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机器人信息增益RRT环境探索算法

阮晓钢, 郭 威, 黄 静†, 颜文静, 郭佩远
(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；
2. 北京工业大学计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要: 由于传统RRT(rapidly-exploring random trees)路径规划算法固有的盲目探索的问题,机器人到达目标点
时除起始点扩展到目标点的路径之外还会生成其他与结果无关的分支路径与节点,为使这些分支路径得到利用
并且减少探索的盲目性,提出基于信息增益与RRT思想相结合的机器人环境探索策略.该方法对未知环境中的
节点进行信息估计,选取具有最大信息增益的节点作为采样节点,且每次都会生成最大信息增益的新节点进行扩
展.该策略使机器人能完成对未知环境的探索,还可以降低传统RRT算法固有的盲目性.仿真实验结果表明,所提
出方法能够有效快速地帮助机器人探索未知环境,实现环境探索.
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Robot RRT based on information gain for environment exploration
RUAN Xiao-gang, GUO wei, HUANG Jing†, YAN Wen-jing, GUO Pei-yuan

(1. Faculty of Information Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China；2. Beijing Key
Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent System，Beijing University of Technology，Beijing 100124，
China)

Abstract: Traditional rapidly-exploring random trees (RRT) algorithms typically tend to explore the environment blindly,
which possibly causes the decrease in efficiency. For example, in traditional RRT methods, besides the path from the
start point to the goal point, other branch paths unrelated to the result are also generated. In order to take advantage
of these branch paths and reduce the blindness of exploration, a robot environment exploration strategy based on the
combination of information gain and RRT is proposed. This method estimates the information of the nodes in the unknown
environment, selects the nodes with the maximum information gain as the sampling nodes and generates the new nodes
with the maximum information gain every time for expansion. This strategy enables the robot to explore the unknown
environment autonomously, and also reduces the inherent blindness of the traditional RRT algorithm. The simulation
results show that the proposed method can effectively and quickly help the robot explore the unknown environment and
realize environmental exploration.
Keywords: RRT；information gain；unknown environment exploration；mobile robot

0 引 言

移动机器人是一类能够通过传感器感知周身

环境,并通过自主运动完成特定任务的智能系统.其
中,环境探索问题是移动机器人研究的核心内容之
一,其主要任务是利用机器人的传感器感知环境,并
建立一个完整准确的地图,一个关键的问题是,给定
当前地图和机器人的位置,确定下一个最有效的探
索目的地,以获得精确的环境地图.一般而言,自主

勘探策略可分为 3个步骤: 1)确定最佳的下一目标
区域; 2)导航到确定的目标区域; 3)更新当前地图和
对未知环境的预测.通常,环境探索的关注点是如何
执行第 1步,这一步负责机器人决定下一步去哪里,
以增强其对环境的探索.最著名的探索方法是near-
frontier exploration (NFE)[1],它总是选择距离机器人
位置最近的边界进行探索,该方法只是一味地将机器
人驱动到新的位置,不考虑它们是否会降低环境的不
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确定度.但是有效的环境探索应该是最大程度上减
少环境的不确定度,即目的地的信息增益越高,访问
该目的地就越有可能更快地提高地图的准确性[2].

RRT算法是近十几年得到广泛发展与应用的
基于采样的运动规划算法,由LaValle[3]在1998年提
出. RRT的研究者们针对RRT存在的不足,提出改
进算法:文献 [4-7]采用偏向目标搜索策略,使搜索
树朝目标点方向生长;文献 [8-9]利用双向搜索的
RRT_Connect算法进一步缩短搜索时间;文献 [10-12]
使用渐近最优的RRT*算法解决路径规划问题.随着
研究的不断深入, RRT与其他算法融合的情况逐渐
增多,文献 [13]将RRT与A*融合,用于无人驾驶的车
辆运动;文献 [14]将RRT与人工势场法组合,简化重
新规划任务;文献 [15-16]结合RRT与滚动窗口法,实
现了机器人对未知环境的探索.文献 [17]提出的基
于子目标搜索的RRT算法不仅能够使机器人在未知
环境下完成探索,顺利到达指定目标,而且能够解决
人工势场法易陷入局部极小的难题.

RRT算法中随机树扩展的速度快,搜索效率
高,这些优点都是机器人快速探索未知环境所必需
的.但是,由于具有很大的盲目性,本文提出了基于
信息增益与RRT思想相结合的机器人环境探索策
略.该方法对未知环境中的节点进行信息估计,选取
具有最大信息增益的节点作为采样节点,且每次都会
生成最大信息增益的新节点进行扩展.该策略使机
器人能完成对未知环境的探索,还可以降低传统RRT
算法固有的盲目性.通过仿真实验对所提出方法在
探索未知环境时所体现出来的快速性进行验证,结果
表明所提出方法在一定程度上减少了机器人在探索

未知环境时产生的重复路径.

