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摘   要：针对车辆自组织网络(VANETs)中的车辆定位问题，以提高定位精度和实时性为目标，该文提出一种面

向自动驾驶的车辆精确实时定位算法，包括基于矩阵束(MP)与非线性拟合(NLF)以及基于视觉感知两种技术。基

于MP-NLF的技术通过联合TOA/AOA估计进行车辆单站定位，并引入高分辨率估计以提高估计精度；基于视觉

感知的技术通过提取定位范围内视觉感知图像的特征信息来完成定位，并结合惯性信息进行无迹卡尔曼滤波进一

步提高精度。仿真结果表明，与传统多径指纹算法相比，所提算法即使在低信噪比情况下也具有较好的定位性能。
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Abstract: For the problem of vehicle positioning in Vehicular Ad-hoc NETworks (VANETs), in order to

improve the positioning accuracy and real-time performance, a high-precision and real-time localization

algorithm for automatic driving vehicles is proposed, including two technologies based on Matrix Pencil (MP)

and Non-Linear Fitting (NLF), and visual perception. The MP-NLF technology uses joint TOA/AOA

estimation to locate vehicles with a single station, and introduces high resolution estimation technology to

improve the estimation accuracy. The visual perception based technology completes the localization by

extracting the feature information of visual perceptual images in positioning area, carries on the unscented

Kalman filter combined with the inertial sensor information to further improve the positioning accuracy. The

simulation results show that, compared with the traditional multipath fingerprinting algorithm, the proposed

algorithm has better performance even in the case of low Signal-to-Noise Ratio (SNR).
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1    引言

汽车在社会生活中的迅速普及给人们提供了便

利，但也导致了城市交通面临巨大压力，带来了交

通事故频发、能源消耗加剧、环境污染以及道路堵

塞等一系列问题[1]。近年来，随着信息技术特别是

移动通信技术的突飞猛进，以车辆自组织网络

(Vehicular Ad-Hoc NETworks, VANETs)为主要

实现手段的车联网(Internet of Vehicles, IoV)技术

为解决上述问题提供了契机[2]。对于大多数VANETs
应用来说，发挥其功能的一个重要前提是实现车辆

实时、精确的定位，研究表明，如果车辆能够及时

获取自身和周围车辆的位置信息，并在拥堵或碰撞

之前对驾驶员发出预警，可以减少约40%的交通事

故[3]。

精确、实时的车辆定位技术是驾驶员辅助系统

中进行安全评估和系统干预的必要手段，亦是实现

车辆自动驾驶、加速自动驾驶时代的到来所必须突

破的关键核心技术[4,5]。目前汽车自动驾驶的研究

开发主要沿着单车智能(即所谓“胖系统”)和智能

网联(即所谓“瘦系统”)的技术路线，前者在车辆
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的环境感知和行驶决策方面主要通过车载传感器和

