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摘  要 

端到端自动驾驶规划通过减少人工规则和模块接口限制，使模型能够围绕最终驾驶任务进行联合优化。

然而，场景表示、辅助任务和模型结构日益复杂，并不意味着其实际驾驶能力得到充分验证，场景信息

能否有效支撑规划、不同技术机制如何生成驾驶行为，以及现有评估能否可靠反映模型能力，仍需系统

分析。为此，本文围绕“场景表示–规划生成–评估验证”这一主线，对端到端自动驾驶规划研究进行

综述。首先，界定端到端规划的任务边界与分类依据，归纳鸟瞰视角表示、占据表示、向量化场景表示

以及语义增强与潜在世界状态表示，分析其从空间关系、三维占用、道路拓扑、高层语义和未来演化等

方面对规划的支撑作用。其次，依据规划结果生成与改进的主导机制，将现有方法划分为模仿学习、多

任务联合学习、生成模型和视觉–语言–动作模型四类，比较其规划依据、生成机制、输出形式及能力

边界。随后，比较开环评估、闭环仿真评估和语言–动作一致性评估的评价对象、主要指标与适用场景，

分析其在衡量离线规划质量、连续驾驶能力和语义–行为一致性方面的适用性与局限。最后，归纳现有

研究的共性挑战，并展望面向闭环可信与可验证安全的发展方向。 
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Abstract 
End-to-end autonomous driving planning reduces reliance on manually designed rules and module 
interfaces, enabling models to be jointly optimized toward the final driving task. However, increas-
ingly complex scene representations, auxiliary tasks, and model architectures do not necessarily im-
ply that actual driving capabilities have been adequately validated. Whether scene information can 
effectively support planning, how different technical mechanisms generate driving behaviors, and 
whether existing evaluation methods can reliably reflect model capability still require systematic in-
vestigation. To address these issues, this paper reviews end-to-end autonomous driving planning 
along the main line of “scene representation - planning generation - evaluation and validation”. First, 
the task boundaries and classification criteria of end-to-end planning are defined. Major scene rep-
resentations, including bird’s-eye-view representation, occupancy representation, vectorized scene 
representation, semantic-enhanced representation, and latent world-state representation, are sum-
marized, with emphasis on how they support planning through spatial relationships, three-dimen-
sional occupancy, road topology, high-level semantics, and future evolution. Second, according to the 
dominant mechanisms used to generate and refine planning results, existing methods are categorized 
into four groups: imitation learning, multi-task joint learning, generative models, and vision-language-
action models. Their planning basis, generation mechanisms, output forms, and capability bounda-
ries are then compared. Subsequently, open-loop evaluation, closed-loop simulation evaluation, and 
language-action consistency evaluation are compared in terms of evaluation objects, major metrics, 
and applicable scenarios, and their applicability and limitations in measuring offline planning qual-
ity, continuous driving capability, and semantic-behavior consistency are analyzed. Finally, the com-
mon challenges faced by existing studies are summarized, and future research directions toward 
closed-loop trustworthiness and verifiable safety are discussed. 
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1. 引言 

自动驾驶规划需要依据车辆对周围环境的观测和行驶目标，持续生成安全、合规且可执行的驾驶行

为。传统自动驾驶系统通常将环境感知、运动预测、决策规划和车辆控制划分为相对独立的模块，并通

过预定义接口顺序连接，具有功能边界清晰、便于开发和故障追溯等优点。但人工接口可能造成规划相

关信息损失，不同模块的优化目标也未必与最终驾驶任务一致，上游误差还可能在顺序处理过程中逐步

传播，复杂道路语境和长尾场景也难以由有限规则充分覆盖。端到端方法通过减少人工接口限制，并围

绕最终规划或控制目标进行联合优化，为提升自动驾驶系统的整体协同性提供了新的技术路径[1] [2]。 
早期端到端规划主要依赖模仿学习，根据专家示范建立环境观测与驾驶行为之间的映射。条件模仿

学习通过引入高层驾驶指令，缓解了相同场景观测对应多种驾驶行为的歧义[3]，但行为克隆仍受到数据

分布偏置、因果混淆以及连续执行引起的状态分布偏移等问题影响[4]。随后，相关研究逐步引入结构化
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场景表示以及感知、预测等辅助任务，使场景理解、未来预测和轨迹规划能够在统一框架中协同优化[5] 
[6]；进一步又扩展到多模式轨迹分布、未来场景推演以及视觉–语言–动作联合建模，以增强对未来不

