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            초록
          
        

        
          
            Purpose:
            Recently, as the demand for comfortable indoor environments has significantly increased, the importance of the health of occupants has come to the forefront. In response to this societal issue, this study developed an integrated control algorithm for ventilation and air purification system that can proactively manage indoor PM2.5 levels.

          

          
            Method:
            To analyze the performance of the developed indoor PM2.5 preemptive control algorithm, ventilation and air purification systems installed in two actively used elementary school classrooms were utilized. The control algorithm incorporates an ANN based indoor PM2.5 prediction model and derives control values using the predicted values and real-time environmental data. Data obtained through empirical studies were analyzed according to occupancy schedules to verify compliance with national recommended standards. Additionally, an analysis of the control algorithm's inherent performance was conducted.

          

          
            Result:
            The preemptive control algorithm was observed to maintain lower indoor PM2.5 concentrations and sustain the comfortable range for extended periods compared to rule based control algorithms. However, the system operating time was longer than that of rule based control algorithms.
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      1. 서론
      실내 공간의 쾌적성은 재실자의 생산성과[1] 연관되어 있을 뿐 아니라 건강에 매우 중요한 역할을 한다[2-4]. 최근에는 COVID-19와 같은 호흡기 질환의 발생 이후 환경오염에 대한 관심도가 높아지며 실내환경을 쾌적하게 유지하고자 하는 수요가 증가하고 있다. 하루 중 90% 이상을 건물 안에서 생활하는 현대인들에게 실내환경은 건강에 매우 큰 영향을 미치는데[5], 미국에서 발표한 ‘2012 Environ Health Perfect’에 따르면 질병을 유발하는 실내공기질 요소 중 PM2.5가 가장 유해한 물질인 것으로 나타났다. 세계보건기구(WHO, World Health Organization)에서는 실내 공기 오염으로 인해 매년 380만명이 사망한다고 발표했다[6]. 이러한 사회적 이슈들에 따라 쾌적한 실내공기질은 필수 생활 조건으로 여겨지는 추세이다. 최근에는 각국의 보건 기구에서 실내 CO2 농도 및 환기 횟수를 규정하는 등 실내공기질의 중요성이 대두되고 있으며[7, 8], WHO에서는 2005년 공기질 가이드라인 수립 이후 15년만에 개정된 2021년 공기질 가이드라인을 발표했다[9]. 개정된 주요 오염물질은 PM2.5, PM10, 오존, 이산화질소, 이산화황, 일산화탄소로 권고 기준이 더욱 엄격해졌다. 해당 가이드라인 개정 후 UN Environment Programme Pollution Action Note에서 조사한 바에 따르면 세계 인구의 99%가 2021년 WHO 공기질 가이드라인 기준에 미치지 못하는 지역에 살고 있다는 연구결과를 발표했다[10]. 대한민국 역시 대부분의 오염물질로부터 WHO 기준 5.4배 높은 수치로 노출되고 있는 것으로 조사되었다. 하지만, 관심도가 높아지고 있는 것에 비해 WHO의 실내공기질에 대한 기준은 개정되지 않고 2010년에 머물러 있는 실정이다[11].

      실내공기질은 건물 내 오염물질 종류에 따라 유해 정도가 달라진다. 그중 입자형 오염물질인 미세먼지는 대기오염의 중요한 구성요소 중 하나로, 흡입 시 심장과 폐 건강에 매우 큰 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. 미국에서 발표한 ‘2012 Environ Health Perfect’에 따르면 질병을 유발하는 실내공기질 요소 중 2.5µm 이하(PM2.5)의 미세먼지가 가장 유해한 물질인 것으로 나타났으며[12], PM2.5는 기관지와 폐에 영향을 주어 염증을 유발할 수 있다는 사실이 확인되었다[13]. 또한, PM2.5 농도가 10μg/m3 증가할수록 폐암 발생이 9% 증가하며, PM10 농도가 10μg/m3 증가할수록 만성폐쇄성폐질환 관련 입원이 2.7%, 만성폐질환 관련 사망이 1.1% 증가한다고 한다는 연구결과도 발표되었다[14]. 특히, 중요 발달 단계에 있는 13세 미만의 어린이들은 장기적으로 노출될 시 면역력을 약화시켜 아토피 피부염 증상을 악화시키거나[15] 호흡기를 자극해 천식과 기관지염 등 호흡기 질환을 발생시킬 수 있고, 심장질환이 있는 아이들에게는 심박수 증가 및 심장기능 저하 등에 영향을 미칠 수 있다[16]. 따라서, 미세먼지는 쾌적한 실내환경을 유지하기 위해 최우선적으로 제어되어야 할 요소라고 할 수 있으며, 재실자의 건강을 보호하기 위해 주 생활공간에서 노출을 최소화해야 한다.

