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Abstract

In this paper, we propose a deep learning structure suitable for embedded system. The flame detection process of the

proposed deep learning structure consists of four steps：flame area detection using flame color model, flame image

classification using deep learning structure for flame color specialization,  × cell separation in detected flame area, flame

image classification using deep learning structure for flame shape specialization. First, only the color of the flame is

extracted from the input image and then labeled to detect the flame area. Second, area of flame detected is the input of

a deep learning structure specialized in flame color and is classified as flame image only if the probability of flame class

at the output is greater than 75%. Third, divide the detected flame region of the images classified as flame images less

than 75% in the preceding section into  × units. Fourthly, small cells divided into  × units are inserted into the

input of a deep learning structure specialized to the shape of the flame and each cell is judged to be flame proof and

classified as flame images if more than 50% of cells are classified as flame images. To verify the effectiveness of the

proposed deep learning structure, we experimented with a flame database of ImageNet. Experimental results show that the

proposed deep learning structure has an average resource occupancy rate of 29.86% and an 8 second fast flame detection

time. The flame detection rate averaged 0.95% lower compared to the existing deep learning structure, but this was the

result of light construction of the deep learning structure for application to embedded systems. Therefore, the deep learning

structure for flame detection proposed in this paper has been proved suitable for the application of embedded system.

요 약

본 논문에서는 불꽃 감지를 위한 임베디드 시스템에 적합한 딥러닝 구조를 제안한다. 제안하는 딥러닝 구조의 불꽃 감지

과정은 불꽃 색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출, 불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조를 사용한 불꽃 영상 분류, 검출된 불꽃 영역의

 ×  셀 분리, 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조를 사용한 불꽃 영상 분류 등의 4가지 과정으로 구성된다. 첫 번째로 입력 영상

에서 불꽃의 색만을 추출한 다음 레이블링하여 불꽃 영역을 검출한다. 두 번째로 검출된 불꽃 영역을 불꽃 색깔에 특화 학습

된 딥러닝 구조의 입력으로 넣고, 출력단의 불꽃 클래스 확률이 75% 이상에서만 불꽃 영상으로 분류한다. 세 번째로 앞 단에

서 75% 미만 불꽃 영상으로 분류된 영상들의 검출된 불꽃 영역을  ×  단위로 분할한다. 네 번째로  × 단위로 분할된

작은 셀들을 불꽃의 모양에 특화 학습된 딥러닝 구조의 입력으로 넣고, 각 셀의 불꽃 여부를 판단하여 50% 이상의 셀들이

불꽃 영상으로 분류될 경우에 불꽃 영상으로 분류한다. 제안된 딥러닝 구조의 성능을 평가하기 위하여 ImageNet의 불꽃 데

이터베이스를 사용하여 실험하였다. 실험 결과, 제안하는 딥러닝 구조는 기존의 딥러닝 구조보다 평균 29.86% 낮은 리소스

점유율과 8초 빠른 불꽃 감지 시간을 나타내었다. 불꽃 검출률은 기존의 딥러닝 구조와 비교하여 평균 0.95% 낮은 결과를

나타내었으나, 이는 임베디드 시스템에 적용하기 위해 딥러닝 구조를 가볍게 구성한데서 나온 결과이다. 따라서 본 논문에서

제안하는 불꽃 감지를 위한 딥러닝 구조는 임베디드 시스템 적용에 적합함이 입증되었다.
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Ⅰ. 서론

불꽃 감지 시스템은 화재를 조기 감지하여 진압,

피난 등을 빠르게 할 수 있는 기술로 최근 복잡한

내부의 건물들에 불꽃 감지 시스템을 보급하여 화

재를 조기 방지하는 추세이다. 국민안전처의 화재

통계연보에 따르면 불꽃 감지 시스템이 더욱 발전

되고 보급된다면 화재의 피해가 현저히 낮아질 것

으로 예상된다[1-2].

