
端到端自动驾驶算法详解

地
平
线
智
能
驾
驶
开
发
者
社
区



目 录
CONTENTS 02

01 Papers

业界方案

UniAD，SparseDrive，DriveVLM，PlanKD

毫末智行，ApolloFM，wayve地
平
线
智
能
驾
驶
开
发
者
社
区



UniAD- 出处
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UniAD- 背景

(a) 针对不同的任务部署单独的模型。
(b) 多任务学习方案共享主干网络。每个任务有自己的专用分支网络，

这些分支从主干网络中提取共享特征，并进一步处理这些特征以
完成特定任务。可能导致负迁移问题。

(c) 端到端范式将感知和预测模块结合在一起。
(c.1)  对规划进行直接优化。
(c.2)  设计中带有部分组件。
(c.3)  以规划为导向，并正确的组织先前的任务以促进规划。

 UniAD是以规划为导向设计的，连接所有节点是基于query设计的。
 与经典的bounding box表示相比，query受益于更大的感受域，可

减少上游预测的符合误差。
 Query可以灵活地对各种交互进行建模和编码，例如多个物体之间

的关系。
 第一个全面研究自动驾驶领域感知、预测和规划等多种任务联合

合作的作品。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- 流程介绍

 基于transformer解码器，query起到连接pipeline的作用。
 多视角图像通过特征提取器转化为图像特征，再通过BEV编码器转换为BEV的特征B。
 TrackFormer中，从B中的query物体的信息来进行检测和跟踪。
 MapFormer中，从B中query道路元素信息，并执行地图的全景分割，例如分割出人行道，红绿灯。
 MotionFormer使用交互信息和特征值，预测每个物体未来轨迹。
 自车query，以明确地对自车进行建模，用于后续规划。
 OccFormer使用B作为query，以及motion信息，预测物体未来occupancy的情况。
 Planner使用来自MotionFormer的自车query来预测规划结果，并避开OccFormer预测的占用区域来避免碰撞。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- 模块详解

 TrackFormer进行检测与多目标追踪，通过Track query模型追踪物体的整个生命周期。包括：

• 检测query：检测新出现的物体。
• 跟踪query：通过在当前帧中的跟踪query与先前记录的query交互，实现对已检测物体的持续跟踪。
• 自车query：建模自车，预测自车未来轨迹。

 MapFormer使用一组Map query表示地图中的不同元素，如人行道、车道线、可行驶区域等，以帮助

下游任务学习环境信息。Map query被传送至MotionFormer进行与地图元素的交互。

 MotionFormer以物体特征和地图特征为输入，输出场景中所有agent在多种模态下的未来轨迹。通过

一次向前传播即可输出所有智能体的未来轨迹，节省了以agent为中心的方法中每步对齐坐标空间的计

算消耗。为持续建模自车运动信息，利用TrackFormer中的自车查询query向量学习自车未来轨迹。

MotionFormer由多层cross-attention模块组成，每层包含三种不同的注意力，即Agent-Agent；Agent-

Map；Agent-Goal。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- MotionFormer

 由N个堆叠的交互模块组成，每个模块内进行Agent-Agent；
Agent-Map；Agent-Goal的关系建模。 Agent-Agent和Agent-Map
使用标准的Transformer解码器层， Agent-Goal为可变形的交叉注
意力模块

 ：场景级锚点位置
 ：物体级锚点位置
 ：物体的当前为主
 ：上一层预测的未来目标位置

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- OccFormer

 占用栅格图是一种离散化的BEV 表示形式，其中每个格子代表的值
代表当前位置是否被物体占用。占用栅格预测任务是指预测未来多
步的占用栅格图，即未来 BEV 的占用情况。

 OccFormer 中利用注意力机制，将场景中密集的各栅格表示为查
询向量，将物体特征表示为键与值。通过多层 Transformer 的解码
器，查询向量将多次更新，用于表示未来时序的 BEV 特征图。为
了更好地对齐物体与各栅格的位置关系，本文引入了一个基于占用
栅格的注意力掩码，该掩码使得注意力计算只在位置对应的栅格-
物体特征之间进行。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- Planner

 为了规划自车未来的运动轨迹，将MotionFormer更新后的自车
查询向量与BEV特征进行注意力机制交互，让自车query感知整
个BEV环境，隐式地学习周围环境和其他智能体。为了避免与
周围车的碰撞，利用占用栅格预测模块的输出对自车路径进行
优化，避免未来可能有物体占用的区域。

