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摘　要　随着城市化和机动化的快速发展,交通安全越来越受到人们的关注.利用车载网络系统获取车载数据来预测车辆下

一时刻的车载状态,对于提高运输路段的交通安全起着重要作用.文中提出一种基于自回归滑动平均(AutoＧRegressiceMoＧ
vingAverage,ARMA)模型的两级量化自适应卡尔曼滤波算法,来预测车辆的行车状态(行驶的方向、行驶的车道、车辆的速度

和加速度).首先,开发了一个车载网络系统,通过交换车载单元(OnＧBoardUnit,OBU)和路边单元(RoadsideUnit,RSU)之间

的交通数据来获取车辆数据;然后,通过配置在路边单元的边缘云服务器来预测车辆状态;最后,边缘服务器把预测到的状态信

息广播给其他路边单元,以便交叉口其他车辆获取车辆信息.实验结果验证了用于预测加速度的自回归移动平均模型的有效

性.此外,文中还评估了所 提 算 法 的 有 效 性.与 其 他 ３种 预 测 算 法 相 比,所 提 算 法 的 速 度 预 测 精 度 分 别 提 高 了 ９０．６２％,

８９．８１％,８２．７６％,这说明该算法在车载网络中能有效预测车辆状态.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofurbanizationandmotorization,trafficsafetyissueshavebeendrawingmoreandmoreatＧ
tentions．TheaccuratepredictionofvehiclestatebasedonthedataacquiredbythevehicularnetworkingsystemplaysanimporＧ
tantroleinimprovingthetrafficsafetyintransportationsection．ThispaperproposesatwoＧlevelquantizedadaptiveKalmanfilter
algorithm (QAKF)basedontheautoＧregressivemovingaverage(ARMA)model,topredictthevehiclestate(i．e．,themoving
direction,drivinglane,vehiclespeed,andacceleration)．Firstofall,avehicularnetworkingsystemisdevelopedtoacquirethevehiＧ
cledatabyexchangingtrafficdataamongtheonＧboardunit(OBU)andtheroadsideunit(RST)．Then,thevehiclestateispreＧ
dictedattheedgecloudserverequippedattheroadsideunit．Finally,theedgecloudserverbroadcaststhepredictedstatetoother
roadsideunitsforothervehiclesattheintersectiontoobtainvehicleinformation．Thenumericalresultsverifytheeffectivenessof
theautoＧregressivemovingaveragemodelusedforpredictingacceleration．And,thispaperevaluatestheefficiencyoftheproposed
algorithm．Comparedwiththeotherthreepredictionalgorithms,theproposedalgorithmcanimprovethespeedpredictionaccuraＧ
cyby９０．６２％,８９．８１％and８２．７６％,respectively,whichimpliesthatthisalgorithmcaneffectivelypredictthevehiclestateinveＧ
hicularnetworks．
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１　引言

随着城市化和机动化的快速发展,交通安全越来越受到

人们的关注.根据世界卫生组织(WHO)的估计,全球每年有

超过１２５万人死于交通意外[１].因此,提高道路交通安全,减

少交通事故的发生,具有十分重要的意义,.目前,车联网因

为能实现路边基础设施和行驶车辆之间的实时数据通信已经

成为改善道路交通安全的有效解决方案之一[２Ｇ７].具体而言,

车联网系统由传感单元、计算单元和智能控制单元组成,它们

共同工作,收集交通状态数据,预测交通动态,并做出相应的



控制决策,有效地提高了交通安全.

由于驾驶员的洞察能力有限,且交叉口通常是交通事故

发生率较高的地方[８],因此为了使驾驶员获得交叉口车辆的

交通信息,避免潜在的事故发生,本文开发了一种车载网络系

统,利用专用短程通信技术(DedicatedShortRangeCommuＧ

nication,DCRC)[９]实现车载单元与路边单元之间的交通数据

通信,并通过边缘计算技术实现交通动态预测.首先,路边单

元从车载单元中获取车辆的移动信息(如车辆位置、车辆速度

等),并将车辆移动信息告知配备在路边单元的边缘云服务

器;其次,边缘云服务器将车辆位置分级量化为行驶方向和驾

驶车道,并依次对车辆的加速度和车速进行预测;然后,边缘

云服务器通过光纤将处理后的车辆信息广播给其他路边单

元;最后,行驶在交叉口的车辆通过其车载单元与相应路边单

元的通信获取处理后的车辆信息.本文关注的是如何在路边

单元配备的边缘云服务器上实现车辆状态预测,使驾驶员能

够预估道路交通动态.

