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요 약

기존 농업 분야는 최근 급격한 기후 변화와 함께 저출산 고령화로 인한 노동력 부족에 직면하고 있다. 이에 다

양한 산업에 융합 및 확장되고 있는 ICT의 적용이 농업 분야에도 점차 요구되고 있다. ICT 기반의 여러 농업 기

술 중 최근 확산되고 있는 스마트팜은 초기 도입 비용이 높고, 단순 생육 현황을 파악하는 정도에 그치고 있어

실사용을 위한 활용 방안을 모색할 필요가 있다. 따라서 본 논문에서는 스마트팜 인공지능 기술 도입을 위해 토마

토 작물을 대상으로 생산량 예측을 위한 방법론 연구를 진행하였다. 토마토 생산량 예측 분석 모델은 수집된 데이

터를 전처리하고, 변수 선택하는 과정을 거쳐 구성하였다. 여러 알고리즘 중 평가 척도를 RMSE로 했을 때 가장

효율이 좋은 BI-LSTM 알고리즘을 예측 모델에 적용하였다. 또한 스마트팜의 실사용을 위해 서비스 제공을 하고

자 하였고, 웹 서비스로 구현하여 스마트팜 현장의 농부 등 사용자가 데이터를 입력 및 처리하고 해당 결과를 한

눈에 볼 수 있도록 하였다. 향후, 농업인이나 관련 연구자들은 사용자 접근성을 고려해 개선된 서비스를 제공받게

된다면, 데이터 예측 모델 뿐만 아니라 스마트팜과 관련된 다양한 연구에 널리 활용될 수 있다.

키워드 : 데이터 학습, 상관분석, 예측 분석 모델링, 스마트팜, 웹 서비스

Key Words : Data Learning, Correlation Analysis, Modeling for Prediction and Analysis, Smart Farm, Web

Service

ABSTRACT

The existing agricultural sector is facing labor shortages due to low birth rates and aging population along

with recent rapid climate changes. Accordingly, the application of ICT, which is converging and expanding in

various fields, has become increasingly required in the agricultural field as well. Among various agricultural

technologies based on ICT, smart farms that are recently spreading have high initial cost of deployment and

are simply monitoring the status of growth, so it is necessary to find and prepare a plan for practical use.
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Therefore, a methodological study was conducted to predict the production of tomato crops for the introduction

of smart farm artificial intelligence technology. The tomato production prediction analysis model was

constructed through the process of preprocessing the collected data and selecting variables. Among several

algorithms, the BI-LSTM algorithm, which performs LSTM in both directions with a low RMSE value, was

applied to the prediction model. In addition, it was intended to provide services for actual use of smart farms,

and it was implemented as a web service so that users such as farmers on a smart farm could input and

process data and see the results at a glance. In the future, farmers or related researchers will be provided with

improved services under consideration of user accessibility. Then, it can be widely utilized to various studies

related to not only for data prediction model but also smart-farm.

Ⅰ. 서 론

최근빅데이터및인공지능등의기술발전과함께

데이터를 수집할 수 있는 센서들을 이용한 사물인터

넷 (IoT, Internet of Things)의 발달로 다양한 분야에

서 융합된 기술들을 활용한 산업이 확장하고 있다.

다양한 산업 분야 중에서도 농업은 코로나19의 확

산 등으로 인해 식량안보 위기[1]를 맞이하였고, 우리

나라에서도 농업 분야는 고령화 및 인구 감소로 인해

노동력이 감소하고 있으며, 기후 변화로 인해 농지가

유실되고 재배 산지가 북상함에 따라 농업 기반이 약

화되고 있는 실정으로, 발전하고 있는 ICT 도입하여

활용하는 것이 필요하다.

이렇게 도입된 것이 스마트팜(Smart Farm) 이다.

스마트팜은 IoT 센서를통해농가내/외부의온도, 습

도, 일사량, 이산화탄소, 토양등을측정하고데이터를

수집할 수 있으며 이를 통해 컴퓨터, 모바일과 같은

스마트 기기를 통해 모니터링 하고, 원격 관리를 가

능하게 하는 서비스를 의미한다. 나아가 농작물의 재

배 과정과 유통, 품질 관리까지 하나의 플랫폼으로

관리할 수 있어 생산자와 소비자에게 정보를 제공할

수 있다.

그러나 스마트팜은 초기 비용 때문에 진입 장벽이

높은 편이며, 도입을 하더라도 단순히 센서 데이터를

확인하는 용도 위주로 사용되고 있어 실사용을 위한

활용 방안에 대한 연구가 필요하다.

