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            Abstract
          
        

        
          화재는 인명과 재산에 큰 피해를 초래할 수 있는 심각한 재난으로, 특히 초기 단계에서의 신속한 대응이 매우 중요하다. 본 논문에서는 이러한 화재 대응을 위해 YOLOv8 객체 탐지 알고리즘을 기반으로 한 화재 감지 모델과 3D 환경 모델링 기술을 적용한 소화 로봇 시스템을 제안한다. YOLOv8 알고리즘을 활용하여 학습된 화재 감지 모델은 다양한 시나리오에서 신뢰성 있는 감지 성능을 보였으며, 3D 환경 모델링을 통해 로봇이 작동할 환경을 시각적으로 재현하였다. 이를 통해 효율적으로 화재를 진압할 수 있도록 설계하여 화재로 인한 피해를 최소화하는 데 기여할 것으로 기대된다. 본 연구는 AI 기반 화재 대응 시스템의 실용성을 제고하고, 향후 로봇을 활용한 화재 예방 및 기술의 발전에 중요한 기여를 할 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Fires are catastrophic events that pose significant threats to life and property, making a rapid response, particularly in the early stages, crucial. This paper proposes a fire detection model based on the YOLOv8 object detection algorithm, integrated with a fire-extinguishing robot system that utilizes 3D environment modeling technology. The fire detection model, trained using the YOLOv8 algorithm, demonstrated reliable detection performance across a variety of scenarios. Simultaneously, the robot's operating environment was recreated using 3D environmental modeling to enhance response efficiency. This approach is expected to contribute to minimizing fire-related damage by optimizing fire suppression operations. The study holds promise for enhancing the practicality of AI-based fire response systems and making a significant contribution to the future development of fire prevention technologies and robotics.
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      Ⅰ. 서 론 
      화재는 언제 어디서든 발생할 수 있는 위험한 재난 사고이다. 특히 화재가 발생한 초기 단계에서의 신속한 대응이 매우 중요하다. 하지만 실제 화재 현장은 인간이 접근이 어렵거나, 화재의 징조를 초기에 파악하기 어려운 경우가 많다. 이러한 문제로 인해 화재 발생 시 대응이 지연되는 경우가 발생한다. 경기 지역의 경우, 도로 혼잡과 소방서의 원거리 위치로 인해 화재 발생 시 소방 차량의 신속한 출동이 어려운 상황이 많다. 이로 인해 화재 초기 단계에서 연소가 빠르게 확산되는 경우가 연간 100건 이상 발생하였다. 소방서가 화재 현장에 도착하기까지 시간이 지연되면서, 불이 크게 번지게 되어 대형 인명 피해로 이어지는 사례가 다수 발생하였다. 특히 교통 정체 등으로 소방 차량의 접근이 어려운 지역일수록 이러한 문제가 심각했다[1]. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 화재 현장에 신속히 대응할 수 있는 새로운 방안이 필요한 상황이라고 볼 수 있다. 본 논문에서는 화재 취약 지역에 배치할 수 있는 AI 기반의 화재 제압 로봇 시스템을 제안한다. YOLOv8 객체 탐지 알고리즘을 활용하여 화재를 조기에 감지하고, 신속하고 효과적으로 대응할 수 있도록 제안한다. 또한 로봇의 환경 인식과 경로 설정을 위해 3D 환경 모델링 및 시각화 기술을 적용하여, 화재 현장의 복잡한 구조에서도 정확하게 작동할 수 있는 능력을 부여한다. 이러한 접근 방식을 통해 화재로 인한 피해를 최소화할 수 있을 것으로 기대된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Fire spread and casualties due to delayed response in Gyeonggi Province  
          *The content within the figure is presented in Korean due to its relevance to the specific fire incident statistics in Korea.

