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요  약

현재 화재와 같이 데이터 수집이 제한된 특수한 경우에는 직접 데이터를 수집하거나, 데이터 증강 방식 등

을 활용하여 데이터를 수집한다. 그리고 수집한 데이터는 수작업으로 라벨링을 진행하고 있다. 본 논문에서는 

이를 개선하기 위해 CCTV나 동영상을 통하여 인식된 화재 데이터를 이종 객체 검출 및 Fine-tuning 방식을 

활용하여 자동 라벨링 한 후 학습까지 자동 진행하게 하였다. 그리고 인식률 개선을 위해서는 중복적 라벨링

을 적용한 통합 학습 방식과 객체 검출 IOU의 차이를 이용한 이미지 데이터의 선별적 적용 방식을 적용하였

다. 그 결과 자동 데이터 생성은 초기 데이터 5,565개에서 10,885개로 약 95% 정도 화재 데이터가 증가하였으

며, 인식률은 mAP@0.5 기준으로 64.9%에서 77.3%로 약 12.4% 정도의 개선된 결과를 얻었다.

Abstract

Currently, in special cases where data collection is limited, such as fire, fire data is collected directly or data is 
collected using a data augmentation method. And the collected data is being manually labeled. In order to improve 
this, this paper automatically labels fire data recognized through CCTV or video using heterogeneous object detection 
and fine-tuning methods, and then automatically proceeds to training. In addition, in order to improve the recognition 
rate, an integrated learning method with overlapping labeling and a selective application method of image data using 
the difference in object detection IOU were applied. As a result, automatic data generation increased by about 95% 
from 5,565 to 10,885, and the recognition rate was improved by about 12.4% from 64.9% to 77.3% based on 
mAP@0.5.
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Ⅰ. 서  론

딥러닝 기술은 이미 보편화된 기술이 되었다. AI
에 관심이 있는 사람이라면 자신의 어플리케이션을 

딥러닝 모델을 사용해 여러 기능을 넣을 수 있다. 
그러나 딥러닝 인식률 향상을 위해서는 반드시 빅 

데이터가 필요한데 화재, 연기, 불꽃과 같이 공개된 

데이터가 제한된 사항에서는 직접 화재 시험을 재

현하거나 데이터 증강을 통하여 데이터를 확보할 

수밖에 없다. 그리고 수집된 데이터를 라벨링 하는 

작업 또한 많은 시간과 인력이 필요하다. 이런 조건

으로 학습된 AI는 실제 시장에 바로 적용하면, 랩 

환경과 달리 많은 오검출과 미검출이 있어 실제 시

장 상황에 맞게 재학습을 위한 추가 데이터 확보가 

요구된다. 
이를 개선하기 위해 정부에서는 AIhub 구축 사업

을 통하여 AI 학습에 필요한 다양한 데이터를 제공

하고 있다[1]. 하지만 이 데이터 역시 일정 수준까

지는 빠른 접근이 가능하나 현장 대응을 위해서는 

오검출, 미인식에 대한 문제는 여전히 개발자의 몫

으로 남아있다. 그래서 본 논문에서는 이종 객체 검

출 및 중복 라벨링 방식을 적용하여 자동 데이터 

생성 및 인식률 개선을 위한 방안을 제안한다. 
CCTV를 통하여 인식된 화재에 대하여 자동 라벨링 

이후 학습까지 완료되며, 인식률 개선을 위해서는 

DeepStream[2]의 객체 인식 mIOU와 Class를 

Darknet[3]과 비교하여 차이가 있는 경우에 데이터

를 확보하고 재학습을 진행하게 하였다. 그림 1은 

이종 객체 검출 기반 자동 데이터 생성 개념도이다.

Ⅱ. 관련 이론

2.1 DeepStream 이해

DeepStream은 영상분석에서 딥러닝 분석이 가능

하도록 NVIDIA에서 제작한 스트리밍 분석 툴킷으

로 Pipeline 기반 공개 오픈소스 멀티미디어 프레임

워크이다. DeepStream의 특징은 NVIDIA Jetson 플랫

폼이나 GPU 환경에서 실행되며 스트리밍 데이터

(USB 카메라, 동영상 파일, RTSP 지원 CCTV) 등을 

입력으로 사용하며 다양한 비디오 분석 솔루션의 

기반으로 사용하고 있다[2]. 
특히 GPU 가속을 통해 GPU 사용량을 극대화하

여 한 개의 GPU로 여러 카메라를 실시간으로 동영

상 프레임 처리 및 분류가 가능하다. 본 연구에서는 

다중 카메라 추론용으로 사용되면서, 동시에 여러 

대의 카메라를 이용하여 화재 객체 탐지용으로 사

용되는 DeepStream을 활용하여 시험을 진행하였다. 
DeepStream은 라이브러리를 추상화하여 개발자가 

모든 개별 라이브러리를 배울 필요 없이 쉽게 비디

오 분석 파이프라인을 구축할 수 있도록 한다[2]. 

