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요   약 

본 연구는 자율 주행을 위한 과수원 내 2차원 지도를 생성하는 새로운 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 과수

원의 과수가 일반적으로 열로 정렬되어 있다는 특성에 기반하여, 나무 열을 감지하고 이 정보를 지도에 투영하는 것을 

목표로 한다. 이를 위해 본 연구는 우선 점 구름 데이터에서 점들의 분포를 분석하여 나무를 인식하는 방법을 제안한다. 

또한, 인식된 과수의 위치를 기반으로 과수 열을 추출하는 방법을 소개하고, 이를 2차원 과수원 지도에 통합한다. 본 연

구는 LiDAR를 통해 획득한 실제 과수원 점 구름 데이터를 사용하여 제안하는 알고리즘을 검증하였다. 그 결과, 90%의 

높은 과수 감지 정확도와 정밀한 과수 열 맵핑 결과를 보여주었다. 또한, 생성된 지도가 과수원의 구조에 맞춘 자연스러

운 자율 주행 경로를 생성하는 데 도움을 주는 것을 확인하였다. 

 

Abstract 
We present a novel algorithm for creating 2D maps tailored for autonomous navigation within orchards. Recognizing that fruit trees 
in orchards are typically aligned in rows, our primary goal is to accurately detect these tree rows and project this information onto the 
map. Initially, we propose a simple algorithm that recognizes trees from point cloud data by analyzing the spatial distribution of 
points. We then introduce a method for detecting fruit tree rows based on the positions of recognized fruit trees, which are integrated 
into the 2D orchard map. Validation of the proposed approach was conducted using real-world orchard point cloud data acquired via 
LiDAR. The results demonstrate high tree detection accuracy of 90% and precise tree row mapping, confirming the method's efficacy. 
Additionally, the generated maps facilitate the development of natural navigation paths that align with the orchard's layout. 
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1.  서론 

 

최근 로봇 및 자율 주행 기술이 빠르게 발전하고 있으며, 그 

활용 범위가 국방 및 산업 분야를 넘어 다양한 분야로 

확장되고 있다. 농업 분야는 노동력 집약적인 산업이라는 

특성으로 인해, 자율 주행 로봇을 활용한 자동화가 활발하게 

진행되고 있는 분야 중 하나다[1-5]. 자율 주행을 위해서는 

공간에 대한 지도가 필요하다. 농업용 자율 주행을 위해서도 

농장에 대한 지도 제작이 필수적이며, 이와 관련하여 농업 

분야에 특화된 지도 제작 방법들이 지속적으로 연구되고 

있다[6].  

과수원은 나무로 구성되어 있어 다른 농업 분야와 구별되는 

특성을 가진다. 따라서 나무 인식은 과수원 자율 주행을 위한 

핵심 요소 중 하나다[1, 7, 8, 13]. Shalal 등[7]은 카메라와 레이저 

스캐너를 결합하여 나무 줄기를 탐지하는 알고리즘을 

제안했다. Kurita 등[1]은 딥러닝 기반 이미지 인식 기술을 

이용하여 나무를 식별하고 LiDAR를 통해 나무까지의 거리를 

정확히 측정하는 방법을 제안했다. 이러한 기존 연구들은 높은 

나무 인식 정확도를 달성했지만, 여러 센서를 동시에 사용해야 

한다는 한계가 있다.  

등 은 LiDAR를 통해 수집된 점 구름을 2차원 

지도상에 투사하고 밀도 기반 클러스터링(Density-Based Spatial 

Clustering, DBSCAN [9])을 사용하여 나무를 인식하고 굵기를 

측정하는 방법을 제안했다. 이 방법으로 높은 정확도의 숲 

지도를 생성할 수 있었다. 그러나 DBSCAN 은 연산 부하가 

크기 때문에, 점 구름의 크기가 증가함에 따라 지도 생성 

시간이 길어질 수 있는 한계점을 가진다.  