确定性和复杂交通语义的表达。端到端规划的研究重点由直接行为拟合逐渐拓展到场景信息利用、未来

演化建模和语义驱动的规划生成。 
然而，模型结构和中间任务日益复杂，并不意味着实际驾驶能力已经得到充分验证。感知、预测或

场景建模精度的提高，只能说明相应任务表现改善，不能证明这些信息真正参与了最终规划。已有研究

表明，部分仅依赖自车状态的简单模型也可能获得具有竞争力的开环轨迹指标，视觉信息削弱也未必引

起规划指标同步下降，说明现有离线评价可能难以准确反映外部场景信息对规划结果的实际作用[7]。同

时，固定日志下的轨迹误差难以充分刻画连续执行中的状态偏移、误差累积、环境反馈和异常恢复。因

此，端到端规划研究不仅需要关注模型采用了何种结构，还需要分析规划依据、生成机制与实际驾驶能

力之间的关系。 
为此，本文围绕“场景表示–规划生成–评估验证”三个相互关联的环节，对端到端自动驾驶规划

研究进行系统梳理，重点分析不同场景信息如何提供规划依据、不同技术机制如何生成规划结果，以及

开环、闭环与语言–动作一致性评估如何反映模型的实际驾驶能力。 

2. 端到端自动驾驶规划的任务定义与研究框架 

2.1. 任务定义与综述范围 

端到端自动驾驶规划是指利用可学习模型，根据车辆当前及历史传感器观测、自车运动状态和导航

信息，生成局部驾驶行为、未来轨迹、候选规划或车辆控制量，并围绕最终驾驶目标对相关计算过程进

行联合优化。其输入通常包括多视角图像、激光雷达点云、自车状态和导航指令等信息，输出则可表现

为路径点、连续轨迹、多模式候选轨迹或低层控制量。端到端并不意味着必须取消全部中间结构，模型

既可以利用隐式特征直接生成规划结果，也可以通过 BEV、占据、向量化场景、未来状态预测或语言推

理等显式信息辅助规划。该任务本质上是面向连续驾驶过程的时序决策，需要处理环境动态演化、未来

状态不确定性以及自车与周围交通参与者之间的交互。 
由于相同的传感器输入、场景表示或规划输出可能服务于不同技术机制，仅按照输入模态、网络结

构、场景表示或输出形式分类，难以揭示各方法生成规划结果时的核心差异。因此，本文依据生成或改

进驾驶行为、轨迹或控制量时所采用的主导技术机制，将现有方法概括为基于模仿学习、多任务联合学

习、生成模型和视觉–语言–动作模型的四类方法，分别以专家行为学习、规划相关任务协同、未来轨

迹与场景分布建模以及视觉–语言–动作联合推理为主要机制。上述类别并非严格互斥，对于同时采用

多种技术的方法，本文根据其主要规划机制和核心创新确定归属。 
本文聚焦由传感器观测生成局部驾驶行为、轨迹或控制量的端到端规划方法；对 BEV、占据、向量

化、语义增强和潜在世界状态等研究，仅分析其对规划的信息支撑作用，不系统比较独立感知、建图或

场景生成性能。本文不系统讨论传统全局路径规划、独立的低层控制方法，以及未直接服务于规划生成

的单一感知方法。 

2.2. 场景表示、规划生成与评估验证的关系 

端到端自动驾驶规划虽可由传感器观测直接生成轨迹或控制量，但仍需提取和组织道路结构、交通

参与者、空间占用、未来运动及潜在风险等任务相关信息。场景表示既可隐含于网络特征，也可显式表

现为空间、结构化语义或潜在状态；规划生成在场景信息和导航目标基础上，通过专家行为学习、结构

化约束、未来分布建模或语义推理，将其转化为局部驾驶行为、未来轨迹或控制量。场景表示的价值不
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仅取决于独立精度，更取决于其能否保留并传递影响行为选择和规划安全的关键信息；规划结果接近专

家轨迹只能说明模型具有一定的行为拟合能力，不能证明道路约束、交通交互和潜在风险已被充分利用。 
评估验证用于判断场景表示和规划机制能否共同支撑可靠驾驶。开环评估比较模型输出与专家轨迹

或控制量，适合衡量固定日志下的离线规划质量，但难以反映连续执行中的状态偏移和环境反馈；闭环

评估通过持续执行模型输出，检验连续驾驶中的安全性、合规性和稳定性。对于视觉–语言–动作模型，

还需评价视觉事实、语言推理与最终行为的一致性，以判断语言理解是否真正影响规划结果。 
场景表示、规划生成与评估验证构成由信息组织、行为生成到能力检验的连续链路。评估中暴露的

碰撞、越界、异常恢复失败或语言–动作不一致，可反向定位场景信息缺失、规划机制不足或评价标准

缺陷，并指导数据补充、表示优化、模型改进和评估体系完善，三者关系如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall framework for scene representation, plan generation, and evaluation and verification 
in end-to-end autonomous driving planning 
图 1. 端到端自动驾驶规划中场景表示、规划生成与评估验证的总体框架 

