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空间智能：驾驶态势中的活地图

李德毅1，王留召2，杜煜3，殷嘉伦4

（1. 军事科学院 系统工程研究所, 北京 100091; 2. 中国测绘科学研究院 摄影测量与遥感研究所, 北京 100036;
3. 北京联合大学 机器人学院, 北京 100101; 4. 清华大学 车辆与运载学院, 北京 100084）

摘    要：本文研究随车而动的驾驶员眼中的活地图在无人驾驶过程中的实时生成技术，即驾驶空间智能。在线

生成并持续更新车辆当前路权的地理空间表征，乃是机器驾驶脑中驾驶决策的基础数据，对无人驾驶车辆的认

知工程实现具有基础性意义。以变粒度对数极坐标栅格为统一形式化语言，给出活地图系统生成框架；能从传

统意义的静态地图问题提升为随车而动的地理空间的状态估计问题，并被持续更新与估计；能承载多源异构的

道路传感器感知与先验知识的融合，以贝叶斯滤波为核心机制维护其后验分布；用瞬时记忆—工作记忆—长时

记忆维持地图的连续性，并用实时规划实现驾驶活地图的认知闭环。如果路上没有任何其他移动障碍物，活地

图就可以让车在不同路段以不同速度从出发地自主驾驶到达目的地。
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Spatial intelligence: a living map in driving situation

LI Deyi1，WANG Liuzhao2，DU Yu3，YIN Jialun4

(1. Institute of Systems Engineering, Academy of Military Sciences, Beijing 100091, China; 2. Institute of Photogrammetry and Re-
mote  Sensing,  Chinese  Academy  of  Surveying  and  Mapping,  Beijing  100036,  China; 3. College  of  Robotics,  Beijing  Union  Uni-
versity, Beijing 100101, China; 4. School of Vehicle and Mobility, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: This paper examines the real-time generation technology of the live map from the driver’s perspective, who
follows the car during the process of autonomous driving, known as driving space intelligence. Online generation and
continuous updating of the geospatial representation of the vehicle’s current road right is the basic data of driving de-
cision-making in the machine driver’s mind, which is of fundamental significance to the realization of cognitive engin-
eering of unmanned vehicles. Taking a variable granularity logarithmic polar grid as a unified formal language, the gen-
eration framework of the active map system is given. It can be upgraded from the traditional static map problem to the
state estimation problem of the geographical space that moves with the car, and it can be continuously updated and es-
timated; It  can carry the fusion of multi-source heterogeneous road sensor perception and prior knowledge, and main-
tain posterior distribution with Bayesian filtering as the core mechanism; Instantaneous memory-working memory-long-
term memory is used to maintain the continuity of the map, and real-time planning is used to realize the cognitive closed
loop of the driving map. If there are no other moving obstacles on the road, the mobile map can enable the car to drive
from the starting point to the destination at varying speeds on different sections.
Keywords: spatial intelligence; living map; right of way; driving situation map; moving with the vehicle; variable-resol-
ution grid; logarithmic polar coordinates; Bayesian filtering; hierarchical memory; autonomous driving

随着自动驾驶系统向认知闭环发展，地图的

作用正在由静态先验支撑转向面向驾驶任务的动

态空间表征。高精度地图可提供道路几何、车道

拓扑与规则语义等稳定信息，占据栅格、语义建

图和概率融合等方法为局部环境感知与更新提供

了基础。然而，在遮挡、稀疏观测、临时施工、路

权变化及多源信息冲突等真实交通场景下，单纯

依赖静态地图或单帧感知结果，难以持续稳定地

支撑驾驶决策，易导致空间表征滞后、拓扑关系

不连续和规划输入不稳定。为此，本文面向驾驶
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态势中的空间智能问题，提出一种随车而动的活

地图框架，将地图重构为以驾驶员中心坐标系组

织的动态空间置信状态；采用变粒度对数极坐标

栅格作为统一形式化语言，融合先验地图与多源

实时观测，并结合贝叶斯递归更新、分层记忆与遗

忘机制，实现活地图的持续生成与在线维护，为自

动驾驶系统在动态环境中的稳定决策提供支撑。 

1   从高精度地图到随车而动的活地图

城市优秀出租车司机，常常是这个城市的活

地图，对这个城市的地理空间特征有着鲜活的记

忆。无人驾驶车辆里的机器驾驶脑也必须有同样

丰富的、实时的空间智能。驾驶脑依赖互联网等

提供的离线制作的高精度地图（high definition
map, HD Map） [1]，可获得稳定、精确的几何基准、

车道拓扑与规则语义；也可以通过道路传感器获

得局部地理环境诸要素，用于即时决策与控制 [2]。

在真实交通中，遮挡、稀疏观测、环境动态变化与

传感器不完美是常态，单纯依赖静态地图与单帧

感知串接的方式会暴露结构性不足。一方面，高

频局部变化，例如施工占道、临时标志、封路改

道、拥堵导致的可通行区域变化等会使静态地图

的正确性在当前时刻失效；另一方面，长尾遮挡

与稀疏观测使关键要素短时不可见，但驾驶决策

必须连续一致；同时，多源观测冲突与定位漂移

会把误差直接注入规划输入，导致策略不稳定乃

至安全裕度下降 [3]。因此，本文提出随车而动的

活地图（如图 1），它将地图从外部输出文件重新

定位为认知系统内部的可推理空间记忆体，它不

以一次性制图为目标，而以闭环驾驶过程中的空

间置信为对象，持续估计、持续更新，并不断遗忘

陈旧与无价值信息的累积。
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活地图：动态构建过程
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不确定性处理概率融合

态势图工作记忆
静态信息投影

瞬时环境记忆
动态数据更新

道路标线 障碍物 先验轨迹 动态物体 施工区域 拥堵情况

高精度地图信息投影 实时环境感知

 
注：左上方态势图工作记忆：高精度地图信息投影（地面标线、静态障碍物、先验轨迹）；右上方瞬时环境记忆：实时环境感知（动态障

碍物、施工路段、交通流信息）；工作态势融合认知图：贝叶斯滤波融合（先验信息 + 实时感知）；底部驾驶认知结构与记忆体：记忆体

分层输出，包括瞬时记忆（秒级）、工作记忆（分钟）、长时记忆。

图 1    活地图的整体架构

Fig. 1    Overall structure of the living map
 

从认知物理学视角看 [4]，活地图的本质是无

人驾驶系统中承载空间认知的软构体，以传感器

与计算单元等硬构体为物理载体，在物质（传感

器）、能量（计算资源与行动代价）、结构（空间表

征与拓扑约束）、时间（记忆与遗忘的时序机制）

四要素协同作用下实现认知状态的动态演化 [5]。

与传统地图不同，活地图的“随车而动”主要体现

在 3 方面。第一，在参考系层面，活地图始终以车

辆驾驶员位视角为原点，其地图窗口随车辆运动

实时平移与旋转，使局部空间表征与当前驾驶任
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务保持同一坐标基准。第二，在内容维护层面，

