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요  약

정밀 농업 시스템에서 농작물의 수확량 예측 서비스가 중요해지면서 인공지능 모델의 활용이 요구되고 있으

나 어떤 인공지능 모델이 농작물 수확량 예측에 적합한지는 아직 확인지 않았다. 본 연구에서는 순환 신경망 

기반의 딥러닝 모델인 RNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU를 대상으로 토마토 작물의 수확량과 LAI(엽면적지

수)의 예측 성능을 비교한다. 비교 실험을 위해 3년간 각 2주 간격으로 수집된 토마토 재배 환경 및 생육 데이

터를 활용하였으며, 결측치 처리, 데이터 변환, 요약 변수 생성, 업샘플링, 스케일링 등의 전처리 과정을 거쳐 

총 943개의 데이터를 확보하였다. 실험 결과, 표준 스케일러-LSTM과 거듭제곱 변환 스케일러-Bi-LSTM 조합이 

수확량과 LAI의 예측에서 가장 작은 오차를 보여 토마토 작물의 수확량 예측에 적합한 것으로 확인되었다.

Abstract

As yield prediction services become increasingly important in precision agriculture systems, the use of AI models 
is in demand. However, it remains unclear which AI model is best suited for crop yield prediction. This study 
compares the prediction performance of recurrent neural network-based deep learnin models—RNN, LSTM, Bi-LSTM, 
GRU, and Bi-GRU for forecasting tomato crop yield and  Leaf Area Index(LAI). For the comparative experiment, 
tomato cultivation environment and growth data collected at two-week intervals over three years were used, and a 
total of  943 data points were obtained after preprocessing steps, including handling missing values, data 
transformation, feature engineering, upsampling, and scaling. The experimental results showed that the Standard 
Scaler-LSTM and Power Transformer-Bi-LSTM combinations had the smallest errors in predicting yield and LAI, 
indicating their suitability for forecasting tomato crop yield.
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Ⅰ. 서  론

최근 기후 변화, 재배 환경의 변화, 에너지 가격 

상승 등으로 인해 농업에서 적절한 농작물 생산량

을 유지하는 것이 점점 더 중요해지고 있다. 이러한 

적정 농작물 생산량 유지를 위해 농작물 수확량 예

측은 필수적이다. 최근에는 정밀농업에서 인공지능 

모델을 적용해 농작물의 수확량을 예측하는 연구들

이 진행되어 왔다[1]. 작물 수확량 예측을 위해 머

신러닝과 딥러닝 모델의 성능을 비교한 여러 연구

에서 LSTM(Long-Short Term Memory)가 가장 성능

이 좋은 것으로 보고되었다[2]-[7]. 그러나 기존 연

구들은 시계열 데이터를 기반으로 한 예측에서 성

능이 좋은 것으로 알려진 모델들을 대상으로 성능

을 비교하지는 않았다. 
이에 본 연구에서는 스마트팜 농장에서 수집한 

토마토의 재배 환경 및 생육 데이터를 활용하여 시

계열 데이터를 기반으로 한 예측에서 성능이 좋은 

것으로 알려진 순환 신경망 기반의 딥러닝 모델들

의 수확량과 LAI(Leaf Area Index) 예측 성능을 비교

한다. 순환 신경망 기반의 딥러닝 모델은  

RNN(Recurrent Neural Network), GRU(Gated 
Recurrent Unit), Bi-GRU(Bidirectional GRU), LSTM, 
Bi-LSTM(Bidirectional LSTM), 를 선정하여 비교 실

험을 수행한다. 
      

Ⅱ. 관련 연구 및 배경지식

2.1 인공지능 모델을 활용한 수확량 예측

인공지능 기술은 어떤 작물을 재배할지를 결정하

고, 작물의 생장 과정에서 생장 환경을 어떻게 조정

할지와 같은 의사결정을 포함하여, 작물 수확량 예

측에 활발히 적용되고 있다. 특히, 
CNN(Convolutional Neural Networks), LSTM, DNN 
(Deep Neural Networks)가 가장 널리 사용되고  있

다[1]. ADENIYI는 토양과 외부 기후 요인을 입력으

로 딥러닝 모델의 성능을 비교 분석한 결과 LSTM
이 가장 높은 정확도를 보였다고 보고하였다[2]. 

