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1)1. 서  론

1.1 개요

화재는 인명과 재산에 막대한 피해를 초래하는 주요 재난 

중 하나로, 이를 감지하고 조기에 대처하는 것은 중요한 과제
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이다. 점진적으로 고층화, 대형화가 이루어진 현대 건축물 내

에서 발생하는 화재는 초기 대응에 실패할 경우, 큰 재난을 초

래할 수 있다. 방재 관점에서 이를 보완하기 위한 설비 기술 

중 IT에 관련된 기술이 화재 감시 장비의 성능을 향상할 수 

있는 적절한 해결책으로 부상하고 있고, 이러한 필요성에 따

라, 화재를 감지할 목적으로 다양한 프로세스가 개발되어 사

용되고 있으며, 최근에는 인공지능(AI) 기술을 활용한 화재 인

식 모델이 주목받고 있다[1]. 

1.2 연구 동향 분석

기존 합성곱 신경망(Convolutional neural network) 기반
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ABSTRACT

This study proposes a deep learning architecture optimized for fire detection derived through Layer Importance Evaluation. In order 

to solve the problem of unnecessary complexity and operation of the existing Convolutional Neural Network (CNN)-based fire detection 

system, the operation of the inner layer of the model based on the weight and activation values was analyzed through the Layer Importance 

Evaluation technique, the layer with a high contribution to fire detection was identified, and the model was reconstructed only with 

the identified layer, and the performance indicators were compared and analyzed with the existing model. After learning the fire data 

using four transfer learning models: Xception, VGG19, ResNet, and EfficientNetB5, the Layer Importance Evaluation technique was applied 

to analyze the weight and activation value of each layer, and then a new model was constructed by selecting the top rank layers with 

the highest contribution. As a result of the study, it was confirmed that the implemented architecture maintains the same performance 

with parameters that are about 80% lighter than the existing model, and can contribute to increasing the efficiency of fire monitoring 

equipment by outputting the same performance in accuracy, loss, and confusion matrix indicators compared to conventional complex 

transfer learning models while having a learning speed of about 3 to 5 times faster.
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요     약

본 연구는 Layer Importance Evaluation을 통해 도출된 화재 감지에 최적화된 딥러닝 아키텍처를 제안한다. 기존의 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN) 기반 화재 감지 시스템의 불필요한 복잡성과 연산을 초래하는 문제점을 해결하기 위해, Layer Importance Evaluation 

기법을 통해 가중치 및 활성화 값에 근거한 모델의 내부 레이어의 동작을 분석하고, 화재 감지에 기여도가 높은 레이어를 식별한 뒤, 식별한 레이어만

으로 모델을 재구성하여, 기존 모델과의 성능 지표를 비교 분석하였다. Xception, VGG19, ResNet, EfficientNetB5 등 네 가지 전이 학습 모델을 

사용하여 화재 데이터를 학습시킨 후, Layer Importance Evaluation기법을 적용하여 각 레이어의 가중치와 활성화 값을 분석한 뒤 기여도가 가장 

높은 상위 랭크 레이어들을 선별하여 새로운 모델을 구축하였다. 연구 결과, 구현된 아키텍처는 기존 모델 대비 약 80% 가량 경량화 된 파라미터로도 

동등한 성능을 유지하며, 약 3~5배가량 신속한 학습 속도를 가지면서도 기존의 복잡한 전이학습 모델에 비해 정확도, 손실, 혼동행렬 지표에서 

동등한 성능을 출력함으로써, 화재 감시 장비의 효율성을 높이는 데 기여할 수 있음을 확인하였다.
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의 화재 인식 모델은 주로 전이 학습(Transfer Learning)된 

모델을 인계받아 개발되는데[2], 전이 학습은 대규모 데이터 

세트로 사전 학습된 모델을 새로운 과제에 맞추어 재학습시

키는 방법으로[3], 데이터의 수집이 어려운 화재 데이터 등의 

제한된 데이터 환경에서도 우수한 성능을 발휘할 수 있었다. 

그러나 모델은 이전 학습 데이터에 포함된 다양한 객체 인식

을 기반으로 작동하기 때문에, 화재 감지와 직접적인 관련이 

적은 부가적인 프로세스가 내장될 가능성을 시사하며, 부가

적인 프로세스는 모델의 복잡성을 증가시키고, 불필요한 연

산을 초래하여 실시간 화재 감지의 효율성을 저해할 가능성

이 존재한다. 

