
Ⅰ. 서  론

공장, 자동차, 일상생활 등에서 사용되는 화석연
료로 인해 발생되는 많은 배출 가스는 미세먼지 
발생의 주요 원인으로 지적되고 있다. 또한 미세먼
지의 인체 영향으로 인해 사회적 관심이 높아지고 
있으며, 이로 인해 미세먼지 예측 알고리즘의 필요
성을 증가시키고 있다 [1],[2]. 
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미세먼지 예측의 경우 많은 연구에서 기상데이
터를 활용한 통계 모델링 기법과 기계 학습 방법
을 사용하여 미세먼지 농도 예측 및 분석이 진행
되었다 [3-5]. 그러나 해당 모델을 활용하기 위해 
측정 환경 및 세부조건을 정확히 설정하는 데는 
어려움이 따른다 [6]. 또한 국내 측정소에서 제공하
는 대기 환경 데이터의 경우 시스템의 유지 보수, 
고장 등으로 인해 누락된 데이터가 존재하여 기존 
연구의 결과를 활용하기 어려운 문제가 있어 새로
운 예측 모델을 설계해야 할 필요성이 있다. 이에 
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요  약

미세먼지에 대한 인체 영향에 관한 사회적 관심이 높아짐에 따라 미세먼지 예측 알고리즘의 필요성
이 증가되었다. 많은 연구에서 기상 데이터를 이용하여 통계 모델링 및 기계 학습 기법 기반 예측 모델
이 제안되었으나, 해당 모델의 환경 및 세부조건을 정확히 설정하기는 어렵다. 또한 국내 기상 측정소 
데이터의 경우 누락된 데이터가 존재하여 새로운 예측 모델을 설계해야 할 필요성이 있다. 본 논문에서
는 미세먼지 예측을 위한 선행 연구로서 다층 퍼셉트론 신경망을 활용하여 미세먼지 예측을 수행한다. 
이를 위해 측정소 3곳의 기상 데이터를 기반으로 예측 모델을 설계, 실제 데이터와의 비교를 통해 미세
먼지 예측을 위한 알고리즘의 적합성을 평가한다.

ABSTRACT

The need for particulate matter prediction algorithms has increased as social interest in the effects of 
human on particulate matter increased. Many studies have proposed statistical modelling and machine 
learning techniques based prediction models using weather data, but it is difficult to accurately set the 
environment and detailed conditions of the models. In addition, there is a need to design a new 
prediction model for missing data in domestic weather monitoring station. In this paper, fine dust 
prediction is performed using multi-layer perceptron network as a previous study for particulate matter 
prediction. For this purpose, a prediction model is designed based on weather data of three monitoring 
station and the suitability of the algorithm for particulate matter prediction is evaluated through 
comparison with actual data.
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본 논문에서는 미세먼지 예측을 위한 선행 연구로
서 다수의 연구에서 활용된 다층 퍼셉트론 신경망
을 활용하여 미세먼지 예측을 수행한다. 이를 위해 
측정소 3곳의 기상 데이터를 기반으로 예측 모델
을 설계, 실제 데이터와의 비교를 통해 미세먼지 
예측을 위한 알고리즘의 적합성을 평가한다. 

Ⅱ. 다층 퍼셉트론 신경망 모델

다층 퍼셉트론 신경망은 input layer와 out layer 
사이에 하나 이상의 hidden layer가 존재하는 계층 
구조의 신경망이다. 네트워크는 input, hidden, out 
방향으로 연결되어 있으며, 각 layer내의 연결과 
out layer에서 input layer로의 직접적인 연결은 존
재하지 않는 전방향 네트워크이다.

본 논문에서 사용된 다층 퍼셉트론 신경망 모델
은 그림 1과 같다. Input layer의 입력 데이터의 경
우 학습에 사용될 4개의 기상 데이터와 3개 측정
소의 미세먼지 농도 데이터, 측정 시간으로 총 8개
의 데이터를 활용하였다. Hidden layer의 경우 8, 
10, 8의 뉴런을 가지는 3개의 layer로 설계되었으
며, 활성화 함수는 ReLU, 최적화 함수는 adam을 
사용하여 학습을 수행하였다. 이후 out layer를 통
해 예측된 미세먼지 농도를 출력한다.

그림 1. MLP 기반 미세먼지 예측 모델 구조

Ⅲ. 실험 및 평가

미세먼지 측정 데이터의 경우 국내외에서 대기 
환경 모니터링 시스템을 구축하여 측정 정보를 제
공하고 있으며, 국내의 경우 전국 367개의 측정소
에서 측정된 미세먼지 데이터를 제공하고 있다 
[7,8]. 본 논문에서는 천안 지역의 기상 데이터 중 
시간대 별 온도, 습도, 풍향, 풍속 데이터와 한국기

술교육대학교 1캠퍼스 근방 미세먼지 측정소인 오
창, 성황, 백석 측정소의 미세먼지 농도 및 측정시
간을 입력 변수로 사용하였다. 이때, 누락된 데이
터만을 제거한 뒤 추가 전처리 없이 사용하였다. 
학습은 전체 데이터를 100개씩 나누어 학습하도록 
하였으며, 총 100회의 학습을 진행하였다.

그림 2. 미세먼지 예측 결과

그림 2는 미세먼지 예측 결과와 실제 미세먼지 
농도와의 비교 그래프이다. 예측 결과를 확인했을 
때, 특정 부근의 경우 실제 농도 값과 상승, 하강 
추세가 반대로 나타나는 문제가 발생했으며, 미세
먼지 농도 오차의 경우 평균 6.6 , 최대 32.4

 , 최소 0.0001을 나타내었다. 그러나 
전체적인 예측 추세는 비슷한 모습을 나타내었다. 
또한 상승, 하강 추세가 반대로 나타난 영역의 경
우 약 30~75의 고농도에 해당하는 특징을 
보였다. 이는 미세먼지 데이터의 비선형적 특성에 
따른 문제로, 고농도의 미세먼지에 대한 상관성을 
고려한 전처리가 이루어져야 함을 의미한다. 따라
서 고농도의 미세먼지에 대한 기상 데이터 간의 
상관성 분석, 데이터 전처리, 추가 알고리즘과의 
앙상블을 통해 다층 퍼셉트론 신경망을 사용할 경
우 전체적인 예측 성능을 높일 수 있을 것으로 판
단된다. 

Ⅳ. 결론

미세먼지의 인체 영향으로 인해 미세먼지 예측 
알고리즘의 필요성이 높아지고 있다. 다수의 연구
에서 기상 데이터를 활용하여 통계 모델링, 기계 
학습 기법 기반 예측 모델을 설계하였으나, 모델에 
맞는 측정 환경 및 세부조건을 정확히 설정하기 
어렵고, 국내의 경우 측정소에서 제공하는 데이터
가 누락되는 문제가 있어 새로운 예측 모델을 설
계해야 할 필요성이 있다. 본 논문에서는 미세먼지 
예측을 위한 선행 연구로서 다층 퍼셉트론 신경망
을 활용한 미세먼지 예측을 수행하였다. 예측 결
과, 전체적 예측 추세는 비슷한 경향을 보였으나 
고농도의 미세먼지 영역에서는 상승, 하강 추세가 
반대로 나타나는 문제가 발생하였다. 따라서 고농
도의 미세먼지에 대한 기상 데이터간의 상관성 분
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석 등의 전처리 후 다층 퍼셉트론 신경망을 이용
할 경우 전체적인 예측 성능을 높일 수 있을 것으
로 기대된다.
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