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1. 서  론

중국주요 공업도시지역에서 발생한 고농도 미세

먼지가 편서풍을 타고 국내로 유입되는 상황에서 국

내 대기 정체로 인해 배출된 다양한 오염원이 더해지

면서 고농도 미세먼지 현상이 발생하고 있다[1]. 이

러한 미세먼지는 국민 건강을 직·간접적으로 위협하

고 있어서 이를 예방하기 위해서는 정확한 미세먼지 

예보가 필요하다.

현재 환경부에서 운영 중인 미세먼지 예보의 지수

적중률은 70%이나, 나쁨 이상의 고농도 감지확률은 

이보다 낮아서 실제 시민이 느끼는 체감 오염도와 

많은 차이를 보이고 있다. 미세먼지 예보가 국민 건

강 보호를 위한 예방적 기능을 수행하기 위해서는 

예보의 정확도 개선이 시급하다. 시행중인 미세먼지 

예보는 수치모델의 결과인 수치 예보 값을 중심으로 

하고 있으나, 수치 모델의 입력 자료인 배출량 및 기

상자료 등이 내포한 불확실성과 복잡한 대기현상을 

완전하게 반영하지 못하는 수치모델의 특성으로 인

하여 예보 정확도에 한계가 있다[2].

본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해서 과

거의 측정 자료와 수치 예보 자료를 심층신경망 (DNN:

Deep Neural Network)에 학습시켜 불완전한 수치모

델 결과를 보정하고, 예보 정확도를 향상시킬 수 있
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는 예보 모델을 제안, 개발하였다. 심층신경망은 기

존의 인공신경망(ANN: Artificial Neural Network)

에서 심층학습이 가능하도록 입력층과 출력층 사이

에 다수의 은닉층을 포함하도록 확장한 모델이다[3].

심층신경망은 인공신경망과 마찬가지로 복잡한 비

선형 관계의 모델링이 가능하며, 계층이 깊기 때문에 

기존의 인공신경망보다 더 적은 노드들만으로도 복

잡한 데이터를 모델링 할 수 있게 해준다[4]. 이러한 

심층신경망의 특징은 미세먼지 농도 예측과 같이 복

잡하고, 비선형적이며 방대한 자료를 대상으로 하는 

문제에서 효율적이다.

이미 대기질 예보에 인공신경망의 효과는 입증되

어 다양한 관련 연구가 이루어지고 있다. 관련연구로

는 인공신경망에서 가장 범용적으로 사용되는 MLP

(Multi Layer Perceptron)를 이용하여 PM10과 PM2.5
등으로 대표되는 대기오염 물질의 농도를 예측한 연

구[5-10]와 RBF(Redial Based Function)를 이용하

여 PM10의 농도를 예측한 연구[11], 시계열 대기질 

자료의 결측치를 처리하기 위해서 DRNN(Deep Re-

current Neural Network)를 기반으로 시공간 예측 

프레임워크를 제안한 연구[12], 대기질 예보의 성능

향상을 위해 커널 삼중대각 희소행렬을 이용해 고속

으로 자료동화 수행한 연구[13] 등이 있다.

본 연구에서는 기존의 대기질 예보에 사용한 인공

신경망보다 일반적으로 더 좋은 성능을 가진다고 평

가되는 심층신경망을 기반으로 서울권역의 PM10 예

측 농도를 생성하는 예보모델을 개발했다. 입력인자

는 대기질 및 기상 측정자료와 예보자료의 6시간 평

균값을 사용하였고, D+0(당일), D+1(내일), D+2(모

레)까지의 PM10 농도를 6시간 단위로 생성했다. 제안

한 예보모델의 성능 평가는 Table 1에 제시된 통합대

기환경지수(CAI: Comprehensive air-quality index)

를 기준으로 한 지표(Fig. 1)에 따랐다. Fig. 1에서 

기술한 지수적중률(Accuracy)은 예보모델의 모든 

지수 구간의 적중률을 평가하고, 감지확률(POD:

Probability of Detection)은 고농도의 감지정도를 평

Table. 1 PM10 index section

Index Range Meaning

1 0∼30 Levels that will not be affected by air pollution-related patients

2 31∼80 Levels that are less affected when chronic exposure to the patient group

3 81∼150
Levels that will have a serious impact to patient and sensitive groups (children, the
old and the infirm etc.) and may have a experience the health discomfort to general

4 151∼
Levels that will have a significant impact when acute exposed to patient and sensitive
groups and may have a weak impact on the general

Level
Prediction value

1 2 3 4

1 a1 b1 c1 d1

2 a2 b2 c2 d2

3 a3 b3 c3 d3

4 a4 b4 c4 d4

Ⅰ: , Ⅱ: , Ⅲ: , Ⅳ:

Evaluation item Equation

Accuracy N
a b c d

× 

POD: Probability of Detection III IV 
IV

×

FAR: False Alarm Rate II IV 
II 

× 

Fig. 1. Items and methods for evaluating the performance of the forecast model.



