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摘    要：鸟瞰视图 (bird’s eye view, BEV) 感知因其统一且可解释的空间表达能力，已成为自动驾驶环境理解的
核心技术。本文旨在全面阐述面向智能网联汽车的 BEV 感知技术，总结相关公开数据集，探讨相关挑战及发
展趋势，为该领域提供系统的理论支持与实践指导。本文系统梳理了  BEV 感知技术在自动驾驶中的研究进
展，围绕路端及车路协同应用场景，构建了涵盖纯视觉、纯点云与多模态融合的技术框架，深入分析了代表性
方法的核心思想与实现机制。本文首次在数据层面进行系统整理，并比较了现有 BEV 感知相关的数据集，包
括规模、传感器配置与标注类型。本文聚焦 BEV 感知在开放类别识别、大规模无监督数据利用、传感器不确
定性等关键挑战，并探讨其与端到端自动驾驶、具身智能、大模型协同感知架构的融合趋势。
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Abstract: Bird’s eye view (BEV) perception has become a fundamental technique for environmental understanding in
autonomous driving, due to its unified and interpretable spatial representation. This survey provides a comprehensive re-
view of  BEV perception technologies  tailored for  intelligent  connected vehicles.  It  systematically  categorizes  existing
approaches  based  on  sensor  modality  and  deployment  configuration,  covering  vehicle-side,  infrastructure-side,  and
vehicle-infrastructure cooperative scenarios.  The review introduces a  multi-dimensional  framework encompassing vis-
ion-only, LiDAR-only, and multimodal fusion methods, and analyzes representative techniques in terms of their design
principles and implementation strategies.  In addition,  this  work presents the first  consolidated comparison of BEV-re-
lated datasets, detailing their sensor setups, task types, and annotation schemes to support standardized benchmarking.
Finally, the survey outlines key challenges—such as open-category recognition, unsupervised learning from large-scale
data, and robustness under sensor uncertainty—and explores future directions involving end-to-end autonomous driving,
embodied intelligence, and large-model-based cooperative BEV perception systems.
Keywords: intelligent connected vehicles; vehicle-infrastructure cooperation; cooperative perception; BEV; autonom-
ous driving; dataset; vehicle-to-everything (V2X); multimodal fusion

环境感知是自动驾驶系统实现安全驾驶的基

础，鸟瞰视图 (bird’s eye view, BEV) 感知因其具备

统一、可解释的空间表达能力，正成为新一代自

动驾驶感知系统的核心范式。通过将多源传感

器 (如摄像头、激光雷达 (light detection and ran-

ging, LiDAR)、毫米波雷达 (radio detection and ran-
ging, Radar））在三维空间中的观测信息投影至统

一的二维俯视平面，BEV 表征能够整合丰富的语

义和高精度的空间几何信息，为多传感器融合、

跨模态协同及下游任务提供统一的信息中介。

相较于传统感知范式，BEV 感知在处理目标

遮挡、尺度不一致等问题上具有天然优势，能够

更清晰地表征目标间的相对空间关系。其空间一
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致性使得  BEV 成为自动驾驶系统中三维目标检
测、路径规划、车道线分割 [1] 等关键任务的理想
表达形式，尤其在交叉口、隧道、恶劣天气等复杂
场景下展现出更强的鲁棒性。同时，BEV 不仅适
用于车端的单车感知系统，也可扩展至路端感知
系统，进而通过车路协同感知提升自动驾驶系统
对车辆周围环境全面的感知与理解。

基于视觉的  BEV 感知主要依赖从前视图或
环视图生成俯视视角，其关键在于高效准确地完
成从二维图像到三维空间的映射。早期基于单应
矩阵的几何方法 [2]，在假设地面平坦的前提下实
现视角变换，具备一定实用性，但在真实交通环
境中常受地形变化限制。随着深度学习的发展，
基于图像深度估计与可微分几何模块的视图变换
方法应运而生，逐步替代传统投影方法。根据转
换策略不同，主流视觉  BEV 方法可分为 3 类：基
于深度估计的显式 [3-7] 与隐式 [4,8-10] 变换、基于多
层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 的空间映
射 [11-14]，以及基于  Transformer 的查询对齐 [14-17]。
特别是  Transformer 架构，通过构建  BEV 查询并
引入交叉注意力机制，在多视角图像中高效检索
融合空间特征 [18-19]，已成为视觉 BEV 感知的主流
路径。

在点云感知方面，LiDAR 和 Radar 提供的三
维点云可直接映射至 BEV 空间，构成基于前投影
与后投影的两类方法：前者[3, 6, 20] 将原始点云栅格
化后在 BEV 平面中处理，侧重实时性；后者[10, 20-21]

先在三维空间中提取特征再进行投影，保留更多
空间几何信息，适用于高精度感知任务。随着多
模态融合趋势的发展，图像与点云融合的 BEV 感
知方法日益增多，旨在充分利用图像的纹理信息
与点云的几何信息，实现更具鲁棒性和高精度的
感知系统。

车端  BEV 感知系统作为自动驾驶的核心模
块，通过统一的空间表征支撑感知、预测与规划
任务。其核心优势在于将多模态传感器数据 (如
前视摄像头、环视鱼眼相机、LiDAR、Radar) 映射
至鸟瞰视角，消除透视畸变并建立跨传感器的空
间一致性，从而为车辆决策提供全局环境理解。
在车端部署中，BEV 感知需满足严苛的实时性与
低算力约束，推动模型设计向轻量化演进：例如
基于 Transformer 的方法通过可学习的 BEV Query
压缩特征维度 [22-23]，而基于 MLP 的映射则利用参
数共享降低计算复杂度 [5, 24]。典型应用场景涵盖
自动泊车中的障碍物检测、城区导航的交叉路口
通行决策，以及高速场景下的长距离目标跟踪[25]。
然而，车端系统仍面临动态障碍物遮挡、极端天
气干扰及复杂地形适应性等挑战，需依赖多传感

器时序融合与在线标定技术提升鲁棒性。
尽管近年来  BEV 感知相关研究成果不断涌

现，现有综述工作仍主要聚焦于车端感知方法及
纯视觉范式，尚缺乏对路侧感知与车路协同 BEV
感知系统的系统性梳理与分类。相较于黄德启
等 [26] 基于模型结构所提出的感知方法分类体系，
本文进一步引入“感知部署位置”(包括车端、路端
与车路协同) 与“感知模态类型”(包括图像、点云
与多模态融合) 两个关键维度，构建了覆盖主流
技术路径的多维度感知框架，拓展了分类粒度与
系统性；相较于时培成等 [27] 聚焦模态演进的回顾
性分析，本文进一步引入“跨域特征对齐”这一尚
未充分探讨的核心挑战，并提出统一分析范式以
贯通感知输入、协同机制与输出空间的一致性建
模；相较于肖荣春等 [28] 所侧重的视觉  BEV 感知
流程剖析，本文更加注重异构模态间的交叉融合
机制，系统涵盖基于 LiDAR 及多传感器的多路径
建图方案；此外，针对周松燃等 [29] 从感知部署视
角所构建的分域框架，本文通过引入“部署位置 ×
感知模态”的二维分类体系，实现了对现有  BEV
感知范式更具结构性、可扩展性的全景化刻画。

基于上述分析，本文提出了一种兼具系统性
与扩展性的 BEV 感知综述框架，旨在弥补现有研
究在感知部署与模态融合两个维度上的不足。具
体而言，本文从“感知部署位置 (路端、车路两端)”
与“感知模态 (图像、点云、融合)”两个维度出发，
首次构建了覆盖  BEV 感知主流技术路径的多维
度、多模态技术框架。在此基础上，本文系统梳
理了路侧及车路协同感知相关的真实与仿真数据
集，涵盖其传感器配置、任务类型与标注形式，为
后续研究奠定良好基础。同时，本文还聚焦 BEV
感知系统在开放类别识别、大规模无监督数据学
习、传感器不确定性等现实挑战，并展望其在端
到端闭环系统、具身智能、大模型驱动协同感知
等方向的演进趋势。本文的主要贡献包括：

