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기계학습 Adaboost에 기초한 미세먼지 등급 지도
Particulate Matter Rating Map based on Machine Learning with Adaboost Algorithm  

정 종 철*

Jeong, Jong-Chul

Abstract
 
Fine dust is a substance that greatly affects human health, and various studies have been 

conducted in this regard. Due to the human influence of particulate matter, various studies are 
being conducted to predict particulate matter grade using past data measured in the monitoring 
network of Seoul city.

In this paper, predictive model have focused on particulate matter concentration in May, 2019, 
Seoul.  The air pollutant variables were used to training such as SO2, CO, NO2, O3. The predictive 
model based on Adaboost, and training model was dividing PM10 and PM2.5. As a result of the 
prediction performance comparison through confusion matrix, the Adaboost model was more 
conformable for predicting the particulate matter concentration grade. Although air pollutant 
variables have a higher correlation with PM2.5, training model need to train a lot of data and to 
use additional variables such as traffic volume to predict more effective PM10 and PM2.5 distri-
bution grade. 
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1. 서론

미세먼지, 즉 작은 입자의 먼지들은 기후변화와 환

경문제의 주요 인자로 시민들에게 악영향을 미친다. 

특히, 노약자 및 청소년 등과 같은 사회적 약자가 대상

일 경우에는 보다 큰 위험에 노출될 수 있다. 입자가 

작은 미세먼지에 장시간 노출될 경우, 호흡기 질환뿐

만 아니라 심혈관, 내분비, 신경정신, 피부에도 영향을 

미치게 된다(이승복 2019). 미세먼지는 가스 형태 대

기오염물질인 오존, 이산화황, 일산화탄소 보다 노출 

시에 인체에 영향력이 큰 것으로 보고되고 있다(강민

성 등, 2016). 해외 연구에서는 대기오염물질 중 미세

먼지의 노출과 질병률, 사망률이 밀접한 연관성을 가

지고 있으며, 노출 정도를 줄임으로써 기대수명을 연

장할 수 있다고 제시하였다(Lary et al. 2015). 따라서 

다양한 연구를 통해 미세먼지 저감대책을 제시하거나

(김운수 2014), 세밀한 측정망 구축을 위한 측정소 위

치선정(유재환 등 2011; 최임조 등 2016) 방법과 미세

먼지 분포 경향을 분석하는 등(성선용 2019; 정종철 

2014)의 다양한 연구 결과가 발표되었다. 
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미세먼지의 경우 자연적인 발생과 인위적인 발생으

로 구분되는데, PM10과 같은 미세입자의 경우 자동차 

운행 중의 연료 연소나 다양한 시설물의 화학물질 처

리 과정에서 생성된다. 이 과정에서 미세먼지와 같은 

물질 뿐 아니라 황산화물, 일산화탄소 등의 추가적인 

오염물질 또한 발생한다. 이와 같은 발생원을 기반으

로  미세먼지와 그 외의 대기오염물질은 상관성이 존

재하는 관계임을 확인할 수 있다.  미세먼지를 비롯한 

대기오염물질의 피해는 시민들에게 공간적인 분포정

보를 제공해야 할 필요성이 있으며, 국가에서는 미세

먼지를 포함한 대기오염 물질 현황을 환경부 에어코

리아 웹사이트와 서울시를 비롯한 지방자치단체에서 

홈페이지를 통해 시민들에게 실시간 농도를 제공하고 

있다. 

미세먼지와 e미세먼지와 같은 경우, 도시대기 측

정소와 도로변 측정소를 기반으로 측정되고, 실시간

으로 시민들에게 가장 가까운 측정소의 관측정보를 

제공하고 있다. 하지만 실시간 측정되는 미세먼지는 

시민에게 제공되는 정보가 좋음과 나쁨과 같은 인식

정보의 효과적 전달을 위한 등급평가로 정보 제공이 

이루어지고 있다. 미세먼지를 PM10과 PM2.5로 구분하

여 측정값의 등급을 구분하고 이에 대한 결과로 시민

들은 미세먼지 등급정보를 제공받는다. 

