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딥러닝 및 패치 기반 커널 PCA를 이용한 미세먼지 추정 

A Particulate Matter Estimation Using Deep Learning and 
Patch-Based Kernel PCA

이재원, 인치호*

Jae-Won Lee, Chi-Ho Lin*

요  약  본 연구는 이미지 기반 미세먼지(PM2.5 및 PM10) 농도 예측을 위해 패치 기반 커널 PCA와 딥러닝을 이용한
미세먼지 추정 방법론을 제안한다. 커널 PCA는 이미지의 비선형적 특징을 효과적으로 추출하고, CNN 모델은 이를 학
습하여 높은 예측 성능을 달성한다. 강화 학습 기반 마스크 최적화와 다중 커널 통합을 통해 예측 정확도와 학습 효율성
을 향상했으며, 다양한 환경에서 일관된 성능을 유지했다. 실험 결과, 제안된 방법론은 기존 센서 기반 방법보다 넓은 
범위에서 실시간 모니터링이 가능하며, 저사양 하드웨어에서도 우수한 실시간 성능을 보여준다. 향후 연구는 다양한 환
경에서의 데이터 수집과 모델 최적화를 통해 실시간 응용 가능성을 더욱 높이는 데 주력할 것이다.

Abstract  In this paper, we propose a methodology that combines patch-based kernel PCA and deep 
learning for image-based particulate matter (PM2.5 and PM10) concentration prediction. Kernel PCA 
effectively extracts the nonlinear features of images, and a CNN model is trained to achieve high 
prediction performance. Through reinforcement learning-based mask optimization and multi-kernel 
integration, we improve the prediction accuracy and learning efficiency, while maintaining consistent 
performance in different environments. Experimental results show that the proposed methodology is 
capable of real-time monitoring in a wider range than existing sensor-based methods, and shows good 
real-time performance even on low-end hardware. Future work will focus on data collection in different 
environments and model optimization to further enhance its real-time applicability.
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Ⅰ. 서  론

미세먼지(PM2.5 및 PM10) 오염은 전 세계적으로 주
요한 공중 보건 문제로 대두되고 있습니다. PM2.5와 같
은 초미세먼지는 매우 작은 입자 크기(2.5 마이크로미터 
이하)로 인해 호흡기를 통해 체내에 쉽게 침투하여 폐포

에 도달할 수 있으며, 이는 다양한 호흡기 질환, 심혈관 
질환, 그리고 조기 사망과 같은 심각한 건강 문제를 유발
할 수 있습니다 [1, 2]. 특히, PM2.5는 대기 중에서 오래 
머무를 수 있어 넓은 지역에 걸쳐 오염을 확산시키며, 인
체에 미치는 해로운 영향을 더욱 증가시킵니다. 이러한 
위험성 때문에, 전 세계 많은 도시는 미세먼지 농도를 실
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시간으로 모니터링하고 이에 따라 대기질 관리 정책을 
시행하고 있습니다[3].

현재의 미세먼지 농도 측정 방법은 주로 물리적 센서
를 기반으로 합니다[4]. 이러한 센서들은 높은 정확도를 
제공할 수 있지만, 설치 및 유지 비용이 많이 들고, 물리
적 위치에 따라 제약을 받기 때문에 광범위한 지역에서
의 실시간 모니터링에는 한계가 있습니다. 예를 들어, 개
발도상국이나 인프라가 부족한 지역에서는 이러한 센서
를 광범위하게 배치하기 어렵습니다. 또한, 센서 기반 측
정은 특정 지점에서만 데이터를 수집할 수 있으므로, 도
시 전체의 공기질을 반영하는 데는 한계가 있을 수 있습
니다.

최근 몇 년간 인공지능, 특히 딥러닝 기술의 발전은 
이미지 분석 분야에서 상당한 성과를 보여주었습니다[5]. 
이러한 기술은 의료 영상 분석[6], 자율주행차[7], 보안 감
시 시스템[8] 등 다양한 응용 분야에서 사용되고 있으며, 
이미지 기반 미세먼지 농도 추정에도 적용될 수 있습니
다. 예를 들어, CNN(Convolutional Neural Network)
과 같은 딥러닝 모델은 이미지에서 다양한 특징을 자동
으로 추출하고 이를 바탕으로 높은 정확도의 예측을 수
행할 수 있습니다[9, 10].

