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딥러닝 기반 시설재배 생산량 예측 연구
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 A Study on the Production Forecasting of Deep Learning-Based 
Facility Cultivation

Il-Sik Changa) and Gooman Parka)‡

요 약

스마트농업은 데이터 기반 의사결정을 통해 노동력과 자원을 최적화하고 생산 효율성을 높인다. 실시간으로 수집된 데이터에 기반
하여 생산량을 예측하는 분야는 생산성 향상 및 자동화에 중요한 기술이다. 본 논문에서는 시설원예 스마트팜중 파프리카와 오이의 환
경 정보와 생육 정보를 활용하여 생산량 예측을 위해 딥러닝 모델을 사용한다. 시계열 예측에 주로 사용되는 MLP(Multi Layer 
Perceptron), RNN(Recurrent Neural Networks), LSTM(Long Short-Term Memory models), GRU(Gated Recurrent Unit), TCN 
(Temporal Convolution Network), Transformer 등을 적용하여 룩백 창의 크기와 예측 데이터 크기를 다양하게 조절하여 모델에 따른
예측 성능의 결과를 분석하였다. 스마트팜 데이터 마트의 데이터를 사용하였으며, 각 모델마다 룩백 창의 크기와 예측할 데이터의 크
기의 관계를 조사하였다.

Abstract

Smart agriculture optimizes labor and resources and increases production efficiency through data-driven decision-making. The 
field of predicting production based on data collected in real time is an important technology for productivity improvement and 
automation. In this paper, a deep learning model for forecasting production is used using environmental and growth information of 
paprika and cucumber among facility horticulture smart farms. By applying MLP(Multi Layer Perceptron), RNN(Recurrent Neural 
Networks), LSTM(Long Short-Term Memory models), GRU(Gated Recurrent Unit), TCN(Temporal Convolution Network), 
Transformer, etc., which are mainly used for time-series forecasting, the size of the look-back window and the forecasted data size 
Various adjustments were made to analyze the results of forecasting performance according to the model. The data of the 
smartfarm datamart was used, and the relationship between the size of the look-back window and the size of the forecasted to be 
predicted was investigated for each model.
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Ⅰ. 서 론

4차 산업혁명과 함께 농작업의 무인화/지능화로 노동력, 
지식, 경험 등을 데이터가 대신하는 스마트 농업이 부상하

고 있으며, 국내외 스마트 농업 시장은 지속적으로 확대되

고있다. 인공지능 기술을 활용한 생육관리 자동화 솔루션

의 시장에서 생산자 중심의 생육관리에서 농업 전 과정의

의사결정에 영향을 주는 솔루션의 역할이 증가하고 있다. 
스마트팜은 PC 또는 모바일을 통해 온실의 온·습도, 이산

화탄소 등을 모니터링하고 창문 개폐, 영양분 공급 등을 원

격자동으로 제어하여 재배하는 작물의 최적 생육환경을 유

지 관리할 수 있는 농장을 의미한다
[1]. 본 논문에서는 시설

원예 스마트팜중 파프리카와 오이의 환경 정보와 생육 정

보를 활용하여 생산량을 예측한다. 생육정보란 작물이 파

종에서 수확까지 성장하는 동안 측정 가능하며, 그 결과가

유용하게 활용 가능한 항목들을 말한다
[1]. 환경 정보와 생

육 정보는 시계열 데이터로 구성되어 있으며, 시계열 데이

터를 분석하여 미래를 예측하는 것은 금융, 기후, 농업, 의
료, 교통 등 다양한 분야에서 활발히 연구되었다. 전통적인

방법으로 ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving 
Average), VAR(Vector Auto-Regressive) 등 계량통계학 기

반의 다양한 모델들이 제시되었고, 최근에는 딥러닝 기반

의 예측 모델도 활발하게 연구되고 있다. 특히 Transformer
는 시계열 데이터를 처리하는 능력이 뛰어나기 때문에 시

계열 예측 모델에서 좋은 성능을 보인다
[2,3,4,5,6]. 또한 MLP 

기반의 모델들이 Transformer 기반의 모델들보다 더좋은

성능을 보이기도 한다
[7,8]. 하지만 해당 모델은 대규모 데이

터셋을 필요로 한다. 기존 연구로는 convLSTM 모델을 사

용한 데이터기반 생육, 생산량 예측에 대한 연구로 스마트

팜 환경에서 발생한 데이터를 사용한 토마토 생산량 및 성

장량 예측 방법
[9]
과 머신러닝 기반으로 하여 스마트팜 딸기

농장에서 수집된 환경 및 생산량 데이터를 분석하여 생산

량 예측을 연구방법
[10], 시공간 트랜스포머 모델을 적용한

미세먼지 예측 방법
[11], 농장의 바이오 센서 데이터를 수집

해서 농장에서 재배중인 농작물의 질병을 진단하고, 그해

수확량을 예측하는 수확량 예측 방법
[12], 다단계 시계열 예

측 접근법의 세 가지 전략을 비교 분석하기 위해 LGBM 
(Light Gradient Boost Machine), MLP, LSTM[14], GRU[15]

