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            초록
          
        

        
          With the advancement of industries and the densification of residential areas, odor issues have become increasingly persistent, leading to frequent complaints from nearby residents. This study aims to develop predictive models for estimating the concentration of odor substances emitted and dispersed from steelworks and forecasting the occurrence of related complaints based on these predictions. Four machine learning models commonly used for time-series data analysis were selected as candidates. The predicted concentration data were then used as new input to train classification models to predict the occurrences of odor complaints. For this classification task, five models were evaluated, and the one with the highest predictive accuracy was adopted as the final model. As a result, the XGBoost regression model was selected for predicting odor concentrations. This model achieved an improvement rate of over 57% in RMSE across all three sites, and an R2 value of 0.738 or higher, indicating excellent performance. For predicting the occurrence of complaints, the XGBoost classifier was chosen, demonstrating a ROC-AUC value of 0.867 or higher, along with both reliability and accuracy exceeding 75%, showing stable performance. Based on these findings, odors generated from steelworks can be effectively managed, potentially resulting in a significant reduction in related complaints.
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      1. 서 론
      산업의 발전으로 인하여, 산업단지 인근 주민들은 직·간접적으로 다양한 형태의 대기오염물질에 노출되고 있다 (Lee et al., 2013). 특히, 악취는 2016년부터 환경부에서 지정한 국가환경분야 5대 난제 (악취, 미세먼지, 가뭄, 녹조, 지반침하) 중 하나로, 삶의 질을 저해시키는 대표적인 요인으로 평가받고 있다. 악취는 사람의 후각을 자극성 물질이 자극하여 불쾌감 및 혐오감을 주는 냄새로 환경부에서는 2010년 이후 황화수소, 암모니아, 메틸메르캅탄 등 22종을 지정악취물질로 지정하여 관리하고 있다. 또한, 악취물질은 낮은 농도에서도 주민들에게 심리적 영향을 미칠 수 있다 (Rincón et al., 2019). 이에, 정부 및 지방자치단체는 기술지원, 원인 규명 등 다양한 개선 노력을 시도하고 있으나, 민원 발생은 여전히 높은 수준을 기록하고 있으며, 실질적인 제어 방안은 미비한 실정이다.

      특히, 제강 사업소에서 발생되는 악취에 대한 연구는 과거부터 꾸준히 진행되고 있다 (Nordin and Lidén, 2006; Fehnel, 1942). 국내 비철금속 공업은 1970년대 초기부터 본격화되었으며, 급격한 성장을 바탕으로 국제 규격을 만족할 수 있는 설비를 갖추기 시작하였다. 그러나, 비철금속 제련 및 정련 등 제조 사업장에서는 공통적으로 쇠 냄새가 감지되었으며, 공정 특성에 따라 타는 냄새와 기름 냄새가 인지되는 특성을 지니고 있다 (Paeng et al., 2006). 이러한 사업장에 발생된 악취문제는 단순히 제강 사업소에 국한되지 않고, 인근에 위치한 주거지, 학교 등에 영향을 미칠 수 있다. 이러한 주변 지역에 미치는 영향을 파악하기 위하여 악취의 확산을 모델링하는 연구가 활발히 진행되고 있다 (Qu et al., 2025; Choi et al., 2022; Xu et al., 2022; Kang et al., 2020). 하지만 위 연구들은 단순히 악취물질의 농도를 예측하거나 (Xu et al., 2022; Kang et al., 2020), 인공지능을 활용해 악취물질의 종류를 분류하거나 (Qu et al., 2025), 악취물질의 발생원을 찾는 등의 연구에 한정되어 있다 (Choi et al., 2022). 이와 더불어, 보다 최근에는 악취물질의 농도를 기반으로 민원 발생을 예측하는 연구도 수행되었지만, 예측 기간이 시간 단위로 매우 짧고, 이미 확산된 악취에 대해 발생하는 민원을 예측했다는 한계점을 내포하고 있다 (Xiao et al., 2024). 따라서, 본 연구에서는 악취물질의 농도를 장기간 예측하고, 이를 활용해 시간 단위가 아닌 일 단위 민원 발생 여부를 예측하고자 한다.

