端到端自动驾驶地图生成技术综述

摘 要：智能汽车不仅是全球汽车产业发展的战略方向，也是我国从汽车大国向强国转化的战略机遇和重要举措。自动驾驶地图是智能汽车系统的关键基础设施之一，尤其在复杂多变的交通场景中，对安全性与鲁棒性的提升至关重要。传统地图制作流程依赖人工与专业测绘，存在成本高、更新慢、难适应动态变化等瓶颈。本文围绕“端到端自动驾驶地图生成”这一新兴方向，系统回顾了该领域的技术演进与研究现状。首先，总结传统多阶段构建方法的技术路线与局限；其次，重点分析端到端深度学习方法的发展路径；随后，结合大模型、视觉语言模型等最新研究，探讨其在端到端地图生成场景的适用性与挑战。最后，提出当前面临的关键难点，并构建了未来技术发展的趋势框架。本文旨在为研究者提供系统全面的参考，也为自动驾驶地图自主可控发展提供技术路线指引。
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随着新一轮科技革命和产业变革蓬勃发展，智能汽车已成为全球汽车产业战略方向，也被我国视为抢占未来产业制高点的重要领域 [1]。我国幅员辽阔、交通形态多样，且各地区交通法规与路况存在显著差异，这些因素共同加剧了自动驾驶行车安全的复杂性与挑战性。随着自动驾驶技术的快速演进，自动驾驶地图已成为保障安全、提升驾驶决策可靠性的关键支撑组件。相较于单纯依赖车载传感器的即时感知，自动驾驶地图凭借其超视距覆盖、全天候可用及丰富特征表达等优势，能够提供高精度的时空先验信息，与在线感知形成互补，为车辆的导航、定位、路径规划与决策等核心模块提供可靠支撑，从而显著提升自动驾驶系统在复杂道路交通环境中的整体安全保障水平 [2]，对自动驾驶车辆安全有效运行至关重要 [3]。
自动驾驶地图是支撑智能汽车感知、定位、路径规划与决策执行等关键任务的高精度、高语义、结构化空间数据系统。其不仅记录了传统电子导航地图中的道路基础信息，更通过多维度、分层次表达形式，集成车道级几何结构、交通标志标线、动态交通事件、环境语义规则与行为决策先验等信息，为自动驾驶系统提供远超车载传感器实时感知能力的先验信息和安全冗余支持 [4-10]。传统依赖人工与 SLAM 的地图制作方式暴露出成本高、更新周期长、难以实时适应环境变化等核心瓶颈，尤其是面对复杂交通场景。近年来，随着深度学习与多模态感知的发展，基于端到端学习的自动驾驶地图生成技术应运而生，其目标是在无需人工干预的情况下，从传感器输入直接构建结构化地图要素。相较传统方法，这种方案具备更强的自动化与实时更新能力，尤其适用于中国城市道路中常见的“非结构化”、“高动态”、“多变形”场景。
本文首先总结传统地图构建方法，包括 SLAM和点云拼接等；然后重点介绍近年来基于深度学习的端到端地图生成技术主流方法，对典型算法的原理与性能进行比较分析；随后探讨大模型与视觉语言模型的研究现状；最后对当前技术面临的挑战并展望未来研究趋势。相较已有综述，本综述聚焦于端到端自动驾驶地图生成技术，试图从以下几个方
————————

面展开系统性探讨：（1）梳理传统地图制作路径与深度学习方法的演化趋势；（2）系统梳理了主流端到端方法及其表现与不足；（3）探索大模型与视觉语言模型在地图生成中的潜力；（4）提出未来地图系统智能化、自演进发展的方向性思考。通过本综述，力求从中国视角出发，厘清端到端自动驾驶地图生成技术的发展脉络和演进路径，为自动驾驶地图构建研究提供理论框架与实践参考。

1 自动驾驶地图定义与模型
随着自动驾驶技术从辅助驾驶向高度自动化演进，系统对环境感知精度、语义理解能力以及冗余安全保障提出了前所未有的高要求。自动驾驶地图正是在此背景下应运而生，作为自动驾驶系统中的关键基础设施之一，承担着对道路环境的高精度建模、先验知识表达以及感知补盲等多重功能。自动驾驶地图在定位、路径规划和决策等模块中发挥关键作用，被视为保障自动驾驶车辆安全可靠运行的基础 [4-10]。随着自动驾驶从高级辅助驾驶逐步迈向高度自动化，对自动驾驶地图在数据内容的丰富程度上都有了更高的要求 [4, 11-12]。自动驾驶地图已成为智能网联汽车不可或缺的基础要素，其研究与应用对于实现更高级别的自动驾驶具有重要意义。
	自动驾驶地图通常被定义为面向智能车辆的 一种高精度电子地图数据集。中国汽车工程学会发 布的团体标准《智能网联汽车自动驾驶地图增量 更新通用要求》将自动驾驶地图定义为：包含道路 网、车道网、道路标线及道路设施的几何、属性与 关系，支持道路动态数据和自定义数据接入，供智 能网联汽车使用以支撑其驾驶自动化功能的地图 或数据集。这一定义强调了自动驾驶地图不仅涵盖 详细的静态道路结构，还应能够融合动态交通信 息，以满足自动驾驶对环境感知的需求。自动驾驶 地图本质属于导航电子地图 [13]，核心还是对静态 及动态道路交通环境的抽象表达，目的是更好的服 务于自动驾驶定位、规划、决策等应用。清华大学 杨殿阁教授团队提出的七层自动驾驶地图模型将地图按功能划分为道路、交通信息、道路-车道关 联、车道、地图特征、动态目标、决策支持等七个 层级，以满足自动驾驶对环境表征从宏观到微观、 从静态到动态的不同需求 [12]。武汉大学等也提出 了四层结构模型（静态数据、实时道路信息、动态 车辆信息、用户模型层）用于组织自动驾驶地图数 据 [4, 11, 14]。局部动态地图（Local Dynamic Map, LDM）标准按照数据的动态属性将地图分为四层： 永久静态层、瞬时静态层、瞬时动态层和高度动态 层，用以分别存储不同更新频率的环境要素 [15]； HERE 公司将自动驾驶地图划分为道路网络、车道 网络、定位、动态信息、驾驶行为等层 [16]；百度 地图划分为道路、车道、实时、经验、安全五层； 高德、四维图新、易图通等企业也均有各自的分层 模型。
这些分类方法从不同角度出发，但目标一致： 以标准化的数据模型高效组织地图要素，兼顾静态 与动态信息，为自动驾驶系统各模块提供所需的环 境语义和拓扑信息。其中，局部动态模型，特别是 其对数据动态性的划分，被广泛采纳和应用：永久 静态层（Permanent Static Layer）：存储长期稳定的 几何与语义信息（如道路几何、拓扑）；瞬时静态 层（Transient Static Layer）：存储中短期稳定但会 缓慢变化的信息（如路面积水、施工区域）；瞬时 动态层与高度动态层：存储实时性高的交通流、障 碍物等动态信息，服务于实时决策。在自动驾驶地 图的整体架构中，静态层（永久静态层与瞬时静态 层）是数据表达与结构建模的关键部分，共同构成 了地图系统中稳定表达的“骨架结构” [11-12]。
自动驾驶地图的数据模型主要演进为三类表 示，服务不同任务场景与系统约束：点云地图（Point Cloud Map）：以稠密/半稠密三维点云描述环境，几 何保真度高、适合离线建图与精定位基准构建，但 数据体量大、实时检索成本高，且受噪声、密度不 均与稀疏性影响，直接作为车端在线决策的主表示 代价较高；栅格/占据栅格地图（Raster/OGM）：以 规则网格承载可通行性与占据概率，便于局部避障 与自由空间判断，适合在线短时规划。然而其精度 受分辨率限制，难以承载厘米级语义与拓扑约束， 不宜作为高层规划与规则推理的主载体；矢量化地 图（Geometric/Semantic Vector Map）：以点-线-面几 何要素与语义属性/约束描述道路、车道与设施，天 然具备拓扑结构、数据稀疏高效、语义可检索/可推 理等优势，已成为车端存储与传输的主流形式。 
当前主流的自动驾驶地图，特别是面向车端 应用场景，大多采用矢量数据结构来表达地图要素 [16-18]。矢量化实现了从庞大、非结构化的原始 点云到精简、结构化的语义拓扑约束的转变。这种 高效的结构化输入对于自动驾驶的实时决策至关 重要，它在保持足够几何精度的前提下，极大地优 化了计算效率和实时性。近年来，自动驾驶地图构 建聚焦于静态层要素的矢量化表达，并快速演进为 端到端矢量化范式：以传感器原始数据为输入，联 合学习几何与拓扑，直接产出可用于规划与合规检 查的结构化要素 [2, 19-22]。与传统“检测/分割 →矢量化→后处理”的多阶段流水线相比，该路线 显著减少中间表示与启发式后处理，提升拓扑一致 性、在线更新效率与车端部署可行性。

