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요  약

병해충은 발병 전 예방 위주 관리가 필요하며, 최근 병해충과 토양의 상관성이 입증되면서 기존 연구와 다

른 새로운 예측모델의 필요성이 대두되었다. 이에 본 논문에서는 이질(heterogeneous) 공공빅데이터 기반 농장

별 병해충 예측모델을 제안한다. 이 모델은 기존 ‘진단’ 위주의 연구가 아닌 ‘예측’을 중심으로 하며, 기상 정보

뿐만 아니라 전국 농경지 정보 및 토양, 병해충 정보 등 다양한 빅데이터를 수집·정제하여 약 370만 데이터를 

활용하였다. 특히 수집된 요인들의 상관관계를 분석하여 병해충 예측에 효과적인 자질만 선별하여 병해충 발

생 여부 및 발생 병해충을 예측하였다. 제안된 방법은 최종적으로 병해충 종합관리(IPM; Integrated Pest
Management)를 사용하여 ‘상생형’ 병해충 예측 및 방제 시스템을 위한 사전 연구로 활용될 것이다.

Abstract

Pest managements are required preventive care before the outbreak. Recently, the correlation between pests and 
soil has been proved, and then it has beed increased the need for new predictive models different from existing 
studies. In this study, we propose prediction model of pest according to individual farms based on heterogeneous 
public big data. The model is focused on ‘prediction’ rather than existing ‘diagnosis’ research. In addition, we 
collected and refined information of various big data such as farmland, soil, pest historic records, as well as weather 
information, and finally utilized total of over 3.7 million data. Especially, the correlation of the collected factors was 
analyzed to select only the effective qualities for predicting pests. A two-step model was proposed for the prediction 
of pests in this study: The proposed model will be ultimately used as a preliminary study for the pest prediction and 
control system of ‘win-win’ using IPM(Integrated Pest Management).
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Ⅰ. 서  론

농업은 인류에게 중요한 기간산업이자 생명산업

으로 미래에 가장 유망하고 잠재력이 뛰어난 산업

으로 꼽히고 있다. 그러나 기후 및 농업환경 변화, 
국제 교역 확대로 외래병해충 증가 등 병해충으로 

인한 농작물 손실이 날로 증가하고 있다[1]. 최근 

병해충 발병은 기상조건 외에도 토양의 상태와 밀

접한 관련이 있음이 국내외 연구에서 입증되었으며

[2][3], 토양과 병해충의 관계에 관한 연구가 활발히 

이루어지는 추세이다. 병해충은 사람과 마찬가지로 

발병하고 난 후에 더 많은 농약과 처리 과정이 수

반되는데, 특히 발병 후 작물이 자라는데 직접적인 

피해를 주는 토양 병해는 농가 경제에 큰 손해를 

끼친다. 따라서 토양 병해의 특성상 발병 이후 치료

보다 예방 위주의 관리가 필요하다[4]. 
최근 이와 같은 예방적 관점에서 병해충 종합관

리(IPM, Integrated Pest Management, 이하 IPM) 방법

이 각광을 받고 있다. IPM은 다양한 병해충 방제기

술을 동원하여 병해충 발생량을 경제적 피해수준 

이하로 유지함으로써 병해충 방제효과의 경제성을 

확보하고 환경과 인축에 미치는 위험은 최소화 시

키는 병해충 관리 전략을 의미한다[5]. 본 연구의 

궁극적인 목적은 IPM 유형 중 예방적 경종기술의 

실현을 위해 병해충 발병 전 해당 병해충을 예측하

는 것을 목표로 한다. 
한편, IPM 관련 선행연구[6]에서는 개인적인 IPM 

사용은 인접농장에 악영향을 미칠 수 있음을 경고

하였다. 이에 본 연구는 더 근본적으로 나의 농장뿐

만 아니라 이웃의 농장까지 보호하기 위한 IPM 방
제법을 추천을 위한 사전 연구로, 공공데이터를 활

용한 농장별 병해충 예측 모델을 제안하고자 한다.
논문은 구성은 다음과 같다. 먼저 1장에서는 연

구에 대한 배경과 목적, 연구의 필요성에 관해 기술

하였고, 2장에서는 병해충 관리와 관련된 선행연구

들을 살펴보고 본 연구와의 차이점을 밝힌다. 3장에

서는 농장별 맞춤형 방제법 추천을 위한 2단계 병

해충 예측모델을 설명하고, 본 연구에서 실제 수집

한 이질(Heterogeneous) 공공빅데이터의 특성과 전처

리 과정을 기술한다. 4장에서는 병해충 예측을 위한 

기계학습 모델 선정 과정과 학습 결과에 관해 상세 

기술한다. 마지막으로 5장에서는 연구의 결과에 대

한 담론과 향후 연구 방향에 대해 논의한다. 

