
2021년 한국산학기술학회 춘계 학술발표논문집

- 306 -

1. 서론
경제 발전으로 통한 국민 소득의 지속적인 상승과 도시화

수준의 심화는 농촌지역은 인구 감소를 유발하게 되었고, 농

촌지역 인력 감소와 농산업의 완만한 성장은 농지의 휴경 등

문제를초래할수있다. 휴경면적의발생은 지역생산성저하

와 농가소득 감소 등의 주요 요인으로 작용하여 농촌의 지속

가능한발전에악영향을미칠수있으며, 토지이용의비효율

성을 야기하게 된다.

농지 휴경 관련하여 자료의 유형과 특징에 따라 다양한 방

법이 시도되었다. 종속변수가 휴경여부(박인환 외, 2006; Xie

et al, 2017)이거나용도별토지이용변화(Thomas et al, 1999;

Ahn et al, 2001)인경우, 농업인의상대적인토지이용의사결

정에 관한 행태방정식을 확률로써 나타낼 수 있으며 주로 로

짓모형으로 모형화하여 분석하였다. 또한 특정 지역 및 규모

별경지면적변화를추정하기위하여변화할당효과를고려하

였고(장우석 외, 2008) 정부의 관련 정책에 대한 농업인의 입

장및태도를조사하여반영하기도하였다(Xie et al, 2017). 아

울러농업빅데이터와 머신러닝기법인앙상블모형을활용하

여 휴경면적과 폐경면적 추정 및 활용에 관한 연구도 진행되

었다(최돈우 외, 2019).

선행연구를 살펴본 결과, 농지이용 또는 휴경에 영향을 미

치는요인을확인하는것에주안점을두고연구를수행하였으

며, 휴경면적을예측또는정확도제고를목적으로수행된연

구들은 미비하였다. 따라서 이 연구에서는 읍·면단위 휴경면

적을 예측함에 있어서 휴경에 영향을 미칠 수 있는 요인들을

발굴하고다양한모형에적용하여최종적으로예측력이가장

우수한 모형을 선정하고자 한다.

2. 지역별 휴경지 현황 및 분석자료

2.1 시도별 논 휴경 현황

2015년 논에대한휴경면적은 0∼40ha미만, 40∼300ha미만

및 300ha이상등 3개 그룹으로구분하면다음과같다. 상위그

룹에는전라남도, 경상북도, 경상남도, 전라북도, 충청남도등

5개 도가 포함되고, 중간그룹에는 강원도, 충청북도, 경기도,

인천광역시, 울산광역시가 포함되며, 하위그룹에는 대구광역

시, 부산광역시, 광주광역시, 대전광역시및서울특별시가포

함된다.
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요 약

이 연구에서는 지역단위 농지 휴경면적 예측모형을 구축함에 있어서 토양DB, 농업총조자 원자료 및 기상DB 등으로
구성된농업빅데이터를활용하였다. 예측모형 추정은 3단계로진행하였으며, 1단계는기본모형인회귀분석, 의사결정나
무, 인공신경망, 서포트벡터머신등기법을활용하였고, 2단계로는머신러닝기법중 앙상블모형인배깅, 부스팅, 랜덤포
레스트 등 모형들을활용하였으며, 3단계에서는딥러닝기법중심층신경망을활용하였다. 여러모형 추정결과를활용하
여도출한평균오차제곱을기준으로모형간예측력을비교하여최적모형을선택하였다. 분석결과 2단계모형들이 1단
계모형들에비해예측력이우수하고, 3단계모형이 2단계모형에비해예측력이우수한것을확인하였다. 따라서예측
력 향상을 위해 딥러닝 기법들의 적극적인 활용이 필요하다.
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[그림 1] 시·도별 논 휴경면적

2.2 자료
휴경농지예측을위해읍·면단위논면적을경사도와 배수

등급 수준에 따라 구분하였으며, 농가가구유형을 농작형태,

가구규모, 연령대, 주요업종 등으로구분하였다. 지역별차별

성을나타내기위해 1인당평균재배면적및시군별 GRDP를

활용하였고, 농작물에 영향을 미치는 기상상황을 반영하기

위해온도, 풍속및습도등 변수들을활용하였으며, 2010년과

2015년 변수들에 대한 기초통계량은 다음과 같이 나타났다.

3. 분석모형 및 추정방법

3.1 분석모형

이연구에서는휴경농지예측모형을구축함에있어서방법

론적 측면에서 다양한 연구들에 대한 고찰을 수행하였으며,

농가의 측면에서 내부적 요인과 외부적 요인들로 변수들을

구성하였다. 또한 분석에 활용될 데이터의 성격에 부합하고

논의휴경결정에영향을미칠수있는변수들로분석모형을

다음과 같은 함수형태로 설정하였다.

