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一种未知环境下机器人多目标跟踪算法

伍明，李琳琳，魏振华，汪洪桥
（第二炮兵工程大学 指挥信息工程系，陕西 西安 ７１００２５）

摘　 要：针对未知环境下移动机器人多目标跟踪问题，设计了一种基于联合概率数据关联的粒子滤波算法。 该算法

利用联合概率数据关联方法对 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波算法进行改进，使机器人能够完成未知环境条件下对自身

状态、环境特征状态和多目标状态的在线联合估计。 算法将系统状态变量分为代表多目标、环境特征状态的线性变

量和代表机器人状态的非线性变量，并利用联合概率数据关联 Ｋａｌｍａｎ 滤波和粒子滤波对系统状态进行更新。 通过

仿真实验证明了该算法对机器人状态、环境特征状态以及多目标状态的估计准确性，验证了算法对未知环境下多目

标的跟踪能力。
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　 　 机器人同时定位与地图构建问题（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ， ＳＬＡＭ） 和目标跟踪问题

（ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ＯＴ）在机器人学界通常被作为 ２ 个

独立问题加以研究，而对于某些实际任务，需要将

ＳＬＡＭ 和 ＯＴ 问题作为耦合问题来处理，例如未知环

境下目标跟踪任务［１］、未知环境下机器人围捕任

务［２－３］。 此类任务要求机器人在未知环境条件下对

目标进行定位和追踪，也就是说，算法需要对机器人

状态、环境特征状态以及目标状态进行同步估计。



Ｗａｎｇ 等［４］首先对该问题进行了研究并提出一种基

于扫描点匹配的解决方法，由于该方法采用的是

ＩＣＰ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ）匹配算法，因此无法描述

机器人和目标的不确定性和相关性，并且存在累积

误差［５－７］。 Ｖｕ 等［１］ 运用全局邻域法（ ｇｌｏｂａｌ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ， ＧＮＮ）进行动态物体检测，并用 ＥＫＦ
对运动物体进行跟踪。 伍明等［８］ 提出了基于卡尔

曼滤波框架的单目标跟踪算法，实现了机器人同时

定位、地图构建与多目标跟踪（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ， ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ＳＬＯＭＭＯＴ）
的对象状态耦合估计。 现有上述方法并未考虑机器

人未知环境下多目标跟踪问题，然而对于该问题的

研究能够有效扩展已有方法的应用前景，使相关算

法更具实用价值。
针对 ＳＬＯＭＭＯＴ 问题提出了一种基于联合概率

数据关联（ ｊｏｉｎｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａ⁃
ｔｉｏｎ， ＪＩＰＤＡ）的粒子滤波算法，算法采用 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋ⁃
ｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波框架，并利用 ＩＰＤＡ 解决多目标跟

踪问题。 首先对未知环境下机器人多目标跟踪问题

的相关模型进行描述，然后给出基于联合概率数据

关联粒子滤波算法的具体处理过程，最后通过仿真

实验验证算法对机器人状态、多目标状态和环境特

征状态估计的有效性，并分析粒子数对机器人和目

标定位准确性的影响。

１　 问题描述及联合概率数据关联

多目标数据关联目的是确定目标观测值和每个

目标的对应关系，假设在 ｋ 时刻，系统得到 ｎｋ 个目

标观测值，记为

ｚＴｋ ＝ ｛ｚＴ１ｋ ， ｚＴ２ｋ ， ．．．，ｚＴｎｋｋ ｝ （１）
而 ｋ 时刻 ｎ 个目标的状态集合为

ＸＴ
ｋ ＝ ｛Ｘｔ１

ｋ ， Ｘｔ２
ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ

ｋ ｝ （２）
未知环境下多目标跟踪算法目的是机器人在 ＳＬＡＭ
的同时追踪定位这 ｎ 个移动目标。

联合概率数据关联滤波由 Ｍｕｓｉｃｋｉ 等［９］ 首先提

出，ＪＩＰＤＡ 能够解决多目标跟踪问题，该方法对每个

目标产生一个跟踪滤波器，每次迭代时考虑所有目

标观测值－跟踪滤波器组合情况，并用全部目标观

测值对每个跟踪滤波器进行更新。
假设关联事件 θ ｊ，ｉ 代表关联关系 （ ｊ，ｉ） ∈ ｛１，

２，．．．，ｎｋ｝ × ｛１，２，．．．，ｎ｝ 发生，即目标观测值分量 ｚＴｊｋ
和目标 ｔｉ 状态 Ｘｔｉ

ｋ 相对应。 首先计算观测值 ｚＴｊｋ 由目

标 ｔｉ 引发的后验概率：
β ｊ，ｉ ＝ ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ｚｋ，Ｔ） （３）

