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一种基于车载信号还原机动车道
３Ｄ 地图的大数据方法

黄　 川ꎬ 胡　 平ꎬ 连　 静
(大连理工大学 汽车工程学院ꎬ 辽宁 大连　 １１６０２４)

摘　 　 　 要: 提出一种基于多台行驶中汽车产生数据重建机动车道 ３Ｄ 地图的大数据策略. 每台在线汽车上

的程序实时上传经过优化的汽车 ３Ｄ 坐标信息至服务器. 优化方法为使用最小二乘法结合卡尔曼滤波器ꎬ利
用汽车总线信号实时修正汽车的位置ꎬ相比 ＧＰＳ 信号ꎬ经纬度和高度误差均降低 ５０％ 以上. 此外ꎬ还使用遗传

算法代替卡尔曼滤波器ꎬ进一步降低卡尔曼滤波器的经纬度误差达 １６％ . 其次ꎬ服务器根据来自多台在线汽

车上传的数据建立道路表面的 ３Ｄ 点云数据库ꎬ并使用 Ｋ － 聚类算法进行数据挖掘ꎬ可推算出具有多条行车

线道路的每条行车线的中心轨迹ꎬ以此建立机动车道 ３Ｄ 地图. 所建立的地图可为汽车能耗优化策略提供数

据支持ꎬ降低行驶能耗.
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　 　 随着国家对于汽车工业的排放要求进一步提

高ꎬ许多研究转向了行驶过程中的优化控制[１ － ５] .
这些方法均需要未来行驶道路的坡度数据ꎬ目前

国内大部分地图数据库并不包含足够精确的坡度

信息. 因此应用这些技术需要建立一个具有地形

信息的地图数据库. 针对汽车行驶地形的研究工

作大致分为计算机视觉[６ － ８]、激光探测[９ － １０] 和加

速度传感器[１１ － １２] . 计算机视觉与激光探测多应用

在对道路坡度和两旁物体进行探测[６ － １０] . 加速度

传感器多用于探测路面的平整度ꎬ尤其对于柏油

路面的疲劳损坏等造成行驶过程中颠簸的因素具

有良好检测效果[１１] . 然而ꎬ上述方法对地形的探

测精度并不高ꎬ并且需要汽车安装特定设备并由

工作人员按照既定的路线行进行数据采集.



　 　

本文提出一种后台运行、基于多台配备 ＧＰＳ
汽车的行驶数据重建机动车道 ３Ｄ 地图的方法.
首先将 ＧＰＳ 定位中经纬度坐标转换成平面直角

坐标系ꎬ并通过总线信号推算汽车行驶轨迹. 其次

利用最小二乘法以及卡尔曼滤波器或遗传算法对

ＧＰＳ 轨迹与总线信号推算轨迹融合ꎬ得到更高精

度的 ３Ｄ 位置信息并将这些信息通过移动网络实

时上传至服务器. 服务器收到来自多台汽车上传

的数据建立数据库并使用 Ｋ －聚类算法寻找道路

中心线ꎬ以此建立机动车道 ３Ｄ 地图. 该策略可在

后台实时运行并上传数据ꎬ在用户正常的用车过

程中完成高精度机动车道 ３Ｄ 地图的建立ꎬ制图

成本低ꎬ并且当道路重新建设导致其地形发生变

化时可以根据最新数据更新地图数据库.

１　 坐标转换及行驶轨迹推算

１􀆰 １　 坐标转换

ＧＰＳ 与总线信号推算行驶轨迹使用的坐标

系不同ꎬ因此需要将其转换为通用横轴墨卡托投

影ꎬ将经纬度坐标转化成平面直角坐标.
ｘ ＝ ０􀆰 ９９９ ６ ×
２δ ＋γ２􀅰Ｎ􀅰ｓｉｎφ􀅰ｃｏｓ３φ􀅰(５ － ｔａｎ２φ ＋９η２ ＋４η４)

２ ꎬ
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１２０ ｃｏｓ５φ(５ －１８ｔａｎ２φ ＋ ｔａｎ４φ ＋

１４η２ －５８η２􀅰ｔａｎ２φ) ]ꎬＮ ＝ ａ
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式中:γ 代表经度ꎻφ 代表纬度ꎻａꎬｂꎬｅ 分别代表地

球近似椭圆长、短半轴及偏心率. 以 ＧＰＳ 天线正

下方的地面为参考点ꎬ忽略由于路面颠簸造成天

线高度的微小变化. 天线所处位置坐标列为(ｘ１ꎬ
ｙ１ꎬｚ１)ꎬ天线正下方地面位置列为(ｘꎬｙꎬｚ) .