1) 首次构建了多维度、多模态 BEV 感知技术
框架，系统总结 BEV 感知在路端与协同场景中的
典型方法与关键机制；

2) 首次全面整理并对比了  BEV 感知相关数
据集，提供涵盖多模态、多任务的数据资源汇总，
为模型评估提供标准基线；

3) 深入分析了当前 BEV 感知在开放世界下的
类别识别、无标签数据和传感器不确定性的挑战，
并探索了其与大模型、具身智能新兴技术的结合。 

1   基于路端的 BEV 感知方法

本文框架如图 1 所示，首先对路端感知相关

的研究进行讨论分析，然后对协同感知及相关数

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·42·

 



据集进行分析，最后讨论相关挑战和趋势。基于

车端的感知受车辆位置、传感器位置、物体遮挡

等因素的影响，难以始终获得全面的感知信息，

且感知范围有限，无法满足自动驾驶中感知的安

全要求。相比之下，路端感知得益于更高的传感

器位置，受交通状况影响较小，感知范围更广。

最新的路端 BEV 技术[30-32] 通过整合摄像头、LiD-
AR 和 Radar 等多种传感器，实现了对交通参与者

的类别、位置、速度和姿态等信息的实时感知。

本章将依次从纯视觉、纯点云和多模态融合 3 个

方向对路端 BEV 感知技术展开讨论，深入剖析各

类方法的研究现状和技术原理，如图 2 所示。
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图 1    本文框架

Fig. 1    Framework for this paper
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图 2    路端 BEV 感知技术方法

Fig. 2    Methodology for roadside BEV perception technology
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1.1    纯视觉的路端 BEV 感知方法

城市路口的密集分布与交通流动态性，要求

感知系统具备全局覆盖能力与高精度语义理解。

视觉相机凭借其低成本、高分辨率及可应用于多

任务处理的能力，成为构建大规模路端 BEV 感知

网络的首选传感器，可在关键路段实现高密度、

低成本的环境监控与实时感知。路端纯视觉解决

方案通过路端基础设施获取图像和视频作为输

入，最终通过图像编码、2D-3D 转换和体素池化

的过程实现对象检测。

路端纯视觉感知方法可以缓解车端纯视觉感

知易受遮挡、感知范围有限的问题，并且提升算

法鲁棒性。但是，传统车端 BEV 感知系统依赖基

于单目深度估计的 2D-3D 投影机制，其固有缺陷

在于深度估计的歧义性随距离呈指数级增长。例

如当目标距离超过 30 m 时，地面与车辆目标的相

对高度差异迅速收敛至毫米级，导致投影误差急

剧放大。

针对上述瓶颈，路端 BEV 感知方法通过固定

安装高度引入强几何先验，衍生出多路径优化方

法，如表 1 所示，其中，“ ”表示论文提供的源码地

址，“—”表示该论文暂未开源相关代码。BEV-
Height[33] 创新性地构建像素级高度预测网络，通过

解耦高度与深度估计有效缓解逆投影几何约束的

敏感性。改进的 BEVHeight++[30] 在此基础上构

建高度−深度联合优化目标函数，在  Rope3D 和
DAIR-V2X-I 数据集上大幅降低长距离目标定位误

差。CoBEV[34] 支持端到端检测，提高了长距离场

景和噪声相机干扰中的鲁棒性和场景、相机参数剧

烈变化时的泛化能力。此外，BEVSpread[35] 基于距

离和深度效应，提出了一种新的体素池化方法，在

保证推理时间的同时降低了位置近似误差。为了

解决各种相机安装位姿和标定噪声问题，CBR[36] 提

出了一种免标定的 BEV 表示网络，有效实现了 3D
检测，而无需标定参数和额外的深度监督。针对目

前缺乏路端多摄像头 BEV 解决方案的技术瓶颈，

RopeBEV[37] 设计了 BEV Augmentation、CamMask、
ROIMask 和 Camera Rotation Embedding，从 4 个方

面改进了摄像头姿态多样、摄像头数量不确定性、

感知区域稀疏、方向角模糊等带来的感知问题。
 
 

表 1    路端感知方法总结
Table 1    Summary of roadside perception methods

 

模态 方法 来源 感知任务 数据集 贡献 代码

C

BEVHeight++[30] TPAMI 2025 目标检测 DAIR-V2X[91]
高度−深度联合优化目标函数

BEVHeight[33] CVPR 2023 目标检测 DAIR-V2X-I[91]
像素级高度预测

CoBEV[34] TIP 2024 目标检测 DAIR-V2X-I[91]
融合高度、深度特征端到端检测

BEVSpread[35] CVPR 2024 目标检测 DAIR-V2X-I[91]
兼顾距离、深度效应

CBR[36] IROS 2023 目标检测 DAIR-V2X[91]
无监督BEV表征

RopeBEV[37] arXiv 2024 车道分割 RoScenes[88] 优化多视角稀疏感知等问题 —

L

Center-Aware[31] SUSTAINABIL 2023 目标检测 DAIR-V2X-I[91] 可变形交叉注意力 —

DMD、CFTA[38] JAT 2022 目标检测 PandaSet LiDAR 无监督强度−距离特征建模 —

3D-DSF[39] ITSC 2017 车道检测 自建数据集 三维点云优化、背景滤波 —

Lin等[40] JSEN 2021 车道检测 自建数据集 抗干扰地面识别优化 —

Zhao等[41] J.TRC 2019 检测跟踪 自建数据集 路端LiDAR全息感知系统 —

Cui等[42] MIS 2019 车辆跟踪 自建数据集 LiDAR-DSRC协同 —

Wu等[43] MITS 2018 车道检测 自建数据集 背景滤波驱动的弯道适应算法 —

C+L

BEVRoad[32] EasyChair 2024 目标检测 DAIR-V2X-I[91] 融合感知 —

HSRDet[46] JSEN 2024 目标检测 DAIR-V2X[91] 高度感知场景重建、注意力机制 —

Wang等[47] TIM 2022 车辆跟踪 自建数据集 融合二维和三维轨迹信息 —

注：“C”表示相机，“L”表示激光雷达，“ ”表示论文提供的源码地址，“—”表示该论文暂未开源相关代码。
 

综上，路端纯视觉感知通过高架或立柱式相

机布局，有效克服了车端视觉易受遮挡和覆盖范

围受限的先天瓶颈，特别契合城市复杂路口和大

型交通枢纽场景。此方案不仅大幅拓展了  BEV
感知的空间视野，有效消减了遮挡造成的视觉盲

点，还显著增强了目标检测与跟踪的精度与可靠

性，从布局架构到性能提升层面实现了创新突破。 

1.2    纯点云的路端 BEV 感知方法

尽管纯视觉技术已形成较为完整的解决方

案，但 LiDAR 在三维空间感知方面仍展现出不可
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替代的技术优势。相较于视觉传感器在深度感知

方面的固有局限，LiDAR 通过主动式激光测距，

可获取厘米级精度的三维点云数据，尤其是在复

杂光照条件下，其距离感知稳定性更为突出。然

而受限于硬件成本与计算复杂度，传统 LiDAR 方
案曾面临规模化部署的挑战。近年来，随着点云处

理算法的突破性进展，基于深度学习的三维目标

检测技术有效提升了路端 LiDAR 系统的感知效能。

典型的路端点云处理流程可分为四大核心环

节：首先，采用背景建模将动态目标与静态场景

分离；其次，利用空间聚类算法对前景点云进行

实例分割；然后，提取多维几何特征以支撑表征

学习；最后，通过分类器对交通参与者进行精确

识别与轨迹预测。鉴于纯点云  BEV 感知技术在

路端场景的成熟应用程度尚不足够，诸多研究聚

焦于上述流程各环节，分别提出针对性改进策

略，旨在提升整体感知性能。

表 1 给出了基于纯点云的路端感知方法，Zhang
等 [38] 结合动态模态分解与粗细三角算法，基于强

度和距离信息自动提取背景特征，而无需任何标

注数据，实现了场景建模的高效与鲁棒。Wu 等[39]

