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自动驾驶中的世界模型:综述与展望

殷鸿博,田大新

(北京航空航天大学 交通科学与工程学院,北京 100074)

摘　 要: 在自动驾驶系统向通用智能演进的过程中,世界模型作为一种可对环境进行内在建模、推演与预测的认知引擎,正成

为突破传统感知决策范式瓶颈、应对长尾场景的关键技术路径。 为系统梳理世界模型在自动驾驶领域的研究进展与关键问

题,探讨其推动通用智能驾驶落地的技术路径,文中对自动驾驶世界模型的研究现状与发展趋势开展了系统性综述。 首先,
阐明了世界模型的基本概念及其在自动驾驶中的核心功能,归纳了其主流技术架构,进而对比分析了各类范式的优势与不

足。 其次,总结了世界模型在 3 大关键应用方向的最新进展 ——— 未来场景生成与理解、端到端驾驶策略学习、数据驱动的闭

环仿真系统,揭示了其在提升系统前瞻性与交互理解能力方面的实际价值。 最后,系统整理了世界模型的评估指标与公开数

据集的适用范围,为后续分析其技术挑战奠定了基础。 结果表明:尽管世界模型在多尺度时空表征与复杂场景生成方面已取

得阶段性突破,但在物理规律遵从性、安全可信推理、长时序稳定性及轻量化部署等方面仍存在显著挑战。 据此,建议未来研

究应重点关注高效计算架构、长时程生成一致性、不确定性建模及融合物理知识的自监督表征,以推动世界模型在各类交通

场景中有效发挥作用。
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World models in autonomous driving: A review and outlook

YIN Hongbo, TIAN Daxin

(School of Transportation Science and Engineering, Beihang University, Beijing 100074, China)

Abstract: Towards to general intelligentization of autonomous driving systems, the world models as a cognitive
engine that internally models, infers, and predicts the environment, is becoming a critical technical pathway to
break bottlenecks in traditional perception-decision paradigms and address long-tail scenarios. To synthesize the
research progress and key issues of the world models in autonomous driving, and explore their technical routes for
advancing the implementation of general intelligent driving, the research status and development trends in
autonomous driving are reviewed. Firstly, the basic concept of world models and their core functionalities in
autonomous driving are clarified, mainstream technical architectures are summarized, and the merits and drawbacks
of various paradigms are comparatively analyzed. Secondly, the latest progress of world models in three key
application directions are summarized including of future scene generation and understanding, end-to-end driving
policy learning, and data-driven closed-loop simulation systems, and practical value in enhancing the system’ s
forward-looking capabilities and interaction understanding is revealed. Thirdly, the evaluation metrics of world
models and the application scopes of public datasets are organized, which lays a foundation for the subsequent
analysis of their technical challenges. Overall, despite achieving phased breakthroughs in multi-scale
spatiotemporal representation and complex scene generation, the world models still face the challenges in adhering
to physical laws, safe and credible reasoning, long-term temporal stability, and lightweight deployment.
Accordingly, it is suggested that future research should focus on efficient computing architectures, long-term
generation consistency, uncertainty modeling, and self-supervised representation integrated with physical
knowledge, so as to promote the effective function of world models in various traffic scenarios.
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　 　 自动驾驶 (autonomous driving, AV) 作为未来

