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摘  要：自动驾驶是一个跨学科的集成领域，研究者一般将自动驾驶系统分为感知、规划、控制 3 个模块，但 3 个模块内具

体任务存在较大差异，模块之间的交互关系不够明确，系统在面对复杂且多样的交通场景时会表现出不足。同时，端到

端的自动驾驶系统具备可解释性不足的问题。提出了自动驾驶“度量-语义-决策”空间决策链条，旨在针对感知、规划、

控制自动驾驶系统这种流水线关系进行补充，以及在一定程度上增添端到端的自动驾驶系统的可解释性，分别构建位置

与几何、语义类别、规则与推理 3 个空间，其中度量空间提供自动驾驶交通环境中的统一时空基准以及要素位置、几何信

息，语义空间提供要素类别、移动性、危险性、规则的多维信息表达，决策空间基于度量空间与语义空间实施交通规则转

换、全局路径规划、局部车道规划、引导线生成、运动控制等功能。该决策链条明确了各空间内自动驾驶任务的具体内

容，分析了空间之间任务的关联关系以及高精地图对 3 个空间的支撑作用，并以路口场景决策为例，分析了该决策链条的

实际应用流程。
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Abstract： Objectives: The rapid development of autonomous driving systems has highlighted the challenge 
of integrating various components from different disciplines. Traditional autonomous driving systems are 
generally divided into three modules: perception, planning, and control. However, these modules typically 
handle distinct tasks with limited interaction, resulting in suboptimal performance when encountering com ⁃
plex and diverse traffic scenarios. Additionally, end-to-end autonomous driving systems suffer from a lack 
of interpretability. We aim to address these issues by proposing a “ measurement-semantics-decision” 
spatial decision-making chain for autonomous driving. The goal is to complement the pipeline relationship 
of perception, planning and control of autonomous driving system and to increase the interpretability of end-
to-end autonomous driving system. Methods: The autonomous driving “measurement-semantics-deci⁃
sion” space decision chain constructs three spaces: position and geometry, semantic categories, and rules 
and reasoning. The measurement space provides a unified spatiotemporal reference as well as positional and 
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geometric information of elements in the autonomous driving environment. The semantics space offers a 
multi-dimensional information representation of element categories, mobility, risk, and rules. The decision 
space, based on the measurement and semantics spaces, implements functions such as traffic rule transfor⁃
mation, global path planning, local lane planning, guidance line generation, and motion control. Results: 
This decision chain clarifies the specific tasks within each space of autonomous driving, analyzes the rela⁃
tionships between tasks across spaces, and examines the supporting role of high-precision maps for the 
three spaces. Futhermore, taking the decision-making of intersection scenarios as an example, the actual ap⁃
plication process of this decision-making chain was clarified. Conclusions: The proposed measurement-se⁃
mantic-decision spatial decision-making chain effectively organizes and clarifies the tasks within the per⁃
ception, planning, and control modules. By structuring the decision-making process into clearly defined 
spaces, the system is better equipped to handle a broader range of traffic scenarios, including complex and 
dynamic environments such as intersections. Additionally, the integration of the measurement and semantic 
spaces allows for a more interpretable and explainable decision-making process, addressing the challenges 
of traditional end-to-end autonomous systems.
Key words： autonomous driving systems； autonomous driving decision-making； “measurement-seman⁃
tics-decision” space； high-precision maps； traffic regulation

