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ABSTRACT

This study focuses on efficient production, away from research that

focused on automating cultivation facilities and increasing convenience. In this

study, we discuss a model that predicts the internal temperature of the IoT

crop cultivation system using machine learning, which derives the internal

temperature prediction model of the crop cultivation system and ensures crop

growth under optimal environmental conditions.

In this study, weather data were collected through external temperature

data, internal temperature data, controller temperature data measured in crop

farming systems and Agricultural Weather Information Service API before

deriving the optimal prediction model. Afterwards, the collected data was

refined to the appropriate form for the analysis. And preprocess of the data

was carried out with process of parsing the information needed for the

analysis and missing value. One of the learning methods of machine learning,

Supervisited Learning, is used to predict optimal internal temperatures by

utilizing pre-processing data, and multi-layer perceptron algorithm is utilized

as a neural network model to efficiently derive predictive models. In addition,

two predictive models were classified according to the input variables. The

effect of cultivation materials on the system, which is one of factors that

affect internal temperatures data, is Formulated. And by comparing the

results of predictive models that applied this formula with those of predictive

models that did not apply the expression, we derive a model that predicts

patterns similar to the temperature within the real system.
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제 1 장 서론

4차 산업혁명의 핵심기술인 사물인터넷(Internet of Things, IoT), 빅데이터

(Big Data), 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 등이 다양한 산업분야에 적용되

고 있다. 사람이 반복적으로 하던 작업을 기계가 도우는 보조적인 측면에서의 개

념에서 벗어나 데이터 및 알고리즘을 적용시켜 작업의 지능화를 통해 노동력과

사료비를 절감시키며 제품을 효율적으로 생산시키는 등의 변화를 보이고 있다.

[1]

과학기술예측조사(2012~2035)에 따르면 지구 평균온도의 지속적인 상승으로

인한 지구온난화의 심화, 대규모 자연재해 발생빈도 증가에 따른 이상기후현상

증가, 이상강우 기후변화 및 개발로 인한 수자원의 감소와 곡물가격의 지속적 상

승으로 인한 식량 부족의 심화 등을 메가트렌드로 제시하고 있었다. 이를 통해

농업내부의 여건과 미래 환경변화는 스마트농업의 필요성을 더욱 강조하고 있으

며, 스마트농업을 통해 국내 농업의 양적 질적 성장이 필요한 시점임을 알 수 있

었다.[2]

이에 따라 농림수산식품부는 ‘농수축산분야 u-IT사업’을 통해 농업 경쟁력

향상을 목표로 하여 생산 정밀화 모델을 개발하며 기술개발도 진전되는 모습을

보이고 생산성 향상 등의 성과가 가시화 되었었다. 그러나 국내 기술은 R&D 수

준에 머무르며 시설현대화와 제대로 연계되지 못하였다. 스마트팜 활성화를 위해

다양한 기술들을 적용하여 스마트팜 확산의 장애요인을 해소하고 효율적인 농작

물 생산을 가능하도록 하는 연구의 필요성이 나타나고 있었다.[3]

이에 따라 (오정원, 2018)은 과수 생육환경 최적화 및 과수 수확시기 예측에

머신러닝 기술을 적용하여 기존 스마트팜 시스템에 수동제어를 최소화하고 과수

수확시기를 예측하는 연구를 진행하였다.[4] 또한 IoT기반 스마트 제어 운영 시

스템을 연구한 (서신림, 2015)는 버섯 인공재배 시 생육상태에 큰 영향을 미치는
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환경요소인 온도, 습도, CO2 등 생육환경 데이터를 측정하고 이를 실시간 모니

터링 할 수 있는 IoT기반의 스마트 제어 시스템을 운영하여 최적의 버섯 생육환

경을 유지시켰다.[5]

이와 같이 시설하우스 형태의 구조물 내 기술을 접목하여 온습도 및 풍향 등

을 모니터링하고 이를 제어하는 단계의 연구에서 벗어나 최적의 작물생장환경을

구축하기위해 4차 산업혁명기술과 농업을 융합시켜 최적의 작물 재배환경을 예

측하는 미래형 농업에 관련된 연구의 필요성이 나타나고 있다.[6]

본 연구는 기존 재배시설 자동화 및 편리성 증대에 집중했던 연구에서 벗어

나 효율성 있는 생산을 위해 머신러닝(Machine Learning)을 활용하여 작물재배

시스템 내부온도 예측모델을 도출해내 최적의 환경조건에서 작물의 생육이 이루

어지도록 하는 머신러닝(Machine Learning)을 활용한 IoT 작물재배시스템 내부

온도 예측에 관한 연구를 하였다.