      본 연구에서는 악취물질의 농도 (Odor Unit, OU) 데이터를 기반으로 머신러닝을 이용하여 제강 사업소에서 배출되는 악취 물질의 확산에 따른 악취물질의 농도를 예측하고 예측한 농도를 활용해 인근 주거지에서 악취로 인해 발생하는 민원을 예측할 수 있는 모델을 구축하고자 연구를 수행하였다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      본 연구에서는 크게 악취물질의 농도와 민원이라는 두 가지 측면에 대해서 나누어 평가를 진행했다. 이를 위하여 악취물질의 농도를 예측하는 경우에는 회귀모델을 이용하였고, 민원 자료의 경우 발생 여부를 예측하기 위하여 분류모델을 이용하여 예측을 진행하였다.

      
        2. 1 데이터 수집
        본 연구에서는 악취물질의 농도를 예측하기 위하여 2019년 12월 1일부터 2025년 4월 1일까지의 1시간 복합 악취물질 농도 (OU) 자료를 이용했다. 해당 자료는 사업장에서 직접 센서를 사용하여 측정한 자료를 사용하였다. 자료는 제강사업소 주변에서 측정한 결과값을 사용했다. 측정 위치는 총 세 곳으로, 악취물질이 배출되는 배출구 주변 외벽 (Site #1), 제강사업소 내 배출구 반대편의 외벽 (Site #2), 그리고 인근 주거지 (Site #3)에 설치되어 있다.

        악취 민원 자료의 경우, 제강사업소를 관리하고 있는 구청에 접수된 동일 기간 동안의 민원 접수 현황 자료를 활용하였다. 이는 악취물질 농도 자료와는 다르게 1일당 접수된 민원의 횟수에 대한 자료이다.

        악취물질의 비산을 정확히 예측하기 위한 주요 변수로 기상 자료를 사용했다. 기상 자료에는 강수량, 풍향, 풍속, 그리고 기온을 변수로 입력했다. 위 기상자료들은 기상자료개방포털의 방재기상관측자료를 이용했고 제강사업소와 인근 관측소의 거리는 약 1.5 km였다 (KMA, 2025).

      

      
        2. 2 자료 전처리
        모델 학습과 평가의 재현성과 객관성을 확보하기 위해, 사전에 설정한 절차에 따라 전처리를 수행하였다. 또한, 모든 모델은 데이터를 학습할 때 모든 변수를 동일하게 적용시켜 학습시켰다. 우선적으로, 악취물질의 농도 자료는 시간당 자료이므로, 이 값을 일평균 값으로 변환하여 사용했다. 또한 자료 예측에 영향을 끼치지 않기 위해, 훈련 자료와 테스트 자료를 분류했다. 이를 위해, 훈련 자료의 기간은 2019년 12월 1일부터 2023년 12월 31일까지로, 테스트 자료는 2024년 1월 1일부터 2025년 4월 1일까지 자료로 설정했다. 또한, 본 연구에서 사용된 자료는 시계열 자료이다. 시계열 자료에서 가장 중요한 것은 시간 흐름에 따른 변화를 파악하는 것인데, 이를 위하여 본 연구에서는 이동창 (Rolling window) 기법을 적용하였다. 이동창 기법은 일정한 길이의 분석 구간을 설정하고, 이를 시간축을 따라 한 단계씩 이동시키며 통계적 특성을 분석하여 자료를 학습시키는 기법이다 (Nam et al., 2020; Li et al., 2018; Liu et al., 2018). 이때, 이동창 기법의 기간으로 단기간 데이터를 학습하기 위하여 1일, 3일, 7일을 선정했고, 장기간 데이터 학습을 위하여 30일, 계절적 특성을 학습하기 위해 90일, 그리고 연간 데이터의 경향성을 학습하기 위해 365일을 기간으로 설정했다. 모델 성능을 검증하기 위해 훈련 데이터 내에서 5-겹 교차 검증 (five-fold cross-validation)을 수행하였다.