活地图进行在线状态估计，任意空间对象的有效

性与置信度随时间衰减，可被新观测持续修正或

覆盖，从而实现对动态环境与不完美观测的自适

应；遗忘机制体现在长期记忆层，当对象被判定

为低价值、低稳定或长期缺乏重复验证时，会从

长期沉淀的先验与结构记忆中被剔除，避免陈旧

或噪声信息进入可学习先验并影响长期行为。第

三，在目标定位层面，活地图并不追求全局一致

的制图完备性，而是面向驾驶态势与路权计算而

存在。图 2 给出了传统高精度地图的典型形态：

它擅长提供长期稳定结构，但难以独立承担动态

环境下的连续性维护。
  

交通信号灯

路口

车道
中心线

车道线

道路边界线 
图 2    北京园博园高精度地图

Fig. 2    Beijing expo park high definition map
 

为使活地图从概念走向可验证的工程系统，

本文将问题重定义为：在车辆驾驶员中心坐标系

下，对与驾驶决策强相关的空间状态进行递归

的状态估计与持续修正。该重定义强调 3 项可检

验属性。第一，中心性：地图始终以驾驶员为中

心组织空间信息，避免全局坐标漂移对局部决策

的放大；第二，递归性：地图状态以先验与观测的

递归更新为核心机制，避免单帧噪声直接驱动

结构突变；第三，生命周期：地图必须内置信息的

出生、维持、衰减与遗忘，使记忆与遗忘共同构成

系统稳定性基础。由此，地图、感知、决策被统一

到同一状态空间框架中：感知产生观测，地图维

护置信度，规划利用置信并反向影响注意与观测

分配，从而形成认知−行动耦合闭环 [6]。从各种各

样静态地图和传感器获得的空间信息，形成的驾

驶脑中的活地图，比驾驶员头脑中的活地图，更

新鲜。

在此基础上，本文将“空间智能”在驾驶态势

图中的能力边界明确为 4 项，并作为全文的方法

组织原则。

1）空间表征：如何在统一形式化语言下表达

道路几何、车道拓扑、交通语义、规则约束及其不

确定性，使空间状态可存储、可更新、可计算；

2）空间推理：如何由不完美观测推断隐含结

构与可通行性，包括连通关系、路口拓扑、让行关

系、路权边界与规则一致性；

3）空间记忆：如何以瞬时−工作−长时分层记

忆稳定地图状态，跨越遮挡、稀疏观测与长期运

行的误信息累积，并通过遗忘抑制信息垃圾[7]；

4）空间交互与行动耦合：规划控制如何反向

驱动注意力与主动感知，使系统实现为了驾驶而

制图的资源分配与认知优化。

围绕上述主线，本文后续章节按先统一表征

语言，再定义生产流程，再形成闭环耦合，最后通

过可退化范式验证的顺序展开。第二章提出以变

粒度对数极坐标栅格作为统一形式化语言；第三

章给出活地图由先验投影、实时观测写入、贝叶

斯递归融合、分层记忆与遗忘沉淀构成的生产与

更新流程，结合规划控制反向驱动注意与认知和

行动耦合机制；第四章以“三个三分之一”工程范

式与园博园实验对活地图的实时性、一致性与闭

环收益进行验证。 

2   统一形式化语言：变粒度对数极
坐标栅格

活地图面临形式化难题，无人驾驶环境广域

且多变，空间表征并非越精确越好，而需要在描

述精度、计算复杂度与实时稳定性之间取得可控

平衡。传统笛卡尔等粒度栅格在驾驶场景中存在

两类典型矛盾：其一，近场决策与控制需要细粒

度表征，但等粒度会把同样的细粒度强加到远

场，造成计算与存储浪费 [8]；其二，远场信息对决

策往往只需粗略结构，但等粒度难以在不改变表

示的前提下实现近细远粗的自适应。与此同时，

车载传感器在参考平面上的投影天然不均匀：毫

米波雷达接近极坐标采样，相机逆投影呈梯形覆

盖，近场密集，远场稀疏，如图 3。因此，本文采用

以车辆驾驶员为中心的变粒度对数极坐标栅格

（log-polar variable-resolution grid）作为驾驶态势图

中的统一形式化语言 [9]，用于承载先验地图信息

与多源实时观测，并为后续的递归融合、记忆管

理与规划控制提供一致的计算基座。
 
 

 
图 3    车载传感器数据在参考面上分布不均匀

Fig. 3    Vehicle-mounted  sensor  data  is  unevenly  distrib-
uted on the reference plane 
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2.1    驾驶员中心坐标系与对数极坐标栅格定义

O
(r, θ)
θ ∈ [θmin,θmax]

Nθ ∆θ

设驾驶员中心为原点 ，车辆正前方为极轴，

地面参考平面上的任一点用极坐标 描述。角

向将前方关注视野划分为等角度扇区， ，

分为 段，每段宽度 固定；径向采用指数规律

分层以实现近细远粗，定义半径序列

rk = r0·ak,k = 0,1, · · · ,Nr

r0 a > 1
(k, i) (r, θ)

式中： 为最小半径尺度， 为增长因子。由此

得到的二维索引 与物理空间 一一映射，

天然满足：靠近车辆的栅格更小、分辨率更高，远

离车辆的栅格更大、分辨率更低，从而与驾驶控

制对近场敏感、对远场结构性依赖的需求一致[10]。

(Nθ,Nr,a)

该对数极坐标栅格具备 3 个特点。第一，可

裁剪：结合道路结构化特征与车辆运动学约束，

可对左右区域、后向区域进行裁剪，仅保留与可

行驶走廊相关的扇区范围，显著减少栅格数量与

更新负载。第二，可时变：栅格参数 可随

车速、场景复杂度与即将执行的机动动态调整，例

如高速场景适当降低角向分辨率、扩大径向覆盖，

城市低速场景提高近场角向分辨率以服务变道与

行人交互。第三，投影一致：Log-Polar 的组织方

式更接近雷达与视觉投影的自然分布形态 [11]，使

从感知投影到融合更新到规划搜索的算子在同一

索引空间中协同工作，减少跨表示转换造成的时

延与误差放大。 

2.2    栅格承载的状态设计

活地图不是要素列表，而是对空间状态的可

递归维护。为此，每个栅格单元不仅需要表达是

否占据，还应表达与驾驶相关的多维属性及其置

信度。本文将每个栅格单元视为一个可扩展的结

构体，其最小充分字段包括：

1）状态变量。占据 /可通行性概率、车道线 /
路缘/护栏等静态结构概率，动态目标的速度场与

方向统计，必要时包含连续物理量（如速度、加速度）

或离散语义（如施工区、停止线、斑马线）标签。

2）不确定性表达。对上述变量维护置信度或

概率分布参数，使其可在贝叶斯框架下进行递归

更新与校准。

3）时间戳与来源。记录最近一次被观测或被

强化的时间、信息来源类型（先验/相机/雷达/融合

推理等），用于生命周期衰减与冲突消解。

4）记忆层级标识。标记该信息当前处于瞬时/
工作/长时哪一层，以支持不同时间尺度的维护策

略与遗忘规则。

V
x y z

C R

设定车辆坐标系 ：原点取车辆驾驶员为中

心， 轴指向车前方， 轴指向左侧， 轴指向上

方。相机坐标系为 ，雷达坐标系为 。相机外参：

TV←C= [RVC ,tVC] TV←R= [RVR,tVR] K
πV : nT

V XV+dV= 0
nV dV

nV= [0,0,1]T

dV

ts ∆T tk

teff
s =ts−Ls Ls

， 。相机内参： 。将道

路参考平面在车辆坐标系表示为 。

其中 为单位法向量， 为到原点的有符号距

离。平整道路常用近似 ，并由标定给

定 。以车辆系统时钟为准，每条观测携带时间

戳 。活地图以固定周期 在参考时刻 更新。

为处理不同频率与链路时延，引入有效时间戳

，其中 为传感器算法链路延迟估计。

pV= [x,y,0]T

r =
√

x2+y2 θ = atan2(y, x)

