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요  약 

최근 IoT 센서의 확산과 빅데이터, 인공지능 관련 기술의 발전으로 인해 미세먼지 오염도에 대한 시계열 예측 관

련 연구가 활발하게 진행되고 있다. 하지만 미세먼지 오염도를 나타내는 데이터가 급격히 변하는 특성(Extreme)을 

가지고 있어 기존의 시계열 예측방법으로는 현장에서 사용할 수 있는 수준의 정확도를 내지 못하고 있다. 이 논문에

서는 LSTM을 활용하여 미세먼지 오염도를 예측할 때 CNN을 통한 환경상황을 분류한 결과를 반영하는 방법을 제

안한다. 이 방법은 LSTM과 CNN이 독립적이지만 인터페이스를 통해 하나의 네트워크로 통합되기 때문에, 응용 

LSTM보다 이해하기 쉽다. Beijing PM2.5 데이터를 활용한 제안 방법의 검증 실험에서 예측 정확도와 변화 시기에 대

한 예측력이 다양한 실험 case에서 일관되게 향상된 결과를 보였다. 

ABSTRACT 

Recently, due to the proliferation of IoT sensors, the development of big data and artificial intelligence, time series prediction 
research on fine dust pollution is actively conducted. However, because the data representing fine dust contamination 
changes rapidly, traditional time series prediction methods do not provide a level of accuracy that can be used in the 
field. In this paper, we propose a method that reflects the classification results of environmental conditions through CNN 
when predicting micro dust contamination using LSTM. Although LSTM and CNN are independent, they are integrated 
into one network through the interface, so this method is easier to understand than the application LSTM. In the 
verification experiments of the proposed method using Beijing PM2.5 data, the prediction accuracy and predictive power 
for the timing of change were consistently improved in various experimental cases.
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Ⅰ. 서  론

미세먼지 오염문제는 실생활에서 항상 접하기 때문

에 건강에 직접적인 영향을 미치는 것 뿐 만 아니라 대

다수 국민이 인지하고 있어 정책적으로 매우 관심도가 

높은 주요한 환경 문제이다. 이에 따라 미세먼지 오염문

제를 해결하기 위해 국가적 차원에서 데이터 수집과 분

석 등 관련 연구를 지원하고 있다. 특히 미세먼지 오염

도를 예측하는 것은 경보발령 등을 통해 미세먼지가 국

민의 건강에 미치는 영향을 줄이는데 중요한 역할을 담

당한다.
미세먼지 오염도를 예측하는 연구로는 로지스틱 회

귀분석, SVM(Support Vector Machine)과 같은 통계적 

접근 방법을 통한 전통적인 예측 모형이 주로 수행되며 

최근에는 딥러닝과 같은 인공지능 관련 기술을 적용한 

연구가 더욱 확대되고 있다.[1] 
하지만 딥러닝 방법 중 시계열 예측에 주로 활용되는 

LSTM(Long Short Term Memory)은 추세가 안정적으

로 유지되고 데이터가 급격히 변하지 않을 때 유용하지

만 미세먼지 오염도 같이 데이터 값이 급격히 변화하는 

극단적인 데이터(Extreme Data)에는 적합하지 않다. 이
러한 문제점을 해결하기 위해 하나의 예측모델에만 의

존하지 않고 여러 예측모델을 결합한 모델에 대한 연구

가 성과를 보이고 있다. [2][3][4]
이 논문은 극단적으로 변하는 미세먼지 오염도 데이

터에서 시계열 예측 성능을 향상시키기 위해 딥러닝 방

법인 CNN(Convolutional Neural Network)과 LSTM을 

결합하는 방법을 제시하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 

우선, 미세먼지 오염도를 제외한 환경측정 데이터를 

CNN에 입력하여 현재 환경상황을 분류하고, 과거 동일 

환경상황에서 추출한 미세먼지 오염도 추세정보와 직

전의 미세먼지 오염도 데이터를 활용하여 LSTM에 입

력한 다음, 최종적으로 미래의 미세먼지 오염도 값을 예

측하는 방법을 제안한다. 
제안 방법의 효과를 검증하기 위해 공개된 Beijing 

PM2.5를 실험데이터로 활용하여, 기존 LSTM과 제안 방

법인 CNN-LSTM 결합 모델의 예측 정확도를 비교하는 

실험과 함께, 미세먼지 오염도를 나타내는 PM2.5 값이 

급격히 변화하는 시점을 예측하는 분류 정확도 시험을 

수행하여 예측 모델이 급격히 변화하는 시계열 데이터

에 얼마나 효과적으로 대응하는지를 실험하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 이론적 배경을 

