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요    약 : 본 연구는 화재진압 및 피난활동을 지원하는 딥러닝 기반의 알고리즘 개발에 관한 기초 연구로 선박 화재 시 연기감지기가 작

동하기 전에 검출된 연기 데이터를 분석 및 활용하여 원격지까지 연기가 확산 되기 전에 연기 확산거리를 예측하는 것이 목적이다. 다음

과 같은 절차에 따라 제안 알고리즘을 검토하였다. 첫 번째 단계로, 딥러닝 기반 객체 검출 알고리즘인 YOLO(You Only Look Once)모델에 

화재시뮬레이션을 통하여 얻은 연기 영상을 적용하여 학습을 진행하였다. 학습된 YOLO모델의 mAP(mean Average Precision)은 98.71%로 측

정되었으며, 9 FPS(Frames Per Second)의 처리 속도로 연기를 검출하였다. 두 번째 단계로 YOLO로부터 연기 형상이 추출된 경계 상자의 좌

표값을 통해 연기 확산거리를 추정하였으며 이를 시계열 예측 알고리즘인 LSTM(Long Short-Term Memory)에 적용하여 학습을 진행하였다. 

그 결과, 화재시뮬레이션으로부터 얻은 Fast 화재의 연기영상에서 경계 상자의 좌표값으로부터 추정한 화재발생~30초까지의 연기 확산거

리 데이터를 LSTM 학습모델에 입력하여 31초~90초까지의 연기 확산거리 데이터를 예측하였다. 그리고 추정한 연기 확산거리와 예측한 

연기 확산거리의 평균제곱근 오차는 2.74로 나타났다.

핵심용어 : 딥러닝, 연기검출, 연기 확산거리 예측, YOLO, LSTM

Abstract : This is a basic study on the development of deep learning-based algorithms to detect smoke before the smoke detector operates in the event 

of a ship fire, analyze and utilize the detected data, and support fire suppression and evacuation activities by predicting the spread of smoke before it 

spreads to remote areas. Proposed algorithms were reviewed in accordance with the following procedures. As a first step, smoke images obtained through 

fire simulation were applied to the YOLO (You Only Look Once) model, which is a deep learning-based object detection algorithm. The mean average 

precision (mAP) of the trained YOLO model was measured to be 98.71%, and smoke was detected at a processing speed of 9 frames per second (FPS). 

The second step was to estimate the spread of smoke using the coordinates of the boundary box, from which was utilized to extract the smoke geometry 

from YOLO. This smoke geometry was then applied to the time series prediction algorithm, long short-term memory (LSTM). As a result, smoke spread 

data obtained from the coordinates of the boundary box between the estimated fire occurrence and 30 s were entered into the LSTM learning model to 

predict smoke spread data from 31 s to 90 s in the smoke image of a fast fire obtained from fire simulation. The average square root error between the 

estimated spread of smoke and its predicted value was 2.74.
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1. 서 론

1.1 연구 배경 및 목적

해양안전심판원의 해양사고 통계에 따르면, 최근 3년간 

선박의 화재·폭발사고는 매해 증가하는 추세로 2017년 96건 

대비 2019년 132건으로 37.5 % 증가하였고, 이로 인해 해당 

기간 동안 52명의 인명피해가 발생하였다(KMST, 2019)

강재로 만들어진 선박은 화재 시 높은 열전도율로 선박 

전체로 화재가 확산될 가능성이 크며, 구조적 특성상 통로

를 통해 화재가 빠른 속도로 확산되는 특징을 가진다. 또한 

해상에서 화재가 진행되는 환경적 특성상 자체적으로 소화

활동을 해야하며, 화재 진압 과정에서 선내 짙은 연기와 고

열로 초기 진압실패 시 전소로 인한 침몰로 이어질 수 있는 

위험성이 크다(Kim and Hwang, 2016; Hwang et al., 2018). 따라

서 선박 화재 시, 초기 화재 감지와 화재 진행 양상 예측을 

통한 적절한 대응이 필요하다.

하지만 선내 센서 기반 화재감지기는 화재 발생 후 연기

의 농도, 온도상승률 등이 일정 수준에 도달해야 감지기가 

작동하여 초기 화재 감지에 어려움이 있다. 이에 반해 영상 

기반의 화재 감지는 딥러닝 기술 발전으로 실시간 화재 감

지가 가능하며, 화재 위치 및 크기 등과 같은 정보를 파악할 

수 있는 장점이 있어 이와 관련된 연구가 진행되고 있다.

