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DataPlatform as a Service(DPaaS)를 위한 분산

클라우드 기반의 딸기 생산량 최적화 예측 모델 선정에
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요 약

IoT 기기들의 발전으로 다양한 데이터가 수집되고 서비스가 제공되면서 데이터를 효율적으로 관리할 수 있는

데이터 플랫폼이 요구된다. 이에 따라 데이터 플랫폼 연구들이 진행 중이지만, 실제 활용하기 위한 활성화 방안이

필요하다. 본 논문에서는 DPaaS를 위한 분산 클라우드 기반의 데이터 플랫폼을 설계하며, 스마트팜 서비스 시나

리오를 통해 데이터 플랫폼의 활용을 보인다. 구상한 시나리오는 딸기 생산량 예측 모델로 LSTM, convLSTM,

GRU 알고리즘을 사용하여 비교 분석하였고, 실험 결과 LSTM 알고리즘의 RMSE 값이 0.6828로 최적의 알고리

즘으로 선정하여 데이터 플랫폼 모델에 적용하였다. 향후 사용자 접근이 편리한 형태로 개선하여 데이터 플랫폼을

활용하고자 하며, 이를 통해 데이터 플랫폼 뿐만 아니라 스마트팜 관련 연구에도 활용될 수 있기를 기대한다.

키워드 : 분산 클라우드, 데이터 플랫폼, 예측 분석 모델링, 데이터 학습, 최적화, 데이터 전처리

Key Words : Distributed Cloud Computing, Data Platform, Modeling for Prediction and analysis, Data

Learning, Optimization, Data Preprocessing

ABSTRACT

With the development of IoT devices and diverse of service based on various of data, a data platform that

can efficiently manage data is required. Accordingly, existing work for data platform have been researched. It

still need to method to boost utilization for using of data platform. In this paper, we design DPaaS based

distributed cloud and demonstrate the utilization of the data platform through a smart farm service scenario.

According to scenario we evaluate the using the LSTM, convLSTM, and GRU algorithms for prediction of

strawberry production. As result of the experiments the RMSE value of the LSTM algorithm was 0.6828,

which was selected as the optimal algorithm and applied to the learning model in DPaaS. In the future, we

plan to utilize the data platform by improving for convenient user access. It is expected that DPaaS will be

used not only data platform research but also related research for smart farm.
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Ⅰ. 서 론

최근 IoT(Internet of Things, 사물인터넷) 기술과

빅데이터, 인공지능등의기술발달과함께분산된클

라우드 기반으로 다양한 형태의서비스들이 제공되고

있으며 그 과정에서 많은 데이터들이 생성되고 있다.

데이터는 미래 경쟁력을 좌우하는 원유로 표현[1]되고

있어 그 관심과 중요성은 매우 높다고 할 수 있다.

다양한분야에서대용량의데이터가쏟아지고있어

이를수집및분석하여관리할수있는데이터플랫폼

구축과 관련된 연구가 진행되고 있지만, 실제 활용하

는 사례는 적은 편이다. 윤창희의 연구[2]에서는 데이

터 플랫폼 중에서도 공공분야의 인공지능 플랫폼에

관한 연구로 정부·민간·학계가 협력하여 인공지능 플

랫폼 구축이 필요하다는 주제로 연구를 진행하였고,

김아영의 연구[3]에서는 오픈 소스인 Kubernetes 및

Docker를사용하여플랫폼을구축하고 TensorFlow를

통해효율적인딥러닝분석을할수있는데이터플랫

폼에 대한 연구를 진행하였다. 또한 데이터 3법이 국

회를 통과하면서 정부나 공공기관들이 내부 데이터를

개방 및 공유하기 위해 데이터 플랫폼에 투자를 하고

있다. 그러나 개방된 데이터들은 권한이나 기간에 따

라 제한적인 경우가 많아 활성화 시키기 위해서는 데

이터 및 플랫폼을 제공하는 기관과 사용자들의 노력

이 요구된다.

데이터 플랫폼을 기반으로 한 서비스 중 스마트팜

(Smart Farm) 서비스는 센서를 통해 수집한 환경 정

보(온도, 습도, 일사량, 이산화탄소 등) 및 생육 정보

(잎의크기, 줄기굵기, 꽃개수, 열매개수등)를관리

를 통해 수확량, 품질 등을 향상시켜 수익성을 높일

수있는방법들이제시되고있다. 또한이렇게관리된

데이터는 소비자들에게 신뢰도를 높여줄 수 있어 중

요성이 커지고 있다. 그러나 현재의 스마트팜은 단순

히 센서들을 이용해 데이터를 수집하고, 이를 PC나

스마트폰 등을 통해 원격으로 모터를 동작시켜 자동

으로 비닐하우스 창 등을 개방하거나 양액을 공급하

는 등의 용도로만 사용되는데 그치고 있어 이에 대한

활용 방안이 필요하다.

스마트팜 활용을 위해 다양한 연구가 진행되었다.

