
1. 서  론

경로 계획은 로봇을 목적지까지 안전한 경로로 신속하게 

이동시키는 것으로, 지금까지 많은 연구가 이루어져 왔다. 그

러나 고차원 환경에서의 적용 문제나 국소 최저점(local-minima) 

문제로 인해 그 사용이 제한되어 왔다[1]. 국소 최저점에 빠지

지 않고 고차원 환경에도 적용이 가능한 샘플링 기반 알고리

즘인 RRT (Rapidly exploring Random Tree)[2]가 제안되었다. 

RRT는 상태 공간 전역에 대해 임의의 위치에 포인트(point)를 

생성하고, 시작점부터 트리(tree)를 성장시켜 나가 목적지까지 

신속하게 경로를 생성하는 알고리즘이다. 하지만 기본적인 

RRT 알고리즘은 이미 생성된 트리를 수정하지 않기 때문에, 

경로의 거리 상 최적 비용을 갖는 경로 생성이 보장되지 않는다.

이를 개선하기 위해 제안된 RRT*[3]는, 상태 공간 상에서 생

성된 임의의 포인트가 트리를 구성하는 노드(node)를 대체하

여 비용을 줄일 수 있는 경우, 기존 노드를 대신하여 트리를 구

성하게 된다. 이 과정을 재귀적으로 거치면 트리 상의 경로가 

최적 비용 경로로 수렴하게 된다.

하지만, Iram Noreen[4]은 RRT* 기반 알고리즘들의 한계로 

느린 수렴 속도와 큰 메모리 요구성, 좁은 통로에서의 경로 생

성 지연 문제를 지적한다. RRT*는 상태 공간 전역에 걸쳐 트

리가 확장된다. 따라서, 최적의 비용을 갖는 경로와 상관없는 

영역에 많은 샘플링 시간을 투자하게 되어 최적 비용 경로로

의 수렴이 느리고, 생성되는 노드의 수가 증가함에 따라 큰 메

모리가 요구된다. 또한, 복도나 문과 같은 좁은 통로를 지나는 

경로 생성이 필요한 경우, 좁은 통로 부근에 노드가 생성될 확

률이 적기 때문에 최적 경로 생성이 지연될 수 있다. 위 문제를 

부분적으로 해결한 기법들[5, 10-14]이 존재하지만, 세 부분에서 

모두 개선하지는 못하였다. 이 내용에 대해서는 2장에서 다룰 

예정이다.
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본 논문에서는 느린 수렴 속도, 큰 메모리 요구성, 좁은 통로

에서의 경로 생성 지연 문제를 모두 개선할 수 있는 Informed 

RRT*[5] 기반 경로 계획 기법을 제안한다. 제안된 기법은 수렴 

속도와 메모리 요구성을 개선한 Informed RRT*를 이용하여 

경로 최적화를 진행한다. 이때, 초기 경로 생성을 위해 RRT*

가 아닌 골격화(skeletonization) 알고리즘을 이용한다. 골격화 

알고리즘으로 생성된 경로는 RRT*와 달리 좁은 통로에 의해 

경로 생성이 지연되지 않고 신속한 경로를 생성한다. 하지만, 

골격화 알고리즘으로 생성된 경로는 최적 비용 경로보다 더 

큰 비용을 갖게 되어 경로 개선이 필요하다. 따라서, 제안된 기

법을 이용하면 복잡한 환경 및 좁은 통로가 존재하는 환경에

서 보다 최적 비용에 근사한 초기 경로를 얻으므로 경로 탐색 

시간을 줄여 신속한 경로 계획이 가능하다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 경로 계획 

알고리즘들을 살펴보고 본 논문에서 제안하는 알고리즘과의 

차이점을 비교한다. 3장에서는 골격화를 이용한 초기 경로 생

성 방법 및 Informed RRT*에 의한 경로 최적화 방법에 대해 설

명한다. 4장에서는 시뮬레이션을 통해 제안된 알고리즘의 성

능 및 타당성을 검증한다. 5장에서는 결론을 맺는다.

