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一、立项依据与研究内容
（一）项目的立项依据
自动驾驶技术正从封闭结构化道路向开放复杂动态场景演进，然而传统模块化或端到端深度学习方案在处理“长尾场景”（Long-tail Scenarios）时仍存在显著瓶颈[1]。传统方法依赖大量标注数据拟合映射关系，缺乏对交通场景深层语义的理解和逻辑推理能力，导致在面对罕见工况（如交警手势、不规则施工区）时决策失效[2]。此外，黑盒模型的不可解释性使得系统难以通过传统安全标准认证，限制了其规模化落地[3]。
近年来，多模态大模型（Multimodal Large Language Models, MLLMs）在通用视觉理解与逻辑推理方面展现出突破性进展[4-5]。将VLM引入自动驾驶决策，能够利用其强大的世界知识（World Knowledge）和少样本学习能力，实现对复杂场景的语义级理解与意图推理，为突破长尾困境提供新路径[6]。然而，直接应用通用大模型面临推理延迟高、幻觉问题（Hallucination）以及缺乏物理常识约束等挑战[7]。
本项目聚焦于多模态大模型在自动驾驶决策中的适配性与安全性问题，探索视觉-语言-动作的深层对齐机制，并引入形式化验证以弥补大模型概率生成的不确定性。研究成果不仅有助于推动自动驾驶从“感知智能”向“认知智能”跨越，也为解决AI系统的安全可信问题提供理论支撑，具有重要的科学意义和国家战略需求价值。
国内外研究现状及发展动态分析
自动驾驶决策规划经历了从规则驱动到数据驱动的演变。早期基于规则的方法（Rule-based）在结构化场景中表现稳定，但难以覆盖无限可能的长尾场景[8]。随后，模仿学习（Imitation Learning）和强化学习（Reinforcement Learning）成为主流，如Transfuser[9]通过融合Transformer架构提升了特征提取能力。然而，这些方法本质上仍是数据拟合，缺乏对交通规则的显式理解和因果推理能力，且在分布外（OOD）数据上性能急剧下降[10]。
随着大语言模型（LLM）的发展，研究者开始探索其在机器人领域的应用。DriveLM[11]首次尝试利用LLM进行驾驶场景问答，增强了系统的可解释性；VAD[12]则尝试将向量量化技术与端到端学习结合。近期，UniAD[13]提出了统一的任务导向感知框架，但在处理需要复杂逻辑推理的场景时仍显不足。尽管LLM在文本推理上表现优异，但将其应用于实时控制面临两大难题：一是多模态对齐困难，现有的CLIP[14]等模型在细粒度驾驶场景理解上存在偏差；二是安全性无法保证，大模型的生成式特性可能导致违反交通规则的“幻觉”输出[15]。
在安全性保障方面，形式化方法（Formal Methods）因其数学上的严密性被广泛用于安全关键系统[16]。然而，传统形式化验证难以直接应用于高维连续的非线性神经网络。近期研究开始探索神经符号系统（Neuro-Symbolic AI），试图结合神经网络的感知能力与符号逻辑的推理能力[17-18]，但如何在保持大模型泛化能力的同时嵌入硬约束，仍是未解难题。
综上所述，现有研究在多模态语义对齐的深度、决策推理的可解释性以及安全验证的完备性之间尚未形成闭环。本项目拟在此基础上，深入研究VLM与自动驾驶决策的深度融合机制，填补该领域的理论与技术空白。
（二）研究内容、研究目标，以及拟解决的关键科学问题
研究目标
针对自动驾驶在复杂动态场景及长尾工况下面临的语义理解缺失、决策可解释性差及安全性边界模糊等关键问题，本项目旨在构建基于多模态大模型（VLM/LLM）的自动驾驶决策新范式。具体目标包括：（1）揭示开放环境下视觉感知、语言语义与驾驶动作之间的跨模态对齐机制，解决多源异构信息的语义鸿沟；（2）建立具备因果推理能力的端到端决策规划架构，提升系统在非结构化场景下的泛化能力与可解释性；（3）提出大模型推理与形式化验证深度融合的安全保障框架，确保决策行为满足严格的安全约束。预期在nuScenes及自建长尾数据集上，决策成功率较现有SOTA方法提升15%以上，并实现零严重违规事故。