        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 GAN 알고리즘
        생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)은 최근 딥러닝 분야에서 주목받고 있는 대표적인 생성 모델이다. GAN은 생성자와 판별자로 구성된 두 개의 신경망 모델로 이루어져 있으며, 이들 모델은 서로 경쟁하며 학습한다. 생성자 모델은 무작위 노이즈를 입력받아 실제 데이터와 유사한 가짜 데이터를 생성하고, 판별자 모델은 실제 데이터와 가짜 데이터를 구분하는 역할을 한다. 두 모델은 경쟁하는 과정에서, 생성 신경망은 판별자를 속이기 위해 점점 더 실제와 유사한 데이터를 생성하고, 판별자는 이러한 가짜 데이터를 더 정확하게 구분하기 위해 학습한다. 이 두 신경망은 적대적인 관계에서 학습되며, 이 과정을 적대적 학습(adversarial training)이라고 한다[2]. GAN의 강력한 생성 능력은 부족한 데이터셋을 보완하는 데 매우 유용하며, 특히 의료 이미지 분석, 자율주행 차량을 위한 가상 시나리오 생성 등에서 중요한 역할을 하고 있다. 또한, 최근에는 GAN의 다양한 변형 모델들이 제안되며, 이미지 해상도 향상, 스타일 변환, 텍스처 합성 등에서 그 활용 범위를 넓혀가고 있다[3]. 본 논문에서는 GAN 기반 접근법을 활용하여 화재 이미지 생성 데이터를 증강하고, 이를 학습데이터로 활용하고자 한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            GAN network 
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            YOLOv8 structure chart 
          
          

          

        

      

      
        2-2 YOLOv8 알고리즘 
        YOLOv8은 Ultralytics에서 개발한 실시간 객체 검출 모델(real-time object detection model)로, YOLOv5와 달리 YOLOv8은 다양한 백본 네트워크를 지원하여 모델의 크기와 정확도를 유연하게 조절할 수 있는 특징을 지니고 있다. 특히, 객체의 존재 여부, 분류, 박스 회귀 작업을 각각 독립적으로 처리하는 분리된 헤드를 가진 anchor-free 프리 모델을 채택함으로써, 전반적인 성능 향상을 이루어 냈다[4],[5]. 이는 기존의 YOLO 계열 모델들이 단일 헤드에서 이러한 작업들을 통합적으로 수행했던 것과 대비되는 혁신적인 설계 방식이다. 또한 YOLOv8은 SPPF Layer(Spatial Pyramid Pooling Fast Layer)를 활용하여 이미지 특징을 고정된 맵에 풀링(pooling)함으로써 연산 속도를 크게 높였다[6]. 더불어 YOLOv8은 객체 검출, 인스턴스 분할 이미지 분류 등 다양한 컴퓨터 비전 작업을 수행할 수 있는 통합 프레임워크를 제공하여, 사용자의 편의성과 활용도를 높였다. 본 논문에서는 YOLOv8 모델을 활용하여 다양한 화재 감지와 인식 기능을 구현하고자 한다.

      

      
        2-3 Matterport
        Matterport는 3D 공간 스캐닝과 모델링을 위한 혁신적인 기술로, 고해상도 3D 카메라와 클라우드 기반의 소프트웨어를 결합하여 실내 공간을 정확하게 디지털화하며, 사용자에게 사실적인 3D 모델을 제공한다. Matterport의 스캐닝 프로세스는 사용자가 공간의 각 지점에서 카메라로 360도를 캡처하고, 이를 클라우드로 업로드하면, 자동으로 이미지를 결합하여 전체 공간의 3D 모델을 생성한다[7]. 이로 인해 다양한 산업에서 공간 분석과 시각화 작업을 보다 효율적으로 수행할 수 있다. 본 논문에서는 Matterport 기술을 활용하여 화재 감지 및 대응 시스템을 위한 3D 환경 모델링을 구현하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 화재 감지 구현 
      
