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摘 要：单车智能系统在感知层面存在一定的局限性，如超视距感知能力不足、缺乏全局环境感知视角、在极

端场景下的感知稳定性受限等。为提升车辆感知能力，车路群智协同感知技术应运而生。该技术通过多个智能

体（如车辆、基础设施等）共享感知信息，并对信息进行整合和分析，获取更全面、准确的环境认知。聚焦于

车路群智协同感知方法的最新进展：首先，介绍车路群智协同感知方法的基础技术支撑；其次，根据数据处理

和交互方法，将其划分为 4类协同模式；然后，深入探讨了 3种主要的协同感知方法以及常用的大规模协同感

知数据集；最后，讨论了车路群智协同感知技术面临的挑战和未来研究展望。车路群智协同感知方法有助于弥

补单一智能体感知的不足，实现对环境的全面感知。
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Abstract: The intelligent system of a single vehicle has certain perception limitations, such as the inability to perceive be‐

yond visual range, the lack of global perception capabilities, and restricted perception capabilities in extreme situations. 

To enhance vehicle perception capabilities, vehicle-road collaborative intelligent perception technology has emerged. This 

technology enables multiple intelligent agents (such as vehicles, infrastructure, etc.) to share perceived information, inte‐

grate and analyze it, and thereby gain a more comprehensive and accurate understanding of the environment. This paper 

focuses on the latest developments in vehicle-road collaborative intelligent perception methods. Firstly, it introduces the 

fundamental technological support for vehicle-road collaborative intelligent perception methods. Secondly, it categorizes 

collaborative modes into four types based on data processing and interaction methods. Then, it delves into three primary 

collaborative perception methods and commonly used large-scale collaborative perception datasets. Finally, it discusses 

the challenges faced by vehicle-road collaborative intelligent perception technology and the outlook for future research. 

Vehicle-road collaborative intelligent perception methods help to compensate for the deficiencies of single-agent percep‐

tion and achieve comprehensive environmental perception.
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0　引言

随着智能交通系统的发展，车辆与道路基础设

施之间的信息交互日益成为提升交通系统整体效能

的关键
[1-6]

。其中，感知模块作为关键组成部分，

负责实时感知周边环境并提取关键导航信息。近年

来，随着大规模训练数据的累积和深度学习算法的

进步，感知性能已得到显著提升
[7-8]

。然而，要实

现更高级别乃至完全自动化的无人驾驶，仅依赖单

车感知传感器难以满足需求。单车感知存在的局限

性，如视野限制、模态缺失以及传感器数据稀疏等

问题，都可能对感知性能产生不利影响。为了克服

单车感知的局限性，协同感知技术成为重要的解决

方案。

车路群智协同感知技术基于多智能体交互
[9]
，

通过车辆之间以及车辆与基础设施之间的感知信息

共享，实现了对环境的全面感知。随着通信基础设

施的改善和V2X（vehicle-to-everything）通信技术

的发展，车辆能够以可靠的方式交换信息，从而实

现协同感知。研究表明，车路群智协同感知技术能

够显著提升环境感知的准确性和交通系统的安全

性
[10-11]

。然而，协同感知领域面临着数据融合的高

度复杂性、传感器校准与对准的精确性要求，以及

多源信息融合时的不确定性等挑战。为了实现实时

且稳健的协同感知，还需应对通信容量限制和噪声

干扰等技术挑战，研究人员正积极探索合适的协同

模式和方法以解决这些问题。

当前，车路群智协同感知技术正处于蓬勃发展

的阶段，众多前沿技术不断涌现，为智能交通系统

注入了新的活力。然而，关于这一领域的最新进展

与成果尚未形成全面而系统的总结。已有的车路集

群协同感知综述文章
[12-20]

多从技术架构、应用场

景、协同方式等角度论述：一方面，通过系统梳理

车路、车车协同感知方法及协同控制手段，详细介

绍相关融合感知技术；另一方面，结合常规道路、

路口等典型应用场景，阐述协同功能与实际案例，

并对现存问题及未来发展方向进行深入探讨。与上

述工作相比，本文的贡献点如下。

（1）本文从协同时机的角度出发，将车路集群

协同感知方法划分为早期协同、中期协同、后期协

同和混合协同4种模式，侧重于分析感知信息在协

同流程中的交互时间点；进一步从感知数据类型与

融合方式的角度出发，将协同感知方法细分为基于

图像融合、点云融合和多模态融合3类，重点探讨

不同数据类型在车路协同中的融合策略。这两类划

分方式相辅相成，协同模式决定了信息何时协同，

而融合方式则决定了如何协同。不同协同模式下可

采用不同的融合策略，具体实现受限于数据类型、

通信条件与处理能力等因素。其中，基于点云融合

的方法根据融合阶段，进一步分为数据级、特征级

和决策级3类，分别在原始数据、特征提取和决策

结果层面进行融合。

（2）本文整理了近年来车路协同感知领域常用

的仿真平台和开源数据集，并将这些数据集根据真

实性分为虚拟数据集和真实数据集。本文补充了最

新相关的研究数据集，以进一步提升数据集的全面

性和完备性。

1　基础技术支撑

车路群智协同感知系统的实现依赖于一系列先

进的基础技术支撑，这些技术共同为系统的高效、

安全和智能运行提供了坚实保障。车路群智协同感

知中涉及的传感器技术（如相机、激光雷达、多传

感器融合等）通过精确捕捉和解析环境信息，使车

辆能够实时了解周围情况；通信技术，如 V2V

（vehicle-to-vehicle）、V2I（vehicle-to-infrastructure）

和V2X，则通过信息交换，确保车辆、基础设施

和其他交通参与者之间的协同合作。本节将详细介

绍协同感知技术包含的主要基础支撑技术。

1.1　传感器技术

（1）相机

相机在协同感知系统中是一种关键的感知设

备，通过捕捉道路和周围环境的图像，帮助车辆识

别交通标志、车道线、行人等重要信息。相机主要

分为单目相机和立体相机两类：单目相机提供高分

辨率的图像，但无法直接测量距离；立体相机则通

过比较不同视角下的图像计算物体距离，从而提供

深度信息。相机的优势在于较低的成本和丰富的视

觉信息，但其性能受光线和天气条件影响较大，因

此常与其他传感器（如激光雷达）结合使用，以提
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供更加全面和可靠的环境感知能力。

