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ABSTRACT

Efforts have been made to introduce the climate smart agriculture (CSA) for adaptation to 
future climate conditions, which would require collection and management of site specific 
meteorological data. The objectives of this study were to identify requirements for 
construction of agricultural meteorology information service system (AMISS) using 
technologies that lead to the fourth industrial revolution, e.g., internet of things (IoT), 
artificial intelligence, and cloud computing. The IoT sensors that require low cost and low 
operating current would be useful to organize wireless sensor network (WSN) for collection 
and analysis of weather measurement data, which would help assessment of productivity for 
an agricultural ecosystem. It would be recommended to extend the spatial extent of the WSN 
to a rural community, which would benefit a greater number of farms. It is preferred to 
create the big data for agricultural meteorology in order to produce and evaluate the site 
specific data in rural areas. The digital climate map can be improved using artificial 
intelligence such as deep neural networks. Furthermore, cloud computing and fog computing 
would help reduce costs and enhance the user experience of the AMISS. In addition, it 
would be advantageous to combine environmental data and farm management data, e.g., price 
data for the produce of interest. It would also be needed to develop a mobile application 
whose user interface could meet the needs of stakeholders. These fourth industrial revolution 
technologies would facilitate the development of the AMISS and wide application of the 
CSA. 
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I. 서  언

농림생태계의 기능과 구조를 이해하기 위해 신뢰도 

높은 기상자료를 넓은 시공간적인 범위에서 분석하는 

것이 우선된다(Zhu et al., 2017; Ruane et al., 2015; 

Zhao et al., 2015). 또한, 기상자료는 농업 관련 산업

의 이해당사자들에게 의사결정을 지원할 수 있는 정보

들을 생산하기 위해 활용될 수 있다(Freebairn and 

Zillman, 2002). 예를 들어, 기온과 일사량 자료들이 

생태계의 생산성을 추정하기 위한 모형의 입력자료로 

사용되어 주어진 조건에서의 생산성 변동이 모의되어

왔다(Rosenzweig et al., 2014; Running et al., 2004). 

농업 보험의 피해 산정을 위해, 기후 또는 기상 자료를 

활용한 지표들이 사용되어 왔다(Barnett and Mahul, 

2007; Tadesse et al., 2015). 또한, 온실가스 농도 상승

에 따른 기후변화에 적극적인 적응대책을 수립하고 시

행하기 위해, 관심 지역별로 장기간의 기상자료를 확

보하고 이를 활용할 수 있는 체계들이 구축되어 왔다

(Lee et al., 2015). 이러한 노력들은 Food and 

Agriculture Organization (FAO)에서 제안된 Climate 

Smart Agriculture (CSA)의 일부분으로 국내 농가에

서 적용될 수 있다.

농업기상 자료는 기상청의 종관 및 방재기상 관측

망과 같은 공공 기상관측망으로부터 수집된 자료로부

터 생산된다. 국내에서는 102개의 기상관측소로 구성

되어 있는 종관 기상 관측망으로부터 일사, 기온, 습도 

등 농업 생산성을 추정하기 위해 필수적인 기상변수들

이 측정되고 있다. 또한, 510개의 기상관측소들이 포

함된 방재 기상관측망의 경우, 국내 대부분의 지역에 

대한 기상관측자료를 제공한다. 그러나, CSA 기술들

이 농가에서 적용되기 위해, 기상 및 기후자료 역시 

개별 농가 단위로 생산되어야 한다. 반면, 농림기상 

분야에서 생산 활동이 이루어 지는 개별 농가별로 기

상자료를 확보하는 것에는 어려움이 있다. 특히, 국내

의 복잡한 지형과 토지이용 상황을 고려할 때, 기상관

측망에서 얻어지는 기상자료들을 개별 농가에서 직접 

활용하기에는 한계가 있다(Hyun et al., 2017). 

국내에서는 개별 농가 수준에서 활용이 가능한 공

간적인 기상자료의 생산이 지속적으로 이루어져 왔으

나, 공개적으로 제공되는 자료의 공간적인 범위가 일

부 지역에 국한되어 있다. 반면, 미국과 영국과 같은 

선진국에서는 농림생태계의 생산성을 추정 및 예측하

기 위해 활용될 수 있는 공간적으로 상세한 기상 자료

들을 제공되고 있다(Adair et al., 2019; Kendon et al., 
2019). 예를 들어, 미국 Oak Ridge National Laboratory 

Distributed Active Archive Center (ORNL DAAC)에

서 생산되는 Daymet 자료들은 1km 공간적 해상도를 

가진, 온도, 일사, 강우, 수증기압 등의 자료들을 제공

되고 있다(Thornton et al., 2012). 영국의 경우에는 국

내 기상청에 해당하는 Met Office에서 1km 해상도의 

온도, 강우, 일사 등의 격자자료를 제공하는 

HadUK-Grid 데이터베이스를 운영하고 있다(Hollis et 

Fig. 1. A schematic diagram of an agricultural 
meteorology information service system using the 
fourth industrial revolution technologies. The 
information service system consists of multiple layers
for collection, transfer, management of data. 
Information is also created and distributed using 
components of the system. KMA and RDA indicate 
databases operated by Korea Meteorology 
Administration and Rural Development Administration,
respectively. WSN represents wireless sensor networks.
LoRa represents the Long Range wireless data transfer
protocol. Info indicates information. 
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al., 2019).

