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摘要：协同感知技术依托智能网联汽车与车路云协同网络，通过多智能体间的信息交互，有效弥

补了单车智能在遮挡、远距离探测等长尾场景下的感知盲区。然而，受限的无线通信带宽与多源

异构数据已成为系统规模化部署的核心瓶颈，围绕这一问题系统阐述了面向自动驾驶协同感知的

通信高效传输方法。首先，从空间区域级和实例任务级两个层次，归纳了抑制冗余背景传输的特

征筛选机制。其次，围绕交互拓扑构建、时空位姿对齐与跨模态语义对齐等多模态信息融合关键

问题，总结了应对节点异构、时间异步与空间错位的代表性方法。然后，从特征压缩稀疏表示、

生成式补全与大模型语义协同三条路径，梳理了带宽约束下兼顾通信效率与感知精度的实现方

式。最后，系统整理了该领域的大规模开源数据集，并深入分析了当前在场景认知、动态网络安

全以及生成式重构可信性等方面面临的瓶颈与未来发展趋势。本文旨在系统梳理相关研究进展，

为构建更加鲁棒、安全的智能网联车路协同网络提供理论参考。
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Abstract: Cooperative perception allows vehicles to share information with other agents, effectively 

reducing perception blind spots for single-vehicle intelligence in complex, long-tail scenarios. However, 

real-world deployment faces major bottlenecks, primarily due to limited wireless bandwidth and multi-

source heterogeneous data. This article provides a comprehensive review of communication-efficient 

transmission methods for cooperative perception in autonomous driving, alongside open-source datasets 

and future trends. To reduce communication overhead, the review begins by examining information 

filtering strategies within the perception process. It then explores cooperative relationship modeling and 
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feature alignment mechanisms among heterogeneous agents. Furthermore, this article summarizes 

feature compression techniques designed to tackle strict data transmission constraints. Additionally, the 

review categorizes large-scale open-source datasets in this field and analyzes current bottlenecks, 

particularly in scene cognition and dynamic network security. Ultimately, this article aims to provide a 

theoretical reference for building more robust and secure vehicle-infrastructure cooperative networks.

Keywords: Autonomous Driving; Cooperative Perception; Intelligent Connected Vehicles; Multimodal 

Information Fusion; Communication Efficiency

随着人工智能、先进传感器以及计

算平台的快速发展，智能车辆已由辅助

驾驶逐步迈向高阶自动驾驶[1]，其中单

车感知是自动驾驶系统的重要基础。单

车感知主要依赖摄像头、激光雷达等传

感器，并结合深度学习算法[2-4]实现对局

部交通环境的多模态特征提取与三维重

建。复杂动态交通场景下，单车系统仍

受限于视距不足、遮挡严重和远距离目

标稀疏等物理约束，容易在鬼探头等长

尾场景下出现感知失效。单纯增加传感

器数量或提升单车算力，不仅成本较

高，也难以突破单点观测的物理上限。

因此，如何突破单车感知局限、提升复

杂开放场景下的全局感知能力，已成为

自动驾驶发展的关键问题。

依托 5G 网络[5]与车联网通信技术

的协同感知逐渐成为解决该问题的关键

路径[6-9]。该技术通过车与车、车与基础

设施等多节点链路进行信息交互[10]，实

现了跨视角的超视距感知与信息共

享[11]。典型的车路云协同感知系统架构

如图1所示，该系统主要涵盖智能网联

汽车、路侧边缘感知与计算单元，以及

云端协同调度中心等核心模块[7]。但这

种多节点、跨视角的持续信息共享，不

可避免地会产生极高的通信负载。当前

车联网分配的频谱资源难以支撑未来自

动驾驶系统对高带宽传输的需求，而且

无线信道的高动态性、多普勒效应及非

视距遮挡等问题进一步加剧了通信的不

确定性，导致系统在严格的时延约束下

难以维系稳定、可靠的数据传输[12]。

在此背景下，Yu等[10]在UniV2X框

架中揭示了协同感知在实际部署中，感

知需求与通信能力之间的核心矛盾。尽

管路侧基础设施的广域感知优势能够有

效弥补智能单车在视野盲区和远距离探

测上的物理局限，但动态变化的无线信

道和严苛的实时性要求，迫使系统必须

在极低延迟与有限带宽的约束下完成高

效的数据交互。这一矛盾凸显了通信带

宽瓶颈对协同感知系统设计的根本性制

约，即原始传感器数据虽信息丰富但传

输成本高昂，而压缩后的特征或结果数

据虽能显著降低通信负载，却可能损失

关键语义信息，最终削弱多智能体融合

的精度与决策的可靠性。

除严苛的通信带宽制约外，协同感

知系统在实际部署中还面临着显著的多

源异构挑战。参与协同的智能体可能配

备不同类型和分辨率的传感器，例如摄
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像头、激光雷达和毫米波雷达等，也可

能采用异构的感知模型与算法架构，导

致数据格式、特征表征和语义空间存在

本质差异。这些异构性不仅增加了跨域

数据对齐与融合的技术难度[11]，还要求

通信协议具备灵活的适配能力以支持多

样化的数据交换需求。因此，如何在有

限且动态变化的通信带宽约束下，实现

异构智能体间高效、鲁棒的信息交互与

语义对齐，成为协同感知走向实际应用

的关键问题。

为应对上述带宽与异构的双重挑

战，现有协同感知方法主要形成了早

期、晚期和中期三类融合策略。早期融

合直接共享原始传感器数据[13-14]，信息

保留最完整，但通信与计算负载最

高[15-16]；晚期融合仅交互检测结果[17]，

通信开销较低，但受限于单车感知上

限，难以实现深层特征互补[18]；中期融

合通过共享中间特征，在感知精度与传

输效率之间取得了较好的平衡，因此成

为当前研究的主流方向[19]。该策略通过

在节点间交互提取后的中间时空特征，

既能实现空间或体素级语义的深度聚

合[19-20]，又可通过轻量级架构[21]或网络

消息传递[22]，有效削减原始数据冗余。

与此同时，针对多车协作中固有的通信

时延与传感器异步难题，中期融合还可

通过对特征流进行显式的时间基准对齐

与补偿[23]，进一步保障复杂交通流下的

协同可靠性。

现有协同感知综述已从感知流程、

融合策略、系统架构、车路云协同、数

据集与应用场景等方面形成了较为系统

的总结，但对感知精度-通信负载权衡

关系及其对应的高效传输机制关注仍相

对不足。为明确本文与已有综述的差

异，表1从综述主线、覆盖范围和关键

问题等维度对代表性工作进行了比较。

从表1可以看出，现有综述多侧重于系

统架构、融合流程或应用挑战，而对受

图1　车路云协同示意图

Fig. 1　Schematic diagram of vehicle-road-cloud collaboration
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限通信条件下的信息筛选、异构对齐、

压缩重构及其内在关联缺乏系统梳理。

基于此，本文以通信高效传输为主线，

重点围绕特征筛选、协同建模与对齐、

信息编码与压缩三个层面构建分析框

架，并进一步关注动态拓扑、异构多模

态协同、生成式重构以及大模型语义协

同等新近发展方向，具体技术分类如表

2所示。本文结合典型数据集对不同方

法的适用评测场景进行对应分析，从而

更系统地揭示协同感知中，感知性能、

通信开销与系统鲁棒性之间的内在关

联，整体框架如图2所示。

 

