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            초록
          
        

        
          Although PM2.5 concentrations in South Korea have decreased over time, they still exceed the World Health Organization guideline, indicating the need for fast and reliable tools to evaluate emission reduction policies. In this study, a CMAQ-ML framework was developed that includes an observation-based concentration prediction model and a Relative Response Factor (RRF) model, enabling rapid assessment of emission reduction effects. The model was constructed using the XGBoost algorithm with hyperparameter optimization. The model was trained using one-year data (year of 2022) and tested to another one-year data (year of 2023). Performance evaluation showed that the concentration prediction model reproduced the observed PM2.5 and its component concentrations more accurately than the CMAQ model alone, while the RRF prediction model successfully reproduced the CMAQ-based RRF response characteristics. In terms of computational efficiency, the CMAQ model required approximately 190 hours for the one-year simulation, whereas the CMAQ-ML model produced similar results within seconds. Application of the emission reduction scenario based on the 2nd comprehensive plan for fine dust management showed that the annual mean PM2.5 concentration decreased by approximately 0.6 μg/m3, which was mainly driven by decreases in NO3- and NH4+. In addition, the emission reduction scenario reduced the frequency of high PM2.5 concentration days. The CMAQ-ML framework enables rapid and accurate evaluation of domestic emission reduction policies and can serve as an effective decision-support tool for air quality management.
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      1. 서 론
      국내의 PM2.5 농도는 최근 지속적으로 감소하는 경향을 보이고 있다(Oak et al., 2025; Park et al., 2024; Bae et al., 2021; Yeo et al., 2019). 그러나 봄·겨울철(1~5월)의 단기 고농도 발생 빈도와 미세먼지 주의보·경보 발령 횟수는 증가하는 경향을 보이고 있어(Lee, 2018), 여전히 지속적인 대기오염물질 농도 관리가 필요한 실정이다(Kim et al., 2024; Bae and Kim, 2022; Bae et al., 2022a). 이에 대해 정부는 배출량 감축 목표를 설정하고 세부 이행 과제를 추진하는 대기오염물질 배출 감축 정책을 시행해 오고 있다. 지난 10여 년간 정부는 2013년 제2차 수도권 대기환경관리 기본계획 수립, 2015년 제2차 대기환경개선 종합계획 수립, 2019년 미세먼지 8법 등을 거쳐 오면서 국내 미세먼지 문제 해결을 위해 다양한 정책적 노력을 추진해 왔다(SCPM, 2024; MOE, 2015, 2013). 특히 2019년에는 제1차 미세먼지 관리 종합계획(2020~2024)을 통해 주요 대기오염물질에 대한 구체적인 국내 배출량 감축 목표를 설정함으로써 미세먼지 문제의 해결 방안을 제시하였다(MOE, 2019). 이러한 정책 시행은 PM2.5 농도 감소의 주요 요인 중 하나로 평가되며, 실제로 2023년 연평균 PM2.5 농도는 18 µg/m3로 2016년 26 µg/m3에 비해 크게 낮아졌다. 그럼에도 불구하고, 여전히 WHO 권고 기준인 5 µg/m3에는 미치지 못하고 있으며(WHO, 2021), 정부는 제2차 미세먼지 관리 종합계획(2025~2029)을 통해 2029년까지 전국 연평균 초미세먼지 농도 13 µg/m3 달성을 목표로 하고 있다(MOE, 2024).

      대기오염물질 농도 현황을 보여주는 측정망 자료는 정책의 이행에 따른 결과를 알려준다(Shin et al., 2023). 하지만 부문별 저감 효과와 국내외 영향 등 정책의 이행 효과를 정량적으로 평가하기에는 한계가 있으며, 이러한 점을 보완하기 위해 수치모델을 이용한 분석 방법을 함께 활용할 필요가 있다. CMAQ 모델은 미국 환경보호청(EPA)에서 개발한 수치모델로, 시공간적 제약이 없고 배출량 감축 실험이 가능하여 다양한 배출 시나리오 분석에 활용되고 있다(Appel et al., 2017; Foley et al., 2015). Huang et al.(2024)은 CMAQ 모델을 이용해 대만 겨울철을 대상으로 SO2, NOX, NH3 배출 저감 시나리오를 적용하여 SO2 저감보다 NOX 및 NH3 저감이 PM2.5 농도를 감소시키는 데 더 효과적임을 제시하였다. Bae et al.(2022b)은 1~3차 계절관리제 기간에 대해 국내 배출량 변화에 따른 PM2.5 농도 개선 효과를 추정하였으며, Kim et al.(2018)은 제1차 미세먼지 관리 종합계획에서 제시한 국내 배출량 감축 목표를 2015년 배출량에 적용했을 때, 2022년 연평균 PM2.5 농도가 3 µg/m3 가량 개선되는 것으로 분석하였다. 그러나 수치모델은 기상 및 배출량 입력자료와 물리·화학적 메커니즘의 불확실성으로 인해 예측 정확도에 한계점을 가진다(Russell and Dennis, 2000). 이러한 수치모델의 한계는 배출 저감 효과 산정 결과의 신뢰도에도 영향을 미칠 수 있다(Bae et al., 2023; Kim et al., 2020; Choi et al., 2018).