      

      
        2. 3 모델 선택
        본 연구에서는 악취물질의 농도를 예측하기 위하여 회귀모델을, 민원 발생 여부를 판단하기 위해서는 분류모델을 사용했다. 회귀모델의 선택 기준은 Root Mean Square Error (RMSE)와 R2 값을 바탕으로, RMSE 값이 기준선 RMSE, 즉 baseline RMSE와 비교했을 때 50% 이상 개선되고, R2 값이 0.7 이상인 모델을 선정하였다. 분류모델의 경우, ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve) 값을 기준으로 모델을 선정하였다. Baseline RMSE의 경우, 월별 학습 구간의 단순 평균값을 예측으로 사용하는 기준모형의 RMSE를 의미한다. ROC-AUC 값은 1에 가까울 수록 적절하게 분류한다고 판단하는 값이므로 0.7 이상인 모델을 선정하였다. 하지만 ROC-AUC 값은 특정 임계값이 아닌 전체 임계 값에 대한 수치이므로, 분류 후 다시 정확도 (Accuracy)와 신뢰도 (Precision) 값을 바탕으로 최종 모델을 선정하였다. 여기서 정확도는 전체 데이터 중 실제로 올바르게 민원이 발생했다고 판단한 비율을 의미하고, 신뢰도는 민원이 발생했다고 판단한 경우 중 실제로 민원이 발생한 경우를 평가한 비율이다. 본 연구는 PyCharm 개발 환경에서 Python 3.11를 사용하여 구현하였다. 사용한 주요 Python 패키지로는 데이터 조작을 위한 Pandas, 모델 구축 및 평가를 위한 scikit-learn, 데이터 시각화를 위한 matplotlib을 이용했다.

        
          2. 3. 1 회귀모델
          악취물질의 농도를 적절하게 예측하기 위해, 일반적으로 사용되는 다양한 머신러닝 알고리즘을 후보군으로 선정한 후 기준에 맞는 최종 모델을 선정하였다. 후보군으로 선택한 모델은 Random Forest (RF), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Support Vector Regression (SVR)이다.

          RF 모델은 효과적인 지도 학습 앙상블 모델이다. 학습 과정은, 첫 번째는 학습 집합을 추출하는 것으로, 원래 학습에서 무작위로 선택한 부분 집합을 학습 데이터의 집합으로 설정한다. 다음으로, M개 변수의 학습 집합에서 m개의 특징을 무작위로 추출하여 의사결정 트리를 구축하는 것이다. 이후 분류는 최대 정보이득 특징을 선택함에 따라 노드를 분류하여 의사결정 트리를 완전히 성장시킨다. 이 두 단계를 반복하여 N개의 의사결정 트리를 얻어 랜덤 포레스트를 형성한다. 분류 결과는 각 의사결정 트리의 개별 분류에 의해 결정된다. 수많은 의사결정 트리 투표로 인해 이상치에 대한 민감성이 본질적으로 낮아져 안정성이 향상된다 (Shaikhina et al., 2019).

          XGBoost는 그래디언트 부스트 (Gradient Boost)를 기반으로 하는 의사결정트리 모델이다 (Liang et al., 2020). 이 모델은 각 특징 분할마다 새로운 트리를 추가하여 마지막 예측의 잔차를 새로운 함수로 맞추는 것이다. 새로 학습된 트리의 리프 점수는 순차적으로 누적되어 해당 샘플의 예측값을 보정한다.

          LightGBM은 새로운 의사결정 트리를 학습시켜 예측값을 실제 값에 가깝게 유지하는 방식으로, 그래디언트 부스팅의 의사결정 트리의 변형모델이다 (Liang et al., 2020). 매 반복마다 기존 모델을 변경하지 않고 새로운 함수를 사용하여 모델에 추가하여 예측값을 실제 값에 가깝게 만든다 (Shahhosseini et al., 2021).