自动驾驶技术的发展推动了汽车工业的智

能化变革，给社会带来更安全、高效、节能、降本、

便利的交通环境［1-2］。同时，自动驾驶是一项高度

复杂的技术，覆盖多个领域的知识和技能，包括

传感器硬件、多传感器融合、人工智能、地理信

息、测绘遥感［3］等。自动驾驶车辆需要利用激光

雷达、相机、全球卫星导航系统单元、惯性导航系

统单元等硬件实现自我定位与感知周围交通环

境，适应复杂的车道表示、特定的道路规则和交

通文化，并与其他车辆和行人等交通参与者进行

良好的协同交互，才可能实现高度可靠和安全的

自动驾驶决策。

当前，多数研究者将自动驾驶技术划分为感

知、规划和控制 3 个部分［2， 4］。感知模块包含主动

感知与被动感知，主动感知利用激光雷达、相机

等主动式传感器采集点云、图像等数据进行障碍

物或其他交通参与者目标检测与跟踪、车道线及

人行横道等地图要素语义分割等任务［5-6］。被动

感知利用全球定位导航系统获取全球定位，利用

通信技术获取其他交通参与者信息以及实时交

通信息（实时交通流状况、交通信号灯信息、交通

事件信息等）。规划模块包含全局路径规划、局

部路径规划任务。全局路径规划利用导航地图

计算当前自动驾驶车辆到达终点位置的最优路

线。局部路径规划则结合定位、高精地图、感知

得到的语义信息等进行局部避障、车道级安全引

导线规划［7-8］。控制模块重在结合车辆动力学实

现车辆转向、加减速、停车等操作［9-10］。感知、规

划、控制 3 个模块之间具体任务存在较大差异，但

目前关于任务之间关联关系的研究较少，缺乏具

体框架来融合所有的任务，模块间简单的流水线

式关系难以覆盖自动驾驶系统中所有功能场景，

例如感知也可以辅助自动驾驶车辆进行匹配定

位，决策子网络的监督训练也能促进感知性能的

进一步增强。同时，当前有部分研究者尝试利用

深度学习等方法实现端到端自动驾驶［11-12］，旨在

通过隐式融合检测、建图、跟踪、预测、规划等任

务的方法，最终生成决策。但端到端的自动驾驶

模型中任务融合机制的可解释性较差，模型的确

定性、鲁棒性不足。

本文聚焦自动驾驶系统智能决策过程，提出

基于“度量-语义-决策”空间的自动驾驶系统决策

链条（图 1）。“度量 -语义 -决策”空间内不仅包含

了传统感知规划控制系统的功能，还针对三大模

块这种简单流水线关系进行补充，同时从度量、

语义、决策空间交互融合的角度，在一定程度上

增强了端到端自动驾驶系统的可解释性。度量

空间基于高精地图、感知和统一的时空基准，描

述了交通环境目标的位置、形状、几何描述等信

息，语义空间基于感知与时空参考系对齐，描述

了局部交通环境中各要素类别、移动性、危险性

等语义信息，决策空间基于度量空间、语义空间

中要素定位、几何、语义信息实施规则转换、引导

线生成、规划控制等决策行为。同时，本文研究

了空间内自动驾驶任务的相互关联关系以及空

间之间、空间与高精地图之间的交互融合关系，

并结合路口场景决策示例，明确了该决策的实际

应用流程。
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1　自动驾驶决策系统研究进展

自动驾驶系统包含智能领航辅助、自动超

车、自动变道、自主代客泊车等诸多功能［2］，每项

功能的实现都需要多个不同模块技术的共同支

撑。当前主要有感知、规控自动驾驶系统以及端

到端自动驾驶决策模式。

1.1　感知、规划、控制自动驾驶系统

大多数显式自动驾驶工作都分别关注感知、

规划和控制 3 个模块。感知模块包含 3D 动静态

目标的检测、分割、跟踪、预测等任务，其升维、映

射、采样模型［13］利用几何视角转换模块将图像从

透视空间投影到鸟瞰视角空间，进行 3D 目标检

测。DETR3D［14］在 DETR［15］基础上添加视角转

换模块，实现了基于 Transformer 的端到端的 3D
目标检测［14-15］。文献［16］提出时间注意力模块和

空间注意力模块，通过融合时序影像信息以及显

式构建鸟瞰视角空间，大幅度提升了 3D 目标检

测任务的准确率。另外，HDMapNet［17］、Vector⁃
MapNet［18］、StreamMapNet［19］、MapTR［20-21］等 算

法在车道线、人行横道等交通环境静态地图要素

感知上做出了较大的技术突破。规划模块包含

全局路径规划以及局部动态规划等任务，百度阿

波罗提出的 EM-Planner［22］、Lattice-Planner［23］算

法基于优化和离散化搜索的思想解决了大多数

复杂场景中的动态规划任务。控制模块中传统

的比例 -积分 -微分控制器、模型预测控制等算

法［9-10］被沿用至今，当前一直在寻求深度强化学

习、模糊控制等新方法来实现更安全平稳的转

向、加减速控制［9］。同时，高精地图作为自动驾驶

重要的共性基础技术，对感知、规划、控制模块均

具备不可替代的作用，为汽车构建“长周期记

忆”，并有效提高系统效率和安全冗余。但是，感

知、规划、控制各模块之间交叉融合以生成决策

的模式不明晰，导致各模块关注重点相距甚远，

实际应用中前端计算结果难以直接应用于后端

任务，后端任务往往也能辅助前端任务获取更好

的性能。

本文提出一种“度量-语义-决策”空间自动驾

驶决策链条，包含感知、规划、控制自动驾驶系统

功能，阐明 3 个空间不同任务内容、作用、实现技

术以及各模块任务之间的紧耦合关联关系，同时

分析高精地图对各空间任务的安全冗余支撑作

用，为系统性组合应用与研究奠定基础。

1.2　端到端自动驾驶

端到端自动驾驶指的是从原始传感器数据

到行驶轨迹点或控制信号的直接映射。在汽车

领域端到端的自动驾驶方案中，美国特斯拉 FSD 
V12 搭载了端到端大模型，实现了在驾驶时仅依

靠车载相机、感知算法识别道路和交通情况并作

出相应决策［12］；上海人工智能实验室提出的 Uni⁃
AD 首次将全栈关键任务统一包含在一个网络架

构中，提出全栈可控端到端方案［11］。

端到端自动驾驶技术中任务融合模型各分

支性能下降明显且模型所需算力庞大，部署困

难。同时，模型隐式任务融合产生效果的背后原

理难以解释，有实验证明，单纯使用自车速度、历

史轨迹等状态作为输入的端到端方案，与使用自

车状态与感知数据同时作为输入的端到端规划

方案，经过深度学习网络后得到的规划结果性能

图 1　“度量⁃语义⁃决策”空间决策链条

Fig.  1　“Measurement-Semantics-Decision” Space Decision Chain
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相差无几［24］，这也在一定程度上说明了端到端自