우리나라 스마트팜에서 주로 키우고 있는 작물은

온실을 활용한 토마토, 딸기, 파프리카 등이다. 그 중

에서도재배면적이넓고, 다수의데이터를가지고있

는 토마토 작물을 활용하여 연구를 진행하였다.

농업 분야에서 가장 중요한 점은 생산량을 높이는

것이라고 할 수 있다. 이때, 잡초의 성장을 제거하는

것이생산량을높일수있는가장큰요소[2]이지만, 본

논문에서는 농업 작물의 생산량을 예측하는 것에 초

점을 맞추었다. 생산량을 예측할 수 있으면, 수확에

필요한노동력과포장및운반등에필요한재료와운

송수단을미리선점할수있어농업생산성에효율적

이라고 할 수 있다.

이로인해 스마트팜 연구들 중 생육 데이터를 분석

하는 연구들이 진행되고 있었다. 스마트팜 데이터를

이용하여 토마토 최적인자에 관한 연구[3]를 진행하였

고, 다중회귀분석을통해수확량과생육데이터의연

관성을연구[4]하였다. 또한머신러닝과딥러닝접근법

을 비교하여 토마토 수확시간을 예측[5]하기도 하였다.

연구를 위해 토마토 작물의 생육 데이터들을 수집

하여 생산량 예측 모델을 구성하고자 하였다. 생산량

을 예측함에 필요한 데이터들을 수치화하고 모델을

개발한다면, 추후 의사결정 지원 모델을 만드는데 도

움이 될 것으로 예상된다.

또한토마토생산량예측모델을만들고, 실험한것

에 그치지 않고 실사용을 할 수 있는 웹 기반 형태의

서비스를 구현하였으며 추후 일반 사용자에게 확대

적용하여 스마트팜 실사용을 쉽고 편리하게 할 수 있

도록 할 예정이다.

본논문에서는토마토생산량예측모델연구와함

께 스마트팜의 실사용을 위해 다음과 같은 목표를 갖

는다. 첫째, 스마트팜 수확 작물(토마토) 생산량 예측

을위한방법론연구를진행하고둘째, 스마트팜서비

스실사용을위해구현한토마토생산량예측웹서비

스를 제공하고자 한다.

본논문은다음과같이구성되어있다. 2장관련연

구 및 방법론에서 스마트팜 작물에 대한 기존 연구와

생산량 예측을 위한 방법론에 대해 기술한다. 3장 본

론에서는토마토생산량예측을위한연구방법및과

정을기술하고, 실제구현한웹기반의서비스를보인

다. 4장실험및평가에서토마토생산량예측실험을

진행한다. 5장 결론에서 스마트팜 데이터 분석 활용

방안과 향후 연구 계획에 대해 제시한다.
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Purpose Advantages Limitations

[3]

Finding

optimal

factors for

smart farm

data

Finding the

optimal factor

for tomato

production

Only one

farmhouse was

analyzed, and

growth variables

were not

considered

[4]

Correlation

between

smart farm

data and

production

Analyze the

correlation

between smart

farm data and

production

through multiple

regression

analysis

Doesn't consider

environment

variables

[14]

Correlation

between

smart farm

data and

production

Analyze the

correlation

between smart

farm data and

production

Only one farm

was analyzed, the

data collection

period was

unclear, and

environmental

variables were not

considered

[15]

Production

and growth

prediction

Predict

production and

growth using

convLSTM

A small number

of farms were

analyzed, and

variable selection

was not performed

표 1. 관련 연구 분석
Table 1. Related research ananlysis

Ⅱ. 관련 연구

2.1 기존 스마트팜 관련 연구 분석
전절에서살펴본바와같이스마트팜관련연구는

다양한분야에서이루어지고있으며, 최근에는생산량

을높이기위해잡초제거동작을수행하는로봇과융

합된 연구[6]도 진행 중임을 알 수 있었다.

기존 스마트팜 관련 연구 분석을 위해 국내 최대

학술 데이터베이스[7]를 통해 “스마트팜” 키워드로 검

색한 결과, 최근 1년 동안의 국내 논문 기준으로 264

건이 있다. 대부분은 현황, 방안[8,9]과 같은 현재 스마

트팜 시장이나 기술력에 대해 분석한 논문들이 30건

으로 11.36%를 차지하고 있었으며 스마트팜 플랫폼,

시스템설계[10,11]에관한논문이 19건, 7.19%로그다

음을이루었다. 마지막으로생장을예측[3-5,14-16]하거나

질병을 탐지[12,13]하는 등 딥러닝을 활용한 논문들도

16건, 6%로 다수 있었다.

