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【摘要】系统梳理了自动驾驶技术自 20 世纪 20 年代至 2024 年的发展历程，分阶段剖析了技术起源与萌芽期、理

论奠基与探索期、技术实践突破期、快速发展与范式转型期 4 个发展阶段及各阶段特点，并聚焦于感知-决策-控制

模块化范式、端到端一体化范式、车路云一体化的协同与竞争。结果表明，当前自动驾驶技术呈现“模块化主导、端

到端突破”的双轨发展态势，数据闭环与车路云一体化成为解决长尾场景与提升系统泛化能力的关键路径，然而，数

据质量不足、算法可解释性欠缺、算力需求激增及政策适配滞后仍是主要挑战。由此可预测，大模型赋能的认知推

理、神经符号混合架构、轻量化部署及车路云深度协同等技术将推动自动驾驶向安全、高效、普惠的智能出行生态转

型。
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【Abstract】This paper systematically reviews the developmental trajectory of autonomous driving systems from the 1920s 

to 2024, analyzing four key phases’s characteristics—technological origins and infancy, theoretical foundations and 
exploration, practical breakthroughs, and rapid development with paradigm shifts. It focuses on the modular “perception-
decision-control” driving, the end-to-end driving and the synergy and competition within the vehicle-road-cloud 
collaborative. Research indicates that the current autonomous driving landscape exhibits a “dual-track development pattern 
dominated by modular driving yet driven by end-to-end driving breakthroughs”, where data closed-loops and vehicle-road-
cloud integration serve as critical pathways to address long-tail scenarios and enhance system generalization. However, 
insufficient data quality, lack of algorithmic interpretability, surging computational demands and policy adaptation delays 
remain the main challenges. Predictions suggest that advancements in large model-powered cognitive reasoning, neuro-
symbolic hybrid architectures, lightweight deployment, and deep vehicle-road-cloud collaboration will propel autonomous 
driving toward a safer, more efficient, and inclusive intelligent mobility ecosystem. This study provides a systematic reference 
for understanding the technological landscape, optimizing development strategies, and formulating industry policies.
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1 前言

