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[Abstract]

This study proposes a DINOv2-Swin ensemble model based on Transformers to improve outdoor fire 

detection accuracy and address the persistent issue of Unwanted Fire Alarms (UFAs). Outdoor 

environments pose challenges for precise detection due to vast areas and complex backgrounds, leading 

to high false alarm rates. To overcome this, we combined the strengths of DINOv2 for global visual 

feature extraction and the Swin Transformer for localized pattern recognition. To evaluate practical 

applicability, 1-FPR — i.e., specificity (true negative rate), computed as one minus the false positive 

rate — was adopted as a key metric alongside accuracy to assess the suppression of false alarms. 

Experimental results using the FLAME (Fire Luminosity Analysis in Multispectral Images) dataset 

demonstrated that the DINOv2-Swin model achieved an accuracy of 81.21% and a 1-FPR of 94.31%, 

representing a 4.98%p improvement in accuracy over the previous Xception-based approach. 

Furthermore, additional evaluation on the external D-Fire dataset provided evidence of the model's 

cross-dataset generalization potential. Overall, this research suggests that an image-based Transformer 

ensemble can help reduce UFAs, with potential applicability to firefighting response efficiency and 

future intelligent fire surveillance systems. 
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[요   약]

본 연구에서는 야외 화재 탐지의 정확도를 제고하고 빈번한 비화재보 문제를 해결하기 위해 

Transformer 기반의 DINOv2-Swin 앙상블 모델을 제안한다. 야외 환경은 광범위한 영역과 복잡한 

배경으로 인해 오경보 발생률이 높다는 한계가 있다. 이를 극복하고자 전역적 시각 특징 추출에 

강점을 가진 DINOv2와 지역적 패턴 포착에 최적화된 Swin Transformer의 장점을 결합하여 탐지 

정밀도를 극대화하였다. 특히 실용성을 고려해 정확도뿐만 아니라 오경보 억제율을 나타내는 

1-FPR(specificity, TN/(TN+FP))을 주요 지표로 설정하였다. 야외 화재 데이터셋인 FLAME(Fire 

Luminosity Analysis in Multispectral Images)을 활용한 실험 결과, 제안 모델은 81.21%의 정확도와 

94.31%의 1-FPR을 달성하였으며, 이는 기존 Xception 모델 대비 약 4.98%p 향상된 성능이다. 아울

러 외부 데이터셋인 D-Fire에 대한 추가 평가를 실시하여 교차 데이터셋 일반화 성능(cross-dataset 

generalization)에 대한 근거를 제시하였다. 본 연구는 이미지 기반 앙상블 기법이 비화재보를 최소

화하고 향후 소방 대응 효율성을 개선할 수 있는 가능성을 시사한다는 점에서 의의가 있으며, 향

후 지능형 화재 감시 시스템 분야에서의 활용 가능성을 확인하였다.

▸주제어: 야외 화재 탐지, 트랜스포머 앙상블, 비화재보

I. Introduction

화재는 인명 및 재산에 심각한 피해를 야기하는 치명적

인 재난 중 하나이다. 특히 야외 환경에서 발생하는 화재

는 건조한 기후와 강풍 등 기상 요건에 따라 불길이 급격

히 확산되는 특성을 지니며, 이는 산불이나 대형 화재로 

이어져 통제 불가능한 수준의 피해를 야기할 수 있다. 이

러한 특성상 화재 발생 초기 대응의 중요성이 더욱 강조된

다. 이에 따라 화재 징후를 신속히 포착하기 위한 인공지

능 기반 화재 예측 시스템 연구가 활발히 진행되고 있다.

그러나 기존의 화재 예측 기술은 탐지 정확도 향상에 치

중한 나머지, 실제 화재가 아님에도 경보가 발생하는 ‘비

화재보’ 문제를 초래하고 있다. 소방청 통계[1]에 따르면 

2024년 전체 화재 신고 392,603건 중 약 41.97%인 

164,793건이 비화재보로 집계되었으며, 이는 2019년

(25,020건) 대비 약 558.65% 급증한 수치이다. 

이러한 비화재보의 급증은 단순한 기기 오작동의 문제

를 넘어 심각한 사회·경제적 부작용을 낳는다. 잦은 오경

보로 인한 불필요한 출동은 한정된 소방 인력과 장비의 운

영 효율성을 저해하며, 실제 긴급 상황에 투입되어야 할 

대응 체계의 피로도를 누적시킨다. 더욱 우려되는 지점은 

시스템에 대한 신뢰도 저하이다. 반복되는 오경보는 관리

자와 시민들의 경각심을 무디게 만들어, 정작 실제 화재가 

발생했을 때 경보를 무시하거나 대응을 지연시키는 치명

적인 결과를 초래할 수 있다. 따라서 현대의 화재 탐지 기

술은 높은 탐지 정확도뿐만 아니라, 오경보율(False 

Alarm Rate)을 획기적으로 낮출 수 있는 정밀성을 동시에 

확보해야 하는 과제에 직면해 있다. 

