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1. 서론

목적에 따라 실내 환경을 측정하고 이를 개선하려는 

연구들은 과거부터 현재까지 다양한 방법으로 진행되

어왔다. 최근에는 IoT 기술 및 빅데이터, 머신러닝 기

법 등을 통해 실내 환경을 측정하고 보다 낳은 환경으

로 개선하기 위한 연구들이 발표되고 있다[1]. 실내 환

경을 평가하기 위한 모델링 방법으로는 온열감 확인을 

위한 PMV,  온도, CO2, 소음도, 조도를 활용하여 실

내 환경 품질 평가하는 IEQ, 실내 공기 질을 측정하는 

IAQ등이 대표적이다[1~7]. 또한 미세먼지[8~10], 라

돈[11], 벤젠 및 톨루엔[12] 등 실내 환경을 측정하여 

인체 유해 성분을 유추하는 연구들이 발표되고 있다. 

이러한 모델에 활용하기 위해서는 온도, 습도, 조도, 

소음도, 이산화탄소농도 등의 실내 환경 변수에 대한 

기초 데이터 수집이 필요하며 각 모델을 구할 때 각 수
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식에 환경변수 값이 입력되어야, 보다 유효성 있는 데

이터 값을 얻을 수 있다. 본 연구에서는 수집 파라미터 

중 하나가 부족할 경우 다른 파라미터를 통해 실내 환

경 예측을 위한 기계학습 모델에 대한 연구로서 실내 

환경 측정기기를 통해 온도, 습도, CO2 농도, 광량의 

시계열 데이터를 수집한 후 Matlab 내 기계학습 회귀

분석기능을 활용하여 각 파라미터별 회귀모델을 만들

고, 검증하고자 한다.

2. 실험 방법

2.1 실내 환경 데이터 수집

실내 환경에 대한 데이터는 ㈜이레아이에스에서 서

비스 중인 FarmingON2 라는 딸기 재배환경 측정 

IoT 기기로서 딸기 하우스 내부의 재배환경을 측정하

는 기기의 사양은 표 1과 같다. 데이터 수집은 제품의 

관리 서버에 접속하여 진행했다.

그림 1. 실내환경 데이터 수집장치

Fig. 1. Data measurement device of the Ministry of 

Root Environment

습득한 데이터는 경기도 남양주시 조안면의 한 농가

에 대한 데이터로, 높이 2.5m, 면적 300평 

(991.74m2) 규모의 딸기 농장에서 21년 5월 1일~31

일 한 달 분량이며, 시계열 데이터로서 하루 24시간 동

안 분당 온도, 습도, CO2 농도, 광량에 대한 변화를 보

여준다.

표 1. 실내 환경 데이터 수집 장치 사양
Table 1. Specifications for indoor environment data 

collection device

sortation specification

Supplier IReis

Time -40 ∼ 124 (Accuracy : ± 0.4℃)

Temperature 0 ∼ 100 (Accuracy : ± 3%)

Humidity -3,000ppm (Accuracy : ± 3%)

CO2 concentration 400∼600 Lux (Accuracy : ± 0.5℃)

2.2 각 파라미터별 회귀모델 구성

데이터를 통해 각 파라미터를 예측하는 모델을 

Matlab의 기계학습 내 회귀분석 기능을 활용하여 모

델링을 진행했다. 모델링 진행을 위해서 입력변수와 예

측변수를 설정하는 작업이 필요하며, ‘온도’ 예측을 위

해서 입력데이터를 시간, 습도, CO2 농도, 광량 데이

터로 설정했으며, ‘습도’ 예측을 위해서는 시간, 온도, 

CO2 농도, 광량 데이터, ‘CO2 농도’ 예측을 위해서는 

시간, 온도, 습도, 광량 데이터를 ‘광량’ 데이터 예측을 

위해서는 시간, 온도, 습도, CO2 농도를 ‘시간’에 대한 

예측을 위해서는 온도, 습도, CO2 농도, 광량을 입력

데이터로 활용하였다. 내용을 정리하면 표 2와 같다. 

Predictors Input variable

Time

Temperature, Humidity,

CO2 concentration, The amount of lig

ht

Temperature

Time, Humidity,

CO2 concentration, The amount of lig

ht

Humidity

Time, Temperature, 

CO2 concentration, The amount of lig

ht

CO2 

concentratio

n

Time, Temperature, 

Humidity,The amount of light

The amount 

of light

Time, Temperature, 

Humidity, CO2 concentration

표 2. 실내 환경 데이터 회귀모델 변수설정
Table 2. Setting variables for indoor environment data 
regression model.

