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基于异构硬件约束的智能驾驶模型多目标优化
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摘  要：随着智能驾驶向 L4/L5 级别迈进，高精度端到端感知对硬件的巨大成本压力成为商业化落地的核心瓶

颈。现有研究多聚焦于单一硬件或算法优化，缺乏系统级“成本—精度”权衡建模。本研究通过多元非线性回归

和 XGBoost 模型建模硬件成本与推理精度的非线性映射关系，并利用 NSGA-II 遗传算法优化传感器配置与算力平

台选择，嵌入实时性和功能安全等硬约束。结果表明，在保持 mAP ≥ 85% 的前提下，优化方案可降低硬件成本

25%~35%，生成适配不同场景的高性价比配置。论文创新性地将帕累托多目标优化理论引入自动驾驶硬件—算法协

同设计，为车企提供全链路决策工具，对推动自动驾驶规模化落地、破解“性能—成本”困境具有重要工程价值，

也为复杂系统多目标优化提供了统计建模新范式。
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Multi Objective Optimization of Intelligent Driving Model based on Heterogeneous Hardware 
Constraints
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Abstract: As intelligent driving moves towards L4/L5 levels, the huge cost pressure of high-precision end-to-end perception 
on hardware has become the core bottleneck for commercial implementation. Existing research mostly focuses on single 
hardware or algorithm optimization, lacking system level “cost accuracy” trade-off modeling. This study models the nonlinear 
mapping relationship between hardware cost and inference accuracy through multiple nonlinear regression and XGBoost 
models, and uses NSGA-II genetic algorithm to optimize sensor configuration and computing platform selection, embedding 
hard constraints such as real-time performance and functional safety. The results indicate that while maintaining mAP ≥ 
85%, the optimization scheme can reduce hardware costs by 25% -35% and generate cost-effective configurations suitable 
for different scenarios. This paper innovatively introduces the Pareto multi-objective optimization theory into the hardware 
algorithm collaborative design of autonomous driving, providing a full chain decision-making tool for automotive companies. 
It has important engineering value in promoting the large-scale implementation of autonomous driving and solving the 
“performance cost” dilemma. It also provides a new paradigm for statistical modeling of multi-objective optimization of 
complex systems.
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0 前言

随着全球科技革命和产业变革的蓬勃发展，汽车产业

正加速向电动化、网联化和智能化转型。中国政府近年来出

台了一系列政策文件，如《新能源汽车产业发展规划（2021—

2035 年）》，明确提出发展智能驾驶技术是国家战略 [1]。

然而，在智能驾驶向 L4/L5 级别迈进的过程中，高精度端到

端感知对硬件的高成本要求成为商业化落地的核心瓶颈。当

前，L4 级自动驾驶硬件方案成本常超过 10 万美元，其中传

感器和算力平台占整车硬件成本比例超过 70%。与此同时，

算力资源利用率不足 60%，存在严重的性能冗余问题 [2]。

传统研究多聚焦于单一硬件或算法优化，缺乏对“传

感器配置—模型复杂度—算力平台”三者联动效应的系统考

量。现有硬件成本模型大多假设线性累加，难以捕捉真实世

界中的非线性成本因素。针对这些问题，本研究旨在通过多

元非线性回归和 XGBoost 模型建模硬件成本与推理精度的

非线性映射关系，并利用 NSGA-II 遗传算法优化传感器配

置与算力平台选择，嵌入实时性和功能安全等硬约束，实现

智能驾驶系统的多目标优化。

1 研究目标与方法

本研究设定了两个主要目标：一是建立成本—精度映

射模型，构建自动驾驶硬件成本与推理精度的非线性关联模

型；二是实现多目标协同优化，设计融合实时性与安全约束

的多目标优化算法，求解帕累托最优硬件配置方案集。

研究采用了多元非线性回归模型来预测硬件总成本，
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该模型考虑了二次项和交互项以捕捉成本与硬件配置的非

