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ABSTRACT

The SIMPLE crop model has been developed to minimize the requirement of in-

put data for crop growth simulations, which allows for prediction of crop yield 

under given crop management conditions as well as weather conditions. The 

objectives of this study were to improve the SIMPLE model for the growth simu-

lations of onion and garlic and to assess the uncertainty of fresh bulb weight 

predicted upto three months in advance. Weather input files to the crop model 

were prepared compiling weather data obtained in a year of interest until the 

dates on which crop yield prediction was made, e.g., March 1st, April 1st and 

May 1st in 2020. Weather data in previous four years were also added to the 

weather input data for the period from the prediction date to the harvest date. 

As a result, four sets of weather data were prepared to predict crop yield on the 

given dates. The average fresh bulb weight predicted using these weather input 

data explained at least 89% of variation in the bulb weight estimated using 

weather data obtained after harvest. The degree of agreement between esti-

mated and predicted crop yield was relatively high irrespective of the reliability 

of cultivar parameters. However, the difference between observed and pre-

dicted bulb weight was considerably large when corp yield was predicted using 

the cultivar parameters that resulted in a larger bias during the parameter cali-

bration process. These results suggest that the fresh bulb weight of onion and 

garlic could be predicted with acceptable accuracy once the reliable sets of cul-

tivar parameters would become available. 
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1. 서론 

국내 자급률이 높은 양파와 마늘은 이상기상 조건의 발생으로 생산성이 급격하게 변동하여 

소비자 경제에 부정적인 영향을 미칠 수 있다(Choi and Baek, 2016; Ha et al. 2019). 국내

에서 재배되는 양파와 마늘 품종들은 월동기를 요구하기 때문에, 소비자 물가에 상당한 영향

을 미치는 배추와 비교하여 상대적으로 긴 재배 기간이 요구된다. 특히, 월동 기간에 발생하

는 이상기상 조건에 의해 이들 작물의 급격한 생산성 변동이 빈번하게 발생하고 있다(Song 

et al., 2018). 예를 들어, 2015년에 발생한 수확기 고온 및 가뭄의 영향으로 양파의 생산량

이 전년 대비 31% 감소하였다. 반면, 겨울철 기온이 평년보다 높았던 2019년에는 해당 작물

의 단위면적당 수량이 27% 증가하였다. 따라서 기상조건에 따른 생산성 변동을 수확기 이전

에 예측할 경우, 작물의 재배관리뿐만 아니라 안정적인 농산물의 공급을 위한 의사결정을 지

원할 수 있다. 

양파와 마늘의 단위면적당 생산량을 예측하기 위한 경험적 모형들이 개발되어 왔다(Na et 

al., 2017). Oh and Kim(2017)은 공간자기상관 이동평균 모형을 기반으로 작물의 단위면

적당 수확량을 예측하였다. Na et al.(2017)은 분광영상으로부터 얻어지는 식생지수를 기반

으로 단위면적당 수량을 추정할 수 있는 경험식을 개발하였다. 그러나 경험적 작물모형들은 

주로 월별 기상자료를 입력자료로 사용하고 있어, 단기간에 발생하는 이상기상 조건에 의한 

생산성 변동을 예측하기 어렵다. 또한, 이러한 방식의 모형들은 농가에서 선택하는 재배관리

가 고려되지 않고 있어, 동일한 기상조건이 형성되더라도 새로운 품종이나 재배관리 기법을 

적용함에 따라 발생할 수 있는 생산성의 변화를 예측하기 어렵다.

기상조건뿐만 아니라 재배조건에 따른 작물의 생육을 모의하기 위해 생물리학적 작물모형

들이 개발되어 왔다(Kim et al., 2015). 일반적으로 생물리학적 작물모형은 작물의 일별 생

육량을 계산하고, 이를 누적하여 수확일의 단위면적당 생산량을 예측한다. 특히, 생물리학적 

모형을 사용하여 일별 광합성량이나 발육단계 진전 속도 및 생육 단계에 따른 식물체 기관별 

동화산물의 배분량을 계산할 수 있다. 이를 통해, 생물리학적 작물모형은 경험적 작물모형과 

달리 작물의 재배 방식이나 품종 특성에 따른 생산성의 변화를 합리적으로 예측할 수 있다. 또
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한, 생물리학적 모형을 개발할 때, 작물의 생육 과정을 나타내기 위한 수식들이 축적된 지식

으로부터 도출되기 때문에, 환경조건과 생산성과의 경험적인 관계를 찾아가는 기계학습법에 

비해 상대적으로 적은 양의 데이터가 요구된다. 

작물의 생육을 현실과 가깝게 모의할 수 있는 생물리학적 작물모형은 자료 수집이 어려운 

입력요소들에 의존한다. 예를 들어, 지표면에서의 에너지 수지를 기반으로 광합성량과 생산

성을 예측하는 모형들은 이상기상 조건에서 작물의 생육 변화를 정밀하게 모의할 수 있다. 이

러한 모형들은 시간 단위의 일사량, 온도, 습도, 풍속 및 강수가 필수적인 기상요소로 사용된

다. 국내에서는 작물모형 구동에 필요한 기상요소를 대상으로 시간별 기상관측자료를 수집할 

수 있는 종관기상 관측소가 적어, 작물이 재배되는 대부분의 지역에서 높은 수준의 생물리학

적 작물모형을 사용하기 어렵다. 또한, 생물리학적 작물모형들을 사용할 때, 재배관리 조건을 

설정하기 위해 품종이나 시비 및 관개와 같은 입력요소들이 요구된다. 예를 들어, 재배관리에 

따른 단위면적당 생산량을 예측하기 위해 시비량 및 시비시기가 생물리학적 작물모형의 입력

자료로 사용된다. 그러나, 일반 농가를 대상으로 상세한 재배관리 자료들을 확보하기 어려운 

국내에서는 이러한 입력자료를 준비하기 어렵다(Kim et al., 2015). 

