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논문개요

지능형 감시 카메라를 활용한 현장 모니터링의 필요성이 커지면서 기계학습

을 접목한 자동화 연구가 중요해지고 있다 하지만 종래의 연구는 성능과 자. 

원 효율 간의 트레이드 오프(trade-off) 문제를 해결하지 못하고 있다 따라 . 

서 본 연구에서는 지능형 감시 카메라를 위한 기계학습 기반의 경량 학습 모 

델을 제안한다. 본 논문은 성능이 유지되는 이미지의 해상도를 자동으로 탐색 

하여 정확도와 복잡도의 최적 조건을 찾는 실시간 경량 화재 탐지 알고리즘을 

제안한다 제안하는 메커니즘은 메모리 사용 효율성을 배 개선한다. 31.8 .
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서 론. Ⅰ

최근 공공 관리 및 보안 안전 등을 위해 감시 카메라를 활용한 현장 모니, 

터링의 필요성이 커지고 있다 하지만 감시 카메라를 판독하는 것은 사람[1]. 

의 역할이며 사람은 다수의 카메라를 동시에 판독하기 때문에 효율과 정확도 

측면에서 한계가 명확하다 감시 카메라의 중요한 역할은 교통사고 자[1, 2]. , 

연재해 범죄 행위와 같은 이상 행위를 탐지하는 것이다 하지만 앞서 언급한 , . 

비정상적인 이벤트는 정상적인 상태에 비해 일어나는 빈도가 현저히 낮으므로 

카메라를 판독하기 위한 인적 자원의 노동력과 시간이 낭비된다 이처[2, 3]. 

럼 노동력 및 시간 측면에서 사람이 직접 감시 카메라를 판독하는 것은 비효

율적이므로 이를 완화하기 위한 자동화 연구가 요구되고 있다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 기계학습을 활용한 이상 행위 탐지 연구가 활

발하게 진행되고 있다 기계학습의 하위 모델인 딥러닝은 사람의 개입 [4-7]. 

없이 훈련할 수 있으며 객체 탐지 데이터 분류 자연어 처리 등 다양한 분야, , , 

에서 수준 높은 결과를 제공하고 있다 그중에서도 [4]. CNN(Convolutional 

모델은 데이터셋에서 특징을 직접 학습하는 특성이 있어 Neural Networks) 

의료분야부터 농업까지 다양한 분야에서 이상 행위 탐지에 활용되고 있다[5, 

종래 연구는 모델의 정확도 향상을 위하여 데이터셋의 해상도를 최8]. CNN 

대한으로 끌어올려 초해상도 이미지를 사용하거나 좋은 품질의 이미지를 사용

하고 있다 하지만 감시 카메라를 비롯한 사물인터넷[6]. (Internet of 

은 에너지와 메모리 비용 등의 자원이 제약되어 있다 좋은 품질Things) , [9]. 

의 데이터셋은 모델의 성능에 긍정적인 영향을 주지만 감시 카메라를 활용한 , 

실시간 탐지에는 적합하지 않다[7-10]. 

초고해상도 이미지로 인한 비용 문제를 해결하기 위해 경량 모델 개CNN 

발을 위한 연구가 진행되어 왔다 하지만 선행 연구들은 자원과 비용[8-11]. 
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에만 초점을 맞추고 정확도 등의 성능이 저하되거나 고려되지 않았기 때문에 , 

성능과 비용 간의 트레이드 오프 문제를 해결하지 못하고 있다(trade-off) . 

따라서 자원 문제를 해결하면서 높은 성능을 유지할 수 있는 최적화 연구가 

필요하다.

본 논문은 감시 카메라 데이터셋 중 화재 데이터셋에 대하여 성능과 메모리 

간의 최적화 구간을 찾는 것을 목표로 한다 높은 해상도일 때와 유사한 정확. 

도를 갖는 가장 낮은 해상도를 찾고 보다 비용 효율적인 화재 탐지를 위한 , 

메커니즘을 제안한다 제안 메커니즘은 카메라의 해상도를 낮춘 상태를 유지. 

하다가 화재 감지 확률이 임계값을 넘기면 더 높은 해상도로 전환하는 방식, 

이다. 

본 논문이 갖는 기여는 다음과 같다.

 첫째 데이터셋의 해상도를 조절하여 정확도가 유지되는 가장 낮은 해, 

상도 지점을 확인함으로써 종래 연구의 한계점인 성능과 비용 간의 트

레이드 오프 문제를 개선하였다.

 둘째 감시 카메라에 국한되지 않고 다양한 연구 및 환경에 적용할 수 , 

있는 범용적인 경량 전처리 메커니즘을 제안하여 경량 학습이 CNN 

용이하도록 하였다.

 셋째 화재 탐지의 성능을 유지하면서 메모리 소모량을 배 개선한 , 31.8

경량 화재 탐지 메커니즘을 제안하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 연구에 사용되는 다양한 배경 

지식에 관하여 서술하며 동시에 딥러닝 학습의 성능, , 자원 등을 개선하기 위

한 연구들을 조사 및 분석하고 장에서는 경량 학습을 위한 해상도 조정 메, Ⅲ

커니즘을 소개한 뒤 이를 응용한 기반의 경량 화재 탐지 메커니즘을 제CNN 

안한다 장에서는 실험 환경과 실험 내용 그리고 실험의 결과에 대해 분석. , Ⅳ

하며 장에서는 결론을 맺는다, .Ⅴ
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관련 연구. Ⅱ

본 장은 연구에 활용되는 배경 기술인 모델과 이상 행위 탐지 대해 CNN 

서술하고 한계점을 분석한다 이후 이미지를 활용한 이상 행위 탐지 연구에 , . 

대해 분석하고 한계점을 파악하여 본 연구에서 해결하고자 하는 문제점을 서

술한다. 

2.1 CNN(Convolutional Neural Networks)

개요1) CNN 

많은 수의 디바이스가 사람들에게 보급됨에 따라 생성되는 데이터의 수가 

기하급수적으로 증가하면서 이러한 데이터를 효과적으로 처리하기 위한 다양

한 기술들이 등장하였다 그중 인공지능 과 [12]. (Artificial Intelligence, AI)

빅데이터 기술은 동적으로 변화하는 데이터 환경에서 생산성과 효(big data) 

율성을 개선하는 수단으로서 산업체 발전에 크게 기여하고 있다[12].