1071멤버십 함수와 DNN을 이용한 PM10 예보 성능의 향상

가하고, 오경보율(FAR: False Alarm Rate)은 고농

도 예보의 정확성을 나타내는 지표로 측정 값이 저농

도 구간에 속하는데 고농도 예보를 한 경우에 해당된

다.

이어지는 2장에는 제안한 예보모델의 네트워크 

구조와 입력인자에 대해 설명하고, 이를 기반으로 개

발된 ORIM, RM14 모델들을 소개한다. 3장에서는 

고농도 예보 성능을 향상시키기 위해 날짜인자를 학

습에 추가한 Cos 예보모델과 이를 개선한 S_Cos 예

보모델, 제안한 멤버십 함수를 이용하여 날짜 인자를 

추가한 Julian 예보 모델에 대해 설명한다. 4장에서

는 개발된 예보모델들의 성능을 평가한 실험결과를 

제시하고 5장에서는 결론 및 향후계획을 기술한다.

2. 심층신경망을 이용한 PM10 예보모델

2.1 입력인자와 DNN 예보모델

제안한 DNN 예보 모델은 주어진 자료들의 6시간 

평균값을 입력으로 하여 서울 권역의 당일(D+0), 내

일(D+1), 모레(D+2) 구간의 PM10 농도를 6시간 단위

로 예측한다. 예보 모델에 사용한 자료들은 대기질 및

기상 측정자료와 예보자료이며 상세한 내용은 Table

2에 기술했다.

Table 2에 제시된 인자들을 보면 각각 서로 다른 

범위의 값을 가짐을 알 수 있다. 이러한 값을 그대로 

입력 자료로 사용하면 값의 극심한 차이로 인해 모델

의 성능이 저하되므로 이를 방지하기 위해서 데이터

를 정규화 하는 전처리 작업이 필요하다. 식(1)∼식

(4)에 정규화 방법을 기술했다. 기술한 정규화 수식

에서 는 i번째 인자이고, 는 i번째 인자의 최대

값, 는 i번째 인자의 최소값이다. 정규화는 우선 

입력인자가 최대값을 초과하거나 최소값 미만이면 

각각 최대값 혹은 최소값으로 대체하고, 그 외의 경

우는 주어진 수식에 의해 모두 일정한 범위의 값이 

되도록 한다.

     (1)

     (2)

Table 2. Input Data

Variable Unit Min Max Variable Unit Min Max

PM10 μg/㎥ 0 180 Solar radiation
0.01MJ/
hr-㎡

0 2

PM2.5 μg/㎥ 0 110 CASE4_PM10 μg/㎥ 0 180

SO2 ppm 0 0.01 Mixed highs m 100 2000

NO2 ppm 0 0.01 Geopotential height_850hpa m 1250 1500

O3 ppm 0 0.08 Pressure_850hpa Pa 97000 102500

CO ppm 0 1.4 U_850hpa m/s -15 20

U m/s -6 6 V_850hpa m/s -15 15

V m/s -5 5 Relative humidity_850hpa % 0 50

Pressure Pa 970 1025 Temperature_850hpa K 270 310

Temperature K 260 310 Geopotential height_925hpa m 710 860

Dew point
temperature

K 260 310 U_925hpa m/s -15 20

Relative humidity % 0 100 V_925hap m/s -15 15

Accumulated
Precipitation

mm 0 10 Temperature difference_850-925 K 0 8

Fig. 2. Time unit concept of forecast model.
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     

  (3)

      

 (4)

이렇게 정규화를 수행한 자료들을 입력으로 하여 

심층신경망을 학습시키고, 6시간 단위의 PM10 예보 

값을 생성한다. 예보 시간 프레임을 아래의 Fig. 2와 

Table 3에 나타냈다. 여기서 각 T는 6시간 단위로 

구성되어 있고, 15시에 예보를 시행하는 모델이므로 

T1∼T5는 과거에 해당하는 구간이고, T6∼T15는 

미래에 해당하는 구간으로 PM10 예보 농도를 생성해

야 하는 구간이다. 이 중 T6∼T7은 D+0에 해당하고,

T8∼T11은 D+1, T12∼T15는 D+2에 해당한다.