하지만 등급 산정의 방법이 단순한 농도 기준의 단

계이고 PM10과 PM2.5로 구분하여 측정된 측정값만을 

기준으로 하고 있어서 본 연구에서는 미세먼지와 상

관성이 높은 다른 오염물질과의 상관성을 기반으로 

미세먼지 등급예측 모델을 생성하였다. 

등급산정은 측정값의 공간적 구분으로 지방자치단

체의 행정구역이나 서울시 구별 행정구역을 기준으로 

분석하고 이를 제공해야 하는데 공간분석의 도구가 

적용된 연구는 부족한 실정이다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 기계학습 예측모델을 접합하여 미세먼지 

결측값에 대한 예측을 제시하는 연구가 진행되었으며

(정종철 2017; 이기혁 2020), 미세먼지를 예측하기 위

한 학습 변수로 기상인자, 교통량과 같은 상관성을 가

지는 데이터를 활용한 공간분석 연구가 진행되었다. 

공간분석과 함께 기계학습을 기반으로 한 미세먼지 

예측모델을 제시하는 해외 연구가 최근 발표되고 있

다(Rochelle et al. 2020; Jan et al. 2017; Hamed 

Karimian et al. 2019). 하지만 대기오염 측정망과 기

상인자 및 교통량과의 상관성을 분석하는 과정에서 

동일한 지점에서 측정이 가능한 자료의 수집이 어렵

고, 미세먼지와 동일한 지역에서 측정되는 다른 대기

오염물질만을 활용하여 학습을 진행될 경우, 보다 정

확한 예측 모델을 제시할 수 있을 것으로 판단되었다. 

본 연구는 측정 미세먼지 값을 기반으로 피해등급 

예측을 동일 시간대에 측정된 다른 대기오염물질을 

기반으로 미세먼지 등급을 추정하고자 하였다. 또한 

분류된 결과를 기반으로 서울시 행정구역에 따른 미

세먼지 등급 지도를 제시하는 연구를 진행하였다.

2. 선행이론

머신러닝은 Frank Rosenblatt가 개발한 대표적 지

도학습 알고리즘인 퍼셉트론으로부터 발전되었다. 하

지만 정확도 및 학습지역에 대한 여러 가지 제약으로 

인해, 최신의 머신러닝 알고리즘으로는 활용하기 힘

들다. 하지만 기계학습 알고리즘을 이용한 주택 모기

지 금리에 대한 시민들의 감정예측(김윤기 2019)과 

같이 기계학습 알고리즘은 다양한 분야에 활발하게 

적용되고 있고, 현재 사용되는 기계학습 알고리즘에 

경우, 예측된 결과 값의 오차에 대한 가중치를 갱신함

으로써 다중 신경망에 최적의 기능을 구현할 수 있다

는 것을 증명하며 알고리즘을 발전시켰다. 

기계학습을 위한 감독분류 알고리즘은 기존의 선행

연구에서도 다양하게 존재하지만, 본 연구에서는 

Adaboost기법을 활용하였다. Adaboost는 Yoav와 

Robert가 제안한 기계학습 메타 알고리즘이다. Ada-

boost는 이전에 분류된 약분류기(weak classifier)를 
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기준으로 상호 보완하여 순차적으로 재학습시키는 방

식의 학습 알고리즘이다. 학습과정에서 이전의 학습

데이터의 학습 결과와 다음 학습데이터의 학습에서 

문제점이 존재할 경우 이전의 학습 결과를 보완하는 

형식으로 진행되는 Adaboost는 최종적으로 학습데이

터를 기준으로 예측 성능을 향상 시킬 수 있는 장점이 

존재한다.

Adaboost에서 최종 분류식은 다음과 같이 T개의 

나무 모형 예측값 의 가중합으로 계산된다.

  
  





여기서, 는 t번째 약한 학습기(weak learner)

로 예측한 y값을 의미하며, 은 t번째 학습 결과에 곱

해지는 가중치를 의미한다. 의 값이 양수일 경우 

1, 음수일 경우 –1을 출력해 예측 결과를 낸다. 만약 

데이터가 n개의 샘플이며, ∈ ∈일 때 

Adaboost의 가중치 계산은 다음 순서와 같다.  첫 번

째, 모든 샘플에 똑같은 가중치를 주어 가중치를 e기

화 한다.

