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미칠 우려가 있으며 전 세계적으로 1급 발암물질로 

분류되고 있다 (WHO, 2013). 이에 대한 정부의 대처

로 2014년부터 미세먼지에 대한 예보를 시작하였고, 

2016년 미세먼지 관리 특별대책에서 국내 배출원 집

중 감축, 미세먼지·CO2 저감 신산업 육성, 주변국 환

경협력, 예·경보체계 혁신 등의 추진 부분을 정하여 

  1. 서     론

초미세먼지 (PM2.5)는 공기역학적 직경이 2.5 μm 이

하인 입자상 물질을 의미하며 자동차, 산업, 난방, 이

차 생성 등 여러 가지 오염원에서 발생할 수 있다. 체

내로 들어오면 축적되어 건강에 직접적인 악영향을 
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Abstract	 The positive matrix factorization (PMF) receptor model tracks sources of fine particle (PM2.5) based on data on 
the concentration and uncertainty of PM2.5 in the atmosphere, and is widely used in establishing air quality management 
policies worldwide. However, the conventional PMF model does not take meteorological variables such as mixing layer height 

(MLH) and wind speed into account which can affect the contribution of pollutants. Also, it is difficult to distinguish events 
over a specific period of time because one input data is constructed for the entire model period, and the uncertainty of model 
results cannot be calculated. Therefore, this study aimed to supplement the limitations of the conventional model by 
applying two advanced methods: DN-PMF and Moving Window PMF based on real-time data from the Seoul Metropolitan Air 
Environment Research Institute in 2019 and 2020. The DN-PMF model results showed lower contribution concentration of 
sources such as industry, oil combustion, aged sea salt, and mobile compared to that of the PMF, which means that the 
ventilation coefficient was low. For the Moving Window PMF, all six SETs showed similar trends, and an additional fireworks 
source was separated from SETs 5 and 6 including a specific period. In addition, with the addition of fireworks source, the 
standard deviation between sources, excluding sources whose contribution concentration changed, was small within 1.0. If 
the advantages of these two methods are appropriately utilized, it can be used as a basis for establishing air quality policies 
more effectively in the future.
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미세먼지 농도를 단계적으로 개선하려는 노력을 시작

하였다. 이후 2017년 9월 미세먼지 관리 종합대책에

서 단기 및 중장기대책을 마련하였고, 2018년 1월에 

비상·상시 미세먼지 관리 강화대책, 2019년 2월에 미

세먼지 특별법을 시행하였다. 최근 정책으로 2020년 

1월부터는 항만미세먼지 저감대책이 시행되어 인천, 

부산, 울산, 여수 등의 항만과 항로를 항만대기질관리

구역으로 지정해 관리하고 있다. 2월에는 2020년 미

세먼지 총력 대응 계획을 시행하는 등의 노력을 꾸준

히 하고 있다. 이러한 정책의 시행으로 2014년 평균 

초미세먼지 평균 농도 37.4 μg/m3, 고농도 발생일 143

일에서 2020년 평균 21.6 μg/m3, 고농도 발생일 49일

로 전체적인 초미세먼지의 농도 및 고농도 사례 빈도

는 감소하는 추세를 보이고 있다. 정책의 성과는 분명

하지만 여전히 고농도 사례가 일년 중 한 달 반 이상 

발생하는 것을 확인할 수 있다. 이에 따라 좀 더 효과

적인 저감대책을 구축하기 위해서는 미세먼지 오염원

에 대한 심층적인 접근이 필요하다고 판단되었다. 

PMF 수용모델은 배출원 및 배출량 정보가 없을 때 사

용할 수 있는 모델로서, 미세먼지 관측 값의 농도와 

불확도를 활용하여 오염원의 화학적 구성비를 도출한

다. 이때 최소자승을 활용하여 항상 양의 값으로 계산

되며, 이 값이 최소가 되는 해를 찾는 것이 기본 원리

이다 (Paatero, 1997). 현재 EPA에서 제공하는 EPA 

PMF 5.0은 인자회전의 모호성을 제외하고 결과의 오

차를 분석하여 시각적으로 진단이 가능하므로 모델 

수행 시 발생할 수 있는 불확실성을 최소화할 수 있어 

미세먼지 오염원을 추적하고 저감대책을 세우는 데 

널리 사용되고 있다 (Hopke, 2016; Paatero et al., 2014; 

Heo et al., 2009). 하지만 PMF는 크게 3가지의 제한점

이 존재한다. 첫째, 관측 값의 농도를 활용하므로 측정 

지점의 기상 변수들에 영향을 많이 받는 것이다. 둘째, 

일반적으로 연구 기간 전체에 대해서 수행하므로 중

간의 특정 사례 (event)를 발견할 수 없다. 마지막으로 

관측 값의 불확도를 활용하여 최적의 해를 도출해내

는 모형이지만 모델 결과에 대한 불확도는 구하지 못

한다. 따라서 본 연구에서는 PMF 수용모델의 이러한 

제한점을 보완하기 위해 DN-PMF, Moving Window 

PMF 두 가지의 방법을 활용하여 고도화하며, 이를 통

해 저감 대상 오염원을 구체화시키고 모델 결과의 불

확도를 계산함으로써 신뢰성을 향상시키는 것을 목적

으로 한다. 