自 动 驾 驶 系 统（Autonomous Driving System，

ADS）作为人工智能与交通系统融合的重要成果，早

在 20 世纪初已现雏形[1]，持续引发了全球范围的广

泛关注与深入研究。2016年，国际自动机工程师学

会（SAE International）标准 SAE J3016_201609《与道

路机动车辆驾驶自动化系统有关的术语的分类和

定义》将驾驶自动化（Driving Automation）分为 0 级

（L0）~5级（L5）6个等级，即无自动化到完全自动化。

现阶段汽车自动化驾驶技术成熟度以 L2 及以

下等级为主，难以满足 L3 级场景的安全需求。因

此，根据 SAE J3016、GB/T 40429—2021《汽车驾驶

自动化分级》和行业共识，本文认为，无论是车辆

的特定驾驶场景（如示范区自动驾驶出租车

（Robotaxi）、矿山、港口），还是全域驾驶场景，需要

人类驾驶员接手的驾驶系统均为驾驶辅助系统，人

类驾驶员可完全脱手的驾驶系统则称为自动驾驶

系统。二者核心内容、升级思路与法律责任不同：

驾驶辅助系统的核心是环境感知，旨在帮助人类驾

驶员提高车辆驾驶安全性与舒适性，自动驾驶系统

的核心是人工智能（Artificial Intelligence，AI），旨在

使机器执行人类驾驶员的任务；驾驶辅助系统的升

级思路是功能开发，在某个特定场景范围内实现功

能，自动驾驶系统的升级思路是驾驶能力提升至人

类驾驶员的水平；自动驾驶意味着自动驾驶任务的

主要责任从人类驾驶员转移到自动驾驶系统，制造

商或运营单位必须对自动驾驶系统的一切行为承

担法律责任。辅助驾驶是自动驾驶发展的必要阶

段，以最终实现“车辆完全自主决策”的自动驾驶

为目标。

汽车驾驶自动化技术的发展经历了由基础控

制、视觉导航、多传感器融合、人工规则驱动到当前

数据驱动的端到端智能体与大模型驱动的演化，但

关于其系统性技术脉络与关键转折点的研究相对

稀缺。

因此，本文从历史和技术两个维度梳理自动驾

驶系统自 20世纪初至今的主要演进历程，最终聚焦

于数据驱动范式下端到端自动驾驶技术的突破，包

括无线遥控、电磁引导、视觉导航和即时定位与建

图（Simultaneous Localization And Mapping，SLAM）的

关键阶段，系统总结控制理论（如卡尔曼滤波、动态

规划、模型预测控制等）与 AI 算法（如深度神经网

络、强化学习、视觉语言模型、视觉-语言-动作模型

等）对技术体系的影响，并探讨当前自动驾驶系统

数据闭环、车路云一体化智能网联汽车及二者在解

决“长尾问题”、实现系统泛化中的核心作用，厘清

自动驾驶系统的发展现状与挑战。最后，对未来基

于大模型驱动的自动驾驶系统和ADS的可解释性、

安全性和智能化提出展望和建设性建议。

2 端到端自动驾驶技术发展历程

2.1 技术起源与萌芽期（1920~1950年代）

自动驾驶系统的早期探索可追溯至 1925 年霍

迪纳无线电控制（Houdina Radio Control）公司展示

的一款名为“美国奇迹”（American Wonder）的无线

电遥控汽车，通过后车发射的无线电信号控制转向

盘、制动器和加速器，实现了对车辆的远程操作。

这一事件被广泛认为是自动驾驶技术的起点[2]。随

后，1939年，通用汽车展示了Futurama概念车，通过

地面埋设的导线生成磁场指引车辆行驶，这是自动

驾驶系统的早期构想之一。这一项目本质上是一

种基于特定基础设施的自动化方案，凸显了“受控

环境”下自动驾驶系统的初步设想[3]。Futurama项目

实际上是对霍迪纳公司技术的商业化延伸，将实验

室中的遥控技术转化为对未来交通系统的设想。

1942 年，德国研发了歌利亚（Goliath）遥控炸弹车，

通过有线或无线电控制执行排雷任务[4]，其核心技

术包括远程操控系统和路径跟踪算法，尽管未完全

实现自主控制，但其为军事自动化提供了宝贵的实

践经验。歌利亚的遥控技术为战后民用自动驾驶

系统研究提供了技术原型，被认为是现代无人地面

车辆（Unmanned Ground Vehicle，UGV）技术的先驱

之一，其设计理念对后续遥控武器系统的发展起到

了基础性作用[5]。类似地，1953 年，巴雷特电子

（Barrett Electronics）公司开发的电磁感应引导系统

通过地面埋设的导线传输电流生成磁场，车辆通过

感应磁场实现路径跟踪[6]。该系统最初应用于仓库

货物运输，是工业自动化物流领域的重要里程碑，

为 后 续 自 动 导 引 车（Automated Guided Vehicle，
AGV）技术奠定了基础[7]。

除单车自动驾驶系统研究外，1958 年，通用汽

车公司与美国无线电公司（Radio Corporation of 
America，RCA）合作，组装了一套车辆侦测与引导系

统，并在内布拉斯加州林肯市郊区的 400英尺（约合

121.92 m）长的改造高速公路上进行了测试，成功实

2



2026 年 第 5 期

现了前后车距保持与自动转向功能。此后，俄亥俄

州立大学通信与控制系统实验室于 1966 年启动了

无人驾驶汽车项目，英国交通与道路研究实验室于

20世纪 90年代开展了无人驾驶测试，美国也在建设

试验性电子控制高速公路，英国运输与道路研究实

验室进行了车辆试验等[2]。这些技术发展思路均以

霍迪纳公司的技术为基础。

20世纪20~50年代的前沿探索者均属依赖预置

轨道或磁性标记导航的“地面轨道”，其核心特征是

基于电缆、金属传感器和磁场感应器等有线基础设

施形成控制环境，如表 1所示，从而实现车辆的自动

启动、加速、转向与停止等被动控制。这一时期的

自动驾驶系统大多未完全脱离人工控制或环境约

束，更多地依赖外部硬件或基础设施来引导车辆。

因此，早期的自动驾驶系统研究更多侧重于“自动

化引导”，而非“自主决策”。
表1 自动驾驶技术起源里程碑性事件

事件

无线电遥控汽车展示

Futurama概念车诞生

遥控炸弹车应用

电磁感应引导系统开发

自动化高速公路建设

时间

1925年

1939年

1942年

1953年

1950年代

关键人物

Francis P. Houdin
Rudolf E. Kálmán

Barrett Electronics

里程碑性质

远程无线电控制车辆，自动驾驶的开端

无线电遥控汽车的商业化延伸

无线电遥控车的军事应用

车辆通过感应磁场实现路径跟踪，AGV技术发展的起源

智能化高速公路的初实践

2.2 理论奠基与探索期（1960~1980年代）

2.2.1 自动驾驶理论奠基

1960~1980 年代，自动驾驶系统领域的大量

理论基础涌现，如表 2 所示。1960 年代初，基于

状态方程的数学模型，以及以最优控制（Optimal 
Control）理论和卡尔曼滤波（Kalman Filter）为核

心的新型控制系统分析与设计方法逐步建立。

最优控制理论的核心是最大值原理，该原理通

过数学优化方法确定系统的最优控制策略。在

自动驾驶系统的早期研究中，最优控制理论主

要用于车辆轨迹规划与能耗优化。例如，松弛

控制理论用于处理路径规划中的非线性问题，

并结合动态模型实现了多目标（如路径长度、曲

率等）优化。
表2 1960~1980年代的自动驾驶技术理论基础

理论

最优控制

卡尔曼滤波

动态规划

模糊逻辑控制

MAS理论

多智能体系统

视觉导航理论

PID控制

神经网络

核心贡献时间

1960~1970年代

1960年代

1960~1980年代

1980年代

1980~1981年

1980年代

1987~1994年

1970~1980年代

1991年

关键人物/机构

Pontryagin、黄琳

Rudolf E. Kálmán
Richard Bellman

Lotfi Zadeh
Reid G. Smith、Robert M. Ma

Vicsek、Borkar/Varaiya
Ernst Dickmann
Ziegler-Nichols

Dean A. Pomerleau

自动驾驶应用场景

轨迹规划、能耗优化

状态估计、定位

路径规划、多目标优化

非线性控制、决策系统

多车协同

多车协同、交通流优化

动态视觉模型

速度跟踪、转向控制

端到端驾驶控制

卡尔曼滤波于 1960 年提出，是一种基于贝叶

斯估计的线性高斯模型预测-校正算法，广泛应用于

动态系统的状态估计。卡尔曼滤波在自动驾驶系统

中的重要应用包括车辆定位与运动状态估计，如通

过融合速度、加速度等数据实时预测车辆位置，从而

辅助动态环境下的避障决策[8]。此外，卡尔曼滤波还

在背景建模与运动目标检测中发挥了重要作用，为

环境感知技术的进一步发展奠定了基础[9]。

1961 年，动态规划（Dynamic Programming）被应

用于航天器制导中的最优路径规划问题，通过问题

分解和逐阶段决策策略，为路径优化提供了系统性

解决方案。动态规划的优势在于处理带约束的最

优路径问题，尤其对复杂环境下的自动驾驶系统路

径规划具有重要意义。该技术推动了交通、物流、

机器人等领域的路径优化应用，特别是在自动驾驶

路径规划中的速度解耦、多目标优化与资源分配方

面发挥了关键作用。

1965 年 提 出 的 模 糊 逻 辑 控 制（Fuzzy Logic 
Control，FLC）理论通过语言规则（如“快速减速”“轻

微转向”）模拟人类决策，处理不确定性系统问题[10]。

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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模糊逻辑控制在 1980 年代广泛应用于车辆轨迹跟

踪与鲁棒性控制。同期，基于任务分配的核心协议

和协作演化的多智能体系统（Multi-Agent System，

MAS）理论框架逐步成型，强调分布式智能体的协

作与通信，对早期的多车协同研究具有重要影响。

例如，通过分布式一致性算法实现车队的速度同

步[11]。与此同时，模型预测控制（Model Predictive 
Control，MPC）算法、比例-积分-微分（Proportional-
Integral-Derivative，PID）控制理论为后期自动驾驶

系统框架和工业应用提供了理论支撑。

1980年代是自动驾驶系统从“地面轨道”向“视

觉导航”转型的关键时期。大卫·马尔（David Marr）
于 1982 年提出的视觉计算理论构建了利用二维图

像重建三维场景的框架，为后续立体视觉与深度感

知奠定了基础[12]。1987年，德国慕尼黑联邦国防军

大学的恩斯特·迪克曼斯（Ernst Dickmanns）团队提

出“动态视觉”（Dynamic Vision）概念，研发了基于视

觉的自动驾驶载货汽车，并首次将卡尔曼滤波器应

用于道路边界跟踪与车辆状态估计[13]。次年，他们

结合实时图像处理与车辆控制验证了单目摄像头

在动态场景下的可行性[14]。团队基于动态视觉开发

的机器人载货汽车实现了完全自主驾驶，最高车速

达到 60 km/h，超越了同期美国 NavLab（Navigational 
Laboratory）项目的 30 km/h。此外，该团队研发的

“4D 视觉模型”解决了高速行驶中的实时视觉处理

问题，为后续高速自动驾驶系统奠定了基础[15-17]。

同期，梅赛德斯-奔驰开发的VaMoRs原型车基于视

觉感知与实时决策算法首次实现了高速公路场景

下的车道保持功能，验证了人工智能在高速自动驾

驶系统中的重要作用[18]。

1991年，美国卡内基梅隆大学的神经网络自主

陆 地 车 辆（Autonomous Land Vehicle In a Neural 
Network，ALVINN）项目首次提出端到端神经网络架

构，通过直接从摄像头输入图像生成转向指令，突

破了传统基于规则或分模块的自动驾驶系统的设

计方式，成为现代深度学习方法的先驱[19-20]。

2.2.2 自动驾驶理论应用探索

随着计算机技术与传感器技术的进步，多个国

家开始尝试将自动驾驶系统应用于车辆控制，并在

1960~1980年代探索自动驾驶的初步雏形，如表3所

示。例如：1970年代日本丰田首次将毫米波雷达应

用于试验性车辆，检测前方车辆的相对速度和距

离[21]；1975年，德国博世公司尝试使用红外传感器监

控载货汽车的盲区[22]。
表3 1960~1980年代的自动驾驶实践探索

项目

Shakey机器人

斯坦福车

车辆自主导航

NavLab项目

车辆自主驾驶

VaMoRs原型车

中国智能小车

时间

1966年

1960年代

1979年

1984年

1980年代

1980年代

1989年

关键人物/机构

美国斯坦福研究所

美国斯坦福大学

日本东京机械工程实验室

美国卡内基梅隆大学

德国慕尼黑大学

德国航空航天工程师、梅赛德斯-奔驰

中国国防科技大学

探索成果

分层控制框架

形成“感知-规划-控制”的三阶段流程

全球首个车道跟随自动驾驶系统

多传感器融合

机器人载货汽车完全自主驾驶

首次实现高速公路场景下的车道保持功能

中国早期智能汽车的代表性成果之一

1966年，首个自动驾驶系统模块化开发思路的

探索出现。斯坦福研究所的 Shakey 机器人采用分

层架构设计，成为首个自主机器人。其核心设计包

括计划执行层、符号规划系统层、中间动作层和低

级动作层，通过马尔可夫表与三角表结构实现稳健

执行，启发了后续 T-R 程序和分层状态机技术（如

SMACH 库）[23-25]。Shakey 的规划系统斯坦福研究所

问 题 求 解 器（Stanford Research Institute Problem 
Solver，STRIPS）与 A*算法生成路径的创新，推动了

模块化架构在自动驾驶中的应用。基于 Shakey 的

设计，斯坦福大学进一步通过“斯坦福车”将感知、

决策与控制整合到具体系统中，形成了“感知-规

划-控制”的三阶段流程[26]，推动了自动驾驶的系统

化发展。

动态视觉探索方面，早在 Ernst Dickmanns团队

之前，日本在 1970年代便开始尝试通过摄像头与图

像处理技术实现车辆导航。1979 年，由 Sadayuki 
Tsugawa领导的团队在东京机械工程实验室开发了

全球首个车道跟随自动驾驶系统，该研究被视为早

期自动驾驶系统的重要里程碑。该系统通过双摄

像头实时捕捉道路两侧的护栏图像，并通过图像处

理技术实现车辆定位与路径规划。与现代的 SLAM
技术不同，早期系统依赖于预存磁带数据辅助进行

实时图像分析，导致环境感知与决策分离，车辆采

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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用半自主导航[13]。尽管如此，该研究为 SLAM 技术

