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ABSTRACT

Duck industry had a rapid growth in recent years. Nevertheless, researches to improve duck house environment are still not sufficient enough. Moisture 

generation of duck house litter is an important factor because it may cause severe illness and low productivity. However, the measuring process is 

difficult because it could be disturbed with animal excrements and other factors. Therefore, it has to be calculated according to the environmental data 

around the duck house litter. To cut through all these procedures, we built several machine learning regression model forecasting moisture generation 

of litter by measured environment data (air temperature, relative humidity, wind velocity and water contents). 5 models (Multi Linear Regression, 

k-Nearest Neighbors, Support Vector Regression, Random Forest and Deep Neural Network). have been selected for regression. By using R-Square, 

RMSE and MAE as evaluation metrics, the best accurate model was estimated according to the variables for each machine learning model. In addition, 

to address the small amount of data acquired through lab experiments, bootstrapping method, a technique utilized in statistics, was used. As a result, 

the most accurate model selected was Random Forest, with parameters of n-estimator 200 by bootstrapping the original data nine times.

Keywords: Duck house; litter; machine learning; regression model; water generation

Ⅰ. 서 론

국내 축산업 총생산액은 지난 54년간 연평균 12.2% 증가하

여, 2019년 기준 19조 7,819억 원으로 농림업 총생산액의 

37.9%를 차지하고 있다 (Statistics Korea, 2020). 그중 오리 산

업은 2000년대 중반 오리고기의 영양학적 효능이 알려지면서 

생산과 소비가 늘어나 2020년 오리 사육 가구는 566가구, 전

체 마릿수는 929만 마리로 연간 약 1조 원의 생산액을 기록하

고 있다. 하지만 이후 주기적으로 발생하는 AI (Artificial 

Intelligence, 인공지능)에 따른 수급 불균형과 가격 하락 등의 

불황을 겪으며 추락세를 보이게 되었다. 또한, 오리 축사는 방

역에 취약하고 시설의 단열, 보온 등이 열악한 비닐하우스형

이 76.3%를 차지하여 생육 환경을 개선하기 위한 연구가 필요

한 실정이다 (Korean duct society, 2019).

국내 오리사 관련 연구는 오리사 바닥 형태와 난방 방법에 

따른 오리의 생산성 및 사육환경에 관한 연구 (Bang et al., 

2010; Bang et al., 2013), CFD를 이용한 오리사 표준 설계도 

초안에 대한 환기 분석 (Yeo et al., 2015; Kim et al., 2017), 

사육 밀도에 따른 생산성 및 균일도 평가 (Hong et al., 2019), 

오리사 바닥재 주변 공기의 기상조건에 따른 바닥재 수분 증

발량 분석 (Lee et al., 2019), 기계환기식 오리사 온습도 환경 

분석을 위한 동적 에너지 모델개발 (Lee et al., 2020), ICT 접

목을 위한 오리사 바닥 깔짚 살포 자동화 장치 개발 (Kwon 

et al., 2021) 등으로, 축산 규모와 비교하면 연구의 진행 속도

가 매우 더딘 편이다.

가금류 시설 관리의 주요 요인 중 하나인 바닥재 수분 환경

은 시설 내부의 습도에 영향을 미치며, 난방 시에도 잠열로 이

용되는 등 난방 부하를 증가시킬 수 있다. 또한, 생산성 및 면

역력, 질병 발생 등에 큰 영향을 줄 수 있는 요인임에도 오리사 
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바닥재에 관한 연구는 국내뿐 아니라 국외 연구의 경우도 미

미한 실정이다. 오리사와 유사한 환경인 육계사를 대상으로 

진행된 연구는 깔짚의 보관, 취급, 유동 특성이 바닥재의 습도 

변화에 미치는 영향 분석 (Bernhart and Fasina, 2009), 육계사 

내부 급수기의 위치에 따른 함수량에 대한 샘플링 및 각 측정

지점에서의 함수비와 미생물량 산정 (Wadud et al., 2012), 계

사 바닥재의 수분 첨가, 증발, 수분 보유량 정량적 분석 

(Dunlop et al., 2015), 환경 요인에만 초점을 맞추어 젖은 바닥

재가 육계 생산량이 미치는 다차원적 요인 분석 (Dunlop et al., 

2016) 등이 수행되었다. 하지만 오리사 바닥재는 육계사와 비

교하였을 때, 물을 좋아하는 오리의 생체 특성이 반영된 생육 

환경을 필요로 하므로 생육 환경관리에 명백한 차이가 존재한

다. 또한, 국내 기후를 고려한 오리사 내부 환경에 따른 바닥재 

수분 발생량 연구가 전무하여 이에 관한 연구가 필요한 실정

이다.

