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진행 중이다. 특히, 사물인터넷 분야에서는 인공지능 기술을 

활용하여 산업 현장에서 실시간 예측서비스를 제공하기 위한 

연구가 활발히 진행 중이다[1,2]. 특히, 제조 산업 현장에서

는 화재 및 악취를 감지·예측할 수 있는 인공지능 서비스에 

대한 요구가 매우 높다[3]. 특히, 화학 성분을 다루는 제조 산

업 현장이나 폐기물 처리 및 보관을 수행하는 산업 현장에서

는 화재와 악취 관리를 위해 영상 정보를 기반으로 사물인터

넷 실시간 현장 감시 시스템이 적용 중이다[3,5,6]. 하지만 기

존 감시 시스템은 화재 및 악취 발생 예측이 아닌 발생 후 감
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ABSTRACT

Recently, various intelligent application services using artificial intelligence are being actively developed. In particular, research on 

artificial intelligence-based real-time prediction services is being actively conducted in the manufacturing industry, and the demand for 

artificial intelligence services that can detect and predict fire and odors is very high. However, most of the existing detection and prediction 

systems do not predict the occurrence of fires and odors, but rather provide detection services after occurrence. This is because AI-based 

prediction service technology is not applied in existing systems. In addition, fire prediction, odor detection and odor level prediction services 

are services with ultra-low delay characteristics. Therefore, in order to provide ultra-low-latency prediction service, edge computing 

technology is combined with artificial intelligence models, so that faster inference results can be applied to the field faster than the cloud 

is being developed. Therefore, in this paper, we propose an LSTM algorithm-based learning model that can be used for fire prediction 

and odor detection/prediction, which are most required in the manufacturing industry. In addition, the proposed learning model is designed 

to be implemented in edge devices, and it is proposed to receive real-time sensor data from the IoT terminal and apply this data to the 

inference model to predict fire and odor conditions in real time. The proposed model evaluated the prediction accuracy of the learning 

model through three performance indicators, and the evaluation result showed an average performance of over 90%.
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요     약

최근 인공지능을 활용한 다양한 지능형 응용서비스 개발이 활발히 진행 중이다. 특히, 제조 산업 현장에서는 인공지능 기반 실시간 예측서비스 

연구가 활발히 진행 중이며 이중 화재 및 악취를 감지·예측할 수 있는 인공지능 서비스에 대한 요구가 매우 높다. 하지만 기존 감지·예측시스템은 

화재 및 악취 발생 예측이 아닌 발생 후 감지 서비스가 대부분이다. 이는 인공지능 기반 예측서비스 기술이 적용되어 있지 않기 때문이다. 또한, 

화재 예측 및 악취 감지·예측서비스는 초저지연 특징을 가진 서비스이다. 따라서 초저지연 예측서비스를 제공하기 위해 엣지 컴퓨팅 기술이 인공지능 

모델과 결합되어 클라우드에 비해 빠른 추론 결과를 현장에 빠르게 적용할 수 있도록 개발 중이다. 따라서 본 논문에서는 제조 산업 현장에서 

가장 많이 요구되는 화재 예측 및 악취 감지·예측에 사용할 수 있는 LSTM 알고리즘 기반 학습모델을 제안한다. 또한, 제안하는 학습모델은 엣지 

다바이스에 구현이 가능하도록 설계하였으며 사물인터넷 단말로부터 실시간 센서데이터를 수신하고 이 데이터를 추론 모델에 적용하여 화재 및 

악취 상태를 실시간으로 예측할 수 있도록 제안한다. 제안된 모델은 3가지 성능 지표를 통해 학습모델의 예측 정확도를 평가하였으며 평가 결과는 

평균 90% 이상 성능을 보였다.
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지 서비스가 대부분이다. 이는 기존 시스템이 인공지능 기반 