式中：上标 ｋ 代表截止 ｋ 时刻为止的所有目标观测

值序列，称该值 β ｊ，ｉ 为关联系数。
假设该估计问题为马尔可夫过程，对式（３）进

行如下推导：

ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ｚｋ，Ｔ） ＝ ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ｚＴｋ ， ｚｋ－１，Ｔ） ＝
Ｍａｒｋｏｖ

ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ｚＴｋ ， ＸＴ
ｋ ） ＝

Ｂａｙｅｓ

ｐ（ ｚＴｋ ｜ θ ｊ，ｉ， ＸＴ
ｋ ）·ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ＸＴ

ｋ ）
ｐ（ ｚＴｋ ｜ ＸＴ

ｋ ）
（４）

式中： ｐ（ ｚＴｋ ｜ θ ｊ，ｉ，ＸＴ
ｋ ） 代表在关联事件 θ ｊ，ｉ 条件下获

得 ｚＴｋ 观测值的相似度， ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ＸＴ
ｋ ） 代表在多目标状

态为 ＸＴ
ｋ 的条件下关联事件 θ ｊ，ｉ 发生的可能性概率，

假设该值是恒定值。 ｐ（ ｚＴｋ ｜ ＸＴ
ｋ ） 是归一化因子，由此

可得

β ｊ，ｉ ＝ ｐ（θ ｊ，ｉ ｜ ｚｋ，Ｔ） ∝
ｐ（ ｚＴｋ ｜ θ ｊ，ｉ，ＸＴ

ｋ ） ＝ ｐ（ｚＴｊｋ ｜ Ｘｔｉ
ｋ ） （５）

　 　 由贝叶斯定理可得目标 ｔｉ 在 ｋ 时刻状态估计为

ｐ（Ｘｔｉ
ｋ ｜ ｚｋ，Ｔ） ＝

ｐ（ ｚＴｋ ｜ Ｘｔｉ
ｋ ， ｚｋ－１，Ｔ）·ｐ（Ｘｔｉ

ｋ ｜ ｚｋ－１，Ｔ）
ｐ（ ｚＴｋ ｜ ｚｋ－１，Ｔ）

（６）
式中： ｐ（ ｚＴｋ ｜ ｚｋ－１，Ｔ） 是归一化因子，记作 α 。 由

Ｃｈａｐｍａｎ⁃Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 等式可得

ｐ（Ｘｔｉ
ｋ ｜ ｚｋ－１，Ｔ） ＝

∫ｐ（Ｘｔｉ
ｋ ｜ Ｘｔｉ

ｋ－１，ｚｋ
－１，Ｔ）·ｐ（Ｘｔｉ

ｋ－１ ｜ ｚｋ－１，Ｔ）ｄＸｔｉ
ｋ－１ （７）

　 　 式（７）表示目标状态的预测过程。 由于不能确

定目标观测值和目标的对应关系，此处利用加权和

的形式来表示式（７），即

ｐ（Ｘｔｉ
ｋ ｜ ｚｋ，Ｔ） ＝ α∑

ｍｋ

ｊ ＝ １
β ｊ，ｉｐ（ｚＴｊｋ ｜ Ｘｔｉ

ｋ ，ｚｋ
－１，Ｔ）ｐ（Ｘｔｉ

ｋ ，ｚｋ
－１，Ｔ）

（８）
式中： ｐ（ｚＴｊｋ ｜ Ｘｔｉ

ｋ ，ｚｋ
－１，Ｔ）ｐ（Ｘｔｉ

ｋ ｜ ｚｋ－１，Ｔ） 可以用 ＥＫＦ
（ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ） 的预测和更新步骤来解决。

２　 联合概率数据关联粒子滤波的多目

标 ＳＬＡＭＯＴ 实现

为了解决未知环境下机器人多目标追踪问题，
在基于 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ 粒子滤波的单目标 ＳＬＡＭ⁃
ＯＴ 算法基础上，修改粒子群结构如下：