关键信息筛选 协同关系建模 信息编码与压缩 
宏观：空间与区域级特征

筛选 

微观：实例与任务级意图

筛选 

物理层：协同节点选择与

交互 

时空层：时空位姿对齐与

建模 

语义层：跨模态与异构体

对齐 

压缩域：特征压缩与稀疏

表示 

重构域：生成式信息协同

增强 
稀疏 特征 拓扑 信息 数据集 

仿真场景数据集 真实场景数据集 
数据 支持 评测 验证 

o x y 
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图2　面向协同感知的高效传输方法综述框架

Fig. 2　Review framework of efficient transmission methods for cooperative perception

1　多层级特征筛选

中期特征融合有效降低了原始数据

的传输量，但直接共享未经处理的稠密

特征张量依然会带来不可忽视的通信负

担。为平衡感知性能与受限通信带宽，

表1　代表性协同感知综述工作对比

Table 1　Comparative summary of representative surveys on cooperative perception
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协同感知流程、通信支撑、定位、检测/跟踪与地图

应用

IoV 环境下的感知、通信、融合及相关支撑技术

方法分类、公开数据集、研究挑战与发展方向

V2X 协同感知体系、方法脉络、数据集与挑战

异构节点、层级协同、统一协同框架

车路云协同体系、关键模块与应用支撑

V2X 协同感知体系、关键技术、挑战与未来方向

协同感知中的关键挑战、潜在解决思路与发展机遇

车路群智协同感知方法、通信与信息融合问题

车路协同感知策略、关键技术、相关数据与发展趋势

信息筛选、协作对象建模、时空/异构对齐、编码压缩、

传输恢复
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●
●
●
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●
○
●
-

○
●
●
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○
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异构
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-
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-

○
●
-

○
○
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-

●
●
-

-

●

压缩

恢复

-

-

-

-

-

○
●
-
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-

●
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●
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● 表示重点覆盖；○ 表示较多涉及；- 表示少量涉及。
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研究者提出了多种关键信息筛选机制，

以避免冗余特征的无效传输。本节主要

讨论传什么的问题，即如何在发送端选

择更有价值的协同信息。如图 3所示，

现有特征筛选方法可按照信息粒度划分

为空间与区域级筛选，以及实例与任务

级筛选两个层面。

1.1 空间与区域级筛选

为应对通信带宽受限问题，中期融

合方法逐步从全量特征共享转向基于任

务相关性的选择性传输机制。早期方法

多采用全量广播式策略，在智能体之间

直 接 共 享 完 整 且 未 压 缩 的 鸟 瞰 图

（BEV）中间特征，但该方式由于缺乏

有效筛选，不可避免地引入大量静态背

景与低价值冗余信息，导致通信资源利

用效率较低。为降低通信负载，Where

2comm 提出基于空间置信度图的筛选

机制，通过评估各空间网格的感知置信

度并设定阈值，剔除低相关背景区域，

使通信由全量传输转向稀疏传输，在降

低通信负担的同时尽量保持感知性

能[30]。然而，单纯依赖置信度进行筛选

仍存在局限。对于自车而言，低置信度

区域既可能对应纯背景，也可能对应被

严重遮挡或距离较远的关键目标，仅依

靠单一置信度指标，容易误删潜在高价

值信息。为此，CoSDH 从供需感知角

度重新建模筛选过程，通过分别刻画自

车的信息需求与协作者的信息供给，将

有限带宽更有针对性地分配给真正有助

于补盲的前景区域[31]。在此基础上，后

续研究进一步将信息量评估和外部先验

引入筛选过程，以提升通信资源分配的

精细化水平。UMC将信息熵建模引入

二维通信选择过程，通过量化多分辨率

特征图的局部信息熵，自适应滤除低质

量、低信息量的网格区域，从而兼顾全

局结构与局部细节[32]。除此之外，空间

先验和时序先验也被用于引导通信方向

与资源分配。Directed-CP 结合自车预

期行驶轨迹生成方向掩码，并借助主动

注意力机制将通信资源集中于对行驶安

全更关键的局部区域[33]。CoST 则利用

时序差分机制，仅传输发生动态变化的

对象特征，从而在维持场景语义完整性

的前提下进一步降低带宽需求[34]。

空间与区域级筛选方法主要以稠密

BEV 特征或局部网格为操作对象，通

过置信度评估、信息量建模以及时空先

验等机制抑制背景冗余，在宏观层面实

现通信资源的有效分配，如图 3(a)所

示。这类方法易于与现有 BEV 融合框

架结合，但在感知范围持续扩大的同

时，通信开销则可能增长，也较难显式

表达实例级语义。

1.2 实例与任务级筛选

相较于区域级筛选，实例与任务级

筛选进一步将传输单元由局部特征块细

化为目标实例或稀疏查询。区域级筛选

虽能有效降低通信量，但其依赖的稠密

BEV特征仍包含不可忽略的背景冗余，

且缺乏明确的实例语义。为此，协同感

知的研究重心逐步由宏观区域裁剪转向

6
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以实例查询为最小单元的稀疏通信，其

核心思路是利用 Transformer 中的目标

查询机制替代传统特征图表示，以更低

带宽占用传递更集中的任务相关语义。

早期工作验证了基于查询的实例级

传输在通信效率上的优势，QUEST 在

智能体之间传递查询流，通过实例级特

征交互实现共视目标增强与非共视目标

互补[35]。TransIFF进一步表明，直接传

输实例级特征而非全局特征图，能够显

著降低通信带宽需求[36]。针对多视角协

同中，同一目标产生冗余查询的问题，

CoopDETR构建对象查询图并引入空间

匹配机制，在提升检测精度的同时减少

冗余交互带来的信息浪费[37]。

在此基础上，研究进一步关注查询

质量控制，以降低无效或噪声信息对协

同过程的干扰。CoCMT结合基于置信

度的Top-k筛选策略与多重注意力掩码

机制，将跨智能体交互限制在与目标高

度相关的时空范围内，从而提升融合效

率[38]。ActFormer 则通过主动选择机制

为每个查询分配兴趣权重，使模型能够

自适应选择来自其他智能体的高相关

信息[39]。

近期工作又将查询筛选与任务特性

及传感器物理模型结合，进一步提升复

杂场景下的信息利用效率，如图3(b)所

示。针对严重遮挡或远距离条件下的困

难目标，FocalComm 基于检测不确定

性对查询进行动态排序，使通信资源优

先分配给高价值的困难实例，从而改善

长尾目标的检测性能[40]。另一方面，

SlimComm 利用 4D 毫米波雷达的多普

勒信息构建稀疏查询，在前端过滤缺乏

运动特征的冗余信息，使通信过程更加

（a）　空间与区域级特征筛选

H，W—BEV特征图的空间高度和宽度；C—特征通道数；N—初始

对象查询的数量；D—每个查询向量的特征维度；K—筛选后保留的

查询数量。

（b）　实例与任务级特征筛选

图3　多层级特征筛选

Fig. 3　Multi-level feature filtering
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聚焦于动态目标，在降低带宽占用的同