处理单元来完成，后者则通过专用无线网络或公众

移动通信网络，比如第5代(The 5th Generation,
5G)无线通信系统。无论是胖系统还是瘦系统，精确、

实时的车辆定位都是必不可少的，为此人们已进行

了大量的研究。例如：文献[6]利用激光雷达和视觉

传感器等，提出了一种自动驾驶场景的感知融合3D
定位方案，从3维点云中高效地生成3维候选框，并

将来自多个视图按区域划分的特征结合起来完成定

位；文献[7]对多种传感器信息进行分析融合，并采

用通信网络来辅助自动驾驶的层次决策；文献[8]中
的BJUT-IV智能车项目采用跟踪算法实现对自动

驾驶横向运动的定位，该算法将预瞄距离设计为车

辆参数和车速的函数，并进一步根据距离确定目标

位置；谷歌、优步、百度等互联网公司也在进行基

于车载传感器的自动驾驶汽车的研究。单车智能方

式在交通设施相对完善的城市场景或行驶条件相对

简单的高速公路场景中可以取得短时间的进展，但

硬件成本太高，并且仅仅依靠单车智能具有较大的

局限性[9]，比如对于设施缺损严重、部署不规范的

道路和交通流量较大的高速公路等复杂场景，或者

是在雨、雪、雾等影响图像传感器和雷达性能的极

端天气下，单车智能都很难完成对道路环境的感知

和实时决策。因此，若要真正进入自动驾驶阶段，

除车辆自身的传感器(包括毫米波雷达、激光雷

达、超声波和摄像头等)之外，VANETs的重要性

就凸显出来。VANETs可以在车辆行驶过程中提供

全天候的连续可靠的附加信息(如测距信息、路况

以及交通信号等)，帮助车辆更加精确地确定自身

位置，实现车道级(厘米级)的精度定位。伴随着单

车智能自动驾驶技术的研发，全球导航卫星系统

(Global Navigation Satellite System, GNSS)[10]应
用于车辆定位的研究也正如火如荼，但当车辆行驶

在高楼密集的城市街道或立交桥、隧道地区时，车

载GNSS的信号很容易被遮挡，从而无法实现精确

可靠的实时定位，这严重制约了IoV在城市交通系

统中的应用[11]。因此，针对复杂的城市环境，在

GNSS及其他系统无法为车辆提供可靠位置服务的

情况下，研究基于VANETs方式的环境适应能力强、

能满足大部分IoV应用需求的高精度车辆实时定位

方法十分迫切。

本文提出了一种基于矩阵束-非线性拟合(Matrix

Pencil and Non-Linear Fitting, MP-NLF)技术以

及视觉感知技术的车辆精确、实时定位算法，该算

法将VANETs中的路边单元(RoadSide Unit, RSU)

作为车辆无线定位的参考节点[12]，利用单一RSU有

效地解决车辆的实时、精确定位问题，包括：

(1)基于MP-NLF技术，首先采用频域1维MP算法

得到实时到达角(Angle Of Arrival, AOA)估计，然

后利用正交频分复用技术(Orthogonal Frequency

Division Multiplexing, OFDM)子载波的频率分集

特性，将到达时间(Time Of Arrival, TOA)高分辨

率估计建模为一个NLF问题求解，并利用相邻子载

波相位差的特性提高估计性能，最终将TOA/AOA

估计值输入一个加权最小二乘(Weighted Least

Squares, WLS)估计器来实现高精度的实时定位；

(2)基于视觉感知技术，通过在RSU端配置视觉传

感器，提取图像特征信息获取目标车辆轮廓并计算

相应质心坐标，同时采用无迹卡尔曼滤波(Unscen-

ted Kalman Filter, UKF)技术将视觉定位结果与采

样率较高的惯性传感器信息相融合，进一步提高实

时性和定位精度。本文研究面向自动驾驶和辅助驾

驶，提出了一种不同于目前主流的基于图像处理和

激光(或毫米波)雷达的单车智能自动驾驶的新方

法、新思路，仿真结果表明，与传统多径指纹算法

相比，所提算法即使在低信噪比情况下也具有较好

的定位性能，可以看做是5G技术在自动驾驶方向

的延伸，能够在一定程度上解决IoV应用中的车道

级定位问题，对自动驾驶领域的理论研究也具有重

要的意义。

2    系统模型

本文的VANETs车辆定位场景如图1所示。假

定有一典型VANETs分布于某段道路，道路一侧部

署有位置已知的RSU, RSU可以以固定频率fs向覆

盖范围内的车辆发送包含自身位置信息的信标数据

包(Beacon Packet, BP)。RSU和车辆之间可以通

过IEEE 802.11p协议建立汽车-基础设施(Vehicle
 

 
图 1 VANETs车辆定位场景示意图
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to Infrastructure, V2I)的通信。假定车辆配备有

