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다중 회귀 분석을 이용한 파프리카 생산량 예측
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요 약

최근 스마트팜을 구축하여 빅데이터와 IoT 기술을 활용한 농작물의 생산성 향상에 주력하고 있다. 이에 필요한

생산량 예측은 디지털 농업에서 중요한 분야로 다양한 방법들이 활용되고 있다. 본 논문에서는 스마트팜 파프리카

농가에서 수집된 환경 및 생산량 데이터를 이용한다. 먼저 다중회귀분석을 이용하여 환경데이터와 생산량의 최적

모델을 구축하고, 이것을 기반으로 생산량을 예측하는 방법을 제안한다. 실험에서는 예측 생산량의 적합도를 조사

한 결과,   값은 [0.9171, 0.9714]의 분포를 가져, 만족스러운 예측 성능을 얻었다. 제안 방법은 의사결정시스템

구축에도 활용이 가능하다.

키워드 : 생산량 예측, 최적 모델, 스마트팜, 회귀분석, 상관계수

Key Words : yield prediction, smart farm, optimal model, regression analysis, cross correlation

ABSTRACT

Recently, in agriculture, high crop productivity is a main aim that can be achieved by integrating bigdata

and IoT technologies. Diverse methods have been utilized for crop yield prediction or forecasting in digital

agriculture. In this paper, we use environment and yield data collected in paprika smart farms. Firstly we build

an optimal model relating the environment and yield. Then based on the optimal model, a methodology for

yield prediction is presented. In experiment, we achieved  = [0.9171, 0.9714] that indicates the feasibility of

predicted yields. We expect that this result will be utilized in decision making systems.

Ⅰ. 서 론

다양한 IoT 환경센서에기반하여작물생산량을예

측하는 것은 최근 많은 관심을 받고 있다. 실제 스마

트팜 경영주는매주온도, 습도, CO2 등의환경을조

절하면서 원하는 생산량을 얻을 수 있도록 노력한다.

이 과정에서 예측된 미래 생산량을 자동으로 알려주

면 경영주에게 큰 도움이 될 것이다.

선형회귀, SVM 등의 기계학습에서 최근에는 딥러

닝을활용하는예측연구가꾸준히진행되고있다[1~7].

생산량 예측(yield prediction)을 위해 다양한 방법들

이 제안되었다. 주로 딥러닝 기반으로 구현하는데,

www.dbpia.co.kr



논문 /다중 회귀 분석을 이용한 파프리카 생산량 예측

2049

Environment Unit

Inside Temperature (IT) oC

Outside Temperature (OT) oC

Inside Humidity(IH) %

Accumulated Light Watt/m2

EC mS/cm

Light Watt/m2

CO2 ppm

DIF

표 1. 8 종류의 환경데이터
Table 1. Eight environment data

그림 1. 주차별 생산량의 변화 (단위: kg)
Fig. 1. Variation of weekly yield (unit: kg)

Alhnaity 등은 RNN-LSTM으로 작물 생산량을 예측

한다[1]. Elavarasan 등은 강화학습으로 작물 생산량

예측 방법을 제안하였다[2]. 선형회귀 또한 생산량 예

측에 사용되고 있는데, Nagini 등은 선형회귀를 이용

하여미래생산량을예측하였다[3]. Na 등은환경과생

산량의 연간 데이터를 이용하여, 생산량과 환경의 최

적선형모델을조사하였다[4]. Choi 등은패널회귀모형

을이용하여마늘의연간생산량을추정하였다. 이과

정에서 유의한 환경변수도 조사하였다[5].

상기 딥러닝 또는 기계학습 기반 방법은 현재에서

예측할수있는기간이다음주또는길면 3~4주정도

의 단기 예측이다. 즉 현재주차에서 먼 미래주차때의

생산량을 예측하면 정확도가 크게 낮아지는 단점이

있다.

따라서, 이문제를해결하기위해본연구에서는다

중회귀분석 (multiple regression analysis)기반으로 생

산량예측방법을제안한다. 다중회귀분석으로얻어진

최적모델을 기반으로 생산량 예측을 수행함으로써 기

존의 단기 예측의 극복이 가능하다.

생산량 예측과 달리 환경과 생산량의 최적 모델

(optimal model)도 오랫동안 연구되어 왔다[4]. 기존

연구들은 최적모델과 생산량 예측을 독립적으로 분리

되어별개로구분하였다. 이와는 달리, 본논문에서는

먼저 최적모델을 구축하고, 이 최적모델을 활용하여

생산량을 예측하는 방법을 제안한다.

