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국문초록

미세먼지 농도와 교통류 사이의 인과관계는 복잡하고 불분명한

것으로 알려져 있다. 통계모형 등 전통적인 방법론을 이용한 연구

들에서 그 관계를 명확히 규명하지 못한 이유이다. 이러한 한계를

극복하고자 최근에는 딥러닝을 이용하여 미세먼지와 교통류 사이

의 인과관계를 규명하려는 연구들이 진행되고 있다. 하지만 지역

에 따라 교통류 상황이 끊임없이 변하기 때문에 시간적, 공간적

특성을 고려한 예측 모형으로 발전하지 못하고 있다.

이에 본 연구에서는 특정 도로구간을 반복 주행하면서 실시간으

로 수집한 자료를 바탕으로 다층신경망을 구축하였다. 데이터 전

처리, 신경망 구조설정, 신경망 학습설정, 신경망 성능평가의 과정

을 거쳤다. 여러 예비 신경망 모형의 검증을 통해 가장 성능이 좋

은 신경망을 제시하고, 신경망의 성능을 향상하는 입력변수를 식

별하였다. 또한 각각의 입력변수가 미세먼지 농도에 어떻게 영향

을 미치는지 분석하였다.

연구의 주요 결과는 다음과 같다. 첫째, 교통류와 기온을 제외한

모든 기상변수를 투입한 모형의 성능이 가장 우수하였다.

둘째, 교통량, 중차량 수, 가속도의 증가는 미세먼지 농도를 증가

시키는 반면 평균속도의 증가는 미세먼지 농도를 감소시켰다. 기

상요인은 모두 증가할수록 미세먼지 농도를 감소시켰다.

셋째, 입력변수의 기여도 분석을 통해서 무거운 차량이 일반차량

에 비해, 자동차의 가속 및 감속이 평균속도에 비해 미세먼지 농

도에 더 큰 영향을 미쳤다.

연구결과를 바탕으로 미세먼지 저감을 위한 교통 관리 방안을 도
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출할 수 있다. 우선 차량의 급격한 가속, 감속을 줄일 수 있는 교

통 관리 방안이 대기질 개선을 위한 현명한 전략이 될 수 있다.

다음으로 대형차에 과금하는 세제개편도 대기질을 관리할 수 있는

효과적인 방안이 될 수 있다. 장기적으로는 신소재 연구를 통해

마모에 강한 타이어와 차체를 가볍게 할 수 있는 자동차 프레임의

개발이 필요할 것이다.

주요어 : 미세먼지 농도, 연소성 미세먼지, 비연소성 미세먼지, 교통

류, 다층신경망, 대기질

학 번 : 2020-28067
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제 1 장 서론

제 1 절 연구 배경 및 목적

고농도 미세먼지(PM, Particulate Matter)의 빈번한 발생으로 대기 환경

에 관한 관심이 급증하고 있다. PM10은 입자의 크기가 지름 10 μm 이

하의 물질을, PM2.5는 입자의 크기가 지름 2.5 μm 이하의 물질을 각각

뜻한다.

도로 교통은 도시 지역에서 두 가지 방식으로 PM 농도를 높인다. 하나

는 차량에 의한 직접적인 배기가스 배출이다. 배기가스는 차량이 연료를

연소하는 과정에서 생기며, 연기, 분진, 그을음 등의 입자와 휘발성유기

화합물, 질소산화물 등의 기체로 구성된다. 기체, 특히 질소산화물은 공

기 중에서 수증기, 오존, 암모니아 등과 화학반응을 통해 PM으로 변한

다(Biswas et al., 2008; Bergmann et al., 2009). 다른 하나는 차량으로

인한 간접적인 PM 발생인 비배기 배출이다. 이러한 비연소 배출은 차량

이 도로를 주행할 때, 브레이크 마모, 타이어 마모, 미세먼지 재비산 등

으로 발생한다(Kumar and Goel, 2016; Timmers and Achten, 2016).

미세먼지는 대기오염을 발생시키고 대기오염은 가시성을 저하할 뿐만

아니라 호흡기 및 여러 피부 질환을 일으킨다. 이에 미세먼지를 줄이기

위해 디젤 차량에 DPF(Diesel particulate filter)를 설치한다던가(Krecl

et al., 2017; Martinet et al., 2017), 전기차, 등 친환경 자동차로 전환하

는 정책(Qadir et al., 2013; Sun et al., 2014)들이 시행되고 있다.

교통류 특성이 실제 미세먼지 농도에 미치는 영향을 가늠할 수 있으면

보다 효과적인 미세먼지 저감 대책을 수립할 수 있다. 하지만 도심지역

에서는 교통류 특성이 끊임없이 변하기 때문에 미세먼지 예보 시스템보

다 시간적, 공간적으로 더 조밀한 예측 모형이 필요하다.

다층신경망(MLP, Multi Layer Perceptrons)은 방대한 데이터를 학습해
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서 정확하고 빠른 예측이 필요한 분야에서 널리 사용된다. 본 연구에서

는 조밀한 시·공간적 자료를 사용하기 위해서 실도로 주행 조건에서 수

집한 교통류 데이터와 미세먼지 농도 데이터를 바탕으로 다층신경망을

이용해 미세먼지 농도변동을 예측하고 모형의 적합성을 검증하고자 한

다.

제 2 절 연구의 범위 및 방법

1. 연구의 범위

본 연구에서는 교통류 특성을 통해 미세먼지 농도를 예측할 수 있는 모

형을 개발하고자 한다. 교통류 특성을 설명하는 자료들은 실제 도로주행

환경에서 수집되었다. 도로주행의 범위는 서울시 동작대로 이수역-이수

고가차도 구간(1,190m)이다. 해당 구간은 교외 지역에서 서울 도심으로

이어지는 주요 간선도로로서, 많은 교통량과 다양한 차종으로 구성된 교

통류 특성을 보인다. 실제 도로 주행조사는 2020년 3월부터 2021년 2월

까지 수행되었으며, 오전첨두, 오후첨두, 비첨두 특성을 고려하기 위해

매주 화요일 18시부터 20시, 금요일 7시부터 9시까지 1초 간격의 GPS

데이터, 3초 간격의 교통류 이미지 데이터, 6초 간격의 PM 농도 데이터

를 수집하였다.