예측서비스 기술이 적용되어 있지 않기 때문이다. 또한, 화재 

예측 및 악취 감지·예측서비스는 초저지연 특징을 가진 서비

스이다. 따라서 초저지연 예측서비스를 제공하기 위해 엣지 

컴퓨팅 기반 인공지능 학습모델 개발이 활발히 진행 중이다 

[4]. 엣지 컴퓨팅 기술은 인공지능 기반 예측서비스 제공 시 

클라우드에 비해 빠른 추론 결과를 현장에 빠르게 적용할 수 

있는 장점이 있다. 또한, 추론에 필요한 데이터를 클라우드로 

올리지 않아도 되기 때문에 네트워크 자원 사용률을 감소시

킬 수 있는 장점이 있다. 이런 장점으로 인해 대부분은 산업 

현장에서는 엣지 기반 인공지능 예측·추론서비스를 개발 및 

적용 중이다. 따라서 본 논문에서는 제조 산업 현장에서 가장 

많이 요구되는 화재 예측 및 악취 감지·예측에 사용할 수 있

는 딥러닝 기반 학습모델을 제안한다. 또한, 제안하는 학습모

델은 엣지 다바이스에 구현이 가능하도록 설계하였으며 공용 

클라우드와 연계 운영될 수 있도록 개발하였다. 또한, 사물인

터넷 단말로부터 실시간 센서데이터를 수신하고 이 데이터를 

추론 모델에 적용하여 화재 및 악취 상태를 실시간으로 예측

할 수 있도록 하였다.

본 논문은 2장에서 화재 예측 및 악취 감지·예측서비스를 

위한 학습모델에 필요한 데이터 수집 및 전처리 과정을 기술

하고 3장에서 학습모델 생성과정을 기술한다. 4장에서 모델 

평가를 실시하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 데이터 수집 및 전처리

이번 장에서 딥러닝 기반 학습모델 생성을 위한 데이터 수

집과 전처리 과정에 관해 기술한다. 화재 예측 모델 및 악취 

예측 모델을 생성하는 데 필요한 데이터는 총유기화합물질

(TVOC), 암모니아(NH3), 습도, 연기 농도 데이터이며 화재 

예측 모델의 경우 총유기화합물질, 습도, 연기 시계열 데이터

가 학습 데이터로 사용되었으며 악취 예측 모델의 경우 총유기

화합물질, 암모니아 농도 데이터가 학습 데이터로 사용된다. 

ML 모델 구성을 위해 현장과 유사한 환경을 만들어서 데이터

셋을 확보하였으며 이를 통해 화재, 악취 모델을 개발하였다.

2.1 데이터 수집 

데이터 수집은 Fig. 1, 2처럼 산업 현장 중 폐기물 처리장

과 유사한 환경을 모델링 하였으며 시설 내부에 엣지 장치를 

장착하고 인위적으로 화재 및 악취가 발생하는 상황을 연출

하여 시계열 데이터를 수집하였다. 데이터를 수집하기 위해 

연출된 상황은 평상시, 화재발생시, 악취발생시 등 3가지 상

황을 연출하였다. 평상시는 시설 내부에 어떠한 상황도 연출

하지 않고 자연적으로 발생하는 TVOC, NH3, 습도, 연기 농

도를 약 1시간 30분 수집했고, 화재 발생 시 상황은 시설 내

부에 화재를 발생시켜 화재 발생 전후로 약 34분간 관측된 

TVOC, 습도, 연기 농도 데이터를 수집하였다. 악취 발생 시 

상황은 화재 상황에서 발생한 악취를 포함해 인위적으로 

NH3 용액을 분출하는 상황을 연출한 뒤 전후 약 46분간 

TVOC, NH3 데이터를 수집하였다. 

2.2 데이터 전처리

1차로 수집된 데이터는 화재 예측용 1,000개, 악취 예측

용 1,100개이며 Fig. 3, 4처럼 시계열 그래프로 나타났다. 

Fig. 3, 4에서 보여지는 것처럼 급격하게 농도가 증가한 부분

이 화재 및 악취를 발생시켰을 때 농도 변화로 해당 상황에 

따라 실제로 물질들의 농도가 변화하는 것을 확인할 수 있다. 