2. 기존 경로 계획 알고리즘의 분석

이 장에서는 기존 경로 계획 알고리즘들을 비샘플링 기반 

기법과 샘플링 기반 기법으로 분류한다. 샘플링 기반 기법들

은, ‘샘플링 기반을 대표하는 기법’, ‘골격화를 이용하는 RRT 

기반 기법’, ‘서론에서 언급한 세 가지 문제(수렴 속도, 메모리 

효율성, 좁은 통로 문제)를 개선하기 위한 RRT* 기반 기법’들

로 재분류하여 각각에 대한 특징 및 장단점을 살펴보고, 제안 

기법과 비교를 수행한다.

경로 계획 시, 널리 이용되는 대표적인 비샘플링 기반 기법

들로 A*[6], 포텐셜 필드 방법(Potential field method)[7], GVG 

(Generalized Voronoi Graph)[8]들이 존재한다. A*는 휴리스틱

(Hueristic) 방식을 이용하는 기법으로, 시작점부터 목적지까

지 경로를 생성하여 최적 비용 경로에 근접한 경로를 생성할 

수 있는 장점이 존재한다. 하지만, 한번 생성된 경로는 경로 개

선이 어렵고, 경로 생성을 위해 많은 노드를 탐색해야하므로 

많은 연산 시간이 소요된다. 포텐셜 필드 방법은 로봇과 도착

점 사이 작용하는 인력장과 로봇과 기존 장애물 사이에 작용

하는 척력장의 관계를 이용하여 경로를 추출한다. 수학적 분

석이 간편하지만, 국소 최저점에 빠질 수 있는 확률이 존재하

는 단점이 있다. GVG는 지도 상에서 장애물들과 거리를 최대

화 하는 지점에 경로를 생성한다. 국소 최저점에 빠지지 않는 

경로 생성이 가능하지만, 경로 개선이 어려우므로 경로 비용

을 줄이는데 한계가 있다. 제안 기법은 위 방식들과 달리 경로 

개선이 수월하고 국소 최저점에 빠지지 않으며 신속하게 최적 

비용 경로로의 수렴이 가능하다.

샘플링 기반 경로 계획 기법 중 하나인 PRM (Probabilistic 

RoadMap)[9]은 경로 탐색 이전에 지도 상에 임의로 노드들을 

배치한 후, 가시성이 확보되는 근접한 노드끼리 모두 연결하

여 그래프를 생성한다. 이후, 사용자가 시작점과 도착점만 지

정하면 사전 작업을 통해 생성한 그래프를 이용하여 신속한 

경로 생성이 가능하다. 하지만, 최적 비용 경로가 좁은 통로를 

지나는 경우 최적 비용 경로에 근사한 경로를 생성할 확률이 

낮다. 이에 반해, 골격화를 이용하는 제안 기법은 좁은 통로에 

의한 영향을 받지 않는다.

샘플링 기법들 중, 지도에 골격화를 적용한 후, RRT 샘플링

을 이용하여 좁은 통로에 영향을 받지 않고 신속한 경로 생성

을 진행할 수 있는 기법으로 MARRT[10]와 Skilled-RRT[11]

가 존재한다. MARRT는 지도에 골격화를 적용하여 중심축

(medial axis)을 생성한다. 이후, 생성된 중심축 상에 RRT 트리

를 성장시켜 경로를 생성한다. 이때, 트리의 성장은 RRT 샘플

링을 이용한다. Skilled-RRT는 골격화를 이용하여 생성한 경

로 부근에 샘플링을 편향시켜 경로를 생성한다. 두 경로 계획 

기법 모두 골격화를 이용하기 때문에, 좁은 통로에 의해 경로 

생성이 지연되지 않고 신속한 경로 생성이 가능한 장점이 있

지만, 경로 개선이 어려운 단점이 존재한다. 제안 기법도 골격

화를 이용하기 때문에 좁은 통로에 영향을 받지 않는 장점이 

있다. 그러나, 위의 두 기법과 달리, 골격화로 생성된 경로에 

Informed RRT* 샘플링을 적용하기 때문에 쉽게 경로 개선이 

가능하다.

