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인공신경망을 이용한 기체환경제어 저장 복숭아 감모율 예측
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요  약  수확 후 CA 저장고 내의 환경데이터를 기반으로 저장고 내의 복숭아 품질예측 가능성을 확인 하고자 했다. CA
저장고에서 저장기간 중 복숭아의 감모율을 예측하기 위해 포화수증기압차 방식과 인공신경망을 이용하여 예측하고 실
제 측정된 값과 비교하여 정확도를 결정계수(R2)로 나타내었다. 포화수증기압차 방식에서 사용하는 증산계수는 기존 알
려진 572가 아닌 실측값과 비교하여 계산했을 때 271이었고, 증산계수는 저장환경 등의 영향으로 다르게 산출되며 하나
의 고정된 값이 없어 포화수증기압차 방식으로 예측하기 어려웠다. 인공신경망 학습을 통한 예측의 적합도를 나타내는
결정계수(R2)는 0.93이었다. 심층신경망 모델과 포화수증기압차 방식 모두 실제 주차별 평균 감모율과 비슷하였으나, 
개별 시료 예측의 결정계수(R2)는 심층신경망 0.93, 포화수증기압차 0.77로, 심층신경망이 좋은 결과를 보였다. 저장기
간이 길어질 때(21, 28일차), 예측값의 적합도가 떨어졌으며, 이는 모델의 불완전성을 나타내는 것으로 판단된다. 인공
신경망을 이용한 예측의 적합도를 높이기 위해 더 많은 데이터의 확보가 필요해 보이며, 심층심경망 학습을 통한 감모율
예측은 다른 농산물에도 활용할 수 있을 것으로 사료된다.

Abstract  The potential for predicting the quality of peaches within a Controlled Atmosphere (CA) storage
facility was determined post-harvest using environmental data collected inside the facility. The weight
loss rate of peaches during storage in the CA storage facility was predicted using the saturation vapor 
pressure deficit method and artificial neural network analysis. Predicted and measured values were 
compared, and accuracies were expressed as determination coefficients (R²). The deep neural network
model and the saturation vapor pressure deficit method predicted similar average storage weight loss 
rates. The determination coefficient (R²) for individual sample predictions was 0.93 for the deep neural
network and 0.77 for the saturation vapor pressure deficit method, indicating that the deep neural 
network yielded superior results. Prediction fitness decreased when the storage period was extended to
21 and 28 days, indicating model incompleteness. More data is required to improve the fitness of 
predictions made using artificial neural networks.

Keywords : Artificial Neural Network, Cold Storage, Peach, Weight-Loss

본 연구는 농촌진흥청 농업과학기술 연구개발사업(PJ01675502)의 지원에 이해 이루어진 것임.
*Corresponding Author : Chun Wan Park(Divison of Postharvest Egineering, National Institute of Agricultural Scieces)
email: chunwan1@korea.kr
Received November 23, 2023 Revised December 28, 2023
Accepted January 5, 2024 Published January 31, 2024



한국산학기술학회논문지 제25권 제1호, 2024

296

1. 서론

복숭아는 재배면적으로 볼 때 2022년 기준으로 
20,300 ha 로 사과, 감귤에 이어 세 번째에 해당하며, 
생산량은 204,000톤에 달하고, 수확시기는 6월~10월로 
고온 다습한 환경에서 수확된다[1,2]. 복숭아는 일반적으
로 실온에서 3~5일 보관이 가능하고[3], 저온 저장고에
서 2~4주 저장이 가능하다고 보고되고 있으나[4], 0°C
에서 3주 이상 저장하는 것 보다 2~5°C에서 저장하는 
것이 1~2주 더 빨리 냉해가 발생하므로 주의가 필요하다
[5]. 복숭아를 비롯하여 과일은 수확후에도 호흡을 하며, 
호흡을 통해 발생하는 수분 손실로 과실의 중량이 감소
하고, 에틸렌 등의 발생으로 과실이 물러지고, 표면의 색
이 변화하고, 내부에 갈변이 발생하는 등 품질에 변화가 
생겨 저장 기간을 단축하게 된다[6]. 복숭아의 저장기간
을 늘리고 품질 유지를 위해 복숭아 부폐에 영향을 주는 
미생물을 사멸시키기 위해 자외선을 조사하고[2], 복숭아
의 호흡량 억제를 통한 생리작용 지연으로 품질을 유지
하는 일산화질소 처리[7], 수확 1~2주 전에 복숭아 성숙
에 영향을 미치는 에틸렌 생성을 억제하거나 에틸렌 작
용을 억제하는 에틸렌 생성 억제제 및 에틸렌 작용 억제
제를 도포하고, 수확 후 에틸렌 작용 억제제를 훈증 처리
하여 품질을 유지 시키는 방법[8], 저장고 내의 온도 및 
기체 조성을 조절하여 품질을 유지 시키는 기체조성(CA, 
Controlled Atmosphere) 저장[9] 등이 연구되고 있다.