θ ∈ [θmin,θmax] Nθ ∆θ =
θmax−θmin

Nθ

对任意位于地面参考面的点 ，其

极坐标为 与 。设关注视域

，分段数 ，步长 ，角向

索引为

i =
õ
θ−θmin

∆θ

û
, i ∈ 0, · · · ,Nθ−1

r0> 0 a > 1
Nr

设最小半径 ，增长因子 ，径向层数

为 ，径向边界为

rk = r0ak,k = 0,1, · · · ,Nr

r ∈ [r0,rNr
)对 ，径向索引为

k =
õ

ln(r/r0)
lna

û
,k ∈ 0, · · · ,Nr−1

I(pV) = (k, i) θ r

(Nθ,Nr,a)

定义栅格映射算子 。若 或 越

界，则丢弃或写入裁剪区。该表征天然实现近细

远粗，并可随车速与场景动态调整 以实

现算力自适应。

在实现上，考虑到不同栅格内的信息类型差

异较大，同一栅格可能同时包含标线置信度、占

据概率、速度方向矢量等，采用定长主字段和变

长扩展字段结合的组织方式：主字段存放占据与

通行等核心概率，扩展字段按需存放语义与矢量

属性，兼顾存储效率与表达能力。这样，活地图

既能承载静态先验（标线、路缘、拓扑与规则），也

能承载动态观测（目标、交通流、临时变化），并在

统一索引空间中支持邻接关系计算、碰撞检查与

可行驶走廊提取，为后续规划控制提供直接可用

的数据结构。

tk

ts

多传感器存在不同频率、处理时延与时间戳

不一致。活地图在每次更新参考时刻 进行融合

时，需将来自不同时间 的观测统一到同一时刻，

核心包括自运动补偿 [12] 与动态目标预测 [13] 两类

对齐。

W

TW←V(t) ts tk

设定位系统给出车辆在世界坐标系 的位

姿 。从观测时刻 到参考时刻 的相对运

动为

TV(tk)←V(ts) = TV←W(tk)·TW←V(ts)

XV(ts)

tk

任一点在当时车辆坐标系为 （来自相机

逆投影或雷达转换），补偿到 ：
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XV(tk) = TV(tk)←V(ts) ·XV(ts)

补偿后的点再映射到 Log-Polar 栅格，确保多

源写入在同一参考时刻下的一致性。

x(t)
P(t) tk

对动态障碍物，通常由跟踪器输出状态

（位置、速度、航向等）及协方差 。为写入 ，

以常用匀速模型预测：

x(tk) = F(∆t)x(ts),∆t =tk−teff
s

P(tk) = F · P(ts) ·FT+Q
随后将预测得到的 2D footprint 和 3D box 的

地面投影栅格化，写入占据层、语义层以及速度

场层。 

2.3    驾驶认知 CT 图：可视化与调试的最小充分集

多源信息在同一栅格叠加会迅速提升可视化

复杂度，影响调试与可解释性。为此，引入驾驶

认知 CT（cognitive tomography）图的工程化组织方

式 [14]，如图 4：将活地图按信息类别拆分为若干可

叠加、可单独查看的二维切片，例如标线 CT 图、

路缘 /护栏 CT 图、占据 CT 图、速度场 CT 图、规

则/路权 CT 图等；每一类切片对应一组状态变量

与置信度，支持独立更新与独立评测。在系统开

发与评测中，驾驶认知 CT 图作为可视化与调试

的最小充分集，既能定位误差来源，包括先验投

影偏差、观测写入错误、融合冲突、衰减遗忘不当

等，也便于把指标，如跨帧一致性、置信校准、规

划失败率等映射回具体地图层，形成可迭代的工

程闭环。
  

路口停止线
人行横道线
黄色实车道标线
白色实车道标线
白色虚车道标线 

图 4    仅包含地面标线信息的驾驶认知 CT 图
Fig. 4    Driving  cognition  CT  map  containing  only  ground

marking information
  

2.3.1   占据可通行 CT 层：对数似然（Log-odds）
递归更新

c pt(c) =
P(occ|·)

对 每 个 栅 格 单 元 ， 维 护 占 据 概 率

，采用 Log-odds 表示[15]：

Lt(c) = log
pt(c)

1−pt(c)
Lt−(c) s

ls(c) tk

设融合前先验为 ，传感器 对该栅格提

供增量对数似然 。在参考时刻 的多源更新

可写为

Lt(c) =Lt−(c)+
∑
s∈S k

ws(∆t)ls(c)

S k式中 为本周期参与更新的来源集合。概率由

sigmoid 恢复：

pt(c) = σ(Lt(c)) =
1

1+ exp(−Lt(c))
为防止数值饱和与异常观测放大，可作裁剪：

Lt(c)← clip(Lt(c),Lmin,Lmax)
逆传感器模型[16] 示例：

lR= +λhit

lR= −λfree

雷达命中栅格　 ；射线穿越区间写入

自由证据： 。

视觉可通行分割　在可通行区域给予负占据

证据，在障碍不可通行区域给予正占据证据，幅

值随分割置信度调节。 

2.3.2   语义 CT 层（标线/施工/停止线等）：类

别分布的乘性更新

pt(c) ∈RK∑
k

pk
t= 1 pt−(c) s

ls(c)

对每个栅格维护类别分布 ，并满足

。先验为 。来源 提供类别似然

（由 softmax 输出和规则模型构造），则

p̃t(c) = pt−(c)⊙
∏
s∈Sk

(ls(c))ws(∆t)

pt(c) =
p̃t (c)∑

t

p̃k
t (c)

×该形式对应“先验 似然”的离散贝叶斯更新，并

显式体现时间衰减权重。 

2.3.3   速度场 CT 层：栅格内统计融合（均值−
方差递推）

µv(c) Σv(c)
v

α =α0·ws(∆t)

