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ABSTRACTABSTRACT

Background: People’s activities have been restricted due to the COVID-19 pandemic. These changes in 
activity patterns may lead to a decrease in fine particulate matter (PM2.5) concentrations. Additionally, the 
level of population exposure to PM2.5 may be changed.

Objectives: This study aimed to analyze the impact of population movement and meteorological factors on 
the distribution of PM2.5 concentrations before and after the outbreak of COVID-19. 

Methods: The study area was Guro-gu in Seoul. The research period was selected as January to March 2020, 
a period of significant population movement changes caused by COVID-19. The evaluation of the dynamic 
population was conducted by calculating the absolute difference in population numbers between consecutive 
hours and comparing them to determine the daily average. Ambient PM2.5 concentrations were estimated 
for each grid using ordinary kriging in Python. For the population exposure assessment, the population-
weighted average concentration was calculated by determining the indoor to outdoor population for each grid 
and applying the indoor to outdoor ratio to the ambient PM2.5 concentration. To assess the factors influencing 
changes in the ambient PM2.5 concentration, a statistical analysis was conducted, incorporating population 
mobility and meteorological factors.

Results: Through statistical analysis, the correlation between ambient PM2.5 concentration and population 
movement was positive on both weekends and weekdays (r=0.71, r=0.266). The results confirmed that most 
of the relationships were positive, suggesting that a decrease in human activity can lead to a decrease in 
PM2.5 concentrations. In addition, when population-weighted concentration averages were calculated and 
the exposure level of the population group was compared before and after the COVID-19 outbreak, the 
proportion of people exceeding the air quality standard decreased by approximately 15.5%.

Conclusions: Human activities can impact ambient concentrations of PM2.5, potentially altering the levels of 
PM2.5 exposure in the population.
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Highlights: 
ㆍ�The activity patterns of population 

groups changed due to the outbreak of 
COVID-19.

ㆍ�There is a positive relationship between 
exposure to PM2.5 concentrations and 
the change of the dynamic population.

ㆍ�Human activities can alter ambient 
PM2.5 levels, and exposure levels may 
also be changed.

*Corresponding author:
Jihun Shin: Department of Health and
Safety, Daegu Catholic University, 13-
13 Hayang-ro, Hayang-eup, Gyeongsan
38430, Republic of Korea
Tel: +82-53-850-3739
Fax: +82-53-850-3736
E-mail: shinjs1130@naver.com
Wonho Yang: Department of Health and
Safety, Daegu Catholic University, 13-
13 Hayang-ro, Hayang-eup, Gyeongsan
38430, Republic of Korea
Tel: +82-53-850-3739
Fax: +82-53-850-3736
E-mail: whyang@cu.ac.kr

 pISSN 1738-4087  eISSN 2233-8616

J Environ Health Sci. 2024; 50(1): 6-15

 https://doi.org/10.5668/JEHS.2024.50.1.6

Original Article

Copyright  Ⓒ  Korean Society of Environmental Health.

This is an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/), which 
permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

Journal of Environmental Health Sciences 

https://orcid.org/0000-0003-4371-257X
https://orcid.org/0000-0001-5753-0019
https://orcid.org/0000-0002-7747-6387
https://orcid.org/0000-0003-1622-3375
https://orcid.org/0000-0003-0153-9107
https://orcid.org/0000-0001-5813-2055
https://orcid.org/0000-0001-7587-3891
https://orcid.org/0000-0003-2776-5989
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5668/JEHS.2024.50.1.6&domain=pdf&date_stamp=2024-02-28


7
인구 유동에 따른 서울시 대기 중 초미세먼지 농도 변화 요인 분석 및 노출평가

https://e-jehs.org

I. 서    론

대기오염은 인류가 직면한 가장 큰 환경 위험 요소로 평가되

고 있다.1) 세계보건기구(World Health Organization, WHO)에 

따르면 환경 위험은 전 세계 질병 부담의 12%를 차지하며 대

기오염의 비중이 가장 높은 것으로 보고하였다.2) 대기오염으

로 인해 전 세계적으로 매년 420만 명이 조기 사망하는 것으

로 추정하였다.3) 대기오염물질 중 초미세먼지(Fine Particulate 
Matter, PM2.5)는 공기역학적 직경이 2.5 µm 이하인 입자상 물

질을 말하며 인간의 건강에 악영향을 미친다.4) 이전의 수행된 

역학연구에 따르면 PM2.5의 호흡기 및 심혈관 질환 발병률 사

이의 강한 연관성을 나타냈으며 장기적인 노출에 따른 유병률 

및 사망률의 증가가 보고되고 있다.5,6)

