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Fig. 1: 并非所有的前沿区域对探索来说都同样重要；有
些可以导致完成房间内的局部探索，而其他则可以将机
器人引导到建筑物的完全不同部分。我们将显著区域识
别为对探索有高度兴趣的区域，并用浅蓝色标出，并将
这一理念整合到不同的探索策略中。

Abstract—自主探索是一个广泛研究的问题，其中机器人
逐步构建一个先前未知环境的地图。机器人使用探索策略选择
下一个要到达的位置。为此，机器人必须在一些竞争性目标之
间取得平衡，例如尽可能快地探索整个环境。大多数探索策略
试图最大化已探测区域以加快探索速度；然而，它们没有考虑
到环境中的某些部分比其他部分更重要，因为它们能导致发现
大片未知区域。我们提出了一种方法，通过使用从神经网络获
得的显著性地图来识别显著区域，这些区域是对探索具有高兴
趣的区域。该神经网络根据当前地图实现一个终止标准，以估
计环境是否可以被认为已被完全探索。我们利用显著区域来影
响一些广泛使用的探索策略，通过广泛的实验活动表明，这种
知识可以显著影响机器人在探索过程中的行为。

I. 介绍

探索是自主移动机器人领域中广泛研究的问题，涉及
机器人通过迭代规划和执行一系列动作来构建未知环境
的地图。尽管近年来提出了一些基于学习的方法 [1] ，探
索通常通过遵循“下一步最佳视图”（NBV）方法进行 [2]
：给定当前的地图，机器人计算一组候选位置，并根据探
索策略选择最有前途的位置。在这项工作中，我们将前
沿，即已知空间与未知空间之间的边界，视为候选位置，
以便在探索中取得进展 [3] 。在机器人到达最有前途的前
沿后，它将获得的知识整合到其地图中，并重复此过程，
直到满足终止标准。
探索的目标是最终构建环境的地图 [4] 。然而，为了实
现这样的目标，机器人需要在至少两个相互竞争的目标
之间取得平衡。一方面，地图应该覆盖环境的全部。另一
方面，需要高效地探索环境，从而最小化探索时间和机器
人的总路径长度。在这种情况下，几项工作 [5]–[9] 展示
了如何平衡这两个需求远非简单。探索策略如 [3] ，它倾
向于首先探索机器人位置周围的环境，这种策略会系统
但缓慢地增加已映射的区域。更具攻击性的环境探索策

略会选择可能离机器人当前位置较远的高潜力地点，并
可能在探索的早期阶段获得较高的映射面积百分比，但
也可能导致环境中若干部分区域被部分探索，因此在过
程的后期阶段迫使机器人回溯到先前访问过的位置 [5] 。
选择哪种探索策略更好使用也隐含地受到终止标准 [10]
的影响，该标准决定何时应认为探索过程完成。在某些
应用中，当过程不再获取相关信息时，例如，当没有超过
最小长度的前沿可以被探索时，探索会停止 [7] 。这通
常发生在主要目标是实现地图的完全覆盖的情况下。在
这种情况下，最好使用首先探索机器人周围环境的探索
策略，然后再到地图的其他部分。在其他操作环境中，例
如城市搜救 [11] ，探索过程在预定（通常很短）的时间
后停止，因为应用需要快速向人类救援者提供（可能不
完整的）环境信息。在这些环境中，常常使用那些即使离
机器人当前位置很远也试图首先到达高信息量前线的探
索策略。
在大多数研究中，机器人使用的探索策略和用于停止

探索的终止标准被视为两个独立的方法。因此，机器人
的行为不受机器人接近（或不接近）探索终点这一事实
的影响。
某些探索策略通过估计当机器人到达边界时可见的新

区域的数量，假设那些导致映射区域期望增量最大的边
界对机器人来说是更好的选择。这种估计通常被称为信
息增益。选择高信息增益的边界会引导机器人向开放区
域的大边界移动，从而增加快速扩展已映射区域的可能
性。然而，尽管信息增益考虑了从目标位置可以观察到
的期望区域量，但它没有考虑到环境中的所有区域并不
都同等重要 [12] 。例如，位于走廊和小房间的两个边界
可以有相似的信息增益；然而，首先探索走廊可以引导
机器人到达环境中一个全新的未探索部分，从而发现其
他高信息量的边界。同时，在房间内探索边界较不可能
引导机器人发现新的边界。
在 [10] 中，我们提出了一种方法，如果估计出环境中

