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서  언

질소는 과수작물의 생육에 가장 필수적인 다량원소로서 과

수의 생산량을 결정짓는 중요한 요소이다. 질소는 식물체내 아

미노산, 단백질, 여러 유기물 및 엽록체의 구성성분으로 사용되

며(Tang et al., 2019), 광합성과 같은 대사과정에 중요한 역할

을 담당하고 있다(Huang et al., 2021). 잎에 존재하는 질소의 

75% 이상이 엽록체를 비롯한 광합성 기구에 존재하기 때문에 

잎의 질소함량은 결국 식물체의 광합성 능력과 높은 상관관계

를 갖는다(Field and Mooney, 1986; Tang et al., 2019). 따라서 

질소결핍은 식물체의 광합성 능력을 저하시켜 잎, 줄기, 뿌리와 

같은 기관의 생육을 저해하고 최종산물인 과일의 수확량을 감

소시키게 된다. 생육기간동안 과수작물에 상당한 양의 질소질 

비료를 공급하는데, 이는 영양생장뿐만 아니라 생식생장에도 

충분한 질소를 공급하기 위함이다. 질소질 비료가 부족할 경우 

낮은 생산량과 함께 소비자가 원하는 품질의 과일이 생산되지 

않는다(Laacouri et al., 2018). 반면에 질소질 비료가 과다하게 

되면 과일의 품질도 나빠지며(Park, 2003), 환경 및 수질오염을 

야기하게 된다(Laacouri et al., 2018). 과일 비대기에는 과일의 

질소요구도가 증가하여 잎이나 다른 기관의 질소가 이동하여 

재배치되기도 한다(Rufat and DeJong, 2001). 따라서 고품질

의 과일을 생산하기 위해서는 적절한 시기에 적당한 질소질 비

료의 공급이 필요한데, 그러기 위해서는 반드시 식물체의 질소

영양 상태를 정확하게 진단할 수 있어야 한다(Kim and Hong, 

2007). 

부지화 잎의 화학성분에 기반한 질소결핍 여부 구분 

머신러닝 모델 개발

박원표1, 허  성2*
1제주대학교 식물자원환경전공, 교수, 

2공주대학교 원예학과, 교수

Development of Machine Learning Models Classifying Nitrogen 

Deficiency Based on Leaf Chemical Properties in 

Shiranuhi (Citrus unshiu × C. sinensis)

Won Pyo Park1 and Seong Heo2*
1Professor, Department of Plant Resources and Environment, Jeju National University, Jeju 63243, Korea

2Professor, Department of Horticulture, Kongju National University, Yesan 32439, Korea

Abstract - Nitrogen is the most essential macronutrient for the growth of fruit trees and is important factor determining the 

fruit yield. In order to produce high-quality fruits, it is necessary to supply the appropriate nitrogen fertilizer at the right time. 

For this, it is a prerequisite to accurately diagnose the nitrogen status of fruit trees. The fastest and most accurate way to 

determine the nitrogen deficiency of fruit trees is to measure the nitrogen concentration in leaves. However, it is not easy for 

citrus growers to measure nitrogen concentration through leaf analysis. In this study, several machine learning models were 

developed to classify the nitrogen deficiency based on the concentration measurement of mineral nutrients in the leaves of 

tangor Shiranuhi (Citrus unshiu × C. sinensis). The data analyzed from the leaves were increased to about 1,000 training 

dataset through the bootstrapping method and used to train the models. As a result of testing each model, gradient boosting 

model showed the best classification performance with an accuracy of 0.971.

Key words – Machine learning, Mineral nutrient, Nitrogen, Tangor (Citrus unshiu × C. sinensis)

*교신저자:E-mail heoseong@kongju.ac.kr

Tel. +82-41-330-1222

ⓒ 본 학회지의 저작권은 (사)한국자원식물학회지에 있으며, 이의 무단전재나 복제를 금합니다.