그림 1. 이종 객체 기반 자동데이터 생성 개념도
Fig. 1. Conceptual diagram of automatic data generation based on heterogeneous objects
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PyTorch 및 TensorFlow와 같은 기본 프레임워크

에 모델을 배포하거나 다중 GPU, 다중 스트림 및 

일괄 처리 지원 옵션과 함께 높은 처리량의 추론을 

위해 NVIDIA TensorRT를 사용하여 최상의 성능 달

성할 수 있다. 하지만 인식률은 여러 카메라를 실시

간 스트리밍을 구현하다 보니 Darknet보다 떨어진

다. 그림 2에는 DeepStream SDK의 기본 구조를 표

시하였다.

그림 2. DeepStream SDK의 구조
Fig. 2. Structure of DeepStream SDK

2.2 Darknet Yolov4

Darknet은 Joseph Redmon이 독자적으로 개발한 

신경망 프레임워크(Neural network framework)로서 

DNN(Deep Neural Network)들을 학습시키고 실행시

킬 수 있는 프레임워크다[3][4]. C, Python으로 작성

된 오픈 소스로 연산이 빠르고 CPU 및 GPU 연산

을 지원한다[5]. Yolov4는 지금까지 Yolo 1~3가 실

시간 물체 검출보다는 대부분 권장 시스템으로 활

용되고 있어 이를 해결하고자 개발되었으며, 실시간 

객체 검출을 Single GPU로도 가능하게끔 설계하였

다. 이때 백본으로 CSPDarknet53을 사용하였으며 최

근 학계에서 발표된 여러 기술들을 테스트하여보고 

최상의 성능이 나오는 것을 적용하였다. 
BOF(Back od Freebies)와 BOS(Back of Specials)가 

대표적이다. BOF는 전처리 및 학습 단계에서 학습 

효율이 증가하는 것을 말하며, BOS는 후처리 공정 

및 추론에서 효율이 높아지는 것을 말한다. 그리고 

추가된 새로운 아이디어로는 네 개의 학습 이미지

를 섞는 독자적인 Data augmentation 방법인 Mosaic, 
CmBN은 CBN을 변형시킨 버전으로 Cross mini- 
Batch Normalization을 의미한다. SAM에서 Spatial- 
wise attention을 Point-wise attention으로 변형한 것이

며, PAN에서 Shortcut connection을 concatenation으로 

대체하는 방식을 제안하였다[6]. 그림 3에는 Darknet 
Yolov4의 동작 방식을 표시하였다.

그림 3. Darknet Yolov4 동작 방식
Fig. 3. Principle of Darknet Yolov4 operation

2.3 데이터 증강

딥러닝 모델 학습을 위해 필요한 데이터를 확보

하기 위한 여러 기법의 하나인 데이터 증강 기법은 

소량의 학습 데이터에 인위적인 변화를 주어 새로

운 학습 데이터를 대량 확보하는 방식을 의미한다. 
현재는 서로 다른 이미지 데이터를 서로 겹치게 하

거나, 상하좌우로 뒤집거나, 필요한 부분을 자르는 

방식으로 새로운 영상 데이터를 확보하는 데이터 

리샘플링 방법이 주로 사용되고 있다[7]. 
최근 발표된 논문 중에는 이미지를 합성/생성할 

수 있는 GAN 기법을 통해 존재하지 않는 데이터를 

새로 재생성된 이미지를 활용하여 딥러닝 모델을 

학습함으로써 다량의 학습데이터를 확보하며, 기존 

데이터 증강과는 달리 학습 데이터의 분포 영역을 

크게 확장하여 소규모 데이터만으로 모델의 정확도

를 향상하는 DA-FSL(Data Augmentation based Few- 
Shot Learning) 기법까지 발전하였다[7]. 그림 4는 

DA-FSL 작동 방식을 도식화하였다.

