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Climate change, increased extreme weather and climate events, and rapidly changing socio-economic envi-

ronment threaten agriculture and thus food security of our society. Therefore, it is urgent to shift from conven-

tional farming to smart agriculture using big data and arti�cial intelligence to secure sustainable growth. In 

order to e�ciently manage plant diseases through smart agriculture, agricultural big data that can be utilized 

with various advanced technologies must be secured �rst. In this review, we will �rst learn about agrometeo-

rological big data consisted of meteorological, environmental, and agricultural data that the plant pathology 

communities can contribute for smart plant disease management. We will then present each sequential com-

ponents of the smart plant disease management, which are prediction, monitoring and diagnosis, control, 

prevention and risk management of plant diseases. This review will give us an appraisal of where we are at 

the moment, what has been prepared so far, what is lacking, and how to move forward for the preparation of 

smart plant disease management.
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스마트농업과 빅데이터

기후변화와 이상기후, 농산물 시장의 세계화, 그리고 급속도

로 진행되는 고령화와 소수 농업화는 우리나라의 식량안보와 

수출경쟁력을 위협하는 중요한 원인이 되고 있다(Jeon, 2011; 

Kim 등, 2010; Schmidhuber와 Tubiello, 2007). 하지만 더이상 

기존 관행농업을 통해 국내 농업의 지속가능한 양적, 질적 성

장을 확보하는 데 한계가 있기 때문에, 이를 해결하기 위한 농

업의 4차 산업혁명, 즉 농업 4.0 (Agriculture 4.0)이 본격적으로 

논의되고 있으며, 대표적으로는 농업 빅데이터를 활용한 스마

트농업이 활발하게 연구되고 있다(Rose와 Chilvers, 2018). 우리

나라에서는 주로 시설원예를 중심으로 온습도, 광, 관개 등 재

배 환경을 원격으로 자동제어하는 하드웨어 중심의 스마트팜

(smart farm)이 시도되고 있지만(Ahn과 Lee, 2015), 기후변화와 

이상기후로 작물 재배환경이 수시로 변화되는 상황에서 생육

에 미치는 부정적인 영향을 최소화하고 효율을 극대화하기 위

해서는 빅데이터 기반의 의사결정지원을 포함한 소프트웨어적

인 스마트농업(smart agriculture)으로 접근할 필요가 있다. 

스마트농업은 농업 가치사슬 전반에 걸쳐 정보통신기술

(Information Communication Technology, ICT), 사물인터넷

(Internet of Things, IoT), 빅데이터(big data), 클라우드 컴퓨팅

(cloud computing), 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 등의 

신기술 접목을 통해 효율성과 효과성을 제고한다(Wolfert 등, 
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2017). 즉, 스마트농업은 첨단 신기술을 농작물 및 가축의 생육

환경에 접목하여 실시간 상태에 따라 요구되는 환경 제어(재배, 

사육, 수확, 저장, 가공 등)를 통해 필요한 작업을 스스로 수행

할 수 있는, 즉 자율제어가 가능한 농업을 이르는데, 최근엔 농

업 가치사슬 내 농업 활동, 인적 자원 관리, 인력 배치, 자재 구

매, 위험 관리, 저장, 물류, 유지 관리, 마케팅 및 생산성 예측을 

단일 시스템으로 통합하여 관리하는 것으로 그 범위가 넓어지

고 있다(Seo, 2016). 

스마트농업에서는 IoT (사물에 센서를 부착해 데이터를 실시

간으로 인터넷을 통해 주고받는 기술)를 통해 실시간으로 쏟아

지는 데이터를 저장/관리/분석하기 위한 빅데이터 기술이 필

수적이다. 빅데이터는 기존 데이터베이스와 관리도구로는 처

리가 어려울 정도로 복잡하고 방대한 양의 데이터를 이르는데, 

속도(velocity), 크기(volume), 다양성(variety)의 3V에 해당하

는 모든 데이터를 빅데이터라고 하며(Coble 등, 2018), 크게 정

형의 데이터(인덱싱 가능한 일반 데이터)와 비정형의 데이터(소

리나 사진과 같이 쉽게 저장할 수 없는 데이터)로 나눌 수 있다. 

Stubbs (2016)에 의하면, 농업에서의 빅데이터는 데이터의 크기

에 초점을 맞추기보다는 보다 효과적이고 효율적인 방식으로 

정보를 처리하는 새로운 기술과 선진 분석기법의 조합으로 볼 

수 있다. 즉, 작물과 가축의 재배와 사육, 가공, 판매 과정에서 

생성되는 방대한 양과 다양한 종류의 데이터를 모두 포함할 수 

있는데(Schönfeld 등, 2018; Wolfert 등, 2017), 예를 들어 기후, 

환경, 토양 유형 및 작물의 영양상태, 지리정보, 비료량, 수확량 

및 농작업 기록 등을 농업에서의 빅데이터로 볼 수 있다. 현재 

빅데이터 기반 스마트농업은 농업의 새로운 패러다임으로 대두

되고 있지만, 실제로 농업분야에서 수집되고 활용되는 제한된 

양과 질의 데이터를 봤을 때 농업의 빅데이터 응용을 위해서는 

데이터 관리 전반의 연구개발이 필요한 실정이다(Tantalaki 등, 

2019). 

빅데이터 분석을 통해 수많은 데이터의 상호 연관 관계를 발

견하고 이를 활용할 수 있게 되면 농업에서의 다양한 의사결정

을 지원할 수 있고 현재뿐만 아니라 미래의 농업을 위한 새로운 

정보와 지식을 추출할 수 있게 된다. 실제 스마트농업에서 빅데

이터 기술은 매우 중요한 역할을 수행하고 있다. 다양한 센서로

부터의 모니터링 자료를 직접 활용하는 것에서부터 날씨 정보

나 시장 가격과 같은 다른 빅데이터들과 유기적으로 결합하여 

미래를 예측하는 알고리즘을 개발하는 등 다양한 기능을 수

행한다. 이렇게 빅데이터로부터 유용한 정보를 수집/분석/활용

하는 것이 빅데이터 분석법(big data analytics)이다. 빅데이터 

분석법은 예측 분석, 데이터 마이닝, 통계, AI, 자연어 처리(인간 

언어의 의미를 컴퓨터를 통해 이해하고 처리하기 위한 연구 분

야) 등 다양한 도구 유형의 모음이다. 그중 최근 몇 년간 전산 시

스템, 특히 많은 자료를 빠른 속도로 처리할 수 있는 Graphical 

Processing Units (GPU) 프로세서의 성능(performance)이 향

상되고, 이를 잘 활용하는 딥러닝(deep learning) 등의 머신러

닝(machine learning) 알고리즘이 급속히 성장하였다(LeCun 

등, 2015). 머신러닝은 기존 통계 모형에 비해 데이터 자체에 중

점을 두고 특정 작업의 성능을 강조하는 방식인데, 식별과 감

지, 분류, 정량화, 예측 분야에 활용이 되고 있다. 현재 딥러닝 

기술은 이미지 인식(Cireşan 등, 2011; LeCun 등, 1998), 음성 인

식(Hinton 등, 2012), 응용 분석(Ma 등, 2019) 등 복잡한 프로

세스가 필요한 분야에서 활발한 연구가 되고 있는데, 지난 몇 

년간 농업 분야에서는 식물병 진단이나 잡초 구분, 과실 성숙

도 추정 등과 같이 이미지 인식 분야에서 주로 시도되고 있다

(Carranza-Rojas 등, 2017; Ip 등 2018; Yang과 Guo, 2017).