본 연구에서는 이러한 한계를 극복하고자 최신 딥러닝 

아키텍처 중 탁월한 시각적 특징 추출 능력을 입증한 트랜

스포머(Transformer) 기반 비전 모델 2종을 결합한 앙상

블 모델을 설계하였다. 최근 센서 데이터와 이미지 데이터

를 통합하여 화재 여부를 판단하는 멀티모달(Multimodal) 

화재 예측 연구가 주목받고 있으나, 본 연구에서는 야외 

환경이라는 지리적 특수성에 주목하였다. 야외 환경은 감

시 범위가 광활하여 모든 구역에 센서를 설치하고 유지보

수하기에는 경제적·환경적 제약이 크다. 따라서 본 논문에

서는 시각적 정보만을 활용하되, 앙상블 기법을 통해 단일 

모델의 한계를 극복하고 오경보율을 최소화하는 정밀한 

화재 탐지 알고리즘을 제안하고자 한다. 

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다.

� 전역적 특징(DINOv2)과 지역적 특징(Swin Transfor

mer)의 결합 방식이 비화재보 억제에 미치는 영향을 

실증적으로 분석한다. Concat, Weighted Sum, 

Cross-Attention 세 가지 융합 전략을 동일 조건에

서 비교하여, 정확도가 가장 높은 Cross-Attention

이 오히려 1-FPR을 6.09%p 저하시킴을 확인하고, 

오경보 억제 관점에서는 단순 Concat 방식이 가장 

효과적임을 규명한다.
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� 단순 정확도 외에 비화재보 억제율(1-FPR)을 핵심 평

가 지표로 채택하여, 실제 소방 행정 시스템 관점에서

의 실용적 성능 평가 체계를 제시한다.

� FLAME 데이터셋 실험을 통해 기존 Xception[15] 기반 

모델 대비 정확도 4.98%p 향상(81.21%)과 높은 

1-FPR(94.31%)을 달성함을 검증하고, 재학습 없이 독립

적인 D-Fire[25] 데이터셋에 적용한 zero-shot 

cross-dataset 평가에서도 비교 모델 중 가장 우수한 

일반화 성능(Accuracy 74.90%, F1 70.33%)을 확보하여 

실제 배포 환경에서의 신뢰성 향상 가능성을 시사한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 야외 화재 탐

지 분야의 관련 연구를 소개하고, 기존 연구의 한계를 분

석한다. 3장에서는 제안하는 DINOv2-Swin 앙상블 모델

의 아키텍처를 상세히 기술한다. 4장에서는 사용 데이터

셋, 실험 설정, 성능 비교 결과와 융합 방식 비교(Fusion 

Ablation) 및 교차 데이터셋 일반화 평가를 제시하며, 5장

에서 결론 및 향후 연구 방향을 논의한다.

II. Preliminaries

1. Related works

최근 야외 화재 예측·감지 분야에는 센서 데이터와 영상 

데이터를 융합하는 멀티모달 접근의 연구가 주목받고 있

다. 그러나 야외 환경의 특성상, 센서를 넓은 범위에 설치 

및 유지보수를 하는 것은 힘들기 때문에 야외 화재에서는 

여전히 RGB 영상 데이터를 이용한 연구가 활발히 진행되

고 있다[2-4]. 

이러한 영상 데이터를 사용한 단일 모달 기반 연구는 정

확도 향상에만 집중되어 있어 실제 야외 환경에서 발생하

는 오탐 문제는 상대적으로 충분히 다루어지지 않았다. 대

표적으로, [2]에서는 모델의 일반화 성능을 평가하여 일부 

오탐이 발생할 수 있음을 보여주었다. 이러한 오탐 문제는 

야외 환경에서 특히 심각한데, 산불 연기 탐지를 위해 

CNN(Convolutional Neural Network)[5], LSTM(Long 

Short-Term Memory)[6], ViT(Vision Transformer)[7]

를 결합한 이미지 분류 모델인 SmokeyNet 연구[8]에 따르

면, 이미지에서 연기의 경계가 모호하며, 구름, 안개 등으

로 인해 오탐이 발생하는 문제가 있다고 보고하였다. 최근 

딥러닝 기반 화재·연기 탐지 방법론에 대한 종합 리뷰[16]

와 Gao 등[17]의 연구에서도 지적되었듯, 햇빛 반사, 안개, 

노을 등 환경적 교란 요인으로 인한 비화재보(Unwanted 

Fire Alarm, UFA) 억제는 실제 야외 화재 감지 시스템의 

실용성을 결정짓는 핵심 과제로 떠오르고 있다.

이러한 시각적 교란 및 오탐을 극복하기 위해, 최근에는 

계층적 구조와 이동 창(Shifted Window) 주의집중 메커

니즘을 갖춘 Swin Transformer[11] 기반 연구들

(DynamicSwin-Fire[18], FireNet-KD[19], Swin-Faster 

R-CNN[20])이 활발히 시도되고 있다. 이들 연구는 Swin 

Transformer가 복잡한 야외 배경 속에서 국소적

(localized) 화염 및 연기의 세밀한 경계 패턴을 포착하는 

데 뛰어남을 입증하였다. 한편, 자기지도학습 기반 파운데

이션 모델인 DINOv2[10]는 대규모 무라벨 데이터로부터 

강력한 전역적 시각 표현(global visual representation)

을 추출하여 조명 변화 및 복잡한 배경 노이즈에 강건한 

특성을 보인다. 최근 RF-DETR[21] 연구는 DINOv2 백본

이 야외 환경의 다양한 시각적 간섭 속에서도 우수한 특징 

표현력을 제공함을 확인하였다.