복숭아는 기상 조건에 따라 조기 수확할 수 있고, 이 
경우 저장고에서 성숙 후 출하해야 하며, 저장 중에도 시
장 상황에 따라 장기저장을 할 수 있고, 단기저장 후 출
하할 수도 있어, 저장기간을 유동적으로 조절할 수 있어
야 한다. 이를 위해 저장기간 동안 올바른 복숭아 품질 
예측이 가능해야 하며, 저장환경에 기반한 저장기간 동
안 복숭아 품질 예측은 국내·외적으로 표준화된 방법은 
없고, 계속해서 연구 중이며, 알려진 방법 중 미국에서 
발간한 백서에 포화수증기압차(VPD, Vapor Pressure 
Deficit)를 이용한 방법이 있으나[10] 정확하지 못하고, 
더욱 정확한 예측을 위해 인공신경망(ANN, Artificial 
Neural Newtork)을 활용한 방법을 고려해 볼 수 있다.

최근 농업에 인공신경망을 적용한 연구가 활발히 이루
어지고 있으며, 복숭아에 이를 적용한 연구는 복숭아 품
종별 이미지나 성숙도 이미지를 합성곱신경망(CNN, 
Convolution Neural Network)을 이용한 품종 분류, 
성숙도 분류[11,12], 초분광 이미지를 다층 퍼셉트론
(Multilayer Perceptron)에 적용한 냉해 탐지[13], 재배 

지도 작성을 위한 복숭아 검출[14] 등 주로 분류나 검출
을 다루는 이미지를 활용한 연구가 많은다. 반면, 숫자 
데이터에 기반한 연구는 회귀, 예측에 대한 문제이며, 주
로 사용하는 인공신경망(ANN)은 심층신경망(DNN, 
Deep Neural Netwrks)[15]이 주로 이용되며, 농업에
서 활용한 경우는 드물다.

본 연구는 수확 후 CA 저장고 내의 환경 데이터를 기
반으로 저장고 내의 복숭아의 품질예측 가능성을 확인했
다. 세부적으로는 인공신경망(ANN) 중에서 심층신경망
(DNN)을 이용하였고, 알려진 방법인 환경분석(VPD)을 
통한 감모율 예측 결과를 비교했다.

2. 재료 및 방법

2.1 학습데이터
본 연구는 선행연구에서[9] 사용한 복숭아 시료 192

개에 대한 CA 저장고의 온도, 습도, 풍속 등의 환경데이
터와 저장기간 중 일주일 간격(0, 7, 14, 21, 28일)으로 
측정한 복숭아 중량 데이터를 사용하였다. 이때 사용한 
데이터는 처리구별 18개로 품질 특성 조사에 따른 시료 
수의 물리적 한계로 데이터 개수가 제한적이며, 연구 초
기 단계로 데이터 개수의 한계가 존재한다. 또한 이미지 
데이터를 이용한 연구는 이미지 반전, 이미지 회전, 확
대, 축소 등을 통해 데이터양을 늘려 학습이 용이하지만
[16], 숫자 데이터에 기반한 연구는 데이터양을 늘리는 
것이 제한적이다.

2.2 예측방법 및 데이터 전처리
2.2.1 포화수증기압차(VPD) 이용 예측
감모율(Wr)은 저장기간 동안에 농산물의 수분손실로 

인한 무게 감소율을 말하며, 포화수증기압차를 이용한 
계산은 농산물의 증기압을 포화증기로 고려하고 저장공
간의 증기압과 차를 구해 증산량(증발량)을 산출하고 그 
값에 증산계수(k-value)를 곱하여 구할 수 있으며
[10,17], Eq (1)에 나타내었다.

