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보고서 초록

위탁연구과제명
머신 러닝 기법을 활용한 극지/고위도 기후와 우리나라 미세먼지의 연관성 
분석 및 예측

위탁연구책임자 허창회
해당단계 

참여연구원수
4

해당단계 
연구비

50,000천원

연구기관명 및
소속부서명

서울대학교 지구환경과학부 참여기업명

국제공동연구 상대국명 : 상대국연구기관명 :

요약(연구결과를 중심으로 개조식 500자이내)
보고서
면수

50

1. 미세먼지 농도 예측 모델 개발에 필요한 잠재적 입력자료를 데이터베이스로 구축
- 한국과 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도 자료를 자동으로 수집하여 데이터베이스로 구축

- ERA5 재분석 자료와 KPOPS-Earth 기후모델로 생산한 과거 모의 자료를 데이터베이스로 구축

2. 서울의 미세먼지 농도와 예측에 사용되는 잠재적 입력자료 간의 중장기 시간규모에서 상관관계 분석
- 월 시간 규모에서 서울의 미세먼지 농도와 상관성이 높은 기상변수가 분포하는 지역이 한반도 주변
뿐만 아니라 북극과 고위도 지역까지 광범위하게 분포

- 같은 변수라도 겨울철 월마다 서울의 미세먼지 농도와 높은 상관성이 나타나는 지역이 달라짐

- 특정 지역의 기상변수 평균값을 입력자료로 사용하기보다 넓은 지역의 공간 분포를 학습할 수 있는 
머신러닝 기법인 합성곱신경망(CNN)을 예측 모델에 사용하는 것이 합당

3. CNN 알고리즘에 기반한 서울의 월평균 PM2.5 농도 예측 모델의 프로토타입을 개발
- 2011년부터 2020년까지 겨울철(1, 2, 11, 12월)동안 CNN 알고리즘에 기반한 서울의 월평균 PM2.5 농
도를 예측하는 모델을 개발

- 학습에서는 ERA5 재분석 자료만 이용하며, 예측에서는 ERA5 자료를 이용하는 모델(CNN-ERA5)과  
KPOPS-Earth 자료를 이용하는 모델(CNN-KPOPS)의 프로토타입을 개발

- 입력자료에 대입되는 기상변수를 인위적으로 조정(각 변수 그리드 값에 PM2.5 농도와 상관계수값의 
세제곱을 곱해서)해서 CNN-ERA5, CNN-KPOPS의 예측 성능을 향상시킬 수 있음

- 관측값을 이용하는 CNN-ERA5 모델의 RMSE, 상관계수, 정확도, 탐지율, 오보율이 각각 3.56 μg m-3,
0.73, 80%, 67%, 20%이고, 예측값을 이용하는 CNN-KPOPS 모델은 각각 4.44 μg m-3, 0.46, 63%, 42%,
58%. CNN-KPOPS 모델의 예측 성능이 괜찮은 편

- CNN-KPOPS 모델을 현업 예보에 활용할 수 있도록 설계하였으며, 추가 연구를 통해서 예측 성능을 
높일 수 있을 것임 

색  인  어
(각 5개 이상)

한  글 머신러닝, 합성곱신경망, PM2.5, 중장기 예측, 북극, 고위도

영  어
machine learning, convolutional neural network, PM2.5, mid-term prediction,
long-term prediction, Arctic region, high-latitude region
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요   약   문

Ⅰ. 제    목

머신러닝 기법을 활용한 극지/고위도 기후와 우리나라 미세먼지의 연관성 분석 및 예측

Ⅱ. 연구개발의 목적 및 필요성

❍ 대기 중 미세먼지 농도가 높아지면 우리 몸에 해로울 뿐 아니라, 식생의 호흡 방해, 시정

의 악화, 기계 결함의 원인이 되는 등 사회, 경제적으로 피해가 발생한다. 미세먼지 농도

를 줄이기 위해 우리나라를 비롯한 여러 국가에서 대기오염물질 배출량 감축 정책을 펼치

고 있다. 미세먼지 농도의 변동은 대기 상황의 변화, 종관 기상패턴과 밀접하게 관련되어 

있다. 특히 북극, 고위도 지역의 기후 인자가 우리나라 미세먼지 농도에 영향을 끼칠 수 

있다.

❍ 미세먼지 피해를 줄이기 위한 장기적 대응 및 저감정책 수립에 대한 국민의 요구가 커지

고 있다. 이를 위해서 북극, 고위도 기후 인자의 영향까지 고려해서 한 달 이상의 장기간 

시간규모에서 미세먼지 농도를 예측할 필요가 있다.

❍ 현재까지 여러 연구가 지상 관측 자료, 수치/기후모델과 대기화학 모델의 예측결과를 입

력자료로 사용하여 우리나라의 권역별 미세먼지 농도를 예측하였다. 그러나 이들 연구는 

대부분 수일 이내의 단기 예측을 목적으로 하였다. 이 연구에서는 극지, 고위도 지역의 대

규모 대기순환장과 우리나라 미세먼지 농도 간의 연관성을 고려해서 한 달 혹은 계절 시

간 규모에서 우리나라 미세먼지를 예측하고자 한다.

❍ 최근 다양한 종류의 머신러닝 기법을 이용해서 미세먼지 농도 예측 모델을 개발하려는 연

구가 활발히 이루어지고 있다. 머신러닝 기법은 대기의 비선형적인 부분까지 학습할 수 

있는 장점을 갖고 있다. 그런데 현재 개발된 머신러닝 기반 미세먼지 농도 예측 모델은 

대부분 북극, 고위도 기후 인자의 영향을 고려하지 않으며, 수 일 이내의 단기 예측에 초

점을 맞추고 있다.

❍ 미세먼지 피해를 최소화하기 위한 장기적 대응 및 저감 정책 수립을 위해 머신러닝 기법

을 이용한 북극 및 고위도 지역의 기후 인자를 이용해서 중장기 미세먼지 농도 예측 모델

을 개발할 필요가 있다.

Ⅲ. 연구개발의 내용 및 범위

❍ 관측/재분석 자료를 이용해서 중장기 시간 규모에서 우리나라 미세먼지 농도에 영향을 끼

치는 북극, 고위도 지역의 기후 인자를 분석하고 이를 데이터베이스로 구축한다.

❍ 기후 모델링 시스템이 모의한 과거 자료에서 한반도 미세먼지 농도에 영향을 끼치는 북

극, 고위도 기후 인자를 분석하고 이를 데이터베이스에 추가한다.
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❍ 머신러닝 기법을 이용해 중장기(월-계절) 시간 규모의 한반도 미세먼지 농도 예측 모델의 

프로토타입을 구축한다.

Ⅳ. 연구개발결과

❍ 관측/재분석 자료를 분석해서 한반도 미세먼지 농도에 영향을 끼치는 고위도 기후 인자를 

분석

- 환경부 산하 AirKorea에서 발간하는 확정 자료를 수집해서 우리나라 관측소의 미세먼지 

농도를 데이터베이스로 구축한다.

- 우리나라 미세먼지 농도는 겨울철에 높으며, 2001년부터 2010년까지 뚜렷하게 감소하고 있

다. 이 연구에서는 2011년 이후 겨울철 미세먼지 농도를 예측하는 데에 초점을 맞춘다.

- 중국 관측소의 미세먼지 농도는 aqicn.org 웹사이트에 공개되어 있으며, 이를 실시간으로 

수집하는 시스템을 구축하여 데이터베이스로 구축한다.

- 한반도 미세먼지 농도에 영향을 끼칠 수 있는 잠재적 기후 인자로 북극, 고위도 지역의 

Arcitc Oscillation, East Atlantic 패턴, Western Pacific 패턴, Pacific/North America 패턴,

Polar/Eurasian 패턴의 지수를 수집하여 데이터베이스로 구축한다.

❍ 기후모델을 이용해서 한반도 미세먼지 농도에 영향을 끼치는 고위도 기후 인자를 평가

- CESM 기후모델에 기반한 극지연구소의 기후모델(KPOPS-Earth)을 이용해 과거 모의 자료

를 생산한다. 이 자료를 북극, 고위도 지역의 기후 인자로 데이터베이스를 구축한다.

- KPOPS-Earth이 모의하는 결과를 관측자료로 간주하고 있는 ERA5 재분석 자료 비교했다.

KPOPS-Earth 모델이 기후 인자를 현실적으로 모의하고 있음을 알았다.

- KPOPS-Earth에서 모의한 기후 인자와 한반도 미세먼지 농도 상관성을 살펴본 결과, 한반

도에서 멀리 떨어진 지역의 기후 인자가 미세먼지의 변화에 영향을 끼칠 수 있음을 알았다.

- 기후 인자와 한반도 미세먼지 농도와의 상관성이 같은 겨울철이더라도 월에 따라서 달라

지기 때문에 어느 지역의 평균값을 모든 월에 대해서 입력자료로 활용하면 안된다.

❍ 예측 인자의 잠재적 중요도 판단 및 미세먼지 예측에 머신러닝 기법 활용

- 서울의 월평균 PM2.5 농도와 상관성이 높은 기후인자의 지역 평균값을 입력자료로 대입해

서 랜덤 포레스트 기법에 기반해서 PM2.5 농도 예측 모델을 개발한다.

- 랜덤 포레스트 모델의 결과를 보고 고위도 지역 예측 인자의 중요도를 판단하였으나, 이를 

통해서 어느 입력변수가 더 유용한지 특정하기 어려웠다.

- 합성곱신경망 알고리즘은 입력자료를 지역 평균값이 아닌 격자별로 받아들이기 때문에 기

후인자의 공간적 특징을 학습하기 쉬운 장점을 갖고 있다.

