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요  약

산업 현장에서의 개인보호구 착용은 작업자의 안전을 지키는 핵심 요소이나, 기존 자동 모니터링 연구들은 현

장 상황과 무관하게 단순 착용 여부만을 판별하는 한계를 가지고 있다. 본 논문은 시각적 위험 단서를 해석해 요

구 개인보호구 목록을 생성하고, 포즈 기반 신체 부위 ROI에서 착용 증거를 검증하는 정책 중심 개인보호구 준

수 판별 프레임워크를 제안한다. 제안 프레임워크는 포즈 추정, 신체 부위 ROI 생성, VLM 기반 요구 추론, 준수 

판정으로 구성되며, 관절 키포인트 기반 회전 ROI로 다중 작업자 환경에서의 부위별 증거 수집 안정성을 높인다.
실험 결과, SH17 데이터셋에서 전체 준수 판정 완전 일치 정확도는 81.27%를 기록했으며, 상체 ROI 최적화를 통

해 안전조끼 커버리지 재현율을 11.95%에서 70.83%로 향상시켜 실무 적용 가능성을 확인하였다.

Abstract

Personal protective equipment compliance is essential for worker safety in industrial environments. However, most 
existing automated monitoring studies only determine whether PPE is worn, regardless of site-specific conditions. This 
paper proposes a policy-centric PPE compliance framework that infers required PPE from visual risk cues and verifies 
wearing evidence using pose-based body-part ROIs. The framework consists of pose estimation, ROI generation, 
VLM-based requirement inference, and compliance determination. Keypoint-based rotated ROIs improve part-level evidence 
collection in multi-worker environments. On the SH17 dataset, the proposed framework achieved 81.27% end-to-end 
exact-match accuracy, and upper-body ROI optimization improved safety-vest coverage recall from 11.95% to 70.83%.
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Ⅰ. 서  론

산업 현장에서는 추락, 낙하물 충돌, 절단, 화학

물질 노출 등 다양한 위험 요인이 상존하며, 이러한 

환경에서 작업자의 개인보호구(PPE, Personal 
Protective Equipment) 미착용 또는 부적절한 착용은 

사고 발생 가능성을 높일 뿐 아니라 사고 발생 시 

피해 범위를 급격히 확대시킬 수 있다[1]-[3]. 이에 

따라 많은 국가에서 산업안전 관련 법·규정은 작업 

유형과 위험 요인에 따라 필요한 PPE 착용을 의무

로 명시하고 있으며 현장 안전관리 체계에서 PPE 
준수는 가장 기본적이면서 핵심적인 예방 수단으로 

다뤄진다[4]. 미국(OSHA), 유럽(EU), 일본 등 주요 

국가의 산업안전 규정은 작업 환경 및 위험 요인에 

대응하는 PPE 제공·착용 의무를 제도적으로 규정하

고 있어 다양한 산업 현장에서 PPE 준수 여부를 체

계적으로 관리할 필요를 지속적으로 강조하고 있다

[5]-[7]. 그러나 대규모 작업장이나 다수 작업자가 

동시에 활동하는 환경에서 PPE 착용을 상시 점검하

는 것은 쉽지 않으며 규정 준수 여부를 지속적으로 

모니터링할 수 있는 자동화된 감시·판별 기술의 필

요성이 점차 커지고 있다. 
전통적인 PPE 점검 방식은 안전 관리자가 현장

을 순회하며 육안으로 확인하거나 담당자가 CCTV
를 통해 수동으로 모니터링하는 형태가 일반적이다. 
이러한 방식은 인력과 시간이 많이 소요되며 감시 

범위가 넓어질수록 누락 가능성이 증가하고 담당자

의 피로도 및 주의력 저하로 인한 실수에 취약하다

는 한계를 가진다. 특히 PPE 준수 여부는 단순히 

보호구가 보이는지를 확인하는 문제에 그치지 않고 

장면의 작업 환경과 위험 요인에 따라 어떤 보호구

가 요구되는지를 함께 판단해야 하므로 수작업 점

검만으로는 일관된 기준을 적용하기 어렵다. 본 논

문에서 PPE 준수 판별(PPE compliance assessment)은 

특정 보호구의 단순 존재 여부나 착용 여부를 탐지

하는 문제를 넘어, 입력 장면의 작업 환경과 위험 

요인에 기반하여 요구 PPE를 추론하고 각 작업자가 

해당 요구 PPE를 적절한 신체 부위에 착용하였는지

를 검증함으로써 최종 준수 여부를 판단하는 문제

로 정의한다. 따라서 본 논문에서 말하는 올바른 착

용은 이미지 내 PPE가 검출되었는지 여부가 아니

라, 현장 상황에 따라 요구되는 PPE 종류가 작업자

의 해당 신체 부위에 요구 수준에 맞게 착용되었는

지를 의미한다. 이러한 상황 기반 요구 조건은 장면

마다 달라질 수 있으므로, 다양한 환경에서 확장 가

능하면서도 일관된 기준으로 PPE 준수 여부를 판별

할 수 있는 시스템이 요구된다.
컴퓨터 비전 기반 PPE 준수 탐지 연구는 주로 

객체 탐지(Object detection)를 이용하여 작업자와 

PPE를 검출한 뒤 두 객체 간의 거리·포함 관

계·IoU 등 공간적 관계를 기반으로 착용 여부를 

판단하는 방식으로 발전해왔다. 그러나 실제 산업 

현장 이미지는 배경이 복잡하기 때문에 이미지 전

체에서 PPE를 직접 탐지할 경우 오탐지 또는 미탐

지가 증가할 수 있다[8]-[11]. 특히 다중 작업자가 

등장하는 환경에서는 검출된 PPE를 특정 작업자에

게 정확히 귀속시키는 매칭이 불안해져 다른 사람

의 PPE를 잘못 연결해 착용 여부를 판단하는 문제

가 발생할 수 있다.
더 나아가 기존 접근법의 상당수는 PPE가 보이

는가 또는 착용으로 추정되는가에 초점을 두는 경

우가 많아 현장 환경의 위험 요인에 따라 어떤 PPE
가 요구되는지를 결정한 뒤 요구 목록에 대해 착용 

준수를 검증하는 체계적 프레임으로 확장되기 어렵

다는 한계를 가진다. 따라서 현장 PPE 준수 판단은 

상황에 따른 요구 PPE 결정과 착용 증거 기반 준수 

판별을 결합한 형태로 정식화할 필요가 있다.
이러한 한계를 해결하기 위해 본 논문에서는 포

즈 추정 모델(Pose Estimation Model)[12]을 기반으로 

작업자의 신체 부위를 안정적으로 추출하고 추출된 

신체 ROI에서 PPE 착용 증거를 포착하여 착용 여

부를 판별하며, 비전-언어 모델(VLM, Vision- 
Language Model)[13]을 활용하여 장면의 작업 맥락

과 위험 요인을 해석함으로써 상황 기반 요구 PPE 
목록을 생성하고 이를 착용 판별 결과와 결합해 최

종 준수 여부를 판단하는 모듈형 프레임워크를 제

안한다. 포즈 추정은 관절 키포인트를 통해 인체 구

조 단서를 제공하므로 다중 인원 및 부분 가림 환

경에서도 머리·상체·발과 같은 신체 부위 단위 ROI
를 구성하는 데 유리하다. 또한 VLM 기반 장면 이
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해를 결합함으로써 고정된 체크리스트가 아닌 현장 

상황 적응형 요구 PPE를 생성할 수 있어 단순 착용 

탐지를 넘어 안전 정책 중심의 준수 판별 체계를 

구축할 수 있다.
위 연구의 기여는 다음과 같이 요약할 수 있다. 

