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데이터 기반 모델에 의한 강제환기식 육계사 내 기온 변화 예측
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ABSTRACT

The smart farm is recognized as a solution for future farmers having positive effects on the sustainability of the poultry industry. Intelligent microclimate 

control can be a key technology for broiler production which is extremely vulnerable to abnormal indoor air temperatures. Furthermore, better control 

of indoor microclimate can be achieved by accurate prediction of indoor air temperature. This study developed predictive models for internal air 

temperature in a mechanically-ventilated broiler house based on the data measured during three rearing periods, which were different in seasonal climate 

and ventilation operation. Three machine learning models and a mechanistic model based on thermal energy balance were used for the prediction. The 

results indicated that the all models gave good predictions for 1-minute future air temperature showing the coefficient of determination greater than 0.99 

and the root-mean-square-error smaller than 0.306℃. However, for 1-hour future air temperature, only the mechanistic model showed good accuracy 

with the coefficient of determination of 0.934 and the root-mean-square-error of 0.841℃. Since the mechanistic model was based on the mathematical 

descriptions of the heat transfer processes that occurred in the broiler house, it showed better prediction performances compared to the black-box 

machine learning models. Therefore, it was proven to be useful for intelligent microclimate control which would be developed in future studies.
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Ⅰ. 서 론

농업 인구의 지속적인 과소화⋅고령화로 인해 농업생산력

이 저하될 우려가 있는 가운데 전국가적인 식량안보를 위한 

고품질 농업생산의 필요성이 꾸준히 제기되고 있다. 이에 대

한 해결책 중 하나로서 지속가능한 농식품 산업 기반 조성을 

위해 ICT 융복합 스마트 농업에 대한 연구 개발과 정책 지원

이 활발히 이루어지고 있다 (Kim, 2017; Yeo et al., 2016). 특

히, 축산분야의 스마트 농업은 정보통신기술 및 자동화된 장

치를 이용하여 원격으로 가축의 성장과 생육환경을 진단하고 

적정 수준으로 유지⋅관리를 실시하는 등 생산의 전 과정을 

지능적으로 정확하게 관리할 수 있는 기술에 중점을 두고 있

으며, 이를 달성하기 위한 시설을 축산 스마트팜이라 한다 

(Kwon, 2017). 

축사 내부에 형성되는 미기상은 가축의 적정 생육에 영향

을 미치는 가장 중요한 요소 중의 하나로서, 내부 미기상을 

예측하고 제어하는 기술은 스마트팜 개발을 위한 핵심 기술 

중의 하나이다 (Kim et al., 2019; Lee et al., 2022; Tong, et 

al., 2019; Tullo et al., 2018). 특히 실내 기온은 외부의 기상 

환경과 축사 내부의 가축의 영향 및 환기 작용 간의 복잡한 

상호 작용에 의해 형성되므로, 내부 기온의 변화를 정확히 예

측하는 것은 매우 어렵다. 현재까지 내부 미기상 예측을 위하

여 전산유체역학 시뮬레이션을 활용한 연구들이 많이 수행되

었다 (Küçüktopcu et al., 2022; Lee et al., 2013; Tong et al., 

2019). 이는 공기 유동 해석에 기반하여 환기에 의한 미기상의 

변화를 정확히 예측하고 변화의 메커니즘을 이해할 수 있는 

장점이 있다. 하지만 시뮬레이션 예측에 필요한 고도의 전산 

시스템이 필요하며 예측 결과를 생성함에 있어서 긴 시간이 
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필요하다는 단점이 있다 (Kim et al., 2020). 특히 환기 구조의 

변경, 유입 및 유출구의 빈번한 개폐 작동 등을 고려하기 위한 

유연성이 부족한 단점이 있으므로, 스마트팜의 미기상 환경 

제어를 위해 활용하는데 한계가 있다 (Hong et al., 2014). 

실시간 변화하는 축사 내부의 미기상을 예측하고 제어하기 

위해서는 외부 기상과 환기 시스템의 운전 상태, 가축의 상태 

등에 따라 실내 미기상을 빠르고 정확하게 예측하는 모델이 

필요하다. 전산유체역학과 같이 복잡한 미분방정식을 수치해

석 기법으로 해결하는 모델이 아니라 선형대수에 기반한 방

정식들을 활용하여 다중 변수 간의 연관성을 빠르게 풀어나

가는 모델이 더 효과적으로 활용될 수 있다. 이러한 모델에는 

에너지의 물리적 흐름을 수학적 기법으로 표현하는 역학적 

모델 (Mechanistic Model; MM) (Li et al., 2021; Xie et al., 

2019; Youssef et al., 2011)과 모델 인자들의 복잡한 연관성을 

블랙박스 모델 (Black box model)에 기반하여 표현하는 기계

학습 (Machine Learning; ML) 모델 (Garcia et al., 2020; Lee 

et al., 2022)이 주로 사용된다. 

축사 내부 미기상 예측을 위해 역학적 모델이나 기계학습

을 활용한 최근 연구들을 살펴보면, Arulmozhi 등 (2021)은 

다중 선형 회귀 (Multiple Linear Regression; MLR), 다층 퍼셉

트론 (Multi-Layer Perceptron; MLP), 랜덤 포레스트회귀 

(Randon Forest Regression; RFR), 의사 결정 트리 회귀 

(Decision Tree Regression; DTR) 및 서포트 벡터 회귀 

(Support Vector Regression; SVR) 모델을 활용하여 외부 기상 

환경에 따른 돈사 내부의 기온과 습도 변화를 예측하였다. 

