
1. 서론

소방청 국가 화재 정보 시스템에서 실시간으로 제

공하는 전국 화재 현황분석 표에 따르면 우리나라에

서는 최근 10년간 매년 4만 건 내외의 화재가 발생

하여 많은 인명피해와 경제적 손실이 발생하고 있는

것을 알 수 있다[1]. 화재 예방은 국민의 생명과 재

산을 보호하기 위하여 화재가 발생하지 않게 사전에

조치를 취하는 활동을 말한다[2]. 화재는 불로 인한

재난으로 인명 피해와 물적 피해 등 심각한 피해를

주고 있다. 따라서 초기에 화재를 신속하고 정확하

게 감지해서 피해를 막을 필요가 있다. 화재 상황인

식은 실내의 위험을 예측할 수 있고 화재의 원인을

구분할 수 있기 때문에 중요하다. 실내의 위험은 일

반화재, 전기화재, 가스화재, 등이 있다.

화재 상황인식은 실험실에서 실험으로 인한 화재

를 예측하기 위해서 가스누출 탐지나 불꽃을 감지할

수 있고, 또한 주택, 아파트, 공장, 실험실, 고층 건

물 등 여러 장소에서 화재가 발생할 수 있는데, 이

를 예측하기 위해서 복합센서의 탐지가 필요하다.

복합센서는 습도, 온도, 프레온가스(MQ139), 총 휘

발성 유기화합물(TVOC), 등가 이산화탄소(eCO2),

화재 감지 센서 등으로 이루어져 있다. 화재의 종류

에는 일반화재, 전기화재, 유류화재, 금속화재, 가스

화재 등이 있다. 화재가 발생했을 경우 소방관서에

발생 장소와 상황 등을 신고하여야 한다.

기존의 화재 경보 시스템의 검출기에는 온도, 연

기, 불꽃, 가스, 에어 샘플링 등이 있다[3]. 하지만

단순하게 나열된 센서 수치만으로는 실내의 화재 상

황을 인식하고 화재 원인을 구분하기에는 어려운 문

제가 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 화재

상황인식을 통하여 화재 상황을 분류할 수 있는 모

델 개발이 필요하다. 기존의 화재 경보 시스템은 화

재의 원인까지 구분해 주지 못하고 있다. 본 연구에

서는 그래프 형태의 데이터를 처리할 수 있는 GCN

모델을 이용하여 화재 경보 시스템을 개선하는 것을

연구 목적으로 삼는다.
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우리나라에서는 지난 10년간 매년 4만 건 내외의 화재가 발생하여 많은 인명 피해와 경제적 손실이
발생하고 있다. 화재가 발생했을 때는 화재를 신속히 진압하여 인명 피해와 경제적 손실을 최소화하
여야 한다. 또한, 화재 사고를 예방하기 위해 화재의 발화 원인이 무엇인지 알아내야 한다. 기존의 화
재 경보 시스템에서는 온도, 연기, 불꽃 센서 등으로 화재를 감지하였으나 오경보나 화재를 인식하지
못하는 문제, 화재 원인을 구분하지 못하는 문제 등이 있었다. 또한, 사람이 화재 발생을 인지하기까
지 시간이 많이 소요될 수 있고 부재로 인해 화재 상황인식이 늦어질 수도 있는 문제가 있었다. 이
러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 GCN(Graph Convolutional Network) 모델을 이용하여 화
재 상황에서의 복합 센서 상황을 학습해서 실제 화재 사고가 발생했을 때 화재의 원인을 구분할 수
있는 모델을 제안한다.
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2. 관련 연구

GCN(Graph Convolutional Network)는 그래프 형

태의 데이터를 처리할 수 있는 인공신경망 구조이며

그래프를 구성하는 노드(node)와 노드 사이를 연결

하는 간선(edge)을 하나로 모아 놓은 구조이다.

GCN은 각 노드와 근접한 노드들과의 관계만 본다

는 점에서 CNN(Convolutional Neural Network)과

유사하지만, 화학적 성질 예측, 논문 인용 그래프 분

석 등 여러 형태의 그래프 문제를 푸는 데 성공적으

로 적용되었다[4].

그래프를 행렬로 표현하는 방법에는 크게 인접행

렬(adjacency matrix)과 특징행렬(feature matrix)

두 가지가 있다. 먼저 인접행렬이란 그래프의 각 노

드를 행렬의 행과 열로 하여 노드 간의 연결 관계를

표현한 것이다. 주어진 그래프를 인접행렬로 나타낸

것은 (그림 1)과 같다.

(그림 1) 그래프와 인접행렬

(그림 1)에서 오른쪽 인접행렬은 각 행과 열이 순

서대로 노드를 의미하며, 각 노드가 연결되어 있는

지를 정수로 나타낸 행렬로 표기한다. 왼쪽 그래프

의 1번 노드의 경우 2, 3번 노드와 연결되어 있으므

로 0, 1, 1, 0, 0으로 표시된다. 2번 노드의 겨우 1,

3, 4, 5번 노드와 연결되어 1, 0, 1, 1, 1로 표시되고

나머지 3, 4, 5번 노드들도 마찬가지로 연결되어 있

는 노드가 정수 1로 오른쪽 인접행렬로 표시된다.

행렬의 크기는 노드가 N개일 때, N×N이 된다.

(그림 1)에서는 노드가 5개이므로 5×5 행렬이 된다.