3. 面向端到端自动驾驶的场景表示方法 

为增强规划对道路结构、空间占用、交通关系及未来演化的利用，现有研究逐步引入显式场景表示。

本章从 BEV、占据、向量化以及语义增强与潜在世界状态四个方面分析其对规划的支撑作用。 

3.1. BEV 表示 

BEV 表示是端到端自动驾驶中较为基础的场景表示方式，其核心作用是将多视角图像或多传感器信

息统一到与车辆运动平面一致的鸟瞰坐标系中。与透视图像相比，BEV 能够更直接地表达道路结构、交

通参与者位置、自车周围空间关系及轨迹可能经过的区域，因而便于进行道路约束、碰撞判断和轨迹生

成。BEVFormer 通过 BEV 查询、空间交叉注意力和时间自注意力聚合多摄像头及历史帧信息，为多视角

场景构建统一的时空特征[8]。对于端到端规划而言，BEV 的价值不仅在于提升感知精度，更在于为道路、

目标和自车运动关系提供统一的空间载体。 
BEV 表示的可靠性主要取决于空间映射准确性和动态信息建模能力。纯视觉方法缺少直接深度信息，

图像特征可能被投影到错误的鸟瞰位置，进而影响道路边界、目标位置和碰撞风险判断。相关研究通过
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显式深度监督提高特征反投影的几何准确性[9]，并通过长期历史状态传播增强对目标速度、运动方向及

遮挡状态的表达[10]。在多传感器系统中，BEV 还可作为相机和 LiDAR 等异构信息的共享空间，使图像

语义与点云几何信息在统一坐标系中融合[11]。这些改进共同增强了 BEV 对规划所需空间结构和动态信

息的表达能力。 
在规划导向的端到端系统中，BEV 进一步由感知中间表示发展为连接感知、预测与规划的共享信息

空间。UniAD 在统一 BEV 特征基础上组织跟踪、建图、运动预测、占据预测和规划任务，使前序任务产

生的道路、目标及未来状态信息共同服务于自车轨迹生成[6]。ThinkTwice 则根据初步规划轨迹检索 BEV
关键区域特征，并预测动作条件下的未来 BEV 状态，以进一步修正轨迹和控制输出[12]。由此，BEV 不

再只是场景重建结果，而是规划查询、未来预测和轨迹优化之间的信息交互基础。 

3.2. 占据表示 

占据表示以体素、三维网格或多平面特征描述空间位置的占用状态和语义属性，使模型不仅能够判

断目标位于何处，还能够识别哪些空间被占用、哪些区域可通行以及规划轨迹可能面临的碰撞风险。

TPVFormer [13]通过俯视、侧视和前视三个平面近似表达三维空间，OccFormer [14]则直接在三维体素空

间中建模语义占据状态。占据表示可以视为 BEV 空间表达向三维空间安全约束的进一步扩展。 
相较于基于三维检测框的目标表示，占据表示更适合描述非规则障碍物、未知目标和遮挡区域。车

辆、行人等规则目标可以利用检测框近似表达，但施工设施、散落物、异形车辆及临时道路障碍通常难

以用固定类别和规则边界完整描述。SurroundOcc [15]通过多摄像头图像预测周围三维空间的体素占用，

以增强对任意形状目标和开放场景结构的表达；VoxFormer [16]则利用可见区域的稀疏体素查询补全不可

见空间，为遮挡区域和潜在障碍物建模提供依据。这些方法使规划模型能够由“目标级避障”进一步扩

展到“空间级风险判断”。 
随着占据表示的发展，其表达内容也由几何占用逐渐扩展到语义和实例信息。单纯几何占据只能判

断某一位置是否存在障碍，而语义占据能够区分车辆、行人、道路、建筑物和植被等不同类别，使规划

模型根据对象属性采用差异化约束。PanoOcc [17]在统一三维占据空间中联合建模语义分割和目标实例信

息，使占据表示同时包含空间状态、目标类别及实例结构。对于端到端规划而言，这类表示可以进一步

转化为可通行区域、碰撞风险图或轨迹约束，为候选轨迹生成、筛选和安全校验提供依据。 

3.3. 向量化场景表示 

向量化场景表示将车道分隔线、道路边界、人行横道和中心线等道路元素编码为折线、点集或图结

构，以较紧凑的形式保留实例语义、几何形态和连接关系。与密集网格或体素表示相比，向量化表示更

直接地表达道路元素的行驶方向和拓扑关系，可为车道边界约束、路口连通性分析及交通规则关联提供

结构化依据。 
在线向量地图是该类表示的典型形式。VectorMapNet 直接从车载传感器观测中预测 BEV 空间内的

稀疏折线集合，避免由栅格分割结果经启发式后处理生成地图元素，并使输出形式更接近运动预测和规

划所使用的实例级地图[18]。针对开放曲线、闭合多边形等地图元素存在点序不唯一的问题，MapTR 将

地图元素建模为点集及其等价排列，并通过层级查询同时编码实例级和点级信息，以并行方式预测地图

元素[19]。由此，向量地图建模由“从栅格中提取曲线”进一步发展为对元素实例、几何形态和点集组织

方式的统一学习。 
面向连续驾驶，向量化表示还需兼顾时间一致性和关系完整性。StreamMapNet 通过传播历史 BEV 特

征和地图查询，在连续帧中更新局部向量地图，以缓解遮挡、远距离感知不足和单帧预测波动带来的结
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构缺失[20]。在此基础上，拓扑化表示进一步显式建模道路元素之间的关系。TopoMLP 联合完成三维车

