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요  약

현재 데이터 증강 분야가 지속적 발전을 하고 있으나 초기에 적은 학습 데이터로 인하여 편향된 바이어스

가 학습에 악영향을 주는 것을 개선하기 위한 연구는 적어 보인다. 본 논문에서는 가짜(Pseudo) 라벨링 시 초

기에 편향된 라벨링으로 인하여 화재 오인식 및 데이터 증강에 악영향을 주므로 이를 개선하기 위하여 

Mc-pseudo 라벨링 방식을 도입하였다. Mc-pseudo 라벨링 방식은 초기에 라벨링 한 가짜 라벨링에도 잘못된 

정보로 학습할 수 있다고 가정을 하고 몬테카를로 드롭아웃을 활용하여 라벨링의 불확실성 분포를 예측하고 

불확실성(Uncertainty)이 높은 특정 라벨링에 대해서는 라벨링을 보류하거나 변경하는 방식으로 학습의 정확도

를 개선하였다. 그 결과 실제 사람이 손으로 라벨링 한 데이터와 비교 시 loss는 약 1.7%, mIOU는 9.09% 개선

되었으며, mAP@50은 약 8% 개선된 결과를 얻었다.

Abstract

Although the field of data augmentation is currently making continuous progress, there appears to be little research 
to improve the negative impact of bias on learning due to small initial training data. In this paper, the Mc-pseudo 
labeling method was introduced to improve fire misrecognition and adversely affect data augmentation due to initially 
balanced labeling during pseudo labeling. The Mc-pseudo labeling method assumes that even initially labeled pseudo 
labeling can be learned with incorrect information, uses MC-dropout to predict the distribution of labeling uncertainty, 
and withholds or changes labeling for specific labeling with high uncertainty. The accuracy of learning was improved 
through this method. As a result, when compared to actual human-labeled data, loss was improved by about 1.7%, 
mIOU was improved by 9.09%, and mAP@50 was improved by about 8%.
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Ⅰ. 서  론

현재 컴퓨터 비전 분야에서 데이터 생성을 위해

서 주로 사용하는 방식이 준지도 학습

(Semi-supervised learning) 방식과 자기지도 학습

(Self-supervised learning) 방식이다. 준지도 학습은 

라벨링 된 정답 데이터가 충분하지 않을 때, 레이

블이 없는(Unlabeled) 데이터도 함께 이용하여 모델

을 학습시키는 방법이다. 적은 양의 labeled 데이터

로 지도 학습(Supervised learning)을 한 후, 학습 모

델로 unlabeled 데이터의 정답 라벨을 예측하게 하

는 방식이다. 이렇게 예측한 라벨을 가짜라벨

(Pseudo label)이라 한다. 다음 단계 학습 시에는 모

든 데이터셋을 정답 labeled 데이터로 간주하고 사

용하는 방법이다[1].
자기지도 학습은 unlabeled 데이터를 이용해 모델 

스스로 레이블링 하는 것이다. 입력 데이터의 한 부

분이 다른 부분의 감독이 되게 하는 것이다. 입력에 

대한 레이블 없이 입력 그 자체만으로 만든 라벨에 

대해 구분 가능하게 훈련해 데이터의 labeled 데이

터를 얻는 방법이다[2]. 자기 학습(Self-training)은 준

지도 학습 방법론과 자기지도 학습 방법론을 적당

히 아우르는 말이다. teacher-student 방식으로 선 학

습된 가중치 값을 재사용하는 과정이 있으면 자기 

학습 방법이라 한다[3].
최근 데이터 생성을 목적으로 사용하는 딥러닝 

방식은 대부분이 준지도 학습이다. 그리고 준지도 

학습 방식 중 최근 논문 대부분은 이미지에 노이즈

를 가하여 분류 값에 대해서 강인한 특성을 갖도록 

설계되어 있다. 그러나 화재와 같이 데이터 수집이 

제한되고, 모델의 신뢰도가 중요한 사항에서는 기존

의 방식과 같이 노이즈에 강인한 방법으로는 인식

률 향상과 데이터 증강에 분명 한계가 있다. 본 논

문에서는 teacher(Convolution neural network)에서 예

측(확률) 결과로 생성된 화재 가짜라벨 데이터에 오 

라벨링이 존재한다고 가정을(실제도 존재함) 하고 

student(가짜 라벨링) 전에 tutor(MC-pseudo)를 이용

하여 화재 가짜라벨의 불확실성(분포)을 판단하고 

가짜 라벨링 값보다 불확실성이 높으면 가짜 라벨

링 판단을 보류하는 방식으로 화재 오 라벨링을 개

선하기 위한 새로운 방식을 제안한다. 그림 1은 

Mc-pseudo 라벨링을 활용한 자기 학습 기본 개념도

를 그림으로 표시하였다. 는 추론 확률, 는 추

론 분포, 는 최종 추론 결과, 는 예측 데

이터 정보이다.