앞서 살펴본 스마트팜 관련 연구들 중, 본 논문과

연관성이 있는 것으로 판단되는 작물의 생육과 관련

된연관성분석이나, 생산량예측을하기위한연구들

을 표 1에 분석하였다.

표 1을 분석한 결과 [3], [14]과 같이 농가 하나만

을 분석하거나, [15]와 같이 소수의 농가를 분석하게

된 것은 스마트팜 데이터가 유의미하게 수집되고 있

지 못함을 의미한다. 또한 [3]은 생육 변수를 고려하

지않았고, [4], [14]은환경변수를고려하지 않고데

이터 분석을 수행함으로써 연구에 한계가 있었다.

본논문에서는관련연구들을분석하여더높은정

확도를 위해 최대한 많은 농가의 데이터를 사용하고

나 하였고, 환경 변수와 생육 변수 모두를 고려한 토

마토 생산량 예측 모델을 만들고자 하였다.

2.2 토마토 생산량 예측을 위한 방법론
토마토 생산량 예측 분석을 위해 수집되는 데이터

는 특정 시간에 측정된 데이터가 대부분으로, 작물의

성장흐름및계절의변화에 따라 수집된 데이터이다.

이를 고려하여 다변량 시계열 예측에 활용되고 있는

알고리즘을 사용[16]하였다.

대표적인것이 RNN(Recurrent Neural Network)을

기반으로 1997년에 Hochreiter, et al.가 제안한

LSTM (Long-Short Term Memory)이 있다. 그러나

은닉 계층에 과거의 데이터 정보를 기억하고 있어 시

계열 예측에 적합하지만, 입력을 시간 순서대로 하여

결과물이직전패턴을기반으로수렴한다는한계[17]가

있다.

이런 단점을 해결하기 위해 나온 알고리즘이 양방

향을 이용하는 RNN, BI-LSTM(BI-Long Short Term

Memory)[18]이다.

또한 LSTM보다는 단순한 형태로 2014년에 Cho,

et al.에 의해 고안된 GRU(Gated Recurrent Unit) 알

고리즘은 데이터 양이 많지 않은 스마트팜 분석에 더

적합할 것으로 예상되어 실험에 활용하였다.

4장 실험 및 평가에서 방법론에 제시된 LSTM,

BI-LSTM, GRU 이 3가지 알고리즘을 통해 성능을

비교하고, 가장 적합한 알고리즘을 선정하여 토마토

생산량 예측 모델을 구성하였다.

2.3 BI-LSTM
본 논문에서는 데이터 분석 알고리즘들을 실험 및

평가를 거쳐 최종적으로 토마토 생산량 예측에 적합

한 BI-LSTM 알고리즘을 선정하여 적용하였다.

다음 그림 1은 BI-LSTM의 구조이다. 기존에 많이

사용하던 RNN이나 LSTM은 결과물이 직전 패턴을

기반으로 하여 수렴하는 한계가 있어 이를 해결하는
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그림 1. BI-LSTM 알고리즘의 구조
Fig. 1. Structure of BI-LSTM algorithm 그림 2. 토마토 생산량 예측 모델 분석 흐름도

Fig. 2. Flow chart of tomato production prediction model
analysis방법으로양방향 LSTM(Bidirection-LSTM) 알고리즘

이 제안되었다. BI-LSTM은 정보를 역방향으로 전달

하는은닉계층(Hidden Layer)을추가하여 정보를보

다유연하게처리한다[17]는특징이있다. 이는각시점

에서은닉상태가이전시점과미래시점의정보를모

두갖는효과가있으며각시간간격에서전체시계열

로부터학습할수있도록하는경우유용할것으로기

대되어 토마토 생산량 예측 알고리즘에 활용하였다.

Ⅲ. 본 론

본 장에서는 토마토 생산량 예측을 위한 연구 과

정을 기술한다. 1절에서는 데이터 수집 및 전처리 과

정과 분석 흐름도를 나타내고, 2절에서 변수 선택을

위한 과정과 회귀 모델들의 비교를 통해 회귀식을 도

출한다. 3절에서는 스마트팜 서비스를 위해 토마토

생산량 예측 서비스 제공을 위한 웹 페이지를 보이며

마친다.

3.1 토마토 생산량 예측 모델 설계

3.1.1 토마토 생산량 예측 분석 흐름도

데이터분석을위해서는설계, 준비, 가공, 분석, 결

론 도출의 과정을 거친다. 이때 토마토 생산량 예측

분석을 위해서는 크게 수집된 데이터를 전처리하고,

변수를 선택하고 회귀식을 도출하여 적합한 생산량

예측 모델을 만들고, 이를 평가하는 과정이 필요하다.

다음그림 2에서토마토생산량예측모델분석흐

름을 보인다.