ｘ ＝ ｘ１ꎻｙ ＝ ｙ１ꎻｚ ＝ ｚ１ － ｈ / ｃｏｓ θ . (２)
式中:ｈ 代表汽车在水平时 ＧＰＳ 天线距离地面的

高度ꎻθ 代表汽车所处地面与水平方向的夹角.
１􀆰 ２　 行驶轨迹推算

实验发现ꎬ使用横摆率推算的汽车行驶轨迹

准确性要高于前轮转角信号推算的轨迹ꎬ因此采

用横摆率推算汽车行驶轨迹.
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０
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式中:α 为汽车行驶的方向与初始方向的夹角ꎻ
ｘ′ｔ ꎬｙ′ｔ ꎬｈ′ｔ 为根据车身 ＣＡＮ 信号推算出的 ｔ 时刻

汽车行驶轨迹的三轴坐标ꎻｄｔ 为信号更新的周

期ꎻＶｙａｗꎬｖｔ 分别为车身横摆率和实时车速.

２　 数据处理方法

２􀆰 １　 最小二乘法

总线信号还原的轨迹坐标仅代表 ｔ 时刻车身

相对初始时刻的相对位置ꎬ并存在系统误差. 采用

最小二乘法作为数据初步拟合算法ꎬ将总线信号

还原的轨迹坐标与同一时刻的 ＧＰＳ 位置建立对

应关系. 以 ｔ０ 时刻 ＧＰＳ 坐标作为起始位置.
[ｘ″ꎬｙ″] ＝ Ｔ􀅰[ｘ′ꎬｙ′]ꎬ

Ｔ ＝
ｃｏｓβ ｓｉｎβ
－ ｓｉｎβ ｃｏｓβ
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式中:Ｔ 是方向余弦变换矩阵ꎻ β 是旋转角度ꎻ
[ｘ′ꎬｙ′]与[ ｘ″ꎬｙ″]分别是转换前后的点阵. 程序

根据式 (５) 对 β 进行搜索ꎬ ｎ 代表数据中点的

个数.

Ｅ２ ＝ ∑ｍｉｎ

(ｘ″ｉ － ｘ) ２ ＋ (ｙ″ｉ － ｙ) ２

ｎ . (５)

２􀆰 ２　 卡尔曼滤波器

ＧＰＳ 信号短期误差较大ꎬ但误差不随着时间

增加. 总线信号推算的轨迹在每个测量周期内保

持较高精度ꎬ但每一步的计算都基于前一步结果

的积分ꎬ误差随时间而增大. 卡尔曼滤波器[１２] 通

过迭代将两个测量结果拟合得到一个更接近真实

值的结果. 假设两种测量的误差符合高斯分布ꎬ两
种测量结果相互独立. 在不存在控制量的情况下ꎬ
卡尔曼滤波器的初始化公式为

ｘｋ ｜ ｋ － １ ＝ ｘｋ － １ ｜ ｋ － １ꎬ
ｐｋ ｜ ｋ － １ ＝ ｐｋ － １ ｜ ｋ － １ ＋Ｑ . } (６)

式中:ｘｋ ｜ ｋ － １和ｘｋ － １ ｜ ｋ － １分别代表 ｋ 时刻的预测值和

ｋ － １ 时 刻 的 修 正 值 并 始 终 相 等ꎻ 而 ｐｋ ｜ ｋ － １ 和

ｐｋ － １ ｜ ｋ － １分别代表 ｋ 时刻的误差协方差的预测值

和ｋ － １时刻的误差协方差的修正值ꎻＱ 是符合高

斯分布的过程噪声协方差ꎬ即行驶轨迹推算中每

一步误差的平方. 通过式(６)初始化得到初始值ꎬ
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随后的迭代为