Ⅱ. 관련 이론

2.1 자기 학습(Self-training)

자기 학습이란 이름에서도 알 수 있듯 "스스로 학

습"하는 방식 알고리즘이다. 자기 학습하는 방식은 

바로 가짜라벨을 통해서다. 선 진행된 학습 모델을 

통하여 라벨이 되어있지 않는 데이터에 대한 가짜라

벨을 생성하고, 이를 GT(Ground Truth)처럼 생각하고 

현재 모델을 학습시키는 것이다. 

그림 1. Mc-pseudo 라벨링을 활용한 자기 학습 기본 개념도
Fig. 1. Self-training basic concept using Mc-pseudo labeling
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준지도 학습(SSL)의 한 방법이며, 실제로도 준지

도 학습에서 주요 학습 방법으로 많이 사용되고 있

다. 그러나 자기 학습의 단점은 초기 학습 데이터가 

부정확할 경우 가짜 라벨링의 부정확으로 이어져 

결국 잘못된 편향이 발생하여 전체 모델에게 악영

향을 주게 되는 점이다. 그림 2가 대표적인 자기 학

습 방식인 가짜라벨의 기본 개념도이다[4].

그림 2. 자기 학습 기본 개념도
Fig. 2. Self-training basic concept diagram

2.2 몬테카를로 방법

몬테카를로 방법(Monte Carlo method) 또는 

MC(Monte Carlo) 드롭아웃은 반복된 무작위 추출

(Repeated random sampling)을 이용하여 함수의 값을 

수리적으로 근사하게 예측 값을 구하는 알고리즘이

다. 이를 통해 불확실성(uncertainty)을 추정할 수 있

다. 몬테카를로 드롭아웃은 베이지 룰의 한 방법이

다. 다음 세 가지 확률로 베이지를 정의할 수 있다. 
사후확률(Posterior)은 특징(x)가 주어졌을 

때 특정 클래스에 속할 확률을 말하며, 가능도

(Likelihood  )는 특징(x)가 어느 정도 분

포로 되어 있는지의 정보를 말하며, 사전확률(Prior
  )은 특징(x)와 관계없이 각 클래스의 비율이 

얼마나 되는지를 나타내는 값이다. 몬테카를로 드롭

아웃의 궁극적 목적은 사후확률(Posterior )
을 구하는 것이다.

기존의 딥러닝 모델들은 하나의 입력에 대해 하

나의 출력 결과를 도출하는 방식이었다. 즉 점 추정 

방식으로 우리가 사용하고 있는 딥러닝은 Softmax
의 arg 를 만족하는 하나의 가중

치 포인트 을 찾는 문제이다. 반면 몬테카를로 

방법은  , 즉 사후확률 그 자체를 구하는 것

이다. 몬테카를로 드롭아웃은 하나의 입력에 대해 

여러 번 출력을 얻고, 이 여러 출력의 분포를 구하

는 것으로 볼 수 있다. 이 경우 출력의 분포에서 나

오는 분산 값의 넓이를 불확실성이라 추정할 수 있

다[5].
불확실성을 구하는 여러 방법 중에서 가장 많이 

사용되는 방법이 몬테카를로 방법이다. 몬테카를로 
드롭아웃에서는 필요에 따라 각 드롭아웃 층을 활

성화한 후 모델을 학습한다. 그러나 기존의 드롭아

웃과 달리, 추론 시에도 드롭아웃을 활성화해, 뉴럴 

네트워크의 가중치를 샘플링하는 방식이다. 이를 통

해 여러 번의 출력 값을 구한다. 이렇게 나온 출력 

값들의 예측 분포를 사후확률에서 샘플링 된 분포

의 결과를 보고, 불확실성의 분포를 계산할 수 있다

[6]. 그림 3에는 몬테카를로 드롭아웃 방식에 대한 

개념 이미지를 표현하였다. 