     × 

  × 




   × exp× 
× 



(1)
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Fig. 1. Deep Neural Network Model

Wr : Weight loss rate per 1 day
k value : Transpiration coefficient
VPD : Vapor Pressure Deficit
RH : Relative Humidity
VP : Vapor Pressure (RH 100%)

복숭아의 증산계수(k value)는 572로 알려져 있으나
[10], 실제 측정한 주 단위 평균 감모율과는 차이가 커서 
주 단위 평균 감모율과 평균제곱오차(MSE, Mean 
Square Error)가 가장 작은 값을 계산하여 사용하였다. 
심층신경망 모델의 예측값과 비교하기 위해 Eq (2)로 변
화된 중량을 계산하였다.

   ×  (2)

Wt :　changed Weight
Wt0 : initial Weight
Wr : Weight loss rate ( per day)
day : storage Day

2.2.2 인공신경망(ANN) 이용 예측
인공신경망은 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되며, 

여러 개의 은닉층을 가진 구조를 심층신경망(DNN, 
Deep Neural Network)이라고 하며[15], 본 실험에서
는 심층심경망 학습을 통한 복숭아의 감모율 예측을 실
시했다. Fig. 1은 출력값이 1개인 심층신경망을 나타내
었다. 입력층과 은닉층은 각각의 유닛(unit)들이 서로 연
결되어 있고, 유닛들 사이의 연결에는 개별 가중치(w)를 
가지고 있다. Eq. (3)은 심층신경망 학습의 연산을 보여
준다. 은닉층의 유닛 값은 입력층의 유닛에 연결된 가중
치를 곱하고, 모두 더한 후 함수에 넣어 계산하는데, 함
수의 결과가 다음 층 유닛의 값이다. 이때 사용하는 함수
를 활성함수(Activation Function)라고 하며, 본 실험
에서는 활성함수로 정류선형유닛((ReLU, Rectified 
Linear Unit)을 사용하였다. 손실함수(목적함수)는 학습 
중에 출력값과 실제값의 차이를 구하고 각각의 가중치에 
이를 반영하여 수정에 이용한다. 손실함수 값이 최소가 
되는 방향으로 학습하며, 손실함수로 MSE를 사용하였
다. 학습 지표의 하나로 정확률을 측정하는데, 분류 문제
에서는 정확도를 사용하지만, 값을 다루는 회귀 문제는 
예측값과 실제값이 정확히 일치하는 경우가 거의 없어, 
정확도를 사용할 수 없다. 따라서 적합도를 나타내는 결
정계수(R2)를 사용하였다. 결정계수(R2)는 0과 1사이의 

값을 가지며, 1에 가까울수록 적합도가 높음을 의미하고, 
예측값이 실제값과 얼마나 가까운지 나타낸다. 입력값은 
온도, 습도, 풍속, 초기 중량, 저장 일수로 5개의 유닛을 
사용하였고, 은닉층은 3개의 층으로 각각 32, 16, 8개의 
유닛을 사용하였다. 출력층에서는 변화된 중량이 출력된
다. 복숭아 시료 192개 중에서 랜덤하게 분리하여 70%
는 학습용 데이터로 사용하였고 30%는 검증용 데이터로 
사용하였다. 심층신경망 모델이 학습용 데이터에만 최적
화되는 과대적합(Overfit)을 방지하기 위해 조기종료조
건을 설정하였다. 조기종료조건은 학습 중 손실함수 값
을 비교하여 개선이 없을 때 추가로 10회 더 학습하고, 
추가 학습 후에도 개선이 없을 때 조기종료하는 함수를 
호출하였다[18].

  
  



 ×   × 

  max 

(3)

 : output
 : weights
 : input
 : bias node ( = 1)
 : bias node weight
 : Activation function (ReLU)

포화수증기압차(VPD) 방식 예측과 비교에는 검증용 
데이터를 활용하였다.

주차별 예측의 유의성 검증을 위해 SAS(Statistical 
Analysis System, 9.4, SAS Institute Inc., Cary, NC, 
USA) 프로그램을 이용하여 일원배치 분산분석(ANOVA)
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Fig. 2. Weight loss rate using VPD(Vapor Pressure 
Deficit) method applying different k-value

을 하였고, 유이적 차이가 있는 경우 p<0.001 수준에서 
Duncan의 다중검정 방법으로 사후분석을 실시하였다.

