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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 자율주행 화재 감시 로봇을 위한 복합 센서 기반 환경 인지 기법을 제안한다. 실내 화재 신호는 공간적으로 비균질하며, 이종 센서는 서로 다른 반응 특성을 가지므로 단일 센서 또는 단순 임계값 기반 판단만으로는 안정적인 위험 인지가 어렵다. 본 연구의 목적은 이동 로봇이 주행 중 수집한 다채널 센서 데이터를 위치 정보와 결합하여, 화재 위험도를 연속적인 지도 형태로 시각화하고 정량화하는 데 있다. 이를 위해 다채널 센서 데이터를 정규화하여 위험도를 산출하고, 가우시안 커널 기반의 확률적 누적 및 공간 확산 알고리즘을 적용하여 환경 인지 프레임워크를 구성하였다. 실내 주행 데이터를 이용한 실험 결과, 제안한 방법은 위험 영역을 보다 일관되게 표현하였으며, 화재 위험 인지와 지도 기반 환경 표현의 유효성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a probabilistic environmental perception system based on multi-sensor fusion to enhance the detection reliability of autonomous fire surveillance robots. Since indoor fire signals are spatially heterogeneous and heterogeneous sensors exhibit distinct response and noise characteristics, reliable hazard perception is challenging with simple threshold-based approaches. The objective of this study is to visualize and quantify indoor fire risks in the form of continuous maps by integrating multi-channel sensor data with the robot's spatial information. To achieve this, the proposed framework normalizes multi-channel sensor data to estimate point-wise hazard levels and employs a probabilistic accumulation and spatial diffusion algorithm based on Gaussian kernels. Experimental results using indoor driving data demonstrate that the proposed method represents hazardous regions more consistently and confirms the effectiveness of fire-risk perception and map-based environmental representation.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1.1 연구 배경 및 필요성
        현대 사회에서 산업, 물류 및 상업 시설이 대형화되고 운영 환경이 복잡해짐에 따라 화재 감시 시스템의 고도화가 요구되고 있다. 전통적인 화재 감시 체계는 주로 일산화탄소, 연기, 온도 센서 등을 이용한 고정형 임계값 탐지 방식에 의존해 왔다[1][2]. 이러한 방식은 설치와 유지보수 측면에서 효율적이지만, 센서 주변의 국소 영역만을 관측할 수 있다는 구조적 한계를 가진다. 특히 다층 구조나 장거리 복도가 포함된 복잡한 실내 환경에서는 화재 전조 신호가 기류나 구조물의 영향으로 특정 구역에 정체되거나 지연 관측될 수 있으며, 이로 인해 감지기가 설치되지 않은 구역에서는 위험 인지가 지연될 가능성이 있다. 환기 설비와 같은 외부 요인 역시 감지 결과를 왜곡할 수 있다.

        따라서 광범위한 실내 공간을 효과적으로 감시하기 위해서는 이동성을 기반으로 다지점 관측이 가능한 자율주행 로봇 기반 감시 체계가 필요하다. 이와 함께, 이동형 감시 체계가 실제 실내 환경에서 안정적으로 동작하기 위해서는 복도와 같은 구조적 제약이 큰 공간에서도 강건한 위치추정이 가능해야 하며, 로봇이 획득한 공간 정보를 일관된 지도 좌표계 상에서 정합하고 통합할 수 있어야 한다. 최근에는 동적 복도 환경에서의 강건한 로봇 위치추정 기법과 다중 로봇 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) 환경에서의 지도 병합 기법에 관한 연구가 보고되었으며, 이는 이동 로봇 기반 환경 감시 시스템의 공간 정보 처리 기반 기술로 활용될 수 있다[3][4]. 특히 초기 자세를 알 수 없는 다중 로봇 SLAM 환경에서 지도 정합 불확실성을 완화하기 위한 확률적 지도 병합 기법도 제안된 바 있다[5].

        본 연구의 목적은 이동 로봇이 수집한 복합 센서 데이터를 이용하여 실내 화재 위험을 연속적이고 해석 가능한 지도 형태로 표현하는 데 있다. 이를 위해 다채널 센서 데이터를 정규화하여 포인트 단위 위험도를 산출하고, 이를 로봇의 위치 정보와 결합하여 지도 좌표계 상에 확률적으로 누적 및 확산하는 방법을 제안한다.

      

      
        1.2 관련 연구
        기존 화재 감지 및 위험 지도화 연구는 센서 구성과 위험 표현 방식에 따라 고정형 단일 지점 감지, 이동 로봇 기반 단일 가스 감지, 가스 센서 어레이 기반 판별, 다중 센서 기반 위험 지도화로 구분할 수 있다. 표 1은 이러한 관점에서 관련 연구를 분류하고, 각 접근 방식의 주요 특징과 한계를 비교한 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Categories of studies on fire detection and risk mapping
          
          

        

        
          
            
              	Research type
              	Sensor configuration
              	Key characteristics and limitations
              	References
            

          
          
            	Fixed single-point detection
            	Smoke / temperature sensors
            	Simple threshold-based detection, but limited in representing spatial diffusion and continuous risk
            	[1], [2]
          

          
            	Mobile single-gas detection
            	Single gas sensor + localization
            	Enables mobile measurement, but has limited capability in capturing complex fire signatures and dispersion variability
            	[6], [7], [8]
          

