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摘 要： 自动驾驶技术是交通领域重要的前沿技术，其发展对交通安全和效率具有变革性意义。本文试图从传统

算法、强化学习和模仿学习 3 个方面介绍自动驾驶轨迹规划领域的前沿成果，对主要相关文献进行了梳理。首先，

介绍了目前较为主流的自动驾驶框架：模块化和端到端，并论述了轨迹规划在两种框架中的使用；其次，对传统算法

在轨迹规划中的最新运用进行梳理；在此基础上，总结了混合传统算法的发展方向；对当下较为新颖的强化学习和

模仿学习路径规划算法进行总结，列举了针对强化学习算法中安全性不足和样本效率低等核心问题提出的众多典

型解决方案，如虚拟仿真驾驶平台、终身学习等；同时总结了模仿学习的改进措施，如引入自学习、元学习等；还对如

今热门的视觉语言模型和视觉语言动作模型路径规划进行了分析，阐述强化学习在其中的作用；概述了以扩散模型

结合强化学习的未来发展趋势，以及世界模型在自动驾驶中的运用；最后分析了高质量自动驾驶存在的挑战。本文

旨在通过系统的梳理，凝练出自动驾驶轨迹规划领域中存在的挑战以及发展趋势，期望为后续研究者提供研究方向

及参考。
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Abstract： Autonomous driving technology represents a cornerstone of innovation within the transportation sector， with the 
potential to dramatically enhance the safety and efficiency of transportation systems on a global scale.  This technological 
advancement has received substantial policy backing from numerous governments worldwide， while the automotive industry 
has significantly ramped up its commitment to research and development efforts， concurrently initiating processes aimed at 
establishing standardized protocols for autonomous vehicles.  Autonomous driving is highly complex， encompassing a vast 
array of interdisciplinary fields and technological nuances.  This work summarizes the most recent and cutting-edge findings 
in autonomous driving trajectory planning， including traditional algorithmic approaches， reinforcement learning methodolo⁃
gies， and imitation learning methodologies， to systematically collate， dissect， and synthesize the relevant academic litera⁃
ture， providing a comprehensive overview of the current state and future directions of this field.  First， this paper provides 
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an in-depth examination of the two most widely recognized frameworks for autonomous driving： the modular framework and 
the end-to-end framework.  Additionally， it acknowledges the existence and relevance of other， less commonly utilized but 
no less classical frameworks， offering a nuanced analysis of their respective strengths and weaknesses.  This analysis 
focuses on the practical implementation of trajectory planning within these frameworks， with a particular emphasis on iden⁃
tifying potential areas for future enhancement and optimization within each framework’s architecture.  Afterward， the paper 
presents a detailed survey of traditional planning algorithms that are currently employed in autonomous driving trajectory 
planning.  The survey is meticulously organized， categorizing and summarizing the state-of-the-art traditional algorithms at 
the forefront of trajectory planning research.  The algorithms under consideration include graph-based search methodolo⁃
gies， rule-based local planning approaches， intelligent optimization techniques， static and dynamic sampling methods， 
artificial potential field-based algorithms， and various model control strategies， among others.  The paper provides a thor⁃
ough synthesis of the application domains， advantages， and limitations of these algorithms while also highlighting the inno⁃
vative optimization strategies and emerging trends that have been proposed by the academic community.  Building upon this 
foundation， the paper introduces the concept of hybrid traditional algorithms， which combine local planning algorithms 
with global planning algorithms or integrate multiple local and global algorithms to create new and potentially more effective 
trajectory planning methods.  The paper engages in speculative analysis regarding the future trends and directions of these 
hybrid traditional algorithms and discusses how such algorithms can address the deficiencies of traditional approaches.  
Moreover， the paper scrutinizes the impact and effectiveness of these hybrid algorithms on the path planning capabilities of 
autonomous driving systems.  The paper concludes this section by delineating the problems and limitations that are associ⁃
ated with hybrid traditional trajectory algorithms.  Evidently， individual traditional trajectory planning algorithms and their 
hybrid counterparts have numerous issues and shortcomings that need to be considered carefully.  In response to these chal⁃
lenges， the paper focuses on the integration of novel reinforcement learning algorithms as a means to overcome the limita⁃
tions of traditional trajectory planning methods.  These reinforcement learning algorithms， which include value-based， 
policy-based， and actor-critic-based approaches， are classified， explored， and summarized.  This paper discusses the 
operational principles， application domains， advantages， and disadvantages of each reinforcement learning algorithm in 
detail， supported by the research findings and scholarly contributions in the field.  The paper’s focus then shifts to the criti⁃
cal aspects of reinforcement learning in the context of autonomous driving， such as efficiency， safety， and function optimi⁃
zation.  It addresses the difficulties encountered by existing reinforcement learning techniques and presents innovative solu⁃
tions proposed by scholars to tackle core issues such as the security and sample efficiency of reinforcement learning algo⁃
rithms.  These solutions include the establishment of virtual simulation driving platforms， the application of imitation learn⁃
ing algorithms， lifelong learning techniques， hierarchical learning methods， and multi-agent reinforcement learning algo⁃
rithms.  Also， this paper introduces a reinforcement learning approach based on the world model and summarizes the latest 
progress， along with the latest research progress of VLM and VLA and the role of reinforcement learning.  This paper also 
provides a comprehensive evaluation of popular virtual simulation platforms， assessing their suitability for research in 
autonomous driving on the basis of 12 metrics： scenario building， vehicle dynamics， sensor models， traffic participants， 
weather and time simulation， data logging， API interfaces， realism and performance， scalability， community support， gym 
interface compatibility， and support for multi-agent reinforcement learning.  The paper synthesizes the research applica⁃
tions and distinctive features of these platforms， offering a valuable resource for researchers selecting appropriate simula⁃
tion environments for their work.  Furthermore， the paper studies the application of imitation learning techniques in autono⁃
mous driving， including inverse reinforcement learning， behavioral cloning， and generative imitation learning， along with 
optimization strategies proposed by the academic community.  It explores how these techniques can refine reinforcement 
learning policy networks， enhancing the sample efficiency and optimality of the learning strategies.  This paper also intro⁃
duces the VLA method based on the diffusion model， which is currently popular.  On the basis of traditional imitation learn⁃
ing， more novel directions such as online imitation learning， self-imitation learning， state-only imitation learning， multi-
agent imitation learning， generative imitation learning， and meta-imitation learning are also expounded.  In the final sec⁃
tions of the paper， the authors critically analyze the current limitations and future development trends of reinforcement 
learning algorithms and imitation learning algorithms in autonomous driving.  Finally， the future research directions and 
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challenges are elaborated， including the VLA framework based on pre-trained VLM， the diffusion model combined with 
reinforcement learning， and the reinforcement learning based on the world model.  In this regard， a detailed analysis of the 
causes was conducted， and the pain points of the above three research directions were identified： the pain points of the 
world model （virtual to reality）， the pain points of VLA architecture （data requirements）， and the pain points of the diffu⁃
sion model （computing power bottleneck）.  Other papers were reviewed to provide ideas and directions for solving these 
pain points.  In conclusion， this paper offers a comprehensive overview of the trajectory planning algorithms in autonomous 
driving， synthesizing the development trends and challenges of traditional algorithms， reinforcement learning methods， and 
imitation learning algorithms.  It aims to provide future researchers with a solid foundation for understanding the current 
state of the art， as well as a roadmap for future research directions in the field of autonomous driving technology.  This paper 
also emphasizes the need for interdisciplinary collaboration and the integration of diverse methodologies to advance the state 
of autonomous driving systems and ensure their safe， efficient， and widespread adoption in the transportation sector.
Key words： autonomous driving； trajectory planning； traditional programming algorithms； reinforcement learning（RL）； 
imitation learning（IL）； visual language action model； diffusion model（DM）； world model

0　引 言

自动驾驶是人类由来已久的梦想，在提高交通

效率和促进社会经济发展上有着重要作用，这使得

自动驾驶成为社会较为关注的领域，而轨迹规划作

为其技术核心（Claussmann 等，2020；Dinneweth 等，

2022；Zhao 等，2020），发挥着至关重要的作用。本

文将从传统算法和基于深度强化学习两个方面论述

自动驾驶轨迹规划。传统算法多采用机器人的行为

算法，如启发式搜索算法、图搜索算法、元启发式算

法、虚拟力场算法以及动力学约束的局部路径规划

算法等。这些算法能够使目标车辆在简单路面上找

到抵达目的地的最短距离并自动行驶到目的地，但

是传统算法对于较为复杂的道路情况，很难有较好

的成效（Reda 等，2024）。近年来，强化学习（rein⁃
forcement learning，RL）逐渐被学者们关注和认可。

RL 算法适合解决序贯决策问题，算法可让车辆能够

通过学习来迭代更新模型，从而逐步改善车辆在复

杂路面上的行驶能力，使自动驾驶车辆在行驶过程

中更为稳定（Aradi，2022）。而正在兴起的深度强化

学习（deep reinforcement learning，DRL）具有强大的

建模能力，使得复杂道路下的自动驾驶轨迹规划成

为可能（Kiran 等，2022）。另一方面，模仿学习（imi⁃
tation learning，IL）因为其能够直接利用专家示范数

据（如真实场景中的人类驾驶数据、虚拟仿真中的模

拟驾驶数据等）的特性，避免了强化学习低效探索的

问题而备受关注，并且模仿学习可以通过专家行为

进行隐式编码，以此绕过显式奖励函数设计（褚端峰 

等，2024），避免因为奖励函数设计不佳导致的学习

效率低。事实上，模仿学习和强化学习技术可共存，

模仿学习可以使自动驾驶车辆快速学习并达到接近

人类驾驶者的水平，而由强化学习来辅助探索并解

决人类驾驶记录中不常出现的“长尾问题”，因此越

来越多的学者尝试使用深度强化学习结合模仿学习

的方法实现自动驾驶轨迹规划。随着大模型技术的

快速发展，许多学者尝试将机器人领域视觉语言动

作运用到自动驾驶领域，并尝试联合扩散模型和基

于世界模型的强化学习实现多策略协同，以提高自

动驾驶效率。

1　自动驾驶架构

自动驾驶架构（autonomous driving system，ADS）
是 由 汽 车 工 程 师 协 会（Society of Automotive Engi⁃
neers，SAE）提出并规定的，协会定义能够可持续执