对速度场维护均值 与协方差 。每次

写入速度观测 （来自跟踪器或雷达多普勒融合

估计），以加权递推更新。先定义 ，则

µv← (1−α)µv+αv

Σv← (1−α)Σv+α(v−µv)(v−µv)T

当需要表达多峰速度分布时，可扩展为直方图

或粒子集合，但核心仍是同索引空间的递归维护。 

2.4    状态估计与记忆遗忘

由于观测的新鲜度影响可信度，引入时间衰

减权重[17]：

ws(∆t) = exp(−βs∆t), ∆t =tk−teff
s

βs式中 可按传感器类型、场景与链路稳定性配

置，该权重在后续写入与融合中用于调节不同来

源的贡献。

tlast(c)
为防止陈旧信息长期占据决策，活地图对每

个栅格维护最近更新时间 。在每次融合前先

作衰减，使状态向默认先验或长时记忆先验回归。

以 Log-odds 为例，定义
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γ = exp(−λ(tk − tlast(c)))
则融合前先验更新为

Lt−(c) = γLtlast
(c)+ (1−γ)L0(c)

L0(c) p = 0.5⇒ L0= 0式中 为默认先验（未知占据 ）

或来自长时记忆的稳定先验。对语义层同理，可用

pt−(c) = γptlast
(c)+ (1−γ)p0(c)

|Lt(c)−L0(c)|当 足够小且持续时间超过阈值，或

语义分布回归到未知或者低置信并长期不再影响

规划，则触发遗忘：删除扩展字段，仅保留必要摘

要或恢复默认状态，从而实现信息生命周期管理。

综上，变粒度对数极坐标栅格以车辆驾驶员

为中心、近细远粗、可裁剪可时变为核心特性，把

空间表征与驾驶任务的实时性需求绑定在同一形

式化语言中。更重要的是，它为活地图生产流程

提供了统一的状态空间：先验信息和实时观测可

被一致投影到栅格形成工作记忆，多源信息可在

栅格层面以概率与置信表达进行递归融合，最终

通过分层记忆与遗忘机制沉淀可学习的稳定结

构，形成统一形式化语言，并进一步完成活地图

的生产与更新步骤，将随车而动落实为可实现、

可验证、可退化的流程。 

3   随车而动的活地图的生产与更新

本章给出驾驶态势图中的活地图从先验初始

化到在线更新、再到分层沉淀与遗忘的完整算法

流程。全流程围绕第二章中变粒度对数极坐标栅

格的统一形式化语言展开，按先验投影、实时写

入、贝叶斯递归、分层记忆的顺序组织，使活地图

成为可推理、可校准、可退化的空间置信状态 [18]

（belief），而非要素列表的静态拼接。 

3.1    流程总览与状态定义

tk

btk

设活地图在参考时刻 的核心状态为栅格集

合上的置信 ，其最小充分集可表示为

btk
= {Ltk

(c), ptk
(c),µv,tk

(c),Σv,tk
(c), τtk

(c), stk
(c)}, c ∈G

G Ltk
(c)

ptk
(c) µv,tk

(c),
Σv,tk

(c) τtk
(c)

stk
(c)

其中 为  Log-Polar 栅格集合， 为占据 /可通

行层的 Log-odds， 为语义层类别分布，

为速度场统计量， 为最近更新时间戳，

为记忆层级标识（瞬时/工作/长时）。

活地图的生产与更新由 4 个步骤组成。

先验投影与工作记忆构建　将高精度地图中

的标线、静态障碍、拓扑与规则、先验轨迹等信息

投影到车辆驾驶员中心栅格，形成先验与工作记

忆基底。

实时观测投影与瞬时记忆写入　将多源感知

（检测、跟踪、预测）、道路变化（施工封路等）、交

通流与事件（信号灯、拥堵事故等）以统一投影规

则写入瞬时记忆。

贝叶斯滤波递归融合　以先验为预测项，以

观测为似然项，进行时间更新与观测更新，维护

不确定性并抑制单帧噪声引发的结构跳变。

分层记忆与生命周期管理　按秒/分钟/小时/
天的时间尺度，将信息在瞬时−工作−长时层级中

迁移、衰减与遗忘，沉淀稳定拓扑与规则先验。 

3.2    先验投影与工作记忆构建

先验信息来自高精度地图（HD Map）与历史

沉淀的长时记忆先验，主要包括：车道线与路缘

几何、车道拓扑连通、停止线与斑马线、限速与让

行规则、静态障碍物、推荐轨迹与可行驶区域

等。先验不以矢量文件形式直接供规划使用，而

是被转换为栅格上的概率状态，以便与实时观测

在同一状态空间内递归融合。

c
p0(c)

定义先验对每个栅格单元 的占据先验为

，对应 Log-odds 为

L0(c) = log
p0(c)

1− p0(c)
p0(c)语义先验为类别分布 ，由  HD Map 的几

何对象与规则对象投影后生成。

W pW，车辆在tk TV←W(tk)
设 HD Map 中的几何点或折线在世界坐标系

下为 时刻的位姿为 ，则点

变换到车辆系为
pV = TV←W(tk) · pW

pV= [x,y,0]T

(k, i) = I(pV)

对位于地面参考面的点，取 并映

射到栅格索引 。对折线多边形对象，

采用采样−投影−栅格化策略：

pj
W1) 对折线按弧长采样得到 ，逐点变换并写

入相应栅格；

2) 对面域对象（导流区、斑马线等）先变换

得到车辆系多边形，再进行栅格填充写入规则路

权层；

3) 对拓扑与规则（车道连通、让行关系、限速

区间）在栅格层对应为约束场，例如在栅格上维

护允许转向集合、路权优先级或限速上界等。

TW

NW = ⌈TW/∆T ⌉

工作记忆用于支撑跨帧一致性与短时回放。

定义工作记忆窗口长度为 （秒级到十秒级），在

每次更新时保留最近 张活地图切片：

MW(tk) = {btk− j
| j = 0,1, · · · ,NW −1}

bprior
tk

先验投影得到的基底状态 与工作记忆共

同构成可对齐的参考系，使后续实时观测在同一

栅格索引空间内被写入、被比较、被融合。 

3.3    实时观测投影与瞬时记忆写入

Ztk
ts

teff
s s

将来自不同感知模块的输出统一封装为观测

包 ，每条观测记录最小字段为：时间戳 、有效

时间戳 、来源 、观测类型、几何描述（点/线/面/
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目标 footprint）、置信度与不确定性参数。形式化

表示为

Ztk
= {zs,n | teff

s ∈ [tk −∆W, tk]}
∆W其中 为采样窗口长度，用于覆盖不同频率与

时延。

zs,n ts

teff
s =ts−Ls tk

对任一观测 ，其原始生成时刻为 ，有效时

间戳为 。为将观测统一到参考时刻 ，使

用车辆自运动补偿矩阵

TV(tk)←V(teff
s ) = TV←W(tk) ·TW←V(teff

s )

XV(teff
s )

tk

若观测几何在其生成时刻车辆系坐标为 ，

则补偿到 为

XV(tk) = TV(tk)←V(teff
s ) ·XV(teff

s )

引入新鲜度权重以反映观测时延对可信度的

影响：

ws(∆t) = exp(−βs∆t), ∆t = tk − teff
s

1）动态障碍物写入规则（检测/跟踪/预测）

x(teff
s ) tk对每个目标轨迹状态 ，先预测到 ：

x(tk) = F(∆t)x(teff
s )

