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Abstract

Recently, computer vision field based deep learning artificial intelligence has become a hot topic among various image

analysis boundaries. In this study, flames are detected in fire images using the Faster R-CNN algorithm, which is used

to detect objects within the image, among various image recognition algorithms based on deep learning. In order to

improve fire detection accuracy through a small amount of data sets in the learning process, we use image augmentation

techniques, and learn image augmentation by dividing into 6 types and compare accuracy, precision and detection rate.

As a result, the detection rate increases as the type of image augmentation increases. However, as with the general

accuracy and detection rate of other object detection models, the false detection rate is also increased from 10% to 30%.

요 약

최근 딥러닝(deep learning) 인공지능 기반의 컴퓨터 비전 분야는 각종 영상분석 분야에서 화제로 떠오르고 있다. 본 연구

에서는 딥러닝 기반의 여러 이미지 인식 알고리즘 중 이미지 내에서 객체를 검출하는 데 사용되는 Faster R-CNN 알고리즘

을 이용하여 화재 이미지에서 불꽃을 검출하고자 한다. 학습 과정에서 소량의 데이터셋을 통한 화재검출 정확도 향상을 위해

이미지 오그멘테이션(image augmentation) 기법을 이용하고, 이미지 오그멘테이션을 6가지 유형별로 나누어 학습하여 정확

도, 정밀도, 검출률을 비교하였다. 그 결과, 이미지 오그멘테이션의 종류가 늘어날수록 검출률이 상승하지만, 다른 객체 검출

모델들의 일반적인 정확도와 검출률의 관계와 마찬가지로 오검출율 또한 10%에서 최대 30%까지 증가하게 됨을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

최근 5년간 서울시에서 발생한 화재사고 가운데

소방대의 도착 골든타임 5분 내에 도착한 경우 재산

피해는 292만 원, 인명피해는 0.044명이었고, 반면에

골든타임을 지나서 소방대가 도착한 경우의 재산피

해는 1,061만 원, 인명 피해는 0.065명으로 집계되었

다[1]. 그러므로 화재사고에서 골든타임을 지키는

것은 매우 중요한 요소이다. 그러나 현재의 소방설

비에 준한 화재 예방시스템 및 기존의 화재감시 시

스템으로는 세밀한 감시가 힘들어 초기 화재에 빠른

대응이 힘든 실정이다. 또한 사람이 직접 실시간 감

시하는 경우 인력의 수요가 필요하고, 넓은 영역에

대해 감시 장비를 사용한다면 운용과 유지관리의 측

면에서 비용적인 부담이 크다. 최근 IT 기반의 응용

프로그램을 이용한 안전사고 예방의 연구들이 많이

진행되고 있다. 특히 인공지능(artificial intelligency,

AI) 기법을 이용한 기술들이 개발되고 있는데, JP모

건이 개발한 LOXM이라 불리는 주식거래 알고리즘

AI는 인간보다 효율적인 성능을 보여주었다[2]. 또

한 기계학습 알고리즘의 일종인 딥러닝 인공지능기

법은 합성곱신경망(Convolutional Neural Network,

CNN)의 등장 이후에 컴퓨터 비전 분야에서 큰 주목

을 받고 있는 학제 간 분야이다.

CNN 기법의 객체검출(object detection)기법은

이미지분류(classification)만을 수행하는 모델보다

비교적 추론시간이 오래 걸리고, 오검출율이 높다.

그러나 객체검출기법은 이미지 하나로부터 한번에

여러 사물의 종류와 위치을 추론할 수 있는 장점이

주어진다[3][4].

본 연구에서는 이미지 기반 인공지능 물체감지

검출기법 중 딥러닝 기반의 Faster R-CNN 기법을

이용하여 화재에서의 불꽃을 인식하고, 이미지 오

그멘테이션기법을 이용하여 검출 정확성을 향상시

키고자 한다. 이미지 오그멘테이션에서는 6가지의

유형을 설정하여 학습시키고, 사용된 유형에 따른

화재 이미지의 검출 평가를 통해 정밀도의 차이를

비교하였다.

