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지능형 화재 학습 및 탐지 시스템
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ABSTRACT

In this paper, we propose intelligent fire learning and detection system using hybrid visual attention

mechanism of human. Proposed fire learning system generates leaned data by learning process of fire

and smoke images. The features used as learning feature are selected among many features which are

extracted based on bottom-up visual attention mechanism of human, and these features are modified

as learned data by calculating average and standard variation of them. Proposed fire detection system

uses learned data which is generated in fire learning system and features of input image to detect fire.
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1. 서  론

지금까지 개발되어 상용화한 열 센서에 의한 화재 

감지 시스템은 대부분 실내의 제한적 공간에서만 사

용이 가능하여, 실외의 개방적 공간에 적용하여 폭넓

은 감시를 수행하기에는 무리가 있다. 이로 인해 비

전 처리를 사용한 개방된 공간에 대한 화재 감시 시

스템의 개발이 대두되었다. 비전 처리를 사용한 화재 

감시 시스템은 사용 가능한 공간의 제약이 적고, 화

재 자료 관리와 기록 측면에서 폭넓은 자료를 얻을 

수 있는 장점이 있다. 이러한 비전 처리를 사용한 화

재 감시 시스템은 다음과 같은 여러가지 방법으로 

연구되었다.[1-7], 화재의 컬러정보를 산불 탐지에 

이용한 시스템[1,12], 차영상 기법을 연기 탐지에 이

용한 시스템[2], 연기의 색깔이 회색을 띄고 있다는 

사실과 연기가 발생할 때 그 움직임이 불규칙한 모양

으로 확산된다는 특성을 이용하여 RGB/HIS 색공간

에서 경험적 임계값을 사용하여 연기 탐지를 한 시스

템[3], 화재의 초기 단계에서 연기가 반투명하게 보

인다는 사실에 기반을 두어 입력 영상을 웨이블릿변

환 하여 고주파성분의 변화를 특징으로 사용하여 연

기를 탐지한 시스템[4], 입력 영상으로부터 움직임벡

터를 측정하고, 이를 방향 히스토그램으로 변환하여 

연기 탐지를 한 시스템[5], 화재 연기 감지를 위하여 

키프레임간의 차영상[6]을 검출하는 배경 모델링방

법을 사용하였고, 동적 베이지안 네트워크를 적용함

으로서, 연기특성에 해당하는 연기의 지속성 대한 문

제를 해결한 시스템[7] 등이 있다. 그러나 이러한 시

스템들은 연기만을 감지한다거나, 동적 베이시안 네

트워크를 사용한 경우에는 화재 탐지까지 시간차가 

존재한다는 점, 영상 프레임을 동적으로 선택하여 시

간 차이에 의해 화재 탐지가 되지 못한다는 점 등의 

한계가 존재한다. 본 논문에서는 이러한 한계점을 극

복하고자 새로운 접근법을 사용하여 화재를 탐지해

보고자 인간의 하이브리드 시각주의 기법에 기반하

여 화재를 학습하고 탐지하는 시스템을 제안한다. 다

음 2장에서 제안하는 화재 학습 및 탐지 시스템에 

대하여 설명하고, 3장에서 실험 및 결과를 설명한다.



360 멀티미디어학회 논문지 제18권 제3호(2015. 3)

Fig. 1. Overall Process of the system.

그리고 마지막으로 4장에서 결론을 맺는다.

