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경적이고 안정적인 대중교통수단으로 인식되고 있다 

(Xu and Hao, 2017). 국내 도시철도는 1974년 서울역

부터 청량리역까지 운행하는 서울지하철 개통을 시작

으로 인천~경기권까지 연계되는 수도권 광역노선이 

운행되고 있으며, 부산, 대구, 대전, 광주와 같은 주요 

  1. 서     론

도시철도는 사전에 계획한 규정 노선을 운행함으로 

교통사고의 위험이 적고, 공급전기를 직접 동력으로 

사용하기 때문에 오염물질의 배출이 거의 없어 친환
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Abstract	 Concern and caution for the atmospheric environment has been increasing recently; the air quality in urban 
subways, a major means of transportation in large cities, is a major concern. To manage this situation, the Korean government 
has installed real-time monitoring devices at all subway stations and its data is made available to the public. In this study, we 
carried out an influence analysis between the indoor and outdoor environment, and future concentration prediction (1 hour 
later) using machine learning; real-time data was measured at Suyu station. PM10 concentration on a platform at Suyu station 
was 146.0 µg/m3, exceeding the indoor air quality standards. The annual average concentration of CO2 was 530 ppm, which 
was below the indoor air quality standards. The correlation analysis between pollutants and measurement points showed 
that PM10 had a high correlation coefficient for train passing number (TPN), tunnel, concourse, and platform. NO showed high 
correlation for concourse, platform, and ambient air. The prediction results (R2) for big data obtained using machine learning 
was 0.69. We confirmed that it is possible to predict indoor air quality of subway stations by employing machine learning and 
real-time monitoring data. In future, the results of this study can be used as basic information for establishing an indoor air 
quality management plan for subway stations.
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광역시까지 확대되어 운영되고 있다. 도시철도 이용

객 수는 2003년 1,982백만 명에서 2019년 2,645백만 

명으로 1.33배나 증가하였고, 대중교통수단 수송분담

률 또한 16.6%에서 18.7%로 지속적으로 증가하고 있

다 (MOLIT, 2020). 이처럼 이용객과 수송량 증가는 도

시철도 시스템의 규모 확대를 가져왔으며, 그에 따라 

이용객의 도시철도 이용 만족에 대한 욕구 또한 증가

하고 있다. 도시철도는 일부 지상 노선을 제외하고 지

하의 밀폐된 공간을 운행하기 때문에 오염문제에 대

응하기 어려운 특성이 있다. 지하 역사 및 운행통로에 

유입된 오염물질은 자연적인 환기를 통해 외부 배출

이 어렵고, 지하 공간은 희석 및 확산 효과를 통한 정

화가 제한적이기 때문에 이러한 문제를 해결하고자 

효과적인 도시철도 공기질 관리에 대한 연구가 수행

되어 왔다 (Kim et al., 2019; Lee et al., 2016). 최근 연

구에서는 도시철도 역사 내의 공기질이 승객과 근로

자의 건강에 악영향을 줄 수 있다는 결과와 함께, 특

히 승객의 안전과 건강보호를 위해 승강장에 스크린

도어 (platform screen door, PSD)를 설치한 이후 터널 

내 공기질은 더욱 안 좋아진 것으로 확인되면서 이에 

대한 대책이 요구되고 있다 (Han et al., 2014; Son et 

al., 2014, 2013; Kim et al., 2012; Lee et al., 2010).

정부는 1997년 지하생활공간 공기질 관리법을 제

정하여 지하 역사와 지하도 상가에 대한 관리를 시작

하였고, 미세먼지 (particulate matter less than 10 µm, 

PM10)를 포함하여 총 7개의 오염물질을 관리대상으

로 지정하였다 (MOE, 1998). 2006년에는 대중교통수

단 실내공기질 관리 가이드라인을 설정하여 열차, 버

스와 더불어 도시철도 차량에 대한 공기질을 관리하

기 시작하였다 (MOE, 2006). 2021년 현재 승강장을 

대상으로 실시간 초미세먼지 (particulate matter less 

than 2.5 µm, PM2.5)의 1시간 단위 농도를 확인할 수 

있는 자동측정기와 미세먼지 저감장치를 설치하였으

며 지하 역사, 지하도 상가, 철도 역사 및 대합실에 대

하여 유지기준 6개, 권고기준 4개 등 총 10개 물질을 

관리하고 있다 (MOE, 2021a). 2018년에는 관계부처 

합동으로 “실내공기질 관리 기본계획 (2020~2024)”

을 수립하여 모든 지하 역사와 승강장에 공기정화 설

비 설치, 노후 환기설비 교체, IoT 기반 공기질 모니터

링 (PM2.5) 확대, 신규제작 차량 미세먼지 저감장치 부

착 등을 추진 중에 있다 (MOE, 2020). 하지만 대부분

의 사업들이 발생원에 대한 사후 모니터링이나 개선

대책에 머무르고 있다. 

도시철도 내 오염원은 크게 내부 발생원과 외부 유

입원으로 나눠진다. 내부발생의 주요 요인으로는 도

시철도 차량 이동 시 브레이크 패드와 휠, 레일의 마

모에 의해 발생되는 마모입자를 들 수 있고, 이외 차

량운행 시 발생한 열차풍에 의한 재비산 입자와 팬토

그래프의 마모 등이 있다 (Jung et al., 2010; Kim et al., 

2010; Chillrud et al., 2004; Birenzvige et al., 2003). 외

부 유입으로는 자연환기구를 통한 주변 오염물질의 

유입을 들 수 있는데 특히 도로변 가까이 저상으로 설

치된 자연환기구를 통한 실내 유입이 역사 내 문제로 

보고되고 있다 (Namgung et al., 2016; Son et al., 

2000).