PM2.5의 형성은 주로 발전소 및 공장 등 산업시설의 국내ㆍ외 

배출원, 차량 배기 등 사람의 활동으로 인해 발생된다.7) 또한, 

PM2.5는 기상학적 요인(온도, 습도, 강수, 풍속, 기압 등), 지리

적 특성, 인구 등 다양한 환경 요인의 영향을 받는다.8) 따라서 

PM2.5의 발생원 및 환경적 요인을 식별하는 것은 오염의 발생과 

형성을 이해하는데 유용하며 이를 제어하고 예방하는데 필수

적이다.9) 이에 따라 PM2.5의 시ㆍ공간적 변화를 야기하는 다양

한 환경 요인을 식별하는 연구가 지속적으로 진행되고 있다.10) 

국내에서는 PM2.5 노출의 건강 위해를 인지하고 대기환경기

준(일평균 35 µg/m3, 연평균 15 µg/m3)을 수립하였다.11) 환경

부는 1995년부터 대기오염도 현황 및 대기환경기준 총족 여

부를 평가하기 위해 대기오염측정망(Air Quality Monitoring 

System, AQMS)을 운영하고 있으며 2005년부터 에어코리아

(Air Korea)를 통해 실시간 대기오염도 정보를 대중에게 제공

하고 있다.12) 그러나 여전히 국내의 많은 지역이 대기환경기준

을 초과하고 있으며 AQMS는 공간밀도의 시ㆍ공간적인 한계가 

존재하여 지역의 모든 인구집단 노출을 대표할 수 없다.13) 또

한, 고비용으로 추가 설치를 통해 공간 해상도를 높이는 것은 

한계가 있다.14) 이에 따라 센서-기반 측정망(Sensor-based Air 
quality Monitoring Station, SAMS)을 활용하여 인구집단 노출

평가 및 위해성평가에 적용하기 위한 많은 연구가 진행되고 있

다.15,16) 

이전의 선행연구는 AQMS 및 SAMS에서 실측된 농도를 통해 

지리정보시스템(Geographic Information System, GIS)과 대기

확산 모델, 토지회귀모델(Land Use Regression, LUR) 등 모델링 

기법을 통해 미측정 지점을 추정하여 노출평가의 정확도를 향

상시켰다.17-19) 그러나 측정소에서 실측된 농도는 대기의 농도일 

뿐 실제 인구집단의 노출량을 대표할 수 없다.20) 따라서 정확한 

인구집단의 노출평가를 위해서는 실제 인구데이터에 대한 적

용이 필요하다.

한편, 2019년 12월 코로나바이러스감염증-19 (Corona Virus 
Disease 19, COVID-19)가 중국 우한에서 처음 보고되어 전 세

계적인 팬더믹(Pandemic)으로 확대되었다. 각 국가의 방역당국

은 지역의 봉쇄, 재택근무, 온라인 수업 등의 사회적 거리두기

를 통해 COVID-19를 제어하기 위한 노력이 이루어졌다. 한국

의 방역 당국 또한 2020년 2월 29일 사회적 거리 두기를 실시

하여 사람의 활동을 제한하였다.21) 

Fig. 1. Location of sensor-based air monitoring stations in study area
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COVID-19로 인한 사람의 활동 제한은 대기 PM2.5 농도 

변화와 연관성이 있다는 연구가 보고되었다.22) 각 국가에서 

COVID-19 기간 동안 사람의 활동이 제한되면서 대기질이 개

선되었음을 확인하였다.23,24) 따라서, COVID-19로 인한 사람

들의 활동 양상의 변화는 PM2.5 농도의 감소를 야기할 수 있으

며 인구집단 노출수준 또한 달라질 가능성이 있다.25,26)

본 연구는 COVID-19로 인해 사람의 활동 양상의 변화(인구 

유동)가 PM2.5 농도 분포의 변화를 야기하며 인구집단 노출수

준 또한 변화할 것이라는 가설을 검증 및 평가하고자 하였다. 

II. 재료 및 방법

1. 연구 대상 지역
연구 대상 지역은 서울시에 위치한 구로구를 선정하였다. 구

로구는 서울과 인천 사이를 연결하는 중간 지점으로 교통의 요

지이며 경기도와 접해있어 유동인구가 많은 지역으로 연구 대

상 지역으로 적합하다고 판단하였다. 구로구는 2019년 12월 

기준 서울시 전체 인구 중 약 4.18%인 439,343명이 주소지로 

등록되어 있다. 연구 기간은 한국에서 COVID-19 발발 후 확

진자가 급격하게 증가한 2020년 2월 20일을 전ㆍ후로 2020년 

1월 1일부터 2020년 3월 31일로 선정하였고 인구 유동의 변화

가 미미한 23시부터 06시의 데이터는 제외하였다. 또한, 노출

평가의 정확도를 높이기 위해 구로구 전체 면적 20.12 km2를 

총 2,204개(100×100 m)의 격자로 세분화하여 공간 해상도를 

향상시켰다. 

