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摘要：目的 随着现代人工智能技术在自动驾驶系统中的广泛应用，其可解释性问题日益凸显，为此探
讨人-无人车交互过程中的可解释性交互的框架以及设计要素等问题，以增强自动驾驶系统的决策透明
性、安全性和用户信任度。方法 结合可解释人工智能和人机交互的基本理论与方法，本文首先介绍了
可解释性人工智能，对当前可解释内容的提取方法进行总结，然后以人-机器人交互的透明度模型为基
础，建立人-无人车交互中可解释性交互的框架。最后从解释的对象、方式和评价等多个设计维度对可
解释性的交互设计问题进行探讨，并结合案例进行分析。结论 可解释性作为人与模型决策之间的接口，
不仅仅是一个人工智能技术问题，而且与人密切相关，涉及到人-无人车交互中的多个层次。本文提出
人-无人车交互中可解释性交互的框架，得出在人-无人车交互每个阶段需要的解释内容以及可解释交互
设计的要素。 
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Explainable Interaction in Human-Autonomous Vehicle Interaction 

GUO Wei-wei, WANG Qi 
(Tongji University, Shanghai 200092, China) 

ABSTRACT: With the wide application of modern artificial intelligence technology in autonomous driving system, its 
interpretability problem has become increasingly prominent. The work aims to discuss the explainability and interpret-
ability of the autonomous systems during the interaction between the human and autonomous vehicles, in order to enhance 
the decision-making transparency, safety and user trust of the autonomous driving systems. Combining the fundamental 
theory and methodology of explainable artificial intelligence and human-computer interaction, explainable artificial intel-
ligence (XAI) was firstly introduced and then the current methods and techniques of XAI generating the explanations 
were summarized. Based on the transparency model of human-robot interaction, the interaction framework for the expla-
nations between human and autonomous vehicles was established. Finally, interaction design for explanations was dis-
cussed from the aspects of users, form and evaluation. As an interface between people and decision model, explainability 
is not only a domain of artificial intelligence but closely related to the people, involving multiple levels of the hu-
man-autonomous vehicle interactions (HAI). This paper proposes the interaction framework for explainability of HAI and 
obtains the contents requiring explanation in each stage of HAI and elements that can explain the interactive design 
KEY WORDS: human-autonomous vehicle co-driving; human-autonomous vehicle interaction; explainable artificial in-
telligence; transparency 

近年来，随着人工智能与自动驾驶技术的蓬勃发

展，无人车正在逐渐走进人们的视野和生活中[1]。例

如，特斯拉推出的 Autopilot 自动驾驶辅助系统可以

在特定场合取代人类进行自主驾驶。尽管以深度学习
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为代表的现代人工智能技术极大地提升了智能驾驶