이와 같은 도시철도 환경문제를 예측, 진단하기 위

해 최근 빅데이터 분석을 통한 머신러닝 기법 

(machine learning)이 다수 활용되고 있다 (Nam et al., 

2020; Loy et al., 2020; Liu et al., 2019; Kim et al., 

2016). 머신러닝 기법은 인공지능을 활용하여 데이터 

분석을 위한 모델 생성을 자동화하여 소프트웨어가 

데이터를 바탕으로 학습하고, 패턴을 찾아내어 이를 

다양한 분야에 활용하도록 지원하는 방식이다 (Lee 

and Lee, 2020; Cho et al., 2019a, 2019b). Chellali et al. 

(2016)은 인공신경망 (artificial neural network, ANN)

을 활용하여 PM10 농도변화를 예측하였으며, Perez et 

al. (2000)는 고농도 사례에 대한 PM2.5 농도예측에 적

용하였다. 더 나아가 Chaloulakou et al. (2003)은 

ANN이 잘 학습된다면 미세입자 생성 메카니즘 예측 

분야에도 적용 가능할 것으로 예상하였다. 그리고 

Park (2021)은 다양한 빅데이터 분석 기법을 적용하여 

지하 역사 내 최적 관리방안을 제시하였다. 이처럼 머

신러닝 기법은 빅데이터 학습을 통해 다양한 분야 예

측에 적용되고 있다. 
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최근 정부에서는 도시철도 역사의 공기질 관리를 

위해 도시대기측정망 (air quality monitoring station, 

AQMS)과 같은 준-실시간 측정장비를 지하 역사에 

설치하여 관련 정보를 수집하고 있으며 (KECO, 

2021), 많은 양의 자료가 축적되면서 빅데이터를 형성

하고 있다. 본 연구에서는 역사 내 자동측정망 자료를 

통해 도시철도 객사 내 공기질 현황을 분석하여 그 실

태를 파악하고, 많은 양의 측정자료를 효과적으로 해

석하기 위한 빅데이터 분석방법을 적용하여 지하 역

사 내의 공기질 예측기법을 제안하고자 한다. 추후 본 

연구는 도시철도 역사 내 공기질 관리를 위한 개선방

안으로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

  2. 연구 방법  

2. 1  대상 역사 선정

도시철도 역사에 대한 실내외 영향분석을 위해 수

도권 4호선의 수유역을 대상 역사로 선정하였다. 수

유역은 서울 서북부지역에 위치하며, 역사 위로 왕복 

6차선 도로와 버스중앙차선이 조성되어 있다. 또한 

서울의 중심인 동대문과 연결된 대로로 동대문역부터 

노원구청, 동부간선과 연계되어 평상시 교통량이 많

고 출퇴근시간대 교통혼잡이 자주 야기되는 곳이다. 

역사 내 환기는 역사 양쪽 끝에 위치한 환기실의 공

조설비를 거쳐 진행되며, 수유역을 중심으로 쌍문과 

미아역 방면으로 급기 4기, 배기 6기가 설치되어 운영

되고 있다. 환기구는 모두 보도 쪽에 설치되어 있으며, 

탑형으로 바닥으로부터 0.45~1.8 m 높이에 있으나 교

통량이 많은 도로변에 위치해 있어 주변 오염원에 의

한 내부 유입이 많을 것으로 판단된다. 

서울시에 설치된 도시철도는 1기 지하철인 1~4호

선이 2기 지하철인 5~8호선에 비해 심도가 낮은 편인

데, 1기 지하철의 경우 지면으로부터 선로까지의 깊

이가 평균적으로 10~17 m인 것에 반해 2기 지하철은 

18~24 m로 깊다. 이는 2기 지하철의 경우 1기 지하철

과 전기나 수도배선을 피해 설계되다 보니 기존 설비

들을 피해 더 깊은 곳에 설계되었기 때문이다. 대상 

역사인 수유역 역시 지면으로부터 선로까지의 심도가 

12.7 m로 낮은 편에 속해 도로변에서 유입된 오염물

Fig. 1. Measurement points and position of air quality monitoring devices.
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질에 의한 영향이 클 것으로 예상된다.

그림 1은 대상 역사와 측정 위치를 나타낸 것이다. 

수유역은 타 역사와 다르게 외기와 승강장, 대합실, 터

널 4개 지점의 공기질을 측정하고 있다. 외기는 수유

역 7번 출구 상단에서 측정하며, 대합실은 수유역 1-2

번과 7-8번 출입구 역무실 부근에, 승강장은 미아방면 

(하선) 승강장 5-4 출입구 부근에 설치되어 있다. 터널

은 미아방면 PSD 바깥 첫 번째 기둥 옆에 설치되어 

있다. 측정은 PM10을 포함하여 이산화탄소 (carbon 

dioxide, CO2) 이산화질소 (nitrate dioxide, NO2), 일산

화질소 (nitrate monoxide, NO)의 4개 항목에 대해 이

루어지고 있으나 터널의 경우 PM10만을 측정하고 있

어 터널과의 상관관계 분석 시에는 이를 고려하여 분

석을 실시하였다.