본논문의구성은다음과같다. 다음장에서는분석

자에대해살펴보고, 제안방법을소개한다. 3장에서는

생산량과 환경데이터의 최적 모델을 구축하는 방법을

설명하고, 이어서 4장에서는 3장의 최적모델을 기반

으로 생산량 예측방법을 소개한다. 5장에서는 실험결

과를 분석하고, 결론은 6장에서 정리한다.

Ⅱ. 데이터 취득 및 제안 방법

분석에사용된자료는강원도에소재하는파프리카

스마트팜 농가로부터 수집된 파프리카의 생산량과 환

경 데이터이다. 환경 및 생산량 데이터는 강원도농업

기술원으로부터 제공받았다. 연도는 2019년이다.

대상온실스마트팜에서는환경 IoT 기기로부터매

시간마다환경상태가수집된다. 이렇게측정된환경정

보를 모형의 설명변소로 활용하여 생산량과의 연관성

을 조사한다. 생산량 예측 모형의 반응변수로 사용된

생산량은 일주일간 누적된 수확량이다.

일반적으로농작물이일주일간의환경상태에반응

하는것을 이용하여 환경변수들을 1주일단위로변환

한다. 환경정보는 내부온도, 내부습도, 일사량 등으로

구성되는데, 환경데이터는 1시간마다 측정되기 때문

에, 1주일의 평균값을 이용한다.

환경정보는 내부온도, 외부습도, 내부습도, 누적일

사량, EC, 광량, CO2, 및 낮과 밤의 온도차(DIF) 등

으로 분류되며, 수집한 환경데이터에 대한 자세한 설

명은 다음의 표 1과 같다.

그림 1은 파프리카 볼란테 농장에서 수확한 주간

생산량을 보여준다. 단위는 Kg이다. 조사일은 17주차

인 4월 28일부터 1주마다생산량을 측정하였고, 12월

16일이 종료일이다. 그래프에서 보듯이, 주차별 생산

량의 큰 변화는 분석에 어려움을 준다. 이 변화는 일

반적인 현상으로 수확 작물량은 주차별 일정하지는

않다. 기계학습으로 이 문제를 극복하는 것이 필요하

다.

그림 2는 생산량 예측의 전체 흐름도를 보여준다.

먼저회귀분석을 기반으로 8개의환경 데이터와 생산

량데이터의최적모델을구축한다. 다음에는이최적
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그림 2. 생산량 예측의 전체 흐름도
Fig. 2. Overal flow diagram of yield prediction

그림 3. 환경-생산량 최적 모델의 흐름도
Fig. 3. The flow diagram for optimal model of
environment and yield

모델을 토대로 생산량 예측을 하게된다. 최적 모델은

3장에서 소개하고, 최적모델을 기반으로 생산량 예측

은 4장에서 자세하게 설명된다.

Ⅲ. 최적 모델 구축

생산량은   … , 환경인자는

   … 의 값을 가지고 있다. 은 생산량 시작 주

차이고, 는 생산량의 마지막 주차이다. 마찬가지로, 은

환경센서의 시작 주차이고, 는 마지막 주차이다. 일반적으

로  , 이다.

그림 3은 생산량과 환경의 모델 구축의 전체 흐름

도를 보여준다. 생산량, 환경데이터가 주어지면 상관

계수(correlation coefficient) 및 대응주차

(corresponding week)를 계산한다. 대응주차는 일정

구간의생산량과환경의전체기간 에서일정

구간의 환경데이터의 상관계수를 구한 후에, 최대 상

관계수를 주는 환경데이터의 주차를 의미한다. 다중

선형회귀를 이용하여 회귀 파라메터 및 대응주차값을

계산한다.

주차마다  구간(interval)의 생산량 데이터 와

환경데이터 가 주어진다. 는 보통 8~10주이다. 현

재 주차가 이면 생산량 는 다음과 같다.

   …   (1)

환경데이터 는 의이전주차에서모두얻어진다.

 … , (2)

여기서  이다.

생산량 데이터는 × 벡터이고, 환경데이터는

개의 환경정보가 있으므로, × 행렬로 표현된

다. 표 1에서 보는 것처럼, =8이다.

3.1 상관계수 및 대응주차 계산
 개의환경인자가있고, 각각의환경인자는다른

주차에서 생산량에 영향을 주게 된다.  주차에서의

생산량은  주차의 환경과 연관성이 높다고 하면, 

주차는  (> ) 주차의 대응주차이다. 대응주차는 환

경인자마다 다른 값을 가질 수 있다. 즉, 각각의 환경

인자는다른주차에서영향을주게된다. 이영향력을

조사하기 위해서 통계분석 기술 중에서 상관도 지수

인 상관계수를 활용한다.

생산량주차  (∈)에서  구간의생산

량    …   을 구성하고, 환경주

차  (∈)에서  구간의 환경데이터

   …   을구성한다. 다음에 와

의상관계수 를구한다. 와 를다음과같이간

단히 표현하면

   …,
   …, (3)

두 값의 상관계수 는 다음과 같이 구해진다.