Ｋｋ ＝
ｐｋ ｜ ｋ － １
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ｐｋ ｜ ｋ ＝ (１ － Ｋｋ)􀅰ｐｋ ｜ ｋ － １ .
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式中:Ｋｋ 代表 ｋ 时刻的卡尔曼增益ꎻＲ 是符合高

斯分布的测量噪声协方差ꎬ即 ＧＰＳ 误差值的平

方ꎻｘｋ ｜ ｋ代表 ｋ 时刻的输出修正值ꎻｚｋ 代表 ｋ 时刻

系统的观测值ꎬ即 ＧＰＳ 测量值. 式(６)与式(７)经
整理为

Ｋｋ ＝
ｐｋ ｜ ｋ － １

ｐｋ ｜ ｋ － １ ＋ Ｒꎬ
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ｐｋ ＋ １ ｜ ｋ ＝ (１ － Ｋｋ)􀅰ｐｋ ｜ ｋ － １ ＋Ｑ .
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２􀆰 ３　 遗传算法

遗传算法中ꎬ以每一步 ＧＰＳ 坐标为圆心ꎬ
ＧＰＳ 误差范围为半径作圆ꎬ随机分布建立原始种

群ꎬ以行驶经过这些点后与后续 ＧＰＳ 点的偏离程

度作为适应度函数ꎬ选择偏移度小的个体. 适应度

函数如下:
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式中:ｘｆꎬｙｆ 分别代表经过修正后的未来 ｎ 个点的

横、纵坐标ꎬ并在下一步被用来计算修正后的方

差ꎻｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ 分别代表角度修正参数及 ｘꎬｙ 轴修

正参数ꎻＴ′代表角度修正的变换矩阵ꎻｘｉꎬｙｉ 分别

代表未来 ｎ 个点经过最小二乘法修正后的积分计

算结果的横、纵坐标ꎻｘｉ１ꎬｙｉ１分别代表被修正点的

经过最小二乘法修正后的积分计算结果的横、纵
坐标ꎻｘｇｎꎬｙｇｎ分别代表 ＧＰＳ 结果中未来 ｎ 个点中

每一个点的横、纵坐标ꎻＥ 是修正结果的最小

方差.
２􀆰 ４　 Ｋ －聚类

Ｋ －聚类[１３]将数据以 Ｋ 个类心聚成 Ｋ 个聚

类. 所有数据中随机取 Ｋ 个数据作为聚类的初始

类心. 计算所有数据到类心的距离ꎬ根据数据间的

距离来确定它们之间的相异度. 并将其归类到对

应距离最小的那个类心所在的聚类中. 根据聚类

结果ꎬ重新计算 Ｋ 个聚类各自的中心ꎬ计算方法

是取聚类中所有元素各自维度的算术平均数. 若

产生的新类心与之前的类不同ꎬ则重复前两步ꎬ直
到结果不再变化. 算法中 Ｋ －聚类是分步进行的ꎬ
只针对点云数据库中的部分数据点. 选取这些点

时首先按照一定距离选取一个点( ｘｔꎬｙｔ)作为基

准点ꎬｋｔ 是 ｔ 时刻相对( ｔ － １)时刻的移动方向的

斜率. 过(ｘｔꎬｙｔ)点作一条垂直于该时刻移动方向

的辅助线ꎬ并在数据库中所有距离参考点距离小

于 ｌꎬ并且从行驶方向的斜率与 ｋｔ 相差小于 β 的

点中ꎬ找到所有距离直线 ｒ 的距离小于 ｄ 的点.
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式中:ｘｔ － １ꎬｙｔ － １代表汽车在前一时刻的位置ꎻｘｒꎬｙｒ

表示直线 ｒ 的横、纵坐标ꎻｘ０ꎬｙ０ 代表点云数据库

中全部点的坐标.

