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ABSTRACT

Models to predict Leaf Wetness Duration (LWD) were evaluated using the observed 
meteorological and dew data at the 11 citrus orchards in Jeju, South Korea from 2016 to 
2017. The sensitivity and the prediction accuracy were evaluated with four models (i.e., 
Number of Hours of Relative Humidity (NHRH), Classification And Regression Tree/Stepwise 
Linear Discriminant (CART/SLD), Penman-Monteith (PM), Deep-learning Neural Network 
(DNN)). The sensitivity of models was evaluated with rainfall and seasonal changes. When 
the data in rainy days were excluded from the whole data set, the LWD models had smaller 
average error (Root Mean Square Error (RMSE) about 1.5hours). The seasonal error of the 
DNN model had the similar magnitude (RMSE about 3 hours) among all seasons excluding 
winter. The other models had the greatest error in summer (RMSE about 9.6 hours) and the 
lowest error in winter (RMSE about 3.3 hours). These models were also evaluated by the 
statistical error analysis method and the regression analysis method of mean squared 
deviation. The DNN model had the best performance by statistical error whereas the 
CART/SLD model had the worst prediction accuracy. The Mean Square Deviation (MSD) is 
a method of analyzing the linearity of a model with three components: squared bias (SB), 
nonunity slope (NU), and lack of correlation (LC). Better model performance was determined 
by lower SB and LC and higher NU. The results of MSD analysis indicated that the DNN 
model would provide the best performance and followed by the PM, the NHRH and the 
CART/SLD in order. This result suggested that the machine learning model would be useful 
to improve the accuracy of agricultural information using meteorological data. 
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I. 서  론

한국의 농가수익은 과실 작물이 대부분을 차지하고 

있으며, 제주도 역시 감귤이 2015년 기준으로 제주도 

전체 농경지면적 중 약 32.8%를 차지할 정도로 주력 

산업으로서 재배되고 있다. 감귤은 생육과 저장 단계

에서 페니실리움에 의한 감귤 부패병, 검은썩음병 등

의 곰팡이류 병해 발생 확률이 높고 온도와 습도 변화

에 민감하다. 감귤 생산은 많은 부분이 노지에서 이루

어지고 있으며 생육 단계에서 감귤 수확량 및 병해충 

영향은 기상요소에 매우 민감하게 반응한다. 다양한 

기상 요소 중 엽면습윤지속시간 혹은 이슬지속시간

(Leaf Wetness Duration, LWD1))은 그 정도에 따라 

농업 환경에서 병충해를 발생시키는 주요 원인이 될 

수 있으며, 작물의 성장 및 생산량을 감소시키는 간접

적인 원인이 되기도 한다. 일반적으로 식물은 아침에 

일사로 인해 기온이 상승하면서 식물동화 작용이 활발

하게 되는데 식물 잎에 이슬이 맺혀있다면 이슬의 증

발에 잠열과 같은 많은 에너지를 소비하게 된다. 따라

서, 식물 기온은 하강하게 되고 식물의 광합성 작용을 

방해 받게 된다. 또한, 식물 잎에 맺힌 이슬은 기상상

태에 따라서 서리로 발전하여 작물 피해가 발생되고 

생산량을 저하시킨다. 이러한 이슬 발생 및 지속 현상

은 강우나 안개와 같은 대기 상태나 잎 표면의 성질에 

의해서 결정된다(Klemm et al., 2002). 또한, 이슬은 

대기와 지표 상태에 따라 발생 및 유지 시간이 다르게 

나타난다. 보통 이슬은 야간에 지표 장파복사로 인해 

기온이 이슬점까지 하강하여 대기의 수증기가 잎 표면

에 물방울 형태로 나타나거나 강우 발생 시 잎 표면에 

맺히는 것으로 정의한다. 이슬은 바람이 강하지 않고 

습도가 높은 상태에서 온도가 급격하게 하강 할 때 

발생하는 매커니즘과 일출 후 일사에 의해 소멸되는 

매커니즘으로 구분 할 수 있다. 이처럼 이슬지속시간

은 온도와 함께 식물 잎과 과실의 질병 발생을 결정하

는 핵심 매개 변수이며, 최근 미국의 대규모 농업 단지

에서는 딸기의 질병경고 시스템(Strawberry Advisory 

System, SAS)을 개발하여 이슬지속시간에 의해 발생 

할 수 있는 질병의 위험을 예측하여 살균제 살포를 

결정하는 시스템을 운영 중이다(Montone et al., 

2016). 

이슬지속시간은 농업에서 매우 중요한 역할을 하지

만 기상학적 변수로는 중요도가 낮게 여겨져 이를 측

정하거나 추정하는 표준 프로토콜이 없다(Gleason, 

2007). 또한 대기에서 수분의 과포화가 발생하게 되면 

과실 표면에는 이슬이 발생하게 되고 관측장비 중에서

도 이를 측정하는 센서가 있지만 실제 재배지에서 사

용되기보단, 연구용으로 국한되어 이용되고 있다. 이

슬지속시간 자료는 이슬 여부를 판별하는 센서를 이용

하여 해당 시간의 이슬 여부를 관측하고 이슬로 판별

된 시간의 합을 계산하여 생산한다. 이슬 센서는 정확

한 관측 기준이 없고 센서 종류가 다양하기 때문에 

반드시 보정 작업을 거쳐서 사용해야 한다(Rowlandson 

et al., 2015). 따라서 이슬지속시간은 현실적으로 정확

하게 관측하는 것이 어려운 기상요소이며 주로 이슬지

속시간 측정의 대안으로 ‘이슬 여부’를 추정하는 다양

한 모델로 대체되었다(Beysens, 2016; Beysens et al., 

2005; Cosh et al., 2009; Luo and Goudriaan, 2004; 

Maestre-Valero et al., 2012). 하지만 이마저도 모델 

정확도의 문제로 영농현장에서 널리 사용되지 못하고 

연구용으로만 사용된다는 한계가 있다. 

