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딥뉴럴네트워크기반의흡연탐지기법설계★
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요 약

컴퓨팅 기술의 발전과 데이터를 저장할 수 있는 클라우드 환경, 그리고 스마트폰의 보급으로 인하여 많은 데이터가
생산되는 환경에서 인공지능 기술이 발전되고 있다. 이러한 인공지능 기술 중에서 딥뉴럴네트워크는 이미지 인식, 이미
지 분류 등에서 탁월한 성능을 제공하고 있다. 기존에는 이러한 딥뉴럴네트워크를 이용하여 산불 및 화재 예방을 위한
이미지 탐지에 대해 많은 연구가 있었지만 흡연 탐지에 대한 연구는 미흡한 실정이었다. 한편 군 부대에서는 각종 시설

에 대한 감시체계를 CCTV를 통해 구축하고 있는데 화재, 폭발사고 예방을 위해 탄약고 주변에서의 흡연이나 금연구역
에서의 흡연을 CCTV로 탐지하는 것이 필요한 상황이다. 본 논문에서는 딥뉴럴네트워크를 이용하여 흡연 여부를 탐지
하는 방법에 대한 성능 분석을 하였으며 활성화함수, 학습률 등 실험적으로 최적화된 수치를 반영하여 흡연사진과 비흡
연사진을 두 가지 경우로 탐지하는 것을 하였다. 실험 데이터로는 인터넷 상에 공개되어 있는 흡연 및 비흡연 사진을
크롤링하여 데이터를 구축하였으며, 실험은 머신러닝 라이브러리를 이용하였다. 실험결과로 학습률 0.004로 최적화 알고
리즘 Adam을 사용하였을 때, 93%의 accuracy와 92%의 F1-score를 갖는 것을 볼 수 있었다. 또한 이로써 이미지의 연

속인 CCTV 영상도 딥뉴럴네트워크를 이용하여 흡연 여부를 탐지할 수 있음을 알 수 있었다.

Design of detection method for smoking based on Deep Neural Network

Sanghyun Lee*, Hyunsoo Yoon**, Hyun Kwon***

ABSTRACT

Artificial intelligence technology is developing in an environment where a lot of data is produced due to the

development of computing technology, a cloud environment that can store data, and the spread of personal mobile

phones. Among these artificial intelligence technologies, the deep neural network provides excellent performance in
image recognition and image classification. There have been many studies on image detection for forest fires and

fire prevention using such a deep neural network, but studies on detection of cigarette smoking were insufficient.

Meanwhile, military units are establishing surveillance systems for various facilities through CCTV, and it is
necessary to detect smoking near ammunition stores or non-smoking areas to prevent fires and explosions. In this

paper, by reflecting experimentally optimized numerical values such as activation function and learning rate, we did

the detection of smoking pictures and non-smoking pictures in two cases. As experimental data, data was
constructed by crawling using pictures of smoking and non-smoking published on the Internet, and a machine

learning library was used. As a result of the experiment, when the learning rate is 0.004 and the optimization

algorithm Adam is used, it can be seen that the accuracy of 93% and F1-score of 94% are obtained.
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1. 서 론

현대의 군부대는 부대 입구, 창고, 건물 내부 등 각

종시설에 대한 감시체계를 CCTV를 통해 구축하고

있다. 이를 통해 군은 감시 인력을 줄일 수 있고 기록

된 영상을 필요시 다시 확인할 수 있게 되었다. 이 외

에도 군에서 CCTV를 유용하게 활용할 수 있는 부분

은 금연구역에서의 흡연여부 확인이다. 군부대 내에는

각종 유류, 탄약, 수류탄 등 인화물질, 폭발물들이 다

량 보유하고 있으며 이러한 것들을 저장하는 곳 주변

에서의 흡연은 자칫 큰 사고로 이어질 수 있기에 흡연

을 금지하고 있다. 한 예로 군에서는 초소 근무자가

상주하는 탄약고 지역, 화재위험이 높은 유류탱크 주

변지에서의 흡연을 금지하고 있다.

