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(NH4
+) 등 다양한 화학 성분의 혼합 물질이다. 이온 

성분인 황산염, 질산염, 암모늄염은 대기에서 2차적으

로 생성되는 물질로 배출원을 파악하는 데 중요한 역

할을 한다 (Zhang et al., 2022; Kang et al, 2021; Nava et 

  1. 서     론

PM2.5는 직경이 2.5 µm 이하인 입자로 탄소 성분 

(OC, EC), 질산염 (NO3
-), 황산염 (SO4

2-), 암모늄염 
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Abstract	 PM2.5 compositions are important indicators for identifying emission sources and formation pathways of parti- 
culate matters in the atmosphere. In Korea, the Ministry of Environment has operated Air Quality Research Centers to monitor 
PM2.5 components continuously. However, relying solely on measurement data has limitations on obtaining temporal and 
spatial information. A 3-D chemistry-transport model enables us to simulate PM2.5 component concentrations at high spatio-
temporal resolutions realistically when the simulated results are accurate. Therefore, this study aims to improve the 
simulation performance of one of the 3-D chemistry-transport models, Weather Research and Forecasting (WRF) - Community 
Multiscale Air Quality (CMAQ) model, for PM2.5 and its components using machine learning techniques. The WRF-CMAQ 
simulation results, including PM2.5 components, meteorology, geography, and emissions, were used as input data in the 
machine learning models. Measurement data of PM2.5 and its components from Air Quality Research Centers at 10 locations 
were used as target variables to build the machine learning models. The study period was from January 1st to March 31st, 
2022. The best machine learning model showed a correlation coefficient above 0.83 which is quite reasonable to use for PM2.5 
and its component simulations. We analyzed the WRF-CMAQ simulation results for PM2.5 episodes occurred nationwide. The 
machine learning-corrected WRF-CMAQ model results captured nationwide high PM2.5 levels better than the uncorrected 
WRF-CMAQ model results. It is expected that PM2.5 characteristics in other regions where Air Quality Research Centers do not 
exist can be accurately provided using the machine learning-corrected WRF-CMAQ model.
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al., 2020). 우리나라의 일평균 PM2.5 농도는 겨울철에 

해당하는 12월부터 이듬해 3월까지 대기환경기준을 

빈번하게 초과한다. 따라서, 겨울철 고농도 PM2.5를 

관리하기 위해 환경부에서는 매년 12월부터 3월까지 

PM2.5 및 전구물질의 배출을 규제하는 미세먼지 계절

관리제를 시행하고 있다 (MOE, 2022). 이와 함께, 대

기관리권역을 설정하여 권역마다 상이한 미세먼지 발

생 원인에 맞추어 권역별로 대응하고 있다.

최근 미세먼지 농도가 점차 감소하는 추세를 보임

에 따라 미세먼지 농도 저감과 더불어 대기 중 입자상 

물질의 건강 위해성을 관리하는 정책으로의 전환이 

요구되고 있다. 현행 미세먼지 관리 정책은 주로 총 

미세먼지 질량 농도를 달성 목표로 설정하고 있으나, 

총 미세먼지 질량 농도 기준의 규제만으로는 건강 영

향을 효과적으로 관리하기 어렵다. 또한 미세먼지 질

량 농도만으로는 미세먼지의 배출 특성이나 대기 중 

생성, 소멸 과정 등을 파악할 수 없다는 점도 장애 요

인으로 작용한다 (Bae et al., 2020; Lee et al., 2015). 미

세먼지의 구성성분 농도는 건강 위해성 등의 정보를 

제공함으로써 미세먼지 관리 정책의 우선 순위를 도

출하는 근거가 된다 (Park et al., 2010). 이처럼 미세먼

지 구성성분 농도 자료의 중요성이 높아지면서 국립

환경과학원 대기환경연구소는 미세먼지 구성성분을 

포함한 대기오염물질 농도 자료를 실시간으로 생산하

고 있다. 2008년 백령도 대기환경연구소를 시작으로 

2025년 기준 총 12개소가 개소하였으며, 미세먼지 구

성성분 등 주요 대기오염물질의 농도를 상시 측정하

고 있다.

한편, 환경정책의 효과성을 평가하기 위한 목적으로 

시공간적 제약이 적은 중규모 화학수송모델이 널리 

활용되고 있다. 중규모 화학수송모델은 배출원과 수용

원 간 관계를 규명하고 미세먼지 성분 농도별 저감 효

과를 정량적으로 파악하는 데 효과적이다. Community  

Multiscale Air Quality (CMAQ) 모델은 미국 환경보호

청 (United States Environmental Protection Agency, US 

EPA)에서 개발한 중규모 화학수송모델로 미세먼지의 

성분 농도를 모의하는 데 널리 사용되고 있다. Kang et 

al. (2021)은 CMAQ 모델을 활용해 PM2.5 성분 농도의 

지역별 차이를 분석하고 지역별 배출량 관리의 중요

성을 확인한 바 있다. CMAQ 모델은 연속적인 시공간

적 모의가 가능하다는 장점이 있지만, 기상 및 배출 입

력자료에 기인한 불확실성이 모의 성능을 낮춘다고 

알려져 있다 (Cha et al., 2023; Bae et al., 2023; Liu et al., 

2022; Wu et al., 2021). 한 예로, Choi et al. (2019)은 

CMAQ 모델로 동아시아 지역의 PM2.5 성분 농도를 모

의한 결과에서 기상 조건의 불확실성으로 최대 55%의 

오차가 발생했다고 보고하였다. 이러한 모의 농도와 

관측 농도 간 차이는 CMAQ 모델을 이용하여 관심 지

역의 미세먼지 발생 기작과 정책 효과성을 분석하는 

데 장애물로 작용하고 있다.

CMAQ 모델의 모의 정확도를 높이기 위해서는 기

상 및 배출 입력자료에 기인한 불확실성을 먼저 해소

할 필요가 있지만, 이를 위해 수치 모델의 물리화학 

과정을 개선하는 작업은 단순하지 않고 모든 지역과 

기간에 걸쳐 일반화하기가 어렵다. 이러한 한계를 극

복하기 위한 대안 중 하나로 기계학습 모델을 활용한 

모의 성능 개선이 있다 (Huang et al., 2023; Kim et al., 

2023). 기계학습 모델은 데이터의 패턴과 구조를 학습

하여 예측, 군집화 등을 수행하는 기술이다. 기상 변

수, 대기오염물질 농도, 배출량, 지리적 특성 등 PM2.5

의 생성과 관련된 다양한 변수들이 PM2.5 농도에 미

치는 상호작용을 학습하게 되며, 이를 통해 수치 모델

은 기계학습 모델의 도움을 받아 더 정확한 모의 결 

과를 산출할 수 있다. 따라서, 최근에는 기계학습 모 

델과 수치모델을 결합하여 모의 성능을 높이는 연구

가 활발히 진행되고 있다. 선행 연구에서는 기계학습 

모델인 Random Forest (RF) 알고리즘을 통해 오존 농

도와 영향 요인 사이의 비선형적 관계를 추정하거나 

RF를 접목한 새로운 모델을 개발하여 CMAQ 모델 

의 예측 편향을 감소시킨 바 있다 (Xiong et al., 2024; 