系统的自主感知、学习和行动的能力，但其内部过程

犹如黑盒子，可解释性差，使得用户很难理解其背后

的工作机理和决策逻辑，难以掌握系统决策行为的边

界，人机沟通交流和协作存在较大的障碍[2]。特别是

在较为复杂的行车环境下，基于机器学习与深度学习

的车辆自主感知与决策往往存在较大的不确定性，存

在较大的决策风险和安全隐患。可解释性旨在对于模

型的工作机理和决策逻辑给出令人理解的清晰的概

括和指示，使驾驶员能够及时发现自动驾驶系统可能

的决策错误与漏洞而采取紧急的干预措施。这就迫切

需要在人车交互过程中实现可解释的人机沟通与协

作，这对于用户理解、信任和管理模型，增强自动驾

驶系统安全性、决策透明度和用户信任度至关重要，

对于促进无人驾驶的落地应用也具有重要的意义[3]。

可解释性不仅是揭示模型决策背后的机理、逻辑以及

可能的缺陷与漏洞，而且作为模型与人的接口，与用

户的类型、认知能力和知识背景等方面密切相关，因

而受到人机交互领域的广泛关注[4]。 
本文首先从技术的视角讨论可解释性人工智能

的技术和方法，然后从人机交互的视角，提出人-无
人车的可解释性交互框架，并从解释的对象、方式和

评价等多个设计维度进行探讨，最后对本文进行总结

和展望。 

1  可解释性人工智能 

随着人工智能技术在诸多领域的广泛应用，其可

解释性问题日益受到政府、学术界和工业界的广泛重

视。例如美国国防部高级研究计划署（Defense Ad-
vanced Research Projects Agency, DARPA）启动了一项

名为可解释性人工智能（Explainable Artificial Intelligence, 
XAI）的大型项目[5]，我国也在《新一代人工智能发

展规划》中，明确将“实现具备高可解释性、强泛化

能力的人工智能”作为未来我国人工智能发展的重要

突破口。欧盟则通过立法规定人们对算法的决策有 
 

 

“要求解释的权利”。 

1.1  什么是可解释性 

可解释性通常被定义为向人类解释或呈现可理

解的术语的能力[6]。从本质上讲，可解释性分为可理

解和可判读两个方面。可理解是指机器学习模型或者

智能代理内部工作机理透明，能对决策结果和行为给

出相应的解释和原因，揭示其背后的决策逻辑，并能

发现其中的逻辑漏洞和错误；可判读是指能够清晰地

掌握机器模型或者智能代理的行为边界，结果可预

测。当前的自动驾驶系统大量地采用了机器学习与深

度学习技术进行环境感知、决策、规划、控制与执行。

这就需要将这些“黑盒”模型转化为“白盒”模型。

Koo 等人的研究表明如果自动驾驶系统能够向用户

提供导致其决策行为的原因，能够显著地增强用户对

自动驾驶系统的信任度[7]。自动驾驶的可解释性系统

见图 1，通过可解释接口，一个在路口的自动驾驶车

辆直行，能够给出是因为交通灯的状态是绿灯，刹车

是因为前方检测到行人、障碍物或者检测到限速标志

等原因。可解释性不仅对于驾驶者而言能够增强对自

动驾驶系统的信任度，而且能够帮助自动驾驶系统的

开发者对自动驾驶系统进行有效地设计、调试和诊

断。可解释性还使得自动驾驶行为是可预测、可验证

和可审计的。对于政府和政策制定者而言，可解释性

还可以促使自动驾驶系统的合规性。 

1.2  可解释交互的三个阶段 

可解释性作为人与模型之间一种接口，是人与机

器决策模型之间交流与协作的重要内容。解释的三个

阶段见图 2，其大致可分为解释的生成、解释的传达

和解释的接受[8]。 
1）解释的生成。这一阶段主要是分析和提取无

人车的感知和决策等模型的内在工作机理与决策逻

辑等可解释的内容，从而帮助人们理解模型从数据中

学到了什么，是如何决策的，决策行为的原因以及决

策是否合理和可靠等。 

 
 

图 1  自动驾驶的可解释性系统 
Fig.1  Explainable autonomous driving system 
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图 2  解释的三个阶段 
Fig.2  Three phases of explanation 