한편, 지금까지의 불꽃 감지 시스템은 고가의 장

비들을 설치하여야 하거나 오작동의 빈번함 등의

문제점을 가지고 있다. 기존의 센서 기반 감지 시

스템의 경우, 연기 및 온도센서 등의 설치를 통해

화재를 감지하였으나 많은 수의 센서들을 설치하

여야하기 때문에 비용적인 측면에서 문제가 있었

다. 이를 보완하기 위하여 카메라의 영상만을 이용

하여 영상처리를 통해 불꽃 감지를 할 수 있는 불

꽃 감지 시스템들도 나왔지만, 알고리즘으로 영상

을 판단하여 불꽃을 판단하여야 하는 한계 때문에

빨간 치마 등의 불꽃과 비슷한 객체도 불꽃으로 판

단하는 오작동의 빈번만 문제가 있었다. 최근에는

딥러닝의 발달로 영상처리를 사용한 불꽃 감지의

오작동이 급격히 줄어들어 영상처리만으로도 거의

완벽한 불꽃 감지를 할 수 있게 되었으나, 고사양

의 하드웨어 사양이 필요한 문제점이 있다[3]. 따라

서 저사양의 임베디드 시스템에서도 완벽한 불꽃

감지를 할 수 있는 최적화된 딥러닝 구조의 개발이

필요한 실정이다[4]. 현재 불꽃 감지 분야에서 불꽃

의 유무를 판단하기 위해 많이 사용하는 딥러닝 구

조는 기본적으로 높은 하드웨어의 사양과 많은 메모

리 및 연산량을 요구하여 높은 성능을 이끌어낸다.

따라서 본 논문에서는 불꽃의 색깔과 모양에 특

화된 2가지의 가벼운 딥러닝 구조를 합쳐 임베디드

시스템에 적용 가능하면서 불꽃 검출률을 높인 딥

러닝 구조를 제안한다.

그림 1은 본 논문에서 제안하는 딥러닝 구조의 불

꽃 감지 과정을 나타내며 불꽃 색깔 모델을 사용한

불꽃 영역 검출, 불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조를 사

용한 불꽃 영상 분류, 검출된 불꽃 영역의  ×

셀 분리, 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조를 사용한 불

꽃 영상 분류 등의 4가지 과정으로 구성된다. 불꽃

색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출 과정에서는 입

력 영상에서 불꽃의 색만을 추출한 다음 레이블링

하여 불꽃 영역을 검출한다. 불꽃 색깔 특화 딥러닝

구조를 사용한 불꽃 영상 분류 과정에서는 검출된

불꽃 영역을 불꽃 색깔에 특화 학습된 딥러닝 구조의

입력으로 넣고 출력단의 불꽃 클래스 확률이 75%

이상에서만 불꽃 영상으로 분류한다. 검출된 불꽃

영역의  × 셀 분리 과정에서는 앞 단의 75% 미

만 불꽃 영상으로 분류된 영상들의 검출된 불꽃 영

역을  × 단위로 분할한다. 불꽃 모양 특화 딥러닝

구조를 사용한 불꽃 영상 분류 고정에서는  ×

단위로 분할된 작은 셀들을 불꽃의 모양에 특화 학

습된 딥러닝 구조의 입력으로 넣고 각 셀의 불꽃 여

부를 판단하여 50% 이상의 셀들이 불꽃 영상으로

분류될 경우 불꽃 영상으로 분류한다.

Fig. 1. The flame detection process of the proposed deep

learning structure.

그림 1. 제안하는 딥러닝 구조의 불꽃 감지 과정

Ⅱ. 본론

1. 불꽃 색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출

불꽃 색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출 과정은

입력된 영상에서 불꽃 영역을 검출하는 단계이다.

