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Abstract

In Korea, fires are the second most common type of disaster, causing large-scale damages. The installation of fire detectors is leg-

islated to prevent fires and minimize damage. Conventional fire detectors have limitations in initial suppression of failures because they

detect fires when large amounts of smoke and heat are generated. Additionally, frequent malfunctions in fire detectors may cause users

to turn them off. To address these issues, recent studies focus on accurately detecting even small-scale fires using multi-sensor and deep-

learning technologies. They also aim at quick fire detection and thermal decomposition using gas. However, these studies are not prac-

tical because they overlook the heavy computations involved. Therefore, we propose a fast and accurate fire detection system based on

multi-sensor and deep-learning technologies. In addition, we propose a computation-reduction method for selecting sensors suitable for

detection using the Pearson correlation coefficient. Specifically, we use a moving average to handle outliers and two-stage labeling to

reduce false detections during preprocessing. Subsequently, a deep-learning model is selected as LSTM for analyzing the temporal

sequence. Then, we analyze the data using a correlation analysis. Consequently, the model using a small data group with low correlation

achieves an accuracy of 99.88% and a false detection rate of 0.12%.
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1. 서 론

행정안전부의 재난연감에 따르면, 화재는 2020년부터 3년 동

안 재난 발생률 2위를 차지했다[1]. 또한, 같은 기간의 소방청

화재통계연감에 따르면, 전국적으로 약 11만 건의 화재가 발생

하며 약 2.909조 원의 금전적 손해를 끼쳤다[2]. 대한민국은 화

재에 의한 피해를 대비하기 위해 2017년 2월부터 모든 건물에

화재감지기 설치를 의무화 하였지만, 설치된 대부분이 연기만

감지한다. 이러한 방법은 화재에서 연기나 연소 입자가 나타날

때 경보하므로, 실제로 건물 화재와 관련된 독성 배출로 인해

발생한 최근의 화재는 다수의 사망자를 발생시켰다[3]. 이러한

이유로 최근에는 연기보다 먼저 나타나는 휘발성 물질을 화학

적 가스 센서를 이용해 탐지를 하고, 이에 인공지능을 접목하여

화재를 추론해 보다 빠르고 정확한 징후 감지를 위한 연구가 활

발히 진행되고 있다.

연기가 나타나기 전의 징후 감지를 위해 화학적 가스 센서 기

반한 빠른 화재 감지에 관한 연구가 제안되었다[3-5]. 이 연구

들은 다수의 재료 조합을 통하여 사람이 맡을 수 없거나 유해

화학 물질에 대해 목표 가스로 선정하여 선택성이 높은 가스 센

서를 개발하였고, 이를 이용해 화재 감지가 가능하다는 것을 보

였다. 하지만 목표 가스 외에 다른 가스에서 반응하는 가스 센

서의 교차 선택성으로 가스가 혼합된 환경에서 목표 가스의 농

도를 제대로 도출하지 못하는 문제를 가진다. 그 대안으로 반도

체 금속 산화물 센서, 전기화학 센서, 광이온화 감지 센서의 조

합 사용하는 다중 센서를 사용하여 감지하는 연구가 제안되었

다[6-11]. 이 연구들은 공통으로 각 센서의 데이터 패턴을 분석

하는 기계학습 통해 혼합 가스에서도 목표 가스를 탐지하였고

실험을 통해 화재를 정확히 감지함을 보였다. 그러나 학습된 패

턴과 실제 환경의 패턴이 다르면 유사도가 떨어져 화재 감지 성
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능이 저하되는 문제점을 보였다. 그래서 다양한 환경의 대규모

데이터 세트를 수집하여 화재를 판별하는 딥러닝 기반 연구들

이 제안되었다. 또한 가스 센서 외에 다른 방식의 센서를 함께

사용하는 퓨전 센서 기반 연구들이 제안되었다[12-16]. 이 연구

들은 다양한 환경에서 수집한 다중 센서 데이터를 이용해 화재

발생을 추론해 정확도를 매우 높였다. 또한 화상 및 열화상과

같은 비전 기반 센서를 함께 사용하여 화학적으로만 감지할 수

있었던 제한된 기존 방식에서 물리적인 방법을 추가해 정확도

를 높일 수 있었다. 하지만 다수 센서에 더불어 비전 센서의 높

은 가격과 함께 사용함에 따라 딥러닝 수행에 필요한 연산량 역

시 대폭 늘어나면서 가격이 상용화에 큰 걸림돌로 작용하고 있다.