      이러한 실내 미세먼지는 대표적으로 환기시스템과 공기청정기를 통해 저감이 가능하다. 이 두개의 시스템은 하나의 시스템만을 사용했을 경우 실내외 온도차가 심해도 실외의 공기를 실내로 들여와 냉난방 부하가 증가한다거나, 환기 없이 실내 공기 순환만을 반복하여 실내 이산화탄소 농도가 급격히 높아지는 등의 문제점을 야기할 수 있다. 따라서, 실내 미세먼지를 효과적으로 관리하기 위해서는 환기와 공기청정을 동시에 제어하는 방법이 고려되어야 한다. 이와 관련된 문제를 해결하기 위한 연구들은 활발히 수행되고 있는 추세이다. 최연희(2019)는 공기청정기와 전열교환기가 적용된 환기시스템을 위한 제어 알고리즘을 제안하고 시뮬레이션을 통해 실내 PM2.5 및 CO2 개선 정도와 에너지 소비량을 분석하였으며[17], Justo Alonso et al. (2022)는 시뮬레이션을 통해 다양한 수요조절 환기 전략을 구현하여 실내 PM2.5 농도를 연평균 10μg/m3 이하로 유지, 에너지 사용량을 저감시킬 수 있는 방법을 제안하였다[18].

      최근에는 인공신경망 기술을 통해 미세먼지를 선제적으로 제어하고자 하는 시도도 다수 이루어지고 있었다. 하지만 대부분의 연구가 다양한 인공신경망 기술들의 성능을 비교하는 것에 그쳤으며, 실증 실험을 통해 성능을 검증하지 않은 한계를 가지고 있었다. 관련 연구를 살펴보면 다음과 같다. Weiran et al. (2019)는 인공신경망 기술 중 다중선형회기와 랜덤포레스트를 결합한 실내 PM2.5 예측모델을 개발하여 성능을 비교하였다[19]. Yuhe and Guangfei (2022) 는 밀집도가 높고 환자와 방문객 간의 동선이 겹치는 병원 외래병동 실내 오염을 방지하기 위해 공간 점유율을 고려한 PM2.5 예측모델을 개발했다[20]. Shi et al. (2023)는 실내 PM2.5 예측 알고리즘인 LATCN를 제안하고 기존 예측 알고리즘과 성능을 비교하였다[21].

      선행연구를 종합해본 결과, 환기와 공기청정 기능에 대한 제어 연구와 실내 오염물질을 선제적으로 제어하기 위한 연구가 다수 이루어지고 있는 것으로 확인되었다. 하지만, 이를 실증하여 실체적 효과를 증명한 연구는 찾아볼 수 없었다. 실제로 관련 연구의 대부분은 예측 제어 혹은 강화학습을 사용한 경우가 많았으며, 사례의 80%는 시뮬레이션을 통한 연구인 것으로 조사되고 있다[22]. 따라서, 본 연구에서는 선행연구들에서 확인할 수 없었던 실용성을 확인하고 실내 미세먼지를 선제적으로 제어하는 알고리즘을 제안하였으며, 이를 실현할 수 있는 인공지능 기반 실내 PM2.5 예측모델을 개발하였다.

    

    

  
    
      2. 연구방법
      
        2.1. 실내 PM2.5 선제적 제어 알고리즘 개발
        본 연구에서 개발된 선제적 제어 알고리즘은 실내 PM2.5 예측값을 기반으로 제어를 수행한다. 이때 시스템은 ON/OFF를 반복하며, 풍량과 모드를 선택하게 된다. 이러한 제어 방식은 예측을 기반으로 최적의 제어값을 선택하는 제어 알고리즘으로 건축 분야에서는 스마트 빌딩, 효율적 제어, 에너지 관리, 실내 환경 유지 등에 적용되고 있다[23]. 하지만, 알고리즘 제어 성능이 예측모델 정확성에 따라 크게 좌우되기 때문에 예측모델에 의존성을 가진다. 따라서, 적용 공간의 환경 변수가 단순하고, 환경 변화가 정적이라면 단순한 규칙 기반 제어(Rule Based Control)가 효율적일 수 있다. 본 연구에서 제안되는 알고리즘은 이러한 사실에 기초하여 미세먼지 선제적 제어 알고리즘과 규칙 기반 제어 알고리즘의 성능을 비교하였다.

