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Abstract
Since 2015, the PM2.5 measurement data has been publicly available nationwide in South Korea, but its use is restricted to after 2015, unlike 
other air pollutants. To overcome this limitation, multiple linear regression and artificial neural network models were developed to predict the 
daily average PM2.5 values in South Korea before 2015. The daily data of air pollution measurement(SO2, CO, O3, NO2, PM10) and meteorological 
observation data (temperature, humidity, wind speed, atmospheric pressure, precipitation, snowfall) were used as input variables to develop regional 
prediction models for five regions(Seoul, Incheon, Gwangju, Daejeon, Ulsan) and a national prediction model. The models were developed and 
validated using the air pollution measurement data after 2015, and applied to predict PM2.5 values before 2015. The multiple linear regression 
model showed R2 values of 0.80 nationwide, 0.73 in Seoul, and 0.67 in Incheon, which enabled estimation of daily average PM2.5 values before 
2015. The artificial neural network model showed good prediction power with R2 values of 0.79 in Gwangju, 0.81 in Daejeon, and 0.72 in 
Ulsan. The regional prediction models showed good prediction power in most regions, and both the multiple linear regression and artificial 
neural network models showed good prediction power.
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2015년 이전의 국민건강보험공단 자료를 활용하는데 한계점이 있

다. 이는 국민건강보험공단 자료뿐만 아니라 PM2.5 연관 자료를 사

용하는 연구의 제한점이기도 하다. 이를 보완하기 위해 시정(visibil

ity)을 이용한 서울과 춘천의 과거 연평균 PM2.5 농도 추이를 예측하

는 연구가 진행되었으며, 통계적인 방법을 이용하여 부산의 2015

년 이전 연평균 농도를 최대 R2 0.84로 예측하는 연구가 진행되었

다[3-4]. 하지만 이러한 노력에도 불구하고 대한민국의 기상과 대기

환경에 적합한 과거 예측 방법론의 개발이 미흡한 실정이며 일간, 

주간 단위의 과거 PM2.5 예측 연구가 미흡하다. 따라서 본 연구에서

는 2015년 이후의 대기오염측정자료와 종관기상관측자료를 이용

하여 2015년 이전 전국, 서울, 인천, 광주, 대전, 울산의 PM2.5 일일 

평균을 예측하는 다중선형회귀, multiple linear regression(MLR) 모

델과 인공신경망, artificial neural networks(ANN) 모델을 개발하고 

1. 서 론
PM2.5는 WHO 산하 국제 암연구소에서 1군 발암물질로 지정되었

으며 대한민국의 대기환경보전법에서 정의한 환경성 질환의 원인인 

입자성 대기오염물질로 내연기관 작동, 산업 활동, 2차 생성 등의 

요인으로 발생한다. 인체가 PM2.5에 노출되는 경우 호흡기에 염증반

응, 산화손상을 유발하고 심혈관계 질환 발병에 영향을 미치거나 암 

발병 위험이 증가하며 안질환을 유발하는 등, 유병률과 사망률을 증

가시킨다[1-2]. 이러한 유해성에 주목하여 많은 연구진들이 PM2.5 노

출에 따른 유병률, 사망률, 상관관계 등의 주제로 연구를 진행하고 

있다. 하지만 다른 대기오염물질과 달리 PM2.5는 2015년 1월 1일부터 

전국단위 측정 자료가 공개되었으며 질환 발병 자료인 국민건강보

험공단 자료는 이보다 앞서 기록되었다. 따라서 측정 자료가 없는 
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해당 모델을 검증한다. 검증된 모델에서, 우수한 모델을 선정하여 

실제 2015년 이전 PM2.5 일일 평균을 얼마나 정확히 예측하는지 집

중측정망에서 측정된 2012~2014년 PM2.5 실측치와 비교했다.

