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Abstract
Succulent plants survive in arid environments by storing water and nutrients in their leaves, 
stems, and roots, forming thick tissues. ice plants, a type of succulent, are well known for their 
benefits such as blood sugar regulation and antioxidant properties. however, they exhibit 
low germination rates and non-uniform growth, leading to high management costs during 
cultivation. to address this issue, early identification of plants with potential non-uniform 
growth in the initial sowing stage is crucial to improving cultivation efficiency. this study 
proposes a deep learning-based approach utilizing object segmentation and time-series 
prediction models to estimate the growth of ice plants quantitatively. we collected videos 
over 17 days in a sealed thin-film hydroponic system and extracted crop images at different 
growth stages. The YOLOv8n-seg model was applied to segment individual crops at the pixel 
level, allowing the calculation of area-based growth information. Additionally, a Long Short-
Term Memory (LSTM) model was used to analyze time-sequenced area data, predicting the 
growth trends of 54 individual ice plants, and the results were aggregated for further analysis. 
this study serves as a fundamental analysis of ice plant growth patterns using time-series-
based area data, providing essential insights for developing an automated crop growth 
monitoring system in smart farming environments. furthermore, the proposed method can 
be extended to other crops with similar growth characteristics, contributing to advancements 
in precision agriculture and smart farming technologies.
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Introduction
다육식물은 건조한 기후에 적응하여 잎, 줄기, 뿌리 등에 수분과 영양분을 저장하는 특성을 지닌 식물로, 그중 아이스플

랜트(Mesembryanthemum crystallinum)는 표면에 투명한 결정체(bladder cells)가 있는 독특한 외관을 가지며 혈당 조절 및 항
산화 효과 등의 장점이 있다(Ibtissem et al., 2012). 일반적으로 작물은 생육 과정에서 다양한 요인에 따라 개체별 성장 속도
에 차이가 발생되는데(Perronne et al., 2020), 아이스플랜트의 경우 개체 간 발아율의 차이가 다른 엽채류에 비해 높게 나타
나며 이로 인한 불균일 성장 및 수확 시기 불일치의 문제가 많이 발생된다(Bohnert et al., 2000). 생장 불균형을 실시간 모니
터링을 통해 조기에 식별하는 것은 작물 생산량 증진에 기여할 수 있으므로, 초기 개체 상태를 지속적으로 관찰하고 관리
하는 것이 중요하다(Narvekar et al., 2014). 재배 과정 중 지속적인 관찰을 통해 발아가 저조한 개체들을 재파종하는 등 관리
가 필요하지만 대부분 인력에 의존되어 많은 시간과 높은 노동력이 요구된다. 특히, 대규모 재배의 경우 인력 감시의 효율
이 매우 낮아 이로 인한 식물 생장률의 저하는 높은 비용 손실로 이어지게 된다(Soheli et al., 2022).

최근 합성곱신경망(convolutional neural network, CNN) 등 딥러닝 기반 객체 탐지 기법의 성능은 비약적으로 발전하여 영
상 내 작물 개체들을 실시간 검출할 뿐만 아니라 그 영역을 분할(instance segmentation)하고 객체의 상태 등 더 깊은 정보를 

분류할 수 있는 수준에 이르렀다(Fuentes et al., 2017). 특히, YOLO (you only look once) 계열 모델은 실시간 처리와 정확도를 

동시에 달성할 수 있는 구조로 많은 연구에서 활발히 사용되고 있으며, 최근 YOLOv5를 활용한 과일 세분화(Lawal, 2023) 

등 다양한 버전들이 많은 연구에 활용 및 높은 성과들이 보고되고 있다. 그러나 기존 모델은 앵커(anchor) 기반 탐지 헤드
를 사용함에 따라 하이퍼 파라미터 수가 많고 환경 변화에 대한 유연성이 낮다는 단점이 지적된다(Zhang et al., 2022). 이를 

개선하기 위해 앵커 없는(anchor-free) 구조를 도입하여 하이퍼 파라미터 수를 줄이고, 다양한 객체에 대한 호환성을 높인 

YOLOv8 모델을 사용하였다(Yue et al., 2023).