          
            	Gas array-based discrimination
            	Gas sensor array (electronic nose)
            	Effective for fire pattern recognition and classification, but limited in spatial mapping
            	[9], [10], [11] [12], [13]
          

          
            	Multi-sensor-based risk mapping
            	Gas sensors + LiDAR + localization
            	Generates continuous risk maps through probabilistic spatiotemporal mapping and is most closely related to this study
            	[14], [15], [16], [17], [18]
          

        

        

        고정형 화재 감지 방식은 구현이 단순하고 실용성이 높지만, 위험 신호의 공간적 확산과 연속적 분포를 반영하기 어렵다는 한계를 가진다[1][2]. 이를 보완하기 위해 이동 로봇에 단일 가스 센서를 탑재하여 다지점 관측을 수행하는 연구가 제안되었으나, 단일 센서 기반 접근은 복합적인 화재 전조 신호와 확산 양상을 충분히 반영하기 어렵다[6]-[8].

        또한 가스 센서 어레이 기반 전자코 시스템은 화재 패턴 분류와 조기 감지 측면에서 효과적이지만, 주로 분류 성능 향상에 초점을 두고 있어 위험 신호를 지도 형태로 표현하는 데에는 한계가 있다[9]-[13].

        한편, LiDAR와 위치추정 정보를 활용한 이동 로봇 기반 위험 지도화 연구는 공간 정보와 환경 센서 관측을 결합하여 위험 영역을 연속적으로 표현할 수 있다는 점에서 본 연구와 가장 밀접하다[14]-[18]. 그러나 기존 연구들은 주로 가스 분포 추정이나 공간적 확산 표현에 초점을 두고 있으며, 화재 감시를 목적으로 일산화탄소(CO), 휘발성유기화합물(VOC), 연기, 가연성 가스, 온습도와 같은 복합 센서 신호를 통합하여 해석 가능한 위험 지도로 구성한 사례는 여전히 제한적이다. 또한 실제 이동 환경에서는 센서 노이즈, 위치 추정 오차, 시간 동기화 불일치가 동시에 발생할 수 있으므로, 이를 고려한 안정적인 위험도 산출 및 지도 누적 방식이 필요하다.

        이에 본 논문에서는 다채널 센서 데이터를 정규화하여 포인트 단위 위험도를 산출하고, 이를 로봇의 위치 정보와 결합하여 지도 좌표계 상에 누적·확산함으로써 환경 내 위험 분포를 연속적인 지도 형태로 표현하는 복합 센서 기반 확률적 증강형 환경 인지 기법을 제안한다. 제안 기법은 다채널 센서 정규화, 채널 특성 반영, 위치 정보 결합, 확률적 누적을 통해 단순 임계값 기반 방식보다 안정적인 위험 인지가 가능하다는 장점을 가진다. 또한 위험 영역의 누락과 분절을 완화하고, 위험 분포를 해석 가능한 공간 정보로 표현할 수 있어 이동 로봇 기반 화재 감시에 적합하다. 반면 공통의 가우시안 커널을 적용하므로 개별 가스종의 물리적 확산 특성을 직접 반영하지 못하며, 위치 추정 오차와 시간 동기화 오차의 영향을 받을 수 있다는 한계를 가진다.

        본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 전체 시스템 구성을 서술한다. 3장에서는 확률적 증강형 환경 인지 방법의 구조와 위험도 모델, 지도 작성 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 실험 환경과 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 구성
      
        2.1 전체 시스템 구성
        제안 시스템을 구성하는 이동 로봇 플랫폼, 센서 및 연산 장치, 그리고 이들을 통합하는 데이터 처리 구조를 기술한다. 화재 감시 환경에서 이동 플랫폼은 고정형 감지기가 도달하기 어려운 복도나 코너 영역까지 관측 범위를 확장할 수 있다는 점에서 중요한 역할을 수행한다. 이에 따라 본 시스템은 단일 시점의 측정값이 아니라, 로봇의 이동 경로를 따라 수집된 관측 데이터를 시공간적으로 누적하는 것을 전제로 설계되었다. 이를 위해 로봇의 위치 정보와 각 센서 데이터는 동일한 시간 기준에서 일관되게 처리될 수 있도록 구성된다.

        로봇 플랫폼은 실내 복도 환경에서 안정적인 주행이 가능한 바퀴 구동형 구조로 설계되었다. 반복적인 가감속과 방향 전환이 잦은 환경을 고려하여 주행 안정성을 확보하였으며, 기본적으로 Wheel Odometry를 통해 이동량을 추정한다. 필요에 따라 IMU(Inertial Measurement Unit)를 활용한 융합을 적용함으로써 자세 추정의 안정성을 향상시킬 수 있다. 연산 장치는 GPU(Graphics Processing Unit) 연산이 가능한 임베디드 컴퓨팅 모듈을 사용하여 센서 데이터 처리, 지도 갱신, 시각화 및 데이터 기록을 단일 시스템에서 수행한다.