기존에 개발된 이슬지속시간 모델은 입력 유형에 

따라 물리적 모델과 경험적 모델 두 가지로 분류한다

(Kim et al., 2002). 또한, 최근에는 인공지능 기법 중 

기계학습 기법(Support Vector Machine, Random 

Forest, Artificial Neural Network)을 이용하여 예측 

모델 개발이 이루어지고 있다. 물리적 모델은 에너지 

평형을 기초로 식물 표면과 대기 사이의 이슬 형성과 

증발 과정을 기반으로 개발되었고, 경험적 모델들은 

대부분, 잎 표면의 습기와 기상 자료 사이의 관계를 

통한 회귀 분석 및 기타 통계 기법을 사용하여 개발되

었다(Sentelhas et al., 2008). 경험적 모델은 입력변수

가 적다는 장점이 있으나, 특정 지역에 특화되었기 때

문에 다른 지역에 모델을 적용할 때는 모델을 새로이 

구축해야하는 단점이 있다. 물리적 모델은 다른 지역

에 적용하기 쉽고 오류 발생이 적지만, 습도 및 태양 

순복사 등의 기상자료가 정밀하지 않다면 정확성이 감

소하는 문제점이 있다. 기계학습 기법은 최근 여러 사

례에서 우수한 성능을 보여주고 있는 모델이지만(Lee 

and Nang, 2016; Park et al., 2017; Weiland et al., 

1) Leaf Wetness Duration은 엽면습윤지속시간으로 강수와 이슬로 인해 습윤이 지속되는 정도를 의미한다. 이때, 
강수로 인한 습윤 조건을 제외하고 이슬만으로 습윤이 지속되는 정도는 이슬지속시간이라고 표현 할 수 있으며, 
본 연구에서는 강수일을 제외한 사례를 논의하기 때문에 이후 LWD는 이슬지속시간으로 정의한다. 
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2011), 결과가 도출되기까지의 명확한 알고리즘을 설

명할 수 없는 블랙박스 영역이 존재하며, 훈련된 범위

를 벗어난 경우가 관측되었을 때는 예측 정확도가 떨

어지는 단점이 있다. 이러한 모델 특성을 고려하여 기

존에 가장 많이 연구된 4가지 이슬지속시간 예측 모델 

중 제주 지역에 적용 가능한 이슬지속시간 모델을 알

아보고자 하였다. 

제주는 사면이 바다로 둘러싸인 섬이자, 남한에서 

가장 높은 한라산이 있으며, 그리고 한반도에서 가장 

남쪽으로 치우쳐진 지리적 환경으로 인해 제주만의 기

후 특징이 있다. 제주의 연평균 상대습도는 70-80%로 

월별 습도 변화가 거의 없으며, 연평균 풍속은 3-6 m/s

로 내륙보다 강하게 나타나는 특성을 가지고 있으며, 

최근에는 지구온난화로 인해 최저기온이 점차 상승하

여 열대성 기후와 유사한 기후 분포를 나타낸다(Kim 

et al., 2006). 기온, 풍속, 그리고 습도는 일사량과 더

불어 이슬지속시간 예측 모델에서 가장 핵심 기상인자

로 활용되는데 제주만의 독특한 기후 특징으로 인해 

기존에 개발된 이슬지속시간 예측 모델은 기존과는 다

른 예측 정확도가 나타날 것으로 예상된다. 본 연구는 

제주의 기후 특성에 맞는 정확한 이슬지속시간을 예측

하기 위한 모델을 선정하고자 서로 다른 특성을 지닌 

4가지 모형을 통계적 오차 분석을 통해 성능을 평가하

였다.   

II. 자료 및 방법

2.1. 자료 수집

본 연구에 사용된 기상 및 이슬 자료는 제주 전역 

11개 기상관측 지점에서 수집하였다. 관측 지점들은 

제주도 농업기술원(agri.jeju.go.kr)에서 2014년 7월부

터 운영되어 오고 있다(Fig. 1). 관측 자료는 11개 지점

에서 동일하게 결측이 없는 구간인 2016년 1월부터 

2017년 12월까지 기간을 수집하였다. 각 지점은 기온, 

습도, 풍향 및 풍속, 일사, 강우량 등의 기상 센서와 

농업 기상 특성 분석을 위해 토양수분 및 토양온도와 

초상온도 그리고 이슬 습윤 센서가 설치되어 있다. 관

측 자료는 10분 간격으로 수집되었고 본 연구에서는 

NHRH 모델에서 10분 단위의 상대습도 자료를 사용

한 경우를 제외하고 1시간으로 누적평균하여 사용하

였다. 또한, 이슬지속시간을 예측하는 물리 모델에서

는 순복사와 기압 자료가 필요한데, 이를 위해 기압은 

인접한 기상청 종관 관측 자료(지점번호: 184, 185, 

189, 188)를 사용하였고 순복사는 Allen(1998)이 제시

한 순복사 에너지 계산식을 이용하여 계산한 값을 사

용하였다. 이때, 감귤나무는 1.5 m 정도의 높이로 겨울

에도 나뭇잎이 거의 떨어지지 않기 때문에 1 m 이상 

초지의 알베도인 0.16을 모든 계절에 적용하였다. 관

측 지점은 주로 고도 150 m 이하이며, 밭 지역 3곳을 

제외하고 모두 감귤 과수원 내부에 위치하고 있다

(Table 1). 제주도에서 재배되는 감귤 나무의 높이는 

대부분 2 m 내외로 열매와 잎은 아래쪽에 주로 분포하

고 있고 11개 지점에서 설치된 이슬 센서는 지면고도 

Fig. 1. Observation sites of Jeju agricultural research.
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2-2.5 m 사이에 설치되어 있다. 이슬은 미기상학적 특

성에 따라 나무의 상부과 하부에 생성시간이 다르게 

나타난다. Veronica et al.(2010)는 미국 플로리다에서 

감귤 나무 높이에 따라 이슬지속시간을 관측한 결과 

나무 상부에서 이슬지속시간이 가장 길게 나타났음을 

밝힌바 있다. 따라서 제주도 귤나무 상부에서 측정한 

이슬지속시간은 감귤 나무의 이슬을 대표하는데 적절

하다고 판단하였다.  