작물의 생장은 주로 크기로 평가되며, 단순히 작물을 검출하는 것만으로는 개체별 장기 생장 경향을 파악하기 어려워 

시계열 분석을 통한 생장 변화 예측 연구가 필요하다(Kamilaris et al., 2018). 특히 아이스플랜트의 경우 초기 생육 단계에서
는 느리게 성장하고 중기에서 급속한 성장을 보이는 전형적인 비선형 성장 패턴을 따른다고 알려져 있어(Cha et al., 2014), 

전통적 모델인 ARIMA나 VAR 등은 선형성 가정을 전제로 하여 복잡한 비선형 패턴이나 장기 의존성을 학습하는 데 어려
움이 있었다(Zhang, 2003). 이에 반해 LSTM(long short-term memory)은 게이트 메커니즘을 통해 아이스플랜트와 같은 비선
형 생육 패턴과 장기 의존성을 효율적으로 학습할 수 있는 딥러닝 기반 시계열 예측 모델로 주목받고 있다(Hochreiter et al., 

1997). 그러나 기존 연구들은 주로 수확량 예측에 집중되어 있어(Khaki et al., 2019; Kiran et al., 2023), 실시간 환경에서 개별 

작물의 불균형 생육을 조기에 식별하는 연구는 아직 충분히 이루어지지 않은 실정이다.

따라서, 본 연구는 아이스플랜트 생육의 실시간 감시 시스템 개발을 위해 진행되었으며, 딥러닝 모델을 이용하여 작물 

개체별 세분화 후 면적 기반 생장 데이터를 생성하여 개체별 생장 곡선을 분석하고 생장을 예측하였다. 수경재배 환경 대
상의 실시간 영상 수집 시스템을 개발하여 학습 데이터를 확보하였고, 개체별 세분화는 YOLOv8n-seg 모델로 수행하였으
며, 시계열 예측은 LSTM 모델을 활용하였다. 예측 결과의 정확도는 MAE, MAPE, RMSE를 사용하여 평가하였다.

Materials and Methods

생장 예측 개요

전체적인 생장 예측 프로세스는 Fig. 1과 같다. 밀폐형 식물공장 환경에서 수행되었으며, 재배 환경 조건은 온도 18~20℃, 

상대습도 60~100%, 광원은 백색 LED로 설정하였다. 아이스플랜트는 총 54개의 개체가 파종 트레이에 심어졌으며, 개체 
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간격은 가로, 세로 각각 5cm로 일정하게 파종되었다. 파종 시에는 동일한 조건에서 시작하였으나, 자연적인 발아 시점의 

편차와 개체 간 생장 속도의 차이로 인해 실험 초반부터 개체별 생육 수준에 차이가 발생하였으며, 이를 통해 불균형 생육 

조건이 자연스럽게 형성되었다. 이후 수집된 트레이 영상을 기반으로 개별 아이스플랜트의 영역을 정밀하게 구분하기 위
해 객체 세분화 모델인 YOLOv8n-seg를 활용하였으며, 해당 모델은 식물의 경계를 픽셀 단위로 분리하여 각 개체를 배경과 

독립적으로 구분한다. 세분화된 각 식물 영역으로부터 픽셀 면적 값을 추출하고, 이를 시간 순으로 정렬하여 개체별 시계
열 데이터를 구성하였다. 최종적으로 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 사용하여 과거 생장 데이터를 기반으로 미래 

생장 값을 예측하였다.

Fig. 1. Prediction of ice plant growth using deep learning model

실시간 작물 영상 수집

본 연구에서는 Fig. 3과 같이 자체 제작된 데이터 수집 시스템을 사용하여 파종 트레이를 실시간으로 촬영하고 영상 데이
터를 수집하였다. 데이터 수집 시스템은 카메라(Galaxy S10+, Samsung, Republic of Korea)와 파종 트레이가 평행하게 유지
되도록 구성되었으며, 카메라는 트레이 중심으로부터 80cm 위의 수직 위치에 설치하였다. 사용된 카메라는 후면에 부착
된 1200만 화소의 광각 카메라로, 배율 없이 촬영을 진행하였고, 파종 트레이는 가로 16칸, 세로 7칸의 그리드로 구성되었
다. 촬영은 박막식 수경재배 환경의 밀폐형 식물공장에서 진행되었으며, 측정 환경 및 촬영 조건은 Table 1에 기술되어 있
다. 영상은 생장 초기에 느린 작물의 생장 속도를 고려하여 미세한 변화를 충분히 포착하기 위해 오전 9시부터 15분 간격으
로 1장씩 저장하여 하루에 총 50장의 이미지를 수집하였다. 총 17일 동안 촬영을 진행하여 이미지 850장을 확보하였다. 수
집된 850장의 이미지에 대해 객체 세분화를 위한 주석(annotation) 작업을 진행하였다. 주석 작업은 오픈소스 소프트웨어인 

’Anylabeling’을 사용하여 폴리곤 형식으로 진행하였다. 주석된 데이터는 학습용, 검증용, 평가용으로 사용하기 위해 7:2:1

의 비율로 나누어 구성하였다.

