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같은 범지구적인 변화 문제에 중대한 영향을 미친다 

(Baklanov et al., 2016). 그중 PM2.5는 공기역학적 직경

이 2.5 μm 이하인 물질을 의미한다 (Yang et al., 2023). 

PM2.5에 장기간 노출 시 심혈관 질환 (CVD) 중 심근경

  1. 서     론

대기오염물질은 인간의 건강, 농업 및 생태계 생산

성뿐만 아니라 기후 변화, 오존 감소, 대기 산화력과 
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Abstract	 This study aims to improve the prediction accuracy of PM2.5 concentrations by applying ensemble machine 
learning techniques and the Kalman Filter (KF), using detailed air pollutant data collected from the Air Quality Research Center, 
which are not available through general monitoring networks. The study evaluates the contribution of high-resolution 
chemical species data to PM2.5 prediction and the effectiveness of post-processing techniques in enhancing model 
performance. Three individual models-Linear Regression, Random Forest (RF), and XGBoost-were trained, evaluated, and 
combined to construct an ensemble model. To capture both linear and nonlinear data characteristics, Linear Regression was 
used alongside RF and XGBoost. Model training, validation, and testing were conducted using air quality data collected between 
2019 and 2022 from both a general monitoring site and the Air Quality Research Center in Bulgwang-dong, Seoul. Permutation 
Feature Importance was applied to identify and remove variables that negatively affected prediction accuracy, thereby 
improving model efficiency. Seasonal performance was also evaluated to reflect Korea’s climate characteristics. Additionally, the 
KF was employed as a post-processing method to further enhance predictive performance. The final ensemble model, built from 
the most optimal individual models, demonstrated more stable and accurate predictions than any single model. After applying 
the KF, all performance metrics improved. RMSE and MAE decreased, and positively biased NMB values were slightly corrected. 
In 12-hour forecasts, the baseline model’s R2 dropped below 0.6 after 7 hours and reached 0.46, while the KF-applied model 
maintained R2 above 0.6 until 10 hours and reached 0.56. Similar improvements were seen in 48-hour forecasts. This study 
demonstrates the value of combining machine learning and data assimilation using high-resolution atmospheric data and 
provides a foundation for future air pollution forecasting and policy planning. 
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색 (MI)의 위험성이 높아지며 뇌졸중 발생량이 증가한

다 (Krittanawong et al., 2023; Zhu et al., 2021; Yuan et 

al., 2019). 또한, 만성 폐질환 (COPD)과 같은 호흡기 

질환과, 신경 퇴행과 같은 신경질환, 암을 발생시키고 

이러한 질환 때문에 사망에 이르기까지 한다 (Park et 

al., 2021; Yu et al., 2021; Shi et al., 2020; Bowe et al., 

2019; Kioumourtzoglou et al., 2016). 특히 대기오염은 

사람이 많이 밀집된 대도시의 경우 더 두드러지며 도

시에서 발생한 오염물질은 도시 내에서 국한되지 않

고 상당히 먼 거리까지로 이동되어 넓은 지역의 오염

에 기여할 수 있다 (Baklanov et al., 2016). 따라서 정확

한 예측을 통해 미리 예방하고 분석을 통해 원인 물질

에 대해 파악할 필요가 있다. 

머신러닝 (Machine Learning)의 기술이 발전함에 따

라 의학 (Rahmani et al., 2021), 스마트 시티 (Heidari et 

al., 2022), 무선랜 성능개선 (Szott et al., 2022) 등 다양

한 분야에서 적용되어 사용되고 있으며 환경 분야 또

한 이에 해당한다 (Liu et al., 2022; Zhong et al., 2021). 

최근 대기질 예측 연구에서는 머신러닝과 딥러닝을 

활용하여 PM2.5 농도를 추정하는 다양한 방법이 개발

되어왔다 (Pak et al., 2020; Suleiman et al., 2019). 딥러

닝 모델을 적용하여 시공간적 상관관계를 고려한 예

측 기법이 제안되었으며 (Pak et al., 2020; Xiao et al., 

2020), 신경망을 활용하여 단기적인 PM2.5 농도를 예

측하는 연구도 진행되었다 (Pérez et al., 2000). 또한, 머

신러닝 기반 연구에서는 랜덤 포레스트 (Random For-

est), XGBoost 등 다양한 기법을 적용하여 모델 성능을 

비교·분석하며 최적의 조합을 찾고자 하였다 (Vignesh 

et al., 2023; Suleiman et al., 2019). 최근에는 다양한 기

상 및 환경 변수를 고려한 예측 모델이 개발되고 있으

며, 특히 앙상블 기법을 적용하여 예측 성능을 향상시

키는 연구가 이루어지고 있다. 그러나 기존 연구들은 

복잡한 딥러닝 모델의 해석 가능성이 낮고, 장기 예측

이 어렵다는 문제가 있으며, 예측의 불확실성을 줄이

기 위한 자료 동화 기법이 충분히 고려되지 않았다. 또

한, 대기환경연구소 성분 자료와 같은 세부적인 입자 

성분 정보를 충분히 활용하지 못해 모델의 정확도 개

선에 어려움이 있다. 이에 본 연구에서는 이러한 한계

를 해결하고자 대기환경연구소 성분 자료와 칼만 필

터 기반 자료 동화 기법을 활용하여 PM2.5 예측 모델

의 성능을 향상시키는 것을 목표로 한다. 

앙상블 기법은 여러 모델을 결합해 예측 성능을 향

상하는 방법으로, 서로 다른 모델의 장점을 활용해 더 

정확한 결과를 도출할 수 있으며 배깅 (Bagging)과 부

스팅 (Boosting)과 같은 대표적인 방법을 통해 예측 오

류를 줄이고 성능을 높일 수 있다. 이로 인해 회귀나 분

류 문제에서 단일 모델보다 더 우수한 결과를 얻는 경

우가 많다 (Luo and Cheng, 2012; Melville and Mooney, 

2005). 본 연구에서는 독립, 종속 변수가 선형관계 

일 때 높은 설명력을 가진 선형회귀, 분류 및 회귀 트

리 알고리즘을 사용하는 여러 개의 결정 트리를 결합

한 Random Forest (RF), 병렬화를 통해 효율성을 높

인 XGBoost (XGB) (Vignesh et al., 2023) 기법을 활용

한다. 단, 선형회귀의 경우 과적합의 가능성이 높기 때

문에 L1, L2와 같은 규제를 가해 모델을 추가로 구성

하도록 한다 (García-Nieto et al., 2021). 여러 가지 모델

들로 앙상블 모델을 구축하여 각 기법들이 가진 특장

점을 활용할 수 있으면서 동시에 데이터가 선형성을 

가져도, 비선형성을 가져도 모두 활용할 수 있는 모델

을 구축하고자 하였다. 

2019년부터 2022년까지의 수도권 (서울) 불광동에 

위치한 대기오염 대기환경연구소 데이터를 활용하였

다. 해당 대기환경연구소는 국지적 배출 오염원의 영

향을 평가하고, 도심지역에서 발생하는 고농도 대기

오염 사례의 특성과 원인을 규명하기 위해 운영되고 

있다 (Yu et al., 2018). 특히, 대기환경연구소 데이터는 

일반 측정소와 달리 탄소성분, 이온성분, 금속성분, 흡

수계수 등의 다양한 항목을 포함하고 있어 더욱 다양

한 입력 데이터를 활용할 수 있다. 현재 대한민국에서

는 CMAQ (Community Multiscale Air Quality Model-

ing System)를 활용하여 미세먼지 예보를 수행하고 있

으나, CMAQ는 주로 배출량과 기상장 정보를 기반으

로 대기오염물질을 모의하고 있다. 이러한 접근 방식

은 PM2.5의 형성 및 변동에 영향을 미치는 다양한 입
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자 성분, 예를 들어 탄소성분, 이온성분, 금속성분 등 

세부적인 물리·화학적 특성을 충분히 반영하지 못할 

가능성을 내포하고 있다. 이에 따라 CMAQ의 예측 정

확도를 높이고자 관련 연구들이 꾸준히 진행되고 있

으며, 내부 프로세스 개선, 후처리 보정, 자료 동화 기

법 등의 다양한 방법들이 제안되고 있다 (Kang et al., 

2024; Kim et al., 2024; Cheng et al., 2021). 그러나 복잡

한 대기 화학 및 물리 과정의 완전한 반영과 실시간 

고농도 예측의 정확도 향상이라는 측면에서는 여전히 

한계가 존재하는 실정이다. 따라서 본 연구에서는 대

기환경연구소에서 제공하는 다양한 입자 성분 데이터

를 적극 활용하여, 이러한 상세한 환경 정보를 포함한 

머신러닝 기반 PM2.5 예측 모델의 적합성을 평가하고

자 한다.