DNN 예보 모델은 위에서 기술한 6시간 단위의 

예보 값을 생성하기 위해 예보 구간(T6∼T15)별로 

총 10개의 개별 네트워크 구성했다. Fig. 3에 나타낸 

네트워크는 1개의 입력층과 다수의 은닉층, 1개의 출

력층을 가진다. 네트워크 구성은 예보 모델별로 상이

하나, 입력층은 기본적으로 대기질 및 기상 측정자료

와 예보자료를 입력한다. 은닉층의 노드수는 입력층

에 따라 결정되고, 출력층의 노드는 1개이며 해당 시

간 구간의 PM10 측정값을 목표로 학습한다. 모델별 

입력 인자 및 네트워크 구성의 차이는 다음절에서 

자세히 기술한다.

제안한 DNN 모델의 학습은 비용함수를 정의하

고, 경사 하강법을 사용하여 가중치 및 파라메타들을 

조정하여 비용을 최적화하는 과정을 거친다. 비용함

수란 예측 값과 목표 값과의 차이를 계산하는 역할을 

하며, 이를 통해 신경망의 파라메타들을 얼마나 조정

할 것인지 결정하게 된다. 아래의 수식에 학습에 사용

한 MSE(Mean Square Error) 비용함수를 기술했다.

MSE = 


  



 
 

 (5)

본 연구에서는 지금까지 기술한 DNN 모델을 기

반으로 먼저 2개의 예보 모델을 개발했다. 첫째는 과

거 30시간의 측정 자료와 예보 자료를 입력으로 하는 

ORIM, 두 번째는 과거 6시간의 측정 자료와 예보 

자료를 입력으로 하는 RM14이다. 이어지는 절에서 

각 모델별 특징을 설명한다.

2.2 ORIM 예보 모델

ORIM 예보 모델은 Fig. 3에서 제안한 DNN 모델

을 기본으로 하되, 예보 시점에서 과거구간인 T1∼

T5에 해당하는 대기질 및 기상 측정 자료와 예보 구

간에 해당하는 T6∼T15의 예보 자료를 입력으로 하

여 학습하고 PM10 예보 농도를 생성하는 모델이다.

현재 혹은 예보 시점의 PM10 농도는 과거의 기상 및 

대기질의 영향을 받아서 생성된 결과라는 점에 의거

하여 과거 30시간의 측정 자료를 사용한 것이 이 모

델의 특징이다. ORIM의 인자는 T1∼T5 구간에 해

당하는 과거의 측정 자료가 각각 14개씩 총 70개이

고, 예보구간인 T6∼T15의 예보자료가 16개로 총 86

개의 인자가 입력층에 입력되고, 3개의 은닉층과 1개

의 출력층을 가진 5층의 네트워크로 구성된다. 각각 

Table 4와 Table 5에 ORIM의 입력인자와 네트워크 

파라메타를 상세히 기술했다.

2.3 RM14 예보 모델

RM14 예보 모델은 ORIM과 마찬가지로 과거의 

대기질 및 기상측정 자료와 예보자료를 사용하되,

ORIM과 다른 점은 과거 30시간의 측정 자료가 아니

라 과거 6시간에 해당하는 T5의 측정 자료만 학습에 

사용한다는 점이다. RM14 모델의 인자는 T5의 측정 

자료 14개와 예보구간의 예보 자료 16개로 총 30개의 

인자가 입력층에 입력되고, 4개의 은닉층과 1개의 출

Table 3. Time frame of 15 hour forecast model

Time Time corresponding to section

T1 D-1 07∼12 o’clock, Measure at forecast time

T2 D-1 13∼18 o’clock, Measure at forecast time

T3 D-1 19∼24 o’clock, Measure at forecast time

T4 D+0 01∼06 o’clock, Measure at forecast time

T5 D+0 07∼12 o’clock, Measure at forecast time

T6 D+0 13∼18 o’clock

T7 D+0 19∼24 o’clock

T8 D+1 01∼06 o’clock

T9 D+1 07∼12 o’clock

T10 D+1 13∼18 o’clock

T11 D+1 19∼24 o’clock

T12 D+2 01∼06 o’clock

T13 D+2 07∼12 o’clock

T14 D+2 13∼18 o’clock

T15 D+2 19∼24 o’clock



Fig. 3. Proposed DNN architecture.

