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基于烟花算法的分布式车辆神经网络协同定位方法
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摘要：在车联网自动驾驶中，车辆的定位精度是平稳运行的关键。但是以卫星导航、惯性导航为代表的单一导航系统

都无法全面保证车辆持续高精度定位，所以通过车辆之间的信息协同实现高精度定位成为主要手段。本文提出了一种基于

神经网络的大规模车辆协同定位方法，该方法针对车辆在行驶中自由聚散的特性，首先引入主成分分析法对导航信息进行

处理，降低计算复杂度，其次通过烟花神经网络方法对车联网中的导航信息进行快速融合，保证车辆运行中定位的精度和

稳定性。将本文的方法与现有的协同定位方法进行对比，实验结果表明：本文所提出的方法具有更快的收敛速度和定位稳

定度。
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Abstract: In autonomous driving within the Internet of Vehicles (IoV), positioning accuracy is key to stable operation. Howev‐

er, standalone navigation systems such as satellite navigation and inertial navigation cannot fully ensure continuous high‐precision 

positioning. Therefore, achieving high‐precision positioning through information collaboration between vehicles has become the 

main approach. This paper proposes a neural network‐based large‐scale cooperative vehicle positioning method. Aiming at the char‐

acteristic of vehicles freely gathering and dispersing during driving, principal component analysis is introduced to process navigation 

information and reduce computational complexity. Furthermore, the Fireworks Neural Network method is used to rapidly fuse navi‐

gation information in the IoV, ensuring positioning accuracy and stability during vehicle operation. Compared with existing coopera‐

tive positioning methods, experimental results show that the proposed method has faster convergence and better positioning stability.
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0 引言

随着物联网(IoT)技术的快速发展，作为其关

键应用之一的车联网也得到了蓬勃发展。智能导

航、自动驾驶、自适应避障等智能技术广泛应用

于车辆，而导航与定位则是现代车辆智能技术的

核心基础之一[1,2]。在车辆导航与定位的早期阶段，

系统主要依赖以GPS(全球定位系统)为代表的卫星

导航和车辆自身的惯性导航。然而，在动态环境

下，卫星导航系统受信号传播过程中的钟差、星
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历误差及大气延迟等多因素影响，单点定位精度