道中心线检测、二维交通元素检测以及车道–车道、车道–交通元素拓扑预测，使表示内容由单个元素

的几何形态扩展到车道连通性和交通控制关系[21]。这些关系可为路口通行方向选择和交通规则约束提

供结构依据。 

3.4. 语义增强场景表示与潜在世界状态表示 

语义增强场景表示与潜在世界状态分别面向高层交通语义和未来环境演化建模。前者利用语言和图

结构组织交通规则、对象属性、行为意图与交互关系，后者通过世界模型学习场景随时间及自车动作变

化的潜在状态，为风险分析、行为选择和候选轨迹评价提供依据。 
在当前场景的语义增强方面，Talk2BEV 在 BEV 地图中为交通对象附加视觉–语言特征、属性和空

间关系，使模型能够围绕对象语义、可供性及自车通行条件进行查询和推理[22]。VLP 则将预训练语言知

识用于增强 BEV 中的局部目标特征和规划查询，使场景内容与自车状态及驾驶目标建立语义联系[23]。
GraphPilot 进一步将道路结构、交通参与者和控制设施组织为场景图，并将其作为语言驾驶模型的结构化

上下文[24]。这些方法使场景表示由对象位置和类别扩展到对象属性、空间关系、道路拓扑及规则约束。 
在未来状态建模方面，OccWorld 将三维语义占据压缩为离散场景标记，并联合预测未来占据状态和

自车运动[25]；DriveWorld 通过动态记忆与静态场景传播学习统一的四维时空表示，为感知、预测和规划

任务提供预训练特征[26]。Vista 则从真实驾驶视频出发，引入道路结构、文本提示及不同粒度的驾驶动

作，生成动作条件下的未来视觉场景[27]。世界状态表示正由当前环境编码扩展到未来场景演化和行为后

果建模，可为候选行为分析、轨迹评价和风险预测提供依据。不过，语义增强表示仍可能受到视觉事实

错误、关系构建偏差和语言幻觉影响，潜在世界状态也面临长期预测漂移、物理一致性不足和计算开销

较高等问题，其闭环规划收益仍需进一步验证。 
综上，不同场景表示在信息粒度和规划作用上各有侧重，实际系统可根据任务需求单独或组合使用。

表 1 从典型表示形式、主要表达信息、规划支撑作用及特点与局限等方面进行比较。 
 
Table 1. Comparison of main scenario representation methods for end-to-end autonomous driving planning 
表 1. 面向端到端自动驾驶规划的主要场景表示方法对比 

场景表示类型 典型表示形式 主要表达信息 对规划的支撑作用 主要特点与局限 

BEV 表示 二维鸟瞰网格或

BEV 特征 

道路结构、目标位

置、空间关系及历

史时序信息 

统一多视角、时序及

多传感器信息，支持

轨迹生成、道路约束

和碰撞判断 

空间关系直观、便于融

合；对深度估计和标定

敏感，高度表达有限，

计算开销较大 

占据表示 三维体素、占据网

格或三平面特征 

空间占用、语义类

别、物体形状、遮

挡区域和可通行空

间 

提供三维占用、可通

行区域和碰撞约束 

适于非规则目标和遮挡

建模；计算与存储开销

较高 

向量化场景表示 折线、点集、实例

向量及拓扑图 

车道线、道路边

界、中心线、交通

元素、动态目标及

其连接关系 

提供明确的道路方

向、边界、拓扑和目

标交互约束 

表示紧凑、实例语义清

晰；依赖道路元素和拓

扑预测精度，对非规则

障碍物和空间占用风险

表达不足 
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续表 

语义推理 语言描述、场景图

和知识图谱 

目标属性、空间关

系、交通规则、行

为意图和风险语义 

支持复杂交通语境理

解、规则推理、风险

分析和规划依据解释 

高层语义丰富；但可能

受到视觉–语言对齐误

差、场景事实构建误差

和模型幻觉影响 

潜在世界状态表

示 

连续或离散潜变

量、场景标记及未

来潜在特征 

场景时序演化、未

来占用、目标运动

和动作条件下的状

态变化 

通过未来场景推演辅

助候选轨迹生成、评

估和行为后果预测 

能建模未来演化和动作

影响；但潜在状态可解

释性较弱，物理一致性

难以保证，训练和推理

开销较高 

4. 端到端自动驾驶的规划方法 

本章按照生成规划结果时采用的主导技术机制，将现有方法划分为基于模仿学习、多任务联合学习、

生成模型和视觉–语言–动作模型四类，重点分析各类方法的规划依据、核心生成机制、输出形式及能

力边界。 

4.1. 基于模仿学习的规划方法 

基于模仿学习的规划方法利用专家驾驶数据学习从环境观测到未来轨迹、路径点或控制量的映射关

系，是端到端自动驾驶由规则驱动转向数据驱动的重要技术路线。该类方法减少了对人工规则、代价函

数和模块接口的依赖，使传感器输入与驾驶输出能够围绕专家行为进行统一优化。 
早期方法主要采用行为克隆，通过监督学习使模型输出接近专家驾驶行为。然而，自动驾驶场景中

