
1. 서론
미세먼지(Fine dust, PM: Particulate Matter)[1]는 

최근 우리나라에서 큰 관심을 갖고 있는 환경 문제 중 하

나이다. 국내에서는 지름 10μm 이하의 부유 먼지를 미
세먼지(), 거기서 지름 2.5μm 이하의 미세먼지
를 초미세먼지( )로 분류한다. 최근 발생하는 국
내 미세먼지는 중금속 함량이 높아 1급 발암물질로 
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요  약  최근 국내 미세먼지 발생의 증가에 따라 발생하는 인체에 유해한 영향을 줄이기 위하여, 미세먼지 수치를 예측하
고 사전 조치를 취할 수 있도록 돕는 기술이 필요해지고 있다. 본 논문에서는 국내 미세먼지 위험 수준을 예측하기 위한 
1D Convolutional to Recurrent Neural Network (1-D CRNN) 모델을 제안한다. 제안 된 모델은 딥러닝 신경망의 
CNN과 RNN을 결합한 구조이며, 다른 종류의 데이터로 구성된 시계열 데이터 세트에서 데이터 예측을 수행 할 수 
있다. 데이터 예측을 위해 국내·외 미세먼지, 풍향, 풍속 데이터를 사용한다. 제안된 모델은 약 76%(부분 최대 84%)의 
정확도를 달성했으며, 일반 RNN 모델(53%)보다 정확한 예측 결과를 얻었을 수 있었다. 제안된 모델은 향후 여러 개의 
시계열 데이터 세트를 고려해야 하는 데이터 예측 모델 학습 및 실험을 목표로 한다.
주제어 : 미세먼지, 딥러닝, CNN, RNN, 데이터 예측

Abstract  In order to reduce the harmful effects on the human body caused by the recent increase in 
the generation of fine dust in Korea, there is a need for technology to help predict the level of fine 
dust and take precautions. In this paper, we propose a 1D Convolutional-Recurrent Neural Network 
(1-D CRNN) model to predict the level of fine dust in Korea. The proposed model is a structure that 
combines the CNN and the RNN, and uses domestic and foreign fine dust, wind direction, and wind 
speed data for data prediction. The proposed model achieved an accuracy of about 76%(Partial up to 
84%). The proposed model aims to data prediction model for time series data sets that need to consider 
various data in the future.
Key Words : Fine dust, Deep learning, CNN, RNN, Data prediction

*Corresponding Author : Myung-Ryul Choi(choimy@hanyang.ac.kr)
Received November 15, 2020
Accepted February 20, 2021

Revised   December 16, 2020
Published February 28, 2021

Journal of Digital Convergence
Vol. 19. No. 2, pp. 215-220, 2021

ISSN 2713-6434 / eISSN 2713-6442
https://doi.org/10.14400/JDC.2021.19.2.215



디지털융복합연구 제19권 제2호216

분류되며 인체에 유해한 영향을 끼칠 수 있다. 국내에
서는 미세먼지 발생원인 분석 및 기계학습 등을 사용
한 미세먼지 예측을 위한 다양한 연구가 진행되고 있
다[2-4]. 미세먼지로 인해 발생하는 질병 피해를 막
고 국민 공공 보건을 향상시키기 위하여, 사전에 미세
먼지가 발생할 수 있는 수치를 예측하고 예방 조치를 
취할 수 있도록 알리는 것이 중요하다.

본 논문에서는 시계열 데이터 분석에 사용되는 순환 
신경망(RNN: Recurrent Neural Network) [5]에 선형
(1D) 합성곱 신경망(CNN: Convolutional Neural 
Network)[6]을 융합하여 복수의 시계열 데이터를 예측
하는 1-D CRNN (1-Dimension Convolutional to 
Recurrent Neural Network) 신경망 구조를 제안하였
다. 제안된 아키텍처를 실험을 위하여 기상청 및 해외 기
상 사이트에서 10년간의 국내외 미세먼지 및 미세먼지에 
영향을 줄 수 있는 환경 데이터를 확보하였다. 확보된 데
이터 세트를 사용하여 제안된 신경망 및 성능 비교 모델
에 대한 정확도를 평가하고 결과를 비교하였다.