샘플링을 기반으로 하는 RRT* 기반 기법들 중, 수렴 속도, 

메모리 효율, 좁은 통로 지연 문제 중 일부분을 개선한 기법들

로는 RRT*FN[12], RRT*-SMART[13], Cloud RRT*[14], Informed 

RRT*[5]가 존재한다. RRT*FN은 트리에 포함된 노드의 수를 

사용자가 지정한 최대 노드의 수 까지만 유지되게 하여 메모

리 효율을 높였다. 하지만, 경로 개선 시, 최적 비용 경로로의 

수렴 속도가 느린 단점이 존재한다. RRT*-SMART는 RRT*를 

이용하여 생성된 초기 경로를 삼각부등식(triangular inequality)

을 이용하여 최적화 시키고, 트리를 구성하는 노드 부근에 샘

플링을 편향 시킨다. 따라서, 최적 비용 경로로의 수렴 속도가 

빠르고, 메모리를 보다 효율적으로 이용할 수 있다. 그러나, 초

기 경로가 최적 비용 경로와 다른 경로로 생성된 경우, 최적 비

용 경로로의 수렴 가능성이 낮아진다[5]. Cloud RRT*는 GVG

를 이용하여 샘플링 영역을 부분적으로 편향시킨다. 이산적으

로 분할된 원 형태의 샘플링 영역을 줄이는 방식으로 수렴 속

도를 개선하였다. 하지만, 샘플링이 진행됨에 따라 최적 비용 

경로로의 수렴 시, 최적 비용 경로 부근으로 편향된 샘플링 원

들은 주변 샘플링 영역의 일부 확률만 가져오므로 수렴 속도
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에 한계가 존재한다. Informed RRT*는 RRT*를 이용하여 초

기 경로를 생성한 후, 시작점과 도착점, 경로의 길이를 이용한 

타원을 구성하여 최적 비용 경로가 생성될 수 있는 영역에 한

정하여 샘플링을 진행한다. 따라서, 최적 비용 경로로의 수렴 

속도와 메모리 요구성을 개선시키며 좁은 통로 환경에서도 보

다 빠른 경로 생성이 가능하다. 하지만, 경로 개선 시, 경로의 

비용이 최적 비용에 근접할수록 샘플링 영역이 감소하므로 수

렴 속도가 증가하는데, 생성된 초기 경로의 비용이 최적 비용

과 차이가 많을수록 수렴 속도가 감소한다. 따라서, 초기 경로

의 비용에 따라 최종 경로 생성 시간과 메모리 효율이 크게 좌

우되는 단점이 존재한다. 위에 언급된 RRT* 기반 기법들은 수

렴 속도, 메모리 효율, 좁은 통로 지연 문제에 대해 부분적으로 

개선은 있었지만 모든 부분을 동시에 개선하지는 못하였다. 

특히, 위 기법들 모두 초기 경로 생성 시, 좁은 통로에서 경로 

생성 지연이 발생하는 문제점이 존재한다. 이에 반해, 제안 기

법은 초기 경로 생성 시, 골격화를 이용함으로써 좁은 통로에 

의한 경로 생성 지연이 발생하지 않는다. 또한, 골격화를 이용

하여 생성된 초기 경로의 비용이 최적 경로의 비용과 큰 차이

가 나지 않아 Informed RRT* 샘플링 수행 시, 빠른 수렴이 진

행된다. 빠른 수렴이 진행됨에 따라 생성되는 노드의 수도 적

어지므로 메모리 효율도 증가한다.

3. 격자 지도의 골격화를 이용한 Informed 

RRT* 기반 경로 계획 기법

이 장에서는 격자 지도 이미지 골격화를 이용한 초기 경로 

생성 방법과 Informed RRT*에 의한 경로 최적화 방법에 대해 

설명한다.

