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1. 서 론 
최근 한국에서 농촌 일력의 고령화로 인해 지능형 농업 로봇에 

대한 관심이 높아지고 있다. 따라서 농업의 자동화 및 무인화에 

대한 연구가 활발하게 수행된다. 지능형 농업 로봇의 기능은 농작

물 재배와 관리, 개체 인식 및 수확, 성숙도 등에 따른 상품성 평가 

및 분류 등으로 구분된다. 그 중 개체 인식 및 수확 로봇에는 개체

에 대한 인식 기술과 로봇제어 기술이 필요하다.
자동 개체 수확의 성공률을 높이기 위해 과수에 대한 탐색과 인

식이 중요하다. 개체 탐색 및 인식방법으로 개체의 특징을 이용한 

방법이 연구되었다. 과육과 꼭지의 색상 값(pixel value)을 구별하

여 외각선을 추출하는 방법[1], 색상 값으로 구분된 개체에 골격 트

리를 생성하여 개체의 중심과 방향을 얻는 방법 등이 연구되었

다[2]. 이러한 개체의 특징을 이용한 방법은 단일 개체에 대한 빠른 

인식을 보이지만 여러 개체가 겹쳐진 상황에서 인식률이 하락한다. 
이러한 단점을 극복하고자 인공지능을 이용한 개체 인식이 연구되

고 있다. 이러한 연구로 파프리카 개체 인식과 수확방법에 대한 

연구[3], 딥 러닝과 확률모델을 이용한 토마토 개체 추적 연구, 
YOLO 모델을 이용한 사과인식 및 검출 등이 연구되었다. 수확 

자동화를 위한 시스템에서 객체 검출을 통해 인식된 과수를 잡는 

위치와 수확 방법도 중요하다. Dimeas등 은 색을 통해 과육 부분

과 꼭지 부분으로 분리하였고 분리된 영역의 외각선의 특징점들을 

추출하여 개체의 크기와 꼭지의 방향을 얻었다. 얻어낸 방향 정보

로 꼭지 위치를 추측하고 이 지점을 파지점으로 하였다[4]. Yu 등은 

6축 로봇과 개체인식 인공지능에 기울어진 정도를 학습하여 딸기 

객체와 검출 상자의 회전 정보를 얻었다[5]. 이러한 과육의 꼭지 방
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향을 찾는 연구는 6축 이상의 로봇 시스템이 요구되어 제어요소가 