첫째, 포즈 기반 신체 부위 ROI 생성과 ROI 중심 

증거 결합을 통해 다중 인원 및 복잡한 배경에서 

PPE 착용 판별 안정성을 높이는 착용 판별 모듈을 

제시한다. 둘째, VLM을 활용한 장면 맥락 기반 위

험 요인 추론을 통해 현장 상황 적응형 요구 PPE 
생성 방식을 제안한다. 셋째, 요구 PPE 목록과 착용 

판별 결과를 결합하는 모듈형 파이프라인을 설계하

고 데이터셋 기반 정량 평가를 통해 각 모듈의 기

여와 오류 전파 특성을 분석한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 PPE 

검출 및 준수 판단, 포즈 기반 ROI/앵커링, 장면 이

해 기반 정책·요구 PPE 추론 등 관련 연구를 정리

한다. 3장에서는 제안하는 모듈형 프레임워크의 전

체 구조와 각 모듈의 역할 및 세부 사항을 기술한

다. 4장에서는 데이터셋과 라벨링 방법, 평가 지표

를 소개하고 모듈별 성능 및 end-to-end 성능 결과를 

보고한다. 마지막 5장에서는 결과에 대한 논의와 한

계 및 향후 연구 방향을 제시한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 객체 탐지 기반 PPE 준수 여부 판별

산업 현장의 PPE 준수 모니터링에서 가장 널리 

사용되는 접근법은 객체 탐지를 기반으로 작업자와 

PPE를 검출하는 방식이다. 기존 연구들은 Faster 
R-CNN 계열과 같은 Two-Stage 탐지기 또는 

SSD/YOLO 계열과 같은 One-Stage 탐지기를 활용하

여 헬멧, 안전조끼, 안전화 등 PPE 객체를 탐지하고 

탐지 결과를 기반으로 준수 여부를 판단하는 파이

프라인을 구성해왔다[14]-[17]. 특히 YOLO 계열의 

경량·실시간 탐지기가 산업 현장 모니터링의 실용 

요구성에 부합하여 PPE 탐지 백본으로 빈번히 채택

되는 경향이 보고된다. 객체 탐지 기반 접근법은 구

현이 직관적이고 PPE 클래스 확장이 용이하다는 장

점이 있으나 산업 현장 이미지의 특성상 탐지 성능

이 장면 조건에 민감하게 변동될 수 있다. 예컨대 

PPE는 작업자 대비 상대적으로 크기가 작고 부분적

으로 노출되거나 다른 객체에 의해 가려지는 경우

가 많아 탐지 오차가 누적되기 쉽다. 또한 다중 작

업자가 동시에 등장하는 장면에서는 검출된 PPE를 

특정 작업자에게 귀속시키는 단계가 성능 병목으로 

작용될 수 있으며 이 단계의 불안정성은 최종 준수 

판단 오류로 직접 연결된다. 이러한 한계를 완화하

기 위해 최근 연구는 소형 객체 탐지 성능 강화, 사
람과 PPE 간 관계 추정의 안정화, 실시간 처리 가

능성을 동시에 고려하는 방향으로 확장되고 있다. 
예를 들어 X. Li et al.[18]의 OAM-YOLO는 YOLO 
계열 탐지기를 기반으로 소형 PPE 탐지를 강화하는 

구조를 제안하고 탐지와 더불어 구조 단서를 결합

하는 방식으로 준수 판별의 안정성을 개선하고자 

하였다. 또한 One-Stage 프레임워크에서 작업자·PPE
와 더불어 관절 키포인트를 함께 추정하는 멀티태

스크 구조처럼 탐지 결과에 인체 구조 정보를 결합

하여 관계 판별의 불확실성을 줄이려는 시도도 보

고된다.

2.2 포즈 추정 기반 PPE 준수 여부 판별

객체 탐지 단독 접근법에서 빈번히 발생하는 오

류는 다중 인원 환경에서의 사람과 PPE 간 귀속 혼

동과 소형 객체 및 부분 가림 PPE의 불안정한 검출

이 준수 판별 단계로 전파되는 문제로 요약될 수 

있다. 이에 따라 최근 PPE 준수 연구는 포즈 추정 

모델을 활용하여 인체 구조 단서를 명시적으로 도

입하고 신체 부위 단위에서 PPE 증거를 검증하는 

방향으로 확장되고 있다. 포즈 기반 접근은 작업자 

바운딩 박스 수준의 포괄적인 단위가 아니라 작업

자의 관절 키포인트를 이용해 머리/상체/발 등 부위 

단위 ROI를 구성하고 해당 영역에서 PPE 단서를 

확인함으로써 배경 잡음을 줄이고 관계 판별을 명

확히 하는데 목적이 있다. 즉, 누가 무엇을 착용했

는가 라는 문제를 사람 박스 중심의 매칭 규칙으로 

처리하기보다 인체 구조에 정렬된 영역에서 증거를 

수집하도록 유도하여 사람과 PPE 간 관계 매칭의 
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불확실성을 줄이는 방식이다. A. M. Vukicevic et 
al.[19]은 2D 포즈로부터 신체 랜드마크를 추출한 뒤 

부위별 관심 영역을 정의하고 각 부위 단위 분류를 

통해 PPE 착용 여부를 판별하는 접근을 제시하였

다. 또한 R. Xiong et al.[20]은 사람–PPE 관계의 불

확실성을 핵심 병목으로 보고 관절 키포인트를 공

간 앵커로 사용해 머리/상체/발에 정렬된 신체 부위

별 ROI를 구성한 뒤 PPE 착용 준수 여부 판별을 

수행하였다. 이처럼 포즈 기반 PPE 연구는 부위 

ROI 기반 판별, 앵커링 기반 관계 안정화라는 흐름

으로 정리할 수 있으며 공통적으로 객체 탐지 단독 

접근법의 취약점을 인체 구조 단서로 보완한다는 

점에서 의의가 있다.
종합하면, 기존 PPE 준수 판별 연구는 객체 탐

지 기반 PPE 검출과 포즈 기반 신체 부위 ROI 판
별을 중심으로 발전해왔다. 객체 탐지 기반 방법은 

구현이 직관적이고 실시간 적용 가능성이 높지만 

복잡한 배경, 소형 PPE, 부분 가림, 다중 작업자 환

경에서 검출 및 귀속 오류가 발생할 수 있다. 포즈 

기반 방법은 관절 키포인트를 활용하여 이러한 관

계 판별의 불확실성을 완화하나, 주로 사전에 정의

된 PPE 클래스의 착용 여부를 확인하는 데 초점을 

둔다. 따라서 기존 연구만으로는 입력 장면의 작업 

환경과 위험 요인에 따라 요구 PPE를 동적으로 판

단하고 해당 요구 PPE를 기준으로 준수 여부를 검

증하는 데 한계가 있다. 본 연구는 이러한 필요성

에 따라 VLM 기반 장면 맥락 이해를 통해 상황별 

요구 PPE를 추론하고 포즈 기반 신체 부위 ROI에
서 착용 증거를 검증한 뒤, 두 결과를 결합하여 최

종 PPE 준수 여부를 판단하는 모듈형 프레임워크

를 제안한다.