Park and Bae(2019)는 선박 기관실에서 화재검출을 위한 합

성곱 신경망(CNN, Convolution Neural Network) 이용 딥러닝 

알고리즘 중 Tiny-YOLO(You Only Look Once) v2모델을 적용

하여 불꽃과 연기검출을 하였다. 검출률과 정확도로 성능을 

평가한 결과 불꽃은 0.994, 0.998이고, 연기는 0.978, 0.978로 

화재 검출 모델의 우수성을 확인하였다. 또한 Kim and 

Cho(2020)는 YOLO-v3모델을 적용하여 화염의 발생 여부와 

위치 검출이 가능한 화염 감지시스템을 제안하였으며, 화염 

탐지 결과 정확도는 0.997, 검출률은 1로 신뢰할 만한 결과를 

얻었다. 그러나 기존 문헌들은 화재검출 자체에만 초점이 

맞추어져 있어 화재검출 데이터 기반의 연기 발달을 예측한 

사례는 찾아보기 어려웠다. 또한 화재시뮬레이션 툴을 활용

하여 선박 화재 시 화재성상을 예측한 사례는 있었지만, 화

재시간 300초를 해석하는데 최대 9시간 43분이 소요되어 실

시간 화재 상황 예측을 통한 대응은 어려울 것으로 판단되

었다(Kim and Hwang, 2017). 

이에 본 연구에서는 선내 화재 발생 시 연기감지기 작동 

및 공간 전체에 연기가 확산되기 전에 확산거리를 예측하여 

실제 화재 상황에서 활용 가능한 알고리즘을 제안하고자 한

다. 이를 위해, 딥러닝 기반 객체 검출 알고리즘에 화재시뮬

레이션을 통한 연기 영상을 학습데이터로 적용 및 학습하여 

검출된 연기 데이터로부터 연기 확산거리를 추정하였다. 또

한, 딥러닝 기반 시계열 예측 알고리즘에 연기 확산거리 데

이터를 적용 및 학습하여 연기 확산거리를 예측하였다.

1.2 연구 내용 및 방법

Fig. 1은 기존의 화재 대응 시나리오와 비교하여 본 연구

에서 제안한 연기 확산거리 예측 알고리즘 적용 시의 화재 

대응 시나리오를 나타낸 것으로, 알고리즘의 작동순서는 다

음과 같다.

선박 화재 발생 시 선내 화재감지기가 작동하기 전, 선내 

설치된 CCTV 영상을 수집하고 딥러닝 기반의 객체 검출 알

고리즘인 YOLO-v3을 이용하여 연기를 검출한다. 그 다음, 

YOLO-v3로부터 검출된 경계 상자(Bounding box)의 y좌표 값

으로부터 연기가 확산된 거리를 추정한다. 마지막으로 시계

열 예측 알고리즘인 LSTM(Long Short-Term Meomory)에  일정

시간 동안의 추정된 연기 확산거리를 입력값으로 넣고 예측

된 일정시간 뒤의 연기 확산거리를 출력값으로 얻는다. 이 

결과를 이용하여 화재·피난 안전 담당자는 화재로 인해 실

제 연기가 확산되기 전에, 연기 확산이 예측된 장소에서의  

화재진압과 피난경로를 승선자에게 제공함으로써 재산·인명 

피해를 최소화 할 수 있다.

Fig. 1. Fire response scenario applying the proposed algorithm.
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2. 딥러닝을 이용한 연기 검출

2.1 연기 검출을 위한 YOLO-v3 알고리즘

본 연구에서는 연기 발생 유무를 판별하는 것이 아니라, 

화재 발생 상황을 전제조건으로 화재 발생 이후부터 연기를 

검출하고자 객체 검출 알고리즘인 YOLO를 사용하였다. 

YOLO는 하나의 합성곱 신경망이 동시에 여러 개의 경계 상

자를 예측하고 각 경계 상자에 대하여 분류 확률(Class 

probability)을 예측한다. YOLO-v3는 Fig. 2와 같이 입력된 이

미지에 대하여 S×S의 그리드(grid)로 영역을 구분하고, 한 개

의 그리드 셀(grid cell) 당 총 B개의 영역을 지정하고, 각 영

역에 대하여 클래스의 확률을 예측한다(Redmon et al., 2016).

Fig. 2. The YOLO detection system.

각 영역은 식(1)과 같은 신뢰도 점수(Confidence score)와 식

(2)와 같은 조건부 클래스 확률(Conditional class probability)를 

갖는다. 신뢰도 점수는 해당 영역에 객체가 있을 확률이 얼

마나 되는지에 대한 값이며, 조건부 클래스 확률은 해당상

자에 객체가 있는지에 대한 여부를 의미한다. 

