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요 약

정형적인 형태가 있는객체검출 기법과는달리화재인식은 시간에 따란형태가변하는비정형적인객체를검출해야하기 때문
에, 일반적인이미지한장을이용하는딥러닝네트워크기반검출기법을적용하는데한계가있다. 시간에따른변화를인지하기
위해동영상데이터를사용하는경우, 촬영된 카메라와네트워크의상태에따라모션정보가다르게저장될수있기때문에정확
한 인식을 위해서는 다양한 환경에 대한 대량의 데이터가 요구되며, 확보된 데이터에 최적화된 딥러닝 모델이 필요하다. 이에
본 논문에서는 실제 화재 동영상에서 불꽃과 연기에 해당하는 부분을 추출하여 동영상 데이터 셋을 구축하였다. 또한, 다양한
동영상 기반 인식 모델에 대해 구축된 데이터 셋을 활용하여 테스트를 진행하였으며 결과를 분석하였다.

Ⅰ. 서 론

일반적으로 많이 사용되는 센서 기반 화재 감지 시스템

의 경우, 센서 성능의 한계와 주변 환경 요소로 인해 오 탐

지가 발생하더라도 직접 가지 않고서는 확인이 어려운 실

정이다. 또한, 센서의 감응영역에따라센서의가격이크게

상승하기 때문에 최근 딥러닝 기반의 카메라를 활용한 화

재 감지 시스템이 등장하였다. 일반 CCTV 카메라로 획득

한영상을 딥러닝기반의분석을 통해 화재를인식한다. 하

지만, 일반적인 객체 검출 네트워크의 경우 형태가 명확한

사물에 대한 검출률도 학습한 데이터 셋의 객체가 정확하

게정의되어있어야높게나타난다. 화재인식의경우불꽃

과 연기의 경계가 모호하기 때문에 학습용 데이터 셋을 구

축하는 과정에서 최종 화재 인식 시스템의 정확도가 일반

사물 검출보다 낮아지게 된다[1]. 따라서 이러한 결과를 한

번더 걸러주는 추가적인시스템이필요로 한다. 본 논문에

서는 딥러능을 활용한 이미지 기반 화재 검출 결과를 추가

적으로 분석하기 위해 동영상 기반의 인식 모델을 사용하

였다. 기존의 동영상 기반 인식모델의 경우 정형화된사물

의움직임정보추정을위해개발되었기때문에실제화재

를 인식하는데 사용하기위해서는 모델의 수정이불가피하

다. 따라서 기존의다양한 모델들에대한학습결과를토대

그림 1. 불꽃 및 연기 데이터 레이블링

로불꽃및연기인식을위한최적의학습환경을분석하고

자 한다.

Ⅱ. 본론

불꽃과 연기 같은 비 정형 객체의 경우 일반적인 객체 검

출 학습을 위해 사용하는 사각형의 레이블링 작업에는 한

계가 있다. 그림 1과 같이 불꽃이나연기의경우 그형태가

주변환경요소들에의해시간에따라변화하며그경계또

한불분명한경우가대부분이다. 특히 연기의경우 길게 뻗

어져 나가면 그 크기가 영상 전체 크기와 유사하게 커지지

만연기에해당하지않는영역도포함하게된다. 이는 결과

적으로 학습 과정의 오차로 반영되어 최종 성능 저하의 원

인이 된다. 따라서 이미지기반의 객체검출네트워크를 불

꽃, 연기 감지에사용하는것에는한계가있다. 이를보완하

기 위해서 본 논문에서는 동영상 기반의 딥러닝 네트워크

를 활용하여 추가적인 검증을 진행하였다.