Lee 등 (2022)은 강제환기식 오리사와 자연환기식 오리사에

서 실내 기온과 습도 예측을 위해 순환신경망 (Recurrent 

Neural Network; RNN)을 사용하였다. Xie 등 (2019)은 에너지 

수지 모델에 기반한 역학적 모델로 돈사 내 실내 기온을 모의

하였다. 이러한 연구들은 모두 다중 입력 데이터로부터 실내 

미기상을 비교적 높은 신뢰도로 예측하고 있으나, 실제 스마

트팜에 적용이 가능하기 위해서는 크게 두 가지 한계점을 보

이고 있다. 하나는 모델의 학습 또는 개발 및 검증에 활용된 

데이터가 매우 단기적인 점이다. 계절적 환경 변화가 큰 국내 

여건을 고려할때 특정 시기 또는 계절의 데이터로 개발된 모

델은 연중 운영되는 축사에 적용하는데 한계가 있다. 두번째

는 미래 시점의 미기상을 실제로 예측하지 않는 점이다. 대부

분 연구는 입력데이터와 동시간대의 미기상의 수학적 관련성

을 찾는데 중점을 두고 있으나, 스마트팜에서는 외부 환경 변

화나 내부 환기 제어에 의해 수 분 또는 수 시간 동안의 미래

의 미기상을 예측할 수 있는가가 더 중요한 문제가 될 수 있

다. 따라서 이러한 모델들은 미래 미기상의 예측이 가능한 형

태로 보완이 필요하며, 장기간의 충분한 실측 데이터를 기반

으로 모델 파라미터 또는 회귀 인자들을 정확히 추정해 낼 

수 있다면, 스마트팜의 미기상 환경 예측과 제어에 효과적으

로 사용될 수 있을 것으로 기대된다 (Hong and Lee, 2015). 

본 연구에서는 상업용 강제환기식 육계사의 실내 기온을 

예측하기 위하여 에너지 수지에 기반한 역학적 모델과 기계

학습 모델들을 활용하고, 미래의 예측 시점에 따른 각 모델들

의 예측 정확도를 비교 분석하였다. 모든 모델들은 동절기부

터 춘절기까지의 실측 데이터로 학습 또는 개발되어 다양한 

계절적 변화에 걸쳐 실내 기온을 예측할 수 있도록 구성되었

다. 본 연구에서 개발된 미기상 예측 모델은 향후 가금 스마트

팜의 실내 적정 환경을 제어하는데 활용될 것이다. 

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 대상 농장과 데이터 수집

본 연구를 진행하는 대상 농장은 전라북도 정읍시에 있는 

강제환기식 무창 육계사이다. 대상 육계사는 사육두수 3만수 

규모로서 길이 100 m, 폭 12 m 크기의 현대형 시설이다 (Fig. 

1). 2세대 스마트팜 개발을 목적으로 영역 기반 (Zone-based) 

미기상을 제어하기 위해 육계사 내부를 8개 영역으로 구분하

여 영역별 온습도를 측정한다. 20개의 터널팬 (EM 50, Air 

extraction fans, Munters)과 6개의 온풍기 (SP-100A, 삼성파워

온풍기, 삼성산업)가 개별로 on/off 형식으로 작동하며, 총 60

개의 측벽 슬롯형 입기구 (1200 × 370 mm, 높이 3.5 m)가 

8개 그룹으로 나뉘어 그룹별로 열림/닫힘을 제어할 수 있다. 

하지만 실험 중에는 기존의 상용 육계사와 같이 모든 입기구

가 동일하게 작동하도록 설정하였다. 육계사 내부의 환기 제

어 및 미기상 측정은 계사에 설치된 스마트팜 환경자동제어

시스템 (LO-1000, 코코팜 육계용 IoT장치 & AC-2000, 계사환

경자동제어시스템, (주)이모션)으로 수행되었다.

기상 환경은 외부에 설치된 기상대로부터 기온, 습도, 태양

(a) Air inlet (b) Tunnel fan for ventilation

Fig. 1 The interior of a mechanically-ventilated broiler house
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복사량, 풍속, 풍향 등을 1분 간격으로 측정하였다. 육계사 내

부의 경우, 8개 영역에서 계군 높이인 바닥에서 0.5 m 높이에

서 기온과 습도를 1분 간격으로 측정하였다. 단, 본 연구에서

는 8개 영역의 측정값을 평균하여 시설 평균 기온과 습도를 

데이터로 활용하였다. 환경제어 정보로서 터널 팬과 온풍기, 

입기구의 작동에 대한 제어 시간과 제어 내용이 JSON (Java 

Script Object Notation) 형식으로 기록되며, 이는 MATLAB 

(R2021a, Mathworks Inc., USA)을 이용하여 1분 간격 데이터

로 변환하여 사용하였다. 

육계의 경우, 12∼14일령까지 스스로 체온을 조절할 수 있

는 능력이 부족하며 일령에 따른 적정 실내 기온을 제어해야 

한다. 대상 육계사의 경우, 육계가 성장함에 따라 입추부터 

출하까지 약 36℃에서 21℃까지 실내 기온이 낮아지도록 설

정하였다. 농장주의 경험에 따라 설정 기온으로부터 ±3℃ 편

차 이내를 적정 기온 범위로 간주하고, 적정 기온이 유지되도

록 운영되었다. 겨울철부터 봄철까지의 모델 개발을 위하여 

2021년 12월 27일부터 2022년 1월 25일, 2022년 2월 22일부터 

2022년 3월 23일, 2022년 4월 25일부터 2022년 5월 30일까지

의 동절기부터 춘절기의 세 차례의 입추와 출하 사이의 데이

터를 수집하여 연구에 활용하였다. Fig. 2는 세 기간 동안의 

실내 평균 기온의 변화와 농장주에 의해 설정된 적정 기온을 

비교한 그래프로서 ±3℃의 범위를 초과하여 실내에 저온 또

는 고온이 형성되는 것이 관측되었으며, 이러한 편차를 줄이

는 환경 제어 연구가 필요하다. 데이터에 대한 세부 정보는 

｢4. 데이터 세트 구축｣에서 다룬다. 