（2）激光雷达

激光雷达感知设备通过发射激光束并测量反射

时间来生成高精度的三维点云图，从而精确感知周

围环境。机械式激光雷达通过旋转部件进行全方位

扫描，提供360°的视野和高分辨率数据；固态激光

雷达则采用无机械部件的设计，如光学相控阵或微

机电系统（micro-electro-mechanical system，MEMS）

技术，具有更高的可靠性和更小的体积。激光雷达

能够在各种光照条件下工作，对距离和物体形状的

测量极为准确，但其成本较高，且在恶劣天气条件

下（如大雨或大雾）性能可能受到一定影响。

（3）多传感器融合

多传感器融合是指将多种不同类型的传感器

（如相机、激光雷达、毫米波雷达、全球定位系统

等）获取的数据进行集成和处理，以提高环境感知

的准确性、鲁棒性和全面性。通过融合不同传感器

的信息，系统能够综合利用各传感器的优势，例如

相机提供高分辨率的视觉信息、激光雷达提供精确

的距离测量、毫米波雷达提供强大的穿透力，从而

在复杂的道路和天气条件下，更可靠地识别和跟踪

车辆、行人及其他障碍物，为车辆自主决策和安全

驾驶提供关键支撑。

1.2　通信技术

（1）V2V通信技术

V2V 通信技术，即车辆对车辆的通信技术，

旨在提高驾驶安全性和交通效率。该技术通过专用

短程通信（dedicated short-range communications，

DSRC）技术，特别是采用 5.9 Hz频段进行专项通

信，实现车辆之间直接、实时的信息交换。V2V

通信的覆盖范围可达300 m，允许车辆自动向附近

的其他车辆发送自身的行驶信息，如速度、位置

等，同时接收其他车辆的信息。V2V通信技术不

需要依赖固定的基站，而是直接在车辆之间传播信

息，这使其具有更高的灵活性和可靠性。同时，它

使用专用短程通信，确保了通信的安全性和私

密性。

（2）V2I通信技术

V2I 通信技术，即车辆对基础设施的通信技

术，通过无线通信技术，实现了车辆与道路基础设

施之间的实时信息交互。V2I通信技术利用无线通

信技术为车载智能交通运输系统设立了专门的通信

频段，通常使用5.9 GHz的专用短程通信频段。这

使得车辆能够实时接收并解析来自交通信号灯、道

路监控系统、路侧单元等基础设施的关键信息。

V2I通信可以传递多种类型的信息，包括但不限于

交通信号灯的状态、路面结冰警告、限速、交通拥

堵、道路施工警示等。V2I通信技术具有实时性、

准确性和可靠性的特点，能够确保车辆及时获取最

新的道路信息，为驾驶者提供有力的支持。此外，

V2I通信使用专用频段进行通信，因此具有较高的

安全性和抗干扰能力。

（3）V2X通信技术

V2X通信技术即车辆与万物的通信技术，旨在

实现车辆与周围环境、其他车辆、行人以及云端之

间的实时通信。V2X通信技术基于无线通信技术，

如Wi-Fi、蜂窝网络（如4G和5G）以及专用短程通

信技术，实现了车辆与道路基础设施（V2I）、车辆

与车辆（V2V）、车辆与行人（V2P）以及车辆与云

端（V2N）的信息交换。V2X通信技术允许车辆发

送和接收关于行驶速度、位置、意图等的实时信息，

同时也包括交通信号灯状态、道路施工警示、行人

位置等环境信息。这些信息对于提高交通安全性、

缓解交通拥堵、实现自动驾驶等至关重要。

2　协同模式

车路群智协同感知系统通常包含 4 个主要阶

段：数据预处理、基础网络、特征提取、感知输

出。在感知过程中，车辆采集的原始数据首先通过

编码器进行处理以提取关键特征，随后这些特征由

解码器综合以生成最终的感知结果。基于在感知流

程中数据共享及协同的不同阶段，协同感知的模式

可大致划分为以下4类：早期协同、中期协同、后

期协同和混合协同。

在实际部署中，选择哪种协同模式往往需在通

信资源、计算资源和任务时效性等因素之间进行权

衡。表1列举了4种协同模式在带宽消耗、计算负

载、时延敏感性以及对时间同步精度要求等方面的

比较。可以看出，早期协同依赖高带宽与高同步精

度以实现高效融合，适用于通信条件良好且时延要

求高的场景；而后期协同更适用于通信受限但计算

资源丰富的环境；混合协同则提供灵活的策略选

择，适应动态变化的感知需求。

2.1　早期协同

早期协同主要发生在协同感知系统的数据预处

理阶段，此模式主要依赖于原始数据融合策略，亦
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称数据层融合或低层融合，如图 1（a）所示。在

此模式下，智能体（即主体车辆）接收并处理来自

其他智能体（如其他车辆和基础设施）的原始传感

器数据。这些数据在车辆内部进行聚合，形成融合

原始数据。早期协同策略能够充分利用原始数据信

息，在处理多种传感模态数据时，对计算要求较

低，内存预算较小。例如，文献[21]将多个相邻智

能体的原始传感器数据共享给边缘服务器，服务器

进而将智能体的各个视图合并成更完整、分辨率更

高的视图，显著提高了车辆的感知质量。

然而，共享原始数据需占用大量通信带宽，容

易造成网络拥堵，因此对数据传输带宽和实时计算

能力有较高要求。

2.2　中期协同

中期协同主要在协同感知系统的中间特征层进

行。在这一阶段，各智能体首先对采集的原始数据

进行语义特征提取，然后将提取后的信息与来自其

他智能体的感知数据进行特征融合，最后做出更准

确的预测和决策，如图 1（b）所示。中期协同使

网络能够学习具有不同特征表示和不同深度的跨模

态数据，同时通过将信息压缩至特征中，平衡了性

能和带宽的需求。许多工作
[22-24]

采用了中期协同进

行特征共享。

然而，特征提取过程可能会导致原始数据中重

要信息的丢失以及产生不必要的信息冗余，这可能

削弱决策的准确性，甚至带来计算资源的浪费。因

此，选择合适的特征提取算法和融合策略至关重

要，未来仍需要对此进行深入研究。

2.3　后期协同

后期协同主要在网络的输出阶段进行预测融

合，如图 1（c）所示。在此协同模式下，每个智

能体分别训练自己的感知模型，并将输出结果共享

给其他智能体
[25-28]

。后期协同具有高度的灵活性和

模块化，当引入新的传感方式时，只需训练其特定

领域的网络，而不影响其他网络。Miller等[29]
采用

后期协同策略开发了一套感知和定位系统，有效解

决了两车通信链路的时延和丢包问题。文献[30]融

合激光雷达和摄像头传感器分别独立生成的行人检

测结果，提高了存在盲区、遮挡等情况下行人检测

的准确率。文献[31]先用激光雷达检测目标，再将

点云目标映射到图像上，实现图像信息与激光雷达

信息的融合。

然而，后期协同高度依赖于各个智能体的输出

数据质量，由于个别智能体的输出包含噪声而产生

误差累积，整个系统的感知能力受到影响
[32]

。此

外，定位误差和时间不同步也可能影响合并结果的

准确性。

2.4　混合协同

为了进一步提高多智能体协同的效率，研究者

们通过结合两种或多种协同模式来优化整体协同感

知的效果，即混合协同模式，如图 1（d）所示。

例如，文献[33]提出了中央融合系统，该系统在传

感器具有高可见性的情况下采用高级信息融合（后

期协同），而在可见性较差的情况下则采用低级信

息融合（早期协同）。Li等[34]
提出了一种蒸馏协同

图1　不同协同模式对比

表1　不同协同模式在关键指标上的对比

协同模式

早期协同

中期协同

后期协同

混合协同

带宽消耗

高

中等

低

动态可调

计算负载

低

中等

高

中等~高

时延敏感性

高

中等

低

可适配

感知精度

高

中等

低

取决于主路径
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图的方法，该方法引入了基于知识蒸馏的教师-学

生框架，教师模型利用多个智能体整体视角的输入

进行早期协同，而学生模型则利用单智能体单视角

的输入进行中期协同。在推理阶段，教师模型需要

消耗大量的通信带宽，因此被舍弃；而学生模型因

在训练阶段从教师模型学到了知识，在较低的通信

带宽下仍能够保持优异的性能。

3　协同感知方法

协同感知方法通常采用视频摄像机、激光雷

达、毫米波雷达等多种传感器设备进行环境感知，

不同的传感器数据经过预处理或同一种传感器数据

经过不同的预处理，都可视作不同的数据模态，融

合这些数据并利用它们的互补特性成为当前的主流

研究趋势。本节主要聚焦于协同感知信息融合方

法
[35-97]

，并从数据源和数据类型的角度划分成3类，

聚焦不同传感器数据在协同感知中的作用和特点：

基于图像融合的协同感知方法、基于点云融合的协

同感知方法、基于多模态融合的协同感知方法。图

像融合方法侧重于丰富的纹理与语义信息，点云融

合方法强调三维空间的几何精度，而多模态融合方

法结合多种数据源优势，在复杂场景下展现更强的

鲁棒性。不同协同感知方法比较见表2。本文将方

法整理成时间线，如图 2所示。图 3展示了 3类协

同感知方法的比较，以中期协同为例。

3.1　基于图像融合的协同感知方法

图像数据因具有高分辨率、良好的目标语义表

达能力与较低的成本，在协同感知中被广泛采用，

是自动驾驶车辆与其他感知节点间常用的信息共享

类型。然而，在通信带宽受限的场景下，要实现高

效、可靠的图像感知信息共享仍面临诸多挑战。

面对通信带宽受限问题，研究者从通信内容压

缩和通信策略优化两方面入手，提出了一系列创新

方法来提高通信效率
[36,47]

。在通信内容压缩方面，

Liu等[35]
提出多阶段握手通信机制，其通过神经网

络学习并压缩各阶段必需的信息，从而显著优化语

义分割等场景理解任务的性能。此外，他们进一步

提出了基于学习的通信组构建与通信时机决策框

架
[36]

，如图 4所示。该框架在保持准确度的同时，

显著降低了通信带宽的消耗。在通信策略优化方

面，Hu等[47]
提出了一种协同式仅相机3D检测方法

CoCa3D。该方法允许智能体通过通信彼此共享补

充信息，并通过选择最具信息量的线索来优化通信

效率。该方法通过来自多个视点的共享消息，消除

了单智能体估计深度的歧义，同时补充了单智能体

视图中的遮挡和远距离区域，显著提升了感知的准

表2　不同协同感知方法比较

方法

图像融合
[35-47]

点云融合
[54-75]

多模态融合
[83-97]

数据级

特征级

决策级

优点

分辨率高，感知信息丰富，目标分类效果好，部署成本低

信息完整，保留原始空间结构，利于高精度检测与融合

信息压缩后传输，平衡通信效率与融合精度，适用于多车协同

通信负担小，适用于资源受限场景，易于系统集成

融合图像与点云优势，感知精度高，抗干扰能力强，适应性好

缺点

数据量大，受光照与恶劣天气影响较大

通信带宽要求高，数据冗余度大，实时性差

特征提取依赖模型质量，不同设备间特征兼容性差

信息量少，融合精度有限，对个体感知结果依赖强

处理流程复杂，需解决跨模态对齐与融合问题，系统异构性大

图2　协同感知方法时间线
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确性和可靠性。Zhou等[37]
提出通用的图神经网络模

