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摘 要：具身智能突破了传统人工智能的界限，强调了机器与物理世界交互的重要性，旨在通过促进软硬件一

体化智能体的环境适应性学习和智能行为的演化，解决更多智能系统在现实应用中的问题。在这一理念的启发

下，提出了具身智能驾驶的概念与框架，将具身智能思想融入自动驾驶汽车的开发与应用中，通过物理智能

体、虚拟智能体和真实交通场景之间的持续交互，实现智能系统在复杂交通场景中的精准感知、高效执行、自

主进化，提升自动驾驶车辆对复杂开放交通环境的长期适应能力。基于提出的具身智能驾驶框架，进一步总结

了其中涉及的核心技术，并剖析了相关技术的发展现状与存在问题。此外，通过探索虚实互动数据智能、基础

模型与基础智能、持续学习与平行智能在其中的重要作用和应用潜力，提出了对这一领域的思考与展望。旨在

推进具身智能驾驶的系列创新性研究和自动驾驶技术在更广泛场景的应用落地，并为智能车辆等移动机器人系

统的发展，提供新的思路和解决方案。
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Abstract: Embodied intelligence transcends the boundaries of traditional artificial intelligence by emphasizing the impor‐

tance of interaction between machines and the physical world, facilitating the development of intelligent entities that com‐

bine hardware and software to learn from and adapt to their environments, thereby solving real-world problems. Inspired 

by this philosophy, the concept and framework of embodied intelligent driving are introduced, aiming at integrating the 

idea of embodied intelligence into the development and application of autonomous vehicles. Through the continuous inter‐

action between physical agents, virtual agents, and real traffic scenes, intelligent driving systems can achieve precise per‐
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ception, efficient execution, and autonomous evolution in complex scenes, enhancing the long-term adaptability of au‐

tonomous vehicles in open traffic environments. Based on the embodied intelligent driving framework, the relevant tech‐

nologies are summarize and the development status and existing problems of such technologies are analyzed. Further‐

more, thoughts and prospects in this field are demonstrated by exploring the important roles and application potential of 

virtual-real interactive data intelligence, foundation models and foundation intelligence, continuous learning and parallel 

intelligence. This paper is expected to promote innovative research and the application on embodied intelligent driving in 

a wider range of scenarios, and provide new ideas and solutions for the development of mobile robot systems such as in‐

telligent vehicles.

Key words: embodied intelligence, autonomous driving, embodied perception, embodied execution, embodied evolution

0　引言

具身智能旨在基于机器与物理世界的交互，创

建软硬件结合、可自主学习进化的智能体，其智能

行为可以被具有对应形态的智能体通过适应环境的

方式学习，从而帮助解决更多现实世界的问题。当

前，以ChatGPT为代表的大模型和基础模型的巨

大成功，标志着人工智能（artificial intelligence，

AI）研究的一个重大转变
[1-3]

。然而，智能体必须拥

有“身体”才能由虚拟世界进入真实世界，并通过

与真实世界的交互进化出智能。在此背景下，“具

身智能”引发了新的研究和技术浪潮，促使了AI

研究从纯数字世界的存在跨越为在物理环境中主动

作用的新范式。

具身智能已在众多领域取得了一定应用，涵盖

了教育、医疗、交通等不同行业
[4]
。然而，现阶段

的应用主要集中于仿生机器人，这些机器人通过模

拟生物形态与环境互动，能够完成特定的任务
[5]
。

这一趋势反映出当前研究对物理形态与环境互动的

深刻理解，以及如何通过这种互动促进智能行为的

学习与适应。如Gupta等[6]
通过介绍深度进化强化学

习框架，展示了环境复杂性、形态智能及其控制学

习能力之间的关系，强调了形态对于学习新任务的

重要性。Howard等[7]
提出了多级进化概念，进一

步拓展了从材料到机器人的设计过程，强调了材料

和结构在适应环境任务中的作用。Jin等[8]
通过微

型机器人的设计，展示了如何利用具身智能处理环

境污染问题，再次证明了智能体与环境互动的重要

性。在当前的实际应用层面上，具身智能主要指将

传统智能技术（如计算机视觉、自然语言处理、强

化学习）集成在智能体中，以帮助机器人解决特定

环境中的各种任务，即人工智能与机器人技术的

结合。

自动驾驶技术指通过人工智能算法和传感器设

备使汽车等交通工具在无须人类干预的情况下实现

自主感知、决策和执行，是人工智能应用的重要领

域之一，也是现代交通智能化发展的重要方向。目

前，自动驾驶技术已经被成功应用于工厂内部工序

间的搬运、物流系统、矿区运输等封闭和规则环

境
[9-11]

，在特定条件下的应用已成为现实
[12-13]

。然

而，在复杂的开放交通场景中，自动驾驶系统的安

全性仍面临着巨大挑战。主要原因在于开放交通场

景存在数据形式多模态、数据质量不可控、数据分

布长尾化、数据特性动态漂移等特点，难以保证智

能驾驶系统对各类复杂环境的长期适应能力，自动

驾驶汽车距离成为交通主流还很远
[14-15]

。

本文认为具身智能为以智能车为代表的移动机

器人智能系统提供了新的研究思路和解决方

案
[7,16]

