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摘 要： 随着高阶智能驾驶对多模态感知、预测与决策的依赖不断提升，真实交通数据在极端天气、长尾场景与隐

私敏感环境面临采集成本高、覆盖不足和标注困难等瓶颈，难以支撑系统规模化训练与验证。如何高效生成具备真

实感与可控性的交通数据，以提升系统在极端情形下的可靠性，已成为亟待解决的关键问题。基于此，本文对面向

高阶智驾的交通数据智能生成技术开展系统综述，旨在把握研究进展并指引工程化实践。首先，引入模型—系统—

评测的典型流程，定义并分析当前面临的数据稀缺、跨模态对齐、条件可控、场景一致性与闭环验证等核心挑战；

随后，围绕扩散模型、生成对抗网络、神经辐射场/三维高斯泼溅、世界模型与多模态大模型等技术脉络，系统梳理

代表性生成方法及其在智能座舱、单车智驾与基于车路协同感知的多车协同感知三大应用方向中的关键应用与

技术要点；最后，提出一套覆盖感知—预测—控制闭环度量与传感器物理一致性的多层次评测框架，并讨论了

构建兼具真实性与多样性的工程化数据引擎的若干实践建议。本文提及的算法、数据集和评估指标已汇总至

https://github.com/fayewong666999/higher-level-smart-driving-data-generation。本文力图为高阶智能驾驶的数据体系构

建、评测规范与后续技术演进提供系统参考。
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Abstract： As higher-level smart driving continues to advance， it increasingly relies on multimodal perception， predictive 
modeling， and intelligent decision-making.  However， the acquisition of real-world traffic data faces substantial chal⁃
lenges， especially under extreme weather conditions， rare or long-tail scenarios， and privacy-sensitive contexts.  These 
challenges manifest as high data collection costs， insufficient scenario coverage， and labor-intensive labeling processes， 
which collectively hinder the ability to support the large-scale training， validation， and deployment of smart driving sys⁃
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tems.  Consequently， the efficient generation of traffic data that simultaneously exhibits realism， controllability， and diver⁃
sity has emerged as a crucial research problem， with significant implications for safety and system reliability in extreme or 
unforeseen driving conditions.  To address these pressing challenges， this paper presents a comprehensive survey of intelli⁃
gent traffic data generation techniques specifically targeting high-level smart driving applications.  The survey aims to pro⁃
vide a structured overview of the state-of-the-art methods， identify the core technical bottlenecks， and outline best practices 
for translating research into engineering applications.  This paper organizes the discussion along three interrelated dimen⁃
sions—models， systems， and evaluation—forming a holistic perspective that links generative algorithms with practical 
deployment considerations and quantitative assessment protocols.  This paper begins by introducing a model-system-

evaluation workflow that clarifies the central technical challenges faced in traffic data generation.  Key issues include data 
scarcity， which limits the capacity to model rare events； cross-modal alignment， which ensures consistent mapping 
between visual， spatial， and textual modalities； conditional controllability， which enables flexible generation under user-
specified constraints； scene consistency， which preserves realistic spatial and temporal correlations； and closed-loop vali⁃
dation， which evaluates generated data in the context of perception-prediction-control feedback loops.  These challenges not 
only reflect fundamental research questions but also directly affect the robustness and generalizability of smart driving sys⁃
tems.  Following the problem definition， this paper systematically reviews representative generative techniques that have 
been applied in this domain.  Our survey covers several prominent methodological families， including diffusion models， 
generative adversarial networks， neural radiance fields and 3D Gaussian splatting， world models， and multimodal founda⁃
tion models.  For each category， this paper discusses the underlying principles， highlights recent advances， and examines 
their suitability for generating high-fidelity， controllable traffic data.  This paper pays special attention to the integration of 
spatial and temporal priors， multiagent interactions， and semantic guidance， which are critical for ensuring that synthetic 
data faithfully reflect real-world driving dynamics.  This paper further categorizes applications into three principal domains
—intelligent cockpits， single-vehicle autonomy， and V2X-based cooperative perception.  In intelligent cockpits， generated 
data can support driver assistance systems and human-machine interface evaluation and enable the study of driver behavior 
and risk perception under controlled yet realistic conditions.  For single-vehicle smart driving， synthetic data facilitate 
model training for perception， prediction， and planning modules， especially in scenarios that are rare or safety critical， 
such as pedestrian crossing at night or severe weather conditions.  In multivehicle cooperative perception leveraging V2X 
communication， generated datasets facilitate systematic exploration of sensor fusion strategies， information sharing proto⁃
cols， and distributed decision-making under varying network and environmental conditions.  Across these domains， this 
paper identifies key technical considerations， including sensor modality alignment， occlusion handling， and fidelity of 
dynamic interactions among agents.  In addition to algorithmic techniques and application scenarios， evaluation and bench⁃
marking constitute an essential component of intelligent traffic data generation.  This paper proposes a multilevel evaluation 
framework that spans perception-prediction-control closed-loop metrics， physical consistency of sensors， and scenario 
diversity measures.  This framework not only assesses the visual realism of synthetic data but also quantifies their utility in 
downstream smart driving tasks and ensures that generated datasets contribute meaningfully to system reliability and safety 
validation.  Moreover， this paper discusses engineering practices for constructing scalable data engines that balance real⁃
ism， diversity， and controllability， and offers practical insights into data augmentation strategies， hybrid synthetic-real 
data pipelines， and scenario generation workflows.  In summary， this survey provides a structured， comprehensive refer⁃
ence for researchers and practitioners working on traffic data generation for advanced smart driving.  By integrating perspec⁃
tives from models， systems， and evaluation， this work highlights the progress made and the remaining challenges in gener⁃
ating high-quality， controllable， and task-relevant traffic data.  Such insights will support the development of robust data 
ecosystems， inform the establishment of standardized evaluation protocols， and ultimately accelerate the safe deployment of 
high-level smart driving technologies in real-world environments.
Key words： model-system-evaluation； high-level smart driving； intelligent data generation； intelligent cockpit； vehicle-

centric smart driving； multi-vehicle cooperative perception； multi-level evaluation
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0　引 言

随着高阶智能驾驶系统对多模态感知、预测与

决策能力的依赖不断增强，真实交通数据在复杂场

景下的获取难度也显著提升。特别是在恶劣天气、

高动态交通、长尾事件或涉及隐私敏感的场景中，数

据采集不仅成本高昂，而且覆盖面有限，标注工作也

存在巨大挑战。这些因素直接制约了自动驾驶系统

的规模化训练与验证，使得模型在极端或罕见场景

下的表现难以得到充分保障。为应对这一瓶颈，如

何高效生成兼具真实性与可控性的交通数据，已成

为支撑高阶智能驾驶技术发展的关键环节。在这一

背景下，生成式数据不仅能够补充现实数据的不足，

还可系统构造难以自然获取的长尾和极端驾驶场

景，为感知、预测和决策模块提供丰富的训练样本。

通过模拟不同光照、天气、道路状况以及多主体交互

情境，生成数据可以有效评估系统在高风险环境下

的鲁棒性和安全性，从而为算法优化和闭环验证提

供可重复、可量化的支撑。随着生成对抗网络（Kar⁃
ras 等，2019，2020）、扩散模型（Rombach 等，2022）等

生成技术的发展，这些方法逐步成为推动高阶智能

驾驶数据生成创新的关键力量，高阶智能驾驶体系

包 括 智 能 座 舱（intelligent cockpit）、单 车 智 驾

（vehicle-centric smart driving）及 车 路 协 同 感 知

（vehicle-to-everything， V2X）等核心模块。

智能座舱作为高阶智能驾驶体系中车辆内部的

人机协同核心，同样受到隐私敏感、极端状态难复现

和乘员差异显著等因素的制约，导致真实多模态数

据难以规模化获取，从而限制了驾驶员状态监测、车

内决策辅助与自然交互等关键能力的模型训练。因

此，基于生成模型的多模态座舱数据构建正成为弥

补数据短板、提升座舱智能化水平的重要方向。围

绕这一需求，当前国际与国内在语音、视觉与系统状

态等方面开展了多种探索。语音方向中，传统“自动

语音识别（automatic speech recognition，ASR）—大语

言模型（large language model，LLM）—文本到语音合

成（text-to-speech，TTS）”流水线难以保持情绪与语

气等副语言信息，且存在较高延迟，而端到端语音语

言模型，如 GSLM（generative spoken language model）
（Lakhotia 等 ，2021）、AudioLM（Hassid 等 ，2023）、

AudioPaLM（Rubenstein 等，2023）等，虽然提升了生

成质量，但仍受到车内噪声和阵列差异的影响。视

觉方向上，生成对抗网络（generative adversarial net⁃
work，GAN）与扩散模型推动了人脸与动作生成的发

展（Karras 等，2019，2020；Mokady 等，2023），然而受

限于座舱空间狭小与频繁遮挡，动作约束、视角一致

性以及光照建模仍不充分。系统状态方面，由于设

备 耦 合 度 高 ，传 统 功 能 调 用 效 率 低 且 容 错 性 弱

（Yang 等，2025），现有基于状态预测的尝试尚未形

成覆盖多设备、多状态的体系化生成框架。这表明，

智能座舱数据生成仍缺乏兼顾多模态一致性、物理

约束与规模化能力的成熟体系。

单车智驾作为高阶智能驾驶系统的核心研究与

应用形态，其任务体系覆盖从感知—预测—决策—

控制的完整闭环，涉及对多源信息的高精度理解与

实时响应。该体系性能高度依赖大规模、多样化且

高质量的交通场景数据，包括图像、视频与点云等多

模态数据来源。然而，现实世界复杂交通环境的数

据往往难以全面采集，尤其在恶劣天气、多光照及高

动态交通要素交互下，不确定性行为频发，使长尾

（long-tail）与极端场景（corner case）数据的获取成本

高昂且覆盖不足。这一数据鸿沟直接限制了感知模

型的泛化能力与稳健性，成为制约单车智驾系统性

能持续提升的关键瓶颈。现有研究尝试通过场景语

义驱动、空间结构驱动以及多模态条件联合驱动的

数据生成模型，在保证物理合理性与语义一致性的

前提下扩展训练数据覆盖，但多模态一致性、时空连

续性与罕见场景覆盖仍存在挑战。

车路协同感知（V2X）技术通过车辆与路侧设施

等多智能体的信息共享，显著拓展单车智能的感知

边界，有效应对遮挡、盲区及远距离目标探测等关键

问题。然而，大规模高质量的真实 V2X 数据获取面

临严峻困难：多智能体需在同一场景下同步采集数

据，导致现有协同数据集在规模、场景多样性及参与

智能体数量上存在明显局限。为突破这一瓶颈，基

于生成式技术构建逼真、多样的 V2X 数据成为重要

研究方向，包括将单车数据集转化为协同数据集，以

及通过重建与合成技术直接生成多视角感知数据，

从而为 V2X 算法的训练与测试提供可持续的数据

支撑。目前，该领域逐渐形成 3 类主流技术路径：基

于扩散模型的生成式方法、基于高斯泼溅的重建编

辑式方法，以及基于测试与对抗生成的构造式方法，

共同推动 V2X 数据生成技术向更高效、更逼真与更
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具挑战性方向发展。

高阶智能驾驶系统需要在复杂开放环境中长期

稳定运行，对训练与测试数据的质量提出远高于传

统视觉任务的要求。随着生成式模型和仿真平台的

发展，合成交通数据成为补齐真实采集难以覆盖场

景的重要途径：一方面可在可控条件下系统构造极

端工况、罕见交互及高风险场景；另一方面，通过编

辑与域迁移技术，可以在保护隐私前提下扩展多模

态、多视角和多时序数据（Goodfellow 等，2020；Rom⁃
bach 等，2022；Hu 等，2023）。然而，在缺乏系统化评

测体系的情况下，即便生成能力不断提升，合成数据

在可信性、可用性与安全性上的充分性仍难以得到

有效论证。现有研究在评测方面存在 3 方面不足：

1）常用图像/视频生成指标多针对视觉逼真度和分

布距离（Heusel 等，2018；Bińkowski 等，2018；Unter⁃
thiner 等，2019），难以反映数据在自动驾驶下游任务

中的实际效用，也难以刻画安全性、物理合理性与隐

私风险（Dwork 和 Roth，2014）；2）大量工程实践依赖

人工目检或经验规则，对评测结论客观性与可复现

性保障不足，难以支撑跨系统、跨数据集与跨方法的

公平比较；3）开环指标与闭环表现之间缺乏系统联

系，模型在合成数据集上的性能提升未必转化为真

实道路上的安全收益，缺乏统一闭环评测协议与多

维能力基准（Jia 等，2024）。针对高阶智驾这一安全

敏感场景，构建系统化合成数据评测方法体系已成

为生成技术落地应用的前提。本文从数据及其表征

出发，逐层连接到任务表现与闭环可驾驶性，构建

3 层评测框架：1）面向合成数据与真实数据的统计

接近性及主观可接受性，包括人工主观评价（等级打

分、对偶比较/A/B 测试、专家检验等）、统计一致性

指 标（均 值/方 差 、均 方 误 差（mean squared error， 
MSE）、KS（Kolmogorov-Smirnov）检验、ECDF（empiri⁃
cal cumulative distribution function）差异、结构相似性