2. 기계학습 모델

기계학습은 주어진 학습 데이터를 컴퓨터 스스로 학습하여 

데이터의 특성이나 규칙을 도출하기 위한 알고리즘을 의미한

다. 기계학습의 경우 수학적으로 명확하지 않은 대규모의 데

이터를 종합적으로 관계를 파악하고 분석하여 해를 도출하는 

것에 유리하다. 주로 분류와 회귀 모델 구축에 사용되며 본 

연구에서는 육계사 내부의 기온 예측을 위하여 회귀에 주로 

사용되는 세 가지 학습 알고리즘을 사용하였다. 

첫째, 인공신경망 (Artificial Neural Network, ANN)은 인간

의 신경계의 기본 단위인 뉴런을 모델화한 기계학습 알고리

즘이다. 인공신경망은 입력층, 은닉층, 출력층으로 나뉘며 각

각의 층은 여러 개의 (Node)로 구성되어 있다. 각각의 노드는 

편향 (Bias)을 가지고 노드와 노드 사이를 연결해주는 가중치 

(Weight)를 가지고 있으며 편의 값과 가중치가 사용된 전이 

함수를 통해 결과가 출력된다. 학습을 반복할수록 가중치와 

편의 값이 목표값에 최적화된다. 

둘째, 랜덤 포레스트 (Random Forest, RF)는 다수의 의사결

정나무 (Decision Tree)를 앙상블 (Ensemble)한 기계학습 알고

리즘이다. 의사결정트리에서는 노드를 통해 특정 기준에 따

라 데이터 영역을 분류 및 저장하며, 마지막 노드의 복잡성 

(Entropy)을 감소시키는 것을 목적으로 분류, 분기를 반복하

는 것으로 훈련된다. 데이터를 임의로 샘플링하는 배깅 

(Bagging)을 통해 다수의 의사결정트리를 생성하여 각각의 의

사결정트리에 하나의 예측 값이 도출된다. 다수의 의사결정

트리의 예측값들을 앙상블, 평균하여 최종 예측값이 결정된

다. 다수의 의사결정트리들의 결론을 앙상블하기 때문에 하

나의 의사결정트리보다 더 정확한 예측을 보이며 배깅을 통

한 의사결정트리를 생성하기 때문에 과적합을 줄일 수 있다.

마지막으로 서포트 벡터 머신 (Support Vector Machine, 

SVM)은 데이터 분류를 위한 기준을 정의하는 결정 경계 

(Decision Boundary)를 형성하는 기계학습 알고리즘이다. 결

정 경계와 서포트 벡터의 거리, 즉 마진 (Margin)을 최대화하

여 데이터를 분류하도록 학습이 이루어진다. 회귀의 경우 데

이터 분포에 따라 선형, 다항, 가우시안 커널 함수 등을 결정

하고 마진을 최소화하도록 학습이 이루어지며 최종적으로 결

정 경계를 정의한다.

Fig. 2 Comparison of temperature settings (green bold lines) and monitored indoor temperature (blue lines) in a 

commercial broiler house
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3. 역학적 모델

육계사 내부의 온도 변화는 대류, 전도, 복사 현상에 의한 

열에너지 교환과 관계가 있으며, 온도 변화 요소로 육계의 현

열, 호흡에 의한 증발열 (잠열)과 환기팬의 작동에 따른 환기, 

벽체의 열전달에 의한 외부와의 열에너지 이동 및 교환, 온풍

기로 인한 열에너지 증가가 주요인이다. 따라서, 육계사의 실

내 기온 변화를 예측하기 위해 육계의 현열 (), 잠열 (

), 

터널팬에 의한 환기 (), 벽체의 열전달 (), 온풍기 

()에 의한 열에너지 증감을 식 (1)∼(5)으로 표현하였

다. 는 실내 기온과 육계의 체중에 따라 육계의 신진대사에 

의해 발생하는 현열발생량의 경험식으로 추정하였다 

(Sakomura et al., 2005; Izar-Tenorio et al., 2020). 

은 육계의 

일일 급수량 중 40%가 시설 내에서 증발한다고 가정하고 이

에 따른 증발 잠열로 추정하였다 (Izar-Tenorio et al., 2020). 

식 (1)∼(2)의 SIN 함수는 24시간 주기의 육계의 신진대사에 

따른 현열과 잠열의 변동성을 나타낸다 (CIGR, 2002; 

Pedersen, 2015).
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여기서, 은 육계 개체의 질량 (kg)으로 식 (6)과 같이 국립

축산과학원에서 제시한 주령별 육계 체중 자료 (NIAS, 2022)

로 부터 일령 의 함수로 추정하였다. 은 실내 기온 (℃), 

는 하루 중 시간 (hr), 와 min은 하루 중 동물의 생체 리듬

을 표현하기 위한 상수로 에서   , min 이며 



에서   , min 이고 (Pedersen, 2015; 

Izar-Tenorio et al., 2020), 은 환기의 질량 유량 (kg s-1), 와 

는 공기의 밀도 (kg m-3)와 비열 (J kg-1 ℃-1), 와 는 

벽체의 열관류율 (W m-2 ℃-1)과 면적 (m2), 는 실내외의 

기온 차이 (℃), 

는 가온에 사용된 히터의 수, 모든 는 

시간당 에너지 증감 (W)이다. 식에서 제시된 상수들은 단위 

변환을 위해 사용되었다. 

본 연구에서는 이산 시간 다중입력 단일 출력 모델 (discrete 

time multiple-input single-output [MISO] model)로서 에너지수

지 방정식에 기반한 역학적 모델을 개발하였으며 식 (7)과 같

은 형태로 표현된다. 









 












 (7)

여기서, ∼는 각각 , 
, ,  , 에 대한 

불균일성 지수이며, ∼는 각 열에너지 증감에 대한 시간 

지연 지수이다. Box 모델 특성상 육계사 시설 내의 열에너지

의 공간적 분포가 균일하다고 가정하고 있지만, 실제 부피가 

큰 육계사 내부의 미기상의 시공간적인 불균일성이 크다. 또

한 환기팬, 온풍기 등 각 에너지 요소들의 작동이 실제 실내 

평균 기온의 변화에 미치는 시간적 지연을 고려할 필요가 있

다. 따라서, 불균일성 지수와 시간 지연 지수를 도입하여 역학

적 모델을 설계하였다. 

