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요 약: 최근 지구 온난화의 가속화로 인해 산불의 발생 빈도와 강도가 전 세계적으로 증가하고 있으며, 이로 인한 온실가스 

및 대기 오염물질의 배출이 기하급수적으로 증가하고 있다. 산불이 대형화될수록 탄소 배출, 대기질 악화, 생태계 파괴, 건

강 피해 등 사회적⋅환경적 영향이 악화될 것으로 예측되고있으며, 이러한 문제점을 다소나마 해결하기 위하여 산불을 조기

에 탐지할 수 있는 인공지능(AI) 기술, 특히 딥러닝과 영상 분석을 적용한 다양한 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 기

존의 영상 기반 화재 감지 기술은 불꽃(flame) 또는 연기(smoke) 중 하나의 단일 신호에만 의존하거나, 비교적 후기 단계에

서 화재를 탐지하는 방식이 주를 이루어, 초기 단계에서의 시각적 징후를 포착하기 어렵다는 한계를 가진다.

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 불꽃과 연기를 동시에 탐지할 수 있는 AI 기반 복합 감지 프레임워크를 제안

한다. 본 연구에서는 연기와 불꽃 감지에 특화된 모델을 복합적으로 사용하여 미약한 초기 신호를 효과적으로 인식할 수 있

도록 최적화된 하이브리드 딥러닝 구조를 적용하였다. 실험 결과, 본 연구에서 제안한 연기⋅불꽃 동시 감지 모델은 기존 

단일 영상(신호) 기반 탐지 방식에 비해 산불 초기 단계에서의 탐지 정확도와 환경 일반화 성능이 유의미하게 향상됨을 확

인하였다. 본 연구의 결과는 실시간 산불 감시 및 예방 시스템의 핵심 기술로 활용될 수 있는 가능성을 제시한다.

Abstract: The frequency and intensity of wildfires are increasing worldwide due to the accelerating pace of global 

warming, leading to an exponential rise in greenhouse gas emissions and air pollution. As wildfires become more 

severe, their social and environmental impacts, such as carbon emissions, air quality deterioration, ecosystem 

destruction, and health hazards, are expected to worsen dramatically . To mitigate these challenges, various studies 

have actively explored artificial intelligence (AI) technologies, particularly deep learning (DL) and computer vision, 

for early wildfire detection. However, conventional vision-based fire detection systems typically rely on a single 

signal, either flame or smoke, or focus on detecting fires in later stages, making it difficult to capture subtle visual 

cues during the early ignition phase. 

To address these limitations, this study proposes an AI-based dual-detection framework that can simultaneously 

identify flame and smoke signals. The proposed framework employs a hybrid DL architecture that combines 

specialized flame and smoke detection models to effectively recognize faint early-stage signals. Experimental results 

demonstrate that the dual-detection model substantially improves detection accuracy and environmental generalizability 

compared with conventional single-signal detection models. The findings suggest that the proposed framework has 

strong potential to serve as a core technology for real-time wildfire monitoring and prevention systems.
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서  론

최근 지구 온난화가 가속됨에 따라 산불 발생 빈도도 증가하

는 추세이며, 이는 온실가스와 오염물질의 배출을 촉진시키고 

있다. 특히 대형 산불이 더 빈번하고 강력해질수록, 이로 인한 

탄소 배출과 공기 오염, 건강 피해가 더욱 확대될 것으로 예측되

고 있다(Zhao et al., 2025). 이에 산불의 조기 감지를 목표로 

하는 기계학습 및 딥러닝 기반 인공지능 기술에 대한 관심이 

높아지고 있다(Wasserman and Mueller, 2023). 기존 영상 

기반 화재 감지 기술은 주로 불꽃(flame)이나 연기(smoke) 

중 하나의 단일 신호에 집중하거나, 비교적 후기 단계의 화재를 

탐지하는 데 초점을 맞춰 왔다. 이러한 접근은 초기 단계의 

약한 시각적 징후를 포착하기 어렵고, 다양한 크기⋅환경 조건

에서 일반화 성능이 낮다는 한계를 가진다(Part et al., 2016). 

또한 환경 요인에 따른 비화재 오탐(false alarm) 문제 역시 

해결되지 않은 주요 과제로 지적되고 있다.(Al-Smadi et al., 

2023) 구름, 안개 등은 실제 연기와 매우 유사한 시각적 패턴을 

생성하여 모델의 오류를 유발한다. 기존 연구들에서도 이러한 

환경적 요인으로 인해 연기(smoke) 클래스의 precision 저하가 

반복적으로 보고되어 왔다. 더불어 단일 모델 기반 접근은 

특정 데이터셋의 특성이나 촬영 조건에 과도하게 종속되는 

경향이 있어 안정적인 화재 탐지 성능을 유지하기 어렵다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 연기와 불꽃을 

동시에 감지할 수 있는 탐지 기법을 제안한다.

연구 방법

1. 데이터셋 구성

1) 데이터 소스 및 수집

본 연구에서는 3가지 주요 데이터 소스를 활용하여 학습 

데이터셋을 구축하여 학습을 진행하였다.

(1) Roboflow 오픈소스 데이터셋

Table 1과 같이 초기 학습 데이터는 Roboflow 플랫폼을 

통해 공개된 6개의 화재 탐지 관련 데이터셋을 통합하여 구

성하였다. 이들 데이터셋은 Fire and Smoke Dataset, fire and 

smoke detection Dataset, Fire detection v3 Dataset, wcnn 

Dataset, Smoke_4 Dataset, FDS Dataset으로 구성되며, 다양

한 촬영 각도, 조명 조건, 거리에서 수집된 실제 화재 이미지

와 바운딩 박스 형태의 객체 탐지 어노테이션을 포함한다.

