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摘  要 

随着传感器与感知模型不断迭代，自动驾驶感知能力已有明显提升，但道路长尾突发场景、人车交互不

确定性仍是高阶自动驾驶落地瓶颈。本文提出，自动驾驶当前主要矛盾已由感知硬件短板，转变为决策

规划模块认知鲁棒性不足，而复杂的验证测试体系会加剧决策失效风险。文章结合典型事故与行业测试

数据，从分布外场景泛化、人车混行交互、感知噪声下决策容错、系统验证难题四方面剖析内在挑战；

对比强化学习、世界模型、神经符号融合、车路协同辅助决策等前沿解决路径；最终从算法架构、测试

验证、制度配套维度提出改进策略，为增强自动驾驶决策系统的实际可靠性提供理论支撑。 
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Abstract 
With the continuous iteration of sensors and perception models, the perception capability of auton-
omous driving has been significantly improved. However, long-tail emergency scenarios on roads 
and uncertainties in human-vehicle interactions remain bottlenecks for the deployment of high-
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level autonomous driving. This paper argues that the primary contradiction in autonomous driving 
has shifted from shortcomings in perception hardware to insufficient cognitive robustness of the 
decision-making and planning module, and the complex verification and testing system exacerbates 
the risk of decision failures. Combining typical accident cases and industrial test data, the paper 
analyzes inherent challenges from four perspectives: generalization to out-of-distribution scenar-
ios, interactions in mixed human-vehicle traffic, decision fault tolerance under perceptual noise, 
and difficulties in system verification. It compares cutting-edge solutions including reinforcement 
learning, world models, neuro-symbolic fusion, and vehicle-road collaborative assisted decision-
making. Finally, improvement strategies are proposed from the dimensions of algorithm architec-
ture, test verification and institutional support, providing theoretical support for enhancing the 
practical reliability of autonomous driving decision systems. 
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1. 引言 

自动驾驶技术被视为重塑城市交通体系的关键技术，过去十年激光雷达、毫米波雷达、图像感知模型

的性能大幅提升，硬件层面的环境识别准确率已经接近实用水平[1]。但无论是 L2 级辅助驾驶还是 L4 级无

人驾驶 Robotaxi，在真实城市混行交通环境下，依然频繁出现决策失误：面对行人鬼探头、违规非机动车

穿插、临时道路施工、交通信号失效等非预设场景，系统容易输出不合理行驶策略，诱发安全风险[2]。 
过往大量文献将自动驾驶问题笼统归纳为传感器、法规、伦理、市场多方面问题，缺少对核心矛盾

的深挖[3]。近年多项研究指出：多数事故并非源于完全看不到障碍物，而是“看得见却理解不了、识别

到却做出错误决策”，感知结果可靠不等于决策输出安全[4] [5]。硬件感知的问题可以通过多传感器融合

逐步缓解；但决策规划需要理解复杂社会交互、预判其他道路参与者意图、处理训练集从未见过的分布

外场景，这一认知层面的鲁棒性短板，已经成为高阶自动驾驶规模化落地的核心瓶颈[6]。 
本文立足于决策规划算法鲁棒性这一具体方向，不再泛泛介绍自动驾驶全产业链现状，重点回答为

什么决策规划容易失效、不同技术路线优势与局限在哪里、如何构建高鲁棒性决策体系，结合事故案例、

企业实测数据、算法对比展开论证，为技术研发与标准建设提供参考[7]。 

2. 自动驾驶决策规划鲁棒性问题的现实表现与成因 

决策规划模块承接感知输出结果，包含行为决策、轨迹规划两个核心环节：行为决策确定跟车、变

道、避让、等待等高层行为；轨迹规划输出时间序列上的速度、转向控制序列，最终下发给车辆运动控

制系统执行。鲁棒性即系统面对噪声、未知场景、其他交通参与者非理性行为时，依然输出安全合理策

略的能力[3] [8]。 

2.1. 典型失效案例与行业实测数据 

2.1.1. 事故失效案例剖析 
案例 1：Waymo 无人驾驶车辆在停电失效路口的集体卡顿事件。城市大规模停电导致全部交通信号
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灯失效，训练集中少量“信号灯熄灭”样本无法覆盖全城路口同时失效的极端工况，决策模块统一将路