        3-1 화재 감지 모델 설계
        본 논문에서는 그림 4의 프로세스를 통해 화재 감지 모델을 설계하였다. 화재 데이터를 수집하여 라벨링 한 후, 이를 기반으로 AI 모델을 학습시키며, 최종적으로 학습된 AI 모델을 사용하여 화재를 감지하는 일련의 과정을 포함한다. 첫 번째 단계는 데이터 수집으로, GAN을 활용하여 다양한 화재 데이터를 수집한다. 두 번째 단계는 수집된 데이터를 라벨링하여 AI 모델 학습에 적합한 형식으로 준비하는 것이다. 이후, 준비된 데이터를 바탕으로 YOLOv8n 모델을 학습시키며, 마지막 단계에서는 학습된 모델을 사용하여 실제 환경에서 화재를 감지하는 작업이 이루어진다. 이러한 프로세스를 통해, 실환경에서 화재를 신속하고 정확하게 감지할 수 있는 AI 기반 화재 감지 모델을 개발하는 것이 본 연구의 목표이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Fire detection process
          
          

          

        

      

      
        3-2 GAN 모델 데이터 증강
        다양한 화재 및 연기 감지 모델의 성능을 향상시키기 위해 본 연구에서는 기존의 단순 데이터 증강 기법을 통해 데이터의 양을 늘리는 대신, GAN(Generative Adversarial Network) 모델을 활용하여 보다 현실적이고 다양한 상황을 반영한 데이터를 생성하였다. 총 12,000 에폭(Epoch)에 걸쳐 학습되었으며, 그 학습 과정은 그림 5와 6에 자세히 나타나 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Fire data augmentation
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Smoke data augmentation
          
          

          

        

        그림 5는 GAN 모델을 통해 증강된 화재 데이터를, 그림 6은 GAN 모델을 통해 증강된 연기 데이터를 보여준다. 이 두 데이터는 초기에는 무작위에 가까운 이미지로 시작되었으나, 시간이 지남에 따라 구체화되어 실제 화재 및 연기와 유사한 이미지들로 발전되었다. 이 과정을 통해 총 48장의 화재 이미지와 48장의 연기 이미지를 바탕으로 학습을 진행했으며, 최종적으로는 2,560장의 증강된 이미지 데이터를 생성하였다. 이렇게 생성된 데이터는 이후 YOLOv8 모델 학습에 사용될 계획이다.

        GAN을 통해 증강된 데이터를 바탕으로 YOLOv8 모델을 300Epoch 동안 학습한 결과, 증강 데이터를 추가하지 않은 모델과 비교하여 GAN 증강 데이터를 추가한 모델은 mAP@50에서 약 4.91%, mAP@50-95에서 약 12.74% 성능이 향상되었음을 확인할 수 있었다. 이는 GAN을 통해 다양한 화재와 연기 상황을 보다 효과적으로 반영한 데이터를 추가함으로써 모델이 정확도와 신뢰도가 증가했음을 보여준다.

      

      
        3-3 데이터 학습
        총 18,204장의 이미지 데이터를 사용하여 화재 감지 모델에 학습하였다. 이 중 15,644장은 Roboflow(로보플로우)에서 수집된 실제 화재 및 연기 이미지 데이터이며, 나머지 2,560장은 GAN 알고리즘을 활용하여 생성된 증강데이터로 구성되었다. 이 데이터들을 바탕으로 YOLOv8n 모델을 Google Colab Pro 환경에서 학습시켰으며, 배치 크기(Batch Size) 48, 총 300 에폭 동안 학습을 진행하였다. 학습 과정에서 사용된 Google Colab Pro 사양과 파라미터는 각각 표 1과 표 2에 제시되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Table of YOLOv8 performance comparison by training methods
          
          

        

        
          
            
              	Training Data
              	Epochs
              	mAP@50
              	mAP@50-95
            

          
          
            	No Augmentation Data
            	300
            	0.7449
            	0.4607
          

          
            	GAN-Augmented Data
            	300
            	0.7815
            	0.5194
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Specifications for Google Colab Pro
          
          

        

        
          