데이터 전처리(Data Preprocessing) 과정에서는 보

간법, 이상치 판별 및 제거, 스케일링을 수행하였고,

많은 데이터를 확보하고 분석에 알맞은 방향으로 설

정하고자 하였다.

변수 선택(Variable Selection) 과정에서는 다중공

선성을 제거하고, 단계별 선택법을 통해 변수를 선택

하고, 다중 회귀식을 도출하였다.

데이터 모델링(Modeling) 과정에서는 앞서 살펴본

방법론에 따른 알고리즘을 사용하였고, 평가

(Evaluation)를 위해 평가 지표를 설정하여 분석하였

고, 최종모델을선정하여서비스로제공할수있도록

하였다.

3.1.2 토마토 데이터 수집 및 정제

본 논문에서 활용된 토마토 관련 스마트팜 데이터

는공공 데이터 포털에서제공하는 “농촌진흥청_스마

트팜우수농가공개용데이터”[19]에서완숙토마토관

련 데이터를 사용하였다.

환경정보로는내부온도, 외부온도, 내부습도, 내부

CO2, 풍속, 누적일사량, 급액 EC, 급액 pH, 일급액횟

수, 일급액량, 1회급액량이제공된다. 생육정보로는

생장길이, 초장, 엽수, 엽장, 옆폭, 엽병장, 관부직경,

줄기굵기, 개화화방, 꽃개수, 착과수, 수확수, 열매수

등의 정보가 제공되고 있다.

본 연구에서는 스마트팜의 내부 환경에 주목하여

독립 변수 중 외부 환경 요소(외부 온도)는 제외하였

고, 데이터가제대로수집되어있지 않은변수(개화마

디, 착과마디, 수확마디, 관부직경, 초장, 엽병장, 풍속,

급액 EC, 급액 pH, 일급액횟수, 일급액량, 1회급액

량)를 제외하였다. 데이터 분석에서의 종속변수는 열

매 수로 설정하였다. 이후 토마토 데이터 1년치 전체

를 기준으로 하여 주간 단위로 통합하였다.

공공 데이터 포털을 통해 수집하여 데이터가 어느

정도 갖춰진 농가는 50개였으며, 이를 정제하기 위해

농가를 선택하고, 결측치 및 이상치 처리를 진행하고,

스케일링을 통해 학습 모델을 위한 데이터를 정제하

였다.

농가 선택 기준으로는 첫째, 개화군 데이터가 시작

하는 시점을 기준으로 26∼28주의 데이터를 가지고

있는 농가를 선택하였다. 토마토는 환경 조건이 좋을

경우개화후 40∼50일경이면수확기에달하고환경

이불량하면과실비대 및수확까지개화후 70∼90일
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그림 3. 토마토 데이터 변수 간 상관 관계 분석
Fig. 3. Correlation analysis between tomato data variables

Variables VIF Factor

Innder Temperature 2.55

Cluster of Flowering 1.90

Inner CO2 1.70

Leaf Width 1.44

Stem diameter 1.43

Growth Length 1.40

Number of Leaf 1.19

표 2.변수들의 분산팽창요인(VIF)
Table 2. Variance Inflation Factor(VIF) of Variables

(약 10∼12주)이소요[3]된다. 또한토마토의 수확기는

3월에서 6월까지 약 4개월(약 16주)이다. 최종적으로

개화 시작부터 수확기가 끝나는 시점인 26∼28주를

농가 선택의 기준으로 삼았다. 둘째, 결측치가 연속 3

주 이상존재하는 다량의손실데이터가 포함되어있는

농가는 제외하였다. 해당 기준을 바탕으로 13개의 농

가를 선정하여 데이터셋을 구성하였다.

데이터셋에서 환경 변수 중 누적일사량의 결측치

는 해당 농가와 지역과 날짜가 같은 농가 데이터로

대체하였고, 생육 변수 결측치는 선형보간법으로 대

체하였다.

이상치는모델학습에큰영향을미치고모델성능

을 저하시키기에, 토마토 데이터를 전처리할 때에 이

상치의 영향을 최대한 줄이고자 하였다. 이상치 탐색

방법으로는 수정된 표준화 점수(Modified Z-score)[20]

를 사용하였으며 이를 구하는 수식은 (1)과 같다.

(1)

이상치의 영향을 크게 받는 평균과 표준편차를 사

용하는표준화점수와달리, 수정된표준화점수는중

앙값과 중앙값절대편차를 이용해 이상치에 강건하다

는특성이있다. 본논문에서는수정된표준화점수의

절댓값이 4.5보다 큰경우를이상치로 판단하고, 해당

이상치를 상한값 또는 하한값으로 대체하였다.