（structural similarity index measure， SSIM）、余 弦 相

似度（cosine similarity）等）及可视化分析方法（箱线

图、小提琴图、Q-Q 图等）；2）面向大规模合成数据

集与复杂任务场景，综述基于预训练表征与任务模

型的自动指标体系，包括 FID（Fréchet inception dis⁃
tance）、KID（kernel inception distance）、FVD（Fréchet 
video distance）、FPD（Fréchet pointcloud distance）等

基 准 模 型 指 标 ，以 及 检 测/分 割 平 均 精 度 均 值

（mean average precision， mAP）、均 值 交 并 比（mean 

intersection-over-union， mIoU）、轨迹误差（平均位移

误差（average displacement error， ADE）/最终位移误

差（final displacement error， FDE））等任务或用例特

定指标，分析其在分布距离、时空一致性与任务效用

方面的优势与局限，并讨论如何结合场景标签、语义

属性及风险类别进行细粒度评估；3）面向实际驾驶

闭环行为，构建兼顾可驾驶性、安全性、效率、舒适

性、隐私及物理一致性的多维评测体系。

综上，随着智能座舱、单车智驾及 V2X 数据生

成技术的逐步发展，基于生成模型的数据构建已成

为高阶智能驾驶系统研究的重要方向。鉴于此，本

文围绕典型高阶智能驾驶数据生成方法及其在智能

座舱、单车智驾和 V2X 协同感知场景中的应用，进

行了系统的调研与分析，希望为相关领域的研究人

员提供参考，促进高阶智能驾驶数据生成技术的规

范化、系统化发展。

本文整体结构如图 1 所示。

1　面向智能座舱的数据生成

智能座舱作为汽车的“第三生活空间”，其智能

化水平取决于对驾驶员与乘员状态的精准感知以及

自然、流畅的人机交互。然而，获取用于训练模型的

大规模真实数据面临隐私保护、极端状态采集风险

及乘员多样性等挑战，导致现有数据集在规模与场

景覆盖方面存在不足。为此，基于生成模型的数据

合成逐渐成为重要方向，能够在保障隐私的同时高

效生成多模态交互数据，为智能座舱感知与交互模

型提供丰富样本。

本文从可能涉及的多个方向回顾潜在的数据生

成方法：1）基于语音和文本的生成，用于模拟驾驶员

指令、系统提示及自然语言对话；2）基于图像与视

频的生成，用于人脸表情、人体动作和手势的模拟；

3）基于系统状态的生成，用于多设备、多功能环境下

的交互行为建模和状态预测。通过对这些方向的系

统回顾，可以为未来多模态、以人为中心的智能座舱

数据生成提供参考与研究启示。

1. 1　基于语音与文本的数据生成

在智能座舱中，语音与文本是最早被用于生成

的数据模态。通过自回归模型、扩散模型或大型语

言模型，系统能够生成驾驶员指令、系统提示及对话

内容，从而用于语音交互与状态监控模型的训练
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（Radford 等，2023）。这类方法的核心在于将语音或

文本作为生成约束，利用深度学习模型生成高质量

的语音波形或文本序列。近年来，大型语言模型因

其强大的文本理解与生成能力受到广泛关注，但人

类的自然交互通常依赖语音，因此研究逐渐从纯文

本模型转向基于语音的模型（Xie 和 Wu，2024；Fang
等，2025）。

一种常见的实现方式是采用“自动语音识别

（automatic speech recognition，ASR）+ LLM + 语音合

成（text to speech，TTS）”的流水线结构（Radford 等，

2023），即将输入语音经 ASR 转录为文本，由 LLM 
生成文本响应，再由 TTS 将其合成为语音输出。虽

然这一方法结构简单，但在实际应用中存在明显局

限。首先，语音信号不仅包含语义信息，还承载着诸

如音高、音色与语调等副语言特征，而这些在仅使用

文本的处理中会完全丢失，从而削弱模型对语气、情

感及意图的理解能力（Le 等，2020）。其次，ASR、

LLM 与 TTS 的顺序操作导致系统延迟较高，因模块

结构复杂、计算量大而难以实现实时响应。最后，模

块化的设计使得各阶段误差容易累积，ASR 转录错

误会影响 LLM 的文本生成，而 LLM 输出的不确定

性也可能导致 TTS 合成质量下降。因此，构建能够

直接从语音到语音的统一架构成为提升语音交互质

量的关键方向。

为 解 决 上 述 问 题 ，端 到 端 的 语 音 语 言 模 型

（speech-language models，SpeechLMs）逐渐成为研究

热点（Lakhotia 等，2021）。SpeechLMs 不再依赖文本

中间层，而是直接对语音波形进行建模，通常包含语

音分词器、语言模型与标记转语音合成器 3 个部分。

不同模型的主要差异在于其对语音标记的处理与建

模方式。早期的生成式口语语言模型（generative 
spoken language model，GSLM）（Lakhotia 等，2021）是

该领域的开创性工作，通过冷启动训练验证了端到

端 语 义 建 模 的 可 行 性 。 随 后 ，Rubenstein 等 人

（2023）在 AudioPaLM 模型中引入持续预训练策略，

利用预训练文本大模型（如 LLaMA、PaLM）的参数

进行初始化，并在交错的语音与文本标记上训练，显

著 提 升 了 语 音 理 解 与 生 成 能 力 。 Nguyen 等 人

（2024）进一步在语音与文本混合建模方面取得进

展，增强了跨模态协同表达的能力。为捕获更丰富

的声学与副语言特征，Moshi（Défossez 等，2024）提出

多序列生成机制，能够并行生成语义与语音标记，在

语义理解与语音质量之间实现平衡。最终，Speech⁃
GPT （Zhang 等，2023a）与 SpeechGPT-Gen（Zhang 等，

2024）通过指令微调（instruction tuning）强化了模型

的指令遵循与多轮语音对话能力。

1. 2　基于人脸、人体动作数据生成

智能座舱数据生成的另一重要方向是视觉模

态，包括驾驶员和乘员的人脸表情、身体姿态、手势

动作，以及车内环境视频。现有方法尚未专门针对

座舱场景，但可借鉴人脸生成、人体动作捕捉和视频

生成技术模拟座舱多模态交互。

在人脸生成方面，主要技术路线集中在生成对

抗网络（GAN）（Goodfellow 等，2020）和新兴的扩散模

型（diffusion model）。以 StyleGAN（Karras 等，2019，

2020，2021）系列为代表的 GAN 架构，凭借其解耦的

图 1　本综述的章节安排

Fig. 1　The chapter arrangement of this review
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潜在空间（latent space）和分层生成能力，在生成高

保真、可控人脸图像方面具有核心优势。研究人员

利用 GAN 反演（GAN inversion）（Zhu 等，2020）技术 ，
将真实的乘员图像映射到 StyleGAN 的潜在空间，从

而实现对特定个体面部特征（如表情、年龄）的精确

语义编辑。对于座舱视频序列，时间连贯性至关重

要，StyleGAN 等架构通过引入等变性（equivariance）
提升帧间的平滑度和细节运动的真实性。此外，扩

散模型以其在文本到图像生成中的优越性能，正被

应 用 于 更 复 杂 的 文 本 条 件 人 脸 编 辑（Mokady 等 ，

2023）任务，这为通过自然语言指令生成乘员的复杂

情绪或注意力状态提供了新的可能性。在座舱应用

中，挑战在于确保微表情等生物特征的真实性以及

在车内复杂照明和视角变化下的模型鲁棒性。

人体动作生成则专注于模拟乘员在受限座舱空

间内的姿态变化和交互动作。人体动作生成通常采

用自回归序列模型（如基于 Transformer 的架构）或变

分 自 编 码 器（variational autoencoder，VAE）（Holden
等，2017）的方法生成时序连续的动作序列。近年

来，研究重点转向了条件动作生成，即根据文本、音

频或场景上下文生成动作（Guo 等，2022）。在座舱

场景中，这转化为意图驱动动作的生成，如根据意图

“伸手拿水杯”生成自然的动作序列。至关重要的

是，这些模型必须考虑场景约束和物理真实性，确保

生成的动作序列（如驾驶员转身、乘员拿取头顶物

品）不会违反座舱的物理空间限制。新兴的运动扩

散 模 型（motion diffusion model，MDM）（Tevet 等 ，

2022）显著提升了条件人体动作序列的质量和多样

性，为在座舱中生成高保真且多样化的交互数据提

供了前沿解决方案（Sofianos 等，2021）。

1. 3　基于系统状态与功能调用的数据生成

智能座舱作为高度集成的多设备环境，其数据

生成面临着特有的挑战，即需要智能体（agent）协调

紧密耦合的子系统。传统的功能调用（function call⁃
ing，FC）方法通常以无状态方式运作，需要多次探索

性调用来建立对环境的感知。这种方式不仅会导致

效率低下和高延迟，而且在 API（application program⁃
ming interface）调用失败时，代理难以进行错误恢

复，因为它们缺乏对全局状态的宏观理解。为了应

对这些挑战，研究者提出了 VehicleWorld（Yang 等，

2025）这一虚拟座舱环境，它是针对汽车领域的首个

综合性环境，集成了 30 个模块、250 个 API 和 680 个

属性，并能在代理执行期间提供实时状态信息，支持

对车辆代理行为的精确评估。基于对系统状态的建

模与分析，研究发现直接状态预测在环境控制方面

比功能调用更有效。因此，基于状态的功能调用

（state-based function call， SFC）被提出。SFC 方法显

式地维护对系统当前状态的感知，通过处理用户查

询和当前系统状态，直接预测目标系统状态，并生成

最少且高效的转换代码实现状态的直接转换。实验

结果表明，SFC 显著优于传统 FC 方法，在执行准确

性方面表现更佳，并能减少延迟，通常需要的交互轮

次和输出令牌更少。进一步分析发现，FC 和 SFC 具
有互补优势：SFC 凭借其对全局环境的感知擅长设

备选择，而 FC 则受益于高级 API 的封装，在复杂设

备状态下能更有效地操作多个设备属性。因此，结

合 SFC 的设备选择能力和 FC 的 API 调用优势的

FC + SFC 混合方法，能够实现最高的端到端准确

性。这一研究方向推动了智能座舱数据生成从单纯

的指令序列向基于系统状态转换的高效、高准确率

的交互数据生成范式转变。

2　面向单车智驾的数据生成

单车智驾作为高阶智能驾驶系统的核心研究与

应用形态，其任务体系覆盖感知—预测—决策—控

制的完整闭环，涉及对多源信息的高精度理解与实

时响应。该体系的性能高度依赖于大规模、多样化

且高质量的交通场景数据，包括图像、视频与点云等

多模态数据来源。然而，现实世界中复杂交通环境

的数据往往难以全面采集，尤其在恶劣天气、多光照

及高动态交通要素的交互下，不确定性行为频发，使

得长尾与极端场景数据的获取成本高昂且覆盖不

足。这一数据鸿沟直接限制了感知模型的泛化能力

与稳健性，成为制约单车智驾系统性能持续提升的

关键瓶颈。

为缓解这一数据稀缺问题，交通数据智能生成

技术近年来受到广泛关注，并被视为突破数据瓶颈、

支撑单车智驾发展的重要途径。该类技术通过引入

生成对抗网络（GAN）、潜在扩散模型（latent diffu⁃
sion model， LDM）、自回归生成模型（autoregressive 
generative model， AGM）等新兴人工智能生成内容

（artificial intelligence generated content， AIGC）方法，

能够构建高保真、多样性和语义空间可控的交通数
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据样本，涵盖多视角图像与时序视频等多种形式，从