        
          1) 제어 알고리즘 적용 시스템 및 공간
          제어 알고리즘은 창문 상단에 부착되는 형태의 환기 및 공기청정 기능이 통합된 시스템에 적용된다. 내부 구성은 모터, 전열교환기, 필터로 나뉘어 있으며 외기도입 모드와 내부순환 모드를 제공한다. 풍량은 강, 중, 약으로 조절이 가능하다. 모터는 시스템의 급배기구 측에 위치하며 외부 공기를 실내로 들여오는 급기구와 실내의 공기를 외부로 내보내는 배기구 측에는 필터가 부착된다. 또한, 전열교환기를 통해 외부에서 들여오는 공기는 실내공기와 열교환을 하며 서로 간 혼합되지 않는다. 이때 외기도입 모드는 시스템 구조상 모터 2개가 가동되며, 내부순환 모드는 모터 1개가 가동된다. 이러한 시스템은 초등학교 교실 두곳에 적용되었다. 해당 교실은 선생님 1명과 학생 21명이 생활하는 보편적인 구조의 교실이며, 노후된 창문 및 문, 바닥 등의 교체가 이루어졌다. 이에 대한 상세 내용은 Table 1.과 같다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Ventilation and air purification integrated system and Classroom details
            
            

          

          
            
              
                	
                	System Information
              

            
            
              	Characteristics
              	Installed above the windows, Total heat exchanger, HAPA Filters, Pre-Filter
            

            
              	Operation modes
              	Indoor air circulation, Outdoor air intake
            

            
              	Air supply volume
              	Weak 150 CMH / Medium 250 CMH / Strong 400 CMH
            

            
              	
                
              
            

            
              	
              	Classroom Information
            

            
              	Location
              	Uijeongbu-si, Gyeonggi-do, South Korea
            

            
              	Size
              	11m × 8m × 3m (W × D × H)
            

            
              	Occupancy
              	1 taecher and 21 lower grade students
            

            
              	
                
              
            

          

          

        

        
          2) 제어 요소별 설정 기준
          입자형 오염물질인 미세먼지는 흡입 시 심장과 폐 건강에 심각한 영향을 미칠 수 있기 때문에 최우선으로 제어되어야 할 요소이다. 국내에서는 환경부 실내공기질 관리법에서 시설별 유지기준을 제시하고 있으며, 의료기관과 노인요양시설 및 어린이집 등 면역력 취약계층 활동 시설은 연평균 PM10 50μg/m3 이하, PM2.5 35μg/m3 이하로 유지시킬 것을 권고하고 있다[24]. 반면 대기 미세먼지 농도는 환경부 대기환경기준에서 실내 보다 강화된 기준을 적용하고 있다. 총 4가지(좋음, 보통, 나쁨, 매우나쁨) 단계로 나뉘며 PM10의 경우 30μg/m3 이하 “좋음”, PM2.5의 경우 15μg/m3 이하가 “좋음” 기준이다[25]. 일반적으로 PM10은 PM2.5 보다 입자가 크기 때문에 PM2.5을 저감시키면 PM10도 같이 저감된다. 또한, PM2.5는 PM10 보다 건강상 큰 영향을 미치는 것으로 조사되고 있다. 따라서 본 연구에서는 실내 PM2.5를 저감하는 것으로 기준을 잡았으며, 환경부 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음”(15μg/m3)을 항시 달성하고 환경부령 실내공기질 관리법 PM2.5 권고 기준(35μg/m3)를 충족시킬 수 있도록 알고리즘이 설정되었다.

          실내 CO2 농도는 실내공기질을 대표할 뿐만 아니라 적정 환기량의 기준이 되는 중요한 지표이다[26]. 실내 CO2 농도에 대한 기준은 국가, 건물, 용도별로 최대 5,000ppm 까지 다양하게 제시하고 있으며[27], CO2 농도가 건강상 영향을 어떻게 미치는지에 대한 연구가 다양하게 이루어지고 있다. 본 연구가 진행되는 한국은 “교육부 학교보건법 시행규칙”에서 교실이 기계 환기장치를 이용하여 주 환기를 하는 경우 1,500ppm 이하로 유지관리할 것을 권고하고 있다[28]. 따라서, 본 연구에서 CO2는 1,500ppm을 넘지 않도록 모드와 풍량이 설정된다.