하지만, 농도를 측정하는 센서의 측정 주기와 민감도 문제로 

농도가 급격하게 변화할 때 농도 값이 일정하게 측정되지 못

하는 문제점이 발생할 때도 있다. 이런 문제를 해결하기 위해 

Fig. 1. Odor Test Environment

Fig. 2. Fire Test Environment

Fig. 3. Time-series Data in the Event of a Fire

 Fig. 4. Time-series Data in the Event of a Odor
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데이터 스무딩 기법을 통해 수집된 데이터의 노이즈를 제거

하고 일정한 값을 보이도록 했다. 수정된 데이터의 시계열 그

래프는 Fig. 5, 6과 같다. 예측을 위한 추론 모델을 만들기 

해서는 많은 양의 학습데이터를 통한 학습모델을 만들어야 

한다. 따라서 본 논문에서는 수정된 데이터를 이용하여 데이

터를 증식하는 과정을 수행하였다. 데이터 증식 과정은 평상

시 발생하는 물질들의 농도 값과 화재 발생 시 농도 변화 값, 

악취 발생 시 농도 변화 값을 각각 하나의 상태로 정의하고, 

각 상태 간의 조합을 통해 생성했다. 그 결과 화재 예측 모델

을 위한 학습 데이터는 30,000개, 악취 예측 모델을 위한 학

습 데이터는 150,000개가 생성되었으며 이를 학습 데이터로 

활용하였다. 증폭된 학습 데이터는 Fig. 7, 8과 같다. 

마지막으로 모델 학습 과정에서 입력된 물질 간의 크기 차

이가 큰 경우 상대적으로 크기가 작은 물질은 가중치 값이 낮

게 할당돼 모델의 출력에 영향력을 잃게 되는 일이 발생할 가

능성이 존재한다. 이를 해결하는 방법으로 데이터 정규화 과정

을 수행했다. 정규화를 수행한 결과는 각 물질 별로 0과 1사이

의 실수값을 반환하게 되며 Equation (1)를 통해 정규화를 수

행한다.

             












             (1)

정규화를 통해 최종적으로 생성된 물질별 시계열 그래프는 

Fig. 9, 10과 그림과 같다. 그림에서 알 수 있듯이 정규화 이

전과 이후 그래프의 형태는 차이가 없으면 단순히 y축의 값이 

0과 1사이의 실수값으로 나타내어진 것을 확인할 수 있다.

3. 학습모델 생성 

이번 장에서 화재 예측 및 악취 예측을 위한 학습모델 생

성과정을 기술한다. 화재 예측 모델의 경우 입력 시점으로부

터 과거 3분 동안 수집된 TVOC, 습도, 연기의 농도 데이터

를 입력으로 사용해 향후 1분 및 3분 후의 연기 농도를 예측

한다. 악취 예측 모델의 경우도 마찬가지로 현재를 기준으로 

과거 3분 동안 수집된 데이터를 입력으로 사용하여 입력에 

사용되는 데이터는 TVOC와 NH3 데이터이고 향후 1분 및 3

분 후의 NH3 농도 값을 예측하는 것을 목표로 한다. 

3.1 학습 및 검증 데이터 분리

데이터 전처리 과정을 통해 생성된 데이터셋 중 화재 예측 

모델을 위한 데이터셋과 악취 예측을 위한 데이터셋 모두 전

체 데이터 중 약 90%를 학습 데이터용으로 할당하고, 나머지 

10% 데이터는 모델 학습 후 성능 평가를 위한 검증 데이터로 

Fig. 5. Time-series Data of Fire Occurrence Situation Applying 

Smoothing Technique

Fig. 6. Time-series Data of Odor Occurrence Situation Applying

Smoothing Technique

Fig. 7. Amplified Learning Data of Odor Occurrence Situations

Fig. 8. Amplified Learning Data of Fire Occurrence Situations

 Fig. 9. Amplified Learning Data of Odor Occurrence Situations

after Normalization 

Fig. 10. Amplified Learning Data of Fire Occurrence Situations

after Normalization 
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분리했다. 이후 학습 데이터와 검증 데이터 모두 모델이 요구

하는 입력 형태 (총 입력 개수, 입력당 길이(시간), 물질 수)로 

변환하는 과정을 거쳤으며 이렇게 생성된 데이터셋을 배치

(batch)하였다. 