개별 농가 단위에서 CSA 관련 기술들을 활용할 수 

있도록 지원하기 위해 일반 농가에서도 손쉽게 기상자

료를 자동으로 수집하고 분석할 수 있는 도구들이 사

용될 수 있다(Pierce and Elliott, 2008; Ivanov et al., 
2015). 특히, 이러한 도구들이 널리 보급될 경우, 외국

에 비해 진보된 무선 통신 네트워크 인프라를 활용하

여 전국 단위의 농림기상 관측망을 구성할 수 있다. 

이러한 크라우드 소싱(Crowd sourcing) 또는 팜 소싱

(Farm sourcing) 기반의 기상관측망은 현재 시점의 기

상 자료를 수집할 수 있다. 또한, 이러한 관측시스템은 

기후 모니터링 체계의 일부로 포함되어 미래 기후변화 

적응을 위한 기초 자료의 수집 및 분석에 활용될 수 

있다(Minet et al., 2017; Muller et al., 2015). 

최근, 4차 산업혁명이라고 정의할 수 있는 다양한 

기술들이 급속하게 진전되고 있다. 예를 들어, 고속 

무선 네트워크로 연결된 여러 종류의 기기들을 기반으

로 빅데이터가 수집되고 있으며, 이러한 자료 활용의 

극대화를 위해 인공지능 기술들이 급속도로 발전하고 

있다. 이와 더불어, 다량의 자료를 효율적으로 처리하

기 위한 클라우드 컴퓨팅 시스템들이 보편화되고 있

다. 본 연구에서는 이러한 기술들을 기반으로 농가단

위에서 기상자료를 수집 및 활용하기 위한 시스템을 

고찰하고, 농업 분야에서 4차 산업혁명기술의 도입에 

대한 논의를 촉진하고자 하였다. 특히, 관련 문헌들을 

중심으로 현장에서 실현할 수 있도록 하는 요소 기술

과 앞으로 개발되어야 할 기상정보 서비스 시스템의 

활용 체계에 대해 분석하고자 하였다. 이를 통해, 전국

적인 농업 생태계 관측망을 기반으로 농가 단위의 수

요자 맞춤형 기상정보 시스템을 구축하기 위한 요구도

를 제시할 수 있을 것이다. 또한, 농가단위에서 영농관

련 의사결정을 지원하기 위한 기상 정보 시스템을 구

축할 수 있도록 기여할 수 있을 것이다. 

II. IoT 기반 기상 관측 시스템

사물인터넷(Internet of Things, IoT)는 특정 물체에 

센서와 통신 모듈을 탑재하여 무선 통신으로 다양한 

사물들을 연결하는 기술이다(Gubbi et al., 2013). IoT 

기기에서 얻어지는 자료들은 자체적으로 분석되어 사

용자에게 전달되거나, Raw 데이터가 클라우드에 전송

될 수 있다. 따라서, 개별 농가에 설치된 IoT 기기들은 

작물 재배 환경 정보들을 자동으로 수집하고, 재배 관

리 및 환경 제어에 활용하기 위한 무선 센서 네트워크

를 구성하기에 유리하다(Lee et al., 2008). 특히, 많은 

수의 센서 노드로 구성된 무선 센서 네트워크를 구성

할 때, 저비용 센서들로 구성된 IoT 센서들을 이용하

는 것이 유리하다. 

해외에서는 IoT 기기로 구성된 무선 센서 네트워크

를 활용하여 농업 생태계의 생산성을 모니터링하기 위

한 체계들이 구축되어 왔다(Lee et al., 2013). 예를 

들어, Vasisht et al.(2017)은 디지털 자료들을 활용하

여 농업생산성을 향상시키기 위한 IoT 플랫폼인 

FarmBeats를 개발하였다. 이러한 시스템에는 카메라

와 드론 뿐만 아니라 농장에 설치된 다양한 센서들로

부터 얻어지는 자료들이 통합되어 관리된다(Popović 

et al., 2017). 특히, 수집된 자료들이 클라우드 시스템

에 설치된 중앙 데이터 베이스에 수록되고, 이들로부

터 작물 재배 및 유통 관리를 위한 신뢰도 높은 의사결

정 지원 정보들이 생산될 수 있다.

무선 센서 네트워크를 구성하는 IoT 기기들은 다양

한 환경조건에서 설치되어 운영된다(Ojha et al., 
2015; Srbinovska et al., 2015). 예를 들어, Kulau et 
al.(2015)는 감자 재배 관리를 지원하기 위해 노지 포

장에 무선 센서 노드들을 설치하였다. Bai et al.(2018)

은 온실에서 CO2를 측정하는 여러 개의 무선 센서 노

드들을 설치하고, 다수의 센서가 설치된 관측망에서 

자료를 통합하기 위한 알고리즘을 개발하였다. Vuran 

et al.(2018)은 IoT 센서들을 지하에 매설하여 사용하

는 방식을 제안하였다. 특히, 이러한 센서들은 토양 

수분, 토양 양분 및 토양 온도 측정하기 위해 유리한 

조건을 가지고 있으며, 작물의 생육 양상에 영향을 주

는 환경 조건들을 보다 면밀히 파악할 수 있도록 지원

한다. 