2 多阶段地图构建方法
[image: ]传统自动驾驶地图生产主要通过多阶段方式构建（图-1），即先由传感器采集原始环境数据，然后使用 SLAM、点云处理等算法生成环境模型，最后经人工或规则算法提取语义要素形成地图。本章将介绍几类典型的传统地图构建技术，包括激光/视觉 SLAM、点云拼接与对齐，以及规则提取与人工标注流程等。图 1 主流多阶段自动驾驶地图生产流程，以百度地图为例[11]


SLAM 与建图：SLAM 将定位与建图任务统一求解，为大尺度静态场景提供厘米级轨迹与稠密点云 [9]，SLAM 算法通过让移动载体在未知环境中运动时同时构建地图和定位自身，从而在没有先验地图的情况下获取环境模型。根据传感器不同，SLAM 可分为视觉 SLAM [23-27]、激光雷达 SLAM [28-30]、视觉-惯性/激光-惯性紧耦合 SLAM [31-34] 等。
点云拼接与配准：多趟采集或多传感器协同需将局部点云对齐到统一坐标。ICP 及其概率分布改进型 NDT、GICP 通过最小化对应点或体素分布残差实现亚厘米级刚体配准 [35-36]。在缺乏高精定位的城市峡谷环境中，引入深度学习特征描述子与全局优化，可显著缓解初始位姿误差并提升收敛速度 [37]。
语义要素抽取：语义要素的准确提取与结构化表达是自动驾驶地图构建的关键环节。地图绘制过程中，需针对不同道路要素开展精细识别与矢量化，包括路网、路沿、道路标线及杆状物等。路网中心线提取由骨架化与曲线拟合演进到融合遥感影像与车载轨迹的多源方法 [38-39]；路沿识别结合栅格与多模态深度特征提升对遮挡与破损的适应性 [40]；车道线分割由梯度阈值法升级为基于UNet、DeepLab 的端到端语义分割, 显著提升了在复杂场景下的识别精度[41-43]；杆状物检测则融合点云几何聚类与 CNN 判别，兼顾定位基准与增量更新需求 [44]。
众源增量更新：为突破专车测绘的时效瓶颈，学界与工业界提出基于车队众包的实时云端融合框架。典型系统（如 Mobileye REM）在车端完成轻量化要素提取，利用 V2X 上传云端，经多车数据对齐、变化检测与可信度评估后生成局部补丁并下发 [3, 5, 45-46]。该范式显著降低成本并将更新周期缩短至小时级，但仍受定位误差、通信带宽及隐私安全限制，需要鲁棒融合、边缘计算与差分隐私等技术协同突破 [10, 47]。
传统多阶段地图生产在精度与可靠性方面已形成系统工程，适用于干线道路的大规模部署。然而，其高昂的采集、标注成本与实时性难以满足复杂城市场景对“鲜度”与“覆盖”的诉求。随着深度学习特征描述、跨车协同感知等持续推进，众源增量更新正逐步成为保障地图时效性的核心路径，而端到端生成与自监督语义抽取的崛起标志着地图生产将向数据驱动、实时闭环的新范式转型。

3 基于深度学习的端到端地图构建技术
随着深度学习在计算机视觉等领域的突破，研究者愈发关注端到端学习在自动驾驶地图构建中的潜力：该范式直接从多模态传感器输入推断结构化地图表示，避免了传统流水线中繁冗的模块拼接与人工干预，因而在流程简化、效率提升与动态环境自适应方面展现出显著优势 [2, 19-22]。在线高清地图构建（Online HD Map Construction）进一步将制图任务从离线前端迁移至车载侧，使车辆
在行驶过程中依托自有传感器实时更新局部地图，从而规避离线制图的长周期滞后问题 [19, 21]。早期工作多聚焦于车道线检测等单要素子任务，主要以视摄像头图像为输入，通过俯视投影生成局部线路图 [80-81]，但其仅覆盖有限的地图语义且缺乏全面性。随后，伴随鸟瞰视角（BEV）表征的兴起，研究提出将多摄像头影像统一映射至俯视平面，并利用语义分割网络输出栅格化要素占据图 [82-84]；
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	模型性能
	主要特点

	
	
	
	
