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Abstract

This paper proposes a method for predicting agricultural product prices by utilizing various variables such as 

price, climate factors, demand, and import volume as data, and applying the Long Short-Term Memory (LSTM) 

model. The analysis of prediction performance using the LSTM model, which learns the long-term dependencies of

time series data, showed that integrating diverse data improved performance compared to traditional methods. 

Furthermore, even when predicting without price data as a dependent variable, meaningful results were achieved

using only independent variables, indicating the potential for further model development. Moreover, it was found

that using a multi-variable model could further enhance prediction performance, suggesting that this complex 

approach is effective in improving the accuracy of cabbage price predictions.

요  약

본 논문에서는 가격, 기후 요인, 수요, 수입량 등 다양한 변수를 데이터화한 후, LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 활용

하여 농산물 가격을 예측하는 방법을 제안하였다. 시계열 데이터의 장기 의존성을 학습하는 LSTM 모델을 통해 예측 성능을 분석한

결과, 다양한 데이터를 통합함으로써 기존 방법보다 성능이 향상되었음을 확인하였다. 또한, 종속 변수인 가격 데이터 없이 독립 변

수들만을 활용한 예측에서도 의미 있는 성과를 거두어, 모델의 발전 가능성을 확인할 수 있었다. 더 나아가, 다변수 모델을 사용할

경우 예측 성능이 더욱 개선될 수 있음을 알게 되었으며, 이러한 복합적인 접근이 배추 가격 예측의 정확도를 높이는 데 효과적임을

시사한다.
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Ⅰ. 서론

농산물 가격 예측은 농업 경제 분야에서 중요한 연구 

주제 중 하나로, 특히 배추와 같은 주요 농산물의 가격 

예측은 농가의 수익 안정화와 소비자의 합리적 소비 결

정에 중요한 영향을 미친다[1]. 배추는 한국 식단에서 필

수적인 식재료로, 가격 변동이 사회 경제적으로 큰 파급 

효과를 가져온다. 이러한 배추의 가격 변동은 계절성이 

존재하지만, 가격 변동 패턴이 매우 복잡하고 비선형적

이다. 따라서 단순한 통계적 방법만으로는 이러한 변동

성을 정확히 예측하는 데 한계가 존재한다.

이전 연구에서는 과거 배추 가격 데이터를 기반으로 

예측을 수행하였으나, 가격 데이터만을 사용한 모델은 

기후 변화나 시장 상황 등 중요한 외부 요인의 영향을 

충분히 반영하지 못해 예측 정확도가 떨어지는 한계가 

있었다. 특히 배추의 생육과 수확량은 기후 조건에 민감

하게 반응하므로, 이를 고려하지 않는 예측은 실제 가격 

변동성을 반영하기 어렵다. 이를 해결하기 위해 본 연구

는 기존의 가격 데이터뿐만 아니라, 온도, 강수량, 일조

시간 등 배추의 생육에 직접적인 영향을 미치는 기후 조

건과 수입량, 수요와 같은 환경 요소를 추가하여 예측 모

델의 성능을 개선하고자 한다. 이러한 요소를 모델에 통

합함으로써 가격 변동의 원인을 정밀하게 파악하고, 예

측의 신뢰성을 높일 수 있을 것으로 기대된다.

이러한 다양한 요인들을 효과적으로 학습해 가격을 예

측하기 위해, 본 연구에서는 딥러닝 기법 중 하나인 

LSTM(Long Short-Term Memory) 네트워크를 활용하

고자 한다. LSTM은 복잡한 시계열 데이터를 학습하는 

데 강점을 지니며, 시간적 패턴과 장기 의존성을 효과적

으로 학습할 수 있어 비선형적이고 다차원적인 농산물 

가격 변동을 예측하는 데 적합하다. 이에 따라 본 연구에

서는 LSTM 모델을 통해 기존의 가격 데이터와 더불어 

추가된 기후 조건 및 시장 요인들을 통합적으로 고려한 

배추 가격 예측 모델을 제안한다.