스마트농업은 ICT, IoT, 클라우드 컴퓨팅, AI 등의 첨단기술에 

농업 빅데이터가 접목된 결과이다. 농업분야에서는 이미 개발

되어 있는 첨단기술들을 융합해 스마트농업에 활용할 수 있지

만 농업 빅데이터 자체는 농업에서 각 분야의 전문성을 바탕으

로 확보되고 활용 분야가 개척되어야 한다. 예를 들어, 식물병

에 대한 전문성을 가진 식물병리학자를 중심으로 고품질의 필

수적인 빅데이터가 수집/분석/활용이 되어야 영농 현장에 바

로 적용가능한 스마트농업을 통한 식물병 관리가 가능하다. 따

라서 본 리뷰에서는 스마트농업을 통한 식물병 관리, 즉 스마

트식물병관리에 필수적인 농업기상(agricultural meteorology 

또는 agrometeorology) 빅데이터에 대해 자세히 알아보고자 

한다. 다음으로 농업기상 빅데이터를 활용한 스마트식물병관

리의 순차적 단계들, 즉 식물병의 예측, 모니터링 및 진단, 방제

(control), 예방 및 위험관리에 대한 리뷰를 바탕으로 현재까지 

스마트식물병관리를 위해 준비해온 것과 미흡했던 부분, 앞으

로 나아가야 할 방향을 제시하고자 한다. 

농업기상 빅데이터

농업기상 빅데이터(agrometeorological big data)는 농업 활

동의 공간적 경계 내에 존재하는 기상환경(climate and envi-

ronment) 빅데이터뿐만 아니라 이와 시공간적으로 연결된 재

배, 작물, 주변 생물학적 생태계에 대한 농업(agriculture) 빅데

이터를 모두 포함하는 개념이다. World Meteorological Orga-

nization (2010)이 총 6개로 나눈 농업기상 데이터 범주와 비교

하면, (1) 기상과 (2) 토양 환경과 관련된 데이터를 기상환경 빅

데이터에 포함시킬 수 있고, 그 외 (3) 환경에 대한 농업 생물체

의 반응, (4) 재배 활동 및 관련 사회경제적 정보, (5) 농업재해의 
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영향, (6) 시공간적 분포 기록 데이터가 농업 빅데이터에 포함된

다. 데이터 소스를 기준으로는 기상, 통계 등과 같이 공공기관

에서 제공하는 데이터뿐만 아니라 사용자에 의해 농업 기계나 

장치, 각종 센서를 통해 수집되는 데이터, 그리고 민간회사나 기

관으로부터 제공받을 수 있는 데이터로 나눌 수 있다(Bronson

과 Knezevic, 2016). 이 모든 데이터를 통합하여 의미 있는 정보

로 가공하고 새로운 정보를 생성하는 것이 바로 빅데이터 분석

법이다. 본 리뷰에서는 농업기상 빅데이터를 식물병과 연관된 

기상, 토양, 식물, 병원균, 인간의 재배활동에 관한 데이터로 한

정한다. 앞서 언급된 Stubbs (2016)의 정의에 따라, 방대한 크기

의 데이터뿐만 아니라, 지속적이고 체계적인 수집과 관리를 통

해 향후 빅데이터의 범주에 포함될 가능성이 있는 데이터, 그리

고 이러한 빅데이터와 함께 의미 있는 정보를 생성할 수 있는 데

이터도 함께 다루기로 한다. 또한 다양한 소스에서 수집되는 기

상 및 환경정보 중 농업정보와 시공간적으로 연결이 가능하면

서 농업적인 의미를 가진 경우에만 농업기상 빅데이터로 간주

하여 다루었다(Table 1). 

기상환경 빅데이터. 기상환경(Table 1의 Climate and en-

vironment) 빅데이터는 기상기후와 토양환경에 대한 관측 및 

예측정보를 포함한다. 기상환경 빅데이터는 수집하는 방법을 

기반으로 4개 범주로 구분이 가능하다: 센서를 통한 자동수

집(automated collection through sensors), 공공 또는 민간 

데이터베이스 접속을 통한 자동수집(automated collection 

through public or private database access), 사용자에 의한 수

동수집(manual collection by information users), 그리고 서비

스 제공자에 의한 수동수집(manual collection by information 

providers). 우선 스마트농업 대상농지의 미세 기상환경(micro-

climate, 식물 캐노피 또는 온실 내 기온, 습도, 풍향, 풍속, 일사, 

일조시수, 강수, 엽면수분, 토양수분, 토양 혹은 양액의 온도/양

분/산도/전기전도도 등)은 대부분 자동 관측센서를 통해 수집

되고, 대상농지를 포함한 주변지역의 매크로 기상환경(macro-

climate, 경작지 주변의 기온, 습도, 풍향, 풍속, 일사, 일조시수, 

강수, 토양정보 등)의 경우 직접 관측장비를 설치하여 자료를 

수집하는 것도 가능하지만 우리나라의 경우 공공기관(기상청, 

농진청 등)이나 민간회사의 웹기반 데이터베이스에 접근해 수

집하는 것이 가능하다. 센서를 통한 자동 수집이 불가능한 데

이터의 경우 정기적으로 사용자(농민)나 스마트농업 서비스 제

Table 1. Agrometeorological big data required for the smart plant disease management

Collection methods Climate and environment Agriculture

Automated collection 

through sensors

Air temperature, dew point temperature, 

gas, humidity, leaf wetness, precipita-

tion, wind speed/direction, light, solar 

radiation, vapor pressure, pan evapo-

transpiration 

Soil temperature, pH and moisture

Image sensor-based crop growth stage, leaf area, color, 

length, number of flowers or fruits, pest/disease signs or 

symptoms, planting space, etc.

Farm equipment movement and application records

Meta-data for location, time, duration, etc.

Automated collection 

through public or 

private database access

Weather observations from nearby 

weather stations, 

Weather/sub-seasonal/seasonal forecasts 

and typhoon/hail forecast from national 

met service or private companies

Real-time market information for supply, price, trade, etc.

Disease monitoring and outbreaks, and management

Remote sensing data from satellite, radar, drone, etc.

Social media data

Omics data for genome sequencing, transcriptome, etc.

Manual collection by 

information users

Regular analysis results for soil profile 

including nutrients, texture, or chemi-

cals

Weather and environment, data recorded 

by computer devices or on hardcopy 

books

Farming activities for planting, harvesting, weeding, pruning, 

irrigation, greenhouse controls, etc.

Chemical applications for fertilizer, pesticides, herbicide, etc.

Crop yields, pest/disease incidences, damages by abiotic 

stressors

Crop variety, cropping pattern, etc.

Images or farm account data recorded by app, computer 

devices or on hardcopy books

Manual collection by 

information providers

Historical data: climate observations and 

forecasts

Soil profiles

Climate change scenarios

Historical data (statistics) for farm environment and manage-

ment, biotic/abiotic stresses, yield, cost/profit, market, land 

use change, etc.
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공자(공공기관 또는 민간회사)가 직접 기록하여 입력해야 한다. 

