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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 작물 병해 예측의 정확도와 실시간성을 극대화하기 위해 멀티모달 데이터를 통합한 혁신적인 예측 프레임워크를 제안한다. 기존의 유전체 및 환경 데이터에 더하여, 드론 기반 이미지와 IoT 센서 데이터를 통합 분석함으로써 질병 발생의 시공간적 패턴을 정밀하게 추적한다. CNN-LSTM 기반 하이브리드 모델에 Transformer 기반 Feature Fusion Layer를 결합하여, 시계열적 질병 진행과 영상 기반 병징 변화, 환경적 트리거를 통합적으로 반영하였다. 본 시스템은 현장 실증을 통해 기존 모델 대비 예측 정확도와 조기 경보 성능이 향상되었음을 입증하였으며, 지속 가능한 병해 관리와 스마트팜 운영에 실질적인 기여가 가능함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes an innovative prediction framework that maximizes the accuracy and real-time performance of crop disease forecasting through the integration of multimodal data. In addition to conventional genomic and environmental data, the model incorporates and analyzes drone-based imagery and IoT sensor data to precisely track the spatiotemporal patterns of disease outbreaks. A hybrid model combining CNN and LSTM is enhanced with a Transformer-based feature fusion layer to holistically capture time-series disease progression, visual symptom development, and environmental triggers. Field validation demonstrated that the proposed system significantly outperforms existing models in prediction accuracy and early warning capabilities, offering practical contributions to sustainable disease management and smart farming operations.
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      Ⅰ. 서 론
      기후 변화, 병원체 다양성, 환경 스트레스 등으로 인해 작물 병해 발생 양상은 점점 복잡해지고 있다. 이에 따라 정밀한 예측 기술의 수요가 급증하고 있으며, 특히 실시간으로 작물 병해를 감지하고 조기 대응할 수 있는 기술의 필요성이 대두되고 있다. 기존 연구는 오믹스와 기상 데이터를 활용한 정적인 분석이 중심이었으며, 실제 병징이나 환경 변화에 대한 실시간 반영은 미흡하였다[1].

      본 연구는 작물 병해 예측의 기술적 어려움을 오믹스·환경 데이터 활용, 드론 및 고정형 카메라 기반 영상 기반 병해 진단 기술, IoT 센서를 활용한 생육 환경 분석, 멀티모달 융합을 위한 딥러닝 프레임워크 적용하여 한계를 극복하고자 한다. 특히, CNN-LSTM 모델에 Transformer 기반 데이터 융합층을 도입함으로써 시공간적 예측의 정밀도를 향상시키고, 실제 농업 현장에 적용 가능한 실시간 경보 시스템을 구현하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 구조 및 설계
      본 연구에서 제안하는 멀티모달 기반 작물 병해 예측 시스템의 유전체, 환경, 시각, 센서 데이터를 통합하여 시공간적으로 정밀한 병해 예측을 가능하게 한다. 시스템은 세 가지 핵심 구성요소는 그림 1과같이 데이터 수집 및 정제, 멀티모달 특성 추출 및 통합, 병해 예측 모델 및 실시간 경보 시스템이다[2].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          System structure and design
        
        

        

      

      
        2.1 데이터 수집 및 정제
        그림 2와 같이 연구에 사용된 데이터는 총 세 가지 유형으로 구성되며, 각각의 수집 경로와 전처리 방식은 다음과 같다. 유전체 및 표현형 데이터는 AI-Hub 농업 플랫폼에서 제공되는 주요 작물의 유전자 서열 정보와 주요 표현형 형질 데이터를 활용하였다. 이는 질병 저항성과의 상관관계를 규명하기 위한 입력으로 사용된다[3]. 기상 및 환경 데이터는 NOAA 및 KMA의 공공 API를 통해 수집된 일일 평균 기온, 상대 습도, 강수량 데이터를 이용하였으며, 시간 동기화를 통해 질병 발생 시점과 정렬하였다. 영상 데이터는 드론 및 고정형 RGB 카메라를 통해 촬영된 작물의 고해상도 이미지와 열화상 데이터를 수집하였다. 병징의 조기 발생 탐지를 위해 5초 간격의 프레임으로 수집하였으며, YOLO 기반 사전 필터링으로 이상 프레임을 제거하였다. IoT 센서 데이터는 토양 수분, 온도, 조도, pH, CO₂ 농도 등의 생육환경 데이터를 실시간으로 수집하였으며, 10분 간격의 시계열 데이터로 구성되었다. 결측치 보간은 KNN 및 Cubic Spline을 병행하여 처리하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Data collection
          
