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인공지능 기반 실시간 감지가 가능한 산불 경보시스템 

안시현*, 박윤하**, 문병인***

A Forest Fire Warning System Capable of Real-Time Detection
based on Artificial Intelligence

Shi-Hyun Ahn*, Yun Ha Park**, and Byungin Moon***

요  약

지구온난화의 영향으로 전 세계적으로 초대형 산불이 자주 발생하고 있다. 기존 산불감지는 대부분 산불 화염 

감지에 초점을 맞추었다. 하지만 화염 감지방법은 산불에 대한 신속한 대응이 어렵다. 본 논문에서는 산불 발생

상황을 초기에 감지하기 위해 CCTV 영상에서 딥러닝을 적용한 “연기” 감지기술을 연구개발 한다, 넓은 지역을 

모니터하기 위해 실시간 다채널 동시 분석 및 모니터링 기술을 개발한다. 최종적으로 산불 연기감지 정확도 평가

지표인 mAP(mean Average Precision) 93% 이상 및 동시 분석 채널 수 50채널을 달성하였다. 그리고 관리자의 

실시간 산불 연기 모니터링을 위한 SMS 문자 서비스 및 대시보드 S/W를 개발하였다. 실시간 정보를 제공함으로

써 산불로 인한 인명 및 재산 피해 저감, 중요 시설에 대한 보호를 강화할 수 있다. 향후 산불 응급상황 알람 시

스템(모바일 앱)을 개발할 예정이다. 그 결과 실시간으로 산불 상황이 확인되어, 산불피해는 최소화될 것이다.

Abstract

Recent wildfires are direct results of global warming. Most of the existing wildfire prevention has mostly focused 
on flame detection. However, it does not provide rapid response. In this paper, we develop deep learning-based 
"smoke" detection on CCTV for quick reaction. we also analyze real-time multi-channel images to monitor a wide 
area. The system has an accuracy of smoke recognition over 93% for mAP and can analyze 50-channel images 
simultaneously. A dashboard S/W and emergency alarm system(SMS) was developed for managers to monitor forest 
fire smoke in real time. Providing real-time information can reduce the loss of life and property from wildfires and 
enhance protection of critical facilities. we plan to develop a emergency alarm system(mobile app) in the future. As 
a result, it is expected that forest fire damage will be minimized by checking the forest fire situation in real time.  
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I. 서  론