이후 위 과정을 통해 생성된 학습 데이터는 모델 학습 과

정에서 과적합(over fitting)을 방지하기 위함과 동시에 최적

의 학습 횟수를 반영하는 방법으로 미니-배치(mini-batch)

를 생성했다. 미니-배치는 학습 데이터의 총 입력 개수를 동

등한 크기로 분리해 또 다른 배치를 생성하는 것으로 화재 예

측 모델을 위한 학습 데이터는 총 입력 개수를 255개 단위로 

나눠 83개의 미니 배치를 생성했고, 악취 예측 모델을 위한 

학습 데이터는 513개 단위로 나눠 232개의 미니 배치를 생

성하여 학습 데이터로 활용하였다. 

3.2 학습모델 정의

화재 예측 모델과 악취 예측 모델 모두 LSTM 알고리즘 

[7]을 사용하였다. 모델은 입력을 위한 입력층, 연산이 수행

되는 은닉층, 그리고 예측 결과를 나타내는 출력층으로 이뤄

진다. 입력층은 단순히 학습 데이터 샘플을 입력받고 다음층

에 해당 값들을 넘겨주는 역할만 하며, 별도의 연산은 수행하

지 않는다. 은닉층은 입력층으로부터 전달받은 값들의 연산

이 수행되는 곳으로 해당 연산은 LSTM 알고리즘의 수식을 

통해 수행되고 화재 예측 모델의 은닉층에는 32개의 LSTM 

셀이 배치되며 악취 예측 모델은 그보다 적은 16개의 LSTM 

셀이 배치되도록 설정하였다. 출력층은 은닉층의 연산결과를 

전달받아 최종적으로 예측 결과를 나타내게 된다. 이를 위해 

출력층은 은닉층으로부터 전달받은 값을 활성화 함수 층인 

시그모이드 층의 연산을 통해 0과 1 사이의 실수값을 반환하

게 된다. 예측 모델로 사용된 모델 구조는 Fig. 11, 12와 같

다. 모델 학습 과정은 입력층, 은닉층, 출력층을 순서대로 거

치는 순전파 과정을 통해 입력에 대한 예측을 수행한 후 오차 

함수(loss function)를 통해 예측값과 실제값의 오차를 계산

하고, 이를 입력층까지 역으로 흘려보내는 오차 역전파법을 

수행하면서 연결된 층 간의 가중치 값을 업데이트해 모델이 

최적의 결과를 도출할 수 있도록 하였다. 이 과정에서 오차 

역전파는 학습 데이터셋의 미니배치 크기만큼 반복한 이후 

수행되며, 전체 미니배치의 수만큼 해당 과정을 반복했을 때 

1-epoch를 수행했다고 한다. 또한 모델은 위와 같은 학습 

과정을 수행하기 위해 예측값과 실제값의 오차를 계산하는 

오차 함수를 MAE(Mean Absolute Error)로 정의하고, 오차 

역전파시 최적화 알고리즘을 사용하다. 

4. 모델 성능 평가

모델 생성 이후 예측 성능을 평가하기 위해 이전에 생성한 

검증 데이터를 모델의 입력으로 사용해 예측을 진행하고, 평

가 지표에 예측값과 실제값을 입력해 해당 지표의 결과값을 

기반으로 모델의 예측 성능을 평가한다.

4.1 모델 성능 평가 방법

모델의 예측 결과는 정규화된 값으로 도출된다. 정확한 비

교를 위해서는 예측 결과값을 원본 데이터와 같은 형태로 다

시 되돌리는 과정이 필요하며, 해당 과정은 아래 Equation 

(2)처럼 정규화 수식의 역산을 통해 수행된다.

            ×








    (2)

이후 성능평가 지표 IOA(index of agreement), MAE, 

MAPE(Mean Absolute Percentage Error)를 사용해 예측

값과 실제값의 비교를 수행하게 되며 해당 수식들의 정의는 

아래 Equation (3)~(5)와 같다.