            
              	Specifications
              	Details
            

          
          
            	CPU
            	Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz
          

          
            	RAM
            	16GB
          

          
            	GPU
            	NVIDIA Tesla T4
          

          
            	OS
            	Linux
          

        

        

      

      
        3-4 YOLOv8 학습 결과
        화재 감지 모델의 성능을 평가하기 위해 YOLOv8 모델을 300 에폭(Epoch) 동안 학습시켰으며, 그 결과는 그림 7에 요약되어 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Graph of YOLOv8 performance comparison by training methods
          
          

          

        

        그림 7에 나타난 mAP@50과 mAP@50-95 지표는 모델의 전반적인 성능을 평가하는 핵심 지표들이다. 이 지표들은 학습이 진행될수록 점진적으로 증가하는 경향을 보였으며, 이는 모델이 다양한 조건에서 화재를 보다 정확하게 감지하는 능력이 향상되고 있음을 나타낸다. 이 지표들은 모델의 정밀도와 재현율이 학습이 진행됨에 따라 꾸준히 향상되었음을 보여준다. Precision(정밀도)과 Recall(재현율) 지표 역시 모델의 감지 정확도와 감지 능력을 평가하는데 두 지표 모두 학습이 진행될수록 향상되었으며 시간에 따라 더욱 정밀하게 화재를 감지하고, 놓치는 화재의 비율을 줄여가고 있음을 보여준다. 또한, 학습 손실과 검증 손실 부분은 모델이 검증 데이터에 대해서도 잘 일반화되고 있음을 보여주며, 과적합의 위험 없이 성능이 향상되고 있음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Performance indicator graph
          
          

          

        

        표 3, 표 4, 표 5는 각각 100, 200, 300 에폭 동안 학습된 YOLOv8 모델의 성능을 요약한 것이다. 학습 에폭이 증가함에 따라 YOLOv8 모델의 성능 지표들이 전반적으로 향상되었음을 확인할 수 있다. 특히 mAP@50과 mAP@50-95 지표의 지속적인 상승은 모델이 더 높은 정확도와 재현율을 바탕으로 화재와 연기를 효과적으로 감지하고 있음을 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Learning parameters
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Value
            

          
          
            	Model
            	YOLOv8n
          

          
            	Epochs
            	300
          

          
            	Batch
            	48
          

          
            	Optimizer
            	SGD
          

          
            	Image Size
            	640px
          

          
            	Patience
            	100
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            100 Epoch learning
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Instances
              	Box(P)
              	R
              	mAP50
              	mAP50-95
            

          
          
            	all
            	4155
            	0.702
            	0.585
            	0.669
            	0.375
          

          
            	fire
            	2454
            	0.711
            	0.587
            	0.673
            	0.349
          

          
            	smoke
            	1701
            	0.692
            	0.583
            	0.665
            	0.4
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            200 Epoch learning
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Instances
              	Box(P)
              	R
              	mAP50
              	mAP50-95
            

          
          
            	all
            	4155
            	0.759
            	0.668
            	0.741
            	0.453
          

          
            	fire
            	2454
            	0.763
            	0.653
            	0.722
            	0.403
          

          
            	smoke
            	1701
            	0.756
            	0.683
            	0.76
            	0.503
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            300 Epoch learning
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Instances
              	Box(P)
              	R
              	mAP50
              	mAP50-95
            

          
          
            	all
            	4155
            	0.809
            	0.732
            	0.79
            	0.53
          

          
            	fire
            	2454
            	0.808
            	0.7
            	0.762
            	0.456
          

          
            	smoke
            	1701
            	0.81
            	0.765
            	0.819
            	0.603
          

        

        

        그림 8에 나타난 테스트 결과는 제안된 YOLOv8 모델이 다양한 조건에서 화재를 정확하게 감지할 수 있음을 보여준다. 각 이미지에 모델은 화재와 연기를 바운딩 박스로 정확하게 표시하고 있으며, 다양한 환경과 화재 상황에서도 일관된 감지 성능을 발휘하고 있음을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 모델의 높은 일반화 능력과 신뢰도를 반영하며, 실제 화재 감지 시스템에 효과적으로 적용될 수 있는 가능성을 제시한다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Test results photo
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 환경 모델링 및 시각화 
      