Ⅱ. LSTM

1. LSTM의 구조

LSTM(Long Short Term Memory)은 RNN(Recurrent 

Neural Network)에서 발전된 구조로, 장기기억(Long- 

term memory)과 단기기억(Short-term memory)을 

효과적으로 처리할 수 있는 능력을 갖추고 있다. 이러한 

특성 덕분에 LSTM은 시계열 데이터 분석, 자연어 처리, 

음성 인식 등에서 활용되고 있다[2].

LSTM의 구조는 그림 1과 같이 망각 게이트(Forget 

gate), 입력 게이트(Input gate), 출력 게이트(Output 

gate)로 이루어진 세 개의 게이트와 셀 상태(Cell state), 

히든 상태(Hidden state)로 구성된다. 

Fig. 1. LSTM network architecture.

그림 1. LSTM 네트워크 구조

각각의 구성 요소는 LSTM이 데이터를 처리하는 과정

에서 중요한 역할을 수행한다. 망각 게이트는 이전 타임

스텝에서 전달된 셀 상태의 정보를 얼마나 유지할지를 

결정한다. 이 게이트의 활성화 정도에 따라, 과거의 정보

가 잊혀지거나 유지된다. 입력 게이트는 새로운 입력 정

보가 얼마나 셀 상태에 반영될지를 결정한다. 이 게이트

는 입력되는 정보를 선택적으로 받아들여, 현재 상태에 

필요한 정보만을 반영하도록 한다. 출력 게이트는 현재 

타임스텝의 셀 상태를 기반으로 최종 출력 값을 생성하

며, 이를 다음 타임스텝으로 전달하거나 네트워크의 출

력으로 사용한다. 이 세 개의 게이트는 각각 특정한 역할

을 수행하며, 이러한 구조 덕분에 LSTM은 시간에 따라 

변화하는 데이터를 효율적으로 처리할 수 있으며, 장기

적인 의존성을 유지하는 데 뛰어난 성능을 발휘한다. 

2. LSTM의 수식과 메커니즘

앞서 LSTM의 기본 구조와 각 구성 요소의 역할에 대

해 개략적으로 설명하였다. 본 절에서는 LSTM이 정보를 

처리하고 갱신하는 과정을 수식적으로 구체화하고, 각 

수식이 네트워크 내에서 어떻게 작동하는지 설명한다[3].

2.1. 망각 게이트(Forget gate)

         (1)

여기서 는 망각 게이트의 출력값으로, 이전 시간의 

셀 상태   에서 얼마나 많은 정보를 잊을지 결정하는 

역할을 한다. 는 시그모이드(Sigmoid) 함수를 통해 계
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산되며, 이 값은 0과 1사이로 조정된다. 이 값이 1에 가

까울수록 이전 셀 상태의 정보를 더 많이 유지하고, 0에 

가까울수록 정보를 더 많이 잊어버린다. 수식에서 는 

현재 타임스텝의 입력값이고,   은 이전 타임스텝의 

은닉상태 값이다. 또한 는 망각 게이트의 가중치 행

렬이며, 는 편향 값이다.

2.2. 입력 게이트(Input gate)

         (2)

는 입력 게이트의 값으로, 시그모이드 함수를 적용해 

0과 1 사이의 값을 가지도록 한다. 이 값은 새로운 정보

가 셀 상태에 얼마나 반영될지를 결정한다. 입력 게이트

의 값이 1에 가까울수록 셀 상태 에 새로운 정보가 더 

많이 반영되며, 0에 가까울수록 반영되는 정보의 양이 

적어진다. 수식에서 는 가중치 행렬이며 는 편향 값

이다.

  tanh        (3)

는 셀 상태 후보로, 현재 타임스텝에서 입력된 정보

가 셀 상태에 반영되기 전에 계산된 값이다. 는 하이퍼

볼릭 탄젠트 함수 tanh를 적용해 -1과 1 사이의 값으로 

변환된다. 는 셀 상태에 추가될 정보의 크기와 방향을 

나타낸다. 특히 tanh를 사용하는 이유는 셀 상태가 정보

의 증가(양수) 또는 감소(음수)를 모두 표현할 수 있어야 

하기 때문이다. 가 양수일 경우 셀 상태를 증가시키고, 

음수일 경우 셀 상태를 감소시켜, LSTM이 데이터를 더 

유연하게 조정할 수 있도록 한다.