한편으로 컴퓨팅기술과 빅데이터 및 클라우드 환경

의 발전으로 인하여 인공지능에 대한 관심이 많아지

고 있다. 군도 이러한 시대 흐름에 맞춰서 첨단 과학

기술군의 도입을 위해 인공지능 기술을 다양한 분야

에 접목하는 연구를 진행하고 있다[1]. 이러한 연구는

감시 장비 면에서 두드러지고 있으며 한 예로 군 감시

장비에 인공지능 기술을 적용하여 적군이나 아군과

관련된 인물 또는 장비를 탐지하는 것이 있다[2][3].

이러한 인공지능 기술의 이미지 탐지 및 인식 부분에

있어서 딥뉴럴네트워크는 좋은 성능을 제공하고 있다.

딥뉴럴네트워크는 수많은 뉴런들이 여러 개의 층으로

구성되어 있는 사람의 뇌를 모방한 수학적 모델로써

많은 수의 학습데이터를 모델이 스스로 훈련하여 특

정한 입력값이 들어올 때, 어떠한 수치를 예측하는 문

제에 탁월한 성능을 보여주고 있다[4][5]. 또한 최근에

는 기존의 컴퓨팅기술과 빅데이터 기반의 많은 학습

데이터, 급격히 발전한 GPU 병렬연산 능력을 통해

더 뛰어난 성능을 제공하고 있다[6].

이 논문에서는 딥뉴럴네트워크를 이용하여 흡연을

탐지하는 기법에 대하여 연구를 하였다. 클래스를 두

개로 구분하여 흡연 탐지에 대한 정확도를 높이도록

딥뉴럴네트워크를 구성하였으며 이를 위한 여러 가지

파라미터 및 딥뉴럴네트워크에 대한 구조에 대한 연

구를 하였다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연

구에 대한 내용을, 3장에서는 딥뉴럴네트워크에 대한

구조를 설명한다. 4장에서는 흡연 탐지 실험환경 및

실험결과를 논하였고 5장에서는 이 논문의 결론으로

마무리하였다.

2. 관련연구

흡연이미지 탐지 기반에 대해서 딥뉴럴네트워크 기

술이 아닌 다른 방법에 의한 탐지 방법들이 있다. 먼

저, Inoue et al. 연구진[7]은 subspace 이론을 이용

하여 차원 공간을 낮게 하여 탐지하는 방법을 제안하

였다. 이 방법은 특정 기준치를 넘으면 흡연으로 탐지

하는 것을 기반으로 하였는데, 오탐지 비율이 높아서

성능이 다소 떨어지는 단점이 있었다. 두 번째로 Wu

et al. 연구진[8]에 의하면 Gaussian mixture model

를 통해서 백그라운드로부터 현재 프레임을 추출하여

흡연을 탐지하는 방법을 적용하였다. 이 방법에서는

얼굴, 담배, 손 모양 등을 이용하여 탐지하는 방법을

적용하였다. 세 번째로 Odetallah et al. 연구진[9]은

담배 연기에 컬러 특징을 이용해서 탐지하는 방법을

적용하였다. 이 방법은 RGB 값을 이용하여 전체 이

미지 영역 중에 담배 형상과 관련된 이미지를 추출하

여 탐지하는 방법을 적용하였다. 네 번째로 Bien et

al. 연구진[10]은 흡연하는 사람의 행동으로 탐지하는

방법을 연구 하였다. 사람의 손 모양이나 팔 모양으로

흡연을 탐지를 하였으며 약 83.33% 확률의 탐지율을

보여주었다. 하지만 이러한 방법들은 보다 복잡한 각

특징의 추출들이 필요하고 시간이 어느 정도 소요되

며 성능이 딥뉴럴네트워크에 비해서 좋지 못한 특징

이 있다. 반면에 딥뉴럴네트워크 구조를 이용하여 연

기에 대한 탐지로 산불 및 화재에 대한 탐지 기술은

많이 있지만 흡연을 탐지하는 방법에 대한 연구가 미

흡한 실정이다. 따라서 이 논문에서는 흡연 탐지에 대

한 방법을 딥뉴럴네트워크를 이용하여 최적의 파라미

터를 실험적으로 설정하였고 흡연 탐지에 대하여 다

각적으로 분석하였다.