관련 연구 [3]-[8]은 환경 및 생육 데이터를 토대

로 토마토 수확량을 예측한 연구이다. Alwis는 

LSTM과 어텐션 점수 메커니즘(Attention score 
mechanism)을 적용한 Duo Attention-LSTM 모델을 

제안하고, 이 모델을 이용하여 토마토 수확량 예측

과 수확량에 영향을 미치는 요인 분석을 진행하였

다[3]. 이 연구는 Duo Attention-LSTM이 LSTM 보다 

예측 성능이 우수함을 확인했으며, 환경 요인으로는 

CO2 농도가 생육 요인으로는 개화 속도가 수확량

에 주요하게 영향을 미치는 요인으로 제시하고 있

다. 그러나 이 연구는 생육 요인으로 개화 속도, 착
과 속도, 엽수, LAI를 사용하고 있는데 엽수가 LAI
에 포함된 요인임을 고려하면 사용한 생육 요인은 

2개뿐이라는 점에서 한계가 있다. 
S. Kang et al.[4]은 Dual Attention LSTM과 LSTM, 

Attention LSTM의 토마토 수확량 예측 성능을 비교

하고 있다. 이 연구는 Dual Attention LSTM이 가장 

좋은 예측 성능을 보인 것으로 보고하고 있지만, 환
경 요인만을 예측에 활용하였다는 점에서 본 연구

와 차이가 있다. 게다가 이 연구는 모든 환경 요인

이 생산량 예측에 비슷한 정도로 중요하다고 보고

하고 있어 [3]의 결과와 배치될 뿐만 아니라 

MSE(Mean Squared Error)가 0.678로 예측 오차 또한 

상당히 커서 실험 결과를 신뢰하기 어렵다. 
S. Hong et al.[5]의 연구는 다중 회귀 분석, 랜덤 

포레스트(Random forest), 콘볼루션 레이어를 추가한 

LSTM인 딥러닝 ConvLSTM(Convolution LSTM)의 

생산량 및 생장량 예측 성능을 비교한 결과 딥러닝 

ConvLSTM이 가장 우수한 성능을 보였다고 보고하

였다. 이 연구는 본 연구와 유사한 환경 및 생육 요

인을 활용하고 있으나 생산량 예측의 MAE(Mean 
Absolute Error)와 RMSE가 각 3.588과 4.559로 높다. 

A. Alhnaity et al.[6]의 온실 환경의 토마토 수확

량 예측 연구에서도 LSTM이 랜덤 포레스트나 서포

트 벡터 회귀(Support vector regression) 보다 더 우수

한 예측 성능이 보였다. 이 연구의 MSE, RMSE, 
MAE는 각각 0.002, 0.047, 0.03으로 앞서 소개된 연

구들 보다 낮다. 그러나 예측에 사용한 환경 요인이 

CO2, 습도, 온실 내부 온도, 외부 온도, 광량 등 외

부 환경 요인까지를 포함하고 있고, 생육 요인으로

는 줄기 굵기만을 사용했다는 점에서 본 연구와 차

이가 있다. 
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S.-W. Kim et al.[7]은 릿지 회귀(Ridge regression), 
랜덤 포레스트, XGBoost(Extreme Gradient Boosting)
를 사용하여 토마토 수확량을 예측하였고 XGBoost
가 가장 좋은 성능을 보였다. 그러나 이 연구는 생