- 합성곱신경망 알고리즘을 이용해서 서울의 월평균 PM2.5 농도를 예측할 수 있는 모델의 프

로토타입(CNN-ERA5, CNN-KPOPS)을 개발한다.

- CNN-ERA5 모델의 미세먼지 모의 성능은 매우 훌륭하다. CNN-KPOPS 모델을 이용한 예

측값도 이에 버금가는 성능을 보였다.

- 합성곱신경망 모델의 입력 과정에서 각 변수별, 격자별로 PM2.5 농도와의 상관계수를 곱하

는 작업을 적용해 예측 성능을 향상시켰다.
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Ⅴ. 연구개발결과의 활용계획

❍ 본 과제에서 개발한 합성곱신경망 알고리즘 기반 서울 월평균 PM2.5 농도 예측 모델은 아

직은 현업에 사용할 정도의 수준이 아닌 프로토타입으로서 향후 예측 성능의 개선을 위해

서 다양한 연구가 필요하다.

❍ 모델이 산출하는 중장기 미세먼지 예측결과를 활용해 국가 차원에서 미세먼지 피해 예방

을 위한 장기적 대응 및 저감 정책을 효과적으로 계획, 시행하는데 기여할 수 있다.

❍ 본 과제에서 개발한 미세먼지 농도 예측 모델을 개선시켜서 현업 예보에 활용할 수 있다.
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S U M M A R Y

I.  TitleAnalysis and prediction of air quality in the Republic of Korea using Arctic/high-latitude climate variables in machine learning algorithms
II.  Purpose and Necessity of R&D
❍ When particulate matters (PM) concentration is high, it have an adverse effect on human health and cause socio-economic damage such as reduction of visibility, mechanical failure in facilities and deterioration of plant growth. Many countries, including Korea, are implementing policies to reduce the emission of air pollutants. Many previous studies indicated that the variation of PM concentration is associated with climate change and synoptic weather pattern. In particular, Arctic and high-latitude climate variables can affect the PM concentration in Korea.
❍ The need for long-term response and reduction strategies for PM-related damage at the national is growing. To effectively plan and implement polices, it is crucial to predict long-term PM concentrations while taking into account the influence of Arctic and high-latitude climate variables
❍ In the previous studies, ground-observation data and reanalysis data have been used as input data for models to predict PM concentrations and grades. However, these models used data which are limited to East Asian countries so these models cannot consider the relationship between large-scale atmospheric circulation and PM concentration which previous papers suggest.
III.  Contents and Extent of R&D
❍ Ground-observation data and reanalysis, which have an influence on PM concentration in Korea on long-term time scale, have been saved in a database.
❍ The Arctic and high-latitude climate variables affecting PM concentration in Korea are analyzed in past data produced by climate modeling system and saved in a database.
❍ A prototype of a long-term (month-season) PM concentration prediction model in Korea using machine learning techniques was constructed.
IV.  R&D Results
❍ Analysis on the high-latitude climate factors that affect PM concentration in Korea using ground-observation and reanalysis data - PM concentration data at air quality monitoring station are collected as confirmed data published by AirKorea and saved in a database - PM concentration in Korea is high in winter, and there has been a strong 
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decreasing trend from 2001 to 2010, so it is reasonable to predict PM concentration in winter from 2011. - PM concentration at Chinese air quality monitoring station is available on the aqicn.org website. A system to automatically collect PM concentration has been established to construct a database. - The indices of Arctic Oscillation, East Atlantic pattern, Western Pacific pattern, Pacfic/North America pattern, Polar/Eurasian pattern, which potentially affecting PM concentration in Korea, have been collected as high-latitude climate factors and saved in a database. - The correlation between the indices of high-latitude climate factors and PM concentration in Korea is low, so other methods considering the impact of high-latitude climate factors are needed.
❍ Evaluation for Analysis on the high-latitude climate factors that affect PM concentration in Korea using a climate model - We used a CESM-based model (KPOPS-Earth) to produce past simulated data and built a database of Arctic and high-latitude climate variables. - By comparing the past data simulated by KPOPS-Earth with the ERA5 reanalysis data, which can be considered as observational data, we found that KPOPS-Earth can simulate climate factors realistically. - When we examined the correlation between the climate facotrs simulated by KPOPS-Earth and PM concentration in Korea, we found that regions far from Korea can have an effect on PM concentration in Korea. - The correlation between climate factors and PM concentration in Korea varies depending on the month, making it difficult to use simple average values of a certain region as input data for PM concentration prediction model.
❍ Determining importance of individual high-latitude prediction factor and utilizing machine learning techniques for PM concentration prediction - We developed a random forest-based PM2.5 concentration prediction model, using regional average values that show significant correlation with monthly average PM2.5 concentration in Seoul as input data. - We determined the importance of high-latitude prediction factor using the random forest model, but it was difficult to determine useful input variables. - Convolutiaonl nerual networks (CNN) are convenient for learning spatial feature by taking in input data in the form of grid-level rather than regional average values. - We developed a prototype of a CNN-based model (CNN-ERA5, CNN-KPOPS) for predicting monthly average PM2.5 concentration in Seoul. - CNN-ERA5 has good prediction performance, but CNN-KPOPS still requires improvement.



- 8 -

 - In the input process of the CNN model, the performance of the prediction was imporved by applying multiplication of the correlation coefficient between PM2.5 concentration and each variable, grid by grid. 
V.  Application Plans of R&D Results
❍ The CNN-based PM2.5 concentration prediction model developed in this project has the potential to improve prediction preformance through various method, and can serve as a basis for further research.
❍ The long-term prediction results of the model can be used to effectively plan and implement national-level policies for preventing damage from PM.
❍ The PM2.5 concentration preidction model developed in this project can be used in operational forecast.
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제 1 장 서론

대기 중 미세먼지 농도가 높아지면 인체에 해로울 뿐만 아니라 식생의 호흡 저해, 시정 저

하, 기계 결함 발생 등 사회, 경제적으로 피해를 줄 수 있다. 이에 따라 전 세계적으로 미세먼

지 농도를 낮추려고 노력하고 있다. 미세먼지 농도를 줄이기 위해 우리나라를 포함한 여러 국

가에서 배출량 감축 정책을 펼치고 있는 가운데, 농도의 변동이 배출량뿐만 아니라 종관 기상

패턴 및 기후 변화와 관련 있다는 연구가 발표되고 있다. 특히 최근 연구들은 극지 및 고위도

지역 기후와 동아시아 지역 미세먼지 농도 사이의 연관성을 제시하고 있다. Wang et al.

(2015)은 중국 동부에서 발생하는 겨울철 미세먼지 고농도 일의 빈도가 직전 가을의 해빙 면적

과 음의 상관관계를 가지며, 가을 해빙 면적의 변동이 미세먼지 고농도 일 빈도의 경년 변동

및 10년 변동의 45-67%를 설명할 수 있음을 밝혔다. Zou et al. (2017)은 CESM 모의를 통해

2012년 가을에 발생한 해빙 면적의 감소와 초겨울 유라시아의 광범위한 적설 증가로 인해 바

람장이 약해져 2013년 겨울에 중국 동부 지역에서 미세먼지가 축적되기 쉬웠음을 밝혔다. 이와

비슷하게 Kim et al. (2019)도 CESM 모의 결과를 분석해서 1월 한국의 PM10 농도와 바렌츠

카라 해의 해빙 면적 간에 상관성이 있음을 보여주었다. 해빙 이외에도 우랄 블로킹의 빈도수,

시베리아 고기압과 알루시안 저기압의 강도와 위치가 한국, 중국의 미세먼지 농도에 영향을 끼

친다는 연구가 발표되었다 (Lee et al., 2020; Jeong et al., 2021; Oh et al.. 2018).

최근 인공지능을 이용한 예측 모델 연구가 여러 분야에서 시도되고 있으며, 대기질 예측 모

델 개발에도 적용되고 있다. 과거 연구에서는 미세먼지 농도와 입력 변수 간의 선형회귀 식을

이용하여 선형적으로 미세먼지 농도를 예측했지만, 머신러닝 러닝 기법을 이용하면 비선형적인

관계까지 학습시켜서 예측할 수 있다. 특히 대기장의 변화에는 여러 복잡한 형태의 비선형적인

특성이 있어서 머신러닝 기법이 미세먼지 농도와 대기장 간 비선형적인 관계를 효과적으로 학

습할 수 있다. Hur et al. (2016)은 머신러닝 기법 중의 하나인 신경망 모델을 학습하여 미세먼

지 등급을 70% 정도의 수준으로 모의하였다. 다만 이 연구는 입력자료의 시간 규모와 공간 규

모가 짧아서 하루에 국한된 단기 예측만 수행할 수 있다. Ho et al. (2021a)은 신경망보다 시계

열 자료를 학습하기에 적합한 순환신경망 기법을 사용해 하루, 이틀 뒤 서울 PM2.5 농도 예측

모델을 개발했다. 이 모델의 예측 성능은 AirKorea 예보 성능에 견줄 정도지만 북극, 고위도

지역의 기후 인자를 고려하지 못하고 단기 예측에 국한되는 한계를 갖고 있다.
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본 연구개발의 최종목표는 아래와 같다.

