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Abstract

The predicted prices of agricultural products have a great influence on market supply and demand 

control decisions. The purpose of this study was to predict the average price of Hallabong tangor, 

which is distributed in 9 wholesale markets nationwide, using a deep learning-based LSTM 

network. Daily data (2,398 data points) from 2007 to January 2021 based on the average price of 3 

kg of Hallabong tangor sold in 9 wholesale markets were used in this study. To train the model, 80% 

of the dataset was used as training data and 20% was used as test data. For accurate price predictions 

using an LSTM network, it is necessary to determine the epoch and batch size. An epoch of 700 and 

batch size of 128 were judged to be suitable for the model (RMSE = 1040). The resulting model 

could accurately predict the average price of Hallabong tangor. The deep learning-based Hallabong 

tangor price prediction model provides useful information for agricultural product price trends, 

government policy establishment, and consumer demands.

Additional key words: artificial intelligence, deep learning, long-term dependency, recurrent neural 

network

서 언

RNN(recurrent neural network)는 출력값의 일부가 입력값에 다시 포함되는 연속성 개념의 신경회로

망을 의미한다(Shin et al., 2018). 이 신경망은 시계열 데이터를 처리하기 위해 제안되었지만, 장기간에 

걸쳐 발생되는 패턴을 인식하지 못하는 문제점이 발견되었다. 이러한 문제점을 해결하기 위한 방법으로 

LSTM(long short-term memory) 네트워크가 개발되었다. LSTM는 RNN의 한 구조로, 가중치뿐 아니

라 메모리에 대한 추가 정보를 셀 상태에 저장하고 시계열 패턴의 길이도 조정할 수 있다(Hochreiter and 
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Schmidhuber, 1997; Olah, 2015; Shin et al., 2018). LSTM은 여러 분야의 문제를 굉장히 잘 해결했고, 지금도 널리 사용되고 

있다(Olah, 2015). 특히, 실내 환경을 예측하는 방법으로 LSTM 예측 모델이 선형 회귀보다 700%, RNN 모델보다는 140% 

성능 개선되었다(Kim and Oh, 2018). 

만감류인 한라봉은 부지화로 불리는데, 일본 과수연구소 감귤부 구찌노쯔에서 1972년 청견에 폰칸을 교배해서 육성된 품종

으로 우리나라에서는 1990년 초부터 재배되기 시작하여 매년 재배면적과 생산량이 증가되고 있다(Han and Kang, 2011). 재

배면적과 생산량 증가로 과잉 생산체계가 도래하면서 가격 하략 변동이 큰 경향을 보여주고 있다(Ko, 2017). 한라봉 수급 및 

가격전망을 위해 통상최소자승법을 이용한 수급모델을 개발하였다(Ko and Kim, 2012). 배추와 양파, 마늘, 무를 대상으로 가

락시장에서 월별 가격 예측에 대한 ARIMA 모형 연구(Kim, 2005)와 청과물 14품목의 가격 계절성을 고려하여 가락시장의 평

균가격을 GARCH(generalized autoregressive conditional heteroscedasticity)모형과 VAR(vector autoregression) 모형을 

이용하여 예측한 연구(Lee et al., 2006), 자기회기시차 모형으로 양파의 재배면적과 단수를 예측하고, 양파 출하시기 도매가

격을 예측한 연구(Nam and Choe, 2015), LSTM 네트워크를 활용하여 쌀 양파, 대파, 애호박, 시금치 등의 가격(Shin et al., 

2018), 사과 과일 가격(Im et al., 2018), 양배추, 토마토와 상추 가격(Kurumatani, 2020), 양배추, 콜리플라워와 Brinjal 가격

(Banerjee et al., 2022)과 온실내의 환경 변화 추정을 예측(Lee et al., 2020)한 연구 등이 있다. ARIMA는 시계열 알고리즘에

서 가격 예측에 가장 널리 사용되는 선형 모델로 비선형 패턴을 포착하지 못하는 단점이 있는데, 이러한 단점을 보완할 수 있는 

방법이 LSTM 모델이다(Prakash and Sumaiya Farzana, 2019). 