3.1 초기 경로 생성

3.1.1 격자 지도 골격화

이미지 골격화 알고리즘은 이진화된 이미지에서 물체의 두

께를 1 pixel 단위로 만들어 물체의 형태학적 특성을 최대한 압

축하여 나타내는 기법이다[17]. 골격화 알고리즘을 경로 계획

에 적용하면 국소 최저점에 빠지지 않는 초기 경로를 신속하

게 얻을 수 있다. 또한, 골격화로 생성한 경로는 우회하지 않고 

최적 비용 경로 방향으로 빠르게 수렴할 수 있는 초기 경로를 

생성할 수 있다. 이와 비슷한 결과를 도출하는 기법으로 GVG 

(Generalized Voronoi Graph)[8]를 이용한 방법이 존재한다. 하

지만, GVG는 격자 지도와 같은 복잡한 환경에서 골격 이미지

를 생성하기 위해 정점[15]이나 형상[16]과 같은 특징 추출이 필

요한 반면, 골격화는 특징 추출이 필요하지 않아 보다 간단하

게 수행이 가능하므로 제안 기법에서는 골격화를 이용하였다. 

골격화 알고리즘에는 대표적으로 형태적(morphological) 방식
[17]과 zhang-suen 방식[18], guo-hall 방식[19]이 존재한다. 제안된 

기법에서 골격화 알고리즘은 빠른 초기 경로 생성을 위해 사

용되므로, 위 세 방식 중에서 연산 시간이 가장 빠른 방법을 선

정하였다. Gulshan Goyal은 zhang-suen 방식과 guo-hall 방식

의 성능 비교를 실시하였는데, zhang-suen 방식이 연산 시간과 

최대 신호 대 잡음 비 방면에서 guo-hall에 비해 우수함을 입증

하였다[20]. [Table 1]은 형태적 방식과 zhang-suen 방식의 연산 

시간 비교 결과로 ‘Intel Lab.’[21] 격자 지도에 대해서 알고리즘

마다 10회씩 수행한 결과의 연산 시간 평균값이다. 형태적 방

식의 평균 연산 속도가 약 2배정도 더 빠른 것을 확인하였고, 

따라서 Informed RRT* 개선 기법을 위해 형태적 골격화 알고

리즘을 적용하기로 하였다.

3.1.2 노드 검출

3.1.1에서 격자 지도 이미지의 골격화를 수행한 이후 얻은 

이미지에서는 RRT 기반 알고리즘에서 사용될 노드 정보를 얻

을 수 없다. 따라서, 본 논문에서는 Harris Corner Detector[22]를 

이용하여 골격 이미지로부터 노드 정보를 추출한다. 그러나 

Harris Corner Detector를 이용하여 노드를 추출하면, 한 코너

에서 중복으로 노드가 검출되는 경우가 발생한다. 중복으로 

생성된 노드는 초기 최단 경로 산출 시에 연산 시간을 지연시

키는 요인이 되므로, 코너 검출 후 사용자가 지정한 반경 안에 

속하는 노드들은 경로 생성에서 제외한다.

3.1.3 초기 최단 경로 산출

3.1.2에서 Harris Corner Detector를 이용하여 얻은 노드들의 

좌표만으로는 초기 경로를 산출할 수 없으므로, 최소 신장 트

리(Minimal Spanning Tree) 알고리즘을 이용한다. 최소 신장 

트리 알고리즘은 대표적으로 Prim 알고리즘[23]과 Kruskal 알

고리즘[24]이 존재한다. Kruskal 알고리즘은 노드 간의 거리가 

가장 가까운 부분부터 연결하여 트리를 생성하기 때문에 모든 

노드들 간의 거리를 계산해야 하므로 연산량이 많다. 반면, 

Prim 알고리즘은 경로의 출발 지점부터 트리 생성을 시작하

고, 트리에 등록된 노드는 연산에서 제외하기 때문에 연산량

이 훨씬 적어 신속한 초기 경로 생성이 가능하다. 따라서, 초기 

경로 생성을 위해 Prim 알고리즘을 이용하였다.

제안된 기법에서 Prim 알고리즘은 사용자가 지정한 시작점

[Table 1] Computational time of Morphological skeletonization 

and Zhang-Suen skeletonization for Intel Lab. grid map

Skeletonization method Morphological Zhang-Suen

Computational time (s) 0.26 0.55
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을 설정하여 시작점에서 가장 가까운 노드를 찾아 트리를 확

장하게 된다. 트리의 노드들에서 아직 연결되지 않은 노드 중 

가장 가까운 노드를 찾아 연결하는 과정을 모든 노드가 트리

에 연결될 때까지 진행하게 된다.