역학적 모델의 불균일성 지수와 시간 지연 지수는 Haupt 

and Haupt (2004)의 연속적 유전 알고리즘 (Genetic Algorithm; 

GA)으로 추정하였다. 유전 알고리즘은 해 집합으로 구성된 

염색체를 무작위로 생성하여 세대를 거듭하며 적합도를 판단

하여 선택 (Selection), 교배 (Crossover), 돌연변이 (Mutation)

에 의해 해를 탐색, 결합, 무작위 과정을 거쳐 최적의 목표값

을 찾는 방법이다 (Hong et al., 2015). 

4. 데이터 세트 구축

기계학습, 역학적 모델은 학습 및 개발에 사용될 데이터의 

품질에 따라서 모델 결과의 품질이 결정된다. 또한, 추후 실제 

육계사의 환경 예측 및 제어에 알고리즘을 용이하게 적용시

키기 위해 데이터 구축은 필수적이다. 

데이터 주기는 육계사의 실내, 실외의 온도 주기와 동일하

게 1분 단위로 설계하였으며, 본 연구에서 구성된 데이터 세

트의 구성 요소는 Table 1과 같다. 내부 기온의 경우, 8개의 

영역의 기온 평균값을 사용하였다. 터널팬과 온풍기의 경우 

데이터 주기 1분 동안 작동되었을 경우 1.0, 작동하지 않았을 

경우 0.0으로 계산한다. 입기구의 경우 열림, 닫힘, 멈춤 신호

에 따라 개폐 속도 ()가 변하여 열려있는 상태 ()를 추정한

다. 1분간 완전히 열려있을 경우를 1.0으로 완전히 닫혀 있는 
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경우를 0.0으로 계산되어 1분 동안의 입기구가 열려있는 정도

를 계산하였다. 대상 육계사에서는 터널 팬의 작동 개수에 따

라 환기량을 계산하여 입기구가 자동으로 개폐되므로, 역학

적 모델에서는 입기구 정보 대신 환기량 만을 입력 데이터로 

사용하였다. 다만, 기계학습 모델에서는 입기구 정보를 입력 

자료로 활용하였다. 육계의 일령 (Age)의 경우, 기계학습에서 

육계의 생육 정도에 따라 변하는 현열과 잠열의 영향 변화를 

고려하기 위하여 설계하였으며, 입추 시점을 0으로 시작하여 

연속적으로 24시간이 이후 1.0씩 증가하도록 설계하였다. 시

간 주기 (Time Cycle)의 경우 육계의 하루 중 활동의 변화에 

따른 현열과 잠열의 변화를 기대하여 데이터 세트에 추가하

였다. 시간 주기는 시간데이터를 24시간으로 나누어 정수 값

으로 설계하였다. 

유전알고리즘이 결합된 역학적 모델 (MM-GA)의 경우, 육

계사 내⋅외부의 기온, 터널 팬과 온풍기, 육계의 일령, 시간

주기를 입력 데이터로 구축하였다. 터널 팬과 온풍기의 경우 

각각 작동하는 장치 작동 상태의 합으로 계산하였다. 모델의 

출력값은 식 (7)의 1분 후의 온도 변화로 계산된다. 기계학습

의 경우, 역학적 모델과 동일하게 1분 후 육계사 내부 온도 

변화를 출력값으로 설계하였다. 입력 변수를 줄여 모델을 단

순화하기 위하여 실내 기온과 외부 기온은 의 하나의 변

수로 입력값을 구성하였고, 이외에 터널 팬, 온풍기, 입기구, 

육계의 일령, 시간 주기가 입력자료로 사용되었다. 기계학습에 

사용된 모든 데이터는 정규화 (Normalization)과정을 거쳤다. 

본 연구에서는 동절기부터 춘절기의 운영에 모두 사용 가

능한 예측 모델을 개발하기 위해 세 차례의 사육 기간의 데이

터를 하나로 데이터 세트로 구성하여 하나의 모델에 대해 학

습 및 개발을 시도하였다. IQR (Inter Quantile Range)방식으로 

이상치와 결측치를 제외하여 총 102,240개의 데이터가 데이

터 세트로 구축되었다. 모델의 학습과 성능평가를 위하여 데

이터 세트를 훈련 (Training)과 검증 (Test) 용으로 각각 60%와 

40%의 비율로 분류하였다. 데이터를 분류하는 방법은 여러 

가지가 있지만, Sharma 등 (2015)은 데이터의 초반부를 집중 

훈련하는 것 (R2=0.061)보다 일정간격으로 배열 (R2=0.681)하

거나 무작위 (R2=0.733)로 훈련하는 것이 기계학습의 성능이 

좋다고 제안한다. 본 연구에서는 전 기간의 데이터 경향을 모

두 학습시키기 위하여 일정 간격으로 데이터를 추출하여 배

열하는 인터리빙 (Interliving) 방식을 이용하여 훈련용 데이터

와 검증용 데이터를 분할하였다. 즉, 데이터 세트를 시간 순서

에 맞게 5시간 주기로 3시간과 2시간씩 훈련용 데이터와 검증

용 데이터로 반복하여 분류하였다.