이미지 기반 분석은 저비용으로 광범위한 지역의 공기
질을 모니터링할 가능성을 제공합니다[11, 12]. 스마트폰, 
드론, CCTV 카메라와 같은 다양한 이미지 캡처 장치를 
활용하면 물리적 센서를 설치하지 않아도 많은 양의 데
이터를 수집할 수 있습니다. 이러한 데이터는 도시 전체
의 공기질을 실시간으로 모니터링하고, 미세먼지 농도를 
추정하는 데 매우 유용하게 사용될 수 있습니다. 또한, 
이미지 기반 접근법은 시간적, 공간적 해상도가 높아 특
정 지점이 아닌 넓은 지역에서의 공기질 변화를 효과적
으로 감지할 수 있습니다[13, 14].

본 연구의 목적은 패치 기반 커널 주성분 분석(kernel 
PCA)과 딥러닝을 결합한 새로운 방법론을 통해 이미지 
데이터를 활용하여 미세먼지 농도를 효과적으로 추정하
는 것입니다[15, 16]. 기존 연구에서는 패치 기반 커널 
PCA를 사용하여 이미지의 복잡한 비선형적 특징을 효과
적으로 추출하고 이를 딥러닝 모델의 입력으로 사용함으
로써 모델의 성능을 향상시키려는 시도가 있었습니다[17]. 
커널 PCA는 비선형 차원 축소 기법으로, 데이터의 비선
형 구조를 반영하여 복잡한 데이터의 특징을 더 효과적
으로 추출할 수 있습니다. 이를 통해 이미지의 다양한 지
역적 변화를 포착하고, 미세먼지 농도 추정의 정확도를 
높일 수 있습니다[18].

딥러닝 모델은 이러한 커널 PCA로부터 추출된 특징
을 학습하여 이미지에서 미세먼지 농도를 추정할 수 있
습니다. 예를 들어, CNN은 이미지의 시각적 특징을 학
습하는 데 매우 강력한 도구로, 다양한 크기의 필터를 사
용하여 이미지의 공간적 계층 구조를 파악합니다[19]. 패
치 기반 커널 PCA로 생성된 초기 마스크는 네트워크 학
습 초기 단계에서 중요한 역할을 하며, 네트워크가 중요
한 시각적 패턴에 집중하도록 도와줍니다. 이로 인해 네
트워크는 빠르게 수렴하고 높은 예측 성능을 달성할 수 
있습니다[7, 8].

본 연구는 이미지 기반 미세먼지 농도 추정을 위한 새
로운 방법론으로 패치 기반 커널 PCA와 딥러닝을 결합
하였습니다. 제안된 방법론이 기존의 센서 기반 방법보
다 더 넓은 공간적 구역을 제공하고, 실시간 공기질 모니
터링의 가능성을 제시합니다. 다양한 환경에서의 실험을 
통해 제안된 방법론의 효과를 검증하고, 그 결과를 기존 
방법론과 비교 분석합니다.

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성됩니다. Ⅱ
장에서 제안된 방법론의 세부 구현을 설명합니다. Ⅲ장에
서는 실험 결과와 그에 대한 분석을 제시하며, 마지막으
로 Ⅳ장에서는 연구의 결론과 향후 연구 방향을 논의합
니다.

Ⅱ. 딥러닝 및 패치 기반 커널 PCA를 
사용하여 미세먼지 추정 강화

본 연구에서는 고해상도 이미지에서 객체 검출의 정확
도를 높이고 연산 효율성을 극대화하기 위해 패치 기반 
커널 PCA, 강화 학습 기반 마스크 최적화, 주목 모듈을 
결합한 딥러닝 네트워크 학습 전략을 제안합니다. 이는 
기존 PCA 기반 방법이 전체 이미지 연산에 드는 높은 계
산 비용과 성능 한계를 극복하고, 더 정밀한 객체 경계를 
검출하도록 설계되었습니다. 본 절에서는 제안한 방법론
의 세부 절차와 각 단계에서의 주요 특징을 설명하며, 기
존 모델과의 아키텍처 비교를 통해 본 연구에서 추가된 
개선 사항을 논의합니다.