Thongthammachart et al., 2021). Do et al. (2023)은 DNN  

(Deep Neural Network) 모델을 활용하여 CMAQ 모델

의 PM2.5 모의 정확도를 향상시킬 수 있음을 확인하였

다. CMAQ 모델의 PM2.5 모의 농도, 기상자료, 대기오
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염 측정 자료를 활용해 DNN 모델이 오차 패턴을 학

습함으로써 기존 CMAQ 모델의 한계를 보완하여 미

세먼지 발생 원인 분석의 정확도를 높였다. 이처럼 기

계학습 모델을 활용하면 CMAQ 모델에서 불확실성

을 유발하는 기상 조건과 배출 특성 등을 고려하여 격

자별 농도를 보정하고 이를 바탕으로 해당 지역의 대

기오염물질 생성 원인을 이해할 수 있다.

기계학습 기법은 수치 모델의 PM2.5 농도 공간 분

포를 개선함으로써 미세먼지 발생 원인 분석 및 예측 

성능 향상에 도움을 준다 (Kim and Lee, 2023). Kim et 

al. (2023)은 대기질 패턴에 따른 대기오염물질 예측 

성능 향상을 위해 지역 맞춤형 대기오염물질 예측 모

델을 구축하였으며, 군집별 주요 오염원의 차이를 반

영하여 지역별 미세먼지 발생 특성을 분석할 수 있는 

기반을 마련한 바 있다. 그러나 앞서 언급한 선행 연

구들은 주로 총 PM2.5 질량 농도 모의 성능 개선에만 

초점을 맞췄다는 한계가 있다. 반면, PM2.5 성분 농도

는 그 중요성에도 불구하고 관측 지점 수가 많지 않아

서 기계학습 기법을 적용하는 데 제약이 있었다. 한편, 

최근 국립환경과학원 대기환경연구소 관측 지점이 확

대되면서 PM2.5 성분 농도의 관측자료가 빠르게 축적

되고 있다. 이를 기계학습 모델의 학습자료로 활용한

다면 CMAQ 모델에서 총 PM2.5 질량 농도뿐만 아니

라 PM2.5 성분 농도의 모의 성능 향상도 기대할 수 있

다.

본 연구의 목적은 기계학습 모델이 미세먼지 구성

성분을 연속 측정하고 있는 국립환경과학원 대기환경

연구소의 관측자료를 학습함으로써 CMAQ 모델의 

PM2.5 구성성분 농도 모의 성능을 향상시키는 것이다. 

특히, 국내 미세먼지 고농도 기간인 1~3월을 대상으

로 해당 기간에 최적화된 기법을 제안하고자 하며, 대

기환경연구소를 운영하지 않는 지역에도 신뢰성 있는 

CMAQ 모델 자료를 제공하는 것이 목표다.

  2. 연구 방법  

2. 1  연구 지역 및 대기환경연구소 자료

모의 대상 영역은 국외 수송을 고려하기 위한 동아

시아 영역 (27 km 격자)과 한반도 영역 (9 km 격자), 권

역 간 수송의 영향을 상세히 보기 위한 남한 영역 (3 

km 격자) 등으로 구성하였다. 연구 대상 기간은 미세

먼지 고농도 기간을 포함하는 2022년 1월 1일부터 3

월 31일이다. 환경부 국립환경과학원은 권역별 미세

먼지 발생 원인 규명을 위해 권역별 대기환경연구소

를 확대 운영하고 있으며, 본 연구에 사용한 대기환경

연구소 자료는 2022년 기준으로 운영 중인 백령도, 수

도권 (서울), 호남권 (광주), 중부권 (대전), 제주도, 영

남권 (울산), 경기권 (안산), 충청권 (서산), 전북권 (익

산), 강원권 (춘천) 등 총 10개소를 포함한다 (그림 1). 

Fig. 1. Simulation domains of CMAQ model (left). Locations of Air Quality Research Center (AQRC) in South Korea (right).
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권역별 대기환경연구소에서 생산되는 자료 중 1시간 

간격으로 제공되는 PM2.5 질량 농도, 이온성분 (NO3
-, 

SO4
2-, NH4

+, Na+, K+, Ca2+, Mg2+, Cl-) 농도, 탄소성

분 (OC, EC) 농도를 사용하였다. 

2021년 대기환경연구소 연간 운영 결과보고서에 따

르면 (NIER, 2022), PM2.5 질량 농도는 베타선 흡수법

의 원리를 이용한 BAM-1020 (Met One Ins.)으로 측정

한다. 대기 중 입경 2.5 µm 이하의 입자를 16.7 L/min 

유속으로 필터에 채취한 후 시료 채취 전과 후의 베타

선 감쇠량으로부터 PM2.5의 질량 농도를 계산하는 방

식이다. 이온성분 농도는 Ambient Ion Monitor (URG 

CO., 9000D, AIM)로 측정한다. 대기 중 에어로졸을 3 

L/min의 유량으로 채취하며, 채취된 시료를 이온크로

마토그래피 (Ion Chromatography, IC) 기법으로 분석

한다. 탄소성분 농도는 NIOSH 분석법 및 EPA STN 

분석법을 기반으로 한 열광학적 분석법 (thermal/opti-

cal transmittance method)과 비분산 적외선 분석법 

(non-dispersive infrared method)으로 측정한다.

2. 2  WRF- CMAQ 모델

CMAQ 모델은 기상장과 배출량 입력자료를 필요로 

한다. 기상 입력자료는 중규모 기상 모델인 Weather  

Research and Forecasting model (WRF) version 4.3을 

사용하였다. WRF는 96시간 간격으로 모의하였으며, 

모델의 초기 안정화 시간으로 24시간은 분석에서 제외

하였다. CMAQ 모델은 14일의 초기 안정화 이후 24시

간씩 연속 모의를 수행하였다. 모의 대상 기간은 CMAQ  

모델의 안정화 시간을 포함하여 2021년 12월 17일 00 

UTC부터 2022년 4월 1일 00 UTC까지다. 기상 모델 

의 초기 및 경계 조건은 National Center for Environ-

mental Prediction (NCEP)에서 제공하는 Final Analysis 

(FNL) 1.0° × 1.0° 자료를 사용하였다. Land-use/land-

cover (LULC) 입력자료로 27 km와 9 km 영역에는 

United States Geological Survey (USGS)의 제공 자료

를 사용하였으며, 3 km 영역에는 2020년 우리나라 환

경부 (Korea Ministry of Environment, KME)에서 제공

한 최신 토지피복 자료를 사용하였다. WRF 모델이 생

산한 기상자료는 the Meteorology-Chemistry Inter-

face Processor (MCIP)를 통해 전처리하여 CMAQ 모

델의 입력자료로 사용되었다. CMAQ 모델에서 사용

한 배출량 자료는 환경부 국가미세먼지정보센터에 

서 제공하는 27 km - 9 km - 3 km 영역 배출 입력자료

Table 1. Specific information on WRF-CMAQ simulation.