과수원은 일반적인 숲과는 달리, 나무들이 줄에 맞추어 

심어져 있다는 특징을 가지고 있다. 또한, 과수 상처 방지 등을 

위해 과수원 내 이동은 주로 과수 줄을 따라 이루어지는 것이 

일반이다. Barawid 등[10]은 2D 레이저 스캐너로부터 획득한 

정보와 허프 변환 샘플링(Hough Transform Sampling)을 

이용하여 트랙터가 이동 중 과수 줄 사이에 위치할 수 있도록 

인도하는 방법을 제안하였다. 하지만, Barawid 등의 

연구에서는 과수원 전체의 과수 줄 인식 및 정보를 지도 

형태로 반영하지 않았다.  

본 연구는 과수원 내 자율 주행을 위한 2차원 과수원 지도 

제작 방법을 제안한다. 특히, 과수 줄을 자동으로 인식하고 이 

정보를 지도에 반영하는 것을 목표로 한다. 제안하는 방법은 

과수 인식, 과수 줄 검출, 그리고 2차원 지도 생성 과정으로 

구성된다 (2.1장). 본 연구에서는 점 구름 데이터에서 나무의 

주기둥을 찾아내어 과수를 인식하는 간단하면서도 효과적인 

방법을 제안한다 (2.2 장). 또한, 인식된 나무들의 위치를 

기반으로 과수 줄을 추출하는 방법을 제시한다 (2.3 장). 

마지막으로, 점 구름 데이터와 추출된 과수 줄 정보를 

통합하여 2차원 과수원 지도를 제안한다 (2.4장).  

본 연구에서는 제안된 알고리즘을 실제 과수원에서 취득한 

점 구름 데이터에 적용하여 그 성능을 검증하였다 (3장). 그 

결과, 과수를 90%의 정확도로 검출했으며 (3.1장), 모든 과수 

줄을 정확히 추출하는 것을 확인했다 (3.2장). 본 연구는 또한 

자율 주행 경로 생성에 있어 과수 줄 반영의 효과를 확인하기 

위해, 과수 줄을 반영하기 전과 후의 경로 계획 결과를 

   
(a) Input point cloud (winter orchard) (b) The detected trees and rows 

Figure 1. The result of tree detection and row recognition using our method. The colored points indicate the identified trees, and the colored 
lines show the detected tree rows. 
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(a) Input point cloud (winter orchard) (b) The detected trees and rows 

Figure 1. The result of tree detection and row recognition using our method. The colored points indicate the identified trees, and the colored 
lines show the detected tree rows. 

비교하였다. 과수 줄이 반영되지 않은 경우 과수 줄 사이를 

관통하는 경로가 생성되는 반면, 과수 줄이 반영된 경우에는 

과수 줄을 따라 이동하는 경로가 생성되었다. 이러한 결과는 

본 연구가 제안하는 과수 줄 인식 및 과수원 지도 생성 방법의 

과수원 내 자율주행에 대한 유용성을 입증한다. 

 

2. 과수 인식 기반 과수원 맵 생성 

2.1 시스템 개요 

Figure 2는 본 연구에서 제안하는 시스템의 개요를 보여준다. 

본 시스템의 입력은 LiDAR와 같은 3차원 정보 수집 센서가 

장착된 로봇이 과수원을 주행하며 수집한 3 차원 점 구름 

데이터이다. 이 데이터는 먼저 과수 인식 모듈에 전달된다.  

과수 인식 모듈은 점들의 분포를 분석하여 나무 기둥을 

인식하고, 각 과수의 위치를 파악한다 (2.2장). 이어서 과수 줄 

인식 모듈은 파악된 과수들의 위치를 바탕으로 과수원 내의 

과수 줄들을 검출한다 (2.3장). 마지막으로, 2차원 지도 생성 

모듈은 입력된 3차원 점 구름 데이터와 인식된 과수 줄 정보를 

기반으로, 과수원 자율주행에 적합한 2차원 지도를 생성한다 

(2.4 장).  
 

