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            초록
          
        

        
          Autonomous driving is essential for the automation of agricultural systems, and current research primarily relies on using global positioning system (GPS) signals. However, in environments where GPS signals are unstable or denied, such as canopies and smart farms, GPS-based autonomous driving systems face limitations. Therefore, this study proposes an unmanned aerial vehicle autonomous driving system using three-dimensional light detection and ranging simultaneous localization and mapping (3D LiDAR SLAM). The proposed algorithm follows three steps: (1) A map is generated using 3D LiDAR. Because it targets an environment with height restrictions, lightweight and ground-optimized LiDAR odometry and mapping (LeGO-LOAM), which has the characteristic of extracting the ground, is used as a 3D LiDAR SLAM algorithm. (2) Noise is removed through post-processing. (3) A path is generated using the A* algorithm. To evaluate the performance of the proposed system, field evaluations were conducted in an outdoor canopy orchard using GPS and real time kinematic (RTK) GPS data as references. The experimental results verified the limitations of existing GPS- and RTK GPS-based methods and demonstrated the good performance and effectiveness of autonomous driving using 3D LiDAR SLAM. These findings suggest the feasibility of automated operations in environments where GPS is unstable or denied, and efficient agricultural automation may be achieved in conjunction with future harvesting and pollination operations.

        

      

      
        Keywords: 
3D LiDAR SLAM, A* algorithm, LeGO-LOAM, path planning, unmanned aerial vehicle

      

    

    

  
    
      I. 서론
      농업은 인간 생존에 필수적인 식량, 사료, 섬유를 제공하는 핵심 산업이다[1]. 최근 전 세계적인 인구 증가로 인해 식량 자원에 대한 관심이 높아지고 있으며, 이는 경지 면적의 확대와 노동 부담 증가로 이어지고 있다[2]. 그러나 최근 인구 고령화와 농업 인구 감소로 인해 농업은 지속적인 노동력 부족 문제에 직면해 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 기존의 노동 집약적 방식에서 벗어나 농업의 생산성과 효율성을 향상시킬 수 있는 정밀농업과 자율 로봇에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 정밀농업은 데이터 기반 기술 지원에 기초한 농업 관리 전략으로, 토양과 작물의 상태를 분석하여 비료, 물, 농약 등 자원 투입을 최적화한다. 자율 로봇은 데이터 분석 결과를 현장에서 수행하여 정밀농업의 실질적 구현을 가능하게 한다. 농업에 자율 로봇을 적용하면 지속가능성과 자원 효율성 향상, 화학물질 사용량 감소, 그리고 작물 수확량 증가와 같은 이점을 얻을 수 있다[3].

      농업 분야에서 무인 지상 차량(unmanned ground vehicle, UGV)과 무인 항공기(unmanned aerial vehicle, UAV)를 포함한 자율 로봇의 도입이 꾸준히 확대되고 있다. 특히 UAV는 농업 환경 내 높은 유연성 및 기동성, 넓은 작업 영역 등으로 주목받고 있으며, 항공 방제 및 원격 탐사 등의 작업에 널리 활용되고 있다[4,5]. UGV는 경작지 내에서 자율적으로 주행하며 파종, 수확, 운송 등의 작업을 수행할 수 있어 농작업의 자동화 수준을 크게 향상시킨다. 이외에도 자율 로봇은 농업에서 병해충 탐지, 작물 생육 상태 진단 등 다양한 영역에 응용 가능하다. 그러나 이러한 자율 작업을 위해서는 로봇이 주변 환경을 정밀하게 인식하고 스스로 위치를 추정하며 장애물을 회피하고 최적 경로를 계획할 수 있어야 한다. 이를 위한 핵심 기술로 자율주행 및 매핑에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다.

      자율주행 및 매핑은 환경 지도를 구축하는 동시에 자체 위치를 추정하는 과정을 포함하며 이를 통해 로봇은 의사 결정을 내리고 향후 경로를 계획할 수 있다[6]. 지금까지의 농업에서 자율주행 연구는 범지구위치결정시스템 (global positioning system, GPS) 및 실시간 운동학 범지구위치결정시스템 (real time kinematic global positioning system, RTK GPS) 기술을 중심으로 이루어져 왔다. 이는 비교적 저렴한 비용으로 높은 편의성과 정확도 확보가 가능하고 추가적인 지도 생성 과정이 불필요하다는 장점이 있기 때문이다. 특히 RTK GPS는 신호 보정 과정을 포함하여 센티미터 수준의 높은 정확도를 나타낸다. 그러나 농업 환경은 계절과 작물 생장에 따라 환경 변동성이 크고 비정형적이며, GPS 신호 수신이 제한되는 경우가 많다. 예를 들어, 스마트팜은 실내 구조로 인해 위성 신호가 차단되고 과수원의 캐노피 환경에서는 나뭇가지나 과실 등 장애물로 인해 신호가 불안정하다. 이러한 환경에서는 GPS 수신기가 위성 항법 데이터를 직접 디코딩하기 어렵고 장애물로 인한 신호 반사로 발생하는 에코는 의사거리 오차를 유발하여 위성 신호의 정확도가 크게 저해된다. 따라서 장애물이 다수 존재하고 고도가 제한되는 농업 환경에서는 GPS 기반 자율주행이 불가능하다.