Model domain D01 D02 D03

Horizontal resolution 27 km 9 km 3 km

Grid numbers
WRF 181 × 143 × 39 109 × 148 × 39 208 × 226 × 39
CMAQ 174 × 128 × 38 99 × 138 × 38 198 × 216 × 38

WRF v4.3 option 　 　 　

Initial/boundary data　 FNL 1.0 × 1.0° 　 　
SST OISST/FNL
Land surface model Noah LSM (Chen and Duhia, 2001)
PBL scheme YSU scheme (Hong et al., 2006)
LULC 　 USGS/MODIS/KME 　 　

CMAQ v5.3.2 option 　 　 　

Chemical option 　 SAPRC07 (Carter, 2010)
Aerosol option AERO6 (Appel et al., 2021)
Emission inventory 　 CAPSS 2021/SIJAQ v2 　
Advection scheme Yamo (Yamartino, 1993)
Horizontal diffusion Multiscale (Louis, 1979)
Vertical diffusion ACM2 (Pleim, 2007)
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다. 이 중에서 인위적 배출량은 Sparse Matrix Operator  

Kernel Emissions (SMOKE) 모델링의 결과다 (Benjey  

et al., 2001). 국내 인위적 배출량은 2021년 대기정책지

원시스템 (CAPSS 2021) 배출 목록에 기반하였으며 

(NAIR, 2023), 국외 인위적 배출량은 Satellite Integra- 

ted Joint Monitoring of Air Quality (SIJAQ) version 2 

배출 목록을 활용하였다. 자연적 배출량은 Model of  

Emissions of Gases and Aerosols from Nature (MEGAN)

의 결과를 이용하였다 (Guenther et al., 2006).

본 연구에서는 CMAQ version 5.3.2를 활용하여 대

기오염물질 농도장을 모의하였다. CMAQ 모델의 모

의 영역은 WRF 모델을 따라 동아시아, 한반도, 남한

을 포함한 지역으로 중심 위경도는 126°E, 38°N이다. 

수평 격자 크기는 각각 27 km, 9 km, 3 km이며, 연직 

층은 38층으로 대기 경계층 내 대기오염물질의 권역 

간 수송 과정을 상세히 모의하도록 설계하였다. 지도

투영법은 Lambert conformal conic project 좌표계를 

기반으로 하였다. 가스상 물질 화학 메커니즘은 State-

wide Air Pollution Research Center (SAPRC) 07을 사

용하였으며 (Carter, 2010), 에어로졸 모듈은 AERO6 

(the aerosol module version 6)를 사용하였다. 이외 모

델에 설정된 옵션들은 표 1에 정리하였다.

2. 3  데이터 전처리 및 후처리 과정

본 연구에서는 PM2.5 질량 농도와 개별 구성성분 

농도마다 각각의 기계학습 모델을 구축하였으며, 이

때 10개 지점의 대기환경연구소 측정 자료를 모두 학

습에 사용하였다. 입력한 학습자료는 PM2.5, 이온 성

분 (NO3
-, SO4

2-, NH4
+, Na+, K+, Ca2+, Mg2+, Cl-), 탄

소 성분 (OC, EC) 농도다. 구축한 기계학습 모델에서 

CMAQ 모델 자료를 입력자료로, 대기환경연구소 측

정 자료를 목적 변수로 설정하였다. 기계학습 모델 구

축 시 입력자료에 결측값이 포함되면 학습이 이루어

지지 않는다. 따라서 한 가지 성분이라도 농도 데이터

가 없는 시간대는 분석 대상에서 제외하였다. 기계학

습 입력 변수로 사용하기 위해 WRF-CMAQ 모델의 3 

km 영역 내 대기환경연구소가 위치한 지점의 격자 자

료를 추출하였다. 기계학습 모델 구축 시 전체 입력자

료를 랜덤하게 8 : 2로 분할하여 학습과 검증에 사용하

였다 (그림 2). 입력자료의 독립 변수 간 다중공선성이 

있는 경우 이를 배제하기 위해 독립 변수 간 0.8 이상

의 상관계수를 보이는 두 변수 중 변수 기여도가 높은 

변수 하나만 사용하였다 (Guyon and Elisseeff, 2003). 

또한 풍향과 풍속 자료는 u, v 성분 바람으로 변환하

였다. 최종적으로 기계학습에 사용된 변수를 표 2에 

정리하였다.

CMAQ 모델의 PM2.5 성분 농도를 기계학습 모델로 

후보정하는 방법에 관한 모식도를 그림 3에 나타내었

다. 기계학습 모델은 관측자료가 존재하는 격자 지점

에서 입력 변수만을 학습하여 구축되었다. 해당 모델

은 학습 시 활용된 변수들을 기반으로 실행되므로 동

일한 변수를 입력하면 보정된 값을 산출할 수 있다. 변

Fig. 2. Data pre-processing workflow in the machine learning model.
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수 선정 시 CMAQ 모델의 성분 농도 외에 위경도, 토

지 및 기상자료 등을 입력변수로 사용하였다. 이 중 위

경도로 대표되는 위치 정보는 지상 관측 지점의 PM2.5 

성분 농도를 학습한 후 전체 영역의 공간 분포를 개선

하기 위한 입력자료로 사용된다 (Di et al., 2019). 따라

서 기계학습 모델에 CMAQ 모의 결과를 입력하면 관

측자료가 없는 지점에서도 기상 및 지형 조건을 반영

하여 보정된 농도를 산출할 수 있다. 예를 들어, CMAQ 

모델의 3 km 해상도 자료에서 개별 격자 내 특정 성분

농도를 기계학습 입력자료 형태로 변환 후 기계학습 

모델에 입력하면, 해당 격자에서 보정된 성분농도를 

얻게 된다. 이 과정을 CMAQ 모델의 모든 격자에 반복

Table 2. Training data information used for machine learning model.