개별 농가에서 구축되는 무선 센서 네트워크들은 

주로 기상변수들을 측정하는 IoT 센서들로 구성된다

(Table 1). 예를 들어, Mekala and Viswanathan(2019)

는 온도와 습도 센서를 클라우드와 결합하여 스마트 

팜 모니터링 시스템을 구축하였다. Stočes et al.(2016)

와 Heble et al.(2018)는 일사량, CO2 농도, 대기온도, 

토양온도, 일조를 측정할 수 있는 센서들로 구성된 기

상 관측 시스템을 구축하였다. 특히, 이러한 시스템들

은 다수의 저가형 기상관측 센서들이 사용된다. 예를 

들어, 온도와 습도를 측정하기 위해 SHT11 센서

(Sensirion, Switzerland)와 DHT22 센서(Aosong 

Electronics, Ltd., Guangzhou, China)들이 작물 재배 
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지원을 위한 IoT 시스템 구축에 사용되어 왔다

(Srbinovska et al., 2015; Mesas-Carrascosa et al., 
2015). 이들 센서의 가격이 환경 관측에 주로 사용되

는 전문적인 센서들에 비해 상당히 저렴함에도 불구하

고, 측정값의 신뢰도가 비교적 높은 것으로 보고되고 

있다(Mesas-Carrascosa et al., 2015). 예를 들어, 

Mesas-Carrascosa et al.(2015)는 IoT 센서들과 자동 

기상 관측소에서 얻어진 값들에 차이가 미미한 것으로 

보고하였다.

무선 센서 네트워크를 구성하는 노드들의 공간적인 

설치 범위는 무선 통신 프로토콜에 따라 공간적인 제

약이 있을 수 있다. 예를 들어, WiFi의 경우, 개활지에

서 75 m까지 통신이 가능한 것으로 알려져있다

(Dimatteo et al., 2011). 따라서, 개별 농가를 넘어 농

촌 커뮤니티 수준에서 무선 센서 네트워크가 구축될 

경우, 복잡한 지형때문에 무선 통신망을 원활히 사용

할 수 있는 공간적 한계가 존재한다. 반면, 센서 네트

워크내 통신에 있어 공간적인 제약이 상대적으로 약한 

무선 통신 프로토콜들이 개발되어 왔다. 특히, 장거리 

관측자료들을 수집하기 위해, LoRa (Long Range) 방

식의 무선 통신이 사용될 수 있다. 예를 들어, Davcev 

et al.(2018)은 LoRa 기반의 네트워크를 활용하여 국

가 규모에서도 사용될 수 있는 농업용 IoT 센서 네트

워크를 구성하고 이들과 연계된 클라우드 시스템을 개

발할 수 있다는 것을 보여주었다. 또한, LoRa 방식의 

무선 통신을 사용할 경우, 저전력 센서 노드를 구축할 

수 있어, 장기간 관측망을 운영하기에 유리하다. 예를 

들어, Srbinovska et al.(2015)는 고추를 재배하는 온실

에서 무선통신 프로토콜에 따라 센서 노드들의 전력소

모에 차이가 발생한 것으로 보고하였다. Stočes et 

al.(2016)와 Heble et al.(2018)는 LoRa 방식을 사용하

여 전력 소모를 최소화할 수 있는 무선 센서 네트워크

를 구축하였다. 

농경지에 설치된 IoT 기기 기반의 무선 센서 네트워

크를 활용하여 개별 농가의 의사결정을 지원하기 위한 

시스템들이 개발되어 왔다(Kim et al., 2008; Gutierrez 

et al., 2014). 이러한 의사결정 시스템들은 관개 관리, 

병해충 관리 및 작물의 생육 모니터링 시스템들이 포함

되어 있다. 예를 들어, Lopez et al.(2009), Nikolidakis 

et al.(2015), Reche et al.(2014) 등은 IoT 기기들로부

터 측정된 기상 및 토양 자료를 통합하여 최적의 관개 

관리를 위한 시스템들을 개발하였다. 특히, Coates et 
al.(2013)은 무선센서 네트워크에서 얻어진 토양 수분 

정보를 활용하여 관개용 밸브를 제어할 수 있는 시스

템을 구축하였다. 또한, Langendoen et al.(2006)는 

100개 이상의 센서로 구성된 대규모 무선센서 네트워

크를 구축하여 감자의 병해충 관리에 활용하였다. 

Foughali et al.(2018)는 클라우드 기반의 IoT 센서 네

트워크를 사용하여 감자 역병 방제를 위한 의사결정 

시스템을 개발하였다.

개별 농가별로 설치된 IoT 센서들을 활용하여 의사 

결정 지원 시스템을 구축할 경우, 인근 기상관측소에

서 얻어진 기상자료를 사용할 때 발생할 수 있는 불확

도를 감소시킬 수 있는 장점이 있다. 예를 들어, Rad 

et al.(2015)은 감자의 재배관리를 위해 IoT와 무선 센

서 네트워크를 통해 얻어진 정보들을 취합하여 최적을 

재배관리를 지원할 수 있는 Cyber-Physical System을 

구축하였다. 자료를 처리하기 위한 여러 층으로 구성

된 이러한 시스템은 작물의 생육 상태 모니터링 결과

를 바탕으로 최적의 의사결정을 지원할 수 있다. 특히, 

Model
name

Price
(USD)

Accuracy &
Precision

Measurement
Range

Manufacturer

Air Temperature

LMT84LP 0.91 0.4oC -50-150oC
Texas 

Instruments

SHT11 35 0.4oC -40-123oC Sensiron

DHT22* 9.95 0.5oC -40-80oC Adafruit

Si7021-A20 7.95 0.4oC -10-85oC Silicon labs

Humidity

SHT11 35 3% 0-100% Sensirion

DHT22 9.95 2-5% 0-100% Adafruit

Si7021-A20 7.95 3% 0-80% Silicon labs

Soil Temperature DS18B20 5.95 0.5oC -55-125oC Sparkfun

Table 1. List of sensors to measure weather variables for IoT devices
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작물 생육 모형을 기반으로 생육 양상에 따른 재배관