Ⅱ. 관련 연구

최근 농업 관련 데이터의 축적과 기계학습 기법

의 발달로 병해충을 사전에 예측하기 위한 기술들

이 많이 개발되었으며, 특허, 논문, 사이트 등 다양

한 분야에서 발표되었다. 
우선 특허 분야에서 [7]은 병해충 징후 예찰 및 

예측방법을 연구하였는데 병해충을 예측하기 위해 

주로 ‘기상’ 데이터를 이용하였다. 일부 토양상태를 

고려하긴 하였지만, 토양의 ‘수분’ 정보만을 활용하

여 연구가 진행되었다. 또 [8]에서는 병해충 발생 

예측 장치 및 방법을 제시하였는데 온실 내 시설 

작물만을 연구대상으로 선정했다는 한계점이 있다.
논문 분야에서 [9]는 실시간 시간별 기상자료를 

이용한 종합적인 병해충 발생 예측시스템을 연구하

였는데, 이 역시 배와 사과 등 특정 작물로 연구대

상으로 선정하였고 병해충 예측을 위해 단일변수로 

‘기상' 데이터만을 분석하였다. 이와 유사하게 [10]
은 센서를 이용하여 ‘온습도’와 ‘토양’ 데이터를 수

집하였지만, 광범위한 농장에서의 실현이 불가하여 

온실 내 시설 작물만을 연구대상으로 선정하였다. 
[11]은 병해충 검색을 위한 이미지 검색 및 인식 통

합시스템을 제안하였다. 이 연구에서는 유사도 기반

의 이미지 검색 기술과 딥러닝 알고리즘을 사용한 

영상 인식 기반의 검색 기술을 적용하여 병해충 농

가에서 실시간으로 병해충으로 의심되는 작물을 촬

영하고 검색하여 진단할 수 있게 하였다. 그러나 이

들 연구는 병해충의 ‘진단’에 관한 연구로, 발병 이

전 ‘예측’에는 활용할 수 없다는 한계가 있다.
병해충 관리 관련 웹사이트로는 [12]의 병해충예

측지도가 있는데, 정보제공 기간이 제한적이고 9가
지 작목에 한하여 병해충 예측이 가능하다. 또한, 
기존 연구와 유사하게 병해충 예측을 위해 단일변

수로 ‘기상' 데이터만을 분석하였다.
이를 종합하여 기존 연구와 차별되는 본 연구의 

특징은 크게 세 가지로 볼 수 있다. 첫 번째, 병해
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충 관련 대부분 연구가 병해충의 ‘진단’, 즉 발병 

이후를 다루고 있지만 본 연구는 병해충 발병 전 

‘예측’을 중점으로 한다. 두 번째, 대부분의 병해충 

관련 연구가 단일변수 특히 ‘기상' 데이터만을 학습

변수로 하여 진행되어왔다. 그러나 앞서 언급한 바

와 같이 병해충 발병은 기상조건 외에도 토양의 상

태와 밀접한 관련이 있다. 따라서 본 연구에서는 

‘기상' 데이터뿐만 아니라 ‘토질감정’, ‘화학성분’ 데
이터 등 다양한 이질변수로 확장하여 병해충 예측

을 하고자 한다. 세 번째, 기존 연구에서는 다양한 

작물과 전국단위 농경지에 관한 연구가 진행되지 

않았는데 이는 국지적 농장에 특화된 시설 작물을 

위주로 연구를 하였기 때문이다. 
따라서 본 연구에서는 연구대상을 특정 시설이나 

특정 지역의 농장처럼 국지적 범위가 아닌 농림축

산식품부와 농촌진흥청에서 공공데이터 포털을 통

해 제공되고 있는 ‘전국 농경지 전자지도 팜맵

(Farm-map, 농림축산식품부 팜맵, https://www.data.go. 
kr/dataset/15034381/fileData.do)의 지원정보를 이용하

여 전국의 각 농장을 연구대상 범위로 확장하였다.