본 연구에서는 최적의 예측모델을 도출해내기 앞서 작물재배시스템에서 측정

된 외부온도데이터, 내부온도데이터, 제어기온도데이터와 농업기상정보서비스

API를 통해 기상데이터를 수집하였다. 수집된 데이터를 분석에 알맞은 형태로

정제시킨 뒤 분석에 있어 필요한 정보들을 파싱하고 결측 데이터를 처리하며 분

석에 적절한 형태로 데이터 전처리 작업을 진행하였다. 전처리 작업이 완료된 데

이터를 가지고 최적의 시스템 내부온도를 예측하기위해 머신러닝(Machine

Learning)의 학습방법 중 하나인 지도학습(Supervised Learning)의 회귀

(Regression)방식을 사용하였고 효율적으로 예측모델을 도출하기위해 신경회로망

모델로 다층퍼셉트론(Multilayer Perceptrons, MLP) 알고리즘 구조를 활용하였

다. 또한 입력변수에 따라 예측모델을 두 가지로 분류하였다. 시스템 내부온도데

이터에 영향을 미치는 요소 중 하나로 선정한 재배함 재질이 시스템에 미치는

영향 식을 도출해내어 식을 적용시킨 예측모델과 식을 적용시키지 않은 예측모

델의 결과를 비교하여 실제 시스템내부온도와 유사한 패턴의 데이터를 예측해내
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는 모델을 도출해냈다.

본 논문은 총 5장으로 구성되어 있으며 각 장의 내용을 요약하면 다음과 같

다.

제 2장은 작물재배시스템 및 농업기상정보서비스에서 데이터를 수집하고 전

처리한 뒤 이를 학습데이터와 훈련데이터로 분할하는 과정을 기술하였다. 제 3장

은 준비한 데이터를 통해 머신러닝 라이브러리를 사용하여 예측모델을 훈련하고

예측데이터를 도출해내는 과정과 재배함 재질이 시스템에 미치는 영향에 관한

식을 도출해내는 과정을 기술하였다. 제 4장은 재배함 재질이 시스템에 미치는

영향에 관한 식을 적용시킨 예측모델과 식을 적용시키지 않은 예측모델을 비교

분석하여 최적의 예측모델을 도출해내었다. 제 5장은 본 연구의 결론 및 향후 연

구 방향을 제시하였다.
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Fig. 1 Environmental control system configuration diagram

제 2 장 환경데이터 수집 및 전처리

최적의 시스템 내부온도 예측모델을 도출해내기 앞서 환경데이터를 수집하기

위해 작물재배시스템을 설계하였다. IoT 기술을 접목하여 생육환경을 제어하고

내부 외부 환경 센서 데이터를 수집해 LoRa통신망을 활용하여 데이터베이스에

저장하는 시스템을 제작하였고 이를 통해 시스템외부온도, 시스템내부온도, 제어

기온도 데이터를 수집하였다. 다음은 작물재배환경제어시스템의 구성도를 나타낸

것이다.

작물재배시스템은 내부의 온도를 일정하게 유지시켜줘야 하므로 저온저장고

형태로 제작하였다.
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Categorize Standard

External size 2,500mm × 1,000mm × 1,500mm

Internal size 2,400mm × 900mm × 1,400mm

External
material

Sandwich panel 50T

(Styrofoam stuffing inside) & External insulation

Finishing
material

L-BAR molding

Processing
method

- Use of rivets, use polyurethane foam for seams

to improve heat insulation

- The internal and external finishes are waterproofed

using transparent silicone

- Process the panel into a prefab

Tab;e 1 Environmental control system external components

Fig. 2 Environmental control system
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2. 환경제어시스템 컨트롤러 설계

환경제어시스템 컨트롤러는 측정파트와 제어파트로 나뉘며, 측정파트는 내부

온도센서 1개, 외부 온도센서 1개의 데이터를 처리하고 수집하였다. 센서 데이터

수집 및 전송을 위한 RS232 회로, 전원공급 및 제어를 위한 Regulator 회로, 동

작상태를 확인하기 위한 LCD 회로 등 전체 동작에 필요한 필수 구성 회로를 통

해 측정파트를 설계하였다.

제어파트는 냉난방기, 환풍기 등 총 2개의 Actuator의 전원공급 및 차단 제

어로 구성하였다. 설정 값을 입력시켜 제어파트를 통해 생육환경을 제어하고 측

정파트를 통해 시스템의 환경데이터를 수집하는 일련의 과정을 거치며, 이렇게

수집된 데이터는 LoRa 통신망을 활용하여 시스템에서 서버의 데이터베이스로 데

이터를 전송하여 저장하게 되고 이를 사용자가 데이터베이스를 통해 확인할 수

있도록 하였다.

Fig. 3 Environmental control system controller
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Categorize Standard Quantity

heating

and cooling

control

RFH-2000 Small heater(220V-400W) 2EA

MWA04BTW WINIA Small air cooling

(220V-550W)
1EA

Temperature sensor for heating and cooling

control
1EA

Ventilator SHINILVentilator (220V-36W) 2EA

Temperature/
humidity
sensor

STA Temperature / humidity sensor 3V ~ 12V 2EA

Control board
AT Mega Process Enter the sensor value,

environmental control value output
1EA

Table 2 Components of the Environmental control system controller

3. 환경제어시스템 통신프로토콜 설계

IoT 표준 프로토콜인 MQTT 프로토콜을 활용하여 데이터를 서버로 전송,

전송된 데이터를 데이터베이스로 저장하고 사용자가 확인할 수 있도록 하였다.

수집된 환경 센서 데이터를 통합모니터링하고 환경을 제어할 수 있도록 다음과

같이 통신 프로토콜을 설계하였다.