设计了一种特殊的三维点云格式及背景滤波方

法，既拓展了对车辆与行人的检测范围，又显著

降低了计算复杂度。针对低密度路端 LiDAR，Lin
等 [40] 改进了地面识别算法以捕获更多的正常地

面点，从而减弱异常道路点对车道线提取的干

扰。通过集成行人和车辆的存在状态、空间位

置、运动速度及航向角度等实时信息，Zhao 等 [41]

构建了一套用于基础设施级路端  LiDAR 数据处

理与分析的综合系统，可实现信息的深度融合与

挖掘，同时还具备强大的实时处理能力。Cui 等[42]

与 Wu 等[43] 分别通过基础设施数据关联和背景滤

波优化，进一步提升了车道检测精度。Shi 等 [31]

提出基于可变形交叉注意力机制的中心感知检测

器，在路端点云感知任务中达到了领先性能。上

述方法不仅验证了路端 LiDAR 的技术可行性，更

通过算法层面的创新推动  BEV 感知范式向更高

精度、更强泛化方向发展。

虽然路端纯点云的  BEV 感知技术在实际应

用场景中的规模化部署仍处于探索阶段，但 LiD-
AR 在三维环境感知领域展现出的性能优势极为

显著，不仅能够突破视觉传感器在深度感知维度

上的物理局限，更在复杂光照干扰下的动态目标

轨迹预测方面表现出更强的鲁棒性。 

1.3    多模态融合的路端 BEV 感知方法

现阶段，单模态感知体系在特定环境下面临

着：视觉感知系统对环境光照变化极为敏感，其

性能易受环境光照波动、色彩偏移等因素的干

扰；点云感知系统则受限于运动模糊效应与数据

稀疏表征能力匮乏的制约，难以全面捕捉目标物

体的特征信息。综上原因，融合可见光相机特征

与 LiDAR 几何特征的多模态感知框架[44]，凭借其

整合不同模态信息、优势互补的特性，已经成为

突破单一传感器性能极限、实现多源信息深度融

合的关键路径。该范式通过对异构传感器数据进

行精确的时空对齐与特征级融合 [45]，可显著提升

目标分类置信度与轨迹预测精度。该范式还具有

较强的环境适应性，即使是在雨雾、夜间低照度

等极端工况下，仍可为智能网联道路系统的可靠

运行提供坚实的技术支撑。

跨模态融合感知技术通过异构传感器优势互

补，有效突破了单源感知系统的性能边界，如表 1
所示。路端融合  BEV 感知将视觉语义信息与

LiDAR 几何特征进行多层次融合，如 BEVRoad[32]

通过融合感知，可以有效应对恶劣环境的干扰，准

确预测目标的速度和位置信息，有效地缓解了目

标遮挡问题。HSRDet[46] 结合高度感知场景重建

和基于注意力的特征融合，以生成强大的 BEV 表
示。Wang 等[47] 通过引入融合注意力机制，提出了

一种融合二维和三维轨迹信息的新型跟踪方法，

以提高网络在速度计算、跟踪范围、物体损失率

和断开轨迹修复率方面的性能。总而言之，融合

感知方案可以减少感知特征丢失，提高检测鲁棒

性，将路端  BEV 感知能力和效果提升到了一个

更高的水平，减少了纯视觉和纯点云感知的局

限性。

通过对视觉、LiDAR、Radar 等多源信息的时

空对齐与特征级融合，BEV 多模态感知不仅能够

在极端天气和弱光环境中保持高精度的目标检测

与轨迹预测，还将为智能交通信号优化、自动驾

驶高精定位与辅助、智能安防应急响应、城市基

础设施健康监测、智慧停车管理及交通能耗调度

等多领域提供技术支撑 [48]，推动车路协同与智慧

城市建设迈向更高水平。 

1.4    局限性和适用场景分析

基于路端的  BEV 感知可广泛应用于城市智

慧路口、高速公路全天候监控、恶劣天气辅助驾

驶等场景。然而，视觉系统在透视图到 BEV 视图

的转换过程中存在深度估计不确定性，需依赖多

视几何约束或先验知识补偿。虽然激光雷达能直

接获取深度，但其点云密度随距离呈指数衰减，

导致远距离目标细节丢失，感知精度会衰减。现
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有 BEV 模型的环境鲁棒性不足，在雨雾或强光条

件下传感器会失效，且对训练数据未覆盖的交通

异常情况适应能力有限。再者，路端 BEV 设备安

装校准复杂，扩展性差，部署与维护成本较高。

同时边缘计算设备难以满足实时 BEV 模型推理，

算力与实时性存在瓶颈。此外，多模态同步也存

在挑战，如摄像头与激光雷达时空未对齐会产生

融合噪声。 

2   基于协同的 BEV 感知方法

上一章系统梳理了路端  BEV 感知的核心技

术路径，包括纯视觉、纯点云以及多模态融合等

典型方法，展示了其在克服遮挡、提升感知精度

等方面的显著优势。然而，单一的路端或车端感

知系统在复杂动态环境下仍面临感知范围有限、

视角受限等挑战。当传感器发生故障或数据异常

时，系统的鲁棒性将显著下降。而协同感知技术

通过多终端信息交互，融合来自不同视角的感知

数据，能够有效扩展感知范围，降低盲区风险 [49]，

并提升目标检测精度和系统鲁棒性。因此，协同

感知技术逐渐成为  BEV 感知发展的重要方向。

本章将深入探讨基于车路协同 (vehicle-to-infra-
structure, V2I)、车车协同 (vehicle-to-vehicle, V2V)、
车与万物协同 (vehicle-to-everything, V2X) 和路侧

基础设施间的协同 (infrastructure-to-infrastructure,
I2I) 的 BEV 感知方法，分析其在多终端信息融合

下的应用机制与研究进展。

从感知的输入模态角度来看，每类协同感知

方法可以进一步细分为单模态和多模态融合两种

感知方式。单模态感知侧重于同源传感器数据的

融合，而多模态感知则通过整合异构传感器的互

补信息，实现更全面的环境理解。常见的以  3D
ODet 为主要任务的协同感知方法的具体信息如

表 2 所示。
 
 

表 2    BEV 协同感知方法总结
Table 2    Summary of BEV cooperative perception methods

 

类型 方法 来源 模态 数据集 贡献 代码

V2I

VIMI[52] arXiv 2023 C DAIR-V2X-C 车路协同任务中间融合方法 —

CenterCoop[54] RA-L 2023 L DAIR-V2X 基于中心的特征聚合框架 —

3D HL[56] TVT 2023 L DAIR-V2X-I 3D谐波损失函数 —

CoFormerNet[53] Sensors 2024 L DAIR-V2X, V2XSet 时间与空间信息的特征融合 —

VICOD[60] WCMEIM 2022 C, L DAIR-V2X-C 区域建议网络和第二阶段检测网络 —

V2I-BEVF[58] ITSC 2023 C, L DAIR-V2X-I 可变形注意力解码器 —
CO^3[59] ICLR 2023 C, L Once, KITTI 协同对比学习与上下文形状预测

MSMDFusion[61] CVPR 2023 C, L nuScenes 多深度反投影策略和GMA-Conv
FFNet[62] ICLR 2023 C, L DAIR-V2X 自监督方法和特征流预测模块

V2V

CoBEVT[65] CoRL 2022 C OPV2V, nuScenes 稀疏注意力模块FAX
CoCa3D[64] arXiv 2023 C DAIR-V2X, OPV2V+ 核心通信高效协作技术