Study Methodology Dataset
Key 

Limitations

[2]
CNN-based 

classification
Wildfire

Lack of false 

alarm rate 

evaluation

[3]
Deep learning 

method review
Various

Lack of 

outdoor-specific 

focus

[8] CNN+LSTM+ViT HPWREN

Confusion 

between 

smoke and 

clouds

[9]
RGB-Thermal 

fusion
UAV

Limitations in 

heterogeneous 

sensor 

synchronization

[12] Xception FLAME

False alarm 

rate not 

considered

[18] DynamicSwin-Fire Self-collected

Focus on local 

features, lack 

of global 

context

[21]
RF-DETR 

(DINOv2)

Custom 

Outdoor

Ensemble not 

applied

[22] UAV-FlameNet UAV Fire

Lack of 

systematic 

evaluation of 

false-alarm 

suppression 

metrics

Propo

sed 

model

DINOv2-Swin 

Ensemble
FLAME -

Table 1. Comparison of related outdoor fire detection 

studies
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최근에는 RGB 영상의 시각적 한계를 보완하고자 UAV 

기반 RGB-Thermal 데이터셋인 RGBT-3M[9]과 같이 광학

과 열화상 영상을 융합하는 접근법도 연구되고 있다. 또한, 

FASDD[23]나 DetectiumFire[24], UAV-FlameNet[22], 

D-Fire[25] 등 다양한 환경을 포괄하는 대규모 공개 데이터

셋 구축과 주의집중 기반 융합 기법들이 제안되고 있으나, 

이러한 방식들 또한 공개 데이터셋의 부족, 서로 다른 이기

종 센서 간의 시간 및 공간적 동기화 문제, 그리고 실시간 

연산 부담 등의 기술적 난점을 수반한다.

Table 1은 야외 화재 탐지 관련 주요 연구들의 방법론

과 한계를 요약한 것이다. 기존 연구들은 탐지 정확도 향

상에 초점을 맞추거나, 멀티모달·RGB-Thermal 등 추가 

센서를 활용하는 방향으로 발전해 왔으나, 각각 환경적 제

약, 오경보율 미고려, 데이터 구축 및 센서 동기화의 한계

라는 문제점을 안고 있다.

이에 본 연구에서는 RGB 이미지 기반의 단일 모달 접근

법을 유지하면서도, Vision Transformer(ViT) 기반의 앙

상블 학습 구조를 도입하여 오탐률을 획기적으로 낮추는 방

안을 제안한다. 본 연구는 앙상블 기법을 통해 정확도와 오

탐 제어 능력을 동시에 확보함으로써 화재 경보의 신뢰성을 

높였다는 점에서 기존 연구와 명확한 차별성을 가진다.

III. The Proposed Scheme

1. Method

1.1 Model Architecture

본 연구에서는 DINOv2[10]와 Swin Transformer[11]

의 앙상블 구조를 설계하였다. 제안 모델의 전체 구조는 

Fig. 1과 같다.

DINOv2는 self-distillation 기반의 self-supervised 

learning을 통해 전역적 특징을 효과적으로 학습하며, 오

탐을 억제하는 능력이 뛰어나다. Swin Transformer는 

hierarchical 구조와 shifted window 기반의 

self-attention을 통해 이미지의 지역적 특징을 세밀하게 

포착하며, 전반적인 분류 정확도 향상에 기여한다.

제안된 앙상블 모델은 다음과 같이 구성된다. DINOv2의 

[CLS] 토큰에서 추출한 전역적 특징(768차원)과 Swin 

Transformer의 마지막 stage에서 수행한 global average 

pooling을 통해 추출한 지역적 특징(1,024차원)을 연결

(concatenation)하여 1,792차원의 결합 벡터를 구성한다.

이후 이 결합 벡터는 Projection layer를 통과한다. 

Projection layer는 1계층 MLP(Multi-Layer 

Perceptron)로 구성되며, Linear(1,792→512) - ReLU - 

Dropout(p=0.3)의 순서로 이루어져 512차원의 잠재 표현

으로 투영된다. 최종 분류는 2계층 MLP로 구성된 

Classifier를 통해 수행되며, Linear(512→256) - ReLU - 

Dropout(p=0.3) - Linear(256→2)의 구조를 가진다. 이 

설계는 전역적 정보와 지역적 정보를 동시에 활용하여 안

정적이고 신뢰도 높은 분류 성능을 제공한다.

Swin Transformer는 각 stage에서 윈도우 단위 

self-attention을 적용하며, shifted window 기법을 통해 

인접 윈도우 간 정보를 효율적으로 통합한다. DINOv2는 

전체 이미지를 대표하는 [CLS] 토큰 임베딩을 활용하여 

장면 전체의 문맥적 이해를 수행한다.

두 백본 모델은 학습 중 freeze 상태로 유지되며, 

Projection layer와 Classifier의 파라미터만 업데이트된

다. 전체 모델의 파라미터 수는 약 175M개이며, 이 중 학습 

가능한 파라미터는 약 1.05M개이다. 단일 이미지(224×224) 

Fig. 1. Model Architecture.
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기준 연산량은 약 74.24G FLOPs로 측정되었다.

