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摘    要   在大数据、云计算和机器学习等新一代人工智能技术的推动下, 自动驾驶的感知智能在近年来得到显著的提升与

发展. 然而, 与人类驾驶过程中隐含的以自我目的实现为引导的自探索性和自主性相比, 现阶段自动驾驶技术主要以辅助驾

驶功能为主, 还停留在以被动感知、规划与控制为主的初级智能自动驾驶阶段. 为实现车辆智能从数据驱动的环境感知、辅

助决策、被动规划到知识驱动的场景认知、推理决策、主动规划的提升, 亟需增强车辆自身对复杂外界信息归纳提炼、推理

决策、评价估计等类人能力. 首先回顾自动驾驶关键技术演化及其应用发展历程; 随后分析测试对车辆智能评估的效用; 然
后基于平行测试理论, 提出自动驾驶车辆认知智能训练、测试与评估空间的构建方法, 并设计基于平行测试的认知自动驾驶

智能训练框架. 该项研究工作预期能为推动自动驾驶从感知智能向认知智能的升级提供可行的技术支撑与实现路径.
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Abstract   Driven by the new generation of artificial intelligence technologies such as big data, cloud computing and
machine learning, the perceptive intelligence of autonomous driving has been significantly improved and progressed
in recent years. However, compared with the self-purpose driven human driving process, the current autonomous
driving technologies are mainly focusing on the auxiliary driving functions, and still stay in a primary-intelligence
stage which is dominated by passive perception, planning and control. In order to cross the “cognition gap” of
vehicle intelligence, from data-driven environment perception, assisted decision making and passive planning to
knowledge-driven scenario cognition, reasonable decision making and active planning, it is important to enhance the
humanoid abilities of the vehicles, including but not limited to summarize and extract complex external informa-
tion from the environment, reasoning, evaluation and estimation. This paper reviews the evolution and application
of key technologies in autonomous driving, analyzes the effectiveness of testing on vehicle intelligence and perform-
ance evaluation. After then, based on the parallel test theory, it puts forward the space construction method for
training, testing and evaluating the cognitive intelligence of autonomous vehicle, and proposes an intelligent train-
ing framework for cognitive autonomous driving. The work is expected to provide a feasible and possible path for
autonomous vehicle cognitive intelligence.
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随着“十四五”时代的到来, 自动驾驶迎来了

“整体性落地建设”和“大规模部署应用”的新时期.
智能感知等新兴自动驾驶技术不断涌现并呈现高速
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发展趋势[1−4], 衍生出了智能车辆虚拟测试[5−10]、数据

驱动的车路云协同交通控制[11−13]、智能空间中的泛

在通信[14−15] 等新型数字经济基础设施产业[16−17]. 当
前, 我国自动驾驶在科学技术研究与产业培育上取

得了显著成果 ,  特别是在环境感知、决策规划、

控制执行、高精定位等技术上获得了突出的研究进

展[18], 但距离真正的实现具有主动思考、理解和推

理的认知智能还有较大差距[19−21].
国家自然科学基金委早在 2006年 3月发布的

“十一五”发展规划中就将认知科学与智能信息处理

列为 13个综合交叉领域之一[22]. 2008年 8月, 国家

自然科学基金委员会通过了重大研究计划“视听觉

信息的认知计算”的立项, 在其总体科学目标中指

出, “从人类的视听觉认知机理出发, 研究并构建新

的计算模型与计算方法, 提高计算机对非结构化视

听觉感知信息的理解能力和海量异构信息的处理效

率”[23]. 该重大研究计划通过创办“中国智能车未来

挑战赛”搭建了无人驾驶车辆集成验证平台, 提供

复杂测试环境从而对车辆感知和理解环境、路径规

划、决策和智能控制等一系列视听觉信息处理的新

模型和算法进行应用验证, 至今已连续举办 12届,
促进了基础实验研究与物理可实现系统的有机结

合, 推动了我国智能车研发由实验室走向现场交流

探索阶段[6−7, 24].
自动驾驶目前面临着交通场景动态多变、社会

情景耦合密切、开放环境任务复杂度高、海量数据

无法得到高效利用的问题[25−28]. 近年来, 硬件设备算

力的不断提升、机器学习算法的频繁更新以及芯片

技术的迭代发展极大地促进了车辆感知智能水平的

提升. 然而, 智能算法对大规模标记数据的依赖, 一
方面使得自动驾驶的长尾问题愈加显著; 另一方面,
在将有限数据集训练后的算法部署于实际车辆时,
存在泛化能力差、性能表现不佳等问题.

对此, 本文提出了认知自动驾驶智能的框架并

设计了一种提升车辆实时多维认知能力的构建方

法. 本文的主要贡献如下.
1) 基于对人类驾驶认知行为的研究, 提出了知

识网络驱动的类人认知自动驾驶智能架构及层次化

认知功能构建方法, 增强自动驾驶场景泛用性和系

统智能性.
2) 基于平行测试理论, 构建了变量解耦的车辆

认知智能量化评估机制, 以可控场景调整分析驾驶

行为变化, 实现认知机理建模, 提高对车辆智能的

精准定向评估.
3) 基于平行执行方法, 构建了持续趋优的车辆

智能提升闭环, 以精准评估结果引导场景和数据生

成, 建立针对性认知智能提升机制, 降低场景与数

据构建成本、加速系统迭代升级.
本文结构安排如下. 首先概要回顾自动驾驶的

技术与应用发展历程, 着重介绍当前自动驾驶感知

与决策系统中的关键技术以及存在的长尾问题; 随
后, 探讨测试与自动驾驶车辆智能评估与提升的关

系, 进一步提出基于平行测试的认知自动驾驶智能

评估方法; 接着, 提出了认知自动驾驶智能框架并

提出基于平行测试的智能训练与提升方法; 最后,
总结了全文内容. 

1    自动驾驶: 发展历程、关键技术及应

用挑战

自动驾驶, 又称无人驾驶, 指借助传感计算设

备、信息通讯、自动控制以及人工智能等技术对车

辆进行智能化改造, 使车辆自身具备自主驾驶能力

的一种智能技术[24, 29−31]. 自动驾驶在任务执行上, 关
键在于建立行车环境、车辆状态和车辆操作上的连

接, 使车辆能够准确地识别环境信息, 在符合交通

规则和保证行驶安全的前提下完成自主导航、自主

运行、自主避障等一系列的驾驶操作[29], 其发展先

后经历了无线电控制、制导循迹行驶[32−33]、雷达避

障行驶 [34−36]、视觉导航行驶 [37] 和激光雷达导航行

驶[38−39] 等一系列发展阶段.
无人驾驶技术自出现发展至今, 基本形成了以

“感知−决策−执行”为核心的系统框架. 围绕该系统

框架, 无人驾驶技术的研究者们通过对车辆的改造

进行传感、计算等硬件设备的搭建, 开发感知、决策、

控制相关功能算法, 使车辆获得了智能化升级. 本
节后续将围绕自动驾驶演变历程及其发展至今形成

的关键技术展开详细介绍, 分析现阶段自动驾驶发

展过程中存在的主要挑战并给出相关技术上的应对

策略. 