型，高效解决了多视图视觉感知问题。Wang等[38]
则

从视觉特征压缩角度出发，引入了多尺度交叉注意

力模块和通道掩模机制，结合相机参数先验，校正

多摄像头异步误差，并压缩冗余特征，有效降低了

通信负荷。

针对多智能体协同感知中的隐私保护问题，研

究者提出了多种方法来保障数据隐私，确保在不泄

露敏感信息的情况下完成感知任务。Xiong等[39]
设

计了轻量级且注重隐私保护的协作目标分类框架，

允许自动驾驶车辆在交换原始传感器数据时保持隐

私信息的安全性，确保了数据的隐私性和系统的可

靠性。Bi 等[40]
则进一步引入多个安全计算协议，

构建出具备隐私保障的 Faster R-CNN模型，能够

在保证边界框与图像特征精度的前提下，防止敏感

数据泄露，为图像类感知任务提供了可落地的隐私

保护机制。

针对感知视野和范围的局限性与盲点问题，研

究者提出了从图像融合、BEV（bird's-eye view）增

强到深度估计优化的多种方法，力求提升协同感知

的精度和可靠性。Sridhar等[41]
基于协同相对定位

和地图融合技术
[42]

，提出了一种短距离协同感知

方法。该方法通过相邻车辆将图像感知信息共享给

主车辆，在共享视野下实现了车辆的协同感知，从

而有效拓宽了感知范围。Liu等[43]
则通过 3D投影

模型和特征点匹配技术估计几何变换参数，并设计

了一种创新的深度仿射变换方法，实现了车辆间图

像的融合。这种方法有效地解决了交通堵塞中的感

知盲点问题，但在视角变化时可能产生尺寸偏差。

为了解决视角变化带来的问题，Ma等[44]
提出了面向

协同自动驾驶的多接入边缘计算辅助5G-V2X原型

系统设计。在该系统中，路侧单元摄像机利用分布

式数据融合方法，将不同区域检测到的环境信息进

行交互感知融合，从而显著提升了车辆的感知范围

和精度。Xiao等[45]
则通过融合基于车辆网络的多

媒体信息，进一步扩大了车辆的感知范围并消除了

盲区。他们采用深度学习方法从视觉系统中提取关

键信息，并融合车辆网络中其他车辆的感知信息，

生成鸟瞰图，极大地扩展了主车辆的感知范围。为

了进一步解决视角变化带来的问题，Xu等[46]
提出

了通用的多智能体多相机感知框架CoBEVT，该框

架能够协同生成BEV地图预测。虽然基于图像的

图3　不同协同感知方法对比

图4　多智能体协同感知示意图
［36］
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3D 检测相较于基于 LiDAR 的检测系统降低了成

本，但在精确的深度估计方面仍有所不足。

然而，使用摄像机采集视频数据易受网络过

载、传输时延等因素的影响，进而对协同感知的实

时性产生负面影响。为了有效应对这一挑战，研究

者们积极探索了多种策略，旨在减少传输数据的大

小，确保协同感知的及时性和有效性。传统图像压

缩技术
[48]

通过高效的编码算法对视频数据进行压

缩，以减少传输所需的带宽。而深度学习技术
[49-50]

则通过构建复杂的神经网络模型，学习视频数据的

内在特征，实现更高效的数据压缩。

针对协同感知系统中的实时性难题，尤其是在

视频数据传输过程中，容易受到网络过载和传输时

延的影响，研究者提出了多种压缩策略来减少传输

负载，保证系统的实时响应能力。Löhdefink等[51]

利用具有对抗性损失函数的自动编码器进行有损图

像压缩。他们使用二进制掩码控制感兴趣区域

（region of interest，ROI），提高了压缩效率并保留

了关键区域的图像质量；在传输过程中，仅传输经

过量化处理的瓶颈数据，进一步减少了数据量。与

传统方法不同，Lyu等[52]
提出了一种视频感知数据

的传输负载优化方法。他们将视频帧中的静态背景

与动态前景分离，仅在初始时传输静态背景，之后

仅传输动态前景信息，从而显著降低传输负载，通

过像素计算技术进行视频帧背景去除和降噪，快速

提取视频中的动态信息；然后，利用生成对抗网络

技术，快速地将静态背景和动态前景重新融合成视

频帧，并基于视频帧反映的行车环境做出正确的驾

驶决策。此外，Glaser等[53]
在多智能体语义分割的

背景下，提出了端到端可学习的多智能体空间握手

网络。该网络通过处理和压缩视觉信息，实现了多

智能体之间的高效协同感知。MASH网络利用深

度学习技术，学习视频数据的空间特征和语义信

息，从而实现了对视频数据的高效压缩和传输。这

种方法不仅减少了传输所需的数据量，还提高了协

同感知的准确性和实时性。

3.2　基于点云融合的协同感知方法

激光雷达技术由于其高空间分辨率、广泛的探

测范围以及对光照影响的低敏感性，在协同感知技

术中扮演着关键角色。根据点云数据处理的不同阶

段，点云融合技术可以细分为数据级融合、特征级

融合以及决策级融合。该划分能够明确各类方法在

处理流程中的信息交互粒度与计算复杂度差异。数

据级融合直接共享原始点云信息，信息最完整但带

宽开销较大；特征级融合在压缩后的语义层面进行

交换，兼顾效率与性能；决策级融合仅共享最终检

测结果，通信负担最小但融合精度受限。每种融合

都有其独特的应用场景和优势，共同构成了协同感

知方法的重要组成部分。接下来，本节将逐一介绍

数据级融合、特征级融合以及决策级融合在协同感

知方法中的研究进展。

（1）数据级融合

数据级融合方法的研究起步较早，因其能够直

接处理原始传感器数据，避免了预处理阶段的复杂

性，且融合精度较高。然而，这种方法需要处理大

量的传感器数据，导致计算负担较重。数据级融合

的关键优势在于，不同数据处理算法的差异不会影

响车辆间共享数据的准确性，因此它适用于多车协

同感知场景。

早期研究多聚焦于雷达点云数据的几何对齐与

融合，着重提升检测精度和视野扩展。Chen等[23]

提出了一种在协作稀疏雷达点云数据上检测物体的

方法。不同车辆的雷达数据经过坐标变换后，被映

射到球面上以生成更密集的表示。他们通过体素特

征提取器和稀疏卷积中间层处理点云，提取特征；

最终，利用区域提案网络进行对象检测，从而实

现不同分辨率雷达数据的融合，改善检测精度。

Ye等[54]
将多辆车的雷达数据进行融合，提出了一

种状态估计框架，用于本地化和传感器数据融合，

以扩展单个车辆的视野；通过融合差分全球定位系

统数据和相互检测的测量，以及共同观测的静态环

境注册，提高定位精度和对齐传感器数据的效果。

这两项工作均依赖于高精度位姿信息，其优点是保

留了点云的完整几何结构，但也因此带来了通信带

宽压力大、实时性较差的问题。

为应对上述挑战，研究者尝试将数据级融合从

纯车端转移至边缘节点。Zhang等[21]
提出了一种名

为边缘辅助多车辆感知（edge-assisted multi-vehicle 

perception，EMP）的系统，通过边缘计算实现多

车辆传感器数据共享。车辆将传感器数据上传至边

缘计算节点，节点将各车辆的数据合并以创建全局

视图。边缘节点运行定制的网联自动驾驶汽车算

法，并将结果返回给车辆。通过边缘支持，车辆的

工作负荷和网络带宽使用量大幅减少。EMP在进

行数据级融合时，将各车辆上传的数据进行合并和

处理，以提高检测覆盖率和准确性，从而实现协同
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感知。相较于纯车端融合，边缘计算方案显著减少

了每辆车的计算压力与网络流量，但也带来了对边

缘节点可用性和网络稳定性的新依赖。

随着研究深入，数据级融合逐步与特征抽象、

图神经机制结合，形成跨层级融合范式。Li等[34]

