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ABSTRACT†

Purpose: The purpose of this study is the time series analysis for predicting the yield of crops applicable 

to each farm using environmental variables measured by smart farms cultivating tomato. In addition, it is 

intended to confirm the influence of environmental variables using a deep learning model that can be explained 

to some extent. 

Methods: A time series analysis was performed to predict production using environmental variables measured 

at 75 smart farms cultivating tomato in two periods. An LSTM-based encoder-decoder model was used for 

cases of several farms with similar length. In particular, Dual Attention Mechanism was applied to use environ-

mental variables as exogenous variables and to confirm their influence. 

Results: As a result of the analysis, Dual Attention LSTM with a window size of 12 weeks showed the best 

predictive power. It was verified that the environmental variables has a similar effect on prediction through 

wieghtss extracted from the prediction model, and it was also verified that the previous time point has a 

greater effect than the time point close to the prediction point. 

Conclusion: It is expected that it will be possible to attempt various crops as a model that can be explained 

by supplementing the shortcomings of general deep learning model.
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1. 서  론

1.1 연구배경

영세농 위주의 우리나라 농업은 특히 농촌인구 감소와 노동인구의 고령화로 인해 농업 경쟁력이 지속적으로 저하

되고 있다. 이를 극복하기 위하여 최근 수년간 정부의 적극적 추진 정책 중 하나인 스마트팜 사업이 우리나라 농업의 

경쟁력 제고의 방법으로 주목받고 있다. 스마트팜은 IoT 기술과 클라우딩 시스템 등의 기술이 접목되어 정밀한 데이

터가 생성되고 관리되며 작물의 생육 환경 관리를 자동화·원격화·지능화할 수 있는 시설을 의미한다. 스마트팜 농가

에서 수집되는 데이터는 개별 농가별로 그리고 실시간 또는 정기적으로 수집되기 때문에 시간에 따른 작물의 생장과 

생산량의 변화를 분석하기 매우 유리하다. 특히 작물의 생산량 예측은 관련 기관뿐만 아니라 농가에서의 필요성 또

한 매우 높다. 농업의 산업적·경제적 측면, 식량 자급 문제 등과 더불어 개별 농가의 경영적 판단의 중요한 수단이기 

때문이다. 본 연구는 스마트팜 농가에서 수집되는 데이터를 이용하여 특정 환경에서의 작물의 생산량을 예측하는 시

계열 분석을 수행하였다. 뿐만 아니라 생산량 예측에 있어 중요한 환경요인과 시점에 대한 설명을 통해 설명 가능한 

모델로서 개별 농가에서 이용할 수 있고 작기 중 특정 시점 이후의 생산량을 예측하여 농가의 경영판단에 도움이 

될 수 있을 것으로 기대된다.

1.2 선행연구

시계열 분석 기법을 적용한 작물의 생산량 예측은 많은 연구가 진행되었다. 특히 생산량만을 이용한 예측이 아닌 

생산량에 영향을 미치는 환경정보를 활용하는 다변량 시계열 기법을 통해 인과적 관계를 추정하면서 예측의 정확성

을 높이려는 방향으로 발전하였다. 정대희(2018)는 환경정보를 활용하여 국내 쌀 토지 생산성을 예측하였다. 1946

년에서 2017년까지의 데이터를 이용하였고 예측대상은 전국의 연간 면적당 쌀 생산량이었다. 온도, 강수량, CO2 농

도의 환경변수를 이용하였는데 온도와 강수량은 벼 생장 시기인 4월에서 10월까지의 전국 평균을 사용하였다. 

ARIMA, ARIMA-X, ARDL, GARCH-M 등의 모형을 비교하였으며 환경변수를 외생변수로 사용한 ARIMA-X가 가

장 좋은 예측력을 보였다. 오승원(2017)은 공간정보와 환경정보를 활용하여 국내 양파 생산량을 예측하였다. 예측대

상은 전국 연간 면적당 양파 생산량이었고 주산지의 공간정보를 이용한 STARMA, 지역별 생산량의 상관성을 이용

한 VAR, 생산량의 상관성과 더불어 환경정보를 외생변수로 추가한 VAR-X 등의 모형을 비교하였다. VAR과 

VAR-X는 지역별로 2개~3개의 시군을 하나의 모형으로 적합하였으며 생산량의 상관성과 1월 일조량을 사용한 

VAR-X의 예측력이 가장 우수하였다. 