1.1    自动驾驶技术国内外重要发展历程

自动驾驶技术从最初提出至今已历经上百年历

史, 其发展历程经历了从最初的车辆控制, 到实现

对环境信息的初步采集, 再至基于对环境的理解完

成自主路径的初级决策任务 (路径规划)等, 一系列

技术迭代推动了车辆智能化驾驶系统的升级过程.
回顾国内外自动驾驶技术的发展历程, 整体发展过

程主要得益于通信、传感、自主导航、自动控制以及

人工智能技术的驱动.
在汽车上构建自动控制的想法最早出现在 19

世纪 20年代. 无线电在长距离信号传播上的优势,
吸引了早期的车辆工程师, 并促使遥控汽车技术的

萌生. 最早出现的有着自动驾驶雏形的汽车当属
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1925 年由 Francis Houdina 发明的“American
Wonder”, 如图 1(a)所示车辆使用无线电进行远程

控制. 技术首次赋予了车辆与外界通讯的能力, 然
而对环境信息与驾驶操作的处理仍然由人来完成.
受限于多种设备与计算机技术, 过早提出的自动驾

驶的概念未能如预期实现.

  

(a) 无线电控制汽车
American Wonder

(a) Radio controlled vehicle
American Wonder

(b) 自动驾驶汽车
Stanford Cart

(b) Self-driving car
Stanford Cart

(c) 自动驾驶货车
Navlab 1

(c) Autonomous truck
Navlab 1

(d) 无人车 
Stanley 

(d) Autonomous car
Stanley 

图 1   自动驾驶汽车发展历程中的典型代表

Fig. 1    Typical cases in the history of
autonomous vehicle

 

20 世纪中期, 随着通讯功能的进一步升级演

化, 为实现车辆与环境的智能交互, 研究者把目光

投向了公路的数字化改造上. 1958年, 为实现汽车

在高速公路上的自动化运行, 美国通用汽车公司

(General Motors Company, GM)和美国无线电公

司 (Radio Corporation of America, RCA)的研究

团队合作组装出一套车辆侦测与引导系统, 首次完

成了一条高速公路的数字改造, 通过侦测与引导系

统实现了车辆前后车距保持以及自动转向的功

能[32], 该系统的成功运行标志着自动驾驶技术在环

境设施智能化技术上的有效探索. 20世纪 60年代,
计算机视觉的成功开发与引入, 成为了自动驾驶车

辆传感系统的一次重要转变, 车辆对于环境信息的

采集能力大幅提升. 业界普遍认为在 1961年出现

的 Stanford Cart是第一辆自动驾驶汽车, 车辆搭

载的摄像头主要用于周围环境及障碍的测距, 并能

够实现利用摄像头和算法的避障行驶[40], 如图 1(b)
所示. 20世纪 80年代至 20世纪末, 伴随着计算机、

机器人控制和传感等技术的突破, 自动驾驶技术进

入了一个快速发展的阶段. 期间为推动自动驾驶技

术的发展, 美国国防高级研究计划局 (Defense Ad-
vanced Research Projects Agency, DARPA)提出

了“战略计算计划”, 计划中包含研制自主陆地车辆

(Autonomous land vehicles, ALV), 并于 1986年
打造了自动驾驶货车 Navlab 1[41], 如图 1(c)所示.
这一时期主要使用视觉方法感知周围环境, 依靠计

算机对图片等信息处理、分析以生成控制汽车的命

令. 最具代表性的成果还有德国慕尼黑联邦国防军

大学的 VaMoRs(P)系列和意大利帕尔马大学视觉

实验室 (VisLab)的 ARGO项目.
1991年, 美国国会通过了陆路复合运输效率法

案 (Intermodal Surface Transportation Efficiency
Act, ISTEA), 作为响应, 美国联邦高速公路管理

局 (Federal Highway Administration, FHSA)在
1992年启动了一项全国性的自动化公路研究项目.
1997年, 美国加州圣地亚哥举行了名为 Demo＇97
(The NAHSC 1997 Technical Feasibility Demon-
stration)的无人车集中演示, 通过在道路上设置磁

条, 演示如何进行无人车辆编队实现高速路交通优

化、在不增加现有道路的基础上扩大其通行容量.
这一探索因政府预算问题在 90年代末终止.

21 世纪初期, 随着一系列自动驾驶赛事的展

开, 自动驾驶系统快速更新迭代, 自动驾驶的研究

掀起了一股热浪, 也奠定了后续自动驾驶车辆的基

础架构. 2004年起, 美国国防高级研究计划局连续

3年举办了 3届 DARPA无人驾驶挑战赛, 将无人

驾驶技术研发的热潮推向了世界. 其中, 美国斯坦

福大学的“Stanley”作为 2005年竞赛的获胜者, 利
用机器学习技术处理道路图像信息, 实现在非结构

化环境中车辆的导航, 如图 1(d)所示[42]. 由于机器

学习的引入, 使自动驾驶车辆的传感系统逐步实现

由数据采集到环境感知的转变, 成为自动驾驶汽车

智能化发展的一个关键转折点. 随后的自动驾驶研

发中, 大多数研究人员将机器学习和人工智能作为

自动驾驶的核心组成部分开展相关研究工作. 自动

驾驶在比赛中的出色表现和应用潜力, 成功吸引了

以谷歌为代表的科技公司和创新企业加入到自动驾

驶的研发中, 也引发了传统汽车产业的智能化变革.
至此, 自动驾驶技术已迈向面向更高智能突破和稳

定应用表现的新阶段.
相比国外无人车的发展历程, 国内自动驾驶技

术的研发与应用起步较晚但发展迅速. 在 20世纪

80 年代, 我国开始了对智能移动机器人的研究,
1980年, 中国立项了“遥控驾驶的防核化侦察车”项
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目, 由哈尔滨工业大学、沈阳自动化研究所和国防

科技大学三家单位联合承担. 从 80年代末开始, 国
防科技大学先后研制出基于视觉的 CITAVT系列

智能车辆. 同一时期, 清华大学在国防科工委和国

家“863 计划”的资助下开始研究开发 THMR系列

智能车. 中国第一辆自动驾驶汽车 ATB-1 (Auto-
nomous test Bed-1)诞生于 90年代初期, 由浙江大

学、国防科技大学、北京理工大学等五家单位联合

研究, ATB-1的诞生标志着中国无人驾驶行业正式

起步并进入探索期[30]. 国内的高校, 如西安交通大

学、国防科技大学、吉林大学、重庆大学也分别开始

独立的自动驾驶车辆研究工作. 同样是 90年代, 时
为美国亚利桑那大学教授的中国科学院自动化研究

所王飞跃研究员主导的智能车 VISTA项目, 在美

国凤凰城 51号高速公路上成功演示了打通车外摄

像头、车内智能控制与运动规划的自动驾驶技术,
引发全美关注[4].