的发展提供了重要启示。

1984年，卡内基梅隆大学的NavLab项目开创了

多传感器融合技术的先河。NavLab 项目是美国国

防部高级研究计划局（Defense Advanced Research 
Projects Agency， DARPA） 自 主 陆 地 车 辆

（Autonomous Land Vehicle，ALV）计划的核心项目之

一，其从单一摄像头扩展到多传感器融合平台，结

合视觉传感器（多摄像头）、激光雷达、GPS、惯性导

航系统等，为自动驾驶系统领域的多传感器融合技

术奠定了基础[27]。同一时期，DARPA的ALV项目在

多传感器探索、立体视觉感知、地形建模与路径规

划等关键技术方面取得了重要突破[28-31]。

1989年，中国国防科技大学研制出了首辆智能

小车，配备了计算机、精确定位、路径规划、运动控

制及辅助驾驶仪等系统，是中国早期智能汽车的代

表性成果之一[32]。

这一时期的自动驾驶系统发展以理论创新与工

程验证为核心：在理论层，建立了最优控制、卡尔曼滤

波、动态规划、分层架构、神经网络、模糊逻辑等；在实

践层，通过原型测试验证了视觉导航、高速控制的可

行性、多传感器融合与跨领域技术整合。这些成果为

理论提供了可行的工程实现支撑，也为之后的自动驾

驶系统爆发式发展奠定了架构和技术基础。

2.3 技术实践突破期（1990~2000年代）

1990~2000 年代，自动驾驶系统领域在传感器

技术、神经网络、车路协同、仿真方面迎来了革命性

突破，如表4所示。
表4 1990~2000年代的自动驾驶实践突破

突破性项目

车载摄像头应用

毫米波雷达应用

VITA-1、VITA-2
NavLab5
ARGO

PATH项目

仿真技术

DARPA挑战赛

时间

1990年代

1990年代

1994年

1995年

1997年

1997年

1990年代

2004~2007年

关键人物/机构

奔驰

卡内基梅隆大学

帕尔马大学

DARPA

突破性成果

量产车配置引入摄像头，奠定自动驾驶系统发展的基础

毫米波雷达被集成至自动驾驶系统

动态视觉系统在公开道路的验证

开放道路中首次实现端到端自主驾驶，数据驱动范式的首
次验证

双目视觉系统在公开道路的验证

首次实现车路协同的规模化应用

代表性交通流仿真软件 PTV Vissim、Paramics、SUMO；车辆
动力学模型CarSim、IPG CarMaker

多传感器融合与“感知-决策-控制”标准技术栈的形成，完
成自动驾驶系统实验室原型向工程化系统的转变；激光雷达
工程化应用起点

2.3.1 传感器技术突破

1991 年，丰田 Soarer 成为首款搭载车载摄像头

的商用汽车。尽管车载摄像头的概念最早可追溯

至 1956年别克的Centurion概念车，但由于技术不成

熟和成本较高，该功能未能实现商业化应用。直到

1991年，丰田 Soarer首次将车载摄像头作为量产配

置引入市场，标志着该技术的实用化。Soarer 搭载

的单目视觉系统主要用于环境感知的基础功能，为

车载摄像头在自动驾驶系统中的广泛应用奠定了

基础[33]。此后，单目视觉技术逐步发展，360°全景环

视系统的概念应运而生，标志着摄像头传感器技术

进入快速发展及应用阶段。例如，2007年 12月，日

产发布了全球首款全景环视系统（Around View 
Monitor，AVM），通过车身周围 4个高分辨率超广角

摄像头和测距雷达将车身鸟瞰图和侧后方图像实

时呈现给驾驶员，为其提供驾驶视角辅助。随后，

多个厂商推出了 360°环视系统方案，如本田的多视

角摄像系统（2008 年）、阿尔派的 TOPVIEW 系统

（2009 年）和富士通的多角度视野（Multi-Angle 
Vision）系统（2010年）。

随着毫米波射频芯片技术的发展，雷达体积显著

缩小，Ernst Dickmanns的研究结合毫米波雷达、超声

波雷达和视觉传感器实现了车道保持功能[34]。1990
年代，毫米波雷达开始集成到车辆的前向碰撞预警系

统中。日本车企率先推出基于24 GHz雷达的自适应

巡航（Adaptive Cruise Control，ACC）系统，通过实时测

距实现车速自动调节。与此同时，毫米波雷达在恶劣

天气条件下（如雨雪、雾霾等）表现出的优势逐渐凸

显，2000年代初，得益于77 GHz雷达优于光学传感器

的穿透能力[35]，欧洲车企将其应用于自动紧急制动

（Autonomous Emergency Braking，AEB）系统。

激光雷达在 1990 年代主要应用于航空航天与

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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测绘等非车载领域，其高精度和主动探测能力为自

动驾驶系统的应用提供了基础[36]。例如，1992年三

菱 Debonair 的激光雷达预警系统、1995 年三菱

Diamante的ACC系统及 1999年奔驰 S级的Distronic
系统都标志着激光雷达在自动驾驶系统中的初步

应用，但 DARPA 挑战赛成为激光雷达在自动驾驶

系统领域突破的真正催化剂。

2.3.2 神经网络突破

开放道路试验促进了自动驾驶系统的发展。

1994年，基于Ernst Dickmanns团队的动态视觉系统

成果，奔驰搭建了 VITA-1和 VITA-2无人驾驶原型

车，并进行了大量公路测试[37]。尽管仍有工程师坐

在驾驶员位置，但车辆的自动驾驶能力已初步实

现，包括车道跟踪、障碍物避让及自动超车等。

1995年，卡内基梅隆大学的NavLab5完成了“无手穿

越美国”试验，标志着神经网络在开放道路上实现

端到端自主驾驶，突破了传统的“感知-决策-控制”

模块化架构。该试验中，车辆配备了视觉摄像头、

GPS、陀螺仪和转向编码器，通过神经网络控制转向

盘，验证了数据驱动方法在自动驾驶系统中的应用

可行性[38]。这一成果推动了模块化架构与学习方法

相结合的混合模式发展。1997年，意大利帕尔马大

学的 Alberto Broggi 团队提出了基于双目立体视觉

的一般障碍物和车道检测（Generic Obstacle and 
Lane Detection，GOLD）算法，并在 ARGO 原型车中

实现应用。ARGO系统能够实时处理道路障碍物和

车道线检测数据，并在 1998年完成了 2 000 km的高

速公路测试，实现 94% 的无人驾驶里程，且在复杂

路况下的检测准确性显著提升[39]，为后续视觉算法

的发展提供了重要参考。

2.3.3 车路协同突破

在单车自动驾驶系统发展的同时，1997 年，美

国 加 州 先 进 公 共 交 通 与 公 路 研 究 合 作 伙 伴

（Partners for Advanced Transit and Highways，PATH）
项目启动了“自动公路系统”，首次实现了车路协同

的规模化应用[40]。该系统基于车路协同架构，通过

车辆间（Vehicle to Vehicle，V2V）通信和车辆与基础

设施（Vehicle to Infrastructure，V2I）通信实现编队行

驶、协同避障与动态路径规划，为智能网联汽车

（Intelligent and Connect Vehicle，ICV）和协同自适应

巡航控制技术的后续发展奠定了基础[41]。

2.3.4 仿真技术突破

自动驾驶仿真一直是自动驾驶技术研发与验

证体系中不可或缺的重要环节。它通过构建虚拟

的道路场景、车辆动力学模型以及传感器模型感知

环境，实现各种复杂工况下自动驾驶系统功能和安

全性能的评估与验证。在 2000年之前，自动驾驶仿

真雏形出现，主要集中在交通流仿真和车辆动力学

模型仿真领域。此阶段的仿真技术重点在于基于

物理规则的建模方法，以简化的模型模拟交通流及

车辆行为[42]。受计算能力限制，这些早期技术所需

计算资源较少，在模拟的精确性和多样性上存在不

足 。 代 表 性 交 通 流 仿 真 软 件 包 括 PTV Vissim
（1992）、Paramics（1994）和 SUMO（开源、可扩展）。

这些工具主要用于研究交通系统的流量特性、优化

交通信号，以及为交通政策制定提供支持。交通流

仿真侧重于车辆交互及宏观交通模式。车辆动力

学模型如CarSim和 IPG CarMaker（均创建于 1990年

代），着眼于模拟单辆车的动力学行为。这些工具

用于模拟车辆在不同操控条件下的响应，帮助工程

师在开发阶段进行车辆动力学参数的优化。此时

的自动驾驶仿真依赖真实数据且场景单一，未涉及

感知与决策模块。

综合来看，2004~2007 年，DARPA 挑战赛推动

了现代自动驾驶技术体系的形成。通过真实场景

验证，DARPA 挑战赛验证了模块化架构的可行性，

促进了学术界和工业界将实验室算法转化为工程

化系统。斯坦福大学的Stanley[43]（2005年冠军）和卡

内基梅隆大学的Boss[44]（2007年冠军）代表了两种典

型的模块化架构范式。Stanley采用“感知-决策-控
制”分层架构，通过多传感器（激光雷达、立体视觉

和GPS）融合技术构建高精度环境地图，验证了多模

态数据融合在应对复杂沙漠地形中的关键作用[45]。

决策层利用概率图模型（马尔可夫决策过程）处理

动态路径规划，结合机器学习技术提升了自主导航

的实时性[46]。控制层则开发了鲁棒性强的非线性控

制器，实现了精确的轨迹跟踪[47]。卡内基梅隆大学

的Boss系统创新性地采用行为树模型，将驾驶任务

分解为“变道-超车-停车”等原子行为节点，进一步

推动了分层规划与行为树技术的发展。

DARPA 挑战赛标志着自动驾驶从实验室原型

向工程化系统的转变，其模块化设计理念至今仍为

行业主流架构。此阶段自动驾驶系统领域传感器

革命与竞赛驱动并行，以“算法智能化、架构模块

化、场景复杂化”为核心，机器学习首次承担感知任

务，自动驾驶系统领域出现了革命性应用。车路协

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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同与车联网（Vehicle to Everything，V2X）技术的雏

形、决策算法的智能化升级以及多传感器融合技术

的工程化验证，为 2010年之后的自动驾驶系统商业

化浪潮奠定了基础。

2.4 快速发展与范式转型期（2010年之后）

2.4.1 模块化自动驾驶范式确立

在 21世纪初期多项重大技术取得突破后，自动

驾驶系统模块化范式迅速发展，并实现了驾驶辅助

系统模块化范式的产业化应用。

2012 年，谷歌发布了配备激光雷达、摄像头和

毫米波雷达的自动驾驶原型车，是自动驾驶系统的

初步量产尝试。该原型车在 2014 年成功完成了超

过 100×104 英里（160.934 4×104 km）的测试里程[48]，

突破性验证了多传感器融合架构量产的可靠性，标

志着该架构可实现工程化生产。2013年，汽车开放

系统架构（AUTomotive Open System ARchitecture，
AUTOSAR）规范提出了层次化、模块化的汽车电子

架构，强调通过功能分离和接口标准化实现硬件的

可扩展性。对于自动驾驶系统而言，AUTOSAR 为

其“感知-决策-控制”功能模块提供了底层支撑平

台，确保通过标准化接口、通信协议和安全机制实

现各功能模块的高效协同与可靠运行。AUTOSAR
为模块化设计的工业化应用奠定了理论基础[49]。

自动驾驶系统模块化范式主要包括感知、决策

控制 3 个模块[50]。感知模块负责从环境中收集信

息，识别并理解周围的物体和情况，如行人、其他车

辆、交通标志等。决策模块负责根据感知模块提供

的信息作出驾驶行为的规划和决策，如选择车速、

转向、加速、制动等。控制模块负责将决策结果转

化为具体的驾驶行为，如控制车辆的转向、加速和

制动。

随着自动驾驶系统模块化范式逐渐明晰，神经

网络成为主流的技术手段。

在感知（Perception）模块，深度神经网络（Deep 
Neural Networks，DNN） 和 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Networks，CNN）发挥重要作