이러한 종류의 기상환경 빅데이터는 정기적인 토양양분 분석, 

실내외 가스성분 분석, 수동측정이 필요한 기상요소(서리, 우박 

등) 관측 데이터와 지난 과거기간의 기후나 토양환경, 토지이용 

등과 같이 디지털기록물로 저장되어 있는 데이터를 포함한다. 

이러한 데이터들도 광범위한 지역에서 지속적으로 오랜기간 기

록을 하게 되면 특정 시공간을 대표하는 값으로써 스마트식물

병관리에 빅데이터로 활용이 가능하다. 

식물병 관리에 중요한 일부 기상환경 데이터의 경우 특정 센

서가 설치되지 않은 경우가 많기 때문에 가용한 데이터를 통해 

추정하는 경우가 있다. 대표적인 예로 곰팡이와 세균 병의 병

환에서 초기 감염기작에 중요한 요소인 엽습윤지속시간(leaf 

wetness duration, LWD)의 정확한 추정을 위해 다양한 모형

이 개발되었는데 모형에 따라 다양한 기상 데이터가 입력값으

로 활용된다(Rowlandson 등, 2015). Montone 등(2016)은 직

접 LWD 센서로 관측된 값과 classification and regression tree 

(CART), dew point depression (DPD), number of hours with 

relative humidity equal or greater than 90% (NHRH ≥90%), 

그리고 Penman-Monteith (P-M) 등 총 4개의 LWD 모형의 추정

값을 비교평가하였는데 CART 모형이 가장 안정적인 결과를 나

타냄을 보고하였다. NHRH은 가장 간단한 모형으로 상대습도

만으로 LWD를 추정하는 반면, DPD는 기온과 이슬점온도로, 

CART는 상대습도, 기온, 이슬점온도, 풍속을 바탕으로 LWD를 

추정한다. P-M은 잠열(latent heat flux)를 추정하는 물리 모형

이기 때문에 순복사량과 지중열류량, 수증기압, 풍속, 기온 등 

많은 기상요소를 입력값으로 사용하여 LWD를 추정한다. 저자

들은 물리 모형인 P-M이 가장 성능이 좋지만 입력값의 정확도

에 따라 LWD 추정값의 변동이 커서 실제 환경에서 활용도가 

떨어진다고 하였다. 마찬가지로 기상환경 빅데이터의 활용은 

센서의 정확성과 내구성에 크게 좌우되기 때문에 센서의 지속

적인 유지보수 서비스가 확보되어야 하며, 민감도 테스트를 통

해 어느 정도의 허용된 에러 범위 내에서 안정적인 결과를 낼 

수 있는 빅데이터 분석법을 선택해야 할 필요가 있다. 

농업 분야에서는 필지나 최소 행정구역 단위의 의사결정을 

지원할 수 있기 위해 고해상도 격자(grid)로 된 기상환경 빅데

이터를 필요로 한다. 현재 우리나라에 운영 중인 기상관측망

은 지점에 대한 기상정보만을 제공하고 있기 때문에 내삽(in-

terpolation)과 같은 가공과정을 거쳐 고해상도 격자 데이터를 

생산한다. 대표적으로 Eum 등(2018)이 Improved GIS-based 

Regression Model (IGISRM) 기법으로 제작한 3 km 격자 해상

도의 과거 1973–2018년간의 기온과 강수량 데이터(http://adss.

apcc21.org)와 Kim 등(2012)이 Parameter-elevation Regres-

sion on Independent Slopes Model (PRISM) 기법으로 제작한 

1 km 격자 해상도의 과거 11년(2000–2010)간 기온과 강수량 

데이터(http://www.climate.go.kr)가 공공 웹사이트에서 다운

로드 가능하다. 침입 식물병(invasive disease)과 같이 주요 농

산물의 수출입국가에 대한 모니터링과 검역(quarantine)을 통

한 식물병 관리를 위해서는 아시아 또는 글로벌 지역에 대한 기

상환경 데이터를 필요로 한다. 그중 농업에서 활용가능한 대표

적인 데이터로는 대부분의 아시아지역을 포함하는 APHRIDITE 

gridded dataset (http://aphrodite.st.hirosaki-u.ac.jp/prod-

ucts.html)이 기상관측정보를 기반으로 0.25° 격자(약 50 km)

의 기온과 강수량 데이터를 제공하고 있으며, 기후 재분석모

형(reanalysis model)으로 부터 생성된 기후데이터를 농업 분

야에 활용할 수 있도록 편이보정(bias correction)한 AgMERR 

(https://data.giss.nasa.gov/impacts/agmipcf/agmerra)는 

1980–2020년간의 전지구에 대한 0.25° 격자의 기온, 강수량, 일

사량 데이터를 제공하고 있다(Ruane et al., 2015).

이러한 기상환경 빅데이터를 수집하고 활용하는 데 있어 주

의할 점이 있다. 먼저 실시간 빅데이터 수집과 환경 제어를 위한 

IoT 생태계 내에 보안 정책이나 기술적 솔루션이 부족하면 인터

넷규약(IP) 주소 또는 링크 변경, 장치 캡처 공격과 같은 네트워

크의 물리적 주소의 변조로 인한 데이터 손실이나 개인 정보 및 

기타 민감한 지적 재산권에 대한 침해가 일어날 수 있고 때로

는 사용자 특히 농장에 대한 정보 유출로 인해 경제적인 손실

로 이어질 수 있다(Vashi 등, 2017). 또한 이렇게 농업 목적으로 

대규모 IoT 센서 장치를 배포하면 ZigBee, Wi-Fi, Sigfox 및 LoRa

와 같이 개방용 주파수를 사용하는 다른 IoT 장치와의 신호 간

섭 문제가 발생할 수 있다(Polak과 Milos, 2020). 간섭 현상으로 

인해 데이터 손실이나 주변 IoT 생태계의 안정성이 전반적으로 

떨어질 수 있다. 영농 현장에 설치된 센서들은 외부에 노출되어 

있거나 보안이 허술한 곳에 설치되어 있는 경우가 많기 때문에 

특히나 주의를 기울여야 할 필요가 있다. 실외 환경에 설치된 

IoT 센서는 동물이나 자연재해에 의한 물리적 손상이 일어나거

나 열악한 환경 조건에 노출되어 통신 장애뿐만 아니라 시간이 

지남에 따라 센서의 성능이 저하될 수 있다. 따라서 지속적인 

스마트식물병관리의 운용을 위해서는 설치된 IoT 센서 및 의사

결정 시스템의 물리적 또는 통신상의 안전을 보장하기 위한 장

치가 함께 고려되어야 한다.

농업 빅데이터. 농업 빅데이터(Table 1의 Agriculture)는 이

질성(heterogeneity)이 높다(Ishii, 2014; Li 등, 2014). 데이터의 

이질성은 수집된 데이터의 대상(즉, 무엇에 대한 데이터인지) 및 

데이터가 수집되는 방식에 기인한다. 따라서 영농 현장에서 수
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집한 데이터는 일반적으로 세 가지 범주로 나눌 수 있다(Dev-

lin, 2012; Hammer 등, 2017; United Nations Economic Com-

mission for Europe, 2013): 프로세스 매개(Process-Mediated, 

PM) 데이터, 기계 생성(Machine-Generated, MG) 데이터, 그리

고 인간 매개(Human-Sourced, HS) 데이터. PM 데이터와 HS 데

이터는 주로 사용자나 서비스 제공자에 의한 수동수집(manual 

collection by information users and providers)을 통해 확보가 

가능하지만 일부 데이터는 공공 또는 민간 데이터베이스 접속

을 통한 자동수집으로 확보할 수 있다(Table 1). 반면, MG 데이

터는 대부분 센서나 공공 또는 민간 데이터베이스 접속을 통한 

자동수집(automated collection through sensors and public 

or private database access)이 가능한 데이터에 속한다. 

