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요  약  화재는 높은 비정형성으로 인해 딥러닝 모델을 이용한 영상인식 분야에서도 좋은 성능을 내기가 어려운 대상
중 하나이다. 특히 지하공동구 내 화재는 딥러닝 모델의 학습을 위한 화재 데이터 확보가 어렵고 열약한 영상 조건 및 
화재로 오인할 수 있는 객체가 많아 화재 검출이 어렵고 성능이 낮다. 이러한 이유로 본 연구는 딥러닝 기반의 지하공동
구 내 화재 탐지 모델을 제안하고, 제안된 모델의 성능을 평가하였다. 기존 합성곱 인공신경망에 GoogleNet의 
Inception block과 ResNet의 skip connection을 조합하여 어두운 환경에서 발생되는 화재 탐지를 위한 모델 구조를
제안하였으며, 제안된 모델을 효과적으로 학습시키기 위한 방법도 함께 제시하였다. 제안된 방법의 효과를 평가하기 위
해 학습 후 모델을 지하공동구 및 유사환경 조건의 화재 문제와 화재로 오인할 수 있는 객체를 포함한 이미지에 적용해
결과를 분석하였다. 또한 기존 딥러닝 기반 화재 탐지 모델의 정밀도, 검출률 지표와 비교함으로써 모델의 화재 탐지
성능을 정량적으로 평가하였다. 제안된 모델의 결과는 어두운 환경에서 발생되는 화재 문제에 대해 높은 정밀도와 검출
률을 나타내었으며, 유사 화재 객체에 대해 낮은 오탐 및 미탐 성능을 가지고 있음을 보여주었다. 

Abstract  Fire is difficult to achieve good performance in image detection using deep learning because
of its high irregularity. In particular, there is little data on fire detection in underground utility facilities,
which have poor light conditions and many objects similar to fire. These make fire detection challenging
and cause low performance of deep learning models. Therefore, this study proposed a fire detection 
model using deep learning and estimated the performance of the model. The proposed model was 
designed using a combination of a basic convolutional neural network, Inception block of GoogleNet,
and Skip connection of ResNet to optimize the deep learning model for fire detection under 
underground utility facilities. In addition, a training technique for the model was proposed. To examine
the effectiveness of the method, the trained model was applied to fire images, which included fire and 
non-fire (which can be misunderstood as a fire) objects under the underground facilities or similar 
conditions, and results were analyzed. Metrics, such as precision and recall from deep learning models of 
other studies, were compared with those of the proposed model to estimate the model performance 
qualitatively. The results showed that the proposed model has high precision and recall for fire detection
under low light intensity and both low erroneous and missing detection capabilities for things similar to fire.

Keywords : Underground Utility Facility, Fire Detection, Deep Learning, Convolutional Neural Network, 
Bias Training 
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1. 서론

지하공동구는 도심지의 전력, 통신, 가스, 배수관 등의 
기반시설을 효과적으로 수용하고 유지관리하기 위한 지
하구조물이다. 지하공동구는 일반적으로 좁고 길어 인력
에 의한 유지관리 효율이 낮을 뿐만 아니라 지하공동구
의 위치 및 수용 시설의 특성상 화재 등의 재난 발생에 
따른 경제적, 사회적 큰 피해를 야기할 수 있다. 최근 KT 
서울 아현지사 화재(2018), 백석동 온수배관 파열(2018) 
등과 같이 공동구 시설의 노후화로 인해 피해사례 또한 
늘어가는 상황이므로, 지하공동구의 안전관리를 위한 효
과적인 기술개발이 필요한 상황이다.

인공신경망을 응용한 딥러닝 기술은 GPU와 같은 하
드웨어 발전의 가속화와 Convolutional Neural 
Networks(CNNs) 기반의 여러 이미지 분류 방법론이 
제시됨에 따라 빠르게 발전하고 있고, 특히 영상인식 분
야에서 뛰어난 성능을 보이고 있다[1]. 딥러닝에 기반한 
자동화 기술을 실제 공학 문제 해결에 적용하기 위한 여
러 연구들이 수행되어 오고 있으며, 최근 건설 분야에도 
기계학습 및 딥러닝 기술을 적용하기 위한 연구들이 활
발히 이뤄지고 있다[2-10].  