본 논문에서는 가스 센서를 활용해 화재를 빠르게 감지하고

다수의 센서를 사용함으로써 선택 범위를 확장하여 딥러닝 모

델 학습을 수행하는 방법을 제안한다. 또한, 효율적인 학습을 할

수 있게끔 데이터 간의 상관관계 분석하여 사용 센서의 수를 줄

인다. 이 방식은 딥러닝 수행에 필요한 연산량을 줄여 상용화할

수 있는 가격 경쟁력을 갖게 한다.

2. 연구 방법

본 논문에서 제안하는 임베디드 플랫폼을 위한 화재 조기 감

지 시스템의 블록도는 Fig. 1과 같다. 이 시스템은 8개의 가스 센

서를 이용해 초기 징후 감지 단계에서 화재를 감지하는 LSTM

을 사용하였다. LSTM은 딥러닝 기법의 하나로 과거의 데이터와

현재의 필요한 데이터를 전달하는 게이트를 이용해 시계열 데이

터를 처리하는 데 유리하다[17]. 그리고 오경보를 최소화하기 위

해서 전처리 단계에서는 이상치 제거 및 화재 비율에 따른 슬라

이딩 윈도우 라벨링을 수행하였다. 그리고 중간 과정에서 피어슨

상관 분석을 통해 불필요한 데이터를 선별해 센서의 수를 3~4개

로 줄이고, 그로 인해 데이터의 양이 줄면서 연산 자원이 제한된

임베디드 플랫폼에서도 제안하는 시스템을 구현할 수 있게 하였다.

2.1 초기 징후 감지 단계에서의 데이터 추출

제안하는 시스템은 화재 감지 수행을 위해 다음과 같이 환경

을 조성하여 데이터를 수집한다. 산화물 반도체 가스 센서의 재

료는 NiO, In2O3, SnO2, WO3, Fe2O3를 사용하고, Figaro사의

상용 센서인 TGS823과 TGS826을 사용해 8개로 구성하였다.

그리고 데이터 수집 환경은 유리 상자(90 cm × 45 cm × 45 cm)

에서 Poly(vinyl chlorides) (PVC) 에서 방출되는 가스를 측정하

였으며, 핫플레이트로 50, 100, 200, 350oC로 구성하여 1초 간

격으로 수집하였다[18].

2.2 데이터 전처리

딥러닝 모델 학습을 위한 데이터 전처리는 데이터에 있는 이

상치나 결측치를 해결하고, 데이터들의 값이 훈련 시 고른 영향

을 주기 위해 정규화를 수행한다. 이 과정을 수행하지 않으면

센서 어레이로 데이터를 획득할 경우 측정 환경에 따라 결과가

크게 달라질 수 있고 각 센서에서의 출력의 범위가 달라 큰 범

위를 가진 센서가 모델에 높은 영향력을 발휘해 모델 학습이 불

안정할 수 있다[19]. 본 논문에서는 실험 환경과 유사한 특정 환

경 뿐만 아니라 다양한 환경에서 적용 가능한 데이터를 얻기 위

해서 어레이에서 화재가 민감하게 감지되었을 때 측정값을 평

균화와 정규화를 한다.

