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1. 서  론

대기 오염은 세계적으로 점점 더 주목받고 있는 

심각한 환경 문제이다. 경제의 급속한 발전과 산업화

가 가속화되면서 도기 대기 오염은 더욱 심해지고 

있다. 대기 오염의 주요 물질중 하나인 초미세먼지

(PM2.5)는 입자 크기가 작아 독성과 유해물질이 다

량 함유돼 있다. 이것은 대기권에 오래 머물뿐 만 아

니라 수송 거리가 길어 대기 가시성이 저하되고 생활

환경과 신체 건강에 심각한 영향을 미친다[1]. 대기 

오염 문제를 해결하기 위해서는 오염원에 관련된 연

구와 더불어 예보 시스템의 구축이 필수적이다. 미세

먼지 예보에 이미 인공신경망의 성능은 입증되어 관

련 연구들이 꾸준히 진행되고 있다. 관련 연구로는 

MLP를 이용하여 PM10과 PM2.5를 예측한 연구[2]

와 DNN을 이용하여 서울 권역의 미세먼지를 예측한 

연구[3-6]가 있다. 인공신경망을 이용한 예보의 경우 

온도, 습도 등의 기상데이터와 O3, NO2 등의 대기질 

데이터를 사용하여 학습을 진행하여 초미세먼지농

도 값을 예측한다. 이때, 데이터의 필드가 다양하고 

일관성이 없기 때문에 단일 농도 값을 출력으로 갖는 

신경망으로는 빠른 학습이 어렵다고 판단하였다. 또

한PM2.5 예보는 하루에 4번 예보를 진행해야하고,

전국 19개의 권역에 대하여 6시간 단위로 10개의 시

간대를 예보해야 한다. 때문에 예보모델의 수가 

760(4x19x10)개로 학습 및 유지 관리가 매우 복잡하

여 예보 현장에 적용하기에는 어려움이 있다. 본 논

문에서는 앞에서 언급한 두 가지 문제를 해결하기 

위해 범주 광역화 모델을 제안하였다. 제안된 범주 

광역화 모델은 기존 단일 농도 값을 출력으로 갖던 

예보를 ‘좋음’, ‘보통’, ‘나쁨’, ‘매우 나쁨’ 4단계의 범주

를 세분화하여 예보 모델의 학습 속도를 개선하였다.

또한 전국 19개의 권역 중 비슷한 지역특성을 지닌 

권역끼리 묶어, 6개 광역으로 학습 단위를 광역화함

으로서, 예보모델의 수를 감소 시켜 모델의 학습 및 

유지 관리를 용이하게 하고 준수한 예보 성능을 도출
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해냈다.

2. 미세먼지 데이터  

2.1 데이터 수집 및 구성

미세먼지는 대기 중에 떠다니며 눈에 보이지 않을 

정도로 작은 먼지로 주로 질산염, 암모늄 이온, 황산

염 등의 이온 성분과 탄소 화합물, 금속 화합물 등으

로 이루어져 있다. 미세먼지는 1급 발암물질로 심혈

관, 호흡기, 뇌혈관 질환 등의 건강에 영향을 준다.

이와 같은 영향을 피하기 위하여 AOI(Air Quality

Index)를 기준으로 제공하는 ‘좋음’, ‘보통’, ‘나쁨’, ‘매

우 나쁨’ 4단계로 구분된 정보를 확인해오고 있다.

이러한 미세먼지의 농도는 주로 O3, NO2 등의 대기

오염 물질과 온도, 습도 등의 기상 요소 등 다양한 

환경 변수로 부터 영향을 많이 받는다. 수많은 대기

오염 물질과 기상 요소 중 미세먼지의 농도에 직간접

적으로 영향을 미치는 요소에 대해서는 꾸준하게 연

구가 진행되어 왔다[7]. 대기질 데이터와 기상 데이

터는 한국의 각 19개 지역의 측정소에서 2015년도부

터 2019년도 까지 5년간 6시간 간격으로 측정 및 예

보한 데이터를 사용하였다. 다음 Table 1은 한국 측

정소 19개 권역에 대한 표이다.