지하공간에서 화재 탐지를 위한 영상 분석이 어려운 
이유는 일반적인 영상데이터에 비해 조도가 낮고 먼지 
등에 의해 영상 품질이 떨어지기 때문이다.  또한 영상 
내 화재 형상이 불규칙하여 무한대의 경우의 수가 발생
하기 때문에 영상처리 방식으로 수행하는 것은 정상적인 
화재 감지에 한계가 있다[8]. 이러한 이유로 현장 영상 이
미지를 활용한 화재 탐지는 영상처리와 딥러닝 기반 영
상 탐지 기술이 병용되는 것이 일반적이며, 특히 초기 화
재 발생 인식 및 진압이 어려운 터널과 같은 지하공간에 
대한 딥러닝 영상 인식 기술 적용이 빠르게 늘어나고 있
다[6-8]. 

지하시설물 내 화재 탐지를 위한 딥러닝 모듈 개발은 
터널 시설에 국한되어 왔다[8-10]. 터널은 지하시설물 
가운데 비교적 접근성이 용이하고 현장 CCTV를 통해 
낮은 품질의 영상이지만 다량의 영상데이터 확보가 가능
하다. 반면 지하공동구는 보안시설로써 관리인력 외에는 
내부 접근이 용이하지 않아 화재 탐지 자동화를 위한 딥
러닝 영상 인식 모델을 개발하기 위한 이미지 데이터의 
절대적인 수량 확보가 어렵고, 활용 가능한 영상 데이터
도 품질이 낮아 이를 극복하기 위한 고성능의 딥러닝 영
상 인식 모듈 개발이 요구된다. 추가로 CCTV 특성상 24
시간 상시 가동되어 프레임 용량과 FPS(frame per 

second)가 높아 개발 모듈의 효용성 또한 고려되어야 한
다. 이러한 이유로 본 연구는 지하공동구 내 화재탐지를 
위한 딥러닝 모델을 개발하고 이를 학습시키기 위한 방
법론을 함께 제시하였다. 먼저 본 연구의 지하공동구 환
경의 화재 인식을 위한 학습 데이터 구축방법을 설명하
였으며, 지하공동구 내 화재 탐지 최적화를 위한 편향학
습법 및 딥러닝 알고리즘을 제안하였다. 제안된 모델의 
화재 탐지 성능을 평가하고 화재 탐지와 관련된 기존 연
구의 딥러닝 모델의 성능을 비교함으로써 제안된 모델의 
화재 탐지 성능 수준을 검토하였다.   

2. 모델학습 및 검증을 위한 데이터 구축

2.1 데이터 수집 개요
지하공동구는 출입이 통제되고, 영상 데이터 생성(촬

영)뿐만 아니라 화재와 같은 재난상황에 대한 대량의 영
상데이터 확보가 어렵다. 이러한 이유로 기존 지하공동구
에 대한 화재 데이터를 직접 수집하는 대신, (1) 언론 매
체 등을 통해 공개된 지하공동구 및 지하공동구와 같이 
낮은 조도 환경에서의 화재 데이터, (2) 일반 상황에서의 
화재 데이터를 수집하였고, 딥러닝 학습 모듈이 불규칙한 
불꽃을 인지할 수 있도록 육안으로 대비되는 다양한 불
꽃 형상을 포함한 데이터를 선별할 수 있도록 하였다.

영상 데이터는 직접 촬영과 자체 구축한 웹 크롤러 프
로그램을 통해 수집되었다. Fig. 1은 개발된 웹 크롤러 
시스템의 구조를 보여준다. 개발된 데이터 수집 프로그램
은 데이터의 조회, 수집, 라벨링 등의 기능을 제공함으로
써 효과적인 데이터의 수집, 가공, 검수를 가능하게 한다. 
영상 데이터 구축을 위해 18명의 인력이 투입되었으며
(수집: 5명, 수집검수: 1명, 라벨링: 10명, 라벨링 검수: 
2명), 이를 통해 최종 확보된 데이터는 약 1만개이다.