2. 제안하는 화재 학습 및 탐지 시스템

2.1 시각 주의와 화재 탐지

본 논문에서 제안하는 전체 시스템의 개괄적 구

성도는 Fig. 1과 같다. 화재를 탐지하기 위해서는 우

선 화재가 무엇인지에 대한 학습이 이루어진 후, 화

재를 탐지해야 한다. 따라서 화재 학습 시스템이 먼

저 가동된다. 화재 학습 시스템에서는 화재 시 발생

하는 불꽃과 연기에 대한 영상을 수집하여 학습 영

상으로 구성한 후, 이 영상들을 대상으로 학습에 사

용될 특징을 추출하고, 이 특징에 대하여 학습을 수

행하여 각 특징 별 평균과 표준편차를 계산하여 학

습 자료로 구축한다. 화재 탐지 시스템에서는 카메

라를 통해 입력되는 영상에서 화재 의심 영역을 인

간 시작주의의 시간적 특징을 통해 찾아내고, 찾아

낸 화재 의심영역에 대하여 상향식 시각주의 기법에 

근거하여 특징들을 추출한 후, 이 특징을 미리 학습

된 화재 학습 자료와 함께 화재 탐지기에 입력하여 

영상 내 화재 발생 여부를 결정한다. 만일 탐지기를 

통해 화재가 발생하였다는 결과가 나오면 경보를 울

려주고, 화재가 발생하지 않았다는 결과가 나오면 

계속 감시를 수행한다.

화재 학습 및 탐지 시스템에 학습 영상이나. 테스

트 영상이 입력되면 학습을 하거나 탐지를 위해서는 

입력 영상으로부터 특징을 추출해야 하는데, 이 특징 

추출을 위해 인간의 상향식 시각주의 기법에 근거를 

둔 상향식 시각주의 시스템에서 사용하는 특징 추출 

방법을 사용하였다. 상향식 시각주의는 다른 자극들

보다 두드러진 특정 부분에 대하여 집중하는 저 차원

적인 시각적 주의 기능이며, 영상이 주어지면 외부 

자극에 대한 어떠한 추가 정보없이 입력영상 본연의 

특징을 사용하여 전체 영상 중에서 주의 영역을 탐지

해낸다. 여기서 주의영역이란 다른 부분에 비해 상대

적으로 중요한 정보, 많은 정보를 포함할 가능성이 

큰 영역을 말하는 것으로, 입력되는 영상으로부터 의

미있는 몇몇의 특정 영역을 성공적으로 탐지할 수 

있다면 전체 영상보다 상대적으로 좁은 선택된 영역

에 자원을 집중하여 정보처리의 효율을 극대화시킬 

수 있다. 시각자극을 주는 부분은 일반적으로 유용한 

정보를 포함하고 있을 가능성이 크며, 선택된 부분은 

영상의 다른 부분에 비해서 시각적으로 현저하게 주

의를 끄는 부분이라 할 수 있다. 하지만, 상향식 시각

주의 시스템은 영상에서 무의식적으로 시선이 가는 

부분이 찾고자 하는 물체가 아닐 수 있다는 한계점을 

가지고 있다. 따라서 하향식 시각주의가 필요한데,

하향식 주의는 사람이 의식적으로 어떤 한 부분이나 

물체에 시선을 두는 탐지법으로 상향식 주의와 동일

한 과정으로 영상에서 물체를 인식하지만, 시선을 두

는 부분이 결정될 때 사람의 고차원직 지식이 반영된

다는 것에 차이가 있다. 본 시스템에서는 이 부분에 

착안을 두고 전체 시스템을 설계하였다. 화재에 대한 

고차원적인 지식을 학습 자료로 미리 만들어두고, 화

재 탐지 시 이에 대한 정보를 탐지 시스템에 입력시

켜 우리가 원하는 화재를 찾도록 하는 것이다.

2.2 화재 학습 시스템

Fig. 2는 화재 학습 시스템의 학습과정을 나타낸 

것이다. 그림 2에서 확인할 수 있듯이 영상이 입력되

면 입력 영상에 대해 초기 특징맵, 특징맵, 현저함맵

이 단계적으로 구성되어지고, 이 과정에서 특징들이 

추출된다. 앞서 기술했지만 이러한 특징 추출 기법

이 인간의 상향식 시각주의 기법에 근거를 둔 상향

식 시각주의 시스템에서 사용하는 특징 추출 방법이

다. 본 시스템에서는 이렇게 추출된 특징을 모두 학

습에 사용하는 것이 아니다. 학습 후보 특징이 추출

되면 이 정보들을 기반으로 실제로 학습에 사용할 

특징을 선정한 후, 이 특징들에 대해 학습 자료를 구

축한다.
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Fig. 2. Fire Learning System.