2.2 과수 인식 

과수는 그 형태가 불규칙하며 나무마다 다양하다. 본 연구는 

이러한 불규칙성을 배제하고 일관성 있는 과수 검출을 위해 

나무의 주 기둥(밑동)을 나무 검출에 사용한다. 이를 위해 우선 

점 구름에서 특정 높이 구간(예, 0.4~0.7m)의 점들만 남기는 

전처리 작업을 수행한다.  

과수 인식은 전처리된 점 구름을 기반으로 수행되며, 점들이 

나무 기둥 주변에 모여서 분포하고 나무 기둥이 둥근 형태를 

가진다는 특성을 활용한다. 나무 기둥에 해당하는 점 군집 

추출을 위해 특정 높이(예, 0.55m)의 점들을 질의 점(query 

point)으로 하여 고정 반경 이웃 검색(fixed-radius neighbor 

search)를 수행한다. 그리고 점의 수가 특정 임계치(예, 60개)를 

넘는 군집들을 나무로 판단한다. 이 과정에서 특정 비율(예, 

80%) 이상 서로 점들을 공유하는 군집들은 하나로 통합된다. 

그리고 통합된 군집의 중심 점을 나무의 위치로 사용한다. 
 

2.3 과수 줄 검출 

 내의 과수는 일반적으로 정렬된 줄을 따라 배치된다. 

이러한 줄은 과수원 내에서의 이동 경로를 정하는 기준이 된다. 

그러나 일반적인 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) 

기술을 이용해 지도를 생성하는 경우, 과수 사이의 빈 공간이 

자율 주행 로봇에게 과수 사이를 통과하는 경로로 인식될 수 

있다. 이는 로봇의 경로 계획에 있어 잠재적인 문제를 일으킬 

수 있다.  

본 연구는 자율 주행 로봇이 과수원 내에서 과수 줄을 

침범하지 않고 안전하게 이동할 수 있도록 가이드하기 위해 

과수 줄을 인식하는 방법을 제안한다.  

과수 줄 인식은 과수 인식을 통해 검출된 나무의 위치 

정보를 기반으로 시작한다. 인접한 나무들을 군집화하는 이 

과정은 특정 범위 내의 거리에 있는 과수들을 하나의 군집으로 

묶는다. 같은 과수를 공유하는 군집들은 하나로 통합되며, 세 

 

Figure 2. This figure shows an overview of the proposed 2D map generation process. It takes a 3D point cloud as input and consists of three 

steps: tree recognition, tree row detection, and 2D map generation. 
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그루 이상의 나무가 포함된 그룹만을 군집으로 설정한다. 

군집을 형성하는 임계 거리의 최소값은 같은 줄에 있는 나무들 

사이의 평균 거리(예, 1.5m)로 설정되며, 최대값은 줄 사이 

거리의 평균값(예, 3.2m)으로 설정된다. 이 임계값 구간은 

조율이 필요한 변수이며, 과수원 관리자의 경험을 활용하여 

조정될 수 있다.  

군집들이 생성되면 다음 과정을 통해 과수 줄을 검출한다 

(Algorithm 1). 1) 생성된 과수 군집들 중 가장 많은 과수를 

포함하는 군집 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖를 선택하고, 주성분 분석(Principle Component 

Analysis, PCA)을 통해 도출된 고유벡터와 군집내 한 점으로 

정의된 직선 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖 이 과수 줄로 선택한다. 2) 선택된 과수 

줄(직선)과 다른 군집에 속한 점들 사이의 거리를 측정한다. 3) 

거리가 특정 임계값(예, 1.5 m) 이하인 경우, 해당 점을 군집을  

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖에 통합한다. 4) 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖에 통합되지 않은 군집들에 대해 1-

3과정을 반복한다. 
 

