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요   약

본 연구는 CCD카메라로부터 입력된 영상을 분석하여 특징값을 추출하고, 패턴인식기술을 이용하여 화재연기영

상을 감지하는 방법을 제안한다. 우선 CCD카메라로부터 획득된 영상들간의 차영상을 이용하여 움직임 영역만을 

검출하고, 이후 연기색상모델을 적용하여 후보영역을 생성한다. 연기영역은 유사색상의 군집화를 이루고, 주변에 

비해 단순한 질감을 가지며, 시간에 따른 모션정보의 상승 방향성을 가지는 특징을 가진다. 본 논문에서는 연기영

역의 이러한 특성을 이용하여 학습영상으로부터 연기의 밝기, 웨이블릿 고주파 성분, 모션 벡터 등의 특징 값을 

추출하고 이들 특징 값들에 대해 가우시안 확률 모델을 생성한다. 이렇게 추출된 확률모델은 연기영역의 시간적 

연속성을 고려하기 위해 본 논문에서 새롭게 구성한 동적 베이지안 네트워크의 관찰노드에 적용된다. 본 논문에서 

제안하는 방법은 산불을 비롯한 다양한 연기를 감지하였으며, 기존의 알고리즘에 비해 우수한 성능을 보여주었다.

Key Words : Fire-smoke detection; Gaussian mixture models; Dynamic bayesian Networks; Wavelet 

Transforms; 3 step search algorithm.

ABSTRACT

This paper proposes a new fire-smoke detection method by using extracted features from camera images and 

pattern recognition technique. First, moving regions are detected by analyzing the frame difference between two 

consecutive images and generate candidate smoke regions by applying smoke color model. A smoke region  

generally has a few characteristics such as similar color, simple texture and upward motion. From these 

characteristics, we extract brightness, wavelet high frequency and motion vector as features. Also probability 

density functions of three features are generated using training data. Probabilistic models of smoke region are 

then applied to observation nodes of our proposed Dynamic Bayesian Networks (DBN) for considering time 

continuity. The proposed algorithm was successfully applied to various fire-smoke tasks not only forest smokes 

but also real-world smokes and showed better detection performance than previous method.
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Ⅰ. 서  론

건물의 대형화와 인구의 도시집중화는 다양한 안

전사고에 대한 예방의 필요성을 증대시키고 있으며, 

이를 자동으로 처리하기 위한 여러 공학적 연구들

이 활발히 진행되어 오고 있다. 특히, 최근에는 대

형 화재 사고가 빈번하게 발생하고 이에 따른 인명 

및 재산 피해가 급속도로 증가함에 따라, 화재를 미
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연에 감지하여 조기진화가 가능하도록 할 수 있는 

무인 자동 감지 장치에 대한 연구의 필요성이 증대 

되고 있다.

화재는 그 특성상 불꽃이 발생하기 전에 연기가 

발생함으로 조기 화재감지를 위해서는 연기를 감

지하는 센서의 개발이 필수적이다. 현재 대부분의 

화재 감지 시스템은 광학(optical)센서와 이온(ion)

센서를 통해 연기를 감지한다. 하지만 이러한 방법

은 건물의 실내와 같이 공간이 폐쇄적이어야 하며 

공간의 특정부분에 장착된 센서에 연기가 확산될 

때까지 감지가 불가능하고, 야외와 같이 열린 공간

의 경우는 바람이나 날씨 등에 의해 연기의 농도

가 약해지게 되어, 감지 자체가 불가능해 질 수도 

있다는 단점이 있다. 또한 산불과 같이 넓은 영역

의 공간에서의 연기 감지에 있어서도 연기가 특정

위치에서 가동 중인 센서에 도달하기 어렵기 때문

에 감지가 늦어지거나 오 감지를 하게 되는 문제

점이 있다. 따라서 이러한 단점들을 보완하고 보다 

신뢰성 있는 연기 감지를 위해서 최근 CCD 카메

라에서 입력되는 영상을 분석하여 연기를 감지하

는 방법들이 연구되고 있다
[1,2,3,4,8,9,10].

화재를 감지하는 연구는 크게 불꽃과 연기를 감

지하는 두 가지 방법으로 나눌 수 있다. 이중에서도 

연기를 감지하는 방법은 초기단계의 화재를 감지하

거나 산불연기와 원거리에 위치한 화재를 감지할 

수 있다는 이점이 있어 실질적인 화재예방에 도움

을 줄 수 있다. 화재 연기감지와 관련된 기존의 연

구 동향을 살펴보면 다음과 같다.