최종적으로 입력게이트 와 셀 상태 후보 의 원소

별 곱(element-wise multiplication)을 통해 셀 상태에 

새로운 정보가 얼마나 반영될지 결정된다.

2.3. 셀 상태(Cell state)

셀 상태는 LSTM이 장기적으로 기억해야 하는 정보를 

유지하는 경로로, 시간에 따라 정보가 손실되지 않도록 

도와준다. 셀 상태는 각 타임스텝에서 게이트 연산을 통

해 필요없는 정보를 잊고, 중요한 정보를 추가함으로써 

정보의 장기적인 의존성을 보장한다. LSTM의 셀 상태는 

다음과 같은 수식을 통해 갱신된다.

   ∘      ∘  (4)

망각 게이트의 출력 값 와 이전 셀 상태   의 연

산을 통해 불필요한 정보는 제거되고, 입력게이트 값 

와 셀 상태 후보 의 원소별 곱을 통해 새로 입력된 정

보를 얼마나 반영할지 결정된다. 

2.4. 출력 게이트(Output gate)

          (5)

출력 게이트 값인 를 연산하는 수식이다. 현재 타임

스텝의 입력값 와 이전 타입스텝의 은닉 상태   에 

출력 게이트 가중치 행렬 를 곱한 후 편향 값 를 

더해준다. 이후, 시그모이드 함수를 적용하여 를 계산

할 수 있다. 계산된 출력 게이트 값 는 LSTM 셀이 내

보내는 은닉상태 에 얼마나 많은 정보를 내보낼지 조

절한다.

2.5. 은닉 상태(Hidden state)

은닉 상태는 단기적인 정보를 저장하며, 이는 현재의 

출력과 다음 타임스텝으로 전달될 정보를 결정한다. 은

닉 상태는 셀 상태와 출력 게이트를 결합하여 계산되며, 

다음 수식으로 표현된다.

   ∘ tanh  (6)

출력 게이트 는 시그모이드 함수를 통해 계산된 값

으로, 0과 1 사이의 값을 가진다. 출력 게이트가 1에 가

까울수록 셀 상태의 정보가 은닉 상태에 더 많이 반영되

며, 0에 가까울수록 정보의 반영이 적어진다.

3. 성능 지표

RMSE(Root Mean Squared Error, 평균 제곱근 오

차)는 예측값과 실제값 간의 차이를 평가하는 성능 지표 

중 하나로, 모델의 예측 정확도를 평가할 때 자주 사용된

다. RMSE는 실제값과 예측값의 차이를 제곱한 값들의 

평균을 구한 후, 그 평균에 제곱근을 취하여 계산된다[4].

  






  



  
 (7)

위 식은 RMSE의 공식을 나타내며, 여기서 는 실제

값을, 는 예측값을 의미하고, n은 데이터의 개수를 나

타낸다.

RMSE의 주요 장점은 제곱된 오차를 사용하기 떄문에, 
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Fig. 2. Normalized time series data.

그림 2. 정규화된 시계열 데이터

큰 오차에 더 민감하게 반응한다는 점이다. 이는 모델이 

큰 오차를 갖지 않도록 유도하는 데 유리하다. 또한 

RMSE는 원래 데이터와 동일한 단위를 사용하기 때문에 

해석이 용이하고 직관적이다. 본 연구에서는 배추 가격 예

측에서 큰 오차를 줄이는 것이 중요하기 때문에, RMSE를 

성능 평가 지표로 채택하였다. RMSE를 통해 예측 모델

이 실제 데이터와 얼마나 일치하는지 평가함으로써, 모

델의 전반적인 성능을 객관적으로 측정하고 개선 방향을 

모색했다.

Ⅲ. 데이터 전처리

본 연구에서는 배추 가격 예측을 위해 농산물 유통정

보 시스템인 KAMIS에서 제공하는 배추 가격 데이터를 

사용하였으며, 기상청에서 수집한 기후 데이터(기온, 강

수량, 일조시간)와 수입량 데이터를 포함하였다. 또한 도

매시장 통합 홈페이지에서 전국 도매시장의 배추판매량

을 수요데이터로 통합하여 분석을 수행하였다.