증가되고 과육의 방향과 줄기의 방향이 다른 경우 수확 확률이 낮

아진다. 이러한 이유로 그리퍼의 회전 없이 꼭지점 추출 방식 또한 

연구되었다.
자동 수확 시스템을 개발하여 다양한 환경에서 수확 시스템을 

평가하는 연구 또한 진행되었다. Xiong 등은 재배환경에서 발생하

는 수확개체가 겹치는 상황 등을 여러 경우로 나누고 각 상황에 

맞게 수확 가능한 그리퍼를 개발하였다. 새로운 형태의 그리퍼 개

발을 통해 다양한 개체 분포 상황에서 과수 획득이 가능하게 하였

다[6,7,8]. Hayashi 등은 색상 정보를 통해 딸기를 구분하고 기하정

보를 이용하여 파지점 위치를 얻어 수확하는 로봇 시스템에 대한 

연구를 진행하였다[9,10].
최근 스마트 팜(smart farm) 구축을 위해 Fig. 1과 같이 벤치 

형태의 재배 시스템이 도입되고 있다. 벤치 형태 재배는 특정 높이 

구간안에 작물이 위치하게 구성된다. 이러한 벤치 형태는 중력으로 

인해 작물의 성장방향이 연직아래 이므로 수확 위치가 일정하다. 
또한 기존 수확의 낮은 작업 위치에 비해 재배 위치가 높아 자동화 

라인 구축에 용이하다. 따라서 수확 시스템은 해당 높이 범위내에서 

수확이 가능하게 구성해야 한다. 이러한 벤치 재배환경을 고려한 

로봇 시스템이 연구되고 있다. Feng 등은 벤치 시스템에서 수확이 

가능한 모바일 로봇을 제안하였으며[11], Han 등은 국내 벤치 환경에 

맞는 수확로봇을 제안하여 그 수확 성능을 평가하였다[12].
본 논문에서는 딸기가 자라는 환경과 유사하게 구성된 공간에서 

YOLO(you only look once) 기반의 객체인식 알고리즘을 통해 

딸기를 검출 후, 이 객체 정보를 이용하여 딸기의 성숙도를 판단한

다. 추가로 특징 학습을 통해 파지점을 얻는다. 이를 RGB-D카메

라의 왜곡을 고려하여 실제 좌표로 변환하고, 3축 선형 모터와 회

전형 가지 절단 그리퍼로 구성된 딸기 수확 로봇의 제어를 통해 

목표하는 딸기 개체를 수확하는 로봇 시스템의 개발에 대한 결과

를 기술하고자 한다. 

2. 딥러닝 기반 실시간 개체 추적 알고리즘
2.1 YOLO 기반의 객체 인식

실제 농작물을 재배하는 환경에서 객체 별로 숙성도, 형태, 크기, 
줄기와 연결된 방향 등은 일정하지 않다. 이러한 환경에서 로봇이 

적절한 숙성도의 개체를 찾고 해당 개체의 위치를 알기 위해서는 

수확 대상을 탐지할 수 있어야 한다. 이러한 탐지방법으로 탐지대

상의 색상, 형태와 같은 특징을 이미지 내에서 찾아 객체를 인식하

는 방법이 연구되었다.
하지만 사용된 YOLO 기반의 객체인식 프로그램은 여러 개체가 

겹쳐진 상황, 특정 형태에서 벗어난 형태 등을 제대로 인식 못하는 

문제가 발생하였다. 이러한 문제를 해결하고자 딥 러닝을 활용한 

객체인식기법들을 통해 연구가 진행 중이다. 본 논문에서는 딥 러

닝을 이용한 객체인식 기법 중 하나인 YOLO 기반의 객체인식 

알고리즘을 구상하였다

YOLO는 CNN 기반의 객체 검출 알고리즘이다. Fig. 2는 

YOLO를 사용한 딸기 검출 과정을 표현한 것이다. 카메라를 통해 

들어온 이미지를 S×S크기의 grid cell로 나눈다. 각 cell에서 cell
을 중심으로 하는 크기가 다른 바운딩 박스(bounding boxes)를 

생성한다. 각 바운딩 박스의 이미지가 416×416 크기의 이미지로 

Fig. 1 Cultivating crops in bench system for various crops 
(a) tomato (b) strawberry (c) watermelon (d) melon

Fig. 2 Schematic of YOLO detection

Fig. 3 The program of labeling strawberry for YOLO
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전 처리되어 인공신경망에 대입된다. 이 결과 바운딩 박스에 대한 

각 class로 분류되는 확률로 표현된 S×S×3×(4+1+2) 크기의 텐서

(tensor)를 얻는다. 이 텐서는 바운딩 박스에 대한 위치와 박스 크

기 정보인 (tx, ty, cx, cy) 물체 존재 여부(objectness), 해당 box의 

객체 점수, 2개의 class로 구성되어 있다. 이에 사용되는 인공신경

망 구조는 다음 Table 1과 같다. 이는 YOLOV3를 간략하여 딸기 

인식위해 수정된 구조이다. 각 층은 컨벌루션널 층(convolutional 
layer)과 맥스 풀 층(maxpool layer)로 구성되어 있으며 leaky 
rectified linear activation 함수를 사용하였다.

본 논문에서는 숙성도에 따라 수확 여부를 분류하기 위해서 숙

성도가 높은 딸기와 숙성도가 낮은 딸기의 2개의 class로 구분하였

다. 판단 기준은 개체의 표면적 중 RGB 픽셀의 R값이 120이상인 

면적이 70% 이상일때 숙성이라 판단하였다. 딸기의 숙성도 구분

은 원활한 학습을 위해 총 100장의 이미지를 학습 데이터로 사용

하였다. 또한 객체가 겹치는 환경을 고려하여 학습 데이터에 객체

가 겹친 이미지를 포함하였다.