      이러한 한계를 극복하기 위해 GPS 신호 의존도를 낮추기 위한 연구가 진행되고 있으며, 지난 수십 년 동안 동시적 위치 추정 및 매핑(simultaneous localization and mapping, SLAM) 기반 기술은 로봇 공학 분야에서 가장 주목받는 분야가 되었다. SLAM 기반 자율주행 로봇은 험난한 지형, 심해, 행성 탐사 등 다양한 지역의 탐사와 같은 여러 응용 분야에서 응용되어 왔다[7]. 그러나 잡초 감지, 농약 살포, 관개 등에 사용되는 대부분의 농업 로봇은 여전히 유인으로 운영되거나 GPS 기반 자율주행으로 이루어지고 있다[8]. 위성 지도는 일반적으로 농업 환경의 대략적 영역만 나타낼 뿐, 나무의 위치와 같은 구체적인 장애물은 포함하지 않는다. 또한, 스마트팜과 같은 실내 농업 환경은 내부 지도가 존재하지 않는다. SLAM은 이와 같이 기존 지도에 나타난 정보가 제한되거나 지도 자체에 접근이 어려울 때 유용한 기술로, 사전 지식 없이 환경 지도를 구축하는 동시에 생성된 지도 내에서 인간의 개입 없이 로봇의 위치를 추정할 수 있다[9]. SLAM은 사용하는 센서의 종류에 따라 visual SLAM과 LiDAR SLAM으로 구분된다. Visual SLAM은 단안 카메라, 양안 카메라, RGB-D 카메라를 센서로 사용하지만 조명 조건에 민감하고 드리프트(drift) 문제가 발생할 수 있다[10]. 반면, 3D LiDAR SLAM은 높은 매핑 정확도, 조명 변화에 대한 강인성, 그리고 스케일 드리프트 없음 등의 장점을 제공하여 보다 안정적이고 신뢰성 높은 자율주행을 가능하게 한다[11].

      따라서 본 논문에서는 GPS 신호가 불안정하거나 차단된 농업 환경에서도 적용 가능한 3D LiDAR SLAM 기반 UAV 자율 주행 시스템을 제안한다. 주요 3D LiDAR SLAM 알고리즘으로는 LOAM, LeGO-LOAM, SLOAM 등이 있다[12,13,14]. 본 연구에서는 UAV를 사용하지만, UGV를 타겟으로 설계된 LeGO-LOAM 알고리즘을 활용한다. LeGO-LOAM은 UGV 중심으로 설계된 알고리즘이므로 UAV의 일반적인 6-DoF 운동 조건에서 성능 한계가 존재할 수 있다. 그러나, 본 논문은 GPS 신호 수신이 제한되는 농업 환경을 대상으로 하며 이러한 환경은 캐노피 구조 등으로 인해 고도에 제약이 존재하므로 저고도 비행이 필수적이다. 또한, 본 논문에서는 비교적 간단한 경로를 저속으로 주행하도록 비행 조건을 설정함으로써 급격한 롤·피치 변화와 큰 고도 변화를 제한하였다. 이러한 비행 조건에서는 UAV의 운동 특성이 UGV와 유사하다고 가정할 수 있다. 이 경우, LeGO-LOAM의 지면 추출 기능이 유용하게 작용하며 타 알고리즘 대비 연산량 감소의 장점이 있다. 경로 계획은 로봇이 장애물을 회피하면서 목표 지점까지 최적의 경로를 생성할 수 있도록 하는 기술이다. 대표적인 경로 계획 알고리즘으로는 Dijkstra, RRT, RRT*, A*가 있다[15,16,17,18]. 스마트팜 환경에서 이 네 가지 알고리즘의 성능을 비교한 결과, A*가 타 알고리즘 대비 지속적으로 높은 위치 정확도와 예측 가능성을 보였다[19]. 따라서 본 논문에서는 경로 계획 알고리즘으로 A*를 사용하였다. 성능 비교를 위해 동일한 환경 및 조건에서 GPS 기반 자율주행과 RTK GPS 기반 자율주행을 수행하고, 제안된 시스템의 성능을 정량적 지표에 따라 평가하였다.

      본 논문의 목적은 다음과 같다.

      
        	1) GPS 신호가 불안정하거나 차단되는 농업 환경에서도 적용 가능한 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행 시스템을 제안한다.


        	2) 실제 농업 환경인 캐노피 구조 과수원에서 UAV를 활용한 현장 실험을 수행한다.


        	3) 동일 조건에서 GPS 및 RTK GPS 기반 자율주행과의 비교 평가를 통해 GPS가 불안정하거나 차단되는 농업 환경에서 3D LiDAR SLAM의 성능을 평가한다.


      

    

    

  
    
      II. 관련 연구
      
        1. 농업 분야에서 자율 로봇의 응용
        농작업 자동화를 위해 농업 분야에 자율 로봇이 활발하게 도입되고 있으며 이는 주로 GPS 기반 자율 주행을 토대로 이루어졌다. 자율 농업 로봇을 위해 저비용으로 고정밀 내비게이션이 가능한 RoboNav 시스템이 제안되었다[20]. 이 시스템은 이중 GPS 모듈과 세 개의 관성측정장치(inertial measurement unit, IMU)를 가우시안 합 필터와 결합하여 사용하여 GPS 신호 손실이나 IMU 편향을 보정한다. 포도원에서 실험한 결과, 평균 위치 오차 0.2m, 평균 yaw 각도 오차 0.2°의 성능을 달성하였다. GPS와 자력계로 제어되는 다목적 자율 농업 로봇 시스템도 제안되었다[21]. 이 시스템은 GPS와 자력계를 통해 로봇의 위치를 파악하고 경로를 제어하며 초음파 센서를 통해 장애물을 회피한다. 쟁기질, 파종, 땅 고르기 기능을 성공적으로 수행함을 보였으며 이동통신 표준(global system for mobile communications, GSM) 모듈을 통해 사용자에게 작업 완료 메세지를 전달할 수 있다. 이외에도 목화밭에서 모바일 로봇을 자율 주행시키기 위해 GPS와 시각 항법을 통합한 시스템이 제안되었다[22]. GPS는 전역 경로 계획, 완전 합성곱 네트워크와 동적 창 접근법(dynamic window approach, DWA)는 지역 경로 계획에 사용되어 로봇은 GPS 전역 경로를 따르면서도 시각 정보를 기반으로 움직임을 실시간 조정할 수 있었다. 실험 결과, 목화 줄 사이를 주행할 때 평균 9.5cm의 횡방향 오차를 보였다.