2.2.3 데이터 전처리
효과적인 인공신경망 학습을 위해 Eq (4)을 이용하여 

데이터를 표준화하였고[19], 온도, 습도, 풍속, 초기중량 
등 모든 입력값과 결과값을 표준화했다.

 

   (4)

 : standardization data
 :  original data
 :  average
 :  standard deviation

3. 결과 및 고찰

3.1 포화증기압차(VPD) 예측
Fig. 2는 복숭아를 저장하는 동안에 측정된 온도와 습

도를 이용하여 포화수증기압차(VPD) 방식으로 계산한 
저장기간에 따른 무게 감소율을 나타낸 그래프이다. 최
종적으로 28일차 실제 감모율은 9.13%를 보였으나, 복
숭아의 증산계수(k value)로 알려진 572를 적용하였을 
경우 18.64%로 실측값과 9%p 넘게 차이가 났다. 포화
수증기압차 계산방식은 저장환경의 온도와 습도가 정밀
하게 측정된 경우 증산계수의 지배적인 영향을 받는다. 
따라서, 복숭아의 적정 증산계수를 산출하기 위해 포화
수증기압차 방식을 이용한 계산값과 측정값의 MSE가 가

장 작은 증산계수를 산출한 결과 271로 산출되었다. 이
를 이용해 무게 감소율을 계산했을 때 8.83%로 실제감
모율과 0.3%p 차이가 났고, 증산계수의 차이로 인해 정
확한 측정이 어려웠다. 저장기간 동안 실제감모율과의 
차이는 주차별로 0.1 ~ 0.5%p로 나타났다. 이는 포화수
증기압차 계산 방식의 한계로 증산계수가 작물, 품종, 작
황 등에 따라 매우 예민하게 반응하기 때문으로 판단된
다[16].

실험기간 중 저장고 내의 위치별로 측정한 온도, 습도
를 이용하여 위치별 증산계수를 계산하였고, 증산계수의 
차이가 크게는 200 넘게 차이가 났다. 이는 온도에 따라 
포화수증기압과 복숭아의 호흡률이 달라지며, 조성기체
에 따라 증산량의 차이가 나타나며[20,21], 결국 복숭아
의 증산계수의 변화로 이어진 것으로 판단된다. 따라서 
저장고 전체의 평균값으로 계산한 하나의 증산계수로는 
저장고 내의 전체적인 추이는 가늠할 수 있겠지만, 개별 
시료에 대해 예측하기는 힘들다고 판단된다. 이는 이번 
실험에서 도출한 증산계수를 다른 실험에도 동일하게 적
용할 수 없음을 의미한다. 앞으로도 포화수증기압차를 
이용한 감모율 예측은 증산계수 도출을 위해 별도의 실
험을 하거나, 이번 실험처럼 저장기간 동안 주기적으로 
복숭아 중량을 측정한 다음 증산계수를 계산하는 방식으
로 값을 도출해야 할 것이다. 복숭아는 아니지만 선행연
구를 보면 알려진 증산계수와 다른 값을 도출한 것으로 
볼 때[16], 증산계수에 대한 추가적인 연구가 필요해 보
인다.

3.2 심층신경망(DNN) 학습 및 예측
3.2.1 심층신경망(DNN) 학습
Fig. 3은 표준화 데이터로 학습한 모델의 결정계수와 

손실함수 그래프이다. 학습은 200회 실시 하였으나 89
회에 조기종료 되었고, 종료시 검증용 데이터의 결정계
수(R2)는 0.93이였으며, MSE는 0.079이었다. 비표준화 
데이터로 학습할 때, 손실함수를 MSE로 사용하였으나 
제대로 학습이 되지 않아 손실함수를 평균절대오차
(MAE, Mean Absolute Error)로 교체하였다. 학습은 
182회에 조기종료 하였고, 이때 검증용 데이터의 결정계
수(R2)는 0.89, MAE는 5.43이었다. 표준화 데이터로 학
습한 모델(표준화 모델)과 비표준화 데이터로 학습한 모
델(비표준화 모델)은 손실함수가 달라 직접적인 비교는 
어렵다. 하지만 간단히 MSE를 MAE의 제곱으로 가정할 
때 비표준화 모델이 표준화 모델과 비교하여 MSE가 상
당히 클 것으로 예상된다. 표준화 모델은 비표준화 모델
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(a) DNN Coefficient of determination

(b) DNN Loss value 

Fig. 3. Learning for DNN (Deep Neural Network)

Fig. 4. Weight loss rate by DNN 
(Deep Neural Network)

과 비교하여 학습이 빨리 종료되었고, 적합도가 높은 것
으로 볼 때 소량의 데이터에도 데이터의 표준화가 학습
에 효율적임을 확인하였다.