	指标
	nuScenes
	Argoverse
	

	车道
网络
生成
	CNN-based
	HDMapNet [19]
	2022
	mAP
	23.0%
	18.8%
	BEV 语义分割与多模态感知融合

	
	
	VectorMapNet [20]
	2022
	mAP
	40.9%
	35.8%
	端到端矢量输出，跳过后处理

	
	
	MGMap [48]
	2024
	mAP
	61.4%
	62.8%
	掩码引导结构化预测

	
	
	HRMapNet [49]
	2024
	mAP
	73.6%
	68.3%
	融合栅格语义提升边界建图

	
	
	MapDistill [50]
	2024
	mAP
	48.0%
	-
	蒸馏增强轻量模型泛化

	
	Transformer-based
	MapTR [21]
	2022
	mAP
	50.3%
	57.4%
	BEV Query 解码结构

	
	
	MapTRv2 [22]
	2023
	mAP
	61.5%
	64.3%
	分离注意力 + 混合监督

	
	
	MapVR [51]
	2023
	mAP
	63.5%
	57.5%
	可微栅格化监督矢量地图构建

	
	
	PivotNet [52]
	2023
	mAP
	57.4%
	45.0%
	枢轴点辅助结构化预测

	
	
	StreamMapNet [53]
	2024
	mAP
	60.4%
	61.5%
	流式矢量地图构建框架

	
	
	GeMap [54]
	2023
	mAP
	59.8%
	7.8%
	三角几何约束结构优化

	
	
	BeMapNet [55]
	2024
	mAP
	76.0%
	-
	局部语义 + 结构 Transformer 融合

	
	
	HIMap [56]
	2024
	mAP
	66.7%
	69.6%
	点-Query 交互机制

	
	
	P-MapNet [57]
	2024
	mAP
	41.22%
	-
	先验引导 BEV 结构预测

	
	
	MapQR [58]
	2024
	mAP
	66.4%
	-
	分散聚合查询解耦内容位置

	
	
	DuMapNet [2]
	2024
	R@P
	83.4%（自采数据）
	工业级端到端车道网络生成

	
	
	PrevPredMap [59]
	2025
	mAP
	67.6%
	-
	以前帧预测生成动态位置查询

	
	Hybrid
	ScalableMap [60]
	2023
	mAP
	51.5%
	-
	层次稀疏图结构建图

	
	
	NMP [61]
	2023
	mAP
	44.8%
	-
	地图先验嵌入辅助学习

	
	
	SuperFusion [62]
	2024
	mAP
	35.3%
	-
	LiDAR-Camera 多模态投影

	
	
	MapTracker [63]
	2024
	mAP
	74.7%
	71.4%
	多目标追踪的混合建图

	
	
	MapExpert [64]
	2025
	mAP
	76.5%
	72.8%
	稀疏地图元素专家网络建图

	
	
	InstaGraM [65]
	2025
	mAP
	41.7%
	-
	图注意力增强拓扑连续性

	
	
	PseudoMapTrainer [66]
	2025
	mAP
	18.8%
	-
	混合语义重建对未标注数据生成伪标

	车道
拓扑
预测
	CNN-based
	CenterLineDet [67]
	2024
	C-F
	41.8%
	-
	中心线结构检测 + 邻接预测

	
	
	CGNet [68]
	2024
	C-F
	42.2%
	-
	局部几何连续性判断

	
	Transformer-based
	STSU [69]
	2023
	C-F
	56.0%
	-
	结构顺序感知建模

	
	
	TopoNet [70]
	2023
	TOPll
	4.1% (OpenLaneV2)
	拓扑注意力机制

	
	
	RoadNetTransformer [71]
	2023
	C-F
	60.9%
	
	视觉-结构联合建图

	
	
	TopoLogic [72]
	2024
	TOPll
	23.9% (OpenLaneV2)
	自回归拓扑序列解码

	
	
	Topo2Seq [73]
	2025
	TOPll
	30.0% (OpenLaneV2)
	序列与几何双分支训练框架

	
	
	RATopo [74]
	2025
	TOPll
	32.2% (OpenLaneV2)
	解码器置换与冗余一对多监督

	
	GNN-based
	LaneGraph2Seq [75]
	2022
	C-F
	67.6%
	63.9%
	结构化图谱生成

	
	
	TopoMLP [76]
	2023
	TOPll
	21.7% (OpenLaneV2)
	轻量结构连接预测

	
	
	LaneGAP [77]
	2023
	C-F
	52.9%
	56.5%
	多尺度图信息融合

	
	Hybrid
	LaneMapNet [78]
	2023
	C-F
	62.99%
	-
	三阶段结构预测 +GNN 优化

	
	
	LaneSegNet [79]
	2023
	TOPll
	27.3% (OpenLaneV2)
	拓扑边监督联合分割


表 1 方法端到端模型方法总结。指标“C-F”表示拓扑关联的 F1-Score，“TOPll”衡量预测与真值拓扑矩阵相似性，“R@P”表示在某个精确度阈值下的召回，“mRU ”表述所有要素变化检测的平均召回率
 
然而，这类栅格表示缺少实例级区分与拓扑信息，后续向量化转换不仅增加系统复杂度，还易累积误差。因而，当前研究热点转向一步到位预测矢量化地图要素，以获得即插即用的高精地图表示。表 1对现有主流端到端方法的应用场景、模型类别、性
能指标及关键特征作了系统归纳，为后续研究提供参考。

3.1 车道网络生成 
车道网络生成是高精地图构建中的核心任务之一，其目标是从感知数据（如图像、点云）中提取出结构化的几何车道元素，包括车道中心线、边界线等。随着深度学习技术的发展，越来越多的研究从传统矢量后处理方法过渡到端到端的网络预测架构中，模型设计也逐渐从轻量 CNN，发展到 Transformer、GNN 及其混合结构。
3.1.1基于卷积神经网络（CNN）的方法
卷积神经网络（CNN）因其结构简单、感受野可控、训练稳定等特点，成为早期车道网络生成方法的主流架构。该类方法一般以图像或点云投影图为输入，经过 Encoder-Decoder 结构提取特征并生成 BEV 空间语义图或矢量结果，适合部署于嵌入式或实时系统。HDMapNet [19] 是这一类方法中的代表。其提出将图像与点云分别投影至 BEV空间，利用双分支卷积网络提取两种模态的特征，再通过多任务监督方式分别预测中心线、边界线与语义类别。该方法的关键在于通过感知解耦增强不同感知模态的表达能力，并使用语义融合策略在推理时进行信息整合，达成精细的结构预测。 VectorMapNet [20] 进一步将 CNN 应用于向量建图任务，提出一种端到端的折线点预测方法。该方法跳过了 BEV 图像渲染与后处理环节，直接输出连续点序列，从而实现了“从图像到矢量”的直接转换。其多头解码结构可同时预测多个道路实例，有效提升了效率与多样性，特别适用于路网密度较高区域。该方法的贡献在于将建图流程结构简化为“特征提取+ 点序列回归”的闭环，代表着结构化建图技术的首次应用。MGMap [48] 引入了掩码引导机制, 为解决线段重建的不稳定问题。该方法在中心线训练过程中构造伪标签掩码图，以此引导生成器学习边界内回归，从而控制预测点的空间分布，提升了几何精度。该方法特别适用于高速场景或高速弯道识别，对道路宽度与曲率的感知具有较强能力。MapDistill [50] 创新性提出将 Transformer强模型作为“教师网络”，指导 CNN 轻模型进行端到端预测。其多教师策略可有效提升轻量模型在小样本场景下的泛化能力，对工业部署具有重要参考价值。基于 CNN 的建图方法具备良好部署性，适合嵌入式设备，但在全局上下文建模能力、长距离结构保持能力方面存在不足，难以保证复杂交叉结构的连续性表达。
[image: ]图 2 HDMapNet 系统框架 [19]