Chen
[1]등은 규칙기반에 의한 연기감지방법을 제

안하였다. RGB/HSI색공간을 이용하여 연기의 색깔

이 회색을 띄고 있다는 사실과 연기가 발생할 때 

그 움직임이 불규칙한 모양으로 확산된다는 특성을 

경험적 임계값에 적용하여 연기영역을 판단하였다.

Töreyin
[2]등은 외곽성분을 이용한 연기감지방법

을 제안하였다. 화재의 초기 단계에서 연기가 반투

명하게 보인다는 사실에 기반을 두어 웨이블릿 변

환 후 고주파성분의 변화를 특징으로 사용하였다. 

또한 HMM(Hidden Markov Model)을 이용하여, 

연기경계에서 고주파성분이 주기적으로 깜빡거리는 

상태를 파악하여 연기영역임을 검증하였다.

Yuan
[3]등은 연기영역은 위쪽 방향으로 상승한다

는 사실을 이용하여, 영상으로부터 움직임벡터를 측

정하고 이를 방향 히스토그램으로 변환하여 상대적

으로 위쪽 방향의 움직임 벡터가 많은 경우 연기 

영역으로 판단하는 방법을 사용하였다.

Vezzani
[4]등은 웹 기반의 대용량 비디오 감시 시

스템을 제안하였다. 이 시스템은 연기이외에도 일반 

객체의 움직임들을 구별하여 판단하고, 연기영역에

서의 웨이블릿 에너지가 급감하는 특성을 확률 모

델로 나타내어 이를 베이지안 추론에 적용하는 방

법을 사용하였다.

공통적으로 기존 관련연구들은 일반 CCD카메라

로부터 획득된 영상을 이용하였고, 급격한 조명의 

변화가 없는 실내 및 주간 실외환경으로 실험을 제

한하고 있으며, 야간 영상에 대해서는 아직 연구가 

이루어지지 않고 있다. 본 연구에서도 기존 연구와 

비슷한 환경에서 촬영된 동영상을 이용하여 제안한 

방법에 대한 실험결과를 도출하였다.

불꽃과 연기를 감지하는 방법은 움직임의 불규칙

성을 갖는다는 점에서 비슷한 특성을 가지지만, 확

산의 속도 및 연기 색상의 농도변화 등 많은 부분

에서 다른 점을 가지고 있다. 또한, 일반 연기와 산

불 연기는 연기 확산의 속도 면에서 대조되는 특징

을 가지는 데, 이는 산불 감지를 위해 설치된 CCD

카메라가 그 특성상 원거리의 초점거리를 가지게 

됨으로 일반 연기의 움직임에 비해 현저하게 움직

임이 느린 영상으로 획득된다는 점이다. 본 논문에

서는 이렇게 서로 다른 특징을 가지는 근거리 연기

뿐만 아니라 원거리 산불연기도 모두 감지 할 수 

있도록 키 프레임(Key frame)을 이용하여 초기 움

직임영역을 검출하고, 후보 영역에 포함된 일반 객

체 및 구름의 움직임 등의 연기 유사 물체와의 구

분을 위해 시간적 흐름에 따른 모션정보를 관찰하

였다. 위 과정에서 추출된 특징들을 이용하여 가우

시안 확률밀도함수(Probability Density Function)를 

생성하고, 각 특징들의 확률 값을 동적 베이지안 네

트워크(Dynamic Bayesian Networks)에 적용하여 

최종 연기 영역을 판단하는 알고리즘을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 느린 

연기와 빠른 연기를 모두 감지하기 위한 방법으로 

키프레임을 이용하여 차영상을 추출하고, 이를 가우

시안 혼합 모델링에 적용하여 연기 색상에 적합한 

영역들을 후보영역으로 검출하는 방법을 설명한다. 