近年来,车辆状态预测引起了研究者们广泛的研究兴

趣[１０Ｇ１４].文献[１０]提出了一种基于多传感器融合技术的概率

和整体车辆状态预测算法,用于估计当前车辆状态并预测未

来状态.文献[１１]提出了一种结合运动方程与卡尔曼滤波的

动态目标追踪预测算法,实现对人员位置的预测和危险区域

的预警.文献[１２]提出了一种基于长短期记忆编码器Ｇ解码

器结构的新型车辆轨迹分析和预测技术,用于分析过去轨迹

中潜在的模式并生成未来的轨迹序列.文献[１３]提出了一种

射频识别环境下的基于自适应卡尔曼滤波的车辆速度预测方

法,以实现对高速移动车辆的速度预测.文献[１４]研究了４
种短期行驶速度预测模型,以满足基于蜂窝电话的交通数据

环境,并采用时间序列概念进行速度预测.

本文在车载网络环境下,提出了一种基于自回归移动平

均模型的两级量化自适应卡尔曼滤波算法,该算法能够有效

地对道路交通动态做出响应.首先,将车辆位置量化为行驶

方向,确定路边单元的位置,进而将车辆位置量化为行驶车

道;然后,利用自回归滑动平均模型预测车辆下一时刻的加速

度;最后,将预测的车辆加速度作为自适应卡尔曼滤波模型的

输入变量来预测下一时刻的车速.为了使车载系统在动态变

化的交通环境中自适应地调整和更新数据,避免滤波器发散,

本文在卡尔曼滤波模型中引入一个变量.该变量可以实时调

整卡尔曼增益和先验误差协方差,从而消除历史数据,提高系

统的滤波精度和实时性.

２　系统模型和问题建模

２．１　系统模型

在智能交通系统中,本文考虑一个车载网络,该网络由车

载单元(安装于车内)、路边单元及其配备的边缘云服务器(位

于红绿灯上)组成,如图１所示.此外,每个路边单元配备一

个具有６０°接收角的定向天线,以提供全扇区覆盖.车载单元

和路边单元之间利用 DSRC技术进行数据交换,交换过程如

图２所示.边缘云服务器与其他路边单元之间通过光纤连

接,减少了数据传播的延迟,提高了整个系统的数据传输

效率.

图１　车载网络系统图

Fig．１　Vehicularnetworkingsystem

图２　车载网络中车载信息交互图

Fig．２　Vehicleinformationinteractioninvehicularnetworking

交叉口的每个方向上都有一个路边单元,用(xi,yi)表示

RSUi的位置.假设这４个 RSU 独立运行,并通过光纤相互

通信,以交叉口中心为坐标原点,用(xk(t),yk(t))表示第k辆

车在t时刻的位置.那么,当车辆k以vk(t)的速度移动到

RSU的射频区域时,其 OBU 将利用 DSRC技术将车辆位置

(xk(t),yk(t))和速度vk(t)通知给该 RSU并将其转发到附加

的边缘云服务器上.在t时刻,边缘云服务器预测车辆k的

移动方向和行驶车道为bk(t)和ck(t),并预测下一时刻车辆k
的加速度和行驶速度.最后,边缘云服务器通过光纤将数据

传播给其他路边单元.

２．２　问题建模

为了获得预测的车速、行驶方向和驾驶车道,将一个n维

车辆状态方程建模为离散时间随机过程,因此其状态空间模

型可表示为[１５Ｇ１６]:

Xk(t＋１)＝Fk(t)Xk(t)＋Gk(t)uk(t)＋Hk(t)ωk(t) (１)

Zk(t)＝Lk(t)Xk(t)＋νk(t),k＝１,２,􀆺,K (２)

其中,Xk(t)为第k辆车在t时刻的状态向量,由位置(xk(t),

yk(t))和速度vk(t)组成;Fk(t)为第k辆车在t时刻的状态转

移矩阵;Gk(t)为第k辆车在t时刻的输入向量;uk(t)为车辆k
在t时刻的加速度;Hk(t)表示状态噪声矩阵;Zk(t)为第k辆

车在时刻t的真实观测值;Lk(t)为第k辆车在时刻t的观测

值矩阵;ωk(t)和νk(t)分别表示系统误差和观测误差,两者都

是呈高斯分布的白噪声,分别服从 N(０,Q)和 N(０,R)分布.

