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서  론

우리나라 전체 인구 중에서 농업인구 비중은 1990년에 

15.5%를 차지하였으나 2014년에는 5.5%로 줄어 인력이 부

족한 상황이며, 농가소득은 2000년 23,072천원에서 2014년 

34,950천원으로 연평균 3% 증가에 그치는 등 생산성 향상에 

어려움을 겪고 있다(Kim 등, 2016). 또한 지역별 농업 인구 중 

평균 50% 이상이 60세 이상의 농업인으로 고령화에 따른 노

동력 감소는 농업 성장의 저해요소로 부각되고 있다(Statistics 

Korea, 2017). ICT를 농업의 생산, 가공, 유통 및 소비 전반에 

접목하여 원격으로 관리 할 수 있는 스마트 팜을 보편적으로 

확산하면, 노동 에너지 등 투입 요소의 최적 사용을 통해 우리 

농업의 경쟁력을 한층 높이고, 미래 성장산업으로 견인이 가

능할 것으로 예측된다(Ju, 2017; Kim, 2016).

국내 스마트 팜 분야에 대한 연구는 주로 ICT를 활용하여 농

작물 재배에 필요한 온도, 습도, 토양 영양상태 등을 각종 환경 

계측 센서로 취득하여 상태를 파악한 후 이에 맞는 제어 장치

를 구동하여 최적 환경을 구현하는데 중점을 둔 연구로 편향

되어 있으며(Lee 등, 2016), 결과적으로 현재 국내 스마트 팜 

기술은 시설 농업 선도국인 네덜란드에 9.8년의 기술적 격차

로 뒤쳐져 있다고 분석되었다(Kim 등, 2016). 해외 농업 선진 

국가들의 경우 2000년대부터 농가에서 취득한 빅 데이터를 

정밀하게 분석하여 대상 작물에 따른 최적 환경 조건 개발을 

통해 작물의 생산성과 품질 향상에서 성공을 거두었다고 보고

하였다(Hong 등, 2017). 우리나라의 경우 농업인의 경작 노하
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우에 의존한 관행적 재배 방식이 주를 이루었기 때문에 빅 데

이터를 활용한 재배시스템 및 기술이 부족한 실정이다(Kwon 

등, 2017). 2015년 이후 국가적 차원에서의 개발 사업을 통해 

ICT를 기반으로 한 지능형 스마트 팜 개발을 목표로 다양한 

연구가 진행되고 있다(Kim 등, 2016).

 온실 환경 최적 제어를 위한 연구에서 외부기상을 고려한 

지능형 그린온실 시스템을 개발하여 각 장치들에 대한 온실 

내 모델을 제안하고(Ooteghem, 2010), 난방 에너지 소비를 

예측하고자 회귀모델과의 비교를 통해 타당성을 검증하는 등

(Trejo-perea 등, 2009) 수학적 모델링에 기초한 연구에서, 복

잡한 온실 내부 환경 변수들의 관계를 학습하여 변이 예측에 

사용되는 인공지능 기법을 활용한 연구가 본격적으로 등장하

였다(Choi 등, 2019). 온실 온도 예측을 위해 인공 신경망을 

적용한 연구에서 제안한 모델과 회귀모델, 뉴럴 네트워크 회

귀모델과의 비교를 통한 모델의 성능 평가가 진행되었다

(Patil 등, 2008). 연속적으로 생성되는 온실 데이터 기반 자동 

제어 신경망 모델 검증을 위해 다른 모델들과의 비교를 통해 

NNAR(Neural Network Automatic Regression)모델의 성

능이 우수하나, 데이터 측정에서 발생하는 측정 및 로깅 에러

에 대한 별도의 검증 없이 모델을 구축하여 모델의 신뢰성을 

보장하지 못한다는 단점이 있다(Patil 등, 2008). 전통적 방식

의 온실은 기상조건에 따른 내부 환경 변화에 탄력적으로 대

응하기 어렵기 때문에 RNN(Recurrent Neural Network)와 

MLF(Multi Layer Feedforward) 방법을 이용해서 반대 역학 

모델을 학습하고 예측 모델의 시뮬레이션을 통해 타당성을 평

가·비교하였으며, RNN이 복잡한 온실 환경 제어에 적합한 모

델이라고 분석되었다(Fourati와 Chtourou, 2007). 한편 실시

간으로 실내 환경을 예측하는 방법은 RNN 모델에 비해 

LSTM(Long Short Term Memory)의 예측 성능이 140% 개

선된 것으로 나타났다(Kim과 Oh, 2018).