Ⅲ. 팜맵기반 병해충 예측 시스템

3.1 병해충 예측 연구 모델

그림 1은 본 연구의 궁극적인 ‘상생형’ 병해충 

예측 및 방제 모델을 도식화 한 것으로 그 특징은 

다음과 같다. 첫 번째, 이용자 농장의 위치 정보, 기
상 정보, 토양 정보, 병해충 정보 등 이질 데이터를 

수집·분석하여 농장정보를 파악한다. 두 번째, 이용

자의 농장정보를 기반으로 농장별 병해충 발생 유/
무와 농장 작황 작물에 발생할 병해충을 예측한다. 
세 번째, 이용자의 농장과 인근 농장의 발생할 수 

있는 병해충을 고려하여 IPM 방제법을 추천한다. 
마지막으로 앞선 단계의 결과들을 시각화하여 제공

한다. 본 논문에서는 이 중 첫 번째와 두 번째 결과

(점선 박스)를 중심으로 기술한다.
구체적인 병해충 예측 모델의 학습 과정은 그림 

2와 같이 2단계로, 1) 병해충 유/무를 예측하는 이

진분류(Binary classification) 모델을 적용하는 단계와 

2) 농장 작황 작물에 따라 세부 123개의 병해충 중 

어떤 병인지를 예측하는 다중분류(Multi label 
classification) 모델단계로 진행하였다. 그림 3은 본 

연구의 최종 목표인 나의 농장뿐 아니라 인근 농장

까지 고려하려 피해를 최소화하는 IPM 유형에 따

른 방제법 추천 모델이다. 

그림 1 ‘상생형’ 병해충 예측 및 방제 모델
Fig. 1. 'win-win' pest prediction and control model
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(a) 병해충 유/무 이진분류 (b) 발생 병해충 다중분류
그림 2. 병해충 예측 모델

Fig. 2. Pest prediction model, (a) Pest occurred binary classification, (b) Pest multi-classification

그림 3. IPM 유형에 따른 방제법 추천 모델
Fig. 3. Recommendation model for control methods

according to IPM types

3.2 데이터 수집 및 전처리

3.2.1 이질 데이터 수집

표 1은 본 연구에서 활용한 이질 공공빅데이터를 

정리한 것으로, 다양한 출처와 형식으로 구성되어 

있어 이를 위한 정규화 및 보정 작업 등 전처리 작

업이 수반된다. 구체적으로 살펴보면 첫 번째, 팜맵 

정보는 특별시 및 광역시 8개와 도 9개의 농장데이

터를 포함하고 있으며 지역별 위치정보를 비롯해 

농장별 영상 지번 정보 등이 포함되어있다. 두 번

째, ‘기상’ 정보는 시간단위, 극단위, 일단위 등의 

농업기상과 종관기상의 정보가 포함되어있다. ‘기
상’ 정보 중 농업기상의 경우 농촌진흥청 농업기상

정보(https://www.data.go.kr/dataset/3061366/fileData.do)
에서, 종단기상의 경우 기상청 기상데이터(https:// 
www.data.go.kr/dataset/15000765/fileData.do)에서 정보

를 제공받았다. 

표 1. 수집데이터
Table 1. Collection data

수집데이터 건수

팜맵 정보 특별시 및 광역시 8개, 도 9개 11,987,461

기상 정보

농업기상_종관기상 12,294,901

농업기상_시간단위 11,059,877

농업기상_극값_시간단위 23,559,880

종관기상_시간단위 7,412,461

농업기상_일단위 472,980

농업기상_극값_일단위 472,979

종관기상_일단위 307,819

토양 정보
팜맵_토질검정_관계 2,900,847

토양검정_화학분석 2,834,354

병해충
정보

융복합_병해충 2,435,277

병해충_조사지점 8,567

병해충_조회 3,341,286

전처리 이후 활용데이터 3,746,403
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본 연구에서는 ‘기상’ 정보 중 시간단위와 극값 