Data (Unit) Contents (Range) [Eq]

Indoor_Temp (℃) Indoor Air Temperature

Outdoor_Temp (℃) Outdoor Air Temperature

Vent_Tunnel
Tunnel Fan Operation (0∼1.0)

[=OPERATION(sec)/60]

Heating
Heating Operation (0∼1.0)

[=OPERATION(sec)/60]

Air Inlet

Air Inlet Operation (0∼1.0)

[ 
 

 

sec

×
 

)

( : opening/closing speed (s-1), 

 : Air Inlet Signal

 : previous open state (0∼1) ]

Age (Days) Chicken Age (1∼32)

Time_Cycle
Daily time variable (0∼1.0)

[hour:minute:second / 24 hour]

Table 1 Dataset construction

Fig. 3 Flowchart of model development to estimate indoor temperature
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5. 연구 방법

연구의 전체 흐름은 Fig. 3과 같다. 육계사에서 모니터링한 

데이터들을 1분 간격의 시계열 데이터로 가공하여 개발할 모

델의 알고리즘에 따라 적합한 형태로 데이터를 선택 및 정규

화하였다. 완성된 데이터 세트는 결측 데이터는 제외하고 훈

련용과 검증용으로 분할하였다. 훈련용 데이터를 활용하여 

기계학습 모델들과 역학적 모델을 개발하였고, 개발된 모델

들은 검증용 데이터로 각 모델들의 성능을 평가하였다. 모델

의 훈련과 검증에 사용된 프로그램은 MATLAB을 사용하였

으며, 기계학습 모델들은 MATLAB의 Statistics and Machine 

Learning Toolbox에서 제공되는 라이브러리를 사용하였다.

기계학습의 경우, 데이터 특성, 알고리즘에 따라 최적화하

는 하이퍼파라미터가 다르며, 하이퍼파라미터의 설정에 따라 

성능이 달라진다. 반복적인 실험으로 경험적인 최적의 하이

퍼파라미터를 추정할 수 있지만, 본 연구에서는 베이지안 최

적화 (Bayesian Optimization)을 활용하여 최적의 하이퍼파라

미터를 추정하였으며 하이퍼 파라미터 추정 반복 횟수는 

Default값인 30을 사용하였다. 베이지안 최적화는 목적함수를 

모델링하기 위해 미지의 하이퍼파라미터를 반복 평가하여 최

적화한다. 베이지안 최적화를 통한 모델링은 MATLAB에서 

제공하는 하이퍼파라미터의 Default값보다 높은 예측 성능을 

보이며 아직 개발되지 않은 알고리즘에 대한 문제를 해결하

기 적합하다 (Choi et al. 2020). 

역학적 모델의 모델 인자 추정을 위한 유전 알고리즘의 경

우, 계산 과정에서 염색체 수는 500개로 설정하였고 총 200 

세대에 걸쳐 최적 인자를 추정하였다. 매 세대에서 변이, 교

배, 선택의 수는 각각 총 염색체의 20%, 30%, 50%로 설정하

였다. 

본 연구를 통해 개발된 모델들은 1분, 10분, 30분, 1시간의 

네 가지 예측 시점에 대하여 실내 기온을 예측할 수 있는지 

평가가 되었다. 모든 모델은 기본적으로 1분 동안의 온도 변

화를 통해 다음 1분 후를 예측하며, 이를 반복하여 실내 기온

을 연속적으로 예측하게 된다. 단, 기존 연구들에서는 이러한 

반복 과정에서 예측된 실내 기온을 다음 시간대의 예측을 위

해 재사용하지 않고, 실측값만을 입력값으로 사용하게 되는

데, 이 경우 사실상 1분 후의 미래를 예측하는 과정을 반복하

는 것과 같다. 본 연구에서는 실질적인 예측을 위해 실내 기온

의 예측값들을 다음 시간대의 예측을 위한 입력값에 사용함

으로써, 10분, 30분, 1시간을 연속적으로 예측하였을 때의 모

델의 최종적인 예측 정확도를 비교하였다. 예를 들어, 1시간 

예측 모델의 경우, 매시 정각의 실측 실내 기온을 시작점으로 

하여 59분 동안 실내 기온을 예측하고, 다시 다음 시 정각의 

실측 실내 기온을 시작점으로 다음 59분을 예측하는 과정을 

반복하였다. 

역학적 모델의 경우 네 가지 예측 시점에 따라 각각 학습을 

시켜 모델 인자들을 최적화하였으나, 기계학습의 경우 제공

된 알고리즘의 한계로 인해 1분 후의 예측에 대해 모델을 개

발하고, 이를 네 가지의 예측 시점에 대해 적용하여 평가하였

다. 모델의 검증 및 성능평가는 시험용 데이터 세트의 실내 

기온과 모델로 예측된 실내 기온과의 결정계수 (R2)와 평균 

제곱근 오차 (Root Mean Square Error; RMSE)를 통해 실시하

였다. 

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 실내 기온 예측 모델의 개발

본 연구에서 훈련된 기계학습 및 역학적 모델에 대한 하이

퍼파라미터 및 변수 최적화 결과는 Table 2와 같다. ANN의 

경우, 은닉층은 1개, 은닉층의 노드는 216개로 설계되며 전이 

함수는 ReLu (Rectified linear) 함수로 설계되었다. RF의 경우, 

모델의 구축과 가중치의 갱신을 반복함으로 최적화하는 방식

인 LSBoost (Least-squares boosting) 방식으로 RMSE를 최소

화하기 위해 데이터 개수를 378개 그룹으로 나눈다. 최종 분

류된 데이터 집단을 구성하는 최소의 데이터 (MinLeafSize)는 

262개, 최대 분류 횟수 (MaxNumSplits)는 75번이다. RF는 의

사결정나무와 같은 직관적인 그래프가 최종 모형으로 도출될 

수 없다. 따라서 RF는 이러한 문제를 해결하기 위해 변수의 

영향력을 파악할 수 있도록 중요도 지수 (variable 

imporatance)를 제공한다. 중요도 지수는 실측된 OOB 

(Out-Of-Bag) 데이터의 표준오차와 예측된 OOB 데이터의 오

차 차이 평균을 표준오차로 나눈 값으로 계산된다. 이때, OOB

는 배깅된 데이터를 제외한 나머지 데이터를 말한다 (Yoo, 

2015). 최적화된 RF의 중요도 지수는 터널팬 (0.9727) > 일령 

(0.7085) > 실내외 기온 차 (0.6171) > 입기구 (0.5814) > 온풍

기 (0.2767) >시간 주기 (0.2640) 순서로 높았다. SVM의 경우, 

선형 커널 함수를 사용하였으며 커널 함수의 마진의 경계 

(Epilon)는 2.6192e-4 로 설계되었다. 선형 커널 함수는 1분후

의 온도변화에 대한 1차 다항식으로 표현되며 식 (8)과 같다. 