2.2. 이슬지속시간 예측 모델

본 연구에서 사용한 경험 모델은 Number of Hours 

of Relative Humidity (NHRH)와 Classification And 

Regression Tree/Stepwise Linear Discriminant 

(CART/SLD) 모델이며(Sentelhas, 2008; Gleason, 

1994), 물리 모델은 증발량을 계산하는데 가장 뛰어난 

성능을 보이는 Penman-Monteith 방법을 응용한 PM 

모델을 사용하였다(Sentelhas et al., 2006). 그리고 기

계학습 모형은 단층 인공신경망을 다층으로 구성한 

Deep-learning Neural Network (DNN) 모형을 사용하

였다(LeCun et al., 2015). 이들 4가지 모델의 물리적 

또는 구조적인 특징은 다음과 같다.

2.2.1. Number of Hours of Relative Humidity 

(NHRH): 이 모델은 이슬지속시간을 추정하는 가장 

간단한 모델로서 상대 습도가 90%의 특정 임계값을 

초과하면 잎 표면에 이슬이 존재한다는 가정으로 개

발되었다. Sentelhas et al.(2008)은 서로 다른 기후지

역 4곳을 선정하여 실험한 결과, 지역적인 보정 후에 

PM 모델 오차와 매우 유사한 오차가 나타남을 밝힌 

바 있다. 본 연구에서는 상대습도 90% 이상의 상태가 

20분 이상 지속될 때 이슬이 발생한 것으로 판단하

였다. 

2.2.2. Classification and Regression Tree/Stepwise 

Linear Discriminant (CART/SLD): Gleason et 

al.(1994)는 이슬지속시간을 추정하기 위해 상대습도, 

이슬점온도, 그리고 풍속의 임계값을 기반으로 하는 

계층적 결정 트리를 사용하는 경험적 CART/SLD 모

델을 개발하였다. 임계값을 만족하지 않을 때는 이슬

이 발생하지 않음으로 분류하고 임계값을 만족한다면 

단계적 선형 판별 분석에 따라서 이슬 발생 여부가 

결정된다. CART/SLD 모델의 입력 변수 중에는 표준 

기상 관측소에서 일반적으로 관측 되지 않는 이슬점 

온도가 있기 때문에 식 (1)을 이용해 계산하고, 상대습

도, 풍속, 온도는 관측을 통해 생성된다. 이렇게 관측

된 변수를 이용하여 결정 트리를 적용하고 식 (2)와 

식 (3) 경험식을 통해 최종적으로 이슬 발생여부가 결

정된다. 상대적으로 물리적 모델 보다 입력변수가 적

기 때문에 간단하면서도 구현하기 쉬운 모델이다. 

 (1)

 

     (2)

Site Latitude Longitude Altitude (m) Land cover

1 Deokcheon-dong 33.3 126.46 130 Field

2 Donghong-dong 33.16 126.34 143 Orchard (citrus)

3 Gasi-ri 33.21 126.46 88 Orchard (citrus)

4 Hogeun-dong 33.15 126.32 116 Orchard (citrus)

5 Jeoji-ri 33.19 126.15 114 Field (corn)

6 Ora-dong 33.29 126.31 70 Orchard (citrus)

7 Samdal-ri 33.22 126.51 29 Orchard (citrus)

8 Sangye-dong 33.15 126.22 161 Orchard (citrus)

9 Sumang-ri 33.19 126.43 145 Orchard (citrus)

10 Susan-ri 33.27 126.52 66 Field

11 Nohyeong-dong 33.29 126.27 52 Orchard (citrus)

Table 1. Agro-meteorological network of observation in Jeju
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      (3)

여기서, 는 기온, RH는 상대습도, W는 풍속, D는 

기온과 이슬점 온도의 차이( ) 이다.

2.2.3. Penman-Monteith (PM): PM 모델은 증발

량을 계산하는 Penman-Monteith 방정식을 변형한 것

으로 대기에서 잎 표면 방향의 음의 잠열 플럭스를 

계산하여 이슬 유무를 결정하는 물리적 모델이다(식 

(4)). 다른 물리 모델에 비해 PM모델은 작물관련 입력

변수가 필요하지 않으며, 비교적 적은 입력변수만을 

필요로 하기 때문에 간단히 계산 할 수 있다는 장점이 

있어, 본 연구의 대표적인 물리모델로 사용하였다. 하

지만 그렇다 하더라도 경험적 모델보다는 기본적으로 

많은 입력변수가 필요하며, 특히, 입력변수 중 순복사

에너지가 사용되는데 이 값의 정확도에 따라 예측 정

확도 차이가 발생한다. PM 모델은 다양한 기후 조건 

하에서 가장 낮은 공간 변동성을 가지며 평균 1.33 시

간의 오차로 정확도와 활용도가 매우 우수하게 나타난 

모델이다(Sentelhas et al., 2006).

  (4)

여기서, LE는 잠열플럭스(W/m2), s는 포화수증기

압의 기울기(hPa), 는 실제수증기압(hPa),  는 포

화수증기압(hPa), 는 물리계수(0.64 kPa/K), 는 

캐노피 순복사(J/min/cm2), 는 바람 저항 계수 이며, 

는 열전달 저항계수이다. 

         (5)

          (6)

여기서, 는 센서의 높이(m), d는 이동 높이(0.65 

), 는 작물의 높이(m), 는 거칠기 길이(0.13 

), u*는 마찰계수(m/s), D는 잎의 유효 수치(0.07 

m), u는 풍속(m/s)이다.

