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高通讯时延下融合车道级地图的车路协同
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［摘要］ 在车路协同技术运用于路侧孪生地图动态显示中，由于网联设备之间的通讯存在的时延问题及路侧

感知误差的存在，对路侧边缘计算单元融合感知精度会产生严重影响，进而导致孪生地图中车辆显示轨迹出现抖动

和延迟的现象。为此，本文提出了一种在高通讯时延下融合车道级地图的车路协同感知定位方法。该方法首先针

对车路协同系统中智能网联汽车车端与路侧边缘处理单元之间的通讯时延问题进行分析建模，将延迟模型划分为

异构传感器频率同步延迟以及通讯传输延迟，并提出了一种同步优化方法。在同步优化后，提出一种面向群车协同

的多维度群车粒子滤波算法，其中粒子的状态量表示群车的状态信息。在所提出的多维度群车粒子滤波算法中首

先使用利用路侧部分的观测数据和车道级地图中车道线朝向信息，对粒子的状态进行观测更新。然后利用接收到

时延同步后的智能网联汽车的自定位信息和左右车道线横向观测信息与车道级地图中车道线方程对粒子中表示智

能网联汽车状态的部分进行观测更新。实验结果显示，在通讯干扰较少的低时延场景中，边缘计算单元的感知定位

准确度提升 59. 4%，在通讯干扰严重的高时延场景中，其准确度提升 38. 6%。因此所提出高通讯时延下融合车道级

地图的车路协同感知定位方法可以有效处理通讯延时问题，并提升边缘计算单元多车感知定位精度进而提升孪生

地图动态数据的准确性、稳定性和连续性。
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［Abstract］  In the application of vehicle-road cooperative technology for dynamic display of the roadside 
twin maps， due to the delay problem of the communication between networked devices and the existence of the road‐
side perception error， the fusion perception accuracy of the roadside edge computing unit will be seriously affected， 
which will lead to the jitter and delay of the vehicle display track in the twin map. Hence， in this paper a vehicle-

road cooperative sensing and localization method that fuses high definition map under high communication delay is 
proposed. The method first analyzes and models the communication delay between the vehicle end of the connected 
vehicle and the roadside edge processing unit in the vehicle-road cooperative system， divides the delay model into 
sensor synchronization delay and communication transmission delay， and proposes a synchronization optimization 
method for the delay. After the synchronization optimization， a collaborative multidimensional particle filter algo‐
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rithm for swarm vehicles is proposed， where the states of the particles represent the pose of different connected vehi‐
cles and non-connected vehicles in the swarm vehicles. In the proposed multidimensional particle filter algorithm， 
the state of the particles is firstly updated using the observation of the state of the particles by utilizing the roadside 
RSU observation data and the curvature information of the lanes in the high-definition map. Then the self-localiza‐
tion information of the received delayed synchronized smart connected cars combined with the left and right lane line 
lateral constraint information and the lane line equations of the lanes in the high definition map are used to update 
the observation of the state portion of the particle that represents the smart connected cars. The experimental results 
show that the perceptual and localization accuracy of the edge server is improved by 59.4% in the low delay scenario 
with less communication interference， and its accuracy is improved by 38.6% in the high delay scenario with severe 
communication interference. Therefore， the proposed vehicle-road cooperative sensing method incorporating high 
definition map under high communication delay can effectively deal with the communication delay problem and im‐
prove the multi-vehicle perception accuracy of the edge computing unit， thus improving the accuracy， stability and 
continuity of the twin map dynamic data.

Keywords：time-delay synchronization；vehicle-road coordination；HD map；particle filter