노희선의 연구[4]에서는 토마토 스마트팜의 생육 데이

터를 통해 상관 관계를 고려한 능형회귀분석 (Ridge

Regression) 모델을적용하여수확량의연관성을분석

하였고, 홍성은의 연구[5]에서는 다양한 학습 모델을

사용하여 실험하고, 결과적으로 성능이 높았던

ConvLSTM(Convolution Long Short Term Memory)

을사용해토마토생산량및성장량예측모델에관한

연구를진행하였다. 대부분의연구들은토마토작물에

관한 것으로 다른 작물로 연구를 확장하여 활용성과

신뢰성을 높이는 연구가 필요하다.

본논문에서는분산클라우드기반의데이터플랫폼

의 실제적인 활용을 위해 다음과 같은 목표를 가진다.

∙DPaaS(Data Platform as a Service)를 위한 분산

클라우드 기반의 데이터 플랫폼 구조 설계

∙DPaaS를 이용한 데이터 분석 서비스 제공에 따른

데이터 플랫폼의 활성화

∙스마트팜 서비스 제공을 위한 시나리오를 통해 딸

기 작물에 관한 생산량 예측 및 최적화 모델 선정

에 관한 연구

본논문은다음과같이구성되어있다. 2장관련연

구에서 기존 데이터 플랫폼에 대한 분석과 분산 클라

우드에대한연구방향을살펴보고, 딸기생산량예측

을 위한 방법론에 관해 기술한다. 3장에서 데이터 학

습 플랫폼을 설계하고 주요 기능 및 시나리오를 통해

동작과정을보인다. 4장실험및평가에서딸기생산

량 예측을 위한 분석 모델을 구성하여 데이터 전처리

과정부터 모델 구성, 분석 및 성능 평가를 진행한다.

마지막으로 5장결론에서 DPaaS를위한분산클라우

드기반의데이터플랫폼의향후활용방안과연구계

획에 대해 제시하며 마친다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 기존 데이터 플랫폼 분석
데이터 플랫폼이란 다양한 데이터들을 수집하고,

저장하며 수집한 데이터를 처리 및 분석하여 시각화

및 서비스를 제공해주는 IT 기술을 말한다.

데이터플랫폼현황분석을위해키워드를 “데이터

플랫폼”으로 하여 최근 1년 동안의 국내 논문 653건

을 비교·분석한 결과, 데이터 플랫폼 개발을 위해 선

행되는 작업인 설계[6,7], 연구[2,8], 구축 방안[9,10]과 같

은 주제가 559건(약 85.6%)으로 대부분을 차지하는

반면, 사례[11,12], 분석[13,14]과같이실제데이터플랫폼

을활용하면서 작성된 주제의논문은 94건(약 14.4%)

으로 아직까지 데이터 플랫폼에 대한 연구는 설계하

고 방안을 제시하는 연구적인 측면이 높았고 실제 수

집 및 분석된 데이터를 활용하는 플랫폼 활용과 관련

해서는 더디다고 볼 수 있었다.

정부에서도 2025년까지 금융, 교통, 지역 경제 등
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15개분야에서대표적인빅데이터플랫폼을구축[15]하

기 위해 발전 전략을 제시하는 것으로 미루어볼 때,

데이터 플랫폼이 가지고 있는 산업·경제적 효과와 국

민·기업의 편익은 크다고 할 수 있어 관련 연구가 필

수적이다.

다음그림 1은다양한데이터를수집하여데이터베

이스에 가공하여 저장하고, 데이터 분석을 수행한 후

시각화및서비스과정을비롯하여데이터보호, 모니

터링 및 관리하는 과정 모두를 포함하는 일반적인 형

태의 데이터 플랫폼을 나타낸다.

따라서 본 논문에서는 데이터 플랫폼에 대해 그림

1을 기본 구조로 하여 실제 서비스를 제공할 수 있는

『DPaaS를 위한 분산 클라우드 기반의 데이터 플랫

폼』을 제안한다.

그림 1. 일반적인 형태의 데이터 플랫폼[16]
Fig. 1. The modern data platform[16]

2.2 분산 클라우드에 관한 기존 연구 방향
분산클라우드란기존의클라우드컴퓨팅의장점을

최대한으로활용하면서, 서비스를받던사용자가다른

지역으로 이동하더라도 기존의 서비스를 연속적으로

받을수있도록통신 오버헤드, 비용및대기시간을

줄일 수 있다는 특징이 있다. 또한 가트너가 뽑은

2021년 전략 기술 트렌드에도 분산 클라우드가 소개
[17]되고 있어 앞으로 그 중요성이 커지고 있다.

사물인터넷의발달로중앙서버와 IoT 기기들의중

간 계층의 역할이 커져 완전 분산 모델인 에지-포그

클라우드에 대한 연구[18]가 진행되고 있으며, IoT를

활용한 다양한 서비스를 통해 수집되는 데이터를 처

리하기 위해 산업용 IoT의 엣지 컴퓨팅 플랫폼 기반

의데이터분산서비스를제안[19]하는 등분산클라우

드 환경에서 데이터를 활용한 플랫폼과 관련된 연구

도 진행되고 있다.

본 논문에서도 분산된 형태의 IoT Node들을 활용

하여 효율적으로 데이터 수집, 분석, 서비스 순으로

제공하면서 분산 클라우드의 장점을 활용하기 위해

분산 클라우드 기반의 데이터 플랫폼인 DPaaS를 설

계하여 서비스 제공을 하고자 한다.