통해 미세먼지 오염도 예측을 위한 기존연구결과를 검

토하고 한계를 제시한다. 3장은 논문의 제안 방법인 

CNN-LSTM을 결합한 미세먼지 오염도 예측 방법에 대

해 제시한다. 4장은 실험 환경과 결과 분석을 제시하고, 
5장에서는 결론과 향후 연구 과제를 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경

미세먼지 오염도에 대한 예측 연구는 이미지 데이터 

기반 분석, 시계열 데이터 기반 분석, 이미지와 시계열 

데이터를 동시 고려한 분석의 3가지 측면에 서 시도 되

어 왔다. 

2.1. 이미지 분석을 통한 미세먼지 오염도 추정

디지털 촬영기기가 보편화되고 이미지를 축적하고 

분석하는 기술의 발전으로 인해 위성사진이나 CCTV 
등을 통해 촬영된 이미지를 활용하여 미세먼지 오염도

를 추정하는 연구가 수행되었다. 이 연구는 촬영된 이미

지에서 특징을 추출한 후 이미지 특징과 미세먼지 오염

도와 상관관계를 구하거나, 이미지 분류를 위한 딥러닝

을 활용하여 미세먼저 오염도를 추정하였다.
먼저 상관관계를 이용하는 방법은 위성이나 CCTV 

로 촬영된 이미지의 특징(contrast, color, 날짜, 촬영 시

간, 기상 상태)과 미세먼지 오염도와 상관관계를 통해 

새로운 이미지에 대한 특징을 추출한 후 상관관계에 따

른 미세먼지 오염도를 추정하는 방법이다.[5] 딥러닝을 

활용하는 방법은 이미지 분류분야에서 뛰어난 성능을 

보이고 있는 CNN을 활용하여 과거 이미지에 대한 미세

먼지 오염도를 학습시켜 새로운 이미지의 미세먼지 오

염도를 추정하는 방법이다.[1]
이미지 분석은 이미 설치된 촬영 장비에서 수집된 이

미지를 활용하여 미세먼지 오염도를 추정하는데 효과

를 보이지만, 최근 미세먼지 오염도에 대한 측정이 용이

해 지고 센서 보급이 늘어나면서 추정만으로는 실효성

이 없다는 문제 제기가 있다.

2.2. 시계열 예측을 통한 미세먼지 오염도 예측

데이터가 과거 수치 정보를 사용할 수 있고 과거 몇 

가지 패턴이 미래에도 지속될 것이라는 가정 하에 주로 
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사용되는 방법이 시계열 예측 모델이다. 
미세먼지 오염도 예측은 IoT센서로부터 PM2.5, 기온, 

강우, 습도와 같은 환경 정보를 일정한 간격으로 수집하

여 기록하고 미세먼지는 환경의 영향에 따라 변하기 때

문에 시계열 예측에 적합하다. 
과거, 미세먼지 오염도와 같은 환경 영역의 시계열 예

측은 지수 평할, ARIMA와 같은 통계적 모델을 주로 활

용하였지만 최근에는 LSTM과 같은 딥러닝 기술을 활

용한 예측이 더 높은 예측 성능을 제공하는 것으로 알려

져 있다. 특히 LSTM은 환경 센서와 같이 IoT 기반의 정

밀 데이터 영역에서 더욱 효과적이다.[6][7] 
따라서 최근 미세먼지 오염도 예측에서 LSTM과 같

은 딥러닝 모델을 사용하는 연구는 증가하고 있다. 하지

만 LSTM이 추세를 유지하고 정밀한 시계열 데이터에 

대해서는 좋은 성능을 보여주지만, 추세가 유지되지 않

고 변화가 심한 데이터(extreme data)에 대해서는 예측 

값이 특정 상수 값으로 수렴하게 되어 정확도가 저하되

는 문제를 보여 왔다. 또한 풍속, 강우량과 같은 환경 변

수를 동시에 고려하지 못하는 단점이 있다. 