서울 지역의 미세먼지 측정망이 대기오염 변동을 일

관되게 반영한다는 점은 여러 연구에서 확인된 바 있 

다 (Yoon et al., 2015; Ghim et al., 2014). GIS 기반 PM10 

실시간 서비스를 활용한 분석에서도 대기환경연구소

와 일반 측정소의 데이터가 유사한 경향을 보이는 것

으로 나타났다. 이는 도시대기측정망 데이터의 일관성

을 뒷받침하며, 측정소 간 유사한 대기환경이 군집 분

석을 통해 검증된 결과와도 일치한다. 이를 활용하여 

PM2.5 예측에 적합한 데이터를 분류하고 선별된 데이

터를 활용하여 예측을 진행한 뒤 나타난 개선사항에 

대해서는 후처리 기법 KF를 적용하여 예측 모델이 안

정적인 성능을 유지할 수 있게 하였다. 

본 연구는 머신러닝 기법을 활용한 PM2.5 예측에 중

점을 두고, 예측에 사용되는 적합한 데이터를 분류하

기 위한 분석과 동시에 후처리 기법을 통해 모델 성능

을 향상하기 위한 연구를 수행하였다. 2절에서는 활용

한 데이터와 사용한 머신러닝 기법들에 대해 설명하

고 3절에서는 결과와 논의를 제공하며 4절에서는 마

지막으로 연구에서 도출된 결론을 제시한다.

  2. 연구 방법  

2. 1  활용 데이터 

대한민국은 백령도, 수도권, 중부권, 호남권, 영남

권, 제주도, 경기권, 충청권, 전북권, 강원권의 지역에 

10개의 대기환경연구소를 운영하고 있으며 그중 수

도권 (서울) 불광동에 위치한 측정소의 데이터를 활용

하였다. 서울 정책아카이브에서 제공하는 자료에 따

르면 2024년 1월 기준 인구가 약 960만 명에 달하며 

이는 인구가 500만 명 이상인 경우를 지칭하는 

‘Megacity’에 해당한다. 해당 측정망의 경우 국지적 배

출 오염원의 영향 평가와 도심에서 발생하는 고농도 

대기오염 측정을 위해 운영되고 있다 (Yu et al., 2018). 

인구밀집도가 높은 도시임과 동시에 대기환경연구소

는 일반대기 측정소와는 달리 더욱 다양한 오염물질

에 대해 측정을 진행하고 있어 데이터 활용에 있어 더

욱 정교한 모델을 만들 수 있다. 항목은 표 1과 표 2에 

나타내었다.

데이터 기간은 2019년도 1월 1일부터 2022년 12월 

31일까지이며 2019년도부터 2021년까지 모델이 학습

하고 2022년 데이터를 활용하여 예측함으로써 1년간

의 예측을 진행할 수 있도록 한다.

2. 2  방법 

2. 2. 1  선형회귀 

선형회귀는 종속 변수와 하나 이상의 독립 변수 간

의 관계를 설명하는 통계적 기법으로 데이터를 학습

Table 1. Measurement items of general air quality monitoring stations and air pollution intensive monitoring stations.

Monitoring station Measurement

General SO2, CO, NO2, O3, PM10, PM2.5, etc.

Intensive SO2, CO, NO2, PM10, PM2.5, O3, Wind direction, Wind speed, Temperature, Humidity, Carbonaceous composition, 
Ionic composition, Metallic composition, Absorption coefficients, Scattering coefficients, Particle size distribution
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할 때 예측 함수, 즉 선 또는 평면에서 실제 관측값 (훈

련 데이터)까지의 평균 수직 거리를 최소화하는 방식

으로 최적의 적합성을 찾는다. 간단하고 선형적인 관

계를 가진 데이터라면 적절한 방법이지만 데이터가 

선형적인 관계를 가지지 않는다면 오히려 모델 결과

의 신뢰성을 잃는다는 단점을 지니고 있다. 선형회귀

의 기본적인 형태는 다음의 식과 같다.

y = a1x1 + a2x2 + ... + anxn + b0

y =종속 변수 (예측하려는 값)

x =독립 변수 (입력 변수)

b0 =절편 (intercept)

a1, a2, ..., an =가중치 (계수)

선형회귀는 데이터의 선형성을 잘 반영하면서 비교

적 모델이 간단하다는 장점을 가지고 있지만 과적합의 

위험이 있다는 단점을 가지고 있다. 따라서 이를 규제

하기 위해 L2 (Ridge), L1 (Lasso), L1 + L2 (ElasticNet) 

정규화 기법을 사용하여 만든 모델을 추가하여 앙상

블 모델을 구축할 수 있도록 한다.

L2 (Ridge)는 선형회귀 모델에서 과적합을 방지하

고 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 도입된 기

법으로 L2 정규화 기법을 사용하여 계수들의 제곱함

을 패널티 항으로 추가함으로써 손실함수를 최소화한

다. 이때 패널티 항은 계수들을 0에 가깝게 축소하여 

다중 공선성 (multicollinearity)을 완화하고, 모델의 안

정성을 높이는 데 도움을 준다. 그러나 계수를 0으로 

만들지는 않기 때문에 모든 변수가 모델에 포함된다. 

따라서 다중 공선성이 있는 경우나 예측 정확도를 높

이는 데 효과적이다. 

L1 (Lasso)는 Ridge 회귀의 한계를 보완하고 모델 

해석력을 향상시키기 위해 개발되었다. 계수들의 절댓

값 합을 손실 함수에 추가하며, 이는 특정 계수를 정확

히 0으로 만들어 변수 선택 기능을 제공한다. 이로 인

해 불필요한 변수를 제거하고, 모델을 더우 간결하게 

만들어 해석 가능성을 높이는 데 유리하다. 단, 다중 

공선성이 높은 경우에는 불안정할 수 있다. 

ElasticNet은 L1 정규화 (Lasso)와 L2 정규화 (Ridge)

를 가중합으로 결합하여 두 방식의 특성을 모두 고려

하는 회귀 분석 기법이다. 이 방식은 L1 정규화의 특

성인 변수 선택을 활용하면서, L2 정규화의 특성인 계

수의 분산 축소를 적용하여 더 강력하고 안정적인 모

델을 만든다. 변수 선택과 규제를 동시에 수행하므로 

모델이 더 정확하고 해석 가능해진다는 특성을 지니

고 있다. 

2. 2. 2  Random Forest (RF) 

RF (Random Forest)는 여러 개의 결정 트리를 결합

하는 앙상블 학습 방식으로, 각 트리는 트리 알고리즘

을 기반으로 학습된다. 이 모델은 부트스트랩 샘플링

과 무작위 변수 선택 (random feature selection)을 통

해 다양한 트리를 생성하고, 이들로부터 다수결 투표 

(분류) 또는 평균화 (회귀)를 수행하여 최종 예측값을 

도출한다 (Park et al., 2019). 이러한 bagging 기반 구조

는 단일 결정 트리에서 발생할 수 있는 과적합을 방지

할 수 있으며, 특히 비선형적인 데이터에서도 높은 예

측 성능을 보이는 장점이 있다. 또한, 적절한 무작위성

을 주입함으로써 대수의 법칙에 따라 모델의 분산을 

줄이고, 보다 안정적이고 정확한 예측이 가능하다 

(Ryu et al., 2022). 기본적인 형태의 Random Forest는 

그림 1에 나타났다.