 본 연구에서는 실시간으로 실내 환경 변화를 예측할 수 있

는 방법으로 최상의 결과를 나타낸 LSTM을 활용하여 온실 

내부 CO2의 변화를 예측하기 위한 두가지 방법의 모델링을 

수립하고 예측 성능을 평가하였다.

재료 및 방법

1. 계측 시스템

온실 내부 공간의 환경인자를 계측하기 위한 모듈의 센서부

는 디지털 온·습도 센서(HDC1080, Texas Instruments, USA), 

조도 센서(TSL2561, TAOS, China), CO2 센서(TG100, 

TRUEYES, Korea)를 사용하였다. 센서 모니터링 시스템을 

구성하기 위해 각 환경인자 계측 모듈을 Fig. 1과 같이 제작하

였다. 고온 다습한 온실 환경에서 내구성을 위하여 플라스틱

으로 케이스를 사출하였고, 내부에 온·습도, 조도, CO2 센서

를 설치하였다. CPU(CC1352, Texas Instruments, USA)는 

RF(Radio frequency)무선 송수신 장치와 ARM(Acorn RISC 

machine)코어를 내장한 3.3V의 저전력 프로세서이다. CPU

Fig. 1. Environmental factor measurement module and circuit diagram.

Fig. 2. Hardware configuration diagram of environmental factors measurement. 
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와 온·습도, 조도, CO2 센서의 값은 I2C 라인으로 데이터와 제

어신호를 통신한다(Fig. 2).

실험을 위한 데이터는 딸기재배 플라스틱 온실(300m2, 충

청북도 청주시 상당구 가덕면 노동리 39)에서 확보하였다. 해

당 농가에서는 설향 품종의 딸기(Fragaria x ananassa 

Duch.)를 재배하였으며 폭 10m, 길이 100m, 측고 1.2m, 동고 

3.6m의 규격의 단동 아치형 플라스틱 온실이다. 실험을 실시

하는 기간 동안 특별히 보온이 필요한 경우를 제외하고 측창

을 오픈한 상태의 자연환기방식의 환경관리를 실시하였다. 

온실 내 각 위치에 따라 환경 요인 측정값이 서로 다르기 때문

에 앞서 제작한 환경인자 계측 모듈 총 18개를 25m 간격으로 

3개 구역에 지상에서 1m, 2m 의 높이에 각 6개씩 설치하여 

2018년 3월 1일부터 4월 30일까지의 60일 간의 온실 내부의 

환경데이터를 수집하였다(Fig. 3). 계측된 센서 데이터의 값

은 초당 1회씩 무선으로 농장에 설치된 노트북으로 전송할 수 

있도록 하였다.

2. 데이터 전처리

데이터 분석 작업을 위해 정확한 센서 데이터 값이 전제되어

야 한다. 따라서 본 연구에서는 데이터를 정제하기 위해 데이

터 결측치는 보간법으로 보완하였으며, 노이즈가 심한 CO2 

데이터는 0~1600μmol·mol-1을 기준으로 평활화(Smooting)

과정을 통해 데이터를 전처리(Preprocessing)하였다. 결손된 

데이터는 평균값을 적용하기 위해 moving average를 사용했

다(Zhang 등, 2018). 또한 센서 데이터의 편차가 매우 넓기 때

문에 이를 동일하게 맞춰주기 위해 3점 이동 평균인 (1)식을 

이용하여 계산 후 보정하였다.

 


  
 (1)

  = Actual measurement value.

 = Previous actual measurement value.

= Subsequent actual measurement value.

 정규화(Normalization)는 데이터의 최대, 최소값을 이용

하여 입력 변수의 값을 0부터 1사이의 값으로 변환시켜 주는 

것으로 상대적인 크기를 비교하기 위하여 데이터의 범주를 바

꿀 때 사용한다(Jo, 2019). 스마트 팜에서 수집된 데이터는 단

위들이 각각 다르고, 그 편차가 매우 크기 때문에 (2)식을 이용

한 정규화 과정으로 측정 데이터를 변환하였다.



max min

min
(2)

= Normalization value of measured data.

max= Maximum value of measured data.

min= Minimum value of measured data.