최근에는 딥러닝 모델을 활용하여 작물의 생산량을 예측하는 연구가 진행되고 있다. 특히 딥러닝 시계열 분석 모

델 RNN의 일종인 LSTM을 활용하였으며 LSTM의 경우 긴 시계열 데이터에도 적용하기 적합하고 통계적 시계열 

기법을 이용한 연구에 비해 많은 외생변수를 사용하여 예측력을 높였다. Jiang(2018)은 LSTM을 적용하여 미국 

Corn Belt 지역의 연간 옥수수 생산량을 예측하였다. 강수량, 풍속, 온도, GDD(Growing Degree Days, 유효적산온

도), 토양습도, 토양품질 정보 등의 변수를 일 단위의 3D 텐서로 만들어 이를 각 해의 생산량과 연결하여 예측에 이

용하였다. Alhnaity(2020)는 연간 생산량 예측 위주의 연구와 달리 시설 재배 농가의 데이터를 이용하여 일별 생산

량 및 생장을 예측하였다. 예측대상은 두 농가의 일별 토마토 생산량과 일별 벤자민 고무나무 줄기 직경으로 LSTM, 

SVM, 랜덤포레스트를 적용하여 예측력을 비교하였다. CO2 농도, 내부온도, 외부온도, 일사량의 환경변수를 외생변
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수로 사용하였으며 두 작물 모두 이러한 환경변수를 사용한 LSTM의 예측력이 가장 우수하였다.

1.3 연구목적

작물의 생산량을 예측하는 기존의 연구들은 주로 전국단위의 연간 생산량을 대상으로 하였다. 따라서 해당 작물의 

전국적인 수급 경향을 파악하여 관련 기관에서 정책을 결정하거나 농가에서 작물을 선정하고 경영판단을 내리기에 

유용하였다. 하지만 농가에서 이미 작물을 선정하고 재배하고 있는 상황에서 해당 농가의 생산량을 예측하는 것은 

불가능하였다. 또한, 기상청 등에서 제공하는 지역별 혹은 전국단위의 환경정보를 외생변수로 사용하여 예측대상과

의 밀접성이 떨어지며 특히 외부환경의 영향을 적게 받으며 특정 환경을 관리하는 시설 재배 작물과 농가에서의 유

용성은 떨어진다. 기존 연구에서 농가별 실측 데이터를 분석한 Alhnaity(2020)의 연구에서는 두 작물에 대해 각각 

하나의 농가에서 수집한 데이터만을 사용하여 결과의 일반화가 어렵다. 이와 더불어 예측에 사용한 기법의 한계 또

한 존재하였다. 통계적 기법을 적용한 연구에서는 예측에 필요한 외생변수를 충분히 사용한 경우가 적었고 딥러닝 

모델은 기존의 기법에 비해 좋은 예측결과를 보였지만 예측결과와 외생변수에 대한 설명이 불가능하였다. 

본 연구에 이용된 연구자료는 각 스마트팜 농가에서 수집된 생산량과 환경 데이터로써 예측대상과 변수 간의 관련

성이 높으며 따라서 기존연구에 비하여 설명력을 높이고 작기 동안 개별 농가의 생산량을 예측할 수 있도록 하는 

것을 목적으로 하였다. 또한, 일반적인 딥러닝 모델에서는 설명이 어려운 것에 반하여 생산량을 예측하면서 예측에 

있어 중요한 환경변수와 시점에 대한 설명이 비교적 가능하도록 하고자 한다. 이러한 목적으로 Dual Attention 구조

를 적용한 LSTM 모델을 이용하여 작물의 생산량을 예측한다. 

2. 이론적 배경 

2.1 LSTM(Long-Short Term Memory)

Figure 1. Structure of LSTM

LSTM은 RNN(Recurrent Neural Network)에서 발전한 모델로 시계열 예측과 자연어 처리에서 주로 이용된다. 

