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[요    약]

미세먼지에 대한 연구는 실시간으로 발전하고 있으며, 예측 모델의 정확도를 향상시키기 위해 다양한 방법이 연구되고 있다. 또
한 미세먼지의 정확한 원인과 영향을 파악하기 위해 이러한 다양한 요소들을 고려하는 연구들이 활발히 이루어지고  있다. 본 논문

에서는 와 상관성이 있는 데이터를 계절을 기준으로 구분하여 학습하는 예측 모델과 특정 농도를 기준으로 저농도와 고농도

를 구분하여 학습하는 모델을 통해 예측 성능의 비교 및 분석을 진행하였다. 기상데이터와 대기오염 물질 데이터를 사용하였으며 

와 상관관계를 확인하여 학습 및 평가를 위한 데이터를 구성하였다. 계절별 예측 모델과 농도별 예측 모델은 LSTM으로 설계

하였으며, 세부 파라미터는 하이퍼 파라미터 탐색을 통해 적용하였다. 예측 모델의 성능 평가는 정확도, RMSE, MAPE, 저농도와 

고농도 구간에서의 정확도 그리고 AQI를 기준으로 4개의 범위에 대한 정확도로 진행하였다. 성능 평가 결과, 농도별 학습을 진행

한 예측 모델이 AQI 기준 “나쁨” 구간의 정확도에서 91.02%의 정확도를 보였으며, 계절별 학습을 진행한 예측 모델보다 전반적으

로 좋은 성능을 보였다.

[Abstract]

Research on particulate matter is advancing in real-time, and various methods are being studied to improve the accuracy of prediction 
models. Furthermore, studies that take into account various factors to understand the precise causes and impacts of particulate matter are 
actively being pursued. This paper trains an LSTM model using seasonal data and another LSTM model using concentration-based data. It 
compares and analyzes the  prediction performance of the two models. To train the model, weather data and air pollutant data were 
collected. The collected data was then used to confirm the correlation with . Based on the results of the correlation analysis, the data 
was structured for training and evaluation. The seasonal prediction model and the concentration-specific prediction model were designed 
using the LSTM algorithm. The performance of the prediction model was evaluated using accuracy, RMSE, and MAPE. As a result of the 
performance evaluation, the prediction model learned by concentration had an accuracy of 91.02% in the “bad” range of AQI. And overall, 
it performed better than the prediction model trained by season.

Key word : Deep learning, LSTM, Correlation analysis, Particulate matter.
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Ⅰ. 서  론

먼지의 크기에 따라 지름이 10   이하의 먼지는 미세먼지

(), 지름이 2.5   이하의 먼지를 초미세먼지()라

고 분류한다. 초미세먼지의 경우 매우 작은 크기로 인해 장시간 

노출이 될 경우 건강에 치명적인 요인으로 작용할 수 있다. 고
령자의 경우 미세먼지로 인한 환경성질환으로 사망의 위험이 

13.9% 증가한다는 연구도 있으며[1], 고령자가 아니더라도 호

흡기질환, 심혈관질환 등의 발생과도 연관성이 있는 위험한 물

질이다[2]-[4]. 미세먼지의 영향은 단순히 건강에 대한 문제만 

있는 것이 아니다. 미세먼지가 사회적 이슈가 됨에 따라 많은 

매체들이 다양한 정보를 제공하고 있으며, 많은 사람들이 미세

먼지에 대한 위험성을 알게 되었다. 이에 따라 미세먼지에 대한 

예보를 찾아보고 마스크를 착용하거나 야외 활동을 자제하고 

있다. 이로 인해 미세먼지가 경제 활동 저하 문제의 원인 중 하

나로 분석되고 있다. 미세먼지에 대한 다양한 문제는 세계적으

로 이슈가 되고 있다. WHO (World Health Organization)의 

IARC (International Agency for Research on Cancer)에서는 고

위험군의 발암물질로 지정하여 발표하였으며, 미국, 캐나다 등

의 보건부에서는 미세먼지 및 주변 대기오염에 대한 정책을 시

행하고 있다. 한국도 미세먼지 저감 조치에 대한 특별법을 2019
년에 제정하였으며, 2024년까지 미세먼지를 저감 및 관리하기 

위한 프로그램과  보건 및 양질의 예보 서비스 제공을 위해 노

력하고 있다[5]-[7]. 대중들이 중요하게 생각하는 것은 정확한 

미세먼지의 예보이다. 미세먼지에 대한 예보의 정확성을 높이

기 위해 다양한 연구들이 진행되고 있으며, 해당하는 연구들 중

에는 머신러닝, 딥러닝 등을 활용하고 있다.
김삼용의 연구에서는 기상데이터와 대기오염물질 데이터를 

이용하여 딥러닝 알고리즘의 예측  성능을 비교하였다. 비교를 

위한 알고리즘은 MLP (multi-layer perceptron), RNN (recurrent 
neural network), LSTM (long short term memory), GRU (gated 
recurrent unit) 그리고 CNN (convolution neural network)을 사용