行动态驾驶任务（dynamic driving task，DDT）的软硬

件系统称为 ADS。如今，许多著名的汽车公司和工

程研究机构相继推出了自家的 ADS（Yurtsever 等，

2020）。这些 ADS 往往建立于几种架构模式，即模

块化架构、端到端架构、集中式架构、分布式架构和

混合架构等，其中最为热门和最受推崇的是传统的

模块化架构及较为新颖的端到端架构。本节将重点

介绍这两种自动驾驶架构。

1. 1　模块化架构

模块化架构，相较于端到端架构拥有较好的可

解释性，其架构逻辑为多个独立的子模块，每个模块

负责特定的任务（Li 等，2023b）。这种结构使得问题
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更容易定位和调试。每个模块的功能是明确且可知

的，有助于分析系统的决策过程。模块化结构灵活

性与可扩展性强，在不影响其他模块的前提下可单

独修改或替换某个模块。模块化架构下各模块之间

的接口清晰，利于系统安全验证和测试，以及后期维

护，使系统具有较强的整体鲁棒性和可靠性（Zhao
等，2024）。但是，过多的模块也导致了系统的复杂

性高，模块与模块之间的交互频繁，造成了庞大的通

信量，从而降低了系统的性能。最后，模块化架构需

要考虑如何进行后期的优化，由于各模块独立工作，

仅靠数据通信，使得全局优化变得困难，优化一个模

块时可能会降低其他模块的性能，因此难以平衡各

模块以达到整体上最佳性能，图 1 所示为自动驾驶

中传统的模块化架构图。

1. 2　端到端架构

端到端架构比传统的模块化架构相对简单，系

统直接将各类传感器得到的数据输入到模型中，再

通过多模态算法生成控制指令，从而大幅减少了中

间各类模块的传输通信（Xiao 等，2022）。这种简洁

的设计降低了系统复杂性和出错率。模块化设计的

全局优化难度高，反观端到端设计可以直接从数据

中学习到最优的映射关系，从而实现全局最佳，无需

人为考虑和协调各个模块，同时也减少了人为干预

造成的误差。相比于模块化模型，在面对新环境时，

端到端模型通过训练可快速适应新情况，无需重新

设计整个系统。端到端的优势在于其实时性，模块

化架构由于有较多的中间处理环节，带来了不必要

的消耗，拖累了响应速度，而端到端架构抑制甚至规

避了这一问题，具有更快的响应速度和更低的延迟

（Tampuu 等，2022）。对于驾驶汽车这类需要快速反

应的应用场景，端到端架构可能更具发展前景，近年

来，国外的特斯拉，国内的蔚来、小鹏、商汤等公司相

继在端到端自动驾驶中取得了重要成果（陈妍妍 
等，2024）。但是，基于端到端的 ADS 并非完美，其

缺乏解释性，通常为黑盒式，甚至开发者也难以理解

其内部的具体决策过程，因此系统的透明度低；其次

无论是基于强化学习还是基于模仿学习的端到端模

型，都需要依靠大量的标注数据，实际应用中这一问

题往往难以解决，且需要大量的成本。这些数据的

质量和准确性、多样性直接或间接影响模型的性能，

因此对于收集到的数据往往还需进行复杂的预处

理；模型的泛化能力过于依赖训练数据的覆盖范围，

架构安全性略逊于模块化。图 2 为 ADS 端到端架

构图。

1. 3　轨迹规划

无论是行业内较为新颖的端到端架构还是较

为 传 统 的 模 块 化 架 构 ，都 离 不 开 规 划（Wu 等 ，

2024）。模块化架构中规划模块需要制定对应的规

划算法实现这些功能，轨迹规划在模块化架构中需

要接收来自传感器模块和地图模块的信息，根据收

到的信息，利用写好的规划算法计算出当前情况下

图 1　ADS 模块化架构图（Reda 等，2024）
Fig. 1　ADS modular architecture diagram（Reda et al. ，2024）

图 2　ADS 端到端架构图

Fig. 2　ADS end-to-end architecture diagram
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的最优路径。接着利用模块中计算出的最优路径

转化为一系列的轨迹点，发送给控制模块。而在端

到端框架中，输入端需要根据传感器送来的信息，

提取出所需的特征，供模型计算出未来的行驶轨

迹并进行轨迹优化，以此得出一条相对安全的行

驶轨迹或轨迹点，将其传送给输出端。不难发现，

规划在指示目标车辆行驶中起到了至关重要的作

用 ，如 何 优 化 规 划 算 法 已 成 为 学 术 探 索 的 热 点 。

大数据的兴起，伴随着数据驱动算法的狂潮，RL

也因其算法强大的表征能力和优化有效性进入研

究者的视野。但不可否认的是，传统的自动驾驶

轨迹规划算法依然在许多方面要强于如今的 RL
算法，而且其解释性更佳，因此需要在研究 RL 的

同时注重传统算法的创新，尝试取二者的长处，舍

弃二者的不足。

图 3 是本文综述提纲，总结了自动驾驶轨迹规

划算法的分类和特例，包括传统算法、强化学习和模

仿学习三大类，以下逐一论述。

2　基于传统算法的轨迹规划

轨迹规划作为自动驾驶中重要的一环，其核心目

标是依靠现有数据计算出一条安全且舒适的最短轨

迹，引导驾驶车辆完成行驶任务。其中安全指的是车

辆在行驶过程中不会与其他障碍物发生碰撞；舒适指

的是车辆的行驶稳定，不会出现突然的急刹车或者车

辆突然加速，给予乘客舒适的乘坐体验。轨迹规划中

最为重要的一点还是车辆能够找到耗时最短的路径，

而寻找最短路径的方法有许多。下面将介绍传统的

经典方法，以及对于这些经典算法的融合和优化。

2. 1　传统轨迹规划算法

2. 1. 1　全局路径规划

经典的全局路径规划算法有 A*算法、Dijkstra
算法、可视图方法、细胞自动机、蚁群算法、遗传算

法、模拟退火算法等。其中 A*算法使用启发式函数

评估从当前所在节点到目标所在节点的代价；Dijks⁃
tra 算法一种基础的单源最短路径算法；可视图方法

通过构建可视图，判断两个节点之间是否存在障碍

物，若不存在，则可构成一条边，以此构建从起点到

终点的最短路径；细胞自动机模型将时空和状态离

图 3　规划算法划分图

Fig. 3　Planning algorithm partition diagram
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散化，模型由演化规则、元胞空间等元素组成，各元