2. 2  자료수집 및 데이터 처리

실내외 영향분석을 위해 수유역에 설치된 실내공기

질 관리 종합정보망 자료를 활용하였다. 수유역에 설

치·운영 중인 측정장비는 환경부에서 고시하고 있는 

대기오염공정시험기준 중 환경대기 중 미세먼지 

(PM10)에 대한 공정시험 기준인 베타선흡수법 장비

이다 (MOE, 2021b). 본 장비는 16.7 LPM으로 등속흡

인하도록 설계되어 있으며, 흡입부에 열선이 부착되

어 흡입과정에서 간섭을 일으킬 수 있는 수분의 영향

을 최소화하고, 장비 자체적으로 온습도를 측정하여 

최종적으로 보정된 유량 정보를 제공한다. 질소산화

물 또한 공정시험기준인 화학발광법에 준하는 장비를 

사용하고 있다. 대상 역사에 대한 실내외 영향분석을 

위해서는 동일 항목에 대해 장기적이고 안정적인 데

이터 확보가 중요한데 대상 역사로 선정된 수유역은 

터널, 승강장, 대합실, 외기 4개 지점에서 2018년부터 

안정적으로 데이터를 확보하고 있다 (표 1). 역사 실내

외 영향분석을 위해 2019년 1월 1일 0시부터 2019년 

12월 31일 23시까지 1시간 간격으로 오염물질 측정자

료를 수집하였다. 오염물질 자료 외에 열차 운행횟수 

(Train Passing Number, TPN)와 환기가동률 (Ventila-

tion Rate, VR)을 추가로 수집하여 분석에 활용하였

다. TPN은 시간당 상선과 하선의 열차 운행횟수의 합

으로 활용하였으며, VR은 환기시스템이 가동되는 시

간 (7시~22시)에 따라 0~1 값으로 설정하였다. 확보

된 자료를 대상으로 Sigmaplot 14.0 (Systat software 

Inc.)과 SPSS Statistics 24 (IBM Corp.)를 활용하여 통

계분석과 자료처리를 하였다.

2. 3  예측모델 구성

최근 다양한 분야에서 합성곱신경망 (convolution 

neural network, CNN)과 순환신경망 (recurrent neu-

ral network, RNN)에 기반한 시계열 예측 모델이 제

안되었다. 이러한 심층 신경망 모델은 자연어 처리 및 

음성 처리뿐만 아니라 의료 분야에서 인식하는 비디

오 시퀀스 및 도구의 마모 상태를 예측하기 위한 기계

적 상태 모니터링에도 사용되고 있다 (Mahata et al., 

2019; Wang et al., 2016; Sainath et al., 2015). 예측을 

위하여 RNN 기법 중 하나인 LSTM (long short term 

memory) 기법을 적용하였으며, LSTM의 기본 구조를 

그림 2에 나타내었다 (Park, 2021). 

Table 1. Measurement item of each location in Suyu station.

Location PM10 NO NO2 CO2

Ambient ◦ ◦ ◦
Concourse ◦ ◦ ◦ ◦
Platform ◦ ◦ ◦ ◦
Tunnel ◦

Fig. 2. Diagram of LSTM used in this study.
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LSTM은 기존 RNN의 오차문제 (gradient vanish-

ing)를 해결하기 위해 적용되었다. RNN은 내부에 루

프를 가진 네트워크로, 정보의 지속성을 보장한다. 하

지만 레이어가 깊어질수록 초기의 가중치가 더는 학

습에 영향을 주지 못하는 문제가 발생하며, 이것이 

gradient vanishing 문제이다. LSTM은 메모리 셀을 통

해 장기 메모리를 보존하는 특징을 가진다. RNN과는 

차별되는 메모리 특성 때문에 장기 시퀀스의 시간 특

성을 추출하는 데 유용하다. LSTM은 입력, 출력, 망각

의 세 개의 게이트와 비선형성의 특징을 가지는 활성

화 함수는 장기 의존성 문제를 해결하며 시계열 데이

터나 자연어 처리에서 활발히 사용되고 있다. LSTM

의 가장 중요한 특성은 sequence를 저장하고 이를 학

습에 활용하기 때문에 예측을 위해서도 많이 활용되

고 있다 (Hong and Hur, 2021). 

수집된 14가지 데이터를 입력변수로 활용하였으며, 

변수 선정에 따른 예측성능 변화를 확인하고자 하였

다. LSTM 모델에 입력변수를 적용하기 위해서 모든 

입력변수는 정규화 (normalization)를 수행한 후 데이

터를 활용하였다. 입력변수 중 80% (1월~10월 초)는 

모델 학습에 활용하였으며, 나머지 20% (10월 중순

~12월)는 학습된 모델을 검증하는 데 활용하였다. 

LSTM에 모델구조는 Dense 2로 설정하였으며, learn-

ing rate는 0.01, epoch를 10000, batch size는 120을 적

용하였다.

예측모델은 각 위치별 1시간 후 PM10 농도 예측을 

목적으로 구성하였으며, 입력변수의 조합을 12가지로 

분류하여 각 Case별로 각각 예측을 수행하였다 (표 2).

Case 1~4에서는 1시간 후 대합실 PM10을 예측하였

으며, Case 5~8은 승강장 PM10, Case 9~12는 터널 

PM10을 예측하였다. 변수선정에는 인접해 있는 곳의 

PM10 농도만을 수행하였으며 (Case 1, 5, 9), VR과 

TPN을 추가하여 예측을 수행하였다 (Case 2, 6, 10). 

