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1. 서론

전 세계적으로 대기오염에 의한 질환은 지속적

으로 증가하고 있는 가운데(서형준, 이형석, 2019), 
세계보건기구는 대기오염에 의한 사망자 수가 연간 

약 700만 명에 이른다고 추정하고 있다(WHO, 2022). 
또한, 산업시설의 급속한 팽창과 함께 환경사업소, 
다양한 축사로 인해 증가하는 대기오염 문제는 

사회적으로 중요한 문제가 되고 있으며(Jackson, 
2020; Charlotte et al., 2021), 대기오염 중 하나인 

악취의 무분별한 유발은 환경소음과 함께 가장 

큰 민원의 대상이 되고 있다(Sakawi et al., 2011).
한국의 악취방지법(2005)에서는 악취를 환경

정책기본법상 대기오염, 수질오염과 함께 독립

된 환경오염으로 정의되며, 두통, 구토 등 불쾌

감과 혐오감을 유발하여 신체적, 정신적 스트레

스를 증가시키는 등 지역 주민의 건강과 직결되

는 문제이다(박진옥 등, 2016). 따라서 주민들의 

삶의 질을 개선하기 위해서는 악취로 인한 스트

레스를 저감시킬 방안이 필요하다.
해외 연구사례에서 각종 산업시설, 축산업, 폐

기물 처리 산업, 담배 연기, 애완동물 배설 등과 
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전 세계적으로 대기오염 관련 질병 발병률이 상승하고, 2022년 세계보건기구의 보고에 따르면 매년 약 700만 명의 사

망자가 발생하고 있다. 또한, 산업 시설 확장과 다양한 배출원 증가, 그리고 악취 물질의 무분별한 방출로 인해 대기오염 

문제는 사회적으로 중요성을 띄고 있다. 한국에서도 악취를 독립적인 환경오염으로 정의하며, 지역 주민의 건강에 직접적

인 영향을 미치는 문제로 간주하고 있으나 현재까지 악취 관리가 미흡하며 악취 관리 시스템의 개선이 필요하다. 
본 연구에서는 악취 관리 시스템 개선을 목표로 충청북도 오창에 설치된 악취 센서에서 수집한 1,010,749개 데이터를 

활용하여 앙상블 기반의 악취 농도 다지역 통합 예측 모델을 설계하고 분석하였다. 연구 결과, XGBoost 알고리즘을 사용

한 모델의 RMSE가 0.0096로 가장 성능이 좋았으며, 단일 지역 모델(0.0146)과 비교하여 평균 오차 크기가 51.9% 낮았다. 
이를 통해 서로 다른 지역에서 수집된 악취 농도 데이터를 표준화한 후 다지역 통합 예측 모델을 설계함으로써 데이터의 

양을 늘리고 정확도를 높일 수 있으며 또한, 하나의 통합 모델로 다양한 지역에서 예측이 가능함을 확인하였다.
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같이 일상 활동에서 발생하는 가스도 생물과 환

경에 유해한 영향을 끼칠 수 있음을 시사하였으며

(Kiliyankil et al., 2021), 주요 일상 악취 가스에는 

트리메틸아민(TMA)이 다수 포함되어 있다는 연구 
결과가 나왔다(Wang et al., 2022).

또한, 한국 환경부에서 지정하여 관리하는 주요 
악취물질 22종 중 트리메틸아민이 축산(양돈)시설, 
돈 및 계분 발효장, 음식물 퇴비화 시설, 위탁폐

기물 및 폐수 처리사업장에서 발생하는 악취의 

주요 원인 물질로 꼽히고 있다(Phyo et al., 2023).
아민류인 트리메틸아민은 어류가 부패할 때 oxide

가 박테리아 또는 효소의 작용으로 분해하면서 

발생하며, 0.032ppb 수준으로서 매우 낮은 농도에서 
악취를 유발시키는 물질이다(안지원 등, 2007).
트리메틸아민의 냄새 특성은 생선 썩은 냄새와 

유사한 비린내 및 불쾌한 냄새가 나며 호흡기, 눈, 
피부, 소화기관 등 인체에 많은 유해성을 갖고 있다

(Lan et al., 2023). 따라서 악취 물질 중에서도 트리

메틸아민의 모니터링이 우선시되어야 한다.
국립환경과학원의 연구 보고서(2018)에 따르면 

한국과 미국, 일본은 악취 농도나 강도로 악취의 

수준을 평가한다. 구체적으로 한국과 미국은 악

취 기준에 대한 만족 여부로 판단하는데 미국은 

Odor School에서 현장 조사원을 양성하여 악취 

판정사 제도를 운영하는 등 악취 판단 기준에 대

해 객관성을 확보하려고 노력하는 반면, 한국은 

개인별 전문성에 대해 검증되지 않아 객관성을 

확보하기 어려운 실정이다.
<표 1>과 같이 국립환경과학원(2018)의 조사

에 따르면 일본은 한국과 마찬가지로 인구 밀도

가 높고 악취 배출시설과 주거지역이 가까운 거

리에 있어 악취와 관련된 민원이 많이 발생하고 

있으며(Das et al., 2019), 2012년 이후부터 지자

체가 자체적으로 악취규제지역을 지정하여 악취 

관리를 실시하고 있다. 반면에 한국은 지자체 계

획안을 수립하면 환경부 장관 보고 절차를 따르

는 복잡한 절차로 인해 일본(73.8%)에 비해 한국

(4.7%)의 악취관리 지역이 현저히 부족한 실정이다. 
또한, 한국은 악취규제지역 대비 악취규제지역 

외에서의 민원 비율이 81%로 일본(49%)에 비해 

훨씬 많은 민원이 제기되고 있다.