촬영 과정에서 Fig. 2와 같이 영상 가장자리 부분의 트레이 외부 영역은 불필요한 부분으로 판단하였다. 이를 제거하고 

트레이 내부의 관심영역(region of interest, ROI)을 일정한 규격으로 통일하기 위해 image warping기법을 적용하여, 1340×720 

픽셀 크기로 이미지를 정규화하였다. 객체 세분화를 통해 추출된 식물의 면적 데이터는 Table 2에 나타낸 바와 같이, 시계
열 데이터 세트를 구축하였으며, 훈련 데이터, 검증 데이터, 테스트 데이터는 7:2:1 비율로 나누었다.
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Fig. 2. Spatial distribution map of individual ice plants within the region of interest

Fig. 3. Custom-built data collection system

Table 1. Experimental conditions for image collection
Items Specification
Light source White LED
Temperature (˚C) 18 ~ 20
Humidity (%) 60 ~ 100
Camera 12 megapixels
Distance (cm) 80

Table 2. Time-series data of ice plant growth measured as pixel area for each individual plant
Date & Time Plant 1 Plant 2 Plant 3 … Plant 54
2024-01-15 09:00 96 143 72 … 157
2024-01-15 09:15 96 163 174 … 167
… … … … … …
2024-01-31 20:15 518 1211 1284 … 2743
2024-01-31 21:00 530 1229 1304 … 2770
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작물 영역 검출 모델

작물 영역 검출은 객체 세분화 모델인 YOLOv8n-seg 모델을 사용하였으며(Yue et al., 2023), 트레이 내 각 작물의 영역을 

픽셀 단위로 분류하여 작물을 배경과 구분한다. YOLOv8n-seg 모델은 Fig. 4와 같은 구조를 가지며 크게 Backbone, Neck, 

Head의 세 가지 구성 요소로 이루어진다. 먼저, 입력 이미지는 Backbone의 CNN 계층을 통해 다양한 크기와 깊이의 특징
맵(feature map)을 추출한다. 이후 Neck에서는 Backbone에서 추출한 다중 스케일의 특징맵을 결합하고 정제하여 서로 다
른 크기의 객체를 효과적으로 인식할 수 있도록 한다. 이 과정에서 Neck에 사용된 C2f 모듈은 기존 YOLO 모델의 C3 모듈
을 개선한 것으로, 특징 정보의 효율적인 결합과 기울기 흐름 개선을 통해 학습 성능과 추론 속도를 향상시킨다. 마지막으
로 Head 부분은 위치(localization), 클래스(classification), 세그멘테이션 마스크(mask) 예측이 각각 독립적으로 이루어지는 

Decoupled Head 구조를 가지며, 이를 통해 객체의 정확한 경계를 픽셀 단위로 정밀하게 분류할 수 있다. 특히 마스크 예측 

계층(ProtoNet)을 통해 세그멘테이션 마스크를 생성하며, 후처리 과정에서 비최대 억제(NMS)를 수행하여 중복된 객체 예
측을 제거한다(Fan et al., 2024). 이렇게 생성된 픽셀 단위의 객체 마스크를 기반으로 Fig. 5와 같이 영상에 격자를 생성하여 

좌측 상단부터 우측 하단까지 각 객체의 식별을 위한 순차적인 ID를 부여해 각 작물의 면적에 해당하는 픽셀 값을 추출하
고 시간에 따른 면적 변화를 추적하였다. 모델 학습 과정은 총 200회(epoch) 반복 수행하였으며, 배치 사이즈(batch size)는 8, 

학습율(learning rate)은 0.002로 설정하였다.