TempCoBEV[66] IV 2024 C OPV2V 融合当前和历史 BEV 表征

V2VNet[68] ECCV 2020 L V2V-Sim 空间感知图神经网络 —
CoBEVFlow[67] NIPS 2023 L DAIR-V2X 运动补偿对齐代理感知信息

LCRN-V2VAM[69] TIV 2023 L OPV2V 感知修复网络和 V2V 注意力

HM-ViT[71] ICCV 2023 C, L OPV2V 异构3D图注意力

MCoT[72] ICPADS 2023 C, L OPV2V 刚性对齐与交叉注意力 —

CoBEVFusion[70] DICTA 2024 C, L OPV2V 双窗口交叉注意力 —

V2VFormer++[73] TITS 2024 C, L OPV2V, V2X-Sim 2.0 动态通道融合与全局局部变换策略 —

V2X
BEV-V2X[76] IV 2024 C INTERACTION 多车BEV 融合和占用图预测 —

V2X-BGN[77] TIV 2023 L V2X-Set 全局非最大值抑制和后期融合 —

注：“C”表示相机，“L”表示激光雷达，“ ”表示论文提供的源码地址，“—”表示该论文暂未开源相关代码。
 
 

2.1    路端和车端协同的 BEV 感知方法

车路协同技术通过车端与路端基础设施之间

的信息交互，实现多源感知数据的融合处理，整

合车端的局部高精度环境感知能力与路端的广域

覆盖能力。与单端感知相比，车路协同不仅能够

有效提升对遮挡区域、远距离目标等关键区域的
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感知性能，还能在复杂动态交通环境中增强系统

对突发情况的响应能力与整体鲁棒性，从而弥补

传统感知方法在精度和视野范围上的不足[50-51]。 

2.1.1   单模态融合

车路单模态融合技术聚焦于同源传感器数据

的协同处理，当前研究热点主要集中在视觉与点

云数据的融合方法。在视觉融合方面，主要挑战

在于多视角图像的校准误差以及二维特征投影至

三维空间过程中的信息损失。针对上述问题，

VIMI 框架 [52] 提出了一种动态图像特征增强机

制，通过多视图中间特征的协同融合，有效提升

了三维目标检测的精度与鲁棒性。

在点云融合方面，代表性方法 CoFormerNet[53]

通过时空聚合模块与空间调制交叉注意力机制，

有效缓解了通信延迟与空间错位对融合性能的影

响；  CenterCoop[54] 采用中心化特征编码策略，将

局部上下文压缩为紧凑表示，显著降低了通信带

宽需求，同时保留关键感知信息。此外，3D Har-
monic Loss[56] 引入谐波损失函数，在点云域实现

了检测精度与计算效率之间的良好平衡，从而进

一步优化了点云协同感知性能。

综上，V2I 场景下的单模态融合技术通过特

征对齐优化与通信机制设计，在扩展感知视野、

提升鲁棒性方面取得了显著进展。然而，由于感

知能力依赖于单一传感器模态，其性能仍受限于

该模态固有的缺陷。相比之下，多模态融合技术

通过综合多传感器间互补信息，具备更强的环境

建模能力与冗余鲁棒性，展现出突破协同感知性

能瓶颈的广阔前景。 

2.1.2   多模态融合

多模态融合技术通过整合车端与路端的视

觉、激光雷达等异构感知数据，为环境感知提供

更为丰富的信息。这种方法有效弥补了单一传感

器的局限性，提升了环境理解的准确性，帮助构

建更全面的环境表征，从而增强了自动驾驶系统

在复杂场景中的感知能力[55,57,63]。

V2I-BEVF[58] 提出了双分支特征提取架构，分

别处理 2D 图像与 3D 点云数据，并利用可变形注

意力机制实现 BEV 特征对齐，显著提升了交通参

与者的实时检测精度。CO3[59] 基于协同对比学习

与上下文形状预测，采用无监督方式学习点云的

三维表示，增强了模型在跨设备应用中的泛化能

力。VICOD[60] 通过检测框融合网络优化车端与

路端检测结果的匹配，扩展了感知范围的同时降

低了误检率。MSMDFusion[61] 采用多深度种子投

影与门控模态感知卷积，实现了多尺度特征融

合，在  3D 对象检测和跟踪任务中取得了最先进

的结果。FFNet[62] 利用时序相干性预测未来特

征，通过特征流补偿通信延迟，即使在时间不同步

超过 200 ms 的场景中仍能保持稳定的检测能力。

多模态融合通过利用异构数据的互补性，将

2D 图像感知与 3D 点云感知有效结合，弥补了单

一传感器的局限性，减少了误差影响。这种融合

方式在复杂交通场景中显著提升了感知精度和鲁

棒性，使自动驾驶系统能够更准确地理解环境变

化，从而提高了系统的安全性与可靠性。 

2.2    车端和车端协同 BEV 感知方法

V2V 技术通过车辆间实时通信共享感知信

息，提升无路端基础设施场景下的感知能力。相

比静态路端设备，V2V 适用于远距离目标、遮挡

区域及高速目标的检测与跟踪，扩展感知范围并

增强系统在复杂交通环境下的鲁棒性。 

2.2.1   单模态融合

V2V 单模态融合聚焦同源传感器数据的协同优

化，常见的有视觉信息与点云信息融合。CoCa3D[64]

提出多智能体协作框架，通过深度估计优化与通

信提升，解决遮挡与远距离检测问题；CoBEVT[65]

基于轴向注意力 Transformer，实现多车 BEV 语义

分割的全局特征融合；TempCoBEV[66] 引入历史时

序线索，增强 BEV 地图分割的稳定性，在通信中

断场景下表现优异。在点云融合中，CoBEVFlow[67]

通过运动补偿对齐异步点云数据，缓解时空错位

问题；V2VNet[68] 基于图神经网络聚合多车信息，

优化预测能力；LCRN-V2VAM 框架 [69] 通过修复

网络与不确定性感知注意力机制，提升检测鲁棒

性。单模态融合通过注意力机制与时空对齐策

略，有效降低语义歧义与通信延迟影响，但单传

感器协作难以覆盖多车协同的全场景需求，需结

合多模态数据增强环境表征能力。 

2.2.2   多模态融合

V2V 多模态融合整合视觉、激光雷达等异构

数据，构建鲁棒的协同感知框架。CoBEVFusion[70]

提出双窗口交叉注意力模型，通过 3D CNN(con-
volutional neural network) 聚合多车 LiDAR-相机特

征，优化 BEV 语义分割与 3D 检测性能。HM-
ViT[71] 基于异构模态 Transformer 框架，支持动态

异构交通场景下的灵活协作，显著提升泛化能

力。MCoT[72] 采用刚性关联对齐 BEV 特征，结合

交叉注意力机制实现相机与  LiDAR 数据的软融

合，增强特征互补性。V2VFormer++[73] 通过全局−
局部  Transformer 模块融合多车  BEV 地图 [74]，结

合动态通道融合策略，实现高效多模态特征聚
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合。GraphBEV[75] 通过图结构建模邻域深度关系，

并联合局部−全局对齐策略，减少了多模态  BEV
融合中的标定误差。多模态融合通过跨模态特征

交互与高效融合架构设计，突破单一传感器物理

限制，为复杂动态场景提供高精度感知支持。 

2.3    车端和万物以及路端和路端协同 BEV 感知

方法

V2X 与 I2I 协同 BEV 感知通过车与基础设施

的多源信息交互，提供更全面、精准的环境理解，

提升自动驾驶系统的稳定性与鲁棒性。如图 3 所

示，V2X 通信包括多种子类型：V2V、V2I、V2P
(vehicle-to-pedestrian)、V2N(vehicle-to-network)、
I2I、V2X 等。这些子模块共同构成了复杂的协同

感知网络系统，用于支持多种自动驾驶和智能交

通场景。
 
 