일반적으로동영상 기반의행동인식네트워크는시간에

따른 사물의 변화 데이터를 사용하기 때문에 동영상에서

특정프레임을추출하여사용한다. 추출하고자하는움직임

의특성에따라빠른움직임일 경우프레임 간격을 넓히고,

느리게 움직일경우, 프레임 간격을좁혀그 특징을효율적

으로 추출하는것이핵심이다. 동영상 기반데이터셋은 표

1과 같이 화재 동영상에서 256(w) × 256(h) 크기로 100개

의 프레임을추출하여하나의데이터로생성하였다. 클래스

는 ‘Fire’, ‘Smoke’, ‘None’의 3개로 구분하였으며, 영상 내

에서 불과연기의 크기및 위치는다양하게 분포되어있다.
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Class Size Frames Num. Images

Fire 256 100 3,270

Smoke 256 100 2,392

None 256 100 819

표 1 화재 감지 동영상 데이터셋

정형화된 사물의 위치 및 움직임을 인지하는 딥러닝 기반 모델

들은 많은 연구가 되고 있으나, 비 정형적인 불꽃, 연기, 물 등의

대한 인지 관련 딥러닝 모델들에 대한 연구는 많지 않으며, 정형

화된데이터셋이 없기때문에 서로에 대한 절대적 평가가 어렵다.

이에 본 논문에서는기존의다양한동영상 기반인지모델들을비

교 분석하였다.

표 2에서는 학습에 사용된 모델들과 그 구조 및 결과를 보여준

다. 동영상인식네트워크에서일반적인방법인 C3D[2]와 시간 축

을 분리하여 사용한 R2plus1D[3], 공간 축과 시간 축의 프레임 수

를 달리 사용하여 빠르게 변화하는 모션을 인지하는 네트워크와

느리게 변하는 모션을 인지하는 네트워크로 구분하여 학습한

Slowfast[4] 와 이 중 느린 변화를 인지하는 네트워크만 사용한

Slowonly 모델을 사용하였다. 학습을 위해 사용되는 입력데이터

는 100개의 프레임중 각모델에서실제 사용하는 프레임수는 각

모델에 따라 다르며 표 2에서와 같이 특정 간격을 두고 샘플링된

프레임들을사용하였다. 예를들어 4 × 16 의 경우 16 프레임간격

으로 4 프레임을사용하며, 16 × 1 의 경우프레임간격없이 16프

레임을 사용하였다. 빠른 변화 감지 네트워크에는 4 프레임에 8

배하여 32 프레임을 사용하였다.

실험은 Intel(R) i7-6800K CPU 와, Titan RTX 24GB 2개가 탑

재된컴퓨터로진행하였다. 실험결과는 표2에서와 같이데이터셋

중 학습에 사용하지 않은 20% 테스트 데이터를 사용하여 검증하

였다. 전반적으로 단일 네트워크를 사용한 C3D 나 R2plus1D 모

델 보다 이중 네트워크를 사용한 Slowfast 모델의 정확도가 높게

나타났다. 또한 프레임 간격 없이 16 프레임을 사용한 C3D 모델

의경우정확도가가장낮게나왔으며, 16 프레임간격으로 4 프레

임을 사용한 네트워크보다는 8 프레임 간격으로 8 프레임을 사용

한 경우의 성능이 높게 나타났으나, 2배로 늘어난 계산량 대비 효

율이 낮다.

Models Backbone Frames×
Interval Acc.

C3D - 16 × 1 0.9398

R2plus1D res34 4 × 16 0.9533

Slowonly res50 4 × 16 0.9616

Slowonly res50 8 × 8 0.9625

Slowfast res50 4 × 16 (32) 0.9691

Slowfast res50 8 × 8 (64) 0.9797

표 2 각 모델별 성능 비교

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 동영상 기반 불꽃 및 연기 인식을 위해 동영상

데이터셋을구축하였으며, 기존의동영상 기반 인식 모델들에 대

한 분석을 진행 하였다. 빠른 모션과 느린 모션 변화를 구분하여

추정하는 기법이 성능이 전반적으로 높게 나왔다. 하지만 프레임

수를더늘여 시간축으로모델을확장하는 경우에는소요된계산

량 대비 효율이 좋지 않았다. 이는 불꽃이나 연기의 변화가 빠르

지 않아 프레임에 대한 샘플링을 증가하여도 모션에 대한 특징을

추출하는데는 영향을 미치지 않는다. 따라서, 성능의 개선을 위해

서는 공간적인 네트워크의 최적화 및 시간적인 경량화가 필요하

다.
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