  2. 실험 방법  

2. 1  시료채취 및 화학성분 분석 

본 연구에서 활용된 PM2.5 질량농도 및 화학성분 

(탄소, 이온, 미량원소 성분) 분석 자료는 수도권 대기

환경연구소 (서울시 은평구 불광동 613-2, 37°36′36.0″ 

N, 126°56′05.0″E) 2019년, 2020년 실시간 자료를 활용

하였다. 대기 중 PM2.5의 질량농도는 16.7 L/min의 유

량으로 석영 필터에 시료를 채취하여 베타선 흡수법 

(β-ray absorption method, BAM1020)을 이용하여 측

정하였다. 수용성 무기이온성분을 분석하기 위하여 

URG 9000D인 Ambient Ion Monitor (URG Co., US)

를 이용하였다. 시료는 PM2.5 cyclone을 통해 3 L/min

의 유량으로 시료를 채취하였으며, 유입되는 대기 시

료 중 가스상 물질을 제거하기 위해 30% 과산화수소 

용액이 코팅된 denuder에 통과시켰다. 가스상 물질이 

제거된 입자상 물질의 시료는 과포화 챔버에서 수증기

를 통해 입자를 액적으로 성장시키고, 성장한 입자들

은 관성 입자 분리기에서 분리된 후 입자시료 수집기

에 수집되었다. 이렇게 채취된 시료는 Ion Chromato- 

graphy (ICS-2000, Thermo., US)로 Cl-, NO3
-, SO4

2-, 

Na+, NH4
+, K+, Mg2+, Ca2+를 포함하는 8종의 성분

을 분석하였다. 탄소성분은 NIOSH 분석법 및 EPA 

STN 분석법에 기초하여 열광학적투과도법 (TOT, 

Thermal-Optical-Transmittance method)과 비분산적

외선 분석법 (NDIR, Non-Dispersive Infrared method)

을 사용하는 semi-continuous OCEC carbon aerosol 

analyzer (Sunset Lab., US) 장비를 사용하였다. 시료 

는 PM2.5 cyclone을 통해 8 L/min의 유량으로 석영 

(quartz) 여지에 45분간 포집한 후, 이에 대한 시료를 
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NIOSH (National Institute Occupational Safety and 

Health) 5040 protocol에 따라 온도를 단계적으로 올

려 탄소성분을 15분간 분석하였다. 유기탄소 분석을 

위해 필터에 채취된 시료에 헬륨가스를 주입하여 오

븐에서 840°C까지 가열하여 휘발시키고, 휘발된 유기

탄소는 산화 오븐으로 이동되어 이산화탄소로 산화된

다. 이산화탄소는 즉시 비분산 적외선 (NDIR) 검출기

에 의해 탄소 농도로 측정된다. 유기탄소 분석 후에는 

오븐을 550°C로 냉각하고, 10% 산소 가스 (balance 

90% He)를 주입하여 남아있는 원소 탄소를 필터에서 

산화시킨 후 유기탄소와 동일하게 검출한다. 미량원

소 성분 분석을 하기 위해 비파괴 방식의 XRF (X-Ray 

Fluorescence spectroscopy)를 이용하는 Online-XRF

인 Xact 620 (Cooper Co., US)를 사용하였다. 시료는 

PM2.5 cyclone을 통해 16.7 L/min의 유량으로 테플론 

재질의 여지 테이프에 포집하고, 여지에 포집된 입자

상 미량원소 성분들을 XRF 분석 과정을 통해 질량을 

분석한다. 여기서 포집된 시료에 고에너지 X-ray를 방

출하여 파장대별 여기된 에너지 양이 검출된다. 시료 

채취는 15분에서 4시간까지 총 5단계로 설정할 수 있

으며, 본 연구에서는 1시간 간격으로 시료 포집을 수

행하였으며, 시료 채취와 동시에 미량원소 분석을 연

속적으로 측정하였다. 측정항목은 S, K, Ca, Ti, Si, V, 

Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Se, Br, Pb 16개 항목을 측

정하였다 (Park et al., 2018). 

2. 2  PMF 수용모델 원리

PMF의 기본 알고리즘 수식은 다음과 같다. 

2.2 PMF 수용모델 원리 108 

PMF의 기본 알고리즘 수식은 다음과 같다.  109 
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여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 111 

k번째 오염원의 대기중 질량농도이다. fki는 k번째 오염원에서 배출된 j번째 화학종의 중량농도이고, 112 

eij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종 농도의 잔차(residual)이다. p는 독립된 오염원의 전체 113 

개수를 의미한다. 이때, PMF 모델은 개별 자료의 가중치를 활용하여 최소자승 값이 최소(least-114 

squares minimization)가 되게 하는 인자분석(Factor Analysis)의 원리를 바탕으로 하므로, 불확도를 115 

활용하여야 한다. PMF 모델은 측정 자료의 불확도에 근거하여 목적 함수인 Q를 최소화하는 해를 116 

찾는다.  117 
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여기서, σij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 불확도이다.  119 

PMF 프로그램에 내장되어 있는 DISP (Displacement) 방법은 모델 결과에 대한 신뢰성을 120 

높이는 방법 중 하나로 오차추정법에 의해서 변수의 상한하한 범위를 도출한다. 이를 통해 각 121 

오염원별 성분의 불확도를 추정할 수 있으며, DISP 범위의 간격이 좁을수록 오염원에 122 

주요성분으로 활용되었음을 나타낸다(Brown et al. 2015).  123 

PMF 수용모델은 배출원 및 배출량 정보 없이 초미세먼지를 포함한 총 27개 성분의 실시간 124 

단위 농도 및 불확도를 활용하여 입력자료를 생성하여 수행하였다. 입력자료는 전체 8,760개의 125 

자료에서 초미세먼지 및 성분 모두 결측인 경우를 제외하며, 이온밸런스 값의 0.5 ~ 1.5 범위와 126 

매스클로저 값의 평균±50% 범위를 고려하여 최종적으로 6,063개의 입력자료를 생성하였다. 127 

이온밸런스와 매스클로저에 대한 계산 식은 다음과 같다.  128 
 129 
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 132 