Ⅲ. 제안한 방법

3.1 이종 객체 검출

본 연구는 Deepstream yolov4와 Darknet yolov4의 

객체 검출의 정확도 차이에서 연구가 시작되었다. 
Darknet yolov4는 DarkNet53을 백본(Backbone)으로 

사용하며, C로 프로그램 되었기 때문에 속도가 빠르

고 CPU, GPU를 모두 지원하도록 구성되어 있다[6]. 



24 이종 객체 검출과 중복 라벨링 방식을 활용한 데이터 자동생성 및 객체 인식률 개선 연구

그림 4. DA-FSL 작동 방식
Fig. 4. Principle of DA-FSL operation

하지만 데이터 세트를 학습시킬 때는 GPU를 사

용할 정도로 무거운 알고리즘이다. 반면 최신 학계

의 우수한 딥러닝 기법을 적극적으로 활용하여 모

델을 설계하고, 학습시켜 정확도와 속도 측면에서 

성능을 크게 끌어올렸다[8]. Deepstream yolov4의 경

우는 NVIDIA DeepStream 5.0에 Yolo-v4를 설치하고 

사용하는 것으로 다채널 RTSP 스트리밍을 활용하

여도 화면의 끊김이나 딜레이 없이 동시에 다채널 

객체 검출이 가능하다. 하지만 객체 검출 성능은 

Darknet보다는 객체 인식 부분에서 떨어지는 게 사

실이다. 반면 Darknet은 객체 검출 면에서는 성능이 

좋으나 한 개 RTSP 카메라 동영상만 적용하여도 

간혹 화면 딜레이가 발생한다[9]. 그래서 그림 4와 

같이 Darknet yolov4에서는 초기 데이터로 학습만을 

진행하고, Deepstream yolov4에서는 학습 결과 값인 

Weight를 활용하여 객체 검출 추론을 진행한다. 화
재와 같이 학습 데이터가 절대적으로 부족한 경우

에는 1만 장 이상의 데이터를 라벨링 하는 것도 많

은 시간과 인력을 필요로 한다. 설사 라벨링이 완료

되어도 학습 후 객체 검출 추론 결과는 현장에 따

라 다른 경우가 많아, 이를 보완하고자 그림 5와 같

이 이종 객체 검출 방식을 제안한다. 

3.2 자동 데이터 생성(Automatic data

generation)

그림 6에는 자동 데이터 생성 계층 구조를 도식

화했다. Darknet에서 학습으로 생성된 초기 Weight 
값을 활용하여 Deepstream 추론에 사용하며, Fine- 

tuning을 통하여 추가 생성된 Weight값을 이용하여 

Deepstream에서 화재로 검출된 녹화 동영상에 대하

여 라벨링 및 재학습용으로 사용한다. 이렇게 초기 

Weight 값을 바로 활용하지 않고 Fine-tuning 값을 

활용하는 이유는 Deepstream과 Darknet 인식률의 차

이를 좀 더 크게 두어 보다 향상된 객체 검출 및 

라벨링에 활용하기 위해서이다[10].  
그리고 1차 라벨링 및 학습이 완료되면, 1차 

Weight 값을 활용하여 Deepstream 추론에 적용한다. 
이렇게 개선된 추론 결과를 이용하여 추가 화재 검

출 시 1차 대비 향상된 화재 검출이 가능하게 된다. 

그림 5. 이종 객체 검출 방식
Fig. 5. Heterogeneous object detection method

그림 6. 자동 데이터 생성 방식
Fig. 6. Automatic data generation method
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Darknet은 weight 값의 성능 향상을 위하여 2차 

Fine-tuning을 진행하며, 추가 생성된 Weight를 활용

하여 Deepstream에서 화재로 검출된 2차 녹화 동영

상에 대하여 라벨링 및 재학습용으로 활용된다. 이
렇게 생성된 추가 Weight를 활용하여 3, 4차를 반복

하면 원하는 다양한 화재(특수 환경) 데이터를 자동 

생성으로 데이터 수집이 가능하게 된다. 그리고 학

습까지 자동으로 이루어져 바로 현장 적용이 가능

한 수준까지 계속 진화한다.