1.3 연구 목적

현재 인공지능 분야에서 모델의 최적화는 매우 중요한 연

구 주제 중 하나로, 특히 실시간 데이터 처리와 높은 신뢰성을 

요구하는 환경에서 그 중요성이 더욱 부각되고 있다.[4] 본 연

구에서는 화재 인식 모델의 효율성을 극대화하기 위해, 기존 

전이 학습 기반의 화재 인식 모델의 복잡성을 줄이고 성능을 

향상시킬 수 있게 하는 최적화된 딥러닝 아키텍처를 제안한

다. 본 연구의 목적은 Layer Importance Evaluation 기법을 

활용하여, 화재 감지에 기여도가 높은 프로세스를 식별하고 

이를 최적화된 형태로 재구성함으로써, 모델의 경량화와 동시

에 성능을 향상시키는 것이다. 이를 위해 다양한 인공지능 모

델에서 활용되는 다양한 방법론들을 검토하였다. 

2. 이론적 배경

2.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN)은 이미지 인식 및 

분류에 사용되는 인공 신경망의 한 유형으로[5], 이미지에서 

특징을 추출하고 이를 기반으로 분류 작업을 수행하는 데 탁

월한 성능을 보인다. CNN의 구조는 일반적으로 여러 개의 층

(layer)으로 구성되며, 주요 구성 요소로는 합성곱 층(convolu

tional layer), 풀링 층(pooling layer), 그리고 완전 연결 층(ful

ly connected layer)이 있다.

합성곱 층은 입력 이미지에서 국소적인 특징을 추출하는 

역할을 한다. 이를 위해 필터(filter) 또는 커널(kernel)을 사용

하여 입력 이미지에 대해 합성곱 연산을 수행한다.

  
2.2 Layer Importance Evaluation

Layer Importance Evaluation은 딥러닝 모델의 다양한 층

(layer)들이 모델의 최종 성능에 미치는 영향을 분석하는 과정

이다[6]. 이 과정은 모델의 각 층이 어떻게 기여하는지를 이해

하고, 이를 바탕으로 모델을 최적화하거나 해석 가능성을 높

이는 데에 중요한 역할을 한다. Layer Importance Evaluation

의 다양한 방법론 중 본 연구에서는 레이어의 가중치와 활성

화 값을 분석 및 이를 기준으로 레이어를 경량화하는 과정을 

중점적으로 진행한다. 

1) Weight Analysis 

Weight Analysis은 딥러닝 모델의 각 층에 할당된 가중치

를 평가하여, 해당 층이 모델의 성능에 얼마나 기여하는지를 

분석하는 방법이다[7]. 이 접근법의 주요 가정은 가중치의 크

기와 중요도 간의 연관성으로, 특정 층의 가중치가 크다면, 그 

층이 모델의 예측에 더 큰 영향을 미친다고 가정한다. 구체적

인 공식은 Equation(1)과 같다.

 
  




 




              (1)

여기서 
 는 가중치 매트릭스  의 요소이고, m과 n은 

각각 가중치 매트릭스의 행(row)과 열(column)의 크기이다. 

딥러닝 모델의 한 층 에서, 해당 층의 가중치 매트릭스를  

로 정의할 수 있다.  의 크기는 층의 입력과 출력 차원에 따

라 결정된다. 가중치 분석에서는  의 절대 값을 합산하여 

해당 층의 중요도를 평가할 수 있다.

 
2) 모델 학습 및 가중치 추출

추출된 매트릭스의 전체 가중치를 Equation(2)에 따라 정

의한다. CNN 모델의 경우 합성곱 층과 완전 연결 층의 가중

치를 의미한다.

                        (2)

여기서 는 번째 레이어의 입력과 번째 레이어의 출력 

사이의 전체 가중치를 나타낸다.

3) 기여도 계산 및 정렬

 기여도는 가중치의 크기와 활성화 값의 곱을 기준으로 평

가하는데, 이는 높은 가중치 값을 갖더라도 해당 뉴런이 활성

화되지 않으면, 중요성이 낮다고 간주될 수 있기 때문이다. 구

체적인 공식은 Equation(3)과 같다.

