
1. 연구 목적 및 방법*

최근 국내에서는 건물의 대형화 및 고층화가 활발히 

진행되고 있다. 이러한 현상은 서울·경기·부산에서 

두드러지게 나타나며, 2020년대에 31층 이상의 고층 

건물이 2010년대 대비 약 3.6배 증가하였다. 이와 같은 

건물의 대형화 및 고층화로 인해 관리 대상 공간이 

증가함에 따라, 쾌적한 실내 환경을 유지·관리하기 위한 

방안으로 인공지능(AI) 모델을 활용한 HVAC 설비 

자동화가 주목받고 있다.

다중 공간의 유지·관리를 위해 최근 연구에서는 

인공지능 기반 예측모델을 적용하여, 각 실의 재실자 

수요에 맞게 냉난방 및 환기를 제어하는 동시에 에너지 

소비를 절감하고자 하는 시도가 활발히 이루어지고 있다. 

그러나, 기존 예측모델의 경우 관리 대상 공간 증가에 

비례하여 실에 대응하는 모델의 개수도 함께 증가하므로,
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학습에 필요한 계산 리소스가 증가한다는 한계가 

존재하며, 이에 대한 개선이 필요하다.

따라서, 본 논문에서는 머신러닝 기반 실내 CO2 농도 

예측모델을 다중 공간의 CO2 농도를 동시 예측 및 

출력하는 통합모델(Global Model)과 단일 공간 CO2 농도를 

단독 출력하는 개별모델(Local Model)로 나누어 개발하고, 

예측 성능 비교를 목표로 한다. 이를 위해 국내 

어린이집에 예측모델을 3일간 적용하여 성능평가를 

실시하였다.

2. 실내 CO2 예측모델

2.1 모델 개요

예측모델은 전체 실 데이터를 학습하여, 전체 실의 

실내 CO2 농도를 예측하는 통합모델과 단일 실 데이터를 

학습하여, 개별 실의 실내 CO2 농도를 예측하는 

개별모델로 구별하여 개발하였다. 모델의 개발 과정은 총 

네 단계로 나뉜다. (1단계) 실증 데이터 수집, (2단계) 

전처리 과정, (3단계) 모델 학습, (4단계) 성능 평가로 

구성된다.

2.2 적용 실증지

예측모델의 학습을 위한 실증 데이터 수집은 충청북도 

진천군에 위치한 ‘S’ 어린이집에서 수행하였다. 해당 
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실증지의 환기 시스템은 평일 08시 반부터 17시 반까지 

가동되며, 주말에는 가동하지 않는다. 해당 건물은 단층 

구조로, 실내외 환경 데이터 취득을 위한 센서가 설치되어 

있다. 이를 통해 실내외 온도, 습도, CO2 등의 데이터를 

약 1분 간격으로 수집하며, 실내 CCTV 영상으로부터 

YOLO v8을 활용하여 재실자 수를 산출한다.

2.3 모델 개발

실증 데이터는 2025년 12월 9일부터 2026년 2월 

27일까지 수집되었으며, 실내외 온도, 습도, CO2 등을 

포함한 환경 데이터, 전열교환기 제어 데이터, CCTV 

영상을 취득하였다. 이에 입력 변수 선정을 위해 피어슨 

상관분석을 수행하였다. 그 결과 통합모델의 입력 변수는 

전체 실 재실자 수, 전체 실 실내 CO2 농도, 전체 실 

전열교환기 제어 데이터로 선정하였으며, 출력 변수는 

10분 후 전체 실의 실내 CO2 농도이다. 개별모델의 

입력변수는 통합모델과 달리 각 실마다의 데이터를 

사용하였으며, 출력변수 또한 실별 10분 후 실내 CO2 

농도이다.

학습을 위해 취득된 데이터의 결측값 및 노이즈 제거 

전처리 과정을 수행한 후, Standard Scaler를 통해 평균 0, 

분산 1로 표준화하였다. 이후 예측모델의 학습, 검증, 

테스트를 위해 전처리된 데이터들을 8:1:1로 분할하였다.

