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摘要

自动驾驶汽车的快速发展给现有交通出行方式带来了全新面貌和潜在挑战。目前，L3级及以下驾驶辅
助系统已经量产，L4级在特定场景下的一些应用也逐步开发，通过逐渐提高车辆的自动化、智能化程度
来不断向完全自动驾驶发展。然而，针对L5级自动驾驶汽车的发展思路始终未明确，而现有针对L0~L4
级自动驾驶发展过程的研发方式主要基于任务驱动来进行特定场景下的功能开发，难以揭示高等级自动
驾驶汽车所需解决问题的本质逻辑和物理机制，进而阻碍了迈向L5级自动驾驶的途径。本文通过探索
高等级自动驾驶系统背后的物理机制，并从驾驶的本质出发，采用推理演绎方式，提出“大脑-小脑-器官”
协调平衡框架，基于“乌鸦推理+鹦鹉学舌”的混合模式，探索“自主学习+先验知识”的研究范式，实现自
动驾驶汽车“自学习、自适应、自超越”特性。从系统、统一、均衡的角度出发，基于最小作用量原理和统一
安全场思想，旨在为高等级自动驾驶汽车，尤其是L5级自动驾驶的研发提供一种全新的研发思路与有效
途径。
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Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license

(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. 引言

近年来，自动驾驶汽车的自动化程度正逐渐提高，并

引发对更高程度自动化水平的追求。自主性可以定义为一

个智能化的系统在系统自身及其环境的不确定性下实现特

定任务的能力[1]。在实现特定任务过程中，通常也可认

为，系统自身在无/少干扰情况下对于不确定性处理能力

越强，其自动化程度越高[2]。目前对于自动驾驶汽车自

动化程度的衡量标准多样，而汽车工业界通常采用汽车工

程师协会（SAE International）定义的从 0级（完全手动）

到 5级（完全自主）的 6级分级标准[3]。现有 SAE对于

L1~L5级自动驾驶的定义[3]可以理解为：对于L1级别自

动驾驶，可以完成在一个维度（横向或纵向）的驾驶任

务；L2级别自动驾驶可以同时自动进行多维度辅助（如

加减速和转向）；L3级别自动驾驶车辆在特定环境中可以

实现自动加减速和转向，无需驾驶人干预；在L4级别自

动驾驶中，在限定条件下如果车辆当前处于自动驾驶状

态，则全程无需驾驶者接管方向盘；L5级别自动驾驶车

辆可以在任何条件、任何场景下自动行驶，车辆的自动化

系统完全替代了人类驾驶员，车辆达到完全自动化。

在L1~L5级自动驾驶发展过程中，动态性、随机性和

多样化的交通参与者，耦合化、时变化、复杂化的交通环

境，以及非结构化、模糊不明甚至不合理的道路基础设施

都是实现自动驾驶的潜在挑战[4,6]。三大主要挑战可以概
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括为：①多场景叠加，如城市闹区等多交通场景叠加情况