时提升复杂场景下的感知可靠性[41]。

总之，空间与区域级筛选和实例与

任务级筛选都以降低协同通信负载为目

标，但作用的信息粒度存在明显差异。

前者主要面向稠密 BEV 特征或局部网

格区域，更强调空间覆盖下的冗余抑

制，具有适用场景广、易于与现有框架

结合等优势；后者则以目标实例或稀疏

查询为传输单元，更强调任务驱动下的

语义聚焦，在语义可解释性和通信效率

方面更具优势。然而，实例级筛选也更

加依赖前端检测与查询建模质量，在严

重遮挡或远距离小目标场景下仍可能遗

漏关键信息。

本节从空间区域到实例查询两个层

级梳理了特征筛选方法，反映出协同感

知中的通信优化正由粗粒度裁剪逐步走

向细粒度、任务驱动的信息选择。如何

进一步融合空间先验与实例语义，在保

证召回能力的同时提高带宽利用率，仍

是值得深入研究的重要方向。

2　协同建模与特征对齐

完成高价值信息筛选之后，协同感

知系统尚需解决协同对象选择与特征对

齐两大问题。面向多智能体网络的协同

感知，不仅需要在有限带宽约束下构建

高效的交互关系，还需要缓解由节点异

构、时间异步和空间位姿误差带来的融

合偏差。传统全向广播机制在复杂交通

流中容易引发通信拥塞与接收端过载，

而不同智能体在传感器配置、模型架构

及时空状态上的差异，又进一步加剧了

跨域信息融合的难度。因此，本节将从

交互拓扑构建、时空位姿对齐以及跨模

态语义映射3个维度，系统梳理多智能

体协同关系建模与特征对齐的关键方

法，其原理图如图4所示。

2.1 节点选择与交互拓扑

在多智能体协同网络中，全连接静

态通信拓扑会导致带宽消耗随节点数量

的增加而快速增长，同时无差别的特征

聚合容易引入来自视野边缘或无关车道

的干扰。因此，如图4(a)所示，协同节

点选择的关键在于根据当前场景从多个

候选智能体中筛选出真正有价值的通信

对象，进而构建稀疏、高效且低延迟的

交互拓扑。

为降低全局广播带来的通信开销，

早期研究主要从特征相关性出发构建通

信群组。这类方法主要依赖全局特征的

静态相似性匹配或注意力机制来决定交

互对象，如，Who2com 通过可学习握

手协议在正式建立通信前进行轻量级匹

配，使因视野受限而感知退化的智能体

能够优先选择对自身最具补充价值的协

作者[42]。随后，When2com将这一思路

进一步扩展为动态群组划分，使智能体

不仅能够决定与谁通信，还能够根据场

景复杂度动态控制通信时机，从而提高

带宽利用率[43]。在此基础上，Li等[53]进

一步从全局协作关系建模角度优化通信

拓扑，通过知识蒸馏与协作图学习突出

信息密集区域，并抑制来自无关节点的

8
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干扰。

尽管基于特征相似度或协作图学习

的拓扑方法能够提升通信效率，但其物

理可解释性仍然有限，且难以显式反映

不同车辆之间由于相对运动和行驶意图

表2　协同感知高效传输方法的技术分类

Table 2　Technical taxonomy of communication-efficient transmission methods for 

cooperative perception

技术

类别

空间

区域

级信

息筛

选

实例

任务

级信

息筛

选

动态

拓扑

与节

点选

择

时空

位姿

对齐

异构

语义

对齐

特征

压缩

与量

化编

码

生成

式特

征重

构

核心问题

减少冗余

背景区域

传输

以目标或

任务为粒

度选择信

息

决定“与

谁通信、

何时通信”

缓解异步、

定位漂移

和空间错

位

缓解传感

器、模型

和特征空

间差异

进一步降

低传输比

特数

在少量传

输条件下

恢复缺失

信息

主要传输

对象

BEV 区

域、网格

特征

目标查询、

实例特征

低维请求

向量、特

征摘要、

节点状态

中间特征、

感知图、

位姿相关

信息

多模态特

征、公共

表示、协

议特征

压缩特征、

码字、索

引

残缺特征、

提示 词

元、地图

先验

典型机制

置信度图、信息

熵、供需建模、

时空先验

Query筛选、Top-

k 选择、困难目标

优先、稀疏查询

握手通信、动态

分组、优先级调

度、协作图建模

隐式补偿、显式

几何校准、多跳

对齐、联合时延

估计

域适应、参数高

效微调、公共协

议空间、图协同

融合

自编码器、特征

解耦、码本量化、

残差量化、信息

瓶颈

生成式补全、先

验引导、扩散模

型、生成式通信

代表工作

CoSDH[31]、

CoST[34]、

UMC[32]

QUEST[35]、

FocalComm[40]

Who2com[42]、

When2com[43]

V2X-ViT[44]、

GraphPS[45]

HM-ViT[46]、

STAMP[47]、

HEAL[48]

What2comm[49]、

CodeFilling[50]

CORE[51]、

CoGMP[52]

主要优势

可显著降低通信

负载，易与 BEV 

特征融合框架结

合

传输语义更集中，

带宽需求更低

减少无效广播 ，

提升多智能体协

同效率

提升多车特征融

合的稳定性和一

致性

支持跨模态、跨

模型和跨平台协

同

可显著降低通信

代价，适合带宽

受限场景

可缓解信息缺失，

提高低带宽条件

下的感知完整性

主要局限

可能误删低置信

度但高价值的远

距离或遮挡目标

依赖前端查询质

量，冗余或错误

查询仍可能影响

性能

对节点关系、场

景变化和链路状

态较敏感

对定位精度、时

间同步和共视条

件仍较敏感

对齐成本较高 ，

统一表示过程中

可能产生信息损

失

高压缩率下易损

失细节信息，影

响小目标和远距

离目标检测

重构结果的真实

性、稳定性和安

全可信性仍需验

证
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差异所带来的潜在安全价值。因此，后

续研究开始将运动意图和任务相关性引

入协同节点选择。Chiu 等[54] 与 Wang

等[55]将多智能体路径规划思想引入协同

感知，通过评估邻居车辆对自车盲区的

信息增益，实现更具针对性的节点选择

与定向交互。进一步地，Fang 等[56]与

Liu等[57]从优先级调度角度出发，结合

空间相关性与时间时效性，为更新及时

且高相关的节点分配更高的传输权重，

从而使协同过程更加聚焦于当前任务最

需要的信息来源。

然而，在真实车联网环境中，通信

链路还会受到时延波动、消息丢失、特

征缺失以及节点动态出入等持续扰动，

单纯依赖静态或准静态拓扑往往难以维

持稳定的协同收益。近年来，部分研究

开始从非理想通信条件出发，探索动态

网络下的鲁棒交互机制。针对消息中断

与特征缺失，Ren等[58]通过显式建模中

断状态提出中断感知协同框架，使系统

在无法稳定接收邻居消息时仍能维持基

本感知能力。Shi 等[59]则设计损失感知

的特征融合方法，以提高特征缺失条件

下的检测鲁棒性。对于异步到达与时间

失配问题，CoBEVFlow 通过鸟瞰图流

场对异步特征进行运动补偿，将不同时

刻的协同消息对齐到统一时间基准[23]；

Dao等[60]则从工程部署角度构建了低带

宽代价下的异步多智能体检测框架。当

网络拓扑和信道状态持续变化时，协同

系统还需具备动态自适应能力，如

（a）　节点选择与交互拓扑

（b）　时空关系与位姿对齐

（c）　跨模态语义对齐

图4　协同建模与特征对齐

Fig. 4　Cooperative modeling and feature alignment
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ACC-DA根据实时信道状态调整通信图

