. 입

력 크기는 640, epoch 수는 50으로 설정하였고, 사전학습 

가중치를 초기값으로 사용하였다. YOLOv5s, YOLOv8n, 

YOLOv8s는 batch size 16, YOLOv8m은 batch size 8

로 학습하였다. Optimizer, learning rate schedule, 

mosaic, color jitter, flipping 등은 Ultralytics 기본 설
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정을 사용하였다. 평가는 validation 기준 best.pt 가중치

로 수행하였으며, confidence threshold 0.001과 

Non-Maximum Suppression (NMS) Intersection over 

Union (IoU) threshold 0.7을 모든 모델에 동일하게 적용

하였다.

후속 의사결정 성능 평가는 시험 이미지 500장을 각각 

하나의 정적 시나리오로 간주하여 수행하였다. 각 시나리

오에서 검출된 바운딩 박스는 횡방향 위치, 추정 전방 거

리, 헬멧 착용 상태, 검출 신뢰도로 변환되었으며, 시스템

은 사전에 정의한 직선 경로를 따라 이동하는 것으로 설정

하였다. 각 시간 단계에서 작업자와 시스템 간 최소 거리

와 장면 위험도를 계산하고, 의사결정 규칙에 따라 정상 

동작, 감속, 정지 중 하나를 적용하였다.

2. Performance Comparison with YOLOv5s and 

YOLOv8 Models

먼저 헬멧 착용 상태 인식 모델의 성능을 비교하기 위해 

YOLOv5s와 YOLOv8 계열 모델을 동일한 시험 데이터셋에

서 평가하였다. 비교 대상은 YOLOv5s, YOLOv8n, 

YOLOv8s, YOLOv8m이다. YOLOv5s는 기존 YOLO 계열 

경량 detector baseline으로 사용하였고, YOLOv8n, 

YOLOv8s, YOLOv8m은 모델 크기에 따른 성능 변화를 확

인하기 위해 사용하였다. Table 1은 각 모델의 전체 검출 

성능과 안전상 중요한 no-helmet 클래스 성능을 나타낸다.

Table 1에서 YOLOv8s는 전체 mAP@50이 0.933으로 

가장 높았고, no-helmet 클래스의 recall도 0.867로 가장 

높게 나타났다. YOLOv5s는 mAP@50 0.930과 

no-helmet recall 0.862를 보여 YOLOv8 계열과 유사한 

성능을 보였으나, no-helmet recall과 no-helmet 

mAP@50에서는 YOLOv8s보다 낮았다. YOLOv8m은 전

체 recall과 mAP@50:95 측면에서는 높은 값을 보였지만, 

no-helmet 클래스 성능은 YOLOv8s보다 낮게 나타났다. 

이는 모델 크기를 증가시키는 것이 항상 안전상태 인식 성

능 향상으로 이어지지는 않음을 보여준다. 따라서 이후 강

건성 분석에서는 전체 mAP@50과 no-helmet 인식 성능

이 가장 균형적으로 나타난 YOLOv8s를 중심 모델로 사용

하였다.

3. Robustness Analysis under Visual Degradation

실제 산업 현장에서는 조명 저하, 카메라 흔들림, 센서 

노이즈, 작업자 간 가림과 같은 시각적 품질 저하가 자주 

발생할 수 있다. 기존 연구에서도 PPE 인식 시스템의 실

제 적용을 위해서는 다양한 환경 조건에서의 강건성 검증

이 필요하다고 보고하고 있다 [6]. 이에 따라 본 연구에서

는 시험 이미지에 저조도, 블러, 노이즈, 가림, 저조도+블

러 조건을 적용하여 YOLOv8s 모델의 성능 변화를 분석하

였다. 저조도 조건은 영상 밝기를 약 55% 수준으로 낮추

어 생성하였고, 블러 조건은 (5 × 5) Gaussian blur를 적

용하였다. 노이즈 조건은 평균 0, 표준편차 15의 

Gaussian noise를 추가하여 생성하였다. 가림 조건은 이

미지 내 임의 위치에 두 개의 사각형 영역을 삽입하여 작

업자 머리 영역이 부분적으로 가려지는 상황을 모사하였

다. 저조도+블러 조건은 밝기 감소와 Gaussian blur를 함

께 적용한 조건이다. 이러한 열화 조건은 실제 현장에서 

발생할 수 있는 조명 변화, 센서 노이즈, 초점 흐림, 작업

자 간 가림을 단순화한 것이며, 기존 object detection 

robustness 연구에서도 noise, blur, weather 

degradation과 같은 입력 품질 저하가 검출 성능을 크게 

낮출 수 있음이 보고되었다 [17].