   ×           (3)

여기서 는 번째 레이어의 입력과 번째 레이어의 출력 

사이의 활성화 값의 합을 나타낸다.

4) Layer Removal 

산출한 레이어의 기여도의 크기에 따라, 모델의 특정 층을 

제거하거나 비활성화한 후, 전체 모델의 성능 변화를 관찰함으

로써 해당 층의 중요도를 평가한다. 이 방법은 특정 층이 모델

의 성능에 얼마나 기여하는지를 직접적으로 측정할 수 있다.

5) 최적화 

추출된 레이어를 바탕으로 모델을 재구성하고, 세부적으



446  정보처리학회 논문지 제13권 제9호(2024. 9)

로 불필요한 가중치나 층을 제거하여 모델을 최적화한다. 이

를 통해 모델의 경량화가 가능하며, 실시간 성능이 향상될 

수 있다. 본 연구에서는 화재 감지에 최적화된 CNN 아키텍

처를 개발하기 위해 Layer Importance Evaluation 기법을 

활용하여, 효율적이고 신뢰할 수 있는 화재 인식 모델을 구

축하고자 한다.

3. 연구방법론

3.1 개발 환경 구축

딥러닝 모델 학습을 위한 개발 환경을 Table 1과 같이 구축

하였다.

최신 버전이 아닌 이전 버전의 개발 환경을 채택한 이유는 

TensorFlow 2.0 버전이 안정적으로 전통 CNN 모델과의 호환

성을 보장하기 때문이다[8]. 최신 버전의 TensorFlow는 종종 

새로운 기능과 함께 주요 변경 사항을 포함하며, 이는 기존 코

드와의 호환성 문제를 초래할 수 있다. 특히, 화재와 같은 재

난 관련 데이터를 다루는 장비에선 안정성과 신뢰성이 중요한 

만큼, 기존에 검증된 버전을 사용하는 것이 더 유리하다고 판

단되었다.

 

3.2 데이터 수집 및 전처리

화재 인식 모델을 훈련하기 위해 Kaggle에서 제공하는 각 

클래스당 800개, 총 1,200개의 다양한 화재 및 비화재 이미지 

데이터 세트[9]를 Table 2와 같이 마련하였다. 

 

1) GAN을 사용한 데이터 생성 

건축물 내부에서 발생한 실제 화재 데이터는 그 특성상 데

이터의 확보가 어려워, 이를 보완하기 위해 Generative Ad-

versarial Networks(GAN)[10]를 사용하여 Fig. 1과 같은 과정

을 통해 추가 생성하였다. 

Category Specification

Operating system Windows 10 64-bit

Language Python 3.7

Deep Learning Framework TensorFlow GPU 2.0

CUDA Toolkit Version 10.1

NVIDIA GPU 드라이버 Version 418.X

Tool Visual Studio 2022

cuDNN Version 7.6.5

Table 1. Configuring the Development Environment

Class Fire Smoke Non_fire

raw data 800 800 800

generated data 400 400 400

Table 2. Combustion Product Data List

Fig. 1. Generated Combustion Product Data

GAN은 두 개의 신경망, 즉 생성자와 판별자로 구성되며, 

생성자는 현실적인 데이터를 생성하고 판별자는 생성된 데이

터가 실제 데이터인지 여부를 판별하는 역할을 한다. 이러한 

상호 경쟁 과정에서 GAN은 점점 더 실제와 유사한 데이터를 

생성하게 된다. 구체적인 프로세스는 다음과 같다. 

a) 기본 데이터 셋 준비: Kaggle에서 수집된 화재와 비화재 

이미지를 이용하여 GAN의 훈련 데이터로 사용하였다.

b) GAN 모델 훈련: GAN 모델은 생성자와 판별자로 구성

되며, 생성자는 입력 노이즈로부터 이미지를 생성하고, 판별

자는 입력된 이미지가 실제 이미지인지 생성된 이미지인지를 

구분한다. 이 과정에서 생성자는 점점 더 실제와 유사한 이미

지를 생성할 수 있도록 훈련된다.

c) 데이터 생성: 훈련된 GAN 모델을 사용하여 각 클래스당 

400개의 화재 및 비화재 이미지를 추가 생성한다. 

