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Abstract
Using CCTV images and weather parameters, a method for estimating PM (Particulate Matter) index was 

proposed, and an experiment was conducted. For CCTV images, we proposed a method of estimating the PM 
index by applying a deep learning technique based on a CNN (Convolutional Neural Network) with ROI(Region 
Of Interest) image including a specific spot and an full area image. In addition, after combining the predicted 
result values   by deep learning with the two weather parameters of humidity and wind speed, a post-processing 
experiment was also conducted to calculate the modified PM index using the learned regression model. As 
a result of the experiment, the estimated value of the PM index from the CCTV image was R2(R-Squared) 
0.58~0.89, and the result of learning the ROI image and the full area image with the measuring device was the 
best. The result of post-processing using weather parameters did not always show improvement in accuracy in 
all cases in the experimental area.
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초   록

CCTV영상과 날씨 정보를 이용하여 미세먼지 농도를 추정하는 기법을 제안하고, 이에 대한 실험을 진행하였다. 
CCTV영상에 대해서는 특정 지점을 포함하는 일부 영역 영상과, 전체 영역 영상을 가지고 합성곱 신경망 (CNN)기
반의 딥러닝 기법을 적용하여 PM 지수를 추정하는 방법을 제안하였다. 추가로 딥러닝에 의해서 예측된 결과 값을 
습도 및 풍속 두 가지 날씨 특성과 결합한 뒤, 학습 된 회귀 모델을 사용하여 수정된 미세먼지 지수를 계산하는 후
처리 실험도 함께 진행하였다. 실험 결과, CCTV영상으로부터 미세먼지 지수 추정 값은 R2가 0.58~0.89를 나타내었
고, 측정기가 설치된 일부 영역 영상과 전체 영역 영상을 함께 학습시킨 결과가 가장 우수하였다. 기상변수를 이용
한 후처리 적용결과는 실험지역의 모든 경우에 대하여 항상 정확도 향상을 보여주진 않았다.

핵심어 : 딥러닝, 미세먼지 지수, SVR (Support Vector Regression), CCTV, 합성곱 신경망
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1. 서 론

미세먼지는 크기가 작고 인체에 쉽게 흡입되는 대기오염물
질로서 2001년 대기환경기준에 포함된 직경 10㎛ 이하의 먼지
인 PM10(Particulate Matter, 직경<10㎛)과 2015년부터 대기
환경기준에 포함된 직경 2.5㎛ 이하의 초미세먼지라 부르는 
PM2.5가 있다. 먼지는 직경이 작을수록 공기 중에 오래 떠 있
으며 우리 호흡기 깊숙이 흡입되어 침적될 가능성이 크고 유
해성분의 비율도 높아지므로 점점 더 작은 미세먼지를 규제하
게 되었다(Harrison and Yin, 2000). 특히, PM 2.5는 천식, 기
관지염 및 심혈관 질환을 포함한 많은 질병을 유발하여 세계 
보건기구(WHO)에 의해 분류된 그룹 1 발암 물질이다(Pope 
et al., 2006; Pope et al., 2009). 미세먼지에 대한 국내 현황은 
환경부에서 제공하는 AirKorea(https://www.airkorea.or.kr/
web) 사이트를 통해 측정 결과를 배포하고 있는데, 이는 많은 
비용과 전문적인 관리가 필요하기 때문에 제한된 장소에 대기
오염물질 측정 장비를 설치, 운영하고 있다.
최근 컴퓨터 비전 분야에서 PM2.5를 영상으로부터 예측
하는 방법으로 합성곱 신경망(CNN)을 적용하기 시작했다. 
Zhang et al. (2016)은 CNN을 사용하여 PM2.5 인덱스를 기반
으로 영상들을 6가지 항목으로 분류했다(Zhang et al., 2016). 
이 실험에서는 기울기 소실 문제를 해결하기 위해 독자적으로 
개발한 활성함수를 사용하였다. 또한 PM 분류에 적합하도록 
Softmax Classifier 대신 Negative Log-log Ordinal Classifier
를 사용했다. Chakma et al. (2017)은 영상 기반 PM2.5 단계 
분석을 위해 VGG-16 CNN 모델을 적용했으며, 영상들은 두 
가지 주요 전이 학습 전략, CNN Fine tuning 및 CNN 특징 
기반 랜덤 포레스트를 기반으로 PM2.5 농도 수준에 따라 세 
가지 클래스로 분류했다(Chakma et al., 2017). 또한 Bo et al. 
(2018)는 CNN의 일종인 ResNet과 SVR을 사용해 입력 영상
에 대한 PM2.5 지수 추정을 개선했다(Bo et al., 2018).
한편, Lou et al. (2017), Tai et al. (2010)은 PM2.5 농도가 기
상요인들과 비선형적으로 밀접한 상관관계가 있다는 연구결
과를 발표했다(Lou et al., 2017; Tai et al., 2010). 이 연구에 의
하면 낮은 습도 조건은 축적 효과로 인해 PM2.5에 긍정적인 
영향을 미치고 높은 습도 조건은 우천으로 인해 PM2.5에 부
정적인 영향을 미친다. 바람은 PM을 날려 버릴 수 있으며 매
우 높은 풍속은 다른 배출원에서 나오는 PM을 가져올 수 있
다. 따라서, 이를 바탕으로 CNN 모델에서 추출한 영상정보와 
습도, 풍속 2가지 기상특성을 모두 활용한 회귀모델이 얼마나 
PM 지수를 개선하는지 기여도를 평가할 필요가 있다. 
본 논문에서는 미세먼지 농도가 다양한 날들의 CCTV영상