而有效弥补真实数据采集的不足，显著提升单车智

驾在复杂交通场景下的识别鲁棒性与泛化能力。根

据控制条件的差异，面向单车智驾的数据生成技术

可大致分为 3 类：场景语义驱动的方法、空间结构驱

动的方法以及多模态条件联合驱动的方法。表 1 系

统列举了面向单车智驾的 3 类方法所采用的生成模

型、控制条件及输出模态。3 类方法分别基于不同

类型的控制信号进行生成约束，从而生成兼具语义

多样性与结构一致性的交通视觉数据，为单车智驾

感知模型及其下游任务提供高保真且具互补性的多

模态训练样本。

2. 1　场景语义驱动的数据生成

场景语义驱动的数据生成模型聚焦根据单条场

景文本提示同时生成交通图像及其真值标注，如

图 2 所示。其核心在于利用场景文本提示中蕴含的

目标类别与交互关系等语义信息，以此约束并控制

生成交通场景的语义内容。早期相关研究主要基于

生成对抗网络范式，该范式由生成器与判别器两部

分神经网络组成：生成器负责合成接近真实数据分

布的交通场景图像，而判别器用于区分真实图像与

生成图像。典型方法如 Li 等人（2022a）在 Dataset⁃
GAN（Zhang 等 ，2021a）的 基 础 上 提 出 BigDataset⁃
GAN，通过在 BigGAN（Brock 等，2019）的潜在编码空

间中实现类别多样性控制，从而扩展了 ImageNet
（Deng 等，2009）级别的数据生成能力。

然而，基于 GAN 的场景语义驱动方法在复杂街

景生成中仍面临显著挑战。一方面，GAN 训练过程

存在不稳定性，生成器与判别器间的博弈易导致梯

度消失，特别是在交通场景的高复杂度条件下难以

收敛；另一方面，受模式坍塌等问题影响，GAN 生成

样本的多样性受到限制。

为克服 GAN 在街景图像生成中存在的局限，研

究者逐渐转向训练更稳定、生成保真度更高的潜在

扩散模型。浙江大学 Wu 等人（2023b）提出 Diffu⁃
Mask，利用 LDM 中固有的文本实体与潜在特征之间

的注意力信息，定位合成街景图像中的像素级目标

区域，从而根据场景文本语义同时生成街景图像与

语义掩码对。然而，DiffuMask 在单一语义类别生成

方面存在局限。为解决该问题，Nguyen 等人（2023）
提出 Dataset Diffusion，通过类别提示附加和类别提

示交叉注意力实现多语义目标的高质量分割数据生

成。Yoshihashi 等人（2024）进一步指出 DiffuMask 在

掩 码 质 量 和 可 扩 展 性 方 面 存 在 不 足 ，并 提 出

表1　面向单车智驾的3类数据生成方法采用的生成模型、控制条件及输出模态

Table 1　Overview of three categories of data generation methods for vehicle-centric smart driving： 
generative models， control conditions， and output modalities

数据生成方式

场景语义驱动

空间结构驱动

多模态条件联合驱动

模型

BigDatasetGAN（Li 等，2022a）
DiffuMask（Wu 等，2023b）
DatasetDM（Wu 等，2023a）

SeeDiff（Park 等，2025）
Pix2Pix（Isola 等，2017）

OASIS（Sushko 等，2020）
ControlNet（Zhang 等，2023b）

FICGen（Wang 等，2025b）
GAIA-1（Hu 等，2023）

BEVGen（Swerdlow 等，2024）
Magicdrive（Gao 等，2023）

Drive-WM（Wang 等，2024c）

生成模型
架构

GAN
LDM
LDM
LDM
GAN
GAN
LDM
LDM
LDM
ARM
LDM
LDM

控制输入

文本

文本

文本

文本

掩码

掩码

边缘图与位姿等多样化控制条件

边框

车辆控制 + 文本

BEV 鸟瞰图

BEV 鸟瞰图 + 3D 边框 + 相机位姿 + 
文本

车辆控制 + 文本

生成输出

街景图像 + 掩码

街景图像 + 掩码

街景图像 + 标注

街景图像 + 边框

街景图像

街景图像

街景图像

街景图像

街景视频

多视角街景图像

多视角街景图像

多视角街景视频
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Attn2mask，利用潜在空间中不稳定的交叉注意力分

数图作为弱监督信号，引入可靠性感知的鲁棒训练

以提升合成掩码质量，并通过基于低秩适配（low-

rank adaptation， LoRA）（Hu 等，2021）微调方法实现

向 智 驾 场 景 的 有 效 生 成 迁 移 。 此 外 ，Park 等 人

（2025）提出 SeeDiff，将潜在空间中的场景语义与图

像特征之间的交叉注意力作为街景目标定位的初始

种子，随后类似于种子分割中的区域扩张，通过多尺

度自注意力迭代地将种子区域扩散至整个街景目标

类别区域。

上述场景语义驱动的数据生成方法无需任何真

实街景样本或额外训练，主要依赖潜在扩散模型的

预训练知识，即场景语义与图像特征之间的内在关

联关系。该方法能够同时合成街景图像及其伪掩码

标注，具有一定的合成效率优势。然而，由于潜在空

间中的注意力映射存在不稳定性，例如“car”类别的

目标区域可能被误映射到“bus”类别特征，从而降低

伪掩码标注的准确性。

为缓解这一问题，研究者开始尝试利用少量真

实样本进行监督训练以校正不稳定的关联关系。

Wu 等人（2023a）提出 DatasetDM，使用不到 1% 的真

实数据训练真值解码器，将潜在空间中的不稳定映

射解码为街景中多样化、高质量的语义掩码标注。

基于此，Yi-Ge 和 Shawn（2025）提出 FlexDataset，通过

组合式生成范式扩展生成能力，使其适用于显著目

标 检 测 、深 度 估 计 等 多 种 下 游 任 务 。 Wang 等 人

（2025a）提出 FreeGen，在无需真实样本的情况下，通

过两阶段训练策略利用扩散模型内在预训练知识自

校正文本与街景目标之间的注意力映射。为去除低

质量生成样本，Tang 等人（2025）提出 SDS（synthetic 
data selection）方 法 ，通 过 对 比 语 言 — 图 像 预 训 练

（contrastive language-image pre-training， CLIP）（Rad⁃
ford 等，2021）相似性度量及类平衡标注相似性过

滤，实现高质量生成样本的保留。

基于场景语义驱动的数据生成方法能够利用文

本提示指导街景图像的生成，但图像与文本之间的

内在关联关系仍存在不稳定性。这种不稳定性主要

表现为潜在空间中的注意力映射可能无法准确将文

本中描述的目标类别与图像区域对应，从而导致生

成图像中的目标位置或形状偏离文本提示的语义意

图。此外，由于这些方法通常依赖预训练的潜在扩

散模型，其生成的街景数据在视觉风格、光照条件和

目标分布上与真实复杂交通场景存在显著域偏移。

这种偏移进一步加剧了生成图像与其对应真值标注

之间的不对齐问题，尤其在多目标、遮挡或极端天气

条件下更为突出。

2. 2　空间结构驱动的数据生成

尽管场景语义驱动的数据生成方法取得了一定

进展，但其细粒度可控能力较弱，无法精准调控生成

交通要素的空间位置和对应语义类别。为了应对该

挑战，空间结构驱动的数据生成方法从智能驾驶感

知任务的逆过程出发，采用边框、掩码以及深度图等

视觉真值作为条件合成交通图像，从而实现更加精

细的可控数据生成，如图 3 所示。此类方法通常以

生成图像与真值标签联合构成配对数据，既能在视

觉层面保持与真实世界的结构一致性，又能直接服

务于交通场景中的下游感知、分割和检测等任务，为

模型提供更具一致性和可控性的训练样本。

类似地，早期的空间结构驱动数据生成方法多

基于生成对抗网络范式。 美国伯克利人工智能实

验室的 Isola 等人（2017）提出 Pix2Pix，通过条件 GAN
实现从语义掩码到交通场景图像的像素级映射，初

步实现了可控生成。在此基础上，美国英伟达公司

的 Wang 等人（2018）进一步提出 Pix2PixHD，通过引

入由粗到细的生成器和多尺度判别器结构，实现高

图 3　空间结构驱动的图像数据生成

Fig. 3　Image data generation driven by spatial structure

图 2　场景语义驱动的数据生成管道

Fig. 2　Scene semantic-driven data generation pipeline
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分辨率街景图像的生成。受到 StyleGAN（Karras 等，

2019）启发，Sun 和 Wu（2019）提出 LostGAN，引入面

向对象实例的布局感知特征归一化机制，能够根据

可重配置的布局和风格生成高质量、多样化图像。

为了进一步提升基于 GAN 的街景图像生成质量，

Sushko 等人（2020）提出语义图像合成方法 OASIS，

通过空间与语义感知的判别器反馈，为生成器与判

别器提供更强的监督，从而生成与语义标签图高度

一致的街景图像。

潜在扩散模型凭借高保真的图像合成能力与稳

定的训练过程，逐渐取代了 GAN 在图像生成任务中

的主导地位。近年来，研究者开始尝试将空间真值

标签引入扩散模型中，以实现更高质量、更可控的街

景语义图像生成。Zheng 等人（2023）率先提出基于

潜在扩散模型的空间结构驱动数据生成方法 Lay⁃
outDiffusion，通过布局融合模块与目标感知交叉注

意 力 实 现 精 确 的 可 控 图 像 生 成 。 随 后 ，Li 等 人

（2023）提 出 GLIGEN（grounded-language-to-image 
generation），在开放场景下实现可控生成。该方法

通过门控注意力机制将目标边界框的空间位置信息

注入到冻结的潜在扩散模型中，在保留预训练生成

知识的同时实现开集条件控制。为进一步统一多种

空间结构输入（如边缘图、语义掩码及人体姿态）， 
美国斯坦福大学的 Zhang 等人（2023b）提出 Control⁃
Net，其核心思想是冻结潜在扩散模型的 U-Net 主干，

通过零卷积模块逐步注入多样化的控制条件，以生

成高保真语义图像。在此基础上，Gao 等人（2024）
提 出 SCP-Diff（spatial-categorical joint prior for diffu⁃
sion），在街景图像合成中引入空间—类别联合先

验，以缓解图像质量不足和语义不一致问题。

与上述空间结构驱动方法不同，微软公司的

Yang 等人（2023b）提出 ReCo（region-controlled），将

目标边界框的空间坐标以文本形式嵌入文本编码

器，并引入一组可学习的位置信标，实现区域可控的

图像生成。受 ReCo 的编码思想启发，香港科技大学

的 Chen 等人（2024）提出 GeoDiffusion，将几何条件

与相机视角编码为文本提示，并对文本引导的潜在

扩散模型进行微调，用于生成服务于交通目标检测

的数据样本。

尽管空间结构驱动的数据生成研究已取得显著

进展，但在面对目标密集、遮挡严重的交通场景时，

仍容易出现目标缺失、边界溢出及多目标合并等属

性泄露问题，影响生成数据的结构一致性与语义完

整性。为缓解这一问题，Zhou 等人（2024）引入了多

实例生成（multi-instance generation， MIG）任务，并提

出空间结构驱动的数据生成方法 MIGC。受“分而治

之”思想启发，MIGC 将整体生成过程拆解为若干实

例级子任务，每个子任务独立负责单个交通目标的

渲染，从而显著提升复杂场景中的实例区分度与可

控性。随后， 美国 Meta 公司的 Wang 等人（2024a）提

出 InstanceDiffusion，进一步允许以多种形式灵活指

定实例位置，如点、边框、实例掩码及线条等，为实例

级图像生成提供了更具通用性的控制接口。此外，

为了在雾、雨、雪等恶劣天气条件下生成高质量交通

图像，北京航空航天大学的 Wang 等人（2025b）提出

FICGen（frequency-inspired contextual generation），通

过频率激发与上下文解耦机制将频域先验知识注入

潜在空间，有效缓解前景目标与背景生成过程中的

耦合与纠缠，从而生成具备更高物理一致性与真实

感的退化交通图像。

基于空间结构驱动的数据生成方法能够精准构

建具备几何约束的交通场景，实现目标实例在空间

布局上的合理性与一致性。然而，此类方法通常需

要在语义和空间层面与控制输入保持高度对齐，以

确保生成内容的结构合理与语义一致。同时，当前

研究普遍缺乏系统化的质量评估机制，过度依赖于

弗雷歇 Inception 距离（FID）、核 Inception 距离（KID）

等感知层面的统计指标，难以全面反映生成数据在

任务适应性与语义保真度方面的真实表现。更为关

键的是，这类方法往往需要结合下游感知或决策任

务进行间接验证，导致评估过程耗时且成本高昂，限

制了其实用性与大规模应用潜力。

2. 3　多模态条件联合驱动的数据生成

近年来，单车智驾数据生成方法旨在集成多模

态异构信息来驱动多视角图像与时序视频的生成，

如文本描述、相机位姿、激光雷达（light detection and 
ranging，LiDAR）点 云 、鸟 瞰 视 角（bird’s eye view， 
BEV）路网图与 3D 边框等，以学习智驾全景的内在