        이후, GPS에 비해 매우 높은 위치 정확도를 가지는 RTK GPS 기반 자율 주행을 농업에 도입하려는 연구가 수행되었다. 사탕무 밭에서 자율 주행하기 위한 RTK-DGPS 기반 내비게이션 시스템이 제안되었다[23]. 이 시스템은 RTK-DGPS 기반으로 로봇의 위치와 방향을 제어하고 머신 비전을 결합하여 밭머리에서 자동으로 선회하는 기능을 포함한다. 실험 결과, 0.3m/s 속도로 직선 경로를 따를 때 측방향 오차 표준 편차 1.6cm, 방향 오차 표준 편차 0.008 rad을 기록하여 정밀한 경로 추종 능력을 입증하였다. 또한, 감자 바이러스 Y에 감염된 식물을 효율적으로 제거하기 위한 RTK GPS 및 Pixhawk 기반 자율 농업 로봇 내비게이션 시스템이 제안되었다[24]. 이 시스템은 UAV와 자율 지상 차량(autonomous ground vehicle, AGV)의 조합으로, UAV가 감염 식물의 좌표를 수집하고 AGV가 로봇 팔을 통해 감염 식물을 제거한다. 실험 결과, RTK GPS의 정확도는 평균 오차 5.6cm로 높은 정확도를 기록했다. 실제 농업 환경 적용을 위해 자율 전기 트랙형 농업 로봇의 성능을 평가하는 연구가 수행되었다[25]. RTK-GNSS와 초음파 센서를 통해 장애물을 감지하고 경로를 따라 주행하는 시스템으로, 경운기와 예초기를 연결하여 농작업 수행이 가능하도록 하였다. 실험 결과, 2m 포도밭 열간에서 0.154m의 평균 횡방향 오차로 성공적인 경로 유도 능력을 입증하였다. 그러나 GPS 및 RTK GPS 기반 자율 주행은 캐노피나 온실 등 신호 수신이 어려운 환경에서는 적용이 제한된다는 한계가 존재한다.

      

      
        2. 농업 환경에서 SLAM 기반 자율 주행 시스템
        GPS의 한계를 극복하고 의존성을 낮추고자 SLAM에 대한 연구가 활발하게 이루어졌다. GPS 신호가 불확실한 저조도 농업 환경에 특화된 스테레오 비전 SLAM 시스템인 AGRI-SLAM이 제안되었다[26]. 제안된 시스템은 ORB 특징점(Oriented FAST and Rotated BRIEF) 및 LSD 라인(Line Segment Detector) 특징 복구를 위한 이미지 개선 기술을 통합하여 SLAM의 강인성을 높였다. ORB는 FAST와 BRIEF를 결합하고 방향성과 회전을 고려하도록 개선된 특징점 추출 알고리즘이다. 실험 결과, VINS-Fusion, PL-SLAM 등 기존의 방법들보다 높은 정확도를 보여 성능을 입증하였다. 캐노피 구조에서 저비용으로 자율주행하기 위한 시각 기반 내비게이션 시스템인 CropFollow가 제안되었다[27]. 이 시스템은 RGB 카메라 이미지에서 로봇의 주행 방향과 위치를 예측하는 합성곱 신경망을 사용하며, 이를 IMU 데이터와 통합하는 확장 칼만 필터와 모델 예측 제어 기반의 제어 모듈과 결합하여 작동한다. 실제 농경지 주행 테스트 결과, CropFollow는 개입당 485m 자율 주행하여 높은 성능을 입증하였다. 질감이 낮고 반복적인 패턴이 많은 농업 환경에서 강인한 지도 생성을 위해 객체 수준 SLAM 시스템이 제안되었다[28]. 제안된 시스템은 딥러닝 기반 객체 감지 및 분할을 통해 수수 씨앗을 의미론적 랜드마크로 활용하고 씨앗 간의 기하학적 관계에 기반한 특징 연관 알고리즘을 통해 특징점을 매칭한다. 실제 수수밭에서 수집한 데이터셋으로 실험한 결과, 제안된 시스템은 평균 78%의 수수 재배지를 성공적으로 매핑하여 기존 visual SLAM 알고리즘보다 뛰어난 성능을 입증하였다. 농업 등 비정형 환경에서 기존 visual SLAM 알고리즘의 성능을 평가하고 한계를 분석하기 위한 연구가 수행되었다[29]. ORB-SLAM3, DSO, DXSLAM, DROID-SLAM, MonoVit 알고리즘을 대상으로 궤적 추정 정확도를 비교 분석하였다. 실험 결과, 대부분의 알고리즘이 비정형 환경에서 성능 저하를 보였으며 농업 데이터셋의 경우 평균 절대 궤적 오차 9.79m를 기록하였다.