未映射的部分被认为是不具信息性的，就会停止探索过
程。这在探索运行的后期阶段是一种常见情况，此时机
器人需要很长时间来探索覆盖其总面积仅为 1 或 2% 的
小角落或部分，而不会向映射过程添加额外知识。
在本文中，我们最初使用方法 [10] 的副产品来估计地

图中哪些部分对于将地图分类为未探索最为相关。从直
觉上看，当还有多个前沿区域需要探索时，我们估计探索
过程的进展，并突出显示那些仍需探索的地图部分。我
们称这些区域为显著区域。一个例子如图 1 所示：虽然
整个环境中还有几个前沿区域，但我们识别出地图底部
的走廊（浅蓝色）是最有希望的探索区域，以到达建筑物
中新较大未探索部分。
因此，我们提出了一种使用终止准则中获取的知识来

偏向探索策略的方法，从而使这两种方法能够互相影响。
这样，我们通过根据探索过程的状态调整选择来修改探
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索策略。我们展示了一些反直觉的实验结果，对于某些探
索策略而言，给访问非常有前途的前沿加上负偏置（需
要支付的代价）可能是机器人更好的选择。
我们的贡献如下：(1) 我们提出了一种方法，通过使用
该方法的副产品 [10] 来提取探索的显著区域；(2) 我们
扩展了不同的探索策略，以利用显著区域的概念；(3) 我
们进行了广泛的实验评估，使用模拟环境来研究显著区
域的知识如何影响和改变广泛使用的探索策略的行为。

II. 相关工作
自主探索的主要目标是获取最初未知环境的地图，通
常认为这个环境是静态的。最近的一个调查 [13] 很好地
覆盖了该领域内的广泛文献。除了获得完整地图的目标
外，通常还有其他的需求，例如最大化机器人构建的地
图的质量 [14] 或在给定时间内映射区域的数量 [15] 。探
索策略通常通过结合机器人当前位置的距离（即机器人
需要支付的成本）和预期的信息增益（IG，即机器人在访
问边界时可以获取的关于环境的新信息的估计值）来对
边界进行排序。然而，一些工作 [5]–[9] 指出了如何平衡
这两种需求并非易事。探索策略倾向于总是达到最近的
边界 [3] ，因此不考虑信息增益，可能会构建覆盖大部分
环境的地图，但通常较慢，因为它们在转移到更有趣且
信息丰富的边界前彻底探索了机器人位置的周围。探索
策略倾向于选择信息增益较高（同时也考虑其距离）的
边界，通常能够快速探索建筑物的大部分区域，但之后
会迫使机器人回溯到之前访问过的位置，留下信息增益
较低的边界。最终，倾向于早期快速探索的策略可能需
要比执行更系统探索的策略更长时间以完全探索环境 [2]
。
早期的工作使用乐观的方法来估计每个前沿的信息增
益，例如假设前沿之外所有未映射的区域都是空的 [16]
，或者使用一些启发式方法，例如考虑较长的前沿更有
前途，即具有更高的信息增益 [2], [17] 。
最近的一些方法 [6], [18]–[24] 侧重于在给定环境的部
分 2D 地图的情况下，预测环境未观察部分的合理论（但
可能不准确）状态。尽管这些方法的细节差异很大，其
一般方法可以总结如下：通过机器人获得的当前地图被
输入到一个模型中，该模型利用了室内环境存在某些规
律性 [25] 。然后使用该模型预测环境中未被机器人绘制
部分的合理论（但可能不准确）状态。预测的地图用于
为探索过程提供信息，因为它可以让机器人更好地估计
每个前沿的信息增益。因此，机器人在探索的早期阶段
可以更快地探索大面积区域，但在后期阶段需要更多的
回溯。地图的预测通常使用深度学习修复方法，例如 [6],
[19]–[24] 中所示，或者基于特征的方法 [18] 。为了应对
预测地图可能不准确的情况，一些方法会产生同一环境
的不同配置估计，并使用它们来获得信息增益的概率估
计 [22] 。这些工作的一个局限性是，由于在现实环境中
或带有噪声的传感器读数情况下预测地图的未见部分是
困难的，因此大多数这些工作都是在空环境的干净地图
中设计、训练和测试的，假设机器人的感应、导航和定位
完美无误 [20], [22]–[24] 。
尽管大多数研究集中在探索策略上，但有一些工作指
出，决定何时停止探索是一个特别相关但未被充分研究
的问题 [7], [14] 。在 [7] 中，作者概述了常见的停止标准
并讨论了其局限性。一个简单的方法是在预设的时间预
算耗尽后停止探索 [26] ，但这种方法不能保证生成的地