口判定为四向停车模式，大量车辆滞留在路口造成拥堵，应急救援车辆通行受阻。该事故传感器感知可

以识别路口、车辆行人，但决策逻辑缺少对大规模连锁异常的常识认知，暴露出分布外场景下规划逻辑

的失效[5] [9]。 
案例 2：特斯拉 FSD 系列多起与静止障碍物、横穿行人相关风险事件。NHTSA 公开调查档案显示，

多起事故中感知模块已经识别障碍物，但决策规划模块过度信任车道先验，没有及时执行减速避让；系

统将训练分布内的行驶策略直接迁移到未见过的突发场景，出现决策延迟、策略失当，并非完全感知漏

检导致事故[5] [9]。 
案例 3：Waymo 菲尼克斯低速碰撞电线杆事故。车辆可以识别电线杆物体，但决策规划模块对于路

边静态物体的可行驶边界推理存在缺陷，靠边停车轨迹计算错误，最终发生剐蹭，说明低速场景下精细

决策规划同样存在鲁棒性短板，风险不只发生在高速工况[9]。 

2.1.2. 行业公开测试数据对比 
Waymo 作为 L4 无人驾驶代表，截至 2026 年 3 月无安全员载客总里程达 1.7 亿英里；特斯拉 FSD 

(监督式 L2)用户总运行里程突破百亿英里，两套系统代表两种截然不同技术路线，二者安全统计数据差

异背后反映决策范式差异[5] [9]。 
Waymo 基于高精地图 + 模块化感知–决策架构，封闭运营区域事故率较低，但面对地图变更、大

规模异常场景容错弱；特斯拉 FSD 端到端数据驱动范式泛化能力强，可以跨城市行驶，但在社会交互复

杂路口决策稳定性波动较大，NHTSA 多次针对其决策输出的违规驾驶行为开展评估调查[9]。 
两类系统都证明：大里程不等于完全解决决策鲁棒性，训练数据再庞大，依然无法穷尽现实世界全

部长尾场景[4] [6]。 

2.2. 决策规划鲁棒性不足的内在根源 

2.2.1. 训练数据集天然存在分布偏差(OOD 分布外问题)市道路 
现实交通中 95%以上是常规标准化场景，行人乱穿、施工改道、大型交通事故现场、道路临时杂物

等长尾极端场景发生概率低，在训练数据集中占比极少。深度学习类决策模型拟合训练集中高频样本模

式，当遇到训练集中没有充分覆盖的分布外场景，模型会输出不可预测行为，这是数据驱动算法的固有

缺陷[4] [6]。哪怕通过仿真生成海量场景，仿真与真实世界之间依然存在“仿真–现实鸿沟”，仿真训练

得到的决策策略直接落地会出现性能衰减[9]。 

2.2.2. 人车混行环境下其他参与者行为具有不确定性 
道路上的行人、非机动车、人类驾驶车辆行为并非完全理性：行人会突然折返，电动车会违规抢道，

人类司机存在急加减速、违规变道。决策规划需要预判多方参与者未来行为，而人类行为属于非确定性

博弈问题[8]。传统基于规则的规划算法过于保守会大幅降低通行效率；单纯模仿人类驾驶的数据驱动算

法又会学习人类的违规危险行为，效率、通行体验与安全之间难以平衡，这是混合交通下决策的核心矛

盾[8]。 

2.2.3. 感知层噪声向下传导，决策缺少容错机制 
传感器会受大雨、逆光、浓雾、物体遮挡影响，带来检测置信度波动、目标漏检、位置偏移。当前很

多决策规划模块默认感知输出完全可信，缺少对感知不确定性的量化评估与容错机制；一旦感知出现误

差，错误信息直接输入规划器，直接引发轨迹决策错误[4]。即便感知错误概率很低，经过长期海量行驶，

该类失效依然会反复出现安全风险[10]。 
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2.2.4. 决策系统验证的复杂度爆炸 
高阶自动驾驶决策行为组合空间近乎无穷，传统汽车零部件的测试方法不再适用。要充分验证决策