进入 21世纪, 国内无人车技术研发由实验论

证走向道路实测. 2005年暑期, 由西安交通大学郑

南宁院士组建的智能汽车课题组开启了一次名为

“重走丝绸之路”的自动驾驶汽车测试, 以验证发展

初期的自动驾驶技术, 标志着国内由高校研发的无

人驾驶技术第一次从实验室走向真实的交通环境.
2008年 8月, 国家自然科学基金委员会发布重大研

究计划“视听觉信息的认知计算”, 以此推动并提升

我国在视听觉信息处理领域的整体研究实力, 为解

决自动驾驶等领域中的认知能力空缺提供了重要的

探索经验和理论依据[23]. 2011年, 国防科技大学研

制的红旗 HQ3首次完成了从长沙到武汉 286公里

的高速全程无人驾驶试验, 标志着我国无人车在复

杂环境识别、智能行为决策和控制等方面实现了新

的技术突破[43].
自动驾驶的研究需要不断在真实交通环境中进

行自主驾驶测试, 完备测试评价体系能够有效反映

自动驾驶车辆的真实水平. 自 2009年起, 由国家自

然科学基金委员会主办的首届“中国智能车未来挑

战赛”举办, 无人车比赛测试内容与测试环境分阶

段、分层次设计, 实现了无人车由简到繁、由易到难

的智能水平测试, 有效推动了我国自动驾驶从实验

室研发走向探索性应用交流[23, 25]. 赛事期间, 安全

性 (Safety)、舒适性 (Smoothness)、敏捷性 (Sharp-
ness)和智能性 (Smartness)的 4S测试标准, 离线

测试和平行测试的概念及方法相继被提出, 为促进

无人驾驶走向开放道路测试奠定了基础.
产业层面, 科技巨头持续引领市场, 车厂相继

争先转型, 持续加码自动驾驶研发投入. 近年来, 谷

歌、特斯拉、百度等科技公司持续开发无人驾驶技

术, 并不断开展自动驾驶车辆的道路测试. 受这些

科技公司的影响, 传统汽车公司 (如通用、宝马、沃

尔沃)也纷纷加入无人驾驶的研发测试中. 在虚拟

场景和开放道路测试的共同推动下, 自动驾驶技术

正以全场景应用、多维度布局、全体系研发的方式

加速发展. 

1.2    当前自动驾驶关键技术及其应用表现

现阶段自动驾驶系统围绕“感知−决策−执行”
系统的开发及其相关功能的实现, 通过融合多种环

境传感和感知算法, 在良好的天气环境下初步实现

了对规范交通环境的感知与识别; 通过对车辆行为

建模, 初步实现对于有限交通场景的判断与应对,
并在部分道路 (如高速路、城市道路、园区道路)中
获得了较为理想的行车表现, 典型的整体无人驾驶

系统架构如图 2所示. 本节后续内容将围绕现阶段

主流自动驾驶技术, 针对环境感知、决策规划、运动

控制三大核心系统功能, 在关键技术和实现方法上

展开概要介绍, 为基于此的认知自动驾驶智能框架

的提出奠定系统逻辑基础.
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图 2   典型的自动驾驶技术框架

Fig. 2    Typical framework for autonomous driving
  

1.2.1    环境感知: 自动驾驶的“感官”

自动驾驶的感知系统由硬件传感设备和感知、

定位算法共同组成, 用于对车辆周围环境和自车状

态的检测与识别. 因此, 感知系统的优劣决定了整

体驾驶系统信息输入的完整性和准确性, 对于后续

的驾驶行为决策至关重要, 是实现车辆驾驶自主化

运行最为基础和关键的环节.
自动驾驶中通过数十种传感设备用于接受物理

信息, 用于模拟人类驾驶员在行驶过程中的“五感”,
如图 3所示. 其中用于环境感知的传感器主要包括

摄像头、激光雷达、毫米波雷达和超声波雷达等[44].
主流的感知技术方案包括以摄像头为主的视觉方案
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以及视觉和雷达结合的多传感器融合方案. 前者具

有成本较低、接近人类驾驶等优点, 但也存在着受

环境光照影响大等缺点, 因此对软件算法依赖程度

高. 采用视觉为主的感知方案的企业主要包括特斯

拉和Mobileye. 相比较而言, 视觉和雷达结合的多

传感器融合能够提供准确的空间和结构信息, 且具

备更好的抗环境干扰能力, 使车辆在行驶过程有效

躲避障碍与其他动态交通单元[37−38], 但其成本相对

较高, 且多传感器融合在模态对齐和模态失效应对

等方面也面临诸多挑战. 目前, 采用多传感器融合

方案的企业主要包括Waymo、Uber、华为及小鹏

等, 百度公司则兼具视觉为主的方案和多传感器融

合方案. 除此之外, 自动驾驶车辆还需要配合地图

与定位系统完成道路及车道场景下的精准定位, 后
3种设备相互融合, 采用绝对定位与相对定位融合

的方式解析出车辆位置信息, 并提供给路径规划系

统指导车辆在规范的车道上行驶.
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超声波雷达 毫米波雷达

摄像头 GPS 天线 惯导单元

里程计 线控底盘
 

图 3   自动驾驶核心感知硬件

Fig. 3    Key hardware for perception in
autonomous driving systems

  

1.2.2    决策规划: 自动驾驶的“大脑”

决策规划作为自动驾驶系统的“大脑”, 负责对

已知信息的整合并根据需求制定正确的行驶指令[45].
由于决策内容与信息来源联系紧密, 因此可以在信

息层面上把决策任务划分为三类: 静态信息的决策、

动态信息的决策和突发信息的决策.
第 1层面静态信息的决策在自动驾驶中属于导

航级别的路径决策问题——“如何到”, 任务信息固

定已知, 目标单一, 约束条件明确清晰, 任务贯穿从

出发至目的地的整个驾驶过程, 保证任务时效性、

经济性和舒适性.
第 2层面动态信息的决策是驾驶中的行为决策

问题——“如何开”, 任务信息繁杂且多变, 多任务

并行耦合, 约束强度较弱, 操作空间维数高, 要求驾

驶系统根据可见范围内信息采取合理的驾驶策略.
例如: 不同驾驶员面对相同驾驶场景所展现出的不

同驾驶策略及风格, 反映了驾驶员对环境信息和安

全驾驶的理解差异[46], 进一步, 也可通过车辆通行

效率、乘坐舒适度评判驾驶水平的高低.
对于动态信息的捕捉、理解和决策也是自动驾

驶智能化水平最为突出的表现, 根据动态场景的不

同, 可将其分为三类主要的决策任务, 如图 4所示.
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图 4   三种等级的决策任务

Fig. 4    Three levels of decision-making tasks
 

1)障碍规避任务. 障碍物规避、绕行, 行驶受阻

情形的处理, 以及通行路权博弈.
2)车道决策任务. 行驶车道的切换, 车道含义

与车辆以及驾驶策略的匹配.
3)道路决策任务. 行驶道路变更, 行驶方向变

更, 不同道路驾驶策略的切换.
第 3种层面突发信息的决策表现为面对突发情

形的决策问题——“紧急避险”, 任务的突发性导致

信息缺乏, 约束条件模糊且稀少, 可选择的操作空

间大. 现阶段该层面任务主要表现为两个方面: 1)在
短时异常条件 (如逆光、遮挡、定位信号丢失等)下
的应急决策与避险行为; 2)在行为异常下的困境识

别与脱险决策. 更进一步, 该层面任务将赋予车辆

对危险的识别能力与主动躲避的认知决策, 即“安
全意识”问题, 来保证车辆安全或降低事故损伤. 