        3D LiDAR SLAM은 주로 visual SLAM에 비해 높은 정확도와 안정성을 보인다. 이에 과수원 방제 로봇의 자율 주행을 위해 3D LiDAR SLAM을 적용한 연구가 수행되었다[30]. 정규 분포 변환(normal distributions transform, NDT)와 ICP(Iterative Closest Point)를 결합한 점군 정합 알고리즘을 통해 3D 지도 생성 후, 이를 2D 격자 지도로 변환하여 경로 계획에 활용하였으며 다중 스레드 협력 장애물 회피 방법을 적용하여 안정적 주행을 가능하게 하였다. 실제 복숭아 과수원에서의 실험 결과, 평균 위치 오차는 약 1.17m, 측방향 주행 오차는 16cm 이하를 기록하였다. 폐색이 특징인 농업 환경에서 정확한 LiDAR SLAM 내비게이션을 수행하기 위한 연구도 수행되었다[31]. LOAM 프레임워크 기반 LiDAR SLAM과 GIMP (GNU Image Manipulation Program)를 사용하여 지도를 생성한 후, 적응형 몬테카를로 위치 추정(adaptive monte carlo localization, AMCL) 기법을 통해 로봇의 위치를 추정한다. 야외 내비게이션 실험 결과, 평균 오차는 0.205m로 로봇이 안정적 위치 추정이 가능함이 검증되었다. 복잡한 과수원 환경에 적합한 SLAM 기법에 대한 연구가 수행되었다[32]. 해당 연구에서 제안하는 시스템은 LeGO-LOAM 기반으로, Faster_GICP와 NDT를 융합한 루프백 정합 알고리즘을 통해 지도 구축 시 발생하는 누적 오류 문제를 해결하였다. 궤적 제곱평균제곱근과 표준편차는 각각 0.45m 와 0.26m로 누적 오차의 영향을 효과적으로 줄였음이 검증되었다.

      

    

    

  
    
      III. 3D LiDAR SLAM 기반 UAV 자율주행 시스템
      
        1. 3D LiDAR 기반 지도 생성
        제안하는 3D LiDAR SLAM 기반 UAV 자율주행 시스템의 흐름도는 그림 1에 나타난 것과 같다. 첫 번째 단계는 지도 생성이다. 위성 지도는 GPS 없이 사용 불가능하며, 실내 환경 등 세부적인 정보를 파악하기 어렵다는 한계가 있다. 스마트팜, 캐노피 등 농업환경은 GPS 수신이 어렵고 내부 환경이 복잡하다는 특징이 있다. 따라서 이러한 농업 환경에서 자율 주행을 위해서는 대체 센서를 활용하여 새로운 지도를 생성하는 과정이 필수적이다. LiDAR는 높은 정밀도, 넓은 측정 범위, 그리고 우수한 내구성을 갖추고 있어 로봇 분야에서 널리 활용되고 있다. LiDAR는 목표물에 레이저를 발사하고 반사된 신호를 분석하여 거리를 계산한다. 이를 SLAM 기법과 결합하면 GPS 신호가 불안정하거나 수신이 불가능한 환경에서도 고정밀 지도를 생성할 수 있으며 소형 장애물 인식에도 효과적이다. 본 논문은 3D 지도 생성에 LeGO-LOAM을 사용하였다. LeGO-LOAM은 LOAM 기반 경량화 LiDAR SLAM 알고리즘으로, 정확도를 유지하면서 계산 복잡성을 낮추기 위해 지상 정보를 활용하는 최적화 방식을 적용한다. LeGO-LOAM의 구조는 그림 2에 나타난 것과 같이 분할(segmentation), 특징 추출, LiDAR 오도메트리(odometry), LiDAR 지도 생성, 변환 통합(transform integration)의 5단계로 나눌 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1.  
				
          

          
            Flow chart of 3D LiDAR SLAM based UAV autonomous driving system.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2.  
				
          

          
            Flow chart of LeGO-LOAM algorithm.
          
          

          

        

        분할은 LiDAR가 획득한 3D 포인트 클라우드에서 지상 포인트와 비지상 포인트를 분리하는 단계이다. 시간 𝑡에서 획득한 포인트 클라우드를 𝑃𝑡 = {𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑛}라 하고 𝑝𝑖는 𝑝𝑡 내의 한 점이라고 할 때, 𝑝𝑡는 거리 영상 (range image)에 투영된다. 이때 𝑝𝑡 내의 각 유효한 포인트 𝑝𝑖는 거리 영상 내에서 고유한 픽셀이 된다. 거리값 (range value)을 뜻하는 𝑟𝑖는 해당 점 𝑝𝑖에서 센서까지의 유클리디안 거리를 의미한다. 이후, 거리 영상에서 열(column) 평가를 통해 지면 포인트를 추출한다. 지면 포인트는 하나의 클러스터로 처리되며 이후 분할 과정에서 제외된다. 이미지 기반 분할 방법을 거리 영상에 적용하여 포인트를 여러 클러스터로 그룹화한다. 이때, 30개 미만의 포인트를 가진 클러스터는 특징 추출 정확도 향상을 위해 필터링된다. 동일한 클러스터 점에는 고유한 레이블(label)이 할당되며 이 과정을 통해 각 포인트는 포인트 레이블, 거리 영상에서 열 및 행 인덱스, 거리값 3가지 속성을 획득한다.