<그림 1> 한국 지역별 악취관리지역 현황 

실제로, 환경부(2022) 조사에 따르면 한국의 

악취에 대한 민원은 2015년 15,573건에서 2021년 

일본 한국

악취 관리지역 지정 현황
1,283개 지자체(73.8%)

* 관리지역을 가지고 있는 지자체 수/ 
총 지자체 수

5,116개소(4.65%)
* 신고대상 사업장 수/총 사업장 수

관리지역 내 악취 민원 건수 4,870건(39.0%) 1,869건(7.6%)

관리지역 외 악취 민원 건수 6,224건(49.0%) 20,073건(81.0%)

<표 1> 한국과 일본의 악취 관리지역 및 민원 현황 비교(2018)
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39,397건으로 꾸준히 증가하고 있음에도 불구하고, 
한국은 한국환경공단(2023)이 악취 관리 대상으로 
지정한 50개 지역으로만 국한되어 관리되고 있다. 
즉 한국의 악취관리는 다른 선진 국가에 비해 부

족한 실정이다. 특히 농림축산식품부(2021)에 따

르면 충청북도는 악취 발생이 제주 지역을 제외

하고 전국 10개 지역에서 5위로 높지만, <그림 1>
에서 볼 수 있듯이 충청북도에 악취 관리 대상 

지역이 하나도 지정되지 않았다. 
충청북도 청주시에 위치한 오창지역은 충북 

제조업의 중심지인 오창과학산업단지가 조성되어 

공장이 많이 지어져 있으며, 이에 따라 인근지역의 

악취 민원이 매우 많은 편이다(장동열, 2019). 따라서 

본 연구에서는 우선적으로 충청북도의 오창읍에서 

발생하는 트리메틸아민 물질을 대상으로 하였으며, 
도심에서 악취를 유발하는 물질은 대기 중에 부유

하기 때문에 온도 및 습도 등과 같은 기상환경과 

밀접한 관계를 지니고 있다. 이를 반영하기 위해, 
기상 자료 개방 포털에서 Open API로 개방한 방

재 기상 관측자료(AWS)을 활용하였으며, 또한, 
시간의 흐름에 따라 악취 농도가 변하는 특성을 

고려하여 시간속성을 반영한 변수를 생성함으로

써, 머신러닝 기반의 앙상블 모델을 활용한 악취 

농도 다지역 통합 예측 모델을 개발하고자 한다.
본 연구자는 특정 지역을 대상으로 한 악취 농

도 예측 모델이 아닌, 다른 지역에서도 활용할 

수 있는 악취 농도 다지역 통합 예측 모델을 개

발함으로써, 여러 지역에도 적용할 수 있는 효율

적인 악취의 체계적인 관리 방법을 제안하고자 

한다. 뿐만 아니라 한국 악취 관리 규제 대상 외 

지역인 충청북도 오창읍의 악취 농도를 예측하

여, 시민들에게 사전 관련 정보 제공이 가능할 

것으로 보이며, 이에 따라 시민들의 민원감소 및 

삶의 질을 향상시키고자 한다.

2. 선행 연구

2.1 악취 오염원 분석 연구

악취를 포함한 미세먼지 등 대기오염이 심각

해지면서 국내･외 전문가 및 정부 기관에서는 

많은 관심과 다양한 연구를 진행하고 있으며(유
지현, 2020; Liu, 2021), 이전부터 악취 배출시설

에서의 악취 발생 원인 물질에 대한 연구사례가 

나오고 있다. 
도우곤(2020)은 생곡산업단지 인근의 주요 악

취 유발의 원인이 되는 악취물질을 측정하여 발

생 현황을 파악한 후, 주요 배출원별 악취 발생 

특성 분석 및 주요 원인 물질들의 악취 기여율을 

도출하여 그에 맞는 물질 별 저감 대책 방안을 

제안하였다. 구체적으로 22개의 지정된 냄새 화합

물은 3개의 주요 배출원, 4개의 공장 지역 경계 

지점 및 4개의 영향을 받은 지역의 출구에서 측

정하였으며, 그 결과 19개의 성분을 검출하였다. 
공업 지역에 위치한 경계지역에서는 프로피온산

과 n-부틸산이 배출기준을 초과하였으며 악취 활

성 값을 이용한 악취 기여 분석 결과, 휘발성 지

방산은 공업 지역의 경계 지점 2곳과 주요 북쪽 

배출원 1곳에서 기여도가 가장 높았고, 알데하이

드류는 음식물류 폐기물처리 시설 등과 같이 다

른 사업장에서 기여도가 상대적으로 높았다. 
Shan et al. (2019)는 퇴비화 조건 및 공정의 최

적화를 위해, 하수 슬러지 퇴비화 공정에서 발생

하는 암모니아와 휘발성 황화합물(VSCs)의 농도

를 측정하여 시간에 따른 냄새 기여도와 악취 생

성의 원인을 분석하였다. 연구 결과, 암모니아가 

모든 작업장에서 지배적인 주요 물질이었으며 

상대적으로 높은 농도의 VSCs가 슬러지 적재장

과 퇴비화 작업장에서 검출되었다. 악취 오염은 
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퇴비화 과정의 첫 15일 동안 주로 발생했으며, 
암모니아의 냄새 기여도는 시간이 지남에 따라 

증가했고 VSC는 처음 5일 동안 크게 증가했다. 
암모니아의 생산은 온도, 질소 함량 및 상태 변

화와 관련이 있지만 VSC의 반응 및 변형으로 인

해 생산이 복잡하다는 것을 알 수 있었다. 
위와 같은 연구는 지역별, 사업장별 악취 원인

물질을 찾아내거나 악취물질의 농도를 측정함으

로써 그에 따른 물질 별 저감 대책을 마련하는 등 

주로 오염원을 분석하였다. 하지만, 악취는 배출

원과의 거리, 기상환경, 지형과 같은 주변 환경 

요인으로 인해 민감도나 농도가 달라진다(Conti 
et al., 2020). 따라서 악취 농도를 고려하기 위한 

통계적인 접근이 필요하며(Invernizzi et al., 2021), 
이에 따라 대기오염물질의 확산을 표현하는 가장 
기본적인 방법은 가우시안 모델로, 해당 모델은 