데이터 전처리는 다음과 같은 단계로 진행되었다. 먼

저, 2020년부터 2023년까지의 배추 가격, 기후 데이터, 

수요 및 수입량 데이터를 수집하였다. 배추 가격 데이터

와 기후, 수요 데이터는 일별로 제공되었으나, 수입량 데

이터는 월별로 제공되었기 때문에 월별 데이터를 일별 

데이터로 변환하여 통합하였다. 수집된 데이터 중 일부 

기간에는 결측치가 존재하였으며, 배추 가격 데이터의 

경우 인접한 기간의 데이터를 활용한 결측치 보완 방법

을 통해 결측값을 보완하였다. 기후 및 수요 데이터의 결

측치는 평균값으로 대체하였다.

또한, 전체 데이터 간의 단위 차이를 보정하기 위해 

Min-Max 정규화를 적용하여 모든 데이터 값이 0과 1 

사이에 위치하도록 조정하였으며, 그림 2에서 정규화된 

전체 데이터의 모습을 확인할 수 있다. 이를 통해 모델 

학습 시 각 변수의 균형을 유지하였다. 다음 수식은 사용

한 Min-Max 정규화 공식이다.

 m ax  m in

  m in
(8)

정규화된 데이터는 시계열 분석을 용이하게 하기 위

해, 각 타임스텝별로 분할되어 학습이 가능하도록 구성

하였다[5]. 여기서 타임스텝은 모델이 예측을 수행할 때 

참조하는 이전 시점의 데이터 포인트 개수를 의미한다. 

예를 들어, 타임스텝을 5로 설정하면, 모델은 현재 시점

의 값을 예측하기 위해 직전 5개의 시점 데이터를 활용

하게 된다. 이를 설정함으로써, 모델은 과거 데이터를 활

용하여 단기 및 장기 패턴을 학습할 수 있다.

전체 데이터 중 앞의 1000개 샘플을 학습용 데이터로, 

나머지 데이터를 테스트용 데이터로 분할하여 예측 모델

의 일반화 성능을 평가할 수 있도록 하였다. 학습 데이터

셋인 ‘train_x’의 형태는 (sample, time step, feature) 

형태의 3차원 배열로, time step을 5로 설정한 경우 

(1000, 5, 6)의 차원을 가진다. 목표 변수 데이터셋인 

‘train_y’는 (sample, feature) 형태의 2차원 배열로, 

(1000, 1)의 차원을 가지며, 이는 1000개의 샘플 각각

에 대해 하나의 출력값을 예측하도록 설계되었음을 나타

낸다. 테스트 데이터의 샘플 수는 전체 데이터에서 학습

용 데이터를 제외한 나머지 데이터로 구성된다. 마찬가

지로 time step이 5인 경우 test_x는 (431, 5, 6), 

test_y는 (431, 1)의 차원을 갖는다. 이와 같은 전처리 

과정을 통해 배추 가격 예측을 위한 데이터셋을 구축하

였으며, 이를 바탕으로 모델을 학습 및 평가하였다.

Ⅳ. 모델 설계

 

모델의 구조는 그림 3에 제시된 바와 같이, 3개의 

LSTM 층, Dropout 층, 그리고 Dense 층으로 구성되

었다[5]. 3개의 LSTM 층을 사용하는 이유는 모델의 일

반화 성능을 향상시키기 위함이다. 일반화는 모델이 다

양한 데이터에 대해 일관된 성능을 유지할 수 있는 능력

을 의미하며, 이는 복잡한 비선형 데이터를 효과적으로 

학습하기 위해 필수적이다. 그러나 LSTM 층의 수가 증

가할수록 모델이 과적합될 가능성도 높아지므로, 이를 

방지하기 위한 정규화 기법이 필요하다. 이러한 이유로, 
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각 LSTM 층에 L2 정규화(L2 Regularization)를 적용하

고, LSTM 층 다음에는 Dropout 층을 배치하였다.

Fig. 3. Model architecture.