이동 평균 계산 방법 중 시계열 데이터 적용이 가장 유연한

지수 가중 이동 평균(Exponentially Weighted Moving Average;

EWMA)을 식 (1)과 같이 적용하고, 중요한 시점에는 모든 센서

값을 0~1 사이의 값으로 변환하는 방법인 최소-최대 정규화(Min-

Max Normalization)를 식 (2)와 같이 적용한다. 이러한 방식으

로 평균화를 거친 데이터는 센서의 이상치를 줄여 화재 감지 시

오검출률을 낮추고 화재 감지 시 변화를 빠르게 포착하여 실시

간 연산이 가능하며, 정규화된 데이터는 각 센서 데이터를 명확

하게 비교한다.

(1)

(2)

이렇게 처리된 데이터에 이후 화재 여부에 따른 라벨링을 한

후 슬라이딩 윈도우 알고리즘을 이용한다. 이 알고리즘은 특정

윈도우 크기 k와 데이터 스트림을 가로지르는 데이터 이동 크

기를 슬라이딩 간격 s로 정하여 k와 s를 기준으로 시간 순서를

가지고 있는 데이터를 생성한다. 이렇게 생성된 윈도우 안에는

주변 환경에 대한 정보가 포함된 시계열 데이터를 가지고 있어

상대적인 변화나 이상 현상을 효과적으로 추출 가능하다[20-23].

Fig. 2는 윈도우의 크기가 5, 이동 크기는 1일 때 슬라이딩 윈

도우의 방법이다.

슬라이딩 윈도우를 거친 데이터를 모델 학습에 사용하기 위

St  Yt 1 –  St 1–+=

xscaled

x xmin–

xmax xmin–
----------------------=

Fig. 1. A block diagram of a proposed early fire detection system.
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해서는 묶음 형태의 데이터의 클래스를 다시 계산해야 한다. 

윈도우 내의 클래스의 0과 1의 개수를 클래스의 비율 r에 따

라 최종 클래스를 라벨링한다. 이 과정에서 각 윈도우는 시간에

따라 연속적으로 생성되고, 모델을 훈련시키는 데이터셋으로 사

용 가능하다. Fig. 3은 윈도우 크기가 5, 비율이 60%일 때의 윈

도우의 라벨링 적용 예시를 나타낸다.

2.3 데이터 상관관계 분석

피어슨 상관관계 분석은 한 변수의 값이 증가함에 따라 다른

변수의 값도 증가하거나 감소하는 크기 변화와 연관된다. 그리

고 상관관계 계수는 0에 가까워질수록 변수 사이에 선형 관계

가 없음을 나타내고, 절대값이 1에 가까워질수록 관계가 강해짐

을 의미한다[24]. 본 논문에서는 센서 데이터 간의 연관성을 측

정하기 위해 피어슨 상관관계 분석을 사용한다. 연관성은 데이

터 축소에 활용되므로 상관관계가 높은 데이터 그룹(data Group

with High Correlation with Class; GHCC)과 상관관계가 낮은 데

이터 그룹(data Group with Low Correlation between Data;

GLCD)으로 구분하여 학습한다.

2.4 모델 구성

모델 구성은 순환 신경망(RNN)의 중 하나인 장단기 기억 신

경망(LSTM)을 이용하여 모델을 훈련하였다. 기존 RNN은 모든

시간대의 데이터를 고려하고 보존함에 따라 순환할수록 초반 입

력 데이터의 영향이 사라지는 장기 의존성 문제가 단점으로 지

적되었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 LSTM은 망각게이트,

입력게이트, 출력게이트를 이용해 메모리 셀에 중요도에 따라

데이터를 조절하여 장기 의존성 문제를 완화한 모델이다. 이러

한 특성으로 인해 LSTM은 문장 예측이나 현재 실험의 시계열

데이터에 주로 사용된다[25].

3. 실험 결과 및 고찰

3.1 데이터셋

사용한 데이터셋은 센서를 이용해 화재에 대한 정보를 가지

고 있는 선행연구에서 가져왔다[18]. 데이터셋 구성은 Table 1

과 같이 8개의 산화물 반도체 가스 센서이며 재료로는 NiO,

In2O3, SnO2, WO3, Fe2O3를 사용하고, Figaro사의 상용 센서인

TGS823과 TGS826을 사용하였다. 그리고 수집된 정보는 1초마

다 측정하며, 4개의 온도 50, 100, 200, 350oC에서 화재, 비화재

상태에 대한 데이터를 포함한다. 