을 획득하고, 영상 촬영 당시의 CCTV영상 내의 특정 지점에
서 온도 습도 및 날씨 정보를 측정한다. 그 후 CNN을 사용하
여  PM측정기가 설치된 지점을 포함하는 일부 영역 영상과, 
전체 영역 영상을 가지고 특징 추출 및 최적화를 진행한다. 이 
과정을 거친 뒤 예측된 PM 지수를 습도, 온도와 같은 기상 정
보들을 결합하여 회귀 모델을 학습 시켜 보정된 최종 미세먼
지 지수값을 계산하였다. 이후 각각의 단계별로 계산된 PM 
지수와 실측된 PM 지수 간의 정확도 평가를 하여 CCTV영상
의 미세먼지 농도 추정 활용성을 분석하였다.

2. CCTV 영상 학습 방법론

2.1 영상 딥러닝

영상 딥러닝의 대표적인 기법으로서 합성곱 신경망
(Convolutional Neural Network)은 1989년 Lecun이 발표한 
“Backpropagation applied to handwritten zip”에서 처음 소개
되었다. 그 후 2003년 Behnke가 발표한 “Hierachical Neural 
Network for image interpretation”에서 구체적인 설계가 되
었다(Lecun et al., 1989). 기존 영상 인식에 사용하던 FCN 
(Fully Connected Neural Network)은 영상 내 화소들을 직렬
화(serialization)한 후, 이를 입력 값으로 사용하여 완전히 노
드 간에 연결되어있는 신경망을 통해 분류 문제를 해결하는 
바람에 영상 해상도가 좋아질수록 입력 값으로 들어가는 노
드의 개수도 많아지고, 자연스럽게 은닉계층의 노드 수도 증
가하여 엄청난 양의 파라미터와 연산부하가 발생하는 문제점
이 있었다. 또한, 모든 노드에 대하여 입력한 영상에 강한 의
존성을 가져서 과적합이 쉽게 발생하는 문제도 있었다. 이러
한 문제를 극복하는 대안으로 합성곱 신경망(CNN)이 연구되
었다(Behnke, 2003).