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) 
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

Korean J. Plant Res. 35(2):192-200(2022)

https://doi.org/10.7732/kjpr.2022.35.2.192

Print ISSN 1226-3591

Online ISSN 2287-8203

Original Research Article



부지화 잎의 화학성분에 기반한 질소결핍 여부 구분 머신러닝 모델 개발

- 193 -

감귤(Citrus unshiu) 및 만감류(C. unshiu × C. sinensis)에

서 질소가 결핍되면 나타나는 증상 중 가장 쉽게 판단할 수 있는 

증상이 바로 잎의 황화 현상이다(Kang, 2006). 잎의 질소가 분

해되어 다른 기관으로 이동하기 때문에 엽록체 함량이 줄어들

어 잎이 노랗게 보이고 결국 노화되어 탈리가 일어나게 된다. 따

라서 잎의 질소성분을 측정하는 것이 식물체내 질소부족을 판

단할 수 있는 가장 빠른 방법이라 할 수 있다. 그러나 잎의 질소

성분은 Kjeldahl법과 원소분석기를 이용하여 측정하는데 상당

한 시간과 비용이 소요된다. 농촌진흥청을 비롯한 산하기관에

서는 벼 잎의 질소성분을 분석하여 기준치보다 높을 경우 비료 

시용을 허가하지 않는데, 이러한 엽분석은 오직 벼에만 국한되

어 있다. 다른 작물은 엽분석을 통한 질소성분 조사가 어려워 시

기 적절한 질소질 비료의 투입이 힘든 상황이다. 그에 비해 질소

를 제외한 무기양분 조사는 유도결합 플라즈마 발광 분석법

(Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectroscopy, 

ICP-OES)으로 조사가 가능하며(Eo et al., 2021; Lee et al., 

2021), 여러 원소를 대상으로 상대적으로 쉽게 측정이 가능하다.

그래서 본 연구에서는 질소를 제외한 다른 무기양분 함량을 

기반으로 하여 부지화(Shiranuhi) 잎의 질소성분의 결핍 여부

를 구분할 수 있는 머신러닝 모델을 개발하고자 하였다. 이를 통

해 질소함량을 직접적으로 분석할 수 없는 경우에 무기성분 함

량에 기반하여 질소결핍 가능성 여부를 판단해 질소가 부족한 

부지화 나무를 분별하고, 정확한 질소함량을 측정하게 유도하

여 그에 기초한 적정 질소비료 시비를 가능케 하고자 하였다.

재료 및 방법

식물재료 및 무기양분 측정

제주대학교 포장 내 비닐하우스에 3년생 부지화를 수경재배 

시스템에 재식한 후, 6개월 정도 부지화의 정상적인 생육을 유

도한 후 시험재료로 활용하였다. 질소결핍구는 잎이 발생한 지 

20일이 지난 후부터 질소만 제외한 양액을 공급하였고, 대조구

는 측정을 시작한 20일부터 120일까지 계속 정상 양액을 공급하

였다. 부지화 잎의 질소 및 무기원소 분석을 위해 채취한 잎을 

증류수로 세척하고 70℃에서 24시간 건조시킨 후 분쇄하였다. 

전 질소 함량은 건조된 시료 0.5 g을 켈달플라스크에 정확히 취

하고 H2SO4-H2O2법으로 습식분해하여 Kjeldahl법으로 정량하

였다. 무기성분은 건조된 시료 0.5 g을 분해플라스크에 넣고 왕

수(염산 3 mL: 질산 1 mL) 분해법으로 분해시킨 후 인(P), 칼륨

(K), 칼슘(Ca), 마그네슘(Mg), 붕소(B), 아연(Zn), 망간(Mn), 

철(Fe), 구리(Cu) 함량은 ICP-OES (JY 138 Ultrace, Jobin 

Yvon, France)로 측정하였다(NIAST, 2000). 각 처리구마다 18

반복을 수행하였다.

머신러닝 알고리즘(machine learning algorithms)