데이터는 편향된 결과가 나올 것을 우려하여 일단

위를 선정하였다. 세 번째, ‘토양’ 정보는 농장별 토

양의 성분 및 형질 등, 토질의 상태를 검정한 정보

가 포함되어있다. 네 번째, ‘병해충’ 정보는 과거에 

발생한 병해충과 발생지 이력 정보와 의심되는 사

례를 조사한 정보 등 병해충 발생과 관련 정보가 

포함되어있다. 
본 연구에서는 개방된 공공데이터만을 사용했지

만, 추후 스마트팜 확대에 따라 각 농장에서 IoT센
서를 설치함으로써 실시간으로 기상, 토양, 작물의 

상태 정보를 입력받아 확장할 계획이다.

3.2.2 데이터 전처리

수집된 이질 데이터의 전처리 과정은 다음과 같

다. 우선 각 테이블을 SQLite를 이용하여 하나의 테

이블로 통합하였고, Python 환경에서 NumPy와 Pandas
를 이용하여 Raw data를 Feature Scaling 실시하였다. 
데이터 전처리 과정을 거쳐 생성된 Structured data를 

ScikitLearn과 TensorFlow, Keras로 병해충 예측모델

을 학습시키고 확률 결과를 Pickle로 저장한다.
이 과정 중 이질 데이터 정규화 및 보정을 위해 

다음 세 가지를 수행하였다. 첫 번째, 팜맵 정보, 기
상 정보, 토양 정보, 병해충 정보의 수집데이터를 

하나의 테이블로 통합하여 데이터 세트를 정리하였

다. 두 번째, 결측값(Missing value)을 처리하였다. 
세 번째, 이산형 변수는 one-hot-encoding을 통해, 연
속형 변수는 단위 통일과 수치 보정(반올림 등)을 

통해 정규화하였다. 최종적으로 55개 요인으로 구성

된 총 3,746,403건의 데이터를 확보할 수 있었다.

Ⅳ. 병해충 예측 모델 학습

4.1 요인별 상관관계 분석

본격적인 학습에 들어가기에 앞서 수집된 표 1의 

이질 데이터들의 요인별 상관관계를 확인하였다. 이
는 병해충 발생과 밀접한 요인들을 뽑아내고 관련

성이 떨어지는 요인들을 제거함으로써 예측 결과 

정확도 뿐 아니라 학습 속도 등 효율을 높이기 위

함이다. 그림 4는 요인별 상관관계 분석 결과이며, 
관련성이 높은 요인부터 순차적으로 기존 55개 요

인을 26개로 축소하였다. 
세부 요인을 ‘토양’과 ‘기상’ 요인으로 나눠 살펴

보면, ‘토양’ 요인은 ‘실제비료마그네슘사용량’, ‘전
기전도도’, ‘염기치환용량’, ‘유효규산농도’, ‘실제비

료칼리사용량’, ‘질산태질소용량’, ‘실제비료석회사

용량’, ‘유효인산농도’, ‘석회소요량’, ‘산도’, ‘유기물

함량’, ‘암모니아태질소용량’ 총 12개이며, ‘기상’ 요
인은 ‘평균지면온도’, ‘최고기온’, ‘최저기온’, ‘최저

초상온도’, ‘일강수량’, ‘평균현지기압’, ‘평균상대습

도’, ‘최대풍속’, ‘일사량’, ‘습도’, ‘기온’, ‘토양수분’, 
‘지중온도’, ‘초상온도’ 14개이다. 이 26개의 요인이 

병해충 예측에 주요 영향을 미치는 요인으로 파악

되었고, ‘토양’ 요인이 ‘기상’ 요인의 개수와 유사함

에 따라 토양과 병해충의 상관성을 다시 확인할 수 

있었다.

그림 4. 요인별 상관관계 결과
Fig. 4. Factor-specific correlation result
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4.2 모델 학습

병해충 예측을 위해서 병해충 예측모델 학습이 

필요하다. 이에 본 연구에서는 앞서 선별된 26개 요

인 데이터를 기반으로 기계학습 기법의 성능을 비

교한 후, 가장 높은 성능을 가진 모델을 조합하여 

연구를 진행하였다. 병해충 예측모델 학습 방법별 

정확도 결과는 그림 5와 같다.