 
2）解释的传达。这一阶段是将解释的内容进行

表达和呈现，主要涉及到内容呈现的粒度、时机、视
角、通道形式以及具体的交互设计内容。 

3）解释的接受。这一阶段主要研究用户在多大
程度上能够理解和接受所呈现出来的解释内容，需要
对解释进行多维度的、主观和客观的评价与用户测试。 

1.3  可解释性的方法 

目前的自动驾驶系统中感知和决策主要依赖于

机器学习和深度学习算法，因而需要发现机器学习和

深度学习模型背后的工作机理和决策逻辑，从中提取

与生成可解释的内容。 

1.3.1  具有自解释性的机器学习模型 

传统机器学习模型大多本身就具有可解释性，例

如 最 近 邻 （ K-nearest Neighbors ， KNN ）、 决 策 树

（Decision Tree）、线性模型（Linear Model）、广义加

性模型（Generalized Additive Model, GAM）和稀疏

表示（Sparse Representation）模型等，其解释性主要

体现在能够给出特征对决策的重要性度量。传统方法

的解释性需要输入特征，其本身就具有一定的物理或

者语义含义，由于模型准确度不够高，可解释性和模

型性能往往存在一定的矛盾。对于深度神经网络，尽

管其性能大幅超越了传统的方法，但是其内在工作机

理并不透明，在应用中主要依靠工程经验和调参技

巧。神经网络本身易受对抗样本的攻击，鲁棒性不足，

存在较大的安全风险。 

1.3.2  可视化分析方法 

对于像深度神经网络这样高度非线性的机器学

习模型，人们很难理解深度网络中隐藏层从数据中学

到了什么，其背后的决策逻辑是什么。通过可视化的

手段将任意隐含神经元计算内容进行可视化，以此捕

捉神经网络中内部神经元计算内容的特定含义。例如

激活最大化方法（Activation Maximization，AM）是

一类典型方法，即寻找最大化激活给定的隐藏单元或

者重构满足一定条件的输入模式[9]。AM 方法是一种

全局解释方法。对于单个样本的局部解释方法，主要

是针对每一个特定输入样本，通过分析和提取输入样

本的每一维特征对模型最终决策的贡献程度，即提取

特征的决策重要性，通过可视化手段进行呈现，使用

户能从语义和视觉上直观理解模型对输入样本的决

策逻辑和依据。例如基于梯度反向传播的系列方法，

GuidedBP[10]、IntegratedGrad[11]和 SmoothGrad[12]等，

利用神经网络的反向传播机制将对决策的重要性信

号从模型的输出层逐层传播到模型的输入层，以推导

输入样本的特征重要性，生成与之对应的决策显著性

热力图（Heatmap），在输入图像中对决策的重要部分

进行标注和显示。Zhou 等人提出了类激活映射（Class 
Activation Mapping，CAM）方法，利用全局平均池

化（Global Average Pooling，GAP）层来替代传统 CNN 
模型中除 Softmax 层以外的所有全连接层，并通过将

输出层的权重投影到卷积特征图来定位图像中的重

要区域[12]。Selvaraju 则将基于梯度的方法与 CAM 方

法结合，提出梯度加权类激活映射方法（Grad-CAM）[13]。 

1.3.3  基于代理模型的方法 

基于代理模型的方法主要是用具有自解释的模

型，例如规则列表、决策树和线性模型等，来近似原

始黑盒模型的决策模型。例如，BozO 等人利用可解

释的规则集合从神经网络模型中提取决策规则 [13]，

Chen 等人提出利用梯度提升树进行知识蒸馏的方式

来学习可解释模型[14]。针对基于卷积神经网络 CNN
（Convolutional Neural Network，CNN）的图像分类

任务，Zhang 等人提出了基于 And-Or 图模型来解释

CNN 卷积层特征内在的图像知识层次，进而提取决

策树规则来揭示卷积层中哪些滤波器会参与预测以

及这些滤波器对预测结果的贡献程度[15]。Ribeiro 等

人提出的 LIME（Local Interpretable Model-Agnostic 
Explanations）模型，其在一个样本邻域内，用一个

线性模型来近似原非线性神经网络模型，线性模型的

权重可作为输入特征局部重要性的指示器[16]，并进一

步提出了 ALIME（Anchors-free LIME）方法，用清