３　车辆状态预测算法

本节提出一种两级量化自适应卡尔曼滤波算法来预测车

辆的状态.其各个主要部分如下.
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３．１　量化车辆位置

在射频区域,边缘云服务器从 RSU接收车辆k在t时刻

的位置(xk(t),yk(t))和速度vk(t),并将位置信息转换为车辆

实际方位角所呈现的数字信息[１５].根据文献[１７],将车辆相

对于 RSU的实际方位角θk(t)定义为:

θk(t)＝zk(Xk(t))＋εk(t) (３)

其中,εk(t)表示第k车辆在t时刻的零均值呈高斯白分布的

方位误差噪声.zk(Xk(t))是将位置信息转化为角信息的函

数,具体表示为:

zk(Xk(t))＝

arctan yk(t)
xk(t)( ) , xk(t)＞０,yk(t)＞０

arctan yk(t)
xk(t)( ) ＋π, xk(t)＜０,yk(t)＞０

arctan yk(t)
xk(t)( ) ＋π, xk(t)＜０,yk(t)＜０

arctan yk(t)
xk(t)( ) ＋２π, xk(t)＞０,yk(t)＜０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(４)

本文以交叉口中心为坐标原点,根据实际方位角θk(t),

驾驶方向量化如下:

bk(t)＝q(θk(t))＝i,i∈{１,２,３,４} (５)

其中,bk(t)为车辆k在t时刻的驾驶方向;i为编号索引值;

q(􀅰)为量化函数.其中,i＝１表示车辆自东向西行驶;i＝２
表示车辆自西向东行驶;i＝３表示车辆自南向北行驶;i＝４
表示车辆自北向南行驶.由此可以确定 RSU 的位置(xi,

yi).为了使方位信息更具体,进一步量化行驶方向bk(t)从

而获取驾驶车道.因此,根据车辆与 RSU之间的位置关系计

算zk(Xk(t))为:

zk(Xk(t))＝arctan yk(t)－yi

xk(t)－xi( ) (６)

此后,结合式(３)将驾驶车道进一步量化为:

ck(t)＝q(θk(t))＝j,j∈{１,２,３} (７)

其中,ck(t)为车辆k在t时刻的驾驶车道;j为编号索引值.

我们假设驾驶员初期驾驶车辆在中间车道,并且在一个时隙

内只改变一个车道.因此,当θk(t)＜０时表示车辆行驶在左

车道,记为j＝１;当θk(t)＝０时表示车辆行驶在中间车道,记

为j＝２;当θk(t)＞０时表示车辆行驶在右车道,记为j＝３.

３．２　通过ARMA模型预测车辆加速度

为了在提高精度的同时更好地预测下一时刻的车辆状

态,文中引入了一个中间变量(即加速度ak(t)).加速度采用

自回归滑动平均模型计算,公式如下:

ak(t)＝∑
p

l＝１
βlak(t－l)＋ ∑

q

m＝１
φmξk(t－m)＋ξk(t) (８)

其中,ak(t)是车辆k在t时刻的加速度,即利用时间序列的前

期加速度进行预测;p 表示自回归 模 型 (AutoRegressive,

AR)的阶数,即加速度总数;q 表示滑动平均模型(Moving
Average,MA)的阶数,即滑动总数;βl 表示第l阶的自回归系

数;φm 表示滑动平均系数;ξk(t)是车辆k在t时刻呈高斯分

布的白噪声.具体地,前期加速度ak(t－l)的计算公式如下:

ak(t－l)＝vk(t－l＋１)－vk(t－l)
τk(t－l＋１)－τk(t－l)＝Δvk

Δτk
,l＝１,２,􀆺,p

(９)

其中,Δvk 表示第k辆车中两个相邻时间的速度差;Δτk 表示

第k辆车的采样时间间隔.

本文基于 ARMA模型实现了两级量化自适应卡尔曼滤

波算法,其中 ARMA模型由以下４个关键要素构建[１８].

(１)数据收集:从 RSU 中获取一个有限集的车辆信息

{Xk(t)}T－１
t＝０ .

(２)数据处理:对采集到的车辆速度进行处理,用以计算

车辆以前的加速度,即式(９).