2.2 입력 데이터

2.2.1 예보 및 측정 데이터

입력데이터로는 각 19개 지역 측정소로부터 14개

의 측정 데이터와 16개의 예보 데이터 총 2가지 종류

의 데이터를 받아서 사용한다. 측정 데이터와 예보 

데이터는 각각 대기질 데이터와 기상 데이터로 구성

이 되어있다. 각 입력 데이터의 구성은 다음 Table

2와 같이 구성되어있다.

2.2.2 Julian 데이터 Membership Function

미세먼지는 계절에 따른 풍향이나 장마, 황사 등 

영향을 주는 요인이 존재하기 때문에 날짜 데이터 

또한 예보에 도움이 된다. 본 논문에서는 미세먼지 

예보를 위하여 입력데이터에 대기질 데이터와 기상 

데이터뿐만 아니라 미세먼지의 시계열 상관도를 고

려하여 날짜 데이터를 Membership Function[3]을 

통하여 변환하여 입력 데이터에 사용하였다. 12개월

의 날짜 가중치를 계산하여 12개의 값으로 출력을 

낸다.

2.3 데이터 전처리

미세먼지 예보에 사용되는 입력 데이터는 대기질 

데이터와 기상 데이터, 날짜 데이터가 있다. 그중 날

짜 데이터는 총 합이 1이 나오도록 정규화가 이미 

이루어진 데이터이지만, 나머지 대기질 데이터와 기

상 데이터의 경우는 속성간의 데이터 분포가 전부 

다르기 때문에 정규화가 필요하다. 예를 들어 대기질

의 PM10의 속성의 경우 음수 값이 존재할 수 없지만,

기상의 바람의 방향을 나타내는 U, V등의 속성은 음

수 값이 존재한다. 또한 기상의 압력은 최솟값이 

Table 1. 19 Regions.

Territories Details Region

Central Seoul, Incheon, Gyeongginam-do,Gyeonggibuk-do, Gangwonyoung-seo

Gangwon-do Gangwonyoung-dong

Chungcheong-do Chungcheongbuk-do, Chungcheongnam-do, Sejong, Daejeon

Jeolla-do Jeollabuk-do, Jeollanam-do. Gwangju

Gyeonsang-do Gyeongsangbuk-do, Gyeongsangnam-do, Busan, Ulsan, Deagu

Jeju Jeju

Table 2. Observation and Forecast Data.

Type Attribute

 Observation data (14) PM10, PM2.5, TA, RH, U, V, Pa, Td, O3, NO2, CO, SO2, RN_ACC, radiation

 Forecast data (16) CASE04_PM2.5, TA, RH, U, V, Pa, MH, 850hpa(gpm, U, V, RH, TA), 925hpa(gpm,
U, V), Temp_850-925
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97000으로 데이터가 매우 높게 분포되어 있기 때문

에 정규화 작업이 필요하다. 정규화는 각 속성의 최

솟값이 양수 일 경우에는 Min-Max Normalization

을 진행하여 데이터 분포를 0과 1사이로 분포하고,

속성의 최솟값이 음수일 경우에는 -0.5와 0.5 사이로 

분포하도록 전처리를 진행하였다.

 ≺
 ≥

(1)

2.4 미세먼지 데이터 분포 특성

미세먼지 데이터는 상대적으로 건강에 영향이 적

은 ‘좋음’, ‘보통’의 저 농도로 분류되는 데이터와 건

강에 영향을 끼칠 수 있는 ‘나쁨’, ‘매우 나쁨’의 고 

농도로 분류되는 데이터가 있다. 아래 Fig. 1은 15～

18년도의 미세먼지 데이터의 등급별 분포이다. Fig.

1에서 볼 수 있듯이 저 농도 데이터는 전체 데이터의 

80%, 고 농도 데이터는 전체 데이터의 20% 정도로 

분포하고 있다. 이렇듯 고 농도 데이터가 과부족하고 

데이터의 분포가 불균형하여 인공신경망을 통하여 

학습을 할 때, 학습을 방해하는 요인이 된다[4].