CNN의 큰 프로세스는 합성곱(Convolutional)을 통해 특
징맵(Feature Map)을 생성하고, 풀링(Pooling)을 사용하여 
특징맵을 다운, 서브 샘플링(down/ sub sampling)한다. 이런 
프로세스를 진행하면, 기존 영상보다는 작지만 다양한 특징
들을 지닌 여러 개의 특징맵들이 생성된다. 이렇게 생성된 특
징들을 가지고 FCN에 입력하여 영상이 가지고 있는 주요 특
징들에 대해서 분류를 진행한다. 합성곱과 풀링 과정을 거치
면 FCN의 주 문제였던 과적합 문제에 보다 유연해지며, 학습
에 가해지는 연산량도 효과적으로 줄일 수 있다. CNN은 주로 
데이터 간 기하학적, 텍스처의 연관성을 가지는 데이터의 특
징을 추출하고 분류하는 데 사용하며, 이를 사용하여 LeNet, 
AlexNet, ZFNet, GoogleNet, VGGNet, ResNet과 같은 다양
한 CNN기반 모델도 연구되었다(Song and Kim, 2017).
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본 연구에서는 PM2.5, PM10 예측을 위한 CNN 모델의 하
나인 VGGNET의 SmallerVGGNet을 채택하여 모델을 일부 
수정, 활용하였다. VGGNET은 Simonyan et al. (2015)에 의
해 제안된 것으로서 VGGNET 모델과 다른 CNN 모델 간의 
차이의 핵심은 매우 작은 합성곱 필터를 계속 삽입하여 깊이
를 증가시킨다는 것이다. 이를 통해 깊이를 증가시키면서도 단
순한 파이프라인 구조를 가지게 되어 우수한 성능을 얻을 수 
있다. SmallerVGGNet은 VGGNet을 변형한 모델로, 총 18개
의 계층을 지니고 있어 VGG-16보다 많은 계층을 지니고 있
다. 하지만 특징을 추출하는 과정이 VGG-16보다 단순하여 
VGG-16을 실험에 사용한다면, 약 1400만개의 파라미터가 사
용되지만, SmallerVGGNet은 오직 약 120만개의 파라미터가 
필요하다. 가중치의 개수가 줄어들음으로써 학습시간도 감소
하고 과적합도 막을 수 있는데, 이러한 모델 하이퍼 파라미
터 튜닝은 딥러닝 분야에서 종종 사용되는 기술이다(Zhao, 
2019). 본 연구에서 적용한 실험에서는 모델의 마지막 분류기
를 단일노드로 대체했으며 손실 함수를 분류기에 사용되는 
softmax에서 MSE (Mean Squared Error)로 변경했다.

2.2 서포트 벡터 회귀(Support Vector Regression)

SVR (Support Vector Regression)은 SVM (Support Vector 
Machine)을 기반으로 구축된 것으로 반응변수가 연속형인 
경우에는 일반적인 회귀분석과 유사한 결과를 내는 것으로 
알려져 있다(Cortes and Vapnik, 1995). 서로 다른 분류에 속
해있는 관측치 사이에 간격이 최대가 되는 선을 찾아 선으로 
연결한 것으로 원래의 데이터를 매핑함수를 통해 선형으로 
구성할 수 있는 고차원 공간으로 매핑한 뒤 데이터를 잘 분
류 할 수 있는 선형회귀선을 찾는다. 이로 인해 이진 값뿐만 
아니라 연속된 수치로 예측이 가능하다는 장점이 있다(Awad 
and Khanna, 2015). 이것은 처음부터 데이터에 노이즈가 있
다고 가정하며, 이러한 특징을 고려하여 노이즈가 있는 실제 
값을 특정 모델에 완벽히 일치시키지는 않는다(Awad et al., 
2015). 따라서 적정 범위(2 )내에서는 실제 값과 예측 값의 차
이를 허용하도록 하고 있다. 본 연구에서 후처리 회귀모델로 
SVR 기법을 채택하였으며 이것은 SmallerVGGNet에서 나온 
예측된 PM 지수와 날씨 정보를 결합하여 PM 지수를 개선하
는 데 사용된다.

 
3. 실험 및 분석

3.1 실험 자료

본 실험에서 사용된 영상은 경기도 고양시 일산서구 대화

동에서 2020년 10월 9일~10월 22일 사이(19일 제외)의  08시 
00분부터 18시 00분까지의 영상으로, CCTV 촬영을 통해 획
득되었다. CCTV에 관한 자세한 사항은 아래 Table 1에 기재
되어있다.