2.3 PMF 수용모델 고도화 133 

2.3.1 Dispersion Normalized PMF (DN-PMF) 134 

DN-PMF는 모델 결과에 영향을 줄 수 있는 기상효과를 환기계수를 활용하여 보정하는 135 

방법이다(Dai et al., 2020; Song et al., 2021). i의 기간동안의 평균 혼합고(MLH)와 평균 풍속(u)을 136 

곱하여 환기계수(VC)를 도출하며 식은 아래와 같다.  137 

𝐕𝐕𝐕𝐕𝒊𝒊 = 𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝒊𝒊 × 𝒖𝒖�𝒊𝒊  138 

환기계수를 도출하기 위한 풍속은 수도권 대기환경연구소 인근인 김포공항 공항기상자료를 139 

활용하였으며, 혼합고는 https://cds.climate.copernicus.eu/ 사이트에서 다운받아서 사용하였다. 혼합고140 

의 경우 1시간 단위로 측정된 자료를 활용하였고 실시간 자료에 적용하였다. 도출한 환기계수를 141 

여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종 

의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 k번째 오염 

원의 대기 중 질량농도이다. fkj는 k번째 오염원에서 

배출된 j번째 화학종의 중량농도이고, eij는 i번째 시료

에서 측정된 j번째 화학종 농도의 잔차 (residual)이다. 

p는 독립된 오염원의 전체 개수를 의미한다. 이때, 

PMF 모델은 개별 자료의 가중치를 활용하여 최소자

승 값이 최소 (least-squares minimization)가 되게 하

는 인자분석 (Factor Analysis)의 원리를 바탕으로 하

므로, 불확도를 활용하여야 한다. PMF 모델은 측정 

자료의 불확도에 근거하여 목적 함수인 Q를 최소화

하는 해를 찾는다. 

2.2 PMF 수용모델 원리 108 

PMF의 기본 알고리즘 수식은 다음과 같다.  109 
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여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 111 

k번째 오염원의 대기중 질량농도이다. fki는 k번째 오염원에서 배출된 j번째 화학종의 중량농도이고, 112 

eij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종 농도의 잔차(residual)이다. p는 독립된 오염원의 전체 113 

개수를 의미한다. 이때, PMF 모델은 개별 자료의 가중치를 활용하여 최소자승 값이 최소(least-114 

squares minimization)가 되게 하는 인자분석(Factor Analysis)의 원리를 바탕으로 하므로, 불확도를 115 

활용하여야 한다. PMF 모델은 측정 자료의 불확도에 근거하여 목적 함수인 Q를 최소화하는 해를 116 

찾는다.  117 

Q = ����𝑥𝑥�� − ∑ 𝑔𝑔���
��� ∙ 𝑓𝑓���
𝜎𝜎�� �

��

���

�

���
 118 

여기서, σij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 불확도이다.  119 

PMF 프로그램에 내장되어 있는 DISP (Displacement) 방법은 모델 결과에 대한 신뢰성을 120 

높이는 방법 중 하나로 오차추정법에 의해서 변수의 상한하한 범위를 도출한다. 이를 통해 각 121 

오염원별 성분의 불확도를 추정할 수 있으며, DISP 범위의 간격이 좁을수록 오염원에 122 

주요성분으로 활용되었음을 나타낸다(Brown et al. 2015).  123 

PMF 수용모델은 배출원 및 배출량 정보 없이 초미세먼지를 포함한 총 27개 성분의 실시간 124 

단위 농도 및 불확도를 활용하여 입력자료를 생성하여 수행하였다. 입력자료는 전체 8,760개의 125 

자료에서 초미세먼지 및 성분 모두 결측인 경우를 제외하며, 이온밸런스 값의 0.5 ~ 1.5 범위와 126 

매스클로저 값의 평균±50% 범위를 고려하여 최종적으로 6,063개의 입력자료를 생성하였다. 127 

이온밸런스와 매스클로저에 대한 계산 식은 다음과 같다.  128 
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2.3 PMF 수용모델 고도화 133 

2.3.1 Dispersion Normalized PMF (DN-PMF) 134 

DN-PMF는 모델 결과에 영향을 줄 수 있는 기상효과를 환기계수를 활용하여 보정하는 135 

방법이다(Dai et al., 2020; Song et al., 2021). i의 기간동안의 평균 혼합고(MLH)와 평균 풍속(u)을 136 

곱하여 환기계수(VC)를 도출하며 식은 아래와 같다.  137 

𝐕𝐕𝐕𝐕𝒊𝒊 = 𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝒊𝒊 × 𝒖𝒖�𝒊𝒊  138 

환기계수를 도출하기 위한 풍속은 수도권 대기환경연구소 인근인 김포공항 공항기상자료를 139 

활용하였으며, 혼합고는 https://cds.climate.copernicus.eu/ 사이트에서 다운받아서 사용하였다. 혼합고140 

의 경우 1시간 단위로 측정된 자료를 활용하였고 실시간 자료에 적용하였다. 도출한 환기계수를 141 

여기서, σij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 

불확도이다. 

PMF 프로그램에 내장되어 있는 DISP (Displace-

ment) 방법은 모델 결과에 대한 신뢰성을 높이는 방

법 중 하나로 오차추정법에 의해서 변수의 상한하한 

범위를 도출한다. 이를 통해 각 오염원별 성분의 불 

확도를 추정할 수 있으며, DISP 범위의 간격이 좁을수 

록 오염원에 주요성분으로 활용되었음을 나타낸다 

(Brown et al., 2015). 