        센서 구성은 공간 인지를 위한 3D LiDAR, 화재 신호를 감지하기 위한 다채널 가스·연기·환경 센서, 그리고 주행 및 위치 정보를 제공하는 오도메트리와 포즈 입력으로 이루어진다. 3D LiDAR와 위치 정보는 관측 데이터를 지도 좌표계에 투영하기 위한 기준 정보를 제공하며, 가스·연기·온습도 센서는 위험도 산출을 위한 직접적인 입력으로 활용된다. 그림 1은 이러한 센서 구성과 데이터 처리 흐름, 그리고 최종적으로 생성되는 2D/3D 위험 지도 결과를 통합적으로 나타낸다. 이는 제안 시스템이 단순 센서 계측에 그치지 않고, 복합 센서 데이터와 공간 정보를 단계적으로 결합하여 최종 위험 지도를 생성하는 전체 처리 구조를 갖는다는 점을 보여준다. 이러한 이질적인 정보를 통합하기 위해 기능을 계층적으로 분리한 데이터 처리 구조를 구성하고, 각 단계에서 처리된 결과를 순차적으로 결합하는 방식으로 시스템을 설계하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall system pipeline
          
          

          

        

      

      
        2.2 화재 탐지용 센서
        화재 탐지 및 전구 단계의 인지를 위해 본 시스템은 연기, 가스, 환경 정보를 동시에 수집할 수 있는 통합 센서 모듈을 사용한다. 해당 모듈은 로봇 플랫폼에 직접 장착 가능한 형태로 설계되었으며, 연기, CO, VOC, 온습도 등 다양한 물리량을 단일 장치에서 취득할 수 있도록 구성된다. 이러한 멀티모달(Multi-modal) 센서 구조는 화재 전조 현상이 단일 물리량이 아닌 복합적인 형태로 나타난다는 점을 반영한 것이다. 특히 연기, CO, VOC 채널은 화재와 직접적으로 관련된 이상 징후를 감지하는 핵심 입력으로 사용되며, 온습도 채널은 센서 반응의 환경 의존성을 보정하고 측정 결과를 해석하기 위한 보조 입력으로 활용된다. 따라서 본 센서 구성은 단순한 다채널 계측이 아니라, 채널별 역할을 구분하여 후속 위험도 산출에 반영하기 위한 구조로 이해할 수 있다. 그림 2는 실제 로봇 플랫폼에 탑재된 센서 모듈의 구성을 보여줌으로써, 제안 시스템이 실제 환경 적용을 고려한 통합형 하드웨어 구조를 기반으로 구현되었음을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Exterior and internal configuration of the integrated sensor module
          
          

          

        

        연기 감지는 광전식 IR(Infrared) 방식을 채택하였다. 이 방식은 IR 광원과 수광부, 광학 챔버를 이용하여 입자에 의한 산란광 변화를 측정하는 구조로, 소형화와 저전력 특성 덕분에 로봇 탑재형 센서에 적합하다. 특히 광원 구동과 수광 측정을 시간적으로 분리하여 외란 영향을 최소화하고, 측정값의 차이를 이용해 연기 신호를 추출함으로써 안정성을 확보하였다. 가스 측정을 위해서는 MEMS(Micro Electro-Mechanical Systems) 기반 반도체식 센서를 적용하였다. CO 센서로는 GM-702B, VOC 센서로는 GM-502B를 사용하였으며, 이들 센서는 히터 구동을 통해 활성화된 표면 반응에 의한 저항 변화를 전압 형태로 변환하여 측정한다. 연기 채널은 입자 기반 이상 징후에 민감하게 반응하며, CO와 VOC 채널은 연소 및 휘발성 화학 성분의 변화를 반영한다. 이와 같이 서로 다른 물리·화학적 특성을 갖는 채널을 함께 사용함으로써 단일 센서 기반 판단보다 보다 안정적인 화재 징후 해석이 가능하다.

        디지털 온습도 센서는 가스 센서의 환경 의존성을 보정하기 위한 보조 정보로 활용된다. 동일한 가스 농도라도 온도와 습도에 따라 센서 반응 특성이 달라질 수 있으므로, 환경 조건을 함께 측정하는 것은 장기적인 안정성과 데이터 해석 측면에서 중요하다. 또한, 센서 모듈은 산업 환경에서 널리 사용되는 통신 구조를 기반으로 설계되었다. 노이즈에 강한 직렬 통신 방식과 디지털 입출력 인터페이스를 통해 별도의 중간 장치 없이 로봇 시스템과 직접 연결이 가능하도록 하였다. 각 센서 채널은 반응 속도, 감도 및 교차 감도 측면에서 서로 다른 특성을 가지므로, 본 연구에서는 이를 정규화한 뒤 통합 위험도로 변환하여 환경 지도 생성 과정에 반영한다. 즉, 본 절의 센서 구성은 화재 관련 직접 징후 채널과 환경 보정 채널을 함께 수집하고, 이를 후속 위험도 계산과 지도 기반 환경 인지에 활용하기 위한 입력 계층으로 설계된 것이다.

      

      
        2.3 다중 센서 시스템 구성
        다중 센서 시스템 구성은 서로 다른 물리량과 시간 스케일을 갖는 신호를 하나의 지도 좌표계 위에 일관되게 누적하는 것을 목표로 한다. LiDAR는 환경의 구조적 기하 정보를 제공하며, 본 연구에서는 관측 정보를 전역 지도에 정합시키기 위한 기준 정보로 활용된다. 따라서 LiDAR 기반 위치 추정의 품질은 확률 지도 생성 결과에 직접적인 영향을 미친다. 위치 추정이 불안정하면 동일한 가스 및 연기 관측도 서로 다른 격자에 기록되어 위험 영역이 퍼지거나 왜곡될 수 있다.