3.1.2基于 Transformer 的方法
Transformer 以其强大的全局建模能力和结构灵活性，逐渐成为端到端建图任务的主流框架。其典型特征是通过 Query 机制在 BEV 空间中以结构化方式生成向量结果，适合表达复杂结构与拓扑连接。MapTR [21] 是首个将 Transformer 成功应用于 HD 地图生成的工作。该方法借鉴 DETR 结构，设计了 BEV Token Query 机制，每个 query 可独立预测一段车道中心线，通过矢量化损失约束其几何结构。MapTR 强调结构一致性学习，显著提升了线段连接与闭合结构质量。其创新之处在于提出 Permutation-invariant 训练策略，解决了多目标预测中的标签对齐问题。MapTRv2 [22] 在此基础上引入了解耦式注意力机制和 One-to-Many 训练策略，在保持高精度的同时提升了模型收敛速度与稳定性。此外，其新引入的 Hybrid BEV 监督机制通过将 BEV 图与矢量图一并训练，大幅提升预测多样性与尺度鲁棒性，是目前 Transformer 建图中的 SOTA 模型之一。MapVR [51] 提出将可微栅格化引入矢量化 HD 地图构建，通过在训练阶段对预测矢量元素进行可微渲染，并在栅格图上施加几何感知监督，提升矢量地图的精度与结构一致性，同时设计栅格化评估指标以增强对微小偏差的敏感性；该方法兼顾表示紧凑性与监督精细度，推理阶段无额外计算开销。其优势在于精度显著提升、适应多样地图元素且具扩展性，劣势为监督信号依赖渲染质量，对遮挡与夜间场景仍存挑战。Pivot-Net [52] 提出使用“枢轴点”作为车道中点，引导生成车道线，解决端点易偏移问题。其结构化注意力机制可强化多线段之间的上下文依赖，有效提升交叉口建图精度。StreamMapNet [53] 基于 BEV 编码、多点注意力与查询传播 BEVGRU，实现流式时序融合矢量 HD 地图在线生成，较 VectorMap-Net/MapTR 鲁棒性优但复杂度高。BeMapNet [55]以分段 Bézier 曲线统一参数化多形态 HD 要素，构建包含 IPMPE 几何对齐、语义 BEV 解码、实例 Bézier 解码与 Piecewise Head 的端到端框架，并引入 Point Curve Region 多级恢复损失。显式控制点结合隐式偏移减少参数、保证曲线连续性，兼顾几何先验与可学习性。其优势为表示紧凑、精度 效率权衡佳、无需后处理；不足在于段数分类误差易致欠拟合，缺少时序与多模态融合，对极端曲率或跨域场景稳健性有限。HIMap [56] 用混合查询 HIQuery 联合编码点坐标与元素形状，经点元素交互器和一致性约束端到端生成矢量 HD 图；交互器在共享位置编码下融合 Deformable 采样与 Masked Attention，实现点级与元素级信息互补，优势在于同时保留几何细节与整体拓扑，缓解元素缠绕并提升严格阈值下准确率，但额外引入较大的计算开销。P-MapNet [57] 关注如何在模型中融合地图结构先验，其通过将高质量 HD 地图（或 SD 地图）编码为 Map Token，与 BEV query 交互增强预测能力。该模型特别适用于城市扩展场景中 HD 地图覆盖率不足区域的补全预测。GeMap [54]将几何知识嵌入网络结构，提出三角结构图表示，通过三角形角度一致性约束点序列，强化结构平滑性与合理性，适用于急弯、高架等非直线结构建图。 MapQR [58] 提出了一种强调增强查询能力的端到端在线矢量化制图方法，以“分散-聚合（SGQ）查询”替代点查询，显式解耦实例的内容与位置：将实例查询散射到多参考点加入位置嵌入，在交互后再聚合以增强同实例信息；并配合可调高度的GKT-h BEV 编码器，形成端到端矢量制图框架，在保持推理速度的情况下显著提升 mAP，并可无缝增强现有模型；不足在于未显式利用时序/多模态，性能对参考点与实例数设置较敏感。PrevPredMap [59]以“上一帧预测”作为时序表征，构建由“基于历史预测的查询生成器”与“动态位置查询解码器”组成的端到端框架：分别编码类别/置信度与位置，并在层间动态更新位置查询，实现无需堆叠特征的长时建模与单帧/时序双模统一，在 nuScenes 与Argoverse2 上达到最新最优性能。Transformer 模型在结构建图中的表现突出，特别在拓扑表达与矢量预测上具备极强建模能力。与传统方法依赖于繁琐的后处理（如非极大值抑制、拓扑图构建）不同， Transformer 能够有效建模矢量元素间的复杂拓扑关系，并高效融合来自不同传感器、不同时空的异构数据，不仅简化了整体的流程，更从底层保证了生成结果的拓扑一致性和鲁棒性，推动了端到端范式在工业界的真正落地。
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图 3 MapTR 系统框架 [21]
𝑙-th head
𝑙-th Transformer decoder layer