        특징 추출 단계에서는 분할 단계에서 획득한 비지상 포인트 클라우드에서 핵심 특징을 추출하고, 거칠기를 분석하여 에지 (edge) 특징과 평면 (plane) 특징으로 분류한다. 거칠기 𝑐는 (1)과 같이 계산된다.
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        여기서 𝑆는 거리 영상의 동일한 행에서 𝑝𝑖의 연속적인 점들의 집합이며, LeGO-LOAM에서 |𝑆|는 10으로 설정되었다. 분할 단계에서 계산된 𝑟𝑖를 사용하여 𝑆에서 𝑝𝑖의 거칠기가 평가된다. 모든 방향에서 균등한 특징 추출을 위해 거리 영상을 여러 개의 동일한 하위 이미지로 수평으로 나눈 후, 하위 이미지의 각 행에 있는 포인트들을 𝑐값을 기준으로 정렬한다. 임계값 𝑐𝑡ℎ보다 큰 포인트는 에지 특징, 작은 포인트는 평면 특징이 된다. 𝔽𝑒와 𝔽𝑝는 각각 하위 이미지에서 가져온 모든 에지 특징 집합과 평면 특징 집합이다. 하위 이미지의 각 행에서 지면에 속하지 않는 최대 𝑐를 가진 𝑛𝐹𝑒개의 에지 특징과 최소 𝑐를 가진 𝑛𝐹𝑝개의 평면 특징을 추출한다. 이 과정에서 얻은 모든 에지 특징 집합은 𝐹𝑒, 평면 특징 집합은 𝐹𝑝로 정의한다. 이때 𝐹𝑒 ⊂ 𝔽𝑒, 𝐹𝑝 ⊂ 𝔽𝑝이 된다.

        LiDAR 오도메트리 단계는 추출된 특징을 사용하여 현재 프레임과 이전 프레임을 정합하고 두 프레임 간의 상대 변환을 추정하여 로봇의 이동 궤적을 계산한다. 레이블 매칭과 두 단계의 Levenberg-Marquardt 최적화 단계로 이루어져 있다. 레이블 매칭에서는 효율성을 위해 분할된 포인트에서는 Fet와 Fet−1 사이의 대응관계를, 지면 포인트에서는 Fet와 Fet−1에서 찾는다. 이후, 속도 효율성을 높이기 위해 두 단계로 나누어 최적화를 진행한다. Fpt의 평면 특징과 Fpt−1의 대응 관계를 매칭하여 [𝑡𝑧, 𝜃𝑟𝑜𝑙𝑙, 𝜃𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ]를 추정하고, Fet의 에지 특징과 Fet−1의 대응 관계를 사용하여 나머지 [𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝜃𝑦𝑎𝑤]를 추정한다. 마지막으로 [𝑡𝑧, 𝜃𝑟𝑜𝑙𝑙, 𝜃𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ]와 [𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝜃𝑦𝑎𝑤]를 융합하여 두 연속 스캔 사이의 6D 변환을 찾는다.

        마지막으로 LiDAR 지도 생성 및 변환 통합 단계에서는 누적된 데이터를 기반으로 환경 지도를 구축하고 오차 누적을 보정하는 최적화를 수행한다. 지도 생성 모듈은 {Fet,Fpt}의 특징을 주변 포인트 클라우드 맵 Q¯t-1과 매칭하여 자세 변환을 개선하며 오도메트리보다 낮은 빈도로 실행된다. 단일 포인트 클라우드 지도를 저장하는 대신 개별 특징 집합 {Fet,Fpt}을 저장한다. Q¯t-1은 센서의 시야 범위 내에 있는 특징 집합을 선택하거나 pose-graph SLAM을 통합하여 획득할 수 있다.

      

      
        2. 지도 후처리
        지도 후처리 단계는 경로 계획 과정에 필수적인 전처리이다. 경로 계획 과정에서 모든 포인트 클라우드 데이터는 장애물로 인식되므로 불필요한 포인트 클라우드를 제거하지 않을 경우 경로 탐색이 불가능해질 수 있다. 실험 환경인 캐노피 구조 과수원은 그림 3(a)에 나타난 것과 같이 중앙이 뚫린 아치형 형태를 보이며 지면에는 풀과 나뭇가지, 상부에는 나뭇가지, 잎, 과실 등 장애물이 존재한다. 이러한 환경에서 지도 후처리를 수행하지 않을 경우, 생성된 지도는 그림 3(b)와 같이 목표 주행 영역 전체를 장애물로 분류하므로 경로 계획이 불가능하다.

        
          
          

          Fig. 3.  
				
          

          
            Map before post-processing: (a) front view of the map, (b) top view of the map.
          
          

          

        

        이 문제를 해결하기 위해 3단계의 지도 후처리 과정을 수행한다. 먼저, 주행 관심 영역(region of interest)를 지정한다. 이는 경로 계획 목적과 무관한 시설물에 의한 영향을 방지하기 위해서이며 작업 목표 구역이 매번 달라지는 농업 환경의 특성상 수동으로 지정하는 것이 불가피하다. 이후, 관심 영역 내부 포인트 클라우드의 높이 분석을 위해 𝑧값 분포도를 시각화한다. 캐노피 구조 과수원은 중앙이 비어있고 지면과 천장 구조물에서 높은 포인트 클라우드 밀집도를 가진다. 따라서 𝑧값 분포도에서 밀도가 높은 두 구간을 지면층과 천장층으로 판별하여 해당 높이의 포인트 클라우드를 일괄 제거한다. 이 과정을 통해 UAV가 실제 주행하고자 하는 중앙 통로 부분에 대한 포인트 클라우드만 남게 된다. z값 분포도 기반 포인트 제거 방식은 절대적인 높이 임계값에 의존하지 않으며 임계값의 변화에 비교적 낮은 민감도를 가진다. 해당 과정은 클러스터링, 학습 기반 분류 기법 등을 통한 자동화 가능성이 있다. 마지막으로 다운샘플링을 통해 노이즈를 제거하면 주행 목표 구역의 실제 장애물만 표시된 최종 지도를 생성할 수 있다. 최종 지도는 그림 4와 같다. 본 후처리 방식은 주행 통로가 명확한 캐노피 구조 과수원을 대상으로 설계되었으며 유사한 구조의 농업 환경에서는 계절 변화나 수관 밀도 차이가 존재하더라도 동일하게 적용 가능하다. 그러나, 수관 구조가 크게 변화하거나 주행 통로가 명확하지 않은 환경의 경우 추가 단계가 필요할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4.  
				
