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[요    약]

데이터 퓨전은 다양한 센서 데이터를 조합하여 활용하는 방법으로, 개별 센서가 취득한 데이터보다 정확하고 유용한 자료를 얻

을 수 있다. LSTM 네트워크는 RNN(recurrent neural network)의 개선된 모델로, RNN의 장기 의존성 문제를 개선한 형태이다. 이를 

통해 시계열 데이터를 분류 또는 데이터 사이 장기간의 의존도를 학습할 수 있다. 본 논문에서는  IoT 양봉 장치를 활용하여 양봉 

환경 모니터링 보조 및 양의 분봉 발생을 예측한다. 무게·온도·습도·사운드 센서로 데이터를 취득하고, 온도와 사운드 센서 데이터

를 칼만 필터 기반 알고리즘과 게인 퓨전 기반 알고리즘을 통해 퓨전하여 LSTM 네트워크로 학습시켜 분봉 발생 시기 예측이 가능

함과 게인 퓨전 기반 알고리즘이 우수한 성능을 보임을 확인한다.

[Abstract]

Data Fusion is a method that combines and utilizes various sensor data to obtain more accurate and useful data than the data 
acquired by individual sensors. The LSTM network is an improved model of the recurrent neural network (RNN), which improves 
the long-term dependency problem of RNNs. This allows you to classify time series data or to learn long-term dependencies 
between time series data. In this paper, the IoT beekeeping device is used to support beekeeping environment monitoring and 
predict the time of the swarm. Data can be acquired by weight, temperature, humidity, and sound sensors, and the temperature 
and sound sensor data can be fused through Kalman filter-based algorithm and gain fusion-based algorithm to be learned by 
LSTM network to predict the time of the swarm. And the gain fusion based algorithm shows more excellent performance than 
Kalman filter-based algorithm.
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Ⅰ. 서  론