Case 3, 7에서는 터널 데이터를 추가하여 예측성능을 

확인하였으며, Case 11에서는 외기, 대합실, 승강장 

PM10과 TPN, VR을 변수로 활용하여 예측을 수행하

였다. Case 4, 8, 12에서는 입력변수 전체를 적용하여 

예측을 수행하였다.

예측성능 평가기준으로 결정계수 (coefficient of det- 

ermination, R2), 평균 제곱근 오차 (root mean square 

error, RMSE)와 평균 절대 백분율 오차 (mean absolute 

percentile error, MAPE)를 활용하였다. RMSE는 추정 

값 또는 모델이 예측한 값과 실제 환경에서 관찰되는 

값의 차이를 다룰 때 흔히 사용하는 측도이며, 정밀도 

(precision)를 표현하는 데 적합하다. 각각의 차이값은 

잔차라고도 하며, RMSE는 잔차들을 하나의 측도로 

종합할 때 사용된다 (Park, 2021).

Table 2. Input data of each case used for prediction.

Prediction Case Input data

PM10_Conc

(in 1 hour)

Case 1 PM10_out, PM10_plat

Case 2 PM10_out, PM10_plat, TPN, VR
Case 3 PM10_out, PM10_plat, PM10_tunn, TPN, VR
Case 4 PM10_out, NO_out, NO2_out, CO2_conc, NO_conc, NO2_conc, PM10_plat, CO2_Plat, NO_Plat, NO2_plat, PM10_tunn, TPN, VR

PM10_plat

(in 1 hour)

Case 5 PM10_out, PM10_conc

Case 6 PM10_out, PM10_conc, TPN, VR
Case 7 PM10_out, PM10_conc, PM10_tunn, TPN, VR
Case 8 PM10_out, NO_out, NO2_out, PM10_conc, CO2_conc, NO_conc, NO2_conc, CO2_Plat, NO_plat, NO2_plat, PM10_tunn, TPN, VR

PM10_Tunn
(in 1 hour)

Case 9 PM10_out, PM10_plat

Case 10 PM10_out, PM10_plat, TPN, VR
Case 11 PM10_out, PM10_conc, PM10_plat, TPN, VR
Case 12 PM10_out, NO_out, NO2_out, CO2_conc, NO_conc, NO2_conc, PM10_plat, CO2_Plat, NO_Plat, NO2_plat, PM10_tunn, TPN, VR
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결정계수 (R2)는 모델의 예측값이 실측값과 얼마나 

일치하는지를 나타내는 지표이다. R2는 0에서 1 사이

의 값을 가지며 1에 가까울수록 예측력이 좋은 모델

이다. 결정계수는 아래 식으로 정의되며, n은 데이터

의 개수를 나타내고, 

Case 7 PM10_out, PM10_conc, PM10_tunn, TPN, VR 

Case 8 
PM10_out, NO_out, NO2_out, PM10_conc, CO2_conc, NO_conc, 

NO2_conc, CO2_Plat, NO_plat, NO2_plat, PM10_tunn, TPN, VR 

PM10_Tunn 

(in 1 hour) 

Case 9 PM10_out, PM10_plat 

Case 10 PM10_out, PM10_plat, TPN, VR 

Case 11 PM10_out, PM10_conc, PM10_plat, TPN, VR 

Case 12 
PM10_out, NO_out, NO2_out, CO2_conc, NO_conc, NO2_conc, 

PM10_palt, CO2_Plat, NO_Plat, NO2_plat, PM10_tunn, TPN, VR 
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용하였다. RMSE는 추정 값 또는 모델이 예측한 값과 실제 환경에서 관찰되는 값의 차이를 

다룰 때 흔히 사용하는 측도이며, 정밀도(precision)를 표현하는데 적합하다. 각각의 차이값은 

잔차라고도 하며,  RMSE는 잔차들을 하나의 측도로 종합할 때 사용된다(Park, 2021). 
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Case 7 PM10_out, PM10_conc, PM10_tunn, TPN, VR 
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예측값을 의미한다.
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MAPE는 측정값들의 단위가 다른 경우, 오차 평균

의 크기가 크게 차이나게 되는데 오차 평균의 크기가 

더 작은 모델을 좋은 모델로 평가된다. RMSE가 단순

히 오차의 절대값 크기를 비교한다면, MAPE는 오차

의 비율로 모델을 비교할 수 있는 지표로 활용되어 진

다. 오차 평균의 크기가 크게 차이나는 모델을 비교할 

수 있다. 
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  3. 결과 및 고찰

3. 1  도시철도 역사 실내외 오염특성

도시철도 역사는 지하공간을 이용하면서 지상공간

의 활용도를 높인 반면, 지하구간에서 배출된 오염물

질에 대한 자연적인 확산·희석효과를 기대하기 어려

운 구조로 되어 있다. 이를 개선하기 위해 전통적으로 

도시철도 운행에 따라 발생하는 열차풍을 이용한 자

연환기와 공조설비를 이용한 기계환기가 활용되어 왔

다. 최근에는 환기만으로는 터널 및 역사 내 오염물질 

제거가 어렵다고 판단되어 공기정화장치가 추가로 설

치되어 운영되고 있다 (Kwon, 2018). 도시철도 역사는 

외부에서 유입된 오염물질과 터널에서 발생된 오염물

질들이 혼재되어 존재하며, 환기 및 공조설비 운영, 공

기청정기 가동에 따라 오염상태가 변화한다. 그림 3

은 수유역에서 2019년 1월부터 12월까지 1년간 오염

물질의 농도변화를 나타낸 것이다. 연간 측정데이터 

중 약 1달 이상 데이터가 누락된 구간이 있는데 이는 

장비관리 (정도관리, 등가성평가 등)를 위한 기간으로 

데이터 분석에서 제외하였다. 