前言

随着汽车工业、边缘计算、移动通讯等关键技术

的不断发展，在交通领域中，车路协同作为车辆自动

驾驶的关键技术整合落地实现方案，引起了国内外

专家学者的广泛关注［1-2］ 。车路协同是以行驶中的

车辆为主体，借助先进的信息通讯技术，实现车-车、

车-路等之间的实时通讯，补全单车智能因传感范围

不足而缺失的信息，提升智能网联车自动驾驶感知

能力，提升交通运行效率［3］ 。借助车路协同智能网

联通讯技术，将智能网联汽车的高精度自定位观测

数据通过车载 OBU 设备发送路侧 RSU 设备，进而在

边缘计算单元进行融合，可以有效提升路侧边缘计

算单元多车感知定位精度。这种高精度的多车定位

数据既可以用来生成该区域孪生地图场景用于上级

交管部门实时监管该路段区域车辆的实时动态轨

迹，也可以生成一种局部动态地图发送给该区域自

动驾驶车辆增强其感知信息。

借助车路协同框架，在路侧边缘计算单元对于

车端和路侧部分的信息进行融合汇总。但由于通讯

时延的存在，智能网联汽车车端数据通过这在 OBU
设备发往路侧 RSU 设备时会存在延迟，导致路侧边

缘计算单元接收汇总表示智能网联汽车车辆轨迹的

数据存在延迟和抖动的影响，对于之后的多传感器

数据融合方面有不利的影响，导致孪生地图中多个

车辆的轨迹存在延迟停滞的现象，而路侧相关观测

存在误差过大则会导致车辆轨迹存在抖动的现象。

针对车路通讯时延问题，在通讯理论研究领域内常

见的方法是使用一系列独立的伯努利变量序列来描

述时滞问题。Moayedi 等［5］ 针对传感器网络和网络

控制系统的状态估计问题，提出了一种混合不确定

性随机测量延迟、包丢失和测量丢失的自适应滤波

方案。Ma 等［6］ 对于随机传感器延迟、包丢失和不确

定观测值的线性离散时间随机系统的最优线性估计

问题，设计了一种仅依赖于概率的最优线性估计方

法。但以上研究大部分的延时都是基于已知发生延

时的概率上，类似一种对于一段历史数据的分析评

估方法，不适用于实际工程应用。在车路通讯时延

工程应用方面，邱威智等［7］在考虑车路协同通讯时

延的前提上，利用卡尔曼滤波，融合多尺度更新方

法，在未接收到观测值的时刻，以原有状态转移方法

进行更新。在收到观测值后，将观测值同步至延时

前的时刻，并进行数据融合更新。之后在接收到下

一观测值之前，以另一尺度进行状态转移，在孪生测

试方面，达到了良好的效果。但所输出观测值为人

为定义的无误差的真值，无法应用于实际工程应用

中。闵海根等［8］ 基于车路协同中的通讯时延进行大

量真实传输实验测试，根据实验结果拟合出使用瑞

利分布进行延迟模型搭建的更加合理，并将时延同

步结果放入了所提出的双层滤波定位模型，提高了

车辆的连续稳定的高精度定位信息，但在其模型的

设定中多车均为配置了高精度定位装置的智能车

辆，实际车路协同场景中多为智能网联汽车和非智

能网联汽车混合行驶。张红娟等［9］ 采用因子图将当

前 时 刻 的 车 载 惯 性 测 量 单 元 IMU（inertial 
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measurement unit）测量信息和滞后的路侧目标定位

结果直接融合，基于增量平滑推理方法，实现车辆位

置、速度和姿态的最优估计，同样没有考虑多种车混

合行驶的场景。

当前行业内对于高精度地图的定义并不统一，

刘经南等［10］ 按照数据逻辑划分为 4 层：静态数据层、

实时数据层、动态数据层和用户模型层。其中静态

数据层主要包含道路网、车道网、交通设施与定位图

层以提供丰富的道路语义信息约束与控制车辆行

为。Jiang 等［11］ 基于自动驾驶车辆提出了一种 7 层地

图模型，囊括了自动驾驶各个环节所需的不同道路

信息。而在融合地图信息方面中，基于道路网、车道

网等信息进行了大量的研究。Xu 等［12］ 提出了一种

基于道路几何形状的定位方法，将车辆动力学和道

路几何形状结合，以达到在 GNSS（global navigation 
satellite system）信 号 缺 失 后 车 辆 的 定 位 。 Zhang
等［13］ 提出了一种基于 3D 地图融合 GNSS 的定位方

法，通过对基于射线跟踪的 3D 地图辅助 GNSS 与双

差分技术的互补集成，既消除了 GNSS 的系统误差，

又减少了随机误差，提高了定位的精度。但所建 3D
激光地图数据量大，不易存储。Valgren 等［14］ 提出了

一种基于车道级地图的定位方法，将道路标记的边

缘与投影地图对齐，将其转化为非线性优化的定位

问题。邓泽武等［15］ 提出了一种融合激光雷达的双

层高精地图定位方法，在搭建好车道级地图和特征

地图的基础上，首先利用车道级地图获取横向距离

约束，然后使用特征地图获取的绝对位姿进行融合

定位。但上述文献中大部分所用地图数据量大、相

关概念冗余，当前自动驾驶领域在逐渐地“去地图”，

但“去地图”并不是无地图而是“轻地图”，如何使用

一种轻量级的地图做到更好的感知效果逐渐成为当

前研究热点，且对于车路协同相关融合应用较少。

在上述研究的基础上，本文提出将车道级地图作为

一种特殊的传感器，将它的车道线方程朝向信息和

方程信息融入本文的多维度群车粒子滤波算法中，

提升路侧孪生地图的感知定位精度。其中孪生地图

是高精度地图中动态数据层面的应用，实际上也可

以称作局部区域的动态地图。

路侧 RSU（road side unit）设备可以通过搭载在

其上的图像、激光雷达等传感器检测识别通过该路

段区域的移动目标，通过计算处理后，提取移动目标

的轨迹，获得车辆的路侧端观测数据。张小俊等［16］ 

针对 V2X（vehicle-to-X）中的路侧感知单元在检测

中模型部署困难等问题，提出了一种基于 YOLOv7
算法的轻量级检测算法，YOLOv7-R 在满足轻量化

要求的同时得到更优的检测精度。徐国艳等［17］提出

了一种基于 SVM（support vector machine）分类器改

进了 Adaboost 算法，对三维激光点云进行直接处理，

最大限度保留了感知信息，提高了识别准确度，有效

提高了复杂交通流中目标跟踪的稳定性和准确性。

Huang 等［18］ 提出了一种基于相机和激光雷达融合的

检测跟踪框架，该框架集检测和跟踪于一体，将图像

和点云数据分别送入候选区域并提取网络获得各自

的区域特征，然后对特征融合后分别输入目标检测

网络和目标关联网络，数据关联使用运动相似度和

外观信息的代价函数实现。但是单纯的路侧激光雷

达跟踪检测该区域车辆的移动信息存在误差，导致

在孪生场景中车辆会出现跳动，因此须利用车路协

同智能网联通信技术来融合高精度的智能网联车端

自定位数据与车道级地图数据来提升孪生场景中车

辆的跳动现象。

在当前车路协同系统的设计中，边缘处理单元

会接收运算处理车端路侧传输的传感器观测信息，

来分担系统中的算力。基于此，在前面研究的基础

上，针对车路协同背景下边缘计算单元感知更新的

孪生地图中车辆轨迹显示的问题，本文提出了一种

高通讯时延下融合车道级地图的车路协同感知定位

方法。它的新颖之处在于：（1）针对车路协同中网联

系统的通讯时延问题进行模型构建并提出了一种同

步方法。（2）提出了一种多维度群车粒子滤波算法框

架，该框架可以有效地融合多个传感器的观测数据，

并将粒子的维度和车辆数量结合在一起，这种方法

的优越性在于用一个观测矩阵来约束不同车辆的状

态，这样既可以对单车的状态进行更新也对未来车

车通信约束预留接口。（3）将车道级地图作为一种特

殊的传感器输出车道线的朝向信息和车道线方程位

置信息。将地图以一种轻量、简单、高效的方式融入

所提出的多维度群车粒子滤波算法框架中。

1　高通讯时延下融合车道级地图的车
路协同感知定位算法

本文提出的高通讯时延下融合车道级地图的车

路协同感知定位方法的具体算法流程如图 1 所示。

整个系统由两部分组成，分别是构成系统的多源异

构传感器数据输入部分以及所提出的面向群车协同
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的多维度群车粒子滤波算法。在车路协同网联系统