的环境观测与驾驶动作并不总是简单的一一对应关系。在交叉口、分岔路口等场景中，相同的观测可能

对应左转、右转或直行等不同意图，若仅依赖当前传感器输入，模型难以确定唯一合理的控制行为。条

件模仿学习由此引入高层导航指令，使模型能够根据不同驾驶目标生成相应动作[3]。这表明，模仿学习

式规划不仅需要拟合观测与动作之间的关系，还需结合导航意图和车辆状态消除行为歧义。 
围绕行为克隆在复杂驾驶场景中的不足，后续研究主要从输入表征和输出形式等方面增强模仿学习

式规划。在输入表征方面，单一视觉输入难以同时提供丰富语义信息和准确几何结构，多模态传感器融

合因此成为提升端到端规划能力的重要方向。TransFuser 利用图像与 LiDAR 信息的互补性增强场景理解

能力，从而提高模型在复杂交通场景中的闭环驾驶表现[28]。在输出形式方面，直接控制输出具有执行链

路短的优势，但对未来运动趋势的表达能力有限；轨迹或路径点输出具有更好的前瞻性，却需要依赖底

层控制器进一步跟踪。TCP 将轨迹预测与控制预测结合起来，在轨迹约束与控制执行之间建立联系[29]。 
模仿学习在专家数据覆盖充分且训练与部署分布接近时，能够有效学习常规驾驶行为，但其能力边

界受示范覆盖和因果混淆制约。Codevilla 等发现，行为克隆方法在密集动态交通中可靠性明显下降，并

可能因训练数据中的“低速–不加速”伪相关出现过度停车和停车后难以重新起步的惯性问题[4]。这表

明，该类方法在长尾交互和闭环状态分布偏移下仍缺乏稳定性。 

4.2. 基于多任务联合学习的规划方法 

多任务联合学习通过同时优化感知、建图、运动预测、占据预测和规划等任务，使道路边界、目标

状态、未来运动和空间占用等中间信息共同约束轨迹生成[30]。与仅共享特征骨干的普通多任务学习不同，

规划导向的多任务方法更强调中间结果通过特征传递、损失约束或安全控制实际参与规划过程，使端到
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端规划由单纯拟合专家行为转向学习与驾驶任务相关的场景信息。 
InterFuser 通过可解释中间任务增强规划与控制过程的安全约束。该方法融合多视角图像和激光雷达

信息，在预测自车路径点的同时，生成目标密度图和交通规则状态[31]。前者用于表达周围交通参与者及

其运动信息，后者用于描述交通灯、停止标志和路口等驾驶条件，二者进一步输入安全控制器以调整车

辆速度和停车行为。由此，中间任务由辅助特征学习转化为可检查的形式直接参与最终驾驶行为生成。 
多任务联合学习的关键不在于任务数量，而在于不同任务能否围绕最终规划目标形成有效协同。ST-

P3 在统一时空特征中联合建模视觉感知、未来语义预测和轨迹规划，并利用未来占据和代价信息筛选候

选轨迹[5]；UniAD 进一步以规划为最终目标，通过任务查询连接检测、跟踪、建图、运动预测、占据预

测和规划，使前序任务生成的信息共同服务于自车轨迹优化[6]。这些方法表明，多任务端到端规划正在

由多个任务的简单并列，转向规划目标驱动的信息组织和任务协同。 
随着任务数量和中间表示不断增加，多任务系统也面临表示冗余、计算开销和顺序误差传递等问题。

VAD 利用向量化场景表示组织道路结构和交通参与者运动，使规划能够直接使用实例级地图和目标关系

[32]；SparseDrive 进一步以稀疏实例统一检测、跟踪、建图、预测和规划，减少密集鸟瞰网格中的冗余计

算[33]。现有研究还从任务组织和信息流角度改进端到端架构，通过任务并行化和统一标记空间中的任务

协同，缓解严格顺序结构带来的误差传播和效率瓶颈[34] [35]。 
UniAD 的消融实验表明，简单并列多个任务的朴素多任务训练弱于规划导向的任务组织，且运动预