2.3 딸기 생산량 예측을 위한 방법론
DPaaS의 활용을 위해, 스마트팜에 초점을 맞추어

딸기 생산량을 예측하여 데이터 플랫폼을 통해 수집·

분석하여 서비스 형태로 제공하고자 한다.

기존연구들에서는환경변수만을가지고분석[20,21]

하거나생육변수만을가지고분석[4,22]하는 경향이많

았으나, 본논문에서는환경변수와생육변수모두를

고려하여생산량을예측할수있는모델을구성하였다.

딸기생산량예측분석을위해사용한데이터분석

알고리즘으로는 다양한 변수(환경·생육 변수)와 딸기

성장 시간의 흐름에 따라 기록된 데이터를 활용하기

위해, 다변량 시계열 예측에 많이 활용되고 있는

RNN(Recurrent Neural Network) 기반으로 1997년에

Hochreiter&Schmidhuber가 제안한 LSTM

(Long-Short Term Dependency)과 LSTM 알고리즘

에 Convolution Layer를 추가한 ConvLSTM 알고리

즘 및 LSTM보다는 단순한 형태로 2014년에 Cho, et

al.에 의해 고안된 GRU(Gated Recurrent Unit) 알고

리즘을 사용하였다.

Ⅲ. 본 론

본 장에서는 DPaaS를 위한 분산 클라우드 기반의

데이터플랫폼을설계한내용에대해기술한다. 1절에

서는 구조와 데이터 분석 흐름도 및 특징을 나타내고

2절에서는딸기 생산량 예측 모델을 시나리오로 하여

DPaaS의 동작 과정을 나타낸다.

3.1 DPaaS를 위한 분산 클라우드 기반 데이터

플랫폼 설계

3.1.1 DPaaS 전체 구조

DPaaS는하나의 IoT 기기로볼수있는 Edge들에

서실시간으로데이터를수집하고, 실시간처리및단

순한 분석이 가능해진 Edge Node[23]를 활용한다. 대

용량의 데이터 저장 및 관리와 복잡한 데이터 분석은

Main Server에서 처리하는 분산 클라우드 기반의 데

이터 플랫폼 구조로, 다음 그림 2는 제안하는 데이터

플랫폼인 DPaaS의 구조이다.

DPaaS는 크게 Main Server와 각각의 Edge Node

들, 데이터 수집을 실제적으로 담당하는 Edge들로 구
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그림 2. 제안하는 DPaaS 구조
Fig. 2. Proposed DPaaS architecture

성되어 있다.

∙Main Server : 데이터 플랫폼의 핵심 요소로 메인

서버 역할을 담당한다. 인프라, 사용자를 관리하는

Server Manager와 Edge Node들을 관리하는 Edge

Node Manager, 데이터를수집하고전처리한후저

장하여 시각화 및 서비스 형태로 제공을 해주는

Data Manager, 실제적인데이터 분석 요소로통계

및 예측 분석, 이상 모델 분석, 학습을 하는

Intelligent Learning Manager를 비롯하여 보안을

담당하는 Security Manager로 구성되어 있다.

- Server Manager : 컴퓨팅자원관리를하는 Infra

Mgmt.(Management), 사용자의 인증 및 권한 관

리를 하는 User Mgmt, Server System을 모니터

링 하는 Monitoring Mgmt.로 구성되어 있다.

- Edge Node Manager : Edge Node들의 자원을

관리하는 Resource Mgmt., 인증을 담당하는

Auth.(Authentication) Mgmt., 연결 상태를 유지

하고관리하는 Connection Mgmt.로구성되어있

다.

- Data Manager : 데이터를 수집하는 Data

Collection, 데이터를 전처리하는 Data

Preprocessing, 데이터를 저장하는 Data Storage,

데이터를 시각화하고 서비스화해 제공해주는

Data Supply로 구성되어 있다.

- Intelligent Learning Manager : 데이터 플랫폼의

핵심으로, 데이터 분석을 위해 통계 분석 모델,

예측분석모델, 이상분석모델, 학습및모델최

적화로 구성되어 있다. 사용자는 원하는 데이터

분석 결과에 맞추어 분석 방법을 정할 수 있고,

분석을 수행할 수 있다. 다음 3.3절에서 동작 과

정을 보인다.

- Security Manager : Main Server가실행중일때

항상 동작하고 있는 부분으로 시스템 보안을 담

당하는 System Security, 데이터 보안을 담당하

는 Data Security로 구성되어 있다.

∙Edge Node : 다양한 지역에 분포되어 있는 작은

서버의 개념으로, 해당 Node의 자원 관리와 성능

을 모니터링하는 Edge Manager와 데이터 분석을

수행하는 Data Analyzer, 데이터를 수집하고 전송

및 제어하는 IoT Manager로 구성된다.

- Edge Manager : Edge Node의 상태를 관리하기

위해 시스템을 모니터링하는 Monitoring과 자원

을 관리하는 Resource Mgmt.로 구성된다.