그림 5. 모델 학습 방법별 정확도
Fig. 5. Accuracy by model learning method

정확도 결과에 있어서 MLP와 RF의 방법이 가장 

정확도가 높았고 근소한 차이를 보였다. MLP는 손

실(loss) 함수 갱신을 수행하는  확률적 경사 하강법

(SGD, Stochastic Gradient Descent)에 기반한 학습방

법이며 RF는 의사결정트리(T)에 기반한 알고리즘으

로 변수 중요도(I) 평가를 파라미터로 활용하는 모

델이다. 아래는 각각 MLP와 함수식[13]과 RF의 함

수식[14]이다.

MLP: ←





         (1)

RF:  


 ∉             (2)

본 연구에서는 MLP와 RF를 조합하여 사용하는 

앙상블 기법(Ensemble learning)을 활용하였다. 또한, 
모델의 과적합(Overfitting)을 방지하고 성능을 높이

기 위해 학습데이터와 테스트데이터를 구분하였다. 
학습데이터와 테스트데이터의 비율은 8:2로 설정하

였다. 그 결과 데이터 세트 총 3,746,403건 중 학습

데이터는 2,997,121건, 테스트데이터는 749,281건으

로 구분되었다. 그 외에 과적합 방지를 위해 Batch 
Normalization과 Dropout을 사용하였다.

모델 학습은 그림 2(a)와 같이 병해충 발생 여부

를 예측하는 이진분류로, 26개의 자질을 입력받아 

이진 분류를 수행, 병해충 발생 유/무의 확률이 출

력된다. 이후 발생 여부에 따라 구체적인 병해충 명

을 예측하는 다중분류모델(그림 2(b))은 작물마다 

발생 가능한 병해충이 다르므로 기존 제시된 26개 

요인에 본인 농장에서 작황 중인 ‘작물 유형’이 추

가된 27개의 속성으로 모델 학습을 실시하였다. 
모델 학습에 사용한 파라미터 값은 다음과 같다. 

우선 병해충 발생여부를 위한 이진분류의 입력층 

Dense는 30, input_dim은 26, activation은 ‘relu’로 설

정하였고, SGD의 경우 lr을 0.01로 하였다. 출력층

에서는 Dropout을 0.5로 설정하였고, Dense는 1, 
activation은 ‘sigmoid’로 설정하였다. 그 후 batch_size 
64, epoches 10으로 설정하고 학습을 진행하였다. 병
해충 다중분류 모델에서 입력층의 Dense는 32, 
input_dim은 27, activation은 ‘relu’로 설정하였고, 출
력층에서 Dense는 123, activation은 ‘softmax’를 설정

하였다. 그 후 batch_size 128, epoches 10으로 설정 

후 학습을 진행하였다. 최종적으로 본 연구에서는 

작물 유형 23종에서 발생한 123개의 병해충에 대해 

학습을 실시하였다. 

4.3 모델 학습 결과

1단계 병해충 유/무를 예측하는 이진분류 모델의 

학습결과를 평가하기 위해 분류성능평가지표

(Confusion matrix)를 사용하였고, 결과는 표 2와 같다.

표 2. 병해충 발생 유/무 학습 모델 평가 결과
Table 2. Results of assessment of whether or not pests
have occurred

Precision Recall Accuracy
Proposed method
(26 features)

98.57% 94.23% 93.56%

only weather (43) 97.86% 92.15% 90.97%

only soil (12) 99.24% 88.18% 87.87%

앞서 요인별 상관관계 분석 결과(그림 4 참조)에 

의해 선별된 자질 26개를 활용한 최적 학습 모델 

평가 결과, 정밀도(Precision)가 98.57%, 재현율

(Recall)이 94.23%, 정확도(Accuracy)는 93.56%로 평
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가되었다. 정밀도는 모델이 병해충 발생이 했을 것