연평균 PM10 농도는 외기가 44.1 µg/m3으로 가장 

낮게 나타났고, 대합실 61.9 µg/m3, 승강장 146.0 µg/

m3, 터널 289.7 µg/m3로 나타났다. 외기는 44.1 µg/m3

으로 국가 연평균 기준인 50 µg/m3보다 낮게 나타났

으며, 2019년도 서울 평균농도인 42 µg/m3과 유사한 

수준으로 확인되었다 (NIER, 2020). 하지만 대합실로

부터 승강장, 터널로 갈수록 농도가 증가하여 각각 

1.4배, 3.3배, 6.6배로 농도 차가 급격히 증가하였고, 

특히 승강장의 경우 실내공기질 관리법에서 제시하고 

있는 환경기준인 100 µg/m3보다 높은 수준으로 확인

되었다 (MOE, 2021a).

NO와 NO2는 연소과정에서 주로 발생되며, 도심지

역의 경우 자동차 배기가스가 주요 배출원으로 알려

져 있다 (Yeo, 2017; Kwon et al., 2015; Chun and Song, 

2004). 자동차에서 연소에 의해 직접적으로 배출된 

NO는 대기 중에 배출되자 마자 산화되어 NO2로 전

환된다. NO는 터널에서 측정을 하지않아 제외되었

고, 외기와 대합실, 승강장의 농도가 각각 0.074 ppm, 

0.043 ppm, 0.038 ppm으로 지상으로부터 지하 깊숙이 

들어갈수록 낮아지는 경향을 보였다. 표준편차가 외

기가 0.053으로 크게 나타난 반면, 대합실과 승강장은 

둘다 0.016으로 적게 나타나 상대적으로 외기보다 역

사 내부의 농도변화가 적은 것으로 확인되었다. NO2

는 국가 환경기준이 0.03 ppm으로 2019년 서울시의 

연평균 농도는 0.028 ppm으로 확인되었고, 수유역 외

기의 농도는 이보다 높은 0.039 ppm으로 나타나 환경

기준을 초과한 것으로 나타났다. 일반적으로 도심지

역에 위치한 지하 역사의 경우 차량운행에 의해 발생

된 배출가스가 도로변 인근 환기구를 통해 역사로 유

입되어 공기질을 악화시키는 것으로 알려져 있다 

(Gonzlez et al., 2014; Lee et al., 2014). 자동차로부터 

직접 배출되는 NO가 지상으로부터 지하로 내려갈수
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록 농도가 낮아진 반면, NO2의 농도가 증가한다는 것

은 다른 내부 배출원이 있거나 NO와 반응하여 NO2

를 생성하는 다른 물질이 있다는 것을 의미한다. 추후 

역사 내부에 대한 세부적인 조사를 통해 이에 대한 원

인 규명이 필요할 것으로 판단된다.

CO2는 화석연료의 연소과정이나 재실자의 호흡을 

통해 배출되는데, 지하 역사의 경우 대부분 재실자의 

영향으로 볼 수 있다. 대합실과 승강장에서 측정된 

CO2 농도는 각각 530 ppm과 529 ppm으로 유사한 수

준을 보였고, 편차는 대합실보다 승강장이 크게 나타

났다. 이는 승강장의 경우 다수의 인원이 몰려있다가 

열차 유입시 순간적으로 탑승 후 떠나면서 배출원의 

급격한 감소현상이 자주 발생함에 따른 영향으로 판

단된다. 승강장과 대합실의 CO2 농도는 모두 실내 환

Fig. 3. Daily variation of PM10, NO, and CO2 concentration measured in Suyu station.
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경기준인 1,000 ppm 이내에서 유지되는 것으로 나타

났다. 수유역에 대한 1년간 세부 농도자료를 표 3에 

나타냈다.

그림 4는 수유역에서 측정된 자료를 활용하여 시간

대에 따른 농도변화와 이때 차량운행량을 비교한 것

이다. 수유역 차량운행량은 시간대별 양방향 운행 대

수 모두를 합산한 값이다.

그림 4의 (a)에서 PM10 농도는 0시를 기점으로 감

소하기 시작하여 5시경 최소농도를 보이고, 이후 차

량운행이 시작하면서 8시에 최대 농도를 보인다. 이

후 감소하여 10시부터 15시까지는 소폭 증가를 보이

다가 퇴근시간때 다시 한번 증가하는 형태를 보인다. 

농도의 편차가 있긴 하지만 대합실, 승강장, 터널 모두 

유사한 경향을 보인다. 터널의 경우 새벽시간때 외기

와 유사한 농도를 보이다가 차량운행과 동시에 급격

하게 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 터널에서 차량

운행은 오염물질 발생의 주요 원인으로 알려져 있다. 

선행 연구에서 PSD 설치 이후 터널과 승강장의 분리

로 어느 정도 승강장의 공기질이 개선된 것으로 보고

되고 있으나, 아직까지도 영향을 미치고 있는 것으로 

확인되었다. 일부 선행연구에서도 이와 유사한 결과

를 보고한 바 있다 (Kim et al., 2020). 