等；②非理想环境适应，如动态变化的天气与路况条件

等；③交通状态不确定，如随机突发的紧急事件等潜在难

题。因此，为实现更高等级的自动驾驶，需要提出一套有

效的自动驾驶汽车研发思路，让高等级自动驾驶汽车具备

在考虑其他道路使用者的意愿和决策机制的前提下，对交

通环境中的风险程度进行估计、判断和预测，规划具体的

驾驶策略和轨迹，实现智能车辆在复杂的不确定环境中的

安全可靠的高等级自动驾驶。

驾驶过程中人为失误导致的交通事故比例已经超过

90%，包括驾驶人在感知、认知、推理与决策各阶段自身

的局限性[7,9]。应用自动驾驶技术，逐步提高车辆驾驶的

智能化水平，是解决交通安全问题的根本途径。许多自动

驾驶制造商都制定了各自研究路线，推动自动驾驶技术发

展。目前主流自动驾驶技术路线[10-11]有：①“渐进演

化”路线。从先进驾驶人辅助系统（ADAS）产品开始生

产并逐步研发到无人驾驶阶段，大部分传统车企和零部件

企业一般采用这种相对保守的路线[12]。②“革命性”路

线。一开始就研发 L4或者 L5级自动驾驶，如谷歌、福

特、通用（GM）、Momenta等公司。③“特斯拉”路线。

在搭载自动驾驶系统硬件的汽车上，首先应用辅助自动驾

驶功能，不断积累测试数据，通过软件升级完善自动驾驶

统，最终实现无人驾驶。

但现有的技术路线在实施过程中都遇到了类似难题：

①自动驾驶汽车会违反交通规则，频繁制动，牺牲乘客舒

适性，对交通造成负面影响；②安全算法考虑因素不足，

难以准确判别行车危险程度；③智能汽车在复杂环境陷入

困境后，综合判断能力欠缺，易导致决策冲突等。这些难

题带来了在现实行车过程中出现的一系列自动驾驶不合理

现象[13]：“路遇行人不停车”“一次跨越多个车道”“路

遇车辆频繁制动”“左转时犹豫、起停”等问题，同时也

造成了多起自动驾驶事故[14]。例如，2016年，特斯拉

Model S电动汽车在途经十字路口的时候，撞上了一辆正

在左转的卡车；2017年，自动驾驶汽车Waymo在测试时，

发生了追尾事故；2018年，Uber自动驾驶测试车因系统

无法准确识别人行横道以外的行人而造成事故。

虽然各研究机构的研究路线有所侧重，但针对高等级

自动驾驶汽车的研发思路主要是基于场景和任务驱动来进

行特定场景下的具体功能开发[5]。这一思路对于L1~L3

级的驾驶辅助系统开发有一定指导作用，可以在特定场景

下完成指定功能；而L3~L4级自动驾驶属于任务驱动，因

此能够实现在限定条件下人机协同共驾。而对于L5级自

动驾驶，场景驱动可能会带来多类场景叠加难题，使得

L5级自动驾驶汽车会为了能够适应这一功能而陷入困境；

任务驱动则会导致自动驾驶时多任务冲突，难以让L5级

自动驾驶汽车无条件地自由行驶。例如，交通参与者（车

辆、行人、骑行者）对交通规则的遵循意识观念不强；行

驶环境的道路结构和交通设施都存在不合理、老旧不清晰

等问题。这些特殊化的交通参与者行为和行车环境都大大

增加了现有基于场景或任务驱动的研发思路的应用挑战。

由此可见，L5级自动驾驶汽车需要实现超越驾驶人

的性能，全方位提高汽车行驶性能，从学习驾驶人的驾驶

方式到适应驾驶人驾驶模式再到超越驾驶人驾驶局限[2]。

目前仍鲜有从一种全新的“系统、统一、均衡”的角度出

发，探索高等级自动驾驶系统背后的物理机制，揭示驾驶

本质的研发范式。因此针对现有方法的局限性，本文突破

传统研发自动驾驶思想，采用推理演绎方式，提出“大

脑-小脑-器官”协调平衡框架，探索“自主学习+先验知

识”的研究范式。通过开展开拓性研究，旨在实现自动驾

驶汽车“自学习、自适应、自超越”特性，为L5级自动

驾驶汽车的开发提供新的研究思路和途径。

2. 现有研发框架的局限性分析

现有的自动驾驶汽车的常用开发思路是将整个系统划

分为独立的层和功能。例如，智能车辆首先通过感知层感

知驾驶环境参数，识别目标类型。然后通过情景评估，提

高对驾驶行为意图等驾驶环境的了解，并估计和预测未来

的驾驶风险程度，评估其他道路使用者的风险水平，正确

认识环境[15]。最后，自动驾驶汽车通过决策和执行控制

系统完成行为和路径规划，从而实现驾驶操作任务。

具体来说，现有与基于场景和任务驱动的研发思路对

应的自动驾驶汽车的开发途径主要分为“感知-决策-控

制”这一分层自动驾驶框架和端到端的整体学习框架。

2.1.“感知-决策-控制”分层框架分析

在目前的自动驾驶系统中，感知系统、决策系统、控

制系统、执行系统多依赖功能叠加式的设计方案进行独立

设计开发。当自动驾驶汽车在向更高等级发展的过程中，

就需要提供更高等级的功能，而现有的研究框架通常在原

有系统基础上，直接叠加新的系统，进行功能集成，产生

新的功能。这种“结构分层设计，功能叠加产生”的集成

架构相对简单，容易实现，在智能驾驶系统发展的初级阶

段发挥了重要作用[5]。然而，随着智能汽车的等级逐渐

提高，功能需求不断增多，子系统不断集成，系统结构愈

发复杂，各系统功能与结构存在相互的耦合与重叠，易造

1456



成结构配置冗余、资源利用率不高和系统成本增加等

问题。

特别地，目前在分层式框架中，在决策过程中常采用

基于规则的方法。该方法能够有效实现L2~L4级的决策过

程，是一种有效针对特定场景和具体任务驱动的自动驾驶

模式的方法。该方法的代表性方法包括有限状态机等，其

规则直观、可读性较好、易实现，在简单的场景中，适用

性比较好。而这类方法的明显缺点是缺乏概括未知情况的

能力，这使其很难被扩展到实际驾驶中，尤其是针对高等

级自动驾驶。在分层框架中，具体各子系统的特点和存在

的不足如表1所示[16,22]。

表1 “感知-决策-控制”分层框架特点

Perception

Decision

Control

Single-sensor

perception

Virtual

perception

Multiple

sensor fusion

Hierarchical

decision-

making [18]

End-to-end

decision

making [19]

Lateral

control [20]

Longitudinal

control [21]

Consider the physical principle and data

type of each sensor

Simultaneous localization and mapping

(SLAM) system：build map based on

sensor data in virtual environment

Vehicle to everything (V2X): collabora‐

tive perception

Realize the complementary advantages

of multiple sensors

Divided into three levels: situation as‐

sessment, behavior decision, and motion

planning

Based on machine learning, the vehicle

control information is directly output

from the input of environment percep‐

tion information

The vehicle lateral control is realized by

means of adaptive control, fuzzy logic

control, sliding mode control, etc.

The vehicle longitudinal control is real‐

ized by means of incremental propor‐

tion-integration-differentiation (PID)

control, adaptive cruise control, etc.

Limited perceptual performance and targeting

specific scenarios [16]

SLAM: dense and complex computation; fail

in dramatically changing road conditions;

strongly depend on the accuracy of the input

perception data

V2X: rely on the infrastructure transforma‐

tion; require high communication perfor‐

mance and high reliability

Fusion perception of severe weather and light

changes is unreliable

Sensor data is imperfect, inconsistent, and het‐

erogeneous [17]

Consider limited interactivity, uncertainty, or

explosion

Difficulty in meeting the driver’s expectations

Without considering the impact of limited per‐

ception and control ability

Simple application scenarios

Unclear decision mechanism

Limited generalization ability of multiple

scenes

Lack of consideration of the interaction be‐

tween traffic participants

Traditional control methods fail to solve the

problem of multiobjective control of AVs

The control effect is sensitive to the modeling

accuracy

Challenges in solving high-dimensional non‐

linear analysis

Poor perception performance in com‐

plex environments

No single type of sensor to cover all

scenarios

Dynamic traffic will seriously affect

the accuracy and real-time robustness

of positioning

No uniform standard for infrastructure

deployment

No fusion algorithm to simultaneously

deal with multiple sensor data problems

A reliable sensor fault detection and

isolation method still needs to be added

to deal with sensor failure

Dependent on data to adapt to high-dy‐

namic and random real traffic scenarios

Limited self-learning ability hinders its

decision-making performance in a high-

level autopilot

Low computational efficiency to apply

to high-level AVs

Massive and comprehensive data need

to be collected in advance for training

The uninterpretability makes it a great

uncertainty in the application of ad‐

vanced automatic driving

High-level AVs need to improve the

safety and efficiency of overall traffic

rather than control in single direction

Complex scenes require many computa‐

tions in control process

System Method Characteristics Limitations Level 5 challenges
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Multiobjective

cooperative

control [22]