Table 4. Input Data of ORIM

Time Kind Data

T1

Observation
data(70)

Weather
U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative humidity,
Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T2
Weather

U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative humidity,
Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T3
Weather

U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative humidity,
Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T4
Weather

U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative humidity,
Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T5
Weather

U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative humidity,
Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T#
#:6∼15

Forecast
data(16)

Air quality CASE4_PM10

Weather

Temperature, Pressure, Relative humidity, Mixed highs, U, V,
Geopotential height_850hpa, Pressure_850hpa,
U_850hpa, V_850hpa, Relative humidity_850hpa, Temperature_850hpa,
Geopotential height_925hpa, U_925hpa, V_925hap, Temperature
difference_850-925
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력층을 갖는 6층의 네트워크로 구성된다. 각각 Table

6와 Table 7에 RM14의 입력인자와 네트워크 파라메

타를 상세히 기술했다.

3. 제안한 멤버십 함수를 이용한 예보모델

3.1 관련연구

예보 모델의 성능을 평가하는데 4개의 농도 구간

의 지수를 맞추는 지수적중률과 더불어 고농도를 감

지하는 성능은 중요한 요소이다. 고농도의 발생 요인

에는 여러 가지가 있지만, 계절적 특성은 가장 상관

도가 높은 요인 중 하나이고, 계절을 반영하기에 가

장 명확한 요소는 날짜이다. 따라서, 날짜를 입력인

자로 추가하면 고농도 예보 성능 향상에 기여할 수 

있다. 하지만, 날짜 자료를 전처리 없이 그대로 사용

하면 계절 특성이 왜곡되어 반영될 수 있다. 예를 들

어, 12월과 1월을 거의 유사한 특성을 가짐에도 수의 

정량적 차이로 인해 완전히 다른 자료로 입력된다.

이를 위해 계절적 특성이 정확히 반영될 수 있도록 

적절히 날짜를 가공하여야 한다. 이와 관련된 연구는 

날짜에 코사인 함수를 적용하여 날짜를 하나의 값으

로 표현한 방법[14]이 있는데, 이 방법을 이용하면 

겨울에는 최대 값을 갖고, 여름에는 최소 값을 갖게 

된다. 이는 일반적으로 여름으로 갈수록 고농도의 출

현이 희소하고, 겨울로 갈수록 고농도의 출현이 빈번

한 계절적 특성이 표현된다. 수식 (6)과 Fig. 4에 Cos

함수를 나타냈다. 수식 (6)에서 dth는 서수(ordinal

number)를 나타내고, T는 년 중 일수를 의미한다.

수식 (6)에 의하면 날짜는 -1에서 1 사이의 값으로 

표현되고, 대략의 고농도의 계절적 특성을 반영하게 

된다. 하지만, 보통 겨울부터 봄철까지 점점 고농도

의 정도가 심해지고, 여름부터 가을까지 저농도를 유

Table 5. Network parameter of ORIM 

Input
layer

Hidden
layer1

Hidden
layer2

Hidden
layer3

Output
layer

Learning
rate

Epoch

86 15 8 4 1 0.009 160000

Table 6. Input Data of RM14

Time Kind Data

T5
Observation
data(14)

Weather
U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative
humidity, Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T#
#:6∼15

Forecast
data(16)

Air quality CASE4_PM10

Weather

Temperature, Pressure, Relative humidity, Mixed highs, U, V,
Geopotential height_850hpa, Pressure_850hpa,
U_850hpa, V_850hpa, Relative humidity_850hpa,
Temperature_850hpa, Geopotential height_925hpa, U_925hpa,
V_925hap, Temperature difference_850-925

Table 7. Network parameter of RM14 

Input
layer

Hidden
layer1

Hidden
layer2

Hidden
layer3

Hidden
layer4

Output
layer

Learning
rate

Epoch

30 15 8 4 2 1 0.009 160000

Fig. 4. Cos function.
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지하는 현상을 Cos 함수만으로는 반영할 수 없다.