이에, 최근 농업 분야에서는 실시간 관리 감독의 한계를 극

복하고 원격으로 현장을 감시⋅관리하는 스마트팜에 관한 연

구가 활발히 진행 중이다. Lee et al. (2017); Lee et al. (2018)은 

수집한 돈사의 환경 및 음수량 데이터를 사용하여 급수량을 

예측하는 기계학습 회귀모델들의 정확도를 비교⋅분석하였

고, 축사에서 목걸이형 및 목 부착형 센서를 이용하여 젖소의 

생체정보를 수집하고 축사 환경을 종합하여 다양한 기계학습 

모델에 적용하였다. 국외 연구의 경우, Gorczyca et al. (2018)

은 환경 데이터를 수집해 돼지의 심부, 표피 및 모피 온도를 

예측하였고, Gorczyca (2019)는 젖소의 생리학적 반응에 각 

환경 조건이 영향을 미치는 정도를 분석하였다. Wang et al. 

(2018)은 기계학습을 이용하여 돈사 내부 기상을 실시간 모니

터링하여 관리⋅제어하고 생육 상태를 분석하는 모델의 정확

도를 분석하였다.

오리사 바닥재에서 발생하는 수분량은 가축 생육 시 배출하

는 분뇨의 수분과 섞여 실시간으로 모니터링하는 것이 까다롭

다. 따라서 기계학습 회귀분석 모델을 이용해 오리사 환경 조

건과의 관계를 파악하면 오리사 바닥재 수분 발생량을 실시간

으로 예측할 수 있다. 본 연구의 선행 연구인 Lee et al. (2019)

에서 활용한 다중 선형 회귀분석은 독립변수와 종속변수가 선

형 관계에 가까울수록 정확도가 높고, 이상치 (outlier)에 취약

하다는 한계점을 가지고 있다. 따라서 본 연구에서는 다양한 

기계학습 회귀분석 모델을 이용하여 오리사 바닥재 주변 공기

의 환경 조건에 따른 바닥재 수분 발생량 데이터를 분석하고

자 한다.

본 연구에서는 여러 기계학습 회귀분석을 이용하여 오리사 

바닥재 주변 공기의 온도, 습도, 풍속 및 함수비 등 실시간 모

니터링이 가능한 변수들을 바탕으로 바닥재 수분 발생량을 예

측하는 모델을 제안했다. 오리의 수나 오리와 관련된 변수는 

바닥재 함수비에 영향을 미치고, 이를 통해 바닥재 수분 발생

량에 영향을 미칠 것으로 판단되어 조금 더 직접적인 인자인 

바닥재 함수비를 활용하였다. 우선, 오리사 내부 환경 조건에 

따른 바닥재의 수분 발생량을 측정하기 위한 실험 챔버를 제

작하여 회귀분석에 사용할 기초적인 실험데이터를 얻었다. 다

음으로 이 데이터를 기계학습에 적용하였을 때 신뢰할 수 있

을 만한 정확도를 가지도록 데이터를 증폭시켰고, 최종적으로 

대표적인 회귀분석 기계학습 모델인 MLR (Multi Linear 

Regression), kNN (k Nearest Neighbor regression), SVR (Support 

Vector machine Regression), RF (Random Forest), DNN (Deep 

Neural Network)에 학습시켜 모델별 정확도를 비교⋅분석하

였다.

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 오리사 바닥재 수분 발생량 데이터

본 연구에서는 오리사 바닥재 주변 공기의 온도, 습도, 풍속, 

바닥재 함수비에 따른 오리사 바닥재 수분 발생량을 측정한 

Lee et al. (2019)에서 수집한 데이터를 기초로 오리사 바닥재 

수분 발생량을 회귀 분석하였다.

실험대상 오리사 바닥재를 채취한 오리사는 전라남도 영암

군 신북면 월지리에 위치한 농장으로, 음압식 강제환기를 하

는 무창 오리사이다. 오리사의 규격은 폭 12 m, 동고 4 m, 측고 

3 m, 길이 45 m이다. 채취한 오리사 바닥재의 수분 발생량을 

측정하기 위해 실험 챔버를 제작하고, 실험을 진행하였다. 제작

된 챔버를 온도와 습도 조절이 가능한 항온항습조 안에 두고 

오리사 바닥재에서 발생하는 수분을 측정하였다. Fig. 1에 선정

한 오리사와 제작한 실험 챔버의 모식도를 나타내었다.