Combined with learning methods (i.e.,

deep reinforcement learning), multivehi‐

cle cooperative control can be realized

for complex scenarios considering multi‐

objects

Realize intelligent adjustment of personalized

parameters and achieve multiobjective collab‐

orative control while poor real-time perfor‐

mance occurs in complex scenes

The stability and convergence of the model

cannot be guaranteed

How to obtain the optimal solution of

dynamic multiobjective control for

high-level AVs; optimize the operation

performance of complex conditions;

and obtain the real-time, robust, and op‐

timal control results

续表

System Method Characteristics Limitations Level 5 challenges

2.2. 端到端学习框架分析

目前很多创新公司或研究机构都在研究并推广，结合

深度学习与增强学习的方法在自动驾驶领域进行端到端的

训练[19,23]。端到端的学习方法可以直接将传感器输入端

的信息导出，然后输入车辆底层控制器中（刹车、油门、

转向等）进行输出。对于现有采用端到端的学习框架，其

不断探索、学习的属性能够让自动驾驶汽车实现“自适

应、自学习”这一过程[24]。然而由于端到端框架的中间

环节的隐藏特性，最终导致在实际交通场景中，在面对未

知不确定的情境时会出现“学习内容不明确、学习方向不

可控、学习策略不相关”等问题。由于端到端中间过程的

“黑箱问题”会带来透明性不高的问题，导致所对应的功

能和策略与预期不相符的程度会增加。同时，由于学习类

方法背后潜在的物理机制不明晰，导致开发高等级自动驾

驶车辆存在许多潜在风险。此外，由于未能深刻揭示模型

背后的物理机制所造成的可解释性问题，将成为阻碍学习

类方法进一步发展应用的瓶颈。而具体的问题如“难以与

规则结合”“计算成本过高、硬件要求高”“样本不够多、

完整性不足，高训练成本”等也进一步让端到端学习在实

际应用过程中受阻[25]。

因此，仅靠端到端的探索或现有的分层式框架，无法

有效应对这些非正常情况。复杂的交通场景通常具备这些

不确定、不可测、非常规的元素。如果高等级自动驾驶汽

车按照目前的单一功能、特定场景、任务驱使的发展趋

势，将无法有效处理交通不正常的情况。针对特定场景与

单一交通环境的传统研发方法，不能全面反映驾驶人在真

实交通环境中的决策操控能力，很难为开发高等级智能汽

车的拟人化驾驶算法提供指导依据。

3. L4级与L5级自动驾驶的差异性

3.1. L5级自动驾驶目标

根据已有的定义，L5级和L4级之间存在本质区别，

L4级可以实现高度智能的无人驾驶，但其限定条件使得

L4级只能在尽量覆盖各种场景的前提下趋近于人类驾驶

行为，无法实现100%的实用化和L5级下的无条件普适性

要求。而根据SAE分级标准，在目前的自动驾驶等级分

级中，L4与L5级别的自动驾驶汽车的区别在于运行设计

域（ODD），L4级的自动驾驶汽车只能在给定工况范围内

运行，而L5级则是可以在符合道德规范的任意工况下运

行。但究其根本，如果从场景的覆盖范围及运行工况角度

对L4级和L5级进行区分，则很容易造成L5级自身的定

义模糊化，且带来是否有必要发展L5级的系列讨论。

因此，本文在 SAE标准和其他自动驾驶分类标准的

基础上，重新对L5级自动驾驶的本质进行阐明。L5级自

动驾驶汽车将不再是传统意义上的一辆汽车，而是一个具

有“自学习、自修复、软件自配置、自主社交、自主驾驶

能力”的连接不同场景的移动生活载体。其“自学习、自

适应、自超越”的特性可以应用于L2~L4级自动驾驶，但

这一过程只是单向的。而L1~L4级自动驾驶只是L5级的

一种特例。进一步分析，在L1~L5级自动驾驶发展过程

中，L1~L3级自动驾驶聚焦于感知层面的任务代理；L4

级实现给定复杂场景内的决策任务，存在一定的任务处理

边界，该任务边界出现的主要原因是L4级自动驾驶系统

生成决策的方法是基于统计信息的决策搜索，而非基于逻

辑的决策生成。我们也可以将L4级自动驾驶理解为部分

样本，在达到L4级技术后即实现了部分样本的验证，但

部分样本无法覆盖全部样本。L4级自动驾驶汽车可理解

为能在有限性工况下运行，但对于无限的不确定场景难以

以单纯列举的方式实现，更多的是需要具有自主探索

能力。

因此，L5级要求自动驾驶系统在未知驾驶场景内具

备决策生成的能力，相较于L4级的主要差异在于其具备

了基于逻辑的推理学习能力，亦可称为自修正能力。不同

于简单的机器学习模式，这种能力不仅使自动驾驶系统可

以采用统计学的方法对驾驶经历进行特征提取，而且有助

于进一步提炼受控车辆与交通环境的交互机制，从而形成

一种能够系统性调整自动驾驶系统（相较于对单一模块的

调整）的修正逻辑。
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3.2. 难实现L5级自动驾驶的原因

