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소산화물 (NOx), 암모니아 (NH3), 휘발성유기화합물 

(VOCs) 등의 전구물질들에 의해 2차로 생성된다. 또

한 습도가 높은 경우에 생성속도가 가속화되어 짙은 

스모그 형태로 나타나며 고농도 기간이 3~4일간 혹

은 그 이상 유지되는 경향을 가지고 있다 (Koo et al., 

2018). 

PM2.5는 코의 점막을 통해 걸러지지 않고 흡입 시 

  1. 서     론

1. 1  연구 배경 및 목적

초미세먼지 (PM2.5: Ultrafine Dust)는 대기에 존재

하는 먼지 중 입자의 직경이 2.5 µm 이하의 입자상 물

질을 의미한다. PM2.5는 대기 중에 직접 배출되거나 

국외 유입 및 국내에서 발생하는 황산화물 (SOx), 질 
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Abstract The aim of this study was to assess whether a simple Deep Neural Network (DNN) model could address the 
limitations of the current overestimated CMAQ model used for fine dust forecasting by NIER in Seoul, South Korea. Two DNN 
models, DNN-1 and DNN-2, were developed using data from 2016 to 2020. DNN-1 used urban air monitoring network data and 
CMAQ predictions, while DNN-2 incorporated additional PM2.5 component measurement data. The models forecasted PM2.5 
concentrations for three days, and evaluation focused on the accuracy of daily average concentrations. DNN-1 and DNN-2 
outperformed the CMAQ model in terms of accuracy, probability of detection (POD), and false alarm rate (FAR). DNN-2 showed 
lower POD but significantly improved ACC and FAR, indicating a compensatory relationship between the two metrics. Using the 
XAI technique called Layer-wise Relevance Propagation (LRP), the study analyzed the importance of input parameters in the 
models. Meteorological factors, including temperature, humidity, radiation, wind speed, and wind direction, were found to be 
highly important. PM2.5 component measurement data, such as NO3

- and OM (Organic Matter), showed relatively lower 
importance compared to meteorological factors. It was determined that the limited impact of fine dust composition was due to 
the XAI analysis conducted on yearly results rather than high-concentration cases in this study.
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폐포까지 직접 침투하여 천식이나 폐 질환의 발생을 

증가시켜 조기 사망률을 증가시킨다. 현재 빈번한 고

농도 PM2.5 발생으로 인해 국민건강이 크게 위협받고 

있다 (Han et al., 2020; Jung et al., 2020; Kim et al., 

2020). 이러한 PM2.5의 심각성은 전문가뿐만 아니라 

일반 국민 또한 인지하고 있다 (Hong et al., 2019).

우리나라에서는 2011년 ‘환경정책기본법 시행령’ 

개정을 통하여 PM2.5 대기환경기준을 24시간 농도 50 

μg/m3, 연평균농도 25 μg/m3으로 공표하였다. 또한 

2015년부터 PM2.5 대기환경기준을 시행하였다. 2020

년 3월 31일부터 미세먼지 및 미세먼지 생성물질의 

배출을 저감하였으며 PM2.5 발생을 지속적으로 관리

함으로써 미세먼지가 국민건강에 미치는 위해를 예방

하고 대기환경을 적정하게 관리, 보전하여 쾌적한 생

활환경을 조성하기 위해 ‘미세먼지 저감 및 관리에 대

한 특별법’이 제정되었다.

PM2.5에 의한 피해 저감 및 예방을 위한 연구에서 

전통적인 수치 모델인 The Community Multiscale Air 

Quality Modeling System (CMAQ), Goddard Earth 

Observing System-Chemistry (GEOS-Chem), Weather 

Research and Forecasting with Chemistry (WRF-Chem) 

등을 많이 사용한다 (Lv et al., 2020; Lee et al., 2017; 

Chemel et al., 2014; Saide et al., 2011).

위 모델 중 국내 대기정책 수립 및 대기환경 연구에 

가장 많이 적용되는 모델은 CMAQ이다 (Kang et al., 

2014). CMAQ 모델은 대기질 모델 시뮬레이션을 수행

하기 위한 일련의 프로그램으로 구성된 모델로 Eule-

rian 모델에 기초한 3차원 광화학 모델로써 대류권 오

존, 산성 강하, 먼지, 시정, 독성물질 같은 대기오염물

질을 고려할 수 있는 특징을 가지고 있다 (Lin et al., 

2005). 다만, CMAQ 모델은 화학메커니즘의 복잡한 

유기화학반응을 모두 고려하지 못하고 있다 (Chen et 

al., 2010).