❍ 한반도 미세먼지 농도의 중장기 예측을 위한 기후 인자 선정, 확보 및 머신러닝 예측 모델

의 프로토타입 구축

지금까지 많은 연구를 통해서 지상 관측자료, 역학 모델과 대기화학 모델의 예측결과 등을

입력자료로 사용하여 우리나라의 권역별 미세먼지 농도 및 등급을 예측하는 시스템을 갖추고

있다. 그런데 이들 모델이 사용하는 기상장은 동아시아 지역에 국한되어 있어서, 최근 연구를

통해서 알게 된 극지, 고위도 지역 대규모 대기순환장과 미세먼지 농도 간의 연관성을 고려하

지 못한다. 게다가 현재 사용되고 있는 대부분의 미세먼지 예측 모델은 하루, 이틀 시간 규모

의 단기 예측에 국한되었다. 월 단위 이상의 미세먼지 농도를 예측할 수 있는 모델은 아직 개

발되지 않은 상황이다. 미세먼지 피해에 대한 국가 차원의 장기적 대응 및 저감 대책 수립에

대한 국민의 요구가 커지고 있으므로, 이를 효과적으로 계획하고 시행하기 위해서는 보다 긴

시간 규모의 미세먼지 예측이 필요하다. 이 과제에서는 중장기 시간 규모에서 변동하는 극지,

고위도 지역의 대규모 대기순환장이 동아시아 미세먼지 농도 변동에 끼치는 영향에 대한 메커

니즘을 규명하고, 처음으로 월-계절 시간 규모의 미세먼지 농도 예측을 시도하고자 한다.
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1. 기술적 측면

❍ 중장기 시간 규모에 적합한 머신러닝 기반 미세먼지 농도를 예측하는 모델 개발 필요

- 일반적으로 머신러닝 기법은 몇 시간, 며칠 뒤 미세먼지 농도 예측에 쓰이므로 중장기 시간 규모의

미세먼지 농도 예측에 적합한 머신러닝 기법이 필요하다.

- 국내 현업에서는 단기 예보만 하고 있으므로 중장기 예보 기술이 필요하다.

2. 경제, 산업적 측면

❍ 미세먼지로 인한 경제 피해 예방 및 대응책 수립 필요

- 장기적으로 국가 차원에서 미세먼지 관련 정책을 만들기 위해 신뢰할만한 지표가 필요하다.

- 보다 장기간의 시간 규모에서 미세먼지 농도를 전망할 필요가 있다.

❍ 미세먼지 배출 저감, 미세먼지 피해 예방 관련 산업의 가이드라인 필요

- 중장기 시간 규모에서 미세먼지 배출을 예측해야 한다.

- 미세먼지 배출 저감, 미세먼지 피해 예방 관련 산업의 수요와 공급을 예측할 필요가 있다.

3. 사회, 문화적 측면

❍ 미세먼지 문제의 해결을 원하는 국민의 니즈에 부합

- 미세먼지 상황이 2000년 이후 크게 개선되었지만, 고농도 사례는 그대로여서 미세먼지 피해에 관한

국민의 관심이 증가하였다.

- 미세먼지 문제 해결을 위해 중장기 시간 규모에서 미세먼지 농도가 증가하는 원인을 규명할 필요가

있다.
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❍ 관측/재분석 자료를 분석해서 중장기 시간 규모에서 우리나라 미세먼지 농도에 영향을 끼

치는 북극, 고위도 기후 인자를 분석하고 이를 데이터베이스로 구축하고자 함.

- 한국, 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도 자료를 수집하고 데이터베이스로 정리

- 미세먼지 농도 예측에 필요한 북극, 고위도 지역의 기후 인자를 데이터베이스로 정리

- 데이터베이스로 구축한 북극, 고위도 지역의 기후 인자와 미세먼지 농도 간 상관성 분석

❍ 기후 모델링 시스템이 모의한 과거 자료에서 한반도 미세먼지 농도에 영향을 끼치는 기후

인자를 분석한 뒤 이를 추출하여 데이터베이스로 구축하고자 함.

- 기후모델링 시스템을 이용해서 과거 모의 자료를 생산하고 북극, 고위도 지역의 기후 인자

를 추출하여 데이터베이스에 추가

- 과거 모의 자료와 한반도 미세먼지 농도 간 중장기 시간 규모 상관성을 분석

❍ 머신러닝 기법을 이용해 중장기(월-계절) 시간 규모의 한반도 미세먼지 농도 예측 모델의

프로토타입을 구축하고자 함.

- 랜덤 포레스트 기법을 이용하여 각 잠재적 예측 인자의 미세먼지 예측에의 중요도를 분석

- 합성곱신경망 모델을 이용하여 북극 및 고위도 지역의 기후 기반 중장기 미세먼지 농도 예

측 모델을 개발
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제 2 장 국내외 기술개발 현황

머신러닝 기법을 활용하여 미세먼지 농도를 예측하는 모델을 개발하는 연구는 사용한 방법과 예보하

고자 한 시간에 따라 분류할 수 있으며 이를 표 1에 정리했다. 2010년대의 연구(Hur et al., 2016; Park

et al., 2018)에서는 머신러닝 기법 중에서도 가장 기초적인 DNN을 주로 사용했지만 2020년대에는 

RNN, CNN, XGB, LGB 등 다양한 기법을 이용해 미세먼지 농도를 예측한다. 하지만 예측 모델들이 주

로 예측하고자 하는 시간대는 하루에서 길게는 일주일로 중장기 시간 규모에서의 예측에 관한 연구가 

부족한 실정이다. 또한, 연구들에서 사용하는 입력 자료는 극지, 고위도 등 한반도에서 멀리 떨어진 지

역의 대기장 자료를 사용하고 있지 않다.

논문 사용한 기법 예보 시간 예측한 변수 분석한 지역
Hur et al. (2016) DNN Daily PM10 서울
Park et al. (2018) DNN Daily PM10 서울
Kim et a. (2019) RNN Daily PM10, PM2.5 서울과 광역시
Yang et al. (2020) CNN+RNN Daily to a week PM2.5 서울
Ho et al. (2021) RF, XGB, LGB Daily PM2.5 서울
Sayeed et al. (2021) CNN Daily to a week PM10, PM2.5 전국
Kim et al. (2022) RNN Daily PM10, PM2.5 서울

표 1. 미세먼지 농도 예측 모델 관련 국내 연구(DNN은 심층신경망, RNN은 순환신경망, CNN은 합성

곱신경망, RF는 random forest, XGB는 extreme gradient boosting, LGB는 light gradient boosting을

의미)

국외에서 수행된 미세먼지 농도 예측 모델 관한 연구를 표 2에 정리했다. 국외 연구도 국내 연구와 

마찬가지로 중장기 시간 규모의 미세먼지 농도를 예측하기보다 몇 시간, 몇 일 뒤 농도를 예측하는 연

구가 많다. 입력 자료도 주변 지역의 관측소에서 측정한 미세먼지 농도, 대기 변수, aerosol optical

depth 자료 등을 이용하기 때문에 멀리 떨어진 지역이 끼치는 영향을 고려할 수 있는 모델 구조가 아니

다.

논문 사용한 기법 예보 시간 예측한 변수 분석한 국가
Li et al. (2017) RNN Hourly PM2.5 중국
Huang and Kuo (2018) CNN+RNN Daily PM2.5 중국
Zhao et al. (2019) DNN, RNN Daily PM2.5 중국
Doreswamy et al. (2020) RF, XGB Daily PM10, PM2.5 대만
Masood et al. (2020) DNN Daily PM2.5 인도
Faraji et al. (2022) CNN+RNN Daily PM2.5 이란

표 2. 미세먼지 농도 예측 모델 관련 국외 연구(DNN은 심층신경망, RNN은 순환신경망, CNN은 합성

곱신경망, RF는 random forest, XGB는 extreme gradient boosting, LGB는 light gradient boosting을

의미)
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제 3 장 연구개발수행 내용 및 결과

머신러닝 기법은 수많은 데이터 간 상관관계를 선형적, 비선형적으로 파악하는 방법이어서

이를 활용하면 미래에 특정 변수가 어떻게 변할지를 예측할 수 있다. 그렇기에 머신러닝 기반

예측모델 개발의 가장 첫 단계는 예측하고자 하는 변수(예측 변수)를 정하는 것이고 다음 단계

는 이 변수와 연관이 있는 다른 변수(입력 변수)를 선정한 뒤 예측 변수와 입력 변수의 데이터

를 수집하는 것이다. 본 과제의 1차년도 주목표는 예측 변수, 입력 변수 선정과 그 데이터를

수집하여 데이터베이스를 구축하고 변수들의 특성을 분석하는 것이다. 당시에는 모델의 구체적

인 구조가 정해지지 않아 최대한 다양한 변수를 실험실 서버에 데이터베이스로 구축했다.

1. 한국, 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도 자료

가. 미세먼지 농도 자료의 수집과 데이터베이스 구축

본 과제에서 개발할 머신러닝 기반 모델의 목표는 서울 미세먼지 농도를 예측하는 것이다.

예측 변수로 쓰일 서울 관측소의 미세먼지 농도 자료를 수집하고, 서울 이외의 미세먼지 농도

자료가 입력 변수로 쓰일 수 있어서 한국 내 모든 관측소의 미세먼지 농도 자료를 수집해야

한다. AirKorea는 2023년 기준 약 400여 개의 관측소에서 측정된 대기오염물질 농도를 실시간

으로 웹사이트에 그림 1와 같이 공개하고 있다. 실시간 대기오염물질 농도 자료에는 이상치가

있을 수 있어서 AirKorea는 실시간 농도 자료에 quality control를 적용하여 주기적으로 대기

오염물질 농도의 최종확정 측정자료를 엑셀, csv 형태로 배포하고 있다. 최종확정 측정자료는

2001년부터 2022년까지 시간 단위로 제공되고 있으며 각각 관측소마다 관측 기간이 다르다.