3장에서는 각 특징 값들에 대한 가우시안 확률 모

델 생성 방법과 이를 동적 베이지안 네트워크에 적

용하는 방법을 설명한다. 4장에서는 제안된 알고리

즘과 기존의 알고리즘간의 성능을 비교분석하고 5

장에서는 본 논문에 대한 결론을 서술한다. 
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그림 1. 산불 연기의 느린 움직임을 고려한 키프레임 생성 그림 2. 학습데이터로 추출한 S와 B값에 대한 GMM(K=4)

Ⅱ. 연기 후보영역 검출

2.1 키프레임과 차영상을 이용한 연기후보영역 결정

우선 CCD 카메라로부터 입력된 영상으로부터 

실시간으로 연기 후보영역을 검출하기 위해 영상을 

MxN의 블록으로 나누고 이후의 작업은 블록단위로 

처리된다. 본 논문에서는 다양한 크기의 영상에 동일

한 알고리즘이 적용될 수 있도록 하기 위해 MPEG 

동영상의 비율을 고려하여 32x24개의 블록으로 나

누었다.

일반 실내에서 발생되는 연기와는 다르게 산불연

기의 경우, 연기를 관측하기 위해 설치된 CCD카메

라가 실제 산불 연기가 발생하여도 육안으로는 식

별이 어려울 만큼 멀리 떨어져 있게 된다. 그러므로 

CCD카메라의 초점거리가 길어질 수 밖에 없고, 따

라서 실제보다 느리게 움직이는 산불연기의 움직임

을 처리해야 한다. 하지만 기존의 배경모델링방법과 

같이 매 프레임마다 차영상을 생성하게 되면 느린 

움직임 특성 때문에 움직임이 거의 검출되지 않는 

문제점이 발생한다. 이러한 문제점을 해결하기 위해, 

본 연구에서는 비디오 인덱싱(indexing) 연구에서 

사용되는 키프레임 검출 아이디어를 이용하여 수식

(1)과 같이 움직임 변화가 심하게 발생되는 영역을 

키프레임으로 선택하고 이들에 대해서만 특징 값을 

추출하는 방법을 사용한다.
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식(1)에서 k는 키프레임 번호, i는 프레임 번호를 

의미하며, Bb는 현재 키프레임과 다음 키프레임의 

변화 값을 반영하는 이진 블록을 의미한다. 임계값 

과 는 가변적인 값으로 산불연기와 실내연기

의 확산 특성이 다르므로 사용자에 의해 조절될 수 

있다. 그림 3-(a)는 키프레임간의 차영상을 이용한 

움직임 영역의 검출 결과를 보여주고 있다. 

2.2 색상모델링을 이용한 연기후보영역 결정

화재 연기는 실제로 여러 가지 색상을 포함하고 

있음으로 RGB색공간에서 화재 색상을 분석해 보면, 

전체 공간에서 불규칙적으로 넓게 분포하게 된다. 

따라서 RGB색공간을 HSB색공간으로 변화 시키고 

색상 값을 포함하는 휘도(H: Hue)값을 제외한 채도

(S: Saturation)와 명도(B: Brightness)값들을 분석한 

결과 색상의 변화보다는 채도 값과 밝기 값의 변화

에 더 영향을 받는 것을 알게 되었다. 이러한 성질

을 이용하여 본 논문에서는 HSB색공간에서 H를 

제외한 S와 B값을 학습데이터로부터 추출하고 EM 

(Expectation-Maximization)방법을 적용하여 가우시

안 혼합 모델(GMM: Gaussian Mixture Model)
[5]을 

생성한다.

SB색상을 EM방법에 의해 확률값으로 모델링하

면 그림 2와 같이 k개의 GMM을 만들 수 있다. 본 

논문에서는 실험결과 k가 4일 때 가장 좋은 성능을 

보여주는 가우시안 확률 모델을 생성할 수 있었다.

다음단계로 가우시안 모델을 배경모델링에서 검

출된 후보 블록을 식(2)에 적용하여, 임계값 이상의 

확률을 가지는 블록을 연기 후보영역으로 판단한다.

       




           (2)

식(2)에서 cp는 후보블록을 나타내며, 는 후
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(a)

  

(b)

그림 3. (a) 차영상과 키프레임을 이용하여 검출된 움직임 
영역 (b) 색상에 대한 가우시안 혼합 모델링을 이용하여 검
출된 연기 후보 영역

그림 4. 제안된 동적 베이지안 네트워크 구성도(2TDBN)

보 블록의 S와 B값을 나타낸다. 또한, 와 는 

번째 가우시안 모델의 평균과 표준편차를 나타내며, 

는 번째 가우시안 모델의 가중치를 나타낸다. 최

종적으로 가중치가 곱해진 각 가우시안 모델에 대한 

확률 값의 합을 통해 추정값(likelihood) 을 

구하고 그 값이 임계값 이상일 경우 연기 후보영역

으로 판단한다. 수식(2)에 의해 검출된 연기 후보 영

역은 그림3-(b)와 같다.