Ⅱ. 인공지능기법을 이용한 화재검출

1. 딥러닝 인공지능 기법의 개요

딥러닝은 인공지능 알고리즘 기법 중 동물의 신

경구조를 본떠 만든 퍼셉트론 알고리즘(perceptron

algorithm)을 기초한 것으로서, 분석 데이터의 출력

은 입력값과 가중치(weight)의 곱, 그리고 바이어

스(bias)의 합으로 주어진다. 이 출력값이 예측값의

활성함수(activation function) 리턴값과 다를 경우

가중치를 조정하여 또 다시 업데이트된 출력값을

활성함수 리턴값과 비교해 나가며 분석하는 것으

로써 임계치를 넘으면 1, 임계치를 넘지 못하면 0을

출력한다. 이렇게 임계치를 넘을 경우 활성화되고,

0과 1사이의 예측값은 계단함수(step function)로

표현된다. 실제 인공지능 모델들에서는 주로 Sigmoid

나 Relu, Softmax 함수 등이 주로 사용된다[5].

본 연구에서 사용한 검출기법인 Faster R-CNN

에서는 객체검출 최종단계에서 Softmax 함수를 이

용한 분류기(classifier)가 사용되었다.

Softmax 함수는 Sigmoid 함수와 마찬가지로 각

장치의 출력을 0과 1 사이로 정규화하여 한정시키

는 기능을 한다. Softmax함수는 식 (1)과 같이 정

의되며 Sigmoid 함수의 일반화된 형태이다.

 


  




 


 

(1)

여기서 는 번째의 출력을 의미하며 은 출력

층의 뉴런의 수이다. 식 (1)의 분자는   까지

입력신호 의 지수함수의 합이다.

과거 전통적인 인공지능 알고리즘은 은닉층(hidden

layer)이 1개인 단층구조의 신경망(single layer)형

태였다. 그러나 딥러닝 인공지능 기법은 은닉층이

2개 이상인 심층신경망(deep neural network)을 이

용한 것으로써, 과거에는 은닉층이 여러 개인 복잡

한 알고리즘을 하드웨어의 사양 한계의 문제로 객

체검출이나 광범위한 데이터의 연산이 힘들기 때

문에 주목받지 못하였으나, 현재는 하드웨어의 비

약적 발전으로 심층신경망을 이용한 연산을 실행

하기 용이해졌다[6].

또한 본 연구에서는 파이썬(Python)에서 사용되

는 대표적인 인공지능 오픈소스 라이브러리인 텐

서플로우(tensorflow)와 이것에 연동하여 사용할 수

있는 오픈소스 프레임워크인 Object Detection API

를 활용하였고, Faster R-CNN 검출기법을 기반으

로 객체검출모델을 구성하였다.

(1080)
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2. 화재검출을 위한 Faster R-CNN 알고리즘

이전의 CNN 기반의 객체검출모델들은 선택적

탐색(selective search)을 검출 알고리즘으로 사용

하였다. 하지만 이 방법은 많은 데이터 소비로 인해

비용적, 시간적으로 비효율적이었다. 이를 개선하

기 위해 입력 이미지에서 슬라이딩 윈도우(sliding

window) 방식 즉, 일정한 크기를 가지는 윈도우를

가지고 이미지의 모든 영역을 탐색하면서 객체를

검출해내는 방식인 Region proposal 생성 알고리즘을

이용하여, 객체가 존재할 것으로 추정되는 Region

proposal들을 추출해서 Bounding box에 의한 CNN

을 거쳐 객체를 검출하는 R-CNN 기법이 소개되었

다[7][8].

R-CNN은 모든 Region proposal 마다 하나의

CNN을 돌려야 하므로 속응성이 저조한 큰 단점이

있었다. 이를 보완하기 위해 개발된 Fast R-CNN

은 검출 이미지 형상(feature)을 입력 이미지로 부

터 추출하는 것이 아니라 CNN을 거친 이미지 형

상 맵(map) 상에서 공간적 피라미드 풀링(spatial

pyramid pooling)의 특수한 형태인 RoI(Region of

Interest) 풀링을 사용하여 이미지 형상을 추출하는

방식으로서 한번의 CNN 수행으로 객체검출이 이

루어지는 특징이 주어진다. Fast R-CNN 또한 객

체검출의 수행 속도에는 향상된 점은 있었지만, 이

미지 검출 범위를 제안하는 Region proposal을 생

성하기 위해서 선택적 탐색이라는 알고리즘이 사

용되므로 많은 수의 Region proposal이 생성되어

데이터 프로세서의 병목현상이 발생하는 단점이

주어졌다.