３　 实验环境与结果

实验数据采集于具有设计图纸的内部测试场

地ꎬ准确参数可以通过查阅设计图纸获得. 测试场

地大部分是海拔高度差在 １ ｍ 之内的平路ꎬ同时

包含一段上下坡路ꎬ坡路的细节见图 １. 测试车采

用 ＢＭＷ ５３０Ｌｅꎬ测试汽车的 ＧＰＳ 天线安装在车

身顶部ꎬ取车身高度作为天线距离地面的高度为

１􀆰 ５０ ｍꎬ信号更新周期为 ０􀆰 １０ ｓ.

图 １　 测试场地上下坡局部侧视图(单位:ｍ)
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｓｔ ｔｒａｃｋ ｓｌｏｐｅ ｄｒａｗｉｎｇ (ｕｎｉｔ:ｍ)

　 　 测试共计 ７ 圈ꎬ耗时约 ９００ ｓꎬ行驶里程约

１７ ｋｍꎬ气温 － １０ ℃ꎬ天气晴朗ꎬＧＰＳ 卫星数量持

续大于 ７. 收集的数据包括:车速、横摆率、车身倾
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角、ＧＰＳ 经纬度及高度. 利用坐标转换以及推算

的行驶轨迹分别见图 ２ 与图 ３.
　 　 图 ２ 中ꎬ曲线表示的 ＧＰＳ 具有长期稳定性ꎬ
但是短期会有较大的偏移ꎬ从局部放大图可见ꎬ结
果有比较大的波动. 与之相反ꎬ图 ３ 中曲线代表的

总线数据推算的行驶轨迹在短期内可以准确反映

汽车运动轨迹ꎬ曲线平滑ꎬ并未出现 ＧＰＳ 结果中

那样的波动. 然而长期来看ꎬ误差会随着累积逐渐

增大.

图 ２　 ＧＰＳ测量行驶轨迹
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｒａｃｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＳ

图 ３　 基于 ＣＡＮ的行驶轨迹
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｒａｃｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＮ

３􀆰 １　 最小二乘法

选取测试开始的位置作为初始位置ꎬ通过最

小二乘法将两种结果初步拟合ꎬ结果见图 ４ꎬ其中

ＧＰＳ 轨迹与图 ２ 相比并未发生变化. ＣＡＮ 相比图

３ 离散度明显降低ꎬ而且与 ＧＰＳ 结果基本重合. 高
度是一维变量ꎬ将 ＧＰＳ 初始高度值作为行驶轨迹

推算的高度初始值ꎬ未作其他修正.
３􀆰 ２　 卡尔曼滤波器

卡尔曼滤波器需要使用的一些参数见表 １.
　 　 卡尔曼滤波器的经纬度拟合结果见图 ４. 结
果显示ꎬ卡尔曼滤波器保持了 ＧＰＳ 与总线信号推

算的优点ꎬ相比单纯使用 ＧＰＳ 的结果ꎬ定位精度

大幅提升.

根据设计图纸均匀地选取 ７２ 个点作为标准

值ꎬ以不同方法绘制的曲线到这些点的最短距离

作为误差值. 结果如图 ５ 所示ꎬ未经过卡尔曼滤波

器的 ＧＰＳ 平均误差达到 １􀆰 ６５ ｍꎬ方差 ０􀆰 ７８. 经过

卡尔曼滤波器融合后ꎬ平均误差降至 ０􀆰 ７２ ｍꎬ方
差 ０􀆰 １２. 卡尔曼滤波器将误差降低了 ５６􀆰 ４％ ꎬ描
述误差波动程度的方差降低约 ８４􀆰 ６％ .