       (1)

식(1)에서 는 읍·면의 논 휴경면적이고, 는 토양

특성변수들에대한벡터이고, 는농업특성변수들에대

한 벡터이며, 는 농가특성 변수들에 대한 벡터이다.

은지역변수들에대한벡터이고, 는기상변

수들에 대한 벡터이며, 잔차항은 로 설정할 수 있다.

3.2 추정방법
 이 연구에서 읍·면별 논 휴경면적 예측모형을 추정함에 있

어서 3단계로거쳐서분석을진행하고자한다. 1단계는기본모

형인회귀분석, 의사결정나무(Breiman at al., 1984), 인공신경

망(Hastie et al., 2009; Izenman, 2008), 서포트벡터머신(Cortes,

1995; Vapnik, 2000) 등기법을활용하고, 2단계로는머신러닝

기법 중 앙상블모형인 배깅(Breiman, 1996), 부스팅(Breiman,

1997; Friedman. 1997), 랜덤포레스트(Breiman, 2001) 등 모형

들을 활용하며, 3단계에서는 딥러닝 기법 중 심층신경망

(Bengio, 2013; Schmidhuber, 2014)을 활용하고자 한다.

4. 휴경면적 예측모형 분석결과 비교

4.1 적정 반복회수 설정

앙상블모형 중 배깅, 부스팅및랜덤포레스트 등을추정함

　구분 　2010년 2015년
평균 표준편차 평균 표준편차

논 휴경지 2.11 3.05  2.10  3.05  
경
사
도

2-7% 293.80 265.74 298.09 283.80 
7-15% 264.78 250.98 263.93 252.02 
15-30% 111.86 329.44 112.19 325.86 
30-60% 105.43 295.04 103.42 291.14 
60-100% 218.93 1846.85 212.70 1820.47 

배
수
등
급

매우불량 53.24 144.85 56.75 156.00 
불량 29.83 119.28 32.14 125.55 
약간불량 299.23 372.34 302.26 376.10 
약간양호 256.17 245.06 253.86 245.78 
양호 431.70 857.77 431.80 849.49 

농
작
형
태

논벼　 100.7 78.8 101.0 78.8 
식량 230.8  145.4 231.0 146.5 
노지채소 278.3  167.3 278.4 169.0 
기타노지 345.1  209.4 344.9 211.9 
시설채소 807.1  483.3 806.6 488.6 
시설기타 1.0  4.0 0.9 3.9 
주요과수 7.9  30.0 8.0 30.3 

　특작 17.8  27.9 17.9 27.7 
가
구

1인가구　 12.5  13.8 12.6 13.8 
다인가구 14.4  18.3 14.4 18.1 

연
령
대

40대　 17.9  19.5 17.9 19.4 
50대　 114.0  116.4 115.1 116.6 
60대 104.8  72.1 104.0 72.1 

70대이상　 407.8  246.8 408.2 249.2 
주
요
업
종

농업　 433.2  432.7 387.6 415.9 
임업 84.4  119.4 78.7 113.6 
어업　 72.8  130.1 65.8 118.4 
제조 7,287.3  84,823.7 9,211.3 76,765.8 
건설 24.1  62.3 19.4 49.5 

[표 1] 분석 자료에 대한 기초통계량
(단위: ha, 가구, 십억원)

도소매　 9.9  34.9 8.4 27.1 
숙박음식 81.0  143.6 48.0 100.5 
가타 22.5  42.1 25.3 37.5 

1인당 경지면적 1.21  0.65 1.21 0.65 
시·군GRDP　 2,297 0.003 2,886 0.003 
평균온도 12.91 1.11 12.90 1.11 
평균풍속 1.93  0.58 1.93 0.58 
평균습도 67.35  3.98 67.36 4.01 

자료: 통계청, 농촌진흥청
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에있어서트리모형에대한반복회수설정이필요하며, 이연

구에서는반복회수를설정함에있어서충분한크기의반복회수

설정이후평균오차제곱(Mean Square Error)이안정화되는상

황을살펴보고결정하였다. 부스팅일경우최대반복회수 1,000

회에 가까워짐에 따라 MSE가 안정됨을 알 수 있다(그림 2).

[그림 2] 부스팅 적용 트리 개수에 따른 예측오차 변화

심층신경망구조를설정함에있어서입력층과출력층을제

외한 은닉층을 4개로 구성하였으며, 은닉층1-3까지는 200개

의 뉴런을 가지고, 은닉층4에는 100개의 뉴런으로 설정하였

다(표 2).