胞根据其自身状态和邻居状态，按照局部规则进行

更新，依此模拟复杂系统时空演化，预测行驶路径；

蚁群算法模拟蚂蚁觅食行为，通过模拟信息素标识

路径质量；遗传算法是一种受自然选择过程启发所

实现的搜索算法，可以用于优化路径规划问题；模拟

退火算法通过模拟冶金过程中的退火阶段，控制参

数平衡进行探索，避免陷入局部最优解。由表 1 所

示，将全局路径规划算法进行分类，并对算法进行优

缺点分析。

上述全局路径规划思路是在已知环境地图的情

况下，计算出从起点到终点的大致路径。这也使得

这些算法对动态障碍物和其他实时变化的因素敏感

性差，难以做出及时的调整。这意味着单一使用全

局规划算法在自动驾驶轨迹规划这类实时变化较高

的场景中难以达到很好的效果。

2. 1. 2　局部路径规划

经典的局部路径规划算法有：动态窗口法、模型

预测控制、人工势场法、随机快速搜索树（rapidly-

exploring random tree，RRT）等。动态窗口法根据行

驶车辆当前的运动状态和运动学模型，模拟一定时

间内的运动轨迹，并通过评价函数对轨迹评分，选择

最优速度来控制车辆；模型预测控制方法利用现有

的动力学模型对未来可能出现的状态进行预测，并

进行优化和微调，生成最佳轨迹；人工势场法的核心

是将目标点视为吸引场，将障碍物视为排斥场，通过

模拟力的作用生成路径；RRT 和 RRT*是基于随机采

样的路径规划算法，这类算法的优点是适合高维度

的空间或复杂的环境，与自动驾驶领域的适配性好。

表 2 对局部路径规划算法进行了分析。

对比可知，局部路径规划相比于全局路径规划，

更加关注如何在当前环境中实现某种方法来避开障

碍物，能够实时处理传感器传递的数据，并快速做出

反应。自动驾驶中不但需要有初始路径，通常还需

要进一步优化这条路径，使之更平滑，平滑的轨迹才

能提供安全的驾驶环境。

2. 2　传统算法的新发展趋势

传统算法在特定场景下展现出各自的优势，但

它们在实际应用中普遍存在一些局限性。这些算法

在处理大规模或复杂路网时，往往面临计算复杂度

高、实时性难以保证等问题，尤其是在动态变化的交

通环境中，难以准确预测未来状态并生成适当的路

径。针对这些局限性，未来的研究方向包括怎样提

高计算效率、增强算法对动态环境的适应性、开发数

据驱动的方法以减少对大量训练数据的依赖，以及

混合算法的开发。这些研究方向有望通过技术创

新，显著提高自动驾驶车辆路径规划的性能和可靠

性，下面先从单一算法的优化开始介绍。

2. 2. 1　基于图搜索的算法

A*和 Dijkstra 算法是基于图搜索算法内最为著

名的两种方法，许多研究者对这两种算法进行了优

化。早期的改进算法，包括改进 A*（赵晓 等，2018），

表1　经典全局规划算法分析表

Table 1　Analysis table of classic global planning algorithms

算法

A*
D*

Dijkstra
可视图方法

细胞自动机

蚁群算法

遗传算法

模拟退火

优点

搜索效率高，快速找到最优路径

动态环境中高效，快速响应环境变化，适应
性强

适用于动态环境的路径规划

直观，便于理解和调试

适合于处理具有局部规则的复杂系统

快速发现较好的解决方案

搜索空间范围广，灵活性和适应性强

适用于复杂优化问题

不足

计算复杂度高、高维空间中的计算量大

计算复杂度高、存储空间大、对初始路径
依赖

计算复杂度高、不适用于高维空间、计算
量大

耗时久、大规模数据处理能力差

复杂环境的适应性不足、计算量大

容易陷入局部最优解、且参数调整可能较为
困难

计算复杂度较高、参数敏感，结果随机性强

可能导致陷入局部最小值、执行时间长

分类

基于图搜索的方法

基于图搜索的方法

基于图搜索的方法

基于图搜索的方法

基于局部规则的方法

基于元启发式方法

基于元启发式方法

基于元启发式方法
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在路径搜索时减少搜索点的数量；aleph*（Keselman
等，2018）实现了可学习的启发式 A* 算法；Hybrid 
A*（Tu 等，2019）解决了非完整约束车辆的平滑路径

问题；Neuarl A*（Yonetani 等，2021）结合了神经网络

和 A*；蜂巢栅格 A*（陶哲 等，2020）实现了在蜂巢网

络中使用 A*，提升了 A* 的搜索性能；改进 A*（杨明

亮和李宁，2022）降低了 A* 算法的转折次数和转角

幅度。近年来也有不少科研人员提出了较为新颖的

改进算法，如 iADA*（improved anytime dynamic A*）
（Maw 等 ，2020）、EBS-A*（expansion， bidirectional， 
smoothing， improved A* algorithm）（Wang 等，2022）、

RLDA（reverse labeling Dijkstra algorithm）（Zhu 和

Sun，2021）、FC-A*（fuel consumption-A*）（Liu 和

Zhang，2022）。前面几种方法主要是对算法的性能

进行了优化，EBS-A* 不仅实现了并行化，还在并行

化的基础上实现批处理机制，以批处理的方式模拟

节点扩展，减少重复操作和提高缓存利用率；iADA* 
结合了 Anytime 的思想，算法提供一个可行解，随着

时间逐步改进解的质量，这使得行驶过程中即使系

统并没有充分全面搜索也能做出反应。后面几种算

法则是考虑了其他驾驶因素，RLDA 在 Dijkstra 的基

础上引入了交叉口属性，对行驶路面尤其是交叉口

进行了深度研究；FC-A* 则是对评价指标做出了修

改，将汽车油耗纳入考虑。

2. 2. 2　基于人工势场的算法

人工势场法（artificial potential field，APF）作为

经典的机器人轨迹算法，许多研究者在其基础上提

出 新 的 优 化 方 式 ，ISR-APF（icy and snowy roads-

APF）是一个较为典型的例子（Zhai 和 Pei，2023）。

该算法考虑到冰雪路面这一特征，将其作为参数优

化人工势场函数，使算法在冰雪环境中也有较好的

性能；针对传统 APF 出现引力与斥力合力为零而

陷 入 局 部 最 优 的 问 题 ，VF-APF（virtual force-APF）

（张佳尚和陈志华，2023）引入虚拟力辅助人工势场

法以摆脱局部最优；也有团队将研究重点放在了研

究人工势场法的特性上，其思路是通过人工势场法

生成路径长度，譬如用于自动驾驶汽车路径规划的

人工势场法的变体（Paliwal，2023），该变体在各种复

杂环境中生成的路径比使用原始算法生成的路径

短。表 3 总结了基于人工势场法的算法。

2. 2. 3　基于静态采样的算法

随机快速搜索树（RRT）中比较经典的改进算法

有 RRT*、Goal-bias RRT（Jin 等，2020）、Bi-RRT（bidi⁃
rectional RRT）、RRT-Connect、Extend RRT、Local-
tree-RTT、Dynamic-RRT 等。其中 RRT*是最为经典

的改进算法，其思想是在 RRT 的基础上，引入重写

模块和随机重连模块，凭借两个额外模块优化路

径，并保证渐进最优性。如今，RRT*出现了不少优

秀的改进算法，如 D-RRT*（Ganesan 等，2022）、Bi-
RRT*（Fan 等 ，2024）等 。 RRT* -Smart 受 Informed 

表2　经典局部规划算法分析表

Table 2　Analysis table of classic local planning algorithms

算法

随机快速搜索树

动态窗口法

人工势场法

模型预测控制

优点

快速探索高维空间，适应力强

计算量小，反应快，适用于未知环境避障

简单且反应快，适用于快速避障场景

轨迹平滑且符合物理约束

不足

生成的路径可能不是最优的，且不会收敛到
渐进最优解

可能会在复杂环境中陷入局部停滞，动态避
障性能有待提高

容易陷入局部最优，目标附近有障碍物时，车
辆目标不可达

计算复杂度较高，对实时性要求高，计算开
销大

分类

基于静态采样方法

基于动态采样方法

基于人工势场方法

基于模型控制方法

表3　基于人工势场的算法

Table 3　Algorithms based on APF

算法名称

APF

ISR-APF
VF-APF

IAPF

优化领域

通用路径规划

冰雪路面

避免局部最优

生成路径长度

核心思想

设 计 思 路 简 单 ，计 算 量 相 对
小，实时性强，适应性佳

优化人工势场函数，提高恶劣
环境适应性

引入虚拟力辅助人工势场法

在各种复杂环境中生成的路
径比使用原始算法生成的路
径要短
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RRT* 算法的启发，采用椭圆形的采样点范围约束

以提高采样效率，同时加入信标节点使算法能够更

有 效 地 在 障 碍 物 附 近 进 行 采 样 ；Ganesan 等 人

（2022）提出了 D-RRT* 算法，其关键的思想是通过

减小采样空间优化算法的性能，利用起始配置到形

成的简单椭圆的启发式算法关注目标的方向；Bi-
RRT* 算法将 Goal-Bias 和 RRT-Connect 中的目标偏

置和双向扩展的思想融入到了 RRT* 中，并加入了

采样约束与自适应偏置的功能。表 4 分别对基于

RRT 和 RRT* 的算法性能进行分析，并总结了几种

算法在目标偏差、双向搜索、渐进最优性、计算时间

以及路径质量等几个方面的性能优势和不足。

2. 2. 4　基于动态采样的算法

动态窗口法（dynamic window approaches，DWA）

根据车辆当前的位置、速度、目标以及周围环境，在

速度空间内采样多个线速度和角速度组合，模拟出

短期运动轨迹，通过评价函数评估，选择出能够避开

障碍物的最优局部路径。对于 DWA 算法，早期提出

了 DWA* 算法（Lin 等，2009），通过广度优先搜索

（breadth first search，BFS）改 善 DWA 的 搜 索 能 力 ，

但是并没有取得突破性的进步。近年，一些优秀算

法 相 继 提 出 ，如 ： Improved-DWA（Yan 等 ，2022），

Bounded-DWA（Gong 等 ，2023），FDWA（Pan 等 ，

2024）。 Improved-DWA 联想到人为因素在车辆行

驶 过 程 中 的 影 响 ，将 其 作 为 重 要 参 数 调 整 模 型 ；

Bounded-DWA 方法遵循 Ackermann 运动学约束，通

过将约束与 DWA 采样窗口集成，缩小和限制采样

范 围 ，提 高 了 路 径 规 划 效 率 和 车 辆 移 动 效 率 ； 
FDWA 具有解决多智能体协同运动的实时路线规

划问题的能力，能够在车辆较多的场景中做出较好

的规划，是一种具有模糊自适应参数调整的改进算

法，能实时进行权重参数评估。对基于动态窗口法

的总结分析如表 5 所示。

2. 2. 5　基于元启发式算法

元启发式算法是解决复杂优化问题的一类通用

策略。其主要思想是通过高效搜索策略在解空间中

寻找近似最优解。通过全局探索和局部利用的平

衡，可以避免陷入局部最优，不被具体问题所影响。

在自动驾驶中常用算法类型包括：1）基于进化机制

的算法：遗传算法、差分进化算法等；2）基于群体智

能的算法：粒子群算法、蚁群算法、灰狼算法和鲸鱼

算法等；3）基于物理现象的算法：模拟退火、引力搜

索算法等。元启发式算法作用通常体现在优化其

他传统算法以提升生成路径效果，但有时也可以通

过单一算法直接形成路径。如今，此类算法已经具

备通用性强、全局搜索能力强、无需梯度信息和易

于与其他方法结合等优势，但依然存在计算成本较

高、收敛性不确定、理论分析困难和高维问题性能

下降等不足，有待进一步提升。一些团队对于元启

表4　基于RRT和RRT* 的算法

Table 4　Algorithms based on RRT and RRT*

算法名称

RRT
Goal-bias RRT
Bi-RRT
RRT-Connect
Extend RRT

算法名称

Local-tree-RRT
Dynamic RRT
RRT*
B-RRT*
D-RRT*

双向
搜索

否

否

是

是

否

双向
搜索

否

否

否

是

否

渐近
最优性

否

否

否

否

否

渐近
最优性

否

是

是

是

是

计算时间

较短

较短

较短

较短

较长

计算时间

较长

较长

较长

较长

较短

路径质量

一般

较高

较高

一般

较高

路径质量

较高

较高

较高

较高

较高

表 5　基于动态窗口法的算法

Table 5　Algorithms based on dynamic window

算法名称

DWA*
FDWA
Bounded-DWA
Improved-DWA

改进内容

根据车辆状态和环境信息选择最优路径

实时路线规划

提高车辆移动时 DWA 的效率

允许在车辆行驶过程中人为干涉修改路径

解决问题

提高路径规划的适应性和效率

多智能体协同运动的实时路线规划问题

提高路径规划效率和遵循车辆运动学约束

车辆行驶过程中的人为干涉和路径修改问题
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发式算法在自动驾驶中的运用进行了尝试，如通过