이라고 판단한 것 중 “true”인 경우를, 재현율은 실

제 병해충이 발생한 경우를 얼마나 잘 맞췄는지를 

평가한 수치이다. 정확도는 실제 병해충 발생이 

“true”인 경우를 “true”라고, 발생하지 않은 경우를 

“false”를 “false”로 예측한 경우를 평가한 비율이다. 
일반적으로 병해충 발생 예측의 경우 정밀도보다는 

재현율이 더 중요한데 이는 앞서 언급한 바와 같이 

병해충이 발생하기 전에 발병여부를 예측하는 것이 

발병 이후 후속조치보다 처리 비용과 작물에 미치

는 영향이 크기 때문이다. 
표 2와 같이 기존 선행연구에서와 같이 기상 관

련 자질(43개)를 사용한 모델과 토양 관련 자질(12
개)을 개별로 사용했을 경우와 비교하여 제안된 모

델이 더 예측률이 높은 것을 확인할 수 있다. 특히 

재현율이 타 모델에 비해 높게 나타난 것은 매우 

의미있는 결과이다. 

그림 6. ‘논벼’의 병해충 학습 결과
Fig. 6. Results of 'rice's study on pests

반면 전반적으로 재현율보다 정확도가 높게 나타

났는데, 이는 애초 학습데이터에 병해충이 발생하지 

않은 정상 환경의 데이터가 더 많은 불균형 문제

(Biased problem) 특성 때문이다. 후에 병해충 발생 

데이터가 충분히 축적된다면 개선될 것으로 생각

된다.
다음으로 123개 병해충 다중분류 모델 예측 정확

률을 분석한 결과, 70.35%의 정확도를 보였다. 그림 

6은 23종의 작물 유형 중 대상 작물을 ‘논벼’로 설

정하고 학습한 결과를 예시한 것으로, 각각의 발생

할 병해충의 예상 확률을 내림차순으로 정렬한 결

과이다. 그림에서 나타나듯, 수집된 기상 및 토양 

데이터에서 ‘흰잎마름병’이 가장 확률이 높게 나타

났다. 이러한 확률정보를 통해 우선적으로 방제가 

필요한 병해충을 확인할 수 있다. 또 향후 이웃의 

작물 정보 및 예상 병해충 정보를 종합적으로 고려

해 해당 병해충의 방제법을 접목함으로써 IPM의 

예방적 경종기술을 실현할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

병해충 피해 증가는 곧 농민의 경제적 손실뿐 아

니라 토양의 훼손, 작물 수급의 어려움 등 국가 전

체의 피해로 이어진다. 따라서 발병 전에 예방을 잘 

해야 농장의 피해와 농약 사용량을 줄일 수 있다. 
본 연구는 이질 공공빅데이터를 기반으로 기계학습

을 통해 토양, 기상, 병해충 간의 상관관계를 파악

하여 병해충을 예측하는 모델을 제안하였다.
본 연구를 통해 기대되는 효과는 다음과 같다. 

우선 국가 차원으로 국가 병해충 예측 및 관리체계 

확립을 할 수 있다. 예측 결과를 토대로 지자체에서

는 적절한 방제법과 시기를 미리 공지할 수 있고, 
농업 생산력 향상을 도울 수 있다. 또한, 농가 차원

으로 작물의 병해충을 예방하기 위한 선제적 조치

가 가능하다. 주기적으로 여러 농약을 혼용해서 살

포하던 관행에서 예측 결과를 통해 적절한 시기에 

올바른 농약을 사용하여 방제할 수 있다. 
향후 연구 과제로는 분석 고도화를 위해 학습변

수를 다양화하고 시계열 분석과 통계 기법을 추가

해야 한다. 또한, ‘병해충에 저항성 강한 품종’과 

‘농약허용물질목록관리제도(PLS, Positive List System, 
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http://www.nongsaro.go.kr/portal/ps/psz/psza/contentMain. 
ps?menuId=PS04352)’의 데이터를 추가한다면 그림 3
과 같이 본인의 작황 작물 뿐 아니라 인근 농장의 

작물에도 피해가 적고 효과적인 방제법을 추천할 

수 있다. 나아가 그림 1과 같이 본 연구에서 산출된 

학습모델을 효과적으로 활용하기 위해서는 지도 시

각화를 통해 웹사이트를 시범화하고 모바일 어플리

케이션으로 구현하는 등 서비스 확대가 필요하다.
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