        오도메트리와 위치 추정 결과는 관측 시점의 로봇 자세를 제공하며, 각 센서로부터 계산된 위험도 값이 지도상 어느 위치에 반영될지를 결정한다. 본 실험에서는 참조 위치 정보의 특성을 고려하여 위치 정확도 평가는 회전 성분을 제외한 2차원 평행이동 오차 중심으로 수행하였다. 또한 위치 오차가 커질수록 위험 영역이 실제보다 길게 늘어나거나 분절되어 나타날 수 있으므로, 지도 일치도는 위치 추정 품질과 함께 해석할 필요가 있다.

        통합 화재 센서 모듈의 데이터는 상대적으로 낮은 주기로 갱신되는 반면, LiDAR와 오도메트리 데이터는 더 높은 주기로 수집된다. 이러한 비동기성은 센서 관측과 위치 정보 간의 시간 불일치를 유발할 수 있으므로, 본 시스템은 유효 샘플 기준 정렬과 허용 시간 범위 내 대응 방식을 통해 데이터를 통합하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 기법
      
        3.1 전체 구조
        본 논문에서 제안하는 확률적 증강형 환경 인지 방법의 전체 구조는 그림 3과 같다. 제안 방법은 복합 센서로부터 입력되는 다채널 측정값을 단순하게 처리하지 않고, 위치 정보와 결합된 연속 위험 분포로 해석하는 데 목적이 있다. 즉, 특정 시점에서 위험 여부만 판정하는 이산적 방식이 아니라, 주행 과정에서 획득된 센서 정보를 지도 위에 누적하여 환경의 위험도를 공간적으로 표현하는 방식이다. 이러한 구조는 화재 감시 환경에서 국소적인 센서 변동에 과민하게 반응하지 않으면서도, 반복적으로 관측되는 이상 징후를 지도상에 안정적으로 반영할 수 있다는 장점을 가진다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Overall architecture of the probabilistic augmented environmental perception
          
          

          

        

        전체 처리 절차는 크게 두 단계로 구성된다. 첫 번째는 센서 포인트 단위의 위험도를 계산하는 단계이고, 두 번째는 산출된 위험도를 2차원 지도 상의 증강 레이어로 누적하는 단계이다. 먼저 시스템은 CO, VOC, 연기, 가연성 가스, 온도, 습도와 같은 다채널 센서값과 로봇의 현재 위치를 함께 수집한다. 이때 각 측정값은 단순한 수치열이 아니라, 위치가 부여된 포인트 단위 데이터로 구성된다. 즉, 각 시점의 센서 측정은 공간 정보와 결합되어 이후 처리의 기본 단위가 된다.

        이후 시스템은 각 포인트에 대해 위험도를 산출하고, 이를 지도 좌표계 상에 정렬하여 증강 레이어 형태로 누적한다.

        이 과정에서 위험도가 일정 임계값 이상인 포인트만 유효 위험 포인트로 유지되며, 유지된 포인트는 격자 셀 단위로 변환되어 주변 영역까지 확산 반영된다. 결과적으로 각 시점의 센서 측정은 개별적인 값으로 소비되지 않고, 지도 기반의 연속적인 위험 표현으로 변환된다.

        이러한 전체 과정을 개념적으로 나타내면 다음 식 (1)과 같다.
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        여기서 zt는 시점 t에서의 다채널 센서 벡터, pt는 해당 측정의 위치, riskt는 포인트 단위 위험도, Gt(c)셀 c에서의 최종 위험 레이어 값을 의미한다. 식 (1)은 제안 방법이 단순 센서 해석 문제가 아니라, 센서-위치 결합 데이터를 지도 레이어로 변환하는 일련의 과정임을 보여준다.

        정리하면, 제안하는 시스템은 다채널 센서로부터 위험도를 계산하고, 이를 지도 기반 증강 레이어로 누적하는 2단계 구조를 가진다. 3.1절은 이와 같은 전체 처리 흐름을 개괄적으로 설명한 것이며, 세부적인 입력 데이터 특성과 위험도 계산 방법, 지도화 과정은 이후 절에서 순차적으로 설명한다. 이 과정은 채널별 통계 특성과 공간적 연속성을 동시에 반영하므로, 단순 임계값 기반 방식보다 안정적이고 해석 가능한 환경 인지를 제공한다.

        구체적으로, 다채널 센서 데이터의 정규화 및 포인트 단위 위험도 산출은 3.3절의 식 (3), 식 (4)에서 설명하며, 이렇게 계산된 위험도는 로봇의 위치 정보와 결합되어 3.4절의 식 (5), 식 (6)에 따라 지도 좌표계 상에서 누적 및 확산된다. 또한 이와 같은 결합 및 누적 결과는 4장의 그림 7과 표 2, 표 3을 통해 정성적 및 정량적으로 확인할 수 있다.