M根天线阵元的均匀线性阵列(Uniform Linear
Array, ULA)接收机(阵列方向正交于车辆的运动方

向)接收RSU发的BP数据，用以估计传输信道的多

径TOA和AOA参数。同时车辆还配备有惯性传感

器件，可以实时获取自身速度信息，包括速度的幅

值和方向。

图2为车辆端ULA接收多径信号示意图。由于

障碍物反射等影响，RSU和目标车辆之间共有P条

传输路径，其中一条能量最强的路径为视距(Line
Of Sight, LOS)传输传播路径(实线)，其余路径为

非视距(Non Line Of Sight, NLOS)传输传播路径

(虚线)。若使用接收BP中OFDM帧的前导来测量

传输信道信息，则第k个OFDM子载波和第m个

ULA阵元上信道频率响应(Channel Frequency
Response, CFR)的最小二乘估计可以表示为[13]

Ĥm,k =

P∑
p=1

γpe−j2πfk(τp+τm(θp)) + wm,k (1)

γp τp θp

e−j2πfk(τp+τm(θp))

τm(θp) = mτ(θp) = md sin θp/c

fk wm,k

σ2
w = N0/2

γp

γk,p

γp

d = c/(2fc)

e−j2πfcmτ(θp) e−jmπsinθp

其中， ,  和 分别表示第p条路径上的传输增益、传

播时延和到达角度，p=1, 2, ···, P; 
代表第m个天线阵元上的阵列响应，m = 0, 1, ···,
M–1;  表示第p条路径

在第m个天线阵元和参考阵元之间的传播时延之

差。参数d为相邻阵元之间的距离，c是电波的传播

速度。 表示第k个子载波的载波频率。 表示

均值为零、方差为 的加性高斯白噪声。

通常，不同路径的 被认为是相互独立的，但当相

邻子载波间的频率间隔大于相干带宽时，子载波间

的衰减也是相互独立的[14]，因此可以用 来代替

。考虑到在天线设计中，阵元间隔d通常等于

入射信号的半波长，于是有 ，因此

可以简化为 。同时，由于天线

阵元间隔远远小于传播路径的长度，阵元间传播时

延对CFR的影响要远小于路径传播时延的影响，因

此可以将接收端的CFR估计进一步简化为

Ĥm,k =

P∑
p=1

γk,pe−j2πfkτpe−j2πfcmτ(θp) + wm,k (2)

3    精确实时车辆定位算法

本节给出具体的面向自动驾驶的精确、实时定

位算法，包括基于MP-NLF技术的定位算法以及基

于视觉感知的定位算法。

3.1  基于MP-NLF技术的定位算法

3.1.1  利用MP算法进行AOA估计

X = [x0, x1, ··· ,

xK−1] xk = [Ĥ0,k, Ĥ1,k, ···,

ĤM−1,k]
T

为了应用高分辨率估计，首先将接收端测得的

CFR估计矩阵表达式(2)描述为

，矩阵的第k列表示为

，写成向量形式为

xk = V ak +wk (3)

ak = [γk,1e−j2πfkτ1 , γk,2e−j2πfkτ2 , ··· ,

γk,P e−j2πfkτP ]T wk = [w0,k, w1,k, ··· , wM−1,k]
T

V = [v(θ1), v(θ2), ··· ,

v(θP )] v(θP )=[1, e−jπ sin θp ,

··· , e−j(M−1)π sin θp ]T xk wk ∈ CM ak ∈ CP

V ∈ CM×P

R̂xx

其 中 ，

和 分

别代表接收信号和噪声矢量，

为阵列的导向矢量，且有

，向量 , ,   ,

。与传统高分辨率算法处理时域的多组

快拍数据不同，这里只需单个时刻采样即可建立频

域的采样协方差矩阵，从而大大降低算法的时间开

销[15]。采样协方差矩阵 表示为

R̂xx =
1

K
XX∗ =

1

K

K−1∑
k=0

xkx
∗
k (4)

R̂xx对 进行特征值分解，则有

R̂xx =

M−1∑
i=0

λiuiu
∗
i = UsΣsU

∗
s +UnΣnU

∗
n (5)

Σs = diag(λ0, λ1, ··· , λP−1) R̂xx

Σn = diag(λP , λP+1, ··· ,

λM−1) Us = [u0, u1, ···, uP−1] Σs

R̂xx

Un = [uP , uP+1, ···,

uM−1]

U1 U2

U(n)