좋은 예측 모델을 얻으려면 LSTM 네트워크의 파라미터들의 값 설정이 중요하다. Epoch는 학습의 반복을 의미하며 가장 뛰

어난 예측 모델을 만든 시점에서 중지해야 한다. 그 이유는 컴퓨팅 리소스가 제한적이고 학습 시간에 대한 제약 때문이다. 모델

에 의한 예측 가격과 실제 가격의 차이를 통해 모델의 성능을 가늠해 볼 수 있다. 두 값의 오차를 측정하는 가장 보편적인 평가 

도구는 RMSE(root mean squared error)이다. 

본 연구는 한라봉 농산물을 대상으로 9개 도매시장에서 거래되고 있는 평균가격을 바탕으로, LSTM 네트워크 기법을 이용

하여 학습한 후 2달 동안의 평균가격을 예측해 보았다. 

재료 및 방법

한라봉 가격 경매가는 제주특별자치도 감귤출하연합회 자료를 이용하였으며, 모델 학습을 위해 2007년 10월 31일부터 

2021년 1월 31일까지의 기간에 2,398개의 데이터(훈련/검증/테스트)를 사용하였다. 경매가 이루어지지 않는 날은 입력 데이

터에서 삭제하였다. 2,398개의 데이터 중 80%가 훈련/검증 테스트셋으로 사용하였다. 그리고 학습한 학습 모델을 기반으로 

하여 추후 2021년 2월 동안(28일간)의 한라봉 평균 가격을 예측해 보았다. 입력 데이터의 값은 9개 도매시장의 평균가격으로, 

서울 가락, 부산 엄궁, 대구 북부, 인천 남촌, 광주 각화, 대전 오정, 경기 구리, 서울 강서와 경기 수원 도매시장이었다. 각 상자 

규격(소포장, 1kg, 3kg, 5kg, 10kg 등)은 모두 3kg으로 환산한 가격을 이용하였다. 

LSTM의 첫 단계로는 cell state로부터 어떤 정보를 버릴 것인지를 정하는 것으로, sigmoid layer에 의해 결정된다(Olah, 

2015). 이 단계를 forget gate layer(Fig. 1B, Eq. 1)라고 한다. 다음 단계는 앞으로 들어오는 새로운 정보 중 어떤 것을 cell state

에 저장할 지를 결정하는 것으로 input gate layer(Fig. 1C, Eq. 2-1, 2)라 하며, sigmoid layer가 어떤 값을 업데이트할 것인지 

정한다(Eq. 2-1). 그 다음에 tanh layer가 새로운 후보 값들인 vector를 만들고(Eq. 2-2), cell state에 더할 준비를 한다. 이렇게 

두 단계에서 나온 정보를 합쳐서 state를 업데이트할 재료를 만든다. 다은 단계는 과거의 cell state를 업데이트해서 새로운 cell 

state를 만드는 단계이다(Fig. 1D, Eq. 3). 마지막 단계는 무엇을 output으로 내보낼 지를 정하는 것이다. 먼저, sigmoid layer

에 input 데이터를 태워서 cell state의 어느 부분을 output으로 내보낼 지를 정한다(Fig. 1E, Eq. 4). 그리고 나서 cell state를 

tanh layer에 태워서 –1과 1사이의 값을 받은 뒤에 방금 전에 계산한 sigmoid gate의 output과 곱해준다(Eq. 5). 그 결과 우리
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가 output으로 보내고자 하는 부분만 내보낼 수 있게 된다. 

