
1. 서  론

  미세먼지는 눈에 보이지 않을 정도로 입자가 아주 작

은 먼지로, 각종 질환을 유발하는 대기 오염물질이다. 세

계보건기구(WHO)에서는 2013년 미세먼지를 발암물질로 

규정하였다 [1].

  미세먼지 농도를 예측하기 위해 머신러닝을 사용한 연

구들이 진행되고 있다. 그 중, 선행연구 [2]에서는 미세먼

지와 풍향, 풍속의 상관관계를 분석하고, LSTM (Long 

Short-Term Memory) 모델을 사용해 PM10 (Particulate 

Matter less than 10 microns) 농도를 예측하는 연구를 수

행하였다 [3]. 선행연구 [4]와 [5]에서는 미세먼지 농도 정

보를 이미지에 대응시켜 모델이 관측소의 위치를 고려하

여 미세먼지 농도를 예측하도록 연구를 수행하였다. 선

행연구 [4]에서는 대전시 PM10 관측소 8곳에 대해서 

× 그리드를 통해 상대적인 위치를 표현하였다. 선행

연구 [5]에서는 ×  그리드 이미지에 미세먼지 농도 

데이터를 표현하였다.

  본 논문에서는 풍향, 풍속과 미세먼지 농도 사이의 상

관관계를 관측소 위치 정보까지 고려하여 활용하는 모델

을 제시한다. 풍향, 풍속은 미세먼지 농도에 큰 영향을 

주는 변수지만, 선행연구에서는 풍향, 풍속을 측정한 관

측소들 사이의 위치 관계를 고려하지 않았다. 제안하는 

모델은 데이터가 풍향, 풍속이 관측된 위치 정보도 포함

할 수 있도록 이미지화시켜 학습에 활용하였다. 관측소 

위치에 따른 영향과 시계열 데이터의 특성을 모두 학습

할 수 있도록 ConvLSTM (Convolutional LSTM) 기반의 

미세먼지 농도 예측 모델을 제안하였다. ConvLSTM은 

LSTM과 CNN (Convolutional Neural Network)을 결합한 

형태로, 입력 데이터의 공간적 구조를 인식하는 시계열 

예측 모델이다 [6]. 제안한 ConvLSTM 기반 미세먼지 농

도 예측 모델은 테스트 데이터셋에 대해 92.5의 MSE 

(Mean Squared Error)를 가져, 위치 정보를 고려하지 않

은 RNN (Recurrent Neural Networks)과 LSTM보다 우수

한 예측 성능을 보였다. 또한 풍향, 풍속을 모두 고려하

지 않았을 때와, 풍향, 풍속 중 하나만 고려하였을 때에 

비해 우수한 성능을 보여 풍향, 풍속 데이터가 성능 향

상에 도움이 되었음을 확인하였다.

2. 제안 방법

  본 절에서는 관측소의 위치 정보를 고려하기 위한 기상 

데이터셋 전처리 기법과, 제안하는 ConvLSTM 기반의 미세

먼지 농도 예측 모델에 대해서 자세히 기술한다.

 2.1 데이터셋

  본 연구에서는 기상청 기상자료개방포털 [7]에서 제공하

는 방재기상관측과 황사관측 데이터셋을 사용하였다. 방

재기상관측정보의 경우 전국 510개 관측소의 측정치를 

기상 데이터 이미지화를 통해 관측소 위치 정보를 활용한 
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요  약

  본 논문에서는 ConvLSTM (Convolutional Long Short-Term Memory) 기반의 미세먼지 농도 예측 모델을 
제안한다. 관측소의 위치 정보를 이미지화한 데이터를 통해 제안한 모델이 미세먼지 농도 데이터와 풍향, 
풍속 데이터의 관측소 위치에 따른 영향을 학습할 수 있도록 한다. 이미지화한 데이터를 ConvLSTM 계층
에 통과시키고, 배치 정규화를 진행함으로써 관측소 위치에 따른 영향과 시계열 데이터의 특성을 모두 학
습할 수 있도록 하였다. 또한, 제안 모델에 대하여 이미지화한 풍향, 풍속 데이터 유무에 따른 성능을 비
교하기 위해 기상 데이터의 종류별 성능 변화를 관찰하였다. 미세먼지 농도, 풍향, 풍속 데이터를 모두 학
습한 모델이 미세먼지 농도 데이터만 학습한 모델에 비해 MSE (Mean Squared Error) 지표 기준 약 40% 
낮은 수치를 보였다. 미세먼지 농도, 풍향 데이터만 학습한 모델과 미세먼지 농도, 풍속 데이터만 학습한 
모델에 대해서도 모든 데이터를 학습한 모델이 약 18% 낮은 수치를 보였다.

 1788 

2023 한국소프트웨어종합학술대회 논문집



제공하며, 황사관측의 경우 전국 25개 관측소의 측정치

를 제공한다. 2019년 1월 1일 0시부터 2022년 12월 31일 

23시까지 총 4년간 1시간마다 측정된 데이터를 활용하였

다.

 2.2 데이터 전처리

  방재기상관측 데이터 중 풍향, 풍속 데이터를 사용하

였다. 또한, 선형보간법을 활용하여 결측치를 처리하였

다.

  

 2.2.1 관측소 위치 정규화

  관측소의 기상 데이터를 이미지화하기 위해, 관측소의 

실제 위도와 경도를 이미지 픽셀 위치에 대응이 되도록 

MinMax 정규화를 진행하였다. 관측소의 개수가 더 많은 

방재기상관측소를 기준으로 정규화하였다. 방재기상관측

소 의 실제 위도를 , 경도를 라 하고, 관

측소 의 위도와 경도의 최댓값, 최솟값을 각각 max , 

min, max , min라 하였을 때, 이미지 픽셀 수에 맞

게 정규화한 위도  와 경도  는 

다음과 같이 표현할 수 있다.