2. 연구의 구성

본 연구는 크게 네 부분으로 구성된다. 2장에서는 미세먼지와 교통류

특성 사이의 인과관계를 분석한 연구를 고찰해서, 미세먼지 농도에 영향

을 미치는 교통류 특성을 찾아낸다. 또한 딥러닝을 이용해서 미세먼지

농도를 예측한 연구의 한계점을 도출해 본 연구의 필요성과 차별성을 제

시한다. 3장에서는 본 연구에서 사용한 다층신경망 모형의 개요와 본 연
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구 적용방안을 기술하며, 사용한 입력변수에 대한 기여도를 측정하는 방

법을 제시한다. 4장에서는 자료수집 방법과 모형화 전 필요한 전처리 과

정을 설명한다. 5장에서는 분석결과를 살펴보고 적합한 모형을 선정하며

모형 성능을 평가한다. 또한 모형에 사용된 각 변수가 미세먼지 농도에

미친 기여도를 측정한다. 6장에서는 본 연구의 의의를 정리하고 정책적

시사점을 제시한다.
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제 2 장 기존연구 고찰

이 장에서는 미세먼지를 유발할 수 있는 교통류 특성을 고찰하고, 딥러

닝 기법을 이용하여 미세먼지 농도를 예측한 연구를 소개한다. 이를 바

탕으로 시사점과 본 연구의 필요성을 제시한다.

제 1 절 미세먼지 농도와 교통류에 관한 연구

첫 번째, 미세먼지를 유발하는 교통류 특성 중에 교통량이 있다. 몇몇

연구는 교통량과 PM 농도 사이에 양의 상관관계가 있음을 보여준다.

즉, 차량 대수가 증가하면 PM 농도 또한 증가한다(Giovanis, 2018;

Azhari et al., 2018; Gu et al., 2022). 예를 들어 평일 PM10과 차량 대

수의 상관 계수는 0.62였다(Azhari et al., 2018). 반대로 구역 통행 제한

을 통한 교통량 감소가 미세먼지 농도의 감소로 이어지지 않는다는 연구

또한 존재했다(Mishra et al., 2019; Zhang et al., 2020; Chen et al.,

2021).

두 번째, 차량의 속도가 미세먼지 농도 변화에 영향을 미친다. 선행연구

는 속도와 미세먼지 농도 사이에 약한 음의 상관관계가 있음을 보여준다

(Ježek et al., 2015; Yazdi et al., 2015; Abdull et al., 2020; Zhang et al.,

2022). 다만 몇몇 연구는 도심보다 고속도로 등 속도가 높은 교통류 조

건은 미세먼지 농도와 양의 상관관계에 있다고 보고하기도 했다(Gillies

et al., 2005; Belkacem et al., 2022).

세 번째, 빠르고 급격한 가속 및 감속은 더 많은 연료를 소비하여 더

많은 배기가스 배출로 이어진다(Kuppili et al., 2021; Gao et al., 2021;

Munjal et al., 2022). 예를 들어, 배기가스 배출량은 -0.5∼0.5m/s2의 낮

은 가속 범위 내에서 안정적이었고 이 범위를 넘어서면 증가했다

(Kuppili et al., 2021). 또한 1.3∼1.5m/s2의 가속도에서의 연료 소비는

0.3∼0.5m/s2 사이의 가속도에서보다 약 3배 더 많았다(Gao et al.,
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2021). 빈번한 감속 및 가속은 또한 더 많은 비배기 배출을 초래한다

(Ketzel et al., 2007; Karjalainen et al., 2014; Xu et al., 2020).

마지막으로 차량 중량이 무거울수록 배출되는 PM의 양이 많아진다. 버

스 같은 대형 차량은 일반 승용차보다 배기가스 EF(Emission Factor)가

더 높다(Sofowote et al., 2018; Kinnon et al., 2019). 예를 들어, 무게가

약 1,200kg인 승용차는 주행한 킬로미터당 0.8g의 PM10이, 무게가 약

18,000kg인 대형 군용 차량은 킬로미터당 48g의 PM10이 배출된다

(Gillies et al., 2005). 그리고 PM10과 PM2.5에 대해 측정된 HDV(Heavy

Duty Vehicle) EF는 LDV(Light Duty Vehicle) EF보다 각각 15.2, 37.0

배 더 높았다(Raparthi et al., 2022).

차량 중량은 비연소 PM 발생과 상관관계를 갖는다(Timmers and

Achten, 2016; Lin et al., 2022). 따라서 배터리 중량이 무거워진 전기 자

동차(EV, Electric Vehicle)는 내연 기관 차량(ICEV, Internal

Combustion Engine Vehicle)과 동등하거나 더 많은 PM을 배출할 수 있

다(Beddows and Harrison, 2021; Liu et al., 2021).

도로교통 외에 PM 농도에 영향을 미치는 요인은 많지만 기상조건이

중요한 외부변수이다. 기존 연구를 조사한 결과 미세먼지 농도에 영향을

미치는 주요 기상변수는 습도, 풍속, 기온이다.

첫째, 습도가 높은 조건보다는 건조한 조건에서 PM 농도가 높았다(

Krampah et al., 2021; Kliengchuay et al., 2021; Sarmadi et al., 2021;

Nwosisi et al., 2021). 습윤한 도로는 먼지의 재비산을 감소시킬 수 있

다. 따라서 비배기 배출은 습윤한 환경보다 건조한 환경에서 증가하는

경향이 있다(Abu-Allaban et al., 2003; Amato et al., 2009).

둘째, PM 농도와 풍속 사이에는 음의 상관관계가 있다(Sritong-aon et

al., 2021; Krampah et al., 2021; Sarmadi et al., 2021; Sindosi et al.,

2021; Nwosisi et al., 2021). 강한 풍속은 대기를 분산시켜서 PM 농도를

감소시킨다. 반대로, 낮은 풍속은 대류를 정체하게 만들어서 국지적 대기

오염을 유발할 환경을 제공한다(Kim et al., 2017; Duan et al., 2021;

Nuria Galindo et al., 2010).
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셋째, 평균 기온과 PM 농도와는 음의 상관관계에 있다(Kliengchuay et

al., 2021; Bodor et al., 2020). PM2.5 농도는 겨울에는 높았고 여름에는

낮았다(Cheng et al., 2021; Srimuruganandam et al., 2010; Zhang et al.,

2015; Wang et al., 2021). 이는 겨울철의 기온역전 현상으로 인해 PM

확산이 어려워져 오염물질을 축적하기 때문이다(Zhao et al., 2013;

Zhang and Li., 2011).

제 2 절 미세먼지 농도 예측에 관한 연구

미세먼지 예측을 위한 연구에 다양한 신경망 알고리즘이 적용되고 있

다. 본 장에서는 딥러닝 알고리즘을 이용해 미세먼지를 예측한 기존연구

의 과정과 결과를 분석한다.

Krishan et al. (2019)는 시간당 대기 오염물질 농도(PM2.5)를 예측하

기 위해 여러 신경망 모형을 사용하였다. 델리의 교통, 기상, 및 대기오

염 배출 데이터를 이용했다. 다층신경망 모형으로 PM 2.5를 예측했을

때 추정된 상관 계수 값은 0.47–0.78 범위를 나타냈다. 이 연구는 교통

류 데이터를 고정된 한 지점에서 관측한 것이고, 데이터가 차량 연료 별

(디젤, 가솔린, CNG, LPG) 교통량이라는 한계가 있다. Suleiman et al.