2.2 파지점 추출 방법
그리퍼로 개체를 수확하고자 할 때 상품성을 위해 개체의 과육

에 영향을 주지 않으면서 수확하는 방법이 필요하다. 과육에 영향 

없이 수확하는 방법으로 그리퍼의 형태를 변형시키는 방법과 개

체의 꼭지 및 줄기를 검출하여 수확하는 방법이 연구되었다. 그리

퍼 변형 연구로 개체의 과육 부분을 잡을 수 있는 소프트 액츄에

이터 그리퍼를 개발하거나, 흡입을 통해 과육을 고정하고 수확하

는 방법 등이 연구되었다[13]. 하지만 그리퍼의 변형 방법은 특정 

작물에 맞춰 개발된 형태가 주를 이루어 일반적인 작물에 적용이 

어렵다. 이러한 이유로 개체의 꼭지 및 줄기를 기하적으로 찾아 

수확하는 방법이 가장 많이 연구되었다.  본 연구에서는 여러 작

물에도 적용 가능하게 2-핑거 그리퍼를 사용하여 파지 하는 방법

을 기술한다.

2.3 파지점 검출 모델
본 연구는 그리퍼의 파지점(pick point)을 CNN기반의 인공신

Table 2 Layers of pick point representation
Layer Type Filters Size Output

1 Convolutional 
Maxpool 32 5×5

2×2 48×48×32

2 Convolutional 
Maxpool 64 5×5

2×2 24×24×64

3 Convolutional 
Maxpool 128 5×5

2×2 24×12×128

4 Convolutional 
Maxpool 64 5×5

2×2 24×12×128

5 Convolutional 
Maxpool 32 5×5

2×2 24×12×128

6 Dense 32 (x, y)

(a) Input image of learning set  (b) Labeling image of learning set

(c) Test result 1 (d) Test result 2
Fig. 4 Labeling of representation learning input and the result

Fig. 5 Ground truth and prediction of pick point representation

Table 1 Layers of object detection with YOLO
Layer Type Filters Size/Stride Output

1 Convolutional 
Maxpool 16 3×3

2×2/2 416×416×16

2 Convolutional 
Maxpool 32 3×3

2×2/2 208×208×32

3 Convolutional 
Maxpool 64 3×3

2×2/2 104×104×64

4 Convolutional 
Maxpool 128 3×3

2×2/2 52×52×128

5 Convolutional 
Maxpool 256 3×3

2×2/2 26×26×256

6 Convolutional 
Maxpool 512 3×3

2×2/1 13×13×512

7 Convolutional 1024 13×13×1024
8 Convolutional 21 13×13×21
9 13×13×3×(4+1+2)



Seung-won Lee et al.

104

경망을 이용하여 찾고자 한다. 이러한 파지점을 결정하는데 있어 

개체 이미지를 CNN 기반의 심층망을 이용하여 파지점을 학습한

다. 앞서 개체인식을 통해 구별된 개체에 대한 영역을 얻을 수 있

다. 구별된 영역을 학습된 심층망의 입력 이미지로 사용하여 파지

점을 얻는다. 해당 심층망 구조는 Table 2에 나타냈다. 각 층은 

convolutional layer와 maxpool layer로 구성되어 있으며 

activation 함수로 relu함수를 사용했다. 해당 인공신경망은 96× 
96×3 크기의 이미지를 입력을 받아 최종 layer에서 파지점에 해당

하는 좌표 (x, y)의 출력을 갖는다. 
해당 인공신경망의 학습을 위하여 Fig. 4와 같이 실험 환경의 

딸기 모형 이미지와 YOLO학습에 사용하였던 딸기 이미지 사진을 

사용하였다. 파지점은 과육부위와 꼭지 부위의 경계점으로부터 30
mm위치로 정하여 표시하였다.