입력된 영상을 불꽃에서 발생되는 휘도와 색차를

보다 효과적으로 검출하기 위해 RGB 컬러 모델을

식(1)을 이용하여 YCbCr 컬러 모델로 변환한다. 다

음으로 식 (2)를 이용해서 조도의 변화에 높은 강
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인성을 보이는 불꽃 색깔 모델을 적용하여 불꽃 영

역을 검출하게 되며, 그림 2는 불꽃 색깔 모델을 사

용한 불꽃 영역 검출 과정을 나타내고 있다[5]. 왼

쪽 영상은 입력된 불꽃 영상을, 오른쪽 영상은 �에

의해 다르게 검출된 불꽃 영역을 흰색으로 나타낸

다. �는 경험적 임계값(상수)으로 이 값이 작으면

영상 안의 불꽃을 잘 감지하지만 유사 색상의 다른

개체에 대해서도 오류를 범하기 쉽다. 본 논문에서

는 실험을 통해 불꽃 검출률이 가장 높았던 35로 �

를 설정하였다.

   
   
    

(1)

 











     
    ≥ 

 
(2)

Fig. 2. Detection of flame area using flame color model.

그림 2. 불꽃 색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출

한편, 불꽃 색깔 모델을 사용한 불꽃 영역 검출

영상은 레이블링 기법을 통해 더 정확하게 불꽃 영

역을 검출하게 된다. 레이블링 기법이란 동일 객체

에 속한 모든 픽셀에 고유한 번호는 매기는 작업으

로써, 본 논문에서는 흰색의 픽셀들이 연속적으로

이어져 있는 부분을 찾게 된다. 레이블링 기법을

적용하여 불꽃 영역이 가장 많은 레이블링 영역을

선택하면 그림 3과 같이 더 정확하게 불꽃 영역을

검출하게 된다.

Fig. 3. Detection of flame area using labeling technique.

그림 3. 레이블링 기법을 적용시킨 불꽃 영역 검출

2. 불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조를 사용한 불꽃 영상

분류

불꽃 색깔 특화용 딥러닝 구조를 사용한 불꽃 영

상 분류 과정은 불꽃 색깔 모델을 통하여 검출된

불꽃 영역을 입력으로 넣고 출력단의 불꽃 클래스

확률이 75% 이상에서만 불꽃 영상으로 분류하는

단계이다. 불꽃 영역으로 검출된 이미지는 불꽃의

색깔에 특화된 이미지로 분류될 수 있으며, 불꽃

색깔 특화 딥러닝 구조의 경우 불꽃 영역으로 검출

된 이미지들의 학습을 통해 형성되게 된다. 그림 4

는 불꽃과 유사한 색깔의 영상에서 불꽃 색깔 모델

을 사용한 불꽃 영역 검출 수행 결과를 나타내며,

불꽃 색깔 모델은 이처럼 불꽃이 아니더라도 불꽃

과 유사한 색상의 경우도 검출될 수 있다. 하지만,

이와 같은 불꽃 유사 영상을 불꽃 색깔 특화 딥러

닝 구조의 입력으로 넣게 되면 출력단의 불꽃 클래

스 확률은 대부분 50%～75% 사이의 값이 나오게

된다. 따라서 불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조에서

75% 미만의 확률로 불꽃 분류가 될 경우는 불꽃

영상으로 판단하지 않게 된다.

Fig. 4. Detection as a similar flame area.

그림 4. 유사 불꽃 영역으로 판단

불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조는 기존의 CNN 구조와

같이 기본적으로 Convolution, Sub sampling, Fully-

connected 및 Drop out, Softmax 연산들의 조합으로

구성되어 있다.

첫 번째인 Convolution 연산은 그림 5와 식 (3)과

같이 입력 영상 또는 이전 Layer의 특징 영상을 여

러 특징 필터와 Convolution 연산하여 특징 영상을

얻어 내는 단계이다. 특징 추출 필터는 불꽃의 특

징을 부각 시키는 역할을 한다. 본 논문의 CNN 학

습 구조 Convolution 연산은 총 8번 수행되며 필터

는 3 X 3 랜덤값 필터이고 필터 개수는 첫 번째부

터 각각 8, 16, 32, 32, 64, 64, 128, 128개이다. 특징

추출 필터의 필터 계수는 처음에만 랜덤값으로 지
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정되며 이후, Softmax 끝단에서부터 역전파하여

학습을 통해 불꽃 검출의 에러율이 가장 적은 최적

의 필터 계수로 바뀌게 된다. 활성화 함수는 CNN

에서 보편적으로 많이 쓰이는 Lelu 함수를 활용하

였다.