1 信息增益环境探索方法

1.1 信息增益的计算

假设一个独立移动机器人,装备可视范围扫描
仪,即机器人知道其当前位置的周围信息,探索步骤
t由 {1, 2, . . . , n}表示,从机器人开始探索时开始(t =

1),到机器人完成探索的一刻结束(t = n) ,Ot表示机

器人所在的当前区域.
在探索过程中,机器人保持从开始到目前为止

获得的关于环境的所有信息,使用Occupancy Girder
model[18]将连续环境转换为离散空间.该模型将环境
的占用情况反映为矩阵M ,其中每一个元素Mij都有

3类可能值,分别反映环境是否被占用.存有障碍的
区域由值为1或黑色表示,自由区域由值为0或白色
表示,未知环境由值为−1或其他颜色表示,每一个矩

阵元素都是下文RRT算法中的节点.在每一个时刻t,
应该使机器人采取减少地图不确定度最大的动作,给
定机器人从开始到当前的位置节点Ot,以及假设机
器人在下一时刻的位置节点Xt.获得最高的信息增
益会更有可能减少地图的不确定度,为此机器人需要
估计每一个可扩展节点的信息增益.机器人在节点
Xt的信息增益I定义为

I = H(Ot)−H(Xt). (1)

其中:H(Ot)为从开始时刻到当前位置地图的当前

熵,H(Xt)为当前节点扩展新节点后地图的验后熵.
计算出当前节点Ot的每一个可扩展节点的信息增益

后,选取最大信息增益节点作为新节点Ot+1进行扩

展.
要计算当前地图的信息熵需要调整矩阵M中网

格的值,本文提出一个与M相同尺寸的初始概率矩

阵P ,其中元素的含义是对应的地图位置为障碍物
的概率,所以其每一个元素定义为:如果Mij = 1,则
Pij = 1;如果Mij = 0,则Pij = 0;如果Mij = −1,则
Pij = 0.5 (因为环境是未知的,所以其位置是障碍物
的概率为0.5).利用下式计算地图的当前熵[19]:

H(Ot) =

−
[ size∑

i,j

Pij logPij + (1− Pij) log(1− Pij)
]
. (2)

其中size为地图尺寸,即矩阵M的最大行下标与最大

列下标.

1.2 环境预测

验后熵只能在下一时刻才可以准确计算出来,如
果不进行对地图的预测,精确计算验后熵是不可能
的.
对环境的预测体现在概率矩阵P的更新上,在机

器人未开始探索前,P中的元素全部为0.5.机器人在
每一次探索后,首先更新地图信息,进而更新概率矩
阵P ;然后根据地图边界的局部信息对未知环境进
行预测,第 2次更新概率矩阵P .提出一个简单的假
设:环境都有保持它们自己状态的特性.以已知的环
境信息对未知的环境进行预测,即对矩阵M中值为

0或1构成的行向量与列向量进行分析.假设现有一
行向量V = (Mi3,Mi4, . . . ,Mhh, . . . ,Mij),Mih ∼
Mij的值全部为 1,即有 g = j − h + 1个相同值,
且仅有g大于1时才会触发预测机制,在不越界的前
提下,此时会对右侧的未知环境的概率进行更新,有
Pi,j+1 = Pi,j+1 + g · p.其中p为更新系数,其取值
分两种情况: 1)当g个相同值为1时, p = 0.125; 2)当
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相同值为 0时, p = −0.125.同理,对行向量的左侧
也进行如此分析,但是此策略仅是对环境的预测,因
此当概率更新后超过1时取为0.8,更新后小于0时取
为0.2.对图1左侧的一个蓝色区域 (蓝色区域代表偏
向障碍物占有的区域)进行举例分析:看起来应该是
(0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)的行向量比列向量 (1, 1, 1)T在预测

上占据主要作用,但结果却是其区域更加偏向障碍物
占有,这是由于机器人的运动轨迹方向造成的.首先
机器人是在行向量的预测下使其概率小于0而取值
为0.2,在机器人接着探索环境得到 (1, 1, 1)T的列向

量后其概率更新为0.2 + 0.375 = 0.575,因此会得到
其区域偏向障碍物占有的结果.
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图 1 机器人第1轮环境探索轨迹

1.3 探索结果

在时刻 t选取信息增益最大的可扩展节点作为

下一位置节点,以减少地图的不确定度.使用信息增
益进行第 1轮环境探索,结果如图 1所示.图 1中:黑
色代表障碍物,白色代表自由区域,其他颜色代表未
知区域.其中:红色表示完全未知,障碍物占有概率
为0.5;黄色表示偏向自由区域,障碍物占有概率小于
0.5;蓝色表示更偏向障碍物区域,障碍物占有概率大
于0.5.当机器人下一步扩展的节点信息增益为0时,
失去指导信号,此时会停止探索,所以仅使用信息增
益进行环境探索会造成探索中断,需要结合RRT算
法的思想完成全图探索.

