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1. 서 론

제주는 겨울철 대표 과일인 감귤의 99%를 생

산하고 있으며 지역경제에서 감귤이 차지하는 비
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요 약

농업기술에 정보통신기술(ICT)을 접목하기 시작하였으며, IoT(Internet of Things) 장치를 이용하여 측정된
온도, 습도, 토양 등에 대한 데이터를 인공지능으로 분석하여 작물 생산을 제어하는 연구가 활발히 진행되고
있다. 감귤은 생육단계에 대한 정보를 디지털 자료화할 수 있어서 정보통신기술을 접목한 생산제어가 가능하
다. 본 논문에서는 감귤 착과량과 연관 관계가 있는 데이터를 이용하여 실제 감귤 착과량을 예측하는 새로운
형태의 인공지능 기반 예측 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 감귤 착과량을 예측할 수 있는 요인에 해당하
는 데이터를 효과적으로 학습할 수 있는 예측 모델을 제시한다. 제시된 모델은 최적의 예측을 위하여 앙상블
형태의 복합 모델로 구성된다. 학습된 예측 모델은 실제 측정한 제주 감귤 데이터를 이용한 예측 성능에 대
한 실험을 수행하였다. 평가실험을 통하여 제안시스템이 효과적으로 감귤 생산량 예측을 할 수 있음을 보였
다.

Abstract

Information and communication technology (ICT) is starting to be applied to agricultural technology.
And Research is being actively conducted to control crop production by analyzing data measured using
IoT devices with artificial intelligence technologies. Since information about the growth stages of Citrus
can be converted into digital data, production control is possible by information and communication
technology. In this paper, we propose an artificial intelligence method that predicts the actual amount of
citrus. The proposed method presents a prediction model that can be effectively learn data corresponding
to factors that can predict the amount of citrus. The model consists of a complex model in form of an
ensemble for optimal prediction. The performance of the proposed model is verified using data obtained
from actual citrus trees.
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중이 매우 큰 지역이다. 따라서 제주에서는 감귤

이 시장에서 적정한 가격으로 판매되도록 매년

감귤의 생산량을 적정 수준으로 유지하기 위하여

재배 감귤에 대한 생산량 관측 조사를 제주도 조

례에 따라서 추진하고 있다. 추진 내용은 매년 5

월에 개화량 조사를 시작으로 8월에 착과량 조사

그리고 11월에 수량 및 품질조사를 수행한다. 이

중 착과량은 실제 생산량을 추정할 수 있는 가장

핵심적인 자료로 활용되는 중요한 지표로 이용되

며, 현재는 조사원들이 일일이 수작업을 통하여

조사하는 방법을 사용하고 있다. 이런 조사 방법

은 조사자들의 착과에 대한 기준 불일치로 데이

터 신뢰성에 문제가 발생하여 착과량 조사의 정

확도를 떨어뜨리고 있으며, 노동력 과부하 및 인

력 동원에 따른 고비용 문제도 발생한다, 이러한

기존 조사 방법의 문제점을 해결하기 위해 정보

통신기술을 활용한 효율적이고 정확한 착과량 조

사 방법이 연구될 필요성이 커지고 있다.

농업 분야에 정보통신기술을 접목하는 연구가

최근 활발히 진행되고 있다. IoT(Internet of

Things) 장치를 이용하여 측정된 온도, 습도, 토양

등에 대한 데이터를 인공지능과 같은 최신 ICT 기

술로 분석하여 작물 생산을 제어하려는 연구들이

대표적이다[1-3]. 감귤나무는 생물계절코드

(BBCH-scale)를 기준으로 감귤의 생육단계에 대

한 기준을 디지털 자료화할 수 있어서 정보통신기

술을 접목한 생산제어가 가능한 대표적인 작물이

다. 감귤 착과량의 경우는 봄철에 관찰되는 새순

비, 식재된 위치, 온도, 수령, 나무 크기 및 품종 등

의 데이터를 통하여 추정할 수 있다[4]. 즉, 기상환

경의 지역적 차이와 나무의 크기에 따른 새순의

생육에 따른 데이터를 분석하면 착과량에 대한 예

측이 가능하므로 감귤 착과량의 조사에 정보통신

기술을 접목할 수 있다. 더욱이 측정할 수 있는 데

이터를 바탕으로 인공지능기술을 활용하여 감귤

의 착과량을 예측하는 방법은 기존 조사 방법의

문제점을 근본적으로 해결할 것이다.