2.2 데이터 전처리
각 데이터를 이미지 내에 있는 목표 객체의 위치, 크기 

정보를 포함하도록 TLBR 직교좌표 방법(Fig. 2a)을 활
용해 라벨링 하였다. 실제 학습에 요구되는 데이터는 라
벨링 박스의 중심 좌표이므로 중심좌표 방법(Fig. 2b)을 
활용할 수도 있으나, 오차 손실 영향을 최소화하기 위해 
TLBR 방법을 적용하였다.
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Fig. 1. Image data collection system of Architecture  
  

(a) (b)

Fig. 2. Image labeling (a) TLBR rectangular coordinate 
(b) Centroid rectangular coordinate

데이터셋은 다양한 크기의 RGB 이미지와 불꽃 객체
에 대한 TLBR 라벨링 박스로 구성된다. 본 연구의 모델
이 학습하는 이미지 규격은 416x416 크기로 고정되도록 
설계되었으므로 수집된 데이터셋은 여기에 맞게 
resizing하였다. 또한 뉴런 내 가중치가 0을 중심으로 분
포하도록 정규화하여 모델 학습이 용이하도록 하였다 
(Normalized zero mean shift). 

2.3 모델 성능평가 지표
본 연구는 모델 성능을 정량적으로 평가하기 위해 화

재 객체 탐지에 대한 정확도(accuracy), 정밀도
(precision), 검출률(recall), 정밀도와 재현율의 조화평
균(F1-score)을 사용하며, 각각에 대한 산정방법은 
Eq.(1)~(4)에 나타내었다. 모델의 성능이 높은 경우 각 
지표 간의 차이는 작아야 하며, 조화평균값이 높으면 화
재 탐지와 같은 안전문제를 해결하기 위한 상용모델로써 
성능이 좋다고 평가할 수 있다.  

 
 (1)

 
 (2)

 
 (3)

 
 (4)

Where, P denotes precision, R denotes recall, F1 
denotes harmonic mean, A denotes accuracy, TP 
denotes true positive, FP denotes false positive, 
TN denotes true negative, FN denotes false 
negative.  

TP는 화재탐지 문제에서 불꽃을 포함한 이미지에 불
꽃이 있다 평가한 경우이며, FP는 이미지에 불꽃이 포함
되지 않았으나 불꽃이 있다고 평가한 경우를 의미한다. P
가 높을수록 모델의 오탐(false detection) 확률이 낮으
며, R이 높을수록 모델의 미탐(missing detection) 확률
이 낮다. F1은 정밀도와 검출률을 통합적으로 평가하는 
지표이며, A는 모델의 정확성을 나타낸다.

3. 화재 탐지 딥러닝 모델 및 훈련 

3.1 데이터 변조
딥러닝 모델은 기존 Bayesian model 기반의 신경망 

모델에 비해 매우 복잡하기 때문에 기본적으로 많은 데
이터를 요구하며, 데이터가 불충분한 경우 과적합
(overfitting) 문제가 발생할 수 있다. 이를 극복하기 위
해 일반적으로 영상인식 문제에 대한 딥러닝 학습 시 데
이터 변조(data augmentation) 방법을 사용해 부족한 
데이터를 증폭 시킬 수 있으나, 불꽃은 이 방법이 잘 통
하지 않는다. 

딥러닝 모델 특성 상 scale 변화를 통한 데이터 증폭
은 학습효과가 높지 않으나 회전을 통해 이미지의 변화
를 주면 다량의 데이터를 학습한 것과 유사하게 모델의 
성능을 확보할 수 있다. 특히, 고양이와 같이 비교적 형상 
및 특징이 정형화된 대상을 인식하는 모델은 flip, 
rotation 등의 방법을 이용하여도 학습 효과를 크게 개
선할 수 있다. 그러나 불꽃은 형상이 비정형적이므로 이
러한 방법을 통한 학습 효과가 반감되며, 적용 시 과적합 
현상이 쉽게 발생되므로 본 연구의 모델 학습에 활용하
는 것은 부적절하다. 