2. 2. 3  XGBoost (XGB) 

XGB는 병렬 처리를 통해 효율성을 높인 알고리즘

Table 2. Measurement items of air pollution intensive moni-
toring stations.

Composition Species

Carbonaceouc OC, EC

Ionic
SO4

2-, NO3
-, Cl-, Na+, NH4

+, K+, 

Mg2+, Ca2+

Metallic S, K, Ca, Ti, V, Pb, Cr, Cu, Mn, Fe, 
Ni, As, Zn, Se, Br

Absorption coefficients 370, 470, 520, 590, 660, 880, 950 nm

Scattering coefficients 450, 550, 700 nm

Particle size distribution 10~20,000 nm
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으로 분류와 회귀에 둘 다 사용할 수 있다는 특징을 

지니고 있다. 이 알고리즘은 Tianqi Chen이 제안한 그

레디언트 부스팅 알고리즘을 기반으로 하며, 그래디

언트 하강법을 사용하여 학습을 진행하기 때문에 부

스팅 알고리즘으로 알려졌다. 특히 XGBoost가 이전 

부스팅 알고리즘에 비해 더 정규화된 모델 형식을  

사용하여 과적합을 효과적으로 제어한다고 설명한다 

(Zamani Joharestani et al., 2019). 또한 RF와 달리 정

규화 기법을 적용하여 과적합 방지에 더욱 효과적이

다. 기본적인 XGBoost의 형태는 그림 2에 나타냈다. 

2. 2. 4  Ensemble 

앙상블 방법은 여러 예측 모델을 결합해 새로운 데

이터에 대한 예측 성능을 개선하기 위한 기술로, 서로 

다른 모델들의 장점을 결합해 더 정확한 결과를 도출

하는 데 목적이 있다. 앙상블은 상호 보완적이며 높은 

성능을 보이는 여러 학습 모델들을 활용해, 다양한 예

측을 통합하여 개선된 결과를 얻는다. 이를 위해 학습 

데이터에서 서로 다른 오류 패턴을 가진 예측 변수를 

만들어 다양한 학습 모델의 결정을 결합하는 방식으

로 작동한다. 이처럼 구성된 앙상블은 단일 모델에 비

해 회귀나 분류 문제에서 더 뛰어난 성능을 발휘하는 

경우가 많다. 특히 위성 기반 PM2.5 농도 예측에서 앙

상블 모델이 개별 모델보다 교차 검증 결과에서 더 높

은 R2과 낮은 RMSE를 보여, 앙상블 기법의 우수성이 

실증적으로 확인되었다 (Xiao et al., 2018). 앙상블 기

법은 대표적으로 배깅 (Bagging), 부스팅 (Boosting)이 

있는데, 이는 분산으로 인한 오류를 줄이고 예측 성능

을 높이는 접근 방식이다 (Luo and Cheng, 2012; Mel-

ville and Mooney, 2005). 배깅 (Bagging)은 여러 학습

자를 독립적으로 훈련하여 결과를 결합해 과적합을 

줄이고 모델의 분산을 낮추며, 부스팅 (Boosting)은 학

습자들이 순차적으로 오류를 보완하며 학습해 높은 

예측 성능을 달성하지만 과적합 위험이 있다. 데이터

의 변동성에 강하고 과적합을 줄여 예측의 안정성을 

높이기 위해 앙상블 기법인 배깅 (Bagging)을 선택하

여 진행하였다. 본 연구에서 만들어진 앙상블 모델의 

구조는 그림 3에 나타냈다.

본 연구에서는 선형회귀 (Linear Regression)를 활 

용하여 데이터 간의 선형 관계를 반영하고, RF와 XG 

Fig. 1. The basic form of Random Forest.

Fig. 2. The basic form of XGBoost.
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Boost 기법을 통해 선형회귀로는 설명하기 어려운 비

선형적 특성을 보완하였다. 이를 통해 선형성과 비선

형성 모두를 효과적으로 고려할 수 있는 앙상블 모델

을 구축하였다. 데이터의 복잡한 구조를 보다 정밀하

게 반영하기 위해 다양한 기법을 고려할 수 있으나, 계

산 자원 및 시간 효율성을 감안하여 본 연구에서는 선

형회귀, RF, XGBoost를 기반으로 한 앙상블 기법을 최

종적으로 선택하였다.

2. 2. 5  Feature Importance 

머신러닝 기법은 다양한 분야에 활용됨에 따라, 모

델의 해석 가능성을 높이기 위해 입력 변수들의 중요

도를 파악하는 작업이 필수적으로 요구된다 (Debeer 

and Strobl, 2020; Altmann et al., 2010). 특히, 입력 변수

의 상대적 중요도는 모델 해석뿐 아니라 의사결정 과

정에서도 핵심적인 정보를 제공한다.

Random Forest (RF)와 XGBoost는 자체적으로 특성 

중요도 (Feature Importance)를 평가하는 기능을 제공

하지만, 선형회귀 (Linear Regression)는 이러한 내장 

기법이 부재하여 동일한 방식으로 중요도를 비교하 

기 어렵다. 이에 따라 본 연구에서는 모델 불가지론적 

(model-agnostic) 기법을 활용하여 모든 모델에 대해 

일관된 기준으로 특성 중요도를 평가하였다.

대표적인 모델 불가지론적 기법에는 SHAP (SHap-

ley Additive exPlanations)와 LIME (Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations)이 있으며, SHAP은 게임 

이론 기반의 접근으로 각 특성이 개별 예측값에 얼마

나 기여했는지를 정량화하며, LIME은 국소적인 선형 

모델을 학습시켜 특정 예측에 영향을 미친 특성을  

설명한다. 이 두 기법은 모델 해석에 유용하지만, 연산

량이 많고 구현 복잡성이 상대적으로 높다는 한계가 

있다.

본 연구에서는 이러한 점을 고려하여, Permutation 

Feature Importance 기법을 적용하였다. 이 방법은 특

정 특성의 값을 무작위로 섞은 뒤 모델의 예측 성능이 

얼마나 감소하는지를 평가함으로써 중요도를 산정한

다. Permutation Importance는 모든 모델에 적용 가능

한 불가지론적 기법이며, 계산이 간단하고 모델 전체 

성능 기반의 중요도를 제공하므로, 모델 예측 성능 중

심의 본 연구 목적에 적합하고 연산 자원이 제한적인 

상황에서도 효과적으로 활용 가능하다는 장점이 있다 

(Khan et al., 2025).

2. 2. 6  Kalman Filter (KF) 

Kalman Filter는 두 가지 단계로 나뉘어 적용되며, 

이를 ‘예측 (Prediction) 단계’, ‘업데이트 (Update)’ 단계

로 구분할 수 있다. 예측 단계에서는 시스템의 이전 상

태와 제어 입력을 바탕으로 다음 상태를 예측하고, 예

측된 상태는 오차 공분산을 사용하여 신뢰도를 측정

한다. 이후, 업데이트 단계에서 측정값을 반영하여 상

태 추정을 보정하며, 오차 공분산을 갱신하여 추정값

의 신뢰도를 향상시킨다.