并可更新协方差

P(tk) = F · P(teff
s ) ·FT+Q

由预测状态生成目标地面 footprint，栅格化写

入占据层与语义层；目标速度向量写入速度场层

的统计量更新。

2）道路变化要素写入规则（施工、封路改道、

临时标线）

对施工区域、锥桶、临时路障等，优先使用面

域或者线域几何写入，避免仅用点写入导致稀疏

与孔洞。写入时把变化要素视为对先验的修正证

据，并设置更短的生命周期时间常数，以便在变

化消失后快速衰减与遗忘。

3）交通流与事件写入规则（信号灯、拥堵、事故）

信号灯状态可写入规则路权层的离散状态变

量，例如红灯时在停止线前栅格施加不可通行约

束。拥堵与事故可写入可通行性层的概率修正或

风险层的额外代价场，使规划直接读取可执行走

廊与风险约束。 

3.4    贝叶斯滤波递归融合与跨帧一致性维护

活地图的核心价值不在于单帧看见了什么，

而在于跨时间相信什么，相信到什么程度，何时

改变相信。因此使用贝叶斯滤波维护栅格状态的

递归后验，并在融合中显式抑制跨帧跳变[19]。

xt zt对抽象状态变量 与观测 ，贝叶斯滤波的时

间更新为

p(xt|z1:t−1) =
w

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|z1:t−1)dxt−1

观测更新为

p(xt|z1:t)∝p(zt|xt)p(xt|z1:t−1)

xt c xt(c) c

在栅格化实现中，采用每栅格独立近似，把

视为每个栅格单元 的状态 ，并在 上执行

递归更新。

zs,t

在多源观测条件下，对同一时刻的多传感器

观测集合 ，在条件独立近似下可写为

p(zt|xt) =
∏
s∈S ∗t

p(zs,t|xt)ws(∆t)

ws(∆t)

s = prior

其中 为新鲜度权重。进一步地，将 HD Map
先验也作为一种观测参与融合，使其既能提供结

构稳定性，又能在观测冲突时被修正。即在实现

上把先验项视为额外来源 ，其似然项与权

重可按场景自适应配置[20]。

Lt(c) = log
p(c)

1− pt(c)
Lt−(c) s

ls(c) tk

对占据层采用 Log-odds 表示 。

融合前先验为 ，来自来源 的增量对数似然

为 ，则在 的更新为

Ltk
(c) =Lt−k

(c)+
∑
s∈S k

ws(∆t)ls(c)

概率可由 sigmoid 恢复：

ptk
(c) =

1
1+ exp(−Ltk

(c))
Ltk

(c)为防止单源异常与跨源冲突放大，对 作

裁剪：
Ltk

(c)← clip(Ltk
(c),Lmin,Lmax)

冲突消解可采用置信门控和一致性优先策

略：当两来源对同一栅格给出相反证据且差异超

过阈值时，优先使用更高置信且更新鲜的来源，

同时把冲突事件写入诊断字段以供后续评测与回

放定位。

pt(c) ∈ RK

pt−(c) s ls(c)
对语义层，每个栅格维护类别分布 。

设融合前先验为 ，来源 给出类别似然 ，

则更新为

p̃tk
(c) = pt−k

(c)⊙
∏
s∈Sk

(ls(c))ws(∆t)

µv,t(c) Σv,t(c)
v α = α0 ·ws(∆t)

对速度场维护均值 与协方差 。每

次写入速度观测 时，令 ，递推为

µv,tk
(c)← (1−α)µv,t−k

(c)+αv

Σv,tk
(c)← (1−α)Σv,t−k

(c)+α(v−µv,tk
(c))(v−µv,tk

(c))T

当速度场呈多峰，例如交汇口多方向流时，可

将单峰统计扩展为多模态表示，但仍遵循栅格内

递归维护以及权重衰减的统一原则。

仅靠上述逐栅格更新仍可能在遮挡与稀疏观

测下出现拓扑跳变。为此在融合中加入跨帧一致

性约束，核心思想是，若当前观测不足以推翻既

有置信，则后验应更多继承历史状态，通过两类

机制实现：1） 时间更新的显式继承。将上帧后验
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Lt−k
(c) pt−k

(c)作为本帧融合前先验的主要来源，即 与

由上一时刻衰减后得到。2）  结构化一致性门

控。当观测导致的更新会引起车道连通断裂、规

则突变等结构不连续时，触发门控：降低该观测

的有效权重或延迟生效，直到在工作记忆窗口内

被重复验证。 

3.5    瞬时−工作−长时分区记忆与生命周期管理

活地图要长期稳定运行，必须把记忆与遗忘

机制内置到地图状态的维护中。本节给出分层记

忆结构与生命周期算子，使系统既能跨遮挡维持

连续性，又能抑制陈旧信息与噪声累积。

定义 3 层记忆及其典型时间尺度：

MS瞬时记忆  （秒级）　当前栅格状态与不

确定性，直接供规划控制闭环使用。

MM工作记忆 （分钟级）　用于跨遮挡与局

部回环一致性，维持拓扑稳定与规则连续。

ML长时记忆 （小时/天级）　沉淀稳定拓扑

结构、常驻规则与可学习先验，遗忘大部分无价

值细节。

btk

MW(tk)

LL(c) pL(c)

在实现上，瞬时记忆对应当前后验 与记忆

窗口 ；工作记忆维护结构摘要，例如稳定车

道拓扑骨架与规则图；长时记忆维护可迁移的先

验场 与 。

tlast(c)对每个栅格维护最近更新时间 。在每

次融合前执行衰减，使状态向默认先验或长时先

验回归。

对占据层，定义衰减因子

γ(c) = exp(−λ(tk − tlast(c)))
融合前先验为

Lt−k
(c) = γ(c) Ltlast

(c)+ (1−γ(c)) L0(c)

L0(c) p = 0.5 L0= 0
LL(c)

其中 可取默认未知先验（ 时 ）或

长时记忆先验 。对语义层同理：

pt−k
(c) = γ(c)ptlast

(c)+ (1−γ(c))p0(c)

该机制使信息越久未被观测确认，其影响越

应衰减，从而将遗忘机制前置到每次融合的起点。

U(o) o

并非所有信息都值得沉淀。定义稳定性−价

值评分 用于决定对象 是否从短时记忆晋升

至工作或长时：

U(o) = α · Impact(o)+β ·Persistence(o)−
γ ·Uncertainty(o)−δ ·Conflict(o)

Impact(o)
Persistence(o)

Uncertainty(o)
Conflict(o)

式中： 衡量对规划路权与可通行走廊的

影响， 衡量在窗口内被重复观测验证

的 持 续 性 ， 可 由 方 差 或 熵 度 量 ，

衡量与其他来源/先验冲突频率。

U(o) ⩾UM当 且在窗口内满足重复验证次数

N(o) ⩾NM U(o) ⩾UL时，将对象摘要写入工作记忆；当

且跨多次回放/多天运行保持稳定时，才写入长时

记忆，形成可学习先验。

长时先验的更新可采用慢更新和强遗忘组合

的策略，避免短期异常污染长期结构。以占据层

先验为例，可用指数滑动更新：

Lnew
L (c) = (1−η) Lold

L (c)+η L(c)
L(c)