- Data Analyzer : IoT Manager로부터 수집된

Data들을 분석할 수 있도록 저용량 데이터를 분

석할 수 있는 데이터 분석 모델과 실시간 데이터

분석을 수행하는 이상 분석 모델로 구성된다.

- IoT Manager : 각각의 Edge를관리하기위해모

니터링하는 State Monitoring, 제어하는 Control

로 구성되어 있으며, Edge들의 데이터를 수집하

는 Data Collect, 데이터 분석을 위해 Data

Analyzer로 전송하는 Data transfer로 구성된다.

∙Edge : 다양한 Edge(IoT 기기)들로 구성될 수 있

다.

이러한 DPaaS의구조는 2장관련연구에서살펴본

엣지 클라우드와 구조적으로 비슷하나, 중앙 집중식

클라우드와엣지클라우드의장점을혼합한형태이다.

Edge Node에서는이상분석모델과같이실시간이

요구되는 데이터 분석을 다룬다. Edge Node에서 간

단한 데이터 분석이 가능하지만, 학습된 데이터들을

함께활용하고 재사용 등을 용이하게위해통계분석,

예측분석등은메인서버에서담당하며, 데이터의저

장도 메인 서버에서 이루어진다. Edge Node에서는

데이터를수집하고, 전송하는역할을수행하며별도로

저장하고 있지 않는다.
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그림 4. 모델 최적화 동작 과정
Fig. 4. Procedure for model optimization

3.1.2 DPaaS 구조에서의 데이터 분석 흐름도

다음 그림 3은 데이터 분석을 위해, DPaaS에서데

이터를 수집하고, 전처리 과정을 거쳐 데이터 분석을

수행하고성능평가를하는과정및데이터학습모델

을 선정하여 서비스 제공까지의 DPaaS의 전체 데이

터 분석 흐름도를 나타낸다.

Data Collection을통해다양한데이터를수집한다.

다음은 Data Preprocessing 과정이다.

∙Data Transformation : 데이터 형식을 맞춰준다.

∙Missing Data 판별 : 데이터의결측치유무를판별

하여 보간법을 이용하여 처리한다.

∙Outlier Data 판별 : 데이터의 이상치 유무를 판별

하여 제거한다.

다음과정인 Intelligent Learning 부분은다음절에

서 설명한다.

그림 3. 데이터 분석 흐름도
Fig. 3. Data analysis flowchart

3.1.3 DPaaS 구조의 특징

제안하는 DPaaS는사용자요청부터서비스제공까

지 모든 과정을 포함하는 것으로, DPaaS는

PaaS(Platform as a Service)[24]가제공하던플랫폼서

비스에서 데이터 분석에 필요한 요소들을 포함한다.

수집되는 IoT 데이터들을 Edge Node에서 분석 가

능한 부분은 분석하여, 실시간 처리가 가능하다는 점

과 동시에 메인 서버의 부하를 줄일 수 있고 높은 수

준의 보안을 유지할 수 있다는 분산 클라우드 컴퓨팅

의 장점을 최대한 활용하고자 하였다. 또한 Main

Server 혹은 Edge Node에 서비스 장애 발생시, 다른

Edge Node에는 영향을 주지 않아 끊김 없는 효율적

인 서비스 이용을 할 수 있도록 하였다.

기존의 데이터 플랫폼은 데이터를 수집 및 전처리

하여 저장하고, 데이터 분석 결과를 사용자에게 시각

화하여 보여주는 것에 그쳤다면, DPaaS의 특징은 다

음과 같다.

첫째, DPaaS는 실제 데이터 분석을 할 수 있도록

다양한 데이터분석 알고리즘를 수행해보고 최적화하

여 제공하는데 특징이 있다. DPaaS를 통해 적용되는

최적화된 알고리즘은 오류 지표, 사용자가 원하는 데

이터 분석 방향, 데이터 학습 시간 등에 가중치를 주

어 선정하는 것으로 데이터 분석 결과에 신뢰도를 높

일 수 있다. 또한 각각의 알고리즘을 사용자는 따로

수행해볼 필요 없이 최적의 알고리즘으로 선정하여

데이터분석을할수있도록하여데이터플랫폼의사

용 편의성을 제공하여 접근성을 높이고자 한다.

둘째, 시각화하여 제공하는 것에서 그치지 않고 서

비스형태로만들어제공한다. 데이터분석결과를눈

으로한번보는것이아닌지속적으로사용할수있도

록서비스화하여 제공함으로써 DPaaS가데이터 플랫

폼으로서 꾸준히 활용되는 것을 기대할 수 있다.

그림 4는 DPaaS가 가지는 중요한 요소인 실제 데

이터 분석을 수행하는 Intelligent Learning Manager

에서실제데이터분석이이루어지고, 성능평가를하

고모델을선정하는 모델최적화 동작과정을 보인다.

Intelligent Learning Manager에서는 이미 전처리된

데이터(Prepared Data)를 가지고 데이터 분석을 수행

한다. 이때 데이터 분석 종류(통계 분석, 예측 분석,

이상 감지 등)는 사용자에게 미리 입력받아 선택하여

분석을 수행한다. 각각의 데이터 분석 방법별로 학습

알고리즘(본논문에서의사용예: LSTM, convLSTM,

GRU 등)들을사용하여사용자의목적에따라최적의

알고리즘을 선정하고, 데이터 분석을 수행한다. 선정

된 알고리즘의 데이터 분석 결과로 시각화 및 서비스

화시켜 사용자에게 제공한다.