        
(3)

               
(4)

            
(5)

IOA는 예측 값과 실제 값의 시계열 유사성을 평가하기 위

한 것으로 그 결과 값은 0과 1사이의 실수 값을 반환하게 되

Fig. 11. Structure of Odor Prediction Learning Model

Fig. 12. Structure of Fire Prediction Learning Model
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고, 1에 가까울수록 두 값 사이의 시계열 유사성이 높다고 판

단할 수 있다. MAE는 각 샘플들의 예측값과 실제 값의 절대 

오차를 계산한 후 이를 전체 샘플에 대한 평균을 나타낸 것으

로 MAE의 결과값은 예측값이 실제 값과 비교했을 때 어느 

정도의 차이를 보이는지 확인할 수 있다. MAPE는 단순히 

MAE를 백분율로 나타낸 것으로 결과값은 모델의 예측 결과

가 실제 값과 비교했을 때 몇 퍼센트의 오차가 발생하는지 확

인할 수 있고, 모델의 예측 정확도를 나타낼 수 있다.

4.2 모델 성능 평가 결과

모델에 검증데이터를 입력하여 얻어진 예측값과, 모델이 

예측하는 실제 값을 앞서 정의한 평가 지표를 통해 계산한 결

과는 Table 1, Fig.13, Fig 14와 같다.

화재 예측 모델에서 IOA 값은 1분, 3분 후의 예측 모두 

0.9 이상 정확도를 나타냈으며 모델의 예측값이 실제값과 시

계열 유사성이 높다는 것으로 판단할 수 있다. 또한, MAE와 

MAPE를 통해 예측된 예측값과 실제값의 오차가 평균적으로 

약 0.2%, 0.4% 정도 발생하며, 오차의 정도는 각각 10ppm, 

24ppm이 발생한다고 해석할 수 있다. 

악취 예측 모델 또한 IOA 값이 1분, 3분 후의 예측 모두 

0.9 이상으로 높게 나타나 예측값과 실제값 간의 시계열 유

사성이 높다고 판단할 수 있다. 그리고 예측 시간별로 평균 

0.1ppm, 0.3ppm 정도의 오차가 발생하지만, MAPE는 

3.5%, 7.3%를 나타내 실질적으로 화재 예측 모델보다 오차 

발생의 정도가 더욱 높게 나타났음을 알 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 제조산업현장 내 저장 시설의 화재 및 악취

를 사전에 감지하고 대처할 수 있는 인공지능 예측 모델을 제

안하였다. 이 모델은 엣지 디바이스 내 설치되어 시설 내부에 

연결된 네트워크를 통해 데이터를 수집하고 실시간 예측 결

과를 알리는 지능형 사물인터넷 서비스 모델로 활용 가능하

도록 설계되었다. 또한, 시계열 예측에 높은 정확도를 높이기 

위해 최근에 시계열 예측 성능이 우수한 LSTM 알고리즘을 

기반으로 학습모델을 생성하였다. 생성된 모델은 화재 예측 

모델과 악취 예측 모델이며 두 모델 모두 현재 기준 과거 3분 

데이터를 입력으로 사용하여 향후 1분, 3분 후의 특정 물질

에 대한 농도 값을 예측하도록 했다. 여기서 화재 예측 모델

은 TVOC, 습도, 연기 농도 데이터를 입력으로 사용해 연기 

농도 데이터를 예측하도록 했고, 악취 예측 모델은 TVOC와 

NH3 농도 데이터를 입력으로 사용해 NH3의 그 결과 두 모델 

모두 예측 결과값이 실제 값과 굉장히 유사한 시계열 특성을 

보였고, 모델의 평균 예측 정확도 또한 90% 이상을 보였다. 

하지만 예측하는 시점이 입력 시점으로부터 멀어질수록 예측 

정확도가 떨어지는 것을 확인할 수 있었는데. 이는 모델에 입

력되는 시계열의 길이에 따라 편차가 발생하는 것으로 추측

된다. 또한, 원본 데이터값을 정규화하고 정규화된 값으로 도

출된 모델의 출력을 다시 원본 데이터의 형태와 같게 만드는 

모든 연산 과정에서 일부 데이터 손실이 발생해 모델 학습 과

정에 온전한 데이터를 반영할 수 없었다는 점은 한계점으로 

남아있다.
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Odor 

Prediction 

Model

1 minute 

later
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Fig. 14. Performance of Odor Prediction Model
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