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요  약

미세먼지의 인체 영향으로 인해 기존 대기 환경 모니터링 네트워크에서 측정된 과거 데이터를 활용하여 미세먼지

를 예측하려는 다양한 연구가 진행되고 있다. 하지만 기존 설계된 예측 모델의 측정 환경, 세부 조건을 정확히 설정하

기 어려우며, 측정된 기상 데이터의 누락과 같은 문제로 기존 연구 결과에 기반 한 새로운 예측 모델의 설계가 필요하

다. 본 논문에서는 미세먼지 예측을 위한 선행 연구로서 다수의 연구에서 사용된 기계 학습 알고리즘인 다중 선형 회

귀와 인공 신경망을 통해 예측 모델을 설계하여 미세먼지 예측을 위한 알고리즘의 적합성을 평가하였다. RMSE를 

통한 예측 성능 비교 결과, MLR 모델의 경우 18.13, MLP 모델의 경우 14.31의 값을 보여 미세먼지 농도를 예측함에 

있어 인공 신경망 모델이 예측에 더 적합함을 보였다.
 
ABSTRACT

Due to the human influence of particulate matter, various studies are being conducted to predict it using past data 
measured in the atmospheric environment monitoring network. However, it is difficult to precisely set the measurement 
environment and detailed conditions of the previously designed predictive model, and it is necessary to design a new 
predictive model based on the existing research results because of the problems such as the missing of the weather data. 
In this paper, as a previous study for particulate matter prediction, the conformity of the algorithm for particulate matter 
prediction was evaluated by designing the prediction model through the multiple linear regression and the artificial neural 
network, which are machine learning algorithms. As a result of the prediction performance comparison through RMSE, 
18.13 for the MLR model and 14.31 for the MLP model, and the artificial neural network model was more conformable 
for predicting the particulate matter concentration.
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Ⅰ. 서  론