3.2 경로 개선

제안된 기법에서는, 초기 경로 생성 후 보다 신속한 경로 최

적화를 위해서 Informed RRT*[5]의 샘플링 기법을 이용한다. 

Informed RRT*는 지도 전역에서 샘플링을 진행하는 RRT*와 

달리, 최적 비용을 갖게 될 것으로 예상되는 영역 내에서만 샘

플링을 진행하므로 연산 시간 면에서 우수한 성능을 보인다.

Informed RRT*는 초기 경로 생성을 위해 RRT*를 이용

하지만, 경로 최적화 과정에서 샘플링 영역을 타원 형태로 

제한한다. 이때, 타원의 형태는 [Fig. 1]과 같다. [Fig. 1]에

서 는 시작점, 은 도착점, min은 시작점과 도착점

의 거리, 는 트리의 경로 비용이다. 타원의 높이는 




min

 로 정의되는데, 타원의 두 초점에서 타원 위

의 한 점까지 거리의 합이 타원의 장축과 같다는 성질을 

이용한다. 따라서, 타원 내부에는 의 비용을 갖는 경로

보다 적은 비용을 갖는 경로가 생성 될 수 있는 경우의 수

를 모두 포함하게 된다[25]. 또한, 경로가 개선 됨에 따라 

가 점차 최적 비용으로 수렴하고 타원의 크기 또한 작

아지므로 샘플링의 효율도 높아져 보다 신속한 경로의 최

적화가 가능하다.

3.3 골격화를 이용한 Informed RRT* 기반 경로 계획 알고리즘

제안된 격자 지도의 골격화를 이용한 경로 계획 알고리즘

은 [Fig. 3]과 [Table 2]의 Algorithm 1과 같다. 알고리즘 입력은 

격자 지도 이미지 , 시작점 , 도착점 , 중복 

노드 삭제 반경 이다. 먼저,   및 경로 개선에 사용될 변

수를 초기화 하고(line 1), 격자 지도 이미지를 골격화한다(line 

2). 이때 얻어진 골격 이미지의 예는 [Fig. 2 (a)]와 같다. 골격 

이미지에서 Harris corner를 추출하고, 중복 노드 삭제 반경 

을 적용하여, 초기 경로 생성을 위한 노드의 위치를 획득한다

(line 3). 획득된 노드의 위치는 [Fig. 2 (b)]와 같다. 이 노드들을 

[Fig. 1] Ellipse-shaped sampling region of Informed RRT*[5] 

(a) (b)

(c) (d)

(e)

[Fig. 2] Procedure of the proposed path planning algorithm 

using a gridmap image skeletonization: (a) Skeletonization of 

the gridmap (b) Node extraction (c) the initial path calculation 

(d) Sampling using Informed RRT* (e) the final optimized path

[Fig. 3] Proposed algorithm using gridmap skeletionization



146   로봇학회 논문지 제13권 제2호 (2018. 6)

Prim 알고리즘을 이용해 최적 비용 경로에 근접하도록 연결하

여 초기 경로를 얻는다(line 4, [Fig. 2 (c)]). 생성된 초기 경로와 

[Fig. 1]의 타원 제한 조건을 적용하여 Informed RRT* 샘플링

을 진행한다(line 6, [Fig. 2 (d)]). Informed RRT* 샘플링을 통해 

생성된 point를 에 노드로 등록하며, 이 과정은 RRT*를 

따른다 (line 7~14). 경로 개선 과정(line 5-14)은 사용자가 지정

한 횟수 혹은 비용이 될 때까지 반복된다. 경로 개선이 완료되

면 를 반환한다(line 15, [Fig. 2 (e)]). 

4. 시뮬레이션

4.1 시뮬레이션 환경

본 논문에서 제안된 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 

Informed RRT*와 A*로 생성한 초기 경로를 이용하는 

Informed RRT*와의 성능 비교를 실시하였다. 이때, A*로 생

성된 초기 경로를 이용하는 Informed RRT*는 A*로 초기 경로

를 생성한 후, 생성된 초기 경로를 기반으로 Informed RRT* 샘

플링을 진행하여 경로 최적화를 진행하였다. 시뮬레이션을 수

행한 컴퓨터는 Intel Core i7-2620M 2.7GHz, 8GB RAM로 구성

되어 있다. 운영체제는 Ubuntu 16.04이며 알고리즘 구현을 위

해 ROS Kinetic Kame과 OpenCV 3.1를 사용하였다.

