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1.1

작물 병해충 및 잡초 정밀 감지·진단

미국의 카본 로보틱스가 만든 레이저위더(LaserWeeder)는 시간당 10만 포기가 넘는 잡

초를 레이저로 태워 없앱니다. 2022년 출시 이후 이 로봇이 없앤 잡초를 다 더하면 100

억 포기를 넘고, 2026년 1분기 매출은 1억 달러를 넘겼으며, 15개국 100여 농가가 이

로봇을 쓰고 있습니다. 같은 시기 한국에서는 농촌진흥청이 만든 인공지능 진단 앱이 작

물 31개와 병해충 182종을 가려내고 있습니다. 사람이 잎을 하나하나 뒤집어 보며 병반

을 확인하고 잡초를 손으로 뽑던 일을, 카메라와 알고리즘이 대신 맡는 시대로 들어선 것

입니다.

원예작물의 수확량과 품질은 국가 단위의 식량 안보와 농가 소득을 동시에 떠받치는 축입

니다. 그런데 기후가 변하면서 병원균은 새로운 변이를 얻고, 낯선 지역까지 번지고, 잡초

는 작물과 같은 햇빛과 물과 양분을 놓고 다툽니다. 오랫동안 이 싸움의 최전선은 사람의

눈이었습니다. 영어로는 이런 방식을 비주얼 스카우팅(Visual Scouting)이라 부릅니다.

숙련된 농학자나 재배자가 포장을 돌며 잎을 살피는 이 육안 예찰은 지금도 널리 쓰이지

만, 사람 손이 하루에 볼 수 있는 이랑의 수는 정해져 있고, 같은 병반을 두고도 사람마다

판단이 갈립니다. 포장이 넓어질수록 이 방식의 틈은 커지고, 그 틈으로 병은 소리 없이

번집니다.

잡초가 작물 옆에서 자라기 시작하면 눈에 보이지 않는 다툼이 뿌리 밑에서 매일 벌어집

니다. 빗물이 스미고 비료 성분이 녹아드는 그 짧은 시간 동안, 잡초 뿌리가 작물 뿌리보

다 먼저 물과 양분을 빨아들이는 일이 되풀이됩니다. 잎의 크기 차이로 눈에 드러나기까

지는 몇 주가 걸리지만, 그사이 작물은 자라야 할 만큼 자라지 못한 채로 수확철을 맞습니

다. 병이든 잡초든, 증상이 눈에 뚜렷해질 때는 이미 손을 쓰기에 늦은 경우가 많습니다.

이런 문제에 대응하는 큰 흐름을 정밀 농업이라 부릅니다. 밭 전체에 같은 처방을 내리던

방식에서, 작은 구역이나 포기 하나하나에 맞춰 필요한 만큼만 손을 대는 방식으로 옮겨

가는 접근입니다. 병해충과 잡초를 정밀하게 찾아내는 일은 이 흐름의 첫 단추에 해당합

니다. 어디에 무엇이 있는지도 모른 채로는, 그 자리에만 손을 대는 정밀한 처방 자체가

불가능하기 때문입니다.

이 틈을 메우려고 나선 것이 컴퓨터 비전과 딥러닝을 결합한 정밀 진단 기술입니다. 카메

라가 찍은 사진 한 장에서 병든 부위와 성한 부위, 작물과 잡초를 구별해 내는 일을 사람
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이 아니라 알고리즘이 떠맡는 구조입니다. 그 뿌리에 있는 것은 합성곱 신경망, 영어 약자

로 CNN(Convolutional Neural Network)입니다. 사진을 잘게 나눈 패치마다 색깔과 무

늬, 병반 가장자리의 굴곡을 훑고 그 결과를 층층이 쌓아 올려 하나의 판단으로 모으는 구

조입니다. ResNet, EfficientNet, DenseNet, MobileNet처럼 다른 대규모 이미지 자료

로 미리 훈련시켜 둔 모델을 가져다 농작물 사진에 맞게 다시 가르치는 전이학습을 쓰면,

농가에서 모을 수 있는 정도의 사진 몇천 장만으로도 꽤 정확한 분류기를 세울 수 있습니

다.

다른 언어를 이미 배운 사람이 새 언어를 더 빨리 익히는 것과 비슷한 원리입니다.

빠르게 움직이는 현장에서는 판단의 정확도 못지않게 속도가 문제가 됩니다.

YOLO(You Only Look Once) 계열 모델은 사진 전체를 한 번만 훑어 병반이나 해충, 잡

초가 어디에 있는지 사각형 테두리로 표시하고 그것이 무엇인지 이름표까지 동시에 붙입

니다. 이름 그대로 한 번만 보고 끝내는 방식이라 카메라가 실시간으로 찍어 내는 영상에

도 뒤처지지 않고 따라붙습니다. 잎이 겹치고 그림자가 지고 배경에 흙과 지푸라기가 섞

인 어수선한 캐노피 속에서도, YOLOv5부터 YOLOv8, YOLOv9e, YOLOv10,

YOLOv11에 이르는 최신 계열은 개별 병반과 벌레 한 마리, 잡초 한 포기의 위치를 놓치

지 않고 찾아냅니다.

CNN과 YOLO에는 공통된 약점이 있습니다. 사진을 작은 패치로 쪼개어 보는 구조이다

보니 패치와 패치 사이, 잎 전체에 걸친 넓은 무늬나 포기 전체의 형태 변화는 놓치기 쉽

습니다. 비전 트랜스포머, 영어 약자로 ViT(Vision Transformer)와 그 친척인 Swin

Transformer는 사진을 16×16 픽셀 크기의 패치로 잘라 낸 뒤, 그 패치들이 서로 어떻게

관계를 맺는지를 통째로 계산합니다. 자기주의 기제, 영어로 셀프 어텐션

(Self-Attention)이라 부르는 이 계산 방식 덕분에 사진 한쪽 구석의 병반과 반대쪽 구석

의 병반이 같은 병에서 온 것인지를 넓은 시야로 판단할 수 있습니다. 여기에 CBAM이나

CAB 같은 주의 모듈을 CNN과 나란히 붙인 혼성 구조는 세밀한 병반 무늬를 읽는 눈과

잎 전체를 조망하는 눈을 한 몸에 지니게 됩니다.

가까이서 결을 더듬는 손끝과 멀리서 전체 그림을 보는 눈을, 한 사람이 동시에 지녔습니

다.

이런 모델이 실제로 얼마나 잘 맞히는지는 숫자로 드러납니다. 포도 잎 병을 가려내는

EfficientNet-B0와 B3 계열은 검증 자료에서 정확도 99.5퍼센트, AUC-ROC 1.00을 기

록했습니다. 쿼카 무리의 움직임을 본뜬 최적화 기법인 DSOCA-QSO를 결합한 모델은

채소 잎 병 분류에서 정확도 99.9퍼센트, F1 점수 99.35퍼센트에 이르렀고, 문맥에 따라

특징을 골라 뽑는 TL-DCFP-CNN은 면화와 옥수수, 벼, 밀, 사탕수수까지 다섯 작물을 한

꺼번에 다루면서도 정확도 98.09퍼센트를 지켰습니다. 실시간 탐지 쪽에서는 YOLOv11

이 토마토 잎 병 탐지에서 정확도 94퍼센트 언저리를 냈고, 몸집을 줄인 YOLO-NAS는
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열대 지역 포장의 잡초 탐지에서 정확도 96퍼센트를 지키면서도 사진 한 장을 25밀리초

만에 처리했습니다.

사람이 눈을 한 번 깜빡이는 시간의 십 분의 일에도 못 미치는 사이에 판단을 끝내는 속도

입니다. YOLO-NAS가 시험된 열대 지역 포장은 온대 지역과 빛과 습도 조건이 다릅니다.

해가 높이 떠 그림자가 짧고 진하며 공기 중 습도도 높은 곳입니다. 이런 환경에서도 정

확도를 지켰다는 결과는, 한 기후대에서 만든 모델이 전혀 다른 기후대에서도 통할 수 있

다는 근거로 읽힙니다.

무인기나 지상 로봇은 밭 위를 계속 움직이며 사진을 찍습니다. 판단이 반 박자만 늦어도

로봇은 이미 그 병반을 지나쳐 버린 뒤입니다. 그래서 병을 얼마나 정확히 맞히는지 못지

않게, 그 판단을 얼마나 빨리 내리는지가 현장에서는 실제 성능을 가릅니다. 사진 한 장을

처리하는 데 걸리는 밀리초 단위의 차이가, 결국 로봇 한 대가 하루에 돌아볼 수 있는 밭

의 넓이를 정합니다.

작물과 잡초가 서로 잎을 맞대고 자랄 때는 사각형 테두리로는 부족합니다. 화소 하나하

나를 작물 아니면 잡초로 갈라 칠하는 세그멘테이션 모델이 이 일을 맡습니다.

PSPEdgeWeedNet은 경계를 따로 감지하는 가지와 조건부 랜덤 필드를 함께 써서 땅콩

포장에서 작물과 잡초의 경계선을 뚜렷하게 갈라냈고, 문맥을 함께 읽는 이중 가지 구조

의 CAMDWS는 호주 밀밭의 대표 잡초인 라이그래스(Lolium rigidum)와 야생무

(Raphanus raphanistrum)를 각각 91퍼센트와 90퍼센트가 넘는 IoU, 즉 실제 영역과

예측 영역이 겹치는 비율로 가려냈습니다.

ViT는 PlantVillage 자료에서 정확도 99.8퍼센트를 냈고, ViT와 컨볼루션 주의 블록을 합

친 HybridViT-CAB은 파라미터 41만 2천 개, 용량 1.57메가바이트에 지나지 않는 가벼

운 몸집으로 한 단계 처리에 141밀리초, AUC 0.97, 정확도 91퍼센트를 확보했습니다.

Swin Transformer를 백본으로 ConvNeXt-V2와 SE-BiLSTM, 심층 Q학습 추천 층까지

얹은 무인기 탑재 진단 시스템은 SAR-CLD-2024 면화 자료에서 정확도 99.30퍼센트를

기록했습니다. 몸집이 가벼우면서도 정확도를 잃지 않는 방향으로 연구의 무게중심이 옮

겨 가고 있는 것으로 보입니다.

아무리 뛰어난 알고리즘도 카메라가 무엇을 담아내느냐에 매여 있습니다. 사람 눈과 비슷

한 파장을 담는 RGB 센서는 값싸고 가볍고 휴대전화나 드론에 이미 달려 있어서 병징 분

류와 잡초 탐지 현장에서 표준 장비가 되었습니다. 그러나 병이 겉으로 드러나기 전 잎 속

에서 벌어지는 초기 감염이나, 작물과 색이 거의 같은 녹색 잡초를 가시광선만으로 가려

내는 데에는 눈으로 보는 것과 똑같은 한계가 있습니다. 이 틈을 메우는 것이 다중분광과

초분광 영상입니다.
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파란빛 475나노미터, 초록빛 560나노미터, 붉은빛 668나노미터, 붉은빛 경계 717나노

미터, 근적외선 840나노미터처럼 특정 파장대의 반사율만 따로 재는 센서는, 정규화 식

생지수(NDVI)나 녹색 정규화 식생지수(GNDVI), 붉은빛 경계 NDVI, 토양 조정 식생지수

(SAVI) 같은 지표로 바뀌어 엽록소가 무너지거나 수분이 빠져나가는 초기 스트레스를 눈

에 보이는 병징이 나타나기 전에 알아냅니다.

3차원 위치 정보를 더한 RGB-D 센서는 색깔 사진에 화소마다 거리 값을 얹습니다. 수확

로봇의 손가락이나 제초 로봇의 레이저가 정확히 어디를 겨눠야 하는지, 그 좌표를 만들

어 내는 것이 이 깊이 정보입니다. 이런 센서를 실은 무인항공기는 지상 2미터에서 50미

터 사이 낮은 고도를 날며 화소 하나가 0.3센티미터에서 5센티미터를 담는 해상도로 포

장 전체를 훑고, 지상 로봇과 손에 든 이동 단말기가 그 틈을 메웁니다. 여기에 기온과 습

도, 토양 수분, 강우량을 재는 사물인터넷 센서와 기상 기록까지 포개면, 시간과 공간에

걸친 여러 겹의 자료가 하나의 파이프라인으로 흘러들어 갑니다. 이렇게 모인 자료는 진

단에서 그치지 않고 예측으로 이어집니다. 최근 며칠의 기온과 습도 흐름을 지난 병 발생

기록과 겹쳐 보면, 병반이 눈에 보이기 전에 발병 위험이 커지는 시점을 미리 알려 줄 수

있습니다.

눈에 보이는 병을 찾아내는 일에서, 아직 보이지 않는 병을 미리 가려내는 일로 한 걸음

나아갑니다.

사진을 모았다고 바로 쓸 수 있는 것은 아닙니다. 224×224나 512×512, 736×736 같은

정해진 크기로 다시 잘라 내고 화소값을 일정한 범위로 맞추는 손질을 거칩니다. 햇빛의

방향이 바뀌고 사진 수가 병 종류마다 고르지 않은 문제를 메우려고 사진을 돌리고 뒤집

고 비스듬히 기울이고 흐리게 만드는 손질에 더해, GAN이나 cGAN, DoubleGAN처럼

없는 사진을 스스로 그려 내는 생성 모델로 병든 잎과 잡초의 가짜 사진을 만들어 학습 자

료를 늘립니다. 조건부 생성적 대립 신경망인 cGAN은 병의 종류라는 조건을 미리 정해

주면 그 병에 해당하는 가짜 병반 사진을 새로 그려 냅니다. 진짜처럼 보이는 사진을 만들

려는 쪽과 그것이 가짜인지 가려내려는 쪽이 서로 겨루면서 함께 실력을 키우는 구조입니

다.

교차 엔트로피 손실이나 클래스별 가중 손실, 경계선 손실 같은 함수로 모델이 얼마나 틀

렸는지를 재고, Adam이나 AdamW 같은 최적화 기법으로 그 오차를 조금씩 줄여 나갑

니다.

훈련을 마친 모델은 결국 밭에 나가 있는 작은 기계 안에서 돌아가야 합니다. 엔비디아 젯

슨 자비어 NX나 젯슨 나노, 라즈베리파이 같은 손바닥만 한 컴퓨터, 자일링스 진크

-7000 같은 FPGA 가속기가 그 일을 맡습니다. 숫자를 촘촘한 소수점 대신 정수로 뭉뚱

그리는 양자화는 한 번의 연산이 다루는 비트 수를 줄여 계산에 드는 시간과 메모리를 함

께 줄입니다. 정밀도는 조금 낮아지지만 계산은 훨씬 빨라집니다. 나무의 불필요한 가지
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를 잘라 내듯 결과에 별 영향을 주지 않는 연결을 잘라 내는 가지치기, 텐서플로 라이트나

TensorRT로 모델을 다시 짜 넣는 변환을 거치면 연산 시간이 크게 줄어듭니다. FPGA로

가속한 모델은 RGB 단일 모델에 비해 43.2배 빠른 추론 속도, 10밀리초에 못 미치는 지

연 시간, 전력 소모 88퍼센트 절감이라는 성과를 냈다고 보고되었습니다.

최근에는 사진 한 장을 42.6밀리초 만에 처리하는 시스템이 나와 휴대전화 수준의 기기

에서도 실시간 진단이 가능해졌고, 파라미터 190만 개짜리 초경량 모델 PMVT나 가지치

기를 거친 트랜스포머가 텐서플로 라이트와 ONNX 런타임, 가벼운 gRPC 통신 위에서 농

업용 무인기와 몸체가 작은 기기에 그대로 얹힙니다.

이렇게 만든 모델이 쓸 만한지는 몇 가지 잣대로 가늠합니다. 정확도는 전체 판정 가운데

옳게 맞힌 비율이고, 정밀도는 병이라고 판정한 것 가운데 실제로 병이었던 비율이며, 재

현율은 실제로 병든 잎 가운데 모델이 놓치지 않고 잡아낸 비율입니다. 어떤 병은 사진이

수천 장 쌓여 있지만 드문 병은 사진이 몇십 장에 그치기도 합니다. 병마다 사진 수가 이

렇게 차이 나는 상황에서 F1 점수는 정밀도와 재현율을 하나로 합쳐, 흔한 병 쪽으로만 판

단이 치우치지 않았는지를 가려내는 잣대 역할을 합니다. AUC-ROC는 여러 문턱값에 걸

친 성능을 보여주고, 혼동 행렬은 실제 병명과 모델이 예측한 병명을 표로 대조해 어떤 병

을 어떤 병으로 잘못 짚었는지를 그대로 드러냅니다.

병든 잎을 건강하다고 잘못 판정하면 그 밭 전체로 병이 번질 시간을 벌어 주는 셈이니,

병해충 진단에서는 정밀도보다 재현율을 더 무겁게 봐야 합니다. 놓치는 쪽보다 조금 과

하게 의심하는 쪽이 안전하다는 뜻입니다.

위치까지 알아내야 하는 탐지와 세그멘테이션에는 다른 잣대가 붙습니다. IoU는 모델이

그린 영역과 실제 병반 영역이 겹치는 정도를 보여주고, mAP는 여러 문턱값에서 잰 정밀

도를 평균 낸 값입니다. 도장 두 개를 같은 위치에 겹쳐 찍었을 때 얼마나 포개지는지를

살피는 것과 비슷합니다. 초당 처리 프레임 수와 추론 시간은 그 모델을 실제 현장 속도에

맞춰 쓸 수 있는지를 결정합니다. 그런데 이 모든 지표가 좋아도 밭에서 쓸모가 없으면

소용이 없습니다. 그래서 잡초 제거율과 작물 손상률, 헥타르당 제초제 사용량, 분사 효율

같은 농업 현장의 잣대를 나란히 확인합니다. 컴퓨터가 잘 맞히는 것과 농가의 비용과 수

확량이 실제로 나아지는 것은 다른 질문이고, 이 두 번째 질문에 답하지 못하면 아무리 정

확도가 높아도 현장에 뿌리내리기 어렵습니다.

숫자 뒤에는 실제로 밭에 놓인 카메라와 앱이 있습니다. 토마토와 포도, 면화, 고추, 딸기

처럼 값이 나가는 원예작물을 중심으로 휴대전화 앱과 드론이 짝을 이룬 진단 체계가 널

리 퍼져 가고 있습니다. 토마토의 겹둥근무늬병과 잎곰팡이병, 잎맥이 뒤틀리는 모자이크

바이러스, 잎 가장자리가 노랗게 말려 올라가는 황화잎말림 바이러스, 포도의 노균병과

흑색썩음병, 잎맥 사이가 줄무늬로 누렇게 마르는 에스카, 면화에 붙는 진딧물과 점박이

응애, 잎을 파고드는 굴파리까지, YOLOv8과 YOLOv11, EfficientNet, MobileNet을 얹
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은 모델이 밭에서 곧바로 병명을 가려냅니다. 재배자는 병이 온 포기 앞에서 사진 한 장을

 찍고, 몇 초 뒤 화면에 뜬 병명과 방제 방법을 보고 다음 행동을 정합니다.

토마토와 감자, 옥수수를 심은 시험 포장에서는 진단이 실제로 어떻게 이어지는지 보여주

는 사례가 나왔습니다. 딥러닝 모델이 병이 있다고 판정한 구역에만 초기 살균제를 뿌리

고, 그 구역의 관수량도 따로 조정했습니다. 진단이 화면 속 숫자로 끝나지 않고 실제로

약과 물의 양을 바꾸는 결정으로 이어진 사례입니다. 다만 이런 시험은 아직 밭 하나, 계

절 하나에 머무는 경우가 많아서, 여러 필지와 계절, 서로 다른 조도를 두루 아우르는 대

규모 자료가 더 필요하다는 지적도 함께 나옵니다.

이런 진단 도구는 전문가를 바로 만나기 어려운 지역에서 힘을 발휘합니다. 농학자 한 사

람이 살펴야 할 농가와 포장의 수는 지역마다 차이가 크지만, 사람 발로 다 돌아보기에는

어디서나 벅찬 숫자입니다. 휴대전화 한 대로 전문가의 판단에 가까운 진단을 곧바로 받

을 수 있다는 점이, 이 기술이 넓게 퍼지는 이유 하나로 보입니다. 사람을 대신하기보다는,

 사람의 눈이 미처 닿지 못하는 시간과 장소를 메우는 역할에 가깝습니다.

작물과 잡초를 카메라로 구분해 필요한 자리에만 손을 대는 접근을 표적 변량 방제, 영어

약자로 SSWM(Site-Specific Weed Management)이라 부릅니다. 밭 전체에 같은 양을

뿌리던 방식에서, 잡초가 있는 곳만 골라 그만큼만 처리하는 방식으로 넘어가는 것이 이

접근의 핵심입니다. 그러나 그 경계를 정확히 긋는 일 자체가 쉽지 않습니다. 작물과 잡초

가 어릴수록, 그리고 서로 가까이 붙어 자랄수록 그 경계는 더 흐릿해집니다.

작물과 잡초를 가르는 일은 병을 찾는 일보다 더 까다롭습니다. 둘 다 초록색이고, 둘 다

자라고, 어릴 때는 잎 모양마저 닮아 있기 때문입니다. 120헥타르 규모의 호주 밀밭을 대

상으로 한 실험은 이 문제를 시간의 흐름으로 풀었습니다. 낮은 고도의 무인기가 같은 밭

을 열여덟 차례에 걸쳐 시기를 달리해 찍고, AMSTF라는 시공간·분광 융합 알고리즘으로

그 사진들을 겹쳐 읽었습니다. 잡초는 하루 생장 속도 지수가 0.025, 밀은 0.015로 나타

나 그 차이가 시계열 분광 지수 위에 고스란히 드러났고, 여기에 CAMDWS 세그멘테이

션을 더하자 작물과 잡초가 맞닿은 경계에서 벌어지던 오분류율이 9.8퍼센트에서 12.3

퍼센트 사이였던 수준에서 5.4퍼센트까지 떨어졌습니다. 자라는 속도의 차이라는 눈에

잘 띄지 않는 단서 하나가 경계선을 다시 긋는 핵심 요인이 되었습니다.

'씨 앤드 스프레이(See & Spray)'라는 표적 방제 장비는 노즐 위에 카메라를 달고 초고속 

전자 밸브를 그 아래 붙였습니다. 이 장비를 만든 곳은 존디어의 자회사인 블루리버 테크 

놀로지입니다. 초록 작물 사이에 숨은 초록 잡초, 이른바 그린온그린(Green-on-Green) 

문제를 실시간으로 알아봅니다. 사람 눈으로도 초록 잎 사이의 초록 잡초는 한눈에 들어 

오지 않는 경우가 많습니다. 잡초가 모인 정도와 종류에 따라 분사 입자 크기를 150에서 

250마이크로미터 사이로, 분사량을 분당 0.12에서 0.35리터 사이로 그때그때 바꿉니다. 

 밭 전체에 골고루 뿌리던 관행적인 전면 분사와 견주면 제초제 사용량이 31퍼센트에서 
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32퍼센트까지 줄어, 헥타르당 0.68리터 수준까지 내려갑니다. 작물은 약을 맞지 않고, 

땅에 뿌려지는 화학 물질의 총량도 함께 줄어드는 구조입니다.

화학 약제를 쓰는 이 방식과 달리, 아예 약을 치지 않는 길도 상용 단계에 들어섰습니다.

DIN-LW-YOLO라는 탐지 알고리즘과 RGB-D 카메라를 실은 자율주행 로봇은 작물 포기

사이에 갓 돋아난 잡초 새싹의 생장점을 3차원 좌표로 찾아냅니다. 생장점은 식물이 새로

자라나는 맨 꼭대기입니다. 로봇은 이곳에 고출력 레이저를 순간적으로 쏘아 열로 태워

없앱니다. 제초제 방울 대신 빛으로 잡초를 없애는 방식입니다. 미국의 카본 로보틱스가

만든 레이저위더(LaserWeeder)는 이 방식을 상업 규모로 밀어붙인 대표 사례입니다. 시

간당 10만 포기가 넘는 잡초를 제거하며, 2022년 출시 이후 없앤 잡초를 다 더하면 100

억 포기를 넘습니다. 2026년 1분기에는 연매출 1억 달러를 넘겼고, 이후 집계로는 1억

7700만 달러까지 보고되어 농업 로봇 회사로는 처음 있는 규모에 이르렀습니다.

15개국에 로봇이 나가 있고 북미와 유럽, 호주의 재배자 100곳이 넘는 곳에서 씁니다.

2026년 2월, 이 회사는 라벨을 붙인 식물 사진 1억 5천만 장으로 훈련시킨 대형 식물 모

델을 내놓았습니다. 새로운 밭이나 낯선 작물을 만날 때마다 몇 주씩 걸리던 맞춤 훈련이

몇 분으로 줄었다고 합니다. 로봇 한 대가 겪은 잡초와 흙, 빛의 조합을 다음 로봇이 처음

부터 다시 배우지 않아도 되는 구조입니다. 하나의 로봇이 쌓은 경험을 다음 로봇, 다음

밭으로 그대로 옮겨 쓰는 셈이니, 레이저 제초가 농장 하나의 도구에서 여러 농장이 함께

쓰는 하나의 공용 모델로 옮겨 가는 길목에 들어선 것으로 보입니다.

다시 새벽의 그 온실로 돌아가 보면, 재배자의 손에는 손전등 대신 휴대전화가 들려 있을

가능성이 큽니다. 잎을 뒤집어 보고 눈으로 병반을 재던 손이, 사진 한 장을 찍고 화면에

뜨는 병명을 확인하는 손으로 바뀌어 가고 있습니다. 한국에서는 농촌진흥청이 이런 역할

을 하는 앱을 자체 개발해 서비스하고 있습니다. 재배자가 휴대전화로 병든 잎이나 열매

를 찍어 올리면, 인공지능이 곧바로 병명을 가려내고 알맞은 방제 약제까지 추천합니다.

지금은 주요 작물 31개와 병해충 182종을 다루고, 2030년까지 국내에서 기르는 주요 작

물 139개로 범위를 넓힐 계획을 세워 두고 있습니다. 한국형 2세대 스마트팜에서는 클라

우드에 올린 인공지능이 재배 환경과 작물의 생체 정보를 실시간으로 읽어 역병과 흰가루

병 등 병 5종, 잎굴파리 등 해충 2종을 알아냅니다.

여기에 더해 '아이(AI) 이삭이'라는 이름의 농업 특화 인공지능 비서를 17개 정보 시스템

과 이어 운영하고 있으며, 음성으로 묻고 답하고 농가 경영까지 진단해 주는 다음 버전을

준비하고 있습니다.

병을 찾아내는 카메라와 잡초를 골라내는 카메라, 그 결과에 따라 약을 뿌리거나 레이저

를 쏘는 장치는 결국 하나의 흐름으로 이어집니다. 밭 전체를 같은 방식으로 다루던 시대

에서, 잎 하나 열매 하나까지 구분해 각기 다른 처방을 내리는 시대로 넘어가는 흐름입니
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다. 그 경계에 선 것이 지금 밭에서 시험되고 있는 카메라와 로봇들입니다. 이 흐름이 얼

마나 널리 퍼지느냐는 정확도와 값, 그리고 재배자의 신뢰에 달려 있습니다.

이런 성과에도 밭은 실험실과 다릅니다. 딥러닝 모델을 처음 가르칠 때 흔히 쓰는

PlantVillage 같은 자료는 배경이 깨끗하고 빛이 고른 사진으로 이루어져 있습니다. 그러

나 실제 포장은 계절과 시간에 따라 햇빛의 각도가 바뀌고, 그림자가 짙게 지고, 바람에

잎이 흔들리며 겹치고, 먼지가 렌즈에 앉고, 흙과 마른 줄기가 배경에 뒤섞입니다. 실험실

사진으로 배운 모델을 이런 밭에 그대로 옮기면 정확도가 눈에 띄게 떨어지는 이른바 도

메인 시프트가 나타납니다. 촬영 환경이 바뀌면 모델은 같은 병을 다른 것으로 착각합니

다. 조명의 색온도, 렌즈의 화각, 잎에 진 그림자의 방향이 학습 때와 달라지면 그것만으

로 판정이 흔들립니다. 사진을 아무리 많이 모아도, 그 사진이 찍힌 환경이 실제 밭과 다

르면 배운 것을 밭에서 그대로 쓸 수 없다는 뜻입니다.

라벨을 다는 일 자체도 병목입니다. 사각형 테두리를 치고 화소 하나하나에 이름을 매기

는 작업은 농학 전문가의 손을 거쳐야 하고, 사진 한 장에 몇 분씩 걸리기도 합니다. 이 부

담을 덜려고 적은 라벨만으로 배우는 준지도 학습과 스스로 답을 만들어 가며 배우는 자

가지도 학습, 사진 몇 장만 보고도 새 병을 알아보는 몇 샷 학습이 연구되고 있습니다. 대

형 비전 언어 모델과 생성형 인공지능으로 라벨이 달린 가짜 사진을 대량으로 만들어 내

는 방법도 이 병목을 우회하는 길로 떠오르고 있습니다.

센서를 늘릴수록 계산할 것도 늘어납니다. 가시광선 사진에 단파 적외선과 초분광 자료,

토양과 날씨를 재는 사물인터넷 자료까지 실시간으로 포개려면 서로 다른 속도로 들어오

는 자료를 맞추는 일부터 쉽지 않습니다. 드론이 보내는 사진과 지상 센서가 보내는 수치

는 측정 주기와 갱신 속도가 서로 달라서, 같은 시간대의 같은 위치를 가리키도록 맞추는

절차가 따로 필요합니다. 여기에 탐지와 추론, 경로 계획, 분사량 조절까지 여러 일을 한

꺼번에 하는 모델을 배터리로 움직이는 작은 기기 위에서 지연 없이 돌리려면, 모델의 몸

집을 줄이는 일과 FPGA나 NPU 같은 전용 반도체를 붙이는 일을 함께 풀어야 합니다.

마지막 과제는 신뢰입니다. 딥러닝 모델은 왜 그렇게 판단했는지를 스스로 말해 주지 않

는 블랙박스에 가깝습니다. 재배자와 농학자가 그 판정을 그대로 믿고 방제 약을 치려면,

모델이 잎의 어느 부위를 보고 병이라고 판단했는지를 사람이 눈으로 확인할 수 있어야

합니다. Grad-CAM이나 SHAP, 인과 관계를 밝혀 주는 주의 기제를 모델 안에 심어 병반

부위의 기여도를 그림으로 보여주는 연구가 이 신뢰를 만드는 다음 단계로 보입니다. 기

술이 아무리 정확해도 재배자가 그 판단을 의심하면 현장에서 받아들여지기 어렵습니다.
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1.2

과실 성숙도 판별 및 생육·수량 예측

대규모 상업 온실에서 파이프레일 대차에 카메라를 달아 파프리카의 성숙 단계별 개수를

세고, 그 값과 총수확량의 관계를 확인하는 시험이 이루어졌습니다. 온실 천장 가까이 걸

린 레일 위로 대차가 초속 0.3에서 0.5미터로 움직이고, 밑에 매달린 카메라는 줄줄이 늘

어선 파프리카를 향해 잎 사이로 드러난 열매의 표면 색깔을 읽어 붉게 익은 정도를 숫자

로 바꿉니다. 이 대차형 계수 장치는 시험 기간 내내 흔들림 없는 검출 성능을 유지했습니

다.

과실이 언제 익었는지를 아는 일은 생각보다 큰돈이 걸린 문제입니다. 너무 일찍 따면 당

도가 오르지 않은 채로 팔리고, 너무 늦게 따면 무르거나 상해서 유통 중에 버려집니다.

오랫동안 이 판단은 일꾼의 눈과 손에 맡겨졌습니다. 밭이나 온실을 돌며 색깔을 보고 만

져 보는 식이었고, 사람마다 기준이 조금씩 달라 같은 열매를 두고도 판정이 엇갈리는 일

이 흔했습니다. 당도나 산도, 단단한 정도를 정확히 알려면 열매를 잘라 즙을 짜내고 기기

에 넣어 재는 화학 분석을 거쳐야 했는데, 이 방법은 그 열매 자체를 못 쓰게 만듭니다. 표

본 몇 개를 잘라 본다고 밭 전체의 사정을 알 수는 없으니, 농가는 노동력과 시간을 쏟고

도 어림짐작에 가까운 답을 손에 쥐는 경우가 많았습니다. 게다가 잘못된 판단은 한 번으

로 끝나지 않습니다.

첫 수확에서 덜 여문 열매를 놓치면, 그 열매는 다음번 수확 때는 이미 상품성을 잃어 버

려지는 일이 잦았습니다.

한 대의 카메라가 답해야 하는 질문은 사실 한 가지가 아닙니다. 오늘 이 열매가 다 익었

는지를 묻는 질문과, 나무 전체가 지금 꽃이 피는 단계인지 열매가 굵어지는 단계인지를

묻는 질문, 그리고 이 밭에서 앞으로 몇 킬로그램이 나올지를 묻는 질문은 서로 다릅니다.

성숙도는 낱개 열매를 보고 판단하고, 생육 단계는 나무나 밭 전체의 흐름을 보고 판단하

며, 수량은 이 둘을 셈해서 미래의 숫자로 바꾸는 일입니다. 그런데 셋 다 같은 렌즈로 찍

은 사진에서 출발하기 때문에, 최근 연구는 이 세 질문에 각각 따로 답하기보다 하나의 카

메라와 하나의 파이프라인으로 한꺼번에 다루는 쪽으로 가고 있습니다.

카메라가 색깔만 보고도 익음을 짐작할 수 있는 데는 이유가 있습니다. 열매가 익어 가면

표피 속 엽록소가 분해되면서 초록빛이 옅어지고, 카로티노이드나 안토시아닌 같은 색소

가 초록빛을 대신하면서 노랑, 주황, 빨강으로 물듭니다. 동시에 눈에는 보이지 않는 속사
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정도 바뀝니다. 물에 녹아 있는 당분인 가용성 고형물(TSS)의 양이 늘고, 신맛을 내는 적

정 산도(TA)는 줄며, 전분과 수분의 비율도 달라집니다. 가시광선 영역, 그러니까 사람 눈

이 보는 것과 같은 400에서 700나노미터 파장 대역을 찍는 RGB 카메라는 이 겉모습의

변화, 즉 색조와 질감과 모양을 읽어 내는 기본 도구 역할을 합니다.

색깔만으로는 알 수 없는 거리 정보를 더해 주는 장비가 RGB-D 카메라입니다. 보통 사진

기가 평평한 색 정보만 담는다면, RGB-D 카메라는 화소마다 거리 정보를 하나 더 얹습니

다. 지도에 위도와 경도만 있다가 고도까지 표시되는 것과 비슷합니다. 이 깊이 값 덕분에

카메라는 열매의 앞뒤 좌우 위치와 반지름, 부피를 계산하고, 잎이나 가지에 가려 반쯤

숨은 열매까지 그 존재를 놓치지 않고 잡아냅니다. 가려짐을 그대로 두면 실제보다 적은

개수를 세게 되므로, 뒤이어 나오는 수량 예측 전체가 낮은 쪽으로 틀어집니다. 시설 온실

안을 도는 순찰 로봇들이 흔히 쓰는 인텔 리얼센스 D435i 같은 제품이 이런 역할을 맡습

니다.

데이터를 모으는 과정에도 손이 많이 갑니다. 카메라가 찍은 사진에는 잡음이 섞여 있어

서, 가우시안 필터링과 위너 필터링으로 잡음을 걸러 내고, CLAHE라는 기법으로 그늘진

곳과 밝은 곳의 명암 차이를 고르게 다듬습니다. 화소 값을 일정한 범위로 맞추는 최소최

대 정규화도 뒤따릅니다. 사진 수가 부족하면 있는 사진을 돌리고 뒤집고 밝기를 바꾸거

나 화면 한쪽을 가리는 방식으로 양을 늘리고, 최근에는 CGAN이나 SMOTE 같은 기법으

로 실제로 찍지 않은 가상의 열매 사진과 화학 성분 수치까지 만들어 학습에 보탭니다. 다

만 이렇게 늘린 사진을 학습용과 검증용으로 나누기 전에 섞어 버리면 안 됩니다. 먼저 나

누고 학습용 쪽에만 손을 대는 순서를 지켜야, 나중에 부풀려진 평가 결과를 받아 드는 일

을 막을 수 있습니다.

껍질 색이 끝까지 변하지 않는 과일 앞에서는 눈에 보이는 빛만으로는 손을 들 수밖에 없

습니다. 태국의 망고 품종 남독마이시통(Nam Dok Mai Si Tong, NDMST)이 그런 경우

로, 익어 가는 내내 껍질이 고른 노란색을 유지해 사진만 보고는 언제 따야 할지 가늠하기

어렵습니다. 이때 쓰이는 것이 근적외선, 그러니까 사람 눈에는 보이지 않는 700나노미

터 이상의 파장 대역을 재는 멀티스펙트럼과 초스펙트럼 카메라입니다. 근적외선은 과육

속 수분과 화학 성분의 변화에 민감하게 반응하므로, 껍질 속에 감춰진 사정까지 알아낼

수 있습니다. 연구진은 이 원리를 살려 AFMG-DLFF라는 체계를 만들었는데, RGB 사진

에서 뽑아낸 1536차원짜리 겉모습 특징과, 당도에서 산도를 뺀 값인 브리마 지수를 포함

해 속사정을 인코딩한 512차원짜리 벡터를 하나로 합쳐 2048차원 벡터를 완성합니다.

케이평균 군집화로 덜 익음, 반쯤 익음, 다 익음 세 단계 기준을 세우고, 반딧불이 무리가

서로의 빛 밝기를 좇아 모여드는 습성을 본뜬 글로웜 스웜 최적화 기법으로 학습률과 배

치 크기 같은 세부 값을 조정한 결과, 이 융합 모델은 97.86퍼센트의 등급 정확도를 냈습
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니다. 같은 조건에서 사진 정보만 쓴 모델은 88.16퍼센트, 사진끼리만 합친 모델은88.73

퍼센트에 그쳤으니, 속사정 데이터를 더한 것이 정확도를 크게 밀어 올렸습니다.

빛이 아니라 열로 익음을 재는 방법도 있습니다. 열매는 익어 갈수록 표면 온도와 둘레 공

기 온도의 차이가 점점 줄어드는데, 열화상 센서는 이 미세한 온도 차를 그대로 읽어 냅니

다. 기름야자 농장에서는 이 원리에 근적외선 측정과 색상 분석을 더해, 열매송이 속에 든

기름과 유리지방산(FFA) 수치를 자르지 않고 짐작합니다. 나무 밑에 값싼 ESP32-CAM

모듈을 매달아 두면, 저절로 떨어진 낙과를 실시간으로 세고 YOLOv8x 인식 모델과 연결

된 웹 대시보드로 관리자에게 알려 줍니다. 이 체계는 최고 0.94에 이르는 F1 점수, 그러

니까 정밀도와 재현율을 함께 따진 균형 점수를 기록하며 수확 적기를 놓치지 않게 돕습

니다.