전통적인 뉴럴 네트워크는 이전 시점의 출력과 현재 시점의 입력이 독립적으로 작용하지만 RNN은 이전 시점의 출

력이 현재 시점에 입력되는 순환적 구조가 특징이다. 이러한 구조로 시간 혹은 순서의 영향을 분석하기 용이하기 때

문에 시계열 데이터와 자연어 데이터 분석에 많이 이용되고 있다. 또한 RNN 계열의 시계열 모델은 그 자체만으로도 

분석에 이용되지만 인코더 디코더와 같은 여러 가지 구조의 내부를 구성하기도 한다.
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하지만 RNN은 과거 입력 시점과 현재 입력 시점이 멀어질수록 과거 학습의 영향이 줄어드는 기울기 소실

(vanishing gradient) 문제로 학습 능력이 저하되었다. LSTM은 셀(cell) 내부의 게이트(gate)를 통해 장기의존성

(long-term dependency)을 학습하여 이러한 문제를 극복하였다. 각각의 게이트는 시점 t의 입력벡터인  와 이전 

시점의 은닉상태(hidden state)인   을 입력받는다. 입력받은 내용을 학습 가능한 가중치와의 연산과정과 활성함

수를 거쳐 각 게이트의 값을 갖게 된다. 입력 게이트는 현재 정보를 업데이트하는 게이트로 시점 t의 입력벡터인 

와 이전 시점의 은닉상태인   을 입력받아 가중치 연산과 시그모이드(sigmoid) 연산을 통해 0과 1 사이의 값을 

갖는 가 된다. 망각 게이트는 이전 셀에서 넘어온 정보를 얼마나 기억할지 결정한다. 가 0이면 모든 정보를 기억

하지 않고 1이면 모든 정보를 기억한다. 출력 게이트는 어떤 정보를 출력으로 내보낼지 정하는 게이트이며  는 하

이퍼볼릭 탄젠트 활성 레이어를 거쳐 연산된 셀 상태(cell state)의 후보로 입력 게이트, 망각 게이트와의 연산을 거

쳐 시점 t의 셀 상태 가 생성된다. 마지막으로 셀 상태 에 하이퍼볼릭 탄젠트 활성 레이어를 거치고 출력 게이트

에서 계산된 와의 연산을 거쳐 시점 t의 은닉상태인 가 생성되어 다음 시점에 전달된다.

2.2 Attention Mechanism

일반적으로 딥러닝을 이용한 시계열 분석의 경우 일차원 구조의 데이터를 이용하며 모델이 데이터의 패턴을 파악

할 수 있을 만큼 충분히 긴 시퀀스를 필요로 한다. 데이터의 특성과 연구자의 문제 정의에 따라 그 길이는 달라진다. 

하지만 자연어 처리의 경우 긴 문장보다는 많은 개별 문장을 학습하는 것이 좋은 결과를 보인다. 본 연구에서는 시퀀

스 길이가 평균 30주 정도로 길지 않지만 많은 농가의 케이스로 이루어져 있기 때문에 자연어 처리의 경우와 유사하

게 인코더 디코더 구조를 갖는 시계열 모델이 좋은 성능을 보였다. 기계번역, 챗봇, 내용 요약 등의 자연어 처리에 

주로 이용되는 모델인 시퀀스 투 시퀀스 모델은 인코더와 디코더의 구조로 이루어져 있으며 인코더는 문장을 입력받

아 내부의 LSTM 셀에서 단어 배열 순서대로 순차적 연산을 수행하여 정보를 압축한다. 반대로 디코더는 인코더에

서 압축된 정보를 입력받아 문장을 출력한다. 이때 인코더에서 압축된 정보는 인코더의 마지막 셀의 은닉상태이다. 