   


   

   번째 반복마다 오차 계산 후 t번째 약한 

학습기에 곱해지는 가중치 을 다음과 같이 계산한다.

  







여기서 이 0일 경우 는 기하학적으로 커지게 되

며 오류가 적으면 해당 모델은 더 많은 가중치를 가지

게 된다. 이 0.5면 는 0이 되기 때문에 50%의 정확

도를 가진 분류기는 반반으로 분류하게 된다. 따라서 

이 경우는 분류기에서 자체적으로 무시하게 된다.  

이 1이면 는 음수 값이 되기 때문에 50%의 보다 오

차가 크면 잘못 분류하는 방향을 조정하기 위해 분류

기는 반대 결과를 도출하도록 가중치를 조정한다.

3. 연구방법

3.1. 연구 대상지

본 연구에서는 서울시와 환경부에서 운영하는 대기

오염 측정망을 중심으로 수집된 미세먼지 관련 데이

터를 AirKorea에서 수집하고 데이터를 분류하고 

PM10과 PM2.5로 구분하여 기계학습을 진행하였다. 

서울시 미세먼지를 측정하는 측정소는 대표적인 40

곳을 적용하였다. 대기측정소는 도시대기 측정소와 

도로변 측정소로 구분하는데, 도시대기 측정소의 경

우 행정구별 1개씩 도심 내에 위치하며 총 25개의 측

정소를 선정하였다. 도로변 측정소는 서울시 내에 존

재하는 교통량이 많은  대로변 주변에 설치되어 있으

며, 15개의 측정소를 선정하였다. 본 연구에서 수집한 

미세먼지 농도는 40개 측정소의 위치로 Figure 1과 

같다. 

환경부(2020)에서 제공한 ‘2020 환경통계연감’에 

따르면 미세먼지는 봄과 겨울철에 높은 경향을 보여

주는 것으로 나타났다(정종철 2019). 이는 계절적으

로 나타나는 기상조건과 중국으로부터 유입되는 미세

먼지의 영향이 크게 나타난 시기를 고려하여 본 연구

에서는 2018년 11월부터 2019년 3월까지의 5개월 동

안의 서울시 대기측정소 값을 수집하였으며 수집된 

데이터는 미세먼지(PM10)과 e미세먼지(PM2.5) 그리

고 학습변수로 활용할 SO2, NO2, CO, O3를 수집하였다.

3.2. 데이터 처리

본 연구는 Figure 2와 같은 흐름으로 진행되었다. 

미세먼지 데이터는 에어코리아에서 제공하는 시간별 

데이터를 수집하였으며, 이중 도시대기 측정소 25개
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Concentration
(㎍/㎥, Daily 
average.)

good normal bad very bad

PM10 0-30 31-81 81-150 150 over

PM2.5 0-15 16-35 36-75 76 over

Table 1. Standard for fine dust levels 
Source: Ministry of Environment.

Figure 1. Current status of Seoul Metropolitan Government's measuring station.

소의 데이터를 취득하였다. 미세먼지농도의 공간적 

분포를 구분하는 방법으로 환경부에서 제공하는 피해

등급을 활용하였다. 환경부는 일평균 미세먼지를 기

준으로 피해등급을 구분하여 시민들에게 제공하고 있

으며, Table 1과 같다. 따라서 본 연구에선 취득한 모

든 미세먼지 데이터를 Table 1과 같은 4가지 등급으

로 구분하여 학습을 진행하였다. 

대기오염 물질은 오존(O3), 이산화질소(NO2), 일산

화탄소(CO), 아황산가스(SO2)이며, 이는 조경우 등

(2019)과 Guang Yang et al.(2020)이 딥러닝을 기반

으로 학습한 변수로, 미세먼지와의 상관성을 가지고 

있음을 제시한 바 있어서 본 연구의 적용기법에 응용

하였다.

fine dust

(p < .01)

correlation coefficient

SO2 NO2 CO O3

0.193 0.538 -0.065 0.325

Table 2. As a result of analyzing the correlation 
between fine dust(PM10) and air pollutants.