Ⅲ. 제안하는 방법

본 장에서는 산업 현장 이미지 가 주어졌을 때 

작업자별 PPE 준수 여부를 산출하는 모듈형 프레임

워크를 제안한다. 제안 프레임워크는 먼저 장면의 

작업 맥락과 위험 단서를 바탕으로 현장 상황에서 

요구되는 PPE 목록을 추론한다. 이후 작업자의 신

체 부위 단위에서 요구 PPE의 착용 증거를 검증하

고 두 결과를 결합하여 최종 준수 여부를 판단하는 

구조를 가진다. 본 논문에서는 작업자의 신체 부위

를 머리, 상체, 발의 3개 파트로 정의하고 각 파트

에 대응되는 PPE 후보를 각각 헬멧, 안전조끼, 안전

화로 설정한다. 제안하는 프레임워크는 장면 맥락 

기반 요구 PPE를 결정하는 단계와 신체 부위 ROI 
기반으로 PPE 착용 여부를 판별하는 단계를 분리하

여 설계한다. 이를 통해 산업 현장별 요구 조건의 

변화와 착용 증거의 불확실성을 체계적으로 다룰 

수 있다. 결과적으로 본 프레임워크는 요구-착용-준
수의 연결 구조를 명시적으로 포함하며 현장 상황 

적응형 PPE 준수 판별을 목표로 한다.

3.1 전체 프레임워크 구조

그림 1은 제안하는 모듈형 프레임워크의 전체 구

조를 나타낸다. 제안 방법은 입력 이미지 I로부터 

작업자별 요구 PPE와 착용 증거를 추출한 뒤 최종 

준수 여부를 산출한다. 첫 번째로, 포즈 추정 기반 

관절 키포인트 추출 모듈은 YOLO 계열의 포즈 추

정 모델을 사용하여 이미지 내 다중 작업자를 탐지

하고 각 작업자에 대한 2D 관절 키포인트를 추정한

다. 두 번째로, 관절 키포인트 기반 신체 부위 ROI 
추출 모듈은 추정된 관절 키포인트를 이용하여 작

업자별 머리, 상체, 발 영역을 안정적으로 구성한다. 
세 번째로, VLM 기반 장면 맥락 인지 및 요구 PPE 
생성 모듈은 장면의 작업 맥락과 위험 단서를 해석

하여 헬멧, 안전조끼, 안전화 각각에 대해 요구 여

부를 출력한다. 마지막으로, 신체 부위 ROI 기반 

PPE 착용 판별 및 준수 판정 모듈은 각 신체 부위 

ROI에서 PPE 착용 증거를 통합하여 작업자별 착용 

여부를 판별하고, VLM 기반 장면 맥락 인지 및 요

구 PPE 생성 모듈의 요구 PPE와 결합하여 최종 준

수 여부를 산출한다. 요약하면 본 논문은 포즈 기반 

신체 부위 ROI와 같이 구조 단서를 통해 착용 증거 

추출을 안정화하고, VLM 기반 이미지 속 장면 이

해를 통해 상황 적응형 요구 조건을 생성한 뒤 두 

결과를 결합하여 산업 장면에서도 일관된 기준으로 

PPE 준수 여부를 판단하도록 설계한다.
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그림 1. 제안한 정책 중심 개인보호구(PPE) 준수 판별 프레임워크 개요
Fig. 1. Overview of the proposed policy-centric PPE compliance determination framework

3.2 포즈 추정 및 관절 키포인트 추출

본 모듈의 목적은 입력 이미지   내에서 활동 중

인 다수의 작업자를 탐지하고 각 작업자의 신체 구

조 단서를 제공하기 위해 2D 관절 키포인트를 추정

하는 것이다. 이를 위해 탐지와 포즈 추정을 동시에 

수행하는 One-stage 구조의 YOLOv8-Pose[21]를 백본

으로 채택한다. 해당 모듈은 각 작업자에 대해 

COCO 데이터셋 표준인 17개의 2D 관절 키포인트

를 출력한다. 이는 이후 관절 키포인트 기반 신체 

부위 ROI 추출 모듈에서 머리, 상체, 발 각 신체 부

위별 ROI 패치를 생성하기 위한 핵심 앵커 정보로 

활용된다. 모델의 출력은 작업자 바운딩 박스 와 각 관절 키포인트 의 좌표    및 키

포인트 신뢰도 를 포함한다. 가림 현상이나 오검

출로 인한 노이즈를 완화하기 위해 키포인트 신뢰

도 임계값을    을 적용하여     인 키

포인트는 후속 ROI 구성 단계에서 제외하거나 보수

적으로 처리한다.

3.3 관절 키포인트 기반 신체 부위 ROI 추출

신체 부위 ROI 추출 모듈은 이전 단계에서 획득

한 관절 키포인트 집합       를 활용

하여 머리, 상체, 발 부위의 이미지 패치를 생성한

다. 산업 현장 장면에서는 배경이 복잡하고 PPE가 

소형이거나 부분적으로 가려지는 경우가 많으므로, 
본 논문에서는 신체 구조 단서로 정렬된 신체 부위 

ROI를 구성하여 후속 착용 증거 검증의 신뢰성을 

확보한다. 특히 본 모듈은 신체 방향성을 반영하기 

위해 각 부위를 회전 박스 형태로 정의하여 정렬한 

후 이미지 패치로 추출한다. 이때 각 신체 부위별 

ROI 패치를 생성하기 위한 유효 관절 키포인트가 

부족한 경우 ROI를 생성하지 않고 출력에서 제외한

다. 생성된 신체 부위 ROI는 이후 PPE 착용 증거 

통합 및 준수 판정 모듈의 입력으로 사용된다.

3.3.1 귀·코 앵커 기반 머리 ROI 추출

머리 영역은 양 귀의 중점 _를 기준으로 

생성한다. 두 귀가 모두 가시적으로 나타나는 경우 

ROI의 한 변 길이 와 회전 각도 는 아래의 식 

(1)과 (2)와 같이 결정된다.

  ⋅      (1)

  atan        (2)

이때 박스의 상향 방향을 보정하기 위해 상향 법선 

벡터 의 부호를 보정한다. 구체적으로 목 위치 또

는 코 위치를 참조점을 사용하여 참조 벡터 를 
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구성하고 ⋅의 부호가 일관되도록 을 선택한

다. 헬멧 상단 영역을 충분히 포함하기 위해 중심점 는 식 (3)과 같이 이동하여 설정한다.

 _ ⋅     (3)

또한 작업자가 뒤통수를 향하고 있거나 코가 부

분적으로 가려진 상황을 대비하여 코의 좌표가 목 

위치보다 특정 비율 이상 낮은 경우 코를 참조점에

서 제외하는 예외 처리를 적용한다.

