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ABSTRACT

The objective of this study is to develop prediction model of indoor carbon dioxide (CO2) 

concentration using machine learning algorithm. Indoor CO2 concentration is one of the 

indicators of indoor ventilation standard, and indoor air quality and ventilation performance can 

be checked through CO2 concentration. The machine learning model is a method of analyzing 

the relationship between measured input/output data and does not require a high level of 

theoretical knowledge about the output value to be predicted, making it easy to develop a 

prediction model. In this study, a CO2 prediction model was developed using an artificial neural 

network, a support vector machine, a random forest, and a K-nearest neighbor algorithm based 

on the existing HVAC system operation data. When comparing the performance of the 

developed CO2 prediction model, the ANN model showed high performance. As a result of 

analyzing the time series data using the developed model, the measured indoor CO2 

concentration and the CO2 concentration of the prediction model were similar, but on average, a 

relative error of less than about 5% occurred.

주요어 : 이산화탄소 농도, 예측모델, 기계학습

Keywords: Carbon dioxide concentration, Prediction model, Machine learning

서 론

건물에서 사용되는 에너지 소비 절감을 위해 기밀성능이 향상됨에 따라 실내의 자연환기

가 줄어들고, 기계적 환기에 많이 의존하고 있으며, 에너지의 많은 부분이 환기에 이용된다

(Wang et al., 2017). 실내 이산화탄소 농도는 실내 환기 기준의 지표 중 하나이며, 이산화탄

소 농도를 통해 실내 공기질 및 환기성능을 확인 할 수 있다(Taylor, 2006; Cali et al., 2015). 
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실내 이산화탄소 농도를 측정하기 위해서는 물리적 센서를 직접 설치하는 방법과 이론적 방

법(수학적 모델, 기계학습 모델 등)을 이용한 예측모델 개발 방법이 있다. 

이산화탄소 농도 측정 센서를 이용할 경우, 측정 장비를 위한 공간 확보 및 설치 비용이 필

요하며, 측정센서의 정확도 확보를 위한 주기적인 교정 및 교체가 필요하다(Shin et al., 

2016). 예측 모델 개발에는 수학적 모델을 이용한 방법과 기계학습 알고리즘을 이용한 모델 

개발 방법이 있다. 수학적 모델은 고도의 전문지식과 경험이 요구되고, 예측하고자 하는 모델

에 따라 많은 입력 변수를 요구한다(Ahn et al., 2016). 데이터 기반의 기계학습 모델은 측정

된 입출력 데이터의 관계를 분석하는 방법으로 예측하고자 하는 출력값에 대한 고도의 이론

적 지식이 필요하지 않아 예측 모델 개발에 용이하다(Shin et al., 2017). 따라서 본 연구에서

는 기존의 공조 시스템의 운영 데이터를 바탕으로 기계학습 알고리즘을 이용하여 실내 이산

화탄소 농도를 예측모델을 개발 및 비교 하였다.

기계학습 알고리즘

기계학습 알고리즘을 이용한 예측 모델 개발을 위하여 R 프로그램을 이용하였다. R은 통

계, 데이터마이닝, 기계학습 등을 위한 언어로 주로 연구 및 산업 응용 프로그램으로 많이 사

용되고 있다. 본 연구에서는 기계학습 알고리즘 중 인공신경망, 서포트벡터머신, 랜덤 포레스

트, K-최근접이웃 알고리즘을 이용하여 예측모델을 개발하였다.

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)

인공신경망은 입력변수와 출력변수 사이 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된다(Figure 

1(a)). 사용자는 은닉층 및 은닉 노드의 수를 결정할 수 있으며, 각 노드 사이의 가중치는 역전

파 학습 알고리즘에 의해 결정된다. 본 연구에서는, 은닉층 수는 1개, 노드 수는 9개로 선정했

으며, 활성함수는 시그모이드 함수를 사용하였다.

서포트벡터머신(Support Vector Machine, SVM)

서포트벡터머신은 마진(margine)을 최대화하는 초평면을 찾는 방법이다. 초평면은 비선

형의 훈련 데이터가 사상(mapping)된 n차원의 공간을 의미하며, 훈련 데이터는 초평면 상에

서 선형 패턴으로 변환된다(Figure 1(b)). 본 연구에서는 최적화 문제를 선형 시스템으로 단

순화시킨 Least Squares SVM을 사용하였다(Ra et al., 2017).

랜덤 포레스트(Random Forest, RF)

앙상블 방법(ensemble method) 중 하나인 랜덤 포레스트는 의사 결정나무들의 집합으로 

구성된다. 각 의사결정나무는 원본 훈련 데이터에서 무작위 복원 추출된 샘플에 대해 학습되

며, 각 노드에서는 무작위로 선택된 입력변수에 대해 최적의 노드 분할 기준으로 탐색한다

(Figure 1(c)). 노드 분할 기준은 불순도 함수(impurity function)에 따라 계산된다. 본 연구에
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서는 MSE (Mean Square Error)를 불순도함수로 선정하였으며, 의사결정나무의 개수는 500

개, 무작위 선택 입력변수의 개수는 전체 입력변수 개수의 1/3으로 선정하였다(Ra et al., 

2017).