고해상도 이미지에서 객체 검출의 정확도를 높이는 것
은 컴퓨터 비전 분야에서 매우 중요한 과제입니다. 기존 
연구에서 전체 이미지 단위의 PCA 적용은 연산 비용이 
많이 들고, 특히 복잡한 객체와 배경이 혼재된 이미지에
서 객체 경계를 명확하게 구분하는 데 한계를 가집니다. 
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그림 1. 딥러닝 및 패치 기반 커널 PCA를 이용한 미세먼지 추정 강화 알고리즘
Fig. 1. An Algorithm for Reinforcing Fine Dust Estimation Using Deep Learning and Patch-Based Kernel PCA

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 이미지를 
작은 패치로 분할하고, 각 패치에 대해 독립적으로 커널 
PCA를 적용하는 방식을 도입하였습니다. 

각 패치에 대해 커널 PCA를 독립적으로 수행하며, 이
때 패치 내 주요 특징을 추출하고, 고차원 공간에서의 데
이터를 저차원 공간으로 변환하여 객체와 배경을 구분하는 
데 유리한 정보를 얻습니다. 본 연구에서는 RBF(Radial 
Basis Function) 커널을 기본으로 사용하되, 다양한 커
널을 통합한 하이브리드 커널 PCA를 도입하여 더 다양
한 데이터 분포를 포착할 수 있도록 하였습니다.

이 하이브리드 커널 방식에서는 단일 커널에 의존하지 
않고, 각 패치의 데이터 특성에 따라 여러 커널을 통합하
여 사용합니다. 적응적 커널 선택 알고리즘은 패치 내 데
이터의 밀도와 분포에 따라 가장 적합한 커널을 가중치
로 선택하도록 설계되었습니다.

각 패치에서 데이터 특성을 반영하기 위해, 여러 커널 

‘에 대해 최적의 가중치 를 학습하여 결합 

커널을 생성합니다. 결합 커널 “”‘은 다음

과 같이 정의됩니다:

“”′ 


’ (1)

각 가중치 는 패치의 데이터 밀도나 분포에 따라 

조정되며, 이때 가중치는 다음과 같이 최적화 기준을 통

해 업데이트됩니다. 특히  는 강화 학습 기반 최적화

와 결합하여 패치 내의 주요 특징을 반영하며 업데이트
됩니다:

1. 밀도 기반 가중치 조정: 패치 내 데이터의 밀도를 
분석하여, 고밀도 구역에서는 비선형 특성을 잘 반
영할 수 있는 RBF 커널에 가중치를 높게 부여합니
다. 밀도가 낮은 경우에는 선형적 분포를 잘 반영
할 수 있는 Polynomial 커널이나 Sigmoid 커널
에 더 높은 가중치를 부여합니다.

2. 분산 분석에 따른 커널 선택: 각 패치 내 데이터의 
분산을 측정하여, 분산이 높은 경우에는 비선형 특
성이 강하게 나타나는 영역으로 판단하고 RBF와 
Polynomial 커널의 가중치를 증가시킵니다. 반대
로 분산이 낮은 경우, 선형에 가까운 데이터를 반
영할 수 있도록 Sigmoid 커널에 가중치를 부여합

니다. 이 가중치 는 패치 내 분포 통계값(밀도와 

분산)을 기반으로 주어진 적응적 최적화 함수로 업
데이트됩니다. 또한, 강화 학습의 보상 함수에서 
학습된 정보를 활용하여 주목 모듈과 결합하여 각 
패치의 가중치를 최적화합니다. 이 과정에서 선택

된 결합 커널 “”‘는 각 패치에 최적

화된 커널로서의 역할을 수행합니다.
강화 학습 기반 최적화는 마스크의 정확도를 높이기 
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모델 평균 절대 오차 (MAE) 평균 제곱근 오차 (RMSE) 결정 계수 (R²) 인퍼런스 속도

전통적인 CNN 모델 9.2 µg/m³ 11.4 µg/m³ 0.78 20 FPS

패치 기반 커널 PCA 적용 모델 7.8 µg/m³ 9.5 µg/m³ 0.87 25 FPS

단일 커널 적용 모델 6.6 µg/m³ 8.8 µg/m³ 0.89 28 FPS

다중 커널 통합 모델 5.9 µg/m³ 7.8 µg/m³ 0.91 30 FPS

강화 학습 마스크 최적화 모델 6.2 µg/m³ 8.1 µg/m³ 0.91 29 FPS

표 2. 미세먼지 농도 예측 모델의 성능 비교
Table 2. Performance Comparison of Airborne Particulate Matter Prediction Models