(2) AI Hub 화재 3D 데이터셋

Table 2와 같이 과학기술정보통신부와 한국지능정보사회

진흥원(NIA)이 주관하는 AI Hub의 “화재 3D 영상” 데이터

셋을 활용하였다. 본 데이터셋은 실내외 화재 상황을 3D 형

태로 구축한 고품질 데이터로, 다양한 각도와 시점에서의 화

재 영상을 포함하며, 특히 초기 화재 단계의 미약한 불꽃과 

연기 신호를 포착하는 데 유용하다.

Data Subset Number of Data Ratio

Fire & Smoke Data

TEST 3,216 4.97%

TRAIN 54,271 83.90%

VALIDATION 7,195 11.12%

TOTAL 64,682 100.00%

Table 1 Roboflow dataset composition.

Data Type Description File Format Quantity

Fire Video 3D 
Object Data

Raw Data FDS input files fds 46

Raw Data Plot3D plot3D 28,051

Source Data Simulation result videos mp4 138

Source Data Fire 3D object data fga 2,440

Indoor 3D Space 
Data

Raw Data LiDAR scan data LAS,  E57 93

Raw Data Indoor space photos (2D images) jpg 932

Source Data Indoor 3D space modeling data fbx, max, mb 78

Source Data Object texture files
.fbx, .png, jpg, .tga, .obj, .tx, .tif, 

.ies, .dds, .jfif, bmp, gif
27,894

Fire Video 2D 
Image Data

Source Data Fire/Smoke images jpg 153,930

Total 213,602

Table 2. Fire 3D dataset composition.
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(3) AI Hub 지역안전재난(산불) 방재 데이터셋

Table 3과 같이 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 AI 

Hub의 “지역안전재난(산불) 방재의 고도화를 위한 대규모 

인공지능 데이터베이스 구축” 데이터셋을 추가로 수집하였

다. 본 데이터셋은 한국임업진흥원과 국립산림과학원이 구축

한 것으로, 국내 산림 지역의 실제 산불 현장 및 시뮬레이션 

데이터를 포함한다. 산불 초기 단계의 불꽃 이미지, 다양한 

농도와 거리의 산불 연기, 산악 지형 특성이 반영된 화재 데

이터, 시간대별(주간/야간), 계절별, 기상 조건별 데이터를 포

함하며, 불꽃(Fire)과 연기(Smoke) 클래스별 바운딩 박스 정

보가 전문가 검수를 거쳐 제공된다.

2) 초기 모델 학습 및 클래스 불균형 문제 발견

초기 Roboflow과 AI Hub 화재 3D 데이터셋을 활용한 

YOLO 모델 학습 결과, 불꽃 탐지 평균정확도(mAP50)는 

0.977, 연기 탐지 평균정확도는 0.684, 전체 객체 탐지 평균

정확도는 0.830으로 나타났다. 여기서 mAP50은 두 바운딩

박스가 겹치는 비율(IoU) 50% 이상인 예측값 대비 실제 검

출(True positive)된 클래스의 평균정확도이다. 불꽃 탐지 정

확도가 연기 탐지 정확도에 비해 상대적으로 높게 나타난 

것은 학습데이터의 수량이 적어 모델 학습 시 과적합

(overfitting)이 발생한 것으로 추정되었다. 데이터 분석 결

과, Figure 1과 같이 연기(Smoke) 클래스의 샘플 수가 불꽃

(Fire) 클래스에 비해 압도적으로 많은 클래스 불균형 현상이 

확인되었다.

이러한 불균형은 모델이 다수 클래스에 편향되어 학습되는 

문제를 야기하였다.

Data Image Type
Collection 

Method
Object Classification Collection Quantity Subtotal

Positive
Data

Positive Real
DB

Ground

Flame 57,600

360,000

Black Smoke 76,800

White/Gray smoke 153,600

Drone

Flame 14,400

Black Smoke 19,200

White/Gray smoke 38,400

Positive Synthetic DB

Ground

Flame 22,400

140,000

Black Smoke 29,850

White/Gray smoke 59750

Drone

Flame 5,600

Black Smoke 7,450

White/Gray smoke 14950

Subtotal

Flame 100,000

500,000Black Smoke 133,300

White/Gray smoke 266,700

Negative
Data

Negative DB

Ground

Cloud 64,000

200,000

Chimney smoke 64,000

Fog/Haze 32,000

Drone

Cloud 16,000

Chimney smoke 16,000

Fog/Haze 8,000

Subtotal

Cloud 80,000

200,000Chimney smoke 80,000

Fog/Haze 40,000

Grand Total

Ground 560,000
700,000

Drone 140,000

Subtotal 700,000 700,000

Table 3. Regional safety & disaster (Wildfire) prevention dataset composition positive data.
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3) 클래스 불균형 문제 해결

클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 먼저 소수 클래스인 

불꽃 데이터를 보완하고자 추가 데이터 수집을 시도하였으

나, 실제 불꽃 이미지의 희소성으로 인해 충분한 데이터 확

보에 한계가 있었다. 이에 AI Hub의 “지역안전재난(산불) 

방재의 고도화를 위한 대규모 인공지능 데이터베이스 구축” 

데이터셋을 통해 불꽃 데이터를 추가 수집하였다. 추가 데이

터 수집 이후에도 여전히 클래스 간 불균형이 존재하여, 

Figure 2와 같이 다운샘플링(Down-sampling) 기법을 적용

하였다.