ｐｓ
ｋ
＝

｛ＸＲ，ｉ
ｋ}

Ｒｏｂｏｔ

，ＸＴ，ｉ
ｋ ，ＰＴ，ｉ

ｋ}

Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｓ

，Ｘｌｍ１，ｉ
ｋ ，Ｐ ｌｍ１，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｘｌｍｍ，ｉ
ｋ ， Ｐ ｌｍｍ，ｉ

ｋ üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

Ｌａｎｄｍａｒｋｓ

｝ Ｎｓ
ｉ ＝ １

（９）
式中： ＸＲ，ｉ

ｋ 代表 ｋ 时刻粒子 ｉ 对应的机器人状态，
Ｘｌｍｊ，ｉ

ｋ 、Ｐ ｌｍｊ，ｉ
ｋ 为 ｋ 时刻粒子 ｉ 代表的标志柱 ｌｍ ｊ 的状态

均值和协方差阵， ＸＴ，ｉ
ｋ 、ＰＴ，ｉ

ｋ 为 ｋ 时刻粒子 ｉ代表的多

·９４４·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 伍明，等：一种未知环境下机器人多目标跟踪算法



个目标均值和协方差阵集合，即 ＸＴ，ｉ
ｋ ＝ ｛Ｘｔ１，ｉ

ｋ ， Ｘｔ２，ｉ
ｋ ，

．．．， Ｘｔｎ，ｉ
ｋ ｝ ， ＰＴ，ｉ

ｋ ＝ ｛Ｐ ｔ１，ｉ
ｋ ， Ｐ ｔ２，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｐ ｔｎ，ｉ
ｋ ｝ 。

机器人单目标 Ｒａｏ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ 粒子滤波运用

传统粒子滤波完成机器人状态估计，并对每一个粒

子包含的标志柱、目标状态均值和协方差运用 ＥＫＦ
进行估计。 当涉及多个目标的追踪时，需要运用联

合概率数据关联方法对原算法进行改进。
未知环境下多目标跟踪算法粒子权值目标部分

推导如下：
ｗＴ，ｉ

ｋ ＝ ｐ（ ｚＴｋ ｜ ＸＲ，ｉ
ｋ ， Ｘｔ１，ｉ

ｋ ， Ｘｔ２，ｉ
ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ

ｋ ） ＝

ｐ（ｚＴ１ｋ ，ｚＴ２ｋ ，．．．，ｚＴｎｋｋ ｜ ＸＲ，ｉ
ｋ ，Ｘｔ１，ｉ

ｋ ，Ｘｔ２，ｉ
ｋ ，．．．，Ｘｔｎ，ｉ

ｋ ） ＝
Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｐ（ｚＴ１ｋ ｜ ＸＲ，ｉ
ｋ ， Ｘｔ１，ｉ

ｋ ， Ｘｔ２，ｉ
ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ

ｋ ）·
ｐ（ｚＴ２ｋ ｜ ＸＲ，ｉ

ｋ ， Ｘｔ１，ｉ
ｋ ， Ｘｔ２，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ
ｋ ）·

︙
ｐ（ｚＴｎｋｋ ｜ ＸＲ，ｉ

ｋ ， Ｘｔ１，ｉ
ｋ ， Ｘｔ２，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ
ｋ ） ＝

∏
ｎｋ

ｊ ＝ １
ｐ（ｚＴｊｋ ｜ ＸＲ，ｉ

ｋ ， Ｘｔ１，ｉ
ｋ ， Ｘｔ２，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ
ｋ ） （１０）

式中： ｚＴｊｋ 代表系统对目标的第 ｊ 个观测值并假设目

标观测值之间相互独立， ＸＲ，ｉ
ｋ 代表粒子 ｉ 对机器人

的状态估计， Ｘｔ ｊ，ｉ
ｋ 代表粒子 ｉ 对目标 ｔ ｊ 的状态估计。

由于并不能确定观测值和目标的对应关系，因此用

加权和的形式表示式（１０），得

ｗＴ，ｉ
ｋ ＝ ∏

ｎｋ

ｊ ＝ １
ｐ（ｚＴｊｋ ｜ ＸＲ，ｉ

ｋ ， Ｘｔ１，ｉ
ｋ ， Ｘｔ２，ｉ

ｋ ， ．．．， Ｘｔｎ，ｉ
ｋ ） ＝

∏
ｎｋ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｌ ＝ １
α ｊ·β ｊ，ｔｌ·ｐ（ｚＴｊｋ ｜ ＸＲ，ｉ