농장이 어떤 눈을 갖출지는 돈과 작물의 사정에 따라 갈립니다. 색깔만 봐도 되는 작물이

라면 값싼 RGB 카메라 한 대로 충분하지만, 잎에 가려 숨는 열매가 많은 작물이라면 깊이

정보가 있는 RGB-D 카메라가 필요합니다. 망고처럼 겉과 속이 따로 노는 과일에는 근적

외선이나 초분광 센서처럼 더 비싼 장비를 들여야 하고, 기름이나 지방산처럼 미세한 성

분까지 봐야 하는 작물에는 열화상 센서까지 겹쳐 씁니다. 값싼 카메라 한 대로 시작해서

필요할 때마다 센서를 하나씩 더하는 방식이, 현재로서는 현실적인 도입 순서로 보입니다.

다시 온실 천장의 대차로 돌아가면, 카메라가 하는 일은 사진 한 장을 찍는 데서 끝나지

않습니다. 인공지능은 사진 속 열매마다 네모난 상자를 그리거나, 한 걸음 더 나아가 열매

의 테두리를 픽셀 단위로 따라 그려 배경과 오려 냅니다. 문제는 대차가 같은 구간을 다시

지나가거나 카메라 각도가 조금만 바뀌어도 같은 열매를 두 번, 세 번 세어 버릴 위험이

크다는 점입니다. 이를 막기 위해 겹쳐 그려진 상자들 중 신뢰도 점수가 높은 것 하나만

남기고 나머지를 지우는 비최대 억제 기법을 씁니다. 여기에 이번 화면 속 열매가 방금 전

화면에서 본 그 열매와 같은 개체인지를 이어서 좇는 딥소트 같은 객체 추적 기법을 더합

니다. 이 두 장치 덕분에 대차는 온실 한 바퀴를 돌고 나서 중복 없이 정리된 열매 개수를

내놓습니다.

송이로 열리는 토마토는 낱개 토마토와는 다른 접근이 필요합니다. 한 온실에서는 순찰

로봇에 인텔 리얼센스 D435i 카메라를 달았습니다. 높이는 1.2미터, 위아래 기울기는 30

도, 좌우 회전은 15도로 고정하고, 렌즈와 열매 사이 거리는 0.5에서 1미터로 맞췄습니다.

그 결과 1280×720 해상도, 초당 30장으로 영상을 모읍니다. 로봇이 초속 0.3에서 0.5

미터로 레일을 따라 움직이는 동안, 인공지능은 한 송이 안에서 붉게 물든 낱알의 비율을

기준으로 성숙도를 세 단계로 나눕니다. 붉은빛이 열매의 10에서 30퍼센트만 번진 초기,

30에서 70퍼센트인 중기, 70퍼센트를 넘어선 후기입니다. 이 임무를 맡은

LampCT-YOLO 모델은 YOLOv10 백본에 세그넥스트라는 주의 장치를 얹어 색상 정보

에 더 민감하게 반응하도록 조정합니다.
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온실 골조나 흙바닥처럼 필요 없는 배경 반응은 낮추고, 램프 채널 가지치기라는 경량화

작업까지 더해 로봇에 실린 작은 연산 장치로도 실시간 탐지가 가능하도록 몸집을 줄였습

니다.

이 로봇을 좀 더 들여다보면, 몸통에는 엔비디아 젯슨 AGX 오린이나 자비어 NX 같은 엣

지 연산 장치가 얹혀 있고, 앞쪽에는 리얼센스 카메라와 함께 2차원 라이다 센서가 붙어

있습니다. 라이다는 빛을 쏘아 되돌아오는 시간을 재서 주변 장애물까지의 거리를 촘촘히

그려 내는 장치로, 로봇이 온실 레일과 통로를 벗어나지 않고 달리게 돕습니다. 카메라와

라이다를 함께 쓰는 이 로봇은 열매의 성숙도를 실시간으로 등급 매기는 데서 그치지 않

고, 익은 열매 하나하나의 3차원 좌표까지 뽑아냅니다. 좌표를 알아야 다음 단계에서 로

봇 팔이나 사람이 정확히 그 위치로 가서 열매를 딸 수 있기 때문입니다.

농가 입장에서는 병해를 살피는 장치와 성숙도를 판별하는 장치를 따로 쓰는 일이 번거롭

습니다. 이 불편을 줄이려고 나온 것이 두 가지 임무를 한 몸에 담은 AgroDualNet입니다.

병해를 살피는 쪽은 CBAM과 ResNet50에 SMO 최적화 기법을 결합해, 잎사귀 병징 사

진을 모은 플랜트빌리지 데이터셋에서 99.6퍼센트라는 높은 정확도를 냈습니다. 성숙도

를 살피는 쪽은 훨씬 가벼운 MobileNetV2와 YOLOv8을 써서 덜 익음, 반쯤 익음, 다 익

음, 물러짐 네 단계를 가려내며, 배터리로 움직이는 작은 장치에서도 실시간으로 돌아갑

니다. 하나의 카메라와 하나의 프로그램으로 두 가지 판단을 동시에 받는 셈이니, 농가로

서는 장비를 두 벌 갖추지 않아도 됩니다.

일본의 배 재배 현장에서는 설명 가능한 인공지능이라는 다른 과제를 풀어야 했습니다.

등급을 가르는 인공지능이 있어도, 왜 그런 등급을 매겼는지 재배자에게 설명하지 못하면

현장에서는 신뢰를 얻기 어렵습니다. 연구진은 Mask R-CNN이라는 신경망에, 사진 전

체를 먼저 훑어 흠집이 있을 법한 부위에 미리 힌트를 주는 전역 맥락 블록을 더해 배 표면

의 흠집과 얼룩을 픽셀 단위로 정확히 오려 냈습니다. 그다음 흠집이 전체 표면에서 차지

하는 비율을 크다, 조금 크다, 조금 작다, 작다처럼 흐릿한 정도로 나눈 뒤, 전문가의 판정

규칙을 흉내 낸 퍼지 추론 체계에 넣어 실제 시장에서 쓰는 특상, 상, 양호, 등외 네 등급으

로 최종 분류했습니다. 딱 잘라 숫자 하나로 답하는 대신 사람의 애매한 판단 방식을 흉내

 냈기 때문에, 재배자는 왜 이 배가 이 등급을 받았는지 그 근거를 따라갈 수 있습니다.

넓은 밭 전체를 언제 걷어야 할지 정하는 일에는 드론이 나섭니다. 매빅2프로 드론이 높

이 7미터쯤에서, 옥수수 위쪽에 피는 수꽃인 웅화가 자란 포장을 촬영하면 1헥타르를 찍

는 데 5분이면 충분합니다. YOLOv5를 기반으로 만든 웅화 탐지 모델이 아직 피지 않음,

막 피기 시작함, 활짝 핌 세 단계로 웅화를 가려내면, 전체 웅화 가운데 활짝 핀 것과 아직

피지 않은 것의 비율 차이로 생육 지수를 계산합니다. 이 지수는 옥수수수염이 언제 나오

는지와 강한 음의 상관관계를 보였는데, 상관계수가 마이너스 0.943에 이를 만큼 뚜렷했

습니다.
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옥수수수염이 나온 날을 기준 삼아 그 뒤로는 하루하루의 기온을 더해 나가는 계산으로 

넘어갑니다. 날마다 기온이 높든 낮든 상관없이, 옥수수는 정해진 양의 누적 온도를 다 채

워야 다음 단계로 넘어갑니다. 恵味스타라는 품종은 누적 기온이 섭씨 500도에 이르면 

수확이 시작되어 560도에서 마무리되고, 허니반탐20이라는 품종은 450도에서 시작해 

510도에서 끝나는 식으로 품종마다 다른 기준이 적용됩니다. 이렇게 정해진 수확 적기는

 대략 닷새의 기간으로 나타나며, 실제로 수확 한 달 전에 이 방식으로 예측한 결과는 약 

70퍼센트의 확률로 맞아떨어졌습니다. 비슷한 방식으로 사과나무의 첫 꽃이 피는 날을 

맞히는 연구에서는 날마다 기록한 기온과 고도, 위도, 경도를 함께 넣은 BiLSTM-MhA라

는 모델이 개화일을 15일에서 20일 미리 내다보면서도 오차는 하루 남짓, 정확히는 1.34

일에 그쳤습니다.

스위트콘 밭에서는 이 예측이 실제로 쓸모가 있는지 현장에서 검증하는 절차도 뒤따랐습

니다. 여든 곳 넘는 포장에서 예측 결과를 맞춰 본 결과 70퍼센트라는 정확도가 다시 한번

확인되었습니다. 예측한 날짜에 밭 전체를 한 번에 걷는 일괄 수확과, 열매마다 익은 정

도를 봐 가며 여러 날에 걸쳐 따는 선택 수확 사이에 수량 차이는 통계적으로 뜻있는 수준

이 아니었습니다(유의확률 0.07). 예측이 맞아떨어진다면 사람이 여러 번 밭을 오가며 고

르지 않아도 되고, 기계로 하루 만에 밭 전체를 걷어도 수확량에서는 손해를 보지 않는다

는 뜻이 됩니다.

이런 예측 체계가 실제로 쓸모를 가지려면 농장 관리자의 손에 결과가 곧바로 닿아야 합

니다. 스위트콘 밭에서는 드론 영상 분석 결과가 지역 기상 자료 서버와 자동으로 연결되

어, 사람이 따로 계산기를 두드리지 않아도 수확 예정일이 화면에 뜹니다. 기름야자 농장

의 웹 대시보드도 마찬가지로, 관리자는 사무실에 앉아서도 어느 나무 밑에 낙과가 쌓였

는지 실시간으로 확인하고 일꾼을 보낼 순서를 정합니다. 현장을 발로 뛰며 확인하던 일

을 화면 하나로 옮겨 놓은 셈이며, 이런 자동 연동이야말로 연구실의 모델을 실제 농장의

도구로 바꾸는 마지막 고리입니다.

딸기밭을 사진으로 찍으면 잎 사이사이로 빨간 알갱이들이 다닥다닥 겹쳐 보입니다. 딸기

와 복숭아처럼 알이 작고 촘촘히 붙어 자라는 과일은 낱개를 구분하는 일 자체가 까다롭

습니다. 최근 나온 FruitQuery라는 모델은 트랜스포머 구조를 써서 포장에 열린 딸기와

복숭아의 성숙도를 검출했는데, 평균정밀도 67.02퍼센트를 기록하면서도 매개변수는

1408만 개에 그쳐 YOLOv8과 YOLOv9, YOLOv10보다 가볍고 정확했습니다. 딸기밭

사진은 한 장 한 장 사람이 직접 정답을 표시해야 하는 부담이 커서, 이 표시 작업 자체가

학습의 병목이 됩니다. 2026년에 나온 SSEFNet이라는 모델은 이 부담을 줄이려고 준지

도 학습, 즉 몇 장만 표시된 사진과 표시되지 않은 사진을 함께 학습에 쓰는 방식을 골라

복잡하게 뒤엉킨 딸기 데이터셋에서도 91.1퍼센트의 정밀도를 얻었습니다.
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플로리다대학교 연구진은 아예 진짜 밭 대신 컴퓨터 속 가상 딸기밭을 지어 놓고 그 안에

서 모델을 먼저 훈련시켰습니다. 이렇게 만든 모델이 실제 밭에서 열매를 찾아내는 정확

도는 92퍼센트, 열매 지름을 재는 오차는 1.2밀리미터에 그쳐 상업용 등급 선별에 그대

로 써도 될 만한 수준에 이르렀습니다. 사진 데이터를 모으고 표시하는 비용 자체가 줄어

드는 흐름을 보면, 앞으로는 온도와 습도, 에틸렌 가스 농도를 재는 센서를 영상과 함께

묶는 다중 감각 융합이 다음 단계로 정착할 것으로 보입니다.

수량 예측은 간단해 보이지만 실제로는 그렇지 않습니다. 사진에 찍힌 열매는 어디까지나

촬영 당시 눈에 보이는 것뿐이고, 그 아래 잎에 가려 아직 보이지 않는 열매나 앞으로 몇

주 사이에 새로 맺힐 꽃도 있습니다. 그래서 좋은 예측 모델은 오늘 보이는 열매 수에 그

치지 않고, 나무의 생육 단계와 그동안 쌓인 기온, 과거 같은 시기의 수확 기록까지 함께

넣어 계산합니다. 카메라가 본 것은 현재의 한 장면일 뿐이고, 수량 예측은 그 장면에 시

간을 더해 미래를 그리는 작업입니다.

개수를 세는 일과 품질을 나누는 일, 수량을 셈하는 일을 한 줄로 이어 붙인 체계도 있습

니다. FruitNet이라는 파이프라인은 먼저 YOLOv8로 사진 속 열매를 실시간으로 찾아 1

차로 개수를 세고, 그다음 깊은 합성곱 신경망과 서포트벡터머신을 결합한 모델로 열매를

품질 네 단계로 나눕니다. 마지막으로 이때 얻은 등급별 개수와 크기 정보를 랜덤 포레스

트 회귀라는 통계 기법에 넣어 밭 전체의 최종 수확량을 셈합니다. 사과 사진 1만 8천 장

넘게, 낱개 주석 4만 개 넘게 모은 미네애플 데이터셋으로 시험한 결과 학습 정확도는 98

퍼센트를 넘겼고 검증 정확도도 94에서 95퍼센트 사이를 오갔습니다. 열매가 다닥다닥

겹쳐 가려질 때는 겹친 상자를 정리하는 기법과 여러 변수를 함께 보는 회귀 모듈이 중복

계산을 막아 줍니다.

과일을 세고 등급을 매기는 일을 넘어, 로봇 팔이 실제로 그 열매를 따러 가는 길을 정하

는 데도 같은 카메라 정보가 쓰입니다. 키넥트나 리얼센스 같은 RGB-D 센서로 열매를 찾

은 뒤, 인공지능은 그 판정을 얼마나 믿을 만한지 나타내는 신뢰도 점수와 그리퍼가 손가

락 두 개짜리인지 세 개짜리인지, 열매가 수직에서 얼마나 기울어졌는지를 함께 헤아려

하나의 회귀식으로 묶습니다. 이 값을 A*라는 경로 탐색 알고리즘의 비용 계산에 그대로

넣으면, 로봇 팔은 무작정 최단 거리로 뻗는 대신 잡기 좋은 각도와 확실한 열매를 함께

고려해 길을 그립니다. 오렌지를 대상으로 한 시험에서는 결정계수가 0.89, 위치 오차가

3.2센티미터, 백분율 오차가 5.4퍼센트로 나타났습니다. 딸기를 대상으로 한 시험에서는

 결정계수 0.82, 위치 오차 4.7센티미터, 백분율 오차 7.9퍼센트를 보였습니다.

이 계산 방식을 더한 뒤로 로봇 팔이 오렌지를 따러 움직이는 거리는 14퍼센트, 딸기를 따

러 움직이는 거리는 11퍼센트씩 줄었고, 정확한 위치를 잡아 쥐는 정밀도는 12에서 15퍼

센트 올랐습니다.
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이렇게 늘어놓고 보면 방향이 보입니다. 처음에는 성숙도만 가려내는 모델과 개수만 세는

모델이 따로 있었지만, AgroDualNet처럼 병해와 성숙도를 함께 보는 모델, FruitNet처

럼 개수와 품질과 수량을 한 줄로 잇는 모델, RGB-D 로봇 팔처럼 인식과 동작 계획을 한

몸에 담은 모델이 잇따라 나오고 있습니다. 카메라 한 대, 프로그램 한 벌로 더 많은 질문

에 답하게 만드는 쪽이 앞으로의 흐름으로 보이며, 이는 농가가 여러 장비를 따로 사고 따

로 관리해야 하는 부담을 줄여 준다는 점에서도 그럴듯한 방향입니다. 카메라를 여러 대

늘어놓는 대신, 한 대로 여러 역할을 동시에 수행하게 만듭니다.

저마다 다른 방식으로 만들어진 이 모델들이 얼마나 잘하는지는 몇 가지 공통된 잣대로

가늠합니다. 정확도는 전체 판단 가운데 옳게 맞힌 비율이고, 정밀도는 인공지능이 익었

다고 답한 것 가운데 실제로도 익었던 비율이며, 재현율은 실제로 익은 열매 가운데 인공

지능이 놓치지 않고 찾아낸 비율입니다. 익지 않은 열매나 상한 열매처럼 수가 적은 부류

를 얼마나 잘 잡아내는지 보려면 정밀도와 재현율을 함께 따지는 F1 점수가 요긴합니다.

상자를 얼마나 정확히 그렸는지는 인공지능이 그린 상자와 실제 열매 위치가 겹치는 비율

인 IoU로 재고, 여러 신뢰도 기준을 두루 살펴 평균을 낸 mAP는 탐지 모델 전체의 실력

을 종합해 보여 줍니다. 로봇이나 순찰 카메라처럼 실시간으로 돌아가야 하는 장치라면 1

초에 몇 장을 처리하는지를 나타내는 FPS도 함께 확인합니다.

수량이나 당도처럼 숫자로 답을 내는 예측에는 다른 잣대가 쓰이는데, 평균 절대 오차와

평균 제곱근 오차는 예측값과 실제값이 얼마나 떨어져 있는지를 나타내고, 평균 절대 백

분율 오차는 그 차이를 비율로 바꿔 보여 줍니다. 결정계수는 예측 모델이 실제 수량이나

당도가 오르내리는 정도를 얼마만큼 설명해 내는지를 0에서 1 사이의 값으로 나타내며 1

에 가까울수록 예측이 정밀하다는 뜻이고, 신선도 점수는 열매 표면 전체에서 흠집 없는

면적이 차지하는 비율을 백분율로 보여 줍니다. 그래서 논문들은 정확도 하나만 내세우지

 않고 여러 지표를 나란히 적어, 어느 한 지표만 좋게 보이도록 고르는 일을 막습니다.

이 모든 수치는 결국 한 장의 표로 정리되어 농장 사무실 벽이나 태블릿 화면에 걸립니다.

구역별로 오늘 딴 열매 개수와 등급별 비율, 앞으로 일주일 사이 다 익을 것으로 보이는

열매 수가 나란히 적혀 있습니다. 관리자는 이 표를 보고 내일 몇 명을 어느 구역에 보낼

지, 상자를 얼마나 준비할지를 정합니다. 숫자 몇 개가 사람의 하루 일정을 바꾸는 셈이니,

 모델의 정확도 1퍼센트 차이가 현장에서는 결코 작은 문제가 아닙니다.

이 그림은 수확에서 끝나지 않고 그 뒤의 물류로 이어집니다. 오늘 몇 상자가 나올지 미리

알면 냉장 트럭을 몇 대 부를지, 선별장 인원을 몇 명 배치할지를 하루 전에 정할 수 있습

니다. 반대로 예측이 틀려 갑자기 물량이 몰리면 냉장 창고 앞에 상자가 쌓이고, 몇 상자

는 제때 식히지 못해 품질이 떨어집니다. 성숙도 판별과 수량 예측은 밭 안의 기술이면서

동시에 밭 밖의 물류 계획을 흔드는 변수이기도 합니다.
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농장주에게 중요한 것은 한결같은 정확도입니다. 맑은 날 촬영한 몇 장에서만 잘 맞고 흐

린 날이나 저녁 무렵에는 틀리는 모델은 현장에서 쓸모가 없습니다. 숫자 하나가 어쩌다

한 번 잘 나온 것과, 매일 아침 같은 수준으로 나오는 것은 전혀 다른 이야기입니다. 온실

안을 매일 도는 대차형 계수 장치가 시험 기간 내내 성능이 흔들리지 않았다는 사실은, 최

고 정확도 수치 못지않게 중요합니다.

현장에 이런 체계를 그대로 옮겨 놓으면 실험실에서는 안 보이던 문제가 드러납니다. 노

지에서는 햇빛의 세기가 시간마다 바뀌고, 강한 직사광선은 짙은 그림자를 만들며, 바람

이 불면 가지와 잎이 겹쳤다 흩어지기를 되풀이합니다. 렌즈에 먼지가 앉거나 습기가 서

리기라도 하면 카메라 한 대에 의존하던 인식 성능은 뚝 떨어집니다. 이런 환경 변화 앞에

서 흔들리지 않으려면 여러 각도에서 동시에 찍는 다중 시점 촬영과, 그렇게 얻은 사진을

하나의 입체 점군으로 합치는 3차원 융합 기술이 뒤따라야 할 것으로 보입니다.

겉모습과 속사정이 따로 노는 과일도 여전히 큰 걸림돌입니다. 망고처럼 껍질 색이 끝까

지 바뀌지 않거나 껍질이 두꺼운 과일은, 사진만으로는 당도나 산도, 지방산 수치를 알아

낼 방법이 없습니다. 저렴한 RGB 카메라에 소량의 화학 측정값을 더하는 융합 방식이나,

근적외선과 초분광 센서 자체를 작고 값싸게 만드는 연구가 함께 가야 합니다. 겉과 속을

함께 보는 눈을 갖추지 못하면, 아무리 정교한 인공지능도 껍질 안쪽 이야기까지는 다 읽

어 내지 못합니다.

농장에서 실제로 쓰는 장비는 실험실 컴퓨터처럼 넉넉하지 않습니다. 성능 좋은 비전 트

랜스포머나 덩치 큰 합성곱 신경망은 배터리와 그래픽 처리 장치가 빠듯한 소형 로봇이나

값싼 IoT 모듈에서는 반응이 느려집니다. 그래서 숫자를 낮은 정밀도로 바꿔 계산량을 줄

이는 양자화, 램프 채널 가지치기처럼 불필요한 연결을 잘라 내는 구조적 가지치기, 큰 모

델의 판단을 작은 모델에 옮겨 담는 지식 증류 같은 경량화 기술이 계속 다듬어지고 있습

니다. 결국 현장에서 쓰는 인공지능은 주어진 하드웨어 안에서 그나마 실용적인 모델인

경우가 많습니다.

학습 방법 자체에도 흔한 함정이 있습니다. 몇몇 연구는 사진을 돌리고 뒤집고 밝기를 바

꾸는 식으로 데이터를 부풀린 다음에야 학습용과 검증용으로 나누는데, 이렇게 하면 같은

열매에서 나온 변형 사진들이 양쪽에 함께 섞여 들어가는 데이터 누출이 생깁니다. 이 경

우 검증 점수는 실제 실력보다 부풀려집니다. 이 문제를 막으려면 먼저 학습용과 검증용

을 나누고 학습용 쪽에만 데이터를 부풀리는 절차를 지켜야 하며, 검증용은 손대지 않은

원본 그대로 남겨 두어야 합니다. 이런 원칙을 지킨 연구와 그렇지 않은 연구의 발표 수치

는 서로 직접 비교할 수 없습니다.
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2.1

과채류·버섯 수확 로봇 및 말단 수확기

(End-Effector)

방울토마토를 따는 로봇은 2026년 4월 기준으로 한 대가 하루 31킬로그램을 스스로 수

확하며 일본에서 상업 생산에 들어갔습니다. 같은 달 이스라엘 애그테크 기업 데일리로보

틱스(DailyRobotics)는 미국 캘리포니아의 농가에 노지 딸기 수확기를 배치했고, 일본 스

타트업 이나호(inaho)의 서비스형 스낵토마토 수확 로봇은 농가의 노동 수요를 45퍼센

트 넘게 줄였습니다. 원예작물 수확 로봇 앞에 놓인 과제는 크게 세 가지입니다. 열매가

어디 있는지 보는 일, 얼마나 힘을 주어야 깨지지 않는지 가늠하는 일, 그리고 잘못 쥐었

을 때 곧바로 고쳐 잡는 일입니다.

토마토나 딸기, 양송이버섯처럼 사람 손으로 하나하나 따야 하는 작물에서는 수확 작업이

전체 생산 비용의 절반에서 많게는 70퍼센트까지 차지합니다. 농촌에는 일할 사람이 갈

수록 줄고 나이는 갈수록 많아지므로, 사람 손을 대신할 로봇 팔에 거는 기대는 해마다 커

지고 있습니다. 그런데 지금 상용화된 수확 로봇을 모아 놓고 보면 열매를 따는 데 성공하

는 비율은 66퍼센트 안팎에 머물고, 딴 열매 스무 개 가운데 하나꼴로 표면에 상처나 눌린

자국이 남습니다. 사람은 눈으로 보고 손끝 감각으로 힘을 가늠해 가며 열매를 따지만,

로봇은 그 감각을 센서와 계산으로 대신 만들어 내야 합니다. 그래서 과채류와 버섯을 따

는 로봇에서는 열매를 실제로 붙잡는 손, 곧 말단 수확기의 생김새와 힘을 다루는 방식이

로봇 팔 전체의 실력을 가릅니다.

수확 로봇의 팔은 심는 방식과 가려진 정도에 따라 생김새가 달라집니다. 가지와 잎이 겹

겹이 우거진 나무에서는 관절이 대여섯 개 달린 다관절 팔이 유리합니다. 사람이 어깨와

팔꿈치, 손목을 차례로 돌려 좁은 틈으로 손을 밀어 넣듯, 관절 다섯 개에서 여섯 개를 가

진 로봇 팔은 잎 사이 빈틈을 찾아 안쪽 깊숙이 숨은 열매까지 손을 뻗습니다. 반대로 온

실 안 파이프 레일을 따라 늘어선 작물처럼 작업 범위가 일정한 원기둥 모양 공간 안에서

만 움직이면 될 때는 병렬형 로봇 팔이 더 잘 맞습니다. 짧은 다리 여러 개가 한 점을 함께

떠받치는 병렬형 팔은 구조가 단단하고 반응이 빨라서, 반지름 300밀리미터에 높이 300

밀리미터쯤 되는 좁은 공간 안에서도 흔들림 없이 빠르게 움직이며 흡착 방식으로 열매를

 뗍니다.
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버섯 재배사처럼 선반이 250밀리미터 이하 간격으로 층층이 쌓인 곳에서는 팔이 위아래

로 크게 움직일 여유가 없습니다. 이런 곳에는 스카라(SCARA, Selective Compliance

Assembly Robot Arm) 구조가 정착했습니다. 스카라 팔은 평평한 면 위에서 좌우로 빠

르게 돌다가 필요할 때만 수직으로 살짝 오르내리는 구조라, 얇은 선반 틈으로 팔을 눕히

듯 밀어 넣어 버섯을 딸 수 있습니다. 사과나무처럼 열매가 사방으로 흩어져 달린 작물에

서는 팔 하나로 손이 모자랍니다. 마스 3.1(MARS 3.1)이라는 이름이 붙은 사과 수확 로

봇은 두 개의 팔을 따로 움직이면서, 나무 겉면 바로 안쪽 얕은 구간까지 양쪽에서 동시에

 손을 넣어 서로 부딪히지 않게 열매를 나누어 땁니다.

열매에 실제로 닿는 손끝, 곧 말단 수확기를 만드는 방식은 크게 세 가지입니다. 손가락

세 개가 나사식 구동 장치로 오므라드는 뻣뻣한 기계식 그립은 열매를 가운데로 밀어 모

으는 힘이 좋고 무게도 잘 버티며, 필요하면 손끝에 작은 칼날이나 회전 날을 붙여 줄기를

바로 잘라 냅니다. 다만 손가락이 쇠나 딱딱한 플라스틱이다 보니, 열매 표면 한 점에 힘

이 몰려 눌린 자국이나 상처가 남기 쉽습니다. 진공 흡착식은 손가락 대신 빨판을 열매 표

면에 붙이고 안쪽 공기를 빼내 음압을 만든 뒤, 당기거나 비틀어서 열매를 떼어 냅니다.

표면이 매끈하거나 껍질이 두꺼운 열매에는 잘 맞지만, 표면이 울퉁불퉁하거나 잔털이 많

으면 빨판과 표면 사이 틈으로 공기가 새어 들어가 흡착력이 금세 풀려 버립니다.

이 두 방식의 단점을 메우려고 나온 것이 실리콘이나 하이퍼일라스토머 같은 말랑한 소재

로 손가락을 만드는 유연 순응형 그립입니다. 손가락 안에 작은 공기 방을 여러 칸으로 나

누어 채우고 빼는 정도를 조절해 구부리거나, 지느러미 효과(Fin Ray Effect)라 부르는 구

조를 씁니다. 물고기 지느러미처럼 지지대가 비스듬히 엇갈려 있어서 한쪽을 누르면 반대

쪽이 저절로 대상을 감싸듯 휘어지는 구조입니다. 이런 손가락은 열매가 둥글든 울퉁불퉁

하든 표면 생김새에 맞추어 스스로 모양을 바꾸므로, 힘이 손끝 한 점에 몰리지 않고 넓게

퍼져 열매가 상하는 일을 근본적으로 줄여 줍니다. 손이 부드러워질수록 로봇은 더 세게

쥐고도 열매를 덜 다치게 하는, 언뜻 모순되게 들리는 목표에 가까워집니다.

손이 아무리 부드러워도 눈과 촉각이 없으면 소용없습니다. 로봇은 열매가 정확히 어디에

있는지, 꼭지를 어디서 잘라야 하는지, 손끝에 지금 얼마만큼의 힘이 걸려 있는지를 동시

에 알아야 합니다. 이 가운데 위치를 보는 눈 역할은 색과 깊이를 함께 찍는 RGB-D 카메

라(인텔 리얼센스 D435i·D405, 마이크로소프트 키넥트 v2 등)와 스테레오 카메라, 3차

원 레이저 스캐너가 맡습니다. 색이 있는 화면에서 열매의 익은 정도와 질감을 읽어 내고,

깊이 정보를 겹쳐 점 구름을 만들면 로봇 팔 기준 좌표계에서 열매의 앞뒤·좌우·상하 위치

와 둥근 정도, 부피까지 계산해 낼 수 있습니다. 양송이버섯을 딸 때는 이 3차원 스캐너가

버섯 갓의 지름과 높이를 재서, 정해진 출하 규격보다 작은 버섯은 그대로 두고 다 자란

것만 골라 뽑도록 해 줍니다.
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눈으로 위치를 찾았다면 그다음은 손끝의 감각입니다. 손가락 안쪽에 붙인 얇은 필름 형

태의 압력 센서, 모터에 걸리는 힘을 되읽는 토크 센서, 초음파 거리 센서, 정밀한 위치를

읽는 23비트 인코더, 공기압과 유압을 재는 센서가 한 세트로 움직입니다. 압력 센서는

지금 손가락이 열매에 주는 힘이 그 작물이 견디는 한계를 넘지 않는지 실시간으로 감시

하고, 초음파 센서는 열매가 손안에서 미세하게 미끄러지는 순간을 잡아내 모터 힘을 곧

바로 다시 조절합니다. 잎과 가지가 빽빽하게 우거진 캐노피 구간에 열매가 가려져 있을

때는 손끝에 작은 카메라를 하나 더 붙인 핑거 비전이나, 팔의 위치를 옮겨 가며 다시 찍

는 시점 재계획 기능이 함께 작동합니다. 팔이 다가가는 도중 앞이 가려지면 로봇은 곧바

로 각도를 바꾸어 가려지지 않은 틈을 다시 찾아냅니다.

열매가 어디 있고 어디를 잘라야 하는지 찾아내는 눈은 딥러닝 탐지 모델이 맡습니다. 욜

로(YOLO, You Only Look Once) 계열 가운데 최신판인 YOLOv8과 YOLOv10,

YOLOv11이 널리 쓰이고, 토마토 전용으로 다듬은 LampCT-YOLO 모델은 YOLOv10을

백본으로 삼아 세그넥스트(SegNeXt)라는 주의 기법을 얹었습니다. 세그멘테이션, 곧 사

진 속 물체의 테두리를 픽셀 하나하나까지 따라 그려 오려 내는 작업에 곁들이는 이 기법

덕분에, 온실 안 잎이 뒤섞인 어수선한 배경에서도 토마토가 얼마나 익었는지를 가리키는

색 신호에 더 무게를 둡니다. 여기에 램프(LAMP) 가지치기라는 기술을 더해 계산량을

줄였으므로, 값비싼 서버 없이도 현장의 작은 제어 장치에서 곧바로 돌아갑니다.

정확한 절단 위치를 찾을 때는 스위프트 트랜스포머 V2(Swift Transformer V2) 모델과,

픽셀 덩어리의 모양을 보고 다듬는 전통적인 형태학적 영상 처리 방식을 함께 써서 열매

와 꽃받침, 과경을 따로따로 오려 냅니다.

이렇게 학습을 마친 모델은 화면 가득한 노트북이 아니라 팔 옆에 붙은 작은 상자 안에서

돌아가야 실제로 쓸모가 있습니다. 엔비디아 젯슨 자비에 NX와 AGX 오린, 라즈베리파이

5, 오므론 PLC 같은 현장용 제어기에 ONNX나 텐서RT 형식으로 가볍게 다듬은 모델을

옮겨 담습니다. 이렇게 갖춘 로봇이 열매 하나를 알아보고 따는 데 걸리는 시간, 곧 수확

주기는 작물과 손 모양에 따라 다릅니다. 양송이버섯을 스카라 팔로 딸 때는 한 개에 10초

가 걸리지 않고, 사과를 따는 마스 3.1은 팔 하나가 열매 하나를 따는 데 7초에서 9초, 딸

기는 4초에서 11초, 오렌지는 7초에서 11초 정도가 걸립니다.

로봇의 실력은 몇 가지 숫자로 가늠합니다. 카메라가 열매와 과경을 얼마나 정확히 찾아

내는지는 평균정밀도(mAP)라는 지표로 나타내고, 찾아낸 위치와 실제 위치가 얼마나 어

긋나는지는 센티미터 단위 오차로 잽니다. 하지만 밭에서 일하는 사람에게 정작 중요한

숫자는 따로 있습니다. 시도한 것 가운데 실제로 열매를 따는 데 성공한 비율, 딴 뒤에 표

면이 상한 열매의 비율, 손가락이 열매 겉면을 얼마나 넓게 감싸 안았는지 보여 주는 포위

율, 그리고 작물마다 정해진 안전한 힘의 범위 안에서 쥐었는지가 그것입니다. 딸기는 8

뉴턴에서 12뉴턴, 오렌지는 80뉴턴 가까이, 감귤은 6뉴턴에서 8뉴턴 사이를 안전한 파
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지력 범위로 잡는데, 사과 하나를 손끝으로 살짝 누르는 힘과 아이 손을 꼭 쥐는 힘 사이

의 차이를 떠올리면 그 크기를 가늠할 수 있습니다.

가지나 과경이 불필요하게 부러지지 않았는지를 보는 보전율도 함께 기록합니다.

토마토는 껍질이 물렁하면서도 꼭지와 열매가 단단히 이어져 있어서, 눌러서 깨지는 것과

당겨서 안 떨어지는 것 사이 어딘가에서 손 모양을 정해야 합니다. 실리콘 소재인 드래곤

스킨 30으로 만든 손가락 세 개, 공기방 네 칸짜리 유연 그립은 유전 알고리즘으로 찾아낸

28.293킬로파스칼의 공기압을 넣어 열매를 감싸 쥡니다. 유전 알고리즘이란 여러 조합

을 시험 삼아 만들어 보고 그 가운데 성적이 좋은 것끼리 다시 섞어 가며 최선의 답에 가까

워지는 계산 방식으로, 사람이 값을 일일이 손으로 조정하지 않아도 됩니다. 이렇게 다듬

은 손으로 토마토를 쥐고 9일 넘게 두어도 상한 흔적이 전혀 없었고, 실제로 움직이며 따

는 시험에서는 100개 가운데 97개꼴로 성공했습니다.

또 다른 방식은 사람의 손동작을 그대로 흉내 냅니다. 손가락 세 개로 토마토를 쥔 채 360

도로 비틀어 돌리면, 식탁에서 토마토를 딸 때 무심코 하는 손목 동작과 똑같이 과경이 다

치지 않고 열매만 떨어져 나옵니다. 과경을 아예 잘라 내는 방식을 쓸 때는 스위프트 트랜

스포머 V2 모델이 정확한 절단 위치를 찾아 줍니다. 온실 레일 위를 오가는 이동식 로봇

에 LampCT-YOLO를 얹은 순찰형 수확 로봇은 여러 개가 한 다발로 열리는 송이토마토

의 익은 정도를 초록, 주황, 빨강 세 단계로 곧바로 가려내며 하루 종일 온실 사이를 오갑

니다.

딸기는 살이 여려서 작은 힘에도 멍이 들거나 짓무릅니다. 그래서 다른 어떤 작물보다 손

이 닿는 면적과 힘의 크기를 줄이는 쪽으로 설계 방향이 잡힙니다. 손가락 세 개 대신 두

개만 쓰는 유연 실리콘 그립은 딸기 표면에 닿는 면을 최소한으로 줄이고, 8뉴턴에서 12

뉴턴 사이의 아주 작은 힘만 줍니다. 여기에 회귀 분석과 A* 탐색을 섞은 경로 계산 방식

을 더하면 손이 열매를 쥐는 위치의 정확도가 15퍼센트 올라가고, 팔이 움직이는 거리는

11퍼센트 줄어듭니다. 열매 몸통에는 아예 손을 대지 않는 방법도 있습니다. 카메라로 꼭

지 자루의 위치를 찾은 뒤 가위 모양의 손끝이 자루만 잘라 내면서, 잘린 자루를 그대로

집어 수거 상자로 옮기는 방식입니다.

흡착 방식을 쓸 때는 15밀리미터 깊이의 말랑한 흡착 컵을 딸기 표면에 대고 2.38뉴턴의

흡착력을 만드는데, 이때 열매에 실제로 걸리는 압력은 딸기 과육이 견디는 한계의 20퍼

센트에서 31퍼센트 수준이라 상하지 않고 딸 수 있습니다. 이런 손 기술은 이미 실제 밭으

로 나가고 있습니다. 이스라엘 애그테크 기업 데일리로보틱스(DailyRobotics)는 2026년

4월부터 미국 캘리포니아의 농가에 노지 딸기 수확기 큐투(Q2)를 배치했습니다. 로봇

팔 두 개와 부드러운 그리퍼를 갖춘 이 기계는 딸기를 따는 즉시 클램셸이라 부르는 투명

포장 용기에 담아내며, 회사 쪽은 사람보다 2배에서 3배 빠르다고 밝혔습니다.
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양송이버섯 재배사는 선반이 250밀리미터 이하 간격으로 여러 층 쌓여 있어서 팔이 위로

솟아오를 공간이 없습니다. 이 문제를 스카라 구조로 푼 저상형 수확 로봇은 수직으로 오

르내리는 축 하나와 좌우로 도는 관절 두 개를 조합해, 팔을 눕히듯 낮은 자세로 선반 사

이에 밀어 넣습니다. 수직 축에는 파동 기어라 부르는 정밀 감속 장치와 벨트, 무게 균형

을 잡아 주는 추를 함께 달아서 덜컹거림을 거의 없애고 1밀리미터 오차 안에서 위치를

맞춥니다. 3차원 스캐너가 버섯 갓의 지름을 먼저 재고, 정해진 출하 규격에 맞는 것만 흡

착 컵이나 유연 그립으로 뽑아내는데, 이 모든 과정이 버섯 한 개당 10초가 채 걸리지 않

습니다.