Figure 3과 같이 다수 클래스인 연기 데이터의 샘플 수를 

소수 클래스인 불꽃 데이터 수준으로 감소시켜 클래스 간 균

형을 맞추었다.

다운샘플링 과정에서는 다양한 환경 조건을 대표할 수 있

는 샘플을 우선 선정하고, 중복되거나 유사한 이미지를 제거

하며, 어노테이션 품질이 우수한 데이터를 우선 선택하였다. 

이러한 처리를 통해 모델이 두 클래스를 균형있게 학습할 수 

있도록 하였으며, 특히 소수 클래스인 불꽃에 대한 과적합을 

방지하고자 하였다.

2. YOLOv8l 모델 선택 및 학습 설정

1) YOLOv8 아키텍처 개요

본 연구에서는 Figure 4와 같이 Ultralytics에서 2023년 발

표한 YOLOv8(You Only Look Once version 8) 시리즈 중 

Large 모델(YOLOv8l)을 산불 탐지 모델의 기반 아키텍처로 

선택하였으며, YOLOv8 모델의 특징은 다음과 같다.

(1) Feature Pyramid로 다양한 크기의 객체를 탐지

이미지는 CNN 기반 Backbone을 통해 여러 단계의 특징 

맵(feature map)으로 변환되고, FPN⋅PAN 구조를 통해 작

은 객체부터 큰 객체까지 모두 안정적으로 탐지한다.

(2) Anchor-free 방식

이전 YOLOv5/YOLOv7에서는 anchor box 기반이었지만, 

YOLOv8은 anchor-free 탐지 방식을 채택했다. 이를 통해 다

음과 같은 장점이 생긴다.

- 학습 속도 증가

- 하이퍼파라미터 감소 (anchor 튜닝 불필요)

- 작은 객체에 대한 일반화 성능 향상

(3) Decoupled Head (분리된 Classification / Regression)

YOLOv8의 Head는 다음 두 가지를 분리하여 처리한다.

- Classification Head : 어떤 객체인지 예측

- Regression Head : 중심점, 크기 등을 기반으로 

bounding box 좌표 예측

Figure 3. Balanced classes.Figure 1. Class imbalance distribution.

Figure 2. Downsampling.
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2) 주요 객체 탐지 모델 성능 비교 (COCO val2017 기준)

산불 조기 탐지 시스템은 초기 화재의 미약한 불꽃이나 희

미한 연기를 정확하게 탐지해야 하며, 동시에 실시간 모니터

링을 위한 빠른 처리 속도가 요구된다. 본 연구에서는 정확도

와 속도의 균형을 고려하여 주요 객체 탐지 모델들과 비교 

분석을 수행하였다.

Table 4와 같이 RT-DETR-L은 mAP50 53.0%로 가장 높

은 정확도를 보였으나 추론 시간이 29.4 ms로 느리고 

GFLOPs가 92.0으로 낮아 복잡한 환경 처리에 한계가 있다. 

Faster R-CNN은 2-stage 방식으로 mAP50 42.0%의 준수한 

정확도를 보였으나, 추론 시간이 83.3 ms로 실시간 모니터링

에 부적합하다. YOLOv6l과 YOLOv7l은 빠른 추론 속도를 

제공하지만 mAP50이 각각 49.0%, 51.2%로 상대적으로 낮

다. YOLOv8l은 추론 시간 43.7 ms, mAP50 52.9%, 

GFLOPs 165.2의 균형잡힌 성능을 제공한다. RT-DETR-L 

대비 1.9%p 낮은 정확도를 보이지만 약 1.5배 빠른 추론 속

도와 1.8배 높은 계산량을 통해 복잡한 화재⋅연기 패턴을 

효과적으로 학습할 수 있다. YOLO 시리즈 중 가장 높은 

mAP50(52.9%)를 기록하면서도 실시간 처리가 가능한 속도

(약 22.9 FPS)를 달성하였다. 산불 감시 시스템은 넓은 지역

을 장시간 모니터링해야 하므로 높은 정확도와 빠른 추론 속

도가 필수적이다. 이러한 이유로 본 연구에서는 정확도, 추론 

속도, 계산 효율성의 최적 균형점을 제공하는 YOLOv8l 모델

을 최종 선택하였다.

3) 학습 파라미터 설정

Table 5와 같이 학습 에포크는 학습 시간 및 컴퓨팅 리소

스 제약을 고려하여 200으로 설정하였으며, 배치 크기는 64 

이상으로 설정 시 Out of Memory(OOM) 오류가 발생하였

기 때문에 24GB VRAM의 메모리 한계를 고려하여 32로 

설정하였다. 옵티마이저는 YOLOv8의 auto 설정에 따라 

SGD(Stochastic Gradient Descent)가 자동으로 선택되었다. 

Figure 4. YOLOv8 architecture.