가스상 오염물질은 자동차 배기가스에서 1차적으

로 분류되는 NO를 대상으로 분석하였다. NO는 0시

를 기점으로 외기의 농도는 감소하기 시작하지만 대

합실과 승강장의 농도는 증가하기 시작한다. 앞서 외

기보다 승강장과 대합실의 NO2 농도가 높은 것으로 

확인할 수 있었는데 시간 특성상 배출원이 없을 것으

로 예상되는 새벽시간대 NO 농도가 증가하는 것은 

역사 내부에 또 다른 반응을 일으키거나 영향을 미치

는 인자가 존재한다는 것을 의미한다. 이에 대한 것은 

추후 수유역 내부환경조사 및 추가분석을 통해 재해

석이 필요할 것으로 판단되며, 본 연구에서는 세부 분

석은 제외하였다. 차량운행이 시작되는 5시를 기점으

Table 3. Summary of indoor air pollutants measured in Suyu 
station.

Ambient Concourse Platform Tunnel

PM10
 

(µg/m3)

Mean 44.1 61.9 146.0 289.7
S.D. 27.0 38.9 80.0 148.4
Max 279.4 374.0 494.0 884.0
Min 0.4 0.1 0.1 2.1

NO 

(ppm)

Mean 0.074 0.043 0.038 N/D
S.D. 0.053 0.016 0.016 N/D
Max 0.348 0.267 0.445 N/D
Min - 0.006 0.008 N/D

NO2
 

(ppm)

Mean 0.039 0.059 0.069 N/D
S.D. 0.037 0.046 0.058 N/D
Max 0.276 0.500 0.500 N/D
Min - - - N/D

CO2
 

(ppm)

Mean N/D 530 529 N/D
S.D. N/D 74 103 N/D
Max N/D 932 1,133 N/D
Min N/D 301 301 N/D

※ N/D: no data

Fig. 4. Diurnal variation of PM10 and NO concentration by 
train operating.

(a) PM10

(b) NO
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로 PM10과 마찬가지로 8시까지 급격한 증가를 보인 

후 감소하기 시작한다. 이후 12시~17시경까지 유사

한 농도수준을 보인 후 17시~19시경 소폭 증가 후 감

소하였다. 차량운행에 따라 NO의 농도값이 증감하는 

것으로 보일 수 있으나 도시철도 운행 과정에서 NO

의 배출원이 없고, 수유역 내부 환기시설이 7시에서 

22시까지 운행된다는 것을 감안했을 때 이는 터널이

나 역사 내 요인보다는 외부로부터 유입된 오염원의 

영향일 것으로 판단된다. 수유역의 경우 버스중앙차

선을 포함한 왕복 6차선이 가운데 있고, 그 양옆으로 

저상형 환기구가 위치해 있다. 도로 운행차량에서 배

출된 오염물질은 차량운행에 따라 피스톤 효과로 도

로 양옆으로 밀려나고 이때 바닥면에 위치한 환기구

를 통해 역사 내부로 유입되어 영향을 미치고 있는 것

으로 판단된다. 선행연구에서도 도로변에 위치한 환

기구를 통해 외부 오염물질이 유입되어 역사 내 공기

질에 영향을 미친 사례가 다수 보고된 적이 있다 

(Park et al., 2018; Lee et al., 2014; Kim et al., 2004).

3. 2  변수 간 상관성 분석

표 4는 수유역에서 측정된 자료를 이용하여 터널과 

역사 내부 (승강장, 대합실)을 중심으로 오염물질간 

상관성 분석을 실시한 결과이다. 대상공간은 외기와 

승강장, 대합실, 터널 4개 지점을 선정하였고, 4개 공

간에 대해 측정값 중 모두 해당되는 PM10과 NO를 분

석물질로 선정하였다. NO2는 일부 구간 이상치가 발

견되어 상관분석에서 제외하였다. 분석결과 PM10 기

준 승강장과 대합실의 상관성이 가장 높게 (0.966) 나

타났고, 그 뒤를 이어 승강장과 터널 (0.962), 대합실과 

터널 (0.884), 차량운행대수와 터널 (0.755)로 나타났

다. 앞서 차량 이동에 따른 역사 내 농도변화에서도 

(그림 4의 (a)) 차량운행 대수와 터널, 대합실, 승강장

의 농도변화가 유사하게 나타났는데, 상관성 역시 매

우 높은 수준인 것으로 확인되었다. NO 역시 PM10과 

동일하게 대합실과 승강장의 상관성이 가장 높은 것 

(0.931)으로 확인되었고, 그 뒤를 이어 외기와 대합실 

(0.874), 외기와 승강장 (0.733)으로 확인되었다. 결과

적으로 PM10의 경우 차량운행에 따라 발생된 오염물

질이 터널과 승강장, 대합실에 영향을 지배적으로 미

치고 있으며, NO는 내부 발생보다는 외부에서 유입

되어 미치는 영향이 더 큰 것으로 확인되었다.

3. 3  예측모델 적용 및 평가

각 Case별로 예측한 결과를 표 5에 나타내었고, 그

Table 4. Pearson correlation coefficient between air pollutants (PM10, NO) and the number of trains passing through Suyu 
station.

PM10 NO Number 
of trainAmbient Concourse Platform Tunnel Ambient Concourse Platform

PM10

Ambient 1

Concourse .671** 1

Platform .683** .966** 1

Tunnel .664** .884** .962** 1

NO

Ambient .595** .428* .532** .673** 1

Concourse .492* .291 .320 .432* .874** 1

Platform .221 .039 .060 .198 .733** .931** 1

Number of train .311 .504* .566* .755** .583** .491* .495* 1

※ **p<0.01, *p<0.05
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림 5에 대합실, 터널, 승강장에서 측정된 PM10과 예측

된 PM10의 산점도를 나타내었다. 