PMF 수용모델은 배출원 및 배출량 정보 없이 초미

세먼지를 포함한 총 27개 성분의 실시간 단위 농도 및 

불확도를 활용하여 입력자료를 생성하여 수행하였다. 

입력자료는 전체 8,760개의 자료에서 초미세먼지 및 

성분 모두 결측인 경우를 제외하며, 이온밸런스 값의 

0.5~1.5 범위와 매스클로저 값의 평균±50% 범위를 

고려하여 최종적으로 6,063개의 입력자료를 생성하

였다. 이온밸런스와 매스클로저에 대한 계산 식은 다

음과 같다. 
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여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 111 

k번째 오염원의 대기중 질량농도이다. fki는 k번째 오염원에서 배출된 j번째 화학종의 중량농도이고, 112 

eij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종 농도의 잔차(residual)이다. p는 독립된 오염원의 전체 113 

개수를 의미한다. 이때, PMF 모델은 개별 자료의 가중치를 활용하여 최소자승 값이 최소(least-114 

squares minimization)가 되게 하는 인자분석(Factor Analysis)의 원리를 바탕으로 하므로, 불확도를 115 

활용하여야 한다. PMF 모델은 측정 자료의 불확도에 근거하여 목적 함수인 Q를 최소화하는 해를 116 

찾는다.  117 
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여기서, σij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 불확도이다.  119 

PMF 프로그램에 내장되어 있는 DISP (Displacement) 방법은 모델 결과에 대한 신뢰성을 120 

높이는 방법 중 하나로 오차추정법에 의해서 변수의 상한하한 범위를 도출한다. 이를 통해 각 121 

오염원별 성분의 불확도를 추정할 수 있으며, DISP 범위의 간격이 좁을수록 오염원에 122 

주요성분으로 활용되었음을 나타낸다(Brown et al. 2015).  123 
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자료에서 초미세먼지 및 성분 모두 결측인 경우를 제외하며, 이온밸런스 값의 0.5 ~ 1.5 범위와 126 

매스클로저 값의 평균±50% 범위를 고려하여 최종적으로 6,063개의 입력자료를 생성하였다. 127 
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DN-PMF는 모델 결과에 영향을 줄 수 있는 기상효과를 환기계수를 활용하여 보정하는 135 

방법이다(Dai et al., 2020; Song et al., 2021). i의 기간동안의 평균 혼합고(MLH)와 평균 풍속(u)을 136 

곱하여 환기계수(VC)를 도출하며 식은 아래와 같다.  137 
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활용하였으며, 혼합고는 https://cds.climate.copernicus.eu/ 사이트에서 다운받아서 사용하였다. 혼합고140 

의 경우 1시간 단위로 측정된 자료를 활용하였고 실시간 자료에 적용하였다. 도출한 환기계수를 141 

2.2 PMF 수용모델 원리 108 

PMF의 기본 알고리즘 수식은 다음과 같다.  109 

𝑥𝑥�� = �𝑔𝑔��
�

���
∙ 𝑓𝑓�� + 𝑒𝑒�� 110 

여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 111 

k번째 오염원의 대기중 질량농도이다. fki는 k번째 오염원에서 배출된 j번째 화학종의 중량농도이고, 112 
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개수를 의미한다. 이때, PMF 모델은 개별 자료의 가중치를 활용하여 최소자승 값이 최소(least-114 

squares minimization)가 되게 하는 인자분석(Factor Analysis)의 원리를 바탕으로 하므로, 불확도를 115 
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DN-PMF는 모델 결과에 영향을 줄 수 있는 기상효
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합고 (MLH)와 평균 풍속 (u)을 곱하여 환기계수 (VC)

를 도출하며 식은 아래와 같다. 

2.2 PMF 수용모델 원리 108 

PMF의 기본 알고리즘 수식은 다음과 같다.  109 
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여기서, xij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 농도이며, gik는 i번째 시료에 기여하는 111 
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여기서, σij는 i번째 시료에서 측정된 j번째 화학종의 불확도이다.  119 
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환기계수를 도출하기 위한 풍속은 수도권 대기환경

연구소 인근인 김포공항 공항기상자료를 활용하였으

며, 혼합고는 https://cds.climate.copernicus.eu/ 사이

트에서 다운받아서 사용하였다. 혼합고의 경우 1시간 

단위로 측정된 자료를 활용하였고 실시간 자료에 적

용하였다. 도출한 환기계수를 활용하여 기존 입력자

료의 농도인 Ci에 VCi/VCmean을 곱하여 PMF 입력자

료의 농도를 보정하는데, 이때, VCi는 시간별 환기계

수 값을 의미하며 VCmean은 전체 기간 동안의 환기계

수 평균 값을 의미한다.