η

式中： 为在工作窗口内统计得到的稳定 Log-
odds 估计， 取很小值以体现长时慢学习。

遗忘不仅是衰减到无影响，更是结构体与存

储的释放。触发遗忘的典型条件包括：

|Ltk
(c)−L0(c)|⩽ϵL

TF

置信度回归， 且持续时间超过

阈值 ；

max
j

p j
tk
(c) ⩽ϵP语义不确定， 且长期不影响规划

约束；

U(o) <UF价值不足，对象评分 且在工作记忆

窗口内不再被观测确认；

冲突频繁，长期与高置信先验冲突且无法被

重复验证，判为噪声源并清除。

遗忘执行时删除扩展字段，仅保留必要摘要，

例如此处曾出现施工但已消失的事件计数，以便

后续统计与系统诊断，但不再进入规划输入。 

3.6    随车而动的地图生产更新总结

综上，本章给出了活地图生产与更新的可落

地流程。先验投影把 HD Map 与历史先验转换为车

辆驾驶员中心栅格上的工作记忆基底；实时观测

以统一投影、时间对齐与自运动补偿写入瞬时记

忆；贝叶斯滤波以先验似然的递归机制维护不确

定性与跨帧一致性；分层记忆与生命周期管理把

信息在瞬时−工作−长时尺度中迁移、衰减与遗

忘，形成可学习的稳定先验与可持续运行的认知

空间记忆体，从而实现为了驾驶而制图的认知−
行动耦合闭环。 

4   “三个三分之一”工程范式与实验评测

为验证活地图的可替代性与可退化性，我们

采用了 “三个三分之一 ”的对照实验划分：纯视

觉、纯雷达、纯定位，结合先验高精地图 3 条路径

分别独立跑通闭环，再在此基础上逐步融合。如

果路上没有任何其他移动障碍物，活地图就可以

让车自主驾驶到目的地，不同路段不同速度。通

过这一范式，系统能够明确每类信息源对活地图

状态估计的边际贡献，量化不同硬构体（传感器

类型）对软构体（空间认知）的支撑作用，为故障

退化、降级策略提供可量化依据，让系统在工程

上具备可解释的冗余。 

第 2 期 李德毅，等：空间智能：驾驶态势中的活地图 ·505·

 



4.1    实验方法

针对上文提出的活地图的表征方法，以及选

择性注意的交互算法，在北京市园博园进行了以

路权驾驶态势图为主的无人驾驶认知的算法测

试。图 5 给出了整个园博园区域的地图，选取全

程中的一个路口进行活地图的表征，如图 6 所示，

本章选取园博园西二路路口进行对数极坐标

表征。
 
 

 

图 5    园博园区域地图和表征选择

Fig. 5    Regional map and representation selection of the garden expo park
 

图 6 中各种颜色含义如下。

金黄色：车道一次规划精细轨迹线；

红色：车道边界线（包含路牙和栅栏）；

蓝色：车辆行驶轨迹虚拟边界线；

白色：车道线；

红色圈：红绿灯灯头位置。

在“三个三分之一”对照实验中，评价场景为

结构化、半结构化、高风险长尾混合，每个场景闭

环重复 n≥5 次，报告全场景汇总的中位数与关键

分位。

为突出本文对数极坐标变粒度与分层记忆的

贡献，设定 3 类基线。B1：静态地图与即时感知

串接，不维护跨时置信，仅对当前帧做融合与规

则解析。B2：笛卡尔等粒度占据栅格图，维护占

据概率，但无变粒度与主动关注焦点更新；拓扑

规则以附加模块实现。B3：向量化局部地图，拓

扑表达强，但对动态占据与概率融合需额外假设

或近似。实现公平性：所有方法共享同一感知输

入，包括检测、跟踪、车道线、信号灯等与同一规

划控制器，仅替换地图表示与更新机制；并在同

一硬件与同一回放日志上评测。 

4.2    评测指标定义

为系统评价活地图在跨时间稳定性、概率可

信性、闭环任务完成能力、安全裕度与实时性方

面的综合表现，本文采用跳变帧比例（ jump rate,
JumpRate）、图编辑距离（graph edit  distance,
GED）、期望校准误差（expected calibration error,
ECE）、任务成功率（success rate, SR）、最小碰撞时

间（minimum time to collision, minTTC）和端到端时

 

(a) 路口

(b) 路段

(c) 弯道 

图 6    园博园场景及活地图表征

Fig. 6    Scenes of garden expo park and characterization of
living map
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延（end-to-end delay, Delay）作为主要评价指标。

t Gt

D(Gt,Gt−1) δ

JumpRate 用于衡量相邻时刻活地图结构发生

显著跳变的频率，记第 帧活地图为 ，当相邻两

帧差异度 超过阈值 时记为一次跳变，

则有

JumpRate =
1

T −1

T∑
t=2

1 (D(Gt,Gt−1) > δ)×100

1(·) T式中： 为示性函数， 为总帧数。

Ĝt Gt

Ĝt Gt

GED 用于度量系统输出图 与参考图 之

间的结构差异，定义为将 变换为 所需最小编

辑代价，即

GED(Gt,Ĝt) = min
γ∈Γ(Gt ,Ĝ∗)

∑
o∈γ

c(o)

Γ(Gt,Ĝt)

c(o) o

式中： 为所有可行编辑操作序列集合，

为操作 的代价。

M

ECE 用于衡量概率输出的校准性，将样本按

置信度划分为 个分箱后可写为

ECE =

M∑
m=1

|Bm|
n
|acc(Bm)− conf(Bm)|

Bm m |Bm| n
acc(Bm) conf(Bm)

式中： 为第 个分箱， 为该箱样本数， 为总

样本数， 与 分别表示该分箱中的

实际准确率与平均预测置信度。

SR 用于衡量闭环驾驶任务完成能力，定义为

成功完成任务次数占总测试次数的比例，即

S R =
Nsuccess

Ntotal
×100

Nsuccess

Ntotal

式中： 为满足无碰撞、无违规或无人工接管

条件下成功到达目标的任务次数， 为总测试

次数。

minTTC 用于表征测试过程中最小安全裕度，

定义为全时域碰撞时间的最小值，即

minTTC = min
t∈[0,T ]