1.2.3    运动控制: 自动驾驶的“四肢”

自动驾驶的运动控制系统, 构建了车辆数学模

型和物理控制之间的桥梁, 作为车辆系统与环境交

互的最终环节, 平滑、高效地完成车辆的驾驶任务

对于自动驾驶的有效实现具有重要意义[47−50]. 由于

控制执行系统并不涉及对感知信息的认知与理解,
因此在本文中不过多地展开讨论, 根据控制系统的

构成, 分以下三个方面进行简要介绍.
1) 车辆动力学控制模型的构建. 车辆控制模型

通常指的是控制系统的数学模型, 首先以模型驱动
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或数据驱动的方式建立实际系统的数学模型, 随后

通过数据反馈、参数辨识、训练迭代等方法进一步

优化模型, 最后通过泛用测试评估准确度并完成模

型的确定.
2) 车辆的纵向控制、横向控制. 车辆的纵向控

制指在车辆行驶速度上的控制, 包括对车辆动力系

统、传动系统和制动系统的控制. 车辆的横向控制

指垂直于前进方向的控制, 指方向盘角度的调节和

车辆侧滑的修正. 通常独立的纵向控制和横向控制

不能满足复杂场景下自动驾驶车辆的实际运动需

求, 横纵协同控制对于实现目标轨迹的准确跟踪更

为关键, 车辆的控制也从基础的行驶转向扩展到车

道变更、路口转向、自动泊车等复杂的控制任务[51].
3) 车辆的控制任务与控制方法. 控制理论历经

长期的发展, 已趋于成熟, 常用的控制方法, 包括反

馈控制、前馈控制、PID控制、模糊控制、最优控制、

模型预测控制以及神经网络控制等[52−53]. 根据控制

目标和任务需求匹配对应的控制方法, 能够更高效

和更准确地实现理想的控制效果, 如在车辆的发动

机和电动机的近似线性模型部分, 通常采用 PID控

制和前馈控制; 而对于车辆横向轨迹的保持和修正,
往往采用MPC控制车辆的运动系统.

随着计算架构、车载算力的升级以及信息通讯、

计算机视觉、机器学习等技术的不断深入发展, 自
动驾驶作为有效的自主化地面交通解决方案, 与运

输业、汽车制造、物联网、大数据和交通管理形成了

一系列的多领域深度融合产业[54], 面向各种场景下

的自动驾驶技术层出不穷. 现阶段自动驾驶技术主

要应用于处于一些限定区域和低速场景下, 如物流配

送、公共环卫、园区接驳、港口码头、智能矿山、无

人零售、末端配送等, 如图 5所示. 而在当前城市自

动驾驶上应用处于以辅助驾驶为主的阶段, 针对人

工驾驶中出现的车道保持、车距保持提供较好的支

持, 有效缓解驾车疲劳; 而面对如天气、交通、道路

组合变种的多样化场景, 暂时还未实现有效可靠的

解决方案. 

1.3    现阶段自动驾驶面临的主要挑战

目前国内外对于自动驾驶等级划分最为广泛接

受的标准是国际自动机工程师学会 (International
Society of Automotive Engineers, SAE) 发布的关

于自动驾驶的等级定义 SAE J3016[55], 其中将无人

驾驶分为 Level 0 ~ 5六种等级. 根据 SAE J3016
的分类标准: Level 2 ~ 3是车企布局最为广泛的一

个技术范围; Level 3 ~ 4, 特别是 Level 4目前仅有

部分高校类研究机构、领军型科创企业和少量主机

厂在开展研究工作; 面向 Level 5水平的自动驾驶

技术目前还未出现成熟有效的应对方案.
本节分析 Level 4及以上等级自动驾驶技术在

面对开放动态复杂环境中存在的瓶颈问题和技术

挑战.
现阶段自动驾驶在数据采集、传感和运动控制

上的发展已较为成熟, 自动驾驶系统的自主智能化

提升主要存在以下两方面的挑战. 

1.3.1    缺乏对社会情境的理解与推理能力

在自动驾驶当前系统框架上, 存在对于环境信

息理解力不足和对情景信息解析不准确的认知问

题. 李力等[20] 在其关于认知车的研究中提到, 需要

重视驾驶员行为认知在智能车系统中的作用, 并认

为将认知科学和控制系统相结合的方式是一种具有

广阔研究前景的重要领域方向. 在当前自动驾驶技

术框架下, 由于人类对物理世界和物理规律认知上

的主观性和有限性, 使得以规则驱动的“感知−决策”
在规则制定过程中呈现出系统的片面性和功能的局

限性, 导致自动驾驶系统在高动态、复杂环境中难

以汇总物理环境中的足够全面且有效的信息, 难以

对场景中可能发生的事件做出准确高效的决策, 而
因认知缺失引发的问题在自动驾驶的感知和决策中

体现尤为突出.
认知能力以感知为基础, 感知方面, 在现阶段

的自动驾驶研究中, 由于缺乏对于感知信息的实时

评估分析, 导致不准确、不完善、不全面的感知信息

直接传递给决策系统而导致动作异常的状况时常发

生. 尽管在下一轮“感知−决策−执行”的迭代中会对
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图 5    自动驾驶部分应用场景

Fig. 5    Case studies on application scenarios of
autonomous driving
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异常的感知信息加以修正, 但长期的运行过程, 类
似的“弯路行为”将大大降低系统的运行效率, 甚至

导致在面对紧急情形时车辆的应对能力不足而提高

事故率. 在决策方面, 在现有决策规划任务中, 常规

的决策算法模型相对固定. 在有限场景中, 由于事

物发生的可预见性较高和有限性约束, 利用条件与

行为的逻辑关系构建的决策模型, 能够获得不错的

行为表现. 然而, 一旦环境的不确定性和复杂度增

加, 以规则驱动的决策模型将难以应对, 尤其在动

态随机环境的泛用性上存在明显的短板. 以城市日

常乘车为例, 面对不同天气场景、车流压力、交通事

故等常见的出行场景, 特别是车辆测试过程中难以

遇到的数据或样本, 自动驾驶缺乏“举一反三”的自

主推理和演绎能力, 还不能称为一名合格的“智能

司机”. 