Categorize MQTT Protocol

Topic

WBML/ poriacocos_box/ [GATEWAY_ID]/

[UUID]/ down
Device -> Server

WBML/ poriacocos_box/ [GATEWAY_ID]/

[UUID]/ up
Server-> Device

Message ST | command | function | type | dataset | ET -

Table 3 Example of WBML MQTT Server Information
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4.1 환경제어시스템 데이터 수집

작물재배시스템의 내부 ,외부, 제어기 온도 데이터 수집을 진행하였다. 내부

온도센서 1개, 외부 온도센서 1개, 제어기 온도 데이터를 수집하였다.

파이썬(Python) 라이브러리인 pandas를 활용하여 csv파일 형태의 내부온도,

외부온도, 제어기 온도 데이터를 DataFrame형태로 읽어 들였다.

4.2 농업기상정보서비스 API 기상데이터 수집

지역평균기상데이터를 사용하기위해 활용한 기상정보 데이터는 농업기상정보

서비스에서 2016년부터 2020년까지 일별 10분주기로 5년간의 제주도 김녕리 온

도 기상데이터를 수집하였다.

농업기상정보서비스에서 제공하는 API(Application Programming Interface)

는 XML(Extensible Markup Language) 형태로 데이터를 제공하고 있었다.

XML 형태의 데이터를 호출하기 위해 파이썬(Python) 라이브러리인

urllib.request을 활용하였다. 인증키와 사용자아이디를 XML 데이터 주소에 추가

시켜 농업기상정보서비스에서 조회일자의 10분 자료를 호출하였다.

Categorize Data

XML data
address

http://weather.rda.go.kr/openapi/inquiry_openapi_xml.js

p?mberid=UserID&regist_ky=authentication

key&period=day&day=Year-Month-Day&gbn=1

Parameter
mberid - UserID, regist_ky - authentication key, period -

day, day - YYYY-MM-DD(Year-Month-Day), gbn - 1

Table 4 XML data address and parameters
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Fig. 4 API provided by Agricultural Weather Information Service

제공 데이터 중 분석 시 활용할 데이터는 온도 데이터이므로 이를 위해 파이

썬(Python) 라이브러리인 BeautifulSoup을 활용하였다. 이후 온도 데이터를 파싱

하여 날짜데이터를 인덱스로 지정하여 연도별로 데이터를 정리하였다.

16 ~ 20년 5년간 10분주기의 데이터의 평균치를 구하기 위해 최솟값과 최댓

값을 제외시킨 나머지 데이터의 평균을 구하였다.



- 10 -

머신러닝(Machine Learning) 모델을 도출하기에 앞서 수집한 환경제어시스

템 데이터와 농업기상정보서비스 API 기상데이터를 시간 순으로 정렬한 후 결측

데이터를 처리하였다. 이후 전처리된 데이터를 통합하여 하나의 DataFrame에 저

장하였다. 통합된 데이터셋을 ‘단순홀드아웃 검증(hold-out validation)’ 분할방법

을 활용하여 학습데이터셋(train dataset) 및 테스트데이터셋(test dataset) 두 가

지로 분할하여 모델 도출을 위한 데이터 준비를 하였다.

5.1 데이터 전처리 및 통합

1분 주기로 입력되어있던 각 csv파일의 온도데이터를 10분주기로 데이터 파

싱을 진행하고 날짜데이터를 인덱스로 지정하여 시간 순으로 데이터를 정렬하였

다. 누락된 결측데이터는 바로 앞 데이터인 1분 전 데이터를 활용하여 결측치 대

체를 진행하였다. 이후 시간 순으로 정렬한 기상정보데이터와 하나의 DataFrame

형태로 통합하여 저장하였다.

Fig. 5 CSV file of System data

    

Fig. 6 Weather information data API
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Fig. 7 Integrated dataset

5.2 단순홀드아웃 검증(hold-out validation) 분할

다양한 훈련검증방법 중 ‘단순홀드아웃 검증(hold-out validation)’이란 전체

데이터셋에서 일정부분을 학습데이터셋(train dataset)으로 지정하고 나머지부분

의 데이터를 테스트데이터셋(test dataset)으로 지정하여 훈련하는 검증 방법이

다. 이는 학습데이터셋(train dataset)으로 학습이 마친 뒤 정답(Label)이 정해지

지 않은 데이터인 테스트데이터셋(test dataset)을 적용하여 학습된 알고리즘이

정확한 예측 값을 도출해냈는지 측정할 수 있는 방법이다.[7]
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 Fig. 8 Train dataset Fig. 9 Test dataset

전체 데이터 10월 25일 00시 10분부터 11월 09일 23시 50까지의 데이터 중

50%인 10월 25일 00시 10분부터 11월 01일 23시 50분까지 데이터를 학습데이터

셋(train dataset)로 설정하고, 나머지 50%를 11월 02일 00시 10분부터 11월 09일

23시 50분까지의 데이터를 테스트데이터셋(test dataset)로 설정하였다.
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제 3 장 환경데이터 예측모델 도출

작물재배시스템에 영향을 미치는 요소를 고려하고 입력변수에 따라 모델을

두 가지로 분류하여 선정하였다. 이후 머신러닝(Machine Learning) 라이브러리

인 Tensorflow를 사용하여 두 예측모델을 구조화시키고 예측모델을 훈련한 뒤

예측데이터를 도출해냈다. 이후 재배함 재질이 시스템에 미치는 영향 식을 적용

시킨 예측모델과 식을 적용시키지 않은 예측모델을 비교 분석하였다.