引力搜索算法进行高维避障的自动驾驶路径规划

（张爱国 等，2020）；利用平衡鲸鱼优化算法的无

人车路径规划算法（蔡雨岑和杜鹏桢，2021）；为了

保证车辆到目标点的途中生成的路径平滑且无碰

撞 以 及 Ait-Saadi 等 人（2022）提 出 的 基 于 混 沌

Aquila 与 SA（simulated annealing）的优化方法 CAO-

SA（chaos-simulated annealing）。 针 对 轨 迹 规 划 中

的时间优化问题，Xu 等人（2023）提出一种改进 SA
的鲸鱼优化算法 IWOA-SA（improves the whale opti⁃
mization algorithm with simulated annealing）和 自 适

应权重迭代策略，可防止算法陷入局部最优；也有

团队尝试利用模拟退火算法进行双目标优化的路

径规划算法（田志伟 等，2025）。表 6 所示为元启发

式算法的分析表，总结了上面提到的几种算法的

特点。

2. 3　混合算法的发展趋势

根据上面的分析不难看出，单一算法不再能满

足轨迹规划的发展，因此出现了许多较为新颖的混

合方式。这些算法将全局规划算法和局部规划算法

相结合，能够吸取两种算法的优点。

2. 3. 1　涉及 A* 的混合规划的算法

双向 A*用做全局路径规划、DWA 作为其局部

路径规划策略的新式算法（Xu 等，2024）；在 A*和

DWA 基础上加入跳点技术（jump point search，JPS）
的 JBS-A*B （jump point search-A* with b-spline 
smoothing）算法（Dang 和 Tan，2024）；结合改进 A* 算
法和 APF（artificial potential field）的路径规划算法

（Yang 等，2024）；A* 和多子目标人工势场法相融合

的轨迹算法（Sang 等，2021）；以及将 Hybrid A* 扩展

到 3 个 维 度 ，并 用 3D 矢 量 约 束 Hybrid A* 的 3D-

Hybrid A* 算法（Zhang 等，2024）。

2. 3. 2　涉及 Dijkstra 的混合规划的算法

由 Dijkstra 用做全局路径规划、DWA 作为其局

部路径规划的混合轨迹规划算法 DWA-Dijkstra （Liu
等，2021）；Ait 等人（2023）提出一种将 A* 的启发式

函数思想与 Dijkstra 算法相结合的混合算法 Dijkstra-

A* 算法；采取两步路径规划策略的 Dijkstra-RRT 算

法先利用 RRT 算法缩小规划区域，将较小规划区中

的路径规划问题转变为图论问题，接着利用 Dijkstra

算法解决图论问题（Chen 等，2022）；基于 Dijkstra 算

法和 Lyapunov 的控制系统的 Dijkstra-LbCS（Dijkstra-

Laypunov based control system）算 法（Parkash 等 ，

2024）在保证实现了高效路径寻路方案的同时确保

了导航的稳定性；结合了新式拓扑和 Dijkstra 的最优

路 径 规 划 算 法 Dijkstra-CDT（Dijkstra-convex dissec⁃
tion topolpgy）算法（Liu 等，2023）通过计算二维连续

连续空间中从一个点到所有其他点的全局最优路

径，进而实现极高速度返回任意目标点的全局最优

路径。

2. 3. 3　涉及 APF 的混合规划的算法

由 APF 提供全局规划并使用 MPC（model pre⁃
dictive control）作为运动轨迹辅助的混合算法（Zuo
等，2019）；为满足自动驾驶汽车动态变道轨迹规划

（dynamic lane trajectory planning，DLTP）的多目标需

求而提出的基于改进 APF 和 RRT 的新型 DLTP 方法

（Zhao 等，2025）；基于部分可观测马尔可夫决策过

程 （partially observable Markov decision process，

POMDP）的 APF 无人机路径规划策略；一种新颖的

基于动态增强烟花算法和 APF 的自动驾驶汽车实时

路径规划方法（Li 等，2022）；为解决人工势场法在无

人驾驶变道规划中问题而提出的基于势能重构和人

工势场的变道轨迹规划算法（胡丹丹和张琪，2022）。

表 6　基于元启发式算法分析

Table 6　Analysis based on meta-heuristic algorithms

算法名称

基于引力搜索

基于平衡鲸鱼

IWOA-SA
CAO-SA
基于模拟退火

针对问题

针对传统算法车辆实时避障能力差的问题

针对全局探索和局部利用协调问题

针对局部最优状态的问题

针对算法利用率低的问题

针对距离时间双目标优化问题

改进内容

采用引力搜索算法增强避障能力

引入动态平衡和种群重构机制

结合 SA 和 IWOA 并改良自适应权重

结合混沌 Aquila 优化与 SA 的优化方案

基于模拟退火算法和线性加权法的优化模型
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2. 3. 4　涉及 RRT 和 RRT*的混合规划算法

RRT*与 APF 简单融合的算法（Li 等，2024）；结

合变概率目标偏置策略和 APF 的 RRT*增强算法

（Tao 等，2024）；RRT*-TEB（RRT*-time elastic band）
算法，其思想是 RRT*用于生成全局路径，接着对移

动 目 标 进 行 运 动 学 建 模 并 优 化 时 间 弹 性 带（time 
elastic band，TEB）算法（Yin 等，2024）；通过 APF 方

法被集成到 Quick-RRT* 算法中，利用目标点的吸引

力和障碍物的排斥优化树扩展过程的新式离散化人

工 势 场 IDAPF-QRRT*（improved APF with Quick 
RRT*）（Liu 等，2024）算法。

2. 3. 5　涉及 ACO、SA 和 GA 的混合规划算法

用于解决多冲突目标问题的混合轨迹算法 GA-

A*（genetic algorithm-A*）（Beed 等，2020）；提升路径

规划收敛速度的基于蚁群优化算法结合模糊控制的

全局路径规划算法 ACO-MPC（ant colony optimization-

model predictive control）（Tao 等，2021）；轨迹优化算

法混合 PSO-SA（particle swarm optimization-simulated 
annealing）（Lin 等，2023）；在扩展随机树的过程中引

入 蚁 群 优 化（ACO）使 规 划 路 径 渐 近 最 优 的 方 案

ACO-RRT*（Wang 等，2024d）。

2. 4　传统算法总结

各类混合算法的提出，解决了传统单一算法在某

些情况下效率不高的问题，同时也使得这些算法能够

适用于动态环境中的快速路径规划，但传统轨迹规划

算法在适应性和优化问题上具有天然的劣势，所以许

多研究者考虑在自动驾驶轨迹规划中引入学习算法。

RL 就是其中之一，传统轨迹规划算法适应性较差，通

常需要预定义规则或者建立各类假设，对于复杂多变

的真实驾驶环境效果差，而 RL能够通过自适应学习，

与环境的互动，不断学习和调整策略，以达到更好地

适应各种驾驶情况的目的。传统的轨迹规划模型优

化较为复杂，想要在复杂环境找到最优解，往往需要

同时考虑多个约束条件，这使得参数调整的过程更为

冗长和烦琐，而 RL算法能够自主探索状态空间，并依

此寻找在给定奖励函数下的最优策略。只需要设置

合适的奖励机制，模型便可自主在多参数之间找到平

衡点，而不需要进行烦琐的调参步骤。

3　基于强化学习的轨迹规划

3. 1　基础强化学习算法

3. 1. 1　经典强化学习

自动驾驶路径规划中，常将强化学习分为两类，

一 类 是 无 模 型 强 化 学 习 方 法（model-free RL，

MFRL），一类是有模型强化学习方法（model- based 
RL，MBRL），其区别在于是否需要对场景进行显式

建模。图 4 展示了自动驾驶中的无模型强化学习。

MFRL 无需对环境进行建模，直接通过交互学

习来迭代策略和价值函数，这样的学习方式数据利

用效率较低，但是计算复杂度低，仅需要优化策略网

络和价值网络。

无模型强化学习一般分为 3 类：1）以 Q-learning
和 SARAS（state action reward state action）为例，这一

图 4　自动驾驶中的无模型强化学习

Fig. 4　Model-free reinforcement learning in autonomous driving
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系列的算法通过建立价值函数，并使用价值函数

Q ( s， a ) 评估在 s 状态下采取 a 动作的预期回报，因这

种计算，此类算法称为基于价值的算法。这类算法

与深度学习算法适配性佳，经过不断发展、演变。逐

渐形成了深度强化学习算法，如 DQN（deep Q net⁃
work）（Mnih 等，2013）。2）以 Reinforce 为例，这一系

列算法的核心是建立可微的策略函数，通过与环境

交互评估策略的性能，接着使用策略梯度算法来优

化算法，因此这一系列算法称为基于策略的算法，信

任 域 策 略 优 化（trust region policy optimization，

TRPO）（Schulman 等，2015）和近端策略优化（proxi⁃
mal policy optimization，PPO）（Schulman 等，2017）是