          

          

        

        모든 데이터는 타임스탬프 기준으로 동기화되며, Min-Max 정규화 및 노이즈 필터링(예: Z-score 이상치 제거)을 거쳐 딥러닝 학습에 적합한 형태로 전처리된다[4][5].

      

      
        2.2 멀티모달 특성 추출 및 통합
        영상 데이터는 ResNet50 기반의 CNN(Convolutional Neural Network)를 활용하여 공간적 병징 패턴을 추출하며, 그림 3과 같이 최종 Layer에서 512차원의 벡터로 임베딩되고 시계열 센서 및 기상 데이터는 LSTM(Long Short-Term Memory) 네트워크를 통해 시간 축에 따른 변화 패턴을 학습하며, 병해 유발 트리거와의 상호작용을 모델링한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Modeling the interaction with disease-inducing triggers
          
          

          

        

        오믹스 데이터의 경우는 그림 4와 같이 VAE(Variational Autoencoder)를 통해 차원 축소 및 노이즈 제거된 유전자 표현을 추출하며, 고차원 유전정보를 병해 민감성 지표로 반영한다[6].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Extraction and integration of omics data features
          
          

          

        

        다음 단계로 그림 5는 Self-Attention 기반의 Transformer Encoder를 구성하여 각 모달 간의 상호작용 정보를 학습하고, 질병 예측에 유의미한 통합 표현을 생성하고 마지막으로 Cross-modal attention weight를 활용하여 각 모달의 기여도를 동적으로 반영하였다[7][8].

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Configuration of a Transformer Encoder based on Self-Attention 
          
          

          

        

      

      
        2.3 병해 예측 모델 및 실시간 경보 시스템
        통합된 멀티모달 표현은 Fully Connected Layer 및 Softmax 출력층을 통해 병해 발생 확률을 추정하며, 출력값은 다음과 같다. 먼저 Disease Risk Score: 0~1 사이의 연속값으로 표현된 병해 발생 가능도, Alert Level: Green(정상), Yellow(주의), Red(고위험) 등급, Disease Type Prediction: 주요 병해 유형(예: 도열병, 탄저병 등)의 분류 결과로 나타난다. 실시간 경보 시스템은 해당 출력값을 기반으로 사용자 맞춤형 경고 메시지를 전송하며, 대시보드에는 병징 진행 타임라인, 환경 조건 변화 그래프, 권장 방제 시점 등이 시각화된다. 이 시스템은 클라우드 기반 아키텍처로 구축되며, 데이터 동기화는 MQTT(Message Queue Telemetry Transport) 프로토콜을 기반으로 이루어진다. 또한, 주기적 학습 재훈련 및 외부 실측 데이터 반영을 통해 모델 성능을 지속적으로 향상시킨다.