Categorize Model A Model B

Input

variables

Weather information data,

System external temperature, Controller temperature

-

System internal temperature

predicted by the influence

of materials

Table 5 Prediction model Input variables

농업생산에 가장 큰 영향을 끼치는 다양한 기후요소인 기온, 강수량, 바람 등

중 온도와 관련된 요소인 기상데이터, 시스템외부온도, 제어기온도를 변수로 입

력받으면 시스템 내부온도를 예측하는 모델을 Model A로 설정하였다,

비닐하우스 피복재질에 따른 비닐하우스 내부의 환경변화가 있듯이 재배함

재질에 영향을 받아 시스템 내부의 환경데이터에도 변화가 있을 것이라 추측하

고, 입력변수 기상데이터, 시스템외부온도, 제어기온도 이외의 추가로 재배함 재

질의 영향으로 인해 예측되는 시스템 내부온도데이터를 추가 변수로 입력받으면

시스템 내부온도를 예측하는 모델을 Model B로 설정하였다.
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재배함 재질이 미치는 영향을 식으로 도출해내기 위해 시스템 제어가 없는

상태에서 측정된 데이터를 활용하였다. 이는 시스템 설정온도가 없는 환경에서

측정된 내부 온도데이터, 외부 온도데이터를 의미한다.

예측모델을 도출하기위해 4차 산업혁명 핵심기술 중 하나인 머신러닝

Machine Learning)을 활용하였다. 머신러닝(Machine Learning)이란 기계학습이

라 부르기도 하며 인공지능(Artificial Intelligence, AI)을 구현하기 위한 한 방법

으로서 컴퓨터가 인간이 학습하는 것과 같이 알고리즘과 프로그램을 이용한 데

이터 학습을 통해 의사결정을 하거나 새로운 정보를 도출하는 것을 말한다.[8]

2.1 예측모델 학습방식

예측모델을 학습하는 방식으로는 지도학습(Supervised Learning)의 회귀

(Regression)를 사용하였다. 지도학습(Supervised Learning)이란 머신러닝

(Machine Learning)의 데이터 학습 방법 중 하나로 특정 입력(Input)에 따른 정

답(Label)이 정해진 데이터를 학습시켜 컴퓨터가 스스로 결과를 예측하거나 결정

하도록 하는 방식을 의미한다. 회귀(Regression)란 지도학습(Supervised

Learning)의 방법 중 예측 값으로 연속적인 숫자 값을 도출해내는 방식을 의미

한다.

2.2 예측모델 알고리즘

예측모델을 학습시키기 위한 알고리즘으로는 다층퍼셉트론 신경회로망을 사

용하였다. 다층퍼셉트론(Multilayer Perceptrons, MLP)이란 입력층(Input layer)과

출력층(Output layer) 사이에 은닉층(Hidden layer)을 1개 이상의 두어 비선형적

인 영역으로 분리되는 데이터에 대해서도 학습이 가능하도록 한 알고리즘이다.

다층퍼셉트론(Multilayer Perceptrons, MLP)은 입력층(Input layer)을 통해 받은

데이터를 중간단계를 구성하는 다수의 은닉층(Hidden layer)을 통해서 이를 여러

단계에 거쳐 학습을 진행한 뒤 출력층(Output layer)을 통해 최종적으로 예측 값
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을 도출해낸다. 이러한 예측 값을 도출해내는 신경회로망 구조는 아래와 같이 표

현할 수 있다.[9]

Fig. 10 Multilayer Perceptrons, MLP architecture

시스템 내부온도 예측모델을 효율적으로 도출하고 훈련속도를 높이기위해서

구글에서 오픈소스로 공개한 머신러닝(Machine Learning) 라이브러리인

Tensorflow를 설치하여 사용하였다. 이는 머신러닝 알고리즘을 구현하고 실행하

기 위한 프로그래밍 인터페이스로서 확장이 용이하다.[10] 또한 모델을 효율적으

로 구성하기 위해서 Tensorflow의 고수준의 API인 Keras 모듈을 활용하여 모델

을 도출하였다.