Category Variables Unit Information

PM2.5 component 
(Observation data)

PM2.5 µg/m3 PM2.5 concentration
NO3

- µg/m3 Nitrate concentration
SO4

2- µg/m3 Sulfate concentration
NH4

+ µg/m3 Ammonium concentration
Na+ µg/m3 Sodium concentration
K+ µg/m3 Potassium concentration
Cl- µg/m3 Chloride concentration
Ca2+ µg/m3 Calcium concentration
OC µg/m3 Organic carbon concentration
EC µg/m3 Elemental carbon concentration
Mg2+ µg/m3 Magnesium concentration

PM2.5 component
(CMAQ model data)

PM25_TOT µg/m3 PM2.5 concentration
PM25_NO3 µg/m3 Nitrate concentration
PM25_SO4 µg/m3 Sulfate concentration
PM25_NH4 µg/m3 Ammonium concentration
PM25_NA µg/m3 Sodium concentration
PM25_K µg/m3 Potassium concentration
PM25_Cl µg/m3 Chloride concentration
PM25_CA µg/m3 Calcium concentration
PM25_OC µg/m3 Organic carbon concentration
PM25_EC µg/m3 Elemental carbon concentration
PM25_Mg µg/m3 Magnesium concentration

Meteorological data

U10 m/s U component of wind at 10 m
V10 m/s V component of wind at 10 m
T2 K Air temperature at 2 m
RH2 % Relative humidity at 2 m
SLP hPa Sea level pressure

Land use data

LU_INDEX 1~33 Land use category
HGT m Terrain elevation
Latitude ° Latitude
Longitude ° Longitude

Emission data

SO2 moles/s SO2 emission
NO2 moles/s NO2 emission
NH3 moles/s NH3 emission
Isoprene moles/s Isoprene emission

Time series data
Day 1~366 Day of year
Hour 1~24 Hour of day
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적으로 수행하면 기계학습을 통해 보정된 CMAQ 모

델의 PM2.5 구성성분 농도장을 생성할 수 있다.

2. 4  모델 성능 평가 지표

본 연구에서는 검증지표로 상관계수 (Correlation, 

r), 평균 제곱근 오차 (Root Mean Square Error, RMSE), 

평균 절대 오차 (Mean Absolute Error, MAE)를 활용하

였다. 위 지표들은 모델 예측 성능 평가에 주로 사용

되는 지표이다. r 값은 1에 가까울수록 강한 양의 상관

관계를 가지며, -1에 가까울수록 강한 음의 상관관 

계, 0에 가까울수록 상관관계가 약한 것을 의미한다. 

RMSE는 예측값과 관측값의 차이를 제곱한 후 평균

을 구하고 그 평균값에 제곱근을 취하여 계산되며, 값

이 작을수록 예측 모델의 성능이 정확함을 의미한다. 

MAE는 예측값과 관측값 간의 절대적인 차이를 평균

하여 계산되며, 값이 작을수록 모델의 정확도가 높다. 

검증지표는 식 (1)~(3)과 같이 계산되며 수식에서 Mi

는 i번째 모델값, M은 모델값의 평균, Oi는 i번째 관측

값, O는 관측값의 평균, N은 총 데이터 수를 의미한다.
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공간 분포를 개선하기 위한 입력 자료로 사용된다(Di et al., 2019). 따라서 기계학습 모221

델에 CMAQ 모의 결과를 입력하면 관측자료가 없는 지점에서도 기상 및 지형 조건을 222

반영하여 보정된 농도를 산출할 수 있다. 예를 들어, CMAQ 모델의 3km 해상도 자료223

에서 개별 격자 내 특정 성분농도를 기계학습 입력자료 형태로 변환 후 기계학습 모델224

에 입력하면, 해당 격자에서 보정된 성분농도를 얻게 된다. 이 과정을 CMAQ 모델의 225

모든 격자에 반복적으로 수행하면 기계학습을 통해 보정된 CMAQ 모델의 PM2.5 구성226

성분 농도장을 생성할 수 있다.227

228

229
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본 연구에서는 검증지표로 상관계수(Correlation, r), 평균 제곱근 오차(Root Mean 233

Square Error, RMSE), 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)를 활용하였다. 위 지234

표들은 모델 예측 성능 평가에 주로 사용되는 지표이다. r 값은 1에 가까울수록 강한 235

양의 상관관계를 가지며, -1에 가까울수록 강한 음의 상관관계, 0에 가까울수록 상관관236

계가 약한 것을 의미한다. RMSE는 예측값과 관측값의 차이를 제곱한 후 평균을 구하고 237

그 평균값에 제곱근을 취하여 계산되며, 값이 작을수록 예측 모델의 성능이 정확함을 238

의미한다. MAE는 예측값과 관측값 간의 절대적인 차이를 평균하여 계산되며, 값이 작239

을수록 모델의 정확도가 높다. 검증지표는 식(1)~(3)과 같이 계산되며 수식에서 는 240

번째 모델값, 은 모델값의 평균, 는 번째 관측값, 는 관측값의 평균, 은 총 데241

이터 수를 의미한다.242

r=          

 

     
                                        (1)243
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�  

(1)
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RMSE = 





  



  
                                                 (2)244

MAE = 
 
 


                                                   (3)  245

246

3. 결과 및 고찰247
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  3. 결과 및 고찰

3. 1  최적의 알고리즘 선택

기계학습 알고리즘 중 트리 기반 앙상블 알고리즘 

(Tree-based ensemble algorithm)은 다양한 의사 결정 

나무 (Decision Tree)를 결합하는 방법이다. 트리 기반 

앙상블 알고리즘은 PM2.5 예측 연구에서 높은 예측 성

능을 나타내는 것으로 보고되고 있다 (Kim et al., 2022; 

Ghahremanloo et al., 2021; Park et al., 2021). 기계학습

은 입력자료 특성에 따라 최적의 알고리즘이 다르기 

때문에 기계학습 모델 구축 시 알고리즘을 비교하여 

최적의 알고리즘을 적용해야 한다 (Kim et al., 2023; 

Jeong and Kwak, 2022). 본 연구는 트리 기반 앙상블 

알고리즘 중 Random Forest (RF), Extra Trees (ET), 

Extreme Gradient Boosting (XGboost), Light Gradient 

Boosting Machine (LightGBM)의 성능을 비교하였다. 