2001년부터 2022년까지의 최종확정 측정자료를 실험실 서버에 수집한 후 모델의 입력 변수에

적합한 형태로 후처리 작업을 하여 한국 관측소 미세먼지 농도 자료를 데이터베이스로 구축했

다. 하지만 2001년부터 2015년까지의 PM2.5 농도 자료는 AirKorea에서 제공되지 않아 보건환경

연구소에 자료를 요청해 서울의 25개 구에 위치한 도시대기 측정 관측소 자료를 수집하여 데

이터베이스로 구축했다.
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그림 1. AirKorea에서 제공하는 관측소의 분포 및

관측소에서 측정된 PM2.5 농도

중국 대기오염물질 농도 자료는 그림 2처럼 aqicn.org 웹사이트에 실시간으로 공개되고 있

지만 AirKorea처럼 최종확정 측정자료를 파일 형태로 제공되진 않는다. 중국 대기오염물질 자

료를 수집하려면 웹사이트에 올려진 실시간 자료를 바로 다운로드하는 방법밖에 없다. 실험실

서버 내에 중국 대기오염물질 자료를 실시간으로 수집하는 웹크롤링 코드를 개발하고 이를 특

정 시간에 실행되도록 설계했다. 이렇게 수집된 중국 대기오염물질 자료의 단위는 대기질 지수

(air quality index, AQI), AirKorea에서 제공하는 PM2.5 농도 자료의 단위는 μg m-3이로 서로

단위가 다르다. AQI는 대기질이 좋은지 나쁜지를 단순히 농도로 제공하기보다 이를 기반으로

특정 단계를 정해 일반인이 현재 대기질 상태가 어떠한지 쉽게 이해하도록 도와주며, 어떤 행

동을 해야 하는지 알려주는 지표이다. AQI의 정의는 각 국가마다 다르므로 중국에서 사용하는

AQI 계산식을 이용하여 AQI 지수를 μg m-3로 변환했다. 자동으로 중국 대기오염물질 농도 자

료를 수집한 후 AQI 지수를 한국에서 쓰이는 농도 단위로 변환하는 것으로 실험실 내 중국

대기오염물질 데이터베이스를 구축했다. 데이터베이스에는 2014년부터 2022년까지 총 31개 중

국 관측소의 PM2.5, PM10 농도 자료가 수집되었으며 31개의 관측소 이름은 표 3와 같다.
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중국 관측소 이름
Beijing Datong Huhehaote Qingdao Shijiazhuang Zhenzhou
Changchun Fushun Jinan Qinhuangdao Tianjin
Chengdu Fuzhou Lanzhou Qiqihaer Weifang
Chifeng Guangzhou Lianyungang Rizhao Wenzhou
Chongquing Haerbin Mudanjiang Shanghai Wuhan
Dalian Hefei Nanjing Shenyang Yantai

표 3. aqicn.org에서 수집한 자료를 측정한 중국 관측소 이름

나. PM 농도 자료의 시공간적 특성 및 상관성 분석

머신러닝 기법을 사용하는 예측 모델의 성능은 자료의 양과 질에 크게 좌우된다. 대기오염물

질의 측정 기간은 길어야 20년이므로 자료의 양이 적어서 머신러닝 학습 과정에 문제가 생길

수 있다. 자료의 양이 적을 때 자료의 수를 늘리기 위한 다양한 방법이 있으며 그중 하나로 상

관성이 높은 지역의 자료를 모두 학습에 이용하는 방법이 있다. 예를 들어 서울의 미세먼지 농

도를 예측하기 위해 서울의 미세먼지 농도만 예측 변수로 사용하는 모델과 그림 3와 같이 서

울 미세먼지 농도와 높은 상관성을 지닌 인천, 경기 지역의 미세먼지 농도까지 평균한 수도권

권역 미세먼지 예측 모델을 생각해 볼 수 있다. 후자의 모델은 전자보다 학습 과정에서 서울

말고도 인천, 경기 자료까지 이용할 수 있으므로 자료의 수가 3배 증가한다. 어떤 지역끼리 묶

어서 자료의 수를 늘릴 수 있는지 살펴보기 위해 17개 권역 간 일평균 미세먼지 농도의 상관

계수를 확인했고, 그 결과는 그림 4와 같다. 두 지역의 상관계수가 최소 0.8 이상일 때 하나의

지역으로 분류하면 17개의 권역이 수도충청권 (서울, 인천, 세종, 대전, 경기, 충북, 충남), 강원

경상권 (대구, 울산, 부산, 강원, 경북, 경남), 전라제주권 (광주, 전북, 전남, 제주)의 3개의 광역

권역으로 분류되었다. 추가로 군집 분류에 주로 이용되는 클러스터링 방법을 이용하여 같은 분

그림 2. aqicn.org에서 제공하는 대기오염물질 별 베이징 AQI
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석을 수행하면 그림 5과 같이 17개의 권역이 수도권+영서 (서울, 인천, 경기북부, 경기남부, 영

서), 경상권 (대구, 울산, 부산, 경북, 경남), 전라권 (광주, 전북, 전남), 영동권 (영동), 제주권

(제주)의 6개의 광역 권역으로 분류되었다.

그림 5. 클러스터링 기반 권역 분류(같은

광역 권역은 같은 색으로 표시)

그림 3. 여러 권역을 하나로 통합시킨 미세먼지 예측 모델의 구조

그림 4. 한반도 권역 간 일평균 PM10 농도의 상관계수
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한반도 내 미세먼지 농도는 공간적으로 다른 특성을 보일 뿐만 아니라 시간적 특성이 다를

수 있다. 계절마다 미세먼지 농도와 다른 변수 간의 상관성이 다를 수 있는데 이 경우 여름철

자료를 학습하면 겨울철 농도 예측에 부정적인 영향을 줄 수 있다. 또한, 머신러닝 기반 미세

먼지 농도 예측 모델의 예측 기간이 어느 계절이냐에 따라 예측 성능이 다를 수 있다. 그래서

미세먼지 농도의 시간적 특성을 분석하고 이후 예측 모델의 구조를 결정해야 한다. 가장 먼저

서울 PM10 농도의 특성이 월별로 얼마나 다른지 확인했다. 그림 7은 서울의 월평균 PM10 농도

의 시계열이다. PM10 농도는 대체로 봄철, 겨울철에 높고, 여름철, 가을철에 낮다. 봄철, 겨울철

에는 북서풍 계열의 바람으로 중국으로부터 수송되는 대기오염물질의 영향을 받아 PM10 농도

가 높은 것으로, 여름철, 가을철에는 중국으로부터의 수송이 줄어들며 강수가 많아 세정 작용

으로 PM10 농도가 낮아진 것으로 보인다. 봄철 PM10 농도가 가장 높지만 황사의 영향이 크기

때문에 그다음으로 PM10 농도가 높은 겨울철(1, 2, 11, 12월)에 대해 미세먼지 농도 예측 모델

을 만드는 것이 합리적이다.

서울 PM10 농도의 시간적 특성으로 겨울철 평균(1, 2, 11, 12월) PM10 농도의 연도별 변화를

살펴보았다(그림 8). 2000년대에는 농도가 60 μg m-3였지만 2010년대에는 농도가 50 μg m-3로

서울의 대기질이 크게 개선되었다. 주목할만한 점은 2000년대부터 2010년대까지 PM10 농도가

60 μg m-3에서 50 μg m-3로 천천히 감소한 것이 아니라 2010년과 2011년 사이에 계단식으로

감소했다는 것이다. 또한, 2019년과 2020년 PM10 농도는 40 μg m-3로 2018년 이후 다시 계단

식으로 감소했다. 2000년대와 2010년대의 PM10 농도 감소의 원인은 국가에서 시행한 대기오염

물질 배출량 감소 정책 때문으로 보이고(Ho et al., 2021b), 2019년과 2020년의 PM10 농도 감소

의 원인은 COVID-19의 영향으로 인한 배출량 감소로 보인다. 2019년과 2020년의 PM10 농도

는 COVID-19라는 특수한 상황으로 농도가 낮아졌다는 점을 고려하면 2000년대와 2010년대의

서로 다른 특성을 지닌 시기라 볼 수 있다. 본 과제에서 개발할 미세먼지 농도 예측 모델의 궁

극적인 목표는 미래의 미세먼지 농도를 예측하는 것이기에 현재와 가까운 2010년대 자료인

2011년부터 2020년까지 자료를 사용하여 미세먼지 농도 예측 모델을 개발하고자 했다.

그림 6. 서울의 월평균 PM10 농도의 시계열
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선행연구에 따르면 중국의 미세먼지 농도는 한국의 미세먼지 농도 간 연관성이 있다. 일 시

간 규모에서는 한국과 중국의 미세먼지 농도 간 양의 상관관계가 있으며, 보통 한국의 미세먼

지 고농도가 발생하기 하루, 이틀 전 중국의 미세먼지 농도가 먼저 증가한다(Lee et al., 2011,

2013; Oh et al., 2015). 반면, 월 시간 규모에서 empirical orthogonal function 방법으로 중국과

한국의 미세먼지 농도의 연관성을 살펴보면 음의 상관관계가 보인다(그림 8). 시간 규모에 따

라 한반도 미세먼지 농도와 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도 간 상관성이 다르다.