이 논문의 공헌점은 다음과 같다. 먼저, 딥뉴럴네트

워크에 대한 구조를 분석하고 최적의 파라미터를 설

정하는 연구를 하였다. 두 번째로, 탐지와 관련된 영역

및 확률값에 대한 분석을 하였으며 인터넷 상에 있는

흡연과 관련된 데이터를 수집하여 흡연이미지에 대한
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탐지를 실험을 하여 성능을 분석을 하였다. 세 번째로,

군복 입는 사진을 이용하여 군대상황에서도 흡연 여

부를 확인할 수 있었고 실제상황에서 적용할 수 있는

가능성을 확인하였다.

3. 딥뉴럴네트워크를 이용한 흡연 탐지

딥뉴딥뉴럴네트워크의 구조는 (그림 1)과 같다. (그

림 1)에서 보면 딥뉴럴네트워크의 구조는 노드와 가중

치에 결합으로 이루어져 있으며 전체적으로 입력층,

은밀층, 출력층으로 구성되어 있다. 입력층에서는 입

력데이터에 해당되는 값이 각각 노드에 할당이 되고

선형적인 연산인 곱셈과 덧셈을 통해 계산된 결과값

을 활성화함수를 거쳐 어떤 수치 이하이면 0값을 제

공하고 그 이상이면 1값 또는 그 수치대로 반영을 한

다. 이는 활성화함수 LeRU[11], sigmoid[12] 등에 따

라서 달라지는 데 그 계산된 결과값이 다음층에게 전

달이 된다. 은밀층은 내부적으로 여러 개의 층이 구성

되어 있고 이 층이 많아지면 많아질수록 연산량이 많

아지는 특징이 있다. 기존의 컴퓨팅 기술로는 연산속

도가 빠르지 않았지만 컴퓨팅 기술과 병렬연산의 발

전으로 매우 빠른 연산이 가능해졌다. 은밀층 내부에

서도 마찬가지로 각 노드에 할당된 값이 곱셈과 덧셈

을 통해 계산된 결과값을 활성화함수를 거쳐서 어떤

수치 이하이면 0값을 제공하고 그 이상이면 1값 또는

그 수치대로 반영을 한다. 출력층에서는 은밀층의 마

지막 층에 계산된 값이 전달이 되고 softmax층[13]을

통해서 요구되는 클래스의 수에 따라서 각 클래스의

확률값을 계산을 한다. 그 확률값 중에 가장 큰 값이

입력데이터에 대하여 인식되는 클래스가 되며 각 클

래스의 확률값을 다 더하면 1이 된다. 흡연 탐지 딥뉴

럴네트워크에서는 흡연 여부만 구분하기 때문에 두

개의 class로 구성하였고 각 클래스의 확률값이 제공

되도록 하였다.

딥뉴럴네트워크가 학습하는 과정에서는 입력값에

대한 예측값과 실제 class와의 일치성을 보면서

cross entropy 손실함수[14]와 gradient descent 방

법[15] 등을 이용하여 딥뉴럴네트워크 각 노드의 가중

치 파라미터를 최적화 시킨다. 그렇게 딥뉴럴네트워크

가 학습이 다 된 이후에 새로운 테스트 데이터가 딥뉴

럴네트워크에 입력값으로 제공되었을 때 딥뉴럴네트

워크는 신뢰성 있는 예측값을 제공해준다. 이 논문에

서는 좀 더 개선된 방법인 convolutional neural

network(CNN)[16]이 적용된 MobileNetV2 모델

[17]을 이용하였고 마지막 층에 Fully connected

layer 층을 추가하여 모델을 구성을 하였다.

MobileNetV2 모델의 가장 큰 특징으로는 그 이름에

서 알 수 있듯이 모바일장치 등 각종 기기에서 구동할

수 있기 위해 상대적으로 적은 계산량과 적은 파라미

터의 수를 갖고 있어 경량화된 모델이면서 성능은 높

였다는 점이다. 이를 통해 우리는 각종 기기(CCTV

등)에 흡연탐지모델을 적용하는 것을 고려할 수 있기

때문에 MobileNetV2 모델을 흡연탐지에 적용하였다.