      이러한 한계를 극복하는 방안 중 하나로 U.S. EPA(2007)에서 제안한 Relative Response Factor(RRF) 방법이 활용되어 왔다(Hogrefe et al., 2011). RRF 방법은 수치모델의 기본 모의 농도 대비 시나리오 모의 농도의 상대적 변화 비율인 RRF를 산정한 후 관측 농도에 적용하여 배출 시나리오 농도를 추정하는 방법으로, 수치모델의 시스템적 불확실성에서 기인한 오차를 보정할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 RRF 방법은 선형적인 보정 방법이라는 한계와 함께 관측자료의 결측에 민감하고 시나리오 모의에 큰 계산 비용이 요구된다(Bae et al., 2022b; Hu et al., 2021; Bae et al., 2017). 이러한 큰 계산 비용은 정책 효과 분석, 배출 저감 시나리오 생산 등의 정책 수립, 시행, 평가 과정의 효율적인 수행을 제한하는 요인으로 작용한다(Yeo et al., 2025).

      최근에는 트리 기반 모델이나 인공신경망을 활용하여 관측자료의 결측을 보완하거나, 수치모델 결과를 모방하여 계산 비용을 절감하는 연구가 진행되고 있다(Lee et al., 2025; Payami et al., 2025; Thongthammachart et al., 2021). 대부분의 선행 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 더 정확한 PM2.5 질량 농도를 확보하는 데 초점을 두고 있다(Wei et al., 2025; Park, 2021). 그러나 PM2.5의 질량 농도만으로는 PM2.5의 구성성분별 기여도 및 생성 기작을 파악하는 데 한계가 있다. 이에 일부 연구에서는 PM2.5 구성성분 농도에 초점을 두고 연구를 수행하였다(Kim et al., 2025; Lv et al., 2021). Lv et al. (2021)은 WRF-CAMx 모의 결과와 기상 변수를 입력자료로 활용하여 WRF-CAMx 모델의 PM2.5 및 주요 구성성분 농도를 후보정하여 모의 오차를 감소시키는 방안을 제시하였다. 또한 Kim et al.(2025)은 국내 대기환경연구소 관측자료를 활용하여 WRF-CMAQ 모델의 PM2.5 구성성분 모의 성능을 개선할 수 있는 머신러닝 기반 후처리 기법을 제안하였다. 그럼에도 불구하고, 기존 연구들은 주로 수치모델의 편향 보정 또는 관측 기반 농도 추정에 초점을 두고 있어, 배출 저감 시나리오와 연계한 PM2.5 구성성분의 농도 변화를 분석하는 데까지 고도화하지는 못하였다.

      본 연구의 목적은 머신러닝 기반의 PM2.5 및 구성성분 농도 추정 모델과 배출 변화에 따른 상대 농도 변화율(RRF) 추정 모델을 연계한 CMAQ-ML 프레임워크를 개발하여 배출 저감 시나리오 농도를 신속하게 산출하는 데 있다. 해당 프레임워크 내에서 PM2.5 및 구성성분 농도 추정 모델은 측정자료 재현을 통해 결측으로 인한 한계를 보완하며, RRF 추정 모델은 수치 모델 수행 없이 배출 변화에 따른 상대적 농도 변화를 추정하여 계산 비용을 절감하는 목표를 가진다. 본 연구에서 개발된 CMAQ-ML 프레임워크의 재현성을 대기환경연구소의 측정자료와 CMAQ 모의 결과와의 비교를 통해 검증하였고, 나아가 제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 제시된 국내 배출량 감축 목표에 따른 정책 효과를 평가하였다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2. 1 연구 지역 및 기간 선정과 측정자료 수집
        수치 실험 영역은 국외 장거리 수송 영향을 고려하기 위한 동북아시아 영역(27 km 해상도)과 국내 배출 저감 효과를 분석하기 위한 한반도 영역(9 km 해상도)을 포함하도록 구성하였다(그림 1). 연구 기간은 CMAQ-ML 모델의 학습 및 검증에 필요한 데이터를 충분히 확보할 수 있도록 2022년 1월 1일부터 2023년 12월 31일까지로 선정하였다. PM2.5 및 구성성분의 측정자료는 국립환경과학원 대기환경연구소에서 제공하는 자료를 이용하였다. 연구 대상 권역은 자료 확보 가능성을 고려하여 수도권, 경기권, 강원권, 충청권, 중부권, 전북권, 호남권, 영남권 등 8개 권역으로 선정하였다. 측정자료 중 PM2.5 질량 농도를 구성하는 성분 중 질량 비중이 높은 주요 성분을 중심으로, 1시간 간격으로 측정된 PM2.5, 탄소 성분(OC, EC), 이온 성분(SO42-, NO3-, NH4+) 농도 자료를 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Simulation domains of CMAQ model with (a) 27 km and (b) 9 km horizontal grid resolutions. Circles represent the locations of Air Quality Research Center in each region.
          
          

          

        

        2023년 대기환경연구소 연간 운영결과보고서(NIER, 2024)에 제시된 측정 방법에 따르면, 미세먼지 농도는 대기 중의 입자를 입경 10 µm와 2.5 µm 이하로 분리하여 16.7 L/min의 유속으로 필터에 채취하여 베타선 흡수법을 사용하는 BAM-1020(Met One Ins.)으로 측정되었다. 미세먼지 중 PM2.5 측정 시 사이클론 방식의 입경분리장치를 사용하였고, 상대습도를 35% 이하로 유지하여 수분에 의한 오차를 최소화하였다. PM2.5에 포함된 이온 성분은 Ambient Ion Monitor(URG Co., 9000D)를 이용하여 측정하였다. 본 장비는 대기 중 에어로졸을 3 L/min의 유량으로 포집한 후, 내장된 이온 크로마토그래피(Ion Chromatography)를 통해 이온 성분을 분석하는 통합 시스템이다. 탄소 성분 농도는 NIOSH 분석법 및 EPA STN 분석법을 기반으로 열광학적 분석(thermal/optical transmittance method)과 비분산적외선 분석법(non-dispersive infrared method)을 이용하여 측정하였다.