2. 2. 6. 1  Kalman Filter (KF) 예측 (Prediction) 단계 

예측 단계에서는 시스템의 이전 상태 

본 연구에서는 선형회귀 를 활용하여 데이터 간의 선형 관계를 반영하고(Linear Regression) , RF206
와 기법을 통해 선형회귀로는 설명하기 어려운 비선형적 특성을 보완하였다 이를 통해 XGBoost . 207
선형성과 비선형성 모두를 효과적으로 고려할 수 있는 앙상블 모델을 구축하였다 데이터의 복잡. 208
한 구조를 보다 정밀하게 반영하기 위해 다양한 기법을 고려할 수 있으나 계산 자원 및 시간 효, 209
율성을 감안하여 본 연구에서는 선형회귀 를 기반으로 한 앙상블 기법을 최종적으, RF, XGBoost210
로 선택하였다.211

212
2.2.5 Feature Importance213

머신러닝 기법은 다양한 분야에 활용됨에 따라 모델의 해석 가능성을 높이기 위해 입력 변수들 , 214
의 중요도를 파악하는 작업이 필수적으로 요구된다(Debeer and Strobl, 2020; Altmann et al., 215
2010 특히 입력 변수의 상대적 중요도는 모델 해석뿐 아니라 의사결정 과정에서도 핵심적인 정). , 216
보를 제공한다.217

와 는 자체적으로 특성 중요도 를 평가하는 기능Random Forest(RF) XGBoost (Feature Importance)218
을 제공하지만 선형회귀 는 이러한 내장 기법이 부재하여 동일한 방식으로 중, (Linear Regression)219
요도를 비교하기 어렵다 이에 따라 본 연구에서는 모델 불가지론적 기법을 활용. (model-agnostic) 220
하여 모든 모델에 대해 일관된 기준으로 특성 중요도를 평가하였다.221

대표적인 모델 불가지론적 기법에는 와 SHAP(SHapley Additive exPlanations) LIME(Local 222
이 있으며 은 게임 이론 기반의 접근으로 각 특성Interpretable Model-agnostic Explanations) , SHAP223

이 개별 예측값에 얼마나 기여했는지를 정량화하며 은 국소적인 선형 모델을 학습시켜 특, LIME224
정 예측에 영향을 미친 특성을 설명한다 이 두 기법은 모델 해석에 유용하지만 연산량이 많고 . , 225
구현 복잡성이 상대적으로 높다는 한계가 있다.226

본 연구에서는 이러한 점을 고려하여 기법을 적용하였다 이 방, Permutation Feature Importance . 227
법은 특정 특성의 값을 무작위로 섞은 뒤 모델의 예측 성능이 얼마나 감소하는지를 평가함으로써 228
중요도를 산정한다 는 모든 모델에 적용 가능한 불가지론적 기법이며 계. Permutation Importance , 229
산이 간단하고 모델 전체 성능 기반의 중요도를 제공하므로 모델 예측 성능 중심의 본 연구 목, 230
적에 적합하고 연산 자원이 제한적인 상황에서도 효과적으로 활용 가능하다는 장점이 있다(Khan 231
et al., 2025).232

233
 2.2.6 Kalman Filter(KF)234

 Kalman Filter는 두 가지 단계로 나뉘어 적용되며, 이를 예측 단계 업데이트 ‘ (Prediction) ’, ‘235
단계로 (Update)’ 구분할 수 있다. 예측 단계에서는 시스템의 이전 상태와 제어 입력을 바탕으로 236

다음 상태를 예측하고 예측된 상태는 오차 공분산을 사용하여 신뢰도를 측, 정한다 이후 업데이. , 237
트 단계에서 측정값을 반영하여 상태 추정을 보정하며 오차 공분산을 갱신하여 추정값의 신뢰도, 238
를 향상시킨다.239

예측 단계 2.2.6.1 Kalman Filter(KF) (Prediction) 240

예측 단계에서는 시스템의 이전 상태   와 제어 입력 을 바탕으로 다음 상태  를 예측한 241

다 이 때 상태 전이 행렬 . 과 제어 입력 행렬 를 사용하여 다음 상태를 계산한다:242

    243

또한 오차 공분산 , 
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Fig. 3. The ensemble model proposed in the study.
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실험을 통해 가장 적절한 값을 찾아 적용하였으며, 이때의  값은 1e-3, 값은 1e-1로 설정하였269

다 다만. , 임의로 설정된 값 이 모델의 성능에 미칠 수 있는 영향을 충분히 인지하고 있으며 후, 속 270
연구에서는 더욱 정교한 값 설정을 통해 의 성능을 개선할 필요가 있다KF (Welch, 1995).271
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이와 같은 반복적인 예측과 업데이트 과정을 통해 

칼만 필터는 점차적으로 시스템의 상태를 정확히 추

정하게 되며, 특히 잡음이 포함된 측정값에서 신뢰할 

수 있는 추정값을 도출할 수 있다. 이 필터는 그 효율

성과 정확성 덕분에 다양한 응용 분야에서 널리 사용

되고 있다 (Zhang et al., 2024). 

본 연구에서는 예측값으로 대기환경연구소 데이터

와 머신러닝 기법을 기반으로 만들어진 앙상블 모델

을 통해 나온 결과를 활용하고 칼만 필터를 통해 보정

된 결과를 분석하고자 했다. 

본 연구에서는 선형회귀 를 활용하여 데이터 간의 선형 관계를 반영하고(Linear Regression) , RF206
와 기법을 통해 선형회귀로는 설명하기 어려운 비선형적 특성을 보완하였다 이를 통해 XGBoost . 207
선형성과 비선형성 모두를 효과적으로 고려할 수 있는 앙상블 모델을 구축하였다 데이터의 복잡. 208
한 구조를 보다 정밀하게 반영하기 위해 다양한 기법을 고려할 수 있으나 계산 자원 및 시간 효, 209
율성을 감안하여 본 연구에서는 선형회귀 를 기반으로 한 앙상블 기법을 최종적으, RF, XGBoost210
로 선택하였다.211

212
2.2.5 Feature Importance213

머신러닝 기법은 다양한 분야에 활용됨에 따라 모델의 해석 가능성을 높이기 위해 입력 변수들 , 214
의 중요도를 파악하는 작업이 필수적으로 요구된다(Debeer and Strobl, 2020; Altmann et al., 215
2010 특히 입력 변수의 상대적 중요도는 모델 해석뿐 아니라 의사결정 과정에서도 핵심적인 정). , 216
보를 제공한다.217

와 는 자체적으로 특성 중요도 를 평가하는 기능Random Forest(RF) XGBoost (Feature Importance)218
을 제공하지만 선형회귀 는 이러한 내장 기법이 부재하여 동일한 방식으로 중, (Linear Regression)219
요도를 비교하기 어렵다 이에 따라 본 연구에서는 모델 불가지론적 기법을 활용. (model-agnostic) 220
하여 모든 모델에 대해 일관된 기준으로 특성 중요도를 평가하였다.221

대표적인 모델 불가지론적 기법에는 와 SHAP(SHapley Additive exPlanations) LIME(Local 222
이 있으며 은 게임 이론 기반의 접근으로 각 특성Interpretable Model-agnostic Explanations) , SHAP223

이 개별 예측값에 얼마나 기여했는지를 정량화하며 은 국소적인 선형 모델을 학습시켜 특, LIME224
정 예측에 영향을 미친 특성을 설명한다 이 두 기법은 모델 해석에 유용하지만 연산량이 많고 . , 225
구현 복잡성이 상대적으로 높다는 한계가 있다.226

본 연구에서는 이러한 점을 고려하여 기법을 적용하였다 이 방, Permutation Feature Importance . 227
법은 특정 특성의 값을 무작위로 섞은 뒤 모델의 예측 성능이 얼마나 감소하는지를 평가함으로써 228
중요도를 산정한다 는 모든 모델에 적용 가능한 불가지론적 기법이며 계. Permutation Importance , 229
산이 간단하고 모델 전체 성능 기반의 중요도를 제공하므로 모델 예측 성능 중심의 본 연구 목, 230
적에 적합하고 연산 자원이 제한적인 상황에서도 효과적으로 활용 가능하다는 장점이 있다(Khan 231
et al., 2025).232
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를 향상시킨다.239
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 는 앙상블 모델을 통해 