오인식(false-positive) 과수 제거: 과수 검출 과정에서, 검출된 

과수 줄과의 거리가 임계 값(예, 3.3m) 이상인 과수는 

오인식으로 판단하고 제거한다. 또한, 검출된 과수 줄들 

중에서 다른 줄들과 평행하기 보다 수직에 가까운 (내적 값이 

0에 가까운) 줄은 오인식 된 과수 줄로 판단하고 제거한다 

(Figure 3). 추가로, 각 과수 줄 내에서 서로 거리가 먼(예, 5.0m) 

과수가 존재할 경우, 해당 관계를 기준으로 더 많은 과수들이 

분포되어 있는 방향의 과수들만 남기고 나머지 과수는 

이상치로 제거한다. 

 

2.4 과수원 지도 생성 

과수원 자율주행을 위한 2 차원 지도는 점 구름 데이터를 

2 차원 격자 지도에 투영하고, 그 위에 과수 줄 영역을 

표시하는 방법으로 진행한다. 우선, 자율 주행 로봇의 높이를 

고려하여, 점 구름의 일정 높이 구간(예, 로봇의 높이)에서 

점들을 2차원 격자 지도에 투영한다. 그리고 과수줄에 일정 

굵기(예, 0.5m)를 부여하여 2차원 격자 지도에 반영한다. 

과수 줄 검출 과정에서 생성된 과수 줄은 길이가 서로 다를 

수 있다. 본 연구는 과수원에서 과수 줄의 길이가 일반적으로 

균일하다는 점을 고려하여, 그 길이를 통일하여 지도에 

반영한다. 과수 줄의 길이는 모든 과수 줄을 포함하는 경계 

상자(bounding box)를 찾고, 과수 줄 방향에서의 상자의 길이로 

결정한다. 

3. 결과 및 분석 

본 연구는 제안된 과수원 지도 생성 방법을 검증하기 위해 

실제 과수원(경북대학교 밭농업기계개발 연구센터)에서 점 

구름 데이터를 수집했다. 계절에 따른 과수 변화에 대한 

강건성을 평가하기 위해, 점 구름은 나뭇잎들이 없는 

겨울(Figure 4-(a))과 나뭇잎이 자란 초여름(Figure 4-(b))에 각각 

한 번씩 수집을 진행하였다. 데이터 수집에는 Ouster 32-채널 

LiDAR를 사용하였으며, 과수원 전체에 대해 겨울에 수집된 

점 구름은 약 150만 개의 점을 포함한다. Figure 1-(a)는 수집된 

과수원(겨울)의 점 구름을 보여준다. 제안하는 알고리즘은 

ROS2 [11] 환경에서 구현되었다. 

실험에는 Intel i7-12700 CPU 를 사용하였으며, 알고리즘의 

수행 시간은 10번 수행 시간의 평균으로 측정하였다. 그 결과 

  

(a) Before (b) After 
Figure 3. False-positive tree removal 

Algorithm 1.  Tree row recognition algorithm 
Input: Set of fruit tree cluster 𝒞𝒞𝒞𝒞, Distance threshold 𝜃𝜃𝜃𝜃 
Output: List of detected rows ℒ 
 
ℒ ← 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
while 𝒞𝒞𝒞𝒞 ≠ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ←  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝐶𝐶𝐶𝐶∈ 𝒞𝒞𝒞𝒞|𝐶𝐶𝐶𝐶| 
 𝒞𝒞𝒞𝒞 ← 𝒞𝒞𝒞𝒞 ∖ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 
 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝑃𝑃𝑃𝑃𝐶𝐶𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃(𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖) 
 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖) where 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 
 ℒ. 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖) 
 for each 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞𝒞𝒞 
  for each 𝑒𝑒𝑒𝑒 ∈ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 
   if (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑒𝑒𝑒𝑒, 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖) < 𝜃𝜃𝜃𝜃) then 
    𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ∪ {𝑒𝑒𝑒𝑒} 
    𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ← 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ∖ {𝑒𝑒𝑒𝑒} 
   endif 
  endfor 
 endfor 
endwhile 
return ℒ 
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그루 이상의 나무가 포함된 그룹만을 군집으로 설정한다. 