3.2.2 심층신경망 예측
심층신경망 학습을 통한 주 단위 평균 감모율 그래프

를 보면, 28일차 감모율 예측이 표준화 모델은 9.1%였
고, 비표준화 모델은 8.03%였다. 실제 감모율 9.13%와 
비교할 때, 표준화 모델은 거의 차이가 없었고, 비표준화 
모델은 1.1%p의 차이가 났다. 저장기간 동안 표준화 모
델의 예측 감모율과 실제 감모율의 주 단위 평균 감모율
의 차이가 0.02 ~ 0.09%p를 보였고, 비표준화 모델은 
0.2 ~ 1.1%p로 저장기간이 길어질수록 차이가 커졌다
(Fig. 4). 최종 감모율 및 주 단위 평균 감모율의 차이를 
볼 때, 표준화 모델이 비표준화 모델과 비교하여 모델의 
적합도가 높음을 보였으며, 데이터를 표준화하는 것이 
심층신경망 학습에 유리할 것으로 판단된다.

심층신경망 모델은 입력값으로 증산계수는 필요 없으
나, 저장기간 동안의 환경데이터와 저장실험 데이터가 
필요하다. 이번 실험에서는 현재 시료에 대해 적합도 

0.93으로 예측한다고 볼 수 있다. 선행연구 결과를 볼 
때, 실험 방법이나 품종이 같은 것은 아니지만 인공신경
망을 활용한 예측 적합도(R2)가 항목에 따라 0.82 ~ 
0.94로 나온 것으로 볼 때 [22], 이번 실험의 적합도가 
낮은 것은 아니라고 보여진다. 그러나, 더 많은 데이터의 
확보로 적합도를 높일 필요가 있다. 더 많은 데이터를 확
보하는 방법에는 추가 실험을 통해 데이터를 확보는 방
법과 퍼지이론을 적용하여 데이터의 범위를 확장하고, 
데이터의 추세를 추정하여 유사 데이터를 생성하는 방법
[23] 등이 있으며, 유사 데이터를 생성하여 적합도를 높
이는 방법은 차후에 다뤄볼 예정이다.

이번에 사용한 데이터는 반복횟수가 작은 시계열 데이
터로 예측의 적합도를 높이기 위해 시계열 예측에 많이 
사용되는 순환신경망(RNN, Recurrent Neural Network)
이나, 그 변형 모델인 Long Short Term Memory 
(LSTM)[24], Gated Recurrent Unit(GRU)[25] 등을 
이용하는 방법이 있다. 이러한 시계열 학습데이터를 작
성할 때, 7일차를 학습시키고, 나머지 기간을 예측하거
나, 7, 14일을 학습시키고, 21, 28일을 예측하는 등 학
습데이터 형태에 따라 몇가지 모델을 만들어야 한다. 이
번 논문 내용에는 들어있지 않지만 실험적으로 7, 14, 
21일차를 학습하고, 28일 감모율을 예측한 적합도(R2)는 
0.97이었다.

3.3 예측 비교
Fig. 5는 복숭아 각 시료의 저장 기간동안 실제 변화

된 중량을 증산계수 값으로 271을 사용한 포화수증기압
차 방식 예측 중량과 심층신경망 표준화 모델의 예측 중
량을 비교할 수 있게 각각 나타내었다. 포화수증기압차 
방식 예측의 결정계수(R2)는 0.77이었으며, 심층신경망 
표준화 모델 예측의 결정계수는(R2)는 0.93으로 심층신
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(a) VPD method

(b) DNN

Fig. 5. Weight(g) prediction using VPD (Vapor 
Pressure Deficit) method & DNN (Deep 
Neural Network)