U2 − ξU1

Ψ = U+
1 U2

其中， 为 中P个较

大特征值，剩余特征值则由

表示。 为由对应于

中P个较大特征值的特征向量组成的矩阵，形成矩

阵 的信号子空间。子空间维度P可由一些基于

信息论准则的估计算法给出[16]。

为由对应于其他M–P个特征值的特征向量组

成的矩阵，形成噪声子空间。令 和 分别为将

中的最后一行和第1行元素删除后所得到的矩

阵，因此空间维度上的矩阵束可以表示为 ，

所求多径AOA信息可由矩阵 的广义特征

值分解提取，如式(6)所示

(U+
1 U2 − ξpI)φp = 0 (6)

φp (U+
1 U2 − ξpI)

ξp = e−jπ sin θp

其中， 代表位于 零空间的特征向

量，相应的特征值为 ，从而可以得到

多径AOA的估计为

θ̂p = arcsin
(
arg(ξp)

π

)
, p = 1, 2, ··· , P (7)

arg(·)其中， 表示计算相位角的操作。

 

 
图 2 车辆端ULA接收多径信号示意图
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3.1.2  利用NLF进行TOA估计

Γ = [a0, a1, ··· , aK−1]

ξp

在获得AOA估计之后，将CFR矩阵变换为一

个频域的路径信息矩阵 ，从

而可以通过频率分集特性和NLF技术来实现低复杂

度的高分辨率TOA估计。在上一小节中已经得到

了多径极点 的估计，忽略噪声项后，CFR的第

k列可以写为

xk = Bak =


ξ1 ξ2 ··· ξP

ξ21 ξ22 ··· ξ2P
...

...
. . .

...
ξM1 ξM2 ··· ξMP




γk,1e−j2πfkτ1

γk,2e−j2πfkτ2

...
γk,P e−j2πfkτP

 (8)

ak=[αk,1, αk,2, ··· , αk,P ]
T

αk,p = γk,pe−j2πfkτp

式(8)可由式(3)推导得出，在式(8)中，通过复数

最小二乘解得到路径向量

的估计，其中， ，如式(9)所示

âk = (B∗B)−1B∗xk (9)

ak γk,p

e−j2πfkτp

γk,p=ρp(4πfkτp)−1 ρp

ak

αk,p

其中， 的每个元素都包含复路径衰落分量 和

相位分量 。为了描述OFDM信号的CFR衰
落特性，将基于Friis公式的路径衰落表达式改写为

，其中 代表第p条路径的环境

因子。因此， 中对应于第p条路径和第k个子载波

的元素 可以表示为

αk,p = ρp(4πfkτp)−1e−j2πfkτp (10)

ρp τp

ρp τp

αk,p α̂k,p

其中， 和 均为待估计的未知参数。由于不同子载

波的衰落特性不同，假设K ≥ 2P，可以发现式(10)
中的参数 和 的联合估计问题是超定的，因此可

以利用接收数据的频率分集特性来估计多径

TOA信息。将 与式(9)中的估计参数 按照最

小二乘的方法进行拟合，于是TOA估计可以建模

为一个NLF问题，其目标函数定义为

min
q

F (q) =

K−1∑
k=0

µk(q) (11)

q = (ρ1, ···, ρP , τ1, ···, τP ) ∈ R2P

µk(q)

其中， 是未知参

数的集合， 代表每个子载波上独立的拟合误

差，表达式为

µk(q) =

P∑
p=1

|αk,p − α̂k,p|2

=

P∑
p=1

(γ2
k,p + |α̂k,p|2 − 2ak,p(Re(α̂k,p) cos bk,p

− Im(α̂k,p) sin bk,p)) (12)

bk,p = 2πfkτp p = 1, 2, ···, P

τ̂p

其中， ,  。对此拟合函

数求解即可得到所需的多径TOA估计值 。

在式(12)中，由于三角函数的存在，使得目前

ρpτ
−1
p

αk,p

α̂k,p

的拟合函数不能很好地求得精确解。这是因为在拟

合函数中， 是主导部分，会造成函数的病态

特性，即输入的微小变化会导致解产生较大的变

化。为了解决上述问题，利用相邻子载波路径信息

间的相位差作为拟合函数的输入，以保证 的输

入相位与 的相位保持一致。因此，式(12)可以

修改为

µk(d) =

P∑
p=1

(2π(fk+1 − fk)τp − (arg(α̂k+1,p)