최적의 알고리즘을 선정하기 위해 각 알고리즘에 대

해 k겹 교차 검증 (k-fold cross validation, k-fold)을 수

행하였다. k-fold는 전체 데이터를 k개의 부분 집합 

으로 나눈 후 학습 집단과 검증 집단을 교차하여 k번 

반복 검증하는 방법이며, 본 연구에서는 k를 5로 설정

하였다. 교차검증 과정에서 r, RMSE, MAE와 같은 검

증 지표를 사용하여 모델 예측 정확도를 평가한 후 가

장 우수한 알고리즘을 최적의 알고리즘으로 선정하였

다. 성분별 기계학습 모델의 검증지표를 알고리즘별

로 평균한 결과, ET가 상관계수 0.92, MAE 0.78 µg/m3,  

RMSE 1.27 µg/m3로 가장 우수한 성능을 보였다. 중앙

Fig. 3. Data post-processing workflow in the machine learning model.
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값 또한 ET가 상관계수 0.94, MAE 0.19 µg/m3, RMSE 

0.41 µg/m3로 나타나 가장 우수한 성능을 나타냈다 (그

림 4). ET 알고리즘은 기존 RF 방법보다 의사결정 나

무 분할 시 무작위성이 높아 데이터의 패턴을 학습하

는 데 유리하기 때문에 우수한 예측 성능을 낼 수 있다 

(Geurts et al., 2006). 따라서 본 연구에서는 ET를 최적 

알고리즘으로 선정하여 기계학습 모델 구축에 사용하

였다.

3. 2  기계학습 모델 구축 및 검증

선정한 ET 모델을 이용하여 CMAQ 모델 자료와 대

기환경연구소 측정 자료를 학습하여 모델을 구축하였

다. 기계학습 모델 후처리 결과가 기존 CMAQ 모델 

결과보다 얼마나 개선되었는지 평가하기 위해 대기환

경연구소 측정 자료를 무작위로 나누어 전체 기간 중 

80%는 학습, 20%는 검증에 사용하였다. 검증 자료를 

통해 기존 CMAQ 모델의 PM2.5 및 구성성분 모의 농

도와 측정 농도를 비교한 산점도를 그림 5에 나타냈

다. CMAQ 모델 검증 결과에서 NO3
-은 상관계수가 

0.64, SO4
2-는 0.62, NH4

+는 0.70으로 나타났다. 이외 

다른 이온 성분 Na+, K+, Ca2+, Mg2+, Cl-의 상관계수

는 순서대로 각각 0.33, 0.35, 0.21, 0.39, 0.25였다. 탄소 

성분인 OC, EC의 상관계수는 각각 0.43, 0.55로 나타

났다.

그림 6은 그림 5와 마찬가지로 기계학습 검증 자료

를 활용하여 기계학습으로 후처리된 CMAQ 모델 

(CMAQ-ML)의 PM2.5 및 구성성분 농도와 측정 농도

를 비교한 산점도다. 기계학습 모델 검증 결과에서 

NO3
-은 상관계수가 0.95, SO4

2-는 0.94, NH4
+는 0.95

로 성능이 우수하였다. 다른 이온 성분인 Na+, K+, 

Ca2+, Mg2+, Cl-의 상관계수는 순서대로 각각 0.96, 

0.95, 0.95, 0.94, 0.83이었다. 탄소 성분인 OC, EC의 상

Fig. 4. 5-fold cross-validation results of machine learning models (RF, ET, XGBoost, and LGBM) for PM2.5 components.
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관계수는 각각 0.88, 0.89로 나타났다. 기계학습 모델

을 적용하기 전의 기존 CMAQ 모델은 전반적으로 각 

구성성분 농도를 과소 모의하는 경향을 보였으며, 특

히 이온 성분 물질에 대한 모의 성능이 낮았다. 이는 

기존 모델의 성분 농도에 대한 입력자료에 대한 불확

실성과 함께 모델 내 황산염, 질산염, 암모니아 간 반

응에 대한 메커니즘 이해가 부족하기 때문으로 판단

된다 (Smyth et al., 2006). 반면, 기계학습 모델을 적용

함으로써 전반적으로 구성성분 농도의 모의 성능이 

개선됨을 확인하였다. 특히, 이온 성분에 대한 모의 성

능이 향상되었으며, 탄소 성분의 상관계수도 개선되

어 보다 현실적인 PM2.5 및 성분 농도를 모의하였다.

3. 3  고농도 PM2.5 기간 적용 사례

고농도 PM2.5 대상 기간 선정은 미세먼지 비상저 

감조치 기준을 참고하였다. 미세먼지 비상저감조치란 

당일 0시부터 16시까지의 평균 PM2.5 농도가 50 µg/m3

를 초과하고 다음 날의 일평균 PM2.5 농도가 50 µg/m3 

를 초과할 것으로 예측되거나 또는 다음 날의 일평균 

PM2.5 농도가 75 µg/m3를 초과할 것으로 예측될 때 발

령할 수 있다 (MOE, 2022). 본 연구에서 위의 기준 

을 참고하여 연구 대상 기간 중 수도권을 기준으로 고

농도 PM2.5 사례 기간을 선정하였다. 선정된 고농도 

PM2.5 사례 기간은 2022년 2월 25일 10시부터 26일 11

시까지다. 사례 기간의 평균 PM2.5 농도는 수도권 대

기환경연구소에서 74.0 µg/m3로 다른 권역보다 높았

다. 경기권, 강원권, 호남권, 전북권, 중부권 대기환경

연구소에서도 사례 기간 평균 PM2.5 농도가 60 µg/m3

를 초과하였다. 반면, 영남권, 제주도 대기환경연구소

에서는 사례 기간 평균 PM2.5 농도가 50 µg/m3 이하로 

상대적으로 낮은 농도 수준을 보였다. 보도자료에 따

르면 해당 기간 백령도에서 고농도 PM2.5 현상이 관측

된 후 시차를 두고 내륙 지역에서 농도가 증가하는 경

향을 보였다 (Kwak, 2022). 또한 시베리아 고기압이 발

Fig. 5. Scatter plots comparing the simulated PM2.5 and its component concentrations using the CMAQ model with the 
observed concentrations.
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달하며 북서풍이 강해진 것으로 보고되었다. 종합적으

로 외부 유입에 의해 내륙 지역에서 고농도 PM2.5 현

상이 발생한 것으로 판단된다 (KMA, 2022).

그림 7은 고농도 PM2.5 사례 기간 동안 CMAQ 모델

이 모의한 PM2.5, NO3
-, SO4

2-, NH4
+, OC, EC 농도의 

분포와 대기환경연구소에서 관측된 성분 농도를 비교

한 그림이다. CMAQ 모델이 모의한 PM2.5의 공간분

포를 분석한 결과 영남권에서 상대적으로 높은 농도

가 나타났으며, 중부권과 남부권에서는 비교적 낮은 

농도를 보였다. 제주도를 제외한 대부분의 권역에서 

CMAQ 모델은 PM2.5 농도를 관측에 비해 과소 모의

하는 경향을 보였으며, 이는 CMAQ 모델이 각 성분 

농도를 전반적으로 과소 모의하였기 때문이다. 성분

별 관측 농도 분포를 살펴보면 NO3
-의 농도가 다른 

성분보다 높게 나타나며, 특히 영남권역에서 높은 수

준을 보였다. 그러나 CMAQ 모델은 NO3
- 농도를 관

측보다 과소 모의하는 것으로 나타났다. SO4
2-는 관측 

농도와 비교하여 수도권과 강원권 등 중부 지역에서 

CMAQ 모델이 과대 모의한 반면, 남부 지역에서는 

CMAQ 모델이 과소 모의하였다. NH4
+, OC, EC의 모

의 농도는 전국적으로 비슷한 수준을 보였다. 그러나 

NH4
+는 관측된 농도에 비해 CMAQ 모델이 과소 모

의하였으며, OC는 지역별 관측 농도 차이가 뚜렷하였

으나 모델은 그 경향을 모의하지 못하였다. 반면, EC

는 관측 농도보다 과대 모의하는 경향을 보였다. 전반

적으로 PM2.5의 구성성분에서 큰 비중을 차지하는 

NO3
-와 NH4

+를 과소 모의하는 경향이 강했다.