Fig. 5. Convolution operation process.

그림 5. Convolution 연산 과정

  
  



 × (1)

두 번째로 Sub sampling 연산은 그림 6과 같이

Convolution 연산을 통해 추출된 특징 영상의 특징

들 중에서 최적의 특징들만 선별하여 특징 영상의

크기를 감소시키는 과정이다. 즉, 추출된 특징 이미

지에 불필요한 특징 데이터가 많아 최적의 특징데

이터를 추출함과 동시에 연산 속도를 높이기 위하

여 크기를 축소하는 역할을 한다. 추출된 특징 이

미지의 2×2 영역에서 가장 큰 값을 추출하는 max

pooling을 사용하였다. 본 논문의 불꽃 색깔 특화

모델에서는 convolution 연산 다음인 No.2, 4, 7, 10,

13에서 한번씩 sub sampling 연산을 수행하였다.

Fig. 6. Sub sampling operation process.

그림 6. Sub sampling 연산 과정

세 번째로 Fully-connected 및 Drop out 연산은

그림 7과 같이 Convolution과 Sub-sampling을 반

복하여 추출된 최종 특징 데이터들을 일렬로 연결

하여 특징 벡터로 변환하는 과정이다. 즉, 13단계로

이루어진 Convolution, Sub-sampling 연산 후 모

든 추출 특징을 연결하여 최종 특징 벡터를 생성하

는 역할을 하게 된다. No.14는 단순히 특징 벡터를

이어 붙여서 총 3200개의 특징 벡터를 추출한다.

No.15는 총 3200개의 특징 벡터에서 Drop out을

통해 일부 특징 벡터의 값을 0으로 만들어 딥러닝

학습의 Over Fitting을 줄이게 된다.

Fig. 7. Operation process of Fully-connected and Drop out

layers.

그림 7. Fully-connected 및 Drop out 층의 연산 과정

네 번째로 Softmax(NN) 연산은 앞서 추출된 특

징벡터를 분류기의 입력으로 넣어 영상의 클래스

를 분별하여 인식한다. Drop out까지 진행된 3200

개의 특징 벡터를 신경망의 입력으로 넣고 신경망

출력층의 노드 수를 학습시키는 클래스의 수로 설

정한다.

표 1과 같이 Convolution 연산은 총 8번 수행하

며 필터는 3×3 랜덤값 필터이고 필터 개수는 No.1

부터 각각 8, 16, 32, 32, 64, 64, 128, 128개이다.

Convolution 연산 다음인 No.2, 4, 7, 10, 13에서 한

번씩 Sub sampling 연산을 수행하게 되며 No.13까

지 연산 후, No.14인 Fully connected 연산은 모든

추출 특징을 연결하여 최종 특징 벡터를 생성하는 역

할이며, 단순히 특징 벡터를 이어 붙여서 총 3200

개의 특징 벡터를 추출한다. No.15는 총 3,200개의

특징 벡터에서 Drop out을 통해 일부 특징 벡터의

값을 0으로 만들어 딥러닝 학습의 Over Fitting을

줄이게 된다. 마지막 No.16에서는 Drop out까지 진

행된 3,200개의 특징 벡터를 신경망의 입력으로 넣

고 신경망 출력층의 노드 수를 학습시키는 클래스

의 수로 설정한다. 불꽃 검출의 경우, 학습시키는

클래스가 불꽃/비불꽃 2개 이므로 신경망 출력층

노드는 2개로 설정된다.
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Table 1. Deep learning structure for flame color specialization.