用。CNN能够处理来自摄像头的图像数据，进行实

时物体检测和分类[51-52]。通过训练大量图像数据，

神经网络能够从视觉传感器（如摄像头）中识别物

体、障碍物、道路标线、交通标志等。同时，CNN 及

其变种（如 U-Net）可用于语义分割[53]，将图像中的

像素分类，从而帮助自动驾驶系统理解复杂的场

景。在处理激光雷达（Light Detection And Ranging，

LiDAR）和毫米波雷达的数据时，神经网络也能通过

点云数据的聚类、分类等方式帮助自动驾驶系统识

别周围环境。

在决策（Decision）模块，神经网络通常采用强

化学习、模仿学习等方法进行复杂决策任务的优

化。强化学习是一种常用的神经网络训练方法，自

动驾驶系统可以通过模拟环境进行训练，使得神经

网络根据环境状态（如与周围车辆的距离、交通信

号灯状态等）学习如何采取最佳动作。通过与环境

交互，系统可以评估不同决策的效果，并通过奖励

反馈不断调整策略，以优化整体性能。模仿学习是

一种通过观察专家驾驶行为（如人工驾驶员或历史

数据）来训练神经网络的方式。神经网络可以学习

专家的决策模式，进而应用于实际驾驶中。

在控制（Control）模块，神经网络通常通过控制策

略的学习和优化来实现控制。例如，神经网络可以与

传统的MPC方法结合，提升车辆的实时控制能力。例

如，通过神经网络预测车辆在未来时刻的状态或环

境变化，帮助MPC算法作出更准确的控制决策。

随着神经网络算法在自动驾驶中的应用，以及

800 万像素摄像头、固态激光雷达等高级传感器的

普及，车辆环境感知能力迅速提升，驾驶辅助系统

模块化范式实现产业化应用。截至目前，众多企业

发布了其模块化辅助驾驶系统。例如，福特 Co-
Pilot 360、奔驰驾驶领航（Drive Pilot）、通用超级巡

航（Super/Ultra Cruise）、特 斯 拉 自 动 辅 助 驾 驶

（Autopilot）、沃尔沃领航辅助（Pilot Assist）、比亚迪

DiLink、蔚来NIO Pilot、小鹏XPILOT、吉利千里浩瀚

智驾系统、广汽 ADiGO GSD 等。这些系统基本普

及了自适应巡航控制、车道保持辅助、交通拥堵辅

助功能，并集成巡航辅助、主动变道辅助等基础行

车功能，以及智能泊车辅助、地下停车场停车等基

础泊车功能。进阶的驾驶辅助系统可实现高速领

航辅助、城区领航辅助等复杂的行车功能，以及记

忆泊车辅助、代客泊车辅助等复杂的泊车功能。这

些功能极大提升了驾驶安全性和便利性，尽管仍依

赖驾驶员监督，但显著降低了人为操作失误的风

险。

2.4.2 端到端自动驾驶范式出现

2015 年前后，自动驾驶范式出现重大转型：一

方面，模块化自动驾驶系统普遍依赖于已知数据的

监督训练或基于人工经验的规则设计，以应对特定

场景需求，面对未知环境时，这类系统的有效性难

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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以保证，传统模块化自动驾驶系统路径的持续推进

面临挑战；另一方面，神经网络虽然在自动驾驶中

的子任务上取得了显著成功，但在处理整个自动驾

驶系统的驾驶任务时无法高效决策和实时控制，出

现了自动驾驶系统复杂性与协调性不足的问题。

为解决这些问题，端到端（End-to-End，E2E）学习逐

渐成为自动驾驶技术的重要方法。端到端方法通

过神经网络将输入（如传感器数据）直接映射到输

出（如控制指令），不再需要将问题分解为多个子任

务，如表5所示。
表5 端到端自动驾驶范式转型关键突破

范式转型代表

DAVE-2
OpenPilot

BEV+  Transformer
BEV

BEVFormer
UniAD

DriveGPT4
GPT-4V
EMMA

时间

2016年

2017年

2020年

2021年

2022年

2023年

2023年

2023年

2024年

代表性人物/机构

Bojarski
Comma.ai
特斯拉

特斯拉

OpenDriveLab

Waymo

突破性内容

端到端范式的原型与演示

首个商业化端到端自动驾驶产品

实现多摄像头数据融合

实现感知模块的端到端化

纯视觉自动驾驶系统新范式

感知、预测、规划模块联合优化设计的端到端

首次将LLM整合到端到端自动驾驶框架中，模型更具解释性

VLM 使自动驾驶系统的决策更加拟人化，提升系统的安全性
与可靠性

VLA不仅关注环境建模与决策，还涉及规划与控制

在端到端自动驾驶范式探索中，英伟达Bojarski
等于 2016 年基于 AlVINN 系统，通过扩展摄像头数

量和训练数据规模，提出了端到端驾驶模型DAVE-
2。该模型直接将单目摄像头图像映射为转向控制

指令，从而支持复杂工况，如砂石路面或夜间驾驶

等工况。试验结果证明，仅使用不足 100 h 的覆盖

高速公路、普通道路及多种气象条件（如晴天、多

云、雨天）的训练数据即可实现 98% 的自动驾驶覆

盖率[54]。DAVE-2 通过端到端全流程优化，彻底取

代了传统的“感知-决策-控制”模块化范式，其模型

能够自主学习车道线等道路语义特征，标志着自动

驾驶系统深度神经网络的突破性应用。自 2016 年

英伟达首次公开端到端自动驾驶深度学习框架以

来，业界基于该范式的原型与演示层出不穷，充分

验证了端到端方法在真实驾驶环境中的可行性与

优越性。2017年，Wayve.AI仅用 1天时间训练端到

端模型，即可应对复杂城市驾驶场景，展现了端到

端技术在快速学习和适应能力方面的潜力。同年，

Comma.ai 推出了 OpenPilot 软件，最初为 L2 级辅助

驾驶系统，后逐步发展为端到端神经网络模型[55]，成

为首个商业化端到端自动驾驶产品[56]。2019年，特

斯拉通过硬件升级推出Autopilot 2.0系统，通过影子

模式收集真实驾驶数据，为端到端技术迭代奠定了

基础。 2020 年，特斯拉采用鸟瞰图（Bird’s Eye 
View，BEV）+Transformer 架构实现了多摄像头数据

融合。2021年，特斯拉又通过多传感器融合实现了

感知模块的端到端化，为后续端到端技术的全面应用

奠定了基础。2022年，鸟瞰图视角转换方法（Bird’s-
Eye-View Transformer，BEVFormer）解决了 3D 感知

难题[57]，不仅带动了自动驾驶感知领域的研究热潮，

也为纯视觉自动驾驶系统和多模态感知算法的发

展提供了新范式。同一期间，理想汽车成为全世界

第一个在量产车上实现BEV 3D视觉感知算法和 3D
激光雷达前融合的企业。2023年，特斯拉正式发布

完全自动驾驶（Full Self Driving，FSD）v12版本，采用

端到端架构，实现了感知、决策、规划的一体化，显

著提升了驾驶体验的拟人化与安全性，推动了全球

车企加速端到端技术的研发。同年，OpenDriveLab
发布了首个感知决策一体化的自动驾驶通用大模

型 UniAD[58]。该模型深度依赖神经网络，尤其是

Transformer 架构和端到端联合优化的设计理念，整

合了感知、预测和规划模块，进一步提升了复杂场

景下的环境理解与决策能力。

随着计算能力的提高和数据集的扩展，端到端

学习模式逐渐应用于大模型开发。端到端学习的

核心是通过一个统一的模型直接学习从输入到输

出的映射，而大模型提供了实现这一目标的强大计

算能力和学习能力。大模型能够更好地进行多模

态数据融合以提高系统的感知能力。同时，大模型

在处理复杂任务时可提供更强的数据处理能力和

泛化能力。当前，自动驾驶领域的典型大模型有大

语言模型（Large Language Model，LLM）、视觉语言模

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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型（Visual Language Models，VLM）、视觉-语言-动作

模型（Vision Language Action，VLA）。

LLM通过大规模预训练和微调，将神经网络与

自然语言任务紧密结合，具备强大的语言理解与生

成能力，旨在实现对人类语言的理解和生成。2023
年，DriveGPT4 首次将大语言模型整合到端到端自

动驾驶框架中，突破了传统的规则或黑箱模型在可

解释性上的瓶颈[59]。引入 LLM 后，端到端系统的泛

化能力得到提升，能够更有效处理长尾场景，尤其

是应对罕见和复杂的驾驶情境。例如，DiMA
（Distilling Multi-modal large language models for 
Autonomous driving）通过知识蒸馏将多模态 LLM 的

