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ABSTRACT

Optimal path planning refers to find the safe route to the destination at a low cost, is a

major problem with regard to autonomous navigation. Sampling Based Planning(SBP)

approaches, such as Rapidly-exploring Random Tree Star(RRT*), are the most influential

algorithm in path planning due to their relatively small calculations and scalability to

high-dimensional problems. RRT*-Smart introduced path optimization and biased sampling

techniques into RRT* to increase convergent rate. This paper presents an improvement plan

that has changed the biased sampling method to increase the initial convergent rate of the

RRT*-Smart, which is specified as mRRT*-Smart. With comparison among RRT*, RRT*-Smart

and mRRT*-Smart in 2 & 3-D environments, mRRT*-Smart showed similar or increased

initial convergent rate than RRT* and RRT*-Smart.
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Ⅰ. 서 론

최적 경로 계획(Optimal path planning) 의 

목적은 시작 지점과 목표 지점 사이에서 장애물

과의 충돌이 없는 가장 짧은 경로를 찾는 것이

다. 이는 운송, 탐색 및 구조 등의 분야에서 효

율적인 유무인기의 운용을 위해 중요하다. 특히 

각종 군사목적과 상업목적으로 각광받고 있는 

무인 멀티콥터의 자율주행에 있어 경로 계획 문

제의 해결은 필수적인 요소이다. Noreen(2016)

에 따르면 대표적인 최적 경로 계획 알고리즘

으로 Probability Roadmaps(PRM), Rapidly-

exploring Random Tree(RRT)[1]와 같은 샘플링 

기반의 알고리즘을 들 수 있다[2].

Rapidly-exploring Random Tree Star(RRT*)

[3]는 RRT로부터 생성되는 경로가 최적 경로로

의 수렴을 보장하지 않는 한계를 극복하기 위해 

개발되었다. Nasir(2013)등에 따르면 삼각부등식 
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조건을 이용한 경로 최적화와 특정 영역 내에서 

샘플링을 실시하는 편향 샘플링 기법을 적용하

여 RRT*의 수렴 속도를 증가시킨 RRT*-Smart를 

개발하였다[4]. 이희범(2014)은 RRT*-Smart의 성

능을 높이기 위해 반복 수(Iteration)가 증가함에 

따라 점차 편향 샘플링을 시행하는 비율이 늘어

나도록 변경하였다[5].

RRT* 기반의 알고리즘은 반복 수 증가에 따라 

점진적으로 최적 경로로 수렴한다. 온라인 경로 

계획의 경우 동적인 환경 속에서 빠른 경로 생성

을 필요로 한다. 또한 실제 알고리즘 적용 시 계

산 능력의 제약으로 인해 높은 초기 수렴 속도가 

요구된다. 따라서 상대적으로 적은 반복수로 낮

은 비용의 경로를 찾는 것이 바람직 하다.

본 논문에서는 RRT*-Smart의 초기 수렴 속도 

증가를 위해 편향 샘플링 방식을 개선한 mRRT*-

Smart를 제안하고 2, 3차원에서의 적용에 대한 연

구를 수행하였다. 또한 임의로 설정된 2-D, 3-D 환

경에서 시뮬레이션을 진행하여 얻은 경로의 평균 

비용을 기준으로 개선안과 RRT*, RRT*-Smart의 

성능을 비교하였다.

Ⅱ. 본 론

2.1 알고리즘

2.1.1 RRT* 알고리즘

RRT*는 노드(Node) 집합 ∈를 상태공간으

로 정의할 때 시작 노드 에서 목표 영역 

∈로의 경로 생성을 목표로 한다. 알고

리즘의 결과로 생성되는   는 노드와 

모서리의 집합으로, 는 장애물이 없는 공간에 

생성되어 충돌 없이 에 추가된 노드를 의미하

고 는 노드들을 잇는 모서리를 의미한다.

RRT* 알고리즘의 과정을 Figure 1에 나타내었고 

Figure 2는 RRT*의 pseudo code를 나타낸 것이다.