3.3.2 어깨·엉덩이 앵커 기반 상체 ROI 추출

안전조끼 판별을 위한 상체 ROI는 어깨 중점 _과 엉덩이 중점 _을 잇는 상체 구조

를 기준으로 구성된다. 어깨와 엉덩이가 모두 가시

적으로 나타나는 경우 상체 ROI의 높이 와 폭 

는 아래의 식 (4), (5)와 같이 정의한다.

  ⋅ __   (4)

  ⋅     (5)

여기서 와 는 각각 좌/우 어깨 및 좌/우 엉덩

이 간 거리이며 상수 1.10과 1.15는 키포인트 위치 

오차 및 자세 변화로 인해 ROI 축소 현상을 방지하

고 조끼 영역을 충분히 확보하기 위한 여유 마진을 

의미한다. 상체 ROI의 중심은 조끼 영역을 포함하

도록 어깨 중점에서 하향 방향으로   만큼 이동

하여 배치한다. 엉덩이 관절이 가려진 경우에는 아

래의 식 (6)과 같이 어깨 너비 를 기준으로 확장 

계수 를 적용해 높이를 근사한다.

  ⋅  (6)

이와 같은 구성은 부분 가림이나 자세 변화가 큰 

장면에서도 상체 영역이 과도하게 축소되는 현상을 

완화한다.

3.3.3 무릎·발목 앵커 기반 발 ROI 추출

안전화를 위한 발 ROI는 발목 중점 _를 

앵커로 하며 무릎에서 발목으로 향하는 하향 벡터 을 방향 축으로 설정한다. 발 ROI의 폭 는 발목 

간 거리 기반으로 정의하고 높이 는 아래의 식 

(7)과 같이 발목과 무릎 간 거리 _에 비례하

되 과도한 확장을 방지하기 위해 상한을 적용한다. 
이때 상수 2.2는 폭 대비 높이의 최대 비율을 제한

함으로써 키포인트 오검출이나 원근 왜곡 시 ROI가 

발 영역을 벗어나 다리 위쪽으로 과도하게 확장되는 

것을 방지한다.

 min⋅_  ⋅   (7)

신발은 발목보다 아래에 위치하는 경우가 일반적

이므로 중심점은 식 (8)처럼 에 down-shift 를 

적용해 하향 편향을 부여한다.

 _⋅⋅  (8)

무릎 키포인트가 누락된 경우에는 수직 하향 방

향을 기본 축으로 사용하여 보수적으로 ROI를 구성

한다.

3.4 VLM 기반 장면 맥락 인지 및 요구 PPE

생성

본 모듈은 입력 이미지 로부터 장면 내 작업 맥

락과 시각적 위험 단서를 해석한다. 단순 객체의 존

재 여부를 확인하는 수준을 넘어, 신체 부위별 현장 

상황 기반 요구 PPE 목록을 생성하는데 목적이 있

다. 이를 위해 장면 이해 및 위험 단서를 식별할 수 

있는 백본으로 Qwen2.5-VL[22]을 채택하고, 이미지 

정보와 텍스트 지시문을 결합한 추론을 통해 헬멧, 
안전조끼, 안전화 각각의 요구 여부를 산출한다. 또
한 요구 PPE 생성 과정에서는 라벨 누수 가능성을 

완화해야 한다. 이를 위해 시스템 프롬프트 수준에

서 실제 착용 여부가 아닌 환경적 위험 요인만을 근

거로 판단하도록 제약을 부여한다. 따라서 본 모듈
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은 착용 검출이 아니라 장면 기반 요구 조건 도출을 

수행하도록 설계된다. 모듈의 출력은 후속 모듈과의 

연동 및 데이터 일관성을 위해 구조화된 JSON 형태

로 생성된다. 각 PPE별 요구 여부와 함께 판단 근거

를 나타내는 증거 태그를 포함하여 설명 가능성을 

확보한다. 또한 장면 맥락이 모호하거나 단서가 불

충분한 경우에는 불확실성 플래그를 함께 제공하여 

보수적인 정책 운영이 가능하도록 지원한다.

3.5 신체 부위 ROI 기반 PPE 착용 판별 및

준수 판정

프레임워크의 마지막 단계는 신체 부위 ROI 기
반 PPE 착용 판별 및 준수 판정 모듈이다. 이 모듈

은 관절 키포인트 기반 신체 부위 ROI 추출 모듈에

서 생성한 신체 부위 ROI와 실제 PPE 객체 정보를 

결합한다. 이를 통해 각 작업자의 부위별 PPE 착용 

여부를 확인한다. 이후 착용 판별 결과를 VLM 기
반 장면 맥락 인지 요구 및 PPE 생성 모듈에서 도

출된 현장 상황 기반 요구 PPE 벡터와 대조하여 작

업자별 최종 준수 여부를 산출한다. 본 모듈은 신체 

부위 ROI 내 착용 여부 판별, CLIP 기반의 종류 일

치 검증, 최종 준수 판정의 3단계 논리 구조로 동작

한다.

3.5.1 신체 부위 내 PPE 착용 판별

부위별 착용 여부는 관절 키포인트 기반 신체 부

위 ROI 추출 모듈의 신체 폴리곤 와 PPE 바운

딩 박스   min min max max  간의 공간적 

포함 관계를 통해 판정한다. 먼저 PPE 박스의 중심

점 를 아래의 식 (9)과 같이 정의한다.

  min max min max    (9)

이후 점-다각형 검사를 수행하여  ∈   여부를 

확인한다. 중심점이 신체 부위 폴리곤 내부에 포함

될 경우 해당 부위에 PPE가 착용된 것으로 간주한

다. 이때 단순 공간 포함 관계에 의한 오탐지를 방

지하기 위해 본 모듈은 CLIP(Contrastive Language- 
Image Pre-training)을 활용한 시각-언어 정합성 검증

을 수행한다. 착용된 것으로 판정된 신체 부위 ROI 
패치 에 대해 CLIP 이미지 인코더로 시각 임베

딩  를 추출하고, 헬멧, 안전조끼, 안전화를 대표

하는 사전 정의 텍스트 프롬프트로부터 텍스트 임

베딩  를 생성한다. 두 임베딩 간의 코사인 유사

도 는 아래의 식 (10)과 같이 계산된다.

  cos       
 ⋅    (10)

유사도 가 임계값 이상인 경우 관찰된 착용 증거

가 목표 PPE의 의미적 정의와 일치한다고 판단한다.

3.5.2 최종 준수 판정 로직

최종 준수 여부는 식 (11)과 같이 정의된다. 이때 

해당 PPE가 요구되지 않는 상황에서는 착용 여부와 

무관하게 준수로 판정하며, 요구되는 상황에서는 착

용 및 종류 일치가 모두 성립할 때에만 준수로 판

정한다. 