知识转移至视觉规划器，显著降低了长尾场景中的

轨迹误差[60]。同时，LLM 的零样本学习能力使得系

统能够在无标注数据的情况下成功泛化到新的任

务和场景。

相较于 LLM，VLM将自然语言处理与计算机视

觉（Computer Vision，CV）能力结合，突破了文本与视

觉信息的界限，实现了多模态数据的融合[61]。在自

动驾驶领域，VLM能够识别道路环境、交通标志、行

人和车辆等，通过大量训练理解交通场景中的复杂

交互事件，从而为自动驾驶系统提供决策支持。

VLM的引入使得自动驾驶系统的决策更加拟人化，

能够根据当前环境作出合理的驾驶决策，提升了系

统的安全性与可靠性。VLM 的代表性应用包括

GPT-4V 在驾驶场景中的视觉问答与理解[62-64]、

LLaVA-AD（Large Language and Vision Assistant-
Active Deduction）在视觉语言导航和交通标志理解

中的应用[65]、BLIP-2（Bootstrapping Language Image 
Pre-training 2）结合文本描述优化驾驶决策[66]以及

Flamingo在复杂驾驶场景中的推理能力[67]等。在国

内，理想成为首家将 VLM 概念引入自动驾驶的车

企，其在车端芯片上部署了双系统方案，其中系统 1
为端到端模型，负责视觉感知并执行操作，系统 2为

VLM，提供复杂环境理解、导航地图解读和交通规

则理解，辅助系统1进行规划决策[68]。

然而，VLM需要在算力占用和功能实现之间进

行权衡，VLA 在自动驾驶领域的应用显得更加自

然。VLA 模型最早源于机器人领域。2023年 7月，

谷歌 DeepMind 发布了全球首个控制机器人的视觉

语言动作模型RT-2[69]。此后，VLA模型概念迅速扩

展至智能驾驶领域。VLA在VLM基础上发展而来，

能够从传感器数据中提取丰富的环境信息，借助语

言模型理解人类指令，并生成可解释的决策过程，

最终将多模态信息转化为具体的驾驶操作指令。

即与VLM专注于环境建模不同，VLA不仅关注环境

建模，还涉及规划与控制。此外，VLA 能够理解并

响应训练数据集中未出现的命令，基于底层语言模

型的思维链进行推理，从而作出合理决策[69]。据行

业专家预测，现阶段端到端系统能够推理出未来 7 s
内的驾驶情境，而基于VLA的端到端系统能够推理

至 10~30 s，这使得其在应对复杂长尾场景（如施工

现场、潮汐车道、交通指挥手势等）时的表现更为出

色。此外，VLA 系统具备可解释性，能够通过车内

屏幕向用户解释“为什么这样驾驶”，增强了用户对

自动驾驶系统的信任。VLA 使得驾驶决策过程可

追溯，弥补了传统端到端系统的“黑箱”问题，提升

了可解释性和监管可信度。在国外，Waymo的用于

自 动 驾 驶 的 端 到 端 多 模 态 模 型（End-to-end 
Multimodal Model for Autonomous driving，EMMA）通

过 VLA 理解路牌、导航信息和指挥手势，已在自动

驾 驶 出 租 车 中 实 现 应 用[70]。 Wayve 公 司 通 过

LINGO-2 结合大规模 Transformer 架构与端到端的

多模态学习能力，展示了如何在无需高精度地图的

情况下进行决策。在国内，理想汽车发布MindVLA
大模型架构，将车辆从运输工具升级为“具备空间

认知与逻辑推理能力的智能体”。通过 22亿参数模

型（部署于车端 Orin-X 芯片）实现 3D 空间理解、逻

辑推理与行为生成三大能力跃迁。

2.4.3 仿真测试快速发展

不论是模块化自动驾驶还是端到端自动驾驶

范式，面对 ADAS 功能、ADS 的商业化，仿真测试需

求均愈加明显。自动驾驶的核心痛点之一是成本，

而仿真测试能将大量的自动驾驶开发和测试成本

转化为图形处理单元（Graphics Processing Unit，
GPU）的物料成本和工程师的知识经验成本，进而大

幅缓解该痛点。

仿真场景是整个仿真体系的开端。早期场景

构建主要依赖人工规则设计，以标准化测试场景为

主，覆盖范围有限，缺乏动态交互性。随着传感器

技术的发展，自然驾驶数据成为场景库的主要来

源，可通过聚类分析提取典型场景（如高速公路跟

车、换道）。当前，利用 AI技术合成极端天气、光照

等罕见场景的方法更为普遍，以解决真实数据边界

场景不足问题。从仿真软件看，受限于计算资源和

3D建模技术，2000~2015年间高保真仿真器开发停

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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滞，仅PreScan、rFpro、VI-grade等获大企业资助的项

目留存。2017年，开源生态CARLA发布，通过提供

开源数字资产和传感器模拟、支持强化学习训练，

成为学界标准平台。同期，AirSim（微软）、LGSVL
（LG）推动了高保真感知仿真。当前，LGSVL等软件

已兼容 Autoware、Apollo，支持端到端测试，亦有

NVIDIA DRIVE Sim 等支持分布式仿真加速。从仿

真硬件来看，2010年前主要针对传感器/控制器单元

进行单模块硬件在环（Hardware-in-the-Loop，HiL）
测试，如基于 LabVIEW 构建无人机自动驾驶仪 HiL
测试。2010~2020年间更侧重于系统级 HiL测试与

整车在环（Vehicle-in-the-Loop，ViL）测试，通过多

传感器信号融合，支持 ADAS 测试、实车测试、车路

协同验证。当前，在数字孪生等技术驱动下，硬件

平台可同步模拟驾驶员行为（驾驶员在环）、交通

流、环境扰动等。此外，仿真场景、仿真软硬件的拟

真度、关联性、标准化的仿真方法与流程等都是仿

真评价关注的重点。

3 端到端自动驾驶技术发展现状

3.1 自动驾驶技术发展路线

从技术成熟度角度看，目前自动驾驶领域的成

熟模型仍为模块化系统，而端到端+VLM 已成为主

流热点，VLA则代表了自动驾驶技术的最新发展方

向，行业形成了“模块化系统主导、端到端系统突

破”的双轨发展态势，如表6所示。
表6 自动驾驶技术范式对比

维度

数据需求

数据利用方式

长尾问题解决

迭代成本

端到端自动驾驶技术

千亿级里程数据，强调整体分布均衡性

端到端联合优化，数据驱动全局策略生成

通过数据泛化自主覆盖长尾场景

初期数据闭环投入高，后期边际成本递减

模块化自动驾驶技术

分模块优化，数据量级低但需针对性标注（如障碍物
检测需高精度3D框数据）

分模块独立训练，依赖人工规则衔接各环节

需人工设计规则或增加特定场景数据

单模块优化成本低，但系统级协同成本高

模块化自动驾驶系统的感知层、决策规划层和

控制执行层相互独立，设计方案依赖于人工规则，

且信息传递过程中容易积累误差。因此，模块化自

动驾驶系统主要适用于 L0~L2阶段等要求简单、风

险可预测的场景。而端到端算法基于数据驱动，能

够实现信息的无损传递，系统整体针对最终任务进

行优化。这使得端到端系统具备更高的迭代效率、

较低的维护成本以及更广泛的应用场景。因此，端

到端系统可在驾驶自动化 L3、L4、L5级以及复杂场

景中发挥重要作用。

当前，端到端系统根据感知模块与决策模块的

集成程度可分为“模块化端到端”与“一体化端到

端”。模块化端到端将感知与决策规划模块视为独

立部分，分别应用神经网络，但模块间依然依赖人

工设计的数据接口。这种设计使得各模块可以独

立开发和优化，便于针对特定功能进行模块替换升

级，增加了系统灵活性与可替换性，且易于定位问

题，单一模块故障不影响全局，其参数调优和错误

分析更具针对性。但模块化端到端存在模块之间

的接口和协调增加系统集成复杂度、多级数据处理

可能增加响应时间等缺点。典型的模块化端到端

包括感知端到端[71-72]、预测端到端[73-74]、规划端到

端[75]。从行业实践看，华为乾崑ADS 3.0由通用障碍

物感知（General Obstacle Detection，GOD）网络与预

测决策规控（Prediction Decision Planning，PDP）网络

组成，GOD 网络负责感知障碍物，PDP 网络则根据

感知信息作出决策。类似地，小鹏AI天玑系统包括

感知神经网络XNet、规划控制大模型XPlanner和语

言大模型XBrain。特斯拉FSD V12保留感知与规划

模块，但采用端到端方法训练路径规划。模块化端

到端去除了对高精度地图的依赖，大幅提升了自动

驾驶系统的灵活性和适应性。相较之下，一体化端

到端将感知与决策控制模块打通，采用统一的深度

学习模型，通过直接输入感知数据生成车辆的控制

输出，能够更高效、直接地处理信息并作出反应。

这种架构通过消除模块划分，减少了信息损失，且

对数据标注的需求较低，同时具有更强的泛化能

力。但一体化端到端微调难度增加，系统修改和故

障分析困难，必要时需要重新训练整个网络。此

外，一体化端到端需要更多数据进行训练以涵盖广

泛场景，典型代表包括商汤绝影 R-UniAD 方案、轻

舟智航基于地平线单征程 6M 芯片的端到端方案、

Momenta R6 飞轮大模型、理想 MindVLA、特斯拉

FSD V13等。

另外，要推动端到端自动驾驶技术的发展，数

据驱动是核心。完全自主决策的自动驾驶一方面
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需要现实世界中的极端场景（Corner Case）完全被解