2. 본론
연구의 목적은 딥러닝 신경망[7] 모델을 사용하여 미

세먼지 수치를 예측하고, 국내 미세먼지 위험 단계를 기
준으로 모델의 예측 정확도를 평가하여 정확한 미세먼지 
예측 결과를 제공하는 것이다. 데이터 예측을 수행하는 
미세먼지의 경우 예측 목표 데이터(Target data)인 미세
먼지 데이터에 대하여 영향을 줄 수 있는 다양한 환경 데
이터(Environment data)들을 고려해야 한다[8]. 딥러닝 
모델을 이용한 데이터 예측은 주로 시계열 데이터와 
RNN 모델 구조를 사용하며, 입력 데이터 다음에 발생할 
결과를 예측할 수 있다. 하지만 기존의 RNN 모델은 한 
종류의 시계열 데이터(문자열, 음성, 동영상 등)를 입력받
으며, 서로 다른 종류의 시계열 데이터를 받고 관계를 확
인하기 위해서는 별도의 구조가 필요하다. CNN 구조에
서 사용되는 컨볼루션 연산은 Masking 범위의 데이터 
사이의 특징 값을 얻을 수 있다. 일번적으로 사용되는 매
트릭스 형태의 컨볼루션 연산 대신, 데이터를 1열로 나열
하여 합성곱 연산을 수행하는 1-D 컨볼루션 연산을 사
용하여 RNN 시계열 연산에 적합한 형태의 데이터 결과
를 얻을 수 있을 것으로 예상하였다.

따라서 본 논문에서는 미세먼지 발생에 영향을 주는 
여러 데이터를 사용한 시계열 데이터 세트의 확보 및 이

에 대한 데이터 예측에 적합한 1-D CRNN 구조를 제안
하였다. 제안된 모델은 실험을 통해 단일 데이터를 사용
한 일반 RNN 모델과 비교하고 성능을 분석하였다.

2.1 1-D CRNN 모델 
본 논문에서 데이터 예측 정확도를 향상시키기 위해 

제안된 방법은 여러 환경 데이터를 고려할 수 있는 구조
를 갖는 신경망 모델을 설계하는 것이다. 제안된 1-D 
CRNN 모델은 입력 계층, CNN 계층, RNN 계층, 출력 
계층으로 구성된 구조를 갖는다. Fig. 1.은 4개의 시계열 
데이터 세트가 입력되는 1-D CRNN의 모델 구조도 이다.

Fig. 1. 1-D CRNN Model architecture diagram

Fig. 1에서 사용되는 데이터는 목표 데이터인 서울 미
세먼지 수치와 환경 데이터인 베이징 초미세먼지 수치, 
서울 평균 풍향 및 풍속이다. 각 데이터의 t 번째 데이터
를 각각  ,  ,  ,   라고 할 때, 각각의 데이터 세트
에 대한 집합 A, B, C, D를 다음과 같이 표기할 수 있
다.

  
∈ 

, A is target data (1)
  

∈ 
, B is 1st environment data (2)

  
∈ 

, C is 2nd environment data (3)
  

∈ 
, D is 3rd environment data (4)

확보한 데이터는 모두 일단위로 측정되었으며 한 달에 
대한 시계열 특성을 얻기 위하여 한 번에 입력되는 시계
열 길이(Sequential length)를 30으로 정하였다. 따라서 
집합 Z는 시작 값부터 1씩 증가하는 총 30개의 자연수로 
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구성된다. t는 입력되는 시계열 묶음에 따라 달라지므로 
       로 표현할 수 있다. 이때 i는 사용
하는 데이터 세트에 따라 값이 정해지며, 본 논문에서 
사용하는 데이터 세트의 최대 개수에 따라 
0<i<3897 범위 내의 자연수로 정해진다. 또한 모델
의 라벨(Label)로써, 목표 데이터 집합 A의 마지막 
원소(  )의 다음 값   을 입력 받는다.  

데이터 집합 A, B, C, D는 각각 동일한 시간에 측정된 
시계열 데이터이며, 각 집합에서 t번째 원소들을 묶어 새
로운 시계열 데이터를 다시 구성할 수 있다. 다시 구성된 
입력 시계열 데이터 세트의 원소를 라고 할 때, 

는 시간 t에서 
 

 
 

 
로 표현할 수 있다. 다

시 구성된 입력 데이터 세트 X는 다음과 같이 표현할 
수 있다.