Model Type Parameters (M) GFLOPs mAP50(%) Inference Time (ms)

YOLOv5l 1-stage 46.5 109.1 49.0 6.7

YOLOv7 1-stage 36.9 104.7 51.2 6.2

YOLOv8l 1-stage 43.7 165.2 52.9 8.4

RT-DETR-L Transformer 32.0 92.0 53.0 29.4

Faster R-CNN 2-stage 41.8 180.0 42.0 83.3

Table 4. Model performance comparison.
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YOLOv8은 배치 크기가 64 미만인 경우 SGD를, 64 이상인 

경우 AdamW를 사용하도록 설계되어 있다. 본 연구에서는 

배치 크기 32로 인해 SGD with Momentum(0.937)이 적용되

었다. 학습률은 초기 0.01에서 최종 0.0001로 선형 감소하도

록 설정하였으며, 에포크 0-3 동안 웜업 단계를 거쳐 사전학

습 가중치의 안정화를 도모하였다. Weight decay는 0.0005

로 설정하여 과적합을 방지하였다. COCO 데이터셋으로 사

전학습된 YOLOv8l 가중치(yolov8l.pt)를 활용하여 전이학

습을 수행하였으며, 검증 데이터셋에서 최고 mAP50을 기록

한 모델을 최종 모델로 선택하였다. 최종 모델은 총 112개의 

레이어와 43,607,584개의 파라미터로 구성되며, 연산량은 

164.8 GFLOPs이다.

3. 2단계 검출 방식 설계 

연기 탐지의 경우 높은 정확도 달성 이후에도 실제 화재에

서 발생한 연기인지, 구름이나 안개 등의 자연 현상인지 구분

하기 어려운 한계가 예상되었다. 특히 단일 프레임 기반 탐지

로는 정적인 구름과 동적으로 움직이는 연기를 구별하기 어

렵고, 연기의 투명성, 희미함, 비정형적 형태 등으로 인해 오

탐(False Positive)이 발생할 가능성이 있다. 이러한 문제를 

해결하기 위해 YOLO 모델로 1차 검출된 연기 영역에 대해 

2차 분석 단계를 추가하였다. 2차 분석에는 산불 연기 탐지

에 특화된 SmokeyNet 모델을 적용하였다. Figure 5는 

SmokeyNet의 전체 아키텍처를 보여준다. SmokeyNet은 

고정 카메라 이미지에서 실시간 산불 연기를 감지하기 위

해 개발된 딥러닝 아키텍처로, CNN(Convolutional Neural 

Network), LSTM(Long Short-Term Memory), 그리고 

ViT(Vision Transformer)를 결합한 시공간 정보 처리 구조

를 갖는다.

이 모델은 이미지를 224×224 크기의 타일로 분할하여 처리

하며, 연속된 두 프레임의 시간적 정보를 LSTM으로 학습하

고, ViT를 통해 타일 간 공간적 관계를 파악한다. SmokeyNet

Parameter Value Rationale & Effect

epochs 200 Sufficient convergence; performance improvement observed even after 150 epochs

batch 32 Balance between GPU memory (24GB) efficiency and training stability (OOM prevention)

optimizer Auto(SGD) Momentum 0.937, automatically selected for batch size 32

lr0 0.01 Initial learning rate (YOLO standard)

lrf 0.01 Final learning rate ratio (1% of initial rate)

weight_decay 0.0005 Prevents overfitting via L2 regularization

Table 5. Hyperparameter Settings and Rationale.

Figure 5.  SmokeyNet architecture.

Figure 6. SmokeyNet results.
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은 약 25,000장의 산불 연기 이미지로 구성된 FIgLib 데이터

셋에서 학습되어 높은 정확도와 빠른 화재 감지 성능을 보고

한 바 있다. 특히 투명하고 비정형적인 연기의 특성, 희미하거

나 작은 연기 기둥, 그리고 구름이나 안개 등의 오탐 요인을 

구별하는 데 강점을 보인다. Figure 6은 SmokeyNet의 연기 

탐지 결과 예시를 보여준다.

본 연구에서는 YOLO 기반 1차 탐지 결과를 SmokeyNet으

로 재검증함으로써 오탐률을 낮추고, 연기의 시간적 변화 패

턴과 공간적 분포 특성을 종합적으로 분석하여 실제 화재 연

기 여부를 보다 정확히 판별하고자 하였다. SmokeyNet은 연

속된 프레임의 시공간 정보를 활용하여 정적인 구름/안개와 

동적인 연기를 구분하는 데 강점을 가지고 있어, 단일 프레임 

기반 YOLO의 한계를 보완할 수 있다. 이러한 2단계 검출 

방식은 초기 화재 탐지의 신뢰성을 높이고 오탐으로 인한 불

필요한 경보를 줄이며, 화재 대응 시간을 단축하는 데 기여할 

것으로 기대된다.

연구 결과

1. 초기 모델 학습 결과

초기 모델 학습 수행 결과, 불꽃 탐지 평균정확도(mAP50)

는 0.977, 연기 탐지 평균정확도는 0.684, 전체 객체 탐지 평

균정확도는 0.830으로 나타났다. 여기서, mAP50은 두 바운

딩박스가 겹치는 비율(IoU) 50% 이상인 예측값 대비 실제 

검출(True positive)된 클래스의 평균정확도이다. 불꽃 탐지 

정확도가 상대적으로 높게 나타난 것은 학습데이터의 수량이 

적어 모델 학습 시 과적합(overfitting)이 주요 원인으로 추정

되었다. 다시 말해서, 탐지 대상 이미지 내 불꽃 위치 탐지는 

평균 대비 높은 인식이 된 반면, 연기 탐지 정확도는 상대적

으로 낮게 나타났다.