Fig. 6. Weight loss rate by prediction & Result of 
Duncan’s multiple range test 

경망 표준화 모델이 높은 적합도를 보였다. 포화수증기
압차 방식 예측과 심층신경망 표준화 모델 모두 주차별 
감모율 평균과 유사하지만 개별 시료에 대한 예측은 심
층신경망 표준화 모델이 더 나은 것으로 나타났다. 두 그
래프 모두 좌측하단부의 중량이 작은 부분에서 분산되는 
모양을 보였는데, 심층신경망 그래프의 분산 원인을 파
악하기 위해 중량이 360 g 이하인 데이터를 저장기간 별
로 분류한 결과 데이터 분포가 7, 14, 21, 28일차 별로 
13%, 20%, 29%, 38% 였고, 이 기간 동안 감모율의 오
차가 DNN은 0.7%에서 2.3%까지 증가하였고, VPD는 
0.9%에서 4.5%까지 증가하였다. 이는 초기중량이 작은 
시료 예측의 적합도가 낮은 영향도 있겠지만, 저장기간
이 길어질수록 중량이 줄어들고, 이에 대한 예측의 적합

도가 낮은 것으로 보인다. 즉 저장기간이 길어질수록(21, 
28 일차) 예측 적합도가 떨어지고 있는 것이며, 이는 모
델의 불완전성을 나타내는 것으로 판단된다. 

저장기간이 길어지면서 21, 28 일차에 나타나는 낮은 
적합도를 높이기 위해서는 추가적인 실험을 통해 더 많
은 데이터를 확보하고 학습할 필요가 있어 보인다.

Fig. 6은 DNN과 VPD를 이용해 예측한 결과와 실제 
측정된 데이터의 평균을 나타낸 그래프이다. DNN을 이
용한 예측은 실제 측정값과 동일하게 변화하고 있으나 
VPD를 이용한 예측값은 7, 14, 28일차에 각각 1%, 2%, 
4%의 오차가 발생하고 있다. 이는 제상 및 냉각운전에 
따른 저장환경의 급속한 변화와 온습도 측정오차에 의한 
예측오차로 판단된다. 하지만 예측 결과는 p<0.001 수
준에서 유의차가 없게 나타났고 무게 감소율을 예측하기 
위한 모델로서 적합하다고 사료된다.

4. 결론

본 연구는 품질예측의 일한으로 저장중인 복숭아의 감
모율 예측 모델을 상호비교 및 검증하였다. 그 결과는 다
음과 같다.

1) 포화수증기압차 방식 예측에서 사용한 증산계수를 
알려진 값인 572을 사용했을 때, 실제 감모율과는 
차이가 컸고, 실제 감모율과 유사한 감모율을 나타
낸 값은 271이었다.

2) 심층신경망 학습에서 데이터를 표준화한 것이 학습
은 93회 빨리 끝났으며, 예측값의 적합도(R2)가 
0.04 높게 나타났다.

3) 심층신경망 예측의 적합도(R2)는 0.93 이었고, 포
화수증기압차 방식의 예측 적합도(R2)는 0.77로 나
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타나 심층신경망의 적합도가 높게 나타났으나, 저
장기간이 길어지는 21, 28 일차에서는 두가지 방
식 모두 예측 적합도가 떨어졌다.  

포화수증기압차 방식 예측과 인공신경망 모델을 이용
한 예측이 가능한 이유는 감모율이 저장기간에 따라 선
형적으로 변하고, 감모율에 작용하는 요소가 온도, 습도 
등으로 알려져 있기 때문이다. 하지만, 포화수증기압차 
방식에서 증산계수는 중요한 값으로 사용되는데, 저장 
환경에 따라 그 값이 달라 저장 환경에 맞는 실험을 통해 
증산계수를 다시 구하지 않으면 감모율 예측이 힘들다. 
또한, 심층신경망 학습을 위해 일반적으로 대량의 데이
터가 필요한데 이번 실험에 사용된 데이터는 192개 시료
의 데이터로 매우 작은 양으로 도출된 결과이며, 예측의 
적합도를 높이기 위해 더 많은 데이터의 확보가 필요하
며, 유사 데이터 생성도 고려해 볼 수 있겠다.

인공신경망 학습을 통한 저장기간 동안의 감모율 예측
은 다른 농산물에도 적용할 수 있을 것으로 사료된다.
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