인공지능에는 자율주행 사물인터넷 기계학습 등 다양, , (Machine Learning) 

한 기술이 포함되어 있다 그중에서도 기계학습은 다양한 . ICT(Information 

분야에 접목될 수 있으며 응용의 폭이 and Communication Technologies) 

넓어 최근 크게 주목받고 있는 기술이다 지난 수십 년 동안 기계학습은 [13]. 

정교한 학습 알고리즘과 효율적인 전처리에 있어서 끊임없이 발전해 왔으며 

이러한 발전에는 딥러닝 이 포함되어 있다(Deep Learning) . 

인공 신경망 은 인공지능 기술 중 딥러(Artificial Neural Network, ANN)

닝에 속하는 기술로 여러 개의 숨겨진 레이어 와 숨겨진 뉴런(layer) (neuron)
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의 수를 세밀하게 변경하고 여러 퍼셉트론을 심층적으로 조정하여 개선이 가

능한 모델이다 신경망은 이미 인간의 능력을 뛰어넘어 초지능적인 성능[14]. 

을 보이고 있다 하지만 및 모델은 [15]. ANN DNN(Deep Neural Network) 

차원 데이터를 학습하므로 차원 데이터를 입력하게 되면 차원으로 변환하1 2 1

는 전처리 과정을 거쳐야 한다 이 과정에서 차원 데이터의 중요한 특징인 . 2

지역 및 공간적 정보를 잃게 되며 이러한 문제 해결을 위해서는 차원 데이, 2

터를 학습할 수 있는 새로운 모델이 필요하다.

은 차원 데이터에 특화된 딥러닝 모델로 이미지 데이터셋의 특징인 CNN 2

지역 및 공간 정보를 그대로 학습할 수 있다 즉 픽셀과 인접한 주변 픽셀들. , 

이 갖는 연관성을 유지하고 학습한다[16]. 

구성요소 및 동작 방식2) CNN 

은 과 같이 일반적인 딥러닝 모델과 유사한 형태로 입력층 은닉CNN Fig. 1 , 

층 출력층으로 구성되며 컨볼루션 레이어를 통해 계산된 이미지의 특징을 출, 

력값으로 사용한다 모델은 다양한 변형 모델이 존재하지만 기본 구성. CNN , 

요소는 비슷하다 입력과 출력층을 제외한 은닉층은 컨볼루션 레이어[16]. 

풀링 레이어 완전연결 레이어(convolution Layer), (pooling layer), 

세 가지 유형의 레이어로 구성된다(fully-connected layer) .
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FIGURE 1. CNN model layer structure diagram[17]

FIGURE 2. Examples of convolutional networks[17]

과 는 의 그림을 참고하여 재구성한 그림이다 컨볼루션 레Fig 1 Fig. 2 [17] . 

이어는 입력의 특징과 표현을 학습하는 것을 목표로 두며 와 같이 다양Fig. 2

한 특징맵을 계산하는 데 사용되는 여러 컨볼루션 커널로 구성된다 모. CNN 

델은 반드시 크기의 차원 행렬인 컨볼루션 커널을 포함한다 컨볼nxn 2 [18]. 

루션은 이미지를 커널 단위로 읽고 패턴을 찾아내는 방식으로 동작하며 읽어

낸 커널에 컨볼루션 필터를 적용하여 를 생성한다 컨볼루convolved feature . 
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션 필터를 적용하는 동작 과정에 대한 흐름은 를 통해 상세하게 확인할 Fig. 3

수 있다. 

우선 이미지를 컨볼루션 필터와 같은 사이즈 단위로 읽어 각 필터의 값을 

곱한 다음 각 셀의 값을 더해 결과로 삽입한다 이때 필터의 개수와 채널의 . 

수에 따라 적용 메커니즘이 다르며 이때 채널은 입력 데이터에 따라 값이 달

라진다 컬러 이미지의 경우 개의 값을 각각 입력받으므로 차원 데이. RGB 3 3

터이며 채널의 값은 이 된다 반면 흑백 이미지의 경우 흑과 백 두 가지 값3 . 

만 갖게 되므로 차원 데이터이며 채널은 개로 구성할 수 있다 채널은 입력 2 1 . 

데이터의 채널과 필터의 채널이 반드시 동일해야 한다 채널 값 변화에 따른 . 

필터 적용 동작의 차이는 와 의 예시를 통해 확인할 수 있다Fig 4 Fig. 5 .

FIGURE 3. Example of convolution filter application
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FIGURE 4. Example of convolution filter application when channel is 3

FIGURE 5. Example of applying a convolutional filter with 3 channels and 

two filters

풀링 레이어는 중요한 정보를 선별하여 학습과 판단을 용이하게 하고 노이

즈를 효과적으로 줄이는 것을 목적으로 하는 레이어이다 컨볼루션 레이[19]. 

어에서 패턴을 쌓아가며 복잡한 패턴을 인식할 때 풀링 레이어에서는 사이즈, 

를 줄여가며 추상화한다 대표적인 풀링 레이어로는 최대 풀링. (max pooling)
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이 있으며 와 같이 가장 값이 큰 정보를 남기는 방식이다 에서Fig. 6 . Fig. 6

는 풀을 사이즈로 적용하고 있지만 별도로 조정이 가능하다2x2 , .

FIGURE 6. Example of MaxPooling application

완전 연결 레이어는 이름처럼 한 레이어의 모든 뉴런이 다음 레이어의 모든 

뉴런과 연결된 레이어를 말하며 와 같이 표현할 수 있다 이는 차원 Fig. 1 . 2

배열인 이미지를 차원 배열로 다듬는 평탄화 작업을 목적으로 하며 컨볼루1

션 레이어와 풀링 레이어를 지날 때 프로세스의 결과를 취합하고 이미지를 , 

정의된 라벨로 분류할 때 사용한다[20].

전이 학습 모델3) CNN 

을 비롯한 딥러닝 모델은 데이터셋의 개수와 퀄리티에 큰 영향을 받아 CNN

제한된 크기의 데이터셋으로는 딥러닝 모델의 성능을 기대하기 어렵다[21]. 