空间逻辑与时序语义变化，进而构建鲁棒性与泛化

性能优异的智驾世界模型，支撑单车智驾场景生成、

决策规划等任务。

得益于扩散模型及其衍生物（如潜在扩散模型）

的变革性生成能力，单车智驾数据生成模型致力于

将多模态控制条件编码进潜在空间，实现跨视角时
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序生成的可控性与一致性建模。早期研究主要聚焦

于 BEV 鸟瞰视角下的多视角静态图像生成。Swerd⁃
low 等人（2024）提出一种基于自回归生成范式的

BEVGen，根据交通场景下的 BEV 布局合成高保真

且空间一致的多视角环视图像。为了进一步提升前

背景的生成精度，Yang 等人（2023a）提出 BEVCon⁃
trol，以 BEV 草图为控制输入，通过两阶段训练策略

合成多视角街景图像，并设计了一套分层次评估协

议，以公平评测合成交通场景中前景目标与背景几

何的生成质量。为弥补高度信息的缺失，香港中文

大学的 Gao 等人（2023）提出 MagicDrive，联合相机位

姿、BEV 路网图、3D 边框与文本等多模态条件生成

多视角街景图像。其核心创新在于跨视角注意力模

块，通过相邻视角间的特征交互，有效保证了多视角

间的几何与语义一致性。此外，MagicDrive 针对物

体与道路图采用独立的编码策略，从而实现更精准

的三维控制能力。在此基础上，Zhang 等人（2025）
提 出 基 于 多 视 角 布 局 几 何 信 息 引 导 的 生 成 方 法

PerLDiff，通过利用环视布局先验引导真实视角交通

图像的掩码生成，实现目标级别的精确控制。为进

一 步 增 强 对 智 驾 场 景 的 三 维 语 义 建 模 ，Li 等 人

（2025b）提出基于双端条件扩散与占据射线采样

（occupancy ray sampling， ORS）引 导 的 生 成 方 法

DualDiff（dual-branch diffusion），通过引入三维占据

表示实现对前景与背景的全面语义控制。

然而，上述方法虽然在多视角图像生成上取得

显著进展，但仍局限于静态场景的生成，缺乏对动态

时序变化与连续帧间一致性的建模，难以支撑高阶

单车智驾对时序预测与全景理解的需求。随着深度

学习和生成式建模技术的进一步发展，视频生成驱

动的智驾世界模型不断涌现，其核心目标在于同时

建模多视角间与跨时间维度的全局一致性，从而学

习可泛化的时空世界表示。针对这一趋势，Kim 等

人（2021）提出基于潜空间动态建模的 DriveGAN，通

过编码器与图像生成器构建潜在表示，并由动态引

擎学习帧间时序变化，实现驾驶视频的可控生成。

极佳科技的 Wang 等人（2025c）提出 DriveDreamer，
这是一个基于真实智驾视频与人类驾驶行为的多视

角时序视频生成模型，能够基于历史观察预测未来

驾驶行为，进一步提升生成结果的行为一致性。百

度的 Li 等人（2025c）提出 DrivingDiffusion，从跨视角

一致性、跨帧一致性以及生成质量三方面出发，采用

三级级联策略实现高保真的多视角街景视频生成。

Wen 等人（2024）提出全景视频生成模型 Panacea，采

用四维（4D）注意力机制与 ControlNet 结构，并通过

两阶段训练策略显著增强了多视角与时序间的一致

性 。 不 同 于 前 述 多 阶 段 生 成 策 略 ，Wang 等 人

（2024c）提出 Drive-WM，以端到端方式联合空间与

时间建模，实现高保真多视角时序视频生成，并可依

据驾驶行为生成多样化的未来轨迹。为进一步扩展

生成数据的多样性与规模，Huang 等人（2025）提出

SubjectDrive，通过引入外部交通数据源，以可持续

扩展的方式生成语义更丰富的多视角街景视频，从

而提升模型对复杂交通场景的覆盖能力。为了进一

步提升生成视频的分辨率与时长，Gao 等人（2025c）
在 MagicDrive 的基础上提出了 MagicDrive-V2，一种

基于时空扩散 Transformer 的高分辨率长视频生成方

法。该方法通过混合分辨率与多阶段训练策略，实

现了视频质量的渐进式提升。

在时序空间建模与多条件可控生成的基础上，

当前世界模型的研究趋势正由单一模态驱动逐步向

多模态融合与生成理解统一转变。Hu 等人（2023）
提出面向智驾的生成式世界模型 GAIA-1（a genera⁃
tive world model for autonomous driving），通过引入大

语言模型，融合文本、图像与动作等多模态信息，实

现对智驾场景的生成与未来事件的精准预测。为进

一 步 在 三 维 空 间 中 学 习 世 界 模 型 ，Zheng 等 人

（2025）提出 OccWorld，引入三维占据表示（3D occu⁃
pancy representation）替代常见的三维边框与 BEV 分

割图，以实现更细粒度的交通场景建模。为增强模

型对物理世界规律与动态变化的理解，Wang 等人

（2024b）提出 WorldDreamer，采用自回归 Transformer
结构结合多模态条件输入，促进不同模态间的交互

建模。在 DriveDreamer 的基础上，Zhao 等人（2024a）
提出 DriveDreamer-2，同样引入大语言模型以实现用

户可自定义的驾驶视频生成，并结合高精地图引导

学习自车轨迹与道路结构的映射关系。为了将状态

生成、动作控制与奖励评估无缝集成至统一框架中，

Li 等人（2025a）提出 OmniNWM，首次实现 RGB、语

义图、度量深度图与三维语义占据的像素级对齐联

合生成，为端到端的智驾世界建模提供了统一范式。

此外，一些研究聚焦于面向单车智驾的 3D/4D
交 通 场 景 生 成 。 Gao 等 人（2025b）提 出 Magic⁃
Drive3D，通过单目深度初始化与可变形高斯泼溅建
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模，有效缓解了跨视角间的曝光差异问题。随后，

Zhao 等人（2024b）提出 DriveDreamer4D，利用智驾世

界模型的先验知识增强四维驾驶场景表示，从而生

成符合真实交通规则的轨迹视频。美国英伟达公司

的 Lu 等人（2025）进一步开发了 InfiniCube，一种结

合高精地图、车辆边界框及文本描述的动态 3D 场景

生成方法，可实现大规模、可控的智驾场景合成，为

自动驾驶模型的训练与测试提供了重要支持。

基于多模态条件联合驱动的单车智驾数据生成

方法能够综合利用图像、文本、点云和语义标签等多

源信息，从而在视觉、语义与几何层面实现更强的跨

模态一致性。然而，由于不同模态间在视角、帧率及

时间尺度上的差异，此类方法常面临跨视角与跨帧

率不一致性问题，导致生成的街景内容在时空连续

性与语义协同上存在偏差。此外，高分辨率、长时序

视频的生成对算力与存储提出极高要求，限制了其

实时性与可扩展性。当前研究虽然尝试引入轻量化

网络结构与高效跨模态对齐机制以缓解这一问题，

但如何在保证生成质量与物理一致性的同时实现高

效推理与多模态融合，仍是亟待突破的核心挑战。

3　基于V2X协同感知下的数据生成

车路协同感知（V2X）通过整合车辆、路侧单元

等多智能体的感知信息，能够有效突破单车智能的

感知局限，解决遮挡、远距离探测等关键难题，是迈

向高阶自动驾驶的必由之路。然而，获取用于训练

协同感知模型的大规模真实世界数据极具挑战，因

为它要求多个装备传感器的智能体同时出现在同一

场景中，导致现有协同数据集在规模、场景多样性和

智能体数量上严重受限。为了突破这一数据瓶颈，

利用生成式技术创造逼真、多样的 V2X 数据已成为

一个重要的研究方向。这些方法旨在将易得的单车

数据集“升级”为协同数据集，或直接从重建的世界

模型中合成多视角数据，从而为 V2X 算法的训练与

测试提供近乎无限的燃料。当前，该领域主要呈现

出 3 种技术路径：1）基于扩散模型的生成式方法；

2）基于高斯泼溅的重建编辑式方法；3）基于测试与

对抗生成的构造式方法。

3. 1　基于扩散模型的数据生成

基于扩散模型的生成方法将 V2X 数据生成定

义为一个条件生成问题，其核心框架是利用前向加

噪与反向去噪的深度学习模型，根据已知的自车视

角数据（如 LiDAR 点云、语义地图），生成场景中任

意新视角的感知数据。这类方法面临的核心挑战在

于如何解决信息鸿沟（从有限视角推断未知区域）、

确保生成结果的物理真实性（符合传感器物理特

性），以及保持跨视角的语义与几何一致性。

Pan 等 人（2025）提 出 的 TYP（transfer your per⁃
spective）通过一种两阶段训练策略应对上述挑战。

第 1 阶段在大规模单车数据集上训练一个仅以物体

边界框为条件的扩散模型，奠定强大的场景生成先

验；第 2 阶段引入模拟协同数据，通过轻量级适配器

将自车数据作为额外条件注入，学习从自车到参考

视角的映射。为弥合模拟与真实数据的域差异，中

间还引入了领域自适应模块。实验证明，该方法能

成 功 地 将 Waymo 等 大 型 单 车 数 据 集 转 换 为 名 为

“ColWaymo”的协同版本，用其预训练的协同感知模

型在下游任务中表现出色，验证了该路径通过“数据

转换”进行低成本扩展的可行性。

当前基于扩散模型的数据方法主要依赖离线生

成，且在训练时通常假设理想通信条件。其生成质

量严重依赖于条件信息的完整性与准确性。未来的

研究方向包括：探索在不完美通信条件（如数据压

缩、丢包）下的鲁棒生成，研究面向生成任务的高效

语义通信策略，以及开发能预测未来状态的动态生

成模型以补偿通信延迟。

3. 2　基于高斯泼溅的数据生成

基于高斯泼溅的生成方法则遵循一条“重建—

编辑—渲染”的技术路线。其核心框架是先利用多

视角图像和 LiDAR 数据，通过高斯泼溅技术对真实

V2X 场景进行高保真三维重建，获得一个显式且可

编辑的神经场景表示；然后在此基础上，对动态物体

进行移除、增加或轨迹修改，最后重新渲染出新的多

视角数据。该方法的主要挑战在于实现大规模动态

场景的高效与高保真重建、支持灵活且物理合理的

场景编辑，以及确保生成数据的多视角同步与标注

精准性。

Jagtap 等人（2025）率先将高斯泼溅引入 V2X 动

态场景重建并提出 V2X-Gaussians。它针对 V2X 场

景中视角稀疏、重叠少的核心挑战，提出了两大创

新：V2X 驱动的高斯变形场网络和 V2X 感知的交叉

射线致密化。前者通过在单次训练迭代中同时融入

自车和路侧单元的视图，实现了多智能体协同优化
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动态高斯模型；后者通过计算动态兴趣区域，在多视

角交叉的射线区域对高斯模型进行联合致密化，显

著提升了动态物体的重建质量。该方法在仅需周期

性交换少量数据（~561. 8 KB）的情况下，就能实现

超越单智能体方法的重建效果。

Xu 等人（2025）将该技术路径推向成熟，构建了

一个完整的 V2X 数据合成框架 CRUISE（cooperative 
reconstruction in V2X scenarios）。 它 采 用 改 进 的

Street Gaussians 进行场景重建，通过引入自车掩码、

外观解耦和多种几何约束损失，有效分解静态背景

与动态车辆。在编辑阶段，它利用外部生成工具（如

TRELLIS（structured 3D latents for scalable and versa⁃
tile 3D generation））创建 3D 车辆资产，并借助大语言