此类算法的典型代表。3）以 SAC（soft actor-critic）为

例，这一系列算法结合了上述两种系列算法的特点，

分别建立两个模块：actor，负责生成动作；critic，负责

评估生成的动作。算法结合了策略优化的灵活性和

价值估计的稳定性，使其在复杂环境中也能高效地

学习。这一系列较为经典的算法包括：A3C（asyn⁃
chronous advantage actor-critic）（Mnih 等，2016）、DDPG

（deep deterministic policy gradient）（Lillicrap 等，2016）、

TD3（twin delayed deep deterministic policy gradient）
（Fujimoto 等，2018）、DSAC-T（distributional soft actor-
critic with three refinements）（Duan 等，2023）等。图 5
所示包含了上面 3 种系列无模型强化学习算法的框

架结构和发展进程。

MBRL 需要显式地建立动态环境模型，这样的

方式可以提高数据利用率，但是需要额外优化环境

模型，增加了计算复杂度。MBRL 适合可建模的确

定 性 或 者 低 随 机 性 任 务 ，如 Dyna-Q（Peng 和 Wil⁃
liams，1993）、MBPO（model-based policy optimization）

（Janner 等，2019）、MuZero（Schrittwieser 等，2020）等

算法。

3. 1. 2　经典强化学习自动驾驶案例

上述 3 类算法都有着各自的优势和不足，有的

因为其算法的特性与自动驾驶磨合不佳，而也有许

多的经典强化学习算法在自动驾驶中的运用已经较

为成熟，其中有一些经典的框架包括结合变分自编

码器（variational auto-encoders，VAE）和 RL 的强化学

习自动驾驶（Kendall 等，2019）、基于 DDPG 的自动驾

驶（Wang 等，2018）、基于离线强化学习的自动驾驶

（Shi 等，2021）、基于结合模仿学习和强化学习的自

动驾驶（Lu 等，2023），还有一些较为新颖的研究方

向，如多智能体强化学习（multi-agent reinforcenent 
learning，MARL）路径规划（王毅然 等，2019）和基于

导向强化学习的路径规划（周彬 等，2021）。另外，

深度强化学习方面的综述（刘全 等，2018），可供研

究者对深度强化学习辅助自动驾驶的理论进行深入

了解。

3. 2　基于世界模型的强化学习

随着自动驾驶和强化学习的发展，世界模型的

研究得到了显著推进，并在复杂动态环境建模任务

中 展 现 出 优 异 效 果 。 基 于 世 界 模 型 的 强 化 学 习

（world-based RL，WBRL）属 于 MBRL，但 其 更 像 是

MBRL 的进阶范式，Dyna-Q 利用表格记录状态—动

作转移矩阵，而 MBPO 则通过神经网络预测下一状

态 分 布 ，但 这 样 的 形 式 无 法 处 理 高 维 观 测 数 据 。

Google 团队提出的深度规划网络 PlaNet（deep plan⁃
ning network）利用循环状态空间模型（recurrent state 
space model，RSSM）将环境观测数据压缩编码为低

维潜空间，通过循环神经网络（recurrent neural net⁃

图 5　3 类无模型强化学习算法

Fig. 5　Three types of model-free reinforcement learning 
algorithms （（a） value-based algorithm； （b） policy-based 

algorithm； （c） based on the actor-critic algorithm）
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work，RNN）预测状态转移和奖励，最后利用交叉熵

在潜空间搜索最优动作序列，生成多步预测，选择最

优策略。这种方式解决了 MBPO 无法处理高维观测

数 据 的 问 题 。 DreamerV1（Hafner 等 ，2020）则 是

PlaNet 的全面进化，引入了潜空间想象和梯度传播，

即通过价值网络（critic）和策略网络（actor）在潜空间

中优化行为，剔除在线规划模块，利用反向传播将长

期奖励信号传递至策略网络，提升决策对未来的判

断准确性。DreamerV2（Hafner 等 ，2021）在 Dream⁃
erV1 的基础上加入了分类变量表示状态，也就是将

潜状态进行离散化，而 DreamerV3（Hafner 等，2023）
则引入了符号编码、KL（Kullback-Leibler）平衡技术，

以解决过拟合问题。Dreamer 系列算法的提出使得

WBRL 成为重要的自动驾驶研究方向。

WBRL 在路径规划中可分为两类。一是隐式世

界模型驱动规划，包括：1）Dreamer 系列通过反向传

播直接优化未来轨迹；2）基于 Transformer 的世界模

型将图像拆分为 Token，捕捉时空依赖以预测路径，

如 Transformer-XL（Robine 等，2023）。二是多模态生

成式规划，包括：1）通过扩散模型生成多模态轨迹，

如 GAIA-1（Bu 等，2021），Vista（Gao 等，2024）；2）利

用 Transformer 解 码 器 生 成 路 径 点 ，如 ：DrivingGPT
（driving generative pre-trained Transformer）（Chen 等，

2024）。如何建立世界模型，已逐渐成为强化学习在

自动驾驶中的重要研究方向。

3. 3　自动驾驶虚拟仿真系统

3. 3. 1　虚拟仿真系统概述

近几年，为了解决实车训练样本不足、实地训练

安全性差等问题，业内提出了虚拟仿真驾驶环境的

概念，随之出现了一系列开源或闭源的虚拟仿真驾

驶平台，这些虚拟仿真驾驶平台大量运用在科研领

域或者商业领域。根据自动驾驶轨迹规划所需要解

决的问题，以及虚拟驾驶仿真平台应有的功能，本文

提出了 12 个关键指标评估各仿真平台的优势和不

足，以确定这些虚拟平台适用的科研方向。1）场景

构建，在平台中创建和修改环境的支持度，驾驶场景

可修改性越好，生成的数据集越全面；2）车辆动力学

模型，车辆行为模拟的准确性，需要能精确地模拟车

辆的加速、制动和转向等行为；3）传感器数据是自动

驾驶系统感知环境的关键组件，高级的传感器模型

将协助研究人员更精确地测试感知算法；4）交通参

与者，适用于测试车辆算法的避障能力和应对突发

情况的能力；5）天气与时间变化数据同交通参与者，

保证数据集的全面性和多样性；6）数据记录，是自动

驾驶中的重中之重，其需要不断记录仿真过程的数

据，并根据回放得到的数据进行分析以调整算法；7）
API（application programming interface）接口，许多情

况下，实验者常需要平台搭配其他软件或硬件共同

开发；8）真实度与性能，仿真的逼真程度决定了测试

环境的准确性，平台的运行效率影响开发时间成本

和效率；9）开放性与可扩展性，平台是否开源，以及

用户自定义内容的程度，个人学者和资金并不富裕

的企业，更倾向于选择一些开源的平台；10）社区支

持，算法的研发往往会遇到各式各样的问题，因此开

发者社区的支持情况及活跃度也是平台评价的指标

之一；11）是否有 Gym 接口是 RL 引入的一个接入点，

现在许多开源的 RL 算法都在 Gym 环境下运行；12）
是否支持 MARL，多智能体 RL 也是如此，使用者往

往考虑所用平台是否有能力测试多智能体 RL 算法

的能力。上述指标中，指标 1）、4）、5）充分考虑了平

台的数据集多样性，以使生成的模型泛化性较强；指

标 2）、3）、8）则是考虑数据的准确性和有效性；指标 6
考虑到了数据集的生成和记录；指标 7）、11）、12）考

虑了平台接口的全面性；指标 9）、10）考虑了平台的

社区支持度。表 7是根据 CarSim、CarMaker、PreScan、

PTV、TESS-NG、NVIDIA DRIVE、Carla 和 Apollo 等主

流虚拟仿真平台在上述评价指标下的评测结果。

3. 3. 2　虚拟仿真系统适用研究领域

结合上述通用指标和各个平台的优缺点进行分

析，可得出如下结论：1）CarSim 能够提供高精度的车

辆动力学系统，并且生成多样化场景，编程语言适配

MATLAB，适合熟悉 MATLAB 的用户使用，但是界面

操作复杂，专业化程度高。2）CarMaker 同样具有高

精度车辆动力学系统，支持硬件在环测试，适合自动

驾驶控制策略验证，但是操作界面较为简陋，对平台

学习成本高。3）PreScan 与 CarSim 兼容，支持各种传

感 器 ，适 合 自 动 驾 驶 算 法 测 试 ，适 配 MATLAB 和

Simulink。4）PTV Vissim 支持微观交通流，支持多样

化交通道路，适合进行城市交通规划和交通要素交

互，但是学习成本不低，复杂功能需要专业化学习。

5）TESS-NG（TESS next generation），提 供 Python 和

C++ API，支持二次开发，设置所需的环境，使用的人

数较少，社区支持差，适合相关专业和 Python/C++编

程语言使用者。6）NVIDIA DRIVE Sim 各方面支持
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较好，适合端到端全栈开发，但是生态封闭并且对硬