        

        
          3) 개발된 제어 알고리즘 구조
          실내 미세먼지 중 PM2.5를 최우선적으로 저감하도록 개발된 선제적 제어 알고리즘은 다섯 단계로 나뉘어져 사이클이 돌아간다. 제어 알고리즘에는 선제적 제어를 위해 PM2.5 예측모델이 탑재되며, 시스템의 제어값은 현재 실내공기질과 예측된 PM2.5 농도, 실외 PM2.5 농도를 고려하여 도출된다. 각 단계는 Fig. 1.과 같이 순차적으로 진행된다. 가장 먼저 진행되는 1단계는 환경센서를 통해 수집되는 실내외 환경 데이터와 모드 및 풍량을 실시간으로 수집하는 단계이다. 2단계는 시스템의 ON/OFF 여부를 결정하는 부분으로, 제어 알고리즘이 적용되는 공간의 스케줄이 입력된다. 만약 일정상 휴일이나 주말, 방학 등의 기간일 경우 미리 입력해둔 스케줄에 따라 시스템이 작동하지 않는다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Control algorithm step structure
            
            

            

          

          3단계에서는 센서를 통해 측정된 과거 데이터(t-1)와 현재 실시간으로 측정되고 있는 데이터(t)를 통해 예측모델을 재학습 시키고 실내 PM2.5를 예측(t+1)한다. 이때 예측모델은 환경 변수와 시스템 문제, 현장 특성 등에 의해 정확도가 크게 달라지므로 적용된 공간 데이터를 통한 환경 적응성이 부여되어야 한다. 적응성은 측정된 과거(t-1)의 입력데이터에 대해 현재(t) 측정되고 있는 결과값을 정답으로 설정하여 데이터세트를 구성하고 재학습 시키며, 지속적인 성능 유지를 위해 지속적으로 반복된다. 이후 예측모델은 1단계에서 수집되는 시스템 풍량을 입력데이터로 사용하여 총 3개 실내 PM2.5 예측값을 도출하는데, 이 중 기준치 미만으로 예측한 풍량 중 에너지가 가장 적게 소비되는 풍량이 제어에 사용된다. 만약 예측값 중 설정한 기준 농도 보다 낮은 값이 없다면 가장 낮은 농도를 예측한 풍량으로 제어한다.

          4단계에서는 시스템 가동 모드와 풍량을 결정한다. 첫 번째로 3단계에서 도출된 실내 PM2.5 농도 예측값을 고려한다. 만약 예측값이 10μg/m3 보다 작을 경우 다음 우선순위인 CO2 농도를 고려하고, 10μg/m3 보다 높을 경우 외기 PM2.5 농도와 비교한다. PM2.5 농도 기준(10μg/m3)은 환경부 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음”(15μg/m3)을 달성하기 위해 더 강한 기준을 적용하였다. 이는 노인 및 13세 미만 어린이 등 면역력 취약계층의 건강을 보호하기 위함이며, 해당 기준은 사용 지역과 적용 공간에 따라 변경될 수 있다. 실시간 외부 PM2.5 농도가 환경부 실내공기질 관리법 권고 기준(35μg/m3) 이상일 때는 내부순환 모드를 가동한다. 이는 실외 PM2.5가 높은 날 실내 PM2.5 수치가 약 20배에서 50배까지 증가할 수 있다는 연구 결과와[29] 실내외 PM2.5 농도는 높은 상관관계를 보인다는 연구 결과[30, 31]에 의한 조치이다. 두 번째로 고려되는 요소는 실내 CO2 농도이다. 가스형 오염물질인 CO2는 재실자에게 PM2.5 보다 즉각적인 영향을 줄 수 있으며, 환기 시 저감되는 속도가 빠르다. 이에 제어 알고리즘에서는 실시간으로 측정된 실내 CO2 농도가 1,500ppm 이상으로 높아지면 무조건 외기도입을 모드로 가동된다. 마지막 5단계에서는 3단계에서 도출된 풍량과 4단계에서 모드로 시스템을 가동시킨다. 이 모든 과정은 시스템이 작동될 동안 반복된다.

          비교 대상인 규칙 기반 제어 알고리즘은 오염물질 저감 우선순위 및 제어 기준이 동일하지만 예측모델이 탑재되지 않아 선제적 제어를 수행하지 않는다. 따라서, 예측값이 아닌 실시간 측정 데이터 기준으로 제어되도록 로직이 구성된다. 이때 실내 PM2.5 농도가 대기환경기준 “좋음”(15μg/m3) 이상일 경우 약풍으로 작동되고, 실내공기질 관리법 기준(35μg/m3) 이상일 경우에는 중 풍량으로 작동된다. 외기도입 모드 및 내부순환 모드 작동 기준과 CO2 농도에 따른 제어 기준은 선제적 제어 알고리즘과 같다.

        

      

      
        2.2. ANN 기반 실내 PM2.5 예측모델 개발
        선제적 제어 알고리즘에 탑재되는 실내 PM2.5 예측모델은 재실자에게 쾌적한 공기질을 제공한다. 이를 위해 예측모델은 이미지 인식, 자연어 처리 및 예측을 포함한 다양한 응용 분야에서 널리 사용되고 있는 ANN (Artificial Neural Network)을 통해 개발되었다. ANN은 지도학습 방법의 하나로 다른 인공지능 모델 보다 데이터의 가용성이 빠르고 효율적인 학습이 가능하다. 또한, 모델이 단순하고 구현과 적용이 용이하여 예측이 안정적이고 시간적 의존성이 강하지 않기 때문에 시간이나 및 재실 패턴이 달라지더라도 높은 정확도를 유지할 수 있다.