나온 PM2.5 예측값을 의미하며, 

과 시스템의 프로세스 잡음 을 바탕으로 계산된다:245
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업데이트 단계에서는 실제 측정값 와 예측된 측정값 
의 차이를 이용해 상태를 보정한다. 248

이 차이를 기반으로 칼만 이득 를 계산하며 이는 예측된 상태를 측정값과 얼마나 결합할지 결, 249
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이 후 상태 추정값은 칼만 이득을 사용하여 보정되며 다음과 같이 업데이트 된다, , :252
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마지막으로 오차 공분산 , 는 상태 추정값의 신뢰도를 나타내며 칼만 이득을 사용하여 갱신, 254
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확히 추정하게 되며 특히 잡음이 포함된 측정값에서 신뢰할 수 있는 추정값을 도출할 수 있다, . 258
이 필터는 그 효율성과 정확성 덕분에 다양한 응용 분야에서 널리 사용되고 있다(Zhang et al., 259
2024).260
본 연구에서는 예측값으로  대기환경연구소 데이터와 머신러닝 기법을 기반으로 만들어진 앙상블 261
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블 모델을 통해 나온 PM2.5 예측값을 의미하며 , 는 값을 칼만필터를 이용하여 보정된 최종값263
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실험을 통해 가장 적절한 값을 찾아 적용하였으며, 이때의  값은 1e-3, 값은 1e-1로 설정하였269

다 다만. , 임의로 설정된 값 이 모델의 성능에 미칠 수 있는 영향을 충분히 인지하고 있으며 후, 속 270
연구에서는 더욱 정교한 값 설정을 통해 의 성능을 개선할 필요가 있다KF (Welch, 1995).271
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통해 수행하였다 이러한 평가지표들의 계산식은 표 과 표 그리고 그림 에 제시되어 있다. 3 4, 4 .277

는 

과 시스템의 프로세스 잡음 을 바탕으로 계산된다:245
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 값은 1e-1로 설정하였다. 다만, 임의로 설정된 

값이 모델의 성능에 미칠 수 있는 영향을 충분히 인지

하고 있으며, 후속 연구에서는 더욱 정교한 값 설정을 

통해 KF의 성능을 개선할 필요가 있다 (Welch, 1995).

2. 2. 7  평가 변수 

예측 모델의 성능을 평가하기 위해, 예측 결과를 분

석하고 다양한 통계적 평가지표를 활용할 필요가 있

다. 본 연구에서는 예측 모델의 정확성을 평가하기 위

해 RMSE, MAE, NMB, R2과 같은 통계적 평가지표를 

사용하였으며, 미세먼지 등급 분류의 성능 평가는 

ACC, POD, FAR, F1-Score를 통해 수행하였다. 이러

한 평가지표들의 계산식은 표 3과 표 4, 그리고 그림 4

에 제시되어 있다.

RMSE (Root Mean Square Error)는 예측값과 실제

값 사이의 차이 (오차)를 제곱한 후 평균을 내고, 다시 

제곱근을 취한 지표로 예측 오차의 크기를 종합적으

로 나타낸다. 이 지표는 오차가 클수록 제곱에 의해 더 

Table 3. Statistical evaluation metrics.

Metric Formula
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크게 반영되기 때문에 이상치에 민감하며, 예측 모델

의 정확도와 더불어 분산까지 고려하는 데 유용하다. 

RMSE 값이 작을수록 예측값이 실제값과 가까움을 의

미하며, 단위는 원래 데이터와 동일하다. 

MAE (Mean Absolute Error)는 예측값과 실제값 사

이의 절대적인 차이의 평균을 나타내는 지표로, 예측

값이 실제값으로부터 얼마나 떨어져 있는지를 직관적

으로 표현한다. RMSE와 달리 오차를 제곱하지 않기 

때문에 이상치의 영향을 적게 받는다는 장점이 있으

며, 예측값의 정확도를 평가할 때 자주 사용된다. 값이 

작을수록 전반적인 예측 오차가 작음을 의미한다. 

NMB (Normalized Mean Bias)는 예측값과 실제값 

간의 평균적인 편향 (Bias)을 정규화하여 나타낸 지표

이다. 예측값과 실제값의 차이를 전체 실제값의 총합

으로 나누어 계산하며, 예측이 실제값보다 과대 혹은 

과소 추정되는 경향을 정량적으로 평가할 수 있다. 

NMB가 0에 가까울수록 편향이 적고, 양의 값은 과대 

예측 (overestimation), 음의 값은 과소 예측 (underes-

timation)을 의미한다. 

R2 (Coefficient of Determination) 회귀 분석 모델의 

적합도를 나타내는 지표로 종속 변수의 총 변동 중에

서 모델로 설명되는 변동의 비율을 나타내며 1에 가

까울수록 모델이 데이터를 잘 설명한다는 것을 의미

한다. 단, R2이 높은 값이라고 해서 반드시 좋은 예측 

성능을 의미하지 않으므로 다른 지표들과 함께 해석

하는 것이 중요하다.

ACC (Accuracy)는 모델이 전체 예측 중에서 실제 

관측값과 일치하게 분류한 비율을 의미한다. 이는 모

든 클래스 (좋음, 보통, 나쁨, 매우나쁨)에 대한 전반적

인 예측 능력을 포괄적으로 나타낸다.

POD (Probability of Detection)는 실제로 고농도 상

태 (즉, PM2.5 농도가 36 μg/m3 이상인 경우)에 있었던 

사례 중, 모델이 이를 정확히 예측한 비율을 의미한다. 

이는 고농도 상황에서 모델의 탐지 민감도를 측정하

는 지표로 특히 고농도 미세먼지로 인한 건강 피해를 

최소화하기 위해 중요한 역할을 하며, 누락 없이 고농

도 사례를 잘 탐지했는지를 평가한다.

FAR (False Alarm Rate)은 모델이 고농도 (‘나쁨’ 이

상) 상태라고 잘못 예측한 비율로 정의된다. 실제로는 

Table 4. Statistical evaluation metrics.

Metric Formula

ACC

POD

FAR

F1-Score

	(a1 + b2 + c3 + d4)
---------------------------× 100
	 N

	 ( IV )
------------× 100
	( III + IV )

	 ( II )
-----------× 100
	( II + IV )

	 { POD × (100-FAR )}
2 × --------------------------
	 { POD + (100-FAR )}

Fig. 4. PM2.5 grade classification criteria.
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저농도 상태 (‘좋음’ 또는 ‘보통’)였으나 모델이 고농도

로 예측한 경우의 비율을 의미하며 모델이 얼마나 자

주 불필요한 경고를 발생시키는지를 나타내며, 실질적 

정책 결정 또는 대기질 경고 시스템의 신뢰도와 직결

된다.

F1-Score는 POD와 Precision (정밀도)의 조화 평균

으로, 고농도 예측의 민감도와 정확도 간의 균형을 평

가하는 지표로 특히 POD와 FAR 간 균형이 중요할 때 

유용하며, 고농도 상황 예측의 종합적 성능을 평가하

는 데 적합하다.

  3. 결과 및 고찰

3. 1  �단기 (12H)예측: 데이터 특성별 모델 성능 비교

일반측정망과 대기환경연구소에서 수집된 데이터

를 기반으로 다양한 조건을 조합하여 총 6개의 예측 

모델을 구성하였으며, 이를 비교 분석하였다. 각 모델

에 사용된 입력데이터 구성은 표 5에 정리하였으며 

이에 따른 예측 성능은 그림 5와 그림 6에 시각화하였

다. 모델 성능 평가는 2022년 한 해 동안의 시간별 

PM2.5 농도를 기준으로 하였으며 각 시점을 기준으로 

12시간을 예측하는 방식으로 수행되었다. 매시간 시

점을 기준으로 12시간 후까지의 PM2.5 농도를 예측하

고, 이 예측값들을 전체 시간 구간에 대해 평균하여 

성능 지표를 도출하였다. 이를 통해 다양한 입력조건

을 바탕으로 입력 데이터가 예측 정확도에 미치는 영

향을 평가하고, 각 모델이 단기 예측에 있어 어떤 상

대적 성능을 보이는지 비교하였다.