노드 1에서 노드 2로의 연결 개수가 행렬(1, 2) 원소

의 값이 된다. 무향 단순 그래프의 경우 인접행렬로

표현하면 모든 원소는 0 또는 1의 값을 가지게 되

고, 대각 원소는 0의 값을 가진다[5]. 또한, 그래프에

서 각 노드의 특징을 행렬로 나타낸 특징행렬은 (그

림 2)와 같다.

(그림 2) 특징행렬

(그림 2)에서 행은 노드 즉, 센서의 수가 되고 열

은 센서가 가지는 특징을 의미한다[5]. 특징행렬에서

행은 선정한 특징에 대해 각 노드가 갖는 값을 의미

한다. 대각 성분이 0인 인접행렬 는 이웃 노드의

특징은 얻을 수 있지만, 해당 노드의 특징은 얻을

수 없게 된다. 이를 보완하기 위해 인접행렬 를 로 변형시킨다. (그림 2)에서 는 단위행렬이

다. 단위행렬이란 n차 정방행렬에서 대각원소가 모

두 1이고 나머지 원소는 모두 0인 행렬이다[5].

3. 제안 방법

본 논문에서는 아랍에미리트 Zayed University의

Amril Nazir에 의해 2021년 2월 12일 게시된 실내

실험실 화재 데이터셋(이하 화재 데이터셋)을 이용

하여 GCN모델을 학습하였다[6-7]. 화재 데이터셋에

서 4개의 실험은 전기화재 원인을 사용하여 수행되

었고, 2개의 실험은 carton(상자) source를 사용하여

수행되었으며 나머지 2개의 실험은 의류 화재 실험

을 통해 수행되었다. 각 실험에서 습도, 온도,

MQ139, TVOC, eCO2의 센서 측정값은 화재가 발

생했을 때의 처음부터 화재경보가 활성화 및 작동되

는 시점까지 기록되었다.

실험에서 사용한 화재 데이터셋은 (그림 3)과 같

다. 화재 데이터셋의 각 실험에서 화재를 발생시키

는 요인은 3가지인데 전기 가열 장치와 플라스틱층

이 있는 종이 상자 재료, 의류 재료이다. 전체 데이

터 건수는 11,797건이다.
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(그림 3) 화재 데이터셋

본 연구에서 화재가 발생했을 때 여러 가지 센서

들의 상황을 학습하기 위하여 상자, 의류, 전기 등의

원인으로 구성된 화재 데이터셋을 4가지 상황으로

레이블링하였다. 예를 들어 의류 재료의 화재일 때

는 MQ139, TVOC, eCO2 센서의 측정값이 화재 발

생 알람 OFF일 때 보다 높게 나타났으며 평균

324ppm, 7,794㎍/㎡, 18,848ppm이었다. 또한 상자 화

재 실험은 MQ139, TVOC, eCO2 센서들의 측정값

은 평균 238ppm, 2,864㎍/㎡, 6,639ppm이었다. 이러

한 센서 노드의 특성을 그래프 형태로 나타내어

GCN 모델로 학습하였다.

상자 재료 화재 실험의 화재 발생 알람이 ON(화

재 발생 검출) 상태일 때 데이터 건수는 144건이며

레이블을 ‘1’로 입력하였고, 의류 재료의 화재 발생

알람이 ON 상태일 때 1,595건의 데이터는 ‘2’로 입

력하였다. 전기 가열 장치에 의한 화재 발생 알람이

ON 상태일 때는 135건이고 ‘3’으로 입력하였다. 마

지막으로 모든 종류의 실험에서 화재 발생 알람이

OFF 상태일 때는 9,923건이며 label을 ‘0’으로 입력

하였다. 각각의 상황별 데이터셋을 시각화한 그림은

(그림 4), (그림 5), (그림 6), (그림 7)과 같다.

(그림 4) 화재 발생 알람 OFF

(그림 5) 상자 재료 화재 알람 ON

(그림 6) 의류 재료 화재 알람 ON

(그림 7) 전기 화재 발생 알람 ON

4. 실험 결과 및 평가

레이블링 처리된 화재 데이터셋을 이용하여 GCN

모델을 100 epochs 학습한 결과는 (그림 8)과 같다.

(그림 8) GCN 모델 학습 손실율 그래프
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(그림 8)에서 x축은 epoch 횟수이고 y축은 예측값

loss rate를 나타낸다. 예측값 loss rate가 0에 수렴

하고 있는 것을 확인할 수 있다. 손실값을 구하는

cross entropy 손실함수 수식은 식(1)과 같다[8].

  log∑ exp exp       log exp  (1)

수식(1)은 softmax와 log 처리 및 cross entropy

loss 연산의 조합이다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 기존의 화재 경보 시스템에서 구분

해 주지 못하는 화재의 원인을 구분하기 위해 특정

한 화재 원인으로 레이블링 된 화재 데이터셋을 이

용하여 GCN 모델을 학습하였다. 상자 화재, 의류

화재, 전기 화재, 화재 미발생 이렇게 4가지 레이블

링 된 데이터를 7 대 3 비율로 GCN 모델 학습에는

70%를 사용하고 평가에는 30%를 사용한 실험 결과

정확도는 93.44%이다.

93.44%의 의미는 화재 원인을 상자 화재, 의류 화

재, 전기 화재, 화재 미발생으로 구분했을 때 화재

원인이 무엇인지 얼마나 정확하게 분류할 수 있는지

를 의미한다. 기존 연구에서는 화재의 원인을 구분

할 수 없었지만 GCN 모델을 이용하여 화재의 원인

을 구분할 수 있음을 증명하였다.

본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평

가원의 대학ICT연구센터육성지원사업의 연구 결과

로 수행되었음 (IITP-2023-2020-0-01789)
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