1.3.2    开放环境下的长尾问题

在当前自动驾驶技术的应用上, 面向诸如感知

异常、定位误差、决策异常、意外应对、自然交互等

长尾问题, 自动驾驶技术始终难以应对高度动态变

化和开放的驾驶环境[56−58]. 数据驱动的自动驾驶测

试成为一种有效的解决方案, 但测试过程资源耗费

严重、测试成本高、测试场景受限、迭代周期长等问

题, 严重延缓了自动驾驶技术的更新与发展.
封闭场景过渡至动态场景后的功能乏力, 是自

动驾驶长尾问题的主要由来. 作为封闭场景下自动

驾驶的前身, 自主导航车 (Autonomous navigation
vehicle, AGV)主要解决环境特征无明显变化下车

辆的感知避障与路径巡线, 完成目标场景内的功能

覆盖, 如物流分拣车、智能巡检车、送餐机器人等.
基于 AGV的成熟发展, 最初的自动驾驶技术将车

辆的行驶任务抽象为简单的逻辑规则, 并尝试建立

更为详尽的控制逻辑来实现车辆的自主行驶, 形成

了基于规则驱动的自动驾驶系统. 然而, 相对于固

定场景下的环境状态, 实际交通道路中往往环境面

临信息繁杂、状态随机、动态交互等高度随机的物

理及社会信息, 因此导致自动驾驶系统易发生行为

决策方面的异常.
长尾效应普遍存在于现实应用中, 其特征是正

常场景出现频率高, 而极端“长尾”场景很少出现.
这些长尾问题包括: 低频的交通场景、极端的驾驶

情形和无法预测的交通行为等. 随着部分自动驾驶

车辆事故频发, 如, 优步无人驾驶车辆撞上推自行

车的行人、特斯拉撞上白色货车车厢等, 以视觉异

常为诱因, 引起了对自动驾驶长尾问题的持续高度

关注. 让计算机灵活地理解“视觉情景”往往要比单

独的检测任务复杂得多, 更需要对涉及信息关联的

实体及其之间的关系进行分析、推理 .  例如 :  在
《AI 3.0》中提到的“遛狗”这一常见的视觉情景, 对
于人工智能系统而言, 难以将拿着绳子的人和系着

绳子的狗有效联系起来. 无独有偶, 在激光雷达公

司 Aeye举行的一次自动驾驶气球挑战中, 自动驾

驶汽车在检测到气球时往往采取躲闪来避免碰撞,
导致车辆刹车或突然变向. 相机或激光雷达在物体

识别上能够发现气球这一实体, 但并不能理解其对

行驶任务的真正影响, 导致此类长尾问题难以应对.
从当前自动驾驶应用与测试中可以看出, 在技术上

自动驾驶技术在大部分问题上已能给出有效的解决

方案 (如底层架构、环境传感、运动控制), 但在长尾

问题上暂时还未形成稳定可靠的应对策略, 自动驾

驶长尾问题逐渐成为了制约自动驾驶发展的关键. 

2    自动驾驶测试: 自动驾驶系统的“陪
练导师”

近年来, 针对无人车辆在实际应用落地中出现

的一系列长尾问题, 尤其是一般性的感知错误与决

策异常, 多种自动驾驶测试手段被相继构建, 以检

验车辆驾驶系统智能水平和功能稳定性, 自动驾驶

测试也成为排查系统漏洞、促进驾驶系统智能化升

级的重要手段. 

2.1    自动驾驶测试的发展历程

自动驾驶汽车测试是自动驾驶研发中的重要环

节, 是自动驾驶性能评估的重要支撑. 为了应对千

变万化的交通场景, 需要海量的数据对自动驾驶算

法进行训练, 通过不断的迭代, 才能覆盖尽可能多

的场景, 提高行为的灵活性. 随着自动驾驶汽车自

动化等级的不断提高和产业化落地进程的加速, 对
测试的依赖越来越深入, 尤其是面对 Level 3以上

自动驾驶和无人驾驶, 对现有的测试技术、标准和

法规, 都提出了新的挑战.
2011年 9月美国内华达州的自动驾驶法案通

过审批, 成为美国第一个允许自动驾驶上路测试的

州, 揭开了自动驾驶车辆上路测试的序幕. 紧随其

后, 部分发达国家制定了相关的自动驾驶测试法案,
英国交通部于 2015年发布《无人驾驶汽车的发展路

径: 自动驾驶技术评述》; 日本发布的《自动驾驶汽

车道路测试指南》允许汽车在无人驾驶状态下进行

测试. 2018年 4月, 我国工信部、公安部、交通运输

部联合发布的《智能网联汽车道路测试管理规范

(试行)》中, 围绕自动驾驶汽车测试的管理体制、测

试许可、测试要求、测试记录与报告、开放道路范围、

交通事故责任、保险制度等方面做出了规定, 有效
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引导推动了我国自动驾驶汽车的发展.
随着自动驾驶开放测试道路的城市持续增加,

无人驾驶系统测试场地逐渐由常规道路转为封闭

园区和规范化路段, 技术研发与测试迈向标准化、

专业化. 为了让无人车进行针对性的改进和提升,
Waymo构建了一个名为 Castle的结构化测试训练

基地, 在基地内复现所遇到的场景, 供无人车反复

练习. 2015年, 由西安交通大学、中国科学院自动

化研究所等研究机构与常熟市共建的中国智能车综

合技术研发与测试中心 (iVPC)正式成立, 构建典

型真实交通场景中路测和硬软件测试相融合的一体

化测试训练场, 成为国内首个智能车研发测试中心.
此后, 北京、上海、西安、重庆、泰兴、襄阳等地陆续

获批自动驾驶封闭场地测试基地, 这标志着中国的

智能联网和无人驾驶汽车从国家战略高度正式进入

实际操作阶段.
伴随着测试场地和相关法规的完善, 自动驾驶

车辆测试的数量递增, 自动驾驶的道路测试规模和

测试里程, 逐步成为了系统性能水平评估的重要指

标. 从美国加州车辆管理局公布的 2021年度自动

驾驶测试数据来看, 谷歌的Waymo与通用的 Cruise
累积测试里程分别为 374万公里、141万公里, 两者

测试里程占据当年全部自动驾驶车辆测试里程的

近 80%. 然而, 自动驾驶路测面临周期长、效率低、

成本高等弊端, 自动驾驶测试中人工建模的仿真测

试方法不可或缺. 据美国兰德公司研究, 从统计学

角度出发, 自动驾驶汽车需要在真实或者虚拟环境

中至少进行 110亿英里的里程测试, 才能证明自动

驾驶系统比人类驾驶员更可靠. 因此, 基于自动驾

驶的现阶段算法水平和有限的算力性能, 单纯依靠

传统的自动驾驶实车路测难以满足多样化场景的完

全覆盖.
同时, 在现实道路中运行测试, 往往受限于天

气状态等因素, 且车辆行驶速度缓慢导致测试耗时

周期长, 严重制约着车辆的智能化升级, 基于此, 数
字测试场概念和自动驾驶仿真测试技术应运而生[5].
在虚拟场景中进行自动驾驶技术测试有着效率高、

成本低、配置灵活、重复性强、过程安全等种种优

点, 能有效实现自动驾驶功能检验和测试加速, 从
而引起了高校、研究机构和企业的广泛关注. 美国

的Waymo和中国的百度等自动驾驶公司均建立了

自动驾驶模拟系统, 开展了大量的虚拟测试, 如:
Waymo推出的 CarCraft的道路模拟器, 可以使车

辆在同样的驾驶条件下经历数千次的练习来学习新

的行为方法. 而虚拟场景中的测试场景对现实世界

的覆盖率越高, 仿真测试结果的准确性就越高 [56].

仿真测试大大降低了实车路测中的测试成本, 但毕

竟虚拟仿真不是现实, 使用计算机图像技术构建的

场景和车况相较于真实的驾驶场景过于理想化, 测
试效果往往和真实测试差距较大, 难以形成切实有

效的测试经验.
为解决仿真测试中的这一问题, 自 2016年起,

智能车挑战赛提出在自动驾驶测试比赛中额外增加

一项针对复杂环境车辆认知能力的离线测试. 离线

测试在真实的交通场景数据库的基础上, 通过车辆

在还原场景下的反应, 评估车辆的基本认知能力,
如前方车辆检测、车道线检测、前方车辆距离监测、

车道保住状态监测与交通信号检测等. 考察了测试

车辆在仿真环境下对于真实交通场景数据的反应,
在降低测试成本加速测试效率的同时, 有效提高仿

真测试过渡到真实场景测试的系统的泛用性和有效

性. 为系统化评估车辆的认知水平, 由中国科学院

自动化研究所青岛智能产业技术研究院和慧拓智能

机器有限公司基于平行测试理论联合研发的智能车

综合测评系统应用自 2017年起, 应用在中国智能

车未来挑战赛中, 实现了对比赛车辆的状态的实时

记录, 并自动分析评估结果.
随着自动驾驶测试的逐步深入, 中国科学院自

动化研究所的王飞跃研究员提出平行测试的概念、

框架和方法论[6, 57]. 2017年基于平行测试理论的智

能车综合测评系统在中国智能车挑战赛中得到了良

好的应用检验. 2019年平行测试研究成果作为“焦
点”文章发表在机器人顶级期刊 Science Robot-
ics上[7]. 本文认为, 平行测试作为一种融合了实车

路测、虚拟测试和离线测试的创新型自动驾驶测试

方法, 实现了物理数据和虚拟数据的交互融合, 有
效拓展了当前自动驾驶的场景, 将成为目前解决自

动驾驶路测效率低和提升系统智能水平的重要途

径. 同时, 测试系统在实车和云端平行部署协同运

行, 能够借助本地简单远程复杂的系统架构, 实现

云端对边缘端场景数据和算力的补充, 改善当前自

动驾驶车辆在面向罕见场景和突发状况时模型覆盖

有限、场景认知不足的问题. 