이러한 이유로 본 연구는 절대적인 데이터가 부족한 
지하공동구 화재 영상을 변조 하는 대신, 일반 환경 조건
의 화재 이미지를 함께 모델에 학습시켰고, 데이터를 구
분해 학습시킴으로써 화재에 대한 모델의 이해도를 향상
하고 예측 성능을 개선하도록 하였다. 

수집된 데이터를 지하공동구 화재 탐지에 부합하는 영
상 데이터 (targeted data, Fig. 3)와 지하공동구 환경과 
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Fig. 3. Targeted data for fire detection in underground 
space  

Fig. 4. Supporting data for fire detection   

Fig. 5. Deep learning module for fire detection: bias optimization model

다소 차이는 있으나 학습에 도움되는 특징 및 객체가 있
는 데이터(supporting data, Fig. 4)로 구분하였다. 이
와 같은 학습 데이터 구분은 불꽃의 객체 특성상 기하학
적 특징을 모델이 이해하도록 학습시키는 대신 모델이 
불꽃의 본질을 광학적 특성으로 이해할 수 있도록 유도
한다. 즉, 화재 데이터에서 지하공동구와 같은 환경적 특
성을 편차(bias)로 부여함으로써, 모델이 기본적인 불꽃
의 특성만 이해하고 지하공동구 환경에서 발생된 불꽃을 
탐지하도록 의도적인 편향을 갖게 할 수 있다.

3.2 지하공동구 화재탐지를 위한 딥러닝 모델
본 장은 제안된 지하공동구용 화재 탐지 딥러닝 모델 

구성과 관련된 핵심적인 내용만을 포함한다. 딥러닝에 대
한 기본적인 내용 및 방법론은 관련된 다른 문헌들을 참
고할 수 있다[1,11].

본 연구의 딥러닝 모델은 LeNet, ResNet을 병합한 
구조로 설계되었다 (Fig. 5). 어두운 환경에서의 불꽃 객

체 탐지에 유리하도록 기본 합성곱(convolution)을 갖
는 LeNet에 GoogleNet의 Inception block with 
bottleneck(Fig. 6)과 ResNet의 skip connection(Fig. 
7)을 추가하였다. 이를 통해 모델의 압축 및 경량화를 가
능하게 하였다. 

먼저 Inception block은 크기가 다른 필터 및 풀링
을 여러 개 적용하여 복잡한 형상의 객체를 탐지해낼 수 
있으나 신경망 층의 두께가 두꺼워지면서 계산 효율이 
떨어지게 된다(navie inception block). 이를 개선하기 
위해 기존 Inception module에 1x1 합성곱 층을 추가
(bottleneck layer)한 다중 필터 층을 통과하도록 구성
된 Fig. 6을 사용하였다. Inception block with 
bottleneck을 사용함으로써 입력 영상의 차원 수를 축
소하고 매개변수 제거 및 데이터 크기 압축이 가능하다. 
또한 모델의 복잡성을 유지하면서도 데이터의 특징을 압
축할 수 있어 고속 처리할 수 있다. 다만, 원래 1개의 
convolutional layer를 분할된 구조로 변화시키면서 매
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개변수는 적어지더라도 layer마다 포함된 활성화함수 개
수가 늘어나기 때문에 모델의 비선형성 및 복잡도
(complexity)는 증가한다. 이러한 특성은 불규칙한 불꽃
형상을 탐지하는데 유리하나, 학습을 위해 더 많은 데이
터를 필요로 하게 된다. 