Table 2에서 저조도 조건의 mAP@50은 0.932로, 원본 

조건의 0.933과 거의 동일하였다. 원본 조건에서 

no-helmet recall은 0.867이었고, 저조도 조건에서는 

0.872로 나타났다. 반면 노이즈 조건에서는 전체 

mAP@50이 0.854로 감소하였고, no-helmet recall도 

0.746까지 낮아졌다. 가림 조건에서도 no-helmet recall

은 0.820으로 감소하였다. 이는 영상 노이즈나 머리 영역 

가림이 헬멧 미착용 작업자 인식에 직접적인 영향을 줄 수 

있음을 의미한다.

노이즈, 블러, 가림 조건에서의 성능 저하는 시각적 특

징 손상과 관련이 있다. 노이즈는 머리 영역과 헬멧 경계

의 색상 및 질감 정보를 왜곡하고, 블러는 작은 head 영역

이나 헬멧 윤곽의 경계 정보를 약화시킨다. 또한 가림은 

머리 영역 일부를 직접 가려 검출 confidence와 

localization 성능을 저하시킬 수 있다. 산업 안전 관점에

서는 no-helmet 작업자의 false negative가 특히 중요하

Model Precision Recall mAP@50 mAP@50:95 No-helmet Recall No-helmet mAP@50

YOLOv5s 0.906 0.882 0.930 0.626 0.862 0.910

YOLOv8n 0.925 0.872 0.929 0.625 0.852 0.904

YOLOv8s 0.922 0.882 0.933 0.626 0.867 0.912

YOLOv8m 0.913 0.885 0.929 0.628 0.854 0.902

Table 1. Performance Comparison with YOLOv5s and YOLOv8 Models
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다. 시험셋의 no-helmet 객체 수 580개를 기준으로 하면, 

원본 조건에서는 약 77개의 미검출 사례가 추정되었고, 

noise 조건에서는 약 147개, occlusion 조건에서는 약 

104개로 증가하였다. 이는 영상 노이즈와 작업자 가림이 

헬멧 미착용 작업자의 미검출 위험을 증가시킬 수 있음을 

보여준다.

따라서 실제 현장 적용을 위해서는 노이즈와 가림 상황

을 고려한 데이터 증강, 영상 품질 개선, 시간적 추적, 다

중 카메라 또는 depth 기반 보완이 필요하다. 또한 본 연

구의 강건성 분석은 단일 열화 수준에서 수행한 초기 평가

이므로, 향후 연구에서는 열화 강도별 성능 변화와 실제 

현장 영상 기반 검증을 추가로 수행할 필요가 있다.

4. Safety-Aware Decision Performance and 

Ablation Analysis

다음으로 4.1절의 시뮬레이션 프로토콜에 따라 헬멧 착

용 상태 인식 결과가 후속 의사결정에 미치는 영향을 분석

하였다.

비교 대상은 No adaptation, Distance-only, 그리고 

제안한 safety-aware 방식이다. No adaptation은 안전

상태 정보를 사용하지 않고 최대 속도로 동작하는 기준선

이며, Distance-only는 작업자와 시스템 간 거리만을 사

용하여 감속 또는 정지를 결정한다. 거리 기반 안전 개념

은 기존 인간-기계 및 인간-로봇 상호작용 안전 연구에서 

널리 사용되어 왔다 [11-16]. 제안 방식은 여기에 헬멧 착

용 상태, 검출 신뢰도, 그리고 운용 경로 내 no-helmet 

작업자에 대한 추가 위험 항을 반영한다. Table 3은 주요 

의사결정 방식과 ablation 구성을 함께 비교한 결과이다. 

여기서 safety violation은 사전에 정의한 안전 조건을 시

간 단계에서 위반한 횟수를 의미하며, unsafe exposure 

time은 no-helmet 작업자가 위험 영역에 노출된 누적 시

간을 의미한다. 따라서 safety violation은 시나리오 수가 

아니라 시간 단계 단위로 누적되므로, 전체 시험 이미지 

수인 500보다 크게 나타날 수 있다. Table 3의 D, H, C, 

B는 각각 distance, helmet state, detection 

confidence, no-helmet bonus를 의미한다.