하였으며 단일층으로 구성한 후 하이퍼 파라미터 탐색을 통해 

최적의 파라미터를 적용하였다. 예측의 성능 평가를 위해 MAE 
(mean absolute error)와 RMSE (root mean square error)를 사용

하였다. 성능 평가 결과, GRU가 다른 알고리즘 보다 예측 성능

이 우수한 것을 확인하였다[8]. 이주용의 연구에서는 의 

예측을 위한 모델인 CMAQ (community multiscale air quality)
의 정확도 개선을 위해 DNN (deep neural network) 모델을 사용

하였다. 도시대기측정망 데이터와 CMAQ 예측데이터를 사용

한 DNN-1과 DNN-1에 의 성분측정데이터를 추가한 

DNN-2 모델을 개발하여 예측 및 평가를 진행하였다. 평가 결

과, 기존의 CMAQ보다 개선된 것을 확인하였다[9]. 이와 더불

어 예측 성능에 대한 연구  뿐만 아니라 미세먼지에 영향을 주

는 요인과 환경에 대한 연구도 진행되고 있다. 허유경의 연구에

서는 에 해당하는 미세먼지 발생이 겨울과 초봄에 집중되

어 있는 것을 주목하여 계절에 따라 고농도 미세먼지 발생에 영

향을 미치는 요인에 대해 분석을 진행하였다. 연구 결과, 봄철 

평균 기온이 의 나쁨 이상에 대한 농도에 유의한 영향을 

미친다는 것을 확인하였다[10]. 
본 논문에서는 미세먼지 농도의 예측에 있어 계절에 대한 특

성과 농도에 대한 특성을 구분하여 학습된 예측 모델의 성능평

가를 진행한다. 기상데이터와 대기오염 물질 데이터를 사용하

여 학습 및 평가를 진행하며, 계절별로 구분된 데이터와 

의 36 농도 값을 기준으로 저농도와 고농도에 대한 데

이터를 이용하여 계절과 농도에 따른 두 가지 예측 모델의 학습  

및 평가를 진행한다. 예측 모델의 알고리즘은 LSTM을 동일하

게 사용하고 하이퍼 파라미터 탐색을 통해 예측 모델을 설계한

다. 설계된 모델의 예측 값을 통해 RMSE, MAPE (mean 
absolute percentage error), 농도별 정확도 등을 기준으로 계절별 

예측 모델과 농도별 예측모델의 성능을 비교 및 분석한다.

Ⅱ. 상관 분석 및 데이터 구성

2-1 데이터 수집 및 상관 분석

예측 모델의 학습 및 평가에 사용하기 위해 대기오염물질 데

이터와 기상데이터를 사용하였다. 2019년 1월부터 2023년 8월
까지 시간단위로 측정된 데이터로 기상데이터의 경우 천안시 

측정소에서 측정되었으며, 대기오염물질 데이터는 기상데이터 

측정소와 가장 근거리에 있는 충북 오창읍의 측정소에서 측정

되었다. 수집한 데이터는 온도, 풍속, 풍향, 강수량, 습도, 증기

압, 현지기압, 해면기압, 이슬점 온도, 전운량, , , , 

, , 이다. 수집한 데이터 중 예측 모델의 예측 대

상인 와 나머지 데이터들 간의 상관성을 알아보기 위해 

상관 분석을 진행하였다. 상관 분석은 전체 기간, 봄, 여름, 가
을, 겨울에 해당하는 5가지의 경우로 구분하여 진행하였다. 계
절을 구분함에 있어 기상청에서 적용하고 있는 자연 계절을 기

