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Ego-Motion 보정기법을 적용한 쿼드로터의 화재 감지 알고리즘

Fire Detection Algorithm for a Quad-rotor
using Ego-motion Compensation

이 영 완, 김 진 황, 오 정 주, 김 학 일*

(Young-Wan Lee1, Jin-Hwang Kim1, Jeong-Ju Oh1, and Hakil Kim1,*)
1Department of Information & Communication Engineering, Inha University

Abstract: A conventional fire detection has been developed based on images captured from a fixed camera. However, It is 
difficult to apply current algorithms to a flying Quad-rotor to detect fire. To solve this problem, we propose that the fire 
detection algorithm can be modified for Quad-rotor using Ego-motion compensation. The proposed fire detection algorithm 
consists of color detection, motion detection, and fire determination using a randomness test. Color detection and randomness 
test are adapted similarly from an existing algorithm. However, Ego-motion compensation is adapted on motion detection for 
compensating the degree of Quad-rotor's motion using Planar Projective Transformation based on Optical Flow, RANSAC 
Algorithm, and Homography. By adapting Ego-motion compensation on the motion detection step, it has been proven that the 
proposed algorithm has been able to detect fires 83% of the time in hovering mode.
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I. 서론

국토의 70%이상이 산악지형인 우리나라는 매년 크고 작

은 산불로 인하여 인명피해 및 연간 250억 원의 금전적 피

해를 입고 있다. 그래서 이러한 문제를 해결하기 위한 다양

한 화재감시기술들이 개발되어 왔다. 온도센서, 후각센서, 
연기센서, 열감지센서 등과 같이 센서기반의 화재 감지시스

템[1,2]이 있다. 이 시스템은 광범위하게 센서노드들을 설치

하여 이 센서노드들로부터 계측된 데이터를 이용하여 화재

를 감시하는 것이다. 그러나 이러한 센서기반의 시스템은

산불이 커져야만 감지가 되기 때문에 산불이 커지는 것을

조기에 진압하지 못하는 단점을 갖고 있다.
한편 센서기반이 아닌 카메라를 이용한 영상 기반의 화

재 감지시스템이 있다. 센서기반의 감시시스템과 비교했을

때 CCD 카메라와 같은 영상기반의 화재감시시스템[3-5]이
가진 장점은 여러 가지가 있다. 첫째, 열이나 연기가 커질

때까지 기다릴 필요 없이 화재를 감지할 수 있다. 둘째, 다
른 센서들보다 CCD 카메라의 비용이 더 저렴하고, 이미

곳곳에 설치되어 있어서 여러 센서들을 설치하는 것보다

경제적으로 더욱 이득이다. 그러나 CCD 카메라는 카메라

의 촬영 가능 구역 이외에서 발생하는 화재를 감지할 수

없는 한계를 갖고 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 더
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였음.