          

          
            3D LiDAR SLAM-based final map after post-processing.
          
          

          

        

      

      
        3. 경로 계획
        본 연구에서는 UAV가 캐노피 구조 과수원 내 주행 통로를 따라 일정 고도를 유지하며 비행하는 환경을 대상으로 한다. 따라서, UAV의 고도는 지면층과 천창층 사이의 사전에 설정된 값으로 유지되며 경로 계획은 수평면 상의 이동 경로를 결정하는 문제로 단순화된다. 본 논문에서는 A* 알고리즘을 통한 경로 계획을 수행하였다. 경로는 오프라인 단계에서 한 번 생성되며 경로 계획 결과는 웨이포인트 시퀀스로 변환된 후, UAV에게 순차적으로 전달된다. 만약 비행 중 비정상 상태가 감지되거나 경로를 크게 이탈할 경우, 비행을 중단하거나 수동 제어로 전환하는 안전 절차를 따른다.

        A*는 Dijkstra 방식에 휴리스틱을 결합하여 경로 탐색 효율성을 향상시킨 알고리즘이다. 그림 5(a)의 Dijkstra와 그림 5(b)의 A*를 비교하면 탐색 노드 영역이 A*가 훨씬 적은 것을 확인할 수 있다. 이와 같이 A*는 간선의 가중치만 고려하는 타 알고리즘과 대비 적은 수의 노드를 탐색할 수 있어 수행 시간이 짧다는 장점이 있다. 맨해튼 거리, 유클리드 거리 등이 휴리스틱 함수로 쓰일 수 있으며 A*는 휴리스틱 기대값에 큰 영향을 받으므로 휴리스틱 함수 선택이 중요하다. 본 논문에서는 휴리스틱 함수로 유클리드 거리를 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of path planning algorithms. (a) Dijkstra algorithm. (b) A* algorithm.
          
          

          

        

        A*는 각 노드 𝑛에 대해 휴리스틱 비용 함수 𝑓(𝑛) 값을 계산하여 노드 간 이동 비용을 계산하고 경로 탐색을 수행한다. 𝑓(𝑛)은 (2)와 같이 계산된다. 여기서 𝑓(𝑛)은 노드 𝑛에서의 총 예상 비용, 𝑔(𝑛)은 시작 노드에서 노드 𝑛까지의 실제 이동 비용, ℎ(𝑛)은 노드 𝑛에서 목표 노드까지의 예상 비용으로 휴리스틱 기대값을 의미한다.
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        A* 알고리즘의 의사 결정 과정은 다음과 같다. 먼저, 초기화 단계에서는 시작 노드 𝑠를 OPEN 집합에 추가하고 𝑓(𝑠) 값을 계산한다. 이후 선택 단계에서는 현재 OPEN 상태인 노드들 중 𝑓(𝑛) 값이 가장 작은 노드 𝑛을 선택한다. 만약 여러 노드가 동일하게 가장 작은 𝑓(𝑛) 값을 가지는 경우, 임의로 하나를 선택하지만, 목표 노드가 있다면 항상 목표 노드를 우선으로 선택한다. 노드 선택 단계에서 선택된 노드 𝑛이 목표 노드 𝑇인 경우 노드 𝑛을 탐색이 완료된 노드들의 집합인 CLOSED에 추가하고 알고리즘을 종료한다. 선택된 노드 𝑛이 목표 노드 𝑇가 아닌 경우, 𝑛을 CLOSED 집합에 추가하고 후속 노드 생성 연산자 (successor operator) Γ를 𝑛에 적용해 𝑛의 모든 후속 노드(successor)를 생성한다. Γ는 특정 노드 𝑛에 적용되었을 때 해당 노드로부터 직접 도달할 수 있는 모든 노드와 그 노드로 이동하는 데 드는 비용 정보를 반환하는 함수이다. 각 후속 노드의 𝑓(𝑛)을 계산하고 아직 CLOSED 집합에 속하지 않은 노드들은 OPEN 집합에 추가한다. 만약 후속 노드 중 이미 CLOSED 상태였던 노드 𝑛이 있다면 새로 계산된 𝑓(𝑛) 값이 이전 CLOSED 상태일 때의 𝑓(𝑛) 보다 작은 경우에만 다시 OPEN 집합에 추가한다. 이후 노드 선택 단계로 돌아가 선택 노드가 목표 노드 𝑇가 선택될 때까지 과정을 반복한다.

        본 논문에서 사용한 경로 계획 방식은 정적 장애물이 지배적인 농업 환경을 대상으로 하며 동적 장애물 대응은 포함하지 않는다. 이는 추후 카메라 등 실시간 센서 데이터를 통한 동적 장애물 인식 및 회피 알고리즘 추가로 개선 가능하다.