通常仅为米级；且在城市峡谷、隧道等复杂场景

中，易发生信号遮挡与多路径效应，导致定位性

能下降甚至中断。尽管在开阔环境下卫星导航等

技术可实现厘米级静态精度，但车辆在连续运行

中仍难以稳定维持高精度动态定位。此外，惯性

导航系统虽可自主提供高频运动信息，但其误差

会随时间累积，无法长期独立提供可靠定位。因

此，本文基于多传感器融合框架，融合卫星导航

与惯性导航等数据，通过互补特性提升整体定位

系统的精度与鲁棒性。

为了满足车辆导航与定位的需求，现代车辆

配备了多种导航与定位手段，如红外导航、视觉

导航系统等。但这些方法易受天气能见度等外部

条件影响，难以作为独立、可靠的导航信息源。

在现代车辆的运行过程中，超过 90%的事故为轻

微碰撞，因此，与绝对定位相比，车辆之间的相

对导航与定位显得更加重要。精确、可靠的车车

定位有助于显著提升安全性与运行效率，从而有

效减少轻微碰撞的发生。

随着车联网的快速发展，众多学者针对车车

导航与定位问题开展了协同定位方法的研究[3,4]。

该类方法使车辆能够直接进行通信，实时共享位

置信息、速度、方向等，建立起一个互联的车辆

系统。协同定位方法主要包括基于融合算法的集中

式定位方法和基于分布式系统架构的协同定位方法。

前者如经典的滤波算法(如卡尔曼滤波器)[5−7]，主要

通过多源信息融合实现高精度定位；后者则侧重

于车辆之间的分布式信息交互与协同处理，以增

强系统的鲁棒性和实时性。例如，文献[8]提出了

一种面向凹形网络的分布式自适应跳距选择协同

定位模型(DCP‐AHS)，在复杂网络拓扑中展现了优

异的定位性能；文献[9]提出了一种基于流形梯度

的协同定位算法，有效提升了分布式系统中协同

定位的精度和收敛速度。在物联网环境下，这些

协同定位方法融合了传感器网络、无线通信与分

布式计算等技术，使得车辆能够实时共享位置信

息、环境数据与交通状况，从而提升定位精度与

可靠性。文献[10]提出了一种基于联邦学习的车辆

协同定位方案(FedVCP)，在社会化车联网环境中

提升定位精度的同时保护了隐私。文献[11]开发了

一种基于深度学习的室内车辆定位方法(DeepVIP)，

通过智能手机传感器数据建模的，实现了高精度

的室内定位服务。文献[12]研究了一种基于深度学

习的到达方向估计算法，通过处理非相干分布源

信号实现了高精度车辆定位。此外，文献[13]提出

了一种多传感器融合的全局位姿图优化策略，通

过整合多种传感器的数据实现了高可靠、高精度

的智能车辆定位。这些研究为车联网环境中的高

效与鲁棒定位提供了新思路，推动了智能交通的

发展。

基于融合的定位方法主要依赖车辆自身搭载

的GPS、惯性导航系统等信息源的集成，几乎不

与车联网中其他车辆的定位信息交互。而早期的

协同定位方法多采用集中式方案，如最小二乘

法[14]，这类方法依赖于固定结构的车联网，限制了

其实用价值。为适应车联网中车辆频繁加入与离

开的动态特性，许多学者提出了基于因子图的协

同定位方法[15,16]。利用因子图的和积算法，使车辆

能够自由地进入或退出车联网。然而，一旦某辆

车的导航信息出现突发误差，便会对整个网络的

定位性能造成影响。这充分体现了基于滤波器与

因子图的传统协同定位方法在处理非线性关系及

复杂动态环境中的高维数据方面的局限性，而神

经网络则在特征提取与非线性映射方面具有天然

优势。

为此，众多研究者将神经网络引入协同定位

研究中[17,18]。然而，目前的神经网络协同定位方法

主要通过训练获得高精度定位结果，忽略了车辆

聚散变化的动态特性；同时，神经网络计算开销

较大，导致其实时定位性能较差。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于烟

花算法(FWA)的分布式车辆神经网络协同定位方

法，其主要创新点如下：

① 提出了一种基于主成分分析(PCA)的导航信

息过滤方法，有效避免了导航突发误差对整体定

位网络的影响；

② 提出了一种基于烟花算法的神经网络协同

定位方法，有效解决了传统神经网络协同定位中

结果不佳的问题；

③ 搭建了车辆协同定位测试平台，并在普通

道路、高架桥等场景中验证了本文方法。当部分

车辆导航信息突发异常时，该方法表现出更高的

稳定性和更快的收敛速度。

本文的结构如下：第 1节回顾相关车辆协同技

术的发展，分析现有方法的优缺点；第 2节介绍系
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统模型；第 3节详细阐述了基于烟花算法的分布式