。一方面，具身智能强调智能体与复杂环境

之间的动态交互，通过场景综合感知、路径规划、

实时控制与决策等能力，精准、高效地理解周围环

境，并与之互动，从而实现安全可靠的智能驾驶；

另一方面，具身智能涵盖了对智能体持续自主进化

能力的需求，通过物理智能体、虚拟智能体、真实

环境之间的持续交互，不断提升智能驾驶系统对复

杂环境的长期适应能力。这不仅展现了具身智能在

实现高度自主和安全驾驶方面的巨大潜力，也为交

通系统的智能化和自动化开辟了新的路径。

基于以上分析，本文立足于具身智能的核心思

想和自动驾驶的技术需求，提出具身智能驾驶的概

念与框架。该概念着眼于如何将具身智能技术融入

自动驾驶汽车的开发与应用中，旨在通过技术融

合，提升自动驾驶智能系统的泛化性、鲁棒性、自

主进化性。具身智能驾驶通过集成先进的传感器、

执行部件和智能算法，将图像信息、深度信息、语

言信息和音频信息等多模态数据整合在一个通用智
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能体中，完成综合的学习任务
[1]
，实现智能系统在

复杂交通场景中的精准感知、高效执行、自主进

化，提升自动驾驶车辆对开放环境的长期适应

能力。

基于本文提出的具身智能驾驶的概念与框架，

本文进一步阐述了其中涉及的核心技术，并对当前

相关技术的发展现状与存在问题进行了深度剖析，

随后提出了对这一领域的思考与展望，探索了虚实

互动数据智能、基础智能、平行智能在其中的重要

作用和应用潜力，旨在推进具身智能驾驶的系列创

新性研究和自动驾驶技术在更广泛场景的应用落

地，并为相关领域学者和从业人员提供一定的借鉴

和思路。

1　具身智能驾驶概念

1.1　具身智能

具身智能的概念最早由图灵在其论著Comput‐

ing Machinery and Intelligence[17]
中提出，其探索和

发展跨越了一个世纪。从 20世纪早期计算机科学

的兴起开始，人工智能的概念逐渐形成。最初，

AI的研究重点是如何通过软件程序实现逻辑推理、

知识表示和问题解决等智能行为，这个阶段的AI

研究试图在缺乏物理身体的情况下模拟人类的思考

过程。然而，这种方法忽略了身体和感官经验在智

能发展中的关键作用。

随着认知科学和机器人学的进步，20世纪的

后半叶，人们开始了对智能本质的重新思考。研究

者逐渐认识到智能行为并不仅源自大脑的信息处

理，还植根于智能体的物理形态以及它与环境的互

动中。这一时期，通过构建能够感知和在物理世界

中行动的机器人，智能行为被理解为身体和环境相

互作用的产物。

到了 21世纪，具身认知理论在认知科学领域

获得了广泛认同，智能被视为大脑、身体及环境三

者相互作用的结果。这一理念促使研究者设计出能

够自主学习和适应环境的高度复杂智能系统，开启

了具身智能的新纪元。在 2023年全球半导体大会

上，NVIDIA创始人及首席执行官黄仁勋主持了一

次引人深思的讨论，预测具身智能将成为人工智能

领域的新前沿。此观点迅速激发了社会各界的广泛

关注与科技领域的深度探讨。黄仁勋将具身智能定

义为可以理解环境、进行推理并能与之互动的智能

系统。斯坦福大学教授李飞飞进一步深化了这一概

念，指出具身智能的核心不仅仅体现在其物理实体

上，更重要的是它与环境之间的动态交互，以及通

过这种交互所展现的能力与需求。

多学科技术的快速发展，特别是在传感器技

术、计算能力和机器学习算法方面的进步，极大地

推动了具身智能的研究与应用。具身智能已经从实

验室走向实际应用，覆盖了从自主移动机器人到智

能家居系统，再到服务机器人和自动驾驶汽车等多

个领域。特别是在自动驾驶领域，具身智能理念的

应用不仅展示了其解决复杂实际问题的巨大潜力，

也预示着它对交通生态和社会生活方式的根本性

改变。

自动驾驶技术的发展，作为具身智能应用的典

范，展现了智能系统如何深入理解其所处的物理世

界并与之互动
[7,14-15]

。通过集成多种先进的传感器

和智能算法，自动驾驶汽车能够理解复杂的交通环

境、预测其他交通参与者的行为，并作出即时的决

策，实现安全高效的行驶。这种技术进步不仅提升

了道路的安全性，减少了交通事故，还为未来的城

市交通系统提供了新的设计思路。

1.2　自动驾驶

自动驾驶汽车的发展历程是一段充满挑战和创

新的历史，自动驾驶发展历史时间线如图 1所示。

1478年达·芬奇设计出预编程发条马车的草图
[18]

，

预示自动驾驶概念的诞生。1939年，世界上第一

辆自动驾驶概念车Futurama在纽约世博会上展出，

它是一种由无线电控制的电磁场引导的电动汽车，

预示了未来汽车及交通系统的发展方向。同时这一

前瞻性设计还提出了自动驾驶和自动高速公路的概

念，为智能汽车和智能交通系统的发展奠定了

基础。

20世纪 80年代，王飞跃教授开始研究移动机

器人，并与NIST合作开发了Spider Robot无人车；

1998年，王飞跃教授团队研发了VISTA自动驾驶

车辆，在亚利桑那州的沙漠完成了VISTA Car的实

验，并在凤凰城51号高速公路上进行了公众演示。

在解决有限资源、满足无限性能需求这个自动驾驶

难题的过程中，代理（agent）技术的出现促发了

“平行驾驶”理论的雏形，并于2005年由王飞跃教

授在西安举行的国际汽车电子与安全会议上正式提

出。平行驾驶利用 agent 技术
[19]

，通过网络虚拟

“驾驶员”辅助实际驾驶，将“简单决策留车内，

复杂计算放车外”，优化资源利用。该理念在
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VISTA研制和DVPG设计中均有所应用，并在国家