미세먼지(Particulate Matter; PM)는 다양한 크기, 모
양, 성분을 가진 대기 중에서 부유하고 있는 혼합물이

며, 환경 정책에 대한 중요성으로 과학적 관심이 높아지

고 있다[1],[2]. 미세먼지는 호흡기의 흉부 부위를 통과

할 수 있을 만큼 작은 흡입 입자를 포함하기 때문에 지

상의 오존 및 기타 대기 오염 물질(일산화탄소와 같은)
보다 인체 건강에 더 큰 위험을 초래한다. 미세먼지는 

대기 중에 부유하는 고체 입자와 액체 입자의 이종 혼합

물로 구성되며, 공간과 시간에 따라 크기와 화학 성분이 

지속적으로 변한다[3]. 이러한 문제로 미세먼지의 인체 

영향에 관한 많은 과학적 연구가 진행되었으며, 미세먼

지의 화학적 성분은 심혈관, 호흡기, 뇌 혈관 질환에 영

향을 미친다는 다수의 연구결과가 발표되었다. [4-7]. 이
처럼 미세먼지에 의한 인체 영향은 대부분의 국가에서 

심각한 환경 문제로 인식하고 있으며, 이에 각 국가에서

는 대기 환경 모니터링 네트워크를 구축하여 사용자에

게 실시간으로 측정 결과 및 예측 정보를 제공하고 있다. 
우리나라의 경우 전 국토에 367개의 측정소를 배치하여 

사용자에게 미세먼지 농도 측정 결과를 제공 중이다[8]. 
미세먼지 예측의 경우 대중의 인식과 대기 질 관리 능

력을 향상시키기 위해 주변 농도를 정확히 예측할 수 있

는 능력이 필요하다. 이에 많은 연구에서 통계 모델링 

기법과 기계 학습 기법을 사용한 미세먼지 농도 예측 및 

분석을 진행하였다. 그러나 해당 모델을 활용하기 위해 

측정 환경 및 세부조건을 정확히 설정하는 데는 어려움

이 따른다[9]. 또한 국내 측정소에서 제공하는 대기 환

경 데이터의 경우 시스템의 유지 보수, 고장 등으로 누

락된 데이터가 존재하여 기존 연구 결과를 토대로 새로

운 예측 모델의 설계가 필요하다[10],[11]. 이에 본 논문

에서는 미세먼지 예측을 위한 선행 연구로서 다수의 연

구에서 공통적으로 활용된 기상 인자를 활용하여 기계 

학습 알고리즘을 통한 미세먼지 예측을 수행한다. 이를 

위해 천안 지역 측정소 3곳의 기상 데이터를 기반으로 

주로 데이터 예측에 사용되는 기계학습 알고리즘인 다

중 선형 회귀(Multiple Linear Regression; MLR), 인공 

신경망(Artificial Neural Network; ANN)을 통해 예측 

모델을 설계, 실제 데이터와의 비교를 통해 미세먼지 예

측을 위한 알고리즘의 적합성을 평가한다.

Ⅱ. 관련 연구

A. Chaloulakou et al.의 연구에서는 2년간의 PM10농
도, 기상 변수를 입력으로 하여 인공 신경망과 Multiple 
Linear Regression 모델을 통해 미세먼지 예측 성능을 

비교하고 평가하였다. 두 모델을 비교한 결과 PM10의 

예측을 위해 비선형 NN 방법이 더 나은 성능을 보였다

고 평가하였다[12]. Munir et al.의 연구에서는 기상변수

와 교통 관련 대기 오염 물질, 지연된 PM10 농도 데이터

를 통해 PM10 농도를 모델링하였다. 이를 위해 Generalized 
Additive Model을 개발하고 평가한 결과 온도, 풍속과 

같은 기상 변수가 PM10 농도예측 성능을 크게 조절한

다는 것을 확인하였다[13]. M. M. Dedovic et al.의 연구

에서는 3년간의 기상 변수 및 PM10 농도를 토대로 인공 

신경망 기반의 PM10 농도 예측 결과를 보였다. 해당 연

구에서는 이전 해의 PM10 데이터를 가진 확장된 입력 

데이터 셋을 통해 PM10 농도 예측 성능을 높일 수 있음

을 확인하였다[14]. J. W. Cha et al.의 연구에서는 

2014~2017년의 실제 기상 및 대기 질 데이터를 이용하

여 PM10의 미세먼지 수치를 예측하였다. 이를 위해 인

공 신경망 및 K-Nearest Neighbor(K-NN) 알고리즘을 

상호 응용하여 단일 알고리즘을 사용한 예측 결과와 설

계한 예측 모델의 예측 결과와의 비교를 수행하였다

[15]. 표 1은 관련 연구들의 입력 파라미터와 사용된 알

고리즘을 정리한 표이다.

Table. 1 Parameters and algorithms of related studies

Author Parameters Algorithms

A. 
Chaloulakou 

et al.

NO, NO2, CO, O3, Wind 
speed(m/s), Temperature(%), 
Humidity(℃), Wind direction

MLR
ANN

(Hidden layer 
: 1)

Munir et al.
NO, NO2, CO, SO2, Wind 

speed(m/s), Temperature(%), 
Humidity(℃), Wind direction

Generalized 
Additive 
Model

M. M. 
Dedovic et 

al.

Wind speed(m/s), 
Temperature(%), Humidity(℃), 
Pressure(hPa), PM10( ), 

Weekdays, Hours

ANN
(Hidden layer 

: 1)

J. W. Cha et 
al.

SO2, NO2, CO, O3, 
Precipitation(mm), Wind 
speed(m/s), Humidity(%), 

Daylight hours(hr), 
Temperature(℃), PM10( )

ANN
(Hidden layer 

: 1)
K-NN
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Ⅲ. 미세먼지 예측을 위한 기계 학습 모델 설계