2. 대기 PM2.5 농도 및 변화 요인

2.1. 대기 PM2.5 농도

대기 PM2.5 농도는 지역의 대기질 감시체계를 구축하기 위해 

설치 및 운영 중인 SAMS로부터 실측된 농도를 연구에 적용하

였다. 구로구에는 약 1 km의 간격으로 총 24대의 SAMS가 설

치되어 있다(Fig. 1). SAMS에서 실측된 농도 데이터는 1분 단

위로 실시간 수집되었으며 공공기관을 위해 개발된 G-Cloud 

(Government Cloud)로부터 제공받았다.27) 이후 수집된 대기 

PM2.5 농도 데이터는 1시간 단위로 평균하였다. SAMS의 입자 

포집 방식은 포집한 입자를 빛으로 산란시켜 계수하는 방법

인 광산란 방식이며 데이터의 편향을 야기하는 환경적인 요인

을 제어하기 위해 20~25°C의 온도와 70% 상대 습도를 유지하

도록 설계되었다.28) 이후 실측된 농도 데이터의 신뢰도를 높이

기 위해 사분위수 범위(Inter Quartile Range, IQR)를 산출하고 

IQR의 1.5배 이상 벗어난 값들을 이상치(Outlier)로 판정 후 제

거하였다.29)

2.2. 기상학적 요인 

기상학적 요인은 온도, 습도, 강수, 풍속, 기압 총 5개의 변

수를 선정하였다. 기상요인 데이터는 기상청 날씨누리(www.

weather.go.kr)에서 제공하는 자료를 수집하였다. 기상요인 중 

온도, 강수, 풍속은 1시간 평균 데이터를 사용하였고 습도, 기

압은 대기에서의 변동이 크지 않다고 판단하여 4시간 평균 데

이터를 연구에 적용하였다.

2.3. 유동인구

유동인구 데이터는 pilot pattern cell database (pCell DB)를 

이용하여 추정된 격자별 인구수를 통해 구로구의 인구 분포를 

평가하였다. pCell 기법은 네트워크 방식의 위치를 기반으로 휴

대전화 사용자의 동선을 유추하는 추적기술로써 패턴 매칭 방

식의 위치 추정 방법이다.30) 추정된 유동인구 데이터는 통신사 

기지국의 신호 범위를 기반으로 정의된 격자(100×100 m) 내

에서 성별과 연령이 포함된 인구수 데이터를 제공받았다. 이후, 

1시간 동안 격자에 존재하는 인구수로 평균을 내고 5세 단위 

및 성별로 분류된 인구데이터를 통합하여 존재 인구수를 산출

하였다. 여기서 존재 인구는 1일 24시간 동안 유동이 없이 격

자에 머무는 인구수이다.31) 유동인구수 평가는 산출된 격자별 

존재인구수에 1시간 단위의 차이를 절댓값 한 뒤 시간별 유동

인구수로 가정하였다. 또한, 인구집단 노출평가를 위해 Park 등

(2020)32)의 연구 결과를 적용하여 5세 단위 연령, 성별 및 시

간에 따른 결과에 실내ㆍ외 재실율을 적용하였다. 재실율의 경

우 2019년 통계청의 생활시간조사(Time-Use Survey) 분석 결

과를 기반으로 산출되었으며 실내 장소의 경우 집, 직장, 학교, 

기타 실내 등이 포함되었다. 이를 통해 실내ㆍ외 인구수를 계산

하였고 인구집단의 시간활동 양상이 다른 주말과 휴일 및 평일

을 분류하였다.

3. 공간 모델링
격자별 대기 PM2.5 농도를 추정하기 위해 GIS를 통한 공간

보간을 실시하였다. 공간보간기법 중 비교적 농도 추정의 정확

도가 높은 정규 크리깅(Ordinary Kriging, OK) 기법을 연구에 

적용하였다. 이후 오픈소스(open source) 기반 주피터 노트북

(Jupyter Notebook)을 사용하여 OK에 대한 코드를 작성한 후 1

시간 단위의 격자별 PM2.5 농도를 추정하였다. 또한, 시간활동

양상 시뮬레이션 평가를 통해 도출된 구로구의 실내ㆍ외비(I/O 

ratio) 0.747을 이용하여 실내의 농도를 산출한 후 인구집단 노

출평가에 적용하였다.33) 추정된 격자별 PM2.5 농도는 GIS 프로

그램 중 하나인 QGIS (version 3.16.16)를 이용하여 시각화하

였다.

