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[Abstract]

The proposed system in the study aims to detect forest 

fires in real-time stream data received from the drone-camera.  

Recently, the number of wildfires has been increasing, and 

also the large scaled wildfires are frequent more and more.  

In order to prevent forest fire damage, many experiments 

using the drone camera and vision analysis are actively 

conducted, however there were many challenges, such as 

network speed, pre-processing, and model performance, to 

detect forest fires from real-time streaming data of the flying 

drone. Therefore, this study applied image data processing 

works to capture five good image frames for vision analysis 

from whole streaming data and then developed the object 

detection model based on YOLO_v2. As the result, the 

classification model performance of forest fire images reached 

upto 93% of accuracy, and the field test for the model 

verification detected the forest fire with about 70% accuracy. 

Key word : Drone, YOLO, Object Detection, 

Fire-Detection, Vision Analysis.

Ⅰ. 서  론

1-1 연구 배경 

산에서 발생하는 화재는 불에 의해 거주지와 야생 생물 서식

지와 산림을 파괴될 뿐만 아니라 공기까지 오염시킬 정도로 환

경에 악영향을 끼친다. 또한 최근에는 대형 산불 빈도가 증가

하고 있고 미래에는 대형 산불이 발생하는 비율이 더욱 늘어날 

것으로 예상된다[1]. 때문에 산불 발생시 대형 산불로 번지는 

것을 막고자 화재 발생 초기에 산불을 빠르게 탐지할 수 있는 

여러 방안이나 시스템이 개발되고 있다. 이 중에서도 드론으로 

통칭되는 소형 무인항공기를 이용한 방안이 상대적으로 비용

이 저렴하고 위험도도 낮을 뿐만 아니라 CCTV처럼 고정 감시

가 아닌 여러 지역을 다양하게 감시할 수 있어 산불을 탐지하는

데 적극적으로 연구되고 있다[2]. 특히 드론이 보내 주는 실시

간 영상을 컴퓨터 비전 분석 기법을 활용하여 산불을 탐지하는 

연구가 활발히 진행되고 있다[3, 4]. 

그러나 다수의 연구들이 산불 이미지의 비전 분석 알고리즘

개발에 초점이 맞추어져 있어 실제 화재 상황에서 산불 조기 탐

지를 위해 드론이 보내주는 스트리밍 영상을 실시간으로 분석

하면서 산불을 감시하는 동영상 프레임 이미지 처리와 산불 탐

지 성능 이슈가 제기되고 있다. 그러므로 본 연구는 드론에서 

보내는 영상을 실시간으로 처리하여 산에서 발생한 불과 연기

를 조기에 탐지하고  화재로 오인될 수 요소의 오탐지률을 줄이

는 드론 스트리밍 산불 탐지 시스템을  제안하였다. 

1-2 연구 동향 

산불탐지 시스템 개발 초기에는 산불을 탐지하기 위해 열감

지센서를 이용하거나 위성에서 촬영한 사진을 사용했다. 하지

만 열감지기의 경우, 위치와 규모를 알려주지 못하는 단점을 가

지고 있었고 위성 촬영 사진 또한 낮은 해상도로 산불을 조기 

감지하기에는 미흡함이 있었다[3]. 그래서 이 단점들을 상쇄할 

수 있는 컴퓨터 비전 알고리즘을 통한 산불 탐지가 연구되었다. 

이를위해 CCTV와 같은 고정된 위치의 카메라에서 촬영된 영

상자료를 활용하여 산불 탐지를 시도했다. 그런데 해당 방법은 

고정된 위치에서 영상을 받기 때문에 CCTV 범위 외의 지역에 

산불이 발생하면 탐지하지 못하는 문제가 발생하게 되면서 드

론과 소형 무인 항공기가 주목을 받았다[2, 3, 4].  드론은 CCTV

처럼 고정된 지역에서 벗어나 어느 곳이든 자유롭게 촬영이 가
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능하면서 다양한 각도에서 볼 수 있다는 큰 장점 덕분에 기존의 

산불 탐지를 위해 사용했던 방법의 단점들을 모두 상쇄시킬 수 

있었다[5]. 그래서 알래스카와 네덜란드는 산불 감시 임무에 드

론을 투입하는 실험을 진행했고 해당 실험에서 임무를 성공하

는 결과를 얻게 됨에 따라산불 탐지에서 드론 운용이 선호되는 

방법으로 자리 잡았다[6] .