          SVR은 Support Vector Machine (SVM) 프레임워크에서 파생된 회귀 알고리즘이다 (Alfasanah et al., 2025). SVR은 비선형적 매핑을 이용해 저차원 입력 공간의 데이터를 고차원 특징 공간으로 투영한다 (Zhang and O’Donnell, 2020; Toivonen et al., 2007). 이러한 방식을 활용해 SVR은 복잡한 관계를 선형 모델로 표현할 수 있도록 할 수 있는 알고리즘이다 (Zhang and O’Donnell, 2020).

          RMSE와 R2 값에 따라 선정된 최종 모델은 XGBoost Regression 모델이 선정되었다.

        

        
          2. 3. 2 분류모델
          회귀모델로 예측한 악취물질의 농도를 이용해, 민원의 발생 여부를 예측하기 위해 이진분류 기법을 사용하였다. 이진분류는 민원이 발생했을 때를 1로, 발생하지 않았을 때를 0으로 판단한다. 이 데이터를 분류하기 위해, 후보군으로 총 5개의 모델을 선정했다. 후보군으로 선정한 모델은 RF Classifier, XGBoost Classifier, LightGBM classifier, SVM, Logistic Regression을 선정했다.

          Logistic Regression은 사건이 일어난 확률과 일어나지 않을 확률의 비의 자연로그를 예측 변수들의 선형함수로 모델링하는 이진분류 기법이다. 회귀 계수의 지수를 취하면 입력 변수의 단위 변화가 사건의 승산에 미치는 비율을 얻을 수 있어 해석이 용이하다. 여러 예측 변수를 포함하면 다른 변수의 영향을 보정한 상태에서 각 변수의 승산비를 해석할 수 있으며, 변수 선택은 교란을 줄이고 추정의 정확도를 높이기 위해 중요하다. 이때, 최적의 계수는 반복적 근사 과정을 통해 추정된다 (LaValley, 2008).

          이렇게 선택된 후보군 중, ROC-AUC 값을 기준으로 모델을 선정했다. 그 결과 XGBoost Classifier 모델과 Logistic Regression 모델이 선정되었다. 이후 신뢰도와 정확도 두 값을 이용해 더 적절한 모델을 판단하고자 연구를 진행하였다.

        

        
          2. 3. 3 스태킹 기법
          스태킹 기법의 경우, 단일 모델 자체로 결과를 도출하는 것이 아닌, 여러 모델들을 계층적으로 학습시키는 앙상블 학습 프레임워크이다 (Kim et al., 2021). 스태킹 기법은 기초 학습기의 다양성을 활용하여 개별 모델 편향과 분산을 완화한다. 이러한 기법을 머신러닝 모델에 적용하면 예측모델의 성능을 높일 수 있다 (Pavlyshenko, 2018). 이에 따라, 본 연구에서는 악취물질의 농도를 가장 잘 예측했던 XGBoost Regression 모델을 이용하여 악취로 인한 민원 발생 횟수를 우선 예측했고, 민원 발생간의 관계를 잘 예측한 XGBoost Classification 모델과 Logistic Regression 모델을 각각 스태킹하여 민원 발생의 정확도를 더욱 향상시키고자 하였다.

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3. 1 악취물질 농도 예측 결과
        그림 1은 각 지점에서 측정된 악취물질의 농도와 해당 일에 발생된 민원의 횟수를 나타낸 그래프이다. 이 그래프에서 나타나는 것과 같이, 악취물질의 농도가 높은 날임에도 민원이 접수되지 않은 경우가 있고, 반대로 악취물질의 농도가 낮게 측정된 날에도 민원이 접수된 경우가 있었다. 따라서, 단순한 비교만으로는 악취 농도와 민원 발생 간의 명확한 상관성은 확인할 수 없었다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Daily variations in the odorous compound concentrations and the complaint number in 2020 ((a) Site #1, (b) Site #2, and (c) Site #3).
          