활용하여 기존 입력자료의 농도인 Ci에 VCi/VCmean을 곱하여 PMF 입력자료의 농도를 보정하는데, 142 

이때, VCi는 시간별 환기계수 값을 의미하며 VCmean은 전체기간 동안의 환기계수 평균 값을 의미143 

한다. 144 

𝐂𝐂𝑽𝑽𝑽𝑽,𝒊𝒊 = 𝑪𝑪𝒊𝒊 × 𝑽𝑽𝑽𝑽𝒊𝒊
𝑽𝑽𝑽𝑽𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎  145 

보정된 농도 입력자료를 활용하여 기존의 방식으로 PMF 모델을 수행하면 기상효과를 보정한 146 

오염원 및 기여도를 도출할 수 있다. 단, 실제 농도 값에 의도적으로 환기계수를 고려한 것이므로 147 

모델 수행 후 도출한 오염원별 기여도 농도를 unnormalized한다.  148 

 149 

2.3.2 Moving Window PMF 150 

Window PMF는 기존의 PMF 입력자료를 특정 주기를 단위로 옮기며 여러 개를 구성하여 151 

각각의 입력자료를 대상으로 PMF 모델링을 수행하는 것이다(Dai et al., 2020; Song et al., 2021). 본 152 

연구에서는 2주를 단위로 하여 하루마다 SET를 옮기며 구성하였다. 첫 번째 SET를 2020년 1월 153 

15일부터 1월 29일까지 구성하였고, 두 번째 SET는 1월 16일부터 1월 30일까지, 세 번째 SET는 154 

1월 17일부터 1월 31일까지 구성하는 방식으로 총 6개의 SET를 구성하였다. 이와 같이 구성된 155 

입력자료를 활용하여 PMF 모델을 수행하면 특정 날에 해당하는 오염원의 기여도가 여러 개 156 

도출되므로 모델 결과에 대한 표준편차를 계산할 수 있다는 장점이 생긴다. 또한 하루마다 157 

옮겨서 모델링을 수행하므로 특정 날에 추가되는 오염원 파악이 가능해진다.  158 

 159 

3. 연구결과 160 

3.1 DN-PMF 결과 및 PMF와 비교 161 

모델에 활용한 성분의 대략적인 농도수준을 파악하기 위해서 성분에 대한 월별 평균 농도를 162 

표 1에 나타내었다. 전체적인 PM2.5 수준은 겨울과 봄에 높고 여름을 지나며 낮아져 9월에 가장 163 

낮게 나타났다. 이온성분과 탄소성분의 경우 그 경향이 PM2.5의 추세와 유사하였으나 지각성분의 164 

합은 경향이 다르게 나타났다. DN-PMF 모델 수행 결과 프로파일은 그림 1에 나타내었으며, 총 165 

10개의 오염원(이차 질산염(Secondary nitrate, 8.98 μg/m3, 33%), 이차 황산염(Secondary Sulfate, 5.88 166 

μg/m3, 22%), 자동차(Mobile, 3.69 μg/m3, 14%), 생물성 연소(Biomass burning, 3.18 μg/m3, 12%), 167 

소각(Incinerator, 2.42 μg/m3, 9.0%), 토양(Soil, 0.44 μg/m3, 1.6%), 산업(Industry, 0.31 μg/m3, 1.1%), 석탄 168 

연소(Coal combustion, 0.70 μg/m3, 2.6%), 기름 연소(Oil combustion, 0.62 μg/m3, 2.3%), 노후 169 

해염입자(Aged sea salt, 0.68 μg/m3, 2.5%)가 도출되었다. 오염원의 명명은 성분의 기여도 농도와 170 

수용모델의 DISP 결과 값을 기준으로 정하였다. 프로파일 그림에서 보면 파란색 점은 성분의 171 

오염원들에 대한 분율을 나타내는 것으로 파란점의 값이 높을수록 해당 오염원에 많이 172 

기여했다는 뜻으로 해석할 수 있다. 하얀점과 상한·하한선의 경우는 DISP 작업 후에 도출할 수 173 

있는 성분별 불확도의 범위로 이 간격이 좁을수록 성분이 해당 오염원의 주요한 지표로 174 

보정된 농도 입력자료를 활용하여 기존의 방식으로 

PMF 모델을 수행하면 기상효과를 보정한 오염원 및 

기여도를 도출할 수 있다. 단, 실제 농도 값에 의도적

으로 환기계수를 고려한 것이므로 모델 수행 후 도출

한 오염원별 기여도 농도를 unnormalized한다. 
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첫 번째 SET를 2020년 1월 15일부터 1월 29일까지 구

성하였고, 두 번째 SET는 1월 16일부터 1월 30일까지, 

세 번째 SET는 1월 17일부터 1월 31일까지 구성하는 

방식으로 총 6개의 SET를 구성하였다. 이와 같이 구성

된 입력자료를 활용하여 PMF 모델을 수행하면 특정 

날에 해당하는 오염원의 기여도가 여러 개 도출되므

로 모델 결과에 대한 표준편차를 계산할 수 있다는 장

점이 생긴다. 또한 하루마다 옮겨서 모델링을 수행하

므로 특정 날에 추가되는 오염원 파악이 가능해진다. 

  3. 연구 결과  

3. 1  DN-PMF 결과 및 PMF와 비교

모델에 활용한 성분의 대략적인 농도수준을 파악하

기 위해서 성분에 대한 월별 평균 농도를 표 1에 나타

내었다. 전체적인 PM2.5 수준은 겨울과 봄에 높고 여

름을 지나며 낮아져 9월에 가장 낮게 나타났다. 이온

성분과 탄소성분의 경우 그 경향이 PM2.5의 추세와 

유사하였으나 지각성분의 합은 경향이 다르게 나타났

다. DN-PMF 모델 수행 결과 프로파일은 그림 1에 나

타내었으며, 총 10개의 오염원 (이차 질산염 (Second-

Table 1. Monthly average concentration of chemical species. 	  (unit: μg/m3)