结构，并通过域对齐减轻异构数据带来

的性能退化[61]。此外，开放异构协同方

法则进一步强调低成本接入、局部适配

与渐进式特征对齐，以降低节点频繁加

入与退出带来的重训练开销[48]。

节点选择与交互拓扑方法已经由基

于特征相关性的静态连接，逐步发展为

兼顾任务需求、运动意图和网络扰动的

动态协同机制。前一类方法结构简单、

实现直接，但对场景变化和链路状态适

应能力有限；后一类方法在真实部署条

件下具有更强鲁棒性，但通常也带来更

高的建模复杂度。如何在动态网络环境

中同时兼顾通信效率、拓扑稳定性和协

同收益，仍是交互建模需要持续解决的

重要问题。

2.2 时空关系与位姿对齐

完成节点选择后，将多源感知数据

统一到一致的时空坐标系，是协同感知

走向实际部署的基础。在真实开放交通

环境中，受卫星定位多径效应、异构传

感器采样频率差异以及底层网络传输延

迟等因素影响，智能体之间普遍存在显

著的空间位姿偏差与时间异步现象。若

直接融合未经严格对齐的特征，容易引

发特征重影和语义错位，进而导致整体

感知性能明显下降。因此，现有研究主

要形成了隐式特征补偿与显式几何校准

两类时空对齐策略，并逐步向弱定位依

赖或无额外硬件辅助条件下的鲁棒对齐

方案发展，如图4(b)所示。

在隐式特征补偿方面，研究者主要

依靠深层网络对高维特征交互过程中的

时空误差进行自适应吸收和平滑。Xu

等[44]提出融合多尺度窗口注意力与异构

多智能体注意力的统一框架，并引入延

迟感知的位置编码，以动态调节注意力

权重，从而在存在定位漂移和通信延迟

时实现异步特征的隐式对齐。类似地，

V2VFormer 结合空间注意力与通道交

互机制，通过对邻接节点特征权重的自

适应调节，在特征层面缓解由位置坐标

和航向角误差引起的语义偏移[62]。隐式

补偿方法在小幅度时空误差下具有较好

的平滑能力，且避免了额外几何求解过

程，但在大幅位姿偏差或严重异步条件

下，其校正能力往往受到限制。

为提高大误差场景下的对齐稳定

性，另一类研究不再完全依赖外部定位

信息，而是利用感知结果本身的几何关

系进行显式校准。Song 等[63]利用各智

能体独立检测到的目标边界框构建局部

上下文图，并通过图匹配在不同视角之

间寻找结构一致的目标关系，从而估计

节点之间的相对旋转和平移，实现较为

精确的空间对齐。然而，在复杂城市路

口或长距离协作场景下，智能体之间往

往由于建筑遮挡或视场受限而缺乏共视

目标，此时若强制执行点对点图匹配，

容易引发错误关联并导致位姿误差级联

放大。为缓解这一问题，GraphPS引入

多跳协同思想，通过计算各智能体感知

图之间的相似度并构建最小生成树，在

全局协作路径上逐步传递对齐信息[45]。

11
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这样，即使部分节点之间缺乏直接共视

目标，也能够借助中间节点完成间接对

齐，从而在定位噪声较大或通信距离较

长的条件下保持较稳定的联合位姿

估计。

在此基础上，部分最新研究进一步

尝试在同一框架下联合估计空间位姿与

通信延迟，以减少对外部同步设备的依

赖。Zhou等[64]提出的V2XPnP框架[64]在

多智能体之间构建显著目标关联图，一

方面利用几何关系估计节点间相对位

姿，另一方面结合历史特征序列推断通

信过程中产生的时间延迟，从而将空间

配准与时间同步统一到同一优化过程

中。这表明，融合隐式补偿与显式校准

优势的混合式时空对齐方法，正在成为

一个更具潜力的发展方向。

总之，隐式补偿方法更适合吸收小

幅、连续的时空扰动，显式校准方法则

在大误差条件下通常具有更强鲁棒性，

但也更依赖共视目标和结构一致性。未

来的关键问题在于，如何在复杂动态交

通环境下，将特征级鲁棒补偿与几何级

显式校准更紧密地结合起来，以同时提

升对齐精度、部署稳定性与泛化能力。

2.3 跨模态语义对齐

除节点关系和时空位置对齐外，协

同感知系统在开放环境中还面临显著的

跨模态与跨模型异构问题。不同厂商或

不同部署平台的智能体往往搭载差异化

的传感器组合，并采用不同的感知网络

架构。由于硬件模态与软件结构的双重

异构性，即使处于同一时空视角下，各

节点提取的中间特征在维度、分辨率以

及语义分布上仍可能存在显著表征鸿

沟。若直接对这些未经严格对齐的特征

进行融合，容易引发语义混淆并削弱整

体感知效果，如图4(c)所示。因此，如

何在保障各节点模型独立性的前提下实

现深度语义对齐，已成为开放式协同感

知中的核心挑战。

面向传感器模态异构的协同场景，

早期研究通常依赖专用跨模态融合结构

缓解不同模态之间的表征差异。这类方

法通常以 Transformer 或注意力机制为

核心，将不同模态映射到统一的鸟瞰图

空 间 后 再 进 行 交 互 融 合 。 V2

VFormer++通过在 BEV 空间内引入动

态通道融合与分层注意力机制，实现视

觉图像与激光雷达点云之间的高精度聚

合，并在部分节点仅具备单一模态的情

况下保持相对稳定的感知输出[65]。这类

方法针对性较强，但当异构性由硬件模

态进一步扩展到软件模型架构层面时，

单纯依赖专用融合模块的可扩展性会受

到限制。

为支持更灵活的异构接入，后续研

究开始转向统一协议空间或公共表示层

的构建。通过域适应、特征尺度对齐和

参数高效微调等机制，不同架构提取的

特征可以被映射到较为一致的分布空

间，从而减弱由模型差异带来的特征干

扰[66-68]。HEAL 提出统一的特征协议空

间，使新接入节点仅需在本地微调前端

编码器即可适配公共表示[48]，STAMP

12
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则进一步通过适配器—还原器模块，将

发送端私有特征转换为公共协议域，并

在接收端恢复为本地可用表示，从而提

高开放异构场景下的接入灵活性[47]。然

而，统一协议空间方法通常需要将异构

特征映射到预先设定的公共域，当领域

差异较大时，仍可能出现对齐困难、表

达受限甚至信息损失。

针对固定公共空间的局限，近期研

究进一步提出了动态协商与图协同对齐

思路，根据当前参与协同的模态特征动

态生成对齐策略，而非预先设定唯一的

协议空间。Shao等[69]通过动态生成并优

化公共表示，同时结合分布、结构和语

义等多维对齐损失，以减小异构特征与

协商空间之间的差异。Hetecooper则通

过构建特征协同图，在图空间内完成异

构特征之间的信息传递与融合，避免传

统插值或强制降维操作带来的信息压

缩[70]。相比静态公共协议空间，这类方

法在保留模态原生结构信息和适应开放

异构接入方面更具优势，但计算复杂度

与训练稳定性仍有待进一步优化。

随着多模态协同的进一步发展，研

究也开始由两两模态专用融合拓展到更