图是完整的。其他工作建议在没有候选位置剩余时结束
探索 [3] ，这确保了地图的完整性，但经常导致较长的探
索时间。有些方法在环境的某一百分比被映射后停止探
索 [15] ，因此需要知道环境的总大小，或者当不同时刻
生成的地图几乎相同时停止 [27] ，表明没有新区域被观
察到。在这些工作中，探索策略不受机器人接近（或不接
近）探索结束这一事实的影响。
在信息论方法中，终止标准与探索策略是紧密联系在

一起的，比如那些基于地图熵的 [7], [28] ；这些方法建议
在熵下降到某个阈值以下或达到饱和时停止探索，并使
用相同的熵度量来驱动探索。终止标准与探索策略之间
的紧密联系使得将这些方法与其他策略（如基于前沿的
探索）结合起来变得困难。
在我们的工作中，我们不使用任何地图预测来估计信

息增益，而是利用从终止标准中检索到的知识来指导探
索策略。由于我们的方法仅依赖于地图的可用性，因此
可以与不同的探索策略相结合。

III. 提出的方法
在本文中，我们考虑一个自主移动机器人，它使用基

于前沿的探索策略 [3] 来探索一个最初未知的二维环境。
在探索过程中，机器人可以访问当前探索过程状态的评
估，这被用作终止标准 [10] 。
终止标准在地图中识别显著性区域。我们将在第 III-B

节详细介绍这一过程。显著性区域表示环境中更为重要
的部分，这些部分的探查对于达到结束探索的目标更为
关键，因此会触发终止标准。本文的目标是研究对这些
区域的了解是否可以指导不同的探索策略。
为此，我们关注三种不同的探索策略，这些策略代表

了基于边界探索的不同方法族（第 III-A 节）。然后，通
过在边界评估中添加一个代表其相对于整个探索过程的
显著性的附加项，我们扩展了这些策略（第 III-C 节）。

A. 基于前沿的探测
一个使用前沿探索的机器人迭代更新一个代表机器人

可感知空间的二维度量地图 M ，我们假设它是一个网格
地图。M 的每个单元格可以是空闲的、障碍物的或未知
的。机器人从当前地图 M 中识别出前沿集 F 。前沿是
一连串邻接于未知单元格的空闲单元格。机器人通过最
大化一个效用函数来选择最佳前沿 f∗ ∈ F ：

u(f) = α · IG(f)− (1− α) · dist(f), (1)