Ⅲ. 동적 베이지안 네트워크를 이용한 

연기 영역의 판단

배경모델링과 색상모델링을 이용하여 검출된 연

기후보영역에서 각 블록들에 대한 YUV색공간에서 

Y값에 대한 엔트로피, 웨이블릿 계수, 시간에 따른 

모션정보에 의한 방향성분 등의 특징값을 추출하고 

이를 가우시안 확률값으로 모델링하여 동적 베이지

안 네트워크의 관찰노드에 적용한다.

3.1 동적 베이지안 네트워크(DBN: Dynamic 
Bayesian Network)

베이지안 네트워크는 기본적으로 이산확률 변수들

의 조건부 확률 관계를 방향성 비순환 그래프(DAG: 

Directed Acyclic Graph)와 조건부 확률 테이블로 

가지고 있으며 이 확률 테이블은 파라미터간의 확

률적 의존 관계를 나타내는 그래프와 각 파라미터별 

조건부 확률로 구성된다. 이에 반해 동적 베이지안 네

트워크(DBN: Dynamic Bayesian Network)는 시간의 

연속성을 고려한 정적 베이지안 네트워크의 확장된 

형태이다. 동적 베이지안 네트워크에서는 각 시간에

서의 정적 베이지안 네트워크가 먼저 설정 되고 완

벽한 동적네트워크는 각 시간에서의 정적 네트워크

간에 상호연결(arc)을 추가함으로써 형성된다
[6].

현재의 시간만을 고려하는 정적 베이지안 네트워

크는 자식 노드들의 결합 확률 값만으로 최상위 노

드의 상태를 결정하지만, 이전시간의 상태에 따른 

변화를 고려하지 않기 때문에 화재와 같이 동적으

로 변화하는 데이터에는 부적합하다. 화재는 일단 

발생이 되면 그 상태가 일정시간 이상 지속되는 것

이 보통이다. 따라서 이전시간의 상태가 연기라면 

현재시간에서의 상태도 연기일 확률이 더 높고, 반

대로 이전시간에서의 상태가 연기가 아니었다면, 현

재시간에서의 상태가 연기일 확률은 낮아진다. 따라

서 필수적으로 이전시간에서의 상태가 현재시간에서

의 상태에 영향을 미치게 되는 동적 베이지안 네트

워크를 적용하였다. 제안된 동적 베이지안 네트워크

의 구성도는 그림 4와 같다.

그림에서 보는 것처럼 관찰노드   

는 최종노드 의 서브노드 에 각각 개별적으로 

연결되어 있다. 관찰노드는 각 블록들로부터 추출된 

엔트로피, 웨이블릿 계수에 대한 확률 값을 입력으

로 갖는다. 관찰노드에 필요한 확률 값을 구하기 위

해, 본 논문에서는 실험을 통해 연기영역의 특징 값

이 유니모달(uni-modal)한 가우시안 분포를 보인다

는 것을 알아내고 이를 확률모델로 생성하였다. 각 

특징 값의 확률 밀도함수는 그림 5-(a),(b)와 같다.

모션정보의 경우 연기는 특성에 의해 위쪽방향으

로 이동한다는 Yuan[3]의 아이디어를 적용하여 수

식(6)을 만들고, 이로 부터 확률 값을 얻는 방법을 

사용하였다. 관찰노드를 위한 특징벡터와 확률모델

은 3.2장에 자세히 설명되어 있다.

각 블록으로부터 추출된 3개의 특징 값은 각각 

추정값(likelihood)으로 변환되어 관찰노드  에 입

력되고 각 관찰노드들은 자신의 부모노드인  로 
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표 1. 중간노드  와 최상위 노드 A에 대한 상태전이표

t-1             t smoke-like non-smoke-like

smoke-like 0.7 0.3

non-smoke-like 0.3 0.7

(a)  의 상태전이표

t-1             t smoke non-smoke

smoke 0.7 0.3

non-smoke 0.3 0.7

(b) 의 상태전이표

맵핑된다. 최종적으로 최상위 노드 의 사후 확률 

값은 중간노드들의 확률 값들의 결합 확률로 구할 

수 있다. 이때, 각 중간노드와 최상위 노드는 각각 

2가지 상태 값을 가지게 되는데, 중간노드인  는 

각 노드별로 smoke-like, non-smoke-like의 2가지 

상태 값을 가지게 되고, 최상위 노드인 는 smoke, 

non-smoke의 2 가지 상태 값을 갖게 된다. 각 중간 

노드 중  의 확률 값은 3개의 자식 관찰노드 ,

,를 가짐으로 수식(3)과 같이 이들의 결합 확

률로 구할 수 있다.