− arg(α̂k,p)))
2 (13)

d = (τ1, τ2, ···, τP ) ∈ RP

F (d) =
∑K−2

k=0
µk(d)

d∗

d̂

d∗

其中， 为包含所需TOA参

数的未知向量。而拟合问题的目标函数随之改写为

，此时超定条件也变为K ≥ P+1，
在城市场景中，通常多径数量要小于OFDM子载波

个数，因此这一假设在大多数情况下都是有效的。

新的目标函数去除了原目标函数中的路径衰落和三

角函数部分，从而有更好的拟合性能，同时计算量

也极大降低。此外，新目标函数的Hesse矩阵的条

件数为1，这个值足够小，从而表明目标函数已经

不再病态。最终，NLF的输出 即为多径TOA信
息的估计，而定位所需的LOS路径的TOA估计 则

为 中的最小值。

3.1.3  WLS位置估计

pR = [xR, yR]
T

p = [x, y]T

在获得LOS路径的TOA和AOA估计值之后，

令 表示RSU的已知位置向量，如图3

所示。车辆当前位置向量 可表示为

p = pR +

[
d̂ cos θ̃
d̂ sin θ̃

]
(14)

θ̃ = (θ̂ + θ̇)%(2π)
θ̂ θ̇

[vx, vy]
T

θ̇ = arctan(vy/vx)

{ tk|k = 0, 1, ··· }

其中， 表示入射波与x轴正向的夹

角，%为求模运算。 和 分别表示AOA的估计值和

车辆运动的航向角。令 代表车辆的速度矢

量，则航向角可以描述为 。由于

式(14)计算的位置信息受信道噪声和估计误差的影

响，其精度通常达不到VANETs安全性应用的需

求。因此，为进一步提高定位性能，考虑融合车辆

的运动模型和速度信息，采用一个WLS估计器对

式(14)得到的位置估计进行处理。令

 

 
图 3 车辆端ULA接收示意图
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p(t0) = [x(t0), y(t0)]
T p(tk) = [x(tk), y(tk)]

T

t0 tk

[vx(tk), vy(tk)]
T [tk, tk+1)

表示RSU发送的BP到达目标车辆接收端ULA的时

间。用 和

分别表示车辆在 和 时刻的位置。同时假设目标

车辆的速度在每个时间间隔内保持不变，令

表示 时间段内的车辆速度

矢量，则可以得到如式(15)的运动学模型

p(tk) =


x(t0) +

k∑
j=1

vx(tj−1)∆t

y(t0) +

k∑
j=1

vy(tj−1)∆t

 (15)

∆t其中， 代表时间间隔的长度。

p(t0)

计算车辆在任意时刻的位置时，由于速度信息

已知，初始时刻的位置矢量 是未知的，可以通

过式(16)的估计来解决

p̂(t0) = argmin
p(t0)

k∑
i=1

N̂2
i ∥p̂0(ti)− p(ti)∥2 (16)

p̂0(ti) = [x0(ti), y0(ti)]
T ti

p(ti)

N̂i ti

p̂(t0)

其中， 是 时刻由第1步WLS

估计得到的粗位置估计， 是由式(15)计算得出

的位置向量。 代表在 时刻由接收信号测量得到

的SNR。最后，未知矢量 可由最小二乘法求解

得出，有

x̂(t0) =

k∑
i=1

N̂2
i

x0(ti)−
i∑

j=1

vx(tj−1)∆t


k∑

i=1

N̂2
i

(17)

ŷ(t0) =

k∑
i=1

N̂2
i

y0(ti)−
i∑

j=1

vy(tj−1)∆t


k∑

i=1

N̂2
i

(18)