不同设备的通讯中时延包括了同步时延、传播时延

和算法的处理时延。其中同步时延是对于不同传感

器设备之间的时间戳不同步产生的时延，而传输时

延是信号在通讯链路中因为波动等其它原因产生的

延时，处理时延是相关算法对于其数据进行融合处

理的延时。在车端部分，智能网联汽车通过其搭载

的高精度自定位设备可以获得自定位观测数据，但

其中算法处理部分的内容较少，因此不考虑其处理

时延。通过 V2I（vehicle-to-infrastructure）传输的智

能网联汽车自定位数据会存在时延，针对时延建模

并根据其产生因素划分为同步时延和传输时延。通

过对于这两种不同时延产生的方式进行了时延模型

搭建，并提出一种时延同步方法。在路侧部分，路侧

架设的激光雷达设备在完成与车道级地图标定后，

通过激光雷达识别通过该区域的车辆信息，提供通

过该区域的车辆的初始位置信息。其中不同传感器

时间戳对齐的基准为路侧边缘计算单元的时间戳，

所采用的为路侧算法处理后的时间戳，因此对于路

侧部分的算法处理时延包含在时间戳内，所关注点

在车路协同中异构传感器之间的同步时延与传播

时延。

所提出的多维度群车粒子滤波算法中将群车的

历史轨迹信息放入状态变量中，基于此获得车辆的

朝向信息。在更新中首先融合路侧跟踪检测的车辆

位置信息和车道级地图中车道线朝向信息；其中表

示智能网联汽车的状态变量融合时延同步处理后的

智能车自定位信息和左右车道线横向观测及车道线

方程位置信息，车端发送至边缘计算单元的数据包

括智能网联汽车自定位结果和左右车道线横向约

束。考虑车辆在结构化道路上行驶，正常情况下车

道线横向距离在时延中变化较少，因此只考虑对自

定位结果进行时延同步处理，如此便完成了全部更

新的过程。本文使用的是 OpenDrive1. 8 标准的车道

级地图。构建的路侧设备及该区域的群车行驶场景

示意图如图 2 所示，一般车路协同系统多设备通讯

如图 3 所示。

1. 1　基于时延同步的车端观测

系统中车端部分观测为智能网联车辆自定位结

果和左右车道线横向距离信息，通过 V2I 通讯发送

至边缘计算单元，如图 4 所示。其中自定位结果由

车载高精度自定位装置提供，左右车道线横向距离
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信息由车辆前视图像传感器所提供。由于网络通

讯、环境噪声等因素的干扰，系统的实时性不能保

证，即所发送的数据可能会存在随机延时。智能网

联车辆与边缘计算单元通过 V2X 进行通讯因此存

在时延问题，而路侧 RSU 设备一般与边缘计算单元

进行有线连接暂不考虑时延问题。对于所存在的随

机时延进行分析可得，车路协同系统中的延时主要

分为同步时延和传输时延两个部分。其中同步时延

是指不同传感器的时钟频率并不严格的一一对应而

产生的同步时延误差，而传输时延是指数据在通讯

过程产生的延时误差，它们一起构成了车路协同通讯

中时延部分。其中智能网联车辆的自定位观测信息

有自身搭载的高精度定位装置提供，左右车道线横向

距离信息由搭载智能网联汽车的视觉传感器提供。

1. 1. 1　针对同步时延误差模型构建及同步方法

不同传感器的时钟基准通常由传感器内的晶体

振荡器提供。由于不同的晶体振荡器在制造过程中

具有微小差异，同时不同传感器在工作时它的频率

不一样，所以会导致不同传感器的时间戳并不一

致［19］。当前车路协同系统中不同传感器通过联网对

齐后，还会存在两个异构传感器时间戳不一致的情

况。如图 5 所示，两个传感器拥有两个不同的时间

戳 s 和 t，经过联网对齐后，存在不严格一致的情况，

若以传感器 2 为基准，则传感器 1 就存在 ε 的同步时

间误差。基于此本文提出以正态分布搭建 ε 的延迟

同步误差模型，如图 6 所示。

 

高精度自定位装置 图像传感器

图 4　智能网联汽车传感器搭载示意图

 

RSU设备
路侧激光雷达

智能网联汽车

有线通讯
边缘计算单元

无
线

通
讯

图 3　一般车路协同系统多设备通讯示意图

图 6　时延模型构建

图 5　随机时延误差分析
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在本文的同步方法中以边缘计算单元的时间频