2.2.4. Deep-learning Neural Network (DNN): 

심층 신경망 모형은 다양한 연구에서 고전 통계 접근

법보다 더 높은 정확도와 정밀도를 달성하는 것이 입

증되어 최근에 가장 많이 사용하고 있는 기술이다. 본 

연구에서 사용된 DNN 모델은 통계프로그램 R(3.4.4)

에서 H2O 패키지를 사용하여 모델을 구성하였다. 

DNN 모델의 일반적인 구조는 입력층(input layer), 은

Fig. 2. Structure of the Deep-learning Neural Network (DNN) model for leaf wetness duration.
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닉층(hidden layer), 출력층(output layer) 3가지로 구

분된다(Fig. 2). DNN 모델 입력층에 사용된 기상인자

는 기온, 1시간 동안의 최고 및 최저 온도, 상대습도, 

풍속, 일사량, 토양수분, 토양온도, 그리고 관측 시간

과 관측 지점의 위경도와 고도를 사용하였다. 또한, 

이슬 형성에 관련이 있다고 판단되는 이슬점 온도, 포

화수증기압, 현재수증기압, 과거 3시간 평균 기온 및 

상대습도를 계산하여 입력층에 추가하였고 총 17개의 

입력 노드를 사용하였다. 은닉층 수는 3개로 각 층의 

노드는 15개로 설정하였고 활성화 함수(activation 

function)는 오류 발생에 적절히 대응하는 Rectified 

Linear Unit (ReLU)를 사용하여 모델을 구성하였다

(Shin and Kim, 2018). 입력층의 입력 변수는 앞서 

언급한 기상인자를 사용하였으며, 출력층은 시간단위

로 이슬 발생 유무를 확인 할 수 있도록 1개의 노드로 

구성하였다. 2016년 1월 1일부터 2016년 12월까지 자

료를 훈련 기간으로 구성하였고 모델 예측 정확도 테

스트를 위해 2017년 이슬을 예측하여 실제 이슬 관측

과 비교하였다. 은닉층과 노드 수는 Hinton et 

al.(2006)이 제안한 방법을 이용하여 경험적으로 가장 

최소의 오차를 가지는 수로 결정하였으며, 구성된 모

델을 훈련기간으로 검증한 결과는 상관계수가 0.79, 

평균제곱근오차가 2.12 시간으로 나타났다.

2.3. 모델 평가 방법

보통 모델은 예측 정확도를 평가하기 위해 예측 자

료와 관측 자료 사이의 통계적 방법을 사용하여 비교

한다. 주요 평가 방법은 예측과 관측의 상관계수

(correlation coefficient, R)를 구하는 것이며 평균 절

대 오차(Mean Absolute Error, MAE)와 평균 제곱근 

오차(Root Mean Square Error, RMSE), 그리고 모델의 

편의(Bias)를 분석하였고 주요 식은 아래와 같다.

         (7)

          (8)

           (9)

여기서, N은 자료 개수, X는 예측값, Y는 관측값을 

의미한다.

Wallach and Goffinet(1989)은 많은 농업 연구자들

이 모델 평가를 위해 상관계수와 선형 회귀 방법을 

자주 사용했지만, 예측 정확도를 직접적으로 분석하지 

못함을 언급하였다. 또한, Gauch et al.(2003)은 상관

계수와 선형 회귀 방법만으론 모델 평가가 전반적으로 

만족스럽지 않기에 Mean Squared Deviation (MSD)

의 3 가지 구성요소를 분할하여 해석하는 방법을 제시

하였다. 식 (10)으로 표현되는 MSD는 두 변수 사이의 

제곱된 편차 합을 단순히 관측 수 N으로 나눈 값이며, 

두 변수 관계가 X=Y로 일치하는 정도를 알 수 있고, 

이러한 기준에서 모델 예측과 관측 사이의 모델 예측 

정확도를 판별하는 통계 분석 방법 중 하나로 활용되

고 있다. 

          (10)

첫 번째 구성 요소 SB (squared bias)는 두 변수 

평균의 불일치 정도를 판단하는 요소로 기하학적으로 

X 방향으로 추세선 이동 정도를 의미하며 식 (11)과 

같이 계산한다. 

           (11)

여기서, 는 X의 평균, 는 Y의 평균이다. 

두 번째 구성 요소는 NU (nonunity slope)로 표현되

며 두 변수의 상관관계가 한쪽으로 치우쳐짐으로 인해 

발생하는 기울기 정도를 표현한 것으로 식 (12)와 같다. 

        (12)

여기서, b는 X에 대한 Y의 최소 제곱 회귀의 기울기로

서 로 나타낼 수 있다. 

세 번째 구성 요소 LC (lack of correlation)는 식 

(13)과 같으며 두 변수의 분포가 X=Y의 관계에서 얼

마나 멀리 떨어져 있는지에 대한 분산 정도를 판단 

할 수 있다. 

           (13)

여기서, 은 상관계수의 제곱으로  

로 나타낼 수 있다.
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세 가지 구성요소의 합은 MSD와 일치하기 때문에 

각 구성요소의 영향력을 바탕으로 모델 성능에 대한 

구체적인 분석이 가능하고 상관관계 및 선형 회귀 분

석을 훌륭하게 보완할 수 있다. 본 연구에서는 4가지 

모델을 MSD 방법을 이용하여 평가하고, 각 구성요소

의 결과를 고려하여 모델 성능의 순위를 매겨보았다. 

모델 평가를 위한 MSD의 값이 0이라면 X=Y라는 완

전한 등가성 관계가 성립되고 0에 가까울수록 모델 

성능은 우수하다고 판단할 수 있다.