车辆神经网络协同定位方法；第 4节对本文方法进

行实验验证；第5节总结全文内容。

1 相关车辆协同技术

在现代导航与定位系统的发展中，协同定位

技术因其在提升系统鲁棒性和定位精度方面的能

力而受到广泛关注。协同定位通过多个节点之间

的协作，利用共享的位置信息来提高单个节点的

定位精度，这在多传感器融合与多车导航中尤为

重要。例如，文献[19]探讨了在低轨卫星导航系统

中采用多普勒辅助协同定位的方法，通过融合多

源数据，显著提升了系统在复杂环境下的性能。

类似地，文献[20]研究了多车辆协同导航，在该方

法中，车辆间共享位置信息，以提升整体导航系

统的精度与鲁棒性。

此外，针对在噪声环境下目标跟踪的技术挑

战，文献[21]提出了一种鲁棒自适应立方卡尔曼滤

波器，通过无线传感器网络实现目标跟踪，在多

目标协同定位中表现良好。在工业物联网(IoT)环

境中，文献[22]研究了一种基于超宽带(UWB)技术

的室内定位系统，并提出了一种适用于复杂工业

环境的协同定位算法。该算法通过多个节点的协

作实现高精度的室内定位。

然而，受限于卫星导航和惯性导航定位系统

的精度与固有误差，单一导航源无法满足自动驾

驶车辆的需求。随着 6G互联网的快速发展，车联

网(IoV)逐渐成为汽车的信息交互终端，并在自动

驾驶等领域展现出广阔的应用前景。通过与其他

车辆和道路基础设施的协同通信，自动驾驶车辆

能够更准确地感知周围环境，实现更高级别的自

动驾驶功能，从而大大提升道路交通效率和安全

性。因此，如何利用车联网中车辆间的互测与定

位信息实现协同定位，以提高导航定位精度，已

成为高精度车辆导航的重要研究方向。

早期的车辆定位方法主要依赖于单一传感器，

如全球导航卫星系统 (GNSS) [23]、惯性导航系统

(INS)和视觉导航。然而，这些方法在城市峡谷等

复杂环境中易受信号遮挡、多径效应以及雨雾等

恶劣天气条件的影响，导致较大的定位误差。为

克服这些问题，学者们通过集中融合方式集成多

种导航源信息，以实现更高的定位精度[24,25]。这些

方法主要包括两类：一类是以最小二乘法(LS)为代

表的直接融合方法，另一类是以卡尔曼滤波(KF)为

代表的滤波融合方法。

LS通过最小化误差平方和来确定模型参数，

从而最小化模型预测值与实际观测值之间的差异。

为适应不规则网络环境，文献[26]提出了一种改进

的距离矢量跳数算法。该算法利用最优权重函数

确定未知节点与锚节点之间的跳数，并使用LS计

算未知节点坐标，实验结果验证了该算法在降低

定位误差方面的有效性。然而，传统的LS难以处

理具有不同权重的数据。为了解决这一问题，文

献 [27]引入了一种改进的自适应麻雀搜索算法

(IASSA)，通过引入两步加权最小二乘法、搜索边

界自适应调整及发现加入模型数量自适应调整三

种策略。实验结果表明：该算法在室内定位精度

与鲁棒性方面具有优势。然而，最小二乘法仅适

用于线性模型，对非线性关系数据解释能力有限，

且对初值敏感，不同初值可能导致不同的最优解，

因此需要引入其他方法加以改进。

KF本质上是最小二乘估计算法的一种递归形

式。由于KF只能应用于线性高斯系统，学者们在非

线性条件下对其进行了改进，提出了基于泰勒展开

的扩展卡尔曼滤波器(EKF)、基于无迹变换的无迹

卡尔曼滤波器(UKF)以及最大相关熵准则鲁棒平方

根立方卡尔曼滤波器(MCSCKF)[28,29]。文献[20]研究

了协同定位在提升多车自主导航性能中的作用，

提出了二维和三维车辆动力学模型及其线性化方

法，并基于该模型设计了非线性控制算法与相对

位置测量方程，利用 EKF进行协同定位算法的传

播与更新，实验验证了其在不同测量条件下的有

效性。为更好地将精确位置识别系统应用于各类

汽车技术领域，文献[30]提出了一种基于低成本独

立GPS与惯性测量单元(IMU)传感器融合的新型车

辆位置估计算法。为使用这两种互补传感器准确

估计车辆位置信息，采用了自适应无迹卡尔曼滤

波器(AUKF)作为最优状态估计算法，通过与常见

的EKF和UKF算法的估计误差对比验证了其有效

性。针对测量噪声污染严重时对滤波性能影响较

大的问题，文献[31]提出了一种基于最大相关熵准

则的MCSCKF车辆协同定位方法，实验验证了该

方法在提升相对位置估计精度和鲁棒性方面的效

果。对于传感器性能较差、种类繁多的商用机器

人，文献[32]提出了一种低成本鲁棒的多传感器数

据融合方案，融合了 IMU与激光测距仪数据，并
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结合离散卡尔曼滤波(DKF)与EKF提升状态估计精

度，同时引入YOLO算法处理视觉数据。实验结

果表明：该方案可满足自主移动机器人高效协同

运动的定位需求。然而，随着导航源数量的增加，

观测矩阵迅速扩展，当融合两个以上导航源时，

卡尔曼滤波器计算复杂度高、通信开销大，难以

满足实时高精度定位需求。此外，卡尔曼滤波器

结构固定，难以适应导航源的即插即用特性，算

法复杂度普遍较高，不利于多车间数据交互的

实现。

为克服卡尔曼滤波等传统集中式融合定位技

术的缺陷，分布式融合定位方法应运而生。分布

式定位主要包括以因子图为代表的概率融合技术

和以神经网络为代表的智能融合技术。因子图是

一种信息概率传输模型。文献[33]提出了一种基于

因子图的室内移动机器人多传感器融合定位方法。

实验结果表明：相较于传统惯性导航系统(INS)和

扩展卡尔曼滤波(EKF)算法，该方法显著降低了平

均定位误差和计算复杂度，增强了系统稳定性。

文献[34]提出了一种基于因子图的无人水下航行器

(UUV)集群协同定位方法，结果显示该方法具有更

高的定位精度、更快的收敛速度和良好的突变误

差抑制能力。针对GNSS信号复杂环境，文献[35]