앞서 구성한 데이터셋에서 이상치 개수가 가장 많

았던한 농가를 제거해 12개농가의데이터를 가지고

데이터셋을 구성하였다.

마지막으로 각 변수들의 단위가 다르기 때문에 스

케일링을 통해 모든 변수들의 중요도를 동일하게 설

정하였다. 스케일링방법으로는중앙값을사용해이상

치에 강건한 Robust Scaler[21]를 사용하였다.

3.2 토마토 데이터 변수 선택 및 회귀식

3.2.1 토마토 데이터 변수 선택 과정

토마토 생산량 예측의 정확도를 높이기 위해 변수

선택[22] 과정을 거쳤다.

반응변수와관계가없는변수들을설명변수로사

용하면 모델의 성능이 악화될 수 있기 때문에 피어슨

상관계수를통해변수간의상관관계를확인해보았다.

일반적으로 상관계수의 절댓값이 0.2보다 크면 특성

간에 상관관계가 있다고 판단한다. 따라서 본 연구에

서는 반응 변수와 설명 변수 간의 상관계수 절댓값이

0.2을 넘는 변수를 선택하였다.

토마토 열매 수와 환경 변수, 생육 변수 간의 연관

성을 분석하기 위해 상관분석을 수행해본 결과는 그

림 3과 같다.

상관관계분석결과내부온도, 내부CO2, 누적일사

량, 생장길이, 엽수, 옆폭, 줄기굵기, 개화화방이 열매

수와 상관관계가 있다고 할 수 있다.

상관 관계 분석 후, 회귀 분석을 하기 위해서는 설

명변수들이독립적이어야한다. 설명변수간의상관

관계가 강하게나타나는 경우 다중공선성이 의심되므

로 일반적으로 분산팽창요인(VIF)을 계산하여 10이

넘는 경우 문제가 있다고 판단한다. VIF 결과는 표 2

와 같으며, 각 변수들 모두 10 이하로 다중공선성이

나타나지 않은 것으로 나타났다.

다중공선성 이후, 의미 있는 변수를 가려내기 위해

변수 선택법을 사용하였다.

변수선택법중기존변수의중요도가낮아지면변
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그림 4. Django의 기본 구조도
Fig. 4. Django basic structure

Regression

models

Evaluation

Metrics
Value

Linear

Regression

RMSE 1.952

MAPE 0.082

Decision Tree

Regression

RMSE 2.282

MAPE 0.105

RandomForest
RMSE 2.098

MAPE 0.091

LGBM
RMSE 2.379

MAPE 0.106

XGBoost
RMSE 1.963

MAPE 0.084

표 3.회귀 모델의 평가 지표 비교
Table 3. Comparison of evaluation metrics for regression
models

수를 제거하여 변수를 선택하게 되는 단계적 선택법
[23]을 사용하여 회귀 분석 모형에 포함하였다. 단계적

선택법에서 Adj R Squared(=0.65)가 더 이상 높아지

지 않는 구간의 변수를 채택하였고, step 6에서 상수

항을 제외한 개화화방, 내부온도, 줄기굵기, 엽수, 내

부CO2를 최종 설명 변수로 선정하였다.

3.2.2 회귀 모델 및 회귀식

본 논문의 목표 값인 종속 변수(열매 수)는 실수

형 데이터이므로 값 예측을 위해 회귀 모델을 사용

하였다.

회귀모델은한개이상의독립변수(X)와종속변

수(y)와의 선형 상관 관계를 모델링하는 회귀분석 알

고리즘인 다중 선형 회귀(Linear Regression)를 사용

하였다. 또한특정조건에따라분기를만들어가지를

뻗어나가고, 그결과를만족하는최종노드의독립변

수 평균값으로 값을 반환하는 모델인 의사 결정 나무

기반의 회귀 알고리즘 의사 결정 나무(Decision Tree

Regression), 랜덤포레스트(RandomForest), Tree를

기반으로 하면서 속도가 빠른 편인 LGBM(Light

Gradient Boosting Model), 예측력이 좋아서 많이 사

용되고 있는 XGB(Extreme Gradient Boosting

Regression)을각각사용하여총다섯가지의회귀모

델의 평가 지표를 비교하였다.

평가 지표는 모델 신뢰성 검증을 위해 직관적으로

볼수있으며에러의왜곡이줄어드는평균제곱근오

차(RMSE, Root Mean Square Error)와 오차 평균의

크기가더작은모델을좋은모델로평가하는평균절

대 비율 오차(MAPE, Mean Absolute Percentage

Error)를 사용하였으며, 비교는 다음 표 3과 같다.