Figure 1. a)~b)에서 보이듯이, 

로 생성된 노드 ()가 의 노드 중 

함수로 찾아진 가장 가까운 노드( )와 충돌 

없이 연결 가능하다면 에 새로운 노드( )로 

추가한다. 추가된 노드로부터 Figure 1. c)~d)와 같

이 특정 반경 이내의 노드들을 로 설정하고,

이 중 로부터 까지 경로의 비용(Cost)이 

최소가 되도록 하는 노드(②)를 부모 노드로 재 연

결한다. 그 후 Figure 1. e)~f)와 같이 의 노드 

중 를 부모 노드로 할 때 최소 비용이 되는 

노드(⑤)를 재 연결한다.

RRT*는 Figure 1. c)~f)의 재 연결 기법을 통

해 Figure 1. a)~b)의 과정으로만 이루어진 RRT

와 달리 비용정보를 기준으로 경로를 점근적으

로 최적에 수렴하도록 한다는 데 의미가 있다.

Fig 1. RRT, RRT* Algorithm

Fig 2. RRT* pseudo code
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Ÿ  : 상태공간()에서 무작

위로 노드()를 뽑는다.

Ÿ  : Euclidean norm을 이용

하여 에서 로부터 가장 가까운 노드

를 반환한다.

Ÿ  ≠ : 로부터 로

의 비용을 유도한다.

Ÿ  : 와 

가 장애물과의 충돌 없이 이어지는지 확인

하여 참 또는 거짓 값을 반환한다.

Ÿ  : 로부터 특정 반경()이

내에 존재하는 노드들을 반환한다.

Ÿ  : 

의 노드들 중 와 연결 시 로의 경

로 비용이 최소가 되도록 하는 노드를 

의 부모 노드로 설정한다.

Ÿ  : 의 노드

들 중 를 부모 노드로 설정 할 시 최소 

비용이 되는 노드들의 부모 노드를 수정한다.

2.1.2 RRT*-Smart 알고리즘

RRT*-Smart의 알고리즘을 Figure 4에 나타내었

다. RRT*-Smart는 처음 경로가 찾아지기 전까지 

RRT*와 동일한 과정을 거쳐 노드들을 추가한다.

처음으로 경로가 찾아지면 전체 알고리즘이 실행

된 횟수인 반복 수(i)를 으로 저장한다. 경로가 찾

아진 이후부터 Figure 3과 같이 삼각부등식 조건을 

사용하여 경로 최적화()를 실

시한다. 최적화된 경로가 기존 최적화 경로보다 낮

은 비용을 가질 경우 해당 경로상의 노드들(, ,

)을 비콘 노드로 설정한다. 이후의 반복 수부

터 특정 반복 수(Biasing ratio; b)마다 편향 샘플링

()이 진행된다. 편향 샘

플링은 저장 된 비콘 노드들 중 임의로 선택된 하

나의 비콘 노드로부터 특정 반경(Biasing Radius)

이내의 원형 영역에서 랜덤으로 노드를 생성하여 

수렴 속도를 증가시킨다.

RRT*-Smart의 성능을 결정하는 파라미터는 

biasing radius와 biasing ratio이다. Biasing

radius는 편향 샘플링이 이루어지는 원형 영역

의 반경이며, Biasing ratio는 편향 샘플링이 이

루어지는 비율을 결정하는 값이다.

Fig 3. Path Optimization

Fig 4. mRRT*-Smart pseudo code

Ÿ  : 비콘 노드()

에서 임의로 하나를 선정하고 해당 비콘 노드

를 기준으로 편향 샘플링을 실시한다.

Ÿ  : 로부터 로의 경

로가 처음으로 찾아졌는지 확인하고 참 또는 

거짓을 반환한다.

Ÿ  : 와

사이의 경로를 최적화하고 최적화된 경

로의 비용, 노드를 반환한다.
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2.1.3 mRRT*-Smart 알고리즘

RRT* Smart에서 경로 최적화는 비콘 노드 사

이의 장애물에 의해 중단된다. 따라서 경로 최

적화가 완료되면 연속된 세 비콘 노드 ( ,  ,

 )로 만들어지는 삼각형 내부에 최종적으로 수

렴해야 할 지점이 존재하게 된다. 이에 착안하

여 본 논문은 해당 지점으로 빠르게 수렴하도록 

편향 샘플링 영역을 변경하였다.