(３)模型辨识:AR和 MA相关部分的阶数由自相关函数

(ACF)和互相关函数(PACF)决定,即确定p和q的值.如果

ACF呈指数衰减或正弦衰减,并且PACF在n阶之前显然不

是０,然后突然接近或等于０,那么我们设p＝n,q＝０;如果

PACF呈指数衰减或正弦衰减,并且 ACF在n阶之前显然不

是０,然后突然接近或等于０,那么我们设p＝０,q＝n;如果

ACF和PACF都呈指数或正弦衰减,那么q和p 的值分别对

应其峰值.然而,ACF和 PCAF获得的模型形式不是唯一

的,因此,本文采用最小赤池信息准则(AIC)和贝叶斯信息准

则(BIC)进一步确定模型阶数.

(４)优化与选择:首先,根据最小 AIC准则和最小BIC准

则分别确定 AR模型和 MA模型的阶数;其次,使用历史数据

来计算确定的 ARMA 模型的系数,这样有利于避免过拟合

现象.

本文中,确定的 ARMA模型将直接预测车辆的加速度;

同时,通过式(８)来调整模型的原始参数,并预测最新的加速

度用于车辆状态的预测.

３．３　预测车辆状态

本节基于预测加速度ak (t)和车 辆 状 态 Xk (t),利 用

QAKF对车辆状态进行预测.该算法具体由两部分组成:预

测部分和更新部分.

假定在t时刻状态X︵k(t)＝Ε{Xk(t)}和误差协方差P︵k(t)＝

Ε{(Xk(t)－Xk(t))(Xk(t)－Xk(t))T}是已知的,那么该算法

的步骤如下.

步骤１　预测车辆状态

X
~

k(t＋１)＝Fk(t)X︵k(t)＋Gk(t)ak(t)＋Hk(t)ωk(t) (１０)

其中,X
~

k(t＋１)表示状态Xk(t＋１)在t＋１时刻的先验估计,

即预测值;X︵k(t)表示状态Xk(t)在t时刻后验估计,即更新后

的值.

步骤２　计算新息

ek(t)＝Zk(t＋１)－Lk(t＋１)X
~

k(t＋１) (１１)

步骤３　计算自适应遗忘因子

λk(t＋１)＝max １,Nk(t＋１)
Mk(t＋１){ } (１２)

Nk(t＋１)＝Ck(t＋１)－Lk(t＋１)QLT
k (t＋１)－R (１３)

Mk(t＋１)＝Lk(t＋１)Fk(t＋１)P︵k(t)FT
k (t＋１)LT

k (t＋１)

(１４)

Ck(t＋１)＝
ek(t＋１)eT

k (t＋１), t＝p

ρCk(t)＋ek(t＋１)eT
k (t＋１)

１＋ρ
,t＞p{ (１５)
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其中,ρ表示满足ρ∈(０,１)的正参数;T 表示矩阵的转置;

Ck(t＋１)表示新息在t＋１时刻的协方差;Q和R 分别表示ωk

(t)和νk(t)的协方差矩阵;P︵k(t)表示在t时刻后验误差的协

方差.注意,Q,R和P︵k(t)都是正定对称矩阵.

步骤４　预测误差协方差

P
~

k(t＋１)＝λk(t＋１)Fk(t)P︵k(t)FT
k (t)＋Hk(t)QHT

k (t)

(１６)

其中,P
~

k(t＋１)表示t＋１时刻的先验误差协方差.

步骤５　更新卡尔曼增益

Bk(t＋１)＝(Lk(t＋１)P
~

k(t＋１)LT
k (t＋１)＋R)－１ (１７)

K︵k(t＋１)＝P
~

k(t＋１)LT
k (t＋１)Bk(t＋１) (１８)

其中,K︵k (t＋１)表示车辆k 在t 时刻的卡尔曼增益,随着

λk(t＋１)P︵k(t)的变化而变化.

步骤６　更新车辆状态

X︵k(t＋１)＝X
~

k(t＋１)＋K︵k(t＋１)ek(t＋１) (１９)

步骤７　更新误差协方差

P︵k(t＋１)＝[I－K︵k(t＋１)Lk(t＋１)]P
~

k(t＋１) (２０)

在传统的卡尔曼滤波算法中,卡尔曼增益K︵k(t＋１)和新

息ek(t＋１)之间没有直接的影响.随着新息ek(t＋１)的增

加,卡尔曼增益K︵k(t＋１)不会增加,这意味着无法实时跟踪

过滤器,且当发生突变状况时无法及时跟进.为了解决这个

缺点,本文在式(１５)中引入了新息的协方差Ck (t＋１);在

式(１２)中 引 入 自 适 应 遗 忘 因 子λk (t＋１);通 过 式 (１６)和

式(１８)分别实时调整先验误差协方差P︵k(t＋１)和卡尔曼增益

K︵k(t＋１).特别地,λk(t＋１)≥１保证了在更新部分测量值比

预测值更具优势.本文进行以上操作是为了使更新后的值更

接近测量值.

