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Mobileye
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What’s Mobileye
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- Tier 1
- 卖摄像头+算法
- 主要做ADAS
- 性能稳定、配套健全
- 很不“自主原创、自主品牌”，ME前景堪忧



What’s Mobileye - From “吉利汽车” Perspective
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https://docs.google.com/file/d/1f2fUtoBCx_hhbsLIarICOTEvWeXNtaxi/preview


Mobileye 技术路线
https://www.mobileye.com/ces-2024/ 
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https://www.mobileye.com/ces-2024/


Mobileye 技术路线
https://www.mobileye.com/ces-2024/ 
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https://www.mobileye.com/ces-2024/


Mobileye 技术路线 - Pipeline
https://www.mobileye.com/ces-2024/ 
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MTBF：
Mean time 
between failures

平均接管时间
越大越好
（和测试环境有关）

https://www.mobileye.com/ces-2024/


Mobileye 技术路线 - 两种端到端
https://www.mobileye.com/ces-2024/ 
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Monolithic:
完整的、
统一的
integrated

https://www.mobileye.com/ces-2024/


Mobileye - End-to-end Perception Done Right
https://www.mobileye.com/ces-2024/ 
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https://www.mobileye.com/ces-2024/


Mobileye - End-to-end Perception Done Right
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Mobileye - End-to-end Perception Done Right - Multi-scale
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俯视图感知技术

Transformer
建模表征

俯视图



Mobileye - End-to-end Perception Done Right - Multi-lanes

12



Mobileye - 车道线 / 道路结构认知
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- TopoNet: https://arxiv.org/abs/2304.05277
- From landline detection to topology reasoning 

https://arxiv.org/abs/2304.05277


Mobileye - Redundancy 
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Mobileye - Redundancy 
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Mobileye - How to scale while empowering OEM to own driving? 
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Mobileye - How to scale while empowering OEM to own driving? 
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Mobileye - How to scale while empowering OEM to own driving? 



Vehicle Dynamics
Software Algorithm
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车辆动力学

● Credit from 

https://www.youtube.com/watch?v=Cg0L_H

ZYxP4 and Andreas Geiger

● Knowledge of vehicle dynamics enables 

accurate vehicle control 
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https://www.youtube.com/watch?v=Cg0L_HZYxP4
https://www.youtube.com/watch?v=Cg0L_HZYxP4


车辆动力学 - Kinematics（动力学） vs Kinetics（运动学，揭示规律）
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车辆动力学 - Coordinate Systems
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车辆动力学 - Kinematics of a Point
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车辆动力学 - Kinematics of a Rigid Body
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车辆动力学 - Kinematic Bicycle Model (1/n)

25

Rigid body motion:

Different points on the rigid body move along 
different circular trajectories
 



车辆动力学 - Kinematic Bicycle Model (1/n)
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车辆动力学 - Kinematic Bicycle Model (1/n)
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车辆动力学 - Kinematic Bicycle Model (1/n)
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车辆动力学 - Dynamics of a Rigid Body
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车辆动力学 - Dynamic Bicycle Model (1/2)
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车辆动力学 - Dynamic Bicycle Model (2/2)
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车辆动力学 - Summary
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● A vehicle can be modeled as a rigid body

● It is subject to holonomic and non-holonomic constraints

● The bicycle model approximates the vehicle using 2 wheels

● The kinematic bicycle model assumes no wheel slip (low speeds) 车轮滑转

● However, modeling tires requires to consider slip

● Sliding friction 滑动摩擦 is smaller than static friction

● We want to operate in the static friction area of the force curve

● The circle of forces tells us that lat. and long. forces are dependent

● The dynamic bicycle model takes into account tire forces and wheel slip 



Vehicle Dynamics meets Vehicle Control (1/3)
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Vehicle Dynamics meets Vehicle Control (2/3) - open loop
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Vehicle Dynamics meets Vehicle Control (3/3) - closed loop
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Datasets / Benchmarks / Ecosystem
Dr. Hongyang Li