이를 context 벡터라고 부르는데 기울기 소실 문제와 고정된 크기의 벡터에 압축되어 생기는 정보손실의 문제가 존

재하였고 attention 구조로 발전하였다. 

attention 구조는 예측에 있어 중요한 내용에 집중하여 학습하자는 아이디어로 디코더에서 예측값을 출력하는 매 

시점마다 인코더의 전체 값을 일정 비율로 매번 참고하는 구조다. attention 스코어는 인코더의 모든 은닉상태와 디

코더의 예측 시점의 은닉상태 간의 유사도로 스코어를 구하는 방법에 따라 attention 구조의 종류를 구별하기도 한

다. 본 연구에서는 attention 구조에 많이 사용되는 바나다우 attention을 적용하였다. 바나다우 attention은 인코더

와 디코더 각각의 은닉상태에 학습 가능한 가중치를 곱하고 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 적용한 것이 특징이다. at-

tention 가중치는 이렇게 구한 스코어를 소프트맥스 함수에 적용하여 모든 값을 합하면 1이 되도록 만들어진 일종의 

가중치로 인코더의 각 은닉상태와 각각 곱하고 더하여 가중합인 attention value가 생성된다. 그리고 디코더의 예측 

시점의 은닉상태와 결합하여 학습에 이용되는데 이것이 시퀀스 투 시퀀스 모델에서의 context 벡터와 같다. 다만 

attention 구조의 context 벡터는 디코더의 매 시점마다 생성된다는 점에서 차이가 있다.
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Figure 2. Structure of Attention Mechanism

2.3 Dual Attention LSTM

Dual Attention LSTM은 attention 구조를 두 번 적용한 것으로 다변량 시계열 분석에서 적용가능하다. 자연어 

처리의 경우 모델의 입력이 문장이라는 단일한 형태를 갖지만 외생변수를 이용하는 시계열 분석의 경우, 다차원의 

구조를 갖는다. Dual Attention LSTM은 input attention을 통해 다차원의 외생변수를 하나의 차원으로 결합하여 새

로운 입력을 생성하여 인코더 디코더 구조에 적용할 수 있도록 한다. 다시 말해 input attention은 외생변수 중 의미 

있는 변수에 집중하기 위하여 적용하는 것으로 각 T의 길이를 갖는 n개의 외생변수들이 가중합을 통해 라는 새로

운 변수가 생성된다. 그림 3은 input attention의 구조를 보여준다. 이후 새로 생성된 를 입력으로 일반적인 at-

tention 구조를 적용한다. 

Figure 3. Structure of Input Attention 

Figure 4. Structure of Temporal Attention and Encoder-Decoder
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3. 연구자료

3.1 수집데이터

본 연구의 분석 작물인 토마토는 7월 혹은 8월에 정식하여 10월부터 평균 30주, 길게는 40주가량 긴 기간 동안 

수일 간격으로 지속적으로 생산되는 작물이다. 따라서 작기 내 생산량 예측의 필요성이 크다고 할 수 있다. 수집된 

데이터는 2017년에서 2018년, 2018년에서 2019년 두 작기 동안 경남, 전남, 전북 95개 스마트팜 토마토 재배 농가

에서 수집되었다. 각 농가에서 수집된 데이터는 생육정보, 생산량, 환경정보로 이루어져 있으며 생육정보는 생육조사

원에 의해 주 1회 측정 및 기록되었고 생산량은 각 농가의 수확면적과 실제 수확하는 일자 및 수확량이 기록이 되었

는데 1일에서 3일 길게는 5일 간격으로 다소 불규칙하게 수확이 이루어졌다. 환경정보는 1시간 단위로 수집되었으

며 온도, 습도, 절대습도, 이슬점, CO2 농도, 습도, 감우, 풍향, 풍속, 지온, 일사량, 광량 등의 측정정보와 환기온도, 

난방온도, 공급온도, 제어온도, 제어습도 등 스마트팜 시설의 설정정보로 이루어져있다. 이 중 측정정보는 스마트팜 

시설 내 설치된 센서장비에 의해 측정되었고 측정된 정보는 클라우드에 자동 기록 및 저장되었다. 실제 분석은 온전

한 데이터를 갖는 농가이면서 생산 주의 길이가 20주 이상인 75개 농가의 생산량과 환경정보의 측정정보를 대상으

로 하였다.