3.1.3 基于混合架构的方法
混合方法集成了多种结构的优势，既保证感知信息的细节提取能力，又融合全局建图的结构表示，是当前最具工业价值的模型类型之一。SuperFusion [62] 构建 LiDAR-Camera 多模态融合结构，提出多层级投影机制，使得点云稀疏信息在 BEV 空间中能被有效补全，远程目标建图能力突出，适合高速驾驶场景。ScalableMap [60] 采用层次稀疏图结构表示地图，将局部卷积特征作为子图节点，全局建图则通过 GNN 进行组合，该方法适合大范围地图构建任务，支持多车协同建图。NMP（Neural Map Prior） [61] 将地图结构嵌入先验表示中，与主干网络中的Query 进行联合建图，该方法在地图覆盖稀疏区域中显示出较强的鲁棒性，是地图扩展任务的重要探索方向。MapExpert [64] 提出了一种基于新颖的稀疏地图元素专家网络的在线高精地图构建方法，利用由地图元素路由器分配的稀疏专家网络来准确描述各种非立方体地图元素，同时还引入了一个称为可学习加权移动下降（Learnable Weighted Moving Descent, LWMD）的高效时间融合模块，以有效地将相关的历史信息集成到最终的 BEV 特征中。MapTracker [63] 将在线矢量 HD 地图构建建模为“追踪”问题：以跨帧传播的查询显式关联路网要素，并提出双域分层记忆机制——在 BEV 栅格与矢量实例两种潜空间内保存按里程间隔抽取的历史特征，通过跨域注意力与步距融合实现长程一致性，该方法显著降低时序漂移、支持大尺度拼接，但推理速度较其他追踪方法下降。InstaGraM [65] 提出一种动态图结构优化框架，通过构建以局部线段为节点的可学习图结构，并应用图注意力机制优化结构表达。该方法支持动态图结构更新，即在生成过程中实时更新边的权重，从而更好地适应动态拓扑的建图任务。 PseudoMapTrainer [66] 提出一种利用未标注传感器数据生成伪标注的在线制图新方法，以多视角图像与 Mask2Former 重建 Gaussian-surfel 路面，渲染 BEV 并矢量化生成伪标注，结合 BEV 掩膜的预测切分与一对多匹配/损失，实现无 GT 在线矢量制图训练与半监督预训练。相较真值监督方法，具低标注成本、可规模化与跨城迁移优势，但几何/拓扑精度上限、极端光照稳健性和拓扑一致性仍逊，需以少量真值蒸馏或混合训练弥补。混合架构模型融合了局部感知精度与全局结构表达能力，适用于多场景部署，但其结构复杂，训练开销大、调试难度高，是当前工程系统的主要挑战之一。
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图 4 InstaGraM 系统框架 [65]
[image: ]图 5 SuperFusion 系统框架 [62]


3.2车道拓扑关系预测
车道拓扑关系预测是构建高精地图中不可或缺的一环，尤其在复杂交叉路口、道路合流、环岛转向等关键交通结构中，如何自动推断出车道间的连接、交叉、合并等语义拓扑关系，直接影响路径规划与决策系统的精度与稳定性，当前研究已逐步从基于规则的图构建转向端到端、结构化预测范式。

3.2.1基于卷积神经网络 (CNN) 的方法
CNN 结构因其优异的空间感知能力， 在车道拓扑推理的早期阶段获得广泛应用。Center- LineDet [67] 将车道线预测与拓扑结构建模结合，设计出“中心线区域提取 + 邻接方向预测”模块。该方法通过检测中心线关键点，并判断其方向性、合流性、终止性等拓扑属性，从而构建初步 Lane Graph 结构。优点是结构轻量、训练稳定、部署友好，但对远距离依赖建模能力弱，存在连接连续性中断的问题。CGNet [68] 则尝试将语义特征与几何连续性融合，引入可学习连接分类模块用于判断邻近线段的结构依赖关系。虽然该方法在单场景表现良好，但因缺乏全局关系建模能力，在大型多场景环境中泛化性较差。

3.2.2基于 Transformer 的方法
随着结构建模需求提升，Transformer 凭借全局注意力机制成为拓扑关系预测的重要模型架构。STSU（Structure-aware Transformer for Segment Understanding） [69] 提出利用片段级别的结构序列学习，捕捉线段顺序与接续关系。该方法创新性地引入“顺序一致性损失”以约束预测连接的方向性与拓扑合理性，在拓扑准确率上领先传统结构回归模型。TopoNet [70] 进一步引入跨尺度 Transformer注意力机制，学习空间局部关系与全局连接结构，通过联合中心线预测与关系分类头，有效预测“左右邻接”“顺序连接”“交叉连接”等多维语义关系。RoadNetTransformer [71] 将道路几何与拓扑统一编码为 RoadNet  序列，并分别构建自回归、半自回归和非自回归三类 Transformer，结合拓扑继承训练与标准定义地图先验，显著增强跨场景泛化能力。统一序列表示、依赖解耦及跨模态知识蒸馏是其核心创新，使地标定位与可达性指标全面领先当前最佳方法。该方法的优势在于模型框架统一、高效，且便于融合导航先验；不足在于对鸟瞰特征误差与贝塞尔曲线近似较为敏感，复杂曲率与全局一致性仍需大规模公开数据进一步验证。TopoLogic [72] 将拓扑结构映射为 token 序列，构造自回归图生成解码器，通过结构一致性约束实现图谱预测。这类方法将“语言结构”迁移至“空间结构”，在拓扑结构复杂度建模上具有理论启发意义，但工程实践上仍需进一步精简与验证。 Topo2Seq [73] 提出双分支训练框架：主路由延续 DETRBEV 范式的Lane Segment Decoder，侧路由引入 Topology Sequence Decoder，将 DAG 拓扑转化为显式边序列，通过“随机顺序提示  序列生成”机制，实现序列分支对几何分支的长程依赖与顺序先验蒸馏，并在推理阶段完全裁剪序列分支，保证实时性。RATopo [74] 在 DETR 式车道解码器中将跨注意力与自注意力顺序互换，并引入并行跨注意力以保留并多样化冗余车道预测，在保持检测阶段一对一匹配的同时对拓扑实施一对多监督，从而显著增强车道-车道与车道-交通要素拓扑学习。方法具备模型无关性且无需增加推理期开销，OpenLane-V2 上于TopoLogic 分别提升TOP与TOP（+15.7%、+9.5%）；但并行跨注意力增加训练计算成本，正样本数设置不当易引入低质预测。Transformer 方法在结构预测精度、序列生成方面优于 CNN，但训练资源要求高，部署复杂，结构可解释性有限。

[image: ]
图 6 STSU（Structure-aware Transformer for Segment Under- standing）系统框架 [69]