PM 데이터는 자재 구매, 파종, 관개, 비료나 농약 살포, 수확, 

저장, 판매 등과 같은 농업 전반의 활동들을 기록하고 모니터링

하는 과정 중에 발생한다. PM 데이터는 일반적으로 구조화되

어 있으며 해당 농업 활동을 시공간적으로 정의하는 메타데이

터(meta-data)도 함께 포함한다. 기업농의 경우 이러한 경영 및 

비용 관련 데이터들은 특정 관계형 정보통신 데이터베이스를 

통해 관리가 되는 경우가 대부분이지만, 개인농의 경우 통일된 

규격이 아닌 각자의 개인용 컴퓨터나 앱, 영농일지 등으로 관리

하는 경우가 많아 해당 데이터를 활용하기 위해서는 추가적인 

데이터의 가공이 필요하다. 좀더 공간적 규모가 큰 PM 데이터

의 경우, 정부 차원에서 혹은 국제기구나 연구기관, 비정부기구

(Non-governmental Organization) 주도로 수집이 되어 다양

한 스마트농업 정책결정 및 지원사업에 활용이 된다. 각국 정부

와 공공기관에서 매년 실시하는 농업조사(agricultural census)

에는 작물의 생산량과 재배면적, 주요 농산물과 자재 가격 변

동, 수출입 현황, 병해충을 포함한 농업재해 발생 현황 등의 빅

데이터가 생산이 된다. 국제적으로는 세계식량기구(Food and 

Agriculture Organization, FAO)가 매년 생산하는 국가별 작물

생산량이나 시장가격 통계자료, 정기적으로 업데이트되는 토

양이나 농업재해 자료 등이 있고(http://www.fao.org/statis-

tics), 농업 분야 연구기관이나 비정부기구의 프로젝트를 통해 

생산된 자료들과 함께 시민참여형과학(citizen science)과 같은 

사용자 주도형 데이터 수집의 결과 역시 빅데이터로써 활용이 

가능하다(Ryan 등, 2018). 최근 딥러닝 기술을 활용해 식물병 

진단이 가능한 모바일 어플리케이션(mobile application)이 활

용되고 있는데(e.g., Agrio, CropsAI, Plantix), 이 역시 사용자 주

도형 데이터 수집을 통해 상상할 수 없을 정도로 많은 빅데이터

가 축척이 되고 이를 통해 다시 이미지 진단 기술이 지속적으

로 개선되는 양의 루프(positive loop) 현상이 일어나고 있다. 

MG 데이터는 물리적인 농업 과정을 측정하고 기록하는 데 

사용되는 사물 인터넷 센서와 스마트 기계 등을 통해 수집된

다. MG 데이터는 간단한 센서 수집자료에서 복잡한 컴퓨터 로

그에 이르기까지 다양하며 체계적으로 구조화되어 있다. 이렇

게 구조화된 특성은 컴퓨터 처리에 적합하지만 기존 데이터처

리 기술로는 처리가 불가능할 정도로 용량이 커지는 단점이 있

다. 또한 센서가 급증하고 데이터 양이 증가함에 따라 저장 및 

처리되는 데이터의 구성 요소가 점차 중요해지고 있는 추세이

다. 식물병 관리에 사용되는 대표적인 MG 데이터는 열 화상

(thermography), 엽록소 형광(chlorophyll fluorescence), 적

외선(infrared), 또는 초분광(hyperspectral) 이미지 센서를 통

해 수집된 식물의 전체 혹은 부분에 대한 시계열 데이터이다

(Mahlein, 2016). 다양한 이미지 센서들을 통해 수집된 빅데이

터는 기존 테이블로 표현되는 데이터뿐만 아니라 사운드 또는 

이미지와 같은 형식의 데이터도 포함하는데(Sonka, 2015), 이러

한 다양한 형식의 데이터를 사용하기 위한 최신 데이터분석법

이 개발되고 있다(Noyes, 2014; Vogt, 2013). 

좀더 넓은 범위의 매크로 데이터는 원격탐사(remote sens-

ing)기법을 통해 수집한다. 적외선 카메라와 Global Position-

ing System (GPS) 기술을 갖춘 unmanned aerial vehicles를 이

용해 재배 현장의 다양한 적외선 이미지를 촬영하여 작물의 건

강과 관련된 변화를 감지하는 것이 가능하다. 예를 들어 이미

지 반사, 반사에 따른 잎의 색, 수분 함량 및 내부 구조 변화에 

따라 작물의 스트레스를 감지할 수 있다. 원격탐사는 물체 또는 

영역과 물리적 접촉을 하지 않고도 식물 식별 및 스트레스 반

응, 생육단계, 병해충, 수확, 강우 패턴, 가뭄이나 홍수같은 기상

재해, 공기 및 토양수분 등을 모니터링할 수 있다. 

차세대 염기서열 분석기법(next generation sequencing, NGS)

의 급속한 발전으로 식물병 관리의 대상인 식물과 병원균의 방

대한 유전자 정보가 쌓임에 따라 식물병리학은 유전자 빅데이터 

시대에 들어서게 되었다. 지난 몇 년간 최신 NGS 기술이 광범위

하고 빠르게 적용되어 엄청난 양의 멀티오믹스(multi-omics) 빅

데이터가 기하급수적으로 생산되었다. 그 결과 유전자 자체를 연

구하는 생물정보학(bioinformatics)뿐만 아니라 빅데이터 생물학

(big data biology)이나 네트워크 생물학(network biology)처럼 

다양한 생물간의 관계를 하나의 시스템 관점에서 통합하려는 연

구들이 활발하게 진행되고 있다(Yan 등, 2018). 최근에는 유전자 

빅데이터와 스마트농업을 연결시키려는 노력이 시도되고 있다

(Kumar, 2015; Rose와 Chilvers, 2018; Weersink 등, 2018). 예를 들

어, 병원균과 기주식물의 유전체 빅데이터와 이를 둘러싼 다중규

모의 기상환경 빅데이터를 시공간 메타데이터와 함께 접목하여 

미세 환경뿐만 아니라 매크로 환경에서의 유의미한 연관성을 분

석하여 식물병 관리에 활용한다. 즉, 집단유전학과 식물병생태학
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를 접목한 연구를 바탕으로 식물병의 갑작스러운 시공간적 변이

(emerging 또는 re-emerging diseases)를 주도하는 환경·유전적 

기작을 이해하고 예측하는 것이다(Giraud 등, 2010; Grünwald와 

Goss, 2011; Milgroom과 Fry, 1997). 이러한 결과는 스마트농업에

서 중장기적인 환경의 변화에 따라 식물병의 시공간적 변화를 예

측하는 단서를 제공함으로써 중장기 식물병 관리 계획을 수립하

는데 활용이 가능하다. 

