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[Abstract]

This paper proposes a method for efficiently detecting flame regions by extracting color-based 

features from RGB images and applying segmentation training using a U-Net architecture. The goal of 

the proposed approach is to accurately identify flame regions commonly observed in fire scenes. To 

achieve this, the fire images are preprocessed through smoke removal and color correction, followed by 

a reflection removal step to eliminate surrounding reflections caused by light. The segmented flame 

regions are then used to train a U-Net model, enabling stable flame segmentation in other fire images 

as well. Since the proposed method relies solely on RGB color features, it is lightweight in 

computation, allowing for efficient and reliable detection of flame regions. This makes it highly 

applicable across various device environments and market settings. 

▸Key words: Flame segmentation, U-Net, Fire detection, Flame region, Reflection removal, 

Fog removal, Learning representation, RGB image

[요   약]

본 논문에서는 RGB 이미지에서 색상 기반의 특징을 추출하고 U-Net 기반의 세분화 학습을 통

해 화염 영역을 효율적으로 찾는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서는 화재 현장에서 일반적으

로 나타나는 화염 영역을 찾는 것을 목표로 한다. 이를 위해 화재 이미지에서 연기 제거 및 색상 

보정을 통해 이미지를 전처리하고, 반사 제거 과정을 추가하여 빛으로 인한 주변 반사 특징을 제

거한다. 또한, 제안된 방법을 통해 화염 영역 이미지를 U-Net으로 학습시켜 다른 화재 이미지에서

도 불 영역을 안정적으로 세분화한다. 제안된 방법은 영상의 RGB 색상만을 활용하여 특징을 계

산하기 때문에 연산이 가벼워 효율적이고 안정적으로 화염 영역을 선별할 수 있으며, 다양한 디

바이스 환경 및 시장에서 활용 가능성이 높다.

▸주제어: 화염 세분화, U-Net, 불 감지, 화염 영역, 반사제거, 안개제거, 학습 표현, RGB 이미지
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I. Introduction

화재에도 골든타임이 존재한다. 화재가 발생하고 처음 

'5분'을 골든타임이라 부르는데, 5분이 지나면 완전 연소 

단계로 접어들어 인명 피해의 경우 2배 이상, 재산 피해의 

경우 3배 이상의 더 큰 피해가 발생한다. 즉, 화재가 발생

할 경우 인명 및 재산 피해를 최소화하기 위해 골든타임 

내에 화재를 진압해야 한다[1]. 대부분의 연구실 및 건물에

서는 온도 감지 센서를 기반으로 화재를 인식하고 일정 값 

이상의 온도가 일정 기간 지속될 때 화재를 인식하는 온도 

기반의 화재 진압 시스템을 사용하고 있다. 

하지만 센서에 의존한 화재 감지 시스템은 실내 면적이 

넓거나 천장이 높은 곳에서는 감지 시간이 지연될 수밖에 

없는 한계가 있다. 결국 화재 감지 시스템이 해결해야 할 

가장 큰 과제는 화재의 정확한 신속한 감지이다. 반면에 

영상 기반의 화재 감지는 센서 기반의 화재 감지에서 발생

하는 다양한 문제를 해결할 수 있는 장점이 있고, 기존의 

CCTV를 사용할 수 있어 비용을 최소화할 수 있다.

일부 지역은 산불 및 기타 유사한 재난과 같은 재앙에 

특히 취약하다[2-6]. 딥 뉴럴 네트워크(Deep Neural 

Networks)는 산불 감지를 위한 일반적인 도구가 되었다. 

최신 머신 러닝 방법에는 YOLO와 같은 네트워크를 사용

한 산불 감지 또는 U-Net 또는 DeepLab과 같은 아키텍

처를 사용한 시맨틱 세분화(Semantic segmentation)를 

사용하는 방법이 있다. 하지만, 계산양이 크고 알고리즘을 

경량화하기에는 많은 데이터셋과 학습시간을 요구한다. 본 

논문에서는 오직 화재 RGB영상만으로 부터 연무를 제거

하고 영상을 전처리과정을 거친 후, 기존의 화재 영역 추

출 기법으로 U-Net을 활용하여 좀 더 정밀하게 감지하는 

기법을 제안한다.