지하공동구 내 화재 사례는 일반적인 딥러닝 모델을 
학습시키기에 절대적으로 부족하므로, 이 경우 과적합 문
제가 예상된다. 이러한 문제를 최소화 할 수 있도록 본 
연구의 화재 탐지 모델은 Inception block과 함께 
ResNet의 Skip connection(Fig. 7)이 추가로 포함된
다. Skip connection은 Fig. 7에 나타낸 바와 같이 이
전 층의 입력값을 출력 층에 직접적으로 산술 덧셈을 해
줌으로써 데이터 학습(back propagation) 중의 가중치 
감소를 막아주는 역할을 한다. 또한 Inception block 
추가로 인해 높아진 전체 모델의 복잡도를 완화시켜줌으
로 확률적 경사하강법(stochastic gradient descent)을 
통한 신경망층의 가중치 학습 속도를 개선시킨다. 

Fig. 6. Inception block with bottleneck in 
GoogleNet[12]

Fig. 7. Skip connection in ResNet[13] 

제안된 지하공동구용 화재탐지 딥러닝 모델의 네트워
크의 파라미터에 대해 Table 1에 나타냈다. 이미지 데이
터가 네트워크 모델에 들어가면 filter 를 거쳐 다음의 합
성곱 층에 적용된 후, max pooling을 포함한 여러 사이
즈의 convolution layers를 통과하여 Inception 
Block에 입력된다. 이 block 내부에서 concatenation 

등의 과정을 거친 후 LeNet 형태의 convolution layer
를 통과하여, 하나 이상의 layer를 건너뛰는 residual 방
식으로 skip connection을 진행한다. 이와 같은 딥러닝 
구조를 사용함으로써 deep residual nets 깊이가 크게 
증가하여도 전체 연산에는 크게 영향을 끼치지 않으면서 
최적화와 정확도 측면에서 좋은 성능을 이끌어 낼 수 있다. 

딥러닝 모델을 통해 도출되는 최종 결과는 불꽃 객체
에 대한 다량의 경계박스(bounding box)이며, 이중에
는 영역이 중복되거나 예측 신뢰도가 낮은 경계박스들이 
포함된다. 불꽃 탐지에 필요한 경계박스만 최종적으로 도
출되도록 딥러닝 모델 끝단에 k-means clustering 방
법을 적용한 filter block을 추가하여 하였다(Fig. 5).

4. 모델 학습 및 성능평가

4.1 화재 탐지 모델 학습 및 결과
제안된 모델을 학습하고 모델의 성능을 평가하였다. 

지하공동구 내 화재 탐지를 위해 활용된 데이터셋의 수
량을 정리하여 Table 2에 나타내었다. 또한 딥러닝 모델
의 성능평가 지표들과 오차행렬을 Tables 3 and 4에 나
타냈다. Table 3은 제안된 모델의 모든 성능평가지표가 
92% 이상으로 높게 나타나고 있고, 각 지표 간의 편차가 
크지 않음을 보여준다. 또한 정밀도와 검출률의 조화평균 
값이 95% 수준으로 높다. 이는 개발된 딥러닝 모델의 화
재 탐지 능력이 높고 안정적임을 의미한다. 정확도 값 역
시 높게 나타났으나, 이 지표는 검증에 사용된 이미지에 
따라 결과가 크게 달라질 수 있으므로 큰 의미를 갖지 않
는다. 가령, 검증에 화재를 포함한 이미지가 그렇지 않은 
이미지에 비해 절대적으로 많은 경우 정확도는 모델의 
실제 성능에 비해 높아질 수 있다.

Fig. 8은 각 confidence에 대한 threshold를 총 16
번 변경해가며 학습모델의 성능을 평가한 PR 
(precision-recall) curve를 나타낸다. PR curve를 통
해 recall 값의 변화에 따른 precision값을 확인함으로
써 객체 인식을 위한 딥러닝 학습모델의 성능을 평가할 
수 있다. Confidence 레벨에 대해 설정된 threshold 값 
이상의 confidence를 가져야만 검출된 것으로 인정되므
로, confidence가 낮으면 인식 정확도가 낮은 결과를 걸
러내는 역할도 가능하다. 이번 불꽃 검출 학습 모델의 
PR curve 선의 아래 면적인 Average Precision(AP)을 
구한 결과 0.97이 도출되어 면적이 1에 가까운 높은 수
준의 우수한 알고리즘으로 평가할 수 있다. 
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Type Layer Filter