Faster R-CNN은 이러한 Fast R-CNN의 병목현상

문제를 해결하기 위해 Region proposal을 생성하는

방법 자체를 그림 1과 같이 CNN 내부에 RPN (Region

Proposal Network)이라는 네트워크 구조를 첨부한

형태를 가진다[8].

또한 Faster R-CNN은 입력 이미지에 대해 3가지

크기와 3가지 비율을 갖는 총 9개의 앵커(anchor)

를 이용하여 특징 맵으로부터 특징을 추출해 내고,

이렇게 추출된 특징은 RPN과 RoI 풀링 레이어가

공유하게 된다. RPN은 특징 맵에서 Region proposal

들을 추출해 내고, 추출된 Region proposal들은

RoI 풀링 레이어를 통해 RoI 풀링을 수행한다.

Fig. 1. Construction of Faster R-CNN detector technique.

그림 1. Faster R-CNN 검출기법의 구조

여기서 RPN은 추출된 특징 맵 위를 지정된 크기

의 윈도우를 슬라이딩하면서, 윈도우가 지나가는

각 지점마다 지정된 크기의 앵커(anchor)를 지정한

개수만큼 생성시키고, 모든 앵커들에 대해서 Bounding

상자의 좌표와 그 안에 객체가 들어있을 확률을 계

산한다. 앵커들 자체가 Bounding 상자의 후보군이

된다.

또한 RPN은 각각의 Window 위치에서 k개의 앵커

상자들을 생성한 후 각각의 위치, 크기, Bounding

상자로써의 점수들을 계산한다. 그러므로 reg 레이

어는 k 박스의 좌표, 즉 앵커의 x, y좌표와 폭

(width), 높이(height)를 인코딩하고, cls 레이어는

각 제안에 대해 객체의 유무와 확률을 추정하게 된다.

즉, cls 레이어는 해당 박스 안에 객체의 존재 여부를

분류하고 reg 레이어는 객체를 감싸는 Bounding

상자의 정확한 위치를 예측하게 된다. 두 레이어들의

학습을 통하여 객체가 들어 있는 정확한 Bounding

상자, 즉 RoI들을 추출할 수 있다. Faster R-CNN

에서의 이미지에 대한 RPN 손실함수(loss function)

 는 식 (2)와 같이 주어진다. 는 각 앵커의

두 가지 레이블(label)을 지정하는데 앵커가 Truth_box

에 중첩하는 경우나 IoU (Intersection over Union)

가 0.7보다 큰 중첩을 갖는 앵커인 경우 양수의 레

이블을 지정하고, 0.3미만인 경우는 음수의 레이블

을 지정한다. 양수도 음수도 아닌 레이블을 지닌

앵커는 학습에 관여하지 않도록 한다. 이러한 정의

를 통해 다중 작업 손실에 따른 목적함수(objective

function)를 최소화한다.

(1081)
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(2)

: Predicted probability of anchor

: Ground-truth label

: Balancing parameter

: Predicted Bounding box

: Ground-truth box

는 미니배치에서 앵커의 색인(index)이고, 는

앵커 가 객체를 감지하는 확률이다. Ground truth

레이블인 는 앵커가 양수이면 1이고 앵커가 음

수이면 0이 된다. 는 예측 경계 상자의 4개의 매

개 변수 좌표를 나타내는 벡터이고, 는 양수 앵

커와 연관된 Ground truth_box의 매개 변수이다.

분류손실 는 두 클래스(객체인 경우와 아닌 경

우)에 대한 로그 손실이고, 는 위치 예측손실을

나타낸다[8][9].

또한 Bounding 상자 생성을 위한 4개의 매개 변

수 좌표 벡터는 식 (3)～(6)과 같이 산출된다.