 





  



 




  



 



  



 
 



(4)

여기서 는 의평균값이고, 는 의평균값이다.

생산량 주차 의 범위는 , 환경 주차 의

범위는 이다. 따라서 에서 얻을 수 있는 주

차의 개수는   개이다. 유사하게, 에

서얻을수있는주차개수는  개이

다. 각 에서의 생산량 데이터와 개의 환경 데이터

와의 상관계수를 구한 다음에, 최대 상관계수를 가지
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는 환경 대응주차 를 구한다.

 개의환경인자가있고, 주차 의생산량은 인

데, 첫 번째 환경인자 는 대응주차 , 두 번째 

는 , 마지막 은 이라고 가정하면, 이 대응주

차에서 각 환경과 생산량의 상관도가 가장 크다고 할

수 있다.

3.2 다중 선형회귀 분석
다중회귀모델은 다음과 같이 정의된다.

 (5)

다중회귀분석은종속변수인생산량변수 를설명

하는데,  개의 독립변수인 …를 도입한다.

종속변수 는  구간의 생산량인데, 특정 주차 

에서 이전 ()까지 생산량이다.



















(6)

는 개의 환경인자이고, 각 열은  개의 환경

데이터이다. 각 데이터는 대응주차에 있는 값들이다.













  … 
  … 
    

   … 

(7)

회귀 파라메타는

  … (8)

이다. 는 전치행렬이다.

해 를 구하기 위해서 다음과 같이 변환하고

   (9)

최종적으로 다음식에서 값이 결정된다.

    (10)

여기서 는 회귀 파라메타이고, 는 절편(offset)

값이다.

각 생산량의 주차별로 선형방정식이 얻어지고, 회

귀 파라메터와 대응주차가 저장된다.

3.3 최적 모델 생성
얻어진 선형회귀식은 표 2에서 보여준다. 17주

차~45주차까지의 회귀식 중, 17, 24, 30, 35 주차를

보여준다. 식에서 ( )안의 숫자는 대응주차이다. 17주

차에서 생산량은 다음 식으로 표현된다.

Yield = 1.8399 + 11.8399∙EC(13) -

3.615∙외부온도(16)

- 0.077711∙CO2(16) - 0.0031175∙DIF(15)

(11)

식 (11)을 보면 이 주차의 생산량은 13주차때의

EC, 16주차의외부온도, 16주차의 CO2, 그리고 15주

차의 DIF와 연관성이 있다는 것으로 보여준다.

Week Linear regression formula

17

Yield = 1.8399

+ 11.8399∙EC(13) - 3.615∙OT(16)

- 0.077711∙CO2(16) - 0.0031175∙DIF(15)

24

Yield = -18.8688 – 18.8688∙Acc_light

(19)

- 0.0084419∙EC(16) + 2.1548∙Light(19)

+ 0.049211∙OT(20) + 0.18682∙CO2(23)

+ 0.017905∙DIF(20)

30
Yield = 17.5415 + 17.5415∙IH(27)

- 0.091524∙CO2(25) - 0.02691∙DIF(24)

35

Yield = 68.0638 + 68.0638∙IT(28)

- 3.4883∙OT(26) - 0.024688∙CO2(27)

+ 19.7567∙DIF(27)

표 2. 환경데이터와 생산량과의 관계를 보여주는 주차별 선
형회귀식. ( )는 대응주차임
Table 2. Weekly linear regression formula showing the
relationship between environment and yield. ( ) is a
corresponding week

Ⅳ. 생산량 예측

생산량 예측은 현재주차까지의 환경데이터를 분석

하여 미래의 생산량을 예측하는 것이다. 그림 4는 주

차의 관계를 보여주는데, 현재주차(current week)가

이면, 과거주차(past week)는 , 미래주차(future

week)는 이다. 과거주차 기간의 환경데이터를

기반으로 생산량을 예측한다. 최적모델과 생산량예측

을독립적으로진행하지않고, 3장의최적모델을기반

으로 생산량 예측 방법을 제안한다.

그림 5는 생산량 예측의 블록도를 보여준다. 그림
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그림 5. 생산량 예측 블록도
Fig. 5. The block diagram of yield prediction

그림 6. 예측 생산량은 PROD에 더해지고, ACC 빈 값을 1
증가함
Fig. 6. Predicted yield is added to PROD and ACC bin
is incremented by one.

그림 4. 현재주차, 과거주차, 미래주차의 관계
Fig. 4. Relation of current, past, future weeks

4에서보는것처럼, 미래생산량예측은현재주차 

에서 미래 주차 의 생산량을 예측하는 것이다.