此后,边缘云服务器通过光纤将预测的车辆状态广播给

其他 RSU,实现交叉口各方位上车辆信息的交互,降低交通

事故发生率.

４　实验设计与结果分析

４．１　实验设置

本文采用 MATLAB进行仿真实验,以评估所提出的车

辆状态预测算法的准确度.实验数据来源于法国 Valde

Marne总部(９４)收集的位于法国 Creteil地区复杂环形交叉

口的数据[１９Ｇ２０].该数据集提供的是上午７时至上午９时,下

午５时至下午７时的数据.该时间段为车流的高锋期,车辆

状态随机变化概率大,车辆密度增加,意外状况多,驾驶员能

反应的时间短.故此,为了提高道路的安全性以及预测车辆

状态的准确性,本文采用高峰期的数据来验证所提算法的有

效性.在仿真实验中,时间间隔设为１s.

４．２　确定ARMA模型的阶数

由于 ARMA模型的阶数(即p和q)在一开始是未知的,

因此需要在执行所提算法之前获取p和q 的值,以便预测车

辆加速度.

为了找到一个适用于任何交通环境的 ARMA 模型,文

中根据不同的时间周期和不同的初始状态进行仿真实验.首

先,计算ACF和PACF 值,如图３所示.其中,图３(a)使用

的是早上７∶００至早上９∶００的交通数据,且车辆从静止状态

变化到高速运行状态;图３(b)使用的是早上７∶００至早上

９∶００的数据,但车辆始终处于高速运行状态;图３(c)使用的

是晚上１７∶００至１９∶００的数据,车辆从静止状态变化到高速

运行状态.

(a)

(b)

(c)

图３　不同场景下的ACF和PACF 值

Fig．３　ACFandPACFvaluesindifferentscenarios

表１　不同场景下的AIC和BIC 值

Table１　AICandBICvaluesindifferentscenarios

AIC BIC

图３(a)

１８０．６７０４ １８２．４８３１ １７７．８９００ １７７．０１８６ １８６．４０６５ １９０．１３１２ １８７．４５０１ １８８．４９０７
１７７．７７６５ １７６．３０８４ １８４．０８０９ １７６．７９７９ １８５．４２４５ １８５．８６８５ １９５．５５３０ １９０．１８２１
１７４．９２９７ １７６．７５８３ １８５．７１０１ １７６．７０５２ １８４．４８９８ １８８．２３０４ １９９．０９４３ １９２．００１３
１７６．７７９５ １７５．８３８３ １７６．７８４４ １７８．１２１３ １８８．２５１７ １８９．２２２５ １９２．０８０５ １９５．３２９５

图３(b)

１７１．２１３６ １７１．５５６１ １７１．５５６１ １７１．７４７８ １７６．９４９７ １７９．２０４２ １８３．１１５８ １８３．２１９９
１７１．８９９７ １７３．４５８２ １７１．９３４５ １７３．９３１２ １７９．５４７８ １８３．０１８４ １８３．４０６７ １８７．３１５４
１６９．６６５７ １７１．５８３４ １７３．５５５２ １７１．９１３７ １７９．２２５８ １８３．０５５６ １８６．９３９４ １８７．２０９９
１７０．８７５９ １６９．４５８８ １７１．３３１４ １７３．３１１０ １８２．３４８０ １８２．８４３０ １８６．６２７６ １９０．５１９２

图３(c)

１６８．０４０２ １６７．８９６５ １６５．５７００ １６５．１５０５ １７３．７７６３ １７５．５４４６ １７５．１３０１ １７６．６２２７
１６９．４７６４ １６９．７４５３ １６５．１５３７ １６６．６０６９ １７７．１２４５ １７９．３０５５ １７６．６２５９ １７９．９９１１
１６３．６４３２ １６５．０１７７ １６６．８１７７ １６７．５０２３ １７３．２０３３ １７６．４８９９ １８０．２０１８ １８２．７９８５
１６４．４５７２ １６６．４４６９ １６８．０６６６ １６９．４２０６ １７５．９２９４ １７９．８３１１ １８３．３６２８ １８６．６２８８