真实的交通环境由于存在各种道路使用者，且各道路

使用者的时变和行为不确定性造成了交通系统的复杂性。

如文献[26]所述，自动驾驶汽车发展过程中存在一些共性

问题，主要包括现有各项技术发展存在瓶颈和现有基础设

施不够完善。如先前的研究[6,10]所述，针对目前的感知、

决策、控制技术的发展现状，要真正实现L5级自动驾驶

离不开各项技术的推动。比如Chen等[27]引入了基于事件

的自主驾驶神经形态视觉的新概念，可以帮助高等级自动

驾驶汽车获取更准确的视觉感知信息。这对发展更高等级

自动驾驶汽车，尤其是L5级自动驾驶汽车至关重要。而

高等级自动驾驶所需要的技术条件与目前的发展现状存在

一些差距。同时，除了技术和基础设施原因，自动驾驶汽

车目前仍然无法达到L5级的更深层次的原因主要有：

（（1））交通要素作用机理不明交通要素作用机理不明。。复杂环境下，各要素对

行车风险影响的机制不清晰，难以探明各要素之间的耦合

机理。如驾驶人对不同交通环境静态和动态信息的认知判

断机制不清晰，驾驶人对车辆动力学特性的适应能力和操

纵水平难量化，各交通要素对于驾驶人的动态干扰机制不

确定等。因此高等级自动驾驶汽车需要充分认知人-车-环

境耦合风险，将驾驶人对于行车环境各要素造成的潜在风

险认知规律应用于智能车辆风险评估，实现交通环境多要

素耦合作用下的准确风险辨识。

（（2））交通运行的变化规律不清晰交通运行的变化规律不清晰。。在动态环境下，存

在人-车-路系统多方面的不确定性。如人的参与带来的不

确定性，人本身的随机性使得交通复杂系统更具不确定

性；环境的变化不确定，导致对交通认知的难度提高；道

路条件的不确定，带来车辆性能适应的不确定性；信息获

取的不确定性（通讯手段、安全通信的不确定性），带来

复杂交通系统信息范围的不确定性等。因此高等级自动驾

驶汽车的发展需要充分探明交通环境的变化规律，考虑其

他道路使用者的动态意图，估计、判断和预测交通环境中

的风险程度，通过规划具体驾驶策略和轨迹，提高智能车

辆在复杂环境中的决策水平和能力。

（（3））决策执行机理不明决策执行机理不明。。在复杂交通环境下，存在智

能车辆决策固化，驾驶行为难符合优秀驾驶人的驾驶习

惯，难适应不同驾驶/乘坐需求，从而降低人们对驾驶系

统的接受度。而通过学习人类智慧来解决问题是自动驾驶

发展的一种可行思路，原有的L1~L4级自动驾驶系统并未

完全实现学习人类的思维方式，而通过真正解析人类的决

策机制才能更好支撑L5级的发展。但对人类驾驶人的决

策机制的学习是有难度的，如何解析驾驶人的决策机制，

如何进行决策层次的逻辑判断仍需要进一步探讨。尤其是

在前端给出环境感知的各种要素的统一表达后，如何准

确、细致地反映驾驶人的决策机制，实现拟人化决策策略

对L5级自动驾驶汽车发展十分关键。

除了技术和机理方面的难题，现有研究思路仍需深入

探讨。目前，自动驾驶的层化结构能够有效保证驾驶过程

中的各项任务（感知-认知-评估-决策-控制）被独立完成，

且单任务的完成情况可以被准确评估。在技术攻坚阶段，

这种模块化分层化的任务结构是实现完备功能的必然要

求。但是，模块化分层化的设计结构，导致自动驾驶系统

的自我修正仅存在于单一模块中。例如，先进的决策模块

虽已具备一定的自调整能力，但也仅能考虑如何在驾驶过

程中进行自优化和自适应，却无法有效评估和影响系统中

其他模块。目前的决策模块设计过程，通常将感知所提供

的输入和控制所需要的输出，作为已有且固定不变的条

件，模块之间是刚性桥接的。这意味着决策模块不能满足

与其他模块协同修正的要求，难以将自身的修正过程和结

果反馈给其他模块。

而模块间反馈机制的缺失导致自动驾驶系统缺乏模块

间的协同成长能力，即系统性的自我修正能力。并且，单

一模块的成长对于整体系统的影响是不可测的，甚至不一

定是有益的。一个具有单模块成长能力的自动驾驶系统，

在自学习过程中甚至有可能由于各个模块的独立学习而丧

失系统的整体协调性。

4. L5级自动驾驶的实现思路

自动驾驶系统是一个搭载了大量的硬件结构和软件算

法的集成框架[28]。在传统功能分层叠加框架中，不同功

能所对应的物理结构对应于不同的子系统。通过集成框架

在实际应用中所需处理的问题来调用各部分结构及其对应

功能，通过信息传输、能量运送来控制物理结构本体，实

现不同智能化程度的系统功能。但现有分层设计的框架所

带来的系列挑战，迫切期望能从系统论的角度为高等级自

动驾驶系统的研发提供全新思路。要实现这一点，我们需

要思考以下问题：怎样真正解析人类驾驶人的驾驶行为，

探明驾驶人的决策操控机制，让自动驾驶系统具备自主学

习、自主探索的能力？怎样让自动驾驶汽车获取学习人、

模拟人、超越人的决策智慧？怎样将意识和功能融入自动

驾驶系统，输出更智能更合理的驾驶行为？

这些问题将使研究人员难以离散化理解自动驾驶系统

的各个功能，不再分解系统对应的功能以及功能对应的部

件，而是从整车系统功能出发，分析各系统、部件以及部

件子结构中的共性原理与共性结构，运用大脑/意识理论，
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如结合全局工作空间理论（GWT）[29]和综合信息理论