Zhao et al.(2019)는 작물 생육의 생물리학적 과정을 모의하더라도 입력자료 요구도를 상

당히 경감시킨 SIMPLE 작물모형을 개발하였다. SIMPLE 작물모형은 생육 추정식에 사용되

는 모수를 최소화할 수 있는 알고리즘을 사용한다. 예를 들어, 작물모형을 구성하는 수식을 

단순화하기 위해 일사량과 흡광계수(fPAR; fractional Photosynthetically Active Radiation)

를 사용하여 계산되는 일별 광합성량을 개별 기관별로 배분하는 과정을 생략하고, 식물체 전

체 건물중의 변화를 모의한다. 또한, 일반 농가에서는 시비관리가 적절하게 수행되고 있다고 

가정하여 재배관리에 대한 입력자료 요구도를 낮추었다. 따라서, SIMPLE 작물모형은 해당 

작물의 일별 생육을 예측하기 위해 최소한의 입력자료가 사용된다. 특히, 작물모형의 입력자

료를 구축하기 어려운 국내 여건을 고려할 때, 다양한 작물의 생산성을 예측하기 위해 SIMPLE 

모형을 사용하는 것이 유리하다.

기상 예측 자료를 생물리학적 작물모형의 입력자료로 사용할 경우, 작물의 생산성을 사전

에 예측할 수 있다. 예를 들어, 구 비대기 초기 시점까지는 현재까지의 기상자료를 사용하고, 

수확기 시점까지는 기상 전망 자료를 활용하여, 수확기 이전에 작물의 생육 및 생산성을 예측
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할 수 있다. Basso and Liu(2017)는 기존에 확보된 과거 기상자료들을 활용하여 작물 생산

성을 예측할 수 있는 것으로 보고하였다. 그러나 이러한 방식으로 작물 생산성을 예측할 때, 

예측 시점부터 수확기까지의 기상조건을 나타내는 기상입력자료의 신뢰도에 따라 상당한 수

준의 불확도가 발생할 수 있다(Lee et al., 2015).

본 연구에서는 SIMPLE 작물모형을 마늘과 양파의 생육 모의가 가능하도록 개선하고, 현재

와 과거 기상자료를 조합하여 이들 작물의 생구중을 예측하고자 하였다. 특히, 수확기 3개월 

이전 시점부터 생산성을 예측하고, 이들 예측값의 불확도를 평가하고자 하였다. 수확 시점에 

앞서 예측된 작물의 생산성 자료는 효과적인 수급 정책을 수립할 수 있도록 지원할 수 있다

(Hur et al., 2019). 예를 들어, 작물 생산성이 예측된 자료를 활용하여 해당 농산물의 가격을 

예측할 수 있다(Ha et al. 2019). 특히, 한 달 이상의 선행시간을 두고 양파나 마늘의 생구중 

예측 자료가 생산될 경우, 수확량 변동에 따른 대책을 마련하고 이를 시행할 수 있는 시간 확

보가 가능하다. 따라서, 본 연구의 결과들은 작물에 대한 생육 및 생산성 예측을 위한 작물모

형 개선 방향을 제시할 수 있을 뿐만 아니라 장기 작황 예측 체계를 구축하기 위해 활용될 수 

있을 것이다. 

2. 재료 및 방법

2.1. SIMPLE 작물 모형

SIMPLE 작물모형은 단위면적당 생산량을 예측하기 위해 일별 광합성량을 계산하고 이 중 

일부가 수확기관으로 배분되는 과정을 모의한다. 특정일 t에 생산된 동화산물에 의해 군락의 

일별 건물중인 Bt가 증가하는 방식으로 생육이 모의된다:
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        (Eq. 1)

여기서 δt는 일별 순광합성량을 나타낸다. 광합성에 관여하는 환경요인과 생물학적인 요인들

을 고려하여 일단위로 δt 값을 계산하기 위해, 일사량(SRt), 흡광계수(fPARt), 광합성 변동 계

수(Vt) 및 광 사용 효율계수(RUE; Radiation Use Efficiency)가 다음과 같이 사용된다:

   ∙  ∙  ∙   (Eq. 2)

생육 단계에 따른 광합성량은 군락 조건에 영향을 받기 때문에 SIMPLE 작물모형은 군락단

위의 흡광계수를 일별로 계산한다. 작물의 영양생장기와 생식생장기에 작물 군락에서 광이 

흡수되는 정도를 계산하기 위한 함수인 fPAR가 다음과 같이 정의된다:

           (Eq. 3)

여기서 cGDD와 Phase는 각각 정식일 이후 누적 생장도일과 생육 단계별 모수이다. 작물이 

재배되는 기간 동안 개화기를 기점으로 광합성 유효복사를 흡수하는 특성이 변화하기 때문

에, 영양생장기과 생식생장기를 대표하는 Phaseveg와 Phaserep 값이 사용된다. 또한, 품종의 

생태형에 따라 개화기 시점에 차이가 있기 때문에, Phase 값은 품종별로 설정된다. p는 엽 생

장에 따른 일사량 흡수 효과를 나타내기 위한 모수로, 엽 생장 시기에는 -0.01(pgro)을, 노화 

시기에는 0.01(psen)을 기본값으로 사용한다. 작물 재배 기간에 걸쳐 fPARt 값은 다음과 같이 

계산된다(Fig. 1): 

  max   (Eq. 4)



SIMPLE 작물모형을 활용한 마늘·양파 단수 예측

61

Fig. 1. Example of dynamics of fractional Photosynthetically Active Radiation(fPAR). cGDD 

indicates cumulative growing degree days from the transplanting date.