Shanghai AI Lab and OpenDriveLab
Mar 13 2024



自动驾驶数据集综述
4 Datasets/Benchmarks/Ecosystem
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概述

现有自动驾驶数据集可大致分为两代：

第一代数据集的传感模态复杂度相对较低、数据集规模相对较小，且

大多局限于感知级任务，以发布于 2012 年的 KITTI 为代表。

相比于第一代数据集，第二代数据集的特征为传感模态复杂度较高、

数据集规模与多样性较丰富、所设置任务从感知扩展到预测、规控上，以 

2019 年前后提出的 nuScenes、Waymo 为代表。
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感知类数据集

自动驾驶感知类（Perception）任务包括二维与三维物体检测、追

踪、可行驶区域检测、栅格检测（Occupancy Detection）等内容。

感知任务类数据集主要由数据场景的丰富度，传感器种类以及标注

类型几个要素构成。



感知类数据集

感知类数据集梳理 （部分）



感知类数据集

    复合类数据集梳理



感知类数据集

影响力最高的几个数据集在创新性都有较大贡献：

● KITTI 数据集首次配备了激光雷达与相机传感器，并定义了深度估计、目

标检测、目标跟踪等 10 个任务与相应的评价指标

● Waymo、nuScenes、Argoverse 等数据集最先配备了环视相机，并且场

景规模更加丰富，支持横跨感知、预测及决策规划等多个模块任务

● 其中， nuScenes 数据集还配置了高精地图数据，贴近实际量产环境下系

统传感器输入



建图类数据集

自动驾驶建图任务是对于静态物体的感知和理解，为下游任务构建出对静

态环境的准确认知。

静态场景中的交通元素感知不仅包含对路面元素如车道线、人形横道的识

别，还包括对交通灯、交通标志牌等与车辆行驶状态相关元素的识别



建图类数据集



建图类数据集

2D Lane 
Detection

道路结构认知领域发展脉络



建图类数据集

2D Lane 
Detection

3D Lane 
Detection

道路结构认知领域发展脉络



建图类数据集

2D Lane 
Detection

3D Lane 
Detection

Scene 
Understanding

道路结构认知领域发展脉络



建图类数据集

2D Lane 
Detection

3D Lane 
Detection

Scene 
Understanding DrivingHD Map

道路结构认知领域发展脉络

“重感知，轻地图” 是未来的发展方向！



预测与规划类数据集

传统的模块化规控技术路线会将规控任务具体拆分为不同维度的子任务，具体的可

以分为路网级别、道路级别与车辆级别。



预测与规划类数据集

传统的模块化规控技术路线会将规控任务具体拆分为不同维度的子任务，具体的可

以分为路网级别、道路级别与车辆级别。

● 路网级别: 根据高清地图提供的静态道路拓扑数据和浮动车辆或卡口提供的实时道

路流量数据 ，可以进行交通流预测和路线规划，为车辆规划从起点到终点的行驶路

线，通常以最小化行驶路程或旅行时间为目标。



预测与规划类数据集

传统的模块化规控技术路线会将规控任务具体拆分为不同维度的子任务，具体的可

以分为路网级别、道路级别与车辆级别。

● 路网级别: 根据高清地图提供的静态道路拓扑数据和浮动车辆或卡口提供的实时道

路流量数据 ，可以进行交通流预测和路线规划，为车辆规划从起点到终点的行驶路

线，通常以最小化行驶路程或旅行时间为目标。

● 道路级别: 以完成路线引导的驾驶目的为导向，根据车载相机、激光雷达、毫米波雷

达等传感器所提供的自车附近的小范围的道路场景感知信息，预测周围车辆未来数