863计划项目中实施，促进了国内无人车技术的巨

大发展。1995年，卡内基梅隆大学的NavLab5无

人驾驶汽车成功穿越美国，行程160.9344千米。这

次测试展示了自动驾驶技术在复杂道路条件下的可

行性，为未来智能汽车和智能交通系统的发展提供

了有力支持。这一成就不仅凸显了自动驾驶技术的

前景，也为汽车产业的变革拉开了序幕。

进入 21世纪，自动驾驶技术得到了更加飞速

的发展。2004年，美国国防高级研究计划署（De‐

fense Advanced Research Projects Agency，DARPA）

举办了DARPA无人驾驶挑战赛，激发了全球对自

动驾驶技术的关注和研究。国家自然科学基金委员

会从2009年开始，每年举办1届中国智能车未来挑

战赛
[20]

，通过设计开放环境下的无人驾驶测试道

路，为无人车在真实道路环境中学习、训练提供了

很好的平台。为了让无人驾驶的测试更专业、更体

系化，2015年 8月，常熟市政府联合西安交通大

学、中国科学院自动化研究所、长安大学和青岛智

能产业技术研究院，在常熟高新技术产业开发区共

建中国智能车综合技术研发与测试中心，由此实现

了国内无人驾驶测试中心零的突破。

2009年，Google启动 Project Chauffeur自动驾

驶项目，利用激光雷达等技术实现完全自动驾驶。

通过追踪路上的行人、车辆和自行车等物体，车辆

能理解交通信号灯的变化。同年年底，改装版

Prius成功完成了4 828.032千米无须人工接管的自动

驾驶，为智能交通系统发展奠定了基础。2015年，

特斯拉推出第一个投入商用的自动辅助驾驶系统

Autopilot，允许车辆在特定条件下实现自动驾驶，

包括自动车道保持、自动转向和自动泊车等功能。

百度也完成了开放高速公路自动驾驶测试，展示了

自动驾驶技术的实际应用能力。2021年，清华大学

发布全球第一份车路协同技术白皮书《面向自动驾

驶的车路协同关键技术与展望》，为自动驾驶技术

的发展提供了新的思路。2023年4月16日，华为技

术有限公司推出新一代智能驾驶解决方案ADS2.0，

其先进的网络架构和工程化设计为自动驾驶领域树

立了新的标杆。

衡量自动驾驶的自动化程度对于了解和管理自

动驾驶技术的发展至关重要。通过对自动驾驶系统

的自动化水平进行评估和分类，可以更清晰地了解

车辆在不同情况下的自主性和自动化能力，从而为

技术的应用和发展提供更有力的支持。自动驾驶的

自动化程度可通过系统处理不确定性能力来衡量，

2014年，SAE International[18]
定义了从L0到L5的6级

自动驾驶标准，其中L0~L5级分别代表了不同的

自动化程度。L0 级车辆完全由驾驶员手动驾驶，

L1级车辆可完成单一维度驾驶任务，L2级车辆可

同时实现多维度辅助，L3级车辆可在特定环境下

实现自动驾驶，L4级车辆在限定条件下无须驾驶

者接管方向盘，L5级车辆可在任何条件下完全自

动行驶，完全替代人类驾驶员。自动驾驶等级示意

如图2所示。自动驾驶技术的进化，从最初的辅助

驾驶迈向完全自动化的过程，体现了具身智能的核

心理念。

1.3　具身智能驾驶

具身智能驾驶旨在实现高级别的自动驾驶。高

级自动驾驶是指高级自动化的自动驾驶系统，车辆

能够在不同道路和环境条件下自主行驶。同时车辆

图1　自动驾驶发展历史时间线
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具备全面的感知、决策和控制能力，能够应对各