ｋ ， Ｘｔｌ，ｉ
ｋ ） （１１）

式中： α ｊ ＝ １ ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
β ｊ，ｔｉ 为归一化因子， β ｊ，ｔｌ 由式（５）给出。

最后介绍目标更新过程，利用式（８）对粒子 ｉ 对
应的 ｔｍ 目标状态进行更新：

ｐ（Ｘｔｍ，ｉ
ｋ ｜ ｚｋ，Ｔ） ＝

α∑
ｎｋ

ｊ ＝ １
β ｊ，ｔｍｐ（ｚ

Ｔｊ
ｋ ｜ Ｘｔｍ，ｉ

ｋ ）ｐ（Ｘｔｍ，ｉ
ｋ ｜ Ｘｔｍ，ｉ

ｋ－１） （１２）

式中： α ＝ １ ／∑
ｎｋ

ｉ ＝ １
β ｉ，ｔｍ 为归一化因子， Ｘｔｍ，ｉ

ｋ 代表 ｋ 时

刻粒子 ｉ 包含的目标 ｔｍ 状态， ｚＴｊｋ 代表 ｋ 时刻对目标

的第 ｊ个观测值， β ｊ，ｔｍ 同样由式（５）给出。 式（１２）的
ｐ（ｚＴｊｋ ｜ Ｘｔｍ，ｉ

ｋ ）ｐ（Ｘｔｍ，ｉ
ｋ ｜ Ｘｔｍ，ｉ

ｋ－１） 部分可以通过 ＥＫＦ 得

到：首先由目标状态转移函数得到 ｋ 时刻目标 ｔｍ 的

预测状态 Ｘｔｍ，ｉ
ｋ｜ ｋ－１ 和协方差矩阵 Ｐ ｔｍ，ｉ

ｋ｜ ｋ－１ ，之后在更新阶

段，利用目标的观测函数和实际目标观测值 ｚＴｊｋ 对目

标预测状态进行矫正，以得到更新的目标状态 Ｘｔｍ，ｉ
ｋ

和协方差矩阵 Ｐ ｔｍ，ｉ
ｋ ，该过程与单目标跟踪算法类

似，参见文献［８］，此处不再详细介绍。

整个方法的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ·ｌｂ（Ｍ ＋ １）） ，
其中 Ｎ 为粒子个数， Ｍ ＋ １ 为环境特征和机器人个

数之和。 该计算复杂度为 Ｍ ＋ １ 的线性复杂度，因
此能够满足计算效率要求。

３　 实验结果及分析

下面通过仿真实验验证多目标追踪 ＰＦＪＰＤＡ＿
ＳＬＡＭＯＴ 算法的有效性，并分析粒子数对于机器人

和目标定位准确性的影响，实验在 ＭＡＴＬＡＢ ７．５ 环

境下进行。
３．１　 算法跟踪结果

假设运行环境范围为 １００ ｍ × １００ ｍ，机器人同

时追踪 ３ 个自左向右运动的目标，机器人控制输入

噪声为 ｄｉａｇ（０．３ ｍ，０．０８７２ ｒａｄ） ，目标运动符合定

速模型，目标运动不确定系数为 ０．４。 机器人将根据

目标位置计算控制量并向目标构成的三角形中心运

动。 实验共进行 ２０ 次仿真，其中一次仿真总体结果

如图 １ 所示。

图 １　 ＰＦＪＰＤＡ＿ＳＬＡＭＯＴ 算法多目标跟踪仿真结果

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＰＦＪＰＤＡ＿ＳＬＡＭＯＴ

　 　 仿真中粒子数为 ５０，图 １ 显示了此次运行的总

体情况，图 ２ 显示了相应区域的局部放大图，其中实

线轨迹代表对机器人和目标的估计轨迹，虚线轨迹

代表机器人和目标的实际运动轨迹。 线段代表机器

人当前对标志柱的观测值。 星号代表标志柱的真实

分布，标志柱周围的粒子群代表对标志柱位置的粒

子群估计。
从图 ２ 可见，算法能够较好地对 ３ 个目标和机器

人进行定位。 本次仿真中对机器人位置估计的误差

均值和方差分别为 ０．４５２ 和 ０．１１７。 对目标 １ 位置估

计的误差均值和方差分别为 ０．９２３ 和 ０．３５３。 对目标
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２ 位置估计的误差均值和方差分别为 １．５４４ 和 １．２３５。
对目标 ３ 位置估计的误差均值和方差分别为 １．９５２ 和