      

      
        3.2 멀티 모달 데이터 특성
        본 시스템에서 사용하는 입력 데이터는 물리적 의미와 역할이 서로 다른 멀티 모달 데이터로 구성된다. 크게 보면 하나는 측정이 기록될 위치를 결정하는 공간 정보이고, 다른 하나는 화재와 관련된 이상 징후를 나타내는 환경 센서 정보이다. 공간 정보는 관측을 지도상의 어디에 배치할 것인지 결정하며, 환경 센서 정보는 해당 위치가 얼마나 위험한 상태인지를 나타낸다. 따라서 본 연구에서의 멀티 모달 융합은 단순히 서로 다른 센서를 하나의 벡터로 묶는 것이 아니라, 위치와 위험 강도를 역할에 따라 구분한 후 다시 결합하는 방식으로 이해할 수 있다. 환경 센서 채널은 CO, VOC, 연기, 가연성 가스, 온도, 습도 등으로 구성된다. 이들 채널은 모두 화재와 관련된 정보를 제공하지만, 값의 범위와 반응 특성은 서로 다르다. 예를 들어 CO와 VOC는 농도 증가가 직접적인 이상 징후로 이어질 가능성이 높고, 연기 센서는 비교적 빠른 반응을 보인다. 반면 온도와 습도는 화재와 간접적인 관련성을 가지면서도 주변 환경 변화의 영향을 크게 받을 수 있다. 이처럼 각 채널의 절대값과 단위가 다르기 때문에, 이를 동일 기준에서 단순 비교하거나 합산하면 특정 채널 하나가 전체 판단을 과도하게 지배할 수 있다.

        이를 방지하기 위해 본 연구에서는 원시 센서 벡터를 정규화된 형태로 해석한다. 시점 t에서의 센서 벡터는 다음과 같이 정의할 수 있다.
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        식 (2)는 서로 다른 채널을 하나의 통합 입력 벡터로 표현한 것이다. 여기서 CO, VOC, SMK, GAS, TEMP, HUM는 시점 t에서 취득된 각 센서 채널의 측정값을 의미한다. 이와 같은 벡터 표현은 이후 평균, 분산, 잡음을 고려한 정규화와 위험도 산출의 기초가 된다.

        한편, 본 절의 목적은 위험도 계산식을 제시하는 것이 아니라, 왜 이러한 입력 구성이 필요한지를 설명하는 데 있다. 멀티모달 데이터는 각 채널의 물리적 의미와 반응 특성을 고려한 통합 구조로 정리되어야 한다.

        또한 환경 센서 데이터는 공간적으로도 불균일하게 나타난다. 가스와 연기 관련 관측은 특정 지점 하나의 특성이 아니라 기류, 확산, 환기 조건에 따라 주변 공간까지 영향을 미친다. 따라서 점 단위 관측을 셀 하나에만 기록하면 실제 환경의 연속성을 충분히 반영하기 어렵다. 본 시스템은 이러한 특성을 반영하여 위험 포인트를 지도에 반영할 때 주변 셀로 확산시키는 구조를 사용한다. 즉, 센서 채널의 이질성은 정규화와 위험도 산출의 필요성을 만들고, 공간적 비균질성은 지도 기반 누적과 확산의 필요성을 만든다.

        정리하면, 본 시스템의 멀티 모달 데이터는 서로 다른 단위와 동특성을 갖는 센서 채널과 위치 정보를 포함하며, 이들은 역할에 따라 분리 해석된 뒤 최종적으로 증강형 위험 지도 생성[14]에 활용된다.

      

      
        3.3 화재 탐지용 센서 데이터 처리를 위한 확률 모델
        화재 탐지용 센서 데이터는 원시값을 그대로 사용하지 않고, 각 채널이 정상 상태에서 얼마나 벗어났는지를 확률적으로 해석한 뒤 포인트 단위 위험도로 변환한다. 이 과정의 핵심은 채널마다 평균, 분산, 잡음 수준이 다르다는 점을 반영하면서도, 화재와 직접 관련된 증가 방향의 변화만 위험으로 반영하는 것이다. 이를 위해 평균과의 단순 차이 대신 통계적 유의성을 반영한 표준 점수 기반 편차를 계산하고, 음의 편차는 제거한 후 화재와 관련된 증가 신호만 반영하는 ReLU[19] 형태의 선택 연산을 적용한다.

        또한 각 채널 i에 대해 정상 상태 평균 μi, 분산 σi2, 센서 잡음 또는 안정항 Ri를 정의한다. 현재 측정값을 zi라 하면, 각 채널의 관측치는 식 (3)과 같이 Z-score 기반의 정규화 편차[20]로 변환될 수 있다.
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        식 (3)은 현재 측정값이 정상 상태 평균으로부터 얼마나 벗어났는지를 분산과 잡음을 고려하여 나타낸 값이다. 분모에 σi2+Ri가 포함되므로, 본래 변동이 큰 채널은 동일한 차이가 발생하더라도 더 보수적으로 해석되고, 변동이 작은 채널은 보다 민감하게 반영된다. 이러한 표현은 채널마다 스케일과 잡음 특성이 상이한 복합 센서 환경에서 특히 유효하다.

        이후 각 채널의 편차는 화재 상황에서 의미 있는 증가 방향만 반영되도록 처리되며, 채널 중요도 가중치와 채널별 불확실성 보정을 함께 고려하여 최종 위험도로 통합된다. 이때 포인트 단위 위험도는 다음 식 (4)와 같이 정의된다.
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        여기서 wi는 채널 중요도 가중치로, 각 센서 채널의 화재 관련성과 반응 특성을 반영하여 설정한다. 연기, CO, VOC와 같이 화재 전조와 직접적으로 관련된 채널에는 상대적으로 큰 값을 부여하고, 온습도와 같이 환경 보정 및 해석 보조 역할을 하는 채널에는 보조적인 값을 적용한다. 또한 1σi2+Ri항은 채널별 변동성과 센서 잡음을 반영하는 정밀도 기반 보정 항으로, 변동성이 크거나 외란에 민감한 채널의 기여를 상대적으로 감소시키는 역할을 한다. 거리 가중 함수 k(d)[21]는 측정 위치로부터 멀어질수록 영향이 감소하는 단조 감소 함수로 정의되며, 이를 통해 위험도가 측정 위치를 중심으로 공간적으로 자연스럽게 반영되도록 한다.