3.3 인식률 개선(Improve mAP)

ADG(Automatic data generation)를 활용하여 데이

터 생성이 자동으로 이루어진 이후 가장 중요한 이

슈는 오동작이다. 이를 개선하기 위하여 다음 2가지 

방법을 제안한다. 첫째는 중복적 라벨링을 적용한 

통합 학습 방식이며, 둘째는 객체 검출 IOU의 차이

를 이용한 이미지 데이터의 선별적 적용이다[11]. 
그림 7에는 중복적 라벨링을 적용한 통합 학습 

방식을 도식화하였다. Deepstream에서 검출된 화재 

데이터에 대한 녹화된 동영상을 이미지 라벨링 처

리 시 BD(Basic Data)를 제외한 신규 생성 라벨은 

항상 최종 학습된 Weight를 이용하여 전체를 재 

Labeling 한 후 BD와 같이 학습하는 방식이다. 이렇

게 하면 항상 최종 학습된 Weight 값이 전체 라벨

링에 적용되어 객체 인식률 향상에 도움이 된다. 
BD를 재 라벨링에 추가하지 않은 이유는 개발자가 

직접 라벨링과 Class를 적용하였으므로 오인식이 없

다고 가정을 하고 이를 적용하지 않았다.
둘째, 객체 검출 IOU의 차이를 이용한 이미지 데

이터의 선별적 적용으로 화재 오탐률 개선 목적으

로 적용된다. Deepstream에서 인식한 BB(Bounding 
Box)와 Class를 Darknet을 기준으로 BB의 IOU 및 

Class를 서로 비교하여 적용하는 방식이다[12]. 
Darknet의 Class나 IOU가 Deepstream의 Class와 IOU
가 차이가 나는 경우에만 데이터로 활용하는 것이 

특징이다. 객체 검출 IOU의 차이를 이용한 이미지 

데이터의 선별적 적용은 데이터가 어느 정도 확보 

가 이루어진 이후 오인식 방지를 위한 시스템 안정

화 목적으로 활용하는 선택적 기술이다.

그림 7. 중복적 라벨링을 적용한 통합 학습 방식
Fig. 7. Integrated train method with redundant labeling

Ⅳ. 실험 방법 및 결과

이종 객체 검출과 중복 라벨링 방식을 활용한 데

이터 자동 생성 및 객체 인식률 개선 실험은 CPU: 
AMD Ryzen 7 3700X 8-Core Processor 3.6 GHz, 
GPU: NVIDIA GeForce RTX 8000TI, RAM 32GB 컴
퓨터 환경에서 실험을 진행하였다[8]. 초기 데이터 

세트는 표 1에 표시된 것과 같이 Kaggle, 인터넷 및 

자체 DA-FSL 방식을 통한 증강 방식 등을 통하여 

화재, 연기, 불꽃 이미지 데이트 세트를 확보하였다. 

표 1. 초기 데이터 세트 정보

Table 1. Basic data set information

Dataset Kaggle Internet
Data

augmentation
Total

Q’ty 755 2664 2145 5565

초기 라벨링 및 학습이 완료된 화재 데이터를 기

준으로 1, 2차에 걸쳐 이종 객체 검출 및 중복 라벨

링 방식을 적용하여 표 2와 같이 3가지 조건으로 

비교 실험하였다. 

표 2. max_batches = 8,000 기준 객체 인식률 test 결과
Table 2. Object precision rate test results based on
max_batch = 8,000

Method
Unit(%)

Loss mIOU mAP

BD
Train 3.653 52.93 64.98

Fine-tuning 3.104 55.74 69.16

1st
Train 3.19 55.81 68.68

Fine-tuning 2.931 58.11 73.91

2nd
Train 2.466 64.25 73.59

Fine-tuning 2.052 67.12 77.28

mAP: mean average precision(mAP@50)



26 이종 객체 검출과 중복 라벨링 방식을 활용한 데이터 자동생성 및 객체 인식률 개선 연구

결과는 표 2, 표 3에 각기 표시하였다. 테스트 결

과 초기 데이터 대비 Loss는 1.60% 감소하였으며, 
mIOU는 14.19% 증가하였고, mAP@0.5는 12.3% 초기 

데이터 대비 개선된 결과를 얻었다. 이 결과치는 

Fine-tuning 기준이며, Train은 기존 Weight 값을 학

습한 결과이며, Fine-tuning은 Train Weight 값을 한 

번 더 학습한 결과치이다[11].

