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摘  要 

机器学习赋予智能体从数据中自主学习并归纳总结的能力，从而实现对未知场景的理解。作为实现自动

驾驶的关键，该技术正引领系统设计从依赖人工规则向数据驱动模式转变，是提升车辆智能化水平、实

现高级别自动驾驶的重要方向。为了厘清机器学习在该领域的发展脉络与应用现状，本研究以机器学习

促进自动驾驶系统优化发展为主线，重点对“从人工设计到数据驱动”与“从模块化架构到端到端模式”

这两大核心技术路线进行分析，详细介绍了机器学习在各个部分中的研究与应用现状，总结了目前自动

驾驶系统在决策可解释性、极端案例处理等方面存在的局限性，以及介绍了以世界模型、大模型为代表

的前沿技术在复杂交通环境中的优势表现。最后，指出了未来促进自动驾驶技术进步的关键途径，为进

一步实现高阶自动驾驶提供了思路。 
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Abstract 
Machine learning empowers intelligent agents to autonomously learn from data and generalize, en-
abling them to understand and adapt to unfamiliar scenarios. As a cornerstone of autonomous driv-
ing, this technology is catalyzing a paradigm shift in system design from reliance on human-defined 
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rules to data-driven methodologies which represent a pivotal pathway toward enhancing vehicle 
intelligence and achieving higher levels of automation. To elucidate the evolution and current ap-
plications of machine learning in this domain, this study examines its role in optimizing autono-
mous driving systems. It focuses on two key technological trajectories: the transition from human-
designed rules to data-driven approaches, and from modular architectures to end-to-end frame-
works. The research provides a comprehensive overview of the current progress and practical ap-
plications of machine learning across core system components, summarizes existing limitations 
such as limited interpretability in decision-making and insufficient robustness in handling edge 
cases and highlights the advantages of emerging paradigms such as world models and large-scale 
foundation models in complex traffic environments. Finally, the study identifies critical directions 
for the future advancement of autonomous driving technologies and offers insights into achieving 
higher levels of intelligent automation. 
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1. 引言 

据世界卫生组织报告，道路交通事故已成为全球 5 至 29 岁人群的主要杀手，每年导致约 119 万人丧

生[1]，是各国面临的严峻公共安全挑战。自动驾驶技术作为汽车行业未来发展的关键，它在缓解交通拥

堵、提升交通安全方面展现出极大的潜力。截至 2024 年 9 月，全国累计开放智能网联汽车测试道路 3.2
万公里，累计发放自动驾驶汽车测试号牌 1.6 万张，累计测试里程超过 1.2 亿公里。在高校、车企、政策

与基础设施的协同推动下，车辆部署规模爆发式增长，更为关键的是核心技术能力的持续突破[2]。自动

驾驶系统本质上是多种技术融合的复杂系统，其早期实现主要依赖人工预设的规则驱动模式。规则驱动

的自动驾驶方法虽具备逻辑清晰、可解释性强的优点，但在面对真实道路中高度不确定性和长尾场景时，

其泛化能力与自适应性能的局限日益凸显。近年来，随着车载算力的大幅提升与芯片异构集成能力的增

强，以数据驱动的机器学习方法在自动驾驶系统中发挥着重要作用，成为自动驾驶技术从实验室走向实

际道路的关键推动力[3]。 
为了系统地介绍机器学习对自动驾驶技术发展的影响，本文从自动驾驶技术的发展脉络切入，全面

总结了机器学习在场景理解、决策规划与运动控制等核心环节的典型应用与关键进展，系统梳理了模块

化与端到端架构的演进过程。围绕数据驱动范式的兴起，文章进一步探讨了算力不足、高质量数据管理

及复杂场景适应等目前面临的主要挑战，重点强调了车端大模型和世界模型在未来发展中的重要意义，

对自动驾驶系统未来智能性、可靠性与工程落地的持续发展进行了展望。 

2. 自动驾驶的发展 

1925 年，一辆在纽约街头行驶的无线遥控汽车引起了广泛关注。这款汽车利用无线电遥控技术实现

远程控制，能够在无人驾驶的情况下正常行驶，标志着自动驾驶技术的首次实现。1939 年，纽约世博会

上展出了全球首辆自动驾驶概念车——Futurama。这是一款通过无线电控制和电磁场引导的电动汽车，

广泛传播了自动驾驶的理念。1977 年，日本筑波机械工程实验室在通用汽车的脉冲信号控制方案上进行
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改进，设计出可处理道路图像的摄像系统，推出了现代意义上的首款自动驾驶乘用车。1992 年，国防科

技大学成功研制出中国第一辆真正意义上的无人驾驶汽车。这是我国第一辆能够自主行驶的测试样车，

标志着中国无人驾驶行业正式起步并进入探索期，无人驾驶的技术研发正式启动[4]。2004 至 2007 年，

美国国防高级研究计划署举办了 DARPA 无人驾驶挑战赛，涌现出许多创新的自动驾驶解决方案和大量

相关人才[5]。2009 年，谷歌自动驾驶路测正式启动，谷歌的自动驾驶汽车延续了不依赖摄像头视觉的传

统。2015 年，特斯拉推出第一个投入商用的自动辅助驾驶系统 Autopilot，为进一步实现完全自动驾驶技

术突破进行了充分的软硬件准备[6]。2016 年，自动驾驶研发从科研主导转向企业市场主导，众多企业加

入了这一领域，包括东风、吉利、北汽、上汽等传统汽车制造商，以及百度、腾讯、阿里巴巴等互联网巨

头和滴滴出行等出行服务公司。2019 年，上汽、宝马、滴滴成为国内首批获得智能网联汽车示范应用牌

照的三家企业[7]。2024 年，一汽、上汽、广汽、长安、北汽蓝谷、比亚迪、蔚来、上汽红岩以及宇通客

车成为全国首批进入 L3 自动驾驶上路通行试点的九家车企。 
随着科技的不断进步和机器学习的应用，自动驾驶系统也逐渐由人工设计向数据驱动发展。当前技

术前沿正走向数据驱动为主，规则约束为辅的混合范式。 

2.1. 规则驱动 

自动驾驶系统发展的初期，主要依靠专家经验来处理具体的驾驶任务，如遵守交通法规、避让障碍

物、控制车辆的速度和转向等，系统根据预设的规则来感知环境、理解道路状况，并进行相应的动作[8]。
因为规则明确且执行规范，基于规则驱动的系统能够胜任一些结构化且预见性强的场景任务。例如，系