Fig. 5는 해당 인공신경망을 통해 수확 개체 이미지가 주어졌을 

때 ground true와 예측된 pick point를 표시한 것이다.

2.4 RGB-D 카메라를 이용한 좌표 변환 및 보정 
카메라 영상에서 객체 인식을 통해 얻은 수확 개체의 크기와 

좌표는 픽셀 좌표계에서 표현된다. 이러한 픽셀좌표를 깊이 정

보를 이용하여 실제 카메라와 수확 개체와의 실제 거리로 변환

이 가능하다. 시스템의 구동부에 주어져야 하는 명령 거리는 그

리퍼와 수확 개체의 상대벡터로 표현된다. 카메라의 화각

(F.O.V)은 이미지의 폭, 넓이 방향의 보이는 시야이다. 이는 실

제 대상물이 존재하는 이미지 평면과 픽셀 평면의 중심과 경계

가 이루는 각도를 의미한다. 이는 폭 방향 화각 θh와 길이방향 

화각 θv로 표현되고 이는 카메라의 고유정보이다. 이미지 평면

과 픽셀 평면의 관계는 다음 식 (1)의 camera transform으로 

정의될 수 있다.
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이 때 fx, fy는 초점 파라미터, cx, cy는 pixel 파라미터 Zc는 깊이

이다. Camera transform에서 xreal과 yreal로 식을 정리하면 식 (2), 
(3)으로 표현할 수 있다. cx는 수평 방향 pixel resolution인 w의 

절반, cy는 수직 방향 pixel resolution h의 절반이다. 또한 Fig. 
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cx, cy를 화 각과 이미지 크기로 표현하여 식 (4), (5)와 같이 나타

낼 수 있다.

  

  
 (2)

  

  
 (3)

  


  

 (4)




 tan  


 tan  (5)

식 (4), (5)를 식 (2), (3)에 대입하여 카메라와 수확 개체의 벡터 

성분을 식 (6), (7)로 나타낼 수 있다. 이때 d는 depth센서를 통해 

측정한 깊이 정보로 zreal과 동일하다.

  





  



×  × tan  (6)

  





  



×  × tan  (7)

깊이 정보는 딸기 개체를 원통형으로 가정하여 폭 방향의 길이

를 고려하여 폭방향의 실제 길이만큼 더해준다. 해당 변환은 개체

물과 카메라 중심까지의 좌표 변환이다. 동작의 명령목표는 그리

퍼의 움직임이 개체물에 도달하여 수확하는 것이므로 카메라 중심

과 그리퍼의 상대적인 좌표가 필요하다. 이를 식 (8)과 같이 α, β, 
γ로 정의한다.

Drelative = (α, β, γ) (8)

따라서 픽셀좌표에서 그리퍼의 동작 명령까지의 변환은 다음 식 

(9), (10), (11)로 표현된다.

Fig. 6 Relation between pixel and image plane in section
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 





  




×  × tan


  (9)

 





  




×  × tan


  (10)

  





  




× tan


 ×    (11)

RGB-D 카메라에서 RGB 센서와 depth 센서는 동일 위치에 존

재할 수 없어 각 센서의 시야에 차이가 존재한다. 시야의 차이로 

인해 RGB 이미지와 depth 이미지를 결합 시 오차가 발생한다. 해
당 모델을 1차식으로 근사 하여 다음 (11), (12), (13)식과 같이 표

현하였다. 

       (12)

      (13)

       (14)

보정된 변환식을 통신 시스템을 통해 각 축의 구동기에 전달하

여 수확 작업을 진행한다. 