Month PM2.5 SO4
2- NO3

- NH4
+ OC EC Anthropogenic Crustal

1 27.7 2.73 6.14 2.74 4.48 1.19 2.06 0.82
2 30.8 3.43 6.63 3.45 4.35 1.04 2.49 0.71
3 45.0 5.99 12.10 6.58 5.65 1.32 4.14 0.80
4 23.3 3.65 6.02 3.03 3.21 0.88 2.52 0.75
5 28.9 5.20 7.25 3.80 4.08 1.03 3.43 0.95
6 20.8 3.97 2.63 2.47 2.56 0.61 2.99 0.38
7 31.2 7.28 3.70 3.90 3.48 0.87 5.96 0.41
8 17.1 4.09 0.75 1.48 2.99 0.53 2.83 0.27
9 07.96 1.08 0.46 0.45 2.13 0.32 0.97 0.16

10 18.5 2.65 2.03 1.59 2.42 0.62 2.30 0.84
11 16.6 1.33 2.97 1.41 2.43 0.57 1.19 0.91
12 25.0 2.79 5.68 3.03 2.93 0.77 1.79 0.45
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Fig. 1. DN-PMF receptor model result profile at 2019.
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ary nitrate, 8.98 μg/m3, 33%), 이차 황산염 (Secondary 

sulfate, 5.88 μg/m3, 22%), 자동차 (Mobile, 3.69 μg/m3, 

14%), 생물성 연소 (Biomass burning, 3.18 μg/m3, 12%),  

소각 (Incinerator, 2.42 μg/m3, 9.0%), 토양 (Soil, 0.44  

μg/m3, 1.6%), 산업 (Industry, 0.31 μg/m3, 1.1%), 석탄 

연소 (Coal combustion, 0.70 μg/m3, 2.6%), 기름 연소 

(Oil combustion, 0.62 μg/m3, 2.3%), 노후 해염 입자 

(Aged sea salt, 0.68 μg/m3, 2.5%)가 도출되었다. 오염

원의 명명은 성분의 기여도 농도와 수용모델의 DISP 

결과 값을 기준으로 정하였다. 프로파일 그림에서 보

면 파란색 점은 성분의 오염원들에 대한 분율을 나타

내는 것으로 파란점의 값이 높을수록 해당 오염원에 

많이 기여했다는 뜻으로 해석할 수 있다. 하얀점과 상

한·하한선의 경우는 DISP 작업 후에 도출할 수 있는 

성분별 불확도의 범위로 이 간격이 좁을수록 성분이 

해당 오염원의 주요한 지표로 활용되었다고 판단할 

수 있다. 이때 특정 성분의 분율 자체는 상대적으로 

작더라도 DISP 간격이 좁다면 해당 성분이 오염원에 

함께 붙어서 도출된 것으로 해석할 수 있다. 이차 질

산염 오염원은 주로 NO3
-와 NH4

+ 성분이 좁은 DISP 

간격을 보이는 특징이 있으며, 추가적으로 OC, EC, 

Fe, Zn 등의 성분들도 함께 마커로 활용되었다 (Khan 

et al., 2021; Waked et al., 2014; Viana et al., 2008). 이차 

황산염은 SO4
2-와 NH4

+의 DISP 간격이 좁은 것이 특

징이며 이는 황산염이 암모늄염과 광화학반응에 의해 

반응하여 이차 생성되는 것을 잘 설명한다 (Taghvaee 

et al., 2018; Huang et al., 2016; Wang et al., 2016; Big-

gins and Harrison, 1979). 자동차 오염원은 OC, EC, 

Ca, Ti, Fe, Cu, Zn 성분의 DISP 간격이 좁게 나타났다. 

OC와 EC 성분은 자동차 오염원의 전형적인 마커이

며 (Cui et al., 2016), Cu, Zn 성분은 자동차 브레이크 

패드 마모에서 주로 발생한다 (Thorpe and Harrison, 

2008). 추가로 Ca, Ti와 같은 성분은 자동차가 지나가

며 발생하는 도로 먼지 재비산과 관련이 있다 (Tagh-

vaee et al., 2018; Harrison et al., 2012; Song et al., 2006). 