动驾驶模型背后的可解释性较弱。本文提出的

“度量-语义-决策”空间自动驾驶决策链条中交互

融合几何、属性等信息本质上正对应着端到端模

型内的高维特征空间表达，在直觉上解释端到端

自动驾驶系统有效的原因。

2　自动驾驶“度量-语义-决策”空间

本节面向自动驾驶决策，分析度量空间、语

义空间、决策空间中的具体任务内容、作用、技术

方案。度量空间提供交通环境中自车与交互目

标的度量几何；语义空间提供交通环境中各要素

的语义属性信息；决策空间基于度量、语义空间

信息，同时遵循交通规则、车辆动力学与安全、高

效、舒适等条件，进行实时全局导航、局部车道规

划与运动控制。

2.1　度量空间

度量空间本是数学中的基本概念，自动驾驶

的度量空间涵盖了自动驾驶车辆行驶过程中需

要进行精确定位、详细几何计算的功能。如图 2
所示，在自动驾驶交通环境中，路网、交通设施、

车道等交通环境要素会影响场景内所有交通参

与者，需要基于全局统一的地理坐标系进行定位

与几何刻画。车辆行驶过程具备高动态性，为避

免在地理坐标系进行决策计算带来的计算量过

大、浮点数计算精度较低的问题，自动驾驶车辆

行驶过程会基于自车位姿构建自车坐标系。同

时，车辆行驶过程中的交通环境也具备实时性，

需要依靠惯性导航系统等传感器进行实时定位，

并依靠激光雷达、相机等传感器对影响自车运动

规划的障碍物进行动态感知，每个传感器采集数

据所基于的坐标系均不同，为保证要素的可量测

性与要素间交互计算的精确性，需建立具备一致

性的时空基准。由此，本文将度量空间划分为统

一的时空基准、定位和车辆位姿、路网几何刻画

以及障碍物位置与距离度量 4 个部分。

1） 统一的时空基准。自动驾驶车辆在行驶

过程中涉及全局世界坐标系、车辆自身坐标系

以及各传感器（如激光雷达、相机、惯性测量单

元、雷达等）自身的独立坐标系［25］。为了实现车

辆的智能决策，必须将来自各种传感器及信号

接收器的实时数据进行有效融合，而统一的时

空基准是数据融合的基本前提，直接决定了度

量计算决策的质量。传感器原始测量值是某个

时刻相对于传感器自身坐标系下的观测值，统

一的空间基准可以明确各坐标系之间的转换对

应关系，在驾驶过程中将这些相对坐标的传感

数据转化到自车统一坐标框架下，进行后续的

数据处理［26］。实现统一的空间基准方法分为离

线标定和在线标定，通过让不同传感器观察同

一片区域，结合区域中显著特征进行配准标定，

采用的标定工具有 OpenCalib［27］、Matlab 标定工

具箱、Kalibr［28］等。同时，各传感器启动时间以

及数据的采集频率存在差异，然而数据处理与融

合必须在统一的时间基准上进行才有意义［29］，

因此需要通过硬件授时及算法同步实现统一的

时间基准。

2） 定位和车辆位姿。自动驾驶车辆定位是

让汽车实时获取自身确切坐标，可直接影响车辆

导航决策行为，是自动驾驶度量空间中的基石。

目前车辆定位实现方法包括传统几何方法与深

度学习方法。传统几何方法包括全球定位导航

系统、惯性测量单元、轮速计、激光雷达、相机等

传感器单个或融合定位［1， 30-33］以及高精地图匹配

定位［34-36］等；深度学习方法定位以数据为驱动，一

般使用相机或激光雷达等传感器数据以及高精

图 2　度量空间要素、功能关系

Fig.  2　Measurement Space Elements and Functional Relationships
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地图作为输入，隐式进行传感器数据与地图要素