2.3. CNN과 LSTM의 결합 

앞 절에서 제시한 바와 같이 LSTM의 정확도가 저하

되는 문제점과 주변 환경변수를 고려하지 못하는 문제

점을 보완하기 위해 이미지 분류를 기반으로 한 CNN과 

시계열 예측 방법인 LSTM을 결합하여 미세먼지 오염

도를 예측하는 연구가 시도되고 있다. CNN과 LSTM을 

결합하기 위해 모델 Layer 수준에서 결합하는 방법과 

독립적인 모델의 결합 방법이 연구되었다. 
첫 번째 방법은 CNN의 convolution layer와 LSTM을 

결합하는 방식으로 환경 데이터에 대한 누적 값을 입력 

데이터로 활용한다. 이 모델은 APNet이라는 명칭으로 

발표되었으며 실험을 통해 다른 모델에 비해 높은 예측 

정확도를 제공하는 것으로 증명되었다. 다음 그림 1은 

CNN-LSTM 결합구조 사례인 APNet을 제시하였다. [2]

Fig. 1 The Architecture of APNet

하지만 APNet은 기존 기계학습 모델보다 좋은 성능

을 보이는 장점을 가지지만 Neural Net의 Layer 차원에

서 CNN과 LSTM이 결합되면서 구현이 복잡하고, 특정 

데이터 환경에 맞춰져 응용이 힘들고, 장기 예측에 취약

한 단점이 있다. 
두 번째 방법은 CNN과 LSTM의 변형 모델인 

ConvLSTM을 상호 독립적인 모델로 구성한다. 이 방법

은 측정 지점 주위의 공간적인 특징을 모델링한다. 다음 

그림 2는 공간 특징을 고려한 CNN-LSTM 결합 구조 사

례를 제시하였다. [3]

Fig. 2 Hybrid Model of ConvLSTM and CNN

이 방법은 측정하고자하는 주변 지역의 환경 측정값

을 고려하여 대기 환경 분야의 특성을 반영하고, 정확도

를 향상시킨 장점이 있으나 공간적 특성이 명확하고 분

류 가능한 넓은 지역에만 활용할 수 있는 단점을 가진다. 
도심과 같이 주변 측정소에서 유사한 측정값을 가진 환

경에서 정밀한 예측을 수행하는데 제약이 있다.

Ⅲ. 제안 CNN-LSTM 결합 방법

제안한 CNN-LSTM 결합 방법은 CNN과 LSTM의 기

본 모델을 사용하여 상호 독립적으로 구성하고 인터페

이스를 통해 두 모델이 하나의 네트워크로 동작한다. 또
한 LSTM에 입력되는 가장 최근의 데이터에 임의의 

CNN에서 예측된 값을 추가 입력하여 미세먼지 오염도 

데이터의 급격히 변화하는 특성을 반영한다.
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3.1. 제안 결합 방법의 구조

제안된 CNN-LSTM 결합 방법은 상호 독립적으로 구

성된 CNN과 LSTM의 기본 모형을 활용하여 Neural 
Network의 계층(Layer) 차원의 결합 없이 인터페이스로 

연결된 네트워크 구조이다. 
다음 그림 3은 제안한 CNN-LSTM 결합 방법에 대한 

구조를 제시하였다.

Fig. 3 The Architecture of Proposed CNN-LSTM Combination 
Method

제안된 결합 방법에 대한 수행 절차는 다음과 같다.

첫째, 환경 측정기기에서 수집한 환경 데이터 가운데 

미세먼지 오염도를 제외한 모든 데이터를 CNN의 입력 

데이터로 구성한다. 이 데이터는 측정 시점에 축정기기

가 설치된 장소의 환경 상황 정보를 제공한다. 
둘째, 환경 상황 정보를 기록한 데이터를 CNN에 입

력하고 해당시간의 미세먼지 오염도 증감 추세를 Label 
정보로 매칭하여 CNN을 학습시킨 후 환경 상황 정보만

을 입력하여 환경 상황과 가장 매칭되는 미세먼지 오염

도 증감 추세를 도출한다. 
셋째, 가장 최근의 미세먼지 오염도를 측정한 시계열 

값과 CNN의 출력 값을 미세먼지 오염도로 변환한 값을 

활용하여 LSTM 입력 데이터를 생성한다. 생성된 입력 

데이터를 활용하여 LSTM을 학습하고 예측한다.