种复杂的交通情况和突发事件，实现高度智能化

和自主化的驾驶，具身智能驾驶分层概念如图 3

所示。

实现高级别自动驾驶需要综合运用先进的传感

技术、人工智能技术等多种技术手段。实现具身自

动驾驶技术可从以下3个方面考虑。

1）高度泛化的动态环境全感知能力。车辆需

要搭载多种传感器（如激光雷达、摄像头、毫米波

雷达等）实时获取周围环境的信息。通过获取的数

据，车辆可以对道路、车辆、行人等各种元素进行

准确识别和跟踪，实现全面的环境感知。不同于传

统的环境感知技术，具身智能感知技术可通过与环

境实时交互，在不同的光照条件、天气条件等情况

下选择不同的感知策略，以最大化利用不同传感器

和感知算法的优势。

2）高度可靠的决策规划和控制执行能力。通

过人工智能技术，车辆可以对感知到的环境信息进

行分析和处理，作出合理的驾驶决策，并实时控制

车辆的加速、转向、制动等动作，确保车辆按照规

划路径安全行驶。车辆需要能够预测其他车辆和行

人的行为，规划最优的行驶路径，并实时调整驾驶

策略以应对不同的交通情况。同时，车辆还需要具

备自主避障和紧急制动等功能，能够在遇到突发情

况时，及时作出反应，保障行车安全。具身智能技

术通过与多感官环境信息的交互（如视觉感知信

息、震动触觉信息、语音听觉信息等）综合考虑多

种信息，实现具身智能决策、规划和自主执行控制

策略。

3）高度智能的自主能力。为了实现长期自主

学习，自动驾驶车辆需要具备持续进化的学习和适

应能力。这可以通过增量学习和持续学习等技术实

现。车辆在与环境交互的过程中，不断收集新的数

据和经验，通过学习和适应，提高自身的性能和智

能水平。此外，通过物理智能体、虚拟智能体和真

实环境之间的持续交互，自动驾驶车辆可以不断地

在各种情境下学习和实践，提高其对复杂环境的适

应能力。结合平行智能与数字孪生的相关思想，可

以构建一个多维度、多层次的智能驾驶系统，使其

能够在虚拟环境中进行大量的学习和训练，提高其

图2　自动驾驶等级示意

图3　具身智能驾驶分层概念
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对复杂环境的适应能力。

2　具身智能驾驶核心框架

不妨把具身智能驾驶技术的发展想象成一个人

从婴儿到长大成人的过程。婴儿从刚开始只能感知

周围的世界到可以通过自身与环境间的交互决定自

己下一步的行动，再到从交互中逐渐成长，最终长

大成人。因此，本文将具身智能驾驶系统核心框架

分为3个核心模块，分别是具身感知、具身执行和

具身进化，如图4所示。

2.1　智能驾驶具身感知

具身感知是实现具身智能驾驶的基础。与基于

计算机视觉的感知不同，智能驾驶具身感知应具有

多模态、动态和自适应的特点，以应对多样、不确

定和复杂的环境。其中的核心技术主要包括以下3个

方面。

2.1.1　多模态信息融合

具身感知强调感知不仅依赖于视觉、听觉等传

感器的输入，还依赖于运动、触觉等身体的输出，

因此对于智能驾驶具身感知而言，多传感器集成、

多源信息融合与多模态学习方法是不可或缺的。目

前自动驾驶领域中已经涌现了大量的多模态信息融

合方法
[21-23]

，通过不同传感器采集的数据信息互补

以实现更稳定、更安全的感知。多模态融合框架示

例如图5所示。但是现有的多模态信息融合只涉及

相机、激光雷达和毫米波雷达等数据，缺乏对环境

状态信息与听觉信息等的对齐与融合。直接将具身

数据加入现有算法中，不仅会面临融合检测速率下

降的问题，数据对齐的困难还可能导致融合检测精

确度降低。因此，亟须探求一种新的多模态融合方

法，以实现视觉、听觉、触觉等具身数据的全方位

有效融合。

2.1.2　动态三维感知

婴儿在探索世界时往往在不断运动中逐渐感知

周围环境和细节，具身智能驾驶同样如此。由于车

辆在绝大部分时间都处于行驶过程中，所以想实现

智能驾驶具身感知，需要车辆具备对三维场景中的

运动物体进行实时检测、跟踪、识别和重建的能

力。而在传统自动驾驶领域中，实现高质量动态三

维感知的难点就在于如何处理运动物体的遮挡、形

图4　具身智能驾驶系统核心框架
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变、光照变化等问题
[25]

，而对于智能驾驶具身感

知，有了光照变化、振动等环境状态数据的加入，

便可以较为简单地解决这类问题。与此同时，为了

在保证运算速率和检测精度的前提下处理如此多模

态且大量的数据，智能驾驶具身感知需要具备根据

环境状态信息动态切换三维感知模式的能力，如在

光照条件异常的情况下，对相机数据进行一定的滤

除，更多采信雷达数据；当在高速公路上且车辆较

为稀少时，对近处的识别进行一定程度的简化，只

需检测是否存在障碍物等。

2.1.3　领域自适应

具身智能驾驶系统需要在不同光照、天气等条

件下以及不同复杂度的场景中实现稳定可靠的感

知。领域自适应可以帮助其利用已有的数据和模

型，适应不同的域分布，提高系统泛化能力和安全

性。目前，已有的领域适应方法可分为无监督领域

适应
[26-27]

和半监督领域自适应
[28]

两类，其中无监督

领域自适应假设目标域没有标签数据，只能通过对

齐源域和目标域的特征分布或输出分布来实现迁移。

半监督领域自适应假设目标域有少量的标签数据，

可以通过标签数据来指导迁移过程，或者通过自学

习或主动学习等技术来扩充标签数据。由于目前可

用于智能驾驶具身感知的数据极其稀少且标注较为

困难，所以寻找可行的领域自适应方法以提升具身

智能驾驶系统的鲁棒性和场景适配性尤为重要。

2.2　智能驾驶具身执行

具身执行是具身智能驾驶的核心部分，也是具

身智能驾驶由概念到落地所需迈出的重要一步。智

能驾驶具身执行由传统智能驾驶控制与决策演化而

来，并对控制过程中的交互性和协同性提出了更高

要求。

2.2.1　交互式理解与模拟

具身智能强调从感知周围环境对环境进行建

模，进而执行系统决策以验证并调整模型。而在具

身智能驾驶中，由于交通场景中不仅需要考虑路面

情况和周围环境，还需要考虑其他交通参与者（如

车辆、行人、骑行者等），这些交通参与者的行为

不仅取决于自身意图，还会受周围环境和其他参与

者的影响。因此，具身智能驾驶模型需要积极与周

围环境或其他交通参与者进行交互式理解与模拟，

并在理解与模拟中验证并输出自身下一步行动。通

过深度神经网络对其他参与者的行为进行模拟，模

型在获取预测结果以后便可以如同人类一样在脑海

中模拟可能发生的情况，并通过基于规则或数据驱

动的风险评估算法
[29-30]

判断是否需要切换人工驾驶

模式或采取紧急措施。然而，绝大多数现有的轨迹

预测与碰撞预测方法
[31-32]

忽略了交通参与者之间的

交互行为的影响，无法满足智能驾驶具身执行的需

求，因此需要从具身智能的角度开发新的算法。

2.2.2　协同式控制与决策

协同自动驾驶是自动驾驶领域中解决交通拥堵

的重要方式，也是具身智能驾驶真正走入现实世界

的重要前提。车联协同决策模型示例如图 6所示，

2020年 5月，《道路机动车辆协同自动驾驶相关术

语的分类和定义》根据M2M通信对车辆动态自动

驾驶任务性能和交通管理的影响，将协同自动驾驶

图5　多模态融合框架示例
[24]
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的协同功能分为以下 4种：状态共享、意图共享、