提出了DiscoGraph的协作图，通过知识蒸馏框架，

将早期协作中的整体视角输入作为指导，用于中期

协作的单一视角输入优化。在早期协作中，各个智

能体共享同一个教师模型，并将自己的视角数据输

入该模型进行特征编码、解码和输出头的处理。通

过知识蒸馏，教师模型的输出用于指导学生模型的

特征抽象和聚合，从而提高数据级融合的效果。智

能体间的协作通过实时可训练的、姿态感知的Dis‐

coGraph动态实现。此方法兼顾了稠密数据级融合

的精度与稀疏特征级融合的效率，提出了“层次融

合”的思路。为进一步提升实时性与系统响应能

力，后续研究将融合过程中的坐标变换、结构压缩

与建模方式进行了系统优化。Chen等[55]
提出EMP

算法，首先获取各个雷达设备的位置和旋转信息，

并选择其中一个作为主设备，将其他设备的数据转

化为主设备的坐标系。通过计算旋转矩阵和平移矩

阵，将次级设备的点云数据转换并合并到主设备的

点云数据中，从而生成综合的点云数据，用于进一

步的 3D目标检测。Luo等[56]
将点云数据转化为伪

图像，并利用 2D卷积架构来提高计算效率。参与

者首先根据统一的柱状划分处理点云数据，并进行

坐标转换以统一坐标系；然后，通过最大流理论的

网络感知传输策略，将处理后的点云数据上传到边

缘服务器，在服务器端进行数据聚合；最终将点云

数据转换为包含9维张量的柱状数据，用于后续检

测和增强感知范围。该方法以 2D卷积网络替代计

算量大的稀疏卷积，既提高了网络带宽利用率，又

兼顾了推理速度，适用于对实时性要求更高的

场景。

（2）特征层级融合

特征级融合是利用多模态传感器从原始数据中

提取特征信息，并通过各种算法和模型将这些特征

进行有效整合的过程。该方法能够充分利用不同传

感器的优势，如摄像头的视觉信息和雷达的空间数

据，通过精确的特征融合提高目标检测、跟踪和定

位的精度和鲁棒性。

早期特征级融合的研究主要集中于如何在统一

空间中高效融合多源特征。为解决多车辆生成特征

表达不一致的问题，Chen等[58]
引入了F-Cooper框

架，并提出了两种新的特征融合策略：体素特征融

合和空间特征融合。体素特征融合策略直接融合体

素特征编码层生成的特征图，而空间特征融合策略

则在特征学习网络生成空间特征图后进行融合。这

种方法不仅使不同雷达设备生成的特征更加有效地

融合，还增强了特征的局部空间信息表达，显著提

升了协同感知的检测精度和效率。与此同时，为进

一步缓解点云稀疏性带来的特征质量问题，Zhu等[59]

提出了另一种解决方案。他们利用圆柱分区来生成

更平衡的点云分布，并通过非对称 3D卷积网络来

处理水平和垂直方向的权重，以匹配驾驶场景中的

目标点分布。这种方法增强了系统对稀疏性的鲁棒

性，并在分割任务中引入了点级模块来优化输出。

Yuan等[60]
则进一步提出通过关键点选择与多尺度

特征聚合机制减少通信开销，同时实现精度提升。

随后，Xu等[57]
针对车-路协同场景中异构感知节点

的特征对齐问题，提出了V2X-ViT方法，如图5所

示。该框架在编码阶段引入多尺度窗口注意力机制

以提升特征表达能力，并设计了异构自注意力模块

与位置时延感知机制，有效缓解了因类型差异与同

步误差引发的特征错位问题。

随着协同感知应用向实时性场景拓展，如何降

低通信负载、提高融合效率成为研究热点。Cui等[61]

提出的Coopernaut模型则是一种基于V2V通信的

协同感知方法。每个邻近的V2V车辆使用点编码

器将其传感数据编码成紧凑的消息，并通过空间变

换将消息转换到自车坐标系中。自车接收这些消息

后，通过体素最大池化来合并多车消息，生成聚合

表示。最终，表示聚合器将自车与邻车的联合表示

传递给控制模块，生成驾驶决策。这种方法显著增

强了自车在复杂情境下的感知能力。与 F-Cooper

框架不同，Coopernaut更侧重于基于V2V通信的消

息传递和特征聚合，增强了自车在复杂情境下的感

知能力。针对视频连续帧冗余信息问题，Li等[64]

利用时空自动编码器，对当前帧中的随机子采样补

丁和缓存的过去帧补丁进行编码，生成时空混合的

特征图，只需传输当前帧的子采样特征，从而在减

少通信带宽的同时，实现高效的场景重建和特征级

融合。Ma等[68]
提出的网络则关注通信效率和特征

融合的问题。该网络通过下采样卷积和激活层压缩

特征编码器的输出，与周围车辆进行高效通信。每

辆车接收来自周围车辆的特征，并通过一系列的上

··150



第 2 期 洪东洋等：车路群智协同感知方法综述

采样卷积层解压信息，然后与上游特征编码器的编

码特征进行融合，传递给下游的预测网络。这种方

法在保持通信效率的同时，保证了特征融合的有效

性。Zhang等[66]
进一步提出了通信高效且协作鲁棒

的多车辆感知方法ERMVP，关注于降低通信开销

和提高特征融合的效率，如图6所示。通过层次特

征抽样策略提取代表性特征向量，ERMVP降低了

通信开销，并通过稀疏一致性特征执行精确的空间

位置校准，有效减轻了车辆定位误差的影响。此

外，引入先进的特征融合与交互范式也整合了不同

车辆和数据源之间的整体空间语义信息，促进了特

征级的协同感知融合。

在实际应用中，传感器噪声与多车间非同步信

息会严重影响协同感知性能。Qiao等[62]
通过雷达

网络将点云数据转换为伪图像，并利用 2D金字塔

网络提取多尺度特征，这种方法有效地利用了图像

处理的成熟技术来处理点云数据，提高了特征提取

的效率；同时，通过特征融合网络生成组合特征

图，进一步增强了特征的表示能力。Lu等[63]
通过

智能体-物体姿态图优化，实现多个智能体之间及

其检测到的物体之间相对姿态关系的对齐，促进姿

态一致性。这种方法不需要准确的姿态监督，具有

很强的泛化能力以适应各种姿态误差水平。此外，

其采用多尺度中间融合策略，有效地聚合多个空间

尺度上的协作信息，以提高特征级融合的效果。

为应对通信不稳定造成的特征缺失问题，Li

等
[65]

提出损失通信感知恢复网络用于恢复由丢失

通信引起的不完整共享特征，而车对车注意力模块

则增强了自车与其他车辆之间的交互作用，包括自

车的内部注意力和基于不确定性的车辆间注意力。

图6　ERMVP模型架构
［66］

图5　V2X-ViT方法框架
［57］
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该方法有效地缓解了丢失通信对协同感知性能的负

面影响。此外，为应对移动目标运动模糊与序列不

一致问题，Hong等[70]
提出的MRCNet利用多尺度

特征选择、有效信息融合和运动感知特征提取等技

术，实现了智能体间在复杂协同场景下的语义特征

交换。通过多轮通信和历史序列中提取的运动上下

文信息，MRCNet能够减少噪声影响，并降低移动

物体运动模糊的影响，从而提升协同感知的性能。

此外，Chen等[71]
通过基于体素网格的统计滤波器

有效去噪点云数据，并结合体素和PointPillars方法

进行特征融合和BEV特征编码。这种方法解决了

PointPillars方法中的空间特征交互问题，并增强了

提取特征的语义信息；同时，通过最大池化技术降

低维度并生成伪图像，减少了复杂的3D卷积计算。

此外，特征级跨车辆特征融合模块也促进了有效的

特征融合。

为提升系统在不同场景下的适应性，研究者也

探索了特征级知识迁移与未来状态预测机制。He

等
[67]

提出了一种知识蒸馏网络。在训练阶段，教

师模型使用多视角点云数据进行融合特征提取，而

学生模型则学习教师模型的特征提取范式，仅使用

单视角数据。这种方法使得在测试阶段，学生模型

即使只接受单视角数据，也能获得接近教师模型多

视角数据的表现，有效解决了单视角数据特征提取

的问题。针对如何有效地利用不同车辆之间的信息

问题，Yang等[69]
提出的How2comm框架通过共享

编码器提取所有智能体的特征，并通过空间通道消

息过滤机制最大限度地保留有益的语义信息，以减

少通信带宽占用。同时，通过引入流引导的延迟补

偿策略和时空协作 Transformer 模块，How2comm

框架能够预测协作者的未来特征并进行时间对齐，

实现更稳健的协同感知。此外，Li等[72]
针对恶劣天

气下传感器性能下降问题，构建了自适应天气增强

模型与柱状特征融合机制，在训练阶段模拟环境退

化特性并优化特征表达，增强系统在复杂环境下的

鲁棒性，进一步提高了在恶劣天气下的感知性能。

（3）决策层级融合

决策级融合方法是指各智能体或传感器节点在

本地完成目标检测等感知任务后，仅共享决策结果

（如 3D边界框、目标标签、置信度等），并在后端

或中心节点通过一定策略进行融合。相比数据级和

特征级融合，该方法通信开销低、处理速度快、系

统部署灵活，特别适用于带宽受限或需保护原始数

据隐私的应用场景。然而，决策级融合无法从源头

进行深层语义补偿，当前研究相对有限，且仍面临

多源信息异步、目标冗余或遗漏等问题。

为减少数据传输量并简化协同结构，Arnold等[33]