2.3 Meta pseudo 라벨

가짜라벨은 teacher, student로 한 쌍의 네트워크를 

구성하고 있다. teacher는 unlabeled 데이터에 가짜라

벨을 생성한다. 그 이후 가짜라벨이 할당된 데이터

와 labeled 데이터를 합쳐 student를 학습시킨다. 이
때 가짜라벨 데이터에 정규화를 위해 데이터 증강

과 같은 방법이 사용된다. 그러나 가짜라벨은 이름

에서 알 수 있듯 라벨이 정확하지 않기 때문에 

student는 정확하지 않은 데이터로부터 학습이 되는 

것과 같다. 그 결과 student는 teacher보다 매우 높은 
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성능을 가지기 힘들다.

그림 3. 몬테카를로 드롭아웃 방식
Fig. 3. Monte Carlo dropout method

Meta pseudo 라벨에서는 가짜라벨이 student에 어

떤 영향을 끼치는 영향을 분석한다. 그 후 student로
부터 정보를 받아 더 좋은 가짜라벨을 teacher가 생

성하는 방법인 Meta pseudo 라벨라는 방법을 제안

하였다[7]. 그림 4에는 Meta pseudo 라벨 동작원리

를 표시하고 있다. 가짜라벨은 unlabeled 데이터로 

부터 교차 엔트로피 손실을 최소화하는 방향으로 

학습한다. 이것을 수식으로 표현하면 식 (1)과 같다.


 

argmin


     (1)

그림 4. Meta pseudo 라벨 동작원리
Fig. 4. Meta pseudo labels operation principle

  : Prediction of teacher on unlabeld data
 : Prediction of student on unlabeld data
 : Prediction of student on labeled data
  : cross-entropy

student의 최적 파라메타 
은 항상 가짜라벨인 

    때문에 teacher의 파라미터 에 의존한

다. Meta pseudo 라벨을 효과적으로 설명하기 위해 


 의 의존성을 알아야 한다. 그리고 


는 의 함수이며, (labeled 데이터 

loss)를 의 관점에서 최적화하는 것은 식 (2)와 같

이 표현할 수 있다. 

min



  (2)

where,    
argmin


   

식 (2)를 직관적으로 보면 labeled 데이터 모델로부

터 얻은 student의 결과에 따라 teacher를 최적화함으

로써 가짜라벨의 student의 성능도 높일 수 있다.

Ⅲ. 제안하는 방법

3.1 Mc-pseudo 라벨링을 활용한 자기 학습

최근 AI 딥러닝 모델에서 준지도 학습 방식은 

Meta pseudo 라벨 논문 이후 teacher가 더 좋은 가짜

라벨을 생성할 수 있도록, teacher가 지속해서 student 
network로부터 정보를 받아 파라미터를 조정하는 방

식이다. 즉, student만 teacher를 통해서 배우는 것이 

아니라, teacher도 student를 통해서 배움으로써 학습 
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파라미터를 최적화하는 방식이다. 그러나 이 모델 