육 요인만을 예측에 활용하였다는 점에서 본 연구

와 차이가 있으며 MAE와 RMSE가 각각 0.233과 

0.817로 높다. 마지막으로 Belouz는 인공지능 모델

을 활용해 토마토 수확량을 예측했지만, 연구의 목

적이 에너지 사용 패턴을 추적하는 것이다[8].
본 연구는 재배 환경 및 생육 요인을 입력으로 

토마토 수확량 예측을 한다는 점에서 이전 연구들

과 유사하지만, 온실 내부의 환경 요인만을 입력으

로 사용하면서 줄기 굵기 외에도 주차, 생장 길이, 
화방 높이, 개화군, 착과군 등 더 많은 생육 요인을 

함께 고려하여 예측한다는 점에서 차별화된다. 또한 

대부분의 기존 연구들에서 좋은 성능을 보인 LSTM
이 속한 순환 신경망 기반 딥러닝 모델들만을 선택

하여 성능을 비교한다는 점에서 다르다.

2.2 순환 신경망 기반 딥러닝 모델

농작물 재배 환경 및 생육 데이터는 시계열 특성

을 가지기 때문에 예측에는 순환 신경망 기반의 딥

러닝 모델이 적합하다. 이 절에서는 기본 순환 신경

망을 포함하여 순환 신경망 기반 딥러닝 모델에는 

다음과 같은 모델들이 있다.

2.2.1 RNN(Recurrent Neural Network)

첫 번째 성능 비교 모델인 RNN은 자연어 처리, 
음성 인식, 시계열 데이터 등에서 사용된다[9]. RNN
은 순서가 있는 시퀀스 데이터를 다루며, 이전 시점

의 정보를 활용하여 현재 출력을 생성하는 특성이 

있다. 이러한 특성으로 인해 순차적인 데이터를 효

과적으로 처리할 수 있지만, 시퀀스가 길어질수록 

장기 의존성 문제가 발생하여 이전의 정보의 영향

력이 줄어드는 단점이 있다.

2.2.2 LSTM(Long-Short Term Memory)

LSTM은 RNN의 장기 의존성 문제를 해결하기 

위해 개발된 모델로, 셀 상태(Cell state)라는 개념을 

도입하여 정보를 장기간 기억한다. 이를 위해 입력 

게이트(Input gate), 망각 게이트(Forget gate), 출력 

게이트(Output gate)라는 세 가지 게이트를 사용하여 

셀 상태를 어떻게 업데이트한다. 이러한 구조 덕분

에 LSTM은 장기적인 의존성을 가진 데이터를 효과

적으로 학습할 수 있다[10]. 그러나 LSTM은 단방향

(순방향)으로만 정보를 처리하므로 과거 정보만을 

활용한다. 

2.2.3 Bi-LSTM(Bidirectional LSTM)

Bi-LSTM은 순방향과 역방향 두 방향에서 정보를 

처리하며, 두 방향의 예측 결과를 이어 붙이기

(Concatenation)하거나 결합하여 최종 출력을 생성한

다. LTSM에 역방향 흐름을 추가하여 미래 정보도 

활용할 수 있도록 한 모델이다[11][12]. LSTM과 

Bi-LSTM은 일반적인 RNN 보다 더 나은 성능을 보

이지만, 계산량이 많다는 단점이 있다.

2.2.4 GRU(Gated Recurrent Unit)

이 모델은 Bi-LSTM 보다 구조가 단순하여 계산 

속도가 빠르면서 유사한 성능을 제공하는 모델이다. 
GRU는 LSTM의 입력 게이트, 삭제 게이트, 출력 

게이트 대신 리셋 게이트(Reset gate)와 업데이트 게

이트(Update gate)를 사용한다[13][14]. 리셋 게이트는 

과거 정보의 양을 조절하는 역할을 한다.

2.2.5 Bi-GRU(Bidirectional GRU)

GRU의 단방향 처리 한계를 극복하기 위해 개발

된 모델로, Bi-LSTM과 유사하게 양방향에서 정보를 

처리한다. 