사과나무 한 그루에는 열매가 앞뒤로 여러 겹 달려 있어서 팔 하나로는 안쪽 깊숙한 열매

에 손이 닿지 않습니다. 두 팔을 따로 움직이는 마스 3.1은 나무 표면 바로 안쪽 얕은 구간

까지 양쪽에서 동시에 손을 넣어, 팔 하나가 열매 하나를 따는 데 7초에서 9초 만에 처리

하면서도 멍이 든 열매의 비율을 1퍼센트 아래로 눌렀습니다. 한 팔이 앞쪽 가지의 열매

를 따는 동안 다른 팔은 안쪽 깊은 곳의 열매로 곧장 파고들어 시간을 벌어들이는 방식입

니다. 손끝에 지느러미 효과 구조와 모터 토크 되읽기, 초음파 미끄럼 감지를 모두 얹은

시험에서는 손상률을 0퍼센트까지 낮춘 결과도 나왔습니다.

오렌지는 껍질이 두껍고 질겨서 오히려 힘을 넉넉히 주어도 되는 쪽에 속합니다. 손가락

세 개짜리 실리콘 그립에 최대 80뉴턴까지 힘을 실을 수 있도록 설계하고 A* 경로 탐색

을 더하면, 팔이 움직이는 거리가 14퍼센트 줄고 쥐는 위치의 정확도는 12퍼센트 올라갑

니다. 오이는 반대로 표면이 울퉁불퉁하고 굴곡이 심해서 흡착 컵 하나로는 빈틈없이 붙

기가 어렵습니다. 종이접기, 곧 오리가미 방식으로 주름을 잡은 흡착 컵은 오목하게 휘어

진 곡면 구조를 살려 오이 표면에 맞추어 스스로 접히고 펴지며, 흡착이 닿는 반지름을

10.66밀리미터까지 넓혀 밭에서 86.2퍼센트의 수확 성공률을 냈습니다. 열매마다 껍질

두께와 굴곡이 다른 만큼, 손끝 하나로 모든 작물을 다 딸 수 있다는 생각은 아직 이릅니

다.

이런 손끝 기술은 실험대를 벗어나 실제 농장의 하루 일과 속으로 들어가고 있습니다. 일

본에서는 방울토마토를 따는 로봇이 3년 가까이 현장에서 고치고 다듬은 끝에, 2026년 4

월 기준으로 한 대가 하루 31킬로그램을 스스로 땄습니다. 과채류 수확 로봇을 상업 농장

에 붙박이로 들여놓고 계속 운영하는 사례는 세계적으로도 드뭅니다. 일본 스타트업 이나

호(inaho)가 만든 스낵토마토 수확 로봇은 사서 쓰지 않고 빌려 쓰는 서비스형 방식을 택

해, 농가가 큰돈을 들이지 않고도 일손을 45퍼센트 넘게 덜었습니다. 2026년에는 이런

임대 로봇을 시범으로 들인 농장이 다섯 곳에 그쳤지만, 같은 해 티티에이이소(TTA-ISO)

는 사람 손을 거의 안 타는 완전 자동 토마토 수확 로봇을 내놓아 첫 인도를 앞두고 있습니

다.
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딸기 쪽에서는 밭에서 실제로 잰 열매의 위치와 방향 데이터를 모아 공개한 자료도 나와,

여러 연구팀이 같은 잣대로 자기네 로봇의 실력을 견줄 수 있게 되었습니다. 기계 한 대가

매일 정해진 양을 스스로 채워 넣는 이런 사례들은, 과채류 수확 로봇이 시험 삼아 돌려

보는 단계를 지나 실제 매출과 인건비 계산 안으로 들어왔다는 뜻으로 읽힙니다.

이 정도로 손끝 기술이 정교해졌는데도 사람 손을 완전히 대신하기까지는 몇 가지 벽이

남아 있습니다. 잎과 가지, 열매가 겹겹이 겹친 비정형 캐노피 안에서는 카메라 하나로 열

매 중심과 꼭지 위치를 빠짐없이 찾아내기가 어렵습니다. 시야 한쪽이 가려지면 팔이 엉

뚱한 곳에 부딪히거나 눈에 띄지 않은 열매를 그냥 지나치게 됩니다. 점 구름을 여러 시점

에서 겹쳐 보는 기술과, 가려진 정도에 따라 스스로 각도를 바꾸는 능동 촬영 기술을 더

다듬어야 이 벽을 낮출 수 있습니다.

말랑한 손가락이 안고 있는 숙제도 있습니다. 실리콘 재질 유연 그립은 열매를 상하지 않

게 하는 데는 뛰어나지만, 공기를 채우고 빼는 반응 속도가 느리고 무거운 열매를 들어 올

리는 힘에는 한계가 있으며, 오래 쓰면 소재 자체가 늘어지거나 갈라집니다. 평소에는 부

드럽게 감싸다가 쥐는 순간에만 알갱이를 뭉쳐 순간적으로 딱딱해지는 구조, 이른바 가변

강성 방식이 이 문제를 풀 실마리로 꼽힙니다. 커피 가루를 봉지에 담고 공기를 빼면 봉

지가 단단하게 굳는 원리를, 손가락 안에 그대로 옮겨 심는 연구가 여러 곳에서 진행되고

있습니다. 이 모순을 어떻게 풀어내는지가 앞으로 몇 년 동안 수확 로봇 회사들의 순위를

가르는 잣대가 될 가능성이 큽니다.

값도 걸림돌입니다. 정밀 감속기와 3차원 센서, 여러 개의 모터를 갖춘 수확 로봇 한 대 값

은 작은 농가가 선뜻 사기에는 부담스러운 수준입니다. 게다가 밭이나 온실의 먼지와 진

동, 습기 속에서는 센서가 쉽게 더러워지고 부품이 자주 고장 납니다. 부품을 통째로 갈아

끼울 수 있는 표준 규격과 현장에서 바로 손볼 수 있는 정비 체계가 갖추어져야 이 기술이

 널리 퍼질 수 있습니다.

마지막으로 남는 숙제는 로봇이 왜 그렇게 판단했는지를 사람이 알아볼 수 있게 만드는

일입니다. 영상과 깊이 정보, 손끝 압력 신호를 제어기 안에서 지연 없이 한데 모으는 일

은 물론이고, 로봇이 왜 그곳을 쥐고 왜 그만큼의 힘을 주었는지를 재배자에게 화면으로

보여 주는 기술이 함께 갖추어져야 합니다. 이런 기술을 설명 가능 인공지능, 곧

XAI(Explainable AI)라고 부르는데, 이 설명이 있어야 농부가 로봇의 판단을 믿고 밭 전

체를 맡길 수 있습니다. 손끝의 힘 조절과 눈의 인식 능력이 아무리 좋아져도, 그 판단 과

정을 사람이 들여다볼 창이 없다면 로봇은 여전히 낯선 일꾼으로 남습니다.

여섯 작물을 나란히 놓고 보면 손끝 설계의 방향이 뚜렷하게 갈립니다. 딸기와 토마토처

럼 껍질이 여리고 시장에서 비싸게 팔리는 작물에는 공기방과 흡착처럼 살살 다루는 손끝

이 먼저 개발되고, 오렌지처럼 껍질이 두꺼워 웬만한 힘에는 끄떡없는 작물에는 힘을 넉

넉히 주는 손끝이 뒤따릅니다. 오이처럼 흔하지만 표면이 울퉁불퉁해 흡착 자체가 까다로
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운 작물에는 뒤늦게 오리가미 구조 같은 별도의 풀이가 나왔습니다. 사람이 손끝 감각으

로 자연스럽게 가려 온 이 일이, 로봇에서는 작물마다 완전히 다른 설계도로 나뉘어 나옵

니다.

홍화 밭 위로 병렬형 로봇 팔이 낮게 떠서 빠르게 오가고, 손끝이 스칠 때마다 실 같은 꽃

술이 한 움큼씩 사라집니다. 눈으로 열매를 찾아내고 손끝으로 힘을 가늠하는 능력을 갖

추어도, 어느 열매부터 딸지 순서를 잘못 정하면 팔은 이미 지나온 곳으로 되돌아가느라

시간을 흘려보냅니다. 순서를 정하는 이 일은 로봇의 머리에 해당하는데, 홍화 밭에서 이

문제가 가장 도드라집니다. 홍화 한 송이에는 가는 꽃술이 스물다섯 개에서 서른한 개까

지 촘촘히 뭉쳐 있어서, 로봇은 눈에 띄는 대로 따라가서는 안 되고 전체를 한 바퀴 도는

가장 짧은 길부터 미리 그려야 합니다.

외판원 문제(TSP, Traveling Salesman Problem)로 알려진 최단 경로 계산 방식을 빌려,

강화학습으로 훈련한 포인터 네트워크가 꽃술의 위치를 입력받고 가까운 목표에 더 무게

를 두는 계산을 거쳐 방문 순서를 곧바로 새로 짭니다. 병렬형 로봇 팔이 이 순서를 따라

흡입 장치와 결합한 손끝으로 꽃술을 거두어들이면, 순서 없이 눈에 띄는 대로 따라갈 때

보다 이동 거리가 11.5퍼센트에서 20.17퍼센트까지 줄어듭니다.

딸기와 오렌지에서 앞서 본 길찾기 개선도 비슷한 계산에서 나옵니다. 로봇 팔이 다음에

어디로 움직일지 정할 때는 카메라가 지금 본 열매를 얼마나 확신하는지, 손끝이 어떤 그

립인지, 다가가는 각도가 얼마나 비뚤어졌는지를 함께 따집니다. 이 값을 회귀분석으로

미리 다듬어 둔 계산식에 넣으면 다음 걸음에 드는 비용을 미리 어림할 수 있고, 그 어림

값을 바탕으로 A*라는 길찾기 방식이 실제 경로를 그립니다. 확신이 낮은 방향은 에둘러

가고 손끝이 다치기 쉬운 각도는 피하면서, 되도록 아흔 도에 가까운 곧은 각도로 열매에

다가가도록 길을 미리 굽혀 놓습니다. 사람이 눈대중으로 익힌 요령을 계산으로 옮겨 놓

았을 뿐인데, 팔이 헤매는 시간이 눈에 띄게 줄어듭니다.

카메라가 앞서 말한 확신을 갖추기까지는 미리 치른 연습이 있습니다. 사진을 찍은 그대

로 넣어 가르치면 로봇은 맑은 날 정면에서 찍은 모습만 알아봅니다. 그래서 훈련용 사진

을 일부러 흔들어 놓습니다. 사진을 이리저리 돌리고 밝기를 올리거나 낮추고 자잘한 잡

음을 섞어, 잎 사이로 비치는 그늘이나 흐린 날의 어두운 빛까지 미리 겪어 보게 합니다.

이런 손질을 거친 사진 여러 장으로 에이담(Adam)이라 부르는 학습 방식을 거치고 나면,

 밭에 나가 낯선 각도와 낯선 빛을 만나도 로봇이 쉽게 당황하지 않습니다.

이렇게 갖춘 머리와 손끝의 실력을 잴 때는 눈의 정확도 하나로 다 말하지 않습니다. 잣대

를 느슨하게 잡았을 때와 빡빡하게 잡았을 때를 따로 계산해 카메라가 얼마나 꾸준히 맞

히는지 보고, 회귀분석으로 뽑은 경로 예측값이 실제 경로와 얼마나 들어맞는지도 결정계

수와 오차율로 따로 매깁니다. 현장의 작은 제어기가 사진 한 장을 보고 답을 내놓기까지

걸리는 시간과, 1초 동안 몇 장을 처리해 내는지도 함께 잽니다. 길을 얼마나 줄였는지, 시
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간을 얼마나 아꼈는지를 백분율로 나타낸 수치도 나란히 기록해 두어야 서로 다른 로봇의

 실력을 견줄 수 있습니다.

논문에 나오는 숫자와 밭에서 체감하는 숫자는 층이 다릅니다. 포위율이 몇 퍼센트 올랐

다거나 경로가 십몇 퍼센트 줄었다는 숫자는 같은 조건에서 이전 방식과 견주었을 때의

개선폭을 보여 줄 뿐입니다. 시험 밭은 이랑 간격과 조명을 사람이 미리 맞추어 둔 곳이지

만, 진짜 농장은 그렇게 고분고분하지 않습니다. 하루에 몇 킬로그램을 땄는지, 일손이 몇

퍼센트 줄었는지는 그 로봇을 실제 농장에 세워 두고 여러 날 돌려 본 뒤에야 나오는 숫자

입니다. 지금까지 나온 사례 가운데 이 두 층의 숫자를 나란히 내놓은 로봇은 많지 않습니

다.

딸기 쪽 데이터셋이 위치와 함께 기울어진 방향까지 담은 데에는 이유가 있습니다. 열매

가 어디 있는지만 알아서는 부족하고, 꼭지가 어느 쪽을 향해 있는지까지 알아야 손끝이

곧은 각도로 다가가 과경을 다치지 않고 딸 수 있기 때문입니다. 이런 자세 정보를 여러

밭에서 모아 공개해 두면, 새로 뛰어드는 연구팀이 처음부터 사진을 다시 찍어 모으는 수

고를 덜고 곧바로 손끝 설계를 시험해 볼 수 있습니다.

수확 로봇을 사서 쓰지 않고 빌려 쓰는 방식이 나온 것도 이런 사정과 맞물려 있습니다.

정밀 감속기와 3차원 스캐너, 계산 장치까지 얹은 로봇 한 대를 통째로 사들이는 부담을

덜어 주려는 궁리입니다. 그런데 로봇을 새 밭에 옮겨 놓을 때마다 사정이 또 달라집니다.

온실 구조와 재배 방식, 심는 간격이 농가마다 다르므로 카메라를 다시 맞추고 손끝의 힘

값을 새로 재는 손질이 매번 필요합니다. 열매 하나를 손상 없이 따는 실력과, 그 실력을

다른 밭에 그대로 옮겨 심는 실력은 서로 다른 숙제입니다.

밭을 가진 사람 입장에서 보면 셈법이 눈에 들어옵니다. 사람 일손을 구하기 어려운 철에

로봇 한 대를 며칠 빌려 돌려 보고, 손상률과 하루 수확량이 감당할 만하면 그다음 철에

대수를 늘리는 식입니다. 사들이기 전에 내 밭에서 먼저 시험해 볼 길이 열려 있다는 점이

 값비싼 기계 한 대를 한 번에 결단해야 했던 예전과 가장 다른 점입니다.

이렇게 공들여 훈련한 모델도 한 번에 한 작물만 알아봅니다. 토마토의 익은 정도를 귀신

같이 가려내던 눈은 딸기 밭에 데려다 놓으면 처음부터 다시 배워야 합니다. 딸기의 여린

살을 다치지 않게 설계한 손끝을 사과나무에 옮겨 달면 무거운 열매를 놓치기 십상입니다.

사람은 밭을 옮겨 다니며 눈과 손의 감각을 저절로 조정하지만, 로봇은 작물 하나가 바뀔

때마다 눈을 다시 가르치고 손끝을 다시 깎아야 합니다. 여러 작물을 오가며 일하는 진짜

일꾼에 가까워지려면, 작물마다 따로 만든 눈과 손을 한데 묶어 두고도 서로 다른 밭에서

 곧바로 실력을 발휘하게 만드는 기술이 더 있어야 합니다.

눈과 손끝을 다듬는 일이 지난 몇 해 동안의 숙제였다면, 어느 순서로 돌지를 스스로 정하

는 머리를 달고 그 성과를 같은 잣대로 재는 일, 그리고 한 작물과 한 밭에서 익힌 실력을
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다른 작물과 다른 밭으로 옮기는 일은 이제 막 시작된 숙제입니다. 홍화밭에서 검증한 계

산법이 딸기 하우스나 사과나무 사이에서도 통할지는 앞으로 몇 해의 현장 시험이 답을내

놓을 것입니다. 손끝과 눈과 머리는 지금 각각 다른 작물과 다른 밭에서 따로 검증되고있

으며, 이 세 요소를 하나의 로봇 안에서 통합하는 작업은 아직 이루어지지 않았습니다.
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2.2

자율주행 로봇·드론 군집의 경로 최적화와 정밀

방제

하일리오는 조종자 한 명이 드론 세 대로 이루어진 군집을 동시에 감독하는 방식으로 미

국 연방항공청의 승인을 받았습니다. 이때 조종자는 드론을 직접 움직이는 조이스틱 대신,

여러 기체의 상태를 함께 보여주는 화면을 손에 들고 있습니다. 이 회사가 내놓은

HYL-150 ARES는 약 50킬로그램을 싣고 시간당 20헥타르가 넘는 면적에 약제를 뿌리

며, XAG P150은 인공지능으로 장애물을 스스로 알아채는 감지 기능을 갖췄습니다. 드

론 여러 대가 스스로 구역을 나누고 방향과 속도를 맞추는 이런 승인 사례 뒤에는, 사람이

 하나하나 짜 줄 수 없을 만큼 복잡한 경로를 기계가 대신 계산해 주는 과정이 있습니다.

로봇 팔 끝의 손가락이 열매를 정확히 쥐는 기술과는 또 다른 문제가 그 앞에 놓여 있습니

다. 손이 아무리 야무져도 어느 순서로 어디부터 움직일지 정하지 못하면, 로봇은 같은 이

랑을 두 번 지나치거나 먼 곳부터 헤매다 배터리를 다 쓰고 맙니다. 포장 안에 흩어진 열

매나 잡초, 꽃실은 가지런히 줄지어 있지 않습니다. 나뭇가지에 가려 안 보이던 열매가 로

봇이 옆으로 옮겨 가면 갑자기 나타나기도 하고, 바람에 잎이 흔들리면 방금 보이던 열매

가 다시 가려지기도 합니다. 우체부가 하루 배달할 집 스무 곳을 놓고 최단 경로를 짜는

문제를 외판원 문제라 부르는데, 농장의 로봇과 드론은 이 문제를 평면이 아니라 높이까

지 포함한 입체 공간에서 풀어야 합니다. 그래서 이 과제를 3차원 외판원 문제, 영어로는

3D Traveling Salesman Problem을 줄여 3D-TSP라 부릅니다.

목표점이 스물다섯 개, 서른 개를 넘어가면 경우의 수가 순식간에 불어나고, 유전자 알고

리즘처럼 오래전부터 쓰던 탐색 기법은 계산에 시간을 너무 많이 쓰거나 진짜 최선은 아

닌 답에서 멈춰 버리곤 합니다.

이 문제를 풀려는 시도가 강화학습 이전에도 없었던 것은 아닙니다. 개미가 먹이를 찾아

다니며 남긴 냄새 자국을 서로 따라가는 습성을 흉내 낸 개미 군집 알고리즘이나, 새 떼가

대형을 이루며 나는 모습을 본뜬 입자 군집 알고리즘도 한때 쓰였습니다. 이런 방식은 곤

충이나 새의 무리 행동에서 규칙을 빌려 오는 셈이어서 나름의 설득력이 있었지만, 목표

점의 수가 늘어나고 장애물이 시시각각 나타나는 실제 밭 앞에서는 계산이 끝날 때까지

로봇이 하염없이 멈춰 서 있어야 하는 문제를 안고 있었습니다. 미리 정해진 규칙을 따르

는 대신 수많은 시도에서 스스로 규칙을 뽑아내는 강화학습이 그 뒤를 이어받은 것은, 밭
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마다 다르고 계절마다 달라지는 조건에 규칙을 일일이 새로 짜 넣을 수 없다는 현실적인

이유가 큽니다.

이 문제를 새로 풀어낸 방식이 강화학습과 포인터 네트워크를 엮은 얼개입니다. 강화학습

은 정답지를 미리 주지 않고, 스스로 시도해 본 결과에 점수를 매겨 가며 조금씩 나아지게

만드는 학습 방식입니다. 포인터 네트워크는 다음에 갈 곳을 새로 지어내지 않고, 이미

입력으로 들어와 있는 좌표들 가운데 하나를 손가락으로 짚듯 골라내는 신경망입니다. 이

둘을 묶은 구조는 배우와 평론가에 빗댈 수 있습니다. 액터라 부르는 신경망이 다음에 방

문할 좌표의 순서를 하나씩 제안하는 배우 역할을 하고, 크리틱이라 부르는 신경망은 그

제안이 전체적으로 얼마나 효율적인 경로가 될지 미리 점수를 매기는 평론가 역할을 합니

다. 배우는 평론가의 채점을 참고해 다음번 제안을 조금씩 고쳐 나가고, 이 과정을 수천

번 되풀이하면서 점점 더 짧은 경로를 고르는 감각을 몸에 익힙니다.

이 판단을 더 정교하게 다듬으려고 몇 가지 장치가 더해집니다. 다중 헤드 자가 주의라는

계산 방식은 좌표 하나하나가 다른 모든 좌표와 얼마나 가깝고 어느 방향에 놓여 있는지

를 한꺼번에 견주어 보게 해 주고, 거리 인코딩은 좌표들 사이의 실제 유클리드 거리를 숫

자로 미리 계산해 신경망에 참고 자료로 건네줍니다. 여기에 동적 지수이동평균, 영어 약

자로 DEMA라 부르는 기법을 더하면 최근에 지나온 경로에는 무게를 더 싣고 오래전 경

로는 서서히 잊어 가며 판단을 갱신할 수 있습니다. 중국에서 개발되어 홍화, 우리말로는

잇꽃이라 부르는 국화과 작물의 수확 로봇에 실제로 얹힌 AC-RL-PtrNet이라는 모델이

이 조합을 그대로 구현한 사례입니다.

이 모델은 장단기 메모리, 영어 약자로 LSTM이라 부르는 구조로 입력된 3차원 좌표의 흐

름을 읽어 들이고, 크리틱 신경망에는 층 정규화와 잔차 연결을 더해 학습이 흔들리지 않

도록 붙잡아 줍니다. 계산량을 줄이려고 LSTM의 게이트와 완전연결층에는 나뭇가지를

솎아 내듯 불필요한 연결을 잘라 내는 구조적 가지치기를 적용해, 몸집을 줄이면서도 판

단의 정확도는 크게 떨어뜨리지 않았습니다.

중국 신장 지역의 실제 홍화 밭에서 이 모델을 얹은 수확 로봇이 현장 시험을 거쳤습니다.

이 로봇은 팔 여러 개를 나란히 붙인 병렬 구조여서, 하나의 경로를 구간별로 나눠 각 팔

이 동시에 맡는 방식으로 작업 속도를 끌어올렸습니다. 유홍1호와 윤홍5호라는 두 품종

을 심은 밭에서 목표점이 스물다섯 개인 조건을 시험했습니다. 유전자 알고리즘과 이 모

델을 나란히 돌려 본 결과, 경로 길이는 9.56퍼센트 짧아지고 작업 시간은 5.43퍼센트 줄

었습니다. 목표점이 서른한 개로 늘어나 더 촘촘하게 얽힌 조건에서는 그 차이가 한층 크

게 벌어져, 경로 길이는 20.17퍼센트, 작업 시간은 29.70퍼센트까지 줄었습니다. 목표가

많아지고 얽힐수록 사람이 정한 순서보다 학습된 판단이 더 큰 차이를 만든다는 뜻으로

읽힙니다.
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경로를 최적화하는 문제는 방문 순서를 정하는 데서 그치지 않습니다. 포장을 고르게 만

드는 지형 균평 작업이나 이동 경로 자체를 설계하는 분야에서는 근사 정책 최적화, 영어

약자로 PPO라 부르는 강화학습 기법이 쓰입니다. PPO는 정책을 한 번에 크게 바꾸지 않

고 조금씩만 고쳐 나가면서 학습이 갑자기 무너지지 않게 붙잡아 주는 방식입니다. 이 기

법을 쓰면 이동 거리와 함께 파헤쳐 옮겨야 할 흙의 양까지 동시에 줄이는 방향으로 경로

를 짤 수 있어, 로봇이 덜 움직이면서도 배터리를 더 오래 쓸 수 있습니다. 땅을 고르는 일

과 그 위를 오가는 일은 서로 다른 문제로 보이지만, 결국 같은 강화학습의 틀 안에서 함

께 풀립니다.

경로를 아무리 잘 짜도 로봇이 자기 위치를 정확히 모르면 소용이 없습니다. 지상 자율주

행 로봇은 위성항법장치의 오차를 기준국 신호로 보정하는 RTK-GPS를 달아 위치 오차를

2센티미터 아래로 낮추고, 레이저를 쏘아 되돌아오는 시간을 재는 라이다와 색깔에 거리

정보까지 더한 RGB-D 카메라로 주변 지형을 입체로 그려 냅니다. 스테레오 비전 카메라

두 대를 나란히 붙이면 두 시점의 시차로 거리감을 얻을 수 있어, 열매나 줄기의 위치를

카메라가 보는 좌표에서 로봇 팔이 움직이는 좌표로 바꾸는 작업이 가능해집니다. 초음파

거리 센서는 로봇이 이랑 끝에서 방향을 트는 구간이나 시야가 가려지는 순간에 다른 장

애물과 부딪히거나 넘어지지 않도록 지켜보는 역할을 맡습니다.

자율주행 로봇의 몸속에는 이 밖에도 잔손이 많이 가는 작은 센서들이 촘촘히 박혀 있습

니다. 12볼트 배터리의 전압을 재는 센서는 남은 힘이 얼마인지를 실시간으로 알려주고,

솔레노이드 밸브 컨트롤러는 전기 신호 하나로 노즐을 열고 닫는 문지기 역할을 맡습니다.

영구자석 직류 기어 모터에 붙은 엔코더는 바퀴가 몇 바퀴 돌았는지를 세어 로봇이 실제

로 얼마나 움직였는지를 거꾸로 셈해 내고, 공압과 수압을 재는 센서는 분사 장치 안의 압

력이 정해진 범위를 벗어나지 않는지를 지켜봅니다. 경로를 아무리 정교하게 짜도 이런

자잘한 센서 하나하나가 제 역할을 하지 못하면, 계산된 숫자는 실제 바퀴와 노즐의 움직

임으로 이어지지 못합니다.

땅 위를 기는 로봇이 놓치는 것을 하늘의 드론이 채웁니다. 드론이 여러 날에 걸쳐 찍은

다중분광 사진에서 얻는 식생지수는 병든 잎을 찾아낼 때도 쓰이지만, 여기서는 쓰임새가

다릅니다. 같은 지표를 밭 전체에 걸쳐 겹쳐 읽으면 잡초가 모여 있을 확률이 구역마다

표시된 처방 지도, 영어로는 프리스크립션 맵이라 부르는 자료가 만들어집니다. 이 지도

는 잡초가 자라는 속도에 맞추어 며칠 간격으로 다시 그려지며 최신 상태를 유지합니다.

드론은 이 지도를 손에 쥔 채 실제로 어느 길을 따라 날아야 하는지를 정하는 차례로 넘어

갑니다.

작물과 잡초가 맞닿은 경계를 화소 단위로 촘촘히 가려내는 일은 문맥을 함께 읽는 이중

분기 합성곱 신경망이 도맡고 있습니다. 경계가 확인되면 AWTPO라 부르는 단계가 변형

된 다익스트라 알고리즘을 써서, 여러 경로 후보 가운데 연료와 배터리, 실어야 할 약제의
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무게를 덜 쓰는 길을 찾아냅니다. 다익스트라 알고리즘은 원래 여러 정류장을 거치는 지

하철 노선 가운데 제일 빠른 환승 길을 찾는 데 쓰이던 오래된 길찾기 기법인데, 여기서는

정류장 대신 밭 위의 좌표를, 환승 시간 대신 연료와 배터리 소모량을 놓고 같은 방식으로

계산합니다. 이렇게 정해진 길을 따라 드론이 날면서, 잡초 뭉치가 있는 구간을 지날때만

 노즐을 열어 약제를 내려보내는 체계가 완성됩니다.

노즐 앞에는 잡초 뭉치의 크기를 실시간으로 재는 눈이 따로 달려 있습니다. 잡초가 모인

면적이 1.5제곱미터를 넘어서면 VRMDWN이라 부르는 변량 미세분사 장치가 작동합니

다. 분사 입자의 크기를 100마이크로미터에서 400마이크로미터 사이로 조절합니다. 분

사량도 분당 0.12리터에서 0.35리터 사이에서 함께 바뀝니다. 잡초가 빽빽하게 뭉친 곳

에는 굵고 많은 양을, 듬성듬성한 곳에는 가늘고 적은 양을 내려보내는 방식입니다. 약을

다 뿌린 뒤에도 일은 끝나지 않아서, 방제 뒤 7일과 14일, 28일이 지난 시점마다 다시 사

진을 찍어 과거 재발 기록과 겹쳐 봅니다. 이렇게 모은 자료를 놓고 PTWRP 단계는 Q러

닝이라는 강화학습 방식으로, 어느 위치에서 잡초가 다시 돋아날 가능성이 큰지를 미리

알아냅니다.

잡초가 다시 돋아날 위치를 미리 알아맞히는 일은 방제 자체보다 눈에 덜 띄지만 실속은

작지 않습니다. 예측이 없다면 재배자는 방제를 끝낸 뒤에도 며칠마다 밭 전체를 다시 돌

아보며 잡초가 되살아났는지 눈으로 확인해야 합니다. PTWRP가 내놓는 예측 지도는 다

시 돌아봐야 할 구역을 몇 군데로 좁혀 주어, 다음번 드론 비행이나 사람의 순찰 시간을

크게 줄여 줍니다. 방제 작업의 성격 자체가 한 번으로 끝나는 일회성 작업에서 예측과 확

인이 되풀이되는 순환 고리로 바뀝니다.

드론과 지상 로봇이 정확한 길을 찾으려면, 서로 다른 센서가 각자의 방식으로 잰 위치를

하나의 기준으로 맞추는 손질이 먼저 끝나야 합니다. 위성항법장치가 알려주는 위도와 경

도, 라이다와 카메라가 읽어 낸 로봇 기준의 상대 좌표, 로봇 팔이 움직이는 관절 기준의

좌표는 저마다 원점과 방향이 다릅니다. 이 여러 좌표를 하나의 밭 지도 위에 겹쳐 놓는

좌표계 변환을 거쳐야, 드론이 찾아낸 잡초 위치와 지상 로봇이 실제로 노즐을 여는 위치

가 서로 어긋나지 않습니다. 이 정렬이 조금이라도 틀어지면, 애써 계산한 최적 경로도 엉

뚱한 이랑 위를 지나가는 헛걸음이 되어 버립니다.

이 체계는 실제 밀밭에서 시험을 거쳤습니다. 12헥타르 규모의 상업용 밀 포장에서 씨앗

이 움트는 시기부터 이삭이 패기 전까지 90일 동안 드론이 계속 사진을 찍어 이 체계를 돌

렸습니다. AWTPO가 짠 비행 경로 덕분에 드론의 비행 시간은 17.5분으로 줄었고,

VRMDWN의 표적 분사로 제초제 사용량은 헥타르당 0.68리터, 관행적인 전면 분사와

견주면 32퍼센트가 줄어든 양까지 내려갔습니다. 잡초에 빼앗기지 않고 지켜 낸 수확량

은 18퍼센트에서 22퍼센트까지 늘었습니다. 밭 전체에 같은 양을 뿌리던 방식과 견주면,
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필요한 위치에만 정확한 양을 내려보내는 쪽이 제초제 사용과 수확량 모두에서 뚜렷한차

이를 만든 것으로 보입니다.

경로가 몇 분 짧아졌다는 숫자는 작아 보일 수 있지만 밭에서는 다르게 쌓입니다. 로봇이

하루에 일할 수 있는 시간은 배터리 용량과 해가 떠 있는 시간으로 정해져 있어서, 한 번

오갈 때마다 아낀 시간이 하루가 끝날 무렵에는 밭 몇 이랑을 더 도는 여유로 돌아옵니다.

사람 한 명이 하루에 감독할 수 있는 로봇과 드론의 수도 결국 이 여유에 달려 있어서, 경

로가 짧아질수록 같은 인력으로 더 넓은 농장을 맡을 수 있게 됩니다. 급하게 방향을 틀거

나 같은 구간을 불필요하게 오가는 움직임이 줄어들면, 사람과 로봇이 함께 일하는 밭에

서 부딪힐 위험도 함께 낮아집니다.

이런 개별 드론의 정교한 판단은 여러 대가 무리 지어 움직이는 드론 군집으로 이어질 때

진짜 힘을 냅니다. 드론 한 대가 넓은 밭을 처음부터 끝까지 혼자 돌면 배터리가 바닥나기

전에 다 돌지 못하는 구간이 남기 마련이지만, 여러 대가 구역을 나눠 동시에 날면 같은

시간에 몇 배 넓은 면적을 훑을 수 있습니다. 2026년 들어 방제 드론은 몇몇 농가만 쓰는

특수 장비에서 벗어나, 대용량 탱크에 인공지능을 얹은 기종이 널리 퍼지는 주류 장비로

바뀌고 있습니다. 페가수스 로보틱스가 유통하는 XAG P150은 로터 네 개가 만드는 하강

기류로 약제를 고르게 흩뿌리면서, 1.5미터에서 90미터에 이르는 범위에서 장애물을 스

스로 알아채는 인공지능 감지 기능을 갖췄습니다.

하일리오라는 회사가 내놓은 HYL-150 ARES는 군집 비행에 초점을 맞춘 기체로, 약 50

킬로그램을 싣고 시간당 20헥타르가 넘는 면적에 약을 칠 수 있습니다. 이런 무리 비행이

가능한 것은 드론 하나하나가 기체에 실린 컴퓨터로 서로 신호를 주고받으며, 다중분광

카메라와 살포 탱크, 위성항법 신호를 함께 맞춰 쓰기 때문입니다. 하일리오는 조종자 한

사람이 드론 세 대로 이루어진 무리를 동시에 감독하는 방식으로 미국 연방항공청의 승인

을 받았고, 이 방식대로라면 사람 한 명이 하루에 수천 에이커에 이르는 밭을 돌아볼 수

있습니다. 드론끼리 스스로 구역을 나누고 방향과 속도를 맞추는 이런 승인 사례는, 한 사

람이 여러 기체를 한꺼번에 감독하는 군집 비행이 이미 현장에서 작동하고 있다는 사실을

 보여줍니다.

사람과 로봇이 같은 밭에서 함께 일하는 시간도 늘어나고 있습니다. 드론이 낮게 날며 방

제를 하는 동안 사람이 같은 이랑에 있으면, 초음파 센서와 비전 카메라가 그 움직임을 놓

치지 않고 감지해 속도를 늦추거나 경로를 바꿉니다. 조종자 한 사람이 여러 대의 드론이

나 로봇을 동시에 지켜보는 지금의 방식에서는, 화면 하나에 여러 기체의 상태가 함께 떠

있어서 어느 한 대에 이상이 생기면 그 신호를 놓치지 않는 것이 감독자의 새로운 임무가

됩니다. 기계가 스스로 경로를 정하는 일이 늘어날수록, 사람의 역할은 직접 조종하는 손

에서 전체를 살피는 눈으로 옮겨 가고 있는 것으로 보입니다.
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나무가 위아래로 빽빽하게 들어선 과수원에서는 드론보다 지상 로봇이 널리 쓰이는 경우

가 많습니다. 전기로 움직이는 자율주행 분무 로봇 OrcBOT은 RTK-GPS와 스테레오 카메

라로 자기 위치와 나무의 형태를 함께 읽고, YOLOv5 신경망으로 나뭇잎이 우거진 캐노

피의 있고 없음을 실시간으로 가려냅니다. 중앙 전자제어장치는 이 판단에 따라 좌우 노

즐을 따로따로 켜고 끄면서, 나무가 없는 빈 구간에서는 약을 아예 뿌리지 않습니다. 여기

에 10킬로볼트 전압을 걸어 분사 입자에 정전기를 띠게 하는 장치가 더해지는데, 겨울에

스웨터를 벗을 때 머리카락이 스웨터에 달라붙는 것과 같은 원리로 대전된 입자가 잎 뒷

면이나 나뭇가지 안쪽까지 파고들어 달라붙습니다.

관행적인 분무기로는 바람이 부는 방향에 있는 잎 앞면에만 약이 앉고 그 뒤쪽은 그냥 지

나치기 쉬운데, 정전기를 띤 입자는 잎이 어느 방향을 보고 있든 끌려가 붙는 힘을 하나

더 가졌습니다.

튀르키예 앙카라 대학교 농과대학 과수원에서 이 로봇을 실제로 시험한 결과가 나와 있습

니다. 분사된 입자는 지름 150마이크로미터에서 167마이크로미터 사이로 형성되어, 미

국 농업공학회가 정한 미세 입자 규격인 ASAE S572.1 기준을 만족했습니다. 나뭇잎 표

면에 약이 앉은 비율인 캐노피 피복률은 평균 55퍼센트였고, 높을 때는 57퍼센트까지 올

랐습니다. 관행적인 트랙터 분무기와 견주면 약제 사용량은 49퍼센트에서 72퍼센트까지

줄었고, 통계적으로도 우연이라 보기 어려운 차이로 확인되었습니다. 사람이 트랙터를

몰고 다니며 뿌릴 때 시간당 19.70달러가 들던 작업 비용은, 로봇이 대신하면서 시간당

0.76달러로 내려가 95퍼센트 가까이 줄었습니다.

헥타르 단위로 넓게 펼쳐진 밀밭의 잡초와, 나무 한 그루 한 그루가 서 있는 과수원의 병

해충은 그 위에 뿌려야 할 약의 모양부터 다릅니다. VRMDWN은 밭 위에 점점이 흩어진

잡초 뭉치만 골라 쏘는 방식이어서 표적이 작고 그 사이는 완전히 비워 두는 반면,

OrcBOT은 나무 한 그루를 통째로 감싸듯 뿌려야 하므로 표적이 크고 그 안에서도 잎 뒤

편까지 골고루 닿아야 합니다. 잡초를 상대하는 쪽은 어디에 있는지를 정확히 가려내는

지도가 관건이고, 나무를 상대하는 쪽은 이미 아는 나무 안으로 약을 얼마나 고르게 들여

보내는지가 관건입니다. 두 기술이 겉보기에는 같은 자율 방제로 보여도, 실제로 풀어야

할 문제는 서로 다른 얼굴을 하고 있습니다.

큰 농장이 아니라 작은 밭에도 자율주행 기술이 들어서고 있습니다. PIC 마이크로컨트롤

러로 움직이는 소형 로봇 한 대는 모듈만 바꿔 끼우면 여러 일을 해냅니다. 250그램짜리

씨앗 상자를 달면 정해진 간격마다 씨앗 한 알씩을 심는 정밀 점파를 하고, 500밀리리터

짜리 범용 펌프 노즐을 달면 필요한 위치에만 약제를 표적 살포하며, 연강으로 만든 얇은

날을 달면 포기와 포기 사이를 오가며 기계적으로 잡초를 매는 작업까지 해냅니다. 배터

리 하나와 마이크로컨트롤러 하나로 이 세 가지 일을 모두 해내는 몸집 작은 로봇은, 넓은

 농기계를 살 형편이 안 되는 소규모 농가에 맞춘 대안으로 떠오르고 있습니다.