V2N

V2P

V2I

V2V

I2I

V2X

 
图 3    V2X 通信模式示意

Fig. 3    Schematic of V2X communication mode
 

近年来，多种协同  BEV 感知框架相继提出。

BEV-V2X[76] 利用云端或路端融合多车  BEV 视
图，优化全局占用图预测。V2X-BGN[77] 结合全局

非极大值抑制与后融合技术，在遮挡场景下表现

优越。H-V2X[78] 和 InScope[79] 数据集填补了高速

公路与 I2I 遮挡评估领域的空白。V2X 协同 BEV
感知仍面临遮挡、通信延迟、远距协作等挑战，未

来应重点发展多模态融合与目标距离自适应的动

态协作机制 [80]，以提升系统在复杂环境下的实时

性、泛化能力与协作效率。 

2.4    总结与分析

尽管当前协同 BEV 感知在多终端信息融合、

感知盲区补偿与系统鲁棒性提升方面取得了一定

进展，但在实际部署过程中仍面临若干关键挑

战。首先，时空对齐误差问题依然存在。由于协

同主体间存在异步采样、网络延迟与视角偏移等

因素干扰，协同系统难以实现高精度、低误差的

BEV 特征融合。尽管已有如  CoBEVFlow [ 6 7 ]、

FFNet[62] 等方法引入运动补偿与时序建模机制以

缓解该问题，但在高动态、多目标密集的交通场

景中，其稳定性与实时性仍难以保障。其次，多

模态融合机制尚缺乏统一标准。现有方法多聚焦

于 V2I、V2V 等特定协作模式和 3D 检测、语义分

割等单一任务，在通用 BEV 表示构建、模态选择

与融合策略设计方面仍缺乏规范化流程，限制了

跨模态、跨平台的协同部署与扩展能力。此外，

协同方法的适用性在复杂场景中仍然不足。当前

大多数方法基于有限规模数据集进行验证，尚缺

乏对施工区域、多车道拥堵等复杂道路结构下协

同感知性能的系统性评估，泛化能力仍待提升。

综上所述，未来协同 BEV 感知的发展应聚焦于构

建鲁棒的异步对齐机制、形成统一的多模态融合

表示框架，并提升算法在真实复杂环境下的泛化

与部署能力，以支撑高可靠、高一致性的 BEV 感
知体系在车路协同自动驾驶中的落地应用。 

3   感知数据集

第二章重点探讨了协同  BEV 感知在多种通

信模式与融合方式下的关键技术与典型应用，展

示了其在拓展感知范围、提升目标检测精度及增

强系统鲁棒性方面的显著优势。然而，要推动相

关技术持续发展并实现有效对比评估，标准化、

高质量的数据集是不可或缺的基础支撑。

当前，BEV 感知涉及的应用场景日益丰富，

包括路端 (infrastructure, I)、V2I、V2V、以及 I2I 等
多种形态。不同场景下，感知系统在传感器配

置、任务类型、数据标注方式等方面存在显著差

异，这直接影响到 BEV 感知方法的设计选择、性

能上限与适用范围。因此，有必要对已有数据集

进行系统整理与分类分析，以构建统一的研究基

准，推动该领域模型性能的可比性与可复现性[81]。

本章将围绕 BEV 感知中的数据资源展开，系

统梳理与分析典型的数据集，内容结构如下：首

先介绍路端感知数据集；随后依次探讨 V 2 I、
V2V、V2X，以及 I2I 场景下的数据集资源；其次，

进一步探讨  BEV 感知任务中常用的算法评估指

标体系；最后，总结当前主流数据集在标注策略

与标签类型方面的构成，为后续研究提供统一的

基准支撑与数据方向指引。 

3.1    路端数据集

路端感知通过固定部署的路端单元 (roadside
unit, RSU) 实现高精度、大范围的环境感知，与车

端多模态感数据集 [82] 相比，路端感知数据集在遮

挡和远距目标检测中表现出显著优势，成为 BEV
感知体系的重要组成部分。表 3 总结了主要路端

感知数据集。
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表 3    协同感知数据集统计
Table 3    Statistics of cooperative perception datasets

 

场景 数据集 年份 期刊/会议 来源 传感器 任务 图像数/103 点云数/103 3D框数/103
地址

I

CityFlow[83] 2019 CVPR 实际 C MTMCT, ReID 118.0 — 22.9
INTERACTION[84] 2019 IROS 实际 C, L ODet, TP 1 400.0 — 1 400.0

Coop3DInf[90] 2020 TITS 仿真 C ODet 10.0 — 121.2
A9-Dataset[87] 2022 IV 实际 C, L ODet 1.1 1.1 14.4

IPS300+[85] 2022 ICRA 实际 C, L ODet 56.7 14.2 4 500.0
Rope3D[89] 2022 CVPR 实际 C, L ODet 50.0 — 1 500.0

TUMTraf-I[86] 2023 ITSC 实际 C, L ODet 4.8 4.8 57.4
RoScenes[88] 2024 ECCV 实际 C ODet 1 300.0 — 21 130.0
H-V2X[78] 2024 ECCV 实际 C, R BEVDet, MOT, TP 1 940.0 — —

V2I

DAIR-V2X-C[91] 2022 CVPR 实际 C, L ODet 39.0 39.0 464.0
V2X-Seq[92] 2023 CVPR 实际 C, L ODet, MOT, TP 71.0 15.0 464.0
HoloVIC[93] 2024 CVPR 实际 C, L ODet, MOT 100.0 100.0 11 470.0
OTVIC[94] 2024 IROS 实际 C, L ODet 15.0 15.0 24.4

DAIR-V2XReid[95] 2024 TITS 实际 C, L ODet, ReID 2.5 — —

TUMTraf V2X[96] 2024 CVPR 实际 C, L ODet, MOT 5.0 2.0 30.0
V2X-Radar[97] 2024 arXiv 实际 C, L, R ODet 40.0 20.0 350.0

V2V

OPV2V[98] 2022 ICRA 仿真 C, L, R ODet, MOT, SS 44.0 11.4 232.9
OPV2V+[62] 2023 CVPR 仿真 C, L, R ODet 11.4 11.4 232.9

V2V4Real[100] 2023 CVPR 实际 C, L ODet, MOT, S2R 40.0 20.0 240.0
MARS[102] 2024 CVPR 实际 C, L MAP, UODet 15.0 15.0 —

OPV2V-H[99] 2024 ICLR 仿真 C, L, R ODet 79.0 79.0 232.9
V2V-QA[101] 2025 arXiv 实际 C, L ODet, PQA — 18.0 —

V2X

V2X-Sim 2.0[103] 2022 RA-L 仿真 C, L ODet, MOT, SS 60.0 10.0 26.6
V2XSet[106] 2022 ECCV 仿真 C, L Odet 44.0 11.4 233.0

DOLPHINS[104] 2022 ACCV 仿真 C, L ODet 42.3 42.3 292.5
DeepAccident[108] 2024 AAAI 仿真 C, L ODet, MOT, SS, MP — 57.0 285.0

V2X-Real[110] 2024 ECCV 实际 C, L ODet 171.0 33.0 1 200.0
Multi-V2X[109] 2024 arXiv 仿真 C, L ODet, MOT 549.0 146.0 4 200.0
Adver-City[105] 2024 arXiv 仿真 C, L ODet, MOT, SS 24.0 24.0 890.0
V2X-Traj[112] 2024 NIPS 实际 C, L TP 808.0 808.0 1 400.0
V2X-R[107] 2024 arXiv 仿真 C, L, R Odet 150.9 37.7 170.8

V2XPnP[111] 2024 arXiv 实际 C, L PnP, TP 208.0 40.0 1 450.0
Mixed Signals[113] 2025 arXiv 实际 L ODet — 45.1 240.6

I2I
Rcooper[114] 2024 CVPR 实际 C, L ODet, MOT 50.0 30.0 30.0
InScope[79] 2024 arXiv 实际 L ODet, MOT — 21.3 188.0