交通体系的核心战略支撑,已被全球学术界与产业

界广泛关注。 自动驾驶是指车辆在极少或无需人类

干预的条件下,通过集成先进传感器、定位与地图系

统、高性能计算与决策模块,以及执行控制单元,实
现环境感知、路径规划与自主导航驾驶[1 - 2]。 大量

研究显示,人为驾驶失误仍是交通事故的主要诱因,
自动驾驶不仅有望通过减少人为失误来大幅降低交

通事故和伤亡率[3 - 5],同时被认为可以有效缓解交

通拥堵、提升效率,并为智慧出行、物流运输及城市

规划创造巨大的经济价值[6]。
然而,尽管技术快速发展,实现真正意义上的高

级别自动驾驶仍面临多重挑战与瓶颈。 当前的核心

问题主要体现在感知、决策与场景泛化等方面。 首

先,车辆需要在动态、复杂且充满噪声的现实环境

中,对来自激光雷达、毫米波雷达、摄像头等多模态

传感器的高频数据进行实时融合与解析。 系统不仅

需对动态物理世界的状态进行准确感知与深层理

解[7 - 8],还需预测未来场景演化,以应对传感器失

效、光照突变或积雪覆盖的道路路面等极端情况。
其次,自动驾驶系统的安全性高度依赖实时决策。
突发障碍、非结构化交通行为及不确定异常行为必

须在毫秒级被系统响应[9],周围交通参与者(含行

人与其他车辆)的潜在意图与未来行为需被准确建

模,以避免瞬时响应误差危及行车。 此外,长尾场景

与罕见高危事件的数据稀缺问题长期制约着系统的

可靠性评估。 罕见事件通常决定整体安全上限,但
由于此类数据难以采集,且其在低频高危情境下的

泛化能力不足,难以通过有限测试里程全面验证其

安全性安全[10 - 11]。
传统的自动驾驶系统采用模块化部署策略,其

中各功能模块(如感知、预测和规划[12])被独立开发

并集成到车辆中。 由于模块间相互独立,系统难以

实现全局协同优化,信息割裂与误差累积问题也被

长期存在并制约整体性能提升[13]。 近年来,数据驱

动的端到端学习方法被提出,通过神经网络直接建

立从传感器输入到控制输出的映射关系,在一定程

度上缓解了模块间信息损失。 但其“黑箱”特性缺

乏可解释性,导致复杂交互场景中的因果推理、长期

规划与策略泛化仍难以被有效处理[14]。 尤其在长

尾与未知场景下,依赖真实世界数据驱动的端到端

模型在物理世界的理解能力不足,高风险情境的泛

化依然受限[15]。
因此,实现智能、安全的自动驾驶系统被认为需

要具备类似人类驾驶员的“内在世界模型”能力,即
外部环境应能在系统内部被建模、想象与推演。 换

言之,系统不仅需被动响应当前感知结果,还应能够

在“脑海”中构建环境动态表征,预测未来变化、推
演潜在后果,从而实现更高层次的认知与决策。

在此 背 景 下, 借 鉴 认 知 科 学 中 预 测 编 码

(predictive coding)理论的人类认知机制思想,世界

模型 (world models) 应运而生。 其核心目标不再是

将高维传感器输入直接映射到驾驶动作,而是学习

从多传感器物理观测中压缩时空表征与动态演化规

律的生成式内在模型[16]。 本文基于世界模型的自

动驾驶系统能够在低维、抽象的“想象空间”中进行

高效的“行为推演”,在无需真实环境交互的情况下

预测自身及其他交通参与者的未来状态,从而实现

更安全、更高效且具备因果推理能力的决策。 通过

给定历史观测,世界模型可以同时建模场景内在物

理表征和预测未来演化进程,将感知 - 预测 - 规划

整合为统一网络进行联合学习和推理,利用环境表

征来全局优化行为规划。 世界模型范式的提出,为
自动驾驶系统在复杂动态环境中的稳健性、可解释

性与泛化能力提升提供了新的研究方向与技术路径。
近年来,随着生成式建模、强化学习[17] 和自监

督学习等前沿技术的快速发展,世界模型在自动驾

驶领域不仅是学术界的研究热点,也已成为全球顶

尖科技公司和自动驾驶企业争相布局的核心战略方

向。 2023 年 6 月,特斯拉首次阐述了其世界模型的

构想,为其后续发布的 FSD V12 版本奠定了理论基

础。 同年,英国自动驾驶公司 Wayve 推出自驾世界

模型 GAIA -1[18],能够理解重要驾驶概念并生成高

度逼真和多样的驾驶场景。 中国厂商也在加速跟进

世界模型的搭建。 2024 年 7 月,蔚来开发并部署了

多元自回归生成式的驾驶世界模型,具备全量理解

数据、具有长时序推演和决策能力。 商汤绝影提出

基于多模态大模型的“开悟”世界模型,能够理解真

实世界的物理规则、交通规则,生成场景视频时间最

长为 150 s、分辨率可达 1 080 P。 本文系统性地梳

理了自动驾驶世界模型这一前沿领域的国内、外研

究进展与现状,围绕其核心技术范式、关键应用领域

与未来发展挑战展开深入论述。 首先,本文追溯了

世界模型的概念起源与理论框架;其次,重点综述了

当前 3 种主流技术路径,即基于循环状态空间模型

的潜在动力学范式、基于联合嵌入预测架构的表征

学习范式以及基于扩散模型的生成式范式,并从规

划效率、表征能力和生成质量等维度,分析对比了各

类方法的优势与局限性。 在此基础上,本文进一步

探讨了世界模型在未来场景生成与理解、端到端自

动驾驶、数据驱动的闭环仿真三大核心应用领域的

最新进展与落地案例。 最后,本文结合当前研究瓶
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颈,对该领域未来可能的发展方向进行了总结与展

望,指出了其在模型部署效率、长时程预测一致性、
安全保证、表征有效性以及物理规律融合等方面面

临的关键挑战与潜在解决路径。

1　 自动驾驶世界模型

1. 1　 世界模型的定义

“世界模型”的概念最早可以追溯到认知科学

与神经科学领域。 在 19 世纪,德国物理学家赫尔

曼·冯·亥姆霍兹就提出了“大脑是预测机器”的

观点,认为生物体的感知并非对外部信号的被动接

收,而是一个主动的、基于内部模型进行预测并与感

觉输入进行比较、修正的过程。 在机器学习领域,
LeCun 等[19]在 2018 年首次对世界模型进行了系统

性地阐述与实现。 通用世界模型架构旨在模仿人脑

建构外部物理世界和预判决策过程,包含 3 个解耦

的关键组件。
1. 1. 1　 感知模块

感知模块,其功能类似于生物体的感官系统,是
模型与物理世界交互的唯一接口。 该模块的核心任

务是接收来自多模态传感器的高维、原始数据流

(如摄像头图像、激光雷达点云等),并利用深度编

码器, 如变分自编码器 ( variational autoencoders,
VAE)、掩码自编码器(masked autoencoders, MAE)
等,将其编码为低维的、结构化的潜向量或特征表

征,从而捕捉到当前世界状态的关键几何、语义及动

态信息,为后续下游模块提供一个统一、抽象且易于

处理的场景表征。
1. 1. 2　 记忆模块

记忆模块,其功能类似于生物体的海马体结构,
是整合、记忆与预测时序动态的核心。 该模块的核

心功能是学习环境的时间动态性,即世界状态随时

间演化的内在规律。 它发挥着承上启下的关键作

用:接收由感知模块编码的当前世界状态,并结合控

制器的行为指令,来预测未来的世界状态。 具体而

言,模块要解决的核心问题是建模物理世界的状态

转移函数 P(St + 1 | St,at),其中:St 为在时刻 t 的世界

状态, at 为智能体执行的动作。 通过序列模型不断

积累历史知识,学习环境的时间动态性,从而赋予智

能体在抽象潜空间中进行预测推演的能力。
1. 1. 3　 控制器

控制器,是世界模型架构的决策核心,其功能类

似于大脑的运动皮层,负责根据对世界当前状态的

理解和对未来的预期,来决定并输出具体的驾驶动

作。 决策规划过程是在感知模块和记忆模块共同构

建的内部模拟世界中进行,使得智能体能够在数千

次的模拟试错中快速优化其行为策略网络,而无需

承担真实世界中的任何风险。
通过整合这些模块世界模型能够模拟人类对外

部物理环境的时空认知,并设想自身行为对潜在未

来世界的影响,从而弥补机器智能与具身智能之间

的认知鸿沟,为更复杂的自主驾驶系统提供了方向。
如图 1 所示,区别于通用世界模型,自动驾驶的

世界模型更加侧重于对道路场景的结构化理解。 它

将来自多视角相机图像、激光雷达点云以及高精地

图等感知与先验信息共同映射至一个紧凑且抽象的

潜在场景空间,并以此为统一表示实现感知与预测

的一体化融合[20]。 在这一潜在空间中,模型进一步

学习一个可微分的动态状态转移机制,用以捕捉交

通场景的物理演化规律,并对多主体的未来行为展

开长时程推演。 该推演不仅是生成式与概率性的,
能够覆盖多种可能场景分支,而且在建模过程中严

格遵循真实世界的几何与动力学约束。 因此,它为

构建具备全局时空感知、交互建模与未来推演能力

的统一计算框架奠定基础,并为鲁棒的多智能体预

测、闭环规划控制及长尾场景泛化提供了理论支撑

与实现范式。

图 1　 自动驾驶世界模型框架

Fig. 1　 Framework diagram of autonomous driving world models

1. 2　 自动驾驶世界模型的问题描述

对于自动驾驶任务,准确预判自车运动及周围

环境的未来演化状态至关重要。 为解决这一核心挑

战,世界模型的核心任务可以被形式化为一个基于

历史观测序列的、条件性的时空动态联合预测问题。
其根本目标是学习一个能够捕捉并推演整个驾驶场

景时空演化规律的转移函数 w。
具体而言,给定自动驾驶系统过去 t 个时间步

内对物理世界的观测 O(通常为采集到的多模态传

感器序列),模型输出下一时刻的场景潜在表征

zT + 1以及自车轨迹预测 τT + 1。 w 直接建模自车决策

与周围交通演化之间的耦合动态,这一过程可以表

示为

( zT+1,τT+1) = w(OT,…,OT-t) (1)
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由此,自动驾驶世界模型的首要任务是预测未