图 ４　 行驶轨迹拟合结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｒａｃｋ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 卡尔曼滤波器设定参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 符号 取值

ＧＰＳ 精度 / ｍ － ５
ＣＡＮ 推算精度 － ０􀆰 １
初始协方差 － ４􀆰 ０１
ＧＰＳ 协方差 Ｒ ２５

ＣＡＮ 推算协方差 Ｑ ０􀆰 ０１

图 ５　 多种算法结果的误差
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｓｕｌｔ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 测试车 ＧＰＳ 高度信号的测量分度值是 １ ｍꎬ
远高于经纬度转化为 ｘ － ｙ 平面直角坐标后的分

度值ꎬ因此ꎬ高度拟合被单独计算并且仅使用卡尔

曼滤波器. 测试场地大部分处于水平ꎬ仅在一处有

上下坡ꎬ上下坡融合后的结果与图 １ 的比较如图

６ 所示. 设计图中标注出的参考点共 １２ 个ꎬ以圆
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点表示ꎬ曲线描述了卡尔曼滤波器计算后的结果ꎬ
结果显示卡尔曼滤波器的拟合结果与标准值误差

均小于 ０􀆰 ２０ ｍ. 其余 ７２ 个参考点的计算高度与

设计数据相比ꎬ高度误差如图 ７ 中的曲线所示ꎬ平
均误差为 ０􀆰 １２ ｍ.

图 ６　 卡尔曼滤波器上下坡处高度拟合结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ａｔ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ

图 ７　 卡尔曼滤波器全程高度拟合结果误差
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｃｋ

３􀆰 ３　 遗传算法

ｘ － ｙ 平面上ꎬ使用遗传算法进行信号融合可

以得到精度高于卡尔曼滤波器的拟合结果. 高度

方面ꎬ由于 ＧＰＳ 高度信号分度值过大ꎬ遗传算法

无法持续稳定收敛至最优结果附近ꎬ因此仅使用

遗传算法对 ｘ － ｙ 平面数据融合. 遗传算法的相关

计算由 Ｍａｔｌａｂ 提供的遗传算法工具箱完成ꎬ误差

取值与具体的参数设置见表 ２ꎬ表 ３(未列出系统

默认值) .
　 　 ７２ 个采样点使用遗传算法拟合的结果误差

由图 ５ 中的曲线给出ꎬ遗传算法的平均误差为

０􀆰 ６０ ｍꎬ方差 ０􀆰 ０８ꎬ分别比卡尔曼滤波器的计算

结果降低了 １６􀆰 ７％ 和 ３３％ . 表明遗传算法在经纬

度方面的融合具有比卡尔曼滤波器更小的误差及

更好的稳定性.

表 ２　 遗传算法误差取值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｒｒｏｒｓ

参数 符号 单位 取值

Ｘ１ 误差范围 Ｘ１ (°) [ － １ꎬ１]
Ｘ２ 误差范围 Ｘ２ ｍ [ － ５ꎬ５]
Ｘ３ 误差范围 Ｘ３ ｍ [ － ５ꎬ５]

表 ３　 遗传算法参数设置
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

项目 设定

变量数量 ３
编码类型 双精度

生成函数 约束相关

适应度尺度 等级

依据适应度选择父代 随机均匀分布

突变 约束相关

杂交 随机生成向量

３􀆰 ４　 Ｋ －聚类

Ｋ －聚类可以将来自不同车道的数据分类并

求对应类心. 首先根据式(１０)建立运用 Ｋ － 聚类

算法所需要的局部数据ꎬ边界条件的定义见表 ４.
选用遗传算法的拟合结果ꎬ随机选取其中一个点

进行数据挖掘处理ꎬ计算过程如图 ８ 所示.

表 ４　 Ｋ －聚类边界条件
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

参数 符号 单位 取值

距离参考点最大距离 Ｌ ｍ １０
行驶方向最大偏差 α (°) ５

距离参考直线最大距离 ｄ ｍ ３

图 ８　 Ｋ －聚类计算过程
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 参考点选自测量数据ꎬ在图 ８ 中以圆点表示.
根据式(１０)ꎬ点云数据库中所有距离参考点 １０ ｍ
内的点被列出(图 ８ 中全部点) . 根据每个点的运

动方向以及与建立的辅助线的距离选取 Ｋ －聚类
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的数据点(图 ８ 中全部非三角形点) . 参考点上方