특정 배출원으로부터 일정 거리까지에 있는 오염

물질의 농도를 추정하는 데 사용하는 수학적 모델

이다(석희정 등, 2020). 
Invernizzi et al. (2021)는 악취 농도 평균, 분산 

및 농도의 강도 측면을 계산하기 위해서 악취 농도 
변동의 가변성을 고려한 가우시안 플룸 모델을 

사용하였으며, 악취 평균 농도 값의 72% 정도가 

해당 요인에 속한 반면에 표준편차나 농도에 대한 

결과에 대해서는 데이터를 과대평가하는 것을 

확인하였다. 
하지만, 가우시안 모델은 매우 정교하고 정상

상태의 기상 조건이 제공되어야 하며 시시각각 

변하는 배출량도 고려해야 하고, 기상 조건이 비

정상 상태를 고려할 수 있지만, 과거 상태에 대한 

데이터를 고려하기 어려우며, 3차원 공간 특성을 

반영하기 힘들기 때문에 이러한 모델의 접근법

에는 한계점이 존재한다(김강한 등, 2020; Conti 
et al., 2020). 따라서 본 연구에서는 통계 기반의 

접근법의 한계를 보완하기 위하여 빅데이터 기술인 

머신러닝 기법으로 악취 수준을 예측하고자 한다.

2.2 빅데이터 기반의 악취 수준 예측 연구

최근 빅데이터 수집이 용이해지면서 빅데이터

를 활용하여 과거 속성 데이터를 반영할 수 있으

며, 악취의 시계열적인 속성과 기상 데이터를 반

영한 악취 농도 예측 모델을 개발하고 악취 농도 

저감을 위한 효율적인 관리를 위해 관련한 머신

러닝과 딥러닝 기법의 연구가 고안되고 있다.
황두환(2021)은 머신러닝의 여러 가지 회귀 기

법들을 활용하여 돈사 시설 인근의 황화수소의 

농도 데이터를 바탕으로 기상 상황을 고려하여 

악취 농도 예측 연구를 진행함으로써, 부대 내 

근무자 및 거주자에게 사전에 정보를 제공하기 

위하여 가장 높은 정확도와 활용성을 보이는 모

델을 선정하였다. 그 결과, K-Nearest Neighbor 
Regression(KNR) 알고리즘이 가장 적합한 모델

이었으며 정확도는 95.9%를 보였다. 
Jiang et al. (2023)은 생활 폐기물에서의 악취 

가스를 처리하기 위해 생활폐기물의 4가지 요인

(무게, 습윤 성분, 온도, 발효 시간)을 고려하여 

악취 가스 예측지표로 채택하였고, 512가지의 악취 
가스의 농도 값을 이용한 예측 연구를 진행하였다. 
연구 결과 Random Forest 모델이 89%로 가장 정

확한 악취 가스 발생량을 예측하였다.
딥러닝을 활용한 연구에서는 Xu et al. (2022)는 

기상 조건과 폐기물 특성을 사용하여 ANN 모델

을 구축하여 매립지 작업표면의 악취 배출률을 

예측하기 위한 연구를 진행하였으며, 연구 결과 

폐기물의 특성은 배출률에 민감한 매개변수이며 

기상학적 매개변수는 불확실성에 상당한 요인을 

가지는 것을 확인하였다.
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윤주상(2022)은 제조 산업 현장에서의 사물인

터넷 단말기로부터 실시간 센서 데이터를 수신

하고 이 데이터를 모델에 적용하여 화재 예측 및 

악취 감지, 예측에 실시간으로 사용할 수 있는 

딥러닝 기반의 LSTM 알고리즘 모델을 개발하였다. 
암모니아와 휘발성 유기화합물과 습도 데이터를 

입력하여 모델의 평균 예측 정확도는 90%의 성능을 

보였지만, 시계열 데이터의 한계로 예측 시점이 

멀어질수록 정확도가 떨어지는 것을 확인하였다.
다만, 악취의 확산 범위 및 지속시간 등은 공간적 

특성에 따라 많은 영향을 받기 때문에, 정확한 

악취 농도 수준 진단이 어렵다는 한계점이 있다

(김병욱 등, 2020). 이러한 한계점을 해결하기 위해 
시간과 공간을 결합한 시공간 분석을 통해 대기질

의 농도 예측의 정확도를 높이려는 연구가 있다. 
이와 관련된 연구로 이종영(2018)은 악취와 미

세먼지 농도를 예측하기 위해서 시간 예측 변수

에는 딥러닝 기반의 RNN-LSTM 기법의 앙상블 

모델을 사용하였고, 공간 예측 변수로는 지리 가

중 회귀 모델을 기반으로 하였다. 두 가지 예측 

모델의 결과를 시간 단위로 데이터를 생성하여 

다시 LSTM 모델의 입력 값으로 최종 대기질의 

예측치를 산출하였다. 또한, 측정소가 없는 지역

은 물론 미래 악취 및 미세먼지를 예측하였다.
하지만 위와 같은 빅데이터 기반의 악취 수준 

예측 모델은 특정 지역에 국한된 예측 모델이기 

때문에 학습한 모델을 타 지역에 적용시키는 것

이 어렵다. 악취 관리는 여러 지역을 포괄적으로 

관리해야 하기 때문에 여러 지역에 적용할 수 있

는 통합모델을 개발하는 것이 중요하다. 따라서 

본 연구에서는 데이터 변환 기법 중 Data Scaling 
기술을 적용하여 지역 간 규모를 일치시켜 여러 

지역에 적용할 수 있는 앙상블 기반의 악취 농도 

다지역 통합 예측 모델을 설계 및 제안하고자 한다.