원예농업 인공지능

44

이 모든 신경망은 밭에 나가기 전, 파이토치나 텐서플로 같은 플랫폼 위에서 Adam이나

AdamW 최적화 기법으로 미리 훈련을 마칩니다. 훈련을 마친 모델은 엔비디아 젯슨 자

비어 NX나 젯슨 나노, 라즈베리파이 5, 또는 산업용 PLC 제어기처럼 손바닥만 한 기기 위

에 ONNX나 TensorRT 형식으로 옮겨 담겨 가벼워진 몸으로 다시 태어납니다. 목표점 스

물다섯 개에서 서른한 개 사이의 3차원 외판원 문제를 실제로 풀어내는 데 걸리는 시간은

수십 밀리초 안쪽이어서, 로봇이 멈춰 서서 계산을 기다리는 시간은 거의 느껴지지 않습

니다. 드론이 초속 5미터로 날면서 방제 작업을 할 때도, 노즐이 열리고 닫히는 데 걸리는

짧은 지연을 미리 셈에 넣는 움직임 계획이 함께 작동합니다.

이렇게 만든 체계가 실제로 쓸 만한지는 여러 잣대로 함께 가늠합니다. 경로가 관행 알고

리즘보다 얼마나 짧아졌는지를 보는 경로 단축률, 작업이 얼마나 빨리 끝났는지를 보는

작업 시간 절감률, 엣지 기기가 경로를 계산하는 데 걸리는 지연 시간, 배터리와 연료를

얼마나 아꼈는지를 보는 에너지 절감률이 로봇과 드론의 움직임 자체를 평가하는 잣대입

니다. 여기에 헥타르당 줄어든 제초제 사용량과 캐노피 피복률, 분사 입자 크기, 작물과

잡초 경계에서 벌어지는 오분류율, 지켜 낸 수확량의 비율, 방제 뒤 잡초가 다시 돋아나는

것을 얼마나 정확히 미리 알아맞혔는지를 보는 재발 예측 정확도가 더해져 농사에 실제

로 이득이 되었는지를 보여줍니다.

카메라가 잡초와 작물을 얼마나 잘 구별했는지는 몇 가지 숫자로 다시 확인하는데, 모델

이 그린 잡초 영역과 실제 잡초 영역이 얼마나 겹치는지를 보는 IoU는 도장 두 개를 같은

위치에 포개 찍었을 때 겹치는 정도를 재는 것과 비슷하고, 여러 문턱값에서 잰 정밀도를

평균 낸 mAP는 그 도장 찍기를 조건을 바꿔 가며 여러 번 되풀이한 뒤 평균을 낸 값에 가

깝습니다. 잡초라고 판정한 것 가운데 실제로 잡초였던 비율인 정밀도와, 실제 잡초 가운

데 놓치지 않고 잡아낸 비율인 재현율을 하나로 합친 F1 점수는 어느 한쪽으로만 치우친

판단을 가려내는 역할을 합니다. 이 세 겹의 잣대 가운데 어느 하나만 좋아서는 밭에서 신

뢰받는 체계로 정착하기 어렵고, 경로와 방제와 인식이라는 세 바퀴가 함께 굴러가야 현

장에서 통합니다.

이런 성과에도 넘어야 할 고비가 여럿 남아 있습니다. 지금까지 나온 결과는 대부분 특정

한 밭 하나에서 거둔 성적이라는 한계를 함께 지니고 있습니다. 신장의 홍화 밭에서 익힌

순서 감각이 나무 간격과 지형이 전혀 다른 사과 과수원에서도 그대로 통하리라는 보장은

없습니다. 작물의 키와 심은 간격, 땅의 기울기가 바뀌면 최단 경로의 모양 자체가 달라

지기 때문에, 여러 작물과 여러 지형에서 두루 시험한 결과가 더 쌓여야 경로 최적화 모델

이 특정 밭의 도구에서 여러 밭에 두루 쓰는 도구로 넘어갈 수 있을 것으로 보입니다.

지금의 3차원 외판원 문제 알고리즘과 비행 경로 계산은 대체로 평탄하거나 정돈된 밭을

가정하고 짜여 있어서, 경사가 급한 지형이나 장애물이 뒤섞인 구역에서는 그대로 통하지

않을 때가 많습니다. 바람이 초속 4.5미터를 넘거나 안개와 비, 짙은 구름이 낀 날에는 다
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중분광 사진의 품질이 떨어지고 드론의 비행 위치에도 1미터 안팎의 오차가 생겨, 잡초를

잘못 짚거나 약을 엉뚱한 이랑에 뿌리는 일로 이어질 수 있습니다. 맑고 바람 없는 날을골

라 작업하는 지금의 방식은, 궂은 날씨가 이어지면 방제 시기 자체를 놓칠 위험을 안고있

습니다. 이런 날에는 사람이 직접 나가 눈으로 확인하고 방제 시점을 다시 잡는 손길이아

직 필요합니다.

드론과 지상 로봇의 몸집도 발목을 잡는 요인입니다. 시험에 쓰인 드론의 최대 비행 시간

은 22분 남짓이고 약제를 실을 수 있는 양도 1.2리터 정도에 그쳐서, 넓은 밭을 쉬지 않고

돌려면 배터리를 갈아 끼우고 약제를 다시 채우는 시간이 자주 끼어듭니다. 사람이 손으

로 배터리를 바꿔 끼우고 약통을 다시 채우는 그 몇 분 사이, 드론은 하늘에 뜨지 못한 채

밭 한편에 놓여 있을 수밖에 없습니다. 이 틈을 메우려고 땅 위를 오가며 배터리를 갈아

주는 이동식 충전 장치나, 드론과 지상 로봇이 서로 다른 역할을 나눠 맡으며 협력하는 이

종 군집 제어 기술이 다음 과제로 떠오르고 있습니다. 충전 설비를 갖추는 비용까지 셈에

넣으면, 넓은 농장일수록 이 기술을 처음 들이는 부담이 만만치 않다는 점도 함께 고려해

야 합니다.

하늘과 땅의 로봇이 각자 잘하는 일을 나눠 맡고 그 사이를 자동으로 이어 주는 체계가 갖

춰져야, 지금의 시험 밭 규모를 넘어 훨씬 넓은 농장까지 이 기술을 그대로 옮겨 쓸 수 있

을 것으로 보입니다.

복잡한 계산을 밭 한가운데서 처리해야 한다는 점도 걸림돌입니다. 강화학습 기반 경로

계산이나 여러 일을 한꺼번에 처리하는 비전 모델은 연산량이 많아서, 배터리로 움직이는

작은 기기 위에서는 판단이 늦어질 수 있습니다. 계산량을 줄이는 양자화나 가지치기,

NPU나 FPGA 같은 전용 반도체를 붙이는 방법이 이 문제를 더는 길로 계속 연구되고 있

습니다. 계산 자원과 정확도 사이에서 어느 균형점을 고를지는 결국 밭의 크기와 작물의

값어치에 따라 농가마다 다른 답을 낼 수밖에 없습니다.

마지막으로 남는 과제는 믿음의 문제입니다. 강화학습 모델이 왜 그 경로를 골랐고 왜 거

기에만 약을 치기로 했는지, 재배자가 그 이유를 눈으로 확인할 방법이 아직 마땅치 않습

니다. Grad-CAM이나 SHAP처럼 판단의 근거를 그림으로 보여주는 설명 가능 인공지능

기술을 이 체계에 심어 두면, 재배자가 로봇의 선택을 그대로 따를지 다시 살필지를 스스

로 판단할 수 있습니다. 여기에 방제한 기록과 잡초가 다시 돋아난 위치를 해마다 쌓아 지

식으로 되먹임하면, 몇 해에 걸쳐 서서히 바뀌는 토양과 잡초 생태의 흐름까지 좇아갈 수

있을 것으로 보입니다. 이런 신뢰가 쌓여야, 사람이 마지막으로 확인 도장을 찍는 지금의

반자율 방식에서 사람의 손을 완전히 떠난 자율 방식으로 넘어갈 수 있을 것으로 보입니

다.

이 기술이 넓은 농장으로 퍼지려면 몇 가지 과제가 더 풀려야 합니다. 강화학습이 고른 경

로와 방제 판단의 근거를 재배자가 눈으로 확인할 방법을 갖추는 일, 배터리와 약제가 떨
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어질 때마다 생기는 작업 공백을 줄이는 일도 아직 풀리지 않은 과제입니다. 드론 여러 대

가 신호를 주고받으며 구역을 나누는 군집 비행에서는 그 신호가 끊겼을 때 기체들이 서

로의 위치를 잃고 항로가 겹치거나 부딪힐 위험도 남습니다. 조종자 한 사람이 여러 기체

의 화면을 한꺼번에 지켜보는 지금의 감독 방식은, 통신이 끊긴 기체를 얼마나 빨리 알아

채고 안전하게 멈춰 세우느냐에 따라 실효성이 갈립니다.
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3.1

IoT 기반 멀티센서 모니터링 및 지능형 환경 측정

전 세계에 깔린 로라완(LoRaWAN) 저전력 사물인터넷 기기는 70개국에 걸쳐 1억 2500

만 대를 넘어섰고, 관련 시장 규모는 2026년 142억 5천만 달러로 추정됩니다. 미국 네브

래스카대학교 연구진은 토양 수분을 실시간으로 관찰하는 방식만으로 물 사용량을 최대

35퍼센트까지 줄였다고 보고했습니다. 온실 안에서도 촘촘한 계측이 필요하기는 마찬가

지입니다. 비닐하우스는 바닥과 눈높이의 온도가 서너 도씩 차이 나고, 지붕 가까이는 별

도의 고온 공기층이 형성됩니다. 온실 기둥 한쪽에 붙은 손바닥만 한 흰색 상자 안에서는

온도와 습도 값이 몇 초에 한 번씩 새로 기록되고, 이 값이 그날 밤 환기창이 열릴지, 난방

기가 돌아갈지, 물뿌리개가 작동할지를 결정합니다.

온실 안에서 실제로 관리해야 하는 값은 기온 하나가 아닙니다. 공기 온도와 상대습도, 이

산화탄소 농도, 햇빛의 양(광합성에 실제로 쓰이는 파장대의 빛을 재는 값을 광합성유효

광양자속밀도라고 부릅니다), 물재배라면 양액의 전기전도도와 수소이온농도, 흙이나 배

지에 남은 수분, 물탱크의 수온, 저장고라면 에틸렌 가스까지 함께 움직입니다. 이 값들은

따로따로 놀지 않습니다. 창을 열어 온도를 낮추면 습도와 이산화탄소 농도가 동시에 빠

져나가고, 난방기를 켜면 온도만 오르는 게 아니라 상대습도가 뚝 떨어집니다. 물을 더 주

면 배지 수분은 오르지만 뿌리 주변 공기 습도까지 함께 높아져 곰팡이 조건을 거들기도

합니다.

그래서 온실의 미시기후, 곧 작은 공간 안의 기후는 한 번에 한 가지씩 통제할 수 있는 낱

개의 스위치들이 아니라, 여러 변수가 시시각각 서로 밀고 당기는 비선형적이고 시간에

따라 변하는 결합계로 다뤄야 합니다.

이 균형이 무너지면 손실은 곧바로 눈에 보입니다. 온도가 적정 범위를 벗어난 채 며칠만

지나도 줄기가 웃자라거나 꽃눈이 떨어지고, 습도가 높은 상태로 밤을 넘기면 잎 뒷면에

물방울이 맺힌 채로 곰팡이균과 흰가루병균이 번식하기 좋은 조건이 만들어집니다. 한 번

의 착과 실패, 한 번의 병 확산은 그 계절 수확량 전체를 갉아먹습니다. 그렇기 때문에 재

배자의 감각과 경험만으로는 부족하고, 온실 구석구석에 촘촘하게 심어 놓은 사물인터넷

(IoT, Internet of Things) 센서와 그 값을 실시간으로 읽어 판단하는 인공지능 계산이 함

께 필요합니다. 센서가 두 눈과 살갗이라면, 그 뒤에 붙는 계산은 매 순간 조건을 따져 다

음 행동을 고르는 판단력에 해당합니다.
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문제는 온실 하나에 센서 하나만 달아서는 그 판단력이 제대로 작동하지 않는다는 점입니

다. 환기팬 바로 앞과 온실 반대쪽 구석은 기류 속도부터 다르고, 작물 잎이 빽빽하게 우

거진 군락 위쪽과 그 아래 그늘은 온도 차이가 여러 도에 이릅니다. 온실 벽에 가까운 가

장자리와 한가운데도 다른 날씨를 삽니다. 센서 하나가 읽은 대표값을 온실 전체의 값이

라고 믿고 난방이나 환기를 결정하면, 정작 그 대표값과 먼 구역은 방치된 채 웃자라거나

시들 수 있습니다. 이 공간적 불균일성을 어떻게 감당하느냐가 온실 계측 설계의 숙제로

남습니다.

실제로 온실에 들어가는 센서 목록은 꽤 깁니다. 공기 쪽에서는 DHT11과 DHT22 온습도

센서가 영하 40도에서 80도, 습도 0퍼센트에서 100퍼센트 상대습도 구간을 재고,

WQX-TH 온습도 센서가 그 옆을 지킵니다. 물탱크 안에는 DS18B20 수온 센서가 들어

가고, 빛은 WQX-L 광량 센서가 0럭스에서 15만 7286럭스까지, 자외선은 WQX-R 및

UV 센서가 0에서 제곱미터당 2000와트까지 잽니다. 흙이나 배지에 남은 물기는 FC-28

이나 YL-69 수분 센서로 재고, 공기 중 이산화탄소 농도는 적외선이 기체에 흡수되는 정

도를 이용하는 방식, 곧 비분산적외선(NDIR) 방식의 센서가 맡습니다. 수경재배 양액에

는 전기전도도(EC)와 수소이온농도(pH)를 함께 재는 센서가 꽂히고, 수확한 농산물을 저

온 유통할 때는 과일이 내뿜는 에틸렌 가스를 잡아내는 센서가 따로 붙습니다.

센서 한 알의 값은 몇천 원에서 몇만 원 사이로 그리 비싸지 않지만, 이 여럿이 한자리에

모이면 온실의 숨소리 전체를 읽어 내는 그물이 됩니다.

전력을 어떻게 대느냐도 센서 노드의 수명을 가르는 문제입니다. 온실 지붕 위나 배지 옆

처럼 콘센트를 새로 끌어오기 어려운 자리에는 작은 태양전지판과 축전지를 붙인 노드가

주로 쓰이며, 평소에는 회로를 재워 두었다가 정해진 시각에만 잠깐 깨어나 값을 재고 다

시 잠드는 절전 방식으로 배터리 한 번 충전으로 몇 달을 버팁니다. 관수 펌프나 환기팬처

럼 직접 힘을 쓰는 구동기 쪽은 처음부터 상용 전원선에 물려 두고, 그 옆의 센서 노드만

저전력 배터리로 따로 운용하는 방식이 흔합니다. 통신 한 번에 드는 전력까지 아끼려고

값을 잴 때마다 보내는 대신 일정 시간 모아 두었다가 한꺼번에 보내는 방식도 함께 쓰이

는데, 이 절충 하나가 어긋나면 배터리가 예상보다 일찍 닳아 정작 판단이 필요한 순간에

센서가 먹통이 되는 일이 벌어집니다.

온실 밖에도 눈이 필요합니다. JNGW100이라는 기상 관측 장치와 WQX 분광 센서를 온

실 바깥에 세워 두면, 바깥 공기의 온도와 습도, 이슬점, 햇빛이 내리쬐는 양을 1분 간격으

로 받아 볼 수 있습니다. 여기에 더해 일본 농업연구기구가 만든 격자형 농업기상 자료,

웨더에이피아이(WeatherAPI), 미국 항공우주국의 나사파워(NASA POWER), 유엔식량

농업기구의 클림와트(FAO CLIMWAT) 같은 해외 공개 자료를 실시간으로 끌어와 앞으

로 며칠의 날씨 예보값을 제어 모델에 함께 넣어 줍니다. 온실 안 센서만으로는 다가올 한

파나 폭염을 미리 알 수 없기 때문에, 바깥 기상 자료와 실내 센서 값을 나란히 놓고 보는
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일이 점점 당연한 절차가 되고 있습니다. 창을 닫아걸 시각을 한 시간이라도 앞당겨 아는

것과 값이 오른 뒤에야 아는 것 사이에는 작물의 운명을 가르는 차이가 있습니다.

숫자를 공기에서만 뽑아내는 것도 아닙니다. '식물과의 대화 기법'이라고 부르는 방법은

작물 자체가 내보내는 신호를 읽습니다. 온실로 들어오는 공기와 빠져나가는 공기의 이산

화탄소 농도 차이에 바람 속도를 곱하면, 온실 안 작물 군락 전체가 5분마다 광합성으로

얼마나 이산화탄소를 빨아들이는지, 밤사이 호흡으로 얼마나 내뿜는지를 계산할 수 있습

니다. 같은 방식으로 수증기 농도 차이에 바람 속도를 곱하면 잎이 얼마나 물을 내보내는

지, 잎 표면의 작은 숨구멍인 기공이 얼마나 열려 있는지도 잎을 하나도 건드리지 않고 추

정됩니다. 온도계가 방 안 공기를 재는 도구라면, 이 방법은 작물 그 자체를 살아 있는 계

측기로 바꿔 놓습니다.

센서가 읽은 값은 여러 층을 거쳐 옮겨집니다. 현장 맨 앞단에는 STM32나 ESP32, 와이

파이가 붙은 ESP8266 모듈, 또는 두 대가 역할을 나눠 맡는 아두이노 우노와 아두이노

나노 조합이 들어섭니다. 아두이노 우노가 센서 값을 모으고 구동기를 직접 움직이는 일

을 맡으면, 아두이노 나노는 그 옆에서 웹 서버와 통신하고 화면에 그래프를 그리는 일을

나눠 맡아 한쪽이 멈춰도 다른 쪽이 버티게 합니다. 온실 안 여러 노드끼리 값을 주고받을

때는 산업 현장에서 오래 쓰인 RS485 유선 방식이나 지그비(ZigBee) 무선 센서망이 쓰

이고, 중앙 서버나 클라우드까지 값을 밀어 올릴 때는 4G DTU, GPRS, LPWAN, 와이파

이 같은 통신망이 번갈아 쓰입니다. 그 덕분에 온실 현장에 달린 작은 화면과 사무실 컴퓨

터, 재배자의 휴대전화 앱이 같은 순간 같은 숫자를 동시에 받아 봅니다.

산업 현장에서 오래 검증된 RS485 유선 방식은 습기나 전자파에 흔들리지 않고 값을 안

정적으로 실어 나르지만, 온실 구조를 바꿀 때마다 선을 다시 깔아야 하는 번거로움이 따

릅니다. 지그비 같은 무선 센서망은 선을 깔 필요가 없어 재배 방식이 자주 바뀌는 온실에

어울리지만, 철골 구조물이나 물탱크처럼 전파를 가로막는 장애물이 있으면 값이 끊기거

나 늦게 도착하는 일이 생깁니다. 그래서 실제 현장에서는 두 방식을 하나로 통일하기보

다, 중심이 되는 구간은 유선으로 놓고 자주 바뀌는 구간만 무선으로 보완하는 절충이 흔

하게 쓰입니다.

이 가운데 로라완(LoRaWAN)이라고 부르는 저전력 장거리 통신망, 곧 LPWAN은 몇 해

사이 실험실 기술에서 산업 규모의 기반 시설로 옮겨 갔습니다. 2026년 기준 전 세계 로

라완 사물인터넷 시장은 142억 5천만 달러 규모로 추정되고, 2035년까지 해마다 34.7

퍼센트씩 성장할 것으로 전망됩니다. 이미 70개국에 걸쳐 1억 2500만 대가 넘는 로라완

기기가 깔려 있습니다. 배터리 하나로 몇 해를 버티면서 몇 킬로미터 밖까지 값을 실어 나

르는 이 통신망 덕분에, 전기선을 새로 깔기 어려운 비닐하우스나 노지 한쪽 구석까지도

센서를 심을 수 있게 되었습니다.
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2026년 들어 눈에 띄는 흐름은 계산을 클라우드에서 현장의 통신 중계 장치, 곧 게이트웨

이 안으로 옮기는 흐름입니다. 센서 값을 일일이 먼 서버로 보내 답을 기다리는 대신, 게

이트웨이 안에 가벼운 인공지능 모형을 심어 곧바로 판단을 내리게 하는 방식입니다. 이

렇게 하면 서버까지 오가는 시간이 줄고, 통신에 드는 비용도 함께 줄어듭니다. 미국 네브

래스카대학교 연구진이 토양 수분을 실시간으로 지켜본 실험에서는 이 방식으로 물 사용

량을 최대 35퍼센트까지 줄였다고 보고했습니다. 센서가 값을 재는 일에서 그치지 않고,

그 값을 바로 판단으로 옮깁니다.

그렇다고 온실 구석마다 값비싼 센서를 다 심을 수는 없는 노릇입니다. 그래서 몇 개 안

되는 센서만 심어 놓고 온실 전체의 3차원 기후 지도를 계산으로 그려 내는 방법이 함께

쓰입니다. 수치유체역학(CFD)이라고 부르는 기법은 온실 안 공기와 기체가 실제로 어떻

게 흐르고 섞이는지를 컴퓨터 안에서 흉내 내는 시뮬레이션이며, 일기예보 지도를 온실

내부라는 좁은 공간에 그대로 옮겨 온 것과 비슷합니다.

여기에 이미지를 읽는 합성곱 신경망(CNN), 시간의 흐름을 따라가는 시간적 합성곱 신경

망(TCN), 여러 후보 값 가운데 최적값을 찾아가는 입자 군집 최적화(PSO) 기법을 엮은

딥씨에프디옵트넷(DeepCFD-OptNet)이나 랜덤포레스트, 서포트벡터회귀(SVR), 심층

신경망(DNN) 같은 기계학습 모형을 함께 돌리면, 몇 안 되는 센서 값만으로도 온실 구석

구석의 온도와 이산화탄소 분포를 그럴듯하게 재구성할 수 있습니다. 이런 재구성은 보통

몇 분 간격으로 다시 계산되어 지도를 갱신하므로, 센서가 없는 구역이라도 방금 전 상황

에 가까운 값을 미루어 볼 수 있습니다. 센서 배치 비용과 계측 정밀도 사이의 줄다리기를

 계산으로 메웁니다.

같은 값을 굳이 두 번, 세 번 재는 중복 설계도 계측 정밀도를 지키는 방법의 하나입니다.

온도 하나만 재는 센서 하나에 기대면 그 센서가 고장 났을 때 온실 전체가 눈을 감은 채로

돌아가지만, 같은 구역에 성능이 조금씩 다른 센서를 두세 개 겹쳐 두면 서로의 값을 견

주어 어느 쪽이 고장에 가까운지 가려낼 수 있습니다. 값싼 센서 여러 개를 겹쳐 쓰는 쪽

이 비싼 센서 하나에 기대는 쪽보다 오히려 고장에 강한 경우도 많아, 온실 규모와 예산에

맞춰 어느 값을 몇 겹으로 잴지 정하는 일 자체가 설계자가 맡을 일로 남습니다. 이렇게

겹쳐 쌓은 값이 있어야 뒤에서 설명할 적응형 칼만 필터도 제 역할을 합니다.

값이 항상 제때 들어오는 것도 아닙니다. 통신이 잠깐 끊기거나 센서 하나가 말썽을 부리

면 값이 비는 구간이 생깁니다. 빈 구간이 10스텝 이내로 짧으면, 끊기기 전 마지막 값과

다시 이어진 뒤 첫 값을 직선으로 이어 그 사이를 채우는 전향·후향 선형 보간법을 씁니다.

열 걸음이 넘도록 길게 비면 이 방법만으로는 억지스러워지므로, 동적 시간 와핑(DTW)

이라는 방법으로 과거 기록 가운데 지금과 닮은 흐름을 보였던 구간을 찾아내 그 패턴을

끌어와 빈자리를 채웁니다. 일기를 쓰다가 하루를 빼먹었을 때, 지난해 같은 계절 비슷한

날씨였던 날의 일기를 참고해 빈 페이지를 메우는 것과 닮은 방법입니다.
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빈 곳을 채우는 일과 별개로, 들어온 값 자체가 튀거나 흔들리는 문제도 있습니다. 습기가

많고 먼지가 날리는 온실 환경에서는 센서가 순간적으로 엉뚱한 값을 찍는 일이 잦습니

다. 이를 다듬는 데 자율 적응형 칼만 필터가 쓰입니다. 칼만 필터는 센서가 방금 읽은 다

소 흔들리는 값과 그 직전까지의 흐름으로 미루어 짐작한 예상값에 가중치를 매겨 둘 사

이 어딘가의 값으로 조용히 수렴시키는 계산법이며, 위성 신호가 흔들려도 자동차의 직전

속도와 방향을 함께 참고해 위치를 안정적으로 잡아내는 내비게이션 계산과 원리가 같습

니다. '적응형'이라는 이름이 붙은 까닭은 이 필터가 센서를 얼마나 믿을지, 그 신뢰도 자

체를 스스로 조정하기 때문입니다.

새로 들어온 값과 예상값의 차이가 클수록 그 센서의 가중치를 낮추고 다른 센서의 값에

더 무게를 실어서, 습기나 먼지 탓에 어느 한 센서가 잠깐 이상해지더라도 전체 판단까지

함께 흔들리지 않도록 막아 줍니다.

중국 서북부 닝샤의 헝성묘목기지에 있는 전형적인 이중막 일광온실이 이 필터를 실제로

시험한 현장입니다. WQX-TH, WQX-L, WQX-R 분광 센서 네 세트를 온실 곳곳에 나눠

달고 바깥에는 별도의 기상대를 세웠습니다. 여러 센서 위치에서 동시에 들어오는 값을

적응형 칼만 필터로 먼저 다듬고 나면, 그 뒤를 잇는 온습도 예측과 난방·환기 자동 개폐

판단이 훨씬 안정적으로 돌아갑니다. 값을 재는 단계에서 잡음을 걷어 내지 않으면, 그 뒤

에 아무리 정교한 판단 로직을 얹어도 밑바닥부터 흔들리게 됩니다.

이렇게 다듬은 값도 단위가 제각각이라 그대로 계산에 넣기는 어렵습니다. 온도는 섭씨

도, 습도는 퍼센트, 빛은 럭스, 이산화탄소는 피피엠, 산성도는 페하 단위로 저마다 다른

눈금을 씁니다. 이를 최솟값과 최댓값 사이를 0에서 1 사이로 다시 눈금을 매기는 최소최

대 정규화 과정을 거쳐 나란히 놓고 비교할 수 있는 값으로 바꿉니다. 여러 나라 돈을 한

가지 기준 통화로 바꿔야 물건값을 서로 견줄 수 있는 것과 같은 이치입니다. 이 과정을

마친 값이라야 비로소 기계학습 파이프라인에 들어갈 재료로 쓰입니다.

값을 다듬고 눈금까지 맞췄으면, 이제 그 값을 실제 움직임으로 옮길 차례입니다. 이 일은

현장에 놓인 NodeMCU ESP8266이나 라즈베리파이, 로컬 Qt 화면이 달린 제어 단말,

때로는 클라우드 서버가 나누어 맡으며, 값이 들어와 판단이 나오기까지 걸리는 시간은

길어야 몇 초, 짧게는 그보다 더 빠릅니다. 판단이 서면 명령은 릴레이 모듈을 거쳐 관수

펌프, 환기팬, 차광막, 이산화탄소 보충 장치, 미스트 분사기, 보광용 LED로 곧장 전달됩

니다. 센서 상자의 초록 불빛에서 시작된 숫자 하나가, 몇 초 뒤 온실 저편의 팬을 돌리는

순간까지 이어집니다.

측정한 값은 저장하고 보여 주는 데서 한 번 더 쓰임새가 갈립니다. 게이트웨이를 거친 값

은 시계열 데이터베이스에 차곡차곡 쌓이고, 재배자는 웹이나 휴대전화 화면에서 지난 하

루, 지난 한 주의 온도와 습도 그래프를 그대로 훑어볼 수 있습니다. 값이 미리 정해 둔 위

험 구간을 넘어서면 문자나 앱 알림으로 곧바로 경고가 뜨기 때문에, 재배자가 밤새 온실
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안에 머무르지 않아도 한파나 정전 같은 돌발 상황에 대응할 여유가 생깁니다. 오래 쌓인

기록은 그 자체로 나중에 수확량이나 병해 발생과 견주어 볼 수 있는 자료가 되고, 인증이

나 이력 관리가 필요한 농산물이라면 재배 과정을 증명하는 근거로도 쓰입니다.

인도네시아의 산디부아나 농장과 푸르워사리 두 곳의 상업용 수경재배 상추 온실은 이 흐

름을 통째로 보여 주는 사례입니다. DHT11 온습도 센서, DS18B20 수온 센서, FC-28 토

양 수분 센서, pH와 EC 양액 센서를 심어 놓고 NodeMCU ESP8266 게이트웨이로 값을

모아 클라우드 데이터베이스까지 실어 날랐습니다. 넉 달 동안 이렇게 쌓인 값이 1만

5492건에 이르렀고, 이 값들이 훗날 수확량을 미리 가늠하고 환경을 자동으로 조절하는

판단 체계의 밑감으로 쓰였습니다. 센서 몇 개와 값싼 와이파이 모듈만으로도 상업 온실

규모의 데이터 기반을 세울 수 있다는 사실을 이 사례가 보여 줍니다.

한국 강원대학교 안에 있는 300제곱미터 규모의 겨울철 온실도 비슷한 얼개를 갖추고 있

습니다. 펠릿 보일러와 축열조, 튜브레일 난방 설비를 갖춘 이 온실은 JNGW100 외부 기

상 장치와 내부 곳곳에 심은 열전대 센서 값을 GL840 로거로 1분마다 하나도 빠짐없이

기록합니다. 촘촘하게 쌓인 이 기록이 있어야 매서운 한파가 닥치기 몇 시간 전에 축열조

의 온수를 미리 데워 두는 예측형 난방 판단도 비로소 가능해집니다. 계측 간격을 1분 단

위까지 좁힌 일 자체가, 그 뒤에 올릴 어떤 정교한 판단 로직보다 먼저 갖춰야 할 바탕입

니다.

일본 아이치현의 농업 혁신 사업에서 시험한 스마트 미스트 제어 사례는 센서 하나를 더

얹었을 때 무엇이 달라지는지를 보여 줍니다. 온실 안 온도와 습도만 보는 대신 바깥의 일

사 강도, 곧 햇빛이 얼마나 세게 내리쬐는지를 재는 값을 함께 읽어, 공기가 얼마나 목말

라 있는지를 하나의 숫자로 나타내는 포화수분부족량(VPD)을 실시간으로 계산합니다.

햇빛이 갑자기 강해져 이 숫자가 치솟으면 잎이 젖지 않을 만큼만 미스트를 짧게 뿌려 작

물이 받는 스트레스를 눅여 주고, 재배자는 스마트폰 앱으로 그 흐름을 그대로 지켜봅니

다. 온도와 습도 같은 낱개의 값을 한데 묶어 새로운 숫자를 만들어 내는 일이 '지능형' 측

정이라는 말이 가리키는 실제 모습에 가깝습니다.

타이완 가오슝의 대형 다단 재배대와 수직농장 사례는 센서망을 층층이 쌓아 올리면 무엇

을 더 볼 수 있는지 보여 줍니다. 난초와 수경 채소를 여러 층 선반에 나눠 기르는 이 농장

은 선반 한 칸마다 온습도, pH, 수분 센서를 따로 달고, 그 값을 중앙 현장 제어함과 클라

우드 모니터링 화면으로 한데 모읍니다. 선반 위쪽 칸과 아래쪽 칸은 빛과 통풍이 다르게

닿기 때문에, 온실 전체를 하나로 보던 계측 방식을 층 단위로 잘게 쪼갰습니다. 여기에

전력과 용수 사용량까지 함께 재어 탄소 배출량을 화면에 그려 보여 주면서, 센서가 작물

상태와 함께 농장 운영 전체의 효율까지 드러내는 계기판 역할을 겸하게 되었습니다.

이렇게 잘 짜인 체계에도 약한 고리는 남아 있습니다. 온실 안 상대습도가 90퍼센트를 넘

나들고, 농약을 칠 때마다 부식성 기체가 퍼지고, 먼지와 물방울이 엉겨 붙는 환경에서는



원예농업 인공지능

57

센서의 감도가 시간이 지나며 조금씩 무뎌집니다. 이런 현상을 표류라고 부르는데, 온실

안 실제 온도는 그대로인데도 센서가 가리키는 숫자만 슬금슬금 어긋나는 상태를 뜻합니

다. 이를 막기 위해 사람이 손으로 재조정하지 않아도 여러 센서 값을 서로 견주어 스스로

눈금을 바로잡는 자체 교정 소프트웨어와, 물과 먼지를 막아 내는 내구성 나노 소재 코팅

을 입힌 센서가 함께 연구되고 있습니다.

정기적인 교정도 빼놓을 수 없는 절차입니다. 새 센서를 처음 설치할 때는 제조사가 재어

둔 기준값과 실제 현장 값을 맞춰 보는 초기 교정을 거치고, 이후에도 몇 달에 한 번씩 값

이 이미 확인된 표준 용액이나 표준 광원에 견주어 눈금을 다시 맞춥니다. 습도 센서라면

소금물처럼 습도가 일정하게 유지되는 포화 용액에 잠깐 넣어 두고 그 값을 기준으로 삼

는 방법이 흔히 쓰입니다. 이런 손이 많이 가는 절차를 사람이 매번 온실을 돌며 반복하는

대신, 여러 센서의 값을 서로 견주어 어긋난 쪽을 찾아내는 소프트웨어 교정이 사람의 손

을 조금씩 대신해 가고 있습니다.

공간을 어떻게 나눠 센서를 심을지도 여전히 풀어야 할 숙제입니다. 큰 온실일수록 환기

팬 앞과 온실 중앙, 작물 군락 위쪽과 아래쪽 사이의 기후 차이가 커지는데, 같은 간격으

로 센서를 격자 모양으로 심는 방식은 정작 온도차가 큰 구역을 놓치기 쉽습니다. 구역을

나눠 각기 다른 밀도로 센서를 배치하는 층화 표본 방식과, CFD 기반 재구성 계산을 겹쳐

쓰는 방법이 그 대안으로 다뤄지고 있습니다. 센서를 어디에 몇 개 심을지 정하는 일이,

어떤 센서를 쓸지 고르는 일 못지않게 중요해지고 있습니다.

제조사가 다른 센서와 프로그램가능 논리제어기(PLC), 각종 제어기를 한데 묶으려 하면

서로 다른 통신 언어 탓에 값이 어긋나거나 아예 연결되지 않는 일이 자주 벌어집니다. 농

장에 설비를 새로 들일 때마다 이전 장비와 호환이 되는지부터 따져야 하는 부담도 여기

서 함께 생깁니다. 이를 풀기 위해 산업 현장에서 널리 쓰는 표준 통신 규격인 오피씨유에

이(OPC UA), 일본의 농업 데이터 공유 기반인 와그리(WAGRI), 사물인터넷을 농업에

맞춘 아이오피(IoP) 클라우드 같은 공통 규격이 정착해 가고 있습니다. 규격을 통일하는

일과 함께, 공학을 배우지 않은 재배자도 며칠 안에 손에 익힐 수 있는 쉬운 화면과 조작

법을 만드는 일도 나란히 풀어야 할 숙제로 남아 있습니다.

현장에 내려간 인공지능 계산이 실제로 겪는 어려움은 시험 삼아 돌려 본 정확도만으로는

다 드러나지 않습니다. 구동기가 명령을 받고 실제로 움직이기까지는 눈에 띄는 지연이

있고, 바람이나 진동 같은 물리적 요인이 예상치 못한 순간에 끼어듭니다. 통신이 잠깐이

라도 끊기면 게이트웨이가 클라우드의 답을 마냥 기다릴 수 없으므로, 현장 쪽에도 최소

한의 판단 로직을 남겨 두어야 합니다. 값싼 마이크로컨트롤러 위에서도 이런 판단을 놓

치지 않고 돌리는 일이 다음 목표로 남아 있습니다.

계산을 게이트웨이 안으로 옮기는 흐름이 굳어질수록, 그 안에 얹는 인공지능 모형 자체

도 작고 가벼워져야 합니다. 숫자를 8비트로 줄여 계산량을 낮추는 양자화나, 큰 모형이
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배운 내용을 작은 모형에게 옮겨 담는 지식 증류 같은 기법이 그 답으로 다듬어지고 있습

니다. 센서를 고르는 일, 전력을 대는 일, 통신망을 놓는 일, 빈 값을 채우고 잡음을 거르는

일, 눈금을 맞추는 일은 저마다 따로 보면 사소해 보이지만 어느 하나가 빠지면 그 위에올

라가는 어떤 판단도 흔들립니다. 온실 기둥에 붙은 센서 상자가 읽은 값은 빈 곳이 채워지

고 잡음이 걷히고 눈금이 맞춰진 뒤에야 몇 초 안에 팬과 펌프와 조명을 움직이는 판단으

로 바뀝니다.

흰 상자 안의 센서가 정말 맞는 값을 읽고 있는지는 또 다른 문제입니다. 재배자가 손에

든 작은 병에는 산성도 4와 7과 10을 정확히 맞춘 투명한 액체가 담겨 있고, 센서 끝을 그

병에 차례로 담갔다 빼면서 화면에 뜨는 숫자를 표준값에 맞춰 조정하는 일이 검·교정입

니다. 전기전도도 센서도 마찬가지로 전도도를 미리 알고 있는 표준 용액에 담가 눈금을

다시 맞춥니다. 이 작업은 한 번 해 두면 끝나는 게 아니라 계절이 바뀔 때마다, 못해도 몇

달에 한 번씩 되풀이해야 합니다. 검·교정을 거른 채 반년, 일 년을 흘려보내면 센서는 여

전히 숫자를 뱉어내지만 그 숫자가 가리키는 실제 값과는 조금씩 벌어진 채로 시간만 흘

러갑니다.

그래서 현장에서는 언제, 어떤 센서를, 어떤 표준값으로 맞췄는지 담아 두는 교정 기록표

를 따로 관리하며, 이 기록이 있어야 나중에 어느 시기의 데이터를 믿고 어느 시기의 데이

터를 의심해야 할지 가려낼 수 있습니다.

센서를 겹쳐 놓았을 때 어느 쪽 말을 들을지 정하는 규칙도 필요합니다. 온도 센서 세 대

를 같은 구역에 나란히 심어 두면, 그 가운데 두 대는 섭씨 24도 근처를 가리킵니다. 나머

지 한 대만 31도를 찍는다면, 다수결로 남은 두 값을 받아들이고 갈라진 쪽을 의심 목록에

올립니다. 십 초 사이에 온도가 5도 넘게 뛰는 것처럼 실제로는 일어나기 어려운 변화가

찍혀도 같은 방식으로 걸러 냅니다. 이렇게 걸러진 센서는 곧바로 떼어 내는 대신 며칠 더

지켜보면서 같은 어긋남이 되풀이되는지 확인한 뒤에야 고장으로 확정합니다. 한 번의

튐은 먼지 한 톨이 지나간 우연일 수 있지만, 되풀이되는 어긋남은 센서 자체의 문제로 봐

야 하기 때문입니다.