생물성 연소는 마커로 활용되는 K+ 성분과 함께 

NO3
-, OC, EC, Fe, Pb 성분들이 DISP 간격이 좁게 나

타났으며 K+와 함께 OC, EC는 생물성 연소의 대표 

적인 마커 성분이다 (Park et al., 2022; Zhang et al., 

2020; Fourtziou et al., 2017; Zhang et al., 2013; Song et 

al., 2006). 소각 오염원은 Cl- 및 NO3
-, OC, EC, Ca, Ti, 

Mn, Fe, Zn, Pb 성분의 DISP 간격이 좁았다. Cl- 성분

은 연소와 관련하여 주로 발생하는 성분으로 흔히 알

려져 있으며 Zn, Pb 등의 성분과 함께 발생하면 고체 

폐기물의 연소 시 발생하는 것으로 판단할 수 있다 

(Pan et al., 2013). 토양 오염원은 Ca, Ti, Mn, Fe, Zn, 

Pb, Si와 같이 지각성분을 포함하는 미량원소의 DISP 

간격이 좁은 것이 특징이다 (Taghvaee et al., 2018; Lee 

and Hopke, 2006). 산업 오염원은 대표적인 지역적 오

염원으로 Mn, Fe, Cr, Ni, Cu, Zn, Pb 성분과 같은 인위

적 성분의 DISP 간격이 좁은 것이 특징으로 나타났으

며, 이러한 중금속은 야금, 철강 산업에서 주로 발행한

다 (Park et al., 2022; Liu and Zhou, 2018; Zhu et al., 

2018; Sylvestre et al., 2017; Owoade et al., 2015). 본 연

구의 결과에서는 Ca, Ti, SO4
2- 성분이 함께 마커로 활

용되었다. 석탄 연소 오염원은 Cu와 As 성분의 DISP 

간격이 좁은 것이 특징이며 (Zhu et al., 2016; Duan et 

al., 2012), NH4
+, OC, EC, Ti, Mn, Fe 등의 성분도 함께 

마커로 활용되었다. 기름 연소는 V, Ni 성분의 DISP 간

격이 좁은 것이 특징이며 (Moreno et al., 2010), 노후 

해염 입자는 Na+ 성분의 간격이 좁은 것이 특징이다 

(Dai et al., 2013; Viana et al., 2008). DN-PMF 모델의 

신뢰성을 확인하기 위해서 도출된 오염원의 합으로 

재계산한 PM2.5 값과 관측된 PM2.5 값을 비교한 결과

를 그림 2에 나타내었으며, 모델이 잘 모사하는 것으

로 판단되었다 (r2 = 0.9619). 

PMF 모델 결과와 비교하여 오염원 기여도 변화를 

보면, DN-PMF에서 높아지는 오염원은 이차 질산염 

(27% → 33%), 생물성 연소 (10% → 12%), 소각 (8.9% 

→ 9.0%)이었고 반대로 낮아지는 오염원은 이차 황산

염 (25% → 22%), 자동차 (15% → 14%), 토양 (1.7% → 

1.6%), 산업 (2.8% → 1.1%), 석탄 연소 (2.9% → 2.6%), 

기름 연소 (3.5% → 2.3%), 노후 해염 입자 (3.5% → 

2.5%)였다. 두 모델 결과를 박스 플롯과 월별 시계열
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로 나타낸 것을 보면 전반적인 기여도 농도의 경향은 

비슷한 것으로 나타났다 (그림 3, 4). 또한 성분별 농도

의 월별 수준과 비교하여 경향이 잘 맞는 것으로 확인

되었다. 산업, 기름 연소, 노후 해염 입자, 자동차 오염

원 등의 오염원에서 DN-PMF 결과가 낮아지는 것을 

확인할 수 있다. 자동차 오염원의 시계열에서는 겨울

철에 PMF와의 결과 차이가 더 크다가 여름철로 갈수

록 그 차이가 감소하는 것을 볼 수 있다. 이는 일반적

으로 여름철이 겨울철에 비해서 혼합고가 높다는 특

징을 잘 나타낸다 (Allabakash and Lim, 2020; Park et 

al., 2002). 하루 중 시간에 따른 오염원 기여도 농도 추

이를 보면 기름 연소를 제외한 대부분의 오염원에서 

주로 오후 시간이 농도가 높았다 (그림 5). 특히 산업 

오염원의 경우 오전 6시부터 증가하기 시작하여 오후 

시간대에 높았으며 퇴근 시간인 오후 6시 이후 감소

하는 형태를 보였다. 자동차 오염원은 출퇴근 시간대

에 기여도 농도가 증가하는 것으로 오염원의 특징이 

잘 나타났다. 추가적으로 요일별 오염원 기여도 농도 

추이도 확인하였다 (그림 6). 산업 및 소각 오염원에서 

평균적으로 평일에 농도가 높았으며, 일요일에 급격

히 낮아지는 경향을 보였다. 이러한 시간적, 요일적 특

징을 보이는 것은 그림 7에서 나타낸 것과 같이 풍속

이나 혼합고의 경향을 잘 반영된 것으로 판단된다. 

DN-PMF를 적용한 결과 전체적인 오염원별 기여

도 경향이 유사했으나 기존 결과와 비교하여 수준이 

낮아지는 것을 확인하였다. 이러한 결과가 나타나는 

것은 혼합고와 풍속의 곱인 환기계수가 환기계수의 
Fig. 2. Comparison of measured PM2.5 and re-constructed 
PM2.5.

Fig. 3. Comparison of the box plot of source contribution of DN-PMF and PMF.



                    유일한, 박지은, 김태연, 류지원, 정연승, 안준영, 이승묵

한국대기환경학회지 제 38 권 제 4 호

500

평균보다 낮은 것을 의미하며, 해당 기간의 혼합고 및 

풍속이 낮아서 배출된 초미세먼지가 정체하는 시간이 

길어 농도가 높게 나타난 것이다.

3. 2  Moving Window PMF

총 6개의 SET에 대해서 PMF 수용모델을 수행한 결

과 SET 1~4는 총 10개 (이차 질산염, 황산염 (Sulfate), 

생물성 연소, 자동차, 석탄 연소, 토양, 소각, 기름 연

소, 산업, 노후 해염 입자)의 오염원이 도출되었으며, 

SET 5, 6은 총 10개 (이차 질산염, 생물성 연소+황산

염, 자동차, 석탄 연소, 토양, 소각, 기름 연소, 산업, 불

꽃놀이 (Firework), 노후 해염 입자)의 오염원이 도출

되었다. SET별 시간에 따른 기여도 농도 변화 경향이 

비슷했으며, 2월 1일을 포함하는 SET에서는 불꽃놀

이 오염원이 도출되었다 (그림 8). 불꽃놀이 오염원은 

중국 춘절 기간에 대규모로 진행하는 불꽃놀이에 영

Fig. 4. Comparison of the monthly time series of DN-PMF and PMF.
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Fig. 5. Comparison of the hourly contribution concentration trend of DN-PMF and PMF.