 장기간에 걸친 온도 상승, 강우량의 변화 등으

로 세계적으로 자연재해가 증가하고 있으며, 그중 

산불의 발생은 세계 각 곳에서 점차 대형화되고 있

다. 전 세계 각국 산불 관련 연구는 온도 상승에 따

른 건조일의 증가로 산불의 발생 건수와 피해면적

의 증가를 예측하고, 피해 방지를 위해 선제적인 산

불방지 정책을 펴고 있다. 큰 피해에 비해 산불 원

인은 사소한 부주의로 발생하므로, 이를 예방하여 

피해를 최소화하는 것이 중요하다. 대한민국은 최근 

10년(’12~’21년) 연평균 481건의 산불이 발생하여 

1,087ha의 산림이 소실되었으며, 산림청에 따르면 

2022년 산불이 급증한 가운데 경상도 지역의 피해

가 가장 큰 것으로 집계된다. 총 740건의 산불이 발

생했고 총 24,793.34ha 면적이 손실되었다. 이는 

2012년 이후 지난해까지 같은 기간 10년 평균인 92
건, 135 ha와 비교할 때 이례적으로 급증한 수치이

다. 산불안전 분야의 취약성을 극복하기 위해 최신

의 ICT 기술을 활용한 스마트 산불감지 인프라 체

계 구축 및 관련 정책의 수립을 위한 정부 지원이 

절실하게 필요한 상황이다.
본 논문에서 제안한 기술들을 활용하여 조기에 산

불을 발견한다면 큰 사고로 확대되는 것을 사전에 

차단할 수 있다. 인공지능 기술을 활용한 산불 연기 

감지 시스템에서 가장 중요한 기술은 영상처리 기반

의 산불감지 기술이다. 관련 연구는 산업계·대학·연구

소에서 현재까지 꾸준히 진행되고 있다. S. G. Kong 
등은 로지스틱 회귀 및 시간 평활화를 사용하여 감

시 비디오에서 빠른 화염 감지를 위한 신뢰할 수 있

는 시각적 분석 기술을 제시하였다. 오경보 비율을 

줄이기 위해 임시 평활화를 사용하였다[1]. S. H. Lee 
등은 PAN/TILT 동작이 가능한 단일 카메라로부터 파

노라믹 영상을 구성하여 효율적으로 산불을 모니터

할 수 있는 시스템을 제안하였다[2]. S. G. Shin 등은 

딥러닝 기술 중 하나인 Semantic Segmentation 기술을 

이용하여 소화탄 투하 지점 예측 알고리즘을 제안하

였다. 90% 이상의 정확도로 소화탄 투하 필요 지점

을 예측하였다.[3] B. Kim 등은 화재 진압 및 피난 

활동을 지원하는 딥러닝 기반의 알고리즘 개발에 관

한 기초연구로 선박 화재 시 연기감지기가 작동하기 

전에 검출된 연기 데이터를 분석 및 활용하여 원격

지까지 연기가 확산되기 전 연기확산 거리를 예측하

는 연구를 수행하였다[4]. D. K. Chung 등은 넓은 영

역을 장시간 관찰해야 하는 산불감시 업무를 효율적

으로 수행하기 위해 드론과 딥러닝 기반 산불감시 

시스템을 개발하였다[5]. P. H. Lee 등은 유지비용이 

많이 들어가는 기존 화재 센서 방법을 개선하기 위

해 객체 탐지 인공지능 기술, YOLO를 사용하여 객

체검출을 하고 인공지능 모델을 통해 나온 검출 결

과를 제공하는 시스템을 구현하였다[6]. Y. Kim 등은 

화재의 존재뿐만 아니라 위치를 모니터할 수 있는 

딥러닝을 활용한 영상 기반 화재감지 시스템을 제안

하였다[7]. S. Saponara 등은 임베디드 플랫폼에 최적

화된 YOLOv2 CNN(Convolutional Neural Network)을 

사용하여 실시간 비디오 기반 화재 및 연기 감지를 

제안하였다[8]. T. H. Kim 등은 화재로부터 실시간으

로 화염과 연기를 감지하고 분할하기 위해 U-NET을 

사용하고 다중 클래스를 이용하여 화재의 불꽃과 연

기를 구분하였다[9].

그림 1. 산불경보 시스템 구성
Fig. 1. Forest fire warning system
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본 논문에서는 그림 1처럼 CCTV, NVR 또는 

VMS, 실제 영상분석을 수행하는 AI 기반 영상분석 

서버 등으로 구성된 하드웨어 기반으로 다채널 영

상처리 기술과 딥러닝 기반 산불 연기 영상분석 기

술을 개발한다. 이를 통해, 실시간으로 산불 연기 

감지를 통해 위험에 직접 노출된 인근에 있는 인명

(주민, 등산객과 같은 일시 방문자)과 주변 위험시

설 및 문화재 관리인에게 모바일 기반 실시간 응급

상황 정보를 제공함으로써, 산불로 인한 인명 및 재

산 피해 저감, 중요 위험시설에 대한 대응력을 높이

는 것을 목표로 한다. 

Ⅱ. 인공지능 기반 산불탐지 기술개발

2.1 영상 기반 산불 연기감지 기술개발

AI 모델 탐지 정확도를 향상하기 위해 배경과 같

이 불필요한 영역을 제거한다. 일반적인 AI 모델의 

경우 대용량의 학습데이터를 통해 정확도를 향상시

키는 것이 일반적이나, 현재 보유 중인 국내 화재 

데이터 세트의 개수가 적어 일반적인 방법으로는 

진행하는 데 한계가 존재한다. 또한, 학습 케이스가 

한정적이므로 장소 및 환경의 변화에 AI 모델의 탐

지 정확도가 영향을 많이 받아 탐지 정확도가 낮아

질 수 있다. 이러한 문제를 해결하고자, 히스토그램 

분석을 통해 AI가 배경 등 불필요한 정보를 학습하

고 분석하는 것을 최소화하였다.
그림 2와 같이 영상 픽셀값 분포인 히스토그램을 

분석하여 연기 특성과 유사한 부분을 제외한 나머

지 부분은 최소화되며, 환경에 따라 이미지 내 히스

토그램의 값이 달라지므로 AHE(Adaptive Histogram 

Equalization), HSV, YCbCr 등을 통해 전처리 된 데

이터로 환경변화에도 AI 탐지 성능을 유지할 수 있

어 일반화 성능을 향상시킬 수 있다. AHE란 이미

지 전처리기법으로 이미지의 contrast를 늘리는 방법

이다. Grid를 이용해서 여러 개로 분할하고, 분할된 

이미지에 대해서 각각 histogram으로 pixel intensity
의 redistribution을 수행한다. 이 과정에서 grid 안의 

pixel intensity가 매우 좁은 지역에 몰려있는 경우가 

발생하며, AHE는 매우 좁은 지역에 있는 pixel 
intensity를 넓은 지역으로 퍼트리게 된다. 이때, 이 

안에 다른 지역과 매우 작은 차이를 보이는 Noise
가 존재하더라도 상당한 크기의 peak을 만들어, 의
미 없는 pixel의 값이 크게 변화되는 noise 
amplification 문제가 발생하게 된다. 이를 위해 그림 

3처럼 CLAHE(Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization)으로 contrast limit을 두어 Noise 
amplification을 해결한다. 