      

      
        2. 2 WRF- CMAQ 모델 설정
        본 연구에서는 제2차 미세먼지 관리 종합계획 시행에 따른 미세먼지 농도 저감 효과를 평가하기 위해 기상모델인 WRF(Weather Research and Forecasting, v4.3) 모델과 대기질 모델인 CMAQ(Community Multiscale Air Quality, v5.3.2) 모델을 이용하였다. 기상장은 2021년 12월 30일부터 2023년 12월 31일까지 초기 안정화 시간(spin-up time)인 24시간을 포함하여 매 96시간마다 모의하였다. 초기 및 경계조건으로 National Centers for Environmental Prediction(NCEP)에서 제공하는 1°×1° 해상도의 Final Analysis(FNL) 자료를 사용하였다. Land-use/land-cover(LULC) 입력 자료는 United States Geological Survey(USGS) 자료를 사용하였고, 세부 물리 옵션은 표 1에 제시하였다. WRF 모델 결과는 Meteorological-Chemistry Interface Processor(MCIP) v5.1을 이용하여 CMAQ 모델의 기상 입력자료로 변환하였다. 배출량 입력자료로 기후에너지환경부 국가미세먼지정보센터에서 제공한 27 km 및 9 km 해상도의 Model-ready 배출자료를 사용하였다. Model-ready 배출자료 중 인위적 배출량은 Sparse Matrix Operator Kernel Emissions(SMOKE) 모델의 산출 결과를 사용하였다(Benjey et al., 2001). 국내 배출 인벤토리는 2021년 기준 대기정책지원시스템(CAPSS 2021)으로, 국외 배출 인벤토리는 Satellite Integrated Joint Monitoring of Air Quality(SIJAQ) version 2.1로 구성되었다. 자연적 배출량은 Model of Emissions of Gases and Aerosols from Nature(MEGAN) 모델의 산출 결과를 사용하였다(Guenther et al., 2006). CMAQ 모델을 이용한 수치 실험은 2021년 12월 15일부터 2023년 12월 31일까지 초기 안정화 시간(spin-up time)인 15일을 포함하여 연속 모의 방식으로 수행하였다. 최상위 도메인(D01)의 초기 및 경계조건은 기본적으로 제공되는 default profile 자료를 활용하였으며, 하위 도메인(D02)의 초기 및 경계조건은 상위 도메인 모의 결과를 입력하도록 구성하였다. 미세먼지 모의를 위한 에어로졸 모듈은 AERO6(the aerosol module version 6)이며, 이외의 CMAQ 모델의 세부적인 옵션 사항은 표 1에 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            WRF-CMAQ Configurations used in this study.
          
          

        

        
          
            	Model domain
            	D01
            	D02
          

          
            	Horizontal resolution
            	27 km
            	9 km
          

          
            	Grid numbers
            	WRF
            	181 × 143 × 39
            	109 × 148 × 39
          

          
            	CMAQ
            	174 × 128 × 38
            	99 × 138 × 38
          

          
            	WRF (v4.3) option
            	
          

          
            	Initial/boundary condition
            	FNL 1.0° × 1.0°
          

          
            	SST
            	OISST/FNL
          

          
            	Land surface model
            	Noah LSM (Chen and Dudhia, 2001)
          

          
            	PBL scheme
            	
            	YSU scheme (Hong et al., 2006)
          

          
            	Land-use/land-cover
            	USGS
          

          
            	CMAQ (v5.3.2) option
            	
          

          
            	Chemical option
            	SAPRC07 (Carter, 2010)
          

          
            	Aerosol option
            	AERO6 (Appel et al., 2021)
          

          
            	Advection scheme
            	Yamo (Yamartino, 1993)
          

          
            	Horizontal diffusion scheme
            	Multiscale (Louis, 1979)
          

          
            	Vertical diffusion scheme
            	ACM2 (Pleim, 2007)
          

          
            	Emission inventory
            	CAPSS 2021, SIJAQ v2.1
          

        

        

      

      
        2. 3 배출 저감 시나리오 설정
        제2차 미세먼지 관리 종합계획에서는 기준연도인 2021년 대비 2029년까지 PM2.5 18%, SOX 16%, NOX 31%, VOCs 12%, NH3 16%의 배출 저감을 목표로 제시하고 있으며, 본 연구에서는 해당 감축 목표를 반영하여 배출 저감 시나리오를 설정하였다. CMAQ 모델의 SAPRC07 화학 메커니즘에서 감축 목표에 포함되는 화학종은 PM2.5 3종, SOX 1종, NOX 2종, VOCs 32종, NH3 1종으로 구성되며, 이에 해당하는 물질에 시나리오 감축률을 반영하였다(표 2). 이 중에서 PM2.5의 배출종은 1차 미세 유기탄소 에어로졸(Primary Organic Aerosol, POA), 1차 미세 원소탄소 에어로졸(Primary Elemental Carbon, PEC), 미분류 미세 에어로졸인 PMFINE으로 구성된다. Base 시나리오에서는 모든 오염물질의 배출률을 변경하지 않았고, 배출 저감 시나리오에서는 정책 감축 목표를 반영하여 PM2.5는 기준 대비 82%, SOX는 84%, NOX는 69%, VOCs는 88%, NH3는 84% 수준으로 배출량을 조정하였다. 또한 국내 배출 저감 정책의 효과만을 평가하기 위해 모의 영역 내 남한(휴전선 이남 지역)에 해당하는 격자에 한하여 일률적인 배출 저감을 적용하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Emission species in model input data according to reduction targets.
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Emission species
            

          
          