HS 데이터는 책과 예술 작품, 최근엔 소셜 네트워크 블로그

나 메세지, 사진, 오디오 및 비디오의 형태로 기록되는 농업 활

동과 관련된 인간 경험을 기록한 데이터이다. HS 데이터는 이

제 개인 컴퓨터와 소셜 네트워크, 클라우드 등 거의 모든 곳에

서 디지털데이터로 저장되지만 다른 데이터에 비해 덜 구조화

되어 있다. 현재까지는 스마트농업과 빅데이터의 관점에서 마케

팅 측면을 제외하고 HM 데이터에 대한 활용도는 낮은 편이다

(Verhoosel 등, 2016).

농업기상 빅데이터 활용 스마트식물병관리

스마트농업에서 스마트식물병관리는 다양한 농업기상 빅데

이터의 수집/분석/활용을 통해 영농 기간 내 식물병관리를 위

해 순차적으로 요구되는 다양한 의사결정을 효과적으로 지원

하여 가장 효율적인 결과를 도출하게 한다(Fig. 1). 이러한 의사

결정이 이루어지기 위해서는 먼저 가용한 농업기상 빅데이터를 

최대한 활용할 수 있도록 수집하고 저장하는 농업기상 빅데이

터 데이터베이스(Agromet Big Data Database)가 구축이 되고, 

다양한 최신 빅데이터 분석 기법을 접목해 개체들 간의 다중

(multiple) 상호작용을 해석하고 재현할 수 있는 알고리즘(Big 

Data Analytics Modules)이 개발되어야 한다. 이렇게 개발된 알

고리즘들은 특정 의사결정을 위한 통합네트워킹플렛폼(Smart 

Networking Platform)을 통해 논리적으로 연결되어 최종 결과

를 산출하게 되고, 최종적으로 산출된 정보를 이해하기 쉽게 

가공하여 농업의사결정지원시스템(Agricultural Decision Sup-

port System, ADSS)을 통해 사용자가 최선의 의사결정을 할 수 

있도록 지원한다. 

하지만 ADSS는 사용자에게 지시하거나 명령하는 정보가 아

니라 사용자가 최종 결정을 내리기 위해 필요한, 즉 의사결정 지

원 정보를 제공한다. 스마트식물병관리의 빅데이터의 수집부터 

계산, 정보의 표출 등 일련의 과정은 자동으로 이루어지지만 최

종 결정은 사용자에 의해 이루어지는 만큼 사용자와 정부, 전

문가로 이루어진 기술위원회(Technical Working Group)에 의

한 관리와 피드백이 필요하다. 기술위원회의 간섭을 통해 기존 

스마트농업 데이터베이스와 호환될 수 있는 높은 확장성의 빅

데이터를 수집하고, 가용한 빅데이터가 설명하지 못하는 불확

실성을 전문가의 지식과 현장의 노하우를 바탕으로 최대한 줄

Fig. 1. Workflow of the smart plant disease management system. Agrometeorology big data from agro-data sensors, climate-environment 

sensors, historical digitized data from public and private sources, and real-time inputs from information users and providers are automati-

cally or manually collected and stored in the Agromet Big Data Database. The BigData Analytics Modules then analyze and process the big 

data on the Smart Networking Platform, and the final information is re-processed and visualized to users (farmer, extension worker, and 

other agricultural stakeholders) through the Agricultural Decision Support System. The Technical Working Group participates in the whole 

process of the development and improvement of the smart plant disease management system by closely working with information users 

and providers.
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일 수 있으며, 보다 현실에 맞는 지역맞춤형 의사결정이 이루어

질 수 있게 한다. 

스마트농업을 위해서는 종합적인 식물병 관리를 위한 일련의 

과정인 예측, 모니터링 및 진단, 방제, 예방과 위험관리가 통합

적으로 고려되어야 하지만, 현재 개발되거나 운영 중인 ADSS는 

그 중 일부 과정에 대한 의사결정만을 지원하고 있다. 농업 4.0

이 최근에 소개된 개념이고 빅데이터 수집과 분석이 가능해진 

시기가 얼마되지 않았음을 고려할 때 당연한 결과로 볼 수 있

다. 따라서 본 리뷰에서는 스마트식물병관리의 각 단계별로 현

재까지 개발된 기술과 연구 결과 등을 바탕으로 식물병리학에

서 기여해야 하는 필수 빅데이터와 분석기법을 이해하고, 더 나

아가 다학제적 융합연구의 필요성을 공유하고자 한다(Fig. 2).

예측. 스마트농업에서는 다양한 유형의 빅데이터를 기반으

로 예측 알고리즘이나 모형을 개발하여 기상환경의 변화를 고

려한 식물병 예측과 같은 데이터 기반 솔루션을 제공하는 것

이 가능하다(Fig. 2의 Prediction). 전통적인 식물병 예측은 가

장 간단한 경험적(empirical) 관계식부터 좀더 복잡한 병 발생 

기작의 물리적 현상을 모델링한 과정기반(process-based or 

mechanical) 모형, 또는 충분한 데이터가 확보된 경우 적용 가

능한 통계모형을 통해 이루어져 왔다. 최근에는 농업 빅데이터

가 급속도로 늘어나면서 빅데이터의 장점을 활용할 수 있는 다

양한 방법들이 시도되고 있다. Kim 등(2018a)은 Farm as a Ser-

vice (FaaS)라는 IoT 기반 스마트팜 시스템을 통해 기존 General 

Infection Model (Magarey 등, 2005)을 활용한 딸기 잿빛곰팡

이병 예측시스템을 개발하였다. 이 시스템은 기상환경 정보와 

모수화된 모형을 통해 실시간 감염 위험도를 산출하고 이를 기

반으로 농민들이 비닐하우스의 환경 조절을 통해 병해 위험도

를 낮추거나 즉각적인 방제 의사결정을 할 수 있도록 지원한다. 

Pavan 등(2009)에 의한 노지 딸기의 잿빛곰팡이병 방제 의사

결정시스템과 유사하지만 주변 기상관측장비의 데이터가 아닌 

스마트팜 센서의 기상데이터를 사용했다. Tripathy 등(2014)은 

한발 더 나아가 Wireless Sensor Network (WSN)에서 수집된 

기상 빅데이터를 나이브 베이즈 분류기(Naïve Bayes classifica-

tion) 데이터마이닝 기법으로 분석하여 땅콩 점무늬병을 예측

하는 통계모형을 개발하였다. 

최근에는 가용한 농업기상 데이터와 다양한 머신러닝 기법

을 이용한 식물병 예측모형 개발도 활발하게 이루어지고 있다. 