2) 생성된 데이터의 품질 평가 

생성된 데이터의 품질과 신뢰성을 평가하기 위해, Inceptio

n Score[11] 기법을 활용하여 GAN이 생성한 이미지의 클래스 

확률 분포를 계산하였다. 구체적인 과정은 다음과 같다.

a) 화재이미지가 학습된 InceptionV3 모델 활용: 사전 학습

된 InceptionV3 모델에 생성된 이미지를 입력하여 각 이미지

의 클래스 확률 분포를 계산하였다. 이는 생성된 이미지가 실

제 화재 이미지를 얼마나 잘 반영하는지를 평가하기 위한 방

법으로, 생성된 이미지가 특정 클래스에 얼마나 잘 속하는지

를 확인하였다.

b) 품질 평가 기준: 생성된 데이터 중, 실제 화재 이미지와 

유사한 클래스 확률 분포를 가지는 이미지들만을 선별하였다. 

이 과정에서 비정상적으로 분류된 이미지는 학습 데이터셋 에

서 제외하여, 데이터의 품질과 신뢰성을 확보하였다.

c) 데이터 편향 문제 해결: 생성된 데이터셋이 실제 데이터

와 유사한 분포를 가지도록 조정함으로써, 데이터 편향 문제

를 최소화하였다. 이를 통해, GAN을 사용한 데이터 생성 과

정이 실제 화재 감지 시스템에 신뢰할 수 있는 데이터를 제공

할 수 있음을 확인하였다.

이와 같은 평가 과정을 통해 생성된 데이터가 실제 화재 감

지 시스템에서 활용 가능할 만큼 충분한 품질을 가지고 있음

을 입증하였다. 본 연구는 이러한 과정을 통해 기존 화재 데이

터의 부족을 보완하고, 모델의 일반화를 확보하고자 하였다.
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3.3 모델 학습

최적화를 진행할 적절한 성능의 화재 감지 모델을 구현하

기 위해, Xception, VGG19, ResNet50, EfficientNetB5 네 가

지 전이 학습 모델을 사용하여, 화재 데이터를 학습시켰다. 

Xception 계열 모델은 Inception 아키텍처를 확장한 것으로

[12], 깊이 분리 합성곱을 활용하여 연산 효율성을 높인 모델

이다. VGG 계열 모델은 깊은 합성곱 신경망을 사용하여 이미

지 분류 문제에서 높은 성능을 보이는 모델로[13], 단순하지만 

매우 효율적인 구조를 갖추고 있다. ResNet 계열 모델은 잔차 

연결(residual connection)을 도입하여 매우 깊은 신경망에서

도 기울기 소실 문제를 극복한 모델이다[14]. 이는 특히 복잡

한 패턴 인식에 유리하다. EfficientNetB5 모델은 신경망의 너

비, 깊이, 해상도를 효율적으로 조정하는 컴파운드 스케일링 

방법을 사용하여 높은 성능과 연산 효율성을 동시에 달성한 

모델이다[15]. 네 가지 모델은 복잡한 패턴 인식 능력이 뛰어

나 화재 데이터의 비정형적인 특성을 효과적으로 학습할 수 

있다.

3.4 Layer Importance Evaluation

Layer Importance Evaluation 기법을 기반으로, 모델 내부

의 레이어들의 규칙을 추출하기 위한 일련의 프로세스를 기획

하였다. 각 레이어의 가중치와 활성화 값의 곱인 전체 기여도

를 계산하고, 가장 기여도가 높은 상위 6개의 레이어를 선별하

였는데, 이는 모델의 성능과 복잡성 간의 균형을 최적화하기 

위함이다. 다양한 실험을 통해 Xception, VGG19, ResNet50, 

EfficientNetB5 모델 각각의 레이어별 기여도를 분석한 결과, 

상위 5∼8개의 레이어가 전체 Total Weight-Activation 분포

의 80% 이상을 차지하는 것을 확인하였고, 이 결과를 바탕으

로, 가장 효율적인 성능을 유지하면서도 모델의 복잡성을 최

소화할 수 있는 최적의 레이어 수가 6개라고 판단되었다. 구체

적인 프로세스는 다음과 같다.

1) 모델의 가중치/활성화 값의 추출 및 통계 계산

가중치 통계는 모델의 각 층(layer)에서 가중치의 평균

(mean), 표준 편차(standard deviation), 최소값(min), 최대값

(max)을 산출하였는데, 이는 각 층의 가중치와 활성화 값의 

분포를 이해하고, 특정 층이 입력 데이터 및 모델 성능에 미치

는 영향을 평가하기 위함이다.