하지만 실제로 높은 성능을 위해 충분한 데이터셋을 구축하기란 상당히 어려

운 일이므로 적은 데이터셋으로도 좋은 성능을 내기 위한 연구가 진행되고 있
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다 전이 학습은 이러한 문제점을 보완할 수 있는 모델로 작은 크기의 훈련 . 

데이터셋을 처리하기 위한 새로운 접근 방식이며 이미 훈련된 모델을 호출해 

용도에 맞게 레이어를 미세하게 조정하는 기술이다 전이 학습의 배경은 [22]. 

사전 훈련된 모델에서 학습한 모델로 새로운 문제를 해결하는 것이며 동작 과

정은 와 같다 사전에 학습된 모델의 일부를 사용하는 만큼 학습 시간Fig. 7 . 

을 줄일 수 있어 보다 효율적이다.

FIGURE 7. Transfer learning model flowchart

전이 학습 모델은 종류와 수가 다양하며 각각의 모델이 갖는 특징 또CNN 

한 제각각의 특징이 있다 이 모델들은 과 에서 오픈소. MATLAB TensorFlow

스 라이브러리를 제공하고 있어서 쉽게 구현할 수 있다[23, 24]. 
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이상 행위 탐지2.2 (Anomaly Detection)

종래의 이상 행위 탐지 기술들은 정상 동작 패턴과 일치하지 않는 데이터의 

입력 패턴을 찾는 방식으로 보안 경제 의료 등 다양한 분야에 적용되어 왔다, , 

이러한 이상 행위 기술들에서 포인트 이상 문맥 [25, 26]. (point anomaly), 

이상 집합적 이상 세 가지 종류(contextual anomaly), (collective anomaly) 

로 이상 행위를 나누어 정의하고 있다 은 세 가지 이상 행위의 개념을 . Fig. 8

보여주는 그림이다 그림의 축은 시간을 의미하며 축은 행위를 수치화 하여 . x y

나타낸다 의 포인트 이상행위는 정상적인 행위 수치들 사이에서 단일 이. (a)

상 행위가 발생하는 것을 의미한다 의 문맥 이상은 정상적인 패턴을 가진 . (b)

행위의 흐름 속에서 비맥락적인 행위가 발생한 상황을 나타낸 것이다 의 . (c)

집합적 이상 행위는 연관된 이상 데이터의 집합을 의미하며 연관 있는 두 개 

이상의 데이터가 예상한 패턴과 다른 경우를 의미한다.
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FIGURE 8. Example of anomaly detection

포인트 이상 행위1) 

포인트 이상 행위는 단일 데이터 인스턴스가 다른 나머지 데이터에 대해 이

상으로 간주 될 수 있는 경우 해당 인스턴스를 포인트 이상이라고 정의하며 

가장 단순한 이상 행위의 형태이다.
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문맥 이상 행위2) 

특정한 맥락에서 인스턴스가 변칙적이지만 다른 맥락에서는 그렇지 않은 경

우에 이를 문맥 이상이라고 한다 문맥 이상은 연속적인 패턴의 변화를 읽어. 

서 이상치를 감지하며 행위는 맥락을 고려해 예상하지 못한 결과를 탐지한다. 

문맥 이상 행위에는 상황적 속성과 행동적 속성의 두 가지 속성이 있다 상. 

황적 속성은 인스턴스의 컨텍스트를 결정하는 속성이며 행동적 속성은 인스, 

턴스의 비맥락적인 기능을 정의하는 속성이다 예를 들어 시간은 전체 시퀀스. 

에서 인스턴스의 위치를 결정하는 시계열 데이터의 상황별 속성이 될 수 있  
고 세계 평균 강수량을 설명하는 공간 데이터셋에서 모든 위치에서 발생하는 , 

강우량은 행동 속성이 된다.

집합적 이상 행위3) 

연관된 데이터 인스턴스의 집합이 전체 데이터셋에 대해 비정상적인 경우를 

집합적 이상이라고 정의하며 연관 있는 두 개 이상의 데이터 변화를 탐지하, 

여 하나의 데이터 변화에 따른 다른 데이터 변화가 예상했던 패턴이 아닌 비

정상 패턴이 될 때까지 탐지를 반복한다. 

기계학습 기반의 이상 행위 탐지4) 

이상 행위를 탐지하는 방식 중 대표적인 방식은 기계학습이며 정상 라벨과 

비정상 라벨을 분류하는 방식이 사용되고 있다 기계학습은 세 가지 접근 방. 

식이 있는데 지도학습과 준지도학습 비지도 학습으로 구분한다, . 

지도학습 기반의 이상 행위 탐지 방식은 정상 라벨과 비정상 라벨 모두에 
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대해 예측 모델을 구축하고 이 두 가지 모델을 비교하는 방식이다 지도학습 . 

기반의 이상 행위 탐지는 정확도가 높지만 이상 행위가 정상적인 행위에 비, 

해 적게 발생하므로 수집되는 이상 행위가 매우 적어서 데이터의 편향 문제, 

가 있을 수 있다 대표적인 지도학습 모델로는 서포트 벡터 머신. (Support 

근접 이웃 과 딥러닝 모Vector Machine, SVM), K- (K-nearest neighbors)

델이 있다. 

준지도학습 기반의 이상 행위 탐지 방식은 정상 라벨만 학습하고 정상 행위 

범주에 속하지 않는 분류가 어려운 행위는 변칙적인 값이라고 구분한다. 

비지도학습 기반의 이상 행위 탐지 방식은 지도학습 적용이 어려운 라벨이 

없는 데이터나 라벨링이 난감한 데이터를 학습시키기 쉽고 라벨링이 되어 았, 

지 않은 데이터에서의 구조와 패턴을 파악할 수 있다 대표적인 비지도 학습 . 

모델로는 클러스터링 과 주성분 분석(clustering) (Principal Component 

오토 인코더 가 있다Analysis, PCA), (autoencoder) .

본 논문에서는 지도학습 기반의 이상 행위 탐지를 진행하며 그중에서 CNN

모델을 사용한다. 