      

    

    

  
    
      IV. 실험 및 결과
      
        1. 실험 시스템
        본 논문에서는 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행의 성능을 평가하기 위해 동일한 환경과 조건 하에서 GPS 및 RTK GPS 기반 자율 주행을 참조로 설정하였다. 실험에 사용한 하드웨어는 그림 6에 나타난 것과 같다. Ceres7, Jetson nano board, Ouster LiDAR가 사용되었으며 상세 규격은 표 1에 나타난 것과 같다. GPS 및 RTK GPS 기반 자율 주행의 시스템 흐름도는 그림 7에 나타난 것과 같다. 제안하는 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행 시스템과의 차이점은 지도 생성 단계와 지도 후처리 단계가 존재하지 않는다는 점이다. GPS와 RTK GPS는 위성 지도를 사용하기 때문에 지도 생성이 불필요하다. 본 논문에서는 Bing의 위성지도를 사용하였다. 경로 계획은 QGC (QGroundControl)의 미션 함수를 통해 이루어졌다. QGC는 PX4 및 ArduPilot 기반 로봇을 관리하는 오픈소스 지상 제어 소프트웨어이다. 별도의 미션 편집기에서 출발점과 도착점, 중간 웨이포인트들을 정의하면 각 웨이포인트를 연결하는 최단 직선 경로를 자동 생성하고 해당 미션을 자율 비행 명령으로 수행할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Hardware setup. (a) Ceres7 with GPS. (b) Ceres7 with RTK GPS rover and RTK GPS base.
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Hardware specifications used in the experiment.
          
          

        

        
          
            	OS1-32
            	Vertical resolution
            	32 channels
          

          
            	Range
            	120 m
          

          
            	Vertical field of view
            	45°(±22.5°)
          

          
            	Precision
            	± 0.7 – 5 cm
          

          
            	Weight
            	447 g
          

          
            	Ceres7
            	Size
            	510 × 520 × 232 mm
          

          
            	Weight
            	4.0 kg
          

          
            	Battery cell
            	6S
          

          
            	Battery capacity
            	16,000 mAh
          

          
            	Maximum takeoff weight
            	7.5 kg
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Flowchart of GPS and RTK GPS-based UAV autonomous driving system.
          
          

          

        

      

      
        2. 실험 설계
        실험은 그림 8(a)와 같은 야외 캐노피 구조의 과수원인 나주 봉황농장에서 수행하였다. 그림 8(b)에 나타난 것과 같이 캐노피는 나무 수관이 아치 형태로 상부를 부분적으로 덮고 있어 완전 밀폐형 천장은 아니다. 그러나 잎이나 과실 등의 장애물로 인해 GPS 신호 수신이 불안정한 특성을 보인다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Experimental environment. (a) canopy structure of pear orchard where the experiment was conducted. (b) canopy ceiling.
          
          

          

        

        본 논문에서는 GPS 신호의 안정성에 따른 GPS, RTK GPS, 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행의 성능을 비교하기 위해 실험 환경을 GPS 신호 안정성에 따라 세 가지 경우로 구분하였다. GPS 신호의 안정성을 평가하기 위해 UAV를 실제로 이동시키며 GPS 수신 상태를 반복적으로 측정하였으며 이를 통해 신호 특성에 따라 구간을 구분할 수 있었다. 여기서 거리(m)는 과수원 입구로부터 UAV가 주행한 상대적 거리를 의미한다. 경우 1은 약 30 m에서 20 m 구간으로, 반복 측정 결과 대부분의 경우에서 GPS 신호가 지속적으로 수신되지 않는 구간이었다. 경우 2는 약 20 m에서 10 m 구간으로, GPS 신호가 완전히 차단되지는 않으나 간헐적으로 수신되어 안정성이 저하되는 구간이다. 마지막으로 경우 3은 약 10 m에서 0 m 구간으로, 대부분의 측정 지점에서 GPS 신호가 비교적 안정적으로 수신되는 구간이다. 경우 1은 GPS가 차단되는 구역으로 안전상의 이유로 GPS 및 RTK GPS 기반 주행이 불가능하다. 따라서 경우 1에서의 GPS 및 RTK GPS 기반 자율주행은 정량적 성능 비교 대상에서 제외하였으며, 나머지 경우에서 모든 주행은 반복 수행되어 평가지표에 따라 비교 분석되었다.

      

      
        3. 평가 지표
        평가 지표로는 주행 성공률, 주행 시간, 주행 정확도가 사용되었다. 주행 성공률은 UAV가 충돌이나 추락 없이 도착지점까지 주행 완료 후 착륙한 경우를 성공, 이외는 모두 실패로 간주하여 계산된다. 주행 시간은 UAV의 이륙부터 착륙까지의 전체 소요 시간으로 계산한다. 주행 정확도는 계획 경로 대비 실제 주행 경로의 위치 오차를 정량화한 지표로, QGC에 저장된 UAV의 주행 로그를 바탕으로 계산된다. 따라서 모든 실험은 GPS를 활성화한 상태로 주행하며 이를 통해 생성된 GPS 기반 주행 로그는 실제 주행 경로로, A* 알고리즘을 통해 생성된 경로는 목표 주행 경로로 정의한다. 주행 정확도는 실제 주행 경로와 목표 주행 경로를 동일한 격자 공간에 투영한 후 두 경로의 픽셀 중첩 비율을 계산하여 산출된다.

      

      
        4. 실험 결과
        GPS, RTK GPS, 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행의 결과는 표 2에 나타난 것과 같다. GPS 기반 자율주행에서 경우 1은 GPS 신호가 차단되는 구역으로, 추락 등 사고의 위험성이 높으므로 주행이 불가능하였으며 경우 2는 5번, 경우 3은 4번 반복 주행하였다. 성공률은 경우 2가 더 높았으며 주행 시간은 경우 3이 가장 짧았다. 주행 정확도는 경우 2와 경우 3이 비슷한 수준을 기록했다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental result of autonomous driving for each case.
          