각 실험 조건은 오리사 생육환경을 고려하여 Table 1과 같

이 온도 3가지 (15, 25, 35 °C), 습도 3가지 (40, 60, 80%), 풍속 

2가지 (1.8, 2.3 m/s), 바닥재 함수비 3가지 (10, 35, 60%)이다. 

측정한 결과를 환산하여 최종적으로 바닥재에서 하루 동안 

발생하는 단위면적당 수분량 (L/m2
⋅day) 결과를 도출하였다.

Condition Values Number of cases

Air temperature 15, 25, 35°C 3

Relative humidity 40, 60, 80% 3

Wind velocity 1.8, 2.3 m/s 2

Litter water contents 10, 35, 60% 3

Table 1 Experimental conditions for measuring litter water 

generation according to environmental conditions 
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2. 오리사 바닥재 수분 발생량 데이터 분석 모델

농업 분야에서 다양한 환경 조건에 따라 내부 생육 환경을 

관리, 예측하는 기계학습 회귀분석 모델을 활용한 선행연구를 

참고하여 모델별 장단점, 활용 사례와 특성을 분석하였다. 오

리사 바닥재 주변 공기의 환경 조건인 온도, 습도, 풍속, 바닥

재 함수비에 따른 바닥재 수분 발생량을 예측하기 위해 선정

된 모델은 MLR, kNN, SVR, RF, DNN이다. Table 2에 각 모델

의 장단점을 나타내었다.

단순 회귀분석을 확장한 MLR과 다수의 의사결정 나무가 

모여 복원추출을 통해 각각의 단일 모델을 형성하고 예측된 

결과를 투표나 평균하는 RF 등은 토마토 스마트팜 생육량 및 

생산량의 예측 정확도를 비교 (Hong et al., 2020)하기 위해 사

용되었다. kNN은 주어진 표본 집합 내에서 특정 데이터와 가

장 가까이 위치한 k개의 값을 이용하여 해당 값을 예측하고 

분류하는 알고리즘으로, 평균 기온과 강수량에 따른 작물 수

확 시기 예측을 위해 활용되었다 (Shakoor et al., 2017). 두 부

류 사이에 존재하는 여백을 최대화하여 일반화 능력을 극대화

하는 SVM을 회귀분석에 적용할 수 있도록 확장한 SVR은 온

실 내부 환경에 따른 토마토 생장과 수확율을 예측하였고 

(Alhnaity et al., 2020), 입력층, 은닉층, 출력층에 존재하는 노

드의 변화하는 값과 가중치의 곱을 합산하여 활성화 함수로 

값을 도출하는 DNN은 창문 자동 개폐, 온도 예측을 통해 온실 

Model Advantage Disadvantage

MLR
Calculates the correlation coefficient between variables

Usable in variable fields

Reliability concerns of relationship between each independent 

variable

kNN
Intuitive and relatively robust 

Simple algorithm

Time consuming with large data

Sensitive to the scale of the data

SVR
Able to avoid overfitting

Insensitive to outliers

Time consuming with large data

Sensitive to outliers

RF
Avoid over-fitting of decision tree

Flexible to both classification and regression problems
Time consuming with a lot of decision trees

DNN High accuracy with large amount of data Relies on the selection of model’s various hyper-parameters

Table 2 Properties of each machine learning regression model

(a) Target windowless duck house located at Sinbuk-myeon, Yeongam-gun, Jeollanam-do Province 

(126˚38ʹE, 34˚53ʹN)

(b) 3D view of experimental chamber (c) Front, side view of experimental chamber

Fig. 1 Schematic view of target duck house and experimental chamber for litter moisture generation measurement
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내 온도 제어 단점을 해결하였다 (Shin et al., 2018).

3. 연구 방법

본 연구에서는 Lee et al. (2019)에서 수집한 데이터를 기계

학습에 적용하기 위해 데이터를 증폭하는 부트스트랩핑과 변

수 간 독립성을 확인하는 다중 공선성을 이용해 가공하는 과

정을 거친 후, 앞서 선정한 다섯 가지 기계학습 모델을 이용하

여 회귀 분석하였다. 분석의 정확도를 높이기 위해 공통 변수

인 test size, bootstrapping amount와 size, 및 모델별 변수를 

수정해가며 세 가지 평가 지표 (R2, RMSE (Root Mean Square 

Error), MAE (Mean Absolute Error))를 종합적으로 비교한 뒤 

최적 모델을 설계하였다.

가. 학습 데이터 가공

1) Bootstrapping

선행연구의 랩 실험에서 얻은 데이터는 54개로, 정확도 높

은 학습 모델 구현을 위해서 충분하지 않다. 따라서 부트스트

랩핑 기법을 이용하여 데이터를 증폭한 후 회귀분석 모델에 

적용하였다. 부트스트랩핑은 통계학에서 사용되는 기법으로, 

가설 검증이나 평가 지표 (metric)를 계산하기 전에 복원추출 

(random sampling)을 적용하는 방법이다 (Efron et al., 1998). 