3. 시스템 구현 및 검증
3.1 자동 수확을 위한 로봇 시스템 개발
3.1.1 로봇 시스템 구성

본 연구에서 수확 로봇 시스템은 Fig. 7과 같은 4축 직교 로봇 

시스템을 구성하였다. Table 1은 벤치 시스템의 작업 범위와 로봇 

시스템의 크기이다. 전체 시스템은 4개의 구동기로 연결되어 있는 

직교로봇이다. 로봇은 X, Y, Z 3축의 선형 구동기와 객체를 검출

하는 카메라와 그리퍼를 포함한 회전축으로 구성된다. 또한 연속

적인 수확 작업을 위해 전체 시스템이 레일을 따라 움직일 수 있게 

엔코더가 연결된 DC 서보 모터와 연결된 레일축이 존재한다. 
로봇의 엔드 이펙터는 개체 인식과 위치측정을 위한 RGB-D 카

메라와 수확여부 판별을 위한 초음파 거리 센서를 포함한다. 카메

라의 방향을 고려하여 픽셀 좌표와 동일한 방향으로 X, Y 축을 

수확물 높이방향으로 Z축을 설정한다.
로봇의 제어 시스템은 Fig. 8과 같이 CAN 통신을 이용하여 축

을 제어한다. 원점 센서의 신호, 그리퍼와 레일 축의 DC 모터 제어

를 위해 로봇 내부에 MCU를 두고, control board로 구성하였다. 
CAN 통신으로 먼저 움직임 신호를 주어 X, Y, Z축과 회전축의 

모터를 제어하고, control board와 신호를 주고받아 나머지 시스템

을 제어한다.

3.1.2 자동 수확 알고리즘
구성된 로봇 시스템은 레일의 끝에서부터 시작하여 수확을 진

행한다. 레일의 양쪽 끝에 원점 스위치 센서를 설치하여 레일 진

행의 시작점으로 설정하고 각 축에 원점 센서를 설치해 초기화를 

Fig. 7 System of strawberry harvesting robot

Fig. 8 The diagram of system control

Table 3 Layers of strawberry detecting
System size (mm)

Target height (mm) 450 ~ 750
Gripper working space (mm) L480×W400×H600 

Bench interval (mm) 900 ~ 1000
Rail width (mm) 600
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진행한다. 전체 프레임 시스템을 30 mm/s 속도로 이송하며 실시

간으로 수확물을 탐색한다. 수확 물 탐색 시 카메라는 1920×1080 
크기로 영상을 얻어 수확물에 대한 실시간 검출을 진행한다. 영상 

중심부에 500×500 pixel 크기의 탐지 영역(detecting zone)을 

설정한다. 탐지 영역의 왼쪽 경계에 수확물이 인식되면 시스템 이

송을 정지한다. 정지 후 탐지 범위 내의 인식된 개체의 수 i를 계

산하여 해당 횟수만큼 수확 횟수를 설정한다. 인식된 수확물의 중

심 좌표 중 가장 왼쪽에 위치한 수확물부터 수확을 시도한다. 
수확 과정은 Fig. 9와 같은 과정으로 진행된다. 실시간 검출

에서 얻은 수확물의 중심 좌표 와 박스의 크기를 이용하여 수확

물에 대한 ROI(region of interesting)를 설정한다. 해당 ROI
를 파지 점 학습의 대입 이미지로 하여 파지점을 얻고 해당 좌

표를 실제 모터 명령으로 변환한다. 변환된 명령을 이용하여 그

리퍼를 해당 좌표로 이동하여 수확을 시도한다. 수확 시도 후 

초음파 센서를 통해 수확 여부를 판단하고 수확 실패 시 원점으

로 복귀하여 해당 수확물의 영상을 재촬영 하고 위치를 계산 후 

수확을 시도한다. 재 반복 과정을 최대 2회로 설정하고 2회차 시

도에 실패 시 해당 개체 수확을 실패로 하여 수확 대상에서 제외

한다. Fig. 10은 전체 수확 알고리즘에 대한 플로우 차트를 나타

낸다. 