3.2.3基于图神经网络（GNN）的方法
图神经网络（GNN）因其天然图结构建模能力成为拓扑关系预测的核心技术之一。该类方法通常以车道中心线段为“节点”，邻接假设为“边”，通过图卷积操作更新节点状态与关系。LaneGraph2Seq [75]是最早提出端到端生成拓扑图谱结构的方法，将车道线段通过 CNN 提取后作为图节点，构造连接假设图，并通过 Graph Transformer 进行边状态更新与邻接边分类解码，实现结构图谱输出。其创新点是将车道建图从“点-线级别”推进到“结构级别”，大幅提升整体连接合理性。TopoMLP [76]提出基于轻量全连接层的图结构判断模块，解决 GNN 参数冗余、计算量大的问题。尽管拓扑准确率略低于Graph Attention 类模型，但推理效率显著优于LaneGraph2Seq，适合部署端场景。LaneGAP [77]则通过“图聚合+ 特征融合”策略，引入多尺度图表示能力，有效建模道路主干与分支结构之间的交互与上下文信息，提升拓扑预测准确率。GNN 方法在结构可解释性与拓扑鲁棒性方面具有优势，但推理效率、初始化构图质量依赖较高。

[image: ]
图 7 LaneGAP 系统框架 [77]

3.2.4基于混合架构的方法
近年来，多种研究尝试融合 CNN、Transformer、 GNN 等多模型架构优势，以提升建图完整性、泛化能力与结构鲁棒性。LaneMapNet [78] 是该方向中的代表作，其设计了“矢量预测 + 拓扑构图 + GNN 校正”三阶段模块。前两阶段由 CNN 与Trans- former 完成车道线段生成与连接预测，最后通过结构 GNN 进行连接结构优化，实现端到端拓扑精调。 LaneMapNet 特别强调区域感知机制（curve region- aware attention），提升了弯道等非直线结构的连接推理能力。LaneSegNet [79] 构建了“语义分割+ 拓扑约束”联合训练框架。其提出的“拓扑边监督损失”引导模型生成结构连续的车道区域，解决了车道分割中常见的结构中断与偏移问题，尤其在城市道路中性能表现优越。LaneDAG [85] 出面向 HD 地图拓扑层的自动化生成框架，以车道线、路缘等物理要素为输入，利用 DeformableDETR  集合预测生成矢量中心线，并设计几何关联与注意力关联双分支，通过融合机制构建有向无环拓扑图。相较 STSU、MapTR  等传感器端到端方法，分支互补显著降低误连与漏连。混合方法整合多种结构建模机制，兼顾结构准确性与推理效率，是当前主流研究趋势。但结构复杂、训练调参困难、跨模块兼容性仍是工程瓶颈。
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图 8 LanemapNet 系统框架 [78]

3.3工业级端到端方案
以上方法多基于公开数据集和研究原型，难以直接支撑城市级真实道路场景的实际应用。为解决大范围覆盖、场景鲁棒性等问题，工业界也涌现出端到端地图生成的系统，提升全流程自动化能力，降低生产成本与端到端时延，稳定支撑城市级、大规模、持续性地图生成需求。
由 Waymo、Google、DeepMind  等联合提出 HDMapGen [86]，面向车道级 HD 地图的生成任务，采用“全局拓扑图+ 局部几何曲线”的分层图自回归生成框架。HDMapGen 提出“数据驱动生成 HD 地图”的新任务，并以分层图表示构建层级自回归模型：全局图以关键点为节点同时生成拓扑与坐标，局部图在两关键点间解码可变长度折线控制点，并联合预测交通信号等语义属性。方法在 Argoverse（迈阿密/匹兹堡）与自建旧金山数据上，相比序列与平面图基线，在拓扑/几何保真度与城市交通可用性指标上显著优于基线。
博世提出 PseudoMapTrainer [66]，实现无需真值 HD 地图的在线矢量地图学习范式：以多视角图像经 Mask2Former 分割与Gaussian splatting 重建道路表面，渲染 BEV 并经后处理生成车道线、道路边界与斑马线伪标注；为应对遮挡与覆盖不全，设计掩膜感知的一对多匹配与损失，并结合可微栅格化渲染与 PV/BEV 辅助分割监督。于 nuScenes 地理去泄漏划分上，单/多次行驶伪标注可分别训练或半监督预训练 MapTRv2，在有限真标场景显著提升表现，验证大规模无标注众包数据对在线制图的可行性。
清华大学与百度地图团队提出的 DuMapNet [2]，面向城市尺度车道级地图自动化生产工业级端到端矢量化系统（图-9)：以组级车道预测（GLP）为核心，直接输出车道组的矢量形状与拓扑，以提升组内拓扑一致性；并引入上下文提示编码器（CPE），利用空间邻域的已有结果作为上下文以增强复杂场景（如磨损、遮挡）下的鲁棒性。系统端到端输出标准化地图要素与拓扑，基于大规模真实数据验证有效性。DuMapNet 已自 2023 年 6 月在百度地图投入生产，支撑 360+ 城市的车道级地图生成任务，并实现约 95% 成本降低。进一步，该团队提出 LDMapNet-U 系统 [87], 实现以历史地图为条件的端到端生成过程，同时产生矢量化地图要素与实例级变化信息。为此提出两项关键模块：先验地图编码（PME）用于有效表征历史地图；实例变化预测（ICP）学习与历史要素的关联，从而在一次推理完成“生成 + 变更检测”。该系统自 2024年 4 月已在百度地图上生产部署，覆盖 360+ 城市，把更新周期由季度级缩短到周级，服务数亿用户，并接入多家车企的自动驾驶系统。
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图 9  DuMapNet 系统框架[2]

四维图新提出 GNMap [37]，旨在解决单次行驶仅能生成 65% 局部地图元素而无法高效构建全球坐标系下自动驾驶地图的问题。GNMap 通过多次行驶获得车辆端生成的矢量化图块，并采用多层自注意力结构的自编码器进行融合处理，训练过程分为预训练和微调两个阶段，以确保地图的完整性和元素类别的准确性。实验结果表明，GNMap 在真实数据集上 F1 评分比现有最先进方法高出 5%以上，并已部署在实际工业应用中。
华为提出 MapCVV [88]，实现面向众包的“视觉矢量要素直传+ 云端优化”制图流程，车辆端将图像感知得到的点/曲线/框等矢量要素与位姿上云；云端依次执行单次行驶聚合、要素划分、跨次多跑优化（以要素为刚体的因子图，含先验/里程计/配准边）、车流优化与去重，直接生成可用于定位、规划与导航的矢量地图。提出“要素级优化”以抑制内部感知噪声；在浦东地图实测中，相较标量管线与子图级优化，全局一致性与绝对精度更优。
端到端自动驾驶地图生成技术近年取得了飞跃发展。从最初的 HDMapNet 证明可行性， 到 MapTR 等大幅提升效率和精度， 再到工业界 DuMapNet 的实际部署，这些成果展示了自动驾驶地图从人工绘制走向智能生成的清晰路径。随着模型规模和训练数据的指数级增长，端到端方法将继续逼近甚至超过人工制作的精度水平，在更为复杂和开放的场景下发挥作用。