提出了一种基于因子图优化的半紧耦合传感器融

合系统，结果表明该系统在定位精度方面优于

GNSS策略和常规 SLAM(同步定位与地图构建)策

略，且具有较高的可靠性。尽管基于因子图的多

源融合算法可解决导航源即插即用问题，但其在

求解过程中存在大量冗余计算，随时间推移数据

量不断增加，导致计算复杂度高，突变误差抑制

效果不佳。此外，由于因子图模型难以在多个应

用场景中平滑迁移，因此当进入新场景或添加新

导航源时需重新配置。

为在保证精度的同时降低定位成本，许多学

者对该领域进行了探索。文献[36]对三种不同的神

经网络模型用于室内定位进行了对比：一种基于

改进BP(反向传播)神经网络模型的室内定位算法、

一种基于神经网络角度变化的RSSI(接收信号强度

指示)室内定位算法，以及一种基于深度神经网络

角度变化的RSSI室内定位算法，旨在提高室内定

位坐标的精度。文献 [37]将长短期记忆网络

(LSTM)与消息传递神经网络(MPNN)结合用于协同

定位，实验结果验证了其良好的定位性能。文献

[38]采用LSTM神经网络结合UWB(超宽带)定位系

统对低速与高速运动物体的位置进行预测，最终

结果显示位置估计误差在 0.1 m以内。文献[39]提

出了一种协同定位中的车辆排序与选择方法，旨

在充分利用低成本GNSS接收器的潜力，在安全关

键车辆应用中发挥其最大效益。该方法基于多属

性决策(MADM)理论，使用与位置精度和可靠性相

关的指标对目标车辆周围的邻近车辆进行排序，

通过选择最佳邻车参与协同定位，使目标车辆的

低成本接收器增强其位置感知能力，从而提升绝

对/相对定位精度。

由于计算任务繁重、数据模型复杂度高以及

对非线性/非高斯系统适应性差，传统融合算法难

以满足实时高精度位置预测的要求，这促使了基

于神经网络的融合算法的出现。神经网络无需建

立精确的数学模型，其计算结果完全依赖于输入

的样本数据，因此能够有效处理难以建模的非线

性系统与数据关系。然而，当训练样本不足或初

值选择不合理时，容易出现陷入局部最优甚至无

法收敛的问题，因此有必要引入其他算法进行优

化，这也是本研究的重点。

综上所述，众多学者围绕多源融合算法展开

了分析与研究，通过整合不同类型的传感器，弥

补了单一传感器应用的局限性，满足了多场景导

航的需求。但现有的信息融合算法仍不可避免地

存在模型泛化能力差、计算负担重以及连续性要

求难以满足的问题。面对异构导航源参数或导航

源数量众多的情况，实时性无法得到保障，且难

以很好地适应导航源输出参数的异构性与即插即

用特性。

2 车辆多源融合模型

车辆的自由聚散特性需要能够快速定位，而

在分布式协同定位中，每个用户所接收到的定位

信息呈现数量大、方向繁多的特性。因此如何通

过庞大的定位信息，快速实现高精度高可靠的位

置服务，是车辆互联网应用的重要研究方向。为

了得到更好的定位结果，本文提出基于烟花算法

的分布式车辆神经网络协同定位方法。本文所研

究的分布式协同定位示意如图1所示。

在图 1中，黄色链路是车辆之间的通信链路，

其与非协同定位之间的区别主要是协同定位中每

辆车之间也会传递信息。
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为了实现快速高精度高可靠的位置服务，本

文将主成分分析法 (Principle Component Analysis, 

PCA)、烟花算法 (Fireworks Algorithm, FWA)引入

基于神经网络的分布式协同定位算法。首先获得

定位信息，由于所接收到的定位信息呈现数量大、

方向繁多的特性，因此，本文通过 PCA算法对获

得的源信息进行处理，获得重构后的定位信息，

此时的定位信息在保留源信息必要特征的同时，

极大地降低了算法需要处理的数据量。另一方面，

神经网络在处理数据时可能会存在收敛速度慢或

者局部收敛的情况，因此通过引入烟花算法来优

化神经网络的网络参数，以达到快速收敛并避免

出现局部收敛。基于烟花算法的分布式车辆神经

网络协同定位方法原理如图2所示。

其中，传感器是用来获取车辆定位信息，数

据预处理是将定位信息重构为能够用于后续主成

分分析降维，再将降维后获得的主成分进行重构

输入到BP‐CP‐FWA中进行预测得到坐标估计值。

本文算法旨在通过多辆车来进行协同定位，

以多数车辆与待定位车辆进行信息解算获得的待

定位车辆位置信息为输入，待定位车辆位置信息

为输出。当训练集为测试集时，待定位车辆每个

时刻的位置信息已知，以此来训练神经网络。本

文为了使神经网络能够更好地发挥性能，采用以

下网络拓扑结构：

① 输入维度：输入层的神经元数等于输入数

据的维度。本文的输入数据维度为m，m为与待定

位车辆进行数据交互的车辆数量。

② 隐藏层：一般情况下，单隐藏层即可逼近
大多数连续函数，但对于复杂的定位问题，单一

隐藏层并不适合，因此为了更好地使神经网络适

用于协同定位，本文采用多隐藏层设计，隐藏层

的计算采用通用经验公式

n = m + p + d (1)

式中，n为隐含层节点数，m为输入层节点数，p

为输出层节点数，d为调节常数，通常调节该常数

得到不同的隐含层节点数。

③ 输出层：本文中输出层的神经元数等于定

位问题的目标维度。本文的目标维度是待定位车

辆的空间坐标即三维坐标，因此输出层节点数 p设

定为3。

④ 激活函数：传递函数(激活函数)决定了神经

网络对非线性关系的建模能力和训练的效果。不

同层的激活函数选择会对定位精度和收敛速度产

生重要影响。由于定位数据属于非线性数据，为

了更好地处理这些数据，因此选用 Sigmoid(S型函

数)来作为激活函数。

3 BP-CP-FWA算法

BP神经网络是一种常见的人工神经网络，用

于机器学习和深度学习任务。它是一种监督学习

算法，广泛应用于分类、回归和模式识别等任务。

BP神经网络的典型架构由三部分组成：输入层，

隐含层和输出层，其中隐含层可以包含多层。典

图2 基于烟花算法的分布式车辆神经网络协同定位方法(BP‐CP‐FWA)原理

Fig. 2 The BP‐CP‐FWA Principle

图1 协同定位示意

Fig. 1 Cooperative positioning
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型的单隐含层BP神经网络结构如图3所示。