3.2 딸기 수확 로봇을 이용한 수확율 분석
실험 환경은 딸기 줄기 이미지를 배경으로 만들어 실제 수확 환

경과 유사하게 조성하였다. 또한 벤치 수확 환경에 가깝게 하기 

위해 딸기 과육 벤치높이에 맞게 딸기 개체를 위치하였다. 성숙도

와 딸기 개체의 분포 정도에 따라 Fig. 11과 같이 4가지 경우로 

구분하였다. Fig. 11(a)는 90% 이상의 영역이 성숙된 단일 개체

(b)는 70% ~ 90% 사이 영역이 숙성된 단일 개체로 구분하였다. 
Fig. 10(c), (d)는 2개 이상의 개체가 서로 겹쳐있는 경우와 구분되

어 있는 경우로 구성했다.

3.2.1 상황 별 인식률 및 수확률 비교
앞서 나눈 개체 상황에 따른 인식률과 수확 확률을 비교하여 

Table 4에 나타냈다. 잘 숙성된 개체(a)는 덜 숙성된 개체(b) 보다 

높은 숙성도의 과육 면적이 많이 존재한다. 이로 인해 객체 인식 

시 개체에 대한 인식률과 개체의 바운딩 박스 위치에 대한 정확도

가 증가한다. 바운딩 박스 위치가 정확 할수록 파지점 추측 위치의 

정확 해졌고 이로 인해 수확 성공률이 증가했다.

Fig. 9 System of strawberry harvesting robot

Fig. 10 Flow chart of strawberry harvesting system

(a) (b)

(c) (d)
Fig. 11 Various cases of strawberry environment (a) - well matured 

(more than 90%), (b) middle matured (50%~90%) (c) – 

more than two gathered objects, (d) – separated strawberries 
with unmatured objects

Table 4 Success rate compared to different situations
Case Number 

of fruits
Success
of detect

Success of 
pick 

Success rate of 
pick (%)

a 20 20 20 100
b 21 18 18 85.4
c 19 19 17 89
d 20 18 17 85
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3.2.2 추가 조명에 따른 인식률 비교
외부 광원에 영향이 없는 인식률을 갖기 위해 시스템에 거리 30 

cm를 5000 lx 밝기의 LED 광원을 설치하여 일정한 밝기를 갖도

록 하였다. 추가 조명에 의해 Fig. 12와 같이 이미지 상에서 밝기 

차이가 존재한다. 밝기 차이에 따른 인식률을 비교하여 Table 5에 

나타냈다. 이 결과 성숙도에 관계없이 추가 광원이 존재할 때 인식

률이 증가했다.

4. 결 론
본 연구에서는 딸기가 자라는 환경과 유사하게 구성된 공간에

서 YOLO기반의 인공신경망을 통해 딸기 개체를 인식하고, 딸

기를 채취하기 위해서 파지점 검출 모델을 통해 딸기 줄기의 파

지점을 얻었고, RGB-depth 카메라를 통해 얻은 깊이 정보를 이

용하여 픽셀 평면상의 파지점 정보를 바탕으로 채취를 위한 실제 

이동 정보로 이동 후, 절단 그리퍼를 이용하여 딸기를 채취하는 

자동 딸기 수확 로봇 시스템 개발하였다. 추가적으로 객체인식시 

주변 환경의 영향을 줄이기 위해 추가적인 광원을 설치하여, 수
확물이 일정한 밝기를 가지게 하여 이미지를 획득하고, 수확 성

능을 개선하였다.
해당 시스템의 성능 평가를 위해 개체의 다양한 재배 상황을 구

성하고 각 상황 별 인식확률과 수확률을 비교했다. 밀집도가 높은 

경우 각각의 인식률이 100% 확률로 각 개체를 잘 구별하여 탐지

했지만, 가지 절단 그리퍼를 이용한 수확 시도에 평균 80%의 수확 

확률을 보였다.
또한, 밝기에 따른 인식률의 차이를 비교하기 위해 추가 

LED광원을 시스템 하부에 부착하여 수확물의 이미지 획득 시 

수확물이 일정한 밝기를 가지도록 구성할 경우 70~80%로 인

식되던 수확물이 90% 이상으로 인식 확률이 올라가는 결과를 

얻었다. 
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