2. 클래스 균형 조정을 통한 성능 개선

클래스 불균형 문제 해결을 위해 다운샘플링 기법을 적용한 

후 모델을 재학습하였다. 최종 모델은 112개의 레이어와 약 

4,360만 개의 파라미터로 구성되었으며, 연산량은 164.8 

GFLOPs로 측정되었다. 총 34,127장의 검증 이미지와 46,284

개의 객체 인스턴스(불꽃 13,786개, 연기 32,498개)를 대상으로 

성능을 평가한 결과를 Table 6에 제시하였다. 전체 평균정확도

(mAP50)는 0.756로 나타났다. 클래스별로 분석하면, 불꽃 탐

지는 Precision 0.836, Recall 0.748, mAP50 0.796를 기록하였

고, 연기 탐지는 Precision 0.818, Recall 0.626, mAP50 0.717로 

측정되었다.

다운샘플링 기법의 적용으로 초기 모델 대비 과적합 현상

이 크게 완화되었으며, 불꽃과 연기 클래스 간의 성능 격차가 

감소하였다. 특히 불꽃 탐지의 경우 높은 재현율(Recall 

0.748)을 보여 실제 화재 발생 시 놓치는 경우가 적음을 확인

하였다. 연기 탐지는 정밀도(Precision 0.818)가 높게 나타나 

오탐률이 상대적으로 낮았으나, 재현율(Recall 0.626)이 다소 

낮아 희미한 연기나 먼 거리의 연기를 놓치는 경우가 있었다.

다만, 다운샘플링 기법의 적용으로 성능이 극적으로 증가

하지는 않았으나, 학습 과정에서 손실 함수의 변동성이 감소

하고 검증 데이터에 대한 일반화 성능이 개선되어 전반적으

로 안정적인 학습 양상을 보였다. 이는 클래스 불균형으로 

인한 편향이 완화되면서 모델이 소수 클래스와 다수 클래스

를 균형있게 학습할 수 있게 되었음을 의미한다. 향후 AI허브 

및 추가 데이터 소스를 통해 양질의 학습 데이터가 더욱 확보

된다면, 균형잡힌 데이터셋 구성을 바탕으로 성능이 더욱 향

상될 것으로 판단된다.

Figure 7, 8, 9, 10은 최종 YOLOv8l 모델의 학습 결과를 

나타낸다. 4개 그래프는 신뢰도 임계값(Confidence Threshold)

에 따른 성능 지표 변화를 보여주며, 하단의 혼동 행렬은 클

래스별 분류 정확도를 시각화한다. F1-Confidence Curve는 

F1 Score가 신뢰도 임계값 0.337에서 최댓값 0.77을 기록함

을 보여준다. 이는 모델이 약 34%의 확신을 가질 때 정밀도

와 재현율이 가장 균형잡힌 성능을 발휘함을 의미한다. 

Precision-Confidence Curve에서는 임계값이 증가할수록 정

밀도가 상승하여 0.701에서 약 0.95의 최댓값을 달성하였으

며, 이는 높은 확신도를 가진 예측일수록 정확도가 높음을 

나타낸다.

반면 Recall-Confidence Curve는 임계값 증가 시 재현율이 

급격히 감소하는 전형적인 Trade-off 관계를 보여주며, 낮은 임

계값에서 최대 0.82의 재현율을 기록하였다. Precision-Recall 

Curve는 정밀도와 재현율의 종합적인 관계를 나타내며, 

mAP@0.5는 0.806을 달성하였다. 곡선이 우상단에 위치할

수록 우수한 성능을 의미하며, 본 모델은 대부분의 구간에서 

높은 정밀도를 유지하면서도 준수한 재현율을 보였다.

Class Images Instances Precision Recall mAP50

Overall 34,127 46,284 0.827 0.687 0.756

Fire 10,564 13,786 0.836 0.748 0.796

Smoke 26,334 32,498 0.818 0.626 0.717

Table 6. Final performance metrics after class balancing.
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Figure 11의 정규화된 혼동 행렬(Normalized Confusion 

Matrix)은 클래스별 분류 성능을 정량적으로 보여준다. 불꽃

(Fire) 클래스는 75%의 정확도로 올바르게 분류되었으나, 

24%는 배경(Background)으로 오분류되었다. 연기(Smoke) 

클래스는 72%의 정확도를 보였으며, 26%가 배경으로 잘못 

분류되었다. 이러한 결과는 모델이 배경과 화재⋅연기를 구

분하는 능력은 우수하나(Specificity 94%), 희미한 화재나 먼 

거리의 연기를 배경으로 오인하는 경우가 있음을 나타낸다. 

특히 불꽃과 연기가 배경으로 오분류되는 비율(24%, 26%)이 

재현율 저하의 주요 원인으로 분석된다.

3. 시스템 통합 성능 평가  

본 연구에서는 제안한 2단계 화재 탐지 시스템의 성능을 

정량적으로 평가하기위해 Precision, Reacall, F1 Score, 

Accuracy의 평가 지표에 Specificity를 추가하여 활용하였다. 

YOLO 단독 탐지의 경우 1920×1080 해상도 환경에서 평균 

Figure 7. F1 Confidence_Curve.
Figure 8. Precision Confidence_Curve.

Figure 9. Recall Confidence_Curve. Figure 10. Precision-Recall Confidence_Curve.

Figure 11. Normalized confusion matrix.
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95.06 FPS를 기록하며 실시간 처리 성능을 확인하였다. 반

면, YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델은 추가 검증 과정으로 

인해 처리 속도가 저하되었지만, 탐지 신뢰도 측면에서 유의

미한 개선을 달성하였다.