注：模态−毫米波雷达(radar, R)；任务−多智能体感知(MAP)、多目标跟踪(multi-object tracking, MOT)、轨迹预测

(trajectory prediction, TP)、多目标多摄像头跟踪(multi-target multi-camera tracking, MTMCT)、规划问答(planning and question
answering, PQA)、感知与预测(perception and prediction, PnP)、重识别(re-identification, ReID)、语义分割(semantic segmentation,
SS)、无监督目标发现(unsupervised object discovery, UOD)、传感器到真实域自适应(sensor-to-real domain adaptation, S2R)、鸟瞰

图检测(bird's eye view detection, BEVD)；“ ”表示论文提供的源码地址，“—”表示该论文暂未开源相关代码。
 

纯路端数据集基于交叉路口的真实基础设

施，能有效捕捉城市交通环境的动态特征。早期

的 CityFlow[83] 为路端感知的初步尝试，但未满足

三维感知需求。为提升适用性，INTERACTION[84]

融合无人机与道路摄像头采集，广泛应用于 BEV
交互分析与临界事件建模。IPS300+[85] 提供完整
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https://cityflow-project.github.io/
https://interaction-dataset.com/
https://github.com/eduardohenriquearnold/coop-3dod-infra
https://github.com/tum-traffic-dataset/tum-traffic-dataset-dev-kit
http://www.openmpd.com/column/IPS300
https://thudair.baai.ac.cn/rope
https://github.com/tum-traffic-dataset/tum-traffic-dataset-dev-kit
https://roscenes.github.io./
https://pan.quark.cn/s/86d19da10d18
https://air.tsinghua.edu.cn/DAIR-V2X/index.html
https://github.com/AIR-THU/DAIR-V2X-Seq
https://holovic.net/
https://sites.google.com/view/otvic
https://github.com/Niuyaqing/DAIR-V2XReid
https://tum-traffic-dataset.github.io/tumtraf-v2x/
http://openmpd.com/column/V2X-Radar
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/opv2v/
https://siheng-chen.github.io/dataset/CoPerception+/
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/v2v4real/
https://ai4ce.github.io/MARS/
https://github.com/yifanlu0227/HEAL
https://eddyhkchiu.github.io/v2vllm.github.io/
https://ai4ce.github.io/V2X-Sim/
https://paperswithcode.com/dataset/v2xset
https://dolphins-dataset.net/
https://deepaccident.github.io/
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/v2x-real
http://github.com/RadetzkyLi/Multi-V2X
https://labs.cs.queensu.ca/quarrg/datasets/adver-city/
https://github.com/AIR-THU/V2X-Graph
https://github.com/ylwhxht/V2X-R
https://mobility-lab.seas.ucla.edu/v2xpnp/
https://mixedsignalsdataset.cs.cornell.edu/
https://github.com/AIR-THU/DAIR-Rcooper
https://github.com/xf-zh/InScope


的 3DBEV 视图，但对大型车辆识别支持不足。

TUMTraf-I[86] 引入多传感器与多时段采集，增强

在恶劣条件下的 BEV 感知能力。

在高速公路场景中，TUMTraf-A9[87] 扩展了道

路与天气种类，但数据标注有限。RoScenes[88] 覆

盖面广，模拟了拥堵状态。H-V2X[78] 融合雷达与

摄像头，适用于多模态 BEV 感知研究。部分数据

集探索了新技术路径，如  Rope3D[89] 专注单目三

维检测，评估图像到三维空间的推理能力。Coop3-
DInf[90] 通过仿真生成交叉口场景，模拟点云，但

在真实感与通用性上仍有限。纯路端数据集依托

固定  RSU，具备稳定视角与高精度传感器配置，

适合长时间、多时段采集，适用于 BEV 感知预测

任务。 

3.2    车端和路端协同的数据集

V2I 数据集融合路端与车载多模态传感器数

据，支持复杂交通场景和昼夜等多变环境下的

BEV 协同感知，显著提升系统在多智能体协同任

务中的鲁棒性和准确性，表 3 总结了主要的  V2I
数据集。

DAIR-V2X-C[91] 是首个面向车路协作的大规

模真实数据集，提供了多模态传感器在不同融合

阶段的 BEV 感知基准。V2X-Seq[92] 在 DAIR-V2X
基础上扩展了 BEV 感知任务维度，捕捉了丰富的

轨迹信息。HoloVIC[93] 构建了不同布局的全息交

叉路口，通过多传感器融合克服遮挡和盲点。

OTVIC[94] 针对高速和嘈杂同虚拟场景，提供多模

态，多视角数据。DAIR-V2XReID[95] 通过车路端

目标标签关联，实现 BEV 场景下的车辆重识别，

TUMTraf-V2X[96] 支持跨模态深度融合，为  BEV
感知提供了更贴近实际的基准。V2X-Radar[97] 引

入 4D 雷达，增强恶劣天气下的鲁棒性。

V2I 数据集具备高精度和广泛覆盖，适用于

动态场景，在遮挡检测、路径预测等任务中表现

出色。未来应扩大数据规模，增加极端天气和道

路类型，采用虚实结合的训练方式。 

3.3    车端和车端协同的数据集

V2V 通过多车信息共享提升了复杂交通环境

中的感知范围、鲁棒性和准确性。相关数据集通

常具备多车同步、多模态融合与复杂场景覆盖，

支持 BEV 感知任务，如表 3 所示。本节从仿真与

真实角度阐述 V2V 数据集。 

3.3.1   仿真数据集

仿真 V2V 数据集因灵活性高、成本低、易扩

展，成为协同感知算法验证的重要平台。OPV2V
系列[64][98-99] 目前成为主流的 V2V 数据集，OPV2V[98]

提供了 16 种  BEV 融合算法的基准测试，非常适

合多模态融合的  3D Det 方法评估。OPV2V+[64]

通过增加智能体数量，提升协同感知能力；OPV2V-
H[99] 引入数据异构性和新智能体，增强激光雷达

与图像模式间的融合适应性。仿真  V2V 数据集

具有高可控性和可扩展性，但域差异限制其泛化

能力。未来需在模态融合、任务覆盖与真实迁移

等方面完善，推动多车感知向更真实、多样的方

向演进。 

3.3.2   真实数据集

真实  V2V 数据集提供真实场景下的车辆交

互数据，支持 BEV 场景下多模态数据融合。V2V4-
Real[100] 是首个支持三维检测与跟踪的多模态大

规模数据集，推动了  BEV 跨域感知研究。V2V-
QA[101] 数据集在此基础上引入大语言模型，支持

车辆间问答任务。MARS[102] 数据集扩展至四车

协作，提供丰富的多模态轨迹信息。

真实 V2V 数据集具有高精度的实地数据，能

够真实反映协同感知中的交互与动态变化，但数

据采集成本高、场景有限。未来应加强多样性、

任务拓展与仿真和真实融合，推动 V2V 感知技术

落地。 

3.4    车端和万物协同的数据集

V2X 感知融合 V2I 和 V2V 协作，融合多模态

传感器与交通环境信息，提升 BEV 感知任务的精

度与时序一致性，扩展感知范围，增强动态环境

理解能力。如表 3 所示，本节梳理了仿真与真实

两类数据集的现状与特点。 

3.4.1   仿真数据集

仿真 V2X 数据集具备高灵活性、低成本与可

控性，适用于复杂场景与极端天气模拟。V2X-
Sim 2.0[103] 是首个面向多任务的仿真数据集，但目

标类别与传感器配置仍有不足。DOLPHINS[104]

引入三车协作机制与多种恶劣天气。Adver-City[105]

扩展至六类极端气象，模拟强光环境。V2XSet[106]

融合真实噪声模拟，构建多模态多智能体仿真场

景。V2X-R[107] 整合相机、激光雷达与  4D 雷达，

应对恶劣气候下的感知退化问题。DeepAccident[108]