그림 8. 중국과 한국 관측소의 겨울 평균 미세먼지 농도를

이용하여 구한 첫 번째 empirical orthogonal function의 고

유 벡터 (Lee et al. (2020)의 그림 2a)

그림 7. 서울의 겨울철 평균 PM10 농도
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2. 동아시아 기후, 대기질에 영향을 끼치는 북극, 고위도 지역 기후 인자 수집 

및 분석

가. 선행연구 조사 및 정리

다양한 기후 인자가 중장기 시간 규모에서 동아시아 기후에 영향을 끼쳐 한반도의 대기 조

건을 바꿀 수 있다. 이렇게 바뀐 대기 조건은 한반도 대기오염물질의 배출, 축적, 환기에 영향

을 끼쳐 최종적으로 기후 인자는 한국의 대기질에 영향을 끼친다. 한반도 대기질에 영향을 끼

칠 수 있는 기후 인자를 살펴본 후 잠재적 예측 인자가 될 수 있는 기후 인자로 시베리아 고

기압, 알루시안 저기압, Arctic Oscillation (AO) 패턴, East Atlantic (EA) 패턴, Western

Pacific (WP) 패턴, Pacific/North America (PNA) 패턴, Polar/Eurasian (PE) 패턴을 선정했다

(Jia et al., 2015.; Jeong and Park, 2017; Zou et al., 2017; Oh et al., 2018; Yun and Yoo

2019). 시베리아 고기압, 알루시안 저기압은 동아시아 겨울 몬순 시스템의 한 축을 담당하는

요소로 이 두 가지 기후 인자는 동아시아 대기질에 직접적인 영향을 줄 것으로 보인다. AO 인

덱스는 극소용돌이의 강화, 약화를 나타내는 지수로 태평양의 제트기류에 영향을 끼쳐 한반도

대기질이 변할 수 있다. EA, WP, PNA, PE 패턴(그림 9)은 북반구 대기순환장과 연관된 기후

인자로 한반도 주변 지역의 대기순환장에는 큰 영향을 끼치지 않기 때문에 한반도 대기질에

직접적 영향을 끼치진 않을 것으로 보인다.

나. 북극, 고위도 기후 인자의 수집과 데이터베이스 구축

그림 9. East Atlantic 패턴, West Pacific 패턴,

Pacific/North American 패턴, Polar Eurasian

pattern가 양의 상태일 때의 정규화된 500-hPa

지위고도장. (Climate Prediction Center는 이

패턴을 기준으로 각 기후 인자들의 지수를 계

산함)
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시베리아 고기압, 알루시안 저기압의 세기는 각각 시베리아 지역, 알루시안 저기압의 평균

해면기압값으로 정의할 수 있다. 이 두 변수는 재분석 자료를 이용하여 직접 계산한 값을 데이

터베이스로 구축했다. AO와 EA, WP, PNA, PE 패턴은 미국의 Climate Prediction Center에서

제공하는 다양한 기후 인자의 지수 자료를 수집하여 데이터베이스로 구축했다 (그림 10).

다. 기후 인자와 한반도 미세먼지 간의 중장기 시간 규모에서의 상관성 분석

시베리아 고기압의 강도는 동아시아 지역의 풍속, 풍향을 바꾸어 한반도 미세먼지 농도에 영

향을 끼칠 수 있다. Oh et al. (2018)의 결과에 따르면, 일 시간 규모에서 알루시안 저기압이

강할수록 환기효과를 방해해 한반도의 고농도 미세먼지 사례가 발생하는데(그림 11) 중장기 시

간 규모에서도 알루시안 저기압의 강도와 한반도 미세먼지 간 상관성이 있었다. AO, EU 패턴,

WP 패턴, PNA 패턴, EP 패턴 지수와 서울 PM10 농도 간 중장기 상관성 분석한 결과, 유의미

한 상관성은 나타나지 않았다. 기존에 알려진 기후 패턴을 대표하는 지수를 사용하는 것보다

알루시안 저기압의 강도처럼 특정 지역에서 대기순환장의 형태나 세기를 고려하는 식으로 북

극, 고위도 영향을 고려하는 것이 미세먼지 예측에 더 적합할 것이다. 머신러닝 기법 중 심층

신경망이나 순환신경망을 사용한다면 특정 지역의 평균값이나 Hur et al. (2016)처럼 코사인

유사도를 사용하는 것이 바람직할 것으로 보이며, 합성곱신경망을 이용한다면 북극, 고위도 지

역에 해당하는 모든 지역의 격자별 변수값을 사용하는 것이 합당하다.

그림 10. Climate Prediction Center에서 제공하는

다양한 북반구 기후 인자의 지수 자료
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그림 11. 한반도 고농도 발생 (a) 3일 전, (b) 2일 전, (c) 1일 전의

500-hPa 지위고도 아노말리 합성장
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1. KPOPS-Earth 과거 모의 자료 생산과 성능 평가

가. KPOPS-Earth 과거 모의 자료의 데이터베이스 구축

본 과제의 궁극적인 목표는 현업에 활용 가능한 미세먼지 농도 예측 모델을 만드는 것이다.

현업에서 미래의 미세먼지 농도를 예측하기 위해서는 실시간으로 모델이 예보한 대기 변수를

입력 자료로 사용해야 한다. 하지만 예측에 앞서 머신러닝 기법으로 한반도 미세먼지 농도와

모델 자료 간 상관성을 학습할 때는 이미 관측된 미세먼지 농도 자료와 과거 모의 자료를 이

용해야 한다. 머신러닝 기반 미세먼지 농도 예측 모델 개발을 위해 KPOPS-Earth 모델 시스템

을 사용했으며 그 구조와 자료의 생산 과정은 그림 12과 같다. KPOPS-Earth 모델은

Comunity Eatrh System Model v2 모델 기반으로 대기모델은 Earth를, 지면 모델로는 CLM5

로 구성된다. 해수면 온도/해빙 경계조건은 2010년 이전에 CFSv1 자료를, 2011년부터는

CFSv2를, Earth의 대기 초기조건으로는 ERA5 재분석 자료를, 지면 초기조건으로는 CLM5의

20년 시뮬레이션 자료를 사용했다. 극지연구소 서버에 KPOPS-Earth 모델 시스템을 구축한 후

2000년부터 2022년까지 1, 2, 10, 11, 12월 1일을 기준으로 120일 동안 모의하여 11개의 앙상블

로 과거 모의 자료를 생산했다. 연직 자료로 1000, 925, 850, 500, 300, 100, 50 hPa층의 지위고

도, 동서바람, 남북바람, 연직바람, 온도가, 지상 자료로 대기경계층 고도, 해면기압, 기압, 2m

온도, 해수면 온도, 해빙 면적이 있으며 이들 자료를 연구실 서버에 데이터베이스로 구축했다.

그림 12. KPOPS-Earth(KPOPS-CAM6) 모델의 도식도
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2. KPOPS-Earth의 과거 자료 모의 성능 평가

KPOPS-Earth 자료를 예측 모델의 입력 변수로 사용하기 전에 KPOPS-Earth 모델의 성능

을 확인했다. KPOPS-Earth의 과거 모의 자료와 관측 자료라고 볼 수 있는 ERA5 재분석 자

료로 2011년부터 2020년까지 겨울철(1, 2, 11, 12월) 평균장을 비교하는 방법으로 성능을 평가

했다. 성능 평가에서는 4개의 변수(850-hPa 지위고도, 850-hPa 동서바람, 850-hPa 남북바람,

850-hPa 온도)를 사용했다.

KPOPS-Earth 과거 모의 자료와 ERA5 재분석 자료의 850-Pha 지위고도의 공간분포를 보

면(그림 15), 두 자료 모두에서 중위도 지역의 값이 높지만 고위도로 갈수록 그 값이 감소한다.

이러한 감소 경향은 태평양, 대서양에서 더욱 뚜렷하게 나타났다. 두 자료에서 공간장 차이를

살펴보면, KPOPS-Earth은 유럽 남부 지역에서 아프리카 북부 지역까지 850-hPa 지위고도를

과대모의하고 유럽 북서부 지역에서 과소모의 하는 경향이 있다. 북태평양 지역에서도 과대모

의가 나타나며, 특히 히말라야 산맥이 위치한 지역에서는 심하게 과대모의 되고 있다. 동아시

아 지역에서는 KPOPS-Earth, ERA5 간 850-hPa 지위고도 차이가 적다.

그림 13. (a) KPOPS-Earth 과거 모의 자료, (b) ERA5 재분석 자료의

2011년부터 2020년까지 겨울철 평균 850-hPa 지위고도장과 (c) 그 차이
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KPOPS-Earth와 ERA5 자료의 850-hPa 동서바람 공간장(그림 16)에서 나타나는 공통점은

저위도에서는 동풍 계열의 바람이, 중위도에서는 서풍 계열의 바람이 분다는 것이다. 이러한

동풍과 서풍은 북대서양, 북태평양 지역에서 그 강도가 강한데 이는 상대적으로 육지보다 해상

에서 지표면의 마찰이 적기 때문이다. 동서바람장의 차이를 보면, 적도 지역은 동풍 아노말리,

중위도 지역은 서풍 아노말리가 있다. 즉 KPOPS-Earth는 저위도 무역풍과 중위도 편서풍을

더욱 강하게 모의하고 있다. 이러한 과대모의는 동아시아 지역에서 적게 나타났다.

KPOPS-Earth와 ERA5 자료의 850-hPa 남북바람의 공간장(그림 15)은 850-hPa 지위고도, 동

서바람의 공간장보다 훨씬 복잡하다. 대체로 대륙의 서쪽에는 남풍이, 동쪽에는 북풍이 불고 

있다. 이는 겨울철 북반구의 육지에서는 고기압이 발달하기 때문이다. 동아시아 지역에 초점을 

맞추면 겨울철 시베리아 고기압이 발달하여 그 동편에 위치한 동아시아 지역에는 북풍이 분다.

이와 같은 특징이 KPOPS-Earth의 850-hPa 남북바람 공간장에서 잘 모의되고 있다. 하지만 두 

자료의 차이를 보면, KPOPS-Earth는 동아시아 지역의 북풍을 과대모의하고 있다. 북풍이 강하

면 차갑고 맑은 공기가 한반도에 유입될 수 있으므로 미세먼지 농도 예측 모델의 성능에 영향

을 끼칠 수도 있다.