测与占据预测同时参与时，规划误差和碰撞率才取得较优结果[6]。这说明辅助任务只有在信息能够有效

传递至规划模块时才会产生收益，否则可能增加计算负担，并使感知或预测误差继续传播至轨迹。 

4.3. 基于生成模型的规划方法 

在交互场景中，相同观测可能对应让行、等待或变道等多种安全行为，周围交通参与者也可能因自

车动作产生不同响应。基于生成模型的规划方法由此将未来轨迹、候选行为或潜在世界状态建模为可生

成分布，以描述不同未来模式及其交互差异。 
在轨迹生成方面，GenAD 通过实例中心场景表示建模地图、自车与交通参与者之间的关系，并在潜

在轨迹空间中联合生成周围目标运动和自车规划结果[36]。DiffusionDrive 则利用多模式轨迹锚点构造初

始分布，通过截断扩散和级联解码过程生成、细化并评价多条候选轨迹，在减少去噪步骤的同时兼顾轨

迹质量、模式多样性和推理效率[37]。这类方法使端到端规划由单一专家轨迹回归，进一步转向对多种合

理驾驶行为及其置信度的联合建模。 
生成式规划还由轨迹分布建模扩展到未来世界状态推演。LAW 预测未来潜在场景特征，并利用时序

连续性增强场景表示和轨迹预测[38]；World4Drive 进一步结合驾驶意图生成未来潜在状态，并利用世界

模型评价和选择多模式候选轨迹[39]；SeerDrive 则将未来鸟瞰特征预测与轨迹规划进行迭代交互，使未

来场景建模和自车规划能够相互修正[40]。三者体现了世界模型在规划中的作用由提供未来特征，发展到

参与候选轨迹评价，并进一步扩展到场景演化与规划结果的双向优化。 
生成模型能够表达多种未来状态和候选轨迹，但其能力边界不仅受模式覆盖和候选质量影响，还取

决于评价与选择机制是否可靠。World4Drive 的消融实验表明，仅引入多模式驾驶意图而缺少世界模型评

价时，规划误差和碰撞率反而上升；利用未来潜在状态对候选轨迹进行评价和排序后，规划性能才得到

改善[39]。这说明生成多样性不能自动转化为规划安全，合理的场景演化建模与候选选择机制同样关键。 

4.4. 基于视觉–语言–动作模型的规划方法 

随着视觉–语言模型和多模态大模型的发展，相关研究由驾驶场景问答和行为解释[41] [42]逐步扩展
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到规划生成。DriveVLM 通过场景描述、关键目标分析和层级规划生成自车轨迹，并结合三维感知与传统

规划模块细化输出[43]；EMMA 统一编码环视图像、导航指令和自车历史状态，生成文本化未来轨迹[44]；
Think-Driver 则通过场景理解与风险推理选择离散元动作，再由外部模块转换为可执行轨迹[45]。这些方

法推动视觉–语言模型由场景理解走向规划输出，但部分结果仍依赖外部规划或执行模块。 
VLM 与 VLA 的主要区别在于动作是否被纳入模型的原生输出空间。VLM 主要在语言空间中组织场

景理解、文本化轨迹或高层行为，其中部分结果还需要执行模块进一步转换；VLA 则将轨迹标记或物理

动作标记与视觉、语言标记共同建模，使模型能够在统一框架中直接学习由场景语义到规划动作的映射。 
在原生动作生成方面，OpenDriveVLA 从多视角图像中构建全局场景、动态目标和地图等结构化视觉

标记，通过层级视觉–语言对齐及目标–环境–自车交互建模，自回归生成轨迹标记[46]。AutoVLA 则

将连续轨迹编码为包含短时位置与航向变化的物理动作标记并通过监督与强化微调实现直接动作生成和

自适应推理，以兼顾复杂场景推理与规划效率[47]。二者表明，VLA 正在由文本化规划逐步转向空间语

义、语言推理和物理动作的原生联合建模。 
近期研究还关注语言条件能否真正作用于驾驶行为，以及模型如何从闭环失败中改进。SimLingo 通

过动作想象(Action Dreaming)任务构造不同的指令–动作关系，使语言条件影响几何路径与速度规划[48]；
CoReVLA 则利用闭环安全驾驶员接管数据和偏好优化，改进长尾安全关键场景中的决策[49]。这表明，

VLA 研究已由动作表示设计进一步扩展到语言–动作对齐、闭环反馈和人类偏好学习。 
视觉–语言–动作模型的能力边界主要体现在视觉事实理解、空间关系推理和语言–动作对齐。

DriveBench 发现，部分视觉语言模型在视觉信息损坏或缺失时仍会生成表面合理的回答，并在遮挡、目

标重叠或转向信号不明显时出现方向误判[50]；当此类判断作为 VLA 的动作生成条件时，错误可能沿“视

觉事实–语言推理–规划动作”链路传播。因此，该类方法除轨迹误差和问答准确率外，还需结合语言–

动作一致性与闭环驾驶结果验证其可靠性。 

4.5. 混合规划机制的融合趋势 

前述四类规划方法依据生成或改进规划结果时采用的主导机制进行划分，实际模型通常融合多种机

制。模仿学习与多任务联合学习构成较为成熟的融合模式。ST-P3、UniAD、VAD 和 InterFuser 等方法在

联合感知、预测、地图构建、占据预测和运动建模等任务的同时，仍采用专家轨迹监督最终规划结果[5] 
[6] [31] [32]。其中，模仿学习提供驾驶行为监督，多任务联合学习则将道路结构、动态目标状态和未来