많은 CCTV를 곳곳에 설치하기에도 경제적, 기술적 어려움

이 크다.
이러한 고정 카메라 기반의 화재 감지시스템의 한계를

극복하려는 방법으로 본 연구는 카메라가 탑재된 쿼드로터

를 이용한 화재 감지시스템을 제안한다. 이 시스템은 자유

롭게 비행하며 촬영할 수 있기에 기존의 촬영 반경의 한계

를 개선할 수 있다. 그러나 쿼드로터를 통해서는 움직이는

영상만을 촬영할 수 있는데, 이는 고정된 화면을 이용하는

기존의 화재 감지 알고리즘에 적용할 수가 없기 때문에 알

고리즘의 개선이 요구된다.
그림 1은 기존의 화재 감지 알고리즘[4,5]을 쿼드로터를

이용한 화재 감지시스템에 맞게 보완한 흐름도이다. 기존의

화재 감지 알고리즘은 크게 3 단계로 구성된다. 먼저, 화재

색상(color detection)을 감지하고 다음으로, 움직임을 감지

(motion detection)한 후 마지막으로 화재진위여부판정을 한

다. 두 번째 단계인 움직임감지 단계는 고정카메라의 특징

을 이용한다. 다음 영상에서 이전 영상과의 차이로 움직임

을 검출할 수 있는데, 이는 고정된 객체나 배경은 다음 영

상이나 이전 영상에서 같은 위치에 존재하기에 이를 뺌으

로써 픽셀값이 0이 된다. 반면에 움직임이 있는 객체는 0이
아닌 픽셀값을 갖게 되어 움직임이 감지되는데, 이를 차영

상(difference image)이라 한다. 
그러나 움직이는 카메라에서 촬영된 영상은 고정된 물체

와 배경도 마치 움직이는 것처럼 인식된다. 때문에 차영상

기법을 적용했을 때 움직이는 실제 물체(그림 2의 불)뿐만

아니라 고정된 배경과 물체까지도 그림 2(d)와 같이 0이 아

닌 차이값이 존재하게 된다. 그 결과로 실제로 움직인 물체

를 감지할 수가 없게 된다. 



22 Young-Wan Lee, Jin-Hwang Kim, Jeong-Ju Oh, and Hakil Kim

그림 3. 화재감시시스템흐름도.
Fig. 3. Fire Detection System Flow Chart.

따라서 본 논문은 쿼드로터를 이용한 화재 감지시스템에

적용되는 화재 감지 알고리즘을 연구하는 데 목적이 있다. 
앞서 기술한 문제를 해결하기 위해 본 논문은 Ego-motion 보
정기법[6]을 움직임 검출 단계(motion probability estimation)에
도입한다. 이전 영상에 쿼드로터의 움직임 정도를 보정함으

그림 1. 화재 감지 알고리즘 전체과정(점선, 본 논문의 개선

사항).
Fig. 1. Fire Detection Algorithm(Dotted line is improvement part).

(a) (b)

(c)

(d) (e)

그림 2. (a) 이전영상, (b) 다음영상, (c) 보정된이미지, (d) (b)
와 (a)의차영상, (e) (b)와 (c)의차영상.

Fig. 2. (a) image at t-1, (b) image at t, (c) compensated image of 
(a), (d) difference image between (a) and (b), (e) difference 
image between (c) and (b).

로써 마치 카메라가 움직이지 않은 것 같은 효과를 발휘하

게 된다. 그 결과, 고정된 배경과 객체는 이전 영상과 다음

영상에서 동일한 위치에서 같은 화소값을 갖게 된다. 그림

2(e)는 Ego-motion 보정기법을 적용한 후 차영상기법이 정

상적으로 적용되어 불씨가 움직이는 객체로 검출됨을 확인

할 수 있다.
본 논문의 구성을 살펴보면 다음과 같다. II 장에서는 쿼

드로터를 이용한 화재 감지시스템에 대해서 기술하고, III 
장에서부터 본격적으로 화재 감지 알고리즘을 위한

Ego-motion 보정기법에 관하여 논한다. IV 장에서는 실험

결과 분석을 하며 V 장에서 결론을 맺는다.

II. 화재 감시 시스템

본 연구에 사용한 쿼드로터는 Wi-Fi 통신을 통해 컴퓨터

와 실시간으로 영상정보와 비행제어를 위한 센서취득값 및

제어신호값을 송수신한다. 쿼드로터를 이용한 화재 감시 시

스템의 흐름도는 그림 3과 같다. 쿼드로터는 감시하고자 하

는 위치의 GPS 좌표들을 입력 받고 이륙을 한다. 이후 지

정된 경로들을 순차적으로 자동비행하는 Way-point 비행모

드를 수행한다. 이때 쿼드로터에 장착된 전방 카메라를 통

해 수집된 2차원 영상으로부터 화재 색상 검출 단계를 수

행한다. 이 단계는 YCbCr Color Modeling을 통하여 비행

중에 색상으로만 화재후보를 검출하는 단계이다. 만일 색상

이 검출 되지 않을 경우 계속해서 Way-point 비행을 하며

색상검출을 수행하고, 화재 색상이 검출될 경우 Way-point 
비행모드에서 Hovering 비행(제자리 비행)모드로 전환하여

기체가 제자리에서 화재를 촬영하도록 한다. Hovering 비행

모드에서 본격적으로 그림 1의 화재 감지 알고리즘(fire 
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그림 4. Ego-motion Compensation 흐름도.
Fig. 4. Ego-Motion Compensation Flow Chart.