성능 비교를 위해 사용된 격자 지도는 ‘Intel Lab.’ [21]이며, 

이 격자 지도 상에는 복도 및 문과 같은 좁은 통로가 다수 존재

한다. 출발 지점과 도착 지점을 임의로 선택하여 각기 다른 세 

가지 경우의 시뮬레이션을 수행하였다.

제안된 골격화를 이용한 알고리즘과 Informed RRT* 알고

리즘 모두 RRT 트리에서 새로 생성되는 노드의 최대 거리 제

한 값을 20 pixel로 설정하였으며, RRT*의 경로 개선 반경은 

30 pixel로 설정하였다. 골격화를 이용한 알고리즘에 적용된 

중복 노드 제거 반경은 20 pixel이다.

 세 가지의 출발/도착 지점에 대해 시뮬레이션을 각각 백 번 

실행하여, 초기 경로 생성 시간, 초기 경로 비용, 최종 경로 생

성 시간, 전체 노드 수의 평균과 표준 편차를 계산하여 비교하

였다.

4.2 시뮬레이션 결과 및 분석

[Fig. 4] ~ [Fig. 6]는 시작점과 도착점이 다른 세 가지 시뮬레

이션 결과의 예이다. 파란색 선은 RRT*의 트리, 녹색 선은 

Informed RRT*의 타원, 붉은색 선은 최종 경로를 나타낸다. 

Informed RRT*는 RRT*를 이용한 초기 경로 생성 시 샘플링이 

진행됨에 따라 지도 전역에 걸쳐 트리가 생성되었다. 하지만, 

제안 알고리즘은 골격화를 이용하여 생성된 초기 경로 부근의 

영역에만 트리를 생성하여 경로의 비용 최적화를 진행하였다. 

이는, 골격화로 생성한 초기 경로의 비용이 최적 경로의 비용

에 근접하기 때문이다. 따라서, 최적 경로로의 수렴 시간을 단

축시키고, 낭비되는 노드를 줄여 메모리 효율을 높일 수 있다.

 [Table 3] ~ [Table 5]에서 볼 수 있는 바와 같이, 제안된 알

고리즘의 초기 경로 생성 시간이 A* 초기 경로를 이용한 

Informed RRT*에 비해 약 3.6배에서 43배까지 감소되었다. 이

는 A*의 경로 생성 시간이 시작점과 도착점의 위치, 장애물의 

[Table 2] Pseudocode of the proposed algorithm using gridmap 

skeletonization

Algorithm 1. Proposed Algorithm( ,  , , )

1 .init();

2   ← skeletonization(  );

3  ← detectNode( , );

4  ← generateInitPath(,  , );

5 for =0 to =N do

6   ← informedSample();

7   ← nearest(, );

8   ← steer( , );

9 if obstacleFree( ) then

10   ← near( , );

11 if noCollision( ,  ) then

12 min ← chooseParent( ,  );

13  ← addNode( , min);

14 .rewire();

15 return ;

(a) (b)

(c)

[Fig. 4] Path planning results - Simulation 1, starting position 

(538, 511), goal position (323, 273), termination threshold < 460 

pixels (a) Informed RRT*, (b) Informed RRT* with initial path 

generated by A*, (c) the proposed method
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위치에 대해 큰 영향을 받기 때문이다. Informed RRT*에 비해 

제안 알고리즘의 초기 경로 생성 시간은 최소 약 4배에서 최대 

29배 감소되었다. 또한, 골격화를 이용한 알고리즘의 초기 경

로 생성 시간 표준 편차는 0.04 이하로 작은 값을 보여, 초기 경

로 생성 시간 차이가 적음을 입증하였다. 반면에, Informed 

(a) (b)

(c)