역시도 초기의 잘못된 파라미터가 가짜라벨에 영향

을 주는 것을 막을 방법이 없다.
이를 근본적으로 개선하기 위해서는 초기 화재 

labeled 데이터로 학습한 모델이 가짜 라벨링을 할 

때 잘못된 라벨 데이터를 걸러내는 것 말고는 방법

이 없다. 이것을 수작업으로 진행한다면 자기 학습 

방식이라고 이름하지 않았을 것이다. 지금까지는 초

기 바이어스까지 개선이 필요할 정도로 정확도가 

높지 않았다면 현재는 초기 바이어스가 성능 향상

에 결정적 역할을 할 시점이 도래했다.
본 연구에서는 초기에 잘못된 바이어스가 파라미

터에 미치는 영향을 최소화하기 위해 그림 1과 같

이 기존 teacher(CNN: 모델추론) 외에 tutor(MC 
-dropout: 추론 안정성)를 추가하여 초기에 잘못된 

바이어스 정보가 화재 데이터에 유입되는 것을 최

소화하였다. 그림 5에는 Mc-pseudo 라벨링을 활용한 

자기 학습 전체 개념도이다. CNN + MC-dropout:의 

의미는 teacher(Darknet: 추론 확률)와 

tutor(Mc-pseudo: 추론 분포)를 의미한다[8].
Darknet은 labeled 데이터를 이용하여 초기 학습을 

진행하고 학습의 파라미터를 안정화하기 위하여 학

습된 모델을 기반으로 아키텍처를 fine-tuning으로 

업데이트하였다. 그리고 Darknet은 최적의 모델을 

활용하여 1차 unlabeled 데이터에 가짜 라벨링을 진

행한다. Darknet이 초기 진행한 화재 pseudo labeled 

데이터는 데이터의 부족으로 충분히 잘못된 labeled 
데이터가 있을 수 있다. 그때 Mc-pseudo labeling을 

활용하여 Darknet이 표시한 라벨링의 불확실성 분포

를 예측하고 불확실성이 높은 특정 라벨링에 대해

서 정보를 Darknet에 전달하고, Darknet은 불확실성

이 높은 라벨에 대해서는 라벨링을 보류 또는 변경

하는 방식으로 1차 Guessed labeled 데이터를 student
에 학습용으로 활용한다.

student(CNN: 모델 학습)는 labeled 데이터(5,565
개)와 1차 Guessed labeled(labeled의 반) 데이터를 합

쳐서 학습을 진행한다. 이때 생성된 모델을 활용하

여 학습의 파라미터를 안정화하기 위하여 

fine-tuning으로 업데이트한다. 그리고 이 데이터를 

활용하여 2차 unlabeled 데이터(labeled의 반)를 초기

와 동일하게 teacher(Darknet: 추론 확률)를 활용하여 

가짜 라벨링을 진행하고, tutor(Mc-pseudo: 추론 분

포)를 이용하여 Darknet이 표시한 BB(Bounding box) 
라벨링의 불확실성 분포를 예측하고 불확실성이 높

은 특정 라벨링에 대해서는 Darknet에서 라벨링을 

보류하는 방식으로 학습의 정확도를 개선하는 방식

이다. 그리고 loss가 안정될 때까지 반복적으로 

teacher(Darknet: 추론 확률) → tutor(Mc-pseudo: 추론 

분포) → student(CNN: 모델 학습) →
teacher(Darknet: 추론 확률) → ··· 순으로 자기 학습

을 진행한다.

그림 5. Mc-pseudo 라벨링을 활용한 Self-training 단계별 방법

Fig. 5. Self-training step-by-step method using Mc-pseudo labeling
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3.2 BB(Bounding Box) 불확실성 판단

몬테카를로 드롭아웃의 가장 큰 단점은 사후확

률(posterior)을 계산할 수 없는데 있다. 몬테카를로 

드롭아웃은 신경망에서 순방향 학습 시, 네트워크

를 드롭아웃 하여 딥러닝의 정규화 효과를 주는 

방법이다. 기존에는 추론 시 드롭아웃을 사용하지 

않았지만, 몬테카를로 드롭아웃에서는 추론 시에도 

드롭아웃을 그대로 유지하여 여러 개의 추론 값을 

만들어 내고 그 추론 값의 평균을 이용하여 사후

확률인 를 ≈  로 근사화를 

유도하였다[9].
본 논문에서는 몬테카를로 드롭아웃 방식을 활용

하여 불확실성의 분포를 계산하는 방법을 적용하였

다. 학습이 증가할수록 초기에 잘못된 바이어스가 

유입되는 것을 차단하기 위하여 tutor(Mc-pseudo: 추
론 안정성 검증)를 통하여 지속적이고 중복적으로 

사후확률인 를 구하였다[10][11]. 그리고 

tutor(Mc-pseudo)는 결정론적인 가중치를 가지지 않

고, 가중치의 정규 분포로부터 labeled 데이터의 불

확실성을 라벨마다 BB(Bounding Box)를 추론하는 

방식을 사용했다. 좀 더 상세히 설명하면 Darknet에
서 예측(확률) 결과로 생성된 가짜 라벨 데이터에서 

BB의 IOU를 계산하고, Mc-pseudo 라벨링에서는 불

확실성(분포)으로 생성된 화재 가짜 라벨 데이터의 

IOU를 서로 비교하여 동일한 크기와 위치의 IOU에 

대해서만 추론의 정확성을 비교 판단하였다. 그 후 

Darknet과 Mc-pseudo 라벨링의 정확도를 비교하여 

추론 판단을 보류하거나 변경하였다. 그림 6에는 

Mc-pseudo 라벨링의 불확실성을 활용한 BB의 IOU 

판단을 비교 추론하는 방법을 도식화했다.