            (3)

  log    log (4)


      

     (5)


  log 

  log  (6)

여기서    및 는 이미지 Bounding 상자의

중심 좌표와 폭 및 높이를 나타내며, 변수   

는 예측상자, 앵커상자 및 Ground truth 상자를 나

타낸다.

본 연구에서는 다양한 화재검출을 위하여, 화재

가 포함된 이미지 사진을 총 400장 수집하여 데이

터셋을 구성하였다. 라벨링(labeling)된 400장의 사

진은 표 1과 같이 320장은 트레인셋(train set)으로

80장은 테스트셋(test set)으로 나누었다.

학습을 위한 트레인셋 이미지들은 Faster R-CNN

알고리즘 모델이 유추한 검출값과 실제값과의 오

류 분석을 위해 사용되었고, 테스트셋 이미지들은

학습과정 중 RPN과 RoI 풀링의 학습모델의 가중

치 조절을 위해 사용되었다.

Table 1. Classification of data set.

표 1. 데이터셋의 분류

Classification of data set Number of data set

Train Set 320

Test Set 80

Fig. 2. Flowchart of data set processing.

그림 2. 데이터셋 처리 순서도

또한 수집된 이미지를 학습에 사용하기 위해서는

그림 2와 같이 이미지파일(jpg 등)에 화재에 해당

되는 영역과 해당 객체의 이름을 라벨링하고, 텐서

플로우에서 사용되는 대용량 데이터 스트리밍에 적

합한 표준데이터 파일 포맷인 TF_record 파일로

변환된다.

대규모 이미지 데이터셋으로 작업하는 텐서플로

우는 반복 학습을 하는 동안 이미지파일 포맷으로

매번 불러오게 되는데 이 경우 데이터셋 로딩에 많

은 시스템 리소스의 손실이 발생하게 된다. 그러므

로 데이터셋을 저장할 때 이진 파일 형식을 사용하

면 데이터셋의 로드시 파이프 라인의 성능이 활성

화되고, 학습된 모델의 교육시간을 향상시키는 효

과가 주어진다. 그 결과, 이진형식의 데이터는 적은

디스크 공간을 요구하고 복사 시간이 짧으며 디스

크에서 훨씬 효율적으로 읽을 수 있는 장점이 주어

진다.

3. 이미지 오그멘테이션을 이용한 화재검출 정확도

향상

딥러닝 알고리즘에서 데이터셋 학습을 통해 우수

한 이미지 검출 성능을 얻기 위해서는 많은 양의

데이터셋이 필요하다. 그러므로 제한된 적은 양의

학습용 데이터셋을 사용하여 강력한 이미지 검출

알고리즘을 모델링하려면 이미지 증강작업이 필수

적이다. 입력된 이미지 데이터셋의 품질이 낮은 경
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우에도 데이터셋의 모델에서 유용한 데이터를 추

출할 수 있다면 실제로 알고리즘의 질이 높아질 수

있다. 예를 들어, 텍스트 음성 변환 및 텍스트 기반

모델은 구글에 의해 1조 단어의 자료집이 릴리스

됨으로써 성능이 크게 향상 되었다[10]. 이 결과는

웹 페이지에서 수집된 필터링 되지 않은 많은 데이

터들의 확보로 인한 것이다.

본 연구에서 사용한 이미지 오그멘테이션은 객체

검출 API의 전처리기(preprocessor)을 이용하여, 그

림 3과 같이 원본이미지를 무작위 회전, 좌우반전,

상하반전, 색채왜곡효과, 대비조정 등과 같은 방법

을 통하여 인위적으로 학습에 필요한 이미지 데이

터셋의 수를 보강하였다.

Fig. 3. Flame images using image augmentation.

그림 3. 이미지 오그멘테이션을 이용한 화염 이미지

표 2는 본 연구에서 제안한 이미지 오그멘테이션

요소별 유형을 나타낸다. 표와 같이 5개의 이미지

증강 요소들을 선정하여, A～F까지 6개의 유형별

로 나누어 이미지 오그멘테이션의 증강기법을 적

용하여 분석하였다.

