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요 약
유해화학물질의 유통량 증가로 사고 발생이 해마다 증가함에 따라 사고 수습과 대응을 위해 신속한 유해화학물질 판독이
중요해지고 있다. 본 논문에서는 유해화학물질 사고 영상과 이미지를 이용하여 유해화학물질 분류에 적합한 인공지능 학습
모델을 제시한다. 이를 위해 공개소프트웨어인 오렌지를 사용하여 ‘Logistic Regression', 'Random Forest', 'Neural Networ
k', 'SVM' 등의 머신러닝 알고리즘을 적용해 7가지 유해화학물질 이미지를 분류하고, 모델별 성능 지표 및 분류 정확도를
평가하였다. 그 결과로 ‘Logistic Regression'의 분류 정확도가가장 높았으며, 학습 데이터의특성에 따라 인터넷에서 수집된
물질 이미지와 발현 특성이 유사한 물질의 경우 분류 정확도가 저하되는 것으로 나타났다.

Ⅰ. 서 론

유해화학물질 관련 사고는 유해화학물질의 유통량이 늘어나면서 따라서

관련 사고가 해마다 증가하고 있다[1,2]. 유해화학물질 사고의 특성상 유

해화학물질의 종류가사고수습및 대응에 있어서 가장중요한 정보가되

기에 물질에 대한 신속하고 정확한 판독이 요구된다[2]. 이러한 문제를해

결하기 위해 현장에 출동하는 소방관들에게 신속하고 올바른 초기대응을

지원하기위해 소방청은 과학기술정보통신부와 정보통신산업진흥원 주관

으로 “AI융합 유해화학물질 판독시스템” 과제를 수행중에 있다[3]. 해당

시스템은 AI를 활용하여 화학물질의 종류와 사고 유형을 판독하는데, 이

를 위해이미지데이터가활용된다. 이 데이터는물질별로직접수집된이

미지, 인터넷 상에서 수집된 이미지, 그리고 소방청에서 제공한 이미지로

구성되어 있다.

인공지능을 기반으로 한 유해화학물질 판독을 위해서는 유해화학물질

사고 영상과 이미지를 수집하고, 데이터에 대한 전처리를 수행하여 학습

에 적합한 형태로 학습용 데이터를 구축해야한다. 특히, 유해화학물질사

고에신속하고 정확한판독을위해인공지능 시스템을개발하는과정에서

가장 중요한 요소 중하나는 적절한학습데이터를기반으로한 유해화학

물질 분류 모델이다. 이 모델은 정확한 화학물질의 식별과 분류를 담당하

며, 이를 위해 구축된 학습 데이터를 효과적으로 활용해야 한다.

본 논문에서는 AI를 활용한 유해화학물질 판독 시스템을 개발하기 위해

유해화학물질 분류에 적합한 인공지능 학습 모델을 연구하였다. 이를 위

해 파이썬 등의 코드 및 AI 알고리즘에 대한 전문 지식이 부족한 비전공

자 및 일반인들도 쉽게 활용할 수 있는 공개 소프트웨어인 오렌지(Orang

e)를 활용하였다[4]. 유해화학물질 이미지 데이터를 오렌지에서 'Logistic

Regression', 'Random Forest', 'Neural Network', 'SVM' 머신러닝 알

고리즘에 학습시키고 유해화학물질 이미지 분류 모델링을 실시하였다. 학

습 데이터셋과 테스트 데이터셋을 이용하여 각 알고리즘의 특성 및 성능

비교와 유해화학물질 분류의 정확도를 평가하였다.

Ⅱ. 본 론

유해화학물질 이미지 데이터는 유해화학물질 직접 실험을 통한 직접수

집과 인터넷수집으로 취득할 수 있다. 본 논문에서는 오렌지를 이용하여

유해화학물질 이미지 분류를 위해 염소, 질산, 브로민, 등유, 염화제이구

리, 톨루엔, 메탄올 7개의 물질에 대하여 학습 데이터와 테스트 데이터로

나누어 이미지 모델링 작업을 수행하였으며 직접수집 이미지와 인터넷수

집 이미지, 그리고 직접수집 이미지와 인터넷수집 이미지를 혼합하여 데

이터셋을 구성하였다. 사용한 학습 데이터셋, 테스트 데이터셋의 정보는

[표1]과 같다.