 下层分别来自跟踪模块和轨迹预测模块的自车query特征，与命
令嵌入。通过MLP层进行编码，最大池化层选择最显著的模态
特征。用自车作为query，BEV特征B作为k和v进入transformer 
decoder。最终通过OCC的碰撞避免优化器对预测轨迹再此优
化，最终达到更安全的路径规划。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- 实验结果

 本文在具有挑战性的nuScenes数据集基准上实例化UniAD。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- 可视化

UniAD在目标检测阶段未检测出一个隐蔽的物体，但在规划时仍有效地施加了注意力到相关区
域。证明了UniAD具备从上游模块错误中恢复的能力。

晴天直行，UniAD 可以感知左前方等待的黑色车辆，预测其未来轨迹（即将左转驶入自车的车
道），并立即减速以进行避让。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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UniAD- 具有挑战

 部署困难。
 采用开环测试，无闭环测试结果。
 可解释性不够直观。
 长尾场景测试效果未知。

--Planning-oriented Autonomous Driving
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DriveVLM- 出处
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DriveVLM- 背景

 常规端到端自动驾驶在处理常规场景时表现尚可，但在面
对复杂场景或者长尾场景时会遇到较大的挑战。

 常规模块的设计缺乏“场景理解”能力所导致的，比如感知模
块常常只是检测识别常见物体，忽略了长尾物体及其特性
的识别。

 提出了一种将大视觉语言模型用于自动驾驶场景的方法
DriveVLM。

 提出了一种大模型与传统自动驾驶模块相结合的方法
DriveVLM-Dual。

 提出了一套挖掘复杂和长尾驾驶场景的数据挖掘流程，并
以此构建了多样化地SUP-AD数据集。
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DriveVLM- 详解DriveVLM

 场景描述：环境描述和关键物体识别。
 场景分析：对当前驾驶场景进行更加全面的场景

分析，比传统自动驾驶更加的全面。将物体特征
分为3个方面——静态属性（Cs）、运动状态
（Cm）和特殊行为（Cp）。并非强制所有关键
物体都输出这三方面的信息，而是使模型学会应
该自适应地输出某个物体在这三方面中可能包含
的方面。

 层级规划：依次推理对应自车未来驾驶决策的元
动作（粒度的动作）、决策描述（对于驾驶决策
更加详细多维地描述）、轨迹点三种规划目标。

--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models
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DriveVLM- DriveVLM-Dual

 尽管现有的大视觉语言模型在识别长尾物体和理解复杂场景方面表现优越，但VLM有时在涉及到推理物体的细微运动状
态改变时表现不佳。另外，由于大语言模型巨大的参数量，导致模型的推理时间相比传统自动驾驶系统往往具有较高的
延迟，阻碍了其对环境的快速实时反应。

 DriveVLM-Dual ：VLM与传统自动驾驶系统互相协作。

 3D感知信息融合：将3D检测器检测到的目标物体与VLM检测到的物体进行匹配。
 对于匹配的关键物体：将感知模块中预测信息用来辅助VLM进行物体特征的推理。
 对于没有匹配的关键物体：不使用的3D感知信息作为辅助，但依旧用VLM分析。
 高频轨迹优化：在DriveVLM输出一个规划轨迹之后，将其作为一个参考轨迹送入经典的规划模块进行一个二阶段的轨迹优化。

--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models
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DriveVLM- SUP-AD数据集

 数据集构建数据挖掘和标注的方法：首先从海量自动驾驶数据中进行长尾目标挖掘和挑战性场景挖掘来收集样本数据，之后对于每
个场景选择一个关键帧，并进行相应的场景信息标注。

 长尾目标挖掘：首先预定义了一系列长尾目标类别，比如异形车辆、道路杂物和横穿马路的动物等。接下来，使用基于CLIP的搜索
引擎从海量自动驾驶数据中挖掘这些长尾场景。最后人工检查以筛选出与指定类别不一致的场景。

 挑战性场景挖掘：这些场景一般是根据记录的驾驶操作变化得到的，例如急刹车等。在得到相应数据后，同样会进行人工筛选来过
滤出不满足要求的数据。

 关键帧选择：在大多数具有挑战性的场景中，关键帧是在需要显著改变速度或方向之前的时刻。选择在实际操作前0.5秒到1秒作为
关键帧，以确保改变驾驶决策的最佳反应时间。

 场景标注：对于选取好关键帧后的数据，由一组标注员进行场景标注，包括任务提到的场景描述、场景分析和规划等内容信息。

--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models
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DriveVLM- 数据集演示
--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models
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DriveVLM- 实验结果

 在的SUP-AD和nuScenes数据集上进行了相应的实验来验证
DriveVLM的有效性。

--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models

地
平
线
智
能
驾
驶
开
发
者
社
区



DriveVLM- 可优化之处

 对于场景的描述需要大量的算力，但是大部分去情况如此详细的描
述不必须。

--DRIVEVLM: The Convergence of Autonomous 
Driving and Large Vision-Language Models
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SparseDrive- 出处
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SparseDrive- 背景