2) 활성화 값 추출 및 통계 계산

활성화 값(Activation Value)은 딥러닝 모델에서 각 층의 

뉴런이 입력을 받아 계산한 출력 값을 의미한다. 이 값은 뉴런

이 입력을 처리한 후 활성화 함수(activation function)를 적

용하여 계산된다. 활성화 값 통계는 이미지 데이터를 모델에 

입력하여 각 층에서의 활성화 값의 평균, 표준 편차, 최솟값, 

최댓값을 Equations (4)~(7)에 따라 산출하였는데, 이를 통해 

각 층의 활성화 값 분포를 이해하고, 특정 층이 입력 데이터에 

어떻게 반응하는지를 평가하기 위함이다. 







  



                     (4)

  






  



 
                 (5)

min min                     (6)

max max                    (7)

여기서 는 번째 활성화 값, 는 활성화 값의 평균, 

는 활성화 값의 표준 편차, min는 활성화 값의 최솟값, max

는 활성화 값의 최댓값이다. 

3) 기여도 점수 계산

가중치와 활성화 값의 통계로부터 산출한 기여도 값의 곱

중 가장 높은 값을 가진 상위 6개의 레이어를 선별하였다. 전

체 기여도 점수는 각 레이어의 평균, 표준 편차, 최솟값, 최댓

값의 절댓값을 Equation (8), (9)에 따라 합산하여 산출하였다.

  minmax          (8)


 minmax           (9)

여기서 는 가중치의 기여도 점수, 는 활성화 값의 기

여도 점수이다. 

4) 가중치와 활성화 값의 곱 계산 및 정렬

가중치와 활성화 값의 중요도 점수를 Equation (10)에 따라 

곱한 후, 그 값을 기준으로 상위 6개의 레이어를 선별하였다. 

   ×                  (10)

여기서 는 번째 레이어의 전체 기여도의 곱, , 는 

번째 레이어의 가중치 및 활성화 값의 기여도 함수이다. 

5) 선별된 레이어를 사용하여 새로운 모델 구축

다음과 같은 규칙을 통해 추출한 레이어의 기여도 값을 참

조하여 모델을 재구성한다. 전체 기여도에 크기에 따라 레이

어를 내림차순으로 정렬한 뒤, 이중 상위 6개의 레이어를 선

정하여 그 레이어를 바탕으로 아키텍처를 다시 재구축하였다.

종합적으로, 이러한 프로세스를 통해 모델의 효율성을 높이

고, 화재 감지 성능을 개선하고자 한다. 구체적인 Flow Chart

는 Fig. 2와 같다. 
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Fig. 2. Research Progress Flow Chart

4. 실험 결과

모델의 성능 평가는 정확도, 재현율, F1 스코어, 혼동 행렬, 

학습 속도 등의 다양한 지표를 포함하여 수행하는데, 이는 모

델의 성능 및 실제 활용 가능성을 평가하는 중요한 요소이다. 

이러한 포괄적인 평가를 통해 최적화된 모델이 기존의 전이 

학습 모델 대비 어떤 관점에서 성능 향상과 효율성을 제공하

는지 명확하게 분석하였다.

4.1 레이어 통계 

레이어별 전체 기여도를 기반으로 추출한 세 가지 Xception, 

VGG19, ResNet50 모델의 통계는 Table 3~6과 같이 산출되

었다.

Xception 모델의 경우, 가장 높은 중요도 점수를 기록한 레

이어는 block1_conv2 레이어로, 가중치-활성화 곱의 값이 

470.719로 나타났다. 그 외 주요 레이어로는 block7_sepconv 

1_bn, block4_sepconv1 등이 포함되었다  . 

VGG19 모델의 경우, 가장 높은 중요도 점수를 기록한 레

이어는 block2_conv1 레이어로, 가중치-활성화 곱의 값이 

170.708으로 나타났다. 그 외 주요 레이어로는 block1_conv2, 

block2_conv2 등이 포함되었다.  