协同决策、协同调度。其中，状态共享是指由发送

实体将交通环境感知信息和环境交互信息等传递给

接收实体使用，具身智能驾驶车辆可以通过状态共

享的方式将自身与环境交互得到的消息发送给其他

车辆，从而大幅缩减对模型算力和信息存储能力的

需求。意图共享是指发送实体将计划未来行动的信

息发送给接收实体使用，通过意图共享可以使具身

智能车辆在行驶中共享（如车道变更的意图）以及

时提醒周围车辆作出相应反应。协同决策与协同调

度则是由车辆之间将协作信息即“我希望你做什

么”和“我会按照指示去做什么”相互传递，可以

帮助具身智能车辆避免潜在冲突或及时为应急车辆

让行。目前，绝大多数协同算法与决控算法仍面临

着场景泛化能力不足、严重依赖专家经验等诸多挑

战，虽然可以通过类脑学习型决控系统在一定程度

上缓解或避免，但仍存在安全性与泛化性不足的问

题
[33]

。同时，由于具身智能驾驶系统需要在行驶

过程中同时处理目标检测、速度预测、行为识别、

碰撞评估等多个任务，因此通过样本梯度相似

性
[34]

等方式实现多任务协同学习处理同样十分

重要。

2.3　智能驾驶具身进化

2.3.1　人‒机‒环境交互

人类是最突出的具身智能体，人类的学习成长

方式值得我们深入思考，从而为具身智能的进化提

供参考，即所谓的具身进化。驾驶车辆时，人们往

往需要其他具有丰富驾驶经验的驾驶者来指导其驾

驶。在遇到没有见过的地形或路面上有坑洞等路面

状况不好的情况时，新手驾驶者往往来不及避让，

选择牺牲一定的驾驶舒适性直接行驶过去；在经历

过几次之后，大家就会熟练地绕过坑洞或采用其他

合理的驾驶方法经过此路段。具身智能驾驶可以通

过模仿此形式，在面临模型未训练过的路况时，通

过人为提示和环境交互信息进行判断，在下次遇到

此种路况时，便可作出正确的决策，并可通过云端

共享给所有具身智能车辆，实现快速进化，从而提

高模型的泛化能力。蔚来公司提出的4D舒适领航便

有类似的效果，只需要配备 4D舒适领航功能的车

辆经过一处路段 4 次，便可使车辆在经过此路段

时，自动调节底盘和悬挂，从而提高驾驶舒适性。

2.3.2　长期自主学习

清华大学的朱军教授团队指出，持续学习的目

的是在保障资源效率的背景下，确保适当的稳定性

‒可塑性权衡，以及充分的任务内/任务间泛化能

力
[36]

。在具身智能驾驶中，由于自车物理结构及

功耗的限制，智能车辆的算力极为有限，而对模型

的泛化能力的需求又极高，因此在具身智能驾驶模

型中引入持续学习变得尤为重要。目前，已有的持

续学习方法包括以下 5种：基于正则化的方法
[37]

、

基于重放的方法
[38]

、基于优化的方法
[39-40]

、基于表

征的方法
[41-42]

以及基于架构的方法
[43]

。部分持续学

习方法之间的关系如图7所示，尽管这些方法从各

个角度试图提升学习的可塑性和任务间的可推广

性，然而目前持续学习的模型仍无可避免地面临灾

难性遗忘
[44]

的问题，即在学习新知识时，难以保

留之前的知识。因此，具身智能驾驶的长期自主学

习方法仍需进一步探索与实践。

3　现状与问题

3.1　具身智能驾驶数据集

在自动驾驶多模态数据集中，KITTI[46]
、NuS‐

cenes[47]
、Waymo[48]

和Argoverse[49]
因其大规模的驾

驶场景和样本，以及高质量的标注信息而被广泛使

用。KITTI数据集首次采用前视相机、激光雷达和

惯性传感器作为传感器，支持目标检测、目标跟

踪、深度估计等多种任务。其中相机具有很高的鲁

棒性，但受光线和天气影响，当光线弱、逆光、下

雨时，相机图像缺乏RGB信息来观察物体。在相

应的场景中，激光雷达获取的空间信息非常紧密，

弥补了相机的缺点。然而，在物体较多的场景中，

激光雷达无法有效区分重叠或相对较近的物体。惯

性传感器主要检测和测量加速度、倾斜、冲击、振

动、旋转和多自由度运动，是导航、定向和运动载

体控制的重要部件。在NuScenes、Waymo、Argov‐

erse等数据集的数据获取中，首次配备了环视相机

数据。全方位视野、增强安全性、精准位置感知、

图6　车联协同决策模型示例
[35]
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增强自动驾驶功能以及降低成本等特点，使环视相

机在自动驾驶系统中扮演着不可或缺的角色，为实

现更智能、安全的自动驾驶技术提供了强有力的支

持。NuScenes数据集获取还首次配备了地图数据用

于决策规划任务。此外车身信号、全球定位仪、惯

性测量单元、红外相机、超声波雷达传感器、事件

相机传感器等传感器数据也为探索不同类型传感器

下感知算法研究以及多模态融合算法研究提供了丰

富的数据信息。自动驾驶多模态数据集如表1所示。

以往的研究通常只利用数据集中的部分类型数

据进行实验，由于得到的信息具有局部性，其在模

拟人类综合运用多维度信息进行预测与决策的能力

上存在明显不足。人类在感知世界时，能够从多个

角度获取信息，综合考虑各种因素作出决策，而传

统研究往往只关注单一视角或数据源，限制了模型

的全面性和准确性。因此，为了更好地模拟人类感

知世界的能力，具身自动驾驶将更加注重整合多源

数据，从不同角度综合考虑信息，从而提高预测和

决策任务的效果，提升自动驾驶系统的智能水平，

使其更加适应复杂多变的交通环境和道路情况。

在具身智能驾驶领域，端到端的学习方法直接

从传感器输入控制命令，省略了传统自动驾驶系统

中的多个中间步骤。这种方法需要大量的数据集进

行训练，并且数据集的多元性与质量对算法的创

新、开发及其性能评估起到决定性作用。这些数

据集通常包括从实车传感器（如摄像头、雷达）

收集的数据以及相应的驾驶操作（如转向角度、

加速度）。自动驾驶端到端数据集如表 2 所示，

CARLA[53]
、 ApolloScape[54]