기존 데이터에서 N개의 데이터를 복원추출하여 평균한 값을 

Fig. 2 Research flow to estimate duck litter moisture generation using machine learning regression model

 (a) Diagram of bootstrapping  (b) Flow of bootstrapping

Fig. 3 Schematic processes of bootstrapping to amplify the number of data
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새로운 데이터로 쌓고, 이 과정을 여러 번 반복하여 기존의 데

이터를 M배 증폭시킨다. Fig. 3은 부트스트랩핑의 과정을 나

타낸다. 평균을 이용한 부트스트랩핑은 수집한 데이터의 독립

변수와 종속변수가 선형적일 때 회귀분석에서 가장 유의미한 

결과를 도출할 수 있으므로 수집한 데이터가 선형 관계를 갖

는지 확인하는 과정을 거쳤다. 본 연구의 기계학습 회귀분석 

모델의 정확도를 높이기 위해, 부트스트랩핑 시 사용하는 복

원추출 데이터의 개수 및 증폭한 새로운 데이터의 개수를 일

정 범위에서 바꾸어가며 학습 모델의 정확도를 비교하였다.

2) 다중 공선성

회귀분석은 각 변수가 서로 독립이라는 전제를 바탕으로 시

행되어야 하므로 변수 간 독립성을 확인하기 위하여 다중 공

선성을 활용하였다. 다중 공선성은 회귀분석에서 사용된 모형

의 일부 예측 변수가 다른 예측 변수와 상관 정도가 높아, 데이

터 분석 시 부정적인 영향을 미치는 현상을 분석한다. 다중 공

선성 평가에 가장 많이 활용되는 인자는 VIF (분산 팽창 인수, 

Variance Inflation Factor)로, 1과 유사할수록 모형을 신뢰할 수 

있으며, 10 이상이면 변수 선택에 대하여 재고려할 필요성이 

대두된다. VIF의 계산식은 식 (1)과 같다. R2은 실측치와 예측

치 사이의 선형 관계를 정량적으로 나타내는 지표인 결정계수

이다.








  (1)

나. 회귀분석 모델 변수 선정

기계학습 회귀분석에서는 각 하이퍼 파라미터를 적절하게 

선정하여 모델의 정확도를 높이는 것이 중요하다. 각 회귀분

석 모델은 모델링 과정에서 설정할 수 있는 하이퍼 파라미터

가 존재하는데, 이를 수정함으로써 모델의 정확도를 개선할 

수 있다. 데이터의 형태에 따라 최적 파라미터가 다르므로, 시

행착오를 거쳐 하이퍼 파라미터를 선정해야 한다.

SVR의 경우 대표적인 하이퍼 파라미터인 ε (epsilon)은 데

이터와 경계 함수 사이의 거리로, 0과 1 사이의 값을 가진다. 

DNN의 학습률, 최적화 함수에 사용되는 beta 1, 2, 정규화 과

정에서 분모가 0이 되는 것을 방지하기 위한 ε은 0과 1 사이의 

값을 가진다. 해당 하이퍼 파라미터들은 시행착오를 통해 가

장 높은 정확도를 가지는 값으로 선정하였다. 활성화 함수 

(ReLU), 최적화 함수 (Adam), 평가 지표 (MSE, Mean Square 

Error)는 최근 연구에 가장 많이 사용되는 파라미터를 선정하

였다. 기계학습 회귀분석 모델에 최적화된 하이퍼 파라미터는 

Table 3과 같다.

최적화된 하이퍼 파라미터 외에도 여러 가지 변수를 선정하

여 정해진 범위에 따라 바꾸어가며 모델별 정확도를 비교하였

다. 전체 데이터 중 예측에 활용한 데이터의 비율을 나타내는 

test size를 10, 20, 30%로 분할하였다. 부트스트랩핑의 경우 

복원추출 하는 데이터의 개수인 bootstrapping amount를 5개

부터 100개까지 5씩 증가시켰고, 증폭한 데이터의 개수인 

bootstrapping size를 기존 데이터 (1배)부터 10배까지 설정하

였다. Table 4, 5에 모든 모델에 동일하게 설정한 변수 (test 

size, bootstrapping amount, bootstrapping size)와 모델별 변수 

및 설정 범위를 나타내었다.