2단계 검출 시스템의 성능을 검증하기 위해 34,132개 샘플

(총 46,284개 객체 인스턴스)로 구성된 대규모 데이터셋을 

사용하여 YOLO 단독 모델과 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모

델을 비교 평가하였다. Figure 12는 각 모델의 평가지표 점수

를 비교한 결과이다. YOLO 단독 모델은 재현율(Detection 

Rate) 64.67%, 정밀도 99.58%, 특이도(Specificity) 34.51%

를 기록하였다. 높은 재현율과 정밀도에도 불구하고 낮은 특

이도(34.51%)는 실제 화재가 아닌 경우를 화재로 오판하는 

비율이 높음을 의미하며, 이는 93건의 오탐(False Positive)으

로 나타났다. 반면 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델은 재현

율 43.23%, 정밀도 99.99%, 특이도 99.30%를 달성하였다. 

재현율은 21.44%p 감소하였으나, 특이도는 64.79%p 향상되

어 오탐이 단 1건으로 감소하였다. 이는 SmokeyNet의 2차 

검증 단계가 YOLO의 오탐을 효과적으로 필터링하여 초기 

화재 탐지의 신뢰성을 크게 향상시켰음을 의미한다.

2단계 검출 방식 성능 비교  

YOLO 단독 모델과 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델의 성

능을 정량적으로 비교한 결과는 Table 7과 같다.

Table 7에서 보는 바와 같이, YOLO 단독 모델의 

Detection Rate는 64.70%였으나 평균 신뢰도는 34.70%로 

낮아 오탐(False Positive)이 빈번하게 발생하였다. 반면, 

Figure 12. Evaluation metric scores.

Metric YOLO Only YOLO + SmokeyNet Change

Detection Rate 64.70% 43.2% -21.5%

Avg Confidence 34.70% 88.18% +53.49%

Inference Time 10.52ms 466.58ms +456.06ms

FPS 95.06 2.14 -

Table 7. YOLO-only vs YOLO + SmokeyNet Ensemble Performance.

Figure 13. Confusion Matrix Comparison: YOLOv8l vs. YOLOv8l+SmokeyNet.
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YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델은 Detection Rate가 43.2%

로 감소하였지만, 평균 신뢰도가 88.18%로 크게 향상되었다.

Figure 13은 YOLO 단독 모델과 YOLO+SmokeyNet 앙상

블 모델의 혼동 행렬을 비교한다. YOLO 단독 모델은 21,980

건의 True Positive(실제 화재를 정확히 탐지)와 93건의 False 

Positive(오탐)를 기록하였으나, False Negative(미탐지)가 

12,006건으로 높고 True Negative는 49건에 불과하였다. 이

는 YOLO가 높은 재현율(64.67%)을 달성했지만, 실제 화재

가 아닌 경우를 제대로 구분하지 못해 특이도가 34.51%에 

그쳤음을 의미한다. 반면 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델은 

True Positive가 14,693건으로 감소하였으나, False Positive

는 93건에서 단 1건으로 급격히 감소하였고, True Negative

는 49건에서 141건으로 약 2.9배 증가하였다. 이는 2차 검증 

단계인 SmokeyNet이 YOLO의 오탐 93건 중 92건(98.9%)을 

효과적으로 제거하고, 실제 화재가 아닌 경우를 정확히 구분

하는 능력(특이도 99.30%)을 크게 향상시켰음을 보여준다.

하드웨어⋅데이터 품질 한계에 따른 영향 반영

현재 하드웨어 성능의 한계로 인해 Epoch, Batch size 등 

주요 하이퍼파라미터를 충분히 설정하지 못하고 있으며, 일

부 데이터 품질 또한 낮아 전체적인 탐지 성능이 제한되고 

있다. 이 제한들로 인해 탐지율(Recall)은 잠재적 상한선에 

도달하지 못한 상태이며, 향후 하드웨어 성능을 개선하고 데

이터 품질을 향상시켜 탐지율을 일정 수준 이상으로 안정화

한다면, 그 이후에는 오탐(False Positive)이 모델 품질을 결

정하는 핵심 요인이 된다(Smith et al., 2018; Trigka and 

Dritsas, 2025). 특히 화재⋅연기와 같은 희귀 이벤트 탐지 

분야에서는 오탐률이 시스템의 실사용 가능성을 좌우하는 가

장 중요한 지표로 보고된다. 따라서 탐지율이 개선된 이후에

는 신뢰도 향상과 오탐률 감소가 모델 고도화의 핵심 방향으

로 요구된다(Lee and Shim, 2019; Joshi et al., 2025).

모델 파라미터 설정

본 연구에서 사용한 주요 파라미터 설정은 Table 8과 같다.

YOLO 모델의 신뢰도 임계값은 0.25로 설정하여 초기 검

출 단계에서 민감하게 반응하도록 하였으며, SmokeyNet의 

확률 임계값은 0.5로 설정하여 2차 검증 단계에서 엄격하게 

필터링하도록 구성하였다. 앙상블 가중치는 다양한 실험을 

통해 YOLO 0.6, SmokeyNet 0.4로 설정하였을 때 최적의 

성능을 나타냄을 확인하였다. SmokeyNet의 타일 그리드는 

FIgLib 데이터셋 논문에서 제시한 5×5 구조를 따랐으며, 타

일 크기는 ImageNet 표준인 224×224 픽셀로 설정하였다.

종합 성능 평가

테스트 데이터셋 500장을 대상으로 평가한 결과, Precision

은 66.5%, Recall은 61.9%, F1-score는 64.1%로 나타났다. 