Table 3에서 No adaptation은 완료 시간이 7.662초로 

가장 짧았지만, safety violation이 759회 발생하였고 

unsafe exposure time도 40.3초로 가장 높았다. 이는 안

전상태 정보를 사용하지 않는 방식이 운용 효율은 높지만, 

사전에 정의한 안전 요구조건을 만족하기 어렵다는 것을 

보여준다.

Distance-only 방식은 safety violation을 0으로 줄였

지만, 완료 시간이 8.840초로 가장 길었다. 이는 모든 작

업자를 동일한 거리 기준으로 처리하기 때문에 보수적인 

의사결정이 발생한 것으로 해석된다. Distance + Helmet 

구성은 완료 시간이 8.482초로 감소하여 헬멧 착용 상태 

정보가 불필요한 보수성을 줄이는 데 기여함을 보여준다. 

그러나 unsafe exposure time은 여전히 1.3초로 유지되

었다. Confidence 항을 추가해도 완료 시간, 최소 이격 

거리, unsafe exposure time의 변화는 제한적이었다.

반면 Full proposed 구성은 완료 시간이 8.652초로 

Distance + Helmet 구성보다 다소 증가하였지만, unsafe 

exposure time을 0.0초로 줄였다. 이는 운용 경로 내부의 

헬멧 미착용 작업자에게 추가 위험 항을 부여하는 방식이 

본 시뮬레이션 조건에서 unsafe exposure time을 줄이

는 데 중요한 역할을 함을 보여준다. 실험 분석 결과, 제안

한 프레임워크는 테스트한 시뮬레이션 조건에서 safety 

Variant Components
Completion 

Time (s)

Minimum 

Separation (m)

Safety

Violations

Unsafe

Exposure (s)

No adaptation — 7.662 1.718 759 40.3

Distance-only D 8.840 2.326 0 1.3

Distance + Helmet D + H 8.482 2.073 0 1.3

Distance + Helmet + Confidence D + H + C 8.494 2.083 0 1.3

Full proposed D + H + C + B 8.652 2.224 0 0.0

Table 3. Component-Wise Ablation Analysis of the Safety-Aware Decision Module

Condition Precision Recall mAP@50 mAP@50:95 No-helmet Recall

Original 0.922 0.882 0.933 0.626 0.867

Low brightness 0.920 0.882 0.932 0.624 0.872

Blur 0.912 0.842 0.905 0.590 0.826

Noise 0.912 0.776 0.854 0.558 0.746

Occlusion 0.894 0.833 0.879 0.583 0.820

Brightness+Blur 0.922 0.831 0.904 0.590 0.819

Table 2. Robustness Analysis of YOLOv8s under Visual Degradation Conditions
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violation과 unsafe exposure time을 0으로 줄이는 동시

에 Distance-only보다 짧은 완료 시간을 유지하였다.

다만 본 의사결정 실험은 공개 이미지 데이터셋과 단일 

이미지 기반 위치 근사를 이용한 시뮬레이션 기반 초기 검

증이다. 실제 배치를 위해서는 카메라 설치 조건, 작업자 

이동, 장비 동역학, 통신 지연 등을 고려한 추가 검증이 필

요하다.

의사결정 결과는 이미지 기반 상태 변환 파라미터와 위

험도 기반 제어 파라미터의 영향을 받는다. 재현성과 해석 

가능성을 높이기 위해 본 연구에서 사용한 주요 시뮬레이

션 및 의사결정 파라미터를 Table 4에 정리하였다.

거리 관련 파라미터는 상대적 이격 조건을 모사하기 위

해 설정하였고, 위험도 가중치는 거리 위험도와 헬멧 미착

용 상태를 주요 안전 요인으로 반영하도록 설정하였다.

위험도 파라미터의 영향을 확인하기 위해 aggressive, 

default, conservative 설정을 비교하였다. 각 설정별 주

요 위험도 임계값과 의사결정 결과는 Table 5와 같다. 

Aggressive 설정은 완료 시간이 가장 짧았지만 unsafe 

exposure time이 1.3초 발생하였다. Conservative 설정

은 unsafe exposure time을 0.0초로 줄였으나 

emergency stop이 98회로 증가하였다. Default 설정은 

unsafe exposure time을 0.0초로 유지하면서 

emergency stop을 21회로 제한하여 안전성과 운용 효율 

사이에서 가장 균형적인 결과를 보였다.