표 1. 불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조

No Type Filters Size/Stride Output

1 Conv 16 3×3 / 1 160×160

2 Max 2×2 / 2 80×80

3 Conv 32 3×3 / 1 80×80

4 Max 2×2 / 2 40×40

5 Conv 64 3×3 / 1 40×40

6 Conv 64 3×3 / 1 40×40

7 Max 2×2 / 2 20×20

8 Conv 128 3×3 / 1 20×20

9 Conv 128 3×3 / 1 20×20

10 Max 2×2 / 2 10×10

11 Conv 128 3×3 / 1 10×10

12 Conv 128 3×3 / 1 10×10

13 Max 2×2 / 2 5×5

14 FC 3200

15 Drop 3200

16 SM

3. 검출된 불꽃 영역의  × 셀 분리

불꽃 색깔 특화 딥러닝 구조에서 75% 미만으로

유사 불꽃 영상으로 분류된 모든 영상은 불꽃 모양

특화 딥러닝 구조를 통해서 불꽃 영상 분류를 수행

하게 된다. 이때 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조에 입

력하기 전에  ×  셀 분리 과정을 거치게 된다.

검출된 불꽃 영역의  × 셀 분리 과정은 불꽃

모양 특화 딥러닝 구조의 입력으로 쓰일 불꽃 모양

에 최적화된 작은 이미지를 얻기 위하여 검출된 불

꽃 영역을  × 단위로 분할하는 단계이다. 이

때 분할되는  값에 따라 딥러닝 구조에 입력되었

을 때 결과에 많은 영향을 미치게 된다. 실험 결과

   이상일 경우에, 너무 작은 셀로 분할되기 때

문에 딥러닝 학습이 되지 않는 문제점이 발생되었

다.   일 경우, 최소한의 불꽃으로 판단될 수

있는 특징들이 남아있다고 판단되며, 학습이 가능하

였기 때문에 본 논문에서는 본 논문에서는   로

결정하였다.  ×로 분할된 셀들은 이후 사용되는

제안된 딥러닝 구조에 맞추어 일정한 크기로 조정

되어야 한다. 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조의 첫

Convolution 연산의 입력으로는 128×128의 이미지

가 들어가므로  ×로 분할된 셀들은 모두 128×

128의 일정한 크기로 조정된다. 한편, 불꽃 모양 특

화 딥러닝 구조에 입력하기 전에  × 셀 분리

과정을 거치는 이유는 다음과 같다. 전체 이미지와

셀 분리된 이미지는 각각의 특징이 존재한다. 전체

영상은 불꽃의 색깔 정보에 특화되어 있는 이미지

로 분류될 수 있으며, 학습을 통해 불꽃 색깔 정보

에 특화된 딥러닝 구조 형성이 가능하다. 셀 분리

된 영상은 불꽃의 모양 정보에 특화되어 있는 이미

지로 분류될 수 있으며, 학습을 통해 불꽃 모양 정

보에 특화된 딥러닝 구조 형성이 가능하다. 불꽃

색깔 특화 딥러닝 구조에서 불꽃의 색깔이 다소 부

족하여 불꽃 영상으로 분류되지 못한 불꽃 영상도

 × 셀 분리 과정을 거쳐 불꽃 모양 특화 딥러

닝 구조로 수행하게 되면 불꽃 영상으로 분류될 수

있다. 셀 분리를 하게 되면 불필요한 영역이 존재

하는 불꽃 영상의 경우 더욱 명확하게 불꽃 영상으

로 분류할 수 있게 되기 때문이다.

그림 8은 불꽃 영상으로 분류되지 못한 불꽃 영

상의  × 셀 분리 과정을 나타낸다. 우측 영상에

서 우상단 셀은 불꽃 색깔 모델을 통해 검출된 불

꽃 영역에서 불필요한 영역으로 볼 수 있다. 따라

서 이러한 불필요한 영역인 셀은 불꽃으로 판단되

지 않게 되고 나머지 셀들은 불꽃으로 판단되어 불

꽃의 색깔이 다소 부족한 불꽃 영상도 불꽃 영상으

로 분류될 수 있다. 따라서 불꽃 색깔 특화 딥러닝

구조에서 75% 미만으로 유사 불꽃 영상으로 분류

된 모든 영상들을  × 셀 분리 과정을 거쳐 불

꽃 모양 특화 딥러닝 구조로 수행하게 되면 정확한

불꽃 영상 분류를 할 수 있게 된다.