그림 14. (a) KPOPS-Earth 과거 모의 자료, (b) ERA5 재분석 자료의

2011년부터 2020년까지 겨울철 평균 850-hPa 동서바람장과 (c) 그 차

이
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그림 16은 KPOPS-Earth와 ERA5 자료의 850-hPa 공간장으로 저위도에서는 온도가 높고,

고위도에서는 온도가 높다. 같은 위도를 기준으로 비열이 낮은 대륙의 온도가 더 낮다. 두 자

료의 공간장은 전반적으로 유사하지만 실제 차이를 보면 KPOPS-Earth가 온도를 과소모의 한

다. 히말라야 산맥 지역, 그린란드 지역과 같이 해발고도가 높은 지역에서 과소모의 하는 경향

이 심하다.

그림 15. (a) KPOPS-Earth 과거 모의 자료, (b) ERA5 재분석 자료의

2011년부터 2020년까지 겨울철 평균 850-hPa 남북바람장과 (c) 그 차이
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그림 16. (a) KPOPS-Earth 과거 모의 자료, (b) ERA5 재분석 자료의 2011년부터

2020년까지 겨울철 평균 850-hPa 온도장과 (c) 그 차이
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3. KPOPS-Earth 과거 모의 자료 기반 고위도 기후 인자와 한반도 미세먼지 간의 중장기 시

간 규모 상관성 분석

머신러닝 기반 예측 모델 개발의 첫 단계로 어떤 변수를 입력 변수로 사용할지 선별해야 한

다. Ho et al. (2021a)에서는 머신러닝 기반 미세먼지 농도 예측 모델을 개발할 때 선형 상관성

이 높은 변수를 우선 모델의 입력 변수로 선별했다. 본 과제에서도 입력 변수 선별을 위해 월

평균 서울 미세먼지 농도와 다양한 대기 변수 간의 선형 상관계수의 공간장을 확인했다. 먼저

서울의 월평균 PM2.5 농도와 KPOPS-Earth 과거 모의 자료 간 상관계수의 공간장을 확인해보

고 같은 분석을 ERA5 재분석 자료로 수행하여 두 결과를 비교했다. 서울 PM2.5 농도와 대기

변수 간 상관성이 어떻게 모의 되고 있는지 확인하고 KPOPS-Earth가 상관성을 관측과 얼마

나 유사하게 모의하는지 확인하려고 한다.

KPOPS-Earth 자료에서 서울의 월평균 PM2.5 농도와 850-hPa 지위고도 간 상관계수의 공간

장을 보면 인도부터 중국 남부 지역까지 양의 상관계수가 분포하고, 오호츠크 해와 캄차카 반

도 지역에서는 음의 상관계수가 나타나며, 이 음의 아노말리는 태평양 지역까지 펼쳐져 있다

(그림 17a). Hur et al. (2016)에서 따르면, 일 시간 규모에서 서울 PM2.5 농도가 높을 때는 양

의 850-hPa 지위고도 아노말리가 한반도와 동해까지 영향을 끼친다. 월 시간 규모에서 이러한

특징은 나타나지 않으며, 한반도에서 멀리 떨어진 지역과의 상관성이 크게 나왔다. 즉 월 시간

규모에서는 한반도에서 멀리 떨어진 지역의 대기순환이 한반도에 영향을 끼쳐 한반도 미세먼

지 농도가 변할 수 있다. ERA5 자료로 같은 분석을 한 결과(그림 17b), 인도부터 중국 남부까

지의 양의 상관계수가 분포하는 것은 KPOPS-Earth 자료의 결과와 같았다. 하지만 음의 상관

계수의 중심이 오호츠크 해와 캄차카반도 지역보다 좀 더 북쪽에 나타나고 중심의 강도가 더

강했다. KPOPS-Earth는 한반도 미세먼지 농도와 850-hPa 지위고도의 상관성을 관측과 유사

하게 모의했다.
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일 시간 규모에서는 하층 풍속의 감소로 환기효과가 약해지거나, 중국 북부의 대기오염물질

이 하층의 서풍 기류를 타고 한반도로 수송되면 고농도 미세먼지 사례가 발생한다고 알려져

있다(Oh et al. 2015). 하지만 KPOPS-Earth 자료에서 서울의 월평균 PM2.5 농도와 850-hPa

동서바람 간 상관계수의 공간 분포를 보면(그림 18a) 한반도 남쪽에는 음의 상관계수, 한반도

북쪽에는 양의 상관계수, 더 먼 북쪽에는 다시 약한 음의 상관계수가 나타났다. 이를 해석하자

면 월평균 PM2.5 농도가 높을 때 한반도에서 상관계수가 거의 변하지 않으므로 동서바람의 약

화로 미세먼지 농도가 증가하는 것을 설명하기 어렵다. 반대로 중국 북부와 한반도 지역 주변

에 양의 상관계수가 나타나지 않아 하층의 편서풍이 더 강해진 것도 아니기 때문에 중국 북부

지역의 대기오염물질이 한반도로 더 쉽게 수송되었다고 보기도 어렵다. 시간 규모에서 따라 고

농도 미세먼지 사례 발생 기작이 다를 수 있다. ERA5 자료의 결과에서도(그림 18b) 한반도 북

쪽에는 양의 상관계수가, 남쪽에는 음의 상관계수가 나타나 KPOPS-Earth는 서울 PM2.5 농도

와 850-hPa 동서바람의 상관성을 잘 모의했다.

그림 17. 서울의 월평균 PM2.5 농도와 (a) KPOPS-Earth, (b)ERA5 자료의

850-hPa 지위고도 간 상관계수의 공간 분포
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KPOPS-Earth 자료에서 월평균 서울 PM2.5 농도와 850-hPa 남북바람 간 상관계수의 공간

분포를 보면(그림 19a) 중국 북부 지역부터 서해상까지는 약한 양의 상관계수가 나타나고, 음

의 상관계수 지역이 오호츠크 해부터 남동쪽으로 태평양까지 분포한다. 이보다 더 동쪽에는 양

의 상관계수 지역이 알루시안 저기압 지역에서 남동쪽으로 펼쳐져 있다. ERA5 자료의 결과에

서는(그림 19b) 중국 북부 지역에서 서해상으로 약한 양의 상관계수가 나타나는 것이 유사하

다. 하지만 한반도 북동쪽에 음의 상관계수 지역이 있지만 남동쪽 방향으로 펼쳐져 있지 않으

며, 알루시안 저기압 지역의 양의 상관계수 지역은 KPOPS-Earth 자료와 달리 남서쪽으로 펼

쳐져 있다. KPOPS-Earth 모델은 월평균 한반도 미세먼지 농도와 850-hPa 남북바람 간 상관

성을 관측과 다소 다르게 모의하는 것으로 보인다.

그림 18. 서울의 월평균 PM2.5 농도와 (a) KPOPS-Earth, (b)ERA5 자료의

850-hPa 동서바람 간 상관계수의 공간 분포
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일 시간 규모에서 한반도 미세먼지 농도가 높을 때 한반도를 중심으로 양의 850-hPa 아노말

리가 나타난다. 하층의 따뜻한 공기는 한반도의 연직 안정도를 증가시키므로 수직 방향으로 환

기효과가 약해져 미세먼지 농도가 축적되기 쉬우며, 지상의 온도가 증가해 2차 생성이 활발해

져 미세먼지 생성이 많아진다고 알려져 있다. KPOPS-Earth 자료에서 서울의 월평균 PM2.5 농

도와 850-hPa 온도 간 상관계수의 공간 분포를 보면(그림 20a) 한반도 주위에 양의 상관계수

가 나타나 PM2.5 농도가 높을 때 온도가 높은 경향이 있다. 하지만 상관계수의 크기가 0.2보다

작아 강한 연관성은 없는 것으로 보인다. 양의 상관계수의 중심이 중국 남부 지역에 위치하는

것 또한 일 시간 규모의 결과와 다르다. 흥미롭게도 한반도에서 멀리 떨어진 척치해에 강한 양

의 상관계수가 나타나 북극, 고위도의 온도가 한반도 미세먼지 농도와 연관이 있을 수 있다.

ERA5 자료의 결과에서는(그림 20b) 중국 남부와 한반도 주변 지역에 양의 상관계수가 나타나

며, 척치해 주변에서 양의 상관계수가 나타난 것이 KPOPS-Earth의 결과와 유사하며, 다른 점

으로는 유럽의 온도와 서울 PM2.5 농도 간 양의 연관성을 좀 더 강하게 모의 되었다. 대체적으

로 KPOPS-Earth 모델은 미세먼지 농도와 850-hPa 온도의 관계를 잘 모의하는 것으로 보인

다.