본 연구는 비교적 간단한 Deep Neural Network 

(DNN) 모델을 사용하여 CMAQ 모델의 단점을 인공

지능으로 보완할 수 있는지를 평가하는 것이 주 목적

이다. DNN 모델은 서울지역을 대상으로 모델의 학습

기간은 2016~2020년, 평가기간을 2021년으로 하였 

다. DNN 모델은 대기질 측정데이터의 차이에 따라 

도시대기측정망의 측정데이터와 CMAQ 예측데이터

를 사용한 DNN-1과 DNN-1에 집중측정소의 PM2.5 

성분측정데이터 (NO3
-, SO4

2-, NH4
+, Organic Matter)

를 추가한 DNN-2 모델 2개를 개발하였다. 모델은 3

일간 PM2.5를 예측하며, 평가는 6시간 간격으로 예측

결과값이 나오나 각 모델의 국내 예보등급에 맞추어 

예보 정확도 향상 여부를 확인하기 위하여 당일 (D00), 

내일 (D01), 모레 (D02) 일평균 농도에 대해 분석하였

다. 또한, 각 개발된 DNN 모델에 eXplainable Artificial 

Intelligence (XAI) 기법 중 Layer-wise Relevance Prop-

agation (LRP) 방법을 이용하여, 모델에서의 인자들의 

중요도 변화를 분석하였다.

  2. 연구 방법  

본 연구의 대상지역은 대한민국의 서울시로 CMAQ 

과 DNN의 예측값을 실제 측정값과 비교하였다. 또한, 

기존의 모델 입력인자에 PM2.5를 구성하는 성분 중 질

산이온 (NO3
-), 황산이온 (SO4

2-), 암모늄이온 (NH4
+), 

Organic Matter (OM)을 추가입력인자로 선정하였고 

CMAQ, 추가인자를 입력하지 않은 DNN, 추가인자를 

입력한 DNN까지 총 3개의 모델에 대해서 비교평가

하였다. 추가인자에 대한 결측치를 k-Nearest Neigh-

bors (KNN)를 이용하여 결측치를 채워준다.

2. 1  입력데이터

2. 1. 1  시간데이터

현재 대기질 예측 시 6시간 간격으로 예보하고 있

으며 이를 위해 기존의 시간당 데이터 (24시간 데이

터)를 6시간 평균데이터로 만들어 표 1과 같이 정의하

였다. T1, T2, T3, T4의 시간대를 합쳐 D00로 당일 하

루를 정의하였다. 같은 방식으로 D01 (T5, T6, T17, 

T8)과 D02 (T9, T10, T11, T12)로 정의하였다.
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2. 1. 2  입력인자

입력인자 중 측정데이터는 대기질 인자와 기상인자

를 사용하였다. DNN-1 모델에서는 대기질 인자 6개

와 기상인자 8개까지 총 14개의 입력인자와 더불어 T

시간에 해당하는 CMAQ 예측데이터 12개를 사용하

였다. 대기질 측정데이터와 기상관측데이터 CMAQ 

예측데이터에 대한 설명은 표 2에 나타내었다. 

DNN-2 모델에서는 DNN-1에 새로운 추가인자로 

PM2.5의 구성 성분인 NO3
-, SO4

2-, NH4
+, OM을 추가

하여 총 30개의 입력인자를 사용하였다. 

사용된 C M AQ 예측데이터는 국립환경과학원 

(National Institutof Environmetal Research, Seoul, Rep- 

ublic of Korea, NIER)의 데이터를 사용하였다. 그림 1

에 CMAQ 모델값과 측정값의 시계열 비교하였을 때 

CMAQ가 과대모의하고 있는 것을 확인할 수 있다. 

PM2.5의 구성 성분은 그림 2에 큰 빨간색 원으로 표

시된 불광동 측정데이터를 사용하였다. NO3
-, SO4

2-, 

NH4
+, OM에 결측치가 확인되어, 결측치를 대체하기 

위해 KNN 기법을 활용하여 결측값을 보완하였다. 

KNN 알고리즘은 머신러닝 알고리즘 중 하나로 공간

에 분포하는 데이터에 대하여 k개의 가까운 이웃을 정

하고 다수결 방식으로 데이터의 레이블을 할당하는 

분류 방식이다 (Im and Lee, 2022). KNN의 알고리즘 

특성은 방법이 간단하고 학습 단계에서 처리작업의 

최소화가 가능하다는 점이다 (Lee, 2004). 

본 연구에서는 KNN을 사용하여 추가로 넣어주는 

Table 1. Convert existing hourly data (24 hours data) to 6-hour average data time.

T - Time

D00 D01 D02

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12

00:00
∼06:00  

06:00
∼12:00

12:00
∼18:00

18:00
∼24:00

00:00
∼06:00  

06:00
∼12:00

12:00
∼18:00

18:00
∼24:00

00:00
∼06:00  

06:00
∼12:00

12:00
∼18:00

18:00
∼24:00

Table 2. Air quality factors, meteorological measurement data and CMAQ forecast data used as input factors.