기반의 이상 행위 탐지2.3 CNN 

본 절에서는 이미지를 활용한 기반의 이상 행위 탐지 연구들을 비교 CNN 

분석하고 종래 연구들의 한계점과 제안하는 연구의 기여점에 대해 서술한다, .

모델의 계산 비용을 낮추기 위한 경량 지능형 모델을 설계하고 제안CNN 

한 연구 에서는 아날로그 신호를 디지털 신호로 변환할 때의 전력 소비와 [11] , 

이미지 센서 모듈의 계산 비용 측면의 한계점을 개선하기 위한 연구를 진행했

다 의 을 줄여 전력 소모를 . ADC(Analog-Digital Converter) bit precision
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절약하는 방법과 파라미터 수를 줄인 개의 경량 모델을 구현하여 검증2 CNN 

했다 논문에서는 아키텍처에서 설계한 파이프라인. MobileNetv2, GhostNet 

을 검증하여 일반화 능력과 성능을 실험했다 실험 결과 제안 모델의 일반화 . , 

능력과 전력 소모량이 절감되는 효과를 입증했다는 점에서 기여가 있으나, 

이 감소하면 모델의 정확도가 약간 감소하는 부분을 해결ADC bit precision

하지 못했으며 데이터셋과 실험이 이미지 데이터에 제한적이라는 한계점이 , 

존재한다.

이미지 영상처리에서의 전력 소비와 컴퓨터 비전 애플리케이션의 계산 비, 

용 문제를 해결하기 위한 연구 에서는 무선 캡슐 내시경 영상 처리 시 전[27] , 

력 소비 문제를 해결하기 위한 지능형 압축 시스템을 제안했다 이미지의 중. 

요도를 결정하기 위한 딥러닝 기반 분류 피드백 루프를 제안하였으며 이미지, 

의 중요도를 판단하여 중요하다고 판단한 이미지는 추가적인 내용을 포함하도

록 하여 정보를 향상시키고 그렇지 않은 이미지는 저화질 이미지로 압축하여 , 

기록한다 논문에서는 제안하는 모델의 성능 평가를 위해 . WCE(Wireless 

영상에 대한 압축 분류 실험을 수행하였으며 지능형 Capsule Endoscopy) , , 

압축 시스템의 을 확인 검증하고 추가로 전송 가능한 이미지의 수를 예gain , 

측했다 실험 결과 영상 품질은 유지하면서 높은 압축률과 높은 분류 정확도. , 

를 달성할 수 있음을 검증했다는 데서 기여점을 보였다 그러나 처리의 시간 . 

복잡도 측면은 고려하지 않았으며 데이터에서의 병변 여부나 특정 소화기관 , 

등의 한정된 학습과 실험이 진행되어 다른 측면의 학습에서도 동일한 성능을 

기대하기 어렵다.

이상 징후를 예측하는 프로세스의 속도를 향상시켜 화재 상황을 탐지하는 

연구 에서는 높은 정확도로 패턴 인식을 하는 것 뿐만 아니라 실시간 실[28] , , 

행을 위한 최적화도 중요한 목표로 설정하였다 연구에서는 의 . Deeplabv3+

기능과 툴킷을 채택하여 실시간 탐지에 가까운 방법을 제안하고 Open VINO 
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있으며 프로세스 가속화 측면의 실험과 평가를 진행했다 실험 결과 , . 

범위의 추론 프로세스 가속화를 달성하였음을 보였고70.46%~93.46% , 

정밀도의 를 사용할 경우 추론 프로세스 속도가 정밀도에 FP16 GPU FP32 

비해 배 가량 증가했다 이 연구는 탐지 모델의 정확도 뿐만 아니라 프로세2 . 

스 가속화 속도 등의 시간 복잡도 측면을 고려한다는 점에서 기여점이 있으, 

나 시간 측면의 영향만을 분석하고 메모리 가용성 정확도 측면은 고려하지 , , 

않았다는 점에서 한계점이 있다.

실제 화재 발생 이미지에 대해 훈련된 모델을 사용한 연구 에서CNN [29]

는 전이 학습을 사용하여 화재를 감지하기 위한 사용자 정의 프레임워크를 , 

제시했다 화재 시각화 및 위치 파악을 위해 . Grad-CAM (Gradient 

방법을 이용하였다weighted Class Activation Mapping) . 

의 데이터셋을 FireDetectionDataset, DeepQuestAI, Saied, Carlo, Bansal

융합한 복합 대규모 데이터셋을 생성하여 실험을 진행하였으며 탐지 성능에 

대한 평가를 수행했다 실험 결과 의 탐지 . , GoogLeNet, VGG16, ResNet50

정확도가 각각 임에 반해 제안하는 88.01%, 64.48%, 92.54%

모델은 의 정확도로 개선된 성능을 보였다 그러나 Effi-cientNetB0 92.68% . 

이 연구는 종래 연구 분석에서 경량화 계산 비용을 고려했으나 제안 연구에, 

서는 정확도 외의 다른 지표를 추가적으로 분석하지 않았다 또한 성능이 비. 

슷했던 보다 경량화된 모델이므로 가 더 좋은 방법ResNet50 EfficientNetB0

이라고 소개하고 있지만 모델의 경량화 여부를 확인할 수 없다는 한계점이 , 

있다.

은 효율적인 뇌종양 진단을 위해 전처리 분류 세분화의 세 단계를 포[30] , , 

함하는 자기공명영상 기반의 뇌종양 탐(Magnetic Resonance Image, MRI) 

지 및 분류 시스템을 개발하였다 제안하는 방법 중 전처리에서는 뇌 이외의 . 

물질인 안구 피부 근육 등을 제거하기 위해 임계화 작업을 진행하며 이미지 , , 
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데이터 증대를 통해 과적합을 최소화한 의 정확도를 도출하였다 해당 95.7% . 

연구는 에서 탐지율 극대화를 위해 경량 아키텍처를 제안하고 있으MRI CNN 

나 실질적인 지표로 평가되지 않았기 때문에 실제 개선 여부를 알기 어렵다, 

는 한계점이 있다.

는 원격 심혈관 질환 진단 및 관리[31] (Cardiovascular Diseases, CVD) 

를 위해 단계 접근 방식을 적용한 기반의 심장병 환자 모니터링 및 감2 IoT 

지 시스템을 제안하였다 첫번째 단계에서는 효율적인 데이터 수집을 위해 . 