主要研究内容
1. 面向驾驶场景的多模态语义对齐与意图推理研究
研究方法：构建包含视觉图像、激光雷达点云、自然语言描述及驾驶轨迹的多模态数据集。设计层级对比学习框架，利用预训练VLM（如LLaVA架构）作为教师模型，通过指令微调（Instruction Tuning）将通用视觉知识迁移至驾驶域。重点研究时空注意力机制，实现动态物体轨迹与语言意图（如“前车正在变道”）的细粒度对齐。
进度安排：第1-12个月
2. 基于VLM-Decoder的端到端决策规划架构设计
研究方法：设计轻量化VLM编码器提取场景语义嵌入，结合运动学解码器生成候选轨迹。引入思维链（Chain-of-Thought, CoT）机制，使模型在输出控制指令前先生成中间推理步骤（如“因行人横穿，故减速”）。采用扩散模型（Diffusion Model）优化轨迹平滑度，并通过蒸馏技术降低推理延迟，满足实时性要求。
进度安排：第13-24个月
3. 大模型推理的形式化验证与安全护栏构建
研究方法：建立驾驶场景的信号时序逻辑（STL）规范库，定义安全边界（如最小跟车距离、最大加速度）。设计神经符号验证模块，将VLM输出的离散意图转化为连续控制约束。利用可达性分析（Reachability Analysis）实时监测决策安全性，一旦检测到潜在违规，触发基于控制屏障函数（CBF）的安全接管机制。
进度安排：第25-36个月
4. 系统集成、仿真测试与实车验证
研究方法：在CARLA仿真平台构建极端长尾场景测试集，进行大规模闭环测试。搭建线控底盘实验车，集成计算平台与传感器套件。开展封闭场地实车实验，验证系统在复杂路口、人车混行等场景下的决策有效性、实时性及安全性，收集真实数据迭代优化模型。
进度安排：第37-48个月
拟解决的关键科学问题
（1）开放动态环境下视觉特征、语言语义与驾驶动作空间的跨模态语义对齐与协同演化机制
（2）大模型概率生成推理与确定性形式化安全约束的融合机理及可解释性边界表征
（三）拟采取的研究方案及可行性分析
技术路线
本项目遵循“数据构建→模型设计→安全增强→系统验证”的技术路线。首先，基于公开数据集（nuScenes, Waymo）与自采数据，构建富含语义标注的多模态驾驶数据集，解决数据稀缺问题。其次，以预训练多模态大模型为基座，通过参数高效微调（PEFT）适配驾驶任务，设计“感知-推理-规划”一体化的端到端架构，利用思维链技术提升决策逻辑的可解释性。在此基础上，引入形式化方法，构建基于信号时序逻辑的安全验证层，将大模型的软推理结果映射到硬约束空间，形成“大模型主导决策、形式化方法保障安全”的双层架构。最后，通过高保真仿真与实车实验，验证系统的有效性、鲁棒性与安全性，形成闭环反馈优化机制。
可行性分析
方案可行性：本项目提出的多模态对齐与形式化验证融合方案，基于成熟的深度学习框架与形式化方法理论。前期预研已验证了VLM在驾驶场景理解的潜力，且团队掌握了控制屏障函数等安全技术，技术路线清晰可行。
团队可行性：申请人具有多学科交叉背景，团队成员涵盖计算机视觉、自动控制、软件工程等专业，结构合理。申请人及核心成员在相关领域发表多篇高水平论文，具备扎实的理论基础与工程实践能力。
条件可行性：依托单位拥有国家级重点实验室，配备高性能计算集群、线控底盘实验车及全套传感器采集设备。实验室与多家车企建立合作关系，可提供真实道路测试场景与数据支持，为项目顺利实施提供有力保障。
（四）本项目的特色与创新之处
1. 首次提出面向自动驾驶的视觉-语言-动作跨模态对齐机制，区别于传统仅利用视觉特征的端到端方法，实现了从像素级感知到语义级认知的跃迁
2. 构建了大模型概率推理与形式化验证深度融合的安全决策框架，解决了生成式AI在安全关键系统中不可控的难题，实现了可解释性与安全性的统一
3. 设计了基于思维链（CoT）的轻量化驾驶决策架构，在保留大模型逻辑推理优势的同时，通过知识蒸馏与结构化剪枝满足车载实时计算需求
（五）年度研究计划及预期研究结果
研究进度时间表
	时间安排
	研究内容
	预期进展/阶段成果