（IIT） [30]来设计和优化统一的系统结构。如图 1 所示，

自动驾驶系统功能可以描述为系统对环境的一种整体属

性，是系统在一定环境中所能发挥出的作用和能力，是系

统的外部联系，构成了系统与环境的关系集；在系统动态

运转中实现，表现为物质流、能量流、信息流的输入和输

出；遵循系统化的思维模式，有可能为高等级自动驾驶汽

车，尤其是L5级别的汽车发展提供更好的解决途径。同

时，高等级自动驾驶汽车研究应该有“学习人、模拟人、

超越人、服务人”的思想，最终目的是以人为中心，服务

于人。因此，以系统化思维并始终以人为中心，在车路协

同、云端控制的外在环境下，更能促进高等级自动驾驶汽

车的发展。

然而，目前针对高等级自动驾驶汽车的发展路径，主

要是从自动驾驶车的应用场景及针对不同驾驶任务需求两

方面进行研发，但场景驱动和任务驱动的方式最终因分层

框架的功能不断叠加而带来决策冲突、功能冗余等问题；

因此在这种思路下研发的自动驾驶汽车，将难以突破有操

纵运行域限定的L4级自动驾驶汽车，以致在实现L5级自

动驾驶车过程中面临挑战。鉴于此，本文将抛开已有框架

的限制，将自动驾驶汽车视为一个整体，以“类人”的系

统角度，建立一个基于混合智能的统一通用框架。首先构

建开放的类脑系统，然后将可能影响交通安全的各要素以

统一的态势感知进行输入，最终输出实时的决策控制，以

期为实现L5级自动驾驶系统提供可行思路。

4.1.“大脑-小脑-器官”协调平衡框架

“大脑-小脑-器官”协调平衡框架从系统层次开发自

动驾驶大脑作为系统层，将感知、评估、决策、控制等技

术作为功能层。其中，决策对应小脑，感知对应眼睛，控

制对应手脚。在人脑的调配下，通过自动驾驶汽车的感知

技术筛选兴趣区域，有选择有目的地进行感知；通过自动

驾驶汽车的评估技术实时量化风险，保障安全出行；通过

自动驾驶汽车的决策技术综合优化决策，平衡各项功能；

通过自动驾驶汽车的控制技术稳态操控执行，实现可靠驾

驶。而现有的分层框架和端到端框架所对应的基于场景驱

动的研发思路是一种“反馈传输”结构，而自动驾驶大脑

对各部分结构不仅仅是单独的刺激-反应双向反馈，而是

包含意向扩散的复杂结构网络。如图2所示，在自动驾驶

“大脑-小脑-器官”协调平衡框架中，通过感知器官感知

外界环境来刺激大脑，同时转录为历史大数据储存到大脑

中进行记忆。而小脑基于最小作用量原理，通过调用内部

状态来完成思考与协调的功能，最后大脑和小脑一起输出

激活状态，通过手脚控制器官完成控制过程。

图1. 系统整体流程图。现有的场景驱动和任务驱动的方法将很难突破运行设计域限制的L4级自动驾驶汽车，因此实现L5级自动驾驶汽车将具有挑战

性。因此，我们将自动驾驶汽车视为一个整体系统，从“类人”角度建立了基于混合智能的统一通用框架。LKA：车道保持辅助；ACC：自适应巡航

控制；AEB：自动紧急制动。
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如图3所示，我们可以假设自动驾驶的训练过程和一

个拳击手的训练过程具有相似性。其中，自动驾驶对应的

感知技术可以让拳击手输入外界信息，感知到潜在风险；

控制技术可以训练拳击手进行运动控制，锻炼肌肉；决策

技术对应拳击手的小脑，对各项技能的协调起到平衡作

用。但是仅仅依靠小脑、五官及手脚并不能使得拳击手真

正实现一个高水平拳击手所具有的技能和素养，各项技术

只是训练了他的小脑和各项体能水平，而没有训练到大

脑，使其具备自如灵活的攻击性能和保护性能等。因此，

自动驾驶要实现“自学习、自适应、自超越”特性的核心

是构建完备的自动驾驶大脑。

大脑的主要功能是调配各项技能，包括探索、学习、

思考、主导机体内一切活动过程，以及调节机体与周围环

境的平衡的功能。当自动驾驶系统具备了运动控制和感知

系统后，其所缺乏的是自动驾驶系统的控制和信息处理中

枢。如果把上层系统定义为自动驾驶的大脑，那么运动控

制和感知系统则对应于自动驾驶的小脑和相应器官。只有

大脑、小脑和各自器官系统得到发展，自动驾驶系统才能

更好地服务人类。同时，为了实现符合现实社会期望的驾

驶功能，自动驾驶系统必须尽可能表现得像人类，这需要

对人类行为以及群体的社会期望有内在的理解。在现有框

架下继续发展的终极目标很难突破“场景的泛化性、多风

险的因素融合、求解目标的耦合”等瓶颈，因此无法完全

了解人类做决策时的生理与心理机制。而自动驾驶大脑可

以从内至外地模拟和学习人类，能够实现在特定环境下，

通过组织系统充分运用人类的各种认知活动完成指定任

务。同时，由于存在自我意识，大脑通常在不确定情况

下，具有自我探索、主动解决问题的能力。例如，在驾驶

过程中，自动驾驶系统大脑可以快速采取有效措施，应对

周围其他障碍物的随意停放或其他不遵守交通规则的行

为，如不遵循交通规则的切入、超车、换道等行为。

事实上，这些行为模式在世界许多地方都非常普遍。

图2. “大脑-小脑-器官”协调平衡框架。在这个框架下，外部状态刺激大脑，存储交通信息，小脑调用内部状态完成思考，最后大脑和小脑输出激活

状态，反馈完成控制。

图3. 驾驶人和自动驾驶汽车之间的对应关系。自动驾驶汽车需要具备

驾驶人的一些基本技能，并对人类行为及其社会期望有内在理解。即一

个驾驶人的意向性，对应一个自动驾驶汽车的智能数字化。
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例如，车辆需要应对强交互场景，如高速公路多车汇入和

