
Ⅰ. 서  론

대기 오염 물질 중 하나인 미세먼지는 인체에 영
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향이 가장 큰 것으로 알려져 있으며, 호흡기 및 심혈
관계 질환 발생과 연관이 있는 것으로 보고되고 있다 
[1]. 미세머지는 대기 중에 있는 직경 10  이하의 
밀입자 물집을 말하며, 산불 또는 황사로 인한 자연
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요  약

고농도 미세먼지 발생이 증가함에 따라 미세먼지 예측에 많은 관심이 집중되고 있다. 미세먼지는 대
기 중에 있는 직경 10 이하의 밀입자 물질을 말하며, 온도, 상대습도, 풍속 등의 기상 변화에 영향
을 받는다. 따라서 미세먼지 예측을 위해 기상 정보와의 상관관계를 분석하는 다양한 연구가 진행되었
다. 하지만 미세먼지의 비선형적 시계열 분포는 예측 모델의 복잡도를 증가시키고, 부정확한 예측값을 
초래할 수 있다. 본 연구에서는 기계학습의 군집 알고리즘 및 분류알고리즘을 이용하여 미세먼지의 비
선형적 특성을 완화하고자 한다. 사용된 기계학습 알고리즘은 병합군집, 밀도기반군집이며, 각 알고리즘
을 통한 군집결과를 비교, 분석하였다.

ABSTRACT

As the generation of high concentration particulate matter increases, much attention is focused on the prediction of 
particulate matter. Particulate matter refers to particulate matter less than 10 diameter in the atmosphere and is 
affected by weather changes such as temperature, relative humidity and wind speed. Therefore, various studies have 
been conducted to analyze the correlation with weather information for particulate matter prediction. However, the 
nonlinear time series distribution of particulate matter increases the complexity of the prediction model and can lead to 
inaccurate predictions. In this paper, we try to mitigate the nonlinear characteristics of particulate matter by using 
cluster algorithm and classification algorithm of machine learning. The machine learning algorithms used are 
agglomerative clustering, density-based spatial clustering of applications with noise(DBSCAN).
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적 배출, 석탄 연소 및 경유 연소를 통한 인위적 배출 
등을 통해 발생한다[2].

미세먼지는 다양한 기상 인자와 상관관계를 형
성하며, 예측을 위한 파라미터로 활용 할 수 있다
[3],[4]. 하지만 미세먼지 농도의 지역 및 일일 대기 
환경에 따른 비선형적 특성은 예측 모델의 복잡도
를 증가시키고, 정확한 예측을 어렵게 만든다[5]. 

이에 본 논문에서는 미세먼지 예측에 앞서, 미세
먼지 농도의 비선형적 시계열 분포를 기계학습의 
군집 알고리즘을 통해 완화하고자 한다. 사용된 알
고리즘은 병합군집, DBSCAN이며, 성능을 평가하
기 위해 미세먼지 농도의 군집 결과를 확인하였다.

Ⅱ. 기계학습 기반 군집 알고리즘

대표적인 기계학습 기반 군집 알고리즘은 비지
도 학습 알고리즘으로써 데이터가 지닌 유사한 특
성을 파악하여 분류하는 기법이다. 대표적인 알고
리즘은 k-means, 병합군집, DBSCAN이며, 선행된 
연구를 통해 k-means의 군집 특성을 파악하였다[6]. 
따라서 본 논문에서는 병합군집, DBSCAN의 군집 
특성을 파악하고자 한다.

병합군집은 계층적 군집으로써 초기 모든 d-차
원 상의 벡터가 단일 군집을 이루고, 인접한 군집
과 차례대로 새로운 군집을 형성하는 알고리즘이
다. DBSCAN의 경우, 데이터의 밀집도를 분석하여 
군집하는 방법으로써, 잡음(noise)을 포함한 공간 
데이터와 다양한 모양 및 크기를 가진 데이터 집
합에 적합하다. 

그림 1. 미세먼지-습도 데이터를 이용한 병합군집

그림 2. 미세먼지-습도 데이터를 이용한 DBSCAN

그림 1은 2017년 9월 한 달 동안 측정된 723개
의 미세먼지 농도와 습도 데이터를 병합군집 한 
결과이다. 그래프 좌표상의 밀집 지역으로부터 우
선적으로 군집을 이루기 때문에 가장 밀집도가 높
은 cluster 3에서 224개를 분류했다. 다음으로는 
cluster 1에서 204개, cluster 2에서 180개, cluster 0
에서 116개로 분류하였다.

그림 2는 병합군집과 동일한 데이터를 사용하여 
DBSCAN을 수행한 결과이다. 좌표상의 모든 데이
터의 거리를 측정하여 군집하기 때문에 데이터가 
밀집된 군집과 비교적 적은 데이터를 포함한 군집
이 모두 보였다. 일정 거리를 벗어난 데이터는 모
두 noise로 취급하기 때문에 밀집 지역 이외의 데
이터는 모두 무효한 데이터로 취급된다.

Ⅲ. 성능 평가

그림 3은 병합군집 수행 결과를 Boxplot으로 보
여주고 있다. base는 군집 수행 이전의 데이터이며, 
3부터 70까지 고르게 분포하였다. 특
히, 70 이상부터 이상치 데이터가 다수 보였
다. cluster 0은 고농도 미세먼지로 분류되며, 몇몇 
이상치 데이터가 관찰된다. cluster 1부터 cluster 3
은 저 농도와 중간 농도의 미세먼지 구간이 구분
됨을 보였다.

DBSCAN의 경우, 각 좌표상의 데이터 사이의 
거리를 측정하여 근접한 데이터를 군집하기 때문
에 특성이 확실하게 구분된 데이터에 적합하다. 하
지만 미세먼지 및 습도 데이터가 나타내는 부정확
한 분포는 알고리즘 수행 후 많은 noise와 함께 편
향된 군집 결과를 보였다.
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그림 3. 병합군집 결과를 이용한 BoxPlot

IV. 결  론

미세먼지의 정확한 예측을 위해 다양한 기상 정
보가 활용될 수 있다. 하지만 미세먼지의 비선형적 
시계열 분포는 예측 모델의 복잡도를 증가 시키고, 
부정확한 예측 결과를 도출할 수 있다. 따라서 본 
연구에서는 기계학습 기반의 군집 알고리즘인 병
합군집과 DBSCAN을 이용하여 미세먼지의 비선형
적 특성을 완화하고자 한다. 미세먼지와 습도 데이
터를 사용하여 군집 알고리즘 수행하였으며, 
Boxplot으로 평가하였다. 병합군집의 경우, 고농도 
미세먼지 구간에서 몇몇 이상치가 발생하였으며, 
저 농도 및 중간 농도를 분별할 수 있음을 보였다. 
하지만 DBSCAN은 많은 noise와 편향된 군집 결과
로 인해 미세먼지 군집에 적합하지 않음을 나타내
었다. 병합군집을 이용한 미세먼지 예측 시나리오
를 설계할 경우, 보다 정확한 예측 결과를 도출할 
것으로 판단된다. 향후 연구로는 농도별로 구분된 
미세먼지 데이터를 통해 기계학습 및 시계열분석
을 이용한 구간별 미세먼지 예측모델을 설계할 예
정이다.
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