본 연구에서는 이런 계절적 특성을 반영하기 위해서 

Cos 함수를 75일 시프트 시킨 S_Cos 함수를 제안했

고, 이를 수식 (7)과 Fig. 5에 나타냈다.

  cos (6)

  cos   (7)

3.2 Julian 멤버십 함수

본 연구에서는 3.1절에서 소개한 관련연구와 마찬

가지로 감지확률을 높이기 위해 계절 특성이 반영되

는 날짜 데이터를 학습 인자로 입력했다. Cos와 그를 

개선한 S_Cos은 날짜 데이터를 하나의 수치 값으로 

표현하나, 제안한 방법은 날짜 및 계절이 연속성을 

갖는 특성에 의거하여 날짜 데이터를 1월에서 12월

을 대표하는 12개의 연속적인 인자로 표현하는데, 이

를 위해서 줄리안 멤버십 함수를 제안했다.

멤버십 함수는 퍼지이론에서 나오는 개념으로 퍼

지집합에 속하는 정도를 정의한 함수이다. 제안한 줄

리안 멤버십 함수(Julian membership function)는 날

짜를 표현하는데 1월부터 12월에 해당하는 12개의 

인자를 사용한다. 이 12개의 인자 중 2개만이 활성화

되고, 나머지 10개의 인자는 0으로 설정한다. 활성화

되는 2개의 인자는 각각 주어진 날짜의 월(Month)과 

인접 월(Adjacent_Month)의 값을 표현한다. 예를 들

어, 주어진 날짜가 4월 20일 이라면 제안한 줄리안 

멤버십 함수에 의해서 인접 월(Adjacent_Month)은 

5, 해당 월의 값(Month_value)는 0.8, 인접 월의 값

(Adjacent_Month_value)는 0.2가 되어 날짜를 나타

내는 12개 인자는 0, 0, 0, 0.8, 0.2, 0, 0, 0, 0, 0, 0,

0가 된다. 이 인자들의 의미는 주어진 날짜(4월 20일)

가 4월에 해당되는 날짜이지만, 5월에 인접해있는 날

짜이므로, 4월에 해당하는 4번째 인자는 0.8, 5월에 

해당하는 5번째 인자는 0.2로 설정하여 날짜의 연속

성을 표현한 것이다. 인접 월(Adjacent_Month)의 정

의와 인접 월의 값(Adjacent_Month_Value), 해당 월

의 값(Month_Value)을 계산하는 과정은 Fig. 6에 기

술하고, 줄리안 멤버십 함수는 Fig. 7에 나타냈다.

3.3 날짜를 적용한 예보 모델들  

Cos, S_Cos, Julian 예보 모델은 RM14 모델을 기

반으로 하되, 고농도의 감지확률을 향상시키기 위해

서 고농도 자료와 상관도가 높은 날짜 데이터를 각각

의 방법에 의해 표현하여 학습 인자로 추가한 모델이

다. Cos과 S_Cos 예보모델은 날짜 인자를 1개의 값

으로 표현하고, Julian 예보모델은 12개의 연속된 인

자로 표현한다.

날짜 인자를 추가한 3 개의 모델 모두 RM14를 기

반으로 하므로 Cos과 S_COS 예보모델은 T5의 측정 

자료 14개와 예보구간의 예보 자료 16개를 사용하고,

거기에 1개의 날짜 인자가 추가되어 총 31개의 인자

가 입력되고, Julian 예보모델은 12개의 날짜인자가 

추가되어 42개의 입력인자를 갖는다. 각각 Table 8와 

Table 9에 Cos, S_Cos, Julian 예보모델의 입력인자

와 네트워크 파라메타를 상세히 기술했다.

Fig. 5. S_Cos function.

▷ Definition of Adjacent_Month
Ⓐ if(Day = 15) then There is no Adjacent_Month
Ⓑ else-if(Month = 1 and Day < 15) then
Adjacent_Month = 12

Ⓒ else-if(Month = 12 and Day > 15) then
Adjacent_Month = 1

Ⓓ else-if(Day < 15) then Adjacent Month =
Month - 1

Ⓔ else-if(Day > 15) then Adjacent Month =
Month + 1

▷ Month_value
Ⓐ if(Day < 15) then Month_Value=




×



Ⓑ else-if(Day > 15) then Month_Value=




× 



Ⓒ Day = 15, Month_value=1
▷ Adjacent_Month_value
Adjacent_Month_value = 1 – Month_value

Fig. 6. Definition of Month and Adjacent Month.
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4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험환경 및 실험 데이터

본 연구에서 개발한 5개의 예보모델과 평가 및 분

석 프로그램은 windows 10 기반의 visual c++ 2010

을 사용하여 구현했으며, 실험에 사용한 데이터는 

2015년 01월 01일부터 2017년 12월 31일까지의 서울

권역 6시간 평균 데이터로 예보대상 물질은 PM10다.