3.1. 다중 선형 회귀(MLR) 모델

회귀분석(regression analysis)은 관찰되거나 주어진 

각각의 변수들에 대해 관련성을 밝히고 평가하는 방법

이다. 선형 관계식에서 독립변수는 원인의 역할을 하는 

변수이고 종속변수는 변화에 따른 결과로 관측되는 변

수이다. 이를 통하여 독립변수의 영향력을 예측하는 것

이 회귀분석의 일반적인 방법이다.
하나의 독립변수만을 고려하여 종속변수와의 관계를 

분석하는 방법을 단순 선형 회귀 분석(simple linear 
regression analysis)라고 하고, 두 개 이상의 독립변수들

의 변화로부터 종속변수의 변화를 예측하는 방법을 다

중 선형 회귀 분석(multiple linear regression analysis)이
라 한다. 

단순 선형 회귀와 다중 선형 회귀의 기본 개념은 같지

만 다중 선형 회귀의 경우 여러 개의 독립변수를 사용함

으로써 예측 능력을 높일 수 있다. 독립변수가 개인 다

중 선형 회귀의 방정식은 예측변수와 오차제곱합을 최소

로 하는 최소제곱법에 의해 식 (1)과 같이 수식화 된다.

 ⋯ (1)

이때, 는 회귀계수(coefficient)를 의미하며 는 

번째 예측인자로 예측하고자 하는 변수 를 설명하는 

값이다. 이에 따라 현재 미세먼지 농도와 관련된 기후요

소로 부터의 연관성을 찾으면 미세먼지 농도 예측이 가

능하다는 의미가 된다[12],[16],[17]. 
본 논문에서는 월, 일, 온도, 습도, 풍속, 풍향, O3, 

NO2, CO, SO2를 독립 변수로 사용하여 식 (2)와 같이 

PM10의 예측 모델을 설계하였다. 이 때 M은 월, D는 

일, WS는 풍속, WD는 풍향을 의미한다.

    

     

     

   

(2)

3.2. 인공 신경망(ANN) 모델

인공지능의 한 분야인 인공 신경망은 기계 학습과 인

지 과학에서 인간의 뇌가 정보를 처리하는 구조를 모델

로 한 아키텍쳐이다. 인공 신경망은 신경망의 최소 단위

인 뉴런(노드)들 사이의 연결 패턴, 연결의 가중치를 갱

신하는 학습과정, 마지막으로 뉴런의 가중 입력을 활성

화도 출력으로 바꿔주는 활성화 함수를 통해 정의된다. 
활성화 함수는 일반적으로 sigmoid, hyperbolic tangent, 
ReLU 함수가 사용되며, 그 종류에 따라 input 값을 0과 

1, 또는 –1과 1 사이의 출력 값으로 변환하여 다음 뉴런

으로 전달하게 된다.

Fig. 1 Simple Neural network example

그림 1은 인공 신경망의 개략도이다. 인공 신경망의 

layer는 크게 input layer, hidden layer, output layer로 구

성되며 hidden layer를 한 개 이상 포함할 수 있다. 이 때, 
hidden layer의 수에 따라 1개의 경우 ANN, 2개 이상인 

경우 Multi-Layer Perceptron(MLP), 다수의 hidden layer
를 포함하는 경우 심층 신경망(Deep Neural Network; 
DNN)으로 구분한다. 각 layer의 뉴런들을 연결하는 연

결선(Synapses)들은 각각의 가중치(weight)를 가지고 

있다. 인공 신경망은 먼저 이들을 일정 수치로 초기화 

한 후, 최종 output layer의 손실(loss)을 줄이는 방향으

로 가중치를 갱신하게 된다. 이를 위해 인공 신경망을 
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구성하고 있는 모든 연결선의 가중치를 손실함수(loss 
function)에 대한 미분값을 이용해 갱신하는 경사 하강