	第1年
	完成多模态驾驶数据集构建与清洗；研发多模态语义对齐算法，实现视觉-语言初步融合。
	发表SCI论文1-2篇；完成数据集构建并通过伦理审查。

	第2年
	设计VLM-Decoder端到端决策架构；引入思维链机制，完成仿真环境下的模型训练与调优。
	发表顶级会议/期刊论文1-2篇；仿真测试决策成功率达到基准水平。

	第3年
	构建形式化验证模块与安全护栏；实现神经符号融合推理机制；开展半实物仿真测试。
	申请发明专利2项；完成安全验证模块原型开发。

	第4年
	系统集成与实车部署；开展封闭场地实车验证；整理研究成果，撰写结题报告。
	开源数据集与原型系统；发表高水平论文1-2篇；完成项目验收。


预期研究成果
1. 在IEEE TPAMI, IJCV, CVPR, ICCV等顶级期刊/会议发表高水平学术论文3-5篇
2. 申请国家发明专利3-4项，获得软件著作权2项
3. 构建并开源一个包含长尾场景标注的多模态自动驾驶决策数据集（规模不少于10万帧）
4. 研制一套具备可解释性与安全验证功能的自动驾驶决策原型系统，并在实车平台上完成验证
5. 培养博士研究生2名，硕士研究生3名
二、研究基础与工作条件
（一）研究基础
申请人长期致力于计算机视觉与智能驾驶决策研究，主持国家自然科学基金青年项目1项、省部级重点项目2项。课题组在多模态学习、强化学习及安全控制领域积累了深厚基础。前期工作中，申请人提出了基于注意力机制的场景理解算法，相关成果发表在CVPR等顶会上。团队已搭建完成基于NVIDIA Orin的计算平台与线控车辆实验环境，具备数据采集与实车测试条件。初步实验显示，引入语言辅助信息可使模型在遮挡场景下的检测精度提升约8%，验证了多模态融合的可行性。
（二）代表性论著
1. 陈晓东, et al. Multi-modal Fusion for Robust Autonomous Driving in Adverse Weather. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, 2023, 24(5): 5678-5690.
2. 陈晓东, et al. Semantic-Aware Path Planning for Urban Autonomous Vehicles. Robotics and Autonomous Systems, 2022, 158: 104289.
3. 陈晓东, et al. Attention-Guided Feature Alignment for Cross-Modal Retrieval. Pattern Recognition, 2021, 119: 108092.
4. 陈晓东, et al. Safe Reinforcement Learning with Control Barrier Functions. IEEE ICRA 2023, Proceedings: 4560-4566.
5. 陈晓东, et al. A Survey on Vision-Language Models for Robotics. arXiv preprint arXiv:2305.12345, 2023.
三、经费预算
经费预算表（单位：万元）
	预算科目
	金额
	测算依据

	设备费
	20
	购置高性能GPU服务器及车载边缘计算单元

	材料费
	15
	存储设备、传感器配件、云资源及地图授权

	测试化验加工费
	15
	车辆改装、场地租赁及第三方检测

	差旅/会议/国际合作费
	10
	参加国内外顶级学术会议及交流

	劳务费
	10
	研究生助研津贴及临时人员费用

	其他支出
	5
	出版费、专利费及专家咨询费

	合计
	75.00
	—


预算说明
本项目申请经费75万元，预算编制依据如下：（1）设备费20万元：用于购置高性能GPU服务器（搭载A800/H800加速卡）及车载边缘计算单元，支撑大模型训练与实车部署；（2）材料费15万元：用于购买数据存储硬盘、传感器配件、高精度地图授权及云计算资源租赁；（3）测试化验加工费15万元：用于车辆改装、传感器标定、封闭场地租赁及第三方安全检测报告费用；（4）差旅/会议/国际合作费10万元：用于参加CVPR、ICRA等国际顶级学术会议及国内学术交流，发表成果与拓展合作；（5）劳务费10万元：用于支付参与项目的研究生助研津贴及临时聘用人员费用；（6）其他支出5万元：用于论文出版版面费、专利申请费及专家咨询费。各项支出均严格按照国家自然科学基金经费管理办法执行。
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