SIMPLE 작물모형은 환경조건에 따라 광합성이 촉진되거나 제약받는 현상을 모의하기 위

해 광합성 변동 계수를 일 단위로 계산한다. 이산화탄소, 온도 및 환경 스트레스가 광합성에 

영향을 미치기 때문에, 이들 개별 요인들을 고려하여 값을 다음과 같이 계산한다:

     ∙  ∙  (Eq. 5)

여기서 ECO2 및 ET는 각각 이산화탄소 농도와 온도가 광합성에 영향을 미치는 정도를 나타내

는 퍼지숫자(Fuzzy number)이다. 퍼지숫자는 해당 변수값을 0과 1 사이의 정도를 나타내는 

멤버쉽 함수를 사용하여 정의된다. 이산화탄소와 온도가 증가함에 광합성량이 변동하는 정도

를 나타내기 위해 ECO2와 ET의 멤버쉽 함수는 Fig. 2와 같이 정의된다. EST는 고온(STH) 과 토

양 수분(STW)에 의한 스트레스가 광합성에 미치는 영향을 모의하기 위해 다음과 같이 계산된

다(Zhao et al. 2019):
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  min  (Eq. 6)

여기서 STH와 STW는 각각 최고기온과 가뭄 조건을 나타내는 지수인 ARID(Agricultural 

Reference Index for Drought) 지수를 활용하여 계산된다(Fig. 3). ARID 지수는 Woli et 

al.(2012)에 의해 다음과 같이 제안되었다:

      (Eq. 7)

여기서 TRt와 ETt는 각각 증산량(mm)과 잠재증발산량(mm)을 나타낸다. 만약 토양 수분이 

부족하여 증산량이 0이 되는 경우 ARID 지수값은 1이 되며, 이는 수분 스트레스의 최대치를 

나타낸다. 반대로, 토양 수분이 충분한 조건에서 증산량이 잠재증발산량과 일치하게 될 경우 

ARID 값이 0이 될 수 있으며, 이때에는 수분 스트레스가 없다는 것을 의미한다.

Fig. 2. The membership functions of (A) ECO2 and (B) ET which represent the effects of CO2 and 

temperature on photosynthesis, respectively.
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Fig. 3. The membership function of (A) STH and (B) STW which represent heat and water 

stress, respectively.

증산량은 기상조건과 토양 및 작물의 특성을 고려하여 계산된다. TRt 값은 기상조건에 의

해 결정되는 잠재증발산량과 토양의 물리적 특성 및 작물의 생리적 특성에 영향을 받는 토양 

수분 흡수량을 사용하여 다음과 같이 계산된다(Zhao et al., 2019): 

  min (Eq. 8)

여기서 UPt는 작물의 토양 수분 흡수량을 나타낸다. SIMPLE 작물모형은 일사량, 온도, 습도 

및 풍속 자료를 입력자료로 하여 계산된 잠재증발산량으로 ETt 값을 결정한다. 특히, Allen 

et al.(2006)이 제안한 FAO-56식으로부터 ETt 값을 다음과 같이 계산한다:

 
     

    


   

 (Eq. 9)

여기서 Rn과 G는 각각 순복사량(MJ m-2 day-1)과 토양 열 유속 밀도(MJ m-2 day-1)를 나타

낸다. 토양으로 열이 전달되는 정도를 나타내는 G의 경우, 일사량에 비해 상대적으로 작은 값

을 가지기 때문에, G값을 무시하고 ETt값을 계산하였다. T와 μ2는 각각 기온(℃)과 2m 높이
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에서의 일 평균 풍속(m s-1)을 나타낸다. es와 ea는 각각 포화 수증기압 (kPa) 및 실제 수증기

압(kPa)을 나타낸다. 또한, Δ와 γ는 각각 증기압곡선의 기울기(kPa ℃-1) 및 건습계 상수

(kPa ℃-1) 이다. UPt 값은 다음과 같이 계산된다(Woli et al., 2012):

   ∙  (Eq. 10)

여기서 SWt와 UC는 각각 일별 토양 수분과 작물의 토양 수분 흡수 효율을 나타내는 계수이다.

생물리학적 작물모형들은 일반적으로 층위별 토양 수분을 계산하는 반면, SIMPLE 작물모

형에서는 전체 토양층의 물수지가 계산된다. 특정일의 토양수분 SWt은 기상 및 재배관리 조

건과 토양의 물리적 특성을 고려하여 다음과 같이 정의된다:

                (Eq. 11)

여기서 Pt와 It는 각각 강수량 및 관개량을 나타낸다. SWt를 계산하기 위해 포장 내 수평적인 

이동이 없는 것으로 가정된다. Dt는 배수량(Drainage)을 나타내며, 다음과 같이 계산된다

(Woli et al., 2012):

   ∙  ∙ 
  (Eq. 12)

여기서 DDC, PAWC 및 RZD는 각각 배수계수(Deep Drainage Coefficient)와 토양 수분 

보유능(Water Holding Capacity) 및 근권심(Root Zone Depth)을 나타낸다. 작물의 종류

에 따라 RZD 값을 달리 사용될 수 있으나, 본 연구에서는 400mm를 기본값으로 설정하였다

(Woli et al. 2012). SWt
bd는 배수되기 전 토양수분을 나타낸다. Rt은 유출량(Run-off)을 나

타내며 다음과 같이 계산된다(NRCS, 2004):

         (Eq. 13)

여기서 Ia, S 및 RCN은 각각 초기감소(initial abstraction), 침투가능량(potential maximum 
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retention) 및 유출곡선지수(Runoff Curve Number)를 나타낸다. Ia 및 RCN은 토양의 특

성에 영향을 받는 모수이며, 각각 0.2와 65를 기본값으로 사용할 수 있다(Gijsman et al., 

2007). S값은 다음과 같이 계산된다(Hong et al., 2010):

     (Eq. 14)

2.2. 마늘과 양파의 생구중 추정 모형  

구 비대기 기간 동안의 일별 생구중값을 계산하기 위해 생물계절을 추정하는 모듈을 SIMPLE 

작물모형에 추가하였다. 벼, 콩 및 옥수수와 같은 곡물 작물들은 수량이 형성되는 개화기 이

후 등숙과정을 모의하기 위해 영양생장과 생식생장을 구분하여 생육단계를 추정한다. 마늘과 

양파의 경우, 개화기 이전과 이후에 따라 형성되는 영양생장기와 생식생장기보다는 월동 단

계 및 구 비대기를 구분하여 생육을 추정하는 것이 생산량 예측에 유리하다. 따라서 SIMPLE 

작물모형에 구 비대기 단계에서 구의 생육 양상을 모의하기 위한 모듈이 추가되었다. 