CCTV 영상은 .sec 확장자로, 보안파일이기 때문에 쉽게 조
작할 수 없고, 타임라인이 영상과 같이 기록되게 되어있다. 따
라서 CCTV영상을 일반 미디어 확장자(.mp4)로 변환하였고, 
이 영상을 미세먼지 측정된 시점의 시간대에 맞추어 영상 추
출을 진행했다. PM2.5, PM10, 습도, 풍속 정보는 5분 간격마
다 획득되었으며, Fig. 1의 적색, 청색, 녹색 박스로 표시한 각
각의 장소에 센서를 설치해서 자료를 획득하였다. 미세먼지 
측정 센서는 Mat사의 AM100 제품으로써 적색 박스의 경우 
CCTV로부터 약 200M떨어진 곳에 위치해 있다. 또한, 청색 
박스의 경우는 약 400M 떨어진 곳에 위치해 있으며, 녹색 박
스의 경우 약 1KM 떨어진 곳에 위치해 있다. 적색 박스의 지
점을 area 1, 청색 박스의 지점을 area 2, 녹색 박스의 지점을 
area 3라고 정하였다. 전체 영상에 대하여 미세먼지 측정기가 
설치된 ROI에 다른 지형지물이 들어가는 것을 배제하도록 영
상을 잘라내어 사용하였으므로 ROI 이미지 크기가 각각 다르
게 지정되었다. 이렇게 얻은 영상 1356장을 가지고 과적합을 
방지하기 위해 임의로 영상과 영상의 시간대에 맞는 실측값을 
묶은 데이터들에 대하여 무작위 셔플을 진행한 뒤, 트레이닝 
셋과 테스트 셋 각각 8:2의 비율로 나누어 트레이닝 데이터 셋 
1084장, 테스트 데이터 셋 272장으로 구성하였다.

Table 1. CCTV equipment specifications

Category Content

Model name Hanwha Techwin PNP-
9200RH

Resolution Up to 30fps@ 8 megapixels

Zoom function 20x (4.8 ~ 96mm) Optical 
zoom, 16x digital zoom

Display resolution 3840x2160, 2592x1944, 
2592x1464, 1920x1080 etc

Max. framerate H.265/H.264: Max. 
30fps/25fps(60Hz/50Hz)

Min. illumination Color: 0.01Lux(F1.6, 1/30sec)/ 
Gray: 0Lux(IR LED)

Lens focal length 4.8~96mm(20x) Zoom lens

Angular field of view H: 65.1°(Wide)~3.8°(Tele) /
V: 38.4°(Wide)~2.2°(Tele)

Pan range 360˚ Endless
Tilt range 190 (̊-5˚~185˚)

Preset accuracy ±0.2˚
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Fig. 1. The image of sensors installed location red box is 
area 1, blue box is area 2, and green box is area 3

3.2 실험방법

이 연구에서는 영상과 날씨 정보를 결합하여 영상에서의 
PM 지수를 추정한다. 제안된 방법의 학습은 아래의 Fig. 2
과 같이 4단계로 구성된다. 첫째, CCTV에서 획득되어 트레이
닝 데이터 셋으로 할당한 영상들을 SmallerVGGNet모델에 
입력하여 학습을 진행한다. 이때 CCTV영상은 전체 영역 영
상과 일부 영역 영상을 입력한다. 둘째, CNN모델 학습에 쓰
인 영상을 다시 입력하여 PM 지수를 예측한다. 셋째, 학습영
상과 같은 시각에 실측한 습도, 풍속 값을 예측 PM 지수와 
결합한다. 넷째, 결합한 자료를 SVR 기법에 적용, 학습시켜
서 예측 PM 지수를 수정, 최종 PM 지수를 계산한다. 따라서 
CCTV 영상과 실측 PM값을 학습시키고 SmallerVGGNet 모
델과 SmallerVGGNet에 의해 예측된 PM값과 기상자료를 학
습 시켜 수정된 PM 지수를 계산하는 SVR모델이 구축된다.

Fig. 2. The flow chart of the training process

이후 테스트는 4단계로 구성된다. 첫째, CCTV에

서 획득되어 테스트 데이터 셋으로 할당된 영상들을 학
습된 SmallerVGGNet모델에 입력한다. 둘째, 학습된 
SmallerVGGNet모델에 테스트 영상을 넣어 예측값을 출력한
다. SVR을 사용하지 않는 실험들은 여기까지 실행된다. 하지
만 SVR을 사용하는 실험들은 다음 단계가 실행된다. 셋째, 
학습된 SmallerVGGNet모델에 테스트에 사용할 영상을 넣
어 출력된 PM예측 값과, 테스트 영상과 같은 시각에 실측한 
습도, 풍속 값을 예측 PM지수와 결합한다. 넷째, 결합한 데이
터를 SVR에 적용하여 예측 값을 출력한다. 