率为基准，所有传感器向其对齐。车端通讯数据发

送到达边缘计算单元，以边缘计算单元的时间戳为

基准进行同步。而车端发送的通讯字段包含了发送

时刻的时间戳、自定位坐标、左右车道线距离和速度

矢量信息。基于此，提出如下同步方法，以边缘计算

单元的时间戳为基准，向它对齐。用所获取的发送

时间戳与对齐时间戳做差得εk，并乘以速度矢量信息

vk，得到延迟同步补偿 ek 后与位置坐标Xego 求和得到

以边缘计算单元时间戳的移动信息，如式（1）所示：

XMEC = ek + Xego = εk × vk + Xego （1）
即完成了对于边缘计算单元的时间对齐。

1. 1. 2　针对通讯时延误差模型构建及同步方法

在完成不同传感器之间的时间戳对齐后，本文

再考虑数据通讯时延问题。受网络通讯、环境噪声

等因素的干扰，系统的实时性并不能准确保证，即发

送的动态数据可能会受到随机时延的影响。而通讯

延时 τ 主要为传输时延 τt，传输时延是指数据从发送

节点出发，在无线通讯信道中传播到接收节点所需

要的时间。

如图 6 所示，其中时间戳 1 中实心黑色的点是车

端发送的智能网联汽车自定位车辆数据时刻，时间

戳 2 中实心灰色的点是边缘计算单元实际接收的时

刻，而空心的点表示如果没有延迟应该达到的时间

点。因为传输具有不确定性，所以每个数据的传输

延 时 并 不 相 同 。 采 用 瑞 利 分 布 模 拟 时 延 传 输 模

型［8］ ，图 6 详尽地展示了车端通过 V2I 通讯传输至边

缘计算单元的时延过程，基于上述过程，本文提出了

针对 V2I 通讯传输时延同步的处理方法。

已知在 t′k - 2 时刻收到 tk - 2 时刻车辆的位置 Vk - 2，
在 t′k - 1 时刻收到 tk - 1 时刻车辆的位置 Vk - 1，现在时刻

是 tk。需要获得 tk 时刻车辆的位置，设为 Vk。基于匀

速运动模型，Vk - 2、Vk - 1、Vk 之间的关系如下所示：

Vk - 1 = tk - t′k - 1
tk - tk - 2

Vk - 2 + t′k - 1 - tk - 2
tk - tk - 2

Vk （2）
已知的 Vk - 2 和 Vk - 1，基于匀速运动模型，本文可

以推理出 Vk 的值。将推理出的 Vk 值，当作 tk 时刻的

值，作为传输的时延同步。

而车端所获得的左右车道线横向距离观测信

息，由于智能车辆在行驶过程中与车道线之间的距

离变化幅度不大，因此可以短暂地忽略时延的影响。

1. 2　路侧观测信息

系统中路侧部分观测为路侧携带的激光雷达设

备对局部区域车辆位置观测生成的数据。利用高精

度地图中的点、线等先验特征信息，提升车辆检测的

效率，提高车辆跟踪的精度。首先，通过多激光雷达

的标定结果，利用车道级地图道路边缘线特征投影

完成三维点云区域中感兴趣区域（ROI）提取，从而

有效减少了待处理点云的数量，提升计算效率；然

后，利用基于极化图［20］ 高斯混合背景模型（P-GMM）

的背景建模方法构建场景背景，通过背景差分法完

成 ROI 区域内目标快速检测，根据标定结果对多激

光雷达检测目标进行拼接，利用极化图完成运动目

标快速检测，避免了大规模激光点云的直接处理，有

效提升检测效率；最后，利用车辆航向与车道线方向

一致性约束，将车道级地图中的车道方向转化为卡

尔曼滤波框架下的车辆状态线性约束，改善了车辆

检测与轨迹跟踪的性能。通过路侧激光雷达与车道

级地图之间的外参标定信息，即可将获得的多车检

测结果坐标转化为车道级地图坐标 ( xU，yU )，完成了

路侧部分的观测。

1. 3　车道级地图观测

在本文算法中将车道级地图作为一种特殊的传

感器信息，输出其车道线朝向观测和车道线位置观

测，如图 7 和图 8 所示。

图 7　车道线航向角信息

图 8　车道线横向约束信息
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在一般情况下，车辆行驶会遵循车道线的方向，