구 비대기의 시작 시점은 일장과 온도에 영향을 받는다. 이러한 요인들을 고려하여 구 비대

기 단계를 모의할 수 있는 수식들로 생물계절 모듈을 구성하였다. 양파와 마늘 군락 내에서 구

가 형성되는 단계로 전이되는 개체수는 환경조건에 따라 점진적으로 증가한다. 이러한 관계

를 나타내기 위해 로지스틱 함수를 사용하여, 군락 내에서 상대적으로 구가 형성된 정도를 나

타내는 Ft를 다음과 같이 정의한다:

   ∙ exp exp     (Eq. 15)

여기서 κ, ψ, τ는 경험적으로 얻어지는 모수이다. 구 발육단계를 나타내는 변수인 GSt는 다

음과 같이 계산된다(De Visser, 1994):

  ∑ ∙   (Eq. 16)
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여기서 GDD와 DLt은 각각 생장도일과 일장에 의한 구 발육단계 진전 정도를 나타낸다. DLt

값은 다음과 같이 계산된다(De Visser, 1994):

  max    (Eq. 17)

여기서 Lt과 TH는 각각 일장과 구 발육단계로 진전하기 위해 요구되는 최소 일장을 나타낸다.

작물 군락에서 구가 형성된 개체들의 상대적인 빈도와 구의 생체중이 증가하는 경향을 동

시에 고려하여 단위면적당 수량이 계산된다. 단위면적당 생구중을 나타내는 Yieldt(kg ha-1)

는 다음과 같이 정의된다:

   ∙  ∙    (Eq. 18)

여기서 WF는 건물중에서 생체중으로 전환하기 위해 사용되는 생구의 수분함량지수이다. 

2.3. 전역모수 추정기법을 활용한 농가별 모수 추정

작물 생육 모형의 불확도는 기상입력자료 또는 모수와 같은 입력요소에 의해 발생할 수 있

다. 또한, 작물모형을 구성하는 수식이 현실을 충분히 현실을 반영하지 않을 경우에도 불확도

가 발생할 수 있다. 이러한 요인들이 작물 생육을 일단위로 모의하는 과정에서 상호작용을 하

게 되어 하나의 요인에서 유래된 불확도가 다른 요인에 의해 발생한 불확도를 증가시키거나 

오히려 감소시킬 수 있다. 따라서 분석 대상 요인이 발생시킨 불확도 크기를 파악하기 위해 다

른 요인들로부터 생겨나는 불확도를 최소화하는 것이 필요하다. 

품종모수에 의한 불확도와 미래 기상 자료를 사용함에 따라 발생하는 불확도를 분리하여 

분석하기 위해 농가별로 모수를 추정하였다. 작물모형을 구동할 때, 일반적으로 작물이나 품

종별로 추정된 모수가 사용된다. 예를 들어, 관측된 생체중값과 모의값의 오차를 최소화할 수 

있는 RUE값을 작물별로 추정한다. 이러한 모수 추정 과정에 상세한 생육 관측자료뿐만 아니
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라 개별 농가별로 사용된 시비량이나 관개량과 같은 상세한 재배관리 자료가 필요하다. 그러

나 국내에서 농가별로 수집된 재배관리 자료에는 구체적인 재배관리 정보가 포함되어 있지 

않다. 이러한 제약 요건들을 감안하여, 생육 관측자료가 수집된 농가들을 대상으로 모수를 추

정하여 재배관리에 따른 작물 생육의 변동 양상을 간접적으로 작물 생육 모의 과정에 반영하

였다. 특히, 농가별 모수를 사용하여 생산성을 예측할 경우, 작물모형의 모수에 의해 발생할 

수 있는 작물 생산성 예측값의 불확도를 최소화할 수 있다. 

생물리학적인 모형들에 사용되는 모수의 수가 비교적 많기 때문에, 모수 추정을 위해 상당

한 양의 관측자료가 사용되어야 한다. 예를 들어, 벼의 생육 모의에 사용되는 ORYZA2000 

모형이나 CERES-Rice 모형은 각각 70개 및 17개 이상의 모수가 요구된다. SIMPLE 모형은 

이러한 모형보다 적은 13개의 모수가 사용된다. 그러나 여전히 생육 단계별 관측된 건물중 자

료를 사용하는 것이 모수 추정에 유리하다. 그러나 국내에서는 광범위한 지역에서 상당 기간 

수집된 생육 관측자료가 부족한 실정이다(Hyun and Kim, 2019). 

본 연구에서는 비교적 적은 양의 관측 자료가 사용되더라도 대량의 전산 자원을 사용하여 

신뢰도 높은 모수를 추정할 수 있는 도구인 Quantification of Uncertainty Estimation, 

Simulation and Optimization(QUESO)를 사용하였다(Prudencio and Schulz, 2011). 

QUESO는 전역모수추정 기법인 Markov Chain Monte Carlo(MCMC) 기반으로 모수들을 

추정하기 위해 개발된 소프트웨어 개발 도구이다. Hyun and Kim(2019)는 QUESO를 사용

하여 ORYZA2000 모형의 모수를 추정하였다. 본 연구에서는 생구중의 시계열 관측값과 예

측값을 비교하여 얻어진 Likelihood를 최대화하는 방식으로 SIMPLE 모형의 모수를 추정하

였다. 