IV. Experiments

1. Dataset

본 연구에서는 공개 데이터셋인 The FLAME dataset: 

Aerial Imagery Pile burn detection using drones 

(UAVs)[12]를 사용하였다. FLAME 데이터셋은 미국 애리

조나 북부 지역의 소각 실험 과정에서 드론(UAV)을 통해 

수집된 항공 영상 데이터이다. 해당 데이터셋은 RGB 광학 

비디오와 적외선 열화상(Thermal) 영상을 동시에 제공하

여, 화재의 시각적 형태뿐만 아니라 온도 분포에 따른 열

적 특성을 통합적으로 분석할 수 있다는 장점이 있다.

FLAME 데이터셋은 연구 목적에 따라 화재 분류(Fire 

Classification)와 화재 분할(Fire Segmentation) 두 가

지 과제로 구분되어 설계되었으며, 본 연구에서는 이미지 

내 화재 발생 여부를 판별하기 위해 화재 분류 데이터셋을 

실험에 사용하였다.

화재 분류 데이터는 “Fire”와 “Non-Fire”의 이진 분류

가 가능하도록 라벨링 되어 있으며, 학습용으로 39,375장, 

테스트용으로 8,617장의 이미지가 포함되어 있다. 분류 데

이터는 열화상 이미지를 포함하지 않고 RGB 이미지로만 

구성되어 있다. 

2. Composition of Training Data

실험에 사용되는 원본 FLAME 분류 데이터셋은 39,375

장의 학습용 데이터, 8,617장의 테스트 데이터로 구성되어 

있다. 본 연구에서는 학습용 데이터의 10%를 검증용 데이

터로 사용하여, 학습용 데이터 35,439장, 검증용 데이터 

3,936장, 테스트 데이터 8,617장을 사용하였다.

학습용(39,375장)/테스트용(8,617장) 분할은 FLAME 

데이터셋 제공자[12]가 제공한 공식 split을 그대로 사용하

였으며, 본 연구에서 자체적으로 추가한 것은 학습용 데이

터 내에서의 학습/검증 분할뿐이다. 해당 학습/검증 분할

은 random seed 42로 고정된 프레임 단위 무작위 분할

(frame-level random split)로 수행되었다. FLAME 데이

터셋은 복수의 영상 시퀀스에서 추출된 프레임으로 구성

되어 있어 시간적으로 인접한 프레임이 학습과 검증 세트

에 동시에 포함될 수 있으나, 이 분할은 checkpoint 선택

(early stopping)에만 관여하며 테스트 세트는 원 데이터

셋 제공자가 지정한 분할을 그대로 유지하여 학습/검증 과

정과 완전히 독립적이다. 다만 validation 세트 내 시간적 

중복이 모델 선택 과정에 간접적인 영향을 줄 가능성은 배

제할 수 없으며, 이는 향후 sequence-disjoint 분할을 통

해 검증할 필요가 있다.

3. Experimental Setup

본 연구에서는 Meta AI에서 제안한 DINOv2-base(이하 

DINOv2)와 Microsoft에서 제안한 Swin Transformer-

base(이하 Swin Transformer)를 결합한 앙상블 모델을 사용

하였으며, Hugging Face에 공개된 “facebook/dinov2–

base”와 “microsoft/swin-base-patch4-window7-224” 

가중치를 적용하였다.

두 backbone은 freeze한 채로 projector와 classifier

만 학습하는 방식으로 fine-tuning을 진행하였다. 입력 이

미지는 다양한 해상도로 구성되어 있기 때문에 PyTorch

의 transforms를 이용하여 224x224로 resize하였으며, 

채널별 평균(mean=[0.485, 0.456, 0.406])과 표준편차

(std=[0.229, 0.224, 0.225])를 사용하여 정규화 후 모델에 

입력하였다. Resize에는 BICUBIC 보간법을 적용하였다. 

Projector는 1계층 MLP, classifier는 2계층 MLP로 구성

하였으며, 활성화 함수로는 ReLU를 사용하였다.

손실 함수로는 CrossEntropyLoss를 사용하였으며, 

optimizer는 AdamW를 적용하였다. 초기 학습률은 1e-5

로 설정하고 Hugging Face의 linear learning rate 

scheduler를 적용하여 학습 중 유동적으로 변경되도록 하

였으며, 학습 초반 5%를 warmup 단계로 설정하였다. 배

치 크기는 64로 설정하였으며, 총 100 epoch의 학습 중 5 

epoch 동안 validation loss가 감소하지 않으면 학습을 

멈추는 early stopping(patience=5) 기법을 적용하였다. 

최적의 모델은 validation loss가 가장 낮을 때 체크포인

트를 저장하는 방식으로 선택하였다. 