그림 19. 서울의 월평균 PM2.5 농도와 (a) KPOPS-Earth, (b)ERA5 자료의

850-hPa 남북바람 간 상관계수의 공간 분포
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Kim et al. (2019)에서 1월 평균 PM10 농도가 이전 기간의 북극 해빙 면적 간 상관이 있다는

것을 보여주지만, 1월이 아닌 달의 평균 PM10 농도와 해빙 면적 간 상관성은 적었다. 즉 어떤

달이냐에 따라 한반도 미세먼지 농도와 연관성이 큰 지역이 다를 수 있고, 연관성은 크더라도

상관계수의 부호가 다를 수 있다. 지금까지 상관성 분석을 수행한 기간은 1, 2, 11, 12월로 월

별로 평균 미세먼지 농도와 대기 변수 상관관계를 확인할 필요가 있다. KPOPS-Earth 자료에

서 1월, 2월, 11월 12월에 대해 월평균 서울 PM2.5 농도와 850-hPa 지위고도 간 상관계수의 공

간 분포를 확인해보았다(그림 21). 1월에 유라시아 대륙에서는 약 위도 45도를 경계로 남쪽에

는 양의 상관계수, 북쪽에는 음의 상관계수가 나타났다. 2월의 경우 유라시아 대륙 남쪽에서

양의 상관계수가 나타나지만 유라시아 대륙 북서쪽에서는 음의 상관계수가, 북동쪽에는 양의

상관계수가 나타났다. 또한, 알루시안 저기압 지역부터 남동쪽으로 음의 상관계수 지역이 펼쳐

져 있어 1월의 결과와는 달랐다. 11월을 보면 음의 상관계수 지역이 시베리아 지역부터 동쪽으

로 오호츠크 해, 태평양까지 펼쳐져 있으며 고위도 지역에서는 양의 상관계수 지역만이 나타났

다. 12월에는 11월의 음의 상관계수 지역이 좀 더 북쪽에 위치하며 인도부터 중국 남부 지역까

지 강한 양의 상관계수 지역이 보인다. 어느 기간이든 한반도 남서쪽의 양의 상관계수 지역이

나타나는 것만 같을뿐 어떤 달이냐에 따라 상관계수의 공간 분포가 크게 달랐다. 상관성이 높

은 지역을 단순히 평균해서 예측 모델의 입력 자료로 사용하기에는 한계가 있다.

그림 20. 서울의 월평균 PM2.5 농도와 (a) KPOPS-Earth, (b)ERA5 자료의

850-hPa 온도 간 상관계수의 공간 분포
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그림 21. KPOPS-Earth 자료에서 (a) 1월, (b) 2월, (c) 11월, (d) 12월 평균

서울의 PM2.5 농도와 (a) KPOPS-Earth, (b)ERA5 자료의 850-hPa 지위고도

간 상관계수의 공간 분포
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1. 랜덤 포레스트 모델

랜덤 포레스트 기법은 머신러닝 기법 중에서도 기초적인 방법으로 대기과학 분야에서는 대

기오염물질의 농도나 대기 변수를 예측하는데 많이 쓰인다. 랜덤 포레스트 모델은 여러 개의

디시전 트리 모델로 구성되어 있다. 디시전 트리 기법은 입력 변수를 받은 후 단계적으로 다양

한 조건문을 설정하고 그 조건에 따라 예측 변수의 결과값을 산출하는 방법이다. 단순히 선형

적인 방법으로는 어느 입력 변수가 중요하다고 판단하기 어려워서 랜덤 포레스트 기반 PM10

농도 예측 모델을 개발하여 입력 변수의 중요도를 파악하고자 했다. 이 분석의 목적은 중요한

입력 변수를 파악한 뒤 이 변수들을 좀 더 진보한 머신러닝 기법인 순환신경망 혹은 합성곱신

경망 기반 한반도 미세먼지 농도 예측 모델의 입력 자료로 활용하는 것이다.

랜덤 포레스트 모델의 입력 자료 선정을 위해 2011년부터 2020년까지 1, 2, 11, 12월에 대해

월평균 서울 PM10 농도와 ERA5 자료의 850-hPa 지위고도, 온도, 동서바람, 남북바람, 습도 간

상관계수의 공간 분포를 확인하였다(그림 22). 각각 자료들의 격자값을 입력 자료로 사용할 수

있지만, 이 경우 계산량이 너무 많기 때문에 상관성을 보이는 지역의 변수값을 입력 자료로 사

용한다. 850-hPa 지위고도, 온도, 동서바람, 남북바람, 습도 순으로 유의한 상관성을 보이는 지

역은 3, 2, 4, 3, 5개의 총 17개 지역으로 각 지역의 평균값을 랜덤 포레스트 모델의 입력 변수

로 선정했다. 랜덤 포레스트 모델은 이 입력 변수를 이용해 월평균 서울 PM10 농도를 예측하

도록 학습했다. 또한, 랜덤 포레스트 모델의 학습 초기조건에 변화를 주어 총 40개의 앙상블

멤버를 만들었다. 랜덤 포레스트 예측 성능 확인을 위해 랜덤 포레스트에서 예측한 PM10 농도

와 관측 PM10 농도의 결정계수를 그림 23에 나타냈다. 이때 40개의 앙상블 멤버 중 14개의 모

델은 모든 월평균 PM10 농도를 평균값으로 예측하는 것보다 성능이 좋지 않아 분석에서 제외

했다. 나머지 26개의 모델에서 결정계수의 중위값은 0.25 정도로 가장 성능이 좋은 모델의 결

정계수는 약 0.5이다.
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그림 22. 월평균 서울 PM10 농도와 ERA5 재분석 자료의 (a) 850-hPa 지위고도, (b) 850-hPa

온도, (c ) 850-hPa 동서바람, (d) 850-hPa 남북바람, (e) 850-hPa 습도 간 상관계수의 공간장

(점은 95% 신뢰수준에서 유의함). 빨간 사각형 안 유의한 지역의 평균값은 랜덤 포레스트 기

반 PM10 농도 예측 모델의 입력 자료로 사용됨.

그림 23. 랜덤 포레스트 기반 PM10 농도 예측

모델(26개)의 결정계수 분포.
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예측 성능이 낮은 모델의 입력 변수별 중요도는 큰 의미가 없어서 결정계수 기준 상위 25%

(결정계수 > 0.3)의 7개 모델로 입력 변수의 중요도를 그림 24로 나타내었다. 중요도가 가장

높은 변수는 Z2로 그 값이 7% 정도 되고 H3까지는 중요도가 6% 이상이다. 하지만 H3 다음인

Z1부터는 중요도가 크게 감소한다. 대체로 한반도에 가까울수록 중요도가 높게 나타났다. 하지

만 어느 한 입력 변수가 압도적으로 중요하진 않아서 특정 변수가 모델의 예측 성능을 크게

좌우한다고 보기 어렵다. 특정 지역의 대기 변수를 평균해 모델의 입력 자료로 사용하기보다

넓은 지역의 공간 특성을 모두 고려할 수 있는 합성곱신경망 기법을 사용하여 모델을 구축하

는 합당한 것으로 보인다.

2. 합성곱신경망 모델

본 과제의 최종목표인 중장기 미세먼지 농도 예측 모델 프로토 타입의 개발을 위해 사용한

머신러닝 기법은 합성곱신경망(CNN, convolutional neural network)이다. 예측하고자 한 변수

는서울의 월평균 PM2.5 농도이며 입력 자료로는 ERA5 재분석 자료와 KPOPS-Earth 과거 모

의 자료가 쓰였다. ERA5 자료는 모델의 학습 과정과 예측에 모두 사용되었으며,

KPOPS-Earth 자료는 예측에만 사용되었다. 학습 과정에서 ERA5 자료만 사용한 이유는 관측

기반으로 학습이 되어야 나중에 KPOPS-Earth 모델이 업데이트되었을 때 새로 학습을 하지

않더라도 예측이 가능하기 때문이다.

CNN 모델 개발에 사용되는 자료는 가장 먼저 학습, 검증, 평가 기간에 따라 분류된다. 학습

기간에는 모델의 예측 오차를 줄이는 방향으로 weighting parameter가 조정되고, 검증 기간에

는 모델의 오차를 줄이는 방향으로 hyper parameter가 조정된다. 이후 평가 기간에는 학습, 검

증과정을 거친 모델로 예측을 수행하여 모델의 성능을 평가한다.

모델의 학습 과정에는 2011년부터 2020년까지 1, 2, 11, 12월 자료를 사용했다. 학습, 검증,

평가 기간에 따른 자료의 분류에는 K-fold와 bagging 앙상블 방법을 사용했다. 월평균 자료를

이용하여 모델을 구축하기 때문에 자료의 수가 적은 문제가 있는데 K-fold, bagging 앙상블

방법을 사용하면 자료의 수를 늘릴 수 있다. K-fold 방법은 잭나이프 방법과 유사한 방법으로

이를 이용하면 평가 기간을 연별로 달리하여 10개의 앙상블 멤버가 생긴다. Bagging 앙상블

그림 24. 상위 25%(R2 >0.3)의 성능을 보이는 랜덤 포레스트 기반

PM10 농도 예측 모델의 각 입력 변수별 중요도.
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방법은 평가 기간 외 나머지 기간의 자료를 8:2의 비율로 학습 자료, 검증 자료로 랜덤 샘플링

하는 것으로 이 방법을 이용해 총 9개의 앙상블 멤버를 만들었다. K-fold 방법과 Bagging 앙

상블 방법을 이용한 자료 분류의 모식도는 그림 25와 같다.

그림 25. K-fold와 bagging 앙상블 방법을 이용한 자료 분류. 여기서 K는 10, N은 9에 해당

학습 과정에서 CNN 모델의 입력 자료는 9개의 기상 변수의 아노말리가 이용되며 이때 9개

의 기상 변수 아노말리에는 각각 격자별로 월평균 서울 PM2.5 농도 아노말리와 ERA5 자료의

기상 변수 아노말리 간 상관계수의 세제곱이 곱해지는 작업이 수행된다. 비록 상관계수는 선형

적인 상관성을 나타내는 값이지만 이처럼 입력 자료에 인위적으로 개입하는 것이 모델 예측

성능에 긍정적인 영향을 끼칠 수 있다. 또한, 입력 자료인 기상 변수의 아노말리는 –1에서 1

사이, 예측 변수인 PM2.5 농도는 0에서 1 사이의 값을 갖도록 정규화했다. 그림 는 CNN의 기

본 구조를 모식도로 나타낸 것으로 입력 자료는 처음에 3개의 convolution, max pooling layer

를 거친 뒤 fully connected layer, absolute function에 의해 마지막으로 출력값이 나온다. 이

출력값은 입력 자료별로 계산되는 값이며 이들의 합이 최종 출력값으로 학습 과정에서 손실

함수 계산에 사용되었다.