的匹配，回归车辆实时位姿［37-38］。为应对驾驶环

境中隧道、城市峡谷等全球定位导航系统信号弱

环境下的冗余精确定位，本文采用了双层匹配定

位算法，首先利用里程计及全球定位导航系统进

行粗匹配，获取定位粗略区间，并截取定位区间

内高精地图进行特征提取，然后与图像、点云处

理后的特征值进行交叉注意力计算，最后通过位

姿回归器收敛至更精确的定位值。

3） 路网几何刻画。路网是自动驾驶车辆理

解周遭环境的基础，自动驾驶决策计算与路网几

何表达密不可分。自动驾驶决策度量空间路网

表达主要依赖于高精地图［39］。常见的高精地图

格式有：OpenDRIVE［40］、Lanelet2［41-42］、导航数据

标准［43］（navigation data standard，NDS）等（图 3）。

其中，OpenDRIVE 格式以路作为主要元素，基于

道路参考线进行几何表达，线由直线、弧线、螺旋

线、参数三次多项式曲线、三次多项式曲线组成；

Lanelet2 格 式 中 以 点 为 基 本 单 元 ，线 串 类 似

ShapeFile、GeoJSON 格式，由点组成，车道与绿

化带等交通区域由线串组成；NDS 格式由车道、

拓扑关系、地物等多个底层关系型数据库表关联

构建，以二进制编码形式结构化存储。另外，由

于 OpenDRIVE、Lanelet2、NDS 等格式在适应中

国化特殊道路场景时均存在缺陷，因此在实际应

用时，行业内通常采用自定义的高精地图格式。

结构化的矢量高精地图可用于确定性的几何计

算、匹配定位与有向图结构构建等，同时可以栅

格化成图片并通过神经网络的方法进行特征提

取，隐式约束动态障碍物感知。

4） 障碍物位置与距离度量。准确感知周围

环境中的障碍物是自动驾驶车辆实现安全合理

的避障策略的关键。这些障碍物包括路沿石、绿

化带、交通杆等静态障碍物，以及车辆、行人等其

他交通参与者的动态信息［44-45］。为确保实现安全

合规的避障策略，度量空间需要基于统一的时空

基准实时计算障碍物的位姿以及自车与障碍物

之间的距离，具体实现方法有高精地图匹配、3D
目标检测［46- 47］、视觉深度估计［13-14，16］、车路云协同

感知交互［48］等方式。

2.2　语义空间

语义空间包含多个维度信息，每一个维度分

别代表了要素不同的语义特征或属性，共同刻画

环境、交通参与者和交通状态。自动驾驶决策的

本征需求为面向实时交通环境，遵守规则，安全

依路径行驶至目的地。交通环境中障碍物类别

众多，其中交通参与者的动态移动使得交通环境

瞬息万变，交通信号灯、交通标志牌等要素大多

对应着不同的规则约束，不同障碍物的危险程度

不同。为保证自动驾驶车辆在行驶过程中的决

策安全，需要实时感知交通环境中的移动障碍

物、静态障碍物（包含绿化带、灯杆、路沿石等）、

交通标识、交通标志等要素的类别、移动性、危险

性、规则等语义信息。自动驾驶语义空间与度量

空间中的定位和几何信息结合才能实现交通环

境中的多目标安全交互和驾驶决策计算。

1） 类别语义。自动驾驶场景错综复杂，包含

多种显式和隐式要素。显式要素包括交通环境

中可见的车道、车道标线、道路标志、交通岛、路

沿石、兴趣点等地图要素以及自车、其他车辆、行

人、动物等交通参与者等。隐式要素则涵盖交通

流量、交通限制、驾驶习惯、交通规则等类别。不

同类别的语义对自动驾驶决策计算的影响因子

各异。语义空间中可采用静态地图层、交通实时

信息层、车辆动态信息层和用户层准确地刻画显

隐式、动静态要素以及交通流和出行参数等信

息［7， 39， 49］。这种多层次的分类信息表达方式有助

于提高自动驾驶系统在复杂交通环境中的决策

准确性和可靠性。

2） 移动性语义。在自动驾驶过程中，车辆与

环境的交互具备高度实时性。其他车辆及交通

参与者的状态变化可能会导致自车实时速度及

其他状态的调整，而自车的状态变化亦可能引发

其他车辆的状态实时调整。因此，环境中障碍物

图 3　高精地图中路的几何刻画

Fig.  3　Geometric Characterization of Roads in High Precision Maps
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的移动性语义显得尤为重要。非移动的静态障