과 을 결합한 라우팅 프로토콜 사용하였고 두 번째 단계에서는 하이REL DSR , 

브리드 기반의 심층 특징을 사용하여 이미지를 분류하는 작업을 진행하ECG

였다 제안하는 모델은 경량 모델 제안을 위해 두 번째 단계에서 매개변수를 . 

조정한 입력 레이어를 사용하지만 실질적인 평가지표로 평가가 이루어지지 , 

않았으므로 실제 경량화에 대한 여부를 명확하게 알기 어렵다는 한계점이 있

다. 

는 망막 질환 및 기형을 진단하는 데 필수적인 증상인 [32] OCT(Optical 

를 효율적이고 편리하게 탐지하기 위해 경량 Coherence Tomography) CNN 

및 기타 인공지능 모델을 결합하여 노이즈에도 대응이 가능한 딥러닝 모델을 

생성하고 설명 가능한 모델인 , AI LIME(Local Interpretable 

및 Model-Agnostic Descriptions) SHAP(SHapley Additive 

를 활용하여 모델의 동작을 해석할 수 있는 설명을 제공한다exPlanations) . 

제안하는 모델은 다양한 데이터셋에서 학습이 되었으며 편리하고 효율적인 , 

기반의 진단이 가능해지도록 도왔다는 점에서 기여가 있으나 사용되는 OCT , 

모델이 많고 각각의 복잡도가 상당하기 때문에 경량 모델이라 보기는 어렵다. 

뿐만 아니라 레이턴시 연산 복잡도 등 실질적인 평가지표로 평가가 이루어지, 

지 않았으므로 종래보다 경량화가 되었는지에 대한 여부를 알기 어렵다는 점

에서 한계가 있다. 
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는 뼈의 나이를 평가하기 위해 전이 학습 모델인 및 [33] CNN Alexnet 

기반의 새로운 아키텍처를 제시하고자 하였다 제안하는 방법은 GoogLeNet . 

이미지를 서로 다른 네 개의 영역으로 분리하고 각각을 모델로 학습한, CNN 

다 네 가지 모델은 평균 알고리즘을 기반으로 앙상블 되며 다양한 평가. CNN 

지표로 성능 평가를 진행하였다 는 뼈 나이를 평가하기 위한 . [33] Alexnet 

및 방법과 새로운 아키텍처를 설계하고 테스트하였다는 점에서 GoogLeNet 

기여가 있으나 네가지의 모델을 병렬로 동적시키고 앙상블 하게 될 경우 계, 

산 비용 및 레이턴시 등의 효율성이 떨어진다 즉 에서는 복잡한 알고리. , [33]

즘을 제시하면서 레이턴시와 계산 비용 등의 효율을 고려하지 않았다는 점에

서 한계가 있다. 

은 분석한 선행 연구를 요약한 표이다TABLE. .Ⅰ

TABLE . Analysis of previous studies on CNN-based anomaly Ⅰ

detection

Ref. Method Limitation

Wilfred, K. 

et al.

(2023)

[11] 

 계산 비용을 낮추기 위한 

경량 지능형 모델 연구CNN 

 의 을 줄여 ADC bit precision

전력 소모를 절약하는 방법 

제안

 데이터셋과 실험이 이미지 

데이터에 제한적

 이 감소할 ADC bit precision

때 모델의 가 accuracy

감소하는 부분을 해결하지 

못함

Dallel, B.

et al.

(2021)

[27]

 무선 캡슐 내시경 영상 처리 

시 전력 소비 문제를 

해결하기 위한 지능형 압축 

시스템 연구

 시간 복잡도 측면을 고려하지 

않음

 사용한 데이터가 병변 특정 , 

소화기관 등의 제한적인 
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 중요도에 따른 딥러닝 기반 

분류 피드백 루프 제안

데이터셋을 이용하여 학습, 

실험함

Medina, K.

et al.

(2023)

[28]

 화재 상황 탐지 모델의 

프로세스 속도 가속화

 실시간 실행을 위한 최적화 

연구

 다양한 측면의 복잡도를 

언급하고 있으나 시간적 

복잡도만 고려하고 있고, 

메모리 가용성 등의 공간적 

복잡도는 고려하지 않음

 성능 분석을 하지 않음

Saima, M.

et al.

(2022)

[29]

 전이 학습을 이용한 화재 

감지 프레임워크 제안

 을 이용한 화재 Grad-CAM

시각화 및 위치 파악

 경량화 계산 를 , cost

언급하고 있으나 실험에서 

관련 평가 지표가 고려되지 

않음

 경량 모델이라고 제안한 데에 

대한 근거를 확인할 수 없음

Kamireddy. 

R. R., 

Ravindra

. D. 

(2023)

[30]

 전처리 분류 세분화의 , , 

단계 기반의 뇌종양 3 MRI 

탐지 및 분류 시스템을 개발

 뇌 이외의 물질인 안구, 

피부 근육 등을 제거하기 , 

위해 임계화 전처리 진행

 이미지 데이터 증대를 통해 

과적합을 최소화 한 

의 정확도를 도출95.7%

 경량 모델을 CNN 

제안한다고 언급하고 있지만 

실질적인 평가지표로 평가가 

이루어지지 않음

 레이턴시 비용 등이 실제 , 

개선되었는지에 대한 여부가 

불분명함

Tariq. et al. 

(2023)

 원격 심혈관 

질환(Cardiovascular 

진단 및 Diseases, CVD) 

관리를 위한 단계 모니터링 2

 경량 모델을 CNN 

제안한다고 하며 매개변수를 

조정한 레이어를 사용하지만 

이를 레이턴시 복잡도 비용 , , 
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선행 연구 분석 결과 이미지 및 영상처리에 관한 종래 연구들 중 최적화가 , 

고려된 연구가 많지 않음을 알 수 있다 종래 연구들은 성능 측면만을 분석하. 

거나 성능을 제외한 최적화를 분석하는 등 특정 분야에 한정된 성능 분석을 

진행하고 있다 정확도와 복잡도 등을 동시에 고려하는 일부 연구들에서는 정. 