2.1.1 학습 후보 특징 추출

화재 학습 시스템에 학습 영상이 입력되면 다음과 

같이 6단계를 거쳐 학습에 사용될 후보 특징들이 추

출된다.

① 초기특징맵인 R(red), G(green), B(blue), Y

(yellow), I(intensity)를 추출한다.

② 추출된 초기 특징맵에서 적-녹, 청-황 색상에 

대한 상대적 색상특징맵(R+G-, R-G+, B+Y-, B-

Y+)을 생성한다. 밝기 특징의 경우 인간의 눈으로 

보는 밝기 특징은 영상에서 밝은 부분에 현저도가 

높은 수도 있고 반대로 어두운 부분에 현저도가 높은 

수도 있기 때문에 밝은 부분이 높은 특징 값을 가지

는 I-ON 특징과, 어두운 부분이 높은 특징 값을 가지

는 I-OFF 특징을 추출한다.

③ 생성된 각각의 초기 특징맵은 비선형결합[8]을 

통하여 활동량이 큰 맵인 RG에 대한 색상특징맵

(F11), BY에 대한 색상특징맵(F12), I에 대한 밝기 특

징맵(F13)으로 결합된다.

④ 8가지 방위로 조율된 DOOrG (Difference of

Oriented Gaussian)[8]을 사용하여 각 색상 및 밝기 

별 형태와 방위 특징맵(F21(ɵ), F22(ɵ), F23(ɵ)) 24개를 

추출한다.

⑤ 4번째 단계에서 생성된 8개 방위에 조율된 총 

24개의 특징맵을 비선형결합을 통하여 RG-형태-방

위(F21), BY-형태-방위(F22) I-형태-방위(F23)의 3개

의 특징맵으로 결합한다.

⑥ 입력맵의 활동량을 고려한 가중치 결합을 통하

여 추출된 특징을 결합하여 현저함맵(S)을 생성한다.

2.1.2 학습 후보 특징 추출

추출된 후보 특징 중에서 실제로 화재 학습에 사

용될 4가지 종류의 학습 특징을 선정한다.

(1) 학습영상이 가지는 두드러진 색상 및 밝기 특징

학습 영상의 어떠한 색상과 밝기가 두드러지는 지

를 알기 위하여 색상 특징맵(F11, F12)과 밝기 특징맵

(F13)의 최대 특징값의 위치와 대응되는 초기특징맵

(R, G, B, Y, I-ON, I-OFF)에서의 특징값을 학습 특

징으로 선정하였다. 예를 들어 F11 맵의 최대 특징값
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은 해당 최대값 위치에 대응되는 초기특징맵 R과 G

에서의 특징값이 된다.

(2) 학습영상이 가지는 색상과 밝기 특징 간의 상

대적인 활동 특징

비선형결합으로 색상 특징맵(F11, F12)과 밝기 특

징맵(F13)이 생성될 때 다수의 입력맵 중 어떤 맵에서

의 어떤 특징이 선택되었는지 알기 위하여 결합시 입

력으로 사용되는 RG(R+G-)와 GR(R-G+), BY(B+

Y-)와 YB(Y-B+), I-ON(I+)과 I-OFF(I-) 맵의 각 

쌍의 상대적 활동량을 학습 특징으로 선정하였다.