复杂的具体传感器组合。对于相机与激

光雷达，二者分别提供稠密纹理语义与

稀疏三维几何信息，如 HM-ViT[46]和

HeCoFuse[71]通常先将图像与点云特征

映射到统一 BEV 空间，再利用交叉注

意力建立像素语义与体素几何之间的对

应关系。对于进一步引入 4D毫米波雷

达的场景，其多普勒速度信息与全天候

感知能力能够为动态目标协同提供重要

补充，但由于雷达回波本身稀疏且噪声

较强，对齐问题也由静态几何匹配进一

步拓展为几何—运动联合建模。V2X-R

以激光雷达点云为几何锚点，通过去噪

扩散过程修正雷达特征偏移，并结合速

度 信 息 实 现 跨 模 态 融 合[72]； V2X-

Radar[73]与 SlimComm[41]也进一步表明，

4D毫米波雷达提供的速度先验有助于

将跨模态交互集中于高价值动态区域。

现有跨模态语义对齐方法大致呈现

出三类方法，第一类是面向特定模态组

合的专用对齐方法，例如相机与激光雷

达之间基于 BEV 空间交叉注意力的融

合机制[65]，其针对性较强，但扩展到更

多异构模态时灵活性有限。第二类是以

HEAL[48]、STAMP[47]为代表的统一协议

空间方法，通过构建公共表示层支持更

灵活的异构模态接入，但在映射过程中

仍可能受到领域差异和信息损失的影

响。第三类则是动态协商与图协同方

法 ， 如 NegoCollab[69] 和 Hetecooper[70]，

不再预先设定固定的公共空间，而是根

据参与协同的模态特征动态生成对齐策

略，从而在保留各模态原生结构信息方

面更具优势。对于 4D毫米波雷达等稀

疏且噪声较强的异质模态，后两类方法

通常表现出更好的适应性，但其计算复

杂度与训练稳定性仍有待进一步优化。

总之，跨模态语义对齐正在由静态映射

走向动态协商，并逐步由相机—激光雷

达等经典组合扩展到包含 4D毫米波雷

达在内的更复杂多模态统一表示框架。

13
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3　信息编码与压缩

在车路协同感知系统中，受动态波

动的无线通信信道与有限带宽约束的共

同影响，直接传输高维连续浮点特征张

量容易造成链路拥塞并引入额外时延。

为在严格通信预算下保障信息传递的有

效性，本节从前端特征压缩与稀疏表

示、接收端生成式补全与高层语义增强

两个层面，系统梳理协同信息的紧凑表

征与恢复机制，如图5所示。

3.1 特征压缩与稀疏表示

早期特征级融合方法通常将通信压

缩建模为维度映射问题，借助轻量级自

编码器沿通道维度对稠密特征图进行统

一压缩[22,28]，这与视频编码领域中利用

轻量级卷积网络对色度跨分量进行预测

压缩、降低传输比特数的思路具有相似

性[74]。这类全局降维策略能够有效降低

待传输特征的维度，但对不同空间位置

采用相同处理方式，难以反映场景内部

语义分布与几何重要性的差异。当压缩

率进一步提高时，目标边缘和细粒度语

义往往最先受损，从而影响下游检测与

定位精度。

为缓解统一降维带来的语义损失，

后续研究开始引入特征解耦与任务相关

保留机制。What2comm[49]通过多头注意

力与中心矩差异约束，将待传输信息划

分为跨智能体共享的公共语义和视角相

关增量两部分，从而优先保留任务关键

内容；CoMamba[75]则以状态空间模型

替代传统自注意力，在较低参数量下实

现高效特征表示与压缩，在通信负载与

语义保真之间取得了更好的平衡。然

而，这类方法虽然缓解了通道维度上的

语义丢失，但其操作基础仍主要依赖稠

密二维 BEV 网格，在大面积空旷区域

和静态背景较多的自动驾驶场景中，稠

密网格本身仍会带来显著冗余。

为进一步减少背景冗余，研究开始

由稠密特征压缩转向结构稀疏化表示，

CPPC[76]以三维稀疏实体替代规则网格，

采用局部点簇作为通信单元，仅传输聚

类中心及其聚合特征，从而在过滤背景

噪声的同时保留较完整的三维几何细

节。随后，SparseAlign[77]将稀疏表示扩

展至特征提取、跨节点交互与空间对齐

的全流程，仅维护少量前景查询向量，

实现从感知到融合的端到端稀疏化，从

而通过减少传输单元数量，从表示结构

层面进一步压缩了通信负担。

当压缩机制仍以连续浮点特征为基

本载体时，通信开销最终仍受数值精度

限制。因此，研究进一步引入离散量化

与信息论约束来降低传输比特数。

CodeFilling[50]在各节点预置共享码本，

通过离散向量量化将连续特征映射为低

位宽索引，使接收端仅通过查询本地码

本即可恢复协同特征。为降低高压缩比

带来的量化噪声，ReVQom[78]采用残差

向量量化，以多级码本渐进补偿量化残

差，在相同带宽下提升重构质量。进一

步地，InfoCom[79]将信息瓶颈理论引入

协同感知压缩框架，通过变分优化在保

留任务相关信息的同时抑制冗余噪声，

14



杜少毅，等：面向自动驾驶协同感知的高效传输方法综述

并结合直通估计器与掩码引导的多尺度

解码，实现通信负载与感知精度之间的

更优平衡。How2compress[80]则进一步

将信息论约束与动态信道状态耦合，设

计自适应量化深度与资源分配策略，使

特征编码由静态压缩走向动态调节。

总之，特征压缩与稀疏表示方法大

致沿着统一降维、结构稀疏化、离散量

化与动态压缩的路径演进。前两类方法

主要从表示维度和结构冗余角度降低通

信负载，后一类方法则进一步从比特级

传输代价出发优化通信效率。这类方法

能够在发送端显式控制通信开销，是高

效传输研究中最直接、也最具工程可实

施性的技术路线，但在高压缩比条件下

仍可能面临细节丢失、小目标退化和场

景复杂性增强带来的性能下降。

3.2 生成式补全与多模态增强

当底层特征降维与离散量化已将通

信负载压缩到较低水平后，接收端在极

端受限带宽条件下仍不可避免地面临局

部几何细节缺失和语义信息不完整等问

题，单纯依赖发送端压缩往往已难以满

足高保真环境感知需求[81]。因此，研究

进一步将生成模型和多模态语言模型引

入协同感知，希望借助先验知识在有限

通信条件下恢复更完整的场景表示。

在低层物理空间特征恢复方面，主

要从生成式补全与先验引导重建展开研

究。面对强压缩通信带来的特征空洞与

结构畸变，Wang 等[51]构建基于局部稀

疏观测的生成式补全框架，将协同节点

传输的残缺特征作为条件输入，在接收

端推断并恢复视野盲区内的隐藏信息。

考虑到仅依赖局部稀疏观测往往难以准

确刻画全局交通拓扑与场景约束，Fu

等[52]进一步将预训练模型中的道路几何

图5　信息编码与压缩

Fig. 5　Information encoding and compression
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先验引入重构过程，通过将连续感知特

