
[그림 1] 데이터 분석 단계
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요 약

서리 피해에 미리 대응하지 못해서 발생하는 농가의 손실을 최소화하기 위해서는 정확한 서리 예보

가 필수적이다. 본 논문에서는 서리 발생에 영향을 주는 기상인자에 머신러닝을 적용하여 서리 발생을

예측하는 방법을 제안한다. 농업 기상 IoT 데이터를 전처리한 후 랜덤 포레스트를 기반으로 한 특징

선정을 통해 서리 발생에 주요한 영향을 주는 변수들을 도출하고, 교차 검증과 적합한 성능지표를 통

해 모델을 최적화하였다. 실제 서리 관측 데이터를 통해 검증을 수행한 결과 우수한 성능을 가지는 랜

덤 포레스트 기반의 서리 예측 모델을 구현할 수 있었다.

Ⅰ. 서 론

최근 지구온난화 현상으로 인해 작물의 개화시기가 앞당

겨지고 있고 이때 발생하는 서리는 작물 생육에 큰 영향을

미친다. 서리가 발생하는 시기를 정확히 예측할 수 있다면

농민들은 서리를 대비할 수 있고, 서리 발생으로부터 오는

손실을 막을 수 있다[1]. 따라서, 봄, 가을철 서리로 인한

농가 피해를 최소화하기 위해 정확한 서리 발생 예측이 필

요하다. [2][3]에서는 서리 예측의 정확성을 높이기 위한 서

리 발생일의 기온 위주 기상 특성을 제시하였다. 서리는

일반적으로 날씨가 맑으면서 춥고 바람이 잘 불지 않을 때

발생한다. [4]의 연구에서 서리 발생 예측을 위해 도출된

기상인자는 최저기온, 평균풍속, 상대습도, 이슬점 온도이

다. 서리가 발생한 날이 서리가 발생하지 않은 날에 비해

최저기온, 이슬점 온도, 평균풍속은 낮게 나타나고 상대습

도는 높게 나타난다.

본 논문에서는 농업 기상 IoT 데이터를 전제로 머신러닝

알고리즘을 사용하여 서리 발생을 예측한다. 그림 1은 본

논문에서 제시한 서리 예측을 위한 전체적인 데이터 분석

단계를 나타낸다. 특징 선정 단계에서는 랜덤 포레스트 기

반의 특징 중요도를 활용하여 서리 발생에 주요한 영향을

주는 변수들을 결정한다. 특징 중요도를 계산하기 위하여

랜덤 포레스트 분류기 기반의 MDI(Mean Decrease in

Impurity) 모델을 활용한다. 분류 단계에서는 서리 예측 모

델의 구축을 위해 분류기 알고리즘을 구현하며 최적화 및

두 가지 성능지표를 활용하여 분류기 성능을 확인한다. 이

연구를 통해 서리 예측 정확도를 높임으로써 서리 피해를

사전 예방하고자 한다.

Ⅱ. 본론

2.1 데이터 전처리 및 특징 선정

본 연구에서는 2020년 1월 1일부터 5월 31일까지 경상북

도 영천시 화북면의 IoT 기상 관측 장비에서 수집한 기온,

상대습도, 강수량, 초상 온도 등의 센서 데이터를 활용한

다. 관측 기간 152일 중 서리가 관측된 날은 29일이고, 서

리 현상이 발생하는 새벽 시간대(01:00 ~ 06:00)의 데이터

를 분류 모델 학습에 사용한다.

머신러닝 모델을 학습시키기 위해서 설정한 시간대의 데

이터를 요약하여 대표할 수 있는 새로운 데이터 세트를 산

제2회 한국 인공지능 학술대회(The 2nd Korea Artificial Intelligence Conference)

254



Parameter 
Name Value

Default

Number of 
estimator 100

Max depth of 
estimator None

Class weight None

Optimized

Number of 
estimator 1000

Max depth of 
estimator 3

Class weight ‘balanced’

[표 1] 초매개변수 비교

술 평균, 최대/최솟값, 분산 등의 기술 통계량을 활용하여

생성한다. 또한, 기존 연구를 바탕으로 서리 발생에 영향을

주는 변수로서 기온역전층[1]과 이슬점을 추가 정의한다.

본 연구에서는 MDI 알고리즘을 이용하여 각 특징의 중

요도를 계산한 뒤, 높은 중요도의 특징들을 활용하여 모델

을 학습한다. MDI 중요도는 트리형 알고리즘에서 각 데이

터가 split될 때 불순도의 감소분에 따라 각 특징의 중요도

를 계산한다.

[그림 2] 특징 중요도(MDI)

그림 2는 각 특징의 MDI 중요도를 나타낸다. 추가한 기

온역전층과 이슬점이 가장 높은 중요도를 가졌고, 상대습

도의 최솟값과 기온의 분산 값 또한 높은 중요도를 가진

다. 이 결과에 따라 기온역전층과 이슬점, 상대습도의 최솟

값, 그리고 기온의 분산 값을 활용하여 모델을 학습한다.

2.2 실험 및 성능 평가

본 장에서는 랜덤 포레스트의 기본 설정 모델과 초매개

변수(Hyper Parameter) 최적화 모델의 성능 지표 비교를

통하여 머신러닝 모델의 발전 가능성과 이를 사용한 서리

예측 가능 여부를 확인한다.

랜덤 포레스트 분류기 모델을 생성할 때 설정하는 트리

개수, 트리의 최대 깊이 등의 여러 초매개변수에 따라

분류기의 성능 차이가 날 수 있다. 본 연구에서는 Scikit-le

arn에서 제공하는 GridSearchCV를 통해 초매개변수

변화에 따른 성능을 측정하여 초매개변수를 설정한다. 표

1은 기본 설정 모델과 최적화 모델의 초매개변수를 비교한

표이다.

두 모델 성능 평가는 아래의 식으로 계산되는 두 가지 성

능지표(Accuracy, F1-score)를 통해 진행한다.
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서리가 관측된 날의 데이터 세트보다 그렇지 않은 날보다

4배 정도 많은 편향된 데이터 세트를 모델의 학습에 활용

했기 때문에, 이러한 편향된 데이터 세트의 성능을 잘 표

현해 줄 수 있는 F1-score 값이 중요하다. 기본 설정 모델

의 Accuracy와 F1-score는 각각 0.8, 0.25이고, 최적화 모

델은 0.93, 0.83으로 두 지표 모두 최적화 이후 상승하였다.

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 서리 발생 예측에 필요한 중요 인자들을

도출해보고, 랜덤 포레스트 모델 최적화를 통해 서리의 발

생을 예측해보았다. 전체 데이터 세트의 숫자가 크지 않았

고 편향적인 데이터 세트를 활용하였지만 적절한 특징 데

이터를 도출하고, 최적의 초매개변수를 설정함으로써 서리

의 발생을 정확하게 예측할 수 있는 가능성을 실험을 통해

확인하였다. 보다 많고 다양한 기상 데이터를 확보한다면

본 연구에 기초하여 정확한 서리 예측으로 농작물 피해를

예방할 수 있을 것으로 기대된다.
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