상대적 활동량은 ‘현재 맵의 활동량/고려하는 맵

의 활동량 총합’으로 구한다. 여기서 활동량은 입력

맵에서 국부적인 값과 전역적인 값과의 차이를 구한 

것으로, 이 값이 높을수록 입력맵에는 국부적으로 높

은 값이 존재하여 활동량이 높다고 계산된다. 띠라서 

입력맵에서 가장 높은 값인 전역적인 최대값을 추출

한 후, 이 값에서 입력맵의 라인별 최대값의 평균을 

빼는 식 (1)과 같은 방법을 사용하여 활동량을 계산

할 수 있다. 이 방법은 입력맵에서 최대값과 유사한 

값들이 많다면 라인별 최대값의 평균 또한 커지기 

때문에 활동량이 작게 계산되며 반대의 경우 활동량

은 크게 계산된다.

(3) 학습영상이 가지는 8개의 서로 다른 형태-방

위 특징 간의 상대적인 활동 특징

비선형결합으로 색상-형태-방위(F21, F22)와 밝기

-형태-방위(F23) 특징맵이 생성될 때 다수의 입력맵 

중 어떠한 특징이 선택되었는지 알기 위하여 결합 

시 입력으로 사용되는 8개 방위에 조율된 형태-방위 

특징맵(F21n, F22n, F23n) 별 상대적 활동량을 학습 특

징으로 선정하였다.

(4) 학습영상이 가지는 색상-형태-방위와 밝기-

형태-방위 특징 간의 상대적인 활동 특징

가중치 결합으로 현저함맵(S)이 생성될 때 가수의 

입력맵의 상대적인 관계가 어떠한지를 알아보기 위

하여 현저함맵(S) 생성 시 사용되는 색상-형태-방위

(F21, F22), 밝기-형태-방위(F23) 특징맵에 부여되는 

가중치를 학습 특징값으로 선정하였다.

2.1.3 학습 자료 구축

위에서 선정된 4가지 학습 특징은 학습영상인 불

꽃과 연기영상으로부터 추출하며 나이브 베이지안

을 통하여 식 (2)와 식 (3)과 같은 평균()과 표준편

차()로 저장된다. 두 식에서 는 입력된 자료의 

값이고 N은 입력된 자료의 수이다. 이러한 방법으로 

다수의 영상들을 학습하여 학습 자료를 구성한다. 학

습 자료는 식 (4)와 같은 확률 수식으로 표현되는데,

N()은 정규 분포 곡선을 p()는 확률, n은 학습 되는 

특징의 총 개수를 뜻한다. 즉, 특징 에서 값 가 

나올 확률은 학습된 의 평균()과 표준편차()로 

구성한 정규 분포 곡선에 를 입력한 값이 된다.

 


  



 (2)




  




 (3)


  



   ∝    (4)

학습 자료 구축 과정을 예를 들어 설명하자면, 특

징맵의 최대 특징값 위치에 대응되는 초기특징맵에

서의 특징값이 R 맵에서는 (3, 4, 5), G 맵에서는 (5,

6, 7), B 맵에서는 (7, 8, 9), Y 맵에서는 (10, 11, 12),

ON 맵에서는 (10, 3, 5), OFF 맵에서는 (23, 54, 67)인 

경우라면, 6개의 값 모두를 독립적으로 계산하여 (평

균, 표준편차)의 값을 구축한다. 이 예에서는 R 맵은 

(4, 1), G 맵은 (6, 1), B 맵은 (8, 1), Y 맵은 (11,1),

ON 맵은 (6, 3.60), OFF 맵은 (48, 22.60)이라는 학습 

자료가 만들어지게 된다.

2.3 화재 탐지 시스템

화재 탐지 시스템에서는 화재 학습 자료와, 화재

를 탐지하고자 하는 탐지 영상의 현재 프레임 영상

(t), 이전 프레임영상(t-1)을 입력받아 테스트 영상의 

화재 발생 여부를 판단한다. 화재 탐지 부분은 화재 

의심 영역 추출, 화재 특징 추출, 화재 탐의 3가지 

모듈로 이루어져 있다.

2.3.1 화재 의심 영역 추출

화재 의심 영역 추출에서는 영상 전처리, 시간 현

저함 추출, 화재 움직임 특징 선택의 3가지 과정으로 
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Fig. 3. Example of extracted temporal saliency map.