 ∙    (1)

  ∙
 

  (2-1)

 tan ∙      (2-2)


∙

 ∙
 (3)

 ∙     (4)


∙tan

  (5)

A

C

E

B

D

F

Fig. 1. The repeating module in an LSTM contains four interacting layers (Olah, 2015). (A) LSTM architecture, (B) Forget 
gate layer, (C) Input gate layer, (D) Cell state, (E) Output gate layer, and (F) Legend.
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일반적인 정규화 식을 통해 모든 학습 데이터에 대하여 0–1 사이의 값으로 변환해서 정규화된 값으로 학습과 테스트를 진

행하였다. LSTM 네트워크 기법을 사용하여 최적의 epoch와 batch size를 구했다. 최적화하는 방법으로는 일반적으로 많이 

사용되는 아담최적화(AdamOtimizer)를 이용해서 추정값과 실측값의 제곱근 평균오차(RMSE)를 최소화하는 방법을 수행

하였다. 실험에 사용한 언어는 Python 언어로 작성하여 PyCharm을 사용하였으며, 사용된 라이브러리로는 numpy, pandas와 

keras 등 이었다.

결과 및 고찰

9개 도매시장의 한라봉 가격을 살펴보면, 3kg 기준 최대 평균 55,000원(2013년 10월 3일), 최소 평균 4,100원(2010년 6월 

17일)으로 평균 13,370원 정도 형성되고 있었다(Fig. 2). 9개 도매시장에서 가장 높게 받는 가격은 80,000원(2009년 9월 30

일)이었으며, 가장 낮게 받는 가격은 1,000원(2016년 12월 22일)이었다. 대략 년중 5월에서 10월까지는 한라봉이 생산되지 

않았으며, 주로 한라봉이 출하되는 시점부터 11월 초까지 가격이 높게 형성되는 경향을 보였다. 

경매 수량이 적으면 적을수록 평균 가격은 높게 형성되는 경향을 보였다(Table 1). 경매수량과 가격 간에는 부의 상관, 하한

가와 평균가와는 고도로 유의한 부의 상관분석을 보였다. Ko and Kim(2012)의 결과에 따르면, 3가지 시나리오별 시뮬레이션 

결과, 시나리오 Ⅱ의 실질농가수취가격은 2021년 kg당 2,417원으로 전망했는데, 본 연구에서는 1월말까지의 평균 가격을 보

면 kg당 최대 5,300원에서 최저 3,600원, 평균 4,020원으로 경매가 이루어져, 본 연구와는 차이가 났다. 

한라봉의 평균 가격은 하락하는 추세를 보였다(Fig. 3). 상한가와 하한가의 차이를 보면, 0–76,000원의 차이로 평균 17,720

원의 차이를 보였다. 그 이유를 살펴보면, 한라봉 품질에 차이가 클 것으로 생각되기 때문이다. Han and Kang(2011)는 우리나

라에서 한라봉 재배에서 주로 탱자를 대목으로 이용했는데, 이 탱자가 수세저하 등을 초래하여 과실 품질을 저하시킨다고 한

다고 하였다. 이러한 과실 품질 저하 차이는 재배적인 방법에 기인한 경향이 많으므로, 품질적인 측면에서 가격 차이가 발생한 

Fig. 2. Changes in the average price and total volume of Hallabong tangor fruits from October 31, 2007 to January 31, 
2021.

Table 1. Correlations among total volume and the high, low and average prices

Total volume High Low Average

Total volume 1 –0.042* –0.319*** –0.198***

High 1 0.273*** 0.601***

Low 1 0.829***

Average 1
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것으로 판단된다.

초기 학습결과에 따라 모델을 구성하는 여러 파라미터를 변경하여 모델을 최적화하는데, 이러한 파라미터를 하이퍼 파라미

터(hyper parameter)라고 부르는데, 이들의 조합에 따라 모델의 성능이 좌우된다. 본 연구에서의 하이퍼 파라미터는 학습반복

횟수(Epochs)와 배치사이즈(batch size)였다. 학습용 자료를 이용하여 학습을 한번 마치는 것을 epoch라 하며, 어떤 크기로 

dataset를 나눌지 결정하는 크기를 batch size라 한다. 본 연구에서 사용한 하이퍼 파라미터들을 조정하여 RMSE를 고려하여 

최적 모델값을 결정하였다. RMSE의 변화를 살펴본 결과, 700 epochs와 128 batch size에서 가장 낮았다(Figs. 4 and 5). 