碍物包括绿化带、交通杆、车道边界、路沿石等位

置变动不频繁、不可通行区域等，其语义信息一

般可由高精地图直接提供［50］，它们约束着可移动

目标的可能运动范围或路径，潜在地影响着移动

目标运动倾向的危险性。动态障碍物在自动驾

驶环境中具备较强的不确定性，容易引发较大的

危险。为有效应对动态障碍物，通常需要构建不

同类别要素的动力学模型，并通过车载相机、激

光雷达实时采集数据，采用 3D 目标检测或分割、

跟踪、预测等技术获取障碍物移动性语义信息［51］。

这些实时获取的移动性语义信息对于自动驾驶车

辆的方向引导和运动趋势决策至关重要。

3） 危险性语义。在自动驾驶交通环境中，不

同场景、不同类别、同一类别中的不同要素、同一

要素的不同状态对车辆行驶带来的潜在危险程

度具备不确定性。例如，移动障碍物通常比静态

障碍物危险程度要高、高速行驶的重型卡车的危

险程度通常比低速行驶的重型卡车更高。同时，

自车与其他交通参与者的影响是双向的，出于伦

理和权责的考量，在自动驾驶实际决策过程中，

自车需要优先考虑其他交通参与者中人的安全。

因此，通过建立安全风险模型［52-53］、图片大模型场

景理解等方法，在语义空间中明确场景、行人、机

动车等交通参与者及自车的实时危险性语义信

息是至关重要的，也是针对性解决极端场景的重

要方法之一，可直接作用于下游自动驾驶的安全

决策［54］。

4） 规则语义。交通运输以自身与其他交通

参与者的安全为前提，以目的地为导向，同时受

交通规则的强约束。在人机混驾场景中，人遵循

的让右、限制、变道等交通规则大部分通过交通

环境中的交通标志、标线等呈现。在自动驾驶场

景中，车辆可以通过交通标志、标线识别［55］将视

觉信息转化为机器可理解的停止、转弯、加减速

等语义信息，这一过程具体通过目标检测、图像

分割、文本识别、目标分类［56］等感知手段实现。

2.3　决策空间

自动驾驶决策空间是指自动驾驶车辆行驶

过程中的所有决策选项的集合。决策空间包含

了所有可行的选项、策略、决策路径或行为方案。

在此空间中，每个选择都可能会导致不同的结

果，这些选择通常需要受到空间、时间、动力学、

规则等其他约束因素的限制。有效的决策空间

可以识别最佳决策路径，本文将自动驾驶决策空

间具体分为交通标志和标线的规则转换、全局路

径规划更新、局部驾驶行为的计算和决策、车道

引导线生成与更新以及运动控制等功能（图 4），

各功能之间相辅相成、实时交互更新。交通标

志、标线转换得到的停止、转向、限行等交通规则

可用于明确车道前后与邻接拓扑关系，以及确定

引导线求解空间，辅助规划与车道引导线生成。

变道、转弯、限速等交通规则确定了路网各路段

连接关系以及路段权重信息，可用于规划全局路

径。基于全局路径规划以及度量、语义空间中实

时障碍物的几何、属性信息可计算生成局部超车、

变道、跟车等局部车道级路径规划，以及实时车道

引导线。控制算法以实时车道引导线为最优目

标，实时进行转向、加减速、停车等控制行为。

1） 交通标识、标志的规则转换。在自动驾驶

交通环境中，交通标志、标线经过语义识别，并与

高精地图路网、车道等时空信息结合得到可理解

的语义后，需要在决策空间进一步转化为自车可

执行指令：停车、转向、加速、减速、限行、掉头等。

转换规则可由知识图谱预先构建［57］，转换后的交

通规则具备空间化、可落地、可计算的性质，构建

了全局与局部的交通要素间拓扑关系，进而指导

全局和局部路径规划、引导线生成。

2） 全局路径规划。自动驾驶全局路径规划

是指从车辆当前位置到目标终点的一整条路径

的规划过程。通常分为道路级规划和车道级阶

段。道路级规划指的是在非路口和无交通事件

的区域，路径规划主要在道路级别进行，此阶段

的目标是确定车辆应该通过哪些主要道路到达

目的地。车道级阶段指的是在路口以及发生交

图 4　决策空间要素、功能、关系

Fig.  4　Decision Space Elements, Functions,
and Relationships
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通事件（如交通事故、拥堵、道路施工等）的区域，