리를 수행할 때, 기상 자료의 수집 위치에 따라 발생할 

수 있는 오차를 줄 일 수 있다. 예를 들어, Hyun et 
al.(2017)은 기상자료가 관심농가에서 멀리 떨어진 기

상관측소에서 수집되어 사용될 경우, 작물 모형을 사

용하여 벼의 출수기와 같이 생육 단계를 예측할 때, 

오차가 증가하는 것으로 보고하였다. 작물의 생육 시

기는 재배관리와 연계되는 중요한 정보라는 점을 고려

할 때, 기상자료 오차가 효율적인 재배관리를 위한 의

사 결정 지원에 상당한 영향을 미칠 수 있을 것으로 

판단된다. 따라서, 농가의 기상 여건을 반영한 의사결

정 지원을 위해 필지별로 관측시스템을 구축하는 것이 

유리할 것이다. 다만, 농가별 기상관측을 위해 설치 

및 운영 비용을 최소화할 수 있는 시스템이 필요하며, 

IoT 기기들이 이러한 조건을 만족시킬 수 있을 것으로 

기대된다.

III. 인공지능 기반 기상 추정 시스템

농업 생산성을 향상시킬 수 있는 의사결정 지원 시

스템을 구축하기 위해, 관측자료로부터 얻어지는 환경

조건을 파악하고, 이에 적합한 재배 방식을 탐색 및 

평가하는 것이 필요하다. 특히, 작물의 생육 양상을 

일단위로 모의할 수 있는 작물 모형을 사용할 경우, 

보다 실질적인 의사결정 시스템을 구축할 수 있다. 그

러나, IoT 기반의 무선 센서 네트워크를 구성하는 센

서 노드들은 대체로 작물 모형의 주요 입력 변수를 

측정하기 위한 센서들이 제외되어 있다. 예를 들어, 

과정 기반 작물 모형에는 강수량이 필수적인 기상 변

수로 사용된다. 그러나 IoT 센서들로 구성된 무선 센

서 네트워크들에서는 강수량을 측정하는 사례가 많지 

않다. 따라서, 작물의 생육 예측 자료를 생산하기 위해

서는 무선 센서 네트워크에서 측정된 기상자료와 함

께, 개별 농가별로 추정된 기상 자료를 활용하는 기술

이 필요하다는 것을 암시한다. 

Yun (2010)은 개별 농가 단위로 기상자료들을 추정

할 수 있는 전자기후도를 개발하였으며, 이러한 추정

자료들은 무선 센서 네트워크를 통해 관측되지 못하는 

기상자료들을 대체할 수 있다. Yun et al.(2013)은 기

상청에서 제공하는 동네예보를 기반으로 필지 단위로 

온도, 강수량, 풍속 및 일사량 자료들을 생산하는 기술

들을 개발하여 일부 지역을 대상으로 제공하고 있다. 

특히, 국내의 복잡한 지형들을 고려하여 신뢰도 높은 

기상자료를 생산하기 위해 국지적인 기상자료 보정 기

법들이 개발되어 왔다(Kim et al., 2013). 

기상관측소로부터 공간적으로 조밀한 기상관측자

료를 얻을 수 없는 지역의 경우, 전자기후도를 대신하

여 인공위성 자료가 활용될 수 있다(Jang et al., 2014). 

인공위성 자료를 활용할 경우, 공간적 해상도와 시간

적 해상도가 전자기후도 자료보다 낮은 단점이 있으

나, 자료 제공범위가 상대적으로 넓기 때문에 지역 단

위의 농업 생산성을 추정하기에 활용도가 높을 것으로 

예상된다. 예를 들어, Yoo et al.(2019)는 일별 위상자

료로부터 북한 지역을 대상으로 대기 기온을 추출하

고, 기계학습법의 일종인 random forest를 적용하여 

냉방도일을 산출하였다. 특히, 평균온도를 추정하기 

위한 random forest가 냉방도일 값을 추정하는 

random forest 모델에 비해 오차가 적었던 것으로 보

고되었다. 이는 기계학습법을 활용하여 추정된 기온자

료가 생장도일과 같은 생육과 관련된 기상변수를 추정

할 때, 불확도를 좀더 낮출 수 있다는 것을 암시한다. 

Oh (2018)는 인공지능 기술을 활용하여 고해상도

의 기상자료를 생산할 경우, 재난 방지뿐만 아니라 농

업용으로도 활용이 가능할 것으로 보고하였다. 이러한 

시스템은 지표면의 기상 특성뿐만 아니라 상층부의 기

상정보를 종합적으로 분석하여 공간적으로 상세한 기

상자료를 생산한다. 따라서, 인공지능 알고리즘을 활

용할 경우, 공간내삽과 지형보정 기법에서 나타날 수 

있는 불확도를 줄일 수 있을 것으로 기대된다. 그러나, 

인공지능으로 기상변수들을 추정하기 위해서는 학습

을 위한 기상관측자료 수집이 요구된다. 특히, 복잡한 

지형 조건에서는 기상관측값의 공간적인 변이가 크기 

때문에 상대적으로 촘촘한 관측망에서 얻어진 기상자

료를 훈련자료로 사용하는 것이 유리하다. 무선 센서 

네트워크의 확충과 이로부터 얻어지는 기상관측자료

를 인공지능 학습에 활용할 경우, 공간적으로 상세화

된 기상변수 추정값들의 오차를 상당히 줄일 수 있을 

것이다. 

기상관측소에서 측정되지 않는 기상변수를 추정하

기 위해 경험모형들이 사용되어 왔다. 예를 들어, 일사

량은 농업 생태계의 생산성을 추정하기 위한 주요 입

력변수들 중 하나이다. 일사량은 종관 기상관측소의 

43%에 해당하는 지점에서 관측이 되고 있으나

(http://data.kma.go.kr, accessed on 2019 September 

10), 방재기상 관측소에서는 측정되지 않아, 국내 상당

수의 지역에서 일사량의 추정이 필요하다. 일사량은 
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일조시간을 입력변수로 사용하는 Angstrom-Prescott 

(AP)모형들이 개발되어 왔다. AP 모형은 다음과 같은 

수식을 사용하여 일사량 H를 추정한다(Prescott, 

1940).