(8)

여기서, ∼은 기계학습에 사용된 입력값으로 각각 실

내외 온도차, 터널팬, 입기구, 온풍기, 일령, 시간 주기를 나타

내며 모든 데이터는 정규화를 거쳤기 때문에 무차원이다. 일

령 실내외 온도차, 터널팬, 입기구, 시간 주기의 계수는 0보다 
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작으므로 실내외 온도차가 클수록, 터널팬의 작동 시간이 많

을수록, 입기구가 열려있는 시간이 많을수록, 낮보다 밤인 시

간에서 기온이 감소한다. 반대로 온풍기와 일령의 계수가 0보

다 크므로, 온풍기의 작동시간이 많을수록, 일령이 많을수록 

기온이 증가한다. 

MM-GA의 경우, , 
의 경우, 시간 지연 계수 ()가 13 

이상,  ,  , 의 경우, 시간 지연 계수 ()가 3 이하

로 결정되었다. 이때, 시간 지연 계수 ()는 식 (1)∼(5)의 열에

너지 증감 ( )에 의해 실내 공기의 평균 온도가 증감하는 데 

필요한 시간으로 표현된다. 예를 들어, 의 경우, 벽체를 통

해 열전달된 에너지가 실내 평균 기온의 변화에 영향을 미치

는데 13분이 걸린다. , 
는 육계의 일령 현열, 잠열에 의

한 에너지이며, 이에 의한 실내 기온의 변화는 환기, 히터 등

에 비해 느리게 반영되었다.  , 의 경우, 환기나 히

터에 의한 에너지 증감은 매우 큰 양이며, 강제환기방식으로 

이루어지므로, 실내 기온의 변화에 미치는 속도가 빠를 것으

로 예상된다. 반면 , 
, 는 팬 기류나 온풍기의 송풍기

류와 같이 강제적인 대류에 의해 전달되는 것이 아니라, 온도

차 등에 의한 자연대류에 의해 에너지 전달이 이루어지기 때

문에 에너지 전달 속도가 느리다. 

2. 예측 시점에 따른 모델의 성능평가

실측값과 예측 시점별 모델의 예측값을 비교하여 얻은 성

능평가 결과는 Table 3과 같다. 1분 후의 예측의 경우, R2는 

ANN, RF, SVM, MM-GA의 순서로 0.998, 0.995, 0.999, 0.990

으로 SVM이 0.999로 가장 높았으며 RMSE도 SVM이 0.110℃

로 가장 낮은 값을 보였다. 모든 알고리즘에서 R2가 0.990 이

상인 값을 보이며 RMSE도 최대 0.306℃로 낮은 값을 보였다. 

1분 후 예측의 경우, 실측값들로부터 1분 후의 예측값을 얻은 

결과이므로, 기존 연구들에서와 같이 모든 모델에서 높은 예

측 성능을 보였다. 

10분 기온 예측의 경우, R2는 ANN이 0.977로 가장 높았으

며, RMSE는 MM-GA가 0.522℃로 가장 낮은 값을 보였지만 

모든 알고리즘에서 R2가 0.937이상으로 여전히 높은 예측 성

능을 보인다. 30분과 1시간 예측의 경우, MM-GA가 각각 

0.952, 0.934의 R2로 가장 높은 예측 성능을 보였으며, RMSE 

또한 0.691, 0.841℃로 가장 낮았다. 기계학습의 경우, 1시간 

기온 예측에서 RMSE가 모두 1.7℃이상인 값을 보였으며 RF

의 경우 RMSE가 4.561℃로 가장 큰 오차를 보였다. 대상 농장

에서 적정 기온의 범위로 ±3℃ 이내의 편차를 허용하므로, 

기계학습 모델들에서 보인 RMSE는 상대적으로 크다고 볼 수 

있다. 

10분 이내의 예측에서는 모델의 종류에 관계없이 높은 예

측 성능을 보였으나, 30분 이상의 예측에서는 MM-GA가 높

은 예측 성능을 보였다. MM-GA는 예측 시점별 모델 인자들

을 최적화하였고, 시간 지연 지수를 도입하여 실제 에너지의 

물리적 흐름을 모의하고자 하여 장시간의 기온 예측에서 높

은 성능을 보인 것으로 추정된다. 기계학습 모델들에서는 입

력값들의 시간 지연 개념이 포함되지 않았기 때문에 장기간 

예측에서의 예측 성능이 낮은 것으로 판단된다. 환기, 벽체, 

동물의 발열 등이 실내 기온에 즉시 영향을 미치는 것은 물리

적으로 타당하지 않을 수 있으며 넓은 면적의 육계사 내의 

평균 기온을 즉시 변화시키는 것은 불가능할 것이다. 그럼에

Learning Algorithms Parameters, Value

ML-ANN
Num Layers Activations Standardize Layer Size

1 relu true 216

ML-RF
Method

Num Learning

Cycles
LearnRate MinLeafSize MaxNum-Splits

Num Variables

ToSample

LSBoost 378 0.2503 262 75 4

ML-SVM
Box-Constraint KernelScale Epsilon Kernel-Function

Polynomial 

Order
Standardize

0.0010 NaN 2.6192e-04 Linear NaN True

MM-GA

interval
 


  