        그림 4는 채널별 측정값의 범위와 변동 특성이 상이함을 보여주며, 단순 합산이 아니라 정규화 기반 처리 과정이 필요한 이유를 뒷받침한다. 그림 5는 각 채널에 대해 정규화 편차를 계산한 뒤 양의 방향만 반영한 결과를 나타낸다. 이는 화재와 관련된 증가 방향의 이상 신호만을 선택적으로 반영함으로써, 불필요한 음의 편차나 정상 변동에 의한 영향을 줄일 수 있음을 의미한다. 본 모델은 채널별 이상 정도, 채널 중요도, 변동성 및 잡음에 따른 정밀도 보정, 공간 거리 정보를 통합하여 하나의 위험도로 표현한다. 따라서 제안한 위험도 모델은 다양한 센서가 혼합된 환경에서도 안정적인 화재 위험 판단이 가능하도록 설계되었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Raw time-series data of individual sensor channels
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Positive-direction selection of normalized deviations
          
          

          

        

      

      
        3.4 확률적 증강형 지도 작성
        앞 절에서 계산된 포인트 단위 위험도는 다음 단계에서 2차원 지도 상의 격자 구조로 변환되어 누적된다. 이때 위험 포인트는 로봇의 이동 경로를 따라 순차적으로 획득된 샘플로 구성되며, 지도 상에서는 연속적인 궤적 형태로 나타난다.

        먼저 연속 좌표 (x,y)는 지도 원점과 해상도를 이용하여 다음과 같이 격자 인덱스로 변환된다.
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        식 (5)는 연속 공간상의 좌표를 지도 셀 단위로 정렬하는 과정이며, 지도 범위를 벗어나지 않도록 제한하는 연산을 포함한다. 이를 통해 각 위험 포인트는 대응되는 셀 위치로 정확하게 매핑된다.

        이후 각 포인트의 위험도는 중심 셀뿐 아니라 주변 셀까지 확산되어 지도에 반영된다. 이를 위해 가우시안 기반의 공간 커널[16]을 사용하며, 지도 갱신은 다음과 같이 수행된다.
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        식 (6)에서 중심 셀에 가까운 위치일수록 높은 값이 반영되고, 거리가 멀어질수록 기여도가 감소한다. 이를 통해 점 형태의 측정값이 주변 영역으로 자연스럽게 확산되며, 실제 가스나 연기와 같은 물리적 현상의 공간적 특성을 효과적으로 반영할 수 있다. 다만 CO, VOC, 연기 등은 물리·화학적 특성이 서로 달라 실제 확산 및 잔류 양상이 동일하지 않을 수 있다. 그럼에도 본 연구에서는 개별 가스종의 정밀 확산 모델링보다는 복합 센서 기반 위험 징후의 공간적 분포를 안정적으로 표현하는 데 초점을 두고, 공통의 가우시안 커널을 적용하였다. 이 과정은 개별 센서 반응의 불규칙성을 완화하고, 공간적으로 해석 가능한 위험 영역을 형성하는 데 기여한다.

        또한 연속적인 이동 경로에서 획득된 데이터는 인접한 관측 지점 사이를 보간하여 누적되며, 이를 통해 지도 상에 단절되지 않은 위험 경로가 형성된다. 이러한 누적 방식은 단발성 노이즈를 줄이고, 반복 관측된 위험 영역을 강조한다. 나아가 누적된 위험 지도는 일정 임계값을 기준으로 이진화하여 최종 위험 영역을 추출할 수 있으며, 이때 임계값은 경험적 기준에 따라 설정된다.

        그림 6(a)는 위험 포인트가 지도 격자 좌표 상에 배치된 예를 보여주며, 그림 6(b)는 가우시안 기반 확산과 누적을 통해 연속적인 위험 분포가 형성된 결과를 나타낸다. 또한 그림 6(c)는 누적된 위험 지도를 임계값 기준으로 이진화하여 최종 위험 영역을 추출한 결과를 보여준다. 따라서 그림 6은 제안 기법이 포인트 단위 위험도를 단순 표시하는 것이 아닌, 연속적인 공간 위험 분포와 최종 위험 영역으로 변환하는 과정을 보여준다는 점에서 중요하다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Spatial accumulation of point-wise risk and extraction of risk regions
          
          

          

        

        정리하면, 본 절의 지도 생성 과정은 포인트 단위 위험도를 격자 구조로 변환하고, 이를 가우시안 기반으로 확산 및 누적하여 연속적인 위험 지도를 생성하는 과정으로 구성된다. 이는 환경의 위험도를 직관적으로 표현할 뿐 아니라, 후속 분석 및 의사결정에 활용 가능한 형태로 정보를 제공한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4.1 실험 환경
        본 실험은 실내 복도와 개방 공간이 혼합된 환경에서 수행되었으며, 로봇이 이동하면서 가스 분포를 관측할 수 있도록 구성하였다. 실험 환경은 로봇의 이동 경로를 따라 시공간적으로 가스 농도가 변화하도록 설정하였다. 사용된 이동 로봇은 바퀴 구동형 플랫폼으로, 3D LiDAR, IMU, 멀티모달 가스 센서, 연산 모듈 및 전원 장치가 통합된 구조로 구성된다.