4. 연구결과

4.1. 미세먼지와 대기물질의 상관성 분석

모델 학습에 앞서 본 연구에서 사용한 미세먼지 데

이터와 학습변수인 대기오염물질과의 상관성을 확인

하는 과정은 본 연구의 학습변수에 대한 선정의 유의

미를 평가하는 단계로 수행하였다. 본 연구에서는 미

세먼지(PM10)과 e미세먼지(PM2.5)를 구분하고  측정

값에 대하여 유의확률과 Pearson 상관계수 값을 통해 

변수간의 상관성을 분석하였다. Table 2는 미세먼지

와 대기오염물질 간의 상관성 분석 결과이다.

상관성 분석 결과에서 미세먼지(PM10)와 가장 높은 

상관성을 가지는 대기오염물질 변수는 NO2로 나타났
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ultra-fine 
dust

(p < .01)

Air pollutant variables pearson 
correlation coefficient

SO2 NO2 CO O3

0.259 0.644 -0.170 0.433

Table 3. As a result of analyzing the correla-
tion between ultra-fine dust(PM2.5) and air 
pollutants.

Adaboost
Classification 

results

Observation data grade

good normal bad very bad

good 41 284 41 0

normal 1,498 10,469 2,411 92

bad 31 629 1,145 314

very bad 6 97 277 210

Table 4. The results of Fine dust levels

Figure 2. Research flow chart

다. 미세먼지와 NO2 사이에서는 0.538로 비교적 높은 

정적 상관계수(p<0.01)로 나타낸다. 이와 반대로 CO

의 경우 미세먼지와 음의 상관관계임을 확인할 수 있

었다. Table 3은 e미세먼지(PM2.5)와 대기오염물질

간의 상관성 분석 결과이다. e미세먼지의 경우에도 

미세먼지와 마찬가지로 NO2와 가장 높은 상관성을 확

인할 수 있었으며, 학습에 활용할 4가지 변수에 대하

여 높은 상관성을 가지는 것으로 나타났다. 

e미세먼지와 NO2 사이의 pearson 상관계수는 

0.644로 미세먼지보다 높은 정적 상관계수를 보여주

는 것을 확인하였다(p<0.01). CO의 경우에도 e미세

먼지와 음의 상관관계로 나타났다. 이와 같은 미세먼

지와 e미세먼지에 대한 상관성 분석을 통해 대기오

염물질을 학습변수로 지정하게 될 경우 미세먼지에 

대한 등급 예측보다 e미세먼지에 대한 등급 예측이 

보다 높은 정확도를 도출할 수 있다고 판단되었다.

4.2. 모델 학습 결과

4.2.1. 취득 데이터 학습 결과

본 연구는 미세먼지와 e미세먼지를 구분하여 두 

개의 분포 등급에 대한 모델을 학습하였다. 서울시 도

시대기 측정소에서 추출한 17,545개의 데이터를 기준

으로 Adaboost를 통해 학습된 미세먼지 등급 결과는 

Table 4와 같다. 전체 데이터 중 보통 등급의 데이터가 

가장 많은 양의 분류 결과를 나타내었으며, 이에 대한 

결과로 가장 많은 양의 데이터가 보통 등급으로 모델 

상에서 재분류 되는 것을 확인할 수 있었다.

e미세먼지와 관측데이터간의 학습 분류 결과는 

Table 5와 같이 나타난다. e미세먼지의 분류 결과 또

한 관측 데이터 상에서 가장 많은 학습 데이터를 가지
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Adaboost
Classification 

results

Observation data grade

good normal bad very bad

good 1358 1785 15 9

normal 1352 8265 599 202

bad 16 1665 1033 319

very bad 1 174 396 356

Table 5. The results of the ultra-fine dust level

(A) AirKorea PM10 (B) AirKorea PM2.5

(C) Adaboost PM10 (D) Adaboost PM2.5

Figure 3. Fine dust level map of 12:00 May 4, 2019, (A) AirKorea PM10, (B) AirKorea PM2.5, (C) 
Adaboost PM10, (D) Adaboost PM2.5

고 있는 보통 등급의 분류가 나타나는 것으로 확인되

었다. 또한 전반적으로 미세먼지보다는 e미세먼지와 

대기오염 상의 상관성을 결과를 통해 확인할 수 있

었다.