利用每个传感器节点预处理点云，并运行检测模型

生成 3D边界框列表，将这些列表传输到中央融合

系统。中央系统使用非极大值抑制算法消除重叠检

测框，基于交并比度量重叠，去除置信度最低的检

测框，最终将融合后的对象列表广播给附近的所有

车辆，以提高检测精度和覆盖范围。考虑到多车间

检测结果通常具有时间延迟，Dao等[73]
提出一种被

称为“晚-早期协同”的协同感知框架，其中各连接

智能体通过广播最接近当前时间的过去时间内检测

到的对象（包含三维坐标、类别、置信度及预测速

度），并基于点对点场景流计算的速度将这些对象从

原始检测时刻的坐标系动态传播到当前时刻的全局

坐标系，最终与自车当前收集的点云融合，以增强

多车协同感知能力。这种方法通过将传感器检测结

果与自车点云融合，解决了后期融合的复杂性，以

提高检测精度和实用性。除了提高检测性能外，决

策级融合还被用于辅助车辆自身定位。Barbieri等[74]

提出了一种名为CLS-MPNN的新型数据驱动协同定

位和感知框架，用于复杂城市环境中的全球导航卫

星系统（global navigation satellite system，GNSS）

增强。该框架利用车辆上的 3D物体检测器处理其

本地雷达点云，识别定位周围静态物体。检测结果

在集中单元移动边缘计算（mobile edge computing，

MEC）上聚合，通过消息传递神经网络（message 

passing neural network，MPNN）进行数据关联，将

多车提供的同一对象的测量数据协同组合。数据关

联后，MEC使用协同贝叶斯跟踪算法提高对象的

定位精度，并隐含地优化车辆定位。在多车辆冗余

感知场景下，如何选择有价值的信息源也成为关键

研究问题。Sarlak等[75]
提出自车根据前车的响应选

择最佳的M辆协助车辆，以增强视觉范围并提高

物体检测精度；在后期融合阶段，通过计算自车与

协助车辆之间的最佳交并比（intersection-over-

union，IoU），选择最匹配的检测结果进行融合，

从而提高目标检测的准确性。

3.3　基于多模态融合的协同感知方法

在车路群智协同感知中，仅依赖单一模态的数

据进行感知往往存在一定的局限性
[76-77]

。这种单模

态感知的缺陷主要源于数据获取和处理的片面性。
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具体而言，摄像头作为视觉感知的核心组件，其捕

获的数据主要聚焦于车辆前方视野的较低位置
[78]

。

在复杂多变的驾驶场景中，目标物体可能因遮挡而

丢失关键信息，特别是在多层遮挡或物体位置较低

的情况下，摄像头难以捕捉到完整的物体轮廓和细

节。另外，激光雷达作为另一种重要的测距传感

器，虽然具备独特的优势，但在检测不同距离的物

体时，其分辨率会随距离的增加而逐渐降低
[79]

。

此外，激光雷达在极端天气条件下，如大雾和暴雨

中，性能会受到严重影响，导致检测精度和稳定性

显著下降
[76]

。

为了克服单模态感知的局限性，研究者们提出

了基于多模态融合的协同感知方法。这种方法通过

整合不同模态的感知数据，如摄像头捕获的图像数

据和激光雷达获取的测距数据，为自动驾驶系统提

供更丰富和全面的环境信息。多模态融合不仅能够

弥补单一模态在感知范围和精度上的不足，还能显

著提升系统在复杂场景和极端天气条件下的鲁棒性

和可靠性
[76,81-82]

。为解决雾天等低能见度场景下摄

像头感知退化问题，Jiang等[83]
提出了一种多模态

融合方法，首先对摄像头在雾天拍摄的低能见度图

像进行去雾处理，然后利用毫米波（MMW）雷达

过滤有效目标，并将这些目标映射到摄像头图像上

以获取相应的ROI。最后，结合摄像头视觉网络识

别结果和雷达目标估计结果，通过加权方法得到最

终的ROI检测结果。仿真结果表明，这种方法显著

提高了检测精度，超过了单一传感器的检测效果。

类似地，Ji等[84]
的目标分类系统也采用了多模态融

合策略。该策略首先通过雷达引导选择少量候选图

像供摄像头和学习方法分析；然后通过方向选择性

特征检测器处理归一化的注意力窗口，为每个窗口

生成稀疏表示；最后，使用多层原位学习网络

（multilayer in-place learning network，MILN）区分

不同对象的稀疏表示。该系统在多种分类任务上表

现出更高的灵活性和准确性。类似的融合方法在其

他研究中也得到了广泛探讨。Jha等[85]
通过将77 GHz

毫米波雷达数据与摄像头数据相结合，检测和识别

车辆视野中的障碍物，并利用雷达传感器提供相对

距离信息。该系统在能见度低的环境中也能保持较

高的可靠性和准确性。

此外，利用生成对抗网络的深度学习方法在摄

像头和雷达数据融合方面也取得了显著进展
[86]

。

Wang 等
[87]

利用 MMW 雷达检测潜在车辆并提供

ROI，然后视觉处理模块在MMW雷达提供的ROI

内通过对称性检测和主动轮廓检测来识别车辆；通

过车辆跟踪技术，并结合MMW雷达和单目视觉生

成的轨迹，进一步验证了检测和跟踪结果的准确

性。然而，由于激光雷达的线束数量和探测距离存

在差异，采集到的环境信息数据量也会有所不同。

为了应对远距离点云数据稀疏的问题，Satio等[88]

提出了一种点云插值方法。该方法首先将LiDAR

获取的点云数据校准并转换为像素坐标，然后将点

云数据投影到下一帧的像素坐标上，并执行 3D重

建；通过组合上一帧的点云，实现点云的插值。此

外，该方法还利用摄像头获取的RGB或HSV颜色

信息来跟踪点云数据，并限制搜索区域以减少计算

量。实验结果表明，该方法提高了形状恢复率和可

辨识的距离，并且计算成本比基于模板匹配的传统

跟踪方法要低。

大多数现有方法主要关注单一模态（特别是激

光雷达），并没有充分利用多模态协同感知的优

势。为了克服这一局限，Zhang等[89]
提出了一种用

于协同感知的多模态虚拟-现实融合的Transformer

方法。具体来说，为了从RGB图像和激光雷达点

云中获取互补信息，他们提出了多模态虚拟-现实

融合（multimodal virtual reality fusion，MVRF）方

法，该方法生成虚拟点，并补偿稀疏位置的点信息

不足。此外，他们构建了异构图注意力网络（het‐

erogeneous graph attention network，HGAN），用于

捕获智能体间的交互，并适应性地整合多个智能体

的特征。HGAN包含一系列编码层，每层都包含

异构智能体间注意力模块和多尺度自注意力模块，

以学习基于各种智能体类型的不同关系，并同时捕

获全局和局部空间注意力。Zhao等[90]
提出的多模

态协同感知框架BM2CP，采用激光雷达引导的模

态融合、协同深度生成和模态引导的中间融合，在

不同智能体的模态之间获得深度交互。

Duan 等
[91]

提出了 RGB-PVRCNN 环境感知框

架，该框架通过V2I（车对基础设施）通信技术显

著增强了自动驾驶车辆在交叉路口的环境感知能

力。其中，YOLOv3[92]
被用于高效分析摄像头捕获

的图像，实现快速且准确的目标位置、速度和类别

等关键信息的识别。同时，DBSCAN[93]
聚类算法

则对雷达数据进行处理，通过聚类分析精确地确定

目标的空间位置和运动特征。Fu等[94]
进一步提出

了一种基于边缘计算技术的路边摄像头和毫米波雷
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达融合方法。该方法首先利用YOLOv3对摄像头

捕获的图像数据进行处理，同时用DBSCAN聚类

算法对雷达数据进行处理；经过初步处理后，通过

联合校准和直接更新方法，这两种传感器数据在空

间和时间上实现了精准同步；随后，利用Munkres

算法和卡尔曼滤波器对多个目标进行关联和跟踪，

从而显著提升了传感系统的检测性能。尽管该方法

在理论分析和模拟环境中展现出了良好的性能，但

其在真实道路环境中的实际应用和验证仍需进一步

深入。Wang等[95]
提出了一种新型的路边感知融合

系统，该系统能够在真实道路环境中实现雷达和摄

像机传感器的融合感知。该系统通过背景对象过滤

算法有效过滤雷达检测结果中的背景对象，并使用

一种自动校准方法，通过自动生成样本集来校准摄

像头和雷达的检测结果，从而显著减少了手动校准

的时间成本，提高了系统的准确性和实施效率。此

外，该系统还显著降低了主动感知目标的时延，加

速了协同感知技术的实际部署。

HM-ViT[80]
作为多车协同感知在多模态融合领

域的初步探索，是首个统一的多智能体异构模态协

同感知框架，如图7所示。该框架能够支持不同数

量和类型的智能体，并在动态变化的车对车（V2V）

环境中协同预测 3D对象。它假设每辆车仅能获取

到任意一种模态的数据，并基于此设定来实施不同

车辆间的异构模态融合。为应对大规模车队长距离

场景下的信息传递需求，Yin 等
[96]