그림 3. 모델 아키텍쳐

L2 정규화는 각 LSTM 층에서 가중치의 크기를 제어

하여 모델이 과도하게 복잡해지는 것을 방지하고, 일반

화 성능을 향상시키는 역할을 한다. 이는 손실 함수에 가

중치의 제곱 합을 추가함으로써, 큰 가중치가 발생하지 

않도록 하여 모델의 복잡성을 줄이는 방법이다. 이와 함

께, Dropout 기법은 학습 과정에서 무작위로 일부 뉴런

을 비활성화하여, 모델이 특정 뉴런에 지나치게 의존하

지 않도록 함으로써 과적합을 효과적으로 방지한다. 이

를 통해 모델의 일반화 성능을 더욱 강화하였다.

첫 번째 LSTM 층은 입력 시퀀스를 처리하여 시간적 

패턴을 학습하며, 두 번째와 세 번째 LSTM 층은 앞서 

학습된 정보를 기반으로 장기적인 의존성을 강화한다. 

각 LSTM 층에 활성화 함수로 tanh를 선택하여, 입력값

을 –1과 1 사이로 조정하였으며, 앞서 설명한 L2 정규화

와 Dropout 기법을 통해 과적합을 방지하고, 모델의 성

능을 최적화하였다. 출력층으로는 Dense 층을 사용하여 

최종 예측값을 생성하도록 하였다.

모델의 최적화 함수로는 Adam Optimizer를 사용하

였다. Adam Optimizer는 학습률을 자동으로 조정하면

서 빠르고 안정적인 수렴을 보장하는 최적화 알고리즘으

로, 다양한 상황에서 우수한 성능을 발휘하는 대표적인 

최적화 방법이다.

학습 과정에서의 손실 함수로는 MAE(Mean Absolute 

Error)가 사용되었다. MAE는 예측값과 실제값 간의 절

대 오차를 평균하여 계산되며, 이를 최소화하는 방향으

로 모델이 학습된다. 이로 인해 모델이 예측값을 실제값

에 가깝게 조정할 수 있도록 돕는다. 

Ⅴ. 실험 결과

1. 학습 결과

표 1은 Dropout 비율 0.1, Regularization 강도 

0.001, Batch Size 50, Epoch 100을 기준으로 100번

의 학습을 통해 얻은 RMSE의 변화를 time step 별로 

나타낸 것이다.

Table 1. RMSE variation vs. time step.

표 1. time step 별 RMSE 변화

5 10 15 20 25 30

AVG 1257.6 1359.4 1065.2 1050.7 1063.4 1102.2

MIN 1195.4 1228.8 974.7 962.3 984.3 973.2

MAX 1469.4 1560.1 1267.3 1225.7 1226.1 1411.5

각 time step에 대해 평균(AVG), 최소(MIN), 최대

(MAX) RMSE 값을 계산하였으며, 이를 통해 모델의 성

능이 time step에 따라 어떻게 변하는지 분석했다. 실험 

결과, time step이 20일 때 모델이 가장 작은 RMSE 값

을 기록한 것으로 나타났다. 이는 time step이 20인 경

우가 다른 설정에 비해 예측 성능이 뛰어나다는 것을 의

미하며, time step 20을 선택하여 추가적인 훈련을 진

행했다.

그림 4는 추가적인 훈련 결과를 시각적으로 보여주는 

그래프이다. 상단의 그래프는 학습 과정에서의 손실 함

수값(Training Loss)과 검증 손실 함수 값(Validation 

Loss)을 나타내어 모델이 얼마나 잘 학습되었는지를 확

인할 수 있다. 하단의 그래프는 실제 값(Actual)과 예측 

값(Pred)을 비교한 가격 예측 결과를 나타낸다. 학습 과

정 동안의 손실 함수값과 검증 손실 함숫값을 분석한 결

과, 학습 손실 값은 초기 0.4367에서 최종 0.0259으로 

감소하였고 검증 손실 함숫값은 초기 0.3273에서 최종 

0.0194으로 감소했다. 이를 통해 검증 손실 함숫값이 학

습 손실 함숫값보다 낮아 과적합이 발생하지 않았음을 

확인할 수 있다. RMSE 값은 672.46으로 기존 1050.7

보다 향상된 성능을 확인할 수 있다. 하지만 가격 변수를 

포함한 훈련에서는 이전 연구와 마찬가지로 모델이 예측

하는 것이 아닌 그 전 시점의 데이터를 반영하는 것을 

볼 수 있었다. 이러한 결과를 고려하여, 가격 변수를 제

외한 데이터로 모델을 다시 훈련하여 가격 변수에 대한 

의존성을 줄이고, 다른 변수들이 가격 예측에 미치는 영

향을 보다 명확하게 분석하고자 하였다.
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Fig. 4. Price Prediction Graph and Loss Function Graph.