统能够根据红绿灯的状态进行停车或行驶，能够根据路标来识别限速区域和禁止停车的区域，甚至能够

根据特定道路的设计来控制车辆行驶路线。 
如图 1 所示，规则驱动的自动驾驶系统通过预定义的驾驶场景与语义空间之间的映射关系，实现由

场景语义空间生成具体驾驶场景的过程。该方式依赖人工规则对环境进行语义划分与决策映射，能够在

结构化场景中稳定运行。然而，随着自动驾驶技术的不断发展，路况和应用环境变得愈加复杂，规则驱

动的系统逐渐暴露出其局限性。基于规则驱动的系统依赖于大量的人工标注，更新成本较高，缺乏自适

应能力，难以应对日益复杂的交通环境。学术界和产业界的共识认为，突破瓶颈的关键在于设计以数据

驱动为中心的自动驾驶系统。 
 

 
Figure 1. Rule-driven 
图 1. 规则驱动 

2.2. 数据驱动 

当前自动驾驶系统的设计不仅涉及复杂的车辆动力学原理，还涉及到交通规则、道路状况、天气变

https://doi.org/10.12677/mos.2026.154053


杨潜源，文家燕 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2026.154053 58 建模与仿真 
 

化、突发事件和其他交通参与者等多方面因素。规则驱动的系统无法全面覆盖这些复杂的情境，而数据

驱动方法则能通过使用海量的数据，成功捕捉到这些因素之间的复杂关系，从而执行更精确的动作。数

据驱动的自动驾驶系统能够基于历史驾驶数据，学习如何在复杂路况下避障、如何在突发状况中做出应

急反应，甚至能够通过不断积累的行车数据优化路径规划和控制策略。如图 2 所示，数据驱动的自动驾

驶系统通过机器学习模型替代部分人工规则，实现了从大规模数据中自动提取驾驶策略的能力，具备更

强的泛化与自学习特性。 
 

 
Figure 2. Data-driven 
图 2. 数据驱动 

 
数据驱动的核心优势在于其能够通过持续的数据闭环实现系统的迭代优化。如图 3 所示，数据采集、

回流、处理、标注、模型训练与仿真验证等关键环节，为自动驾驶系统提供了不断自我优化的技术基础

[9]。在数据驱动的自动驾驶框架下，系统不仅能够从人类驾驶行为中学习基础策略，更能通过与环境交

互不断进化。早期的端到端强化自动驾驶系统(如 DAVE-2)已展现出从原始数据中直接学习车辆控制策

略，并适应新场景的能力，其自适应性显著优于规则驱动的系统。 
数据驱动的另一个重要优势在于，通过多样化、大规模的数据采集与标注，系统能够有效提升在未

知场景中的泛化能力。传统方法受限于人工设计的规则，难以应对现实世界中复杂多变的长尾情况。而

通过多城市联合采集的大规模驾驶数据集(如 Waymo Open Dataset、nuScenes)所训练的模型，以及通过在

仿真环境中自动生成极端场景以增强模型鲁棒性的技术(如域随机化方法)，都显著提升了自动驾驶系统

在面对未见过场景时的泛化性能，为其从限定测试环境走向广泛落地应用提供了关键支持。 
 

 
Figure 3. Data loop closure 
图 3. 数据闭环 
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3. 自动驾驶系统的技术路线 

自动驾驶系统的技术路线经历了从模块化向端到端的持续转变。传统自动驾驶系统采用模块化设计，

通过各种功能模块的有序协同，实现了自动驾驶系统的稳定运行。随着数据规模的指数级增长和机器学

习技术的持续进步，端到端自动驾驶系统逐渐成为学术研究与产业应用的核心方向[10]。近年来，大模型、

异构计算和多任务学习等关键技术的快速发展，进一步增强了端到端架构的泛化能力和适应性，为自动

驾驶技术的智能化发展和产业落地奠定了坚实基础。 

3.1. 模块化自动驾驶系统 

 
Figure 4. Modular autonomous driving system 
图 4. 模块化自动驾驶系统 

 
如图 4 所示，典型的自动驾驶系统通常包含场景理解、决策规划和运动控制三大功能模块。 

3.1.1. 场景理解 
场景理解是实现自动驾驶的关键模块之一，其任务是采集并分析自动驾驶车辆的周围环境，实现对

复杂动态场景的解读和处理。这一过程涉及对多种场景元素包括但不限于交通参与者、道路信息，以及

天气状况[11]。为了实现这一任务，场景理解技术通常依赖于先进的传感器来捕捉周围环境的高精度数

据，并结合图像处理、机器学习算法以及高精度地图信息，对数据进行融合、解析与理解。 
早期的研究主要集中在静态环境的感知与语义分割。2015 年，Kato 等人提出了一种用于可驾驶区域

检测的神经网络架构，通过逐像素分割的方法，旨在图像中精确识别车辆行驶的可用区域[12]。2017 年，

Badrinarayanan 等人提出的 SegNet 架构，对城市和高速公路场景中的图像进行高精度的像素级语义分割，

使车辆能够更精确地理解复杂环境[13]。随着场景的逐渐复杂，研究重心逐渐由静态向动态场景进行转

变，场景理解逐步向生成式与交互式方向发展。2020 年，Ruben Izquierdo 等人提出了基于鸟瞰图(Bird’s 
Eye View, BEV)渲染和 LSTM 网络的轨迹预测方法，通过结合车辆状态信息(如速度、加速度)和卷积神经

网络提取的空间信息，预测自动驾驶车辆的未来路线，进一步提升了场景理解的动态能力[14]。该过程可

形式化表示为： 

 ( )( )( )BEV BEV 1 1:{ } ,M
m m m m t== ΦF E I   (1) 