2.3 앙상블(Ensemble)

앙상블 기법은 하나의 네트워크가 아닌 여러 

개의 네트워크에서 도출된 결과들을 결합하여 

예측 성능을 향상시키는 방법이다. 즉, 여러 학

습이 적용된 서로 다른 예측모형을 생성 후, 예측

모형의 분석 결과를 종합하여 최종 예측 결과를 

도출해 내는 방법을 말한다. 앙상블 기법은 다양한 

종류의 모델을 병합함으로써 단일 편향에 영향을 
받지 않아 과적합의 문제를 해결할 수 있다. 무엇

보다도 단일모형보다 여러 개의 모형을 구축하는 
데 효율적이며, 단일모형에서 놓칠 수 있는 작은 

패턴 반영이 가능한 장점이 있다(이경수 등, 2022). 
일반적으로 앙상블 학습은 약한 학습(Weak Leaner)
을 활용하여 강건한 학습(Strong Leaner)을 만드

는 것으로 단일모형을 이용하기보다 다양한 모

형을 조합하는 것이 더 좋은 결과를 도출할 수 

있다는 것을 가정한다(이경수 등, 2022). 분석 과

정에 따라 의사결정나무, 배깅(Bagging), 랜덤 포

레스트(Random Forest), 부스팅(Boosting) 기법으

로 구분할 수 있다. 첫째, 배깅(Bagging) 방법은 

Breiman(1996)에 의해 개발된 분류 앙상블 방법

이다. 배깅은 전체 데이터에서 일부 데이터를 복

원 추출한 후 부스 트랩(Bootstrap)을 통해 N개의 

부분 데이터 집합(Subset data)을 만들어 내고, 이
러한 부분 데이터 집합에 모형을 N 번 적합하여 

예측값을 각각 계산한다. 마지막으로 이러한 예

측 평균값을 최종 예측치를 정하게 된다. 둘째, 
부스팅(Boosting)은 이전 모형 학습이 다음 모형 

학습으로 이루어지면서 순차적으로 학습한다. 
이 같은 방식으로 학습데이터의 샘플 가중치를 

조정해 학습을 진행하는 것이 특징이라 할 수 있다. 
즉. 최초의 모형을 구성한 후, 종속변수가 아닌 

잔차를 업데이트하는 방식으로 모형을 수정하게 



조성주ㆍ최우석ㆍ최상현󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏

388

된다(Zhou & Zhou, 2021). 이러한 앙상블 모델을 

활용함으로써, 여러 지역에서 수집된 데이터를 

모두 융합하여 모델의 예측 능력을 향상시킬 수 

있을 것으로 보이며, 개별 모델의 알고리즘의 한

계인 특정 데이터 패턴에 민감하게 반응하여 예

측 불안정성을 초래하는 약점을 보완할 수 있다. 
따라서 앙상블 모델을 활용하여 여러 모델의 평

균 또는 다수결을 통해 안정적인 예측 정확도를 

확보하고, 예측의 정확도를 높임으로써 신뢰할 

수 있는 결과를 제공할 수 있을 것으로 보인다. 

2.3.1 랜덤포레스트(Random Forest)

랜덤포레스트는 복수의 결정 트리들을 학습하

는 방법으로 무작위 노드 최적화와 배깅을 결합

한 방법인 분류 회귀 트리(CART)를 이용하여 상

관관계가 없는 트리들로 포레스트를 구성한다. 
여기서, CART는 예측인자 또는 설명변수의 비

선형성과 상호작용을 활용하여 반응 변수에 대한 
영향을 측정하는 기법으로, 설명변수에 대해 중

요도 기준에 따라 줄기(branch)를 만들며, 최종 

노드에서 반응변수에 관한 판단을 내린다(엄하늘 

등, 2020). 
랜덤포레스트의 작동 방식은 다음과 같다. 먼저, 

훈련 데이터로부터  크기를 갖는 부트스트랩 

샘플 를 복원 추출한다. 그리고 이를 이용하여 

나무 를 성장시키는데, 독립변수 총 개에서 

랜덤으로 개의 변수를 지정하고 그중 분할 개

선도(goodness of split)가 가장 큰 변수와 그 분기

점을 찾아 이진 분할(binary split)하는 두 하위 노

드를 형성한다. 각 노드마다 이러한 분할 과정을 

거치다가 단말 노드의 크기가 min에 도달하면 

나무 의 성장을 종료한다. 그리고 위의 과정을 

  부터 까지 반복하여 나무 앙상블이 형성

되면 새로운 데이터 값 에 대한 예측 값은 식

(1)과 같이 앙상블을 이루고 있는 모든 나무의 

평균값을 취해 도출된다(Rigatti, 2017).




   


  



 (1)

2.3.2 XGBoost

Extreme Gradient Boosting(XGBoost)는 여러 

개의 의사결정트리로 구성된 부스팅 앙상블 

기반의 모델 중 하나로, 의사 결정 규칙을 트리 

구조로 표현하여 분류와 예측을 수행할 수 있다

(김영훈 등, 2020). 부스팅 기법은 입력 데이터(x)
와 Target 데이터(y)가 주어질 때, 식(2)와 같이 

모델 학습 도중의 에러()가 발생하면 

가중치를 부여한 후 식(3)과 같이 모델로 

학습에서 발생한 에러()를 합쳐 나머지 학

습을 진행하고 이를 반복하여 여러 개의 모델

(   ⋯ )을 사용해 목적 

함수의 Loss를 줄여나가는 기법이다. 최종적으로 
식(4)처럼 여러 개의 Weak Learner들로 구성된 

모델(   ⋯ )들로 하나씩 

학습을 진행하는 구조를 갖는다(Chen et al., 2015).