规划的全部风险边界，需要覆盖数以亿计的场景片段；现实道路实车测试成本极高、耗时长；纯仿真测

试又面临场景真实性不足的难题[9]。验证体系的局限性，反过来导致决策算法上线之前无法充分暴露潜

在缺陷，很多鲁棒性问题只能在大规模上路运行之后才被发现[5] [9]。 

3. 主流决策规划技术路线对比分析 

当前学术界与工业界存在多条提升决策规划鲁棒性的技术路径，各有优势与短板，本文从原理、鲁

棒性表现、工程落地难点进行横向对比[1] [3]，见表 1。 
 

Table 1. Comparison of mainstream technical routes for autonomous driving decision and planning 
表 1. 主流自动驾驶决策规划技术路线对比 

技术路线 核心 原理优势 核心局限 代表实践 

规则–优化式

模块化规划 
手工设计安全约束，数

值优化求解最优轨迹 
轨迹决策逻辑可解

释、安全约束可控 
长尾复杂场景规则很难

穷举，交互场景灵活性差 
早期 Waymo、百度

Apollo 基础版本[6] 

深度强化学习

决策规划 

以安全、效率构建奖励

函数，通过交互试错学

习决策策略 

擅长处理动态交互

博弈场景 

训练不稳定，分布外场景

容易输出危险策略，可解

释性弱 

多个高校研究方案，部

分车企预研版本[11] 

端到端模仿学

习规划 

海量人类驾驶数据训

练，输入传感器数据直

接输出轨迹 

泛化能力强，不需

要人工编写大量规

则 

黑盒模型，无法保证安全

约束，错误行为难以溯源 
特斯拉 FSDV12 端到端

方案 

神经符号融合

规划 

神经网络负责场景理

解，符号逻辑提供硬安

全规则约束 

兼顾数据驱动泛化

性和规则的安全底

线 

符号知识库构建工作量

大，符号与神经网络融合

难度高 

学术界认知双过程规划

框架 

世界模型辅助

规划 

构建环境推演模型，预

测未来多种可能性，生

成多候选轨迹 

能够想象未发生的

危险情景，提前规

避风险 

世界模型本身存在预测

误差，算力开销大 
多模态大模型赋能自动

驾驶方向研究 

C-V2X 车路协

同辅助决策 

路侧设备补充车端感

知信息，给决策模块提

供超视域信息 

弥补单车感知盲

区，提前获知路口

风险 

高度依赖路侧基建建设

水平，通信时延、可靠性

会反向影响决策质量 

国内车路协同示范区项

目；对比 DSRC 技术，

C-V2X 带宽更大，更适

配复杂城市场景[12] 

 
补充说明 DSRC 与 C-V2X 对比：DSRC 专用短程通信技术成熟，但是带宽有限，难以支撑大规模城

市海量终端并发；C-V2X 基于蜂窝通信，覆盖广、带宽高，是主流演进方向，但对运营商网络、路侧改

造投入要求更高，车路协同不能完全解决单车决策鲁棒性，只能作为辅助增强手段，不能替代车端决策

规划算法本身[11]。 
综合对比可以看出：单一技术路线无法彻底解决鲁棒性难题。目前前沿共识趋向于混合架构：数据

驱动模型处理复杂交互场景提升通行效率，符号化安全约束作为兜底，世界模型做多风险推演，C-V2X
作为外部信息补充，多手段共同构建鲁棒决策系统[9] [10]。 

4. 提升自动驾驶决策规划鲁棒性的前沿对策 

围绕决策规划鲁棒性短板，从算法架构、场景训练、验证测试、配套制度四个层面提出针对性对策

[3] [7]。 
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4.1. 算法层面：构建不确定性感知的混合式决策规划架构 

第一，引入感知不确定性量化机制。决策规划不能直接采信感知的确定结果，同时接收目标检测置

信度、噪声估计信息，当感知不确定性较高时，自动采取保守策略，降低车速、预留更大安全距离，规避

感知噪声传导带来决策风险，实现“感知存疑，决策降风险”的逻辑[4] [10]。 
第二，采用神经符号混合架构，建立安全硬约束底线。神经网络负责场景理解、交互意图预判；将