３３２冯安琪,等:车联网络通过两级量化自适应卡尔曼滤波实现车辆状态预测



　　从图３中可以看到,ACF和PACF 均在采样点数４之前

显然不为０,然后突然接近或等于０.因此,本文设置pmax＝４
和qmax＝４,并在此范围内计算AIC和BIC 值,分别得到一个

４∗４的维度矩阵如表１所列.如果通过 AIC方法生成的矩

阵中最小值的行、列位置与 BIC方法生成的矩阵中最小值的

行、列位置相同,则将该位置(行和列)分别记录为 AR模型和

MA模型的阶数.由表１可知,计算得到的AIC和BIC 在第

３行第１列的数值为最小值,虽然表图３(b)中数据所生成的

BIC矩阵在第１行第１列为最小值,但结合多组数据以及３．２
节生成 ARMA模型的关键要素(２)中数据处理所产生的误

差,我们选择 ARMA(３,１)模型作为加速度预测模型,即p＝

３和q＝１.

４．３　评估提出算法的有效性

本文采用平均绝对误差(MAE)和平均绝对百分比误

差(MAPE)来评价本文提出的车辆状态预测算法的有效

性,MAE和 MAPE的公式如下:

MAE＝
∑
T－１

t＝p
|X︵k(t＋１)－Zk(t＋１)|

T－p
(２１)

MAPE＝ １
T－p∑

T－１

t＝p

|X
∧

k(t＋１)－Zk(t＋１)|
Zk(t＋１) ×１００％ (２２)

其中,T－p为观测总数;X︵k(t＋１)表示第k辆车在t＋１时刻

预测后的修正值;Zk(t＋１)表示第k辆车在t＋１时刻的实

际值.

本文采用自回归滑动平均模型(ARMA)、卡尔曼滤波

(KF)和无迹卡尔曼滤波(UKF)３种预测算法为基准,对提出

的算法进行对比.实验使用统一的数据集(图３(c)使用的数

据)和确定的 ARMA(３,１)模型来预测车辆加速度,并将预测

的加速度作为各模型的时变输入来预测车辆状态.图４为同

一数据集下４种不同算法的速度预测结果.

(a)基于 ARMA的车辆速度预测 (b)基于 KF的车辆速度预测

(c)基于 UKF的车辆速度预测 (d)基于 QAKF的车辆速度预测

图４　同一数据集下４种不同算法的速度预测结果

Fig．４　Speedpredictionresultsoffourdifferentalgorithmsunderthesamedataset

　　从图４可以看出,随着迭代次数的增加,实际值与预测值之 间的差值逐渐减小.各算法对速度预测的具体误差如图５所示.

(a) (b)

图５　同一数据集下４种不同算法的速度预测误差

Fig．５　Speedpredictionerrorsoffourdifferentalgorithmsunderthesamedataset

　　从图５可以看出,除了算法 ARMA 外,各算法的预测误

差基本为０,即经过１０次迭代后均可收敛.这是因为与 KF,

UKF和 QAKF算法相比,ARMA 没有滤波阶段.从图５还

可以看出算法 QAKF的误差值最小,与 ARMA,KF和 UKF

３种算法相比具体的速度预测精度分别提高了 ９０．６２％,

８９．８１％和８２．７６％.
由于在某个时刻进入 RSU 覆盖范围内的车辆数量是随

机的,本文在不考虑车辆数量对数据传输的影响下,假设每辆
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车传输至边缘云服务器的数据都是正确无误的.在此,本文

评估了 RSU覆盖范围内有４辆、８辆、１２辆、１６辆以及２０辆

车时,QAKF算法对车辆状态预测的影响,其平均误差结果

如图６所示.可以看到,不同的车辆数量对于所提出的车辆

状态预测算法的性能影响不大.

图６　不同车辆数量下 QAKF算法的平均预测误差

Fig．６　AveragepredictionerrorofQAKFalgorithmunderdifferent

vehiclenumbers

结束语　本文开发了一种车载网络系统,通过交换车载

单元和相应路边单元之间的数据来互相获取车辆数据.本文

还提出了一种基于自回归移动平均模型的两级量化自适应卡

尔曼滤波算法,用以预测车辆状态.实验结果表明,所提出的

车辆状态预测算法在预测精度方面优于其他３种预测算法.
在未来,我们将考虑 RSU覆盖范围内车辆数量对数据传输的

影响以及数据丢失对车辆状态预测的影响.
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