보간으로 채운 값에는 표시를 남겨 두는 일도 빼놓을 수 없습니다. 직선으로 잇든 과거의

닮은 흐름을 끌어오든, 이렇게 채운 숫자는 센서가 실제로 잰 값이 아니라 계산이 짐작한

값이기 때문입니다. 이 표시가 없으면 몇 달 뒤 수확량과 환경 기록을 나란히 놓고 견줄

때 짐작한 숫자와 실제로 잰 숫자가 뒤섞여 엉뚱한 쪽으로 결론이 흐를 수 있습니다. 이보

다 까다로운 경우는 통신 두절이 아니라 배관이 얼어붙거나 펌프가 멈춘 진짜 고장인데도,

보간이 그 빈자리를 매끄러운 숫자로 메워 버려 문제가 겉으로 드러나지 않는 상황입니

다. 그래서 빈 구간이 일정 시간 넘게 이어지면 보간과 별개로 현장 점검 알림을 함께 띄

워, 계산이 문제를 조용히 덮어 버리지 않도록 막습니다.
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통신망을 짤 때는 선을 얼마나 쓸지 못지않게 신호가 끊겼을 때 어떻게 버틸지를 함께 정

해야 합니다. 무선 센서 노드는 게이트웨이와 연결이 끊기면 값을 그대로 흘려보내는 대

신 내장된 저장 장치에 잠시 담아 두었다가, 연결이 되살아나는 순간 밀린 값을 한꺼번에

밀어 올리는 방식을 씁니다. 노드끼리 서로 신호를 이어받아 전달하는 그물 구조를 짜 두

면, 철골 기둥 하나가 전파를 막아서더라도 옆 노드를 거쳐 값이 돌아갈 길이 남습니다.

유선 구간은 이런 우회로를 짤 필요가 없는 대신 선 자체가 끊기면 대안이 없으므로, 중심

이 되는 굵은 선일수록 여분의 선을 하나 더 깔아 두는 이중화가 함께 쓰입니다.

재배자가 들여다보는 화면도 숫자만 늘어놓아서는 쓸모가 없습니다. 정상 범위는 초록,

주의가 필요한 구간은 노랑, 당장 손을 써야 하는 구간은 빨강으로 칠해 두면 화면을 스치

듯 보고도 상태를 가늠할 수 있습니다. 문제는 경보가 너무 자주 울리면 정작 중요한 순간

에 재배자가 알림을 무시하게 된다는 점입니다. 그래서 작은 변동은 화면 안에 조용히 표

시만 해 두고, 여러 값이 한꺼번에 위험 구간에 들어가거나 같은 경고가 일정 시간 넘게

이어질 때만 휴대전화로 알림을 보내는 식으로 문턱을 나눕니다. 첫 알림에 아무 반응이

없으면 얼마 뒤 전화까지 걸리도록 단계를 올리는 곳도 있습니다. 화면 한구석에는 지금

값과 나란히 한 시간 뒤, 하루 뒤 예상값도 함께 그려 두어서, 재배자가 숫자가 오른 뒤에

야 반응하는 대신 오르기 전에 손을 쓸 수 있게 돕습니다.

이 모든 장치가 넉넉한 예산의 큰 농장에서만 쓰인다면 절반의 성공에 그칩니다. 센서와

게이트웨이, 소프트웨어 사용료를 합치면 작은 농가가 선뜻 들이기 어려운 금액이 되기

쉽고, 막상 장비를 들여도 고장 났을 때 봐 줄 기술자를 시골에서 구하기 어려운 경우가

많습니다. 원격으로 펌프와 환기창을 여닫는 체계는 편리한 만큼 바깥에서 함부로 접속해

조작할 위험도 함께 지고 갑니다. 한겨울에 누군가 시스템에 침투해 환기창을 열어 버리

면 몇 시간 안에 온실 하나가 통째로 얼어붙을 수 있습니다. 여기에 몇 해 동안 쌓인 환경

과 생육 기록이 정작 값을 만들어 낸 재배자에게 남지 않고 장비를 판 회사의 서버에 갇혀,

다른 회사 장비로 바꾸는 순간 기록이 통째로 끊기는 문제도 남아 있습니다. 장비 도입

비용과 유지보수 인력, 원격 제어 보안, 데이터 이동성은 이 기술이 앞으로 풀어야 할 과

제로 남아 있습니다.
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3.2

디지털 트윈 및 AI 지능형 환경·생육 최적화

디지털 트윈(Digital Twin)은 실제 온실의 구조와 설비를 컴퓨터 안에 그대로 재현한 가

상 모형에, 센서가 실시간으로 보내는 기온·습도·이산화탄소 농도·토양 수분 같은 자료를

결합해 앞으로 온실 안 환경이 어떻게 바뀔지 미리 계산하는 기술입니다. 지붕창을 열거

나 관수 밸브를 조정하는 조치를 화면 속 모형에 먼저 적용해 그 결과를 계산으로 확인한

다음에야, 같은 조치를 실제 온실 설비로 내려보냅니다. 시간이 흐르는 대로 온실 상태와

함께 움직여 간다는 뜻에서 쌍둥이라는 이름이 붙었습니다.

디지털 트윈은 온실을 그대로 본뜬 3차원 그림이 전부가 아닙니다. 겉모습만 닮은 모형이

라면 굳이 계산할 것도 없이 사진 한 장으로 충분하기 때문입니다. 진짜 알맹이는 온실 안

공기와 흙, 그리고 그 속에서 자라는 식물이 시간이 지나면서 어떻게 바뀌는지를 계산해

내는, 살아서 돌아가는 엔진 쪽에 있습니다. 이 엔진의 중심은 국제적으로 널리 쓰이는 작

물 생장 모델인 디쌔트(DSSAT, 농업기술이전 의사결정지원체계) 4.8 버전입니다. 이 모

델은 잎에서 광합성으로 만들어진 양분이 뿌리와 열매 등 몸 곳곳으로 나뉘어 가는 과정,

뿌리가 흙 속 물과 양분을 빨아들이는 속도, 더위나 가뭄 같은 스트레스에 식물이 반응하

는 정도를 하루 단위로 계산해 냅니다.

재배자가 화면 속 창을 열거나 닫으면 이 엔진이 그 변화를 반영해 다시 계산을 돌리고,

내일 이 온실 토마토 줄기가 얼마나 더 굵어질지, 잎이 얼마나 더 처질지까지 미리 화면에

 보여 줍니다.

온실 안에서는 기온과 습도, 이산화탄소 농도와 햇빛의 세기, 흙이나 배지에 담긴 물과 거

름의 양이 따로따로 움직이지 않고 한꺼번에 얽혀 움직입니다. 창을 열면 기온과 습도가

함께 낮아지고, 그 바람에 이산화탄소가 밖으로 빠져나가는 속도까지 달라집니다. 손잡이

하나를 돌렸을 뿐인데 수압과 물 온도가 동시에 바뀌는 샤워기와 다르지 않은 얽힘입니

다. 정해 둔 온도에 닿으면 팬을 켜고 내려가면 끄는 예전 방식의 온오프 제어로는 이 얽

힘을 따라잡지 못합니다. 반응이 한 박자씩 늦고, 그 늦은 박자만큼 난방비와 물이 헛되이

쓰이며, 식물은 필요 이상으로 덥거나 춥거나 마른 시간을 며칠이고 견뎌야 합니다. 디지

털 트윈과 인공지능 제어가 온실 기술의 중심으로 들어온 이유가 바로 여기에 있습니다.

실제 창과 밸브를 움직이기 전에 화면 속에서 먼저 계산해 보아야, 이 얽힌 반응을 늦지

않게 붙잡을 수 있기 때문입니다.
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디지털 트윈이 값어치를 크게 드러내는 순간은 재배자가 한 번도 해보지 않은 조치를 시

험해 볼 때입니다. 보광을 평소보다 훨씬 세게 켜면 어떻게 될지, 관수 시각을 두 시간 앞

당기면 열매 크기가 어떻게 바뀔지 실제 온실에서 시험하면 최소한 한 계절, 길게는 한 해

를 걸어야 결과를 압니다. 그사이 판단이 틀렸다면 그해 수확은 그대로 날아갑니다. 하지

만 화면 속 쌍둥이 온실에서는 같은 조치를 몇 분 만에 계산으로 미리 돌려 보고, 결과가

나쁘면 그냥 되돌리면 그만입니다. 신입 조종사가 진짜 비행기에 오르기 전에 모의 비행

장치 안에서 몇 번이고 실수를 저질러 보는 것과 같은 이치입니다. 실패해도 되는 연습장

이 있다는 사실 하나만으로도, 재배자는 그동안 망설였던 조치를 좀 더 과감하게 시험해

볼 수 있게 되었습니다.

이 모든 계산과 판단을 사람이 밤낮없이 다 챙길 수는 없습니다. 그래서 연구자들은 온실

을 대신 지켜보고 판단하는 인공지능 지능체를 만들었습니다. 중국 연구진이 내놓은 애그

리에이전트(AgriAgent)가 그런 예입니다. 이 시스템은 질문에 대답만 하는 챗봇이 아니

라, 온실에 상주하는 신입 재배자에 가깝습니다. 계기판을 읽고, 지난주에 어떤 조치를 했

는지 기억하고, 필요하면 두꺼운 재배 교본을 펼쳐 본 다음에야 밸브를 돌리는 태도를 흉

내 내기 때문입니다. 애그리에이전트의 핵심 판단 기능은 큐원2.5(Qwen2.5)라는 대형

언어모델(LLM, Large Language Model)이 맡으며, 15억 개, 30억 개, 70억 개로 크기

가 다른 세 가지 모델이 나란히 시험대에 올랐습니다.

매개변수, 곧 모델 안에서 학습을 통해 값이 정해지는 숫자의 개수가 클수록 더 많은 상황

을 구분해 기억하고 더 섬세하게 판단합니다.

애그리에이전트는 감지, 기억, 검색, 추론, 행동이라는 다섯 단계를 이레에 한 번씩 순서

대로 거칩니다. 먼저 센서 자료가 열두 가지 숫자로 정리된 상태값을 만듭니다. 흙 속 물

의 양, 흙 속 질소와 유기물의 양, 그날 평균 기온과 최고 기온, 하루 강수량과 바람 속도,

공기 중 이산화탄소 농도, 광합성에 실제로 쓰이는 빛의 세기, 씨를 뿌린 뒤 지난 날수, 그

리고 물 부족과 생장 지연을 하나의 점수로 나타낸 두 가지 스트레스 지수가 여기 포함됩

니다. 포맷 변환기라는 장치가 이 숫자들을 사람이 읽는 문장으로 풀어 바꾸고, 지난 기록

과 뒤에서 설명할 검색 결과를 함께 붙여 인공지능 모델에게 건넵니다. 열두 가지 숫자를

한 문장씩 풀어 보면, 결국 지금 이 작물이 얼마나 목마르고 얼마나 잘 자랐는지를 사람

말로 옮긴 것에 지나지 않습니다.

숫자로 가득한 표 한 장을, 사람이 읽고 바로 이해할 수 있는 짧은 보고서로 바꾸는 절차

입니다.

농사에는 교과서에만 나오는 세부 지식이 많아서, 아무리 큰 언어모델이라도 모든 것을

다 외우고 있을 수는 없습니다. 애그리에이전트는 이런 지식을 통째로 암기하는 대신, 필

요할 때마다 두꺼운 책에서 꼭 맞는 쪽을 찾아 펼치는 방식을 씁니다. 검색증강생성, 영어

약자로 RAG(Retrieval-Augmented Generation)라고 부르는 이 방식을 쓰기 위해 연
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구진은 농학 교재와 기술 수첩 510만 자를 광학문자인식(OCR)으로 디지털 문서로 바꾸

고, 그 가운데 쓸 만한 440만 자를 다시 작은 토막으로 나누어 정리했습니다. 각 토막에는

 몇 장 몇 절에서 가져온 내용인지 알 수 있도록 꼬리표를 붙였습니다.

bge-large-zh라는 이름의 768차원 임베딩 모델, 곧 문장을 숫자 벡터로 바꾸어 뜻이 비

슷한 문장끼리 가깝게 모아 두는 모델이 뜻이 통하는 토막을 찾아내고, 여기에 낱말이 그

대로 일치하는지 보는 검색을 더해 지금 상황에 꼭 맞는 다섯 개 문서를 골라 인공지능에

건네줍니다.

문서를 손에 쥔 인공지능은 곧바로 답을 내놓지 않고 단계를 밟아 갑니다. 지금이 싹이 트

는 시기인지 꽃이 피고 열매가 맺는 시기인지 먼저 가리고, 물이 부족한지 생장이 처지는

지를 살핀 다음, 그 판단을 근거로 명령을 정하는 사고 사슬(Chain-of-Thought) 방식입

니다. 사람이 암산으로 정답만 던지지 않고 풀이 과정을 한 줄씩 적어 내려가는 것과 닮았

습니다. 이렇게 나온 결론은 관수량, 보광 세기, 환기와 가온 여부, 시비량, 이산화탄소 방

출량이라는 여섯 가지 수치로 이루어진 JSON이라는 정해진 형식의 자료로 정리됩니다.

관수량은 시간당 0에서 30밀리미터, 보광은 평소의 0에서 200퍼센트, 시비량은 헥타르

당 0에서 50킬로그램 사이에서 정해집니다.

도구 실행기라는 마지막 확인 절차가 이 숫자들이 안전 범위를 벗어나지 않았는지 한 번

더 확인하고, 벗어난 값은 범위 안으로 깎아 낸 다음에야 디쌔트 엔진이나 실제 온실 장비

로 명령을 내려보냅니다.

가령 어느 월요일 아침, 센서 값이 흙 속 물의 양은 평소보다 적고 낮 최고 기온은 예년보

다 3도 높다는 결과를 보였다고 해 봅니다. 물 부족 스트레스 지수도 위험 신호에 가깝게

올라와 있습니다. 애그리에이전트는 이 조합을 놓고 지금이 열매가 굵어지는 시기라는 사

실과, 이런 시기에 흙이 마르면 생리 장해로 이어지기 쉽다는 지식베이스 속 문구를 함께

읽습니다. 결론은 관수량을 평소보다 끌어올리고 한낮 보광은 살짝 낮추어 잎이 겪는 부

담을 줄이는 쪽으로 모아집니다. 사람 재배자라면 경험과 감으로 내릴 법한 이 판단을, 애

그리에이전트는 숫자와 문서를 근거로 몇 초 만에 정리해 냈습니다.

장비는 언제든 고장 날 수 있습니다. 관수 장치가 멈추어 흙에 물을 댈 수 없게 되었다고

해 봅니다. 사람이라면 당황할 상황이지만 애그리에이전트는 원인과 결과를 따지는 추론

능력으로 다른 길을 찾습니다. 환기와 가온을 조절해 잎에서 물이 빠져나가는 증산 속도

를 늦추고, 이산화탄소 방출량을 늘려 광합성을 도와줌으로써 물 부족으로 인한 손상을

어느 정도 상쇄하는 식입니다. 요리사가 냉장고에서 재료 하나가 떨어진 것을 보고 나머

지 재료의 비율을 조정해 같은 요리를 완성해 내는 것과 닮은 대응입니다. 사람이 뒤늦게

달려가 밸브를 고치기 전까지, 작물은 이 임시 조정 덕분에 최악의 상황을 피합니다.
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이런 판단력이 실제로 믿을 만한지 확인하려면 극단적인 날씨로 미리 시험해 보아야 합니

다. 연구진은 1994년부터 2023년까지 30년치 기상 자료를 바탕으로 정상, 흔들림, 극단

이라는 세 가지 강도의 가상 날씨를 만들어 모두 90가지 연간 시나리오를 준비했습니다.

극단 시나리오에는 20일 동안 이어지는 고온 건조, 80밀리미터가 넘는 폭우가 닷새 동안

몰아치는 상황, 건조한 20일 뒤에 곧바로 폭우 10일이 뒤따르는 급반전 같은 겹악재가 들

어 있습니다. 이런 상황을 애그리에이전트가 겪게 한 다음 작물이 살아남는지, 얼마나 잘

버티는지를 지켜보는 것입니다. 실제 온실에서는 좀처럼 만나기 힘든 최악의 조합을, 화

면 안에서라면 위험 없이 여러 번 되풀이해 겪어 볼 수 있습니다.

회복력이 높다는 말은 구체적인 장면을 가리킵니다. 20일 내내 덥고 마른 날이 이어지는

시나리오에서, 훈련이 덜 된 제어 방식은 스트레스 지수가 한 번 위험 구간에 들어서면 그

뒤로 좀처럼 회복하지 못하고 작물이 그대로 시들어 갔습니다. 반면 애그리에이전트는

물이 부족한 초반에 관수와 보광을 조금씩 더 얹어 스트레스 지수를 낮은 수준에서 묶어

두었고, 뒤이어 폭우가 몰아치는 급반전 구간에서도 환기량을 재빨리 늘려 과습으로 인한

피해를 줄였습니다. 최악의 날씨 앞에서도 손을 놓지 않고 매 순간 상황에 맞추어 조금이

라도 나은 선택을 계속했다는 뜻입니다.

애그리에이전트처럼 언어를 다루는 인공지능만 온실에 들어온 것은 아닙니다. 더 오래전

부터 쓰여 온 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network)과 서포트벡터머신(SVM,

Support Vector Machine)도 미기후를 읽는 역할을 맡고 있습니다. 두 모델 모두 숫자로

된 자료 속에서 패턴을 찾아내는 통계 기반 프로그램이며, 오렌지(Orange)라는 데이터

분석 도구 위에서 온실 안 온도와 습도, 자외선 세기를 한꺼번에 살펴 지금 상태를 적정,

과다, 결핍이라는 세 칸 가운데 하나로 분류합니다. 이 분류의 정확도는 99.99퍼센트에

이르렀습니다. 만 번을 판정하면 겨우 한 번 틀릴까 말까 한 수준이니, 사람 눈으로 매번

계기판을 살피는 것보다 훨씬 촘촘한 감시입니다.

온도와 습도는 하루 안에서도 오르내림이 심하고 서로 영향을 주고받아서 예측이 까다롭

습니다. 볕이 잠깐 구름에 가렸다가 다시 나는 순간에도 온실 안 수치는 잘게 흔들립니다.

연구진은 먼저 여러 위치의 센서 값에 적응형 칼만 필터를 걸어 이런 흔들리는 잡음을 가

라앉힙니다. 사진을 찍을 때 손 떨림을 보정해 흐릿함을 줄이는 것과 비슷한 절차입니다.

잡음이 걷힌 값이라야 그다음에 오는 예측 모델이 엉뚱한 방향으로 학습하지 않습니다.

잡음을 걷어 낸 다음에는 회색늑대 최적화(GWO, Grey Wolf Optimizer)라는 방법으로

예측 신경망의 세부 설정을 조율합니다. 회색늑대 무리가 사냥감을 여러 방향에서 서서히

에워싸듯, 여러 후보 설정값을 반복해서 좁혀 가며 알맞은 조합을 찾아내는 방식입니다.

이렇게 다듬어진 LSTM(장단기기억, Long Short-Term Memory) 신경망에 어텐션(주의

집중, Attention) 기법을 더하면, 지난 몇 시간의 기록 가운데 지금 예측에 정말 중요한
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순간만 골라 무게를 싣습니다. 이 조합은 앞으로 몇 시간 안에 온실 온도와 습도가 어떻게

 움직일지를 한 번에 예측해 냅니다.

예측이 아무리 정확해도 그 예측을 실제 난방 장치를 켜고 끄는 판단으로 옮기지 못하면

소용이 없습니다. 데이터 기반 예측 제어, 줄여서 DDPC(Data-Driven Predictive

Control)라고 부르는 방식은 추워질 것을 미리 알고 한파가 닥치기 전에 물을 데워 두는

접근입니다. 강원도 춘천의 300제곱미터 온실에 펠릿 보일러와 축열조, 튜브레일 가온

장치를 갖추고 1분 간격으로 자료를 모으는 현장 시험이 이루어졌습니다. GRU(Gated

Recurrent Unit)라는, LSTM보다 가벼운 신경망이 최근 이레치 자료 1만 80개 측정값을

학습하고 그다음 하루치로 성능을 확인하는 방식을 되풀이했습니다. 이 모델은 한파가 오

기 한두 시간에서 세 시간 전에 온실 안 기온이 떨어질 것을 예보하고, 그 예보에 맞추어

보일러와 온수 밸브를 미리 돌립니다.

그 결과 작물이 견딜 수 있는 최저 기온 아래로 떨어지는 일을 막으면서도 불필요한 난방

을 줄여 연료비를 아꼈습니다.

난방과 수확량은 흔히 반대 방향으로 당기는 힘입니다. 온도를 넉넉하게 올려 두면 작물

은 더 빨리 크고 열매도 더 많이 맺지만, 그만큼 보일러는 쉬지 않고 돌아가며 연료비를

갉아먹습니다. 반대로 난방을 아끼면 연료비는 줄어도 저온에 시달린 작물이 자라는 속도

가 처지거나 꽃눈이 떨어져 결국 수확량으로 손해를 봅니다. 디지털 트윈은 이 두 목표를

따로 계산하지 않고 한 화면 안에 겹쳐 놓고 봅니다. 같은 겨울 시나리오를 놓고 난방 강

도를 몇 단계로 바꾸어 가며 돌려 보면, 연료비 손실과 수확량 손실을 더한 값이 제일 작

아지는 온도가 드러납니다. 춘천 온실의 GRU 기반 DDPC가 한파 직전에만 보일러를 짧

게 돌려 최저 기온을 겨우 지켜 낸 것도, 결국 이 교차점을 실시간으로 다시 찾아가는 계

산의 결과입니다.

이런 예측 모델의 실력은 몇 가지 숫자로 확인할 수 있습니다. 결정계수, 기호로는 R제곱

이라고 쓰는 이 지표는 예측값이 실제값과 얼마나 가깝게 겹치는지를 0에서 1 사이 숫자

로 나타내며, 1에 가까울수록 잘 맞았다는 뜻입니다. 이번 미기후 예측 모델들은 0.77에

서 0.93 사이의 값을 냈습니다. 춘천 온실의 GRU 기반 난방 제어 모델은 평균 제곱근 오

차, 곧 RMSE 기준으로 1.43도 안팎의 오차를 보였습니다. 온도계 눈금 하나 반 정도만

어긋난 셈이니 난방 제어에 쓰기에는 충분한 정밀도입니다. 온실 상태를 적정과 과다와

결핍으로 나누는 분류 모델은 AUC-ROC라는 지표에서 0.988에서 0.991 사이를 기록했

는데, 이는 세 상태를 서로 헷갈리는 일이 거의 없다는 뜻입니다.

이렇게 만들어진 애그리에이전트의 실력은 여러 작물에 걸쳐 시험되었습니다. 연구진은

디쌔트 기반 디지털 트윈 위에서 옥수수, 조, 사탕무, 토마토, 배추라는 서로 다른 다섯 작

물을 골랐습니다. 옥수수는 햇빛을 남달리 효율적으로 쓰는 광합성 경로를 가진 작물, 조

는 가뭄에 강한 작물, 사탕무는 뿌리를 먹는 작물, 토마토는 열매를 먹는 작물, 배추는 잎
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을 먹는 작물이어서 서로 다른 방식으로 자라는 작물을 고루 대표합니다. 90가지 기상 시

나리오에 세 가지 강도를 곱해 모두 450번의 전체 생육 기간 시뮬레이션이 이루어졌습니

다. 70억 매개변수를 가진 모델은 사람 손을 대지 않은 자연 생장과 견주어 옥수수와 조,

사탕무의 수확물 건조 중량을 뚜렷하게 늘렸습니다. 싹이 트는 시기에 저온 경보가 뜨자

보광 개입 강도를 스스로 120퍼센트까지 끌어올려 냉해를 줄이기도 했습니다.

15억, 30억, 70억으로 매개변수가 늘어날수록 제어 성능이 순서대로 좋아지는 흐름도

확인되었습니다.

가령 옥수수 시뮬레이션 한 편을 들여다보면, 지능체는 씨를 심은 날짜부터 며칠이 지났

는지를 헤아려 지금이 싹이 트는 출묘기인지 이삭이 패는 시기인지를 먼저 가늠합니다.

같은 저온이라도 씨를 심은 지 열흘째 겪는 것과 이삭이 한창 여무는 시기에 겪는 것은 작

물에 미치는 타격이 다르기 때문에, 생육 단계를 잘못 짚으면 아무리 정확한 온도 예측도

엉뚱한 처방으로 이어집니다. 실제 시험에서 지능체가 저온 경보 앞에서 보광을 끌어올린

시점도, 이 생육 단계 판단이 먼저 서 있었기에 가능했던 조치입니다. 날짜를 세는 것에

서 그치지 않고, 그 날짜가 작물의 몸속에서 어떤 의미를 가지는지까지 함께 읽어 냅니다.

디지털 트윈은 실험실 안에서만 머무르지 않고 실제 상업 농장에도 적용되었습니다. 인도

네시아의 산디부아나팜(Sandi Buana Farm)에서는 수경재배 상추를 키우면서 온도와 습

도, EC, 산도를 재는 고해상도 센서에서 1만 5,492개의 표본을 모았습니다. EC는 물속에

거름 성분이 얼마나 녹아 있는지를 전기가 얼마나 잘 통하는지로 재는 값이고, 산도는 그

물이 얼마나 시거나 알칼리성인지를 나타내는 값입니다. 이 자료를 기계학습 예측 알고

리즘에 넣어 상추 수확량과 재배 환경 변수를 함께 자동으로 맞추는 체계를 운영한 결과,

사람이 일일이 손보지 않아도 적절한 물과 거름 농도가 유지되었습니다. 실험실 시뮬레이

션 하나 없이도, 현장에서 쌓은 숫자만으로 판단 체계를 세울 수 있다는 사실을 이 농장이

 보여 주었습니다.

디지털 트윈 위에서 움직이는 언어모델 지능체와, 훨씬 오래전부터 온실에 쓰여 온 통계

기반 예측 모델은 경쟁 관계가 아니라 역할이 다른 동료에 가깝습니다. 지능체는 생육 단

계와 여러 변수를 한꺼번에 읽어 큰 그림에서 관수와 시비, 보광의 균형을 잡는 역할을 맡

고, ANN과 SVM, LSTM 계열 모델은 분초 단위로 바뀌는 온도와 습도를 놓치지 않고 잡

아내는 역할을 맡습니다. 실제 현장에서는 두 층위가 겹쳐 돌아가는 경우가 많아서, 굵직

한 판단은 지능체가 내리고 그 판단을 초 단위로 미세 조정하는 일은 통계 모델이 떠맡는

식의 분업이 자연스럽게 정착됩니다. 한쪽이 지붕 창을 열지 말지를 정한다면, 다른 한쪽

은 그 창이 열린 뒤에 온도가 예상과 다르게 움직이지는 않는지 초 단위로 지켜봅니다.

두 층위 가운데 어느 하나만 있었다면, 큰 그림은 맞아도 순간의 흔들림을 놓치거나 순간

은 잡아도 계절 전체의 흐름을 못 읽는 반쪽짜리 판단에 그쳤을 것입니다.
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한 온실에서 검증된 지능체를 열 동, 백 동으로 늘리는 일은 산수처럼 간단하게 풀리지 않

습니다. 온실마다 방향과 자재, 주변 건물의 그늘이 달라서 같은 명령이 다른 결과를 낳기

때문입니다. 그래서 새 온실에 지능체를 들일 때는 처음 몇 주 동안 그 온실만의 버릇을

따로 익히는 적응 기간을 두는 경우가 많습니다. 기존 온실에서 쌓은 지식베이스와 판단

습관을 밑감으로 삼되, 새 현장의 숫자가 쌓이는 대로 조금씩 다시 맞추어 가는 방식입니

다.

이런 흐름은 몇 건의 국지적 실험에 그치지 않습니다. 디지털 트윈을 온라인 시뮬레이터

로 놓고 대형언어모델 지능체와 하나의 닫힌 고리로 묶어, 실제 장비로 명령이 나가기 전

에 그 명령이 안전한지 실시간으로 검증하는 구조가 최근 연구에서 제안되었습니다. 언어

모델이 시간 흐름에 딱 맞춰 판단을 내리는 고리 안에서도 제 역할을 할 수 있다는 사실을

보여 준 결과입니다. 무선 센서와 구동기로 이루어진 통신망과 트윈 소프트웨어를 결합해

미기후와 관수를 멀리서 감시하고 자동으로 제어하며 병 발생 가능성까지 미리 찾아내는

스마트 온실 구현 사례도 나왔습니다. 재배자는 온실 문턱을 넘지 않고도 지금 상태를 확

인하고, 조치 하나를 화면 속에서 먼저 시험해 본 다음에야 실제로 적용합니다.

2026년에는 작물 생장 모형과 자율 기후 제어를 하나로 잇는 데이터 기반 온실 관리 방식

까지 제시되어, 디지털 트윈이 보여 주기용 모형에서 판단과 실행을 겸하는 도구로 옮겨

가고 있음을 드러냅니다.

재배자가 실제로 마주하는 화면은 색깔 있는 계기판입니다. 열두 가지 상태값과 여섯 가

지 제어 명령이 그래프와 막대로 나란히 뜨고, 인공지능이 왜 그런 명령을 냈는지 요약한

한두 문장이 그 옆에 붙습니다. 재배자는 이 문장을 읽고 그대로 두거나, 마음에 들지 않

으면 숫자를 손으로 고쳐 되돌릴 수 있습니다. 사람이 최종 서명을 하기 전까지는 지능체

의 판단도 초안일 뿐이라는 원칙이 화면 설계에 그대로 녹아 있습니다.

이 체계가 들어서기 전에는 재배자가 새벽마다 손전등을 들고 온실을 돌며 온도계를 하나

하나 확인해야 했습니다. 한파주의보가 뜬 밤이면 두세 시간마다 잠에서 깨어 보일러 상

태를 점검하는 일도 드물지 않았습니다. 디지털 트윈과 지능체가 이 반복 노동을 대신 떠

맡으면서, 재배자의 하루는 문제가 생겼을 때만 화면 앞으로 불려 나가는 방식으로 바뀌

었습니다. 밤새 평온했다면 알림 하나 없이 아침을 맞고, 무언가 어긋났다면 그 순간 휴대

전화가 울립니다. 손으로 하던 순찰은 사라졌지만, 그 일은 계산이 대신 맡고 있습니다.

그렇다고 이 기술이 다 완성된 것은 아닙니다. 디쌔트 기반 디지털 트윈 안에서 검증된 제

어 방법을 그대로 실제 온실에 옮기면 계산과 현실이 어긋나기 시작합니다. 액추에이터가

명령을 받고도 움직이기까지 걸리는 시간, 오래 쓴 센서 값이 조금씩 틀어지는 편차, 온

실 구석과 중앙의 온도 차이, 예측하지 못한 외부 충격이 모두 화면 속 계산과 실제 결과

사이에 틈을 만듭니다. 연구자들은 이 틈을 시뮬레이션과 현실의 격차라고 부르며, 트윈

안에서 더 거친 상황을 미리 겪게 하는 훈련과 함께 현장에 배치한 뒤에도 계속 배우는 방
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식으로 메우려 합니다. 로라(LoRA)라고 부르는 미세조정 방법은 큰 모델 전체를 다시 훈

련시키는 대신 몇몇 손잡이만 살짝 돌려 새 현장에 맞추는 방식이어서, 이런 지속 학습에

잘 들어맞는 도구로 꼽힙니다.

기술이 아무리 정교해도 그 기술을 다룰 사람이 없으면 온실 구석에 놓인 장식품으로 그

칩니다. 애그리에이전트가 내놓는 판단을 그대로 받아들일지, 아니면 자신의 오랜 경험에

기대어 숫자를 손으로 고칠지는 결국 재배자가 정합니다. 이런 신뢰는 하루아침에 쌓이

지 않고, 지능체가 몇 계절에 걸쳐 큰 실수 없이 판단을 이어 가야 비로소 두꺼워집니다.

화면 속 쌍둥이가 실제 온실과 다르게 움직이는 순간을 몇 번 목격한 재배자라면, 그 뒤로

는 아무리 정확한 예측이 나와도 곧이곧대로 믿지 않을 것입니다.

70억 매개변수짜리 모델을 돌리려면 값비싼 그래픽 연산 서버와 끊기지 않는 통신망이

있어야 합니다. 이런 조건은 자본이 넉넉하지 않은 농가에는 문턱으로 작용하고, 통신이

오갈 때마다 판단이 늦어지는 부작용도 낳습니다. 이를 풀기 위해 연구자들은 모델 안의

각 숫자를 더 적은 비트로 표현해 저장하는 양자화(INT8) 기법과, 큰 모델이 알아낸 판단

방식을 작은 모델에게 옮겨 가르치는 지식 증류(Knowledge Distillation) 기법을 함께 쓰

고 있습니다. 실력이 뛰어난 선배가 요령을 정리해 후배에게 넘겨주듯, 70억 모델의 판단

습관을 15억이나 30억 규모의 작은 모델에 옮겨 심어 온실 현장의 저렴한 장비에서도 돌

아가게 만드는 것입니다. 이렇게 몸집을 줄인 모델은 클라우드까지 자료를 보내지 않고도

 온실 바로 옆 소형 컴퓨터에서 판단을 끝낼 수 있습니다.

소농 한 사람의 온실에서도 지능체가 돌아갈 수 있어야 이 기술이 몇몇 대형 농장만의 도

구로 남지 않습니다.

수확량을 늘리는 목표와 에너지를 아끼는 목표, 물과 탄소 배출을 줄이는 목표는 자주 서

로 부딪힙니다. 보광을 세게 켜면 수확량은 늘지만 전기료가 함께 오르는 식입니다. 지능

체가 이 여러 목표 사이에서 어느 한쪽만 편들지 않도록 보상 계산 방식을 여러 겹으로 설

계하는 작업이 이어지고 있습니다. 그리고 인공지능이 왜 이 시각에 창을 열기로 정했는

지, 그 판단의 근거를 재배자가 화면에서 바로 확인할 수 있어야 합니다. 판단 과정이 검

은 상자처럼 감추어져 있으면 아무리 정확한 모델이라도 현장에서 믿고 맡기기 어렵습니

다. 디지털 트윈과 지능형 제어가 실험실을 벗어나 평범한 온실의 도구로 정착하려면 설

명 가능성을 높이는 연구가 더 필요합니다.
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4.1

지능형 관수·비료 공급 최적화

지능형 관수 체계에서는 밸브를 여는 주체가 사람이 아니라 흙 속에 꽂힌 센서와 클라우

드 서버에서 돌아가는 예측 모델입니다. 흙이 얼마나 말랐는지, 낮 기온이 얼마나 올랐는

지, 내일 비가 올 확률이 몇 퍼센트인지를 계산해 관수 시각과 물의 양을 정합니다. 미국

네브래스카 현장 시험에서 이런 관수 스케줄링 도구를 쓴 옥수수 밭은 물을 29퍼센트에

서 43퍼센트까지 아꼈고, 콩 밭은 10퍼센트에서 37퍼센트까지 아꼈으며, 두 밭 모두 수

확량은 기존 방식과 비슷했습니다.

전통적인 농사에서 물과 비료를 언제 얼마나 줄지는 재배자의 손끝 감각과 정해진 시간표

에 달려 있었습니다. 아침 여섯 시가 되면 물을 틀고, 한 달에 한 번 비료를 섞는 식입니다.

문제는 흙과 하늘이 시간표대로 움직이지 않는다는 점입니다. 어떤 날은 이미 젖은 흙에

또 물을 부어 뿌리가 숨 쉴 틈을 잃고, 어떤 날은 바짝 마른 흙을 그대로 두어 작물이 시듭

니다. 남은 물은 땅속 깊이 흘러가며 흙을 쓸어내리고, 거기 녹아 있던 질소와 인은 하천

으로 흘러들어 갑니다. 기후 변화로 가뭄과 폭우가 번갈아 심해지면서, 감각과 시간표에

기댄 관수와 시비는 점점 더 큰 손해로 이어지고 있습니다.

이 손해를 줄이려는 기술이 지능형 관수·비료 공급 최적화입니다. 토양 수분 센서와 기상

관측 장비, 사물인터넷(IoT, 여러 기기를 인터넷으로 연결해 정보를 주고받게 하는 통신

망), 그리고 머신러닝 예측 모델을 하나로 묶은 체계입니다. 이 체계가 하는 일은 흙과 공

기와 작물이 주고받는 물의 흐름을 여러 각도에서 재는 일, 작물이 자라는 단계마다 달라

지는 물과 양분 요구량을 계산하는 일, 센서 자료와 기상 예보를 모델에 넣어 앞으로 며칠

의 필요량을 예측하는 일, 그 예측을 받아 클라우드 서버가 밸브와 펌프를 실제로 움직이

는 일로 이어집니다. 중국 동북부에서 진행된 메타분석 연구를 보면, 관행 관수와 시비 대

신 점적관수와 관비를 결합한 방식을 쓸 때 작물 수확량과 물 생산성, 질소 이용 효율이

함께 오른 것으로 나타났습니다(Li et al., 2021).

밭 전체에 물을 흩뿌리는 방식보다 뿌리 앞에 정확한 양만 놓아 주는 방식이 낫다는 뜻으

로 읽힙니다.

이 네브래스카 현장 시험은 재배자가 평소 하던 방식과 상용 관수 스케줄링 도구를 나란

히 돌려 견준 결과입니다. 같은 수확을 내면서 물은 훨씬 덜 썼습니다. 생육 단계마다 센

서 값을 계속 살피고 그때그때 판단을 바꾸는 인공지능 스케줄링에서는 물을 최대 87.97
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퍼센트까지 아낀 사례도 보고되었습니다. 다만 이 수치는 특정 작물과 조건에서 나온 상

한선이므로, 모든 농장에 그대로 적용된다고 보기는 어렵습니다.

땅과 하늘과 작물이 물을 주고받는 관계를, 과학자들은 토양-대기-작물 연속체

(Soil-Plant-Atmosphere Continuum, SPAC)라고 부릅니다. 물이 흙에서 뿌리로, 뿌리

에서 줄기와 잎으로, 잎에서 다시 공기 속으로 이어져 흐른다는 뜻입니다. 이 흐름의 속도

를 결정하는 것은 흙 속 물의 양만이 아닙니다. 기온이 높고 바람이 세고 햇빛이 강하면 

잎에서 물이 빠르게 날아가고, 뿌리는 그만큼 흙에서 물을 더 빨리 끌어올립니다. 흙에서 

마르는 물과 잎에서 날아가는 물을 합쳐 증발산량(蒸發散量, Evapotranspiration, ET)

이라고 부르며, 관수 시스템은 기온과 습도, 일사량, 풍속, 강수량을 매 순간 측정해 이 증

발산량을 추정합니다. 흙 속에는 정전용량식이나 저항식 수분 센서를 여러 깊이에 묻어, 

겉흙과 뿌리가 실제로 뻗어 있는 깊이의 수분을 함께 살핍니다.