2. 연구 방법

2.1 대기오염 측정자료 
본 연구는 대기오염측정자료로 일반대기오염측정망과 집중측정

망의 자료를 사용했다. 일반대기오염측정망은 5종의 세부 측정망으

로 나뉜다. 도시대기 측정망은 도시지역의 평균 대기질 농도를 파

악, 도로변대기 측정망은 차량과 유동인구 통행이 많은 도로변 대기

질을 파악하고 국가배경농도 측정망은 국가적배경농도와 타국으로

부터의 오염물질유출과 유입을 파악하며 교외대기 측정망은 도시 

주변 교외의 배경농도를 파악하는데 목적이 있다[5].

일반대기오염측정자료는 2012년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까

지 Air Korea에서 획득한 그림 1의 지역인 서울, 인천, 광주, 대전, 

울산지역 모든 일반대기오염측정소의 시간단위 PM2.5, SO2, CO, O3, 

NO2, PM10 측정치를 사용했다. 집중측정망은 배경지역과 주요권역

별 대기질을 확인하고 오염물질의 유입과 유출을 파악, 분석하고 오

염원인 규명을 위해 설치한 측정망이다. 집중측정망의 자료는 2012

년 1월 1일부터 2014년 12월 31일까지의 자료로, 국립환경과학원에

서 제공한 그림 1에 위치한 수도권(서울), 백령도(인천), 호남권(광

주), 중부권(대전), 영남권(울산) 각 1개소의 시간단위 PM2.5, PM10측

정치를 사용했다. 일반대기오염측정망과 집중측정망 자료는 결측치

를 제외한 후, 지역별 일일 평균(mean), 분산(var), 표준편차(SD), 최

대 & 최소를 산출했으며 각 지역별 측정치를 합산하여 전국의 일일 

평균, 분산, 표준편차를 산출했다. 2015년 이후의 일반대기오염측정

자료는 MLR과 ANN 모델 학습(In sample)사용한다. 2015년 이전 자

료는 학습된 모델에 입력하여 PM2.5일일 평균 예측치를 산출한다. 

집중측정자료는 일반대기오염측정자료를 이용하여 도출된 예측치

의 검증(Out of sample)에 사용했다. 이때 집중측정망에서 측정된 

PM10은 PM2.5예측치를 구할 때, 2015년 이전의 PM10을 대신하여 입력

되며, 측정된 PM2.5는 모델에서 예측치와 비교하여 실제 성능을 확인

한다. 

2.2 종관기상관측자료
종관기상관측자료는 100~10,000km의 공간규모에서 발생하는 대

기 순환 규모의 기상현상을 파악하기 위해, 지정된 관측소에서 관측

된 기상관측자료이다.

기상현상은 대기오염물질의 측정치를 결정하는 요인 중 하나이

다. 특히 PM2.5의 거동과 수치를 예측하는 여러 연구에서는 기온, 

습도, 풍속, 대기압, 강수, 적설을 주요한 변수로 선정했다[6-8]. 따라

서 본 연구는 2012년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지 기상청 

기상자료개방포털에서 획득한 그림 1에 위치한 서울, 인천, 광주, 

대전, 울산지역 모든 관측소의 시간단위 기온, 습도, 풍속, 대기압, 

강수, 적설 관측 자료를 사용했다. 획득한 기상관측자료는 결측치

를 제외하고 평균(mean), 분산(var), 표준편차(SD), 최대 & 최소를 

산출했으며 각 지역별 측정치를 합산하여 전국의 일일 평균, 분산, 

표준편차를 산출했다. 2015년 이후의 기상관측자료는 MLR과 ANN 

모델의 학습(In sample)에 사용되며, 2015년 이전 자료는 학습된 모

델에 입력하여 모델의 실제 성능을 검증(Out of sample)한다.

Fig. 1 Location of air pollutant and meteorological 
factor sampling stations.

2.3 PM2.5 일일 평균 예측 모델 개요

본 연구에서 전국과 서울, 인천, 광주, 대전, 울산의 2015년 이전 

일일 평균 PM2.5수치 예측 모델로 MLR과 ANN 모델을 사용했다. 