场景信息转化为规划约束。 
生成式规划开始在模仿监督与多任务场景建模的基础上，引入对未来状态分布和多模式轨迹的显式

建模。World4Drive 结合未来世界状态预测、候选轨迹生成和轨迹评分完成规划[39]；SeerDrive 联合建模

未来 BEV 演化与自车轨迹，使场景预测和规划结果相互约束[40]。此类方法以专家轨迹监督行为合理性，

以多任务场景建模提供结构化约束，并通过生成模型表达未来交通演化和驾驶行为的多种可能性，形成

模仿监督、场景约束与多模式生成相结合的规划机制。 
多任务联合学习也开始与视觉–语言–动作模型融合。OpenDriveVLA 利用结构化场景表示组织目

标、地图和交通状态信息，并通过层级视觉–语言对齐与交互预测任务增强场景理解[46]。结构化场景表

示能够补充视觉语言模型在空间定位和场景关系表达方面的不足，语言模型则为规划引入高层交通语义

和行为推理能力。ORION 进一步以多任务场景信息支撑语言推理，并通过规划标记条件化生成式规划器，

同时利用专家轨迹和安全损失约束最终输出，体现了模仿学习、多任务联合学习、生成模型和视觉–语

言–动作模型在统一规划链路中的协同[51]。 
总体上，混合规划正由多种机制的并列使用转向结构化场景、未来生成与语言推理的深层耦合，但
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其收益取决于各类信息能否有效传递并共同约束最终规划，而非机制数量的简单叠加。 

5. 端到端自动驾驶规划的评估方法 

5.1. 开环评估方法 

开环评估在固定驾驶日志或离线测试集上，根据传感器观测、自车状态和导航信息预测未来轨迹、

路径点或控制量，并与数据中记录的专家行为进行比较。由于模型输出不改变车辆状态和后续观测，无

需运行完整的车辆动力学与交通交互仿真，因而具有成本较低、复现性较强和便于统一比较等特点，主

要用于训练迭代和模型初步筛选。 
开环评估的对象随规划输出形式而变化。直接控制类方法通常评价转向、速度、加速度或制动等控

制量；轨迹规划类方法主要评价未来路径点或自车轨迹；生成多条候选轨迹的方法还需考察候选集合对

真实行为的覆盖程度及候选评分结果。对于联合感知、预测、建图和规划的多任务方法，还可同时报告

各中间任务性能，TAD-E2E 数据集已在统一时空条件下提供相应模块真值和自车规划轨迹真值[52]。但

中间任务指标主要反映相应任务的准确性，最终规划结果仍需通过动作或轨迹指标评价。 
常用开环指标主要包括动作误差、轨迹误差和离线安全指标。动作误差通常采用平均绝对误差、均

方误差或均方根误差，衡量模型输出控制量与专家动作之间的偏差；轨迹误差常采用 L2 误差、平均位移

误差和终点位移误差，评价预测轨迹与专家轨迹之间的空间差异。对于多候选规划，可采用 minADE 和

minFDE 等指标衡量候选集合对记录行为的覆盖程度；部分研究还结合离线碰撞率、未命中率和可行驶区

域约束，对预测轨迹的基本安全性与可行性进行检查。但单一专家轨迹并非复杂场景中的唯一合理解，

接近专家轨迹也不能证明模型充分利用了道路结构和交通交互信息[7]；固定未来状态下的碰撞检查同样

无法反映自车动作引起的交互反馈。因此，开环评估适合衡量离线拟合能力和进行相对比较，不能单独

作为闭环安全能力的证据。 

5.2. 闭环仿真评估方法 

闭环仿真评估通过连续执行模型生成的轨迹或控制量，更新自车状态和后续环境观测，形成“感知–

规划–控制–反馈”的循环过程。与固定日志下的一次性预测不同，该方法能够直接评价模型连续运行

后的驾驶表现。其评价内容通常包括任务完成、安全性、交通规则遵守、驾驶效率和舒适性，常用指标

包括路线完成率、碰撞率、违规次数、驾驶得分以及基于加速度、加加速度(jerk)和横摆角速度等变量计

算的平稳性指标。 
不同仿真平台和评价基准侧重的能力有所不同。CARLA 提供可配置的城市道路、车辆、行人、天气

和传感器环境，并能够记录碰撞、驶入对向车道和侵入人行道等事件，适合开展可控条件下的交互式闭

环测试[53]。nuPlan 结合真实驾驶日志、地图信息和仿真工具，从交通规则遵守、行驶进展、车辆动力学

和舒适性等维度评价规划器[54]。Bench2Drive 则基于 CARLA 构建短路线和多类交互场景，分别测试并

道、超车、紧急制动、让行和交通标志响应等驾驶能力，并通过成功率、驾驶得分、效率和舒适性评价端

到端模型[55]。这些平台和基准使闭环评估由单一的路线完成评价逐渐扩展到对安全、合规、效率和复杂

交互能力的综合检验。 
闭环仿真能够揭示连续执行中的误差累积和环境反馈，但其结果受观测、执行和交互模型近似的限

制。仿真–现实差距主要表现为传感器与环境建模偏差、车辆动力学与执行器响应近似；同时，仿真交

通参与者的反应性和行为多样性受代理模型设定限制。García Daza 等发现，简化车辆模型在大曲率和高

动态场景中更难准确复现真实运动[56]。因此，闭环仿真只能反映特定模型假设下的驾驶表现，仍需结合

硬件在环和受控实车验证。 
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5.3. 语言理解与动作一致性评估方法 

随着视觉语言模型和视觉–语言–动作模型被引入端到端自动驾驶，模型评估不再局限于轨迹误差、

碰撞率和路线完成率等结果指标，还需要检验语言理解是否具有可靠的场景依据，并真正作用于驾驶行

为。语言理解与动作一致性评估因此关注“视觉事实–语言推理–规划动作”之间的联系。 
从评估内容看，可将其概括为三个层次。第一，视觉事实准确性，主要评价模型对交通对象、运动