    (2)

     (3)

    ⋯    (4)

2.3.3 lightGBM

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)은 

알고리즘 구조가 깊은 XGBoost의 학습 시간이 오래 

걸린다는 한계점을 보완하기 위해 Microsoft에서 

고안한 GBDT(Gradient Boosted Decision Trees) 
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기반 모델이다(Ke et al., 2017). GBDT는 다른 부

스팅 알고리즘과 마찬가지로 회귀 및 분류에 사용

되며 약한 예측 모델의 앙상블 형태로 예측 모델을 

제공한다. 
LightGBM은 주어진 데이터가      

  이

라고 할 때, 식(8)과 같이 특정 손실 함수 

의 기댓값을 최소화하는 특정 함수 에 대한 

근사치 를 찾는 것을 목표로 한다. 그리고 

식(9)처럼 다수의   회귀 트리 ∑  
 를 통

합하여 최종 모형에 근사치를 부여한다. 회귀 트

리는  ∈  ⋯  로 표현할 수 있다. 여기

에서 는 잎의 수를 나타내고 트리의 결정 규칙

에 대한 는 잎 노드의 표본 가중치를 나

타내는 벡터이다. 마지막으로, LightGBM은 식

(10)과 같이  단계를 거치며 학습이 이루어진다

(Ke et al., 2017).

  arg min     (5)

  ∑  
  (6)

  
  



      (7)

3. 연구 방법

3.1 데이터 수집

본 연구에서는 앙상블 기반의 악취 농도 다지역 

통합 예측 모델을 개발하기 위하여 충청북도 오창에 

설치된 6개의 악취 센서에서 수집되는 데이터를 

확보하였다. 각 센서의 위치는 <그림 2>와 같다. 
구체적으로 해당 센서는 트리메탈아민(TMA), 황화

<그림 2> 6개 분석 대상 센서 위치 시각화(충청북도 오창읍)
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수소(H2S), 암모니아(NH3), 에탄올(ETHANOL), 
메탄에티올(CH3SH), 이산화질소(NO2), 이산화황

(SO2), 일산화탄소(CO), 휘발성유기화합물(VOCS) 
등 9종의 악취물질에 대한 측정값을 10분 단위로 

저장한다. 분석에 사용한 데이터는 2019년 1월 1일
부터 2023년 4월 12일까지 약 4년 4개월간 수집된 
1,010,749개(지역별 168,458개, 6개 지역) 데이터를 
대상으로 하였다. 

도심에서 악취를 유발하는 물질은 대기 중에 

부유하기 때문에 시간에 따라 서서히 증감하는 

특성이 있다. 또한, 온도와도 밀접한 관계가 있는데 

일반적으로 악취물질은 26~30℃에서 강한 영향을 
미치며, 온도가 낮아질수록 악취의 세기가 감소

하는 경향이 있다. 그리고 습도의 영향도 커서 

60~80℃의 상대습도에서 악취에 더 민감하게 반

응한다. 따라서, 본 연구에서는 악취 수준 예측

을 위해 시간 데이터와 기상 데이터를 수집 및 

생성하였다.
기상 데이터는 한국 기상청에서 운영하는 기상 

자료 개방 포털에서 Open API로 개방한 방재 기상

관측(AWS) 자료를 활용하였다. 제공하는 데이터는 

기온, 풍속, 풍향, 강수량, 습도, 이슬점 온도, 운량, 
시정거리 등 기상 정보를 포함한다. 또한 악취 

데이터와 결합하기 위해 1분 단위로 수집된 기상 

데이터를 10분 단위로 변환하여 1,010,749개 데

이터로 맞추었다.
그 다음, 악취의 특성을 분석하여 시계열 정보와 

상관성을 확인하였다. 악취물질은 상대적으로 온도

가 낮고 습도가 높을수록 농도가 진한 특성을 띄는 
것을 확인하였다. 온도와 습도는 계절과 시간대

와도 밀접한 연관성이 있기 때문에 계절에 따른 

평균 악취와 시간에 따른 평균 악취를 분석하였다. 

<그림 3> 계절에 따른 평균 TMA 농도

<그림 4> 시간에 따른 평균 TMA 농도

실제로 <그림 3>을 보면 기온이 낮은 12월, 1월, 
2월이 기온이 높은 6월, 7월, 8월에 비해 평균 

TMA 농도가 약 두 배 이상 높은 것을 확인할 수 

있다. 또한, <그림 4>를 보면 낮 시간대(11시~19시)에 

비해 밤 시간대(21시~03시)와 새벽 시간대(05시~
09시)에 평균 TMA 농도가 약 두 배 이상 높은 

것을 확인할 수 있다. 따라서 시간 데이터는 시간

정보와 악취 데이터 간의 상관분석 결과를 반영

하여 6개 구간으로 구분하는 Hour 변수(02시~06시, 
06시~10시, 10시~14시, 14시~18시, 18시~22시)와 

3개 구간으로 구분하는 Month 변수(겨울 : 11월~
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2월, 여름 : 6월~9월, 간절기 : 3월~5월, 10월), 주말 
여부 변수(N:토, 일, Y:월, 화, 수, 목, 금) 등 3개 

파생 변수를 생성하였다. 특히, 본 연구에서는 H
our 변수, Month 변수를 만들 때, 통상적인 구분 

방식을 사용하지 않고 악취의 특성을 반영할 수 

있도록 데이터 기반으로 적절하게 범주화하였다.
<표 2>는 수집 및 가공한 데이터셋에 대한 정리

표이다. 구체적으로 6개 지역별 10분 단위로 수집

한 악취 센서 데이터 10종, 기상 관측 데이터 5종, 
시간 데이터 3종으로 총 18종 변수로 구성하였다. 