无保护左转，这对驾驶人来说也是一个挑战。在很长一段

时间里，自动驾驶汽车与驾驶人会在同一行车环境中行

驶，因此自动驾驶汽车必须理解驾驶人的意图，并以可预

测和可解释的方式做出反应。虽然在空旷的道路上左转对

于自动驾驶汽车来说可能是简单可行的，但在复杂交通环

境下仍然很困难。对于驾驶人来说，这些不受保护的左转

经常发生在一个正在行驶的驾驶人减速让出的时候，这暗

示了另一个驾驶人可以安全转弯。而这对于目前开发的自

动驾驶系统来说是极大的挑战。因此，基于场景驱动的研

究思路在针对以上挑战时应用受限，未能突破局限性达到

真正的高等级智能化。而智能可以阐述为一种表现在个体

与自然、社会群体之间的相互作用和行为过程中的一种现

象。因此从系统科学的思路出发，用系统观点来认识驾驶

的本质，从而达到通用智能化。

4.2.“乌鸦推理+鹦鹉学舌”研究范式

钱学森[31]说：“人体作为一个系统，首先，它是一

个开放的系统，也就是说，这个系统与外界是有交往的。

比如，通过呼吸、饮食、排泄等，进行物质交往；通过视

觉、听觉、味觉、嗅觉、触觉等进行信息交往。此外，人

体是由亿万个分子组成的，所以它不是一个小系统，也不

是一个大系统，而是比大系统还大的巨系统。这个巨系统

的组成部分又是各不相同的，它们之间的相互作用也是异

常复杂的。所以是复杂的巨系统。”因此，在自动驾驶系

统研发过程中，也需要提炼自动驾驶系统中存在的问题，

用系统的方式进行研发。

事实上，随着一个系统开放程度的提高，其处理高复

杂性的能力以及适应不断变化的环境的能力也在提高。加

利福尼亚大学洛杉矶分校的朱松纯教授介绍了两种人工智

能的模式[32]。一种称之为“鹦鹉范式”，认为鹦鹉可以

和人类说话，但不理解他们说的话。例如，当你说“你

好”时，它会回答“你好”，但它不知道这是什么意思。

还有一种是“乌鸦范式”。比如乌鸦知道不断往水瓶里扔

石头，以提高水位来喝水。鹦鹉式模仿学习范式和乌鸦式

推理学习范式之间存在显著差异。对于鹦鹉来说，它是一

种简单粗暴的模仿学习，这种方式可以机械地实现“类

人”行为，而不理解学习背后的深层原因。而乌鸦能自主

研究因果关系并推断解决方案，从而完成任务。乌鸦依靠

自己的观察、感知、认知、学习、推理和执行，过着完全

独立的生活。所以可以理解为乌鸦有独立学习和探索未知

的能力。相应地，自动驾驶系统在迈向高等级发展过程

中，智能可以被认为是一种现象，它反映在个人和社会群

体的行为过程中。自动驾驶汽车的智能化水平的提高取决

于客观现实和物理环境的因果链。比如，外部物理环境为

乌鸦提供了生存边界条件。在不同的环境条件下，智能的

形式有所不同。任何智能机器都需要理解物理世界及其因

果链，并适应世界。同时，自动驾驶汽车的智能可以满足

它们需要完成的特定任务。而任务代表价值和决策功能，

是生物进化的刚性需求。智能不仅体现适应性（如只存在

刺激和反应而没有预测和推断），还适合局限于运行设计

域下的低等级自动驾驶汽车。对于高等级自动驾驶汽车，

不适应性在某种程度上更为重要，例如，它可以推理、进

化和超越人类自身的局限性。高等级自动驾驶汽车可以创

造一种新的可能性来适应互动，实现超越。因此，在开发

高等级自动驾驶系统时，尤其是L5级自动驾驶过程，需

要有效结合乌鸦和鹦鹉的两种不同的学习思维模式，提出

第三种混合型范式，即“乌鸦推理+鹦鹉学舌”研究范

式。根据前述对智能的理解，真正的智能体现的不仅仅是

适应性，更重要的是不适应性，进而以一种新的可能性实

现从自适应到他交互再到自超越的最终目标，并最终创造

出一系列新的可能性——自由、改变、交互。图灵机的缺

点是只有刺激-反应双向反馈而没有选择机制，只有顺应

而没有同化机制，其与鹦鹉范式近似。而人类自身的演变

机制对应“乌鸦推理”范式，能够自主推理、演化，但要

真正实现超越人类本身的局限性，提高智能系统的算力，

融入智能化的优势，还需要结合两种范式，如图 4所示。

因此，这种“乌鸦+鹦鹉”混合范式才是高等级自动驾驶

尤其是L5级自动驾驶汽车发展的未来趋势。

图4. “乌鸦推理+鹦鹉学舌”研究框架。“鹦鹉学舌”可以通过数据驱

动的深度学习方法实现适应性，而“乌鸦推理”则体现对交通环境的不

适应。通过两者结合，自动驾驶汽车可随环境的变化而实现交互和进

化。
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5. L5级自动驾驶可行途径

5.1. 大脑系统开放演化

假设所考虑的大脑系统是开放演化的。“乌鸦+鹦鹉”