因此，通过车道级地图中保存的车道线朝向 θm，可以

建立车辆航向角之间的关系：

θ l = θm （3）
在实际计算过程中可以用车辆运行前后帧求出

车辆运行航向角：

tan θ l = xy
t - xy

t - 1
xx

t - xx
t - 1

（4）
根据式（3）可以求出 θ l，因此可以建立式（4）所

示车道线朝向约束信息。

如图 4 所示，智能网联汽车可以通过自身搭载

的传感器获得车辆与左右车道线的距离信息 d l。而

直线方程由车道级地图提供，其形式为

[ sin θm -cos θm dm ][ x y 1 ] T = 0 （5）
式中：θm、dm 为直线方程参数；x、y 为平面中的坐标

点。依据式（4）可以推算出

d ( x，y )m = [ sin θm -cos θm dm ][ x y 1 ] T
（6）

式中 d ( x，y )m 表示坐标 x、y 下车道级地图提供的车道线

距离观测信息。

在理想情况下，假定：

d ( x，y )m = d l （7）
因此可以依据式（6）建立车道线位置约束信息。

1. 4　面向群车协同的多维度群车粒子滤波框架

在多数据融合的应用场景中，粒子滤波是应用

最广泛的算法之一，特别是其在非线性场景的优越

性能适用于多源异构数据的融合。基于此，本文提

出了一种面向群车协同的多维度群车粒子滤波框

架，将粒子的状态变量表示群车的状态，这种表示方

式可以将多个车辆的信息一起优化。该框架在获得

路侧搭载的激光雷达最初几帧观测的基础上完成粒

子的初始化，然后使用基于历史轨迹预测方法进行

状态转移，在粒子的更新部分首先使用路侧激光雷

达检测跟踪出的车辆位置数据融合车道级地图的车

道线朝向信息做融合处理。针对智能网联汽车传输

的车端自定位信息，使用 1. 1 节所提到的同步算法

进行相关时延同步后车端的自定位结果和智能车与

车道线的左右横向观测信息融合车道级地图车道线

位置信息，更新粒子的权重完成粒子更新。算法流

程图如图 9 所示。

所提出的面向群车协同的多维粒子滤波框架的

更新部分中将路侧 RSU 观测和车道级地图车道线

朝向信息融合对车辆定位的后验概率进行修正，提

升车辆的定位精度。后验概率分布由历史轨迹先验

分布 Xt - 1、路侧 RSU 观测 Y U
t 和车道级地图车道线朝

向 Y θ
t 这 3 部分组成。在完成路侧观测和车道级地图

车道线朝向观测融合的粒子权重更新后，针对智能

网联汽车，融合智能网联汽车的自定位信息和车道

线横向约束观测值进一步提升智能网联汽车的定位

精度，其额外添加的后验概率为时延同步智能车自

定位信息 Y V
t 、车道级地图车道线观测 Y d

t 。

原始粒子滤波分为预测阶段、更新阶段和重采

样阶段，所提出多维粒子滤波框架主要在预测阶段

和更新阶段以及粒子的状态变量部分对原始粒子滤

波进行改进。在预测阶段，使用历史轨迹数据预测

模型来预测当前粒子分布，这种历史轨迹状态转移

模型，以轨迹信息表征的粒子状态可以很好地应用

于所构建的车路协同智能网联系统中时延同步方

法；在路侧观测融合车道级地图车道线朝向观测更

新阶段，将路侧观测和车道级地图的车道线朝向信

息作为输入对粒子权重进行更新。而在车端观测融

合车道级地图车道线位置信息更新阶段，会额外将

经过延迟同步处理后的智能网联汽车自定位结果、

智能车对车道线左右横线观测约束做为输入，对粒

子权重进行更新；而在重采样阶段，根据粒子的权重

值对粒子进行筛选，淘汰权重低的粒子，保留权重高

的粒子。多次重复上述过程，最终粒子会聚集在真

值附近，从而获得更加精确真实的群车信息。

1. 4. 1　多维度群车粒子滤波中的状态定义和初

始化

本文采用路侧激光雷达最初的观测信息获得群

车初始化的位置坐标。在贝叶斯框架中求最大后验

估计的表达式为

X *
t = arg max

X t

P (X t|X0：t - 1，Y0：t ) （8）
式中：X t 表示第 t 时刻群车的状态变量；Y t 表示第 t 时

刻各个不同传感器的观测信息。
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图 9　面向群车的多维度群车粒子滤波算法流程图
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设定状态变量X t 如式（9）所示，其中 t 表示时刻

信息。在 X t 表示的车群中车辆上一时刻的历史位

置，所以不需要额外的速度或加速度信息，可以更好

地应用于所提出的延迟同步算法。xk
t 、y k

t 分别表示

第 t 时刻观测中第 k 辆车的位置信息即为车道级地

图坐标系下的横坐标和纵坐标。

X t =
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ê
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（9）

其状态转移方程为

    X t =
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ê

ê
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ê
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0
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⋮
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（10）
直接利用后验分布得到粒子的抽样分布较为困

难，基于上述状态转移模型，选取重要性密度函数为

π (X t|X0：t - 1，Y0：t ) = P (X t|X t - 1，Y t ) =
P (Y t|X t )P (X t|X t - 1 )∫ (Y t|X t )P (X t|X t - 1 )dX t

（11）

考虑到第 t 时刻的观测只与第 t - 1 时刻的观测

有关，则将式（11）化为

π (X t|X0：t - 1，Y1：t ) = P (X t|X t - 1 ) （12）
式中Y t 为表示 t 时刻的所有观测信息。

1. 4. 2　粒子权重更新

通过重要性密度函数采样得到粒子集后，需要

对粒子权重进行更新。根据式（12）得到粒子的权重

更新迭代式为

ω̂ (i)
t = ω (i)

t - 1
P (Y t|X (i)

t )P (X (i)
t |X (i)

t - 1 )
π (X t|X0：t - 1，Y0：t ) = ω (i)

t - 1 P (Y t|X (i)
t )

（13）
式中 P (Y t|X (i)

t ) 是观测变量Y t 在粒子X (i)
t 下的似然模

型。在本文所提出的粒子滤波框架中，观测变量Y t

主要分为路侧观测 Y R
k 和车道级地图车道线朝向观

测Y θ
k ，车端自定位观测Y V

k 和车道级地图车道线位置

观测 Y d
k 。为了使所提出的粒子权重更新公式推导

过程易于阅读，将其按来源分为路侧U R
t 、车端 V t 和

地图M 3 个部分。其中地图M观测有两种分别是车

道线朝向观测Mθm 和车道线位置观测Mdm。以上观

测均满足条件独立性假设，因此似然模型 P (Y t|X (i)
t )

可以写成：

P (Y t|X (i)
t ) = P (U R

t ，V t，M|X (i)
t ) =

P (U R
t |X (i)

t )P (V t|X (i)
t )P (M|X (i)

t ) （14）
粒子的权重分配由如下 3 部分组成。

（1）由路侧观测更新部分

P (U R
t |X (i)

t ) = P (U R
t |SU R

t
X (i)

t ，X (i)
t - SU R

t
X (i)

t ) （15）
式中SU R

t
为针对路侧观测部分的投影矩阵。因为X (i)

t

的状态变量中每一行都表示群车中不同车辆的轨迹

信息且它们之间相互独立，所以用投影矩阵SU R
t
来筛

选出群车中路侧观测相关的对象进行观测更新，因

此 SU R
t
X (i)

t 表示群车中路侧观测的对象，X (i)
t - SU R

t
X (i)

t

表 示 群 车 中 非 路 侧 观 测 的 对 象 。 SU R
t
X (i)

t 、X (i)
t -

SU R
t
X (i)

t 是条件独立的，所以本文可以将式（15）写成：

P (U R
t t|SU R

t
X (i)

t ，X (i)
t - SU R

t
X (i)

t ) = P (U R
t |SU R

t
X (i)

t ) =
1

2π|ΣU R
t
|12

exp (- 1
2 [ SU R

t
X (i)

t - U R
t ]T·

Σ-1
U R

t
[ SU R

t
X (i)