본 논문에서는 감귤 착과량과 연관 관계가 있는

데이터를 이용하여 실제 착과량을 예측하는 새로

운 형태의 인공지능 기반의 예측 방법을 제안한다.

연구 내용은 감귤 착과량을 예측할 수 있는 요인

에 해당하는 데이터를 효과적으로 학습할 수 있는

예측 모델을 구축하고, 구축한 모델을 최적으로 학

습시킨다. 학습된 예측 모델은 실제 측정한 제주

감귤 데이터를 이용한 실험을 통하여 성능을 평가

하고 분석한다.

2. 기계학습과 생산량 예측

작물의 생산량을 자동으로 예측하는 연구가

현재 활발히 진행되고 있다. 고전적인 통계적인

기법으로는 시계열 분석을 들 수 있다. 생산량에

관련성이 있는 환경에 관련된 다양한 정보를 활

용하는 다변량 Time-Series 기법을 통해 생산량

을 예측하는 연구가 활발히 진행되었다. 그 예로

써 환경 관련 정보를 활용하여 국내에서 생산되

는 쌀의 토지 생산성을 예측하는 연구가 진행되

었는데, 1946년에서 2017년까지의 데이터를 이용

하였고 사용된 데이터는 온도, 강수량, CO2 농도

와 같은 환경정보를 이용하였다[5]. 또한 Spatial

(공간) 정보와 Environment (환경) 정보를 활용

하여 국내의 양파 생산량을 예측하는 방법을 연

구한 사례도 있다[6].

최근에는 인공지능 모델 중 하나인 인공신경

망에 기반한 방법을 이용하여 재배에 따른 생산

량을 추정하는 방법을 연구하였다. 특히 심층신

경망 모델인 RNN (Recurrent Neural Network)

의 일종인 LSTM(Long Short-Term Memory)

이 적극적으로 활용되었다. LSTM의 경우 시간

적 데이터에 잘 적용되는 특성이 있고, 전통적인

통계적 기법에 비하여 많은 관련 변수를 사용할
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수 있으므로 예측력이 높다는 장점을 이용하여

이 모델을 이용한 미국 주요 곡물인 옥수수의

연간 생산량을 예측한 연구가 있다. 기상정보(강

수량, 풍속, 온도 등)와 토양 정보 (습도 및 품

질) 등을 일 단위의 3차원 벡터로 만들고 이를

이용하여 생산량을 예측하는 방법을 구현하였다

[7]. 또한 기존의 생산량 추정 위주의 연구와 달

리 시설 농가에서 얻어지는 데이터에 LSTM,

SVM (Support Vector Machine), RF (Random

Forest) 기법을 적용하여 일별 토마토 생산량에

관한 예측 연구를 진행하였는데, CO2 밀도, 시설

내부와 외부의 온도와 일사량을 입력 데이터로

사용한 예측 방법이다[8].

이렇듯 작물의 생산량을 자동으로 추정하는

여러 연구가 진행되었으나 현재의 연구들은 대

부분 대규모 지역을 대상으로 한 것이기 때문에

연구 결과를 그대로 개별 농가에 대한 생산량

예측에 바로 적용하기는 어렵다. 또한, 공공기관

등에서 제공하는 대규모 지역에 대한 환경정보

를 사용하기 때문에 좁은 특정 지역과의 밀접성

이 떨어진다. 이에 본 연구에서는 실제 농가에서

얻어지는 실측 데이터를 활용하는 예측 모델을

이용하여 이러한 문제점을 해결한다.

3. 감귤나무 착과량 예측 시스템

본 논문에서 제안한 예측 모델은 회귀분석 모

델을 기반으로 한 앙상블 학습모델이다. 회귀모

델에 기반을 둔 앙상블 모델을 선택하는 이유는

감귤의 착과량에 영향을 미치는 많은 요인이 연

구되어 있고, 추가적인 연구를 통하여 더 많은

요인이 밝혀지고 있어서 학습모델은 이러한 변

화에 적응할 수 있어야 실용성이 있는 것이다.

따라서 데이터의 다양한 변화에 적응이 가능한

회귀 기반의 학습모델은 최적의 선택이다.