Air Korea
 [General Urban Air 
Measurement Network]

Air quality 
observation

O_SO2 (ppm), O_O3 (ppm), O_NO2 (ppm), O_CO (ppm), O_PM10 (µg/m3), O_PM2_5 (µg/m3)

Meteorological 
observation

O_ta (K), O_td (K), O_Pa (hPa), O_RH (%), O_U (m/s), O_V (m/s), O_RN_ACC (mm), 
O_radiation (0.01 MJ/h-m2)

CMAQ model CMAQ forecast T01∼T12 f_PM2.5 (f_PM2_5_FT01∼f_PM2_5_FT12)

NIER 

(National Institute of 
Environmetal Research, 
Seoul, Republic of Korea)

Added 
new input 
argument

NO3-, SO42-, NH4 + , OM 

[Variable description] 

•O_SO2 (Sulfur dioxide) •O_O3 (Ozone) •O_CO (Carbon monoxide) •O_NO2 (Nitrogen dioxide)

• O_V (Vertical velocity) 
O_U (Horizontal velocity)

•O_td  (Dew point temperature) •O_ta (Temperature) •O_Pa (Pressure)

•O_radiation (Solar radiation) •O_RN_ACC (Accumulative precipitation) •NO3- (Nitrate ion) •SO42- (Sulfate ion)

•NH4 +  (Ammonium ion) •OM (Organic matter)

•O_PM10 and O_PM2_5 (Particulate matter with aerodynamic diameters less than 10 µm and 2.5 µm, respectively)
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4개의 입력인자의 결측값을 채워 사용하였다. KNN 

모델에 대한 검증은 K-fold 교차검증을 통해 이루어

진다. 

표 3에 KNN 모델 구동 전 데이터의 총 개수와, 결

측치 개수, 평균, 최소, 최대, 25%, 50%, 75% 등을 분석

하였다. 결측치의 경우 각각 7717, 7712, 8158, 8817개

로 약 15%가량의 결측치를 포함하였다. 표 4는 KNN

을 사용하여 결측치를 대체한 결과로 평균값, 중간값, 

25% 값, 75% 값, 최솟값과 최댓값의 큰 차이가 없음을 

확인하였다.

또한, KNN의 검증을 위해 K-fold 교차검증 방식을 

사용하였다. K-fold 교차검증은 K-fold Cross Valida-

tion이라고 하며, 가지고 있는 데이터를 k개의 그룹으

로 나누어 그 그룹 중 하나를 추출하고 Test Set으로 

사용한다. K-fold는 모든 데이터를 Test와 Training으

로 사용할 수 있고 과적합의 염려가 크지 않다는 장점

이 있다 (Lee et al., 2021). 5번의 검증을 진행했으며 평

균 MAE는 6.97E-04로 낮게 나타나 KNN 모델이 잘 

수행되었음을 확인하였다.

2. 2  DNN 

DNN은 방대한 양의 데이터를 다양한 비선형 변환

기법을 통해 높은 수준의 학습을 하는 심층 머신러닝 

알고리즘을 의미한다. DNN은 단순한 인공신경망에 

Fig. 1. Comparison of obs and CMAQ for PM2.5.

Fig. 2. Geographic map of Seoul, South Korea, northeast Asia showing locations of air quality and weather monitoring sta-
tions in Seoul.
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비해 더욱 정교한 기계학습이 가능하며 (Cho et al., 

2022), Hidden Layer의 양이 많아질수록 학습의 성능

은 증가한다. 그림 3을 통해 DNN의 구조를 알 수 있

다. 본 연구에서는 4개 이상의 Hidden Layer와 Hyper 

Parameter Tuning을 통하여 성능을 향상시키고 비교

평가를 통해 최적의 Hidden Layer의 개수와 Hyper 

Parameter를 도출하였다. 또한, 기존에 26개의 입력인

자를 사용한 DNN 모델에 대해서는 DNN-1이라고 명

명하였으며 30개의 입력인자를 넣어 적용한 DNN 모

델에 대해서는 DNN-2라고 명명하였다.

본 연구에서 사용된 DNN-1과 DNN-2에 대한 DNN  

Layer의 구성과 Hidden Layer 개수는 표 5의 Input 

Vector를 제외하고 동일하게 구성하였다. Input Vector

에서 DNN-1에는 12개의 시간대와 26개 인자를, DNN- 

2에는 30개의 인자를 사용하였다. Hidden Layer의 노

드 수는 DNN-1과 DNN-2를 동일하게 설정하였다. 마

지막 Output Layer를 통해 12개의 시간대의 PM2.5를 

도출하였다. 이때 Hidden Layer들을 거치며 각 인자 

간의 계산을 통해 최종 Output을 도출하였다.

DNN 모델을 구동하기에 앞서 Hyper Parameter를 

설정하였다. 신경망 모델은 layer별 node의 수, hidden 

layer의 수, 학습 횟수, 규제에 따라 각기 모델의 출력

이 달라져 예측 모델에 맞는 적합한 hyperparameter 

선정 작업이 중요하다 (Cho et al., 2019). Hyper Para- 

meter는 딥러닝 모델 구현을 위해 모델 내에서 사용자

가 직접 설정값을 세팅하는 딥러닝 모델 매개변수이

다. Hyper Parameter의 종류에는 Learning Rate, Batch- 

Size, Epoch 등이 있다. Epoch는 그림 4와 같이 모든 

데이터 셋을 한 번 학습하는 것을 1-Epoch라고 칭하

며, 하나의 Epoch를 수행할 때, 메모리의 한계와 속도 

Table 3. Data prior to filling missing values through KNN.