            	PM2.5
            	POA, PEC, PMFINE
          

          
            	SOX
            	SO2
          

          
            	NOX
            	NO, NO2
          

          
            	VOCs
            	ACET, ACYE, ALK1, ALK2, ALK3, ALK4, ALK5, ARO1, ARO2, BACL, BALD, BENZ, CCHO, CCO_OH, CRES, ETHENE, GLY, HCHO, HCOOH, IPROD, ISOPRENE, MACR, MEK, MEOH, MGLY, MVK, OLE1, OLE2, PROD2, RCHO, RCO_OH, TRP1
          

          
            	NH3
            	NH3
          

        

        

      

      
        2. 4 배출 저감 시나리오 농도 산정
        U.S. EPA 지침에서는 대기질 모의 결과의 불확실성을 보완하기 위해 대기질 모델의 Base 시나리오 모의 결과와 배출 저감 시나리오 모의 결과 간의 상대적 농도 변화율인 RRF를 관측 농도와 함께 활용하도록 제안한다. U.S. EPA(2007)에서 제시한 방법은 RRF와 관측 농도를 곱하여 배출 저감 시나리오 농도를 추정하는 방법이며, 다음과 같이 표현된다.
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        여기서 MODELScenario는 대기질 모델의 배출 저감 시나리오 모의 농도를, MODELBase는 대기질 모델의 Base 시나리오 모의 농도를, RRF는 Base 시나리오 모의 농도 대비 배출 저감 시나리오 모의 농도의 비율을 의미한다(식 1). 본 연구에서는 1시간 평균 CMAQ 모의 결과를 활용하여 시간별 RRF를 산정하였고, 이를 CMAQ-ML 모델의 학습 및 검증자료로 활용하였다. 또한 OBS는 관측 농도를 의미하고, OBSScenario는 RRF와 OBS로 산정한 배출 저감 시나리오 농도를 의미한다(식 2). 이는 대기질 모델로부터 배출 저감 전후의 상대적 변화 비율을 산정한 후, 이를 관측 농도(OBS)에 곱하여 배출 저감 시나리오 농도를 추정하는 방식이다. 즉, 대기질 모델은 배출 변화에 따른 변화율을 제공하고, 관측 농도는 실제 농도 수준을 반영하는 역할을 한다. 이러한 방법을 통해 대기질 모델과 관측 간 농도 차이의 영향을 최소화하면서, 배출 저감 시나리오에 따른 상대적 농도 변화를 평가할 수 있다.

      

      
        2. 5 CMAQ- ML 모델 구성
        본 연구에서는 배출 저감 시나리오 농도를 신속하게 산정하기 위해 머신러닝 기법과 수치모델 결과를 결합한 CMAQ-ML 모델을 구축하였다. CMAQ-ML 모델은 관측 농도 재현을 위한 PM2.5 및 구성성분 농도 추정 모델(OBSML Model)과 배출 변화에 따른 상대적 농도 변화율 재현을 위한 RRF 추정 모델(RRFML Model)로 각각 구성된다(표 3). 이때 CMAQ-ML 모델로 추정된 OBS와 RRF는 각각 OBSML과 RRFML로 정의하였다. CMAQ-ML 모델 학습에는 2022년의 대기환경연구소의 PM2.5 및 구성성분 농도 자료, WRF 모델의 기상장 자료, 배출량 자료, CMAQ 모델의 농도장 자료 중 PM2.5 및 구성성분 농도와 RRF에 관련된 자료를 활용하였고, 2023년 대기환경연구소 자료를 이용하여 성능을 평가하였다. 또한 학습 데이터의 다중공선성으로 인한 과적합을 방지하기 위해 변수 간 상관계수(r)가 0.8 미만이고, 분산팽창계수(Variance Inflation Factor, VIF)가 10 이하인 변수를 최종 학습 변수로 선정하였다(표 4). VIF는 특정 독립변수가 다른 독립변수들에 의해 설명되는 정도를 나타내는 지표로, 다중공선성 평가에 활용되며, 다음 식과 같이 정의된다(Chan et al., 2022).
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          Table 3. 
				
          

          
            Target data for CMAQ-ML model training and evaluation.
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Variables
              	Units
            

          
          
            	Observation data
            	Air quality
            	PM2.5
            	μg/m3
          

          
            	SO42-/PM2.5
            	%
          

          
            	NO3-/PM2.5
          

          
            	NH4+/PM2.5
          

          
            	OC/PM2.5
          

          
            	EC/PM2.5
          

          
            	Model data
            	Air quality
            	RRF_PM2.5
            	-
          

          
            	RRF_SO42-
          

          
            	RRF_NO3-
          

          
            	RRF_NH4+
          

          
            	RRF_OC
          

          
            	RRF_EC
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Input data for CMAQ-ML model training and evaluation.
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Variables
              	Units
            

          
          
            	Observation data
            	Air quality
            	PM2.5
            	μg/m3
          

          
            	SO42-
          

          
            	OC
          

          
            	Model data
            	Air quality
            	PM2.5
            	μg/m3
          

          
            	SO42-
          

          
            	EC
          

          
            	SO2
          

          
            	NOx
          

          
            	NH3
          

          
            	Meteorology
            	T2
            	K
          

          
            	RH2
            	%
          

          
            	U10
            	m/s
          

          
            	V10
            	m/s
          

          
            	Emission
            	OBSML Model
            	PM2.5
            	g/s
          

          
            	NOx
            	moles/s
          

          
            	NH3
            	moles/s
          

          
            	RRFML Model
            	ΔPM2.5
            	g/s
          

          
            	ΔNOx
            	moles/s
          

          
            	ΔNH3
            	moles/s
          

          
            	Time series data
            	Time
            	Day of year
            	day
          

          
            	Hour of day
            	hour
          

        