개선안은 경로 최적화를 동일하게 실시한 뒤,

편향 샘플링이 이루어지는 반복 수마다 임의의 

연속된 세 비콘 노드( ,  ,  )를 선택한다. 그 

후 Figure 3과 비콘 노드 간의 모서리  ,

 을 포함하는 두 직선을 각각 과 을 

기준으로 일정 각도씩 회전 시키며 맞은 편 모서

리로의 교선을 생성한다. 생성된 교선이 장애물

과의 충돌이 발생할 때까지 위 과정을 반복하고 

충돌이 발생하면 충돌 직전의 마지막 교선들의 

교점을 샘플링이 이루어지는 비콘 노드( )

로 설정하고 특정 반경 이내의 영역에서 샘플링

을 실시한다.

Fig 5. Modified beacon node

2.2 시뮬레이션

2.2.1 시뮬레이션 설정

RRT*, RRT*-Smart, mRRT*-Smart을 비교하였

다. 2-D 환경은 하나의 사각형 장애물이 존재하

는 단순한 환경과 Nasir(2013)가 사용하였던 환

경[4] 중 임의로 세 가지 환경을 선택하여 총 4

가지의 환경을 설정하였다. 3-D 환경은 일반적

으로 접할 수 있는 계단 환경으로, 3-D 환경에

서 편향 샘플링 영역은 구형으로 설정하였다.

경로의 비용은 Euclidean norm을 이용한 이동 

거리로 설정하였다. Table 1은 시뮬레이션을 진

행한 각 환경의 크기, 최대 반복 수와 시뮬레이

션 실행 횟수를 나타낸다.

알고리즘 구현은 C++를 이용하였고 AMD

Ryzen 5 2600 3.4GHz, 16.00GB ram, VGA Radeon

RX 580의 사양에서 시뮬레이션을 수행하였다.

환경 크기
최대

반복수

시뮬레이션

실행 횟수

2-D Case1

100×100 20,000 5
2-D Case2

2-D Case3

2-D Case4

3-D Case 200×100×145 15,000 10

Table 1. Simulation setting

2.2.2 시뮬레이션 결과

2.2.2.1 2차원 시뮬레이션 결과

2-D 환경에서 시뮬레이션 시 편향 샘플링 조

건은 Table 2와 같은 값들로 설정하였다.

Biasing ratio Biasing radius

RRT*-Smart 1~5 1~9

mRRT*-Smart 1~5 0.1~9

Table 2. Bias sampling setting

Figure 6는 Case 1, 2, 3에 대하여 반복 수 2,000

일 때, Case 4에 대하여 반복 수가 3,500일 때 시뮬

레이션 결과이다. 여기서 biasing radius 값의 경

우 RRT*-Smart가 가장 좋은 결과를 나타내는 값

인 3을 선택하여 mRRT*-Smart와 비교하였다. 또

한 biasing ratio 값의 경우 RRT*-Smart와 

mRRT*-Smart의 특성이 가장 잘 나타나는 값인 2를 

선택하여 비교하였다. Figure 7은 각 2-D 환경별로 

20,000번의 반복 수(i)에 대한 비용의 그래프를 나타

낸다. Table 3은 임의로 설정한 초기 반복 수에서의 

알고리즘별 평균 비용을 나타낸다. 2-D Case 4의 

경우 좁은 길을 통과해야 하는 문제점으로 인해 2916

번째의 반복 수에서 최초 경로가 찾아지므로 다른 

환경보다 높은 반복 수를 기준으로 비교하였다.
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(a) Case 1 (n=2000) (b) Case 2 (n=2000) (c) Case 3 (n=2000) (d) Case 4 (n=3500)

(e) Case 1 (n=2000) (f) Case 2 (n=2000) (g) Case 3 (n=2000) (h) Case 4 (n=3500)

(i) Case 1 (n=2000) (j) Case 2 (n=2000) (k) Case 3 (n=2000) (l) Case 4 (n=3500)