件需求高。7）Carla 支持 ROS 和 Python 二次开发，各

方面支持性好，版本迭代快，与其他虚拟仿真驾驶平

台适配性好，视觉渲染效果极佳，适合端到端全栈开

发以及学术研究，但是大规模仿真可能出现性能瓶

颈，对硬件要求高。8）Apollo 与 NVIDIA DRIVE Sim
相似，各方面支持好，适合端到端全栈开发，但是生

态封闭且需要专业的计算平台。9）LGSVL Simulator
同 Carla 兼容主流框架 Autoware、ROS 等，适合自动

驾驶算法验证，但是社区支持一般，功能不够完善。

10）Sumo 非常适合交通流控制和生成，并且支持

Python 脚本控制和跨平台使用，但是缺乏精细的视

觉效果，建议与其他虚拟仿真平台联合使用。11）
Gazebo 的 ROS 集成效果佳，适合机器人开发，能够

模拟复杂的机械交互，但是对自动驾驶的支持有限。

12）JunSim 可以进行高效的大规模并行仿真，各方面

支持性佳，适合端到端的自动驾驶开发和测试，但是

社区支持度较低。图 6 展示了上述 12 种经典的虚拟

驾驶平台。

综上所述，CarSim、CarMaker 二者适合车辆动力

学 与 控 制 领 域 研 究 ；LGSVL、PreScan、Carla、

NIVIDIA DRIVE Sim、JunSim、Apollo 由于其逼真的

视觉效果适合传感器与感知算法研究或者端到端算

法训练与测试。而 Sumo、PTV Vission、TESS-NG 常

用于研究大规模路网和交通流仿真；Gazebo 与 ROS
系统适配性好，常用于机器人任务。其中 NVIDIA、

Carla、Apollo、Gazebo 非常适合多智能体自动驾驶。

3. 3. 3　虚拟仿真系统混合开发

随着各大仿真平台的迭代更新，一些平台为研

究者提供了与其他仿真平台进行混合开发的接口，

如 Carla 仿真器在新版本中附带了与 Sumo、PTV Vis⁃
sim、CarSim 等虚拟平台的联合仿真示例，利用 Sumo
等仿真器加强仿真中的交通流效果，因此研究者可

以根据实际需求选择其中几种虚拟仿真器进行联合

仿真以达到所需的效果。

3. 4　强化学习算法研究方向

3. 4. 1　安全强化学习

生成安全路径是轨迹规划的重中之重，即使在

放弃效率的情况下，自动驾驶也要保证行车安全。

因此，RL 算法必须遵守行车安全约束，根据这一点，

有科研团队提出在 RL 基础上加入无监督学习算法

K-means 聚类作为安全机制（Hsu 等，2022）；也有团

队结合无模型 RL 和有模型控制器，提出联合控制的

新思路，以此提高生成轨迹的安全性（Gangopadhyay
等，2023）；Wang 等人（2023）提出了基于 actor-critic
的 框 架 SRL-TR2（safe reinforcement learning based 
trajectory tracker framework），采用自控制和专家控

制相结合，防止自控制出现安全问题，提高行车稳

定性。

3. 4. 2　高效强化学习

强化学习需要花时间成本训练，才能收敛到较

好的性能，因此如何提升样本效率是强化学习长期

表7　主流自动驾驶虚拟仿真平台评测表

Table 7　Evaluation table of mainstream autonomous driving virtual simulation platforms

功能/平台

场景构建

车辆动力学

传感器模型

交通参与者

天气与时间

数据记录

API 接口

真实度与性能

可扩展性

社区支持

Gym 接口

支持 MARL

CarSim
有限

高级

有限

有限

有限

中等

中等

高级

封闭

低

无

无

CarMaker
中等

高级

中等

中等

有限

高级

高级

高级

封闭

中

无

无

PreScan
高级

中等

高级

高级

中等

高级

高级

高级

封闭

中

无

无

PTV
中等

有限

有限

高级

有限

中等

中等

中等

封闭

中

无

无

TESS-NG
中等

有限

有限

中等

有限

有限

有限

中等

封闭

低

无

无

NVIDIA
高级

高级

高级

高级

高级

高级

高级

高级

封闭

中

有

有

Carla
高级

中等

高级

高级

高级

高级

高级

中等

开源

高

有

有

Apollo
高级

中等

高级

高级

高级

高级

高级

中等

开源

高

有

有

LGSVL
高级

中等

高级

高级

高级

高级

高级

中等

开源

中

无

无

Sumo
高级

有限

有限

高级

有限

高级

高级

有限

开源

高

无

无

Gazebo
中等

中等

有限

有限

有限

中等

高级

中等

开源

中

有

有

JunSim
高级

中等

高级

中等

中等

高级

高级

高级

封闭

低

无

无
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研究的方向之一。针对这一点，提出了一种用于自

动 PID（proportional integral differential）调整的熵最

大化双延迟深度确定性策略梯度的方法，该方法能

快 速 收 敛 到 全 局 最 优 ，提 高 样 本 效 率（Chowdhury
等，2023）；同样是针对样本效率问题，也有团队通过

建立具有轨迹辨别的世界模型与其对应的轨迹判别

器、学习动态信息，并根据状态值估计权重，快速优

化策略（Qu 等，2024）；Xu 等人（2024）从轨迹数据集

覆盖率低的问题入手，提出基于控制理论和规则约

束的数据增强方法。

3. 4. 3　函数优化强化学习

在车辆学习过程中，奖励函数设计是关键，好的

奖励函数方可指导车辆做出正确的决策动作。但针

对不同环境，奖励函数的设计也有所不同，其设计难

度极大。针对这一问题，Goto 等人（2023）提出了一

种强泛化的奖励函数，考虑复杂的行车环境，在奖励

函数中加入速度保持、超车动机、碰撞避免等参数。

随着大语言模型的兴起，Han 等人（2024）提出利用

大语言模型设置奖励函数的方法。

3. 5　强化学习算法的新发展趋势

3. 5. 1　终身强化学习

终 身 强 化 学 习（lifelong reinforcement learning，

LRL），指模型能够像人类一样，不断学习新知识，同

时不会遗忘之前学到的知识。这种算法的难点在于

如何解决“灾难性遗忘”，即在学习新任务的过程中

如 何 保 持 对 旧 任 务 的 记 忆 ，对 此 ，Diaz-Ruiz 等 人

（2022）提供了可用于终身学习的数据集 Ithaca365，

该数据集创新点在于通过历史经验复用机制为自动

驾驶车辆构建记忆；Meng 等人（2025）提出了基于贝

叶 斯 非 参 数 模 型 的 机 器 人 终 身 强 化 学 习 框 架

LEGION（language embedding-based generative incre⁃
mental off-policy reinforcement learning framework 
with non-parametric Bayes）。

3. 5. 2　分层强化学习

分层学习（hierarchical learning，HL），通过实现

层次结构，将复杂问题分解为多个子任务简化学习

过程，每个层次可以有不同的时间尺度和训练目标，

提高学习效率和性能。其中高层策略负责决定智能

体选择要执行的子任务或动作序列，低层策略负责

在每个子任务内部进行具体的行动选择，为了实现

HL 和 RL 相结合，Mao 等人（2024）提出了基于技能

的分层强化学习方式。相比于传统 RL 提高了相似

任务的学习效率。

3. 5. 3　多智能体学习

多智能体强化学习（MARL），指多个智能体共

享同一环境，智能体之间互相协作和竞争来解决问

题，多个智能体相互作用构建成多智能体系统，每个

智能体都可以根据环境和任务做出相应的决策。目

图 6　12 种经典的虚拟驾驶平台

Fig. 6　12 classic virtual driving platforms （（a） CarSim； （b） CarMaker； （c） PreScan； （d） PTV Vissim； （e） TESS-NG； 
（f） NVIDIA DRIVE； （g） Carla； （h） Apollo； （i） LGSVL Simulator； （j） Sumo； （k） Gazebo； （l） JunSim）
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前主流的自动驾驶强化学习方法主要聚焦于单一智

能体的奖励函数优化，其局限性在于未能充分建模

多车辆交互的动态博弈过程。MARL 通过构建分布

式协同决策框架，为解决该领域的群体智能协调问

题提供了新的理论视角和技术路径。潘振华等人

（2024）详细介绍了无人机集群博弈模型，涉及多智

能体合作、对抗等模型，在多智能体自动驾驶研究中

有着重要的参考价值；Wang 等人（2024a）为了解决

高速公路车辆合并时的优化问题，改良了多智能体

强化学习算法使用方式，实现平稳和安全的交通流。

终身学习、分层学习和多智能体学习架构如图 7
所示。

3. 5. 4　基于预训练 VLM 的 VLA 框架

VLM （vision-language-model） 与 VLA （vision- 
language-action）作为跨模态推理的典型架构，最初

应用于机器人交互决策，近年被迁移至自动驾驶端

到端模型并实现功能解耦：VLM 聚焦于环境建模与

语义理解，通过视觉编码器提取图像特征，并利用语

言模型对齐文本指令，实现交通场景元素识别与导

航指令解析，但其输出严格限定于语义表征层；而

VLA 在继承 VLM 多模态感知能力的基础上，创新引

入分层动作框架，通过宏观轨迹规划器生成粗粒度

路径点，再经微观控制器（neural MPC）输出转向角

与加速度的连续控制信号，由此构建“感知—决策—

执行”的闭环链路。图 8 是本文总结的 2019 年—

2024 年期间较为经典的 VLM、VLA 以及对应数据集

时间表。包括：ViLBERT（vision-and-language bidirec⁃
tional encoder representations from Transformers）（Lu
等，2019）、LXMERT（learning cross-modality encoder 
representations from Transformers）（Tan 和 Bansal，
2019）、CLIP、Flamingo（Arai 等，2025）、BLIP-2（Li 等，

2023a）、Kosmos-2（Peng 等 ，2023）、RT-2（robotics 
Transformer-2）（Brohan 等，2023）、Qwen2-VL（Qwen2-

vision language）（Wang 等 ，2024c）、Gemini-1. 5
（Gemini Team，2024）、OpenVLA（Kim 等 ，2025）、