Fig. 4. Architecture of the YOLOv8n-seg model: “C” is the “Concat” operation, “U” is the “Upsample” 
operation, and “C2f” is the C2f module in YOLOv8n-seg

Fig. 5. Extracting pixel values for each individual object
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생장 데이터 예측 모델

생장 예측 모델로는 시계열 데이터의 장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있는 순환 신경망(RNN) 아키텍처의 일종으
로, 시간에 따른 데이터의 패턴을 학습하는 LSTM이 사용되었다(Yu et al., 2019). 작물의 생장 예측은 모델 구조는 Fig. 6과 

같이 망각 게이트(forget gate), 입력 게이트(input gate), 셀 상태 업데이트(cell state update), 출력 게이트(output gate)로 이루어
져 있다. 망각 게이트는 아이스플랜트의 과거 면적 데이터 중 불필요하거나 노이즈가 많은 정보를 필터링하는 데 사용되
며, 입력 게이트는 입력 시점의 면적 데이터가 셀 상태에 얼마나 반영될지를 결정한다. 셀 상태 업데이트는 망각 게이트와 

입력 게이트의 출력을 기반으로 이전 셀 상태를 새로운 셀 상태로 갱신하여 작물의 면적 데이터의 연속성을 유지하는 데 

사용된다. 마지막으로 출력 게이트에서는 예측 결과로 반환할 면적 값을 생성한다.

Fig. 6. LSTM architecture

입력 데이터는 개체별 면적 값만을 사용하므로, LSTM의 입력 차원을 1로 설정하였다. input size는 모델이 한 번에 처리
하는 입력 데이터의 차원을 의미하며, 본 연구에서는 면적 값 하나만을 사용하므로 1로 설정하였다. 또한, LSTM의 은닉 상
태 크기를 의미하는 hidden size를 16으로 설정하였는데, 이는 모델이 입력 데이터에서 학습할 수 있는 패턴의 복잡성을 결
정하는 요소이다. 모델의 재귀 층(recurrent layer) 개수를 나타내는 num layers는 2로 설정하여, 2개의 LSTM 층을 쌓아 보다 

깊은 시계열 패턴을 학습할 수 있도록 하였다. num layers는 모델의 깊이를 조절하는 하이퍼 파라미터로, 층이 많아질수록 

복잡한 시계열 패턴을 학습할 수 있다. 예측에 사용되는 과거 데이터의 시간 단계 수인 sequence length는 20으로 설정하였
다. 각 예측은 직전 20개의 시간 순 면적 값을 기반으로 향후 생장 값을 출력하도록 하였으며, 출력 데이터는 각 작물의 단
일 면적 값을 예측하는 형태이므로 output size는 1로 설정하여 각 시점의 면적 값을 개별적으로 예측하였다. batch size는 16, 

learning rate은 0.001로 설정하였으며, epoch은 130으로 설정 후 early stopping 방법을 이용하여 최적의 손실 값에서 학습을 

중지하도록 하였다.

객체 세분화 및 생장 예측 성능평가 방법

성능평가는 작물 영역 세분화 및 생장 예측 2가지에 대해 수행하였다. 객체 세분화 모델의 성능 평가는 혼동 행렬을 기반
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으로 한 정밀도(precision), 재현율(recall), mAP (mean average precision)지표를 사용하여 수행되었다. 정밀도는 모델이 예측
한 픽셀 중 실제로 정확하게 분류된 픽셀의 비율을 나타내며, 재현율은 실제 픽셀 중 모델이 정확하게 예측한 픽셀의 비율
을 의미한다. mAP@50은 교차 영역 비율인 IoU (intersection over union)값이 50%를 넘는 객체의 비율을 계산하여, 모델의 전
반적인 검출 성능을 종합적으로 평가하는 지표로 사용되었다.

Where,

N is the total number of classes, APi represents the average precision for the i-th class.

Where,

TP is the number of classes predicted plant pixels, FP is the number of pixels incorrectly predicted as plants, and FN is the number of 

plant pixels incorrectly predicted as non-plant.