3.1 예측 Model A 도출을 위한 데이터 준비

 먼저 수집한 데이터를 학습데이터(train dataset) 및 테스트데이터(test

dataset) 두 가지로 분할시켜 전처리시킨 데이터를 데이터셋으로 준비하였다.
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Categorize Train dataset Test dataset

Start date 10-25 00:10 11-02 00:10

End date 11-01 23:50 11-09 23:50

Input data
Weather information data,

System external temperature, Controller temperature

Target data System internal temperature -

Output data -
Predicted system internal

temperature

Table 6 Data set for Model A

Fig. 11 Model A Train dataset Input data(weather information data)
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Fig. 12 Model A Train dataset Input data(system external temperature) 

Fig. 13 Model A Train dataset Input data(controller temperature) 
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Fig. 14 Model A Test dataset Input data(weather information data)

Fig. 15 Model A Test dataset Input data(system external temperature) 
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Fig. 16 Model A Test dataset Input data(controller temperature) 

3.2 예측 Model A 구성

예측모델을 구성하기 위해서 텐서를 입력받고 출력하는 Keras의 함수형 API

를 사용하여 모델을 만들었다.[11]

입력텐서(Input Tensor)로 기상청 평균기온, 시스템 외부온도, 제어기 온도

3개를 입력시킨 뒤 함수처럼 사용하기 위해 층 객체를 Dense를 통해 만들었다.

이후 텐서와 함께 층을 호출하면 은닉층 노드 100개로 구성된 은닉층(Hidden

layer) 3개에서 이를 여러 단계에 거쳐 학습을 진행한 뒤 출력텐서(Output

Tensor)가 시스템 내부온도를 반환하도록 하는 구조로 구성하였다.

이후 Model 클래스의 객체를 통해 함수형 API로 구조화시킨 모델의 입력텐

서(Input Tensor)에서 출력텐서(Output Tensor)를 도출하기까지 필요한 모든 층

의 출력을 추출한 뒤 반환하였다.
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Fig. 17 Model A Neural Network architecture

3.3 예측 Model A 훈련 및 도출

 이후 구조화된 모델의 전체데이터를 반복하여 학습하는 횟수인 epochs를

100으로 지정하고 다층퍼셉트론의 알고리즘을 통해 다음의 그림에 나오는 모델

의 가중치 및 편향치를 계산해내는 훈련을 시킨 뒤 예측 데이터를 도출하였다.

Fig. 18 Model A Weights and Bias values
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훈련을 통해 Model A가 예측한 시스템 내부온도데이터와 실제 시스템 내부

온도데이터를 시각화하여 비교하였다. Model A가 예측한 데이터는 평균 25.14℃

로 시스템내부온도의 평균과 0.77℃의 편차를 나타냄을 알 수 있었다.

Fig. 19 Comparison of Model A Predict data and Observation data

Fig. 20 Compare the details of Model A Predict data and Observation data
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예측 Model B를 도출 하는 과정에서는 먼저 재배함 재질의 영향으로 인해

예측되는 시스템 내부온도를 Model B의 변수로 활용하기위해 이를 계산할 수 있

는 식을 도출해내었다. 도출해낸 식을 활용하여 얻은 데이터와 Model B의 다른

변수 데이터셋을 가지고 앞서 도출해낸 예측 Model A과 동일한 방식인 머신러

닝(Machine Learning) 라이브러리인 Tensorflow를 설치하여 사용하였다. 또한

모델을 효율적으로 구성하기 위해서 Tensorflow의 고수준의 API인 Keras 모듈

을 활용하여 모델을 도출하였다.

4.1 예측 Model B 도출을 위한 변수요소 준비

4.1.1 재배함 재질 영향 식 도출을 위한 데이터 준비

작물재배시스템에 영향을 미치는 요소 중 하나로 선정한 재배함 재질이 시

스템에 미치는 영향을 식으로 도출해내기 위해 시스템 제어가 없는 상태에서 측

정된 데이터를 활용하였다. 이는 시스템 제어기온도가 없는 환경에서 측정된 내

부 온도데이터, 외부 온도데이터 및 해당기간의 기상정보데이터를 의미한다.

08월 17일부터 08월 31일까지 시스템 제어기온도가 없는 환경에서 측정된 내

부 온도데이터, 외부 온도데이터 및 해당기간 동안의 기상정보데이터를 수집하였

다. 수집한 데이터를 10분주기로 데이터 파싱하고 결측 데이터를 처리하여 데이

터를 전처리하여 이를 데이터셋으로 준비하였다.

Categorize Dataset

Start date 08-17 00:10

End date 08-30 23:50

Input data Weather information data, System external temperature

Output data Weight and Bias used in the influence formula of material

Table 7 Dataset for the influence formula by material
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Fig. 21 The influence formula by material Dataset Input data

4.1.2 재배함 재질 영향 식 도출을 위한 모델 구성

앞서 예측모델을 구성하는데 사용한 방법과 같은 방법으로 Keras의 함수형

API를 사용하여 모델을 만들었다.

앞서 예측모델을 구성할 때와 달리 입력텐서(Input Tensor)로 시스템제어기

온도를 포함시키지 않은 기상청 평균기온, 시스템 외부온도 2개를 입력시킨 뒤

함수처럼 사용하기 위해 층 객체를 Dense를 통해 만들었다. 이후 텐서와 함께

층을 호출하면 출력텐서(Output Tensor)가 시스템 내부온도를 반환하도록 하는

구조로 구성하였다.