模型（如 GPT-4o）生成符合交通规则的车辆轨迹，从

而实现可控的大规模场景合成。研究表明，CRUISE
生成的数据不仅能提升单车、路侧及协同 3D 检测的

性能，更能显著改善协同 3D 跟踪的效果，这得益于其

提供的精准、平滑的标注。此外，它还能主动生成各

类极端案例（如严重遮挡场景），并天然提供完全同步

的多视角数据，解决了真实数据采集中的常见问题。

然而，这类方法的重建质量受限于初始输入数

据，且对极端天气（如大雨）等复杂情况的处理能力

较弱。此外，当前它主要作为一个离线的数据工厂，

尚未与在线系统集成。未来需要提升重建方法的鲁

棒性以应对复杂天气与光照，探索实时轻量化重建

的可能性，以及研究如何将该框架用于在线仿真与

测试，形成闭环的 V2X 系统开发流程。

3. 3　基于测试与对抗生成的构造式方法

基于测试与对抗生成的构造式方法将 V2X 数

据生成定义为一个优化问题，其核心思想是从已有

的真实或仿真场景出发，通过系统性地施加扰动或

搜索关键配置，构造出能够暴露系统缺陷或提升其

鲁棒性的挑战性场景。这类方法面临的核心挑战在

于如何确保生成场景的真实性（符合物理和交通规

则）、挑战性（能有效触发系统错误），以及处理 V2X
系统特有的多智能体协同关系。

Guo 等人（2025）提出了自动化测试场景生成工

具 V2XGen，它基于蜕变测试理论，设计了一系列场

景变换算子（如插入、删除、缩放、平移、旋转），通过

操纵场景中的实体生成新的测试用例。为了解决

V2X 多视角一致性的核心挑战，它引入了多智能体

视角变换和高保真虚拟 LiDAR 模拟，确保物体在不

同车辆的视角下呈现正确且一致的形态。为了提升

测试效率，它还提出了一个适应性引导策略，其设计

的适应度函数能优先生成那些更容易引发遮挡感知

错误和远距离感知错误的场景。实验证明，V2XGen
能有效发现多种协同感知模型的故障，并且用其生

成的数据重新训练模型，可以显著提升模型在原始

测试集上的性能。

Xiang 等人（2023）则专注于生成对抗性场景。

它采用一个新颖的两阶段优化框架。第 1 阶段进行

对抗性协作伙伴搜索，通过利用中间融合模型中的

可学习注意力权重，识别出哪些车辆的组合作为协

作方会导致整体感知性能最差；第 2 阶段进行对抗

性位姿扰动搜索，使用黑盒优化算法（如贝叶斯优

化）对多个车辆的位姿进行微小但物理可行的扰动，

以进一步恶化感知性能。研究表明，V2XP-ASG 生

成的对抗场景能显著降低各种融合策略模型的精

度，并且用这些“难样本”进行微调，能大幅提升模型

在正常场景和未知挑战性场景上的泛化能力。

当前基于测试与对抗生成的方法主要依赖于仿

真器或高质量的先验数据，其生成场景的多样性和

复杂性受限于初始种子和优化空间。未来的研究方

向包括：探索更高效的搜索策略以处理更大的状态

空间，研究如何将通信限制（如延迟、丢包）纳入对抗

因素，以及开发能同时针对感知、预测和规划全栈系

统的端到端对抗场景生成技术。

4　面向高阶智驾的数据生成：评测

方法

合成交通数据的质量，直接影响自动驾驶在

“感知—预测—规划—控制”全链路的可用性与稳

定性。其中核心的风险在于域间差异与域内差异：

前者指训练域与部署/评测域之间的分布偏差（如

合成与真实、跨城市与道路形态、跨传感器配置与

标定状态）；后者指同一目标域内部不同子分布的

差异（如昼夜/季节/天气、传感器老化）。当合成数

据在统计分布、传感器物理属性或多智能体交互结

构上偏离目标真实域，域间鸿沟被放大；而当覆盖

不足或分布失衡时，域内的子场景会出现显著性能

分化。

此外，单纯提升视觉渲染保真度（图像/点云的

外观保真）并不必然带来任务性能改进；决定性因素
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往往来自样本的多样性与覆盖度。这既包括类别与

实例的长尾充分性，也包括场景与地理的广度（城

区、郊区、高速路等），环境条件的层级化覆盖（昼夜、

季节、天气、光照与能见度），行为与交互的复杂度

（并线、礼让、侵占、异常机动），以及动态要素与稀

有/极端场景的出现频度；同时还应覆盖传感器与物

理属性的变化（相机/激光雷达参数、噪声与回波/反

射率分布、标定与装车位姿差异）。只有在这些维度

上达到足够的代表性与均衡性，合成数据才更有可

能在真实部署中稳定转化为指标提升。

因此，本文提出面向合成数据的综合测评框架，

如表 2 所示，旨在提供全面、可比且工程可用的评测

依据，为后续方法选择与落地实践建立统一参照

（Song 等，2022；Song 等，2024；刘江帆 等，2025）。

4. 1　基础评测方法

4. 1. 1　人工评测

人工评测指由真实评审者（普通用户或领域专

家）依据明确的任务目标与使用情境，对生成结果的

可理解性、可信度、语义与时空一致性以及任务可用

性进行主观评价。

1）量表评分。采用分级量表对若干维度打分

（如真实感、语义合理性和时空一致性）。量表可以

使用李克特量表（Likert scale）设计，最早由 Likert 
（1932）提出并给出构造与计分方法，便于统计分析

与报告一致性。

2）成对偏好/排序（A/B 测试）（Bradley 和 Terry，

1952）。在同一输入与相同展示条件下，同时呈现两

份候选结果，匿名标记为 A 与 B，评审者据预设准则

选择更优者。核心思想是用直接对比来放大细微质

量差异，并以胜率/偏好次数或由多轮对比汇总的简

单排序评估模型优劣。

3）专家核查。由具备领域经验的评审者对关键

场景元素（如交通规则、物理接触关系）进行一致性

核查与质检。

人工评测以真实人类判断为标准，能覆盖自动

指标难以度量的语境理解、常识一致性与可用性感

知，适合用于关键场景质检与模型间细微差异对比；

同时可与自动指标联用，作为口径校准与决策依据。

其主要不足在于：主观性与一致性问题（评审间偏

差、复现性弱）、成本与时效（招募与质控开销高、难

以大规模与高频迭代）、采样与呈现偏差（任务/样本

选择影响结论），以及可比性与迁移性有限（不同任

务与界面设置下的结果难以横向对齐）。

4. 1. 2　统计指标

统计指标用于量化两组数据在“分布形态—变

量关系—误差表现”等层面的接近程度。下列度量

表2　评测方法总览表

Table 2　Overview of evaluation methods

评测类型

数据层

数据层

数据层

表征层

表征层

效用层

效用层

任务层

任务层

任务层

安全与合规

安全与合规

物理合理性

方法类别

人工评测

统计一致性

可视分布分析

特征分布距离

预训练模型判别

TSTR（合成训、真实测）

TRTS（真实训、合成测）

检测/分割

可驾驶性

交通规则/多样性

安全性

隐私与合规

物理可行性

代表性指标/方法

专家打分/成对偏好

均值/方差/偏度/峰度；KS 统计量

直方图/箱线图/小提琴图/Q-Q 图

FID/KID/MMD
判别器得分/特征可分性

GAN-train/TSTR 精度、mAP、mIoU、ADE/FDE
GAN-test/TRTS 指标

mAP、mIoU
Driving Score/Route Completion/碰撞率/红灯率

SCR、TRV、MASD
碰撞/急减速/越界/最小时距等

重识别率、成员推断率

几何穿透性、不稳定率、动力学可行性
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在交通多模态数据（图像、视频、点云和轨迹）中具有

可操作性。

1）均值与方差。给定随机变量 X（如像素强度、

点云反射强度或 BEV 栅格占据概率），当合成样本

均值 x̄syn 与真实样本均值 x̄ real、合成样本无偏方差 s2syn
与真实样本无偏方差 s2real 差距较大时，往往预示渲染

强度标定或噪声模型失配（例如 LiDAR 回波强度/噪
声谱），此类统计在传感器级真实感评估中得到广泛

使用。

2）皮 尔 逊 相 关 系 数（Rodgers 和 Nicewander，
1988）。皮尔逊相关系数用于衡量多变量依赖结构，

如 RGB 通道/深度与强度/车速与转向等。具体为

r = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) 2 ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（1）

式中，r ∈ [-1，1]，用于衡量线性相关性。r ∈ [-1，1]，
xi，yi 为两变量观测，x̄， ȳ 为各自均值。

3）KS 统计量（Stephens，1974）。KS 统计量用于

比较两组一维样本的经验分布函数（empirical cumu⁃
lative distribution function，ECDF）差异。设真实样本

x1：n 和合成样本 y1：m 的 ECDF 分别为

Fn ( t ) = 1
n ∑

i = 1

n 1{ xi ≤ t } （2）
Gm ( t ) = 1

m ∑
j = 1

m 1{ yj ≤ t } （3）
则两样本 KS 统计量为

Dn,m = sup
a

|| Fn (a ) - Gm (a ) （4）
式中，Fn，Gm 分别为两组样本的 ECDF。n，m 为两组

样 本 量 ；a 为 阈 值 变 量（在 样 本 空 间 上 取 上 确 界 
sup）。KS 为非参数检验，适用于像素强度、点云距

离和速度等标量变量的一致性判别。

4）结 构 相 似 性 指 数（SSIM）（Wang 等 ，2004）。

SSIM 是一种感知质量评估指标，用于衡量两幅图像

在亮度、对比度和结构信息方面的相似度。此类统

计可以量化自动驾驶系统在不同情况下生成图像的

质量。

5）余弦相似度（Singhal 等，2001）。余弦相似度

常用于衡量不同数据（如图像、视频帧和传感器数据

等）之间的相似性，通常用于评估生成数据与真实数

据之间的相似度（如深度学习生成的数据）。

统计指标为真实域与生成域数据的可量化对照

提供了自下而上的基线：从一阶/二阶矩（均值、方

差）检视强度与噪声标定，到相关性（皮尔逊）刻画变

量联动关系，再到分布一致性衡量 ECDF 差异，以及

在表征空间用结构/角度相似评估感知质量与高维

特征接近度。它们计算高效、易复现，但也有各自的

局限性。

4. 1. 3　可视化分布分析

可视化分布分析通过图形化手段，直观展示感

知、决策和控制数据的分布特征（如场景分布、传感

器模态一致性、决策行为合理性和极端工况下的离

散 度），帮 助 分 析 和 优 化 自 动 驾 驶 系 统 的 性 能

（Routray 等，2024）。其核心目标是将多源异构数据

（如来自不同传感器的多模态数据、算法输出的决策

数据和执行器信号的控制数据）转化为可解读的视

觉语言，精确匹配数据生成的场景覆盖需求。

具体而言，通过箱线图、小提琴图、直方图和

Q-Q图等图表，可以直观地展示数据间的关联与差异。

1）箱线图（box plot）。箱线图展示数据的中位

数、四分位范围、须线与异常点，便于比较不同场景

或类别的集中趋势与离散程度。它是展示不同场景

分布差异的有效工具，特别适用于分析数据是否存

在明显的异常值或极端值（McGill 等，1978）。

2）小提琴图（violin plot）。小提琴图在箱线图的

基础上叠加了核密度曲线，能够揭示数据的多峰特

征和长尾分布，适用于展示复杂的数据分布，帮助分

析可能存在的长尾现象和极端情况。在自动驾驶的

复杂场景中，小提琴图可以帮助揭示决策行为的多

样性和分布的复杂性（Hintze 和 Nelson，1998）。

3）直方图/核密度曲线。直方图/核密度曲线适

用于一维变量（如像素强度、点云距离、速度和加速

度等），能够有效展示数据的频率分布。通过这些图

表，能够清晰分析不同数据特征的分布状态，发现数

据的集中或分散趋势。例如，通过直方图分析传感

器数据的分布，可以评估传感器的覆盖范围和有

效性。

4）Q-Q 图（Wilk 和 Gnanadesikan，1968）。Q-Q 图

用于对比两种数据分布的分位数是否接近直线，进

而判断数据是否符合某些特定分布（如正态分布）。

这一图表尤其适用于验证数据是否来自相同的分

布，或检查数据是否符合某些理论模型。这对于评

估 自 动 驾 驶 中 模 型 预 测 的 合 理 性 和 准 确 性 尤 为

重要。
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通过这些图表，能够直观、精确地展示数据的分

布特征，帮助识别系统中的潜在问题，并验证评测体

系的有效性。这些分析不仅支持自动驾驶系统性能

优化，还为基准数据集的构建提供了量化依据。

4. 2　深度学习驱动的自动评测

4. 2. 1　基准化模型指标

基准模型指标旨在在语义表征空间中衡量合成

数据相对于真实数据的保真度与覆盖性，避免仅做

像素级统计的局限（Heusel 等，2018）。其基本思想

是利用在真实数据上训练好的、参数固定的基准表

征模型 fθ 作为特征提取器，将真实数据与合成数据

共同投影到特征空间，并在该空间比较两者分布差

异。为覆盖不同场景需求，本文选取业内广泛使用

的代表性方法进行介绍，包括基于高斯近似的 FID
（Heusel 等，2018）、在小样本更稳健的核 Inception 距
离 KID（Bińkowski 等，2018）、面向视频时空一致性的