混合范式具备开放性、发散性，能够进行自主演化，突破

已有技术和思维的局限性。传统架构中，分层次来解决各

项功能；而大脑系统的开发需要在已有的知识经验基础上

借助人工智能这一工具进行自主学习，探索未知[2]。“自

主学习+先验知识”的开发模式能够让大脑在基于大量共

性决策机制和操控规律时，不断探索个性化驾驶/乘坐需

求，真正实现“自学习、自适应、自超越”的目标。

现有针对自动驾驶汽车发展所采取的措施主要有两种

思路：①自主学习法[24,33]；②逻辑判断法（先验知识）

[24]。前者包括深度神经网络（DNN），在自动驾驶方面

已取得了显著成果。但是，当将DNN应用于诸如预测和

决策的行为生成之类的安全关键模块时，DNN缺乏可解

释性和因果关系，并且很难合并领域知识。另外，建立一

个精确的DNN需要大量的相关数据进行训练，而且对于

不熟悉的场景，尤其在极端情况下也无法很好地推广。而

生成概率和逻辑模型具有解释性，能够通过逻辑判断阐明

因果关系，并具备不确定性建模能力。但是，这些固有逻

辑模型的可迁移性低，且对复杂场景的表示能力相对较

低。因此，本文提出一个结合学习类方法和生成概率模型

及逻辑模型优势的混合框架，以生成可解释且数据高效的

行为。在此框架中，我们提出了一种“自主学习+先验知

识”的开发模式，如图5所示，通过使用从生成概率模型

和观测值获得的动态世界的低维表示来生成用于高级判断

的驾驶行为控制层。这样，大脑系统能够将人脑储存的先

验知识迁移，并在自学习的框架下探索未知，从而构建更

复杂更高层级的知识推理。

5.2. 态势感知统一输入

假设态势感知是状态-趋势-感觉-认知的统一输入。统

一的安全场思路[34]能够有效解决复杂环境下的综合态势

感知和风险评估，实现时间和空间之间多域融合的多维尺

度下的统一视角评估功能。智能车辆行驶过程将受到人-

车-路三方面中多种因素的综合影响。由于道路交通复杂，

路况多变；驾驶人员性格各异，行为不定；车辆系统复

杂，性能耦合，使得行驶过程存在潜在风险，其安全态势

具有时变、复杂和耦合的特性。

在图6所示的方案中，将态势感知中的“态”定义为

驾驶人-道路-环境系统中的各类表征个体状态的主客观数

据；“势”定义为事件的发展趋势；“感”定义为对系统中

“态”的觉察；“知”定义为对“势”的理解。深度态势感

知理论模型在不同情境下处理信息的方式会有所区别，并

且以往关于态势感知的研究都充分说明了态势感知具有实

时性，即态势感知会随时间而不停地更新、迭代。通常行

驶过程中的安全态势评估/感知技术主要可以从宏观交通

管理视角和微观车辆行驶视角出发[35]。然而，前者属于

依赖海量历史事故数据的事后评估，难以及时评价行车过

程中的当前风险，难以刻画当前行车安全水平，无法体现

实时性；后者考虑的风险因素不全面，适用场景单一，难

以适用于复杂多变的交通环境，对环境中人-车-路三要素

间相互影响的耦合机理研究得不够透彻，致使其在实际应

用中常显示出局限性[36]。因此，现有针对态势感知的研

究思路还存在一定局限性，本文从统一的角度出发，对

人-车-路各要素之间的关系进行耦合分析。

针对安全态势的时变、复杂、耦合特性，借鉴场论探

图5. 结合基于规则和基于学习方法的统一自动驾驶汽车框架。高等级自动驾驶汽车应从分层框架转移到统一框架。
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索行车过程的物理机制，构建了行车安全场的具体模型。

通过分别量化考虑车辆本身、道路交通设施、驾驶人行为

和道路环境中各因素的行车风险，确定了影响行车风险分

布的内因在于风险源本身的变化和风险梯度的变化。因

此，本文可以用统一场的模型来对人-车-路综合风险进行

量化评估，进而有效解决现有方法难以实现综合多因素的

实时行车风险建模的难题。

5.3. 决策控制最优输出

假设实时决策和控制模块的输出追求最优结果。在综

合交通环境中，由于驾驶场景的复杂多变、交通参与者行

为的难以预测以及人们对于行车安全性、高效性和舒适性

要求的提高，对于整个动态复杂过程，自动驾驶汽车的智

能决策系统相当于人类驾驶人的小脑。其能协同平衡各项

操纵的控制终端，使得驾驶人将行驶路径分解为方向盘、

油门、刹车踏板的操作，从而执行规划目标。本文基于驾

驶人在综合交通场景下的行为决策过程，抽取行驶过程中

驾驶人关注的相关属性，分析驾驶人在操纵过程中追求的

主要目标。通过判断、评价并获取驾驶人的主要驾驶行为

模式，使得自动驾驶汽车的行为决策过程符合人类驾驶人

的思维过程[2]。通过建立一种基于模拟驾驶人驾驶行为

的自动驾驶汽车路径规划模型，使得实时规划符合驾驶期

望的轨迹，能够有效探索单车个体和多车系统的最优

路径。

如图7所示，通过统计自然驾驶数据中驾驶过程的关

键参数，分析发现车辆行驶过程中反映驾驶人决策行为的

主要运动特征参数存在极值现象。产生极值现象的内在动

因是驾驶人遵循“趋利避害”的基本决策机制，即驾驶过

程中驾驶人力图实现机动性和安全性之间的最优效果。受

自然界包括物理和生物行为上的众多极值现象遵循最小作

用量原理的启发，有研究人员提出驾驶人决策机制遵循最

小作用量原理的假设[37]。本文尝试将自然界中力学系统

的物理特性与交通系统的固有属性联系，将自然界“寻

优”目的与驾驶人“趋利避害”的特性结合，从而提出基

于最小作用量的决策控制算法[38]。即在选择最优轨迹

图6. 状态-趋势-感觉-认知统一输入框架。在人-车-路系统中，综合考虑多种因素的统一输入，通过状态-趋势-感觉-认知4个步骤，可以实现综合态势

感知和风险评估。ER指交通场景中静止或固有的交通参与者带来的潜在风险，如道路条件带来的风险约束；ED代表不同驾驶人感知/认知偏差的潜在

风险；EV代表交通参与者随时间和空间动态变化的演化风险。
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时，本文通过采用让自动驾驶汽车模拟驾驶人的决策规划