  Pr× 



       (1)

 Pr  Pr      (2)

2.2 학습데이터 수집을 위한 화재시뮬레이션

본 연구에서는 경제성 및 안전상의 이유로 선박에 실제 

화재를 재현하기에 어려움이 있어, 본 연구에서 제안한 연

기 확산거리 예측 모델의 학습 데이터를 확보하기 위하여 

화재시뮬레이션을 수행하였다. 

화재시뮬레이션은 FDS(Fire Dynamic Simulator, Ver. 6.5.3)를 

사용하였고, FDS에 의해 연산된 결과를 3차원으로 시각화하

는 툴인 Smokeview를 통해 복도 끝에 CCTV가 위치한다고 

가정하여 화재로 인한 연기 영상을 획득하였다(McGrattan et 

al., 2014). 수치해석 공간과 조건은 Fig. 3과 Table 1에 정리하

여 나타내었으며, 요약하면 아래와 같다.

첫째, 선박 거주구역이 주로 선실과 복도로 구성되며, 복

도를 통해 피난한다는 점을 고려하여, 복도 모양으로 수치

해석 공간을 구성하였다. 또한 복도의 길이는 주수직구역의 

개념을 적용하여 40[m]을 적용하고, SOLAS 규정에 따라 폭

은 1[m], 천장의 높이는 2[m]로 적용하였다(SOLAS, 2015a; 

2015b).

둘째, 화원의 크기는 가로, 세로 모두 0.5[m]로 설정하고, 

선실화재 실험 데이터로부터 얻은 1,680[kW]를 최대 열방출

율로 적용하였고, Propane이 연소하는 것으로 가정하였다

(Arvidson et al., 2008). 또한 Fig. 4에 표시한 것과 같이 화재 

실험값(Experiment)과 화재성장속도(Fire growth model) 별로 

설계화재곡선을 생성하고, 화재시뮬레이션에 적용하였다

(NFPA, 2005).

셋째, 연기감지기 작동시간을 파악하기 위하여, FSS Code

에 따라 Fig. 3에서 보는 것과 같이 연기감지기를 배치하여 

감지시간을 파악하였다(IMO, 2000).

Fig. 3. Fire simulation modeling.

Classification Input variables

Fire area [m 2] 0.5×0.5

Fire growth rate
Slow, Medium, Fast, 
Ultrafast, Experiment

Max heat release rate [kW] 1,680

Simulation time [s] 0~200

Table 1. Fire simulation input variables

Fig. 4. Fire growth rate.
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2.3 연기 검출 모델 학습 및 결과

2.3.1 데이터 셋 구성

화재성장속도 별 화재시뮬레이션을 통하여 얻은 가상의 

연기 영상으로부터 1,155장의 연기 이미지를 획득한 후 무작

위 추출법(Random sampling)으로 825장의 학습이미지와 330

장의 테스트 이미지로 나누었다. 

2.3.2 연기 검출 모델 학습

연기 검출 모델의 학습을 위하여 Window 10, OpenCV 

3.2.0, Visual Studio 2015, CUDA 10.0, cuDNN 7.6.5 환경에서 

YOLO네트워크를 구현하였다. 학습에 사용된 장비의 사양을 

Table 2에 정리하였다. 

Equipment Model

Processor
Intel Xeon E5-2650v3 2.3 2133 10C 

1st and 2nd CPU

Graphic card Nvidia Quadro K2200

RAM 128GB (16GB×8)

Table 2. Configuration of experimental equipment

YOLO-v3모델에서 GPU버전으로 학습을 수행하였으며, 클

래스의 종류는 연기 1개로 필터 크기에 관한 식(3)에 의해 

18로 적용하였다. 또한 입력 영상의 크기는 416×416으로 설

정하였다(Redmon et al., 2016). 그리고 가중치를 갱신할 때 

갱신되는 비율을 조절하는 학습률(Learning rate)은 0.001, 누

적된 기울기에 의해 현재의 기울기를 보정하는 가속도

(Momentum)는 0.9, 과적합을 줄이기 위한 가중치 억제(Weight 

decay)는 0.0005로 설정하였으며, 학습시간은 약 2시간 소요

되었다.