Fig. 3. The process of image acquisition from CCTV and 
input to CNN

SmallerVGGNet모델 훈련 중 PM 측정기가 설치된 일
부 영역만 사용되는 실험의 경우 트레이닝 데이터 세트
의 영상들 중 미세먼지 측정기가 위치 일부를 직사각형
으로 잘라낸 뒤, 400pixel*300pixel*3으로 영상들의 크
기가 조정되어 SmallerVGGNet에 입력된다. 영상 전체 영
역만 사용되는 실험일 경우 트레이닝 데이터의 영상들을 
400pixel*300pixel*3으로 크기가 조정되어 SmallerVGGNet
에 입력된다. 만약 PM 측정기가 설치된 일부 영역과 영상 전
체 영역을 동시에 사용하여 훈련한다면, 이전의 잘라낸 영
상들을 400pixel*300pixel*3으로 조정하고, 원본 영상을 
400pixel*300pixel*3으로 조정한 후에 각각 배열을 같은 3
차원으로 통합하여 400pixel*300pixel*6의 형태로 만들어 
SmallerVGGNet에 입력된다. 각 훈련 영상들에 맞는 시점에 
측정된 PM 지수는 MSE를 계산할 때 사용된다. 본 실험에서 
사용하게 될 SmallerVGGNet모델은 무작위 매개변수로 초기
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화되고 MSE을 오차함수(손실함수)로 사용하며, Adam 최적
화 알고리즘에 의해 가중치가 갱신된다.
이후 영상 전체 영역을 사용한 실험은 Full scene, 측정기가 
설치된 일부 영역을 사용한 실험은 ROI라고 칭하기로 한다. 
CNN에 CCTV로부터 획득된 영상이 입력되는 것은 Fig. 3에
서 간략하게 가시화 하였다. SVR에서 훈련의 경우, 트레이닝 
데이터 셋을 SmallerVGGNet에 넣어 나온 예측된 PM 지수와 
풍속, 습도를 사용하여 훈련된다. 그리하여 Local, Full scene, 
ROI + Full scene, ROI+ SVR, Full scene + SVR, ROI + Full 
scene + SVR 경우와 각각 PM2.5와 PM10을 가지고 실험을 
진행해 총 12가지의 경우와 세 지역 area 1, area 2, area 3 에 
대해 실험을 진행하였다.
본 연구는 세 지역 총 36가지 경우에 대한 적용성과 결과 
패턴을 보기 위해서 과도한 epoch 수를 지양하여 실험은 모
두 동일한 조건으로 설정하였다. SmallerVGGNet 모델은 배
치 사이즈(Batch size)가 24로 설정하였고 에포크(Epoch)는 
100으로 동일하게 설정하였다. 또한 기본 학습비율은 0.001로 
설정하였고 모멘텀은 0.9로 설정하였다. 배치 사이즈는 1회에 
학습에 사용될 데이터의 개수를 의미하며, 에포크는 모든 데

이터를 사용하여 학습을 반복할 회수를 의미한다. 이 실험에 
사용한 기본 환경은 Windows 10에서 python 3.7.3 버전, 그리
고 keras 2.2.4를 사용하여 구현되었다. 실험에 대한 분석은 
RMSE 값과 상관계수 R2로 수행하였다. 

3.3 결과 분석

실험을 위해 획득된 영상들과 PM2.5, PM10 미세먼지 농도
들을 가지고 총 세 가지 영역에 대해서 Full scene과 ROI 각각
을 학습시키고, Full scene과 ROI를 조합하여 학습시켰다. 세 
지역 각각 12가지 경우에 대해 총 36가지 경우의 결과 RMSE 
및 R2 값은 Table 2에 나열되어 있다.
실험 결과, 세 개의 영역에 대하여 전체 영역과 일부 영역
을 합해서 학습시킬 경우 RMSE 값이 감소하였으며, Fig. 4
와 같이 R2 값이 향상되었음을 확인할 수 있다. 대부분의 실
험에서 기상정보를 추가하여 RMSE 값이 감소하고 R2 값도 
증가함을 확인할 수 있었다. 이는 기상정보의 추가가 PM2.5
에 대해 큰 영향을 끼치기 때문이다. 습도가 높아질수록 미
세한 입자가 대기에 부유하기 힘들며, 풍속이 높아질수록 미
세한 입자는 다른 곳으로 날아가 버리기 때문이다. 기상정보