(그림 2)와 같이 MobileNetV2는 MobileNetV1 모델

을 개선한 것으로써 MobileNetV1의 효율성을 더 높

이는 효과를 가져왔다. (그림 2)에서 보면

MobileNetV2의 구조는 여러개의 bottleneck

residual block으로 이루어져 있으며 전체적으로 입

력층, residual bottleneck layer, 완전연결계층, 결과

층으로 구성되어 있다. 입력층에서는 입력데이터에 해

당하는 이미지 또는 영상에 해당하는 값을 받아 fully

convolution layer에 입력된다. 이후 19개의 residual

bottleneck layer에 입력되어 bottleneck residual

block의 연산을 거치게 된다. 딥뉴럴네트워크에서 비

선형성 함수(ReLU 함수 등)와 1×1 convolution을

거치면서 데이터손실이 일어나게 되는데 이것을 방지

하기 위해 중요한, 필수 데이터만 남겨진 압축된 저차

원 데이터에 pointwise convolution을 하고(채널 수

증가, 확장) depth-wise convolution로 필요연산을

줄이고 1×1 convolution으로 다시 압축을 하는 과정

이 Residual bottleneck layer에서 이루어진다. 이처

럼 MobileNetV2에서는 inverted residual 구조의 연

산과정을 거친다. 자세한 내용은 4.2에서 설명을 하였

다.

4. 실험 및 평가

흡연 탐지에 대한 성능을 보여주기 위해서 실험환

경으로는 텐서플로우 머신러닝 라이브러리를 이용하

였고, 흡연과 관련된 이미지 데이터셋과 딥뉴럴네트워
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(그림 1) 뉴럴네트워크의 기본 구조

(그림 2) MobileNetV2와 Fully connected layers 연결된 탐지 구조
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크를 구축하여 실험평가를 하였다.

4.1 데이터셋 구축

딥뉴럴네트워크에서 데이터셋을 구축하는 것은 중

요한 부분이다. 흡연사진과 관련하여 인터넷상에 공유

된 이미지를 이용하고 augmentation한 것과 합쳐서

860장의 흡연사진과 656장의 비흡연 사진으로 데이터

셋을 구축을 하였다. 입에 담배를 물고 있는 사진을

기준으로 하였으며 눈, 코, 입이 다 보이는 사진을 기

준으로 하였다. 데이터 사이즈는 각기 다르게 하여 일

반적인 사진에서도 흡연 탐지가 가능하게 하였으며

여러 명의 사람이 있더라도 사람 얼굴 윤곽을 탐지해

서 각각 흡연 여부를 탐지하도록 다중 인물 사진에 대

하여 혼합하여 데이터를 구축하였다. 훈련데이터로써

흡연사진과 비흡연사진을 688장, 525장으로 구성하였

고 테스트 데이터로 흡연사진과 비흡연사진을 172장,

131장으로 구축을 하였다.

4.2 딥뉴럴네트워크의 구성 및 파라미터

딥뉴럴네트워크 모델은 <표 2>과 같이 변형된

MobileNetV2 모델[17]을 이용하였다. <표 1>과 같

이 파라미터로써 활성화함수로는 ReLU 함수를 사용

하였고 배치사이즈는 32, 학습률은 0.004를 적용하였

다. 최적화 알고리즘은 Adam 알고리즘[18]을 사용하

여 흡연 여부를 탐지를 하였다. 위의 수치는 실험적으

로 성능이 잘 나오는 수치값을 적용하였다.