(2019)는 머신러닝을 사용하여 도로변 PM10 및 PM2.5 감소 시나리오의

효율성을 평가하였다. 다층신경망은 PM10 농도를 예측할 때 다른 머신

러닝 알고리즘보다 좋은 성능을 보였으며 교통량이 가장 기여도가 큰 변

수였다. 이 연구 또한 교통류 자료를 이용했지만 시간 단위의 교통량, 속

도를 이용하는 데 그쳤으며 조밀한 간격의 교통류 변화를 고려하지 못했

다. Kujawska et al. (2022)는 2017년에서 2019년 사이에 기록된 고정된

관측지점에서 매시간 수집한 기상 및 대기 질 데이터를 사용했다. 기상

데이터에는 기온(T), 상대 습도(RH), 풍속(WS) 및 풍향(WD)이 포함되

었으며 다층신경망 모형은 PM10의 농도를 MSE(Mean Squared Error)

68.09 수준으로 예측했다. Bozdağ et al. (2020)은 터키 앙카라에 위치한

7개 관측소에서 2009.01.01.∼2017.12.31 사이에 측정된 PM10 데이터를
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사용했다. 여러 머신러닝 알고리즘에 따른 지역별 대기오염 변동을 예측

했다. 다층신경망 모형을 사용했을 때 최상의 성능(RMSE = 20.8, MAE

= 14.43)을 나타냈다. Nagendra et al. (2005)는 3년 동안 8시간씩 고정된

지점에서 수집한 대기 질, 기상, 교통류 데이터를 사용했다. 기상 데이터

에는 일조 시간, 가시성, 온도, 풍속, 풍향 및 습도 등이 있었고 교통류

데이터는 이륜차, 삼륜차, 휘발유 사륜차, 디젤 사륜차로 분류했다. 기상

및 교통 특성 변수를 모두 포함하는 모형과 기상변수만을 포함한 모형이

검증데이터에서 MSE 가 5∼11 수준으로 최상의 성능을 나타내었다.

제 3 절 본 연구의 차별성

제 1, 2절에서 살펴본 바와 같이, 미세먼지 농도에 영향을 미치는 교통

류 특성과 기상 특성이 다양하다. 몇몇 특성의 경우 기존 연구에서 사용

한 통계모형 등의 방법론을 통해서는 미세먼지 농도와의 인과관계가 일

관되지 않은 것으로 나타났다. 또한, 주로 지점에서 관측된 기상 데이터

를 바탕으로 미세먼지 농도를 예측하였고, 교통류 특성을 이용한 연구에

서도 지점에서 관측한 한정적인 교통류 데이터를 이용해 예측하는 알고

리즘에 치우쳐 있었다.

본 연구에서는 이를 보완하기 위해 실시간 도로주행을 통해 일정 공간

적 범위 내에서 조밀한 시간 간격으로 얻은 교통류 데이터를 가공해서

연구에 적용하려고 한다. 또한 여러 교통류 특성, 기상 특성과 미세먼지

농도 간의 복잡하고 불분명한 관계를 규명하기 위해 다층신경망 모형을

이용하고자 한다. 즉, 실시간으로 관측한 여러 교통류 데이터와 기상 데

이터를 신경망 모형에 적용해서 미세먼지 농도 예측 모형을 제안하고 이

를 평가하고자 한다.
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제 3 장 연구방법론

본 연구에서는 실제 도로주행을 통해서 수집한 교통류 자료와 다층신경

망을 이용해서 실시간 미세먼지 농도를 예측하였다. 다층신경망은 연관,

분류 및 예측 분야에서 복잡한 문제를 처리하는 데 효율성이 입증된 데

이터 모델링 방법이다(Hornik et al., 1989). 다층신경망은 지도학습 중

회귀예측 모형에 적용하기 쉬우며 여러 은닉층을 만듦으로써 좀 더 정확

한 결과를 예측할 수 있다. 따라서 회귀예측 모형의 특징을 가지며, 변인

사이의 복잡하고 불분명한 관계를 나타낼 것으로 예상되는 미세먼지 농

도 예측에 적합한 방법이다.

제 1 절 다층신경망의 개요

신경망은 입력에 대한 응답으로 정보를 정교화하는 간단하고 고도로 상

호 연결된 처리 요소로 구성된 컴퓨터 시스템이다. 인공신경망은 딥러닝

의 가장 핵심적인 기술로 인간 두뇌의 신경세포를 모방한 컴퓨터 알고리

즘 네트워크 구조이며 그중 여러 계층을 가지는 신경망을 다층신경망이

라 한다.

다층신경망은 뉴런들이 다수 모여서 이루어지는 계층 구조로서 복잡하

게 연결되어 있다. 다층신경망은 입력층, 은닉층, 출력층 등 최소 세 개

의 층으로 구성되며 상호작용하는 여러 계산 요소들로 이루어져 있다.

학습된 정보로부터 가중치를 계산하고 주어진 정보의 특성을 일반화한

다.

입력층은 입력데이터가 들어가는 곳이다. 또한 여러 개의 뉴런으로 구

성된 은닉층이 있다. 각 뉴런은 입력의 가중치 합산을 수행한 다음 뉴런

함수라고도 하는 비선형 활성화(activation) 함수를 통과한다. 가중치의
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합은 연산자를 통해 계산되며 이 값은 활성화 함수를 사용해 구현되는데

본 연구에서 활성화 함수는 <식 3-2>의 렐루(ReLU) 함수가 사용된다.

       ··················································································<식 3-1>

 max ·········································································<식 3-2>

여기서, : 입력층의 i 번째 뉴런의 값

 : 입력층의 i 번째 뉴런에서 출력층의 j 번째 뉴런으로 연결된 가중

치 : 출력층의 j 번째 뉴런의 값

 : 오차
 : 렐루 함수 : 은닉층 뉴런의 입력값

다층신경망의 예측 성능을 결정하는 요소 중 뉴런 간 연결 강도가 있으

며 학습 규칙에 따라 최적화된다. 인공신경망은 학습하는 동안 실제 계

산값과 예측값 사이의 오차를 합산해서 총 오차를 계산한다. 네트워크

훈련은 실제 값과 모델링 된 값 사이의 오차를 최소화하기 위해 신경망

의 매개변수를 수정하는 과정이다. 다층신경망의 훈련은 일반적으로 두

단계를 포함하는 역전파 알고리즘으로 수행된다(Rumelhart et al., 1986).