其中， mI 表示来自不同传感器模态的原始观测输入， mE 为对应模态的特征编码网络，用于将高维原始感

知数据映射至共享的潜在特征空间；算子 m 表示从传感器坐标系到鸟瞰坐标系的几何投影或注意力映射

过程，从而实现空间对齐。函数 BEVΦ 则对多模态、多视角及多时序特征进行融合与建模，并结合历史时

序信息 1:t ，生成统一的 BEV 特征表示。 
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2024 年，Wei 等人提出了一种基于深度碰撞数据的交互式关键场景生成方法，利用深度学习技术生

成和优化极端情况下的驾驶环境，提高了自动驾驶车辆在关键场景中的反应能力[15]。同年，Wu 等人提

出了 HoloDrive 框架，消除从图像空间到 BEV 空间的投影歧义，填补 2D-3D 多模态联合生成在自动驾驶

中的空白[16]。 

3.1.2. 决策规划 
决策规划是自动驾驶系统的核心，其主要功能是根据当前交通驾驶环境信息和驾驶目标，在约束条

件下自主选择驾驶行为并制定安全的驾驶策略。在执行决策规划过程中，系统需同时考虑多种因素，包

括但不限于交通规则、道路结构、周围动态交通参与者状态等。决策规划模块的稳定性与灵活性直接决

定了自动驾驶系统在多样交通环境下的安全性、可靠性以及用户体验[17]。 
早期的研究主要通过强化学习或者集成学习方法实现车辆在单一场景下的行为决策与路径规划。强

化学习的目标是学习到能够最大化期望累积回报的策略： 

 

( )

( )
( )

( )

( )

0 0

t

*

~
0~

1

arg max

    arg max ,

. .    ,
t t

t ts d s
ia s

t t t

J

r s a

s t s f s a

π

π
π

π π

γ
+∞

=

+

=

 =   

=

∑  (2) 

其中，包含四个基本元素：状态动作对 ( ),t ts a 、策略π 、奖励信号 tr 和环境模型 f 。 ( )0d s 为 0t = 时的状

态分布， [ ]0,1γ ∈ 为折扣系数。通过学习一个策略π ，使车辆在环境动态 ( )1 ,t t ts f s a+ = 约束下，根据当前

交通状态选择最优驾驶动作，以最大化长期累计奖励，从而实现安全、高效与舒适的决策与控制。 
Ngai 等于 2011 年利用 Q-learning 算法在弯曲多车道仿真环境下实现了换道超车决策[18]。2015 年，

Hou 等采用随机森林和 AdaBoost 两种集成学习方法对人类驾驶专家进行模拟，进而对变道事件进行交通

状况评估和决策[19]。2016 年 Lillicrap 等提出了 DDPG 算法，在仿真平台实现了封闭道路的车道保持功

能[20]。 
2021 年，Li 等提出了一种驾驶行为预测模型，该模型结合了梯度提升决策树、卷积神经网络和长短

期记忆网络算法，以充分挖掘驾驶行为特征，进一步提高了驾驶行为预测模型的准确性[21]。 
近年来，研究的重心逐渐从单一场景决策转向多场景、多智能体交互的高维策略学习。2022 年 Duan

等将 DSAC 算法应用于高速多车道场景，通过引入值分布有效抑制了值函数的过估计难题，超越了 SAC
的性能表现，并进行了实车试验验证[22]。引入的值分布策略更新公式可表示为： 

 ( ) ( )
new

, ~ newarg max , log |s a Q s a a a sππ

π

π= −    (3) 

[ ], ~s a π ⋅ 是期望算子，表示对按照策略π 采样得到的状态–动作对 ( ),s a 的平均值；α 是温度参数，

用于调节奖励最大化与策略随机性之间的权衡； ( )log |a sπ 表示策略在状态 s 下选择动作 a 的对数概率，

对应策略的熵正则项，用于鼓励策略保持一定探索性。该方法通过引入值分布学习与熵正则项，在复杂

多车交互环境中抑制价值函数过估计并提升策略探索能力，从而提高自动驾驶在多场景决策中的稳定性

与鲁棒性。 
2024 年 Wang 等提出扩散在线强化学习算法 DACER，将扩散模型与在线强化学习结合，利用其具

有拟合多模态分布的能力，从而增强策略的表达能力[23]。 

3.1.3. 运动控制 
在自动驾驶过程中需要开发多种控制策略来满足不同场景下的驾驶需求，选择合适的运动控制策略
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对于实现预期任务和确保安全运行起着关键作用。运动控制主要将生成的转向角和加速度转化为具体的

执行动作[24]。通过纵向控制和横向控制确保车辆平稳行驶。常用控制方法包括 PID 控制、滑模控制、模

型预测控制等[25]。为了进一步提升运动控制的适应性与安全性，现代自动驾驶系统往往还会引入自适应

控制与冗余控制策略，实现对特殊工况的有效应对，从而为车辆的安全、舒适和正常行驶提供坚实保障。 
随着环境多样性与训练任务复杂化程度的提升，通过将机器学习与传统控制方法相结合，以增强系

统的自适应性与安全性。2022 年，Li 等提出了一种基于学习的模型预测轨迹规划控制器，使用高斯过程

(Gaussian Processes, GP)回归来学习残差模型不确定性，以提高模型的准确性实现了非结构化、动态环境

中的避障自动驾驶[26]。其残差动力学可表示为： 

 
( ) ( ) ( )( )
[ ] ( )( )

~ , ,

, , ,

g z GP m z k z z

z x u y C x f x u+ +

′

= = −
 (4) 

其中， ( )g z 为未建模动态与环境扰动引起的残差项，输入 [ ],z x u= 由系统状态与控制量构成。通过对真

实系统状态转移与名义模型预测结果之间的误差进行回归，构造监督信号 y ，从而利用 GP 对残差函数

进行概率建模。 
同年，Yao 等人提出了一种基于深度强化学习的控制器(DCN-DDPG)生成控制命令，使车辆按照确定

的路线行驶[27]。2023 年，Chen 等人将矢量化的对象级二维场景表示集成到带有适配器的预训练 LLM
中，实现了对各种驾驶场景的直接解释和综合推理[28]。2024 年，Jin 等提出了一种人工系统、计算实验