<표 1> 딥뉴럴네트워크의 파라미터

제원 값

Optimizer Adam

Learning rate 0.004

Batch size 32

Epochs 20

<표 2> 딥뉴럴네트워크의 구성(MobileNetV2)

Layer
값

(블록내부에팽창시킬배수, 채널수,
반복수, stride)

 × conv2d(-, 32, 1, 2)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × bottleneck(6, 16, 1, 1)

 × conv2d 1x1 (-, 32, 1, 2)

 × avgpool 7x7 (-, 1280, 1, 1)

×× conv2d 1x1 (-, k, -, -)

Average
Pool (7, 7)

Fully
Connected 128

Fully
Connected 2
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4.3 실험결과

실험평가는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision),

재현율(Recall), F1-score를 기준으로 흡연 탐지 성

능을 평가하였다. 정확도는 모든 분류 결과 중에서

True-Positive(TP)와 True-Negative(TN)의 비율

을 의미한다. 수식으로는 아래와 같다.

 


정밀도는 분류기가 True로 분류한 결과로

True-Positive(TP)와 False-Positive(FP) 중에 실

제 True-Positive(TP)의 비율을 의미한다. 수식은

아래와 같다.

Pr 


재현율은 실제 True 값을 분류기가 True로 분류한

결과로 True-Positive(TP)와 False-Negative(FN)

중에 실제 True-Positive(TP)의 비율을 의미한다.

수식은 아래와 같다.

 


F1-score는 정밀도와 재현율의 가중치를 각각 0.5

씩 부여한 조화평균을 의미한다. 수식적으로 표현하면

아래와 같다.

   ×Pr

Pr×

(그림 3)은 딥뉴럴네트워크를 이용하여 비흡연사진

에 대하여 비흡연자로 탐지된 이미지를 보여준다. 확

률값이 50% 미만이 되면 비흡연자로 인식이 되는 데

그림 상에 보면 비흡연자의 탐지율이 좋은 것을 볼 수

있다.

(그림 3) 비흡연자의 탐지된 이미지 예시
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(그림 4) 흡연자의 탐지된 이미지 예시

(그림 4)는 딥뉴럴네트워크를 이용하여 흡연자에

대한 탐지된 이미지를 보여준다. 이 그림에서 상당히

높은 99% 이상의 확률로 사람의 흡연사진을 탐지하

는 것을 볼 수가 있다. 이를 통해서 제안방법을

CCTV에 적용하면 특정인의 흡연 여부를 탐지하는

데 좋은 성능을 제공할 수 있음을 알 수 있다.

<표 3> 딥뉴럴네트워크를 이용한 결과값

예측

실제
흡연 비흡연

흡연
162

(TP)

16

(FN)

비흡연
13
(FP)

212
(TN)

<표 3>은 테스트에 대한 결과값을 보여준다. 표에

서 보면 재현율은 0.91, 정밀도는 0.93, 정확도는 0.93,

F1-score는 0.92인 것을 알 수 있다. 따라서 딥뉴럴

네트워크 기반으로 흡연 사진을 탐지할 경우 약 93%

이상의 정확도와 F1-score 0.92의 좋은 성능을 가진

다.

<표 4> 딥뉴럴네트워크를 이용한 결과값에 대한

확률값. 50% 이상이면 흡연으로 탐지하고 50%

미만이면 비흡연으로 탐지한다.

구분 흡연 비흡연

평균 97.18% 19.95%

표준편차 7.751 16.83

최대값 100% 48.89%

최소값 50.71% 0.0072%

<표 4>는 테스트한 결과값에 대한 확률값을 보여

준다. 전체 사진 중에 흡연관련 사진을 평균 97.18%

로 높은 확률로 탐지하는 것을 볼 수 있다. 반면 비흡

연관련 사진은 19.95%의 확률로 탐지하는 것을 볼 수

있다. 상대적으로 비흡연 사진의 평균값이 약 19%로

더 낮기에 흡연사진에 대한 탐지성능이 더 좋은 것을

볼 수 있다. 왜냐하면 비흡연 사진이더라도 입 주변에

마스크나 다른 물건 등이 있을 경우 흡연으로 오인식

할 확률이 있어서 비흡연사진의 평균 확률값이 약

19%정도 되는 것을 볼 수 있었다.

이로써 딥뉴럴네트워크를 이용하면 흡연 여부를 탐
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지하는 데 좋은 성능을 가지는 것을 볼 수가 있었다.