7종의 머신러닝 알고리즘을 이용하여 부지화 잎의 질소결핍 

여부를 구분하는 모델을 구현하고 그 성능을 평가하였다: Sto-

chastic Gradient Descent (SGD), Support Vector Machine 

(SVM), Adaptive Boosting (AdaBoost), k-Nearest Neighbors 

(kNN), Random Forest (RF), Naïve Bayes (NB), Gradient 

Boosting (GB). SGD는 경사하강법에서 배치 크기를 1로 설정하

고 데이터를 무작위로 선택하여 적은 데이터로도 평균값을 추

정할 수 있는 장점을 가지고 있다(Sun et al., 2021). 그러나 무

작위 선택으로 인해 노이즈가 심한 단점이 있으며, 이로 인해 최

저점을 찾지 못할 수도 있다. SVM은 데이터를 벡터 공간으로 맵

핑하는 함수(kernel)를 이용해 각 클래스간의 거리를 최대화하

는 결정경계를 찾는다(Hwangbo and Jeong, 2021). AdaBoost

는 복수 개의 분류기를 결합하여 분석하는 앙상블 기법 중 하나

로, 앞선 모형이 제대로 분류하지 못한 패턴을 더 집중적으로 학

습하여 분류한다(Hwangbo and Jeong, 2021). kNN은 k개 이웃

의 인접 관측치의 각 클래스별 비율을 이용하여 가장 비중이 높

은 집단으로 결정하는 방법이다(Hwangbo and Jeong, 2021). 

그러나 데이터셋이 클 경우, 근접 이웃을 찾는데 많은 시간이 소

요되고 대표성이 떨어지는 관측치가 혼재되어 있을 경우 이를 

제거해야 좋은 성능이 보장된다(Hwangbo and Jeong, 2021). 

RF는 데이터와 설명변수 모두에 임의성(randomness)을 반영

해 모형의 정도를 높이는 알고리즘으로 분류 및 회귀 문제 모두 

사용 가능한 방법이다(Kim et al., 2021). RF는 결정트리의 과

적합을 피할 수 있는 장점이 있지만, 결정트리가 많으면 시간 소

요가 큰 단점을 가지고 있다. NB모델은 데이터가 각 클래스에 

속할 특징 확률을 계산하는 조건부 확률 기반의 분류방법이다

(Shin, 2019). 간단하고 효율적이지만, 모든 특징들이 동등하며 

독립적이라는 가정이 현실과는 잘 맞지 않을 수도 있다. GB는 

AdaBoost와 마찬가지로 부스팅 알고리즘의 하나로, 약한 분류

기를 결합하여 성능이 높아진 분류기를 만드는 알고리즘이다

(Hwangbo and Jeong, 2021). RF를 비롯한 여타 머신러닝 모델 

중 성능이 좋은 편에 속하지만, 수행시간이 오래 걸리고 하이퍼 

파라미터 설정에 많은 노력이 필요한 단점이 있다(Kwon, 2020). 
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부트스트랩핑(bootstrapping) 및 데이터 분석

본 실험에 사용된 질소성분 및 기타 무기양분 측정 데이터는 

36개로, 모델의 학습에 사용하기에는 충분하지 않았다. 그래서 

부트스트랩핑(bootstrapping) 방법을 이용해 데이터를 증폭한 

후 회귀분석 및 머신러닝 모델의 학습에 사용하였다. 부트스트

랩핑은 기존 데이터에서 N개의 데이터를 복원추출(random 

sampling)한 후 평균한 값을 새로운 데이터로 사용하고, 이러한 

과정을 여러 번 반복하여 기존의 데이터를 증폭시키는 방법이

다(Kim et al., 2021). 부트스트랩핑은 독립변수와 종속변수가 

선형관계에 있을 때 회귀분석에서 가장 유의미한 결과를 도출

할 수 있다고 알려져 있다(Kim et al., 2021). 1,000여 개로 증가

된 데이터는 학습(training)에만 사용하였고, 테스트(test)에는 

본래 데이터만으로 시험하였다.

데이터 분석은 R 프로그램(ver. 4.1.2, R foundation for sta-

tistical computing, Vienna, Austria)에 다양한 패키지를 설치

하여 분석하였다: “sgd” for SGD; “e1071” for SVM and NB; 

“caret” for kNN; “randomForest” for RF; “adabag” for Ada-

Boost; “gbm” for GB. 로지스틱 회귀분석(logistic regression, 

LR)은 다른 패키지 설치없이 R 프로그램만으로 분석하여 머신

러닝 모델과 비교하였다. 또한, 본 논문의 모든 그래프는 R을 이

용하여 작성하였다.