구성 요소 기존 모델 제안 모델 설명

입력 이미지 전처리 기본 이미지 처리 패치 기반 커널 PCA 적용 이미지 분할을 통해 지역적 특징 강조

커널 적용 단일 커널 또는 다중 커널 다중 커널 통합 및 최적화 다양한 커널 통합을 통해 비선형 특징 반영

초기 마스크 최적화 없음 강화 학습 기반 마스크 최적화 주요 특징 강조 및 학습 효율성 증대

주목 모듈 (Attention Module) 포함된 경우도 있음 최적화된 주목 모듈 사용 특정 시각적 특징 강조

다중 스케일 접근법 포함된 경우도 있음 개선된 다중 스케일 접근법 적용 다양한 크기와 해상도에 맞춘 일관된 검출 성능

표 1. 기존 모델과 제안 모델의 아키텍처를 비교
Table 1. Compare architecture between traditional and proposed models

위해 네트워크가 학습 과정에서 점진적으로 개선된 마스
크를 생성하도록 합니다. 강화 학습의 보상 함수는 각 학
습 단계에서 마스크가 주요 시각적 특징을 잘 반영하도
록 도와줍니다. 구체적으로, 에이전트는 아래의 보상 함
수를 통해 마스크의 정확도를 높이며 업데이트합니다:

  ∙ ∙ (2)

여기서 는 현재 마스크와 객체 간의 교집합 비율

을 나타내며, 는 과도한 경계 왜곡을 최소화하는 

정규항입니다. 이 최적화 과정에서 학습된 가중치 는 
각 패치의 중요한 특징을 반영하며 주목 모듈과의 연계
를 통해 강화 학습 기반 최적화에 반영됩니다.

주목 모듈은 객체 검출 과정에서 특정 시각적 특징에 
더 집중하도록 설계되었습니다. 본 연구에서는 최적화된 
주목 모듈을 통해 중요한 특징에 높은 가중치를 부여하여, 
복잡한 배경에서의 객체 경계 검출이 보다 쉬워졌습니다.

강화 학습 기반 최적화와 연계된 주목 모듈은 소프트
맥스 함수를 통해 주목할 영역을 선택하며, 아래와 같은 
가중치 업데이트 방식을 따릅니다:

 


exp

exp
(3)

여기서 는 패치 의 특징이 특정 객체와 얼마나 유사

한지를 나타내며, 이를 통해 객체 경계에서의 중요한 특
징이 강화합니다. 이 가중치는 강화 학습 기반의 보상 합

수 와 연계되어 주목 모듈의 성능 향상하며, 

객체 경계의 중요도를 강조하여 모델이 이미지 내 중요
한 특징에 집중하도록 합니다. 본 연구에서 제안한 아키
텍처는 기존 모델의 한계를 보완하고 성능을 향상하기 
위해 다양한 구성 요소들을 개선하여 최적화하였습니다. 
표 1은 기존 모델과 제안 모델의 아키텍처를 비교하여, 본 
연구의 차별화된 요소와 개선 사항을 요약한 것입니다.

Ⅲ. 실험 및 결과

본 연구에서는 제안된 패치 기반 커널 PCA와 딥러닝 
네트워크 방법론을 활용하여 이미지 데이터를 기반으로 
미세먼지(PM2.5 및 PM10) 농도를 예측하는 성능을 평
가하기 위해 다양한 실험을 수행했습니다. 실험은 여러 
환경에서 촬영된 이미지 데이터셋을 활용하여 모델의 예측 
정확도와 효율성을 평가하는 방식으로 진행되었습니다.

다양한 기상 조건 및 환경에서 수집된 이미지를 사용
하여 실험을 진행했습니다. 본 연구에 사용된 데이터셋
은 여러 도시에서 맑음, 흐림, 비, 안개 등의 다양한 기상 
조건과 도심, 교외, 공업 지역 등 여러 환경에서 촬영된 
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이미지들로 구성되어 있습니다. 각 이미지에는 해당 시
간과 장소에서 측정된 PM2.5 및 PM10 농도 정보가 포
함되어 있습니다.

이미지의 일관성을 유지하기 위해 모든 이미지를 동일
한 해상도(256x256픽셀)로 조정하고, 색상 보정 및 노이
즈 제거 등의 전처리 작업을 수행했습니다. 이러한 전처
리 과정을 통해 이미지 내 불필요한 변수를 최소화하여, 
모델이 미세먼지 관련 특징에 집중할 수 있도록 했습니다.