평가지표인 RMSE와 MAE, R2, NMB를 분석한 결

과, ‘Ensemble V3’와 ‘Ensemble V3_FI’ 모델은 전반적

으로 낮은 성능을 보였다. 이는 “입자 크기별 수농도” 

데이터가 PM2.5 예측에 기여하지 못하거나 오히려 불

필요한 영향을 주었음을 시사한다. 반면, ‘AirKorea (일

반대기성분)’ 모델은 RMSE와 MAE에서 가장 낮은 값

을 보여 예측 오차가 가장 작았으며, 이는 단기 예측 

관점에서 가장 양호한 성능을 나타낸 것으로 해석된

다. 그러나 R2 값은 다른 모델에 비해 상대적으로 낮

아 데이터의 변동성을 충분히 설명하지 못하고 있으

며, NMB 지표에서는 초기에는 낮은 평향을 보였으나 

예측 시간이 길어질수록 점차 양의 편향이 커지는 경

향을 보였다. ‘Ensemble V2’ 및 ‘Ensemble V2_FI’는 

오차 측면에서는 ‘AirKorea’보다 다소 높은 값을 보였

으나, R2과 NMB에서 보다 우수한 성능을 보였다. 특

히 ‘Ensemble V2_FI’는 시간에 따른 예측 편향을 줄이

는 데 효과적이며, 예측값의 분산을 잘 설명하고 있는 

것으로 나타났다. 또한, V2 및 V3 모델에 활용된 흡수

계수 (Absorption coefficient) 및 산란계수 (Scattering 

coefficient)는 ‘AirKorea’ 모델에서 시간이 지남에 따

라 편향이 증가하던 현상과 달리, 일정 시간 이후에는 

편향이 다시 감소하는 양상을 보여, 해당 변수들이 장

기적인 예측에서의 편향을 보정하는 데 기여할 수 있

음을 시사한다.

그림 6은 PM2.5 등급 분류 기준을 적용하여 각 모 

델의 예측 결과를 분류 성능 관점에서 평가한 것이다. 

정확도 (Accuracy, ACC)를 기준으로 보았을 때, ‘Air 

Table 5. Data used for each model.

Model name Used data

Airkorea General ait pollutants
Ensemble V1 General ait pollutants, Carbonaceous composition, Ionic composition, Metallic composition
Ensemble V2 Ensemble V1 + Absorption coefficients, Scattering coefficients
Ensemble V2_FI Apply permutation importance to Ensemble V2
Ensemble V3 Ensemble V2 + Particle size distribution
Ensemble V3_FI Apply permutation importance to Ensemble V3

The representation of each component is shown in Table 3.
‘Aikorea’ is a component available from the Air Korea website.
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Korea’ 모델은 가장 높은 정확도를 보이며 전반적으로 

우수한 분류 성능을 나타내는 것처럼 보인다. 또한 오

경보율 (FAR)에서도 비교적 낮은 값을 보여 준수한 성

능을 나타낸다. 그러나 고농도 상황을 탐지하는 지표

인 POD (Probability of Detection)에서는 매우 낮은 값

을 보여, 고농도 PM2.5 상황을 제대로 예측하지 못하

는 것으로 해석된다. 이러한 경향은 F1-Score에서도 

반영되어, ‘AirKorea’ 모델은 전반적으로 낮은 F1-Score

를 기록하였다. 이는 앞서 그림 5에서 분석된 바와 같

이 R2 값이 낮아 데이터의 변동성을 충분히 반영하지 

못한 결과로 판단된다.

한편, POD가 가장 높은 성능을 보인 ‘Ensemble V3’ 

및 ‘Ensemble V3_FI’ 모델은 전반적으로 예측값이 실

제값보다 과도하게 높은 양의 편향을 가지는 경향이 

있으며, 이에 따라 오경보율 (FAR)도 함께 높아지는 

현상을 보였다. 이는 예측에 있어 과대 예측이 발생함

을 의미한다.

FAR이 상대적으로 낮으면서 POD가 높은 성능을 

보인 모델은 ‘Ensemble V2_FI’로, 예측의 균형 측면에

서 우수한 결과를 보였다. 특히 시간에 따라 FAR이 다

소 증가하는 경향을 보이나, POD와의 조화평균으로 

계산되는 F1-Score에서 가장 높은 점수를 기록하여 전

반적인 분류 성능이 가장 우수한 것으로 평가된다.

이러한 결과를 종합하면, PM2.5의 농도 수준을 분류

하고 예측하는 데 있어 데이터의 변동성을 잘 설명하

고 예측 편향과 오차 간 균형이 가장 적절하게 이루어

Fig. 5. Comparison of 12-hour PM2.5 forecasting performance: model accuracy based on input data composition (including 
FI). This figure compares the 12-hour PM2.5 forecasting performance of several models developed using different input data 
compositions, with and without feature importance (FI) integration. Performance metrics including RMSE, R2, MAE, and NMB 
are used to assess the accuracy for each forecast hour. The results visually demonstrate the impact of input data selection and 
FI application on model performance, with certain models showing improved accuracy when FI is incorporated.
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진 모델은 ‘Ensemble V2_FI’로 판단된다. 이는 일반대

기성분만을 활용한 ‘AirKorea’ 모델보다 대기환경연구

소에서 수집된 탄소, 이온, 금속성분과 흡수계수 및 산

란계수 등의 데이터를 추가로 활용함으로써 예측 성

능을 향상시킬 수 있음을 시사한다.

3. 2  �단기 (12H)예측: 평가지표 기반 성능 분석과 

앙상블 모델 최적화

최종적으로 선정된 모델인 ‘Ensemble V2_FI’는 다

른 모델의 결과와 비교하였을 때 전반적으로 우수한 

성능을 보였으나, 여전히 개선이 필요한 부분이 존재

한다. 특히 그림 5에 나타난 ‘AirKorea (일반대기성분)’ 

결과와 비교하였을 때, 예측값의 편향이 상대적으로 

크게 나타나는 양상이 확인되었다. 이에 따라, 앙상블 

모델의 성능을 더욱 향상시키기 위해 ‘Ensemble V2_

FI’를 구성하는 개별 모델들의 예측 결과를 분석할 필

요가 있으며, 이는 그림 7에 제시하였다.

모든 모델의 결과를 통합하여 산출한 앙상블 결과

는 전반적으로 안정적인 예측 성능을 나타냈다. 그러

나 NMB 지표에서는 대부분의 모델이 큰 변화 없이 

유사한 경향을 보인 반면, XGBoost는 예측 시간이 증

가할수록 급격히 양의 방향으로 치우지는 편향을 나

타냈다. 이로 인해 RMSE, MAE, R2 지표에서도 상대적

으로 낮은 성능이 나타났다. 이러한 분석을 바탕으로, 

앙상블 모델의 최적화를 위해 편향이 과도하게 나타

나는 모델인 XGBoost를 제외한 결과를 도출하여 성

능의 변화를 분석하였으며, 이는 그림 8에 제시하였다.

그림 8은 기존 모델인 ‘Ensemble V2_FI’와 XGBoost 

Fig. 6. Comparison of 12-hour PM2.5 grade classification performance: model accuracy based on input data composition 

(including FI). This figure presents a comparison of PM2.5 grade classification performance across various models using ACC, 
FAR, POD, and F1-score over 12 forecast hours. The models were developed with different input data compositions, with and 
without feature importance (FI). The figure highlights the effect of FI and input features on classification accuracy.
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결과를 제외한 ‘Ensemble V2_FI_Select’의 성능을 비

교한 결과이다. RMSE, MAE, R2 지표에서는 기존 앙

상블 결과와 유사한 수준의 성능을 유지한 반면, NMB 

지표에서는 기존의 과대모의가 일부 완화되어 전반적 

인 성능 향상이 확인되었다. 이는 연구에 사용된 데이

터가 포함하고 있는 특성을 XGBoost 모델이 적절히 

반영하지 못한 것으로 해석되며, 오히려 예측 성능 저

하를 초래했음을 시사한다. 