路径规划需要在更精细的车道级别上进行［58］。

自动驾驶行为是动态的过程，自车状态时刻发生

变化，所处交通环境也在高频变更。决策空间中

的全局路径规划也应随着自车位姿与实时交通

路况的变化而不断变化。在车辆行驶过程中，若

预规划路线上出现突发交通事件，如前方拥堵、

交通事故、道路工程、交通管制等，需要以决策空

间转化的实际交通规则为约束条件，经里程、时

间、费用等优化计算得到最优全局路径规划。常

见的全局路径规划算法包括 Dijkstra、A*和改进

的 A*等［59］。

3） 局部驾驶行为规划。现实驾驶场景复杂

多样，是一个多智能体决策环境，包括自车在内

的每一个交通参与者所做出的行为都会对环境

中的其他参与者带来影响。在全局路线规划的

背景下，自动驾驶车辆需要根据局部实时交通场

景、交通规则、其他交通参与者状态等实时调整

局部驾驶策略。基于度量空间中的障碍物距离

度量以及语义空间中各交互目标的类别、移动

性、危险性、规则等信息［60-62］，借助深度学习、强化

学习等方法［63］，以交通规则、车辆动力学、驾驶安

全为约束实现多目标体影响交互的复杂环境中

局部车道级变道、超车、避障、跟随等动态驾驶行

为计算规划。通过这种方式，系统能够在复杂多

变的交通环境中做出更为安全和高效的决策。

4） 车道引导线生成与更新。自动驾驶车辆

在车道、路口的运动方向依赖引导线进行指引，

决策空间需要基于局部驾驶行为规划实时生成

车道引导线。在有明确车道线的道路上直行，车

道中心线可作为车辆行驶的引导线，由左右车道

几何计算或深度学习的方法生成［21］。然而，在缺

乏明确车道连接线的路口处（图 5）以及超车、变

道等场景下，生成相应的引导线需要结合实际的

车道标线、路口边线、导流带等交通标线的分布

情况与自车动力学系数通过动态规划、二次规划

等［22］算法计算得到。生成的引导线可直接存储

于高精地图，并在实际车辆运动过程中，根据路

口内其他运动目标的距离度量、移动性、危险性

等语义实时更新，以实现在复杂的交通环境中安

全、可靠的局部引导。

5） 运动控制。运动控制模块通过控制汽车

的加减速和转向等动作，使其沿着计算出的避开

障碍物并符合车辆动力学模型的车道引导线行

驶。决策空间中的运动控制分为纵向控制和横

向控制：纵向控制体现在对行车速度的调节，常

见有巡航控制和紧急制动控制；横向控制也即转

向控制，常见应用场景有自主超车、自主代客泊

车等。传统控制算法有比例 -积分 -微分控制器、

模型预测控制［10， 64］等，新型控制方法如模糊控

制［65］、自适应控制［66］、机器学习方法控制［67］、强化

学习方法控制［63， 68］等也取得了优异的效果，被广

泛应用。然而，控制策略并不总是完美无缺的，

为了保证驾驶过程的安全性和舒适性，需要实时

动态调整控制策略，以应对不断变化的交通环境

和行驶条件。

3　“度量-语义-决策”空间融合机制

与应用

自动驾驶“度量-语义-决策”空间提供交通环

境中自车与周围环境中交互和决策的度量几何、

语义属性信息，根据交通规则、车辆动力学与安

全、高效、舒适等条件，进行实时全局导航、局部

车道规划与运动控制。度量空间、语义空间与决

策空间内部要素、任务相互依赖，空间之间实时

交互，共同支撑形成一套智能决策链条。

3.1　“度量-语义-决策”空间交互关系

真实交通环境错综复杂，车辆行驶需要受交

通规则等的强约束，语义空间识别障碍物、交通

标识、交通标志等能够影响驾驶行为的目标的类

别，并将对应目标的交通规则语义与度量空间中

的路网关联转化为车辆停止、转弯、限速等规则

语义描述。这些交通规则的空间化转换不仅为

智能动态决策提供了直接的计算依据，还能被存

储于路网的拓扑表达中，支持实时的交互计算

（图 6（a））。决策空间中的全局路径规划过程通

常基于有向图结构，通过 A*等搜索算法实现路径

的优化。度量空间提供的车辆定位信息用于确

定全局规划起点，同时，度量空间中路网的几何

描述与语义空间中的交通标识、交通标志等要素

图 5　路口引导线生成

Fig.  5　Generation of Intersection Guide Lines
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的类别、规则语义进行关联，进而确定节点与边