실험은 NVIDIA RTX 3090 GPU를 사용하여 
TensorFlow와 PyTorch 딥러닝 프레임워크로 진행되
었습니다. 데이터 증강 기법을 활용해 데이터셋의 다양
성을 높였으며, 이를 통해 모델의 일반화 능력을 향상했
습니다. 모델 학습은 Adam 옵티마이저를 사용하여 학습
률 0.0001에서 시작했으며, 학습이 진행됨에 따라 학습
률이 점차 감소하도록 설정했습니다. 배치 크기는 32로 
설정하여 학습의 안정성을 유지했습니다.

본 연구에서는 미세먼지 농도 예측의 정확도와 모델의 
성능을 평가하기 위해 세 가지 주요 지표를 사용했습니다:

평균 절대 오차(MAE)는 예측된 미세먼지 농도와 실제 
농도 간의 평균 절대 차이를 측정하여 모델의 예측 정확
도를 평가합니다. 낮은 MAE 값은 모델이 실제 값에 더 
가까운 예측을 수행했음을 의미합니다.

평균 제곱근 오차(RMSE)는 예측값과 실제값 사이의 
차이 제곱 평균의 제곱근을 계산하며, 큰 오차에 더 민감
하게 반응합니다. RMSE는 모델의 전반적인 예측 성능을 
평가하는 데 사용되며, 낮을수록 성능이 우수함을 나타
냅니다. 결정 계수(R²)는 모델이 데이터를 얼마나 잘 설
명하는지를 나타내며, 1에 가까울수록 모델의 설명력이 
높음을 의미합니다. 이 지표는 모델의 예측이 얼마나 정
확한지를 평가하는 데 중요한 역할을 합니다.

패치 기반 커널 PCA를 적용한 모델은 이미지에서 미
세먼지 농도와 관련된 중요한 특징들을 효과적으로 추출
했습니다. 이러한 접근법은 특히 다양한 환경과 기상 조
건에서 미세먼지 농도를 예측할 때 유용했습니다.

고해상도 이미지 데이터셋 결과, 고해상도 이미지 데
이터셋을 사용한 실험에서는 패치 기반 커널 PCA를 적
용한 딥러닝 모델이 평균 제곱근 오차(RMSE) 9.5 
µg/m³, 결정 계수(R²) 0.87을 기록했습니다. 이는 고해
상도 이미지에서 미세먼지 농도를 예측하는 데 있어 제
안된 방법론이 매우 효과적임을 나타냅니다.

강화 학습 기반 마스크 최적화 기법을 적용한 결과, 
네트워크가 이미지 내 미세먼지와 관련된 주요 특징을 
더 잘 학습할 수 있었습니다. 이는 모델의 예측 정확도를 

높이는 데 중요한 역할을 했습니다. 학습 초기 단계: 강
화 학습 기반 마스크 최적화를 적용한 네트워크는 학습 
초기 단계에서 빠르게 수렴하였으며, 10 에포크 내에 R² 
값이 0.80에 도달했습니다. 이는 기존 방법론보다 약 
30% 더 빠른 수렴 속도를 나타내며, 마스크 최적화가 네
트워크 학습의 효율성을 크게 개선했음을 보여줍니다.

다중 커널 통합 기법을 통해 다양한 데이터 특징을 효
과적으로 학습할 수 있었습니다. 실험 결과, 다중 커널을 
사용한 모델은 미세먼지 농도를 보다 정확하게 예측할 
수 있었으며, 다양한 환경에서 일관된 성능을 유지했습
니다. 다중 커널을 사용한 모델의 평균 절대 오차(MAE)
는 5.9 µg/m³, 평균 제곱근 오차(RMSE)는 7.8 µg/m³
로, 단일 커널을 사용한 모델 대비 약 10% 성능 향상을 
보였습니다. 이는 다중 커널이 다양한 환경에서 미세먼
지 농도를 예측하는 데 있어 더 높은 정확도를 제공함을 
나타냅니다.

본 연구에서 제안한 방법론은 실시간 처리 성능에서도 
뛰어난 결과를 나타냈습니다. 인퍼런스 속도는 저사양 
하드웨어에서도 초당 30프레임 이상을 유지할 수 있었으
며, 이는 실시간 미세먼지 모니터링 시스템에 적용할 가
능성을 높였습니다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 이미지 기반으로 미세먼지 농도(PM2.5 
및 PM10)를 예측하기 위한 새로운 접근법으로, 패치 기
반 커널 PCA와 딥러닝 네트워크를 결합한 방법론을 제
안하고 그 성능을 평가했다. 기존의 물리적 센서 기반 방
법이 가지는 공간적 제약과 비용 문제를 해결하기 위해, 
본 연구는 이미지 데이터를 활용하여 미세먼지 농도를 
보다 정확하게 추정할 가능성을 탐색했다. 실험 결과, 제
안된 방법론은 미세먼지 농도 예측에서 우수한 성능을 
나타냈으며, 특히 다양한 기상 조건과 환경에서 일관된 
예측 정확도를 유지할 수 있음을 확인했다.