영상 내에서 산불과 연기가 발생한 위치를 찾기 위해 다양한 

머신러닝/딥러닝 기법들이 시도되었고 이중 신경망 알고리즘

의 하나인 CNN(Convolutional Neural Network)를 사용한 알고

리즘으로 원하는 객체를 탐지할 수 있는 객체 인식 알고리즘이 

각광받으면서 산불 탐지에서도 해당 기술이 연구되기 시작했

다. Zhang et al. (2017)은 산불에서 발생하는 연기를 탐지하는

데 분류(Object Detection)과 지역화(Region Proposal)를 순차적

으로 수행하는 2-stage 모델 RCNN (Regions with CNN) 중 비교

적 성능이 빠른 Faster-RCNN을 활용하여 90% 이상의 연기를 

탐지하는 연구 성과를 보였다[7]. 하지만 높은 탐지 성능에 비

해 RCNN 모델은 대체로 속도 측면에서 빠르지 않는 알고리즘

이었기 때문에[8] 실시간으로 탐지해야 하는 산불에는 적합하

지 않다고 볼 수 있다. 

이의 대안으로 1-stage detector 기반의  객체 인식 알고리즘

인 YOLO(You Only Look) 모델을 산불 탐지에 사용하려는 연

구가 진행되었다. YOLO 모델은 이전에 사용되던  RCNN 계열 

모델보다 적은 네트웍 계층과 필터를 가지고 객체를 탐지한다. 

또한 객체를 탐지하는 과정을 보면 원본 이미지를 S×S 그리드 

셀로 분할한 뒤에 각 그리드 셀에 가진 객체 후보 영역을 기반

으로 객체가 존재할 영역과 객체를 구분하는 과정을 동시에 수

행한다. 해당 방식을 통해 빠르게 탐지가 가능하여 실시간 영상

에서 객체 인식 모델을 사용 가능하게 만들었다. Goyal  et al. 

(2020)의 연구에서는 YOLO 알고리즘을 통해 정확도 90%인 산

불 탐지 모델을 만들어냈고 라즈베리 파이 카메라를 한 지역에 

설치하여 실시간으로 오는 영상에 만든 탐지 모델을 사용하여 

탐지된 결과를 모니터링하는 시스템까지 구축했다 [9]. 이후 

YOLO v2 모델을 활용하여 산불과 산불이 아닌 것을 구분하고 

정확도 90%인 탐지하는 모델을 라즈베리 파이에 구현하고 이

를 통해 실시간으로 탐지할 수 있는 시스템[10]을 개발하는 등

의 후속 연구도 계속 이어지고 있다.  그러나 라즈베리 파이로 

구현한 장치는 고정된 지역에서 설치하여 영상을 전송하기 때

문에 다양한 지역을 관찰해야 하는 산불 탐지에서는 한계점이 

명확했다. 그래서 해당 한계점을 해결해줄 수 있는 드론이 산불 

탐지에 사용되는 것이 거론되었고 객체 인식을 통해 실시간 촬

영한 영상에서 산불을 탐지하는 연구를 진행하기 시작했다. 