BP神经网络的训练学习过程主要分为正向传

递计算过程和误差反向传播计算过程。正向传递

计算过程即为：输入数据通过网络，逐层计算每

个神经元的输出。每个神经元的输出通过激活函

数进行非线性变换，增强网络的表达能力。前向

传播产生最终的预测结果。误差反向传播计算过

程为BP神经网络训练的核心。通过计算预测结果

与实际标签之间的误差，然后将误差从输出层反

向传播回网络，调整每个连接的权重和每个神经

元的偏置，以减小整体误差。最后通过计算误差

关于参数的梯度，然后更新参数以降低误差。这

一过程在整个数据集上迭代多次，直至网络收敛

到满意的性能。具体算法流程如下：

① 正向传递计算过程

由图 3可知，x1 ,x2…xp为网络的输入值，输入

层神经元个数为 p；隐含层神经元个数为 h；

y1 ,y…yo为网络的输出值，输出层神经元个数为 o；

wph为输入层与隐含层的链接权值，who为隐含层与

输出层的连接权值。

由输入层至隐含层的输入为：

ui =∑
i = 1

p

xiwij ,j = 1,2,3...,h (2)

隐含层输出为：

Hj = f1 (uj + b1 ) (3)

式中，f1为隐含层激活函数，b1为隐含层的阈值。

由隐含层至输出层的输入为：

vm =∑
j = 1

h

Hjwjm ,m = 1,2,3...,o (4)

输出层输出为：

ym = f2 (Hj + b2 ) (5)

② 误差反向传播计算过程

网络的期望输出为：

Y■ = y■ 1 ,y■ 2...y■ o (6)

网络的总误差为：

E =
1
2∑m = 1

o

(ym - y■ m )2 (7)

式中，E被定义为误差函数。

3.1 主成分分析法

主成分分析法可以从高维中提取特征信息，

减少维度的同时还能最大程度保留原高维数据中

的信息，是一种被广泛使用的数据处理方法。该

方法的核心思想是寻找数据空间中的若干个方向，

使得所有数据投影在这些方向上的信息量最大，

其中在这些投影方向上的信息量通过方差来衡量，

同时它还可以通过数据降维。PCA具体降维步骤

如下：

对任意一个定位用户进行第 k次定位，所接收

到的m个周围导航用户的当前时刻的前 n个时刻的

定位数据，组成该用户的定位样本矩阵X，进行如

下变换，得到标准化矩阵U：

uij =
xij - x■j

sj

,i = 1,2,...n,j = 1,2,...m (8)

式中，  表示定位样本矩阵X中第 i行 j列的定位数

据，x■j =
1
n∑i = 1

n

xij ,sj =
1

n - 1∑i = 1

n

(xij - x■j )
2，uij表示定

位样本矩阵U中第 i行 j列的数据。

对标准化矩阵U求相关系数矩阵R：

R =
U TU
n - 1

(9)

求解相关系数矩阵R的特征方程：

| R - λEm | = 0 (10)

通过式(10)求解该方程得到m个特征值。

将特征值降序排列，取前 p个特征值对应的特

征向量组成变换矩阵AT：

AT = (u1 ,u2 ,...,up ),p <m (11)

计算Y =AX，计算各个主成分的得分，实现降

维的目的。

对于不同传感器最终解算的位置信息，其最

终结果为车辆绝对位置信息以及不同传感器各自

独有的噪声，而 PCA则是将从不同传感器得到的

位置信息进行降维，提取贡献率最大的分量即真

实位置信息，因为不同传感器不同时刻产生的噪

声差别相对于车辆前进的位置变化方差较小，能

被 PCA初步处理。以此为依据，设定主成分提取

门限即总贡献率，当总贡献率大于 95%或 99%时，

图3 BP神经网络结构

Fig. 3 Structure of the BP neural network
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提取出相应的成分，作为重构后的数据。然后将

重构后的一部分数据作为神经网络的训练数据，

一部分作为神经网络的测试数据。

由于本文在神经网络中引入了烟花算法，而

烟花算法搜索最优值的过程使得算法的最终复杂

度上升，因此引入主成分分析法，来降低算法的

复杂度。PCA降维后，输入数据的维度从 n降到 k，

直接减少了烟花算法的搜索空间维度，这主要体

现在爆炸过程和随机火花两个方面，降维后火花

生成的位置在低维空间中分布，减少每次搜索的

计算量以及随机火花的数量，搜索范围也会随维

度降低而减小。

烟花算法的时间复杂度OFWA主要与维度 n和每

次搜索的迭代次数T相关：

OFWA ≈O(T •N • n) (12)

其中，N为每次爆炸的火花数量，降维后 n减小，

复杂度显著降低。

对神经网络 PCA降维，减少了输入特征的维

度 n，从而优化神经网络的结构：输入层神经元数

量减少，参数个数显著降低。隐藏层的神经元数

量通常与输入层相关，参数量进一步减少。神经

网络的时间复杂度可以近似表示为：

OPCA ≈O(∑
i = 1

L - 1

ni • ni + 1 ) (13)

其中 ni是第 i层的神经元数量，L是网络的层数。

PCA降维后，输入层和随后的隐藏层的神经元数

量减少，显著降低网络的训练和推理复杂度。

当车辆过多以及面对复杂环境时，难免会出

现异常数据，因此本文对异常数据的阈值进行定

义并进行筛选。

① 首先通过公式(11)获得主成分空间投影 Y，

然后通过公式(14)对原始数据进行重建

Y recon = Y •AT (14)

② 计算残差，残差 E代表数据点在非主成分

方向上的偏离

E = X - Y recon (15)