카메라로부터 들어오는 입력 영상은 RGB(Red, 
Green, Blue) 값으로 주어진다. 입력 영상을 HSV, 
YCbCr 색상 모델로 변환한 뒤 값을 필터링하여 비 

연기영역을 최소화한다. 산불 및 연기 감지와 같이 

학습 대상의 데이터양이 적을 경우, 최소한의 데이

터로 높은 탐지 정확도 모델을 구축하기 위해 데이

터 증강기법을 사용해야 한다.

그림 3. 대비제한 적응
Fig. 3. Contrast limited adaptive

그림 2. 연기 특성 검출(히스토그램 분석 및 필터링)
Fig. 2. Detection of a characteristic of smoke()
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데이터 증강은 적은 데이터를 증식시켜 추가 데

이터 세트를 확보하는 효과를 얻을 수 있으며, 새
로운 케이스의 데이터를 생성하는 것과 유사한 효

과를 기대할 수 있게 된다. 이러한 이점을 고려하

여, 경변화와 유사한 데이터 증강을 수행하기 위해 

color shifting, dropout, distortion, 밝기 변화, 자연 현

상, 크기 변환 등의 데이터 증강기법을 사용하였다. 
Distortion이란 그림 4와 같이 이미지를 왜곡시켜 

이미지의 패턴을 일부 변화시키는 방법이다. 이미

지를 격자 형태로 나누고, grid 포인트를 변화시키

는 affine transformation 방법을 적용한다. 이러한 방

법으로 distortion 된 이미지는 환경적 요인에 따라 

달라지는 연기의 특성을 반영할 수 있게 된다. 이
를 통해 적은 수량의 데이터를 학습하더라도, 다양

한 특성을 학습해 더욱 정확한 탐지를 수행할 수 

있게 된다. 

그림 4. 아핀 변환을 이용한 왜곡
Fig. 4. Distortion using affine transformation

Q. X. Zhang 등은 전통적인 영상 기반 산불 연기

감지 방법에서 복잡한 수동 특징 추출 프로세스를 

피하고자 산불 연기 감지에 faster R-CNN을 적용하

였다[10]. Y. Cao 등은 비디오 기반 산불 연기 감지

를 위해 ABi-LSTM 방법을 제안하여 산불 연기 인

식 정확도를 높였다[11]. F. M. A. Hossain 등은 기

존 연구에 화염과 연기 신호 모두의 색상 및 다색 

공간 로컬 이진 패턴과 단일 인공 신경망을 사용하

여 산불을 감지하는 새로운 방법을 제안하였다[12]. 
M. Jeong 등은 산불 연기의 공간적, 시간적 특성을 

반영하여 산불 연기 감지 성능을 향상시키기 위해 

You-Only-Look-Once 감지기와 LSTM(Long Short- 
Term Memory) 분류기를 조합하여 적용하였다[13]. 
산불 및 연기 탐지를 위한 딥러닝 모델(이하 딥러

닝 모델) 이미지를 입력받은 후, 추론 과정을 거쳐 

그 결과로 이미지 내에서 화재 추정 위치를 출력한

다. 딥러닝 모델은 이미지 처리에 특화된 합성 곱 

신경망을 사용하며, 이미지 내에서 화재가 발생한 

것과 유사한 형상을 탐지하도록 학습된 모델을 사

용한다. 불, 연기과 같은 화재 요소를 탐지하며, 이
미지에서 화재 요소가 검출되면 화재가 발생한 것

으로 인지하게 된다. 딥러닝 모델의 구축과정은 크

게 학습, 테스트, 실증(서비스)으로 구성된다. 딥러

닝 모델의 학습 과정은 먼저 산불 관련 학습 이미

지와 그 안에서 찾고자 하는 객체의 종류와 픽셀 

좌표(x, y 값)로 구성된 학습 데이터 세트를 구축하

고 구축된 데이터를 통해 모델을 학습시킨다. 테스

트 과정에서는 모든 데이터 세트 학습이 끝난 딥러

닝 모델은 실증 환경과 유사한 테스트 데이터 세트

를 입력하여, 딥러닝 모델이 예측한 픽셀 좌표와 실

제 좌표값을 비교하여 오차가 실제 좌표값과 근사

하게 예측할 때까지 학습 데이터 세트를 처음부터 

다시 학습하는 과정을 반복 수행한다. 이 과정을 통

해 딥러닝 모델이 산불을 탐지하는 정확도가 올라

가게 된다. 산불탐지 모델은 전처리 데이터 세트를 

통해 학습된 모델에 레이어 경량화를 수행해 실시

간 다채널 영상분석을 수행할 수 있도록 한다. 산불 

탐지 모델의 경우 다중 CCTV로부터 이미지를 입력

받은 후 경량화된 딥러닝 레이어를 거쳐 최종적으

로 영상분석 결과를 도출한다. 산불 탐지 모델을 최

적화하여, 탐지 정확도는 93.41%로 높으며, 탐지 소

요시간은 평균 30.143초로 나타났다. 오탐을 최소화

하기 위해, 분석환경에 따라 일정 시간 동안 연속해

서 연기가 탐지되면, 화재로 인식한다. 데이터 세트

의 경우 위치를 달리하여 수집한 화재/연기 영상 3
개로 테스트를 수행했다. 