공간 모델의 예측 정확성을 통계적으로 비교 및 검증하기 

위해 회귀 모델 평가지표를 산출하였다. 이전의 수행된 Co-

location test에서 AQMS와 SAMS를 통해 실측된 농도의 상관
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성을 비교한 결과 결정계수(coefficient of determination, R2)

가 0.957로 높은 결과가 나타났다.34) 이에 따라 구로구 중앙에 

위치한 SAMS를 AQMS로 가정하고 이를 제외한 나머지 측정

소를 통해 보간 한 후 관측값과 추정값의 비교를 통해 검증하

였다. 회귀 모델 평가지표는 R2, 평균 제곱근 오차(Root Mean 

Square Error, RMSE), 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, 
MAE)를 산출하여 평가하였다.35,36)

4. 통계분석
연구 대상 지역의 격자별로 추정된 대기 PM2.5 농도와 인구 

유동 및 기상학적 변수인 온도, 습도, 강수, 풍속 기압 간의 선

형관계를 식별하기 위해 통계프로그램인 IBM SPSS Statistics 
19를 이용하여 상관분석을 실시하였다. 상관관계는 피어슨 상

관계수(pearson correlation coefficient)를 산출하여 PM2.5와 매

개변수 간의 관계를 비교하였다. 상관계수 값은 –1과 1 사이의 

범위를 가지며 0의 경우 직선 관계가 없고 –1에 가까울수록 음

의 상관관계, +1에 가까울수록 양의 상관관계를 나타낸다. 또

한, 종속변수와 독립변수 간의 인과관계를 평가하기 위해 다중

회귀분석을 실시하였다. 다중회귀분석은 선형 방정식을 이용

하여 여러 변수 간의 관계를 모델링하는 기법이다. 종속변수는 

격자별로 추정된 대기 PM2.5 농도, 독립변수는 인구유동 및 기

상학적 요인을 선정하여 통계분석을 실시하였다. 

5. 인구집단 노출평가
OK를 통해 추정된 1시간 단위의 격자별 PM2.5 농도와 유동

인구 분포를 이용하여 구로구의 PM2.5에 대한 전체 인구집단의 

노출을 평가하였다(식 (1)).28)

Population Exposure=copo+cipi                            (1)

여기서, co는 실외 PM2.5 농도, po는 실외 인구수, ci는 실내 

PM2.5 농도, pi는 실내 인구수이다.

전체 인구집단에 대한 PM2.5 노출량은 인구 가중 평균 농도

(Population-Weighted Average Concentration, PWAC)를 산출 

후 비교하였다. PWAC는 격자별 PM2.5 노출농도에 인구수를 

가중하여 산출하였다(식 (2)).

  
  





  

                        (2)

여기서, co는 격자 n의 실외 PM2.5 농도, po는 격자 n의 실외 

인구수, ci는 격자 n의 실내 PM2.5 농도, pi는 격자 n의 실내 인

Table 1. Monthly dynamic population assessment

Weekdays Weekends-holidays

January February March January February March

Dynamic population (person) 748,803 688,741 641,355 247,941 171,461 136,972
Mean±SD 37,440±1,065 22,540±4,655 34,437±2,432 19,051±1,764 29,153±617 15,219±1,241

Mean: arithmatic average, SD: standard deviation.

Table 2. Assessing the dynamic population before and after the COVID-19 outbreak

Before COVID-19 outbreak After COVID-19 outbreak 

Weekdays Weekends-holidays Weekdays Weekends-holidays

Dynamic population (person) 1,249,619 368,284 829,281 188,091
Mean±SD 36,754±1,327 21,664±3,977 29,617±1,354 15,674±1,431

Mean: arithmatic average, SD: standard deviation.

Fig. 2. Verification of the Ordinary Kriging (OK) model using 
machine learning
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구수, P는 전체 인구수이다.

또한, 산출된 PWAC를 바탕으로 대기환경기준인 일평균 35 

µg/m3을 초과한 인구집단의 노출량 수준을 파악하였다. 

III. 결    과

1. 모델 검증
구로구 중앙에 위치한 SAMS 한 지점의 관측값과 공간 모델

링을 통해 추정된 농도 값의 정확도에 대해 통계적 지표를 통해 

분석하였다(Fig. 2). PM2.5 농도 추정 모델의 R2는 0.92로 나타

났고, RMSE는 11.4 µg/m3, MAE는 8.4 µg/m3로 나타났다.

2. 총 유동인구수
pCell 기법을 이용하여 추정된 5세 단위 및 성별에 따른 격자

별 존재인구수를 산출하고 격자별 1시간 단위의 차이의 절댓

값을 취한 인구수를 통해 평일과 주말의 유동 인구수를 월별로 

비교한 결과는 Table 1에 나타냈다. 1월, 2월, 3월 평일의 일평

균 유동인구수 합은 각각 748,803명, 688,741명, 641,355명

이었다. 주말 및 휴일의 일평균 유동인구수 합은 각각 247,941

명, 171,461명, 136,972명이었다. COVID-19가 발발된 2

월 20일을 기준으로 전과 후의 유동인구수를 비교한 결과를 

Table 2에 나타냈고 평일과 주말 및 공휴일은 각 33.6%, 48.9% 

감소하였다.