并构建道路有向图网络。起点与道路网络信息

直接驱动实时全局路径规划（图 6（b））。在已有

局部车辆定位、路网几何描述、障碍物位置距离

测算等度量空间要素信息的基础上，通过关联

语义空间中包括局部交通环境内静动态障碍物

的类别、移动性、危险性、规则语义描述等信息，

利用动态规划、二次规划、深度学习等方法，可

以构建交通规则、安全等条件约束下的可行驶

空间，实现局部车道规划以及局部引导线生成。

同时，生成的静态局部引导线又可存储于路网

几何刻画（图 6（c））。在进行决策时，理解和评

估决策空间的范围和复杂性十分重要，决策空

间的范围以及复杂性则是由度量空间与语义空

间决定。

端到端自动驾驶系统根据实现模式可分为

模块式和完全黑盒式两种类别。模块化的方法

如 UniAD 等将目标检测跟踪、建图、预测以及规

划等特征通过级联或串联的形式连接进行逐级

优化。这种模块之间的连接本质上正对应着交

通环境内度量空间、语义空间、决策空间的交互，

其中包含利用鸟瞰视角空间作为统一的空间基

准；建图、目标检测、跟踪模块之间的级联对应着

度量空间中路网几何描述、障碍物距离度量与语

义空间中类别、移动性、交通规则等的交互过程，

预测、规划模块的串联则对应着度量语义空间交

互驱动决策，同时在反向传播过程中体现决策空

间交互优化度量、语义空间中的要素。完全黑盒

式的方法直接优化规划器，在统一的空间内实现

度量、语义、决策空间的正反双向交互，并输出最

终决策结果。

3.2　高精地图与“度量-语义-决策”空间关联机制

高精地图作为 L3 及以上等级自动驾驶中极

其重要的部分，具备高精度、高丰度、高鲜度的特

征，静态高精地图包含路网、车道、路口、人行横

道、车道标志、路侧交通设施等地物要素详细信

息，不仅在度量空间、语义空间和决策空间内发

挥着重要作用，而且是构建三者关联关系的重要

纽带。图 7 展现了高精地图静态数据在“度量-语

义-决策”空间关联机制中的地位与重要性。

在度量空间中，高精地图采用地理空间坐标

系作为全局参考系，视具体任务需求与自测坐标

系及其他传感器坐标系相互转换。同时，依靠高

精地图本身准确且丰富的先验信息（如车道形状、

曲率和标示牌等），自动驾驶车辆可以在行驶过程

中结合高维几何、语义信息和高效率的匹配算法，

实现更高精度的匹配定位。度量空间中路网的几

何刻画这一功能可以直接通过高精地图完成。

在语义空间中，高精地图具备丰富的要素先

验语义信息。一方面，根据高精地图可以限定移

动障碍物的感知范围，减少动态感知要素类别、

移动性等语义信息的计算量。另一方面，高精地

图内包含众多交通标志、交通标线等静态障碍物

的类别、危险性、规则信息。路沿石、交通岛要素

类别语义表示可行驶区域边界不可碰撞，交通标

志中前方弯道注意减速提供危险性语义，交通标

线中双黄线类别表示禁止变道的交通规则语义，

交通标志中禁止通行、限速等也提供交通规则语

义信息等。语义信息可应用于决策空间中的规

则转换，构建路网拓扑支撑全局与局部路径规

划，指导运动控制。

在决策空间中，部分交通标识与交通标志识

别转换得到的交通规则空间化后可作为对应要

素的属性存储于高精地图，全局路径导航以及局

部静态引导线的生成依赖高精地图实现，局部驾

驶行为计算与规划所需的静态障碍物、可行驶区

域等信息均包含于高精地图。

3.3　空间决策链条应用流程

由于路口场景中无车道线、交通参与者状态

不确定、存在路权冲突、视角盲区等问题，车辆在

自动驾驶过程中安全且快速通行具备很大的挑

战。为应对这些挑战，本文基于提出的度量空间、

语义空间和决策空间构建了一条实际路口决策链