      
  ∙ ∙ 

 
 



 

     (3)

수식(3)에서 은 LH성분의 확률 밀도를 나타

내며, 와 는 각각 HL, HH성분의 확률밀도를 

나타낸다.

동적 베이지안 네트워크에서 각 상태 값을 갖는 

현재 노드(t)들은 이전 네트워크(t-1)에서 동일 노드

의 상태 값에 영향을 받게 된다. 표 1은 중간노드 

 와 최상위 노드 의 시간에 따른 상태전이

(State-transition) 값을 명시하고 있다. 표 1의 상태

전이 값은 실험에 의해 경험적으로 계산된 수치이다.

각 노드의 확률 값이 계산된 후, 수식(4)와 표 1

의 상태전이 값을 적용하여 최종적으로 현재 시간 t

에서의 사후 확률 값을 구할 수 있다.

      
   

  
  

 

  ∙
 



  
   

∙
 



 
   

 ∙
 



 
   

 

∙  ∙
 




  

  

∙
 






∙
 








   (4)

수식(4)에서 는 A노드에서 이전상태와 

현재상태의 전이 값을 의미하며, 

 는 

다시 

 ∙

로 풀어 쓸 수 있다.

수식에서 나타나듯이 동적 베이지안 네트워크의 

노드에 표현되는 모든 변수들 간의 결합확률로 표

현되는데, 크게 t-1일 때의 정적 베이지안 네트워크 

연산과 t일 때의 정적 베이지안 네트워크 연산으로 

나타낼 수 있다. 관찰노드와 중간노드간의 조건부확

률을 구할 때 




   와 




 과 같

이 나누어 계산하는 것은 앞서 설명한 바와 같이 

엔트로피 정보와 모션벡터 정보를 가지는 중간노드

 ,  는 관찰노드가 하나이기 때문에 1대1로 대

응되지만 웨이블릿 정보를 가지는 중간노드 은 

LH, HL, HH와 같이 3개의 관찰노드를 가지기 때

문이다.

동적 베이지안 네트워크는 정적 베이지안 네트워

크에 비해 이전상태를 고려함으로 그 정확성이 뛰

어나지만, 이전의 N개 프레임의 상태를 고려해야 

함으로 N의 설정에 따라 시간이 많이 걸리는 문제

점이 있었다. 본 논문에서는 움직임 변화 분석을 키 

프레임단위로 처리하고 있음으로 변화가 작은 프레

임들은 배제하고 2개의 키프레임만을 고려하는 

2-Time 동적 베이지안 네트워크(2TDBN)를 사용하

여 검출 속도 및 성능을 향상시켰다.

3.2 특징 벡터 추출 

앞 절에서 제안한 동적 베이지안 네트워크의 관

찰노드는 크게 세 가지로 나눠진다. 첫 번째는 

YUV 색공간에서의 Y값에 대해 수식(5)와 같이 엔

트로피정보를 얻는 것이다. 이것은 연기영역의 경우 

전체적으로 유사한 밝기 값을 가짐으로 낮은 엔트

로피를 나타내기 때문이다.

    




            (5)

여기서, 는 Y값을 N개의 집단으로 양자화 

시켰을 때의 히스토그램에 대한 확률로 함수를 

취함으로서, 최댓값이 1을 넘지 않는 엔트로피 값을 

얻을 수 있다. 엔트로피 값에 대한 확률 값을 생성

하기 위해 학습데이터로부터 엔트로피 값을 추출하

고, 이를 가우시안 확률 분포로 모델링한 결과, 그

림 5-(a)와 같은 분포를 얻을 수 있었다.
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그림 6. 모션벡터 추출 후 정규화 시킬 8 방향(좌측)과 화
면에 표현된 모션 벡터(우측)