ANN 모델은 Multilayer Perceptron방식의 인공신경망을 이용하여 

개발했다. 모델 개발에는 Microsoft R Open 4.0.2 환경에서, R의 내

장 선형회귀함수인 lm 함수로 MLR 개발을, ANN 개발에는 R의 

neuralnet library를 사용했다. 모델의 입력변수는 대기오염물질측

정자료와 종관기상관측자료의 일일 평균, 분산, 표준편차이다. 반

응변수는 해당 입력변수와 같은 날의 PM2.5 일일 평균 수치이다. 

서울, 인천 광주, 대전, 울산에서 각각 도출된 일일 평균, 분산, 표준

편차는 지역단위 자료를 구성하고, 위의 5곳의 자료를 종합하여 

도출된 일일 평균, 분산, 표준편차는 전국단위 자료를 구성한다.
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위의 전국단위와 지역단위 자료 중, 2015년 이후의 자료를 이용하

여 각각 MLR과 ANN 모델을 학습시킨다. 이때 입력변수는, 반응변

수인 PM2.5 일일 평균수치와 동일한 날의 자료를 이용하여 모델을 

학습시킨다. 이러한 학습의 결과로, 2015년 이전 일반대기오염측정

망에서 측정된 SO2, CO, O3, NO2, PM10과 종관기상관측소에서 측정

된 기온, 습도, 풍속, 대기압, 강수, 적설의 일일 통계량을 입력하면, 

추정된 PM2.5 일일 평균 수치가 도출된다. 추정된 PM2.5 일일 평균 

수치는 2015년 이전 전국과 서울, 인천, 광주, 대전, 울산을 대표하

는, 집중 측정망에서 측정된 PM2.5 측정치와 비교하여 실제 추정 성

능을 확인한다. 이때 MLR 모델은 입력변수 가공이 요구되지 않으나 

ANN 모델 특성상 0과 1사이의 입력을 요구하기 때문에 식(1)의 

min-max scaling으로 변환했다.

  
                          (1)

Fig. 2 Artificial Neural Networks Model Diagram

MLR 모델은 반응변수와 입력변수간의 관계를 선형방정식으로 표

현한 회귀모델로 식(2) 같이 반응변수와 입력변수의 선형방정식 결

과 오차제곱합이 최소가 되는 회귀계수와 오차를 구한다.

      ⋯                    (2)

ANN 모델은 그림 2와 같이 입력변수 자체인 input layer, 숨겨진 

hidden layer, 예측치를 출력하는 output layer로 구성된다. hidden 

layer를 구성하는 node는 이전 layer의 출력을 받아 Activation 

function인 식(3)을 통해 출력한다.

 exp


                                   (3)

이때 반응변수와 ANN 모델에서 출력된 예측치 간, 오차제곱합

의 편미분 절댓값과 비교한다. 모델 개발 과정에서 layer의 node간 

결합의 연결강도를 조정하여, 오차제곱합의 편미분 절댓값이 

threshold보다 작게 개발되며, threshold에 도달하거나 지정한 학습 

횟수에 도달하면 종료된다[9]. ANN 모델은 MLR 모델보다 많은 연

산이 요구되며 hidden layer의 개수, layer의 node 개수, threshold

와 같은 모델 변수를 결정해야 하지만 성능이 우수하며 오차에 강

건하여 시계열 예측에 널리 사용된다. 

MLR과 ANN 모델은 편향된 예측을 하는 과대적합을 방지하고 

모델의 일반화를 위해 필수적이다. 두 모델은 공통적으로 입력변

수의 조합을 구성하는데 5가지의 일반대기오염측정자료와 6가지 

종관기상관측자료의 일일 통계량에서 평균, 평균과 표준편차, 평

균과 분산을 조합한 3가지 입력변수 조합을 구성했다. 이때 MLR의 

경우, 표 1과 같이 입력변수를 선택하는 것 이외에 모델의 변수 

설정이 필요 없으나 ANN은 모델의 변수 설정이 필요하다. 이를 

위해 표 2와 같이 입력변수, hidden layer 내부의 nodes와 hidden 

layer의 구성 형태, 학습 종료의 기준인 threshold를 모델 변수의 

요인으로 설정했다. 이러한 60(3 x 4 x 5)가지, 요인의 수준 조합을 

실험하여 전국과 지역 모두 일반화가 가능한 모델을 도출한다. 