Area1
Full scene ROI ROI + Full scene

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

CNN
PM10 14.93 0.8297 18.84 0.7286 12.31 0.8841
PM2.5 10.17 0.6674 6.84 0.8496 6.62 0.8589

SVR+CNN
PM10 19.93 0.6965 21.38 0.6506 19.38 0.7129
PM2.5 7.87 0.8007 6.03 0.8831 5.84 0.8904

Area2
Full scene ROI ROI + Full scene

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

CNN
PM10 26.05 0.6451 19.43 0.8024 18.42 0.8225
PM2.5 9.40 0.7751 7.22 0.8669 6.56 0.8902

SVR+CNN
PM10 29.23 0.5530 25.97 0.6472 26.30 0.6383
PM2.5 8.80 0.8028 6.58 0.8897 6.46 0.8935

Area3
Full scene ROI ROI + Full scene

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

CNN
PM10 18.72 0.5819 13.47 0.7837 12.03 0.8274
PM2.5 8.89 0.6709 6.03 0.8484 5.50 0.8740

SVR+CNN
PM10 16.78 0.6642 14.63 0.7445 14.19 0.7598
PM2.5 6.50 0.8239 5.34 0.8811 5.31 0.8823

Full scene = Full area image
ROI(region of interest) = Image of partial areas where PM measuring device is installed
ROI(region of interest) + Full scene = An image that integrates the full image area and a partial area where the PM measuring 
device is installed.

Table 2. Experimental results for 12 cases of each area
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를 추가한 SVR 후처리로 결과 값이 개선된다는 것은 Fig. 5
에서 확인할 수 있다. Fig. 5와 Fig. 6은 동일한 이미지에 대해 
PM2.5와 PM10 각각의 실제, SmallerVGGNet으로부터의 예
측, SmallerVGGNet과 SVR로부터의 예측 세 가지 값으로 구
성되어있다. 하지만 Fig. 6에서 확인할 수 있듯이 PM10에 관
한 실험들에서는 오히려 기상정보를 사용한 SVR 후처리로 
RMSE 값이 커지거나 R2 값이 낮아지는 경향을 보여주었다. 
또한, PM2.5지수에 대한 실험의 RMSE 값이 PM10지수에 대
한 실험에 비해 낮아 PM2.5의 농도에 대한 예측이 PM10보다  
잘 된다는 것을 확인할 수 있었다. 
전체 영역에서 측정기가 설치된 일부 영역을 사용하여 예
측하는 것보다 영상 전체 영역을 이용한 것이 더 낫다는 것을 
확인했다. 미세먼지의 영향이 전체 영역에 걸쳐 나타나고 영상
의 흐릿함과 함께 재질의 반사도, 산란 노이즈 특성이 다 함께 
반영되어야 하기 때문이라 판단된다. 이는 일부 영역에서 사
용될 특징이 부족하여 생기는 문제로 추정한다. 전체 영역과 
측정기가 설치된 일부 영역을 같이 결합해 학습, 테스트에 사
용하였을 때 전체 영역이나, 일부 영역만을 사용하여 실험을 
진행하였을 때보다 나은 결과를 도출하였다. 이는 일부 영역
과 전체 영역의 특징이 PM 지수를 선형적으로 예측하기에는 
부족하지만 두 영상을 조합함으로써 일부 영역과 전체 영역
의 특징들이 같은 비율로 사용되기 때문에 사용할 수 있는 특
징이 많아져 정확도 향상을 불러온 것으로 추정한다. 또한, 전
체 영역과 일부 영역을 같이 사용하면 SVR을 사용한 경우와 
사용하지 않았을 경우 각각에서 가장 좋은 결과들을 도출한 
것을 확인할 수 있었다. 이중 PM2.5에서 SVR을 사용하였을 
때 결과가 향상되는 것은 습도, 풍속이 PM2.5 지수에 영향을 
크게 영향을 끼치며 SVR을 통한 후처리가 실제 PM2.5 지수
의 값을 일정 범위 내로 보정해 주기 때문에 결과가 향상되는 
것으로 추정한다. 하지만 PM10의 측정값의 범위가 크기 때문
에 오히려 SVR을 통한 후처리가 값의 범위를 제한하여 악영
향을 끼친 것으로 추정한다. 
추가적인 실험에서는 전체 영역과 측정기가 설치된 일부 영
역을 같이 사용하여 학습을 진행할 때 위의 실험들과 동일한 
설정에서 epoch만 400회로 증가시켜 실험을 진행하였다. 이 
실험에 대한 결과는 RMSE 값이 4.79까지 감소하고, R2 값이 
0.9261까지 향상되었다. 이는 100 epoch를 진행한 Table 2의 
0.8589보다 R2 값이 0.672가 향상된 수치이며, 학습을 추가로 
진행하면 성능이 좋아질 수 있다는 것을 확인하였다.