Fig. 2는 대표적인 세 가지 의사결정 방식의 완료 시간, 

최소 이격 거리, unsafe exposure를 함께 비교한 결과이

다. No adaptation은 완료 시간이 7.662초로 가장 짧아 

운용 효율은 높았지만, 최소 이격 거리가 1.718 m로 가장 

작고 unsafe exposure time이 40.3초로 나타나 안전성

이 낮은 기준선으로 해석된다. Distance-only는 최소 이

격 거리를 2.326 m로 가장 크게 유지하였으나, 완료 시간

이 8.840초로 증가하여 가장 보수적인 동작을 보였다. 반

면 제안 방식은 unsafe exposure time을 0.0초로 줄이면

서도 완료 시간을 8.652초로 유지하여, Distance-only보

다 짧은 완료 시간과 충분한 안전성을 동시에 보였다.

Parameter Value Role

∆ 0.1 s Simulation time step

max 1.0 m/s Maximum operating speed

lane 4.0 m Assumed lateral operating width

corridor 1.2 m Half-width of operating corridor

ref 0.20
Reference normalized 

bounding-box height

 0.65
Weight for bounding-box height in 

closeness score

min 1.0 m Minimum estimated forward distance

max 8.0 m Maximum estimated forward distance

inf 4.0 m
Influence distance for 

distance-based risk

safe 1.5 m Slowdown distance threshold

danger 1.0 m Immediate stop distance threshold

stop 0.0 Stop speed fraction

 0.30 Slowdown speed fraction

 0.55 Distance-risk weight

 0.40 No-helmet penalty weight

 0.05 Confidence-uncertainty weight


 0.12 Additional no-helmet corridor risk

stop 0.75 Stop risk threshold

slow 0.42 Slowdown risk threshold

Table 4. Simulation and Decision Parameters

Fig. 2. Comparison of Completion Time, Minimum 

Separation, and Unsafe Exposure across Decision 

Strategies. 

Setting stop slow 
 Completion Time (s) Min. Separation (m) Unsafe Exposure (s) Stops

Aggressive 0.85 0.50 0.05 8.447 2.042 1.3 0

Default 0.75 0.42 0.12 8.652 2.224 0.0 21

Conservative 0.65 0.35 0.20 8.686 2.248 0.0 98

Note. Safety violations were 0 for all settings. safe and danger were fixed at the default values shown in Table 4.

Table 5. Sensitivity Analysis of Risk-Aware Decision Parameters
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V. Conclusion

본 연구에서는 헬멧 착용 상태 인식 결과를 위험 인지형 

의사결정에 활용하는 딥러닝 기반 산업 안전 모니터링 프

레임워크를 제안하였다. 제안 방법은 YOLOv8 계열 모델

을 이용하여 작업자의 머리 영역을 helmet과 no-helmet

으로 분류하고, 검출 결과를 작업자 상태 변수로 변환한 

뒤, 거리 정보와 헬멧 착용 상태를 함께 고려하여 안전 대

응 수준을 결정한다. 실험 결과, YOLOv8s는 전체 

mAP@50 0.933과 no-helmet recall 0.867을 보여 모델 

크기와 성능 측면에서 가장 균형적인 결과를 보였다. 또한 

강건성 분석에서는 저조도 조건에서는 성능 저하가 크지 

않았으나, 노이즈와 가림 조건에서는 no-helmet recall이 

감소하였다. 이는 영상 노이즈와 머리 영역 가림이 헬멧 

미착용 작업자의 false negative 위험을 증가시킬 수 있음

을 의미하며, 실제 현장 적용 시 영상 품질 저하와 작업자 

가림에 대한 보완이 필요함을 확인하였다.

제안한 safety-aware 방식은 테스트한 시뮬레이션 조

건에서 safety violation과 unsafe exposure time을 0으

로 줄였고, distance-only 방식보다 짧은 완료 시간을 유

지하였다. Ablation 분석 결과, 헬멧 착용 상태 정보는 불

필요한 보수성을 줄이는 데 기여하였고, no-helmet 

bonus 항은 본 시뮬레이션 조건에서 unsafe exposure 

time을 0.0초로 줄이는 데 중요한 역할을 하였다. 본 연구

는 단일 이미지 기반 위치 근사, 시뮬레이션 기반 검증, 수

동 위험도 파라미터, GPU 환경의 inference time만을 사

용했다는 한계가 있다. 향후 연구에서는 실제 산업 현장 

데이터, 다중 카메라 또는 depth 센서, 시간적 추적 기법, 

edge device 기반 end-to-end latency 평가, 실제 제어 

시스템 연동을 통해 실환경 적용성을 검증할 계획이다. 
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