来物理世界的状态,强调在快速变化、结构复杂的场

景中捕捉潜在交互、随机行为以及不确定性。 第 2
个核心任务是智能体的行为规划,其目标是为自车生

成最优且可执行的轨迹,需要同时满足安全约束、动态

障碍物规避、交通法规遵循以及实时自适应等要求。

2　 世界模型技术范式

世界模型因其能够在潜空间中统一刻画场景几

何、主体交互、动态演化与决策可行域而受到广泛关

注。 在深度学习和生成式 AI 技术发展的推动下,主
流的世界模型架构(图 2)可以归纳为 3 种主要技术

路径:1)基于循环状态空间模型的潜在动力学范

式,直接在低维潜在空间中实现高效预测与规划;
2)基于联合嵌入预测架构的表征学习范式致力于

在不依赖像素级重构的条件下学习世界的抽象规

律;3)基于扩散模型的生成式范式追求对未来观测

进行极致逼真的像素级模拟。 接下来,本文将对这

3 种技术架构进行系统性梳理,并横向对比其优势

与局限性,见表 1。

图 2　 世界模型技术架构示意

Fig. 2　 Technical architecture diagram of world models

表 1　 不同技术架构横向对比

Tab. 1　 Horizontal comparison of different technical architectures

技术架构 潜在动力学范式 表征学习范式 生成范式

核心思想 低维潜在空间显式预测环境动态 抽象表征空间学习高层语义 迭代去噪生成未来观测

优点

规划效率高

决策友好

样本利用率高

表征能力强

模型轻量

泛化性好

生成质量高

多样性好

可控性强

局限性

长序列保真度低

物理一致性弱

表征能力受限

规划能力弱

动态建模弱

难以量化不确定性

计算开销大

采样效率低

存在物理幻觉

代表工作 PlaNet[21] ,Dreamer 系列[23 - 25] ,TD-MPC[26] I-JEPA[27] ,V-JEPA[28] Sora[31] ,Diffusion planner[35]

2. 1　 基于循环状态空间模型的潜在动力学范式

在真实物理场景中,智能体需要对部分可观测

的世界状态进行准确建模和预测。 基于循环状态空

间模型[21] (recurrent state-space model, RSSM)的潜

在动力学范式提供了一种在低维潜在空间中高效

表征和预测动态环境的方法。 与直接在高维观测

空间(如像素空间)进行建模和预测相比,能够显

著降低计算复杂度并提高模型的泛化能力。 其核

心思想是将环境的状态分解为确定性状态和随机

状态。 前者通过循环神经网络 [22]( recurrent neural
network, RNN)维护历史信息中的连续信息,捕捉时

序依赖性;后者则通过随机变量建模环境随机性和

不确定性。 这种混合结构可确保强大的学习和预测

能力,从而适应现实世界动态的不可预测性,同时保

持信息连续性。
具体来说,首先将观测和动作序列表示为连续

过程(o0,a1,o1,a2,o2,…,aT,oT),即智能体会在观

测到 ot 后采取动作 at + 1,并接收下一时刻观测 ot + 1。
接着,RSSM 通过以下过程对观测和状态转移进行

建模:

p(o0:T | a1:T) = ∫∏
T

t =0
p(ot | z≤t,a≤t)p(zt | z < t,a≤t)dz0:T

(2)
式中 z0:T为随机潜在状态,其近似后验概率为

q( z0:T | o0:T,a1:T) = ∏
T

t = 0
q( zt | z < t,a≤t,ot) (3)
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式中,先前的随机潜在状态 z < t和动作 a≤t会随时间

步迭代更新,RSSM 采用共享的门控循环单元( gate
recurrent unit,GRU)将 z < t和 a≤t映射为确定性状态

编码 ht,即
ht = GRU(ht -1,MLP(concat[ zt -1,at])) (4)
然后分别计算得到下一状态的先验概率分布

p( zt | z < t,a≤t)、似然概率分布 p(xt | z < t,a≤t)和后验

概率分布 q( zt | z < t,a≤t,ot)。 训练优化目标是最大

化证据下界(evidence lower bound,ELBO),即

log p(o0:T | a1:T) ≥ Eq[∑
T

t = 0
log p(ot | z≤t,a≤t) -

LKL(q( zt | z < t,a≤t,ot),p( zt | z < t,a≤t))] (5)
该目标函数由两部分构成,前一项为重构损失,

衡量从后验分布中采样的潜在状态能否通过解码器

重构出原始观测 ot;后一项为动力学正则化,通过

KL 散度来度量先验预测与后验认知之间的分布差

异,衡量对潜在空间动态演化的模拟性能。
2018 年,Hafner 等[21] 在其开创性工作 PlaNet

中,首次成功证明 RSSM 架构可以从高维像素空间

学习环境潜在动态特性,并直接在内在空间中进行

在线规划,从而解决了复杂的连续控制任务,为后续

研究奠定了坚实的基础。 但是,PlaNet 在线规划效

率低下,难以迁移到复杂任务。 此后,Hafner 等[23 - 25]