Ⅳ. 실험 방법 및 결과

Mc-pseudo 라벨링 방식을 활용한 화재 데이터 자

동 생성에 관한 연구 실험은 CPU: AMD Ryzen 7 
3700X 8-Core Processor 3.6 GHz, GPU: NVIDIA 
GeForce RTX 8000, RAM 32GB 컴퓨터 환경에서 

실험하였다[12]. 화재 데이터 세트는 AI-Hub 화재 

데이터 세트 일부와 인터넷에서 화재 관련 동영상 

및 이미지를 확보하여 진행했다[12]. 초기 데이터 

세트는 표 1에 표시된 것과 같이 5,565개를 기준으

로 했다. 그리고 초기 학습 시 loss, mIOU, mAP를 

표 1에 표시하였다.

표 1. labeled 데이터 학습 결과
Table 1. Labeled data learning results

Data Q’ty loss mIOU mAP

labeled 5,565 3.452 50.36 62.67

mAP: mean average precision(mAP@50)
mIOU: mean intersection over union
Q’ty: quantity

표 2에는 초기 labeled 데이터 로 학습한 분류

(Classification) 정보를 표시하였다. 모두 4가지로 

Fire, Smoke, Spark, Person으로 구분하여 학습을 진

행했다. 수량(Q’ty)은 라벨이 완료된 이미지를 의미

한다. 대부분의 이미지에 여러 분류 정보가 있어 중

복 라벨이 상당이 포함되어 있다. 다만 화재와 연관

이 없는 사람은 추론 결과에서 제외하였다.

그림 6. MC-dropout의 불확실성을 활용한 B/B 판단 방법
Fig. 6. B/B determination method using MC-dropout's uncertainty
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표 2. 초기 labeled 데이터 세트 정보
Table 2. Initial labeled dataset information

Data Fire Smoke Spark Person Total
Q’ty 2,685 634 846 1,600 5,565

4.1 실험 결과

초기 5,556개의 labeled 데이터를 기준 데이터로 

활용하여 CNN(Darknet-53)으로 학습을 진행하였으

며, 화재 데이터의 라벨링 정확도와 화재 인식률 확

인을 위해 객체 검출용으로 Yolov4를 사용하였다. 
그중 화재 데이터의 라벨링은 ADG(Auto data 
generation) 방식을[13] 활용하여 자동 라벨링이 생성

되도록 하였다. 표 3에는 단계별로 사용된 unlabeled 
데이터 수량, Mc-pseudo 라벨링 한 수량과 학습에 

사용된 전체 이미지 수량을 표시하였다. unlabeled 
데이터 수량 대비 Mc-pseudo 라벨링에서 수량이 적

은 이유는 불확실성(분포)의 크기가 80%를 넘을 경

우에만 라벨링의 IOU를 서로 비교하여 해당 라벨

링만 추론 판단을 보류하거나 변경하므로 라벨링이 

없는 이미지가 발생했다. 이 라벨링이 없는 이미지

를 삭제하여 전체 수량에서 차이를 보인다.

표 3. Mc-pseudo 라벨링 데이터 세트 생성 결과
Table 3. Mc-pseudo labeling dataset generation results

Data Labeled Unlabeled
Mc-pseudo
labeling Total

0 5,565 0 0 5,565
1st 5,565 2,781 2,723 8,288
2nd 5,565 4,174 6,844 12,409
3rd 5,565 6,248 12,939 18,504
4th 5,565 9,391 21,900 27,465
5th 5,565 14,088 35,430 40,995

표 4에는 단계별로 초기 정답 라벨 데이터를 활

용하여 Mc-pseudo 라벨링 한 결과에 대해서 화재 

데이터를 기준으로 5차에 걸쳐 인식률 변화 결과를 

loss, mIOU, mAP 순으로 표기하였다. 그 결과 초기 

대비 mAP@50 기준으로 23.55% 개선된 86.22%로 

개선된 결과를 얻었다.
가중치 값이 확률로 존재하는 Darknet-53과는 달

리 Mc-pseudo 라벨링은 분포로서 존재하므로 같은 

이미지라 할지라도 매번 결과가 다르게 나온다. 이 

분포의 넓이가 불확실성의 크기를 표현하는데 학습 

데이터가 부족한 부분에서 불확실성이 커지는 것을 

알 수 있다.