모델별 변수의 경우 각각의 대표적인 하이퍼 파라미터인 

kNN의 가까이 위치한 데이터의 개수를 의미하는 k를 3에서 

12 범위로 조절하였고, SVR의 예측값을 근사하는 추정함수를 

설정하는 네 가지 kernel인 linear, radial, sigmoid, poly를 선정

하였다. RF는 의사결정 나무의 개수를 결정하는 n_estimators

를 5개에서 250개 범위에서 5씩 증가시켰고, DNN의 은닉층은 

Model Parameter Value

SVR Epsilon 0.01

DNN

Activation function ReLU

Loss MSE

Optimizer Adam

Learning rate 0.01

Beta_1 0.9

Beta_2 0.999

Epsilon 1e-8

Metrics MSE

Epochs 100

Table 3 Hyper-parameter of each ML regression model

Variable Range

Test size 10, 20, 30%

Bootstrap amount 5-100 by 5

Bootstrap size origin-10 times

Table 4 Variables for all machine learning regression models

Model Variable Range

kNN k 3-12

SVR Kernel linear, radial, sigmoid, poly

RF n-estimators 5-250 by 5

DNN
layer node 2



 (n=1-6)

layer num 1-6

Table 5 Variables for each machine learning regression model
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1개에서 6개, 노드 개수는 2개부터 64개까지 두 배씩 조절하며 

각 모델을 학습하는 과정을 거쳤다.

다. 예측 모델 성능평가

기계학습 회귀분석 예측 모델의 정확도를 평가하기 위해 대

표적인 평가 지표인 R2 (determination coefficient), RMSE (Root 

Mean Square Error) 및 MAE (Mean Absolute Error)를 선정하

였다. R2은 결정계수라고 불리는데, 실측치와 예측치 사이의 

선형 관계를 정량적으로 나타내는 지표로서 여러 방면에서 널

리 이용된다. RMSE는 예측치에 대한 단위를 포함하고 있는 

평가 지표로서, 오차의 정량적 평가가 가능하다. MAE의 경우 

오차의 절대적인 정도의 정량적 평가를 나타내는 지표로, 

RMSE보다 사용 빈도가 적지만 비교적으로 이상치의 영향을 

덜 받는다.

각 평가 지표에 관한 설명과 식은 Table 6에 나타내었다 

(Akinoglu et al., 1991; Bakay et al., 2021; Bakirci, 2009; Gouda 

et al., 2019; Wang et al., 2018). 

와 


는 각각 측정 및 예측 데이

터값이고, 

는 측정 데이터의 평균, n은 데이터 개수이다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. LAB 실험을 통한 데이터 구축

챔버 실험을 통한 다양한 환경 조건에 따른 오리사 바닥재 

수분 발생량 측정 결과, 공기 온도, 바닥재 함수비, 풍속이 높

을수록, 상대 습도가 낮을수록 오리사 바닥재 수분 발생량이 

선형적으로 증가하는 경향이 나타났다. 따라서 평균을 이용한 

부트스트랩핑을 적용할 수 있음을 확인하였다. 오리의 성장에 

따라 바닥재에 니플 음수 유출이나 오리 분뇨 누적에 의해 일

반적으로 함수비가 지속적으로 증가하게 되며, 이에 따라 바

닥재의 수분 증발량도 증가한 것으로 판단된다.

또한, 측정값의 타당성을 판단하기 위해 계사 바닥재 수분 

발생량 측정 선행연구와 비교하였다 (Table 7). 공기 온도 25°C, 

상대 습도 50%, 바닥재 함수비 60%, 풍속 2 m/s 조건에서 계사 

바닥재의 수분 발생량은 약 10 L m-2 day-1이고 (Dunlop et al., 

2015), 본 연구에서 기타 조건은 동일하고, 상대 습도가 60%, 

풍속 2.3 m/s인 오리사 바닥재 수분 발생량은 약 13.4 L m-2 

day-1로 측정되었다. 주변 풍속과 상대 습도 및 바닥재 종류의 

차이 등을 고려하였을 때 타당한 결과가 도출되었다고 판단하

였다.

2. 다중 공선성 평가

모델별로 최적값을 보인 데이터는 test size, 부트스트랩핑 

변수 등에 의해 조금씩 차이가 있다. 모델별 선정한 데이터의 

분산 팽창 인수 (VIF) 계산 결과를 Fig. 4에 나타내었다. 모든 

데이터의 변수별 VIF 값이 모두 1과 유사한 값으로 산정되었

고, 이에 따라 모형의 예측 변수 간 상관도가 데이터 분석에 

부정적인 영향을 주지 않아 오리사 바닥재 수분 발생량 예측

Metrics Description Performance criteria

R2





  










  



 



R2 is the most used metric for the researchers all 

time. It gives an idea about how well a model can 

forecast a set of actual data.