를 사용하여 농산물 중장기 가격 예측에 대한 최적의 모형

을 제안하는 방법
[13]

등의 연구가 수행되었다. 기존 연구에

서는 미래 예측을 위해 다양한 방법을 적용하였으나 딥러

닝 모델과 룩백 창의 크기와 예측 데이터 크기등을 다양하

게 적용하였을 경우 성능 결과에 대해 분석하는 연구는 거

의 찾아 볼 수 없었으며, 시설 작물중 파프리카와 오이에

대한 연구가 부족하였다. 본 논문에서는 딥러닝 모델인

MLP, RNN, LSTM, GRU, TCN[16], Transformer[17] 등을 적

용하여 룩백 창의 크기와 예측 데이터 크기를 다양하게 조

절하여 모델에 따른 예측 성능의 결과를 분석하였다. 룩백

창은 과거의 데이터에 대한 시계열 크기를 의미한다. 예측

데이터는 시계열의 정보를 사용하여 해당 한 스텝의 미래

값을 예측하는 방법과 다중 예측을 하는 방법으로 구분된

다. 다중 예측일 경우 반복적으로 미래시점을 예측하는 방

법과 예측할 크기를 한번에 예측하는 방법으로 구분된다. 
본 논문에서는 예측할 크기를 한번에 예측하는 방법을 사

용하고, 각 모델마다 룩백 창의 크기와 예측할 데이터의 크

기의 관계를 조사하였다.

Ⅱ. 본 론

1. 데이터셋과 전처리

스마트팜 데이터마트
[18]

의 시설 원예분야 품목으로 토마

토, 딸기, 방울토마토, 오이, 파프리카 5종에 대하여 환경

정보, 제어 정보, 생육 정보, 경영 정보등을 제공한다. 하지

만 실제 제공되는 데이터는 환경 정보와 생육 정보가 대부

분이다. 본 논문에서는 파프리카와 오이의 환경 정보와 생

육 정보를 사용하여 생산량을 예측한다. 생산량은 생육정

보의 열매수를 예측하도록 하였다. 표1과 표2는 파프리카

와 오이의 환경 정보와 생육 정보를 나타낸다.
실제 데이터는 항목별로 모두 존재하지 않고, 파프리카

의 경우 총 30개의 농가 데이터에서 총 70개의 환경 정보

및 생육 정보를 사용하였고, 오이의 경우 총 19개의 농가

데이터에서 총 38개의 환경 정보 및 생육 정보를 사용하였

다. 환경 정보는 시간대별로 저장이 되어있고, 생육 정보는

주단위로 저장되어있어, 환경 정보와 생육 정보의 날짜가
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Information Type of information

environmental 
information

Internal CO2(ppm), Dewpoint Temperature, Supply EC(dS/m), Soil EC(dS/m), Drainage EC(dS/m), External Humidity(%), 
Internal Humidity(%), Ground Humidity(%), Amount of Light(μmol/m-2·s), Amount of Solar Radiation(W/m-2·s) (Internal), 
Internal Illuminance(lux), Supply PH(ph), Soil PH(ph), Drainage PH, External Rain(mm), Rain Detection, Total Supply 

Liquid(ℓ), Total Drainage(ℓ), Amount of Solar Radiation(W/m-2·s) (Exnternal), External Temperature, Internal 
Temperature, Soil Temperature, External Direction of Wind, External Speed of Wind(m/s)

growth 
information

Growth Length(cm), Number of Leaves, Leaf Length(cm), Leaf Width(cm), Stem Thickness(mm), Flower Top Height(cm), 
Flower Position Node, Fruits Node, Fruits Number, Fruit Number, Final Flower Top Number

표 1. 파프리카의 환경 정보와 생육 정보
Table 1. Environmental information and growth information of Paprika