进一步提出了

V2VFormer++框架，该框架通过引入全局-局部变

换器（global-local transformer）模块，有效实现了

不同车辆间的信息聚合和特征增强，同时显著提升

了网联自动驾驶车辆（connected and automated ve‐

hicle，CAV）在长距离和大规模场景下的感知能

力。Wang等[97]
对多模态协同感知任务中的特征融

合策略进行了深入研究。他们探索了包括通道级拼

接、元素级求和以及基于Transformer的融合方法

在内的多种策略，并引入了基于注意力机制的融合

方法。这种方法能够自适应地调整不同传感器数据

的权重，并在不同传感器特征之间建立复杂的关

联。在协同感知任务中，该方法展现出卓越的性能

和强大的鲁棒性。

4　仿真平台与数据集

近年来，尽管协同驾驶技术发展迅速，但作为

一个新兴领域，其研究仍面临诸多挑战。尤其是算

法验证所需的现场实验，不仅成本高昂，还存在较

大的安全风险。这类实验通常需要部署大量协同自

动驾驶车辆和覆盖广泛区域的测试环境，同时还依

赖于高精度数据标注，消耗大量人力与时间。为应

对这些挑战，在仿真环境中开发和评估协同感知算

法成为一种成本可控且安全可靠的替代方案。然

而，由于当前缺乏统一和成熟的公共基准，在真实

场景中验证算法效果仍比较困难。因此，本节将系

统介绍当前在协同感知系统开发中广泛使用的主要

仿真平台和开源数据集，为后续研究与评估提供

支撑。

4.1　仿真工具

为了在真实世界数据集广泛可用之前推进多智

能体协同感知的发展，研究者开发了许多仿真平

台。以下将概述几种用于开发和分析协同驾驶系统

的主要仿真工具的基本特征。

（1）SUMO

SUMO[98]
是传统的交通和驾驶行为仿真器，能

处理大规模真实交通流。它结合每辆车的动态建

图7　HM-ViT方法框架
［80］
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模，使用户能够通过交通控制接口（TraCI）API

快速创建定制的交通场景。SUMO非常适合集成

自然驾驶轨迹数据，这些数据可以直接应用于周围

环境来测试自动驾驶车辆。然而，它在提供具有极

高保真度的高分辨率传感器数据方面存在限制。

（2）CARLA

CARLA[99]
是开创性的自动驾驶仿真器，旨在

促进新型自动驾驶系统的开发、培训和验证。

CARLA的架构具有可扩展性，采用服务器-多客

户端模式将计算分布到多个节点上。服务器不断更

新环境物理特性，而用户通过CARLA API在客户

端上进行控制。尽管CARLA允许扩展环境，但快

速创建场景和管理大量交通变得复杂。CARLA提

供了交通管理模块来生成背景交通，但这些模块依

赖于简化的行为规则，可能无法真实地再现实际驾

驶行为。

（3）OpenCDA

OpenCDA[100-101]
是开放式协同仿真框架。它无

缝集成了CARLA和SUMO，用于逼真场景渲染、车

辆建模和交通仿真。该框架支持在CARLA+SUMO

协同仿真环境中评估协同驾驶自动化（cooperative 

driving automation，CDA）程度，并支持在仿真过

程中不同级别和类别的CAV之间的协同。OpenCDA

还提供了全面的CDA研究管道、源代码和标准自

动驾驶组件库，包括感知、定位、规划、控制和

V2X 通信模块。其主要优势是灵活可扩展性，

OpenCDA允许用户用定制设计的模块替换默认模

块，以评估新功能对整体CDA性能的影响。

（4）V2XP-ASG

V2XP-ASG[102]
旨在通过生成复杂的现实场景

来评估基于LiDAR的V2X感知模型。该仿真框架

包括两个关键组件：对抗协同搜索（adversarial 

collaborator search，ACS）和对抗扰动搜索（ad‐

versarial perturbation search，APS）。ACS基于现有

场景创建对抗协同图，识别并选择可能导致感知任

务中出现次优结果的协同者。APS使用针对感知任

务的对抗目标量身定制的黑盒优化算法来扰动场景

中车辆的位置。将V2XP-ASG中的两个阶段结合

起来可以提高仿真场景的复杂性和难度。

（5）AUTOCASTSIM

AUTOCASTSIM[61]
是基于CARLA平台的自动

驾驶仿真框架。AUTOCASTSIM旨在评估协同驾

驶模型，该平台提供了 3个基准交通场景（超车、

左转和闯红灯），这些场景由于视线受限对决策构

成了挑战。AUTOCASTSIM包含集成的网络仿真

功能，便于定制V2V通信动态。此外，它还集成了

高级驾驶模型，能够创建定制且逼真的交通场景。

（6）CMM

文献[103]强调了当前大多数交通仿真器的一个

共同限制，即这些模拟器通常使用目标对象的固有

属性，而不考虑CDA模型中的不完美感知。为解决

这一问题，作者开发了基于开源自动驾驶仿真平台

CARLA（car learning to act）的协同仿真平台——

网络移动镜像（cyber mobility mirror，CMM）。CMM

平台通过生成真实的感知数据来增强CDA。将基

于深度学习的感知管道集成到仿真系统中，以建立

能够感知和重建3D仿真交通对象的CMM框架。这

一改进使CDA模型能够利用CMM系统的感知信

息，提高模型保真度，并支持更强大的系统验证。

（7）OpenCDA-ROS

现有的CDA仿真平台往往在仿真和真实世界

场景之间表现出差异。为了全面解决这个问题，需

要统一的工具和框架来支持在仿真真实世界环境中

开发CDA。OpenCDA-ROS[104]
是作为OpenCDA的

扩展而开发的，专为机器人操作系统（ROS）量身

定制。这种调整在仿真和真实世界的CDA之间架

起了一座桥梁，确保算法和车辆在两种环境中的表

现相似。通过将协同功能重新组织成更易于共享的

结构，OpenCDA-ROS有利于仿真和现实世界的原

型设计与部署，促进了这两个领域在CDA开发中

的无缝集成。

4.2　数据集

在协同感知领域，大型开放数据集对于推动

技术进步和模型评估至关重要。尽管已经存在

KITTI[77]
、nuScenes[105]

和 Waymo[106]
等与自动驾驶

感知相关的数据集，但这些数据集主要侧重于个体

感知，对协同感知的需求尚显不足。鉴于此，本文

整理并总结了目前主流的车路群智协同感知数据集。

表3对近年来主流的协同感知数据集进行了系统性

梳理与对比，涵盖了来自仿真环境（如CARLA、

OpenCDA、SUMO）与真实世界的多种协同感知

场景，如 V2V、V2I、V2X、车路协同（vehicle-

infrastructure cooperation，VIC）等，并详细列出

了每个数据集的帧数、所用传感器类型（如相机、

激光雷达、毫米波雷达、IMU/GPS）以及支持的

感知任务（包括物体检测、物体跟踪和运动预
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测）。表4则展示了协同感知方法在公共数据集上的