Fig. 8.  ×  cell separation process of flame image not

classified as flame image.

그림 8. 불꽃 영상으로 분류되지 못한 불꽃 영상의  ×

셀 분리 과정

4. 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조를 사용한 불꽃

영상 분류

불꽃 모양 특화 딥러닝 구조를 사용한 불꽃 영상
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No Type Filters Size/Stride Output

1 Conv 8 3×3 / 1 128×128

2 Max 2×2 / 2 64×64

3 Conv 16 3×3 / 1 64×64

4 Max 2×2 / 2 32×32

5 Conv 32 3×3 / 1 32×32

6 Max 2×2 / 2 16×16

7 Conv 64 3×3 / 1 16×16

8 Max 2×2 / 2 8×8

9 Conv 128 3×3 / 1 8×8

10 Max 2×2 / 2 4×4

11 FC 2048

12 Drop 2048

13 SM

Table 2. Deep learning structure for flame shape specialization.

표 2. 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조

Fig. 10. ImageNet flame database.

그림 10. ImageNet 불꽃 데이터베이스

분류 과정은  ×  단위로 분할된 작은 셀들을 불

꽃의 모양에 특화 학습된 딥러닝 구조의 입력으로

넣고 각 셀의 불꽃 여부를 판단하여 50% 이상의

셀들이 불꽃 영상으로 분류될 경우에 불꽃 영상으

로 분류하는 단계이다. 검출된 불꽃 영역의  ×

셀 분리 이미지들은 불꽃의 모양에 특화된 이미지

로 분류될 수 있으며, 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조

의 경우  × 셀 분리된 이미지들의 학습을 통해

형성되게 된다.

표 2는 불꽃 모양 특화 딥러닝 구조를 나타낸다.

convolution 연산은 총 5번 수행하며 필터는 3 × 3

랜덤값 필터이고 필터 개수는 No.1부터 각각 8, 16,

32, 64, 128개이다. 필터 개수를 불꽃 색깔 특화 딥

러닝 구조보다 적게 설계한 이유는 빠른 불꽃 감지

시간의 도출을 위함이다. Convolution 연산 다음인

No.2, 4, 6, 8, 10에서 한번씩 Sub sampling 연산을 수

행하고 No.10까지 연산 후, No.11인 Fully connected

연산은 모든 추출 특징을 연결하여 최종 특징 벡터

를 생성하는 역할이며, 단순히 특징 벡터를 이어

붙여서 총 2,048개의 특징 벡터를 추출한다. No.12

는 총 2,048개의 특징 벡터에서 Drop out을 통해 일

부 특징 벡터의 값을 0으로 만들어 딥러닝 학습의

Over Fitting을 줄이게 된다. 마지막 No.13에서는

Drop out까지 진행된 2,048개의 특징 벡터를 신경망

의 입력으로 넣고 신경망 출력층의 노드 수를 학습

시키는 클래스의 수인 2개로 설정한다. 불꽃 검출

의 경우, 학습시키는 클래스가 불꽃/비불꽃 2개 이

므로 신경망 출력층 노드는 2개로 설정된다.

그림 9는 최종적으로 분류된 불꽃 영상과 불꽃

유사 영상을 나타내고 있다.

Fig. 9. Finally classified flame image and similar flame image.

그림 9. 최종적으로 분류된 불꽃 영상과 불꽃 유사 영상

5. 실험

가. 실험 방법

실험에 사용된 임베디드 보드는 Raspberry pi3로

채택하였으며, 하드웨어 사양은 Quad Core 1.4GHz

CPU, RAM 1GB, Broadcom VideoCore IV MP2

400MHz GPU 등으로 구성되어 있다. Raspbian 운

영체제에서 개발도구는 python3과 Tensorflow 라

이브러리를 사용하였다.