Ⅲ. 데이터 셋 확보 및 전처리

3.1 환경·생육 데이터 셋

비교 연구는 1주일간의 성장 변화가 뚜렷하고 과

육의 개수가 많은 특징을 갖는 토마토를 비교 연구

에 사용할 작물로 선택하였다. 데이터 셋은 농림수

산식품교육문화정보원이 운영하는 스마트팜 데이터 
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마트에 등록된 토마토의 재배 환경과 생육 데이터 

셋 중, 비교적 최근인 2020년부터 2022년까지의 데

이터를 품종 구분 없이 추출하였다[15]. 동일한 재배 

조건인 ‘비닐 온실’과 ‘양액’ 사용을 기준으로 데이

터를 추출한 결과, 표 1과 같이 5개 지역에 위치한 

8개 농가의 환경 및 생육 데이터를 최종 확보하였다.

표 1. 년도 및 지역 별 데이터 셋의 규모
Table 1. Size of integrated dataset by year and region

Region Year Size of dataset
Yeoju, Gyeonggi Province 2021 134

Sacheon,
Gyeongsangnam-do

2020 184
2021 99
2022 120

Jinju, Gyeongsangnam-do 2021 198

Yeongam, Jeollanam-do
2021 29
2022 187

Jeongeup, Jeollabuk-do 2021 208
Total 1,159

3.2 데이터 전처리

데이터 전처리는 (1) 특징 선택 및 결측치 처리, 
(2) 데이터 변환 및 요약 변수 생성, (3) 시퀀스 길

이 통일 및 데이터 균형화, (4) 데이터 스케일링 순

서로 진행하였다. 

3.2.1 특징 선택 및 결측치 처리

환경 데이터는 결측치가 많아 보정이 어려운 특

징(Feature)들이 다수 있었다. 이러한 특징들을 제외

하고 내부 온도(℃), 내부 습도(%), 내부 CO2(ppm)
의 3가지 특징을 선택하였다. 생육 데이터는 주차, 
생장 길이(mm), 화방 높이(mm), 줄기 굵기(mm), 개
화군(점), 착과군(점)을 선택하였다. 생장 길이 데이

터에서 발견된 결측치는 평균 생장 길이로 보정하

였다. 수확량 정보로는 데이터 셋에서 열매 수(개)
를 추출하여 활용하였고, LAI는 데이터 셋에 포함

된 보고서가 제공하는 수식을 기반으로 산출하였다. 
이 수식은 식 (1)과 같이 생육 데이터의 엽수(개), 
엽장(cm), 엽폭(cm), 정식 주수와 재배 면적(m2)을 

활용한다. 

LAI=엽수×엽장×엽폭×재식 밀도×60%      (1)

단, 재식 밀도는 정식 주수/㎡임  

표 2는 선택한 환경 및 생육 관련 특징과 단위를 

보여준다.

표 2. 실험에 사용된 토마토 작물의 환경 및 생육 특징
Table 2. Environmental and growth features of tomato crops

Category Feature Unit

Environmental
information

Air temperature inside the
greenhouse

℃

Air relative humidity inside
the greenhouse

%

Air CO2 concentration
inside the greenhouse ppm

Crop growth
information

Weeks after planting week
Growth length mm

Inflorescence height mm
Stem thickness mm
Flowering body point
Fruiting cluster point
Number of fruits -

LAI -
Basic data Year, location, data collection date

3.2.2 데이터 변환 및 요약 변수 생성

환경 데이터와 생육 데이터는 일 단위로 주기를 

변환하는 작업을 진행하였다. 
  환경 데이터의 경우, 긴 시계열 데이터 셋을 압축

하여 학습 데이터로 사용하기 위해 시계열 데이터

에서 패턴을 추출하는 시계열 데이터 특징 추출

(Time series feature extraction) 방법을 활용하였다. 
시간 단위 데이터가 일 단위로 변환되는 과정에서 

시계열 특성을 유지하기 위해 최소(_min), 1/4분위수

(_25), 평균(_mean), 중앙(_median), 3/4분위수(_75), 
최대값(_max)으로 요약 변수를 생성하였다. 내부 온

도, 내부 습도, 내부 CO2 각각에 대해 요약 변수가 

생성되어 환경 데이터는 총 18개의 특징으로 요약

되었다. 생육 데이터의 경우, 주 단위 데이터를 일 

단위로 변환하기 위해 농장 별로 선형 보간법을 적

용하였다. 1주일 단위로 수집되어야 하는 데이터가 

2주일 이상의 간격으로 수집된 경우에는 별도의 처

리 없이 선형 보간법을 통해 보정하였다. 그 결과 

데이터는 총 26개의 특징으로 조정되었다.
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재배 환경 및 생육 데이터의 특징들은 일반적으로 