detection algorithm)이 적용된다. 가장 먼저 화재 색상을 다

시 한 번 검출하고, 그 다음으로 화재에 대한 움직임을 검

출한 후에 Randomness Test를 통해 최종적으로 화재 판정을

하게 된다. 만약 판정 단계에서 화재로 판정될 경우 컴퓨터

가 이를 알리게 된다. 그러나 화재로 판정되지 않을 경우

다시 Way-point 비행모드로 전환되어 남은 순찰 경로를 비

행한다.

III. Ego-Motion 보정기법

Ego-motion 보정기법은 4 단계로 구성되어 있다. 그림 4
는 이 단계들을 보여준다. 첫째, 영상에서 특징점을 추출한

다. 둘째, 옵티컬플로우(optical flow)를 이용하여 다음 영상

에서 특징점이 어디로 이동했는지 추적한다. 셋째, 추적한

점들 중에 벗어난 점(outliers)을 제거하고 Homography 행렬
을 구하기 위해 RANSAC 알고리즘을 적용한다. 넷째, 
Planar Projective Tranformation [7]을 통해 움직임 정도

(Homography 행렬)를 이전 영상에 보정한다. 
1. Feature Tracking

연속된 영상 간의 움직인 정보를 파악하기 위해 특징 점

을 추출하고, 그 점을 추적한다. 특징점을 추출하는 방법으

로는 Shi와 Tomasi의 방법[8]을 사용하고, 특징점을 추적하

는 방법으로는 계산의 효율이 높은 Lucas-Kanade [9]의
OpticalFlow Algorithm을 사용한다. 

1.1 Lucas-Kanade Algorithm

각 픽셀의 움직임을 추적하는 옵티컬플로우는 다양한 방

식이 있다. 그 중 연산량이 적어 널리 사용되는 방법은

1981년에 제안된 루카스-카나데(LK: Lucas-Kanade) 알고리

즘[9,10]으로, 아래 세 가지 가정에 기초를 둔다.
• 밝기 항상성(brightness constancy)은 어떤 객체의 픽셀

은 프레임이 바뀌어도 밝기값이 변하지 않는다는 것

을 말한다. 
• 시간 지속성(temporal persistence)은 영상에서 객체의

움직임에 비하여 시간의 변화가 더 빠르게 진행되어

연속된 프레임 사이에서 객체의 이동량이 많지 않음

을 의미한다. 