이 중 학습에 2015년 01월 01일부터 2016년 12월 31

일까지의 자료를 사용하고, 평가에는 2018년 01월 01

일부터 2018년 12월 31일까지의 데이터를 이용했다.

각 DNN 예보모델에 사용한 인자는 상이하나, 과거

의 대기질 및 기상 측정 자료와 예보구간의 대기질 

및 기상 예보자료를 사용했다. 각 예보모델별로 사용

한 인자는 2장과 3장에서 상세히 기술했다.

4.2 실험 결과

Table 10과 Fig. 8에 5개의 DNN 예보모델과 수치 

예보모델(CASE4)의 예보 결과를 일별로 나타냈다.

예보 성능은 지수적중률(Accuracy), 감지확률(POD),

오경보율(FAR)로 평가했는데, 모델에 따라 일별, 평

가지표별로 좋고 나쁨의 성능 차이가 있으나, 예보에

Table 8. Input Data of Cos, S_Cos and Julian

Time Kind Data

T5
Observation
data(14)

Weather
U, V, Pressure, Temperature, Dew point temperature, Relative
humidity, Precipitation, Solar radiation

Air quality PM2.5, O3, NO2, CO, SO2, PM10

T#
(#:6∼15)

Forecast
data(16)

Air quality CASE4_PM10

Weather

Temperature, Pressure, Relative humidity, Mixed highs, U, V,
Geopotential height_850hpa, Pressure_850hpa,
U_850hpa, V_850hpa, Relative humidity_850hpa, Temperature_
850hpa, Geopotential height_925hpa, U_925hpa, V_925hap,
Temperature difference_850-925

T#
(#:6∼15)

Date(1/1/12)

Cos: 1 factor expressed by the Cos function

S_Cos: 1 factor expressed by the S_Cos function

Julian: 12 factor expressed by the Julian membership function

Table 9. Network parameter of Cos, S_Cos and Julian 

Model
Input
layer

Hidden
layer1

Hidden
layer2

Hidden
layer3

Hidden
layer4

Output
layer

Learning
rate

Epoch

Cos 31 15 8 4 2 1 0.009 160000

S_Cos 31 15 8 4 2 1 0.009 160000

Julian 42 21 10 5 2 1 0.009 160000

Fig. 7. Julian membership function.
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서 가장 중요한 구간인 D+1과 감지확률의 우수성 등

을 종합적으로 판단했을 때, Julian 예보 모델이 가장 

우수한 결과를 보였다.

ORIM은 D+0 구간에서는 지수적중률 76%, 감지

확률 83%, 오경보율 26%로 우수한 결과를 보이나,

D+1과 D+2 구간에서는 지수적중률과 감지확률이 

60%대로 크게 떨어지고, 오경보율이 60% 이상으로 

크게 증가한다. 이것은 지나치게 긴 구간의 과거 측

정 자료를 학습에 포함함으로써 오히려 예보 성능을 

저하시킨 요인으로 분석된다.

RM14는 이를 개선하기 위해서 ORIM 모델에서 

과거 30시간의 측정 자료를 사용한 것을 축소하여 

과거 6 시간의 측정 자료만 학습에 포함시켰다. 그 

결과 RM14 모델은 지수적중률과 오경보율이 ORIM

에 비해 개선되었다. 하지만, 감지확률이 79%, 50%,

53%로 좋은 성능을 보이지 못했다.

