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基于深度学习的车辆协同定位优化
姚桦林

西南民族大学，四川成都，610200；

摘要：为了进一步提高车辆的定位准确性，提出了一种基于卷积神经网络（CNN）和反向传播神经网络（BPNN）

的车辆定位优化模型，旨在通过融合车辆间距离信息和初始定位结果，显著提升定位精度和鲁棒性。该模型利用

CNN 与 BPNN 的组合对 GNSS 估计位置进行优化，输出最终的车辆坐标预测结果。通过 L2 损失和距离一致性损失的

结合，模型能够同时优化单个车辆的定位精度和车辆间的相对位置关系，确保定位结果在复杂环境中的一致性。

仿真实验结果表明，该模型在静态和动态场景下均表现出优异的性能。
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引言

近年来，为了实现道路环境的连通，车载自组织网

络( VANET )得到了快速发展
[1]
。随着新的无线电技术，

特别是 5G 毫米波通信技术的显著进步，车辆和路边单

元( RSU )配备了大型天线阵列，允许在车辆与车辆

( V2V )和车辆与基础设施之间进行通信( V2I )方式
[2]
。

全球卫星导航系统(GNSS)被广泛用于车辆定位和

导航
[3]
。一般认为，在森林、城市峡谷或天空能见度有

限的山脉等恶劣环境下，无法保证可靠的 GNSS 定位。

城市环境的建设导致 GNSS 性能下降。

随着深度学习技术的快速发展，神经网络在定位优

化中的应用逐渐受到关注
[4]
。本文的研究重点是利用神

经网络对 GNSS 的车辆估计位置进行优化，特别是在

GNSS信号受限的环境中，通过融合多源传感器数据，提

升车辆定位的精度和鲁棒性。

1 模型建立

假设一个单项城市交通中的定位场景，取长为 L(m)，

宽为 W(m)的道路段，包括 n(n>2)辆车辆，在路侧部署

若干路测单元(RSU)，其属于道路中的车辆与路侧所部

署的RSU 完全连接。

1.1 神经网络模型设计

提出的神经网络模型，共由两部分组成，分别是 CNN

和 BPNN 神经网络。其中，CNN 网络主要用于提取车辆与

车辆之间的距离信息，并分析其特征；而 BPNN 网络部

分，主要用于将 GNSS 信号所估计的初始坐标，与 CNN

所提取的距离特征进行综合分析与计算，最终得到优化

后的车辆位置估计结果。

所截取道路为 50m × 20m，我们假设在此道路中

最多容纳 30 辆车辆，因此，其距离矩阵的最大尺寸为

30 × 30，车辆的坐标向量的最大尺寸为 30 × 2。基于

此，我们展开对所设计的神经网络模型的表述。

CNN 模型由四层卷积层和池化层构成，用于从距离

矩阵中提取特征信息。经过卷积和池化操作后，模型通

过全局平均池化层和全连接层生成一个 30 维的特征向

量。该特征向量随后与 GNSS 所预测的车辆估计坐标信

息相结合，共同作为 BPNN 神经网络的输入。

CNN 的第一层输入通道和输出通道分别为 1和 16，

第二层的输入与输出通道分别为 16和 32，第三层输入

与输出通道分别为32 和 64，最后一层的输入与输出通

道分别为 64和 128，在每一层卷积层后，都接最大池化

层，将其步幅设置为 2。最后利用全局平均池化层对特

征图进行降维，连接全连接层将 128 维的特征向量映射

到 30维进行输出。

BPNN 全连接神经网络主要由两层隐藏层组成，第一

层全连接层为 90维的输入维度，输出维度维 128，并使

用 ReLU 激活函数激活；BPNN 的第二层全连接层输入维

度为 128，输出维度为 60，其为对 GNSS 车辆位置估计

的最终优化结果。

1.2 损失函数

对于损失函数的设计，其包括两个部分，第一个部

分为车辆的最终估计位置与车辆真实位置的 L2 距离。

该损失用于衡量模型输出的车辆坐标与真实坐标之间

的误差，优化单个车辆的定位精度。其形式如下公式表
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示：

2
1 1

1 1 ˆ| |
iMN

L ij ij
i ji

Loss
N M 

   x x (1)

其中，N为样本数量， iM 为第 i 个样本中有效车

辆的数量。

损失函数的第二部分为距离一致性损失，用于确保

模型预测的车辆位置之间的距离与真实距离矩阵的一

致性。其计算公式如下：
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其中，N为样本数量， iM 为第 i 个样本中有效车