layer 개수는 사전 실험에서 3개 이상은 유의미한 성능향상이 없고, 

1개는 저조한 성능의 모델로 개발되어 2개로 고정한다. layer의 

nodes는 일반적으로 입력변수의 개수만큼 설정하는 것이 적절할 

수 있으나 시행착오가 요구된다[10]. 또한 대한민국의 PM2.5 일일 평

균 수치를 예측한 선행연구에서도 동일한 방식으로 layer와 nodes

를 설정한 사례가 있다[11]. 사전실험에서 50개 이상의 nodes는 정상

적인 모델로 개발되지 않았기 때문에 44개를 최대로 설정했으며 

최소 입력변수 개수인 11의 배수로 수준을 지정했다. threshold는 

작을수록 과대적합이, 높을수록 실측치와 예측치간 오차가 커지는 

경향을 보인다. 따라서 적절한 threshold를 지정하기 위해 표 2의 

threshold는 설정 가능한 최소인 0.01부터 0.025, 0.05, 0.075, 0.1로 

설정했다. 

Factor Input Variable

Level
Mean

Mean, Var
Mean, SD

Table 1 Levels of factors for MLR Model
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Factor Input Variable Nodes Threshold

Level
Mean

Mean, Var
Mean, SD

11
22
33
44

0.01
0.025
0.05
0.075
0.1

Table 2 Levels of factors for ANN parameters

2.4 실험 자료 분할 및 평가 지표
표 3은 모델 개발에 사용된 입력변수 자료의 분할 비율을 나타낸 

것이다. 학습된 모델 성능을 객관적으로 평가하기 위해서는 모델 개

발에 사용하지 않은 자료로 검증해야 한다. 따라서 2015년 이후의 

입력변수는 모델의 개발에 쓰이는 In sample로 선정, Out of sample

은 2012~2014년의 자료로 모델의 실제 과거 예측 성능을 확인할 수 

있다. 훈련에 사용된 자료는 2015년 1월 1일에서 2021년 12월 31일

까지(2557)의 일일 단위 5가지의 일반대기오염측정자료와 6가지 종

관기상관측자료의 일일 통계량(평균, 분산, 표준편차)이며 검증에 

사용된 자료는 2012년에서 2014년까지(1095일)의 5가지 일반대기오

염측정자료와 6가지 종관기상관측자료 일일 통계량이다. 즉 훈련 

자료와 테스트 자료는 2557일과 1095일로 70%와 30%의 비율을 가

진다. 본 연구는 표 1과 표 2의 각각 모델의 요인 수준에 따른 모델의 

Out of sample 결과로 상위 모델을 선발하고, 선발된 모델의 2015년 

이전 PM2.5 일일 평균 수치 추정 성능과 모델에서 도출된 과거 일일 

평균 추정치의 추세를 확인한다.

모델 성능을 평가하기 위해 평가 지표로 R squared(R2)와 absolute 

error in nσ을 사용했다. R2는 반응변수( )와 예측치( )간의 편차

제곱합에서 반응변수와 반응변수 평균( )간의 편차제곱합을 나눠, 

1에서 차감한 것으로 성능평가에 주로 사용되는 지표이다(식 4). 

absolute error in nσ는 반응변수와 예측치간 절대차가 PM2.5 일일 

평균 수치의 분산 근사치 12(1σ)와 약수(0.5σ, 0.25σ)보다 작은 경

우가 전체에서 차지하는 비율을 나타내며 1에 가까울수록 높은 성

능의 모델이다(식 5). 