Information Type of information

environmental 
information

Internal CO2(ppm), Dewpoint Temperature, Supply EC(dS/m), Soil EC(dS/m), Drainage EC(dS/m), External Humidity(%), 
Internal Humidity(%), Ground Humidity(%), Supply PH(ph), Soil PH(ph), Drainage PH, External Rainfall(mm), Rain 
Detection, Total Supply Liquid(ℓ), Total Drainage(ℓ), Amount of Solar Radiation(W/m-2·s), External Temperature, 

Internal Temperature, Soil Temperature, External Direction of Wind, External Speed of Wind(m/s)

growth 
information

Flower Length(cm), Node Number, Leaf Length(cm), Leaf Width(cm), Number of Leaves, Stem Diametral(mm), Female 
Flower Number, Fruit Number, Final Flower Top Number

표 2. 오이의 환경 정보와 생육 정보
Table 2. Environmental information and growth information of Cucumber

 서로같은 날짜를 기준으로 저장된 데이터의축출이 필

요하다. 시간대별 환경 정보를 주 단위로 변경하기 때문에

해당 기간의 환경 정보의 최소, 최대, 평균값을 데이터셋으

로 사용하였다. 파프리카의 경우 환경 정보 데이터는 내부

습도, 내부온도를 생육 정보의 기간에 맞게 1주일 간격의

시간대별 최소, 최대, 평균값을 사용하였고, 생육정보의 경

우 생장길이(cm), 엽수(개), 엽장(cm), 엽폭(cm), 줄기굵기

(mm), 화방높이(cm), 열매수(개)등 7개의 데이터를 사용하

였다. 오이의 경우 환경 정보 데이터는 내부CO2, 내부습도, 
내부온도를 생육 정보의 기간에맞게 1주일 간격의 시간대

별 최소, 최대, 평균값을 사용하였고, 생육 정보의 경우 초

장(cm), 마디수(마디), 엽장(cm), 엽폭(cm), 엽수(개), 줄기

직경(mm), 암꽃수(개), 열매수(개)등 8개의 데이터를 사용

하였다. 열매수는 누적값으로 적용하였으며, 생산량 예측

으로 열매수의 누적값을 사용하였다. 실제 학습을 위해선

환경 정보 데이터와 생육 정보의 시간 정보가 맞고, 예측

모델을 학습하기 위해선 예측 전의 연속적인 시계열 데이

터가 필요하다. 본 논문에서는 10주, 12주를 룩백 창의 크

기로 사용하였고, 예측할 데이터 크기를 1, 2, 3, 4로 다양하

게 지정하였기 때문에 연속적으로 16주 이상의 데이터만

선택하였다. 그림 1은 시계열 신호에 대한 룩백 크기와 예

측 크기에 대한 그림을 나타낸다.

그림 1. 시계열 신호에 대한 룩백 크기와 예측 크기
Fig. 1. Look-back window Size and Forecasting Size for Time Series 
Signals

파프리카의 경우 선택된 시계열 데이터는 총 44개이고, 
오이의 경우선택된 시계열 데이터는 총 18개이다. 해당 데

이터는 minmax 정규화혹은 표준편차가 1이 되도록 정규

화를 진행한다. 
표 3은 룩백 크기와 예측데이터 크기가 다를 경우의 전체

데이터셋의 크기를 나타낸다. 두 종류 모두 데이터수가 충

분하지 못하고 오이의 경우 상대적으로 데이터가 더 부족

함을 볼 수 있다. 본 논문에서 사용되는 데이터는 시계열의
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Look-back 
Window size

Forecasting Size

1 2 3 4

Paprika
10 585 541 497 453

12 497 453 409 365

Cucumber
10 225 207 189 171

12 189 171 153 135

표 3. 룩백 크기와 예측데이터 크기가 다를 경우의 전체 데이터셋의 크기
Table 3. Size of the entire dataset when look-back size and forecasting 
data size are different

길이 즉 룩백 창의 크기가 짧고, 데이터셋도 충분히 크지

못한 한계가 존재한다.

2. 생산량 예측 모델

그림 2는 본 논문에서 제시하는 생산량 예측 모델의블록

다이어그램을 나타낸다.

그림 2 . 생산량 예측 모델의 블록 다이어그램
Fig. 2. Block diagram of forecasting model

환경 정보와, 생육 정보가입력으로 사용되며 전처리 부

분에 룩백 창의 크기와 예측 크기에맞도록 데이터를 전처

리한 후 스케일 과정을 거치게 된다. 스케일된 데이터는 학

습 데이터와 테스트 데이터로 분리되고, 다양한 딥러닝 모

델을 통해서 생산량 예측 학습이 수행된다. 시계열 예측을

위한 딥러닝 모델의 종류는 크게 세 가지로 구분할 수 있다. 