3. 대기 PM2.5 농도
SAMS로부터 측정된 1월부터 3월까지의 평일 대기 중 PM2.5 

농도를 시간대별로 평균을 내어 산출한 결과를 Table 3에 나타

냈다. 평일의 대기 중 PM2.5 농도 평균은 각 28.20±16.20 µg/m3, 

25,66±19.64 µg/m3, 22.13±11.92 µg/m3이었으며, 주말 및 

휴일의 농도는 각 33.22±19.34 µg/m3, 34.25±27.84 µg/m3, 

25.11±15.04 µg/m3이었다. 평일과 비교하여 주말의 대기 중 

PM2.5 농도가 각 5.02 µg/m3, 8.59 µg/m3, 2.98 µg/m3 높았으

Table 3. Summary of ambient PM2.5 concentration data for study area

Monitoring
station

Concentration
(µg/m3)

Weekdays Weekends-holidays

January February March January February March

SAMS n 340 340 374 187 153 153
Ambient PM2.5 

Mean±SD
28.20±16.20 25.66±19.64 22.13±11.92 33.22±19.34 34.25±27.84 25.11±15.04

GM (GSD) 23.16 (2.0) 19.38 (2.2) 19.55 (1.4) 26.04 (2.2) 25.84 (2.1) 20.66 (1.9)
Min 3.00 1.17 3.99 1.80 6.19 5.81
Max 73.93 107.03 99.09 87.47 139.88 72.98
Percentile 25% 15.23 12.93 14.24 17.81 15.99 11.73

50% 25.75 17.98 19.12 30.30 22.43 20.15
75% 39.38 34.20 27.58 48.48 45.96 38.18
95% 56.24 70.00 46.83 66.16 84.02 51.05

Mean: arithmatic average, SD: standard deviation, GM: geometric mean, GSD: geometric standard deviation, SAMS: sensor-based air 
monitoring station.

Table 4. Correlation analysis between ambient PM2.5, meteorological factors, and dynamic population during weekdays

Weekdays

Parameter (n=1,054) (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

(1) PM2.5 Con. (µg/m3) 1
(2) Dynamic Pop. (person) 0.071* 1
(2) Wind velocity (ms–1) –0.275** –0.153** 1
(3) Relative humidity (%) 0.081** 0.004 –0.044 1
(4) Temperature (°C) 0.031 –0.326** 0.125** –0.085** 1
(5) Precipitation (mm) –0.092** 0.020 0.193** 0.098** 0.047 1
(6) Air pressure (hPa) 0.009 –0.070* –0.021 0.893** –0.032 –0.006 1

*p<0.05, **p<0.01.
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며, 평균적으로 5.53 µg/m3 높았다. COVID-19 확산 전인 1월

과 비교하여 COVID-19가 발생한 후의 농도가 모두 감소하는 

추이를 보였으며, 평일은 평균 21.5%, 주말은 24.5% 감소하였

다.

4. 대기 PM2.5 농도 변화 요인 분석
격자별 PM2.5 농도와 유동인구 및 기상학적 요인의 관계를 

파악하기 위해 상관분석을 실시한 결과는 Table 4, Table 5와 

같다. 평일은 PM2.5 농도와 유동인구수(p<0.05), 풍속, 강수, 

습도는 통계적으로 유의한 상관성을 나타냈다(p<0.01). PM2.5 

농도와 유동인구 및 습도와의 상관성은 양의 상관관계(r=0.71, 

0.08)를 보였고 풍속과 강수는 PM2.5 농도와 음의 상관관계를 

보였다(r=–0.28, –0.09). 주말 및 휴일은 PM2.5 농도와 유동인

구(p<0.01), 풍속(p<0.01), 습도(p<0.05), 온도(p<0.01)가 통

계적으로 유의하였다. PM2.5 농도와 유동인구 및 습도는 양의 

상관관계(r=0.27, r=0.10), 풍속과 강수는 음의 상관관계를 보

였다(r=–0.26, –0.14). 

유동인구 및 기상학적 요인이 PM2.5 농도 변화에 미치는 영향

력을 평가하기 위해 다중회귀분석을 실시하였고 Table 6과 같

이 나타냈다. 평일은 대기 PM2.5 농도와 유동인구는 통계적으

로 유의하지 않았지만, 주말 및 휴일에는 통계적으로 유의하였

고 양의 관계를 보였다(p<0.001). 평일과 주말 및 휴일의 PM2.5 

Table 5. Correlation analysis between ambient PM2.5, meteorological factors, and dynamic population during weekends and holidays

Weekends-holidays

Parameter (n=493) (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

(1) PM2.5 Con. (µg/m3) 1
(2) Dynamic Pop. (person) 0.266** 1
(3) Wind velocity (ms–1) –0.255** –0.229** 1
(4) Relative humidity (%) 0.95* 0.036 –0.117** 1
(5) Temperature (°C) –0.140** –0.443** 0.232** –0.161** 1
(6) Precipitation (mm) 0.035 0.085 –0.032 0.201** –0.046 1
(7) Air pressure (hPa) 0.004 –0.025 –0.039 0.909** –0.037 0.079 1

*p<0.05, **p<0.01.