  
 

 
 

 
 


∈  (5)

이때 Z는 수식 (1)-(4)에서 t의 집합 Z와 같다. 집합 
A, B, C, D가 각각 30개의 원소를 가지므로, X의 원소는 
120개 이다. 모델에 입력되는 X의 형태는 (1×120) 이다.

 입력 계층에서 신경망 모델에 알맞은 형태로 재배열
된 데이터 세트 X는 1차원 합성곱 계층(1D 
Convolutinal layer)[9]을 통과한다. 합성곱 필터는 필
터의 크기(Filter size)에 따라서 여러 개의 입력을 받아 
합성곱 연산을 통해 1개의 출력으로 반환하는 특징을 갖
는다. 따라서 시간 t에서 원소 

 
 

 
 

에 
(1×4) 크기의 필터 혹은 (1×2) 필터를 2계층 사용
하면 크기 (1×1)인 값 가 반환된다. 이때 동일한 
t 에서만 원소들이 하나의 값으로 묶일 수 있도록 필
터 보폭(Stride)을 필터 크기와 동일하게 조정해주어
야 한다. Fig. 1.에서는 첫 번째 1DC 계층은 필터 크
기 (1×2), 보폭 2, 깊이(depth) 32인 계층으로 출력
은 (1×60×32)가 된다. 두 번째 1DC 계층은 동일한 
필터 크기 및 보폭을 사용하며, 깊이 64인 계층으로 
(1×30×64)의 출력을 갖는다. 의 t는 ∈이며, 이
때 Z는 수식 (1)~(4)에서 t의 집합 Z와 같다. 합성곱 
계층 출력 집합 CV는 다음과 같이 표현할 수 있다. 이
때 CV는 1DC 계층의 출력이다.

  
∈ (6)

 는 같은 시간에 측정된 데이터 묶음인 가 합성
곱 계산을 통해 하나의 값이 되었기 때문에 여전히 시
계열 특성을 갖고 있다. 따라서 집합 CV는 시계열 특
성을 분석할 수 있는 순환 계층(Recurrent layer)의 
입력으로 사용될 수 있다. 순환 계층은 장기 의존성
(Long-term dependency)을 해결하고 시계열 특성
을 잘 얻을 수 있는 LSTM(Long Short Term 
Memory) 셀[10]을 사용하여 기울기 소실(Gradient 
vanishing)을 방지하였다. Fig. 1.에서는 3개 LSTM 
계층을 사용하였다. 첫 번째와 두 번째 계층은 1DC와 
같은 30개의 원소를 받아 30개의 원소를 출력하는 다
대다(many to many) 방식의 LSTM 셀이다. 각 각의 
층은 (1×30×128)의 출력을 반환한다. 세 번째 계층
은 최종 출력 y를 얻기 위하여 다대일(many to one) 
방식을 사용한다. 깊이는 64로 (1×1×64)의 출력을 
완전 연결 계층으로 반환한다.

 완전 연결 계층(dense layer)은 순환 계층에서 얻은 
(1×1×64) 크기의 출력을 완전 연결을 통해 (1×1) 크기
의 하나의 출력으로 만들 수 있다. 완전 연결 계층의 출
력은   의 값의 예측값 y를 출력한다. 제안된 모델
은 MSE(Mean Squared Error)[11] 손실 함수를 사
용하여 라벨   과 오차를 계산하였고, Adam 옵티
마이저[12]를 사용하여 모델 최적화를 수행하였다.