3.2  基于视觉感知的定位算法

视觉感知定位是利用图像处理和相应先验知识

来计算车辆在环境中位置的方法。如图4所示，定

位过程将视觉传感器布置于RSU的上部，传感器的

视觉感知范围可以覆盖车辆运行的道路。基于MP-NLF
的定位算法是采用无线定位方式通过测距参数估计

来实现对车辆的单站精确定位，而基于视觉感知的

定位算法是对上述算法的补充，目的是实现在道路

障碍物较多或存在非机动车辆(或行人)等场景时的

有效定位。具体步骤描述如下：

步骤 1　通过布置于RSU上部的视觉传感器实

时获取车辆运行的图像；

x=au y=bu a=∆x/W b=∆y/H

∆x

∆y

步骤 2　针对视觉传感器获取到的感知范围内

的当前帧图像，首先依次对该帧图像数据进行灰度

化和二值化处理，然后从处理后的图像数据中提取

出各物体轮廓，并且过滤所有轮廓得到目标车辆的

相应轮廓，最后根据该帧图像构建出的感知范围内

的2维地图信息获取车辆的质心坐标。由于此时所

获得的质心坐标为像素坐标，需进行坐标转换操作

将像素坐标系中的目标车辆坐标信息转换至运动坐

标系。坐标转换首先针对当前帧图像信息，根据该

帧图像构建图像像素坐标(u, v)，然后将图像坐标

转换成实际运动坐标(x, y)，坐标转换的关系式可以

表示为 和 ，其中， ,  ,
W为感知范围内当前帧的图像宽度，H为感知范围

内当前帧的图像长度， 为感知范围的地面实际

宽度， 为感知范围的地面实际长度；

步骤 3　根据当前帧图像数据以及由上一帧图

像数据中提取出的各物体质心坐标，对各移动物体

轮廓进行跟踪，目的是防止其他运行物体对目标车

辆的干扰。跟踪过程首先预设两帧图像之间各移动

物体行驶过的距离为一参考值D。每当传感器获取

到感知范围内的当前图像时，对于当前帧图像中的

每一物体轮廓，将上一帧图像中与该物体轮廓之间

的距离小于D的轮廓认为是该移动物体的轮廓；若

上一帧图像中没有与该移动物体轮廓之间的距离小

于D的物体轮廓，则将该物体轮廓作为感知范围内

出现的新移动物体；

步骤 4　判断视觉传感器获取到的感知范围的

当前帧图像是否为最后一帧，若是，则定位操作结

束；若不是，则在传感器获取到感知范围内的下一

帧图像时，返回步骤2继续进行操作。最后，RSU
在每一帧图像处理完成后实时地将车辆运动坐标经

由V2I通信发送至车辆端。

视觉感知定位依据每一采样时刻对图像进行处

理来定位车辆的位置，这容易受到噪声及环境因素

(如雨雾、光照等)的影响，并且由于视觉传感器的

 

 
图 4 车辆视觉感知定位示意图
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扫描速率较低，导致视觉定位的实时性较差。因