최적 예측 시스템 구축을 위해 먼저 감귤 착과

량에 영향을 미치는 요인을 선정한다. 본 연구에서

는 감귤의 착과량에 가장 큰 영향을 미치는 새순

비 (전체 잎에 대한 새로운 잎의 비율)를 중심으로

5개의 값(독립변수)을 입력으로 사용한다 (표. 1).

일반적으로 감귤 착과량은 봄철에 나타나는 개화

비 (전체 가지에서 꽃을 개화한 가지의 비율) 및

새순비와 매우 유의미한 상관관계를 보이는 것으

로 알려져 있다[2].

표 1. 제안시스템 입출력
Table 1. Inputs/Output of the proposed system

범위 데이터값

입

력

범주형 품종, 고도, 온도
연속형 나무수령, 새순비 (새로운 잎 비), 체고

출력 착과량(man_count)

본 연구에서 성능평가에 사용한 데이터는 인공

지능학습용 데이터 사업을 통하여 획득한 제주도

에 있는 감귤나무 5,000그루에서 측정한 새순비를

포함하는 중요 식생 정보로 구성된 데이터베이스

에서 얻는다[9]. 이들 중에서 20,000개의 데이터를

추출하여 활용한다 (표 2).

표 2. 실험 데이터 사양
Table 2. The specification of experimental data

Data 유형 수량

Train 6,788

Validation 1,698

Test 11,514

실제 모델의 구현은 데이터 전처리, 모델링,

및 하이퍼파라미터 조정 등의 프로세스를 자동

화할 수 있는 Python의 AutoML 라이브러리인

Pycaret[10]을 사용한다. 구현 방법은 다음과 같

다. 먼저 Train 데이터를 이용하여 Pycaret에서

제공하는 회귀모델 중에서 최적으로 학습이 되

는 회귀모델 3가지를 선택하는 과정을 수행한다.
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모델의 선택에 사용되는 최적화 평가지표는 평

균 절대 백분율 오차 (Mean Absolute

Percentage Error) 값을 이용한다. 평균 절대 백

분율 오차는 수식(1)에 나타난 것과 같이 오차를

계산한 후, 퍼센트로 바꾸어 준 것으로 MAPE

로 나타낸다. 수식(1)에서  , 는 실제값과 추

정값이며 은 시행 횟수이다.
        (1)

선정 방법은 학습된 모델에 대해서 MAPE

값이 적은 순서대로 3가지 모델을 선정한다, 선

택하는 모델을 3가지로 한 것은 최종 구축되는

예측 시스템의 학습 효율을 고려하면서, Voting

의 개념을 도입할 수 있는 최소의 모델 수를 유

지하기 위함이다. 선택되는 3개 모델은 Pycaret

라이브러리에 존재하는 모델 중에서 학습데이터

를 가장 잘 학습하는 모델로 간주할 수 있다. 최

종적으로 MAPE를 기준으로 선택된 3개의 회

귀모델은 앙상블되어 하나의 예측시스템으로 통

합된다. 그림 1에서는 최종적으로 구현되는 예측

시스템의 구조를 보여준다. 여기서 는 회귀모

델 출력을 나타내고 는 회귀모델에 대한 최종
가중치이다,

그림 1. 제안된 예측시스템 구조
Fig. 1. The architecture of the proposed system

4. 구현 및 실험 결과

실제 모델에 대한 구현과 실험을 위하여

구성된 실험 환경은 표 3과 같다.

표 3. 실험을 위한 실험 환경
Table 3. The environment of experiments

CPU Intel(R) CPU 2.60GHz
Memory 204G
GPU Nvidia Geforce RTX 3090Ti

OS (언어) Linux (Python 3.8.13)
학습 조건 train_size = 0.7, session_id = 42,

normalize = True, silent = True,
t r a n s f o r m a t i o n = T r u e ,
use_gpu=True, fold_shuffle=True

첫 번째는 평가지표 MAPE를 최소화로 학습

하는 회귀모델 모델 3가지를 선정하는 실험을

표 2에 나타난 train 데이터를 이용하여 실행하

였다. 실험 결과 선택되는 3가지 모델은 RF

(Random Forest), ET(Extra Trees)와 Cat

Boost다. 표 4에는 선택된 3개의 모델이 보이는

MAPE 값이 나타나 있다. 표에서 보듯이 3개의

모델이 보이는 값은 모두 MAPE가 0.1 미만이

되도록 학습할 수 있는 성능을 보였다. 이러한

결과를 바탕으로 볼 때, 이 3가지의 모델이 앙상

블 되면 감귤 착과량을 효과적으로 예측할 수

있을 것으로 보인다.