DPaaS에서수집및전처리하는데이터들은데이터

분석을 한 뒤 삭제하는 것이 아니라 Data Storage에

저장한다. 저장된 데이터는 Intelligent Learning

Manager의 Learning(데이터학습)을통해재구성하여

학습에 활용한다. 지속적인 데이터 학습을 통해 데이

터 분석시 정확도를 높일 수 있으며, 생성되는 학습
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그림 5. 시나리오에 따른 DPaaS 동작 과정
Fig. 5. DPaaS procedure by scenario

그림 6. 학습 모델 구성
Fig. 6. Configuration for training model

데이터는또다른서비스로제공될수있어높은확장

성을 가진다.

3.2 데이터 플랫폼 동작과정: 딸기 생산량 예측

모델 시나리오

3.2절에서는 DPaaS를위한분산클라우드 기반데

이터 플랫폼이 다양한 환경에서 폭넓게 사용 가능하

다는 점과 실제 사용자가 접근해서 사용하기 편하게

제공됨을 보이기 위해 딸기 생산량 예측 모델 시나리

오에 맞추어 DPaaS 동작 과정을 기술한다.

다음 그림 5는 딸기 생산량 예측 모델 시나리오에

맞춰 구성한 데이터 플랫폼의 동작 과정을 나타내며,

Main Server는 제안하는 분산 클라우드 기반의 데이

터 플랫폼인 DPaaS를 의미하며, Edge Node는 데이

터를 수집하여 분석 및 전송 등을 수행할 수 있는 스

마트팜에있는게이트웨이혹은컴퓨터등이될수있

다. Edge는 스마트팜에서 사용하고 있는 각종 센서

Node들 혹은 IoT 기기 및 사용자의 기기가 될 수 있

다. User는 스마트팜을 운영하는 농부, 혹은 딸기 데

이터를 통해 연구를 하고자 하는 연구자 등이 될 수

있다.

세부 동작 과정은 다음과 같다.

① 사용자가 데이터 플랫폼에 접근하여 인증을 받고,

원하는 데이터 분석 종류(본 시나리오에서는

Predictive analysis model, 예측분석)를선택하고,

사용자가 2주동안의해당농장의환경정보및생

육 정보를 입력함

② Edge Node와 연결함

③ 필요한 데이터를 Edge들을통해 수집하고, 수집한

데이터를 Main Server로전송함 (딸기스마트팜에

연동되어 있는 환경 정보 센서를 이용하고, 생육

정보 데이터는 사용자에게 입력받음)

④ Main Server의 Data Manager는 데이터를 수집한

후, 전처리하여 저장함. 전처리된 데이터를

Intelligent Learning Manager에서예측분석모델

을 생성하고 데이터 분석을 수행함. 분석 결과에

따라 성능 평가를 진행하고 최적의 모델을 선정함

⑤ 데이터 예측 분석 결과를 Data Supply를 통해 시

각화 및 서비스로 구성하고, Data Storage에 저장

하며, 만들어진 모델을 데이터 플랫폼에서 학습할

수 있도록 함

⑥ 사용자에게 데이터 분석 결과를 서비스 형태로 제

공(딸기작물의수확량을예측하여값을알려줌)하

며, 서비스를 지속적으로 사용 가능하도록 제공함

본논문에서구상한딸기생산량예측모델시나리

오에서는 Main Server에서 데이터 분석하는 것이 중

심이지만, Edge Node와 연결 시 데이터를 수집하고

전송시키는동안연결이잘유지될수있도록해야한

다. 또한 Edge를 통해 얻은 데이터 중, 이상 분석 등

실시간 분석이 필요한 경우 Edge Node에서 데이터

분석을 수행하고 실시간으로 결과를 알려줄 수 있어

야 한다.

딸기 생산량 예측 모델 시나리오에서는 1∼4개의

농가를 분석한 기존 논문들[4],[5],[20]-[22]과는 달리 다수

의사용자가활용했을때신뢰도를높이기위해, 최대

한 많은 농가의 데이터를 이용해 학습하고자 하였다.

다음 4장에서 관련된 실험 내용과 평가를 보인다.

이후 동작 과정에 따라 학습 알고리즘을 선정하여 딸

기 생산량 예측 서비스를 제공하고자 한다.

다음 그림 6은 1, 2주 전의 데이터(환경 변수, 생육

변수)를입력하여분석을수행하고, 예측을원하는주(이
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Environment Specifications

Physical

Environment

CPU
AMD Ryzen 5 5600X

6 Core Processor 3.70 GHz

RAM 16GB

OS Windows 10 (64 bit)

IDE

(Integrated

Development

Environment)

Interface Jupyter Notebook

Notebook

Server
Version 6.0.2

Python Version 3.7.10

TensorFlow Version 2.1.0

표 1. 실험 환경
Table 1. Evaluation environment

번주)의 착과수를 예측하는 학습 모델 구성을 보인다.