        
          1) 데이터 취득 및 학습 데이터세트 구축
          미세먼지는 입자형 오염물질로 분류되며 농도 형성에 직접적으로 영향을 미치는 재실 상황 및 의복 상태뿐만 아니라 실내 습도와 CO2, 실외 미세먼지 농도 등 측정 현장의 다양한 인자들에 의해 농도가 결정된다[32, 33]. 따라서, 예측모델이 보다 정확하게 예측하기 위해서는 실제 적용될 현장의 상황을 고려하여 맞춤형으로 개발될 필요가 있다. 이를 위해 본 연구에서는 제어 알고리즘 실증이 진행될 초등학교 2개 교실의 운영 데이터를 취득하여 학습 데이터세트를 구축하였다. 각 실증지의 스케줄은 평균적으로 일 수업 3회, 휴식 3회, 점심식사 1회가 진행되며, 주 2회 체육활동과 1회 외부활동이 동일하게 진행된다. 또한, 하교시간 이후 매일 청소가 이루어진다.

          예측모델 학습에 사용될 데이터는 학교 교실 두 곳에 규칙 기반 제어 알고리즘을 적용하여 1년(1학기, 2학기) 동안 취득된 데이터로 구축되었다. 이때 데이터 취득은 실내외에 설치된 환경센서를 통해 취득되었다. 학습 데이터는 일 재실 시간 평균 실내 PM2.5 농도 5μg/m3 이상, CO2 농도 600ppm 이상 오전 수업을 2회 이상 진행하였을 때를 동시에 만족하는 데이터 중 재실시간인 8시~16시 30분 사이의 데이터로 선별하였다. 비재실자 시간의 데이터는 ANN 기반으로 개발되는 예측모델 특성상 성능의 저하를 야기할 수 있기 때문에 학습 데이터에서 제외하였다. 각 오염물질 농도 기준 또한 재실자 유무를 판단하여 예측모델 학습 시 비재실 시간의 데이터를 제외시키기 위한 기준으로 설정되었다. 이를 위해 실증지 환경 데이터 모니터링 분석 결과 재실자가 없는 시간의 평균 실내 PM2.5 농도는 5μg/m3 이하로 유지되었으며, 실내 CO2는 480~600ppm 사이로 유지되는 것을 확인하였다. 이러한 일련의 과정들은 입력변수를 신중하게 선택하는 것이 예측모델의 성능을 향상시킨다는 연구결과를 기반으로 수행되었다[34].

          개발에 사용될 학습 데이터세트의 입력변수는 실내 미세먼지 농도 형성에 영향을 미치는 것으로 조사된 여러 주요 인자들 중 센서 측정에 의해 취득이 용이한 실내외 온도, 실내 습도, 실내외 PM2.5 농도, 실내외 PM10 농도, 실내 PM2.5 농도 변화량과 시스템 급기풍량, 작동 모드를 대상으로 한다. 또한, 운영시간 동안 항시 재실자가 존재하며 활동량에 따라 미세먼지 발생량이 달라지는 교실 특성을 반영하기 위해 실내 CO2 농도를 추가하였다. 출력변수는 10분 후의 실내 PM2.5 농도로 정의하였다. 이후 학습 데이터세트는 최솟값과 최댓값을 이용해 데이터 범위를 0과 1 사이로 변환해주는 Min-MaxScaler로 정규화되었으며, Train Data - 60%, Validation Data - 20%, Test Data - 20%로 분류하였다. 이에 대한 자세한 내용은 Table 2.와 같다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Details of the learning data
            
            

          

          
            
              
                	Data period
              

            
            
              	March to July and September to December
            

            
              	Input data
            

            
              	Indoor
              	Temperature, Relative Humidity, CO2 concentration, PM2.5 concentration, PM10 concentration, ΔPM2.5
            

            
              	Outdoor
              	Temperature, PM2.5 concentration, PM10 concentration
            

            
              	System
              	Mode, Air Volume
            

            
              	Output data
            

            
              	PM2.5 concentration 10 min later
            

            
              	Data selection criteria
            

            
              	- Average indoor PM2.5 and CO2 concentration during occupancy hours at or above 5μg/m3 and 600 ppm
            

            
              	- At least 2 morning indoor classes
            

            
              	- Data between 08:00 and 16:30
            

          

          

        