          

          

        

        그림 2는 후보군으로 선정했던 모델들에 대한 예측 성능을 보여준다. 지점 #1의 baseline RMSE는 1.211이었고, RF 모델에서는 RMSE는 0.905로, 매우 낮은 개선율을 기록했고, 뿐만 아니라 R2 역시 0.429로 낮은 수치를 보였다. LightGBM의 경우, 0.867, 0.476으로 RF보다 개선된 결과를 보였지만, 여전히 적절하지 않은 수치를 기록했다. 반면 SVR의 경우, RMSE가 0.765로 다른 두 모델보다 더 높은 개선율을 보였지만, R2 값이 0.587로 여전히 낮은 값을 기록했다

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Daily measured and predicted odorous compound concentrations using various models ((a) Random Forest, (b) LightGBM, and (c) SVR).
          
          

          

        

        가장 높은 개선율과 R2 값을 기록한 XGBoost Regression의 경우, 그림 3에서 나타낸 것과 같이, 지점 #1에서 RMSE가 0.519로 57%, R2 값은 0.816으로 매우 높은 수치를 나타냈다. 뿐만 아니라, 지점 #2, #3의 baseline RMSE는 각각 1.039, 1.578이었고, 각각 65%, 61%의 개선율을 보여 최종 RMSE는 0.363, 0.614를 나타냈다. 더욱이, R2 값 역시 각각 0.797, 0.738로, 앞의 3가지 모델보다 높은 값을 나타냈다. 이에 복합 악취물질을 예측하는 모델로 XGBoost Regression 모델을 선정했다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Daily measured and predicted odorous compound concentrations at three sites using XGBoost ((a) Site #1, (b) Site #2, and (c) Site #3).
          
          

          

        

      

      
        3. 2 민원발생 예측 결과
        민원 발생에 대한 예측의 경우, 다섯 가지의 후보군 모델을 선정했고, 그 중 두 가지의 최종 모델을 선정했다. 그 결과로, 그림 4에 나타난 것과 같이 Logistic Regression, XGBoost Classifier 두 모델이 선정되었다. 두 모델의 ROC-AUC는 각각 0.726, 0.764로, 높은 수치를 기록했다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison in observed and predicted complaints occurrences and those predicted from odorous compound concentrations ((a) XGBoost Classifier and (b) Logistic Regression).
          
          

          

        

        ROC-AUC값은 두 모델 모두 충분히 신뢰성 있는 값을 기록했지만, 분류모델 평가 지표에서는 좋지 못한 성능을 기록했다. Logistic Regression 모델의 신뢰도는 0.214, 정확도는 0.736이었고, XGBoost Classifier의 경우는 신뢰도가 0.266, 정확도가 0.547로 매우 낮은 값을 기록했다. 이러한 성능을 향상시키기 위해, XGBoost Regression 모델로 우선 횟수 예측을 한 후, 그 결과를 다시 이용하여 분류모델에 이용하는 스태킹 기법을 사용하였고, 그 결과는 그림 5에 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison in observed and predicted complaints occurrences using stacking ensemble ((a) complaints occurrence predicted from the XGBoost regression, (b) stacking result from XGBoost and logistic regression, and (c) stacking result from XGBoost and XGBoost classifier).
          
          

          

        

        이때, Logistic Regression의 경우는 신뢰도가 0.214에서 0.283으로 소폭 상승했고, 정확도 역시 0.736에서 0.812로 상승한 결과를 보였다. XGBoost Classifier의 경우는 신뢰도가 0.266에서 0.258로 오히려 소폭 하락한 결과를 보였고, 정확도는 0.547에서 0.575로 상승했다. 그러나, 두 모델 모두 여전히 신뢰도가 낮았기 때문에, 예측모델에 이용하기에는 적절하지 않다고 판단했다.