모델 성능평가

모델의 분류결과에 대한 평가척도는 여러 가지가 있는데 모

두 혼동행렬(confusion matrix)에 기반하고 있다(Jang and 

Lee, 2021). 혼동행렬은 모델의 실제 클래스와 예측 클래스 간

의 오류값을 보여주는데, True Positive (TP)는 실제값이 맞는 

것을 올바르게 예측한 것이며, True Negative (TN)는 틀린 것을 

올바르게 틀렸다고 예측한 것이다. False Positive (FP)는 틀린 

것을 맞다고 잘못 예측한 것이며, False Negative (FN)는 맞는 

것을 틀렸다고 잘못 예측한 것이다. 위 값들을 조합해 분류기

(classifier)의 성능을 측정하는 지표인 정확도(accuracy) [1], 

정밀도(precision) [2], 재현율 또는 민감도(recall or sensitivity) 

[3], F1 score(정밀도와 재현율의 조화평균) [4]를 계산할 수 있

다. ROC (receiver operation characteristic curve) 곡선은 민

감도(sensitivity)와 특이도(specificity) [5]를 이용해 작성한 

그래프로 false positive rate이 변할 때 true positive rate (재

현율)이 어떻게 변하는지를 나타내는 곡선이다. AUC (area 

under curve)는 ROC 곡선 밑의 면적을 구한 값으로 1에 가까울

수록 모델의 성능이 우수한 것으로 판단한다.
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결과 및 고찰

모델의 파라미터 설정

각 분류기의 분류성능을 높이기 위해서 정확도가 가장 높은 

값일 때의 파라미터를 조사하였다(Fig. 1). SVM은 예측값을 근

사하는 추정함수(kernel)로 linear, polynomial, sigmoid, rbf 

네 가지가 있는데, Fig. 1A에서 보듯이 선형분류의 경우 정확도

가 0.800으로 가장 높아 본 연구에서는 linear를 사용하였다. 

SGD의 경우, 다양한 손실함수를 설정할 수 있는데(Fig. 1B), 

squared ε insensitive로 설정하면 가장 높은 0.829의 정확도를 

얻을 수 있었다. kNN 모델에서는 neighbors의 개수인 k를 2에

서 16까지 조절한 결과, 15까지 0.829의 정확도를 보여주어 최

소값인 2로 설정하여 분석하였다(Fig. 1C). AdaBoost는 tree의 

수를 2에서 100까지 조절하였으나, 정확도 0.914에 차이가 생기

지 않아 최소값인 2로 설정하였다(Fig. 1D). RF모델은 의사결정 

tree의 수에 따라 정확도의 차이가 크게 발생하였으나, 3으로 

설정하였을 때 가장 높은 0.914를 보였다(Fig. 1E). GB모델은 

tree의 수에 따라 정확도의 수치에 큰 차이가 나지 않았으나 4에

서 12까지 가장 높은 0.971의 정확도를 보여 최소값인 5로 설정

하였다(Fig. 1F). GB모델의 학습률은 0.01부터 0.10까지 변경

해 보았으나 모두 동일한 정확도를 보여 0.01로 설정하여 활용

하였다.

부지화 잎의 무기양분과의 상관관계

부지화 질소결핍구와 대조구를 대상으로 잎의 질소 및 기타 

무기양분을 측정하고 그 상관관계를 분석하였다(Fig. 2). 잎의 

질소성분은 칼슘(r = 0.63), 망간(r = 0.55), 칼륨(r = 0.51)과 
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높은 정의 상관을 이루었다. 그 외의 다른 화학성분과는 낮은 상

관을 보였지만(N-B: 0.10; N-Zn: 0.15; N-Cu: 0.12), 질소와 

인, 마그네슘은 부의 상관을 이루는 것을 알 수 있었으며(r = 

-0.29, -0.05), 질소와 철도 약한 상관관계가 있었다(r = 0.29). 

옥수수 종자에서는 질소 수준이 높아지면, 구리, 철, 마그네슘 

및 망간의 농도는 증가하고 칼륨, 인 및 아연 함량은 낮아진다고 

보고되었다(Guo et al., 2020). 벼에서는 질소처리에 의해 벼 식

물체 내 칼슘 함량은 감소하고, 마그네슘 함량은 증가하며 인, 

칼륨 흡수에는 영향을 미치지 않는다고 하였다(Jang et al., 

2017). 이렇듯 질소농도 증가에 따른 무기성분의 함량 변화는 

작물에 따라 각각 다른 양상을 보이는 것으로 생각된다. 