최초 순전파 단계에서 가중치 값들을 무작위로 초기화해 계층을 거쳐 계

산된다. 다음으로 오차를 평가하고 역전파 단계에서 각 가중치 별 현재

오차에 미치는 영향이 계산되고 오차를 줄이기 위해 가중치를 업데이트

하는 과정이 수행된다.
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<그림 3-1> 다층신경망 도식화
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<그림 3-2> 신경망의 일반적 분석절차와 본 연구 적용

<그림 3-2>는 통상적으로 사용되는 신경망 분석절차와 본 연구에 적

용한 내용을 나타낸 것이다. 자세한 사항은 제 3장 제 2절에서 서술한다.
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제 2 절 다층신경망의 적용과 평가

일반적으로 신경망을 사용하여 예측을 수행할 때 먼저 학습데이터 세트

에 대해 모형을 훈련하고 이 정보를 기반으로 새로운 데이터 세트에 대

한 결과를 예측한다. 과적합(overfitting)은 신경망 모형이 학습데이터에

대해서는 정확히 예측하지만 새로 입력한 데이터에 대해서는 예측 성능

이 악화할 때 발생하는 현상이다. 과적합을 방지하는 방법으로 여러 가

지가 사용되고 있다. 본 연구에서는 드롭아웃(drop out)을 설정해서 과적

합을 방지하고자 한다. 드롭아웃은 인공신경망 학습 시 매번의 학습 과

정에서 서로 연결된 계층에서 0부터 1까지 확률로 뉴런을 버리는 것이

다.

에폭(epoch)은 데이터 세트가 신경망을 통과한 횟수를 의미한다. 너무

많은 에폭은 과적합을, 너무 적은 에폭은 과소적합(underfitting)을 일으

킨다.

배치 사이즈(batch size)는 학습데이터 세트를 여러 조각으로 나누었을

때, 하나의 조각에 속하는 데이터 수를 의미한다. 배치 사이즈가 작으면

학습은 잘 되겠지만 가중치를 업데이트하는 과정이 여러 번 늘어나면서

시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 배치 사이즈가 클수록 한 번에 많은

데이터를 저장해야 하므로 큰 용량을 요구한다.

<그림 3-3>은 본 연구의 자료 수집 구간을 도식화한 것이다. 조사차량

은 조사구간(Survey route)을 일정 시간 동안 반복적으로 주행하는데 차

량이 조사구간을 1회 왕복하는데 대략 6∼7분 정도 소요되었다. 모든 변

수의 데이터를 1분 단위로 집계했으므로 날짜마다 차이가 존재하지만 대

략 6∼7분은 6∼7개의 데이터 개수를 의미한다. 조사 차량은 같은 구간

을 반복주행하기 때문에 주기가 연속되는 것이므로 배치 사이즈를 6∼10

사이를 변경해가며 분석했다. 신경망에 몇 개의 은닉층이 있어야 하는지

를 정의하는 규칙은 없다. 따라서 본 연구에서는 신경망의 성능을 비교

해가며 경험적으로 최적의 은닉층과 뉴런의 개수를 찾는다.
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<그림 3-3> 자료 수집 지역
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신경망 모형의 활성화 함수는 시그모이드(sigmoid) 함수 대신 렐루 함

수를 이용했다. 즉, 내부 은닉층에는 렐루 함수를 적용하고, 마지막 출력

층에는 시그모이드 함수를 적용하여 정확도를 높이고자 한다.1)

비용함수(Loss fuction)는 실제값과 예측값의 차이를 수치화하는 함수

이다. 본 연구에서 비용함수는 MSE를 사용했으며 간단한 형태여서 신

경망의 속도를 향상할 수 있다(Xia et al., 2019).

옵티마이저(Optimizer)는 비용함수의 최솟값을 찾는 과정을 뜻한다. 본

연구의 옵티마이저는 아담(Adam)을 사용했는데, 간단한 구현과 효율적

인 연산이 가능하며 메모리 요구 사항이 거의 없다는 장점이 있다

(Kingma et al., 2021).

모형의 성능은 MAE(Mean Absolute Error)와 MAPE(Mean Absolute

Percentage Error)을 통해 평가한다. MAE는 실제값과 예측값의 차이를

절대값으로 변환해 평균화한 것이며, MAPE는 MAE를 퍼센트로 변환한

것으로 각각 <식 3-3>과 <식 3-4>처럼 나타낸다. MAE와 MAPE는 모

형의 정확도를 측정하는 지표로서, 이 매개변수의 값이 작을수록 모형의

정확도가 높아진다(Wang et al., 2020; Khullar and Singh., 2021).

       ································································<식 3-3>

      ························································<식 3-4>

여기서, 은 테스트 세트의 샘플수이고 과 는 번째 샘플의 실제값

과 예측값을 나타낸다.

1) https://hunkim.github.io/ml/
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제 3 절 입력변수의 상대적 기여도 측정

변수의 기여도 분석은 모형의 전체 성능에 가장 큰 영향을 주는 입력변

수를 선별하는 방법이다. 각 입력변수의 상대적 중요도를 이해하고 각

입력변수의 변화에 대한 신경망의 반응을 연구하기 위해 기여도 분석을

수행한다.

본 연구는 SHAP(Shapley Additive exPlanations)을 사용해 변수의 기

여도를 측정한다. SHAP는 Shapley값을 사용하여 각 변수의 기여도를

계산하고 변수의 중요도를 측정한다(Futagami et al., 2021; Liu et al.,

2022).

하나의 변수에 대한 기여도를 알기 위해 여러 변수의 조합을 구성하고

해당 변수의 유무에 따른 평균적인 변화를 통해 얻어낸 값이 바로

Shapley값이다. Shapley값은 가능한 모든 조합에 대해서 한 변수의 기여

도를 합한 값이다.

  ∈  ∪   ········<식 3-5>

 : 가능한 모든 조합에 대한 i 변수의 평균 기여도(Shapley값)

i : 기여도를 구하고자 하는 변수 : i를 제외한 변수로 이루어진 부분집합의 원소의 수 : 모든 변수의 개수

f(S) : S가 입력변수일 때 모형의 출력값

즉,  는 i를 제외한 F의 모든 부분집합에 대해서, i를 추가했을 때의

출력값 변화량의 평균을 측정한 값이다. 특정 변수의 유무만 다른 모든

모형 쌍들을 찾고, 각 쌍의 결괏값의 차이의 가중합을 구한다. 모든 변수

의 조합에서 특정 변수의 유무에 따른 차이를 구하기 때문에 모든 변수
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의 조합되는 상호작용도 고려한 특정 변수의 기여도를 얻을 수 있다.

    ····················································································<식 3-6>

 : 변수의 전역적인 기여도(global importance)

: j 변수의 Shapley값

각 변수의 Shapley값의 절댓값 평균을 통해서 전역적 변수 기여도를

구할 수 있다. 이것을 통해 각 변수의 출력변수에 대한 기여도를 측정한

다.
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제 4 장 자료

본 연구는 2019.06∼2022.02년에 걸쳐 수행된 한국연구재단의 기본연구

‘교통류 특성에 기반한 도시 미세먼지 저감 계획·운영 전략 개발’ 과제에

서 수집된 자료를 사용하였다. 제 4장의 제 1절과 제 2절을 통해 자료

수집 방법과 데이터 전처리 과정을 간략히 소개한다.