③ 计算每个数据点的残差平方和 (Residual 

Sum of Squares, RSS)：

SRSS _i = ‖ ‖Ei

2
(16)

根据 RSS的分布，设置异常检测阈值，选取

95%或 99%的数据作为正常范围数值，最后标记

异常数据。

3.2 烟花算法

烟花算法是国内学者谭营等人提出的新型群

体智能优化算法。在该算法中，烟花爆炸产生的

每个火花被抽象为目标问题在解空间内的一个解

决方案，烟花不断爆炸的过程可以抽象为不断寻

求最优解的过程。由于 FWA相比于其他算法具有

搜索范围广、算法简单的特点，因此该算法在优

化问题求解上表现出较优的性能，得到了国内外

学者们的关注。

在定位问题中，目标函数通常是基于测量误

差的最小化。由于实际环境中的多路径效应、噪

声、遮挡等复杂情况，这些误差往往会形成非凸

函数，导致在定位问题的搜索空间中，会存在多

个“误差最小”的点(局部最优)，而全局最优通常

较难到达。因此本文引入烟花算法来解决这一问

题，其具体优化过程为：烟花算法生成多组初始

权重，每组权重相当于一个烟花。这样多样化的

初始解能覆盖更广的搜索空间，减少网络因不良

初始化陷入局部最优。然后通过动态调整爆炸半

径使得网络权重在早期阶段有较大的变化，避免

陷入局部最优，考虑到过大的爆炸半径会影响结

果的精度，因此在后期，烟花算法通过减小爆炸

半径进行精细优化，逐步逼近全局最优，以此来

优化神经网络，其具体优化过程如下：

FWA首先确定初始烟花的数量N以及每个烟

花的维度 n，并设置烟花每个维度的上限和下限，

在维度范围内随机产生N个初始烟花，再根据映射

规则和选择策略执行爆炸操作和高斯变异操作。

① 爆炸操作

每个烟花爆炸产生的火花都随机均匀分布在

烟花周围，其中产生的数量和范围主要由爆炸半

径和爆炸火花数决定，其定义如下：

Ai = Er •
f (xi )- ymin + ε∑i = 1

N ( f (xi )- ymin )+ ε
(17)

Si = En •
ymax - f (xi )+ ε∑i = 1

N (ymax - f (xi ))+ ε
(18)

式中，f (xi )用来计算每个烟花的适应度，设置 ymax

和 ymin分别为最差和最优值；Er为控制产生火花范

围参数；En为控制产生火花数量的参数；ε是一个

非常小的实数，用于避免出现公式无意义的情况。

根据计算得到的爆炸个数和爆炸范围，对每

个烟花 xi进行爆炸操作。每个烟花 xi随机确定要偏
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移的维度数目Dselect = rand ( D)，通过偏移产生爆炸

火花 xi_e：

xik_e = xik + h (19)

式中，xik为第 i个烟花的被选中要偏移的维度 k，

xik_e为第 i个烟花爆炸后产生的爆炸火花，h为爆炸

半径Ai内生成的随机数：

h = Ai • rand(-1,1) (20)

② 高斯变异

FWA通过引入高斯火花增加种群多样性。首

先确定高斯火花的数量 g，从初始烟花种群中随机

选取 g个烟花，对其某一维度 k乘上符合高斯分布

的随机数 e：

x■ i,k = xi,k • e (21)

式中，e为符合高斯分布的随机数，e~N(1,1)，N(1,

1)为高斯分布。

③ 终止判断

对每一代的烟花种群计算适应度值，若最优

适应度满足要求或达到最大迭代次数，则判定烟

花寻优结束，否则跳转步骤②。
④ 映射规则

由于爆炸火花以及高斯火花的产生都是通过

随机选取维度并施加随机量偏移，难免会有个别

爆炸火花或高斯火花维度超出边界，因此 FWA采

用模运算映射机制，将超出边界的烟花映射回界

限以内。对于火花 xi，若第 k维度超出了边界，则

利用式(22)重新将火花 xi映射到范围内的新位置：

x■ ik = xLB,k + | xik | -{| xik | /(xUB,k - xLB,k )}•(xUB,k - xLB,k )(22)