t - U R
t ]) （16）

式中 ΣU R
t
为路侧观测的协方差。

（2）车端观测更新部分

P (V t|SVX (i)
t ，X (i)

t - SVX (i)
t ) = P (V t|SVX (i)

t ) =
1

2π|ΣV|12
exp (- 1

2 [ SVX (i)
t - V t ]T·

Σ-1
V [ SVX (i)

t - V t ]) （17）
同理在式（17）中，SV 为车端观测部分投影矩阵，

用来对X (i)
t 中表示车端观测部分的更新，ΣV 表示车

端观测量的协方差。

（3）车道级地图观测更新部分

P (M|X (i)
t ) = P (Mθm，Mdm|X (i)

t ) =
P (Mθm|X (i)

t )P (Mdm|X (i)
t ) （18）

其中，地图M观测由两部分组成，分别为车道线朝向

观测Mθm 和车道线位置观测Mdm。其中：

   P (Mθm|X (i)
t ) = 1

2π|Σθm|12
exp (- 1

2 [ θm (SθmX
(i)
t ) - Θ l ]T·

Σ-1
θm [ θm (SθmX

(i)
t ) - Θ l ]) （19）

式 中 ：Mθm 为 车 道 级 地 图 提 供 车 道 线 朝 向 观 测 ；

θm (SθmX
(i)
t ) 为 X (i)

t 中车辆前后时刻历史轨迹的推算，

具体推算方法见式（3）；Θ l 为以 θ l 建立的车道线朝向

矩阵，并以式（2）建立约束关系。
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  P (Mdm|X (i)
t ) = 1

2π|Σdm|12
exp (- 1

2 [ dm (SdmX
(i)
t ) - Γ l ]T·

Σ-1
dm [ dm (SdmX

(i)
t ) - Γ l ]) （20）

式 中 ：Mdm 为 车 道 级 地 图 提 供 车 道 线 位 置 观 测 ；

dm (SdmX
(i)
t ) 函数依据智能车车辆状态与车道级地图

车道方程求出横向距离，具体推算方法见式（5）；Γ l
表示以 d l 建立的车道线距离观测信息矩阵，并以式

（6）建立约束关系。

至此使用式（13）对每一个粒子的权重进行更

新，粒子权重更新后的权重用 ω̂ (i)
t 表示，最后归一化

后的粒子权重为

ω (i)
t = ω̂ (i)

t

Σ i ω̂ (i)
t

（21）
通过所提粒子滤波框架将多源异构传感器的不

同观测信息以概率密度的形式结合，在边缘计算单

元中提升群车定位精度信息。

1. 4. 3　重采样

对于每一个粒子，粒子的权重大小代表了粒子

的可信度，一般而言，需要权重大的粒子对于滤波的

作用越大，所以通过蒙特卡洛采样方法选择性地保

留权重大的粒子，舍弃权重小的粒子。但随着迭代

次数的增加，大部分的粒子权重都会向零接近，小部

分的粒子获得了大的权重，这个现象称之为粒子退

化现象。为了避免粒子退化导致的粒子滤波性能下

降，再经过若干次迭代后，需要对粒子进行重分布。

重分布可以增加粒子的多样性，采用有效采样数来

判断粒子是否产生了退化。

Neff = 1
∑
i = 1

n ( ω (i)
t )2

（22）

当 Neff 小于 n/2 时，就需要对粒子滤波进行重采

样，其中 n 为粒子的总数。

2　实验结果与分析

为了验证本文所提出的算法的有效性，考虑到

实 验 场 景 的 复 杂 性 ，利 用 开 源 自 动 驾 驶 模 拟 器

Carla，搭建车路协同实验场景，进行仿真实验，流程

如图 10 所示。Carla 是一款由 Intel、巴塞罗那计算视

觉研究中心联合研制的基于 UE4 引擎的开源世界仿

真平台。Carla 中的地图符合 OpenDrive1. 8 标准，可

以为基于地图的车道线横向约束提供车道级地图方

面支持。

其中路侧激光雷达相关参数设置如表 1 所示，

为了评估本文方法的效果，将车路协同感知方法的

精度转化为车辆的定位误差，将其定义如下：

RMES = ∑
k = 0

N - 1
 xgt

k - x r
k

2
2

N （23）
式中：N 为当前累计定位次数；xgt

k 为 k 时刻车辆的定

位真值； x r
k 为 k 时刻车俩的定位结果。

为直观评估本文方法降低定位误差的性能，定

义性能提升率如下：

λ = (1 - RMSEA
RMSEB

) × 100% （24）
式中：RMSEA 为本文算法的误差；RMSEB 为其它方法

定位误差。λ 越大则说明本文算法比其它算法性能

更好，反之则效果不佳。

本文分别在仿真场景中模拟搭建低时延场景和

高时延场景进行实验，且均在相同的计算机环境下

进 行 测 试 ，其 配 置 为 ：CPU，Intel Core i9-13900KF 
5. 8 GHz；内 存 ，64 GB；显 卡 ，GeForce RTX 4090 
SUPRIM X 24 G。开发环境为 Visual Studio 2021 C/
C++。

2. 1　低时延场景下测试结果与分析

低时延场景中，车流量与建筑物较少，通信基站

数量较少，通讯的干扰并不严重，基于此搭建如图

11 所示的实验测试场景，路侧设备搭建如图 12 所

示。局部动态地图的范围为 A 点到 B 点的一段区

域。记录车辆从 A 处行驶至 B 处的轨迹真值作为算

法性能验证的数据来源。

Carla
仿真世界

多车定位
结果

同步方法车端数据

路侧数据 多维度粒子滤波框架

车道级地图数据

图 10　实验测试流程

表 1　路侧激光雷达设置

参数

扫描线数

扫描半径

水平扫描角度

垂直扫描角度

设置

128 线

200 m
360°

-30°~10°
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2. 1. 1　时延同步算法测试与验证