Ⅱ. 본  론

본 연구는 드론을 이용해 산림지역에서 촬영한 스트리밍 영

상 데이터를 실시간 분석하여  산불과 연기를 조기에 탐지할 수 

있는 실시간 산불탐지 시스템 개발을 목표로 하고 있다. 이를 

위해 이미지 데이터수집, 전처리, 스트리밍 영상 데이터 처리 

미들웨어와 산불 탐지 알고리즘을 구현하였다. 특히 산불을 보

다 정확히 탐지하기 위해서 드론이 산 위 상공에서 비행하는 높

이를 가정하고 이때 촬영되는 산불과 연기, 그리고 비슷한 형상

(단풍, 석양, 구름 등)을 식별할 수 있도록 탐지 모델을 구현하

고자 하였다. 여기에 활용되는 비전 분석 객체 인식 알고리즘은 

YOLO v2을 활용하였다. YOLO모델은 최근까지도 계속 모델

이 고도화되어 진화하고 있으나 본 연구에서는 분류모델의 성

능뿐만 아니라 실제 비행중인 드론에서 스트리밍 데이터를 실

시간 수신하여 산불 조기탐지라는 실용적 목적을 위해 기존 연

구에서도 검증되고 본 연구의 실증 시스템 구현의 용이성을 위

해 YOLO v2를 사용하게 되었다.   YOLO v2는  YOLO v1의 탐

지 성능을 개선시킨 객체 인식 기반  딥러닝 모델로 성능개선을 

위해 BackBone단에서 기존에 사용하는 프레임워크인 

Googlenet을 Darknet-19로 교체하였다[11].  Darknet은 DNN을 

학습시키고 실행시킬 수 있는 프레임워크이며 이중에 19개의 

layer로 이루어진 Darknet-19를 YOLO v2 Backbone에 활용했

다. 또한 탐지 영역을 찾는 방법을 다른 방식으로 교체했다. 분

할된 각 그리드 셀에서 YOLO v1은 객체 후보 영역을 정하는 

방식을 사용했는데 YOLO v2는 각 그리드 셀별로 사전에 크기

와 비율이 결정된 박스를 미리 두고 해당 박스를 학습을 통해 

위치나 크기를 조정하는 anchor box를 도입했다. 이러한 개선

된 점들을 통해 YOLO v2는 이전 버전보다 높은 탐지 정확도를 

가졌을 뿐만 아니라 빠른 수행 속도까지 얻게 되었다. 

2-1 산불 이미지 데이터 수집 

산불 탐지 모델 개발에 사용될 이미지는 드론 비행 중에 촬

영한 영상과 최대한 유사한 사진 이미지를 대상으로 수집했으

며, 그림 1과 같이 실제 산에 화재가 발생한 사진과 화재가 없는 

일반적인 산의 경치를 담고 있는 사진들로 구성하였다. 

그림 1. 산불 이미지

Fig. 1. Forest fire images

산불 사진은 인터넷에 제공되는 공개용 사진과 영상 자료를 

크롤링하여 수집했으며 일반적인 사진에서도 가급적 화재로 

오탐 할 수 있는 요소들, 가령 실제 화염(불과 연기)과 유사한 

단풍, 빨간 지붕, 석양, 빨간 꽃, 도시 불빛, 구름, 안개, 공장 연

기 등이 담기 사진을 주로 수집했다. 이렇게 수집된 이미지 개

수는 총 4278개로 산불 이미지는 약 1850개, 산불로 오인될 수 
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있는 이미지는 약 2430개이며 해당 데이터를 가지고 학습을 진

행했다. 

그리고 YOLO v2 모델 학습에 앞서 수집된 이미지 데이터를 

Train/Test 셋을 90:10 비율로 나누었다. 해당 작업에서 Test 데

이터에 산불 이미지가 많이 들어가는 등 하나의 특정한 클래스

가 과도하게 들어가는 것을 막고자 각각 산불 이미지, 산불로 

오탐지될 수 있는 이미지의 구성 비율을 50:50로 정해 분리했

다. Train 데이터는 YOLO v2 모델의 특징에 따라 이미지를 재

조정(resize)하지 않고 학습시키는데 필요한 라벨링 과정을 진

행했다. 라벨링 저장 형태는 한 이미지당 하나의 xml 파일로 만

들었으며 폴더형태도 이미지 폴더와 annotation 폴더로 나누어

서 구성했다. 라벨링 과정에서 산불 이미지의 경우, LabelImg 

프로그램을 사용하여 bounding box 위치와 라벨링 작업을 진행

했다. 특히 작은 불씨와 연기를 인식하여 산불 조기 탐지가 될 

수 있게 만들고자 bounding box를 큰 사이즈가 아닌 작거나 중

간 사이즈로 진행했다. 이외에 산불로 오인될 수 있는 이미지의 

경우, YOLO v2가 학습 모델로 인식할 수 있도록 직접 xml 제작 

코드를 구현하여 각 이미지마다 위치와 라벨링 공간이 빈 xml 

파일을 만들었다. 