此，引入UKF技术将视觉定位和车辆自身惯性传

感器信息相结合，这在一定程度上解决了视觉定位

实时性不高的问题，提高了定位精度。UKF是一

种利用σ点逼近非线性分布，基于无迹变换从测量

值中重构参数系统状态向量的滤波技术[17]。根据视

觉定位系统的输入数据，UKF可以有效融合惯性

信息滤除噪声干扰，同时惯性系统较高的采样速率

也可以弥补视觉定位实时性较差的问题。

4    系统仿真及其讨论

本节对所提的算法通过仿真进行性能分析。

VANETs车辆定位的仿真区域为具有典型多径环境

p(tk) tk

的双车道直线道路的一段，区域的大小为500 m×
10 m。测距所用的RSU部署于坐标(250, 15)处，可

以覆盖整个定位区域。假设目标车辆在第2车道的

中线沿x轴的正向行驶，由(0, 2.5)处行驶至(500,
2.5)处，并通过ULA接收RSU所发送的BP。仿真

场景如图5所示， 为车辆在 时刻的位置，为

了反映车速的动态变化，将车辆的行驶路线等分为

两条路径，分别标记为L1和L2。对L1段，车辆从

0 km/h到50 km/h以恒定的加速度均匀加速，车速

到达50 km/h后在L2段均匀减速，直到速度达到

0 km/h。通过蒙特卡洛仿真记录车辆在1000次行

驶轨迹中的定位结果。具体的仿真参数设置如表1
所示。

通过表1的仿真参数设置构建了一个典型的城

市VANETs定位环境，本节中以所提的基于MP-NLF
技术的定位算法为例，对其定位性能进行分析。为

了评估所提算法，将该算法与文献[18]中所描述的

经典多径指纹定位方法(SP算法)进行比较。在SP
算法中，指纹数据库通过对定位区域划分矩形网格

的方式建立，网格边长分别设置为int = 2 m和1 m。

定位性能由定位误差的均方根误差(Root-Mean
Square Error, RMSE)和累积分布函数(Cumulative
Distribution Function, CDF)进行评价。

图6给出了在车辆的整个行驶过程中两种算法

位置估计的RMSE的变化情况。可以看到，当车辆

距RSU较远时，由于路径损耗和多径衰落等因素造

成的信噪比降低，两种算法的定位性能较差。需要

注意的是，SP算法中数据库的指纹数据点密度对

定位性能有较大影响，当数据点增多时，SP算法

的定位误差明显降低。但考虑到指纹数据库中1 m
的网格边长已较为密集，虽然密度更大的网格可能

会带来更高的精度，但是也会导致计算复杂度的指

数增长。从图中可见，使用WLS估计器，所提算

法在低信噪比环境下定位误差显著降低，具有较好

的稳定性，且在绝大部分情况下都要优于SP算法。

图7和8分别展示了ULA阵元数目和信号带宽这两种

因素对定位误差CDF分布的影响。可以看到，随

表 1  系统仿真参数设置

仿真参数 参数值

OFDM子载波数目 K = 16

ULA阵元数目M 4/6/8/10/12

信号带宽Bw (MHz) 5/10/20

SP算法中每次快拍的采样数 Ns = 8

SP算法中数据点的快拍数 Ld = 50

SP算法中测试点的快拍数 Lt = 20

 

 
图 5 VANETs车辆定位仿真场景图

 

 
图 6 车辆行驶过程中所提算法与SP算法的均方根误差比较
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着天线阵元和带宽的增加，信号的空间维度和分辨

率都有所上升，使得两种算法的定位性能均有所提

高。特别地，从图8中可以看出，当接收ULA阵元

数目为8，信号带宽为20 MHz时，所提算法有大约

98%的车辆位置估计误差小于2 m；而在网格边长

为1 m的SP算法中，则只有83.5%的位置估计误差

小于2 m。由图中结果可见，在不同带宽和天线阵

元的情况下，所提定位算法的性能都要优于多径指

纹定位方法。

5    结束语

本文针对VANETs中的车辆实时精确定位问

题，分别提出了基于MP-NLF技术和基于视觉感知

技术的车辆单站定位算法。基于MP-NLF技术的定

位算法在车辆端采用了ULA阵列天线，通过联合

TOA/AOA估计进行定位。此外，引入高分辨率估

计技术，采用频域MP算法直接对接收CFR矩阵进

行处理，从而得到实时AOA估计，降低时间开销。

然后进一步利用了OFDM子载波的频率分集特性，

将TOA高分辨率估计建模为一个NLF问题求解，

采用相邻子载波相位差的特性对拟合函数的病态状

况进行修正，提高了结果的可靠性。最终通过WLS
估计器计算车辆位置，以实现高精度的实时定位。

基于视觉感知的定位算法在RSU端配置视觉传感

器，通过提取传感器感知范围内的图像特征信息，

获取目标车辆轮廓并计算相应质心坐标完成定位，

同时，将视觉定位结果与采样率较高的惯性传感器

信息通过UKF滤波器进行组合定位，进一步提高

了定位精度和算法实时性。仿真结果表明，与传统

多径指纹算法相比，所提算法即使在低信噪比情况

下也具有较好的定位性能。
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