交通法规、碰撞禁止、最小安全距离等安全需求编码为不可突破的符号约束。无论深度学习模型输出什

么候选轨迹，规划器必须过滤掉违反硬安全约束的方案，防止黑盒模型输出完全违背常识的危险动作，

兼顾泛化能力与安全底线[9] [10]。 
第三，引入风险–感知的多候选轨迹规划。不再只输出单条最优轨迹，同时生成多条备选方案，使

用世界模型推演不同交通参与者行为下各个轨迹的风险代价，优先选择风险裕度最高的方案，而不是单

纯追求通行效率最高的路径，提升面对多方交互不确定性的容错能力[11]。 
第四，合理利用 C-V2X 车路协同作为增强手段。利用路侧感知补充单车视野盲区，但车端决策需要

对 V2X 通信时延、数据包丢失做容错设计，不能完全依赖外部通信信息，避免出现类似大规模基础设施

异常导致整车决策瘫痪的现象。 

4.2. 训练数据集层面：补齐长尾分布外场景 

1) 使用领域随机化、对抗场景生成技术，针对事故、风险案例做场景增强，刻意生成大量罕见长尾

样本，缓解训练集分布不均衡的问题，避免模型只学会常规工况[2]。 
2) 建立真实事故复现数据库，把 NHTSA、国内交管部门公开的自动驾驶相关事故做逆向仿真复现，将

失效场景持续回流训练闭环，让算法从真实失败案例中迭代优化，而不是仅仅依赖正常行驶数据做训练[1]。 
3) 区分仿真与现实鸿沟，不能直接将仿真训练策略直接上车，需要设置现实世界微调环节，完成仿

真–实车的迁移适配[9]。 

4.3. 验证测试体系革新：解决决策空间爆炸难题 

传统固定里程测试不足以检验决策鲁棒性，需要构建“仿真场景库 + 封闭场地极限测试 + 实车影

子测试”三位一体验证体系[9]。 
仿真侧重点做场景驱动测试，而非简单重复常规通勤场景；聚焦长尾风险场景，自动生成海量变体

工况，完成边界压力测试[9]； 
封闭测试场地复现高危极限交互场景，验证系统在物理世界真实响应； 
大规模影子模式运行：车辆传感器完整采集真实路况，决策规划模块后台输出策略，但不接管车辆；

将影子模式下决策与人类驾驶员行为做对比，捕捉潜在决策缺陷，在不危害道路安全前提下，完成海量

场景验证，降低实车接管测试风险[13]。 
同时应当建立决策行为的可追溯日志规范，一旦发生风险事件，能够回溯决策模块输入、推理过程、

输出轨迹，便于定位到底是感知问题、规划逻辑问题，还是训练数据集缺陷，为迭代优化提供依据[14]。 

4.4. 制度与标准配套层面 

技术落地离不开标准约束：第一，在自动驾驶国标体系中增加针对决策规划模块的专项测试要求，不仅

仅考核障碍物识别准确率，增加混合交通交互、分布外场景的强制测试项目，而不是仅考核常规理想路况。

第二，明确影子测试、仿真测试的合规地位，规范仿真场景库构建标准[7]。第三，建立决策失效案例上报机

制，企业将发现的决策风险场景按规范提交，形成行业共享风险库，推动整个行业共同补齐算法短板[15]。 
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5. 结论 

本文围绕核心论点“自动驾驶当前主要瓶颈已经从感知硬件转向决策规划的认知鲁棒性与验证体系

复杂性”展开论证[6] [7]。多起真实事故与企业实测数据表明，很多安全问题不是源于“看不见”，而是

“理解不到位、决策不合理”。分布外长尾场景、人类交通参与者的不确定性、感知噪声向下传导、测

试验证复杂度爆炸共同造成决策规划鲁棒性短板[4] [9]。 
单一规则方案或者纯端到端数据驱动方案都无法彻底解决矛盾，混合式决策架构成为当前前沿方向：

以神经网络处理复杂交互，符号系统守住安全硬约束，结合世界模型做多风险推演，同时把车路协同作

为辅助增强；同时革新测试范式，使用仿真、封闭场地、影子测试结合的手段，补齐长尾场景验证短板，

配合行业标准与风险上报制度，系统性提升决策规划模块实战可靠性[10]。 
未来，大模型、世界模型技术会进一步提升自动驾驶的常识推理能力，但大模型本身同样存在幻觉、

不可控风险，如何把大模型能力安全嵌入决策规划系统，在泛化能力、安全约束、可解释性之间取得平

衡，将是后续重要研究方向[12]。 
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