순번
train data

(이미지 혼합) 순번
test data 1

(이미지 혼합)
물질명 이미지(개) 물질명 이미지(개)

1 염소 1,000 1 염소 200
2 질산 1,000 2 질산 200
3 브로민 1,000 3 브로민 200
4 등유 1,000 4 등유 200
5 염화제이구리 1,000 5 염화제이구리 200
6 톨루엔 1,000 6 톨루엔 200
7 메탄올 1,000 7 메탄올 200

총합 7,000 총합 1,400

순번
test data 2

(직접수집 이미지) 순번
test data 3

(인터넷수집 이미지)
물질명 이미지(개) 물질명 이미지(개)

1 염소 200 1 염소 200
2 질산 200 2 질산 200
3 브로민 200 3 브로민 200
4 등유 200 4 등유 200
5 염화제이구리 200 5 염화제이구리 200
6 톨루엔 200 6 톨루엔 200
7 메탄올 200 7 메탄올 200

총합 1,400 총합 1,400

[표 1] 데이터셋 정보

오렌지는 데이터 시각화, 머신러닝, 데이터 마이닝 등의 작업을 코드 없

이사용할수 있는 오픈소스프로그램이다. 코드 대신 드래그&드롭 형식

으로 위젯들을 연결해 다양한 작업을 수행할 수 있으며 논문에서 사용한

버전은 3.36.2이다. 오렌지에서이미지 모델링 작업을 수행하기 위한 위젯

은 [그림 1]과 같다.



[그림 1] 이미지 분류 모델링 위젯

먼저 오렌지를 이용해 이미지 분석을 하기 위해서는 이미지를 임포트한

다음 임베딩을 진행해야 한다. 임베더는 구글에서 개발한 모델인 ‘Squeez

enNet(local)’을 사용하였다. SqueezeNet은 인터넷 연결 없이 사용할 수

있으며 50배 적은 파라미터로 이미지넷에서 AlexNet 수준의 정확도를 달

성하는이미지 인식용 딥모델이다[4]. 임베딩 이후 ‘Data Sampler’위젯을

이용해 학습 데이터와 테스트 데이터를 나누고 모델이 훈련 데이터에만

과도하게적합되지 않도록 ‘Sampling Type’에서 ‘Fixed proportion of dat

a’를 80%로 지정해주었다. 데이터 샘플링이 완료되었다면 머신러닝 모델

위젯들과 연결하여 모델 학습을 진행한다. 테스트 데이터들의 분류 결과

와 정확도를 살펴보기 위해 테스트 데이터들을 임포트하여 똑같이 Squee

zeNet으로임베딩해준 후 ‘Predictions’위젯에 학습된 모델들과 연결해 모

델별 성능 지표를 확인한다[표2].

test data 1(이미지 혼합) 성능 지표
Model AUC CA F1 Prec Recall MCC

Logistic
Regression 0.909 0.677 0.670 0.698 0.677 0.628

Random Forest 0.804 0.511 0.502 0.507 0.511 0.431
Neural Network 0.884 0.630 0.618 0.625 0.630 0.571

SVM 0.898 0.605 0.605 0.611 0.605 0.546

test data 2(직접수집 이미지) 성능 지표
Model AUC CA F1 Prec Recall MCC

Logistic
Regression 1.000 0.857 0.806 0.777 0.857 0.852

Random Forest 0.990 0.831 0.805 0.859 0.831 0.812
Neural Network 1.000 0.857 0.806 0.776 0.857 0.852

SVM 1.000 0.866 0.829 0.931 0.866 0.862

test data 3(인터넷수집 이미지) 성능 지표
Model AUC CA F1 Prec Recall MCC

Logistic
Regression 0.826 0.652 0.564 0.528 0.652 0.624

Random Forest 0.798 0.524 0.461 0.456 0.524 0.464
Neural Network 0.804 0.624 0.531 0.496 0.624 0.589

SVM 0.791 0.499 0.420 0.380 0.499 0.427

[표 2] 모델별 성능 지표

이미지 분류 결과 모델별 분류 정확도는 [표3]과 같다.