또한 ImageNet의 불꽃 데이터베이스를 대상으로

기존의 딥러닝 구조인 VGG, Inception-v3 구조와

실험하여 신뢰성을 평가하였다. ImageNet 데이터
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베이스는 총 5,063장의 불꽃 형광등, 섬광 등의 이

미지로 구성되며 그 중에서 70%인 3,545장은 학습

에 사용하였으며, 30%인 1,518장은 실험에 사용하

였다. ImageNet 불꽃 데이터베이스는 그림 10과

같이 모닥불, 난로, 장작 등의 여러 불꽃 이미지를

포함한다.

나. 실험 결과

표 3은 제안하는 딥러닝 구조와 기존의 딥러닝

구조의 리소스 점유율을 나타낸다. 제안하는 딥러

닝 구조의 경우에 46.5%의 리소스 점유율이 측정

되었고 VGG 구조의 경우 66.47%, Inception-v3 구

조의 경우 86.25%가 측정되어서, 기존의 딥러닝 구

조와 비교하여 평균 29.86% 낮은 리소스 점유율을

나타내었다.

Table 3. Comparison of resource occupancy rate.

표 3. 리소스 점유율 비교

Experimental
model

Proposed
deep learning

structure
VGG Inception-v3

Resource
occupancy rate

46.5% 66.47% 86.25%

표 4는 제안하는 딥러닝 구조와 기존의 딥러닝

구조의 불꽃 검출률을 나타낸다. 제안하는 딥러닝

구조의 경우 98.2%의 검출률이 측정되었고 VGG 구

조의 경우 98.7%, Inception-v3 구조의 경우 99.6%

의 검출률이 측정되었다. 기존의 딥러닝 구조와 비

교하여 평균 0.95% 낮은 결과를 나타내었으나, 이

는 임베디드 시스템에 적합한 딥러닝 구조를 개발

하기 위하여 기존의 딥러닝 구조보다 가볍게 구성

한데서 나온 결과이다.

Table 4. Comparison of flame detection rate.

표 4. 불꽃 검출률 비교

Experimental
model

proposed
deep learning

structure
VGG Inception-v3

Flame
detection rate

98.2% 98.7% 99.6%

표 5는 제안하는 딥러닝 구조와 기존의 딥러닝

구조의 불꽃 감지 시간을 나타낸다. 제안하는 딥러

닝 구조의 경우 19.3초가 측정되었고 VGG 구조의

경우 23.4초, Inception-v3 구조의 경우 31.2초가 측

정되어서, 기존의 딥러닝 구조와 비교하여 평균 8

초 빠른 불꽃 감지 시간을 나타내었다.

Table 5. Comparison of flame detection time(sec).

표 5. 불꽃 감지 시간 비교(초)

Experimental
model

Proposed
deep learning

structure
VGG Inception-v3

Flame
detection time

19.3 23.4 31.2

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 불꽃의 색깔과 모양에 특화된 2가

지의 가벼운 딥러닝 구조를 합쳐 임베디드 시스템

에 적용 가능하면서 효과적인 불꽃 검출률을 보이

는 딥러닝 구조를 제안하였다. 제안된 딥러닝 구조

의 효용성을 입증하기 위하여 ImageNet의 불꽃 데

이터베이스를 사용하여 실험하였다. 실험 결과, 제

안하는 딥러닝 구조는 기존의 딥러닝 구조보다 평

균 29.86% 낮은 리소스 점유율과 8초 빠른 불꽃 감

지 시간을 나타내었다. 불꽃 검출률은 기존의 딥러

닝 구조와 비교하여 평균 0.95% 낮은 결과를 나타

내었으나, 이는 임베디드 시스템에 적용하기 위해

딥러닝 구조를 가볍게 구성한데서 나온 결과이다.

향후 연구 방향으로 임베디드 시스템에 적용 가

능한 빠른 불꽃 검출 시간과 불꽃 검출률의 향상을

위한 딥러닝 구조 개선에 대한 연구가 필요하다고

사료된다.
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