        4-1 환경 모델링 및 3D 시각화
        로봇이 화재 감지 및 진압을 효과적으로 수행할 수 있도록 실제 환경을 3D로 모델링하고 시각화하였다. 이를 위해 Matterport 앱을 사용해 건물 내부를 다양한 각도에서 고해상도로 스캔하여 데이터를 수집하였다. 이러한 데이터는 건물 내부의 텍스처와 구조적 요소를 매우 세밀하게 기록하여, 실제 공간을 정확하게 재현할 수 있는 중요한 자료로 활용되었다. 수집된 Matterport 데이터를 기반으로 3D MAX 소프트웨어에서 정밀한 3D 모델을 제작하여 건물의 물리적 환경을 사실적으로 반영하였다. 그림 10은 Matterport로 스캔한 공간 데이터를 3D MAX를 통해 시각화한 결과물이다. 이러한 3D 모델은 로봇이 다양한 상황에 유연하게 대응하고, 복잡한 환경에서도 효과적인 진압 작업을 수행하는 데 도움이 될 것으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Space data scanned with Matterport and visualization using 3D MAX
          
          

          

        

      

      
        4-2 3D 모델 결과 분석
        로봇이 화재 감지 및 진압 작업을 수행하는 환경을 3D로 모델링하고, 이 과정에서 생성된 상면도, 전면도, 측면도를 통해 로봇이 작업할 공간의 구조적 특성을 분석하였다. 그림 11은 상면도, 전면도, 측면도를 시각적으로 나타내며, 이는 로봇이 환경을 탐색하는 데 도움이 되는 정보들을 제공한다. 상면도는 공간의 전체적인 배치와 주요 경로를 시각적으로 제공하여, 로봇이 공간 내에서 이동할 때 경로를 설정하는 데 참고할 수 있다. 이를 통해 로봇은 주요 경로를 파악하고 이보다 효율적인 이동 계획을 세울 수 있을 것이다. 전면도와 측면도는 공간의 높이와 깊이를 시각화하여, 로봇이 3차원적인 공간 내에서 입체적으로 환경을 이해하는 데 도움을 줄 수 있다. 예를 들어, 높은 곳에 있는 장애물이나 깊이 차이가 있는 환경 요소들을 고려하여 경로를 설정하고, 장애물을 피할 수 있을 것으로 기대된다. 이러한 3D 시각화는 로봇이 환경을 이해하고, 경로를 계획하며, 장애물을 회피하는 데 필요한 데이터를 제공하여, 더 정밀한 탐색과 이동을 가능하게 할 것으로 예상된다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Top and front and side view of the 3D model
          
          

          

        

      