또한 사진의 크기나 인물의 수에 제한이 없이 탐지가

가능한 특징이 있었다. 이 방법은 사진 중에 먼저 사

람의 얼굴 형태에 대한 탐지를 먼저 한 후에 얼굴 입

술 부분에 담배가 있는지 여부를 탐지하였는데 이를 통

해 보다 좋은 성능을 가져온 것을 볼 수 있었다.

또한 딥뉴럴네트워크를구성할때기존MobileNetV2

모델을 이용하였고 말단 층에 추가적으로 Fully

connected layer를 부착하여 구성하였다. 현재 데이

터에서 흡연여부만 탐지하기 위해서 두 개 클래스로

softmax를 구성하였지만 설계자가 추가적으로 다른

구분해야하는 요소를 설정할 경우 softmax에서 클래

스의 수를 증가시킬 수 있다.

딥뉴럴네트워크는 학습률, 각 층의 노드의 수, 활성

화함수, 최적화 알고리즘에 따라서 성능이 달라질 수

있다. 이 논문에서는 몇 가지 파라미터에 대해 실험적

으로 최적의 값을 설정하였고 그 외는 기존 모델에서

최적화된 파라미터를 준용하였다. 또한, 약 92% 정도

의 F1-score로 좋은 성능을 보여주기 때문에 적절한

파라미터 설정으로 차후 후속연구에 이 파라미터 설

정을 활용할 수 있을 것이다.

5. 결론

이 논문에서는 딥뉴럴네트워크를 이용하여 흡연 여

부를 탐지하는 방법을 분석을 하였다. 기존 연구에서

화재예방이나 산불예방을 위해 불이나 연기에 대한

탐지를 시도한 것은 많이 있었지만 흡연 탐지에 대한

연구는 미흡한 실정이었다. 이번 연구에서는 실험적으

로 최적화된 딥뉴럴네트워크 파라미터를 적용하였다.

또한 인터넷상에 공개되어 있는 실제 이미지를 이용

하여 흡연을 탐지하였다. 실험결과로써 딥뉴럴네트워

크를 이용한 흡연 탐지 모델이 정확도 약 93%,

F1-score 약 92%의 좋은 성능을 제공하는 것을 볼

수가 있었다. 또한 이로써 흡연 탐지모델을 이미지의

연속인 비디오에 적용하면 CCTV를 통해서 흡연여부

를 확인 할 수 있음을 알 수 있었다.

제한사항으로 제안 방법은 흡연 사진과 비흡연 사

진을 인터넷상 공개된 사진을 이용하여 흡연 사진 여

부를 탐지하였다. 하지만 비흡연 사진 중에도 사람의

흡연이 아닌 유사한 물질을 입에 댈 가능성에 대하여

분석을 하지 않았다. 하지만 제안 방법으로 담배와 유

사한 물건을 탐지되더라도 의미는 있을 것이라고 판

단이 된다. 왜냐하면 CCTV에서 입 주변에 담배와 유

사한 물건을 탐지가 될 경우, 알람 기능을 통해서 감

시병에게 전달이 되면 감시병에 의해서 흡연 여부에

대해서 재차 검증이 될 것이라고 판단이 되기 때문이

다. 따라서 사람 입 주변에 유사한 물건이 있을 경우

탐지하고 경고하는 정도로도 실제 사용에 있어서 유

용하다고 판단이 된다. 하지만 향후 연구에서는 사람

의 입에 담배가 아닌 비슷한 크기의 다른 물체가 있을

경우 흡연으로 오인식 하는 부분에 대해서 추가적으

로 연구할 필요가 있다. 또한 이번 연구에서는 주로

얼굴이 뚜렷이 보이는 사진들을 대상으로 하였기에

실제 야외환경에서 얻어지는 다양한 사진들에 대한

연구는 부족하다. 인터넷 상 제공되는 사진 구축이 제

한되기 때문에 야외에서 실제 직접 구축하는 등에 추

가적인 연구가 필요하다. 향후 연구로 침입감내 분야

[19]와 적대적 샘플 분야[20][21[22]에 대해서 강건한

방어방법을 병행하여 연구하는 것도 흥미로운 연구주

제일 것이다.
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