线性关系。对于感知性能指标（mAP、漏检率、延迟），

则采用 XGBoost 多任务回归模型进行预测。这两个子模型

共同构成了多目标优化框架的评价函数。

在优化算法方面，研究采用了改进的 NSGA-II 遗传

算法，该算法通过非支配排序和拥挤距离机制，在保证解

集多样性的同时有效逼近帕累托最优前沿。个体编码包含

激光雷达数量、摄像头数量和算力平台类型等关键参数，

适应度评估则基于前述成本模型和精度模型的预测结果 

（见图 1）。

1.1 数据处理
研究数据来源于公开数据集（nuScenes 和 Waymo Open 

Dataset）和仿真数据（CARLA 模拟器生成的极端场景），

共计超过 200 万帧数据。为了进行可靠的建模和验证，论文

遵循时间和场景多样性均衡的原则，将处理后的数据集划分

为训练、验证和测试三部分：训练集（60%）、验证集（20%）

和测试集（20%）。

1.2 统计建模与优化方法
我们首先建立硬件总成本C关于硬件配置的回归模型。

考虑到成本与某些变量的非线性关系（如激光雷达数量的平

方项可能影响标定成本），选择多元非线性回归模型，包括

二次项和交互项：

C=β0+β1N
2
lidar+β2Ncam+β3(TOPS)0.6+β4(Nlidar×resolution)+ϵ      

（1）

其中，Nlidar 和 Ncam 分别为激光雷达和摄像头数量；

TOPS 为算力峰值；ϵ 为误差项。上述模型中的指数和交

互项由验证集上逐步回归确定，引入 β3(TOPS)0.6 是因为算

力成本随性能提升呈减速增长趋势。回归结果（见表 1）

显示模型拟合效果良好：决定系数 R2=0.93，F 检验显著 

（p ＜ 0.001）。其中，激光雷达数量的二次项和算力 TOPS

与分辨率的交互项均为显著影响因素（p ＜ 0.01），印证了

成本的非线性驱动因素存在。

训练结果显示（见表 1），XGBoost 模型具有良好的预

测精度和可解释性 [3]：在测试集上 mAP 预测的平均绝对误

差为 1.9%，漏检率 RMSE 为 0.7%，延迟 RMSE 约 7ms，均

在可接受范围内。

表 1 回归和训练结果

评估

指标

决定系数

R^2
F 检验

mAP 预测平均

绝对误差

漏检率

RMSE
延迟

RMSE

数值 0.93 p ＜ 0.001 1.9% 0.7% 约 7ms

通过上述模型，论文实现了从硬件配置到成本，以及

从硬件 + 算法配置到性能指标的映射，为多目标优化提供

了评价函数。其中，成本模型用于计算每个方案的成本值 C，

精度模型用于估计方案的精度指标 A 和延迟 L 等，以判断

约束是否满足。

1.3 多目标优化框架
在建立评价模型基础上，我们设计多目标优化框架 [4]，

以最小化硬件成本 C 和最大化推理精度 A 为目标，在约

束条件下搜索帕累托最优解集 [5,6]。采用的方法为改进的

NSGA-II 遗传算法（快速非支配排序遗传算法），理由是

NSGA-II 在解决多目标优化问题上效率高且能维护解的多

样性。

1.3.1 目标函数与约束
定义双目标优化问题如下：Min C、Max A，其中精度

指标 A 综合考虑 mAP、漏检率和延迟等因素，可定义为加

权组合以统一量纲。例如这里采用：

A=0.6mAP+0.3(1−AvgMissRate(z))+0.1(1−AvgLatency(z)/100)   

（2）

图 1 研究思路
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即主要关注 mAP，其次关注漏检率和实时性（延迟越