方式，总结驾驶人操纵特性，提出基于最小作用量原理的

目标函数[39]。该目标函数综合考虑安全和高效等驾驶期

望，通过计算每条可行轨迹的作用量来对路径进行筛选，

从而选择具有最小作用量的路径并对其进行速度优化。

现有关于驾驶人决策的研究难以满足智能汽车技术的

发展需求。传统研究通常是针对特定场景与单一交通环境

的驾驶人行为的建模方法，不能全面反映驾驶人在真实交

通环境中的决策能力和准确量化驾驶人的决策行为[40]，

更难为开发高等级智能汽车的拟人化驾驶算法提供指导依

据。针对现有方法的局限性，本文中的方法将驾驶人行车

过程中“趋利避害”的驾驶特性融入自动驾驶汽车的决策

层，运用驾驶人操纵思维来控制底端，完成驾驶任务。算

法综合考虑客观环境和周边障碍物（动态、静态），并不

局限于单一场景或静态障碍物，适用面更广。

5.4. L5级自动驾驶实现的可行思路

高等级的自动驾驶汽车作为一个独立且需要与外界进

行信息交互的智能体，需要在遵从人类预期的运行规律的

同时，能够超越人类的局限性，并且具备“意识”和“智

能”两方面的能力。其中，“意识”是指智能体感知并理

解事物的能力，“智能”是指智能体推断并解决问题的能

力。如图8所示，高等级的自动驾驶汽车通常被期望具有

强大的环境感知能力，如人的眼睛一样，因此，感知-评

估模块对人-车-路系统进行动态信息感知，为大脑中枢提

供感官信息输入。同时，期望智能车辆能够准确地预测周

围道路参与者的行为和适应周边环境的动态变化，而车辆

决策系统作为车辆的核心控制单元，需要像人体的小脑一

样具备协调平衡的能力。决策系统提供了一个离散交通参

与者、约束、动态演化趋势和大脑控制中心输入的动态平

衡。高等级自动驾驶汽车作为在外部交通环境中能够与信

息进行交互的独立智能体，需要具备超越人类局限的能

力，同时遵守预期的运行规则，具备意识和智能的能力。

因此，自动驾驶汽车需要基于自主学习和先验知识的发展

模式。此外，自动驾驶汽车可以运用意识理论，如GWT

和 IIT，从系统的角度实现闭环互动。这样就可以通过手

脚和大脑终端动作的及时调整来实现车辆执行。基于“乌

鸦推理+鹦鹉学舌”的混合范式，闭环反馈中存在一个开

环自进化过程。

然而，现有的研究思路对于开发高等级自动驾驶系统

无疑是具有挑战性的，在现有框架下，我们难以全面列出

自动驾驶汽车所面对的所有驾驶情况和可能的潜在危险，

而高等级自动驾驶汽车所要应对的更高等级的复杂性和部

分隐含的机动驾驶任务，使得研究人员在研发高等级自动

驾驶汽车的每个阶段都很难论证安全要求的完整性和正确

性。因此要彻底测试系统以确保超级可靠的系统运行是不

可行的，而从系统角度进行整体的开发对于高等级自动驾

驶汽车，尤其是L5级自动驾驶汽车具有重要意义。

6. 结论

提高自动驾驶汽车的智能化水平引发人们极大的兴

趣。然而，对于如何实现高等级自动驾驶汽车，基于任务

图7. 拟人化的整体决策和控制框架。通过将交通环境中的离散信息输入到最优决策系统中，结合数据驱动的驾驶人行为模式的输入，可系统地输出

多目标协同控制策略。Gi：虚拟吸引力；Ri：阻力；Fji：外力；θi：倾角；i：自动驾驶汽车；j：外部交通参与者。
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或场景驱动框架的可行解决方案，以及统一原则如何发挥

作用等都还存在一定程度的困惑。本文试图通过分析现有

的高等级自动驾驶的发展技术，比较L4级和L5级之间的

差异来解析现有挑战。最后，提出迈向L5级自动驾驶汽

车的统一原则和可行途径。

具体而言，本文将系统科学理论作为自动驾驶系统开

发的核心思想，将自动驾驶汽车视为具有“自学习、自适

应、自超越”能力的智能生命体。基于“大脑-小脑-器

官”的协调平衡框架和基于“乌鸦推理+鹦鹉学舌”研究

范式的混合模型，为发展高等级自动驾驶汽车提供了新的

视角。此外，提出了一种可行的类脑系统模块开发方法，

并将其视为结合自主学习和先验知识优势的混合框架，可

以支持复杂环境下自动驾驶系统实现完全自主驾驶。同

时，本文提出了一种可行的态势感知模块开发方法，即建

立统一的安全场，支持自动驾驶汽车在多因素耦合条件下

进行准确的风险评估。此外，基于最小动作原理的决策与

控制模块可以为系统地开发L5级自动驾驶汽车提供一个

全新的思路。

综上所述，场景驱动和任务驱动的研究思路对于实现

L5级自动驾驶系统是具有挑战性的，但从系统的角度出

发，结合所提出的基本原则，能够为开发高等级自主系统

提供一种新的途径。希望在这个研究范式的指导下，能突

破现有技术的局限，实现高等级自动驾驶。
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