The closer R2 is to 1, the better it reflects 

the forecast results.

RMSE








  



 



RMSE is often preferred for evaluating short-term 

forecasting results. It represents the difference 

between actual and forecasted data.

RMSE takes positive values in all cases and 

being closer to zero, the more successful 

the forecast results gets.

MAE





  



 


MAE measures the goodness of the fit used to 

obtain the models.

The closer the MAE value to zero, the 

more successful the forecast results.

Table 6 Equation, description and evaluation of metrics

Condition
Air temperature 

(°C)

Relative humidity

(%)

Wind velocity

 (m/s)

Litter water contents

 (%)

Litter water generation

 (L m-2 day-1)

Dunlop et al., 2015 25 50 2 50 10

Lab experiment 25 60 2.3 50 13.4

Table 7 Comparison between result of Dunlop et al., 2015 and Lab experiment
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을 위해 선택한 오리사 바닥재 주변 공기의 기상자료 선택이 

적절함을 확인할 수 있었다. 즉, 독립변수인 온도, 습도, 바닥

재 함수비, 풍속이 모두 오리사 바닥재 수분 발생량 예측을 위

해 적절함을 검증하였다.

3. 오리사 바닥재 수분 발생량 예측 모델 평가

앞서 설정한 변수를 토대로 각 모델의 test size, 부트스트랩

핑 및 모델별 변수를 수정해가며 각 회귀모델을 구동하고, 모

델별 정확도가 가장 높게 나온 오리사 바닥재 수분 발생량 회

귀분석 모델의 평가 지표를 변수와 함께 Table 8에 나타냈다.

5개 모델의 성능을 비교한 결과, RF 모델의 R2이 1에 가장 

가까웠고, MLR, SVR, kNN, DNN 순서로 나타났다. RMSE와 

MAE의 경우 RF, MLR, kNN, SVR, DNN 순으로 0에 가까운 

값을 가졌다. 이를 토대로 오리사 바닥재 주변 공기 데이터를 

바탕으로 RF를 활용하여 오리사 바닥재 수분 발생량을 예측

하였을 때의 정확도가 가장 높고, 다음은 MLR인 것을 확인할 

수 있다. 분석에 사용된 오리사 수분 발생량 데이터의 개수가 

적었기 때문에 bagging 기법을 이용하여 데이터를 증폭하는 

RF가 가장 좋은 성능을 보인 것으로 판단된다.

가. 학습 데이터 수와 부트스트랩핑 최적화

모든 모델에 대해 공통적으로 적용한 변수인 test size, 

bootstrapping amount, bootstrapping size에 따른 모델별 예측 

정확도 평가 지표를 비교하였다. Fig. 5에서 볼 수 있듯, test 

size는 10, 20, 30% 중 10%를 선정하였을 때 모든 모델에서 

Features VIF

Air temperature 1.0505

Relative humidity 1.2210

Wind velocity 1.0404

Water contents 1.0012

Features VIF

Air temperature 1.0308

Relative humidity 1.0418

Wind velocity 1.0232

Water contents 1.0015

Features VIF

Air temperature 1.0257

Relative humidity 1.0437

Wind velocity 1.0241

Water contents 1.0016

 (a) Original data  (b) MLR  (c) kNN

Features VIF

Air temperature 1.0481

Relative humidity 1.0235

Wind velocity 1.0373

Water contents 1.0012

Features VIF

Air temperature 1.0535

Relative humidity 1.0226

Wind velocity 1.0416

Water contents 1.0012

Features VIF

Air temperature 1.0470

Relative humidity 1.0257

Wind velocity 1.0405

Water contents 1.0012

 (d) SVR  (e) RF  (f) DNN

Fig. 4 VIF factor of each machine learning regression model

Factors MLR kNN SVR RF DNN

Test size (%) 10 10 10 10 10

Bootstrap amount 90 65 10 80 95

Bootstrap size X5 X5 X8 X9 X5

ML variable - 7 linear 200 5 layer (16 node)

R2 0.6689 0.5411 0.6284 0.7657 0.4561

RMSE 0.0079 0.0082 0.0130 0.0046 0.0195

MAE 0.0056 0.0059 0.0065 0.0031 0.0129

Table 8 Performance of Machine Learning Regression Models

Fig. 5 R2 of each machine learning regression model 

according to test size
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가장 예측 정확도가 높았다. 랩 실험을 통해 수집한 데이터 개

수가 적어 훈련 데이터가 많을수록 정확도가 높은 것을 확인

할 수 있었다.