2016∼2021

SO4
2- (µg/m3) NO3

- (µg/m3) NH4
+ (µg/m3) OM (µg/m3)

count 44883 44888 44442 43783
null_count 7717 (14.67%) 7712 (14.66%) 8158 (15.51%) 8817 (16.76%)

mean 3.65 5.04 2.94 3.39
std 3.44 6.63 3.09 2.21
min 0 0 0 0
25% 1.37 0.78 0.79 1.84
50% 2.47 2.38 1.92 2.96
75% 4.89 6.7 4 4.49
max 37.3 70.43 30.68 21.12

Table 4. Describe filled missing values through KNN.

2016∼2021

SO4
2- (µg/m3) NO3

- (µg/m3) NH4
+ (µg/m3) OM (µg/m3)

count 52583 52583 52583 52583
null_count 0 0 0 0

mean 3.75 4.98 2.97 3.31
std 3.37 6.4 3 2.11
min 0 0 0 0
25% 1.46 0.84 0.87 1.84
50% 2.66 2.51 2.04 2.92
75% 5.07 6.61 4.06 4.35
max 37.3 70.43 30.68 21.12 
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저하를 막기 위해 전체 데이터를 나누어서 학습을 하

였다. 이때 나누어진 데이터를 Batch라고 하며, 나누는 

크기를 Batch-Size라고 한다. DNN은 미분을 통한 경

사하강법을 통해 최적의 Global Minimum을 찾아가 

가중치 (Weight)인 W 값을 구한다. 이때 미분 기울기

의 이동 Step을 Learning Rate라고 한다.

본 연구에서 적용된 DNN-1과 DNN-2의 Hyper Para- 

meter는 표 6과 같으며, 두 모델의 차이점으로 Epoch

가 있다. Epoch가 차이가 나는 이유는 Epoch 설정 시

에 Early Stopping을 적용하여 Epoch가 증가함에 따

라 가장 최적의 값에서 멈출 수 있도록 했기 때문이

다. Learning Rate의 경우 검증과정에서 학습의 MAE

와 Validation_MAE가 동일하게 내려가는 그래프를 

기준으로 좋은 것을 판단하였다. DNN-1과 DNN-2의 

경우 모두 10-7일 때 그림 5, 6과 같은 형태로 그래프

가 나타나기 때문에 최적의 Learning Rate라고 설정

하였다.

Fig. 3. Structure of DNN.

Table 5. Configuration and number of hidden layers for DNN-1 and DNN-2.

DNN-1 DNN-2

Input vector (None, 12, 26) Input vector (None, 12, 30)
Flatten (None, 312) Flatten (None, 360)
Hidden layer 1 (None, 512) Hidden layer 1 (None, 512)
Hidden layer 2 (None, 256) Hidden layer 2 (None, 256)
Hidden layer 3 (None, 128) Hidden layer 3 (None, 128)
Hidden layer 4 (None, 64) Hidden layer 4 (None, 64)
Output layer (None, 12) Output layer (None, 12)

Fig. 4. Batch-size and epoch structure.
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2. 3  모델 평가지표

본 연구에서는 Accuracy (ACC), Probability Of Detec- 

tion (POD), False Alarm Rate (FAR), Root Mean Square 

Error (RMSE), Mean Bias (MBIAS)를 통해 모델의 성

Table 6. Hyper parameters applied to DNN-1 and DNN-2 used in this study.

DNN-1 DNN-2

Input vector (None, 12, 26) Input vector (None, 12, 30)
Optimizer function Adam Optimizer function Adam
Loss function MAE Loss function MAE
Epochs 2925 Epochs 2614
Batch_Size 5 Batch_Size 5
Learning_Rate 10-7 Learning_Rate 10-7

Fig. 5. Verification graph with loss and MAE in DNN-1.

Fig. 6. Verification graph with loss and MAE in DNN-2.
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능을 평가하였다. 그림 7은 모델 평가지표의 계산을 

설명하는 그림이며 ACC, POD, FAR는 해당 지표를 

통해 계산이 이루어진다. 식 1~6은 각각 ACC, POD, 

FAR, RMSE, MBIAS, r에 대한 식이다. 이때 ACC에서 

사용된 N은 데이터 전체의 개수를 의미하며 RMSE와 

MBIA의 n은 데이터 포인트의 개수, yi는 실제값, 

ACC에서 사용된 N은 데이터 전체의 개수를 의미하며 RMSE와 MBIA의 n은 데이터 포인트의 

개수, yi는 실제값, ŷᵢ는 예측 값을 나타내며, i는 1부터 n까지 변화하는 값이다. r에서는 주어

진 데이터 쌍 (x, y), (x, y),...,(xn, yn)에서 x와 y의 샘플 평균을 각각 x ̄와 ȳ라고 칭하였다.

  본 연구에서는 고농도의 기준을 35 / 으로 설정하였다. 그림 7의 a, b, c, d는 각각 고농

도의 탐지에 관련된 것이며 예측이 고농도가 아니며 측정값도 고농도가 아닌 경우 a로 집계된

다. 예측에서는 고농도라고 예측하였으나, 실제 측정 값은 고농도가 아닌 경우 b로 집계된다. 