(Eq. 1)

여기서, S, S0와 H0는 각각 관측된 일조시간(hour), 가

조시간(hour) 및 대기권 밖 일사량(MJ m-2 day-1)을 나

타낸다. Frere and Popov (1979)는 AP 모형의 모수들

인 a 와 b의 값을 기후대 별로 제안하였다. Choi et 
al.(2010)은 a 와 b의 값을 특정 지역별로 추정하는 

것이 유리하다고 보고하였다. 그러나, 이러한 결과는 

해당 모수가 추정되지 않은 지역에서 AP 모형을 사용

할 경우, 상대적으로 큰 오차가 발생할 수 있는 것을 

의미한다(Hyun et al. 2016). 따라서, 개별 농가에 대

한 기상자료를 생산하기 위해서는 공간적 확장성이 높은 

모형을 활용하여 추정자료를 생산하는 것이 유리하다.

인공 신경망과 같은 기계학습법들은 공간적 적용범

위가 넓은 기상 추정 모형을 개발하기 위해 사용될 

수 있다. 기상 추정 모형의 공간적 확장성은 사용되는 

입력자료에 의해 결정될 수 있다. 예를 들어, 일조시간

은 일사량과 마찬가지로 상대적으로 적은 수의 기상관

측소에서 측정이 되기 때문에, 공간적 확장성이 상대

적으로 낮다. 이를 대신하여 온도와 강수와 같은 기상 

변수를 입력변수로 사용하는 일사량을 추정하기 위한 

경험모형들이 개발되어 왔다(Besharat et al., 2013). 

그러나, 이들 모형 역시 단순한 수식에 의존하기 때문

에 일사량과 기상 변수 사이의 복잡한 관계를 표현하

는 것에 제약이 있어, 공간적인 확장성이 낮은 특성을 

가진다. 반면, 인공신경망과 같이 복잡한 현상들을 수

치적으로 추정하기 위해 개발된 인공지능 도구들을 사

용할 경우, 보다 넓은 공간적 영역에서 사용가능한 일

사량 경험 모형을 개발하기에 유리하다(Çelik et al., 
2016). 따라서, 가용도가 높은 기상 변수들을 사용하

여 일사량과 같은 기상변수를 추정하기 위해 심층신경

망에 기반한 모형들의 개발 및 검증이 진행되어야 할 

것으로 보인다. 예를 들어, Kang et al.(2019)는 일별 

기온과 강수량을 입력변수로 사용하여 일사량을 추정

하기 위한 심층 신경망 모델을 개발하였다.

농업 생태계의 생산성을 추정하기 위해 필요하나 

일반적으로 기상관측소에서 측정되지 않는 기상변수 

역시 인공신경망과 같은 기계학습을 통해 개발될 수 

있다. 예를 들어, 식물 병 발생의 위험도를 예측하기 

위해 엽면수분 지속시간이 사용될 수 있다(Madeira et 
al., 2002; Kim et al., 2002; Song et al., 2015; Park 

et al., 2018). 그러나, 엽면수분 지속시간은 세계기상

기구(World Meteorological Organization; WMO)에

서 지정한 표준 기상 관측 변수에 포함되어 있지 않다. 

따라서, 종관 기상관측소나 방재 기상관측소에서는 측

정되지 않는 변수이다. 엽면수분 지속시간은 농업기상 

관측망에서 관측이 되고 있으나, 상대적으로 적은 수

의 지점에서 관측되고 있다. 이러한 엽면수분 지속시

간을 추정하기 위해 다양한 기계학습기법에 기반한 모

형들이 개발되어 왔다(Kim et al., 2004). 예를 들어, 

Gleason et al.(1997)은 Classification And Regression 

Tree (CART) 와 Step-wise Linear Discriminant 분석

을 결합한 결로 추정 모형을 개발하여 기상 예보 자료

에 적용하였다. Kim et al.(2002)은 풍속을 엽면수분 

센서의 위치 수준으로 보정할 경우 CART/SLD 모형

의 오차가 줄어드는 것으로 보고하였다. 또한, Kim et 
al.(2004)은 물리적인 현상들을 경험모형에 반영하기 

위해 fuzzy logic에 기반한 엽면수분 지속시간 모형을 

개발하였다. 특히, 이러한 fuzzy logic 모형은 다양한 

기후조건을 가진 지역에서도 널리 사용될 수 있을 것

으로 보고되었다(Kim et al., 2010). 또한, Park et 
al.(2019)은 여러 종류의 인공지능 알고리즘을 활용하

여 엽면수분 지속시간을 추정하여, 심층 신경망을 사

용한 모형이 비교적 오차가 적은 것으로 보고하였다. 