표 4. Mc-pseudo 라벨링을 활용한 인식률 확인 결과
Table 4. The result of checking the recognition rate using
Mc-pseudo labeling

Method
Unit(%)

loss mIOU mAP

0
Train 3.452 50.36 62.67

Fine-tuning 2.886 54.86 71.94

1st
Train 2.868 55.96 67.84

Fine-tuning 2.625 59.04 73.02

2nd
Train 2.447 62.57 76.29

Fine-tuning 2.243 64.44 73.24

3rd
Train 2.022 68.66 73.38

Fine-tuning 1.942 71.08 79.05

4th
Train 1.501 74.59 81.97

Fine-tuning 1.463 75.5 85.07

5th
Train 1.67 76.31 84.03

Fine-tuning 1.22 78.51 86.22

표 5. Mc-pseudo 라벨링을 활용한 불확실성 확인 결과
Table 5. Uncertainty confirmation results using Mc-pseudo
labeling

No.
Input
(Q’ty)

Mc-pseudo labeling(Q’ty) Uncertainty

ratio (%)true false Total
0 5,525 - - - -
1 2,723 3,186 230 3,416 6.73
2 6,844 9,919 800 10,719 7.4
3 12,939 18,404 1,711 20,115 8.5
4 21,900 30,628 1,187 31,815 3.73
5 35,430 54,394 2,146 56,540 3.79

표 5에는 차수별로 Mc-pseudo 라벨링의 불확실성

이 분포가 클 경우(80% 이상)에는 false로 판단하여 

화재 라벨링을 보류한 횟수를 표시하였다. 실험 결

과에서 알 수 있듯이 Mc-pseudo 라벨링의 불확실성

은 초기에 증가하다 학습이 안정될수록 입력 대비 

약 3.7% 정도로 안정되는 것을 볼 수 있다.
표 6에는 화재 데이터 증강을 목적으로 연구한 3

가지 모델을 이용하여 비교 실험한 결과를 표시하

였다. 수동(manual) 방식은 사람이 수작업으로 화재 

데이터 36,749개를 손 라벨링 한 것을 의미하며, 
F-guessed 방식[12]은 단계적 자기 학습 방식을 활용

한 자동 가짜 라벨링 방식이며, F-guessed + 
Similar-labeled 방식은 초기 데이터 부족 시 잘못된 

바이어스가 파라미터에 영향을 주는 것을 방지하기 



96 Mc-pseudo 라벨링 방식을 활용한 화재 데이터 자동 생성에 관한 연구

위하여 ROI 방식을 적용하여 특정 영역 내에 포함

된 IOU는 모두 동일한 분류 가진다고 가정하여 화

재 동영상에서 ROI(Region of Interest) 영역을 정하

여 동일한 라벨링으로 처리하는 방식이다.
이렇게 하면 초기 바이어스가 안정되는 모습을 

보이나 초기에 한번은 ROI를 정하는 불편함이 있

다. 끝으로 이번에 제안하는 Mc-pseudo 라벨링 

(F-guessed + MC-dropout) 방식은 자기 학습을 바로 

하기 위해서는 teacher도 잘못된 정보로 학습할 수 

있다는 가정하에 tutor를 통하여 한 번 더 불확실성

을 검증한 후 학습하는 방식이다. 표 6에는 모델별

로 실험한 결과를 수량, loss, mIOU, mAP@50 기준

으로 표시하고 있다. 
그 결과 수동(manual) 대비 loss는 2.38에서 1.22

로 약 1.7% 개선이 되었으며 mIOU는 69.42에서 

78.51로 9.09% 개선이 되었으며 mAP@50은 78.34에
서 86.22로 약 8% 개선된 결과를 얻었다.