Fréchet 视频距离 FVD（Unterthiner 等，2019），以及针

对点云模态的 Fréchet 点云距离 FPD（Shu 等，2019）。

设 真 实 数 据 集 为 D r = { xi }n
i = 1，合 成 数 据 集 为

D s = { x͂ j }m
j = 1。选定冻结的预训练模型 fθ (⋅)：在图像任

务中，可取 Inception 模型（Szegedy 等，2016）；在视频

任务中，可取膨胀三维卷积网络（inflated 3D Con⁃
vNet，I3D）（Carreira 和 Zisserman，2017）；在点云任务

中，可取 PointNet 模型（Qi 等，2017）。所提取的样本

特征向量定义为

z i = fθ ( xi ) ∈ Rd

z͂ j = fθ ( x͂ j ) ∈ Rd （5）
式中，d 表示特征维度；{ z i }和{ z͂ j }分别代表真实和合

成数据的特征向量集合，它们共同构成了后续计算

基准模型指标的特征空间。

1）FID。 FID（Heusel 等 ，2018）评 估 指 标 在 
Inception 模型提取的特征上，以高斯分布近似两个

特征向量集合的分布 N ( μr，Σ r )、N ( μs，Σ s )，定义为

D fid =  μr - μs

2
2 + tr (Σ r + Σ s - 2 (Σ 1/2

r Σ sΣ 1/2
r ) 1/2 )

（6）
式中， μr， μs 为真实和合成数据的特征向量的均值，

Σ r， Σ s 为真实和合成数据的特征向量的协方差矩

阵，tr (⋅) 为迹算子。FID 的值越小表示两分布越接

近，该指标用于评价生成图像与真实图像在预训练

模型特征空间上的分布相似性。

FID 基于预训练表征，具备计算简单、效率高的

优势，并且能在语义层面比较真实与合成分布，在实

践中与主观感受有一定相关性。关于局限性，由于

其数值强依赖所选特征提取器与预处理，跨领域/跨
模态时可比性有限。同时，高斯近似只利用特征的

均值与协方差，小样本下的估计可能存在偏差，并且

难以刻画多峰或长尾等复杂差异。

2）KID。 KID 用 核 最 大 均 值 差 异（maximum 
mean discrepancy，MMD）在 Inception 特征空间比较

两分布，常取多项式核 k (u，v ) = ( 1
d (uTv ) + 1) 3

。其

无偏估计形式为

Dkid = MMD2({ z i } , { z͂ j }) （7）
式中，MMD2 为最大均值差异的无偏估计；d 为特征

维度；u，v为两域特征向量。

KID 优势在于不依赖高斯近似、对小样本更稳

健，能捕捉到超出均值与协方差的高阶差异。在不

足方面，其数值对核函数及其超参数较为敏感。同

时，计算过程需成对求核，样本规模很大时较为耗

时，与主观质量的相关性可能存在偏差。

3）FVD。FVD（Unterthiner 等，2019）用于衡量视

频生成结果与真实数据在时空语义表征上的分布差

异。其思路与 FID 相同，在固定、以大规模动作识

别数据训练良好的时空网络（I3D）上，对真实与生成

的视频片段提取嵌入，分别拟合多元高斯分布，并计

算两者的 Fréchet 距离。不同于逐帧图像指标，I3D
表征将帧内外观与帧间运动/时序关联共同编码，从

而使 FVD 同时反映画面质量与时间一致性。实践

中通常对每个视频抽取若干片段、逐片段计算后再

聚合（如均值/中位数），并配套统一的预处理（分辨

率、裁剪、时长）以确保可比性。其尤其适合评估关

注运动真实性、动作连贯与时序稳定性的任务，如视

频生成、视频合成/编辑与视频驱动人像等。

FVD 优势在于刻画运动与跨帧连贯性，相比逐

帧图像指标更贴近视频主观感受。尽管具备上述优

势，但其数值依赖所选时空特征器及其训练数据集

与预处理策略，跨领域时可比性受限；同样采用高斯

近似，仅利用均值与协方差，对多峰分布与长时依赖

不够敏感，并对视频长度与采样方式均较为敏感。

4）FPD。FPD（Shu 等，2019）用于在预训练点云

表征空间比较真实与生成点云的分布差异。其做法

是选取在大规模点云任务上训练良好的编码器 （如

2003
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PointNet），先对点云做标准化（居中、尺度统一，必要

时对齐姿态）并重采样为固定点数，将样本映射为嵌

入向量。随后，分别对真实与生成嵌入拟合多元高

斯分布，计算两者的 Fréchet 距离作为度量。得益于

点云编码器对点集置换的天然鲁棒性以及对局部几

何—整体形状的联合表征，FPD 能够在分布层面反

映生成形状与真实形状的一致性。实践上常按类

别/场景分别计算并汇总，并需在编码器、点数、归一

化与采样策略等方面保持固定、统一，以确保评估指

标结果的可比性。

FPD 优势在于对采样噪声与局部扰动更为鲁

棒，能综合反映形状与语义几何信息，较逐点距离更

能体现分布层面的接近，且实现简洁、适合大规模评

估。此外，需要指出的是，其对点云的归一化与对

齐、点数与采样策略较为敏感，在稀疏或遮挡严重的

点云上稳定性表现较差。

总体来看，基准模型指标相较于仅在像素空间

做统计，其基于预训练表征的比较能在更贴近任务

语义的层面开展，可减弱低层纹理、噪声与分辨率差

异的干扰，突出对象类别、形状、场景布局与运动等

关键结构特征，使评估对光照、视角和风格等外观变

化更加不变且更具鲁棒性。然而，基准模型指标也

存在一些共性不足，其数值强依赖所选表征器及其

训练语料与预处理流程，跨域迁移时可比性与稳健

性受限，对评测协议与超参数较为敏感。

4. 2. 2　任务/应用特定指标

本节从任务可用性出发提出一组互补的评测维

度：感知（检测/分割/跟踪）、开环规划/控制、风险与

安全、隐私合规、物理一致性与传感器层校核。它们

分别刻画识别质量、离线决策误差、稀有事件风险、

数据/模型的合规边界，以及几何—动力学—成像物

理的一致性。感知度量与现有数据集协议一致，复

现性强，但对域间/域内分布偏移及长尾类别更敏

感；开环指标计算成本低，但与闭环行为的对应关系

受分布漂移影响（Alahi 等，2016；Bansal 等，2018）；

安全指标直接反映风险，但需要充足且分层均衡的

样本；隐私指标要求在给定 (ε，δ ) 的前提下评估效

用变化（Dwork 和 Roth，2014）；物理与传感器校核为

生成/发布的下限约束。下文分别给出定义、符号与

使用说明。

1）感知任务指标。感知任务的评估遵循现有数

据 集 通 用 协 议 ，覆 盖 检 测 交 并 比（intersection over 

union，IoU）、平均精度（average precision，AP）、平均

精度均值（mean AP，mAP）、平均交并比（mean IoU，

mIoU）。该类指标与训练目标一致，便于定位误差

来源并与工程侧评测直接对齐（Lin 等，2014；Bernar⁃
din 和 Stiefelhagen，2008）。

（1）目标检测（2D/3D）（Lin 等，2014）。主流目

标检测基于平均精度均值（mAP）。对某一类别，先

由真值框与预测框的交并比（IoU）定义匹配关系。

在给定阈值（如 IoU ≥ 0. 5）下计算精确率—召回率

曲线 p (r )，其面积即平均精度（AP）。mAP 为对类别

的算术平均。实际实现多为分段插值的数值积分，

对所有类别取算术平均得 mAP。

（2）语义/实例分割。语义/实例分割最常用评

价指标为平均交并比（mIoU）。

2）规划/控制指标。开环评测在日志回放（log-

replay）下进行，模型不与环境交互。常用的量化指

标主要包括 3 类：轨迹误差、控制误差以及规则或安

全相关指标。本文以轨迹 L2 误差为例进行说明：路

线完成率（route completion，RC）用于衡量车辆沿预

定路线的完成程度。设 Ri 为车辆在第 i 条路线上的

完成率，则总体路线完成率定义为所有路线完成率

的平均值，即

EADE = 1
T ∑

t = 1

T

 ŷ t - yt 2

EFDE =  ŷT - yT 2

（8）

式中，EADE 表示平均位移误差（average displacement 
error，ADE），EFDE 表示最终位移误差（final displace⁃
ment error，FDE），yt 为 GT 位置（2D/3D），ŷ t 为预测，T

为预测步数； · 2 为 L2 距离（Bansal 等，2018）。

3）安全指标。（1）碰撞率（collision rate）。碰撞

率是通过统计单位样本或单位里程内发生的碰撞事

件频次进行衡量的。具体而言，碰撞事件包括所有

形式的交通碰撞（如轻微碰撞和严重碰撞）。这一指

标有助于评估自动驾驶系统在实际驾驶过程中碰撞

的风险，并为系统的安全性优化提供依据。具体为

CR = Ncoll
Neval

× 100% （9）
式中，Ncoll 为发生碰撞的样本/片段/场景数（与评测

口径一致）；Neval 为参与统计的总样本数。该指标直

接反映风险事件发生频度；作为稀有事件，需要足够

样本规模并按场景稀有度分层。对于“违规事件”类

度量（红灯、越道、逆行等），可在每类事件上给出计

2004
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面向高阶智驾的交通数据智能生成：模型、系统与评测综述

数或距离归一化频度。

（2）违规分数（infraction score，IS）。违规分数通

过统计自动驾驶系统在完成路线过程中发生的违规

行为次数进行计算。违规行为包括交通规则的违反

（如闯红灯、不遵守车道规定等）和系统操作不当等。

违规分数的高低反映了系统在遵守交通规则和规范

方面的表现。

（3）路线完成率（RC）。路线完成率是已完成路

线距离占总路线距离的百分比。设 Ri 为汽车在第 i

条路线中的完成率，则路线完成率通过计算所有路

线完成率的平均值得到。具体为

RC = 1
N ∑

i = 1

N

Ri （10）
式中，N 为路线总数。

（4）能力分项。能力分项指在并道/路口/礼让/
应急等能力维度上分别统计成功率或违规率，降低

总分的方差、提高可诊断性。

4）隐私与合规（用于含车牌/人脸/地理轨迹的

合成数据）。差分隐私（differential privacy，DP）机制

（Dwork 和 Roth，2014）属于隐私合规相关的技术实

现，可通过该架构生成满足差分隐私要求的合成数

据，避免原始数据隐私泄露。若生成流程引入 DP 
保护，则需给出 (ε，δ ) 参数，其中 ε（隐私预算）是隐私

保护强度的核心指标；δ（松弛因子）是指允许隐私保

护约束存在“极小概率的例外”，用于降低 ε 的取值。

并满足

Pr [ M (D ) ∈ S ] ≤ eε Pr [ M (D′) ∈ S ] + δ （11）
式中，D，D′ 为只相差一条记录的数据集，M 为生成

机制。

5）物理一致性与传感器层校核。面向高阶自动

驾驶的数据生成，需要同时满足几何—接触可行性、

车辆动力学可实现性与舒适性、以及传感器成像物

理的一致性。下面给出可直接落地的指标与公式，

并给出符号含义与依据。

（1）几何穿透/接触一致性（Collision & Penetra⁃
tion）。 以 场 景 的 有 符 号 距 离 场（signed distance 
field， SDF）或网格碰撞检测为基础，统计生成物体

之间、物体与地面/墙体之间是否存在几何穿透。对

第 i 个刚体，在其表面均匀采样，定义平均穿透深度

pi = 1
||Ω i
∑
x ∈ Ω i

max (0,-ϕ ( x ) ) （12）
式中，Ω i 为物体 i 表面采样点集；ϕ ( x ) 为点到其他几

何的 SDF 值（内部为负）； pi 为平均“负 SDF”深度。

若 pi > τp（阈值，单位 m），则判为穿透体。据此给出

两级比率，具体为

CO = 1
N ∑

i = 1

N

γ [ pi > τp ]
CS = 1

M ∑
s = 1

M

γ é
ëmax

i ∈ s
pi > τp

ù
û

（13）

式中，τp 为判定阈值（m）；N 为被检物体数； M 为场

景/帧数，γ 是指示函数（indicator function），它将一个

布尔判断转成数值：条件为真取 1，否则取 0。上述

做法与基于 SDF 的穿透判别、对支撑/碰撞关系进行

物理可行性检查的通行实现一致（使用 SDF 或网格

相交、法向和接触对等信息进行判别）。

（2）稳定性（stability under gravity）。将场景导

入刚体物理引擎，在重力、库伦摩擦系数 μs 与接触

约束下仿真 T 秒，记第 i 个物体位姿从 (t0
i，q0

i ) 演化

为 (tT
i，qT

i )（q 为四元数）。位姿扰动定义为

Δri =  tT
i - t0

i 2

Δθi = zarccos (| qT
i ,q0

i | ) （14）
若 Δri > τt 或 Δθi > τr 则判为不稳定体 Ii = 1，

否则 Ii = 0。据此给出

IO = 1
N ∑

i = 1

N

Ii

IS = 1
M ∑

s = 1

M

γ é

ë
êêêê∑

i ∈ s

Ii > 0ù
û
úúúú

（15）

式（14）和式（15）中，t0/T
i 为仿真前/后平移向量； q0/T

i

为四元数姿态； 〈⋅，⋅〉为四元数内积；Δri 与 Δθi 的阈

值分别为 τt，τr；T 为仿真时长（s）； μs 为静摩擦系数； 
Ii = γ [ Δri > τt 或 Δθi > τr ]。 若 几 何 与 接 触 关 系 不