• 공간 일관성(spatial coherence)은 공간적으로 인접한 점

들은 동일한 객체에 속할 가능성이 높아 일관된 움직

임을 갖는 것을 의미한다.
1.2 Image Pyramid

쿼드로터에 탑재된 카메라는 24Hz로 동작하는데 크고 불

규칙한 움직임이 빈번하게 발생하여 앞에서 제시한 작고 일

관된 움직임이라는 가정을 위배하게 된다. 이러한 커다란

움직임을 검출하기 위해 큰 윈도우를 사용해야 하지만 이는

일관된 움직임이라는 가정을 깨기 쉽다. 일련의 문제들을

해결하기 위해 영상 피라미드(image pyramid)를 사용할 수

있다. 영상 피라미드는 하나의 원본 영상을 원하는 단계까

지 다운샘플링(downsampling)하여 생성한 영상들의 집합이

다. 먼저 피라미드의 최상위 계층부터 옵티컬플로우의 계산

을 시작함으로써 작고 일관된 움직임이라는 가정에 위배되

는 문제를 완화시키며, 상위 계층에서 측정된 정보를 하위

계층에서의 움직임 추정 시 시작점으로 사용한다. 이러한

연산을 피라미드 최하위 계층에 도달할 때까지 반복적으로

수행함으로써 앞서 제시한 움직임 가정을 위반하는 경우를

최소화하고, 빠르고 큰 움직임도 추적할 수 있게 된다.
1.3 Tracking

이전 영상에서 추출된 특징점들이 다음 영상에서 어디로

이동했는지 추적한다. 이 추적된 점과 이전 영상에서의 특

징점을 잇는 붉은색 선을 그려 (그림 5(a)) 움직임 정도를

파악할 수 있다. 여기서 붉은색 선들의 방향을 관찰해보면, 
현재 카메라가 어떤 방향으로 이동하고 있는지 추측할 수

있다. 붉은 선들 중에 대부분이 아래 방향으로 향하고 있음

을 확인할 수 있다. 이는 촬영하고 있는 쿼드로터가 아래

방향으로 이동하고 있기 때문이다. 한편, 아래 방향으로 향

하는 선이 지배적인 반면, 곳곳에 전혀 엉뚱한 방향으로 향

하는 선들이 있음을 확인할 수 있는 데, 이는 추적에서 벗

어난 점이다. 이는 RANSAC("RANdom SAmple Consensus") 
알고리즘[11]을 이용해 제거할 수 있다(그림5(b)). 
2. Homography Estimation

연속된 두 영상 간의 관계를 나타내는 Homography를 통

하여 움직임 정도를 나타낼 수 있다. 이 Homography는 앞

서 추적한 특징점을 기반으로 추정할 수 있다. RANSAC 알
고리즘을 통해 특징점들 중 벗어난 점을 제거하고, 
Homography 행렬의 최적의 모델을 추정할 수 있다. 

2.1 RANSAC Algorithm 

Fischler와 Bolles [11]에 의해서 제안된 RANSAC 알고리

즘은 측정 노이즈가 심한 원본 데이터로부터 모델 파라미

터를 예측하는 방법이다. RANSAC은 전체 원본 데이터 중

에서 모델 파라미터를 결정하는 데 필요한 최소의 데이터

를 랜덤하게 샘플링한다. 샘플링 된 데이터를 이용하여 반

복적으로 해를 계산함으로써 최적의 해를 찾는다. 이 방법

은 전통적인 통계적 방법과는 반대의 개념을 가진다. 대부

분의 전통적인 방법들은 초기의 해를 획득하기 위해서 가

능한 많은 데이터를 사용하고 그 결과로부터 유효하지 않

은 데이터(outliers)를 제거한다. 반면에 이 방법은 가능한

적은 양의 초기 데이터를 사용해서 일관된 데이터의 집합

(consensus set)을 확장해가는 방식을 사용한다.
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그림 5. (a) RANSAC 알고리즘을적용하기전, (b) RANSAC 알
고리즘을적용한후비교. (b)에는 (a)에서보이는 outlier
들이제거된모습을확인할수있다.

Fig. 5. (a) OpticalFlow without RANSAC, (b) OpticalFlow with 
RANSAC.

옵티컬플로우를 통해 이전 점과 추적된 점의 쌍이 하나

의 대응점을 이룬다. 이 대응점들을 이용하여 RANSAC 알
고리즘은 영상의 움직임 정도를 뜻하는 Homography 행렬을

예측하게 된다. RANSAC 알고리즘은 전체의 대응점 후보들

중에서 Homography 행렬을 결정하는 데 반드시 필요한 최

소한의 대응점을 랜덤하게 반복적으로 샘플링하면서 최적

의 모델 파라미터인 Homography 행렬을 구하게 된다. 
RANSAC 알고리즘의 수행 순서는 다음과 같다. 
Step 1: 전체 대응점 후보들로부터 N개의 샘플 대응점 획득