TTC(t)

d(t) vrel(t)其中，在相对距离为 、闭合速度为 时，碰

撞时间可写为

TTC(t) =


d(t)

vrel(t)
, vrel(t) > 0

+∞, vrel(t) ⩽ 0

Delay 用于衡量系统端到端实时性，表示从输

入感知到输出规划控制结果的总耗时，其平均值

可定义为

Delay =
1
N

N∑
i=1

(
t(i)
out−t(i)

in

)
t(i)
in i t(i)

out

N

式中： 为第 次输入到达时刻， 为对应输出产

生时刻， 为统计样本数。上述指标分别从结构

一致性、概率可信性、闭环有效性、安全性与实时

性 5 个维度对活地图方法进行综合评估。 

4.3    实验结果

实验结果显示，一致性（JumpRate、GED）显著

改善，主要来自分层记忆与生命周期管理，可以

减少跨帧跳变，减少拓扑重连抖动，验证了认知

物理学“记忆智能支撑认知稳定性”的正确性；校

准（ECE）改善来自显式概率更新与置信度维护，

印证了认知可概率化的可行性；闭环收益（SR、

minTTC）改善来自更稳定的可行驶走廊与规则约

束输入规划，减少误触发急刹与失败重规划；实

时性（delay）改善来自对数极坐标近细远粗与主

动 ROI（region of interest）带来的降低搜索节点与

更新负载，体现了认知物理学“表征与任务匹配提

升认知效率”的核心思想。

针对消融实验设计，命名完整方法为  Ours，
每次仅去掉一项。A1：LogPolar，去对数极坐标，

改为等粒度，验证实时性与近场精度、搜索节点

数的权衡。A2：Memory，去分层记忆，仅当前帧，

验证遮挡和掉帧时  SR、JumpRate、TTC 的变化。

A3：Lifecycle，去衰减和遗忘，验证长时间运行误

信息累积导致的拓扑不稳定与规则漂移。A4：
Prior-as-Sensor，不把先验当观测，验证结构化道

路场景拓扑稳定性与规则层一致性。A5：Active
ROI，固定 ROI 与分辨率，验证高负载场景表征延

时、规划失败率与急刹次数变化。

表 1 对比了 3 类基线（B1/B2/B3）与本文方法

（Ours）在一致性、校准、闭环收益与实时性 4 个

维度的综合表现。整体结果表明，Ours 在所有关

键指标上均取得最优或并列最优，并且优势集中

在跨时间稳定性、可信确定性与端到端实时性

3 个与活地图定位高度一致的方面。一致性增益

主要来自两点，其一是活地图以概率状态维护置

信，避免单帧观测噪声直接驱动地图结构突变；

其二是分层记忆与生命周期管理对短时遮挡与间

歇观测提供了持续性支撑，从而显著降低跳变和

拓扑重构频率。表 2 用于定位各模块对最终性能

的贡献，可以看到对数极坐标和主动关注区域主

要影响实时性尾延迟，分层记忆和生命周期主要

影响一致性与闭环鲁棒性，先验作为观测主要提

升结构化道路拓扑与规则稳定性。

实验可以看出，活地图的核心优势不在于单

帧精度，而在于跨时间稳定性与可信确定性。

Ours 将 JumpRate 降至 3.0%、GED 降至 2.5 次/min，
同时将 ECE 降至 3.5%，证明以概率状态与记忆遗

忘维护的活地图能够提供更稳定、更可信的规划

输入，从而提升闭环成功率与安全裕度（SR 为
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96.5%，minTTC 为 1.65 s）。变粒度对数极坐标是

压制无人驾驶端到端延迟的决定性组合，相较基

线，Ours 的 Delay(e2e) 为 90 ms 最优；消融 A1/A5

显示去除变粒度或主动 ROI 会显著恶化尾延迟

（160 ms/125 ms），表明该组合是实现工程可部署

性的关键。
 
 

表 1    主实验对照结果
Table 1    Control results of main experiments

 

方法 JumpRate↓/% GED↓/(次/min) ECE↓/% SR↑/% minTTC↑/s Delay(e2e)↓/ms

B1 12.0 8.0 9.0 90.0 1.30 120

B2 8.0 6.5 7.0 92.0 1.40 170

B3 6.0 5.0 8.0 93.0 1.45 140

Ours 3.0 2.5 3.5 96.5 1.65 90

注：JumpRate为跳变帧比例，GED为图编辑距离[21]，ECE为期望校准误差，SR为任务成功率，minTTC为最小 TTC，Delay为端到

端延时，加粗表示最优结果。
 

 
 

表 2    消融实验
Table 2    Ablation experiment

 

变体 JumpRate↓/% GED↓/(次/min) ECE↓/% SR↑/% minTTC↑/s Delay(e2e)↓/ms

Ours（完整） 3.0 2.5 3.5 96.5 1.65 90

A1 4.5 3.2 3.8 95.5 1.60 160

A2 9.0 6.0 4.2 92.0 1.45 95

A3 6.5 5.5 4.0 93.5 1.50 92

A4 3.8 3.8 3.6 95.8 1.60 90

A5 3.2 2.7 3.5 96.2 1.63 125

注：加粗表示最优结果。
  

5   结束语

本文围绕空间智能提出驾驶态势图中的活地

图框架，将地图从静态制图产物重构为闭环驾驶

中的空间置信状态（软构体），并给出一条可工程

落地的实现路径。核心结论可归纳为 5 点：第一，

问题重定义，活地图的本质是在线状态估计与持

续修正，而非离线静态地图，体现“认知即状态演

化”的思想；第二，统一形式化语言，对数极坐标

变粒度栅格在近场精细−远场粗略的任务需求下

实现表征与计算一致，可同时承载几何、语义、规

则与不确定性，体现了“认知表征与物理约束、任

务需求相匹配”的设计；第三，概率更新与不确定

性管理，以贝叶斯滤波为核心，使系统具备可信

的置信表达，支持风险约束与降级策略，践行了

认知物理学“认知可量化、可概率化”的方法；第

四，分层记忆与生命周期管理，瞬时记忆−工作−
长时的分层组织与出生、维持、衰减、遗忘机制，

解决遮挡、稀疏观测与长期运行的误信息累积问

题，记忆智能是认知稳定性的核心；第五，行动耦

合与主动制图，规划控制反向驱动 ROI 与感知优

先级，使活地图服务于驾驶任务本身，形成为了

驾驶而制图的认知闭环，体现了认知−行动耦合

协同演化的范式。

本文将地图从静态制图产物重构为可推理的

空间置信状态；以变粒度对数极坐标栅格作为统

一形式化语言，承载几何、拓扑、语义、规则与不

确定性；以贝叶斯滤波实现多源融合与递归更

新；以分层记忆与遗忘机制保障长期运行稳定；

并通过规划控制反向驱动注意力与主动感知，形

成为了驾驶而制图的空间认知闭环。在工程落地

上，本文建议采用“三个三分之一”的对照实验范

式，使活地图具备可验证的冗余、可解释的退化

与可量化的闭环收益。

千人一面、千篇一律的地图的时代结束了。

当车载传感器把乘客对目的地的位置、时间、环

境、路径、偏好、任务这些需求，变换成活地图的

时候，空间智能就可以完成对一辆无人驾驶车辆

有执行力的实时导航。

参考文献：  

 ASRAT K T, CHO H J. A comprehensive survey on high-
definition map generation and maintenance[J]. ISPRS in-

[1]

·508· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 

https://doi.org/10.3390/ijgi13070232
https://doi.org/10.3390/ijgi13070232


ternational journal of geo-information, 2024, 13(7): 232.
 李德毅, 张天雷, 韩威, 等. 认知机器的结构和激活[J].
智能系统学报, 2024, 19(6): 1604−1613.
LI Deyi, ZHANG Tianlei, HAN Wei, et al. Structure and
activation of cognitive machines[J]. CAAI transactions on
intelligent systems, 2024, 19(6): 1604−1613.