각각의 모델은 입력 데이터를 2주, 4주, 6주 등 다

양하게 실험해본 결과 2주동안의데이터를 분석하여

그 다음 1주의 착과수를 예측하는 모델이 사용자가

입력하기에 편리하고 예측 정확도도 높아서, 2주간의

데이터를 사용해서 다음주의 착과수를예측하는 학습

모델을 구성하였다.

Ⅳ. 실험 및 평가

4장에서는시나리오로제시된딸기생산량예측분

석 모델에 대한 실험 및 평가를 진행한다. 그림 6에

따라데이터분석을위한학습모델을구성하고, 실험

을 진행하였다.

1절에서는 실험을 진행한 환경 및 데이터 수집 출

처, 학습데이터 구성에 대해 설명하고, 2절에서딸기

생산량 예측 모델로 실제 데이터를 전처리하고, 분석

모델을 만들어 성능 평가 수행 후 최적의 알고리즘을

선정하는 과정을 보인다.

4.1 실험 환경
본 논문에서 활용된 딸기 관련 스마트팜 데이터는

공공데이터포털에서제공하는 “농촌진흥청_ 스마트

팜우수농가공개용데이터”[25]에서딸기부분데이터

와 스마트팜 코리아에서 개방한 “시설원예 작기 데이

터셋”[26]에서 딸기 데이터를 사용하였다.

학습데이터는주간별로환경변수와생육변수모

두가 포함되어있는 데이터 형태로, 주간을 데이터 분

석을위한 인덱스(Index) 값으로지정하였고, 환경변

수 4개(외부 일사량, 내부온도, 내부습도, 내부 CO2)

와 생육 변수 7개(초장, 엽장, 엽폭, 엽병장, 엽수, 관

부직경, 착과수)를 사용하였다.

다음표 1은딸기생산량예측을위해분석학습에

활용한 실험 환경이다.

4.2 딸기 생산량 예측 모델

4.2.1 데이터 전처리

데이터 분석에 앞서 다음과 같이 데이터를 전처리

하는과정을거쳤다. 먼저주간단위로데이터를정리

하여 환경 변수와 생육 변수를 컬럼을 합한 데이터셋

을구성하였다. 이때환경변수를주간단위로변환하

는 과정은 Python에서 제공하는 pandas. DataFrame

에서 resample 함수[27]를 이용하여 주간 단위로 데이

터를 정리하였다.

수집한 학습 데이터는 각 농장들이 측정한 날짜에

따라 차이가 있었지만, 최대한 겹치는 기간인 2021년

1/10∼6/13까지 측정하여 수집된 데이터를 사용하였

고, 너무 많은 값을 결측치로 처리하게 되면 데이터

분석에좋지않은영향을미칠수있어환경이나생육

변수의 결측치가 70% 이상인 농가는 제외시켰다.

데이터 분석 흐름도(그림 3)에 따라 결측치와 이상

치값은 있고 없음을 판단하여처리및제거해주었다.

환경 변수는 센서 데이터를 활용해서인지 대부분

데이터가 정확하게 있었지만, 결측치가 다소 있었다.

외부 일사량은 해당 농장이 위치한 지역과 날짜를 고

려하여 평균치 값으로, 내부 온도와 습도, CO2의 경

우에는 해당 농장과 날짜를 고려하여 평균치 값을 사

용하여 결측치를 처리하였다. 생육 변수의 결측치는

중앙값, 평균값을 구하는 방식과 선형 보간법을 사용

하여 결측치를 처리하였다.

결측치 처리를 거친 후, 이상치(outlier) 값 판별을

위해 Box-plot을 이용해 데이터 분포를 파악하였고,

이상치 값을 가진 농장들을 제거하였다. Box-plot은

통계학에서 활용되는 데이터 분포를 개괄적으로 파악

할 수 있는 그래프로 IQR(InterQuartile Range)*1.5

범위 밖에 자리하는 값들을 이상치로 판단한다. 이러

한이상치값들은데이터분석결과가이상치값에치

우쳐질 수 있어 제거해주었다.

4.2.2 데이터 분석 모델

딸기 생산량 예측 모델을 만드는데 많이 고려하였

던 것은, 다수가 활용할 수 있는 데이터 플랫폼 서비

스를 위해 최대한 많은 스마트팜의 데이터를 활용하

여결과를얻는것이었다. 데이터전처리때부터최대

한 많은 농가의 데이터를 확보하기 위해 노력하였으

나데이터결측치, 이상치값이존재하는등의문제가
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Hyper

Parameter
LSTM

conv-

LSTM
GRU

Activation

Function
tanh softplus tanh

Optimizer

Function
Adam

Stochastic

Gradient

Descent

Adam

Dropout 0.2 0.2 0.2

Loss

Function
Huber

MeanSquar-e

d Error
Huber

표 2. 하이퍼파라미터 튜닝
Table 2. Hyperparameter tuning

Epochs Model RMSE
Training Time

(Second)

100

LSTM 0.6828 0.6708

convLSTM 0.9650 1.0619

GRU 0.7074 0.6022

300

LSTM 0.7646 1.8575

convLSTM 1.0259 3.1475

GRU 0.7721 1.6879

500

LSTM 0.6986 3.1395

convLSTM 0.9761 5.2718

GRU 0.7467 2.8090

표 3. 생산량 예측 모델 실험 결과
Table 3. Result of production prediction model

발견되어, 수집한 73개의 농가 데이터 중 최종적으로

15개의 농가를 활용하여 데이터 분석을 수행하였다.