모수 추정을 위한 생육 관측자료 및 기상자료는 한국농촌경제연구원에서 운영하는 농업관

측통계시스템(https://oasis.krei.re.kr)에서 수집하였다. 농업관측통계시스템 홈페이지에

는 개별 농가별로 수집된 생구중 시계열 자료가 제공된다. 본 연구에서는 2020년에 수확된 

양파와 마늘들을 대상으로 개별 농가에서 얻어진 재배관리 정보와 생구중 관측값을 수집하였

다. 기상자료의 경우, 국립농업과학원에서 운영하는 농업날씨 365(https://weather.rda.go.kr) 

서비스에서 제공되는 공간자료로부터 생성된 일별 기상자료를 사용하였다. 이들 자료는 기상

관측소에서 측정된 기상요소들을 공간적으로 추정하는 소기후 모형을 사용하여 생산되었다. 
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본 연구에서는 생육 관측자료가 수집된 농가별로 지점별 기상자료를 농업관측통계시스템 홈

페이지를 통해 수집하였다.

2.4. 과거와 현재 기상자료를 조합한 기상입력자료 생성

과거와 현재 기상자료를 조합하여 최대 3개월 이전에 작물 생산성을 예측하기 위한 작물모

형의 기상입력자료를 생성하였다. 기상 예측 자료를 생산하기 위해 사용되는 수치기상모형의 

경우, 대부분 3일 이내의 단기 예측 자료나 최대 10일 정도의 중기 예보자료가 생산된다(Moon 

et al., 2020; Lee et al., 2016). 전구 수준의 공간 규모에서 수치기상모형을 운영하여 생산

되는 수개월 이상의 기상 전망자료들은 온도와 강수의 변동성만이 일반에게 공개된다(Hong 

et al., 2013). 따라서 대규모 수치기상모형을 운영하는 일부 기관을 제외하고 일사량을 포함

하는 다양한 기상요소에 대한 장기 전망자료를 수집하는 것은 어렵다. 반면, Lee et al.(2015)는 

장기 전망자료를 대신하여 비교적 손쉽게 확보할 수 있는 과거 기상자료를 예측 시점부터 수

확 예상 시기까지의 기상자료로 사용할 경우, 비교적 정확하게 생산성을 전망할 수 있는 것으

로 보고하였다.

본 연구에서는 구의 생체중 예측일 이전까지는 현재 기상자료를 사용하고, 그 이후에는 과

거 기상자료를 사용하여 SIMPLE 작물모형을 구동하기 위한 기상입력자료를 생성하였다(Fig. 

4). 예를 들어, 수급조절을 위해 양파나 마늘의 생산성 예측자료가 필요한 3월부터 5월까지 

매월 1일에 생구중을 예측하기 위해, 정식일 이후 생구중 예측일 이전까지 수집된 현재 기상

자료를 사용하여 기상입력자료를 생성하였다. 또한, 각 월의 1일인 생구중 예측일부터 수확 

예상 시점까지 이전 년도에 얻어진 과거 기상자료를 생성된 기상입력자료에 추가하였다. 

농가 단위의 과거 및 현재 기상자료를 수집하기 위해 농촌진흥청에서 운영하고 있는 농업

기상재해 조기경보시스템(http://agmet.kr)을 사용하였다(Kim et al., 2020a). 이러한 조

기경보시스템은 일부 지역을 대상으로 2016년부터 현재 시점까지 과거 4년 기간 동안 일 단

위 기상자료들을 제공하고 있다. 본 연구에서는 농가별로 2019년도 정식일부터 2020년 6월

의 수확 예상 시기까지 현재와 이전 년도의 기상자료를 조합하여 예측일별로 각각 4개의 기상
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입력자료를 생성하였다. 또한, 과거 기상자료를 미래 기상자료를 대신하여 사용함에 따라 발

생한 불확도를 분석하기 위해 정식일 이후 수확 시점까지 관측된 현재 기상자료를 사용하여 

추가적으로 기상입력자료를 생성하였다. 

Fig. 4. A simple representation of weather input data prepared using current and past 

observation data. WTHMarch, WTHApril and WTHMay represent the weather input data 

used to perform crop growth simulations on given prediction dates including March 

1st, April 1st and May 1st, respectively.

2.5. 작물모형 구동 및 평가

본 연구에서는 양파와 마늘의 주산지 중에서 생구중 관측자료와 함께 기상자료를 수집할 

수 있는 농가들을 대상으로 SIMPLE 모형을 구동하였다(Table 1). 양파는 전라북도 고창군, 

부안군, 완주군 및 경상남도 함양군에 위치한 농가들이 모의 대상에 포함되었다. 마늘의 경

우, 전라북도 부안군과 완주군에 위치한 농가들이 모의 대상에 포함되었다. 품종 모수 사용에 

따른 불확도를 고려하여 현재와 과거 자료가 조합된 기상입력자료를 사용하였을 때 발생할 

수 있는 불확도를 평가하기 위해 모수 추정 과정에서 최대오차와 최소오차가 나타났던 농가

들을 대상으로 분석을 수행하였다.

개별 농가별로 과거와 현재 기상자료를 조합하여 얻어진 4개의 기상입력자료를 사용하여 

각 예측 기준일별로 SIMPLE 작물모형을 구동하였다. 예를 들어, 2020년 3월 1일, 4월 1일 
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및 5월 1일을 기준으로 하여 생성된 기상입력자료를 사용하여 생구중을 예측하였다. 기상입

력자료 생성에 사용된 과거년도를 y라고 할 때, 이들 생구중 예측값을 PPy으로 표기하였다. 

모형 구동에 요구되는 토양 특성과 관련된 모수들은 Woli et al.(2012)에서 제시된 기본값을 

사용하였다. 관개량인 It 값은 증산이 억제되지 않도록 일별로 토양 수분 부족분을 반영하여 

설정되었다. 정식일은 관측된 재배관리 자료를 활용하여 설정하였다. 