的三角形点为反向车道行驶时产生的数据点ꎬ行
驶方向与参考点完全相反ꎬ因而未被采用. Ｋ － 聚

类算法产生了 ＡꎬＢ 两个分类ꎬ参考点属于聚类

Ａ. 星号表示聚类的类心ꎬ作为行车线的中心建立

最终机动车道 ３Ｄ 地图. 通过以上方法完成对其

余参考点的计算. 还原的机动车道 ３Ｄ 地图在 ７２
个采样点的横、纵坐标和高度误差分别如图 ５ 和

图 ７ 中曲线所示. 其中横、纵坐标平均误差降至

０􀆰 ３７ ｍꎬ方差降为 ０􀆰 ０３ꎬ相比 ＧＰＳ 分别降低 ７８％
和 ９６％ ꎬ同时高度平均误差为 ０􀆰 ０８ ｍ.
３􀆰 ５　 实　 测

取一段真实环境中的山路进行实车测量ꎬ测
量地点为沈阳市棋盘山ꎬ全程约 ２ ｋｍ. 由于无法

获得该段道路准确设计参数ꎬ只能通过电子地图

来评估水平面上大数据建立地图方法的准确性ꎬ
先对该段道路地图截图进行预处理ꎬ 将公路位置

转化成数据作为比较对象ꎬ评估结果见图 ９.

　 　 通过大数据方法还原的道路表面轨迹与电子

地图数据重合ꎬ说明二者基本一致. 坡度数据的采

集方式为:驾驶测试车沿路行驶并使用角度测量

仪测量一次停车所在位置地面的坡度信息ꎬ从起

点开始每间隔 １００ ｍ 进行采集ꎬ全程总计采集 ２０
个数据点ꎬ一共采集两次取平均值为测量值ꎬ见
表 ５.

图 ９　 实测结果
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

表 ５　 坡度数据采集结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｌｏｐｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

标记点 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

计算值 / ％ ７􀆰 ３ ５􀆰 ２ － ４􀆰 ２ － ２􀆰 ５ ７􀆰 １ ６􀆰 ０ ０􀆰 ０ ６􀆰 ６ ５􀆰 ６ ６􀆰 １
测量值 / ％ ６􀆰 ９ ４􀆰 ８ － ４􀆰 １ － ２􀆰 ２ ６􀆰 ８ ６􀆰 ０ ０􀆰 ０ ６􀆰 ４ ５􀆰 ３ ５􀆰 ６

标记点 １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

计算值 / ％ ４􀆰 ２ － ６􀆰 １ － １６􀆰 １ － ９􀆰 ４ ４􀆰 ７ ４􀆰 １ ５􀆰 ４ － ３􀆰 ４ － ７􀆰 １ － ８􀆰 ０
测量值 / ％ ４􀆰 ２ － ６􀆰 ０ － １３􀆰 ５ － ７􀆰 ６ ５􀆰 ０ ３􀆰 ９ ５􀆰 ４ － ３􀆰 ４ － ７􀆰 ０ － ８􀆰 ０

　 　 测量值接近于计算结果ꎬ进一步计算得出:聚
类结果与测量坡度值误差约 ０􀆰 ３８％ . 结合通过本

文使用大数据建立的地图在经纬度上及坡度上的

误差考虑ꎬ可以认为大数据方法能够有效建立供

新能源汽车使用的包含机动车道地形信息的电子

地图.

４　 结　 　 语

通过利用正常行驶汽车的数据ꎬ还原了高精

度的汽车实时位置ꎬ这个过程中遗传算法相比卡

尔曼滤波器精度更高. 实时位置被上传至服务器ꎬ
服务器利用来自多个汽车上传的数据建立数据

库ꎬ对数据进行挖掘ꎬ绘制机动车道 ３Ｄ 地图. 实
验结果显示该方法所建立的地图水平误差平均为

０􀆰 ３７ ｍꎬ高度误差平均为 ０􀆰 ０８ ｍ. 地图的建立过

程由软件自动完成ꎬ驾驶员只需正常驾驶汽车ꎬ算
法可根据最新的数据自动更新 ３Ｄ 地图数据. 建

立的 ３Ｄ 地图具有精度高、低成本、实时更新等优

点ꎬ可以为行驶策略优化提供相关的地形数据支

持ꎬ降低汽车行驶能耗.
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