1차적으로 활용된 데이터의 경우 수집된 데이터의 

수가 차이가 나고, 이에 대한 모델의 과적합 문제가 발

생 할 수 있다고 판단하여, 두 개의 데이터에 대한 2차 

학습을 진행하였다. 수집된 데이터를 기반으로 미세

먼지와 e미세먼지의 등급이 같은 데이터 중 각 등급

별로 500개씩 총 2,000개의 데이터 세트를 재 추출하

였다. 그 후 1,600개(80%)의 데이터를 훈련을 위한 데

이터로 선정하였으며, 나머지 400개(20%)의 데이터

를 테스트 데이터로 활용하였다. 따라서 미세먼지와 

e미세먼지는 같은 등급으로 통일된 결과를 가지고 

있으며, 미세먼지를 기반으로 분류된 결과 학습 정확

도는 교차검증을 통해 89.64%까지 상승하였다. 이러

한 학습 모델을 기반으로 400개의 테스트 데이터를 

분류할 경우 Table  6과 같은 결과로 나타났다. 미세먼

지의 측정정보를 시민에게 제공하는 미세먼지 등급정

보로 제공하는 지도의 생성은 Figure 3과 같다. 이는 

측정망에서 제공하는 미세먼지 등급의 공간적 범위를 
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concordance rate(%) good normal bad
very 
bad

1 fine
PM10 2.60 91.20 29.57 34.09

PM2.5 49.80 69.52 50.56 40.18

2 fine dust 61.94 48.78 40.16 55.34

Table 7. Match rate by test data grade.

Adaboost
Classification 

results

Observation data grade

good normal bad very bad

good 83 5 12 0

normal 41 20 29 10

bad 9 6 49 36

very bad 1 10 32 57

Table 6. The result of the 2nd round of fine
dust level

미세먼지가 심각한 5월의 샘플 자료를 기e로 본 연구

의 Adaboost알고리즘으로 구분하여 비교할 수 있

었다.

2차 학습을 통한 결과에서는 이전의 미세먼지를 분

류하는 과정에서 보통에서만 많은 데이터가 분류되는 

과정이 제거되어 모든 등급에서 일치 데이터가 가장 

많은 수를 보여주는 것을 확인할 수 있었다. 각각의 등

급에 대한 일치율은 Table  7과 같다. 

 

4.2.2. 미세먼지 등급지도

본 연구에서는 생성된 모델을 기반으로 미세먼지 

등급지도를 제작하여 실제 미세먼지 등급지도와 어느 

정도 차이를 나타내는지에 대한 경향을 파악하였으

며, 수집된 데이터 중 2019년 4월 5일 12시의 데이터

를 활용하여 Figure 3과 같이 등급지도를 제작하였다. 

PM10의 경우 해당 분포 경향이 나쁨과 매우 나쁨으로

만 나타나는 것에 비해 실제 모델 분류 결과에서는 매

우 나쁨 등급의 분류가 이루어지지 않았으며 서울 내

부 중심 지역에 한해서 피해등급이 감소된 것으로 나

타났다. PM2.5의 경우에도 보통과 나쁨으로 등급이 구

분되어 있으나 모델 분류 결과에는 PM10과 같은 등급 

분류 결과가 나타났다. 예측된 미세먼지는 PM10과 

PM2.5를 동일한 등급으로 구분한 모델을 통해 결과가 

제시되었으며, 향후 이러한 구분 모델은 대기오염 특

성물질을 기반으로 PM10과 PM2.5 데이터를 분류할 수 

있을 것으로 판단된다.

5. 결론

5.1. 결론 및 제언

본 연구는 시민들에게 제공되고 있는 미세먼지 데

이터를 기e로 시-공간적인 미세먼지 등급지도를 작

성하고, 시민들에게 예측된 미세먼지 등급존(Zoon)을 

제시하였다. 또한 미세먼지와 같은 지점에서 측정되

는 대기오염물질을 기반으로 상관성을 분석 후 이러

한 상관성을 기반으로 한 미세먼지 등급분류를 기계

학습을 통해 진행하였다. 