决，另一方面需要数据驱动学习的自动驾驶决策系

统，从而实现训练数据越多，越能够接近人类的驾

驶行为风格，甚至超越人类的决策能力，从而提升

驾驶安全性。如特斯拉 FSD V12通过全球超过 500
万辆车的实时行驶数据（覆盖复杂路口、恶劣天气

等长尾场景）实现“类人类驾驶”的决策能力，其模

型参数量级已突破百亿，远超模块化架构的算法组

合。再如，相较于传统模块化架构依赖人工规则应

对细分场景（如无保护左转、施工路段绕行），端到

端模型通过海量真实数据学习场景间的隐含关联，

可 自 主 推 导 出 通 用 驾 驶 策 略 。 Waymo 的

ChauffeurNet端到端模型在未针对“动物闯入”场景

进行专项训练的情况下，仍能通过数据泛化生成合

理避让动作。上述功能都离不开数据驱动，作为自

动驾驶系统学习和改进的基石，数据驱动已经被业

界认为是实现自动驾驶的热门方向。

数据驱动的自动驾驶旨在通过大量的数据采

集、处理和分析，使自动驾驶系统能够自主学习和

适应各种复杂的驾驶场景。因此，数据驱动的端到

端自动驾驶技术需构建“数据采集→场景挖掘→自

动标注→模型训练→仿真验证”的全链条闭环，从

而重新定义自动驾驶的进化范式。

3.2 自动驾驶数据闭环现状

从技术相关性看，自动驾驶数据闭环[76]是当前

行业发展端到端自动驾驶技术的攻坚重点，旨在通

过持续的数据采集与处理、模型训练与迭代，形成

动态优化的技术体系。其核心在于将实际驾驶中

产生的数据实时反馈并用于算法优化，解决长尾问

题和极端场景的挑战，从而提升系统的可靠性、适

应性、实时性、持续优化性。典型的数据闭环流程

包括数据采集、数据预处理与标注、模型训练与验

证、空中下载（Over-The-Air，OTA）更新。

3.2.1 数据采集

数据采集通过多模态传感器（激光雷达、摄像

头、毫米波雷达等）获取道路环境信息，同时记录车

辆的姿态、速度、加速度及驾驶者行为数据，涵盖高

速、城区及复杂交通场景。以往，多数自动驾驶企

业依赖高成本的专用数据采集车辆，配备激光雷

达、摄像头、毫米波雷达等传感器。然而，单一企业

实现全面的高质量数据采集较为困难，因而出现了

车企与第三方机构共建数据平台的合作模式。这

种模式降低了成本，但也面临数据兼容性和共享可

行性等挑战。目前，车企通过大量量产车进行数据

采集，借助特斯拉提出的影子模式，将异常接管、交

通违规、危险事故等高价值场景回传云端，以满足

训练端到端模型所需的数据量。尽管如此，量产车

的合规性和传输成本仍限制了其在模型冷启动时

的应用，因此仍需依赖研发型采集车获取基础数

据。

随着越来越多的极端场景由“未知”转为“已

知”，量产车挖掘极端场景的能力逐渐减弱，难度逐

渐提高。研究表明，数据量增加可提升自动驾驶模

型的训练效果，但达到一定量后，效果愈发减弱[77]，

因此亟需高价值场景的生成方法，如基于仿真的合

成 引 擎 、生 成 对 抗 网 络（Generative Adversarial 
Network，GAN）与 扩 散 模 型 、事 件 驱 动 模 拟

（Scenario-based Simulation）、神 经 辐 射 场（Neural 
Radiance Fields，NeRF）三维重建、3D 高斯泼溅（3D 
Gaussian Splatting，3DGS）、世 界 模 型（World 
Model）[78]等。其中，基于仿真的合成引擎的代表技

术，如 CARLA、LGSVL Simulator、虚幻引擎（Unreal 
Engine）、Unity 等，通过物理建模、三维建模和脚本

控制生成特定交通状况、极端天气、复杂交互等“稀

缺高难”场景。GAN与扩散模型的代表技术如风格

生成对抗网络（Style Generative Adversarial Network，
StyleGAN）、潜在扩散模型（Stable Diffusion），可生成

逼真的图像、三维点云，通过条件输入（如特定交通

事件）来定制场景。事件驱动模拟以真实事故或极

端案例库为基础，抽象出“危险高价值”事件模板，

用仿真或AI生成周边环境及参与者行为。NeRF的

代 表 性 技 术 如 MARS（Modular And Realistic 
Simulator）[79]、EmerNeRF[80]，直接利用光线追踪对原

始图像进行处理，即 NeRF 仅需要视觉传感器即可

实现高质量的未知视角合成及场景重建[81]，但NeRF
计算效率低、内存开销大。3DGS 的代表性技术包

括 GaussianPro[82]、解耦混合高斯分布（Decoupled 
Hybrid Gaussian Splatting，DHGS）[83]、TrafficBots[84]等，

3DGS通过透明度混合（Alpha Blending）实现了高效

光栅化与高质量渲染，在计算效率与视觉保真度之

间取得了较好的平衡。世界模型的代表性技术包

括 DriveDreamer[85-86]、GAIA-2（Generative AI for 
Autonomy）[87]、 EMM-AU （Enhanced Multi-Modal 
Accident video Understanding）[88]，不仅能够合成新场

景，还能解释大量的传感器数据、预测潜在的未来

场景并弥补信息差距。整体而言，仿真合成引擎、
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事件驱动模拟兼具批量性和可控性，是当前自动驾

驶高风险长尾场景测试的主力。NeRF、3DGS 强调

基于真实采集数据的高保真三维重建，适合还原罕

见真实事件。世界模型与生成模型（GAN/扩散）更

偏向“虚拟想象力”，能补充稀缺数据分布，适合探

索未发现的边界情况。以华为乾崑智驾 ADS 4 为

例，采用面向未来自动驾驶时代的世界引擎（World 
Engine，WE）+世界行为模型（World Action model，
WA）架构（WEWA 架构），端到端时延可降低 50%，

通行效率提升 20%，紧急制动率降低 30%。同时，位

于云端的乾崑智驾世界引擎可利用 AI生成难例扩

散模型，所提供的高质量、高密度的难例场景密度

是真实世界的 1 000倍，实现用AI训练AI。此外，数

据传输、加密、存储及网络优化等技术日益成熟，满

足了快速提高的数据要求。

3.2.2 数据预处理与标注

数据预处理通过算法对采集的数据进行校准、

时间同步、清洗、降噪和标注，确保数据的一致性和

可用性，并提高后续处理效率。由于车端数据来自

多种传感器，每种设备输出数据的格式不同，因此

数据预处理的首要步骤是将其统一格式化。其中，

时间戳需要统一格式以同步不同源的数据，传感器

读数需要转换成相同的量纲或单位系统。数据清

洗可识别并补全因技术问题或干扰导致的缺失数

据。针对处理后的数据，需标记图像或雷达点云中

的物体类型和运动状态。通常，采集回传的数据量

较大，需经压缩后存储，并根据不同任务需求解析。

随着云计算、边缘计算及 AI算法的发展，数据处理

效率大幅提升。云计算提供强大的存储与计算能

力，支持大规模数据存储与复杂模型优化；边缘计

算降低了数据传输延迟，提升了数据隐私保护能

力；AI算法，尤其是无监督和半监督学习，使得数据

清洗和算法迭代更加高效。

自动驾驶数据标注技术早期依赖人工标注静

态目标，传统3D目标检测与车道线检测标注依赖单

帧点云或图像数据，存在标注成本高、时序一致性

弱的问题。激光雷达的普及与端到端技术的崛起

催生了多模态时序标注需求。为应对海量点云数

据与跨帧一致性难题，行业提出 4D-BEV（3D空间+
时间维度）自动化标注框架。AI自动标注技术通过

机器学习与深度学习自动识别并标记大规模数据

集中的对象，显著提高了标注速度与准确性，并减

少了人工标注中的错误。4D-BEV标注通过引入时

间维度与俯视空间表征，构建了感知标注的新范

式：将点云序列转换为BEV空间的 4D体素张量（时

间×3D 空间），通过预训练的 3D 检测器与多目标跟

踪器生成初始物体轨迹。BEV 视角与下游规划模

块的空间一致性显著提升了标注的实用性。随着

LLM与VLM的应用，标注技术也在探索语义理解驱

动[89]。例如，利用自然语言指令生成复杂标注（如

“标注左侧被部分遮挡的自行车”）。此外，随着端

到端自动驾驶技术的发展，现有的包括 3D 目标检

测、车道线检测、路面标志语义分割等感知模块的

真值的标注需转向面向一体化算法的标注，如规划

标注。

3.2.3 模型训练与验证

模型训练与验证过程通常通过分布式计算集

群进行深度学习训练，并通过仿真测试验证模型性

能。经过标注的数据将被用于模型训练，过程包括

预训练与微调。预训练通过自学习大量无标签数

据构建底层模型，微调则根据特定任务优化模型参

数，以提高其在新数据上的性能。由于自动驾驶数

据量庞大，单机训练效率低，通常采用分布式训练

方式。高性能计算（High Performance Computing，
HPC）中心可在处理大规模数据和高算力需求方面

发挥重要作用，部分车企已建设或规划了自己的高

性能计算中心。高性能计算中心不仅可提供强大

的计算能力，还能有效降低测试和优化的时间成

本。

模型训练完成后使用场景库进行测试，如虚拟

仿真测试。仿真测试借助 NeRF、3DGS等新兴技术

生成丰富的测试场景，以减少成本、提高安全性，并

通过 XiL（X-in-the-Loop）自动化测试平台进行验

证。根据被测对象的不同，测试平台可进行模型在

环（Model-in-the-Loop，MiL）、软件在环（Software-
in-the-Loop，SiL）、HiL、驾驶员在环（Driver-in-the-
Loop，DiL）和 ViL 等核心测试。自动驾驶仿真平台