MindVLA、CoVLA（Arai 等 ，2025）、HybridVLA（Liu
等，2025a）、iRe-VLA、AlphaDrive（Jiang 等，2025）等。

其中，ViLBERT 与 LXMERT 最先提出视觉—语言联

合表征，二者分别通过共同注意力机制和层次化跨

模态交互对齐视觉图像特征与文本特征，但二者都

局 限 于 固 定 模 态 输 入 ；CLIP（contrastive language-

image pre-training）突破性地引入对比学习，在大规

模图—文对上进行训练，实现图文的语义对齐，为后

续模型的通用视觉编码器打下基础；Flamingo 首次

支持交错图文输入，算法通过压缩视觉特征，结合门

控交叉注意力将多模态信息注入到语言模型中，自

此获得上下文学习能力；BLIP-2 提出 Q-Former 桥接

图 7　终身强化学习、分层强化学习、多智能体强化学习架构

Fig. 7　The architectures of lifelong reinforcement learning， 
hierarchical reinforcement learning and multi-agent 

reinforcement learning （（a） lifelong reinforcement learning； 
（b） hierarchical reinforcement learning； 
（c） multi-agent reinforcement learning）
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冻结的视觉编码器与语言模型，实现零样本任务迁

移，降低了 VLM 框架的训练成本；同年，RT-2 将视觉

语言模型扩展至机器人控制，将连续动作离散化为

语义 token，通过生成指令驱动机器人动作，推动了

VLA 范式的发展；Qwen2-VL 引入动态分辨率机制与

多模态旋转位置编码，支持所有分辨率图像和视频

时空建模；Gemini-1. 5 则是专注于更新效率，基于混

合专家架构实现百万级 token 长上下文处理，在视频

理解与多模态推理中接近人类真实表现。随着具身

智能技术的发展，越来越多的 VLA 算法相继提出，

OpenVLA 整合多样化演示数据，在 RT-2 动作 token

化的基础上引入扩散策略提升泛化性；MindVLA 提

出融合 3D 高斯与扩散模型，赋予自动驾驶空间推理

与博弈能力；HybridVLA 在单一语言模型中整合自

回归与扩散策略，通过联合噪声动作编码与置信度

融合机制，超越传统 VLA 方法；CoVLA 则是较为前

沿的自动驾驶综合数据集，联合 VLA 信号，推动真

实场景下的闭环控制研究；最新的 AlphaDrive 模型

则是在之前 VLA 框架的基础上引入强化学习机制，

通过在线策略优化与场景树搜索提升自动驾驶规划

安全性，在复杂博弈场景中实现 SOTA（state of the 
art）。

上述 VLA 框架大多基于多模态输入，通常是视

觉图像信号和语言指令，依此生成可执行的动作序

列。其架构通常包含：1）视觉编码器，用于提取图像

或视频的视觉特征；2）语言模型，用于解析自然语言

指令（常用的大语言模型）；3）动作生成模块，用于将

获取的多模态信息映射为物理动作。强化学习在

VLA 中有 4 种新颖的用法：1）模型微调：通过 RL 动

态调整模型策略，优化 VLM 的推理能力，相比于监

督微调（supervised fine-tuning，SFT），提升了对于复

杂任务的泛化性，并减少了数据依赖，如 Visual-RFT
（reinforcement fine-tuning）（Liu 等，2025b），这一用法

出现于大语言模型（large language model，LLM）的强

化 学 习 微 调 中 ，如 DeepSeek-R1（DeepSeek-AI，
2025）。2）提升泛化：通过 RL 和监督学习的交替使

用提升模型对环境的识别能力和重塑能力，其中在

线 RL 阶段需要冻结 VL 主干以训练动作头，而监督

学习阶段负责融合专家数据与 RL 的探索数据，如：

iRe-VLA（Guo 等，2025）。3）联合扩散：结合扩散模

型和 RL 模型的特性，根据扩散模型生成候选轨迹，

并通过 RL 的奖励函数筛选最优路径。如：Mind⁃
VLA。4）驾驶风格：利用驾驶数据与基于人类反馈

的强化学习（reinforcement learning with human feed⁃
bacek，RLHF）技术对齐驾驶人员偏好，如特斯拉通

过影子模式采集人类驾驶数据，构建偏好数据集，结

合 RL 生成符合驾驶习惯的驾驶策略。基于上述 RL
的应用，为 VLA 在复杂视觉推理、动态环境交互及

多模态决策等场景提供了多维度突破，标志着 RL 技

术正在成为推动具身智能发展的重要范式。

4　基于模仿学习的轨迹规划

基于 RL 的轨迹规划能够探索全部的搜索空间，

但是这样探索的效率是极低的，而模仿学习可以直

接根据专家示范，如人类驾驶轨迹数据，虚拟仿真驾

驶平台中生成的驾驶轨迹数据，快速掌握任务策略，

而无需通过试错探索以积累经验。在自动驾驶中，

模仿学习的这一特性可以使算法跳过强化学习的稀

疏奖励探索阶段，而直接进入接近人类驾驶员的驾

图 8　VLM 和 VLA 历史经典算法时间表

Fig. 8　Timeline of VLM and VLA historical classical algorithms
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驶策略，实现自动避障和路径选择，显著缩短自动驾

驶模型的训练周期。

4. 1　经典模仿学习

模仿学习中较为主流且经典的算法分为行为克

隆、逆强化学习和生成式对抗模仿学习 3 种。1）行

为克隆（behavior cloning，BC）：其思想是直接模仿专

家策略，通过监督学习从专家数据中找到一种从状

态到动作的最佳映射，优点是无需设计奖励函数，直

接利用高质量的专家数据，但是其复合误差问题严

重，在自动驾驶中可能导致策略在未知状态下出现

崩溃；2）逆强化学习（inverse reinforcement learning，

IRL）：其思想是从专家数据中反推隐含的奖励函

数，再通过强化学习优化策略，这种方式的解释性优

势在于奖励函数能揭示任务本质（如自动驾驶中辨

识关键决策要素），但存在奖励函数多解性及潜在歧

义性问题；3）生成式对抗模仿学习（generative adver⁃
sarial imitation learning，GAIL）：结合生成式对抗网

络（generative adversarial network，GAN）的模仿学习

方式，通过对抗训练使策略生成的轨迹分布更为逼

近专家轨迹分布，其中对抗训练是指生成器生成虚

拟的状态动作试图骗过判别器，而判别器区分专家

数据和生成数据，这样的优点是策略更为逼近专家

轨迹分布，但是训练不稳定，而且对参数敏感。模仿

学习 BC 和 IRL 的架构如图 9 所示。

4. 2　扩散模型

扩散模型（diffusion model，DM）是一种生成模

型，常用于图像生成。在自动驾驶中，扩散模型常用

于从专家示范数据中生成行为策略，这一点符合模

仿学习的特性，因此可以将其在自动驾驶中的运用

归类为模仿学习，扩散模型在自动驾驶规划中主要

以目标路线、感知层实时数据等作为输入在潜在空

间生成候选路径，通过正向制造噪声和反向去除噪

声的形式迭代并优化路径，如 HE-Drive（Wang 等，

2024b）。基于扩散模型路径选择还可以结合强化学

习 方 法 进 行 路 径 评 分 ，提 高 选 取 最 优 路 径 概 率 。

图 10 展示了几种较为经典的模仿学习方法以及在

自动驾驶中的运用，包括：Chauffeurnet（Bansal 等，

2019）、GAN-based（Kuefler 等 ，2017）、3D Diffusion 
Policy（Ze 等 ，2024）、IRL-based（Phan-Minh 等 ，

2022）、Diffusion-based（Zheng 等，2025）。

4. 3　模仿学习算法研究方向

4. 3. 1　在线模仿学习

在线模仿学习中较为经典的算法如：DAgger
（dataset aggregation）算法，旨在解决离线模仿学习，

尤其是 BC 算法中因训练数据与测试数据分布不匹

配导致的问题（Ross 等，2011），在自动驾驶中，这可

能是因为两个道路或状态空间过于相似，导致策略

选择了错误的动作。DAgger 利用在线同时标记专

家动作和预测动作减少分布偏移和复合误差，以解

决 BC 中存在的问题，然而这样的做法会较大地提升

计算复杂度。

4. 3. 2　自模仿学习

自模仿学习（self-imitation learning，SIL）并非传

统意义上的模仿学习，而是结合了 RL 的混合学习方

式，SIL 舍弃了直接从已知数据中获取专家数据，而

是从 RL 与环境交互中直接筛选出高奖励轨迹作为

专家数据，通常策略优化需要同时考虑 RL 和 IL 的

损失，重构混合损失函数（Oh 等，2018）。这种方式

的优点在于高效利用相关数据，且无需人工标注和

专家示范，减少了 RL 的盲目探索，但是抑制 RL 的探

索智能体可能导致过早地收敛到次优策略，陷入局

部最优。

4. 3. 3　仅状态模仿学习

仅 状 态 模 仿 学 习（imitation from observations， 
IFO）顾名思义是指仅通过专家状态进行模仿学习

而无需专家动作数据（Torabi 等，2018）。这种方式

已经在机器人领域取得了一定的成功，如：Deep⁃
Mind 在连续视频中的学习框架（Carreira 等，2024）。

图 9　模仿学习 BC 和 IRL 架构图

Fig. 9　Imitation learning BC and IRL architecture diagrams 
（（a） BC architecture； （b） IRL architecture）
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如此的学习方式优势明显，可以直接将驾驶视频、图