继续提出 Dreamer 系列工作,将在线规划转为生成

低维潜在空间轨迹,从而避免计算耗时。 Dreamer[23]首
先利用真实交互数据训练好 RSSM 架构世界模型,
然后在潜空间中生成大量虚拟未来轨迹,采用演

员 -评论家(actor-critic)强化学习算法训练策略网

络和价值函数,极大提升样本效率。 为了更好地建

模世界的离散与多模态特性,DreamerV2[24] 引入了

离散潜在变量来替代连续的高斯变量,并采用直通

梯度技术进行训练。 这一改进使得模型能够更精确

地重构图像细节,有效避免了 VAE 常见的细节丢失

问题,从而能够处理更复杂的视觉环境。 在雅达利

(Atari)规划基准上首次超越顶尖无模型强化学习

方法。 为进一步构建一个通用的、可扩展的世界模

型,DreamerV3[25]则通过对模型参数和训练目标的

精心设计与调整,无需针对特定任务进行超参数微

调,便能在极其广泛的任务领域,构建了能够支撑自

动驾驶等复杂多变场景的基础模型。 与此同时,研
究人员也在探索利用 RSSM 架构世界模型进行决策

的其他方法,例如,TD-MPC[26] 便是一个典型代表。
它巧妙地将时间差分学习与 MPC 相结合,直接在

RSSM 学习到的潜在动力学模型上,利用模型梯度

进行在线轨迹优化,为高效决策提供了另一条优雅

且有竞争力的技术方案。
基于 RSSM 的潜在动力学范式在低维潜在空间

中进行多步更新,避免了反复调用高成本的渲染或

物理仿真,极大地加速了策略学习和规划过程。 同

时潜在状态更新比高维观测空间更平滑、噪声更小,
便于进行基于梯度的优化或采样式规划。 然而,
RSSM 类模型依然存在长期预测保真度低、表征能

力不足以及物理与因果一致性弱等问题。
2. 2　 基于联合嵌入预测架构的表征学习范式

与致力于在潜在空间中显式建模完整动态的

RSSM 范式不同,基于联合嵌入预测架构 ( joint-
embedding predictive architecture, JEPA) [27] 的表征

学习范式最早在 2018 年由 LeCun 提出,出发点是认

为智能体对世界的理解与预测,无需以生成高保真

度的像素级细节为前提。 传统的世界模型(如基于

变分自编码器的范式)为实现对高维观测的精确重

构,必须分配大量的建模能力与计算资源去捕捉与

高级语义和核心动态无关的随机细节(例如背景中

树叶的摇曳、水面的波光粼粼)。 这种对像素级保

真度的过度追求,可能导致模型陷入对低层纹理信

息的过度拟合,反而忽略了对世界抽象结构与因果

关系的深层理解。
为规避这一问题,JEPA 采用在表征空间内直接

进行预测的策略。 首先,给定上下文信息(如一段

视频或历史状态)x 和目标信息 y(如未来的某一帧

图像),通过内容编码器 fθ 和目标编码器 f θ- 嵌入到

表征空间得到 sx 和 sy。 接着,预测器 gφ 接收来自编

码器的表征,并结合描述目标块位置的掩码隐变量

zy ,输出对目标表征的预测值 s^ y = gφ( sx,zy)。
最后,模型优化基于预测表征 s^ y 与真实目标表

征 sy 在嵌入空间中的 L2 距离,对于单个目标块损失

函数表示为

Lφ,θ(y) = gφ( sx,zy) - sy 2
2 (6)

式中:预测器的参数 φ 和内容编码器的参数 θ 通过

梯度优化学习,而目标编码器的参数 θ
-
基于 θ 的指

数移动平均值更新。
传统的自监督学习方法(如对比学习、掩码自

编码器)在学习场景表征时,往往会引入不必要的

偏见,为避免对高频噪声细节的无效建模,Assran
等[27] 提出奠基性工作 I-JEPA,首次系统性地将

JEPA 架构应用于大规模图像数据预训练。 该工作

通过可见的上下文块表征,去预测多个被遮蔽的目

标块在表征空间中的抽象表示,而非预测其原始像

素。 成功地学习到了强大的且具有语义可解释性的

视觉表征,且在多项下游任务中表现出色,为其后续
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向动态世界模型的演进奠定了坚实基础。 紧接着,
Bardes 等[28]将这一思想自然地扩展到了视频领域,
以构建能够理解和预测物理世界动态的模型。 通过

利用一段历史视频帧作为上下文,去预测未来某个

时间步长内多个被遮蔽的时空区域(video patches)
的抽象表征,高效地学习到关于物体运动、交互等关

键动态的抽象规律,同时避免对背景等非关键元素

的无效预测。 这标志着 JEPA 架构正式成为一种能

够理解和预测世界如何随时间演化的世界模型,为
自动驾驶等序列决策任务提供了新的建模思路。 但

是,先前工作学习到的场景表征依然仅适用于特定

的训练环境,泛化能力受到限制。 Zhou 等[29] 提出

将视觉表征学习与世界动态学习解耦的世界模型,
从而继承预训练视觉编码器的泛化性,无需微调实

现零样本学习。 该工作揭示了基于不同模态的预训

练基础模型,能够构建通用世界模型。
基于 JEPA 的表征学习范式能够高效鲁棒地学

习通用世界的高层语义,且自监督的特性使其能够

利用海量的无标签数据预训练。 但是由于不直接建

模状态随时间连续演化的过程,难以直接支撑闭环

规划任务。
2. 3　 基于扩散模型的生成式范式

近年来,扩散模型(denoising diffusion probabilistic
models, DDPM) [30] 因其在图像生成任务中展现出

的前所未有的高保真度与多样性,已成为生成式人

工智能领域的颠覆性技术。 受此启发,学术界开始

探索将其强大的生成能力应用于世界模型的构建,
旨在克服传统生成式范式(如 VAE)中存在的图像

模糊、细节丢失以及长期预测“幻觉”等问题。
扩散模型本质上是一种学习数据分布的生成模

型,其过程包含两个阶段:前向加噪过程与反向去噪

过程。
1)前向加噪过程是一个固定的、无需学习的马

尔可夫链。 在 T 个离散的时间步中,通过向原始数

据分布 x0 有控制地注入高斯噪声 􀆠 ~ N(0,I),得到

加噪后的数据分布 xt,这一过程可以表示为

xt = α
-
t x0 + 1 - α

-
t (7)

式中, αt = 1 - βt = ∏
t

i = 1
αi ,其中 βt 为每个时间步的

噪声强度。
2)反向去噪过程从纯粹的高斯噪声 xt ~N(0,I)

出发,通过逆转上述加噪过程让深度神经网络学会

迭代地从噪声中采样出结构化的、符合原始数据分

布的样本。
为了构建基于扩散模型的世界模型,核心在于

实现其条件化生成能力。 具体而言,模型必须能够

根据给定的当前状态 st 与智能体采取的动作 at 作

为条件,来精准地生成对下一时刻状态 st + 1的预测。
因此,在给定加噪后的目标分布 x0,条件信息 c =
( st,at)和时间步编码 t 的前提下,模型训练一个条

件化去噪网络 􀆠θ 来学习潜在环境的复杂动态,即蕴

含在状态 -动作对( st,at)到下一状态 st + 1转移规律

中的所有信息。 模型的优化目标是最小化预测噪声

与真实噪声之间的差异,其损失函数通常定义为

L(θ) =Et,x0,c,􀆠 |􀆠 - 􀆠θ( α
-
t x0 + 1 -α

-
t 􀆠,t,c) | 2

(8)
相较于通过离散隐变量序列建模环境动态,该

方法可以最大程度保留关键场景细节,因此成为主

流研究范式。 OpenAI 发布的文生视频大模型

Sora[31],展现出长时程、物理一致性视频生成的能

力,涌现出物理世界动态的深刻隐式理解,是将扩散

模型成功应用于世界模型构建的开创性工作之一。
Xiang 等[32]首次将自然语言作为动作指令引入视频

世界模型,允许实时控制生成未来世界,打通了语言

与物理世界的桥梁,实现互动式场景生成和长时序

推理。 为了实现高度可控的多视角视频生成,Li
等[33]引入明确定义道路结构、车道线以及交通参与

者的鸟瞰图布局作为强条件引导,设计跨视角注意

力机制学习不同视角在内容和几何关系的一致性,
从而增强时空连贯性和可控制性。 此外,研究人员

也在探索如何将基于扩散模型的世界模型直接用于

交互决策和闭环规划。 为避免视觉细节丢失影响决

策,Alonso 等[34]以历史帧与动作为条件,在低维连

续潜在空间扩散生成轨迹片段,结合强化学习策略

训练首次超越传统离散潜变量建模方法。 针对安全

规划中的多目标优化问题,Zheng 等[35] 提出基于分

类器引导的扩散策略,将安全驾驶偏好条件作为控

制条件,让运动输出与人类价值观对齐。
尽管基于扩散模型的世界模型生成质量高,能

够模拟逼真且多样化的未来场景,但是也面临计算

开销巨大、物理交互幻觉大等问题。

3　 世界模型在自动驾驶中的应用

随着生成式人工智能[36 - 38]的发展,世界模型在

自动驾驶领域的应用受到广泛关注。 通过在统一的

潜在空间内对多模态感知信息、多主体交互动态、物
理运行规律与内在不确定性进行协同建模,世界模

型能够赋能自动驾驶系统在未来场景生成理解、端
到端自动驾驶和闭环模拟仿真等任务上的性能表

现,见图 3。
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图 3　 世界模型在自动驾驶中的应用概述