K-최근접 이웃(K-Nearest Neighbor, KNN)

K-최근접 이웃 알고리즘은 현행상태벡터와 유사한 과거의 입력상태 벡터의 유사성을 이

용하여 추출된 과거 상태의 자료 중 K개의 최근접 이웃을 선정하고, 선정된 이웃을 이용하여 

미래의 상태를 예측하는 방법이다(Figure 1(d)). 따라서 K-최근접 이웃 알고리즘을 적용하기 

위해서는 상태간 거리(Distance metric) 방정식이 정의되어야 하며, 본 연구에서는 거리방정

식은 유클리디안 거리를 이용하였으며, k 근접 이웃수는 3으로 선정하였다.

(a) ANN (b) SVM

(c) RF (d) KNN

Figure 1. Schematic of machine learning

예측모델 개발 및 검증

대상건물

본 연구에서는 실측 데이터를 바탕으로 실내 이산화탄소 농도 모델을 개발하였다. 실측데

이터 수집을 위하여 Y대학교의 HVAC (Heating, Ventilation & Air conditioning)시스템이 

설치된 실험실을 대상공간으로 선정하였다. 대상공간에 설치된 HVAC 시스템은 변풍량 터
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미널 유닛, 공조기, 공냉식 히트펌프, 펌프로 구성되어 있으며, Figure 2는 대상공간의 개략도

를 나타낸다. 변풍량 터미널 유닛은 재열코일이 설치되어 있으며, 설계풍량은 1360CMH, 재

열 코일 난방용량은 4000kcal이다. 공조기는 냉온수 코일과 공급,환기팬이 설치되어 있으며, 

VFD (Variable frequency drive)를 통한 팬 속도 제어가 가능하다. 또한 BAS (Building 

Automation system)을 통하여 모니터링 및 자동제어되며, Table 1은 대상 시스템의 사양, 

Figure 2는 대상 공간의 개략도를 나타낸다. 

Figure 2. Schematic of test-bed

Table 1. Summary of test system

Category Specification

AHU

Supply fan

Air Flow (CMH) 12,000

Static Pressure (mmAq) 92

Power (kW) 5.5

Return fan

Air Flow (CMH) 9,600

Static Pressure (mmAq) 35

Power (kW) 3.7

VAV Terminal unit
Rated air flow rate (CMH) 1,360

Capacity of reheating coil (kcal) 4,000

예측 모델 개발을 위한 데이터 입력변수 구성

기계학습을 이용한 예측 모델의 정확성은 입력 변수에 큰 영향을 받기 때문에(Jovanovic et 

al., 2015), 이산화탄소 농도 예측을 위해 적절한 입력 변수를 선정하여야 한다. 식 (1)은 실내 

이산화탄소 농도를 예측하는 대표적인 이론식으로써, 대상 공간의 체적, 실내 이산화탄소 발

생량, 초기 이산화탄소 농도, 공급 이산화탄소 농도, 공급 풍량을 변수로 이산화탄소 농도를 

산정한다(Costanzo et al., 2011).
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   



  




  (1)

이 때,   : 대상공간의 부피,

 : 시간 t에 따른 실내 이산화탄소 농도,

  : 실내 공급 풍량,

  : 시간 t에 따라 실내로 공급되는 이산화탄소 농도,

  : 시간 t에 따라 공간의 발생되는 이산화탄소 농도

  : 시간 t=0일 때 실내 이산화탄소 농도,

   : 실내 환기율

본 연구에서는 수학적 모델을 바탕으로 BAS에서 수집되는 운영 데이터를 비교하여 기계

학습 입력 변수를 선정하였다. 입력변수로는 공급 풍량과 관계가 있는 공기조화기 공급 팬 스

피드와 터미널 유닛 댐퍼 개도율, 공급 이산화탄소 농도와 관계가 있는 외기댐퍼 개도율, 실

내 이산화탄소 발생량과 관계가 있는 재실인원수를 선정하였다.

데이터 수집

이산화탄소 농도 예측을 위해 공조시스템의 운영 데이터를 수집하였다. 다양한 운영 조건

에 따라 이산화탄소의 변화를 예측하기 위하여 재실인원을 변화하며 데이터를 수집하였다. 