2-2 모델 학습 및 성능 평가 지표

산불 탐지 모델은 Python 기반 환경에서 Tensorflow를 활용

하여 구현했다. YOLO v2의 코드를 일부분 수정하여  오탐지

로 오인될 수 있는 이미지와 해당 이미지가 가진 xml 파일도 

학습 데이터로 인식하게 만들어 산불 탐지 모델 학습에 사용

했다. 하이퍼파라미터(epoch, optimizer 등)을 수정해가면서 최

적의 산불 탐지 모델을 학습하고 분류 성능을 테스트했다. 

객체 인식 성능 평가 척도로는 혼동행렬(Confusion Matrix)

을 통해 계산되는 정확도, 재현율, 정밀도, F1-score, 총 4가지

의 척도를 기본적으로 사용하였고 실시간 촬영 영상에서는 프

레임별 화재 탐지 분류 정확도로 성능을 평가하였다. 참고로 

정확도(Accuracy)는 전체 테스트 데이터에서 예측한 결과가 

실제 정답인 데이터로 나눠서 나타나는 값이며 정확하게 예측

한 비율을 나타낸다. 재현율(Recall)은 정답이 True인 데이터

에서 모델이 True라고 예측한 비율을 나타내며, 정밀도

(Precision)는 모델이 True라고 예측한 데이터에서 실제로 True

인 데이터의 비율을 보여준다. 마지막으로 F1-score는 재현율

과 정밀도를 조화평균하여 나오는 값으로 재현율과 정밀도 모

두 균형 있게 반영하여 모델의 성능을 판단하는 척도이다. 해

당 척도들은 0~1 사이의 값을 가지며 값이 1에 가까울수록  좋

은 성능을 가진 알고리즘이라고 볼 수 있다. 

Ⅲ. 실증 테스트

3-1 산불 탐지 분류 모델 성능   

산불 조기 탐지를 위해 감시 드론에서 촬영된 이미지를 분

석하여 화재 여부를 분류할 수 있는 최적의 산불 탐지 알고리

즘을 개발하고 모델 성능을  평가하였다. 테스트에 사용한 데

이터는 모델 학습 전에 분리한 Test set 이미지 중 랜덤하게 

200장을 사용했다.  YOLO 모델 성능 점검을 위해 입력 이미지

의 그리드 셀에서 탐지되는 오브젝트를 화재로 분류할 확률 

임계값(Threshold)는 0.4로 지정했고, 실제 경계 박스와 예측 

경계 박스의 합집합 면적 대비 교집합 면적의 비율을 의미하

는 IOU(Intersection Over Union) 값도 0.4로 지정하여 실제 박

스와 예측한 박스의 겹치는 비율이 0.4 이상 일 때만 화재로 인

식하도록 설정하여 분류 성능을 테스트하였다. 테스트 결과, 

산불과 산불이 아닌 것을 탐지하는 정확도(Accuracy)는 0.93, 

재현율(Recall)는 약 0.93, 정밀도는(Precision)는 약 0.95, 

F1-score는 약 0.94의 결과가 나왔다.

표 1. 산불 이미지 탐지 정확

Table. 1. Result of forest-fire image detection

Accuracy Recall Precision F1

Value 0.93 0.93 0.95 0.94

실제 테스트 이미지에서 탐지된 결과를 보게 되면 그림 2와 

같이 산불의 경우, 불이 존재하는 대부분의 영역을 탐지하는 

것을 볼 수 있었고 작은 불씨까지 인식했으며 연기의 경우는 

불 근처에 있는 곳을 인식하거나 그 위의 영역을  탐지하는 모

습을 볼 수 있다. 그리고 산불로 오탐지될 수 있다고 생각한 단

풍, 구름 등의 경우, 불이나 연기로 탐지되지 않는 겻을 확인 

할 수 있었다. 