구 분 출력 형태 파라미터 개수
입력층 37 0
은닉층1      200 40,200
은닉층2      200 40,200
은닉층3      200 40,200
은닉층4      100 20,100
출력층 1 101

총 파라미터:  108,201

[표 2] 심층신경망 추정 형태

심층신경망 모형의 충분한 학습을 위해 적정 에포크 수가

필요하며 이 연구에서는 1,000회로 설정하였으며, 2010년 자

료를 활용하여 학습하고, 2015년 자료를 활용하여 검정하였

다. 분석결과 에포크 증가에 따라 학습데이터 MSE(loss)는

지속적으로 감소하지만, 검정데이터 MSE(val_loss)는 일정

수준에 수령하는 것을 알 수 있었다(그림 3).

[그림 3] 심층신경망 에포크 회수에 따른 MSE변화

4.2 모형간 예측력 비교

모든 모형들에 있어서 2010년 자료를 활용하여 분석한 후,

2015년 자료를 활용하여 검정을 하였으며, 실측치와 예측값

에 대한 산점도를 통해 시각화하였으며, 우선 기본모형들에

대한 산점도를 살펴보면 대각선 산으로 수렴하지 않아서 예

측력이 좋지 않음을 알 수 있다(그림 4).

[그림 4] 기초모형에 대한 추정결과 비교

앙상블 모형들과 심층신경망 모형에 대한 실측값과 예측값

에대한산점도를보면기본모형보다대각선에잘분포되어

있으며, 그중심층신경망이가장집중적으로나타남을알수

있다(그림 5).

[그림 5] 앙상블모형과 딥러닝 추정결과 비교
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여러추정모형들에대한예측력을통계량기준으로살펴보

면, 전체모형 중 심층신경망 모형의 MSE가 가장 작게 나타

나예측력이가장우수한것을알수있다. 또한예측값과실

측값 평균 비율이나 변이계수비율을 살펴보아도 심층신경망

이 가장 우수한 것을 알 수 있다(표 3).

　구 분 MSE 평균
변이
계수

평균
비율　

변이계수
비율　

휴경지 - 2.10 0.69 - -
기본
모형

회귀 7.63  2.28 1.54 108.44 48.51 
의사나무 7.33  2.07 1.40 98.60 48.43 
신경망 20.52  -1.06 -0.96 -50.29 36.20 
SVM 9.51  1.15 1.76 54.63 21.36 

앙상
블모
형

배깅 3.40  2.21 1.24 105.14 58.48 
부스팅 2.44  2.17 0.91 103.13 77.93 
랜덤포레스트 3.35  2.20 1.23 104.90 58.83 

딥러닝 심층신경망 1.81  2.05 0.70 97.73 95.83 

[표 3] 추정모형들에 대한 예측결과 비교

5. 요약 및 결론

이연구에서는토양DB,농업총조자원자료등으로구성된농업

빅데이터로회귀분석, 의사결정나무, 인공신경망,배깅,부스팅,랜

덤포레스트및심층신경망등모형들을활용하여읍·면단위휴경

면적예측모형을추정하였으며, 분석결과를요약하면다음과같다.

첫째, 딥러닝모형의예측력이앙상블모형보다우수하였으며,앙

상블모형들이기본모형들보다예측력이우수한것을알수있었다.

둘째, 실측값과예측값에대한평균과변이계수비교를통해

심층신경망추정결과가실측값에가장근접할뿐만아니라변동

성도 작아서 안정적인 것을 알 수 있다.

셋째, 앙상블모형에있어서는부스팅의예측력이가장우수한

것으로 나타났다.

이러한분석결과로부터다음과같은시사점을제시하고자한다.

첫째,종속변수에대한변수들의영향력이아닌종속변수예측결

과가분석목표일경우딥러닝모형이훨씬효과적임을알수있다.

둘째, 지역내휴경농지에대한정확한예측은휴경농지규모

를 객관적이고 과학적으로 파악하여지역단위 농지이용계획의

효율적인 수립에 기여할 수 있다.

셋째, 지역별휴경농지를적정하게활용할경우농업소득향

상과 지역경제 활성화를 도모할 수 있다.

이연구에서는심층신경망분석을통해전통적인모형들에비

해예측력이가장우수함을확인하였으나, 기타딥러닝모형간

비교는수행이되지못하였으므로, 추후딥러닝모형간비교를

통해 더 나은 모형을 구축하고자 한다.

이 연구는 농촌진흥청 연구과제(과제번호: PJ015331062021)의 
지원으로 수행되었음.
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