Fig. 3　 Applications overview of world models in autonomous driving

3. 1　 未来场景生成与理解

对未来场景的生成与深层理解,是驱动自动驾

驶系统从被动式的“感知 - 反应”模式,向具备前瞻

性与预判能力的主动式“认知 - 决策”模式跃迁的

核心基石。 传统的自动驾驶系统往往依赖于对当前

环境的瞬时观察,其决策逻辑可被简化为“看到什

么,就反应什么”。 这种模式在处理结构化道路环

境时尚可应对,但在面对城市中心、交叉路口等动态

交互频繁且潜在意图模糊的复杂场景时,则显得捉

襟见肘,难以保障行驶的安全与效率。
为了突破这一瓶颈,研究人员率先探索了基于

二维视觉表征的世界模型。 Hu 等[18]开创性地将场

景演化描述为“下一令牌预测”任务,通过自回归模

型,将文本提示、历史图像与驾驶动作统一编码,生
成时空动态序列。 在此基础上,为了实现与规划意

图的高度对齐,Wang 等[39] 提出的 DriveDreamer 将

场景显式解耦为静态背景与动态前景,利用细粒度

的条件控制(如规划路径)来引导生成过程,从而为

下游任务提供可控的扩展数据。 DriveDreamer - 2[40]

则进一步引入大语言模型的文本提示机制,赋予用

户根据自然语言指令定制多样化场景的能力,显著

增强了模型的交互性。 随着研究的深入,模型的焦

点转向了保真度、长时序一致性与在线规划能力。
例如,Wang 等[41] 通过视角因式分解的自回归方法

解决了多视角场景的生成一致性问题,并首次将世

界模型用作轨迹评分器,实现了在“想象”的未来中

进行在线规划。 Gao 等[42] 则通过在隐空间引入动

态实例先验,提升了模型对长时序、高分辨率场景的

演化能力,并支持了轨迹、导航指令等多维度的动作

控制。 Hassan 等[43]的工作则将可控性推向了新的

高度,通过引入行人位姿、深度图等多种控制条件,
构建了一个强泛化的多模态世界模型,能够同时支

持场景编辑、多模态输出与位姿修正等复杂任务。

尽管基于二维图像的方法取得了显著进展,但
其固有的深度与几何信息缺失问题限制了模型的物

理真实感。 因此,另一条重要的技术路线转向了三

维空间表征。 Zheng 等[44]率先将复杂的时空动态预

测问题重构为大规模三维体素序列的生成任务,通
过预测驾驶空间中每个体素的未来占据状态,系统

性地构建了首个动态场景三维占据世界模型。 为解

决离散化编码带来的细节损失,Gu 等[45] 提出占用

变分自编码器,将稠密体素压缩至连续表征空间,从
而保留了精细的空间语义。 此外,直接利用激光雷

达(LiDAR)点云数据因其精确的几何信息,在动态

场景捕捉和三维几何演化上展现出独特优势。
Yang 等[46]在预训练阶段引入视觉点云预测任

务,通过三维渲染将历史视觉输入投影至几何空间,
实现了场景语义、3D 结构与时间动态的协同学习。
为了整合三维场景的理解与生成,Zhou 等[47] 首次

引入“世界查询”(world query)机制,构建了一个能

够统一处理多种三维任务的框架。 Li 等[48] 利用高

斯泼溅技术构建以三维占用为表征的统一生成框

架,首次实现高保真统一生成语义占用、视频和激光

雷达等不同预测结果。 最终,为了克服单一模态的

局限性,多模态融合成为构建全面世界表征的主流

趋势,Zhang 等[49] 提出里程碑工作 BEVWorld,创新

性地将来自多视角摄像头、激光雷达等异构传感器

的信息端到端地融合到一个统一的鸟瞰视角(Bird’s-
eye-view,BEV)表征中。 它不仅能够感知当前,更能

基于历史观测,生成未来多个时间步的 BEV 表征,
其中包含了动态物体的轨迹、静态道路的结构以及

场景的整体语义。
总结而言,未来场景生成的研究路径呈现出一

条清晰的演进脉络。 在表征层面,经历了从二维图

像到三维占据栅格,再到多模态融合 BEV 的深化,
其目标是构建一个日益全面、精确且物理一致的世
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界状态表示。 在生成范式上,技术从早期的无条件