０．５５４ ３。 可见，机器人定位精度要高于目标定位精

度。 仿真发现，算法对于目标跟踪的灵敏度小于对机

器人定位的灵敏度，当机器人估计位置和实际位置出

现差别时算法能够较快进行调节；但是当目标估计位

置和实际位置出现差别时算法调节较慢。 该特点从

图 １ 中得以体现，当代表目标实际位置的实线和代表

估计位置的虚线出现偏差时往往需要较长的时间，虚
线才能重新跟上实线，而代表机器人实际位置的实线

和代表估计位置的虚线出现偏差时，只需要很少的时

间虚线就能够跟上实线。 其原因在于（如式（１１）所
示）粒子权值目标部分是根据多个目标观测相似度的

乘积来确定的，当对一个目标的观测相似度降低时对

其他目标的观测相似度不一定下降，那么它们的乘积

值不一定变小，这样对于单目标位置估计的粒子群更

新就不一定及时，因此算法对目标跟踪灵敏度相比对

机器人定位灵敏度来说较低。 另外，从图中可见，目
标 ２ 和目标 ３ 在坐标（３９， ６３）处交汇，由于算法采用

了联合概率数据关联方法使得对于两目标的跟踪仍

能保持准确。

（ａ）机器人轨迹估计

（ｂ）目标 １ 轨迹估计

（ｃ）目标 ２ 轨迹估计

（ｄ）目标 ３ 轨迹估计

图 ２　 各对象轨迹估计局部区域放大

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ ｓｏｍｅ ｌｏｃａｌ ａｒｅａｓ

３．２　 粒子数量影响

本节分析粒子数对机器人和多目标定位的影

响，仿真分别采用粒子数为 ２０、５０、１００、１５０、２００、
２５０、３００、３５０、４００、４５０、５００、５５０ 和 ６００ 个，对于每一

种粒子数分别进行 ２０ 次仿真得到的机器人位置误

差平均值随粒子数变化如图 ３ 所示。

图 ３　 机器人定位精度随粒子数变化情况
Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

从图 ３ 可知，在粒子数大于 ５０ 的条件下，机器

人定位精度并没有随粒子数的增加而显著提高，其
呈现出波动状态。 这种现象反映出机器人定位精确

度随粒子数量的增加存在一个饱和值，从仿真可见，
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并非粒子数越多，定位越准确，适当选择粒子数既能

够保持高精度又能减少计算量。 同样，对应不同粒

子数目，算法对 ３ 目标定位误差的变化如图 ４ 所示。

（ａ）目标 １ 位置误差

（ｂ）目标 ２ 位置误差

（ｃ）目标 ３ 位置误差

（ｄ）３ 个目标总体平均位置误差

图 ４　 目标定位精度随粒子数变化情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

　 　 图 ４（ａ） ～ （ｃ）图分别代表对于目标 １、２、３ 的定

位误差的变化情况，图 ４（ｄ）为 ３ 目标平均定位误差

的变化情况。 从图中可见，每一个目标的定位精度

并不都是随粒子数的增加而提高，目标 １ 在粒子数

为 ５００ 时定位精度最差，造成这种现象的原因同样

是因为粒子权值是根据多个目标观测相似度乘积共

同产生，当对目标 １ 的定位误差提高时，算法对于目

标 ２、３ 的定位精度仍然较高，因此粒子对于目标 １
的调节并不明显。 从图 ４（ｄ）可见，总体来看对于多

目标的综合定位性能，当粒子数目达到一定数量后

系统定位精度并未得到进一步提高。

４　 结束语

本文针对未知环境下机器人多目标跟踪问题，
提出了一种基于联合概率数据关联粒子滤波的算

法。 该算法基于 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ 粒子滤波框架，
粒子由机器人状态、多目标状态和环境特征状态联

合构成，粒子权值则根据所有目标观测值和跟踪器

组合相似度加权和计算得出，该算法能够有效克服

多目标观测值对单一目标状态估计的影响，保证较

高的目标状态平均估计准确度，仿真实验证明了该

算法的有效性。 这主要解决了机器人、目标以及环

境特征状态估计问题，下一步将在状态估计基础上

进行机器人未知环境下导航控制方法研究，另外，利
用相关优化方法对粒子群个数进行在线优化选择也

将是后续研究重点。
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