3.2 데이터 전처리

데이터 전처리 과정은 데이터의 이상치와 결측치를 없애고 정

규화 후 슬라이딩 윈도우를 이용해 데이터를 형성한다. 슬라이

드 윈도우 크기가 커질수록 반응이 느려지기 때문에 임의의 크

기를 적용해 여러 실험 후 원본 데이터에 큰 손상이 없고 실시

간성도 놓치지 않는 윈도우 크기를 10, 15, 20으로 결정했다. 이

를 마친 데이터의 라벨링의 경우 화재의 비율이 60%일 때와

40%일 때 2개의 경우를 기준으로 사용해여 실험을 진행했다.

3.3 데이터 상관관계 분석

모델을 학습시키기에 앞서 데이터의 상관관계에 대해서 분석

Fig. 2. Sliding window method with window size k of 5 and move-

ment size s of 1.

Fig. 3. Window labeling for non-fire and fire situations, window size

k is 5, and the ratio of labeling standard r is 60%. (a) the win-

dow state when each time is t-1 and when t, (b) check the

amount of fire data included, (c) labeling window according

to criteria met.

Table 1. Dataset configuration by material or part ID.

Sensor Number Material or Part ID

D1 NiO

D2 In2O3

D3 SnO2

D4 TGS823

D5 In2O3

D6 WO3

D7 Fe2O3

D8 TGS826
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을 했다. 상관관계의 경우 전처리 과정 중 슬라이딩 윈도우를

적용하기 전 데이터를 사용하였고, Fig. 4와 같이 나타냈다. 클

래스와의 상관 계수를 확인했을 때 D1의 계수의 절대값은 0.73

으로 매우 강한 상관관계를 보여줬으며 그 외의 데이터들은 D4,

D8, D3, D5, D2, D6, D7 차례로 클래스와의 높은 상관 계수

수치를 보여주었고 이들은 0.4~0.7 사이의 계수로 강한 상관관

계가 있음을 보여주었다. 클래스와 상관관계가 가장 높은 D1은

클래스와의 상관관계가 강한 D3, D8과 0.9가 넘은 상관 계수가

나왔고, D4역시 0.89로 높은 수치를 보여준다. 데이터 간의 클

래스와 상관관계는 높은 순위를 보여주는 데이터들이지만 서로

간의 상관 계수는 매우 강한 상관관계를 확인했다.

3.4 LSTM 학습

LSTM 학습은 TensorFlow API 함수를 이용하여 레이어를 쌓

아 진행하였다. 모델 구성은 입력 레이어에서는 (40,1) 형태의

데이터를 받는다. 이후 256개의 노드로 구성된 LSTM 레이어를

거치고 활성화 함수 ReLU가 진행되며, 1개의 노드로 구성된

Dense 레이어를 거치고 활성화 함수 시그모이드를 사용하여 화

재에 대한 판단을 할 수 있도록 하였다. 학습 데이터와 테스트

데이터는 8:2 비율로 분할 후, 검증 데이터는 학습 데이터의 25%

를 사용하여 검증해 6:2:2의 비율로 나눴다. 데이터의 경우 LSTM

학습을 위해 3D 변환 후 학습을 구동하였다. 활성 함수로 시그

모이드를 사용하여 출력 레이어를 구성하였으며, 모델 컴파일

시 최적화 함수로 Adam을 사용하였다. 모델 구동 시 배치 사

이즈는 32, 에포크는 9로 지정했다.

3.5 실험 시나리오 및 결과

실험 시나리오는 Table 2와 같다. 먼저 GHCC와 GLCD로 데

이터를 한정하여 모델을 학습한다. 다음으로 학습된 모델 중 좋

은 결과를 나타내는 데이터 조합을 이용하며, 추가적으로 k와 r

을 조절해 다시 학습하며, 최종 모델을 결정한다. 마지막으로 최

종 모델의 단계별 소요 시간을 분석한다.