그림 8은 고농도 PM2.5 사례 기간 동안 CMAQ 모델

이 모의한 PM2.5, NO3
-, SO4

2-, NH4
+, OC, EC 농도의 

분포를 기계학습으로 후처리한 농도 분포 결과다. 기

존 CMAQ 모델 결과는 PM2.5 농도를 전반적으로 과소 

모의하였으나, 기계학습으로 후처리한 결과에서는 서

Fig. 6. Scatter plots comparing the simulated PM2.5 and its component concentrations using the CMAQ-ML model with the 
observed concentrations.
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Fig. 7. The distribution of PM2.5 and its components in the CMAQ model at the surface level averaged from 10 KST 25 to 11 

KST 26 February, 2022. Colored circles indicate the observed concentrations.
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-

OC

SO4
2-

ECNH4
+

Fig. 8. The distribution of PM2.5 and its components in the CMAQ-ML model at the surface level averaged from 10 KST 25 to 
11 KST 26 February, 2022. Colored circles indicate the observed concentrations.
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해안 지역과 수도권과 중부권에서 관측 농도와 유사

한 수준으로 개선되었다. 이는 주로 NO3
-, NH4

+, OC

와 같이 CMAQ이 과소 모의하던 성분의 농도가 수도

권과 중부권에서 증가하였기 때문이다. 기존 CMAQ 

모델은 전국적으로 비슷한 수준의 NH4
+와 OC 농도

를 보였으나, 기계학습으로 후처리하였을 때 서해안과 

수도권에서 상대적으로 농도가 높아지면서 관측 농도

와 유사해졌다. NO3
-도 서해안과 수도권에서 농도 편

차가 개선되었지만, 여전히 과소 모의하는 경향을 보

였다. SO4
2-는 기계학습으로 후처리하기 전 CMAQ 모

델이 관측 농도와 비교하여 남부 지역에서 과소 모의

하는 경향이 기계학습으로 후처리한 결과에서 개선되

었다. 종합적으로 전국 10개 지점의 대기환경연구소

에서 관측한 PM2.5와 구성성분 농도와 비교한 결과, 

기존 CMAQ 모델의 모의 결과보다 기계학습으로 후

처리한 결과가 농도 분포를 현실적으로 개선하였다.

한편 기계학습의 후처리 결과는 해양에서의 PM2.5 

농도가 높고 육지와 해양의 경계가 뚜렷하게 나타난

다는 문제점이 있다. PM2.5의 농도 분포를 보면 영동 

지역의 낮은 농도에 비해 동해안 연안 지역에서 높은 

농도를 보인다. 이는 기계학습 모델의 입력자료로 사

용되는 기상 변수들이 육지와 해양에서 변화폭이 크

기 때문에 육지와 해양의 PM2.5 농도 간 차이가 나타

난 것으로 분석된다.

기계학습으로 후처리한 PM2.5 구성성분의 농도를 

합산한 결과가 이상적으로는 PM2.5 질량 농도와 같아

야 한다. 그러나 본 연구에서는 각 구성성분을 개별적

으로 측정 자료를 학습하여 모델을 구축하였기 때문

에 후처리한 구성성분의 농도 합이 후처리한 PM2.5 질

량 농도와 같지 않을 수 있다. 이를 확인하기 위해, 기

계학습으로 후처리한 PM2.5 질량 농도와 각 구성성분 

(NO3
-, SO4

2-, NH4
+, Na+, K+, Ca2+, Mg2+, Cl-, OC, 

EC)을 개별적으로 후처리한 후 이를 합산한 PM2.5 농

도 (PM2.5 combine)를 비교하였다. 본 연구에서 PM2.5 

성분 중 금속 성분, 토양 기원 성분 그리고 식별되지 

않은 성분 농도들은 고려하지 않았다. 때문에, 기계학

Fig. 9. The PM2.5 concentration fields in the CMAQ-ML model at the surface level averaged from 10 KST 25 to 11 KST 26 
February, 2022 (top). The concentration deviations obtained by subtracting CMAQ model data from the CMAQ-ML model 
data at the surface level averaged from 10 KST 25 to 11 KST 26 February, 2022 (bottom).

PM2.5

PM2.5(ML) - PM2.5(CMAQ)

PM2.5 combine

PM2.5 combine(ML) - PM2.5 (CMAQ) 
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습으로 후처리 되지 않은 성분들을 반영하기 위해 기

존 CMAQ 모델의 PM2.5 질량 농도와 성분 농도 합산 

간 편차를 보정하였다.

그림 9는 PM2.5 질량 농도를 후처리한 결과, PM2.5 

구성성분을 개별적으로 후처리한 후 합산한 결과, 그

리고 이들과 기존 CMAQ 모델의 PM2.5 질량 농도 간 

편차를 나타내었다. PM2.5 질량 농도를 후처리한 결과

는 기존 CMAQ 모델의 PM2.5 질량 농도보다 서해안을 

포함한 수도권, 중부권에서 높아지는 반면, 영남권에

서는 낮아지는 경향을 모습을 보였다. 반면, 각 구성성

분을 개별적으로 후처리한 후 이를 합산한 PM2.5 농도

는 기존 CMAQ 모델의 PM2.5 질량 농도보다 전반적으

로 높아지는 경향을 보였다. 이번 한 사례만으로 모든 

기계학습의 특성을 일반화할 수는 없으나, PM2.5 질량 

농도만을 학습하여 후처리하는 것에 비해 각 구성성분

을 개별적으로 후처리하는 방법은 전국적으로 동일하

게 적용하기보다 각 권역의 특성을 반영하기 위한 개

선 노력이 더 필요함을 의미한다. 또한, 고농도 PM2.5 

사례가 외부 유입 요인에 의한 기여가 많은 것을 감안

할 때 우리나라의 지형적인 영향과 기상학적인 영향

도 면밀하게 검토한 후 학습자료로 활용할 필요가 있

다 (Jeong et al., 2024).