그림 2. 산불 이미지와 탐지결과 비교

Fig. 2. Forest fire detection results

이렇게 수집된 이미지 데이터를 활용해 개발된 산불 탐지 

알고리즘은  드론이 실제 비행중에 촬영하고 송출하는 스트리

밍 영상데이터를 실시간으로 분석하여 산불을 정확하게 탐지

할 수 있도록 실증 테스트 환경을 구축하고 산불 탐지 성능을 

확인하였다.  

3-2 실시간 드론 영상 탐지 실험 

실증 테스트를 수행하기 위해 실제 산불 발생 시 유사한 환
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경인 경기도 포천의 모의산불 실험장에서 불을 피워 불과 연

기가 일어나는 곳과 아닌 곳을 동시에 촬영하여 영상 데이터

를 실시간 송출하고 산불을 탐지하였다. 보통 실사 카메라의 

경우 초당 24프레임 이상의 이미지를 전송하는데 이를 모두 

산불 탐지 알고리즘에 입력변수로 활용할 경우 모델이 정상가

동되지 못하는 경우가 발생한다. 

이를 해결하기 위해 그림3에서처럼 드론이 보낸 실시간 영

상을 산불탐지 시스템의 미들웨어 서버를  통해 동영상 자료

를 개별 이미지 프레임 단위로 먼저 변환한 후 초당 다섯 프레

임의 영상이미지를 선별하여 해상도를 1920x1080 수준으로 

조정하였다. 이렇게 선별된 이미지를 산불탐지 모델로 전달하

여 화재 여부를 분류하도록 하였다. 드론이 촬영한 영상 자료

는 이러한 프로세스를 거처 산불탐지 모델에서 화재여부를 실

시간으로 계속 분류하며 만약 산불화재가 탐지되면 화재상황

으로 분류된 이미지들이 산불감시 모니터링을 위하여 별도의 

이미지 프레임으로 선별 저장된다. 

그림 3. 드론 영상 실시간 산불탐지 시스템 구성

Fig. 3. Drone camera forest-fire detection system

실증 테스트에서는  드론을 약 5분간 실제 비행 하면서 화

재 현장과 주위 산악 현장을 실사 카메라로 촬영하였고 이 영

상을 실시간으로 산불 탐지 시스템으로 전송하고 탐지 결과를 

확인하였다. 실증 영상에서 육안으로 보았을 때 산불에서 나

오는 연기라고 판단할 수 있는 부분이 43개 프레임이었으나, 

산불 탐지모델은 표2에서 보는 바와 같이 41개 프레임만을 산

불로 탐지하였다. 

표 2. 드론 촬영 영상의 산불 탐지 정확도

Table. 2. Result of real-time forest-fire detection

Video 
length 

Detected 
41 frames

True False Missing

5m 11s
Actual

43 frames
30

(69.76%)
11

(25.58%)
2

(4.65%)

산불탐지 시스템에서 선별된 41개 프레임의 화재 이미지 

중에서 30프레임은 실제 불에서 나오는 연기를 정확하게 탐지

하였으나 오탐된 나머지 11프레임의 경우 아래 그림 4에서와 

같이 실험환경 주변의 빨간 지붕, 회색 건물로 불과 연기와 유

사하게 보일 수 있는 요소들이 존재하여 오탐이 발생하였다. 

또한 육안으로 확인되는 2개 프레임에 대해서는 산불탐지 시

스템이 탐지 자체를 못하는 미탐 상황이 발생하였다. 결과적

으로 이는 실제 산불이 발생하는 화재현장이 산악 지대로서 드

론과 산불탐지시스템간의 무선통신 환경에 장애가 시스템 구

현에 가장 큰 장애가 되었다. 또한 이를 해결하기 위해 드론에

서 실시간으로 전송되는 초당 24프레임의 고해상도 이미지를 

실시간으로 전처리하는 과정에서의 영상 이미지 프레임 선별

과 해상도 조정 등 현실적인 시스템 가동을 위한  제약사항들로 

인한 성능 저하가 발생하였다. 