표 6. 데이터 증강 방식에 따른 측정 결과
Table 6. Measurement results according to data
augmentation method

Data
augmentation
methods

Q’ty loss mIOU mAP@50

manual 36,749 2.38 69.42 78.34
F-guessed 35,633 1.41 78.22 82.49
F-guessed
+ similar-
labeled

41,712 1.69 78.84 92.0

proposal
method

40,995 1.22 78.51 86.22

No. manual proposal method

2

3

9

그림 7. Mc-pseudo 라벨링과 수동 라벨링의 추론 결과 차이점
Fig. 7. Differences in inference results between Mc-pseudo labeling and manual labeling
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No. manual F-guessed
F-guessed

+ similar- labeled
proposal method

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

그림 8. CNN과 BNN의 추론 결과가 다른 이미지
Fig. 8 Images with different inference results from CNN and BNN
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그림 7에는 수동으로 라벨링 한 이미지와 이번에 

제안한 Mc-pseudo 라벨링 이미지 중 큰 변화가 있

는 3개 이미지만 모아 상세히 설명한다. 이미지 2의 

경우에는 수동 방식에서는 연기와 불의 경계면에서 

연기를 표시하였으나 Mc-pseudo 라벨링에서는 불과 

연기를 확실히 구분하여 경계를 표시하였다. 나머지 

2개의 불은 동일하게 표시하였다. 이미지 3의 경우

에는 연기는 둘 다 비슷하게 표현했으나 불의 경우

에는 수동 방식에서는 동일한 불을 3가지로 구분하

여 화재로 판단하였고, Mc-pseudo 라벨링에서는 한

가지 BB로만 불을 표현하였다. 이유는 사람이 수동

으로 라벨링 할 때 세부적으로 구분하였으니 

Mc-pseudo 라벨링에서는 불확실한 BB에 대해서는 

제외하여 불확실성이 낮은 경우만 BB를 유지하여 

그렇게 된 것으로 판단된다. 
이미지 9의 경우에는 수동 방식에서는 화재를 4

가지로 구분하여 세부적으로 판단하였지만, 
Mc-pseudo 라벨링에서는 화재를 2가지로 구분하였

고, 화재로 구분 가능한 이미지에 대해서는 확실한 

경계를 구분하지 못하여 기존 수동 방식과 추론에

서 차이를 보인다. 그러나 연기에 대해서는 둘 다 

동일하게 바로 인식하고 있다. 3가지를 제외한 나머

지 이미지에 대해서는 비슷한 결과를 보인다.
그림 8에는 표 6에서 실험한 4가지 (manual, 

F-guessed, F-guessed + Similar- labeled, Mc-pseudo 라
벨링) 증강 방식에 따라 학습이 완료된 최종 가중

치 값을 사용하여 화재 이미지별로 테스트한 결과

를 모두 표시하였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 화재 데이터 증강 시 초기에 적은 

학습 데이터로 인하여 편향된 바이어스가 학습되고, 
그 결과 가짜 라벨링이 편향된 라벨링으로 이어져 

화재 오인식 및 데이터 증강에 나쁜 영향을 주므로 

이를 개선하기 위하여 Mc-pseudo 라벨링 방식을 도

입하였다, Mc-pseudo 라벨링 방식은 초기에 라벨링 

한 가짜 라벨링에도 잘못된 정보로 학습할 수 있다

고 가정을 하고 MC-dropout을 활용하여 라벨링의 

불확실성 분포를 예측하고 불확실성이 높은 특정 

라벨링에 대해서는 라벨링을 보류하거나 변경하는 

방식으로 학습의 정확도를 개선하였다. 
그 결과 약 4~7% 정도가 불확실성이 높다고 판

단하여 라벨링을 제외하는 것으로 표 5에서와 같이 

실험으로 확인되었다. 그리고 실제 사람이 손으로 

라벨링 한 것과 비교 시 loss는 2.38에서 1.22로 약 

1.7% 개선이 되었으며, mIOU는 69.42에서 78.51로 

9.09% 개선이 되었다. 그리고 mAP@50은 78.34에서 

86.22로 약 8% 개선된 결과를 얻었다. 현재 저자가 

연구하고 있는 화재 데이터의 증강 및 인식률 개선 

분야는 초기 학습데이터의 잘못된 편향을 줄이는 

것이 매우 중요하므로 이를 개선하기 위한 추가 연

구가 지속해서 필요해 보인다.
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