비교 결과 다중 선형 회귀 모델의 평가 지표가

가장 낮아 정확도가 가장 높다고 볼 수 있었다. 이를

활용하여 회귀식을 식 (2)과 같이 나타내었다.

        
      

(2)

식 (2)에서 는 토마토의 수확량이며, 은 개화

화방, 는 내부CO2,  엽수,  줄기굵기, 는

내부온도를 나타낸다. 이를 통해 토마토 수확량은 개

화화방, 내부CO2, 엽수와는 양의 상관관계를 가지고,

줄기굵기, 내부온도와는음의상관관계를가지고있음

을알수있었으며토마토수확량에이와같은변수들

이 영향을 줄 수 있음을 알아내었다.

3.3 토마토 생산량 예측 서비스를 위한 웹 구현
토마토 생산량 예측 서비스를 다수의 사람들이 쉽

게 접근하여 사용할 수 있도록 서비스 형태로 제공하

고자 하였다. 컴퓨터/스마트 기기간 호환을 고려하여

웹 페이지 형태로 구현하고자 하였다.

웹 개발 프레임워크는 데이터 분석 모델에 사용한

Python을 기반으로 웹 개발에 많이 사용하고 있는

Django를 활용하였다. 다음 그림 4는 Django가 동작

하는 기본 구조를 나타낸다.

사용자는 스마트 기기나 컴퓨터를 통해 웹 서비스

에접속하고, Django를거쳐서비스를이용할수있게

된다. View는 데이터를 가져오고, 결과 값을 전달하

는 역할을 하며 Template은 실제 사용자에게 보여지

는화면을구성하고있으며, Model은데이터베이스와

연결하는 역할을 한다.

웹 페이지는 별도의 가입 절차 없이 이용할 수 있

도록네이버로그인을통해인증을할수있도록하였

고, 토마토농가의데이터를입력하면그값을알아보

기쉽게표형태로시각화하여구성하여확인할수있
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그림 6. 토마토 생산량 예측 웹 서비스 화면 II
Fig. 6. Tomato production prediction Web service screen II

그림 5. 토마토 생산량 예측 웹 서비스 화면 I
Fig. 5. Tomato production prediction Web service screen I

도록 하였다.

사용자로부터입력받은데이터와분석을수행한결

과 데이터는 지속적인 학습을 위한 포맷으로 저장하

여 누적될 수 있도록 하였다.

또한사용자편의를위해이미구축되어있는스마

트팜 내 저장되는 센서 데이터들은 그대로 웹 서비스

에 사용할 수 있도록 파일을 통한 업로드가 가능하도

록 확장성을 고려하였다.

다음 그림 5는 토마토 생산량 예측 서비스 이용을

위한 웹 페이지의 화면이다.

웹페이지에서설명변수로선정된내부온도, 내부

CO2 및개화화방, 줄기굵기, 엽수데이터를입력받고

입력한 데이터를 확인할 수 있도록 나타내었다.

토마토 생산량예측 분석 결과화면은다음 그림 6

과같다. 입력된데이터와기존에있던데이터를통해

분석을 수행한다.

결과페이지를통해토마토생산량예측개수를보

여주고, 스마트팜 내에서 조절이 가능한 내부 온도와

내부 CO2 값을 우수 농가의 상한/하한 값을 비교군

그래프로 제공하여 사용자 농가 환경과 비교할 수 있

도록 하였다. 이때 우수 농가의 상한/하한 값은 공공

데이터 우수 농가[19]의 완숙 토마토 부분 데이터 중,

수확량이 많은 농가의 평균을 구하여 활용하였다.

웹페이지를통해농가는우수농가의데이터를가

이드라인으로활용할수있으며, 농가예측값과비교

하여 열매 예측 값이 낮을 경우 제시된 환경 상태에

따라 농가 내부의 온도, CO2 값을 조절하여 생산성

향상을 기대할 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 평가

4장에서는 토마토 생산량 예측 분석 모델에 대한

실험 및 평가를 진행한다. 1절에서 실험을 진행한 환

경 및 구성에 대해 설명하고, 2절에서 토마토 생산량

예측 모델 성능 평가를 수행하여 BI-LSTM 알고리즘

의 성능을 보인다.

4.1 실험 환경
실험은 앞서 3장에서 구성한 데이터셋을 활용하

였다.

토마토를심은후의주간값을데이터분석을위한

인덱스 값으로 지정하였고, 변수 선택을 통해 선정된
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그림 7. 토마토 생산량 예측을 위한 데이터 분석 모델 흐름도
Fig. 7. Flow Chart of data analysis model for tomato
production prediction

환경 변수 2개(내부온도, 내부 CO2)와 생육 변수 3개

(개화화방, 줄기굵기, 엽수)를 사용하였다.