2.2 국내 미세먼지 및 환경 데이터 세트
인공 신경망 학습을 위하여 국내 미세먼지 및 환경 데

이터에 대한 데이터 세트를 준비한다. 본 논문에는 서울
에서 측정한 미세먼지( )를 목표 데이터로 지정
하였으며, 국내 미세먼지 발생 요인으로[13] 중국 베
이징에서 측정한 초미세먼지(), 서울시 평균 기
온(℃), 평균 습도(%), 평균 풍속(m/s), 최다 풍향
(16방위), 서해 평균 풍속(m/s) 및 최다 풍향(16방
위)을 환경 데이터로 사용하였다. 국내의 미세먼지 및 
기상 관련 데이터는 기상청 자료 개방 포털[14]의 자
료 조회를 통해 학술 목적으로 제공 받았다. 해외 기
상 자료인 베이징의 초미세먼지 수치는 국제 대기질 
모니터링 사이트에서 제공하는 베이징 초미세먼지 데
이터베이스[15]에서 확보하였다. 준비된 데이터 세트
는 일(Day) 단위를 기준으로 2009년 1월부터 2019
년 10월까지 측정한 자료이며 모든 값은 일 평균치를 
사용하였다. 전체 데이터 세트의 개수는 3926개이다. 
학습 세트는 2009년부터 9년 기간의 데이터를 사용
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하였으며 총 3256개이다. 실험 세트는 2019년도 10
월까지 데이터를 사용하였으며 총 304개이다. 남은 
데이터는 모델 학습 시 증명 세트로 사용하였으며, 총 
366개의 증명 세트로 구성되었다.

2.3 모델 구현 및 학습
가중치 발산을 막기 위해 국내 미세먼지 기준으로 전

체 미세먼지 수치를 정규화 하였으며 시계열 데이터 타
임 스텝은 1달의 일수인 30으로 지정하였다. 또한 실험 
결과에 대한 비교 모델을 지정하기 위하여 1개의 순환 
계층을 사용한 Single RNN(RNN-1) 구조 및 3개의 
LSTM 계층을 사용하여 신경망 깊이를 증가시킨 
LSTM-3 구조를 설계하였다. 비교 모델은 목표 데이터만 
사용하여 데이터 예측을 수행하며, 환경 데이터를 고려하
여 데이터 예측을 수행할 때의 결과와 비교하는 비교 모
델로 사용된다.

Data category Model2 Model4 Model6 Model8
 Seoul Fine dust O O O O
 Beijing Ultrafine dust O O O O
 Seoul Temperatures O
 Seoul Humidity O
 Seoul Wind speed O O
 Seoul Wind direction O O O
 West Sea Wind speed O O
 West Sea Wind direction O O O

Table 1. Data categories used for each model

제안된 모델은 파이썬(Python) 환경에서 딥러닝 설계 
API인 케라스(Keras)를 사용하여 구현하였다. 구현에 필
요한 신경망 구조는 케라스의 신경망 모델 함수 세트를 
사용하였다. 1-D CRNN 모델 설계는 총 8 종류의 데이
터에 대하여 사용되는 데이터에 따라 각각 설계하였다. 
각 모델은 환경 데이터의 종류와 개수에 따른 예측 정확
도 변화를 비교한다. Table 1은 각 모델 마다 사용한 환
경 데이터의 종류를 표시하였다.

Fig. 2. Graph of loss function result 

Fig. 2는 설계한 모델 별 학습에 따른 손실 함수의 변
화를 그래프로 나타낸다. Fig. 2.에서 파란 선은 학습, 빨
간 선은 평가 세트에 대한 손실 값이다. 신경망 학습은 
미니 배치 크기(Mini Batch Size)를 100으로 지정하고, 
총 50 에폭(Epoch)을 수행하였다. 에폭 수를 더 많이 늘
리더라도 예측 결과에 큰 변화를 주지 않기 때문에 동일 
에폭에 대한 모델 구조 별 결과 차이를 비교하는 것에 집
중 하였다.

2.3 실험 및 결과 비교
실험 세트를 사용하여 각 모델 별 데이터 예측을 실시

하였다. 각 모델에 대한 미세먼지 예측 정확도를 평가하
여 Table 2에 작성하였다. 미세먼지 예측 정확도 평가는 
예측한 미세먼지 수치의 위험 단계가 실제 관측된 미세
먼지 수치의 위험 단계와 일치할 때를 기준으로 정확도
를 평가하였다.

Model Accuracy
Good Normal Bad Very Bad Total Acc.

Model-2 0.7077 0.8693 0.2222 0.0 0.7533
Model-4 0.8000 0.7778 0.5000 0.0 0.7632
Model-6 0.7308 0.7974 0.3333 0.3333 0.7368
Model-8 0.7047 0.8431 0.3333 0.0 0.7467
RNN-1 0.0846 0.9804 0.1111 0.0 0.5362

LSTM-3 0.6154 0.7516 0.1666 0.0 0.6513

Table 2. PM prediction accuracy for each model

비교 모델 RNN-1은 대부분의 예측을 보통으로 수행
하며 전체 정확도가 절반 정도인 53.62%로 저조한 정확
도를 보였다. LSTM-3은 RNN-1에 비해 약 12% 개선된 
65.13%의 정확도를 보이지만 더 높은 정확도를 얻기 위
해서는 더 많은 계층을 추가해야 하며 그만큼 자원을 많
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이 소모하게 된다.

