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Introduction – 센터 소개



Introduction - 연구배경

Beta-ray absorption methodGravimetric method

• 넓은 공간
• 고비용
• 시료 건조 과정



Introduction - 연구배경

• 적외선 산란 방식의 저가형 미세먼지 센서

• 시료를 건조하는 과정이 없어 습도에 민감
• 먼지, 돌풍, 담배연기 등 국지적인 이벤트에 민감
• 오랜 시간 사용하면서 흡기 팬에 먼지가 쌓임
• 제조 과정에서 보정 작업이 이루어지지만 보정 환경과

실제 사용하는 환경의 차이로 인해 미세먼지의 농도를
overestimate하는 경우가 많음

•  사용하는 현장에서 재보정이 필요



Methodology – 데이터 수집 및 전처리

• 대전 보건환경연구원
• Plantower 사의 PMS 7003M 센서
• Thermo Scientific 사의 5014i Beta Continuous Ambient Particulate Monitor 제품 사용
• 센서는 샘플러와 동일한 위치에 설치
• 비와 직사광선을 비하면서 바닥으로부터 충분히 띄워 센서 근처의 공기 흐름을 원활하게 유지
• 데이터 수집 기간: 2020년 5월~2020년 8월 10초 간격으로 데이터 수집
• 5분 간격으로 평균을 내어 총 29,195개의 관측치



Methodology – 데이터 수집 및 전처리



Methodology – 데이터 수집 및 전처리

Data Units Mean Median Standard 
deviation 

minimum maximum 

PM2.5 (LCS)  g/m3 24.63 22.09 19.03 0.00 121.62 
PM2.5 (SMG)  g/m3 12.71 10.00 10.99 0.00 118.00 

CO2 ppm 433.95 425.68 25.27 400.26 550.00 
VOC ppm 673.40 519.29 56.60 9.89 6172.90 
SO2 ppm 0.00 0.00 0.01 0.00 0.47 
CO ppm 0.38 0.3 0.57 0.10 40.50 
O3 ppm 0.04 0.03 0.02 0.00 0.42 

NO2 ppm 0.01 0.01 0.01 0.00 0.05 
Temperature ℃ 24.63 24.68 3.86 12.70 35.32 

Relative humidity % 82.09 87.08 15.40 26.50 96.90 
Wind speed m/s 1.40 1.14 1.08 0.00 8.48 

𝑋𝑋(𝑡𝑡) =
𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑥𝑥�𝑋𝑋(𝑡𝑡)� − 𝑋𝑋(𝑡𝑡)

𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑥𝑥�𝑋𝑋(𝑡𝑡)� − 𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑛𝑛�𝑋𝑋(𝑡𝑡)�
,𝑋𝑋(𝑡𝑡) 𝑖𝑖𝑖𝑖 input for LSTM model (14) 

 



Methodology – 학습 데이터 구조



Methodology – Gaussian weighted loss function

Gaussian weighted MSE = �
𝑡𝑡=1

𝑇𝑇

𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡 × 𝑌𝑌𝑡𝑡 − �𝑌𝑌𝑡𝑡
2

MSE = �
𝑡𝑡=1

𝑇𝑇

𝑌𝑌𝑡𝑡 − �𝑌𝑌𝑡𝑡
2 ,𝑌𝑌𝑡𝑡 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 and �𝑌𝑌𝑡𝑡 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝐺𝐺𝐺𝐺𝑡𝑡 = � 𝑎𝑎e
− 𝑌𝑌𝑡𝑡−b 2

2𝑐𝑐2 , 𝑌𝑌𝑡𝑡 − 𝑏𝑏 < 𝑐𝑐 2 ln𝑎𝑎
1, 𝑌𝑌𝑡𝑡 − 𝑏𝑏 ≥ 𝑐𝑐 2 ln𝑎𝑎

• 타겟값의 구간에 따른 dynamic weight를 도입, 선택적으로 보정 능력을 향상 (과속카메라 등)
• Symmetric, decreasing to tail  Gaussian function