다음표 4는토마토생산량예측을위해분석학습

에활용한 실험환경으로 Python 활용을 위해물리적

인 컴퓨터 사양과 가상 머신 환경으로 사용한 환경을

나타낸다.

Environment Specifications

Physical

Environment

CPU

AMD Ryzen 5 5600X

6 Core Processor 3.70

GHz

RAM 16GB

OS Windows 10 (64 bit)

IDE

(Integrated

Development

Environment)

Interface Jupyter Notebook

Notebook

Server
Version 6.0.2

Python Version 3.7.10

TensorFlow Version 2.1.0

표 4. 실험 환경
Table 4. Evaluation Environment

4.2 토마토 생산량 예측 모델
본 연구에서는 토마토 생산량 예측을 위해 3가지

인공신경망 알고리즘을 사용해 가장 성능이 좋은 모

델을 알아보고자 하였다.

토마토 생산량 예측을 위해, 앞서 방법론에서 살펴

본 바와 같이 LSTM, BI-LSTM, GRU를 사용하였으

며 각 알고리즘별 토마토 생산량 예측을 위한 데이터

분석 모델 흐름도는 다음 그림 7과 같다.

데이터셋은 학습을 위해 트레이닝 데이터셋 80%,

테스트데이터셋 20%로나눠진행하였으며, 트레이닝

데이터셋에서 20%는 검증을 위해 구분해두었다.

데이터셋을나눈후, 예측값을정확하게하기위한

하이퍼파라미터튜닝을진행하였다. 가능한조합을시

도하여 최적의 하이퍼파라미터 값을 튜닝하는

Random Search[24]를 사용하여 하이퍼파라미터 값을

정교하게 설정하고자 하였다.

튜닝시데이터분석모델의신뢰도를높이고자교

차 검증을 진행하고자 하였으며, 시계열 데이터 모델

링에서 교차 검증을 위해 많이 사용하는

TimeSeriesSplit[25]을 사용하였다.

농가마다 Random Search를 실행해 가장 좋은 test

score 값이 나온 파라미터를 파악한 뒤, 12개 농가에

서 공통적으로 나온 파라미터 조합들을 파악하였다.

해당조합들을대상으로모델링하여 12개농가에서의

평가지표값의평균이가장좋은조합으로최종하이

퍼 파라미터를 설정하고자 하였다.

활성화(Activation) 함수는 relu, 손실(loss) 함수는

mse, 최적화(Optimizer) 함수는 adam으로 설정하였

다. Batchsize는 4, 8, 16으로, Epochs은 20, 50, 100,

150으로, Nodes는 32, 64, 128, 256으로

Dropout_rate는 0, 0.3, 0.5로 설정하여 각각 실험을

진행하였다.

모델 성능 평가 지표로는 RMSE와 MAPE를 사용

하였다. RMSE의경우예측값의크기에의존적이므로
[26] 다양한규모의농가에 대한 사용성을높이고자백

분율 표현의 MAPE를 함께 사용[27]하였다. 이때

RMSE와 MAPE는 값이 낮을수록 예측 값이 정확하

다는 것을 의미한다.

모든 평가 지표는 테스트 데이터셋으로 산출하여

12개의 농가의 값에 대한 평균으로 성능을 평가하였

고 실험 결과는 표 5와 같다.

BI-LSTM은 하이퍼파라미터 튜닝시 Node가 256,

Epochs을 50, Dropout은 0.5, Batchsize는 16으로 했

을때가장좋은성능이나타남을알수있었으며, 표

5에각 알고리즘별최적의하이퍼파라미터 튜닝값을
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Models Hyperparameters
Evaluation

Metrics
Value

BI-LSTM
node:256, epoch:50,

drop:0.5, batch:16

RMSE 1.952

MAPE 0.082

GRU
node:64, epoch:50,

drop:0.0, batch:16

RMSE 2.282

MAPE 0.105

LSTM
node:32, epoch:150,

drop:0.0, batch:16

RMSE 2.098

MAPE 0.091

표 5. 열매수 예측 모델 실험 결과
Table 5. Result of fruiting count prediction model

그림 8. A, B, C 농가의 알고리즘별 생산량 예측 그래프
Fig. 8. Production Prediction graph by algorithm

나타낸다.

실험 결과 BI-LSTM 수행시 RMSE가 1.952,

MAPE가 0.082로낮게나타나다른알고리즘보다 성

능이 좋음을 보였다.