式中，xUB,K和 xLB,K分别为维度 k范围的上下限。

⑤ 参数设置

FWA寻优开始前需要确定以下参数：种群大

小N、烟花维度的上限和下限、爆炸火花半径调节

常数Er、爆炸火花数调节常数En、高斯火花数 g以

及最大迭代次数T。其中种群大小决定了在解空间

初始烟花个数，个数越多，对于解空间的搜索范

围越大，但是算法计算速度越慢；爆炸半径调节

常数越大，扩大了搜寻全局最优解的范围，但局

部搜索能力变弱；爆炸火花数调节常数越大，则

爆炸产生的火花数越多，全局搜索能力更强，但

同样会增加算法的计算时间；高斯火花数过少会

减少烟花空间搜索的随机性，高斯火花数过多则

大大增加了算法的不确定性，使算法失去寻优能

力，通常数量设置为种群大小N的二分之一；迭代

次数过大会大大增加算法运算时间，迭代次数过

小则会导致算法还没搜寻到全局最优点就提前收

敛。以上参数的设置需要在实验中不断调整来

确定。

3.3 模型建立

图 4为基于烟花算法的分布式车辆神经网络协

同定位模型的建立流程，其具体步骤如下：

① 通过传感器获得定位数据，通过 rand函数

分别随机生成 x，y，z各 60组数据组成样本数据，

并加入均值为0、方差为1的高斯白噪声。

② 将得到的样本数据通过主成分分析法进行

降维，提取总贡献率大于 95%的相应成分，作为

重构后的数据。

③ 创建一个BP神经网络，包括确定其拓扑结

构和传递函数。

④ 初始化烟花种群。FWA优化的目标是BP神

经网络中的所有网络参数，因此需要将网络中所

有参数编码为烟花个体的形式，以建立烟花的维

度空间与神经网络参数之间的映射。确定每个烟

花的维度为 D = niw (1,1)+ nb (1,1)+ niw (2,1)+ nb (2,1)；

其中 niw (1,1)为神经网络输入层与隐含层间权值的

个数，nb (1,1)为隐含层神经元阈值的个数，niw (1,1)

为隐含层与输出层间权值的个数，nb (1,1)为输出层

神经元阈值的个数。

⑤ 计算每个烟花的适应度函数，此处使用的

适应度函数如下：

f (xi )=
(sin x2

i1 + x2
i2 )2 - 0.5

(1 + 0.001 ×(x2
i1 + x2

i2 )2 )- 0.5
(23)

其中，xi1对应每个行为个体的第一列，xi2对应每

个行为个体的第二列。

⑥ 通过烟花种群寻优，获得最优个体，将最

优个体解码，获得神经网络相应的参数，算法中

主要体现为神经网络的对应的权值和阈值。

⑦ 将重构后的定位数据一部分作为神经网络

的训练数据，一部分作为神经网络的测试数据输

入到神经网络之中。

⑧ 当测试数据的预测输出与实际输出之间的

误差满足误差要求时，输出相应的预测数据。

4 车联网定位实验

在本节中进行多源信息融合实验，在常规直

线场景、无突变的曲线场景以及存在突变的曲线
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场景三种情况下）验证所提出的BP‐CP‐FWA算法

的可行性，并与文献[1]提出的最小二乘法，文献

[9]提出的卡尔曼滤波方法，以及文献[10]提出的因

子图方法等当前主流车辆多源融合定位方法进行

性能对比。在本章中，单个车辆采用空间绝对误

差来体现定位精度，最后使用平均绝对误差体现

定位性能，其物理含义是欧氏空间下的绝对距离

误差。

4.1 仿真实验场景设置

仿真实验场景设置为互通式立交桥，其中又

分为常规直线轨迹和复杂曲线轨迹，具体轨迹如

图5所示。

4.2 BP-CP-FWA多源数据融合仿真实验

本节首先进行算法收敛速度的验证，然后验

证在无突变误差情况下算法在常规直线场景和复

杂曲线场景的可行性，最后验证算法在存在突变

误差情况下，在复杂曲线场景下的可行性，并与

其他方法进行对比，体现本文算法的优势。

4.2.1 算法参数设置及神经网络收敛速度

本次实验中神经网络的训练次数设置为 1 000

次，学习速率设置为 0.01，训练目标最小误差设置

为 0.000 000 1，输入层节点数量为 59，隐含层节

点数量为 6，输出层节点数量为 1。烟花算法参数

设置为种群数量N=100，维度D=367，高斯变异火

图4 基于烟花算法的分布式车辆神经网络协同定位模型的建立方法

Fig. 4 Construction method of the distributed vehicle neural network cooperative positioning model based on the FWA

图5 车辆仿真场景

Fig. 5 Vehicle simulation scenario
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花数M=5，爆炸数目 En=6，爆炸半径 Er=5，爆炸