、 A2D2[55]
以 及 NuS‐

cenes[47]
等数据集属于自动驾驶领域经典的端到端

数据集。这些数据集不仅涵盖了从模拟环境至真实

世界的广阔场景，还囊括了从前视摄像机到360°摄

像机、激光雷达、雷达等多种传感器类型，为环境

感知提供了丰富的信息源泉。然而，各数据集在传

感器配置、覆盖范围及标注精度等方面的差异性，

对算法的研发及性能评估等环节会产生显著影响。

具体而言，CARLA主要提供了前视摄像头的

视觉数据，同时也包含了基础的车辆动态数据，如

速度和加速度信息，通过 CAN-bus 系统记录。

CARLA以其虚拟环境中生成的数据而闻名，为自

动驾驶算法提供了无风险的测试环境。然而，它在

感知深度和环境理解方面存在一定局限性。

图7　部分持续学习方法之间的关系
[45]

表1　自动驾驶多模态数据集

数据集

KITTI[46]

NuScenes[47]

Argoverse[49]

Waymo[48]

ONCE[50]

S3E[51]

ZOD[52]

年份

2012

2019

2019

2019

2021

2022

2023

传感器类型

前视相机

✓
✓

环视相机

✓
✓
✓
✓

激光雷达

✓
✓
✓
✓
✓
✓
✓

雷达

✓

车身信号 全球定位系统

✓
✓

惯性传感器

✓

✓
✓

立体相机

✓

高精度地图

✓
✓

高分辨率相机

✓
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另外，ApolloScape、A2D2和NuScenes提供了

更全面的传感器配置，包括前视摄像头、激光雷

达、雷达和全球定位系统等。特别是NuScenes数

据集还包含了 360°摄像头，为环境的全方位感知

提供了支持。这些数据集不仅有丰富的视觉信息，

还在物理位置和环境理解方面提供了更为详尽的数

据。如A2D2和NuScenes数据集通过高精度地图支

持对环境进行深层理解。然而，这些数据集的挑战

在于处理和分析大规模的多模态数据，以及在高动

态和复杂环境下保持算法的鲁棒性。有效处理和应

用这些大规模、高维度的数据集，需要投入大量的

计算资源，并需要采用先进的数据处理技术。此

外，数据集的多样性与数据丰富性直接关系到模型

训练的效率和自动驾驶系统的可靠性，这对未来数

据集的发展提出了更高的要求：不仅要扩展数据规

模和覆盖范围，更需提升数据类型与数据分布的丰

富度。

综上所述，自动驾驶研究依赖的数据集需求复

杂多变，既包含对理想化模拟环境数据的需求，也

包含真实世界复杂场景数据及高精度多模态感知数

据。数据集的发展趋势应聚焦于增强数据真实性与

多样性，优化传感器配置，并提高数据标注精度，

以促进自动驾驶技术向更高层次发展。

3.2　具身智能驾驶基础模型

现有的智能驾驶任务主要包括行人检测、目标

跟踪、驾驶行为预测等，这些任务的数据来源有车

载相机、激光雷达以及车辆内部传感器。相机可以

提供高分辨率的图像并捕捉更多的细节和目标特

征，从而识别和分类不同类型的物体。但相机的性

能易受到光线和恶劣天气的影响，在夜间或强光照

射下表现不佳。相较于相机，激光雷达可以在雨雪

等恶劣天气条件下工作并不受光线的影响，但雷达

的分辨率通常较低，难以提供关于物体形状和细节

的详细信息。智能驾驶车辆内部传感器可以实时采

集车辆行驶状态下的各种数据，具有高精度和准确

性，并能在不同的环境条件下工作。因此，不同模

态的信息各有优劣，挖掘各个模态之间的映射关系

并设计相应的融合策略，可以弥补单一模态信息的

不足，提高智能驾驶系统的鲁棒性和可靠性。

相机‒雷达是一种常见的融合策略，通常用于

3D目标检测
[56-60]

和多目标跟踪
[61-66]

任务中。Trans‐

Fusion[22]
是一种基于Transformer的融合激光雷达和

摄像机的 3D目标检测模型，该模型细致地进行了

粗粒度融合，并在退化的图像中显示了卓越的鲁棒

性。Xie等[67]
提出了一种新颖的基于注意力的多阶

段多任务融合方法，利用点级、RoI级和多任务融

合来补充激光雷达和摄像头的缺点，从而解决了激

光雷达和RGB图像之间点融合的稀疏性问题。随

着 3D多模态目标检测研究的发展，基于多模态的

多目标跟踪方法也受到广泛学者的关注。Chiu等[68]

通过学习如何融合二维图像和三维LiDAR点云的

特征，从而捕获对象的外观和几何信息，并在数据

关联中结合马氏距离和特征距离进行跟踪框和检测

框的度量。Huang等[61]
提出了用于使用 2D图像和

3D点云测量的联合对象检测和关联的端到端深度神

经网络，通过设计鲁棒性的相似度计算模块来计算

3D空间中的遮挡感知外观和运动相似度，开发了综

合数据关联模块，用于检测置信度、亲和度和开

始－结束概率之间的联合优化。以上研究均从跨模

态融合的角度来解决智能驾驶技术中的常见问题，

融合后的模型可以综合利用两种类型的传感器数据，

实现车辆对周围环境信息的全面感知。

与相机‒雷达之间的 2D-3D数据融合相比，对

车辆内部传感器 1D信息的融合研究较少。内部传

感器可以提供车辆的动力学信息（如速度、加速

度、转向角等），这些信息能够实时反映车辆的运

动状态且不易受外界复杂环境的干扰，为智能驾驶

系统提供了稳健可靠的先验信息，有利于提高模型

的准确性。不同的车辆动力学信息在不同的驾驶任

务中作用不同，由于速度和转向角信息可以实时反

映车辆真实的驾驶状态，因此常用于驾驶行为预

测、变道预测等任务。Shahverdy等[69]
通过递推绘

表2　自动驾驶端到端数据集

数据集

CARLA[53]