其中 IG(f) 是前沿的信息增益，dist(f) 是其质心到机器
人的距离，α ∈ [0, 1] 参数在这两个因素之间平衡。注意
虽然 dist 是需要机器人最小化的成本，而 IG 是需要最
大化的增益。IG 和 dist 都在 [0, 1] 中使用它们在 F 的
前沿中的最大值和最小值进行归一化。
根据此功能，探索策略优先考虑邻近且有潜力的前沿，
因为这些区域更可能揭示出大面积的未知空间。在选择
了前沿 f∗ 之后，机器人规划并沿着一条路径前往 f∗ 的
中心，在旅行过程中用新获取的传感数据更新地图。我
们考虑三种不同的探索策略，以代表不同的方法。
首先，我们考虑一种最近前沿探索策略（NF ）[3] ，其
中 α = 0 ，因此机器人在选择下一个要访问的前沿时不
考虑信息增益。该策略始终选择最近的前沿。
然后，我们考虑第二种策略，它使用从前沿的质心可能
观察到的空间来估计信息增益，如同 [2] 中的做法，因此

www.xueshuxiangzi.com



(a) (b) (c)

Fig. 2: 在环境 e1 的不同探索阶段的显著区域。(c) 中为完整地图。

我们将其标记为 IG 。我们对信息增益的估计是乐观的，
因为它假设机器人传感器覆盖范围内每个前沿之外的未
观察区域是空的，并且可以被全部观察到。与 NF 相比，
该策略能够快速增加机器人观察到的区域，但最终导致
环境全面覆盖所需的时间更长 [9] 。我们设置 α = 0.5 。
最后，我们考虑第三种策略，称为 IG ∗ ，它通过更
准确地估计越过边界的地图状态来预测边界的信息增益。
最近一些方法提出了这个想法，即预测环境中未知部分
的状态，并利用这种预测来估计从边界中心可观测的区
域面积。通过这种方式，估计的信息增益比 IG 更准确且
不那么乐观。从经验上看，这些方法在探索运行的早期
阶段显著加速，但代价是在结束时回溯以观察信息增益
较低的边界 [5] 。我们假设信息策略 IG ∗ 拥有最佳的
知识，即我们使用环境的完整地图来计算每个边界的精
确信息增益，从而模拟出一个完美的地图预测方法。此
外，对于 IG ∗ ，我们设置 α = 0.5 。

B. 估计探索运行的进展
机器人依靠 [10] 中提出的方法，并使用描绘当前栅格
地图的图像来检测其是否令人满意地代表整个环境。分
类输出定义了终止标准。这里我们简要介绍该方法；详
细信息请参阅 [10] 。
该分类模型基于卷积神经网络（CNN）。终止判据被
建模为一个视觉识别问题，其中的分类任务是区分仍然
为 not-explored的地图和那些已经足够 explored的地
图。我们从一个地图数据集开始，标记为 not-explored
的是那些人类（知道环境的完整地图）会认为不完整的地
图，因为它们缺少感兴趣的区域，比如整个房间或环境的
相关部分。然后，我们将人类认为足够完整以代表整个环
境的地图标记为 explored 。注意，在标记为 explored
的地图中，环境的小部分（如角落）可能还没有完全被映
射，但这些部分被认为不重要，即使这些部分缺失，映射
过程也可以停止。通常，超出这些剩余前沿的地图可以
从已知的地图部分 [20], [29] 中轻松估计出来，如在房间
的角落尚未完全探索的情况下，但其周围的其他墙壁和
房间已经被知晓的情况下。一张 explored 地图的示例
如图 6 所示。
我们使用 EfficientNet B1 [30] 作为 CNN，该模型在

ImageNet [31]上进行了预训练，并在大约 20, 000张地图
的数据集上进行了微调，该数据集是在不同的探索运行
期间收集的，并被自动标记为 explored 或非 explored
。
该方法的输出是一个标签，用于指示地图是