Random Horizontal Flip은 학습 중 무작위로 이미

지를 수평대칭 이미지를 생성시키고, Random Vertical

Flip의 경우는 학습 중에 이미지를 수직대칭 이미

지를 생성시킨다. 그리고 Random Rotation 90°는

무작위로 이미지를 반시계 90°방향으로 회전시킨

이미지를 만든다. Random Color Distortion은 원본

이미지를 밝기, 색조, 명암 및 색상의 조합을 사용

하여 색상을 무작위로 왜곡된 이미지를 만들고, 마

지막 Random Adjust Contrast는 무작위로 대비조

정을 수행한 이미지를 만들게 된다.

Table 2. Proposed types of image augmentation.

표 2. 제안한 이미지 오그멘테이션 유형

Types
Factors

A B C D E F

Random
Horizontal Flip

○ ○ ○ ○

Random Vertical
Flip

○ ○ ○

Random
Rotate90°

○ ○

Random
Color Distortion

○ ○

Random Adjust
Contrast

○ ○

Ⅲ. 화재검출 모델 학습 및 실험결과

1. 화재검출 모델의 학습

본 연구에서 Faster R-CNN 알고리즘 모델과 이

미지 오그멘테이션의 학습에 사용된 CPU 및 GPU

장비의 사양과 사용된 운영체제를 표 3에 나타낸다.

Table 3. Specification used to model learning.

표 3. 모델 학습에 사용된 사양

Devices Specification

CPU i7-8750H

GPU GTX1060

OS UBUNTU 18.04

Fig. 4. Leaning processing of fire detection model.

그림 4. 화재검출 모델의 학습처리 과정

반복학습의 횟수는 텐서보드를 통해 확인하였을

때 손실이 크게 줄어들지 않고 일정 수치에 수렴하
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는 30,000회 까지 진행하였고, 이미지 오그멘테이

션의 증강 요소를 늘리게 되면 학습 초반에 손실이

커졌지만, 학습 횟수가 20,000회 이후에서의 손실

은 A～F까지의 경우가 모두 비슷하게 나타났다.

리눅스운영체제 기반의 딥러닝 Faster R-CNN과

텐서플로우를 이용한 학습과정 프로세서를 그림 4

에 나타낸다. 각 Global step 우측으로 스텝 수, 손

실 및 스텝당 소요된 시간을 나타낸다.

2. 실험결과 및 평가

화재 이미지 검출 평가는 화재 이미지에서 불꽃

을 검출하지 못한 횟수를 FN(false negative), 불꽃

을 검출한 경우를 TP(true positive), 비화재 이미

지에서 불꽃을 검출하지 않아 비화재로 판단할 경

우를 TN(true negative), 그리고 FP(false positive)

는 비화재이미지의 평가에서 불꽃을 오검출하였을

경우의 횟수로 정의한다.

또한 이미지 내에서 원하는 객체의 검출비율이

높은 모델의 경우 검출률(Recall) 자체는 높으나,

검출하고자하는 객체가 없는 이미지 내에서 잘못

된 검출을 하는 비율도 높아진다. 그러므로 거짓양

성(FP)의 비율이 적어면서 참양성(TP)의 비율이

높은 균형적인 객체검출이 이루어져야 이상적인 모

델로 정의된다. 그리고 본 연구에서의 TP는 PASCAL

VOC2007 metrics에서 정의하는 식 (7)을 기준으로

설정하였고, IoU가 50% 이상일 때 즉, 검출하고자

하는 객체와 모델이 검출한 영역의 절반 이상 겹쳐

지도록 예측한 인스턴스의 수를 TP로 정의하였다.

  ∪
 ∩

 

(7)

식 (7)을 기준으로 화재와 비화재에 대한 평과 결

과가 올바르게 예측한 경우와 잘못 예측한 경우를

각각 구한 뒤, 식 (8)을 통해 정확도(accuracy), 식

(9)의 정밀도(precision), 그리고 식 (10)과 같이 검

출률(recall)의 공식을 이용하여 각각의 결과값을

구하였다.