실험의 재현성을 위해 random seed를 42로 고정하였

으며, Python random, NumPy, PyTorch의 모든 난수 

생성기에 동일한 seed를 적용하였다. 실험은 NVIDIA 

RTX4090 GPU 2장(CUDA 12.2, Driver 535.183.01) 환

경에서 진행되었다. 제안 모델(DINOv2-Swin)의 FLAME 

데이터셋 기준 총 학습 시간은 약 143분(48 epoch, 

epoch당 평균 약 3분)이었다.
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Model Acc.
Prec-

ision

Re-

call
F1 1-FPR

DINOv2-

base
78.49 92.35 69.71 79.48 91.46

CLIP-ViT-B

/16
71.74 79.91 70.24 74.80 73.93

SigLIP-ViT-B

/16
64.49 70.40 69.77 70.09 56.70

Swin-Base 81.16 80.30 90.62 85.17 67.18

ConvNeXt-

Base
86.12 93.07 82.89 87.69 90.89

EfficientNet

V2-M
76.79 82.45 77.57 79.94 75.63

EVA-CLIP-

ViT-B/16
89.60 94.35 87.81 90.97 92.24

DINOv2-

Swin (Ours)
81.21 94.94 72.34 82.10 94.31

Table 2. Performance comparison of vision models 

on FLAME test set.

4. Results

본 실험은 정확도뿐만 아니라 오경보율을 줄이는 것을 목

표로 한다. 따라서 정확도(Accuracy), Precision, Recall, 

F1-Score, 그리고 1-FPR(specificity, TN/(TN+FP))을 평

가 지표로 활용하였다.

본 연구에서는 화재 탐지의 정확도 향상뿐만 아니라 오

경보율을 최소화하기 위해 다양한 비교 실험을 수행하였

다. 비교 실험에는 DINOv2, CLIP[13], SigLIP[14], Swin 

Transformer, 그리고 지도학습(supervised) 기반의 최신 

CNN 계열 백본인 ConvNeXt-Base[26], EfficientNetV2-

M[27], 대조학습(contrastive learning) 기반의 대규모 사

전학습 모델 EVA-CLIP-ViT-B/16[28]을 포함한 총 7개 

모델에 대해 진행하였다(Table 2). 각 모델은 Hugging 

Face에 공개된 체크포인트 "facebook/dinov2-base", 

"openai/clip-vit-base-patch16", "google/siglip-base-

patch16-224", "microsoft/swin-base-patch4-window

7-224", “timm/convnext_base.fb_in1k”, “timm/tf_eff

icientnetv2_m.in21k”, “timm/eva02_base_patch16_cl

ip_224.merged2b”를 사용하였다. 모든 모델에 대해 실험

은 backbone은 freeze한 상태로 projector와 classifier

만 학습하도록 하였고, 동일한 FLAME 데이터셋 하에서 

공정하게 평가되었다.

Fig. 2는 제안 모델(DINOv2-Swin)의 테스트셋에 대한 혼

동 행렬(Confusion Matrix)을 나타낸다. 비화재(Non-Fire) 

이미지의 94.31%를 정확히 분류하였으며, 화재(Fire) 이미

지에 대해서는 72.34%의 재현율을 달성하였다.

Fig. 2. Confusion Matrix of the proposed DINOv2-Swin 

model on the FLAME test set.

비교 결과, Accuracy는 EVA-CLIP-ViT-B/16이 

89.60%로 가장 우수하였고 ConvNeXt-Base(86.12%)가 

뒤를 이었다. 그러나 두 모델의 1-FPR은 각각 92.24%, 

90.89%로 제안 모델(94.31%)에는 미치지 못하였으며, 이는 

Recall이 각각 87.81%, 82.89%로 매우 높은 대신 화재와 

유사한 비화재 패턴에 대한 오탐도 함께 증가하는 경향을 

보였기 때문이다. EfficientNetV2-M(Accuracy 76.79%, 

1-FPR 75.63%)은 상대적으로 가벼운 CNN 계열 모델로, 

오탐 억제와 탐지 정확도 모두 중간 수준에 그쳤다.

Swin Transformer는 1-FPR이 67.18%로 가장 낮게 

나타났는데, 이는 Recall이 90.62%로 매우 높아 화재 이

미지 대부분을 탐지하는 반면, 연기·노을·강한 조명 등 화

재와 시각적으로 유사한 비화재 패턴도 화재로 오분류하

는 경향이 있기 때문이다(False Positive 1,142건). 이는 

Swin Transformer의 지역적 패턴 포착 능력이 오히려 

세밀한 국소 특징에 과도하게 반응하여 발생하는 현상으

로 해석된다.

반면, DINOv2는 self-distillation 기반의 전역 표현 학

습을 통해 오탐을 효과적으로 억제하며 1-FPR 91.46%로 

높은 성능을 보였다. 이러한 결과는 Swin Transformer

와 DINOv2가 각각 지역적 시각 정보와 전역적 맥락에 강

점을 가진다고 해석할 수 있다. 따라서 하나의 모델만으로

는 정확도와 1-FPR을 동시에 최적화하기 어렵다는 한계

가 존재함을 확인할 수 있다.

제안하는 DINOv2-Swin 앙상블 모델은 Accuracy 측

면에서는 EVA-CLIP-ViT-B/16, ConvNeXt-Base 등 대

형 모델에 미치지 못하지만, 두 backbone의 상호보완적 

표현을 결합함으로써 비교한 7개 모델 중 가장 높은 



                                             An Ensemble Approach for Outdoor Fire Detection Using DINOv2 

and Swin Transformer to Minimize Unwanted Fire Alarms   157

1-FPR(94.31%)과 Precision(94.94%)을 달성하여 오경보 

억제 관점에서 가장 우수한 성능을 보였다.