        민원 예측의 경우, 기상 요인과 같이 단순히 수치적으로 표현되는 값뿐만 아니라, 주변에 거주하는 주민들의 심리적 요인과 같은 특별한 변수들이 작용할 것으로 판단된다. 이러한 심리적 변수들을 잘 반영하기 위하여 기간을 8일 예측 단위로 변경해 예측을 진행하였다. 예측 기간을 8일로 축소하여 민원 발생을 예측한 결과, XGBoost Classifier의 경우가 Logistic Regression 모델보다 더 나은 정확도와 신뢰도를 보였다. 상대적으로 민원 발생 횟수가 많았던 계절인 여름에 랜덤으로 두 기간을 선정해 신뢰도와 정확도를 평가했고, 그 결과를 그림 6에 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison between observed and predicted complaints occurrences over eight days using the XGBoost classifier model ((a) period from May 30 to June 6 and (b) period from September 18 to 25).
          
          

          

        

        두 기간의 ROC-AUC 값은 각각 0.867, 0.875로 매우 높은 값을 보였다. 첫 번째 기간의 경우, 신뢰도는 75%로, 1일을 제외하고 모두 발생한 경우를 올바르게 예측했고, 정확도는 100%로, 발생한 경우에 대해 모두 발생했다고 적절하게 예측했음을 알 수 있다. 두 번째 기간의 경우는 신뢰도가 100%로 발생했다고 예측한 경우 모두 민원이 발생했고, 정확도는 75%로 발생한 경우에 대해 1일을 제외하고 모두 올바르게 예측했다는 것을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구는 다양한 머신러닝 모델을 이용하여 제강사업소에서 발생하는 복합 악취물질의 농도를 예측하고, 예측한 결과를 이용해 대규모 주거지에서 발생하는 악취에 대한 민원을 예측하는 모델을 구축하고자 하였다. 그 결과, XGBoost Regression 모델이 가장 효과적으로 악취물질의 농도를 예측했다. 분류 모델의 경우, 1년 단위 예측에서 신뢰도와 정확도가 매우 낮은 수치를 보였다. 이에 대해, 성능 향상을 기대하며 XGBoost Regression 모델과 XGBoost Classifier 모델을 스태킹 기법을 이용해 모델을 구축했다. 그러나, 성능에 대해 눈에 띄는 상승은 없었다. 민원 데이터의 특성인 심리적 요인을 반영하고자, 예측 기간을 8일로 줄여 진행하였고, 무작위로 선택한 두 기간에 대해 모두 75% 이상의 신뢰도와 정확도를 기록했다.

      현재까지 본 주제에 대한 다양한 추가적인 연구가 요구된다. 특히, 수치로 표시할 수 없는 여러 변인들, 즉 심리적 영향, 거주자들의 이주 등의 변인들을 더 효과적으로 모델에 학습시킬 수 있어야 한다. 또한, 주어진 자료가 복합 악취 물질이었기 때문에, 주요 물질에 대한 개별의 농도 영향을 예측하는 데 한계점이 있었고, 최종적으로 지형적 특성을 모델에 학습시키지 못한 한계점이 있었다. 더욱이 이번에 사용된 데이터는 1950개가량의 가공된 데이터였고, 이에 따라 신경망을 이용하거나 더 많은 모델을 사용하기에는 한계가 있었다. 그럼에도 불구하고, 이번 연구는 적은 데이터로도 복합 악취물질에 대한 농도 영향을 효과적으로로 예측할 뿐만 아니라, 이로 인해 인근 주거지에서 발생할 수 있는 민원 역시도 효과적으로 예측할 수 있었다. 향후 추가적인 양질의 데이터를 더 확보한 후 머신러닝뿐만 아니라 다양한 신경망 모델들도 사용하여 평가하고, 더 많은 모델을 사용해 스태킹하여 정확도 및 신뢰도를 더욱 높이는 연구가 필요하다. 이러한 기술이 성공적으로 개발된다면 향후 사업장에서 배출하는 악취물질의 농도를 효율적으로 관리할 수 있고, 주변 주민들에게 악취 발생에 대한 경보를 전송하여 미리 상황을 알림으로서 인근 주민에게 피해를 최소화할 수 있을 것이다.
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