CNN 모델의 예측 성능을 평가에는 ERA5 자료로 서울의 월평균 PM2.5 농도를 예측한 모델

과 KPOPS-Earth로 농도를 예측한 모델을 사용했다. 두 모델 모두 학습 과정에서는 ERA5 자

료가 사용되었다. RMSE, 상관계수(R), 정확도(ACC), 고농도 감지 확률(POD), 오경보율(FAR)

을 비교하는 방식으로 모델의 예측 성능을 평가했다. ACC, POD, FAR는 등급 기준이 있어야

계산할 수 있다. AirKorea에서는 일평균 PM2.5 농도의 등급 기준을 정하였지만, 월평균 PM2.5

농도의 등급 기준을 별도로 정의하지 않는다. 모델의 예측 성능 평가를 위해 일평균 농도의 등

급 기준에 대한 퍼센타일을 구하여 월평균 PM2.5 농도의 같은 퍼센타일 값으로 등급 기준을

정했다. 일평균 PM2.5 농도와 월평균 PM2.5 농도의 등급 기준은 표 4과 같다.
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그림 26. CNN 모델의 모식도. Raw_data는 ERA5 재분석장 혹은 KPOPS 예측장,

Correlation map은 ERA5 재분석장과 서울의 관측 PM2.5 농도와의 상관계수장으로 사용된

변수는 총 9개

Level
Daily PM2.5

 conc. 
(μg m-3)

Percentile of daily 
PM2.5 conc.

Monthly PM2.5 conc.
(μg m-3)

Low PM2.5<16 PM2.5<20th PM2.5<20*

Moderate 16≤PM2.5<36 20th≤PM2.5<77th 20*≤PM2.5<30*

High 36≤PM2.5<76 77th<PM2.5<99th 30*≤2PM2.5<40*

Very high 76≤PM2.5 99th≤PM2.5 40*≤PM2.5

표 4. 각 등급별 일 평균 PM2.5 농도 기준, 이에 대한 퍼센타일과 월 평균 PM2.5 농도 기

준 (*는 일의 자리에서 반올림 했음을 의미)

CNN 모델의 입력 자료를 처리하는 작업에서 PM2.5 농도와 대기 변수 간 상관계수의 세제곱

을 곱하는 과정이 있었다. 이는 다소 인위적인 과정으로 아무것도 곱하지 않은 경우(_R0), 상

관계수의 1승(_R1), 2승(_R2), 3승(_R3)을 곱한 네 가지 경우 CNN 모델의 성능을 비교했다(표

5). ERA5 자료를 사용한 예측 모델에서는 ERA5_R3 모델이 가장 우수한 성능을 보여주었다

(RMSE, R, ACC, POD, FAR은 각각 3.37 μg m-3, 0.73, 80.0%, 66.7%, 20.0%). KPOPS-Earth

자료를 사용한 예측 모델에서는 RMSE, R, ACC가 가장 우수한 모델은 KPOPS_R2 모델이지

만 고농도를 맞춘 경우는 단 한 사례로 POD가 8.3%에 불과하다. KPOPS_R3 모델은 RMSE,

ACC가 다소 낮지만, POD가 가장 높았다. 예측을 ERA5 자료로 하든 KPOPS-Earth 자료로

하든 세제곱을 곱했을 때 가장 좋은 성능을 보여주므로 입력 자료에 세제곱을 곱하여 PM2.5
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농도를 예측하는 것이 가장 합리적이다.

CNN Model RMSE (μg m-3) R ACC (%) POD (%) FAR (%)

ERA_R0 4.42 0.53 65.0 0.0 100.0

ERA_R1 4.72 0.60 67.5 0.0 0.0

ERA_R2 4.51 0.50 65.0 8.3 66.7

ERA_R3 3.37 0.73 80.0 66.7 20.0

KPOPS_R0 4.39 0.47 69.6 0.0 100.0

KPOPS_R1 4.73 0.50 69.6 0.0 0.0

KPOPS_R2 4.29 0.50 71.7 8.3 50.0

KPOPS_R3 4.44 0.46 63.0 41.7 58.3

표 5. CNN 모델의 예측 성능(R0은 상관계수를 곱하지 않은 것, R1, R2, R3은 각각 상관계

수의 1승, 2승, 3승을 의미)

그림 27은 서울의 관측 PM2.5 농도, CNN-ERA5 모델의 예측 PM2.5 농도와 CNN-KPOPS

모델의 예측 PM2.5 농도 시계열, 그림 28은 같은 결과를 산포도로 나타낸 것이다. CNN-ERA5

모델의 예측 성능은 CNN-KPOPS 모델보다 대체로 우수한데 이는 CNN-KPOPS가 고농도 구

간에서 과소 모의를 하기 때문으로 보인다. 이번 과제에서 개발한 CNN 모델은 프로토 타입이

므로 추후 연구를 진행하여 성능을 개선할 필요가 있다.

그림 27. 관측 및 예측의 월 평균 PM2.5 농도. 회색은 관측 PM2.5 농도, 파란색 ×는

CNN-ERA5 모델의 예측, 빨간색 +은 CNN-KPOPS의 예측이다.
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그림 28. CNN-ERA5, KPOPS 모델의 예측 농도와 관측 PM2.5 농도의 산포도.
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제 4 장 연구개발목표 달성도

1. 연구목표 및 연구 내용

본 연구개발의 최종목표는 ‘한반도 미세먼지 농도의 중장기 예측을 위한 기후 인자 선정, 확

보 및 머신러닝 기반 예측 모델 프로토타입 구축이다. 연차별 연구개발 목표 및 내용은 표 6와

같다.

연차 연구개발 목표 연구개발 내용

1차년도

(2020)

관측/재분석 자료를

분석해서 한반도

미세먼지 농도에

영향을 끼치는 고위도

기후 인자를 분석

- 한국, 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도 자료를 수집하고

DB 정리

- 미세먼지 예측에 필요한 북극 고위도 기후 인자 DB 정리

- DB 구축한 북극 기후 인자와 한반도 미세먼지 간의 중장기

시간 규모에서의 상관성을 분석

2차년도

(2021)

기후모델을 이용해서

한반도 미세먼지

농도에 영향을 끼치는

고위도 기후 인자를

평가

- 기후모델링 시스템의 과거 모의 자료에서 고위도 기후 인자

추출하여 DB 확대

- 과거 모의자료 기반 고위도 기후 인자와 한반도 미세먼지

간의 중장기 시간 규모 상관성을 분석

3차년도

(2022)

추출된 개별 고위도

예측 인자의 잠재적

중요도 판단 및

미세먼지 예측에

머신러닝 기법 활용

- Random forest 기법 등을 이용하여 각 잠재적 예측 인자의

미세먼지 예측에의 중요도를 분석

- 신경망 모델을 이용하여 북극 및 고위도 기후 기반 시험적

중장기 미세먼지 예측 시도

표 6. 본 연구개발의 연차별 연구개발 목표 및 내용



- 46 -

2. 연구개발 성과

연차별 연구개발목표, 정성적 성과와 달성도는 표 5와 같다.

연차 연구개발 목표 주요 연구개발 실적 달성도

1차년도

(2020)

관측/재분석 자료를

분석해서 한반도 미세먼지

농도에 영향을 끼치는

고위도 기후 인자를 분석

- 한국, 중국 관측소에서 측정한 미세먼지 농도

자료를 자동으로 수집하는 시스템 개발 및

데이터베이스로 구축 완료

- 미세먼지 예측에 필요한 북극, 고위도 지역의

ERA5 재분석 자료와 북극, 고위도 지역의

각종 기후 인자의 인덱스를 데이터베이스로

정리 완료

- 데이터베이스로 구축한 북극, 고위도 기후

자료와 한반도 미세먼지 간의 중장기 시간

규모에서 상관성을 확인

100%

2차년도

(2021)

기후모델을 이용해서

한반도 미세먼지 농도에

영향을 끼치는 고위도 기후

인자를 평가

- 기후모델링 시스템으로 생산한 과거 모의

자료에서 고위도 기후 인자 추출하여

데이터베이스 확대

- 과거 모의 자료 기반 고위도 기후 인자와

한반도 미세먼지 간의 중장기 시간 규모

상관성을 확인

100%

3차년도

(2022)

추출된 개별 고위도 예측

인자의 잠재적 중요도 판단

및 미세먼지 예측에

머신러닝 기법 활용

- Random forest 기법을 이용하여 서울의

월평균 PM2.5 농도 예측 모델 개발 및 각

잠재적 예측 인자의 중요도를 확인

- 합성곱신경망 기반으로 북극 및 고위도

기후 자료를 입력 자료로 활용하여 서울의

월평균 PM2.5 농도 예측 모델의

프로토타입을 개발 완료

100%

표 7. 본 연구개발의 정성적 성과
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제 5 장 연구개발결과의 활용계획
❍ KPOPS-Earth 모델로 미래 기후를 모의하여 실제 중장기 서울 PM2.5 농도를 예측해 현업

예보를 제공

❍ 머신러닝 기법을 사용하는 예측 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 다양한 방법으로 모델 예

측 성능 개선과 이를 중요한 연구결과로 제공

❍ 중장기 시간 규모의 머신러닝 기반 미세먼지 농도 예측 모델 개발 분야에서 국제적으로 선

도하는 지위로 도약

❍ 국가 차원에서 미세먼지 피해 예방책과 대응책 수립의 판단 지표 제공

❍ 미세먼지 관련 산업의 의사결정을 위한 가이드라인 제공

❍ 미래 기후 변화가 한반도 미세먼지 농도에 끼치는 영향을 정량적으로 제시

❍ 미세먼지 예측이 필요한 다양한 학문 분야에서 공동 연구 계기 마련
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