기존 산불 연기 인식 관련 연구들 중  [12]는 

color+muti-space LBP+Bayes classifier, YOLOv3등을 

적용한 방법들과 비교하여 color+muti-space 
LBP+ANN 기반으로 한 테스트 결과를 나타낸다. 
표 1처럼  F1-Score 90%, FPS 19 결과를 도출했다. 

본 논문에서는 맑음, 흐림, 비 등 다양한 환경에

서 수집된 화재/연기 및 비화재/연기 등 악조건의 

데이터를 사용하였으며, 그림 5는 각 환경에 대한 

테스트 결과를 나타낸다. 
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표 1. 다양한 방법 적용 테스트 결과
Table 1. Results of test with various methods

Method
Smoke

Precision Recall
F1-
score

FPS

Color+multi-space
LBP+SVM

0.90 0.86 0.88 2

Color+multi-space
LBP+ random
forest classifier

0.92 0.78 0.84 16

Color+multi-space
LBP+

bayes classifier
0.68 0.92 0.79 19

YOLOv3 0.98 0.64 0.77 4
Color+muti-space
LBP+ANN

0.93 0.88 0.90 19

그림 5. 유사환경 테스트 결과
Fig. 5. Results of test with similar conditions

표 2에서 TP는 True Positive로 화재로 예측한 것

이 실제 화재인 경우를 의미한다. TN은 true 
negative로 비화재로 예측한 것이 사실인 경우이다. 
FP는 False Positive이며, 화재로 예측했지만 실제로

는 비화재인 경우를 의미한다. FN은 false negative
이며, 경우 비화재로 예측했지만 실제로 화재가 발

생한 것을 의미한다. 정확도는 화재 탐지 모델이 예

측한 결과와 실제가 일치한 것에 전체 검출된 것을 

나누어 도출했다. 
본 논문에서는 표 3처럼 산불 연기 감지 정확도

(F1-Score) 90% 및 감지속도(FPS, Frames Per 
Second) 25결과를 도출하였다. 기존 연구들에 비해 

정확도는 유사한 결과를 도출하였지만 Trade-Off인 

감지속도를 함께 개선(25fps) 한 부분이 중요한 연

구 성과이다.

표 2. 산불 이미지를 적용한 테스트
Table 2. Result of test with images for forest fire

No. Result
The number of
images

1 TP 260
2 TN 630
3 FP 45
4 FN 12

Total 947

표 3. Pre-processing 및 YOLOv5 적용한 정확도 및 속도
Table 3. F1-socre and FPS with pre-processing + YOLOv5

Proposed
method

Smoke
pre
cision

recall
F1-
score

FPS

Pre-processing +
Yolov5

0.85 0.95 0.90 25

2.2 실시간 다채널 딥러닝 분석

AI 기반 실시간 다채널 산불감시를 위해 본 논문

에서는 GPU 기반의 추론 가속기인 TensorRT를 이

용한다. 이를 통해 다채널 CCTV로부터 실시간 영

상처리 및 분석 가능하다. 높은 수준의 C++ API와 

고성능 런타임(High performance runtime)을 통해 

GPU 가속 transcoding과 딥러닝 추론 기능을 빠르게 

통합하여 반응이 빠른 AI 기반 서비스를 제공한다. 
이로써 처리량(Throughput) 및 반응 시간(Latency)이 

보장된다. 
그림 6은 데이터 수신부의 상세 동작 과정을 나

타낸다. 다중센서로부터 영상 데이터를 수신하기 위

해 멀티미디어 프레임워크인 gstreamer를 사용한다. 
다중영상을 고속으로 처리하기 위해 Nvidia사의 

gstreamer plugin을 활용하여 별도의 전처리부를 둔

다. Gst-nvstreammux 플러그인은 여러 입력 소스에

서 프레임 배치를 형성한다. Batch-size는 gst 객체 

속성을 사용하여 지정되며 muxer는 배치 크기 프레

임의 배치 버퍼를 생성한다. 만약 소스의 해상도가 

동일하지 않으면 muxer는 프레임을 입력에서 일괄 

처리된 버퍼로 확장한 다음 입력 버퍼를 업스트림 

구성 요소로 반환한다. 배치가 정해진 수량에 도달

하거나 배치 생성 제한시간을 초과한다면 muxer가 

배치를 다운스트림으로 보내게 된다. 
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그림 6. 데이터 수신부 상세 동작 과정
Fig. 6. Operational process of receiving data