Input 512 x 512 x 1 3 x 3 x 32

Convolution 512 x 512 x 32

1 x 1 conv, 
1 x 1 conv, 
1 x 1 conv , 

3 x 3 max pooling

Inception 
Block

512 x 512 x 1
512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 512 x 512 x 32

3 x 3 conv,
5 x 5 conv, 
1 x 1 conv

512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 concatenate

512 x 512 x 4 3 x 3 x 4 x .32 
(conv)

512 x 512 x 32 3 x 3 x 32 x 64

Convolution 512 x 512 x 64

1 x 1 conv, 
1 x 1 conv, 
1 x 1 conv, 

3 x 3 maxpooling 

Inception 
Block

512 x 512 x 1
512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 512 x 512 x 32

3 x 3 conv, 
5 x 5 conv, 
1 x 1 conv

512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 512 x 512 x 1 concatenate 

512 x 512 x 4 3 x 3 x 4 x 32
(conv)

512 x 512 x 32 Residual

 ... ...

Table 1. Deep learning module for fire detection: network parameters

Training data
Test data

Total 
dataset

Targeted 
data

Supporting 
data

25,050 10,200 14,850 7,205

Table 2. Number of dataset for training and test

P R F1 A

0.923 0.986 0.954 0.935

Table 3. Number of dataset for training and 
validation (P: precision, R: recall, F1: 
harmonic mean, A: accuracy)

N=7,205
Predicted values

False True

Actual 
values

False 1,877 (TN) 403 (FP)

True 69 (FN) 4,856 (TP)

Table 4. Confusion matrix

Train set과 validation(test) set에 대해서 각각의 
loss를 학습 중간마다 검토하기 위해 Fig. 9에 loss 
curve를 나타내었다. Fig. 9는 validation loss가 상승
하기 직전까지의 결과만 나타낸 것이며, 만약 학습을 지
속하면 모델의 과적합 문제가 발생하므로 이후 훈련은 
중단하였다. 1,000,000 epochs 학습에 대한 train loss
는 0.184 이며 validation loss는 0.217이다. 
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Fig. 10. Application of Deep learning model for Fire detection: (a) Underground utility facility(UUF): 88%, 
(b) UUF: 88%, (c) Building: 98%, (d) Tunnel: 100%, (e) UUF: 92%, (f) UUF: 58%, (g) Building: 95% 

  

Fig. 11. Deep learning module for fire detection: bias optimization model

Fig. 8. Precision-recall curve 
Fig. 9. Loss Curve 
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Technique P R F1 data information

Current study 0.92 0.99 0.95
Spider underground fire dataset (SPIN A WEB)
- Training data: 10,200 (targeted) + 14,850 (supporting)
- Test data: 7,205 

Roy(2020), YOLO v3[14] 0.81 0.75 0.78 N. A. 
Liu et al. (2016), SSD[15] 0.99 0.67 0.80 NightFire-DB (Keimyung Univ.) [18]*

- Training data: 14 (fire)  + 10 (non-fire) videos
 : average 1030 frames, 30Hz frame rate
- Test data: 10 (fire)  + 10 (non-fire) videos
 : average 1030 frames, 30Hz frame rate
* The total number of frames for training and test are 
different from each other case. The numbers are specified 
in Table 1 of the paper[18]. 