화재는 중요한 동시에 위험한 재질이다. 통제되지 않은 

화재의 경우, 불길의 위치와 추세를 신속하게 파악하는 것

은 소방관이 화재를 진압하는 데 큰 도움이 된다. 화염 세

분화는 복잡한 환경에서 화재를 안정적으로 식별할 수 있

는 기술이다. 이 기술은 소방 로봇의 환경 인식 능력을 향

상시켜 소방관이 위험한 작업을 대신 수행하게 할 수도 있

다. 

현재 딥러닝 기술은 화재 감지에 널리 사용되고 있다. 

Ganesh et al.[7]은 비디오나 이미지에서 화염을 분할할 

수 있는 슈퍼 픽셀 분할과 결합된 딥러닝의 기본 프레임워

크를 제시한다. Yin et al.[8]은 동영상에서 먼 거리의 연

기를 식별하고 감지하기 위해 RNN 네트워크를 적용하여 

기존 표준보다 향상된 성능을 달성할 수 있다.

화염 픽셀의 분할은 화재 감지 시스템에서 가장 중요한 

첫 번째 단계로, 후속 처리의 효율성과 정확성을 직접적으

로 결정한다[9]. 또한 시맨틱 분할은 완전 합성곱 네트워크

(FCN, Fully Convolutional Networks)[10]이 제안된 이

후 딥러닝 분야에서 주목받는 분야 중 하나로, 지금까지 

많은 우수한 네트워크 아키텍처가 제안되고 있다

[7,11-13]. 이미지 분할은 지능형 컴퓨터 비전의 중요한 

부분으로, 자동 운전, 고장 진단, AR 모델링 및 지능형 로

봇 내비게이션에서 중요한 연구 의의를 가지고 있다.

본 논문의 목표는 오직 RGB 이미지로 화재의 화염을 세

분화하는 것이다. 그러나 일반적으로 사용하는 시맨틱 분

할 방식으로 화염을 세분화하는 데는 어려움이 있다. 긴급

한 상황인 만큼 모델의 효율성과 정확성을 동시에 보장하

는 것이다. 화재 현장은 화염, 연기 및 기타 불확실한 요소

들로 인해 복잡할 수 있다. Fig. 1에서 볼 수 있듯이 RGB 

정보는 더 많은 세부 정보를 보존할 수 있지만 환경 간섭

에 취약하다. 본 논문에서는 3C 알고리즘과 RGB 기반 

U-Net 모델을 활용하여 화염 세분화를 검출하는 효율적

인 시스템을 제안한다. 

Fig. 1. The flames, smoke, and environmental 

features of a wildfire. 

II. Related Work

Shelhamer et al.[10]이 제안한 완전 합성곱 네트워크

(FCN)는 의미 분할 분야에서 심층 신경망 모델을 처음으

로 도입했다. VGG[14] 및 GoogLeNet[15]과 같은 일부 이

미지 분류 네트워크 모델의 전체 연결 계층은 컨볼루션 계

층으로 대체되고 한다. 그런 다음 다운샘플링된 특징 맵을 

업샘플링하여 디컨볼루션 계층(Deconvolutional layers)

으로 이미지의 해상도를 복원한다. U-Net[16]은 처음에는 

생체의학 영상 분할에 사용되었고, 그 구조는 다른 분야로 

확장되었다. 인코더-디코더 구조는 SegNet[11]에서 처음 

소개되었다. 인코더는 이미지에서 고차원 특징을 추출하고 
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디코더는 고차원 특징을 저차원 이미지로 매핑한다. 특징

들은 인코더와 디코더 사이에서 스킵 연결을 통해 융합된

다. Zhao et al.[17]의 연구에서는 서로 다른 영역의 컨텍

스트 정보를 통합하여 신경망 모델의 성능을 향상시킬 수 

있다는 점을 발견하고 PSPNet을 제안했다. 피라미드 풀링 

모듈은 신경망 모델이 전체 정보를 얻는 능력을 향상시켜 

복잡한 장면에서 분할 성능을 개선시켰다.