Kaundal 등(2006)은 벼 도열병 예측에 있어서 Support Vector 

Machine (SVM) 모형이 다중회귀 통계모형보다 성능이 높다는 

결과를 보고했고, Nettleton 등(2019)은 M5Rules와 Recurrent 

Neural Networks (RNN) 머신러닝 모형들이 기존 과정기반

(process-based or mechanical) 모형보다 성능이 우수함을 보

였다. 그외 벼 도열병(Kim 등, 2018b), 커피 녹병과 잎줄기무늬병

(de Oliveira Aparecido 등, 2020), 포도 노균병(Chen 등, 2020), 

감자 역병(Fenu와 Malloci, 2019) 등에서 제한된 양의 식물병 발

생데이터를 기반으로 머신러닝 모형의 가능성을 보고했다. 한

편, Dietterich (2000)는 동일한 데이터를 기반으로 학습시킨 여

러개의 머신러닝 모형을 결합하여 앙상블 모형을 만든 후 개

별 모형보다 예측 정확도가 크게 향상되는 것을 보였다. 그럼

에도 불구하고 본격적인 딥러닝 수준의 예측모형은 여전히 답

보 상태인데, 이는 농업기상 빅데이터와 연결하여 분석할 수 있

는 식물병 데이터의 양이 지극히 제한적이기 때문이다. 식물병 

데이터의 사이즈를 키우기 위해 통제된 환경 안에서 실험적으

로 기상·환경 데이터과 커플링된 식물병 조사자료를 증폭하거

나 부트스트래핑(bootstrapping)과 같은 표본 재추출방법을 

Fig. 2. Integrated plant disease management processes and related technologies required for each process. Integrated plant disease man-

agement starts from the prediction of plant diseases based on the plant disease triangle principle, moves to the monitoring and diagnosis 

of predicted diseases with high risk and the control of identified diseases using integrated pest management methods, and ends with the 

proactive prevention and risk management against potential emerging or re-emerging diseases in the near and distant future.



Research in Plant Disease  Vol. 26  No. 3128

응용해 데이터 양을 늘리는 방법이 활용 가능하다(Pascual 등, 

2006). 

일단 식물병 예측모형이 준비되면 관측부터 단기 및 중장기 

예측을 아우르는 기상기후 데이터를 기반으로 시공간을 특정

한 미래의 식물병 발생을 예측하는 것이 가능하다. 가용한 기

상기후 예측정보는 시공간적인 상세화 과정을 거쳐 농지나 행

정구역 수준의 기상 데이터로 변환될 수 있으며, 이를 활용해 

이음새없는(seamless) 식물병 예측정보를 생산하게 되면 다양

한 선행시간에 따른 식물병 관리 전략 및 전술을 세우는 것이 

가능하다. 물론 기상기후 예측정보의 확률적 특성에 기인한 식

물병 예측정보의 불확실을 고려해야 하며, 이를 바탕으로 후회

없는(no-regret) 의사결정을 내릴 필요가 있다(McRoberts 등, 

2011). 불확실을 최소화하기 위해서는 ADSS와 같이 가용한 모

든 농업기상 빅데이터를 기반으로 최종 정보의 불확실성을 정

량화하고 체계적으로 제거해나가는 과정이 필요하다(Fig. 1). 

모니터링과 진단. 식물병 예측정보를 바탕으로 발생 가능

성이 높은 식물병이 특정이 되고 나면 데이터를 기반으로 한 해

당 식물병의 모니터링 또는 감시(surveillance) 활동과 함께 현

장에서 발견된 병징(symptom)이나 표징(sign)을 기반으로 정

확한 식물병 진단이 되어야 한다(Fig. 2의 Monitoring & Diag-

nosis). 먼저 실시간으로 수집되는 농업기상 빅데이터와 확률 통

계기법 또는 과정기반 모델링기법을 활용해 모니터링 우선 지

점과 최적 샘플링 방법을 제안할 수 있다(Luo 등, 2012; Nelson 

등, 1999; Scherm 등, 2006). 이를 통해 한정된 인적 물적 자원

을 고위험 우선순위 시공간에 우선 투입하여 효율적인 모니터

링 활동을 지원한다. 그럼에도 불구하고, 특정된 지점의 수많

은 식물체를 샘플링 조사하여 병든 개체를 구분하는 것은 여전

히 어려운 일이다. 식물병에 대한 전문적인 지식이나 필드 경험

이 부족한 경우, 샘플링이 충분치 않은 경우, 조사자가 병 조사

에 집중하지 않는 경우 존재하는 병징이나 표징을 놓치는 상황

이 발생한다(Bell 등, 2014). 스마트농업에서는 원격 이미지센서

를 통해 수집되는 이미지 빅데이터를 기반으로 이 문제를 해결

하고자 하였다. 

건강한 잎의 빛 반사율은 스트레스를 받는 잎의 빛 반사율과 

다르기 때문에 원격 센서는 영농 현장에서 가시적인 증상이 나

타나기 이전에 식물병을 직접 감지하는 것이 가능하다(Fahrent-

rapp 등, 2019). 열화상 및 엽록소 형광 센서는 각각 잎 표면 온도

와 엽록소 활성의 변화를 측정한다. 이들 센서는 초기 스트레스 

반응을 감지하는 데 강력한 수단이지만 식물병을 구분하지는 못

한다(Bera 등, 2019). 초분광 센서는 이미지의 각 픽셀에 대해 수

백 개의 좁은 인접 스펙트럼 대역을 생성하여 특정 식물병을 식

별할 수 있다. 실제 수많은 연구들이 이미지센서를 통해 수집된 

빅데이터를 기반으로 다양한 머신러닝 기법을 사용해 식물병 진

단을 시도하였다. Sannakki 등(2011)은 석류 잎 이미지에서 병든 

부분을 분리(semantic image segmentation)하여 병징을 구분

하고 퍼지 로직(fuzzy logic)을 이용해 병의 발생 정도(severity)를 

진단하였다. Surendrababu 등(2014)은 차원분열도형(fractals)을 

사용해 잎 이미지에서 식물병을 식별하였고, Anantrasirichai 등

(2017)은 잎 병징을 식별하기 위한 전 처리 과정으로써 전체 식물 

이미지로부터 잎만 캡처하는 방법을 고안하였다. 다른 연구 사례

로는 토마토 노균병(Raza 등, 2015), 사탕무 잎집무늬마름병(Hilln-

hütter 등, 2011), 사과 검은별무늬병(Chéné 등, 2012), 보리 녹병

(Wahabzada 등, 2015), 오렌지 황룡병(Huanglongbing) (Wet-

terich 등, 2013), 토마토 황화잎말림바이러스병(Mokhtar 등, 2015) 

등을 포함한다. 머신러닝 기법과 이미지 빅데이터를 통한 추가적

인 식물병 진단 연구의 사례는 Sperschneider (2019)와 Mahlein 

(2016)의 리뷰를 참조하면 된다.

식물병을 식별하는 데 주로 사용되는 초분광 센서의 이미지 

데이터를 가공하고 분석하는 과정 중에 자료의 차원을 축소하

기 위해 상당한 양의 전처리를 하게 된다. 이는 초분광 이미지

와 같은 다변량 빅데이터의 과적합(overfitting)을 일으키는 차

원의 저주(curse of dimensionality)를 피하기 위해 필수적인 과

정이다(Paoletti 등, 2019; Sabarina와 Priya, 2015). 실제로 통제

된 환경에서 특정 광 조건과 선택된 식물병을 대상으로 과적합

된 상태로 개발된 진단 알고리즘은 노지 조건에서 식물병 탐지 

성능이 급격히 저하되는 문제를 보였다(Mahlein, 2016). 이미지

를 통한 식물병 진단은 다양한 생물적 및 비생물적 스트레스가 

동시에 발생하고 광의 상태가 크게 가변적인 영농 현장에 적용

되어야 하기 때문에 과적합을 줄임으로써 모델 검증 성능은 떨

어지더라도 현장에서의 적용성(robustness)을 높이기 위한 노

력이 수반되어야 한다(Barbedo, 2018). 이에 더해 복수의 병해

충 및 생리적 피해가 동시 발생한 경우에 적용가능한 진단 알고

리즘이 개발되어야 영농 현장에서의 적용성을 높일 수 있다. 하

지만 복합적인 요인에 의한 표현형(phenotype)은 주변 환경이

나 발생 이력에 따라 변이가 크기 때문에 아직까지 미완성 분야 

중 하나이다. 이런 경우에는 이미지 정보뿐만 아니라 다른 농

업기상 데이터(기상, 토양, 병원체 등)를 통합적으로 활용해 상

호보완적인 추정이 가능한 진단 알고리즘이 개발되어야 한다

(Sperschneider, 2019).