 3.4大模型与视觉语言模型的探索应用
随着人工智能领域的大模型时代到来，地图生成正迎来新的范式转变。大模型（Large Models）包括超大规模参数的视觉模型和语言模型，展现出跨领域的泛化能力，为复杂场景下的地图生成提供了前沿技术潜力。首先，在自动驾驶地图生成任务中引入更大、更强的视觉模型已被证明能够提升性能和泛化性。例如，MapNeXt 引入了更大规模的模型架构和改进的训练策略，被视为地图生成领域的大模型探索 [89]。通过充分挖掘 MapTR 模型的训练潜力，MapNeXt 在不更改模型结构的情况下，仅通过优化训练超参数和利用更丰富的监督信号，就使得小型模型的效果有比较明显的提升。当将模型扩展到更大的“Huge”规模时，MapNeXt在 NuScenes 基准上 mAP 达到 78.5%，较之前最佳方法提升了 16%。这些成果表明，通过模型规模化和训练策略优化，大模型有能力大幅增强地图生成的效果。一方面，大模型拥有更强的表征学习能力，可以从海量数据中学到更加丰富的特征和先验知识，从而在遇到罕见场景或不完美数据时表现出更好的鲁棒性。另一方面，大模型通常具有更大的感知视野和记忆容量，能够在复杂场景下捕捉长程依赖关系（例如远处交叉口的交通流对本车道的影响）并整合多种线索进行推理。这为解决前述复杂拓扑关[image: ]系建模和长尾场景泛化提供了新思路。图 10 ChatBEV 系统框架 [98]


除了在感知层面扩展模型规模，将大模型应用于地图生成过程的更高层语义和推理环节也是令人瞩目的前沿方向。近期出现的“MapGPT”等框架即是这方面的探索代表。MapGPT 试图将大型语言模型（LLM）的强大推理和对话能力引入制图领域 [90]。MapGPT 将地图生成过程视为一种可以与智能体互动的任务：它接收人类的自然语言指令（例如“绘制某城区包括所有单行道和禁止左转标志的地图”），然后通过集成底层制图工具和已有地图数据，自动完成地图的生成。这一框架融合了 LLM 对语言指令理解、知识推理的优势和传统 GIS制图工具的精确绘制能力，实现了一种对话式地图编辑流。在人机协同下，大模型可以根据高层语义要求（比如道路属性、更改请求）对地图进行自动修改，并通过语言与用户交互确认。这种模式下，地图构建不再是全封闭的感知任务，而成为可交互的智能服务。
视觉语言模型（Visual Language Models, VLM）的兴起为地图生成带来了融合视觉和语言的新契机。代表性的如 GPT-4V(ision)（具备视觉理解能力的GPT-4）[91] 和开源的 LLaVA [92-94] 等模型，将图像与文本信息进行统一编码和交互。这类模型在复杂场景地图更新中特别有用，因为许多现实世界地图要素（如施工告示、临时标牌、非常规路障）具有非结构化的视觉形式，需要结合图像和文字理解才能正确处理。例如，当自动驾驶车辆遇到前方道路施工时，现场可能立有写着施工日期的告示牌并放置锥桶隔离。传统感知算法或许能够检测到锥桶位置，但无法读懂告示牌上的文字信息。视觉语言模型在这种情况下可以大显身手：它能够从车载摄像头图像中识别并读出告示牌的文字内容，理解其语义（如施工期限、绕行指示），然后将此信息以结构化形式反馈给地图模块，从而实现动态要素的自动标注。MAPLM [95] 提出一个面向真实交通场景的大规模视觉语言基准，涵盖全景图像、激光雷达点云及自动驾驶地图信息，设计 MAPLM-QA 数据集用于视觉语言模型的指令微调；提出了一种基于 CLIP 视觉编码器和大语言模型 (LLM) 的多模态基线模型，利用两阶段预训练与微调策略实现对交通场景及自动驾驶地图的有效理解。Xu 等对GPT-4V在地图判读任务上进行了评估，发现它可以从不同尺度和类型的地图中正确检索关键信息，并识别出自然灾害前后的地图变化等复杂模式 [96]。这意味着，在自动驾驶情境下，GPT-4V 同样有潜力对比不同时刻的环境感知结果，发现例如“路口新增了临时停止标志”这样细微但重要的变化，并解释其含义。Talk2BEV 是一个有代表性的尝试，它构建了一个大规模视觉语言模型界面，让用户可以通过自然语言查询和操纵自动驾驶的鸟瞰视图地 [97]。 ChatBEV [98] 通过构建包含 13.7 万个问题的鸟瞰视角 (BEV) 视觉问答 (VQA) 基准数据集，覆盖场景整体理解、车辆与车道交互、车辆之间的交互三大任务类型，并设计自动化的数据生成管道实现数据集扩展（图-10）；同时微调视觉语言模型以实现对 BEV 地图的准确理解，并用于语言驱动的交通场景生成任务。相较于纯视觉模型，视觉语言模型的优势在于解释能力：它不仅告诉我们“检测到了一个标志”，还能进一步以人类语言描述“这个标志写着‘前方施工，车辆绕行’”，这对于地图维护具有直接价值。