专注交叉口 BEV 感知事故预测。Multi-V2X[109]

探讨了不同渗透率下的智能体调度策略，支持多

样化智能体的协同感知。

仿真 V2X 数据集覆盖长尾事件与复杂场景，

但实际部署仍有局限。未来需提升可信度和适应

性，推动标准化评估与算法开发。 

3.4.2   真实数据集

真实 V2X 数据集记录了 V2V 与 V2I 等多类
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型的感知信息，涵盖多样交通场景与驾驶行为，

支持 BEV 动态环境与不确定性建模。V2X-Real[110]

整合多类型车辆与基础设施，包含大量 3D 标签，

推动多模态 BEV 感知发展。V2XPnP[111] 与 V2X-
Traj[112] 提供多智能体轨迹建模，提升 BEV 任务复

杂度。Mixed Signal[113] 数据集采用异构激光雷达

配置，反映特殊交通特征。真实  V2X 数据集在

BEV 感知融合、传感器同步与交互行为分析中具

有关键价值，但受限于标注复杂性与区域交通行

为差异。未来应兼顾数据真实性与仿真灵活性，

推动标准化与共享，提升对长尾场景的覆盖。 

3.5    路端和路端协同的数据集

现有路端数据集多聚焦单一 RSU，难以支撑

多 RSU 协同感知研究。表 3 总结了现有的 I2I 数
据集，RCooper[114] 数据集覆盖交叉口与走廊场景，

支持 BEV 协作策略与融合算法研究。InScope[79]

聚焦多  RSU 协作，通过雷达实现盲区覆盖，设有

4 项 BEV 基准任务。I2I 数据集提升盲区覆盖与

感知连续性，适用于异构传感器融合与 BEV 协同

策略研究。

未来，路端感知数据构建将注重融合性、高

覆盖率与复杂场景建模，结合真实与仿真手段，

推动多任务学习与动态协作机制，为智能交通体

系发展提供支撑。 

3.6    BEV 感知任务算法的评估指标

在自动驾驶系统中，BEV 作为环境建模的关

键方法，其评估体系已从单一精度指标拓展为融

合鲁棒性、安全性与可信性的多维框架。

三维目标检测任务通常采用平均精度 (aver-
age precision, AP) 与平均交并比 (mean intersection
over union, mIoU) 进行评估。对于包含 C个类别

的检测任务，mIoU 定义为

Im
oU =

1
C

C∑
c=1

Ic
oU =

1
C

C∑
c=1

Nc
TP

Nc
TP+Nc

FP+Nc
FN

Nc
TP Nc

FP Nc
FN式中 、 、 分别代表类别 C 的真阳性、假

阳性与假阴性检测数。OPV2V[98] 采用多阈值 mI-
oU 下的 AP，DAIR-V2X[91] 则引入通信成本衡量

延迟鲁棒性。语义分割任务常用 mIoU 与平均像

素精度 (mean pixel accuracy，mPA) 指标评估。Deep-
Accident[108]、DOLPHINS[104] 和 Adver-City[105] 通过

使用 mPA 结合不同阈值的 mIoU 来评估图像和点

云分割的鲁棒性。在事故预测任务中，DeepAcci-
dent[108] 引入体积预测质量 (volume prediction qual-
ity, VPQ) 和事故预测准确性 (accident prediction
accuracy, APA) 细化事故预测误差来源。VPQ 计

算公式为

IVPQ =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣V i
pred/N

i
gt

∣∣∣∣∣∣V i
pred∪V i

gt

∣∣∣
V i

pred V i
gt

它将预测时间范围划分为 N 个窗口，计算每个窗

口内预测事故体积 与真实事故体积  的  3D
IoU，并求平均。APA 计算公式为

IAPA =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN

NTP NTN NFP NFN

通过标准的二分类准确率来评估模型的事故情

况，  、 、 、 分别代表真正例、真负例、

假正例与假负例的数量。在轨迹预测任务中主要

通过平均位移误差 (average displacement error,
ADE)、最终位移误差 (final displacement error,
FDE) 进行评估。对于 N条预测轨迹，其  ADE 与

FDE 计算公式分别为

IADE =
1

N ·T

N∑
n=1

T∑
t=1

|| p̂(n)
t − p(n)

t ||2

IFDE =
1
N

N∑
n=1

|| p̂(n)
T − p(n)

T ||2

p̂(n)
t p(n)

t n t

T

δ

式中 和 分别表示第 条轨迹在第 个时间步

的预测位置与真实位置， 为轨迹总时间步长。

V2X-Traj [112] 和 V2X-Seq [92] 还引入轨迹缺失率

(missing rate, MR) 准确评估了预测的准确性和鲁

棒性，定义为预测轨迹终点误差超过设定阈值

的比例：

IMR =
1
N

N∑
n=1

I
(
|| p̂(n)

T − p(n)
T ||2 > δ

)
I(·)式中 为指示函数。对于跟踪任务的评价，代表

指标包括多目标跟踪准确率 (multiple object track-
ing accuracy, MOTA)、精确率 (multiple object track-
ing precision, MOTP)，V2X-Seq[92] 在此基础上引入

身份切换次数 (identity switches, IDS) 和每秒传输

的字节数 (bytes per second, BPS)，全面评估跟踪效

果的鲁棒性和稳定性。

总体而言，BEV 感知系统的评价指标正向多

任务、多尺度与多维性能融合方向演进，为自动

驾驶模型的稳健性与实用性提供了系统化评估

依据。 

3.7    数据集标注 

3.7.1   标注策略

主流 BEV 感知数据集标注策略可分为自动

标注与人工标注两类。自动标注依托传感器配准

与轨迹推理生成高质量标签，适用于仿真或大规

模采集数据；人工标注则多用于关键帧和目标行

为，确保标注精度，常见于真实数据集。部分数

据集还采用多传感器互补校正、弱监督或大模型

·51· 宫彦，等：面向智能网联汽车的 BEV 感知技术与发展趋势 第 1 期

 