自回归生成,发展到由规划路径、文本指令乃至精细

化姿态等多维度信号引导的条件可控生成,显著提

升了模型的实用性与交互能力。 在核心能力上,世
界模型的功能已从单纯的“场景预测器”,扩展为能

够支持在线规划、可控数据增广乃至作为通用任务

接口的“世界引擎”。 尽管在长时程一致性、计算效

率与尾部事件的生成可信度上仍面临挑战,但这一

系列进展无疑证明,高保真的未来场景生成与理解

能力,是实现高级别自动驾驶系统鲁棒性、适应性与

安全性的关键所在。
3. 2　 端到端自动驾驶

早期端到端自动驾驶模型接收传感器信号并直

接映射为控制信号[50 - 52],这种“黑箱回归”范式因

其内部决策逻辑不透明而备受诟病,泛化能力亦受

限制。 与此不同,世界模型作为一种内置的、可学习

的动态环境模拟器,为端到端架构注入了深刻的变

革。 它通过支持时序建模、多可能性推演与人机交

互,将原有系统重塑为一个基于“感知 - 模拟 - 规

划”的、更为透明和鲁棒的决策新范式,显著提升了

系统的可解释性、可控性与数据效率。
在这一新范式下,基于世界模型的生成式架构

将复杂的驾驶任务,重构为一个基于多模态观测序

列的自回归预测问题。 该架构通过将图像、激光雷

达、高精地图、历史轨迹与车辆运动状态等异构信息

统一编码为离散令牌(token)序列,能够联合生成未

来多视角的场景表征与车辆的行驶航点。 Zheng
等[53]提出的生成式端到端框架 GenAD 是其中的代

表性工作,它利用变分自编码器在结构化隐空间中

捕捉未来轨迹的概率分布,从而模拟不确定性决策

行为,显著提升了驾驶的安全性和舒适性。 在此基

础上,闭环世界模型的核心优势在于其“在想象中

规划”(planning in imagination)的能力:模型于紧凑

的潜在空间中快速“想象”并评估未来轨迹的长期

奖励,从而在与其他交通参与者的动态博弈中寻得

更优解。 为将世界模型的推演能力显式地应用于规

划,Wang 等[41]通过构建多视角世界模型,首次将其

用作在线轨迹评分器,实现了在生成的未来场景中

对候选路径的实时评估与择优。 Li 等[54] 则进一步

发展了该思想,利用 BEV 世界模型进行在线轨迹评

估,再次验证了该方法在复杂动态场景下进行端到

端驾驶决策的有效性。
为应对大规模世界模型带来的高昂计算成本,

研究人员也致力于提升模型的效率与表征能力。 Li
等[55]通过引入轻量级的潜在世界模型( latent world

model),在压缩的表征空间中进行高效的未来推演

与策略学习,从而降低了对真实世界驾驶数据的依

赖并显著减小了计算复杂度。 在生成式架构方面,
最新的研究工作积极借鉴多模态大模型的进展。 例

如,Chen 等[56]与 Zhang 等[57] 均采用了先进的单一

自回归或扩散模型架构,将感知、预测与规划任务无

缝整合,用统一的模型实现世界建模、场景理解与运

动规划,为构建通用驾驶智能体展现了清晰的技术

路径。
尽管基于世界模型的端到端驾驶已取得显著进

展,但该技术路线仍面临两大亟待解决的开放性挑

战:有限上下文窗口的束缚与长时程预测的一致性

难题。 首先,当前基于 Transformer 的架构受限于其

输入序列长度,难以处理超长时程的历史信息,这限

制了模型对长期因果关系的理解。 其次,在长达数

秒乃至更长时间的闭环推演中,模型生成的场景容

易出现物理失真、逻辑矛盾或细节漂移等问题,即
“想象”出的世界会逐渐偏离真实物理规律。 如何

突破上下文窗口的限制,并确保模型在长时间推演

中保持物理与逻辑的高度连贯性,是决定该技术能

否在复杂多变的真实世界中规模化应用的关键。 未

来的研究方向可能包括:探索以 Mamba 为代表的新

型状态空间模型架构以实现更高效的长时程记忆,
设计层次化的世界模型以在不同时空尺度上进行推

演,以及引入物理约束或因果推理机制来增强生成

场景的真实感与逻辑一致性。
3. 3　 数据驱动的闭环仿真

闭环仿真是验证与迭代自动驾驶系统的核心环

节,其关键在于能否在虚拟环境中安全、高效地复现

真实世界的复杂性与不确定性。 传统自驾仿真平

台,如 CARLA[58],虽提供了可控的测试环境,但其

依赖人工建模和图形学渲染的范式,在场景多样性、
物理交互真实度以及与现实世界的“模拟 - 现实鸿

沟”(sim-to-real gap)上暴露了固有局限。 为突破此

瓶颈,研究人员尝试利用世界模型构建数据驱动的

新型仿真范式,其核心目标是创造出兼具高保真度

与高可扩展性的数字孪生世界。
近期,三维高斯溅射 ( 3D Gaussian splatting,

3DGS)技术[59]以其卓越的渲染质量与实时性能,成
为该领域的主流方案。 在这一技术浪潮下,Hess
等[60]开创性地利用车载多模态传感器数据流,构建

了能够支撑实时渲染的 3DGS 场景表征,并通过对

传感器特有伪影(如图像卷帘效应、激光雷达信号

衰减)的精细建模与渲染优化,显著提升了重建场

景的跨模态一致性。 为将此技术应用于更大规模的

·271· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



城市场景,Zhou 等[61] 进一步提出了增量式静态场

景构建与复合动态高斯图等策略,成功实现了对长

轨迹驾驶场景的实时渲染,为大规模路测数据的仿

真复现奠定了技术基础。
在高质量场景表征之上,研究界与产业界相继

推出了功能强大的神经仿真器。 NVIDIA 提出的

UniSim[62]和 Waymo 开发的 NeuroNCAP[63]能够将真

实路采数据(Log)重建为可编辑、可交互的仿真环

境。 UniSim 允许用户通过自然语言指令对场景进

行编辑(如增删物体、修改行为),从而高效地生成

针对安全关键事件的“反事实”仿真。 NeuroNCAP
则聚焦于感知系统的安全性评估,通过在仿真中生

成对抗性实例,对感知算法进行系统性的压力测试

以挖掘其潜在缺陷。 学术界亦有诸多贡献,例如

Zhou 等[64]提出 Hugsim 支持对驾驶行为进行高效

编辑,以模拟不同驾驶策略下场景的演化。 Yang
等[65]则构建了一个统一的仿真基准平台,它不仅支

持神经渲染,还兼容传统交通模型,为各类自动驾驶

算法的综合性能评估提供了基准。
近期研究的重点转向了对多智能体交互与适应

性行为的建模,以探索物理仿真引擎。 Zhang 等[66]

利用 条 件 变 分 自 编 码 器 ( conditional variational
autoencoder, CVAE)学习不同驾驶风格下的交通流

特性,能够生成符合物理规律、风格多样且与场景上

下文紧密耦合的多智能体轨迹。 针对跨城区交通行

为的泛化性问题,Vasudevan 等[67] 提出了一种自适

应世界模型,该模型利用图神经网络直接推断其他

智能体的控制器参数,从而构建出能够反映不同城

市驾驶风格的反应式世界模型。 更进一步地,Zhou
等[68]采用解耦扩散模型分别生成场景静态元素与

动态智能体行为,且动态智能体的生成过程能够以

被测车辆的规划为条件,从而模拟能够对被测车辆

行为做出合理响应的交通流。
综上所述,世界模型正深刻地变革着自动驾驶

闭环仿真的技术范式。 从利用 3DGS 等技术实现对

物理世界的高保真数字孪生,到构建可编辑、可交互

的神经仿真器,再到生成具有社会智能的对抗性与

适应性交通流,数据驱动的神经仿真不仅有效弥补

了传统仿真器的“现实鸿沟”,更为自动驾驶系统提

供能够进行大规模、高效率、深度交互的闭环仿

真器。

4　 评估指标与数据集

4. 1　 常用评估指标

为了综合评估世界模型应用于各种与驾驶有关

任务上的性能表现,研究人员通常根据要解决的特

定任务选择专门的指标。 目前广泛使用的指标及含

义描述见表 2。
表 2　 世界模型性能评估指标

Tab. 2　 Performance evaluation indexes of world models

评价指标 任务目标 指标含义描述

IS ( inception score) 二维 / 三维场景生成 反映预测图像在特征空间中的区分度与多样性

FID (fréchet inception distance) 二维 / 三维场景生成 反映预测图像与真实图像在特征分布空间中的距离

P (precision) 二维 / 三维场景生成 衡量预测图像与真实图像在特征分布空间中高密度区域的重叠程度

R (recall) 二维 / 三维场景生成 衡量预测图像与真实图像在特征分布空间中覆盖范围的一致性

FVD (fréchet video distance) 视频生成 预测视频与真实图像在特征分布空间中的距离

CD (chamfer distance) 点云生成 预测点云与真实点云之间的平均双向最近邻距离

mIoU (mean IoU) 占用网格生成 所有类别交并比(IoU)数值的平均值

IoU (intersection over union) 占用网格生成 预测占据体与真实占据体之间交并比的比值

L2 (L2 displacement error) 开环路径规划 预测轨迹和真实轨迹之间的 L2 距离

CR (collision rate) 开环路径规划 沿预测轨迹与其他物体发生碰撞的频率

RC (route completion) 闭环路径规划 自车完成路线距离的百分比

DS (driving score) 闭环路径规划 平均路线完成图和交通违章数量的综合得分

4. 1. 1　 Inception 分数(inception score,IS)
IS 衡量生成样本的清晰度与类别多样性,通过

计算每个生成样本预测类别分布 p(y | x) 与生成样

本整体类别分布 p(y)的 KL 散度,并取指数,即
IS = exp(Ex ~ pg[DKL(p(y | x) p(y))]) (9)