        

        여기서 Ri2는 i번째 독립변수와 다른 모든 독립변수 간 결정계수이며, VIFi는 i번째 독립변수의 VIF이다(식 3). 한편, 대기환경연구소 자료에는 PM2.5 및 구성 성분 농도의 장기간 결측치가 존재하여, 이를 보완하기 위해 Random Forest(RF) 기반의 모델을 활용하였다. RF 모델은 PM2.5 및 구성성분 농도 추정 모델과 동일한 학습 자료를 활용하였고, 각 관측 지점에서 독립적으로 학습 및 예측이 수행되도록 구성하였다(표 4). 학습에는 2022년 자료를 활용하였고, 학습된 모델을 이용하여 2023년 PM2.5 및 구성성분 농도의 결측치를 보완하였다. 다만, 결측치 보완 이후에도 존재하는 일부 결측값은 CMAQ-ML 모델 학습에서 제외하였다.

        여러 선행 연구에서는 Random Forest, MLP, LightGBM 등 다양한 머신러닝 알고리즘 대비 XGBoost가 단계적 잔차 학습을 통해 복잡한 비선형 관계를 효과적으로 학습하여 높은 정확도와 재현성을 보였다(Wei et al., 2025; Park, 2021; Zhang et al., 2020; Joharestani et al., 2019). 이러한 선행 연구 결과를 바탕으로 본 연구에서는 XGBoost를 최종 모델로 선정하였다. CMAQ-ML 모델은 트리 기반 머신러닝 모델인 XGBoost를 활용하여 구축하였고, Optuna 프레임워크를 활용하여 하이퍼파라미터를 최적화하였다. CMAQ-ML 모델은 각 8개의 대기환경연구소 관측 지점마다 독립적으로 학습 및 예측을 하며, 학습 데이터와 동일한 입력자료를 CMAQ-ML 모델에 제공하면 각 지점에서 PM2.5 및 구성성분 농도와 RRF를 추정할 수 있도록 구성하였다. RRFML Model 학습 과정에서는 관측 농도를 학습변수에서 제외하고 수치모델의 결과만을 활용하였다. 또한 배출량 변화에 따른 농도 변동 패턴을 효과적으로 학습할 수 있도록 Base 시나리오와 배출 저감 시나리오(Scenario) 간의 배출량 편차(Scenario-Base)를 학습 변수로 사용하였다. OBSML Model 학습 과정에서는 PM2.5 구성성분의 농도 대신 PM2.5 대비 구성성분 비율을 목적변수로 설정하였다. 이를 통해 PM2.5의 상대적인 성분 특성을 반영하여 성분 합의 일관성을 높이고 PM2.5 총질량 불일치 문제를 완화하였다. 이에 대한 자세한 모식도를 그림 2에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall workflow of CMAQ-ML model.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3. 1 배출 저감에 따른 농도 변화 및 RRF 공간 분포 특성
        배출 저감 시나리오 농도 산정에 필요한 CMAQ-ML 모델을 구축하기에 앞서, CMAQ 모델 결과를 활용하여 배출 저감에 따른 PM2.5 및 구성성분의 농도 변화와 RRF의 공간 분포 특성을 분석하였다. 이때, 배출 저감 시나리오는 전국적으로 동일한 비율로 배출량이 감축되는 일률 감축을 가정하였다. 이를 통해 배출 변화에 따른 모델의 민감도와 선형 가정 적용 가능성을 검토하였다. CMAQ 모델에 배출 저감 시나리오를 적용한 결과, RRF 공간 분포는 대부분의 구성성분 농도에서 0.9~1.0 사이의 범위를 보였고, NO3- 농도의 경우 약 0.84~1.00 사이의 범위를 나타냈다(그림 3). 추가적으로, 배출 변화에 따른 농도 반응의 시간적 변동성을 검토하기 위해 PM2.5 및 구성성분의 계절별 RRF 공간 분포를 확인하였다(그림 S1~S4). 그 결과, 계절별 PM2.5 및 구성성분의 RRF는 대부분의 영역에서 약 0.8~1.0 범위 내에 분포하였으나, 여름철과 가을철의 NO3- RRF는 상대적으로 불안정한 반응 특성을 나타냈다. 이러한 특성은 질산염 생성 과정이 비선형 화학 반응과 기상조건의 영향을 받기 때문으로 판단된다. Kang and Kim (2022)에 따르면 국내 NOX 배출량 50% 삭감할 경우 서울과 인천, 경기 일부 지역에서 오히려 PM2.5 농도가 증가할 수 있음을 제시하였다. 이는 NOX 감소에 따른 NO 적정 효과 약화와 국내의 NH3-rich 조건으로 인해 HNO3 및 질산암모늄 생성이 지속될 수 있기 때문으로 설명된다. 이러한 NO3- 생성은 단순 배출량 변화뿐 아니라 계절별 기상장과 NOX - NH3 조건에 따른 화학 레짐 변화에 민감하게 반응한다. 따라서 RRF 특성의 안정성을 충분히 평가하려면, 추후 시간적 변동성이나 배출량 변화 등 다양한 조건을 고려한 추가 연구가 필요할 것으로 판단된다. 본 연구 대상 기간에서 PM2.5 및 구성성분의 RRF는 전반적으로 0.8~1.2 범위 내에 분포하였고, 이는 배출 저감에 따른 농도 변화가 본 연구에서 설정한 조건 하에서는 비교적 완만한 범위를 보임을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Spatial distributions of annual mean RRF of (a) PM2.5 and its compositions((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) in the 9 km model domain for the year of 2023.
          