4차 산업혁명 기술이 여러 분야에 접목되고 있다. 이를 농업

에 적용시켜 편의성과 생산성을 높이기 위해 스마트팜(Smart 
Farm)이 도입되었다. 사물 인터넷(IoT)과 농업 데이터 마이닝

을 활용한 자동제어체계를 도입한 스마트팜은 사람의 행위 없

이 최적의 환경에서 높은 생산성 향상을 보여주고 있다 [1]. 
양봉(beekeeping)은 벌을 기르는 분야로, 밀원의 감소 및 생

육환경의 변화 그리고 양봉에 영향을 주는 매개변수(온도, 습
도, 소음, 분봉 등)가 다양하여 양봉상자의 관리에 어려움을 격

고 있으며, 사물 인터넷(IoT) 기술이 접목 되는 경우 양봉 관리

의 어려움을 해소할 수 있는 스마트팜(Smart Farm)의 좋은 사

례가 될 수 있다.
양봉에 사물 인터넷(IoT)을 도입할 경우 양봉상자 내부의 모

니터링을 위한 센서의 선택과 상이한  여러 센서 데이터들의 해

석, 합성 및 주성분 선택을  통해 분봉 시점을 예측하고 분봉 예

측의 정확도를 높이는 것이 과제가 된다.
양봉에 스마트팜 기술을 적용한 기존 연구를 살펴보면, 양봉

상자 내부 온도 변화에 관한 연구와 양봉상자 내부 사운드 변화

에 관한 연구로 나눌 수 있다.
온도 변화에 관한 연구로, 양봉상자 내부 온도 값을 측정하

여 일정 구간에서 온도 변화 발생 시 분봉이 발생함을 보여주었

다[2]. 또한, 상자 내부가 고온일 경우 꿀벌의 스트레스 상황을 

모니터링 하고 분봉이 발생하는 시점을 탐지할 수 있다고 하였

다[3]. 분봉은 상자 내부 온도 변화가 33 °C에서 35 °C로 변할 

때 시작되어 실제 분봉이 일어나는 시기는 32 °C로 떨어질 때

이다. 상자 내부 온도와 사운드 및 습도 사이 관련성이 크지 않

지만 사운드를 보조적으로 활용하여 판단이 필요하다고 하였

다[4].
사운드 변화에 관한 연구로, 상자 내부 사운드 패턴 분석을 

통해 내부 벌의 비정상적 움직임 발생 탐지가 가능함을 보였다

[5]. 그리고 상자 내부 사운드 변화 값을 주성분분석(PCA)을 활

용하여 분봉 신호 식별 및 이를 통해 분봉 발생 이전에 예측이 

가능하다는 것을 보였다[6].
그리고 양봉 사물인터넷에 관한 연구로 다양한 센서들(무게, 

습도, 온도, 사운드)을 분석하고 활용하여 양봉 상태를 낮은 전

송 에너지로 관리할 수 있음을 보였다[7].
위의 연구들을 종합하면 양봉상자 온도 변화가 중요하고, 사

운드 변화도 중요한 데이터로 사용이 가능하며, 무게와 습도는 

모니터링용 보조 데이터로 사용할 수 있음을 알 수 있다.
데이터 합성에 대한 연구로 선형 모델인 경우 게인 퓨전

(Gain fusion) 알고리즘, 칼만 필터(Kalman filter) 알고리즘을  

통해 퓨전이 가능하고 비선형 모델인 경우 EKF(extended KF)
나 DFKF(derivative-free KF)를 통해 퓨전이 가능하다[8].

양봉 데이터와 유사한 시계열 데이터를 분류 또는 데이터 사

이 장기간의 의존도를 학습할 수 있는 인공 신경망에 대한 연구

로 RNN(Recurrent Neural Network)이 사용되고 있으며, 장기 

의존성 문제를 해결하고, 일반화를 잘 할 수 있는 알고리즘인  

LSTM(Long Short-Term Memory)이 적용 가능하다[9, 10].
본 논문에서는 양봉 생태환경 모니터링 및 분봉 발생 탐지할 

수 있도록 다양한 센서(온도, 습도, 사운드, 무게)를 탑재한 IoT 
양봉상자를 구성, 일정 기간 동안 데이터를 취득하였다.  다양

한 데이터 분석 및 학습을 원활하게하기 위해 온도 및 사운드 

값을 GF(Gain Fusion)를 사용한 데이터 퓨전(data fusion)을 통

해 데이터 전처리를 하고 LSTM 학습을 수행하여 에러율을 구

한다. 비교를 위해 KF(Kalman Filter) 데이터 퓨전 및 LSTM 학
습과 차이가 있는지를 제시한다.

2장에서는 게인 퓨전 기반 알고리즘과 LSTM 네트워크를 정

리하고, 3장에서는 구현한 IoT 양봉 장치에 대한 설명 및 데이

터 취득 과정에 대하여 설명한다. 4장에서는 실험결과를 통한 

결론을 설명한다. 

Ⅱ. 데이터 퓨전과 LSTM

2-1 데이터 퓨전(data fusion)

데이터 퓨전은 다양한 센서 데이터를 조합하여 활용하는 방

법으로, 개별 센서가 취득한 데이터보다 정확하고 유용한 자료

를 얻을 수 있다. [11].  
양봉상자의 여러 센서 중에서 온도 센서와 사운드 센서를 활

용하면 분봉 탐지가 가능함을 확인했기 때문에 이 두 개의 센서 

데이터를 퓨전하여, 분봉 발생 탐지 가능성과 신뢰성을 향상시

키고자 한다.
예측을 위한 데이터 퓨전에서 칼만 필터(Kalman Filter, KF)

기반 알고리즘과 게인 퓨전(Gain Fusion, GF) 기반 알고리즘이 

있다. 데이터 손실이 없는 상태에서는 KF 기반 알고리즘이 GF 
기반 알고리즘보다 근소하게 우위를 가지고 있고, 데이터 손실

이 있는 상태에서는 GF 기반 알고리즘이 KF 기반 알고리즘보

다 유의미하게 우위를 가짐을 보여주었다[11].
게인 퓨전은 시간 흐름에 따른 전역 예측치를 다음과 같이 

설정한다(식 1, 2). 는 상태 추정치이고 는 공분산이다. 
는 상태전이행렬, 는 공정노이즈 이득행렬, 는 공정노이즈

의 분산이다(공정노이즈의 평균은 이다). 

      (1)

      
    (2)

지역 필터는 다음과 같이 리셋 한다(식 3,4).

       (3)

        (4)

 지역 이득( )과 지역상태의 측정값( ) 업데이트는 다

음 식으로 구해진다(식 5, 6). 센서별로 다른 노이즈 레벨을 가



데이터 퓨전 전처리와 인공신경망을 활용한 스마트 양봉

2323 http://www.dcs.or.kr

지기 때문에 센서별 측정 노이즈 레벨 상수를 으로 설정하

고, 








 을 만족한다. 는 관찰행렬, 은 측정노이즈 

분산행렬, 은 센서의 손실을 반영한 칼만이득(Kalman 

Gain), 는 측정값에 공정노이즈와 측정노이즈를 더한 값이다. 