2.2    平行测试: 虚实协同的智能测试框架

自动驾驶测试中对于大批量数据的信息挖掘和

深入理解程度直接影响系统解决异构、移动、融合

的交通网络环境下智能车辆的管理与控制问题的效

率. 为此, 有效利用行驶过程中收集的各种感知信

息进行决策, 同步“预测”、“引导”并“评估”驾驶行

为成为认知智能训练提升的关键.
平行测试通过任务描述、任务采样和任务测试
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三部分实现对任务生成机制的构建、对挑战性任务

的选择以及对测试结果的评估, 并以此形成测试闭

环, 逐步探索车辆的能力边界. 平行测试系统设计

并模拟出一套基于数据驱动的与真实场景相匹配的

学习训练场[58−60], 在复现真实场景的同时, 利用计算

实验将认知模块化管理, 根据不同的认知功能对数

据进行分割重组, 形成多维度全方位的认知系统[61−62].
根据输入的真实数据进行模型训练, 引入平行学习

的方法生成大量“人工数据”, 在真实“小数据”与人

工“大数据”组成的“混合海量数据”中, 实现数据的

扩展与泛化, 从中完成驾驶行为的学习、模仿与进

化, 加速机器智能向类人智能的迭代与演化[63−67].
平行测试适用于车辆功能开发与智能提升的全

流程, 包括单元功能测试、软件在环 (Software-in-
the-loop, SIL)、硬件在环 (Hardware-in-the-loop,
HIL)、车辆在环 (Vehicle-in-the-loop, VIL), 再到最

后的场地测试、道路测试、对标测试等方法, 可涵盖

从零部件到系统再到整车的全链条测试. 测试与评

估贯穿车辆的整个生命周期, 在车辆行驶过程中记

录行车数据, 保持与云端的实时数据交互, 并完成

阶段化远程升级, 以便更新场景覆盖与认知水平,
实现对车辆运行状态的超实时全面监管.

其主要任务为: 1)构建自动驾驶区域范围的测

试场地虚拟环境, 完成有限区域内多种常见道路中

存在的典型道路状况的复现. 同时要求测试场内包

括规范化的道路指示牌、GPS (Global positioning
system)基站、通讯基站和路口信号灯等基础道路

设施. 在试验场内对无人汽车在特殊危险场景下的

表现进行测试与提升, 更加具有针对性和严谨性.
2)采用数字化程序完成自动驾驶车辆的虚拟建模,
并构建实时的测试场, 通过天气参数、车辆数目、车

辆参数的调控提升车辆测试的多样性, 有效降低无

人车程序试验阶段的测试成本; 同时发挥在环境条

件可控性上的优势, 实现天气状况、路面条件、车辆

状态的无缝切换, 大大扩充车辆在不同环境下的泛

用性测试. 

2.3    基于平行测试的认知自动驾驶智能评估

基于数字化测试场景的实时构建, 平行测试实

现了对环境感知和行为决策的分离化管理, 有效实

现基于大规模数据的场景认知模型训练. 其云端的

高算力支持、大数据汇集、广场景存储等显著特征,
在面对自动驾驶中的特殊罕见场景时, 能够及时识

别并完成针对性方案应对, 解决车辆智能模型升级

慢迭代周期长的自动驾驶长尾问题, 也为认知智能

奠定了坚实的发展基础. 具体表现为以下两方面. 

2.3.1    静态关系分析与情景认知

平行测试借助云端存储和实时通讯优势, 便于

快速更新场景知识库和学习陌生的场景实体单元.
场景知识库将感知信息对应知识网络的实体单元,
以网络中的先验实体关联为引导, 构建车辆感知信

息间的关联关系, 并建立一体化的“感知−认知”评
估系统. 测试中通过综合分析感知目标间的关联性,
推断驾驶情景特性, 识别异常感知[68], 具体表现为:
在传感单元引入误差或噪声干扰时, 能够借助知识

网络找出数据信息的关联性, 定位干扰信息的来源,
实现数据的剔除与净化, 并根据历史或相近的场景

信息对数据进行有效的推理补全. 

2.3.2    动态行为预估与意图推理

平行测试基于虚实混合的大规模场景数据和云

端高算力平台, 在面对意图推理的认知学习和计算

上具有先天的优势. 近 20年以来, 深度学习的爆发

和计算机视觉的蓬勃发展促使自动驾驶技术在环境

感知方面获得了显著的提高. 然而, 如何在真实复

杂高动态交通环境中做出高效驾驶策略, 不仅受限

于自动驾驶系统的环境感知能力, 也同时取决于对

于动态行为的理解与推理能力. 车辆在动态环境中

正确理解驾驶意图, 有利于及时评估行为决策的安

全性和可行性, 做出安全的驾驶行为和合理的车辆

运动控制[69]. 具体表现为: 在开放环境下能够有效

捕捉并追踪可能与自身运动产生关联的动态行为,
基于行驶意图完成一系列连续动作的规划, 可基于

以下 3项对意图认知进行信任度评估: 行驶任务与

避障任务协调优化后的通行时间, 车辆加速度曲线

的平滑度, 以及与其他动态单元在时空交集上的最

小距离. 

2.4    小结

在自动驾驶的研究历程中, 面向开放的驾驶场

景因多变的天气状态、复杂的道路信息、多样的驾

驶任务和动态的交互行为而产生的系统异常时有发

生, 成为了自动驾驶测试中的长尾问题. 针对这一

难题, 在本节中, 系统化研究了自动驾驶测试技术

的诞生由来和发展历程, 提出将平行测试作为应对

长尾问题的有效解决途径, 进一步阐述了平行测试

在车辆认知提升上的理论优势和技术发展潜力. 