数目限制因子 a=0.3，b=0.6，迭代次数 T=200。神

经网络收敛速度如图5所示。

从图 6可以看出，神经网络具有较快的收敛速

度，损失函数值稳定在一个较低的水平，表明网

络已经学习到了数据集中的特征和规律。经过训

练，网络已经具备了较好的泛化能力，能够对新

的数据进行准确的预测和分类。与其他方法相比，

本算法具有更高的收敛速度，能够更好地满足实

际需要。

4.2.2 无突变误差的多源融合仿真实验

本小节进行的是无突变误差下的神经网络多

源数据融合仿真实验，由于车辆的运行情况可能

会对车辆的最后定位结果产生影响，因此本节进

行不同场景下车辆定位结果的仿真实验，取直线

场景下车辆数目N=8，轨迹可视化车辆数目N1=8。

仿真轨迹结果如图7所示。

图 7中红色直线为真实轨迹，蓝色直线神经网

络预测轨迹，在图中两者轨迹贴合较紧仿真结果

与预期结果相符，另一方面右侧图中间区域中的变

道，两种颜色的曲线贴合也较为紧密，说明算法能

够应对现实生活中存在的变道。接下来将上述直线

间的误差进行数字可视化，其结果如图7所示。

从图 8(a)可以看到：8辆车的仿真结果都稳定

在 0.1 m~0.2 m范围内。结合图 7，无论是直线场

景，还是变道场景，仿真结果均在可以接受的范

围内，算法效果良好，说明本文的协同定位算法

满足车辆定位实际需求。另一方面，从图 8(b)可以

看到，本文算法在当前的数据结构下能有效提高

图6 神经网络收敛速度图

Fig. 6 Convergence speed diagram of the neural network

图7 仿真轨迹结果

Fig. 7 Simulation trajectory results

图8 直线场景下车辆的误差

Fig. 8 Vehicle positioning error in the straight‐line scenario

··54



2025 年 9 月 遥 测 遥 控

定位精度，并且在五种融合定位算法中的定位精

度是最好的，说明用主成分分析法处理后的数据

输入到烟花算法优化的神经网络可以有效提高定

位精度。

之后取复杂场景下车辆数目N=8，轨迹可视化

车辆数目N1=8。仿真轨迹结果如图9所示。 

图 9中红色曲线和绿色曲线为真实轨迹，蓝色

曲线和黑色曲线为神经网络预测轨迹，在图中两

者轨迹贴合较紧仿真结果与预期结果相符，说明

算法能够应对现实生活中存在的车辆进行曲线运

动时的情况。接下来将上述曲线间的轨迹误差进

行数字可视化，其结果如图10所示。

从图 10(a)可以看到：仿真结果同样稳定，且

定位误差在 0.1 m~0.2 m。结合图 9，仿真结果均在

可以接受的范围内，算法效果良好，说明本文的

协同定位算法满足车辆定位实际需求。从图 10(b)

可以看到：本文算法在当前的数据结构下能有效

提高定位精度，并且在五种融合定位算法中的定

位精度是最好的，说明本算法能够可以有效提高

曲线场景下的定位精度。

4.2.3 存在突变误差的多源融合仿真实验

在实际车辆运行过程中，由于城市峡谷效应

以及电磁干扰等因素，不可避免地会出现卫星信

号或无线电信号受到干扰甚至中断，因此接下来

本节将进行突变情况下的多源融合仿真实验，以

复杂场景中展现的 8辆车为例，其中车辆在从其他

车辆获取自身位置信息时产生了突变误差，突变

误差产生时间设置为第 3和第 16个时刻，产生突

变的车辆数量为 10%，数值设定分别为 6 m和 2 m，

通过添加不同大小的突变误差，来验证算法在不

同幅度误差下的鲁棒性；另一方面为了验证数据

丢失时算法的鲁棒性，选择第 3和第 16个时刻，

数据丢失的车辆数量为 10%，其他参数设置与无

突变时一致。

图9 仿真轨迹结果

Fig. 9 Simulation trajectory results

图10 复杂场景下车辆误差

Fig. 10 Vehicle positioning error in the complex scenario
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为了更好地体现本文算法抗突变误差的性能，

以定位数据平均误差为指标，存在突变误差下车

辆多源数据融合定位仿真结果如图11所示。

图 11给出了突变情况下 BP‐CP‐FWA、BP、

RKF、FG、REKF五种不同算法的定位精度。可以

看出，通过 PCA将突变误差滤除后的神经网络算

法的稳定性更强，并且在五种融合定位算法中本

文算法的定位精度是最好的，在含有突变误差的

情况下定位误差最高也是在 0.12 m左右浮动，说

明将不同车辆之间传递的信息以合适的方式输入

到神经网络之中，得到的结果可以有效抑制融合

过程中突变误差带来的影响，进一步提高定位精

度。同时也说明了神经网络可以有效处理非线性

系统。另一方面，结合前文所述的神经网络收敛

速度，相较于传统神经网络算法，BP‐CP‐FWA算

法能够实现对多源信息的快速融合，满足车辆定

位的实时性需求。

5 结论

针对现有车辆多源信息融合协同定位算法中

存在的一些问题，本文提出了一种基于烟花算法

的分布式车辆神经网络协同定位方法。该算法首

先通过烟花算法优化神经网络的网络参数，主要

为权值和阈值，避免神经网络在训练过程中出现

局部收敛或者发散的情况。然后将获取的定位数

据信息进行数据预处理，将得到的数据转换为适

合输入到神经网络中的数据，然后通过神经网络

输出结果来与实际结果进行对比。实验通过对互

通式立交桥这一现实场景进行实验，验证了算法

在车辆定位方面的有效性。另一方面，算法通过

对车辆数据加入突变误差以及模拟车辆变道的情

景，验证了算法在实际应用中的可行性。在本算

法中，物联网和车联网提供的多源数据不仅丰富

了神经网络的训练数据，还通过实时更新和动态

调整，增强了系统的适应性和鲁棒性。特别是在

突变误差和车辆变道的模拟场景中，车联网的数

据共享机制使得算法能够迅速调整定位策略，保

证车辆的精确定位和安全运行。综上所述，结合

物联网和车联网技术，基于烟花算法的分布式车

辆神经网络协同定位方法展示了在复杂交通环境

下的优越性和应用潜力，为未来智能交通系统的

发展提供了新的思路和解决方案。
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