그림 4. 드론 촬영 영상의 실시간 산불 탐지 결과

Fig. 4. Real-time cases of forest-fire detection 

Ⅳ. 결  론

본 연구는 산불 감시를 위해 드론에서 촬영된 이미지를 실

시간으로 분석하여  화재 여부를 분류할 수 있는 드론 산불 탐

지 시스템을 개발하고 실증 테스트를 통해 산불 탐지 모델의 

성능을  평가하였다. 산불 탐지 모델은 객체 인식 알고리즘  

YOLO v2를 사용하여 구현하였으며, 실증 테스트를 통해 드론

이 보내는 영상에서 산불을 조기탐지하면서 단풍, 석양, 구름 

등과 같은 오탐지에 대한 비율을 줄일 수 있는지에 대한 분석을 

진행했다. 

연구 결과, 산불 이미지를 통한 테스트에서는 F1-score가 약 

94%인 모델을 개발해낼 수 있었고 발화 초기의 작은 불씨부터 

화재가 상당히 진척된 큰 불과 화재 주의의 연기까지 잘 인식하

여 탐지하는 것을 확인하였다. 또한 단풍, 구름 등의 요소들이 

불과 연기로 인식되지 않도록 학습하여 이로 인한 오탐확률을 

낮출 수 있었다. 그러나 이후에 진행된 실증 테스트에서는 실제 

드론이 비행하여 모의 산불을 촬영하는 영상을 실시간으로 전

송/처리/분석하여 산불을 탐지하였으나 산불탐지 알고리즘의
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정확도가 약 70%로 낮아지는 결과를 확인하였다. 이는 실제 산

불이 발생하는 화재현장이 산악 지대로서 드론과 산불탐지시

스템간의 무선통신 환경에 장애가 발생하기도 하고 실시간으

로 전송되는 스트리밍 데이터가 초당 30프레임의 고해상도 이

미지로 전달되어 이를 실시간으로 분석하기 위해 전처리하는 

과정에서 영상 이미지 프레임 선별과 해상도 조정 등 현실적인 

운용을 위한 제약사항들로 인한 성능 저하가 발생하였다. 

본 연구의 시사점은 첫째, YOLO 알고리즘을 활용한 산불의 

조기 탐지의 가능성을 확인하였다.  기존 연구에서 YOLO v2는 

탐지하는 물체의 크기가 작으면 탐지률이 낮다는 결과가 있었

는데 본 연구에서는 bounding box를 크게 하지 않았을 때 

YOLO v2가 작은 불씨를 잡아내는 것을 확인할 수 있었다. 이

러한 결과는 YOLO를 사용하여 산불 조기 탐지에 활용하려고 

할 때 하나의 해결 방안으로 제시해줄 수 있을 것이다. 둘째, 드

론의 실시간 촬영에서 나타나는 다양한 상황에서도 정확한 산

불 탐지를 가능하게 하는 시스템을 구현하고 실증하였다. 산불

로 오인될 수 있는 다양한 요소들을 산불 이미지와 함께 학습시

켜서 불과 연기를 정확히 탐지하면서 유사한 이미지를 오탐하

지 않도록 모델을 적용하였다. 또한 산림지역에서 드론을 이용

한 실시간 영상을 수집/처리/분석하여 산불을 조기 탐지 할 수 

있음을 실증 테스트를 통해 확인하였다.  

하지만 본 연구는 이러한 시사점과 더불어 다음과 같은 한계

점을 가지고 있다. 무엇보다도, 드론의 산불 실증 테스트 과정

에서 발견된 실제 환경에서의 산불 탐지 성능 제하 문제를 개선

해야한다. 연구실의 고성능 컴퓨터에서는 97%의 화재탐지 분

류성능이 야외에서 진행된 실증 환경에서는 70%로 떨어졌는

데 이는 드론 카메라에서 촬영된 영상이 실시간으로  무선통신

망을 거쳐 산불탐지 시스템으로 전송되어 처리/분석/탐지되는 

과정에서 산불탐지 성능이 저하되는 현실적 문제가 발생되었

다.  이를 보완하기 위해서는 드론의 비행성능을 해치지 않으면

서 구동이 가능한 임베디드 탐지모듈을 드론에 장착하거나 스

트리밍 영상 처리 성능을 향상시키는 후속 연구들이 필요하다. 
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