재실인원은 10일간 1명씩, 최대 5명까지 재실인원을 변화시키며 데이터를 수집하였다. 수집 

데이터는 변풍량 터미널 유닛 제어 및 모니터링에 사용되는 5개의 지점(공급팬 스피드, 외기 

댐퍼 개도율, 터미널 유닛 댐퍼 개도율, 재실인원, 실내 이산화탄소 농도)을 선정하였다. 실내 

이산화탄소 농도의 경우 이산화탄소 측정 장치를 환기 덕트에 설치하여 실내 이산화탄소 농

도를 측정하였다. 그 외 3개의 데이터는 BAS를 통해 실시간 데이터를 수집하였고, 수집된 데

이터는 총 3678 set이다. 수집된 데이터는 R 프로그램의 createDataPartition 함수를 이용하

여 임의 분할하였으며, 85% (2719 set)는 학습용 데이터로 사용되었고, 학습용 데이터로 활

용되지 않은 15% (959 set)는 검증용 데이터로 사용하였다. Table 2는 데이터 수집에 사용된 

계측 센서의 사양 및 수집된 데이터의 범위를 나타내고 있다.

Table 2. Summary of Measured data and equipment

Measurement point Measuring equipment Accuracy Full scale Measurement data range

Fan speed VFD 0.1 Hz 60 Hz 15~40 Hz

OA damper position Damper actuator 1% 100% 10~90%

VAV terminal unit 
damper position

Damper actuator 1% 100% 6~100%

CO2 concentration CO2 sensor 1 ppm 5000 ppm 414~1873 ppm

Occupancy - - - 1~5 person
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예측 모델 검증

이산화탄소 농도 예측 모델을 평가하기 위해 CvRMSE (Coefficient of Variation of Root 

Mean Square Error)와 MBE (Mean Bias Error)를 이용하여 정확도를 평가하였다. MBE는 

예측값의 총량적인 오차를 의미하며, CvRMSE는 분산 정도를 통해 오차를 분석하는 방법이

다. Table 2에서 ASHRAE Guideline 14에서 제공하는 기준을 사용하여 다음 식 (2), 식 (4)와 

같이 CvRMSE (Coefficient of Variation of Root Mean Square Error)와 MBE (Mean Bias 

Error)를 이용하여 예측모델의 정확도를 평가하였다(ASHRAE, 2014).

 



  






× (2)

  





  








(3)

 





× (4)

예측모델 결과 분석

기계학습 모델을 바탕으로 실내 이산화탄소 예측 기계학습 모델을 개발하였다. 학습 데이

터를 이용하여 개발된 예측 모델을 검증용 데이터를 이용하여 MBE, CvRMSE를 비교한 결

과는 Table 3과 같다. 각 기계학습 알고리즘별 평균 CvRMSE는 KNN (8.1%) → RF (6.9%) 

→ SVM (6.0%) →ANN (5.4%)로서 ANN 모델의 성능이 전반적으로 우수함을 알 수 있었으

며, 남은 세가지 기계학습 모델(SVM, RF, KNN) 모두 우수하게 실내 이산화탄소 농도를 예

측하는 것을 확인 할 수 있다. 또한, Figure 3은 검증 데이터를 바탕으로 제시한 모델의 유효성

을 검토하기 위하여 실측을 통해 얻은 실내 이산화탄소 농도와 예측모델을 통해 얻은 예측 값

을 비교하였다. 비교 결과, 실측한 실내 이산화탄소 농도와 예측모델의 이산화탄소 농도가 유

사하였으나 평균적으로 약 5% 이내의 상대오차가 발생하였다. 

Table 3. Summary of Measured data and equipment

Machine learning model MBE (%) CvRMSE (%) R2

ANN -3.2 5.4 0.97

SVM -3.9 6.0 0.96

RF -4.7 6.9 0.95

KNN -5.1 8.1 0.93
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(a) ANN

(b) SVM

(c) RF

(d) KNN

Figure 3. Comparison of measured and predicted CO2 concentration

결 론

본 연구에서는 실내 정보와 기존의 공조 시스템의 정보를 바탕으로 기계학습 알고리즘을 

이용하여 실내 이산화탄소 농도를 예측모델을 개발하였다. 예측에 이용된 기계학습 방법은 

인공신경망, 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신, K-최근접 이웃을 이용하여 예측 모델 개발 및 

검증을 하였다. 각 기계학습 알고리즘별 평균 CvRMSE는 KNN (8.1%) → RF (6.9%) → 

SVM (6.0%) →ANN (5.4%)로서 ANN 모델이 전반적으로 우수함을 알 수 있다. 도출한 모
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델을 이용하여 시계열 데이터를 분석한 결과 실측한 실내 이산화탄소 농도와 예측모델의 이

산화탄소 농도가 유사하였으나 평균적으로 약 5% 이내의 상대오차가 발생하였다. 

본 연구를 통해 실내 공기질의 유지·관리를 위해 기계학습 기반의 실내 이산화탄소 농도 예

측 모델을 개발 하였고, 향후 연구에서는 실제 건물을 대상으로 개발된 예측 모델 기반 

HVAC 시스템 자동제어 및 고장감지진단 등의 활용방안에 관한 연구를 진행할 것이다.
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