Table 1. The number(N) of farms where cultivar parameters of the SIMPLE crop model were 

calibrated

Onion Garlic

Region N Region N

Gochang 4 Buan 3

Buan 3 Wanju 4

Wanju 4

Hamyang 6

현재 기상자료만을 사용하여 생구중을 추정하고 생구중 예측값과 관측값의 시계열 자료를 

분석하였다. 현재 기상자료를 사용하여 얻어진 생구중 추정값은 PE로 표기하였다. 과거와 현

재 기상자료를 조합하여 생성된 기상입력자료를 사용하여 발생한 생구중 예측값의 불확도를 

분석하기 위해, PPy값의 최대(PPx), 최소(PPn) 및 평균값(PPm)으로 구성된 시계열 자료와 PE

값을 비교하였다. 또한, 생구중이 관측된 일자를 기준으로 PE과 PPm 값의 차이를 비교하였다.

2.6. 예측값의 일치도 분석

모수 추정 과정에서 최대오차와 최소오차가 되는 농가를 선정하기 위해 시기별 생구중 추

정값과 관측값 사이의 오차를 계산하였다. 이를 위해 Root Mean Square Error(RMSE)를 

다음과 같이 계산하였다: 
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∑   


 (Eq. 19)

여기서, Oi와 Si는 각각 i번째 시기의 생구중에 대한 관측값과 모의값을 나타낸다. N은 비교

에 사용된 관측값의 개수를 나타낸다. 생구중은 시기별, 농가별로 상이한 값을 가지기 때문에 

오차의 절대값을 비교하는 것에는 한계가 있다. 따라서 오차를 상대적으로 비교하기 위해 정규

화된 지표인 Normalized Root Mean Square Error(NRMSE)를 다음과 같이 계산하였다:

 


 (Eq. 20)

여기서  는 생육 관측값의 평균을 나타낸다.

예측 시기에 따른 과거 기상자료를 사용하여 얻어진 생구중 추정값(PP)의 불확도를 평가하

기 위하여 현재 기상자료만을 사용하여 예측된 생구중(PE)와의 일치도를 비교하였다. 이를 

위해 관측값이 측정된 시기에 해당하는 PE 및 PPm 값을 추출하고, 이를 활용하여 결정계수

(R2) 및 일치 지수(d)를 다음과 같이 계산하였다(Krause, 2005):

       

∑     
 (Eq. 21)

   ∑      

∑   
 (Eq. 22)

여기서 xi 및 yi는 각각 관측값이 측정된 시기에 얻어진 PPm값과 PE값을 나타낸다. x 및 y는 

각각 비교에 사용된 PPm값들과 PE값들의 평균값을 나타낸다.
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3. 결과

3.1. 모수 추정 결과 

농가별로 모수를 추정한 결과, 농가가 위치한 지역에 따라 관측값과 모의값 사이의 오차가 

상이하게 나타났다(Fig. 5). 예를 들어, 개별 농가별로 추정된 모수를 사용하여 얻어진 양파의 

생구중에 대한 평균적인 NRMSE는 고창군과 완주군에서 각각 23%와 56%이었다. 마늘의 수

량에 대한 NRMSE는 부안군과 완주군에서 각각 58% 및 64%로 지역별로 큰 차이는 없었으

나 전반적으로 양파와 비교하여 오차가 큰 경향이 있었다. 이들 중 오차가 가장 작았던 농가는 

양파와 마늘의 경우 각각 고창군과 부안군에 위치하였다. 반면, 두 작물 모두 완주군에 위치

한 농가에서 모수추정과정에서 얻어진 생구중의 추정 오차가 가장 크게 나타났다. 

Fig. 5. Central tendency and dispersion of the error obtained from the parameter calibration 

process by individual farms where (A) onion and (B) garlic were grown, respectively. 

NRMSE represents normalized root mean square error.
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3.2. 양파의 생구중 예측

양파에 대하여 과거 기상 자료를 활용하여 수확 이전에 수량을 예측한 값(PPy)은 생육 후반

까지는 관측값과 유사한 경향이 있었다(Fig. 6). 특히, 모수 추정 과정에서 오차가 가장 작았

던 농가에서는 수확기 시점까지 비교적 관측값과 유사한 생구중이 예측되었다. 반면, 모수 추

정 과정에서 오차가 큰 지역에서는 5월 중순부터 생구중의 예측값과 관측값의 차이가 크게 발

생하였다. 예를 들어, 고창군의 농가에서 5월에 예측된 생구중 값은 마지막 관측값과 비교하

여 5% 정도의 오차가 발생하였다. 반면, 모수를 추정하였을 때 생구중 추정 오차가 가장 큰 것

으로 나타났던 완주군의 농가에서는 생구중 예측값이 49% 정도의 비교적 큰 오차를 가졌다. 

현재와 과거 기상자료를 조합하여 예측된 생구중 값은 수확기 시점까지 측정된 기상자료를 

사용하여 추정된 값과 유사하였다(Fig. 7). 특히, 모수 추정 과정에서 발생한 오차 크기와 상

관없이 이러한 경향이 나타났다. 예를 들어, 고창군의 농가에서 과거 자료를 사용하여 수확기 

이전인 3월, 4월 및 5월에 예측된 수량은 현재 기상자료를 사용하여 추정된 수량의 변이를 각

각 97.8, 97.7 및 99.5%를 설명하였다. 또한, 동일한 조건에서 완주군의 농가에서 예측된 값

은 대략 99.9% 이상의 변이를 설명하였다.
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Fig. 6. The outcome of onion growth simulations performed at a farm in (A, C, E) Gochang and 

(B, D, F) Wanju. It was assumed that the prediction was made on (A, B) March 1st, (C, 