像作为状态输入，而无需记录驾驶行为如油门、转向

等，避免了动作抖动，如人类驾驶过程中方向盘无意

义的轻微移动。然而这种学习方式可能会加重模仿

学习的因果混淆问题。

4. 3. 4　多智能体模仿学习

多智能体模仿学习（multi-agent imitation learn⁃
ing，MAIL）与多智能体强化学习同属于多智能体问

题，MAIL 通过观察专家协同数据，学习联合协作策

略。学习方式采用集中训练和分散执行，常采用分

层策略架构，高层策略分配驾驶路径，低层策略生成

转向控制。MAIL 可以提升智能体的协作能力，但是

大幅度提升了通信开支，需要全局进行输出传输，数

据量大，常被运用于自动驾驶路口或者变道协作中，

如王焱宁等人（2025）提出的基于混合模仿学习的多

智能体追捕决策方法。

4. 3. 5　生成式模仿学习

生成式模仿学习（generative imitation learning，

GIL）是一种与扩散模型相仿的模仿学习方式，但是

侧重点略有不同，基于扩散模型的路径规划可以直

接生成候选路径，而生成式模仿学习则利用生成模

型生成更为逼真的专家数据以增强模仿学习的效

果，如：3D Diffusion Policy。这里的扩散模型也可以

替 换 为 生 成 式 对 抗 网 络（GAN）或 变 分 自 编 码 器

（VAE）等生成模型，前者即 GAIL 算法。但是 GIL 方

法极大地依赖数据质量，若是生成模型训练不充分，

反而将阻碍后期的策略学习。

4. 3. 6　元模仿学习

元模仿学习（meta imitation learning，MIL）旨在

通过少量专家演示就能适应新任务，与迁移学习的

特性一致，元模仿学习需要在训练阶段让智能体“学

会模仿”（Finn 等，2017）。元模仿学习可同时进行多

个路径规划任务，每个任务提供少量专家数据，首先

针对每个独立任务调整策略，接着统筹调整全局策

略，以实现调整后的策略在所有任务上达到最佳，

如 ：PLUTO（pushing the limit of imitation learning-

based planning for autonomous driving）（Cheng 等 ，

2024）。这样的学习方式跨任务泛化能力强，但是依

赖任务分布和数据量，若是智能体并未“学会模仿”，

会导致策略效果降低。

4. 4　基于扩散模型的VLA框架

在之前的论述中，提到了基于预训练 VLM 的

VLA 框架，本节将介绍一种基于扩散模型的 VLA 架

构，这一类型的架构分为 3 个部分：1）多模态编码

器：类似于 VLM 中的 VL 部分，需要通过视觉编码器

和文本编码器对图像特征和文本指令进行编码，并

通过跨模态注意力机制进行融合。2）扩散策略头：

将融合后的特征向量作为条件输入，通过扩散模型

生成连续动作。例如，Diffusion Policy 通过时间序列

扩散 Transformer，生成高维动作序列，并支持后退视

界控制（Chi 等，2025）。3）动作解码器：解码器负责

将去噪后的潜在变量解码为车辆执行器所需的信

号，如转向或油门等。以扩散模型为基础的 VLA 模

型能够捕捉动作内部多模态分布特性，避免了自回

图 10　自动驾驶中的经典模仿学习

Fig. 10　Classical imitation learning in autonomous driving
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归方法中动作离散化而导致的可能存在的量化误

差，但是缺失 LLM 的推理能力，对于复杂文本指令

的理解能力有限，依赖于预定义的模板文本指令，并

且并不像基于 VLM 的 VLA 模型那样将指令进行分

割，而是用自然语言形式表示。

5　发展趋势与挑战

对于自动驾驶轨迹规划甚至端到端模型可能呈

现多样化的趋势，并没有一种框架能够在这场自动

驾驶博弈中取得碾压式的实力，未来的自动驾驶竞

争将更为激烈和细化，但是不可避免的是，企业和研

究者会将注意力从基于规则的路径规划向基于学习

模型的路径规划转变，以下是当下 3 个重要研究

方向：

1）基于预训练 VLM 的 VLA 框架。VLA 能够利

用大语言模型的推理能力，为原本为黑箱操作的自

动驾驶路径决策提供了自然语言解释，譬如：前方出

现行人，需紧急制动。这一点对于现有的黑箱式端

到端模型框架是重要的突破点。

2）扩散模型结合强化学习。结合扩散模型和强

化学习的自动驾驶范式，扩散模型作为新式的模仿

学习算法与强化学习进行联合，利用扩散模型的多

模态动作生成能力和强大的环境建模能力，结合强

化学习的奖励机制和微调能力，可实现更为优异的

自动驾驶效果。

3）基于世界模型的强化学习。建立世界模型后

可以显著提高样本效率，减少强化学习交互需求，加

速算法策略优化进程。基于大型世界模型的强化学

习算法的多任务泛化能力要高于无模型强化学习。

基于世界模型的强化学习可以适应突发变化，迅速

更换候选路径，而无模型强化学习只能等待环境交

互反馈。

上述 3 个研究方向并不是分离的，未来可能实

现技术互补，将扩散模型的动作生成能力与 VLA 的

多模态理解能力相结合，并且扩散模型强大的建模

能力也可以构建世界模型，实现三者技术上的统一，

而 VLA 也可以根据世界模型生成的合成数据弥补

数据稀缺的问题。然而为了实现高质量的自动驾驶

路径规划还需要解决下列几个问题：

1）世界模型中存在的问题（虚拟到现实）。如今

许多成果基于虚拟仿真系统，而如何将研究成果快

速转换为现实成果是自动驾驶现有的重要研究方向

之一，也是亟待需要攻克的问题。对于此方面的内

容，Zhao 等人（2020）对于域随机化、域适应、模仿学

习、元学习和知识蒸馏等虚拟到现实技术进行了详

细的总结，而胡学敏等人（2024）则是将虚拟到现实

的方法归结为虚实迁移和平行智能两类，并分别概

述上述二者如何解决在现实环境中的适配问题，从

而对于解决虚拟到现实问题提供了良好的思路。

2）VLA 架构中存在的问题（数据需求）。VLA 依

赖多模态数据，而真实世界的复杂状态空间如：极端

天气、突发情况，远超合成数据所能覆盖的范围，长

尾问题依然存在。虽然可以通过世界模型合成数据

进行缓解，但真实且多样的真实数据难以完全覆盖。

对此，PLUTO 框架采用对比学习方式，在训练时对

原始数据进行扰动，引导模型学习各场景中的不变

特征。例如，PLUTO 框架通过此方法将长尾场景避

让成功率提升了 27%，为未来发展提供了一条路径。

3）扩散模型中存在的问题（算力瓶颈）。基于扩

散模型的算法的迭代时间成本高，难以满足车辆的

实时需求；生成高精度轨迹可能需多次采样，因为车

载芯片的算力限制必然迫使减小模型复杂度，从而

导致生成结果损失部分精度。如何突破此瓶颈将是

工业界和学术界长期面对的挑战。

为了解决上述问题并实现更为高效的自动驾

驶，一方面需要对现有的车载系统进行更新，以满足

更为庞大的计算需求；另一方面还需要持续探索软

件及框架上的待优化点，以求用较小的资源消耗获

得较高的效益。

6　结 语

本文对自动驾驶轨迹规划领域进行了探讨，首

先介绍了自动驾驶领域的两大框架：模块化以及端

到端，并指出轨迹规划是自动驾驶框架中最为重要

的功能。而后分别分析了历年文献中基于传统算法

的轨迹规划、基于强化学习的轨迹规划以及基于模

仿学习的轨迹规划的现有成果和未来的发展趋势。

为了方便后续工作者能够更为便捷地在虚拟仿真平

台中对代码进行测试，本文提出了 12 个通用指标评

估当前虚拟仿真系统的性能、优缺点和适合的研究

方向，期望为未来的研究者提供参考。

研究发现，传统算法在特定环境下效果较好，但
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在复杂场景中受限，并且依赖高精地图；强化学习算

法（无模型强化学习），在处理连续动作空间和复杂

决策问题上展现出巨大潜力，并取得了一定成就。

但是 RL 算法盲目探索时间过长，策略收敛过慢，并

且在安全性和样本效率方面的挑战尚未完全解决，

其在实际交通环境中的泛化能力仍需进一步验证；

IL 解决了 RL 盲目探索的问题，可以根据现有专家数

据以较快的速度达到较好的策略，跳过盲目搜索阶

段，但是可能存在因果混淆的问题且无法解决自动

驾驶中的长尾问题。

未来的研究方向应包括：1）优化 RL 算法，尝试

利用终身强化学习、分层强化学习和多智能体强化

学习等新型的学习方式，针对性地克服传统强化学

习在动态环境适应性、任务复杂性和多智能体协作

方面的局限性；2）改进 IL 算法，尝试使用在线模仿

学习、自模仿学习、仅状态模仿学习、多智能体模仿

学习、生成式模仿学习和元模仿学习等新式模仿学

习算法改善 IL 存在的问题，以增强 IL 的能力；3）引

入扩散模型，并进行世界建模，从而实现基于世界模

型的强化学习，引入 VLA 框架，以扩散模型和强化

学习作为动作头，在前端插入视觉语言模型模块，以

达成 3 项技术统一的 VLA 架构，并且需在更为复杂

的交通环境中测试和验证所提出的上述 VLA 模型，

以提高其在实际应用中的泛化能力，同时对现有的

硬件设施及车载设施进行性能升级，尝试使用虚拟

到现实技术解决虚拟仿真系统和现实之间的差距，

以此将算法从虚拟仿真平台上转移到实际生活中。

通过这些努力，期望自动驾驶轨迹规划能够更加高

效、安全，且适应各种复杂的交通环境。
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