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 패치 기반 
커널 PCA와 딥러닝의 효과적인 결합이다. 본 연구는 패
치 기반 커널 PCA를 사용하여 이미지의 비선형적 특징
을 효과적으로 추출하고, 이를 딥러닝 모델의 학습에 활
용하여 미세먼지 농도 예측의 정확도를 크게 향상했다. 
커널 PCA는 고차원 공간에서의 데이터 분포를 더 잘 반
영할 수 있어, 이미지 내의 복잡한 패턴을 효과적으로 포
착하고, 이를 통해 모델의 성능을 극대화할 수 있음을 확
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인했다. 둘째, 강화 학습 기반 마스크 최적화 기법을 도
입했다. 제안된 강화 학습 기반 마스크 최적화 기법은 네
트워크가 이미지 내의 중요한 특징을 더욱 잘 학습하도
록 돕고, 초기 학습 단계에서 빠르게 수렴하도록 하여 학
습 효율성을 크게 향상했다. 이러한 최적화 기법은 특히 
복잡한 환경에서의 이미지 데이터 처리에 매우 효과적이
었다. 셋째, 다중 커널 통합의 활용이다. 다중 커널 통합
을 통해 다양한 데이터 특징을 학습할 수 있는 모델을 개
발하였으며, 이를 통해 미세먼지 농도를 더욱 정확하게 
예측할 수 있었다. 다중 커널을 사용한 모델은 단일 커널 
모델보다 모든 환경에서 일관된 성능을 보여, 제안된 방
법론의 유연성과 적응성을 강조했다. 넷째, 실시간 예측 
능력이다. 본 연구의 방법론은 실시간 예측 성능에서도 
뛰어난 결과를 나타내었으며, 특히 저사양 하드웨어에서
도 높은 인퍼런스 속도를 유지하여 실시간 모니터링 시
스템에 적합함을 보여주었다. 이는 제안된 접근법이 실
시간 미세먼지 모니터링을 위한 실용적인 솔루션이 될 
수 있음을 시사한다.

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계가 존재한다. 첫째, 
데이터의 다양성 부족이다. 본 연구에서 사용된 이미지 
데이터셋은 특정 도시와 환경에 한정되어 있어, 다양한 
환경에서의 모델 성능을 충분히 평가하지 못한 한계가 
있다. 향후 연구에서는 더 다양한 환경과 조건에서 데이
터를 수집하고, 이를 바탕으로 모델의 일반화 능력을 평
가할 필요가 있다. 둘째, 모델의 복잡도와 연산 비용이
다. 패치 기반 커널 PCA와 딥러닝을 결합한 모델은 높은 
예측 성능을 보였지만, 연산 비용이 많이 들어 실시간 응
용에 제약이 있을 수 있다. 향후 연구에서는 모델의 경량
화를 통해 연산 효율성을 개선하고, 실시간 응용에서의 
적용 가능성을 더욱 높이는 방안을 모색할 필요가 있다. 
셋째, 미세먼지 농도 예측의 정확도는 이미지의 품질에 
크게 의존한다는 점이다. 낮은 해상도나 노이즈가 많은 
이미지는 모델의 성능에 부정적인 영향을 미칠 수 있으
며, 따라서 이미지 전처리 기법의 개선이 필요하다. 향후 
연구에서는 이미지 전처리 기법을 최적화하여 낮은 품질
의 이미지에서도 높은 예측 성능을 유지할 방안을 모색
해야 한다.

마지막으로, 본 연구는 이미지 기반 미세먼지 농도 예
측의 가능성을 제시하고, 이를 통해 다양한 응용 분야에
서의 활용 가능성을 제시했다. 향후 연구에서는 다양한 
환경에서의 데이터 수집을 통해 모델의 일반화 능력을 
더욱 강화하고, 실시간 응용을 위한 추가적인 최적화를 
진행할 계획이다. 이를 통해 제안된 방법론이 미세먼지 

모니터링 및 공기질 관리에서 실질적인 도구로 활용될 
수 있기를 기대한다.
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