False Positive Rate는 33.5%로 나타나 오탐 감소를 위한 추

가적인 개선이 필요함을 확인하였다. 2단계 검출 방식의 도입

으로 탐지 신뢰도는 크게 향상되었으나, 처리 속도 저하가 

실시간 모니터링 시스템 적용에 제약 요인으로 작용할 수 있

어, 향후 모델 경량화 및 하드웨어 가속 최적화 연구가 필요

할 것으로 판단된다.

결  론

본 연구에서는 초기 화재 탐지의 정확도를 높이기 위해 딥러

닝 기반 불꽃 및 연기 탐지 모델을 개발하고, 클래스 불균형 

문제 해결과 오탐 감소를 위한 2단계 검출 방식을 제안하였다.

초기 YOLO 모델 학습 결과, 불꽃 탐지는 mAP50 0.977의 

높은 정확도를 보인 반면, 연기 탐지는 0.684로 상대적으로 

낮은 성능을 나타냈다. 이는 학습데이터의 클래스 불균형으

로 인한 과적합이 주요 원인으로 분석되었다. 이를 해결하기 

위해 AI허브 공공데이터셋을 활용하여 불꽃 데이터를 추가 

Category Parameter Value Source / Rationale

YOLO Confidence Threshold 0.25 YOLO default

SmokeyNet Probability Threshold 0.5 Binary classification standard

Ensemble YOLO Weight 0.6 Experimentally optimized

Ensemble SmokeyNet Weight 0.4 Experimentally optimized

Ensemble Detection Threshold 0.5 Binary classification standard

SmokeyNet Tile Grid 5×9 FlgLib paper setting

SmokeyNet Tile Szie 224×224 ImageNet standard

Table 8. Model parameter configuration.
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수집하고, 다운샘플링 기법을 통해 다수 클래스인 연기 데이

터를 소수 클래스인 불꽃 데이터 수준으로 조정하여 클래스 

간 균형을 맞추어 학습한 결과 안정성이 크게 개선된 것을 

확인하였다. 그러나 단일 프레임 기반 YOLO 탐지만으로는 

실제 화재 연기와 구름, 안개 등 자연 현상을 구분하기 어려

운 한계가 있었다. 이에 본 연구에서는 YOLO 기반 1차 탐지

와 SmokeyNet 기반 2차 검증을 결합한 2단계 검출 방식을 

제안하였다. SmokeyNet은 CNN, LSTM, ViT를 결합한 시

공간 정보 처리 구조를 통해 연속된 프레임의 시간적 변화 

패턴과 공간적 분포 특성을 종합적으로 분석함으로써, 정적

인 구름⋅안개와 동적인 연기를 효과적으로 구별할 수 있다.

2단계 검출 시스템의 성능을 검증하기 위해 34,132개 샘플

(총 46,284개 객체 인스턴스)로 구성된 대규모 데이터셋을 

사용하여 YOLO 단독 모델과 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모

델을 비교 평가하였다.

YOLO 단독 모델은 재현율(Detection Rate) 64.67%, 정밀

도 99.58%, 특이도(Specificity) 34.51%를 기록하였다. 높은 

재현율과 정밀도에도 불구하고 낮은 특이도(34.51%)는 실제 

화재가 아닌 경우를 화재로 오판하는 비율이 높음을 의미하

며, 이는 93건의 오탐(False Positive)으로 나타났다.

반면 YOLO+SmokeyNet 앙상블 모델은 재현율 43.23%, 

정밀도 99.99%, 특이도 99.30%를 달성하였다. 재현율은 

21.44%p 감소하였으나, 특이도는 64.79%p 향상되어 오탐이 

단 1건으로 감소하였다. 이는 SmokeyNet의 2차 검증 단계가 

YOLO의 오탐을 효과적으로 필터링하여 초기 화재 탐지의 

신뢰성을 크게 향상시켰음을 의미한다(Table 9).

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 클래스 불균형 

문제를 데이터 샘플링 기법을 통해 효과적으로 해결하여 

YOLO 모델의 안정성과 일반화 성능을 개선하였다. 둘째, 단일 

모델의 한계를 보완하기 위한 2단계 검출 방식을 제안하여 

오탐률을 93건에서 1건으로 감소시키고 특이도를 99%대로 

향상시켰다. 셋째, 총 46,284개의 객체 인스턴스를 포함하는 

대규모 데이터셋으로 검증된 실용적인 시스템 구조를 제시하였다.

화재⋅연기와 같은 희귀 이벤트(rare event) 탐지 분야에서

는 오탐률(False Positive Rate)이 실사용 가능성을 결정짓는 

핵심 요인임이 여러 선행연구에서 강조된다. 본 연구의 앙상

블 모델은 오탐을 99% 이상 감소시킴으로써 실제 화재 감시 

시스템에 적용 가능한 수준의 신뢰성을 확보하였다. 재현율

의 감소(64.67% → 43.23%)는 보수적 탐지 전략의 결과이

며, 향후 더 높은 Batch size, 더 긴 학습 Epoch, 더 우수한 

데이터 품질 확보를 통해 재현율과 특이도를 동시에 향상시

킬 수 있을 것으로 기대된다.