그럼에도 불구하고 이미지 기반 식물병 진단은 머신 비전

(machine-vision) 및 딥러닝을 통한 이미지 처리의 빠른 발전

으로 인해 최근 상당한 진전을 보이고 있다. Mohanty 등(2016)

은 14개 작물의 26개 식물병에 대한 54,306개의 데이터셋을 
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바탕으로 훈련시킨 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN)을 통해 99.35%의 진단 정확도를 달성하였다. 

Too 등(2019)은 최근 CNN의 구조(architecture) 중 VGG-16, 

Inception-V4, Resnet 및 DenseNet의 식물병 진단 성능을 비교

평가하여 DenseNet이 99.75%의 정확도를 보인다는 연구결과

를 발표하였다. 결과적으로 향후 빅데이터의 양과 질이 점차 증

가하게 되면 딥러닝을 통한 이미지 진단이 영농현장에서의 빠

른 진단을 가능하게 하는 현장진단(point-of-care) 기술과 함께 

스마트식물병관리에서 상호보완적인 필수 기술로서 자리 잡을 

것으로 예상된다. 

방제. 스마트식물병관리에서 모니터링과 진단을 통해 정

확한 병명과 발생 지점이 파악되면 해당 식물병에 대한 즉각적

인 방제관리(control)가 이루어져야 한다(Fig. 2의 Control). 개

별 농장의 경우 발견된 위험 수준에 따라 자연스럽게 방제 관

리의 강도가 결정된다. 위험이 상대적으로 낮은 수준에서는 기

상환경의 조절이나 비화학적인 경종적/생물학적 수단을 통해 

식물병의 위험도를 최소화하고, 고위험 수준에서는 즉각적인 

관리를 위해 화학적 방제가 이루어질 수 있다. 좀더 광범위한 

지역을 관리해야 할 경우, 특히 주변 전파에 의한 감염성이 상

대적으로 높은 식물병에 대해서는 주변 기상환경 빅데이터와 

식물병 시공간적 전파모델링을 통한 예상 전파범위(dispersal 

radius) 시뮬레이션을 통해 추가적인 전파를 차단하기 위한 적

극적인 방제대책을 수립한다(Nelson 등, 1999; Ojiambo 등, 

2017). 예를 들어, 전파 확률이 높은 식물병의 경우 예상 전파

범위 내 모든 기주식물을 제거(eradication)하되 그 외의 지역

에서는 가능한 화학제품의 사용을 최소화하기 위한 종합관리

(Integrated Pest Management, IPM)방법을 제시할 수 있다. 

한편, 스마트식물병관리에서는 방제 의사결정에 대한 인간의 

간섭이나 방제를 위한 노동력의 투입을 최소화할 수 있다. 기

상, 영양소, 생육, 증산, 색, 광, 토양수분 등 각종 센서를 통해서 

수집된 좋은 품질의 빅데이터는 끊임없이 변화하는 환경 조건

에서 식물병을 최대한 억제하면서 생산성을 높일 수 있는 의사

결정을 가능하게 하는 학습자료가 된다(Li 등, 2014; Schönfeld 

등, 2018). 이렇게 개발된 방제 알고리즘은 IoT 시스템을 통해 어

떤 상황에서도 가장 논리적이고 합리적인 결정을 자동으로 내

리기 때문에 인간의 개입이 최소화될 수 있다. 결과적으로 스마

트식물병관리는 예측이나 모니터링, 진단을 기반으로 농장의 

소프트웨어적 기능을 제어하거나 사용자 환경을 최적화하고, 

더 나아가서는 운영을 최적화하는 통합 알고리즘을 통해 방제 

효율을 높이거나 생산성을 높인다(Rose와 Chilvers, 2018). 실제

로 선진국의 농장에서는 각종 센서의 빅데이터를 바탕으로 화

학 농약과 비료를 농장의 특정 영역에 정확하게 적용하는 정밀

농업시스템을 운영중이다(Tantalaki 등, 2019). 이는 결국 농업 

비용을 줄이면서 생산성을 향상시키는 결과를 가져온다. 하지

만 아직까지 개발도상국에서는 스마트농업이 연구 단계에 머

물러 있다. 개발도상국에서의 높은 시스템 확산 비용과 낮은 기

술 및 인식은 여전히 IoT, 빅데이터 기반 스마트농업을 방해하

는 요소이다. 또한 개발도상국은 우리나라의 농업시스템과 같

이 대부분 소규모 농장이므로 대부분의 농민들은 스마트 농업

을 적용할 필요가 없다고 생각한다. 기후변화와 이상기후의 피

해에 가장 취약한 개발도상국의 최소한의 식량안보 확보를 위

해서라도 이러한 저비용, 소규모 농장을 위한 적정기술, 스마트

식물병관리 솔루션을 개발하는 연구가 시급하다.

예방 및 위험관리. 마지막으로 기존 또는 새로운 식물병

(emerging 또는 re-emerging diseases)이 농업 커뮤니티에 사

회경제적인 피해를 일으키는 것을 사전에 차단하기 위한 일련

의 예방조치(prevention)가 있어야 한다(Fig. 2의 Prevention & 

Risk Management). 스마트식물병관리에서는 가용한 빅데이터

를 모두 활용하여 식물병 발생 원인 및 전파 경로의 선제적 차

단, 기상 및 재배조건을 이용한 병 위험 예측, 모니터링 활동에 

대한 가이드라인 제공 등 해당 식물병에 대해 수집된 모든 데이

터를 기반으로 식물병의 IPM 관점에서 필요한 예방적 조치들이 

함께 제시되어야 한다. 여기서 IPM이란 특정 취약지역(hotspot) 

내 고위험 식물병의 잠재적 리스크를 줄이기 위해 최소한의 화

학농약 사용과 함께 식물의 (비)기주 저항성이나 다양한 재배

관리 방법을 시스템적으로 조합하여 최선의 병 억제 관리 방안

을 제시하는 것이다(Ehler, 2016). 특히 침입 식물병의 경우, 기

후변화와 함께 국가간 농산물 교역 및 여행의 가파른 증가로 검

역대상 병원균의 국내 침입을 원천적으로 막는 것이 불가능하

다(Fisher 등, 2012). 따라서 우리나라뿐 아니라 주요 교역 및 방

문 국가의 식물병 발생을 예의주시하고 현지 역학(epidemio-

logical) 데이터를 기반으로 향후 국내에 미칠 잠재적인 피해를 

최소화하기 위한 검역, 검출(detection), 방제에 관한 선제적 대

응 전략 및 기술 개발이 필요하다. 이를 위해 주요 교역 및 방문 

국가를 대상으로 검역 대상 식물병의 효과적 대응을 위한 과거 

및 실시간 빅데이터 구축이 선행되어야 하며 주변 지역 내 가용

한 빅데이터의 통합적인 활용이 필수적이다. 