3. 범주 광역화 모델

신경망 예보 모델은 6시간 단위의 PM2.5 예보 값

을 생성한다. 예보 시간 프레임은 Fig. 2와 같이 구성

이 되어있다. 여기서 각 T는 6시간 단위로 구성이 

되어있다. 15시 예보를 시행하는 모델을 기준으로 

T1부터 T5까지는 과거에 해당하는 시간대이고, T6

부터 T15는 미래에 해당하는 시간대이다. 이 중 T6

과 T7은 D+0 오늘 예보 시간대이고, T8부터 T11은 

D+1로 내일 시간대, T12부터 T15는 D+2로 모레 시

간대를 나타낸다. 예보를 해야 할 시간대가 T6부터 

T15까지 총 10개의 시간대이기 때문에, 각 T별로 총 

10개의 신경망 예보 모델을 구성 하였다. 각 T시간대 

별로 예보 값을 생성하기 위하여, T5의 측정 데이터

와 Ti의 예보 데이터를 입력으로 사용하였다.

3.1 회귀 모델

기존의 회귀 모델의 네트워크 구조는 Fig. 3과 

Table 3과 같다. 입력층은 2장에서 기재한 기상 데이

터와 대기질 데이터, 날짜 데이터들로 총 42개의 입

력을 가진다. 출력층의 노드는 1개이며 PM2.5의 수

치 값을 목표로 학습한다. 하지만 이 모델은 고 농도 

데이터 불균형으로 인하여 1개의 출력층이 저 농도

에 치우쳐져 학습을 진행하는 경향이 있다. 이와 같

Fig. 1. PM2.5 Data Distribution.

Fig. 2. Forecast Time Frame [5].

Fig. 3. Network structure. 
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은 문제를 해결하기 위하여 다음 장의 범주 모델을 

개발하였다.

3.2 범주 모델

미세먼지의 경우 나쁨, 매우 나쁨 지수에 해당하

는 고 농도 데이터보다 좋음, 보통의 지수에 해당하

는 저 농도 데이터가 훨씬 많아 데이터 불균형을 이

루고 있다. 위와 같은 문제 때문에 출력이 1개의 농도 

값으로 나오는 회귀 모델은 학습을 진행할 때, 전체

적인 농도 값이 저 농도 쪽으로 치우쳐져 학습이 이

루어지는 경향이 있어 학습에 어려움이 있다. 또한 

다양한 입력 패턴을 단지 하나의 농도 값으로 출력하

게 되면 학습 속도가 저하될 수밖에 없다. 이와 같은 

문제를 해결하기 위해 범주 모델을 개발하였다. 네트

워크 구조는 Table 4와 같다. 회귀 모델과 비교했을 

때, 출력층은 Class분류를 위하여 Softmax 활성화 

함수를 채택하였고, 은닉 층은 Relu 활성화 함수를 

사용하였다. 입력층은 회귀 모델과 동일하게 기상 데

이터와 예보데이터, 날짜데이터 총 42개 인자를 사용

하였다. 출력층은 ‘좋음’, ‘보통’, ‘나쁨’, ‘매우 나쁨’ 4

개의 범주를 세분화 하여 학습하기 위하여 각각 5구

간으로 나누어 총 20(4*5)개의 출력을 가지고, 출력

층의 목표 값은 초미세먼지의 농도 값을 One-hot

Encoding 기법을 사용하여 세분화한 20개의 범주 중

에 해당하는 범주의 값은 1, 나머지 범주는 0으로 지

정하였다. 이때, ‘좋음’, ‘보통’, ‘나쁨’, ‘매우 나쁨’ 4개

의 범주를 그대로 사용하지 않고 세분화를 하는 이유

는 세분화를 하지 않고 4개의 범주로만 나누게 되면 

전혀 다른 특성을 갖는 패턴도 같은 범주에 속하게 

되어 학습속도를 저하시킬 수 있기 때문이다. 세분화 

된 20개의 범주는 Fig. 4와 같다.