군집을 형성하는 임계 거리의 최소값은 같은 줄에 있는 나무들 

사이의 평균 거리(예, 1.5m)로 설정되며, 최대값은 줄 사이 

거리의 평균값(예, 3.2m)으로 설정된다. 이 임계값 구간은 

조율이 필요한 변수이며, 과수원 관리자의 경험을 활용하여 

조정될 수 있다.  

군집들이 생성되면 다음 과정을 통해 과수 줄을 검출한다 

(Algorithm 1). 1) 생성된 과수 군집들 중 가장 많은 과수를 

포함하는 군집 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖를 선택하고, 주성분 분석(Principle Component 

Analysis, PCA)을 통해 도출된 고유벡터와 군집내 한 점으로 

정의된 직선 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖 이 과수 줄로 선택한다. 2) 선택된 과수 

줄(직선)과 다른 군집에 속한 점들 사이의 거리를 측정한다. 3) 

거리가 특정 임계값(예, 1.5 m) 이하인 경우, 해당 점을 군집을  

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖에 통합한다. 4) 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖에 통합되지 않은 군집들에 대해 1-

3과정을 반복한다. 
 

오인식(false-positive) 과수 제거: 과수 검출 과정에서, 검출된 

과수 줄과의 거리가 임계 값(예, 3.3m) 이상인 과수는 

오인식으로 판단하고 제거한다. 또한, 검출된 과수 줄들 

중에서 다른 줄들과 평행하기 보다 수직에 가까운 (내적 값이 

0에 가까운) 줄은 오인식 된 과수 줄로 판단하고 제거한다 

(Figure 3). 추가로, 각 과수 줄 내에서 서로 거리가 먼(예, 5.0m) 

과수가 존재할 경우, 해당 관계를 기준으로 더 많은 과수들이 

분포되어 있는 방향의 과수들만 남기고 나머지 과수는 

이상치로 제거한다. 

 

2.4 과수원 지도 생성 

과수원 자율주행을 위한 2 차원 지도는 점 구름 데이터를 

2 차원 격자 지도에 투영하고, 그 위에 과수 줄 영역을 

표시하는 방법으로 진행한다. 우선, 자율 주행 로봇의 높이를 

고려하여, 점 구름의 일정 높이 구간(예, 로봇의 높이)에서 

점들을 2차원 격자 지도에 투영한다. 그리고 과수줄에 일정 

굵기(예, 0.5m)를 부여하여 2차원 격자 지도에 반영한다. 

과수 줄 검출 과정에서 생성된 과수 줄은 길이가 서로 다를 

수 있다. 본 연구는 과수원에서 과수 줄의 길이가 일반적으로 

균일하다는 점을 고려하여, 그 길이를 통일하여 지도에 

반영한다. 과수 줄의 길이는 모든 과수 줄을 포함하는 경계 

상자(bounding box)를 찾고, 과수 줄 방향에서의 상자의 길이로 

결정한다. 

3. 결과 및 분석 

본 연구는 제안된 과수원 지도 생성 방법을 검증하기 위해 

실제 과수원(경북대학교 밭농업기계개발 연구센터)에서 점 

구름 데이터를 수집했다. 계절에 따른 과수 변화에 대한 

강건성을 평가하기 위해, 점 구름은 나뭇잎들이 없는 

겨울(Figure 4-(a))과 나뭇잎이 자란 초여름(Figure 4-(b))에 각각 

한 번씩 수집을 진행하였다. 데이터 수집에는 Ouster 32-채널 

LiDAR를 사용하였으며, 과수원 전체에 대해 겨울에 수집된 

점 구름은 약 150만 개의 점을 포함한다. Figure 1-(a)는 수집된 

과수원(겨울)의 점 구름을 보여준다. 제안하는 알고리즘은 

ROS2 [11] 환경에서 구현되었다. 