征映射为离散地图元素索引进行选择性

交互，并依托接收端的生成式地图先验

对掩码区域进行定向恢复，从而提升复

杂路网场景中的语义连续性与空间一致

性，这种基于掩码区域恢复关键语义的

思路在遮挡人脸识别等其他视觉任务中

也得到了广泛应用[82]。

为增强在恶劣天气、通信延迟及跨

模态噪声等复合干扰条件下的恢复能

力，研究又进一步引入扩散模型与生成

式通信机制。Huang 等[72]与 Zou 等[83]将

去噪扩散模型应用于协同感知，将异构

传感器获取的协同特征建模为受噪声干

扰的潜在变量，并通过条件扩散过程逐

步消除时空漂移和环境噪声，实现更稳

健的多模态细节修复。随着生成先验能

力的增强，通信内容本身也被继续压

缩。Zhou 等[84]提出生成式通信机制，

使发送端仅交互轻量级空间引导提示，

而由接收端依赖生成模型先验恢复与发

送方语义一致的感知特征，从而进一步

降低高维特征直接传输带来的负担。进

一步地，Xu 等[85]将该思路扩展到三维

表示空间，通过多视角观测的生成式聚

合，实现动态交通流的高保真三维重建

与自由视角场景表达。

除低层物理特征恢复外，相关研究

还尝试将通信内容由特征级进一步提升

为结构化语义信息，从而增强协同系统

在高层场景理解与决策层面的表达能

力。在开放异构环境中，Gao等[86]提出

基于自然语言描述的协同机制，使智能

体之间无需共享点云或图像矩阵，仅通

过交互高度凝练的交通态势与驾驶意图

文本即可实现极限压缩。自然语言虽具

备较强语义概括能力，却难以稳定保留

精确的几何位置关系。为减少语言语义

与三维几何表征之间的差距，You等[87]

与Ma等[88]提出视觉—语言协同对齐框

架，通过对比学习将多视角视觉特征与

文本描述映射到统一潜空间，并进一步

输出带有坐标约束的结构化协同规划信

息，从而增强高层语义交互对具体驾驶

任务的支撑能力。

当协同任务进一步扩展到多车动态

博弈与连续决策场景时，单轮语义交互

已难以覆盖复杂交通环境中的长期协商

需求。为此，Fang 等[89]与 Hu 等[90]将检

索增强生成、历史交互记忆以及闭环逻

辑推理架构引入大模型框架，使智能体

能够从历史经验中检索相似场景，并在

动态博弈中生成更一致的通行时序与协

作方案。与此同时，Chiu等[91]提出面向

车车协同自动驾驶的多模态大模型框

架，通过 V2V 问答形式统一处理目标

定位、显著目标识别与规划等任务。在

此基础上，DriveLM[92]与 V2V-GoT[93]进

一 步 引 入 Graph VQA 或 Graph-of-

Thoughts机制，将复杂驾驶任务分解为

感知、预测与规划等多步推理过程，从

而增强协同决策的可解释性与安全性。

总体来看，大（视觉）语言模型正推动

协同自动驾驶由低层特征交互进一步向

高层语义理解与决策协同拓展[94]。

为进一步客观评估协同感知方法在
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真实通信环境中的交互效率，近年研究

在沿用常规检测精度指标的同时[95]，还

引入了通信数据量[30]和带宽提升得分[96]

等评价指标。表3汇总了代表性单帧协

同感知方法在OPV2V[97]和DAIR-V2X[98]

数据集上的检测精度与通信开销。其

中，AP@0.5 和 AP@0.7 分别表示交并

比（IoU）阈值为 0.5和 0.7时的平均精

度（AP），即预测框与真实框重叠区域

占比达到相应阈值时所对应的检测精

度；通信开销采用 lb(Byte)作为统一度

量单位，表示单帧协同传输的数据量，

以统一不同方法的通信代价度量。该指

标数值越小，说明所需传输带宽越低，

通信效率越高。从表3可以看出，协同

感知高效传输方法总体呈现出由区域级

筛选向特征压缩与稀疏表征逐步演进的

趋 势 。 早 期 方 法 如 Where2comm 在

OPV2V 和 DAIR-V2X 上已能在有限通

信开销下保持较好的检测性能，而

V2VNet和V2X-ViT等则在相近通信量

下进一步提升了检测精度。此外，

CodeFilling、 InfoCom 和 CPPC 等方法

通过码本压缩、信息瓶颈或稀疏点簇表

示，在更低通信开销下仍取得了较高的

AP指标，体现出更优的通信—性能权

衡关系。

综上所述，特征压缩与生成式重构

代表了应对极端带宽约束的两条互补路

径。前者主要通过降维、量化、稀疏化

或信息瓶颈等方式，在发送端尽可能保

留任务相关的核心语义并显式压缩传输

比特数，因而更适用于需要稳定控制通

信开销的带宽受限场景。后者则进一步

借助扩散模型、生成模型或大模型先

验，在接收端主动恢复未被直接传输的

场景信息，能够在极低通信预算下维持

一定的感知与理解能力，但其重构结果

的真实性、长尾场景下的泛化能力以及

安全可控性仍面临挑战，促使研究者探

索轻量压缩编码与生成式先验引导的结

合，通过发送端显式压缩与接收端隐式

补偿的联合优化，以更好地平衡通信效

率与感知信息保真度。

4　常用数据集

为系统评估各类协同感知算法的性

能，本节对主流协同感知数据集进行梳

理。受限于早期真实数据采集与高精度

标定成本较高，相关研究主要依赖仿真

环境开展方法验证。随着软硬件平台和

数据采集技术的不断成熟，大规模真实

世界数据集已逐渐成为协同感知研究的

重要支撑。表4对主要数据集的采集场

景、传感器配置和数据规模进行了

整理。

4.1 仿真数据集

仿真数据集能够在可控环境下大规

模生成多模态协同感知数据，并灵活构

建复杂交通流、极端天气以及通信扰动

等测试条件。通过在虚拟环境中精确控

制车辆行为、交通参与者分布和传感器

配置，研究者不仅能够系统评估算法在

不同场景条件下的性能，还能够方便地

引入通信延迟、数据丢包和定位误差等
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非理想因素。因此，仿真数据集特别适

合用于算法验证、消融分析以及不同方

法之间的可重复比较。

OPV2V[97] 依 托 OpenCDA[101] 和

CARLA[102]联合仿真平台构建，不仅包

含 CARLA 默认虚拟城镇数据，还进一

步引入了Culver City数字孪生场景，以

评估模型在未见真实拓扑结构下的泛化

能力。该数据集共包含 73 个复杂驾驶

场景和 11 464帧多模态协同感知数据，

传感器配置较为完整，因此被广泛用于

区域级特征筛选、特征压缩以及通信效

率评估等任务。

V2XSet[44]在数据构建过程中显式

模拟了现实协同感知中常见的通信延迟

和定位误差，旨在研究非理想通信条件

下的多端混合协同。该数据集包含 55 

个高密度交通场景和 11 447 帧多模态

数据，覆盖直道、弯道、街区中段、入

口匝道和十字路口等典型道路类型。由

于其明确纳入了时空噪声因素，因此常

被用作评估协同 3D 检测与鸟瞰图语义

分割模型抗噪能力和鲁棒性的重要

基准。

V2X-R[72]是较早在车路协同中系统

引入 4D 毫米波雷达模态的大规模仿真

数据集，包含 12 079 个场景，并覆盖

晴天、雨天、雾天和雪天等多种天气条

件及不同光照环境。得益于 4D雷达在

恶劣天气下的穿透性和多普勒测速能

力，该数据集为异构模态协同去噪、跨

模态语义对齐和全天候鲁棒感知研究提

供了重要支撑。

表3　典型高效协同感知方法在OPV2V和DAIR-V2X数据集上的通信开销与检测

精度对比

Table 3　Comparison of communication cost and detection accuracy of typical efficient 

cooperative perception methods on OPV2V and DAIR-V2X

技术类别

空间级筛选

特征压缩与编码传输

稀疏表征

方法

Where2comm[30]

EIMC[99]

DiscoNet[53]

V2VNet[22]

V2X-ViT[44]

CodeFilling[50]

InfoCom[79]

CPPC[76]

CoLC[100]