秒时间内的驾驶行为和运动轨迹 ，进而规划出安全、高效、舒适行驶的自车运动轨

迹。



预测与规划类数据集

传统的模块化规控技术路线会将规控任务具体拆分为不同维度的子任务，具体的可

以分为路网级别、道路级别与车辆级别。

● 路网级别: 根据高清地图提供的静态道路拓扑数据和浮动车辆或卡口提供的实时道

路流量数据 ，可以进行交通流预测和路线规划，为车辆规划从起点到终点的行驶路

线，通常以最小化行驶路程或旅行时间为目标。

● 道路级别: 以完成路线引导的驾驶目的为导向，根据车载相机、激光雷达、毫米波雷

达等传感器所提供的自车附近的小范围的道路场景感知信息，预测周围车辆未来数

秒时间内的驾驶行为和运动轨迹 ，进而规划出安全、高效、舒适行驶的自车运动轨

迹。

● 车辆级别: 结合车辆运动学和动力学模型，获取操纵车辆加减速和转向所对应的油

门与刹车踏板行程、方向盘或转向轮转角，以最小操纵代价的前提下驱使车辆完成

给定的行驶轨迹。



预测与规划类数据集



预测与规划类数据集

规控任务的评价方式可以划分为开环评价和闭环评价：

● 开环评价是指以数据集所提供的传感器信息和高阶行车指令信息（前进、左转、右转

等）作为输入，来获取出车辆未来轨迹的方法。

● 闭环评价是指让所构建的模型能够在动态场景中进行校验，模型输出驱动自车进行

行驶，周围车辆会根据自车行为做出交互式反应。



数据算法闭环体系
4 Datasets/Benchmarks/Ecosystem

58



数据算法闭环体系

● 长尾问题，原因在于训练模型的数据量不足而导致存在少量情

况未被模型学习，而在模型推理阶段，模型并不能对这些边缘

场景给出正确的结果

存在的问题
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况未被模型学习，而在模型推理阶段，模型并不能对这些边缘
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● 对基于规则的模块，通过人工设计各种规则来使模块输出符合

人为设计逻辑的结果。该方法耗时耗力，并且难以覆盖所有情

况，有可能导致自动驾驶系统在某些未见场景下失效
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数据算法闭环体系

现阶段，如何高效地构建海量高质量的数据仍是一个开放性的问题。学

术界与工业界对于构建自动驾驶数据集所采用的方案不尽相同，数据采集、

质量把控、标注技术等方面都根据各自拥有的平台与技术有所变化。



数据算法闭环体系
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数据算法闭环体系

应用案例：大语言模型通过数据算法

闭环体系，生成海量高质量数据。

inference

ChatGPTnuScenes



数据算法闭环体系
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闭环体系，生成海量高质量数据。
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数据算法闭环体系

应用案例：大语言模型通过数据算法

闭环体系，生成海量高质量数据。

inference train
text2img

Pool of 
Image-text Pairs

ChatGPTnuScenes

A car 
is in 

front.

verify & select



数据算法闭环体系

应用案例：大语言模型通过数据算法

闭环体系，生成海量高质量数据。

inference train

img2text

traininference

text2img
Pool of 

Image-text Pairs
ChatGPTnuScenes

A car 
is in 

front.