이후 Model 클래스의 객체를 통해 함수형 API로 구조화시킨 모델의 입력텐

서(Input Tensor)에서 출력텐서(Output Tensor)를 도출하기까지 필요한 모든 층

의 출력을 추출한 뒤 반환하였다.
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4.1.3 재배함 재질 영향 식 도출을 위한 모델 훈련 및 식 도출

이후 구조화된 모델의 전체데이터를 반복하여 학습하는 횟수인 epochs를

100으로 지정하여 모델을 훈련하고 이후 모델이 반환하는 가중치 및 편향치를

읽어 들여 이를 식으로 도출해냈다.

   ×    ×   (1)

은 기상정보데이터 입력 값이며 는 시스템외부온도 입력 값이고

0.3820은 기상정보데이터에 대한 가중치, 0.6588은 시스템외부온도에 대한 가중

치, 1.6680은 모델이 반환시킨 편향치를 의미한다. 또한 제어기온도가 없는 환경

에서 측정된 내부 온도데이터, 외부 온도데이터 및 해당기간 동안의 기상정보데

이터만을 활용하여 도출해낸 본식의 는 단순히 재배함 재질의 영향으로 인해

예측되는 시스템 내부온도데이터임을 알 수 있다. 이후 에 10/25~11/02까지의

기상정보데이터, 에 10/25~11/02까지의 시스템외부온도를 입력시켜 해당기간

에 예측되는 재배함 재질의 영향으로 예측되는 시스템내부온도를 도출해냈다.

4.2 예측 Model B 도출을 위한 데이터 준비

 수집한 데이터를 학습데이터(train dataset) 및 테스트데이터(test dataset)

두 가지로 분할시켜 전처리시킨 데이터를 데이터셋으로 준비하였다.
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Categorize Train dataset Test dataset

Start date 10-25 00:10 11-02 00:10

End date 11-01 23:50 11-09 23:50

Input data

Weather information data,

System external temperature, Controller temperature,

System internal temperature predicted by the influence of

materials

Target data System internal temperature -

Output data -
Predicted system internal

temperature

Table 8 Dataset for Model B

Fig. 22 Model B Train dataset Input data(weather information data)
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Fig. 23 Model B Train dataset Input data(system external temperature) 

Fig. 24 Model B Train dataset Input data(controller temperature) 
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Fig. 25 Model B Train dataset Input data(data predicted by the influence of materials)

Fig. 26 Model B Test dataset Input data(weather information data)
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Fig. 27 Model B Test dataset Input data(system external temperature) 

Fig. 28 Model B Test dataset Input data(controller temperature) 
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Fig. 29 Model B Test dataset Input data(data predicted by the influence of materials)

4.3 예측 Model B 구성

앞서 예측 Model A을 구성하는 방법과 동일한 방법으로 Keras의 함수형

API를 사용하여 모델을 만들었다.

입력텐서(Input Tensor)로 기상청 평균기온, 시스템 외부온도, 제어기온도,

재배함 재질의 영향으로 인해 예측되는 시스템 내부온도데이터 4개를 입력시킨

뒤 함수처럼 사용하기 위해 층 객체를 Dense를 통해 만들었다. 이후 텐서와 함

께 층을 호출하면 은닉층 노드 100개로 구성된 은닉층(Hidden layer) 3개에서 이

를 여러 단계에 거쳐 학습을 진행한 뒤 출력텐서(Output Tensor)가 시스템 내부

온도를 반환하도록 하는 구조로 구성하였다.

이후 Model 클래스의 객체를 통해 함수형 API로 구조화시킨 모델의 입력텐

서(Input Tensor)에서 출력텐서(Output Tensor)를 도출하기까지 필요한 모든 층

의 출력을 추출한 뒤 반환하였다.
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4.4 예측 Model B 훈련 및 도출

 이후 구조화된 모델의 전체데이터를 반복하여 학습하는 횟수인 epochs를

100으로 지정하고 다층퍼셉트론의 알고리즘을 통해 다음의 그림에 나오는 모델

의 가중치 및 편향치를 계산해내는 훈련을 시킨 뒤 예측 데이터를 도출하였다.

Fig. 30 Model B Neural Network architecture

Fig. 31 Model B Weights and Bias values
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훈련을 통해 Model B가 예측한 시스템 내부온도데이터와 실제 시스템

내부온도데이터를 시각화하여 비교하였다. Model B가 예측한 데이터는 평균

25.88℃로 시스템내부온도의 평균과 0.03℃의 편차를 나타냄을 알 수 있었다.

Fig. 32 Comparison of Model B Predict data and Observation data

Fig. 33 Compare the details of Model B Predict data and Observation data
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제 4 장 연구결과

재배함 재질의 영향 식이 적용 되지 않은 모델인 Model A과 재배함 재질의

영향 식이 적용된 모델인 Model B가 예측한 시스템 온도데이터와 실제 측정한

시스템 온도데이터를 시각화하여 비교해보았다.