3    认知自动驾驶智能架构与空间

早在 1973年关于 Lighthill人工智能报告辩论

会的评论中, 希金斯就提出“认知科学”, 将人工智

能与人类思维的研究相联系, 以研究大脑信息处理

的综合运作机制[70]. 中国科学院生物物理所陈霖院
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士强调对认知科学的研究将为新一代人工智能的计

算体系结构提供深刻启发[71]. 人类的认知能力是同

物理世界交互过程中一系列的心理反应. 认知能力

的一个关键要素在于, 当有需要时, 能够合理地利

用自身关于这个世界的知识去应对所发生的问题,
结合自身已有经验或创造性地给出新的解决方案.
这种泛化性的问题处理能力是一种以自我为目的的

任务实现, 是对储备知识灵活运用的具体表现, 人
类在成长学习过程中, 逐步完善应对不同问题的

能力, 实现自我认知能力的构建、升级与突破. 这些

认知能力, 不仅包含知觉、表象、记忆等基本内部

过程, 还包括联想、假定、计划、决策等高级心理活

动[72−73].
认知计算利用计算机技术让计算机模仿人类大

脑的思维计算过程, 实现机器类人一样的思考、理

解、推理、决策等能力[19]. 与人工智能相结合可针对

观察的现象构建可解释的认知系统. 在自动驾驶方

面, 西安交通大学郑南宁院士提出通过构建认知地

图[74] 使自动驾驶系统从类人的角度理解交通场景

的动态及随机变化, 为认知计算与自动驾驶的结合

提供了思路.
本文提出的认知自动驾驶智能将认知计算引入

自动驾驶的“感知−规划−决策”架构中, 融合人类司

机在驾驶过程中会出现的瞬时反应、短时反应、长

时反应需求, 提出在原有的自动驾驶框架中构建以

知识网络为主导的认知系统, 将已有的处理经验嵌

入应用于综合处理无限变化可能的交通场景信息

中, 增强系统对于复杂环境信息的认知理解和对知

识的提炼学习能力, 进而与实际任务结合完成知识

的有效转换, 应用于复杂环境交互过程中的自主认

知决策问题, 作为增强自动驾驶场景泛用性、提高

系统智能性的一种切实有效方案. 

3.1    类人认知的自动驾驶智能架构

与驾驶者在驾驶过程中的观察分析过程相比,
当前的自动驾驶系统绝大多数采用有限的规则来描

述复杂场景, 当场景信息具有未知、不可结构化描

述、不确定和难以预测等特性时, 相对片面的信息

将限制系统对环境的解释和理解能力. 自动驾驶汽

车在参与实际交通 (尤其在当前人机混驾阶段)系
统时无法表现出与人类驾驶者相当的操作水平, 除
了当下性能有限的硬件系统和难以突破的软件算法

外, 主要原因在于认知体系上的欠缺[20, 29, 75−76]. 现阶

段的自动驾驶系统由感知系统接受外界的环境信息

后, 将信息直接交由决策系统用于行为的规划, 这
种简单的串级处理方式通常表现为信息−行为的映

射. 规则系统隐含在“感知−决策”的过程中, 驱动信

息数据的筛选和任务行为的触发. 由于关注的信息

有限, 这种系统在处理封闭场景任务时, 具有较高

的效率和可解释性.
人类在驾驶中的认知过程包括四个主要环节:

1)接受驾驶环境的物理刺激; 2)结合驾驶任务对环

境信息进行评估; 3)以实现任务目标为导向展开思

考决策; 4)形成对于车辆的准确合理的操作控制.
为跨越现有自动驾驶系统从数据到决策之间的认知

鸿沟, 本文提出构建知识驱动的认知子系统作为实

现认知自动驾驶智能的核心环节, 仿照人类驾驶过

程中对信息的综合处理、因果分析和逻辑推理过程,
利用已有经验知识解析物理刺激、制定决策并指导

外部驾驶行为. 融合人类认知过程的自动驾驶认知

流程架构如图 6所示.
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图 6   类人驾驶行为的认知与决策流程图

Fig. 6    Cognitive and decision flowchart of
humanoid driving behavior

 

其中信息认知过程即是对信息的深入加工的过

程[77], 能否在构建的人工世界中全面客观地描述环

境, 并基于目标任务的解析对答案进行搜索推理是

认知系统能力的评判标准. 认知系统的功能构建总

体分为三部分: 1)在信息的预认知部分, 利用传感

系统采集的数据和感知系统部分预处理信息, 根据

先验知识进一步建立信息间的内部关联关系, 形成

结构化、可计算的知识图谱; 2)在信息的深入加工

部分, 通过数据转化、信息抽取、知识融合、知识加

工等一系列信息的深度挖掘工作, 形成用于知识表

示、储存和推理的语义知识网络; 3)在构建的知识

网络下, 逐步实现联想、记忆、思考、推理、想象等

高级思维的认知知识系统, 以应对陌生、未知条件

下的环境认知任务, 实现对感知数据的合理解读与

分析并制定有效的行为动作策略.
系统强调在车辆自动化的基础上进一步增强对

周围环境的深入思考和对决策行为的评估反馈能
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力, 着重开发无人车辆对环境信息的结构化知识建

模、综合理解驾驶情景, 并构建车辆自发性推理和

自主决策的能力. 认知自动驾驶智能旨在通过学习

人类驾驶中观察、思考、定向、行动一系列闭环行为

和对于整体行为过程的评估, 构架自动驾驶的认知

知识系统, 驱动自动驾驶车辆的“感知−认知−决策”
过程, 使自动驾驶车辆具备主动感知、逻辑推理、持

续学习等类人智能, 以提高系统的智能性、可解释

性和鲁棒性, 实现驾驶过程中的信息获取自发性、

知识构建自动化、行为交互自主化. 

3.2    人类驾驶行为的认知分析研究

从人工智能和自动驾驶技术整体发展来看, 机
器智能正经历从计算智能、感知智能到认知智能转

变的阶段, 受此影响, 自动驾驶技术也逐步从以规

则驱动、数据驱动走向以知识为驱动的新阶段, 并
朝着高级认知水平快速发展, 实现对人类思维运算

的进一步解放[19, 76, 78]. 现阶段自动驾驶智能性提升

的关键在于如何解决系统的内部认知问题.
构建自动驾驶的认知知识系统, 尤其强调开展

对驾驶员的研究, 主要分析随着车外环境的改变驾

驶员观察、心理和行为之间的因果关联, 尝试利用

人工智能技术、脑科学以及神经科学等对其“高
级认知”能力进行解释, 并期望在机器上复现类似

高效的“感知−认知−决策”一体化行为[79]. 研究过程

中发现, 人类驾驶相比于现阶段自动驾驶系统在不

同行为决策时长上, 主要存在三个关键环节的差异

表现. 

3.2.1    瞬时的应变反应需求

在自动驾驶车辆的信息传递过程中, 部分特异

或危险信号需要被额外特殊关注, 并应具有一定的

保护性应急措施. 现阶段的自动驾驶车辆的安全标

准绝大部分仅围绕自车行为安全定义, 缺少对于车

辆主动避险的技术规范. 在Waymo公开的自动驾

驶报告中提及的 8起严重事故, 责任均在其他车辆

的人类司机. 尽管报告的真实性有待考究, 但也警

示了研究者, 对自动驾驶系统应激反应, 以及如何

及时主动躲避潜在危险的研究应置于重要的地位.
此外, 当前自动驾驶系统未对危险行为进行系统化

的等级划分, 导致面对具有不同危险程度的交通情

形时, 无人车辆所采取的相同的应对策略将难以及

时规避事故. 在危急时刻更应该以最小损失 (而不

是零损失)作为效用函数重新制定行为策略. 