구분 변수명 비고

악취
센서
데이터

OU 복합악취 농도

H2S 황화수소 농도

NH3 암모니아 농도

VOCS 휘발성유기화합물 농도

ETHANOL 에탄올 농도

CH3SH 메탄에티올 농도

CO 일산화탄소

SO2 이산화황

NO2 이산화질소

기상
관측
데이터

Temp 온도

Precipitation 강수량

Wind_dir 풍향

Wind_speed 풍속

Humid 습도

시간
데이터

Month_C 범주화한 계절

Hour_C 범주화한 시간

week_C 주말 여부

목표
변수(Y) TMA 트리메틸아민 농도

<표 2> 분석 데이터셋 변수

앙상블 기반의 악취 농도 다지역 통합 예측 모

델의 목표 변수(Y)는 TMA로 지정하였으며, 예
측하려는 시점에서 10분 단위로 총 6칸(60분)을 

예측하기 위해 10분 후, 20분 후, … , 60분 후까

지의 트리메틸아민(TMA) 농도로 설정하였다.

3.2 다지역 통합 예측 모델 개발을 위한 

데이터 표준화

 악취의 농도는 센서가 설치된 지역의 공간적 

요인에 따라 차이가 발생할 수 있다. 예를 들어 

주변에 녹지가 조성된 장소에서는 상대적으로 

평균 악취 수준이 낮은 반면에, 환경사업소 또는 

공장, 고속도로 근접 지역은 평균 악취 수준이 

매우 높다. 그렇기에 일반적으로 특정 지역을 대

상으로 악취 농도 예측 모델을 개발한다면 다른 

지역에서 활용하기에는 적절하지 않다. 

<그림 5> 지역별 시간대에 따른 평균 TMA 농도

분석에 활용하는 6개 지역에서도 공간적 요인

에 차이가 있으며 <그림 5>와 같이 이에 따른 평

균 TMA 농도의 차이가 존재한다. 구체적으로 

<그림 2>에서 3번 지역은 환경사업소가 인접해 

있어 다른 지역보다 평균 악취 수준이 심하며 2번 



조성주ㆍ최우석ㆍ최상현󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏

392

지역의 경우 차도 옆에 위치하여 평균 악취 수준

이 심한 편이다. 반면 6번 지역의 경우 근처에 공

원 등 녹지가 조성되어 있어 악취 수준이 상대적

으로 낮다. 따라서 일반적인 방법으로 모델을 설

계한다면 악취 농도 예측 모델의 정확도는 떨어

질 수밖에 없으며, 지역별로 독립적인 악취 농도 

예측 모델을 설계하여야 한다.
본 연구에서는 지역마다의 악취 데이터의 범위를 

일치시키기 위해 표준화 알고리즘(Standard Scaler)
을 적용하였다. 모든 지역의 악취 농도는 범위의 

차이는 있으나 시간대별로 변화하는 악취 농도

의 변화율은 일정하기 때문에 표준화 작업을 진

행함으로써 악취 농도의 차이를 제거할 수 있다.
구체적으로 악취 농도를 일치시키기 위해 사

용한 표준화 알고리즘은 식(8)과 같다.

  

   (8)

 표준화 알고리즘은 실제 값을 평균값으로 뺀 

다음 표준편차로 나눠서 평균이 0, 표준편차가 1이 

되도록 데이터의 범위를 가공한다. 표준화 알고리즘

을 적용함으로써 모든 지역의 평균과 표준편차를 

일치시킴으로써 데이터의 범위를 균일화할 수 있다.

<그림 6> 표준화한 지역별 시간대에 따른 평균 TMA 농도

실제로 표준화한 지역별 시간대에 따른 평균 

TMA의 농도는 <그림 6>과 같다. <그림 6>을 보면 
<그림 5>와 달리 지역과 상관없이 시간대에 따라 

비슷한 수치를 나타내는 것을 확인할 수 있으며 

표준화한 데이터는 하나의 모델로 학습하기에 

용이하다는 것을 알 수 있다. 따라서 본 연구에

서는 데이터를 표준화함으로써 다지역 통합 예측 

모델을 개발할 수 있으며, 지역별 단일 모델을 

만드는 것(1개 지역 데이터 수 : 168,458개)에 비해 
학습에 사용하는 데이터(6개 지역 데이터 수 : 
1,010,749개)를 6배 이상 늘릴 수 있기 때문에 모델의 

성능도 높일 수 있다.

4. 연구 결과

4.1 앙상블 모델 학습

본 연구에서는 10분 단위로 한 시간 후까지 총 

6개 미래 시점의 악취 농도를 예측하는 모델을 

설계하였다. 우선, 수집한 악취 데이터 1,010,749
개를 7:2:1 비율로 학습데이터(709,540개), 검증

데이터(200,132개), 시험데이터(101,077개)로 분

리하였다. 다만, 본 연구에 활용하는 데이터셋은 

6개 지역을 포괄하기 때문에 지역별로 데이터를 

나누고 취합하였다. 
앙상블 기반의 악취 농도 다지역 통합 모델을 

학습하기 위해 랜덤포레스트, XGBoost, lightGBM 
3종의 알고리즘을 활용하였으며 <표 3>과같이 

모델별 하이퍼 파라미터를 설정하였다.
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Algorithm Hyper parameter