Fig. 6에서 부트스트랩핑 여부에 따른 모델별 예측 정확도 

지표를 비교하였는데, 모든 모델과 지표에서 부트스트랩핑을 

사용한 모델이 신뢰도가 높다는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 

부트스트랩핑의 추출 데이터 개수와 데이터의 크기에 대한 명

확한 경향은 나타나지 않았지만, 5개의 모델의 예측 결과 모두

에서 부트스트랩핑을 5~9배 규모로 시행하였을 때의 정확도

가 높은 것으로 확인되어 부트스트랩핑의 필요성과 효율성을 

확인할 수 있었다. 따라서 랩 실험을 통해 얻은 50개의 데이터

를 가공하기 위해 부트스트랩핑을 활용하는 것이 효율적이라

는 것을 확인할 수 있었다.

나. 모델별 시험⋅예측 데이터 산포도

모델별로 입력한 데이터 값의 차이로 인한 오차 발생 여부

를 확인하기 위해 공통 변수인 test size, bootstrapping amount

와 size를 모든 모델에 동일하게 적용하여 모델별 산포도 분포

를 비교하였다. 산포도 분포표의 경우 실측값과 예측값의 경

향성을 한눈에 확인할 수 있으며, 본 데이터는 Lab 실험을 거

쳐 구축하였기 때문에 현장에 적용하면 오리 여부 등으로 인

해 나타나는 비교적 균일한 오차값을 확인할 수 있다. 이때, 

오차가 발생한 데이터의 독립변수와 유사한 범위에 존재하는 

데이터를 재구성할 필요성이 대두된다.

해당 데이터는 test size 10%, bootstrap size 5, bootstrap 

amount 90을 적용하여 구축하였다. 각 기계학습 회귀분석 모

델별 시험 데이터와 예측 데이터의 산포도 분포표를 Fig. 7을 

통해 확인할 수 있다. 해당 그래프의 x축은 랩 실험을 통해 얻

(a) R2 (b) RMSE (c) MAE

Fig. 6 Evaluation metrics (R2, RMSE, MAE) of each machine learning regression model according to bootstrapping status

 (a) MLR  (b) kNN  (c) SVR

(d) RF  (e) DNN

Fig. 7 Dispersion of test and prediction values of each model
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은 오리사 바닥재 수분 발생량의 측정값이고, y축은 각 회귀분

석 모델을 이용해 예측한 값을 나타낸다. 선형 관계에서 멀어

질수록 시험 데이터와 예측 데이터 간의 오차가 커 모델의 예

측 정확도가 떨어지게 된다.

해당 산포도 표를 통해 앞서 산정한 모델별 예측 정확도 평

가 지표의 경향에 대하여 설명할 수 있다. 특히, Table 9에서 

평가 지표 R2과 RMSE, MAE의 예측 정확도가 상이하게 나타

난 SVR, kNN을 비교하면 SVR의 예측치와 실측치의 전체적

인 선형 관계는 비슷하였지만, 일부 값들에서 예측치와 실측

치의 오차가 커 R2이 높은 반면 RMSE, MAE가 큰 값을 보였

고, kNN은 타 모델과 비교해 오차는 작고 선형 관계는 낮아 

R2이 낮고 RMSE, MAE가 낮게 산출되었다.

해당 결과를 바탕으로 오리사 바닥재 수분 발생량 예측에 

필요한 모델을 선정할 때 전체적인 경향성이 좋은 모델과 오

차가 적은 모델을 비교할 수 있다. 따라서 예측 모델의 성능 

비교를 위해서는 다양한 지표를 이용하여 정확도를 비교한 뒤 

가장 정확한 모델을 선정해야 한다.

다. 모델별 변수 최적화

모델별 변수에 따른 회귀분석 모델의 정확도를 비교하였다. 

kNN의 경우 k = 7, 즉 예측값과 이웃한 데이터의 개수를 7로 

선정하였을 때, SVM의 경우 kernel = linear, 즉 예측값을 근사

하는 커널 함수가 선형일 때 가장 높은 정확도를 보였다. RF의 

경우 n_estimator = 210, 즉 의사결정 나무의 개수가 210개일 

때, DNN의 경우 16 node의 5 layer, 즉 16개의 노드를 가지는 

5개의 은닉층을 설계하였을 때 가장 높은 정확도를 보였다. 노

드 개수가 32, 64인 경우에 R2이 음수인 결과가 나왔는데, 이는 

편차의 제곱보다 오차의 제곱이 더 큰 상황으로, 회귀분석 모

델이 평균을 통해 예측하는 모델보다 예측 성능이 낮음을 나

타낸다. Fig. 8은 각 모델의 변수에 따른 모델의 정확도를 나타

낸 그래프이다.