Fig. 6. Comparison of the daily contribution concentration trend of DN-PMF and PMF.
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향을 받는 오염원으로 해당 날에만 피크가 치솟는 형

태가 특징이다. PMF의 경우는 연구기간 전체를 한번

에 수행하기 때문에 전반적으로 영향을 미치는 오염

원을 분리하는 것에는 효과적이지만 이처럼 특정 날

에 높아지는 요인은 이상치처럼 반영되어 오염원 분

리에 영향을 줄 수 있다는 점을 보완하는 결과로 판단

된다. 이러한 점에서 SET를 구분해서 SET 1~4까지는 

오염원 구분이 황산염과 이차 질산염으로 잘 분리가 

되었지만 SET 5, 6에서는 잘 분리되지 않았다. 이는 황

산염이 가지는 계절적인 특성상 겨울철에 농도가 높

지 않아 주요 마커 성분으로 분리되지 못하였으며, 2

주라는 짧은 기간에 대한 모델 수행으로 인해 SO4
2- 

성분과 상관성이 높게 나타난 K (r = 0.888)과 NO3
- 

(r = 0.867) 성분이 주요 마커로 사용되는 생물성 연소

와 이차 질산염 오염원에 함께 분리되어 나오는 것으

로 확인되었다. 성분들의 상관계수는 Moving Win-

dow PMF를 수행한 기간인 2020년 1월 15일부터 2월 

3일까지의 농도를 바탕으로 spearman 순위 상관계수

법을 이용하여 구하였다. Moving Window PMF 결과

에 대한 프로파일을 보면 몇몇 성분을 제외하면 성분

들의 폭이 좁게 나타났다 (그림 9). 특히 오염원의 주

요 마커로 활용되는 성분들의 폭이 가장 좁게 나타났

다. 이는 6개의 SET들에서 동일한 오염원들이 잘 분

리되었음을 나타낸다. 추가적으로 불꽃놀이 오염원이 

가장 두드러지게 나타났던 2020년 2월 1일과 모든 

SET에 포함된 날인 2020년 1월 25일에 대해서 박스 

플롯을 나타내었다 (그림 10). 공통적으로 노후 해염 

입자 (0.17, 0.19), 기름 연소 (0.34, 0.12), 산업 (0.17, 

0.76), 토양 (0.47, 0.08) 등의 오염원에서 표준편차가 

작은 것으로 나타났고 반대로 생물성 연소 (3.11, 5.37) 

오염원은 표준편차가 다른 오염원에 비하여 크게 나

타났다. 대체로 표준편차가 커지는 원인은 분리가 잘 

되지 않았던 오염원에 있으며, 불꽃놀이 오염원이 추

가되면서 황산염이 이차 질산염 및 생물성 연소에 붙

으면서 기존의 경향과 조금씩 달라져서 유발되는 것

으로 판단된다. 

Fig. 7. Hourly and daily contribution concentration trends for weather variables and ventilation coefficients.
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  4. 결     론

본 연구에서는 초미세먼지의 오염원을 도출하기 위

하여 전 세계적으로 널리 사용되고 있는 PMF 수용모

델을 고도화하는 두 가지 방법을 적용하였다. 기상효

과가 반영된 현재의 농도를 파악하고 관리하는 PMF 

수행 결과도 중요하지만 오염원 중심으로 대기질을 

효과적으로 관리하기 위해서는 기상효과를 보정한 오

염원의 본질적인 기여율을 고려하는 것이 중요하다. 

DN-PMF 방법을 활용하면 기상효과를 보정하여 실

질적인 오염원의 기여도를 파악할 수 있으므로 관리

가 되어야 하는 오염원의 우선순위를 선정하는 데 유

용할 수 있다. Window PMF 적용한 결과 불꽃놀이 기

간이 포함된 SET에서 오염원이 추가 도출되었으며, 

각 SET별 오염원 추이가 비슷하였다. 기존의 PMF의 

경우 특정 기간을 한번에 수행하여 결과를 얻으므로 

반영되기 어려운 짧은 기간에 대한 추가적인 오염원

을 반영하지 못한다. Window PMF는 불꽃놀이, 산불 

등의 특정 event를 분리해내기 수월하므로 특정 오염

원의 영향을 파악하기 용이하다. 또한 여러 개의 SET

를 수행하면서 겹치는 날들에 대한 값을 활용하여 표

준편차를 계산할 수 있어서 PMF 모형이 가지는 수행 

Fig. 8. Time series of sources by input data SET. 
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Fig. 9. Window PMF model result profile. 
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결과에 대한 불확도를 알 수 없는 단점을 보완할 수 

있다. 하지만 본 연구의 결과에서 보였듯이 오염원이 

추가되는 기간이 포함되면 성분들이 다른 오염원에 

붙는 경향이 발생하여 모델 결과 값에 차이를 유발하

는 것을 확인하였다. 따라서 Window PMF는 사전에 

이를 수행하는 목적을 설정하는 것이 중요한 것으로 

사료된다. 특정 event에 대한 영향을 파악할 것인지 

PMF 모형의 결과 신뢰성을 평가할 것인지에 따라서 

적절한 기간과 단위의 구분이 지어질 필요가 있다. 

본 연구에서 제시한 PMF 고도화 방안을 적용한다

면 초미세먼지를 좀 더 효과적으로 저감할 수 있는 대

책을 세우는 데 도움이 될 수 있으며, 이를 위해서는 

추후 좀 더 장기간에 걸친 DN-PMF 수행이 이루어져

야 할 필요가 있다. 또한 Window PMF는 여러 개의 

SET에 대한 모델 결과를 얻을 수 있도록 프로그래밍 

언어 (python 등)와 접목시키는 연구 등이 진행된다면 

이러한 방법의 효과를 극대화시킬 수 있을 것으로 판

단된다. 
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