III. 결  과

3.1. 강우 유무에 따른 모델 민감도

이슬의 발생과 소멸은 강우에 의한 매커니즘과 복

사에 의한 매커니즘으로 나눌 수 있는데, 강우에 의해 

발생한 이슬의 발생 및 소멸 매커니즘은 기온 및 풍속 

등 주변 기상인자의 영향이 복잡하게 작용된다. 따라

서 본 연구에서는 강우일을 포함하는 날(all-day, AD)

과 강우일을 포함하지 않은 날(clear-day, CD)로 구분

하여 각 모델의 민감도를 테스트 하였다. 이슬지속시

간 모델은 강우 현상을 표현하는 기상인자가 따로 없

고 강우일 유무에 따라 이슬지속시간의 오차가 발생

할 수 있다. DNN 모델은 특성상 훈련기간이 필요하

며, 강우일을 포함하여 훈련한 AD 모델과 강우일을 

제외하고 훈련한 CD 모델로 나누어 2개의 사례로 구

분하였다. 두 사례의 DNN 모델은 2016년 기간에 대

해 훈련 과정을 거쳤고, 2017년을 분석 기간으로 설정

하였다. 동일한 기간의 비교를 위해 NHRH, 

CART/SLD, PM 모델 역시 2017년 기간에 대해 분석

하였다. 11개 지점에서 강우 유무에 따라 이슬지속시

간 예측 모델의 민감도 실험 결과는 Fig. 3과 같이 

나타났다.

CD의 경우 4가지 모델 모두 상관계수가 감소하였

는데 이는 총 이슬 사례일 중 강우일의 이슬 사례가 

제외되어 나타난 현상으로 판단된다. 또한 각 모델 상

관계수는 지점별로 편차가 더욱 커진 것을 확인 할 

수 있었다. 이는 종관규모로 전 지점 공통으로 나타난 

강우일이 제외되어 지점별 기상인자의 특성이 더욱 강

하게 작용된 것으로 판단된다. 특히 제주도는 일반적

으로 한라산 때문에 동서남북의 기온과 습도가 다르게 

나타나는 특징을 가지고 있기 때문에 지점 공통으로 

나타난 특성을 제외한다면 지점별로 기온과 습도의 특

성이 더욱 강화될 수 있음을 알 수 있다. 

AD의 상관계수 평균은 0.63±0.09 (NHRH), 

0.57±0.09 (CART/SLD), 0.45±0.07 (PM), 그리고 

0.71±0.11 (DNN)로 나타났고, CD의 상관계수 평균

은 0.58±0.11 (NHRH), 0.48±0.14 (CART/SLD), 

0.37±0.14 (PM), 그리고 0.56±0.16 (DNN)으로 나타

났다. 모든 모델의 AD와 CD에서는 0.5% (p<0.005) 

수준에서 통계적으로 유의한 상관을 보였고 CART/ 

SLD와 PM 모델의 CD 평균 상관계수는 다른 모델보

다 낮은 수치로 나타났다. 이는 NHRH, CART/SLD, 

PM 모델 모두 제주도 남쪽 지역에 해당하는 2번(동홍)

과 4번(호근)에서 가장 낮은 상관계수(0.18∼0.42)가 

나타났기 때문이다. 제주도 남쪽 지점은 타 지점에 비

해 비교적 습도가 높은 지역이며, 기존 연구들에 사용

된 NHRH, CART/SLD, 그리고 PM 모델로는 이들 

지역의 이슬 예측 정확도가 떨어지는 결과가 나타났

다. 이에 반해 남쪽 2번과 4번 지점의 DNN 모델은 

AD (0.61, 0.81)와 CD (0.43, 0.61) 모두 상관계수가 

높았다. 

이슬지속시간 모델들은 AD에 비해 CD에서 평균 

MAE와 RMSE 모두 약 1.5 시간 정도의 오차가 감소

하였다. Bias는 PM 모델을 제외한 3개 모델에서 AD

에 비해 CD의 평균값이 모두 감소하였고, DNN 모델

은 1번(덕천)과 11번(노형) 지점을 제외하고 모두 양

(+)의 Bias로 나타났다. CD 경우 4가지 모델 모두 Bias

의 지점별 편차가 감소하였고 특히 DNN 모델은 편차

가 크게 감소하여 모델 안정성이 향상되었다. PM 모

델은 2번, 4번, 그리고 11번 지점을 제외하고 강우일 

제외 시 Bias가 증가하였는데 이는 강우일에 과소모의

가 많이 발생했음을 의미한다. PM 모델은 구조 특성

상 복사에너지에 민감하게 반응하며, 야간이나 흐린날

처럼 순복사에너지가 음의 값이나 0에 가까운 값일 

경우 과소모의하는 경향이 나타난다(Park et al.,2017; 

Lee et al., 2018). 이처럼 강우일을 제외하면 모델 오

차는 감소하게 되며 이러한 결과는 강우 발생 시 이슬 

형성과 소멸의 매커니즘을 따로 구분하여 모델을 개발

하는 것이 필요함을 의미한다. 

3.2. 계절에 따른 모델 민감도 

각 모델의 계절적 성능을 비교하고자 NHRH, 

CART/SLD, PM, 그리고 DNN 모델의 이슬 발생 사

례를 계절별로 분류하여 분석하였다(Fig. 4) 각 모델 

상관계수의 평균은 봄에 가장 높고 여름에 가장 낮게 

나타났다. PM 모델 상관계수의 평균은 다른 모델과 



 Park et al.: Evaluating the prediction models of leaf wetness duration for citrus orchards in Jeju, South Korea 269

같이 봄에 가장 높았지만 가장 낮은 상관계수는 겨울

에 나타났다. DNN 모델의 상관계수 평균은 여름을 

제외한 나머지 계절에서는 0.5이상의 상관관계를 보

였지만 모든 계절에서 지점별 편차가 크게 나타났다. 

이는 훈련기간이 1년으로 비교적 짧아 학습된 국지 

기후 경향과 다른 경향이 검증 기간에 나타났기 때문

에 지점별로 편차가 크게 나타난 것으로 판단된다. 경

험적 방법이 적용된 NHRH과 CART/SLD 모델의 상

관계수는 여름과 겨울에 지점별 편차가 크게 나타났

다. 이는 Hong et al.(2006)이 언급했듯이 한라산과 

같은 높은 지형은 동서 또는 남북으로 지역별 기후가 

다르게 나타날 수 있음에 기인한 것으로 판단된다. 따

라서 각 지점들은 여름과 겨울에 발달하는 기단들으로 

인해 한라산을 지나면서 푄 현상이 발생되고 이로 인

해 온도와 습도가 지점별로 다른 분포를 나타낸다. 