ApolloScape[54]

A2D2[55]

NuScenes[47]

年份

2017

2018

2020

2019

传感器类型

前视相机

✓
✓
✓
✓

环视相机

✓

激光雷达

✓
✓
✓
✓

雷达

✓

车身信号

✓

全球定位系统

✓
✓
✓
✓

惯性传感器

✓
✓

✓

立体相机 高精度地图

✓
✓

✓

高分辨率相机

✓
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图技术将加速度等车辆信息转化为图像数据，并输

入基于图像的神经网络中，预测了驾驶员是否在进

行正常驾驶、攻击性驾驶、分心驾驶以及醉酒驾驶

等行为，实现了对驾驶员状态更加广泛的分类。在

变道任务中，设计实时连续的变道检测系统也是交

通安全研究的重要组成部分，Jeong等[70]
借助神经

网络的优势，将车速、加速度、转向角和路况等多

种信息融合在一起，使模型能够在短暂的时间内预

测出车辆的未来位置，这样的预测不仅有助于自动

驾驶系统作出更智能的决策，而且为道路安全提供

了可靠的参考。除了前文提到的速度、转向角等常

用的车辆动力学信息外，其他车辆 1D 状态信息

（如油门、制动、控制指令等）对一些特定任务也

发挥了重要作用，如安全驾驶、驾驶策略等。Yang

等
[71]

提出了基于注意力机制的双向自动驾驶网络，

并将图像信息、车辆行驶速度以及高级导航命令作

为模型的输入，使模型可以更好地预测车辆行驶的

路径点，实现了在复杂城市环境下车辆的自动驾

驶。Kim等
[72]

在研究自动驾驶控制问题时，不同于

传统的仅利用视觉信息，而是将视觉信息与底层控

制命令（如制动和转向角）两种跨模态的信息相互

映射，最终对车辆未来时刻的转向角、油门值和制

动值作出更准确的预测。为了更好地实现用户与智

能驾驶系统之间的交互，提高驾驶体验与可操作

性，Katuwandeniya等[73]
在设计共享导航框架的预

测和控制循环中引入用户的输入，该方法在Udac‐

ity数据集上验证了其有效性，并且能够使用少量的

训练数据将学习转移到不同的环境和移动平台中。

综上所述，相较于单一模态信息，多模态信息

由于可以提供更为丰富、鲁棒性的多源信息而逐渐

成为智能驾驶系统中的热点研究对象。研究人员通

过设计准确高效的融合模块为下游任务提供高质量

的判别性特征信息。另外，不同于传统的多个阶段

任务方法（如感知、定位、路径规划和控制等）每

个阶段独立设计模块和算法，端到端方法可以直接

学习从传感器数据到车辆控制输出的映射关系，避

免了中间阶段的手动设计。然而，仅使用多个模态

的信息也存在一定的局限性，因为现有的多模态信

息均来源于车辆的自身特征，缺少与周围环境以及

其他车辆的交互，从而难以实现高效率的车路协同

技术。为解决上述模态单一、缺乏考虑车路协同等

问题，本文对基于多模态融合的端到端车路协同系

统展开研究，以提高交通效率、优化交通管理并减

少交通事故的发生，从而推动未来智能交通系统的

发展。

3.3　具身智能驾驶学习模式

传统智能驾驶系统具备的能力在模型训练完成

后便已经确定，泛化能力差且后续只能通过对模型

迭代更换，实现能力提升。而具身智能驾驶系统可

以通过人‒机‒环境交互以及长期自主学习
[37-43]

的方

式逐步提升模型的泛化能力，这也是具身智能驾驶

系统同传统智能驾驶系统最大的区别。然而，由于

数据的多样性匮乏、长尾场景的缺失与极端场景的

采集困难，如何保证模型初始性能的优越性，并为

系统的增量式更新与进化提供有价值的数据，仍然

是一大挑战。解决方法之一便是利用Li等[74-75]
提

出的平行学习思想，通过人工系统构建与虚实互动

数据智能保证模型的初始性能，并利用计算实验与

平行执行实现系统的闭环优化与持续进化
[76-77]

。

与传统的机器学习理论不同，平行学习将智能

代理和环境视为一个统一的系统，而不是两个对立

的系统。通过构建一个与真实系统平行的人工系

统，设计了包括描述学习、预测学习和指示学习在

内的3个部分的学习模式。其中描述学习是指将知

识系统和人工系统之一的数据作为输入，另一个系

统的参数作为输出，将它们连接并聚合在一起，将

数据呈现为从动作到状态的映射记录，并根据一定

的目的，将真实系统的规律提炼为经验，然后用于

修正人工系统。预测学习是指从平行系统中编码的

先验知识开始，学习系统在简化的理想环境中的探

索状态和行动空间，然后基于这一过程产生的理解，

预测在真实世界中可能观察到的行为，并执行若干

操作。从这些操作记录中，人工系统可以更好地理

解真实系统，并根据这些新经验更新自身。指示学

习是指通过现实世界中的决策与控制，将想象映射

到现实。在平行系统中，经历自我提升过程后，学

习系统将掌握采取某些行动后状态如何转变的信

息，从而制定出最优策略。指示学习主要关注人工

系统学习到的策略是否能在现实世界中被采用。

尽管通过持续学习和平行学习等学习模式，具

身智能驾驶系统可以实现快速进化，但仍有一些问

题亟待研究。首先是长期持续学习中不可避免的灾

难性遗忘问题，现有的算法虽然可以在一定程度上

降低模型的遗忘程度，但随着模型的不断成长与增

量更新，其所面临的遗忘问题也会逐渐加重，将对

模型性能产生较为严重的影响，因此亟须新的持续
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学习方法能够改善甚至解决模型的灾难性遗忘问