(a) 以BEV为中心的范式：使用稠密的BEV特征，计算成本高昂。
在性能和效率方面并不令人满意，特别是在规划安全性方
面。

(b) 稀疏为中心的范式：其统一了多任务与稀疏实例表示。
(c) 性能和效率比较。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 流程介绍

 图像编码器：多视角摄像头输入，覆盖车辆周围的
环境。获取图像特征图。

 对称稀疏感知模块：特征图聚合成两组实例。分别
代表周围的代理和地图元素。

 并行运动规划器：预测周围物体和自车的多模态轨
迹。通过分层规划选择策略结合碰撞感知重评分模
块，选择安全的轨迹作为最终的规划结果。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 对称稀疏感知模块

 该模块在对称结构中统一了检测、跟踪和在
线映射任务，采用对称模型架构，学习驾驶
场景的完全稀疏表示。

 Sparse Detection：包括6个解码层（1个非时
间解码器和5个时间解码器）。

 Sparse Online Mapping：与检测分支共享相
同的模型结构，但实例定义不同。

 Sparse Tracking：一旦检测物体置信度超过阈
值 ，实例被锁定并分配一个ID，贯穿时间传
播过程中保持不变。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 并行运动规划器

 重新审视了运动预测和规划之间的相似性，
提出了并行设计的运动规划器，并引入了层
次规划选择策略和碰撞感知重评分模块，以
提高规划性能。

 Ego Instance Initialization：使用前置摄像头的
最小特征图通过平均池化进行特征初始化。
使用上一帧预测的速度作为当前帧的速度初
始值，以防自车状态泄露。

 Spatial-Temporal Interactions：通过代理-时
间交叉注意力、代理-代理自注意力和代理-
地图交叉注意力进行时空交互。

 Hierarchical Planning Selection：结合碰撞感
知重评分模块，从多模态轨迹提案中选择最
终的规划轨迹。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 实验结果

 实验在nuScenes数据集上进行，该数据集包含1000个复杂的驾驶
场景，每个场景持续约20秒

 在训练效率方面，SparseDrive-S 的表现最佳，其次是
SparseDrive-B，最后是 UniAD。

 在推理效率方面，SparseDrive-S 依然表现最佳，
SparseDrive-B 紧随其后，UniAD 的表现最差。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 可视化

SparseDrive在交叉路口学习了不同的转弯模式

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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SparseDrive- 未来工作

 对于长尾场景的测试不够充分。
 无闭环测试结果。

--SparseDrive: End-to-End Autonomous 
Driving via Sparse Scene Representation
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PlanKD- 出处
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PlanKD- 背景

 挑战

• 在复杂的驾驶场景中，不是所有信息都对规划有益，一些信息可
能是无关的甚至是噪音。因此，自动提取与规划相关的信息是至
关重要的，而传统的知识蒸馏方法往往无法实现这一目标。

• 在规划轨迹中，不同waypoints的重要性可能不同。例如，在交
叉口附近与其他车辆接近的waypoints可能更加重要，因为此时
自车需要主动与其他车辆互动，任何微小偏差都可能导致碰撞。
确定关键waypoints并准确模拟它们是传统知识蒸馏方法面临的
另一个重要挑战。

• 在常规车辆中，车载设备上的计算资源也经常是有限的。因此，
直接部署深层且庞大的规划器不可避免地需要更多的计算时间和
资源，这使得快速响应潜在危险变得具有挑战性。

 PlanKD

• 采用知识蒸馏来压缩端到端运动规划模型。基本思想是通过从更
大的教师模型继承知识来训练一个简化的学生模型，并在部署期
间使用学生模型来替代教师模型。

--On the Road to Portability: Compressing End-to-End 
Motion Planner for Autonomous Driving
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PlanKD- 优化思路

 思路

• 在复杂的驾驶场景中，不是所有信息都对规划有益。文章提出了
一个基于信息瓶颈原理的策略，其目标是提取包含最少且足够规
划信息的与规划相关的特征。具体来说，本文最大化提取的与规
划相关特征和规划状态的真值之间的互信息，同时最小化提取特
征和中间特征映射之间的互信息。这一策略使PlanKD能够只在中
间层提取关键的与规划相关的信息，从而增强学生模型的有效性。