확도가 향상되면 복잡도가 증가하고 복잡도 측면을 개선하면 정확도가 저하, 

되는 트레이드 오프 관계를 해결하지 못했다 따라서 본 논문에서는 트레이드 . 

[31] 및 감지 시스템 제안

 경량 모델 제안을 위해 두 

번째 단계에서 매개변수를 

조정한 입력 레이어를 사용

등의 지표로 평가하지 않음

 실제 경량화에 대한 여부를 

명확하게 알기 어려움

Mohan. B. 

et al. 

(2023)

[32]

 를 효율적이고 편리하게 OCT

탐지하기 위해 경량 및 CNN 

기타 인공지능 모델을 결합한 

딥러닝 모델 생성

 설명 가능한 모델인 AI 

및 를 활용하여 LIME SHAP

모델의 동작을 해석

 사용되는 모델이 많고 각각의 

복잡도가 상당하기 때문에 

실질적인 복잡도가 증가했을 

것으로 예상

 실제 평가가 이루어지지 

않았기 때문에 종래보다 

경량화가 되었는지에 대한 

여부가 불분명함

Maytham N. 

M. et al. 

(2023)

[33]

 뼈의 나이를 평가하기 위해 

전이 학습 모델인 CNN 

및 Alexnet GoogLeNet 

기반의 새로운 아키텍처를 

제시

 이미지를 서로 다른 네 개의 

영역으로 분리하고 각각을 , 

모델로 학습CNN 

 네가지의 모델을 병렬로 

동적시키고 앙상블 하게 될 

경우 계산 비용 및 레이턴시 

등의 효율성이 떨어짐

 복잡한 알고리즘을 

제시하면서 레이턴시와 계산 

비용 등의 효율을 고려하지 

않음
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오프 문제를 개선하고 효율적인 화재 탐지를 위해 모델의 성능을 유지CNN 

하는 최적의 해상도 지점을 찾고 이를 사용하여 화재 탐지를 수행하는 경량 , 

이상 행위 탐지 메커니즘을 제안한다.
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Ⅲ 기반의 경량 이상 행위 탐지 메커니즘. CNN 

본 장에서는 지능형 감시 카메라를 위한 경량 학습 모델을 제안한다 제. 

안 모델은 임계값을 구하기 위한 자동화 메커니즘과 결과물을 활용한 화재 

탐지 메커니즘으로 구성된다.

제안하는 경량 메커니즘은 이미지의 해상도를 낮게 조정하는 것으CNN 

로 시작하며 해상도를 낮춰가며 학습과 평가를 반복해 원본 데이터셋과 , 

유사한 정확도를 갖는 해상도 값을 구한다 이후 해당 해상도에서의 이상 . , 

탐지 확률을 구해 실시간 탐지를 위한 임계값으로 사용한다 마지막으로 . 

구한 두 가지 임계값을 바탕으로 제안하는 경량 화재 탐지 메커니즘에 대

해 서술한다.

이상 탐지를 위한 이미지 해상도 조정3.1 

본 절에서는 제안하는 전처리 과정 및 메커니즘에 대하여 설명하고 구체

적인 실행 내용을 단계별로 서술한다 제안하는 모델은 이미지 종류와 모. 

델에 제한이 없는 범용 메커니즘이다. 

이미지 해상도 조정 메커니즘은 경량 이상 탐지 모델에 필요한 임계값을 

구하는 과정이며 의 도면과 같이 동작한다 우선 이미지 데이터셋을 Fig. 9 . 

입력하고 이미지의 크기를 원하는 단위로 낮춰가며 조정한다 이후 생성된 . 

해상도 조정 데이터셋들을 대상으로 각각 학습과 평가를 진행하여 해상도

별 성능을 파악한다 이후 원본 데이터셋과 성능이 유사하면서 가장 낮은 . 

해상도 값을 구한다 이때 에서는 이 최소 해상도 값을 이라 칭한. , Fig. 9 N

다 이후 실시간 탐지에서 사용한 최소 해상도에서의 확률값을 구해 저장. 
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한다 에서는 이 확률값을 이라고 칭한다 이와 같은 일련의 과정. Fig. 9 M . 

은 단순한 과정으로 구성되지만 고화질 데이터와 성능이 유사하면서도 메

모리를 최소한으로 사용할 수 있다.

FIGURE 9. Flowchart of adjustment to image resolution
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경량 화재 탐지 메커니즘3.2 

본 절에서 설명하는 이상 탐지 메커니즘은 앞 절에서 설명한 경량 이상 행

위 탐지 메커니즘을 바탕으로 도출한 최소 해상도 과 최소 확률 을 응용N M

하며 데이터셋과 서비스 목적에 제한 없이 범용적으로 사용이 가능하다 본 , . 

논문에서는 화재 데이터셋을 선정하였으므로 지능형 감시 카메라를 위한 경

량 화재 탐지 메커니즘을 설명한다. 

경량 화재 탐지 메커니즘은 앞선 해상도 조정 메커니즘을 통해 과 을 N M

도출한 이후 기반의 학습 알고리즘을 구축한다 이에 대한 도면은 CNN . Fig. 

와 같고 여기에서 언급하는 은 최소 해상도에 대한 임계값이며 은 실10 , N , M

시간 탐지를 위한 화재일 확률값이다. 

감시 카메라는 평소에 해상도 으로 유지되며 새로 입력되는 이미지가 N , 

화재일 확률이 이상으로 확인될 경우 카메라의 해상도를 높게 조정한다M , . 

높은 해상도에서도 화재일 확률이 높게 유지될 경우 이상 행위로 분류한다, . 
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FIGURE 10. Flowchart of model for lightweight fire detection
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Ⅳ 실험 및 결과 분석. 

본 장에서는 제안하는 모델을 실제로 구현하고 실험하기 위한 실험 환경

을 설명하고 진행한 실험의 내용을 언급한 뒤 실험 결과에 대해 서술한다, .

데이터셋4.1 

사용하는 데이터셋은 으로 화재를 탐지하기 위fire-detection dataset[34]

한 이미지 데이터셋이다 본 논문에서는 화재를 크기별로 분류하여 각각의 실. 