2 信息增益RRT算法
2.1 信息增益RRT算法原理

传统RRT算法是近十几年得到广泛发展与应用
的基于采样的运动规划算法,其原理是:将一个起始
点作为根节点,通过随机采样节点、增加新节点的方
式,快速生成一个随机扩展树,当随机树中的所有节

点包含了目标点或进入了目标区域,便可以在随机树
中找到一条由节点组成的从起始点到目标点的路径.

RRT算法是用来解决机器人路径规划问题的,
经过研究发展,已经有许多变种和改进算法,如RRT-
Connect、 RRT*等,但是这些对传统RRT算法进行
改进的算法大都用来解决机器人的路径规划问题,
并不适用于信息增益思路下的环境探索.以 RRT-
Connect[20]和 RRT*算法[21]为例: RRT-Connect算法
需要有明确的目标点,由此分别在起始点与目标点构
建两颗并行的随机树,然而在机器人环境探索问题中
往往不存在目标点; RRT*算法主要用于降低路径长
度,其引入的路径成本函数选择最新节点进行扩展,
而这与本文提出的算法总是选择具有最大信息增益

的节点进行扩展互相矛盾,因此本文选择传统的RRT
算法加以变化并与信息增益相结合来解决机器人在

未知环境下的探索问题.将RRT算法运用到机器人
探索未知环境中需要引入信息增益,相比传统RRT
算法的盲目搜索,信息增益RRT算法在保证探索的
随机性下还可以大大降低盲目性.其原理是:将一个
起始点作为根节点,对所有未知节点进行信息增益的
计算,在具有较大信息增益的节点中随机采样节点,
在已扩展的节点中选取离采样节点最近的节点,在
采样的节点方向上扩展出新节点,快速生成一个随机
树,结束条件更改为地图的信息熵为0.

RRT算法的盲目性以及单纯使用信息增益作为
机器人环境探索的指导信号会出现局部区域失去

指导的问题,将两者相结合既可以减少RRT算法的
盲目性,又可以给机器人探索环境提供全新的指导
信号,其减少RRT算法的盲目性主要体现在两个方
面: 1)传统RRT的采样节点是随机选取的,而信息增
益RRT算法选取的采样节点总是具有较大的信息增
益,这样在保留一定随机性的前提下大大降低了盲目
性; 2)在扩展新节点时,传统RRT算法的新节点扩展
会朝着盲目选取的采样节点,而信息增益RRT算法
的节点扩展是优先选取最大信息增益的节点,进一步
降低了算法的盲目性.

2.2 新节点生成过程

信息增益RRT算法中新节点的生成过程如下:
从起始点Xinit出发,创建随机树T ,随机树最初只有
一个起始节点,后续会逐步将生成的一系列新节点
Xnew添加到随机树中.
依据式(1)计算每一个未知节点所具有的信息增

益,选取其中信息增益最大的节点作为一个采样节点
Xrand ,在随机树已有的节点中找到与采样节点距离
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最近的节点Xnear,节点Xnear存在n个可以扩展的新

节点Xneari(i = 1, 2, . . . , n).由式 (3)计算出每个可扩
展的节点取向价值,具有最大取向价值的节点即为扩
展的新节点Xnew.可扩展节点的取向价值计算如下:

Vi = (1− k)
1

d2i
+ kIi. (3)

其中: di为可扩展节点与采样节点Xrand 的距离; Ii为
可扩展节点所具有的信息增益; k为权值,本文取为
0.8.
信息增益RRT算法的伪代码如下所示.
RRT based on information gain algorithm
1. T .init
2. unvisited set.init //未访问的节点集合
3. while E > 0

4. Xrand�max_information (set)
5. Xnear�min_distance(Xrand)

6. for i ← 1 to n do
7. Xnear(i) = 0.2

1

d21
+ 0.8Ii

8. end for
9. Xnew ← max(Xnear(i))

10. T.add(Xnew)

11. set.remove (Xnew)

12. E ← calculate (map entropy)
13. end while
14. return T

3 仿真实验

为了验证所提出算法的有效性,在Matlab系统
下设计多组仿真对比实验.地图大小设计为20×20,
黑色代表障碍物,白色代表自由区域,设置激光传感
器搜索半径为1.5,起始点为地图的右下角,仿真实验
忽略机器人自身大小,认为环境已经过膨化处理,机
器人不知道未知区域的全局信息.