        그림 6에서 본 시스템은 드론·센서·환경 데이터를 포함한 멀티모달 데이터를 수집·전처리하여 병해 예측 모델에 입력하고, 성능평가를 통해 유효성을 검증하였다. 특히, 유전체·환경·영상·IoT 데이터를 통합하고 Transformer 기반 융합을 적용함으로써 시공간적 병해 패턴을 정밀하게 포착하고 실시간 경보 기능을 제공하는 점에서 기존 연구와 차별성을 갖는다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            System architecture of the proposed multimodal crop disease prediction framework 
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결 론
      본 논문은 멀티모달 데이터를 융합한 작물 병해 예측 프레임워크를 제안하였다. 제안된 모델은 유전체·환경·영상·IoT 센서 데이터를 통합하고 Transformer 기반 Cross-modal Attention Layer를 적용함으로써 기존 모델에 비해 성능이 크게 향상되었다. 표 1의 결과에서 확인할 수 있듯이, LSTM 단일 모델(Baseline 1)은 Accuracy 0.81, F1-score 0.74, 조기경보 리드타임 1.4일, CNN 단일 모델(Baseline 2)은 Accuracy 0.79, F1-score 0.72, 리드타임 1.2일에 머물렀다. CNN과 LSTM을 결합한 하이브리드 모델(Baseline 3)은 Accuracy 0.86, F1-score 0.82, 리드타임 1.8일로 개선되었으나, 여전히 초기 병징 탐지에는 한계가 있었다. 반면, 제안 모델은 Accuracy 0.94, Precision 0.91, Recall 0.90, F1-score 0.91을 달성하였고, 리드타임도 3.6일로 향상되어 기존 모델 대비 모든 평가지표에서 유의미한 성능 향상을 입증하였다. 특히 병해 발생 최소 3일 전에 조기 경보를 발신할 수 있어 방제 전략 수립에 실질적인 도움이 될 수 있음을 확인하였다. Baseline 1과 2는 단일 작물 중심, Baseline 3은 병해 심각도 분류에 초점을 두는 반면, 본 연구의 모델은 멀티모달 데이터 통합과 실시간 경보 기능에서 뚜렷한 차별성을 가진다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental results
        
        

      

      
        
          
            	Model name
            	Accuracy
            	Precision
            	Recall
            	F1 Score
            	Early warning lead time
          

        
        
          	Baseline 1 (LSTM only)
          	0.81
          	0.77
          	0.72
          	0.74
          	1.4d
        

        
          	Baseline 2 (CNN only)
          	0.79
          	0.75
          	0.7
          	0.72
          	1.2d
        

        
          	Baseline 3 (CNN+LSTM)
          	0.86
          	0.83
          	0.81
          	0.82
          	1.8d
        

        
          	Proposed model
          	0.94
          	0.91
          	0.9
          	0.91
          	3.6d
        

      

      

      성능 향상의 원인은 세 가지로 요약된다. 첫째, 멀티모달 데이터 통합으로 단일 모달 대비 평균 7~10%의 정확도 향상을 확보하였다. 둘째, Transformer 기반 융합층이 CNN-LSTM만 사용하는 경우보다 F1-score를 약 9% 높이며, 초기 병징 탐지 민감도를 개선하였다. 셋째, Ablation 실험 결과 영상(35%), 기상·센서(40%), 오믹스(25%) 데이터가 상호보완적으로 기여하여 최종 성능을 높이는 데 중요한 역할을 하였다. 다만 특정 지역·작물에 대한 일반화 성능은 아직 제한적이며, 흐린 날씨나 해 질 녘 등 영상 품질 저하 상황에서 성능이 감소하는 한계가 있다. 또한 현 시점에서는 고성능 GPU 환경에서만 안정적인 학습이 가능하므로, 향후에는 다지역 학습과 데이터 증강, 조도 보정 기법 적용, Edge 환경 최적화 및 경량화 연구가 필요하다.

      종합적으로, 제안된 프레임워크는 단일 모달 모델이나 기존 하이브리드 모델보다 우수한 성능을 입증하였으며, 실시간 병해 예측과 조기 경보를 통해 스마트팜 현장에서 실질적으로 활용될 수 있는 가능성을 보여주었다. 이는 향후 지속 가능한 농업과 스마트농업 운영을 위한 중요한 기여가 될 것으로 기대된다.
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