合理则会在短时仿真后发生明显位姿漂移，可用做

三维场景生成的物理一致性度量与排序。

感知类度量与训练目标及工程评测口径一致，

便于复现并能直接定位误差来源；在类别不均衡、遮

挡或跨域情况下，单一平均值容易掩盖子场景差异，

需配合距离/尺寸/可见度的分层统计与校准指标。

开环误差（如 ADE/FDE）成本低、分析清晰，适合快

速比较同协议下的方法；当未来具有多模态可能或

评测分布与部署分布不一致时，误差与闭环性能的

对应关系会减弱，应同时报告安全相关事件并说明

复现协议。安全度量与部署风险对齐、解释直观，但

属于稀有事件，估计方差较大且对仿真配置与接触

2005
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判定敏感，宜提供分层结果与置信区间。物理一致

性与传感器层校核为数据生成与发布的下限约束，

能够高效剔除几何或成像物理不一致的样本，但不

刻画策略层行为；因此应与开环/闭环结果结合。隐

私与合规则明确可发布边界；在给定 (ε，δ ) 下开展对

比可以避免因隐私预算不同导致的效用不可比，但

更严格的隐私预算通常伴随可用性下降（Dwork 和

Roth，2014）。

4. 3　闭环评测与多能力基准

闭环评测（closed-loop）关注可驾驶性、安全性与

效率等综合表现，是对开环误差与感知质量的补充：

开环指标便于低成本比较，但与部署环境存在分布

差异时，其与闭环表现的相关性会减弱。近期基准

（例如 Bench2Drive）强调以多能力任务组构造评测

集合，并在统一的路线与记分协议下报告指标，以提

升可比性与复现性（Jia 等，2024）。

4. 3. 1　指标体系

1）路线完成率（RC）。刻画车辆沿预定路线行

驶的比例。对第 i 条路线，记该路线被分段为 M 个

路段，完成与否的指示量为 Ri，m ∈ { 0，1}。则

RCi = 1
M ∑

m = 1

M

Ri,m

RC = 1
N ∑

i = 1

N

RCi

（16）

式中，N 为评测路线数。

2）综合驾驶分（driving score， DS）。在路线完成

率基础上，乘以各类交通违规与碰撞的惩罚系数。

记路线 i 的违规类别集合为K，第 k 类违规的惩罚系

数为 Pi，k ∈ (0，1]，则

DS = 1
N ∑

i = 1

N  (RCi ⋅ ∏
k ∈ K

Pi,k ) （17）
典型违规涵盖：碰撞（行人/两轮/车辆/静态）、闯

红灯、逆行、越线、超速以及驶离可行驶区域等。每

类事件的 Pi，k 取值与触发条件在评测附录中有明确

表，报告时需一并列出以保证可比性。

3）安全—效率—平顺三要素。（1）安全。除 DS

之 外 ，常 同 时 报 告 情 景 碰 撞 率（scenario collision 
rate， SCR）与 交 通 规 则 违 规 率（traffic rule violation 
rate，TRV）。SCR 定义为：在每个采样情景中，发生碰

撞的参与体占比的平均值；TRV 通常覆盖“驶离可行

驶区域”、“闯信号灯”等规则。

（2）效率（efficiency）。衡量车辆能否“积极而不

过激地”完成任务。常见做法是对每段路计算有效

速度比例：若车辆速度长期低于道路限速的一定比

例，则视为效率不足。设第 i 条路线平均速度为 v̄ i，

限速为 vmax
i ，则

Ei = min (1, v̄ i

αvmax
i ) , 0 < α < 1 （18）

整体效率取均值。实践中还会定义“停滞（stuck）”

阈值（如速度长期低于限速的一定比例触发惩罚），

细节需与评测配置保持一致。

（3）平顺性/舒适性（smoothness/comfort）既要求

车辆抑制高频抖动，也要求避免急加速、急减速、急

转向和频繁制动等不舒适行为。为避免路线级平均

值掩盖局部不平顺片段，可将第 i 条路线划分为 Li 个

自由行驶片段（free-vehicle segments，FVS），仅在自

由行驶片段内统计平顺性指标；当车辆处于阻塞状

态，如受其他交通体影响而长时间“卡住”时，该片段

不纳入平顺性评分，可在效率或路线完成度指标中

另行体现。设第 i 条路线的第 s 个 FVS 片段时长为

Ti,s， ci,s ( t ) 表示由归一化 jerk、横向加速度变化率、转

向变化率或制动变化率等构成的瞬时平顺性惩罚函

数，则第 i 条路线的平顺性/舒适性得分可定义为

SCi = 1 - 1
Li

∑
s = 1

Li 1
Ti,s ∫0

Ti,s
ci,s ( t )dt （19）

式中，SCi 越接近 1，表示车辆行驶越平顺、乘坐舒适

性越高；Li 为第 i 条路线中的 FVS 片段数；Ti，s 为第 s

个 FVS 片段的持续时间；ci，s ( t ) 为该片段内时刻 t 的

归一化平顺性惩罚值。

4. 3. 2　多能力拆解与覆盖

闭环表现与具体能力密切相关。为避免路线级

平均值掩盖薄弱环节，可将评测拆解为合流/并线、

礼让与右让先、交通信号/标志遵循、无保护转弯、紧

急制动/避障以及狭窄会车/借道等能力集合，并在

每个能力子集上分别统计 RC/DS 与安全事件（Jia
等，2024）。设能力集合为A，能力 a ∈ A的样本占比

为 qa，目标占比为 pa（通常设为均匀或按实际交通分

布），则覆盖一致性可用下式进行度量，值越大表示

与目标分布越一致。具体为

C (A) = 1 - 1
2 ∑

a ∈ A

 || qa - pa （20）
在相同总样本数下，提高对稀有或高风险能力

的覆盖可降低 SCR/TRV 的估计方差，提高评测稳定

性；多能力拆解还便于定位“失效来源”，与感知/开
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环误差进行对照分析（Jia 等，2024）。

4. 3. 3　闭环评测协议

评测目标意在保持训练—评测协议一致、只替

换数据生成策略的前提下，闭环可驾驶性（SR/RC/
DS）与三要素（安全—效率—平顺）是否实质改善。

为此建议遵循以下最小可复现协议：

1）系统封装与冻结。固定被测系统的模型结

构、训练超参和输入输出接口，仅替换训练数据中的

合成部分，避免训练策略差异造成混淆。

2）仿真设置对齐。在评测端锁定地图、天气、交

通流与随机种子；传感器组配（相机/LiDAR 内外参、

刷新频率、延迟/噪声）与车辆动力学模型（限速、轮

胎、制动）应与训练端一致。真实感的传感器级建模

能 显 著 缩 小 感 知 域 的 仿 真 与 现 实 差 距 ，例 如 在

LiDAR 渲染中引入 ray-drop 学习与真实资产库，可将

检测/分割性能逼近真实数据，并支持安全关键场景

的端到端测试。

3）能力覆盖与配额。按多能力维度等额抽取路

线（如每个主能力至少若干条），保证样本均衡与统

计功效。

4）指标与触发阈值。沿用公开的 DS/RC 定义与

违规惩罚表；效率阈值、停滞检测和红灯判定等阈值

必须与评测配置一致；平顺指标采用“片段化—积

分”的口径。

5）统计报告。给出总体均值±方差、分能力均

值、违规事件直方图与按路线长度分层的 DS 箱线

图；同时报告 SCR/TRV 以区分“撞/不撞”和“守/不守

规”的变化来源。

6）与开环的关联。在相同路线集合上同步报告

开环 ADE/FDE 与闭环 RC/DS/SCR 的相关分析，说明

可能的分布差异与失配来源。

本节从“统计一致性、任务效用、闭环可驾驶性、

安全与合规、物理/传感器一致性、隐私”6 个层面构

建了合成交通数据的评测框架：以 FID/FVD/ FPD 等

表 征 距 离 进 行 分 布 诊 断 ；以 mAP/mIoU/ MOTA 与

ADE/FDE 衡量感知与开环性能；以 RC/DS 联合 SCR/
TRV、效率与平顺刻画闭环表现；以 SDF 穿透率、稳

定性与传感器回波/曝光一致性作为离线硬约束；在

固定参数条件下评估隐私预算对效用的影响。综合

分析表明，统计指标成本低但难以直接外推到部署；

任务与开环指标可快速分化方法但受分布漂移影

响；闭环与安全能给出可上线证据但依赖统一协议

与足够样本，需综合各类评测方法，实现可比、可复

现的综合能力水平测评。

5　典型数据与工具

5. 1　面向单车智驾的数据生成

典型单车智驾数据生成基准数据集及示例图分

别如表 3 和图 4 所示。具体包括：

1）Cityscapes（Cordts 等，2016）。由德国汽车制

造商 Daimler 与多所高校联合发布，是一个专注于城

市街景语义理解的高质量视觉数据集。该数据集覆

盖 50 个城市的不同天气与时间条件，主要用于语义

分割、实例分割及深度估计等任务。数据集共包

含 5 000 幅 高 精 度 像 素 级 标 注 图 像 ，其 中 训 练

集 2 975 幅，验证集 500 幅，测试集 1 525 幅。另提供

约 20 000 幅弱标注图像用于半监督或迁移学习研

究。图像分辨率为 2 048 × 1 024 像素。

2）nuScenes（Caesar 等，2020）。由 Motional（前

nuTonomy）与 Aptiv 联合发布的多模态自动驾驶感知

数据集，覆盖真实城市驾驶环境，包含激光雷达、毫

米波雷达、6 个车载摄像头以及惯性测量单元等多

种传感器信息。该数据集提供了完整的 3D 标注信

息，用于多传感器融合、3D 目标检测、跟踪与场景理

解等任务。数据总时长约 55 h，包含 1 000 个独立场

景（每个约 20 s），约 140 K 帧图像与 1. 4 M 个 3D 标
注实例。图像分辨率为 1 600 × 900 像素，支持 RGB

表3　典型单车智驾数据生成基准总览表

Table 3　Overview table of typical single-vehicle intelligent driving data generation benchmarks

数据集名称

Cityscapes
nuImages
nuScenes
Waymo Open

数据规模

5 K 精标图像

93 K 图像

1 000 场景（约 5.5 h 视频）

1 150 场景（每个场景约 20 s）

分辨率/像素

2 048 × 1 024
1 600 × 900
1 600 × 900

1 920 × 1 080

数据集链接

https://www.cityscapes-dataset.com
https://www.nuscenes.org/download
https://www.nuscenes.org/download

https://waymo.com/open
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相机、点云与雷达信号的跨模态对齐。

3）nuImages。由 Motional 发布，是一个大型驾驶

场景二维图像数据集，其传感器布局与 nuScenes 保
持一致，但专注于 2D 图像标注任务。该数据集旨在

弥补真实驾驶场景中长尾类别、极端天气和复杂交

通背景下 2D视觉数据的稀缺问题，适用于目标检测、

实例分割、语义分割及跨帧视觉理解等研究任务。

数据集共包含约 93 000 幅标注图像，其中训练集

（train）约 67 279 幅，验证集（val）约 16 445 幅，测试集

（test）约 9 752幅。图像分辨率为 1 600 × 900像素，数

据结构和 devkit的使用方式与 nuScenes保持一致。

4）Waymo Open Dataset（Sun等，2020）。由 Waymo
发布，是目前规模最大、精度最高的多模态自动驾驶

感知数据集之一，广泛用于 3D 检测、跟踪、预测及

规划研究。该数据集采集于美国多个城市，包含 
1 150 个驾驶场景（每个约 20 s），合计超过 12 百万

帧 LiDAR 点云与 10 百万帧多视角高清图像。每辆

采集车配备 5 个 LiDAR 与 5 个高清摄像头，图像分

辨率最高可达 1 920 × 1 280 像素。数据按照任务划

分为训练集、验证集和测试集，约占 60%/20%/20%。

5. 2　基于V2X协同感知下的数据生成

典型协同感知数据生成基准数据集及点云示例

如表 4 和图 5 所示，具体包括：

1）V2X-Sim。是美国纽约大学 Li 等人（2022b）
设计的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 标 准 。 V2X-Sim 配 备 了 RGB 摄 像 头 、