제 1 절 자료 수집

여러 장치가 탑재된 차량을 활용해서 실제 도로를 주행하며 PM 농도

데이터, GPS(Global Positioning System) 데이터, 교통류 이미지 데이터

를 수집하였다. <그림 4-1>은 조사 차량으로서 차량 상단에 이미지 데

이터 수집 장비인 DSLR(Digital Single-Lens Reflex) 카메라를 설치하

고, 3초 간격으로 촬영할 수 있도록 보조 장비인 간격 측정기

(Intervalometer)를 함께 설치하였다. 또한 GPS를 설치하여 1초 간격으

로 차량의 좌표를 기록하며 차량 상단에 PM 농도 측정기를 두어 6초

간격으로 PM 농도를 측정하였다. 기상자료는 AWS(Automatic Weather

Station)에서 관측한 자료를 사용하였다. AWS는 서울에 29개 관측지점

이 있고 그 중 현충원 지점의 관측자료를 사용하였다. 현충원 관측지점

은 서울특별시 동작구 사당동(위도:37.50036, 경도:126.97652)에 위치하며,

관측지점이 조사구간 근처이므로 조사구간의 기상을 나타내는 자료로 사

용하였다. 자료 수집을 위해 사용된 장비는 <표 4-1>과 같다.

제 1장 제 2절에서 기술한 시·공간적 범위에 따라서 조사 차량을 왕복

주행하며 연구자료들을 수집하였다. 교통류 자료의 수집은 <그림 3-2>

와 같이 서울시 동작대로 이수역-이수고가차도 구간에서 수행되었다. 조

사구간을 왕복하며 주행할 때 U턴 구간 및 진입을 위한 1차로 주행 이
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미지는 분석에서 제외하였다.

<그림 4-1> 연구자료 수집에 이용한 조사 차량

장비

구분
조사 차량

미세먼지 농도

측정장비

교통류 조사 장비

GPS IMAGE

장비

명
기아 레이 GRIMM 1109 ASCEN 742 NIKON D850

장비

사진

<표 4-1> 연구 보조 장비
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제 2 절 데이터 전처리

본 연구에 필요한 데이터는 PM 농도, 교통류, 기상 데이터이다. 이 데

이터들의 관측 간격은 관측에 사용된 장비의 특성에 따라 차이가 있다.

PM 농도 데이터는 6초 간격으로 측정되었고, 이미지 데이터는 3초 간격

으로 촬영되었으며, GPS 데이터는 1초 간격으로 기록되었다. 한편 기상

데이터는 1분 단위로 제공된다. 연구자료들 사이의 시간 단위 일치를 위

해 모든 자료를 1분 단위로 집계하였다.

촬영된 이미지를 영상 처리하여 실시간 교통량을 추정하였다. 이미지를

통해 교통량을 추정하는 방법에는 물체 감지 알고리즘인

YOLO(You-Only-Look-Once)를 적용했다(Chang et al., 2022).

추정된 모든 자동차 수를 더하여 교통량 변수로, 버스와 트럭만을 따로

분리해 중차량 수 변수로 각각 이용했다. 차량의 GPS에 기록된 좌표와

해당 시간을 이용해서 평균속도를 계산했으며 이것을 교통류의 평균속도

로 가정하였다. 또한 차량의 평균속도를 계산한 후 두 시점 사이의 속도

차이를 이용해서 가속도를 계산했다.

교통류 특성에 의해 발생한 PM이 PM 농도 측정기기에 반영되기까지

일정 시간이 필요하다. 이를 타임 윈도우(Time window)라 한다

(Yli-Tuomi et al., 2005; Ježek et al., 2015; Lešnik et al., 2019). 선행연

구에서는 이 반응 시간을 10초 내외로 설정했다(Yli-Tuomi et al., 2005;

Ježek et al., 2015). 본 연구에서는 6초 간격으로 PM 농도를 측정하므로

타임 윈도우를 12초로 설정했다.

관측 차량이 신호 대기로 정지해 있고 풍향이 주행 방향과 같을 때 측

정된 PM 농도는 이상치로 간주해 제거했다. 이 조건에서는 전방 교통류

특성으로 인한 PM 농도 변화를 측정할 수 없기 때문이다(Bukowiecki

et al., 2002).
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제 3 절 데이터 특성

교통류 특성과 미세먼지 농도 사이의 일반적인 관계를 관찰하기 위해서

2021년 2월 2일에 관측된 데이터를 통해 PM10 농도와 교통류 변수 사

이의 관계를 확인하였다. <그림 4-2>는 교통류 변수인 교통량, 중차량

수, 속도, 가속도와 PM10 농도 사이의 산점도를 나타낸 것이다. 교통류

변수와 PM10 농도와의 단일 상관관계는 기존의 선행연구와 비슷한 경

향을 보이지만 각 산점도의 분산이 크다. 다층신경망에서는 여러 변수들

이 미세먼지 농도에 영향을 미쳤을 때의 결과를 예측하고, 어떤 변수가

가장 기여도가 큰지를 확인할 수 있다.

<그림 4-3>은 조사기간 동안의 PM10과 PM2.5의 농도 분포를 나타낸

것이다. PM2.5 농도는 PM10 농도보다 작은 값을 나타내지만 거의 유사

한 분포를 나타내고 있다. 또한 계절별로 구분해서 보면 주로 봄과 겨울

에 미세먼지 농도가 높고 여름에 비교적 미세먼지 농도가 낮다. 이처럼

계절별로 다르게 나타나는 미세먼지 농도는 교통류 요인뿐만 아니라 외

부요인인 기상요인과도 관련이 있을 것이다. 예를 들어 여름철의 습윤한

환경이 미세먼지 농도를 낮출 수 있고, 봄과 겨울의 짙은 황사와 미세먼

지 농도를 높일 수 있다.
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<그림 4-2> PM10 농도와 교통류 변수 사이의 산점도

<그림 4-3> PM 농도의 1년 동안의 분포
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제 5 장 분석결과

 Python의 Keras 모듈을 이용해서 본 연구를 진행하였다. 교통류 데이

터 세트를 학습해서 적합한 파라미터를 추정한 후 본 연구에 적합한 신

경망을 구축하였다. 이 신경망을 MAE와 MAPE를 활용해 평가하고, 어

떤 변수가 가장 큰 영향을 미쳤는지 분석하였다.

무작위의 하이퍼 파라미터를 이용해 초기 신경망 모형을 생성하였다.

2020년 3월부터 2021년 2월까지의 데이터를 사용했고, 7:3의 비율로 약

3,460개의 훈련데이터와 약 1,500개의 검증데이터 세트로 나누었다. <표

5-1>과 <표 5-2>는 분석에 이용한 입력데이터와 출력데이터 형태를 제

시한 것이다.