        
          2) 예측모델 최적화 및 하이퍼파라미터 설정
          본 연구에서 개발된 ANN 기반 예측모델은 상호 연결된 노드를 통해 정보를 처리하고 전송하는 입력층, 은닉층, 출력층 구조로 이루어져 있다. 이러한 구조는 하이퍼파라미터 설정에 따라 성능이 달라지기 때문에 정확도 향상을 위한 탐색 작업이 진행될 필요가 있다[35]. 개발된 예측모델은 베이지안 최적화 방법으로 하이퍼파라미터 조합을 도출하였다. 베이지안 최적화 방법은 베이즈 확률에 기반하여 랜덤하게 샘플링된 하이퍼파라미터 조합에 따른 결과를 관측하고 해당 관측값을 기반으로 우수한 성능 조합을 도출하는 방법으로, 기존에 사용되어 오던 그리드 서치 및 랜덤 서치 보다 탐색 시간이 짧고 범위가 넓다는 장점이 있다. 하지만, 베이지안 최적화 방법은 모델 구조가 정의되어 있어야 적용이 가능하므로 본 연구에서는 Table 3.과 같이 하이퍼파라미터를 구분하고 탐색 범위와 학습 조건을 설정하였다. 이 중 탐색 대상으로는 은닉층 수와 학습률(Learning Rate)를 선정하였으며, 최적화기는 아담(Adam)을 사용하였다. 활성함수(Activation Function)은 reLu, 손실함수(Loss Function)은 MSE (Mean Square Error)로 설정하였다. 또한, 과접합 방지를 위해 3회 연속 성능 개선이 이루어지지 않으면 학습을 조기 종료하도록 설정했다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Hyperparameter setting conditions
            
            

          

          
            
              
                	Hyperparamater
                	Setting
              

            
            
              	Hidden neurons
              	10–100
            

            
              	Hidden layers
              	1-10
            

            
              	Activation function
              	ReLu
            

            
              	Learning rate
              	0.01–0.0001
            

            
              	Type of optimizer
              	Adam
            

            
              	Loss function
              	MSE
            

          

          

          그 결과 예측모델 최적 구조는 입력층 1개, 은닉층 2개, 출력층 1개로 도출되었으며, 각 층의 노드는 입력노드(11개), 은닉노드(33개, 21개), 출력노드(1개)로 구성되었다.

        

        
          3) 실내 PM2.5 예측모델 성능
          예측모델의 성능은 MAE (Mean Average Error)와 CVRMSE (Coefficient of Variation, Root Mean Square Error), Pearson`s r (Pearson correlation coefficient) 세 가지 지표를 통해 검증을 진행하였다. MAE는 오차 절댓값의 평균으로 발생한 오차의 절대적인 크기 의미하고, CVRMSE는 평균제곱근 오차의 변동계수로 실제값과 예측값의 차이를 파악하는 척도이다. 이때 MAE와 CVRMSE 모두 값이 작을수록 예측이 정확하다는 것을 의미한다[36]. Pearson`s r의 경우에는 두 변수 간의 선형 관계의 강도와 방향을 측정하기 위한 통계지표 중 하나로, r 값이 0에 가까울수록 두 변수간의 선형 관계가 없는 것으로 해석된다.

          초등학교 교실 운영 데이터로 개발된 ANN 기반 실내 PM2.5 예측모델은 제어 알고리즘에 탑재되어 실제 적용될 초등학교 교실에서 25일간 운영 데이터를 취득하였다. 이후 데이터를 예측모델에 재학습시켜 변수에 대한 적응력을 향상시켰다. 재학습은 발생한 오차에 대한 보정을 통해 정답 값에 만족하기 위한 필요 가중치를 업데이트하게 되는데, 이러한 지속적인 성능 개선은 데이터의 다양성이 반영되어 환경 변화에 유연하게 대응할 수 있게 만든다.

          그 결과 초기 예측모델의 성능은 MAE 3.18μg/m3, CVRMSE 27.27%로 도출되었으며, 재학습한 예측모델은 MAE 2.25μg/m3, CVRMSE 19.93%로 나타났다. 이는 ASRAEH에서 제시하는 예측성능 달성 기준인 CVRMSE 30% 이내를 만족하는 수치이다. Table 4.는 초기 예측모델과 재학습한 예측모델의 성능을 비교하여 분산형으로 나타내고 성능 향상 정도 표현한 것이다. 예측모델의 성능은 MSE 0.93㎍/m3, CVRMSE 7.88% 개선되었다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Performance of indoor PM2.5 prediction model
            
            

          

          
            
              
                	
                	MAE (μg/m3)
                	CVRMSE (%)
                	Pearson`r
              

            
            
              	Initial model
              	27.27
              	3.18
              	0.84
            

            
              	Retraining model
              	19.39
              	2.25
              	0.94
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 연구결과
      실내 PM2.5 선제적 제어 알고리즘은 재학습된 예측모델을 탑재 후 실제 사용 중인 초등학교 교실 2곳에서 한 달간(6월 15일~7월 20일) 실증을 진행하였다. 이때 교실 한 곳은 예측모델이 탑재되지 않은 규칙 기반 제어 알고리즘이 적용된다. 각 교실은 선생님 1명, 약 21명 학생이 생활하는 보편적인 초등학교 규모를 가진다. 또한, 리모델링 사업을 통해 기밀성능 개선(창문 및 출입문 교체)와 기계적 개선(출입구 에어커튼 설치)가 진행되었다.