Step 2: 획득한 샘플 대응점을 참값으로 가정하고 Homo- 
graphy 행렬(모델 파라미터)을 예측

Step 3: 예측된 Homography 행렬을 이용하여 Consensus 
Set을 획득 (Outliers 제거) 

Step 4: 예측된 Homography 행렬이 옳은지 판단하고,  
참값이 아닐 경우 Step 1 ~ 3 반복

위의 과정 Step 1에서 N은 영상 보정 단계에서 사용되는

Homography 행렬을 구하는 데 필요한 4개의 대응점이다. 
2.2 Homography 행렬 추정

Homography 행렬( )는 Planar Projective Transformation을
통해 식을 세울 수 있다.
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  행렬은 8자유도이기 때문에 식 (1)에서 을 스케일로

보고 1로 설정한다. 식 (2)에서  은 이전 영상의 좌표, 

는 좌표이다. 
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(2)를 이용하여 (3), (4)의  , 을 구할 수 있다.

 


  

   (3)




  

   (4)

(, )은 다음 영상에서의 ′′ 좌표이다. 식 (3), (4)의

식을 전개하면 식 (5), (6)이 된다.

     

     
(5)

     

     
(6)

식 (5), (6)을 정리 하면 식 (7), (8)과 같이 된다.

      (7)

      (8)

(단, i = 1, 2, 3, 4로 대응점의 인덱스를 의미)

식 (7), (8)을 이용하여 H 행렬을 구하는 연립방정식의 행

렬식 (9)를 세울 수 있다. 이 8×8행렬의 역행렬을 양변에

곱하면 H 행렬을 구할 수 있다. 위와 같은 일련의 과정을

RANSAC 알고리즘의 Step 2 Homography 행렬을 예측하는

과정에서 수행하게 된다.
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2.3 Consensus Set 획득 및 Homography 행렬최종결정

전 단계에서 구한   행렬을 이용하여 모든 대응점 후보를

식 (1)에 적용하여 ′점을 구한다. 이 ′의 점과 옵티컬플로

우로 추적된 점과의 거리를 구하여 일정 기준보다 클 경우, 
Outlier로 여기고 이를 Consensus Set에 포함시키지 않는다. 이
러한 과정을 반복함으로써 노이즈를 제거하고, Consensus Set
을 구하게 된다. 

Outlier들을 제거한 후 Consensus Set을 이용하여 예측한

H 행렬의 정확도가 95% 이상일 경우 이 행렬을 영상보정

단계인 다음 단계에서 사용하게 된다. 그림 5는 Outlier들을

제거하기 전과 제거한 후 선을 그린 결과이다. 
3. Motion Compensation

3.1 Planar Projective Transformation

전 단계에서 구한 최종 Homography 행렬을 식 (1)에 이

용하여 이전 영상에 움직임 정도를 보정하게 되는데, 이를

Planar Projective Transformation이라 한다. 식 (10)과 같이 보

정 할 경우, 이전 영상과 다음 영상은 카메라가 마치 움직

이지 않은 것처럼 효과를 발휘하게 된다. 그 결과로 식 (11)
과 같이 두 영상을 뺏을 때 움직이는 물체만 픽셀값이 존

재하고 나머지는 ‘0’ 값, 검은 배경이 됨을 예상할 수 있다.

    (10)
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(a) 5m distance.

(b) 7m distance.

그림 7. 색상검출확률, 움직임검출확률, 최종화재검출확률을포함한실험결과들의예.
Fig. 7. (a) Exaples of the experiment results including result images, color probabilities, motion probabilities and flame probabilities from left 

to right, respectively.

그림 6. (a) Homography로 보정된 영상  , (b) Inverse 
Homography로 보정된 영상, (c)다음 영상  , (d) 차
영상  .

Fig. 6. (a) Image compensated with Homography  , (b) Image 

compensated with Inverse Homography, (c) next image 
 , (d) Difference image  .