Chen et al.은 다양한 응용 시나리오에서 우수한 분할 

결과를 달성하는 일련의 신경망 모델인 DeepLab을 제안

했다[7,12,13,18]. 이 모델에서는 동일한 크기의 컨볼루션 

커널로 수용 필드(Receptive field)를 확대할 수 있는 아트

리스 컨볼루션(Atrous convolution)이 사용했다. 수용 필

드는 세분화 네트워크의 성능을 향상시키는 데 매우 중요

하다. 또한 샘플링 속도가 서로 다른 다양한 Atrous 

Convolution 레이어로 구성된 피라미드 구조를 제안하여, 

멀티 스케일 이미지 처리를 가능하게 했다. He et al.이 

제안한 APCNet[19]은 시맨틱 세분화에서 컨텍스트 벡터

의 세 가지 이상적인 특징을 요약하고 이러한 특징에 기반

하여 심층 컨텍스트 정보를 기반으로 한 시맨틱 세분화 방

법을 제안했다. 동시에 다양한 규모의 문맥 정보를 적응적

으로 구성할 수 있는 적응형 컨텍스트 모듈을 제안했다.

최근 많은 연구자들이 몇 가지 혁신적인 모델을 제안했

다. 하지만 위에서 언급한 대부분의 모델은 실화상 카메라

로 캡처한 RGB 영상에만 적합하다. Hazirbas et al.이 제

안한 FuseNet[20]과 Sun et al.이 제안한 RFNet[21]은 

RGB-D 카메라가 제공하는 RGB와 깊이 이미지를 병합한

다. 다른 시맨틱 세분화 모델과 마찬가지로 인코더-디코더 

아키텍처를 사용한다. 구체적으로, 두 개의 동일한 인코더

가 RGB 및 깊이 이미지의 고차원 특징을 병렬로 추출하고 

특징 융합 모듈을 통해 융합한다. 디코더는 융합된 특징 

맵에서 해상도를 복원하여 세분화된 이미지를 얻는다.

RGB-D 기반 시맨틱 분할 모델과 유사하게, 어둡거나 

안개가 낀 환경에서 분할 모델의 성능을 향상시키기 위해 

RGB와 열화상을 시맨틱 분할에 사용하는 모델도 있다. 

MFNet[22], FuseSeg[23], RTFNet[24]이 대표적이다. 

RGB-T(Thermal)는 두 개의 동일한 특징 추출기가 각각 

RGB와 열화상 이미지용으로 설계되었다. MFNet에서는 

특징 추출을 위해 MiniInception이라는 모듈을 제안하고, 

디코딩 단계에서 인코더의 입력은 스킵 연결을 통해 디코

더의 해당 레이어 출력에 추가된다. 또한 RTFNet의 인코

더는 ResNet을 기반으로 하며, 객체 가장자리를 정확하게 

분할할 수 있는 새로운 디코더를 제안했다. FuseSeg는 

DenseNet의 백본을 인코더로 사용하고, 2단계 융합 전략

을 적용하여 특징 맵을 융합하여 손실된 정보를 복구한다.

III. The Proposed Scheme

1. Flame Image Collection

본 논문에서는 Kaggle에서 제공하는 불 이미지 데이터

셋과 크롤링을 통해 수집한 불 이미지를 약 8,000개 수집

한다. 데이터는 RGB 데이터인 컬러 이미지로, 이 이미지

를 전처리하여 불 세분화 추출을 위한 마스크 이미지도 생

성한다. 이렇게 수집한 이미지는 128×128×3(높이×너

비×채널) 크기로 일괄적으로 크기를 조절한다.

2. Detection of Flame Area with 3C Algorithm

불 세분화 추출을 위해서는 화재 현장 영상에서 연기 영

역을 제외한 이미지 기반 불 영역 검출 기법에서 제안한 

알고리즘을 활용한다[25]. 3C 알고리즘을 통해 이미지의 

색상을 보정하고[28], 보정한 이미지에서 Dark Channel 

Prior 기법을 통해 안개를 제거한다[26]. 그런 다음, 이미

지의 CIELAB 색 공간에서 밝기 채널과 적색 채널을 통해 

불 영역을 검출한다.