     ∧     (11)

이러한 단계적 검증 구조는 장면 맥락 기반의 안전 

정책과 신체 부위 기반의 시각적 증거가 논리적으

로 일치하는 경우에만 준수를 승인함으로써 복합적

인 산업 현장에서도 신뢰성 있는 모니터링 결과를 

제공한다.
이상의 절차를 종합한 정책 중심 PPE 준수 판별 

과정은 알고리즘 1에 요약하였다. 알고리즘 1은 입

력 이미지로부터 포즈 추정, 신체 부위 ROI 생성, 
장면 기반 요구 PPE 추론, 부위별 착용 증거 검증, 
그리고 최종 준수 판정에 이르는 전체 처리 절차를 

단계적으로 나타낸다. 이를 통해 제안 프레임워크

의 각 모듈이 어떤 순서로 연동되며 최종 준수 여

부가 어떻게 산출되는지를 보다 명확하게 확인할 

수 있다.
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알고리즘 1. 정책 중심 PPE 준수 판별 알고리즘 흐름
Algorithm 1. Algorithmic flow of policy-centric PPE
compliance determination

Ⅳ. 실  험

본 장에서는 제안한 모듈형 프레임워크의 성능을 

검증하기 위한 데이터셋 구성 및 평가 지표를 기술

하고 각 모듈과 전체 시스템의 성능 분석 결과를 

보고한다. 

4.1 데이터셋 및 라벨 정의

본 논문은 산업 현장 개인보호구 탐지용 공개 데

이터셋인 SH17[23]을 기반으로 실험을 수행한다. 
SH17은 산업 환경 이미지와 함께 작업자 및 주요 

PPE 객체에 대한 바운딩 박스 주석을 제공한다. 본 

논문에서는 원본 주석 중 작업자 및 핵심 PPE 관련 

바운딩 박스 라벨을 활용하며, 제안하는 프레임워크 

평가를 위해 이미지 단위 요구 PPE 라벨을 별도로 

구축하여 결합한다. 실험에 사용된 재구성 데이터는 

총 7,753장의 이미지와 25,621개의 객체 라벨로 구

성된다. 핵심 PPE 클래스의 분포는 헬멧 927개, 안
전조끼 530개, 안전화 4,560개로 나타나며 클래스 

간 불균형이 존재한다. 특히 안전화는 상대적으로 

많은 객체 라벨을 포함하는 반면, 안전조끼는 표본 

수가 적어 ROI 커버리지 및 착용 판별 성능이 작은 

검출 오류나 ROI 누락에도 민감하게 변동될 수 있

다. 또한 본 연구의 준수 판정은 단순 PPE 객체 검

출이 아니라 장면 기반 요구 여부와 신체 부위 기

반 착용 여부를 결합하여 산출되므로, 요구되는 사

례와 요구되지 않는 사례의 분포 역시 최종 성능 

해석에 영향을 줄 수 있다. 따라서 실험 결과는 데

이터셋의 클래스 분포와 요구/비요구 사례의 불균형

을 함께 고려하여 해석할 필요가 있다.
요구 PPE 라벨링은 이미지 내 작업자의 실제 착

용 여부와 무관하게 해당 장면에서 무엇이 요구되

는지를 결정하는 것을 목표로 한다. 따라서 각 PPE
별 요구 여부는 이미지에서 관찰 가능한 시각적 위

험 단서에 기반한 일관된 안전 정책으로 정의한다. 
특히 라벨 누수를 방지하기 위해 작업자의 현재 

PPE 착용 상태를 요구 판단의 근거로 사용하지 않

으며 오직 환경적 위험 요소만을 근거로 판단한다. 
또한 장면 해석의 모호함을 처리하기 위해 불확실

성 플래그를 도입하여 사전 정의한 위험 단서가 2
개 이상 명확히 관찰되는 경우 해당 PPE가 요구된 

것으로 라벨링하고, 위험 단서가 관찰되지 않거나 

일상 환경임이 명확한 경우에는 요구되지 않는 것

으로 처리한다. 반면 위험 단서가 1개만 부분적으로 

관찰되거나 장면 자체가 작업 현장인지 확신하기 

어려운 경우에는 판단을 유보한 불확실 사례로 분

류하여 이후 학습 및 평가에서 보수적으로 다룬다.
각 PPE의 요구 여부를 판단하기 위한 시각적 위

험 단서는 사전 정의된 체크리스트를 기준으로 수

행한다. 헬멧의 경우 비계나 철근 등 건설 현장 구

조물, 상부 작업 위험, 중장비 근접, 산업 설비 밀

집, 안전 표지 등 낙하·충돌 위험과 연관된 단서를 

중심으로 정의하고, 안전조끼 차량 통행 환경, 물류 

이동, 야간·비와 같은 가시성이 낮은 환경, 안전 통

제선 존재 여부 등 가시성 확보 필요성에 중점을 

두어 판단한다. 안전화는 흙이나 자갈 등 거친 지

면, 자재 적재 및 파편 존재, 산업용 작업 바닥, 중
량물 취급 등 발 보호의 필요성과 직결되는 물리적 

단서를 기준으로 정의하였다. 마지막으로 판정 근거

의 설명 가능성을 확보하기 위해   태그를 

함께 기록하였으며, 요구되는 PPE에 대해 최소한의 
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근거를 사전 정의된 어휘로 부여한다. 라벨링은 현

장 상황 파악 및 위험 단서 식별, PPE 요구 여부 

매핑의 3단계 루틴으로 나눠서 수행한다.

4.2 평가 지표

본 연구는 제안한 모듈형 프레임워크의 단계별 

기여와 오류 전파를 분석하기 위해 모듈 단위 지표

와 End-to-End 지표를 구분하여 평가한다. 특히 

SH17 기반 재구성 데이터는 PPE 클래스별 객체 수

가 불균형하고 준수 판정 과정에서도 요구되는 사

례와 요구되지 않는 사례의 분포가 서로 다르다. 이
러한 특성으로 인해 전체 Accuracy만으로는 특정 

PPE 클래스의 성능 저하나 요구 상황에서의 판정 

실패를 충분히 설명하기 어렵다. 따라서 본 논문에

서는 전체 정확도와 함께 클래스별 Precision, Recall, 
F1, 요구 상황에 한정한 Required-only Recall, 그리고 

세 부위의 동시 정답 여부를 평가하는 Exact Match
를 함께 사용하여 성능을 해석한다.

먼저 포즈 추정 기반 관절 키포인트 추출 모듈은 

Object Keypoint Similarity(OKS)-AP/AR로 관절 키포

인트 위치 정확도와 검출 성능을 측정한다. 관절 키

포인트 기반 신체 부위 ROI 추출 모듈은 생성된 신

체 부위 ROI가 실제 PPE 영역을 얼마나 안정적으

로 포함하는지를 중심으로 평가한다. 이를 위해 GT 
PPE 바운딩 박스 중심점이 ROI 폴리곤 내부에 포

함되는 비율인 GT Coverage Recall과 전체 ROI 중 

GT 중심점을 포함하는 유효 ROI의 비율인 Pseudo 
Precision을 사용한다. VLM 기반 장면 및 맥락 인지 

요구 PPE 생성 모듈은 이미지 단위의 헬멧, 안전조

끼, 안전화 요구 여부 예측을 다중 라벨 분류로 보

고 Precision, Recall, F1과 세 항목을 동시에 맞춘 

Exact Match Accuracy를 사용한다. 마지막으로 신체 

부위 ROI 기반 PPE 착용 판별 및 준수 판정 모듈

은 ROI 기반 착용 탐지 성능을 나타내는 Worn 
Coverage Recall과 요구 조건과 착용 판별 결과를 결

합하여 산출되는 Compliance Accuracy를 적용한다. 
다만 본 연구의 준수 로직에서는 해당 PPE가 요구

되지 않는 경우 착용 여부와 무관하게 준수로 판정

되므로, 요구되지 않는 사례가 다수 포함될 경우 

Compliance Accuracy가 과대평가될 수 있다. 이를 

보완하기 위해 실제로 PPE가 요구되는 상황에 한정

하여 올바르게 준수 여부를 판정했는지를 측정하는 

준수 판정 재현율(Required-only recall)을 별도로 제

시한다. End-to-End 성능은 한 이미지에서 모든 작

업자에 대해 머리, 상체, 발 3개 부위의 준수 여부

가 정답과 완전히 일치하는 End-to-End Exact Match
로 측정한다.