为了保证实验条件的一致性和可复现性，将

Carla 仿真服务端与同步方法部署在同一服务器中，

通过人工叠加伪随机时延的方式模拟 V2X 传输延

时对系统的干扰。数据发送频率设定为 10 Hz，即车

端与边缘计算单元的时间戳间隔设定为 100 ms。

2. 1. 2　时延数据构建

参照文献［8］中对于车路协同真实时延统计数

据的实验结果，其中在不同速度下车路协同通讯中

传播时延的模型参数并没有太大变化，而本文主要

考虑传播与同步时延的影响，暂未对不同的速度进

行实验分析。

首先将车端时间戳向边缘计算单元对齐，用高

斯分布模拟两个不同传感器的时间戳的不一致。将

车端与边缘计算单元的时间戳间隔设定为 100 ms，

但它们并不是一一对齐的，选取车端时间戳最接近

边缘计算单元时间戳为车端被同步时间戳。以边缘

计算单元的时间戳 tk 为均值，σ 取 10 ms 为标准差选

取正态分布模型，其 pdf（probability density function）
如式（25）所示。

f ( x ) = x

2π σ
e- ( x - tk )2

2σ2 （25）
在车端时间戳往边缘计算单元时间戳同步完成

后，针对车端与边缘计算单元的通讯时延问题，采用

文献［8］中的实验结果，利用瑞利分布进行时延模拟。

已发送时刻为均值，以发送时间间隔的一半 50 ms
为边界搭建瑞利分布模型，其 pdf 如式（26）所示。其

数据通讯延时如图 13 所示，其中蓝色的线为数据发

送时间间隔 100 ms，而红色的线为数据延时时间，绿

色的线为数据接收的时间间隔，平均延时 12. 77 ms。

f ( x；σ ) = x
σ2 e- x2

2σ2 （26）

2. 1. 3　测试验证

经过本文所提出的同步算法的计算，推算出了 tk

时刻的车辆的 x 与 y 坐标，为了更好地展示本文同步

方法的优越性，将 x 和 y 分别由图 14（a）和图 14（b）
表示。

2. 1. 4　同步算法对比

本节采用文献［7］中所提出针对延迟的同步方

法（方法 1）与本文所提出的同步方法（方法 2）开展

实验，对比本文方法的优越性。方法 1 将接收到的

车辆位置数据同步到发送时刻后对在当前时刻的进

行融合更新，且在再次接收到观测值之前，一直以原

始状态转移进行轨迹更新。而本文所提出的方法 2
是对延迟模型进行区分并针对不同的延迟模型进行

同步方法，推算当前时刻的车辆位置数据。

为了保证测试结果的可重复性，本节选取与

2. 1. 3 测试验证小节相同的车辆轨迹，在低时延场

景中，智能网联汽车自定位精度在厘米级，基于此设

定智能网联汽车车端发送的自定位误差服从 0. 25
的正态分布误差。其中经过两种同步算法生成后的

轨迹对比如图 15 所示，方法 1 相对于所提出的方法 2
车辆的定位轨迹偏移明显。它们的 RMES 值如图 16
所示，其中本文所提出的方法的均方根误差最后稳

定在 0. 60 m，而方法 1 的均方根误差稳定在 1. 15 m，

相比提升了 47. 8%。实验结果如表 2 所示，所提方

法较文献［7］中的同步方法，提升效果明显。

图 11　低时延场景下实验测试场景及车辆轨迹生成路径

图 12　路侧设备搭建示意图

图 13　低时延场景数据通讯延时
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2. 1. 5　多维粒子滤波输出的定位结果测试与验证

对所提出的多维粒子滤波框架进行性能验证。

图 11 所示地图对应的车道级地图如图 17 所示。

利用图 10 所示测试流程，对所提算法输出轨迹

进行分析。实验轨迹如图 18 所示，其中对比算法使

用文献［7］中使用的卡尔曼滤波融合来融合时延同

步后车端的自定位数据和路侧观测数据。为验证所

提出的随机时延下融合车道级地图的多维度群车粒

子滤波方法性能上的优越性，比较仅 RSU 路侧部分

定位结果误差、融合车道线朝向信息后输出的误差

和车道级地图车道线位置信息的定位误差（本文

算法）。

RMES 误差对比如图 19 所示，性能对比如表 3
所示，其中仅 RSU 路侧部分定位误差稳定在 0. 65 m
左右，对比算法的定位误差稳定在 0. 57 m 左右，而

本文所提多维度群车粒子滤波算法中融合车道线转

向信息输出定位误差稳定在 0. 42 m 左右，本文算法

图 16　低时延场景同步算法对比 RMES 误差图

表 2　不同同步方法效果对比

方法

方法 1
方法 2（本文方法）

RMES/m
1. 15
0. 60

λ/%
47. 8

图 14　低时延场景同步算法后 x 与 y 坐标
图 15　低时延场景同步算法轨迹对比
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的定位误差稳定在 0. 29 m。定位误差累积分布函