Random
Forest

∙ n_estimators = 100
∙ min_samples_leaf: 32
∙ min_samples_split: 32

XGboost

∙ eta = 0.2
∙ n_estimators = 100
∙ num_leaves = 31
∙ subsample = 0.5

iightGBM

∙ n_estimators = 100
∙ num_leaves = 31
∙ subsample = 0.5
∙ boost_from_average = True

<표 3> 알고리즘 별 사용한 하이퍼 파라미터 

또한, 앙상블 모델의 하이퍼 파라미터 중 트리

의 최대 깊이를 설정하는 Max Depth는 3에서 15
까지 1씩 증가시키면서 모델의 성능을 확인하고 

가장 우수한 Max Depth를 선정하였다.

max

depth

Random

Forest
XGB LGBM

5 0.0907 0.0712 0.0707

6 0.0849 0.0696 0.07

7 0.0814 0.0701 0.0695

8 0.0786 0.0687 0.0692

9 0.0761 0.0686 0.0691

10 0.0743 0.068 0.0686

11 0.0726 0.0674 0.0689

12 0.0713 0.0675 0.0683

13 0.0701 0.0667 0.0677

14 0.0689 0.0663 0.0673

15 0.0691 0.0662 0.0679

<표 4> Max Depth별 RMSE 표

<그림 7> Max Depth별 RMSE 변화 그래프

<표 4>와 <그림 7>을 보면 XGBoost가 Max 
Depth=15일 때, RMSE 값이 0.0662로 가장 낮았

으며 lightGBM이 Max Depth=14일 때 0.0673, 
Random Forest가 Max Depth=14일 때 0.0689로 

좋았다. 또한, 세 개의 모델 모두 Max Depth가 

15보다 커지면 과적합이 발생하였다. 따라서 알

고리즘 별 Max Depth Size는 각각 14, 15, 14로 

설정하였다.

4.2 다지역 통합 예측 모델 성능 평가

다음으로, 본 연구에서 제안하는 표준화 알고

리즘을 적용한 악취 농도 다지역 통합 모델의 성

능을 확인하기 위해 단일 지역 모델과의 성능을 

비교하였다. 단일 지역 모델은 <그림 2>에서 가

운데에 있는 3번 지역으로 선정하였으며, 3번 지역 
데이터셋으로 학습한 후 3번 지역을 포함한 6개 

지역의 악취 농도를 예측하도록 모델을 설계하

였다. 구체적으로 통합 모델과 단일 모델 모두 

미리 준비한 학습 데이터와 검증 데이터를 활용하여 

모델을 학습하였으며, 성능 비교는 학습에 쓰이지 
않은 101,077개의 시험 데이터를 이용하였다. 단일 
지역 모델 학습에 사용한 알고리즘은 다지역 통합 

모델에 사용한 것과 동일하게 Random Forest, 
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XGBoost, lightGBM 3가지 모델을 활용하였다. 
또한, 하이퍼 파라미터 역시 위에서 선정한 값과 

같은 값으로 설정하였다. 모델을 비교하기 위한 

성능지표로는 RMSE를 사용하였으며 RMSE는 

0에 가까울수록 오차가 작다는 것을 의미한다.

구분 사용 알고리즘 RMSE

단일지역 
모델

Random Forest 0.01689

XGBoost 0.01459

lightGBM 0.01563

다지역
통합 모델

Random 
Forest 0.01490

XGBoost 0.00960

lightGBM 0.00973

<표 5> 단일 지역 모델과 통합모델 성능 비교

<표 5>는 10분 단위로 한 시간 후까지 악취 농

도를 예측하는 단일 지역 모델과 다지역 통합 모

델의 성능 결과표이다. 단일 지역 모델과 다지역 

통합 모델 모두 XGBoost의 RMSE 값이 0.01459, 
0.00960으로 가장 우수하였다. 두 모델의 RMSE
를 비교한 결과 단일 지역 모델(0.01459)보다 다

지역 통합 모델(0.0096)이 0.00499 낮았으며, 상
대적으로 RMSE 값이 51.9% 낮은 것을 확인할 

수 있었다. 
그리고 자세하게 비교하기 위하여 실제 악취 

농도와 모델별 예측한 악취 농도를 비교하였다. 
실제 데이터 비교는 단일 지역 학습에 사용한 6
번 지역과 학습에 사용하지 않은 5번 지역을 대

상으로 비교하였으며 이를 통해 단일 지역 모델

이 다른 지역을 예측한 결과와 통합 모델이 예측

한 결과를 비교함으로써 본 연구에서 제안하는 

모델의 성능을 검증하고자 하였다.

<그림 8> 3번 지역 실제값과 예측값 비교 

<그림 8>은 3번 지역의 2023년 4월 11일, 실제 

측정된 악취 농도와 두 모델의 악취 농도 예측 

값을 시각화한 그래프이다. 그래프를 확인해보

면 통합모델의 예측 결과가 단일 지역 모델보다 

실제 TMA 농도와 근접한 것을 볼 수 있다. 즉, 
해당 지역의 데이터로 학습하는 것보다 표준화 

알고리즘을 이용하여 다른 지역의 데이터까지 

학습데이터에 포함하여 데이터의 양을 늘리는 

것이 정확도가 더 높아진다는 것을 의미한다.