NHRH와 CART/SLD 모델의 RMSE와 MAE는 여

름 오차가 가장 크고 겨울 오차가 가장 작은 경향으로 

나타났다. 여름철 오차가 큰 이유는 제주도의 다습한 

기후 특성으로 높은 습도 사례가 많이 나타나서 습도

에 민감한 두 모델이 이슬로 오판한 사례가 많았기 

때문이다. 그리고 PM과 DNN 모델의 RMSE와 MAE

는 겨울을 제외하고 계절별 평균값의 차이가 다른 

모델처럼 계절별 차이가 크지 않았다. PM 모델은 두 

경험 모델과는 다르게 태양복사에너지가 가장 크게 영

향을 미친다. 따라서, 태양복사에너지는 계절별로 

차이가 크지 않기 때문에 계절별 차이가 NHRH, 

CART/SLD 모델 보다 편차가 작게 나타난 것이다. 

DNN 모델은 훈련기간에서 계절별 국지 기후 특성이 
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Fig. 3. Box plots of all-days (AD) and clear-days (CD) with NHRH, CART/SLD, PM, and DNN models at
11 sites. Dashed line is median and dot line is mean. 
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잘 적용된 결과라고 해석할 수 있다. 또한 겨울이 다른 

계절에 비해 RMSE와 MAE 오차가 작은 것은 계절 

특성상 이슬 사례가 많지 않았고 이슬이 발생하더라도 

지속시간이 짧았기 때문이다. Bias는 모든 모델에서 

양(+)의 방향으로 과대모의 하였고 NHRH와 

CART/SLD 모델의 계절별 Bias는 RMSE와 MAE와 

같은 경향으로 나타났다. PM 모델의 Bias는 여름에 

가장 높고 봄에 가장 낮게 나타났다. DNN 모델의 Bias

는 다른 모델에 비해 상대적으로 계절별 Bias가 큰 차

이 없이 나타났으며 평균 2시간 미만으로 양의 Bias가 

나타났다. 

3.3. 지점별 모델 평가

11개 지점에서 관측한 이슬지속시간과 각 모델에서 

예측한 이슬지속시간을 일단위로 비교한 결과는 

Table 2와 같다. 4개 모델의 상관계수 평균은 PM 모델

이 0.37로 가장 낮게 나타났고 DNN 모델은 0.57로 

가장 높게 나타났다. NHRH, CART/SLD, 그리고 PM 

모델은 2번과 4번 지점에서 가장 낮은 상관성을 보였

다. 2번과 4번 지점은 제주도 남쪽에 위치하며 이 지역

은 제주도에서 가장 다습한 지역이다. 습도 인자의 영

향을 많이 받는 NHRH와 CART/SLD 모델은 제주 남

쪽의 국지 기상 특성을 반영하지 못하였고, PM 모델

은 다습한 지역의 예측 정확도가 상당히 낮은 것을 

확인 할 수 있었다. DNN 모델에서 0.5 미만의 상관계

수 지점들은 2017년의 국지적 기상 인자들의 경향이 
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2016년의 훈련된 기상인자의 경향을 벗어났기 때문으

로 판단된다. 이는 충분한 훈련기간을 확보할 수 있다

면 지점별 상관성은 더욱 향상 될 수 있을 것으로 판단

된다. 보통 모델 성능은 상관계수와 함께 RMSE, 

MAE, 그리고 Bias를 종합적으로 고려하여 판단하는

데, 특히, 상관계수는 0.5이상일 때 통계적 분석이 유

의하다고 판단한다. 

Kim et al.(2005)와 Luo and Goudriaan(2004)은 이

슬지속시간 예측 모델의 RMSE가 2.5 이하로 나타날 

때 정확도가 매우 높다고 평가하였다. 4개 모델 중 

DNN 모델은 RMSE 2.61로 앞선 연구 결과와 가장 

근접한 RMSE를 가지고 있고 성능이 가장 우수하였

다. NHRH와 PM 모델의 RMSE 평균은 각각 5.78, 

5.44로 나타났고 MAE와 Bias 오차도 PM 모델이 약

간 작게 나타났다. 또한 지점별 RMSE 편차는 NHRH

가 PM 모델 보다 크게 나타나 지점 전체에 대한 모델 

안정성은 PM 모델이 우수하였다. 이와 같이 오차 통

계를 통해 살펴본 모델 성능은 DNN 모델이 가장 우수

하였고 CART/SLD 모델의 정확도가 가장 낮게 나타

났다. 그리고 NHRH와 PM 모델은 비슷한 성능으로 

나타났다. 지점별 성능은 전체적으로 앞선 결과와 비

슷한 경향으로 나타났지만 9번(수망)과 10번(수산) 지

점은 예외적인 결과가 나타났다. 9번 지점에서는 

DNN 모델이 가장 우수하게 나타났고 다음으로 PM 

모델이 좋은 성능을 보였고 NHRH 모델이 

CART/SLD 모델과 비슷한 성능을 보였다. 9번 지점

은 이슬 사례일이 196일로 지점들 중 가장 많은 사례

가 관찰되었다. 즉, DNN 모델은 훈련 사례가 많을수

록 모델 성능이 상승하기 때문에 DNN 모형이 가장 

우수한 결과가 나타났다. NHRH 모델의 경우, 높은 

습도 사례는 많았음에도 불구하고 실제 이슬이 발생하

지 않았기 때문에 모델의 성능은 나쁘게 나타났다. 10

번 지점은 NHRH 모델의 상관계수가 높고 RMSE가 

가장 낮게 나타났고, 다른 지점에서 가장 좋은 성능을 

보였던 DNN 모델이 낮은 상관계수와 가장 높은 

RMSE가 나타났다. 10번 지점은 이슬 발생 사례일이 

100일로 다른 지점에 비해 이슬 사례가 적게 나타났으

며 타 지점에 비해 습도가 높게 나타난 사례가 많지 

않았기 때문에 NHRH 모델의 적중률이 높게 나타

났다. 