Figure 5. Tomato Yield in Farm A

3.2 데이터 전처리

생산량과 환경정보의 시간단위가 수일 간격과 1시간 간격으로 다르기 때문에 실제 분석에서는 일주일 단위로 가

공하여 사용하였다. 기준은 해당연도의 주 번호 즉, 일주일 단위로 하였으며 생산량은 일주일 합계를 내었고 환경은 

일주일 평균을 내었다. 예측대상은 총 생산량이 아닌 각 농가의 재배면적으로 생산량을 나눈 주별 면적당 생산량으

로 하였다. 외생변수는 모든 농가에서 공통적으로 측정되었으면서 결측값이 적은 항목인 내부온도, 외부온도, 내부습

도, CO2 농도를 선정하였고 이들의 최소, 최대, 평균으로 총 12개 변수를 사용하였다. 일부 농가에서 환경정보의 결

측값이 존재하였고 이를 해당 농가와 같은 도(道)에 속한 농가들의 평균으로 대체하였다. 또한, 변수들 간의 단위와 

값의 크기가 다르기 때문에 원 데이터를 분석할 시 나타나는 왜곡을 없애기 위해 각 변수들의 평균과 분산을 각각 

0과 1로 표준화하였다. 전체 75개 농가 중 62개 농가로 모델을 훈련하였고 13개 농가로 모델을 예측성능을 테스트

하였다.



Kang et al.: Forecasting Crop Yield Using Encoder-Decoder Model with Attention  575

Environment Variables Unit Names of Variables in Experiment

Minimum inside temperature °C in.temp_min

Mean inside temperature °C in.temp_mean

Maximum inside temperature °C in.temp_max

Minimum outside temperature °C out.temp_min

Mean outside temperature °C out.temp_mean

Maximum outside temperature °C out.temp_max

Minimum humidity % hum_min

Mean humidity % hum_mean

Maximum humidity % hum_max

Minimum CO2 level ppm CO2_min

Mean CO2 level ppm CO2_mean

Maximum CO2 level ppm CO2_max

Table 1. Environment Variables

4. 생산량 예측

4.1 예측모델

본 연구의 예측모델은 2주에서 14주의 데이터를 학습하여 다음 주의 생산량을 예측하는 단기 예측모델이다. 예측

모델에 이용되는 LSTM은 전체 길이의 데이터를 한 번에 학습하는 것이 아니라 일정 길이의 데이터를 학습하여 다

음 시점의 생산량을 예측하는 구조로 학습할 데이터의 길이인 윈도우 사이즈를 설정하여야 한다. 본 연구에서는 여

러 가지 윈도우 사이즈로 각 농가의 데이터를 분할하여 모델의 입력으로 사용하였다. 분석에서는 3주, 5주, 8주, 12

주, 15주로 달리 학습하여 예측력이 가장 좋은 윈도우 사이즈를 선택하였다. 각 농가의 데이터를 구분하여 모델의 

입력으로 사용하기 때문에 예측결과 또한 각 농가별로 구분할 수 있다. 모델의 예측력은 회귀문제에서 많이 이용되

는 MSE(Mean Squared Error)를 기준으로 하였다. Dual Attention LSTM은 생산량 예측과 함께 매 예측 시점에서

의 외생변수와 시점의 중요도를 확인할 수 있다. 모델 내의 두 attention 층인 input attention과 temporal attention

에서 추출되는 가중치가 각각의 중요도를 나타낸다. input attention 가중치는 예측 시점에서 12개 변수들의 예측 

시점에서의 중요도를 나타낸다. temporal attention은 에서 시점 즉, 전체 길이 T에서 각 시점(time step)의 예측 

시점에서의 중요도를 계산하여 temporal attention 가중치로 나타낸다. 마지막으로 모델의 하이퍼 파라미터인 은닉

층, 은닉노드, 에포크, 배치크기, 옵티마이저, 학습률 등은 그리드 탐색을 통하여 최적화하였다.
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4.2 예측결과