2.1. Basic 3C Algorithm

3C 알고리즘[28]은 불균일한 색상 스펙트럼 분포로 인

한 문제를 해결한다. 화재 현장 이미지도 적색 채널의 값

이 일반적인 이미지보다 높으며, 반대 색상인 녹색 채널의 

값은 매우 낮은 경우가 많다. 3C 알고리즘은 하나의 색상 

채널에 포함된 정보가 거의 완전히 손실되어 기존 향상 기

술이 노이즈와 색상 변화에 노출된다는 특징을 기반으로 

설계되었다. 

Fig. 2. Comparison results of between original image and 

the photo applied with the 3c algorithm : (a) original 

image (without 3C algorithm), (b) with 3C algorithm. 

3C 알고리즘의 전처리 방법은 상대 색상 채널을 기반으

로 손실된 채널을 재구성하는 방법을 제안한다. 상대 색상 

픽셀에서 로컬 평균을 빼면 상대 색상 채널에 포함된 두 

가지 색상(빨강-녹색 또는 파랑-노랑)에서 손실된 색상을 

부분적으로 복구한다. 따라서 안개 제거 알고리즘이 잘 적

용되도록 이미지의 전체적인 색상을 조정하기 위해 3C 알

고리즘을 사용한다 (Fig. 2 참조).
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2.2. Detection of Flame Area

본 논문에서는 Dark Channel Prior를 사용하여 안개

를 제거한다[26]. 전달량 보존을 위해 가이드 필터링

(Guided filtering)을 적용했다[27]. Fig. 3에서 (a)는 3c 

알고리즘을 적용한 사진이고, (b)는 가이드 필터링을 사용

하여 안개 제거를 마친 결과이다.

Fig. 3. The result of haze removal based on the 

color-corrected photo with the 3C algorithm: (a) with 3C 

algorithm, (b) with fog removed using Guided filtering.

안개 제거가 완료된 이미지에서 색상 채널을 분리한다. 

 색 공간에서는 밝기 채널인  채널과 적색 

채널인  채널, 청색 채널인  채널이 있다. 이 채널로

부터 불 영역을 검출하는 조건은 Kim et al.이 제안한 방

법을 개선하여 적용한다[25]. Fig. 4에서 볼 수 있듯이, 화

염은 밝기와 적색 계열의 특징이 두드러지기 때문에, 본 

논문에서는 과 채널을 활용하여 화염을 검출한다.

Fig. 4. Features for each channel in the CIELAB color 

space : (a) , (b) .  

화염의 바깥쪽 부분은 주위의 연기보다 적색 채널의 값

이 크고 동시에 더 밝다는 사실을 이용해 밝기 채널의 값

( ), 적색 채널의 값()이 모두 임계값을 넘을 경우에 

불의 바깥쪽 부분으로 판정한다 (Equation 1 참조).

 ≥   ≥        (1)

여기서 와 는 각각 채널과 채널의 값을 제어

하기 위한 임계값으로써 본 논문에서는 각각 10으로 설정

했다. 이 값이 너무 큰 경우 불에 해당하는 픽셀이 불로 인

식되지 않을 수 있으며, 반대로 값이 너무 작은 경우 주위 

연기까지 불로 검출될 수 있다. 본 논문에서 사용한 임계

값은 이전 연구에서 사용한 임계값을 똑같이 사용한 값이

며[25], 실제로 이 값은 실험 결과를 통해 결정된 값이다. 

절대적 수치는 아니지만 이 값을 통해 사용자가 원하는 화

염의 영역 세분화를 제어할 수 있다.

화염의 안쪽 부분은 각 픽셀의 밝기가 임계값 이상일 경

우에 불의 중심 부분이라고 판단한다 (Equation 2 참조).

Fig. 5. The result of detecting the center of the flame as 

the gamma value changes : (a)   , (b)   

 ≥                    (2)

여기서 는 화염의 중심부를 찾기 위한 임계값으로 본 

논문에서는 40으로 설정한다. 이 값이 너무 큰 경우에는 

화염의 중심부가 화염으로 검출되지 않을 수 있으며, 반대

로 이 값이 너무 작은 경우에는 화염의 바깥 부분이나 연

기까지 화염의 중심부로 검출될 수 있다 (Fig. 5 참조). 