4.3 모듈 및 전체 프레임워크 성능 결과

4.3.1 포즈 추정 기반 관절 키포인트 추출

포즈 추정 기반 관절 키포인트 추출 모듈은 아래

의 표 1과 같이 COCO OKS 기반 평가에서     ,     를 기록하

며 전반적으로 우수한 키포인트 추출 성능을 보였

다. 세부적으로   는 0.904 / 0.821,   는 0.938 / 0.865로 나타나 비교적 엄격

한 기준에서도 안정적인 포즈 추정이 가능함을 확

인하였다. 처리 속도는 평가 스크립트 기준   로 측정되었다. 다만 인

물 크기 조건에 따라     저하가 관찰되어 

거리, 가림, 블러 등 장면 조건에 따른 포즈 품질 

변동이 이후 ROI 추출 단계의 안정성에 영향을 줄 

수 있음을 시사한다.

표 1. 포즈 추정 기반 관절 키포인트 추출
Table 1. Worker pose estimation performance

Metric 0.50:0.95 @0.50 0.75
AP 0.784 0.904 0.821
AR 0.839 0.938 0.865

4.3.2 신체 부위 ROI 커버리지

관절 키포인트 기반 신체 부위 ROI 추출 모듈은 

생성된 부위 ROI가 실제 PPE 영역을 포함하는지를 

GT Coverage Recall과 Pseudo Precision으로 평가하였

다. 전체 커버리지는 0.311로 나타나 ROI가 PPE 중
심점을 포함하는 비율이 제한적임을 확인하였다. 부
위별로는 머리-헬멧 0.6722, 상체-안전조끼 0.1195, 
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발-안전화 0.2606으로 집계되었으며, 특히 상체 ROI
의 안전조끼 커버리지 부족이 주요 성능 저하 요인

으로 확인되었다. 이 결과는 데이터셋의 클래스 분

포와도 관련된다. 안전조끼 객체는 헬멧 및 안전화

에 비해 표본 수가 적고 작업자 자세나 가림에 따

라 상체 영역이 부분적으로만 관찰되는 사례가 포

함될 수 있으므로 ROI가 조금만 축소되어도 GT 중
심점을 포함하지 못할 가능성이 커진다.

또한 Pseudo Precision은 머리 0.0534, 상체 0.0049
로 매우 낮았는데, 이는 실제 PPE 위치와 무관한 

ROI가 다수 생성되어 불필요한 연산 부하가 발생했

음을 의미한다. 따라서 ROI 커버리지 결과는 단순

히 ROI 생성 알고리즘의 기하학적 정확도뿐 아니

라, PPE 객체 크기, 신체 부위별 가림 정도, 클래스

별 표본 수 차이에 의해 함께 영향을 받는 것으로 

해석할 수 있다. 처리 속도는  로 측정되어, 본 모듈이 전체 파이

프라인에서 중요한 병목 구간임을 확인하였다.

표 2. 신체 부위 ROI 추출 성능 분석
Table 2. Analysis of body part ROI extraction performance

PPE Coverage recall Pseudo precision
Helmet 0.6722 0.0534
Safety-vest 0.1195 0.0049
Shoes 0.2606 0.2612
Overall 0.3110 -

4.3.3 장면 기반 요구 PPE 추론

VLM 기반 장면 맥락 인지 및 요구 PPE 생성 모

듈은 각 PPE의 요구 여부 예측을 다중 라벨 분류로 

평가하였다. 실험 결과, 모든 클래스에서 Recall이 

상대적으로 높게 나타났으나 Precision이 낮아 과다 

예측 경향이 두드러졌다. 구체적으로 헬멧의 F1은 

0.5936, 안전조끼는 0.2393, 안전화는 0.1841로 세 항

목 모두 Precision이 낮아 전반적으로 낮은 F1을 기

록하였다. 세 항목의 요구 여부를 동시에 정확히 맞

춘 Exact Match Accuracy(EM-Acc)의 경우 0.7984로 

측정되었다. 이러한 결과는 VLM 기반 요구 PPE 추
론 모듈이 위험 상황을 놓치지 않기 위해 보수적으

로 요구 PPE를 예측하는 경향을 보였음을 의미한

다. 즉, Recall이 높다는 점은 실제 요구되는 PPE를 

폭넓게 포착한다는 장점으로 해석할 수 있으나 

Precision이 낮다는 점은 요구되지 않는 장면에서도 

PPE가 필요하다고 판단하는 사례가 많음을 의미한

다. 특히 안전조끼와 안전화는 장면 내 교통, 물류 

이동, 거친 지면, 자재 적재 등 위험 단서가 부분적

으로만 관찰되어도 요구 PPE로 예측될 가능성이 있

어 과다 예측이 발생할 수 있다. 따라서 본 모듈의 

성능은 Exact Match Accuracy(EM-Acc)만으로 해석하

기보다 클래스별 Precision과 Recall을 함께 고려하여 

안전성 중심의 보수적 예측과 오탐 증가 사이의 균

형으로 해석해야 한다. 추론 속도는  로 측정되었다.

표 3. 장면 기반 요구 PPE 추론 성능
Table 3. Scene-Based Required PPE Inference
Performance

PPE Prec Recall F1 EM-Acc

Helmet 0.4473 0.8822 0.5936 -
Safety
-vest

0.1374 0.9274 0.2393 -

Shoes 0.1029 0.8701 0.1841 -
Macro
avg.