晰的“如果—那么”（if-then）的逻辑规则来解释模型

的决策行为[17]。基于代理模型的方法是一类与模型无

关（Model-agnostic）的方法。 

1.3.4  基于原型的解释方法 

人们在做复杂决策的时候，有时候并不是通过仔

细分析和计算，而是基于相似的经验进行类比得出结

论。基于原型（Prototype）的解释是通过选择有代表

性的或者关键样本，来解释模型的决策行为。比较典

型的方法是 Percy Liang 等人提出的基于影响力函数

（Influence function）的方法来选择对一个分类器决

策起到重要作用的样本，并以此来评估决策的合理

性。基于影响力函数的方法还可以用来构建对抗样

本，评估训练集与测试集分布的一致性以及发现训练

集中的标记错误样本等 [18]。Kim 提 出基于 MMD
（Maximum Mean Discrepancy）的方法来同时选择数

据集的原型样本和所谓的 Critic 样本，进一步提升解

释性[19]。 

2  人-无人车交互中的可解释交互框架 

无人车作为一个典型的智能体或者机器人，在与

人的交互过程中，其决策和行为应当对人是透明和可

解释的。Lyons 建立了 HRI（Human-Robot Interaction）

中的透明度模型，一方面是智能系统应当传达给人的
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信息，另一方面是涉及智能系统应当向人传达其在多

大程度上意识到与理解了人的意图，并分别在这两个

层面通过多个具体的模型来表明可解释的内容 [20]。

Pokam 等人则基于 Lyons 的 HRI 透明度模型，进一步

提出了与无人交互相关的原则[21]。Hois 等人指出了

人与智能系统的交互中可解释性的三个关键内容：

（1）智能系统的行为及其意图的可解释性；（2）智

能系统决策机制的可解释性；（3）智能系统的潜在限

制以及给定情况下失误概率的可解释性。通过这三个

方面可解释内容的提取、表达和呈现，增强系统的透

明度和用户的信任度[22]。基于 HRI 中的可解释性与

透明度的研究，本文提出了人-无人车交互中的可解

释交互模型框架，见图 3。该模型框架中包含了系统

功能模型、任务/环境/用户状态模型、决策机制模型

以及行为/协同分工模型四类。  

2.1  系统功能模型 

与其他智能系统一样，无人车智能体的自主程度

和功能范围等都各有不同。在高等级的自动驾驶汽车

中，设计运行域（Operational Design Domain，ODD）

的概念被用来划定其特定功能的特定运行条件，超出

设计运行条件时将寻求人类驾驶员对车辆进行控制[23]。

对于特定的无人车智能系统来说，其 ODD 一般是处

于稳定的状态，并且应在交互开始前向用户进行明确

传达。然而在实际交互的过程中，由于情境和条件的

动态变化，用户难以准确把握无人车智能系统的能力

边界、适用条件以及发生失误的可能性等。系统功能

模型即要求在人与无人车交互中，准确地呈现其各项

功能的最大自主程度与功能激活需要满足的内外部

条件等。对系统功能范围及其鲁棒性的明确阐释也是

人与无人车可解释性交互的基础。 

2.2  任务/环境/用户状态模型 

无人车内外布置的多种传感器赋予其强大的感

知能力，在此基础上无人车智能体可以对其感知到的

信息进行理解，包括任务信息、环境信息以及用户状

态信息。任务模型、环境模型和用户状态模型是无人

车智能体对其“在多大程度上感知到并理解了当前情

境”进行解释的三个子模型。例如，用户主动发出了

一个任务指令，无人车智能体需要给出有效的反馈，

解释其对任务目标的理解并指示任务内容。无人车对

动态环境实时的感知与理解，也需要在特定的任务情

境下以合适的方式向用户进行传达。由于人也属于情

境的重要因素，现在很多无人车中也融入了对于人的 
 

 
 

图 3  人-无人车交互中的可解释性交互框架 
Fig.3  Framework of explainable human-machine interaction 
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生理、情绪和认知等要素水平的监测，这些因素会成