辅助标注策略，提升标签一致性与标注效率。 

3.7.2   标注类型

目前 BEV 感知相关数据集中采用的标注类

型主要包括以下几类：三维边界框是最常见的形

式，用于描述车辆、行人等交通参与者的空间位

置与类别标签，广泛应用于如 DAIR-V2X[91]、V2X-
Seq[92]、V2V4Real[100] 等数据集中；轨迹标注记录

目标在连续帧中的时空坐标与身份 ID，支撑运动

预测与多目标跟踪任务，典型数据集有 V2XPnP[111]、

V2X-Traj[112] 和  MARS[102]；占用图标注则以  BEV
栅格或语义地图形式表达场景中空间占据情况，

适用于场景建模与语义预测，代表数据集如  IN-
TERACTION[84]；此外，部分数据集还包含语义分

割标签如 OPV2V[98] 和 Adver-City[105]，用于细粒度

环境理解；重识别标签用于跨视角或跨设备目标

一致性匹配，如 DAIR-V2XReID[95] 和 CityFlow[83]；

在更高层次的任务中，也有数据集提供行为与决

策标签，用于支撑轨迹规划与行为预测，代表性

数据集包括 DeepAccident[108] 与 V2V-QA[101] 等。

这些标签形式为 BEV 感知系统的多任务训

练提供支撑，覆盖检测、分割、跟踪、预测、识别

等多类任务，推动了多模态、多智能体、多任务融

合的研究发展。 

4   现有挑战和发展趋势

本节梳理  BEV 感知算法面临的挑战与发展

趋势。第 4.1 节探讨 BEV 感知算法对开放世界对

象类别的泛化能力、大规模无监督数据以及传感

器不确定性对性能的影响。第 4.2 节讨论端到端

自动驾驶、具身智能、协同感知架构和大模型与

BEV 架构的关系。 

4.1    挑战

随着自动驾驶技术进展，BEV 感知作为环境

理解的重要方法，正面临开放世界场景下的诸多

挑战。BEV 感知系统不仅需具备对新颖类别的

识别与适应能力，还需在缺乏标注数据的条件下

实现高效学习，并能够应对传感器噪声、性能退

化等带来的不确定性，保持稳定、可靠的感知性

能 [115]。上述问题限制了现有 BEV 感知模型在真

实复杂场景中的泛化能力与可扩展性，也对其在

自动驾驶实际部署中的鲁棒性提出了更高要求。

围绕上述问题，当前研究面临的主要挑战可归纳

为 3 个方面：

1) 在实际应用中，自动驾驶车辆不可避免地

遇到训练阶段未见的新类别或长尾目标。由于当

前大多数 BEV 感知系统构建于封闭集假设之上，

其语义识别能力受限于已有标注空间，缺乏对未

知类别或未标注对象的认知机制。此外，场景中

对象的类别分布往往具有高度不平衡性，进一步

加剧模型对长尾类或新颖类的感知偏差。这种类

别空间的开放性使得系统在运行中存在认知盲

区，显著削弱其泛化能力与安全性保障。

2) 尽管车载系统每天可采集海量多模态原始

数据，但现阶段 BEV 感知模型的训练仍严重依赖

人工精标的大规模数据集。而高质量标注数据昂

贵、稀缺，尤其在边缘场景、极端天气或新地域中

难以覆盖，导致模型难以适应数据分布变化，泛

化能力受限。同时，多模态感知数据间存在视角

差异、语义不一致等跨模态差异，进一步增加了

数据利用的复杂性，造成“数据足够、监督不足”
的结构性矛盾。

3) 在真实世界中，传感器性能易受环境因素

干扰，如强光、雨雪、遮挡、模糊等都会影响图像

与点云质量，导致感知输入在时空维度产生漂

移。此外，车路协同系统中的通信延迟、丢包或

同步误差也可能引发感知不一致现象。更重要的

是，随着多模态融合的发展，不同模态间的可靠

性差异成为系统稳定性的隐患，错误信息在感知

链中易被放大，进而影响 BEV 表征的空间一致性

和下游决策可靠性。 

4.2    发展趋势

随着自动驾驶系统对协同感知与智能决策能

力的需求不断提升，传统模块化架构逐渐暴露出

响应滞后、任务耦合松散等问题。相比之下，端

到端方法通过将传感器输入直接映射为控制输

出，有效简化了感知—决策流程，提高了系统的

整体效率，成为协同感知研究的重要方向之一。

尽管当前  BEV 感知在多模态融合和空间统一表

达方面取得了显著进展，但在动态交互建模与时

空语义理解方面仍存在不足。而具身智能通过感

知—决策—控制的闭环反馈[116-117]，为系统带来了

更强的情境适应能力。此外，打破感知、通信、决

策等模块边界，构建跨模态协同的统一架构，也

正成为协同自动驾驶系统演进的关键趋势。当前

BEV 感知与协同自动驾驶的发展趋势主要体现

在 4 个方面：

1) 协同场景下的端到端自动驾驶变体。现有

端到端自动驾驶方法多采用 BEV 表征结构，融合

自车运动状态、地图先验与任务指令等信息，以

增强整体场景理解能力。然而，该类模型仍存在

收敛缓慢、行为不可控、泛化能力弱等问题。为

此，研究引入稀疏航点与候选轨迹作为辅助监督
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信号，增强策略的可解释性与训练稳定性。同

时，结合闭环强化学习机制，系统可基于环境反

馈持续优化决策策略，从而提升在长尾与异常场

景下的鲁棒性与反应能力。由于极端场景数据稀

缺且采集成本高昂，神经辐射场 (neural radiance
fields, NeRF) 与扩散模型等生成式技术也被广泛

用于合成高保真多模态感知数据，辅助模型训

练，提升系统的泛化性能。

2) 具身智能具有高效的协同场景理解能力。

尽管  BEV 感知在统一表达环境几何与语义信息

方面优势显著，但对于动态变化与交互建模仍显

不足。具身智能通过感知—决策—行动的闭环机

制，使系统具备情境感知与动态适应能力，为

BEV 感知注入更强的交互推理能力。其集成方

式主要包括：一是基于 BEV 表征进行场景理解与

意图预测，预判目标行为与潜在风险；二是结合

实时感知结果进行策略生成，实现精细化的变

道、避障等动态决策；三是开展集体智能交互建

模，模拟交通参与者间的隐性沟通行为，提升整

体协作效率与交通安全性。

3) 协同统一架构与  BEV 协同感知的融合发

展。 面对高动态、多参与体、任务复杂的协同驾

驶场景，单一 BEV 感知模块难以独立应对所有任

务需求。协同统一架构强调打破传统“感知—决

策—控制”的链式结构，转向融合式的跨模态协同

机制，通过共享状态空间与任务驱动协同感知，

实现系统级的信息闭环与智能决策。BEV 感知

作为统一表达多模态数据的重要支撑，可为统一

架构提供清晰、标准化的空间基础，提升系统对

时空动态场景的响应能力与适应性。两者的深度

融合，有望构建更高效、更稳健的协同自动驾驶

系统。

4) 近年来，大规模视觉语言模型 [118](如 GPT-
4V、SAM、SEEM、DriveLM 等) 在认知理解与跨

模态推理方面展现出强大能力，为 BEV 感知系统

引入了全新的发展路径。现有方法如 BEV-CLIP
通过将 CLIP 的语义先验引入 BEV 空间，实现了

类开放词汇的语义感知，为多模态融合开辟了方

向。在此基础上，未来可进一步探索基于大模型

的 跨模态 BEV 表征生成机制，实现从图像−文本−
点云等多源信息直接构建结构化  BEV 表征；同

时，结合指令驱动的交互式感知范式，推动  BEV
感知由被动建图向主动理解演进。此外，可借助

大模型丰富的知识库和上下文推理能力，设计零

样本泛化机制以支持长尾目标识别与决策，并通

过知识蒸馏与剪枝等方式部署轻量化模型于边缘

设备，构建“中心−边缘”协同的大模型  BEV 感知

框架。这一方向不仅融合了语言理解与空间建

模，更为 BEV 感知系统在开放世界中的通用性与

智能性提供了新范式。 

5   结束语

本文系统性地梳理了 BEV 感知在多模态、多

场景与多协同条件下的发展脉络，首次构建了涵

盖路端感知、车路协同感知与车车协同感知的三

维技术框架。通过对典型方法和公开数据集的综

合分析，本文揭示了  BEV 感知在统一空间表达、

多源信息融合及跨智能体协同处理方面的独特优

势，特别是在复杂交通环境中，BEV 感知显著提

升了自动驾驶系统的感知精度与鲁棒性。

在理论层面，本文拓展了 BEV 感知的技术体

系，深入剖析其在多模态融合、开放环境适应性

和协同感知机制中的关键原理；在应用层面，本

文对现有方法进行了分类总结与性能比较，为未

来自动驾驶感知系统的高精度、高可靠性与高安

全性提供了坚实的技术支撑。

此外，本文还前瞻性地探讨了 BEV 感知在具

身智能、大模型与端到端架构中的潜力与挑战，

为后续研究提供了全新的视角。目前，BEV 感知

仍面临若干亟待突破的难题，如新颖类别的识别

能力不足、大规模无监督数据利用效率有限以及

传感器不确定性对系统稳定性的影响等。未来，

BEV 感知的发展应重点关注：端到端闭环感知决

策体系的优化、具身智能与 BEV 表示的深度融合

以及跨模态统一协同架构的构建与部署。

综上所述，BEV 感知正逐步成为自动驾驶感

知范式的核心支撑技术，其在人工智能、大模型

驱动感知以及智能体决策协同等关键领域具有广

阔的发展前景。希望本综述能为相关研究提供理

论启发与技术参考，推动 BEV 感知在未来自动驾

驶系统中实现更高层次的智能化发展。
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