Table 3은 본 연구의 DINOv2-Swin 앙상블 모델과 

FLAME 데이터셋을 사용한 기존 연구[12]에서 제시한 

Xception 모델의 성능을 비교한 결과이다.

Model Acc.
Prec

ision
Recall F1 1-FPR

DINOv2-Swin 

(Ours)
81.21 94.94 72.34 82.10 94.31

Xception[12] 76.23 - - - -

Table 3. Performance comparison between the 

proposed DINOv2-Swin and Xception[12] model.

Fig. 3. ROC Curve of the proposed DINOv2-Swin 

model on the FLAME test set.

기존 연구[12]의 Xception 모델은 학습 데이터에서 화

재와 비화재 클래스가 불균형하여 비화재 프레임이 화재

로 잘못 분류되는 False Positive가 상대적으로 높게 나타

났으며, 최종 분류 정확도는 76.23%였다. 본 연구에서는 

데이터 증강 기법 없이도 정확도 81.21%를 달성하며 기존 

연구보다 4.98%p 향상된 성능을 보였고, 1-FPR 또한 

94.31%로 높은 비화재보 억제 성능을 보였다.

Fig. 4. Representative False Positive cases of the 

proposed DINOv2-Swin model.

Fig. 5. Representative False Negative cases of the 

proposed DINOv2-Swin model.

Fig. 3은 제안 모델의 ROC(Receiver Operating 

Characteristic) 곡선을 나타낸다. AUC(Area Under the 

Curve) 값은 0.906으로, 다양한 분류 임계값에서도 안정

적인 화재 탐지 성능을 유지함을 확인할 수 있다.

제안 모델의 오분류 사례에 대한 정성적 분석을 수행하

였다. Fig. 4는 오탐(False Positive, FP) 대표 사례를, Fig. 

5는 미탐(False Negative, FN) 대표 사례를 나타낸다.

FP 198건을 분석한 결과, 대부분의 케이스에서 나무 사

이로 연기와 시각적으로 유사한 연무가 포착되어 화재로 

오분류된 것을 확인하였다. FLAME 데이터셋은 실제 소각 
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실험 현장에서 수집된 특성상, Non-Fire로 레이블된 프레

임에도 잔류 연무가 포함될 수 있어 시각적 판별을 어렵게 

한다. 이러한 FP 케이스는 21개의 연속 프레임 클러스터

로 집중되어 있어, 실질적인 오탐 장면 수는 개별 프레임 

수보다 현저히 적다.

FN 1421건의 분석에서는 두 가지 경향이 확인되었다

(Fig. 5). 대부분의 케이스는 화재 강도가 낮은 소강

(smoldering) 단계에서 촬영된 프레임으로, 가시적인 불

꽃이나 연기가 두드러지지 않아 비화재 장면과 시각적으

로 구별이 어렵다(fire_prob ≈ 0.000). 또한 일부 케이스

는 화재 예측 확률이 0.42~0.44로 분류 임계값(0.5)에 근

접하여, 임계값 조정을 통해 탐지 가능성이 있는 경계 케

이스에 해당한다. FN 케이스 또한 50개의 연속 클러스터

로 발생하는 경향을 보인다.

이러한 분석은 향후 연구에서 자연 연무와 실제 연기를 

구별하는 능력을 강화하고, 소강 화재 단계에 특화된 학습 

전략을 도입할 필요성을 시사한다.

5. Fusion Method Ablation

Table 4는 두 backbone의 특징을 결합하는 융합 방식

이 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 동일한 

DINOv2-Swin 이중 backbone 구조에 세 가지 융합 방법

을 적용하여 비교한 결과이다. 모든 실험은 동일한 하이퍼

파라미터(lr=1e-5, batch=64, patience=5, seed=42)로 

수행되었으며, 두 backbone은 모두 freeze하였다. 세 방

법 모두 최종 classifier 구조(Linear(512→

256)-ReLU-Dropout(p=0.3)-Linear(256→2))와 latent 

차원(512)을 동일하게 유지하여, 융합 방식 자체의 효과만

을 공정하게 비교할 수 있도록 하였다.

세 가지 융합 방법의 구체적인 구조는 다음과 같다.

� Concat (제안 방법): DINOv2 CLS 토큰(768-dim)과 

Swin GAP feature(1,024-dim)를 직접 연결하여 

1,792-dim 벡터를 구성한 후, Linear(1792 → 512) 

- ReLU – Dropout(p=0.3) - Linear(512 → 256) - 

ReLU – Dropout(p=0.3) - Linear(256 → 2)로 구성

된 분류기에 입력한다.

� Weighted Sum: DINOv2 특징(768-dim)과 Swin 특

징(1,024-dim)을 각각 독립적인 Linear projection

으로 동일 차원(512-dim)으로 변환한 후, 학습 가능한 

스칼라 α(=sigmoid(α_logit), 초기값 0.5)로 가중 합

산한다: f = α·f_DINO + (1−α)·f_Swin. 이후 ReLU 

– Dropout(p=0.3) - Linear(512 → 256) - ReLU – 

Dropout(p=0.3) - Linear(256→2)로 분류한다.

� Cross-Attention: DINOv2 특징(768-dim)과 Swin 

특징(1,024-dim)을 각각 Linear projection으로 

512-dim으로 변환한 후, DINOv2 투영 벡터를 

Query(Q), Swin 투영 벡터를 Key(K) 및 Value(V)로 

사용하는 Multi-Head Attention(embed_dim=512, 

num_heads=8, head_dim=64)을 적용한다. 