예측모델은 DNN을 사용하였고, 3개의 은닉층으로 

구성된다. 은닉층의 뉴런 수와 학습률은 Keras tuner의
Bayesian Optimization 통해 예측 성능이 가장 높은 구조로 

결정하였다. 활성화 함수는 ReLU, 최적화 함수는 Adam 
Optimizer, 손실 함수는 Mean Squared Error (MSE)를 

적용하였다. 학습은 최대 50회로 설정하였고, 과적합 

방지를 위해 성능이 5회 연속 개선되지 않을 경우 학습을 

종료하는 Early Stopping을 적용하였다. 실증지 적용 

시에는 지속적인 성능 개선을 위해 최근 7일간 데이터를 

낮은 학습률로 재학습하는 Fine-tuning을 적용하였다.

3. 결과

실내 CO2 농도 예측모델은 실증지에 3일간 적용되었다. 

결과는 ‘표 2’와 같으며, 이를 바탕으로 ‘그림1’과 

같이 통합 및 개별모델의 예측 성능을 비교하였다.

실증지 적용 결과, Day 1에서 통합모델의 평균 예측 

성능은 MAE 96.00 ppm, CvRMSE 17.57%를 기록하였다. 

반면, 개별모델의 MAE와 CvRMSE는 각각 53.40 ppm과 

12.08%로 나타나, 통합모델 대비 각각 44.38%, 31.25% 

낮은 오차율을 보였다. 이를 통해 모든 지표에서 

개별모델의 예측 성능이 우수함을 확인하였다. 이러한 

경향은 Day 2, Day 3에서도 유사하게 나타났다. 

Day 1에서 통합모델과 개별모델의 MAE 차이는 42.61 

ppm으로 매우 컸으나, Day 2에는 19.77 ppm, Day 3에는 

13.43 ppm으로 그 간극이 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 

이는 시간이 지날수록 통합모델이 다양한 재실 패턴과 

환경 변수를 재학습하여 예측 정밀도를 높임을 시사한다.

4. 결론

본 연구는 실증지 데이터를 바탕으로 DNN 기반 실내 

CO2 농도 예측모델을 개발하고, 통합모델과 개별모델의 

성능을 비교하였다. 그 결과 적용 기간동안 통합모델은 

개별모델에 비해 예측 성능이 낮으나, 시간이 지날수록 

개별모델 성능에 근접해짐을 확인하였다.

이러한 결과는 장기적인 관점에서 통합모델 적용 시의 

이점을 뒷받침하는 기초 자료로 활용할 수 있을 것으로 

기대된다. 다만, 성능개선을 위해서는 안정적인 데이터 

취득과 장기적인 재학습이 요구된다.

향후 연구에서는 예측모델의 장기간 적용 데이터를 

확보하여 통합모델의 예측 성능이 개별모델 수준에 

도달하고, 유지되는지 검증하며, DNN 모델뿐만 아니라 

다양한 인공지능 모델과의 성능을 비교할 계획이다. 
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표1. 실증지 개요

분류               기간 Day 1 Day 2 Day 3
Global Model 

Class ‘A’

MAE(ppm) 113.01 51.84 59.14
CvRMSE(%) 19.38 13.62 20.45

R2 0.9098 0.7609 0.9686

Global Model 
Class ‘B’

MAE(ppm) 67.89 56.46 38.70
CvRMSE(%) 14.03 12.44 18.98

R2 0.7715 0.8739 0.9322
Global Model 

Class ‘C’

MAE(ppm) 107.12 67.05 45.20
CvRMSE(%) 19.30 16.05 21.86

R2 0.8144 0.8048 0.8516

Local Model 
Class ‘A’

MAE(ppm) 73.76 50.65 44.18
CvRMSE(%) 14.42 14.06 11.30

R2 0.8869 0.7516 0.9573
Local Model 

Class ‘B’

MAE(ppm) 37.66 33.91 30.15
CvRMSE(%) 12.13 9.70 7.27

R2 0.8614 0.9103 0.9592
Local Model 

Class ‘C’

MAE(ppm) 48.78 31.48 28.40
CvRMSE(%) 9.69 12.78 7.46

R2 0.9223 0.8422 0.9189

표2. 실내 CO2 예측모델

그림1. 통합모델 및 개별모델 평균 예측 성능 비교