먼저 모델 학습은 GHCC과 GLCD로 나눈 뒤 상관관계 분석

을 기반으로 각 그룹에 맞게 데이터를 정했다. 사용 데이터 수

를 2, 3, 4, 8개를 이용해 데이터를 조합하여 9개로 구성하였고

GHCC는 ●, GLCD는 ○로 표시하였다. k는 100, r은 60%로

학습하였고, 결과는 Table 3과 같다. Data에 명시한 데이터 순

서는 각 그룹에 따라 GHCC 의 경우 클래스와의 상관관계가 큰

순서, GLCD 의 경우 데이터 간의 상관관계가 작은 순서대로

나열하였고, Rank의 경우 클래스와의 상관관계에 대한 순위를

나타낸다. 데이터 8개를 이용한 학습을 제외한 모든 모델에서

90% 이상의 정확도를 확인했다. 이는 데이터 수를 늘리는 것만

이 답이 아닌 학습의 목표인 클래스와의 관계성을 고려하거나

비슷한 상관관계의 데이터 학습을 줄이고 다양한 데이터 학습

이 클래스 구별에 혼란을 줄여 클래스와 데이터의 관계에 집중

할 수 있도록 하여 도움이 됨을 확인할 수 있었다. 이러한 결과

에서 GHCC 의 조합 중 (1,4), (1,8), (1,4,8,3)을 이용한 3개의 모

델과 GLCD의 조합 중 (1,6), (1,7,4), (1,7,4,2)를 이용한 3개의

모델의 학습의 정확도는 95%를 넘기는 결과를 얻었고 이를

Table에 색으로 표시하였다.

하지만 이는 k와 r을 각각 100과 60%로 설정해서 화재 감지

Fig. 4. After preprocessing the data collected through eight sensors,

the correlation was analyzed including classes.

Table 2. Experimental scenario for reliable and efficient model gen-

eration using correlation analysis.

Sequence Scenario

1
Training the model by limiting the correlation to the 

considered conditions

2
Model retraining and result validation by adjusting k 

and r

3 Check performance by changing the model

4 Check fire detection delay

Table 3. Learning a model considering data correlation, k is 100, and

r is 60%. '●' is Data group with high correlation with class,

'○' is Data group with low correlation between data.

Num Data Rank Accuracy Loss

2

● 1, 4 1, 2 0.9903 0.0580 

● 1, 8 1, 3 0.9952 0.0292 

○ 1, 7 1, 8 0.9361 0.1825 

○ 1, 6 1, 7 0.9662 0.1297 

3
● 1, 4, 8 1, 2, 3 0.9011 0.2848 

○ 1, 7, 4 1, 8, 2 0.9903 0.0521 

4
● 1, 4, 8, 3 1, 2, 3, 4 0.9867 0.0699 

○ 1, 7, 4, 2 1, 8, 2, 6 0.9771 0.0833 

8 0.8926 0.2841 
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의 모델로 쓰기에는 60초의 딜레이가 있어 사용하기에는 부적

절하다. 높은 성능을 보여준 데이터를 이용해 k는 20, 15, 10 r

은 앞서 사용했던 비율인 60%와 조금 줄인 40% 경우로 나누

어 학습하였고, 결과는 Table 4와 같다. k/r은 각각 3, 2개로 6

개의 조합이 나타났다. 데이터 2개를 사용한 모델에서는 정확도

가 대부분 높지만 유일하게 80%의 정확도를 보유하는 결과가

나왔으며 화재 탐지 시스템에서 가장 경계해야 할 화재가 발생

했을 때 발생하지 않았다는 판단을 내리는 False Negative (FN)

는 역시 데이터 3개 4개를 사용했을 때에 비해 상당히 큰 수치

를 보여준다. 그 외 모델의 경우 데이터에서는 전체적으로 98%

가 넘는 높은 정확도를 보여주고 FN 역시 한자리 수를 보여주었다.