LiDAR、全 球 定 位 系 统（global positioning system，

GPS）和 惯 性 测 量 单 元（inertial measurement unit，
IMU），共收集 100 个场景，每个场景包含 2～5 辆车，

共 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。

2）OPV2V。是美国加利福尼亚大学洛杉矶分

校 Xu 等人（2025）为车对车（vehicle-to-vehicle，V2V）

协同感知设计的模拟数据集，其通过 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。此外，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。

图 4　典型智驾数据集中的图像示例

Fig. 4　Image examples from typical intelligent driving datasets

表4　典型 V2X 协同感知数据生成基准总览表

Table 4　Overview of typical V2X collaborative perception data generation benchmarks

数据集

V2X-Sim
OPV2V
DAIR-V2X
V2V4Real

模式

V2X
V2V
V2I
V2V

来源

模拟

模拟

真实

真实

传感器

激光雷达（32 线），相机（1 600 × 900）
激光雷达（64 线），相机（800 × 600）
激光雷达（车端 40线，路端 300线），相机（1 920 × 1 080）
激光雷达（32 线）

帧数

10 K
12 K
39 K
20 K

链接

https://ai4ce.github.io/V2X-Sim/
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/opv2v/
https://air.tsinghua.edu.cn/DAIR-V2X/
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/v2v4real/

图 5　协同感知数据集中的点云示例

Fig. 5　Point cloud examples in collaborative perception datasets （（a）V2X-Sim； （b）OPV2V； （c）DAIR-V2X； （d）V2V4Real）
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3）DAIR-V2X。是由清华大学 Yu 等人（2022）采

集的首个来自真实场景的大规模协同感知数据集。

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。

障碍物目标 3D 标注属性全面，标注 15 类道路常见

障碍物目标，数据涵盖晴天、雨天、雾天、白天/夜晚、

城市道路/高速公路等丰富场景。

4）V2V4Real。是由美国加利福尼亚大学洛杉

矶分校 Xu 等人（2023）牵头采集的首个大规模真实

世界多模态 V2V 感知数据集。该数据集在美国俄

亥俄州哥伦布市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 还为三维目标检测、目标追踪以及领域适

应这 3 项协同感知任务提供了基准测试。

6　挑战与开放问题

6. 1　多模态信息的完整获取与融合

智能座舱交互涉及语音、文本、视觉和系统状态

等多种模态。当前生成模型在单一模态下已有较好

性能，但如何在保证语义、声学、副语言、动作与环境

状态等多模态信息一致性和完整性的前提下进行联

合生成，仍是一个开放问题。尤其是语音与文本生

成存在信息丢失、视觉模态生成在微表情和动作连

贯性上存在难点，而系统状态生成需要精确反映多

设备间的交互与约束。如何实现跨模态高保真生

成，同时兼顾交互自然性和物理合理性，是未来的重

要研究方向。

6. 2　高效、可扩展的数据生成与场景泛化

智能座舱涉及的驾驶场景和乘员行为高度多

样，真实数据难以覆盖所有情况，尤其是极端驾驶状

态或罕见交互行为。现有生成方法在生成效率、延

迟和可扩展性方面仍有限，难以快速适应新的座舱

环境或新功能。同时，生成模型的泛化能力和稳定

性仍需提升，以保证在不同座舱布局、光照条件以及

个体差异下生成数据的有效性和可靠性。因此，如

何构建可扩展、高效且具有良好泛化能力的数据生

成系统，是智能座舱研究中的核心开放问题。

6. 3　长尾与极端场景数据获取困难

高阶单车智驾系统需要在多样化、复杂的交通

环境下保持高鲁棒性和泛化能力。然而，现实交通

场景呈现明显的长尾分布，大部分常规场景数据易

于获取，但极端情况如夜间突发障碍、恶劣天气或密

集交叉口等稀有事件的数据却极其有限。这种数据

稀缺限制了生成模型在少见事件上的学习能力，也

影响下游感知、预测与决策任务的表现。如何有效

生成和扩展长尾与极端场景数据，以提升模型在稀

有情况中的泛化能力，仍是当前单车智驾数据智能

生成领域亟需解决的核心问题。未来研究可探索基

于条件控制、场景增强及多模态融合的策略，以在稀

缺事件上获得更全面的训练样本，缓解长尾与极端

场景数据短缺带来的限制。

6. 4　生成数据质量评估体系不足

生成数据在为单车智驾系统提供训练样本时，

其多样性、真实性和代表性至关重要。然而，现有评

估方法主要依赖诸如 FID、KID 等分布距离指标，或

依赖下游任务表现进行评测，这类方法存在可靠性

不足、主观性高、成本昂贵且耗时长的问题，难以全

面反映生成数据在空间结构、语义合理性，尤其在复

杂交通场景下，生成数据可能出现目标形变、遮挡不

合理或时间不连续等问题，从而影响下游模型的训

练效果。未来研究需要构建系统化、可量化且高效

的评估方法，例如结合多模态一致性指标、特征可分

性，同时探索生成与评估闭环机制，使生成模型能够

在评估反馈下持续优化，提升生成数据的有效性与

可用性。

6. 5　跨视角与时序一致性难以保障

在多视角和时序交通场景生成中，保证生成数

据在不同摄像头视角及连续帧之间的一致性是核心

难题。现有方法在融合图像、点云、BEV 布局和文

本描述等多模态条件时，往往存在条件对齐不充分、

噪声累积及帧间跳变等问题，导致生成数据出现空

间扭曲或语义冲突。这不仅影响数据可靠性，也制

约下游感知与预测模型性能的提升。此外，缺乏端

到端闭环奖励机制，使得生成过程与质量评估之间

缺少直接反馈和互促机制，难以实现生成数据的自

适应优化。未来研究应探索跨视角、跨帧一致性的

统一建模策略，并结合闭环奖励或自监督反馈，使生

成与评估能够互相驱动，从而提升单车智驾数据生

成技术的可控性、稳定性和泛化能力。在特定天气

和特定城市道路布局下训练，其生成的数据可能无

法有效泛化到其他域。例如，在晴朗天气下训练的

模型，在生成雨、雪、雾等恶劣天气下的数据时，可能
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无法准确模拟传感器衰减（如 LiDAR 点云稀疏、相

机图像模糊）和复杂的照明变化。同样，在一个城市

学习的道路拓扑、交通标志和建筑风格，在另一个法

规、布局迥异的城市可能完全不适用，导致生成的数

据无法适配真实应用场景。

更进一步，挑战来源于协同规则与交互行为层

面的域差异。V2X 的核心是协作，而协作规则和交

通参与者的行为模式深受当地交通法规、文化习惯

甚至驾驶伦理的影响。例如，在“让行”规则不同的

路口，车辆间的交互逻辑会完全不同。当前的数据

生成方法，无论是基于场景编辑还是条件生成，都严

重依赖于训练数据中隐含的交互模式，难以创造性

地生成符合未知地域交通法规的、合理的多智能体

行为序列。这导致生成的数据在语义和逻辑层面缺

乏真实性，无法为需要在全球范围内部署的自动驾

驶系统提供有效的、泛化的训练支持。

6. 6　通信—生成的联合最优化

基于 V2X 协同感知的数据生成，其最终目的是

为了提升真实的 V2X 系统性能。尽管基于扩散模

型与高斯泼溅的生成方法在离线数据生成上取得了

显著进展，但若要将数据生成技术真正应用于在线

V2X 系统或生成更具现实性的训练数据，通信链路

带来的约束成为一个不可回避的核心挑战。当前研

究大多在理想通信假设下进行，忽视了真实 V2X 环

境中存在的带宽限制、延迟、丢包及量化失真等非理

想因素，导致“通信”与“生成”环节相互割裂，面临一

系列联合优化难题。

首先，通信的不可靠性导致生成模型输入条件

恶化，构成了首要挑战。在真实场景中，生成模型接

收到的并非完整、无损的协同数据，而是经过高度压

缩、可能存在丢包或带有信道噪声的特征。这种不

完美的输入条件与生成模型在理想数据下训练的假

设严重不符，不仅可能导致生成质量下降，更可能引

发模型“幻觉”，产生事实上不存在的交通元素，为自

动驾驶系统带来潜在的安全风险。

其次，通信与生成的联合设计范式亟待探索。

传统的通信策略以最大化信道容量或数据传输效率

为目标，而未考虑其对下游生成任务的影响。然而，

对于生成模型而言，不同信息其“生成价值”各异。

例如，关于被遮挡区域的关键信息即使数据量小，也

应在通信调度中被优先保障。因此，如何构建以生

成任务效用为导向的新型通信协议与资源分配机

制，实现从“保数据”到“保感知”的范式转变，是一个

前沿且复杂的优化问题。

最后，面向闭环系统的因果性与延迟挑战将问

题进一步复杂化。当生成技术用于在线系统进行实

时感知补全或作为闭环仿真的一部分时，通信延迟

使得生成模型所依赖的往往是过去时刻的场景状

态。这就要求生成模型不仅要完成空间的补全，还

需具备一定的时间预测能力，以补偿通信引入的滞

后效应。这超越了当前绝大多数静态生成模型的能

力范围，对生成范式提出了从“空间生成”到“时空预

测”的更高要求。

综上所述，通信与生成的深度融合是未来 V2X
数据生成技术发展的关键方向。推动通信感知的生

成模型与生成任务导向的通信协议的协同设计与联

合优化，是构建能够在真实、复杂通信环境下稳定运

行的高性能 V2X 系统的必由之路。

7　结 语

本文围绕高阶智能驾驶系统的数据生成问题，

系统梳理了面向智能座舱、单车智驾及 V2X 协同感

知的数据生成技术及应用。针对智能座舱多模态数

据匮乏所带来的建模瓶颈，本文从语音与文本生成、

人脸与人体动作生成以及系统状态生成 3 类技术进

行了系统分析，构建了涵盖声学、视觉及交互逻辑的

座舱数据生成框架，展示了生成模型在语义表达、人

物形象与系统操作方面提供高质量模拟数据的能

力，为提升座舱感知、理解与人机交互能力提供了可

行路径，并为构建以人为中心的智能座舱数据体系

奠定了基础。在单车智驾数据生成方面，本文总结

了场景语义驱动、空间结构驱动及多模态条件联合

驱动的生成模型，分析了这些方法在保证物理合理

性和语义一致性的前提下，如何扩展训练数据覆盖、

提升感知模型泛化能力及系统稳健性。在 V2X 协

同感知数据生成部分，本文梳理了基于扩散模型的

生成方法、基于高斯泼溅的重建编辑方法及基于测

试与对抗生成的构造方法，阐释了其在多智能体同

步数据采集、长尾和极端场景生成中的价值，为覆盖

感知、预测和规划的闭环系统测试提供了坚实的数

据支撑。针对高阶智驾的数据评测问题，本文构建

了多层次评测框架，包括基础评测（人工评测、统计

指标与可视分布分析）、深度学习驱动的自动评测

2010
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面向高阶智驾的交通数据智能生成：模型、系统与评测综述

（基准化模型指标与任务/应用特定指标）以及闭环

评测与多能力基准，形成了可解释、可量化且与工程

实践紧密结合的评测体系，为生成模型的优化和迭

代提供了方法支撑。此外，本文对典型数据集和工

具进行了整理，为单车、座舱及 V2X 场景的数据获

取和生成提供了参考。综合分析表明，生成式数据

在补充现实数据不足、构建极端与长尾场景、提升多

模态一致性及系统稳健性方面发挥了核心作用，为

高阶智能驾驶系统在感知、预测、决策及闭环验证中

提供了可持续的数据支撑，并为构建可扩展、可控且

高质量的数据生成体系奠定了理论与实践基础，为

未来智能座舱、单车智驾和 V2X 协同感知技术的发

展提供了重要参考和方法指导。

致谢：本文由中国图象图形学学会交通视频专

业委员会组织撰写，该专业委员会链接为：https://
www.csig.org.cn/16/201612/49320.html。
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