험 결과를 도출한다 탐지 대상의. 크기가 성능에 영향을 끼치는 데이터셋의  

경우 그 제각각 성능이 달라질 것이다 예를 들어 종양 이미지 데이터셋의 경. 

우 혹의 크기에 따라 초기와 중기 말기를 나누어 볼 수 있으며 초기는 말기, 

에 비해 높은 해상도를 요구할 것이고 말기는 비교적 낮은 해상도로도 탐지가 

가능할 것이다 신뢰성이 있는 실험을 위해서는 데이터셋의 크기별 성능을 따. 

로 측정해야 한다. 본 논문은 해당 데이터셋을 일부만 사용하며 화재 이미지

를 수기로 검증해 큰 화재 중간 화재 작은 화재로 나누었다, , .

큰 화재는 불이 이미지의 이상을 차지하는 이미지이고 중간 화재는 불1/2 , 

이 이미지의 보다는 작고 보다는 크게 차지하는 이미지이며 작은 화재1/2 1/4 , 

는 불이 이미지의 이하를 차지하는 이미지이다 큰 화재와 중간 화재 작1/4 . , 

은 화재는 각각 따로 학습하고 대조군이 되는 정상 이미지는 세 가지 모델에 

동일하게 적용한다 이미지의 비율과 실험 별 사용되는 이미지 개수는 . 

와 같다 이미지에 대한 예시는 에서 확인할 수 있다TABLE. . Fig. 11 .Ⅱ
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TABLE . Ⅱ Dataset distribution table used in the experiment

Experiment Image type Train Test Valid

Large-fire 
Classification

large-fire image 140 40 20

normal image 140 40 20

Medium-fire 
Classification

medium-fire 
image 140 40 20

normal image 140 40 20

Small-fire 
Classification

small-fire image 140 40 20

normal image 140 40 20

FIGURE 11. Example images by fire size

실험 환경 4.2 

실험은 와 Intel(R) Core(TM) i9-10850K CPU 32.0GB RAM, 930GB 

운영체제 환경에서 진행하였다 사용한 도구는 Memory, Windows 10 pro . 

와 버전이며 사용한 모듈에 대한 정보는 Anaconda3 Python 3.10.9 , 

에서 확인 가능하다TABLE. .Ⅲ
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TABLE . Ⅲ Table of module versions used in experiments

Module Name Version

keras 2.10.0

sklearn 1.0.2

numpy 1.23.5

matplotlib 3.5.3

tensorflow 2.10.0

glob 2.69.1

pandas 1.4.2

seaborn 0.11.2

          

                                                                         
             

FIGURE 12. Xception layer used in experiments
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실험에서는 전이 학습 모델을 사용한다 전이 학습 모델은 사전에 학CNN . 

습된 모델을 활용하는 것으로 적은 데이터로도 좋은 성능을 보여줄 수 있기 

때문에 적은 이미지 학습 시에 자주 사용되는 모델이며 각 레이어에 대한 설, 

명은 에서 확인할 수 있다 기타 파라미터값은 채널 는 Fig. 12 . 3, optimizer

는 를 사용했으며 로 학습을 진행Adam, loss binary_crossentropy 10 epoch

하였다.

4.3 이미지 해상도 조정

FIGURE 13. Schematic diagram of real-time fire detection mechanism

첫 번째 실험은 성능이 유지되는 이미지 해상도 구간을 확인하기 위해 이미

지의 해상도를 부터 까지 떨어뜨려 가며 화재와 정상의 이진 분류를 진100 1
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행한 뒤 성능을 측정하였다 실험에 대한 개략도는 과 같다. Fig. 13 . 

이미지 해상도에 따른 정확도 및 메모리 사용량을 정리한 표는 TABLE. Ⅳ

와 같다 를 바탕으로 도식화한 그래프는 이며 이때. TABLE. Fig. 14 , , 100Ⅳ

부터 까지는 세 가지 화재 탐지 모델 모두 정확도가 수렴하기 때문에 부20 5

터 까지만 도식화를 진행하였다20 .

TABLE . Image accuracy by resolution (unit: %)Ⅳ

Resolution Large Medium Small

224 100 99.16 99.16

100 100 97.5 99.16

90 99.16 100 98.33

80 98.33 98.33 99.16

70 100 100 99.16

60 100 99.16 99.16

50 100 100 97.5

40 99.16 96.66 94.99

30 100 97.5 93.33

20 97.5 93.33 95.83

10 98.33 94.99 82.49

5 99.33 96.66 85

1 51.66 50.83 46.66

FIGURE 14. Detection accuracy graph by resolution (X-axis: resolution, 
Y-axis: detection accuracy)
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TABLE . Memory usage by resolution (unit: BYTES)Ⅴ

Resolution Large Medium Small

224 4,624,558 4,648,831 4,422,273

100 7,520,194 7,541,871 7,274,315

90 6,192,685 6,210,347 5,998,943

80 4,983,937 4,996,879 4,836,445

70 3,894,814 3,904,220 3,782,987

60 2,930,476 2,939,180 2,857,270

50 2,096,573 2,102,936 2,050,353

40 1,395,463 1,399,614 1,368,284

30 833,930 835,472 817,709

20 416,853 414,928 405,496

10 146,862 143,976 139,032

5 65,307 62,413 59,550

1 33,780 30,896 28,218

FIGURE 15. Memory usage graph by resolution (X-axis: resolution, Y-axis: 

memory usage)
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큰 화재의 경우 해상도가 픽셀로 떨어질 때까지 의 정확도를 유지하5 99.3

는 모습을 볼 수 있으며 중간 화재 역시 픽셀에서 의 높은 정확도를 유, 5 96.6

지한다 하지만 작은 화재의 경우 해상도가 일 때는 의 높은 정확도를 . 20 95

유지하나 일 때는 의 낮은 성능을 보였다 따라서 각 데이터셋 별로 성능5 85 . 

이 유지되면서 이미지 해상도를 최소한으로 줄일 수 있는 지점은 큰 화재와 

중간 화재가 작은 화재는 인 것을 확인할 수 있다5, 20 . TABLE 는 해상. Ⅴ

도별 사용되는 메모리에 대해 정리한 표이며 는 이를 도식화한 그래프Fig. 15

이다 원본은 사이즈에 약 만 이며 큰 화재와 중간 화재의 . 224x224 460 Byte

성능 유지 지점인 는 작은 화재의 성능 유지 지점5x5 59,550~65,307 Byte, 

인 은 인 것을 알 수 있다 따라서 큰 화재와 중20 405,496~416,853 Byte . 