(a) 엔트로피에 대한 확률밀도함수

(b) 웨이블릿 LH, HL, HH 성분에 대한 
확률밀도함수

그림 5. 학습 집합으로부터 추출한 특징벡터들을 이용하여 
생성한 확률밀도함수

두 번째 확률모델은 웨이블릿 변환을 이용한 고

주파정보를 추출하여 생성한다. 이것은 Töreyin
[2]의 

논문에서 언급된 대로, 연기영역의 경우 배경에 비

해 낮은 고주파 성분을 보인다는 특성을 이용한 것

이다. 웨이블릿 계수를 구하기 위해 학습 영상에 웨

이블릿 변환을 적용하고, 학습데이터로부터 고주파

성분에 해당하는 LH, HL, HH의 계수를 측정하여 

가우시안 확률 모델링을 생성한다. 연기영역에서는 

연기에 의해 배경이 가려짐으로 웨이블릿 계수가 

거의 0에 가까운 값을 가짐으로, 그림 5-(b)에서 보

듯이 LH, HL, HH계수 모두 비슷한 평균과 분산 

값을 가진다는 것을 알 수 있다.

마지막으로 시간에 따른 모션정보의 방향성에 대

한 확률 값을 구하기 위해, 본 논문에서는 조명의 

변화에 민감하고 속도가 빠른 3단계 탐색 알고리즘

(3-step Searching)
[7]을 이용하여 모션벡터를 측정하

였다. 우선 후보영역에 속하는 블록에 대해 모션벡

터를 구한 후, 아래 수식(6)과 같이 8방향의 모션 

벡터들의 방향을 구할 수 있다.

    

  
      (6)

수식에서 는 x방향의 변위, 는 y방향의 

변위를 나타내며, 각각 구해진 모션벡터는 0~로 

변환된 후, 그림 6과 같이 8개의 방향으로 정규화

된다. 연기는 열의 특성상 상승하여 확산되는 경향

을 보임으로 각 후보영역에 속한 블록들에서 

을 구한 후, 이로 부터 히스토그램 를 생

성하고, 아래 수식에 의해 해당영역의 확률 값을 구

하게 된다.

      















                 (7)

수식에서와 같이 8개의 방향 중 상승방향을 나타

내는 1~3번의 방향에 대한 전체방향의 비율을 후보

영역의 확률 값으로 사용한다.

Ⅳ. 실험결과

제안된 알고리즘의 성능을 평가하기 위해서 본 

논문에서는 기존의 알고리즘들 중 가장 우수한 성

능을 보여주는 Töreyin
[2,8]의 알고리즘과 성능을 비

교하였다. Töreyin의 알고리즘은 화재의 초기 단계

에서 연기가 반투명하게 보인다는 사실에 기반을 

두어 웨이블릿 변환 후 고주파성분의 변화를 특징

으로 사용 하고, HMM(Hidden Markov Model)을 

이용하여, 연기경계에서 고주파성분이 주기적으로 

깜빡거리는 상태를 파악하여 연기영역임을 검증하였

다. 실험을 위해서는 본 논문의 서론부분에서 밝힌

바와 같이 급격한 조명의 변화가 없는 실내외 영상

에 대해서만 알고리즘을 적용하여 실험을 진행하였

고, 실험에 사용된 영상은 객관적 성능평가를 위해 

Töreyin의 실험영상과 동일한 영상만을 사용하였으
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(a) Movie 1 (b) Movie 2

(c) Movie 3 (d) Movie 4

(e) Movie 5 (f) Movie 6

그림 7. 제안된 알고리즘을 이용한 연기감지결과화면. (a)~(d)
일반연기영상, (e)~(f)산불연기영상

(a) 연기 검출율(True Positive) 

(b) 연기 미검출율(Missing) 

(c) 연기 오검출율(False Positive) 

그림 8. 제안된 알고리즘과 기존 알고리즘간의 실험영상에 
따른 성능비교

며, 그 중에서 시각적으로 판단했을 때 연기영역이 

나타나는 영상만을 선택하였다. 세부적으로 특징이 

대조되는 일반연기영상 4개와 산불연기영상 2개를 

가지고 비교하였으며, 영상의 연기영역 감지여부에 

따른 확률적 성능을 그림 8의 그래프로 나타내었다. 

그래프에서 알 수 있듯이 제안된 알고리즘은 평균 

오검출율(False Positive)에서 Töreyin의 알고리즘과 

거의 비슷한 수치를 나타내지만, 평균검출율(True 

Positive)과 평균 미검출율(Missing)에서 기존의 알

고리즘에 비해 우수한 성능을 보여주었다.