가장 훌륭한 모델을 선택했을 때 FN이 0이 나온 k가 20, r이

60%, 데이터 (1,7,4)로 사용한 모델과, k와 r이 각각 10과 4로

가장 작고 정확도와 손실 값 역시 99.88%와 0.0083으로 가장

훌륭하게 나타났으며 FN 역시 1로 낮은 값을 보여준 데이터

(1,7,4,2)을 이용한 모델로 2개의 모델이 . 본 논문에서는 시스템

은 화재 조기 탐지가 주요 연구 목적이고 k와 r을 20과 60으로

했을 때와 10과 40으로 했을 때 12초와 4초로 8초의 차이가 있

으며 FN은 1밖에 차이가 나지 않으므로 데이터 (1,7,4,2)를 사

용한 모델을 선택하였다.

3.6 모델 성능 평가

학습을 위한 모델을 선택하기 위해 순차 데이터를 다루는 모

델 RNN과 LSTM과 비슷하게 2개의 게이트를 이용한 GRU, 그

리고 LSTM 총 3개의 모델을 이용해 모델의 성능을 확인하였

고, 결과는 Table 5와 같다. RNN은 3개의 모델 중 유일하게 90%

이하의 정확도를 보여주었고, FN 수치 또한 매우 크게 나와 좋

지 않은 모델 성능을 보여줬다. GRU은 최고의 성능을 보여준

LSTM보다 1.65% 낮은 성능을 보여주고 손실 역시 0.0411의 차

이를 보여주었으며 FN 수치는 15를 보였다. 그리고 LSTM은

정확도 99.88%, 손실 0.0083, FN 1로 3개의 모델 중 가장 우수

한 성능이 나타남을 확인했다.

모델의 성능을 보다 자세한 평가를 위하여 혼동 행렬(Confusion

Matrix)을 사용했다. 나타난 결과는 True Positive는 177, True

Negative는 669, False Positive는 1, False Negative는 0이 나왔

으며, 이 결과는 Fig. 5에서 확인 할 수 있다. 그리고 제안하는

시스템이 화재 조기 탐지이기 때문에 시스템의 작동을 위한 연

산 시간 역시 중요한 지표이다. 해당 기능을 측정하기 위해 시

스템의 연산을 Table 6과 같이 분류하고 200번을 반복하여 평

균값을 ms 단위로 측정하였다. 

새로운 데이터가 들어왔을 때 적용해야 하는 슬라이딩 윈도

우는 4.077 ms, 이상치와 결측치를 완화하기 위한 지수 가중 이

동 평균은 3.536 ms, 안정적인 학습을 위한 정규화는 2.929 ms,

Table 4. Experimental results of 20, 15, 10 k and 60% and 40% r

using data that showed good results from previous test

results.