그림 4. 가격 예측 그래프와 손실함수 그래프

2. 비가격 데이터만을 사용한 학습 결과

그림 5는 가격 변수를 제외한 비가격 변수들만을 사용

하여 훈련된 LSTM 모델의 예측 결과를 나타낸 것이다. 

Loss 그래프에서 확인할 수 있듯이, 훈련 손실 값은 초

기 0.4328에서 최종 0.0839로 감소하였고, 검증 손실 

값도 초기 0.3590에서 최종 0.0614로 감소했다. 이를 

통해 모델이 과적합 없이 안정적으로 학습되었음을 확인

할 수 있다.

그림 5의 그래프를 보면, 그림 4와 달리 가격 예측 그

래프와 실제 가격 그래프가 일치하지 않은 모습을 확인

할 수 있다. 이는 예측된 가격이 과거 가격을 반영한 것

이 아니라, 모델이 데이터를 학습하여 예측한 결과임을 

보여준다.

Fig. 5. Price Prediction Graph Using Non-Price Data.

그림 5. 비가격 데이터만을 사용한 가격 예측 그래프

RMSE 값이 약 2300으로 나타나, 예측된 값과 실제 

값 사이에 오차가 존재함을 보여준다. 이러한 오차로 인

해 예측된 가격 그래프가 실제 가격 그래프와 일치하지 

않는 부분이 있지만, 전반적인 추세는 대체로 유사하게 

나타났다.

Ⅵ. 결론

본 연구에서는 2020년부터 2023년까지의 배추 가격에 

영향을 미치는 데이터들을 바탕으로, 미래의 배추 가격을 

예측하기 위해 LSTM(Long Short-Term Memory) 모

델을 설계하였다. 이전 연구에서는 배추 가격 데이터만

을 사용하여 예측을 수행했으나, 이는 가격 변동의 다양

한 외부 요인을 충분히 고려하지 못하는 한계가 있었다. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 본 연구에서는 배추 가격

뿐만 아니라 기후 조건(기온, 강수량, 일조 시간), 수요 

및 수입량 데이터를 추가적으로 반영하여 모델을 개선하

였다.

연구 결과, 다양한 외부 요인을 통합한 LSTM 모델이 

기존의 가격 데이터만을 사용한 모델보다 예측 성능이 

향상되었음을 확인할 수 있었다. 특히, 기후 조건, 수요, 

수입량과 같은 변수들이 배추 가격 변동에 미치는 영향

력을 반영하여, 더 정교한 예측 결과를 도출할 수 있었

다. 이는 배추와 같은 농산물의 가격 예측에 있어 다양한 

변수 요인들을 고려하는 것이 중요함을 시사한다.

또한 종속 변수인 배추 가격 데이터 없이 독립 변수들

만을 사용해 학습한 결과도 어느 정도 의미 있는 예측 

성능을 보여주었다. 비록 세부적인 가격 변동에 대한 예

측 정확도는 다소 떨어졌지만, 이러한 연구를 통해 비가

격 변수만을 사용한 예측 모델이 가격 변동의 큰 흐름을 

효과적으로 학습할 수 있음을 확인했다는 점에서 의미가 

있다.

향후 연구에서는 모델의 예측 정확도를 더욱 향상시키

기 위해 다양한 방법을 모색할 계획이다. 특히, 배추의 

생육 기간 등 추가적인 데이터를 수집하여 비가격 데이

터만을 활용한 학습을 진행할 예정이다. 또한, 하이브리

드 모델의 도입과 데이터 전처리 과정을 더욱 정교하게 

수행함으로써, 배추 가격 예측의 정확도를 한층 더 높일 

수 있을 것으로 기대된다.
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