Fig 6. A comparison of 2-D simulation results. RRT* is shown in (a)-(d), RRT*-Smart is
shown in (e)-(f) and mRRT*-Smart is shown in (i)-(l)

(a) 2-D Case 1 (b) 2-D Case 2 (c) 2-D case 3 (d) 2-D case 4

Fig 7. Costs against iterations(S=RRT*-Smart, M=mRRT*-Smart)
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환경 알고리즘
Biasing
Ratio

Biasing
Radius

평균 비용

(n=1000)

평균 비용

(n=1500)

평균 비용

(n=2000)

평균 비용

(n=2500)

최적

비용

2-D Case1

RRT* × 89.94 86.75 86.7 86.36

83.03RRT*-Smart
2 3

85.35 84.30 84.27 84.27

mRRT*-Smart 84.12 83.99 83.95 83.95

2-D Case2

RRT* × 135.8 123.9 122.5 122.4

117.2RRT*-Smart
2 3

130.2 123.8 121.6 119.8

mRRT*-Smart 129.5 124.3 120.9 118.2

2-D Case3

RRT* × 100.0 97.8 96.6 94.2

84.9RRT*-Smart
2 3

99.8 95.8 92.7 91.9

mRRT*-Smart 99.7 92.4 88.4 86.6

2-D Case4

RRT* × 143.9 132.5 130.1 128.7

118.8RRT*-Smart
2 3

136.4 129.5 128.9 123.2

mRRT*-Smart 135.9 124.3 121.9 120.8

Table 3. Path planning results at 1000, 1500, 2000 and 2500 iterations for 2-D case 1, 2, 3 &
3000, 3500, 4000, and 4500 iterations for 2-D case 4

(a) RRT* (b) RRT*-Smart (c) mRRT*-Smart

Fig 8. A comparison of 3-D simulation results at n=2000

Figure 6. (e), (f), (g), (h)에서 RRT*-Smart는 

장애물의 모서리가 아닌 지점에서도 집중적으로 

샘플링이 이루어졌다. 반면에 mRRT*-Smart는 

Figure 6. (i), (j), (k), (l)과 같이 장애물의 모서

리 근처에서만 샘플링이 이루어진 것을 확인 할 

수 있다. 이는 mRRT*-Smart가 적은 반복 수로

도 장애물의 모서리를 빠르게 탐지함으로써 초

기 수렴 속도가 RRT*-Smart보다 더 빠르게 수

렴하도록 한다.

Figure 7와 Table 3으로부터 2-D 환경의 경

우 mRRT*-Smart의 초기 수렴 속도가 RRT*,

RRT*-Smart보다 비슷하거나 빠른 모습을 보이

는 것을 알 수 있다.

2.2.2.2 3차원 시뮬레이션 결과

Figure 8은 biasing ratio는 2, biasing radius

는 3으로 설정하고 3-D Case에 대하여 반복 수

가 2000일 때 시뮬레이션 결과이다. Figure 9는 

3가지 조합의 biasing ratio, biasing radius의 경

우에서 15000번의 반복 수에 대한 비용의 그래

프를 나타낸다. Table 4는 임의로 설정한 초기 

반복 수에서의 알고리즘별 평균 비용을 나타낸

다. Figure 10은 반복 수가 2000일 때 3-D Case

에서 생성된 노드들을 알고리즘별로 biasing

ratio는 2, biasing radius는 1과 3인 경우를 나

타낸 것이다.
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(a) 3D-case(Ratio=2, Radius=3) (b) 3D-case(Ratio=2, Radius=1) (c) 3D-case(Ratio=5, Radius=1)

환경 알고리즘
Biasing
Ratio

Biasing
Radius

평균 비용

(n=1000)

평균 비용

(n=1500)

평균 비용

(n=2000)

평균 비용

(n=2500)

최적

비용

3-D Case

RRT* × 231.5 229.4 225.4 222.3

184.0RRT*-Smart
2 3

196.1 192.5 189.7 188.8

mRRT*-Smart 191.2 188.5 187.4 186.5

Table 4. Path planning results at 1000, 1500, 2000 and 2500 iterations for 3-D Case

Fig 9. Costs against iterations(S=RRT*-Smart, M=mRRT*-Smart)