Wu and Zhang (2018) Faster R-CNN[16] 0.82 0.95 0.87
Redmon and Farhadi (2018), YOLO v3[17] 0.98 0.91 0.94

Park and Ko (2020), 
ELASTIC-YOLO v3[18] 0.99 0.97 0.98

Muhammad et al. (2018a) : After fine 
tuning (FT)[19] 0.80 0.93 0.86

- Training data: 62,690 
:　Dataset1[19], Verstockt et al. (2013)[25], Ko et al., 
(2011)[26]
- Test data: 226
: 119 (fire class) + 107 (non-fire class)

Muhammad et al. (2018a) : Before FT[19] 0.86 0.89 0.88
Muhammad et al. (2018b) : After FT[20] 0.82 0.98 0.89

Muhammad et al. (2018b) : Before FT[20] 0.85 0.92 0.88

Chino et al. (2015)[21] 0.40~
0.60

0.60~
0.80

0.60~
0.70

Rudz et al. (2013)[22] 0.60~
0.70

0.40~
0.50

0.50~
0.60

Rossi et al. (2011)[23] 0.30~
0.40

0.20~
0.30

0.20~
0.30

Celik and Demirel (2009)[24] 0.40~
0.60

0.50~
0.60

0.50~
0.60

Table 5. Comparison with performance metrics of deep learning models for fire detection

개발된 딥러닝 화재 탐지 모듈을 지하공동구 또는 이
와 유사한 환경에서 발생한 화재에 대해 적용한 결과 사
례를 Fig. 10에 나타내었다. Fig. 10에서 a, b, e, f는 지
하공동구에서 발생된 화재 영상, d는 터널 내 화재, c와 
g는 건물 내 낮은 조도 환경에서의 화재를 대상으로 화
재 탐지를 수행해 얻은 결과이며, 화재로 인지하기 어려
운 영상 조건에서도 이를 감지해내고 있음을 보여준다. 
개발된 모델이 구조물 사이에 발생한 불꽃뿐만 아니라 
불꽃에 대한 반사 빛 영역까지 감지해내고 있어 화재로 
보기 모호한 영상에 대해서도 좋은 성능을 보여주고 있
음을 확인할 수 있다. 이를 통해 3.1절에서 제시된 딥러
닝 모델 편향학습 방법이 유사 지하공동구 조건의 화재 
인식 성능을 높일 수 있음을 알 수 있다.

추가로 화재로 오인할 수 있는 조명, 빛 반사 등의 객
체에 대한 필러링 능력을 검토하였다(Fig. 11). 터널 내 
조명 및 차량 전조등, 화재 잔상, 조명 빛 반사를 포함한 
영상에 개발된 딥러닝 모델을 적용하였으나, 경계박스는 
해당 객체들 위로 나타나지 않았다.

4.2 화재 탐지 모델 성능평가 비교 및 분석
본 연구의 딥러닝 모델 성능평가와 함께 기존 유사 연

구에서 개발된 딥러닝 모델의 성능을 비교하여 Table 5
에 정리하였다. 본 연구의 결과가 기존 연구의 딥러닝 모
델 검출률에 비해 높게 평가되고 있다. 여기서 기존 연구
에 비해 본 연구의 데이터셋의 크기가 큼에도 검출률이 
높은 것은 모델의 신뢰성이 훨씬 높음을 의미한다. 일반
적으로 검출률이 높으면 정밀도가 떨어지는 것이 보통이
나 본 연구에서 제안된 학습방법에 의해 도출된 딥러닝 
모델은 92%의 높은 정밀도를 보여주고 있다. 

조화평균 비교에서 비록 본 연구의 딥러닝 모델의 정
밀도가 Elastic-YOLO v3 모델을 사용한 연구[18]에 비
해 낮기는 하지만, 실제 상황에 적용 시 검출률이 더 중
요하므로 본 연구의 딥러닝 모델이 상용화 측면에서 더 
유리하다 할 수 있다. 한편,  NightFire-DB를 포함한 기
존 연구에서 사용된 데이터셋은 대부분 야간 화재 이미
지로 구성된다. 본 연구의 모델은 학습 시 야간 화재 데
이터를 supporting data로 학습하였기 때문에 지하공
동구 내 화재 탐지뿐만 아니라 일반 야간 화재에서도 좋
은 성능을 보일 것이라 판단할 수 있다.  