IV. 클라우드 기반 농업기상 정보 

서비스 시스템

농업 기상 정보 서비스 시스템은 농업 생태계의 생

산성 향상을 지원하기 위한 현재 및 과거 기상자료를 

제공하기 위해 개발되어 왔다. 예를 들어, 농업 생태계

의 생산성을 예측하기 위해 6개월 이상의 계절 예측자

료와 같은 중장기 기상 전망 자료가 활용될 수 있다

(Hansen et al., 2004). 특히, 중장기 기상 전망 자료를 

작물모형의 입력자료로 사용하여 작물 생산성 예측 자

료를 생산할 수 있다(Jha et al., 2019). 그러나, 장기 

기상 전망 자료의 신뢰성이 상대적으로 낮기 때문에, 

과거 기간 동안의 기상자료를 활용하는 것이 현실적인 

대안이 될 수 있다(Jha et al., 2019). 예를 들어, Lee 

et al.(2015)은 재배 기간 중에 작물의 수량을 예측하
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기 위해 과거 5년간의 기상자료를 사용하여 국가수준

의 생산성을 예측하였다. 과거 기상자료를 활용한 작

물 생산성 예측값들은 재배가 시작되기 전에 얻을 수 

있어, 농작물 재배 관리를 위한 의사결정 지원에 활용

될 수 있다.

개별 농가별로 기상 정보를 제공하기 위한 정보 서

비스 시스템은 클라우드 기반으로 구축되는 것이 유리

하다. 클라우드 시스템은 데이터센터에 구축되어 있는 

대용량 컴퓨터 중 가상화된 전산자원의 일부를 대여하

여 구축되는 전산 시스템이다(Kim, 2011). 클라우드 

시스템을 사용할 경우, 사용자가 물리적인 전산자원을 

구매하여 구축하는 것이 아니기 때문에, 전산자원의 

요구도에 따라 처리 용량이 자유롭게 확대 또는 축소

될 수 있다. 일반적으로 IoT 기반 무선 센서 네트워크

에서 수집된 자료들은 클라우드 컴퓨팅 시스템에 전송

되어 처리되는 구조를 가지게 된다(Rad et al., 2015; 

Foughali et al., 2018). 예를 들어, 클라우드 기반으로 

기상정보 서비스 시스템을 구축할 경우, 무선 센서 네

트워크가 구축되어 있는 농가수에 따라 각기 다른 수

준의 전산 자원이 사용될 수 있다. 

농업 기상 정보 서비스를 제공하기 위한 클라우드 

시스템을 구축할 때, 다양한 센서들과 작물들을 지원

할 수 있는 다층 구조를 가진 시스템으로 설계되어야 

할 것이다(Fig. 1). 농업 기상 정보 시스템은 자료 수집 

레이어, 네트워크 레이어, 자료 관리 레이어와 함께 

자료 처리를 위한 정보 생산 레이어와 사용자에게 정

보를 전달하기 위한 정보 전달 레이어로 구성될 수 

있다. 자료 수집 레이어에서는 무선 센서 네트워크로

부터 얻어진 관측자료 뿐만 아니라 인터넷망을 통해 

수집될 수 있는 기상 및 토양 자료가 관리된다. 자료 

획득을 위한 IoT 센서들뿐만 아니라 기상청과 농촌진

흥청에서 운영되는 정보 시스템도 자료 수집 레이어에 

포함된다. 예를 들어, 개별 농가에서 측정된 토양 정보

뿐만 아니라, 농촌진흥청에서 운영하고 있는 흙토람 

데이터베이스 역시 해당 농가의 기본적인 토양의 물리

성 및 화학성 자료들을 얻기 위한 자료 수집 레이어에 

포함된다. 네트워크 레이어에서는 자료가 생산되는 방

식에 따라 상이한 네트워크 프로토콜이 적용된다. 개

별 센서로부터 관측값을 얻기 위해 LoRa가 사용될 수 

있다. 특히, 국지적으로 LoRa 기반의 센서들로부터 자

료 전송을 담당하는 LoRa Gateway가 농촌 공동체에 

설치될 경우, 여러 농장들에서 측정된 자료의 수집과 

처리가 가능하다. 기상자료와 토양자료들이 관리되고 

있는 기상청 및 농촌진흥청 데이터베이스에 접속하기 

위해 기본적으로는 인터넷 전송 프로토콜인 HTTP가 

사용된다. 자료 관리 레이어에서는 자료의 종류에 따

라 각각의 데이터베이스에 농가별로 저장되어야 한다. 

농촌 공동체별로 관리되는 무선 센서 노드들의 경우

에, 하나의 공동체에서 여러 농가들에서 측정된 자료

들이 수집되기 때문에, 농가별로 고유 ID가 부여되어 

관리된다. 이러한 농가별 ID는 각 데이터베이스의 

primary key로 사용되어 자료의 저장과 함께 신속한 

검색과 추출을 지원한다. 또한, 농촌 공동체 내에 재배

되고 있는 작물들에 대한 정보를 지역별 및 권역별로 

수집하여 데이터베이스에 저장함으로써, 공간적인 작

물 재배 관련 정보를 실시간으로 관리한다. 이는 작물 

재배관리 및 유통관리를 농가별 기상 및 토양 상태에 

따라 과학적이고 객관적인 의사결정 지원을 통해 수행

될 수 있다는 것을 의미한다. 또한, 지자체 단위의 작

물 생산 현황을 파악하기 위한 정보들이 생산될 수 

있을 것이다. 정보 생산 레이어에서는 기상 자료 처리

뿐만 아니라 작물 생육이나 병해충 발생 위험도를 추

정하는 기능들이 포함된다. 이는, 개별 농가 단위에서 

생산성 전망을 가능하게 하며, 궁극적로는 유통관리에 

활용될 수 있다. 정보 제공 레이어는 사용자가 자료를 

직접 받아볼 수 있도록 지원하며 일반적인 개인용 컴

퓨터뿐만 아니라 스마트폰이나 태블렛과 같이 모바일 

기기를 통해서 정보제공 기능을 수행한다.