[2]

 LI Qi, WANG Yue, WANG Yilun, et al. HDMapNet: an
online HD map construction and evaluation framework
[EB/OL]. (2021−07−13)[2026−01−18]. https://arxiv.org/abs/
2107.06307.

[3]

 李德毅 .  认知物理学导引[J].  智能系统学报 ,  2024,
19(3): 493.
LI Deyi. Introduction to cognitive physics[J]. CAAI trans-
actions on intelligent systems, 2024, 19(3): 493.

[4]

 李德毅, 殷嘉伦, 张天雷, 等. 机器认知四要素说[J]. 中
国基础科学, 2023, 25(3): 1−10,22.
LI Deyi, YIN Jialun, ZHANG Tianlei, et al. Four most
basic elements in machine cognition[J]. China basic sci-
ence, 2023, 25(3): 1−10,22.

[5]

 LI Deyi, LIU Changyu, GAN Wenyan. A new cognitive
model: Cloud model[J]. International journal of intelli-
gent systems, 2009, 24(3): 357−375.

[6]

 ATKINSON R C, SHIFFRIN R M. Human memory: a
proposed system and its control processes[M]//SPENCE
K W, SPENCE J T, eds. Psychology of Learning and Mo-
tivation. New York: Academic Press, 1968: 89−195.

[7]

 BADDELEY A D, HITCH G. Working memory[M]//
BOWER G H, ed. Psychology of Learning and Motiva-
tion. New York: Academic Press, 1974: 47−89.

[8]

 SANDØY S S, HEGDE J, SCHJØLBERG I, et al. Polar
map: a digital representation of closed structures for un-
derwater robotic inspection[J]. Aquacultural engineering,
2020, 89: 102039.

[9]

 GENG Junyi, LANGELAAN J W. A quasi polar local oc-
cupancy grid approach for vision-based obstacle avoid-
ance[C]//AIAA Guidance, Navigation, and Control Con-
ference. Grapevine: AIAA, 2017: 1-25.

[10]

 QIU Wenzhao, Pang Shanmin, Zhang Hao, et al. Height-
MapNet: explicit height modeling for end-to-end HD map
learning[EB/OL]. (2021−07−13)[2026−01−18]. https://
arxiv.org/abs/2107.06307.

[11]

 FOX D, BURGARD W, THRUN S. Markov localization
for mobile robots in dynamic environments[J]. Journal of
artificial intelligence research, 1999, 11: 391−427.

[12]

 KALMAN R E. A new approach to linear filtering and
prediction problems[J]. Journal of basic engineering,
1960, 82(1): 35−45.

[13]

 ASGHARIVASKASI A, ATANASOV N. Active Baye-
sian multi-class mapping from range and semantic seg-
mentation observations[C]//2021 IEEE International Con-

[14]

ference on Robotics and Automation. Xi’an: IEEE, 2021:
1−7.
 MORAVEC H, ELFES A. High resolution maps from
wide angle sonar[C]//Proceedings of 1985 IEEE Interna-
tional Conference on Robotics and Automation. St. Louis:
IEEE, 2003: 116−121.

[15]

 ELFES A. Using occupancy grids for mobile robot per-
ception and navigation[J]. Computer, 1989, 22(6): 46−57.

[16]

 NARAYANA M, KOLLING A, NARDELLI L, et al.
Lifelong update of semantic maps in dynamic environ-
ments[EB/OL]. (2020−10−17)[2026−01−18]. https://arxiv.
org/abs/2010.08846.

[17]

 THRUN S, BURGARD W, FOX D. Probabilistic robot-
ics[M]. Cambridge, Mass.: MIT Press, 2006.

[18]

 DOUCET A, FREITAS N, GORDON N. Sequential
Monte Carlo methods in practice[M]. New York: Spring-
er, 2001.

[19]

 李德毅, 刘常昱. 论正态云模型的普适性[J]. 中国工程

科学, 2004, 6(8): 28−34.
LI Deyi, LIU Changyu. Study on the universality of the
normal cloud model[J]. Strategic study of CAE, 2004,
6(8): 28−34.

[20]

 SANFELIU A, FU K S. A distance measure between at-
tributed relational graphs for pattern recognition[J]. IEEE
transactions on systems, man, and cybernetics, 1983,
13(3): 353−362.

[21]

作者简介：

李德毅，中国工程院院士，中国人
工智能学会名誉理事长，中国指挥与
控制学会名誉理事长，中国人工智能
学会会士，军事科学院研究员，吴文俊
人工智能科学技术奖最高成就奖获得
者，我国不确定性人工智能领域的主
要开拓者、无人驾驶的积极引领者和

 人工智能产学研发展的重要推动者。
 E-mail：lidy@cae.cn。

王留召，研究员，北京测绘学会常
务理事，主要研究方向为数字摄影测
量、移动测量。先后获得河南省科技
进步一等奖、测绘科技进步一等奖、国
家科技进步二等奖、首届青年测绘地
理信息科技创新人才奖。E - m a i l：
wanglz@casm.ac.cn。

殷嘉伦，助理研究员，博士后，主
要研究方向为自动驾驶、不确定性决
策。E-mail：yinjialun@tsari.tsinghua.
edu.cn。

第 2 期 李德毅，等：空间智能：驾驶态势中的活地图 ·509·

 

https://doi.org/10.3390/ijgi13070232
https://doi.org/10.3390/ijgi13070232
https://doi.org/10.3390/ijgi13070232
https://doi.org/10.11992/tis.202409024
https://doi.org/10.11992/tis.202409024
https://doi.org/10.11992/tis.202409024
https://arxiv.org/abs/2107.06307
https://arxiv.org/abs/2107.06307
https://doi.org/10.11992/tis.202506028
https://doi.org/10.11992/tis.202506028
https://doi.org/10.11992/tis.202506028
https://doi.org/10.11992/tis.202506028
https://doi.org/10.11992/tis.202506028
https://doi.org/10.1002/int.20340
https://doi.org/10.1002/int.20340
https://doi.org/10.1002/int.20340
https://doi.org/10.1016/j.aquaeng.2019.102039
https://arxiv.org/abs/2107.06307
https://arxiv.org/abs/2107.06307
https://doi.org/10.1613/jair.616
https://doi.org/10.1613/jair.616
https://doi.org/10.1109/9780470544334.ch9
https://doi.org/10.1109/2.30720
https://arxiv.org/abs/2010.08846
https://arxiv.org/abs/2010.08846
https://doi.org/10.3969/j.issn.1009-1742.2004.08.006
https://doi.org/10.3969/j.issn.1009-1742.2004.08.006
https://doi.org/10.3969/j.issn.1009-1742.2004.08.006
https://doi.org/10.1109/tsmc.1983.6313167
https://doi.org/10.1109/tsmc.1983.6313167
mailto:lidy@cae.cn
mailto:wanglz@casm.ac.cn
mailto:yinjialun@tsari.tsinghua.edu.cn
mailto:yinjialun@tsari.tsinghua.edu.cn