질소 외에 다른 화학성분들간의 상관관계를 보면, 칼슘과 붕

소(r = 0.48)는 약한 상관관계가 있어 질소와 칼슘의 높은 상관

관계로 인해 붕소는 질소의 결핍 여부를 구분하는데 약한 기여

를 할 것으로 판단된다. 인은 마그네슘과 상관계수 0.63의 높은 

상관을 보여주었고, 그 다음으로는 아연과 철(r = 0.59), 아연과 

Fig. 1. Changes in model accuracy due to the changes in parameter variables of each model.
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구리(r = 0.56), 칼슘과 망간(r = 0.52)순으로 높은 정의 상관을 

보였다. 

Fig. 3을 보면, 모든 무기성분을 포함하여 질소결핍 여부를 

분별한 GB모델의 정확도와 무기성분 중 각 하나씩 제거한 모델

들의 정확도를 비교하였다. 그 결과 질소함량과 상관관계가 가

장 높은 칼슘이 제거되어 분석된 모델이 가장 낮은 정확도

(0.800)를 보였다. 그 다음으로 철과 구리가 0.886의 정확도를 

보였으며, 칼륨을 제외한 나머지 성분은 0.914의 정확도를 기록

하였다. 칼륨이 제거된 모델의 경우 정확도 0.943으로 모든 무

기성분을 포함하여 분석한 모델의 정확도와 가장 근접한 수치

를 보였다. 따라서 칼륨 성분이 질소결핍 여부를 판정하는데 가

장 낮은 기여를 하는 것으로 판단되었다. 따라서 모든 성분이 포

함된 모델이 가장 높은 0.971의 정확도를 보였기 때문에 부지화 

잎의 질소결핍 여부를 구분하는 모델에는 모든 무기성분의 함

량을 바탕으로 분석하였다.

질소결핍 여부를 판단하는 머신러닝 모델

본 연구에서는 질소결핍 처리구와 정상구의 잎 성분분석을 

통해서 질소와 다른 무기양분과의 상관관계를 바탕으로 무기양

분의 함량 패턴에 따라 잎의 질소결핍 여부를 판정하는 8가지 

모델을 구현해 보았다. 그 결과 각 모델의 성능평가지표에 대한 

내용은 Table 1에 표기하였고, Fig. 4에는 테스트 데이터셋으로 

분석된 각 모델의 AUC 그래프를 보여주고 있다. Fig. 5에는 역

시 테스트 데이터셋을 대상으로 각 모델이 잎의 무기양분 데이

터를 기반으로 잎의 질소결핍 여부를 구분한 결과를 보여주고 

있다. Table 1에서 보듯이 GB이 정확도 0.971로 가장 뛰어난 분

류성능을 보여주었다. 뿐만 아니라 F1, Precision, Recall 또한 

다른 모델들보다 뛰어났다. AUC는 ROC curve의 아래면적을 

Fig. 2. Pearson correlation matrix comparing paired mineral 

nutrients analyzed from the leaves of Shiranuhi. Below the 

diagonal line, the correlation coefficients were presented for 

each pair.

Fig. 3. Comparison of accuracy between the model analyzed 

with all mineral components and the models analyzed without 

one of nine mineral components.

Table 1. Performance metrics of machine learning algorithms to classify nitrogen deficiency based on test dataset about the 

concentration of mineral nutrients from the leaves of Shiranuhi. The models were sorted by the accuracy of each model

Model Accuracy AUC F1 Precision Recall

SVM 0.800 0.833 0.802 0.806 0.800

LR 0.800 0.900 0.807 0.846 0.800

SGD 0.829 0.826 0.832 0.841 0.829

kNN 0.829 0.850 0.834 0.861 0.829

AdaBoost 0.914 0.938 0.917 0.933 0.914

RF 0.914 0.981 0.917 0.933 0.914

NB 0.914 0.977 0.917 0.933 0.914

GB 0.971 1.000 0.972 0.974 0.971
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의미하는데 이 면적이 1에 가까울수록 그 모델의 분류성능이 뛰