辆的数量。

总体损失函数将以上两部分的损失函数进行整合，

通过两者的加权之和作为整个模型在训练阶段的总体

损失，其形式如下所示：

2total L DLoss Loss Loss   (3)

其中，是人工设置的权重系数，其作用为平衡

L2 损失和距离一致性损失的重要性。在此处，我们取

0.5  。总损失函数通过双重优化目标，不仅能够提

高单个车辆的定位精度，还能在复杂环境中保持车辆间

相对位置的一致性。

1.3 模型的训练

1.3.1数据集的生成

数据集的生成过程旨在模拟实际场景中的车辆分

布和信号噪声，为神经网络模型的训练和验证提供高质

量的数据支持。数据集的核心内容包括带噪声的距离矩

阵、虚假坐标和真实坐标信息。

首先，数据集初始化时，定义了样本数量，并创建

用于存储真实位置、虚假位置（GNSS 的初始估计位置）、

真实距离矩阵和带噪声距离矩阵的张量。每个样本中，

随机生成一个车辆数量（3到 30辆），并为每辆车生成

随机的真实坐标（x 和 y 坐标范围分别为 0 到 50 和 0

到 20）。为了模拟实际环境中的测量误差，在真实坐标

的基础上添加了高斯噪声，生成虚假坐标。

接着，计算每对车辆之间的真实距离矩阵。并将结

果存储在 30x30 的矩阵中。对于无效车辆（坐标为-10

的车辆），其与其他车辆之间的距离设置为999，表示

无效距离。同时，在真实距离矩阵的基础上，对每个元

素添加高斯噪声，生成带噪声的距离矩阵。

最后，数据集通过随机划分，将 80%的数据划分为

训练集，20%的数据划分为验证集。训练集在每次迭代

时进行随机打乱，验证集保持固定顺序。

1.3.2模型的训练

模型的训练过程结合了前向传播、损失计算、反向

传播和参数更新等步骤，同时通过验证集评估模型的泛

化能力。

在每个训练周期（epoch）中，模型切换到训练模

式，依次处理训练集中的每个批次数据。对于每个批次，

模型首先执行前向传播操作，随后计算损失值，并通过

反向传播算法计算损失函数对模型参数的梯度。最后，

使用Adam 优化器根据梯度信息更新模型参数。

在每个训练周期结束后，模型进入验证模式，并在

验证集上进行评估。验证过程与训练过程类似，但不进

行参数更新。模型遍历验证集中的每个批次，计算验证

损失，并根据验证损失调整学习率。在此基础上引入早

停机制，以避免过拟合。

训练完成后，模型的参数被保存到指定路径，以便

后续使用和部署。图 1展示了模型的训练过程。

图 1损失函数随训练次数的变化趋势

2 仿真实验

2.1 实验设置

实验环境基于 Python 3.8 和 PyTorch 框架，硬件

配置为Intel Core i7-9750H CPU和NVIDIA GeForce RTX

3050 GPU。数据集通过模拟生成，包含带噪声的距离矩

阵、虚假坐标和真实坐标信息。数据集被随机划分为训

练集和验证集，其中 80%用于训练，20%用于验证。

2.2 定位优化实验

在静态场景中，我们模拟了一个固定车辆分布的环

境，车辆数量在 3到 30 辆之间随机生成。每辆车的真

实坐标在 50m × 20m 的道路区域内随机分布，并在真

实坐标的基础上添加高斯噪声生成虚假坐标。距离矩阵
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通过计算车辆间的欧几里得距离生成，并添加高斯噪声

以模拟实际环境中的测距误差。

为了评估模型的定位精度，我们计算了模型预测的

车辆坐标与真实坐标之间的均方根误差（RMSE）。其结

果如图 2和图 3所示。

图 2 RMSEx随车辆间距离测量噪声水平的变化趋势

图 3 RMSEy随车辆间距离测量噪声水平的变化趋势

实验表明，所提出的模型结构可以有效提高 GNSS

的初步估计精确度，与传统的 GNSS定位方法方法相比，

模型在定位误差和一致性方面均有显著提升。

3 结语

总而言之，将深度学习技术引入车辆定位优化中，

不仅显著提升了定位精度和鲁棒性，还为智能交通系统

和自动驾驶技术的发展提供了强有力的技术支持。在此

过程中，所设计的 CNN-BPNN 模型通过融合多源传感器

数据和神经网络模型，能够有效应对复杂环境下的定位

挑战，确保车辆定位的准确性和一致性。未来，随着技

术的不断进步和应用场景的拓展，车辆定位优化模型将

在智能交通和自动驾驶领域发挥更加重要的作用，推动

整个行业的持续发展。
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