题。其次是有限计算资源与无限开放场景之间的矛

盾问题。随着模型与环境及其他交通参与者的不断

交互，记忆的交通场景逐渐增多，模型对计算资源

的需求越来越大，并最终会超过具身智能车辆所能

承载的极限。虽然可以通过云端存储的方式缓解一

定的压力，但受现有通信能力的限制，采用云端存

储的方式会不可避免地造成系统安全隐患。因此，

仍需寻求有效的方式，以减少具身智能驾驶系统对

计算资源的需求。

4　思考与展望

4.1　虚实互动数据智能

虚实互动数据智能利用诸如平行传感
[78]

、平

行视觉
[79-80]

和平行雷达
[81]

等各种技术，将数据智

能、虚拟现实交互和智能决策技术相结合，实现虚

拟世界与现实世界之间的智能连接和交互。这项技

术不仅涉及数字信息与物理环境之间的交互，还通

过智能分析和决策应用为智能城市和智能制造等领

域提供支持和解决方案。

基于此，具身智能驾驶可以实时感知周围环境，

包括道路状况、车辆、行人和障碍物，并利用数据

智能分析技术处理和理解这些数据，作出智能驾驶

决策。在未来发展中，具身智能驾驶的感知能力将

得到增强，使系统能够更准确地识别和理解复杂的

驾驶环境，从而提高驾驶安全性和可靠性。此外，

智能决策和路线规划将进一步优化，使系统能够根

据实时交通状况和乘客需求，智能选择最佳驾驶路

线，并避免交通拥堵和事故风险。随着机器学习和

深度学习技术的发展，具身智能驾驶还将具备自学

习和自适应能力，不断提高驾驶技能，并适应不同

的驾驶场景和环境变化。最终，这项技术将为城市

交通管理、移动服务和汽车行业带来革命性变革，

为人们提供更安全、更便捷、更智能的出行体验。

4.2　基础模型与基础智能

具有大规模参数和复杂计算结构的机器学习模

型被称为基础模型，最近，这些模型的研究引起了

广泛关注
[82-83]

。另外，基础智能是指将更深层次的

智能能力融入大型模型，通过优化模型架构、有效

调整参数、丰富数据集等，进一步提升模型的智能

水平。这使其能够更好地理解复杂问题，在自主决

策、推理和创新方面展示出更高水平的智能。

在未来的研究中，基于基础模型和基础模型智

能的具身智能驾驶可以利用大规模神经网络等技

术，通过深度学习算法对大规模数据集进行训练和

学习。这使系统能够识别复杂的驾驶场景，理解交

通规则和实时环境，并作出智能决策，实现安全高

效的自主驾驶。基于基础智能的具身智能驾驶系统

具有先进的感知能力、智能决策能力和稳健的适应

能力，使其能够在复杂的路况下自主驾驶。

4.3　持续学习与平行智能

在工业 5.0时代，平行智能领域进一步强调了

可持续性与生态智能的相关思想
[84-87]

。类似地，具

身智能的目标不是用模仿人类的机器人取代人类，

而是用物理世界中的机器人和人工世界中的数字人

来增强虚拟世界中的生物人类，形成新时代的平行

智能
[87]
，通过3个世界的相互作用建立平行系统。具

身智能中的持续学习是使智能体或组织自主获取新

知识、适应新情况，并在不断变化的环境和需求中，

持续提高其能力和性能。此外，利用去中心化自治

组织（decentralized autonomous organization，DAO）

的概念和技术，基于DAO的持续学习和平行智能

建立能够持续学习和自主进化的智能体或组织。这

些智能体或组织可以自主收集、分析和利用数据，

通过智能合约等技术作出决策和执行任务，从而不

断优化其功能和性能
[84-85]

。在这种模式下，DAO

可以通过智能合约自动执行任务、分配资源和管理

组织运营，无须人为干预。

基于持续学习和平行智能，具身智能驾驶系统

能够不断学习和优化其能力，使其能够适应不同的

路况、交通规则和车辆运行状态，从而实现更安

全、更高效的自主驾驶。能够利用传感器、摄像头、

雷达等设备感知周围环境，并通过实时数据分析和

深度学习技术作出驾驶决策。在未来，具身智能驾

驶将实现完全自主的车辆运行，进而消除对人类驾

驶员的需求，并通过先进的自动驾驶技术，显著提

高道路安全性，减少交通事故，提高交通效率。

5　结论

本文围绕面向自动驾驶的具身智能技术展开了

深入探讨，从具身智能和自动驾驶的发展历程出

发，提出了具身智能驾驶的概念，并构建了具身智

能驾驶系统的核心框架，包括具身感知、具身执行

和具身进化3个部分。系统将通过物理智能体、虚

拟智能体、真实交通场景之间的持续交互，实现智

能系统在复杂交通场景中的精准感知、高效执行、

··28
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自主进化。基于具身智能驾驶框架，论文进一步剖

析了相关技术的发展现状与存在问题，同时探索了

虚实互动数据智能、基础模型与基础智能、持续学

习与平行智能在其中的重要作用和应用潜力。未来

将基于具身智能驾驶理念开展深入的技术创新研

究，解决当前自动驾驶技术在开放场景中面临的挑

战和问题，并为其他移动机器人系统的发展提供一

定的借鉴和思路。
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