0.2292 0.8932 0.3390 0.7984

4.3.4 착용 판별 및 준수 판정

신체 부위 ROI 기반 PPE 착용 판별 및 준수 판

정 모듈은 Worn Coverage Recall(WCR)에서 머리 

0.8146, 상체 0.2415, 발 0.4721로 측정되었다. 이는 

머리 부위의 헬멧 착용 증거는 비교적 안정적으로 

포착되지만 상체와 발 부위에서는 착용 증거 수집 

능력이 제한적임을 보여준다. 특히 상체의 낮은 

WCR은 앞선 ROI 커버리지 실험에서 확인된 안전

조끼 ROI 포함 부족과 직접적으로 연결된다. 
전체 Compliance Accuracy는 헬멧 0.9492, 안전조

끼 0.9013, 발 0.8427로 나타났으며, 모든 부위에서 

비교적 높은 값을 보였다. 그러나 본 연구의 준수 

로직에서는 특정 PPE가 요구되지 않는 경우 착용 

여부와 무관하게 준수로 처리되므로, 요구되지 않는 

음성 사례가 다수 포함될 경우 Compliance Accuracy
는 실제 요구 상황에서의 판정 성능보다 높게 나타

날 수 있다. 이에 따라 요구되는 상황에 한정한 
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Required-only Recall을 함께 분석하였다. 
Required-only Recall은 헬멧 0.5684, 안전조끼 0.1167, 
발 0.2616으로 나타났으며, 특히 안전조끼와 발 부

위에서 큰 성능 저하가 관찰되었다. 이는 전체 정확

도는 높더라도 실제 보호구가 필요한 장면에서 착

용 증거를 충분히 포착하지 못하면 준수 판정이 실

패할 수 있음을 보여준다. 따라서 본 연구에서는 

Compliance Accuracy를 전체적인 시스템 일치율로 

해석하되, 실무적 안전 관점에서는 Required-only 
Recall을 핵심 보완 지표로 함께 고려해야 한다.

표 4. PPE 착용 판별 및 준수 판정 성능
Table 4. Performance of PPE wearing detection and
compliance determination

PPE WCR Comp-acc Req-only rec
Helmet 0.8146 0.9492 0.5684
Safety-vest 0.2415 0.9013 0.1167
Feet 0.4721 0.8427 0.2616
E2E - 0.8127 -

4.3.5 End-to-End 성능 및 병목 분석

전체 파이프라인 평가는 총 7,617장을 대상으로 

수행되었으며, 포즈 추정 단계에서 사람을 탐지하지 

못한 79장은 ROI 생성 불가로 평가에서 누락되었

다. 통합 성능 측면에서 세 부위 준수의 완전 일치 

성능은 0.8127로 측정되었다. 처리량은    
(총 기준)이며, 주요 병목은 관절 키포인

트 기반 신체 부위 ROI 추출 모듈의 로케이팅 및 

패치 추출 과정에서 발생하였다. 반면 착용 판별 및 

준수 판정 모듈의 순수 추론은  로 매

우 경량화되어, 전체 지연은 주로 ROI 추출과 데이

터 흐름에 의해 결정됨을 확인할 수 있었다. 
E2E(End-to-End Exact Match) 0.8127은 세 부위의 

준수 여부가 모두 일치해야 정답으로 인정되는 엄

격한 지표라는 점에서 의미가 있다. 그러나 앞선 모

듈별 결과를 함께 고려하면, 해당 성능은 요구되지 

않는 음성 사례의 영향으로 일부 높게 나타날 수 

있으며, 실제 요구 PPE가 존재하는 상황에서는 ROI 
커버리지와 착용 증거 수집 성능이 더 중요한 병목

으로 작용한다. 특히 안전조끼와 발 부위의 낮은 

Required-only Recall은 최종 End-to-End 성능을 제한

하는 주요 원인으로 해석된다. 종합하면 전체 프레

임워크 성능은 첫째, 상체 및 발 ROI 커버리지 부

족으로 인한 착용 증거 누락, 둘째, VLM 기반 요구 

PPE 추론의 과다 예측 경향, 셋째, 데이터셋 내 요

구/비요구 사례 및 클래스 분포 불균형에 의해 영향

을 받는다. 따라서 본 논문은 End-to-End Exact 
Match와 함께 모듈별 지표 및 Required-only Recall을 

병행하여 결과를 해석한다.

4.4 성능 개선 실험: 신체 부위 ROI 최적화

앞선 모듈별 성능 분석에서 확인한 바와 같이, 
전체 프레임워크 성능을 제한하는 주요 병목은 관

절 키포인트 기반 ROI 추출 모듈의 신체 부위 ROI 
커버리지 부족이다. 특히 상체 ROI의 GT Coverage 
Recall이 낮게 나타나 안전조끼 착용 증거를 충분히 

포함하지 못하며, 이는 후속 착용 판별 및 준수 판

정 단계의 Required-only Recall 저하로 직접 연결된

다. 이를 완화하기 위해 본 절에서는 ROI 추출 로

직과 주요 파라미터를 조정하였다. 구체적으로 상체 

ROI는 엉덩이 관절이 가려지거나 결측인 상황에서

도 상체 영역이 과도하게 축소되지 않도록 어깨 너

비 기반 확장 계수 를 재조정하고, 상체 패치가 

조끼 영역을 충분히 포함하도록 기하학적 마진을 

확보하였다. 또한 발 ROI는 원거리 인물 또는 이미

지 하단 가림으로 인한 신발 누락을 완화하기 위해 

down-shift 비율 를 0.06으로 조정하고 높이 상한을 

재설정하여 과대⋅과소 추출을 동시에 억제하였다. 
ROI 최적화 후 성능 평가는 표 5의 개선 전·후 

비교로 요약된다. 상체 ROI의 GT Coverage Recall은 

0.1195에서 0.7083으로 크게 향상되어 상체 구조를 

보수적으로 보정하는 ROI 생성 로직이 안전조끼 착

용 증거 확보에 직접적으로 기여함을 확인하였다. 
발 부위 역시 0.2606에서 0.3821로 개선되었고 전체 

커버리지는 0.3110에서 0.4837로 증가하였다. 또한 

Pseudo Precision은 모든 부위에서 유의미하게 증가

하여 실제 PPE 위치를 포함하는 유효 ROI의 비중

이 확대되었으며, 특히 상체 부위는 0.0049에서 

0.0725로 개선되어 ROI 과생성 및 비관련 패치 생

성 문제가 완화되었음을 시사한다. 
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이 개선 결과는 데이터 불균형 환경에서 특히 중

요하다. 안전조끼처럼 표본 수가 적고 초기 ROI 커
버리지가 낮은 클래스에서는 소수의 ROI 누락이 클

래스별 성능과 Required-only Recall에 큰 영향을 줄 

수 있다. 따라서 상체 ROI 커버리지 향상은 단순한 

위치 추출 성능 개선을 넘어 희귀 클래스에 대한 

착용 증거 수집 안정성을 높이고 요구 상황에서의 

준수 판정 신뢰도를 개선하는 기반으로 해석할 수 

있다. 다만 ROI 커버리지 향상이 곧바로 최종 준수 

판정의 모든 오류를 제거하는 것은 아니며 VLM 요
구 PPE 추론의 과다 예측, 포즈 추정 실패, PPE 종
류 매칭 오류가 여전히 후속 오류로 남을 수 있다. 
이에 따라 향후 연구에서는 ROI 최적화와 함께 요

구 PPE 추론의 정밀도 개선 및 클래스 불균형을 고

려한 학습·평가 전략을 함께 고도화할 필요가 있다.