고농도라고 예측하지 못했으나 실제 측정값은 고농도를 나타내고 있는 경우 c로 집계되며, 고

농도로 예측하였고 실제 측정값도 고농도인 경우 d로 집계된다. 또한 15 / 미만은 good, 

15 / 이상 35 / 미만은 moderate, 35 /  이상 75 /  미만은 bad, 75 /  이상은 

very bad로 나누어 평가하였다. 

 Fig. 7. Evaluation criteria for forecast performance.
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2. 4  XAI 

딥러닝 모델은 내부의 해석이 불가능하다. 이에 따

라 모델 성능을 증명하기 위해 제시된 모델을 통해 데

이터 강점의 경향성을 증명할 수 있으나 객관적인 강

점에 대해서 증명하기는 어렵다 (Han et al., 2022).

이를 위해 개발된 XAI는 인공지능 (AI)의 판단 이유

를 설명하기 위해 개발되고 있는 기술로 인공지능 

(AI)이 가지고 있는 해석적 부분의 한계를 해결하기 

위해 고안되었다 (Oh, 2022). 이미지 데이터를 다루는 

딥러닝 모델을 대상으로 적용 가능한 대표적인 방법

론은 Activation Based Methods (ABM), Backpropaga-

tion Based Methods (BBM), Perturbation Based Methods  

Fig. 7. Evaluation criteria for forecast performance.
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(PBM) 등이 있다 (Wagner et al., 2019).

먼저 ABM의 경우 각 신경망 층의 활성화 값들이 

선형 결합한 형태의 가중치를 사용하여 이미지 픽셀

별 중요도를 계산한다. BBM은 각 입력값에 대해 역

전파를 통한 오차를 계산하여 이미지 픽셀별 중요도

를 나타내는 방법이며, 대표적인 기법으로는 LRP가 

있다. PBM은 입력값의 변화에 따른 예측값의 변화량

을 통해 픽셀별 중요도를 파악하는 방법이며, 대표적

인 기법으로 Local Interpretable Model-agnostic Expla-

nation (LIME)이 있다 (Lee et al., 2022). 

본 연구에서는 XAI를 이용하여 LRP 분석과 함께 

각 인자의 기여도를 평가하였다.

  3. 연구 결과  

3. 1  모델 평가지표를 통한 일평균 비교

모델 평가지표를 이용하여 DNN-1과 DNN-2를 비

교하였다. 미세먼지 예측은 T시간 중 T5, T6, T7, T8에 

해당하는 D01에 대해서 중점적으로 분석하였으며, 

D00과 D02에 대해서도 분석을 진행하였다. 모델 평가

지표를 통한 결과는 그림 8~10과 표 7에 나타내었다. 

해당 지표를 분석하기 위해서 비교군으로 CMAQ 모

델을 사용하였다. 먼저 그림 8과 그림 9를 통해 시계 

열 그래프와 상관도 그래프를 분석하였다. D01을 중

점으로 분석한 결과, 시계열 그래프에서 표시된 빨간 

Fig. 8. Time series graph and scatter plot of DNN-1 (measurement: green, CMAQ prediction: dotted, model DNN: red).
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박스 부분은 측정값인 초록색 선을 DNN의 예측값 

을 나타내는 빨간색 선이 따라가지 못하는 것으로 보

아 DNN-1과 DNN-2 모두 고농도를 예측하지 못하고 

있음을 보여준다. 하지만 빨간 박스 부분인 특정 고 

농도를 제외한 부분에서 실제 측정값을 잘 모사하였

다. 산점도를 통해 알 수 있는 R 값은 DNN-1이 0.74, 

DNN-2가 0.73으로 높은 상관도를 나타내었다.

모델 평가지표에 대한 분석은 D01을 기준으로 진

행하였으며 그림 10과 표 7에 나타냈다. MBIAS는 그 

값이 0 µg/m3에 가까울수록 일치도가 높은 것을 나타

내며, DNN-2는 거의 0에 유사한 수치를 나타냈다. 

RMSE는 값이 0 µg/m3에 가까울수록 일치도가 높 

으며, 3개의 모델 중 DNN-2에서 가장 낮은 값을 나타

냈다. 

POD는 고농도를 감지할 확률을 의미하고 FAR은 

고농도 감지 중 고농도가 아니었으나, 고농도로 감지

한 수치를 나타내며 오경보에 대한 수치이다. 따라서 

POD는 높으면서 동시에 FAR이 낮은 수치를 가지는 

모델이 좋은 예측성을 나타낸다. CMAQ의 경우 3개

의 모델 중 가장 높은 값의 POD를 가지고 있지만, 앞

서 언급한 것처럼 과대모의하는 경향이 있기에 POD 

가 높으며, FAR 또한 60%를 초과하기 때문에 좋은 예

Fig. 9. Time series graph and scatter plot of DNN-2 (measurement: green, CMAQ prediction: dotted, model DNN: red).
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측 결과라고 말할 수 없다. 즉, 고농도 탐지 확률은 가

장 높으나 탐지한 고농도가 실제 측정에서 고농도가 

아닐 확률이 60% 이상임을 나타낸다.