기본 모델을 통해 은닉층의 개수와 에포크, 배치크기, 옵티마이저, 학습률에 따라 예측력의 큰 차이가 없었기 때문

에 이들을 고정하고 은닉노드와 윈도우 사이즈를 탐색하였다. 테스트 데이터에 대한 예측력이 가장 좋은 모델은 

MSE가 0.678로 나타났고 이때 하이퍼 파라미터는 은닉층의 개수가 인코더와 디코더 각각 1개, 에포크는 100번, 배

치크기는 128, 옵티마이저는 Adam, 학습률은 0.01이었으며 은닉노드는 256개이고 윈도우 사이즈가 12인 모델이었

다. 대부분의 경우 은닉노드가 32개 혹은 64개인 경우보다 128개 혹은 256개인 경우가 예측력이 더 좋은 것으로 

나타났다. 윈도우 사이즈는 15주를 제외하고는 커질수록 결과가 좋았다. 앞에서 설명하였던 것처럼 attention 가중

치는 디코더의 예측 시점의 각 셀마다 생성되므로 매 예측 시점 마다 다른 가중치가 생성된다. 따라서 테스트 농가의 

수인 13과 각 농가의 예측 시점의 개수를 곱한 수만큼의 다른 가중치가 생성된다. 그러므로 전체 농가, 전체 예측 

시점에서의 가중치의 평균과 분산을 계산하였다. input attention에서는 각 변수들 각각의 가중치의 평균과 분산을 

계산하였고 temporal attention에서는 각 시점(time step)의 가중치의 평균과 분산을 계산하였다. 계산 결과 분산의 

가장 큰 값이 0.003 정도로 매우 작게 나타남에 따라 농가와 예측 시점에 따라서 가중치의 차이가 거의 없는 것을 

확인하였다. 이에 따라 농가나 예측 시점에 상관없이 외생변수와 시점의 영향력은 같다고 할 수 있으며 모델의 일반

화가 가능함을 확인하였다.

먼저 input attention 가중치는 길이 T의 를 구성하는 가중치이며 12개 외생변수가 예측에 주는 영향의 정도를 

의미한다. 실제 결과에서 변수들의 중요도의 큰 차이는 나타나지 않았다. 따라서 생산량을 예측하는데 있어서 전체 

외생변수가 비슷한 정도로 중요하다고 할 수 있다. temporal attention 가중치는 각 시점이 예측에 주는 영향의 정도

를 의미한다. 실제 작물 재배에 있어서 급격한 환경의 변화가 일어나지 않는다면 근시일 전의 환경보다 이전의 환경

이 더 큰 영향을 미치는 것으로 추정한다. 본 연구에서도 이와 같은 결과가 나타났다. 특히 9주전의 환경이 가장 

0.128로 가장 영향을 많이 주는 것으로 나타났으며 그 뒤로 8주전(0.110), 4주전(0.93), 3주전(0.92)의 순서로 영향

력이 높게 나타났다.

Figure 6. Input Attention Weights(Left) and Temporal Attention Weights(Right)
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4.3 성능비교

같은 데이터를 이용하여 Dual Attention LSTM과 다른 모델의 예측력을 비교하였다. 비교모델은 일반적인 LSTM

과 input attention만을 적용한 모델로 Input Attention LSTM은 12개의 변수를 길이 T의 라는 새로운 변수를 생성

하여 LSTM에 적용한 모델이다. 두 모델에 대하여 Dual Attention LSTM과 같은 방식으로 최적화하였다. 세 모델의 

예측력은 MSE를 기준으로 비교하였으며 결과는 표 3과 같다. LSTM의 MSE는 1.22로 가장 크게 나타났고 Input 

Attention LSTM과 Dual Attention LSTM이 각각 0.789와 0.678로 나타났다. 일반적인 LSTM에 비하여 attention 

구조를 적용하였을 때 더 좋은 결과를 갖으며 input attention만을 적용할 때보다 temporal attention까지 적용한 

모델이 좋은 성능을 보임을 확인하였다. 