和并行执行的预测控制方案。集成了模型预测控制(Model Predictive Control, MPC)控制器和物理信息神经

网络(Physics-Informed Neural Network, PINN)模型，有效处理噪声的情况下复杂的跟踪控制任务[29]。将

MPC 的优化求解过程转化为受物理约束的连续时间神经动力系统，其一般形式可表示为： 

 ( )Eh Fh p Mhζ ξ δ= − − − Φ + +  (5) 

其中，矩阵 E ， F 以及向量 p 由车辆运动学模型、控制约束与软约束等物理先验信息直接构造，从而将

系统动力学与优化结构显式嵌入神经网络参数中。Mh ξ+ 对应 MPC 二次规划问题的条件残差， ( )φ ⋅ 为单

调奇函数形式的激活函数，用于驱动系统状态沿负梯度方向演化并保证全局收敛性；ξ 为收敛增益参数。

向量δ 则统一表征计算误差、模型失配及外部扰动等噪声因素。该方法通过将 MPC 的优化过程转化为受

车辆动力学与约束条件约束的连续时间神经动力系统，使自动驾驶车辆能够在复杂环境下快速求解满足

动力学与安全约束的最优控制动作，从而实现稳定、实时的轨迹规划与控制。 

3.2. 端到端自动驾驶系统 

传统模块化的系统划分虽然使得每个模块的独立开发更加容易，但是模块间的传输容易导致信息丢

失，在实际应用过程中容易出现误差累积的现象，而端到端自动驾驶则有望解决这个问题。目前端到端

自动驾驶的架构可以分为四个阶段[30]。如图 5 所示：四个阶段的研究焦点依次从提高感知准确性与时序

稳定性，过渡到数据驱动的决策与可行驶性，进而实现端到端的全局协同优化，最终迈向单一模型的一

体化方案。 

3.2.1. 感知端到端 
感知端到端主要包括感知和决策规划两个模块。通过多传感器融合技术和 BEV 表示方法，系统能够

更好地获取环境信息。近年来，考虑到 Transformer 模型的全局上下文捕获与并行计算能力，Prakash 等

人通过引入 Transformer 模型及其跨注意力机制，提高了感知的准确性和鲁棒性，减少了单一传感器的误

差[31]。Transformer 模型的引入奠定了感知大模型预训练算法架构的基础，通过统一特征空间和跨任务
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感知训练，增强系统对复杂交通环境的理解能力，使感知结果更加连续、稳定，从而使感知大模型成为

自动驾驶感知的主流范式[32]。由德国慕尼黑应用科学大学智能车辆实验室提出的 BEVDriver 是基于大

语言模型(LLM)的端到端自动驾驶方法。其核心思想在于让语言模型直接解读由多视角摄像头与 LiDAR
点云融合生成的 BEV 潜特征，从而摆脱对预定义路径点或规则化中间模块的依赖。该模型通过 BEV 编

码器高效提取多模态空间表示，并在此基础上利用大语言模型执行轨迹预测与决策推理，实现了在

CARLA环境下的闭环自动驾驶[33]。感知端到端阶段为后续端到端自动驾驶架构的发展奠定了重要基础，

特斯拉 FSD、百度 Apollo 以及 Waymo 等早期系统均采用此类架构范式。虽然感知端到端在感知精度与

系统稳定性方面取得了阶段性突破，但这一阶段的决策规划模块仍以规则驱动为主，限制了系统在复杂

环境中的适应性和灵活性。 
 

 
Figure 5. Evolution of end-to-end autonomous driving architecture 
图 5. 端到端自动驾驶架构演进 

3.2.2. 决策规划端到端 
决策规划端到端仍然分为感知和决策规划两个主要模块。本阶段的感知端与决策端通过认为定义的

接口进行连接，而决策规划模块通过将预测、决策和规划集成到同一个神经网络中，实现了模块间的协

同优化。虽然各模块在训练中仍有一定独立性，但已经开始探索联合训练的机制。与感知端到端相比，

规划模块不再依赖人类设计的规则库，而是由神经网络直接从场景中学习决策行为，系统在处理多车交

互、动态障碍物避让等复杂场景时的能力显著增强。受自然语言的启发，将基于 Transformer 的模型应用

于决策任务上，提出面向决策任务的大模型。决策大模型的出现实现了对多源行为数据的建模优化，能

够捕捉交通参与者间复杂交互关系，提升预测与决策在动态交通场景中的鲁棒性。2025 年，威斯康星大

学与普渡大学提出了 VLM-RL 框架，是结合预训练视觉、语言模型与强化学习的统一框架，该框架引入

对比语言目标(Contrastive Language Goal, CLG)，通过语言描述自动生成语义奖励，并采用分层奖励合成

与批量并行训练提升复杂语义任务的学习效率。观测输入为鸟瞰图语义分割图像，输出为一个连续的二

维动作空间，通过在 CARLA 模拟器中的大量实验表明，VLM-RL 框架在无需人工设计奖励函数的情况

下，能够学习到安全、高效的自动驾驶策略[34]。 
随着模型化决策规划研究的深入，产业界也开始将其成果应用于实际系统开发，形成了一系列具有

代表性的工程化方案。2023 年 4 月，华为发布 HUAWEI ADS 2.0。该系统在基于 Transformer 的 BEV 感

知架构上，进一步优化了道路拓扑推理网络，增强了道路要素建模与场景理解能力。同时，引入拟人化

决策规划大模型取代传统规则集，在复杂城市道路中展现出更高的智能性与适应性。2024 年 5 月，百度
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Apollo 正式推出 ADFM 自动驾驶大模型，成为全球首款支持 L4 级别自动驾驶能力的大模型架构。该模