DNN-2에서 POD는 60.52%이며, FAR은 34.75% 

Fig. 10. Comparative analysis by D00, D01, D02.

Table 7. Value of comparative analysis by D00, D01, D02.

T_h MODEL ACC (%) POD (%) FAR (%) RMSE (µg/m3) MBIAS (µg/m3) r

D00
DNN-1 73.41 76.35 36.87 8.74 2.26 0.82
DNN-2 77.60 68.24 27.34 8.38 0.46 0.83
CMAQ 60.50 76.35 67.15 14.62 5.02 0.67

D01
DNN-1 67.48 71.05 42.55 10.39 2.76 0.74
DNN-2 71.74 60.53 34.75 10.24 0.41 0.73
CMAQ 62.60 76.32 63.06 14.69 4.60 0.66

D02
DNN-1 63.22 70.59 44.33 10.93 3.10 0.70
DNN-2 68.46 60.13 36.55 10.74 0.51 0.69
CMAQ 62.46 71.90 63.21 14.18 4.09 0.66
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이다. DNN-1의 경우 POD는 71.05%이며, FAR은 

42.55%이다. POD 측면에서 DNN-1과 DNN-2를 비

교했을 때 DNN-1이 높게 나타났으나, FAR의 경우에

는 DNN-2가 더 낮은 수치를 나타났다. 이는 DNN-2

에 사용된 새로운 인자들은 고농도 감지에서는 도움

을 주지 못하고 있으나, 고농도에 대한 오경보율을 낮

추는 데 도움이 된다 판단된다. 마지막으로 ACC는 유

일하게 DNN-2 모델만이 70% 이상의 정확도를 나타

냈다. 종합적으로 DNN-2 모델이 CMAQ과 DNN-1보

다 더 개선된 예측 정확도를 보여준다.

3. 2  XAI 분석 

본 연구에서는 각 입력인자가 PM2.5농도 예측에 있

어 어느 정도의 영향이 있는지 확인하기 위해 XAI 기

법 중 LRP를 사용하였다. 각 인자가 PM2.5 농도를 예

측함에 있어 영향을 미치는 Relevance Score를 도출한 

뒤 이를 중요도 (Importance, %)로 계산하였다. 계산방

법은 각 시간대의 예측값에 대한 각 인자의 Relevance 

Score를 모두 더한 뒤 각 인자의 Relevance Score를 나

누어 중요도 (%)로 표시하였다.

또한 각 인자의 중요도는 각 중요도의 값을 절댓값

으로 변경한 뒤 순위를 정한다. 이는 각 중요도의 부

호는 각 인자와 예측값의 음과 양의 관계를 나타내기 

때문이다.

먼저, 기존 26개의 인자를 사용하여 PM2.5를 예측한 

DNN-1 모델의 2021년의 PM2.5 예측 결과에 따른 각 

Table 8. Importance ranking via LRP of DNN-1.

Year

ALL_time

NAME D00 
rank D00 NAME D01

rank D01 NAME D02
rank D02

O_CO 10 -7.11 O_CO 7 14.80 O_CO 2 -26.55
O_NO2 19 2.63 O_NO2 14 -4.53 O_NO2 10 12.53
O_O3 4 19.08 O_O3 5 19.33 O_O3 15 6.44
O_PM10 26 -0.39 O_PM10 23 0.88 O_PM10 24 1.94
O_PM2_5 7 11.40 O_PM2_5 12 -6.01 O_PM2_5 3 25.50
O_Pa 12 5.95 O_Pa 10 9.06 O_Pa 4 19.52
O_RH 6 16.03 O_RH 4 -28.43 O_RH 11 -9.86
O_RN_ACC 18 2.75 O_RN_ACC 25 -0.63 O_RN_ACC 25 0.93
O_SO2 13 -5.46 O_SO2 18 -2.88 O_SO2 14 6.69
O_U 2 20.90 O_U 1 71.33 O_U 23 1.95
O_V 3 20.36 O_V 26 0.12 O_V 20 3.85
O_radiation 8 9.80 O_radiation 9 10.35 O_radiation 16 5.94
O_ta 1 23.57 O_ta 2 -39.86 O_ta 1 -39.79
O_td 11 -6.78 O_td 3 36.84 O_td 26 -0.36
f_PM2_5_FT01 14 -5.01 f_PM2_5_FT01 19 2.59 f_PM2_5_FT01 22 -2.96
f_PM2_5_FT02 23 1.69 f_PM2_5_FT02 13 5.34 f_PM2_5_FT02 21 -3.26
f_PM2_5_FT03 15 -4.26 f_PM2_5_FT03 6 17.24 f_PM2_5_FT03 18 -4.67
f_PM2_5_FT04 20 -2.05 f_PM2_5_FT04 8 -11.80 f_PM2_5_FT04 13 7.56
f_PM2_5_FT05 17 2.95 f_PM2_5_FT05 24 -0.87 f_PM2_5_FT05 8 13.20
f_PM2_5_FT06 9 8.17 f_PM2_5_FT06 15 -4.36 f_PM2_5_FT06 7 14.01
f_PM2_5_FT07 25 0.68 f_PM2_5_FT07 11 7.30 f_PM2_5_FT07 5 19.15
f_PM2_5_FT08 21 1.92 f_PM2_5_FT08 17 3.57 f_PM2_5_FT08 17 5.86
f_PM2_5_FT09 24 1.31 f_PM2_5_FT09 16 4.30 f_PM2_5_FT09 19 4.46
f_PM2_5_FT10 22 1.91 f_PM2_5_FT10 22 1.10 f_PM2_5_FT10 12 9.19
f_PM2_5_FT11 5 -17.02 f_PM2_5_FT11 21 -2.21 f_PM2_5_FT11 9 12.63
f_PM2_5_FT12 16 -3.02 f_PM2_5_FT12 20 -2.58 f_PM2_5_FT12 6 16.12
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인자의 Relevance Score를 중요도로 변환하여 연평균