not-explored 还是 explored ，进而决定探测活动是
应该继续还是可以停止。然后，我们利用训练好的 CNN
分类器上的显著性图来设计新的探测策略。显著性图，如
Grad-CAM [32] ，是一种可解释性技术，它为每幅输入
图像提供一个热图，突出显示主要影响网络决定特定类
别的区域。因此，与类别 not-explored 相关的显著性图
可以建议在探测中优先考虑哪些区域，如图 1 所示。我
们称这些区域为显著性区域。这些显著性区域在探测过
程中会不断演变和变化，如图中 3a ， 1 ，和 2 a-b 所
示，展示了来自同一探测运行的四张地图。在探测的早
期阶段（图 3a ），模型突出了大多数前沿地区；随着探
测的进展（图 2 a-b），只有那些位于未探测房间或导致
环境中新未观察部分的前沿被突出显示。最后，图 2 c 展
示了被标记为 explored 时的地图。我们可以看到，在探
测运行的不同阶段，显著性区域可以突出显示环境中最
相关的部分进行探测：在探测的早期阶段，所有的前沿
区域都是同等重要的，而在后期阶段，只有那些通向环
境新部分的前沿被突出显示。

C. 用显著性图引导探索
为了利用显著性区域来告知不同的探索策略，我们在

方程 1 描述的框架中引入了一个新项，即

u(f) = α · IG(f)− (1− α) · dist(f) + β · S(f), (2)

，其中 β 是权重，S(f) 评估前沿的显著性。
Grad-CAM [32] 的输出是一个与地图图像大小相同的

掩码，值在 [0, 1] 范围内，其中不相关区域的值为 0 。该
掩码的一个例子如图 3a 所示。在 Grad-CAM 图像上应
用阈值 θ = 0.1 ，将所有低于 θ 的值设为 0 。然后，我们
使用连通分量分析识别地图中所有非零区域，找到所有
显著性区域的形状。该阈值步骤的结果如图 3b 所示。对
于每个显著性区域，我们找到其 Grad-CAM 的平均值，
并将该值用于整个区域。最后，通过在显著性图中投影前
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(a) (b)

Fig. 3: GRAD-Cam 输出 (a) 和显著性区域 (b)。

Fig. 4: S(f) 的值的分布。

沿的重心并使用相应显著性区域的值来计算 S(f) 。图 4
显示了一个地图的 S(f) 的经验分布，其范围为 [0, 0.25]
，平均值为 0.15 。注意，在显著性区域内的前沿 f ，即
使其具有 S(f) = 0 ，机器人仍然可以访问，并且不会被
丢弃。此外，当地图更新并重新计算显著性图时，相同前
沿的值 S(f) 可以发生变化。

IV. 实验评估
在本节中，我们对如何使用显著性区域可以为不同的
探索策略提供信息进行了广泛的实验评估。

A. 实验设置
我们使用来自数据集的三个不同的大规模模拟环境，
这些环境代表了 MIT+KTH 校区 [27] ，其地图显示在
图 2c （环境 e1 ）和图 5 （环境 e2 和 e3 ）中。我们使
用 ROS，在 STAGE 中模拟了一个 Turtlebot3 机器人，
并配备了一个范围为 10m 和视野为 360◦ 的 2D LiDAR，
具有真实模拟的传感器读数和机器人运动噪声。我们使
用 [33] 进行 SLAM，并使用 ROS 导航栈进行导航。实
验在配备 i7-7700 CPU 和 1060 GPU 的计算机上、配
备 i7-7400 CPU 和 1050 GPU 的计算机上，以及配备
Ryzen7 5700 CPU 和 3060Ti GPU 的计算机上进行。来
自 [10] 的 Grad-CAM 实时处理地图，并与 ROS 导航栈
集成。
我们测量覆盖面积 A 的百分比和机器人行驶距离随时
间的变化。为了简洁起见，我们仅报告时间，因为时间与
距离成比例。我们用 Ax 表示覆盖地图总面积 x% 所需
的时间。我们还记录当从 [10] 触发终止准则时的时间 T̄
。我们在每种环境的每种配置下进行 5 次运行，报告平
均值和标准差。我们继续探索，直到所有可达的边界都
被探索完。只有当从 [10] 的终止准则未被触发时，显著
性图才可用，因为它们是为标记为 not-explored 的地
图获得的。在地图被标记为 explored 之后，我们使用最

(a) e2 (b) e3

Fig. 5: 用于实验的三个环境中的两个。

Fig. 6: 我们系统在 ROS 中的一个示例，其中地图根据
我们的终止标准被视为 explored 。在这种情况下，使用
最后一个 not-explored 地图中的显著性图来计算 S() 。

.