최종적으로 토마토 생산량 분석 모델에 BI-LSTM

알고리즘을 통해 서비스로 제공하는 웹에서 토마토

생산량 예측 결과 값을 제공한다.

다음그림 8은 3개농가의알고리즘별토마토생산

량 예측 그래프를 나타낸다.

제공하는서비스는 2주동안의데이터를학습해다

음 1주를예측하는모델이므로, 주차를 나타내는 X축

은첫예측주차인 3부터시작한다. 검정색은실제농

가에서 측정한 토마토 생산량이고, 파란색은 LSTM,

초록색은 GRU, 빨간색은 BI-LSTM 알고리즘을활용

하여 예측한 토마토 생산량 값을 나타낸다.

실제 농가 측정 값과 많이 차이가 나는 주차는 꽃

이나 잎을 임의적으로 제거하는 등 데이터 학습으로

예측하지 못하는 경우인 것으로 판단된다. 차후 생산

량이 감소하는 부분에 대한 데이터 학습을 통해 오차

율을 줄여나가고자 한다.

웹서비스를통해간편하게이용할수있도록최소

한의 데이터 입력을 받고자 2주 간의 데이터 입력을

하여 분석을 진행할 수 있도록 하였다.

2주동안의데이터를통해다음 1주의토마토생산

량예측값을구하도록하였고, 입력한데이터들을데

이터베이스에 저장하였다.

서비스를제공하며데이터가쌓여학습을진행할수

록 예측 값은 정확해질 것이며 이에 따라 사용자들의

신뢰도가 높아질 것이다.

이렇게 예측된 토마토 생산량을 통해 농가는 실내

온도나습도, CO2를조절해생산량을높이거나, 잎을

솎아내거나 꽃을 따주는 등의 작업을 하여 이후 수확

량에 대한 조절이 가능할 것으로 기대된다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

최근 식량안보 위기, 노동력 감소, 기후 변화 등으

로인한농업의 문제점과 ICT, IoT 기술발전을통해

스마트팜 도입이 필요해짐에 따라 농업 관련 기술과

데이터 분석의 중요성이 커지고 있다.

이미 스마트팜 관련 연구들이 활발하게 진행됨에

따라 다양한 방법론과 제품들이 제시되고 있지만, 이

를 실사용하기 위해서는 먼저 접근이 쉬워야하고, 신

뢰할 수 있는 결과 값을 도출하는 것이 필요하다.

본 논문은 토마토 생산량 예측 모델 연구 및 스마

트팜 서비스의 실사용을 위해 다음과 같은 목표를 가

지고 수행하였다.

첫번째, 스마트팜수확작물(토마토) 생산량예측을

위한 방법론 연구 : 토마토 생산량 예측을 위해 데이

터 분석 모델을 구성하였다. 기존의 연구들과는 달리

환경변수와생육변수를모두고려하였고, 다수의농
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가 특성을 고려하여 수집한 데이터들을 최대한 반영

하고자하였다. 정확도높은결과를도출하게위해전

처리, 변수선택 과정을 수행하였고, 회귀식을 도출하

는 과정을 거쳤다. 또한 최적의 하이퍼파라미터 값으

로 튜닝하고자 가능한 조합을 시도해보는 Random

Search를 사용하였고, 교차 검증을 통해 신뢰도를 높

이고자 하였다.

이를 통해 스마트팜 관련 데이터 분석 모델 뿐만

아니라 다양한 데이터 분석 모델에 대한 방법론으로

활용될 수 있을 것으로 기대된다.

두번째, 스마트팜 서비스 실사용을 위한 웹 기반의

토마토 생산량 예측 서비스 제공 : 스마트팜 연구가

실제 농가에 적용되어 사용하기 위해서는 접근이 쉬

워야한다고 판단되어, 웹 기반 서비스 제공을 목표로

하였다. 입력을 최대한 쉽고 편리하게 할 수 있도록

구성하였으며, 토마토생산량예측분석결과값이사

용자에게 쉽게 보일 수 있도록 시각화하여 제공하는

데 초점을 두었다. 실험 및 성능 평가를 통해

BI-LSTM 알고리즘을 적용하였고, 토마토 생산량 예

측에 적합한 알고리즘을 제공함으로써 정확도 높은

서비스를 제공할 수 있도록 하였다.

향후 지속적인 학습을 통하여 토마토 생산량 예측

모델의 오차를 줄여 정확도를 높일 수 있도록 데이터

를 수집 및 분석하는 작업을 계속 해나갈 것이며, 다

른 작물에도 도입하여 실증 연구를 진행할 계획이다.

또한 구현한 웹 서비스를 보다 많은 사람이 접근하여

사용할 수 있도록 개선하고자 한다.
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