화재 의심 영역을 추출한다.

첫 번째 과정에서는 테스트 영상에 대한 전처리 

과정으로서 경계선 오차가 적은 영상을 획득하기 위

하여 현재 프레임 영상(t)과 이전 프레임 영상(t-1)에 

가우시안 필터를 통과시켜 영상의 노이즈와 고주파

수 정보를 제거한다. 여기서 사용한 가우시안 필터의 

크기는 10*10이고 가우시안 폭을 결정하는 는 1을 

사용하였다.

두 번째 과정에서는 시간 현저함을 추출하여 움직

임이 일어난 영역을 알아낸다. 화재가 발생하면 움직

임 특징이 나타나기 때문에 시간 현저함으로 움직임

이 일어난 영역을 알아낼 수 있다. 본 시스템에서는 

현재 프레임 영상(t)와 이전 프레임 영상(t-1)의 블록 

차 영상을 구하여 시간 현저함을 구한다. 블록 차 영

상은 입력 영상들의 블록 영상을 생성하여 영상간의 

차를 구한 영상이며, 블록 영상은 입력 영상을 밝기 

영상으로 변환하여 이를 일정 크기의 NxN 블록으로 

나눈 다음 블록 별 블록 내 총합을 구한 영상이다.

제안하는 시스템에서는 10 × 10의 블록 크기를 사용

하였다. Fig. 3은 시간 현저함을 추출한 영상의 예로

써, 가운데 좌측 부분에 연기가 움직이고 하단 부분

에서 자동차들이 움직이는 영상이다. 실험 결과 움직

임이 나타난 부분이 움직임이 없는 부분에 비해 뚜렷

하게 추출되었다.

마지막 세 번째 과정에서는 지금까지 얻은 움직임 

특징 중 화재로 여겨지는 움직임을 선택한다. 화재로 

여겨지는 움직임 특징을 선택하기 위해 시간 현저도 

추출에서 얻은 블록 차 영상 중 일정 한계치 값 이상

의 영역을 선택하여, 이 영역과 일치하는 현재 프레

임 영상(t)과 이전 프레임 영상(t-1) 영역의 움직임 

방향을 SIFT[9]를 응용하여 계산한다. 이 때 상단방

향으로의 움직임을 가진 영역은 화재 의심 지역으로

써 선정되어 차후 화재 특징 추출에 입력된다. 움직

임 방향을 계산하는 방법은, 먼저 SIFT에 선택된 블

록 차 영상의 영역과 일치하는 현재 영상(t)와 이전영

상(t-1)의 영역을 입력하여 SIFT 기술자(descriptor)

를 추출한다. 다음으로 SIFT 매칭(matching) 과정에 

추출한 기술자를 입력하여 일치하는 기술자 쌍을 얻

는다. 마지막으로, 얻어진 기술자 쌍들에서 기술자가 

움직인 방향을 계산하여, 가장 많이 나타난 기술자의 

움직임 방향을 블록의 움직임 방향으로 결정한다. 제

안하는 시스템에서는 한계치 값을 ‘한 블록의 픽셀 

총합을 한 줄의 블록 개수로 나눈 값’을 주었다. 예를 

들어, 영상의 크기가 400 × 800이고 한 줄의 블록개수

가 20이면 한계치 값은 (20*40)/20으로 40이 된다.

그리고 제안하는 시스템에서는 상단 방향 움직임은 

상단 수직 방향을 로 하여, 부터 까지 움직

임 방향을 상단 움직임 방향으로 결정하였다.

Fig. 4의 경우를 예를 들어 설명하면, 좌측의 영상

은 화재 움직임 특징을 선택하기 전 화재 의심 지역

의 영상이다. 좌측 상단 하늘 부분에서 화재와 관련

이 없는 부분이지만 화재 의심 영역으로 나타났다.
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(a) (b)

Fig. 4. Extracted fire candidate region (a) using no fire motion feature (b) using fire motion feature.