본 논문에서는 딸기 생산량 예측을 위해 3가지 알

고리즘을 사용하여 비교․분석하였다.

첫번째로실험해본것은다변량시계열예측에많

이 활용되고 있는 LSTM 알고리즘이다. 두 번째는

Convolution Layer가 추가된 형태인 convLSTM으로

수행하였다. 그러나스마트팜딸기데이터의복잡도가

높지 않아서 Convolution Layer가 추가되면 오히려

성능이 떨어지는 양상을 보여 LSTM보다 단순한 구

조로이루어져연산량을줄일수있는 GRU 알고리즘

으로 세 번째 실험을 진행하였다.

이때데이터분석에활용한생육변수는농작물을

관리하는농부의목표량(크기가큰딸기, 개수가 많은

딸기, 당도가높은딸기수확등) 혹은방식(잎이나꽃

을 따는 빈도등)에 따라서도 달라질수 있으나, 수집

된 데이터에서의 착과수를 기준으로 하여 데이터 분

석을 수행하였다.

4.2.3 성능 평가

성능 평가를 위해 오류 지표는 RMSE(Root Mean

Squared Error, 평균 제곱근 오차) 값을 사용하였다.

RMSE는 직관적인 지표였던 MSE(Mean Squared

Error)에 제곱근 값을 구하여, 오류의 제곱을 구해 실

제오류평균값보다는크게나왔던 MSE보다왜곡이

적은 것이 특징으로 데이터 분석 결과에 대한 제시,

평가 통계 등에 더 적합하여[28] 활용하였다. 공식은

식 (1)에 나타내었다. 은 데이터 수, 는 실제 착과

수 값, 는 예측한 값을 나타낸다.

또한 학습 시간(T, Training Time)를 측정하여 성

능평가지표로활용하였으며공식은식 (2)에나타내

었다. 는 의 횟수로, 학습 사이클(Training

cycle) 수를 의미한다. _은 학습이 끝난 시

간, _은 학습을 시작한 시간을 의미한다.

  



  

(1)

  
  



_ _ (2)

학습 모델에 따라 높은 정확도의 값을 얻기 위한,

최적의하이퍼파라미터(Hyperparameter) 값이달라질

수 있어 실험을 통해 하이퍼파라미터 값을 설정하는

작업이필요하다. 다음표 2는실험에사용한학습모

델 알고리즘별 하이퍼파라미터 튜닝을 나타낸다.

활성화(Activation) 함수는입력값에대한출력값을

비선형 방식으로 도출하기 위해 설정하였고, 최적화

(Optimizer) 함수는학습모델에맞게오차를줄일수

있는 함수로 설정해주었다. 드랍아웃 (Dropout)은 과

적합방지를위해설정하였고, 성능평가를위한오차

계산을 위해 손실(Loss) 함수를 설정하였다.

표 3은실험결과로, 생산량예측모델의성능평가

분석 결과이다. 학습은 Epoch 값을 100, 300, 500번

으로 설정하여 수행하였으며, RMSE의 평균 값과 총

학습 시간을 구하였다.

평균정확도가가장높았던모델은 RMSE 값이가

장 작았던 LSTM 알고리즘을 Epochs 100으로 했을

때이고, 학습 시간이 가장 적게 걸린 모델은 GRU 알

고리즘을 Epochs 100으로 했을 때로 나타났다.

실험결과 Epochs을 100으로했을때 RMSE 값이

낮고, Training Time이 적게 걸려, 각 알고리즘별로

Epochs을 100으로 했을 때의 15개 농장의 RMSE 값
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그림 7. 농장별 RMSE 그래프
Fig. 7. RMSE graph by farms

그림 8. 알고리즘별 예측 분석 그래프
Fig. 8. Prediction analysis graph by algorithm

을비교해보았고, 다음그림 7에그래프로나타내었다.

그림 7의 그래프 상에서 빨간색은 LSTM, 초록색

은 convLSTM, 파랑색은 GRU 알고리즘의 RMSE 값

을나타낸다. RMSE 최대값은 K 농장 ConvLSTM 알

고리즘의 1.9183, 최소값은 D 농장 LSTM 알고리즘

의 0.0910이다. 농장별 RMSE 값을 비교했을 때, 세

가지 알고리즘 중 LSTM 알고리즘의 RMSE 값이 낮

은 농장은 6개, convLSTM이 4개, GRU 알고리즘이

5개 농장으로 나타났다.

최적의 알고리즘을 선정하기 위해 가중치를 주어

구하는데, 딸기 생산량 예측 모델에서는 정확도에 가

중치를 주어 RMSE 값이 낮은 알고리즘을 선정 하고

자하였다. 최종적으로 LSTM이적합하다고판단하여

이를 구성하는 데이터 플랫폼의 딸기 생산량 예측 모

델에 사용하는 알고리즘으로 적용하였다.