型致力于全面提升自动驾驶系统的安全水平与场景泛化能力，集成了多模态感知大模型与多源规划大模

型，能够应对城市全域复杂驾驶场景，实现高阶辅助驾驶功能。 

3.2.3. 模块化端到端 
与决策规划端到端相比，模块化端到端在训练方法和模块输出上进行了优化。感知、预测与规划等

功能模块在结构上仍然存在，但不再输出可解释的中间结果，各模块之间通过端到端梯度反向传播实现

联合训练，减少了训练过程中可能产生的误差积累，使得整个系统更加协调一致。模块的输出由人类定

义的可解释结果转变为特征向量，避免了人工规则的局限性，使系统能够更好地适应多变和复杂的交通

场景[35]。 
在学术研究方面，2022 年，清华大学研究团队提出了三段式端到端自动驾驶系统 iDrive，该系统由

感知模型、预测模型与决策控制模型三部分组成，三者均基于数据驱动的神经网络进行联合训练。该架

构实现了从原始感知输入到控制指令输出的全链路信息传递，显著提升了系统在复杂交通环境中的端到

端学习能力与泛化性能。2024 年，由腾讯 T 实验室与普渡大学提出了面向真实世界地图与场景理解的大

规模视觉–语言模型 MAPLM。模型的整体框架以多模态融合为核心，整合全景 2D 图像、3D LiDAR 点

云与高精地图文本，采用“特征提取–跨模态对齐–问答生成”三级架构支撑交通场景理解与分析。通

过轻量化 Adapter 高效连接大语言模型，可以实现各类交通场景的视觉、语言问答[36]。2025 年，由哈尔

滨工业大学与百度提出了 X-Driver 大模型，旨在实现端到端自动驾驶的可解释性；该模型以 LLaVA-1.5-
7B 为核心，接收当前或历史图像、导航指令、场景描述与规则提示等多模态输入，通过多模态对齐融合

与思维链(Chain of Thought, CoT)分阶段推理，将驾驶任务拆解为目标、信号、车道等子任务，逐步形成

中间语义并以自回归方式输出航点序列或控制命令；同时引入安全与交通规则约束以提升可靠性。训练

以 Bench2Drive 构建的结构化监督数据为主，最终实现可解释的闭环控制并在复杂城市场景中表现出色

[37]。 
在产业实践方面，2024 年 3 月，商汤科技以 UniAD 为核心发布了绝影系列自动驾驶解决方案。该系

统采用全栈式 Transformer 架构，通过构建多模态自动驾驶大模型，对来自多源传感器的数据进行深度特

征提取与融合，并依托多解码器结构实现环境语义理解与驾驶意图推理，从而生成最优的规划路径同年

4 月，华为发布了 ADS3.0。ADS3.0 在 ADS2.0 基础上实现了决策规划的模型化，为端到端架构的持续演

进奠定了基础。 

3.2.4. 单一模型端到端 
单一模型端到端取消了传统的感知、决策规划等模块划分，采用单一的深度学习模型，从原始传感

器输入到最终规划轨迹的输出，全部由同一个模型进行处理。这一架构减少了模块间信息传递的误差，

提高了系统的整体性与一致性。然而，单一模型端到端系统对数据量、算力的需求显著增加，并且在复

杂和长尾场景中的泛化能力也面临巨大挑战。而大模型则拥有大量的参数，能够处理包括自动驾驶在内

的多种复杂任务，使得端到端大模型成为此阶段的技术核心，其直接进行数据输入，加速了数据的处理，

实现了复杂场景的快速处理，标志着端到端自动驾驶系统进入了以大模型为基础的新阶段。 
在学术研究方面，2019 年，Peng 等人提出了 D3Q (Dueling Double Deep Q-network)算法，并基于该

算法构建了端到端自动驾驶系统 D3Q-AD。该系统以相机图像与车辆运动状态为输入，通过竞争式神经

网络结构推理生成离散的前轮转角指令，在开放赛车模拟平台 TORCS 中展现出超越人类驾驶水平的性

能[38]。2025 年，由慕尼黑工业大学与慕尼黑大学提出了“感知–对齐–交互–规划”一体化的 VLA 架

构 OpenDriveVLA，旨在将开源的 VLM 扩展为 VLA 架构，该框架的输入为多视角图像、车辆状态与驾
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驶指令，输出为未来 T 秒的自车轨迹；信息以 Token 的形式传递，避免传统模块拼接带来的误差累积。

在 nuScenes 基准测试中，OpenDriveVLA 达到了最先进的性能水平，基于 Qwen2.5-VL-7B 版本的

OpenDriveVLA 实现了 0.33 米的 L2 距离和 0.10 的碰撞率[39]。同年，由复旦大学、萨里大学与伦敦帝国

理工学院提出了端到端视觉–语言模型 LMAD。该模型将六路环视图像输入、PI 编码器、并行 LoRA 语

言解码器、感知–预测–规划三任务适配器、端到端 Token 融合与问答输出六大模块横向贯通并形成闭

环；模型融合场景理解与任务专家结构，支持多视角图像输入，通过 PI 机制强化跨视角信息交互，能够

无缝整合来自现有端到端驾驶系统的先验知识，从而提升 VLMs 在自动驾驶场景中的表现[40]。 
在产业实践方面，2024 年初，特斯拉发布了 FSD V12 系统。该系统采用端到端的生成式神经网络架

构，能够直接从原始传感器数据生成车辆控制指令，从而显著降低系统延迟与累积误差，全面提升了自

动驾驶的响应速度与控制精度。 
自动驾驶系统正经历由规则驱动向机器学习主导的转型过程，系统智能水平不断提升。表 1 总结了

各阶段自动驾驶系统的架构形式、核心技术、代表模型和优缺点，展示了技术演进的总体趋势。 
 
Table 1. Comparison of technical pathways for autonomous driving decision systems  
表 1. 自动驾驶决策系统技术路径对比 

方法

类别 架构范式 核心技术 代表模型/应用 优点 缺点 

规则 
驱动  

有限状态机 早期 DARPA 挑战赛车辆 可解释性强，

确定性高 

依赖于人工标

注，无法处理

未知场景 模型优化 责任敏感安全模型 

机器

学习 

模

块

化 

场景理解 
语义分割 SegNet 

模块开发容

易，可解释性

较好 

易导致信息丢

失，容易出现

误差累积 

鸟瞰图(BEV) HoloDrive 

决策规划 
决策树 梯度提升决策树(GBDT) 