    (11)

3.2 Inverse Homography

그런데 그림 6(a) 같이, Homography를 이용하여 보정하

였을 때 이미지에 구멍들이 생기는 문제가 발생한다. 이는

RANSAC Algorithm 단계에서 Homography 행렬을 확정 지을

때 95%의 정확도로 결정하지만 5%의 오차율로 인하여 발

생하는 문제이다. 이 문제는 Inverse Homography를 이용하

여 해결할 수 있는데, 그림 6(b)에 그 결과가 나타나 있다.
3.3 보정 후 차영상 및 후처리

이전 영상을 보정 한 후 다음 영상과의 차를 계산하였을

때 그림 6(d)와 같이, 화재의 픽셀들이 검출됨을 확인할 수

있었다. 그러나 화재가 아닌 5%의 보정 오차율로 인하여

생긴 몇몇 움직이지 않은 특징점 들까지 움직이는 물체로

인식되는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해

후처리 과정을 거친다. 가장 먼저 가우시안 스무딩을 통하

여 노이즈를 제거한다. 다음으로 밝기값이 낮은 픽셀들은

화재가 아닌 것으로 판단하여 문턱치 처리를 이용하여 제거

하고 모폴로지 처리를 위해 이진 영상을 만든다. 문턱치 처

리 결과로 생긴 이진영상을 침식(Erosion), 열기(Opening), 팽
창(Dilation)순으로 모폴로지 처리를 하여 화재가 아닌 점들

은 제거하고, 화재에 해당하는 픽셀만 부각되도록 만들었다.

IV. 실험 및 결과 고찰

1. 실험환경 및 제약사항

본 연구가 제안한 알고리즘은 쿼드로터가 화재 색상을

감지한 후 Hovering 비행모드로 전환하였을 때 수행된다. 
화재를 감지하는 데 필요한 최소 화소 수를 실험적으로 측

정했을 때 최소 15 화소값 이상이어야 화재를 감지할 수

있음을 확인하였다. 실험에 사용되는 화통의 규격은 가로

1.5m, 세로 0.5m이며, 화재의 높이는 약 0.4m이다. 이러한

화통과 화재의 규격을 고려하였을 때 최소 화소값을 안정

적으로 감지하려면 10m 이내에서 실험을 해야 한다. 물론, 
화통의 규격과 상관없이 화재의 규격이 더 컸더라면 더 먼

거리에서도 최소 화소값을 얻을 수 있었겠지만 화재실험의

위험성과 공간의 제약성을 고려하였을 때 화재의 규모를

제한할 수 밖에 없는 실험의 제약성을 갖고 있다. 결과적으

로, 화통과 기체와의 거리를 5.0m, 7.0m로 실험하며 쿼드로

터에서 직접 촬영한 DB를 획득하였다. 실험에 사용한 쿼드

로터는 AR.DRone 2.0기종을 사용하였고, 이 쿼드로터에 탑

재된 카메라는 초당 24프레임, 640*480해상도를 갖는다. 이
알고리즘을 적용한 PC는 Intel Core i3 1.3Ghz CPU를 사용

하며, Visual Studio 2010과 OpenCV 2.8v을 사용하였다.
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표 1. 5m 거리DB 화재감지결과.
Table 1. The result of fire detection on 5m distance. 
거리
(m) DB 검출 여부 Alarming Time

(sec)기존 개선

5

01 x o 7.728
02 x o 4.379
03 x o 8.698
04 x o 9.735
05 x o 4.490
06 x o 4.566　
07 x o 5.566
08 x o 8.663
09 x o 4.312
10 x o 4.221
11 x o 5.231
12 x o 4.223
13 x o 6.221

표 2. 7m 거리DB  화재감지결과.
Table 2. The result of fire detection on 7m distance.
거리
(m) DB 검출 여부 Alarming Time 

(sec)기존 개선

7

14 x x 　-
15 x x 　-
16 x x 　-
17 x o 10.334　
18 x o 8.135
19 x o 9.112
20 x o 14.231　
21 x o 7.123
22 x x -
23 x o 18.254
24 x o 10.261　