법(gradient descent)을 사용한다. 경사 하강법은 

forward propagation과 back propagation의 두 단계로 이

루어지며, forward propagation을 통해 최종 loss를 계산

하고, back propagation을 통해 손실을 줄이는 방향으로 

각 가중치(weight)를 갱신한다[12],[15],[18-20].
본 논문에서는 인공 신경망의 PM10 예측 적합도를 

평가하기 위한 신경망 모델을 설계하였다. 이 때, input 
layer의 입력 데이터는 MLR 모델과 동일하며, 1개의 

hidden layer에 30개의 뉴런들로 구성된 ANN 모델과 3
개의 hidden layer를 포함하는 MLP 모델을 설계하여 

hidden layer 수에 따른 예측 성능을 비교하였다. 또한 

MLP 모델의 경우 각각의 hidden layer에 포함된 뉴런의 

수를 동일하게 구성하였으며, 뉴런의 수에 따른 예측 성

능을 비교하기 위해 뉴런 수를 변경하여 두 종류의 MLP 
모델을 설계하였다.

Ⅳ. 실험 및 평가

예측 모델은 크게 특정 수치를 예측하기 위한 

regression과 분류를 위한 classification으로 구분할 수 

있다. Classification 모델의 경우 모델의 평가를 위해 분

류가 잘 이루어 졌는지 정확도를 이용하여 평가하며, 
regression 모델의 경우 실제 값과 예측 값의 차이를 표

현하는 손실 함수로 평가한다.
본 논문에서 사용한 모델의 경우 regression 모델이

며, 모델의 평가를 위해 손실 함수로 사용되는 평균 제

곱근 오차(Root Mean Square Error;RMSE)를 이용하여 

예측 성능을 평가하였다. RMSE는 모델이 예측한 값과 

실제 값의 차이를 이용하여 정밀도를 표현하는 측도이

며 식 (3)과 같이 계산 할 수 있다.








  




 (3)

그림 2는 MLR을 이용한 미세먼지 농도의 예측 값과 

실제 값을 비교한 그래프이다. 실제 PM10 수치와 예측 

결과를 비교했을 때, 전체적인 예측 결과의 추세가 비슷

한 모습을 보이고 있다. 그러나 25 ~ 35, 80 ~ 85, 155 ~ 

160 부분을 포함한 특정 부분에서 실제 값과 상승, 하강 

추세가 반대로 예측된 것을 확인할 수 있다. 미세먼지 

농도 값 오차의 경우 최대 49.16, 최소 0.22

의 농도 차이를 나타내었다

Fig. 2 PM10 prediction result using MLR

Fig. 3 PM10 prediction result using ANN and MLP

그림 3은 ANN과 MLP를 이용한 미세먼지 농도의 예

측 값과 실제 값을 비교한 그래프이다. ANN의 미세먼지 

농도 값 오차의 경우 실제 값과 최대 53.43, 최소 

0.04을 보였으며, MLP의 경우 최대 48.81, 

최소 0.01의 값을 나타내었다. 그림 2와 그림 3을 

비교 하였을 때, 전반적인 예측 결과는 MLR 모델보다 

ANN 모델의 예측 성능이 높음을 확인 할 수 있다. 또한 

ANN 모델과 MLP 모델을 비교하였을 때, 실제 값에 더 

근접한 모델은 MLP 모델임을 확인 할 수 있다.
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Fig. 4 MLP prediction results according to the number of 
neurons

그림 4는 실제 데이터에 가장 근접한 모습을 보인 

MLP 모델의 뉴런 수에 따른 예측 성능의 비교를 위해 

각 hidden layer의 뉴런 수를 달리 한 예측 결과를 나타

낸다. MLP 1의 경우 각 hidden layer의 뉴런 수를 30개
로 구성하였으며, MLP 2의 경우 각 hidden layer의 뉴런 

수를 60개로 구성하였다. 예측 결과 hidden layer의 뉴런 

수가 30개인 MLP 1 모델이 실제 데이터와 더 유사한 결

과를 보였으며, hidden layer의 뉴런 수가 60개인 MLP 2 

모델의 경우 약 20~80 범위 내에서 예측 값을 출

력하여 급격히 변화하는 PM10 농도 값의 경우 큰 오차

를 보였다. 실제 데이터와 예측된 PM10 농도 값 오차의 

경우 MLP 1 모델은 최대 48.81, 최소 0.01
을 보였으며, MLP 2 모델의 경우 최대 64.16
, 최소 0.1의 값을 나타내었다. 