式中:x 为生成样本,y 为标签类别,pg 为生成分布。

4. 1. 2 　 Fréchet Inception 距离 ( fréchet inception
distance,FID)

FID 衡量生成图像与真实图像在特征分布空间

中的距离为

FID = | μr - μg | 22 + tr(Σr + Σg - 2(ΣrΣg)1 / 2)
(10)
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式中: μr、Σr 分别为真实图像特征均值和协方差,
μg、Σ g 分别为生成图像特征均值和协方差。
4. 1. 3 　 Fréchet 视频距离 ( fréchet video distance,

FVD)
FVD 为生成视频与真实视频在特征分布空间

的距离,计算方式与 FID 相同。
4. 1. 4　 Chamfer 距离(chamfer distance,CD)

CD 为预测点云与真实点云之间的平均双向最

近邻距离,反映三维几何相似性,即

CD(P,Q) = 1
P ∑

p∈P
min
q∈Q

‖p - q‖2
2 +

1
Q ∑

q∈Q
min
p∈P

‖q - p‖2
2 (11)

式中:p∈P 为预测场景的三维点云,q∈Q 为真实场

景的三维点云。
4. 1. 5　 交并比(intersection over union,IoU)

CD 衡量预测占用网格与真实占用网格的重叠

程度,用于四维占用网格生成任务,即

IoU = O ∩ G
O ∪ G (12)

式中:O 为预测占用网格面积,G 为真实占用网格

面积。
4. 1. 6 　 平均交并比(mean intersection over union,

mIoU)
mIoU 衡量所有类别的交并比平均值,衡量四维

占据网格任务中预测与真实标签的重合程度,即

mIoU = 1
C ∑

C

c = 1

O ∩ G
O ∪ G (13)

式中 C 为场景中语义类别数。
4. 1. 7 　 L2 位移误差(L2 displacement error,L2)

L2 反映预测轨迹与真实轨迹在每个时间步的

欧氏距离,反映轨迹预测精度,即

L2 = 1
NT ∑

N

i = 1
∑

T

t = 1
‖P

^ t
i - P t

i‖2 (14)

式中:N 为样本数,T 为时间步数。
4. 1. 8　 碰撞率(collision rate,CR)

CR 为沿预测轨迹与其他物体发生碰撞的频率,
用于评价轨迹预测或规划的安全性,即

CR( t) =
∑
N

i = 1
Ii

N (15)

式中 Ii 为在第 i 个轨迹点处,自车是否和其他车辆

发生碰撞。
4. 1. 9　 驾驶分数(driving score,DS)

DS 综合路线完成率与交通违章数量得出的评

分,用于闭环驾驶任务整体性能评估,即

DS = 1
N ∑

N

i = 1
R iP i (16)

式中:N 为驾驶路线的数量,R i 为第 i 条路线完成的

百分比,P i 为第 i 条路线的平均碰撞惩罚。
4. 2　 运动规划任务中的指标性能对比

以 nuScenes 数据集上的运动规划任务为例,表 3
汇总了部分基于世界模型方法的评估指标与结果。
与端到端自动驾驶算法 ST-P3[69]和 UniAD[50]相比,
世界模型在引入更丰富的监督信号后,显著提升了

自动驾驶系统的规划精度与整体安全性能。

表 3　 世界模型方法在 nuScenes 数据集上运动规划任务的性能对比

Tab. 3　 Performance comparisons of world models methods for motion planning tasks evaluated based on the nuScenes datasets

方法 年份 输入模态
L2 位移误差 / m 碰撞率 / %

1 s 2 s 3 s Avg. 1 s 2 s 3 s Avg.

ST-P3[69] 2022 图像 1. 33 2. 11 2. 90 2. 11 0. 23 0. 62 1. 27 0. 71

UniAD[50] 2023 图像 0. 48 0. 96 1. 65 1. 03 0. 05 0. 17 0. 71 0. 31

UniAD + DriveWorld[70] 2024 图像 0. 34 0. 67 1. 07 0. 69 0. 04 0. 12 0. 41 0. 19

Drive-OccWorld[71] 2025 图像 0. 32 0. 75 1. 49 0. 85 0. 05 0. 17 0. 64 0. 29

DriveWM[41] 2023 图像 0. 43 0. 77 1. 20 0. 80 0. 10 0. 21 0. 48 0. 26

Epona[57] 2025 图像 0. 61 1. 17 1. 98 1. 25 0. 01 0. 22 0. 85 0. 36

FSDrive[72] 2025 图像 0. 14 0. 25 0. 46 0. 28 0. 03 0. 06 0. 21 0. 10

OccWorld[73] 2024 Occ 占用 0. 43 1. 08 1. 99 1. 17 0. 07 0. 38 1. 35 0. 60

RenderWorld[74] 2025 Occ 占用 0. 35 0. 91 1. 84 1. 03 0. 05 0. 40 1. 39 0. 61

OccLLaMA[75] 2024 Occ 占用 0. 37 1. 02 2. 03 1. 14 0. 04 0. 24 1. 20 0. 49

4. 3　 数据集

自动驾驶世界模型的训练与评估依赖于大规

模、高保真、多模态的时空数据支撑。 这类数据集通

常涵盖丰富的场景语义、动态交通要素以及复杂的
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人车交互关系,为模型学习环境表征、动态演化规律