强化学习 扩散在线强化学习
DACER 

运动控制 预测控制器 
高斯过程(GP)回归 

MPC + PINN 模型 

端

到

端 

感知 
端到端 感知大模型 早期 Apollo、Waymo；

BEVDriver 

架构简单易训

练，部署实时

性强 

决策不透明，

因果混淆 

决策规划端

到端 决策规划大模型 Apollo ADFM、VLM-RL 

模块化端到

端 模块协同优化 iDrive、MAPLM、X-
Driver 

单一模型端

到端 
端到端大模型/大
规模预训练技术 

D3Q-AD、LMAD、Open-
DriveVLA 

4. 训练平台 

自动驾驶系统早期通过真实世界评估进行验证，但由于真实世界评估的测试周期长，成本高，效率

低，且覆盖的场景工况有限，其局限性和高成本促使业界转向更具效率和低成本的数据集训练与仿真平

台测试。 

4.1. 真实世界评估 

真实世界评估在自动驾驶系统验证中起着关键作用，通过在实际道路环境中测试系统性能，以确保
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系统的可靠性与安全性。早期以 DARPA 无人驾驶挑战赛为代表，推动了自动驾驶领域的初步技术突破。

根据测试形式不同，真实世界评估主要可分为封闭场地测试与公开道路测试两种类型。 
封闭场地测试通常在标准化试验场中进行，用于验证自动驾驶系统在特定可控场景下的安全性能，

例如 AEB 紧急制动、车道保持、避障与变道等。2015 年，美国密歇根大学 MCity 测试场投入使用，这

是全球首个专为智能网联汽车建设的城市仿真测试环境，涵盖街区、红绿灯、隧道和虚拟行人系统，为

感知、决策与控制算法提供标准化测试条件[41]。2020 年，北京高级别自动驾驶示范区正式启动，示范

区整合车路协同、云控平台与 5G 通信技术，构建了“单车智能–车路协同”的综合测试体系。2024 年

7 月，长三角智能网联汽车试验场即将正式运行。该试验场覆盖智能网联汽车及自动驾驶能力测试的全

场景需求，包含全球首个智能网联隧道，可支持在无 GPS 信号及弱通信环境下的感知、决策与执行功能

测试，填补了我国在隧道工况验证领域的技术空白。 
公开道路测试则在真实城市交通环境下开展，旨在评估自动驾驶系统在复杂、多变场景中的鲁棒性

与安全性。自 2015 年起，Waymo 在美国加州、亚利桑那州和德克萨斯州开展大规模无人驾驶安全测试，

并于 2020 年在菲尼克斯实现无安全员 Robotaxi 商业化运营，累计行驶里程超过 2000 万英里，建立了全

球领先的自动驾驶安全评估体系[42]。2019 年，百度 Apollo 推出萝卜快跑(Apollo Go)项目，在北京、武

汉、重庆、深圳等城市陆续开展道路载人测试，并于 2021 年起在部分区域实现全无人化示范运营。截至

2025 年，Apollo Go 累计服务乘客超过 600 万人次，成为全球规模最大、运行最稳定的城市级自动驾驶

出行平台。 
真实世界评估通过封闭场地与开放道路的双重验证，为自动驾驶系统的安全性验证提供了坚实的实

践基础。然而，真实世界评估依然面临测试周期长、成本高、效率低、可覆盖场景有限等问题，这些局限

性促使业界逐步转向数据集训练与仿真平台验证的高效低成本方案。 

4.2. 数据集 

数据集是从真实驾驶场景中捕获并标记的数据集合，这些数据集涵盖了城市道路、高速公路等不同

的应用场景，将数据集作为机器学习算法的训练素材，使得算法能够学习如何识别和解析交通参与者和

环境信息，从而训练出能够应对复杂驾驶条件的自动驾驶模型。 
从早期的视觉感知任务到近年来的多模态融合与风险预测，自动驾驶数据集在规模、场景复杂度和

任务多样性方面不断演进。早期的 KITTI 数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院与丰田技术研究院联合创建，

涵盖城市、乡村及高速公路等典型道路场景，支持三维目标检测、立体视觉与光流估计任务，是自动驾驶

感知研究的奠基性数据集[43]。进入多传感器融合阶段后 nuScenes 数据集由 Motional 发布，采集于波士顿

和新加坡，融合激光雷达、雷达与多摄像头信息，提供全景三维标注及多任务同步数据，为多模态感知

与轨迹预测研究奠定基础[44]。BDD100K 数据集由加州大学伯克利分校发布，包含十万段多场景视频与关

键帧，是目前规模最大、任务最丰富的开放驾驶数据集[45]。在安全导向数据集方面，DeepAccident 数据集

由国内外多家研究机构联合推出，是首个针对自动驾驶事故场景的大规模开放数据集。该数据集模拟并标

注了大量真实事故与风险驾驶片段，支持三维检测、目标跟踪、鸟瞰图(BEV)分割及运动预测任务，为智能

驾驶系统的安全评估和风险建模提供了关键支撑[46]。具体自动驾驶数据集的规模与适用任务如表 2 所示。 
 
Table 2. Autonomous driving dataset 
表 2. 自动驾驶数据集 

名称 创建年份 涵盖场景 数据规模 适用任务 

KITTI [43] 2013 城市、乡村道路 430 张语义分割标注 目标检测、语义分

割、光流估计 
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续表 

Cityscapes [47] 2015 50 个城市街道 5000 张精细标注图像、 
2 万张粗略标注图像 

像素级语义分割、

场景理解 

Mapillary Vistas 
[48] 2017 全球城市、乡村和越野

场景 
2.5 万张高分辨率图像， 

66 个类别精细标注 
语义分割、实例分

割、场景理解 

Honda Driving 
[49] 2018 旧金山湾区真实驾驶场

景 104 小时真实驾驶数据 驾驶行为理解、 
驾驶员行为检测 

nuScenes [44] 2019 城市道路 
(波士顿、新加坡) 