표 4. 모델별 평가지표 값
Table 4. The evaluation indices of models

시스템 MAPE

Random Forest 0.0620

Extra Trees 0.0657

CatBoost 0.0768

선택된 3가지의 모델은 앙상블되어 최종적인

예측 시스템으로 구성된다. 구성된 앙상블

모델은 그림 1에서 보는 것과 같은 형태를

가지며 train 데이터를 통하여 학습한 결과

중요파라미터인 는 (RF, ET, CatBoost)에

대해서 (0.98, 0.41 0.42)이다. 구현이 완료된

앙상블 모델은 검증데이터 (validation data))를

이용하여 최종적인 조정 및 성능 검증을
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수행한다. 이렇게 학습이 완료된 앙상블 모델에

테스트 데이터를 적용한 실제 예측 실험을

통하여 MAPE 기준으로 실제 착과량 측정값에

대하여 0.05 이하의 정확도를 내는지를

확인하였다. 실험 결과 제안된 앙상블 모델은

테스트 데이터에 대해서 사용된 성능척도

기준으로 0.0438을 나타내어 0.05 이하로 설정된

기준을 만족하였다. 이 기준에 의하면 제안

앙상블 시스템은 착과량을 실제 값에 5% 이내

기준으로 비교적 정확히 예측할 수 있음을

보였다. 만약 착과량에 연관된 추가적인

데이터를 사용한다면 실제값과 더 유사한 예측

결과를 보였을 것으로 판단된다. 그림 2는 실제

구현된 앙상블 예측 시스템의 실제 내부 실행

과정을 보여준다.

실험을 통하여 제안한 감귤 착과량 예측 시스템

은 효과적으로 착과량을 예측할 수 있음을 보였다.

또한 실험 결과를 바탕으로 추가적인 데이터를 활

용한 실험을 진행할 경우, 더 우수한 결과를 얻을

수 있음을 확인하였다.

그림 2. 제안시스템 수행 과정
Fig. 2. The processes of the proposed system

5. 결론

본 논문에서는 농업 분야의 생산성 향상, 비용·

노동력 절감 등을 지원할 스마트농업을 위하여 인

공지능 기반의 생산량 예측 방법을 제안하였다. 제

안한 모델은 감귤 착과량과 연관된 5개 범주의 데

이터를 이용하는 회귀모델 기반의 앙상블 모델이

다. 농가의 재배나무에서 얻은 데이터를 통하여 평

가한 결과 감귤의 착과량을 실제값과 비교하여

5% 이내 오차 범위에서 예측할 수 있는 것으로 나

타났다. 이러한 결과는 감귤의 생산량을 예측할 수

있는 자동화된 방법을 마련하는 방향을 제시한 것

으로 향후 제주의 농업 분야에 대한 인공지능 기

술 적용을 위한 중요한 사례가 될 것이다.

인공지능 학습모델을 적용한 시스템을 통해 농

작물 생산 예측이 가능함은 여러 가지 연구를 통

하여 증명되고 있다. 이런 연구 결과를 바탕으로

전 세계적으로 농업 분야의 인공지능을 활용하기

위한 다양한 생육 관련 데이터를 확보하고 표준화

하는 움직임이 활발의 진행 중이다. 이렇게 확보되

는 데이터는 인공지능기술에 적용되어 작물의 품

질향상과 출하량 조절에 사용됨으로써 농업 경쟁

력 확보에 이바지할 것으로 보인다. 특히 개인용

기기인 스마트폰을 이용한 인공지능기술인 온디

바이스 인공지능 (On-Device AI) 기술의 발전에

따라서, 스마트폰에 다양한 측정 장치를 연결하여

농업 데이터를 농가에서 직접 수집할 수 있도록

할 경우, 농업 분야에 대한 인공지능 적용은 더욱

확대될 것이다, 이런 추세를 볼 때 본 연구 결과를

바탕으로 더욱 정밀한 농업 분야에 관한 인공지능

연구가 필요한 것으로 보인다.

“이 논문은 2024학년도 제주대학교 교원성과

지원 사업에 의하여 연구되었음”
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