  …로 개의 미래주차가

있다. 미래생산량예측에는 와 의환경데이터가

필요하다. 과거주차    …로
 개가 있다.

그림 6은 예측 생산량을 저장하는 PROD와 누적

개수를 저장하는 ACC의 구조를 보여준다. 출력으로

예측된생산량을저장하는  개의빈(bin)으로구성된

PROD, 같은 크기의 누적기(accumulator) ACC가 있

다. 초기에는 모든 빈 값은 0이다.

특정 현재주차 에서는  및  개의 과거주차

환경데이터가 있다. 는 1개이므로 총 (I+1)개의 환

경데이터가 준비된다.

I 개의미래주차 의생산량을구하기위해서, 표

2를 이용하여 각 의 생산량과 대응주차를 조사한

다. 이대응주차값이한개라도 보다크면현재주

차에대한생산량예측은실행하지않는다. 반대로이

조건을 만족하면, 생산량을 PROD에 더한다. 주차별

생산량은  구간을 이용하기 때문에 미래주차가 

이면, 의 구간에 생산량이 더해진다. 즉,

PROD의해당 개의 빈(bin)에 더해진다. 또한 ACC

의 개의 빈 값을 1 증가한다.

미래주차의 예측생산량이모두더해지면, 최종적으

로 평균값을 구하여 예측된 생산량 을 얻는다

 ACC

PROD
(12)

Ⅴ. 실험 결과

분석에사용된자료는강원도에소재하는파프리카

스파트팜농가로부터수집된 2019년도파프리카의생

산량과환경데이터이다. 환경및생산량데이터는강

원도농업기술원으로부터 제공받았다. 데이터에 대한

내용은 2장에서 자세히 기술하였다.

그림 7은제안방법으로얻은생산량예측값을보여

준다. 가로축은 주차이고, 세로축은 생산량이다. 청색

선은 그림 1의 실제값이고, 적색선은 예측 생산량 값

인 식 (13)의 이다. 예측을 하는 현재주차는 17,

20, 25, 43이다. 오차는 있지만 예측값이실제값을 따

라가는 것을 관측할 수 있다. 결과를 봤을 때 오차가

매우 작다고 보기는 어렵다고 판단되는데, 근본 원인

은 주차별 생산량의 급격한 변화이다. 이를 해결하기

위해서는 생산량의 이동 평균을 구하면 오차는 감소

하게된다. 그렇지만본실험에서는이동평균을사용

하지 않는다.

그림 7(a)를보면, 1주차~17주차까지의환경데이터

로부터 18주차~29주차까지의 생산량을 예측한다. 적

색 예측값이 0인 것은 예측이 불가능한 경우이다. 이

유는 예를 들어 32주이면 [32-, 32] 주차의 생산량

들은 구간을 만족하는 환경의 대응주차가 없기 때문

이다. 는 회귀 분석 구간이다.

25주차에서 예측한 결과는 그림 7(b)에서 보여진

다. 26주차~39주차의 예측 생산량을 얻는다. 그림

7(c)는 35주차에서 예측한 결과를 보여준다. 36주

차~49주차까지의 생산량을 얻는다. 43주차에서 예측
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그림 8. 주차별 R2 값
Fig. 8. R2 values per week

(a) (b)

(c) (d)

그림 7. 환경-생산량 최적모델로 얻은 생산량 예측값. (a) 17주차, (b) 25주차, (c) 35주차, 및 (d) 43주차
Fig. 7. Yields predicted in (a) Week 17, (b) Week 25, (cc) Week 35, and (d) Week 43

한 결과는 그림 7(d)에서 보여진다. 44주차~52주차의

예측 생산량을 얻는다.

예측데이터의적합도를평가하기위해서결정계수

인  를 이용한다. 그림 8은 17주차~45주차 기간의

 의 변화를 보여준다.  값은 [0.9171, 0.9714]에

서 분포되어 있기 때문에 제안방법의 예측성능은 신

뢰성이 높다.

Ⅵ. 결 론

생산량예측은스마트팜을운영하는경영주에게중

요한정보이다. 이를기반으로의사결정시스템의구축

이가능하기때문이다. 본논문에서는다항회귀분석을

이용하여 환경 대응주차 및 회귀 파라메타를 얻은 후

에, 환경-생산량의 최적모델을 구축하였다. 이를 기반

으로 생산량을 누적한 후, 평균값으로 예측 생산량을

결정하는방법을제안하였다. 파프리카스마트팜데이

터를 이용한 실험에서는 17주차~45주차 기간 동안의

예측 생산량 방법의 적합도를 조사한 결과,   값은

[0.9171, 0.9714]의분포를가져, 신뢰성있는예측성

능을 얻었다. 미래 생산량예측 방법은 향후 의사결정

모델에 활용할 계획이다.
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