감지확률을 개선하기 위해 날짜인자를 추가한 예

보모델은 Cos, S_Cos, Julian 모델로 Cos는 3장의 관

련연구에서 소개한 방법을 적용한 예보모델이고,

S_Cos은 Cos 함수를 고농도 발생 추이에 좀 더 적합

하도록 개선한 방법이다. Cos는 RM14 대비 지수적

중률은 -2%이내로 비슷하고, 오경보율은 D+2 구간

에서 오히려 12% 증가했으며, 감지확률은 D+1 구간

에서 63%로 13% 개선된 결과를 보인다. 이는 고농도 

감지의 기대치가 70%이상 이라는 기준으로 볼 때 

목표에 도달하지 못한 결과이다. S_Cos는 Cos과 비

교해 보면 지수적중률 ±4% 이내, 오경보율 ±5% 이

내로 비슷하고, 감지확률이 D+2 구간에서 11% 향상

되었다. Julian 예보 모델은 지수적중률이 79%, 70%,

66%로 S_Cos보다 3% 이내로 떨어지나 감지확률이 

전 구간 70%대로 크게 향상되고, 오경보율도 전 구

간 50% 이내로 기대치에 근접한 결과를 보였다. 또

한, 수치모델인 CASE4와 비교했을 때도 지수적중률

은 다소 떨어지나, 감지확률 및 오경보율이 우수하

다. 이는 고농도와 상관도가 높은 날짜 데이터를 표

현하는데 있어 제안한 줄리안 멤버십 함수가 효과적

이고, 이를 적용한 Julian 예보모델이 고농도 감지에 

적합한 모델임을 증명할 수 있는 결과이다.

5. 결  론

본 논문에서는 서울 권역의 PM10 예보를 위해서 

DNN을 기반으로 한 5가지 예보 모델을 개발했다.

ORIM는 과거의 30시간 동안의 측정데이터와 예보

구간의 예보 데이터를 사용한 모델로 D+0의 예보성

능은 우수하나, 하루를 초과하는 과거 데이터를 사용

함으로 인해 D+1 이상 구간의 성능이 떨어지고, 특히 

오경보율이 증가하는 문제점을 보였다. 이 문제를 해

결하기 위해서 RM14 모델에서는 과거 6시간의 측정

데이터만 사용했다. 그 결과 지수적중률과 오경보율

이 개선되었으나 감지확률은 D+1이상의 구간에서 

50%대로 기대치에 미치지 못했다. 이것은 학습데이

터에 고농도를 감지하는 인자가 미비하여 발생하는 

현상으로 이를 개선하기 위해 고농도의 발생과 밀접

Table 10. PM10 prediction result for Seoul by DNN mod-

els                                 (unit: %)  

Model Day Accuracy POD FArm

ORIM

D+0 76 83 26

D+1 63 69 61

D+2 60 65 73

RM14

D+0 82 79 14

D+1 76 50 33

D+2 69 53 44

Cos

D+0 80 79 17

D+1 76 63 33

D+2 67 47 56

S_Cos

D+0 82 83 20

D+1 72 63 38

D+2 66 53 53

Julian

D+0 79 79 24

D+1 70 75 48

D+2 66 71 46

CASE4

D+0 72 54 32

D+1 77 63 50

D+2 75 47 47

Fig. 8. PM10 prediction result for Seoul by DNN models.
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한 영향을 미치는 날짜 인자를 추가하여 Cos, S_Cos,

Julian 모델을 개발했다. Cos과 S_Cos는 기본적으로 

날짜 데이터를 cos 함수 값으로 표현한 방법으로 

RM14와 비교해 볼 때, 지수적중률은 비슷하고, S_

Cos의 경우 감지확률이 좀 더 개선되었다. 하지만 

여전히 예보에서 가장 중요한 구간인 D+1에서 60%

대의 감지확률을 보였다. Julian 예보모델은 날짜를 

표현하는데 제안한 줄리안 멤버십 함수를 사용해서 

12개의 인자로 나타낸 모델로 S_Cos과 비교하면 지

수적중률은 -3% 이내로 비슷하지만, 감지확률은 전 

예보구간이 70%대로 최대 18% 성능이 향상되었으

며, 오경보율도 전 구간 50% 이내로 기대치에 부합

하는 결과를 보였다.

고농도의 농도와 일수가 점점 증가하는 현 대기 

상황으로 볼 때, 미세먼지 예보에 있어서 가장 중요

한 성능은 고농도를 잘 감지하는 것으로 제안한 

Julian 예보모델은 이러한 요구에 충족하여 예보 모

델로써 활용도가 높을 것으로 사료된다.

향후 과제로는 고농도 감지에 효율적인 학습인자

의 추가 선별과 예보 성능 향상을 위해서 주변 권역

의 자료를 이용하는 연구를 진행할 예정이다.
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