표 3. 화재감지평균검출률과평균Alarming Time.
Table 3. Average Detection Rate & Averaging Alarming Time.
거리
(m)

검출률(%) Alraming Time
(sec)기존 개선

5 0 100.00 6.003
7 0 63.64 11.064
평균 0 83.33 8.533

2. 화재 감지 실험

기존의 화재 감지시스템에서 사용하는 성능평가 기준은

화재를 감지하는 데 걸리는 시간이며, 평균 10초 이내로 화

재를 검출하는 것을 목표로 한다. 따라서 본 연구는 화재를

감지 하는 데 걸리는 시간(Alraming Time)과 Ego-motion 보
정기법을 적용한 개선 알고리즘과 그렇지 않은 기존의 알

고리즘을 각각 쿼드로터 시스템에 적용하였을 때 화재검출

여부를 성능평가기준으로 정하였다. 본 연구가 개선한 기존

의 화재 감지 알고리즘[4]은 고정형 CCD 카메라를 이용한

화재 감지시스템에 적용되는 알고리즘이다.
3. 실험 결과 고찰

표 1, 2는 각각 거리가 5m, 7m에서 Hovering 비행모드

중인 쿼드로터에서 촬영된 DB들을 이용하여 화재 감지 알

고리즘을 적용한 결과이다. 그림 7은 알고리즘의 구현 결과

영상이다. 먼저 각 픽셀의 컬러 확률값을 구한 후 이를 모

션 확률값을 구한 결과와 곱한다. 그 곱한 결과를 가지고

Randomness Test를 거쳐 화재 판정 단계를 결정한다. 화재

판정 단계는 확률값에 따라 FIre, Alert, Watch, Not_Fire 4 
단계로 구성된다. 화재로 검출된 모든 DB는 모든 화재 판

정 단계를 거쳐 최종적으로 Fire로 판정되어 화면에 붉은

글씨로 Fire 문자가 출력된다. 그림 7(a), (b)의 첫 번째 화

면에서는 이를 보여준다. 표 3는 검출률과 Alarming Time의
평균을 나타낸다. 실험 결과, 기존의 알고리즘은 화재검출

이 되지 않는다. 그 이유는 알고리즘 자체가 정지카메라를

이용한 화재 감지시스템을 위한 알고리즘이여서 비행하는

쿼드로터에서 촬영된 영상으로는 화재검출이 어렵기 때문

이다. 한편, 개선된 알고리즘의 평균 화재 검출률은 약

83%이고, 평균 Alarming Time은 약 8.5초로 측정되었다. 

V. 결론

본 논문은 기존의 정지영상카메라를 이용한 화재 감지시

스템의 한계를 극복하는 수단으로서 쿼드로터를 이용하는

화재 감지시스템에 적용되는 알고리즘을 제안한다. 기존의

정지영상 카메라를 이용한 화재 감지시스템은 차영상기법

을 이용하여 화재를 감지하지만, 이는 움직이는 카메라를

이용한 화재 감지시스템에 적용할 수가 없다. 이를 해결하

기 위한 방법으로 Ego-motion 보정기법을 움직임 검출 단계

(Motion Detection)에 적용하여 카메라가 이동하여도 차영상

기법이 적용될 수 있도록 카메라의 움직임을 보정하였다. 
쿼드로터가 호버링 비행모드일 때 촬영한 DB를 이용하여

제안한 화재 감지 알고리즘으로 실험하였을 때 화재검출율

은 약 83%이고, 화재 감지시간(Alraming Time)은 약 8.53초
로 성능이 검증되었다. 그러나 쿼드로터의 실시간성이 떨어

져 와이파이통신으로 영상 정보를 주고받는 데 딜레이가

발생한다. 이를 해결하기 위해 쿼드로터 자체에서 영상처리

를 수행하도록 임베디드시스템을 구축함으로써 성능을 향

상시키는 것이 향후 과제이다.
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