3.2.2    短时的直觉反应需求

驾驶的直觉, 通俗上可称为驾驶经验, 决定了

一个驾驶员的驾驶熟练度和安全性, 也是区别驾驶

水平的主要标志[80−81]. 驾驶直觉的产生来自长期的

驾驶经验累计和驾驶技巧磨练, 包括观察直觉和操

作直觉. 观察直觉表现在对繁杂环境的信息过滤能

力、合理分配注意力, 使精神集中在和车辆驾驶最

相关的信息上, 从而提升有效信息获取的效率和对

险情的捕捉灵敏度[82]. 而操作直觉指驾驶员对于车

辆控制的熟悉度, 除了对驾驶仓和车况的熟悉程度

外还包括在特殊环境下的驾驶技巧, 如雨雪路面、

急弯通行、车距保持等, 在复杂驾驶操作上具有一

套成熟的操作技巧, 大大节省了对特殊环境的适应

过程. 当前自动驾驶算法单一, 模型固化严重, 缺乏

将经验数据主动训练为操作技巧的能力, 无法在行

驶过程中有效总结驾驶经验, 在环境适应性上表现

为学习能力低, 更新迭代速度慢. 而在系统迁移能

力上, 当前自动驾驶系统通常只针对部分型号的车

辆进行调试适配, 难以实现自动驾驶系统在其他车

辆上的快速移植. 

3.2.3    长时的策略优化需求

驾驶策略是驾驶员在面对动态环境变化时表

现出的应对方法[83]. 类比人类驾驶员, 无人车辆基

于全局环境和动态信息的理解, 分析未来行车环境

并预测变化趋势, 逐步完成行驶策略的调整与优

化[61, 84−85]. 由于环境动态交互性强, 事件的长期发展

随机性高, 且行为决策通常具有较高的控制空间,
无人驾驶策略存在短期内难以评估策略优劣的现

象. 以拥堵路段的换道行为为例, 为提高自车的通

行速度, 驾驶者通常在行驶过程中会将车辆变更至

行进更快的车道, 期间根据对不同车道的观察与总

结, 做出向左变道、向右变道、跟车行驶或连续变道

等行为; 以及在得知前方路段发生交通事故后, 根
据前方车辆的变道规律, 推测出事故发生的车道位

置, 并提前调整车辆位置以远离该车道方便后续通

行[86−87]. 这种关联前后信息以及对于事件连贯性的

推理分析能力, 是现阶段自动驾驶系统中最为缺乏

的部分, 而对于整体环境的情景分析和对未来态势

发展的把控也有待进一步开发, 如何根据记录下的

有限场景信息实现长期任务的逻辑推理分析, 将成

为自动驾驶高效规划驾驶策略的关键技术环节. 

3.3    基于平行测试的认知智能训练与提升

由于缺乏对于场景整体的实时理解与分析能

力, 以及无法综合筛选处理感知信息以有效理解场

景语义, 现有自动驾驶系统在面对具有较高道路复

杂度、交通复杂度和天气复杂度等困难场景时, 系
统稳定性和泛化能力受到严重挑战, 自动驾驶技术
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仍迫切需要持续性技术突破和长期全方位的稳定性

检验.
平行测试方法[7, 25, 88] 为认知行为的分析与提升

提供了可控、安全、低成本的实验环境. 基于已有的

交通场景, 以交通参与者状态和行为等因素为研究

对象, 通过控制变量方法定制化地扩充已有场景,
添加日常行驶过程中难以遇到的状态和交互行为.
根据场景调整所引发的驾驶行为的改变, 量化分析

环境改变对驾驶决策规划等环节的影响, 建模驾驶

过程中的认知机理; 在此基础上, 进行定向数据扩

充, 以针对性认知能力提升为目标, 产生大量的场

景扩充实例, 以此训练自动驾驶系统, 实现对自动

驾驶认知能力的增强, 其整体框架如图 7所示.
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图 7   基于平行测试的认知智能训练空间

Fig. 7    Cognitive intelligence training space based on
parallel testing

 

基于平行测试的认知智能通过融合路侧传感及

车载采集设备的实时通讯数据, 能够有效弥补单车

传感中的局部信息缺失; 同时, 在车辆行驶过程中,
实时接收行车状态反馈, 监测驾驶过程. 基于真实

数据和虚拟仿真数据, 将知识与经验数字化、动态

化和即时化, 在完成模型的学习与训练后, 构建集

成化测试系统, 如图 8所示. 通过真实数据和虚拟

场景数据融合, 为平行驾驶系统[89] 提供不同场景变

体, 测试自动驾驶对于不同场景的认知理解程度.
特别针对收集的罕见情景 (如逆光、雨雪、打滑)进
行特征分析, 完成当前驾驶场景的演化迁移.

测试过程中, 通过对场景复杂度和任务复杂度

的探索, 逐步构建具有不同挑战等级的认知任务,
以分析特定环境下的认知水平和驾驶表现. 场景复

杂度主要与场景开放程度和构成场景的各元素种类、

行为及关系多样性等因素相关; 任务复杂度则与构

成任务的原子任务种类及数量相关, 同时还要考虑

待测试对象的能力, 因此需要通过测试过程的进行

不断获得挖掘更具挑战性的任务[9]. 通过与实车驾

驶司机的互动, 开展集成测试, 平行测试的架构可

有效评测无人驾驶车辆的智能水平、环境认知能

力、自主驾驶能力以及对道路交通环境的适应能力;
通过真车测试和虚拟测试平行执行的方式, 进行实

时且在线的借鉴、预估与引导, 循环往复, 协同优

化[80−81]. 与此同时, 通过引入对抗性的学习模型[90−91],
根据已有的测试结果自动生成更具挑战性的环境,
可推动系统的升级迭代, 以及在陌生环境下的类比

学习能力, 以认知水平提升增强对抗罕见事件的应

对能力. 基于平行测试研发的平行矿山操作系统

(慧拓)[92] 实现了露天煤矿的无人化升级, 如图 8所
示, 针对矿山环境恶劣、工况复杂、场景难以模拟等

问题, 实现了复杂环境海量数据生成, 加速测试迭

代速度, 有效推动自动驾驶产业化应用进程[93]. 

4    结束语

本文结合人类驾驶的认知智能与平行系统理

论, 深入分析因社会复杂度、环境复杂度和任务复

杂度导致的自动驾驶技术挑战. 围绕现阶段自动驾

驶技术发展的挑战, 提出认知自动驾驶智能架构,
将认知计算和人类认知过程引入自动驾驶流程中,
并结合平行测试提出构建智能驾驶空间用于认知能

力的提升, 给出了解决复杂环境下自动驾驶长尾问

题的新思路与有效技术路径.
现阶段, 认知智能领域的研究已引起国际的广

泛认可和高度重视, 随着前沿领域的发展, 认知自

动驾驶作为一个融合多领域知识的交叉技术, 必将

成为未来智能发展中的重要方向, 和促进工程应用

落地的催化剂, 也是推动社会智能化变革、技术全

面迭代升级的关键动力.
我们认为, 随着计算架构、车载算力升级以及
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图 8    基于平行测试的复杂环境数据生成

Fig. 8    Data generation for complex environment
based on parallel testing
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信息通讯、计算机视觉、机器学习等技术的发展, 未
来自动驾驶研究和系统构建将进一步结合社会学、

心理学和神经科学, 形成多学科、跨学科知识体系,
不仅实现对车辆外部环境更好的解析能力, 还会更

进一步赋予车辆理解与思考等能力, 使车辆的逻辑

思维更具有创造性, 能够更好地理解人类意图, 以
服务情感、情绪等高级交互需求.
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