시스템은 이 여러 겹의 데이터를 겹쳐 놓고 지금 밭에 물이 얼마나 남았는지를 그려 냅니

다.

작물은 태어나서 죽을 때까지 같은 양의 물과 거름을 원하지 않습니다. 씨앗이 싹 트는 발

아기에는 적은 물로도 충분하지만, 식물이 왕성하게 자라는 영양생장기에는 요구량이 가

파르게 늘어납니다. 꽃이 피는 개화기에는 물이 모자라면 꽃이 떨어지고, 열매가 굵어지

는 결실기에는 조금만 물이 부족해도 열매가 작아지거나 갈라집니다. 다 익어 가는 성숙

기에는 오히려 물을 줄여야 당도가 오르는 작물도 있습니다. 연구자들은 이 변화를 발육

지수(Development Volume Index, DVI, 작물이 자란 정도를 하나의 숫자로 나타낸 지

수)로 표현합니다. 작물이 지금 자란 정도를 0에서 1 사이 숫자로 나타내고, 그 숫자를 단

계별로 정해 둔 수분 스트레스 한계치와 비교하는 방식입니다. 질소와 인, 칼륨 같은 비료

 성분도 같은 논리로 생육 단계마다 다른 농도와 양으로 투입되도록 계산됩니다.

시간표 하나로 일 년 내내 같은 양을 주던 방식과는 뿌리에서부터 다른 접근입니다.

이 모든 물리 데이터와 생육 데이터를 사람이 일일이 손으로 계산하기는 어렵습니다. 변

수가 열 개, 스무 개로 늘어나면 어느 변수가 지금 상황에서 결정적인지 가늠하기 힘들어

집니다. 최근 몇 년 사이 온실과 노지 농장 곳곳에서 머신러닝 모델이 이 계산을 대신 맡

기 시작했습니다. 센서가 실어 나르는 숫자와 기상청 예보 자료를 입력으로 받아, 지금 물

을 줘야 하는지 말아야 하는지, 준다면 몇 리터를 줘야 하는지를 모델이 직접 판단합니다.

어떤 모델을 골라 쓰는지는 농장의 작물과 규모, 어떤 데이터를 얼마나 오래 모아 왔는지

에 따라 달라집니다.

여러 모델 가운데 널리 쓰이는 것은 랜덤 포레스트(Random Forest)입니다. 이름 그대로

여러 그루의 의사결정나무를 심어 숲을 만든 다음, 나무마다 내린 판단을 투표에 부쳐 다

수결로 결론을 내리는 방식입니다. 토양 수분과 기온, 습도, 강수량, 토양 유형, 작물 종류
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처럼 서로 얽혀 있는 변수를 넣어도 흔들리지 않고 안정적인 결과를 냅니다. 인도의 한 연

구팀이 웹 기반 플랫폼에 이 모델을 얹어 시험한 결과, 사용자가 밭 상태를 입력하면 관수

가 필요한지 여부를 예 또는 아니오로 답하고, 필요하다면 대략 25리터라는 구체적인 물

의 양까지 추정해 냈습니다(Ajay Kumar et al., 2026).

인도네시아에서는 겨자채와 상추를 기르는 텃밭에 NodeMCU 마이크로컨트롤러와 온도

센서, 실시간 시계 모듈을 달아 1,200건의 기록을 모으고, 같은 랜덤 포레스트 알고리즘

으로 관수 밸브를 자동으로 여닫게 했습니다(Pradasari et al., 2026). 오버피팅, 그러니

까 훈련 자료에만 맞고 실제 밭에서는 어긋나는 현상에 강하다는 점이 이 모델이 현장에

서 자주 채택되는 이유로 보입니다.

비료의 양을 정하는 데는 의사결정나무(Decision Tree) 모델이 강점을 보입니다. 스리랑

카 농업부 산하 원예연구개발원(HORDI)의 관행 지침을 바탕으로 만든 클라우드 플랫폼

에코그로우(EcoGrow)가 그 사례입니다. 작물 종류와 재배 지역, 토양 성상, 관수 간격,

기후 지대, 비료를 줄 시기를 입력하면, 요소(Urea)와 중과석(TSP), 염화가리(MOP) 세

비료를 헥타르당 몇 킬로그램씩 섞어야 하는지 숫자로 알려 줍니다. 서른두 개 원예 채소

작물에 걸친 1,535건의 기록으로 학습시킨 결과 정확도가 97.39퍼센트에 이르렀고, 이

수치 덕분에 실제 배포용 모델로 채택되었습니다. 에코그로우는 여기서 그치지 않고 가까

운 비료 판매점을 찾아 주는 기능과, 시비 방법을 물어보면 답해 주는 인공지능 챗봇(자동

으로 대화하듯 답하는 프로그램)까지 한 화면에 묶어 두었습니다.

농부가 숫자표를 직접 뒤적이지 않아도 화면이 알려 주는 배합대로 비료를 섞으면 됩니다.

선형 회귀(Linear Regression)와 심층신경망(DNN, Deep Neural Network의 줄임말로

여러 층을 쌓아 복잡한 패턴을 배우는 인공신경망)을 함께 쓰는 방식도 있습니다. 선형 회

귀는 시간이 지나면서 흙 속 수분이 어떤 기울기로 줄어드는지 하나의 직선에 가깝게 그

려 냅니다. 심층신경망은 여기에 사진 한 장을 더 얹습니다. 흙 사진을 충적토, 검은토, 점

토, 적토 같은 종류로 나누는 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network)의

판단과, 기상 자료와 질소·인·칼륨 농도 자료를 한데 모아 비료 처방을 내립니다. 흙의 생

김새를 눈으로 구분하는 능력과 숫자로 된 데이터를 계산하는 능력을 한 모델 안에 합쳐

놓았습니다.

쌀농사에는 강화학습(Reinforcement Learning)이 쓰입니다. 강화학습은 어떤 행동을

했을 때 돌아오는 보상을 계속 관찰하면서, 시행착오를 거쳐 더 나은 행동을 스스로 찾아

가는 학습 방식입니다. 기상 예보 자료를 입력받아 마르코프 의사결정과정(Markov

Decision Process, 지금 상태만 보고 다음 행동을 정하는 수학적 틀)을 따라, 어느 시점에

물을 대는 편이 유리한지를 모델 스스로 학습합니다. 이 모델은 발육지수 추적과 건습교

대관개(Alternate Wetting and Drying, AWD, 논에 물을 채웠다가 흙이 드러날 때까지
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말리기를 되풀이하는 관개법)를 결합해, 벼가 이삭을 내는 시기처럼 물에 민감한 시기에

는 물을 아끼면서도 정확히 필요한 만큼만 대 줍니다(Chen et al., 2021).

물을 계속 채워 두는 관행 벼농사와 달리, 말리고 채우기를 정교하게 반복하는 쪽이 오히

려 벼에 이롭다는 결과로 읽힙니다.

이 모델들이 밭에서 실제로 돌아가는 절차는 비슷합니다. 센서에서 들어온 자료 가운데

빠진 값을 채우고, 숫자의 크기를 0과 1 사이로 맞추는 정규화를 거치고, 작물 종류나 토

양 유형처럼 글자로 된 값은 숫자로 바꿉니다. 이렇게 다듬은 자료로 서버 바깥에서 미리

모델을 학습시킨 뒤, 학습이 끝난 모델만 클라우드 서버에 올려 둡니다. 현장 센서 노드는

1분에서 15분 간격으로 새 값을 서버에 보내고, 서버는 그 값을 받는 즉시 추론을 실행해

관수와 시비 여부를 판단합니다. 판단 결과는 사물인터넷 게이트웨이를 거쳐 릴레이 스

위치를 움직이고, 실제로 흘러 나간 물의 양은 펄스 수량계(물이 지나갈 때마다 짧은 전기

신호를 하나씩 세는 계량기)로 다시 측정되어 데이터베이스에 기록됩니다. 예측하고 실

행하고 그 결과를 다시 재는 이 순환이 끊이지 않고 돌아야 지능형 관수 체계가 성립합니

다.

현장에 묻히는 센서 하나하나를 들여다보면 이 판단이 어디서 시작되는지 보입니다. 흙

속에는 정전용량식 또는 저항식 수분 센서(FC-28, YL-69 같은 모델)가 깊이별로 여러 개

묻힙니다. 겉흙의 물기와 뿌리가 뻗은 깊이의 물기는 마르는 속도가 다르기 때문에, 한

곳만 재서는 실제 사정을 놓치기 쉽습니다. 온습도 센서 DS18B20과 실시간 시계 모듈

DS3231이 여기에 더해져, 몇 시 몇 분에 흙 온도가 몇 도였는지까지 기록에 남습니다.

양액 재배, 그러니까 흙 없이 물에 비료를 녹여 뿌리에 직접 공급하는 수경재배 농장에서

는 다른 종류의 센서가 필요합니다. 물에 녹은 비료 소금기의 총량을 재는 전기전도도

(Electrical Conductivity, EC) 센서와 물이 산성인지 알칼리성인지를 재는 수소이온농도

(pH) 센서, 질소·인·칼륨 농도 센서, 총용존고형물(Total Dissolved Solids, TDS) 센서가

한 세트로 돌아갑니다. 전기전도도가 너무 높으면 뿌리 세포 속 물이 오히려 밖으로 빠져

나가는 삼투압 역전이 일어나 뿌리가 마른 것과 비슷한 피해를 입고, 너무 낮으면 양분이

모자랍니다. 산도가 작물마다 정해진 좁은 범위를 벗어나도 뿌리가 양분을 흡수하는 통로

 자체가 막힙니다.

양액 재배 현장의 제어 프로그램은 전기전도도와 산도를 기준 삼아 물통에 원액 비료와

산성 용액을 얼마씩 더할지 계산하고, 값이 범위를 벗어나는 순간 자동으로 펌프를 돌려

바로잡습니다.

밭 안의 센서만으로는 부족합니다. 시스템은 40년 넘게 쌓인 과거 기상 데이터베이스와

토양 조사 자료, 3만 종이 넘는 작물 품종 정보, 7일 단위 기상 예보를 한꺼번에 끌어옵니

다. WeatherAPI나 미국 항공우주국의 NASA POWER, 유엔식량농업기구의 FAO
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CLIMWAT 같은 외부 서비스에서 기온과 강수 확률을 실시간으로 받아 와, 내일 비가 온

다는 예보가 뜨면 오늘 밤 관수량을 미리 줄이는 식으로 대응합니다. 하늘에서는 무인항

공기가 다중분광 카메라와 가시광선-근적외선(Vis-NIR) 분광 장비를 달고 밭 위를 낮게날

며 작물 잎의 색과 반사광을 찍습니다. 사람 눈에는 아직 멀쩡해 보이는 잎이라도 질소나

칼륨, 마그네슘이 부족해지기 시작하면 특정 파장의 빛을 반사하는 정도가 먼저 달라지기

 때문입니다.

진단시비추천체계(Diagnosis and Recommendation Integrated System, DRIS)라는

방법으로 이 반사광 자료를 분석하면, 눈에 보이는 증상이 나타나기 전에 어느 양분이 모

자란지를 찾아낼 수 있습니다. 사과 과수원에 이 무인항공기 자료를 관비 모델로 이어 붙

인 시험에서는, 잎을 뜯어 실험실로 보내지 않고도 하늘에서 질소 부족 여부를 미리 찾아

낼 수 있었습니다(Sun et al., 2023).

밭에서 잰 숫자가 서버까지 가는 길도 여러 겹입니다. ESP32나 NodeMCU ESP8266,

아두이노(Arduino), PIC 같은 값싼 마이크로컨트롤러가 현장 노드에 앉아 센서 값을 읽

습니다. 이 값은 와이파이나 산업 현장에서 흔히 쓰는 RS485 유선 버스, 넓은 지역을 낮

은 전력으로 덮는 LPWAN, 4세대 이동통신 모듈, 그리고 짧은 메시지를 적은 전력으로

주고받는 MQTT 통신 규약을 거쳐 클라우드로 올라갑니다. 서버 쪽에는 파이어베이스

(Firebase) 실시간 데이터베이스나 FastAPI, 플라스크(Flask) 같은 백엔드가 들어서고,

그 위에서 사이킷런(Scikit-learn), 판다스(Pandas), 넘파이(NumPy) 같은 라이브러리로

짠 머신러닝 코드가 돌아갑니다. 재배자는 이 모든 과정을 몰라도 됩니다. 웹이나 휴대전

화 화면에 뜬 대시보드만 보면 되기 때문입니다.

인도 마하라슈트라의 한 플랫폼은 이 화면을 마라티어와 힌디어, 영어 세 언어로 띄워, 영

어 설명을 읽기 어려운 농가에도 관수와 시비 조언이 가닿도록 했습니다(Shriwas et al.,

2026).

클라우드에 도착한 판단은 다시 밭으로 내려와야 실제 효과를 냅니다. 서버가 관수를 결

정하면 그 신호는 사물인터넷 게이트웨이를 거쳐 필드에 설치된 디지털 릴레이로 전달되

고, 릴레이는 펌프를 켜거나 끄고 구역별 밸브를 여닫습니다. 물줄기의 굵기를 바꿀 수 있

는 가변 노즐을 쓰면 같은 배관으로도 구역마다 다른 양을 내보낼 수 있습니다. 사람이 손

으로 돌리던 수도꼭지를 이제는 전자 신호가 대신 여닫는 구조입니다. 그 신호는 흙 속 센

서에서 시작해 클라우드를 한 바퀴 돌고 다시 흙으로 돌아오는 여정을 매번 되풀이합니다.

카메라를 더한 사례도 있습니다. ESP32 센서 단말과 ESP32-CAM 영상 센서, FastAPI

서버를 엮은 자율 적응형 관수 시스템은 온도와 습도, 토양 수분을 재는 데서 그치지 않고

카메라로 작물 상태를 함께 지켜봅니다(Ramya et al., 2026). 관수를 시작한 뒤에는 펄

스 수량계가 파이프를 지나간 물의 부피를 실제로 세어, 그 숫자를 다시 서버로 돌려보냅

니다. 명령을 내리고 끝나는 것이 아니라 명령이 실제로 얼마나 이행되었는지를 확인하는
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닫힌 고리, 이른바 폐쇄루프(Closed-loop) 제어를 완성한 구조입니다. 조립 설명서대로

부품을 끼운 뒤 마지막에 나사가 실제로 조여졌는지 손으로 한 번 더 확인하는 것과 비슷

한 절차입니다.

일본에서는 농기계 회사 구보타(Kubota)가 제로아그리(ZeroAgri)라는 이름으로 이 체계

를 상품화했습니다. 온실 안 토양 센서 정보와 기상 예보 자료를 클라우드로 보내면 서버

가 최적 관수량과 시비량을 계산해 자동으로 내보내는 방식입니다. 감귤을 멀칭 재배하는

과수원에서는 같은 토양 수분 시각화 기술을 반대 방향으로 씁니다. 물을 아끼기 위해서

가 아니라, 일부러 적당한 정도로 흙을 말려 나무에 약한 스트레스를 주고 그렇게 해서 과

실의 당도를 끌어올리는 데 씁니다. 물을 더 주는 기술과 덜 주는 기술이 같은 센서, 같은

클라우드 위에서 서로 다른 목적으로 돌아가고 있습니다.

이 체계가 제대로 작동하는지는 몇 가지 숫자로 확인합니다. 관수 여부나 비료 종류를 맞

히는 분류 모델은 정확도, 정밀도, 재현율 같은 지표로 성적을 매기는데, 에코그로우가 낸

97.39퍼센트가 정확도 지표를 보여 주는 예입니다. 토양 수분처럼 연속된 숫자를 예측

하는 모델은 평균절대오차(MAE)와 평균제곱근오차(RMSE)로 실측값과 예측값의 차이

를 잽니다. 이 숫자들이 아무리 좋아도 농사에 실제로 도움이 되었는지는 다른 잣대로 다

시 재야 합니다. 물 1세제곱미터로 얼마만큼의 작물을 길러 냈는지를 나타내는 용수생산

성(Water Use Efficiency, WUE)과, 질소 비료 1킬로그램으로 작물이 얼마나 몸집을 불

렸는지를 나타내는 질소이용효율(Nitrogen Use Efficiency, NUE)이 그것입니다.

물과 비료를 실제로 얼마나 아꼈는지가 인공지능 모델의 정확도보다 이 기술의 값어치를

매기는 잣대에 더 가깝습니다.

뿌리 바로 앞에 정해진 양만 주는 방식을 관비(Fertigation, 물을 줄 때 비료를 함께 녹여

뿌리 앞으로 보내는 방식)라고 부릅니다. 물을 대는 관수와 거름을 주는 시비를 하나로 합

친 말입니다. 흙 전체에 비료를 뿌리고 물을 대는 관행 방식과 달리, 관비는 점적관을 통

해 뿌리가 실제로 뻗어 있는 좁은 구역에만 비료가 녹은 물을 흘려보냅니다. 이탈리아에

서 흙 없이 키우는 딸기를 대상으로 한 시험에서는 센서 기반 관비 관리가 자원 이용과 작

물 상태를 함께 끌어올린 것으로 나타났습니다(Bonelli et al., 2024). 중국 동북부의 밭

시험에서도 점적관수와 시비 기술을 결합했을 때 양분과 물 모두의 이용 효율이 오른 것

으로 보고되었습니다(Fan et al., 2020).

밭 전체에 물을 대면 비료도 그만큼 넓게 흩어지고, 뿌리가 닿지 않는 흙속 깊은 곳으로

새어 나간 질소는 그대로 손실입니다. 좁은 구역에 정확히 주는 방식이 이 손실을 원천에

서 막는 구조입니다.

잎을 뜯지 않고 양분 상태를 알아내려는 시도는 무인항공기 사진에서 그치지 않습니다.

보호지 재배, 그러니까 비닐하우스나 유리온실처럼 지붕을 덮은 시설에서 토마토를 물 절
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약형으로 재배하는 시험에서는, 가시광선과 근적외선을 함께 쓰는 초분광 촬영 장비로 잎

의 질소 함량을 손상 없이 추정하는 방법이 시도되었습니다(Hu et al., 2025). 물을 아끼

는 관수 방식과 잎의 질소 상태를 함께 살피면, 물 부족과 양분 부족이 겹쳐 나타나는 시

점을 더 일찍 가려낼 수 있습니다. 잎을 따서 실험실 분석기에 넣던 기존 방식은 시간이걸

리고 그사이 작물은 이미 다음 단계로 넘어가 버립니다. 카메라로 잎을 비추기만 해도질

소 상태를 짐작할 수 있다면, 관수와 시비 결정을 하루 이틀 미루지 않고 곧바로 내릴수

있습니다.

값비싼 서버를 갖추기 어려운 소규모 농가를 위한 흐름도 있습니다. 저비용·저전력 엣지

인공지능과 TinyML(아주 작은 마이크로컨트롤러 위에서도 돌아가도록 가볍게 줄인 인공

지능 모델)을 자원이 부족한 농장에 심는 연구가 정리되고 있습니다. 클라우드 서버까지

매번 데이터를 보내고 답을 받아 오는 대신, 밭에 놓인 작은 기기 안에서 곧바로 판단을

끝내는 방식입니다. 통신이 끊기기 쉬운 오지나 인터넷 요금이 부담스러운 농가일수록 이

런 현장 완결형 인공지능이 힘을 발휘합니다. 사물인터넷 기기와 머신러닝을 결합한 스마

트 관수 시스템을 다룬 연구에서도, 값싼 센서와 마이크로컨트롤러만으로 관수 자동화를

구현할 수 있다는 점이 거듭 확인됩니다(Kathilkar et al., 2026). 장비 값은 이미 많이 내

려갔고, 남은 숙제는 그 장비를 다룰 줄 아는 사람을 얼마나 늘리느냐에 가까워 보입니다.

현장에 오래 심어 둔 센서는 시간이 지나면서 성능이 흔들립니다. 비료를 자주 준 흙일수

록 염분 농도가 올라가고, 습기와 미생물 막이 센서 표면에 들러붙으면서 수분 센서와 전

기전도도 센서의 감도가 서서히 떨어집니다. 처음 설치했을 때는 정확했던 값이 몇 달 뒤

에는 실제보다 낮거나 높게 나오는 드리프트(Drift, 시간이 지나며 측정값이 원래 기준에

서 조금씩 어긋나는 현상) 현상입니다. 드리프트를 알아채지 못한 채 몇 주가 지나면, 시

스템은 이미 충분히 젖은 흙에 계속 물을 더 대라고 명령할 수 있습니다. 이를 막으려고

소프트웨어로 센서 값을 스스로 다시 맞추는 자가보정 가상 센서 기술과, 부식에 강한 나

노 소재로 만든 센서를 개발하는 연구가 진행되고 있습니다. 흙에 오래 담가 둘수록 흐려

지는 유리창을, 주기적으로 닦는 대신 아예 흐려지지 않는 재질로 바꾸려는 시도에 가깝

습니다.

센서 하나가 대표할 수 있는 땅은 생각보다 좁습니다. 넓은 노지 밭이나 큰 온실에서는 흙

의 성질과 경사, 작물 잎이 우거진 정도가 구역마다 달라서, 같은 시각에도 어느 구역은

젖어 있고 다른 구역은 말라 있습니다. 점 하나짜리 센서 값만 믿고 밭 전체에 같은 양을

대면, 이미 젖은 구역은 더 젖고 마른 구역은 계속 마릅니다. 온실 한 동 안에서도 출입구

에 가까운 줄과 안쪽 줄의 햇빛과 바람이 다르므로, 같은 온실이라는 이유로 센서 한 개만

믿고 안심할 수는 없습니다. 그래서 무인항공기로 찍은 다중분광 영상과 공간 보간법을

지상 센서 자료와 실시간으로 합치는 다중 규모 융합 기술이 다음 단계 과제로 꼽힙니다.
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장비 값이 내려갔다고 해서 도입이 저절로 쉬워지지는 않습니다. ESP32 같은 부품 자체

는 값이 많이 낮아졌지만, 이 부품들을 엮어 자기 농장에 맞게 모델을 다시 조율하는 일에

는 여전히 손이 많이 갑니다. 농사짓던 방식과 전혀 다른 화면과 숫자를 새로 익혀야 하는

부담이 실제 도입을 가로막는 벽으로 작동합니다. 이 벽을 낮추려고 직관적인 모바일 화

면과 인공지능 챗봇, 여러 언어로 말해 주는 음성 안내를 함께 얹는 시도가 이어지고 있습

니다. 기계를 사는 값보다 기계와 친해지는 값이 훨씬 크게 남아 있습니다.

미리 모아 둔 자료로만 학습한 모델은 한번도 겪어 보지 못한 상황 앞에서 흔들립니다. 예

년에 없던 폭염이나 갑작스러운 가뭄이 닥치면, 과거 자료로 굳어진 모델은 엉뚱한 답을

내놓을 위험이 있습니다. 이를 보완하려고 현장에서 들어오는 자료를 계속 흡수하며 스스

로 갱신하는 온라인 적응형 학습 방식이 연구되고 있습니다. 여기에 DSSAT나

AquaCrop처럼 작물의 생리 반응을 통째로 흉내 내는 생체 동적 모델을 결합하면, 물을

아끼는 목표와 수확량을 지키는 목표를 동시에 만족시키는 다목적 최적화가 가능해집니

다. 센서와 인공지능이 아무리 정교해져도, 겨루어야 할 상대는 매번 다른 얼굴로 찾아오

는 날씨인 것입니다.

여러 목표를 동시에 만족시키는 계산은 이론에서 그치지 않고 실제 재배지의 시험 구획에

서 먼저 검증됩니다. 온실 한 구획에는 기존 방식대로 물을 주고 옆 구획에는 인공지능이

계산한 양만 주는 식으로 나란히 돌려, 두 구획의 수확량과 물 사용량을 나중에 견주는 대

조 시험이 여러 연구에서 반복됩니다. 이런 대조 시험이 쌓여야 비로소 특정 조건에서만

나온 상한선 수치와 대부분의 농장에서 기대할 수 있는 평균적인 절감폭을 구분할 수 있

습니다. 네브래스카의 사례처럼 숫자로 정직하게 확인하는 절차 없이는, 어떤 새 기술도

농가의 신뢰를 얻기 어렵습니다.

토양 연속체를 가로지르는 물리량 측정과 생육 단계별 모델링, 여러 머신러닝 모델의 추

론과 클라우드의 판단이 쌓여 밸브를 여닫는 명령 하나로 이어집니다. 물과 비료를 아끼

는 판단은 흙 속 센서 하나하나가 보내는 숫자와 그 숫자를 읽는 코드가 맡고 있습니다.

재배자는 지난밤 몇 시에 몇 리터가 나갔는지를 다음 날 아침 휴대전화 화면에서 확인하

고, 그래프가 이상하게 튄 구간이 있을 때만 장화를 신고 밭으로 나갑니다. 재배자의 역할

은 매번의 관수 결정에서 시스템의 판단을 사후에 점검하는 일로 좁혀졌습니다.
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4.2

시공간 데이터 융합 및 유통·품질 관리

새벽 네 시, 남쪽 지방의 한 농산물 물류센터 하역장에 냉장 트럭 한 대가 들어섭니다. 팔

레트 위에 쌓인 딸기 상자마다 손톱만 한 전자 기록계가 하나씩 붙어 있는데, 트럭 문이

열리는 순간 그 기록계의 숫자판이 영하에 가까운 값에서 십 도 가까이로 튀어 오르고, 몇

분 뒤 문이 닫히면 다시 천천히 내려갑니다. 이 짧은 온도 요동 하나하나가 딸기의 남은

유통기한을 깎아 먹는 실제 원인입니다. 이 상자가 밭에서 뽑혀 나온 순간부터 소비자의

냉장고에 들어가기까지, 온도와 습도와 기체 농도를 재는 센서들이 구간마다 바뀌면서 데

이터를 주고받습니다.

문제는 위성과 드론, 지상 센서가 서로 다른 주기로 자료를 모은다는 데 있습니다. 인공위

성은 나흘에서 열흘에 한 번 같은 궤도로 돌아오며 수백 헥타르를 한눈에 훑습니다. 드론

은 사람이 띄우기로 마음먹은 날에만, 그러나 손바닥만 한 구역까지 촘촘하게 찍습니다.

밭과 온실에 박아 둔 지상 센서는 몇 초 간격으로 쉬지 않고 숫자를 토해 냅니다. 세 기기

가 남긴 기록을 겹쳐 놓으면 시간과 공간의 눈금이 제각각이라 하나의 그림으로 읽히지

않습니다. 바로 이 눈금 차이 때문에 정밀 농업의 수확량 예측과 재해 예찰이 자주 빗나갑

니다.

이 눈금을 맞추는 작업을 업계에서는 기후 대응 정밀 농업, 영어 약자로

CSA(Climate-Smart Agriculture) 데이터 파이프라인이라고 부릅니다. 위성의 광학·다

중분광 영상과 드론의 고해상도 영상, 지상 센서의 실시간 수치를 같은 좌표와 같은 시간

대로 옮겨 붙이는 공간·시간 정렬 작업을 거친 뒤, 하이브리드 딥러닝과 그래프 신경망

(GNN, 밭 하나를 점으로, 인접한 밭과의 관계를 선으로 이은 그물 구조로 학습하는 인공

신경망)을 얹어 하나의 흐름으로 합칩니다. 이렇게 합쳐진 데이터는 가뭄 스트레스나 병

해충이 퍼질 구역을 미리 가려내고, 그해 날씨 시나리오에 맞춰 파종과 수확의 적기, 예상

 수확량까지 미리 계산해 냅니다.

실제로 쓰이는 모델 이름을 몇 가지 꼽아 보면 이 그물이 어떻게 짜이는지 감이 잡힙니다.

AMSTF(적응형 다중스펙트럼·시공간 융합 모델)와 GNN을 장기기억 신경망(LSTM)에

결합한 하이브리드 모델은 위성과 드론이 시간차를 두고 찍은 다중분광 영상과 지상의 기

상·토양 시계열을 한데 묶어 작물의 시공간 생육 변화와 최종 수확량을 정밀하게 추정합

니다. XGBoost와 CatBoost, LSTM 세 알고리즘을 이어 붙인 융합 모델은 기온과 강수량,
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습도 같은 기상 변수와 농약 투입량, 식생 지수(NDVI)의 시계열을 재료 삼아 수확량을 회

귀 방식으로 예측합니다.

비전 트랜스포머(ViT)를 쓴 또 다른 파이프라인은 위성과 드론, 지상 센서, 작업자의 스마

트폰 카메라까지 이미지를 잘게 쪼갠 패치로 바꾼 뒤 서로 얼마나 관련 있는지 스스로 견

주어 보는 자가 주의 방식으로 학습해, 밭 단위의 생육 진단 지도와 기후 대응 처방을 내

놓습니다. 이런 모델을 시험하는 과정에서는 실측값과 예측값이 얼마나 들어맞는지를 나

타내는 결정계수가 0.85에서 0.95 사이로 나오는 경우가 흔하고, 작물의 경계면을 서로

다른 구역으로 잘못 나누는 공간 오분류율은 9.8퍼센트에서 12.3퍼센트 수준이던 것이

5.4퍼센트까지 줄었다는 보고도 있습니다. 이 숫자 이면에는 서로 다른 눈금을 가진 세

종류의 센서 값을 하나로 맞추는 고단한 정렬 작업이 깔려 있습니다.

자가 주의라는 말이 낯설게 들릴 수 있는데, 교실 조별 과제에 빗대면 쉽게 다가옵니다.

학생 한 명 한 명이 다른 학생들의 발언을 얼마나 귀담아들을지 판단하면서 자기 의견을

조금씩 고쳐 나가는 과정과 비슷합니다. 위성 영상의 한 구역은 드론 영상의 다른 구역,

그리고 지상 센서의 수치와 서로 얼마나 관련 있는지를 모델 스스로 따져 가며 가중치를

매기고, 그 가중치를 반영해 최종 판단을 내놓습니다. 사람이 미리 정해 둔 규칙을 따르는

대신 데이터 스스로 무엇을 더 눈여겨봐야 할지 배운다는 점에서 기존 통계 모델과 다릅

니다.

이렇게 겹쳐진 지도가 실제로 어떻게 쓰이는지는 화면 한 장을 상상하면 이해하기 쉽습니

다. 농장 관리자의 태블릿에는 밭 전체가 초록과 노랑, 빨강으로 얼룩덜룩하게 칠해진 지

도가 뜨는데, 빨간 구역은 위성이 잡아낸 수분 스트레스가 드론의 근접 촬영에서도 잎이

말리는 징후로 재확인된 곳입니다. 지상 센서가 그 구역의 토양 수분이 실제로 기준치 아

래로 떨어졌다고 뒷받침해 주면, 모델은 사흘 안에 그 구역부터 병해충이 번질 가능성이

크다고 경고를 띄웁니다. 이 경고 하나를 만들기 위해 위성과 드론과 지상 센서 세 겹의

증언이 겹쳐져야 했다는 점이 정밀 농업 데이터 파이프라인의 실체에 가깝습니다.

이 파이프라인은 위성과 드론, 지상 센서라는 세 기기의 물리적 장비 위에서 실제로 움직

입니다. 위성 쪽에서는 센티널-2(Sentinel-2)나 랜드샛(Landsat) 같은 다중분광 위성이

1,000헥타르가 넘는 논밭을 한 번에 훑으며 식생 지수(NDVI, GNDVI, SAVI)와 토양 수

분 분포를 꾸준히 뽑아냅니다. 이 정도 면적을 드론 비용의 대략 20퍼센트만으로 감시할

수 있다는 점이 위성 센서의 강점입니다. 반대로 드론은 좁은 구역을 훨씬 촘촘하게 봅니

다. 화소 하나가 땅 위 5센티미터 아래를 담는 해상도로 근적외선과 레드에지 대역, 때로

는 초분광 영상까지 찍어, 밭 안에서도 유독 시들어 보이는 구역이나 잡초가 번진 구역,

작물 잎의 생김새 차이를 지도 한 장에 옮겨 담습니다.

이렇게 만들어진 지도를 처방 지도(Prescription Map)라고 부르는데, 밭 전체에 같은 양

을 뿌리던 관행과 달리 필요한 곳에만 필요한 만큼 손을 대라고 알려 주는 지도입니다.
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지상에서는 온실과 노지 곳곳에 박힌 센서가 온도와 습도, 이산화탄소 농도, 토양 수분과

전기전도도(EC), 산도(pH), 빛의 양을 실시간으로 잽니다. 여기에 40년 치 과거 기상 기

록과 일주일 단위 예보, 격자 형태로 촘촘하게 나뉜 농업기상 데이터, 토양 조사 자료, 3만

종이 넘는 작물 품종 데이터베이스가 클라우드 파이프라인을 거쳐 한데 모입니다. 밭 하

나의 숫자만 보던 시절과 비교하면, 이제는 전국 단위의 기상 지도와 품종별 특성표를 동

시에 펼쳐 놓고 그 밭의 위치를 확인합니다. 농기계에도 손이 갔습니다. 차나무를 다듬는

관리기 같은 특수 농기계에 PLC(기계 제어용 소형 컴퓨터)와 GPS, 자동 조향 센서를 달

아 가동 시간과 이동 거리, 주행 속도, 작업 높이와 폭을 자동으로 클라우드에 올리는 사

례가 일본에서 보고되었습니다.

가와사키기연과 오치아이칼날, 데라다제작소가 함께 참여한 이 차밭 관리 사례에서는 누

적된 운행 기록을 바탕으로 농가별 작업 특성과 밭 조건의 차이를 그림으로 그려 낼 수 있

었습니다. 위성과 드론이 하늘에서 내려다본다면, 이 기계 기록은 땅바닥에 남긴 발자국

을 그대로 옮긴 것과 같아서, 나중에 유통 이력을 되짚을 때도 요긴한 재료가 됩니다.

이렇게 성격이 다른 데이터를 한곳에 모으고 나면 손질이 필요합니다. 위성 사진에 구름

이 껴서 생긴 빈틈, 센서가 잠깐 먹통이 되며 남긴 결측치는 적응형 칼만 필터라는 통계

기법으로 메우고 잡음을 걸러 냅니다. 이후 값의 범위를 0과 1 사이로 맞추는 정규화를 거

치고, 학습 데이터가 한쪽으로 치우치지 않도록 이미지를 돌리거나 뒤집는 방식으로 표본

을 불려 주는 증강 작업까지 마쳐야 비로소 모델에 넣을 준비가 끝납니다. 밭에서 자라는

동안의 이야기는 여기까지입니다. 작물이 뽑히고 상자에 담기는 순간부터는 같은 논리가

다른 대상에 적용됩니다. 이제부터는 생육 대신 부패를 재고, 식생 지수 대신 온도와 에틸

렌 가스를 쫓는다는 점이 다를 뿐, 서로 다른 기기의 눈금을 하나로 모아 판단을 내린다는

 점은 그대로입니다.

딸기 상자에 붙은 기록계 하나는 온도만 잽니다. 그러나 상용화된 콜드체인 관리 상자에

는 온도계 말고도 습도계, 이산화탄소 센서, 에틸렌 가스 센서, 그리고 색이 변하며 신선

도를 알려 주는 소수성 표시 라벨까지 함께 붙는 경우가 늘고 있습니다. 과육을 자르지 않

고 당도와 산도를 알아보는 근적외선 분광계와 표면 흠집을 입체로 잡아내는 3차원 비전

카메라도 이 대열에 합류합니다. 이 장비들의 공통점은 겉을 전혀 건드리지 않는다는 데

있습니다. 상자를 열어 보지 않고도 트럭 안 딸기 한 판의 당도와 흠집, 신선도를 읽어 냅

니다.

이 여러 장비가 쏟아내는 신호를 하나의 판단으로 묶는 대표적인 모델이 협동 주의 합성

곱 순환망, 줄여서 Co-ACRN입니다. 중국 장난대학 연구진이 2026년에 보고한 이 모델

은 콜드체인 운송 중에 쌓이는 온도와 습도, 이산화탄소, 에틸렌 시계열 자료와 소수성 표

시 라벨을 찍은 영상을 동시에 받아들입니다. 앞단의 협동 주의 장치는 영상과 센서 흐름

의 시간축을 서로 맞추고, 뒷단의 자가 주의 장치는 그렇게 맞춰진 정보를 다시 훑어보며
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전체 맥락을 반영해, 과일과 채소의 신선도 점수를 실시간으로, 그것도 겉을 전혀 훼손하

지 않고 뽑아냅니다. 신선도 점수를 매기는 공식은 간단합니다. 표면 전체 넓이 가운데 흠

집 난 면적이 차지하는 비율을 백에서 뺀 값입니다. 흠집이 없으면 백점에 가깝고, 절반이

 상했으면 오십 점 안팎으로 떨어지는 식입니다.

이런 다중센서 융합은 장난대학의 사례 하나에 그치지 않습니다. 온도와 상대습도, 에틸

렌, 이산화탄소, 상자가 받은 진동, 위치 정보, 영상 특징, 분광 신호까지 한꺼번에 집어넣

는 방식이 저장수명 예측 모형의 공통된 방식으로 정착하고 있습니다. 업계에서 나온 평

가를 들여다보면, 컴퓨터 비전을 이용한 등급 판정과 사물인터넷 기반 저온유통 감시, 저

장수명 예측 세 가지가 당장 현장에 들여놓을 수 있는 초기 도입 대상으로 자주 꼽힙니다.

카메라와 센서를 새로 다는 일은 기존 물류 설비를 그대로 두고 위에 얹으면 되지만, 재

배 방식 자체를 바꾸는 일은 시간이 훨씬 오래 걸립니다. 이론은 화려해도 배관과 냉동고,

트럭이라는 낡은 하드웨어 위에 얹어야 하는 기술이라, 손대기 쉬운 곳부터 순서가 매겨

지는 흐름으로 읽힙니다.

미국의 콜드체인 장비업체 델타트랙은 이런 예측형 저장수명 분석이 콜드체인 신선도 관

리의 방식 자체를 바꾸고 있다고 소개했습니다. 이런 예측형 저장수명 분석은 흔히 냉동

컨테이너의 센서 값을 실시간으로 모아, 각 상자가 매장 진열대에 오르기까지 남은 시간

을 화주와 소매점에 미리 알려 주는 방식으로 작동합니다. 대추야자처럼 겉모습만으로는

속을 가늠하기 어려운 과일에는 다른 접근이 쓰입니다. 여러 채널의 가스 센서로 과육이

익어 가며 내뿜는 냄새 분자의 조합을 읽고, 이 값을 기계학습 모형에 먹여 저장수명을 추

정하는 연구가 보고되었습니다. 잘 익은 과일과 상한 과일은 냄새 분자의 조합이 다른데,

기계는 이 차이를 가스 센서의 전기 신호 패턴으로 읽어 냅니다.