3.1 RRT与信息增益RRT对比

在环境未知的情况下, RRT算法和信息增益
RRT算法的比较结果如图2和表1所示,图2(a)为传
统RRT算法[3]的节点扩展轨迹,图2(b)为信息增益
RRT算法的节点扩展轨迹.由实验结果可知,加入信
息增益后的RRT算法扩展节点大大减少,由平均255
个减少到平均138个,减少了约117个节点,代表机器
人探索环境的速度有所提高,搜索效率明显高于用于
环境探索中的传统RRT算法.
熵是衡量一个系统自学习及自组织能力的标准

之一,其值越大表明系统越无序.熵值的下降表明系
统对环境探索程度的增加,熵值为0时表明机器人完
全探索地图,熵值下降得越快表明机器人探索环境的

速度越快.从图3可以看出,开始时两种算法地图熵
的下降速度几乎一样,一段时间后信息增益RRT算
法下降速度明显优于RRT算法[3],并很快得到收敛.
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图 2 2种算法的节点扩展轨迹对比

表 1 扩展节点平均个数对比

算法
实验次数

100 1 000 10 000

传统RRT 255.420 0 255.587 0 255.088 9
信息增益 RRT 138.290 0 138.274 0 137.743
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图 3 地图熵的下降曲线对比
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3.2 复杂环境下的对比

随着未知环境复杂程度的提高,传统RRT算法
的盲目性以及信息增益RRT算法的优势便会越加明
显.实验环境添加了数个黑洞空间,即只有一个出口
或者入口的空间.机器人的起始点在左上黑洞空间
之中,两种算法的节点扩展轨迹如图4所示.
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图 4 复杂环境下节点扩展轨迹对比

在对实验重复进行1 000次后, RRT算法的平均
扩展节点个数为270.612,而信息增益RRT算法的扩
展节点个数为 171.536,减少了约 99个节点.可以看
出,无论是简单环境还是复杂环境,加入了信息增益
的RRT算法都比传统RRT算法更加快速地完成环境
探索.

3.3 重复路径的减少

将传统RRT与信息增益相结合用于机器人环境
探索,虽然可以提高机器人的探索效率,但是机器人
的探索路径存在大量重复路径.不同于机器人路径

规划问题只存在一条起点到目标点的路径,机器人的
环境探索不可避免会存在重复路径,若机器人的探索
路径中存在闭环路径,则可以大大减少重复路径的数
量与长度.文献 [22]提出的边界约束RRT算法中当
机器人遇到障碍物时,会对障碍物进行包围式搜索,
获得更全面的环境信息,其中的包围式搜索即产生了
闭环的探索路径.将边界约束RRT与信息增益相结
合得到的探索路径如图5(a)所示,信息增益RRT算法
的探索路径如图5(b)所示(起始点更改为左上角).
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图 5 路径复杂程度对比

实验重复进行1 000次后,对两种算法的节点数
进行统计:未使用边界约束RRT的信息增益算法其
节点数平均为130.030,使用边界约束RRT的信息增
益算法其节点数平均为149.792.虽然使用边界约束
RRT后节点数略微增加,但是其探索路径的优化程度
明显有大幅提升,大大减少了机器人探索环境的重复
路径.
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4 结 论

RRT是解决机器人路径规划问题的经典算法,但
存在搜索的盲目性,除了生成到达目标点的路径外
还会生成其他无关的分支与节点,鉴于此,本文提出
将RRT用于解决机器人环境探索问题的思想.在环
境探索问题中,仅靠信息增益作为探索环境的指导函
数时,会出现局部信息增益为0从而机器人失去指导
信号的情况,将之与RRT算法的随机性相结合,提出
机器人信息增益RRT环境探索算法,解决了局部信
息增益为0机器人失去指导的问题,同时解决了传统
RRT算法的盲目性.在其基础上引入边界约束RRT
算法后,还大大减少了机器人在环境探索时产生的重
复路径.实验结果表明,所提出算法能够有效帮助机
器人快速探索未知环境,实现机器人的环境探索.
另一方面,所提出算法为了计算信息增益建立了

网格模型,这种网格模型并不对未知区域的大小及形
状有任何要求.以图6为例,对于任意大小、任意形状
的未知区域 (图中红色部分表示),不失一般性,可以
假设它被包含于一个足够大的规则格式空间中 (图
中方框表示).引入这一格式空间后,未知区域也将被
划分为若干网格.显然,即使对于不规则形状的未知
区域,当网格大小足够小时,依然可以将其表示为若
干网格,本文所提出方法依然适用.

图 6 扩展的网格模型

本文所提出的信息增益RRT算法是将信息增益
与RRT算法结合的初步尝试,未来将继续探索不同
的改进思路,以期取得更好的效果.
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