영상분석부는 객체를 탐지하고 기능을 수행한다. 
영상분석부는 객체 탐지 및 분석 플러그인과 탐지

된 객체 ID 및 바운딩박스 표현 플러그인으로 구성

된다. 객체 탐지 및 분석 플러그인은 분석 시 사용

할 모델과 방법을 정의한다. 기 학습된 모델을 

TensorRT로 변환하여, 파라미터에 맞는 엔진 생성

을 통해 Gstreamer 기반 플러그인에 연계하여 파이

프라인을 구축한다.
출력부는 소스 분석결과를 시각적인 결과물로 출

력하는 기능을 수행한다. 출력부는 탐지된 객체 ID 
및 바운딩박스 표현 플러그인, 영상 데이터 처리 후 

출력화면 플러그인 및 데이터 분석결과 처리 방법 

플러그인 3가지로 구성된다. 탐지된 객체 ID 및 바

운딩박스 표현 플러그인을 통해 탐지된 객체정보를 

표시 방법을 설정할 수 있다. 표시되는 정보는 탐지

된 객체의 클래스명, 트래킹 아이디이다. 폰트 종류, 
폰트 크기 및 폰트 색상 등을 설정할 수 있다. 영상 

데이터 처리 후 출력화면 플러그인은 영상분석 후 

결과를 출력하는 형식을 정의한다. 한 화면에 출력

할 비디오 크기, 해상도 및 배치를 정의한다. rows 
및 columns를 통해 한 화면에 비디오를 가로, 세로

에 몇 개씩 배치할지 설정할 수 있다. 데이터 분석

결과 처리 방법 플러그인은 영상 출력방식을 정의

한다. 결과를 실시간 스트리밍으로 볼 수 있도록 

RTSP 형식의 기능을 제공하거나 비디오로 저장하

는 등의 출력방식을 설정할 수 있다. 
다중 채널 영상분석의 경우 50개의 CCTV로부터 

HD 해상도의 영상을 수신하는 것을 가정했다. 수행

환경은 v100 GPU가 1개 장착된 서버에서 수행되었

으며, 그림 7은 실제 100개 이상의 CCTV가 설치된 

실증환경에서 실시간으로 50채널 영상분석 수행된 

결과를 보여준다. 
산불은 골든타임 이후 진화가 어려우므로 화재를 

초기에 탐지해 신속히 대응해야 한다. 산불감시 

CCTV를 통해 화재를 조기에 탐지한 뒤, 화재 발생 

위치를 빠르게 파악하여, 진화까지 소요시간을 최소

화해야 한다. 이를 위해 본 시스템에는 CCTV 프리

셋 정보 연계를 통한 영상 내 연기감지 영역에 대

한 실제 위치 추정 방법을 사용한다.

그림 7. 50채널 영상분석 결과
Fig. 7. Analysis of video image for 50 channels
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위치 추정을 위한 방법은 산불 감시부가 검출모

델을 통해 영상장치가 촬영한 감시 영상에서 산불

징후 객체를 경계 상자를 통해 검출하면, 감시 영상

을 촬영한 영상장치에 대한 제어 파라미터 및 경계 

상자의 중심점의 픽셀 좌표를 제공하고, 위치 추정

부가 제어 파라미터를 매개로 저장부로부터 기 저장

된 산불 발생 가능 지형의 복수 특징점의 픽셀 좌표 

및 GPS 좌표를 추출한다. 위치 추정부가 복수의 특

징점 중 3개의 특징점을 선택하고, 선택된 3개의 특

징점의 픽셀 좌표 및 GPS 좌표를 이용하여 중심점

의 픽셀 좌표를 화재 영역의 GPS 좌표로 도출한다. 
위치 추정부는 그림 8과 같이 3개의 특징점(A, 

B, C)을 선택한 후, 특징점들이 이루는 외부 삼각형

(ABC) 넓이를 산출한다. 그런 다음, 위치 추정부는 

3개의 특징점(A, B, C)과 경계 상자의 중심점(P)을 

조합하여 3개의 내부 삼각형(ABP, BCP, CAP)을 형

성한다. 최종적으로 위치 추정부는 3개의 내부 삼각

형(ABP, BCP, CAP) 각각의 넓이를 산출한다. 