            (3)

2.3.3 연기 검출 결과 및 평가

연기 영상의 연기 검출 성능 평가 지표는 YOLO 알고리즘

을 활용하여 객체검출 연구를 수행한 선행연구를 참고하여 

검출 정확도(mAP: mean Average Precision) 개념을 적용하였

다. 연기 영상에서 검출 정확도는 연기가 올바르게 검출된 

비율을 의미하여 본 연구에서는 98.71 %로 측정되었다. 이는 

YOLO 알고리즘을 사용하여 mAP 72.63 %의 성능으로 화재

를 검출한 선행연구와 비교하여 높은 수치라고 볼 수 있으

며 Fig. 5에 검출된 연기 이미지를 나타내었다(Shin and Choi, 

2019; Nazilly et al., 2020). 또한 학습된 YOLO-v3모델은 9 

FPS(Frames Per Second)의 처리 속도로 연기를 검출하였다. 

즉, 프레임 1개당 연기의 크기, 좌표와 같은 정보를 검출하

는데 약 0.11초가 소요되었다.

Fig. 5. Smoke detection results by the time.

2.4 연기 확산거리 추정

연기 확산거리는 화재가 발생한 지점으로부터 얼마큼 

연기가 확산되었는지 나타내는 지표로서 본 논문에서는 

YOLO-v3로부터 검출된 연기 경계 상자의 y좌표 값과 그에 

상응하는 시뮬레이션 공간상의 연기감지기 위치 값을 비교

하여 y좌표 값을 실제 거리 값으로 변환하였다. 이 과정을 

Fig. 6에 나타내었다. 또한 복도의 종방향으로 설치된 연기감

지기는 연기의 y축 방향 운동의 영향만 받기 때문에, y좌표

만 고려하였다.

Fig. 6. Estimation of smoke spread distance.

위 과정을 통해 y좌표 값과 연기감지기 위치 값의 상관식

을 만들어 이로부터 화재성장속도 별 시간에 따른 연기 확

산거리를 구하고 이를 Fig. 7에 나타내었다.

Fig. 7. Smoke diffusion distance by fire growth rate.
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3. 연기 확산거리 예측 

3.1 연기 확산거리 예측을 위한 LSTM 알고리즘

연기 확산거리를 예측하기 위해 시계열 데이터 학습에 적

합한 LSTM(Long-Short-Term Memory)를 사용하였다. LSTM은 

과거의 데이터와 현재의 데이터의 연관성분석을 통해 미래

의 값을 예측하며 LSTM 기반 예측 모델의 구조는 Fig. 8과 

같다(Hochreiter and Schmidhuber, 1997; Christopher, 2015). Fig. 8

에서 x는 예측모델의 입력변수이고, h는 출력값으로 여기서

는 둘 다 연기 확산거리 값이다.

Fig. 8. LSTM based prredict model structure.

3.2 연기 확산거리 예측 모델 학습 및 결과 

3.2.1 연기 확산거리 예측 모델 학습

본 연구에서 제안한 연기 확산거리 예측 모델을 학습하기 

위하여 Python 3.6 기반의 Keras 라이브러리를 사용하였다. 

2.3절에서 구한 Slow, Experiment, Medium 그리고 Ultrafast 

화재의 연기 확산거리를 학습 데이터로 사용하였고, Fast 화

재의 연기 확산거리 데이터를 검증 데이터로 활용하였다. 

먼저, 예측 모델의 학습을 위한 데이터 셋을 구성하기 위

하여 화재시뮬레이션을 통해 계산된 연기감지기 작동시간

을 고려하였다. Table 3에서 볼 수 있듯이, Fast 화재 시 발화 

위치에서 가장 인접한 감지기가 40초에 작동하며, 복도 끝에 

위치한 연기감지기는 90초에 작동한다. 이 결과로부터 예측 

모델에 적용하기 위한 입력 데이터의 시간 범위를 최초 연

기감지기가 작동하기 전으로 설정하고, 출력 데이터의 시간 

범위는 90초까지만 예측하도록 설정하였다. 

Smoke detector position [m]
① ② ③ ④

11 21 31 40

Fire growth rate Fast [s] 40 57 72 90

Table 3. Activatied time for smoke detectors predicted by fire 

simulation

Table 4에 나타난 것과 같이 시퀀스의 길이를 90초로 고

정하고, 연기 확산거리 데이터의 입력시간 범위를 20, 25, 30

초에 대해 출력시간 범위를 각각 70, 65, 60초로 설정하여 

학습을 진행하였다. Case3를 예를 들어 설명하면, 학습모델

에 t+1 ~ t+30초의 연기 확산거리를 입력 데이터로 넣으면 

t+30 ~ t+90초의 연기 확산거리를 예측하여 출력하도록 모델

링을 하였으며, 이를 Fig. 9에 나타내었다.