Fig. 3. Changes in the price (high–low prices) of Hallabong tangor fruits from October 31, 2007 to January 31, 2021.

Fig. 4. The RMSE of the LSTM network using different epochs (Batch size = 128).

Fig. 5. The RMSE of the LSTM network using different batch sizes (Epochs = 700).
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LSTM 네트워크 최적 모델값 결과를 바탕으로 2달 동안(2021년 2월–3월) 시장의 가격 동향을 예측해 보았다(Fig. 6). 초기 

예측값에는 약간의 변화가 있었지만, 전체적으로 감소하는 경향을 보였다. 예측값보다는 실측값의 가격 변화폭이 컸다. 실측

값과 예측값의 최대와 최소 절대값 편차는 각각 7,260원과 90원이었으며, 평균 절대값 편차는 2,060원이었다. 평균 제곱근 오

차는 1040이었다. 예측하는 시간이 길수록 예측 성능이 감소하는 경향을 보인다고 했는데(Lee et al., 2020), 본 연구에서는 예

측 성능이 감소하는 경향은 보이지 않았지만, 60일 이후에는 예측 성능이 감소될 것으로 판단하였다. 

농산물의 과잉 공급은 가격을 폭락시켜 농가에 재정적인 손실을 초래하는 반면에, 농산물의 공급 부족은 가격을 상승시켜 소

비자에게 부담을 준다. 이러한 농산물의 수요와 공급의 불균형은 농민과 소비자 모두에게 영향을 미친다. 특히, 농산물 가격을 

예측하면, 재배자가 파종, 수확 및 거래 시기를 결정하는 데 도움이 된다. 따라서, 가격 동향이나 물량 동향을 예측하는 방법을 

딥러닝 기반으로 보다 더 정확하게 예측할 수만 있다면, 농산물 수급을 위한 정부 정책 수립에 사용될 수 있으며, 농가 소득 향

상과 소비자들에게도 유용한 정보로 활용될 수 있을 것이다. 또한 이러한 예측 정보를 이용하여 농산물 재배에 영향을 끼칠 수 

있는 요인들을 고려하여 공급량을 안정적을 유지할 수 있다면 좋을 것이다. 

초 록

농산물의 가격 예측은 시장 수급 조절 결정에 큰 영향을 끼친다. 본 연구의 목적은 전국 9개 도매시장에서 유통되고 있는 한

라봉의 평균가격을 딥러닝 기반의 LSTM 네트워크를 이용하여 한라봉 가격을 예측하고자 하였다. 9개의 도매시장에서 거래

되고 있는 한라봉의 3kg 단위 평균가격을 바탕으로 2007년부터 2021년 1월까지 2,398개의 일일 데이터를 사용하였다. 

Training 데이터는 전체 데이터의 80%, test 데이터는 전체 데이터의 20%를 사용하여 모델을 학습시켰다. LSTM 네트워크를 

위해 보다 더 정확한 가격을 예측하기 위해서는 epoch와 batch size를 결정해야 하는데, epoch는 700과 batch size 128가 적합

한 모델이라 판단하였다. 이 값을 LSTM 네트워크를 적용한 결과, 비교적 한라봉의 평균 가격을 정확하게 예측할 수 있었다

(RMSE = 1040). 딥러닝 기반 한라봉 가격 예측 모델은 농산물 가격 동향과 정부 정책 수립 및 소비자들 요구에게도 유용한 정

보로 활용될 수 있을 것이다.

추가 주요어 : 딥러닝, 인공지능, 순환신경망, 장기 의존성

Fig. 6. Predicted Hallabong tangor fruit price for two months (February 1-March 31, 2021, Batch size = 128 and Epochs = 
700).
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