     

 
(8)

    


(9)

  


(10)

그림 5는 인위적인 화염에 대한 본 논문에서 제

안한 Faster R-CNN과 이미지 오그멘테이션을 적

용한 불꽃검출 결과를 나타낸다.

Fig. 5. Flame Detection results in fire images.

그림 5. 화재 이미지에서 불꽃의 검출 결과

Fig. 6. Unrecognizable types in non_fire images.

그림 6. 비화재 이미지의 오검출 유형
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Fig. 7. Graphs of Accuracy, Precision, and Recall.

그림 7. 정확도, 정밀도, 검출률 그래프

이는 Faster R-CNN의 Region Proposal네트워크

와 RoI 풀링 학습수행을 통해 올바르게 불꽃을 감

지하고 불꽃 영역을 검출하였다. 또한 이미지 오그

멘테이션의 각 유형에 대한 정확도, 정밀도, 그리고

검출률의 결과값을 나타낸다.

그림 6은 불꽃이 포함되지 않은 비화재 사진으로

학습모델이 오검출한 결과물을 보여주고 있다. 비

화재사진에서 불꽃의 오검출은 대부분 복잡한 과

일이나 꽃이 모여 있는 부분 혹은 무늬가 있는 부

분을 불꽃으로 오검출하였다.

앞서의 표 2에서 정의한 이미지 오그멘테이션을

적용한 각 유형별 모델들에 대해 10,000회, 15,000

회, 30,000회 학습을 수행하였고, 각 유형에 대한

화재, 비화재 이미지 검출 평가를 수행한 결과를

표 4에 작성하였다.

Table 4. Detection results on image augmentation types.

표 4. 이미지 오그멘테이션 유형별 검출결과

Leaning
steps

10,000 15,000 30,000

cases
Fire
(TP)

No_F.
(FP)

Fire
(TP)

No_F.
(FP)

Fire
(TP)

No_F.
(FP)

A 33 5 34 5 34 5

B 35 5 35 4 35 5

C 34 6 35 5 35 5

D 35 8 36 7 36 7

E 37 11 37 10 37 10

F 37 12 38 10 38 12

400장의 다소 적은 수의 양으로 구성된 기본 데

이터셋을 통해 학습하였고, 평가를 위해 화재이미지

40장과 비화재(No_F.)이미지 40장을 사용하였으며,

화재이미지에서는 30,000회 학습 기준으로 평균 37.7

장의 이미지에서 불꽃의 위치를 올바르게 검출하

였다. 최종 학습의 종료시점인 30,000회 학습하였

을 경우를 기준으로 정확도, 정밀도, 검출률을 그림

7과 같이 그래프로 표시하였다.

아무런 이미지 증강 요소를 적용하지 않은 A의

경우 정확도 0.86, 정밀도 0.87 또한 검출률 0.85로

나타났다. 그리고 Random horizontal flip만을 적용

한 B의 경우는 전체적으로 TP와 FP의 수치가 좋

아져 정확도, 정밀도, 검출률 모두 0.88로 상승하였

다. Random horizontal flip과 Random vertical flip

을 적용한 유형 C의 경우도 동일한 정확도와 정밀

도 그리고 검출률을 보였다. 그러나 유형 D의 경우

부터는 기존보다 검출률은 0.9로 상승하였으나 오

검출 비율이 많이 증가하여 정밀도는 약 0.84까지

떨어졌다. 유형 E의 경우는 검출률 0.93으로 대부

분의 화재사진에서 불꽃을 정확하게 검출하였으나

비화재사진에서 높은 오검출로인해 FP의 수치가

증가하여 background error가 급격히 증가함을 보

여주었다. 유형 F의 경우는 검출률 0.95, 정밀도

0.76, 정확도 0.83으로 이번 연구에서 10,000회 학습

에서 FP의 비율이 가장 높은 12장까지 검출되어

정확도 하락의 높은 원인이 되었다. 이것은 이미지

오그멘테이션의 종류가 늘어날수록 검출률이 상승

하지만, 오검출율 또한 10%에서 최대 30%까지 증

가하게 됨을 확인하였다.