서로 선형적 관계를 가진다. 그렇지만 특징들 간 비선

형적 패턴이 없다고 확신할 수는 없다. 따라서 조정된 

1,159개의 데이터를 입력으로 26개 특징들 간 선형적 

상관관계와 비선형적 상관관계를 분석하였다. 그림 1
은 특징 벡터들 간의 피어슨 상관분석 결과이다. 
 상관관계 분석 결과의 통계적 유의성 검증을 위해 

다음과 같은 귀무가설과 대립가설을 기반으로 

p-value 값을 도출하였다.
 - 귀무가설(H0): 두 변수 사이에 상관관계가 없다.
 - 대립가설(H1): 두 변수 사이에 상관관계가 있다.
  그림 2는 도출한 p-value 값을 히트맵으로 표현한 

결과이다. 대부분의 p-value 값이 0.05보다 작으므로 

귀무가설을 기각하고 대립가설을 채택할 수 있다.

그림 1. 특징 벡터들 간의 상관관계
Fig. 1. Correlation of feature vectors

그림 2. 상관관계 유의성 분석 결과 (p-value 히트맵)
Fig. 2. Correlation significance analysis results (p-value heatmap)
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재배 환경 정보의 특징들(온도, 습도, CO2) 간 관

계는 대부분 양의 상관관계를 보인 반면, 생육 정보

의 특징들 간 관계는 대부분 음의 상관관계가 관찰

되었다. 수확량과 LAI는 다른 변수들과 약한 상관

관계를 보였으며, 동일 특징에서 파생된 요약 변수

들 간에만 강한 상관관계가 관찰되었다. 이 결과는 

스피어만 상관분석에서도 동일하였다. 따라서 특징

들 간에는 선형적 상관관계만 존재한다고 볼 수 있

어 모든 특징을 실험에 활용하였다.

3.2.3 시퀀스 길이 통일 및 데이터 균형화

시퀀스 길이는 입력과 출력 모두 14일(2주)로 설

정하였으며 이 과정에서 데이터 수량이 줄었다. 이
를 해결하기 위해 생육 데이터를 일 단위로 변환하

여 양을 늘리는 업샘플링 작업을 진행하였으며 총 

943개의 데이터를 확보하였다. 

3.2.4 데이터 스케일링

재배 환경 데이터와 생육 데이터는 값의 범위가 

서로 다르므로 데이터 표준화가 필요하다. 그러나 

주어진 데이터 셋의 특성과 모델에 가장 적합한 스

케일링 방법을 사전에 알 수 없다. 따라서 본 연구

는 최소-최대 스케일러(Min max scaler), 표준 스케

일러(Standard scaler), 강건 스케일러(Robust scaler), 
거듭제곱 변환 스케일러(Power transformer)[16][17], 
분위수 변환 스케일러(Quantile transformer)[18]를 각 

모델에 모두 적용하였다. 
또한, 데이터 전처리 과정에서 사용한 결측치 처

리 방법과 선형 보간법 적용의 타당성을 검증하기 

위해, 보간 전후 데이터 차이를 시각적으로 표현하

여 데이터의 본래 특성이 유지되는지 확인하였다. 
그 결과, 보간 전후의 그래프는 주요 피크와 데이터 

패턴이 일치하였으며, 보간된 구간에서도 이탈이나 

급격한 변동이 없었다.

Ⅳ. 성능 평가 시험 및 결과

4.1 실험 환경 및 파라미터

순환 신경망 모델들의 성능을 평가에 사용한 하

드웨어와 소프트웨어 환경은 표 3과 같다.