   
                                       (4)

    


  





                       (5)

    ∣   ⋯ 

∣   ⋯ 

  (        )

3. 결 과
본 연구에서는 PM2.5의 2015년 이전 일일 평균 수치를 도출하기 

위해 2015년 이후 일반대기오염측정망과 종관기상관측소에서 측

정된 자료를 이용하여 MLR과 ANN 모델을 개발했다. 그 결과로 

2015년 이전의 PM2.5를 제외한 일반대기오염측정 자료와 종관기상 

관측자료를 입력하면 추정된 PM2.5 일일 평균 수치가 도출되는 모

델이 개발되었다. 표 3은 요인과 수준의 조합에 따른 MLR모델 중 

전국과 개별 지역에서 가장 높은 가장 높은 Out of sample R2을 

달성한 모델을, 표 4는 마찬가지로 ANN 모델을 나타낸 것이다. 표 

4에서 전국 단위 MLR 모델은 다른 지역단위 모델보다 높은 0.8 

이상 R2를 보였으며 광주, 대전, 서울이 뒤를 이었다. 표 4의 ANN 

모델은 전국 단위가 0.79이나 그 수치는 MLR 모델보다 낮다. MLR

과 ANN 모델을 비교했을 때 전국 단위, 서울, 인천은 MLR 모델이 

높으나 광주, 대전,울산은 ANN 모델의 예측력이 높은 것을 확인할 

수 있다.

Area Input Variable
R2

In sample Out of 
sample 

Nationwide Mean, SD 0.8898 0.8043

Seoul Mean 0.7862 0.7303

Incheon Mean 0.8112 0.6744

Gwangju Mean, SD 0.8526 0.7886

Daejeon Mean, SD 0.8243 0.7851

Ulsan Mean, SD 0.8709 0.5917

Table 3 Table of the best-performing individual regional MLR models

Area Input Variable
(Nodes; Threshold)

R2

In sample Out of 
sample 

Nationwide Mean
(33; 0.025) 0.9518 0.7978

Seoul Mean
(44; 0.1) 0.8382 0.7142

Incheon Mean, SD
(11; 0.025) 0.9386 0.1607

Gwangju Mean, SD
(33; 0.01) 0.8946 0.7968

Daejeon Mean, SD
(33; 0.05) 0.8807 0.8192

Ulsan Mean, SD
(33; 0.075) 0.9062 0.7296

Table 4 Table of the best-performing individual regional ANN models
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여기서 인천은 다른 지역에 비해 예측력이 낮은 것을 알 수 있는

데, 인천에 해당하는 집중측정망은 백령도에 위치한다. 이는 내륙과 

도서지역을 포괄하는 2015년 이후 PM2.5 측정치와 비교했을 때 2014

년 이전, 백령도에 위치한 집중측정망의 지역적 특성이 다르기 때문

에 비교적 다른 내륙 지역과 비교했을 때 편차가 발생하는 것이다. 

ANN 모델을 사용한 대전의 결과가 가장 높은 예측력을 보이며, 그 

다음으로 전국 단위 ANN, MLR 모델이 잘 예측했다는 것을 알 수 

있다. 인천을 제외한 대부분의 지역이 0.72 이상, 최대 0.81의 높은 

정확도로 2015년 이전 PM2.5 일평균 수치를 추정했다는 것을 알 수 

있다. MLR과 ANN 모델 중, 표 3와 표 4의 결과 중, 개별 지역에서 

가장 높은 Out of sample R2를 보이는 모델을 선정하면 다음과 같다. 

MLR 모델은 광주, 대전, 울산, ANN 모델은 전국, 서울 인천을 높은 

정확도로 2015년 이전의 PM2.5 일일 평균 수치를 추정했다. 그에 대

한 실측치와 예측치의 절대차가 얼마나 작은지 확인할 수 있는 결과

는 표 5와 같다. 우선 인천을 제외한 모든 모델에서 도출된 추정치가 

실측치인 집중측정망의 일일 평균 농도와의 편차가 90% 이상 12 이

내이며 70% 내외가 6 이내의 절대차로 추정했음을 알 수 있다. 