状态和空间关系的识别是否正确。NuScenes-QA 基于自动驾驶场景构建目标属性、状态和关系问答，并

采用准确率评价模型的场景理解能力[57]。第二，推理与解释合理性，主要考察场景描述、风险判断和行

为解释是否与视觉事实相符，推理过程是否连贯，以及解释是否与最终结论保持一致。DriveBench 通过

正常、视觉损坏和纯文本输入对比感知、预测、规划和行为任务表现，检验模型是否真正利用视觉信息

[50]。第三，语言–动作一致性，主要检验场景事实或语言指令发生变化时，模型的行为选择、规划轨迹

或控制输出能否作出合理响应。SimLingo 通过动作想象任务构造不同指令–动作关系，以动作预测结果

检验语言条件是否真实影响规划[48]。该方法表明，仅获得正确的问答结果不足以证明模型实现了语言与

驾驶行为的有效对齐。 

5.4. 评估体系的发展方向 

现有开环、闭环和语言–动作一致性评估能够分别衡量离线规划质量、连续驾驶结果和语义–行为

关系，但仍存在因果辨别能力不足、长尾风险覆盖有限以及规划依据和交互过程难以度量等问题。为弥

补传统指标的不足，端到端规划评估正由平均性能比较转向对关键场景依赖、风险边界和规划过程可信

度的进一步检验。 
轨迹误差、碰撞率和驾驶得分主要评价模型产生的最终结果，难以判断规划行为真正依赖的关键场

景因素。模型可能借助自车状态、历史轨迹或数据偏置获得较好的评价结果，却无法在关键条件变化时

作出合理响应。因果干预与反事实评估可通过改变交通信号状态、目标状态、道路关系等条件，检验规

划是否产生符合交通逻辑的响应，并通过无关背景扰动下的稳定性识别模型对数据偏置和虚假相关的依

赖。但该类方法目前在干预变量选择、反事实场景真实性和评价标准方面仍缺少统一规范。 
针对固定测试集难以暴露长尾失效的问题，对抗性场景生成通过调整交通参与者轨迹、速度和交互

关系，主动搜索容易导致碰撞、异常制动或交互失败的测试条件。AdvSim 对交通参与者轨迹施加物理可

行的扰动，并同步更新 LiDAR 观测和遮挡关系，从而生成面向感知、预测和规划完整链路的安全关键场

景[58]。该类方法使评估由被动统计已有失效转向主动探测模型的能力边界，但还需同时保证生成场景的

物理可行性、语义合理性、多样性和可复现性。 
传统结果指标还难以揭示模型的规划依据，也不能充分衡量连续规划对交通交互的影响。可解释性

评价通过检验场景证据、语言解释与规划动作之间的对应关系，判断模型是否依据与驾驶任务相关的信

息生成规划结果。可预见性评价则关注连续规划是否稳定，以及自车行为能否被其他交通参与者合理预

期。Chiva Gil 等利用规划分布与预测模型所估计行为分布之间的差异刻画可预见性，并以相邻规划周期

的轨迹变化定义规划努力度[59]；其实验表明，提高可预见性有助于减少反复调整、交互犹豫和死锁。 

6. 结论与展望 

本文围绕“场景表示–规划生成–评估验证”三个相互关联的环节，对端到端自动驾驶规划研究进

行了系统梳理。研究表明，BEV、占据、向量化、语义增强和潜在世界状态分别从空间关系、三维占用、

道路拓扑、高层语义和未来演化等方面提供互补信息，其价值不只取决于独立表示精度，更取决于能否

被规划机制有效利用。模仿学习、多任务联合学习、生成模型和视觉–语言–动作模型并非严格替代关
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系，而是可交叉组合的主导机制，分别侧重专家行为学习、结构化任务协同、未来分布建模和语义–动

作联合推理。开环、闭环及语言–动作一致性评估则分别检验离线拟合、连续驾驶和语义–行为关系，

但单一评估方式难以完整反映规划可靠性。 
针对规划依据难以验证、未来不确定性沿规划链路传播、闭环评价覆盖不足以及语言–动作错配和

车端资源受限等问题，未来研究应围绕任务相关表示、可控规划生成和分层评估验证建立更加完整的技

术体系。在场景表示与规划生成方面，应强化关键交通参与者、通行关系、潜在冲突和未来交互等规划

相关信息的建模，联合估计场景状态、未来演化和候选轨迹的不确定性，并将车辆动力学、道路边界、

碰撞风险和交通规则融入轨迹生成与独立安全校验。在评估验证方面，应形成开环快速筛选、风险导向

闭环测试和受控实车验证相结合的分层体系，同时加强视觉事实、语言推理与规划动作的一致性检验。

此外，还应利用事故、人工接管和闭环失效案例持续更新模型，并通过跨域适应、高效模型设计和软硬

件协同优化降低部署开销，推动端到端规划走向闭环可信与可验证安全。 
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