Fig. 5. Fire detection result. (a) candidate fire region 

(b) detected as non-fire region (b) detected as 

fire region.

반면에, 우측 영상은 화재 움직임 특징을 선택한 후 

화재 의심 지역의 영상인데, 보이는 바와 같이 하늘 

부분에서 화재와 관련이 없다고 여겨지는 몇몇 부분

이 올바르게 제외된 것은 확인할 수 있다.

2.3.2 화재 탐지를 위한 특징 추출 

화재 탐지에 사용되는 특징의 추출은 화재 의심영

역에서 추출하며, 화재 학습 시스템에서 화재 학습 

영상을 대상으로 학습 후보 특징을 추출하는 방법대

로 2.2절의 1) 학습 후보 특징 추출 방법과 같이 6단계

에 거쳐 화재 의심 영역을 대상으로 추출된다.

2.3.3 화재 탐지

마지막으로 화재 탐지는 화재 학습 시스템에서 만

들어진 화재 학습자료와 화재 의심 영역의 화재 특징

을 비교하여 최종 화재 여부를 판단한다. 화재 인식 

프로세스는 다음과 같다. 첫째. 학습된 학습된 화재 

자료의 평균과 표준편차로 각 특징 별 표준 편차 곡

선을 그린다. 둘째. 추출한 화재 의심 영역의 특징을 

각 특징 별 표준 편차 곡선에 대입하여 유사성 확률

을 구한다. 마지막으로 모든 특징의 확률을 더하여 

5 이상일 때 화재로 판단한다. 숫자 5는 실험적인 수

치이다.

Fig. 5는 화재 탐지 결과의 한 예로, 제안하는 시스

템은 화재 탐지기에 상단 영상과 같은 화재 의심 영

역이 입력되면 탐지 영상에 대해 움직임 영역 중 화

재가 난 부분과 화재가 나지 않은 부분으로 구분하여 

화재를 탐지해낸다.

3. 실험 및 결과

3.1 실험 영상 

개발된 화재 학습 및 탐지 시스템의 성능 평가를 

위하여 Toreyin[4]의 연구 및 이인규[7]의 연구와 성

능을 비교하였다. 객관적인 평가를 위해 위 연구에서 

사용한 실험영상과 동일한 영상을 사용하였는데, 그 

중 획득 가능한 5개의 동영상(1번, 2번, 4번, 5번, 6번)

을 사용하였다. 그 외 자체 평가를 위해 [11] 및 유투

브에서 수집한 화재 동영상을 실험에 사용하였다. 전

체 실험 영상 중 에 각각 절반의 동영상으로 나누어 

학습과 탐지에 사용하였는데, 이 때 학습에 사용된 

영상은 불꽃 영상 118개, 연기 영상 277개로 학습으

로 사용될 동영상에서 해당 부분을 잘라내어 구성하

였다. Fig. 6은 학습영상의 예로, 상단에 보이는 영상
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(a)

(b)

Fig. 6. Training images used in learning process. (a) flame images (b) smoke images.

Fig. 7. Fire images used in detection process.

Fig. 8. Detection results of fire images shown in Fig. 7.

Fig. 9. True Positive Results.

이 학습에 사용된 불꽃 영상이며, 하단에 보이는 영

상이 학습에 사용된 연기 영상이다. Fig. 7은 탐지 영

상의 예이다.

3.2 실험 결과

Fig. 8은 제안하는 시스템의 화재 탐지 결과 예를 

보여준다. 그림 속 사각형 안의 번호는 시선처리 번

호로써 시선이 움직이는 순서를 표시한 것이다.

Toreyin[4]의 연구 및 이인규[7]의 연구와의 비교 

실험 결과는 Fig. 9, Fig. 10, Fig. 11과 같다. 보편적인 

성능 평가를 위하여 적중(True Positive), 긍정오류

(False Positive), 결함(Missing)이라는 3가지 척도

를 사용하여 결과를 분석하였는데, 적중(True Posi-

tive)은 화재가 발생한 프레임에 대하여 화재가 난 

영역을 제대로 탐지하였을 때의 프레임 수의 비율이
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Fig. 10. Missing Results.