<그림 9> 6번 지역 실제값과 예측값 비교

<그림 9>는 단일 지역 모델의 학습에 사용하

지 않은 6번 지역의 2023년 4월 11일, 실제 측정

된 악취 농도와 두 모델의 악취 농도 예측값을 
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시각화한 그래프이다. 해당 그래프를 확인해 본 

결과, 단일 지역 모델에서는 전체적으로 실제 

TMA보다 매우 높은 값으로 예측하였다. 이는 

실제로 인접한 지역임에도 불구하고 5번 지역의 

공간적 요인으로 6번 지역에 비해 평균 악취 수

준이 높아 모델이 제대로 작동하지 않았다고 볼 

수 있다. 즉, 동일한 기상 환경 조건을 갖더라도 

악취 농도의 범위가 달라 같은 모델로 예측하는 

것이 불가능하다는 것을 의미한다.
반면, 통합 모델의 경우, 모델 학습 이전에 종

속 변수 TMA 농도의 범위를 평균이 0, 표준편차

가 1이 되게끔 표준화하여 6번 지역에서도 모델

의 성능이 우수하였다.
결론적으로 서로 다른 지역에서 수집한 악취 

농도 데이터를 표준화한 후 다지역 통합 예측 모

델을 설계함으로써 모델 학습에 사용할 수 있는 

데이터의 양이 늘어남으로써 정확도를 향상시키

고 또한, 여러 지역을 하나의 통합 모델로 예측

이 가능하다는 것을 확인하였다.

5. 결론

전 세계적으로 대기오염 문제가 지속적으로 

증가하고 있으며, 도심에서 악취의 무분별한 유

발은 환경소음과 함께 가장 큰 민원의 대상이 되

고 있다. 악취에 대한 문제는 두통, 구토 등 불쾌

감과 혐오감을 유발하여 지역 주민의 건강과 직

결되는 문제이기 때문에 악취를 모니터링하고 

관리하는 방안이 필요하다. 따라서 본 연구에서

는 하나의 모델로 여러 지역의 악취 농도를 예측

할 수 있는 앙상블 기반의 악취 농도 다지역 통

합 예측 모델을 설계하고 방안을 제안하였다. 
악취 농도 다지역 통합 예측 모델을 개발하기 

위하여 2019년 1월 1일부터 2023년 4월 12일까지 

충청북도 오창에 설치된 6개의 악취 센서에서 

수집된 1,010,749개 데이터를 활용하였으며, 기
상청 API를 통해 악취에 영향을 미치는 기상 데

이터도 확보하였다.
Random Forest, XGBoost, lightGBM 등 3개의 

앙상블 알고리즘을 활용하여 10분 단위로 1시간 

미래를 예측하는 모델을 설계한 결과, XGBoost
의 Max Depth가 15일 때 RMSE가 0.2572로 가장 

우수하였다. 또한, 본 연구에서 제안하는 악취 

농도 다지역 통합 예측 모델의 성능을 확인하기 

위해 단일 지역 모델과 비교한 결과, 단일 지역 

모델(0.01459)보다 다지역 통합 모델(0.0096)의 

RMSE가 0.00499 낮았으며, 상대적으로 RMSE 
값이 51.9% 낮은 것을 확인할 수 있었다. 그뿐만 

아니라 학습에 사용한 지역 외에는 제대로 된 예

측을 할 수 없는 단일 지역 모델과 달리 다지역 

통합 모델의 경우 6개 지역 모두 안정적인 예측 

성능을 보인 것을 확인하였다. 
본 연구에서는 지역마다 악취의 평균 수준이 

다르더라도 표준화 기법을 통해 악취 수준의 범

위를 평균 0, 표준편차가 1인 분포로 적합 시킴

으로써 서로 다른 지역의 데이터를 하나의 데이

터로 통합하고 통합 모델을 설계하는 방안을 제

안하였다. 제안한 방법은 학습에 사용할 수 있는 

데이터의 양적 크기를 키워 학습한 모델의 성능

을 높일 수 있었으며, 지역마다 독립적인 학습 

모델을 만드는 기존 방법과 달리 단 하나의 모델

로 여러 지역을 예측하는 것이 가능하다는 데에 

의의가 있다. 본 연구 모델을 활용한다면 도심의 

악취를 모니터링하고 관리하는 데에 효과적인 

성능을 보일 수 있을 것이라 기대한다.
다만, 연구에 활용한 지역은 센서 간 최대 직

선거리가 약 1.5km로 인접한 위치에 있어 지역 
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간 악취 농도 사이에 상관성이 있었으며, 다지역 

통합 모델 성능의 신뢰성을 확보하기에 한계가 

있었다. 따라서, 향후 연구에서는 충청북도 오창 

뿐만 아니라 더 많은 지역을 대상으로 연구를 진

행하고 모델의 성능을 확인하고자 한다.
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Abstract

Development of an Ensemble-Based 

Multi-Region Integrated Odor 

Concentration Prediction Model

1)

Seong-Ju Cho*ㆍWoo-seok Choi*ㆍSang-hyun Choi**

Air pollution-related diseases are escalating worldwide, with the World Health Organization (WHO) 
estimating approximately 7 million annual deaths in 2022. The rapid expansion of industrial facilities, 
increased emissions from various sources, and uncontrolled release of odorous substances have brought air 
pollution to the forefront of societal concerns. In South Korea, odor is categorized as an independent 
environmental pollutant, alongside air and water pollution, directly impacting the health of local residents 
by causing discomfort and aversion. However, the current odor management system in Korea remains 
inadequate, necessitating improvements.

This study aims to enhance the odor management system by analyzing 1,010,749 data points 
collected from odor sensors located in Osong, Chungcheongbuk-do, using an Ensemble-Based Multi-Region 
Integrated Odor Concentration Prediction Model. The research results demonstrate that the model based on 
the XGBoost algorithm exhibited superior performance, with an RMSE of 0.0096, significantly 
outperforming the single-region model (0.0146) with a 51.9% reduction in mean error size. This 
underscores the potential for increasing data volume, improving accuracy, and enabling odor prediction in 
diverse regions using a unified model through the standardization of odor concentration data collected from 
various regions.

Key Words : Odor, Trimethylamine, Integrated Model, Machine Learning, Ensemble
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