Attention 출력에 residual connection과 

LayerNorm을 적용한 후, Dropout(p=0.3) - 

Linear(512 → 256) - ReLU – Dropout(p=0.3) - 

Linear(256→2)로 분류한다. 단, 본 구조에서 Q와 

K/V는 각각 단일 벡터(1개 토큰)이므로, attention 

score는 head당 스칼라 1개로 계산되고 이에 대한 

softmax 정규화는 값에 관계없이 항상 1이 된다. 즉 

attention weight가 두 특징 간 선택적 게이팅 기능을 

수행하지 못하며, 결과적으로 이 구조는 일반적인 

multi-token Cross-Attention이 아니라 추가적인 

선형 변환과 정규화를 포함한 특징 결합기(feature 

combiner)에 가깝게 동작함에 유의해야 한다.

Fusion Method Accuracy F1 1-FPR

Weighted Sum 81.17 82.32 92.41

Cross-Attention 83.95 85.76 88.22

Concat (Ours) 81.21 82.10 94.31

Table 4. Fusion method ablation study on FLAME 

test set.

Cross-Attention은 Accuracy(+2.74%p)와 

F1(+3.65%p) 측면에서 Concat보다 우수한 수치를 보인

다. 그러나 본 연구의 핵심 목표인 비화재보(UFA) 억제 관

점에서 Cross-Attention의 1-FPR은 88.22%로, 

Concat(94.31%)보다 6.09%p 낮다. 이는 

Cross-Attention 적용 시 비화재 이미지를 화재로 오분류

하는 False Positive가 유의미하게 증가함을 의미한다. 오

경보는 소방 인력 출동, 시스템 신뢰도 저하 등 직접적인 

사회적 비용을 수반하므로, UFA 최소화를 목적으로 하는 

본 연구에서는 1-FPR이 우선 지표가 된다.

Weighted Sum 실험에서 학습된 α 값은 

0.503(DINOv2)으로, 두 backbone이 거의 동등하게 기여

함을 확인하였다. 이는 단순 가중 합산보다 두 특징 공간

을 명시적으로 결합하는 Concat이 오경보 억제에 더 효과

적임을 시사한다.

따라서 Concat 방식이 본 논문의 응용 목적(오경보 최

소화)에 가장 부합하는 융합 전략임을 확인하였다.
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6. Cross-Dataset Generalization Evaluation on 

D-Fire

Table 5는 제안 모델의 교차 데이터셋 일반화 성능

(Cross-dataset generalization)과 미학습 야외 환경에서

의 적용 가능성을 검증하기 위해, FLAME 데이터셋으로 

학습된 모델들을 추가 재학습(Fine-tuning) 없이 독립적

인 야외 화재 데이터셋인 D-Fire[25]에 직접 적용하여 평

가를 수행한 결과이다.

D-Fire 데이터셋은 21,527장의 야외 화재 이미지로 구

성된 공개 데이터셋으로, 공식 학습/테스트 분할

(17,221/4,306장)을 제공한다. 원본 레이블은 YOLO 형식

의 경계 박스(bounding box) 주석으로 제공되며, 본 실험

에서는 화재(class 0) 경계 박스가 하나 이상 존재하는 이

미지를 Fire(1), 그렇지 않은 이미지를 Non-Fire(0)로 변

환하여 이진 분류 과제에 적용하였다. FLAME으로 학습된 

모델을 추가 fine-tuning 없이 D-Fire 테스트셋(4,306장)

에 그대로 적용하였으며, 테스트셋은 Fire 2,081장, 

Non-Fire 2,225장으로 구성된다.

Model Accuracy F1 1-FPR

DINOv2-base 67.70 66.02 70.29

CLIP-ViT-B/16 62.91 60.56 66.65

SigLIP-ViT-B/16 52.46 17.02 92.09

Swin-Base 69.67 59.57 91.60

ConvNeXt-Base 51.83 0.86 99.91

EfficientNetV2-M 51.83 1.71 99.51

EVA-CLIP-ViT-B/16 73.13 69.12 83.33

DINOv2-Swin (Ours) 74.90 70.33 87.37

Table 5. Cross-Dataset generalization.

실험 결과, 제안하는 DINOv2-Swin 앙상블 모델은 도메

인 전환(Domain Shift) 조건하에서도 74.90%의 정확도

(Accuracy)와 70.33%의 F1-Score를 기록하여, 모든 비교 

baseline 모델 중 가장 우수한 종합 분류 성능을 달성하였다.

특히 SigLIP 모델의 경우 1-FPR이 92.09%로 높게 측

정되었으나, 이는 시각적 도메인 변화로 인해 대부분의 프

레임을 비화재(Non-Fire)로 편향되게 판별하는 극단적인 

과소 예측(Under-detection) 현상에 기인한다. 이로 인해 

실제 화재 프레임을 거의 포착하지 못하여 F1-Score가 

17.02%로 급격히 붕괴하는 한계를 보였다. Swin-Base 역

시 높은 1-FPR(91.60%)에 비해 F1-Score는 59.57%에 

그쳐 화재 감지력과 오탐 억제력 간의 불균형을 나타냈다.