          

          

        

        또한 CMAQ 모델 결과에서 배출 저감 전(MODELBase)과 후(MODELScenario)의 농도 차이(MODELScenario-MODELBase)로 배출 저감에 따른 농도 변화를 확인하였다(그림 4). 이때 음의 편차는 배출 저감에 따른 농도 감소를, 양의 편차는 농도 증가를 의미한다. 그 결과, 대부분의 지역에서 PM2.5, NO3-, NH4+ 농도는 음의 편차를 보여 배출 저감에 따른 농도 감소 경향이 나타났다. SO42-의 경우에도 전반적으로 농도 감소 경향을 보였으며, 특히 수도권에서 상대적으로 큰 감소 폭을 보였다. 이와 같이 물질 및 지역별로 나타나는 농도 차이는 각 구성성분의 생성 메커니즘의 차이, 전구물질 배출 특성, 기상 조건 등이 복합적으로 작용한 결과로 판단된다(Park et al., 2025; Huang et al., 2024). 반면, OC 농도는 수도권 및 경기권 일부 지역에서, EC 농도는 전 지역에서 작은 양의 편차를 보여 배출 저감에도 불구하고 농도가 다소 증가하는 경향이 나타났다. 이는 단순 1차 배출 저감 효과뿐 아니라 2차 생성을 포함한 대기 화학 과정에 기인한 것으로 해석된다(Park et al., 2015). 종합적으로 MODELBase와 MODELScenario 간의 완전한 선형성을 가정하기엔 일부 한계가 존재하지만, 배출 변화에 따른 농도 반응을 단순 선형 가정 기반으로 해석하는 접근은 적용 가능성이 있는 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Spatial distributions of annual mean deviations (MODELScenario-MODELBase) in concentrations of (a) PM2.5 and its compositions((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) in the 9 km model domain for the year of 2023.
          
          

          

        

      

      
        3. 2 PM2.5 및 구성성분 농도 및 RRF 성능 검증
        본 연구에서는 2023년 배출 저감 시나리오 농도 산정에 활용할 OBS를 생성하기 위해 PM2.5 및 구성성분 농도를 재현할 수 있는 CMAQ-ML 모델인 OBSML Model을 구축하였다. 모델 성능 평가는 2023년 1월 1일부터 12월 31일까지 8개 지점의 대기환경연구소 관측자료를 이용하여 CMAQ 모델과 CMAQ-ML 모델의 결과를 비교 및 검증하였다(그림 5). CMAQ 모델과 CMAQ-ML 모델의 RMSE는 PM2.5에서 각각 16.39 μg/m3, 9.10 μg/m3로 나타났으며, 구성성분의 경우 성분별로 각각 0.84~5.71 μg/m3, 0.45~3.30 μg/m3 범위를 보였다. 상관계수(r)는 PM2.5에서 각각 0.63, 0.85였고, 구성성분에서는 성분별로 각각 0.39~0.60, 0.69~0.88의 범위를 나타냈다. 또한 IOA는 PM2.5에서 각각 0.69, 0.91이었고, 구성성분에서는 성분별로 각각 0.45~0.74, 0.81~0.93의 범위를 보였다. 전반적으로 CMAQ-ML 모델은 PM2.5 및 구성성분 농도 재현에서 CMAQ 모델 대비 개선된 성능을 나타냈다. 이러한 결과는 XGBoost 기반 CMAQ-ML 모델이 잔차를 반복적으로 보정하는 부스팅 구조를 바탕으로 구축되어 있어, 입력변수 간의 복잡한 비선형 관계를 효과적으로 학습할 수 있기 때문으로 판단된다(Ma et al., 2020).

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Scatter plots between observed and model concentrations for (a) PM2.5 and its compositions ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC).
          
          

          

        

        OBSML Model과 더불어 배출 저감 시나리오 농도 산정에 필요한 배출 변화에 따른 상대 농도 변화율을 재현하는 CMAQ-ML 모델인 RRFML Model을 구축하고 검증하였다. 2023년 1월 1일부터 12월 31일까지의 대기환경연구소 8개 지점을 대상으로 CMAQ 모델의 RRF 결과와 CMAQ-ML 모델의 RRFML 결과를 비교하였으며, 배출 저감 시나리오 적용에 따른 CMAQ 모델의 반응 특성을 CMAQ-ML 모델이 재현하는 경향성을 검토하였다. CMAQ-ML 모델의 RRFML은 CMAQ 모델의 RRF와 비교할 때 PM2.5 및 대부분의 구성성분에서 1 : 1 기준선 주변에 밀집된 분포를 보이며, CMAQ 기반 RRF 변화 특성의 전반적인 경향을 재현하였다(그림 6). 또한 PM2.5, SO42-, NH4+, OC, EC의 RMSE는 각각 0.04, 0.03, 0.06, 0.06, 0.02 µg/m3로 나타나 활용 가능한 수준으로 보였다. NO3-은 상대적으로 큰 분산과 오차를 보였으나 전체적으로 기준선 부근에 분포하는 경향을 보였다. 이러한 결과는 RRF 추정 모델이 CMAQ 모델의 RRF 반응 특성을 전반적으로 유사하게 재현하고 있음을 시사한다. 다만, RRF와 같이 1에 근접한 값으로 분포하는 지표의 특성상 작은 오차라도 감소율 기준에서는 크게 해석될 수 있어, 향후 추가적인 성능 개선 및 검증이 필요할 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Scatter plots between CMAQ-based (RRF) and CMAQ-ML-based (RRFML) RRFs for (a) PM2.5 and its compositions ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC).
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Bar plot of annual mean concentrations of (a) PM2.5 and its components ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) for Base and Scenario.
          