   
   

                    
 

  (5)

     

                                     (6)

개의 지역 예측치의 전역 퓨전은 다음과 같다(식 7, 8).

    


       (7)

    







 


   

                      







 









    (8)

2-2 LSTM(long short-term memory) 

온도와 사운드 센서 데이터를 퓨전하고, 이를 LSTM 학습을 

통해 분봉 발생 예측이 가능함을 확인하고자 한다.
LSTM 네트워크는 RNN(recurrent neural network)의 개선된 

모델로, RNN의 장기 의존성 문제를 개선한 형태이다. 시계열 

데이터를 분류 또는 데이터 사이 장기간의 의존도를 학습할 수 

있다. LSTM 네트워크는 입력 층과 LSTM층으로 구분할 수 있

는데 입력 층은 시계열 데이터를 입력받고, LSTM 레이어는 시

계열 데이터 사이 장기간 의존도를 학습한다[11-13].
다음은 시간 에서 LSTM 데이터 흐름을 나타낸 것이다.  

는 관측 값, 는 셀 상태, 는 히든 상태를 의미한다. 입력게

이트  , 리셋 게이트  , 후보 게이트  , 출력 게이트 에 의

해 와 가 결정된다(그림 1).

그림 1. LSTM 데이터 흐름도

Fig. 1. The Data Flow of LSTM

LSTM의 구성요소를 공식화하면 다음과 같다( : Weight, 

:  Recurrent Weight,  : Bias).

          (8)

           (9)

           (10)

           (11)

셀 상태와 히든 상태는 다음과 같다.

  ⊙    ⊙   (12)

  ⊙   (13)

여기서 ⊙는 Element-wise 곱을 의미한다.

Ⅲ. IoT 양봉 장치 구현  및 데이터 취득

3-1 IoT 양봉 장치

양봉 관리 및 분봉 발생 탐지 데이터 취득을 위해 컨트롤러

로 라즈베리 파이를 사용하였고 무게, 온도, 습도, 사운드 센서

를 장착하고 취득된 데이터를 스마트폰으로 전송하는 IoT 양봉 

장치를 구현하였다(그림 2). 사용한 센서 및 하드웨어 스펙을 

표 1에 나타내었다.

표 1. 하드웨어 스펙 

Table. 1. Hardware Specification

 Item Value

Controller ⋅Raspberry PI 3B+

Sensors
⋅Load Cell: capacity: 40kg, HX711 Module
⋅Temperature/Humidity: analog DHT11
⋅Sound: sampling frequencies of 44.1 kHz

Touch Screen ⋅7“ Touch Screen, × pixels

그림 2. IoT 양봉 장치

Fig. 2. IoT Beehive Monitoring Device
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3-2 초기 데이터 취득 및 정규화

구현된 IoT 양봉 장치를 양봉상자에 설치하여 5월 한 달 동

안 60초 간격으로 데이터를 취득하였으며 분봉의 변화가 감지

된 구간의 1200개의 데이터를 취득하고 서로 다른 물리량의 범

위를 동일하게 맞추기 위해 리스케일링 전처리 후 실험에 사용

한다.
그림 3을 통해 사운드와 온도의 경우 출력결과가 선형으로 

유사하여 칼만 필터(KF: Kalman Filter) 기반 알고리즘과 게인 

퓨전(Gain fusion) 기반 알고리즘으로 퓨전이 가능함을 알 수 있

다. 
연구 [4-6]을 토대로, 온도 데이터에 사운드 데이터를 칼만 

필터(KF: Kalman Filter) 기반 알고리즘과 게인 퓨전(Gain 
fusion) 기반 알고리즘으로 퓨전하여 분봉 예측 데이터로 사용

하면 어떤 알고리즘이 개선된 결과를 도출할 수 있을지를 확인

하기 위해,  계열 데이터에 특성이 있는 LSTM 네트워크를 통해 

분봉 발생 예측을 학습하여 칼만 필터(KF: Kalman Filter) 기반 

알고리즘과 게인 퓨전(Gain fusion) 기반 알고리즘 중에서 어떤 

알고리즘이 분봉 예측 데이터로서 개선된 결과를 보이는지 실

험을 통해 확인한다.