D-Fire 교차 데이터셋 평가에서 흥미로운 결과가 관찰

되었다. FLAME 데이터셋 내 정확도에서 제안 모델을 능

가했던 ConvNeXt-Base와 EfficientNetV2-M은 D-Fire

로 도메인이 전환되자 각각 Recall 0.43%, 0.86%로 완전

히 붕괴하여, 사실상 모든 이미지를 Non-Fire로 예측하는 

수준(Accuracy가 D-Fire 테스트셋의 클래스 비율과 일치

하는 51.83%로 수렴)에 그쳤다. 이러한 현상은 Table 

2(FLAME)에서는 관찰되지 않다가 D-Fire로 도메인이 전

환된 이후에만 나타났다는 점에서, 두 모델의 학습 실패나 

성능 저하가 아니라 frozen feature의 분포가 도메인에 

따라 크게 달라진다는 것을 알 수 있다. 이는 지도학습 기

반 사전학습 표현이 self-supervised/contrastive 표현

에 비해 도메인 전환에 더 취약할 수 있음을 시사하는 결

과이나, 본 연구에서는 그 근본 원인을 직접 규명하지는 

않았으며 향후 연구 과제로 남긴다.

반면 self-distillation 기반의 DINOv2와 대규모 대조학

습 기반의 EVA-CLIP은 붕괴 없이 각각 Accuracy 

67.70%, 73.13%를 유지하였다. 이러한 대비는 사전학습 

방식(supervised vs. self-supervised/contrastive)의 

차이가 frozen backbone의 도메인 일반화 능력에 영향을 

줄 가능성을 시사한다. 다만 두 모델군은 구조, 사전학습 

데이터 규모, 파라미터 수 등에서도 동시에 차이가 있어, 

본 실험만으로 사전학습 방식의 영향을 직접적인 원인으

로 단정하기는 어렵다.

붕괴하지 않은 모델들만을 대상으로 비교하면, 제안하

는 DINOv2-Swin 앙상블은 Accuracy 74.90%, F1 

70.33%로 EVA-CLIP-ViT-B/16(73.13%, 69.12%)과 

Swin-Base(69.67%, 59.57%)를 모두 상회하며, 비교 모델 

중 가장 안정적인 cross-domain 일반화 성능을 보였다. 

종합하면, 본 연구의 제안 모델은 FLAME 데이터셋 내 단

일 최고 정확도를 달성하지는 못하였으나(Table 2), 도메

인이 전환되는 실제 배포 환경을 고려한 cross-dataset 

평가에서는 Accuracy·F1 지표에서 가장 우수한 일반화 

성능을 보여, 실용적 관점에서 더 신뢰할 수 있는 모델임

을 확인하였다.

V. Conclusions

본 연구에서는 야외 환경에서 화재를 안정적으로 탐지

하고, 고질적인 문제인 비화재보를 개선하기 위해 

Transformer 기반의 DINOv2-Swin 앙상블 모델을 구성

하였다. 야외 환경은 광활한 범위와 복잡한 배경 특성상 

단일 모델만으로는 정밀한 특징 추출에 한계가 있다. 이를 

극복하고자 전역적 시각 표현 학습에 강점을 가진 

DINOv2와 계층적 어텐션 구조를 통해 지역적 세부 패턴

을 효과적으로 포착하는 Swin Transformer를 결합하였

다. 이러한 하이브리드 접근 방식은 화재의 연기나 불꽃이 
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갖는 정형화되지 않은 시각적 패턴을 다각도에서 분석할 

수 있게 하여 모델의 일반화 성능을 향상시켰다.

실용적인 소방 행정 및 안전 관리 시스템으로의 적용 가

능성을 평가하기 위해, 본 연구에서는 정확도뿐만 아니라 

오경보 억제율을 나타내는 1-FPR을 핵심 평가지표로 채택

하였다. 야외 화재 RGB 이미지 데이터셋인 FLAME을 활용

하여 성능을 평가한 결과, 제안 모델인 DINOv2-Swin은 

81.21%의 정확도와 94.31%의 1-FPR을 달성했다. 이는 기

존 선행 연구에서 제시된 Xception 모델과 비교했을 때 정

확도 측면에서 약 4.98%p의 향상을 기록한 결과이다.

본 연구의 성과는 단일 모달 환경에서도 Transformer 

앙상블 기법을 통해 정확도와 비화재보 억제 성능을 동시

에 향상시킬 수 있음을 FLAME 데이터셋 상에서 확인하였

다는 점에서 의의가 있다. 또한 D-Fire 데이터셋을 활용

한 cross-dataset 평가에서 fine-tuning 없이도 비교 모

델 대비 가장 높은 일반화 성능(Accuracy 74.90%, F1 

70.33%)을 달성하여, 제안 모델의 도메인 이전(domain 

transfer) 가능성을 확인하였다. 향후 연구에서는 극심한 

조명 변화나 기상 악조건 하에서의 성능 강건성 확보, 실

시간 처리 효율성 개선, YOLO, RT-DETR, 

GroundingDINO 등 객체 탐지 기반 모델과의 비교 검증, 

그리고 sequence-disjoint 분할을 통한 validation 

leakage 재검증 등을 과제로 남겨둔다.
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