3.3 범주 광역화 모델

범주 모델에서 회귀 모델에 비해 학습 속도 면에

서 향상된 결과를 보였다. 하지만 예보를 진행할 때 

예보모델의 수가 너무 많아 관리 및 수행하기에 어려

움이 있다. 전국 19개 권역에 대하여 T6부터 T15까

지 10개의 모델이 있고, 하루에 03시, 09시, 15시, 21

시 총 4번 예보를 진행해야 한다. 즉 권역 수(19) *

예보시간(10) * 예보시행횟수(4) = 760개의 예보모

델을 관리하여야 한다. 이와 같은 문제를 완화하고자 

지역 특징이 유사한 인접한 권역끼리 하나로 묶어서 

학습하는 모델인 범주 광역화 모델을 개발하였다. 전

국 19개의 권역 중 비슷한 지역특성을 지닌 권역끼리 

묶어 6개의 광역으로 학습 단위를 광역화함으로서,

예보모델의 수를 감소 시켜 모델의 학습 및 유지관리

를 용이하게 하였다. 6개 광역으로 광역화를 시킨 권

역은 앞의 Table 1과 같이 6개 광역으로 지정하였다.

광역화를 진행하여 학습을 하게 되면 전국 19개 권역

을 6개 그룹으로 묶기 때문에 예보모델이 광역 수(6)

* 예보시간(10) * 예보시행횟수(4) = 240개로 약 1/3

배정도로 줄어든다. 범주 광역화 모델의 네트워크 구

Table 3. Regression Model structure.

Layer Type
Num. of
Layer

Activation
Function

Output Layer 1 Sigmoid

Hidden Layer 4 8 Sigmoid

Hidden Layer 3 16 Sigmoid

Hidden Layer 2 24 Sigmoid

Hidden Layer 1 32 Sigmoid

Input Layer 42 -

Table 4. Categorical Model structure.

Layer Type
Num. of
Layer

Activation
Function

Output Layer 20 Softmax

Hidden Layer 4 26 Relu

Hidden Layer 3 30 Relu

Hidden Layer 2 34 Relu

Hidden Layer 1 38 Relu

Input Layer 42 -

Fig. 4. 20 Sections of Categorical.
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조는 Table 4로 3.2의 범주 모델과 동일하다. 아래 

Fig. 는 광역화를 진행하지 않은 모델(Fig. 5(a))와 광

역화를 진행한 모델(Fig. 5(b))의 차이를 수도권(5권

역)에 대하여 보인다. 광역화를 진행하지 않은 모델의

경우, 각 권역마다 학습을 진행하여 예보모델이 권역

마다 존재하여 5개가 존재한다. 하지만 광역화를 진

행한 모델은 5개의 권역을 묶어 광역화하여 학습을 

진행하였기 때문에 1개의 예보모델만이 존재한다.

4. 실  험

4.1 실험 환경

본 연구에서 개발한 예보모델과 평가 프로그램은 

Window 10 기반의 Python3.6을 사용하여 구현했으

며, 분석 프로그램은 visual c++ 2010을 사용하여 구

현하였다. 실험에 사용한 데이터는 2015년 01월 01일

부터 2019년 12월 31일까지의 19개 권역 6시간 평균 

데이터로 예보대상 물질은 PM2.5다. 이 중 학습에 

2015년 01월 01일부터 2018년 12월 31일까지 사용하

고, 평가에는 2019년 01월 01일부터 2019년 12월 31

일까지의 데이터를 사용하였다. 제안된 모델의 성능

평가를 위하여 기존의 회귀와 범주, 범주 광역화 총 

3가지의 모델을 비교하였다.

4.2 결과

4.2.1 Cost 그래프

아래 결과는 회귀, 범주, 범주 광역화 총 3가지 예

보모델에 대한 Cost 그래프이다. 주황점선으로 표시

된 지점은 Best Case가 나오는 시점을 표시한 것이

다. Best Case는 전체 Epoch에 대해 평가 데이터의 

성능을 평가하였을 때, 각 모델에서의 성능이 가장 

우수한 지점을 뜻한다.