 3. LSTM

 RNN을 이용하면 시계열 데이터를 효과적으로 모델링 할 

수 있지만 시간에 따라 학습이 계속 진행되면, 이전에 입력층

에서 받은 정보가 학습에 미치는 영향이 점점 감소하다가 사

라지게 된다. RNN의 은닉층을 입력 게이트, 출력 게이트, 기

억 게이트라는 세 가지 게이트로 구성된 메모리 블록

(Memory Block)으로 대체한 구조를 지닌 LSTM 네트워크

가 제안되었다(Gers 등, 2000). Fig. 4에서 T에서의 입력 데이

터를 받은 이후에 입력 게이트를 닫아버려서 새로운 입력값을 

받지 않고, 기억 게이트를 열어놔서 T에서의 입력 데이터를 

계속해서 전달받으면, T에서의 입력의 영향력을 계속해서 가

져갈 수 있다. 마지막으로 출력 게이트를 열고 닫으면서, T에

서의 입력 데이터의 영향력을 반영하거나 반영하지 않을 수 

있다. 식 (3)은 LSTM의 수학 공식이다. ct 는 셀 상태 벡터이

고, W, U, b는 각각 파라메타 행렬 및 벡터이다. ft, it, ot는 게이

트 벡터들이다. ft는 Forget 게이트 벡터로서 이전 셀 상태를 기

억하는 가중치 역할을 한다. it는 입력 게이트 벡터로서 새로운 

정보를 획득하는 가중치 역할을 한다. 반면에, ot 는 출력 게이

트 벡터이며, 출력 후보를 선택하는 역할을 한다. xt는 입력 벡

터이고, ht는 출력 벡터이다. LSTM에서 2 종류의 활성화 함수

가 사용된다. σ는 Sigmoid 함수이고, tanh는 하이퍼볼릭 탄젠

트 함수이다(Kim과 Oh, 2018).

  ∙


   ∙ 
  tanh∙ 


 



  ∙ 

  tanh

(3)

4. 모델링 설정

센싱한 환경인자 데이터는 전처리 과정 후 도출된 시계열 데

이터를 학습화하기 위해서 실측값을 분할하는 시퀀스 리그리

션 과정이 필요하다. 데이터 처리는 T시점 평균값과 T+1의 평

균값으로 분류한 뒤 T+2의 시점을 실측 결과값을 예측하였다. 

같은 과정을 시계열 데이터에 따라 반복하여서 60일치의 시
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간 단위 별로 분류하였다. 학습을 위한 데이터는 분 단위의 평

균값을 사용하였다. 데이터를 예측하는 하는 방법을 예로 들

면, T 시점 0시 1분 데이터와 T+1 시점의 0시 2분의 데이터가 

학습의 과정을 거친 후 T+2 시점 0시 3분의 데이터를 예측하

고 정확도를 결정계수로 표현한다. 분 단위 평균 데이터는 각 

시점의 차이가 존재하므로 각 1438개의 데이터 셋으로 변환

하였다. 시퀀스 리그리션 과정을 거친 데이터는 Matlab 2014 

(Mathworks, USA)의 LSTM 네트워크를 사용하여 학습화하

였고, LSTM 기본 수식 기초로 학습을 진행해서 결과값을 나

타낸다. 시계열 데이터의 정확도를 높히기 위해 lstmlayer를 

복층으로 설계하고 MaxEpochs도 200회로 설정하여 모델링 

1과 2를 단계별로 처리하였다. 모델링 1의 input은 60일의 평

균데이터, 모델링 2의 input은 예측하고자 하는 날의 전일 데

이터를 표본으로 학습을 진행하여 예측값의 정확도를 비교 분

석하였다. Fig. 5(A)는 모델링 1로, 수집한 60일의 데이터의 

평균으로 하루의 예측 모델을 설정하여 나머지 데이터 총 60

개를 학습하는 방식을 도식화한 것으로 실험에서는 실측값과 

비교한 결과를 도출하였다. Fig. 5(B)는 모델링 2로, 시계열에 

따라 모델링이 진행되는 과정을 보여준다. 1일차 학습한 모델

링을 통해 2일차 예측값을 만들고 실제 실측값과 비교한다. 2

일차 학습에는 2일차만 데이터를 학습하여 모델링 후 나온 3

일차 예측값을 실측값과 비교한다. 이러한 방식으로 현재의 

예측값은 전날의 모델링을 통해서만 예측하도록 하고 실측값

과 비교한 결과를 도출하였다.