실험에는 Intel i7-12700 CPU 를 사용하였으며, 알고리즘의 

수행 시간은 10번 수행 시간의 평균으로 측정하였다. 그 결과 

  

(a) Before (b) After 
Figure 3. False-positive tree removal 

Algorithm 1.  Tree row recognition algorithm 
Input: Set of fruit tree cluster 𝒞𝒞𝒞𝒞, Distance threshold 𝜃𝜃𝜃𝜃 
Output: List of detected rows ℒ 
 
ℒ ← 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
while 𝒞𝒞𝒞𝒞 ≠ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ←  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑥𝑥𝐶𝐶𝐶𝐶∈ 𝒞𝒞𝒞𝒞|𝐶𝐶𝐶𝐶| 
 𝒞𝒞𝒞𝒞 ← 𝒞𝒞𝒞𝒞 ∖ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 
 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝑃𝑃𝑃𝑃𝐶𝐶𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃(𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖) 
 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖) where 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 
 ℒ. 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖) 
 for each 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞𝒞𝒞 
  for each 𝑒𝑒𝑒𝑒 ∈ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 
   if (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑒𝑒𝑒𝑒, 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖) < 𝜃𝜃𝜃𝜃) then 
    𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ← 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ∪ {𝑒𝑒𝑒𝑒} 
    𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ← 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗 ∖ {𝑒𝑒𝑒𝑒} 
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(a) Leafless trees in winter orchard 

 
(b) Leafy trees in early-summer orchard 

Figure 4. Two different seasonal conditions of orchard 

Table 1. Tree detection result 
Row number 1 2 3 4 5 6 
Ground truth 31 36 28 46 15 14 

The number of 
detected trees 18 35 28 44 14 14 

The number of  
false positives - - 2 - 10 5 

 
(a)  Input point cloud (early-summer orchard) 

 
(b)  The detected trees and rows 

Figure 5.   The result of tree detection using our method on point 
cloud data from an early-summer orchard.  The colored points and 

lines indicate the identified trees and the detected tree rows. 
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Figure 5는 초여름에 수집한 과수원 점 구름 데이터와 과수 

인식 결과를 보여준다. 초여름 데이터는 겨울 데이터 대비 

적은 주행 시간으로 점 구름을 수집하여, 낮은 점의 밀도를 

가지고 있다. 또한, 과수원의 주요 네 개 과수 줄에 대한 점 

구름을 수집하였으며, 총 점의 수는 약 45만개다. Figure 5-(a)는 

초여름에 수집된 점구름의 모습을 보여준다. 수목의 성장 

상태를 보면 겨울에 비해 나뭇잎이 많이 자란 상태지만, 높은 

과수 인식 정확도를 유지하는 것을 볼 수 있다 (Figure 5-(b)). 

이는 제안하는 알고리즘이 나무의 주 기둥(밑둥) 부분을 

이용해서 과수를 인식함으로써, 계절의 변화에 따른 나무 

형상에 대한 강건성을 가짐을 보여준다. 또한, 점의 밀도가 

낮음에도 과수 줄이 정확히 인식된 모습도 확인할 수 있다. 
 

3.2 과수 줄 인식 및 2차원 지도 생성 결과 
 

Figure 6-(a)는 과수원(겨울)의 점 구름 중 정해진 

높이(0.4~0.7m)의 점들을 2 차원 평면에 투영하여 생성한 

과수원 지도를 보여준다. 이 지도에서 과수 위치 주변으로 

장애물 영역(검은색)이 생성된 것을 볼 수 있다. Figure 6-(b)는 

본 연구의 과수 줄 인식 결과가 반영된 과수원 지도로, 과수 

줄 위치에 일정한 폭 및 길이의 과수 줄이 장애물로 표현된 

것을 볼 수 있다.  