1시간 후 대합실 PM10 예측한 결과를 Case 1~4에 

나타내었다. Case 1에서 인접한 위치의 PM10 정보만

을 활용하여 예측한 결과, R2가 0.36으로 낮게 나타났

다. Case 2에서 대합실 PM10 예측 결과 중 가장 높은 

R2을 보였으나 이 또한 0.42로 낮은 수준이었다. Case 

2에 터널 PM10 농도 변수를 입력한 Case 3에서는 R2

가 높아질 것으로 예상하였으나, 0.40으로 오히려 낮

아진 것을 확인할 수 있었으며, 모든 입력변수를 활용

한 Case 4에서는 가장 낮은 R2인 0.29를 확인할 수 있

었다. 본 예측 결과에서 예측에 활용될 입력변수는 많

은 정보가 아닌 유의미한 결과를 반영했을때 높은 예

측 결과가 도출되는 것을 확인할 수 있었다.

Case 5~8은 1시간 후 승강장 PM10 예측한 결과이

다. Case 5에서는 미세먼지 농도 정보만을 활용하였

을 경우 0.09로 모든 경우 중 가장 낮은 R2와 가장 높

은 RMSE (50.59)를 보였다. Case 6은 Case 5에서 활용

하였던 입력변수에 TPN과 VR을 추가하여 예측을 수

행하였는데, 예측 결과 R2가 0.69로 가장 높게 나타났

으며, 전체 예측 결과 중 가장 낮은 RMSE (28.28)를 

보였다. Case 7과 Case 8의 예측 결과는 Case 6보다 예

측 성능이 낮은 것으로 확인되어, 예측 변수 선정의 

중요성을 다시 확인할 수 있었다.

Case 9~12는 1시간 후 터널 PM10에 대한 예측 결

과이다. Case 9에서는 가장 높은 RMSE (136.04)을 보

였고, Case 10과 Case 11에서 R2가 0.64로 높은 수치를 

보였으나, Case 6에 비해 낮은 R2와 높은 RMSE를 보

여 정확도와 정밀도 부분에서 낮게 나타났다. Case 12 

역시 0.66으로 R2 값은 높은 수준이었으나 앞선 Case 

10 및 11과 같이 높은 RMSE (92.70)을 보여 예측모델

로서의 적합성이 떨어지는 것을 확인할 수 있었다.

그림 6은 앞선 분석에서 높은 Case로 분류된 Case 

2, 6, 10에 대해 PM10을 대상으로 예측농도와 실측농

도에 대한 변화패턴을 나타낸 것이다. 대합실을 대상

으로 하는 Case 2의 경우 실측값과 예측값 간에 상당

한 편차가 있는 것으로 나타났고, 터널을 대상으로 한 

Case 10의 경우 역시 예측값이 실측값보다 낮은 수준

에서 변화하는 것으로 나타났다. 하지만 승강장을 대

상으로 한 Case 6의 경우 대합실과 터널을 대상으로 

한 Case 2와 Case 10에 비해 측정값과 예측값의 변화

패턴이 유사하게 변화하는 것을 확인할 수 있다.

RMSE로 지하 역사 PM10 예측성능을 평가했을 경

우, 대합실, 승강장, 터널 순으로 예측성능을 확인할 

수 있다. RMSE 값은 실측값과 예측값의 scale에 영향

을 많이 받기 때문에 상대적으로 외기 PM10이나 대합

실 PM10보다 높은 농도를 나타내는 터널에서 더 높은 

RMSE이 나올 수 밖에 없다. 이와 같은 문제점을 보완

하기 위하여 MAPE로 모델을 평가하였고 예측 결과

는 승강장, 터널, 대합실 순으로 확인되었으며, R2도 

같이 고려한다고 했을 때 대합실보다 터널에서 더 좋

은 예측성능이 확인되었다. 이를 통해 그동안 시도되

지 않았던 터널 PM10 예측에 대한 가능성을 확인하였

다. Park et al. (2018)은 서울시 주요 환승역사 6개를 

대상으로 1시간 후 승강장 PM10을 예측한 결과, 0.68~ 

0.80의 R2와 30.54~59.78의 RMSE를 보고한 바 있다. 

본 예측모델에서도 Case 6에서 R2 0.69, RMSE 44.80

으로 유사한 것을 확인할 수 있었다. 이를 통하여 자

동측정망 데이터만을 활용하여 승강장 PM10 농도를 

확인할 수 있으며, 그동안 수행되지 않은 터널 미세먼

지 예측 가능성을 확인하였다. 

Table 5. Result of prediction accuracy at each site.

Prediction Case R2 RMSE MAPE

PM10_
Concourse
(in 1 hour)

Case 1 0.36 28.39 37.65
Case 2 0.42 26.81 36.62
Case 3 0.40 27.98 36.95
Case 4 0.29 25.21 41.57

PM10_
Platform
(in 1 hour)

Case 5 0.09 81.47 50.59
Case 6 0.69 44.80 28.28
Case 7 0.63 46.83 28.56
Case 8 0.62 50.18 29.71

PM10_
Tunnel
(in 1 hour)

Case 9 0.31 136.04 58.96
Case 10 0.64 92.70 31.94
Case 11 0.64 93.41 32.82
Case 12 0.66 92.70 31.30



                    김종범, 박세찬, 이용일, 이선엽, 김정호, 박덕신

한국대기환경학회지 제 38 권 제 1 호

40

  4. 결     론

최근 고농도 미세먼지 발생사례 증가와 함께 대기

환경에 대한 국민적 관심이 증가하고 있으며 이와 더

불어 대도시 주요 교통수단인 도시철도 역사 내 공기

질에 대한 관심과 우려 또한 증가하고 있다. 본 연구

에서는 수도권에 위치한 수유역을 대상으로 2019년

도 실시간 측정자료를 활용하여 지상과 역사 (대합실, 

승강장, 터널)의 상호 영향을 분석하고, 이를 활용한 

공기질 변화를 예측하였다.