3. 4  PM2.5 농도 후처리 방법 간 모의 성능 비교

PM2.5 및 성분 농도 후처리에 대한 검증은 전체 데

이터 중 일부를 무작위로 추출하는 방법으로 수행했

다. 이와 같은 방법은 지상 관측이 이뤄지지 않는 지역

에서 모의 재현성을 평가하는 데 한계가 있다. 따라서 

관측이 없는 지역에서도 모델 성능을 검증하기 위해 

검증용 데이터를 별도로 구축하였다. 기계학습 모델 

학습 시 연구 대상 전 기간을 대상으로 특정 지점을 학

습자료에서 제외하고 모델을 구축하였으며, 제외한 지

점을 검증용 자료로 활용하였다. 따라서 특정 지점에

서 2022년 1월 1일부터 3월 31일까지의 자료가 검증

에 사용되었다. 이를 통해 학습되지 않은 지점에서도 

PM2.5 농도 후처리 성능이 일관되게 나타나는지 평가

하고자 하였다. 또한 앞서 PM2.5 농도를 직접 후처리한 

결과와 PM2.5 성분을 개별적으로 후처리한 후 합산한 

결과 간 차이가 발생하였기 때문에 어느 방법이 기존 

CMAQ 모델의 모의 결과를 더욱 개선하는지 비교해

볼 필요가 있다. 따라서 기존 CMAQ 모델의 PM2.5 농

도, 기계학습 (ML)으로 후처리한 PM2.5 농도, 기계학습

으로 성분별 후처리한 후 합산 방식 (combine_ML)으

로 산출된 PM2.5 농도를 측정 농도와 비교하였다.

검증 대상 지역은 내륙 지역에서 고농도 현상이 빈

번하게 발생하는 수도권과 호남권, 내륙 지역 외의 해

상에 위치한 백령도로 선정하였다. 해당 지역은 타 권

역에 비해 외부 유입으로 의한 고농도 미세먼지 발생 

빈도가 높은 편이다 (Yeo and Kim, 2019). 때문에 타 권

역보다 고농도 사례에서 후처리 적용 전후에 농도 변

화가 크게 나타난다. 같은 이유로 울산, 제주 등은 상

대적으로 고농도 사례가 적기 때문에 성능 개선 여부

를 평가하기에 적합하지 않다고 판단하였다.

수도권 (서울)에서는 기계학습으로 PM2.5 농도를 후

처리한 결과의 상관계수가 0.86, RMSE는 10.68 µg/m3

로 우수한 성능을 보였다. 반면, 호남권 (광주)에서는 

개별 성분을 후처리한 후 합산한 PM2.5 combine 농도

의 상관계수가 0.83, MAE가 7.28 µg/m3, RMSE는 10.49 

µg/m3로 우수한 성능을 보였다. 백령도는 기계학습으

로 PM2.5 농도를 후처리한 결과의 상관계수가 0.73, 

Table 3. Model performance evaluation for PM2.5 in Seoul, 
Gwangju, and Baengnyeong from 1 January to 31 March, 
2022.

r MAE (µg/m3) RMSE (µg/m3)

(a) Seoul
CMAQ 0.72 12.97 18.09
ML 0.86 8.07 10.68
combine_ML 0.85 7.70 10.95

(b) Gwangju
CMAQ 0.69 12.93 17.62
ML 0.80 8.07 10.98
combine_ML 0.83 7.28 10.49

(c) Baengnyeong
CMAQ 0.68 9.38 14.37
ML 0.73 9.29 12.70
combine_ML 0.73 9.38 12.57
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MAE가 9.29 µg/m3, RMSE는 12.70 µg/m3로 나타났 

으며, PM2.5 combine 농도의 상관계수는 0.73, MAE 

가 9.38 µg/m3, RMSE는 12.57 µg/m3로 기계학습으로 

PM2.5 농도를 후처리한 결과와 PM2.5 combine 농도의 

상관계수가 유사하게 나타났다 (표 3). 내륙에 위치한 

수도권과 호남권에서는 기존 CMAQ 모의 농도에 비

해 기계학습을 적용하였을 때 검증지표가 개선되는 

것을 확인할 수 있었다. 반면 백령도 지점은 기계학습 

기법을 적용하였을 때 기존 CMAQ 모델 성능보다 크

게 개선되지는 않았다.

학습에 사용되지 않은 지점을 대상으로 기계학습을 

이용하여 후처리한 PM2.5 및 구성성분 농도를 검증한 

결과에서 모두 기존 CMAQ 모델보다 우수한 성능을 

보였으나, PM2.5 질량 농도를 후처리한 결과와 PM2.5 

구성성분을 개별적으로 후처리한 후 합산한 결과 중 

어느 방법이 더 우수한지는 지역에 따라 상이하게 나

타났으며 지역의 특성을 면밀하게 반영할 필요가 있

음을 다시 한번 확인하였다.

기계학습을 이용한 후처리 방법 간 미세먼지 농도 

등급 모의 정확도를 비교하고자 PM2.5 농도 등급별 모

의 정확도와 고농도 감지 확률 (Probability of detec-

tion, POD)을 표 4에 비교하여 제시하였다. PM2.5 농

도 등급은 에어코리아 (AirKorea) 1시간 간격 PM2.5 농

도 기준를 참고하여 좋음 (0~15 µg/m3), 보통 (16~35 

µg/m3), 나쁨 (36~75 µg/m3), 매우나쁨 (76 µg/m3 이상)

과 같이 4개의 등급으로 분류하였다. 수도권 (서울)에

서 기존 CMAQ 모델의 POD는 30%로 낮은 모의 성

능을 나타냈으나, 기계학습 방법을 적용한 결과에서

는 70%로 향상되었다. 기계학습으로 개별 구성성분

을 후처리한 후 농도를 합산한 PM2.5 combine 방식의 

POD도 64%로, 기존 CMAQ 모델 결과 대비 우수한 

성능을 보였다. 수도권 (서울)의 PM2.5 등급이 매우나

쁨 (Serious)인 경우로 한정할 때, 기존 CMAQ 모델의 

모의 정확도는 12.7%로 매우 낮은 반면, 기계학습으로 

후처리한 방법의 모의 정확도는 65.8%, 개별 구성성분

을 후처리한 후 농도를 합산한 PM2.5 combine 방식의 

모의 정확도는 48.1%로 나타났다. 호남권 (광주)의 경

우 기존 CMAQ 모델의 POD는 20%였으나, 기계학습

으로 후처리한 결과의 POD는 70%로 향상되었다. 또

한 PM2.5 combine 방식의 POD도 60%로 기존 CMAQ 

모델보다 모의 성능이 우수하였다. 호남권 (광주)의 

PM2.5 등급이 매우 나쁨인 경우로 한정할 때, 기존 

CMAQ 모델의 모의 정확도는 0%로 나타났다. 이는 

호남권에서 매우 나쁨 등급은 전체 중 약 2.4%로 사례

가 적어 예측 정확도가 낮은 것으로 분석된다. 기계학

습으로 후처리한 결과의 모의 정확도는 10.3%로 다소 

향상되었으며, combine ML 방식의 모의 정확도도 

2.6%를 보였다. 선행 연구에 따르면 기계학습을 통 

Table 4. POD and simulation accuracy for PM2.5 in Seoul, Gwangju, and Baengnyeong from 1 January to 31 March, 2022.