특히 대전의 경우 46%의 추정치와 실측치 차이가 3 이내의 매우 

정확한 결과를 도출했음을 알 수 있다. 사용 모델의 입력변수, 그리

고 모델에서 조정할 변수를 적절히 조절하면 MLR과 ANN 모델은 

예측에 적합한 모델이며 높은 예측성능을 달성하여 2015년 이전의 

PM2.5 일일 평균 수치를 추정할 수 있다. 전반적으로 실측치와 예측

치가 작은 오차 내에서 분포하는 것을 그림 3에서 보는 것과 같이 

알 수 있다. 우선 2015년 이전의 PM2.5를 R2 0.80으로 예측한 전국 

모델은 실측치와 예측치 산점도가 직선에 근접하게 분포함을 확인

할 수 있다. 서울은 0.80대의 전국과 대전보다 낮은 0.73을 기록했

고 그림 3의 산포도 개형도 비교적 타원에 가까우나 직선에 근접함

을 알 수 있다. 인천은 개중 가장 낮은 성능으로 분포가 가장 넓다. 

광주는 0.79의 R2로 서울과 전국, 대전의 중간 정도의 분포를 띈다. 

대전은 가장 높은 예측력을 보이며 0.81의 성능을 달성했고 6개의 

그래프 중 가장 직선에 근접한 분포를 띈다. 마지막으로 울산은 

서울과 유사한 성능 지표를 보였으나 Out of sample이 다른 그래프

보다 희박하다. 이는 실측치가 되는 집중측정망자료에서 결측값이 

다른 지역보다 많아 발생한 현상이다.

Fig. 3 Scatter plot of predicted and actual values derived from the best performing model in each region
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Area(Model)

In sample Out of sample

Absolute error in Absolute error in

1σ 0.5σ 0.25σ 1σ 0.5σ 0.25σ

Nationwide (MLR) 0.9878 0.8912 0.6619 0.9107 0.6784 0.4006
Seoul (MLR) 0.9593 0.7926 0.4937 0.9041 0.6463 0.3670

Incheon (MLR) 0.9495 0.7844 0.5093 0.7595 0.5010 0.2696
Gwangju (ANN) 0.9827 0.8583 0.5874 0.9202 0.7087 0.4318
Daejeon (ANN) 0.9780 0.8693 0.6013 0.9484 0.7525 0.4649
Ulsan (ANN) 0.9913 0.9158 0.6701 0.9566 0.7244 0.4409

Table 5 The absolute error in nσ of the highest performing model

4. 결 론
본 연구는 2015년 이후의 종관기상관측자료와 일반대기오염물질

측정자료를 이용하여 일일 통계량을 산출했고 그 중 중심의 대푯값

인 평균과 산포의 대푯값인 분산, 표준편차의 조합으로 입력변수를 

구성했다. 구성한 입력변수를 이용하여 다중선형회귀 모델과 인공

신경망을 이용하여 2015년 이전, PM2.5  일일 평균 수치를 예측하는 

모델을 개발했고 그 결과를 서울, 인천, 광주, 대전, 울산에서 측정된 

집중측정망 PM2.5 측정치와 비교하여 실제 2015년 이전일일 평균 수

치를 추정하는 모델을 평가 했다.  그 결과 입력변수는 평균, 평균과 

표준편차 일 때, 전국과 모든 지역에서 높은 성능을 보였다. MLR 

모델은 표 5에서와 같이 전국(R2= 0.80), 서울(R2= 0.73), 인천(R2= 0.3

67)에서 가장 높은 성능으로 2015년 이전 PM2.5 일일 평균 수치를 

추정했으며 ANN 모델은 광주(R2= 0.79), 대전(R2= 0.81), 울산(R2= 0.7

2)에서 가장 높은 성능으로 추정했다. 

인천은 도서지역에 위치한 집중측정망의 특성상 인천 지역 전체

를 대표하는 2015년 이전 PM2.5 일일 평균 수치를 추정하는데 어려

움이 있어 다른 지역보다 다소 낮은 성능을 보였다. 본 연구는 연간 

단위의 선행연구보다 작은 일일 단위의 PM2.5를 높은 정확도로 추정

할 수 있으며 지상관측 자료만을 이용하여 과거의 추세를 추정할 

수 있는 방법론을 제안한다. 이러한 결과로 2015년 이후로 제한되어 

있는 대한민국의 PM2.5 유관 연구와 관측 개시 이전 PM2.5 농도 수치 

변화 추정 연구에 도움이 될 것이다.
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