      
        3.1. 재실시간 실내 PM2.5 농도
        한 달간 진행된 실증을 통해 휴일을 제외하고 총 23일의 시스템 운영 및 실내외환경 데이터가 취득되었다. Fig. 2.는 각 알고리즘별 일평균 PM2.5 농도를 나타낸 그래프이다. 데이터 분석 결과 두 알고리즘 모두 실내공기질 관리법 PM2.5 권고 기준(35μg/m3) 이내를 만족하였으며, 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음”(15μg/m3)은 선제적 제어 알고리즘 2회, 규칙 기반 제어 알고리즘 7회 만족하지 못한 것으로 나타났다. 또한, 23일 전체 평균 농도는 선제적 제어 알고리즘 9.54μg/m3, 규칙 기반 제어 알고리즘 11.52μg/m3로 선제적 제어 알고리즘이 1.98μg/m3 더 낮았다. 해당 그래프는 일별 평균 농도만을 보여주고 있으므로 분 단위의 자세한 데이터 분석을 추가로 실시하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Indoor PM2.5 concentration data acquired over 23 days
          
          

          

        

        Fig. 3.은 재실자 스케줄에 따른 실내 PM2.5 평균 농도와 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음”(15μg/m3) 이하로 유지되는 비율을 보여준다. 재실자 스케줄은 수업시간, 쉬는시간, 점심시간, 등하교시간 네가지 활동으로 구분했다. 먼저 수업시간은 교실 내에서 진행된 수업만이 포함되며, 체육시간과 같은 외부 활동은 분석에서 제외된다. 일 평균 약 45분간 4회 진행된다. 쉬는시간은 수업시간이 끝난 후 약 10분간 3회 진행되며, 점심시간은 매일 50분간 1회 진행된다. 등교시간은 오전 8시 30분부터 수업 시작 시간인 오전 9시까지이며, 하교시간은 교실 스케줄에 따라 모든 일정이 종료된 시간부터 30분 이내를 의미한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Indoor PM2.5 concentration and maintenance below 15μg/m3 by occupant schedule
          
          

          

        

        그 결과 모든 시간대에서 선제적 제어 알고리즘이 규칙 기반 제어 알고리즘 보다 낮은 PM2.5 농도를 유지하는 것으로 나타났다. 그중 규칙 기반 제어 알고리즘과 가장 큰 차이를 보이는 시간대는 점심시간으로 3.61μg/m3 차이가 났다. 또한, 환경부 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음”(15μg/m3) 이하로 유지되는 시간 비율도 선제적 제어 알고리즘이 적용된 교실이 더 길게 유지되는 것으로 나타났다. 규칙 기반 제어 알고리즘이 적용된 교실은 점심시간을 제외하고 80%를 넘기지 못한 반면에 선제적 제어 알고리즘이 적용된 교실은 등하교시간을 제외하고 모두 90% 이상 유지되었다. 이러한 결과는 등하교시간대 특성상 실내 PM2.5 농도가 급변하기 때문에 예측의 정확도가 떨어진 결과로 판단된다. 반면 수업시간과 쉬는시간에 성능이 가장 좋게 나타난 이유는 활동량이 가장 적은 시간대인 수업시간에 미세먼지가 침착되고, 그 영향이 바로 다음 쉬는시간에까지 영향을 미치는 것으로 판단된다. 이는 실내 CO2 농도를 통해 재실자 활동량 유추 및 분석이 가능하다.