등급을 매기는 일로 눈을 옮기면 또 다른 조합이 나옵니다. 일본 니가타현의 서양배 브랜

드 르 렉티에는 GCBlock을 결합한 Mask R-CNN이라는 영상 분할 모델로 배 표면의 흠

집과 오염 부위를 픽셀 단위로 오려 냅니다. 오려 낸 오염 면적의 비율은 곧바로 등급으로

바뀌지 않고, 퍼지 논리라는 방식을 한 번 거칩니다. 퍼지 논리는 덥다와 춥다처럼 딱 잘

라 나누기 어려운 경계를 다루는 계산법입니다. 오염 면적이 3퍼센트면 확실히 좋은 등급,

30퍼센트면 확실히 나쁜 등급이라고 쉽게 가르지만, 그 사이의 애매한 값은 사람 검수원

의 눈짐작과 비슷하게 여러 등급에 걸쳐 확률을 나누어 놓고 판단합니다. 이렇게 나온 값

을 전문가의 경험 규칙을 담은 퍼지 추론 시스템에 넣어 최종 등급을 자동으로 매깁니다.

최종 등급은 빨간 도장이 찍히는 최상급 아카슈부터 그보다 한 단계 아래인 아오슈, 무난

한 수준의 료, 상품으로 내놓기 어려운 무인까지 네 단계로 나뉩니다. 사람이 하루 종일

배를 하나하나 뒤집어 보며 도장을 찍던 일을 카메라와 퍼지 규칙이 대신 맡았습니다. 과

일마다 사정이 다르므로 모델도 하나로 통일되지는 않습니다. 망고와 토마토, 키위처럼

껍질 두께와 색, 무르는 속도가 저마다 다른 과일에는 덴스넷과 이피션트넷 계열 모델이



원예농업 인공지능

88

붙어 겉모양과 속 익음 정도를 함께 등급화합니다. 배는 표면 흠집이 등급을 가르는 잣대

이지만, 토마토는 색깔이, 키위는 단단한 정도가 더 중요한 잣대가 되는 식으로 과일마다

기준 자체가 달라지기 때문입니다.

이런 판정 모델을 시험한 결과를 보면 숫자가 꽤 후한 편입니다. 정확도와 정밀도, 재현율,

F1 점수 같은 분류 성능 지표가 95퍼센트에서 99퍼센트 사이로 나오는 경우가 많고, 흠

집 영역을 얼마나 정교하게 오려 내는지를 보는 mAP와 IoU 지표도 함께 보고됩니다.

mAP는 모델이 찾아낸 흠집 위치가 실제 흠집 위치와 얼마나 겹치는지를 여러 기준에서

평균 낸 값이고, IoU는 두 영역이 겹치는 넓이를 두 영역을 합친 넓이로 나눈 값이어서 1

에 가까울수록 정교하게 오려 낸 것입니다. 사람이 하던 눈대중 선별과 기계가 매기는 점

수 사이의 차이는, 이제 숫자로 따져도 기계 쪽이 밀리지 않는 수준에 이르렀다고 판단할

만합니다.

이 변화가 뜻하는 바는 인력을 줄이는 일에서 그치지 않는 것으로 보입니다. 사람 검수원

은 아침과 오후의 집중력이 다르고, 손에 익은 습관에 따라 같은 배도 날마다 조금씩 다르

게 매길 수 있습니다. 카메라와 퍼지 규칙은 피곤함을 모르고 똑같은 잣대를 하루 내내,

계절 내내 유지합니다. 다만 사람의 눈이 오랜 경험으로 잡아내는 미묘한 위화감, 이를테

면 겉은 멀쩡한데 속이 물러 있을 듯한 낌새를 기계가 온전히 따라잡았는지는 아직 더 지

켜볼 문제로 남아 있습니다.

등급이 매겨진 농산물은 곧바로 재고와 이력 관리 단계로 들어갑니다. 밭이나 온실에서

뽑혀 나온 농산물은 바구니나 철제 랙 단위로 묶여 바코드와 QR코드, 스마트 태그를 하나

씩 받습니다. 대만 가오슝의 스마트 농업 사업이 대표적인 사례입니다. 이 사업에서는 파

란 플라스틱 바구니나 철제 랙에 붙은 태그로 밭 단위 배치 재고를 실시간으로 데이터베

이스에 올리고, 온실 환경 경보와 정부의 농산물 생산·유통 이력제를 자동으로 연동합니

다. 다단으로 쌓은 재배대와 물류창고의 공간 이용률을 끌어올리는 효과도 함께 보고되었

습니다. 태그 하나하나가 상자의 출처와 이동 경로를 확인하는 역할을 합니다.

이 추적 기능은 사고가 났을 때 쓸모가 있습니다. 대만국제협력개발기금회가 2025년에

소개한 사례를 보면, 농장의 생산 데이터와 식자재 공급업체의 데이터를 하나의 상권도

플랫폼으로 이어 붙였습니다. 어느 학교 급식에서 식자재 안전 문제가 생기면, 그 도시락

에 들어간 농산물이 어느 농장 누구의 밭에서 왔는지를 즉시 되짚습니다. 여기서 그치지

않고 같은 농장에서 물건을 받은 다른 학교들까지 한꺼번에 찾아내 미리 손을 쓸 수 있게

합니다. 사고가 난 뒤 원인을 찾는 방식에서, 사고가 퍼지기 전에 관련 범위를 먼저 확인

하는 방식으로 바뀐 것입니다.

농산물의 배치 번호를 찍으면 그 상자가 어느 밭에서 언제 뽑혀 어느 트럭과 물류창고를

거쳐 왔는지가 화면에 그대로 뜹니다. 다만 잘못 유통된 책이나 공산품은 회수하면 되지

만, 상한 농산물은 이미 밥상에 오른 뒤에는 되돌릴 수 없습니다. 그래서 이력 추적 시스
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템의 가치는 사고가 난 다음의 뒷수습보다, 사고가 퍼지기 전에 좁은 범위에서 막아 내는

속도에서 갈립니다.

저장수명 예측값 하나만 따로 떼어 놓으면 반쪽짜리 정보에 머무릅니다. 최근에는 저장수

명 예측과 미국 식품안전현대화법이 요구하는 이력 추적, 탄소 배출량 회계까지 하나의

데이터 기반 위에 얹어 생산자와 화주, 소매점이 같은 화면을 들여다보게 만드는 모듈형

체계가 나오고 있습니다. 여러 시스템에 따로 접속하던 방식이 하나의 데이터 기반에 접

속하는 방식으로 바뀌었습니다. 2018년 무렵 예측 분석 중심이던 수확 후 관리 기술은 이

후 블록체인과 디지털 트윈 쪽으로 무게를 옮겨 왔고, 전력이나 통신 사정이 넉넉지 않은

현장에서는 경량화한 인공지능인 TinyML이 이력 추적과 정보 공개를 거들고 있습니다.

저장수명과 이력, 탄소 배출량을 한 화면에서 같이 보게 되면서, 신선도가 떨어질 위험과

이력 추적의 공백이 같은 상자, 같은 순간에 함께 드러나는 경우가 많아졌다고 판단됩니

다.

물류창고에서는 YOLOv5나 YOLOv8 같은 딥러닝 물체 탐지 모델이 드나드는 상자를 실

시간으로 세고, 이 결과를 디지털 트윈, 그러니까 물류창고를 통째로 복제한 가상 모형과

연결합니다. 관리자는 사무실 모니터 앞에 앉아서도 어느 랙에 무엇이 얼마나 쌓여 있는

지, 온도와 습도가 기준을 벗어난 구역이 어디인지를 확인합니다. 문제가 보이면 실제 물

류창고에 가기 전에 가상 모형 위에서 먼저 손을 대 보고, 결과가 괜찮다 싶을 때 실제 조

치를 내립니다.

디지털 트윈은 물류창고의 실제 상태를 그대로 옮겨 놓은 가상 모형을 뜻합니다. 물류창

고에 새로 들어온 상자 하나, 온도가 살짝 오른 랙 하나까지 가상 화면에 실시간으로 반영

되고, 관리자는 그 화면에서 원하는 구역을 확대해 볼 수 있습니다. 실제 온도계와 가상

화면의 숫자가 어긋나기 시작하면 센서 고장이나 통신 지연을 의심할 신호가 되기도 합니

다. 이렇게 실제 물류창고와 가상 모형을 동시에 볼 수 있게 되었습니다.

새벽 물류센터에서 튀어 오르던 그 온도 값도 결국 이 가상 화면 어딘가에 점 하나로 찍힙

니다. 트럭 문이 열릴 때마다 잠깐씩 튀는 숫자는 사람 눈에는 사소해 보이지만, 디지털

트윈 위에서는 그 트럭이 오늘 몇 번이나 문을 열었는지, 다른 트럭보다 온도 변동이 잦은

지를 나란히 비교할 수 있는 기록으로 남습니다. 한 트럭의 습관이 유난히 나쁘다면 냉장

설비를 점검하라는 신호로 이어질 수 있습니다. 낱개의 숫자로 흩어져 있을 때는 보이지

않던 습관이, 쌓이고 나서야 비로소 눈에 들어옵니다.

일본 고치현의 아이오피(IoP, 식물 인터넷) 사와치 클라우드는 이런 발상을 지역 전체로

넓힌 사례입니다. 1,600곳이 넘는 온실의 환경 데이터와 3,000곳이 넘는 농가의 출하 데

이터를 국가 농업 데이터 기반인 WAGRI와 이어 붙이고, 열여섯 개의 분석 모델을 돌려

지역 전체의 출하량을 예측하며 유통 일정을 짭니다. 농가 한 곳 단위로 기록되던 출하 정

보가 고치현 전체의 출하량 예측과 유통 일정 조정에 쓰이는 자료로 확장되었습니다. 개
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별 농가가 각자 다음 주 출하량을 어림짐작으로 정하던 방식과 비교하면, 지역 전체의 수

요와 공급을 한 번에 내려다보고 순서를 정하는 방식에 가깝습니다.

이런 사례들에서 공통으로 등장하는 숫자도 몇 가지로 정리됩니다. 다단 재배대와 물류창

고를 얼마나 빈틈없이 채웠는지를 보는 공간 이용률, 문제가 생겼을 때 생산 농장과 납품

처까지 역추적하는 데 성공하는 비율인 생산·유통 추적율, 정밀한 처방과 관리 덕분에 줄

어든 농약과 에너지 사용량을 가리키는 절감률이 대표적입니다. 가오슝의 재배대나 대만

학교 급식 이력 추적 사례에서 나온 성과는 결국 이 세 숫자 가운데 하나로 환산되어 보고

되는 경우가 많습니다. 숫자 하나하나는 작아 보이지만, 물류창고 공간을 조금 더 쓰고 사

고를 며칠 일찍 잡아내는 일이 반복되면 농장 전체의 수익에 실질적인 영향을 줍니다.

배에는 배대로, 망고에는 망고대로, 딸기에는 딸기대로 모델을 따로 훈련시켜야 한다는

사정은 이 분야의 숨은 비용입니다. 재배 품목이 열 가지가 넘는 산지라면 열 개가 넘는

모델을 각각 만들고 계절마다 새 데이터로 다시 훈련시켜야 합니다. 재배 품목 수만큼 모

델을 유지하고 갱신하는 부담이 커서, 큰 유통 회사가 아니고서는 이 비용을 감당하기가

만만치 않아 보입니다. 그래서 최근에는 여러 과일에 두루 통하는 하나의 기반 모델을 만

들고 과일별로 마지막 판정 단계만 손보는 방향으로 연구가 옮겨 가고 있는 것으로 보입

니다.

예측과 등급, 이력이 아무리 정교해도 마지막 결정은 사람이 내립니다. 모델이 무인 등급

을 매기거나 사흘 뒤 병해충 확산을 경고해도, 그 상자를 실제로 폐기할지, 방제 약제를

언제 뿌릴지를 정하는 결정은 여전히 현장 관리자가 내립니다. 데이터 파이프라인과 등급

모델, 유통 이력 시스템은 그 결정에 필요한 재료를 신속하고 정확하게 갖추어 주고, 무

엇을 어떻게 할지 정하는 일은 그다음 단계에서 사람이 맡습니다. 기술은 판단에 쓸 재료

의 품질과 속도를 바꾸어 놓았을 뿐, 판단 자체는 여전히 사람의 일입니다.

지금까지 짚은 사례는 대만과 중국, 일본, 미국에 걸쳐 있습니다. 냉장 트럭과 냉장창고,

급식실이라는 똑같은 문제 앞에서 각기 다른 나라가 위성 자료와 카메라, 가스 센서를 조

금씩 다른 비율로 섞어 답을 냈다는 점이 눈에 띕니다. 사용하는 언어와 정부 조직은 다르

지만, 온도가 튀는 순간을 놓치지 않으려는 목표와 상한 상자 하나를 며칠 일찍 찾아내려

는 목표는 같습니다. 기술이 국경을 넘어 비슷한 방향으로 수렴하고 있다고 보아도 무리

는 아닐 것입니다.

다만 이 시스템들이 서로 매끄럽게 통하지는 않습니다. 대만의 생산·유통 이력제와 일본

의 WAGRI, 미국의 식품안전현대화법은 저마다 다른 항목과 코드 체계로 이력을 기록합

니다. 한 나라 안에서 기른 농산물이 국경을 넘어 팔릴 때는 이 서로 다른 장부를 다시 옮

겨 적어야 하는 손이 여전히 많이 갑니다. 하나의 배치 번호가 어느 나라에서든 같은 뜻으

로 읽히는 공통 규격이 갖추어지기 전까지는, 국경을 넘는 이력 추적에는 사람의 손을 거

치는 마지막 구간이 당분간 남아 있을 것으로 보입니다.
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그렇다고 이 그림이 다 맞춰진 것은 아닙니다. 위성의 며칠 단위 관측과 드론의 어쩌다 한

번, 지상 센서의 초 단위 기록 사이에 남는 눈금 차이는 시공간 보간법과 생성형 인공지

능을 동원한 고해상도 복원 연구로도 아직 완전히는 메워지지 않은 숙제로 남아 있습니다.

콜드체인 상자 안의 높은 습도와 렌즈에 서리는 김, 오르내리는 가스 농도는 광학 센서와

가스 센서의 측정값을 슬금슬금 어긋나게 만듭니다. 안경에 김이 서리면 앞이 흐려지듯,

센서도 습기 앞에서는 원래 보던 값을 제대로 보지 못하게 됩니다. 이를 잡으려면 소프트

웨어로 스스로 값을 바로잡는 보정 알고리즘과 습기에 강한 표면 소재가 함께 필요해 보

입니다.

농가가 모은 데이터를 누가 소유하고 어떻게 값을 매겨 사고파는지, 블록체인으로 위조를

막으면서도 농가의 권리를 지키는 규칙을 어떻게 세우는지는 기술이 아니라 제도가 풀어

야 할 문제로 보입니다. 물류창고를 비추는 디지털 트윈에 설명 가능 인공지능을 더해, 기

계가 왜 이 상자를 무인 등급으로 매겼는지 근거를 현장 관리자에게 말로 풀어 보여 주는

일도 앞으로의 과제로 꼽힙니다. 판정 이유를 알 수 없는 채로 등급표만 받아 드는 농민에

게는 근거를 알 수 없다는 답답함이 남을 수 있습니다. 등급을 매기는 주체가 사람에서 기

계로 바뀌는 만큼, 기계가 무엇을 보고 판단했는지 설명하는 일도 함께 갖추어져야 합니

다.

냉장 트럭의 온도 기록계에서 나온 데이터는 위성 영상과 물류창고의 디지털 트윈, 급식

실의 이력 조회 화면과 하나의 파이프라인으로 연결되어 있습니다. 이 구조에서는 어느

한 구간의 기록이 끊기거나 틀리면 나머지 구간의 판단도 함께 부정확해집니다. 남아 있

는 과제는 국가마다 다른 이력 코드 체계를 하나로 통일하고, 온도와 습도, 가스 센서처럼

 습기에 약한 장비의 측정 오차를 줄이는 일입니다.
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5.1

고속 작물 피노타이핑(High-Throughput

Phenotyping)

온실 천장 레일에 갠트리를 매단 장비는 화분 앞을 지날 때마다 카메라 여러 대로 여러 각

도에서 사진을 찍고, 이 사진들을 모아 식물 하나하나의 입체 모형을 자동으로 세웁니다.

사람이 줄자를 들고 온실을 오가며 하루 종일 재던 일을, 그 장비는 화분 수천 개를 상대

로 하룻밤 사이에 끝냅니다. 사진에서 입체 모형을 다시 세우는 계산 속도도 근래 들어 크

게 빨라졌습니다. 2026년에 발표된 3차원 파운데이션 모델은 평균 6분 31초 걸리던 재

구성 시간을 1.58초로 줄였고, 3차원 가우시안 스플래팅 방식은 초당 6.39프레임의 처리

 속도를 냈습니다.

이렇게 기계가 식물의 겉모습을 재는 일을 표현형 분석이라고 부릅니다. 씨앗 속에 적힌

유전 정보가 실제로 자라난 식물에서 키, 잎 크기, 줄기 굵기, 병에 걸린 흔적 같은 형태로

드러난 것을 표현형이라고 하고, 그것을 측정하고 기록하는 작업 전체가 표현형 분석입니

다. 오랫동안 이 일은 사람이 도맡았습니다. 육종가가 직접 줄자를 대고 키를 재고, 눈으

로 잎 색을 보고 병든 정도를 등급으로 매기고, 때로는 식물을 통째로 뽑아 무게를 달았습

니다. 사람이 하는 측정에는 그날의 기분과 눈썰미에 따라 오차가 끼어들고, 품종 하나를

실험하는 데도 계통이 수천에서 수만 개에 이르니 생육 기간 내내 전부를 지켜보는 일은

애초에 손이 닿지 않았습니다. 육종 현장에서는 이 병목을 오래전부터 알고 있었지만, 뚫

을 도구가 마땅치 않았습니다.

그 도구를 만든 것이 센서 공학과 로봇, 그리고 인공지능입니다. 레이저와 카메라가 식물

의 몸을 대신 재고, 무인기와 바퀴 달린 로봇이 밭과 온실 구석구석을 주행하며 사진과 영

상을 모으고, 딥러닝이 사진 속에서 잎과 열매를 구분해 냅니다. 이 세 가지가 하나로 묶

인 기술을 고속 작물 피노타이핑, 영어로는 하이스루풋 페노타이핑(High-Throughput

Phenotyping)이라고 부르며, 흔히 줄여서 에이치티피(HTP)라고 씁니다. 사람이 하루에

화분 백 개를 재는 속도와 견주면, HTP 장비는 같은 시간에 수천 개를 재면서도 화분을 건

드리거나 잎을 뜯지 않습니다. 스마트 육종을 이야기할 때 이 기술이 늘 따라붙는 것은,

좋은 품종을 고르는 작업의 첫 단추가 정확한 측정이고 HTP가 그 단추를 기계의 손에 맡

기기 때문입니다.
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온실과 밭에서 자라는 식물 군락의 입체 구조와 빛 반사 특성을 다치지 않은 채로 빠르게

찍고, 그 자료를 유전자와 환경과 겉모습이 서로 얽혀 돌아가는 틀 안에서 숫자로 바꾸는

것이 HTP의 핵심 원리입니다. 같은 씨앗도 물을 많이 준 밭과 적게 준 밭에서 다르게 자랍

니다. 겉모습은 유전자 하나만으로 정해지지 않고 유전자와 환경이 함께 빚어낸 결과입니

다. 육종가들은 이 관계를 유전형과 환경과 표현형의 앞 글자를 따서 지이피(G×E×P)라고

부르는데, HTP는 이 관계에서 재기가 유난히 어려웠던 마지막 항인 표현형을 채워 넣는

역할을 맡습니다. 표현형이 빠진 채로는 아무리 좋은 유전자 지도를 그려도 그 지도가 실

제 밭에서 맞는지 확인할 길이 없습니다.

입체 구조를 찍는 방법 가운데 흔히 쓰이는 것이 레이저 스캐닝입니다. 라이다(LiDAR)는

레이저를 쏘고 그 빛이 물체에 부딪혀 되돌아오는 데 걸리는 시간을 마이크로초 단위로

재서 거리를 계산하는 장치이며, 이렇게 구한 수백만 개의 거리 값을 좌표로 찍으면 점 하

나하나가 모여 식물의 겉모양을 그대로 본뜬 입체 그림이 됩니다. 이 점들의 모음을 포인

트 클라우드라고 부르는데, 모래알만 한 점을 수없이 찍어 얼굴 윤곽을 만드는 모자이크

와 비슷한 원리입니다. 레이저 스캐너 가운데 페노스펙스(PhenoSpex)의 플랜트아이

F600(PlantEye F600)이 대표적인 예로 꼽히며, 점과 점 사이 간격이 0.1밀리미터에 지

나지 않을 만큼 촘촘한 포인트 클라우드를 만들어 냅니다.

그 장비는 근적외선과 붉은빛의 반사율을 함께 재는 센서를 붙여 놓아서, 입체 모양을 뜨

는 것과 동시에 잎이 얼마나 건강한지를 가리키는 정규화 식생지수, 엔디비아이(NDVI)도

같은 순간에 뽑아냅니다. 색상 사진과 거리 정보를 한 장에 함께 담는 RGB-D 깊이 센서

나, 카메라 두 대 이상이 찍은 사진을 겹쳐서 어긋난 정도로 거리를 셈하는 스테레오 비전,

여러 각도에서 찍은 사진을 짜 맞추는 여러 시점 스테레오(Multi-View Stereo, MVS)

복원도 같은 목적으로 쓰이는데, 이 방식들은 사람의 두 눈이 거리를 가늠하는 원리와 닮

았습니다.

이렇게 얻은 포인트 클라우드에서 컴퓨터는 사람이 줄자로 재던 값을 자동으로 뽑아냅니

다. 식물의 키에 해당하는 초장, 잎이 덮은 면적, 잎이 뻗어 나온 각도, 줄기의 굵기, 잎이

겹쳐 이루는 부피까지, 예전에는 사람이 하나씩 손으로 재던 항목들이 이제는 점 구름 하

나를 분석하는 것만으로 한꺼번에 계산됩니다. 화분 수천 개를 매일 같은 시각에 재면, 식

물이 하루하루 얼마나 자랐는지를 보여 주는 성장 곡선도 저절로 그려집니다. 온실보다

훨씬 넓은 밭을 다뤄야 할 때는 이런 지상 스캐너만으로는 부족하고, 하늘에서 내려다보

는 눈이 하나 더 필요해집니다.

그 눈의 역할은 무인기, 유에이브이(UAV)가 맡습니다. 낮은 높이에서 밭 위를 날아다니

는 드론에는 화소 수 2천만이 넘는 초고해상도 색상 카메라와, 파란빛과 녹색빛과 붉은빛

과 레드에지와 근적외선까지 다섯 파장 대역을 나누어 찍는 다중분광 센서가 함께 실립니

다. 여기에 400에서 1000나노미터 사이의 빛을 촘촘히 쪼개어 찍는 초분광 센서와 표면
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온도를 색으로 보여 주는 열화상 센서까지 더해집니다. 드론에 흔히 실리는 마이캐센스

(MicaSense)의 다중분광 센서가 이 다섯 파장 대역을 찍는 장비로 꼽힙니다. 이렇게 모

은 사진은 밭 전체가 잎으로 얼마나 덮여 있는지를 보여 주는 식생 피복률과, 엔디비아이

(NDVI)와 지엔디비아이(GNDVI)와 에스에이브이아이(SAVI) 같은 식생지수로 바뀝니다.

병들거나 마른 잎은 근적외선을 적게 되쏘고 붉은빛을 삼키지 못하는 반면, 건강한 초록

잎은 엽록소가 붉은빛을 흡수하고 근적외선은 강하게 반사하기 때문에 두 파장의 반사량

차이가 잎의 건강한 정도를 숫자 하나로 드러냅니다. 드론 한 대가 낮은 고도로 몇 시간을

날면 밭 몇십 헥타르를 훑으면서 식생지수 지도를 완성하고, 자라다 만 구획이 어디인지

까지 색깔로 표시해 줍니다.

사진과 점 구름에서 잎과 꽃과 열매를 갈라내는 일은 딥러닝이 맡습니다. 씨앤엔(CNN),

비전 트랜스포머(Vision Transformer, ViT), 그래프 신경망(Graph Neural Network,

GNN) 같은 모델이 그 역할을 하는데, 사진 한 장 안에서 물체의 테두리를 픽셀 하나하나

까지 따라 그려 오려 내는 일을 인스턴스 세그멘테이션이라고 부릅니다. 옥수수 이삭 하

나, 그 옆의 이삭 하나, 다시 그 옆의 잎사귀 하나를 서로 다른 물건으로 구분해 표시하는

작업이라고 보면 됩니다. 이렇게 오려 낸 기관을 며칠, 몇 주에 걸쳐 같은 위치에서 다시

찍으면, 잎이 펴지는 속도와 열매가 굵어지는 속도까지 시간의 흐름을 따라 추적할 수 있

고, 이 흐름은 다시 전체 무게, 바이오매스와 최종 수확량을 미리 가늠하는 데 쓰입니다.

중국 허난성의 한 옥수수 재배 포장에서는 이 인스턴스 세그멘테이션이 실제로 밭을 누빕

니다. 바퀴 달린 지상 자율주행 로봇, 유지비(UGV) 한 대가 옥수수 줄 사이를 천천히 지

나가며 앞쪽에 달린 대형 파노라마 카메라로 좌우를 훑습니다. 한낮의 햇빛은 시시각각

달라지고 위쪽 잎이 아래쪽 이삭을 가리는 통에, 사람 눈으로도 이삭이 몇 개나 달렸는지

세기가 쉽지 않은 장면입니다. 여기에 투입된 콘욜로(CornYOLO) 모델은 가벼운 신경망

인 욜로11엔(YOLO11n)을 백본으로 삼고 프레임 재구성 모듈(FRM)을 덧붙여, 잎에 가

려 반쯤만 보이는 이삭까지 찾아냅니다. 정확도를 재는 잣대인 평균정밀도, 엠에이피

(mAP)가 91.5퍼센트에 이르러, 사람이 눈으로 세는 것과 맞먹는 수준에 도달했다고 볼

수 있습니다.

로봇이 밭 한 바퀴를 도는 사이 포기마다 이삭이 몇 개 달렸는지, 어느 위치에 달렸는지가

 자동으로 표로 쌓이고, 이 표는 그대로 수확량과 관련된 형질을 고르는 밑자료가 됩니다.

옥수수와 벼가 꽃을 피우는 시기를 살피는 데도 비슷한 방식이 쓰입니다. 드론이 위에서

찍은 군락 사진에 욜로브이5(YOLOv5)와 비전 트랜스포머를 적용하면, 꽃가루를 만드는

수이삭(웅수, Tassel)이 얼마나 올라왔는지, 아직 피지 않았는지, 막 피기 시작했는지, 이

미 활짝 피었는지를 세 단계로 나누어 자동으로 구별합니다. 이 결과를 모으면 포장 전체

가 지금 어느 생육 단계에 있는지를 보여 주는 생육지수가 저절로 계산되어, 사람이 며칠

간격으로 밭을 돌며 눈대중으로 판단하던 개화 시기를 훨씬 촘촘한 간격으로 다시 확인할
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수 있게 됩니다. 육종가에게 개화 시기는 어느 계통과 어느 계통을 교배할지를 정하는 기

준이 되며, 이 기준이 하루 단위로 정밀해지는 것만으로도 교배 설계의 성공률이 달라집

니다.

모든 농장이 콘욜로 같은 전용 모델을 새로 만들 형편은 아니므로, 누구나 내려받아 쓸 수

있는 오픈소스 도구도 함께 자랍니다. 식물시브이2(PlantCV v2)는 사진 속 잎의 색과 모

양을 분석하는 절차를 스크립트로 짜 두어, 사용자가 자기 사진만 넣으면 잎 면적과 수관

부피와 변색된 비율을 자동으로 뽑아내는 오픈소스 프로그램입니다. 케이엠세그

(kmSeg)는 케이민즈(K-means)라는 통계 기법으로 색상을 몇 개의 무리로 나눠 식물과

배경을 구별하고, 페노이미지(PhenoImage)는 엽록소가 빛을 받아 내는 형광 이미지를

대량으로 처리합니다. 연구비가 넉넉하지 않은 대학 실험실에서도 이런 도구 덕분에 대기

업 수준의 표현형 분석을 흉내 낼 수 있게 되었습니다.

온실 안에서는 갠트리나 레일을 놓은 고정형 장비가 표준으로 정착했습니다. 레므나텍

(LemnaTec), 페노스펙스, 필드 스캐널라이저(Field Scanalyzer) 같은 회사의 장비는 온

실이나 지붕이 덮인 실험 포장에 레일을 깔고, 화분이나 구획 수천 개를 정해진 시각마다

자동으로 실어 날라 스캐너 아래를 지나가게 합니다. 사람이 정해 둔 순서와 시각을 따라

기계가 밤낮없이 움직이므로, 새벽 세 시에도 낮 열두 시와 똑같은 조건으로 같은 화분을

다시 잴 수 있습니다. 이런 반복성은 사람의 손으로 흉내 낼 수 없고, 같은 식물을 매일 같

은 각도와 밝기에서 찍어야 하는 표현형 분석에 정확히 들어맞습니다.

온실 밖, 지붕 없는 넓은 밭에서는 사정이 다릅니다. 레일을 깔 수 없을 만큼 면적이 넓기

때문에, 위치를 2센티미터 오차 이내로 잡아내는 실시간 이동 측위, 알티케이(RTK)-지피

에스(GPS) 항법을 갖춘 드론과 지상 로봇이 그 역할을 대신합니다. 드론은 하늘에서 넓은

면을 훑고 지상 로봇은 군락 아래쪽 눈높이에서 이삭을 가까이 들여다보는 식으로 역할

을 나누어, 수천 계통이 심긴 육종 시험 포장 전체를 며칠 안에 두루 훑습니다. 두 장비가

주고받는 위치 정보가 같은 좌표계 위에 놓이기 때문에, 드론이 위에서 본 자료와 로봇이

옆에서 본 자료를 나중에 하나로 겹쳐 볼 수도 있습니다.

장비를 살 예산이 빠듯한 현장을 위한 저비용 대안도 나와 있습니다. 엠브이에스페노

(MVS-Pheno)와 리터럴(LITERAL) 같은 장치, 그리고 아두이노(Arduino) 마이크로컨트

롤러에 카메라 몇 대만 붙인 소형 장비도 3차원 재구성 작업을 해냅니다. 값은 상업용 갠

트리 장비의 수십분의 일에 지나지 않지만, 소규모 연구실이나 농가 한 곳이 자기 밭 한

뙈기를 스스로 스캔하기에는 부족함이 없습니다. 비싼 장비가 없어도 표현형 분석을 시작

할 수 있게 되었습니다.

지금까지 다룬 장비는 모두 땅 위, 눈에 보이는 부위를 잽니다. 뿌리는 흙에 묻혀 있어 사

정이 전혀 다른데, 멀티플렉스랩(MultipleX-Lab)과 라이조팟(RhizoPot) 같은 장치는 투

명한 관 속에 식물을 심고 빛을 관 옆면으로 투과시켜 뿌리의 그림자를 찍는 방식으로 이
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문제를 풉니다. 뿌리를 뽑지 않고도 곁뿌리가 사방으로 몇 개나 뻗었는지, 얼마나 깊이 내

려갔는지를 시간에 따라 반복해서 기록할 수 있어서, 가뭄에 강한 뿌리 구조를 고르는 육

종에 요긴하게 쓰입니다. 지상부 사진만으로는 알 수 없는 정보를, 그 장치들이 땅속에서

대신 채워 줍니다.

카메라가 아무리 정교해도 찍힌 사진에는 흙, 자갈, 잡초, 그림자 같은 잡음이 함께 담깁

니다. 이런 배경을 골라내는 첫 단계에서는 색상 공간을 바꾸는 계산식, 이지지(ExG)와

시브이아이(CVI) 같은 지수를 써서 초록 식물과 그 밖의 것을 갈라내고, 지형을 따라가며

걸러 내는 위상학적 필터링을 함께 적용합니다. 포인트 클라우드는 점의 개수가 너무 많

아 그대로 다루면 컴퓨터가 버거워하므로, 식물 전용으로 잡음을 없애도록 학습된 신경망

인 식물잡음제거망(Plant-denoising-net, PDN)과, 점을 고르게 솎아 내는 자기조직화지

도 다운샘플링(SOM Down-sampling)을 거쳐 다루기 좋은 크기로 줄입니다. 흙 알갱이

하나까지, 옅게 드리운 그림자까지 걸러 내야 다음 단계에서 식물만 남은 깨끗한 형태를

다룰 수 있습니다.

이 손질을 거치지 않은 원본 점 구름은 잡음이 뒤섞인 채로 다음 단계의 계산을 어지럽힙

니다.

잡음을 걷어 낸 사진 여러 장에서 식물 한 포기의 입체 모양을 다시 세우는 작업에는 여러

시점 스테레오 복원 알고리즘과, 테두리를 더 예민하게 찾아내는 비전 트랜스포머인 에지

엠브이에스포머(Edge_MVS-Former)가 함께 쓰입니다. 이렇게 세운 3차원 모형은 트랙

플랜트3디(TrackPlant3D) 같은 인스턴스 세그멘테이션 신경망을 다시 거쳐, 줄기와 잎

이 하나하나 갈라져 기관 단위로 정리됩니다. 문제는 속도였습니다. 사진 수십 장을 입력

받아 반듯한 입체 모형 하나를 완성하기까지 예전 방식으로는 몇 분씩 걸렸고, 온실 화분

수천 개를 매일 다시 찍어야 하는 육종 현장에서 이 몇 분은 쌓이고 쌓여 하루 전체 일정을

 잡아먹는 부담이 되었습니다.

이 속도 문제에 실마리를 던진 것이 신경방사장, 너프(NeRF, Neural Radiance Field)라

는 방식입니다. 너프는 여러 각도에서 찍은 사진 몇 장을 신경망에 입력해, 3차원 공간 어

디에서 어느 방향을 바라보든 그곳의 색과 빛의 세기를 신경망이 스스로 추측하도록 학습

시킵니다. 사진과 사진 사이의 빈 틈, 그러니까 카메라가 미처 찍지 못한 각도까지 신경망

이 그럴듯하게 채워 넣어서, 이전보다 훨씬 자연스러운 입체 장면을 만들어 냈습니다. 다

만 화면의 점 하나를 그리려 할 때마다 신경망에 일일이 물어보아야 했기 때문에, 정밀한

대신 느리다는 꼬리표가 오래 따라다녔습니다. 2026년에 발표된 3차원 파운데이션 모델

은 이 꼬리표를 정면으로 반박했습니다.

여러 식물 종의 사진을 미리 대량으로 학습해 둔 뒤 새로운 식물 사진이 들어오면 그 학습

결과를 그대로 끌어다 쓰는 방식으로, 평균 6분 31초 걸리던 재구성 시간을 1.58초로 줄

이면서도 모양의 정확도와 표현형 수치는 그대로 지켰습니다.
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속도를 끌어올린 또 다른 방식은 3차원 가우시안 스플래팅, 쓰리디지에스(3DGS)입니다.

너프가 신경망에게 매번 색을 물어보는 방식이라면, 쓰리디지에스는 식물의 표면을 작고

흐릿한 반투명 덩어리 수십만 개로 미리 빚어 놓고, 색이 밴 솜뭉치를 흩뿌리듯 화면 위

에 한꺼번에 펼쳐 그림을 완성하는 방식입니다. 덩어리 하나하나의 위치와 색과 흐릿한

정도만 계산하면 그리는 작업은 그래픽카드가 곧바로 처리하므로, 신경망에 묻고 답하는

절차를 거치지 않아도 됩니다. 기존 방식인 인스턴트엔지피(Instant-NGP), 너프액토

(Nerfacto)와 겨룬 실험에서 쓰리디지에스는 초당 6.39프레임의 속도를 냈고, 이 결과를

계기로 3차원 표현 방식의 중심축이 신경망 쪽에서 이런 명시적 구조 쪽으로 옮겨 갔습

니다.

카메라 여러 대가 찍은 사진에서 식물 개체 하나하나를 서로 다른 물건으로 구분하는 일

은 아직 쉽지 않은 과제입니다. 플랜트세그너프(PlantSegNeRF)는 여러 시점에서 찍힌

사진 속 같은 기관을 서로 짝짓는 절차를 신경방사장에 결합해, 표본 수가 적거나 처음 보

는 작물 종에서도 개체별 3차원 점 구름을 나누어 냅니다. 로봇이 스스로 다음에 어느 각

도에서 찍어야 새로운 정보를 더 많이 얻을지 판단하게 만든 연구도 나왔는데, 에스에스

엘엔비브이(SSL-NBV)라는 이 방식은 정답을 일일이 알려 주지 않아도 로봇이 스스로 깨

우치는 자가지도학습으로, 사람이 매번 정해 주지 않아도 다음에 카메라를 세울 위치를

스스로 고릅니다.

실제 밭 규모의 점 구름을 물리적으로 정확한 축척까지 갖추어 완성하려는 다섯 단계짜리

처리 절차도 제안되었는데, 사진을 찍는 자료 획득 단계, 식물과 배경을 가르는 의미 분

할 단계, 성긴 점만 먼저 세우는 희소 재구성 단계, 점을 촘촘히 채우는 조밀 재구성 단계,

마지막으로 표현형 형질을 뽑아내는 단계로 이어집니다.

이렇게 쏟아진 방법들을 나란히 놓고 견주는 작업도 뒤따랐습니다. 2026년 국제 학술지

프런티어스인플랜트사이언스(Frontiers in Plant Science)에는 포장 조건에서 점 구름을

중심으로 이루어진 3차원 작물 표현형 연구들을 모아 비교한 리뷰 논문이 실렸고, 비슷한

시기에 학술지 센서스(Sensors)에도 3차원 재구성 기술 전반을 정리한 리뷰가 나왔습니

다. 두 리뷰가 공통으로 짚는 흐름은, 값비싼 장비 하나에 기대던 시대에서 값싼 카메라

여러 대와 빠른 소프트웨어를 조합하는 시대로 무게 중심이 옮겨 가고 있다는 것입니다.

이렇게 만들어진 여러 방법이 실제로 쓸 만한지는 몇 가지 잣대로 확인합니다. 옥수수 이

삭이나 잎처럼 찾으려는 대상을 얼마나 잘 가려내는지는 평균정밀도, 엠에이피(mAP)로

재고, 오려 낸 잎의 테두리가 실제 테두리와 얼마나 겹치는지는 아이오유(IoU)라는 겹침

비율로 잽니다. 레이저나 카메라로 세운 입체 모형이 자로 잰 실제 치수와 어긋난 정도는

제곱평균오차, 알엠에스이(RMSE)로 밀리미터 단위까지 표시하고, 현장에 붙은 작은 컴

퓨터가 사진 한 장을 처리하는 데 걸리는 시간과 초당 처리 장수는 실시간으로 쓸 수 있는

지를 가르는 기준이 됩니다. 파괴 조사로 직접 잰 무게나 키와, 사진만으로 추정한 값이
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서로 얼마나 잘 들어맞는지는 결정계수로 나타내는데, 여러 연구에서 이 결정계수가0.75

를 넘어서면서 사진으로 잰 값이 파괴 조사를 대신할 만하다는 근거가 쌓이고 있습니다.