모델별 분류 정확도를 살펴보면 모든 테스트 데이터에 대해 Logisti

c Regression(72.9), Neural Network(70.4), SVM(65.7), Random For

est(62.2) 순으로 분류 정확도가 높게 나타났으며[표4], 전반적으로

직접수집 이미지의 경우 분류 정확도가 높으나 인터넷수집 이미지의

경우 분류 정확도가 낮다. 이는 직접수집 이미지의 경우 비슷한 환경

에서 촬영된 반면에 인터넷수집 이미지는 다양한 환경에서 촬영되었

기 때문으로 예상된다. 더불어 특성(불꽃이나 연기의 색)이 유사한

물질의 경우 분류에 실패하는 경우가 많았다.

data Logistic
Regression

Random
Forest

Neural
Network SVM

이미지혼합 67.7 51.1 63 60.5
직접수집 85.7 83.1 85.7 86.6

인터넷수집 65.2 52.4 62.4 49.9
평균(%) 72.9 62.2 70.4 65.7

[표 4] 모델별 분류 정확도(2)

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 유해화학물질 사고 영상과 이미지를 이용하여 유해화학

물질 분류에 적합한 인공지능 학습 모델에 대한 연구를 수행하였다. 유해

화학물질 이미지 데이터를 ‘Logistic Regression', ‘Random Forest', ‘Neu

ral Network', ‘SVM' 등의 머신러닝알고리즘에대하여 학습을 수행하여

유해화학물질 이미지 분류 모델링을 실시하였다. 그 결과, 모델 중에서 ‘L

ogistic Regression'모델의 분류 정확도가 가장 높았으며, 학습 데이터의

특성에 따라 인터넷에서 수집된 물질 이미지와 발현 특성이 유사한 물질

인 경우에 분류 정확도가 저하되는 것으로 나타났다.

본 연구는인공지능에대한 전문지식이부족한 비전공자 및일반인들도

쉽게 활용할 수 있는 공개 소프트웨어인 오렌지를 활용하여 진행되었으

며, 향후 유해화학물질 사고 대응의 신속성과 효율성을 향상시켜 화학물

질 관련 사고로 인한 피해를 최소화하는 데 기여할 것으로 기대된다.
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물질

정확도(%)

Logistic

Regression

Random

Forest

Neural

Network
SVM

test data 1 (이미지 혼합)
질산 96 38.5 95.5 53

브로민 50 51 51 50
염소 63.5 54 31 62.5

메탄올 50 23.5 51.5 50
염화제이구리 100 95.5 100 96

톨루엔 52 46.5 50 61.5
등유 62.5 48.5 62 50.5

평균(%) 67.7 51.1 63 60.5
test data 2 (직접수집 이미지)

질산 100 27 100 100
브로민 100 100 100 100
염소 100 100 100 100

메탄올 0 56 0 6.5
염화제이구리 100 100 100 100

톨루엔 100 98.5 100 100
등유 100 100 100 100

평균(%) 85.7 83.1 85.7 86.6
test data 3 (인터넷수집 이미지)

질산 98 93 94.5 72
브로민 0 0 0 0
염소 100 64 100 100

메탄올 72 43 65.5 63
염화제이구리 87 87.5 77 15

톨루엔 0 0 0 0
등유 99.5 79.5 100 99.5

평균(%) 65.2 52.4 62.4 49.9

[표 3] 모델별 분류 정확도