본 연구는 과수 줄 인식 및 과수원 지도 적용이 자율 주행 

로봇의 주행 계획 수립에 미치는 영향을 확인하기 위해, 과수 

줄 적용 전과 후의 지도에서 경로 계획 결과를 비교하였다. 

경로 계획 수립에는 Nav2 네비게이션 프레임워크[12]를 

사용했다. Figure 6에서 녹색 점은 로봇의 시작 위치를, 빨간 

점은 로봇의 목적지를 나타내며, 두 지도에서 같은 위치로 

설정하였다. 주황색 선은 Nav2를 통해 생성된 로봇의 경로 

계획을 보여준다.  

과수 줄이 적용되기 전에는 과수와 과수 사이 공간을 주행 

가능 영역으로 판단하여 줄을 가로질러 가는 경로가 

생성되었다 (Figure 6-(a)). 하지만, 실제 과수원에서는 나무 

사이에 얇은 지지대 등이 존재하여 로봇의 이동이 어렵고, 

과수 사이를 이동할 때 과수에 피해를 줄 수 있다. 반면, 과수 

줄이 적용된 지도에서는 과수 줄을 따라 이동하는, 안정적인 

경로를 생성한 결과를 볼 수 있다 (Figure 6-(b)).  

이러한 결과는 본 연구가 제안하는 과수 줄 인식을 통한 

과수원 지도 생성이 과수원 내 자율 주행에 적합한 형태임을 

보여준다. 

4. 결론 및 향후 연구 

본 연구는 과수원 자율 주행을 위한 2차원 과수원 지도 생성 

방법을 제안하였다. 본 연구는 우선 점 구름에서 점들의 

분포를 기준으로 과수를 인식하는 간단한 알고리즘을 

개발하고(2.2장), 검출된 과수의 위치를 기반으로 과수 줄을 

검출하는 방법을 제안하였다(2.3장). 그리고 검출된 과수 줄이 

반영하여 2차원 과수원 지도 제작하였다(2.4 장).  

본 연구는 제안하는 과수원 지도 제작 방법을 검증하기 위해 

실제 과수원에서 취득한 점 구름 데이터에 적용하였다. 그 

결과, 90%의 과수 인식 정확도를 달성함과 동시에 모든 과수 

줄을 정확하게 검출하는 것을 확인하였다. 또한, 과수 줄이 

반영된 지도에서 수립한 경로 계획인 과수 줄을 따라 이동하는 

자연스러운 경로를 생성해 내는 것을 확인했다. 이러한 결과는 

제안하는 알고리즘의 유용성을 증명하는 결과다.  

한계점 및 향후 연구: 본 연구에서 제안한 과수 인식 

알고리즘은 간결하고 연산 부하가 낮다는 장점을 가지지만, 

과수 검출 정확도가 다소 낮다는 한계점을 가진다. 향후 

연구에서는 인식된 과수 줄정보를 활용하여 과수 인식의 

정확도를 높이는 연구를 수행하고자 한다. 또한, 제안하는 

알고리즘은 나무 주 기둥 인식 및 오인식 과수 제거 등을 위해 

 
(a) Without tree row recognition 

 
(b) With tree row recognition 

Figure 6. 2D orchard map and path planning results 
(green circle: start position, red circle: destination) 
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(a) Without tree row recognition 

 
(b) With tree row recognition 

Figure 6. 2D orchard map and path planning results 
(green circle: start position, red circle: destination) 

사용자 매개 변수(parameter) 값이 필요로 한다. 향후 

연구에서는 제안 기술의 범용성을 높이기 위해 매개 변수를 

자동으로 설정하는 연구를 수행하고자 한다. 나아가, 다양한 

실제 과수원 점 구름을 취득하여 제안하는 과수원 지도 제작 

방법의 범용성을 검증 및 향상시키고자 한다. 
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