后可用的显著性区域，因为它们仍然指示了有潜力的边
界所在的区域。图 6 中展示了一个示例。

B. 实验结果
我们评估了方程 2 中不同 β 值如何影响第 III-A 节中

三种不同探索策略的性能。我们用 +S( β ) 来表示使用
显著图并赋予其一个给定 β 值的探索策略。表 I 显示了
结果；我们用粗体标出每种探索策略的最佳值，并在 蓝
色 中标出总的最佳值。图 ?? 展示了 e1 的 A 随时间的
进展。
我们测试了不同的 β = {−2, 1, 2, 4} 值。由于显著性区

域代表了环境中需要重点探索的部分，方程 2 中的 β 取
正值会偏向于让机器人在短期内最大化已探索区域，从
而推动机器人前往环境中未探索的部分。因此，正值的
β 会强化由 IG 引发的激进行为。相反，负值的 β 会推
动机器人首先充分探索其周围环境，为机器人探索具有
高显著性的新领域设定了代价，这些新领域可能会引导
其探索环境中大量未访问的部分。
总体而言，表 I 的结果表明，使用显著性区域对所有

探索策略都可以产生相关的积极影响，因为它可以使机
器人识别出哪些前沿区域会引导到环境中非常有前景的
未探索区域，而哪些不会。
当我们考虑 NF 时，β 的正值使机器人能够表现得类似

于使用 IG 的方法，从而允许机器人更快地达到更高百
分比的探索区域（达到 A70 ），但代价是在探索的后期阶
段需要回溯。
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Env. Strategy A30 A50 A70 A90 A95 A99 T̄

e1

NF 289,20 ± 118,98 535,60 ± 109,07 793,40 ± 131,18 1145,20 ± 193,76 1365,60 ± 331,53 1560,20 ± 256,52 -
NF+S(1) 210,20 ± 43,81 393,60 ± 86,71 636,40 ± 124,14 935,00 ± 107,42 1245,80 ± 348,56 1603,40 ± 232,08 1389,20
NF+S(2) 244,20 ± 50,77 465,40 ± 100,21 724,80 ± 106,34 1210,60 ± 208,06 1367,80 ± 140,51 1657,40 ± 211,85 1478,60
NF+S(4) 210,60 ± 24,39 457,00 ± 83,54 754,80 ± 187,63 1241,20 ± 216,32 1479,80 ± 165,90 1731,60 ± 242,27 1560,60
NF+S(-2) 198,20 ± 47,89 457,20 ± 169,46 646,00 ± 159,82 980,80 ± 286,77 1127,40 ± 241,33 1282,40 ± 226,39 1106,80
IG 198,20 ± 45,53 712,80 ± 533,56 1139,60 ± 514,49 1549,60 ± 437,18 1779,60 ± 586,78 2257,20 ± 801,66 -
IG+S(1) 244,40 ± 46,01 403,20 ± 53,15 554,20 ± 52,29 855,80 ± 101,29 994,00 ± 168,52 1379,40 ± 184,71 1053,00
IG+S(2) 257,20 ± 87,43 486,60 ± 116,52 674,80 ± 78,24 943,20 ± 104,29 1077,20 ± 105,42 1378,80 ± 267,88 1118,60
IG+S(4) 189,00 ± 70,95 316,00 ± 60,66 575,40 ± 38,23 907,60 ± 139,18 1158,60 ± 269,09 1774,12 ± 327,47 1311,80
IG ∗ 204,00 ± 47,27 443,33 ± 108,51 704,67 ± 111,05 1297,33 ± 408,39 1410,33 ± 490,84 1847,83 ± 885,57 -
IG ∗ +S(2) 230,00 ± 54,69 530,20 ± 163,05 830,80 ± 179,28 1233,40 ± 231,70 1488,40 ± 381,44 1742,80 ± 387,60 1586,20
IG ∗ +S(4) 213,60 ± 45,07 581,00 ± 184,02 952,60 ± 253,16 1488,20 ± 461,78 1653,40 ± 409,25 1916,20 ± 572,55 1679,00