이상과 같이 제시된 결합 방법을 수식으로 나타내면 

다음 식 1과 같다.

  ∙ ∙
∙

(1)

⦁ fconv : CNN 결과와 최종 PM2.5 값을 이용하여 PM2.5 
값 형태로 변환

⦁ fcat : PM2.5 시계열 데이터의 기울기를 활용하여 CNN
에서 활용할 Label을 추출

⦁ Pt : 시점 t에서 PM2.5 값
⦁ Pt..tn-1 : t에서 tn-1까지의 PM2.5 구간 시계열 값

⦁Et..tn-1 : t에서 tn-1까지의 환경변수들의 구간 시계열 

값 (2차원 행렬)
⦁L, C : LSTM, CNN의 학습과 예측(분류) 과정

3.2. CNN을 활용한 환경 상황 분류

제안된 방법에서 CNN은 예측 시점의 환경 상황을 판

단하는 역할을 수행한다. 환경 상황이 유사한 과거 사례

를 학습하여 새로운 환경 상황에서 미세먼지 오염도에 

대한 증감 추세를 예측한다. 즉, 과거에 수집된 강우, 풍
속 등의 시계열 환경 데이터를 입력하여 미세먼지 오염

도에 대한 시계열 변화율을 산출한다.
미세먼지 오염도에 대한 시계열 변화율은 CNN 특성

을 고려하여 범주형 변수(예 : 매우 높음, 높음, 유지, 낮
음, 매우 낮음)로 산출한다. 즉 CNN 출력 값은 미세먼지 

오염도가 아니라 Label 정보인 변화율 구간 정보를 산출

한 값이다. 
다음 그림 4는 제안한 결합 방법에서 CNN의 구조와 

처리 절차를 제시하였다.

Fig. 4 Process Design of Proposed CNN Model

3.3. LSTM 모델을 활용한 시계열 예측 모델

제안 방법에서 LSTM은 가장 최근에 측정된 미세먼

지 오염도 데이터를 학습하여 다음 주기의 미세먼지 오

염도 데이터를 예측하는 역할을 수행한다. 

최근 발생한 look_back-1개의 미세먼지 오염도 데이

터와 CNN을 통해 산출된 1개의 추정 값을 결합하여 
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LSTM 예측에 필요한 look_back 데이터를 생성한다. 
CNN의 추정 값은 CNN의 출력 값인 추세 정보를 최근 

발생한 미세먼지 오염도 값을 고려하여 최종 입력 데이

터 으로 변환한 값이다.
다음 그림 5는 제안 방법에서 사용된 LSTM 모델의 

구성을 제시하였다. 

Fig. 5 Process Design of Proposed LSTM Model

Ⅳ. 실험 및 검증

4.1. 실험 방법 및 절차

제안 방법 검증을 위해 Beijing PM2.5 데이터를 활용

하여 LSTM 단독모델로 구성된 기존 방법과 제안 결합 

방법의 예측 성능을 비교하는 실험을 수행하였다. 
실험에 사용된 Beijing PM2.5 데이터는 2010년 1월 1

일부터 2014년 12월 31일까지 5년간 PM2.5, 강우, 풍속 

등 7개의 환경 측정 항목을 매시간 측정한 자료로 다수

의 연구에서 사용된 공개된 데이터 세트이다. 
총 41,757개의 데이터 가운데 70%인 29,229개를 학

습 데이터로 활용하였고 30%인 12,528개는 검증 데이

터로 활용하였다. 특히 실험 횟수를 증가시키기 위해 검

증 구간을 5개로 분할하여 예측 실험을 수행하였고, 
PM2.5를 제외한 6개의 환경데이터를 활용하였다. PM2.5 
데이터에 대한 증감추세를 분류하기 위해 총 8개 증감 

구간으로 구분하였고, 제안한 변환 과정을 거쳐 LSTM
의 입력 값으로 사용하였다.

다음 표 1은 실험에 사용된 딥러닝 네트워크의 hyper 
parameter를 제시하였다.