          

        

        
          
            	GPS
            	 
            	주행성공률
            	주행시간
            	주행정확도
          

          
            	Case 1
            	-
            	-
            	-
          

          
            	Case 2
            	60 %
            	48 s
            	72.74 %
          

          
            	Case 3
            	50 %
            	27 s
            	74.92 %
          

          
            	Total
            	50 %
            	37.5 s
            	73.83 %
          

          
            	RTK
GPS
            	Case 1
            	-
            	-
            	-
          

          
            	Case 2
            	80 %
            	46 s
            	78.69 %
          

          
            	Case 3
            	75 %
            	26 s
            	78.69 %
          

          
            	Total
            	77.5 %
            	36 s
            	78.69 %
          

          
            	3D
LiDAR
SLAM
            	Case 1
            	66.6 %
            	80 s
            	74.74 %
          

          
            	Case 2
            	75 %
            	54 s
            	78.69 %
          

          
            	Case 3
            	100 %
            	32 s
            	79.69 %
          

          
            	Total
            	80.5 %
            	55.3 s
            	77.71 %
          

        

        

        RTK GPS 기반 자율주행의 경우, GPS 기반 자율주행과 같은 이유로 경우 1에서는 주행이 불가능하였으며 경우 2는 5번, 경우 3은 4번 반복 주행하였다. GPS 기반 자율주행과 마찬가지로 성공률은 경우 2가 더 높았으며 주행 시간은 경우 3이 가장 짧았다. 주행 정확도 역시 경우 2와 3이 비슷한 수준을 기록하였다. GPS 기반 자율주행과 비교했을 때, RTK GPS 기반 자율주행은 주행 성공률, 주행 시간, 주행 정확도 세 가지 평가지표 모두에서 우수한 성능을 보였다.

        3D LiDAR SLAM 기반 자율주행의 경우, 경우 1에서도 주행이 가능하였으며 경우 1은 3번, 경우 2와 경우 3은 각각 4번씩 반복 주행하였다. 주행 성공률, 주행 시간, 주행 정확도 3가지 평가지표 모두 경우 3에서 가장 우수한 성능을 보였다.

        그림 9, 그림 10, 그림 11은 GPS, RTK GPS, 3D LiDAR SLAM 기반 자율주행의 성능을 각각 주행 성공률, 주행 시간, 주행 정확도로 비교한 결과이다. 경우 1은 3D LiDAR SLAM 기반 시스템에서만 주행 가능했으므로 해당 구역에서는 성능 비교가 어렵다. 경우 2에서 주행 성공률과 주행 시간은 RTK GPS 기반 시스템에서 가장 우수했으며 주행 정확도는 RTK GPS와 3D LiDAR SLAM이 동일했다. 경우 3에서 주행 성공률과 주행 정확도는 3D LiDAR SLAM에서 가장 우수했으며 주행 시간은 RTK GPS가 가장 짧았다. 모든 경우를 포함한 시스템 자체의 평균 성능으로 비교하면 주행 성공률은 3D LiDAR SLAM이 가장 높고 주행 시간은 RTK GPS에서 가장 짧다. 주행 정확도의 경우 RTK GPS와 3D LiDAR SLAM이 약 1% 차이로 비슷한 수준이다. 3D LiDAR SLAM의 경우, GPS 및 RTK GPS에 비해 같은 경우에서도 주행 시간이 긴데 이는 보드 사양의 향상으로 해결할 수 있을 것으로 예상된다.

        
          
          

          Fig. 9.  
				
          

          
            Comparison of driving success rates of GPS, RTK GPS, and LiDAR SLAM. (a) case 1 when GPS is blocked. (b) case 2 when GPS is unstable. (c) case 3 when GPS is stable.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10.  
				
          

          
            Comparison of driving time of GPS, RTK GPS, and LiDAR SLAM: (a) case 1 when GPS is blocked. (b) case 2 when GPS is unstable. (c) case 3 when GPS is stable.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11.  
				
          

          
            Comparison of driving accuracy of GPS, RTK GPS, and LiDAR SLAM. (a) case 1 when GPS is blocked. (b) case 2 when GPS is unstable. (c) case 3 when GPS is stable.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      V. 결론
      본 연구는 GPS 의존도를 낮추고 스마트팜, 캐노피 구조 과수원 등 GPS 신호가 제한된 농업 환경에서도 사용 가능한 3D LiDAR SLAM 기반 자율 주행 프레임워크를 제안하였다. 제안된 시스템은 LeGO-LOAM을 통해 3D 지도를 생성하고 후처리 과정을 거쳐 노이즈를 제거한 후, A* 알고리즘을 통해 주행 경로를 생성한다. 3D LiDAR SLAM 기반 자율 주행의 성능은 GPS 및 RTK GPS 기반 자율주행의 성능을 참조로 설정하여 야외 캐노피 구조의 과수원에서 평가되었다.

      본 연구 결과를 통해 GPS 신호가 불안정하거나 차단된 환경에서도 3D LiDAR SLAM 기반 시스템을 통한 자율 주행이 가능함을 확인하였다. 또한, 3D LiDAR SLAM 기반 자율 주행의 경우, GPS, RTK GPS 기반에 비해 높은 주행 성공률을 보이며 주행 정확도의 경우 RTK GPS와 비슷한 수치를 기록하였으므로 보다 안정적인 주행이 가능함을 시사하였다. 향후, 수확 및 수분 작업과 연계하여 효율적인 농업 자동화를 달성할 것으로 기대된다.
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