e2

NF 117,50 ± 59,71 160,33 ± 77,49 214,50 ± 59,46 407,50 ± 48,29 491,00 ± 65,01 580,83 ± 69,29 -
NF+S(1) 56,20 ± 18,34 81,20 ± 31,55 139,60 ± 56,15 327,40 ± 31,85 398,20 ± 61,72 493,80 ± 91,81 398,40
NF+S(2) 48,00 ± 0,00 84,80 ± 9,39 210,20 ± 109,69 485,80 ± 101,44 581,60 ± 102,09 673,60 ± 90,09 581,80
NF+S(4 64,40 ± 22,46 122,60 ± 18,78 197,60 ± 27,12 511,40 ± 93,65 611,60 ± 83,38 753,60 ± 121,08 636,60
NF+S(-2) 47,00 ± 0,00 59,40 ± 18,39 71,80 ± 9,07 270,40 ± 34,61 328,00 ± 37,58 456,00 ± 76,40 286,40
IG 84,20 ± 30,71 133,60 ± 73,34 154,20 ± 75,77 439,20 ± 177,27 513,60 ± 175,81 629,20 ± 175,41 -
IG+S(1) 84,20 ± 72,02 117,40 ± 92,04 146,20 ± 80,36 345,00 ± 53,50 494,00 ± 66,06 597,00 ± 69,31 431,80
IG+S(2) 80,00 ± 30,99 88,00 ± 28,99 108,80 ± 29,35 278,00 ± 61,11 381,60 ± 61,06 481,00 ± 70,55 340,20
IG+S(4) 89,20 ± 162,95 130,60 ± 94,70 185,20 ± 63,57 327,00 ± 45,65 402,40 ± 38,89 477,40 ± 43,51 373,00
IG ∗ 55,80 ± 18,57 109,60 ± 48,82 184,40 ± 47,66 388,20 ± 83,15 479,40 ± 142,33 720,80 ± 185,57 -
IG ∗ +S(2) 52,20 ± 9,39 118,40 ± 47,80 197,60 ± 53,84 435,40 ± 61,93 535,40 ± 91,63 636,00 ± 131,33 502,40
IG ∗ +S(4) 288,56 ± 9,07 126,60 ± 31,12 222,40 ± 68,56 494,40 ± 97,42 590,00 ± 101,86 669,40 ± 133,25 510,60

e3

NF 198,67 ± 43,99 484,17 ± 120,75 639,67 ± 171,15 1074,17 ± 253,13 1300,17 ± 264,92 1853,17 ± 311,92 -
NF+S(1) 205,60 ± 41,26 529,40 ± 92,33 857,20 ± 108,38 1220,20 ± 197,36 1522,60 ± 241,32 1901,80 ± 436,33 1345,40
NF+S(2) 205,00 ± 41,33 567,60 ± 78,15 905,80 ± 281,01 1355,80 ± 246,25 1736,40 ± 316,32 2478,00 ± 504,59 1520,00
NF+S(4) 266,20 ± 76,58 680,80 ± 151,54 871,80 ± 208,36 1387,40 ± 301,58 1655,20 ± 259,20 2380,00 ± 678,52 1685,40
NF+S(-2) 246,80 ± 76,87 415,40 ± 94,84 749,00 ± 107,90 1091,60 ± 202,74 1273,00 ± 55,62 2592,60 ± 1177,43 1214,00
IG 204,40 ± 56,74 386,00 ± 109,12 584,00 ± 139,95 1758,20 ± 1057,47 1876,80 ± 1026,90 2646,00 ± 1088,98 -
IG+S(1) 179,20 ± 34,51 403,80 ± 73,61 589,00 ± 54,46 1090,80 ± 180,15 1285,60 ± 229,85 1890,00 ± 563,90 1216,40
IG+S(2) 247,00 ± 77,02 392,60 ± 71,53 689,00 ± 157,87 1174,20 ± 145,49 1342,20 ± 155,32 1886,20 ± 307,13 1385,20
IG+S(4) 204,80 ± 82,56 386,00 ± 117,33 688,20 ± 93,78 1029,60 ± 221,93 1327,60 ± 302,20 2521,80 ± 356,76 1397,20
IG ∗ 285,40 ± 67,76 547,60 ± 118,51 792,80 ± 131,78 1476,60 ± 405,61 1661,20 ± 523,74 2785,80 ± 840,53 -
IG ∗ +S(2) 269,20 ± 100,18 626,60 ± 166,32 897,60 ± 204,44 1433,00 ± 256,23 1682,00 ± 250,60 2666,80 ± 429,18 1711,80
IG ∗ +S(4) 274,00 ± 76,59 519,60 ± 49,73 848,40 ± 152,19 1353,20 ± 273,89 1579,20 ± 292,15 2286,20 ± 410,90 1428,00