그림 8. 위치추정용 삼각형 (u, w, v)
Fig. 8. Triangles(u, w, v) for location estimation

여기서, Area는 외부 삼각형의 넓이 혹은 3개의 

내부 삼각형 각각의 넓이고, x 및 y는 특징점 혹은 

경계 상자의 중심점의 픽셀 좌표, i는 특징점 혹은 

경계 상자의 중심점의 인덱스, n은 픽셀 좌표 

개수다. 중심점의 GPS 좌표를 화재 영역의 GPS 
좌표로 도출하는 단계는 위치 추정부가 3개의 

특징점 중 어느 하나를 기준 특징점으로 선택하고, 
나머지 2개의 특징점을 보조 특징점으로 선택하면, 
위치 추정부가 경계 상자의 중심점의 GPS 좌표를 

도출한다.
화재 탐지 지점의 GPS 위치값 추정은 실제 

CCTV 환경에서 테스트를 수행한다. 그림 9와 같이 

이미지상 임의의 점 3개를 지정한 뒤, 픽셀 X, Y값
과 실제 장소에 매칭되는 GPS 값 구한다. 그 뒤 임

의의 점 3개로 구성된 삼각형 안의 임의의 화재 탐

지 지점 픽셀 1개를 선택한다. 
픽셀 선택 후, 화재 탐지 지점 GPS 위치값 추정 

방법을 통해 임의의 화재 탐지 지점 픽셀에 매칭되

는 GPS 값을 도출할 수 있다. 실제 서비스 적용 시

엔 PTZ 제어 및 축과 같은 상태값을 통해 CCTV가 

동적으로 움직이는 환경에 적용할 수 있도록 한다. 
기설정된 CCTV 위치로 PTZ를 이동하며, 기설정된 

CCTV 위치에서 보이는 화각에서 화재가 발생할 장

소를 사전에 선정한다. 선정된 장소에서 3개 이상의 

픽셀 포인트를 선택하고, 픽셀 포인트 좌표와 실제 

GPS 좌표가 매칭되는 정보를 DB에 저장한다. 다음 

그림 10은 위치 추정과정에 대한 일부를 나타내는 

그림이다. 

그림 9. 화재 탐지 지점
Fig. 9. Location in detection of fire

그림 10. 위치추정 과정
Fig. 10. Process of location estimation
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이후 화재 탐지 시 현재 CCTV 상태값에 해당하

는 픽셀 포인트를 DB로부터 받아와 화재 탐지 지

점 GPS 위치값 추정 방법으로 산불 발생이 예상되

는 지점의 GPS를 구한 뒤, 관리자에게 위치를 포함

하는 알림을 전송한다. 

Ⅲ. 데이터 세트 구축

3.1 산불 연기 데이터 세트 구축

다양한 환경에서 발생하는 초기 산불 및 연기 감

지를 위한 데이터 세트 수집을 위해, 연무기를 활용

한 실제 데이터, 일반 배경에 대해 영상처리 기반 

연기객체를 합성하여 데이터 세트를 구축한다. 그 

결과, AI 산불감지 시스템의 초기 산불탐지 속도 

및 정확도가 향상된다. 해당 데이터에 대해 이미지 

크기도 함께 조정하여 단거리 및 장거리 연기 특성

을 함께 학습할 수 있도록 1920*1080 크기의 이미

지에 다수의 이미지로 구성하는 방법을 사용한다. 
그림 11은 1920*1080에 이미지 1장에서 36장까지 

삽입하여 구성된 결과이며, 이러한 방법을 통해 학

습데이터 세트에 있는 연기 특성에 편향되지 않도

록 하여, 환경이 달라져도 탐지 성능 저하를 최소화

할 수 있게 한다. 해당 데이터 세트는 최종적으로 

라벨링 툴을 통해 이미지에 대한 연기영역 좌표를 

지정하여 학습데이터 세트를 구축하였다.
M. JoaoSousa 등은 데이터 한계를 극복하기 위해 

10배 교차 검증 방식으로 테스트 된 데이터 증대 

기술과 결합 된 전이학습 접근 방식을 제안하였다

[14]. J. Ryu 등은 화염, 연기뿐만 아니라 기존 방법

으로 영상 내에서 객체검출의 어려움이 있는 연무 

형태의 실내 연기 형성 여부 또한 검출할 수 있도

록 연무 데이터 세트를 추가하여 학습을 진행하였

다[15]. J. Kim 등은 딥러닝을 활용하여 연기추출을 

고도화하는 것이 그 목적이며, 그 과정에서 데이터 

세트의 부족에 따른 연기추출의 한계점을 구름을 

활용한 전이학습으로 해결했다. 전이학습의 효율성 

확인을 위해 본 연구에서는 Landsat-8 위성영상을 

기반으로 연기추출 학습용 데이터 세트를 소규모로 

제작한 후, 공공 구름 데이터 세트를 활용하여 전이

학습을 적용하기 전과 후의 연기추출 성능을 비교

하였다[16]. 산불 및 연기감지와 같이 학습대상의 

데이터양이 적을 경우, 최소한의 데이터로 높은 탐

지 정확도 모델을 구축하기 위해 데이터 증강기법

을 사용해야 한다. 