条（图 8）。 其 中 ，度 量 空 间 不 仅 为 车 辆 提 供

图 6　度量、语义、决策空间交互

Fig.  6　Measurement, Semantics, Decision Space Interaction
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了精准的绝对、相对定位信息，还提供了地理坐

标系、自车坐标系与多传感器坐标系之间的标定

参数。此外，度量空间还提供了交通标线的几何

描述信息，包括车道线、停止线、人行横道、导流

带等。同时，度量空间通过激光雷达等传感器主

动感知或路侧单元信息交互等方式确定路口环

境内交通设施、障碍物等与自车之间的相对距

离，这些信息为自车系统度量空间中匹配定位任

务以及决策空间中的规划任务奠定了坚实的基

础。语义空间通过相机、激光雷达等传感器主动

感知以及高精地图等提供的高丰度信息，明确环

境中动静态目标的类别、移动性、危险性、交通安

全规则语义信息，语义空间的精确感知和分类能

力是系统理解复杂交通环境的关键。决策空间

既利用度量空间中提供的车辆位姿、统一的坐标

系基准、车道线几何与拓扑信息等生成局部静态

引导线，同时又结合度量、语义空间中感知得到

的动静态障碍物的相对距离与属性信息计算实

时引导线，这些实时引导线能够动态反映交通参

与者的变化，提高系统对复杂路口场景的适应

性。决策空间通过控制算法，输出车辆的局部最

优控制策略，以确保车辆在复杂路口场景中的安

全和效率。

4　结　语

当前，自动驾驶行业普遍采用模块化部署策

略，其中感知、规划、控制模块通常是独立开发并

最终集成到车辆中的。这种方法尽管在一定程

度上简化了系统开发过程，但由于各模块之间的

交互关系不够明确，系统在面对复杂且多样化的

交通场景时常常表现出不足。为了解决这一问

题，本文提出了一种结合高精地图的自动驾驶

“度量-语义-决策”空间决策机制。该机制通过明

确自动驾驶各项任务之间的关联关系，形成了一

条更为有效的决策链条。在度量层面，系统对周

围环境进行精确测量，收集详细的定位、地理和

交通几何信息；在语义层面，系统对这些信息进

行理解和分类，识别出各类交通参与者和基础设

施及属性；在决策层面，基于前两层的信息，系统

能够制定出优化的驾驶策略。本文通过在路口

场景下进行的决策流程分析，验证了所提出的决

策链条提高了系统在复杂场景下的决策有效性。

随着自动驾驶技术的不断发展，系统将面临越来

越复杂的交通环境和更高的安全要求，本文提出

的“度量-语义-决策”机制为解决这些挑战提供了

一种可行的路径。然而，仍需进一步的研究和实

践来优化该机制的各个模块，尤其是在高精地图

的实时更新、语义信息的精准识别以及决策算法

的快速反应方面。未来的工作将重点关注如何

在更大规模和更多样化的交通场景中验证和完

善这一机制，例如进一步研究车路云一体化背景

图 7　高精地图支撑“度量⁃语义⁃决策”空间

Fig.  7　High Precision Maps Support the “Measurement-Semantics-Decision” Space

图 8　路口场景决策应用

Fig.  8　Decision Making Application in 
Intersection Scenarios
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下度量、语义、决策空间内信息获取、融合应用模

式等，以推动自动驾驶系统的进一步完善。
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