준으로 하였다. 자연 계절은 일평균 기온, 일 최저 기온, 일 최고 

기온으로 계절을 구분한다. 봄의 경우 일평균 기온이 5~10℃, 
일 최저 기온 0℃ 이상, 여름의 경우 일평균 기온 20~25℃, 일 

최고 기온 25℃ 이상, 가을의 경우 일 최고 기온 25℃ 이하, 겨
울의 경우 일평균 기온 5℃ 이하, 일 최저 기온 0℃ 이하를 기준

으로 한다[11]. 
표 1은 상관 분석 결과이다. 전체 기간의 경우 기상 데이터 

중 온도, 풍속, 증기압, 현지기압, 해면기압, 이슬점 온도가 상관

성이 있음을 확인하였으며, 대기오염 물질 중 , , , 

의 상관성이 있음을 확인하였다. 봄의 경우 풍속, 습도, 

, , , 과 상관성을 보였으며, 여름의 경우 풍

속, 증기압, 이슬점 온도, 전운량, , , , , 와 

상관성을 보였다. 가을의 경우 온도, 풍속, 습도, 해면기압, , 
, , 과 상관성을 보였으며, 겨울의 경우 풍속, 증

기압, 이슬점 온도, , , 과 상관성을 보였다.
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variable
correlation analysis

total spring summer fall winter

Meteorological
elements

Temperature -0.30 -0.12 -0.11 -0.21 0.16

Wind speed -0.24 -0.29 -0.23 -0.35 -0.25

Wind direction -0.09 -0.08 0.05 -0.17 -0.19

Precipitation -0.09 -0.08 -0.12 -0.09 -0.04

Humidity 0.02 0.20 -0.12 0.21 0.18

Vapor pressure -0.30 0.07 -0.24 -0.11 0.24

Station pressure 0.25 0.13 0.03 0.19 -0.14

Sea-level pressure 0.25 0.12 0.03 0.20 -0.15

Dew-point Temp. -0.25 0.11 -0.23 -0.06 0.29

Cloud cover -0.04 0.02 -0.20 0.01 0.15

Air pollutants

 0.80 0.61 0.89 0.86 0.89

 -0.10 -0.10 0.29 -0.14 -0.13

 0.63 0.56 0.58 0.63 0.56

 0.56 0.45 0.34 0.54 0.49

 0.27 0.26 0.28 0.20 0.19

표 1. 수집 데이터 및 상관분석 결과

Table 1. Collected data correlation analysis result.

상관 분석 결과에 따라 각 예측 모델의 학습에 사용할 데이

터를 구분하였다. 데이터들의 경우 측정값의 표현 방법과 범위

가 상이하다. 이러한 경우 예측 모델의 학습에 영향을 줄 수 있

기 때문에 min-max scaling을 통해 데이터의 전처리 후 학습 및 

테스트 데이터를 구성하였다.

2-2 데이터 구성

전처리 과정이 끝난 데이터를 이용하여 그림 1과 같이 모델

의 학습과 평가를 위한 데이터로 구성하였다. 학습 과정을 위한 

training set은 19년도 1월부터 22년도 8월까지의 데이터로 구성

하였으며, 학습만을 위해 사용될 데이터인 train set은 training 
set 중 80%, 학습의 검증을 위한 validation set은 20%로 나누어 

구성하였다. 평가를 위한 test set은 22년 9월부터 23년 8월까지 

1년의 데이터로 구성하였다. 

그림 1. 예측 모델의 데이터셋 구조

Fig. 1. Dataset structure of prediction models.

계절별 을 예측하기 위한 모델의 경우 계절에 대한 상

관 분석 결과를 기반으로 구분된 데이터를 이용하여 동일한 

data set 구조로 4개의 data set을 구성하였다. 그리고  농

도 값의 36  값을 기준으로 저농도와 고농도를 구분하

여 동일한 data set 구조로 농도에 따른 예측 모델을 위한 data 
set을 구성하였다.

Ⅲ. 예측 모델 설계

예측 모델의 경우, 계절과 농도에 따른 예측 결과를 비교 및 

평가하기 위해 동일하게  2layer 구조의 LSTM 알고리즘을 이

용하여 기본 구조를 설계하였다. 각 layer의 활성화 함수는 relu
로 설정하였으며, 최적화 함수와 손실 함수는 adam과 MSE 
(mean squared error)를 적용하였다. 세부 파라미터의 경우, 각 

모델의 최적화를 위해 layer의 unit 수와 dropout rate, batch size
는 keras tuner의 random search를 이용하여 하이퍼 파라미터 탐

색을 통해 도출된 값으로 설정하였다. Unit의 하이퍼 파라미터 

탐색 범위는 20부터 200까지 20의 간격으로 설정하였으며, 
dropout rate는 0.1부터 0.5까지 0.1의 간격으로 설정하였다. 그
리고 batch size는 20부터 200까지 10의 간격으로 설정하여 탐