설계된 각 예측 모델의 오차 평균인 RMSE의 경우 표 

2와 같다. RMSE 값의 경우 MLP 1 –MLP 2 – ANN 
–MLR 순으로 값이 증가하는 것을 확인 할 수 있으며, 
이는 미세먼지 농도를 예측함에 있어 MLR 모델보다 

ANN 모델이 예측에 더 적합하다고 판단된다. 또한 

ANN 모델을 통해 예측을 수행하더라도 hidden layer의 

수, hidden layer의 뉴런 수의 따라 서로 다른 예측 성능

을 보일 수 있어 예측 모델 설계 시 적절한 뉴런 수를 적

용한 hidden layer의 구성이 중요함을 알 수 있다.

Table. 2 RMSE comparison for each models

Model Hidden layer
neurons RMSE

MLR - 18.13

ANN
(hidden layer :1) 30 17.25

MLP 1
(hidden layer : 3) 30 14.31

MLP 2
(hidden layer : 3) 60 15.84

Ⅴ. 결  론

미세먼지의 인체 영향으로 인해 대부분의 국가에서 

미세먼지를 심각한 환경 문제로 인식하고 있다. 이에 대

중의 인식과 대기 질 관리 능력 향상을 위해 각 국가에

서 구축 된 대기 환경 모니터링 네트워크에서 측정된 과

거 데이터를 활용하여 미세먼지를 예측하려는 다수의 

연구가 진행 중이다. 그러나 기존 연구 결과에서 설계된 

모델을 활용하기 위해 측정 환경 및 세부조건을 정확히 

설정하는 것은 어려우며, 측정소 시스템의 유지 보수, 
고장 등으로 인한 데이터의 누락과 같은 문제로 기존 연

구 결과에 기반 한 새로운 예측 모델 설계가 필요하다. 
이에 본 논문에서는 미세먼지 예측을 위한 선행 연구로

서 다수의 연구에서 공통적으로 활용된 기상 인자를 활

용하여 기계 학습 기반의 미세먼지 예측을 수행하였다. 
이를 위해 천안 지역 측정소 3곳의 기상 데이터를 기반

으로 미세먼지 예측을 위한 다수의 연구에서 사용된 알

고리즘인 다중 선형 회귀(MLR)와 인공 신경망(ANN)
을 통해 예측 모델을 설계하고 실제 데이터와의 비교를 

통해 미세먼지 예측을 위한 알고리즘의 적합성을 평가

하였다. 설계된 예측 모델의 오차 평균인 RMSE를 비교

한 결과, MLR 모델의 경우 18.13, ANN 모델의 경우 

17.25의 RMSE 값을 보여 미세먼지 예측을 위한 알고리

즘의 경우 ANN이 더 좋은 성능을 보임을 확인하였다. 
또한, ANN의 hidden layer 수, hidden layer 내의 뉴런 수

에 따른 예측 성능을 비교한 결과 hidden layer의 수가 

더 많은 MLP 모델이 ANN 모델보다 2.94 낮은 RMSE
값을 나타내었다. 또한 동일한 hidden layer의 수를 가진 

모델이라도 뉴런 수에 따른 예측 성능 차이를 보였다. 
이는 hidden layer를 구성하는 뉴런의 수에 따라 시냅스 
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수의 변화로 인해 가중치가 변하게 되어 나타나는 결과

로서 ANN을 사용한 미세먼지 예측 모델 설계 시 적절

한 뉴런 수를 적용한 hidden layer의 구성이 중요함을 확

인하였다.
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