하지만 화염은 대부분 열과 강한 빛을 발생시키기 때문

에, 연기나 주변 환경에 반사되는 특성을 가진다. 본 논문

에서는 이러한 특징을 완화하기 위해 반사를 제거하는 과

정을 추가한다. Kim et al.은 물리 기반 렌더링으로부터 

얻어진 데이터셋을 기반으로 반사를 제거하는 방법을 제

시했다[29]. 이들은 SP-Net을 사용해 예측한 앞면(Front)

과 유리 효과가 있는 뒷면(Back)으로 영상을 분리한다. 여

기서 유리와 같은 반사효과가 있는 뒷면을 훈련된 역추적 

네트워크인 BT-Net을 이용해 유리/렌즈 효과를 제거하여 

최종적으로 깔끔한 뒷면을 얻어낸다. 본 논문에서는 이 방

법을 활용하여 반사효과가 포함된 화재영상에서도 화염 

세분화를 추출할 수 있도록 한다.

Fig. 6. The result of image preprocessing through the 

reflection removal algorithm. 
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Fig. 6은 반사제거 알고리즘을 통해 이미지 전처리를 진

행한 결과이다. 이렇게 분리해낸 뒷면 이미지, 즉 (d)와 (a)

를 빼주면 (e)와 같은 결과를 만들어낸다. 불에서 발생하는 

반사광을 제거하면서 좀 더 화염의 위치를 정확하게 파악

된 것을 볼 수 있다. 

최종적으로 앞에서 검출된 화염의 내부와 외부를 합쳐 

전체 불 세분화 영역을 검출한다 (Fig. 7 참조).

Fig. 7. Comparison results of between the original image 

and the detection of the fire area with our method : (a) 

original image, (b) detection of flame area. 

Fig. 8. Comparison results of between previous 

method(a)[25] and our method(b). 

Fig. 8은 본 논문에서 제안한 방법과 이전 기법을 비교

한 결과이다. Fig. 8a를 보면 알 수 있듯이 도로 환경의 화

재 사진에서는 불뿐만 아니라 가로등의 불빛도 함께 검출

되는 것을 볼 수 있다. 또한, 연기의 색상은 항상 불과 비

슷한 색상이 아니라 짙은 회색빛이 나타나기도 한다. 화재 

현장 이미지들의 색상 분포는 모두 같지 않기 때문에 불 

영역이 성공적으로 검출되지 않는 이미지들도 존재한다. 

이러한 문제는 학습 과정에서 마스크를 생성하고 이미지 

전처리 단계가 매우 중요하다는 것을 의미한다. 본 논문에

서 제시한 방법은 단순하게 빛을 반사하는 부분을 제거할 

수 있기 때문에 좀 더 안정적으로 화염 세분화 영역을 추

출할 수 있다 (Fig. 8b 참조).

3. Solver Extension : Learning Representation

본 논문에서는 앞에서 제시한 화염 세분화 방법을 학습

으로 표현하기 위해 U-Net을 이용한다[16]. U-Net은 

Biomedical 분야에서 이미지 세분화를 위해 제안된 

End-to-End 방식의 Fully-Convolutional Network 기

반 모델이다 (Fig. 9 참조). 

본 논문에서는 불 세분화 추출을 위해 약 8,213개의 이

미지를 사용했으며, 이를 8,000개의 학습 데이터와 213개

의 테스트 데이터로 나누었다. 이미지 전처리를 통해 생성

한 마스크와 불 이미지를 사용하여 U-Net으로 학습한다. 

Fig. 9. U-Net architecture[16].

본 논문에서는 인공 신경망 기반 학습 모델의 구조를 

Fig. 9와 같이 구성한다. 딥러닝 모델이 과적합되기 시작

하면 새로운 데이터에서 예측 성능을 신뢰하기 어려워진

다. 이를 방지하기 위해 학습 중에 검증 세트에서 손실이 

더 이상 감소하지 않을 때 학습을 중단하는 방법을 사용한

다. 모델의 성능을 확인한 결과 훈련 데이터로는 85%의 

정확도가, 테스트 데이터에서는 82%의 정확도가 측정되었

다 (Fig. 10 참조).