Sequence
modeling

Input time
period

Output time
period

Sequence 
Length

case1 20 70 90

case2 25 65 90

case3 30 60 90

Table 4. Sequence modeling

Fig. 9. Sequence modeling.

연기 확산거리 예측 모델의 매개변수(Hyper-parameter)는 

Fast화재의 연기영상에서 YOLO-v3로 검출된 경계 상자의 y

좌표 값으로부터 추정한 연기확산 거리값(Target)과 예측모

델의 연기 확산거리 예측값(Predict)의 차이가 최소화 되도록 

조절하였으며 은닉노드(Hidden node), 학습횟수(Epoch), 학습

율(Learning rate), 활성화 함수(Activation)는 각각 200, 1500, 

0.01, ReLU로 설정하였다.

3.2.2 연기 확산거리 예측 모델 결과 및 평가

Fast화재의 연기영상으로부터 추정한 연기 확산거리 값

(Target)과 시퀀스 모델링에 따른 모델 예측값(Predict)을 비교

하여 Fig. 10에 나타내었으며, 연기 확산거리 예측 모델을 평

가하기 위하여 평균제곱근 오차(RMSE)를 확인하였다. 평균

제곱근 오차는 표준편차를 일반화한 척도로 추정값과 실제

값의 차이가 어느 정도인지를 나타내며 값이 낮을수록 예

측 정확도가 높으며 식(4)을 통해 구할 수 있다. 식(4)을 통

해, 시퀀스 모델링 별 평균제곱근 오차를 산출하면 case1은

10.36, case2는 11.96 그리고 case3은 2.74로 계산되었다. 즉, 입

력시간 범위가 30초이고, 출력시간 범위가 60초인 경우의 예

측 정확도가 가장 높음을 알 수 있다.
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Fig. 10. Comparison of target distance and predicted distance.
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4. 결 론 

본 연구는 딥러닝 기반의 객체 탐지 및 시계열 예측 알

고리즘을 통해 선박 화재 시 연기감지기 작동 전에 검출된 

연기 데이터를 분석 및 활용하여 연기 확산 전에, 연기 확

산거리 예측을 통한 화재진압 및 피난활동 지원 알고리즘 

개발을 위한 기초연구로 주요 연구 성과는 다음과 같다. 

첫째, 화재시뮬레이션으로부터 얻은 연기 영상을 YOLO-v3 

모델에 적용하여 학습한 결과 검출 정확도 즉, mAP(mean 

Average Precision)는 98.71 %로 나타났으며, 9 FPS(Frames Per 

Second)의 처리 속도로 연기를 검출하였다. 또한, YOLO-v3 

모델로부터 연기 형상이 추출된 경계 박스의 좌표값을 통

해 연기확산 거리를 추정하였다.

둘째, 연기 확산거리 데이터의 시계열 예측 모델인 

LSTM에 적용하고, 학습을 위하여 입력 데이터의 시간 범

위는 Fast 화재 시에, 첫 번째 연기감지기가 작동하는 시간

인 40초보다 작은 20, 25, 30초로 설정하였다. 그 결과, 학습

모델에 발화 시작부터 30초까지의 연기 확산거리를 입력값

으로 넣었을 때 31초부터 90초까지의 연기 확산거리 예측

이 가장 정확했다. 이는 화재시뮬레이션에 의한 연기 확산

거리 값(Target)과 본 연구에서 제안 알고리즘에 의한 예측 

연기 확산거리 값(Predict)의 평균제곱근 오차가 2.74로 나타

났기 때문이다.

위 결과로부터 본 연구에서 제안한 연기 확산거리 예측 

알고리즘 적용 시, 화재 발생 후 연기감지기가 작동하기 

전에 검출된 연기데이터로 확산거리 예측이 가능함을 확인

하였다. 

그러나 본 연구에서 제안된 알고리즘을 실제 화재 상황

에 적용하기 위해서는 다음 한계점을 극복해야 한다. 우선, 

연기 검출 모델은 화재시뮬레이션을 통해 얻은 연기영상으

로만 학습데이터를 구성하였기에, 추가적인 학습데이터 수

집이 필요하다. 또한, 연기 확산거리 예측 모델은 화재성장

모델과 입·출력 데이터 범위를 한정하여 적용하였기에, 데

이터 편향 문제가 발생할 수 있으며, 이를 방지하기 위한 

학습데이터의 추가 확보와 입·출력 데이터 범위의 다양성 

등을 적용할 필요가 있다. 
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