1 1 2 2 3 3 4 4 5 5

1 min 0.117 20 0.120 16 0.049 0 0.138 0 0.306 1

10 min 0.085 13 0.099 14 0.022 0 0.115 0 0.240 1

30 min 0.073 18 0.110 18 0.008 1 0.061 0 0.119 2

1 hour 0.051 17 0.048 16 0.029 2 0.020 3 0.063 0 

Table 2 Hyperparameters and factors in the optimized prediction model
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도 불구하고 1분 예측의 경우 모든 모델들에서 높은 R2가 나

타나는 이유는 예측된 실내 기온뿐만 아니라 실측값 또한 1분

간 큰 온도 변화를 보이지 않았기 때문이다. 또한 매 예측 계

산마다 실내 기온의 측정값이 입력데이터로 사용되기 때문에 

오차가 누적되지 않는 것도 중요한 원인이다. 반면 장기간 예

측의 경우, 예측값을 기반으로 이후의 실내 기온을 반복해

서 예측하는 과정에서 오차가 누적되기 때문에 모델 인자가 

매우 잘 맞지 않으면 장시간 이후에 오차가 커질 수밖에 없다. 

이러한 측면에서 시간 지연 개념을 고려하지 않은 기계학습 

모델들에서는 장시간 예측에 한계를 보였다. 

3. 장기간 예측 성능의 비교

기온 변화에 민감한 육계의 특성으로 인해 육계사는 적정 

실내 기온의 유지가 매우 중요하다. Fig. 2의 환경 조절 결과에

서도 나타나듯이 현행의 on/off 기반의 환기 제어는 연중 지속

적인 적정 환경 조절에 한계를 보이고 있다. 따라서 기상예보

와 가상의 환기 제어를 통한 실내 미기상의 예측에 기반하여 

지능적인 환기 제어가 필요하다. 또한 이를 위해 미기상 환경

의 장기간 예측 모델은 필수적이다. 

본 연구에서 개발된 육계사 실내 기온의 1시간 예측 모델

들의 성능은 Fig. 4∼6에 제시되어 있다. Fig. 4는 실측 기온 

(x축)과 예측 기온 (y축)의 분산도이다. Fig. 4의 (a), (c)와 같이 

ANN과 SVM의 회귀식의 기울기는 0.8 이하로 다른 알고리즘

보다 낮은 값을 보이는데, 이는 측정된 기온 변화보다 예측된 

기온 변화가 더 작음을 의미한다. 반대로 RF의 경우 (Fig. 4의 

(b)), 회귀식의 기울기가 1.4 이상으로 실제 기온의 변화보다 

예측 모델의 기온 변화가 더 큼을 의미한다. 이렇게 1.0과 차

이를 보이는 기울기는 모델 결과의 선형성과는 별개로 높은 

RMSE를 유발할 수 밖에 없다. 1시간 예측의 최적의 알고리즘

인 MM-GA는 Fig. 4의 (d)와 같이 회귀식의 기울기가 다른 

예측 모델보다 1.0에 가깝다. 또한 MM-GA의 데이터 분산 형

태는 두께가 가장 얇게 나타났는데, 이는 Table 3에서 

MM-GA의 RMSE 값이 가장 작게 나타나는 것과 같은 결과이

다. 분산도의 두께는 모델의 실제 적용 가능성과도 밀접한 관

련이 있다. 예를 들어, MM-GA에서 예측 기온이 25℃로 나타

난 경우, 분산도에 따르면 실제 기온은 약 22∼28℃ 범위에 

있으며, 이는 적정 기온의 편차인 ±3℃의 범위에 포함되게 

된다. 즉, 예측 결과에 다소 오차가 발생한다 하더라도 적정 

기온의 범위에는 포함됨을 의미한다. 다른 모델들은 이 범위를 

초과하게 되며, 이는 환경조절의 실패로 이어질 우려가 있다.

Fig. 5에서는 3회의 사육 기간에 걸쳐 측정된 실내 기온과 

각각의 예측 모델에 대한 1시간 예측 결과를 비교하였으며, 

Fig. 6에서는 1시간 예측 결과에서 측정된 실내 기온을 뺀 오

차를 나타낸다. ANN의 예측 기온은 3월 이후 양의 오차가 

증가하였으며, 특히 5월 이후 양의 오차가 급격히 상승하는 

추이를 보인다. 이는 5월 이후의 환기팬 사용의 증가로 인한 

육계사 내의 열에너지 감소가 활발히 이루어지고 있지만, 

ANN 훈련 시 환기팬과 입기구의 가중치가 과소하게 반영되

어 환기팬 사용 증가에도 기온의 감소가 충분히 이루어지지 

않은 것으로 판단된다. RF의 경우, 예측 기온이 12월과 1월에

서 급격히 상승하였고, 반대로 3월에는 급격히 감소하여 음의 

오차를 나타내는 추이를 보였다. 예측 기온이 60℃ 이상으로 

증가했으며 이는 1시간과 같이 장기간 예측에서 RF가 적절하

지 않은 것으로 판단된다. SVM의 경우 전체적으로 측정된 

Passible 

predictive time
Data Set

R2 RMSE (℃)

ANN RF SVM MM-GA ANN RF SVM MM-GA

1 min

Train 0.998 0.995 0.999 0.990 0.164 0.238 0.107 0.309

Test 0.998 0.995 0.999 0.990 0.169 0.239 0.110 0.306

Total 0.998 0.995 0.999 0.990 0.166 0.239 0.108 0.308

10 min

Train 0.978 0.939 0.973 0.971 0.512 0.912 0.583 0.518

Test 0.977 0.937 0.972 0.971 0.527 0.924 0.598 0.522

Total 0.978 0.938 0.973 0.971 0.517 0.916 0.588 0.520

30 min

Train 0.918 0.737 0.897 0.952 1.039 2.473 1.255 0.681

Test 0.914 0.736 0.890 0.952 1.067 2.452 1.287 0.691

Total 0.916 0.737 0.894 0.952 1.049 2.464 1.267 0.685

1 hour

Train 0.797 0.551 0.706 0.933 1.669 4.647 2.242 0.838

Test 0.776 0.547 0.693 0.934 1.746 4.561 2.275 0.841

Total 0.788 0.550 0.701 0.934 1.699 4.612 2.254 0.839

Table 3 Evaluation of prediction models indicating the best performance with bold lines
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기온보다 예측 기온이 높게 나타났으며, 이는 육계사 내에서 