결과 및 고찰

인공 신경망 모델에 학습하기에 앞서 필요한 입력변수의 현

황을 고려하기 위하여 실험기간 스마트 팜 내 2019년 3월 1일

부터 4월 30일까지 총 60일의 기본적인 환경 데이터 CO2를 분

석하였다. Fig. 6은 총 60일 간의 초당 취득된 CO2 데이터를 

일 평균값으로 나타내었다. 전체 평균 CO2 최대값은 337μ

mol·mol-1, 최소값은 253μmol·mol-1 이며, 평균 CO2값은 

294μmol·mol-1 으로 나타났다.

모델링 방식을 다르게 하여 예측값과 실제 CO2 값을 비교 

분석하였다. Fig. 7은 모델링 학습 방식에 따른 CO2 결정 계수

를 비교한 그래프이다. 두 가지 모델링이 형태적으로 유사하

게 나타났다. 1일부터 30일 사이 예측 성능이 좋은 구간에서

는 전날 학습을 통해 예측을 하는 모델링 2의 결정계수가 모델

링 1에 비해 약 0.05정도 높게 나타났다. 특정 일자를 제외하

고 0.70∼0.88의 결정계수를 나타내어 예측 성능의 신뢰도를 

확인 할 수 있었다. 하지만 30일 이후에는 두 가지 모델링 모두 

결정 계수 값이 0.50 이하로 낮은 값을 보였다. CO2는 다른 나

머지 환경인자들에 비해 환기, 작물의 생육 등으로 인해 학습

Fig. 3. The floor plan with location of the sensors for experiment.

Fig. 4. Solve the problem of (t) losing its influence of the brightness of the shadow with LSTM (Long Short Term Memory).
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에 영향을 끼치는 요소들이 많아 예측이 어려웠다. 30일 이후 

점차 센서 모듈에서 측정값의 노이즈가 심해지는 것을 확인할 

수 있었다. 플라스틱 온실은 외부 환경 변이에 의한 내부의 불

균일성이 존재하며(Vranken 등, 2005) 재배기간 특별한 제어

를 하지 않아 외부환경에 노출되었고, 30일 이후 일 평균 농도

가 300μmol·mol-1 이하에서 불규칙한 변화(Fig. 6)를 나타냈

던 점, 머신러닝 기반 예측모델 비교실험에서도 나타났던 하

루 및 계절별 예측모델의 불완정성(Kim 등, 2018)의 원인으

로 작용하여 30일 이후 예측 성능이 감소한 것으로 판단된다

(Fig. 7).

Fig. 8은 60일 중 첫 날을 제외한 가장 높은 결정계수 값

(0.88)을 보인 28일의 실측 데이터와 예측 데이터를 비교분석

Fig. 5. The CO2 prediction in indoor-greenhouse using artificial intelligence (A: Typical model for modeling; Modeling 1, B: Time series modeling; 

Modeling 2).

Fig. 6. Average CO2 a day during 60 days at the experimental greenhouse using 18 sensors.

Fig. 7. Comparison plot of determination coefficient resulted from the model 1 and 2 to predict CO2 (Model1: Typical model for modeling, Model2: 

Time series modeling).
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한 모델링 2의 그래프이다. 실제 센서에서 취득된 값과 예측된 

값의 형태적으로 일치하였다. 전반적으로 예측 성능이 우수

했던 30일 이전의 CO2 의 일간 변화는 일정한 형태를 보여주

고 있다. 

Fig. 9는 60일 중 가장 낮은 평균 결정계수 값(0.31)을 보인 

구간 47, 48, 49일 모델링 2의 CO2 그래프이다. 낮은 예측값이 

나온 48일의 전날 47일 CO2 데이터에서 새로운 형태의 값들

이 취득되었다. 4월에 접어들면서 내부 온도를 낮추기 위한 환

기 또는 센서 노이즈 값이 심해진 것으로 유추된다. 30일 이후

에는 평균적인 일정한 형태와는 다른 값들 학습에 적용되었

고, 대부분이 낮은 결정계수 값으로 예측되었다. 광도와 온도

가 높을 경우 식물의 광호흡량이 증가하지만, 광합성도 증가

하여 결국 내부 CO2 농도는 낮아진다(Jung 등, 2017; Park 등, 

2010). 30일 이후 시점의 날짜는 4월 1일 이후로, 외부 기온의 

상승 등 외부 환경조건의 변화로 인하여 예측 모델에 영향을 

미친 것으로 판단된다. 판단되며 예측 성능이 우수한 Fig. 8의 

농도 변화와 다른 모형의 그래프로 나타났다. 