        로봇 플랫폼은 OMOROBOT사의 R1 모델을 사용하였으며, LiDAR는 Velodyne사의 VLP-16을 적용하여 주변 환경의 3차원 구조를 인식하고, IMU는 Microstrain사의 3DM-GX5-AHRS를 이용하여 로봇의 자세 및 움직임 정보를 추정한다. 또한, 멀티모달 가스 센서를 통해 CO, VOC, 연기, 가연성 가스, 온도 및 습도 정보를 실시간으로 수집한다.

      

      
        4.2 확률적 증강형 환경 인지 및 지도 생성 결과
        그림 7은 서로 다른 실험 환경에서 제안한 확률적 증강형 환경 인지 기법을 적용하여 생성된 가스 위험 지도를 나타낸 것이다. 이는 제안 기법이 다양한 실내 환경에서도 위험 영역을 불연속적인 점 집합이 아니라 연속적인 공간 분포로 표현할 수 있음을 보여주며, 지도 기반 환경 인지의 실효성을 뒷받침한다. 표 2는 각 실험 환경의 공간 구조와 주행 특성을 요약한 것으로, 장복도형 구조, 직진 및 코너 주행, 층이 다른 환경에서의 재현성, 그리고 단순 구조 환경에서의 성능 검증과 같이 서로 상이한 조건을 포함하고 있다. 각 결과에서 확인할 수 있듯이, 로봇의 이동 경로를 따라 가스 위험도가 연속적인 띠 형태로 분포하며, 중심 영역에서 높은 위험도를 형성하고 주변으로 점진적으로 감소하는 특성을 보인다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Gas risk map generation results using probabilistic augmented environmental perception
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental environment characteristics
          
          

        

        
          
            
              	Exp. env.
              	Spatial configuration
              	Trajectory characteristics
              	Key feature
            

          
          
            	Case 1
            	Long corridor layout
            	Straight and corner driving
            	Same-building corridor
          

          
            	Case 2
            	Long corridor layout
            	Straight and corner driving
            	Different-floor reproducibility
          

          
            	Case 3
            	Short corridor layout
            	Short straight and corner driving
            	Simple-layout performance
          

        

        

        특히, 장경로 및 방향 전환 구간이 포함된 환경에서도 전반적으로 위험도 분포의 연속성이 유지되는 것을 확인할 수 있으며, 일부 구간에서는 센서 샘플링 간격 및 이동 속도에 따라 국소적으로 구분되어 보일 수 있다. 이러한 결과는 표 2에 제시된 다양한 공간 구성 및 궤적 조건에서도 제안한 확률적 융합 및 공간 처리 방식이 안정적으로 동작함을 보여준다. 또한, 각 환경에서 가스 분포가 로봇의 이동 경로 및 공간 구조를 따라 일관되게 형성되는 것을 통해, 제안 기법이 다양한 환경에서도 안정적으로 동작함을 확인할 수 있다. 이와 같은 결과는 단순 임계값 기반 방식에서 나타나는 불연속적인 위험도 분포나 노이즈에 의한 왜곡을 효과적으로 완화하며, 위험 영역을 보다 연속적이고 일관된 형태로 표현할 수 있음을 보여준다.

      

      
        4.3 정량적 평가 결과
        로봇 위치 추정 정확도에 대한 정량적 평가는 추정된 로봇 위치와 기준 위치 데이터를 비교하여 수행하였으며, 비교 지표로는 병진 위치 오차의 RMSE(Root Mean Square Error), MAE(Mean Absolute Error), 최대 오차를 사용하였다. 기준 위치 데이터는 자세각 정보를 포함하지 않으므로, 본 평가는 2차원 병진 위치 오차를 중심으로 수행하였으며, 결과는 표 3에 정리되어 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Robot localization accuracy evaluation results
          
          

        

        
          
            
              	Exp. env.
              	Samples
              	RMSE (m)
              	MAE (m)
              	Max error (m)
            

          
          
            	Case 1
            	337
            	0.3444
            	0.2344
            	0.6033
          

          
            	Case 2
            	319
            	0.3487
            	0.2465
            	0.6227
          

          
            	Case 3
            	149
            	0.3079
            	0.2090
            	0.5453
          

        

        

        표 3에 나타난 바와 같이, 본 연구에서 구성한 주행·매핑 파이프라인은 세 실험 환경에서 RMSE 0.3079~0.3487 m, MAE 0.2090~0.2465 m, 최대 오차 0.5453~0.6227 m의 범위를 보였다. 이는 실내 복도 및 방향 전환 구간이 포함된 환경에서도 위치 추정 오차가 수십 cm 수준에서 유지됨을 의미한다. 이러한 결과는 제안한 주행·매핑 파이프라인이 위험도 누적에 필요한 수준의 공간 정합성을 확보하고 있음을 정량적으로 보여준다. 즉, 위치 추정 오차가 과도하지 않음을 확인함으로써 이후 위험 지도 생성 결과의 신뢰성을 뒷받침한다.

        또한, 환경별 구조와 주행 경로의 차이에도 불구하고 오차 범위의 편차가 크게 나타나지 않아, 제안한 주행 및 매핑 파이프라인이 다양한 실내 환경에서 일관된 위치 추정 성능을 확보하고 있음을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 이후 수행되는 궤적 기반 가스 위험도 증강 및 지도 누적 과정에 필요한 수준의 공간적 정합성이 확보되었음을 보여준다.