年份

2022

2026

2021

2020

2022

2024

2026

2024

2026

OPV2V

AP@

0.5

86.77

94.71

86.20

93.13

93.66

86.84

96.50

94.60

96.88

AP@

0.7

76.34

89.16

73.30

89.00

86.06

75.84

92.02

93.10

92.93

DAIR-V2X

AP@0.5

63.16

73.01

69.28

72.22

71.87

76.90

77.89

76.89

76.71

AP@0.7

51.04

58.37

58.56

52.95

55.46

61.06

63.85

69.39

62.17

单帧通信开销/ lb

(Byte)

24.00

20.16

20.16

25.43

24.00

15.00

12.98

16.00

25.46

表中结果据方法原文或其公开对比结果整理,受实验设置差异影响，仅用于代表性比较。
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4.2 真实数据集

与仿真环境相比，真实世界数据集

通常通过在实际城市道路或交叉路口部

署测试车辆与路侧单元采集数据，能够

更真实地反映车路协同系统在复杂交通

环境中的运行状态。这类数据集不仅保

留了真实物理传感器噪声、复杂交通流

动态以及不可避免的时空异步问题，还

包含链路波动、遮挡变化和多主体交互

等工程部署中难以回避的现实因素。因

此，真实数据集是评估协同感知系统可

靠性、泛化能力与实际部署可行性的重

要基础。

DAIR-V2X[98]是业界首个面向车路

协同自动驾驶构建的大规模多模态真实

世界数据集，在北京市高级别自动驾驶

示范区的真实交通路口采集，由测试车

辆与智能路侧基础设施同步收集激光雷

达和图像数据，并提供高精度三维边界

框标注。该数据集不仅建立了车路协同

三维目标检测的标准基准，也为研究真

实物理场景下时序异步和传输成本约束

提供了关键数据支撑。

V2X-Seq[103] 在 DAIR-V2X 基础上

进一步扩展为大规模真实世界车路协同

序列数据集。该数据集引入连续多模态

观测、高精度矢量地图和实时交通信号

灯信息，使研究视角由单帧感知拓展到

时序感知、多目标跟踪与协同轨迹预

测，从而更适合支撑时序对齐、运动补

偿和动态场景理解相关研究。

除上述通用真实数据集外，近年来

也出现了若干针对特定问题构建的新型

基准。V2X-Radar[73]通过引入 4D 毫米

波雷达、激光雷达和多视角相机，在复

杂城市路口环境中采集多天气、多光照

条件下的协同数据，为研究复杂环境下

的多模态融合与鲁棒协同感知提供了重

要基础。V2V-GoT-QA[91]则面向多模态

表4　自动驾驶协同感知数据集

Table 4　Datasets for cooperative perception in autonomous driving

来源

仿真数据集

真实数据集

数据集

CODD[104]

OPV2V[97]

V2XSet[44]

V2X-R[72]

DAIR-V2X[98]

V2X-Seq[103]

V2V4Real[105]

Rcooper[106]

V2X-Radar[73]

V2V-GoT-QA[91]

年份

2021

2022

2022

2025

2022

2023

2023

2024

2025

2026

发表来源

RA-L

ICRA

ECCV

CVPR

CVPR

CVPR

CVPR

CVPR

NeurIPS

ICRA

传感器

L

C, L, R, M

L, C, M

L, C, R

L, C

L, C, M

L, C, M

L, C

L, C, R

L, C

数据集大小

图像

44k

44k

150.9k

71k

71k

40k

50k

40k

点云

13.5k

11.4k

11.4k

37.7k

71k

15k

20k

30k

20k

18k

包围框

204.0k

232.9k

233.0k

170.8k

1.2M

464k

240k

30k

350k

-

C、L、R、M 分别表示相机、激光雷达、毫米波雷达和地图。
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大语言模型在协同自动驾驶中的应用而

构建，在真实协同感知数据基础上设计

了空间定位、遮挡目标检索、显著风险

识别以及未来轨迹规划等问答任务，用

于评估多智能体融合多端信息后在高层

场景理解和语义决策方面的能力。

OPV2V 与 V2XSet 作为仿真基准，

广泛应用于区域级特征筛选、特征压缩

与稀疏表征等方法的性能对比；DAIR-

V2X与V2V4Real因其真实采集的时空

异步与传感器异质特性，常被用于验证

时空位姿对齐及车路异构融合的鲁棒

性；V2X-R 与 V2X-Radar 通过引入 4D

毫米波雷达模态，专门支撑异构语义对

齐与多模态生成式重构研究；V2X-Seq

提供连续时序标注，适用于时序对齐与

运动补偿评估；V2V-GoT-QA则面向大

模型语义协同，评估生成式通信与高层

场景理解。

综上所述，仿真数据集与真实数据

集在协同感知研究中承担着不同但互补

的评测角色。前者强调环境可控、对比

公平和消融便利，适合验证通信压缩、

特征筛选和生成式恢复等方法的相对效

果；后者则更强调真实噪声、异步扰动

和工程复杂性，是检验时空对齐鲁棒

性、异构融合能力和部署可行性的重要

基准。未来的数据集构建仍有必要进一

步加强对通信链路扰动、动态拓扑演化

以及时空连续真值的标准化描述，从而

更全面地支撑高效协同感知方法的比

较、验证与落地。

5　挑战与展望

尽管协同感知高效传输研究已在信

息筛选、协同建模、特征压缩与生成式

恢复等方面取得显著进展，但在真实交

通场景中，仍面临场景认知不足、动态

网络扰动、开放拓扑安全风险以及重构

可信性不足等深层挑战。为此，本节从

场景认知瓶颈、动态拓扑与安全防御、

物理约束与重构校验三个方面展开

讨论。

5.1 场景认知瓶颈

在车路协同感知系统中，严格的无

线通信带宽约束要求模型必须精准筛选

并传输高价值的感知特征。现有方法为

降低通信负载，通常采用空间置信度

图、检测分数或响应强度等启发式指标

进行特征筛选，并主要依赖局部检测响

应进行决策。然而，这种由置信度得分

驱动的筛选方式，缺乏对场景上下文、

遮挡关系、道路结构以及潜在风险的联

合建模能力，并忽略了多智能体协同中

信息是否被自车需要与信息是否能被协

作者有效提供之间的本质差异，导致通

信交互在需求端与供给端均产生显著的

语义错位。

在协同需求端，低置信度区域并不

必然意味着存在值得请求的协同信息，

其既可能对应于不存在目标的真实空旷

背景，也可能对应于由障碍物遮挡、距

离衰减或视角受限所形成的高风险感知

盲区。若系统缺乏对场景几何结构和上

下文语义的进一步辨别能力，仅依据低
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置信度触发协同请求，就可能将低价值