Full scene - 
PM2.5 ROI - PM2.5 ROI + Full scene - 

PM2.5

Fig. 4. Graph drawn with the actual value, predicted value, 
and R2 for three cases of area 1

4. 결 론

본 논문에서는 SmallerVGGNet 모델과 두 가지 기상 특성
을 이용하여 영상으로부터 PM2.5와 PM10을 추정하는 다양
한 실험을 진행하였다. 실험 결과, CCTV영상으로부터 미세먼
지농도를 추정하는 것이 실험 영상 세 지역에 대하여 36가지 
경우의 결과는 최대 R2 값이 0.89이고 평균 R2 값이 0.77로 계
산되었다. 실제 측정지점을 포함한 일부 영역 영상과 전체영상
을 조합하여 학습시킨 결과 값이 일부 영역 혹은 전체 영역 영
상만을 학습시켰을 때 보다 RMSE 값이 감소하고 R2가 높게 
나타났다. 하지만 기상자료를 이용한 SVR 후처리 실험에서는 
PM2.5에 대한 RMSE 값은 감소하고 R2 값이 향상되는 것에 
반하여, PM10의 경우는 오히려 RMSE 값이 증가하고 R2 값
이 감소하였다. 따라서 본 연구의 실험결과로는 SVR과 기상 
정보를 사용한 후처리가 기존 연구에서와 같이 PM 추정 정확
도를 향상시키는 것을 확인하지는 못하였다. 
본 연구는 다양한 한계점을 지니고 있다. 우선, PM2.5와 

PM10은 상관성을 지니고 있다. PM10은 흙먼지와 같은 지각 
물질이 많이 포함되며, PM2.5는 연소 등에 의해 생성되거나 
대기 중 화학 반응으로부터 대부분 생성된다. CCTV 영상으로
부터 PM 지수를 추출하는 방법론에서 고려될 것은 영상의 흐
릿함과 가시도만을 고려하는 것이 아니라 PM 지수를 추론할 
수 있는 차량의 밀집도나 기상상태, 영상 내에 분포하는 자연 
인공지물의 색상과 반사도 특성 등이 종합적으로 고려된다고 
생각한다. 따라서 CCTV에서 PM 지수를 추정을 진행할 때는 
도로의 자동차 밀도가 반영되어야 더욱 의미 있는 추정이 가
능할 것이고, 영상의 시계열 쪽 흐름이나 미세먼지 농도의 시계
열적 흐름이 종합적으로 학습되어 결과예측에 재료로 활용되
는 것이 연구되어야 한다. 향후 연구에서는 PM농도 추정에 도
로에 차지하는 자동차의 밀집도와 같은 자동차 매연 배출 상
황도 학습의 특징 중 하나로 포함해 성능을 개선할 계획이다. 
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Actual index

ROI+Full 
scene-PM2.5 

predicted 
index

ROI+Full 
scene+SVR-

PM2.5 predicted 
index

12 10 8

79 61 84

9 13 10

Actual index

ROI+Full 
scene-PM2.5 

predicted 
index

ROI+Full 
scene+SVR-

PM2.5 predicted 
index

44 49 47

32 29 27

15 26 21

Fig. 5. Actual PM2.5 index for each image and predicted value for two cases of area 1
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Actual index

ROI+Full 
scene-PM10 

predicted 
index

ROI+Full 
scene+SVR-PM10 

predicted index

18 15 13

117 77 78

15 12 14

Actual index

ROI+Full 
scene-PM10 

predicted 
index

ROI+Full 
scene+SVR-PM10 

predicted index

67 66 69

57 49 48

19 30 27

Fig. 6. Actual PM10 index for each image and predicted value for two cases of area 1
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