무선 센서 네트워크로부터 얻어지는 기상 관측 자

료의 효용성을 높이기 위해, 관측값의 품질관리가 요

구된다. 농가별로 설치되는 센서들은 국제적인 설치 

표준을 만족시키는 수준에서 설치되지 않았을 가능성

이 높다. 따라서, 무선 센서 네트워크로부터 관측된 

값들에 대한 비교 검증을 통해 관측값들의 불확도를 

최소화할 수 있는 방안이 마련되어야 한다. 특히, 특정 

지역이나 국가수준에서 무선 센서 네트워크 관측값과 

기상관측소 측정값이나 인공위성 측정값과의 비교 및 

분석을 자동으로 수행할 수 있는 자료 처리 모듈을 

개발하는 것이 필요하다. 이러한 모듈들은 개별 농가

에서 수집된 기상자료들이 클라우드 시스템에 전송될 

때 정보 시스템에서 자동으로 품질관리가 수행되도록 

지원할 수 있을 것이다. 또한, 기상관측자료가 장기간 

축적될 경우, 해당 지역의 기후적인 특성을 파악할 수 

있기 때문에, 농업 생태계의 생산성을 추정하기 위해 

유리하다(Chavas et al., 2009). 개별 농가에서 얻어지

는 기상관측자료들을 오랜 시간동안 수집하고 관리하
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기 위해, 기상자료 품질관리의 중요성이 더욱 더 높아 

질 것이다. 이는 농가 단위의 기상 관측값들에 대한 

품질관리를 체계적으로 수행하기 위한 알고리즘들이 

선행되어야 한다는 것을 의미한다.

IoT 기기로부터 얻어지는 자료들은 측정 변수의 종

류에 따라 상당한 자료 처리가 요구될 수 있다. 특히, 

IoT 센서 노드들은 주로 낮은 연산 능력을 가진 오픈

소스형 하드웨어들과 통합되어 설치되기 때문에, 센서 

노드에서 자료를 처리하고자 할 때, 다소 제약이 따른

다. 또한, 다수의 센서 노드로 구성된 무선 센서 네트

워크의 경우에는 동시 다발적으로 대용량의 자료가 전

송될 수가 있어, 자료 전송에 있어 병목현상이 발생할 

수 있다. 최근에는 이러한 문제들을 완화하기 위해, 

포그 컴퓨팅이 도입되고 있다. 포그 컴퓨팅은 대규모 

서버가 아닌 지리적으로 가까이 있는 전산자원들을 활

용하여 적은 지연속도로 작업을 처리할 수 있도록 지

원하는 시스템이다(Bonomi et al., 2012). 예를 들어, 

Tzounis et al.(2017)은 무선 센서 네트워크와 IoT 기

술들에 의해 농업 분야가 상당한 영향을 받을 수 있으

며, IoT 센서로부터 생산되는 대량의 자료를 처리하기 

위해 클라우드뿐만 아니라 포그 컴퓨팅 기술이 활용될 

수 있을 것으로 전망하였다. 개별 농가에 설치된 IoT 

기기들로부터 얻어지는 빅데이터들이 농가나 농촌 커

뮤니티 수준에서 처리되고, 이렇게 가공된 정보들이 

농업 기상 서비스 시스템으로 전송될 때, 보다 효율적

으로 작물의 재배관리 및 유통관리를 위한 정보들이 

생산될 수 있을 것이다. 

농업 기상 정보 서비스들은 주로 웹서버를 통해 정

보가 제공된다(Jensen et al., 2000; Stefanski and 

Sivakumar, 2007). 농업 기상 자료의 접근성을 높이기 

위해, 웹브라우저 뿐만 아니라 사용자가 손쉽게 자료

를 검색하고 획득할 수 있는 모바일 어플리케이션의 

개발이 요구된다. 예를 들어, 웹서버로부터 사용자에

게 기상자료를 자동으로 제공하는 어플리케이션이 다

양한 컴퓨팅 플랫폼에 개발될 수 있다. 예를 들어, Lee 

et al.(2015)은 개인용 컴퓨터에서 Web Crawling 방식

으로 기상청 홈페이지에서 기상자료를 수집하는 

WiseDownloader를 개발하였다. 웹서버와 호환되는 

API (Application Programming Library)를 사용할 경

우, 스마트폰과 같은 모바일 플랫폼에서도 기상자료를 

직접 다운로드 받을 수 있는 도구를 손쉽게 개발할 

수 있다. 특히, 기상청은 기상자료 개방 포털

(http://data.kma.go.kr)로부터 사용자가 원하는 지점과 

기간 동안의 기상자료를 수집할 수 있도록 지원하기 

위해 REST (REpresentational State Transfer) 방식의 

Open-API를 개발하였다. 따라서, 농업 기상 서비스 시

스템 역시 이와 유사한 API를 지원한다면 사용자가 

편리하게 기상 정보를 수집할 수 있는 사용하는 클라

이언트 소프트웨어 개발이 용이하게 될 것이다. 