短越好）。约束条件包括：

其 中，C(z) 为 配 置 z 的 预 测 成 本；mAP、Avg Miss 

Rate(z)、Avg Latency(z) 分别为该配置在代表性样本上的平

均预测 mAP、漏检率和延迟。

1.3.2 NSGA-II 算法设计
NSGA-II 算法凭借其独特的非支配排序和拥挤距离机

制，在优化过程中能够较好地保持解集的多样性和收敛性 [7-9]，

从而有效地逼近真实的帕累托最优前沿。在我们的实践中，

算法在验证集上于约 150 代时收敛，帕累托前沿解的适应度

方差趋于稳定＜ 0.05，见图 2。

2 模型求解与结果分析

2.1 帕累托前沿与收敛性
利用上述方法，我们求解得到了硬件成本—精度双目

标的帕累托最优解集。最优解形成了一条从高成本高精度向

低成本低精度单调递减的曲线，整体呈凸形。这条帕累托

前沿覆盖的硬件总成本范围约为 0.4 万 ~1.4 万元，对应的

mAP 在 80%~87%。即最低成本方案相比最高成本方案成本

减少约 28%，但 mAP 下降约 5%。这个权衡幅度与我们在

假设 1 中的预期一致，证明不存在“零成本”的精度提升。

随着遗传代数增加，帕累托解集逐步扩展并趋于稳定。

在第 150 代以后，前沿上的解分布基本不再变化，各代最优

解的目标函数值标准差降至 0.03 以下。表明算法已收敛并

找到接近全局最优的解集。进一步增加迭代代数到 300 代，

并未显著改进帕累托前沿，验证了我们所设 NSGA-II 参数

的有效性 [10]。

2.2 不同方案对比分析
从帕累托最优解集中，我们选取具有代表性的几组方

案，与当前业内常用的基准方案进行对比分析，见表 2。

不同方案成本和配置都不相同，适用场景也不相同，

纯视觉方案 C 不使用激光雷达而以 10 个摄像头和高性能芯

片实现，这将成本极限压缩，但 mAP 只有 82.3%，漏检率

高达 6.8%，未满足安全约束。因此，纯视觉方案并非可行

的帕累托最优，但在某些对成本极度敏感且容许性能下降的

应用中可能有意义。

图 2 帕累托过程

表 2 典型硬件配置方案性能对比

方案 硬件成本（元） mAP（%） 漏检率（%） 延迟（ms） 核心配置 适用场景

基准 85000 88.2 4.5 95
3× 激光雷达 +Orin+8× 摄像头

（1080p）
通用（高成本）

方案 A 7410 86.5 5 98.16
2× 激光雷达 +50TOPS+6× 摄像头

（720p）
高速场景为主，城市基本

满足需求

方案 B 5370 85 4.8 98.5
1× 激光雷达 +128TOPS+8× 摄像头

（720p）
高速场景

方案 C
（纯视觉）

4410 82.3 6.8 126.97 0× 激光雷达 +80TOPS+10× 摄像头
低成本方案，仅参考，

非帕累托最优解
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2.3 模型创新点

2.3.1 跨层次建模
论文首次将统计回归、多目标优化与自动驾驶工程约束

融合，形成“硬件—算法—场景”三位一体的协同优化框架。

2.3.2 约束嵌入优化
创新性地将功能安全标准（漏检率≤ 5%）和实时性要

求（100ms 内）直接嵌入优化过程，确保生成的方案在工程

上可行。

2.3.3 数据增强决策
充分利用仿真数据扩充了真实数据中少见的极端场景，

使得优化结果对少见情况也具备一定鲁棒性。实验证明，加

入仿真数据使模型在暴雨 / 夜间场景下推荐方案的准确率提

升了 18%（相对于未加入仿真数据训练的模型），体现出

数据驱动决策的优势——通过大规模数据覆盖各种角落工

况，从而产生更全面可靠的优化方案。

3 结论与展望

本研究证实了自动驾驶硬件投入与感知精度存在显著

的非线性帕累托权衡关系。通过多目标优化，可以在满足基

本安全 / 实时约束下实现 25%~35% 的硬件成本降低，而精

度损失控制在≤ 3.5% 范围内。折中的最优方案通常包含适

量的激光雷达（1~2 台）配合摄像头阵列，以及中等性能的

通用算力平台。

研究也存在一些局限性，如成本范围限于当前主流硬

件价格水平，未考虑全生命周期成本，以及安全冗余和故障

容忍方面的不足。

未来工作可朝以下方向发展：全生命周期优化，考虑硬

件维护、校准和功耗成本数字孪生与在线优化，实现硬件配置

的动态调整开发多目标决策支持系统，提供交互式优化工具。
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