위 Fig. 6(a)의 회귀 모델의 경우 Best Case인 경우

가 Epoch 6700번째로 선정이 되었는데, Fig. 6(b)와 

Fig. 6(c)의 두 모델은 Best Case인 경우가 Epoch

30번째 이내로 선정이 되었다. 회귀 모델보다 범주 

모델을 결합한 모델의 수렴 속도가 223배 더 빠른 

모습을 볼 수 있다. 이때, 범주 모델이 결합된 두 모델

의 경우 Best Case 이후에도 Cost가 감소하는 모습

을 볼 수 있다. 이는 범주 모델의 목표 값이 One-hot

Encoding 기법으로 이루어져 있어 네트워크가 평가

데이터를 평가하기에 충분히 학습이 진행이 되었음

에도 불구하고, 목표 값에 해당하는 범주의 출력 값

을 1, 해당하지 않는 범주의 출력 값을 0으로 하면서 

학습 데이터를 과하게 학습하는 과적합(overfitting)

문제가 일어난다. 따라서 Epoch가 진행될수록 Cost

는 감소하지만, 평가데이터의 평가 결과가 저하되는 

현상이 발생하므로 이를 피하기 위하여 조기 종료 

하였다.

4.2.2 실험 결과

아래 Fig. 7은 회귀, 범주, 범주 광역화 총 3가지 

예보모델의 지수적중률(Accuracy), 감지확률(POD :

Probability of Detection), 오경보율(FAR : False

Alarm Rate)을 수도권지역에 대하여 비교한 것이다.

지수적중률은 모든 지수 구간의 적중률을 평가하고,

감지확률은 고 농도의 감지정도를 평가하고, 오경보

율은 고 농도 예보의 정확성을 나타내는 지표이다[4].

(a) (b)

Fig. 5. Difference to Wide Area. (a) Original Model and (b) Wide Area Model.
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위 예보 결과를 보면, 권역별 예보일별 차이는 존

재하지만, 회귀 모델에 비해 범주 모델을 접목한 두 

모델이 D+1, D+2의 지수적중률, 오경보율에서 우수

하고, 감지확률은 회귀 모델이 더 우수하다. 하지만 

회귀 모델의 상대적으로 높은 오경보율을 고려한다

면 단순히 감지확률이 높은 것만으로 좋은 성능을 

가진다고 평가하기 어렵다. 또한 범주 모델과 범주 

광역화 모델의 성능을 비교하면 범주 광역화 모델이 

지수적중률과 감지확률에서 우수하고, 오경보율은 

범주 모델이 더 우수하다. 하지만 두 모델의 성능차

가 크지 않으며, 범주 광역화 모델은 광역화를 진행

하여 모델의 수를 1/3로 감소시켜 학습 및 유지 관리

를 용이하게 하였기 때문에 유사한 성능을 보인다면 

범주 광역화 모델이 예보에 더 유리하다.

5. 결  론

본 논문에서는 PM2.5 미세먼지 예보모델의 학습 

속도 향상 및 과도한 수의 예보모델의 학습 및 유지 

관리를 개선하기 위하여 기존의 모델을 범주화 및 

(a) (a)

(b) (b)

(c) (c)

Fig. 6. Cost Graph. (a) Regression Model, (b) Categori-

cal Model, and (c) Categorical Wide Area Model.

 Fig. 7. Prediction Result. (a) Accuracy, (b) POD, and (c) 

FAR.
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광역화하였다. 예보를 단일 농도 값으로 출력하는 기

존의 회귀 모델에 비해 예보 결과를 범주로 출력하는 

범주 모델은 다양한 특성을 갖는 패턴들을 각각 다른 

부류로 나누어 학습을 진행할 수 있기 때문에, Best

case에 수렴하는 속도가 223배 더 빠른 모습을 보였

다. 또한 기존 19개 권역의 학습단위를 6개 광역으로 

광역화하여 학습을 진행하여 관리, 수행해야하는 예

보모델의 수를 760(19×10×4)개에서 240(6×10×4)개

로 약 1/3로 감소시키면서 많은 예보모델 관리의 어

려움을 완화시켰다. 성능 또한 기존 회귀 모델에 비

해 좋은 결과를 보여주었고, 같은 범주 기법을 사용

한 범주 모델과 범주 광역화 모델의 예보 성능을 비

교하여도 범주 광역화 모델이 오경보율 부분에서는 

조금 저조하였지만, 지수적중률과 감지확률에서 향

상되었다. 기존과 비슷하거나 더 우수한 예보성능을 

보인다면 학습 및 유지 관리 면에서 볼 때, 비슷한 

지역특성을 지닌 권역끼리 광역화한 범주 광역화 모

델로 예보 하는 것이 훨씬 유리하다.
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