        위험인지 영역의 정량 평가는 생성된 확률 위험 지도와 기준 위험 영역 간의 공간적 일치도를 비교하는 방식으로 수행하였다. 기준 위험 영역은 map 좌표계 상의 누출원 기준 위치를 중심으로 일정 반경의 원형 영역으로 설정하였으며, 다중 누출원이 존재하는 경우에는 이를 통합한 영역을 평가에 사용하였다. 생성된 확률 위험 지도는 임계값을 적용하여 이진화한 뒤, 기준 위험 영역과 비교하여 IoU, Precision, Recall, F1-score를 산출하였다.

        오차는 주로 예측 위험영역이 기준 영역보다 넓게 확장되거나, 반대로 기준 영역을 충분히 포함하지 못하는 형태로 나타난다. 이러한 오차는 로봇 위치 추정 오차, 센서 샘플링 간격, 시간 비동기, 방향 전환 구간에서의 누적 오차, 그리고 가우시안 기반 공간 확산에 따른 경계부 스무딩 효과 등에 의해 발생할 수 있다. 특히 코너 구간이나 경계부에서는 위험 영역이 다소 확장되거나 국소적으로 분절되어 나타날 수 있다.

        표 4는 제안 기법이 기준 구성 대비 위험 영역의 연속성과 재현성을 개선하는 경향을 보임을 정량적으로 보여준다. 특히 재현율 향상은 위험 영역의 누락을 줄이는 방향으로 작용하였음을 의미하며, 이는 화재 감시 환경에서 보다 보수적이고 안정적인 위험 인지에 유리하다. 여기서 기준 구성은 가우시안 스탬프 중심으로 위험 지도를 생성한 경우이며, 제안 구성은 동일한 파이프라인에 확산 및 연속화 처리를 추가로 적용한 경우이다. 각 환경 및 구성에 대한 임계값은 F1-score가 최대가 되도록 선택하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Optimal performance results by environment
          
          

        

        
          
            
              	Exp. env.
              	Case
              	th
              	IoU
              	Prec.
              	Rec.
              	F1
            

          
          
            	Case 1
            	Baseline
            	0.35
            	0.2017
            	0.2460
            	0.5280
            	0.3356
          

          
            	Proposed
            	0.25
            	0.2172
            	0.2384
            	0.7097
            	0.3569
          

          
            	Case 2
            	Baseline
            	0.75
            	0.2226
            	0.3014
            	0.4598
            	0.3641
          

          
            	Proposed
            	0.65
            	0.2507
            	0.3416
            	0.4661
            	0.4009
          

          
            	Case 3
            	Baseline
            	0.55
            	0.2560
            	0.3318
            	0.5287
            	0.4046
          

          
            	Proposed
            	0.50
            	0.2536
            	0.2995
            	0.6232
            	0.4046
          

        

        

        평가 결과, 제안 구성은 기준 구성에 비해 전반적으로 재현율이 높게 나타나는 경향을 보였으며, F1-score는 대체로 유사하거나 일부 환경에서 다소 우세한 결과를 나타냈다. 반면 정밀도는 환경에 따라 기준 구성이 더 높게 나타나는 경우도 확인되었는데, 이는 제안한 확산 및 연속화 처리가 위험 영역의 누락을 줄이는 방향으로 작용한 결과로 해석할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 자율주행 화재 감시 로봇을 위한 복합 센서 기반 확률적 환경 인지 기법을 제안하였다. 제안된 기법은 다채널 센서 데이터를 정규화하여 위험도를 산출하고, 이를 공간 정보와 결합해 확률적으로 누적함으로써 연속적인 위험 지도를 생성한다. 이를 통해 단일 센서 또는 단순 임계값 기반 방식의 한계를 보완하고, 실내 환경에서 보다 안정적인 위험 인지가 가능하도록 하였다. 실험 결과, 제안한 방법은 baseline 대비 재현율 측면에서 전반적인 향상을 보였으며, F1-score는 대체로 유사하거나 일부 환경에서 개선되었다. 또한 위험 영역을 보다 연속적이고 일관된 형태로 표현하는 경향을 확인하였다. 따라서 제안된 방법은 복합 센서 기반 화재 위험 인지 및 지도 생성에 효과적인 접근임을 확인하였다. 다만 정량적 성능 향상의 정도는 환경에 따라 차이를 보였으며, 위치 추정 오차와 센서 비동기성과 같은 요소는 지도 품질에 영향을 줄 수 있다. 본 연구의 공간 누적 과정은 위험 징후의 연속적 표현에 초점을 두어 공통의 가우시안 커널을 적용하였으나, 실제로는 가스 종류에 따라 확산 및 잔류 특성이 상이할 수 있으므로 이에 대한 물리적 특성 반영은 향후 보완이 필요하다. 아울러 영상 기반 불꽃 및 연기 인지 모듈을 추가로 결합할 경우, 센서 기반 이상 징후와 시각적 화재 단서를 상호 보완적으로 활용할 수 있어 환경 인지의 신뢰도를 더욱 높일 수 있을 것으로 판단된다. 다만 본 연구는 복합 화재 센서와 공간 정보 기반 위험 지도 생성에 초점을 두었으며, 영상 기반 화재 인지는 향후 확장 연구로 다룰 예정이다.
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