850 个场景用于训练， 
150 个场景用于测试 

3D 目标检测、目

标跟踪、语义分割 

Waymo Open [50] 2019 真实驾驶 
场景 

1200 万个激光雷达标注、 
990 万个 2D 图像标注 

2D/3D 目标检测、 
目标跟踪、域适应 

BDD100K [45] 2020 城市街道、停车场、 
隧道等多种场景 10 万段高清视频 目标检测、实例分

割、车道检测 

SODA10M [51] 2021 32 个城市中 
多种不同的道路场景 

1000 万未标记图像， 
2 万张标记图像 

2D 半监督/自监督

目标检测、语义/
实例分割 

ROAD [52] 2023 城市道路场景 122k 标注视频帧， 
560K 个边界框 

行为预测、目标检

测 

DeepAccident [46] 2024 模拟真实事故场景 57K 标注帧、 
285K 标注样本 

运动预测、事故预

测、3D 目标检测 

4.3. 仿真平台 

仿真平台为自动驾驶系统测试提供了一个可控、安全且高效的解决方案。通过仿真平台，使用者能

够快速生成涵盖各种复杂场景的数据，灵活配置道路类型、交通规则和车辆动态，大幅降低运营成本和

安全风险。此外，仿真测试能够覆盖低概率但高风险的长尾事件，提升系统对极端场景的鲁棒性和可靠

性。 
近年来，仿真平台已成为自动驾驶系统验证与算法训练的重要支撑手段。主流开源仿真平台各具特

点，服务于不同层次的研究与应用。到目前为止，常见的自动驾驶仿真平台主要有：SUMO (Simulation of 
Urban Mobility)是由德国航空航天中心(DLR)自 2000 年起开发的交通流仿真平台，支持微观与多模态交

通建模，能够精确模拟城市、乡村及高速公路等多种交通场景，广泛用于交通规划与自动驾驶交通流交

互研究。Apollo 是百度于 2017 年推出的开源自动驾驶平台，具备完整的虚拟仿真与真实数据回放能力，

可在城市交通与自动泊车等复杂场景下进行算法验证与系统联调。Autoware 则是面向研究者与开发者的

开源自动驾驶软件框架，其仿真模块可生成多源传感器数据，支持路径规划、车辆控制及环境建模等核

心功能，常用于算法验证与软硬件在环测试。CARLA 是学术界应用最广的自动驾驶仿真平台，以高保真

环境建模与传感器模拟著称，支持多种天气与时间条件变化，并允许用户自定义场景与交通要素，成为

感知、规划与控制算法验证的重要实验环境。TORCS 虽最初为赛车 AI 设计，但凭借较高的动态仿真效

率与车辆动力学真实性，也被用于自动驾驶策略优化与控制算法研究。MetaDrive 是近年来兴起的强化学

习驱动仿真平台，通过模块化场景构建与多样化交通交互，为策略学习与行为决策研究提供了高效的虚

拟训练环境。总体而言，仿真平台正从交通层面的宏观建模向高保真、可交互的多智能体仿真方向发展，

为自动驾驶算法的安全验证与性能评估提供了不可或缺的技术支撑。 
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总体而言，仿真平台正从宏观建模向高保真、可交互的方向发展，为自动驾驶算法的安全验证与性

能评估提供了不可或缺的技术支撑，其平台特性与对比总结如表 3 所示。 
 
Table 3. Autonomous driving simulation platform 
表 3. 自动驾驶仿真平台 

名称 功能 涵盖场景 适用任务 

SUMO 
微观、多模态交通仿真，精确模拟交

通流动情况 城市道路、乡村、高速公路 交通流建模与模拟、交通管

理优化 

Apollo 支持虚拟场景构建、真实数据回放 城市交通、自动泊车、复杂

驾驶场景 
感知算法验证、自动驾驶系

统测试与开发 

Autoware 传感器模拟、路径规划与车辆控制 城市交通、实际驾驶场景 路径规划、数据生成、车辆

控制 

CARLA 高保真环境建模与传感器模拟，支持

多种天气、时间与复杂场景 
城市交通、各种复杂交通场

景 算法验证、自定义场景 

TORCS 赛车仿真平台，赛车 AI 开发与测试 赛车比赛 算法开发与驾驶策略优化 

5. 总结与展望 

机器学习在自动驾驶系统的发展和应用中发挥着重要作用。然而，随着实际部署规模的不断扩大，

自动驾驶技术在日益复杂的场景下仍面临算力不足、数据复杂等多重挑战，只有切实解决这些问题，自

动驾驶技术才能在复杂环境中持续演进，向更高阶发展迈进。 

5.1. 挑战 

5.1.1. 算力挑战 
随着模型规模的不断扩大和训练场景的日益复杂，模型训练对算力的需求也呈指数化增长。训练出

一个可以完成决策任务的神经网络可能需要数万次甚至几十万次的迭代更新，在这个过程中，由于算力

资源不足，致使训练时间显著延长，模型调优效率低下，不利于模型的快速试验[53]。 
AI 计算卡作为训练任务不可或缺的硬件部分，一方面受到国际禁运和技术管控的影响，导致国内各

大高校及车企算力储备明显不足，严重影响模型训练及产品化进程；另一方面，国产芯片开发和应用生

态系统发展缓慢，虽然国产芯片近年来取得了长足进步，但整体与国际先进水平还存在一定差距，尤其

是在大规模训练中，国产芯片在算力密度、能耗比及稳定性方面的不足，使其难以胜任复杂模型的高效

训练，限制了其在工业级部署中的广泛应用。 

5.1.2. 数据挑战 
自动驾驶系统逐步由规则驱动转变为数据驱动，这一转变不仅代表了自动驾驶技术的提升，更对驾

驶数据提出了更高的要求。相较于规则驱动系统依赖于专家知识，数据驱动系统则依赖神经网络从大量

真实或仿真的数据中进行学习，因此对数据量、数据质量和数据分布有更高的依赖。 
模型训练往往依赖海量的数据。根据特斯拉发布的信息，当输入超过 100 万个视频后，基于神经网