Methodology - Gaussian weighted loss function



Methodology – LSTM 모델 hyperparameter 최적화

• 학습 조기종료 및 trial and error를 통해 hyperparameter를 최적화하
여 모든 모델의 loss function이 global minimum에 도달한 상태에서
성능을 비교함

• Optimizer: Adam

• 성능평가지표: RMSE = 1
𝑇𝑇
∑𝑡𝑡=1𝑇𝑇 𝑌𝑌𝑡𝑡 − �𝑌𝑌𝑡𝑡

2 , MAPE = 100
𝑇𝑇
∑𝑡𝑡=1𝑇𝑇 𝑌𝑌𝑡𝑡− �𝑌𝑌𝑡𝑡

𝑌𝑌𝑡𝑡

Window size Epoch Layer Hidden neuron Learning rate Dropout 
12 1500 2 10 0.001 0.3 

 



Result and discussion – LSTM 모델 성능 변화

The type of 
loss 

function 
a b c RMSE 

RMSE in 
fixed band 

MAPE in 
fixed 
band 

MSE - - - 
3.50 

(0.19) 
4.25 

(0.23) 
17.84 
(1.50) 

GW1 6 20 3.5 
3.16 

(0.16) 
4.057 

(0.274) 
16.80 
(1.15) 

GW 6 20 5 
3.12 

(0.15) 
3.98 

(0.21) 
16.57 
(0.91) 

GW 2 20 8 
3.36 

(0.33) 
4.10 

(0.43) 
17.16 
(1.96) 

GW 6 20 8 
3.08 

(0.17) 
3.96 

(0.21) 
16.37 
(0.89) 

GW 6 20 20 
3.06 

(0.11) 
3.77 

(0.17) 
15.42 
(0.68) 

GW 2 20 20 
3.39 

(0.34) 
4.25 

(0.46) 
17.73 
(2.05) 

 

• Gaussian weighted MSE의 도입으
로 보정 능력이 향상된 것을 확인 가능

• Gaussian coefficient가 (6, 20, 20)
일 때 가장 좋은 성능을 확인함.



Result and discussion – Gaussian coefficient 최적화

• Gaussian coefficient의 변화에 따른 보정 성능 변화
• Band height(a)가 고정되어 있을 때, band width(c)가 넓어질 수록 보정 능력이 향상됨.
• Band width가(c)가 고정되어 있을 때, band height(a)가 커질 수록 보정 능력이 향상되며, 이 효과는 band height(a)

가 커질 수록 더 크게 나타남.
• 보정 성능 향상을 원하는 구간 너머로 길게 dynamic weight를 적용하는 것이 타겟 구간의 성능 향상에 더 유효함



Result and discussion – 보정 전후 비교

베타선 흡수 방식

적외선 산란 방식

보정된 적외선 산란 방식



Conclusion - 결론

• LSTM 모델에 주로 사용되는 손실 함수 MSE를 Gaussian weighted MSE로 대체
하여 구간에 따른 선택적 보정 능력 향상이 가능함.

• 전체 데이터에 대한 보정 성능의 경우, RMSE를 기준으로 약 12.57%의 성능 향상.

• Band 내부의 보정 성능의 경우, RMSE를 기준으로 약 11.29%, MAPE를 기준으
로 약 6.49%의 성능 향상.

• 적외선 산란 방식의 저가형 미세먼지 센서의 성능 향상에 사용 가능함.



Conclusion – 추후 연구

• Extremely right-skewed samples

• 데이터 분포에 따른 LSTM 모델의 학습
및 보정 결과를 비교하기 위해서 추가
데이터 수집 중

• 국내 미세먼지 등급의 기준 농도에 따른
band를 설정하여 기준 농도 근처의 보
정 능력을 선택적으로 향상 가능할 것으
로 기대됨

Level Good Normal Bad Very bad 
Concentration of PM2.5(㎍/m3) 0~15 16~35 36~75 76~ 
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