으로 D00, D01, D02를 분석했을 때 표 8과 같으며 이

때 노란색으로 표시한 부분은 각 D00, D01, D02에서 

중요도가 높은 상위 6개이다. 이때 f_PM2_5_FT 

01~12는 CMAQ의 각 시간대의 예측값을 의미한다. 

D00의 경우 O_O3, O_RH, O_U, O_V, O_ta, f_PM2_5_

FT11이다. D01의 경우 O_O3, O_RH, O_U, O_ta, O_td,  

f_PM2_5_FT13이다. D02의 경우 O_CO, O_PM2_5, 

O_ta, f_PM2_5_FT07, f_PM2_5_FT12이다.

이를 통해 D00, D01의 경우 과거의 기상인자인 O_

U, O_V에 대한 영향 및 O_radiation과 O_ta를 중점적

으로 본다. 또한 일부 CMAQ의 예측 농도 및 대기 중 

오염물 중 O3를 중요한 인자로 취급하며 PM2.5 농도를 

예측하였다. D02의 경우 과거의 기상인자보다는 과거 

오염물질의 농도와 CMAQ 예측값을 통해 PM2.5를 예

측하였다. 

DNN-2 모델 또한 위와 같은 방법으로 1년 전체를 

평가했으며, 이를 표 9에 정리하였다. 표 9에도 동일

하게 상위 6개에 인자를 노란색으로 표시하였으며 새

롭게 추가된 인자인 NO3
-, SO4

2-, NH4
+, OM을 주황

Table 9. Importance ranking via LRP of DNN-2.

Year

ALL_ time

NAME D00
rank D00 NAME D01

rank D01 NAME D02
rank D02

NH4 + 21 9.18 NH4 + 18 -1.28 NH4 + 29 0.15
NO3- 14 -17.80 NO3- 29 0.36 NO3- 20 -2.32
OM 15 16.68 OM 10 -3.34 OM 17 3.81
O_CO 7 32.96 O_CO 27 0.78 O_CO 16 -4.39
O_NO2 5 -34.19 O_NO2 25 -0.91 O_NO2 11 7.14
O_O3 30 0.64 O_O3 11 -2.82 O_O3 22 -1.96
O_PM10 20 10.81 O_PM10 21 -1.23 O_PM10 27 -1.10
O_PM2_5 4 -38.72 O_PM2_5 23 1.13 O_PM2_5 3 13.95
O_Pa 13 20.43 O_Pa 8 3.92 O_Pa 1 18.89
O_RH 8 32.51 O_RH 5 14.18 O_RH 30 0.10
O_RN_ACC 28 -1.10 O_RN_ACC 17 -1.47 O_RN_ACC 24 1.40
O_SO2 24 4.89 O_SO2 30 -0.09 O_SO2 26 1.14
O_U 26 2.18 O_U 4 19.53 O_U 13 -5.71
O_V 2 -64.28 O_V 2 -31.04 O_V 6 9.69
O_radiation 6 -34.07 O_radiation 6 -13.75 O_radiation 5 11.49
O_ta 1 76.57 O_ta 3 25.80 O_ta 4 -12.56
O_td 9 25.53 O_td 1 81.02 O_td 18 3.61
SO42- 29 -0.66 SO42- 16 -1.75 SO42- 19 2.50
f_PM2_5_FT01 18 12.41 f_PM2_5_FT01 24 -0.98 f_PM2_5_FT01 21 -2.32
f_PM2_5_FT02 3 44.95 f_PM2_5_FT02 15 -1.78 f_PM2_5_FT02 12 -7.06
f_PM2_5_FT03 25 4.58 f_PM2_5_FT03 19 -1.25 f_PM2_5_FT03 28 -0.81
f_PM2_5_FT04 22 -7.80 f_PM2_5_FT04 9 3.63 f_PM2_5_FT04 23 1.82
f_PM2_5_FT05 11 -23.93 f_PM2_5_FT05 26 -0.88 f_PM2_5_FT05 8 8.89
f_PM2_5_FT06 23 -7.35 f_PM2_5_FT06 28 -0.78 f_PM2_5_FT06 10 7.80
f_PM2_5_FT07 19 -11.53 f_PM2_5_FT07 7 4.13 f_PM2_5_FT07 15 4.96
f_PM2_5_FT08 16 14.22 f_PM2_5_FT08 13 2.12 f_PM2_5_FT08 9 8.44
f_PM2_5_FT09 27 -1.24 f_PM2_5_FT09 12 2.37 f_PM2_5_FT09 25 1.24
f_PM2_5_FT10 12 22.54 f_PM2_5_FT10 22 1.15 f_PM2_5_FT10 14 5.61
f_PM2_5_FT11 10 25.39 f_PM2_5_FT11 14 2.01 f_PM2_5_FT11 7 8.99
f_PM2_5_FT12 17 -13.75 f_PM2_5_FT12 20 1.25 f_PM2_5_FT12 2 16.64
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색으로 표시하였다.