          

          

        

        제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 제시된 감축 목표를 적용하였을 때, CMAQ-ML 모델이 기존의 U.S. EPA RRF 방법과 일관된 결과를 재현할 수 있는지를 검증하고자 연평균 PM2.5 및 구성성분 농도를 기준으로 비교 분석을 수행하였다. 이를 위해 CMAQ-ML 모델로 추정된 PM2.5 및 구성성분 농도(OBSML)와 RRFML을 활용하여 U.S. EPA의 RRF 방법에 기반한 배출 저감 시나리오 농도를 산정하였다. 분석에는 2023년 1월 1일부터 12월 31일까지의 8개 지점의 대기환경연구소 자료를 사용하였다. 모델의 기본 농도 재현 성능을 평가하기 위해 관측 농도(OBS), CMAQ 모델 결과(MODELBase), CMAQ-ML 모델 결과(OBSML)를 비교하였다. 그 결과, 모든 물질에서 CMAQ-ML 모델이 CMAQ 모델보다 관측 농도에 더 근접한 값을 나타냈다. 그리고 배출 저감 시나리오 농도 재현을 확인하고자 관측 농도(OBS)와 CMAQ 모델의 RRF로 산정한 시나리오 결과(RRF×OBS)를 기준으로 CMAQ 모델의 시나리오 결과(MODELScenario), CMAQ-ML 모델로 추정된 관측 농도(OBSML)와 RRFML로 산정한 시나리오 결과(RRFML×OBSML)를 비교하였다. PM2.5의 경우, RRF×OBS는 19.31 µg/m3, MODELScenario는 10.68 µg/m3로 CMAQ 모델이 약 45% 과소평가하는 경향을 보였다. 반면, RRFML×OBSML은 20.08 µg/m3로 RRF×OBS 대비 약 4% 이내의 차이를 나타내었다. SO42-, NO3-, NH4+, OC, EC에서도 CMAQ-ML 모델이 CMAQ 모델보다 U.S. EPA의 RRF 방법과 유사한 경향을 나타냈다. 이러한 결과는 CMAQ-ML 모델이 배출 저감 효과 평가에 활용 가능성이 높음을 시사한다. 또한 CMAQ 모델의 기본 모의 성능이 배출 저감 효과 평가 결과에 영향을 미칠 가능성이 있음을 보여준다. 한편, 두 모델의 계산 효율성을 비교해 보면 CMAQ 모델은 R640 클러스터(2 CPU, 총 48 core; Intel Xeon Gold 6248R 2EA) 환경에서 1년 모의 수행에 약 190시간이 소요된 반면, CMAQ-ML 모델은 GPU(RTX 4080 Super) 및 CPU(AMD Ryzen 9 9800X3D) 환경에서 약 15초(0.004 h) 이내에 결과를 산출하였다. 이러한 결과는 CMAQ-ML 모델이 CMAQ 결과를 신속하게 근사 및 보정하는 보조 도구로 활용될 수 있음을 시사한다.

      

      
        3. 3 배출 저감 시나리오에 따른 연평균 PM2.5 농도 및 고농도 일수 변화
        제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 제시된 배출 저감에 따른 개선 효과를 평가하기 위해 2023년을 대상으로 CMAQ-ML 모델을 이용하여 대기환경연구소 8개 지점별 배출 저감 시나리오 농도를 산정하고 권역별 PM2.5 연평균 농도 변화를 분석하였다. 해당 지점은 국립환경과학원에서 권역별 대기질 특성 분석을 위해 선정된 지점으로, 본 연구에서는 각 권역을 대표하는 관측 지점으로 가정하여 해석에 활용하였다(NIER, 2024). 배출 저감 시나리오 적용 결과, 모든 권역에서 연평균 PM2.5 농도가 감소하였다(그림 8). 8개 권역별 지점을 평균한 연평균 PM2.5 농도는 약 0.6 µg/m3 감소한 것으로 나타났다. 권역별로는 전북권에서 약 1.0 µg/m3 감소하여 가장 큰 감소 폭을 보였으며, 고농도 권역인 경기권은 약 0.5 µg/m3의 감소 효과를 나타냈다. 이밖에 수도권, 충청권, 강원권, 영남권에서는 0.3~0.6 µg/m3 수준의 감소가 확인되었다. 제2차 미세먼지 관리 종합계획의 배출 저감 목표는 연평균 PM2.5 농도가 낮은 지역에서도 상대적으로 큰 PM2.5 농도 감소 효과를 보였으며, 이는 수도권 및 중부권의 배출 저감이 주변 권역의 농도 개선에도 긍정적인 영향을 미칠 가능성을 의미한다. 또한 이러한 결과는 국내 배출 저감 정책이 고농도 권역뿐 아니라 중·저농도 권역에서도 PM2.5 농도를 개선할 수 있는 여지가 있음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Annual mean PM2.5 concentrations under Base and emission reduction scenarios.
          