분석을 진행할 때는 차원 차이의 영향을 제거하고 모형의 수렴 속도를

향상하기 위해 모든 데이터를 Min-Max 스케일링 방정식에 의해 변환했

다(Yan et al, 2021; Krishan et al, 2019). 이 변환에 따라 모든 변수는

[0,1] 사이의 값을 갖는다.
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입력 자료 자료 유형

교통량 float(실수형)

중차량 수 float(실수형)

속도 float(실수형)

가속도의 크기 float(실수형)

습도 float(실수형)

풍속 float(실수형)

기온 float(실수형)

<표 5-1> 입력 자료와 자료 유형

출력 자료 자료 유형

PM10 float(실수형)

PM2.5 float(실수형)

<표 5-2> 출력 자료와 자료 유형
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제 1 절 하이퍼 파라미터 최적화

다층신경망을 이용해서 데이터를 학습하기 위해서는 하이퍼 파라미터를

설정해야 한다. 일반화된 절차가 정립되어 있지 않아 연구에 맞는 파라

미터를 경험적으로 찾아야 한다. 또한 파라미터를 설정할 때 과적합이

일어나는지도 지속적으로 확인해야 한다.

에폭은 데이터의 학습횟수를 의미한다. 에폭의 크기는 오차의 변화를

확인하면서 결정한다. 다만 오차가 크게 감소하지 않고 학습이 반복되면

과적합을 초래할 수 있고 신경망의 성능이 저하되므로 주의해야 한다.

배치 사이즈는 한 번 학습에 사용되는 데이터의 수를 나타내며 본 연구

에서는 조사구간 왕복 주기를 고려해 7로 설정했다. 또한 적정 은닉층과

뉴런의 개수는, 모형의 성능을 비교하면서 경험적으로 추정하였다. 이러

한 하이퍼 파라미터의 최적화를 통해 모형의 성능을 평가해 최종 모형을

구축하였다.
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<그림 5-1> 에폭 변화에 따른 오차 변화

<그림 5-2> 은닉층 개수 변화에 따른 MSE 값 변화
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<그림 5-3> 뉴런 개수 변화에 따른 MSE 값 변화

<그림 5-1>은 학습이 반복됨에 따라 나타나는 오차를 나타낸 그래프

이다. 에폭이 증가함에 따라 오차가 점점 감소하는 것을 알 수 있다. 신

경망의 최대 반복횟수를 300회로 설정했지만 250회 이후 오차가 0.006으

로 수렴하는 것을 알 수 있다. 그 이상의 반복은 과적합을 초래할 수 있

으므로 본 연구는 에폭을 250으로 설정하였다.

또한 은닉층과 뉴런의 개수는 각각 임의값에서 변경해가며 추정했다.

은닉층은 2개부터 9개까지 점차 증가시키며 MSE의 변화값을 비교하였

고, 뉴런의 개수는 10개부터 10개 단위씩 증가시키며 MSE 변화값을 비

교했다. <그림 5-2>와 <그림 5-3>의 그래프를 보면 은닉층은 4개, 뉴

런의 개수는 100개일 때 예측값과 실제값의 차이가 가장 작았다. 하이퍼

파라미터의 최적값을 설정해서 신경망의 구조를 완성하였고 사용한 함수

와 파라미터를 <표 5-3>에 정리했다.
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하이퍼 파라미터 신경망에 사용한 값

에폭 250

배치 사이즈 7

활성화 함수 ReLU

은닉층의 개수 4

뉴런의 개수 100

옵티마이저 Adam

비용함수 MSE

드롭아웃 0.1

<표 5-3> 신경망에 사용한 하이퍼 파라미터
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제 2 절 모형 성능 평가

첫 번째 신경망(모형 1)은 교통류 데이터만을 이용해 학습하였다. <표

5-4>는 개선된 신경망의 성능평가 결과이다. PM10 예측을 위한 수정된

신경망의 MAE와 MAPE는 7.93, 29.75가 나타나 초기 임의 신경망의

24.31, 69.41에 비해 오차가 크게 줄었고, PM2.5의 경우에도 19.50, 84.54

에 비해 8.98, 21.80으로 오차가 감소했다.

<그림 5-5>와 <그림 5-7>에서 파란색 선은 실제 PM 값을 의미하고

주황색 선은 예측 PM 값을 나타낸다. 관측값과 예측값 사이에 상당한

오차가 발견되며, 교통류 외 다른 요인이 미세먼지 농도에 영향을 미치

고 있음을 시사한다.
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<그림 5-4> 모형 1의 학습데이터로 PM10 농도 예측

<그림 5-5> 모형 1의 검증데이터로 PM10 농도 예측
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<그림 5-7> 모형 1의 검증데이터로 PM2.5 농도 예측

<그림 5-6> 모형 1의 학습데이터로 PM2.5 농도 예측
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최초 신경망 수정한 신경망

PM10 PM2.5 PM10 PM2.5

MAE 24.31 19.50 7.93 8.98

MAPE 69.41 84.54 29.75 21.80

<표 5-4> 모형 1 성능

도로 미세먼지 농도에 영향을 주는 요소로 교통류 요인 외 기상요인이

있다. 제 4장 제 3절의 데이터 특성에서 계절별로 미세먼지 농도가 차이

를 보이는 것에서 기상 요소의 영향을 유추할 수 있으며, 제 2장의 선행

연구고찰에서 습도, 풍속, 기온이 미세먼지 농도에 영향을 미치는 것을

확인할 수 있었다. 따라서 기상요인을 입력데이터로 추가하여 미세먼지

농도를 예측하였다.

모형 2는 모형 1에 습도, 풍속, 기온 데이터를 추가해서 학습을 진행한

것이다. 그 결과를 모형 1과 비교했을 때, 신경망의 성능이 오히려 나빠

진 것을 확인할 수 있다. 따라서 실제 관측된 기상변수 중 미세먼지 농

도와 인과관계가 약한 변수를 찾기 위해 입력변수에 각 기상변수를 추

가, 삭제해가며 여러 가지 경우의 수를 확인하였다. 그 결과 기온변수가

신경망의 성능을 저하시킨다는 것을 확인하였다. 모형 3은 교통량, 중차

량 수, 속도, 가속도, 습도, 풍속을 이용해서 미세먼지 농도를 예측하는

신경망이며 각 모형의 설명과 성능을 <표 5-5>에 정리하였다. 모형 4는

기온변수를 변환해서 신경망을 구성했다. 날짜별 기온의 상대적인 효과

를 관찰하기 위해서 각 조사날짜의 평균기온에서 1분 평균기온이 차지하

는 비율을 변수로 신경망을 구성했다. 모형 5는 각 조사날짜의 최대 기

온에서 1분 평균기온이 차지하는 비율을 변수로 신경망을 구성했다.
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<그림 5-8> 모형 2의 학습데이터로 PM10 농도 예측

<그림 5-9> 모형 2의 검증데이터로 PM10 농도 예측
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<그림 5-10> 모형 2의 학습데이터로 PM2.5 농도 예측