다음그림 8은 A, B, C 세농가의알고리즘별딸기

생산량 예측 그래프를 나타낸다.

성능 평가에서는 RMSE 값에 가중치를 두어 알고

리즘을 선정하였고, 예측 결과 값을 그래프로 나타내

었다. 검정색은실제농장의데이터, 빨간색은 LSTM,

초록색은 convLSTM, 주황색은 GRU 알고리즘의 예

측 값을 나타낸다.

데이터가 시작하고 첫 2주동안의 데이터를 분석하

여그다음 1주를예측하는형식으로, 첫 2주간은실제

농장의 데이터 값만 표기되었다. 이후 예측되는 마지

막 1주 값은 예측 분석을 수행한 결과 값을 나타낸다.

최종적으로 DPaaS는최적으로선정된 LSTM 알고

리즘으로 딸기 생산량 예측 분석 결과 서비스를 제공

한다. 서비스를 제공하며 다양한 농가들의 데이터를

학습할수록예측결과값은더정확해지고, 신뢰할수

있을 것이다.

딸기수확량예측을할수있다면, 딸기생산자들은

출하 계획을 세울 수 있고 수확량 증가를 위한 환경

변수들의조절등을할수있어스마트팜운영의비용

절감 및 수익 증대의 효과가 예상된다.

Ⅴ. 결 론

다양한분야의대용량데이터가쏟아지면서데이터

에 대한 관심과 중요성은 커지고 있다. 이에 따라 데

이터플랫폼관련연구가진행중이지만, 데이터플랫

폼설계뿐만아니라이미구축된데이터플랫폼을제

대로 활용하기 위한 활성화 방안이 필요하다.

본 논문은 데이터 플랫폼 설계 및 데이터 플랫폼

활성화를위해서론에서살펴본바와같이, 다음과같

은 목표를 가지고 수행하였다.

첫 번째, DPaaS(Data Platform as a Service)를 위

한 분산 클라우드 기반의 데이터 플랫폼 구조 설계 :

기존의 중앙 집중식 모델에서 분산 클라우드 기반의

데이터플랫폼을사용하면, 서버과부하를줄일수있

고 실시간 처리를 빠르게 할 수 있다는 장점과 장애

발생시 피해를 최소화할 수 있다. 또한, 중간에 Edge

Node, Edge로사용되는 장치들도 IoT 기술의 발전으

로 데이터 분석, 전송 등의 컴퓨팅 수행 능력이 향상

되어 이를 활용하는 것이 효율적이므로 본 논문에서

제안하는 분산 클라우드 기반의 데이터 플랫폼 구조

가앞으로사용되는데적합하다고할수있으며, 이를

기반으로 DPaaS 구조를 설계하였다.
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두번째, DPaaS를이용한데이터분석서비스제공

에 따른 데이터 플랫폼의 활성화 : 다양한 데이터 플

랫폼의 연구와 기술 개발의 목적은 데이터 플랫폼의

활용일 것이다. 데이터 플랫폼의 활성화를 위해서는

데이터플랫폼구축에서한단계더나아가많은사람

들이 쉽고 편하게 사용 가능해야 한다. 이를 위해

DPaaS는 사용자들이 복잡한 데이터 분석 과정을 알

기 보다는 요구에 맞게 최적화된 알고리즘을 서비스

형태로 제공 받음으로써 높은 접근성을 가질 것이다.

또한, 서비스이용에대한지속적인활용을기대할수

있다.

세 번째, 스마트팜 서비스 제공을 위한 시나리오를

통해 딸기 작물에 관한 생산량 예측 및 최적화 모델

선정에관한연구 : 본논문에서는시나리오와실험을

통해, 실제 스마트팜 시나리오를 구상하여 제공할 수

있도록 딸기 생산량 예측에 대한 데이터 분석을 통해

데이터 플랫폼의 활용 방안을 보였다. 실험은 전처리

과정을 거쳐 15개 농장의 데이터로 진행하였다.

DPaaS에서예측분석을하기위해세가지학습알고

리즘을 통해 실험을 진행하였고, 분석 결과 RMSE가

0.6828으로낮았던 LSTM 알고리즘을선정하였다. 결

과적으로 사용자에게 DPaaS를 통해 오류 지표 값이

낮은 최적화된 알고리즘을 적용하여 정확도 높은 딸

기생산량예측분석결과를지속적으로이용할수있

도록 서비스화하여 제공하였다.

이를 통해 데이터 플랫폼 관련 연구 및 스마트팜

관련 연구에도 활용될 수 있으며 데이터 플랫폼 활성

화에 기여할 것으로 기대된다.

향후지속적인학습을통해딸기생산량예측모델

의 오차를 좁혀 신뢰성을 높일 수 있도록 할 것이며,

스마트팜에 DPaaS를 적용한 실증 연구를 진행할 예

정이다. 또한 보다 편리한 형태로 사용할 수 있도록

데이터 플랫폼 접근 및로그인등에필요한웹페이지,

데이터 입력과 분석 결과를 받을 API 등을 개선하고

자 한다.
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