      

      
        3.2. 선제적 제어 효과
        실내 PM2.5 선제적 제어 알고리즘은 탑재된 예측모델의 예측값과 실시간 실내공기질에 따라 제어를 수행한다. 이때 선제적 제어란 미래의 실내 PM2.5 농도를 예측하여 시스템을 미리 가동시키거나, 가동 풍량에 변화를 주는 등의 행동을 의미한다. 즉, 기준치 농도가 아님에도 시스템이 실내 PM2.5 농도를 저감시키기 위해 가동되는 것을 의미한다. 이러한 선제적 제어는 가동시간을 증가시키지만 재실시간 중 피크 농도를 낮출 수 있다는 장점이 있다. Table 5.는 실내 PM2.5 농도와 CO2 농도가 쾌적 범위일 때 각 제어 알고리즘 별 PM2.5 농도 범위와 쾌적 유지시간, 시스템 가동시간을 나타낸 내용이다. 이때 PM2.5와 CO2 농도를 같이 고려한 것은 CO2 농도에 따른 시스템 제어를 배제하고, 예측값에 따른 시스템 제어 성능만을 분석하기 위함이다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Indoor PM2.5 concentration comfort maintenance time and system operation time for each control algorithm (Data criteria: Indoor PM2.5 concentration below 10μg/m3 and CO2 concentration below 1500ppm)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Total period (minute)
              	Uptime (minute)
              	Average prediction value (μg/m3)
            

          
          
            	Preemptive control algrithm
            	3021
            	872
            	13.03
          

          
            	Rule based control algrithm
            	264
            	24
            	-
          

        

        

        그 결과, 실내 PM2.5 10μg/m3 이하 및 CO2 1500ppm 이하로 유지된 시간은 선제적 제어 알고리즘이 3021분, 규칙 기반 제어 알고리즘은 264분으로 선제적 제어 알고리즘이 약 11.44배 길었다. 그중 시스템이 작동된 시간은 선제적 제어 알고리즘이 872분, 규칙 기반 제어 알고리즘 24분으로 선제적 제어 알고리즘이 약 36.33배 더 많이 가동된 것으로 나타났다. 이는 선제적 제어 알고리즘이 실내 PM2.5를 저농도로 유지하는 것에 효과적이지만, 총 가동시간은 길어짐에 따라 에너지 소비량을 크게 증가시킬 가능성이 있음을 시사한다. 하지만, 본 연구에서는 에너지 계측을 진행하지 않았으므로 추후 진행될 연구에서 제어 알고리즘 및 스케줄별 에너지 사용량 분석이 진행될 예정이다.

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구의 목적은 재실자에게 보다 쾌적한 실내 공기질을 제공할 수 있는 제어 기술을 개발하는 것이다. 이를 위해 실내 환기 및 공기청정기의 통합 제어가 가능한 실내 PM2.5 선제적 제어 알고리즘과 이에 탑재되는 실내 PM2.5 예측모델을 개발하였다. 개발된 제어 알고리즘은 실제 사용 중인 초등학교 교실에서 실증을 진행하며 PM2.5 국내 권고 기준 충족 여부와 제어 알고리즘 자체의 성능을 비교 분석하였다. 주요 결과를 종합하면 다음과 같다.

      
        	1. 실증이 진행된 23일간 실내 PM2.5 평균 농도 분석 결과 선제적 제어 알고리즘이 적용된 교실은 9.54μg/m3, 규칙 기반 제어 알고리즘이 적용된 교실은 평균 11.52μg/m3로 선제적 제어 알고리즘이 적용된 교실이 더 낮은 농도를 유지하는 것으로 나타남.


        	2. 재실 스케줄별 실내 PM2.5 농도 분석 결과 선제적 제어 알고리즘이 모든 시간대에서 규칙 기반 제어 알고리즘 보다 낮은 PM2.5 농도를 보임. 특히, 환경부 대기환경기준 PM2.5 농도 “좋음” 이하로 유지되는 시간은 등하교시간을 제외하고 90% 이상으로 유지되는 것을 확인함. 이러한 결과는 실내 PM2.5 쾌적 범위 유지뿐만 아니라 재실자에게 PM2.5 노출을 최소화할 수 있음을 의미함.


        	3. 실내 PM2.5 및 CO2 모두 쾌적 범위 이내로 만족시키는 시간은 선제적 제어 알고리즘이 규칙 기반 제어 알고리즘 보다 약 11.44배 긴 것으로 나타남. 하지만 선제적 제어 알고리즘의 가동시간이 더 길게 나타났는데, 이는 미래의 실내 PM2.5 농도를 예측하여 선제적으로 가동된 결과임.


      

      본 연구에서 도출된 결과를 통해 재실자의 PM2.5 노출을 최소화하고 재실자 건강 증진과 면역력 확보에 기여할 수 있을 것으로 사료된다. 다만, 본 연구에서 개발된 제어 알고리즘은 실내환경 요소 중 PM2.5 저감에만 초점을 두고 있기 때문에 추후 실내 온도에 따른 재실자 면역력과 환기에 따른 냉난방 부하를 고려할 필요가 있다. 이에 대한 후속연구로 실내공기질과 열환경을 통합적으로 예측하고 제어할 수 있는 알고리즘의 개발과 제어 효율성 향상을 위한 에너지 사용량 측면에서의 분석이 진행될 예정이다.
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