지속적인 열에너지 공급원이 육계의 현열임을 고려할 때, 이

의 영향력이 과대하게 모의된 것으로 추정된다. 특히, 1월 15

일에서 1월 25일의 기간에서 양의 오차가 급격히 커지는 것으

로 나타났는데, 최소의 환기가 이루어지는 동절기에 육계의 

체중이 증가하는 사육 후반이므로 육계의 현열 영향이 과대

평가되었다는 추정과 상통한다. 기계학습의 경우 일반적으로 

학습되지 않은 데이터의 경향을 예측하는 것은 매우 어려운 

일이며, 본 연구에서 확보된 학습 데이터로는 충분한 정확도

의 장기간 예측을 수행하는데 한계를 보였다.

MM-GA의 경우, 측정된 기온과 예측된 기온의 변화가 상

당히 유사한 추이를 보였다. 기계학습 모델들의 결과와 같이 

측정값의 범위를 초과하는 양의 오차와 음의 오차가 혼재된 

경향을 보이지는 않았으며, 오히려 측정값보다 다소 작은 폭

의 변동을 보이는 경향을 나타냈다. 전체 사육 기간 중 5월에

서 예측 기온이 측정값에 비해 높은 경향을 보이며 오차가 

최대 5.88 ℃까지 증가했지만, 여전히 MM-GA가 가장 좋은 

성능을 보였다. 환기팬의 작동은 이전까지 실내 기온을 낮추

는 목적으로 사용되며 실내외 기온 차이가 5월 이전까지 0보

다 작았지만 (실내 기온 > 실외 기온), 5월에 0보다 커지면서 

(실내 기온 < 실외 기온) 환기팬의 작동이 오히려 실내 기온의 

증가를 유도한 것으로 판단된다. 실제 축사의 경우, 환기팬의 

바람에 의해 습도 감소와 기화에 의한 기온의 감소 또한 기대

되지만, 본 연구에서 설계된 역학적 모델에서는 공기 교환에 

따른 열교환만을 고려하고 있기 때문에 이러한 차이가 나타

난 것으로 판단된다. MM-GA는 물리적 현상을 기반으로 설계

된 모델이므로, 모델 내의 열전달 현상을 복잡하게 설계할수

록 더 나은 결과를 보일 것으로 기대된다. 

본 연구의 결과를 바탕으로 역학적 모델에 기반한 예측 모

델이 무창 육계사의 실내 기온 예측에 적합하다고 판단되었

(a) ML-ANN (b) ML-RF

(c) ML-SVM (d) MM-GA

Fig. 4 Scatterplots of all data between measurements (X-axis) and 1-hour prediction (Y-axis)
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다. 기계학습의 경우, 시간 지연 지수를 도입하고 학습용 데이

터를 개선하여 보완이 필요할 것으로 사료된다. 또한 추후 혹

서기와 혹한기의 데이터를 포함할 경우 전 계절에 활용 가능

한 예측 모델의 개발도 충분히 가능할 것으로 판단된다. 

Ⅳ. 결 론

최근 ICT 융복합 스마트 농업에 대한 연구 개발이 활발히 

이루어지고 있으며, 가축의 생육 단계에 따라 적정 환경을 조

성하기 위한 지능형 환경 제어 기술 개발에 중점을 두고 있다. 

(a) ML-ANN

(b) ML-RF

(c) ML-SVM

(d) MM-GA

Fig. 5 Comparison of indoor air temperature between measurements (blue lines) and 1-hour prediction (orange lines)
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본 연구에서는 육계사 내 적정 미기상 환경 제어 기술 개발을 

위한 기초 단계로서 실내 기온 예측 모델을 개발하고 장기간

의 예측 성능을 평가하였다. 특히 외부 기상과 환기 운영특성

이 서로 다른 3회의 사육 기간에 걸쳐 적용될 수 있는 단일한 

모델의 개발에 중점을 두었다. 

실내 기온 예측 모델은 3가지 기계학습 모델과 에너지 수

지에 기반한 역학적 모델로 개발되었으며 예측 시점에 따라 

1분, 10분, 30분, 1시간의 예측 결과를 평가하였다. 1분 후 기

온 예측의 경우, 모든 예측 모델에서 R2가 0.990이상, RMSE가 

0.306℃ 이하로 높은 성능을 보였다. 1시간과 같이 장기간 예

(a) ML-ANN

(b) ML-RF

(c) ML-SVM

(d) MM-GA

Fig. 6 Difference of indoor air temperature between measurements and 1-hour prediction
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측의 경우, MM-GA가 R2가 0.934, RMSE가 0.841℃로 가장 

좋은 예측 성능이 나타났다. 1분 후 예측과는 달리 오차가 중

첩되는 장기간의 기온 예측에서 물리적인 열수지식과 시간 

지연 지수를 도입한 역학적 모델이 높은 성능을 나타내며 육

계사 실내 기온 예측에 적합성을 보였다. 기계학습 모델들은 

장기간의 예측을 위해 시간 지연의 개념을 포함하도록 보완

하고 양질의 학습용 데이터를 확보할 필요성이 제기된다.

본 연구에서 개발된 역학적 모델은 혹서기와 혹한기를 포

함한 전 계절에 활용될 수 있도록 보완될 예정이다. 특히 향후 

연구에서는 영역 기반의 미기상을 예측하고 미기상에 따라 

환기 제어 장치를 효과적으로 운영하기 위한 적정 환경 제어 

알고리즘 개발에 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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