모델의 생장 예측 성능을 평가하기 위해, 먼저 학습 데이터에서 테스트 세트를 분리하여 개체별 예측 결과를 분석하였
다. 모델은 2024-01-15 9:00부터 2024-01-27 12:30까지 데이터를 학습한 후, 2024-01-27 12:45:00부터 2024-01-31 21:15:00까
지의 데이터를 테스트 세트로 사용하여 예측 성능을 검증하였다. 생장 예측 모델의 성능 평가는 MAE (mean absolute error), 

MAPE (mean absolute percentage error), RMSE(root mean squared error)를 사용하여 평가된다. MAE는 모델의 예측 값과 실제 

값의 차이를 절대값으로 변환한 뒤 합산하여 평균을 내는 개념으로, 작물 면적의 예측 값과 실제 값 간의 절대적인 차이의 

평균을 나타내며, MAPE는 예측 오차를 실제 값에 대한 백분율로 표현한다. RMSE는 실제 단위와 동일한 단위로 오차 크
기를 나타내는 지표로, 작물 면적의 예측 값과 실제 값 사이의 평균적인 차이를 나타낸다.

Where,

n is the total number of data samples, yi is the actual crop area value, and ŷi is the predicted crop area value.

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)
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Results and Discussion

학습

객체 검출 모델과 생장 예측 모델은 Fig.7 (a), (b)와 같이 관찰되었다. 총 200번의 학습을 하는 동안 학습 손실(train loss)

은 1.90에서 0.69로 63.7%, 0.206에서 0.0012로 99.4%, 검증 손실(validation loss)은 1.92에서 0.74로 61.5%, 0.226에서 0.002로 

99.1%감소하는 경향을 보였다. 객체 검출 모델은 학습 및 검증 손실이 안정적으로 감소하여 아이스플랜트 개체들을 신뢰
성 있게 구별하였음을 알 수 있다. 생장 예측 모델은 비교적 단순한 면적 데이터를 사용한 것에 비해 복잡한 모델을 사용하
여 두 손실이 빠르게 0에 수렴하는 모습을 보였으며, 두 모델 모두 훈련 손실과 검증 손실이 감소되어 과적합(overfitting) 없
이 데이터를 학습하였다고 판단된다.

Fig. 7. Training loss and validation loss graphs for the object detection model and growth prediction model: 
(a) segmentation, (b) growth prediction

작물영역 세분화

Fig. 8의 (a) P-R curve는 정밀도와 재현율의 상호 관계를 시각적으로 보여주며, 학습 과정 전반에 걸쳐 두 지표가 안정적
인 수준으로 수렴하는 경향을 확인할 수 있다. 초기 학습 단계에서 정밀도는 0.90, 재현율은 0.82로 나타났으나, 최종적으로 

정밀도는 0.94, 재현율은 0.92로 개선되었다. (b) mAP@50 그래프는 모델의 전반적인 객체 검출 성능이 점진적으로 향상되
었음을 보여주며, 학습 초기 0.82에서 0.96으로 증가하였다. 이는 모델이 다양한 크기와 형태의 아이스플랜트 개체를 정확
하게 검출할 수 있도록 최적화되었음을 알 수 있다.

Table 3에 표시된 바와 같이, 객체 검출 모델의 성능을 평가하는 또 다른 지표인 Intersection over Union (IoU)은 0.79에서 

0.87로 증가하였다. 이러한 IoU의 증가는 모델이 예측한 영역과 실제 객체 영역 간의 중첩 정도가 개선되었음을 보여준다. 

정밀도와 재현율의 조화 척도인 F1-score는 0.93로 관측되었으며, 이는 모델이 FP(false positive)와 FN(false negative)을 줄여 

검출 성능을 개선하였음을 나타낸다.

Table 3. Final performance evaluation metric values for object segmentation
Class Precision Recall F1-score IoU
Ice plant 0.94 0.92 0.93 0.87
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생장 예측

본 연구에서는 생장 면적의 단위를 실제 제곱센티미터(cm²)가 아닌 픽셀 수로 사용하였다. 이는 촬영 거리와 각도가 고
정되고 영상 해상도가 일정하게 유지되는 조건에서는, 픽셀 기반 면적 변화만으로도 개체의 생장 추세를 정량적으로 반영
할 수 있기 때문이다(Tong et al., 2022). Fig. 9는 테스트 데이터에서 LSTM 모델이 예측한 생장 면적과 실제 측정 면적을 시
계열로 비교한 그래프이며, 두 곡선은 전반적으로 유사한 패턴을 유지하였다. 특히 특정 시점에서 급격한 생장 변화가 발
생하는 구간에서도 모델이 그 추세를 잘 따라가는 경향이 확인되었다. 다만, 일부 구간에서는 예측 값이 실제보다 다소 지
연되거나 과대·과소 추정되는 양상이 나타났는데, 이는 촬영 장비가 고정된 상태였음에도 불구하고 생장 과정에서 잎의 

기울기나 방향 변화로 인해 투영된 면적이 실제보다 크게 또는 작게 측정되었을 가능성에 기인한 것으로 판단된다.