数图如图 20 所示，所提出的方法定位累计误差分布

中小于 0. 36 m 的部分占比达到 90%，小于 0. 5 m 的

占比达到 90%。RSU+车道线朝向方法在累计误差

分布中小于 0. 5 m 的部分占比达到 80%，小于 0. 66 m
的占比达到 90%。而对比算法中，小于 0. 60 m 的占

比达到 80%，小于 0. 7 m 的占比达到 90%。对比其

它方法可以看出所提出方法融合了车道级地图和未

融合地图在定位精度的提升上具有显著优势。对比

算法是因为融合的自车定位经过所对比的同步算法

同步后的误差比本文所提同步算法的误差大，所以

高精度的车端自定位并没有给融合算法提升。而本

文算法的车端定位同步后精度丢失不多，且有车道

级地图，所以输出的定位精度较高。

2. 2　高时延场景下测试结果与分析

在高时延场景中建筑物和车流量很多，相关的

通信基站数量较多，会产生严重的城市峡谷效应，通

讯延迟相对于低时延场景而言更加严重，并且智能

网联汽车的自定位精度误差也会加大很多。基于此

搭建如图 21 所示高时延测试场景，路侧设备搭建如

图 22 所示。局部动态地图的范围为 A 点到 B 点到 C
点到 D 点到 E 点的一段区域，并在 D 处设置进行一

次换道行驶。记录车辆依次从 A 处行驶至 B、C、D、E
处的轨迹真值作为算法性能验证对比的数据来源。

2. 2. 1　时延数据构建

相关初始设定与低时延场景测试场景一致，在

时间戳对齐环节选取以式（25）pdf 为数据生成模型，

其中以边缘计算单元的时间戳 tk 为均值，σ 取 20 ms
为标准差。在通讯时延同步环节设定以发送时间间隔

100 ms 为边界搭建瑞利分布模型，其 pdf 为式（26）。

其数据通讯延时如图 23 所示，其中蓝色的线为

图 20　低时延场景定位误差累积分布函数图

图 18　低时延场景轨迹对比图

图 17　对应车道级地图

表 3　不同定位方法性能对比

定位方式

仅 RSU
对比算法

RSU+车道线朝向信息

本文算法

RMES/m
0. 69
0. 57
0. 42
0. 29

λ/%
57. 9
49. 1
31. 0

图 19　低时延场景定位 RMES 误差图
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数据发送时间间隔 100 ms，而红色的线为数据延时

时间，绿色的线为数据接收的时间间隔，平均延时

25. 20 ms。

2. 2. 2　测试验证

为了更好地凸显本文所提出的同步方法，如图 
24 所示，将车辆的坐标 x 和 y 分别由图 24（a）和图 24

（b）来表示。由图 24 可以看出，本文所提出的同步

方法同步时延后接收的车辆的 x 坐标十分接近真

值，特别是在车辆变换车道后也快速地同步至真值

附近，同步效果良好。

2. 2. 3　同步算法对比

为了保证测试结果的可重复性，本节选取了与

2. 2. 2 测试验证小节相同的车辆轨迹，在高时延场

景中智能网联汽车的自定位精度受城市中建筑物、

通信基站等的干扰，基于此设定智能网联汽车车端

发送的自定位误差服从 0. 50 的正太分布误差。其

中经过两种同步算法生成后的轨迹对比如图 25 所

示，方法 1 相对于所提出的方法 2 车辆的定位轨迹偏

移明显。它们的 RMES 值如图 26 所示，其中本文所

提出的方法的均方根误差最后稳定在 1. 40 m，而方

法 1 的 均 方 根 误 差 稳 定 在 1. 90 m，相 比 提 升 了

26. 3%。实验结果表明，所提方法较文献［7］中的同

步方法，提升效果明显。最终实验数据对比如表 4
所示。

图 24　高时延场景同步算法后 x 与 y 坐标

图 21　高时延场景下实验测试场景及车辆轨迹生成路径

图 22　路侧设备搭建示意图

图 23　高时延场景数据通讯延时
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2. 2. 4　多维粒子滤波输出的定位结果测试与验证

对所提出的多维度群车粒子滤波框架进行性能

验证。图 21 所示地图对应的车道级地图如图 27
所示。

利用图 10 所示测试流程，对于多维度群车粒子

滤波输出轨迹进行分析。为验证所提出的随机时延

下融合车道级地图的多维粒子滤波性能上的优越

性，比较仅 RSU 观测结果误差、融合车道级地图车

道线朝向信息后的输出误差和融合智能车车端信息

与车道级地图车道线位置信息（本文算法）的定位

误差。

轨迹如图 28 所示，车辆在 D 处（见图 21）进行了

一次换道，在换道时所提出的算法无法融合车道级

地图的信息，所以出现了定位误差变大，当换道结束

后，算法融合车道级地图信息，所以其定位精度提升

明显。如图 29 所示，单 RSU 定位误差稳定在 1. 09 m
左右，而所提融合车道线朝向信息输出定位误差稳

定在 0. 56 m 左右，而融合车端自定位和车道线位置

信息输出定位误差稳定在 0. 49 m。如图 30 所示，所

图 28　高时延场景轨迹对比图

表 4　不同同步方法效果对比

方法

方法 1
方法 2（本文方法）

RMES/m
1. 90
1. 40

λ/%
26. 3

图 27　对应车道级地图

图 25　高时延场景同步算法后 x 与 y 坐标

图 26　高时延场景同步算法对比 RMES 误差图
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提出的方法定位累计误差分布中小于 0. 48 m 的部

分占比达到 80%，小于 0. 52 m 占比达到 99%。相较

于其它方法，本文算法精度提升明显。最终实验数

据对比如表 5 所示。

3　结论

本文提出了一种高时延下融合车道级地图的多

车协同感知定位方法。该方法首先对车路协同中普

遍存在的延迟问题进行建模分析并提出同步方法，

在同步完成后，提出一种多维度群车粒子滤波框架，

将粒子的状态表示为多车的轨迹信息，建立了以车

辆的历史轨迹进行粒子状态转移模型，这种转移方

式可以很好地应用于所提出的处理时延同步的方

法，减小在数据传输过程中因为数据抖动、数据拥挤

而产生的时延对系统实时性的影响。实验结果表

明，所提出的同步方法能有效提升车路协同智能网

联中数据传输的实时性与流畅性，所提出的多维度

群车粒子滤波算法能有效地融合多种观测信息提升

边缘计算单元的群车定位精度，进而提升多车定位

数据生成的孪生地图的精度和稳定性。
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