k/r Data Accuracy Loss FN

20/60

1,4 0.9929 0.0382 6

1,8 0.9811 0.0693 16

1,6 0.9763 0.1027 20

1,7,4 0.9870 0.0371 0

1,4,8,3 0.9923 0.0326 3

1,7,4,2 0.9941 0.0239 5

15/60

1,4 0.9764 0.0890 19

1,8 0.8960 0.3141 88

1,6 0.9622 0.1270 31

1,7,4 0.9965 0.0155 3

1,4,8,3 0.9953 0.0165 3

1,7,4,2 0.9988 0.0161 1

10/60

1,4 0.9882 0.0692 8

1,8 0.9847 0.1148 12

1,6 0.9894 0.0501 8

1,7,4 0.9988 0.0171 1

1,4,8,3 0.9953 0.0220 3

1,7,4,2 0.9929 0.0418 6

20/40

1,4 0.9905 0.0263 8

1,8 0.9941 0.0332 3

1,6 0.9775 0.0843 19

1,7,4 0.9917 0.0258 7

1,4,8,3 0.9953 0.0253 4

1,7,4,2 0.9917 0.0156 4

15/40

1,4 0.9622 0.1515 32

1,8 0.9764 0.0910 18

1,6 0.9444 0.2026 47

1,7,4 0.9988 0.0226 1

1,4,8,3 0.9953 0.0133 1

1,7,4,2 0.9976 0.0118 1

10/40

1,4 0.9917 0.0566 7

1,8 0.9540 0.1698 39

1,6 0.9906 0.0792 8

1,7,4 0.9976 0.0129 2

1,4,8,3 0.9988 0.0086 1

1,7,4,2 0.9988 0.0083 1

Table 5. Performance of each model with data (1,7,4,2), k of 10, and

r of 40%.

Model RNN GRU LSTM

Accuracy 0.8737 0.9823 99.88

Loss 0.3779 0.0494 0.0083

FN 107 15 1
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모델에 데이터를 넣기 위한 데이터 재구성은 0.333 ms, 재구성

된 데이터를 모델에 넣고 결과를 얻는데 까지의 모델 연산시간

은 117.3 ms로, 이러한 5개의 기능을 한 주기로 총 128.2 ms의

결과를 얻었다. 사용한 데이터의 데이터 수집은 1초마다 이루어

졌고, 사용한 k는 10, r은 40%이다. 따라서 화재 발생의 판단은

최소 4초가 지나야 결정할 수 있다. 즉, 화재 판단에 있어서 4

초의 지연시간이 발생하고, 시스템 연산의 지연시간이 128.2 ms

이므로 화재 탐지 시간은 총 4.128초가 걸림을 확인할 수 있었다. 

4. 결 론

본 논문에서는 빠르고 정확한 화재 탐지 실현을 위해 가스 센

서를 이용해 화재에 대한 데이터셋을 슬라이딩 윈도우와 화재

비율 기준을 이용해 전처리 하였다. 그리고 더 효율적이고 안정

적인 모델 생성을 위해 데이터의 상관관계 분석해 클래스와 데

이터 간의 상관관계도 고려해 4개의 데이터를 선택하여 모델을

학습시켰다. 그 결과 99.88%의 정확도와 0.0031의 손실을 나타

내며 상당한 성능 향상을 보여줬다. 이 모델은 화재 탐지 시스

템에서 가장 경계해야할 화재가 발생했을 때 발생하지 않았다

는 판단을 내리는 False Negative가 1이므로 화재 감지 시스템

으로써 매우 우수하다. 그러나 해당 시스템은 딥러닝을 통해 화

재를 판단하기 때문에 안정적인 판단을 위해서는 데이터의 중

요성이 높다. 제안하는 시스템에서 사용한 데이터는 실제 화재

환경과 유사한 화재 환경을 조성하여 데이터를 수집하였기 때

문에 화재 재료와 온습도 변화에는 판단 정확도가 크게 떨어지

지 않는다. 하지만 센서의 long-term drift와 같이 시간이 지남에

따라 출력이 변화하는 현상에 대해서는 대응할 수 없다. 이 점

은 추가 연구를 통해 해결이 필요하다. 본 논문에서는 화재 탐

지를 위해 단순히 데이터를 많이 넣어 훈련하는 것이 아니라 클

래스와의 상관관계와 데이터 간의 상관관계 역시 고려하면서 적

절한 데이터를 선택해 모델을 학습시켰을 때 가격 경쟁력을 높

이고 더 좋은 결과를 얻어낼 수 있음을 보여주었다. 이를 이용

해 데이터를 수집하기 전 데이터 간의 상관관계를 사전에 조사

해 불필요한 데이터 수집 비용을 줄 든다. 이러한 이점은 시스

템의 상용화 뿐만 아니라 화재에 대한 빠른 대응으로 재산과 인

명피해를 줄이는데 기여할 수 있을 것이다. 또한, 멀티 센서를

사용하는 환경이라면 본 논문에서 수행한 상관관계 분석 과정

을 통해 센서를 줄여 여러 이점을 얻을 수 있을 것이다.
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