첫번째로 RNN 기반 모델로 가장 고전적인 방법이며, 현재

시점의 데이터가 이전 시점의 데이터의 영향을 받는 시계

열 데이터의 특성상 RNN의 동작 방식과 부합한다. 내부적

으로순환이 되는 구조를 지닌 RNN은 이전 시점의 정보를

현재 시점 정보 계산에 활용할 수 있다는 점에서 장점이다. 
하지만깊은 신경망을 학습시키는 과정에서 기울기가 소실

되는 문제인 기울기 소실 문제가 있다. 또한 시점간의 간격

이 커진다면현재 시점으로부터 멀리 떨어진 과거 시점 정

보의 영향력이 약해지는 장기 의존성 문제가 있다. LSTM
은 RNN의 장기 의존성을 해결하기 위해서셀상태라는 구

조를 만들어서 데이터를 계산하는 위치에입력, 망각, 출력

게이트 3가지가 추가되어 각 상태 값을 메모리 공간 셀에

저장하고, 데이터를 접하는 게이트 부분을 조정하여 불필

요한 연산, 오차 등을줄여 장기 의존성 문제를 일부 해결하

는 모델이다. GRU는 LSTM과 유사하지만 매개변수를 줄

인 모델이다. 두 번째는 CNN 기반 모델로 컴퓨터 비전 분

야에서 사용된 CNN 기반 모델이 시계열 데이터 모델링에

도 사용되었다. CNN에서는 과거와현재 시점 정보가 시간

불변하다고 가정한다. 시계열 데이터의 장기 의존성 문제

에 좋은 성능을 내기 위해 넓은 수용영역(Receptive field) 
크기를 해결하기 위해 Dilated 컨볼루션을 사용한 TCN 모
델이 있다. 마지막으로 Attention 기반 모델로 RNN, 
LSTM, GRU 모델과 결합하여 사용하는 방법과, 자연어 처

리분야에서 사용되는 Transformer 모델이 있다. 현재, 
Transformer 기반의 모델들이 RNN 기반의 모델 성능을 뛰

어넘고 있으며, Self-Attention을 바탕으로 각 시점 정보간

의 관계를 모델링하는데, CNN 또는 RNN 대비 장기 의존

성 문제를 학습하기 용이하다는 장점이 있다. 본 논문에서

사용한 딥러닝 모델은 MLP, RNN, LSTM, GRU, TCN, 
Transformer 등을 사용하였다. RNN, LSTM, GRU는 2개의

층을 사용하였으며, Attention 적용 유무로 나누어 실험을

진행하였다. MLP는 여러 개의퍼셉트론 뉴런을 여러층으

로 쌓은 다층신경망 구조로 룩벡창의 크기와 특징벡터를

플래튼 층으로 변환 후 예측 크기만큼의 Dense 층의 구조

를갖는다. RNN, LSTM, GRU는 모두 동일한 구조로 히든

크기는 75를 사용하였고, 2개의층으로 중첩하고, Attention 
적용 유무 후 예측 크기만큼의 Dense 층의 구조를 갖는다. 
TCN은 64의 히든 크기를 갖으며, 커널 크기는 2, 팽창
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Paprika Cucumber

그림 3. 특징 벡터의 상관관계
Fig. 3. Correlation of feature vectors

(Dilation)은 1, 2, 4의 크기를 갖는다. TCN 적용 후 예측

크기만큼의 Dense 층의 구조를 갖는다. Transformer는 해

드 크기는 128, 멀티 해드 수는 2, 블록 수는 4, Feed 
Forward는 1D 컨볼루션을 사용하였다. Transformer 적용

후 예측 크기만큼의 Dense 층의 구조를 갖는다.