1. �수유역을 대상으로 PM10 농도는 외기가 44.1 µg/m3

로 연평균 대기 환경기준을 만족하였으나 승강장의 

경우 146.0 µg/m3으로 실내공기질 유지기준을 초과

한 것으로 나타났다. 농도는 외기 (44.1 µg/m3)<대

합실 (61.9 µg/m3)<승강장 (146.0 µg/m3)<터널 

(289.7 µg/m3)으로 나타나 외부로부터 지하 심도가 

깊어질수록 농도가 높게 나타났다.

2. �NO는 터널을 제외하고 외기 (0.074 ppm)로부터 대

(a) Concourse (b) Platform

(c) Tunnel

Fig. 5. Correlation of results between PM10 measured and PM10 predicted at each point using LSTM: (a) Case 2, (b) Case 6, (c) 
Case 10. 
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(a) Concourse

(b) Platform

(c) Tunnel

Fig. 6. Comparison between measured PM10 and predicted PM10 at each site; (a) Case 2, (b) Case 6, (c) Case 10. 
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합실 (0.043 ppm), 승강장 (0.038 ppm)으로 심도가 

깊어질수록 농도가 낮아졌고, NO2는 반대로 외기 

(0.039 ppm)로부터 대합실 (0.059 ppm), 승강장 

(0.069 ppm)으로 갈수록 농도가 높아지는 경향을 

보였다. CO2는 대합실과 승강장에서 각각 530 ppm

과 529 ppm으로 유사한 수준이고, 실내공기질 기준

을 만족하였다.

3. �시간대별 오염도 분석결과 PM10의 경우 4시경 외

기와 대합실, 승강장, 터널 모두 유사한 수준으로 가

장 낮은 농도를 보였고, 차량운행이 시작된 5시를 

기점으로 증가하여 8시경 최대농도를 보였다. 상관

관계 분석 결과 대합실과 승강장의 상관계수가 매

우 높게 (0.966) 나타났고, 터널과 승강장 (0.962), 터

널과 대합실 (0.884), 터널과 운행차량 대수 ( (0.755)

로 나와 역사 내 PM10에 대해서는 운행차량에 의한 

기여도가 매우 높은 것으로 확인되었다. 이는 기존 

연구 논문 (Park, 2021; Kim et al., 2020)에 제시된 

결과와도 유사한 것으로 확인되었다.

4. �NO의 경우 2시경 외기 농도가 가장 낮은 농도를 

보인 후 4시를 기점으로 8시쯤 최대농도를 보이는 

반면, 승강장과 대합실은 0시부터 3시까지 농도증

가를 보였다. 외기의 경우 새벽시간대 차량운행이 

감소하면서 농도가 떨어졌다가 차량운행이 증가하

기 시작하는 5시를 시작으로 출퇴근시간대 최대농

도를 보인다. 승강장과 대합실은 원인을 알 수 없는 

새벽대 농도증가를 보이는데 이에 대해서는 추후 

역사 내 배출원과 작업조건 등을 동반한 분석이 필

요하다. 상관관계 분석 결과 승강장과 대합실의 상

관계수가 가장 높게 (0.931) 나타났으며, 외기와 대

합실 (0.874), 외기와 승강장 (0.733) 순으로 분석되

어 역사 내 NO에 대한 영향은 외기의 영향이 큰 것

으로 나타났다.

5. �실시간 측정자료를 기반으로 머신러닝 기법 중 하

나인 LSTM 기법을 적용하여 1시간 뒤 미래농도예

측을 수행하였는데, 승강장 PM10 농도를 예측하기 

위해 외기 PM10, 대합실 PM10, 환기 가동률, 열차 

운행횟수를 입력변수로 선정하여 학습시킨 예측모

델 (Case 6)의 R2가 0.69로 가장 높은 예측 결과를 보

였다. 이는 대상지점에 대한 직접적인 측정·분석 

자료가 없어도 기존 자료를 입력자료로 활용하여 

학습시킨 예측모델을 이용하여 미래예측 및 이를 

활용한 관리방안 마련이 가능하다는 것을 의미한

다.

본 연구를 통해 역사 PM10은 열차 운행에, NO는 외

부유입에 의한 영향이 크다는 것을 확인할 수 있었고, 

향후 이들 오염물질에 대한 관리를 위해 환기대책과 

공기청정기/공조설비 운영 계획 수립이 필요할 것으

로 나타났다. 특히 최근 역사 내 공기질 측정을 위해 

다수의 측정장비들이 설치·운영되고 있는데 이렇게 

쌓인 정보들을 활용하여 미래 공기질을 예측하여 관

리방안 마련을 위한 정보로 활용할 수 있다는 것도 알 

수 있었다. 추후 지속적으로 축적될 지하 역사 내 측

정 빅데이터에 머신러닝 기법을 잘 활용한다면 효과

적인 관리방안 마련이 가능할 것으로 판단된다.
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