그림 3. IoT 양봉장치 센서 데이터 취득

Fig. 3. IoT Beehive Sensor Date Logging

Ⅳ. 실험 결과

4-1 온도, 사운드 데이터 퓨전

온도와 사운드 데이터를 칼만 필터 기반 알고리즘과 게인 퓨

전 기반 알고리즘으로 데이터 퓨전을 하였다.  칼만 필터 기반 

알고리즘을 이용한 퓨전(그림 4) 보다 게인 퓨전 기반 알고리즘

을 이용한 퓨전(그림 5)에서 온도 및 사운드 데이터 값과 퓨전

된 데이터와의 오차가 최소화되고 정합 정도가 우수하여 퓨전

이 잘 되고 있는 것으로 판단된다. 칼만 필터 기반 알고리즘과 

게인 퓨전 기반 알고리즘 두 경우 모두 퓨전 과정에서 초기 온

도와 사운드 데이터의 값도 변경 되어 그림 4, 그림 5와 같이 온

도, 사운드와 퓨전된 데이터가 표현 된다.

그림 4. 칼만 필터 기반 알고리즘을 이용한 퓨전된 데이터

Fig. 4. Fused Data using Kalman Filter-based Algorithms

그림 5. 게인 퓨전 기반 알고리즘을 이용한 퓨전된 데이터

Fig. 5. Fused Data using Gain Fusion-based Algorithms

4-2 LSTM 학습 및 예측

그림 6. 퓨전 데이터의 분봉 예측 영역

Fig. 6. Forecast Area of Swarming for Fused Data
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그림 4와 5는 온도와 사운드를 퓨전한 데이터로, LSTM 네트워

크 학습 데이터로 사용하여 분봉을 예측한다. 그림 6의 적색으

로 표시한 부분은 퓨전 데이터에서 상자 내부 온도가 33 °C에

서 35 °C로 증가하다가 32 °C로 떨어질 때를 의미하며, 분봉 발

생이 예측되는 부분이다.

그림 7. 퓨전 데이터의 분봉 예측

Fig. 7. Forecast of Swarming for Fused Data

그림 8. 칼만 필터기반 알고리즘 예측 에러(RMSE)
Fig. 8. RMSE of Kalman Filter-based Algorithms

LTSM 학습 환경은, 입력 데이터의 90% 데이터는 학습용 데

이터로, 10% 데이터를 검증용 데이터로 사용하였고, LSTM 히
든 레이어는 200개, 학습 횟수는 250회, 초기 학습율은 0.005, 
그리고 매 125회 학습시마다 0.2씩 학습율을 낮추도록 구성하

였다. 
그림 7을 통해 데이터 퓨전을 통한 분봉 시기 예측이 가능함

을 확인할 수 있고,  그림 8, 9를 통해 칼만 필터 기반 알고리즘

을 통한 예측 값의 RMSE(Root Mean Square Error)는 6.7961, 게
인 퓨전 기반 알고리즘을 통한 예측 값의 RMSE는 2.5189가 나

오는 것으로 보아 게인 퓨전 기반 알고리즘이 더 정확하게 예측

할 수 있음을 보여준다.

그림 9. 게인 퓨전 기반 알고리즘 예측 에러(RMSE)
Fig. 9. RMSE of Gain Fusion-based Algorithms

Ⅴ. 결론 및 평가

IoT 양봉상자를 양봉 관리 및 분봉 발생 탐지에 활용 가능성

이 있음을 보였다. 특히 분봉과 관련한 센서 데이터 중에서  사

운드와 온도  데이터의 출력결과가 선형으로 유사하여 퓨전이 

가능하고, 게인 퓨전(Gain fusion) 기반 알고리즘으로 퓨전하여, 
LSTM 네트워크 학습의 분봉 예측 데이터로 사용한 경우, 칼만 

필터를 사용한 경우에 비해 RMSE가 낮아 정확도가 높아지는 

개선된 결과를  보였다. 
LSTM 네트워크 학습 전 데이터 퓨전을 통해 분봉을 정확하

게 예측할 수 있었던 것을 개선하여, 이번 연구를 통해 LSTM 
네트워크 학습 전 데이터에 알맞은 데이터 퓨전 알고리즘 선택

에 따라 데이터 및 학습결과의 신뢰성 향상이 가능함을 제시하

였고, 이를 활용하여 분봉 예측 정확성 개선 및 학습 데이터에 

맞는 알맞은 데이터 퓨전 알고리즘 선택 필요성을 제시하였다.
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