需兼容车辆动力学、环境感知传感器、交通场景等

仿真工具。然而，目前行业内的仿真工具种类繁

多、数据格式不统一，且仿真可信度尚需进一步验

证。此外，现有的量产算法仍采用传统模块化结

构，测试时可针对模块进行仿真，如构造显示模块

的输入，接收显示模块的输出进行闭环控制以及结

果评价。而端到端系统的仿真则需要重构，端到端

的智能驾驶仿真必须从传感器输出数据切入[90]，提

供一种置信度高、一致性好、覆盖全面、故障注入便
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捷的全链路闭环仿真方案，NeRF、3DGS、世界模型

等场景生成技术所构造的仿真环境是进行端到端

仿真的有效手段。

3.2.4 OTA更新

数据闭环的最后环节是极端场景挖掘与迭代，

即将训练好的模型部署到车端，车端继续收集数

据，进行新一轮训练，最终通过 OTA 升级模型。

OTA 通过云端系统远程更新车辆电子控制单元

（Electronic Control Unit，ECU）软件，实现自动化更

新。随着OTA技术的成熟，其应用已从售后升级扩

展至更多场景，并呈爆发式增长。高效的云服务为

OTA的优化升级提供助力，并推动数据闭环的持续

高效运转，以提供优质的终端体验。

3.3 车路云一体化智能网联汽车系统建设现状

无论是自动驾驶“模块化系统主导、端到端系

统突破”发展路线，还是自动驾驶数据闭环，均是从

单车智能视角出发的。然而，单车智能在视野、视

距、视效和信息获取等方面存在一定的“感知局限

性”，并面临算力物理极限与安全性威胁等挑战，因

此，车路协同作为一种具有可实现性的弥补性解决

方案，逐渐成为当前的研究重点。

车路云一体化智能网联汽车系统由智能网联

汽车、智能化路侧基础设施、云控基础平台三大主

体构成，并通过通信网、相关支撑平台以及其他交

通参与者的协同作用，形成一个综合性的智能系

统。该系统基于车路云一体化融合的架构，具备分

层解耦和跨域共享两大技术特征。单车智能与车

路云一体化智能网联汽车并非彼此独立的技术路

线，而是相辅相成、相互促进的关系。具体而言，单

车智能聚焦于解决局部问题，而车路云一体化则着

眼于系统层面的优化，二者相互依托，推动整体智

能化水平的提升。在车路云一体化智能网联汽车

的应用场景中，车路云一体化典型功能包括：超视

距感知与安全预警（如闯红灯预警、交叉口碰撞预

警、左转辅助、盲区变道预警、逆向超车预警、紧急

制动预警等）；“鬼探头”问题的应对（行人/两轮车快

速穿越）；网联自适应巡航控制（如车辆直接获取交

通灯信息，顺畅起步与停车）；车车通信（避免二次

事故）；L4级低速无人驾驶（适用于机场、矿山、港口

等特定场景）。这些场景展示了车路云一体化智能

网联汽车在提升道路安全性、优化交通效率以及推

动自动驾驶发展中的重要作用。

从车路云一体化智能网联汽车系统的三大主

体出发，除单车外，实现高效的路侧全息感知是关

键。车路协同应用场景的路端信息来源于路侧感

知系统，该系统的精度、可靠性和实时性直接决定

了场景的应用效果。为提升路侧感知系统的性能，

行业正在研发专用激光雷达、高可信边缘计算单

元，并开发覆盖设备层、融合感知层、全域跟踪层和

事件检测层的全流程感知算法。云端方面，需要建

立智能网联云控基础平台，汇聚来自车端、路端及

第三方平台的大量数据，将原始数据转化为服务数

据，支持云控服务、运营管理及测试评价等平台应

用。云端研究主要集中于云端与边缘端的动态协

同，如通过分布式计算优化资源分配，推动云控平

台“逻辑协同、物理分散”架构设计，实现算力资源

的动态弹性扩展。

此外，蜂窝车联网（Cellular V2X，C-V2X）通信

技术是实现实时数据交互的核心，能够有效支持车

与车、车与路之间的协同通信。当前，C-V2X 研究

的重点包括 5G/6G 网络下低时延通信、高可靠传输

协议设计、车-路-云多节点协同的通信资源调度算

法，以及大规模设备接入的稳定性等。整体而言，

C-V2X 通信技术相对成熟，相关技术标准、产品标

准和测试标准已趋于完善。同时，基于高精度地图

和全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite 
System，GNSS）授时的统一时空底座建设至关重要。

GNSS 授时为时间基准，高精度地图则作为空间底

座。在车端，自动驾驶系统依赖OpenDRIVE地图理

解道路静态信息，并利用V2X通信动态感知图层进

行协同感知信息的映射；在路端，激光雷达、毫米波

雷达和摄像头等传感器需要依靠点云图、瓦片图和

矢量图进行标定；在云端，数字孪生系统通过瓦片

图和矢量图实现三维场景建模，映射多方获取的

动、静态信息。通过“统一图源，多端共用”的方式，

可以实现车路云三端空间基准的统一。

纵观全球，美国、欧盟、日本、韩国、中国都在加

速C-V2X车端和路侧设施部署，推动智能交通系统

建设。各国在车路协同应用场景的设计与开发中，

主要聚焦于智能网联汽车的协同感知、协同决策与

协同控制需求[91]，通过车端、路端、云端的信息交互，

采用特定消息格式，并利用C-V2X通信技术将信息

传递至车辆。此过程中，信息通过人机交互界面对

驾乘人员进行预警，或通过自动驾驶域控制器影响

自动驾驶的感知、决策、规划与控制系统。此外，系

统还具备按需定制个性化场景的能力。为此，需要
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开发高效的协同决策算法，以解决车路云系统在动