농업 기상 정보를 제공하기 위한 어플리케이션에는 

기상 자료뿐만 아니라 작물 생육 모형과 같은 농업 

생태계의 생산성을 예측할 수 있는 모형을 탑재하는 

것이 유리하다. 개별 농가에서 농업 기상 관측 자료는 

단순한 참고자료로 사용될 가능성이 높다. 반면, 작물

의 생육이나 병해충을 예측할 수 있는 모형들이 농업 

기상 자료와 같이 제공된다면, 농가별 재배관리 조건

에서 생산성이나 위험 양상을 모의결과를 통해 파악할 

수 있다. 예를 들어, 저온, 고온 및 병해충와 같은 작물

의 상당한 피해를 입힐 수 있는 환경 및 생물학적 요인

들을 예측하고 이와 관련된 재배관리 정보를 제공할 

수 있다. 이러한 모형들이 웹서버에 탑재될 때, 관리의 

편이성 등 여러 장점들이 존재한다. 그러나, 농업 기상 

정보 시스템을 구축할 때, 농가단위의 기상 정보를 제

공하기 위해 상당한 전산 자원이 요구되며, 모형 구동

을 위한 추가적인 연산능력을 부여하는 것은 실용적이

지 못할 개연성이 있다. 그 결과로 동시 다발적으로 

모형 구동이 요청될 때, 농업 기상 서비스 시스템에 

할당된 전산자원이 부족하여 처리 시간이 지연되고, 

이는 사용자의 편의성을 저해하는 요인으로 작용할 수 

있다. 따라서, 기상자료를 제공하는 웹서비스와 모형 

구동을 위한 모바일 어플리케이션을 독립적으로 구축

하여 실시간 정보 서비스를 제공하는 것이 유리할 것

으로 보인다. 예를 들어, 농촌진흥청에서 운영하고 있

는 농업 재해 조기경보 서비스 시스템의 경우, 공간적

인 기상자료를 활용하여 작물의 생육단계나 기상 위험

도 등을 예측 정보를 제공하는 서비스가 제공되고 있

다(http://new.agmet.kr). 이러한 정보 서비스 시스템에 

기상자료 다운로드를 위한 API를 구축하고, 농가 단위

에서 생산성 예측뿐만 아니라 재해 방지 및 농업 보험

의 피해 산정을 지원하는 모바일 어플리케이션을 개발

한다면, 사용자들이 보다 손쉽게 농업 기상 정보를 활

용할 수 있을 것이다.

기상정보 서비스의 활용도를 제고하기 위해서는 재

배관리를 위한 환경 자료뿐만 아니라 농가의 경영관리

를 위한 농산물 시장 가격 동향자료를 제공할 수 있는 

서비스와 연계될 수 있도록 시스템을 구축하여야 할 
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것이다. 예를 들어, 전년대비 생산량의 증감 예측과 

현재 시점의 농산물 가격 정보를 기반으로, 예상되는 

소득 정보를 제공할 수 있다. 재해가 발생하더라도 안

정적인 소득을 보장하기 위한 농업 보험이 확대되고 

있다. 또한, 농업 직불금과 관련된 정책 및 체계들이 

정비되고 있다. 농업 보험이나 직불금은 재배관리 정

보에 기초하여 지급체계를 구축하는 것이 합리적이다. 

따라서, 농업 기상 정보 시스템에 영농일지와 같은 재

배관리 정보를 관리할 수 있는 시스템을 연계하여, 관

련 정보의 추가, 수정 및 삭제가 가능하도록 개발이 

된다면, 기상 정보뿐만 아니라 농가 경영 전반에 걸친 

정보를 관리할 수 있는 시스템으로 확대될 수 있을 

것이다. 또한, 정보 시스템의 사용자 인터페이스를 농

촌 공동체, 영농법인, 개별 농가 및 소비자별로 구분하

여 구성할 경우, 정보 수요자가 요구하는 정보를 맞춤

형으로 제공할 수 있을 것이다. 

적  요

기상 및 기후 정보를 활용하여 기후변화에 대응하

기 위한 기후 스마트 농업을 도입하기 위한 노력이 

진행되어 왔다. 기후 스마트 농업을 실현하기 위해 농

가별 기상자료 수집 및 관리가 요구된다. 4차 산업혁

명 시대의 주요한 기술인 IoT, 인공지능, 및 클라우드 

컴퓨팅 기술들이 농가 단위의 기상정보 생산에 적극적

으로 활용될 수 있다. 저비용과 저전력 특성을 가진 

IoT 센서들로 무선 센서 네트워크를 구축할 경우, 농

가나 농촌 공동체 수준에서 농업 생태계의 생산성을 

파악할 수 있는 기상관측자료의 수집 및 분석이 가능

하다. 무선 센서 네트워크를 통해 자료가 수집될 수 

있는 공간적인 범위를 특정 농가보다는 농촌 공동체 

수준으로 확대하여 IoT 기술의 수혜 농가를 확대하고, 

아울러 상세기상정보의 생산 및 검증에 활용가능한 농

업기상 빅데이터 구축이 필요하다. 기존에 개발되어 

보급되고 있는 전자기후도를 활용하여, 농가 단위의 

기상 추정 자료가 제공되고 있다. 이들 자료의 신뢰성

을 향상시키고, 기존의 서비스 체계에서 제공되지 않

고 있는 기상 변수들을 지원하기 위해 심층신경망과 

같은 인공지능 기술들이 도입되어야 할 것이다. 시스

템 구축의 비용 절감 및 활용성 증대를 위해 클라우드 

및 포그 컴퓨팅 기술을 도입하여 농업 기상 정보 서비

스 시스템이 설계되어야 한다. 또한, 기상자료와 농산

물 가격 정보와 같은 환경자료와 경영정보를 동시에 

제공할 수 있는 정보 시스템을 구축하여 활용도가 높

은 농업 기상 서비스 시스템이 구축되어야 할 것이다. 

이와 함께, 농업인 뿐만 아니라 소비자까지도 고려된 

모바일 어플리케이션의 설계 및 개발을 통해, 4차 산

업혁명의 주요 기술들이 농업 분야에서 확산될 수 있

도록 지속적인 노력이 필요하다. 이러한 정보 시스템

은 농업 분야 이해당사자에게 수요자 맞춤형 농림기상 

정보를 제공하여 기후스마트 농업 관련 기술의 개발과 

도입을 촉진시킬 수 있을 것이다. 
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