<그림 5-11> 모형 2의 검증데이터로 PM2.5 농도 예측
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<그림 5-12> 모형 3의 학습데이터로 PM10 농도 예측

<그림 5-13> 모형 3의 검증데이터로 PM10 농도 예측



- 35 -

<그림 5-14> 모형 3의 학습데이터로 PM2.5 농도 예측

<그림 5-15> 모형 3의 검증데이터로 PM2.5 농도 예측
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<그림 5-16> 모형 4의 학습데이터로 PM10 농도 예측

<그림 5-17> 모형 4의 검증데이터로 PM10 농도 예측
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<그림 5-18> 모형 4의 학습데이터로 PM2.5 농도 예측

<그림 5-19> 모형 4의 검증데이터로 PM2.5 농도 예측
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<그림 5-20> 모형 5의 학습데이터로 PM10 농도 예측

<그림 5-21> 모형 5의 검증데이터로 PM10 농도 예측
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<그림 5-22> 모형 5의 학습데이터로 PM2.5 농도 예측

<그림 5-23> 모형 5의 검증데이터로 PM2.5 농도 예측
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모형 비교 입력변수 출력변수

모형 1 총 차량수, 중차량 수, 속도, 가속도 PM10, PM2.5

모형 2
총 차량수, 중차량수, 속도, 가속도,

기온, 습도, 풍속
PM10, PM2.5

모형 3
총 차량수, 중차량수, 속도, 가속도,

습도, 풍속
PM10, PM2.5

모형 4

총 차량수, 중차량수, 속도, 가속도,

(기온/조사날짜의 평균기온), 습도,

풍속

PM10, PM2.5

모형 5

총 차량수, 중차량수, 속도, 가속도,

(기온/조사날짜의 최대기온), 습도,

풍속

PM10, PM2.5

<표 5-5> 각 모형의 입력변수와 출력변수



- 41 -

모형 비교

신경망 성능

MAE MAPE

학습 검증 학습 검증

모형 1
PM10 5.13 7.93 11.87 29.75

PM2.5 7.10 8.98 15.38 21.80

모형 2
PM10 4.41 13.75 8.48 34.13

PM2.5 6.50 12.60 12.84 32.86

모형 3
PM10 5.80 6.88 11.97 21.54

PM2.5 5.86 6.58 12.97 20.04

모형 4
PM10 5.02 13.43 11.36 36.57

PM2.5 4.15 13.90 9.15 37.52

모형 5
PM10 5.12 13.99 11.72 34.31

PM2.5 4.36 15.62 10.75 36.86

<표 5-6> 각 모형의 성능 비교
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<표 5-6>에서 보면 검증데이터의 MAE와 MAPE의 값이 모형 2,4,5에

서 높으므로 신경망의 성능이 좋지 않다. 모형 1과 3 중에서는 모형 3의

성능이 더 좋다고 판단할 수 있다. 모형 1과 3의 학습지표 값은 유사하

지만, 모형 3의 검증지표 값이 모형 1의 검증지표 값보다 더 낮기 때문

이다. 모형 1과 모형 2,4,5의 MAE와 MAPE의 값을 비교하면, 학습데이

터의 지표는 비슷하지만 모형 2,4,5의 검증지표 값이 커져서 신경망의 학

습이 제대로 이루어지지 않은 것을 알 수 있다. 이는 신경망이 과적합일

때 나타나는 현상이며 변수선택(Feature selection)을 통해 신경망을 수

정해야 한다. 변수선택은 성능을 저하하는 변수를 제거해서 신경망을 개

선하는 방법이다. 이를 통해서 새롭게 구축된 모형 3의 성능이 향상된

것을 알 수 있다.

모형 3의 검증데이터 지표가 모형 1 값보다 낮은 것은 교통류 변수만으

로 미세먼지 농도를 예측하는 것보다 기상변수를 추가할 때 예측력이 좋

아진다는 것을 의미한다. 실제 교통환경에서도 미세먼지가 교통 요인뿐

만 아니라 기상 등 외부요인에 의해 복합적으로 영향을 받는다. 하지만

선행연구나 연구가설과는 다르게 기온은 미세먼지 농도 예측에 영향을

끼치지 않는 것으로 나타났다.
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제 3 절 입력변수 기여도 측정

제 2절에서 미세먼지 농도를 예측하기 위해 여러 입력변수를 통해 신경

망을 훈련하고 검증했다. 본 절에서는 모형의 성능에 가장 큰 영향을 주

는 입력변수를 식별하기 위해서 기여도 분석을 시행하였다. 기여도 분석

에는 SHAP를 사용했는데, Shapley값을 통해서 계산되며 최종적으로 각

변수의 개별적인 특성과 전역적인 중요도를 알 수 있다.

<그림 5-24>와 <그림 5-26>은 각 변수의 전역적 기여도를 나타낸 것

이다. Shapley값의 절대값이 클수록 출력값에 대한 기여도가 큰 변수이

다. <그림 5-25>와 <그림 5-27>은 각 변수의 개별적인 특성을 나타낸

것이며 각 입력변수가 PM 농도에 미치는 영향을 측정할 수 있다.

<그림 5-24> PM10 예측에 대한 입력변수의 전역적 기여도
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입력변수 Shapley값

교통량 1.63

중차량수 3.09

속도 1.25

가속도 1.88

습도 4.12

풍속 1.54

<표 5-7> PM10 예측에 대한 입력변수의 Shapley값

<그림 5-25> 입력변수의 값이 Shapley값에 미치는 영향(PM10 예측 시)
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<그림 5-26> PM2.5 예측에 대한 입력변수의 전역적 기여도

입력변수 Shapley값

교통량 1.03

중차량수 2.28

속도 1.16

가속도 1.58

습도 3.47

풍속 1.03

<표 5-8> PM2.5 예측에 대한 입력변수의 Shapley값
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<그림 5-27> 입력변수의 값이 Shapley값에 미치는 영향(PM2.5 예측 시)

<그림 5-24>와 <그림 5-26>에서 PM10 농도와 PM2.5 농도에 공통적

으로 가장 큰 영향을 미치는 상위 3개 변수는 습도, 중차량 수 그리고

가속도이다. <표 5-7>과 <표 5-8>에서 PM10 예측의 교통류 입력변수

의 Shapley값을 보면 교통량, 중차량 수, 속도, 가속도가 각각 1.63, 3.09,

1.25, 1.88이며, PM2.5에 대해서는 각각 1.03, 2.28, 1.16, 1.58이다. 이 수

치들은 각각의 변수에 대해 모든 Shapley값의 평균의 절대값을 취한 값

이며 전역적인 측면에서 기여도를 의미하는 것으로 값이 클수록 상대적

으로 기여도가 큰 변수임을 의미한다.

공통적으로 중차량 수와 가속도가 기여도가 높은 변수로 식별되었다.