态交通场景下的实时响应问题，并推动关键数据集

的构建。例如，OPV2V（Open dataset for Perception 
with V2V communication）数据集作为首个专注于

V2V协同感知的模拟数据集，为相关领域的研究奠

定了数据基础[92]。V2XSet和V2X-Sim[93]则进一步扩

展了对各种 V2X 场景的研究[94]，涵盖了更复杂的协

同感知场景。然而，模拟数据集与实际场景之间的

差异促使研究人员开发出更接近现实的数据集。

DAIR-V2X[95]和 V2X-Real[96]等大型现实世界数据集

的出现，推动了协同感知研究的发展。TUMTraf-
V2X 数据集[97]通过在复杂交叉路口收集数据，并提

供 精 确 的 GPS 和 惯 性 测 量 单 元（Inertial 
Measurement Unit，IMU）数据标注，进一步促进了多

智能体在真实复杂交通场景中有效协作的应用研

究。

我国各地区结合智能网联汽车发展状况，依托

地区优势、特色资源，到 2024 年 8 月，共建设了 17
个智能网联汽车示范区、7 个国家级车联网先导

区、16 个双智城市、20 个车路云一体化试点城市，

开放测试示范道路超过 22 000 km，发放测试牌照

超过 5 200张，累计测试总里程8 800×104 km。

在车路云一体化架构的支持下，更广泛的数据

闭环成为可能，如通过路端、云端为车端算法补充

高价值场景数据，云端整合多城市、多路段、多车数

据，构建分钟级地图更新与全域交通态势地图，并

支持大规模仿真训练。

4 端到端自动驾驶技术发展挑战与展望

端到端自动驾驶是数据驱动的模型，有望实现

全场景自动驾驶。与人工智能算法相同，其在数

据、算法、算力三个核心要素方面同样面临一系列

复杂的挑战。

在数据层面，端到端算法高度依赖于大规模高

质量数据集，数据的数量、标注质量与分布特性直

接决定了模型训练效果。优质数据集的建设与企

业的自研实力、产品综合竞争力、资金投入和智能

驾驶车型销量密切相关，这种关联性进一步加剧了

车企间的马太效应。与此同时，长尾场景数据的稀

缺导致自动驾驶系统在应对特殊情境时仍存在决

策层面的挑战。现有的仿真技术尚难以全面复现

复杂的动态交互场景，限制了算法验证与优化的能

力。未来，数据层面的关键发展方向包括：

a. 加强多模态数据的融合，扩大长期、全球数

据的收集规模，提升系统在复杂环境下的感知与决

策能力；

b. 提升数据筛选和管理能力，为自动驾驶系统

提供高质量数据；

c. 优化现实数据与模拟数据的结合，解决数据

分布不均的问题，提高模型的实际应用可靠性；

d. 探索数据合成技术等低成本数据规模扩展

方法，提升系统在极端环境下的适应性；

e. 突破车端与路侧视角数据的转换，便于车端

融合路侧、云端数据，从而快速获取真实世界高价

值场景数据，优化端到端自动驾驶算法。

在算法层面，随着 DeepSeek 等新型算法的涌

现，自动驾驶技术逐步从依赖硬件堆叠与算力竞赛

转向通过算法创新提高算力利用效率。端到端模

型通过非线性复杂映射直接关联输入、输出，导致

决策过程难以直观理解，模型的可解释性与调试优

化难度成为其重要挑战，安全性验证也因此受限。

未来，算法的发展将聚焦在以下方面：

a. 引入 LLM、VLM、VLA 等大模型，增强系统的

场景理解与推理能力，尤其是在处理长尾事件时；

b. 开发具备可解释性的神经符号混合架构，并

结合数字孪生技术实现决策过程可视化，成为满足

ISO 21448预期功能安全标准要求的重要方向；

c. 优化能耗与实时性，采用轻量化技术（如知

识蒸馏）支持边缘计算环境下的低延迟推理，开发

生物启发式架构（如脉冲神经网络与神经形态芯

片），以降低功耗、提升实时性；

d. 构建驾驶员意图预测模型，完善L3级驾驶员

接管策略设置，提升人机协同效率；

e. 完成数据标注“双轨制”迁移，将传统 2D/3D
感知标注向专家驾驶轨迹的时空连续性标注、复杂

场景的决策边界标注、物理约束的数学表达标注等

规划标注迁移，同时，需发展时空一致、连续的自动

标注技术（如4D标注）以适应端到端技术的成熟；

f. 探索高效、准确的车路云协同感知、决策、控

制算法，补足单车智能的劣势，随着技术的演进，未

来自动驾驶算法有望形成“端到端+多模态大模型

冗余系统”的双轨并行模式，这一趋势要求智能驾

驶团队具备卓越的模型框架设计与快速迭代能力，

能够高效地将前沿理论转化为量产技术。

在算力层面，道路交通环境的复杂性和训练数

据体量的持续增长，使得自动驾驶模型对算力的需
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求不断攀升。尽管专用芯片和固态激光雷达在性

能与成本的平衡上取得了进展，但高精度感知与实

时决策仍需更强大的硬件支撑。未来，算力的发展

可聚焦于建设高性能计算中心提供超级规模算力，

以及车端与云端算力的协同提升。例如，部署VLA
模型对芯片算力的要求可能需提升至2 000×1012 次/s
（英伟达DRIVE Thor级别）。可以预见，在芯片整合

与垂直整合能力上具备优势的企业未来将在 VLA
等大模型应用中抢占先机。

除面临技术层面的挑战外，端到端自动驾驶还

要解决自动驾驶汽车生态、商业、政策方面的发展

难题。

在生态层面，V2X标准体系建设与数字孪生仿

真技术的进步为自动驾驶场景验证与算法优化提

供了有力支撑。然而，跨领域协作、标准统一以及

数据融合仍是亟待突破的瓶颈。尤其是在高速移

动环境中，全路段高精度定位、多源异构数据的实

时融合与复杂交通事件识别等问题，制约着系统性

能的进一步提升。基于大模型的车云协同正引领

智能驾驶步入正向闭环演进模式。通过5G网络，路

测数据可实时上传至云端训练平台，优化后的模型

反哺车端系统，加速了模型在真实场景下的迭代与

进化。未来，车路云一体化的发展应重点围绕以下

路径推进：通过典型案例城市示范，推动技术规模

化落地；补齐细分技术环节，完善产业链布局；构建

高效、低延迟、智能化的数据闭环系统；建立车路云

数据共享统一的标准和管理平台，通过数据共享机

制协同解决端到端自动驾驶的数据隐私、安全以及

利益分配等问题。

在商业层面，随着高阶智能驾驶技术的规模化

生产与应用，市场技术路径逐渐分化，成本与政策

的博弈日益成为制约商业化落地的核心因素。以

零跑汽车为代表的车企正引领 10~15万元市场的智

能化变革，推动“智驾平权”时代到来。国内亦有如

北京亦庄高级别自动驾驶示范区建立的“车路云一

体化”试点，实现了路口通信延迟降低至 20 ms，单
车智能硬件成本下降 40% 的实际效果。从全球视

角看，图森未来在美国实现无人载货汽车日均运营

里程超 800 km，西井科技在厦门港完成 24 h无人集

装箱转运，提升了燃油效率并降低了能耗。未来，

端到端自动驾驶技术商业发展的关键方向包括：

a. 通过数据共享平台实现多源异构数据交易；

b. 国产方案通过软、硬件协同优化降低算力需

求与成本，助力自动化驾驶系统普及至 10万元级车

型；

c. 车企、科技公司与出行平台形成“算法-制

造-运营”闭环（如广汽+滴滴、小马智行+优步），推

动数据共享与场景落地；

d. 我国在低成本激光雷达、视觉算法等领域的

创新，正在定义全球自动驾驶“新成本曲线”，有望

主导国际标准，并在自动驾驶出租车、物流、特种作

业等领域率先实现规模化盈利，并推动全球交通生

态向智能化加速转型。

在政策层面，国家层面支持力度持续增强，目

前已有 50余个城市发布自动驾驶相关法规，为技术

试点与规模化应用奠定了政策基础。随着《智能网

联汽车道路测试与示范应用管理规范（试行）》等政

策陆续出台，行业正加速迈向“规模化落地”阶段。

“车路云一体化”建设正进入关键期，在提升交通效

率、丰富模型训练数据、加快自动驾驶功能落地等

方面发挥重要作用。未来，政策上核心着力点聚焦

于：解决全国各地自动驾驶测试和运营标准存在差

异的问题，以避免影响车路云一体化智能网联汽车

系统规模化部署；立法完善责任认定机制，明确 L3
及以上级别自动驾驶汽车的事故责任划分，避免商

业化落地受限；助力构建海内外共性数据库（如政

策、路况信息），降低我国汽车出海的全球化风险。

5 结束语

本文对端到端自动驾驶技术的发展历程进行

了回顾，梳理出 4 个关键的历史阶段：1920 年代至

1950 年代的技术起源与萌芽期、1960 年代至 1980
年代的理论奠基与探索期、1990年代至 2000年代的

技术实践突破期，以及 2010年代至今的快速发展与

范式转型期。每个阶段都以特定的技术进步和挑

战为特征，从最初的遥控车辆到当今复杂的人工智

能驱动系统，展现了自动驾驶技术从概念到实践的

演变轨迹。技术起源与萌芽期以“地面轨道派”为

特征，依赖无线电遥控、电磁引导等预置基础设施

实现被动控制，虽未脱离人工干预，但为自动化物

流与军事应用提供了雏形。理论奠基与探索期涌

现出卡尔曼滤波、动态规划、模糊逻辑控制等核心

理论，同时动态视觉与多传感器融合技术取得突

破，模块化自动驾驶架构初现雏形。技术实践突破

期以传感器革命与车路协同为标志，毫米波雷达、

激光雷达的工程化应用与 DARPA挑战赛验证了模

王瑶，等：数据驱动的端到端自动驾驶技术：演进历程、现状与未来挑战
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块化架构的可行性，数据驱动的端到端自动驾驶范

式初现端倪。快速发展与范式转型期实现了模块

化自动驾驶架构的量产，同时，以深度学习和大模

型为驱动力的端到端自动驾驶新范式通过统一模

型实现感知-决策-控制一体化，LLM、VLM 与 VLA
的引入显著提升了系统推理能力与可解释性，车路

云一体化则通过协同感知与算力动态分配突破单

车智能的物理局限。

本文指出，自动驾驶技术当前呈现“模块化主

导、端到端突破”的双轨发展态势。模块化架构凭

借其可解释性与较高的工程成熟度主导驾驶自动

化等级L2及以下场景，而端到端架构通过数据闭环

与多模态大模型赋能驾驶自动化等级 L3及以上的

复杂场景，二者在功能互补中推动技术迭代。数据

闭环通过高价值场景生成与数据合成技术优化长

尾问题，车路云一体化则从系统层面提升安全性、

效率与泛化能力。然而，数据质量不足、算法黑箱

化、算力需求激增及政策适配滞后仍是当前面临的

主要挑战。未来，自动驾驶技术的发展将依赖于大

模型赋能的认知推理、硬件与算法的协同优化，以

及法规框架的适应性调整。模块化与端到端架构

将在不同应用场景中形成互补，大模型驱动的推理

能力、生物启发式架构的能效优化，以及车路云一

体化体系的完善，将共同推动智能交通系统向安

全、高效、可持续方向转型。

自动驾驶的最终竞争，不仅是技术的比拼，更

是对安全性、商业逻辑与社会接受度的综合考验。

企业需在硬件成本控制、算法鲁棒性提升与政策合

规性之间实现动态平衡，而用户的实际体验与市场

选择将最终决定行业格局。期待不远的将来，L4级

自动驾驶的规模化商用与 L5级原型技术的突破将

共同书写智能出行革命的新篇章。
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