[Fig. 5] Path planning results - Simulation 2, starting position 

(63, 66), goal position (143, 274), termination threshold < 290 

pixels (a) Informed RRT*, (b) Informed RRT* with initial path 

generated by A*, (c) the proposed method

(a) (b)

(c)

[Fig. 6] Path planning results - Simulation 3, starting position 

(63, 66), goal position (176, 561), termination threshold < 520 

pixels (a) Informed RRT*, (b) Informed RRT* with initial path 

generated by A*, (c) the proposed method

[Table 3] Path planning results - Simulation 1

Initial path 

computati

onal time 

(s)

Initial path 

cost 

(pixel)

Total 

computati

onal time 

(s)

Number of 

nodes

Informed

RRT*

Average 7.2471 761.4732 16.4680 2577.9800

Standard 

deviation
11.8878 395.4210 13.5441 1034.7982

A* + 

Informe

d RRT*

Average 35.3767 470.5630 35.6633 543.3500

Standard 

deviation
0.0229 0 0.1320 49.7808

Proposed 

algorithm

Average 0.8077 507.8640 6.6512 1654.8900

Standard 

deviation
0.0383 0 3.4142 445.1050

[Table 4] Path planning results - Simulation 2

Initial path 

computati

onal time 

(s)

Initial path 

cost 

(pixel)

Total 

computati

onal time 

(s)

Number of 

nodes

Informed

RRT*

Average 60.9561 326.1167 68.9911 4402.7200

Standard 

deviation
150.4129 88.5575 152.3045 3886.9932

A* + 

Informe

d RRT*

Average 15.9459 299.1370 16.0721 376.9200

Standard 

deviation
0.0166 0 0.0834 57.9189

Proposed 

algorithm

Average 2.1016 378.0440 6.7332 1604.8900

Standard 

deviation
0.0046 0 2.7762 450.8043

[Table 5] Path planning results - Simulation 3

Initial path 

computati

onal time 

(s)

Initial path 

cost 

(pixel)

Total 

computati

onal time 

(s)

Number of 

nodes

Informed

RRT*

Average 8.8070 753.0917 17.2770 2568.1100

Standard 

deviation
11.3597 232.8743 14.8896 1269.6308

A* + 

Informe

d RRT*

Average 7.5843 541.8060 8.6303 837.9300

Standard 

deviation
0.0070 0 0.3937 99.7845

Proposed 

algorithm

Average 2.0958 625.3470 5.0808 1257.6800

Standard 

deviation
0.0037 0 1.1468 218.2435
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RRT*의 표준 편차는 최소 약 11에서 최대 약 150이므로 매 시

행 마다 큰 차이를 보인다. 이는 초기 경로 생성을 위해 사용되

는 RRT*가 좁은 통로에 효율적으로 대처하지 못하기 때문이

다. 이로써, 제안된 알고리즘은 골격화를 이용하여 좁은 통로

와 상관 없이 신속한 초기 경로 생성이 가능함을 입증할 수 있

다. A*와 골격화는 같은 조건에서 항상 같은 경로를 생성하기 

때문에 초기 경로 비용의 표준 편차가 0으로 일정하다. 골격화

를 이용하여 생성된 초기 경로의 비용은 RRT*를 이용하여 생

성된 초기 경로에 비해 시뮬레이션 1에서는 약 250 pixel, 시뮬

레이션 3에서는 약 130 pixel 단축된 것을 확인할 수 있다. 시뮬

레이션 2에서는 Informed RRT*의 RRT* 의한 초기 경로가 약 

50 pixel 짧게 생성되었지만, 초기 경로 생성을 위해 29배 정도 

더 긴 시간이 소요되었다. 초기 경로 비용의 표준 편차는 

Informed RRT*의 경우 경로에 따라 큰 차이를 보였다. 시뮬레

이션 1에서 395.42, 시뮬레이션 2에서 88.56, 시뮬레이션 3에

서 232.87이다. 제안된 알고리즘은 모든 시뮬레이션에서 0이

며, 이는 골격화를 이용한 알고리즘이 훨씬 안정적인 초기 경

로를 생성하는 것을 의미한다. A*를 이용한 Informed RRT*는 

제안 알고리즘에 비해 초기 경로의 비용이 모든 시뮬레이션에

서 더 적지만, 초기 경로 연산 시간이 최소 약 3.6배 이상 더 소

요된다. 총 연산 시간은 세 시뮬레이션 모두 제안된 알고리즘

을 사용한 결과가 Informed RRT*에 비해 약 3~10배, A*를 이

용한 Informed RRT*에 비해 약 1.7~2.4배 덜 소요되었다. 