교통량보다는 중차량 수가 미세먼지 농도에 더 많은 영향을 미치고, 속

도보다는 가속도가 더 많은 영향을 미친다는 것을 알 수 있다. 또한 기

상 지표에서는 습도가 풍속보다 높은 기여도를 보였다.

<그림 5-25>와 <그림 5-27>은 PM 농도 예측에 대한 입력변수의 효

과를 보여준다. 교통류 입력변수 중 상위 변수인 중차량 수와 가속도를

보면 중차량 수가 많아지고 가속도가 커질수록 PM10과 PM2.5의 농도가
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증가하는 경향을 보였다. 교통량은 증가할수록, 속도는 감소할수록 PM

농도가 증가하는 경향이 있지만 해당 기여도는 중차량 수와 가속도에 비

해 작았다. 기상변수는 모두 값이 작을수록 PM 농도가 증가하는 경향이

있으며 습도가 풍속보다 중요한 변수로 나타났다.

중차량은 경차보다 배기 PM을 더 많이 배출할 뿐만 아니라, 재비산 먼

지와 같은 비배기 PM을 더 많이 배출한다. 따라서, 교통량을 줄이기 위

한 정책뿐만 아니라, 차체를 경량화하고 마모에 더 강한 내구성을 가진

도로 포장 및 타이어의 개발은 PM 농도를 저감하기 위한 현명한 전략

이 될 수 있다. 또한 차량의 평균속도보다는 가속과 감속의 크기가 PM

배출에 더 큰 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 교차로 신호관리

등을 통해 가감속도를 줄일 수 있는 교통 관리 전략이 필요하다.

습도와 풍속 또한 PM 농도에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 습도가

높아지면 도로가 습윤해져서 도로의 재비산을 줄이는 경향이 있다. 풍속

이 높으면 미세먼지가 넓은 공간으로 확산하면서 PM 농도가 줄어들 수

있다. 다만 본 연구의 분석에서는 습도의 상대적 기여도가 높은 반면 풍

속의 기여도는 낮았다.
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제 6 장 결론

기존 미세먼지 농도 예측 연구는 도로에서 일어나는 실시간 시·공간적

특성을 고려하지 못하는 한계가 있다. 지역에 따라 교통류 상황이 끊임

없이 변하기 때문에 시간적, 공간적 특성을 고려한 예측 모형이 필요하

다. 본 연구에서는 실도로 주행을 통해 관측한 자료와 다층신경망을 이

용해 미세먼지 농도를 예측하였다.

데이터 전처리, 신경망 구조설정, 신경망 학습설정, 신경망 성능평가의

과정을 거쳤다. 신경망에 사용한 데이터는 전처리를 통해서 학습과 검증

데이터로 분류하였다. 신경망의 구조와 학습설정에서는 신경망 내에서

동작하는 여러 함수와 하이퍼 파라미터를 설정하였다. 이후, 모형마다 입

력변수를 다르게 해서 모형의 성능을 비교했다.

연구의 주요 결과는 다음과 같다. 첫째, 교통류와 기상변수를 모두 투입

한 모형에서는 과적합이 발생했다. 교통류와 기온을 제외한 모든 기상변

수를 투입한 모형의 성능이 가장 우수하였다.

둘째, 교통량, 중차량, 가속도의 증가는 미세먼지 농도를 증가시키는 반

면 평균속도의 증가는 미세먼지 농도를 감소시키는 경향을 보였다. 기상

요인은 모두 증가할수록 미세먼지 농도를 감소시켰다.

셋째, 입력변수의 기여도 분석을 통해서 무거운 차량이 일반차량에 비

해, 자동차의 가속 및 감속이 평균속도에 비해 미세먼지 농도에 더 큰

영향을 미쳤다. 기상변수의 경우 습도가 풍속보다 더 중요한 변수였다.

다만, 연구 과정에서 한계가 존재하였다. 더 정확한 분석이 되기 위해서

는 날짜별 배경 대기의 자료가 필요하다. 날짜별로 수집된 미세먼지 농

도가 그 날의 평균적인 미세먼지 농도를 고려하지는 못한다. 조사구간

근처에서 배경 대기를 관측해 연구를 진행한다면 더 정확한 연구가 될

수 있을 것이다.

연구결과를 바탕으로 미세먼지 저감을 위한 교통 관리 방안을 도출할
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수 있다. 우선 차량의 급격한 가속, 감속을 줄일 수 있는 교통 관리 방안

이 대기 질 개선을 위한 현명한 전략이 될 수 있다. 다음으로 대형차에

과금하는 세제개편도 대기 질을 관리할 수 있는 효과적인 방안이 될 수

있다. 장기적으로는 신소재 연구를 통해 마모에 강한 타이어와 차체를

가볍게 할 수 있는 자동차 프레임의 개발이 필요할 것이다.
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Abstract

Prediction of Particulate Matter

Concentrations on Urban Roads

Using Multi Layer Perceptrons

Sungbeom Park

Department of Environmental Planning

Graduate School of Environmental Studies

Seoul National University

The causality between particulate matter (PM) concentrations and

traffic characteristics is known to be complex and unclear. This is

why studies using traditional methodologies such as statistical models

have not clearly identified the causality. In order to overcome these

limitations, studies have recently been conducted to investigate the

causality between PM concentrations and traffic characteristics using

deep learning. However, since the traffic situation changes constantly

depending on the region, a prediction model considering the temporal

and spatial characteristics is needed.

Therefore, in this study, a multi layer perceptron was built based on

data collected in real time while repeatedly driving a specific road
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section. The process of building a multi layer perceptron consists of

data pre-processing, neural network structure setting, neural network

learning setting, and neural network performance evaluation.

Validation of several preliminary neural network models presents the

best performance neural network and identifies input variables that

improve the performance of the neural network. In addition, how each

input variable affects the PM concentrations was analyzed.

The main findings of the study are as follows. First, the

performance of the model with traffic variables and all weather

variables except temperature was the best.

Second, the increase in total vehicles, number of heavy vehicles, and

acceleration increased the PM concentrations, while the increase in

average speed decreased the PM concentrations. As all weather

factors increased, the PM concentrations decreased.

Third, through the analysis of the contribution of input variables, it

was found that heavy vehicles affect PM concentrations more than

general vehicles, and acceleration and deceleration of vehicles affect

PM concentrations more than average speed.

Based on the research results, traffic management measures can be

derived to reduce PM concentrations. First of all, traffic management

measures that can reduce the rapid acceleration and deceleration of

vehicles can be a smart strategy for improving air quality. Next,

reform of taxation that imposes more penalties to heavy vehicles can

also be an effective measure that can manage air quality. In the long

run, more research in terms of new materials should be conducted on

light but strong car frames and wear-resistant tires.

keywords : particulate matter concentrations, exhaust emissions,

non-exhaust emissions, traffic, multi layer perceptrons, air
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