표 3. 실험 환경
Table 3. Experiment environment

Environment Specifications

Physical
environment

OS Ubuntu 22.04
CPU AMD Ryzen 7 5800X
GPU Nvidia GeForce RTX 3070
RAM 16 GB

IDE
(Integrated
Development
Environment)

Python 3.8.10
IPython 8.11.0
numpy 1.23.5
scipy 1.10.1
keras 2.12.0
sklearn 1.3.0
pandas 2.0.3
tensorflow 2.12.0

손실 함수로는 MAE를, 최적화 함수로는 

Adam(Adaptive moment estimation)을, 학습률 스케줄

러는 EarlyStopping과 ReduceLROnPlateau를 각각 사

용하였다. 하이퍼 파라미터는 별도의 튜닝 작업 없

이 다양한 테스트를 수행한 후 가장 높은 성능을 

보인 값을 선택하였다. 표 4는 유형 별 파라미터들

과 설정 값을 보여준다.

표 4. 모델에 적용한 하이퍼 파라미터
Table 4. Hyper parameters applied to models

Types Parameters and values

General
hyper-parameters

Batch size: 8
Learning rate: 0.0001
Epochs: 1000

EarlyStopping
hyper-parameters

monitor: val_loss
min_delta: 0.0001
patience: 50
mode: auto

ReduceLROnPlateau
hyper-parameters

monitor: val_loss
factor:　0.3
patience: 25
min_lr: 0.000005

학습, 검증, 시험 셋은 총 943개의 데이터를 8:1:1 
비율로 분할하여 사용하였으며, 성능 비교를 위한 

평가 지표로는 MAE, RMSE, SMAPE(Symmetric 
Mean Absolute Percentage Error)를 사용하였다.

4.2 결과 및 분석

각 스케일러-모델 조합을 테스트한 결과는 표 5
와 같다. 
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표 5. 스케일러 별 모델의 예측 오차
Table 5. Prediction errors of models based on different scalers

Scalers
Models

MinMax Standard Robust
Power

transformer
Quantile
transformer

MAE RMSE SMAPE MAE RMSE SMAPE MAE RMSE SMAPE MAE RMSE SMAPE MAE RMSE SMAPE

RNN
# fruits 0.3 0.41 5.22 0.14 0.2 3.53 0.13 0.18 3.39 0.14 0.2 3.7 0.25 0.58 3.95
LAI 0.06 0.08 5.41 0.03 0.05 2.87 0.03 0.04 2.51 0.03 0.04 2.08 0.04 0.08 3.2

GRU
# fruits 0.17 0.26 3.71 0.05 0.08 2.2 0.04 0.08 2.1 0.07 0.1 2.87 0.13 0.33 2.68
LAI 0.04 0.05 3.33 0.08 0.11 2.89 0.07 0.11 2.8 0.02 0.03 1.24 0.03 0.05 1.96

Bi-GRU
# fruits 0.2 0.3 3.87 0.02 0.03 1.51 0.02 0.03 1.4 0.08 0.11 2.92 0.12 0.24 2.11
LAI 0.04 0.06 3.72 0.08 0.12 2.89 0.04 0.08 2.12 0.02 0.03 1.29 0.03 0.05 1.92

LSTM
# fruits 0.19 0.28 3.81 0.02 0.03 1.58 0.07 0.11 2.86 0.07 0.1 2.79 0.08 0.15 1.42
LAI 0.04 0.06 3.85 0.06 0.09 2.77 0.02 0.02 1.38 0.02 0.03 1.21 0.02 0.04 1.53

Bi-LSTM
# fruits 0.13 0.2 3.32 0.01 0.02 1.27 0.04 0.07 2.08 0.06 0.1 2.75 0.09 0.17 1.47
LAI 0.03 0.04 2.44 0.07 0.11 2.84 0.06 0.09 2.81 0.01 0.03 1.18 0.02 0.04 1.54