Measurement LSTM Input Attention Dual Attention

MSE 1.220 0.798 0.678

Table 2. Comparison Between Models 

Environmental Variables Weights Time Steps Weights

Minimum inside temperature 0.083 11 weeks ago 0.069

Mean inside temperature 0.083 10 weeks ago 0.088

Maximum inside temperature 0.084 9 weeks ago 0.128

Minimum outside temperature 0.083 8 weeks ago 0.110

Mean outside temperature 0.083 7 weeks ago 0.076

Maximum outside temperature 0.083 6 weeks ago 0.061

Minimum humidity 0.082 5 weeks ago 0.070

Mean humidity 0.082 4 weeks ago 0.093

Maximum humidity 0.082 3 weeks ago 0.092

Minimum CO2 level 0.085 2 weeks ago 0.076

mean CO2 level 0.085 1 week ago 0.065

Maximum CO2 level 0.085 0 week ago 0.073

Table 3. Input Weights(Left) and Temporal Weights(Right)

5. 결  론

본 연구는 작기 동안 개별 농가에서 작물의 생산량을 예측하면서 예측에 중요한 환경변수와 시점에 대한 정보를 

함께 추정하여 일반적인 딥러닝 방식과 달리 예측에 대한 설명이 가능한 작물의 생산량 예측 모델을 제안하였다. 전

국단위의 연간 생산량을 대상으로 한 기존의 연구와 달리 각 농가별로 실측된 생산량과 환경정보를 이용하여 예측대
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상과의 밀접성을 높이고 시설 재배 작물의 예측에 유용하다는 장점이 있다. 또한 많은 외생변수를 사용하기 힘든 통

계적 모델에 비해 외생변수를 활용하기 쉬울뿐더러 예측결과에 대한 해석이 불가능한 딥러닝 모델에 비해 예측에 

대해 비교적 설명이 가능한 장점이 있다. 예측모델로 자연어 처리에서 주로 이용하는 attention 구조를 적용한 Dual 

Attention LSTM을 이용하였으며 12주의 윈도우 사이즈를 갖는 모델의 MSE가 0.678로 LSTM, Input Attention 

LSTM과의 비교를 통해 가장 좋은 예측력을 보임을 확인하였다. 추출된 attention 가중치는 농가와 예측 시점에 따

른 차이가 없이 거의 비슷한 결과를 보여주어 모델의 일반화가 가능한 것을 확인하였다. 

모델에서 추출한 input attention 가중치은 12개 외생변수의 값이 크게 차이나지 않는 것으로 나타났다. 다시 말

해 외부온도, 내부온도, 습도, CO2 농도가 토마토의 생산량 예측에 비슷한 정도로 중요하다는 것을 의미하며 결과적

으로 토마토 생산량이 특정 환경변수에 의해 좌우되기 보다는 여러 요인들이 적절하게 유지되어야 함을 알 수 있다.  

반대로 temporal attention 가중치은 예측 시점 이전의 여러 시점들 중 특정 시점의 중요도가 매우 높게 나타났다. 

특히 9주전, 8주전의 환경이 가장 중요하게 나타났으며 이어서 4주전, 3주전 등의 순서였다. 이는 토마토 생산량이 

특정 환경변수에 영향을 크게 받기보다는 여러 요인들에 의해 비슷한 영향을 받는 것과는 반대로 특정 시점의 환경

에는 크게 영향을 받는다는 것으로 시점의 영향력이 다름을 의미한다. 따라서 기상이변이나 천재지변 같은 매우 큰 

환경변화가 일어나지 않는다고 한다면, 오늘의 환경요인이 당장 내일의 토마토 생산량에 바로 영향을 끼치지는 않지

만 몇 주 뒤의 생산량에는 영향을 크게 끼칠 수 있음을 알 수 있다.

본 연구에서 제안한 예측모델을 통해 개별 농가에서 수확이 시작된 후 12주 이후의 토마토 생산량을 예측할 수 

있음은 물론 데이터가 확보된다면 다른 작물에도 쉽게 적용할 수 있을 것으로 기대된다. 또한 토마토와 같이 일정기

간 지속적으로 생산되는 작물 뿐 아니라 예측대상의 설정에 따라 작기 동안 한 번의 수확이 이루어지는 작물의 생산

량이나 생육에도 적용할 수 있을 것으로 기대된다. 
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