          

          

        

        배출 저감 시나리오 적용에 따른 연평균 PM2.5 농도 감소에 주요하게 기여한 구성성분을 파악하기 위해 구성성분별 농도 편차(Scenario-Base)를 비교하였다(그림 9). PM2.5 구성성분 중 NO3- 농도가 대부분 권역에서 가장 큰 음의 편차를 나타내며 연평균 PM2.5 감소에 가장 크게 기여한 것으로 분석되었다. 특히 전북권과 중부권에서 NO3- 감소 폭이 크게 나타나 해당 권역의 연평균 PM2.5 농도 감소의 주요 기여원으로 확인되었다. 또한 NH4+ 농도도 모든 권역에서 음의 편차를 보이며 연평균 PM2.5 감소에 주요하게 기여하는 것으로 나타났다. 반면 SO42- 농도는 상대적으로 작은 음의 편차를 보여, 본 연구 기간에서는 황산염보다 질산염 중심의 감소 특성이 나타난 것으로 판단된다. CMAQ 모델의 결과와 유사하게 OC 농도가 일부 권역에서 소폭의 양의 편차를 보였으며, EC 또한 전반적으로 작은 크기의 양의 편차를 보였다. 이러한 결과는 제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 목표한 배출 저감에 따른 PM2.5 농도 감소가 주로 NO3-와 NH4+에 의해 이루어졌음을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Regional changes of concentration (µg/m3) PM2.5 and its components (Scenario-Base) under the emission reduction scenario.
          
          

          

        

        미세먼지 고농도 시기에서의 배출 저감 효과를 평가하기 위해 2023년을 대상으로 대기환경연구소 8개 지점의 PM2.5 농도 등급별 발생 일수 변화를 분석하였다(그림 10). 배출 저감 시나리오를 적용한 실험에서 고농도 구간(나쁨~매우 나쁨, ≥36 μg/m3) 발생 일수가 대부분 권역에서 감소하였다. 수도권과 경기권의 고농도 일수는 각각 1일(40일 → 39일)과 6일(72일 → 66일) 감소하였다. 특히 전북권에서는 14일(76일 → 62일) 감소하여 가장 큰 감소 폭을 보였으며, 강원권, 충청권, 중부권에서도 고농도 일수가 감소하였다. 저농도 구간(좋음, ≤15 μg/m3)에 해당하는 일수는 대부분 권역에서 증가하였다. 특히, 영남권과 호남권에서는 Good 등급 비중이 증가하여 전반적인 대기질 개선 경향이 나타났다. 반면, 중간 농도 구간(보통, 16~35 μg/m3)은 권역별로 큰 변화 없이 유지되거나 일부 지역에서 소폭 감소하는 수준으로 나타났다. 종합적으로, 배출 저감 시나리오는 평균 농도 감소뿐 아니라 고농도 발생 빈도를 감소시키는 효과를 동시에 나타내는 것으로 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Days in PM2.5 air quality grade (Good, Moderate, and Bad+Very Bad) under the Base and emission reduction scenarios.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 머신러닝 기반 CMAQ-ML 모델을 개발함으로써 제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 목표한 배출 저감에 따른 대기질 개선 효과를 분석하는 방법론을 제시하였다. CMAQ-ML 모델은 관측 농도 재현을 위한 OBSML Model과 배출 변화에 따른 상대 농도 변화율을 재현하기 위한 RRFML Model로 각각 구성된다. 모델 성능을 평가한 결과에서, CMAQ-ML 모델은 관측 농도 수준에 근접한 PM2.5 및 구성성분 농도를 재현하면서도 CMAQ 모델의 배출 저감에 따른 농도 변화 반응 특성을 유지하여, 효율적이면서도 신뢰할 수 있는 성능을 보여주었다. 제2차 미세먼지 관리 종합계획에서 목표한 배출 저감률을 일률적으로 적용한 결과, 전국 연평균 PM2.5 농도는 약 0.6 µg/m3 감소하였으며, 주요한 기여 성분은 NO3-와 NH4+로 도출되었다. 또한 연평균 PM2.5 및 구성성분 농도의 감소뿐만 아니라 고농도 발생 일수도 연간 최대 14일 감소하는 것으로 나타났다. 이러한 결과는 CMAQ-ML 모델이 추가적인 수치모델 모의 수행 없이도 배출 저감 정책 효과를 신속하게 평가하는 유용한 도구임을 보여준다.

      다만 본 연구는 전국에 일률적인 배출 저감 비율을 적용함으로써 배출량이 크게 감축된 특정 지역의 현실을 반영하지 못한다는 한계가 있다. 또한, 수치모델의 RRF 방법론을 차용함으로써 산술적 비율에 근거하여 배출 저감 농도를 산정하였다. 이에 따라 배출 변화 규모가 매우 크거나 비선형 화학 반응 특성이 큰 경우에는 본 방법론의 적용에 한계가 있을 수 있다. 또한 기상 및 국외 유입 조건 변화에 따른 화학 레짐 전환 가능성에 대해서도 검토가 필요하다. 그리고 CMAQ-ML 모델은 관측 지점별 독립적으로 학습되었기 때문에 공간적 확장을 위한 추가 연구가 필요하다. 따라서 향후 연구에서는 수치모델의 물리·화학 과정 재현 성능 개선과 함께 다양한 배출 감축 시나리오 및 기상 조건에서의 검증을 통해 CMAQ-ML 모델의 적용성을 검증하는 추가 연구가 필요할 것으로 판단된다. 최종적으로, 본 연구에서 제시한 CMAQ-ML 모델은 국내 미세먼지 관리 정책 효과 평가와 향후 배출 저감 전략 수립 과정에 보조적 평가 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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              Spatial distributions of mean RRF of (a) PM2.5 and its compositions ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) in the 9 km model domain during summer(June~August) of 2023.
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. S3. 
				
            

            
              Spatial distributions of mean RRF of (a) PM2.5 and its compositions ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) in the 9 km model domain during autumn (September~November) of 2023.
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              Spatial distributions of mean RRF of (a) PM2.5 and its compositions ((b): NO3-, (c): SO42-, (d): NH4+, (e): OC, and (f): EC) in the 9 km model domain during winter (January~February and December) of 2023.
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