New Images
/

verify & select



数据算法闭环体系

案例模型生成结果：通过对语言大模型的运用，研究人员达成通过文本输

入生成高质量自动驾驶图片的目标。



榜单与生态
4 Datasets/Benchmarks/Ecosystem

71



赛事榜单

随着数据集的发展，近几年自动驾驶国内外挑战赛与榜单也不再局限于感

知类任务，正逐步朝感知决策一体化、端到端、大模型等方向发展。

模型评测方式也从单一方面的前景物体检测或背景地图描述，变成更加全

面的面向自动驾驶最终目标的评测。



赛事榜单



Autonomous Grand Challenge

CVPR 2024 Workshop

https://opendrivelab.com/challenge2024/

https://opendrivelab.com/challenge2024/


Autonomous Grand Challenge

占据栅格与运动估计 / Occupancy and Flow

● 赛题描述：三维框往往不足以描述一般物体，受机器人学概念的启发，可将

感知表征描述成对栅格化三维空间的占据情况预测。在这个赛道中，参赛者

不仅要给出三维空间的栅格化表示，还须给出栅格的运动预测。

● 基线模型：OccNet https://github.com/OpenDriveLab/OccNet/tree/occnet

● 评价指标：占据分数（occupancy score）

● 数据集：nuScenes ，光轮占据栅格仿真数据集。

https://github.com/OpenDriveLab/OccNet/tree/occnet


Autonomous Grand Challenge

无图驾驶 / Mapless Driving

● 赛题描述：在没有高清地图的情况下，自动驾驶汽车需要高水平的场景理解

能力，本赛道旨在探索场景推理能力的极限。将多视角图像和标清地图作为

输入信息，神经网络不仅要输出车道和交通元素的感知结果，同时还须输出

车道之间、车道和交通元素之间的拓扑关系。

● 基线模型：LaneSegNet / TopoNet / TopoMLP / MapTR

● 评价指标：OpenLane-V2 UniScore (OLUS)

● 数据集：OpenLane-V2 数据集



Autonomous Grand Challenge

预测世界模型 / Predictive World Model

● 赛题描述：作为现实世界的抽象时空表征，世界模型可以根据当前状态预测

未来状态。世界模型的学习过程有可能为自动驾驶提供一个预先训练好的

基础模型。在只有视觉输入的情况下，神经网络会输出未来的点云，以证明

其对世界的预测能力。

● 基线模型：ViDAR https://github.com/OpenDriveLab/ViDAR

● 评价指标：Chamfer Distance

● 数据集：OpenScene

https://github.com/OpenDriveLab/ViDAR


Autonomous Grand Challenge

大规模端到端驾驶 / End-to-end Driving at scale

● 赛题描述：由于之前的数据集规模有限，且开环和闭环指标之间存在偏差，因此

利用真实数据对传感器运动驾驶政策进行基准测试具有挑战性。在本赛道中，我

们使用大规模 OpenScene 数据集，旨在缩小两种评估范式之间的差距。

● 基线模型：NAVSIM 

https://github.com/autonomousvision/navsim/blob/main/docs/agents.md

● 数据集：OpenScene

https://github.com/autonomousvision/navsim/blob/main/docs/agents.md


Autonomous Grand Challenge

驾驶结合自然语言 / Driving with language

● 赛题描述：这项任务结合语言模式，将视觉语言模型（VLM）与自动驾驶系统

联系起来。该模型将引入视觉语言模型的推理能力来做出决策，并追求可概

括、可解释的驾驶行为。给定多视角图像作为输入，模型需要回答涉及驾驶

各个方面的问题。

● 基线模型：llama-adapter v2 （Finetuned with DriveLM）

● 评价指标：Chamfer Distance

● 数据集：DriveLM



Autonomous Grand Challenge

CARLA 自动驾驶挑战 / CARLA Autonomous 
Driving Challenge

● 赛题描述：为了验证 AD 系统的有效性，我们需要一个具有闭环设置的终极

规划框架。CARLA AD 排行榜要求代理驾车通过一组预定义的路线。对于每

条路线，代理都将在起点处初始化，并通过 GPS 式坐标、地图坐标或路线指

示提供的路线描述，定向驶向目的地点。路线可在各种情况下定义，包括高

速公路、城区、住宅区和乡村环境。排行榜可评估 AD 代理在各种天气条件

下的表现，包括白天、日落、雨天、雾天和夜晚等。

● 评测体系：CARLA Leaderboard 2.0  
https://leaderboard.carla.org/leaderboard/

https://leaderboard.carla.org/leaderboard/


Shanghai AI Lab

End-of-Lecture
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课程总结
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Shanghai AI Lab

总结

● Mobileye 总结
● Dynamics 总结
● 数据集与评测总结
● 挑战赛总结
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课后部分
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思考题