회귀분석을 Matlab 회귀학습 기능을 활용했으며, 

조밀트리ž중간트리ž성긴트리로 구성된 회귀트리 모델, 
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선형 SVMž2차 SVMž3차 SVMž조밀 가우스 SVMž중간 

가우스 SVMž성긴가우스 SVM로 구성된 서포트 벡터 

머신 모델과 유리 2차ž제곱지수žMatern 5/2 지수로 

구성된 가우스 과정 회귀모델 가우스과정  , 부스팅 트

리ž베깅 트리로 구성된 트리 앙상블 모델을 활용하여 

데이터를 학습모델을 도출한다. 회귀트리 모델은 결정

트리 학습법을 기반하고 있으며 입력변수를 바탕으로 

목표 변수의 값을 예측하는 모델을 하양식 기법을 통

해 생성한다. 추리 기반 명제가 손상되어도 동작이 잘 

되어 안정적이라는 장점이 있지만, 데이터가 특정 변수

에 수직 수평적으로 구분되지 못할 경우 분류율이 떨

어지고, 트리가 복잡해지는 문제가 발생한다[13]. 서포

트 벡터 머신모델은 두 카테고리 중 어느 하나에 속한 

데이터의 집합이 주어졌을 때, 주어진 데이터 집합을 

바탕으로 새로운 데이터가 어느 카테고리에 속할지 판

단하는 비확률적이진 선형 분류모델을 만드는 기계학

습법으로서 주로 패턴 인식, 자료 분석에 많이 쓰이는 

지도학습 모델이다[14]. 트리 앙상블 모델은 목표 변수 

예측을 위해 다수의 학습 알고리즘을 결합하여 성능을 

향상시키는 앙상블 학습법 중 하나로서 적합한 자료에

서 재표본 기법으로 얻은 자료를 대상으로 단일 분류

자를 적합한 뒤 이를 결합하여 앙상블을 형성한다[15]. 

가우스 과정회귀 모델은 비모수적 특성을 가지고 있으

는 회귀모델로서 비모수적 특성 때문에 학습시키는 데

이터가 많아질수록 모델의 기능이 더 향상되는 장점을 

가진 기계학습 모델이다[16,17]. 이후 도출된 모델 중 

RMSE 값이 가장 낮은 3가지 모델을 활용하여 시간, 

온도, 습도, CO2 농도, 광량 데이터의 예측값을 구하

고, 각 값의 상관계수와 오차 평균을 구하여 그 학습모

델의 유효성을 검증한다. RMSE값은 평균 제곱근 오차

의 약자로서 추정 값 또는 모델이 예측한 값과 실제 환

경에서 관찰되는 값의 차이를 다룰 때 흔히 사용되는 

측도이다[18]. 회귀모델은 추후 검증을 위해 5월 데이

터를 학습데이터로, 6월 1~3일간 수집한 데이터를 테

스트 데이터로 활용했다. 다음 그림 2는 제시한 회귀모

델 도출과정을 블록다이어그램으로 나타는 그림이다.

그림 2. 예측변수별 회귀모델 도출과정 블록다이어그램

Fig. 2. Block diagram of the process of deriving a 

regression model for each predictor variable

3. 실험 결과 및 고찰

회귀모델 제작을 위해 수집된 1달 동안 수집된 시계

열 데이터의 평균값을 구했으며 이 값을 앞서 구성한 

회귀모델 도출 방법에 적용하여 회귀모델을 구하고 정

확도를 검증을 진행했다.

3.1 각 파라미터별 회귀모델 

파라미터별 회귀모델을 도출하는 과정을 진행했으

며, 진행결과는 다음과 같다. 

그림 3. 시간 예측모델 및 RMSE 값

Fig. 3. Time prediction model and RMSE value

시간에 대한 회귀모델 결과 RMSE값이 가장 낮았던 
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모델은 가우스과정 회귀지수 GPR(144.83) 였으며 그 

뒤로 가우스과정 회귀지수 유리 2nd GPR(146.43),앙

상블 베깅트리(146.99) 순이었다.

그림 4. 온도 예측모델 및 각 RMSE

Fig. 4. Temperature prediction model and each RMSE

온도는 가우스과정 회귀지수 GPR(1.09), 가우스과

정 회귀지수 유리 2nd(1.14), 가우스과정 회귀 지수 

Matern 5/2 GPR(1.29) 순이었다. 

그림 5. 습도 예측모델 및 각 RMSE

Fig. 5. Humidity prediction model and each RMSE

습도는 가우스 과정 회귀지수 GPR(2.49), 가우스과

정 회귀지수 유리 2nd(2.56), 가우스과정 회귀지수

Matern 5/2 GPR(3.27) 순이었다. 

그림 6. CO2 예측모델 및 각 RMSE

Fig. 6. CO2 prediction model and each RMSE

CO2 농도는 가우스 과정 회귀지수 GPR(3.63),  가

우스과정 회귀지수 유리 2nd(3.74), Matern 5/2 

GPR(4.28) 순이었다. 

그림 7. 광량변수 예측모델 및 각 RMSE

Fig. 7. Light quantity prediction model and each RMSE

광량은 가우스 과정 회귀지수 GPR(39.76), 

가우스과정 회귀지수 유리 2nd(46.27), 앙상블 

베깅트리 (47.57) 순 이었다. 5개의 파라미터 모두 

가우스 과정 회귀 GPR 모델의 RMSE값이 가장 

낮았다.