      
        4-3 3D 모델 데이터 활용 방안
        3D 모델 데이터는 로봇의 화재 감지 및 진압 시스템에서 중요한 역할을 하며, 로봇이 환경을 보다 정확하게 이해하고 효율적으로 경로를 설정하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 특히 3D 모델 데이터는 LiDAR와 같은 실시간 센서 데이터와 결합함으로써 더욱 정교한 환경 인식이 가능해진다. LiDAR 센서는 실시간으로 주변 환경을 스캔하여 변화하는 상황을 파악하고, 3D 모델 데이터는 이를 바탕으로 실시간 경로 탐색 및 장애물 회피를 지원한다. 이 결합을 통해 로봇은 실시간으로 주변 환경을 분석하여 장애물을 정확하게 탐지하고, 안전한 경로를 신속하게 설정할 수 있다. 이는 화재 진압 작업에서 중요한 요소로, 로봇이 다양한 상황에 유연하게 대응할 수 있게 하는데 중요한 역할을 한다. 3D 모델 기반으로 가상의 화재 감지 모델을 보다 정교하게 훈련시켜 실제 화재 상황에서 로봇이 효과적으로 작동할 수 있도록 준비시키는 중요한 역할을 할 것이다. 단순한 시각적 정보 제공을 넘어, 실시간 데이터와 결합해 로봇의 화재 감지 및 진압 성능을 크게 향상시킬 수 있으며, 다양한 환경에서의 신속하고 안전한 작업 수행하는 데 중요한 자원으로 활용될 것이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 화재 발생 시 대응 방안 및 향후 계획
      본 연구에서는 화재 감지 AI 모델을 설계하고, 로봇 기반 화재 대응 시스템을 위한 3D 환경 시각화를 수행하였다. 그러나 현재까지는 실제 화재 발생 시 자동으로 대응할 수 있는 기능이 구현되지 않은 상태이다. 향후 계획으로는, 이 시스템을 더욱 발전시켜, 실제 화재 발생 시 실시간으로 대응할 수 있는 통합적인 화재 대응 솔루션을 개발하고자 한다. 이 시스템은 기존의 화재 감지기에서 전달받은 화재 경고를 통해 대략적인 위치를 추정하고, 3D로 시각화된 환경을 바탕으로 로봇이 최적의 경로를 탐색하여 신속하게 화재 발생 지점으로 이동할 수 있도록 알고리즘을 개발할 예정이다. 로봇이 화재 발생 지점에 도착한 후에는, 화재를 효과적으로 진압할 수 있는 대응 시스템을 계획하고 통합할 것이다. 이를 통해 산업 및 제조 시설에서 화재가 발생했을 때 로봇이 신속하게 대응하여 화재를 제압할 수 있는 실질적인 화재 대응 솔루션을 구축하는 것을 목표로 하고 있다. 이는 인명과 재산을 보호하는 데 중요한 기여를 할 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론 
      본 논문에서는 YOLOv8 모델과 GAN을 활용하여 화재 감지 AI 모델을 설계하고, 로봇 기반의 화재 대응 시스템을 위한 3D 모델링 및 시각화 기술을 적용하였다. 연구 과정에서 GAN을 통해 생성된 화재 및 연기 데이터를 포함한 다양한 데이터셋을 사용하여 모델을 학습시킨 결과, 넓은 범위의 평가 기준에서 화재 및 연기 감지 성능이 뛰어났음을 확인하였다. 특히, 주요 성능 지표에서 모델은 79.0%의 정확도로 화재를 감지하였으며, 다양한 조건에서도 53.0%의 평균적인 감지 성능을 유지하였다. 이는 제안된 모델이 제안된 모델이 다양한 조건에서 화재를 효과적으로 감지할 수 있음을 확인하였다. 또한, 3D 모델링을 통해 화재 현장의 구조적 특성을 시각화함으로써, 로봇이 화재 발생 시 최적의 경로를 탐색하고, 장애물을 회피하며 신속하게 대응할 수 있는 환경을 구축하였다. 이 과정에서 Matterport 앱을 사용하여 고해상도의 데이터를 수집하고, 3D MAX 소프트웨어를 통해 3D 환경을 재현하였다. 이러한 시각화는 로봇이 복잡한 환경에서도 효과적으로 화재에 대응할 수 있는 능력을 향상시키는 데 기여하였다. 향후 연구에서는 로봇의 화재 진압 기능을 통합하고, 실시간으로 변화하는 상황에 더욱 효과적으로 대응할 수 있는 시스템을 개발하는 데 주력할 것이다. 이 연구는 로봇 기반 화재 대응 시스템의 발전 가능성을 제시하며, 다양한 산업 분야에서의 안전성을 높이는 데 중요한 역할을 할 것으로 기대된다. 앞으로의 연구와 개발을 통해 본 시스템이 더욱 정교화되고, 실제 화재 상황에서 그 효과가 입증될 수 있기를 기대한다.
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