Table 6. Analysis of the impact of meteorological factors and dynamic population on changes in ambient PM2.5 concentration through multiple 
regression analysis

Date (n) Dependent variable Independent variable
Unstandardized coefficients

p-value
β Std.error

Weekdays (1,054) Ambient PM2.5 Con. (µg/m3) (Intercept) 31.556 1.614 0.000
Dynamic Pop. (person) 0.032 0.023 0.174
Wind velocity (ms–1) –3.331 0.397 0.000
Relative humidity (%) 0.236 0.041 0.000
Temperature (°C) 0.290 0.087 0.001
Precipitation (mm) –3.786 –0.089 0.004
Air pressure (hPa) –0.011 –0.336 0.000

Adj.R2=0.107, p=0.000
Weekends-holidays (493) Ambient PM2.5 Con. (µg/m3) (Intercept) 20.145 5.488 0.000

Dynamic Pop. (person) 1.016 0.212 0.000
Wind velocity (ms–1) –3.162 0.772 0.000
Relative humidity (%) 0.396 0.102 0.000
Temperature (°C) 0.276 0.237 0.245
Precipitation (mm) –14.151 14.107 0.316
Air pressure (hPa) –0.019 0.005 0.000

Adj.R2=0.127, p=0.000



12
우재민ㆍ신지훈ㆍ민기홍ㆍ김동준ㆍ성경화ㆍ조만수ㆍ우병열ㆍ양원호

https://doi.org/10.5668/JEHS.2024.50.1.6

농도에 영향을 미치는 기상학적 요인 중 풍속, 기압은 음의 관

계, 습도는 양의 관계를 보였다(p<0.001). 주말 및 휴일 변수 중 

온도와 강수는 통계적으로 유의하지 않았지만, 평일은 온도와 

양의 관계를 보였고(p=0.001), 강수는 음의 관계를 나타냈다

(p=0.004).

5. 인구집단 노출평가
OK를 통해 추정된 PM2.5 농도와 유동인구수를 통해 구로구 

전체 인구집단의 PWAC를 산출하여 인구집단의 노출량을 평

가하였다(Fig. 3). 2020년 1월의 평일 및 주말의 PWAC를 산출

한 결과 각각 21.01 µg/m3 및 26.51 µg/m3이었다. 또한, 2월의 

PWAC는 각각 18.77 µg/m3, 25.77 µg/m3이었고, 3월은 각각 

17.93 µg/m3 및 19.12 µg/m3이었다. COVID-19가 발발한 2월 

20일 전과 후의 PWAC를 비교했을 때 COVID-19 발발 전은 

약 23.12 µg/m3, 후는 17.67 µg/m3로 23.6% 감소하였다. 또한, 

COVID-19 확산 전 대기환경기준(일 평균 35 µg/m3)과 산출

된 PWAC를 비교하였을 때, 대기환경기준을 초과한 인구집단

은 약 18%로 나타났으며, COVID-19 확산 후에는 약 2.5% 초

과하였다. COVID-19 확산 전과 후를 비교하였을 때 대기환경

기준을 초과한 인구집단 비율이 약 15.5% 감소하였다.

IV. 고    찰

본 연구에서는 공간보간 기법을 통해 추정된 실외 PM2.5 농

도와 유동인구수를 통해 COVID-19가 발발되기 전, 후의 사람

의 활동(인구 유동) 및 기상학적 요인이 PM2.5 농도 변화에 미

치는 영향을 확인하고 PWAC를 산출하여 인구집단의 노출량 

양상을 비교 및 평가하였다. COVID-19가 발발된 기간에 맞춰 

연구 기간을 2021년 1월부터 3월까지로 선정하였고 이는 인구 

유동 등 사람의 활동 양상 변화가 큰 발병 초기 기간을 선정하

였다.

대기오염물질에 대한 인구집단 노출평가를 위해 인구 데이터

를 활용한 연구가 보고 되고 있다. 인구집단의 노출평가는 대

기오염물질의 농도뿐 아니라 인구데이터 적용을 통해 정확성을 

향상시킬 수 있다(Brody 등, 2021).37) Gariazzo 등(2016)38)의 

연구에 따르면 휴대전화를 통해 추출된 인구 데이터를 활용하

여 대기오염물질에 대한 노출평가를 실시하였고 도시 전체 인

구에 대한 노출 분석의 정확성을 크게 향상시킬 수 있는 가능

성이 있다고 보고하였다. 따라서 정확한 노출 및 위해성 평가를 

위해서 인구 데이터의 적용이 필요하다.