따라서 앙상블 모델의 성능을 극대화하기 위해서는 

개별 모델의 성능뿐만 아니라, 데이터의 구조적 특성

과 분포를 정확히 파악하는 과정이 선행되어야 한다. 

특히 대기오염과 같이 시공간적 이질성과 비선형성이 

내포된 데이터의 경우, 클러스터링과 같은 데이터 분

류 기법을 통해 데이터의 특성을 세분화하고, 이에 적

합한 모델을 선택하거나 구성하는 방식이 필요하다. 

이러한 전처리 과정을 통해 모델 간 상호보완적인 조

합이 가능해지며, 앙상블 모델의 예측 성능을 보다 효

과적으로 향상시킬 수 있다. 

3. 3  �단기 (12H)예측: 칼만 필터 (Kalman Filter) 

적용을 통한 성능 향상 분석

앞서 Permutation Feature Importance를 활용하여 

주요 변수를 식별하고, 앙상블 모델의 구조를 최적화

함으로써 예측 편향을 일부 개선하였으나, 여전히 오

차 및 시스템적 편향이 잔존하는 한계가 확인되었다. 

이러한 한계를 보완하기 위한 후처리 기법으로 본  

연구에서는 칼만 필터 (Kalman Filter, KF)를 적용하 

였다.

Fig. 7. Forecasting performance of Ensemble V2_FI and its base models for 12-hour PM2.5 prediction. RMSE, MAE, R2, and 
NMB are used to evaluate and compare the accuracy of Ensemble V2_FI with its constituent models (LR, Ridge, Lasso, 
ElasticNet, RF, XGBoost).
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칼만 필터는 자료동화 (data assimilation)를 기반으

로 한 재귀적 상태 추정 알고리즘으로, 시간에 따라 

변화하는 시스템의 동적 상태를 예측하고 갱신하는 

데 효과적이다. 이 알고리즘은 시스템 모델을 통한 사

전 예측값 (prior estimate)과 잡음을 포함한 관측값 

(observation)을 통합하여, 상태 변수의 사후 추정값 

(posterior estimate)을 반복적으로 갱신함으로써 예측

의 정확도와 신뢰성을 향상시킨다.

이와 같은 칼만 필터의 원리를 활용하여 기존 예측 

결과에 후처리를 적용하였으며, 그 적용 전후의 성능 

비교 결과는 그림 9에 제시하였다.

KF를 적용한 결과 (‘Ensemble V2_FI Apply KF’), 예

측값의 오차 및 편향이 감소함과 동시에 R2 지표에서

도 성능 향상이 나타났다. MAE (Mean Absolute Error) 

및 NMB (Normalized Mean Bias) 지표 역시 다소 개선

된 경향을 보였으며, 특히 RMSE (Root Mean Square 

Error)의 감소는 고농도 PM2.5 상황과 같은 이상치에 

대한 예측 정확도 향상으로 이어진 것으로 판단된다.

이러한 결과는 칼만 필터가 머신러닝 모델이 가지

는 예측상의 불완전성을 보완하는 후처리 기법으로서 

효과적으로 작용했음을 시사한다. 본 연구에서는 칼

만 필터를 통해 단기 PM2.5 예측에서의 성능 개선 가

능성을 확인하였으며, 이 기법은 다양한 예측 모델에

서의 오차 보정 및 신뢰도 향상을 위한 확장 가능한 

방법론으로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

3. 4  �단기 (12H)예측: 계절별 모델 성능 비교 분석

대한민국은 사계절이 뚜렷한 기후적 특성을 지니고 

있어, 계절별 대기오염의 발생 양상 및 농도 수준에 

차이가 존재한다. 따라서 앞서 머신러닝 앙상블, Per-

Fig. 8. Forecasting performance of the ensemble model with selected base models (excluding XGBoost). The comparison 
between Ensemble V2_FI and Ensemble V2_FI_Select highlights a reduction in NMB, suggesting that excluding XGBoost can 
mitigate bias without sacrificing overall accuracy.
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mutation Feature Importance, Kalman Filter가 적용된 

최종 예측 결과를 계절별로 분류하여 분석하였다. 계

절별 예측 성능은 그림 10에 제시하였다.

예측 오차를 나타내는 지표인 RMSE (Root Mean 

Square Error) 및 MAE (Mean Absolute Error)는 겨울

과 봄에서 상대적으로 높은 값을 보였으며, 이는 두 계

절이 고농도 PM2.5가 자주 발생하는 미세먼지 계절관

리제 시행 기간과 중첩되기 때문이다. 고농도 상황에

서는 예측 오차가 크게 증가하는 경향을 보이며, 이로 

인해 해당 기간의 예측 정밀도가 저하되는 것으로 판

단된다. 반면, 가을은 전반적으로 안정적인 결과를 보

여 타 계절 대비 상대적으로 낮은 오차를 나타냈다.

여름의 경우 RMSE와 MAE는 낮은 수치를 보였으

나, NMB (Normalized Mean Bias)가 음의 방향으로 가

장 크게 나타나고 R2 역시 가장 낮은 값을 기록하였다. 

이는 여름철 빈번한 강수로 인해 실제 PM2.5 농도가 

급격히 낮아지는 현상이 반영되지 못한 결과로 해석

된다. 한편, 겨울은 전반적인 오차 및 편향이 크게 나

타났음에도 불구하고 R2은 높은 값을 보였는데, 이는 

일정 수준의 분산 설명력이 확보되었음을 시사한다.

이러한 수치 기반 평가지표만으로는 실제 예보로서

의 신뢰도를 충분히 판단하기 어려우므로, 본 연구에

서는 PM2.5 등급 분류표를 기반으로 예측 결과의 등

급 분류 정확도를 추가적으로 분석하였다. 해당 분석 

결과는 그림 11에 제시하였다.

등급 분류 성능 분석 결과, 봄과 가을은 상대적으로 

양호한 정확도 (ACC)를 보였으나, 겨울은 ACC가 현저

히 낮은 수준으로 나타났다. 반면, 겨울철 POD (Prob- 

ability of Detection)는 매우 높은 값을 기록하였으나, 

이는 양의 방향으로 과도한 편향 (NMB)에 의해 발생

Fig. 9. Performance comparison before (gold) and after (red) applying Kalman Filter to the ensemble model. Kalman Filter 
application leads to improved prediction performance in RMSE, MAE, and R2 metrics, contributing to enhanced model stability 
and reliability.
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한 결과로 판단된다. 여름의 경우 전체적으로는 ACC

가 양호해 보이지만, 강수에 의한 낮은 PM2.5 농도를 과

소 예측함에 따라 POD가 낮아지고, 8시간 이후 시점

부터 FAR (False Alarm Rate)이 급격히 증가하는 경향

을 보인다.

결과적으로, 봄은 오차가 다소 높은 편이지만 일부 

등급 예측은 잘 수행되었으며, 가을은 낮은 오차와 음

의 편향을 보이면서도 전체적으로 우수한 성능을 나

타냈다. 반면 겨울과 여름은 각 계절의 기상학적 특성

으로 인해 예측 편향이 크고 정확도가 낮아지는 한계

가 관찰되었다. 이러한 분석은 계절별 모델 보정 필요

성을 시사하며, 향후 계절 특성을 반영한 정교한 모델

링이 진행되어야 할 필요가 있음을 보여준다.