ResNet 모델의 경우, 가장 높은 중요도 점수를 기록한 레

이어는 block1_conv1 레이어로, 가중치-활성화 곱의 값이 

250.216으로 나타났다. 그 외 주요 레이어로는 block1_conv2, 

block2_conv2 등이 포함되었다.

EfficientNetB5 모델의 경우, 가장 높은 중요도 점수를 기

록한 레이어는 Conv2D_1 레이어로, 가중치-활성화 곱의 값이 

520.1263으로 나타났다. 그 외 주요 레이어로는 MBConv6, 

MBConv5 등이 포함되었다.

layer position Layer Name
Weight-Activation 

Product

2 block1_conv2  470.719

32 block7_sepconv1_bn 143.442

14 block4_sepconv1 135.156

8 conv2d_57 128.539

26 block6_sepconv1_bn 126.229

34 block7_sepconv2_bn 118.471

Table 3. Xception Layer's Contribution Statistics Top Rank

layer position Layer Name
 Weight-Activation 

Product

2 block2_conv1 170.7083

1 block1_conv1 30.63228  

14 block5_conv3  30.26214 

3 block2_conv2 31.19704

8 block4_conv1 22.84488  

5 block3_conv2 21.7744 

Table 4. VGG19 Layer's Contribution Statistics Top Rank

layer position Layer Name
 Weight-Activation 

Product

1 block1_conv1 250.2165

3 block1_conv2 36.4274

2 block2_conv2  21.1145  

4 block2_conv1 18.6552

7 block3_conv1 22.84488  

5 block4_conv4 13.2844

Table 5. Resnet Layer's Contribution Statistics Top Rank

layer position Layer Name
 Weight-Activation 

Product

1 Conv2D_1 520.1263

61 MBConv6 148.3273

84 MBConv5 51.1001  

91 Final Dense Layer 45.6610

42 MBConv4 43.4353

20 GAP Conv2D 16.2822

Table 6. EfficientNetB5 Layer's Contribution Statistics Top Rank

4.2 모델별 성능 지표 

최적화된 모델의 성능을 기존 전이학습 모델과 비교 평가

한 결과, 전체 파라미터(Total Parameter), 정확도(Accuracy), 

손실(Loss), 재현율(Recall), F1 스코어(F1 Score), 혼동 행렬

(Confusion Matrix) 및 학습 속도(Training Time) 등의 다양

한 성능 지표에서 향상된 성능을 보였다.

1) Total Parameter

최적화된 모델들은 Table 7과 같이 기존 모델에 비해 전체 

파라미터 수가 크게 줄어들었다. 
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Model
Total Parameters 

(Original)
Total Parameters 

(Optimized)
(%)

Xception 22,910,480 4,126,560 81.96

VGG19 143,667,240 11,681,792 91.87

ResNet50 25,636,712 3,424,384 86.64

EfficientNetB 32,312,218 4,332,429 86.59

Table 7. Resnet Layer's Contribution Statistics Top Rank

최적화된 Xception 모델은 81.96%의 파라미터 감소를 이

루었고, VGG19 모델은 91.87%의 파라미터 감소, ResNet50 

모델은 86.64%의 파라미터 감소, EfficientNetB5 모델은 

86.59%의 파라미터 감소를 이루었다. 이러한 파라미터 감소

는 모델의 메모리 사용량을 줄이고, 학습 및 추론 속도를 향상

시켜 실제 환경에서의 적용 가능성을 높이는 중요한 성과를 

나타낸다. 

2) Inference Time

최적화된 모델들의 실행 시간(Inference Time)은 Table 8

과 같이 최적화되었다. 

3) Accuracy 

Xception 모델의 학습 및 검증 정확도는 Fig. 3과 같이 초

기에는 급격히 상승한 후 안정화되는 모습을 보인다. 특히, 학

습 초기 단계에서 학습 정확도가 빠르게 상승하며, 검증 정확

도도 이를 따라 안정적으로 증가한다. 40 에포크 이후에는 두 

곡선 모두 거의 0.98에 도달하며, 이는 모델이 잘 수렴했음을 

의미한다.

VGG 모델의 경우, Fig. 4와 같이 학습 및 검증 정확도가 

에포크가 진행됨에 따라 꾸준히 증가하는 경향을 보인다. 두 

곡선 간의 차이가 크지 않으며, 이는 모델이 과적합(over-

fitting) 없이 학습되었음을 시사한다. 50 에포크가 끝날 무

렵, 학습 정확도는 약 0.9에 도달하고, 검증 정확도는 약 0.89

에 도달한다. 이는 VGG 모델이 안정적이며, 검증 데이터에 

대해서도 좋은 일반화 성능을 보여줌을 나타낸다.