간 화재는 메모리 사이즈를 최대 배 줄일 수 있으며 작은 화재는 메모리를 70

배 절약할 수 있다10 .

해당 실험에서 가장 성능이 낮은 것은 작은 화재이다 하지만 화재는 작은 . 

불에서 큰불로 번지는 것이며 작은 불일 때 탐지하는 것이 가장 중요하다 따. 

라서 다음 실험에서는 효과적이고 경량화된 화재 탐지 알고리즘을 위해 작은 

화재 데이터셋을 활용한 화재 탐지를 진행한다.

4.3 경량 화재 탐지 메커니즘

두 번째 실험은 보다 메모리 효율적이고 효과적인 탐지를 위한 경량 화재 

탐지 메커니즘에 대해 평가한다 모델은 특정 임계값을 넘을 경우 해상도를 . 

올리는 방식으로 이루어지며 최대 까지 조정한다 제안 모델은 작은 화재일 20 . 

때 탐지하는 것을 목표로 하므로 앞서 진행한 세 가지 실험 중에서 작은 화재 

탐지 실험을 중심으로 진행하였고 모델이 측정하는 화재일 확률값을 측정해 
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성능을 평가한다 화재 확률은 화재 라벨에 해당할 확률이며 에. scikit-learn

서 제공하는 함수를 사용하였다predict_proba 

.

TABLE . Probability value by resolution (unit: %)Ⅵ

Resolution　 Probability

224 99.9875

100 99.3517

90 98.8617

80 99.8051

70 99.0497

60 99.9791

50 99.6371

40 97.044

30 97.3447

20 99.5786

10 74.5524

5 46.9067

1 13.6373

FIGURE 16. Fire probability by resolution (X-axis: resolution, Y-axis: 
probability)
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작은 화재에 대한 해상도별 확률값은 TABLE 과 같고 이를 도식화 한 . Ⅵ

것은 의 그래프와 같다 해상도가 일 때 화재 데이터에 대해서는 Fig. 16 . 5

의 확률값을 가졌고 일 때는 그리고 부터는 로 수렴하고 46% 10 74%, 20 99%

있다 앞서 언급한 최적의 해상도는 였지만 일때의 확률값이 너무 낮기 때. 5 , 5

문에 최소 해상도는 으로 지정한다10 . 

FIGURE 17. Lightweight fire detection mechanism

해당 실험 결과를 반영한 화재 탐지 메커니즘은 과 같다 감시 카메Fig. 17 . 

라는 평상시에 정도의 해상도를 유지하며 일반적인 상황에서는 메모리를 10 
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절약하다가 실시간으로 입력되는 이미지의 화재 확률이 이상으로 넘어74% 

갈 경우 카메라의 해상도를 혹은 그 이상으로 올린다 이 상태에서 화재 20 . 

감지 확률이 여전히 높은 값을 갖는다면 화재로 판단한다 이와 같은 메커니. 

즘을 사용하게 될 경우 종래 모델에 비해 메모리 효율적이면서도 오탐율이 낮

은 모델을 구축할 수 있다.
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결론V. 

본 논문은 종래 딥러닝 연구의 한계점인 성능과 비용 간의 트레이드 오프 

문제를 해결하고자 경량 화재 탐지 모델을 제안하였다 제안하는 모델은 두 . 

가지 임계값을 필요로 하는데 하나는 최소 정확도이며 다른 하나는 최소 정확

도에서의 확률값이다 본 논문에서는 임계값을 찾기 위해 이미지의 해상도를 . 

조절하여 해상도별 성능 평가를 진행하고 정확도가 수렴하기 시작하는 지점, 

의 해상도를 확인하였다 큰 화재 데이터셋과 중간 화재 데이터셋의 경우 해. 

상도가 일 때 의 정확도를 보이며 원본에 비해 배 메모리 효율적임5 99.3% 70

을 입증하였다 또한 작은 화재 데이터셋은 해상도가 일 때 의 정확도. 20 95%

를 보였으며 이 경우 배 메모리 효율적임을 보였다 이후 가장 성능이 낮, 10 . 

은 작은 화재 데이터셋을 대상으로 단계 화재 감지 메커니즘을 제안하였다2 . 

제안하는 메커니즘은 화재로 판단되는 확률 정도에 따라 해상도를 조정하는 

모델이며 이는 작은 화재 데이터셋의 확률을 측정하여 임계값으로 사용한다. 

결과적으로 제안하는 모델은 화재 탐지 성능을 유지하면서 약 배 메모리 31

효율적임을 입증하였다.

하지만 본 연구의 경우 한정된 양의 데이터셋을 활용하였으며 실험 결과 역

시 다양한 변수가 반영되었을 가능성이 있어 신뢰할 수 있는 결과를 도출하기 

위해서는 방대한 양의 데이터셋으로 진행하는 반복적인 실험이 필요하다 따. 

라서 향후에는 보다 다양하고 많은 데이터셋을 대상으로 실험을 진행해 볼 예

정이며 반복적인 실험을 통해 신뢰할 수 있는 결과를 도출할 계획이다.
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ABSTRACT

Machine Learning based Lightweight Anomaly 

Detection Mechanism for Intelligent Surveillance 

Cameras

  Yeon-Ji Lee

  Department of Future Convergence 
  Technology Engineering
  Graduate School of 

                               Sungshin Wemen’s University

The importance of on-site monitoring using intelligent surveillance 

cameras has grown, leading to an increasing significance of 

automation research incorporating machine learning. However, 

conventional studies have struggled to address the trade-off issue 

between performance and resource efficiency. Therefore, in this 

study, we propose a machine learning-based lightweight learning 

model for intelligent surveillance cameras. This paper introduces a 

real-time lightweight fire detection algorithm that automatically 

explores the resolution of images to find the optimal conditions for 

accuracy and complexity. The proposed mechanism improves memory 

usage efficiency by 31.8 times.
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