3. 실험 결과

데이터셋은 83%의 학습데이터와 17% 테스트 데이터로

사용하였고, 학습 데이터와 테스트 데이테를 서로 달리하

여 5개의 데이터셋으로 구분한다. 검증은 5번의 학습 결과

에 대한 평균을 검증결과로 제시하였다. 예측 학습으로 사

용된손실 함수는 MSE(Mean Square Error)를 사용하였고, 
학습률은 모두 동일하게 0.00005, 에폭은 200, 옵티마이저

는 Adam(Adaptive Moment Estimation)을 사용하였다. 그
림 3은 파프리카의 경우 총 13개, 오이의 경우 총 17개의

학습에 사용되는 환경 정보와 생육 정보로 특징벡터에 대

한 상관관계를 나타낸다. 
본 논문에서는 상관관계에 따른 총 3가지로 나누어 특징

벡터를선택하였다. 표 4는 상관관계값에 따른 학습에 사용

되는 특징 벡터의 크기를 나타낸다.
표 4는 상관관계 값이 0.0일 경우는 상관관계 값에 관계

없이 모든 특징 벡터로부터 학습하는 방법이다. 0.3, 0.4, 
0.45의 경우 해당 상관관계 값보다 작으면해당 특징벡터를

Paprika 
Correlation value 0.0 0.3 0.4

Size of feature vector 13 4 3

Cucumber
Correlation value 0.0 0.3 0.45

Size of feature vector 17 9 6

표 4. 상관관계 값에 따른 특징 벡터의 크기
Table 4. Size of feature vector according to correlation value

 

Look
back
size

Scaler Metric
Correlation value

0.0 0.3 0.4/0.45
Paprika

10
minmax

MSE 6.46 6.15 5.83
MAE 4.98 4.76 4.56

Standard
MSE 5.39 4.65 4.65
MAE 4.15 3.65 3.65

12
minmax

MSE 6.66 5.95 5.95
MAE 5.17 4.76 4.76

Standard
MSE 5.85 5.03 4.92
MAE 4.46 3.88 3.85

C
ucum

ber

10
minmax

MSE 15.76 15.76 13.3
MAE 14.17 13.34 10.98

Standard
MSE 13.3 12.97 8.83
MAE 10.98 10.98 7.22

12
minmax

MSE 19.17 18.71 14.67
MAE 15.81 15.81 12.57

Standard
MSE 14.67 14.67 9.21
MAE 12.57 12.57 7.42

표 5. 스케일러 전처리에 따른 성능 비교
Table 5. Performance comparison based on scaler preprocessing
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Paprika Cucumber

그림 4 . 상관관계 값과 스케일러가 적용된 시계열 데이터
Fig. 4. Time series data with correlation values and scalers applied

look
back
size

Correlation Value

0.0 0.3 0.4/0.45

Paprika

10

12

C
ucum

ber

10

12

그림 5. 룩백 크기가 10, 12일 경우 MSE
Fig. 5. MSE for look-back sizes of 10 and 12
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look
back
size

Correlation
Value

Forecasting size
1 2 3 4

Model MSE Model MSE Model MSE Model MSE

Paprika

10
0.0 gru 5.39 gru 6.39 gru+att 7.36 gru+att 8.05
0.3 gru 4.65 gru+att 5.54 gru 6.51 gru+att 7.04
0.4 gru+att 4.81 gru 5.66 gru+att 6.28 gru+att 7.13

12
0.0 gru+att 5.85 gru 7.18 gru+att 7.57 gru+att 8.46
0.3 gru 5.03 gru+att 5.68 gru+att 6.61 gru+att 7.16
0.4 gru 4.92 gru+att 5.84 gru+att 6.42 gru+att 7.39

C
ucum

ber

10
0.0 gru+att 20.58 gru+att 26.28 gru+att 28.42 lstm 34.96
0.3 gru 12.97 gru+att 16.85 gru+att 20.59 gru+att 24.07
0.45 gru+att 8.83 gru 10.68 gru+att 12.44 gru+att 15.77

12
0.0 gru 23.33 gru 26.05 gru+att 33.14 gru 32.69
0.3 gru+att 15.72 gru+att 17.83 gru+att 22.78 gru 24.38
0.45 gru 9.21 gru+att 13.30 gru+att 13.74 gru+att 19.68

표 6. 룩백 크기와 상관관계값에 따른 가장 좋은 성능을 나타내는 모델과 MSE값
Table 6. The best-performing model and MSE value according to the look-back size and correlation value

look-back size 10 look-back size 12

Paprika
look-back size 10 look-back size 12

Cucumber

그림 6. 예상 크기가 1일 경우 가장 성능이 좋은 모델을 적용하였을 경우 실제 값과 예측값
Fig. 6. Ground True and forecasting values when the best-performing model is applied when 
the forecasting size is 1