계절별로 대기질에 영향을 미치는 주요 변수가 상

이할 것으로 예상됨에 따라, 본 연구에서는 연간 전체 

데이터를 기반으로 예측을 수행하는 대신, 변수 중요

도 분석 결과를 바탕으로 각 계절에 적합한 입력 변수

를 선별하여 계절별로 예측 모델을 구축하였다. 이를 

통해 계절별 대기 특성을 보다 효과적으로 반영하고

자 하였다. 특히, 강수 영향으로 PM2.5가 과소모의되

는 경향이 있는 여름철과, 반대로 과대모의되는 경향

이 있는 겨울철의 경우, 계절별 입력 변수 최적화를 

통해 예측 성능이 개선될 것으로 기대된다.

3. 5  �중기 (48H)예측: 동일 모델 조건 예측 시간 

증가에 따른 성능변화 분석 

본 연구는 데이터의 특성을 반영할 수 있는 앙상블 

모델을 구축하고, Permutation Feature Importance 기

Fig. 10. Seasonal model results (2022). Seasonal PM2.5 prediction results in 2022 using the ensemble model excluding 
XGBoost and applying the Kalman Filter. Summer shows the best performance in RMSE and MAE but the lowest R2, whereas 
winter exhibits the opposite.
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법을 활용하여 예측 성능에 부정적인 영향을 미치는 

변수를 제거함으로써 성능을 향상시키고, 이후 KF 

(Kalman Filter)를 후처리 기법으로 적용하여 예측의 

정밀도를 추가로 개선하고자 하였다. 

현재 대한민국의 대기질 예보 시스템 (AirKorea 기

준)은 “오늘”, “내일”, “모레” 수준의 예측을 제공하고 

있으며, 에이 따라 본 연구 또한 단기 (12시간) 수준을 

넘어 중기 (최대 48시간)까지의 예측 가능성을 검토하

였다. 모델 구성과 입력 변수 조건은 단기 예측 실험과 

동일하게 설정하였으며, 일반대기성분, 탄소성분, 이

온성분, 금속성분, 흡수계수, 산란계수의 데이터 기반

으로 Permutation Importance를 적용하여 주요 변수

를 선별한 후, 해당 변수들만을 입력값으로 하여 앙상

블 모델을 구축하고 48시간 예측을 수행하였다. 결과

는 그림 12, 그림 13에 나타내었다.

예측 시간의 증가에 따라 전반적인 성능 저하가 관

찰되었으며, 특히 결정계수 (R2)의 경우 예측 시간 10

시간을 기준으로 0.5 이하로 하락하는 양상을 보였다. 

하지만 KF를 적용한 결과, 성능 저하 시점이 예측 16

시간 이후로 지연되었으며, 이에 따라 중기 구간에서

도 상대적으로 향상된 R2 값을 확인할 수 있었다. 또한 

RMSE와 MAE 오차 지표에서도 KF 적용 모델이 전반

적으로 낮은 값을 보이며 개선된 예측 정확도를 나타

냈다. NMB의 경우 상대적으로 큰 변화는 없었으나, 

기존 모델에서 나타났던 과소 혹은 과대모의 경향은 

일정 부분 완화되었음을 확인하였다. 미세먼지 등급 

분류 기준을 적용한 성능 분석에서도 ACC와 POD는 

KF 적용 시 향상된 성능을 보였으며, 특히 FAR의 경

Fig. 11. Seasonal evaluation of PM2.5 grade classification results (2022). Seasonal evaluation of PM2.5 grade classification using 
the ensemble model with Kalman Filter applied (2022 data). Summer shows high FAR and low F1-score, while spring and fall 
demonstrate relatively stable classification performance.
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우 가장 뚜렷한 개선이 나타나, 이는 예측 오차 감소의 

결과로 해석된다.

  4. 결     론

본 연구는 PM2.5 농도를 예측의 정확도를 향상시키

기 위해 다양한 대기오염물질 데이터를 활용하고, 머

신러닝 기반의 앙상블 기법과 칼만 필터 (Kalman Fil-

ter, KF)를 결합한 예측 모델을 제안하였다. 특히 대기

환경연구소에서 수집된 데이터를 통해 일반 측정망으

로는 확보하기 어려운 세부 대기화학 성분을 포함함

으로써, 보다 정밀한 예측이 가능함을 검토하였다.

모델링 과정에서는 선형회귀 (LinearRegression)와 

Random Forest, XGBoost와 같은 서로 다른 특성을 지

닌 모델들을 활용하여 앙상블 모델을 구성하였고, 

Permutation Feature Importance 기법을 통해 예측 정

확도를 저하시키는 변수를 제거함으로써 과적합을 줄

이고 일반화 성능을 개선하여 예측 정확도를 향상시

켰다. 또한, 각 모델의 성능을 비교하여 예측력이 현저

히 낮은 모델은 앙상블 구성에서 제외하는 방식으로 

모델 최적화를 수행하였다.

모델의 학습 및 검증은 2019년부터 2022년까지 서

울 불광동의 일반측정소 및 대기환경연구소에서 수집

된 데이터를 기반으로 수행되었으며, 단기 예측 (12시

간)과 중기 예측 (48시간)을 대상으로 모델의 적합성

과 예측력을 평가하였다. 그 결과, 일반측정망 데이터

를 활용한 경우보다 대기환경연구소의 데이터를 활용

Fig. 12. Results before (gold) and after (red) applying the KF - 48H. Comparison of 48-hour PM2.5 forecast performance before 

(gold) and after (red) applying the Kalman Filter to the ensemble model. The results show improved accuracy with reduced 
RMSE/MAE and increased R2 after Kalman Filter application.
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한 모델이 전반적으로 더 우수한 예측 성능을 보였으

며, 특히 Permutation Feature Importance를 통한 변수 

선별이 성능 향상에 기여함을 확인하였다.

후처리 기법으로 적용한 칼만 필터는 예측 시간  

증가에 따라 발생하는 성능 저하 문제를 효과적으로 

개선하였다. 단기 예측에서는 앙상블 최적화만으로 

는 편향 지표 일부만 개선되었으나, KF 적용 후 오차 

(RMSE, MAE), 편향 (NMB), 결정계수 (R2) 등 모든 지

표에서 성능이 향상되었다. 중기 예측에서도 유사한 

경향을 보이며, 특히 음·양의 편향이 모두 존재하던 

모델 결과에서 칼만 필터 적용 후 편향이 효과적으로 

개선되었다. 이는 후처리 기법이 과대모의 및 과소모

의를 동시에 보정할 수 있음을 보여준다.

아울러, 대한민국의 뚜렷한 사계절 특성을 반영한 

계절별 평가 결과, 겨울과 봄철에는 오차가 크게 나타

나고 양의 편향이 두드러졌으며, 여름철에는 전반적

으로 오차는 낮았으나 고농도 PM2.5에 대한 민감도가 

낮게 나타났다. 특히 여름철의 음의 편향은 높은 습도 

및 강수량의 영향으로 해석되며, 이는 대기질 예측에

서 계절 요인을 반드시 고려해야 함을 시사한다.

종합적으로, 본 연구는 고해상도 대기성분 자료의 

활용, 앙상블 모델 최적화, 그리고 칼만 필터 기반의 후

처리 기법이 PM2.5 예측 성능을 효과적으로 향상시킬 

수 있음을 입증하였다. 향후 연구에서는 칼만 필터의 

설정값을 상황에 따라 조절할 수 있는 적응형 접근 방

식을 적용하고, 추가적인 기상 및 대기오염 관련 변수 

통합을 통해 예측 모델의 장기적 안정성과 예측력을 제

고할 수 있을 것으로 기대된다. 이러한 통합적 접근은 

향후 대기질 예측, 오염관리 정책 수립, 그리고 조기 경

보 체계 고도화에 기초자료로 활용될 수 있을 것이다.

Fig. 13. Results before (gold) and after (red) applying the KF - 48H PM2.5 grade classification. Improvements are observed in 
ACC (Accuracy), POD (Probability of Detection), FAR (False Alarm Rate), and F1-Score after applying the KF.
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