Fig. 10. Learning results of U-Net. 

IV. Experiment and Results

1. Uniqueness and Originality of This Study

본 연구는 RGB 이미지 기반으로 화염을 세분화하는 효율

적인 방법을 제안함으로써 기존의 화재 감지 방식과 다음과 

같은 차별성과 독창성을 가진다. 첫째, 기존의 많은 화재 감

지 연구들이 RGB-D, RGB-T와 같은 복합 센서 기반의 고차

원 데이터를 활용하거나 연산량이 많은 복잡한 네트워크 구

조를 사용하는 반면, 본 연구는 오직 RGB 영상만을 활용하

여 화염 영역을 정확히 검출할 수 있는 경량화된 화재 감지 

기법을 제안하였다. 이를 통해 다양한 디바이스 환경에서 실

시간 적용이 가능한 범용성과 효율성을 확보하였다.
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둘째, 화재 영상의 왜곡된 색상 정보를 보정하기 위해 

3C(Color Channel Compensation) 알고리즘을 적용하

였으며, 이후 CIELAB 색공간의 밝기(L*) 채널과 적색(a*) 

채널을 활용하여 화염의 외곽과 중심 영역을 정밀하게 추

출하였다. 이러한 전처리 과정은 연기, 안개, 조도 변화 등 

복잡한 환경 요인에 강건한 화염 검출이 가능하도록 한다

는 점에서 기존 기법과의 뚜렷한 차별점을 가진다.

셋째, 물리 기반 렌더링을 활용한 반사 제거 기술

(SP-Net, BT-Net)을 적용함으로써, 유리나 물체 표면에서 

발생하는 빛 반사로 인한 화염 경계 왜곡 문제를 효과적으

로 해결하였다. 이를 통해 실제 화재 영상에서도 보다 정

밀한 화염 세분화가 가능하게 되었으며, 이는 실환경 적용

에서의 실용성을 높이는 요소로 작용한다.

넷째, 제안한 전처리 기반의 화염 검출 결과를 활용하여 

U-Net 기반의 학습 모델을 구성하였으며, 이는 전처리된 

화염 마스크를 입력으로 사용함으로써 학습 효율성을 높

이고, 테스트 데이터에서 82%의 정확도를 달성하였다. 이

와 같이 본 연구는 전처리, 학습 표현, 반사 제거, 경량 모

델 설계를 통합적으로 고려하여 실제 환경에서도 적용 가

능한 실용적인 화염 세분화 기술을 제시하였으며, 이는 기

존 연구들과 명확히 구분되는 독창적인 접근법이다. 

2. Color Characteristics of the Data and Scope 

of Preprocessing

본 연구에서 제안한 화염 세분화 기법은 CIELAB 색공

간의 밝기()와 적색 채널()의 값을 기반으로 화염 영

역을 검출하기 때문에, 주로 붉은색 계열의 화염(적색, 주

황색 등)에 대해 높은 성능을 보이는 특징이 있다. 실제로 

RGB 이미지에서 붉은 계열의 화염은 상대적으로 강한 채

널 신호를 가지며, 본 연구의 방법론이 가장 안정적으로 

작동하는 조건이다.

Kaggle과 웹 크롤링을 통해 수집한 약 8,000여 개의 화

재 이미지는 대부분 실제 화재 장면을 기반으로 하며, 대

다수는 붉은색 계열의 불꽃을 포함하고 있다. 이는 일반적

인 야외 화재, 실내 화재, 차량 화재 등 다양한 상황을 포

함하고 있으나, 푸른색 또는 흰색 계열의 화염은 일부 특

수 환경(예: 금속 연소, 연료 화염 등)에서만 나타나므로 

본 연구의 데이터셋에는 거의 포함되지 않았다.