ResNet 모델은 Fig. 5와 같이 학습 초기 단계에서 급격한 

증가 추세를 보이며, 이후 비교적 천천히 수렴하는 패턴을 나

타낸다. 학습 및 검증 정확도 곡선 모두 20 에포크 이후 안정

화되며, 50 에포크에서 약 0.92에 도달한다. 두 곡선의 유사

한 형태는 모델이 잘 일반화되었음을 보여준다.

EfficientNetB5 모델의 학습 및 검증 정확도는 Fig. 6와 

같이 초기에는 빠르게 상승한 후 점차 완만해지는 로그 함

수형 성장 곡선을 따른다. 학습 초기 단계에서는 학습 정확

도가 급격히 상승하며, 검증 정확도 또한 이를 따라 안정적

으로 증가한다. 두 곡선은 약 50 epoch에 도달했을 때 각각 

0.9와 0.88에 도달하며, 이는 모델이 잘 수렴하고 있음을 의

미한다.

Model
Inference Time

(Original)
Inference Time 

(Optimized)
(%)

Xception 10.3452 7.2345 30.07

VGG19 15.6789 10.4567 33.32

ResNet50 12.5678 9.8765 21.42

EfficientNetB 13.7543 8.4612 33.32

Table 8. Resnet Layer's Contribution Statistics Top Rank

Fig. 3. Xception(L) and Optimization Model(R) Accuracy Progress 

Fig. 4. VGG(L) and Optimization Model(R) Accuracy Progress  

Fig. 5. Resnet(L) and Optimization Model(R) Accuracy Progress

Fig. 6. EfficientNetB5(L) and Optimization Model(R) 

Accuracy Progress

4) Training Time and Loss over Epochs 

최적화된 세 가지 모델은 Figs. 7~10과 같이 기존 모델과 

거의 동일한 손실 감소 추세를 유지하면서도 학습 속도에서 

큰 향상을 보였다.

최적화된 Xception 모델은 기존 모델과 비교하여 평균 학습 

시간이 약 4.12배 빨랐다. 구체적으로, 기존 Xception 모델의 

평균 학습 시간은 49.41초였으나, 최적화된 모델은 11.01초로 

단축되었다.
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Fig. 7. Xception model Training Time and Loss over Epochs 

Fig. 8. VGG19 model Training Time and Loss over Epochs 

Fig. 9. ResNet50 model Training Time and Loss over Epochs 

Fig. 10. EfficientNetB5 model Training Time 

and Loss over Epochs 

최적화된 VGG19 모델은 기존 모델 대비 약 4.97배 빠른 

학습 속도를 보였다. 기존 VGG19 모델의 평균 학습 시간은 

59.58초였으나, 최적화된 모델은 13.01초로 단축되었다.

최적화된 ResNet 모델은 기존 모델 대비 학습 속도가 약 

3.38배 빨랐다. 기존 ResNet 모델의 평균 학습 시간은 40.57

초였으나, 최적화된 모델은 14.08초로 단축되었다. 

최적화된 EfficientNetB5 모델은 기존 모델 대비 학습 속도

가 약 2.88배 빨랐다. 기존 모델의 평균 학습 시간은 60.24초

였으나, 최적화된 모델은 20.92초로 단축되었다.

5) Confusion Matrix 

Xception, VGG19, ResNet50 모델과 최적화된 모델의 혼

동 행렬을 Figs. 11~14와 같이 비교 분석하였다.

좌측 Xception 모델은 모든 클래스에서 100% 정확한 분류

를 보여주었다. 우측 최적화된 모델의 경우 ‘Fire’ 클래스에서 

Fig. 11. Xception(L) and Optimization Model(R) Confusion Matrix

Fig. 12. VGG19(L) and Optimization Model(R) Confusion Matrix

Fig. 13 ResNet50(L) and Optimization Model(R) Confusion Matrix

Fig. 14. EfficientNetB5(L) and Optimization Model(R)

Confusion Matrix

98개를 정확히 예측하고 2개의 오차가 발생하였다. ‘Non-fire’

와 ‘Smoke’ 클래스에서도 100%의 정확도를 보였다. 이는 최적

화된 모델이 여전히 높은 성능을 유지하고 있음을 나타낸다.