Table. 1 Hyper Parameters of Deep Learning Networks

4.2. 실험 결과

실험 결과에 대한 예측 성능을 측정하기 위한 방법으

로 RMSE(Root Mean Square Error) 활용하였다. RMSE
는 시계열 데이터 예측에서 가장 보편적으로 사용되는 

검증 방법이다. 
다음 표 2에서는 예측 실험 단위인 5개 구간에 대한 

기존 LSTM 방법과 제안 방법의 RMSE를 비교하여 제

시하였다. 

Table. 2 Comparison of Experiment Results

Section No. Exist LSTM
(RMSE)

Proposal Method
(RMSE)

Section 1 17.0817 8.4291

Section 2 27.0759 9.4679

Section 3 23.6574 8.1427

Section 4 14.4274 9.2430

Section 5 20.9401 8.8565

표 2에서 제시된 바와 같이 실험에 적용된 5개 구간 

모두에서 기존 LSTM을 수행했을 때 보다 제안 방법을 

활용했을 때 RMSE가 낮게 산출 되었다. 따라서 예측 정

확도는 개선 된 것으로 볼 수 있다. 개선 결과를 명확하

게 알 수 있도록 표 3에서는 시험 구간에서 실제 발생한 

값에 대한 기존 LSTM과 제안 방법에 의해 예측된 결과

를 각각 비교하여 제시하였다.

Table. 3 Comparison of predicted values ​​for the first 15 
data occurrences

Network Layer Hyper Parameter

LSTM -

Hidden Layer : 4
epoch : 50
Batch Size : 4
Loss Function : MSE
Optimizer : Adam

Network Layer Hyper Parameter

CNN

Conv2D
Filter No : 32 (64)
Kernel Size : 2*2
Activation : ReLu

Pooling
Method : Max
Stride : 2
Dropout : 0.1

Dense Node : 100(4)
Activation : ReLu(SoftMax)

No. Real Value Exist LSTM Proposal Method

1 104 90.87053 115.0198

2 118 104.1914 130.4518

3 124 117.9622 129.1657

4 116 122.3993 118.9944

5 99 112.883 100.262
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다음은 제안 방법이 기존의 LSTM 예측에서 문제로 

제시되었던 극단적인 데이터 환경에서도 좋은 예측 성

능을 보여주고 있는지를 살펴보기 위한 분석을 제시하

였다. 다음 그림 6은 극단적인 데이터가 발생한 시점을 

표시하고 이때 제안 방법이 변화를 예측했는지를 시각

적으로 표현하였다. 그림 6에서 보는 바와 제안 방법에

의 한 예측 결과는 극단적으로 변하는 데이터에 적응된 

결과를 보여준다.

Fig. 6 Comparison of Extreme Data Occurrence

극단적으로 변하는 데이터에 대한 예측 성능을 그림

으로 살펴본 결과를 제시하면 다음 표 4와 같다. 표 4는 

실험 대상에서 극단적인 데이터가 발생된 시점에 대한 

예측 성능을 살펴보기 위해 발생 횟수와 예측 횟수를 제

시하였다. 
시험 구간 전체에서 총 5,895개 시점에서 급격히 데

이터가 변화하였고 이에 대해 기존 LSTM 모델은 2,995
개를 예측하여 50.8%의 정확도를 보였으며, 제안 방법

은 4,875개를 예측하여 82.7%의 정확도를 보여 제안 방

법이 데이터가 급격히 변화하는 시점에 대한 예측력이 

기존 LSTM보다 높다.

Table. 4 Extreme Data Generation and Prediction

Section No. Number of 
All Count

Number of
Hit Count (%)

Real Data 5,895 -

Exist LSTM 5,835 2,995
(50.8%)

Proposal Method 5,866 4,875
(82.7%)

다음 표 5은 예측 결과를 좀 더 구체적으로 비교하기 

위해 전체 예측 구간에서 최초 15개 시점의 실제 값과 

예측 값을 제시한다. 