그 결과 첫째, 미세먼지와 e미세먼지 모두 대기오

염물질 NO2와 높은 상관성을 보여주는 것으로 나타났

으며, 그중 e미세먼지와 더 높은 상관성을 나타냈다. 

또한 일산화탄소는 미세먼지와 낮은 음의 상관성을 

보여주었다.

둘째, Adaboost 기반 기계학습을 통해 미세먼지 데

이터를 분류한 결과에서 보통 분류 등급의 데이터를 

가장 잘 분류하는 것으로 나타났으며 e미세먼지의 

경우 모든 데이터에 대한 분류가 다른 오분류 결과보

다 많이 나타나는 것으로 확인되었다. 

위와 같은 결과를 기반으로 미세먼지 등급화는 매

우 중요한데 이는 지방자치단체에서 제공하는 미세먼

지 등급에 대한 다양한 정보제공의 방법 개선과 등급

산정의 방법을 효과적으로 적용하는데 기여할 것으로 

판단된다.
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5.2. 연구의 한계 및 시사점

본 연구결과는 지방자치단체와 공공기관에서 제공

하는 미세먼지등급을 분류하는 과정에서 기계학습을 

접목할 수 있는 가능성을 확인하였다. 다만 기계학습

을 통한 결과에서도 테스트 결과에서 정확도 자체가 

높게 상승하지 않는 것을 확인하였으며, 학습된 모델 

자체의 과적합이 발생할 가능성이 존재하였다. 또한 

학습에 사용된 변수들이 같은 측정소에서 취득된 대

기오염물질이지만, 미세먼지는 다양한 대기오염물질

과의 상관성뿐만 아니라, 교통량, 측정지역의 고도, 건

물의 밀집 정도 등 다양한 공간정보의 변수를 고려해

야 할 필요성이 존재하지만, 연구 과정에서 사용된 변

수는 대기오염물질에 한정되어 있어 분류된 결과가 

미세먼지 등급에 대한 정확한 등급을 제시할 수 없는 

것이 본 연구의 한계점으로 판단된다.

따라서 향후 연구 과제에서는 미세먼지와 상관성을 

가지는 다양한 공간정보의 학습 변수를 활용해야 할 

필요성이 파악되었으며, 다양한 공간정보의 지역정보

를 포함한 모델적용 변수 데이터를 수집하고, 미세먼

지와의 상관성 분석을 통해 높은 상관관계를 가지는 

공간정보 데이터를 기반으로 새로운 모델을 구축해야 

할 것을 향후 연구로 제시할 수 있으며, 대기오염물질 

배출원에 기e한 입력자료의 생산 필요성을 파악하

였다.
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초 록

미세먼지는 사람의 건강에 많은 영향을 미치는 물질로서 이와 관련하여 다양한 연구가 이루어지고 
있다. 미세먼지의 인체 영향으로 인해 서울시 모니터링 네트워크에서 측정된 과거 데이터를 활용하여 
미세먼지를 예측하려는 다양한 연구가 진행되고 있다.

본 연구는 2019년 5월 서울시의 미세먼지를 중점으로 진행하였으며, 학습에 사용한 변수는 SO2, 
CO, NO2, O3와 같은 대기오염물질 데이터를 활용하였다. 예측모델은 Adaboost에 기반하여 구축하였
고, 훈련모델은 PM10과 PM2.5로 구분하였다. 에러 메트릭스를 통한 예측모델의 정확도 평가 결과로 
Adaboost가 시도되었다. 대기오염물질은 초미세먼지와 더 높은 상관성을 보이는 것으로 나타났지만, 
보다 효과적인 분포등급을 제시하기 위해서는 많은 양의 데이터를 학습하고, PM10과 PM2.5의 공간분
포 등급을 효과적으로 예측하기 위해서 교통량 등의 추가적인 변수를 활용할 필요성이 있다고 판단된다. 

주요어 : 미세먼지, 기계학습, Adaboost, 대기오염물질