좌측 VGG19 모델은 ‘Fire’ 클래스에서 97%의 정확도를 보

였고, 3개의 오차가 발생하였다. ‘Non-fire’ 클래스는 96%의 

정확도를 보였으며, ‘Smoke’ 클래스는 97%의 정확도를 보였

다. 우측 최적화된 모델의 경우 ‘Fire’ 클래스에서 98%의 정확

도를 보였고, ‘Non-fire’ 클래스는 97%, 'Smoke' 클래스는 

97%의 정확도를 보였다. 

좌측 ResNet50 모델은 ‘Fire’ 클래스에서 100%의 정확도를 

보였으며, ‘Non-fire’ 클래스는 96%, ‘Smoke’ 클래스는 100%

의 정확도를 보였다. 우측 최적화된 모델은 ‘Fire’ 클래스에서 



합성곱 신경망 기반 화재 인식 모델 최적화 연구: Layer Importance Evaluation 기반 접근법  451

97%의 정확도를 보였고, ‘Non-fire’ 클래스는 97%, 'Smoke' 

클래스는 96%의 정확도를 보였다. 이는 최적화된 모델이 성

능을 보존하였음을 나타낸다.

좌측 EfficientNetB5 모델은 ‘Fire’ 클래스에서 100%의 정

확도를 보였으며, ‘Non-fire’ 클래스는 97%, ‘Smoke’ 클래스

는 99%의 정확도를 보였다. 우측 최적화된 모델은 ‘Fire’ 클래

스에서 100%의 정확도를 보였고, 'Non-fire' 클래스는 95%, 

‘Smoke’ 클래스는 99%의 정확도를 보였다. 이는 최적화된 모

델이 성능을 보존하였음을 나타낸다. 결과적으로, 최적화된 

모델들은 원본 모델과 비교하여 모든 클래스에서 성능 보존을 

보였다. 이러한 결과는 최적화된 모델이 화재 감지 시스템에

서 신뢰할 수 있는 성능을 제공함을 입증한다.

6) Model evaluation indicator analysis 

모델 평가 지표 분석에서는 정확도(Accuracy), 정밀도(Pre-

cision), 재현율(Recall), F1 스코어(F1-score) 등을 통해 기존 

전이 학습 모델 및 최적화 모델을 Table 9과 같이 정리하였다.

모델이 경량화 됨에도 불구하고 정확도, 정밀도, 재현율, F1-

Score 모두 최적화된 버전에서 동등한 성능을 유지하였다. 모든 

클래스에서 높은 정확도와 F1 스코어를 기록하며, 연소생성물 

데이터 인식에 필요한 프로세스가 누락되지 않고, 모델이 온전

히 유지되었음을 의미한다.

5. 결  론

본 연구에서는 다양한 전이학습 모델(Xception, VGG19, 

ResNet, EfficientNetB5)을 활용하여 화재 감지 시스템의 최

적화를 수행하였다. 각 모델 내 레이어의 가중치와 활성화 값

의 중요도를 평가하고, 상위 6개의 레이어를 선별하여 새로운 

최적화 모델을 구축하였다. 최적화된 모델은 기존 전이 학습 

모델 대비 학습 속도에서 큰 향상을 보였으며, 성능 지표에서

도 거의 동등하거나 우수한 결과를 나타냈다. 

제안된 방법론은 기존 화재 감지 시스템의 복잡성과 비효

율성을 해결하는 데 기여할 수 있었다. 실시간 데이터 처리 환

경에서 높은 신뢰성과 성능을 제공함으로써 화재 감지 시스템

의 효율성을 향상시키고, 실제 적용 가능성을 높이는 데 중요

한 역할을 할 것이다.

다만, 제한된 데이터 세트를 사용하여 실험을 진행하였기 

때문에 다양한 환경에서의 일반화 능력을 보장하지 못한다는 

한계가 있다. 향후 연구에서는 다양한 데이터 셋을 활용한 추

가 실험을 통해 제안된 모델의 범용성을 검토하고, 다른 재난 

감지 시스템에도 적용 가능 여부를 검토하고자 한다.
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