性能比较，对于同一方法的多个数据集结果，仅在

首行标注其基本信息。性能评估采用了平均精度

（AP）指标，AP@0.5和AP@0.7分别表示在IoU阈值

为0.5和0.7时的平均精度。IoU阈值是用于判断预测

边界框与真实标注框是否重合的标准，重合度越高，

AP值越大，表示方法在目标检测上的表现越好。

4.2.1　虚拟数据集

（1）OPV2V

OPV2V[107]
是专为V2V（车对车）协同感知设

计的模拟数据集，通过 OpenCDA 框架和 CARLA

模拟器收集。该数据集提供了完整的配置文件以重

现实验环境，包含 11 464帧的激光雷达点和RGB

摄像头数据。OPV2V还提供了名为Culver City的真

实模拟测试集，对于评估模型的泛化能力极具价值。

该数据集支持三维物体检测和鸟瞰视图语义分割的

基准测试，目前主要关注车辆这一类型的物体。

（2）V2X-Sim

V2X-Sim[108]
是模拟多智能体感知的数据集，

由交通模拟软件 SUMO 和 CARLA 模拟器共同生

成，数据格式遵循 nuScenes[105]
标准。V2X-Sim配

备了RGB摄像头、LiDAR（激光雷达）、GPS（全

球定位系统）和 IMU（惯性测量单元），共收集了

100个场景，每个场景包含2~5辆车，总计10 000帧

数据。数据集按 8 000/1 000/1 000的比例划分为训

练集/验证集/测试集。V2X-Sim的基准测试支持检

测、追踪和分割3个关键感知任务，所有任务均采

用BEV表示法，并在2D BEV中生成结果。

（3）V2XSet

V2XSet[57]
是大规模的开放模拟数据集，旨在

用于V2X（车对外界）感知研究。其数据集格式

与OPV2V[107]
类似，包含11 447帧数据。与V2X协

同数据集 V2X-Sim[108]
和 V2I 协同数据集 DAIR-

V2X[109]
相比，V2XSet涵盖了更多场景，并在基准

测试中考虑了不完美的现实世界条件。该基准支持

3D物体检测和BEV分割任务，并提供完美和噪声

两种测试设置以供评估。

（4）CODD

CODD[110]
是基于CARLA模拟器生成的协同驾

驶数据集，由108个片段组成。每个片段包含125个

时间帧的LiDAR点云数据。每个时间帧对应一个数

据切片，包括场景中所有车辆的LiDAR数据、传感

器的绝对姿态信息，以及汽车和行人的3D边界框的

地面实况注释。与OPV2V数据集
[107]

相比，CODD

专注于单一驾驶场景，而OPV2V则包含来自不同

场景的联网车辆的相机图像和LiDAR点云数据。

4.2.2　真实数据集

（1）DAIR-V2X

DAIR-V2X[109]
是首个来自真实场景的大规模

V2I协同感知数据集。其中，DAIR-V2X-C数据集

特别适用于V2I协同研究，提供了VIC3D基准，以

探索V2I物体检测任务。与主要基于激光雷达点的

V2X-Sim[108]
和V2XSet[57]

不同，VIC3D物体检测基准

的同时支持基于图像和基于激光雷达点的协同方法。

（2）V2X-Seq

V2X-Seq[111]
提供了真实世界场景中的顺序V2I

表3　协同感知相关数据集对比

数据集

OPV2V[107]

V2V-Sim[108]

V2XSet[57]

DAIR-V2X-C[109]

CODD[110]

V2X-Seq[111]

V2V4Real[112]

LUCOOP[113]

HoloVIC[114]

TUMTraf-V2X[115]

R-Cooper[116]

年份

2022年

2022年

2022年

2022年

2022年

2023年

2023年

2023年

2024年

2024年

2024年

来源

CARLA&

OpenCDA

CARLA&

SUMO

CARLA&

OpenCDA

真实世界

CARLA

真实世界

真实世界

真实世界

真实世界

真实世界

真实世界

场景

V2V

V2X

V2X

V2I

V2V

V2I

V2V

V2V

VIC

V2X

I2I

帧数

11 000

51 000

11 000

39 000

135 000

15 000

20 000

54 000

100 000

2 000

30 000

传感器

相机

√

√

√
√
×

√
√
×

√
√
√

激光雷达

√

√

√
√
√
√
√
√
√
√
√

IMU/GPS

√

×

√
×

×

√
√
√
×

√
×

任务

物体检测

√

√

√
√
×

√
√
√
√
√
√

物体跟踪

√

√

×

×

×

×

√
√
√
√
√

运动预测

√

×

×

×

×

√
×

×

×

×

√
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数据集，用于开发和验证协同感知和运动预测算

法。该数据集包含两个子数据集：顺序感知数据集

和轨迹预测数据集。顺序感知数据集涵盖了来自

95 个场景的超过 15 000帧数据，包括基础设施图

像、点云、车辆端图像、3D检测/跟踪注释和矢量

地图等多种数据类型。轨迹预测数据集则包含21万

个场景，涉及28个路口的50 000个合作案例。

（3）V2V4Real

V2V4Real[112]
是首个大规模真实世界多模态

V2V感知数据集。该数据集在俄亥俄州哥伦布市

表4　协同感知方法在公共数据集上的性能比较

方法

早期协同

晚期协同

Who2com[35]

When2com[36]

P-CNN[39]

MP-Pose[37]

CoBEVT[46]

MVRF[89]

P2OD[40]

FPV-RCNN[60]

V2X-ViT[57]

CoCa3D[47]

VIMI[38]

HM-ViT[80]

BM2CP[90]

S-AdaFusion[62]

CoAlig[63]

Task-agnostic[64]

V2VAM[65]

V2X-AHD[67]

MACP[68]

How2comm[69]

V2VFormer++[96]

MRCNet[70]

HP3D-V2V[71]

ERMVP[66]

V2X-DGW[72]

年份

2019年

2020年

2020年

2020年

2022年

2022年

2022年

2022年

2022年

2022年

2022年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2024年

2024年

2024年

2024年

2024年

模态

激光雷达

激光雷达

相机

相机

相机

相机

相机

相机，激光雷达

相机

激光雷达

激光雷达

相机

相机

相机，激光雷达

相机，激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

相机，激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

激光雷达

阶段

早期

晚期

中期

中期

早期

中期

中期

中期

早期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

中期

数据集

V2XSim

V2XSim

V2X-SIM

V2X-SIM

OPV2V

DAIR-V2X

—

—

OPV2V

V2XSet

—

OPV2V

V2XSET

DAIR-V2X

DAIRV2X

OPV2V

OPV2V

DAIRV2X

OPV2V

CODD

V2X-Sim

OPV2V

DAIR-V2X

V2X-Sim

OPV2V

V2XSET

DAIR-V2X

V2V4Real

OPV2V

DAIR-V2X

V2XSET

OPV2V

OPV2V

V2XSim

OPV2V

V2XSET

OPV2V

V2V4Real

OPV2V

OPV2V

AP@.5

64.2

55.4

47.2

47.9

69.12

51.88

—

—

88.3

88.9

—

—

—

0.226

15.61

0.695

83.72

64.03

91.6

86.2

0.832

0.958

0.726

65.09

0.926

0.855

64.03

67.6

93.7

62.36

84.05

85.42

93.5

85.33

89.77

85

67.4

65.01

85

89.23

AP@.7

60.3

41.8

42.2

42.9

53.76

37.05

—

—

79.7

71.5

—

82

71.2

0.0985

—

0.515

63.17

48.99

85.6

83.9

0.726

0.892

0.585

60.26

0.861

0.724

48.99

47.9

90.3

47.18

67.01

72.24

89.5

69.82

76.12

66.31

56.5

40.45

66.32

81.52

代码开源

—

—

×

√

×

×

√
×

×

√
√
√
×

×

√

×

√

√
√
√

√

√

×

√

×

√
√
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使用特斯拉和福特车型收集，覆盖了 410 km的道

路。数据集包含 20 000帧激光雷达数据以及超过

240 000个三维边界框注释。此外，V2V4Real还为

三维物体检测、物体追踪以及领域适应这3项协同

感知任务提供了基准测试。

（4）LUCOOP

V2V4Real数据集只包含两种车型，在推进协

同应用研究方面缺乏全面性。为了解决V2V4Real

数据集在车型多样性方面的限制，LUCOOP[113]
提

供了由3辆配备广泛传感器套件的CAV收集的时间

同步多模态数据集。每辆车的传感器套件至少包括

1个LiDAR传感器、1个GNSS天线和多达3个 IMU。

此外，每辆车上还安装了超宽带（ultra-wide band，

UWB）传感器，并沿轨迹静态放置，以实现V2V

和V2X的范围测量。该数据集涵盖了多车辆设置

中的传感器测量数据，轨迹超过 4 km，时间间隔

超过 26 min。它包含超过 54 000 帧 LiDAR 数据、

大约 700 000 个 IMU 测量值、超过 2.5 h 的 10 Hz 

GNSS原始测量值以及来自参考站的1 Hz数据。此

外，数据集还提供了超过1 km的轨迹上6 000多个

总站测量数据，以及 1 874 个 V2V 和 267 个 V2X 

UWB测量结果。此外，它还提供了用于评估物体

检测方法的 3D包围盒标注和每辆车在测量活动期

间的高精度实际位姿。

（5）HoloVIC

HoloVIC[114]
构建了首个大规模多视点多传感

器全息交叉路口和车路协同的VIC数据集。该数据

集共包含100 000+帧同步数据，构建了多个全息交

叉路口，采用 4 种不同的传感器布局，包括摄像

头、鱼眼和激光雷达，用于从交叉路口的所有传感

器收集同步数据。此外，该数据集还制定了多个任

务和基准，如单目3D检测、激光雷达3D检测、多

对象跟踪、多传感器多对象跟踪、车路协同感

知等。

（6）TUMTraf-V2X

TUMTraf-V2X[115]
提供了用于协作 3D 对象检

测和跟踪的多模态多视图V2X数据集，其中包含

来自5个路边传感器和4个车载传感器的2 000个标

记点云和 5 000 个标记图像，以及带有轨迹 ID 的

30 000个3D框以及精确的GPS和 IMU数据。该数

据集标记了8个类别，并涵盖了具有挑战性的驾驶

操作的遮挡场景，例如交通违规、险些相撞事件、

超车和掉头。

（7）R-Cooper

R-Cooper[116]
是第一个真实世界的大规模数据

集，由30 000个手动注释的传感器数据组（图像和

点云）组成，涵盖路口和走廊两个典型的交通场

景。该数据集可以进一步支持多种协作感知任务，

包括检测、跟踪、预测、定位、计数、监控等。

5　挑战及未来展望

车路群智协同感知技术在多智能体感知任务中

扮演着重要角色，尤其在自动驾驶车辆领域具有显

著应用价值
[117-119]