为无人车智能体进一步决策的依据，而且需要将这种

理解和决策过程以合适的方式向用户传达。 

2.3  决策机制模型 

基于任务目标以及对于情境的感知与认知，无人

车智能体将在其能力范围内做出针对特定任务的决

策。从上文中可以看到，支持智能系统进行决策的情

境变量输入是十分复杂的，而 AI 算法（特别是深度

机器学习算法）又具有“黑盒”特性，其内部机制是

不透明的。因此，对无人车智能体如何处理输入其中

的海量数据以形成决策的机制进行解释，是人与无人

车交互中具有挑战性的问题。尤其是在具有较大不确

定性的情境下，无人车智能体需要运用目标用户可理

解的方式，对在当前条件下做出特定决策的机制或原

因做出解释，以保持用户对无人车的恰当的信任关

系，或支持用户介入无人车的决策闭环中。 

2.4  行为/协同分工模型 

在具体的任务执行层面上，存在无人车智能体自

主执行和人与无人车协同执行的情况。当无人车智能

体自主执行任务时，无人车需要对其当前的行为意

图、执行状态和潜在风险等给出明确的解释，以使用

户对于当前的任务执行保持良好的态势认知水平，对

无人车接下来的行为进行预测。在人与无人车协同执

行任务的情况下，无人车需要对给定任务中的人和无

人车的功能分配进行清晰合理的解释，并在具体的执

行状态方面与用户保持良好的交流，以免造成任务执

行中的权责冲突。 

3  人-无人车交互中可解释性设计要素 

在人-无人车交互中涉及到多个层次框架，每个

层次需要不同的解释内容。在具体进行解释表示和呈

现中，将从解释的对象、方式和评价等方面，来探讨

人与无人车交互中的可解释性设计要素，人-无人车

交互中的可解释性设计框架见图 4。 

3.1  解释对象 

可解释的内容及其呈现与人的角色、驾驶经验、

认识水平和知识背景等因素密切相关。对人-无人车

交互进行可解释性设计，首先要确定解释所要面向的

目标用户。在人与无人车交互的语境下，涉及的用户

类型主要包括处于驾驶或监控位置的驾驶（安全）员、

处于其他位置的乘客和车外的交通参与者等。不同角

色的用户参与交互的目的和程度不同，个体之间的驾

驶经验和对无人车系统的熟悉程度存在差异，对解释

呈现的诉求也不同。驾驶（安全）员通常需要承担较

多的驾驶任务，需解释的内容将覆盖从环境感知、规

划决策到具体行为的多个层次。乘客通常作为服务的

接受者，其与无人车的交互中非驾驶任务占比较大，

需要解释的内容集中于策略性内容。面向车外交通参

与者的解释更是强调无人车的短时行为及意图层面。 
可解释还与具体驾驶场景有关。可解释性设计需

要置入到不同的驾驶场景中。场景的核心是其中的事

件，人与无人车构成的协同系统如何应对不同类型的

事件，将涉及感知、决策与执行整个过程，最终产生

不同的行为。因此，明确不同场景中的事件类型、性

质和紧急程度，以及人与无人车的协同行为，能够为

解释呈现方式的设计提供支持。 

3.2  解释方式 

在明确解释所面向的目标用户和场景的基础上，

可以从解释的信息内容、呈现状态以及交互模态等方

面进行设计考虑。更为详细的解释能够承载更多的信

息，同时也将带来较大的认知负荷。因此，解释信息

的详略程度应根据目标用户的认知特性与目标场景

的关键程度等进行调整。另外，用户和无人车系统的

相互了解程度也将在交互中随时间推移而加深，解释

内容将逐渐从一般化趋于个性化。 
在交互过程中，需呈现的解释信息丰富多样，各

种解释信息的呈现时机与状态也十分重要。呈现模式

包括以常驻显示的形式持续提供解释、以主动交互的

形式由智能体择机提供解释和以被动响应的形式在

用户寻求解释时做出反馈等。 
 

 
 

图 4  人-无人车交互中的可解释性设计框架 
Fig.4  Design framework of explainable human-autonomous vehicle interaction 
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交互模态的选择往往取决于需要呈现的解释信
息类型与内容。视觉是最重要的信息通道，既可以提
供常态化的解释信息，也可以提供紧急场景下的高优
先级解释信息，其具体呈现形式包括文字、图形、图
像、动效与光效等。听觉通道通常承载优先级较高的
解释信息，其具体呈现形式包括语音及声效等。触觉
通道由于适用场景和可承载信息量有限，通常用于辅
助解释信息的呈现。 