제거하는 방식으로 특징벡터를 사용하는 방식을 사용하여

모델의 결과를 분석하였다. 표 5는 스케일러 전처리에 따른

성능 비교로 다양한 모델와 다양한 예측 크기에 대한 결과

의 성능지표에 대한 최소값를 표시한다. 본 논문에서 사용

한 성능지표는 MSE, MAE(Mean Absolute Error)를 사용

하였다. 표5의 결과 상관관계 값이큰 특징 벡터만 사용하

였을 경우 성능이 높음을 볼 수 있다. 전체적으로 표준편차

가 1이 되도록하는 스케일러가 좋은 성능을 보임으로 이후
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의 모든 실험의 스케일러로 사용하였다.
그림 4는 표 4의 상관관계 값(파프리카:0.4, 오이:0.45)에

따른 특징벡터의 크기에 표준편차가 1이 되도록하는 스케

일이 적용된 시계열 데이터를 나타내는 그림이다.
그림 5는 룩백 크기가 10, 12일 경우 각 모델에 따른 생산

량 예측 크기별 성능을 나타낸다. 그림 5에서는 생산량 예

측의 크기가커짐으로써 MSE값이커짐을 볼 수 있고, 상관

관계가 큰 특징 벡터만을 사용하였을 경우 성능이 좋아짐

을 볼 수가 있었다. 표 6은 룩백 크기와 상관관계값에 따른

가장 좋은 성능을 나타내는 모델과 MSE값을 나타낸다. 전
체적으로 성능은 GRU 모델혹은 Attention을 적용한 GRU 
모델이 성능이 높은 것을 볼 수 있었다. GRU 모델이 성능

이 좋은 이유는 본 논문에서 사용하는 데이터셋 자체가충

분하지못하기 때문인 것으로 보인다. 또한 TCN의 성능이

낮은 것은 룩백 크기가 작기 때문으로 보인다. 파프리카의

경우 상관계수 값이 0.3이 0.4보다 높음을 볼 수 있다. 이건
상관관계값이커짐으로써특징벡터의 수가 작아 지기 때문

에 단순하게 상관관계값이 크다고 성능이 좋아지는 것은

아님을 볼 수 있다. 룩백 크기가 10일 경우가 12일 경우보

다 성능이 높게 나오는데 이러한현상은 룩백 크기가 12일
겨우가 10일 경우보다 더많은 데이터가 있기 때문으로 보

인며, 데이터가 충분히 클경우에는 룩백크기가 12일 경우

더 좋은 성능을 보일것으로 예상된다. 성능지표가 MAE로
실험한 결과도 MSE의 결과와 비슷한 경향을 보였다.
그림 6은 예상 크기가 1일 경우 가장 성능이 좋은 모델을

적용하였을 경우 실제 값과 예측값을 나타내는 그림이다.

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 시설원예 스마트팜중 파프리카와 오이의

환경 정보와 생육 정보를 활용하여 다양한 시계열 딥러닝

모델을 사용하여 룩백 창의 크기와 예측 데이터 크기를 다

양하게 조절하여 모델에 따른 예측 성능의 결과를 분석하

였다. 또한 상관관계에 따른 특징벡터를 적용하여 각 모델

별 성능 평가를 하였다. 즉 각 모델마다 룩백 창의 크기와

예측할 데이터의 크기 그리고 상관관계에 따른 특징 벡터

선택의 영향에 대한 관계를 조사하였다. 학습에 사용되는

시계열의길이즉룩백 창의 크기가짧고, 데이터셋도충분

히 크지못한 데이터셋으로 인하여 GRU 혹은 Attention이
적용된 GRU에서 최대의 성능을 보였다. 온실 내부 생육

조건은 어느 정도 평준화되었지만, 근본적으로 농장을 둘

러싼 환경은 모두 다르기 때문에 동일한 농장의 데이터를

사용하는게 좋다. 하지만 본 논문에서 사용한 데이터는 여

러 농장의 데이터를 사용하였고, 품목별 종류와 작기를 구

분하지 않았으며, 생육 정보는 사람이 직접 측정하여 기록

한 데이터이기 때문에 측정치의 오류가 존재하는 문제점이

있다. 또한 시계열의 길이 즉룩백 창의 크기가짧고, 데이

터셋도충분히 크지 못한 한계가 존재한다. 이러한 제약에

도 시설재배 생산량 예측을 위한 다양한 실험을 통해서 통

찰력을 가질 수 있을 것이다. 향후 연구로 부족한 데이터에

대한 대책으로 시계열 데이터 증강 부분과, 충분한 데이터

에서긴룩백 창의 크기와긴예측 크기를 적용하는 연구를

진행할 예정이다.
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