Table. 5 Comparison of predicted values ​​for the first 15 
data occurrences

No. Real Value Exist LSTM Proposal Method

1 104 90.87053 115.0198

2 118 104.1914 130.4518

3 124 117.9622 129.1657

4 116 122.3993 118.9944

5 99 112.883 100.262

6 96 95.09254 92.49257

7 75 94.18356 79.52666

8 96 71.03513 107.2014

9 117 97.16846 112.1436

10 122 117.5845 118.6947

11 124 119.6792 127.0537

12 107 122.5249 108.5176

13 102 102.912 104.7821

14 70 99.70883 69.12551

15 71 64.74248 74.03382

4.3. 실험 결과 분석

PM2.5에 대한 시계열예 측 결과, 전체 시험구간(5개)
에서 제안방법의 예측정확도가 기존 LSTM 보다 높은 

것으로 제시되었다. 따라서 제안 방법이 기존 방법에 비

해 높은 예측 정밀도를 가진다고 할 수 있다. 
다음 그림 7은 RMSE를 활용하여 기존과 제안방법에 

대한 예측 정확도를 비교하여 제시하였다.

No. Real Value Exist LSTM Proposal Method

6 96 95.09254 92.49257

7 75 94.18356 79.52666

8 96 71.03513 107.2014

9 117 97.16846 112.1436

10 122 117.5845 118.6947

11 124 119.6792 127.0537

12 107 122.5249 108.5176

13 102 102.912 104.7821

14 70 99.70883 69.12551

15 71 64.74248 74.03382
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Fig. 7 Comparison of Exist and Proposal Method's RMSE

그림 8에서는 제안 방법이 극단적인 데이터가 발생

한 시점에서 변화를 예측하였는지를 살펴보기 위해 정

확도(Precision)와 재현율(Recall)에 근거한 F1 Score 산
출결과를 기존 LSTM과 비교하여 제시하였다. 

앞서 RMSE와 달리 F1 Score는 분류 정확도를 측정

하는 평가기준으로서 급격한 변화가 발생하는 시점과 

추세를 유지하는 통상적인 시점을 분류한 결과에 대한 

예측성능을 측정하는데 적용된다. 이 성능 측정 방법은 

급격히 변화하는 PM2.5 데이터 환경의 예측 성능을 산출

하는데 유용하다.
F1 Score 산출 결과 기존 LSTM의 F1 Score는 0.51이

며 제안 방법은 0.83으로 극단적인 데이터가 발생하는 

시점을 예측하는 성능 역시 제안 방법이 우수하다.

Fig. 8 Comparison of Exist and Proposal Method's F1 Score

그림 9에서는 극단적인 데이터 예측에 대한 구체적

인 사례를 제시한다. 

Fig. 9 Comparison of predicted values ​​for the first 15 
data occurrences

사례에서 기존 LSTM은 실제 값에서 데이터 변화가 

발생하고 이를 look_back을 통해 입력된 이후 예측 값이 

생성되는데 반해, 제안 방법은 변화 시점을 예측하여 예

측 값을 생성한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 환경 데이터를 활용하여 미세먼지 오

염도에 대한 시계열 예측 성능을 개선하기 위해 CNN- 
LSTM 결합 방법을 제안하였다. 

제안 방법의 성능을 검증하기 위해 Beijing PM2.5 데
이터를 활용하여 5개 시계열 구간에 대한 RMSE를 비교

한 결과 모든 시험 구간에서 제안 방법의 예측 성능이 

우수함을 알 수 있다. 또한 극단적인 데이터가 발생하는 

시점에 대한 예측 성능을 F1 Score로 살펴본 결과 역시 

제안방법이 우수하게 나타나 미세먼지 오염도 예측에

서 제안 방법이 효율적인 것을 검증하였다.
본 논문에서는 여러 제약 조건으로 인해 제안 방법과 

비교 대상을 결합 모형인 APNet이나 ConvLSTM과 성

능 비교하지 못하고 기존 LSTM 단독 모델과 비교함으

로써 타 결합 방법과 성능 비교를 수행하지 못한 제약을 

가지고 있다. 이는 향후에 추가적으로 연구가 되어야 할 

분야이다. 
본 연구를 통해 확보된 제안 방법과 실험 결과를 활용

할 경우 미세먼지 오염도 데이터뿐만 아니라 급격히 변

화하는 시계열 데이터가 많이 발생하는 환경, 사회과학 

등 다양한 영역에서 응용될 수 있다. 
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