표 3. 자동 데이터 생성 결과
Table 3. Automatic data generation results

Dataset
FPS

BD 1st 2nd
Q’ty 5,565 7,776 10,895

그리고 표 3에는 이종 객체 검출 방식을 활용한 

데이터 자동 생성 결과인 데이터 증가 수량을 표시

하였다. 실험 결과, max_batches = 80,000 기준으로 

초기 5,565개 대비 95% 정도 증가한 10,895개를 획

득한 결과를 얻었다.
표 4에는 초기 학습 결과에 따라 라벨링이 완료

된 화재 데이터를 기준으로 1, 2차에 걸쳐 이종 객

체 검출 및 중복 라벨링 방식이 적용된 데이터 BB 
(Bounding Box)와 Class 성능 향상을 테스트한 결과

를 표시하였다. 

표 4. 1, 2차 BB(Bounding Box)와 Class 성능 테스트 결과
Table 4. 1st and 2nd BB (Bounding Box) and classification
performance test results

Image
_3

Image
_4

Image
_5

Image
_6

Image
_7

BD Train 2nd Train

Image
_1

Image
_2

Pictures BD Train 1st Train

Image
_1

Image
_2
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표 5. 주요 Labeling 성능 비교

Table 5. Labeling key performance comparison

Method image_2

BD
Train

1st

Train

2nd

Train

Method image_5

BD
Train

1st

Train

2nd

Train

Method image_7

BD
Train

Image
_3

Image
_4

Image
_5

Image
_6

Image
_7
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1st

Train

2nd

Train

표 5에는 초기 학습 데이터 세트 기준으로 자동 

데이터 생성 이후 1차 학습 결과 및 2차 학습 결과

에 따른 Class 및 라벨링 변화를 포인트별 주요 성

능 차이를 그림으로 표시하였다. image_2에서 BD 
학습 시에는 연기와 불이 모두 연기로 라벨링 되었

고, 1차 학습에서는 연기와 연기+불을 연기로 2번 

라벨링 되었으며, 2차 학습에서는 연기만을 정확히 

라벨링 하였다. 다만 불에 대해서는 BD 학습 시는 

2개의 불을 모두 라벨링 하지만 1, 2차 학습에서는 

큰불 하나만 라벨링 하였다. Image_5에서는 BD 학
습 시에는 화재만 정확히 BB하고 연기에 대해서는 

라벨링이 이루어지지 않았다. 반면에 1차 학습에서

는 연기와 하늘을 같이 라벨링이 되었으며, 2차 학

습에서는 연기와 불을 정확히 구분하여 라벨링이 

이루어 진 것을 볼 수 있다. Image_7에서 BD 학습 

시에는 우측 위의 어두운 부분을 연기로 인식했지

만, 1차 학습에서는 연기를 우측 아랫부분만 정확히 

인식하였다. 반면에 좌상단의 불을 중복 라벨링 하

였다. 2차 학습에서는 연기와 불을 모두 정확히 라

벨링 하였으며, BD와 1차 학습에서는 중앙 아래 화

재를 인식했지만 2차 학습에서는 중앙 부분을 화재

로 인식하였다. 
참고로 테스트에 활용된 이미지들은 학습을 진행

하지 않은 일반 이미지를 인터넷에서 무작위로 선

정하여 실험한 결과이다. 실험은 여러 이미지 중 7
가지 이미지만을 테스트한 결과를 표시하였다. 그리

고 초기 학습 데이터 세트 대비 class는 큰 변화가 

없으나 BB의 크기와 위치 등은 많은 차이를 보인

다. 자세한 내용은 표 5에 표시하였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 화재와 같이 데이터 수집이 어려

운 특수한 환경에서의 이미지 데이터 획득과 라벨

링의 어려움을 해결하고자 이종 객체 검출(Darknet, 
Deepstream 활용)과 중복 라벨링 방식을 적용한 데

이터 자동 생성 및 객체 인식률 성능 향상 알고리

즘을 제안하였다. 실험 결과 데이터 자동 생성 방식

을 통하여 기존 초기 데이터 수량 5,565개 대비해서 

10,885개로 약 95% 정도 자동 생성되었으며, 중복

적 라벨링을 적용한 통합 학습 방식을 통하여 

mAP@0.5는 기존 64.9%에서 77.3%로 약 12.4% 정
도의 개선된 연구 결과를 얻었다. 현재도 계속 학습

을 진행 중이며 추가 성과가 나오는 시점에 추가 

논문을 발표하도록 하겠다.
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