Fig. 11. False Positive Result.

고, 결함(Missing)은 화재가 발생한 프레임에 대하여

화재를 탐지하지 못한 프레임 수의 비율이다. 또한 

긍정오류(False Positive)는 화재가 발생하지 않은 

프레임에 대하여 화재가 났다고 탐지한 프레임 수의 

비율이다. Fig. 9는 적중(True Positive) 결과로, y축

이 화재가 난 프레임에서 화재가 난 영역을 제대로 

탐지한 프레임 수의 비율이고, x축이 실험 동영상 수

이다. y축의 값이 1일 경우 모든 영상 프레임에서 화

제가 난 영역을 100% 제대로 탐지한 것이다. Fig.

9를 보면 비교하는 모든 영상에서 타 시스템보다 높

은 성능을 보이고 있음을 알 수 있다. Fig. 10은 결함

(Missing) 결과로, y축이 화재가 발생하였는데도 화

재가 난 영역을 제대로 탐지하지 못한 프레임 수의 

비율을 나타낸 것이다. [4]와 [7]의 연구에서는 모든 

영상에서 결함(Missing)이 존재하였는데 제안하는 

시스템은 6번 영상에서만 결함(Missing)이 존재하였

다. 마지막으로 Fig. 11은 긍정오류(False Positive)

결과로, y축이 화재가 발생하지 않은 프레임에 대하

여 화재가 났다고 탐지한 프레임 수의 비율이다. [7]

의 연구는 4번 영상에서, [4]의 연구는 1번 영상에서 

긍정오류(False Positive)가 존재하였는데 제안하는 

시스템에서는 긍정오류(False Positive)를 한 영상이 

없었다. 제안하는 시스템은 타 시스템과 달리 긍정오

류(False Positive)된 화재 영상이 없으면서 적중

(True Positive)이 타 시스템과 비교해서 높게 나오

고 결함(Missing)은 적게 나타났다.

4. 결  론

본 논문에서는 인간의 하이브리드 시각주의에 기

반하여 시간 현저함으로 화재 예상 지역을 추출하고 

공간 현저함으로 불꽃과 연기를 탐지하는 화재 학습 

및 탐지 시스템을 제안하였다. 화재 학습 시스템에서

는 화재 시 발생하는 불꽃과 연기에 대한 영상을 수

집하여 학습 영상으로 구성한 후, 이 영상들을 대상

으로 학습에 사용될 특징을 추출하고, 이 특징에 대

하여 각 특징 별 평균과 표준편차를 계산함으로써 

학습 자료를 구축한다. 화재 탐지 시스템에서는 카메

라를 통해 입력되는 영상에서 화재 의심 영역을 인간 

시작주의의 시간적 특징을 통해 찾아내고, 찾아낸 화

재 의심영역에 대하여 상향식 시각주의 기법에 근거

하여 특징들을 추출한 후, 이 특징을 미리 학습된 화

재 학습 자료와 함께 화재 탐지기에 입력하여 영상 

내 화재 발생 여부를 결정한다. 제안하는 시스템은 

기존의 연구가 고정된 한계치 값을 사용하여 유연하

게 화재 탐지를 못했던 한계를 극복하였으며, SIFT

를 이용하여 화재의 움직임 방향과 유사한 움직임 

영역을 선택함으로써 기존의 연구에 비해 오탐지율

을 낮추는 결과를 얻었다. 하지만 여전히 일부 영상

에서 오탐지가 발생하는 것을 확인하였는데, 이는 불

꽃과 연기에 대한 학습 자료를 더 추가하면 해결될 

것으로 생각된다. 차후에는 보다 더 다양한 환경의 

화재 영상에 대한 폭넓은 대응이 가능한 연구가 필요

하겠다.
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