표 5. ROI 최적화 전·후 성능 비교
Table 5. Performance comparison before and after ROI
optimization

PPE Metric Before After

Helmet
GT Cov Rec 0.6722 0.6636

Pseudo Prec 0.0534 0.1604

Safety
-vest

GT Cov Rec 0.1195 0.7083

Pseudo Prec 0.0049 0.0725

Feet
GT Cov Rec 0.2606 0.3821

Pseudo Prec 0.2612 0.4245

Overall GT Cov Rec 0.3110 0.4837

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 산업 현장의 복잡한 장면 맥락을 

해석하여 요구 PPE 목록을 생성하고 작업자의 신체 

구조 단서에 정렬된 ROI를 통해 착용 증거를 검증

하는 모듈형 프레임워크를 제안하였다. 제안된 시스

템은 단순 객체 탐지를 넘어 장면 기반 요구 조건 

도출과 부위 단위 착용 증거 검증을 결합함으로써 

정책 중심의 준수 판정 체계를 구성한다. 
본 연구의 핵심 기여는 다음과 같이 정리할 수 

있다. 첫째, PPE 준수 판별 문제를 단순 착용 여부 

탐지가 아니라 장면 기반 요구 PPE 추론과 신체 부

위 기반 착용 증거 검증의 결합 문제로 정의하였다. 

이를 통해 기존 PPE 탐지 중심 접근이 다루기 어려

웠던 현장 상황별 요구 조건을 준수 판정 과정에 

명시적으로 반영하였다. 둘째, 포즈 추정 기반 신체 

부위 ROI 생성 방식을 도입하여 다중 작업자 및 복

잡한 배경 환경에서 사람과 PPE 간 귀속 관계를 신

체 구조 단서에 기반해 안정화하였다. 특히 머리, 
상체, 발 부위에 대응되는 ROI를 구성함으로써 헬

멧, 안전조끼, 안전화의 착용 증거를 부위 단위로 

검증할 수 있도록 하였다. 셋째, VLM 기반 장면 맥

락 이해를 활용하여 이미지 내 위험 단서를 해석하

고 상황별 요구 PPE를 생성하는 모듈을 설계하였

다. 이를 통해 고정된 체크리스트 방식이 아니라 입

력 장면의 작업 환경과 위험 요인에 따라 요구 PPE
를 동적으로 추론할 수 있는 가능성을 제시하였다. 
넷째, 요구 PPE 추론 결과와 착용 증거 검증 결과

를 결합하는 모듈형 준수 판정 파이프라인을 구성

하고, 모듈별 성능과 End-to-End 성능을 분리하여 

분석함으로써 오류 전파와 병목 요인을 정량적으로 

확인하였다.
실험 분석 결과, 전체 프레임워크 성능을 제한하

는 핵심 병목은 신체 부위 ROI 추출 모듈의 커버리

지 한계로 확인되었다. 특히 초기 설정에서 상체 

ROI의 GT Coverage Recall이 0.1195로 낮아 안전조

끼 착용 증거 확보가 어렵다는 점이 관찰되었다. 이
에 따라 어깨 너비 기반 확장 계수 조정 및 기하학

적 마진 확보를 포함한 ROI 최적화를 수행한 결과, 
상체 ROI 커버리지는 0.7083으로 크게 개선되었다. 
이는 ROI 생성 로직의 정교화가 후속 준수 판정 성

능 개선에 직접적인 기반이 됨을 보여준다. 또한 장

면 기반 요구 PPE 생성 단계에서는 높은 재현율로 

위험 상황을 폭넓게 포착하는 경향이 확인된 반면, 
정밀도 저하에 따른 과다 예측 경향이 함께 관찰되

어 실제 현장 적용 시 오검출을 줄이기 위한 정밀

도 중심의 개선이 필요함을 시사한다. 최종적으로 

통합 프레임워크는 End-to-End Exact Match 성능 

0.8127을 기록하여 정책 기반 PPE 준수 판정의 자

동화 가능성을 정량적으로 확인하였다.
본 연구의 한계와 향후 확장 가능성은 다음과 

같다. 첫째, 본 연구는 SH17 기반 재구성 데이터셋

을 중심으로 평가되었으며 헬멧, 안전조끼, 안전화
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의 세 가지 PPE를 주요 대상으로 설정하였다. 따라

서 다양한 산업군과 작업 조건에서의 일반화 성능 

검증은 추가로 필요하다. 건설 현장, 제조 현장, 물
류 환경, 도로 작업 환경 등은 요구되는 PPE 종류

와 위험 단서가 서로 다를 수 있으므로 향후에는 

산업 도메인별 정책 기준을 반영한 데이터셋 확장

과 교차 도메인 평가를 수행할 필요가 있다. 또한 

장갑, 보안경, 마스크, 안전벨트 등 추가 PPE 항목

으로 적용 범위를 확장함으로써 보다 다양한 현장 

안전관리 시나리오에 대응할 수 있도록 개선할 필

요가 있다. 둘째, 포즈 추정 기반 ROI 구성은 복잡

한 배경 및 다중 인원 장면에서 신체 부위 중심의 

착용 증거 수집을 가능하게 하지만, 원거리 작업자, 
부분 가림, 심한 자세 변화가 존재하는 경우 키포

인트 품질 저하가 ROI 품질로 전파될 수 있다. 따
라서 소형 및 원거리 인물 대응이 강화된 포즈 모

델, 키포인트 누락을 보완하는 다중 ROI 후보 생

성, 시간적 추적 기반 보정 전략 등을 도입할 필요

가 있다. 셋째, VLM 기반 요구 PPE 추론은 위험 

상황을 높은 재현율로 포착하는 장점이 있으나, 일
부 장면에서는 부분적인 위험 단서만으로도 PPE 
요구를 과다 예측하는 경향이 관찰되었다. 향후에

는 evidence 기반 필터링 규칙 강화, 불확실성 점수 

활용, 산업 환경별 정책 프롬프트 분리, 소규모 도

메인 적응 학습 등을 통해 정밀도를 개선할 필요가 

있다. 또한 생성된 evidence 태그를 활용해 준수 및 

미준수 판정 근거를 제시하는 설명 가능한 AI로 확

장하는 연구도 병행되어야 한다. 넷째, 현재 프레임

워크는 이미지 단위 분석을 중심으로 평가되었기 

때문에 실제 CCTV 기반 실시간 모니터링 환경으

로 확장하기 위해서는 영상 프레임 간 작업자 추

적, 시간적 일관성 검증, 중복 경고 억제, 파이프라

인 병렬화 및 데이터 흐름 최적화가 필요하다. 특
히 실시간 적용에서는 딥러닝 추론 속도뿐 아니라 

ROI 로케이팅, 패치 추출, 모듈 간 입출력 변환 과

정의 지연을 함께 줄이는 시스템 수준의 최적화가 

요구된다. 또한 기존 객체 탐지 기반 PPE 판별 방

식 및 단순 ROI 기반 방식과의 추가 정량 비교를 

통해 제안 프레임워크의 구조적 차별성과 실용적 

효과를 보다 폭넓게 검증할 필요가 있다.

종합하면, 본 연구는 단순 착용 탐지를 넘어 안

전 정책과 시각적 증거를 논리적으로 결합한 통합 

판별 체계를 제시하였으며 장면 맥락 기반 요구 

PPE 추론과 포즈 정렬 ROI 기반 착용 증거 검증의 

결합 가능성을 실험적으로 확인하였다. 향후 다양한 

산업 도메인, 추가 PPE 항목, 영상 기반 실시간 모

니터링 환경으로 확장한다면 산업 안전 관리의 자

동화 및 지능화를 위한 실용적 기술 기반으로 발전

할 수 있을 것으로 기대된다.
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