Fig. 8. Statistical analysis of detection performance (a) PR-curve (b) mAP@50

Fig. 9. Comparison graph of actual and predicted area values of ice plant
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Table 4의 평가 지표에 따르면, 평균 MAE는 55.43 픽셀, 평균 MAPE는 5.50%, 평균 RMSE는 77.97 픽셀로 나타났다. 이는 

모델이 실제 생장 면적과 비교하여 평균적으로 55.43 픽셀의 절대 오차, 5.50%의 상대 오차, 77.97 픽셀의 차이를 보였음을 

의미한다. 최대 MAE는 252.28 픽셀, 최대 MAPE는 18.70%, 최대 RMSE는 299.66 픽셀로 나타났으며, 최소 MAE는 6.45 픽
셀, 최소 MAPE는 1.05%, 최소 RMSE는 9.98 픽셀로 나타나, 특정 개체에서는 매우 낮은 오차 범위 내에서 높은 예측 정확
도를 보이는 것을 확인할 수 있었다. 특히, 표준편차가 MAE 53.45 픽셀, MAPE 4.66%, RMSE 78.39 픽셀로 나타나, 평균값
과 유사한 수준이다. 이는 기존 연구들과 비교하여 보았을 때, 모델이 비교적 일관된 정확도를 유지하고 있음을 알 수 있다
(Xu et al., 2023).

Conclusion
본 연구에서는 딥러닝을 활용하여 아이스플랜트의 생육을 정량적으로 추정하고자 하였다. 이를 위해 밀폐형 박막식 수

경재배 환경에서 17일 동안 영상을 수집하고, YOLOv8n-seg 모델을 이용하여 개별 개체를 픽셀 단위로 분할함으로써 작물
의 면적 정보를 추출하였다. 실험 결과, 객체 세분화 모델의 성능을 평가한 mAP@50은 학습 초기 대비 17.1% 향상되었으
며, PR-curve 분석을 통해 모델이 높은 객체 검출 성능을 유지하면서도 균형적인 성능을 보였음을 확인하였다. IoU는 0.87, 

F1-score는 0.93으로 측정되어 아이스플랜트 개체를 검출하고 경계를 효과적으로 분할할 수 있음을 확인하였다. 생장 예
측 모델은 추출된 면적 정보를 바탕으로 LSTM 모델을 활용하여 시간에 따른 아이스플랜트의 생장 변화를 예측하였으며, 

총 54개 개체에 대한 성능을 분석한 결과, 평균 MAE는 55.43픽셀, MAPE는 5.50%, RMSE는 77.97픽셀로 나타나 모델이 비
교적 안정적인 예측 성능을 보였으며, 일부 개체에서는 낮은 오차 범위 내에서 높은 예측 정확도를 확인할 수 있었다. 또한, 

MAE, MAPE, RMSE의 표준편차가 평균값과 유사한 수준으로 나타나 모델의 예측 값이 전반적으로 일관성을 유지함을 확
인할 수 있었다.

본 연구는 아이스플랜트의 생장 예측 모니터링을 위한 기초 연구로서, 스마트팜 환경에서의 작물 생장 모니터링 시스템 

개발에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 본 연구에서 제안한 방법은 아이스플랜트뿐만 아니라 유사한 생육 특성을 

지닌 다육식물 및 기타 작물의 생장 예측에도 적용 가능성이 높으며, 정밀 농업 및 스마트팜 기술의 발전에 기여할 것으로 

예상된다. 향후 연구에서는 다양한 환경적 요인을 고려한 데이터 확장 및 다중 시점 기반의 영상 분석 기법을 도입을 통해 

생장 예측의 정밀도를 더욱 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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Table 4. Performance metrics for ice plant growth prediction model
MAE MAPE (%) RMSE

Avg 55.43 5.50 77.97
Max 252.28 18.70 299.66
Min 6.45 1.05 9.98
Std 53.45 4.66 78.39
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