격자별 1시간 단위의 차이의 절댓값을 취한 유동인구수

를 통해 평일과 주말 및 휴일의 유동 인구수를 산출하고 

COVID-19 발발 전ㆍ후를 비교한 결과 평일과 주말 및 휴일 모

두 감소하는 경향이 나타났다. 실제 COVID-19 감염 확산을 

제어하기 위해 방역당국은 재택근무, 비대면 온라인 수업, 문화

체육 시설 전면 폐쇄 등 사람의 활동의 제약을 두었다. Dantas 
등(2020)39)의 연구에서는 COVID-19로 인한 사회적 거리 두기

가 사람의 활동인 대중교통 이용량이 약 50% 감소하는 결과가 

나타났다. 본 연구의 결과도 유사하게 유동인구수가 평일과 주

말 및 공휴일 각 33.6%, 48.9% 감소했다. 이처럼 COVID-19로 

인한 제약은 사람의 시간 활동 양상의 변화를 야기할 수 있다.

대기 PM2.5 농도는 구로구에 위치한 24개소의 SAMS를 통해 

Fig. 3. Comparison of monthly population-weighted average concentration distributions
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실측된 데이터를 공공기관으로부터 제공받아 연구를 진행하

였다. 최근 AQMS가 지닌 측정 범위 및 비용 측면의 한계를 보

완하기 위해 SAMS의 측정 정확도를 높이려는 연구가 진행되

고 있으며, 인구집단의 노출평가에 적용하고 있다.40) Schilt 
등(2023)41)의 스위스 중부에서 수행된 센서-기반 측정소의 현

장 검증시험 연구를 통해 대기고정측정소에서 실측된 측정값

과 비교한 결과 0.5에서 0.88 사이의 선형관계를 나타냈다. 또

한, Coker 등(2022)42)의 역학연구에 따르면 센서-기반 측정망

을 통해 측정된 대기 PM2.5 농도를 이용하여 호흡기계 증상과 

일일 PM2.5 간의 노출-반응 관계를 추정하였으며 AQMS에서 

실측된 농도를 사용하여 추정된 관계를 비교하였을 때와 유사

했다. 본 연구에서 사용된 SAMS 또한 AQMS와 동일 위치에서 

실측된 PM2.5 농도를 비교한 결과 R2가 0.957로 높은 정확도

를 나타냈다. 그러나 본 연구에서 SAMS의 검증을 따로 실시하

지 않았기 때문에 측정에 오차가 발생할 수 있다. 또한, 공간 모

델링 검증에서 관측값과 추정값의 농도의 수준이 크게 나타났

는데 저농도는 비교적 농도 추정이 정확하였지만 고농도에서는 

정확도가 떨어지는 한계점이 있었다. 그럼에도 불구하고 SAMS
의 보조적인 설치는 AQMS가 지닌 시ㆍ공간적 한계를 보완할 

수 있으며 저비용으로 보조적인 설치를 통해 공간 해상도를 증

가시켜 노출 및 위해성 평가의 정확도를 향상시킬 수 있을 것으

로 판단된다. 

본 연구는 공간보간 기법 중 OK기법을 통해 PM2.5 농도를 시

각화한 후 미측정 지점에 대한 값을 예측하여 전체 지역에 대

한 노출평가를 실시하였다. 최근 대기오염물질에 대한 인구집

단의 노출평가 시 공간 모델링을 통해 평가하는 연구가 보고되

고 있다.43) 공간보간은 AQMS에서 측정할 수 없는 지점의 대기

오염물질 농도를 예측할 수 있으므로 노출평가에 있어 매우 중

요하다.44) Adong 등(2022)45)의 연구에 따르면 저비용 센서 측

정 장비로 실측된 농도를 이용하여 랜덤 포레스트, K-최근접 

이웃, 다변량 선형회귀분석 등의 농도 추정 모델링 기법을 통해 

대기고정측정망과 비교한 결과 일관된 결과를 도출하였다. 따

라서 농도 추정 모델의 적용은 인구집단 노출평가의 정확성을 

향상시킬 수 있을 것으로 판단한다.

유동인구 및 기상학적 요인이 PM2.5 농도 변화에 미치는 영향

력을 평가하기 위해 상관분석 및 다중회귀분석을 실시하였다. 