TABLE I: 不同策略下占用面积 A 随时间的变化。每个探索策略中的最佳值用粗体表示，整体上每个环境的最佳值
用 蓝色 表示。

更有趣的是，β = −2 的负值通常可以使机器人在更短
的时间内完全探索整个环境，并且它往往是在我们测试
的选项中最佳的探索策略。这是因为 NF 总是选择最近的
前沿，但这可能导致机器人远离其当前位置（例如，如果
最近的前沿是通向新房间的门口）。使用 NF+S( −2 ) ，
我们对那些会将机器人引导到新环境部分的远处前沿进
行惩罚，从而促进对其邻近区域更细致的探索，因此进
一步增加了 NF 的“保守”行为。这些发现证实了 [9] 的
发现，该研究最近提出了一种探索策略，首先探索机器
人的局部附近，从而最大限度地减少机器人未来为探索
其他前沿所需的距离。这一点尤其在环境 e1 和 e2 中可
以看出。另一个环境（e3 ）特别复杂，因此 NF 和 NF+S(
−2 ) 的行为更为相似。

当我们考虑使用 IG 的探索策略时，我们只测试 β 的
正值，因为 IG 和 S(f) 是相关的，并且都推动机器人优
先选择高度相关的边界。β 的负值将与 IG 竞争并替代
它。我们可以看到 IG+S( 2 ) 和 IG+S( 4 ) 在探索运行
的早期阶段如何提高，并使机器人比 IG 在更短的时间内
达到 A90 。如预期的那样，这种行为的代价是机器人在
探索的后期阶段被迫回溯，因此与 NF 相比，需要更长的
时间才能达到 A99 。

最后，对于了解每个边界的真实信息增益的探索策略
IG ∗ ，给高度相关的边界添加偏差并不能改善结果。这
是因为显著性图 S(f) 只是潜在区域的估计，而 IG∗(f)
已经提供了机器人通过访问边界获得的真实信息增益。
然而，即使机器人拥有真实 IG 的全部知识，如在 IG ∗

中，使用估计的 IG 具有高值 β （例如 IG+S( 4 ) ）通
常是更好的选择。这进一步证明了显著性图可以被视为

一种更精细的方法来评估边界的信息增益，因为它们估
计边界可以在中长期内观察到环境的全新部分。最后，我
们注意到使用终止标准可以显著减少总探索时间 T̄ ，特
别是在使用 NF+S(-2) 时。

V. 结论
在这项工作中，我们提出了一种方法来估计在部分探

索的环境中最值得访问的区域，以促使机器人更快地完
成探索。我们展示了这些显著区域如何为不同的探索策
略提供信息，以满足不同的需求。
未来的工作涉及测试显著图的概念，结合地图预测方

法 [22] 和基于学习的方法 [1] ，以及在真实机器人上的
评估。
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