모델 오차를 통계적으로 분석하여 모델 예측 정확

도를 평가하는 방법은 가장 흔히 사용되는 방법이지만 

NHRH와 PM 모델처럼 비슷한 결과에서는 최종 모델 

선택이 쉽지 않다. 이를 보완하기 위해 추가적으로 

MSD 구성 성분 분석 방법을 통해 최종 모델 성능을 

비교해 보았다. 

3.4. MSD 모델 평가 

주로 모델과 관측의 정확도 평가에서는 1:1 대응과 

같은 선형 회귀 통계 방법을 사용한다. 이슬은 기상 변

수에 종속적인 관계를 가지고 있기 때문에 기상변수를 

사용한 이슬 모델의 선형 회귀는 절편이 0이고 기울기

가 1로 나타남을 기대한다. Fig. 5는 이슬지속시간 모델

에 대한 지점별 MSD의 SB, NU, 그리고 LC 구성요소

를 보여준다. 각 모델의 지점들은 대부분 LC가 가장 

크고 다음으로 SB가 많은 비중을 차지하였으며 NU는 

모델에 따라 차지하는 비중이 다르게 나타났다. 10번 

지점을 제외하고 모든 지점의 성능은 DNN이 가장 우

수하였고 다음으로 PM, NHRH, CART/SLD 순으로 나

타났다. PM과 DNN 모델은 경험 모델 보다 NU의 비중

이 높게 나타난다. 모델 성능 평가 시, NU와 SB는 예측

과 관측 사이의 오류 형태(error type or false alarm) 

정보를 포함한다. SB는 오류 형태가 긍정 오류(false 

positive)나 부정 오류(false negative)의 한쪽 방향으로

만 몰려 있는 경우에 해당되고 NU는 긍정 오류와 부정 

오류 양쪽 모두 존재하는 경우를 의미한다. 그리고 긍정 

오류와 부정 오류의 사례가 많을수록 SB와 NU는 커지

게 된다. NHRH와 CART/SLD 모델은 대부분의 지점

에서 긍정 오류의 사례가 많이 나타났기 때문에 SB가 

대부분 많은 비중을 차지한다. NU가 많은 비중을 차지

하는 PM과 DNN 모델은 긍정 오류와 부정 오류 사례가 

모두 많이 나타났기 때문에 NU가 크게 나타났다. 이때 

DNN 모델은 이슬 발생의 학습 사례를 더 많이 추가할 

수 있다면 NU 오차는 감소할 수 있다. 

앞서 11개 지점별로 구한 MSD 구성요소를 최종적

으로 평균하여 비교해 보았다(Fig. 6). MSD는 DNN이 

가장 낮았고 PM, NHRH, CART/SLD 순으로 MSD 

값이 크게 나타났다. 앞서 다소 애매 했던 NHRH와 

PM 모델 성능은 MSD 분석 결과 성능이 명확하게 구

별된다. 경험적 모델과 물리적 모델은 MSD에 기여하

는 구성요소가 서로 다르게 나타났다. 경험 모델인 

NHRH와 CART/SLD은 SB와 LC가 주로 나타난 반

면, 물리 모델 PM과 기계학습 모델 DNN에서는 LC가 

높게 나타났고 SB와 NU가 비슷한 수준으로 나타났

다. LC가 4개 모델에서 가장 큰 부분을 차지하는 것은 

모델이 본래 가지고 있는 구조적인 불확실성으로 판단
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된다. 모든 모델에서 3가지 구성 요소 중 LC가 차지하

는 비중이 가장 크지만 크기는 CART/SLD, NHRH, 

PM, DNN으로 갈수록 낮아졌고 SB 역시 LC와 같은 

경향으로 나타났다.  

IV. 고  찰

본 연구는 제주 감귤 과수원에서 발생하는 최적의 

이슬지속시간 예측 모델을 선정하고자 4가지(NHRH, 

CART/SLD, PM, DNN) 모델에 대한 성능을 비교 및 

평가하였다. 평가 방법은 통계적 오차를 나타내는 

Correlation, RMSE, MAE, Bias, 그리고 MSD의 구성

요소로 비교 분석하였다. 그 중 DNN 모델이 가장 낮

은 오차 수치로 통계적으로 유의성이 높게 나타났으

며. CART/SLD 모델이 가장 높은 오차 수치를 보여 

통계적 유의성이 낮게 나타났다. NHRH와 PM 모델은 

오차 값들 기준으로 PM 모델이 좋은 성능을 보였지만, 
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Fig. 5. Components of MSD in LC, NU, and SB for NHRH, CART/SLD, PM, and DNN models at 11 sites
of Jeju in 2017.
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Fig. 6. Components of MSD average in LC, NU, and 
SB for NHRH, CART/SLD, PM, and DNN models at 
Jeju in 2017.
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상관계수는 NHRH 모델이 더 좋게 나타났다. 향후 두 

모델 성능의 개선 가능성을 살펴본다면 MSD의 NU 

요소가 작은 NHRH 모델이 개선 여지가 크다. MSD의 

LC와 NU 요소를 줄이기 위해서는 모델과 관측 자체

적으로 가지는 오류를 수정하는 것이 필요하고 MSD

의 SB 요소는 모델 내의 Bias 감소 요소를 추가하여 

최적의 모델 상태로 조정할 수 있다. DNN 모델은 4가

지 모델 중에서 최상의 성능을 가지며 학습 자료를 

많이 확보할수록 모델의 정확성을 더욱 개선할 수 있

다. 이때 기계학습 모델은 최적화 과정에서 많은 시간

이 소모되고 최적 구조를 찾기 위해서 다양한 방법이 

시도된다. 차후 추가적인 훈련 자료를 확보하고 다양

한 내부 알고리즘 변화를 적용한다면 DNN 특성상 보

다 정확도가 향상될 수 있을 것이다. 