평균 제곱근 오차를 모델링 방식에 따라 구별한 결과, 모델

링 1의 경우 결정계수에 비례하여 오차값이 모델링 2에 비해 

상대적으로 높고, 오차 범위 최대값은 70μmol·mol-1, 최소값

은 18μmol·mol-1을 나타내었다. 모델링 2는 오차값의 최소 오

차 범위는 10μmol·mol-1을 나타내었다. CO2 결정 계수 그래

프에서 상관도가 낮았던 지점에서 동일하게 오차값 또한 높게 

나타났다. 모델링 2가 상대적으로 모델링 1에 비해 낮은 오차

Fig. 8. Comparison plot of measured and estimated CO2 at (A) 27'th, (B) 28’th and (C) 29'th day when show the highest determination coefficient.

Fig. 9. Comparison plot of measured and estimated CO2 at (A) 47'th, (B) 48’th and (C) 49’th day when show the lowest determination coefficient.

Fig. 10. Comparison of CO2 prediction error rate by modeling (Model1: Typical model for modeling, Model2: Time series modeling).
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율을 보였다. 두 모델링 모두 60일 동안 대체적으로 오차값은 

30μmol·mol-1을 유지하였다(Fig. 10).

결과적으로 모델링 접근법에 따라 분석 한 결과, 오늘의 데

이터로 내일을 예측하는 모델링 2가 전체 평균치를 기준으로 

내일을 예측하는 모델링 1보다 예측 성능이 우수하였다. 예측 

성능이 우수한 시점의 일간 CO2의 변화추세는 야간부터 6시

까지 상승하며 일출 이후에 급격히 하락하는 것을 확인할 수 

있다. 이는 야간에는 호흡으로 인한 배출, 주간에는 광합성 호

흡에 의한 흡수 작용에 의해 내부 농도의 변화에 일정한 흐름

이 있음을 예상할 수 있다. 다만 기상이 급변하거나 온실제어

가 일상적이지 않은 날 또는 계절의 변화로 외부 환경이 작물

의 성장 여부에 따른 온실 내의 CO2 분포가 달라지는 경우, 예

측 성능은 감소하며 일간 CO2 농도의 흐름도 다른 추세를 나

타나게 된다. 본 연구에서는 외부 환경 변수의 영향을 고려하

지 않은 상태에서 진행하였기 때문에 후속 모델링 생성에는 

환경 변수에 대한 상관관계의 분석이 필요하며, 최적화 된 모

델링 방법의 개선이 필요하다. 또한 작물에 대한 성장 인자 데

이터를 추가하면 스마트 팜에서 불확실한 내부 환경 변화의 

예측 가능성이 높아질 수 있을 것으로 예상된다.

적  요

 스마트 팜 관리의 활용 효율성을 높이기 위해서는 작물 및 

환경 변화에 대한 사전 검사를 실시간으로 평가하기 위한 모

델링 기법이 필요하다. 시설 온실 내부의 CO2와 같은 필수 환

경 요소는 다양한 상관 변수가 밀접하게 결합 된 시간 영역에

서 신뢰할 수 있는 추정 모델을 확립하기가 어렵다. 따라서 본 

연구는 입력 영역과 출력 변수를 CO2와 같은 시간 관점에서 

인접 영역에 분포된 환경 정보를 이용하여 시간 복잡도를 줄

이기 위한 인공 신경망을 개발하기 위해 수행되었다. 스마트 

팜을 계측하기 위한 센서 모듈을 통해 환경 요소를 지속적으

로 측정하였다. 실험기간의 평균 데이터로 예측하는 모델링 1, 

전일 데이터로 예측하는 모델링 2을 구성하여 CO2 환경인자

의 상호관계를 예측하였다. 전일의 데이터 학습으로 예측하

는 모델링 2가 60일 평균값으로 예측한 모델링 1에 비해 성능

이 우수하였다. 30일 이전까지는 대부분 0.70∼0.88사이의 

결정계수를 보였으며 모델링 2가 약 0.05정도 높게 나타났다. 

하지만 30일 이후에는 두 가지 모델링 모두 결정 계수 값이 

0.50 이하로 낮은 값을 보였다. 모델링 접근법에 따라 결정 요

인의 값을 비교하고 분석 한 결과 인접한 시간대의 데이터는 

고정 신경망 모델을 사용하는 대신 예측이 필요한 지점에서 

상대적으로 높은 성능을 나타냈다. 
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