Categorize Model A Model B

Train dataset
Start date

10-25 00:10

Train dataset
End date

11-01 23:50

Test dataset
Start date

11-02 00:10

Test dataset
End date

11-09 23:50

Input data

Weather information data,

System external temperature, Controller temperature

-

System internal temperature

predicted by the influence

of materials

Output data Predicted system internal temperature

Table 9 Data set for Model A & Model B
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 재배함 재질의 영향 식이 적용 되지 않은 모델인 Model A은 Input data로

기상정보데이터, 시스템외부온도, 제어기온도 3가지 변수를 입력시켜 학습한 모

델이 Output data로 시스템내부온도를 예측하였고, 재배함 재질의 영향 식을 적

용 시킨 모델인 Model B는 Input data로 기상정보데이터, 시스템외부온도, 제어

기온도, 재배함 재질의 영향으로 예측되는 시스템 내부온도데이터 4가지 변수를

입력시켜 학습한 모델이 Output data로 시스템내부온도를 예측하였다. 두 모델이

예측한 결과는 다음과 같다.

Fig. 34 Comparison of Model A & Model B Predict data and Observation data

시스템내부온도가 평균 25.91℃로 약 26℃의 온도를 나타내는 동안 Model A

은 평균 25.14℃로 시스템내부온도의 평균과 0.77℃의 편차를 보였고, Model B는

평균 25.88℃로 시스템내부온도의 평균과 0.03℃의 편차를 나타났다. 이를 통해

재배함 재질 영향 식이 적용된 모델인 Model B가 실측데이터와 유사한 패턴의

데이터를 예측함을 알 수 있다.
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두 가지 타입으로 도출해낸 모델의 성능을 비교하여 최적의 내부온도 예측모

델을 도출해내기 위해 모델 성능 평가인 RMSE 기법을 활용하였다.

2.1 상관분석

RMSE 기법을 활용하기에 앞서 상관분석을 통해 상관계수가 높은 변수에는

어떠한 변수가 있고 상관계수가 낮은 변수에는 어떠한 변수가 있는지 확인해보

는 과정을 진행하였다.

본 과정에서는 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)를 사용하여

분석을 진행하였다. 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)란 두 변수

가 각각 간격척도 혹은 비율척도로 측정된 경우의 상관관계의 크기를 나타내는

값으로서 변수들이 정규분포를 따른다는 가정 하에 적용하는 상관계수이다.

피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)값의 범위는 -1부터 +1까지

이며 계수의 부호는 관계의 방향을 나타내고 절댓값은 관계의 강도를 나타낸다.

즉, +1또는 -1에 가까울수록 상관관계가 있다고 말할 수 있으며 상관계수의 절대

값이 일반적으로 0.4이상인 경우 상관관계가 있다고 해석한다.[12]

상관분석을 통해 전체적으로 도출해낸 예측모델식과 제어기온도와 시스템

내부온도가 상관계수가 높은 변수로 나타났다. Model A에서는 예측모델식과 제

어기온도와의 상관계수가 0.74, 시스템 내부온도와의 상관계수가 0.68로 나타났으

며 Model B에서는 예측모델식과 제어기온도와의 상관계수가 0.61, 시스템 내부

온도와의 상관계수는 0.72으로 나타났다.

Model A은 예측모델식과 제어기온도와의 상관계수가 0.74로 높은 상관계수

를 보이며 이는 제어기의 영향으로 인해 예측 온도데이터의 편차가 보다 높게

나타났음을 알 수 있었다.

Model B는 예측모델식과 시스템 내부온도와의 상관계수는 0.72로 높은 상관

계수를 보이며 실제 시스템 내부온도와 유사한 데이터를 보다 많이 예측해냄을

알 수 있다.
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Fig. 35 Model A Correlation analysis results

Fig. 36 Model B Correlation analysis results
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2.2 RMSE 평가

 예측모델평가는 모델이 실제 값과 예측 값의 차이를 표현하는 손실 함수로

평가를 진행한다. 본 과정에서는 모델의 평가를 위해 손실함수로 사용되는 평균

제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)를 이용하여 예측 성능을 평가하

였다. RMSE는 모델이 예측한 값과 실제 값의 차이를 이용하여 정밀도를 표현하

는 측도이며 아래 식과 같이 계산 할 수 있다.[13] 실제 측정한 시스템 온도데이

터와 각 모델의 예측데이터를 가지고 평가를 진행하였다.

  






  




 (2)

2.2.1 재배함 재질 영향 식 미적용 모델 RMSE 평가

 RMSE 기법을 활용하여 재배함 재질 영향 식을 적용시키지 않은 모델인 Model

A 평가결과이며 평균치는 0.94로 나타났다.

Fig. 37 Model A RMSE evaluation result 
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2.2.2 재배함 재질 영향 식 적용시킨 모델 RMSE 평가

RMSE 기법을 활용하여 재배함 재질 영향 식 적용시킨 모델인 Model B 평

가결과이며 평균치는 0.61로 나타났다.

Fig. 38 Model B RMSE evaluation result

2.2.3 재배함 재질 영향 식 유무에 따른 모델 RMSE 평가 결과 비교

재배함 재질 영향 식이 적용된 모델인 Model B의 RMSE 평가 결과를 노란

색 실선 그래프, 식을 적용하지 않은 모델인 Model A의 RMSE 평가 결과를 파

란색 실선 그래프로 표현하였다.