연구 초기 15,000회까지 학습하였을 때에는 이러

한 이유가 A～C 유형의 경우는 기본 데이터셋이

소량인 점과 단순히 뒤집기 반전의 이미지 오그멘

테이션의 기법을 사용하여 과적합이 발생하여 TP

와 FP의 비율이 적은 것으로 분석되었고, 반면에

유형 E와 F의 경우는 이미지 오그멘테이션의 요소

증가로 인한 데이터셋의 다양성이 증가하여 안정

적으로 FP의 비율과 학습손실이 줄어든 결과를 가

진다. 그리고 실제 학습 횟수 2만회 초반부터는

A～F 경우 모두 FP는 크게 줄어들지 않고 손실 또

한 큰 변화가 없어 30,000회에서 학습을 종료하게

되었다.

결과적으로 Random adjust contrast와 Random

color distort를 적용한 유형 E와 5가지 오그멘테이
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션을 모두 적용한 유형 F의 경우 모두 검출률은 좋아

지었으나 정확도와 정밀도는 크게 떨어지는 것으로

이미지 오그멘테이션 기법이 원본이미지에 비해 변

화가 크거나 종류가 많아질수록 background error

가 많이 나타남을 알 수 있다. 그 결과 가장 학습이

잘된 케이스는 background error가 적으면서 검출

률이 비교적 높아 정확도가 증가한 유형 B와 C로

분석되었다. 이는 이미지 오그멘테이션의 효과를

많이 추가한 유형 D, E ,F의 경우는 학습초반 손실

이 커졌고, 학습 진행을 오래하더라도 정확도가 떨

어지게 된다는 결과를 얻었다.

Ⅳ. 결론

본 연구에서는 이미지 기반 인공지능 물체감지

검출기법 중 딥러닝 기반의 Faster R-CNN 기법을

이용하여 다양한 화재에서의 불꽃을 검출하였고,

소량의 이미지 데이터로 화재검출의 정확성을 높

이기 위해 이미지 오그멘테이션 기법을 이용하여

향상시켰다. 제안한 이미지 오그멘테이션에서는

400장의 기본 이미지 데이터셋과 6가지의 유형을

설정하여 학습시켰고, 사용된 유형에 따른 화재 이

미지의 검출 평가를 통해 정확도의 차이를 비교하

였다. 본 연구를 통해 소량의 데이터셋으로도 불꽃

을 95%이상의 비율로 검출할 수 있음을 확인하였

으며, 단순히 이미지 오그멘테이션의 종류를 늘리

거나 복잡한 변조를 많이 할 경우 실제 정확도는

80%아래까지 떨어지는 경우가 발생함을 확인하였

다. 이것은 이미지오그멘테이션의 종류가 늘어날수

록 검출률은 상승하지만, 오검출율 또한 10%에서

최대 30%까지 증가하게 됨을 확인하였다. 이는

Lecoutre et al.[11]과 Hussain et al.[12]의 논문에

서도 마찬가지로 선택된 이미지 오그멘테이션 효

과가 단순히 이미지를 scale, rotate, flips 등의 효

과를 통해 학습한 경우보다 노이즈가 심한 이미지

오그멘테이션을 통해 학습하였을 때 정확도가 더

낮게 나타났다. 본 연구에서도 case B, C, D와 같

이 뒤집기, 회전과 같은 사물에 대한 데이터가 원

본의 패턴을 갖는 경우 이미지 오그멘테이션 기법

이 정확도 향상에 도움이 되었고, 반면 Color

Distortion 과 Adjust Contrast의 경우는 다양한 데

이터셋을 확보할 수는 있으나, 원본에서 특징을 갖

는 많은 정보들이 변형되고 손실 되어 데이터셋안

의 데이터들로부터 학습하려는 사물에 대한 적절

한 상관관계나 특징을 얻지 못하여 학습과정 중의

손실이 크고, 이미지 검출에 대한 정확도가 낮게

나타났다. 이미지검출 모델 학습에 있어서 검출률

보다 background error의 비율을 줄여 정확도와 정

밀도를 증가시키는 것이 객체검출 알고리즘에서

중요한 요소로 분석되었다.
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