背景区域与真正需要补盲的危险区域混

为一谈，从而引入大量无效请求并造成

通信带宽浪费。

在协同供给端，仅依据置信度阈值

进行传输裁剪也可能造成关键信息误

删。大量远距离、严重遮挡或处于长尾

分布中的危险目标，虽然在单节点视角

下只表现为微弱响应和极低置信度，却

往往正是自车最需要的关键互补信息。

若系统缺乏更深层的场景认知能力，仅

凭单一置信度指标主导筛选，便可能将

这些高价值困难样本误当作背景噪声直

接剔除，从而削弱协同网络对真实感知

盲区的弥补能力，并限制整体协同收益

上限。

当前高效传输方法在如何压缩与如

何筛选方面已取得明显进展，但对何种

信息在具体场景中真正值得传输的认知

仍然不足。未来协同感知系统需要由基

于局部响应的启发式筛选，进一步走向

基于场景理解、风险语义和任务需求的

认知驱动型通信决策。

5.2 动态拓扑与安全防御

真实交通网络具有显著的时空动态

特征，车辆高速运动、路况持续变化以

及通信条件波动共同导致节点间的连接

关系不断重构。在车路协同场景中，车

辆位置、相对距离以及可通信关系会随

时间快速变化，使协同网络中的交互拓

扑难以长期保持稳定。节点的频繁接

入、退出与重连不仅增加了链路管理与

协作组织的复杂度，也使多智能体之间

难以形成持续稳定的协同关系。此外，

不同节点在传感器采样频率、计算资

源、通信时延以及消息转发路径上的差

异，还会进一步造成协同信息在时间戳

和空间坐标上的异步错位。若缺乏稳定

有效的时空对齐机制，即便各节点传输

的信息本身是准确的，也可能因拓扑变

化与时序失配而削弱整体协同效果。

除动态时空扰动外，开放式车联网

拓扑还引入了更高层面的安全风险。车

联网本质上属于缺乏绝对中心控制的开

放分布式网络，其去中心化特征虽然赋

予系统较高灵活性，却也使其在面临恶

意节点接入、特征污染与对抗攻击时暴

露出显著的信任漏洞。任一被劫持节点

都可能借助正常通信链路进入局部协同

拓扑，并向邻近节点注入伪造感知结

果、污染特征或对抗性扰动。由于协同

感知具有显著的信息传播与聚合特性，

局部异常一旦进入融合链路，便可能沿

着拓扑持续扩散，对全局特征表达和下

游决策造成连锁影响。

当前大量协同感知框架依赖图神经

网络或注意力机制进行多节点特征交

互，这类机制天然具备信息传播与聚合

能力，但通常缺乏对输入特征合法性的

深度甄别能力。局部错误响应或恶意表

征可能在多轮聚合后迅速放大，最终导

致虚假目标生成、真实危险障碍物抹

除，甚至引发系统性感知失效与决策崩

溃。因此，如何在克服高动态时空校准

难题、保障极低交互时延的同时，在多
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节点开放拓扑中建立基于共识验证、交

叉检验与异常隔离的零信任防御机制，

已成为构建鲁棒车路协同网络的关键

挑战。

5.3 物理约束与重构校验

在极端带宽受限条件下，基于统计

先验的特征补全与场景重构为协同感知

提供了一条新的技术路径[107]。这类方

法对缺失信息的恢复并不直接来源于新

的传感器观测，而主要依赖训练数据分

布与已有残缺输入的联合推断。因此，

系统生成的重构内容未必能够准确对应

真实环境中的物理实体。当依赖此类结

果弥补通信压缩和视角遮挡带来的信息

缺口时，统计推断结果与物理空间高保

真建模要求之间的不一致性便逐渐显

现，其潜在风险主要体现在长尾目标结

构失真与多节点感知一致性下降两个

方面。

在真实交通环境中，真正对行车安

全构成威胁的往往是散落货物、侧翻车

辆或形态异常障碍物等长尾风险目标。

当这些目标因严重遮挡或通信受限仅保

留有限特征线索时，基于概率推断的补

全机制容易对异常结构进行平滑处理，

并将其误判为常规目标或背景区域。由

于补全过程并未引入新的物理观测依

据，而只是基于有限输入对缺失区域进

行统计意义上的填充，系统对高不确定

区域的识别能力可能被表面上的“完整

重构结果”所掩盖，从而延后风险告

警、冗余确认与安全降级机制的触发时

机，增加高风险目标漏检的概率[108]。

在多节点协同场景中，这一问题还

会进一步演化为跨节点一致性风险。协

同决策的可靠性依赖不同通信节点围绕

同一物理场景形成稳定一致的感知结

果[109-110]。然而，当多个节点在各自残缺

观测基础上独立进行特征补全时，由于

初始观测视角不同、推断路径存在随机

性，不同节点在同一物理坐标域内生成

的语义目标往往存在显著差异。这种跨

节点语义分歧会降低多源冗余特征之间

的可比性，使原本用于相互校验的协作

数据转化为不一致的噪声输入，从而削

弱全局协作决策的稳定性。因此，未来

生成式协同方法不仅要关注能否补全，

还必须进一步回答补全是否真实、是否

可信、是否一致这三个更关键的问题。

如何在利用统计先验恢复缺失特征的同

时，引入物理几何约束、不确定性评估

以及跨节点一致性校验机制，是生成式

协同走向安全应用的关键前提。

5.4 发展趋势

（1） 基于场景认知的协同信息筛

选。针对置信度筛选导致的供需错位，

未来研究需要构建融合场景上下文、遮

挡关系与风险语义的深层认知机制，以

更准确地区分低价值背景区域与高危感

知盲区，实现通信资源与协同需求之间

的高效匹配。通过增强系统对复杂环境

的语义分辨能力，不仅能够抑制冗余信

息传输，还能确保长尾困难目标在协同

网络中得到可靠保留与有效交互[111]。
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（2） 面向动态拓扑的安全协同机

制。针对高动态开放网络中的时空扰动

与信任风险，未来亟需探索融合轻量级

时空同步、异常检测与共识验证的安全

协同架构。一方面，应提高跨节点时空

对齐精度，缓解高速运动条件下的坐标

漂移与时序失配；另一方面，应面向恶

意节点接入和异常特征传播建立动态识

别与隔离机制，从而有效阻断错误信息

在开放拓扑中的级联扩散[112]。

（3）融合物理约束的特征补全与重

构校验。针对统计重构引发的长尾目标

失真与跨节点感知分歧，未来应在特征

补全过程中引入三维几何、道路拓扑和

先验地图等物理约束，并同步建立跨节

点一致性校验和不确定性评估机制。这

样既能够抑制异常结构的错误平滑，也

能够帮助融合中心区分真实观测与统计

推断结果，从而在观测证据不足时及时

触发安全降级与风险控制。

6　结 论

车路云协同感知是突破单车智能物

理瓶颈、迈向高阶自动驾驶的重要技术

路径，有限的无线通信带宽与多源异构

数据交互构成了其规模化部署的核心约

束。本文围绕自动驾驶协同感知中的高

效传输问题，系统梳理了近年来在特征

筛选、协同建模与对齐、信息编码与压

缩等方面的代表性方法，并总结了相关

数据集及未来发展趋势。

在技术层面，现有研究一方面通过

空间区域级与实例任务级的信息筛选机

制抑制冗余背景传输，提升有限带宽下

的通信利用效率。另一方面，通过动态

拓扑构建、时空位姿对齐与跨模态语义

映射，增强多智能体之间的信息协同能

力。在此基础上，矢量量化、稀疏表

示、生成式补全以及多模态大模型等技

术的引入，进一步拓展了协同感知在极

端带宽条件下的紧凑表达与高保真恢复

能力。

协同感知高效传输研究正由单纯降

低通信负载，逐步转向兼顾感知性能、

系统鲁棒性与语义理解能力的综合优化

范式。然而，在真实复杂交通场景中，

系统仍面临场景认知不足、动态网络扰

动、开放拓扑安全风险以及生成式重构

可信性不足等关键挑战。未来，协同感

知网络需进一步融合场景深度认知、物

理几何约束、跨节点一致性校验与安全

协同机制，从而为构建全天候、高鲁

棒、可落地的智能交通系统提供更坚实

的技术支撑。
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