어난 것으로 판단하게 된다. 즉, Table 1의 AUC 수치는 Fig. 4에

서 확인할 수 있는데, SVM은 LR보다 작은 면적을 갖고 있어 분

류성능이 LR보다 낮았으며, 역시 GB의 AUC가 다른 모델들보

Fig. 4. Comparison of AUC (area under the ROC curve) among the different machine learning algorithms and logistic regression 

model.
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Fig. 5. Scatter plots of the nitrogen content measured from the leaves of Shiranuhi versus the estimated probabilities of nitrogen 

deficiency from machine learning models and logistic regression model. 
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다 큰 것을 알 수 있었다. Fig. 5를 보면, 각 모델이 질소결핍 여

부를 분류하기 위해 예측한 확률값을 보여주는데 y축의 값이 0

에 가까울수록 잎의 질소가 결핍된 것으로 판단하며, 1에 가까

울수록 질소함량이 정상인 잎으로 구분한다. SVM, LR, SGD, 

kNN 모델은 잎 질소함량이 2.5%를 넘는데도 불구하고 질소결

핍으로 판단하는 경우가 많았으며, 반대로 질소결핍구임에도 

불구하고 정상구로 잘못 분류하는 경우도 1건 이상 발생하였다

(Fig. 5A~D). 그러나 AdaBoost, RF, NB모델에서는 질소결핍

구를 잘못 분류하는 경우는 없었으나 정상 개체가 질소결핍으

로 잘못 분류된 경우가 3건으로 동일하였다. 그러나 GB모델은 

오직 단 하나의 샘플이 질소 농도가 3.0%에 가까웠음에도 불구

하고 질소결핍으로 잘못 분류되었다. 

기존 문헌 보고에 따르면 감귤에서는 잎의 질소함량이 2.5% 

미만이면 질소결핍으로 본다고 하였다(Bennett, 1993; Chapman, 

1967; Thompson et al., 2003). 그러나 GB를 비롯한 여러 모델

에서는 질소농도 2.2-2.3%를 기준으로 질소결핍 여부를 판정

하였다. Fig. 5에서 각 모델의 회귀식은 다음과 같다: y = -0.21 

+ 0.34x (SVM); y = -0.49 + 0.42x (LR); y = -0.49 + 0.45x 

(SGD); y = -0.51 + 0.43x (kNN); y = -0.64 + 0.49x (Ada-

Boost); y = -0.36 + 0.37x (RF); y = -0.55 + 0.46x (NB); y = 

-0.66 + 0.52x (GB). 이러한 차이는 ICP-OES 장비를 활용해 

부지화 잎의 무기성분 측정을 더욱 많이 수행하여 충분한 학습

용 데이터셋을 확보하지 못하였으며, 그리고 적은 데이터에 기

반하여 부트스트랩핑을 통해 생성된 데이터셋을 모델에 사용한 

때문인 것으로 판단된다. 따라서 추후 질소결핍구 및 정상구의 

부지화 나무를 더 확보하여 충분한 무기성분 측정자료를 획득

한 후, 각 모델에 적용하여 잎의 질소결핍 여부를 더욱 정확히 

분류할 수 있도록 개선할 계획이다.

적  요

본 연구에서는 부지화 잎의 무기양분 농도 측정 결과를 바탕

으로 질소를 제외한 다른 무기양분의 함량을 통해서 잎의 질소

결핍 여부를 구분하는 머신러닝 모델을 개발하였다. 그러기 위

해서 부지화의 질소결핍구와 대조구의 잎 샘플을 분석한 36개

의 데이터를 부트스트랩핑 방법을 통해서 학습용 데이터셋 

1,000 여 개로 증량시켰다. 이를 이용해 학습한 각 모델을 테스

트한 결과, gradient boosting 모델이 가장 우수한 분류성능을 

보여주었다. 본 모델을 이용해 질소함량을 직접적으로 분석할 

수 없는 경우, 잎의 무기성분 함량에 기반하여 질소결핍 가능성 

여부를 판단해 질소가 부족한 부지화 나무를 분별하고, 정확한 

질소함량을 측정하게 유도하여 그에 기초한 적정 질소비료 시

비를 가능케 하고자 하였다.
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