和决策预测提供基础。 随着自动驾驶领域研究的不

断深入,已涌现出一批具有代表性的世界模型相关

公开数据集与仿真基准,见表 4。
表 4　 典型世界模型数据集

Tab. 4　 Typical world models datasets

数据集 年份 采集城市 采集方式 场景数量 / k 任务

Carla 2017 未知 车载摄像头—激光雷达 闭环路径规划

KITTI 2012 1 车载摄像头—激光雷达 22 二维 / 三维场景生成

Waymo Open Motion 2020 3 车载摄像头—激光雷达 1 二维 / 三维场景生成,开环路径规划

nuScenes 2020 2 车载摄像头—激光雷达 1 二维 / 三维场景生成,开环路径规划

OpenScenes 2023 4 车载摄像头—激光雷达 占用网格生成与预测

OpenDV - 2K 2024 ≥244 车载摄像头—描述性文本 2 二维场景生成与理解、开环路径规划

DrivingDojo 2024 9 车载摄像头—描述性文本 18 二维场景生成与理解

4. 3. 1　 Carla
由西班牙巴塞罗那自治大学发布,用于自动驾

驶研究的闭环仿真平台。 数据通过虚拟环境合成,
包含城市道路、乡村、交叉口等多种交通环境,可自

定义天气、光照、交通密度等条件,适用于端到端自

动驾驶的闭环测试。 但与真实采集数据间存在显著

差距。
4. 3. 2　 KITTI

由卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院

联合发布,是自动驾驶领域早期基准数据集,包含立

体图像、光流、激光雷达点云等多模态传感器数据。
适用于二维 /三维场景生成任务,但场景单一、交通

参与者密度有限,难以覆盖复杂交互场景。
4. 3. 3　 Waymo Open Motion

由 Waymo 公司发布,主要采集于美国城市(如
旧金山、山景城等),数据规模超 1 000 h,提供高精

度地图及动态交互信息,适用于行为预测理解以及

世界模型长期场景生成。 基于 Waymo 数据集标注

的 Occ3D-Waymo 可以支撑四维占用网格生成与预

测任务,涵盖 17 种语义类别。
4. 3. 4　 nuScenes

由 Motional 公司在新加坡与波士顿两地城市采

集,包含丰富的感知语义标注,适用于场景理解、短
时场景预测和开环评测,但场景时长有限,驾驶行为

单一且交互简单。
4. 3. 5　 OpenScenes

由清华大学、上海人工智能实验室等机构联合

发布,数据集提供跨模态同步数据(图像、点云、雷
达、V2X 信息、地图等),支持长时间连续片段与多

车视角,专为世界模型训练和评测设计。
4. 3. 6　 OpenDV -2K

由北京智源研究院与合作高校联合发布,是目

前规模最大、场景最丰富的世界模型数据集之一。
数据集结合互联网高质量驾驶视频,包含 2 000 + h
的多模态驾驶视频、语义标注、驾驶操作、轨迹与事

件级标签,兼容视觉与语言描述,专门面向视觉语言

世界模型,适用于视频预测、模拟与规划以及泛化性

研究。
4. 3. 7　 DrivingDojo

由中国科学院自动化所和美团联合发布,是首

个专为自动驾驶世界模型研究设计的长尾数据集,
包含丰富的驾驶行为、多智能体的交互以及世界知

识,适用于高质量视频级场景生成与预测。

5　 未来展望

尽管基于世界模型的自动驾驶技术取得显著进

展,在长尾场景理解、决策可解释性以及闭环仿真验

证展现出巨大潜力。 然而,当前研究仍面临一系列

严峻挑战,包括模型计算复杂度与车载平台实时性

要求的矛盾、长时程预测的保真度衰减、对未来不确

定性的量化不足以及数据驱动与物理规律一致性的

保证等。 为推动该领域向更高阶的认知智能与产业

化落地迈进,未来研究可重点围绕以下方向展开

探索。
5. 1　 高效计算与实时部署

当前,世界模型(尤其是基于 Transformer 和扩

散模型的架构)往往伴随着巨大的计算开销和内存

占用,如何在算力受限、功耗敏感的车载计算平台上

部署是一个巨大的算法与工程挑战。 未来的研究需

要探索模型量化、剪枝、蒸馏等轻量化技术,并发展

适用于车载硬件的新型高效模型架构(如状态空间

模型 Mamba),以在模型性能与部署效率之间取得

最佳平衡。
5. 2　 长时程预测的保真度与一致性

世界模型的核心能力在于“想象”未来,然而,
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随着预测时程的增加,生成的场景容易出现物理失

真、逻辑矛盾或细节漂移等问题,逐渐偏离真实物理

规律。 未来研究还需深度融合物理先验与因果表

征,并探索能够抑制误差累积的新型序列模型架构,
以从根本上提升长时程预测的逻辑一致性与物理真

实性。
5. 3　 不确定性建模与安全保证

当前的世界模型在量化自身预测的不确定性、
生成多样且合理的未来可能性方面仍有不足。 未来

研究可结合概率生成模型,如贝叶斯神经网络、能量

模型等方法,使其能够为每一种推演结果提供可靠

的不确定性估计,从而为下游的风险评估与鲁棒规

划模块划定清晰的安全边界。
5. 4　 自监督学习的表征有效性

为摆脱对大规模人工标注数据的依赖,自监督

学习已成为训练世界模型的主流范式。 然而,其核

心挑战在于设计对下游驾驶任务真正有效的自监督

表征。 未来的研究重心必须转向设计更具因果洞察

的自监督范式,探索如对比学习、信息解耦等技术,
迫使模型聚焦于场景中的驾驶关键要素,从而提升

其表征的有效性与泛化能力。
5. 5　 数据驱动与物理规律的内在统一

世界模型作为数据驱动的生成式模型,其通过

从海量观测数据中学习环境的隐式物理表征与动态

演化规律。 当面临分布外或对抗性场景时,其推演

过程易生成与物理常识相悖的结果,未来的研究还

须探索如何将经典物理学原理(如运动学约束、非
完整约束、碰撞体积等)作为一种强先验,从而提升

世界模型在长尾分布场景下的泛化能力与可靠性。

6　 结　 论

1)当前,基于世界模型的自动驾驶技术已成为

学术界与产业界关注的核心方向,其统一表征能力

和生成式推演能力正在重塑传统自动驾驶的技术

栈,推动系统从“被动感知” 走向“主动建模与推

演”,对提升极端与长尾场景下的可靠性具有重要

意义。
2)本文系统回顾了世界模型的发展脉络,总结

了其在自动驾驶中的核心任务与主要技术范式,涵
盖循环状态空间模型类潜在动力学建模、联合嵌入

范式下的统一表征学习,以及扩散模型驱动的生成

式推演,为理解其内部运行机理及能力边界提供了

结构化视角。
3)本文从规划效率、表征能力、生成质量、计算

开销与可控性等多个维度,深度剖析并横向对比了

各类技术范式的核心优势及其固有局限性。
4)本文基于对典型应用的梳理,指出世界模型

已在未来场景生成、端到端闭环控制与数据驱动仿

真验证等应用方向展现出可观潜力,并形成初步落地

态势;然而其真正迈向大规模应用仍面临计算成本、
评测体系不完备,以及泛化鲁棒性不足等制约因素。

5)综合分析可见,世界模型正从“数据驱动的

未来预测”向“结合物理推理的可解释闭环生成”。
未来的发展方向将聚焦于高效计算架构、长时程生

成一致性、不确定性建模以及融合物理知识和自监

督学习的表征形式,以实现具备通用性、可验证性与

可部署性的下一代智能驾驶体系。
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