개화 단계나 병해 등급처럼 숫자가 아니라 등급으로 나뉘는 형질은 에프원(F1-Score) 점

수와 혼동행렬로 따로 검증합니다.

카메라와 로봇이 매일 쏟아 내는 사진과 점 구름과 숫자는 종류도 다르고 규모도 제각각

이어서, 이 자료를 연구자들끼리 나누어 쓰려면 정리된 약속이 있어야 합니다. 그 약속의

기본 틀이 페어(FAIR) 원칙입니다. 찾을 수 있어야 하고(Findable), 접근할 수 있어야 하

고(Accessible), 서로 다른 프로그램끼리도 맞물려 돌아가야 하고(Interoperable), 나중

에 다시 꺼내 써도 문제가 없어야 하는(Reusable) 네 가지 조건을 말합니다. 센서가 찍은

원본 사진, 손질을 거친 3차원 점 구름, 촬영 시각과 위치, 마지막으로 뽑아낸 표현형 수치

까지, 이 모든 자료에 언제 어디서 무엇을 찍었는지 밝히는 꼬리표를 붙여 중앙 데이터베

이스에 정리해 두는 것이 페어 원칙을 지키는 실제 방법입니다.

이 원칙을 구체적인 시스템으로 옮긴 사례가 피스(PHIS, Phenotyping Hybrid

Information System)입니다. 피스는 식물 온톨로지(Plant Ontology, PO)라는 표준 용

어 체계를 끌어와, 온실이나 밭에서 벌어지는 모든 실험 대상과 센서와 사건에 하나씩 고

유한 이름표를 붙입니다. 화분 하나가 온실 이쪽에서 저쪽으로 옮겨진 일, 잎에 반점이 생

긴 일, 온도 센서가 읽은 값까지 모두 고유한 영구 식별자, 유알아이(URI)로 연결해 두기

때문에, 몇 해 전 실험 자료와 이번 달 실험 자료를 같은 잣대로 견주어 볼 수 있습니다. 이

런 식별자 체계가 페어 원칙이 요구하는 상호운용성과 재사용성을 실험 자료 차원에서 구

현합니다.

피스와 짝을 이루는 오픈실렉스(OpenSILEX)는 여기저기 흩어진 표현형 자료와 이를 다

루는 웹 서비스를 하나의 표준 통로로 이어 주는 소프트웨어 구조입니다. 국제 학계는 표

현형 실험을 기록할 때 최소한 어떤 정보를 반드시 남겨야 하는지도 별도로 정해 두었는

데, 미아페(MIAPPE, Minimum Information About a Plant Phenotyping

Experiment)라는 이름의 이 규격은 실험 장소와 날짜, 재배 조건, 측정 방법을 빠뜨리지

않고 적도록 요구하며 피스나 오픈실렉스 같은 시스템이 이 규격을 기반 구조로 삼습니다.

포장 실험 환경과 농작업 이력과 기상 자료를 다루는 아이카사 2.0(ICASA Version

2.0) 표준도 비슷한 목적으로 쓰입니다.

서로 다른 나라, 서로 다른 대학의 실험실이 저마다 다른 이름으로 부르던 것을 이런 규격

 몇 가지가 같은 말로 옮겨 줍니다.

이렇게 정리된 표현형 자료는 유전체 자료와 만날 때 비로소 값어치가 커집니다. 크롭지

에스허브(CropGS-Hub)와 피노프시스디비(PHENOPSIS DB) 같은 데이터베이스는 유전

체 정보와 고속 표현형 자료를 한곳에 모아 두어, 예측 육종(Genomic Selection) 모델이
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두 자료를 따로 찾아다니지 않고 곧바로 이어 쓸 수 있게 합니다. 표현형 데이터베이스가

표준 규격을 따르지 않았다면, 겉모습을 재는 기술과 유전자를 읽는 기술이 서로 다른 형

식과 규격을 써서 유전체 자료와 잇는 작업 자체가 이루어지지 못했을 것입니다.

페노스펙스의 플랜트아이가 실제로 쓰이는 온실에서는, 스캐너 한 대가 매일 같은 화분을

지나가며 수관 높이와 잎 면적과 잎이 기울어진 각도를 하루 단위로 쌓아 갑니다. 이 수

치들은 그대로 컴퓨터 속 가상 온실, 디지털 트윈(Digital Twin)에 복제되어, 실제 온실과

나란히 자라는 두 번째 온실을 화면 안에 만들어 냅니다. 재배 담당자는 화면 속 가상 식

물이 물과 양분을 얼마나 원하는지를 거꾸로 계산해서, 실제 온실의 급액 밸브를 열고 닫

는 시각과 양을 정합니다. 식물이 목마르다고 말하는 대신 잎의 기울기와 수관의 부피 변

화가 그 말을 대신 전합니다.

대두와 겨울밀을 심은 육종 시험 포장에서는 드론 한 대에 다중분광 센서와 라이다를 함

께 얹어 날립니다. 수관의 높이 정보와 잎의 색깔 정보를 가중치를 두어 함께 계산하면 밭

위에 쌓인 지상부 바이오매스와 그 안에 담긴 질소량을 상당히 정밀하게 추정할 수 있습

니다. 수확철에는 사진 속에서 서로 뭉친 콩 꼬투리도 군집 계산 방식으로 자동으로 헤아

리는데, 이 결과 덕분에 수확량이 높을 것으로 보이는 계통을 밭을 갈아엎어 무게를 달아

보기도 전에 드론 사진 한 장으로 먼저 추려 낼 수 있습니다.

화훼와 과수를 다루는 큰 연구 기관에서는 오픈실렉스와 피스를 함께 들여와 자료 더미

전체를 감당합니다. 하루에도 수만 장씩 쌓이는 색상 사진과 3차원 영상, 센서가 실시간

으로 보내는 값, 품종별 유전형 정보가 한 시스템 안에 모이고, 식물 온톨로지 표준으로

붙은 이름표 덕분에 서로 다른 연구팀이 같은 화분을 두고도 다른 이름으로 부르는 혼선

이 사라집니다. 자료를 찾고 나누는 절차가 줄어든 만큼 연구자들은 인공지능 육종 모델

을 자료에 이어 붙이는 다음 단계로 곧장 넘어갈 수 있습니다. 표준화는 화려한 결과물을

내놓지는 않지만, 그 결과물이 나오기까지 걸리는 시간을 눈에 띄게 줄이는 일입니다.

이런 성과에도 불구하고 아직 풀리지 않은 문제도 여럿 남아 있습니다. 작물이 자라 군락

이 우거지면 위쪽 잎이 아래쪽 꽃과 열매, 병든 흔적까지 가려 버려서, 카메라나 레이저

스캐너를 위에 하나만 세워 두는 방식으로는 아래쪽 형질을 아예 볼 수 없는 경우가 잦습

니다. 지상 로봇과 드론이 다른 각도에서 함께 찍고, 가려서 찍히지 않은 잎을 주변 정보

로 메워 채우는 점 구름 복원 계산을 다듬는 것이 지금으로서는 유력한 해법으로 보입니

다. 잎 한 장이 통째로 사라진 사진에서 그 잎의 모양을 완벽히 되살리기는 여전히 어렵지

만, 어림값만으로도 없는 것보다는 훨씬 낫다는 것이 현장의 판단입니다.

자료의 몸집도 걸림돌입니다. 0.1밀리미터 해상도의 점 구름이나 수백 개 파장을 담은 초

분광 사진은 한 장 한 장이 기가바이트 단위로 불어나서, 밭 한쪽에 세워 둔 작은 컴퓨터

가 실시간으로 처리하기에는 벅찬 크기입니다. 점을 솎아 내는 다운샘플링, 큰 신경망의

지식을 작은 신경망에 옮겨 담는 지식 증류(Knowledge Distillation), 인공지능 연산 전



원예농업 인공지능

104

용 칩(NPU)을 장비 안에 직접 심어 두는 하드웨어 가속까지, 자료를 줄이거나 계산을 빠

르게 만드는 여러 방법이 나란히 연구되고 있습니다. 가벼운 장비일수록 밭 한가운데서답

을 즉시 내놓을 수 있으므로, 이 무게 줄이기 경쟁은 앞으로도 한동안 이어질 것으로 보입

니다.

바깥 날씨도 인공지능을 자주 헷갈리게 합니다. 강한 직사광선 아래서는 잎 표면이 하얗

게 반사되어 색 정보가 날아가 버리고, 바람에 잎이 흔들리면 같은 잎이 사진마다 다른 모

양으로 찍히며, 구름이 지나가며 밝기가 순간순간 바뀌면 방금 학습한 모델이 다음 사진

에서는 헤매기도 합니다. 온실처럼 빛과 바람을 통제한 곳에서 학습한 모델을 그대로 노

지에 옮겨 놓으면 정확도가 뚝 떨어지는 일이 흔한데, 이런 현상을 도메인 시프트

(Domain Shift)라고 부릅니다. 다양한 날씨와 빛 조건을 인위적으로 섞어 학습 자료를

불려 두거나, 새로운 환경에 맞추어 모델을 다시 손보는 도메인 적응(Domain

Adaptation) 기법이 이 문제를 다루는 주된 방법으로 쓰이고 있습니다. 결국 실험실 밖

으로 나가 정확도를 검증받지 않은 모델은 온실 안에서만 통하는 반쪽짜리 결과로 남을

위험이 있습니다.

지금까지 다룬 기술은 거의 모두 땅 위 잎과 열매를 향해 있어서, 땅속 뿌리까지 한 파이

프라인 안에서 함께 추적하는 통합 표현형 분석이 다음 과제로 꼽힙니다. 여기에 더해, 인

공지능이 어떤 사진을 보고 왜 그 식물을 병든 것으로, 혹은 수확량이 높을 것으로 판정했

는지를 사람이 알아볼 수 있게 보여 주는 설명 가능 인공지능(Explainable AI, XAI) 기술

도 함께 요구됩니다. 그래드캠(Grad-CAM)이나 샙(SHAP) 같은 기법은 신경망이 판정을

내릴 때 사진의 어느 구역을 눈여겨보았는지를 색으로 표시한 열지도로 보여 주는데, 이

런 시각 자료가 갖추어져야 육종가가 기계의 판정을 그대로 믿고 다음 교배 계획을 세울

수 있습니다. 갠트리가 지나가고 나면 남는 것은 결국 사진 몇 장이 아니라 좌표값 수백만

 개와 그 값에서 뽑아낸 형질 수치입니다.

이 수치가 표준 규격에 따라 정리되면 온실 몇 동을 넘어 다른 나라 연구소의 자료와도 이

어집니다. 그러면 특정 유전자를 지닌 씨앗이 어떤 밭에서 어떻게 자라는지를 육종가가

숫자로 확인할 수 있습니다.
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5.2

예측 육종 및 스마트 생물육종 기술

작물 육종은 재배자가 밭에 나가 눈에 보이는 모습만으로 좋은 개체를 고르는 표현형 선

발에서 출발했습니다. 이후 멘델의 유전 법칙과 통계를 끌어와 어버이와 자식 사이의 성

적을 계산하는 방식이 더해졌고, 유전자의 특정 위치를 표지로 삼아 원하는 형질을 미리

가려내는 분자 표지 선발(Marker-Assisted Selection, MAS)이 정착했습니다. 유전체

전체에 흩어진 수만 개의 표지를 한꺼번에 읽어 내는 유전체 선발(Genomic Selection,

GS)이 그 뒤를 이으면서, 선발의 정확도는 올라가고 한 세대를 키워 다음 세대로 넘어가

는 시간은 짧아졌습니다. 이 방식은 아직 흙에 심지 않은 씨앗이 자라서 얼마나 거둘지를

미리 계산한 값을 육종가에게 제공하는데, 이 값을 유전체 추정 육종가치(Genomic

Estimated Breeding Value, GEBV)라고 부릅니다.

씨앗 하나하나가 지닌 유전 정보만으로 계산해 낸 예측값입니다.

문제는 수확량처럼 여러 유전자가 함께 관여하는 형질이었습니다. 키나 병 저항성처럼 유

전자 한둘이 결정하는 형질과 달리, 수확량은 자잘한 효과를 지닌 유전자 수백, 수천 개가

서로 얽혀 있고, 그 얽힘은 같은 씨앗이라도 어느 밭에 심느냐에 따라 다르게 나타납니다.

같은 품종이 가뭄이 든 밭에서는 부진해도 물이 넉넉한 밭에서는 좋은 성적을 내는 식입

니다. 유전자와 환경이 서로 영향을 주고받는 이 관계를 유전형과 환경의 상호작용

(Genotype by Environment Interaction, G×E)이라고 부르는데, 유전체 선발만으로는

이 상호작용을 정밀하게 풀어내는 데 한계가 뚜렷했습니다. 유전체와 표현형에 더해 재배

환경 정보까지 한꺼번에 계산에 넣는 스마트 생물육종이 등장한 배경이 여기에 있습니다.

스마트 생물육종은 유전체(Genomics), 표현형(Phenomics), 환경체(Enviromics)라는

세 가지 자료를 하나의 인공지능 모델 안에 함께 밀어 넣는 접근입니다. 유전체는 씨앗이

타고난 유전 정보이고, 표현형은 그 씨앗이 자라면서 실제로 보여 주는 키와 잎 색과 수확

량이며, 환경체는 그 작물이 자란 밭의 기온과 강수량과 흙의 성질을 가리킵니다. 세 자료

를 따로 보면 각각 흩어진 정보일 뿐이지만, 인공신경망의 여러 층을 통과시켜 하나의 잠

재 공간(Latent Space, 서로 다른 종류의 자료를 같은 좌표 위에 놓고 비교할 수 있게 압

축한 공간)에 모아 두면 서로 어떻게 얽혀 있는지가 드러납니다. 씨앗을 실제로 심어 보기

전에, 어떤 유전형이 어떤 밭에서 어떤 성적을 낼지를 컴퓨터 안에서 먼저 그려 보는 것

입니다.
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육종가가 화면 위 순위표만 보고 스무 줄을 고를 수 있는 것은 바로 이 계산이 뒤에서 이미

 끝나 있기 때문입니다.

기후 변화로 가뭄과 폭염이 잦아지면서, 특정 환경에서도 흔들리지 않는 품종을 미리 골

라내는 일이 육종의 핵심 과제로 떠올랐습니다. 이를 위해 만들어진 통합 유전체-환경체

예측(Integrated Genomic-Enviromic Prediction, iGEP) 체계는 과거 기상 자료와 앞으

로의 기상 전망, 흙의 성질과 위치 정보를 유전체의 단일염기다형성(Single Nucleotide

Polymorphism, SNP, 개체마다 유전자 서열의 한 글자만 다르게 나타나는 변이) 지도와

함께 여러 층으로 쌓은 신경망에 넣습니다. 목표로 삼는 재배 지역과 기후대를 대상 생태

구(Target Population of Environments, TPE)라는 이름으로 묶어 두고, 그 생태구 안에

서 가뭄이나 고온 같은 극단적인 조건이 닥쳤을 때 특정 유전형이 얼마나 버티고 얼마나

거둘지를 미리 추정합니다.

실제 밭에 심어 몇 달을 기다리지 않아도, 어느 품종이 내년 여름의 폭염을 견딜지 어느

정도 가늠할 수 있게 되었습니다.

여기에 작물의 생리 작용을 통째로 흉내 내는 생장 모델을 더한 체계도 있습니다. APSIM

이나 DSSAT 같은 작물 생장 모델은 햇빛과 온도와 물이 잎과 열매로 바뀌는 과정을 물리

와 화학의 방정식으로 풀어내는 프로그램인데, 이 생장 모델과 유전체 예측 모델을 이어

붙인 유전체-작물 모델(CGM-G2P)은 특정 유전자가 실제로 어떤 생리 작용을 거쳐 수확

량으로 이어지는지를 시뮬레이션합니다. 숫자와 숫자 사이의 상관관계만 보여 주던 기존

통계 모델과 달리, 유전자가 식물 몸속에서 실제로 무슨 일을 하는지를 밝혀 가며 예측하

는 방식이라, 예측값을 받아 든 육종가가 그 근거를 한 단계씩 따라가 볼 수 있습니다.

이 모든 계산에는 자료가 필요합니다. 예측 육종을 뒷받침하는 자료들 가운데 맨 아래층

에 놓이는 것은 유전체 그 자체입니다. 차세대 염기서열 분석(NGS)과 더 긴 구간을 한 번

에 읽어 내는 3세대 시퀀싱 기술로 전체 유전체를 다시 읽어, 단일염기다형성과 삽입·결

실(InDel), 큰 구조가 통째로 바뀌는 구조변이(Structural Variant, SV)를 찾아냅니다. 한

품종의 유전체 지도 한 장으로는 부족하다는 판단 아래, 여러 계통의 유전체를 겹쳐 그린

 범유전체(Pangenome) 지도까지 만들어 씁니다.

여기에 유전자가 실제로 얼마나 발현되는지를 보여 주는 전사체(Transcriptomics), 단백

질 양을 보여 주는 단백질체(Proteomics), 대사산물을 보여 주는 대사체

(Metabolomics), 그리고 유전자 서열 자체는 그대로인데 발현 여부만 바뀌는 후성유전

(Epigenetics) 자료까지 시간에 따라 겹겹이 쌓입니다.

밭에서 올라오는 환경체 자료도 촘촘합니다. 포장에 박아 둔 사물인터넷 센서와 전국 단

위로 촘촘하게 짠 격자형 농업기상 자료, 미국 항공우주국의 NASA POWER 위성 자료,

흙의 성질을 기록한 토양 조사 데이터베이스가 한데 모여 하루하루의 최저·최고 기온과
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누적 온도, 공기가 얼마나 건조한지를 나타내는 포화수증기압차(Vapor

PressureDeficit, VPD), 흙 속 수분과 질소·인·칼륨 농도를 시간 순서대로 쌓아 올립니다.

이 자료를 서로 다른 기관, 서로 다른 나라의 연구자가 함께 쓰려면 형식부터 맞아야 합

니다. 그래서 찾을 수 있고(Findable) 접근할 수 있고(Accessible) 다른 프로그램과 호환

되고(Interoperable) 다시 쓸 수 있어야 한다(Reusable)는 네 가지 원칙, 이른바 FAIR 원

칙이 자료 관리의 기준이 되었습니다.

육종 자료를 주고받는 공통 규격인 BrAPI(Plant Breeding API)와 작물 재배 자료 표준인

ICASA가 채택되면서, 서로 다른 연구소가 쌓아 온 자료를 이제는 표준 규격에 맞춰 주고

받을 수 있게 되었습니다.

이렇게 모인 자료는 브리드베이스(Breedbase), 오픈실렉스(OpenSILEX), 크롭지에스허

브(CropGS-Hub) 같은 통합 플랫폼에 얹혀 유전체와 표현형과 환경체를 한 화면에서 검

색할 수 있는 지식 기반으로 정리됩니다. 논문과 오래된 육종 수첩에 흩어져 있던 지식도

그냥 묻어 두지 않습니다. 플랜트커넥톰(PlantConnectome) 같은 문장 분석 인공지능은

수만 편의 논문을 훑어 어떤 유전자가 어떤 형질과 관련 있다고 언급되었는지를 자동으

로 찾아내고, 그 관계를 점과 선으로 그린 지식 그래프(Knowledge Graph)로 정리합니

다. 몇십 년 전 은퇴한 육종가가 손으로 적어 둔 수첩 속 관찰 하나까지, 이제는 검색 한 번

으로 불러올 수 있게 되었습니다.

자료가 쌓여도 그 안에서 쓸모 있는 패턴을 골라내는 것은 또 다른 일입니다. 유전체 예측

의 초기 계산은 GBLUP(Genomic Best Linear Unbiased Prediction)과

RKHS(Reproducing Kernel Hilbert Space) 같은 통계 모델이 맡았습니다. 두 모델 모두

수만 개의 표지 하나하나가 형질에 얼마씩 기여하는지를 방정식으로 풀어, 그 기여도를

모두 더해 개체의 예상 성적을 냅니다.

여기에 여러 개의 질문을 던져 가지를 치듯 답을 좁혀 가는 랜덤 포레스트(Random

Forest)와, 오차를 조금씩 줄여 가며 예측을 다듬는 익스트림 그레이디언트 부스팅

(Extreme Gradient Boosting, XGBoost), 서포트 벡터 머신(Support Vector

Machine, SVM), 라쏘(LASSO) 회귀 같은 기계학습 기법이 더해지면서 예측의 폭이 넓

어졌습니다. 표지 수만 개 가운데 정말 중요한 몇백 개를 가려내고 나머지는 잡음으로 걸

러 내는 일에, 이런 통계·기계학습 모델이 여전히 쓸모를 지키고 있습니다.

통계 모델 다음에 등장한 것은 심층신경망입니다. 대두 육종에 쓰이는 소이디엔지피

(SoyDNGP)는 유전체 정보를 입체 사진처럼 배열해 3차원 합성곱 신경망(3D CNN)에

통과시켜 수확량과 수확 시기, 기름과 단백질 함량을 예측합니다. 여러 종류의 오믹스 자

료를 한꺼번에 집어넣는 디엔엔지피(DNNGP), 벼와 옥수수와 목화와 기장 네 작물의 농

업 형질 쉰세 가지를 대상으로 성능을 시험한 크롭에이알넷(CropARNet), 합성곱 신경망

에 자기주의 기제(Self-Attention, 입력값 가운데 어디에 더 무게를 둘지 스스로 정하는
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계산 방식)를 결합한 크롭포머(Cropformer), 유전형과 표현형 사이의 뒤틀린 비선형 관

계를 다루는 디피시포머(DPCformer)가 잇달아 발표되면서 예측 성능이 한 단계씩 올라

갔습니다.

이런 모델들은 유전자끼리 서로 억누르거나 끌어올리는 상위성(Epistasis) 효과를 잡아냅

니다. 유전자 두세 개의 효과를 더하기만 해서는 나오지 않는 값입니다.

오토지피(AutoGP)와 여러 형질을 한꺼번에 계산하는 엠티크로(MtCro) 같은 모델은 옥

수수와 벼와 밀처럼 오랫동안 자료가 쌓인 작물에 적용되어, 수확량과 병 저항성과 낟알

품질까지 한 번의 계산으로 함께 내놓습니다. 층이 깊어질수록 모델은 훈련에 쓴 자료의

자잘한 특징까지 외워 버리는 과적합(Overfitting, 시험 자료에는 강하지만 실제 현장에

서는 어긋나는 현상)에 빠지기 쉽습니다. 이를 막으려고 신경망 노드를 무작위로 꺼 두는

드롭아웃(Dropout)과, 계산 값이 지나치게 커지지 않도록 눌러 주는 L2 정규화 같은 기

법이 함께 쓰입니다. 새로 나온 모델일수록 정확도만 자랑하지 않고, 처음 보는 밭에서도

성적이 얼마나 흔들리지 않는지를 함께 보고하는 쪽으로 관행이 옮겨 가고 있습니다.

유전체를 읽는 인공지능은 여기서 한 걸음 더 나아가, 사람이 쓰는 언어를 배우듯 유전자

의 염기서열 자체를 언어로 취급하기 시작했습니다. 아그로엔티(AgroNT,

Agro-Nucleotide Transformer)와 플로라버트(FloraBERT)는 유전자 앞뒤에 붙어 발현

을 조절하는 비암호화 영역, 이른바 프로모터와 인핸서의 염기서열을 정답 없이 스스로

학습하는 자기지도학습(Self-Supervised Learning) 방식으로 미리 훈련받습니다. 학습

을 마친 모델은 한 번도 본 적 없는 새로운 식물 종의 염기서열을 받아도, 곧바로 유전자

발현량과 조절 부위의 활성 정도를 찾아냅니다.

여기서 더 나아간 플랜트카듀시어스(PlantCaduceus)는 서로 멀리 떨어진 속씨식물 열여

섯 종의 유전체를 한꺼번에 학습해, 유전자가 오랜 진화 과정에서 왜 그 서열을 지켜 왔는

지를 지도학습 모델보다 더 정확하게 밝혀내는 성과를 냈습니다.

예측을 넘어 유전체를 직접 고치는 일에도 인공지능이 들어왔습니다. 개발진이 식물용으

로는 처음이라고 소개한 오픈크리스퍼원(OpenCRISPR-1)은 크리스퍼-카스

(CRISPR-Cas) 유전자가위의 3차원 입체 구조와 염기서열을 방대한 기존 자료로 학습한

뒤, 세상에 없던 새로운 절단 효소와 안내 RNA(gRNA, 가위를 원하는 위치로 데려가는

짧은 유전 서열)를 스스로 설계해 냅니다. 자연에 있는 절단 효소를 그대로 가져다 쓸 때

보다 엉뚱한 위치를 잘라 버리는 오프타깃(Off-target) 부작용을 줄일 수 있다는 점이 이

접근의 값어치입니다. 원하는 위치만 정확히 잘라 내야 하는 유전자 편집의 특성상, 이 정

밀도가 성패를 가르는 기준이 됩니다.

이 모든 예측과 설계 능력을 하나로 묶어 두는 거대한 육종 기초 모델(Breeding

Foundation Model)도 만들어지는 중입니다. 사람의 말을 배우는 거대언어모델이 그렇
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듯, 육종 기초 모델도 모델의 크기와 학습 자료의 양과 계산량을 함께 늘릴수록 성능이 예

측 가능한 만큼 좋아진다는 확장 법칙(Scaling Law)을 따릅니다. 크기가 어느 문턱을 넘

어서면 그전까지 못 하던 일을 갑자기 해내는 발현 능력(Emergent Abilities)이 나타납니

다. 문턱을 넘는 시점은 미리 알 수 없습니다. 여러 유전자를 동시에 편집했을 때 그 조합

이 작물 전체에 어떤 영향을 미칠지를 단계별로 따져 가며 추론하는 사고사슬

(Chain-of-Thought) 능력이 그런 사례로 꼽힙니다.

다만 큰 모델일수록 그럴듯하지만 틀린 답을 자신 있게 내놓는 환각(Hallucination) 현상

에서 자유롭지 않아, 답을 내놓기 전에 공인된 육종 데이터베이스를 먼저 검색하게 만드

는 검색증강생성(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 기술이 함께 쓰입니다. 모

델 전체를 처음부터 다시 훈련하는 대신 계산 경로 몇 곳만 다시 조율하는 저랭크 적응

(Low-Rank Adaptation, LoRA) 기법 덕분에, 값비싼 서버 없이도 특정 작물과 지역에

맞춘 버전을 따로 만들 수 있게 되었습니다.

이렇게 훈련된 모델이 실제로 예측값을 내놓는 과정은 크게 두 단계로 나뉩니다. 먼저 오

프라인 단계에서는 유전체와 표현형과 환경체를 합친 방대한 자료를 GPU 수백, 수천 대

로 이루어진 서버 묶음에 나누어 싣고, 3차원 병렬화 기법과 제로(ZeRO, 메모리 낭비를

줄여 큰 모델도 한정된 장비로 훈련할 수 있게 하는 최적화 기법)를 동원해 몇 주에 걸쳐

모델을 훈련합니다. 훈련이 끝나면 이 모델은 온라인 단계로 넘어가, 실제 육종 현장에서

후보로 오른 어미 계통과 아비 계통의 유전체 지도와 목표 재배지의 기상 시나리오를 입

력받습니다. 그러면 수만 가지 교배 조합의 성적을 컴퓨터 안에서 미리 겪어 보는 가상 교

배 심사(In-silico Cross Screening)가 단 몇 초 만에 끝납니다. 화면 위에 늘어서 있던 순

위표는 바로 이 몇 초짜리 계산이 밤새 몇 번이고 되풀이된 결과물입니다.

실제 밭에 심어 한 세대를 다 키워야 알 수 있었던 답을, 씨앗을 흙에 묻기도 전에 컴퓨터

안에서 먼저 받아 봅니다.

이렇게 나온 예측이 실제로 믿을 만한지는 몇 가지 숫자로 확인합니다. 실제로 거둔 성적

과 모델이 미리 계산한 값이 얼마나 나란히 움직이는지를 나타내는 예측 정확도는 0.70

에서 0.85 사이를 목표로 잡습니다. 전체 성적 차이 가운데 모델이 설명해 내는 비율을 나

타내는 결정계수는 0.75에서 0.90 사이를 기준으로 삼습니다. 수확량이나 이삭이 패는

날짜, 줄기 키처럼 실제 숫자로 떨어지는 형질은 예측값과 실측값의 차이를 평균한 평균

절대오차(MAE)와 그 차이를 제곱해 평균 낸 평균제곱근오차(RMSE)로 다시 확인합니다.

병에 걸린 잎을 얼마나 정확히 골라내는지는 정밀도(병으로 예측한 잎 가운데 실제로 병

에 걸린 비율)와 재현율(실제 병든 잎 가운데 모델이 찾아낸 비율), 그 둘을 합친 F1 점수

로 재고, 유전자가위가 원하는 위치를 얼마나 정확히 잘랐는지는 온타깃 효율(의도한 위

치를 자른 비율)과 엉뚱한 위치를 자른 오프타깃 비율로 각각 따로 잽니다.
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육종가가 더 눈여겨보는 잣대는 따로 있습니다. 그 정확도 덕분에 실제로 품종이 얼마나

빨리 좋아지느냐는 것이 그 잣대입니다. 유전적 증진 속도라고 부르는 이 값은 한 번 선발

할 때 얼마나 엄격하게 골라내는지, 예측이 얼마나 정확한지, 그 형질에 유전적 차이가 얼

마나 남아 있는지를 모두 곱한 값을, 한 세대에서 다음 세대로 넘어가는 데 걸리는 시간으

로 나누어 구합니다. 세대 간격이 짧을수록, 그리고 예측이 정확할수록 같은 기간에 품종

이 개선되는 폭이 커진다는 뜻입니다. 형질 전체의 차이 가운데 유전자가 차지하는 비중

을 나타내는 유전력도 함께 살피는데, 유전력이 높을수록 환경보다 유전자가 그 형질을

더 많이 결정한다는 뜻이라 선발의 효과도 더 크게 나타납니다.

여러 대형 모델의 실력을 나란히 겨루게 하는 시드벤치(SeedBench) 같은 공통 시험 문제

집도 만들어져, 어떤 모델이 유전자 검색과 표현형 해독과 교배 설계를 두루 잘하는지 표

준화된 잣대로 비교할 수 있게 되었습니다.

이 계산이 실제로 밭을 바꾼 사례는 국제농업연구협의그룹(CGIAR) 산하 국제 옥수수·밀

개선센터(CIMMYT)에서 확인됩니다. 동아프리카와 라틴아메리카 곳곳의 옥수수와 밀

육종 프로그램에 전유전체 표지 자료와 무인기로 잰 다중분광 지표, 기상 스트레스 기록

을 한데 묶은 예측 육종 체계를 적용한 결과, 가뭄과 고온이 심한 조건에서 수확량과 내건

성을 미리 맞히는 정확도가 기존 통계 모델보다 15퍼센트에서 25퍼센트가량 올라갔습니

다. 야외 시험 포장의 구획 수는 줄었고, 교배해서 다음 세대를 얻기까지 걸리던 시간은

절반 수준으로 짧아졌습니다. 가뭄이 심해질 아프리카의 다음 재배철을 앞두고, 심어 보

기 전에 어떤 계통이 버틸지를 먼저 걸러 낼 수 있게 된 것입니다.

대두 육종 현장에서는 소이디엔지피가 이미 인터넷에 공개된 웹 서비스로 돌아가고 있습

니다. 육종가가 계통의 유전체 자료를 올리면 3차원 합성곱 신경망이 수확량과 수확 시기,

기름과 단백질 함량을 계산해 어느 어버이 조합이 유망한지를 자동으로 추려 줍니다. 옥

수수와 벼와 밀을 다루는 크롭지에스허브(CropGS-Hub)와 오토지피 플랫폼도 비슷한 방

식으로 유전형과 표현형 자료를 웹 데이터베이스에 묶어 두고, 연구자 누구나 접속해 가

상 교배 시뮬레이션을 돌려 볼 수 있게 열어 두었습니다. 실험실 하나가 몇 년에 걸쳐 쌓

은 자료를 지구 반대편의 다른 연구소가 곧바로 이어받아 쓸 수 있는 구조입니다.

신젠타(Syngenta)와 인스타딥(InstaDeep)은 함께 개발한 아그로엔티를 다양한 식물 종

의 조절 서열에 적용해, 씨앗 하나 심어 보지 않고도 어떤 유전자가 환경 변화에 얼마나

민감하게 반응할지를 미리 정렬해 보였습니다. 수천 개에 이르는 잠재적 조절 부위의 가

중치를 한꺼번에 계산해, 기후 회복력이 강한 품종을 설계하는 데 필요한 분자 수준의 근

거 자료를 만들어 낸 것입니다. 종자 회사와 인공지능 기업이 손을 잡는 사례가 흔해지고

있다는 사실 자체가, 이 기술이 실험실 담장을 벗어나 상업 육종의 도구로 쓰이기 시작했

다는 신호로 보입니다. 논문으로만 남지 않고 실제 육종 파이프라인에 얹혔다는 점에서

이 협업의 무게가 다르게 읽힙니다.
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오픈크리스퍼원이 설계한 유전자가위는 실제로 작물의 가뭄 저항성과 병 저항성을 담당

하는 유전자를 정밀하게 편집하는 데 성공했습니다. 자연에 존재하는 절단 효소를 그대로

썼을 때보다 엉뚱한 위치를 건드리는 부작용이 줄었다는 결과가 뒤따랐습니다. 씨앗 하

나의 유전체에서 정확히 원하는 줄, 원하는 글자만 골라 고치는 일이 이제 가능성 수준을

넘어 확인된 결과가 되었습니다. 실험실 밖 밭에서 이 결과가 몇 세대에 걸쳐 그대로 이어

지는지는 앞으로 몇 번의 재배철을 더 지나 봐야 확실해질 문제입니다.

일본 고치현에서는 사와치(SAWACHI)라는 클라우드 플랫폼이 온실 1,600곳 넘는 곳의

환경 자료와 농가 3,000곳의 생산 기록을 국가 농업 빅데이터망 와그리(WAGRI)와 이어

붙여, 생육과 수확량을 예측하는 인공지능 모델을 돌리고 육종 후보 계통이 실제 현장에

얼마나 잘 맞는지를 가늠합니다. 같은 나라의 아이치현에서는 카네이션 품종 개량에 다른

종류의 인공지능이 쓰입니다. 환경 조건이나 번식 과정에서 카네이션의 유전자 발현이

흔들리며 꽃잎 색이 달라지는 후성유전 현상을 규명해, 원하는 색을 지닌 새 품종을 정밀

하게 골라내는 데 이 지식을 응용하고 있습니다. 온실 수천 곳의 자료를 모으는 일과 꽃잎

색 하나의 유전 기전을 파고드는 일이, 규모는 달라도 같은 예측 육종의 틀 안에서 나란

히 돌아가고 있습니다.

성과가 뚜렷한 만큼, 아직 풀리지 않은 문제도 뚜렷합니다. 온실이나 컴퓨터 안의 가상 환

경에서 훈련한 모델은 한 번도 겪어 보지 못한 이상 기후나 여러 역경이 한꺼번에 겹치는

복합 환경 앞에서 예측력이 뚝 떨어지는 경우가 있습니다. 가상 공간과 실제 밭 사이에 벌

어지는 이 틈을 시뮬레이션과 실제 사이의 격차(Sim-to-Real Gap)라고 부르며, 훈련 때

보지 못한 조건을 만나면 판단이 흔들리는 도메인 시프트(Domain Shift) 현상이 그 원인

입니다. 이를 줄이려면 더 다양한 환경에서 얻은 자료를 꾸준히 더해 넣고, 현장에서 들어

오는 자료로 모델이 스스로 갱신하는 온라인 적응형 학습 체계를 갖추어야 합니다.

모델이 왜 그런 답을 냈는지 설명하지 못한다는 것도 만만치 않은 문제입니다. 심층신경

망은 높은 정확도를 내면서도, 특정 교배 조합을 추천한 이유를 육종가가 알아들을 수 있

는 생물학적 근거로 풀어 주지는 못합니다. 판단은 내리지만 그 판단에 이른 경로를 감춘

상자와 같다고 해서 이런 모델을 블랙박스(Black-box)라고 부릅니다. 이 상자를 열어 보

려는 시도로 섀프(SHAP)와 그래드캠(Grad-CAM) 같은 설명 기법, 그리고 지식 그래프

를 연결해 예측 결과에 생물학적 인과 관계를 붙여 보여 주는 연구가 이어지고 있습니다.

근거를 눈으로 확인하지 못하는 한, 아무리 정확도가 높아도 오랜 경험을 지닌 육종가의

신뢰를 온전히 얻기는 어려워 보입니다.

계산 비용 역시 발목을 잡습니다. 매개변수가 수십억 개에 이르는 육종 기초 모델을 훈련

하고 돌리려면 값비싼 GPU 서버가 있어야 하는데, 이런 장비를 갖추기 어려운 소규모 연

구소나 영세한 육종 기업은 이 기술에 다가서기부터 쉽지 않습니다. 모델의 계산값을 정

수 몇 개로 줄여 가볍게 만드는 양자화와, 큰 모델이 배운 지식을 작은 모델에 옮겨 담는
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지식 증류(Knowledge Distillation) 같은 기법이 이 문턱을 낮추는 방향으로 연구되고 있

습니다. 클라우드로 서버를 빌려 쓰는 방법도 있지만, 육종 자료를 외부 서버에 맡기는 일

자체를 꺼리는 기업도 적지 않습니다. 서버 한 대 값을 감당할 수 있느냐가 최신 육종 기

술에 다가설 수 있느냐를 가르는 또 다른 경계선이 되어 가고 있습니다.

정작 마지막까지 남는 벽은 사람입니다. 첨단 인공지능 알고리즘을 다룰 줄 알면서 동시

에 분자유전학과 현장 농학까지 꿰뚫은 융합 인재는 아직 드물어서, 연구실에서 나온 성

과가 실제 밭의 품종 개선으로 이어지는 속도를 더디게 만듭니다. 여기에 인공지능이 설

계한 유전자 편집 작물을 어떻게 심사하고 승인할지, 그 자료와 모델의 소유권을 누구에

게 둘지를 정하는 법과 제도는 아직 기술의 속도를 따라잡지 못하고 있습니다. 씨앗을 예

측하고 설계하는 능력이 아무리 뛰어나도, 그 씨앗을 심사하고 책임질 사람과 규칙이 뒤

따르지 않으면 밭까지 가는 길은 여전히 막혀 있습니다.
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이 책을 잘 읽으셨고 새로운 가치 있는 지식을 얻으셨다고 생각되시면

아래 계좌로 자발적 후원을 부탁드립니다.

후원 계좌
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