3.2 도출된 회귀모델의 정확도 검증

도출된 회귀모델의 정확도 검증을 위해서, 회귀모델

에 테스트 데이터를 입력 값으로 주었을 때 나온 예측

치 데이터와 테스트 데이터 간의 상관계수와 오차 평

균 및 표준편차를 구하고 이를 비교했다. 시간, 온도, 

습도, CO2,광량 모든 파라미터에서 가우스과정 회귀 
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지수 GPR 모델의 RMSE 값이 가장 낮은 결과를 보였

으며 이는 가장 정확도가 높은 모델임을 나타낸다. 

시간의 경우 상관계수가 제일 높은 모델은 가우스과

정 회귀 유리 2차 GPR 로 0.65, 오차 평균값이 가장 

낮은 모델은 RMSE 값이 가장 낮았던 가우스 과정 회

귀 지수 GPR 모델로 0.17±0.31 이었다. 그림 8, 9는 

각각 시간변수에 대한 상관계수 및 오차 평균에 관한 

그래프이다.

그림 8. 시간 예측모델의 상관계수 

Fig. 8. Correlation coefficient of time prediction model

그림 9. 시간 예측모델의 오차 평균

Fig. 9. Error mean of temporal prediction model

온도의 경우 3가지 모델 모두 상관계수 0.93으로 

높은 상관관계를 나타냈으며, 오차 평균값은 가우스과

정 회귀 지수 Matern 5/2 GPR 모델로 –5.58±6.3 

이었다.  그림 10, 11은 각 각 온도변수에 대한 상관계

수, 오차 평균 대한 그래프이다.

그림 10. 온도 예측모델의 상관계수

Fig. 10. Correlation coefficient of temperature prediction model

그림 11. 온도 예측모델의 오차 평균

Fig. 11. Error average of temperature prediction model

습도의 경우도 3가지 모델 모두 상관계수 0.92으로 

높은 상관관계를 나타냈으며, 오차 평균값은 가우스과

정 회귀 유리 2차 GPR 6.31±20.21 모델이었다. 그

림 12, 13은 각각 습도변수에 대한 상관계수, 오차 평

균 대한 그래프이다.

그림 12. 습도 예측모델의 상관계수 

Fig. 12. Correlation coefficient of humidity prediction model
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그림 13. 습도 예측모델의 오차 평균

Fig. 13. Error average of humidity prediction model

CO2의 경우 가우스과정 회귀 유리 2차 GPR 모델

이 상관계수가 0.53으로 가장 높고, 오차 평균값도 –
18.53±19.47로 가장 낮았다. 그림 14, 15는 각각 습

도변수에 대한 상관계수, 오차 평균 대한 그래프이다.

그림 14. CO2 예측모델의 상관계수 

Fig. 14. Correlation coefficient of time prediction model

그림 15. CO2 예측모델의 오차 평균

Fig. 15. Error mean of temporal prediction model

광량의 경우 앙상블–배깅트리 모델이 상관계수 

0.92, 데이터 오차 평균 –6.08±98.9로 값이 가장 낮

았다. 그림 16, 17은 각각 습도변수에 대한 상관계수, 

오차 평균 대한 그래프이다.

그림 16. 광량 예측모델의 상관계수 

Fig. 16. Correlation coefficient of light quantity prediction model

그림 17. 광량 예측모델의 오차 평균

Fig. 17. Error average of light quantity prediction model

정확도 검증 결과 회귀모델의 RMSE 값이 가장 낮

아 성능이 좋을 것으로 예상 되었던 가우스과정 회귀 

유리 GPR 함수는 시간의 오차 평균에서만 정확도가 

가장 좋았다. 이를 통해 RMSE 값이 낮다고 해서 성능

이 가장 좋다고 볼 수는 없다는 것을 확인 할 수 있었

다.

4. 결론

본 연구는 실내 환경 측정 장치를 통해 경기도 남

양주시 조안면의 한 농가에서 21년 5월 한 달 동안 

수집한 온도, 습도, CO2농도, 광량 데이터를 활용하
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여 각 파라미터를 예측하는 예측모델을 만드는 연구

로서, 수집 데이터를 Matlab 내 기계학습 회귀분석 

기능을 활용하여 시간, 온도, 습도, CO2, 광량 데이

터를 예측하는 회귀모델을 만들었다. 또한 만들어진 

모델의 검증을 위해 6월 1~3에 해당되는 테스트 데

이터를 수집하고 이를 각 파라미터로 도출된 예측모

델에 적용하여 상관계수와 실측치와 예측치의 오차 

평균을 구하는 연구를 진행했다. 

그 결과 도출된 회귀 모델은 CO2 농도와 시간을 

제외한 파라미터는 높은 상관계수를 나타내며 오차 

값이 크지 않다는 것을 확인했다. 또한 RMSE 값과 

회귀모델의 성능은 반비례 하지 않는 것도 확인 할 

수 있었다. 본 연구를 바탕으로 CO2 농도와 시간 

변수 회귀모델의 상관관계를 높이는 방안과 평균 오

차를 전반적으로 줄이기 위한 연구를 진행할 예정이

다.
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