络的自动驾驶系统才开始展现出良好的性能。假设每个视频片段的时长为 30~60 秒，粗略计算，训练出

一个端到端模型通常需要几万小时的视频数据，而目前规模最大的公开数据集包含大约 1200 小时数据。

但是要训练出一个高性能的端到端模型，除了对数据量有极大的需求外，对数据的质量、精度等提出了

严苛标准。 
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自动驾驶系统的理想目标是达到与经验丰富的人类驾驶员相当的驾驶能力，能够在多变复杂的交通

环境中做出安全、最优的决策。但是在现实生活中，驾驶员的驾驶水平参差不齐，导致收集到的数据无

法直接用于模型训练，尤其是在端到端自动驾驶系统的训练中，模型对数据具有高度的依赖性，如果数

据来自于驾驶经验不足、操作不当或反应迟缓的驾驶员，不仅会影响模型的训练效果，还可能让模型学

习到具有风险性的行为[54]。这就需要一套有效的数据管理和处理流程，对原始驾驶数据进行筛选、评估

和选择性提取，仅将特定场景下的高质量数据用于训练。这一过程不仅增加了数据处理的复杂度，也提

升了数据获取的难度和成本。 
影响数据多样性的因素难以用简单的量化指标来评估，如何科学定义并有效采集“多样化”数据，

是当前面临的一大挑战。数据分布除了需要充分考虑天气状态、光照条件、道路条件和其他交通参与者

行为等多维度的影响因素外，更具挑战性是如何处理那些发生频率低、但对系统性能具有重大影响的特

殊情况，即“长尾问题”。这类长尾场景往往包含突发风险、边缘驾驶决策或复杂交通干扰因素，在自

然驾驶数据中难以主动获得，进而影响模型对极端情况的泛化与应对能力。这一问题的有效解决，将是

推动自动驾驶系统迈向高安全性与高可靠性的关键一步。 

5.2. 未来趋势 

5.2.1. 车端大模型 
随着 ChatGPT、DeepSeek 等通用大模型在多个领域展现出强大的语言理解与推理能力，大模型范式

也逐渐应用到自动驾驶系统中，成为推动智能化发展的重要方向之一。在自动驾驶领域，车端大模型指

的是部署在车辆、具备多模态感知与多任务处理能力的模型系统。随着模型参数量的增加，大模型具备

更强的表示能力和任务协同能力，能够在复杂交通场景中执行更精准的感知、理解与决策。自动驾驶中

的大模型通常是将多个功能模块融合构建的统一模型架构。尤其在车端部署中，多个轻量模型的整合可

以减少模块间通信开销、提升推理效率，并增强系统响应的实时性与稳定性。视觉–语言模型(VLM)是当

前大模型体系中的关键组成，它通过融合图像与语言信息，赋予系统更强的语义理解能力。例如，车辆

可以通过 VLM 识别交通标志、理解语音指令，甚至以自然语言解释当前驾驶行为和环境变化，从而提升

驾驶决策的可解释性[55]。进一步发展的视觉–语言–动作模型(VLA)则在此基础上实现从多模态输入到

驾驶行为控制的端到端闭环，能够直接输出转向、加速、制动等控制指令。这不仅提升了系统整体的一

致性和实时性，也显著增强了其复杂环境的适应能力。 

5.2.2. 世界模型 
世界模型(World Model)的概念最早由 Ha 等人在 2018 年提出，借鉴人类通过内部模型推理外部世界

的认知机制，在人工智能中构建具备预测和生成能力的模拟环境。它通过学习外部环境的动态变化规律，

构建虚拟状态空间，从而使系统能够脱离真实交互，在“想象空间”中进行大规模策略优化与演化。在

自动驾驶应用中，世界模型以感知数据为输入，生成可用于策略训练的未来状态，显著提高了训练速度

和样本利用效率，特别是在强化学习任务中，可以减少训练对数据的依赖，实现极端场景的有效覆盖[56]。
除此之外，世界模型在解决数据获取和标注问题上也表现出明显优势。通过对有限样本的建模与虚拟轨

迹生成，能够在不依赖大量实车数据的前提下，完成策略预训练。特别是在极端场景上，世界模型通过

环境构建，实现极端环境下的策略稳健性评估与优化，从根本上缓解了由于数据稀缺对训练带来的影响。 
世界模型之所以能够做到这些，是因为它将环境建模任务转化为预测问题和轨迹生成问题，使用网

络结构完成环境搭建，并通过反复模拟训练，从而形成一个无需高成本真实数据交互即可支撑训练的闭

环系统。 
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5.3. 总结 

机器学习对自动驾驶的发展起着重要推动作用，其作为核心技术使自动驾驶技术的快速发展。通过

对海量数据的处理和学习，机器学习算法能够从复杂多变的交通环境中提取关键信息，优化自动化系统

的功能模块，从而实现更高效、更安全的自动驾驶。从早期的规则驱动到当前的数据驱动，机器学习的

应用使得自动驾驶系统具备了更强的自适应能力和泛化能力，能够更好地应对长尾问题和极端场景。在

场景理解方面，基于深度学习的图像处理、语义分割和轨迹预测等技术极大地提升了自动驾驶系统对环

境的感知精度，特别是在复杂动态场景中的表现尤为突出。在决策规划方面，强化学习算法的引入使得

车辆能够在多车交互、动态避障等复杂情境下做出更加智能和安全的决策。此外，端到端自动驾驶系统

的兴起标志着机器学习在自动驾驶中的应用进入了一个新的阶段，通过单一模型实现从感知到控制的完

整闭环，减少了模块间的信息传递误差，提升了系统的整体性能[35]。 
总体而言，机器学习已广泛应用于自动驾驶领域，并持续推动该领域的技术革新与应用拓展。随着

算法的持续优化、算力提升以及数据闭环系统的完善，自动驾驶技术有望在安全性、可靠性和智能化方

面实现新的突破，最终实现高级别自动驾驶。 
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