D00의 경우 O_NO2, O_PM2_5, O_V, O_ta, O_radi-

ation, f_PM2_5_FT02이다. D01의 경우 O_RH, O_U, 

O_V, O_ta, O_td, O_radiation이다. D02의 경우 O_

PM2_5, O_Pa, O_V, O_ta, O_radiation, f_PM2_5_

FT12이다.

즉, 새로 추가한 인자들 (NO3
-, SO4

2-, NH4
+, OM)

은 높은 중요도를 가지지 않았으며, DNN-1과 동일하

게 주로 기상인자 (O_ta, O_td, O_radiation, O_RH, 

O_U, O_V)의 중요도가 큰 값을 가진다. 또한 일부 대

기오염물질 및 CMAQ 모델의 예측값 일부가 높은 중

요도를 가지고 PM2.5를 예측하는 것으로 나타난다. 다

만 위 결과는 1년을 예측한 전체 결과를 평균하여 분

석하였기 때문에 계절과 시간에 따른 인자별 특징은 

반영되지 않았다.

  4. 연구 결론  

National Institutof Environmetal Research, Seoul, 

Republic of Korea (NIER)의 미세먼지 예보에 사용되

는 CMAQ 모델은 현재 과대모의하고 있으며, CMAQ 

모델의 특징상 미세먼지의 복잡한 유기화학반응을 모

두 고려하지 못하고 있다. 이러한 단점을 비교적 간단

한 Deep Neural Network (DNN) 모델을 사용하여 보

완할 수 있는지를 평가하는 것이 주 목적이다. DNN 

모델은 대한민국의 수도인 서울지역을 대상으로 모델

의 학습기간은 2016~2020년, 평가기간을 2021년으로 

하였다. DNN 모델은 대기질 측정데이터의 차이에 따

라 도시대기측정망의 측정데이터와 CMAQ 예측데이

터를 사용한 DNN-1과 DNN-1에 집중측정소의 PM2.5 

성분측정데이터 (NO3
-, SO4

2-, NH4
+, Organic Matter)

를 추가한 DNN-2 모델 2개를 개발하였다. 모델은 3

일간 PM2.5를 예측하며, 평가는 6시간 간격으로 예측

결과값이 나오나 각 모델의 국내 예보등급에 맞추어 

예보 정확도 향상 여부를 확인하기 위하여 당일 (D00), 

내일 (D01), 모레 (D02) 일평균 농도에 대해 분석하였

다. 또한, 각 개발된 DNN 모델에 eXplainable Artifi-

cial Intelligence (XAI) 기법 중 Layer-wise Relevance 

Propagation (LRP) 방법을 이용하여, 모델에서의 인자

들의 중요도 변화를 분석하였다.

모델 평가지표와 XAI 분석을 통해 도출한 결론은 

다음과 같다.

모델 평가지표를 통한 일평균 분석에서 DNN-2 모

델의 ACC, FAR, MBIAS, RMSE가 CMAQ와 DNN-1 

모델보다 개선되었다. 다만 POD의 경우 개선되지 않

는 모습을 보였는데, 이는 FAR과 서로 보완적인 관계

로 FAR의 개선이 POD의 개선에는 감소요인으로 작

용하기 때문이다.

XAI를 통한 분석 결과 기상인자 (O_ta, O_td, O_

radiation, O_RH, O_U, O_V)가 높은 중요도를 가지는 

것으로 나타났다. PM2.5 성분측정데이터에서는 D00에

서 NO3
-, D01과 D02에서 OM이 높은 중요도로 나타

났으나 기상인자들에 비해서는 높은 중요도로 나타나

지 않았다. 본 연구에서 진행된 XAI의 결과는 고농도 

사례가 아닌 연중 결과를 분석하였기 때문에 미세먼지 

구성 성분에 대한 영향이 적었기 때문으로 판단된다.

향후 ACC, FAR, MBIAS, RMSE 등 POD를 제외한 

모델 평가지표에 대해서는 현재의 수치를 유지시키면

서 POD의 수치를 개선시키는 연구가 필요할 것으로 

사료되기 때문에 독립적인 모델 사용이 아닌 여러 모

델을 융합한 모델 개발을 진행할 예정이다. 또한 고농

도 사례에 대한 XAI 분석을 통해 각 인자들의 관계를 

분석하여 인공지능 모델의 물리 화학적 해석이 가능

할 것으로 사료된다.
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