색을 진행하였다. epoch는 200으로 설정하였으며 loss값을 기

준으로 학습의 일정 수 동안 변의 폭이 적을 경우, 학습을 멈추

도록 early stoping을 설정하였다. 
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표 2. 하이퍼 파라미터 탐색 결과(계절별)
Table 2. Hyper parameter search result(season)

parameter spring summer fall winter

units 60 180 180 60

dropout rate 0.5 0.4 0.3 0.0

batch size 20 100 30 20

표 3. 하이퍼 파라미터 탐색 결과(농도별)
Table 3. Hyper parameter search result(concentration)

parameter low concentration high concentration

units 100 20

dropout rate 0.5 0.5

batch size 40 20

3-1 계절별 예측 모델 설계

계절별 예측 모델은 4계절에 대해 개별로 학습을 진행하는 

모델이다. 따라서 예측 모델은 계절에 맞춰 4개로 구성하였다. 
하이퍼 파라미터도 계절에 대한 4개의 예측 모델에 각각 적용

하여 진행하였으며 탐색 결과는 표 2와 같다. 탐색 결과 도출된 

값을 적용하여 봄, 여름, 가을, 겨울에 대한  예측 모델을 

설계하였으며, 설계된 모델을 통해 미리 구성한 training set을 

이용하여 모델 학습 후 test set을 이용하여 예측을 진행하였다. 
계절별로 예측된 값을 모아 하나의 결과로 구성하여 평가를 진

행하였다.

3-2 저농도와 고농도 예측 모델 설계

농도별 예측 모델의 경우 36의 농도 값을 기준으로 2
개의 저농도 예측 모델과 고농도 예측 모델로 구성하였다. 따라

서 2개의 모델에 대한 하이퍼 파라미터 탐색을 진행하였으며 

탐색 결과는 표 3과 같다. 하이퍼 파라미터 탐색 결과 도출된 값

을 기반으로 의 저농도와 고농도에 대한 예측 모델을 설

계하였다. 모델 학습의 경우 training set의  농도 값을 기

준으로 분리하여 저농도 예측 모델과 고농도 예측 모델의 학습

을 진행하였으며, 학습된 2개의 모델의 평가를 위해 저농도와 

고농도로 분리된 test set을 이용하여 예측을 진행하였다. 농도

별로 예측된 값을 모아 하나의 결과로 구성하여 평가를 진행하

였다.

Ⅳ. 성능 평가

성능 평가를 위해 각 모델들을 통해 의 예측을 진행하

였다. 계절별 예측 모델의 경우 4계절에 대한 4개의 예측 모델

을 이용하여 계절로 구분된 test set을 이용하여 모델 평가를 위

한 예측 값을 도출하였다. 농도별 예측 모델의 경우, 저농도와 

고농도로 구분된 test set을 이용하여 예측을 진행하였다. 예측 

모델의 성능 평가를 위해 정확도, RMSE, MAPE, AQI(air 
quality index) 별 정확도를 확인하였다.

그림 2와 표 4는 계절별 예측 모델과 농도별 예측 모델의 성

능 평가이다. 계절별 예측 모델의 경우 전체 7,803개의  

중 5,641개의 예측을 성공하였으며 72.29%의 정확도를 보였다. 
RMSE와 MAPE로부터 확인한 예측 오차의 경우 8.91, 29.82를 

확인하였다. 농도별 예측 모델의 경우 전체 7,745개의  

중 6,409개의 예측을 성공하였으며 82.75%의 정확도로 계절별 

예측 모델보다 향상된 정확도를 보였다. 
RMSE와 MAPE의 값도 7.74, 25.03으로 계절별 예측 모델보

다 오차의 범위가 작은 것을 확인하였다.  값의 경우 0부

터 시작되며 때로는 200이상의 값도 측정된다. 매우 범위가 넓

은 수치형 데이터로 실제 값과 동일한 값을 예측한 것인지 평가

하기 위한 정확도 지표의 경우, 해당 모델을 평가하기 위한 지

표로 올바르지 못하다. 

따라서 36의 농도 값을 기준으로 저농도와 고농도 예

측 정확도와 AQI 기준의 농도 값의 범위로 해당 모델들의 예측 

성능을 확인하였다. 계절별 예측 모델의 경우 36 미만

의 농도 예측에서 71.96%의 정확도를 보였으며, 36 이
상의 농도 예측에서 74.37%의 정확도를 보였다. 