그림 11. 산불 데이터 세트 구축
Fig. 11. Building fire datasets
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데이터 증강은 적은 데이터를 증식시켜 추가 데

이터 세트를 확보하는 효과를 얻을 수 있으며, 새로

운 케이스의 데이터를 생성하는 것과 유사한 효과

를 기대할 수 있게 된다. 이러한 이점을 고려하여, 
본 논문에서는 환경변화와 유사한 데이터 증강을 

수행하기 위하여 color shifting, dropout, distortion, 밝
기 변화, 자연 현상, 크기 변환 등의 데이터 증강기

법을 사용한다. 다음의 그림 12는 기존 데이터 세트

에 데이터 증강 기법을 적용한 결과를 나타낸다. 

Ⅳ. 화재 알림 시스템 개발

4.1 요구분석, 대시보드 및 모니터링 UI개발

시스템 사용자 인터페이스는 효율적인 접근성을 

위하여, web 기반으로 시스템을 구현한다. 웹 기반 

개발의 경우, 자바스크립트의 프레임워크인 Vue.js 
를 활용한다. Vue 프레임워크는 표준 HTML, CSS 
및 Javascript를 기반으로 구축되며, 복잡도가 높은 

웹 기능의 사용자 인터페이스를 효율적으로 개발할 

수 있는 컴포넌트 기반 프로그래밍 모델을 제공한

다. 웹은 기본적으로 클라이언트에서 서버로 가는 

단 방향성이지만, 서버에서 클라이언트로 알림을 보

내 줘야 하는 요구사항 대응을 위해 여러 가지 기

법이 생겨났다. 크게 Ajax(Polling, long polling, 
streaming), WebSocket, Socket.IO 으로 구분 된다. 
Ajax-Polling 기법은 가장 기본적인 기법으로, 클라

이언트가 서버에 주기적으로 요청을 보내는 기법이

다. Ajax-Long Polling 기법은 클라이언트가 HTTP 
request를 보낸 뒤, 일정 시간동안 응답을 대기한다. 
서버에서 클라이언트로 보내는 메시지가 있으면 

HTTP response로 내용을 담아서 보내고, 일정 시간

이 지난 후에도 보낼 메시지가 없으면 HTTP 연결

을 끊는다. 실시간 채팅과 같이 전송되는 메시지가 

많은 경우에는 적절하지 않다.
 Ajax-Streaming 기법은 클라이언트가 서버로 연

결을 맺은 후에, 그 연결을 통해서 서버가 이벤트를 

보내는 방식이다. 한번 연결되면 계속해서 그 연결

을 통해 이벤트 메시지를 보내는 방식으로 재연결

에 대한 부하가 없다. 그러나 연결을 계속 유지 시

켜야 하므로 보안성, 효율성 둘 다 좋지 않다.
 Ajax 기법은 각 브라우저 마다 구현방식이 상이

하다는 단점이 있다. 이와 같은 문제점을 해결하기 

위해 나온 표준이 WebSocket이다. 다만 WebSocket 
은 예전 브라우저는 지원하지 않는다는 단점이 존

재한다. 본 논문에서 사용하는 Socket.IO는 

WebSocket이 가진 단점을 보완한 실시간 웹 어플리

케이션을 위한 이벤트 기반 라이브러리이다. 개발자

는 Socket.IO로 개발을 하고 클라이언트로 메시지를 

보내기만 하면, WebSocket을 지원하지 않는 브라우

저의 경우, 브라우저 모델과 버전에 따라서 다양한 

방법으로 메시지를 보내준다. 즉, WebSocket을 지원

하지 않는 어느 브라우저라도 메시지를 일관된 모

듈로 보낼 수 있다. 백엔드(딥러닝 처리 서버)와 브

라우저 간의 실시간 양방향 통신을 지원하며, 해당 

라이브러리는 서버 사이드와 클라이언트 사이드로 

구분된다. 
기본적인 출력은 연기 및 화재이벤트만 감지하여 

출력되나, 딥러닝 모델에서 분석되는 모든 이벤트

(안개, 빛, 구름 ‘등)를 확인할 수 있는 출력 기능을 

구성하였으며, 다음 그림 13은 모든 이벤트 감지영

역을 출력하는 결과이다.

그림 12. 데이터 증강을 통한 데이터셋 구축
Fig. 12. Building datasets with data augmentation
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그림 13. 대시보드 내 연기감지
Fig. 13. Detection of smoke in dashboard

4.2 반응형 웹/앱

적응형 웹은 그림 14와 같이 기본적으로 서버에

서 클라이언트의 정보를 미리 받아 해당 조건별로 

정해진 화면을 보여주는 형태이다. Vuetify 기반 그

리드 구조를 활용하여, 너비 사이즈 별 small, 
middle, large의 세 단계로 구분하여 단계별로 렌더

링 될 수 있도록 구성한다. 
산불 및 연기 탐지 시스템에 대한 사용자 편의

를 위해 PC 기반의 디자인과 통일된 모바일 기반 

레이아웃을 구성하여 적용하였다. 기능의 경우, PC 
기반과 동일하며, 영상 출력은 모바일 기반 출력에 

맞도록 조정하여 리소스 낭비를 최소화하도록 설

계하였다.