RRT*를 이용하여 초기 경로를 생성하는 Informed RRT*에 비

해, 제안된 알고리즘은 초기 경로 생성 시 좁은 통로에 영향을 

받지 않고 최적 비용 경로에 근접하여 빠르게 진행하였기 때

문이다. 전체 노드 수를 비교해 보면, 제안 알고리즘에 의해 생

성된 노드 수가 Informed RRT*에 비해 평균적으로 약 900 ~ 

2,800개 더 적고 편차가 약 1,000이상 적다. 따라서 생성된 노

드의 수가 더 적다는 것은 메모리 사용량이 더 적다는 것을 의

미하기 때문에, 제안된 알고리즘이 Informed RRT*에 비해 메

모리 효율성이 더 높다는 것을 입증할 수 있다. 제안된 알고리

즘의 생성된 노드 수가 A*를 이용한 Informed RRT*에 비해 약 

1.5~4배정도 더 많다. 이는 A* 알고리즘 수행 시 트리에 포함

되지 않은 노드의 수는 고려되지 않았기 때문이다.

5. 결  론

본 논문에서는 최적 비용 경로로의 수렴 속도, 메모리 요구

성, 좁은 통로 문제에 대응하기 위해 골격화를 이용한 Informed 

RRT* 개선 알고리즘을 제안하였으며, 그 성능을 잘 알려진 환

경의 격자 지도를 이용하여 검증하였다. 초기 경로 생성을 위

해 RRT*가 아닌 격자 지도의 골격화를 이용하면, 복잡한 구조 

및 좁은 통로가 존재하는 환경에서 최적 비용에 근사한 초기 

경로를 얻을 수 있다. 따라서, 전체적인 경로 탐색 시간을 줄여 

신속한 경로 계획이 가능하다. 또한, 실행할 때마다 생성된 경

로의 비용 및 연산 시간 면에서 큰 편차를 보인 기존의 Informed 

RRT*와 달리 제안된 골격화를 이용한 방법은 편차가 작은 안

정된 결과를 보여주었다. 또한, 초기 경로 생성 시, 제안된 골

격화 대신 A*를 적용한 결과에서는 골격화를 이용한 방법이 

연산 시간면에서 더 우수함을 입증하였다. RRT 기반 알고리

즘들은 2차원 공간뿐만 아니라 고차원 공간에서도 많이 활용

되고 있다. 3차원 공간의 경우, 3차원 골격화 기법[26]과 3차원 

Harris Corner Detector[27]를 이용하여 초기 경로 생성이 가능하

다. 따라서, 이와 같은 방법을 이용하여 제안 기법의 고차원 공

간으로의 확장이 가능할 것이다. 제안 기법을 이용하여 격자 

지도 상에서 경로 계획 시, 로봇은 크기가 없는 점으로 표현되

므로, 실제 로봇의 크기에 따라 장애물과 충돌할 수 있는 위험

이 존재한다. 로봇의 크기에 따른 충돌을 방지하기 위해, 제안 

기법으로 경로 계획을 진행하기 이전에 다음과 같은 사전 작

업을 진행할 수 있다. 사전 작업은 격자 지도에 로봇 반지름 길

이 이상의 값만큼 골격화를 수행하는 방식으로 진행된다. 사

전 작업을 진행하면 격자 지도의 장애물들은 장애물 크기 정

보와 더불어 로봇 반지름의 정보까지 보유하게 된다. 따라서, 

사전 작업을 진행한 격자 지도로 제안 기법을 이용한 경로 계

획 시, 로봇을 크기가 없는 점으로 표현하더라도 보다 실제 주

행에 적합한 경로 생성이 가능하다. 위 부분은 향후 추가적인 

연구를 통해 수행될 예정이다.
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