기존 알고리즘은 이전프레임과 현재프레임의 차

영상만을 이용한 배경모델링방법을 사용한데 비해 

제안된 알고리즘은 느린 움직임의 영상도 모두 추

출하기 위해 키프레임을 이용한 배경모델링방법을 

제안하였는데, 차영상만을 이용한 배경모델링방법에

서는 검출이 어려웠던 산불연기를 그래프와 같은 

높은 평균 검출율을 근거로, 기존 알고리즘보다 더 

우수하다는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 움직임

이 많이 검출되는 연기영상일수록 움직임이 적은 

산불연기영상에 비해 많은 키프레임이 설정되었는

데, 이로 인해 다소 많은 처리시간이 발생하였다. 

평균 오검출 부분에서 기존의 Töreyin알고리즘이 

Movie 3에서 0.23이라는 높은 오검출율로 좋지 않

은 성능을 보이는 것은, 이 영상에서 연기의 움직임 

이외에 잦은 사람의 움직임들이 발생하는데, 이를 

연기영역으로 판단하는 경우가 많았기 때문이다. 이

것은 기존의 알고리즘이 연기영역을 최종 판단하는 

과정에서 휴리스틱한 방법을 제안하고 있는데 비해, 

제안된 알고리즘은 연기 영역을 최종판단하기 위해 

이전 프레임의 상태와 현재 프레임의 상태를 모두 

고려하여 접근하는 동적 베이지안 네트워크 기반의 

확률적인 방법을 사용하였기 때문에 기존 알고리즘
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보다 연기영역을 신뢰성 있게 최종판단하고, 0.08의 

낮은 오검출율을 보여주었다. 하지만 Movie 4에서

는 기존의 알고리즘이 0의 오검출율을 보여주는 데 

비해, 제안된 알고리즘은 0.14라는 다소 높은 오검

출율을 보여주었다. 이는 영상에서 연기가 주기적으

로 나타났다 사라지는 양상을 보이는데, 이것은 동

적 베이지안 네트워크의 특성상 과거의 상태를 현

재 상태에 반영함으로 이미 사라진 연기를 뒤늦게 

검출하는 경우가 다소 발생하였기 때문이다.

제안된 알고리즘을 이용한 실제 검출화면을 그림 

8을 통해 나타내었다.

Ⅴ. 결  론

화재를 감지하기 위한 여러 가지 방법들 중에서 

본 논문에서는 CCD카메라에서 획득된 영상의 특징

값들을 추출하여, 가우시안 혼합 모델과 동적 베이

지안 네트워크를 적용한 연기 감지방법을 제안하였

다. 일반연기영상과는 대조되는 산불연기영상을 처

리하기 위해 키프레임간의 차영상을 검출하는 배경

모델링방법을 사용하였고, 이 방법으로 일반연기와 

산불연기 모두를 감지할 수 있었다. 또한 동적 베이

지안 네트워크를 적용함으로서, 기존의 정적인 알고

리즘의 한계점을 극복하고 연기특성에 해당하는 연

기의 지속성 대한 문제를 해결하는 해답을 제시하

였다. 특히 본 논문에서는 2TDBN을 이용하여, 성

능과 속도 모든 면에서 기존의 알고리즘보다 우수

함을 증명하였다.

연기의 특징이 자연현상임으로 확률적으로 계산

할 수 없는 부분도 많겠지만, 제안된 알고리즘은 기

존의 알고리즘들에 비해 보다 신뢰성 있는 결과를 

보여주었다. 하지만 움직임이 빈번한 영상에서 많은 

키프레임이 설정되고, 이에 따른 많은 연산이 요구

되는 것을 해결하기 위해 움직임이 빠른 영상과 느

린 영상을 모두 적응적으로 해결할 수 있는 가변적 

키프레임 설정방법을 연구해야 할 것이며, 특수한 

상황이나 새로운 환경의 연기도 즉각적으로 감지하

기 위해서는 학습 데이터만에 의존하지 않고, 기존

의 데이터에서 감지된 연기를 추적하고, 이를 바탕

으로 학습데이터를 갱신하는 새로운 확률모델링방법

을 개발해야 할 것이다. 또한, 야간의 경우에는 일

반 CCD카메라로부터 획득된 영상이 카메라의 성능

에 따라 연기의 식별이 많이 좌우되므로 일반 CCD

카메라와 적외선 카메라를 융합하여 주야간에 모두 

강인한  연기 감지 알고리즘을 개발할 것이다. 
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