POD (%) Serious (%) Bad (%) Moderate (%) Good (%)

(a) Seoul
CMAQ 30 12.70 18.90 33.10 94.80
ML 70 65.80 61.60 79.20 41.30
combine_ML 64 48.10 55.60 80.60 55.90

(b) Gwangju
CMAQ 20 0.00 18.30 26.80 97.40
ML 70 10.30 66.20 79.10 46.20
combine_ML 60 2.60 56.40 72.20 71.50

(c) Baengnyeong
CMAQ 21 8.89 29.85 37.45 95.86
ML 35 0.00 60.20 67.45 55.50
combine_ML 33 0.00 56.22 71.57 48.64



                    김지민, 최민서, 전예지, 김태희, 곽경환, 이그림, 강병철, 정선아

한국대기환경학회지 제 41 권 제 3 호

444

한 미세먼지 예측 시 고농도 사례 자체가 적기 때문에 

학습이 적어 예측 정확도가 낮은 것으로 알려져 있다 

(Yu, 2024; Cho et al., 2020). 백령도에서 기존 CMAQ 

모델의 POD는 21%, 기계학습으로 후처리한 결과의 

POD는 35%, PM2.5 combine 방식의 POD는 33%로 내

륙 지역에 비해 기계학습으로 인한 모의 정확도 개선 

정도가 낮았다. 백령도의 PM2.5 등급이 매우 나쁨인 

경우로 한정할 때, 기존 CMAQ 모델의 모의 정확도는 

8.89%인 반면, 기계학습으로 후처리한 결과와 com-

bine ML 방식의 모의 정확도는 0%로 고농도 모의 정

확도가 낮아졌다.

호남권과 백령도의 경우 수도권보다는 여전히 낮은 

모의 정확도임에도 기존 CMAQ 모델보다 기계학습 

방식으로 후처리한 결과가 더 나은 성능을 보인다는 

공통점을 찾을 수 있었다. 전반적으로 PM2.5 질량 농

도를 직접 학습하여 개선하는 방식보다 개별 구성성

분을 각각 학습하여 개선하는 방식이 아직은 효율적

이지 못한 결과를 보인다. 이는 각 지역의 대기 중 물

리화학 과정, 지형 및 기상의 요인 등을 충분히 반영

하지 못해서일 것으로 판단되며 이를 개선하기 위한 

노력이 앞으로도 더 필요하다. 또한 기계학습 방식으

로 후처리한 결과는 관측이 없는 지역에서도 적용이 

가능하나, 해상에서는 모의 정확도가 낮게 나타나 관

측 지점이 많은 내륙 지역에서 적용성이 더 큰 것으로 

판단된다.

  4. 결     론

본 연구는 기계학습 기법을 통해 WRF-CMAQ 모델

의 PM2.5 및 구성성분 농도 모의 성능을 개선하고자 

하였다. 기계학습 알고리즘으로는 트리 기반의 RF, ET, 

XGBoost, LGBM을 사용하였으며, 그중 ET 알고리즘

이 가장 우수한 성능을 보였다. 전국 10개 지점의 대기

환경연구소 측정 자료와 비교한 결과에서 기계학습 

모델을 이용하여 후처리한 결과는 기존 CMAQ 모델 

결과에 비해 높은 정확성을 보였다. 특히 PM2.5에서 

상대적으로 높은 비중을 차지하는 NO3
-, SO4

2-, NH4
+

의 모의 성능이 상관계수 기준으로 기존 CMAQ 모델

의 0.7 이하에서 기계학습 후처리 결과의 0.94 이상으

로 크게 개선되었다. 고농도 PM2.5 사례 기간을 대상

으로 분석한 결과, 기존 CMAQ 모델은 측정 결과와는 

달리 주로 영남권에서 고농도 PM2.5 현상을 모의한 반

면, 기계학습으로 후처리한 결과는 측정 결과와 유사

하게 수도권, 경기권, 호남권에서의 고농도 PM2.5 현상

을 나타냈다. 이와 함께 대기환경연구소가 부재한 지

점을 가정하여 모의 성능을 검증하기 위해 수도권, 호

남권, 백령도를 대상으로 기계학습 구축 시 각 지점 데

이터를 학습에서 제외하고 모의 성능을 분석하였다. 

학습에 사용되지 않는 지점에서도 기존 CMAQ 모델

의 PM2.5 모의 성능보다 기계학습으로 후처리한 PM2.5 

및 구성성분 모의 성능이 우수하게 나타났다. 특히 미

세먼지 농도 등급이 나쁨 이상일 때 내륙 지역에서는 

PM2.5 구성성분 농도를 합산한 방법보다 PM2.5 질량 

농도를 후처리한 방법의 모의 성능이 높게 나타났다. 

이는 기계학습을 통해 CMAQ 모델의 PM2.5 구성성분

별 모의 성능을 향상시켰음에도 불구하고, 구성성분 

간 상호작용을 고려하지 못하여 성분별로 합산하였을 

때 예측 성능이 낮아진다는 한계점을 보여준다. 또한 

해양에서는 나쁨 이상일 때 내륙 지역에 비해 기계학

습 후보정 결과의 모의 성능이 크게 개선되지 않았다. 

이는 아직 해상에서 기계학습을 통한 후보정 과정이 

지형 및 기상 요인을 충분히 반영하지 못함을 의미한

다. 본 연구는 내륙 지역에 한하여 기계학습 기법으로 

CMAQ 모델의 PM2.5 구성성분 농도의 모의 성능을 개

선하고 지상 관측이 없는 지점에서도 신뢰할 수 있는 

결과를 제공할 수 있음을 확인하였다. 이는 미세먼지

의 발생원과 대기 중 2차 생성 과정을 규명하는 데 대

기환경연구소 측정 자료로 개선한 CMAQ 모델 결과

가 효과적으로 활용될 수 있음을 의미한다. 따라서 이

러한 방법을 좀 더 개선 및 보완한다면 향후 대기질 관

리 정책을 수립하는 데 활용될 수 있을 것으로 기대 

된다.
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