4 趋势与挑战
端到端自动驾驶地图生成技术的持续演进，在模型效果及应用上取得显著进展。然而，要实现大规模工业部署和复杂动态场景的鲁棒适应，仍面临诸多技术难题和发展瓶颈。当前存在的主要挑战：
开放道路泛化能力弱：尽管许多端到端模型在标准数据集（如 nuScenes、Argoverse2）上取得了可观的精度，但实际部署中，模型经常因训练数据分布与目标环境不匹配而性能骤降。当前模型多在受控场景训练，缺乏对非结构化乡村道路、临时施工、夜间雨雾等“长尾场景”的泛化能力。这一问题不仅关乎模型结构设计，也与数据采集多样性和训练策略密切相关。
数据获取与标注成本高：端到端地图生成依赖高质量的感知数据（如多目摄像头、激光雷达）和精确标注。尽管已有如 HDMapNet 等引入在线学习和弱监督策略，但训练仍严重依赖高精度人工标注数据。尤其是拓扑结构标注（如车道连接关系）难以通过自动方式获得，极大限制了模型的训练效率和泛化能力。
动态场景感知难度大：在现实交通中，地图元素的动态变化极为频繁（如路口新增信号灯、施工封路、可变车道标志等），而现有模型普遍难以在短时间内感知并准确反映这些变化。特别是在高交通密度区域，静态地图往往滞后于环境实际，缺乏实时性和灵活性。即便存在在线更新机制，更新的时效性和准确性依然是技术瓶颈。
端到端模型解释性不足：端到端架构虽然简化了流程，但缺乏过程透明性，难以解释某一地图要素为何生成或未生成。这一缺陷在高安全需求的自动驾驶场景中尤为关键。当前多数学术模型侧重性能优化而非可解释性，导致其在工业部署中的可信度受限。
多车协同与地图一致性难以保障：尽管已有不同方法尝试多车数据融合，但在实践中，不同车辆生成的局部地图存在坐标误差、感知视角差异和不一致性，导致融合困难。此外，缺乏统一的地图对齐机制和不确定性评估框架，使得大规模协同地图构建难以实现稳定落地。
同时，人工智能领域的前沿突破，尤其是大模型（Large Models）、视觉语言模型（VLM）以及类智能体系统（Agentic AI）的崛起，也为地图生成带来前所未有的机遇与变革。主要技术趋势：
大模型提升地图生成能力：借助大规模视觉 Transformer 架构与多任务学习策略，地图生成正从中小型网络向数亿参数级别的大模型（如 MapNeXt）发展。这类模型展现出更强的特征表达能力和跨场景泛化能力，尤其在城市级别地图生成中表现突出。MapNeXt 模型通过更大感受野、更深网络层次与更精细监督信号的融合，使得生成地图在拓扑连贯性和语义完整性上均有显著提升。大模型还展现出对复杂语义场景的更好记忆能力。例如，当模型具备长期记忆机制时，可借助历史观测构建更稳健的动态场景地图，解决传统模型在多变交通规则下表现不稳的问题。
视觉语言模型提升地图感知语义: VLMs（如 GPT-4V, LLaVA）正在推动地图生成从“几何刻画”走向“语义解释”。这些模型能够处理图像与自然语言的联合输入，有望赋予地图生成系统以下能力：文本标志识别与理解：识别施工告示、限行标志等文字内容并自动生成结构化地图要素；多模态语义融合：将图像中的非结构化内容（如临时路障）转化为地图更新建议；人机协同制图：支持用户通过自然语言交互生成或修改地图内容，实现“对话式地图生成”。MapGPT 等工作已验证 VLM 在理解地图元素逻辑结构、解析用户输入意图方面的能力，预示着一种新型“可解释+ 可编辑”的地图生成范式正在兴起。
智能体式制图系统：类智能体系统正在将地图生成系统推向更主动、自适应的方向。未来地 图模型不仅是感知模块的输出终点，更是具备 “理解-决策-修正”能力的智能体。例如，Agent型地图系统可根据上下文自主判断“当前应更新哪些地图区域”“是否保留历史标注”等策略，真正实现“地图自进化”。这类智能体依赖大语言模型（如 ChatGPT）、视觉编码器（如 CLIP）、规则推理引擎的协同工作，具备如下优势：主动感知决策：智能体可选择性关注环境关键区域，提升资源利用效率；推理驱动更新：根据交通逻辑（如限高+ 限速组合）推理出潜在地图变化；多模态人类反馈接入：接受自然语言纠错、修改建议，提升地图迭代效率。 Agent 地图系统预示着地图从“数据驱动”走向“知识驱动”的进化趋势，将极大提升地图质量和使用体验。
多车协同地图生成系统：未来的自动驾驶地图系统不再由“一个模型独立完成”，而是多个车端智能体协同工作、实时共享地图状态和变化信息。通过 V2V/V2X 通信，地图生成模型将具备以下能力：异构数据自适应融合：识别并合并不同传感器源生成的地图片段；变化检测协同确认：通过多车观测一致性，验证地图变化的真实性；在线地图验证机制：云端平台可对上传地图进行一致性检查与反馈。这不仅降低了地图缺失和误判风险，也为更大规模自动驾驶部署打下技术基础。

5 结论
	端到端自动驾驶地图生成技术正在重塑地图 构建范式，展现出显著的流程简化、实时性提升与 高鲁棒性优势。本文系统回顾了该领域从传统多阶 段地图生产向深度学习驱动、矢量化输出、拓扑一 致表达的演进路径，深入分析了 CNN、Transformer、 GNN 等主流架构在车道网络生成与拓扑预测中的 应用表现，并总结了代表性工业级系统的部署成 效。随着大模型和视觉语言模型的融入，地图系统 正逐步迈向语义理解与人机协同交互的新阶段。 
	尽管端到端自动驾驶地图生成技术已取得实 质性突破，但其在复杂场景的泛化能力、动态变化 检测、可解释性与多车协同一致性等方面仍面临挑 战。大模型、视觉语言模型与智能体系统的融合发 展，正为自动驾驶地图的智能生成提供了新路径。 通过融合视觉、语言、逻辑，全面理解环境与用户 需求，借助协同学习与多轮反馈持续优化地图结 构，支持用户自然语言编辑地图，提升可解释性与 可控性，实现“自感知、自理解、自更新”的自动 驾驶地图生成能力，将为 自动驾驶的落地提供坚实支撑。
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 End-to-End Autonomous Driving Map Generation: A Survey
Abstract: Intelligent vehicles represent not only the strategic trajectory of the global automotive industry but also a pivotal opportunity for China to progress from an automobile giant to an automobile powerhouse. Among the enabling technologies, the autonomous driving map constitutes a cornerstone of intelligent vehicle systems; its role in enhancing safety and robustness is particularly pronounced under complex and rapidly changing traffic conditions. Conventional map production pipelines rely heavily on manual surveying and professional cartography, leading to high costs, slow update cycles, and limited adaptability to dynamic environments. Focusing on the emerging topic of end-to-end autonomous driving map generation in complex scenarios, this article systematically reviews the technological evolution and current state of the field. First, we synthesize the technical routes and inherent limitations of traditional multi-stage construction workflows. Second, we spotlight the progression of end-to-end deep learning approaches and analyze their methodological underpinnings. Drawing on recent advances in multi- sensor fusion, foundation models, and vision language models, we further discuss applicability and outstanding challenges in complex urban environments. Finally, we identify the key obstacles currently faced and propose a framework delineating future technological trends. This work aims to furnish researchers with a comprehensive, systematic reference and to provide guidance on technical pathways for China’s independent and controllable development of high definition maps.
Key words: Autonomous Driving Map; EndtoEnd Map Generation; Industrial-Grade Solution; Vision Language Model
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