본 연구의 딥러닝 모델이 기존 연구결과 대비 우수한 
성능지표를 보인 이유는 1) 지하공동구 및 유사환경 내 
화재 탐지에 유리하도록 편향학습 데이터를 구성한 것과 
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2) 이러한 편향 학습 효과를 극대화하기 위한 딥러닝 신
경망 층 구성하였기 때문으로 판단된다.

편향학습은 딥러닝 모델의 과적합 문제를 야기할 수 
있다. 그러나 본 연구는 훈련데이터를 targeted data와 
supporting data로 구분함으로써 딥러닝 모델이 화재
를 빛과 기하형상 특성을 갖는 객체로 이해할 수 있도록 
유도하였다. 또한, 데이터셋 규모를 달리한 반복적인 시
행착오를 통해 지하공동구 및 유사환경 화재 데이터
(targeted data) 대비 요구되는 화재 데이터 비율을 도
출하고, 이에 바탕하여 딥러닝 모델의 복잡도에 상응하는 
데이터를 학습시켰다.  

추가로 딥러닝 모델이 빛과 형상을 구분하여 학습할 
수 있는 합성곱 층을 활용한 점이 모델 성능 개선에 기여
한 것으로 판단된다. 제안된 딥러닝 모델에 포함된 
Inception block은 고속처리뿐만 아니라 불꽃 이미지 
데이터 관점에서도 의미가 있다. 불꽃은 형상이 불규칙적
해서 일반적인 객체와 달리 형상 특징의 중요성이 떨어
지고 불꽃과 배경 간의 대비가 더 중요하다. Inception 
block 내 합성곱이 bottleneck layer와 3x3x1 합성곱
으로 나눠져 순차적으로 연산되기 때문에(Fig. 6), 
bottleneck layer에 의해 빛나는 특성을 먼저 학습하고 
이후 3x3x1 합성곱을 통해 빛나는 객체의 형상을 이해
하게 된다. 이와 같이 객체에 대한 인식체계가 나눠짐으
로써 적은 매개변수로 중요 정보를 구분하여 학습할 수 
있고 불꽃을 효과적으로 영상에서 구분해낼 수 있다.

5. 결론

본 논문은 지하공동구 및 이와 유사한 환경에서 발생
하는 화재를 탐지하기 위한 딥러닝 기반 모델과 이에 대
한 학습 방법을 제시하고, 제안된 방법을 화재 영상에 적
용하여 모델의 성능을 평가하였다. 이를 통해 얻은 주요 
결론을 정리하면 다음과 같다.  

첫째, PR curve 평가(AP: 0.97)로부터 제안된 딥러닝 
모델의 구조가 화재 감지에 높은 정밀도를 가질 수 있음
을 확인할 수 있다. 또한 Loss curve를 확인함으로써 모
델의 과적합을 검토함으로써, 학습모델이 특정 데이터셋
에 최적화되지 않고 다양한 데이터셋에 대해서도 일반화
된 성능을 가지는 것을 확인하였다.     

둘째, 화재 탐지 문제에 대해 inception block과 
skip connection 모듈을 포함한 합성곱 기반의 딥러닝 
모델을 사용하는 조건에서 지하공동구 환경의 화재 데이

터 부족 문제에 기여할 수 있는 편향 학습방법을 제시하
였다. 어두운 환경에서의 화재 데이터와 일반 환경의 화
재 데이터를 조합하여도 지하공동구 환경의 화재에 대해 
높은 객체 인식 성능을 확보할 수 있음을 확인하였다. 모
델성능 최적화를 위한 각 데이터셋의 비율에 대해서는 
추가 연구가 필요하다.  

셋째, 제안된 모델은 모든 성능평가지표가 92% 이상
이며 기존 화재 감지 딥러닝 모델과 비교할 때도 높은 정
밀도와 검출률을 보여주고 있어 화재 탐지 능력이 높고 
안정적이라 판단된다. 또한 제안된 모델을 지하공동구 및 
이와 유사한 환경의 시설물에서 발생된 화재 영상에 적
용한 경우, 화재뿐만 아니라 화재로 인식하기 모호한 객
체에 대해서도 잘 구별해내고 있음을 확인할 수 있다.  
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