。本节将详细探讨在实现车路群

智协同感知过程中面临的通信宽带限制、姿态误

差、异步信息共享等多方面的挑战，并对车路群智

协同感知技术的未来发展趋势进行展望。

5.1　通信宽带限制

多智能体系统配备了多样化的传感器，如相机

和激光雷达，这些传感器能够生成庞大的感测数

据，包括点云数据和连续的图像序列。以KITTI数

据集为例，其中的 3D 激光扫描仪每帧能生成约

100 000个数据点。在数据集记录的最小场景中，

累计帧数达到 114帧，总点数超过 1 000万。为了

增强整体的感知能力，多智能体之间需通过通信共

享互补信息，实现高效的协作感知。然而，这一过

程不可避免地引入了感知性能与通信带宽之间的关

键权衡问题。在实际应用场景中，通信系统往往受

到资源限制，难以承受实时传输完整原始观测数据

或海量特征信息带来的巨大通信负担。

已有的研究方案通过信息压缩等方法在感

知性能和通信带宽之间取得了一定的平衡
[120-122]

。

Hu等[120]
提出了实用的压缩策略，通过聚焦于感知

任务中的关键区域，在减少通信需求的同时提升感

知性能。他们进一步设计了动态调整机制，根据通

信带宽的变化实时调整通信中涉及的空间区域，从

而有效应对实际通信环境中的带宽波动。但该方法

存在局限性，信息压缩的方法在一定程度上会加剧

高压缩比下的性能下降。

此外，事件触发控制逐渐成为缓解通信压力的

重要研究方向之一。与传统的周期性通信机制相

比，事件触发机制仅在系统状态或观测误差超过一

定阈值时才进行通信，从而显著降低了通信频次，

尤其适用于带宽受限的V2X环境。进一步地，已

有研究将事件触发控制与深度强化学习方法结合，

提升了系统在复杂交通环境中的自适应能力。例
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如，文献[123]提出了一种基于事件触发的强化学

习框架，用于在通信资源有限的场景中实现可靠、

低时延的数据传输。文献[124]提出了在自动驾驶

控制中结合平行控制与深度强化学习进行事件触发

策略优化的应用案例。这些研究表明，事件触发机

制不仅在降低通信负担方面具有显著优势，而且具

备与智能决策算法协同设计的良好兼容性，为实现

高效协同感知与控制提供了新的研究方向。

5.2　位姿误差补偿

车路群智协同感知需要精确共享它们的位置和

姿态信息，从而促进更全面的感受野，利用多个智

能体之间的信息交换来提高在存在遮挡等传感器缺

陷的情况下物体检测的准确性，这要求各智能体的

数据在统一的空间坐标系统中保持同步，为协同作

业提供基础支撑。然而，在实际应用中，每个智能

体的定位系统估算的六自由度位置和姿态往往存在

一定的误差。这种误差可能导致在计算相对位置和

姿态时出现偏差，进而对智能体间的协同效果产生

显著影响。

为了减轻位姿误差补偿的负面影响，已有研究

考虑了各种方法来提高位姿误差补偿鲁棒性
[60,125-126]

。

为了增强在复杂多变的位姿环境下的协作感知稳定

性，Vadivelu等[125]
设计了位姿回归模块来学习位

姿误差的校正。Yuan等[60]
使用3D点的语义标签来

查找逐点对应关系。Gu等[126]
设计了位姿误差校正

模块，以实现对特征层面未对齐部分的精确对齐，

从而确保了感知的稳健性。然而，上述方法的一个

关键限制在于它依赖于训练数据中包含的真实姿势

信息。尽管训练数据中的位姿误差可以在离线阶段

进行纠正，但这种标记过程不仅成本高昂，还可能

因为各种原因（如人为错误或数据本身的不完善）

而产生误差。

5.3　异步信息共享

在协同感知系统中，智能体之间需要进行信息

共享。然而，由于数据量大和传输带宽的限制，信

息从一个智能体传输到另一个智能体时会产生不可

避免的时间差。这种时间差导致了信息时延，要求

系统在接收并融合信息时需要考虑不同时间点的数

据。换言之，在融合数据时，系统需整合来自不同

时间点的信息，而非完全同步的数据。信息共享的

延迟对协同感知系统的效能会产生显著影响，甚至

在某些情况下，导致系统的性能低于仅依赖单个智

能体的感知系统。

Xu等[57]
提出了一种整体注意力模型，旨在高

效整合道路智能体（包括车辆及基础设施）之间的

信息。该模型通过结合交替的异构多智能体自注意

力机制与多尺度窗口自注意力层，不仅能够捕捉智

能体间的动态交互，还能细致分析每个智能体的空

间特征关系，从而有效缓解异步信息导致的不对称

性问题。然而，该方法在面临大规模应用时可能面

临可扩展性的挑战，同时，在数据的收集与共享过

程中，也可能引发新的隐私保护问题和对抗性攻击

的鲁棒性考验。

5.4　未来展望

针对车路群智协同感知在通信、定位与时序等

方面的关键挑战，未来的研究可从以下4个方向进

行更深入的探索与优化。

（1）面向带宽限制的通信感知协同设计

随着感知系统的传感精度不断提升，感知数据

的规模也迅速增长，进一步加剧了通信负载。未来

可重点发展通信与感知协同优化机制，结合事件触

发机制、压缩感知、注意力感知特征选取等策略，

动态决定何时发送何种信息，以更好地权衡感知精

度与通信成本。同时，深度强化学习与事件触发机

制的结合也展现出良好的自适应潜力，应进一步研

究其在车路感知资源分配与时延控制中的可拓展性

与泛化能力。

（2）面向位姿误差的自适应鲁棒对齐机制

现有姿态补偿方法大多依赖于离线标注数据，

且对动态环境下的鲁棒性仍有限。未来应发展弱监

督或无监督的位姿误差估计方法，结合多源冗余信

息（如地图、语义标签、车辆轨迹）进行误差校

正。此外，通过引入不确定性建模与贝叶斯推理，

可在估计误差的同时评估感知结果的置信度，为协

同决策提供更可靠的依据。

（3）面向异步信息的时序一致性建模

考虑到通信时延与感知数据生成频率不一致，

协同系统应具备时序容错能力与异步对齐机制。未

来可引入时序对齐Transformer、空间-时间融合网

络等模型，对不同时间点的数据进行统一建模与时

延补偿。此外，异步融合过程中的鲁棒性与隐私保

护问题也不容忽视，研究基于联邦学习或差分隐私

的异步协同方法将是重要的发展方向。

（4）从协同感知向智能决策闭环拓展

协同感知的最终目标是提升决策与控制的智能

化水平。因此，未来应注重从感知-决策-控制的整
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体闭环出发，构建更强耦合的系统级优化机制。例

如，基于端到端协同学习架构，同时考虑感知精

度、通信成本和决策收益，从整体上实现最优感知

与智能响应。

6　结束语

本文深入讨论了车路群智协同感知的重要性及

其实现机制。通过对早期协同、中期协同、后期协

同及混合协同等多种协同感知模式的详尽分析，本

文阐明了这些模式如何有效突破单一感知系统的局

限性，有效提升感知系统的准确性。本文聚焦于基

于图像融合、点云融合以及多模态融合技术的协同

感知方法，深入探讨了其在构建高效协同感知系统

中的独特优势与潜在不足。同时，本文关注了车路

群智协同感知技术面临的挑战，包括通信宽带限制、

姿态校准误差、异步信息共享等问题。这些挑战对

车路群智协同感知技术的进一步发展提出了更高的

要求，也为未来的研究指明了方向。最后，本文对

未来的车路群智协同感知技术的发展趋势进行了

展望。
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