공통 변수, 모델별 변수, 평가 지표 및 산포도 분포를 종합

적으로 살펴보았을 때, 랩 실험을 통해 구축한 오리사 바닥재 

주변의 기상자료에 따른 바닥재 수분 발생량 데이터 회귀분석

을 위해서는 RF (Random Forest, 랜덤 포레스트) 가 가장 적절

한 모델로 선정되었다. 이때, 시험 데이터 10%를 적용하고, 

bootstrap size 5배 이상, n_estimator 200개 이상으로 설정하였

을 때 상관계수 (R2)가 가장 1과 가까워 실측치와 예측치의 선

형 관계가 가장 유사하였고, RMSE와 MAE가 모두 0과 유사해 

실측치와 예측치의 오차가 가장 적음을 확인할 수 있었다.

본 연구에서 오리사 바닥재 주변 환경 조건에 따른 수분 발

생량 분석을 위해 수집한 데이터들이 대개 선형 관계를 나타

내고 있어 선행연구 Lee et al. (2019)에서 수행한 다중 선형 

회귀분석과 유사한 상관계수 (R2)를 보였다. 구축한 기초 데이

터가 같아 이상치 (outlier)에 민감한 다중 선형 회귀분석의 한

Regression model R2 RMSE MAE

kNN 0.5411 0.0082 0.0059

SVR 0.6284 0.0130 0.0065

Table 9 Evaluation metrics of SVR and kNN

 (a) kNN accuracy according to k  (b) SVR accuracy according to kernel

 (c) RF accuracy according to n_estimators  (d) DNN accuracy according to layer node

Fig. 8 Accuracy changes according to variables of each model
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계점이 나타나지 않았음이 우려된다. 특히, RMSE와 MAE를 

함께 고려하는 과정을 거쳐 실측치와 예측치의 경향성뿐만 아

니라 이상치에 대한 오차를 확인할 수 있었다. 추가적인 실험

과 현장 실측을 통해 데이터의 범위를 확장하여 데이터의 독

립변수와 종속변수 간의 선형 관계에서 발생하는 오차가 증가

하게 되어 본 연구에서 가장 정확도가 높았던 RF를 적용하는 

것이 더 정확한 회귀분석 결과를 도출할 수 있음으로 예상된다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 랩 실험을 통해 구축한 오리사 바닥재 주변 

공기의 환경 데이터 (공기 온도, 습도, 풍속, 함수비)에 따른 

바닥재 수분 발생량 데이터를 회귀 분석하였다. 오리사 바닥

재 수분 발생량은 오리의 생육 관리에 가장 큰 영향을 주는 

요인인데, 관련 연구는 국내뿐 아니라 국외 연구도 미미해 오

리 농가에서는 계사 연구를 참고하여 설계⋅관리하는 실정이

다. 따라서 실시간 측정이 불가능한 바닥재 수분 발생량을 예

측하기 위하여 상대적으로 측정이 쉬운 주변 공기의 환경 자

료를 이용하여 바닥재 수분 발생량을 회귀 분석하고자 하였다. 

선정한 회귀분석 모델인 MLR, kNN, SVR, RF, DNN을 이용하

여 회귀분석을 진행한 후, 세 가지 평가 지표 (R2, RMSE, MAE)

를 이용하여 정확도를 평가하였다. 또한, 랩 실험을 통해 구축

한 데이터의 양이 적다는 점을 해결하기 위해 부트스트랩핑 

기법을 이용하여 데이터를 확장하고, 다양한 변수 (test size, 

bootstrapping variables, 기계학습 모델별 하이퍼 파라미터)에 

따른 정확도가 높은 모델을 선정하였다. 분석 결과, R2 0.7657, 

RMSE 0.0046, MAE가 0.0031로 RF의 정확도가 가장 높은 것

을 확인하였다.

본 논문에서 연구한 내용을 바탕으로 다양한 변수를 적용하

여 오리사 바닥재 수분 발생량 데이터에 최적화한다면 더욱 

정확도가 높은 모델을 개발할 수 있을 것이다. 또한, 뚜렷한 

선형 관계를 보이는 학습 데이터를 회귀 분석하였다는 한계점

을 고려하여 추가적인 실험과 현장 실측을 통해 빅데이터를 

구축한다면 이상치 (outlier)에 대응이 가능할 것이다. 이후, 개

발된 모델을 실제 오리사에 적용하여 현장에서의 적용성을 확

인하고, 실시간 오리사 기상자료를 통해 바닥재 수분 발생량

을 모니터링한다면 오리사 생육 환경관리 현황을 개선할 수 

있을 것이다.
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