그럼에도 불구하고 실제 영농 현장에서는 최적의 의사결정

에 필요한 일부 변수들이 여전히 가용하지 않거나, 빅데이터와 

개발된 알고리즘 및 모형 모듈, 통합 의사결정플랫폼이 가진 역

동성 혹은 불확실성이 여전히 존재하기 때문에 이에 대한 위

험관리가 스마트식물병관리에 포함되어야 한다(Moschini와 
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Hennessy, 2001; Shtienberg, 2013). 현실적으로 실현가능한 위

험관리 방안 중 농작물 보험을 들 수 있다. IoT와 빅데이터 기

술은 농작물 보험의 효율성과 범용성을 증가시키는 계기가 되

었고, 개발도상국과 같이 사회경제적인 인프라가 취약한 국가

에서도 농작물 보험에 접근할 수 있게 하였다(Coble 등, 2018; 

Weersink 등, 2018). 원격 무인 관측망과 센서 네트워크를 통해 

수집된 빅데이터를 기반으로 식물병을 포함한 농작물에 발생

가능한 각종 재해에 대한 직간접적 모니터링이 가능하게 되었

다. 보험 정책과 함께 제공되는 농업재해 조기경보시스템은 생

물적/비생물적(biotic/abiotic) 피해를 야기하는 비정상적인 기

상 조건이 예측되면 피보험자에게 알람을 보내 작물이나 가축

에 대한 예방적 조치를 취할 수 있게 한다. 또한 보험회사가 실

제 재해 정도를 평가하기 위해 직접 방문하지 않고서도 피보험

자의 농장 데이터에 원격으로 접근이 가능하기 때문에 극한 상

황이 관찰되었을 때는 IoT 모바일결제 시스템을 통해 자동으로 

보험금을 지급할 수 있다.

스마트농업을 통한 식물병 관리 사례

전 세계적으로 현재 스마트농업에 가장 근접한 모델들은 민

간기업 주도로 이루어지고 있다. 이는 농업 의사결정의 다양성

과 급격한 변화를 수용하는데 있어 민간기업의 빠르고 적극적

인 전략 수립 및 체계적인 실행 방식이 정부나 공공기관의 그

것보다 적합하기 때문이다. Climate Corporation의 Climate 

FieldView (https://climate.com)는 사용자의 농기계와 농경지 

곳곳에 설치된 센서 데이터를 기상환경정보와 결합하여 스마

트 맞춤형 정보, 즉 작물 생장, 병해충, 영향상태, 수확량 예측 

등의 정보를 최적의 솔루션과 함께 사용자들에게 실시간으로 

제공하고 있다. John Deere의 Lettuce Bot은 농기계에 부착해 

작물과 잡초를 선별하여 잡초만을 제거하는 로봇인데 중요한 

것은 농기계를 운영하는 매 순간 새로운 빅데이터를 수집하여 

즉각 활용하고, 그 결과를 바탕으로 다시 AI 모델을 훈련하기 

때문에 성능이 지속적으로 향상된다는 점이다(Yeo, 2019). IBM

의 Deep Thunder는 기상환경 빅데이터를 기반으로 지역맞춤

형 일기예보를 생성하여 병해충 관리와 같은 농작업의 최적화

를 통해 생산성을 높인다(Bendre 등, 2015). Prospera는 AI를 기

반으로 실시간 병해충 발생, 수확량 예측, 물과 영양분의 최적

화 방안을 제시하는 서비스를 제공하고 있다. 우리나라에서는 

여전히 공공부문의 주도로 스마트농업이 추진되고 있는데, 정

보통신회사(KT, SK텔레콤)를 중심으로 IoT를 통한 스마트팜 원

격제어가 시범적으로 시도되고 있는 정도이다. 그나마 스마트

식물병관리의 모습을 갖추고 있는 시스템은 농촌진흥청의 국

가농작물병해충관리시스템(National Crop Pest Management 

System, NCPMS)이나 일부 지방정부의 병해충예측시스템 정도

인데 아직까지 빅데이터 활용이나 의사결정 지원 정도는 초기 

수준에 머물고 있다. 최근 농촌진흥청에서 개발된 시군 및 주

산지 단위 고해상도 서비스를 제공하고 있는 농업기상재해 조

기경보시스템(https://agmet.kr)은 빅데이터 기반 작물별 기상

재해에 대한 예측, 모니터링, 관리 방안 등을 통합적으로 전달

하고 있다. 여전히 사용자와의 상호작용에 의한 적극적인 의사

결정 지원은 이루어지고 있지 않지만, 추후 시스템 개선을 통해 

수집된 빅데이터를 기반으로 다양한 스마트 알고리즘이 개발

되어 쌍방향 의사결정과 연계된다면 식물병을 포함한 농업재

해에 포괄적으로 활용이 가능할 것으로 보인다.

결 언

스마트농업의 실현을 위해서는 내외부의 다양한 빅데이터의 

수집/분석/활용을 통한 자동제어 및 서로 다른 시스템 간의 상

호보완적 네트워크를 통한 보다 전체론적이고(holistic), 신뢰할 

만한(trustworthy), 그리고 후회없는 의사결정이 가능해야 한

다. 앞서 본문에서 언급했던 것처럼 정보통신, IoT, 센서, 클라우

드, AI는 식물병리학의 진전과는 별개로 급속도로 발전을 거듭

할 것이다. 하지만 어떤 빅데이터를 어떻게 수집하고 활용할지, 

그리고 식물-환경-병원균-인간의 복잡다단한 상호작용에 대한 

이해를 기반으로 어떤 의사결정을 내릴지는 식물병리학에서 

해결할 문제이다. 식물병리학 연구자들의 적극적인 개입이 없

이는 스마트식물병관리가 실현되는 데 오랜 시간이 걸릴 것이

고, 결과적으로 농업 4.0을 넘어 농업 5.0으로 가야하는 시기에 

여전히 식물병 관리는 빅데이터와 상관없이 이전의 관행적인 

방식에 의존하고 있을지도 모른다. 본 리뷰를 통해 식물병리학

이 기여해야만 하는 농업기상 빅데이터와 다양한 빅데이터 분

석 및 응용 방법을 이해하고 스마트식물병관리에 필요한 새로

운 첨단기술을 제시하였다. 이를 통해 스마트농업을 위한 다학

제적 융합연구가 본격적으로 시작되기를 바란다.

요 약

기후변화와 이상기후, 급변하는 사회경제적 환경 하에 식량

안보를 확보하고 지속가능한 성장을 위해서는 기존의 관행농

업을 벗어나 빅데이터와 인공지능을 활용한 스마트농업으로의 

전환이 시급하다. 스마트농업을 통해 식물병을 효율적으로 관

리하기 위해서는 다양한 첨단기술과 융합할 수 있는 농업 빅데

이터가 우선 확보되어야 한다. 본 리뷰에서는 스마트식물병관
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리를 위해 식물병리학 분야에서 기여할 수 있는 기상환경 및 농

업 빅데이터에 대해 알아보고 이를 활용한 식물병의 예측, 모니

터링 및 진단, 방제, 예방 및 위험관리의 각 단계별로 현재 우리

가 어느 위치에 있는지를 살펴보았다. 이를 바탕으로 현재까지 

스마트식물병관리를 위해 준비해온 것과 미흡했던 부분, 앞으

로 나아가야 할 방향을 제시하고자 한다.
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