또한 본 논문에서는 특정 색상 계열의 화염을 의도적으

로 제거하는 전처리 과정은 수행하지 않았다. 다만, 3C 알

고리즘과 안개 제거(DCP, Guided Filter), 반사 제거

(SP-Net, BT-Net) 등의 전처리는 전체적인 영상 품질 향

상과 노이즈 감소를 위한 것으로, 색상에 따른 선택적 제

거는 이루어지지 않았다.

따라서 본 연구는 일반적인 RGB 화재 영상에서 자주 등

장하는 전형적인 붉은색 계열의 화염에 대해 높은 성능을 

보이는 것을 목표로 하며, 색상 스펙트럼이 다른 특수 화

염에 대해서는 제한이 있을 수 있다. 이에 따라 향후 연구

에서는 다양한 색상의 화염을 포함하는 확장된 데이터셋

을 구축하고, 채널 의존도를 줄이기 위한 다채널 특성 추

출 기법 및 다중 분류 모델 도입을 통해 일반화 성능을 향

상시킬 계획이다.

3. Solver Extension : Learning Representation

본 연구의 결과들을 만들기 위해 실험한 환경은 Intel 

Core i7-7700K CPU, 32GB RAM, Geforce GTX 1080Ti 

GPU가 탑재된 컴퓨터를 이용하였다.

Fig. 11. Flame segmentation with our method.

Fig. 11은 U-Net을 통해 학습하고 예측한 불 세분화 결

과를 표로 나타낸 것이다. 이 표는 본 논문에서 제안한 방

법을 통해 만들어졌으며, X_train은 학습에 사용된 불의 

이미지이고, Y_train은 불의 이미지에 직접 전처리를 적

용하여 만든 불 세분화 마스크이다. 또한 pred_Label은 

학습을 통해 추론한 불의 세분화 영역이다.

Fig. 12. A comparison of flame segmentation using the 

previous method and our method : (a) original image, 

(b) Gunawaardena et al.[30], (c) Premal et al.,[31], 

(d) Chen et al.[13], (e) our method.

Fig. 12는 이전 기법들과 본 논문에서 제안한 방법을 비
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교한 결과이다. 단순하게 화염의 특징만을 고려한 것이 아

닌, 화재 현장으로부터 발생하는 연기, 반사 등을 고려했

기 때문에 기존 방법보다 안정적으로 화염 영역을 찾는 결

과를 보여준다 (Fig. 12e 참조).

V. Conclusion

본 논문에서는 이미지 기반 불 세분화 검출 시스템을 제

안했다. 이전에는 불 이미지에서 연기를 제거하고 불을 추

정하기 위해 주변 환경(배경), 색상 특성(붉거나 노란색 계

열), 밝기 채널 및 적색 채널의 임계값에 의존하는 방법이 

사용되었다. 또한 화재현장에서 발생할 수 있는 안개와 반

사와 같은 특징을 고려하여 좀 더 안정적으로 화염을 세분

화할 수 있도록 했다. 또한 제안하는 방법을 U-Net으로 

학습하여 큰 계산 없이 화염을 효율적으로 표현할 수 있도

록 해법을 확장했다. 

그럼에도 불구하고 몇 가지 한계점이 존재한다. 실제 생

활에서 불의 색상은 붉은색과 노란색뿐만 아니라 푸른빛 

등 다양한 색상이 존재하지만, 제안하는 방법을 적색만을 

가정한다. 물론 열화상 센서를 이용하면 되지만, 그렇게 

되면 알고리즘이 복잡해지기 때문에 좀 더 효율적으로 이 

문제를 해결할 수 있는 방법이 필요하다. 같은 장소에서 

발생한 화재임에도 불구하고 날씨와 낯/밤에 따라서 인식

률이 달리질 수 있다. 밤과 낮을 일관된 색상으로 변환하

고 이를 통해 일관성 있는 화염 세분화 결과가 만들어 질 

수 있도록 알고리즘을 확장할 필요가 있다. 향후 이 문제

를 해결할 수 있도록 해법을 확장할 것이다. 또한 드론 기

반 산불 감시, 스마트 시티 CCTV 연계, 산업현장 화재 조

기 감지 등에서 실용화 가능하며, 향후 소방 로봇/자율 주

행과의 접목 가능성도 구체화될 수 있을 거라 기대한다.
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