표 4. 예측 성능

Table 4 Prediction performance.

indicator prediction model
by season

prediction model
by concentration

accuracy 72.29%
(5641 / 7803)

82.75%
(6409 / 7745)

RMSE 8.91 7.74

MAPE 29.82 25.03

low concentration
accuracy

( <  36  )

71.96%
(4846 / 6734)

81.67%
(5463 / 6689)

high concentration
accuracy

( 36  ≤ )

74.37%
(795 / 1069)

89.58%
(946 / 1056)

‘Good’ accuracy
( < 16  )

69.59%
(2334 / 3354)

73.59%
(2455 / 3336)

‘Moderate’ accuracy
( < 36  )

74.32%
(2512 / 3380)

89.71%
(3008 / 3353)

‘Bad’ accuracy
( < 76  )

75.54%
(775 / 1026)

91.02%
(922 / 1013)

‘Very bad’ accuracy
( 76  ≤ )

46.51%
(20 / 43)

55.81%
(24 / 43)
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(a) prediction model by season

(b) prediction model by concentration

그림 2. 계절 계절별 예측 모델(a)과 농도별 예측 모델(b)의   예측 결과

Fig. 2.   prediction results of seasonal prediction model(a) and concentration-specific prediction model(b).

농도별 예측 모델의 경우 36 미만의 농도 예측에서 

81.67%의 정확도를 보였으며, 36 이상의 농도 예측에서 

89.58%의 정확도를 보였다. AQI 기준의 농도 범위에 따른 ‘좋
음’, ‘보통’, ‘나쁨’, ‘매우 나쁨’에 대해 계절별 예측 모델은 

69.59%, 74.32%, 75.54%, 46.51%의 정확도를 보였다. 농도별 

예측 모델은 73.59%, 89.71%, 91.02%, 55.51%를 보였다. 농도

별 예측 모델이 계절별 예측 모델보다 좋은 예측 성능을 보였

다. 특히, ‘나쁨’의 경우 91.02%의 정확도로 75.54%의 계절별 

예측 모델보다 좋은 성능을 보였다. 그러나 ‘매우 나쁨’의 경우, 
46.51%, 55.81%의 정확도로 두 모델이 좋지 않은 예측 성능을 

보였다. ‘매우 나쁨’에 해당하는 농도의 경우, 모델이 학습하기 

위한 데이터의 양이 적음에 따라 발생하는 문제로 판단된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 에 영향을 주는 데이터를 계절을 기준

으로 구분하여 학습하는 모델과 특정 농도를 기준으로 저농도

와 고농도를 구분하여 학습하는 모델을 통해 예측 성능의 비교 

및 분석을 진행하였다. 이를 위해 2019년 1월부터 2023년 8월
까지 측정된 기상 데이터와 대기오염 물질 데이터를 수집하여 

과 상관분석을 통해 온도, 풍속, 증기압, 현지기압, 해면

기압, 이슬점 온도, , , ,  데이터가 상관성이 

있음을 확인하였다. 해당 데이터들을 학습과 평가에 사용하기 

위해 전처리 과정을 진행하여 train set, validation set, test set으
로 구성하였다.

예측 모델의 경우 LSTM을 기반으로 설계하였으며 4계절에 

대한 4개의 예측 모델과  농도 36을 기준으로 구

분한 저농도와 고농도  예측 모델을 설계하였다. 각 모델들의 

최적의 파라미터를 적용하기 위해 random search를 이용하여 

하이퍼 파라미터 탐색을 진행하여 총 6개의 모델을 설계하였

다. 설계된 모델을 이용한 평가는 정확도, RMSE, MAPE, 저농

도 범위의 예측 정확도, 고농도 범위의 예측 정확도, AQI 기준 

4개의 범위에 해당하는 정확도를 이용하였다. 계절별 예측 모

델과 농도별 예측 모델의 성능을 비교한 결과 농도별 예측 모델

의 성능이 보다 좋은 것을 확인할 수 있었다. 특히 농도별 예측

모델이  36이상의 고농도 예측 성능에 계절별 예측 모

델에 비해 높은 정확도를 보이는 것을 확인하였으며, 에 

대해 계절에 대한 특성이 미치는 영향이 크지 않다는 것을 확인

하였다. AQI 기준 ‘매우 나쁨’ 정확도의 경우, 해당 데이터의 표

본 수가 매우 적음으로 학습이 잘 되지 않는 것으로 판단하였

다. 향후 이러한 데이터 불균형에 따른 문제가 발생하지 않도록 
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추가 연구를 진행할 계획이며, XAI를 활용하여 어떤 데이터들

이 예측 모델에 실질적으로 영향을 주는지 파악하고 신뢰성을 

높이기 위한 연구를 진행할 계획이다.
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