D) April 1st and (E, F) May 1st in 2020. [PPn, PPx] indicates a range of simulated fresh 

bulb weights using past weather data (PPy). PPn, PPx and PPm indicate minimum, 

maximum and average of PPy, respectively. PE and OBS represent bulb weight 

estimates using current weather data and observed bulb weight, respectively.
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Fig. 7. Comparison between PPm and PE of onion on the dates when the bulb weight was 

measured. It was assumed that prediction was made on (A) March 1st, (B) April 1st and 

(C) May 1st in 2020 for PPm. PPm represents the average of bulb weight predicted 

combining weather data in current and previous years. PE indicates bulb weight 

estimates using weather data obtained after harvest. R2, RMSE, and d represent 

coefficient of determination, root mean square error, and degree of agreement, 

respectively.
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3.3. 마늘의 생구중 예측

마늘을 대상으로 현재와 과거 기상자료를 조합하여 수확기 이전에 생구중을 예측하였을 

때, 구가 형성된 이후 기간 동안 예측값과 관측값이 유사한 경향이 있었다(Fig. 8). 예를 들어, 

3월부터 과거자료를 사용하여 모의를 한 경우, 구가 형성되기 시작한 4월 중순의 예측값은 관

측값의 20% 수준으로 오차가 발생하였다. 생구중 뿐만 아니라 수확기에서도 예측값과 관측

값에 차이가 나타났다. 특히, 예측시점에 따라 수확시기의 오차에 차이가 있었다. 예를 들어, 

부안군 농가에서는 관측시기보다 일찍 수확된 것으로 모의된 반면, 완주군 농가에서는 관측

시기보다 상당히 늦게 수확되는 것으로 모의되었다. 또한, 수확시기의 차이는 수확기 직전의 

생구중 예측값에 상당한 크기의 오차를 초래하였다. 예를 들어, 완주군 농가에서의 수량은 마

지막 관측 시기에 60%의 오차가 발생하였으나, 생육 모의 과정에서 수확시기가 지연되어 최

종 예측 수량과 관측된 수랑의 차이는 260%에 달하였다. 

수확기 시점까지 측정된 기상자료를 사용하여 추정한 마늘의 생구중(PE)과 과거와 현재 기

상자료를 사용하여 예측한 생구중(PPm)이 재배기간에 걸쳐 비슷한 경향이 나타났다(Fig. 9). 

두 지역에서 마늘의 구 형성 이전 시기에 관측값과는 큰 차이를 보였으나, PE값과 PPm값의 

차이가 크지 않았다. 또한, 구 형성 이후에도 모수 추정에 큰 오차가 있었던 지점에서는 모의

값과 관측값에 상당한 차이가 있었으나 PE값과 PPm값은 유사하게 변동하였다. 반면, PPm값

의 경우 생육이 일찍 종료되는 경향이 나타났다. 예를 들어, 부안 지역에 대해서 3월부터 과거

자료를 사용할 경우 5월 7일부터 5월 20일 사이에 생육이 종료되었다. 그러나, 예측시점이 

늦어질수록 수확 시기가 지연되어, PE값과 PPm 값의 차이가 상당히 감소하였다. 
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Fig. 8. The outcome of garlic growth simulations performed at a farm in (A, C, E) Buan and (B, 

D, F) Wanju. It was assumed that the prediction was made on (A, B) March 1st, (C, D) 

April 1st and (E, F) May 1st in 2020. [PPn, PPx] indicates a range of simulated fresh bulb 

weights using past weather data (PPy). PPn, PPx and PPm indicate minimum, maximum 

and average of PPy, respectively. PE and OBS represent bulb weight estimates using 

current weather data and observed bulb weight, respectively.
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Fig. 9. Comparison between PPm and PE of garlic on the dates when the bulb weight was 

measured. It was assumed that prediction was made on (A) March 1st, (B) April 1st and 

(C) May 1st in 2020 for PPm. PPm represents the average of bulb weight predicted 

combining weather data in current and previous years. PE indicates bulb weight 

estimates using weather data obtained after harvest. R2, RMSE, and d represent 

coefficient of determination, root mean square error, and degree of agreement, 

respectively.
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4. 고찰 및 결론

본 연구에서는 현재와 과거 자료를 조합하여 생성된 기상자료를 사용하여 생구중을 예측할 

경우, 관측된 기상자료만을 사용하여 생구중을 추정하는 것과 유사한 결과를 얻을 수 있다는 

것을 보여주었다. 미래 시점의 생산성을 예측하기 위해 과거 기상조건을 기반으로 기상 입력

자료를 사용하였을 때, 불확도가 발생하게 되는 것을 피할 수 없다(Basso and Liu, 2019). 

본 연구에서도 농가와 예측 시점에 따라 예측값의 불확도 범위에 차이가 있었다. 그럼에도 불

구하고, 생구중을 최대 60일 정도의 선행기간을 두고 예측하였을 때, 관측 기상자료를 입력자

료로 사용하여 추정된 생구중의 변이를 89% 이상 설명하였다. 이러한 결과는 신뢰도 높은 품

종모수가 SIMPLE 작물모형에 사용된다면, 농가 단위에서 실용적으로 활용 가능한 생구중 전

망자료를 생산할 수 있다는 것을 시사하였다. 예를 들어, Archontoulis et al.(2020)는 현재

와 과거자료를 조합하여 옥수수와 수량을 3개월 이전에 예측하여 최종 수량을 20% 이내의 오

차로 모의하였다. 다만, 본 연구 결과는 기상자료 및 작물의 생육 관측자료가 수집이 가능한 

하나의 작기에 적용이 되었기 때문에, 추가적인 자료확보를 통해 과거 기상자료를 활용하여 

예측된 생구중 값들의 신뢰도 한계를 탐색해야 할 것으로 판단된다. 