   ⌊max  min

  min
× ⌋

  ⌊max  min

  min
×⌋

  위 식에서   , 는 각각 모델에 입력할 이미지

의 높이, 너비를 의미한다. 방재기상관측소를 기준으로 

      일 때 관측소의 위치가 각 픽셀

에 겹치지 않고 대응되어 해당 값을 사용하였다.

2.2.2 기상 데이터 이미지화

  관측소별 기상 데이터를 각 관측소의 위치에 기반하여 

× 크기로 이미지화하였다. 시간별 기상 관측소의 

기상 데이터는 4개의 채널로 표현된다. 채널1은 PM10의 

데이터, 채널2는 풍속의 데이터를 저장한다. 풍향의 경

우, 부터 까지의 각도로 표현되어 있어 이를 좌

표평면상에 변환 후 축 값은 채널3에, 축 값은 채널4

에 저장한다.

 

 2.3 미세먼지 농도 예측 모델

  본 연구에서는 ConvLSTM, LSTM을 이용한 미세먼지 

농도 예측 모델을 설계하였다. 평가 지표는 MSE를 사용

하여 모델의 예측 성능을 측정하였다.

  우선, 앞서 정규화한 관측소 위치에 기반해 이미지화

한 기상 데이터를 제안하는 모델의 학습 데이터로 활용

하였다. 예측 모델은 전날 24시간의 기상 데이터를 입력

으로 다음 날 24시간의 미세먼지 농도를 예측한다. 전체 

관측소의 시간별 기상 데이터를 2.2.1에서 소개한 관측소 

위치 정규화를 통해 × 크기의 이미지에 대응하

였다. 이미지는 4개의 채널로, 각각 PM10, 풍속, 축 방

향 풍향, 축 방향 풍향으로 구성된다. 예측 모델은 24개

의 이미지를 입력받는 ConvLSTM 서브 모델과 지역별 

24시간의 PM10 수치 데이터를 입력받는 LSTM 서브 모델

로 구성되며, 이를 그림 1로 표현하였다. ConvLSTM 서

브 모델에는 시간 채널    크

기의 시계열 이미지 데이터셋이 입력되며, ConvLSTM 계

층과 배치 정규화 계층이 연결된 블록 3개로 구성된다. 

서브 모델의 출력의 크기는 으로, 미세먼지 농도 

관측소 25개에 대한 24시간의 예측 결과를 출력하는 것

으로 설정하였다. ConvLSTM 서브 모델에는 4개 채널의 

그림 1. 기상 데이터 이미지화를 위한 전처리 과정 및 미세먼지 농도 예측을 위한 모델 구조도
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데이터를 모두 입력으로 가지므로, LSTM 서브 모델과의 

비중을 고려하여 4배의 출력 크기를 가지도록 하였다. 

LSTM 서브 모델에는 관측소시간    크기의 지

역별 24시간의 PM10 수치 데이터가 입력되며, 같은 크기

의 출력을 가지도록 하였다. 각 서브 모델의 출력을 

의 크기로 결합한 후, TimeDistributed 계층을 통

과하여 의 크기로 출력되도록 하였다. 전체 모델

의 출력은 25개의 관측소의 24시간의 PM10 예측 농도를 

의미한다.

3. 실험 결과

 학습 데이터로는 2019년부터 2021년까지 총 3년 동안의 

데이터셋을 사용하였고, 테스트 데이터는 2022년 1년 동

안의 데이터를 사용하였다.

Model MSE

Baseline
전날 데이터로 예측 2455.27

RNN(3 layers, PM10+풍향+풍속) 265.60
LSTM(3 layers, PM10+풍향+풍속) 277.97

제안 모델

ConvLSTM(PM10) 130.07
ConvLSTM(PM10+풍향) 112.28
ConvLSTM(PM10+풍속) 109.25

ConvLSTM(PM10+풍향+풍속) 92.49

표 1. 모델별 성능 비교

  각 모델로부터　MSE를 산출한 결과를 표 1에 나타내

었다. Baseline 모델로 전날의 PM10 농도를 다음 날의 농

도와 같다고 예측하는 모델, RNN 모델, LSTM 모델로 설

정하였고, 입력은 Convolutional Layer를 활용하지 않는 

모델이므로, 이미지가 아닌 시계열 데이터로 하였다.

  제안 모델에 대해 기상 데이터의 조합별 성능을 확인

하였고, 모두 baseline 모델보다 우수한 성능을 보였다. 

기상 데이터 조합별 MSE는 PM10만을 입력하였을 때 

130.07로 가장 높았고, PM10, 풍향, 풍속 데이터를 모두 

입력하였을 때 92.49로 가장 낮았다. 따라서 풍향, 풍속 

정보를 모두 반영하였을 때 예측 성능이 가장 우수함을 

확인하였다. 제안 모델의 기상 데이터 조합별 테스트 데

이터에 대한 epoch별 예측 성능은 그림 2와 같다.

4. 결  론

  본 연구에서는 미세먼지 농도 예측을 위해 기상 데이

터 이미지화를 통해 관측소 위치 정보를 활용한 

ConvLSTM 기반 미세먼지 농도 예측 모델을 제안하였다. 

미세먼지 농도를 관측소의 위치에 기반하여 이미지화하

는 것이 예측 성능 향상에 기여함을 알 수 있었다. 또한 

풍향, 풍속을 조합한 데이터셋에 대해 가장 우수한 성능

을 보여 풍향, 풍속 정보를 관측소의 위치 정보와 결합

하여 이미지화하는 것이 미세먼지 농도 예측에 유용하게 

활용될 수 있음을 보였다.
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