일반적으로 이전의 연구를 통해 인간의 활동이 대기 순환에 

관여하여 대기질에 큰 영향을 미친다고 보고하였다. Chauhan
과 Singh (2020)46)에 따르면 많은 국가에서 COVID-19 발발 

후 사회적 거리 두기로 인해 PM2.5 농도의 14~58% 감소되었음

을 보고하였다. 또한, Seo 등(2020)47)의 연구에서 COVID-19 

발발 전, 후 PM2.5 농도를 비교하였을 때, 서울과 대구에서 각 

25.4%, 21.4% 농도 감소율을 보고하였다. 이와 같이 본 연구

도 통계분석을 통해 인구유동이 대기 PM2.5 농도에 미치는 영

향을 평가한 결과 양의 관계를 나타냈다. 다중회귀분석을 실시

한 결과 평일은 유동인구 1명이 감소했을 때 대기 PM2.5 농도가 

0.032 µg/m3 감소된 반면, 주말은 1명당 1.016 µg/m3 감소하

여 약 30배 정도 차이를 나타냈는데 평일의 경우 일상 및 직업 

활동 등의 시간활동양상이 크게 변화하지 않았지만 주말은 외

부의 여가활동, 여행 등 이동의 감소 폭이 크므로 유동인구 감

소할수록 대기 PM2.5 농도가 확연히 줄어들 수 있다고 생각된

다. Kwon과 Jeong (2022)48)의 연구에서 대중교통 이용량을 주

중과 주말을 비교한 결과 주중의 감소율은 24% 반면 주말은 

약 40% 감소한 것으로 나타났다. 본 연구의 결과를 통해 인간

의 활동(이동, 차량, 산업 활동 등)이 대기 공기질에 영향을 미

친다는 가능성이 있다고 판단된다.

OK를 통해 추정된 격자별 대기 PM2.5 농도와 실내외 재실

율을 적용한 유동인구수를 이용하여 PWAC를 산출한 후 전

체 인구집단의 노출수준을 비교 및 평가하였다. Sannigrahi 
등(2021)49)의 연구에서는 COVID-19가 대기오염물질의 인

위적 배출이 일시적으로 감소하였고 미국 일부 도시를 제외한 

모든 도시에서 PM2.5에 노출되는 평균 인구가 크게 감소하였

음을 보고하였다. 또한, Kazakos 등(2021)50)의 연구에 따르면 

COVID-19가 발발된 기간과 이전 3년 평균 사이의 실외 대기

오염에 대한 PWAC의 시ㆍ공간적 변화를 정량화한 결과 19.5% 

감소하였다. Sannigrahi 등(2021)49)과 Kazakos 등(2021)50)의 

연구와 비슷하게 본 연구도 COVID-19 확산 전과 후를 비교하

였을 때 대기환경기준을 초과한 비율이 약 15.5% 감소한 것으

로 나타났다. 이에 따라 본 연구에서 진행된 통계분석을 통해 

인구유동, 즉 사람 활동의 제약이 PM2.5 농도를 감소시킬 수 있

고 이는 인구집단의 대기오염물질에 대한 노출이 감소할 수 있

다.

본 연구는 유동인구수를 1시간 단위의 인구수의 차이로 가

정하여 평가하였고 구로구를 경계로 인구 유입과 유출은 고려

되지 않았다. 또한, 2019년 통계청의 생활시간조사 데이터를 

활용하였기 때문에 COVID-19 확산 이후의 실내ㆍ외 재실율에 

대해 정확히 파악하지 못하였으며 실내의 시간활동양상을 고

려하지 않고 실내외ㆍ비로 농도를 추정한 값을 적용한 한계점이 

있다. 따라서 추가적인 연구를 통해 한계점을 보완하고 대기오

염물질 농도의 변화를 야기하는 사람의 활동 요인에 대한 지속

적인 연구가 필요하다.

V. 결    론

본 연구는 서울시 구로구의 COVID-19 확산 전과 후의 PM2.5 

농도에 인구유동 및 기상학적 요인이 미치는 관계 및 영향력을 

평가하고, 전체 인구집단에 대한 PM2.5 노출수준을 비교했다. 

상관분석 및 다중회귀분석을 통해 인구 유동이 PM2.5 농도에 

미치는 영향을 평가한 결과 대부분 양(+)의 관계를 보였으며 사

람 활동의 감소가 PM2.5 농도의 감소를 야기할 수 있음을 확인
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하였다. 또한, PWAC를 산출하여 COVID-19 발발 전, 후의 인

구집단의 노출 수준 비교하였을 때 대기환경기준을 초과한 비

율이 약 15.5% 감소하였다. 따라서 본 연구를 통해 COVID-19 

기간 동안 사회적 제약과 사람 활동의 감소로 인해 대기 PM2.5 

농도 및 인구집단의 노출수준 양상이 변화할 가능성을 확인하

였지만 대기 PM2.5 농도 변화에 기인하는 잠재적인 요인들이 존

재하기 때문에 추가적인 연구가 필요할 것으로 판단된다.
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