그림 14. 모바일 기반 대시보드
Fig. 14. Dashboard for mobile

4.3 SMS 기반 화재 알림 시스템

M. J. Kim등은 긴급재난문자 서비스를 활용한 재

난정보 전달 애플리케이션을 제안하였다[17]. 산불

은 최초 발화지점에서 100m 이내로 산불이 확산하

는 것을 막아야 한다. 이에 산불감시 CCTV를 통해 

화재를 조기에 탐지한 뒤, 화재 발생 위치를 빠르게 

파악하여, 진화까지 소요시간을 최소화해야 한다. 
이를 위해 화재 탐지 시 SMS를 통해 위치 정보 및 

화재 발생 시간을 관리자에게 전송한다. 이를 위해 

SENS(Simple & Easy Notification Service)를 이용해 

다양한 메시지 알람을 전송하게 된다. SENS는 별도

의 메시지 서버 구축 없이, 웹 콘솔 및 HTTP API
를 통해 문자 메시지 및 모바일 푸시 메시지 등을 

보낼 수 있다. 화재가 검출된 시간, 장소 정보가 포

함된 문자를 그림 15처럼 관리자에게 전송하며, 전
송 소요시간은 산불/연기가 탐지된 이후 6.82초 안

으로 화재 알림 메시지가 수신된다.

그림 15. 화재 알림 문자 전송
Fig. 15. Send text message for a fire
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4.4 웹 기반 알림 시스템

연기 또는 화재 발생 시, 실시간으로 화면상에 

알림을 출력하도록 구현한다. 이벤트가 발생한 화면

을 확대 출력하는 방법, 다채널 모니터링 화면에서 

해당 화면으로 확대하여 출력되도록 구현한다. 해당 

이벤트는 딥러닝 분석 정확도 사용자가 설정한 임

계값 이상으로 판단될 경우 실행된다. 그림 16은 웹 

기반 알람 출력 결과이다.

그림 16. 웹 기반 알림 서비스
Fig. 16. Alarm service based web

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

산불 발생을 초기에 감지하기 위한 실시간 다중

센서 데이터 기반 영상 동시 입력기술 및 딥러닝 

기반 “연기” 감지기술 확보, 화재 탐지 지점 GPS 
위치값 추정 및 산불 및 연기감지 학습데이터 구축

을 통해 본 논문에서는 다음과 같은 결론을 얻을 

수 있었다. 
첫째 산불 연기 감지기술은 산불 발생 판단 중 

중요한 기준이다. 본 연구에서는 딥러닝 기술을 이

용하여 산불 연기 감지 정확도 테스트를 진행하여 

mAP 93% 결과를 도출하였다. 향후 학습데이터 세

트를 추가확보 및 소프트웨어 성능 개선을 통해 

mAP 95% 이상으로 추적 성공률을 높일 예정이다. 
둘째, 50채널 CCTV로부터 HD 해상도의 영상을 

수신하여 다중 채널 영상분석을 수행하였다. v100 
GPU가 1개 장착된 서버에서 수행되었으며, 실시간

으로 50채널 영상이 동시에 영상분석 수행됨을 확

인하였다. 향후 고성능 GPU 적용 및 최적화 실시간 

영상처리 알고리즘 적용을 통해 60채널까지 확대할 

예정이다. 

셋째, 다양한 환경에서 발생하는 초기 산불 데이

터 세트를 구축하여, AI 산불감지 시스템의 초기 

산불탐지 속도 및 정확도를 향상하였다. 산불연기 

감지 정확도 향상을 위해 구름, 안개 등 상황이 포

함된 3,000건 이상의 데이터 세트를 확보하였다. 
향후 10,000건 이상의 딥러닝 학습데이터를 구축할 

예정이다. 
넷째, 산불 화재 전용 대시보드 개발을 통해 산

불 연기가 감지되었을 때, 실시간으로 화재 상황을 

신속하게 인지하여 산불확산을 사전에 차단할 수 

있다. 또한 반응형 웹/앱 및 SMS 기반 알람 서비스

를 통해 모바일을 통해서도 산불 상황을 실시간 확

인할 수 있다. 
향후 통합서비스 플랫폼 UI/UX, 전용 모바일 앱 

개발 및 다양한 산불 연기 발생상황 데이터 세트 

구축을 통해 시스템을 고도화하여 전국 지자체 

CCTV 관제센터 활용한 실증을 진행할 예정이다. 
그 결과, 관리자들이 최소한의 인력으로 실시간 산

불을 관리할 수 있는 통합서비스가 가능할 것이다. 
이를 통해 자연재해와 재난으로부터 취약한 사회 

기반 시설을 보호함으로써, 국민의 삶의 질 향상과 

산림 보호에 기여할 것으로 예상된다. 
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