• 在规划轨迹中，不同waypoints的重要性可能不同。 PlanKD采用
注意力机制计算每个 waypoints 及其在BEV中与关联上下文之间
的注意力权重。为了在蒸馏过程中促进对安全关键 waypoints 的
准确模仿，本文设计了一个 safety-aware ranking loss ，鼓励对
于靠近移动障碍物的 waypoints 给予更高的注意力权重。相应地，
学生规划器的安全性可以显著增强。

--On the Road to Portability: Compressing End-to-End 
Motion Planner for Autonomous Driving
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PlanKD- 流程介绍

 PlanKD 由两个模块组成：首先设计了与规划相关的特征提取模块。它利用信息瓶颈原理从中间特征映射中提取与
规划相关的信息，并将这些信息传递给学生模型进行有效的提炼。此外，还设计了一个安全感知的路点关注蒸馏
模块。该模块可以根据航路点的重要性为其分配自适应权重，并提取这些信息以提高整体安全性。

--On the Road to Portability: Compressing End-to-End 
Motion Planner for Autonomous Driving
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(a) 本文构建了第一个旨在探索专用知识蒸馏方法以压缩自动驾驶中
端到端运动规划器的尝试。

(b) 本文提出了一个通用且创新的框架 PlanKD，它使学生规划器能够
继承中间层中与规划相关的知识，并促进关键 waypoints 的准确匹
配以提高安全性。

(c) 实验表明，本文的 PlanKD 可以大幅提升小型规划器的性能，从而
为资源有限的部署提供了一个更便携、更高效的解决方案。

(d) CARLA Town05闭环测试。

PlanKD- 贡献与实验结果
--On the Road to Portability: Compressing End-to-End 
Motion Planner for Autonomous Driving
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02
业界方案
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毫末智行

 将端到端大模型进行拆分，分为2个阶段：解决感知问题，解决认知问题，这样做的优点有：

• 可以先独立训练，再进行联合，降低训练难度
• 不同阶段可以采用不同的数据，大幅降低数据成本。

 在感知阶段，主要是将视觉信号转为感知结果，利用海量视频的采集数据和量产车回传各种
corner case视频来训练。在认知阶段，根据感知结果来进行驾驶决策，不输入视频，只输入
感知结果和驾驶行为即可。

 建立自监督感知大模型，将车载摄像头的二维视频数据进行编码，然后通过NeRF渲染来预测
视频的下一帧图像，构建4D特征空间。再通过多模态技术将视觉信号与文本信号对齐，实现
识别万物。

 引入大语言模型，感知万物后，将信息输入LLM，通过LLM提取世界知识，作为辅助特征来指
导驾驶决策，这个系统复杂，算力消耗大，目前只能在云端运行，未来几年大概率向车端落
地。
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ApolloFM
 如何应用大模型、多模态、生成式、预训练等技术

解决自动驾驶行业的核心挑战，是我们希望能够在
新架构设计中重点关注的问题。

 这个模型的输入和网络结构比较类似于多模
态的GPT大模型。

 输入：摄像头、激光雷达、导航、地图（仅
需要导航级别地图，而不依赖高精度地图）、
用户指令、自车位置等信息。

 输出：开集的感知信息、场景描述信息、驾
驶action。

 VLA（Vision-Language-Action）模型。
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ApolloFM

 这个模型在VLA 模型基础上蒸馏成为的一个 VL 模
型。

 会控制算力和网络结构保证实时运行。
 它输出的要素是开集下的世界模型（感知万物），

包括稠密表达、实例化表达以及之间元素的拓扑关
系。
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ApolloFM

 第一种模式实时端侧的VA，不再具有L的结构。这
样的VA模型的好处是算力要求低，可以做到实时
运行，类似于人类的小脑。这个模型具备端到端自
动驾驶的能力，而且从VLA大模型中蒸馏出的VA模
型有更高的上限，是端到端自动驾驶一条非常关键
的路径。

 第二种是实时端侧VA+异步端侧 VLA。
 第三种模式是实时端侧VA+异步端侧VLA+异步云

侧VLA。
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Wayve

 GAIA-1作为一种生成世界模型，凭借其强大的学习能力，能够结合视频、文本和动作输入，
生成逼真的驾驶场景，并对车辆行为和场景特征进行精细控制。

 通过无监督序列建模，GAIA-1能够预测序列中的下一个标记，从而捕捉未来事件的预测，并
与真实样本的生成能力相结合，显著增强和加速了自动驾驶技术的训练过程。

 世界模型和video diffusion decoder：世界模型负责理解场景中的high-level的部分及场景的动
态演化信息, 而video diffusion decoder则负责将潜在表征转化为具有真实细节的高质量视频。

--GAIA-1: A Generative World Model for Autonomous 
Driving
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Wayve
 视频推断、场景推断 、文生视频。
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