재배함 재질 영향 식이 적용된 모델인 Model B가 예측한 시스템 온도데이터

가 식을 적용하지 않은 모델인 Model A의 예측 데이터보다 평균 0.33의 낮은 오

차율을 나타내고 있음을 알 수 있다.
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Fig. 39 Comparison of Model A & Model B RMSE evaluation result

Model A과 Model B의 RMSE평가 결과를 Fig.40에 보다 자세하게 나타내었

다. Fig.40의 첫 번째 그래프에서 나타나듯 평균 0~1사이의 RMSE값을 보이다

두 번째 그래프와 같이 3~4사이의 값으로 이상치를 나타내는 부분이 있었다. 이

러한 이상치를 나타내는 원인을 도출해내기 위해 Model A과 Model B가 예측한

실내온도데이터 및 실측데이터를 나타낸 그래프와 비교해보았다. RMSE값이 3~4

사이의 이상치 데이터를 보이는 부분은 Fig.41의 두 번째 그래프에서 확인할 수

있듯이 평균 26도를 나타내는 첫 번째 그래프와 달리, 실제 실내온도가 급격히

변하여 이상치를 보였을 경우 이 흐름에 맞춰 Model A과 Model B의 예측데이

터도 이상치를 보이며 이에 의해 RMSE값이 평균보다 높게 나오는 것을 확인할

수 있었다.
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Fig. 40 Compare the details of Model A & Model B RMSE evaluation result

Fig. 41 Observation data Outlier
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제 5 장 결론

본 연구는 기존 재배시설 자동화 및 편리성 증대에 집중했던 연구에서 벗어

나 효율성 있는 생산성에 대한 방법을 찾기 위해 머신러닝(Machine Learning)

기법을 활용하여 최적의 환경조건에서 작물의 생육이 이루어지도록 하는 IoT 작

물재배시스템 내부온도 예측모델을 도출해내는 것을 연구목표로 시작하였다.

본 연구에서는 최적의 예측모델을 도출해내기 위해 작물재배시스템에서 측정

된 외부온도데이터, 내부온도데이터, 제어기온도데이터와 농업기상정보서비스

API를 통해 기상데이터를 수집하였다. 이를 머신러닝(Machine Learning)의 학습

방법 중 하나인 지도학습(Supervised Learning)의 회귀(Regression)방식을 사용

하였고 효율적으로 예측모델을 도출하기위해 신경회로망모델로 다층퍼셉트론

(Multilayer Perceptrons, MLP) 알고리즘 구조를 활용하여 도출하였다.

작물재배시스템에 영향을 미치는 요소를 고려하고 입력변수에 따라 모델을

두 가지로 분류하여 선정하였다. 입력변수로 기상정보, 시스템외부온도, 제어기온

도 외 재배함 재질을 입력변수로 포함하지 않은 예측모델인 Model A, 재배함 재

질을 입력변수로 포함한 예측모델인 Model B 두 가지 타입으로 예측모델을 나

눠서 모델을 도출하고, 예측 데이터를 시각화 및 RMSE 평가 기법을 통해 성능

평가를 진행하였다. RMSE 평가 결과 재배함 재질을 입력변수로 포함하지 않은

예측모델인 Model A은 평균 0.94, 재배함 재질을 입력변수로 포함한 예측모델인

Model B은 평균 0.61로 나타났다.

이는 재배함 재질 영향 식이 적용된 모델인 Model B가 예측한 시스템 온도

데이터가 식을 적용하지 않은 모델인 Model A의 예측 데이터보다 평균 0.33의

낮은 오차율을 나타내고 있음을 알 수 있으며 이를 통해 재배함 재질 영향 식이

적용된 모델인 Model B가 최적의 내부온도 조건에서 작물의 생육이 이루어지도

록 하는 예측모델임으로 분석되었다.

갑작스럽게 변하는 내부온도 데이터에 영향을 받아 이상치를 보이는 예측모

델의 한계를 극복하기위해 Anomaly Detection(이상탐지) 알고리즘을 활용하고,
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보다 긴 기간 동안 데이터를 측정하여 다양한 계절과 날씨 등의 환경조건에서

측정한 데이터를 사용하여 모델을 학습시키며 예측 능력을 보완하고 향상시킬

필요성이 있다고 판단되었다.

향후 본 연구에서 도출한 예측모델을 활용하여 재배함에 폴리우레탄

(PU/PIR)판넬 이외에도 스티로폼(EPS)판넬 및 그라스울(G/W)판넬 등 다양한

재질을 적용하여 재질에 따른 모델식을 도출해내고, 판넬의 두께 및 재배함의 사

이즈 등을 변수로 추가하여 다양한 두께와 사이즈에 따른 온도변화 실험을 통해

재질에 따른 작물재배시스템의 재배환경 기본값을 도출해낼 계획이다.

재질에 따른 작물재배시스템의 재배환경 기본값과 해당 지역의 기상정보, 외

부기온값을 변수로 입력하면 해당 설치 장소에서의 작물재배시스템의 재배환경

기본값을 도출해낼 수 있을 것으로 예상한다. 이를 통해 다양한 지역과 특이한

환경을 갖춘 상황이라도 도출해낸 재배환경 기본값을 활용하면 각종 외부요인에

간접적으로 받으면서 작물이 생장하기 최적의 환경조건에서 생육이 이루어질 수

있을 것이라 기대할 수 있다.
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