V. 요약 및 결론

이슬은 크게 새벽에 발생하는 이슬과 강우로 인해 

발생하는 이슬로 나눌 수 있다. 이 둘의 발생 매커니즘

은 다르기 때문에 모델에서 강우일을 처리하는 방법이 

중요하다. 강우일을 포함한 모델에 비해 강우일을 제

외한 각 모델의 RMSE, MAE, 그리고 Bias는 대부분 

감소하여 나타나 모델 정확도가 증가하였다. 이러한 

결과로 강우와 이슬 매커니즘을 구분하여 모델 개발에 

적용하는 것이 모델 정확도를 향상 할 수 있다. 또한 

NHRH, CART/SLD, 그리고 PM 모델은 여름에 가장 

큰 오차가 발생하였고 겨울에 오차가 가장 작게 나타

났다. 겨울은 이슬 사례가 많지 않았기 때문에 나타난 

현상이며 여름 오차가 큰 것은 제주도 여름이 기후학

적으로 다습한 환경을 가지고 있어 지점 별로 다른 

기온과 습도가 나타났기 때문이다. DNN 모델을 제외

한 3개의 모델은 이슬이 집중되는 봄과 가을에 예측 

정확도가 비교적 비슷하게 나타났으나 여름의 낮은 예

측 정확도가 모델 전체 예측 정확도를 낮게 하는 원인

이 되었다. 

모델에서 흔히 사용되는 RMSE, MAE, 그리고 Bias

와 같은 통계적 오차 방법으로 살펴본 모델 성능은 

DNN이 가장 우수하였다. CART/SLD의 예측 정확도

가 가장 낮게 나타났고 NHRH와 PM 모델은 비슷한 

성능을 보였다. 지점별로 다른 경향을 보인 경우도 있

었지만 전체적으로 성능 순위는 DNN, NHRH 또는 

PM, CART/SLD로 나타났다. 모델의 성능을 더욱 세

세히 분류하고 싶다면 MSD 방법을 이용할 수 있다. 

MSD는 SB, NU, 그리고 LC 구성요소로 구분되며 이

를 이용한 모델 성능은 DNN이 가장 우수하였으며, 

다음으로 PM, NHRH, CART/SLD 순으로 성능이 나

타났다. 모델 성능이 우수할수록 SB와 LC는 감소하였

지만 NU는 증가하는 경향이 나타났다. 이때 NU는 긍

정 오류와 부정 오류가 동시에 나타날 때 증가하였고 

한쪽 방향의 긍정 오류나 부정 오류가 발생한다면 SB 

성분이 증가하는 것으로 나타났다.

이처럼 기존에 개발된 경험적 또는 물리적 모델 보

다 기계학습 모델은 지역적 특징을 최적으로 적용하여 

가장 우수한 성능을 나타낸다. 하지만 최근 DNN 모델은 

Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent 

Neural Network (RNN), Long Short Term Memory 

network (LSTM) 등의 다양한 알고리즘이 빠르게 발

전하고 있기 때문에 목적에 맞는 학습 방법 선택이 

중요하다. 따라서 목적에 맞게 기계학습 모델을 선택

하고 다양한 방법을 비교하는 실험이 중요하다. 추후 

추가연구를 통해 제주 지역에 최적화된 이슬지속시간 

예측 모델을 개발한다면 향후 병충해 예방과 농업 생

산량 지원 시스템에서 유용하게 활용할 수 있을 것으

로 기대된다. 

적  요

2016년부터 2017년까지 제주 감귤과수원 11개 지

점에서 관측한 기상 및 이슬 자료를 이용하여 이슬지

속시간 예측 모델을 평가하였다. 이슬지속시간 모델의 

민감도와 예측 정확도 평가에는 4 가지 모델(Number 

of Hours of Relative Humidity, Classification And 

Regression Tree/Stepwise Linear Discriminant, Penman- 

Monteith, Deep-learning Neural Network)이 사용되

었다. 모델의 민감도는 강우와 계절 변화에 따라 평가

하였다. 전체 자료에서 강우일 자료를 제외하면 이슬

지속시간 모델들은 평균 오차(평균제곱근오차 약 1.5 

hours)가 적게 나타났다. 기계학습 모델은 겨울을 제외

한 계절별 오차가 비슷한 크기(평균제곱근오차 약 3 

hours)로 나타났다. 나머지 모델들은 여름에 오차(평

균제곱근오차 약 9.6 hours)가 가장 크고 겨울에 가장 

작은 것(평균제곱근오차 약 3.3 hours)으로 나타났다. 

모델 예측 정확도 평가 방법은 통계적 오차 분석 방법

과 평균 제곱 편차 회귀 분석 방법을 사용하였다. 통계 

오차를 통한 모델 성능은 DNN 모델이 가장 우수한 

반면에 CART/SLD 모델은 예측 정확도가 가장 낮게 



 Park et al.: Evaluating the prediction models of leaf wetness duration for citrus orchards in Jeju, South Korea 275

나타났다. 평균제곱 편차(MSD)는 모델의 선형성을 

세 가지(제곱 바이어스(SB), 비균일성 기울기(NU), 상

관관계 부족(LC)) 구성요소로 구분하여 분석하는 방

법이다. 모델 성능이 우수할수록 SB와 LC는 감소하였

고 NU는 증가하는 경향이 나타났다. MSD 분석 결과 

DNN 모델이 가장 우수하였으며 다음으로 PM, 

NHRH, CART/SLD 순으로 나타났다. 본 연구에서 활

용된 기계학습 모델은 기상 정보를 이용한 다른 농업 

정보 생산의 정확도 개선에 크게 기여할 것으로 판단

된다. 
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