다만, 본 연구는 몇 가지 한계점을 가지고 있다. 첫째, 현재 

학습 데이터의 양적 제약으로 인해 다운샘플링 기법의 효과

가 제한적이었으며, 특히 연기 탐지의 재현율(0.626)이 불꽃 

탐지(0.748)에 비해 낮아 희미한 연기나 먼 거리의 연기를 

놓치는 경우가 있었다. 둘째, SmokeyNet 적용에 따른 추론 

시간이 573.55 ms로 증가하여 실시간 처리 속도가 1.74 FPS

로 저하되었으므로, YOLO 단독 모델의 46.17 FPS 대비 약 

26.5배 느린 속도는 실시간 모니터링 시스템 적용 시 병목이 

될 수 있다. 셋째, 야간이나 저조도 환경, 극심한 기상 조건에

서의 탐지 성능에 대한 추가 검증이 필요하며, 다양한 현장 

환경에서의 실증 테스트가 요구된다.

제  언

향후 연구에서는 다음과 같은 방향으로 시스템을 개선할 

계획이다. 첫째, 더욱 다양한 환경 조건에서의 데이터셋 확보

와 데이터 증강 기법을 통해 연기 탐지의 재현율을 향상시킬 

것이다. 둘째, 양질의 데이터와 성능 좋은 하드웨어를 확보하

여 recall 지표를 상승 시키고, 앙상블 시스템의 추론 속도를 

향상시켜, GPU 가속 및 병렬 처리 최적화를 통해 실시간 처

리가 가능한 수준으로 발전시킬 것이다. 셋째, 드론 기반 이

동형 화재 탐지 시스템으로의 확장 가능성을 탐색하고, IoT 

센서 데이터(온도, 습도, 풍향)와의 융합을 통한 다중 모달 

화재 탐지 시스템을 개발할 것이다. 본 연구가 제시한 2단계 

검출 방식은 화재 조기 경보 시스템의 오탐률을 획기적으로 

감소시킴으로써 시스템 신뢰성을 크게 향상시켰다. 이는 산

불 피해를 최소화하고 신속한 대응 체계 구축에 기여할 것으

로 기대되며, 실제 산불 감시 현장에서 운용 가능한 실용적인 

솔루션으로 발전할 수 있는 기반을 마련하였다.
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Model Precision Recall F1 Score Accuracy Specificity

YOLO 99.6% 64.7% 78.4% 64.5% 34.5%

YOLO+SmokeyNet 99.9% 43.2% 60.4% 43.5% 99.3%

Table 9. Single model vs ensemble model comparison.



韓國山林科學會誌 제114권 제4호 (2025)594 

References

Al-Smadi, Y., Alauthman, M., Al-Qerem, A., Aldweesh, A., 

Quaddoura, R., Aburub, F., Mansour, K. and Alhmiedat, 

T. 2023. Early Wildfire Smoke Detection Using Different 

YOLO Models. Machines 2023, 11: 246.

Dewangan, A., Pande, Y., Braun, H.W., Vernon, F., Perez, 

I., Altintas, I., Cottrell, G.W. and Nguyen, M.H. 2022. 

FIgLib & SmokeyNet: Dataset and Deep Learning Model 

for Real-Time Wildland Fire Smoke Detection. 

Anshuman Dewangan, Remote Sensing 14: 1007.

He, L., Zhou, Y., Liu, L., Zhang, Y. and Ma, J. 2025. Research 

and application of deep learning object detection methods 

for forest fire smoke recognition. Scientific Reports 15: 

16328.

Joshi, A.S., William, G.J. and Joshi, S.S. 2025 

Uncertainty-Aware Post-Detection Framework for 

Enhanced Fire and Smoke Detection in Compact Deep 

Learning Models. International Conference on Smart 

Multimedia arXiv:2510.10108

Lee, Y. and Shim, J. 2019, False Positive Decremented 

Research for Fire and Smoke Detection in Surveillance 

Camera using Spatial and Temporal Features Based on 

Deep Learning. Electronics 8: 1167.

Mahdi, A. S. and Mahmood, S. A. 2022, Analysis of Deep 

Learning Methods for Early Wildfire Detection Systems: 

Review. 2022 5th International Conference on 

Engineering Technology and its Applications (IICETA), 

Al-Najaf, Iraq, 271-276.

Maria Trigka, Elias Dritsas, 2025 “A Comprehensive Survey 

of Deep Learning Approaches in Image Processing”, 

Sensors, 25, 531.

Park, J.W., Yoon, H.J., Lee, B.D., Woo, C.S, Kim, Y.B. and 

Lee, B.N, 2016. Review and Recommendations on 

Wildfire Smoke Dispersion Models for the Development 

of a Wildfire Smoke Impact Forecasting System in Korea. 

Journal of the Korean Society of Hazard Mitigation 16: 

197-208.

Smith, S. L., Kindermans, P.J., Ying, C. and Le, Q.V. 2018. 

Don’t Decay the Learning Rate, Increase the Batch Size. 

The International Conference on Learning Representations, 

arXiv:1711.00489v2

Wang, X., Li, M., Gao, M., Liu, Q., Li, Z. and Kou, L. 

2023. Early smoke and flame detection based on 

transformer. Journal of Safety Science and Resilience 

4(3): 294-304.

Wasserman, T. N. and Mueller, S.E. 2023. Climate influences 

on future fire severity: a synthesis of climate-fire 

interactions and impacts on fire regimes, high-severity 

fire, and forests in the western United States. Fire Ecology 

19: 43

Zhao, J., Zheng, B., Ciais, P., Chen, Y., Gasser, T., Canadell, 

J.G., Zhang, L. and Zhang, Q. 2025. Global warming 

amplifies wildfire health burden and reshapes inequality. 

Nature 647: 928-934.

Manuscript Received : November 6, 2025

First Revision : December 3, 2025

Second Revision : December 11, 2025

Accepted : December 11, 2025



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice




