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摘要 融合感知、通信、计算技术的自动驾驶, 其重要任务是实现高安全和高效率的车辆调度, 但目

前单车和联网两种自动驾驶方案还难以保障这两方面性能. 借鉴轨道交通的强控制性, 基于感通算融

合构建的导轨式自动驾驶系统,即无线虚拟导轨,是实现安全和高效自动驾驶的一种潜在方案.无线虚

拟导轨中, 系统统一为车辆规划行车轨迹和控制策略, 即虚拟导轨, 通过移动网络实时引导车辆沿虚

拟导轨行驶. 本文给出了无线虚拟导轨的系统架构, 介绍了各级功能与组成, 综述了系统实现的三大

关键技术: 集中式分级管控技术、高可靠低时延无线通信技术和高精度车辆定位技术. 针对高精度车

辆定位技术, 本文综述了 5 种定位实现方案, 及定位器件部署策略和适用场景. 无线虚拟导轨有望实

现安全高效的自动驾驶, 为未来车辆自动驾驶发展提供参考.
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1 引言

随着车辆普及, 其带来的交通事故和交通阻塞问题日益突出. 调查显示, 全球交通事故年均死亡

人数高达 135 万人 [1], 而交通事故的主要原因是驾驶员不规范驾驶或操作失误 [2]. 此外, INRIX 和高

德地图交通数据分析统计结果表明,全球大城市中驾驶员人均年交通等待时间超过 90小时,全球交通

阻塞每年造成的经济损失超过 1000 亿美元 [3]. 而交通阻塞的主要原因是各驾驶员仅从个体利益出发
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独立调度各车辆,交通系统不能实现交通资源整体的时空优化调度 [4]. 与依赖驾驶员的人工驾驶不同,

自动驾驶是基于车体和道路设施配置的各类传感器、控制器、通信模块和计算设备, 构造感通算融合

的车辆控制信息系统. 自动驾驶系统中, 根据车辆和道路设施对环境和车体状态的感知, 评估当前车

辆行驶状态, 并根据车辆行驶任务决策出下一个行车状态. 随后, 通信模块传递计算设备指令, 最终控

制车辆机械器件, 使车辆按计划自主地在道路上行驶. 自动驾驶有望减少交通事故、提高交通资源调

度效率、解放车辆驾驶人力资源, 是未来车辆技术发展重要方向.

现有综述关注的自动驾驶方案可分为两类,一类是基于车载独立感知和计算的单车自动驾驶 [5, 6],

另一类是基于无线通信的联网自动驾驶 [7∼10]. 单车自动驾驶以谷歌 Waymo 开发的系统为代表 [11],

仅依靠车身的传感器和计算单元进行感知和决策, 并进行相应车辆控制, 外部系统仅提供起点、终点

和地图信息. 自动驾驶的感知包括车辆运动状态和道路环境等多方面的感知, 决策包括轨迹规划和车

辆运动状态设置等复杂运算, 控制包括车辆方向盘、油门和刹车等的控制. 由于单车自动驾驶的车辆

可安装的感知传感器和决策计算单元数量少, 感知范围窄, 计算能力弱, 实时感知范围和计算能力受

限于车辆本身 [5]. 2022 年, 特斯拉自动驾驶车辆发生的车祸中, 有两起事故是车辆感知和识别能力

受限造成的. 一起原因是车辆无法识别道路上的牵引拖车, 另一起原因是车辆无法识别路边植被和道

路边界, 两起车祸均有人丧生 [12]. 此外, 单车智能的 Uber 汽车也因车辆感知能力受限, 而发生过车

祸 [13]. 总的来说, 单车自动驾驶仅配置了车辆感知和计算设备, 不涉及道路基础设施改造, 其经济投

入和工程量少, 但感知和计算能力受限, 难以解决目前道路交通的安全难题.

另一方面, 联网自动驾驶以百度 Apollo 开发的自动驾驶系统为代表 [14], 借助多种路边设施和无

线通信网络 [15∼19], 实现车网互通和车路协同. 同时, 车辆外围感知器件和远程计算设备可协助车辆完

成环境感知和轨迹决策, 扩大自动驾驶车辆的感知范围, 增强了自动驾驶车辆的计算能力 [20∼22]. 因

此,与单车自动驾驶相比,联网自动驾驶在减少交通事故,提高交通资源调度效率方面更具潜力. 但是,

现有联网自动驾驶车辆以优先完成各车行程任务为目标,而系统整体交通效率的提升需联合调度多车

行驶轨迹. 在多车联合控制道路场景中, 系统需同时确定多车行驶轨迹, 车辆轨迹控制流程扩展至多

车. 此场景下, 车辆轨迹标定间距、轨迹调整时间、跟车距离等参数精度增加, 则多车联合控制系统的

分析和计算复杂度大大增加. 为保障多车联合控制系统的安全性和高效性, 车辆轨迹标定间距、轨迹

调整时间、跟车距离等参数精度增加, 同时系统需大幅提升对车辆状态的感知和控制精度. 比如, 多车

联合控制的车辆编队场景中, 为提升交通吞吐量, 系统应尽可能缩小相邻车辆间距, 如低至米级. 为保

障车队行驶安全性,车辆定位精度要求高,且当车辆遇突发事故需在 10 ms以内感知当前行车状态,并

调整行车控制指令 [23]. 可见, 在感知中, 车辆定位准确度和实时性对交通安全性保障和应急响应至关

重要, 协议标准中指出多车联合控制下需达到厘米级定位精度和毫秒级定位时延 [24, 25]. 但目前的联

网自动驾驶系统还无法达到上述指标, 如广泛使用的 GPS、激光即时定位与地图构建 (simultaneous

localization and mapping, SLAM)或视觉 SLAM等定位技术分别因城市高楼密集、阴雨雾霾天气和道

路光线昏暗的问题, 定位精度仅能达到米级 [26] 或分米级 [27,28]. 且激光和视觉 SLAM 定位技术每秒

处理数据量大, 定位时延达上百毫秒 [29]. 由此, 在当前的联网自动驾驶中, 车辆运动状态的控制流程

和感知性能均难以达到多车联合调度的要求, 为提升交通安全和效率, 自动驾驶技术方案亟需改进.

相比之下, 轨道交通多车联合控制的安全性和效率更高. 比如地铁, 同轨道列车间距保持在 200∼
400 m之间,相邻发车间隔为 90 s左右,按统一时间表调度列车.列车制动时,基于精确的感知和控制,

实现的停车位置误差低于 30 cm, 停车时延误差低于 0.5 s [30, 31]. 与道路交通自动驾驶方案相比, 列车

间距和位置的控制更准确, 在保证安全的前提下, 尽可能提高系统运行效率. 这主要得益于轨道交通

采用专用物理轨道引导列车行驶, 实行全封闭管理. 一方面, 系统可严格地按时间表集中式调度所有
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列车, 实现全局车辆的统筹调度. 另一方面, 封闭式环境中, 传感器部署便捷, 可准确感知列车在轨道

上的物理状态, 物理钢轨上列车行进控制的机械误差小, 如列车行进横向误差为 100 µm 左右 [32], 控

制性能提升. 轨道交通基于规划表数据 (包含线路时间表和列车调度表等), 利用感知、通信、计算和

控制等技术, 实现内外两环的列车行驶控制. 其中, 外环主要面向全局轨道交通的宏观调控, 而内环主

要面向各辆列车行驶的微观调控 [33∼36]. 因此,与道路交通单车和联网自动驾驶相比,轨道交通在列车

运行的多车物理位置、行驶路线和时序等方面均具有强控制特性. 虽然轨道交通建设成本大、建设周

期长、调度灵活性差, 但其在准时性、安全性、高效性和大运力等方面更具有优势.

现有自动引导车 (automated guided vehicle, AGV) 的研发参考了轨道交通的物理引导特性, 在指

定道路周围部署信息引导器件, 如射频射频识别 (radio frequency identification, RFID) 标签、磁钉或

二维码, 车载传感器感知道路引导器件产生的反射电磁场、磁场或反射光的强度和特点, 确定车辆位

置, 实现灵活无接触的车辆定位. AGV 基于信息引导器件确定车辆位置, 随后进行车辆控制, 消除了

轨道交通物理铁轨的约束, 实现车辆的虚拟引导. 因此, AGV 兼顾车辆控制的灵活性、安全性和高效

性. AGV系统由自由移动车辆、路线导引子系统、控制管理子系统、通信子系统和辅助子系统 5部分

组成 [37]. 目前的 AGV 多用于小区域内的工业生产和仓储物流传输场景中, 在不同应用场景中 AGV

的物品承载方式和信息引导方式有所差别, 其中信息引导方式包括 [38∼40]: 磁导航 (磁钉或磁条) [41]、

通电线电磁导航、激光反射板导航 [42]、视觉图标导航 (二维码) [43∼46]、RFID 导航等. 结合自动驾驶

灵活引导和轨道交通精确感知及控制, AGV系统在封闭静态环境中能实现多车联合调度,得到了较好

的应用. 但是, 在开放时变性强的道路环境中, 因 AGV 系统器件的感知能力受限, 难以感知道路环境

变化, 如路面出现遮挡物遮挡了道路信息引导器件, 或是道路出现障碍物阻挡车辆前行. 此时, 车辆感

知精度下降, 系统无法检测实际路况和及时调整车辆行驶路线, 因此 AGV 系统在开放时变性强的道

路交通环境中的应用还有待完善 [47∼52].

考虑到现有单车自动驾驶感知范围局限于车辆四周, 联网自动驾驶控制流程和感知性能无法达

到多车联合控制要求, 而 AGV 系统在开放时变性强的道路中应变能力差, 为提升自动驾驶中多车

联合调度的安全性和高效性, 本文提出一种 “感通算融合” 的导轨式自动驾驶系统 — 无线虚拟导轨

(autonomous driving with virtual rail, ADWVR).系统组成如图 1所示,其基本思想是基于多种定位技

术,在道路上多位置标识导轨点 (guiding point),准确标识实际地理位置,在此基础上部署信息化道路,

以实时准确感知和控制车辆状态, 实现多车联合调度. 车辆利用无线通信技术将位置等感知信息传递

到管控设备, 管控设备统一对道路交通信息进行计算分析, 将各车辆行驶轨迹规划为多个导轨点组成

的虚拟导轨 (virtual rail). 虚拟导轨不仅指示车辆沿导轨点行进的轨迹, 还指示车辆在导轨点位置应

具备的物理状态, 如速度、加速度、方向等信息. 车辆接收管控设备下发的虚拟导轨信息, 并参考感知

的物理状态信息, 控制加减速和转向等行车状态, 实现导轨式行驶. 无线虚拟导轨融合感知、通信、计

算技术, 可实现逼近轨道交通的安全性和高效性, 又不失道路交通的灵活性. 参考无线虚拟导轨, 打造

下一代道路交通自动驾驶系统, 有望解决城市交通事故频发、拥堵严重、运行效率低的痛点.

2 无线虚拟导轨系统架构与关键技术

2.1 系统架构与工作流程

无线虚拟导轨系统架构如图 1所示,包括全局管控云、局部移动边缘计算 (mobile edge computing,

MEC) 平台[53∼55]、无线引导车辆和信息化道路, 简称云、平台、车和路四级. 其中全局管控云和局部
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图 1 (网络版彩图) 无线虚拟导轨系统架构

Figure 1 (Color online) The architecture of wireless tracked and controlled automatic system

MEC 平台的管控范围受时延指标限制: 车辆与全局管控云间的信息处理时延, 主要受限于 20 ms 的

车辆路径规划时延; 车辆与局部 MEC 平台间的信息处理时延, 则受限于 5 ms 的车辆远程控制时延.

根据这两个时延,以及实际部署设备性能和所选通信协议,可计算出单个全局管控云和单个局部 MEC

平台的最大覆盖范围 [24].

无线虚拟导轨系统工作流程如图 2 所示. 首先, 当全局管控云接收行车任务请求, 如需在位置 A

搭载两人到位置 B, 参考全局道路地图, 全局管控云调用位置 A 附近的空闲车辆, 如 1 号车辆, 根据

各局部 MEC 平台覆盖范围和车辆流量, 为该任务车辆生成区域级行车路线, 指示车辆依次经过的局

部 MEC 平台和平台内路边通信单元 (road side units, RSU), 并向路线沿途的局部 MEC 平台传递路

线信息.

其中全局道路地图是全局管控云在虚拟三维空间对全局道路布局的投影, 还原道路尺寸、连接情

况和畅通情况等道路状态, 也指示了各局部 MEC平台及其 RSU的控制范围.全局道路地图仅用于行

车路线规划, 其精度较低, 如 10 m 左右, 更新周期较长, 如 1 h 左右 [56, 57]. 区域级行车路线是车辆

起点到终点之间, 依次经过的局部 MEC 平台及其 RSU, 并指示了车辆行经各 RSU 内的时间, 区域级

行车路线规划时延限制为 20 ms. 如从位置 A 到 B, 区域级行车路线为: 车辆从起点位置 A 出发, 前
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图 2 无线虚拟导轨系统工作流程图

Figure 2 The flowchart of wireless tracked and controlled automatic system

15 min 行经 1 号局部 MEC 平台的 1 号 RSU, 后 15 min 行经 2 号局部 MEC 平台的 2 号 RSU, 最后

达到终点位置 B.

其次,局部 MEC平台根据该车辆的区域级行车路线,参考局部信息化地图,计算该车辆协同其他

车辆行驶的车道级行车轨迹, 并向具体车辆传递轨迹信息.

其中局部信息化地图是对局部 MEC平台管控范围内道路的三维空间数字化重构. 局部信息化地

图不仅还原了各车道物理状态, 还包含了道路信息化设备 (如各类传感器)状态和位置等信息,以及道

路物体 (如障碍物等) 位置信息. 局部信息化地图精度较高, 如 1 m 左右, 更新周期较短, 如 10 min 左

右 [56, 57]. 车道级行车轨迹是局部 MEC平台根据该平台的区域级行车路线和局部信息化地图,为车辆

规划的细粒度行车轨迹, 车道级行车轨迹规划需满足车辆远程控制时延要求 5 ms. 车道级行车轨迹由

车辆前行路线上一系列离散位置点组成, 称之为导轨点, 还指示了车辆在每个导轨点的车身姿态、转

向、速度、加速度等运动状态信息. 导轨点为道路中车辆位置标定点, 如卫星定位中经纬度点、RFID

定位中路面部署的 RFID 标签、磁场定位中路面部署的磁钉等. 导轨点间隔可根据路况和车辆定位技

术而定, 在实现厘米级定位目标前提下, 尽可能减低道路中信息化设备成本. 比如, 使用 RFID 定位技

术时, 可选用陶瓷类 RFID 标签, 其检测范围大, 则作为导轨点的 RFID 标签部署间隔较大, 可达到分

米级. 但如果选用印制电路板 (printed circuit board, PCB) 类 RFID 标签, RFID 标签检测范围减小,

则需减小导轨点部署间隔.

最后, 无线引导车辆接收局部 MEC 平台下发的车道级行车轨迹, 结合车辆和信息化道路共同感
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知到的车辆与车周物体状态,以及车周数字孪生地图,车载处理器计算行车指令,并实现车辆行驶状态

控制.车载处理器首先根据感知到的信息,判断车辆实际位置附近最近的导轨点信息,然后与平台下发

的车道级行车轨迹 (目标) 对比. 车载处理器根据对比结果计算出实时行车指令, 包括加速器 (油门)、

减速器 (刹车) 和转向器 (方向盘) 等控制参数, 进行轨迹纠偏, 最终控制车辆沿系统规划的车道级行

车轨迹行驶. 车内实时行车指令计算需满足车辆应急响应要求 3 ms. 为实现系统多车联合控制, 上述

区域级行车路线、车道级行车轨迹和车辆行车控制均需考虑多车状态. 比如, 车辆 1 的区域级行车路

线规划时, 需考虑该车经过路口 C 时段的交通阻塞情况和通行车辆优先级, 类似救护车和消防车的区

域级行车路线规划能优先使用路口 C,而普通车辆需绕过路口 C.再如,若 3号车辆与 1号车辆具有相

同的从 A 到 B 点的行车路线, 且 3 号车在 1 号车正前方, 则 1 号车和 3 号车的车道级行车轨迹和车

辆行车控制需保证车辆间距. 若两车以 7.5 m/s的速度匀速前进,则两车间距需保持在 4.5 m以上 [58].

而信息化道路接收车辆感知数据和行车轨迹, 并结合道路感知的车道状态, 计算道路堵塞情况. 随后

道路用路标设备显示道路行人通行指示, 如路口地面行人通行指示灯和车辆轨迹指示灯等, 以尽可能

避免行人行走轨迹与车辆虚拟导轨冲突, 减少虚拟导轨调整, 增加系统安全性.

其中, 车辆状态与车周物体状态感知, 由无线引导车辆和信息化道路共同完成. 感知结果包括多

类交通数据, 如车辆位置和运动状态 (如速度和加速度)、道路障碍物距离和行人相对位置等信息. 车

载传感器包括定位设备 (如卫星定位终端、RFID 阅读器或磁传感器等)、惯导、里程计和雷达等, 感

知车辆位置、运动状态、车身周围物体类别及其运动状态. 道路传感器包括车辆定位辅助设备 (可作

为导轨点), 以及水位传感器、温度传感器、和行人红外检测等设备, 完成车辆定位辅助和道路状态监

测 (包括道路积水、地面温度和行人状态等信息).感知结果利用无线通信技术汇聚至车载处理器处理,

以更新存储于车载存储器的车周数字孪生地图, 并进行车辆轨迹控制. 在地图更新和轨迹控制过程中,

车载处理器将感知数据与系统数据 (车周数字孪生地图和车道级行车轨迹) 进行对比, 判断这两类数

据误差是否超过安全阈值, 如道路施工堵塞是否使车辆无法通行, 或者指定时刻车辆位置误差是否超

过 1 m [59]. 当误差超过安全阈值,车辆应减速靠边停车,将感知到的地图和轨迹误差上报至局部 MEC

平台和全局管控云, 请求调整车道级行车轨迹和区域级行车路线. 车周数字孪生地图可利用车载雷达

等传感器对车辆周围三维空间进行数字化重构, 如使用超声波雷达可检测车周 2 m 半径范围行人和

物体, 并重构车周 2 m 范围内的三维空间 [60,61]. 该车周数字孪生地图包括道路状态、道路信息化设

备位置和车周物体 (车辆、障碍物和行人等) 位置信息, 还有车周行人和物体移动速度信息. 与全局道

路地图和局部信息化地图相比, 车周数字孪生地图精度最高, 如车周数字孪生地图对物体位置和形状

的描述准确度可达厘米级, 更新周期最短, 如秒级 [56, 57].

2.2 关键技术分析

由以上无线虚拟导轨系统工作流程可知, 为完成车辆与车周物体状态感知, 协同多车辆有序完成

行车任务,全局管控云、局部 MEC平台、无线引导车辆和信息化道路需要配置不同的模块, 分别完成

各自任务. 各级模块的功能可总结为感知、通信、计算和控制 4 个方面, 如图 3 所示.

全局管控云负责汇总最新全局车道信息, 更新其全局道路地图, 计算分析行车任务后为各车辆规

划区域级行车路线. 全局管控云主要由组成云计算单元和存储单元, 以及网络交换机组成. 为协同全

局车辆, 即全局管控云需集中控制全局车辆行车路线, 但云和车辆间数据传输时延无法达到自动驾驶

车辆远程控制的毫秒级,云对车辆直接控制则难以应对突发事故和实时车辆轨迹控制.因此,无线虚拟

导轨系统需对车辆控制任务和设备管理任务进行分级, 从全局到局部, 控制范围变小, 控制精度增加,

控制时延减小. 比如,全局管控云负责粗粒度的区域级行车路线规划,局部 MEC平台负责细粒度的车
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图 3 (网络版彩图) 系统各级模块功能指示

Figure 3 (Color online) The functions of each system module

道级行车轨迹规划, 车辆负责最终的车辆行驶轨迹控制. 为实现云、平台和车各级设备的分级管控, 并

以统一的方案协同调度和准确控制全局车辆, 亟需研究分配各级管控任务的集中式分级管控技术.

局部 MEC 平台将计算单元部署在网络边缘, 利用无线通信技术实现与车辆间低时延数据传输.

局部 MEC 平台由多个 RSU、光纤网络、通信基带处理单元、边缘计算和存储单元、网络交换机构成,

其中 RSU 为移动网络无线接入点, 仅具有远程射频单元. 局部 MEC 平台实体中, 单个移动边缘计算

节点通过光纤网络连接多个 RSU, 形成一个局部 MEC 平台实体. 其中, 移动边缘计算节点由放置在

同一位置的通信基带处理单元、边缘计算和存储单元、网络交换机组成. 局部 MEC平台中,移动边缘

计算节点具有通信基带处理单元, 这增强了局部 MEC 平台对车辆移动通信的兼容性, 且通信基带处

理单元与车辆数据交互需满足 1 ms 的移动网络空口时延要求, 这有利于 5 ms 车辆远程控制时延的

实现. 相比之下, 普通边缘计算平台不具有通信基带处理单元, 难以保障边缘计算平台和车辆间信息

交互时延, 无法保障 5 ms 的车辆远程控制时延, 则不能作为无线虚拟导轨系统的边缘级管控模块. 在

单个局部 MEC 平台内, 其移动边缘计算节点连接的所有 RSU 的通信信号可达范围共同组成了该平

台的控制范围. 平台与车辆间的无线通信性能对车辆协同控制至关重要, 无线通信传输数据的可靠性

和时效性决定车辆行驶的安全性, 无线通信需达到 99.999% 以上的正确率和 1 ms 以下的时延 [24]. 但

实际交通环境中无线通信电磁环境复杂, 车辆始终处于移动状态, 如何实现高可靠低时延无线通信技

术是无线虚拟导轨系统面临的一大挑战.

无线引导车辆需安装感知设备、通信设备、车载处理器和车辆机械器件等. 车载通信设备包括车

辆与 RSU 和道路的通信器件. 信息化道路需部署感知设备、通信设备、道路处理器和路标设备. 道

路通信设备将道路状态数据传输至该路段车辆, 并接收车辆状态和轨迹信息. 在车辆与车周物体状态

感知中, 位置信息决定车辆状态的控制策略和多车协同路线, 是整个无线虚拟导轨安全高效运行的重

要参考信息. 无线虚拟导轨系统内多车联合调度要求车辆定位精度达到厘米级, 定位时延需达到毫秒

级 [62, 63]. 然而, 车辆的高移动特性和道路环境等因素, 如封闭隧道、雨雪天气和路面垃圾等, 对全时

空的厘米级定位带来了巨大挑战.传统的道路和车载定位设备,基于单一技术 (如磁场、射频信号或光

线/激光成像) 定位, 在上述不同场景下, 难以同时保障车辆位置信息的准确测量, 定位误差大. 因此,

无线虚拟导轨系统亟需高精度车辆定位技术.

综上, 为保障无线虚拟导轨系统有序、安全和高效运行, 从全局到局部功能的实现需要以下 3 项
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关键技术: 集中式分级管控技术、高可靠低时延无线通信技术和高精度车辆定位技术. 在 3 项关键技

术基础上, 云、平台和车分级实现车辆行驶任务规划和调整的计算任务, 无线通信实现平台与车路间

信息交互, 车和路实现车路物理状态联合感知. 通信技术联合了多模块的感知和计算能力, 有益于多

车联合调度的协同路径规划和实时车辆控制, 实现感知、通信和计算技术深入融合.

2.3 集中式分级管控技术

集中式分级管控技术将系统管控分为全局级、边缘级和车道级, 如图 4 所示, 分别处理全局粗粒

度管控和全局道路地图、边缘细粒度管控和局部信息化地图、单车行驶管控和车周数字孪生地图. 各

级间基于通信网络交互信息,以全局管控云为中心,协同边缘级设备和车道级设备,形成车辆感知和控

制闭环. 集中管控有利于统一调配和协调全局资源, 协调多设备和多车辆, 按时准确完成指定行车任

务.但系统中各级设备物理位置分散,如果全局车辆的行驶控制参数均由全局管控云计算,则算法复杂

度高, 实现难度大. 同时, 信息传输时延增加, 车辆的感知和控制时延无法达到毫秒级, 难以达到虚拟

导轨要求的厘米级控制误差和突发事故应急响应的需求. 因此, 在无线虚拟导轨中, 各级模块负责时

延要求不同的系统资源和车辆控制任务, 保障系统的可靠性. 全局管控云只负责整体宏观管控, 如粗

粒度的区域级行车路线规划 (满足 20 ms 的路径规划时延要求), 局部 MEC 平台则细化管控细节, 如

细粒度的车道级行车轨迹设置 (满足 5 ms 的车辆远程控制时延要求), 车辆和道路执行管控中行车控

制和感知任务, 如定位和速度控制 (满足 3 ms 的车辆应急响应时延要求). 通过上述集中式分级管控,

即能保障全局管控云对车辆、通信、计算、存储等资源的集中统一管控, 又能实现系统各级模块间的

分级协作和车辆准确控制, 充分降低各级模块的任务处理量和信息传递量.

具体而言, 全局级管控由全局管控云负责, 需参考全局道路地图. 全局管控云先汇聚整个系统的

实时交通信息和网络资源变化信息, 结合平台上报的导轨和地图误差数据, 更新全局道路地图. 全局

级管控根据系统行程请求任务,选定车辆执行任务,并规划出来该车区域级行车路线,生成全局资源管

控指令, 后将信息下发至边缘级管控层; 边缘管控由局部 MEC 平台负责, 需参考局部信息化地图. 局

部 MEC 平台定期汇聚边缘交通和平台资源变化, 结合车辆上报的轨迹和地图误差, 以及云下发的管

控信息, 更新局部信息化地图, 规划和调整车辆车道级行车轨迹, 生成平台资源管控指令. 车道级管控

由车辆和道路负责, 需参考车周数字孪生地图. 车辆和道路中部署的传感器协作感知车辆和道路状态

信息,参考车周数字孪生地图和车道级行车轨迹等管控信息结合,生成并执行车辆控制 (加速、减速和

转向)和资源管控等指令. 车载处理器计算导轨和地图误差, 如误差在安全阈值内,则调整车辆控制参

数, 否则减速靠边停车, 并上报导轨和地图误差.

2.4 高可靠低时延无线通信技术

根据 5G 标准中高可靠低延迟通信 (ultra-reliable and low latency communications, URLLC) 场景

中给出的车辆远程控制指标,其业务时延不超过 5 ms,空口时延不超过 1 ms,可靠性高于 99.999% [64].

无线虚拟导轨中行车控制关系到系统安全, 全局管控云和局部 MEC 平台均需借助无线通信技术, 最

终实现车辆行驶状态的远程控制. 但车辆具有高移动性和道路具有环境多样性, 这使无线通信信道急

剧变化, 无线通信数据传输可靠性降低, 信道估计开销增加, 供传输业务数据的无线资源比重下降, 传

输时延增加. 无线通信性能下降严重威胁车辆行驶的安全性. 为实现高可靠低时延的无线通信, 需减

小无线通信资源调度粒度, 以降低时延, 同时增大传输冗余, 以增加可靠性. 物理层有限码长编码和多

天线多输入多输出 (massive multiple-input multiple-output, MIMO) 传输是当前广泛研究的两项高可

靠低时延无线通信技术 [65, 66].
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图 4 (网络版彩图) 集中式分级管控信息传送

Figure 4 (Color online) The information transmission of centralized-hierarchical controlling

有限码长编码技术能降低编译码复杂度和时延. 2010 年, 普林斯顿大学 (Princeton University) 的

Polyanskiy 等 [67] 针对有限码长输入的系统, 提出了有限码编码下通信系统的性能界, 这一突破标志

着以经典香农 (Shannon) 信息论为基础的通信系统有了新的理论依据. Sybis 等 [68] 针对 5G URLLC

通信场景, 研究了不同码在较短码长下的性能. 文中指出, 在码长 40 比特, 1/3 码率, 正交相移键控

(quadrature phase shift keying, QPSK) 调制下, 误块率要求为 99.9999% 情况, Polar 码和 LDPC 码的

信噪比要求比 Turbo 码低 0.5∼1.5 dB. 多天线 MIMO 传输技术利用空间维度资源实现信道的分集和

复用 [69∼72], 达到增强系统覆盖、提高系统容量、提高用户峰值速率、改善链路质量的效果. 收发端配

置大量天线构建大规模 MIMO 天线阵, 以大幅的增加系统分集增益、复用增益和能耗效率 [73], 提高

系统容量、降低传输时延和提高可靠性 [74].

2.5 高精度车辆定位技术

高精度车辆定位技术基于车辆和道路感知设备检测到的信息, 快速精确计算车辆的物理空间位

置, 为无线虚拟导轨系统的虚拟导轨规划和车载轨迹偏移纠正提供关键信息. 在无线虚拟导轨系统中,

车辆在导轨点处的实际物理状态参数 (如到达时刻、车辆转向角、速度和加速度等), 需与局部 MEC

平台规划的车道级行车轨迹一致, 而物理状态参数的测量和计算均与车辆实际位置信息紧密相关. 因

为, 车辆位置与时间信息的对应关系形成轨迹, 轨迹的一阶导数为速度, 轨迹的二阶导数为加速度. 此

外, 参考车辆运动学理论, 可根据车辆实际行驶轨迹计算车辆转向角 [75]. 而基于车辆位置所得车辆速

度、加速度和转向角等物理状态信息, 可与惯导和里程计测量的路程、速度、加速度和转向角数据融

合, 降低惯导和里程计仪器测量误差和噪声, 提升车辆物理状态信息测量结果的准确性. 可见, 车辆定

位在无线虚拟导轨系统中起着至关重要的作用. 无线虚拟导轨以实现美国汽车工程师学会 (Society of

Automotive Engineers, SAE) L4 自动驾驶为目标, 其定位性能要求需满足厘米级定位精度和毫秒级定

位时延 [62, 63,76,77].
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基于高精度车辆定位技术, 车辆获取自身位置信息, 并计算车辆速度等物理状态信息, 利用高可

靠低时延无线通信技术将车辆物理状态信息传至局部 MEC 平台, 再传至全局管控云. 云和平台先后

根据车辆物理状态和各自的地图, 规划与调整区域级行车路线和车道级行车轨迹. 基于车辆定位结果,

集中式分级管控技术实现系统各级模块间的轨迹和地图误差等信息处理,有效管控各级资源和车辆行

车控制参数. 该流程使车辆在各导轨点位置的实际物理状态与规划的虚拟导轨一致, 实现车辆导轨式

行驶. 因此, 车辆位置作为整个系统运行的关键参数, 贯穿感知、通信、计算和控制各个环节, 车辆定

位所达到的性能直接影响系统运行效果.

目前主流的定位技术包括: 卫星定位系统、视觉和雷达成像定位、惯性导航定位、蜂窝网络定位

技术、RFID 技术、磁定位技术、超宽带 (ultra wide band, UWB)定位、Wi-Fi 定位技术和蓝牙定位技

术等. 其中 UWB、Wi-Fi 和蓝牙这 3 种基于电磁波实现的定位技术, 其基本原理与短距离 RFID 定

位和远距离基站定位的基本原理相同, 均通过测量电磁信号幅度、相位和传播时间等参数, 确定收发

设备间位置关系 [78]. 在光线昏暗、高楼密集和电磁信号复杂等多样的道路场景下, 仅基于单类定位技

术实现的定位性能难以达到无线虚拟导轨系统定位性能要求,需融合多类定位技术来计算最终定位结

果. 融合定位可提高定位精度、频率和鲁棒性, 并降低定位时延, 以达到无线虚拟导轨系统给定定位指

标. 基于感通算融合的无线虚拟导轨系统, 可提供多种车辆物理状态信息, 供车辆定位使用. 例如, 目

前自动驾驶车辆均可配置惯导和里程计, 可感知车辆速度等物理状态信息. 车辆可进行惯性导航定位,

虽然该定位结果会出现累计误差, 但可作为无线虚拟导轨中融合定位技术中的一部分, 辅助优化定位

结果. 此外, 在局部 MEC 平台中, 为车辆的服务的 RSU 基站的小区编号和位置也可作为定位参考数

据. 因此, 无线虚拟导轨系统可将惯导、里程计、基站小区位置及编号信息, 融合至任意单一的定位技

术 (RFID、卫星、成像、磁场、基站) 中, 优化定位方案, 有望实现厘米级精度和毫秒级时延的融合定

位方案.

3 基于融合定位的无线虚拟导轨

根据无线虚拟导轨系统性能需求和道路环境特点, 本文综述了 5 种融合定位方案, 分别以不同单

一定位技术主导, 依次是RFID 追踪、卫星导航、图标循迹、单点磁编码、基站感知. 惯导、里程计和

基站位置及编号信息作为不同融合定位方案中的辅助信息, 参与各定位技术的信息融合, 可提升定位

精度和减小定位时延, 分别实现 5 种融合定位. 而以各单一定位技术主导的 5 种融合定位, 它们各自

适用于不同道路场景, 如卫星导航适用于郊区道路场景, RFID 追踪适用于隧道道路场景, 因此可在不

同道路场景使用不同融合定位方案, 提升整个系统的定位可靠性.

3.1 基于 RFID 追踪的无线虚拟导轨

RFID具有设备体积小、部署方便、价格低廉、可重复利用、读取速度快等特点,常用于门禁系统、

电子证件,也可基于超高频和微波频段进行目标定位, 具有广泛的应用前景. RFID系统一般由电子标

签、阅读器、中间件软件及后台数据处理网络 4 部分构成. RFID 系统可工作在低频 (low frequency,

LF, 频率范围为 30∼300 kHz)、高频 (high frequency, HF, 频率范围为 3∼30 MHz), 特高频 (ultra high

frequency, UHF, 频率范围为 300 MHz∼3 GHz) 和超高频 (super high frequency, SHF, 频率范围为 3∼
30 GHz). LF 和 HF 系统主要面向目标身份识别, 采用电感耦合方式, 通信距离短, 常见应用包括门禁

系统、电子证件等. UHF 和 SHF 系统采用电磁耦合方式, 通信距离较长, 除了身份识别外, 还可以用

于目标定位, 适用于仓储物流管理等.
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在 RFID 的定位技术中, 通常将阅读器安装在车辆底盘, 标签铺设在道路. 根据定位算法对标签

与阅读器间距离的测量与否, 可分为非测距定位和三边测距定位. 非测距定位无需计算阅读器与各标

签之间的距离, 该方法基于阅读器与全部标签之间的连通情况, 估计读写器与参考标签之间的位置关

系, 无需测量阅读器与各标签之间的距离, 包括指纹定位和质心定位两种. 前者结合读写器的接收信

号特征值, 如接收信号强度 (received signal strength, RSS), 直接查找特征值在数据库中对应的位置信

息. 该方法受环境影响, 波动较大, 当环境发生改变后, 需重新测定 RFID 信号的空间特征, 适用性较

差, 定位精度仅可达 0.2 m [79∼81]; 后者参考阅读器检测到的多个标签的位置信息, 将这些位置所构成

的图形的质心设置为阅读器位置 [82∼85]. 该方法需要在地面铺设大量 RFID 标签, 工程量大, 标签冲

突严重, 且定位误差随着速度急剧增大, 单平米标签数达 100, 才可达 1∼2 cm 的定位精度, 部署成本

高 [84, 85]. 三边测距定位中, 阅读器根据检测到的标签反射或发射信号的 RSS 或到达相位 (phase of

arrival, POA) 等参数, 可计算出阅读器和 3 个标签的间距, 参考标签位置信息, 联立位置距离方程确

定阅读器位置 [86∼88]. 标签和阅读器部署方面,选择成本低的单阅读器测距,标签部署间隔大于标签可

检测距离的两倍, 则同一时刻阅读器仅能检测到单个标签, 避免标签冲突. 三边定位中, 基于 RSS 测

距定位利用信道模型将收发信号路损转换为距离, 但该方案受环境差异影响大, 不同环境的信号衰减

系数差异大, 测距误差在分米级; 基于信号 POA 测距可削减环境影响, 并计算多个接收信号的到达相

位差 (phase difference of arrival, PDOA) 实现相位与距离的转换 [89∼93]. PDOA 可基于同一位置不同

频率接收信号计算 [89],也可基于同一频率不同位置接收信号计算 [91],前者带宽需求大、射频器件成本

高, 后者可结合车载惯导和里程计算出车辆位移和阅读器与标签间相对位置, 可达到厘米级定位精度.

综上, 本文提出融合惯导和里程计, 利用多位置点接收的同频 RFID 标签反射信号, 实现 RFID-

PDOA 定位. 该方案车道传感器部署如图 5 所示, RFID 标签作为路面引导物, 在车道中心线等间隔

部署.为使标签可检测区域不重叠,标签间距一般大于标签最大可检测测距离的两倍,以保证阅读器每

次只能读取到一个 RFID 标签, 避免标签冲突. 系统道路信息化数字孪生地图中存储标签信息, 包含

每个标签的绝对位置和标签 ID等. 车辆底盘安装单个阅读器, 位于车辆前端中心位置.当车辆沿车道

行驶时, 阅读器读取路面 RFID 标签的反射信号, 记录不同时刻和位置下接收信号相位差和标签识别

号 (identifier, ID).根据多个位置接收的同频段 RFID信号,可实现 PDOA三边测距定位. 再参考惯导

和里程计提供相对位移、速度、加速度和方位角等信息, 列出车辆位移方程式, 确定车辆位置. 当车载

阅读器检测不到标签时, 车辆可通过惯导和里程计构造运动学位移方程, 进行短时间的惯性导航定位.

为保障系统厘米级定位精度, 惯性导航定位范围有所限制. 车辆需参考惯导和里程计测量数据准确度

和惯性导航定位算法, 先得出定位累计误差与车辆位移间的函数关系, 再确定采用惯性导航定位时允

许车辆行驶的位移范围, 避免定位累计误差超过厘米级 [94,95].

在基于 RFID 定位的无线虚拟导轨系统中, 因标签处定位误差相对最小, 可将每个标签所处位置

设为导轨点, 为无线虚拟导轨系统提供准确的车辆位置信息. 参考无线虚拟导轨系统要求的厘米级定

位精度, 考虑 RFID 定位设备和算法定位性能, 以及器件部署成本和车道级行车轨迹规划复杂度要求,

可研究确定导轨点间隔. 比如, 在 RFID-PDOA 定位方案中, 因安装在车辆底盘的 RFID 阅读器的天

线波速宽度有限, 则天线波速宽度决定了标签可检测范围. 当天线波速宽度为 120◦, 天线水平放置, 车

辆底盘高度为 0.3 m. 则以标签为圆心, 半径为 0.52 m 的圆形范围, 是标签的可检测范围. 在标签可检

测范围内, RFID阅读器均能准确测量标签反射信号 PDOA,实现厘米级定位. 而在标签可检测范围之

外, 车辆仅能用惯性导航定位, 会产生累计误差. 为减小累计误差, 道路中所有标签的可检测范围总和

应尽可能大.但是, 为降低 RFID标签部署成本, 尽可能减少标签使用量,需增加标签间隔.且标签 (导

轨点) 间距减小, 车道级行车轨迹中导轨点总数则增加, 轨迹规划计算量增加. 此情况下, 可设置标签
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图 5 (网络版彩图) 基于 RFID 定位的虚拟导轨

Figure 5 (Color online) The virtual rail based on RFID localization

间隔 (导轨点间距) 为临界值 1.04 m, 即检测半径的两倍, 使车道中心线全部处于标签可检测范围内.

车辆虚拟导轨所在路径为起点与终点间 RFID 标签序列的连接线.

此定位方案定位算法复杂度低, RFID 器件成本低, 可达厘米级定位精度, 有利于系统车辆所在环

境快速感知和提高控制精度. 另一方面, 在建筑密集的城市道路中卫星信号易受遮挡, 隧道环境中光

线不佳影响视觉定位效果, 而 RFID 的定位效果在上述环境中能不受影响. 但是, 系统 RFID 标签部

署涉及路面改造, 实施难度大, 且路面遮挡物会对定位误差有一定影响.

3.2 基于卫星导航的无线虚拟导轨

卫星定位中, 终端测量卫星的信号传输时延或到达相位, 解算出接收机到卫星的距离, 再利用测

量学中的交会测量原理确定卫星信号接收机的位置. 理论上, 卫星定位就是求解待测设备的三维地心

球坐标, 至少需要 3 个方程, 因而在定位过程中需要 3 个卫星坐标以及对应卫星到定位设备的测量距

离. 但是在实际应用中, 地面终端与卫星间存在较大的时钟误差, 会导致测量距离不准确. 为提高卫星

定位精度, 需要考虑接收机时钟误差, 因此系统多引入了一个变量. 则终端需要捕获四颗卫星, 以进行

终端位置信息的计算.

此外星历误差、对流层延迟和电离层延迟等因素同样会造成测量距离不准确, 但这些因素造成的

误差存在一定的规律性,可建模估计误差与空间位置的关系,求解误差,削弱或者消除这些因素对卫星

定位精度的影响. 例如基于基站的全球卫星导航系统辅助 (assisted global navigation satellite system,

A-GNSS), 又称为实时动态 (real-time kinematic, RTK). 其主要思想是利用已知位置的基站接收卫星

信号, 以估计卫星定位结果在方向和距离上的偏差, 基站还可将卫星星历信息、同步时间、多普勒

(Doppler) 频移、粗略定位信息、导频信号等辅助信息发送给定位终端, 终端联合偏差模型、接收的

卫星信号和辅助信息, 确定自身位置 [26, 96,97]. 在空旷地带, 单一的卫星定位精度可达 20 m, 再引入

A-GNSS 技术可以降低信号空间传输时延引起等因素引起的误差, 实现厘米级定位精度. 但在城市路

段中,卫星信号受到遮挡,无法提供高精度定位服务,定位精度仅在 8 m左右 [26]. 因此,在城市环境中

使用卫星定位需要加入其他辅助定位技术 [98].

车辆均配置了惯导和里程计, 在无线虚拟导轨中, 考虑采用以卫星导航为主, 惯导和里程计信息

辅助的融合定位技术. 不仅可利用惯导测量速度滤除卫星信号中数据抖动, 优化原始测量数据的滤波

处理, 还可利用惯导和里程计的惯性导航定位, 在卫星信号盲区进行补充定位. 该方案部署如图 6 所

示, 无需改造路面, 仅在车辆上安装卫星信号接收器以实现定位. 车载终端捕获导航卫星信号, 基于惯

导和里程计测得速度滤除卫星信号中数据抖动,利用射频信号测距码相关性算出车辆与各卫星间的距
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图 6 (网络版彩图) 基于卫星定位的虚拟导轨

Figure 6 (Color online) The virtual rail based on A-GNSS localization

离, 并参考卫星的位置信息和基站的传输距离偏差, 求得车辆绝对位置 [99∼102]. 对卫星信号无法覆盖

的区域, 比如密集楼宇之间, 联合惯导和里程计测得的车辆行驶路程、速度和加速度信息, 以及车辆服

务基站等信息,进行惯性导航定位 [103,104]. 与 RFID定位方案中相同,为保证系统厘米级定位精度,参

考定位累计误差随位移变化规律, 确定惯性导航定位范围, 且卫星信号无法覆盖区域应处于惯性导航

定位范围内.

在卫星导航主导的融合方案中,虚拟导轨所在路径为由经纬度和海拔表示的离散空间坐标点序列

连接线, 每一个离散点即为系统导轨点. 在此定位方案中, 路面不需部署硬件器件, 减小导轨点间距不

会增加系统部署成本, 且能增加车辆控制精度. 在车道级行车轨迹, 导轨点指示车辆行驶状态信息, 导

轨点间隔越小, 则系统给出轨迹信息越精细, 行车控制越准确. 但是, 导轨点间距减少, 车道级行车轨

迹中导轨点总数则增加. 每新增一个导轨点,局部 MEC平台则需为该点设计车辆运动状态,系统轨迹

规划计算量增加. 因此, 导轨点间隔设置是一个待研究问题, 可根据实际路况下车辆行驶轨迹控制效

果, 并权衡系统计算能力, 合理设置导轨点间隔.

卫星导航系统可实现全球覆盖,不需要额外铺设路面定位单元,可用空间坐标标识任意物理点,虚

拟导轨和导轨点不受限于固定位置能灵活按需设置. 但是, 卫星定位对环境要求高, 在恶劣天气时候

和建筑物密集地区定位误差大.

3.3 基于图标循迹的无线虚拟导轨

基于雷达或相机成像实现定位的技术在自动驾驶定位和导航领域得到了广泛的应用,其主要原理

是利用可见光、激光、毫米波或超声波对环境物体的反射情况,建立电磁波传播模型,计算传感器与反

射物相对位置,增大范围扫描可建立环境图像.再参考系统存储地图和周围物体位置,确定搭载传感器

的车辆所在位置.

雷达定位中, 车载雷达向特定方向发射电磁波,根据电磁波频段差别,可分为超声波雷达、毫米波

雷达和激光雷达, 最大探测距离依次为 2, 100 和 200 m [105]. 其中超声波传播速度慢, 传播距离短, 常

用于近距离低速物体的距离探测, 如倒车场景障碍物测距. 毫米波雷达不易受天气及光线条件影响,

但探测视角较小,水平方向为 120◦,垂直方向为 30◦ [106∼108],用于自动驾驶单车道前后车相对定位,不
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适用于十字路口等复杂交通场景. 激光雷达的视角大, 水平方向为 360◦, 垂直方向为 40◦ [107,109], 其

测量准确率、测距精度和角清晰度更高, 三维图像获取能力更强, 常用于基于环境成像的车辆定位中,

如同步定位与地图构建技术 (simultaneous localization and mapping, SLAM), 但易受降雨等天气影响.

相机定位则是利用光学成像展现车辆周围物体形态, 与激光雷达相比, 相机价格低廉, 应用更广. 根据

相机成像维度, 可分为三维呈像的深度相机 [110] 和二维呈像的普通相机 [111]. 深度相机增加呈像物体

的深度信息, 可同时获取物体彩色和红外深度图像, 恢复环境三维环境图像实现车辆定位, 定位精度

可达厘米级 [112]. 在昏暗的情况下, 深度相机依然可测量得到深度信息, 但其计算复杂度高, 且容易受

到太阳光中红外线的影响, 不适用于处于阳光下的户外道路定位场景. 普通相机定位不受天气和太阳

光影响小, 但若仅用单目相机, 获取信息有限, 难以测量目标物体与相机间距, 定位精确难以达到厘米

级 [113]. 可考虑双目相机定位, 根据物体成像差异、相机几何关系和三角形相似原理, 计算目标物体与

相机距离, 可将定位精度提升至厘米级 [114]. 在相机成像定位中, 根据参考物数的不同, 可分为多参考

物的 SLAM 和指定参考物的位置图像标识定位 (如二维码和车道线) [115]. 基于相机的 SLAM 定位精

度虽可达厘米级, 但需要数据量庞大的高精度地图支撑, 由于道路环境动态性强, 则高精度地图需要

更新周期需达到秒级, 频繁的高精度地图更新需要的计算开销大, 每秒需达 200 万亿次浮点运算 [116].

此外, 当不同位置的周围环境相似, 相机 SLAM 定位技术难以区分这些不同的位置, 则此时定位误差

无法达到厘米级. 而道路中, 不同位置常常具有相似的环境, 特别是高速路路段, 则本系统中不考虑采

用相机的 SLAM 定位. 在位置图像标识定位中, 二维码图像储存信息与该位置坐标一一对应, 并根据

二维码图像大小和旋转情况以计算车辆位置与方位 [117∼119]. 该方案算法复杂度和所需地图信息相对

SLAM 低, 累计误差可消除, 可达厘米级定位精度 [112,120]. 如果车辆配置了高性能图像处理芯片, 如

特斯拉 FSD HW3.0 [121,122],则可提升图像识别速度,将处理时延从秒级降至毫秒级 [123∼125]. 此外,也

有研究提出增加车道线位置图标, 共用双目相机设备, 融合二维码和车道线两种位置图像标识的位置

关系特征, 可提升二维码识别概率和速度, 还能减小车辆横向偏移, 提升定位精度 [119,126∼128].

在无线虚拟导轨中, 可考虑以双目相机识别地面图标定位为主, 融合惯导和里程计数据实现融合

定位. 其中地面图标融合二维码和车道线两种图像特征, 有利于减小定位误差和时延. 该方案车道传

感器部署如图 7 所示, 在系统道路中心绘制连续的车道线和离散的二维码, 两者均作为车辆定位路面

引导物. 系统中每个路面二维码分别与特定绝对位置相对应, 将两者信息绑定并存入系统信息化地图.

车辆安装双目相机和高性能图像处理器, 利用基于深度学习的图像识别算法, 识别路面二维码和车道

线, 并计算车辆与两种位置图像标识间的相对位置关系, 实现车辆定位. 车载惯导与里程计提供的距

离、速度、加速度和方位角信息, 可以辅助查找二维码和车道线在图像中的特征, 减少算法复杂度. 另

一方面, 在无法检测到路面图像标识的场景中, 车载惯导与里程计还能进行惯性导航定位. 与前两种

定位方案相同, 惯性导航定位范围受器件和算法性能限制.

在基于图标寻迹的无线虚拟导轨系统中, 每个二维码具有独特的位置信息, 该点的定位误差相对

其他位置更小, 则将二维码位置中心设置为导轨点. 车辆在导轨点处对比车辆实际运动状态与虚拟导

轨指示状态误差, 进行轨迹纠偏. 与 RFID 定位方案相同, 系统导轨点间距与设备性能、算法性能、部

署成本和轨迹规划等因素相关, 需根据实际参数研究确定.

基于视觉图标的定位方案受环境电磁干扰小, 能适应复杂的电磁辐射环境. 并且, 基于视觉图像,

还能获取周围环境道路信息, 这有助于行人和障碍物检测, 提高系统安全性. 但是, 与 RFID、卫星导

航、磁定位和基站定位相比, 基于视觉图像实现的定位方案对光线要求高, 在夜晚情况下难以实现高

精度定位, 并且数据量大, 计算复杂度较高.

1063



周一青等: 基于感通算融合的导轨式自动驾驶系统 — 无线虚拟导轨

QR code

Guiding point

Binocular

camera Lane line

Virtual rail

图 7 (网络版彩图) 基于摄像头定位的虚拟导轨

Figure 7 (Color online) The virtual rail based on camera localization

3.4 基于单点磁编码的无线虚拟导轨

磁传感器能感应磁铁产生的磁场, 参考磁铁磁场的强度几何变化特征, 磁传感器可确定其与磁铁

的相对位置关系. 若已知磁铁绝对位置, 则可确定磁传感器绝对位置. 比如, 将磁铁部署于道路中特定

位置, 该位置坐标已知, 而磁传感器安装与车辆底盘. 参考磁传感器检测到的磁场信息, 车载处理器可

计算车辆位置. 基于磁铁磁场信息实现定位的方法, 成本低廉, 广泛应用于车辆、机器人和医疗等领域

的定位功能中. 就磁铁来说, 与电磁铁相比, 永磁铁产生的磁场强度更强, 磁场持续时间更长, 可靠性

更高, 且不需要实时消耗能量 [129]. 因此, 在道路车辆磁定位应用场景中, 永磁铁常选用为定位磁铁.

永磁铁主要分为两类大类: 磁钉 (magnetic marker, MM) 和磁条 (magnetic strip, MS) [130]. 与磁钉相

比, 磁条可沿道路连续铺设, 能更有效地检测车辆行驶的横向偏移, 而磁钉铺设难度较小, 费用更低,

维护难度更小 [131]. 磁钉和磁条各具优缺点, 根据车辆实际用途、尺寸和道路传感器部署方案, 可选用

磁钉或磁条. 就磁传感器而言, 根据测量原理的不同, 常用类型有为线圈型、霍尔 (Hall) 组件和磁阻

组件,其中线圈型仅能测量磁场的动态变化,霍尔组件和磁阻组件利用洛伦兹 (Lorentz)力原理在静态

和动态场景下均能准确测量磁场的强度和方向 [132], 但磁阻组件磁场精度测量精度更高, 更适用于定

位 [133].

磁定位主要有 3 类定位方法: 多传感器磁场差 [134,135]、磁感应强度分布方程 [136,137]、磁指纹

定位 [138∼143]. 多传感器磁场差定位是对比多个磁传感器磁场极性, 确定终端与磁性材料的相对位

置 [134,135], 该方法定位精度高度依赖磁铁和磁传感器的部署方式, 且仅利用磁场的存在性信息实现定

位, 定位精度为分米级. 磁感应强度分布方程定位参考磁场分布规律和终端磁传感器测得磁感应强度

值, 基于磁场分布方程求解位置关系. 该方法虽可达厘米级定位, 但对测磁感应强度值敏感, 外部电磁

干扰会使定位精度急剧下降 [136]. 此外,这两类方法不区分不同位置磁铁的特征,绝对位置信息无法从

磁铁特征中获得,即无法实现绝对定位,定位误差会随系统运行不断累计.磁指纹定位从多磁铁磁场分

布特性出发, 在定位系统中绑定并存储特定位置坐标和该位置独有的磁感应强度特征, 形成磁定位指

纹库. 实时定位时, 系统根据磁传感器实时测得的磁感应强度, 查找绝对位置坐标, 计算相对位置. 磁

指纹定位中,磁铁磁场特征形成方式可分为 3种: 单磁铁特征、多磁铁随机特征、多磁铁编码特征. 单

磁铁特征即为磁铁的不同摆放方式产生的磁场变化规律 [138], 定位精度可达厘米级, 但单个磁钉摆放

方式类型有限,难以实现大范围 (上百平方米)定位. 多磁铁随机特征定位是基于环境中较多的磁性材

料, 测量多位置的磁场强度形成磁场强度空间地图, 测量定位点附近的磁场变化规律, 查找地图实现
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定位 [139,140]. 但由于不同位置磁指纹特征差异小, 定位精度仅能达到亚米级, 且系统鲁棒性差, 一旦

环境中出现新磁铁, 则磁场地图失效. 多磁铁编码特征定位则将位置坐标信息编码到道路部署的磁性

材料中, 优化设计定位磁编码地图, 可实现上百平方米范围的磁定位 [141∼143]. 目前, 在多磁铁编码定

位方案中, 系统考虑在道路中心间隔铺设单个磁钉, 利用相邻多磁钉极性编码存储道路绝对位置信息,

磁钉漏检概率高, 定位精度仅能达到分米级 [141∼143]. 本文提出基于单点磁编码的定位机制, 在单个位

置点部署多个磁铁或磁极, 并将该点位置信息编码至多个磁铁的磁极排列中. 下文分别基于磁钉和磁

条设计了两种实现方案.

在无线虚拟导轨中, 可考虑采用磁钉, 利用磁钉北极 (north pole, NP) 和南极 (south pole, SP) 极

性编码排列特征表示道路位置,并融合惯导、里程计和基站小区编号信息,实现磁钉编码定位. 该方案

车道传感器部署如图 8(a) 所示, 磁钉作为路面引导物, 规律地部署在车道离散标定点处. 间隔相同距

离设置一个标定点, 每个标定点均铺设一排磁钉, 一排磁钉的 NP 和 SP 性排列指示着道路位置坐标

信息的二进制编码. 结合局部 MEC 平台的基站小区信息, 每 L 个小区为一组, 一组小区可复用同一

套磁钉编码, 即小区编号和单排磁钉极性序列可唯一确定一个位置. 基于服务小区编号和磁钉联合定

位, 可减小每个标定点磁钉编码的长度, 因为每组小区服务范围内各标定点的磁钉编码唯一即可. 而

每组小区覆盖范围越小, 其中标定点约少, 磁钉编码的码长越小, 磁钉部署量随之减小. 另一方面, 基

于服务小区编号和磁钉联合定位, 还有利于系统服务范围的扩展. 新增的服务范围可用不同的小区编

号区分, 并复用同样的磁钉编码, 而原始道路磁钉部署不需改动. 参考每组磁编码小区数 (如 L = 1),

蜂窝小区基站站间距 (如 500 m), 道路十字路口间距 (如 150 m), 车道数 (如双向 4 车道), 使用多位

二进数 (如 14 位) 唯一标识单小区内各位置标定点. 当标定点存在电磁干扰时, 该标定点磁场发生变

化, 会出现磁钉漏检和误检现象. 此时, 无法正确识别该标定点磁钉编码, 出现定位误差. 考虑道路中

沿路各标定点采用格雷码编码, 使相邻标定点仅有一个磁钉极性差异. 则磁钉漏检和误检时, 车载处

理器根据前一标定点编码信息, 纠正当前标定点磁钉检测错误. 磁传感器安装方面, 车辆头部横向安

装具有多个检测点的磁阻传感器, 考虑磁检测点间隔为 1 cm [134], 参考奈奎斯特 (Nyquist) 采样定理,

一个磁钉至少需要两个磁检测点测得的数据, 才能估计磁钉极性, 则路面单个标定点处磁钉部署间隔

为 2 cm [138]. 若单个标定点处有一排 14 个磁钉, 其占用的横向距离为 26 cm. 考虑 2 m 车身宽度和

3 m 车道宽度, 车辆允许向左或向右的最大横向偏移为 50 cm, 为在车辆最大横向偏移范围内实现磁

钉定位, 则数量车载磁传感器的磁检测点至少需要 128 个. 当车辆行驶过程中无法检测到磁钉信息时,

则结合惯导和测速计数据, 对磁钉定位进行补充和完善, 并在下一次检测到磁钉后对位置信息进行校

准, 消除惯导和里程计定位产生的累计误差.

在基于磁钉序列的无线虚拟导轨中, 将磁钉所在的标定点作为系统导轨点, 管控车辆在导轨点的

状态. 与 RFID 定位和图标定位方案相同, 本方案中导轨点间距与设备性能、算法性能、部署成本和

轨迹规划等因素相关, 需根据实际参数研究确定.

在磁编码定位的无线虚拟导轨中, 也可利用磁条的多磁极, 实现以磁条编码为主,惯导、里程计和

基站信息辅助的融合定位. 该方案车道传感器部署如图 8(b) 所示, 磁条作为路面引导物, 沿车道中心

线铺设, 每个磁条设置同样的长度. 根据磁条表面磁极分布不同, 将磁条分为不同类型. 部署磁条时,

需设置相邻磁条属于不同类型, 并将磁条连接点设置为标定点. 相邻磁条类型不同, 两者连接点磁场

突变, 磁传感器识别突变点以确定标定点. 但是, 本方案中磁条类型数有限 (不超过 10 种), 原因如下:

一方面磁条的磁极总是成对出现, 且磁条磁极分布需平行于车道方向以时刻监测车辆左右偏移, 则车

道中心线两侧的磁条内磁极总数量需相同. 磁条磁极数越多, 磁条宽度越宽, 磁条受路面移动物体磨

损程度越大. 因此磁条宽度不宜过大, 以减小磁条磨损, 这使磁条磁极数受限, 磁条类型数受限. 另一
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Guiding point

Magnetic sensor array

(a) (b)

图 8 (网络版彩图) 基于磁编码的虚拟导轨. (a) 磁钉; (b) 磁条

Figure 8 (Color online) The virtual rail based on magnetic coding of magnetic marker. (a) Magnetic marker; (b) magnetic

strip

方面, 相邻的不同类磁条间距近, 不同类磁条相邻时需保证同极性相连以保障磁场稳定, 则磁条表面

磁极分布限制性强, 限制了道路部署的磁条类型. 因为磁条类型有限, 无法用单类磁条唯一确定各标

定点位置坐标. 为克服磁条类型较少的缺点, 可沿车道中心线依次有规律部署不同类的磁条, 根据不

同类磁条的部署顺序进行编码定位, 沿路多个相邻磁条所属类型形成的编码, 共同确定一个绝对位置.

与磁钉编码定位类似, 每 N 个蜂窝小区可复用同一套磁条编码, 基于服务小区信息和磁条联合定位,

可减小每个位置对应磁条编码的长度.在磁条编码定位方案中,编码长度设置和设备参数设置,与磁钉

编码定位类似 [134,138,144]. 车辆在道路中行驶时,车载磁传感器检测道路磁条磁场强度,确定磁条连接

点和车辆横向偏移, 并识别相邻多磁条的类型, 结合小区编号得出磁条交点位置. 当磁传感器无法检

测磁条磁场, 则结合惯导与里程计数据, 进行惯性导航定位.

在基于磁条循轨的无线虚拟导轨中, 不同类磁条连接点处磁场变化明显, 此处定位误差相对较小.

因此, 将导轨点设置为相邻的不同类磁条连接点, 而起点和终点间所有磁条的连接曲线为车辆虚拟导

轨. 导轨点间距设置需考虑磁传感器和磁条性能、算法性能、部署成本和轨迹规划等因素, 需根据实

际参数研究确定.

在基于磁钉或磁条的磁编码定位方案中, 磁传感器测得的磁场信息不受光线和天气影响, 磁编码

定位算法复杂度低. 但是, 磁铁材料的磁场也会受环境电磁干扰, 会导致定位误差增大. 使用磁钉时,

磁钉间隔部署, 磁传感器需准确识别每一个磁钉极性. 与磁条编码相比, 磁钉编码更容易受电磁干扰

影响,所产生的定位误差更大.虽然磁条编码定位受电磁干扰影响较小,但磁条隐蔽性弱,表面积更大,

比磁钉更容易磨损. 磨损严重时将减弱磁场, 需要进行更换. 因此磁条编码定位的维护难度大, 维护费

用高.

3.5 基于基站感知的无线虚拟导轨

随着移动蜂窝网络应用的多样化发展, 基于设备终端位置信息实现的应用不断增加. 无线通信

技术不断发展迭代, 基站定位技术也在不断优化与革新. 3GPP 发布的 R17 协议中规定, 蜂窝网络

最高定位精度需达 0.2 m, 最低定位时延要求为 10 ms [145]. 目前, 基站定位技术主要包含三边定位

(trilateration)、三角定位 (triangulation)、临近定位 (proximity)、场景识别 (scene analysis, SA) 和

A-GNSS [146], 其中 A-GNSS 已在卫星定位方案介绍.

三边定位技术与 RFID 三边测距定位原理相同, 基于电磁信号参数计算出终端与至少 3 个定位

参考基站间距, 以基站为中心, 间距为半径做圆, 多个圆的交点即为终端位置, 列出距离关系式求解出
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表 1 各基站定位技术的定位精度对比

Table 1 The localization accuracy of different methods based on mobile network

Method Accuracy (m) Method Accuracy (m)

RSS > 100 Multi-RTT > 10

ToA > 100 AoA/AoD > 0.1

TDoA > 50 CID > 100

E-OTD > 50 E-CID > 0.01

AFLT > 50 SA > 1

OTDoA > 10 A-GNSS > 1

终端位置 [147]. 基于电磁信号参数的测距方法有参考功率损耗的 RSS [148], 和参考传输时间的到达时

间 (time of arrival, ToA) [149,150]、到达时间差 (time-difference of arrival, TDoA) [151,152]、增强型观测

时间差 (enhanced observed time difference, E-OTD)、高级前向链路三边定位 (advanced forward link

trilateration, AFLT)、观测到达时间差 (observed TDoA, OTDoA) [153∼156] 和往返时间 (round trip time,

multi-RTT).三边定位算法简单和易于实现,功率受环境影响大,基站和终端时钟同步仅能达到百纳秒

级, 测距误差大, 定位误差高于 10 m [157]. 三角定位基于 MIMO 信号传输可测得的收发信号到达角

(angle of arrival, AoA) 或者发射角 (angle of departure, AoD) 信息, 至少需要两个参考基站才能实现

终端定位, 两基站方位角射线延长线交点为终端位置. 基于直射信号 AoA 或者 AoD 的定位技术在具

有高精度角分辨率的 5G毫米波大规模天线阵中得到了广泛关注. 通常利用天线数较多基站侧信号传

输的方位角实现定位, 此时 AoA 是由终端向基站发送上行信号, 而 AoD 则由基站向终端发射下行信

号, 定位精度可达亚米级 [158]. 若增加终端天线数至 40 以上, 联合 AoA, AoD 和 ToA 三者信息, 可增

加定位精度, 实现单基站的厘米级定位 [159,160], 这也为临近定位中的一种方法. 临近定位根据与终端

临近的基站位置信息, 确定终端位置, 包括小区编号 (cell ID, CID) 和增强型小区编号 (enhanced-cell

ID, E-CID) 两种技术. CID 技术是最早的临近定位技术, 在蜂窝网络中应用非常广泛, 定位系统识别

终端所在蜂窝小区, 用基站位置来估计终端位置 [149]. 该方案成本和开销低, 在 2G/3G 时代应用广泛,

但定位精度严重受小区大小的影响, 在 3G/4G 的蜂窝网络部署下, 定位精度达 500 m. E-CID 定位

技术是在 CID 的基础上, 融合其他收发信号参数提高定位精度, 如 ToA, AoA 和 AoD, 确定终端到基

站的距离和方位, 实现单基站对终端实现定位 [146]. 场景识别又称指纹定位, 与 RFID 中的指纹定位

原理相同, 信号经过多径传输和衰落后不同位置具有特有的 RSS, 以此实现定位, 该方案需建立庞大

的指纹库, 且易受环境变化影响, 指纹库后续的维护成本较高, 常用于小范围室内定位, 定位精度为十

米级 [161∼164]. A-GNSS 定位需接收卫星信号, 适合用于空旷广阔的乡镇环境, 城市环境中卫星信号易

受遮挡, 定位精度为米级. 表 1 中对比了不同基站定位技术的精度, 总的来说, 基于 MIMO 系统实现

AoA/AoD 和 ToA 的 E-CID 定位, 其定位精度可达系统要求的厘米级, 且仅需要单个参考基站, 有望

达到无线虚拟导轨系统定要要求. 在基站信号变弱时, MIMO 的 E-CID 定位精度降低, 融合惯导和里

程计进行惯性导航定位, 有利于在不同场景下保证定位精度.

在无线虚拟导轨中,以惯性导航定位辅助,以基站 MIMO系统的 E-CID定位为主,实现融合定位,

该方案车道部署如图 9 所示. 基站和终端均配置多天线, 并使用毫米波传输定位信号. 毫米波具有频

率高、方向性强和衰减大的特性, 接收端仅能检测到直射信号和单次反射信号, 有利于提高接收信号

的角度和时间测量精度. 基于基站定位方案中, 无需在车端和道路配置额外定位器件. 定位过程中, 基

站与终端间传输指定定位信号,基于信号传输空间路径,即 AoA/AoD/ToA,构建收发信号之间的关系
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图 9 (网络版彩图) 基于基站的虚拟导轨

Figure 9 (Color online) The virtual rail based on cellular networks

式, 已知收发信号则可求解 AoA/AoD/ToA. 参考各基站位置坐标, 最终实现车辆定位. 当车辆与各基

站的无线通信信道质量差, 直射径信号弱时, 可借助惯导和里程计进行辅助定位, 有望达到无线虚拟

导轨系统定位性能要求.

在基站主导的融合定位中, 无线虚拟导轨系统中, 没有物理位置固定的路面单元的限制, 虚拟导

轨和导轨点均用经纬度和海拔表示. 与卫星定位方案相同, 导轨点间隔设置可根据实际路况下车辆行

驶轨迹控制效果, 并权衡系统计算能力, 合理设置导轨点间隔.

以基站定位实现的无线虚拟导轨系统,其器件部署简单,无需配置路面定位单元,直接利用系统边

缘移动网络设施实现定位, 并且系统中可按需求调整导轨点位置参数, 虚拟导轨规划更为灵活. 但是,

电磁波传输环境对定位误差影响较大, 当基站与车辆间存在遮挡物时, 定位精度会受到影响.

4 各方案对比

根据以上 5种基于不同定位方案实现的无线虚拟导轨系统方案介绍,结合每一种方案的定位基本

原理、系统部署方案、定位技术与系统融合方式和各自优缺点, 表 2 对比了上述方案的性能.

总的来说, 5 种定位方案中卫星导航和基站感知方案不需要铺设路面单元, 能极大减少该路段路

面改造,并更灵活设置无线虚拟导轨和导轨点,但其定位误差受电磁波传输环境影响较大,在恶劣天气

和密集建筑物场景下定位误差增大. 卫星导航适用于建筑物高度和密度低的郊区道路场景, 基站感知

适用于便于 RSU 部署和单个 RSU 直射信号覆盖面积大的多车道路段. 与之相比, 在铺设了路面引导

物的其余 3 种定位方案中, 路面单元附近的定位精度高, 能提高系统车辆控制效果. 图像循迹和磁条

循轨方案能更好地引导车辆沿虚拟导轨行驶, 尽可能减小车辆横向偏移, 但前者受光线影响严重, 后

者易受磁干扰且累计定位误差消除慢. 而 RFID 追踪和磁钉序列方案中路面离散的引导物能实现绝

对定位, 但引导物中间区域定位误差大, 仅能用惯导和测速计定位, 存在定位累计误差, 仅当车辆移动

到下一个路面引导物附近才能消除累计误差. RFID 追踪和单点磁编码适用于多隧道道路场景, 图标

循迹适用于地面标识少的双向两车道道路场景.
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表 2 无线虚拟导轨系统实现方案对比

Table 2 The comparison between different positioning technologies for ADWVR

Positioning technology RFID A-GNSS Camera Magnetic coding Cellular network

Road sensor RFID tag –
QR code and

Lane line

Magnetic marker

or magnetic strip
–

Guiding point
Locations of

RFID tags

Discrete locations

in middle of

each lane

Locations of

QR codes

Midpoints of each

magnetic marker

array, connections

of adjacent

magnetic strip

Discrete locations

in middle of

each lane

Feasibility of

virtual rail
Low High Low Low High

Factors deteriorating

localization accuracy

Sundries

on road

Severe weather

and density

buildings

Visibility

on road

Electromagnetic

interference

Severe weather

and high-density

buildings

Cost of positioning

equipment on each

vehicle (RMB)

1000 5000 5000 1000 5000

Cost of positioning

equipment on road

per kilometer (RMB)

8000 – 5000 1000 –

Positioning algorithm

for centimeter-level

accuracy

PDOA based

on adjacent

slots of RFID

signal

A-GNSS in

vacancy area

QR code and lane

line detection

using binocular

camera

Magnetic field

detection based

on magnetic

coding

E-CID based

on MIMO

Computational

complexity
Low Low High Low Medium

Application

scenario

Roads in

tunnel

Roads in

vacancy area
Two-lane roads

Roads in

tunnel
Multi-lane roads

虽然铺设 RFID 标签、磁编码的成本较大, 但相应的车载信号检测器成本低. RFID 追踪算法复

杂度大约为每秒 10 亿次的浮点运算 (giga floating-point operations per second, GFLOPS) 的 10 量级,

其定位精度受地面障碍物影响大 [165,166]. 单点磁编码方案利用磁感应原理, 结合车辆经过区域的磁场

强度,推算车辆所在位置,算法复杂度为 10GFLOPS量级 [167]. 这两种方案车载定位设备成本低,算法

简单易实现, 但磁定位容易受电磁环境影响. 卫星导航方案虽然不需部署路面单元, 但每辆车均需安

装成本较高的卫星信号接收终端以实现定位,且受城市道路环境影响大,算法复杂度为 10GFLOPS量

级 [168,169]. 而图像循迹方案不仅需要较高的道路标识绘制成本, 每辆车还需要安装成本较高的摄像机

和高性能图像处理芯片,算法复杂度为 1000GFLOPS量级 [169]. 而基站感知方案也不需部署路面单元,

但车辆需额外配置多天线设备以增加定位精度, 且会占用车网通信资源, 算法复杂度为 100GFLOPS

量级 [169,170]. 该方案能灵活设置系统虚拟导轨和导轨点,将 RSU部署至多车道路段边,定位精度受城

市环境影响小.

基于各定位技术的实现方案具有不同特点与优缺点, 适用于不同系统道路环境场景. 系统可组合

不同方案, 在不同场景下采用不同定位技术实现, 以提高全局车辆的准确定位感知和控制.
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5 总结

目前的自动驾驶技术方案在安全性和高效性方面存在不足, 借鉴轨道交通的强控制性, 本文提出

了感通算融合的无线虚拟导轨自动驾驶系统. 系统统一为各车辆规划行车虚拟导轨, 并由移动网络实

时引导和控制车辆行驶. 虚拟导轨中不仅涵盖了车辆行驶路线, 还规定了路线上的离散导轨点, 指示

车辆到达每个导轨点的时间、车身姿态和运动状态等信息.系统四级架构按集中式分级管控全局资源,

协同各级设备快速高效调度车辆; 以高可靠低时延无线通信为媒介, 实现车辆与平台间高时效无差错

的信息传递; 在厘米级车辆定位基础上, 实现车辆状态准确感知, 以更精确引导车辆沿预设虚拟导轨

指示行驶. 定位信息是系统车辆控制的关键参数, 并影响系统设备部署方案. 为实现系统要求的高精

度定位, 本文分别给出了基于 RFID、卫星、图像、磁编码和基站 5 种定位技术的系统实现方案, 以供

参考, 并对比了各方案特点和优缺点.

无线虚拟导轨以全局车辆和资源的统筹优化调度为核心, 车辆调度兼具强控性和灵活性, 能促进

未来智能车网交通发展趋势, 在减少交通事故、缓解交通阻塞、提高交通效率等方面有着至关重要的

作用.
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Abstract Safety and high efficiency are the two priorities of autonomous driving, which involves the integration

of communication, sensing, and computing (ICSC). However, it is difficult to realize these priorities through the

two solutions available at present, i.e., individual vehicles and networked vehicles. In this paper, enlightened by

the compulsive-controlling strategies of railway transportation system, a promising solution called the autonomous

driving with virtual rail (ADWVR) is proposed to improve safety and efficiency. In ADWVR, virtual rails, which

are defined as moving trajectories, and the control strategies for vehicles are planned synergistically. With the

support of enhanced ICSC, vehicles can be tracked and controlled along the virtual rail in real time through

a cellular network. In this paper, the system architecture of ADWVR is presented, and the constitution and

functions of each module are introduced. Moreover, the key technologies of ADWVR are discussed, including

centralized control with a hierarchical architecture, ultra-reliable and low-latency wireless communications,

and high-precision positioning. Five ADWVR implementations based on multiple positioning technologies are

reviewed, where the deployment strategies and application scenarios are elaborated separately. The proposed

ADWVR is a potential scheme for improving the safety and efficiency of autonomous driving and may provide

guidance for future research.

Keywords autonomous driving, communication-sensing-computing integration, autonomous driving with

virtual rail, centralized controlling with hierarchical architecture, ultra-reliable and low latency communications,

high-precision positioning
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