먼저 모델 별로 수확량 예측에 적합한 스케일러

를 살펴보면, RNN, GRU, Bi-GRU는 강건 스케일러

와의 조합에서, LSTM과 Bi-LSTM은 표준 스케일러

와의 조합에서 좋은 예측 성능을 보였다. LAI에서

는 모든 모델이 거듭제곱 변환 스케일러와의 조합

에서 좋은 성능을 보였다. LSTM은 강건 스케일러

와 분위수 변환 스케일러에서도 좋은 예측 성능을 

보였다. 
두 번째로, 좋은 예측 성능을 보인 스케일러-모

델 조합에서 수확량과 LAI 예측 결과를 살펴보면, 
수확량은 표준 스케일러-Bi-LSTM 조합이, LAI는 거

듭제곱 변환 스케일러-Bi-LSTM 조합이 각각 가장 

좋은 성능을 보였다.
세 번째로, 수확량과 LAI를 함께 고려해서 예측 

결과를 표준 스케일러-LSTM과 거듭제곱 변환 스케

일러-Bi-LSTM 조합의 예측 성능이 우수했다. 
네 번째로, 평가지표를 보면, 모든 실험 결과에서 

MAE와 RMSE는 값이 작고 SMAPE 값은 이 두 값에 

비하면 상대적으로 크다. 이는 예측 값과 실제 값 간

의 차이가 매우 작았기 때문인 것으로 분석되었다.
마지막으로, LSTM과 Bi-LSTM의 예측 결과를 스

케일러에 관계없이 살펴보면, LAI의 MAE와 RMSE 
값의 오차는 0.09~0.01로 비교적 낮은 반면, 수확량

은 0.28~0.01로 LAI 보다 오차 범위가 다소 넓다. 
이 결과의 원인은 두 가지로 설명할 수 있다. 첫째, 
수확량 데이터가 LAI보다 이상치가 더 많다는 점이

다. 둘째, 수확량은 실험에서 사용한 특징 이외에도 

다른 요인에 영향을 받을 수 있다는 점이다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

 
본 연구에서는 토마토 작물의 수확량 및 LAI 예

측에 적합한 스케일러와 딥러닝 모델을 찾기 위해 

5개의 스케일러와 5개의 순환 신경망 기반 딥러닝 

모델을 선정하여 총 25개의 스케일러-모델의 조합

으로 비교 실험을 진행하였다. 실험은 토마토 재배 

환경 및 생육 데이터 943개를 이용하여 수행되었다. 
그 결과, 스케일러에 따라 일부 차이가 있었으나 표

준 스케일러를 적용한 LSTM과 거듭제곱 변환 스케

일러를 적용한 Bi-LSTM이 다른 조합에 비해 예측 

오차가 낮았다. 그러나 수확량과 LAI 모두에서 가

장 우수한 예측 성능을 보인 단일 스케일러-모델 

조합은 없었다. 본 실험을 통해, 작물 재배 환경 및 

생육 데이터의 스케일링에는 표준 스케일러와 거듭

제곱 변환 스케일러가 적합하며, 수확량 예측에는 

LSTM과 Bi-LSTM이 효과적임을 확인하였다.
향후 연구에서는 먼저, 본 실험이 토마토의 품종 

정보가 반영되지 않은 데이터 셋을 기반으로 진행되

었으므로, 품종 정보가 결과에 미치는 영향을 확인

하기 위해 동일 품종 데이터를 활용한 추가 실험이 

필요하다. 또한, 환경 및 생육 특징을 추가하거나 변

경한 뒤 비교 실험을 수행하여 수확량 예측에서 오

차 범위가 크게 나타난 원인을 규명하고, 수확량 예

측에 영향을 미치는 다른 요인을 탐색할 계획이다. 
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마지막으로, 현재 운영 중인 정밀농업 지원 시스

템에 예측 성능이 우수한 스케일러-모델 조합을 적

용하여, 현재 시스템이 실시간으로 수집하는 환경 

데이터와 주기적으로 관리자가 수집하여 기록하는 

생육 데이터를 기반으로 수확량과 LAI를 예측하는 

서비스를 새롭게 추가할 예정이다.
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