(a) RRT*-Smart
(Ratio=2, Radius=3)

(b) mRRT*-Smart
(Ratio=2, Radius=3)

(c) RRT*-Smart
(Ratio=2, Radius=1)

(d) mRRT*-Smart
(Ratio=2, Radius=1)

Fig 10. Nodes at 2000 iterations

Table 4의 평균 비용으로부터 mRRT*-Smart,

RRT*-Smart, RRT*순으로 낮은 비용의 경로가 

찾아진 것을 볼 수 있다. 또한 Figure 9를 보면,

전체 반복수에서 mRRT*-Smart의 초기 수렴속도

가 RRT*와 RRT*-Smart보다 빠른 것을 확인 할 

수 있다. Figure 10. (a), (c)에서 2-D환경과 마찬

가지로 RRT*-Smart는 장애물의 모서리가 아닌 

지점에서도 집중적으로 샘플링이 이루어졌다.

반면에 mRRT*-Smart는 Figure 10. (b), (d)와 같

이 장애물의 모서리 근처에서만 샘플링이 이루

어진 것을 확인 할 수 있다.

Figure 9. (b)와 같이 biasing ratio와 biasing

radius를 모두 작게 설정할 경우 mRRT*-Smart로

부터 얻어진 경로의 비용이 최적 경로 비용에 근접

하지 않은 값(187.83)으로 수렴이 이루어졌다. 그 

결과 13811회의 반복 수 이후부터 RRT*-Smart이 

더 빠르게 수렴하는 것으로 나타났다. Figure 9. (c)

와 같이 biasing ratio를 높게, biasing radius를 작

게 설정할 경우 최종 수렴 값(186.00)은 최적 경로

에 더 근접하였다. 그러나 초기 수렴 속도가 느려

져 2356회 이후로 RRT*-Smart의 성능이 더 좋게 

나타나는 것을 확인 할 수 있었다.

3-D 환경에서 Biasing radius를 작게 설정할 

경우 mRRT*-Smart의 문제점은 Figure 10. (c),

(d)를 통해 확인 할 수 있다. mRRT*-Smart의 경

우 연속된 세 노드로 만들어지는 삼각형 내부의 

장애물 근처에 편향 샘플 영역을 설정한다. 2-D

환경의 경우 최적 경로가 삼각형 내부 장애물의 

모서리를 지나가지만 3-D 환경의 경우 최적 경
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로가 삼각형 내부 장애물의 모서리를 지나가지 

않는다. mRRT*-Smart는 장애물 근처로 빠르게 

다가가므로 높은 초기 수렴 속도를 가질 수 있

지만 다가간 장애물의 모서리가 최적 경로로부

터 멀리 위치한다면 biasing radius가 작을 경우 

편향 샘플링이 경로 개선에 기여 할 여지가 적

어져 수렴 속도가 느려지게 된다.

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 장애물 정보를 활용하여 

RRT*-Smart의 편향 샘플링 단계에서 샘플링 영

역을 변경한 개선안인 mRRT*-Smart를 제안하

였다. 2, 3차원의 환경에서 기존 알고리즘인 

RRT*, RRT*-Smart와 개선안인 mRRT*-Smart를 

이용하여 시뮬레이션을 수행하였다. 시뮬레이션 

결과, 2차원 환경에서 기존 알고리즘인 RRT*,

RRT*-Smart보다 mRRT*-Smart의 초기 수렴 속도

가 빠른 것을 확인하였다. 3차원의 환경은 Biasing

radius가 충분히 큰 경우에 mRRT*-Smart의 초기 

수렴 속도가 빠른 것을 확인하였다. 높은 biasing

ratio, 낮은 biasing radius를 사용 할 경우에는 적

은 반복 수에서도 RRT*-Smart의 성능이 더 좋아

지는 경향을 보였다. 제시된 알고리즘을 통해 생

성된 경로는 I. Skrjanc(2010)가 사용한 Bezier

curves[6]나 B. Lau가 사용한 spline[7] 등을 이용

하여 실제 각종 이동 로봇(Mobile robot)에 적용 

할 수 있을 것으로 기대된다.
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