양파와 마늘의 생산성을 예측하기 위해, SIMPLE 모형의 신뢰도를 향상시킬 수 있는 고품

질 관측자료들이 지속적으로 수집되어야 할 것으로 보인다. 작물모형의 품종모수 추정을 위

해 일반적으로 작물의 부위별 건물중과 단위면적당 생산량이 사용된다(Hyun et al., 2020). 

반면, 본 연구에서는 일정 시기별로 관측된 생구중값만이 모수추정을 위해 사용되었다. 이로 

인해, 모의된 생육 기간과 실제 생육 기간이 차이나는 경우가 발생하였다. 모수 추정을 위한 

최적의 관측자료는 농가별로 정밀하게 수집되는 것이 유리하나, 이를 위해 상당한 노동력과 

비용이 요구된다(Kim et al., 2018). 모수 추정을 지원하기 위한 관측자료 데이터베이스를 

효율적으로 구축하기 위해, 해당 작물의 재배단지가 형성되어 있는 지역에서 일부 농가를 중

심으로 고품질 생육 관측자료를 수집하는 체계가 고려되어야 할 것이다. 또한, 양파와 마늘과 

같은 노지 채소류 작물의 생육은 기상, 토양과 같은 자연적인 조건뿐만 아니라 품종과 파종일 

및 정식일 등의 재배관리 요소에 의해 결정된다. 따라서 재배관리 요소를 포함하는 생육 관측 
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프로토콜을 구축하여 관측자료의 품질을 향상시키는 노력이 수반되어야 할 것이다(Kim et 

al., 2020b). 관측값의 품질을 높일 수 있는 프로토콜에 기반하여 자료들이 수집된다면 생물

리학적인 과정을 모의하는 모형 뿐만 아니라 인공지능을 활용한 작물모형 개발을 지원할 수 

있을 것이다. 특히, 최근 작물 생육 예측을 개선하기 위해 다양한 기계학습을 활용한 연구가 

진행됨에 따라(Shahhosseini et al., 2021; Chlingaryan et al., 2018; Kim et al., 2019), 

이를 위한 학습자료 및 검증 자료로 사용할 수 있는 관측자료들이 수집되어야 할 것이다. 

본 연구 결과는 SIMPLE 모형으로 예측되는 생구중 값의 신뢰도를 높이기 위해 자료동화 

알고리즘이 개발되어야 한다는 것을 시사하였다. 작물 모형은 주어진 조건에서 작물이 반응

하는 양상을 모의하기 위해 간단한 형식의 수식들로 구성하여 개발된다(Kim et al., 2018). 

따라서 작물모형은 모형 구동시 사용되는 초기값이나 입력자료의 불확도로 인해 현실과 동일

한 수준으로 작물 생육을 재현하는 것은 어렵다. 이러한 문제점들을 개선하기 위해 센서로부

터 측정된 관측값들을 모형 구동 과정에 활용하는 자료동화 기법들이 개발되어왔다. 예를 들

어, Ban et al.(2019)는 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer(MODIS) 자

료를 활용한 자료동화 알고리즘을 개발하여 CERES-Maize 모형의 수량 예측 정확도를 개선

하였다. 그러나 국내에서는 자동관측이 가능한 센서보다는 초장과 엽수와 같이 노동력에 의

존하여 측정되는 생육 요소들이 생육 관측자료로 수집되고 있다(Kim et al., 2020b). 특히, 

초장이나 엽수와 같은 요소들은 생체중의 직접적인 측정값이 아니기 때문에, 자료동화에 활

용되기 어렵다. 따라서 이러한 생육 관측요소들을 사용하더라도 생구중 예측값의 불확도를 

최소화할 수 있는 자료동화 알고리즘들이 개발되어야 할 것이다. 

추후 연구에서는 과거 년도 및 예측 시기에 따른 생육 예측값의 불확도 뿐만 아니라 입력자

료 생성을 위해 사용되는 기상자료의 종류에 따른 불확도에 대한 평가가 이루어져야 할 것이

다. 작물모형을 활용하여 개별 농가별로 단위면적당 생산량을 예측하기 위해 인근 기상 관측

소에서 관측된 지점별 자료나 특정 지역을 대상으로 생성된 격자형 기상자료들이 사용될 수 

있다. 예를 들어, 기상청에서 운영하고 있는 종관기상관측망이나 방재기상관측망 자료를 활

용하여 작물모형의 기상입력자료를 생산할 수 있다(Lee and Oh, 2019). 그러나 인근 관측

소의 기상자료를 사용할 경우 농가와 기상관측소 사이의 거리 및 지형적인 원인으로 인해 농

가의 실제 기상조건을 대표하기 어려울 수 있다(Hyun et al., 2020). 본 연구에서 사용된 농
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업기상재해 조기경보시스템에서 제공하고 있는 격자형 기상자료들은 서비스가 제공되는 지

역 내에 모든 농가들을 대상으로 기상자료 제공이 가능하다. 그러나 격자자료를 생성하는 방

법에 따라 기상요소별로 신뢰도의 차이가 발생하게 된다(Kim et al., 2016). 특히, 일반적으

로 작물모형으로 얻어지는 생육 예측 결과는 입력자료로 사용된 기상자료의 불확도와 선형적

인 관계를 보이지 않는다. 따라서 생구중을 예측하기 위해 작물모형의 기상입력자료로 사용

될 수 있는 기상자료별로 생산성 예측값의 불확도를 파악하는 것이 선행되어야 할 것이다. 국

내에서는 국가농림기상센터나 기상청 및 농촌진흥청 등 여러 기관에서 작물모형을 구동하기 

위해 사용될 수 있는 기상자료들이 생산 및 제공되고 있다. 이러한 자료들을 수집하고 이들이 

생구중 예측값의 불확도에 기여하는 정도를 분석하여 현업에서 사용될 수 있는 기상자료를 

파악하고, 이들의 신뢰도를 개선하여 생구중 예측의 불확도를 줄여 나가야 할 것이다.
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