제안된 1-D CRNN 구조를 사용한 모델은 선형 합성
곱 계층을 추가함으로써 동일한 LSTM 셀의 개수를 사용
한 LSTM 신경망에 비해 10% 이상 향상된 75% 이상의 
정확도를 얻을 수 있었다. 또한 모델이 사용하는 환경 데
이터를 여러 개 사용하면 예측 정확도의 향상을 기대할 
수 있다. 6개의 환경 데이터를 사용하는 Model-6의 경
우 전체 정확도는 다소 떨어졌지만 큰 폭의 변화 값을 감
지하여 갑자기 발생하는 나쁨과 매우 나쁨 단계를 예측할 
수 있었다. 하지만 Model-8처럼 너무 많은 환경 데이터
를 사용하면 성능이 오히려 감소하는 문제가 발생하였다.

Model-4

RNN-1 
Fig. 3. Graph of PM prediction for each model

Fig. 3은 가장 좋은 성능을 보인 Model-4와 비교 모
델 RNN-1의 예측 데이터에 대한 결과 그래프이다. 그래
프의 수평선은 국내 미세먼지 위험 단계로, 아래에서부터 
순서대로 좋음(0~30), 보통(31~80), 나쁨(81~150), 매
우 나쁨(151~)이다. 파란색 그래프는 실제 미세먼지 수
치(True data)를 나타내며 주황색 그래프는 예측한 미세
먼지의 수치를 나타낸다. x축은 일자, y축은 0~180 사이
의 미세먼지 수치() 이다. RNN-1의 경우 미세먼
지 수치 변화 경향성을 잘 따라가지 못하는 반면, 1-D 
CRNN 모델은 수치 변화를 유사하게 따라가는 것을 볼 
수 있다.

2017년도 전기 신문[16] 기사에 따르면 현재 사용되

는 미세먼지 예측 모델은 10년 이상 관측 자료를 반영하
지 않은 상태이며, 예보관의 판단을 통해 정확도를 상승
시키고 있다. 제안된 미세먼지 예측 모델은 최근 10년간 
확보한 기상청 자료를 기반으로 학습되었으며, 예보관의 
판단을 반영하면 더 높은 미세먼지 예측 정확도를 보일 
것으로 예상된다.

3. 결론 
본 논문에서는 제안된 1-D CRNN 모델을 사용하여 

미세먼지 수치를 예측하는 딥러닝 모델을 제안하였다. 제
안된 모델은 10년간 국내 및 해외 기상 데이터를 학습하
여 높은 미세먼지 예측 정확도를 보였다. 본 논문에서 제
안한 1-D CRNN 구조는 기존의 RNN, LSTM 적층 방
식의 신경망 구조에서 1D Convolution 계층을 추가하
여 시스템 복잡도는 상승하지만, 약 10% 이상의 성능 향
상에 비해 학습 및 예측 시간의 증가가 크지 않다. 또한 
일별 데이터 예측을 수행한다고 가정하였을 때, 빠른 예
측 시간 보다는 더 정확한 수치 예측이 모델의 성능을 더 
높인다고 볼 수 있다. 또한, 1-D CRNN 모델은 동일한 
신경망 구조를 사용하더라도 학습하는 데이터에 따라 예
측 정확도에 차이가 발생할 수 있으며, 모델 설계 시, 데
이터 예측에 가장 효과적인 환경 데이터의 종류 및 개수
를 찾는 것이 중요하다. 본 모델은 이후 기존 미세먼지 
예측 기술과 융합하여 더 정확한 미세먼지 수치 예측을 
기대할 수 있다.

또한, 제안된 복합 신경망 구조는 미세먼지 수치 예측
과 같이 여러 시계열 데이터를 함께 사용하는 데이터 예
측에 대하여 응용 가능성을 보이며, 향후 비슷한 형태의 
다양한 데이터를 사용해야 하는 시계열 데이터 분석 및 
예측 모델을 학습 및 실험하는 것을 목표로 한다.
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