3.3  解释评价 

对于人-无人车交互中的可解释性设计评价，可
以从用户的心智模型、解释的有用性、用户满意度、
用户信任度以及人车协同的任务表现等方面来评价。
心智模型是认知心理学领域的概念，表征用户如何理
解一个系统。在人与无人车交互的语境下，解释将有
助于用户建立对于无人车智能体如何运作的心智模
型，因此研究用户的心智模型将有助于验证解释的有
效性[24]。 

解释的有用性、用户满意度以及信任度对于人-
无人车交互中的用户体验十分重要。通过访谈与自我
报告等定性方法以及问卷量表等定量方法，评测用户
对于解释信息的投入度、认知负荷以及对智能系统的
依赖程度等。人-无人车交互中解释的一个关键目标
即是提升人车协同的任务绩效，往往通过设置特定的
任务，测量任务完成的时间与准确率等指标来体现解

释在多大程度上促进了人车协同的任务绩效。 

3.4  典型案例分析 

本文以蔚来的 NIO Pilot 自动辅助驾驶系统中的
人机交互设计为例，分析其中的可解释交互[25]。NIO 
Pilot 开启下的解释信息界面见图 5，在可解释性交互
框架的视角下，所呈现的主要信息可归到以下四个模
型中：（1）系统功能模型，包括系统的模式与状态显
示，指示系统具有的功能以及适合运行的条件，仅在
车周围的状态显示环为蓝色时系统才可正常开启；
（2）任务/环境/用户状态模型，以可视化形式呈现车
辆感知到环境中的车道线、前方车辆与跟车时距等，
以及监测到驾驶员未握住方向盘的状态；（3）决策机
制模型，基于车辆感知信息所作出的正常跟车自适应
巡航决策，以系统状态及跟车时距显示的部件色彩及
动态等指示车辆行为；（4）行为及协同分工模型，呈
现当前车辆的运行情况，如实时车速及设定巡航车
速，以及需要驾驶员保持握住方向盘的任务请求。 

从以上分析可以看到，解释信息的最终呈现与解
释模型并非一一对应，一个解释元素往往是多个模型
综合作用的结果。因此在实际的可解释性交互设计
中，应当根据目标场景综合规划解释的内容与方式。
NIO Pilot 变道响应场景下的可解释交互见图 6，在
NIO Pilot 系统对驾驶员主动发起的变道请求进行响
应的场景下，首先对用户输入的任务进行反馈，以白 

 

 
 

图 5  NIO Pilot 开启下的解释信息界面 
Fig.5  Explainable information interface of NIO Pilot 

 

 
 

图 6  NIO Pilot 变道响应场景下的可解释交互 
Fig.6  Explainable interaction in response to lane change request of NIO Pilot 
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色的变道指示图形表明将要执行向左变道的任务。车

辆随即执行环境监测以判断是否满足变道条件，其决

策以变道指示图形的色彩体现，绿色表示条件满足并

正常执行变道任务，红色表示条件不满足并中止变道

任务，并且进一步以动态图形解释其中止原因为左后

方存在障碍物。该场景下的解释信息是随任务进展动

态变化的，并且在出现任务失败时向用户进行主动的

解释呈现。 

4  结语 

深度学习等现代人工智能技术已经广泛应用于

自动驾驶系统中，其透明性和可解释性问题日益引起

广泛关注。系统不仅决策如何行动，而且还需要提供

如此决策的原因，并通过让人理解的方式进行表达和

呈现。本研究旨在探讨人与无人车交互过程中为什么

需要可解释性，需要什么样的可解释性内容，如何提

取、呈现和评价这些可解释内容，以提高自动驾驶系

统决策的透明度、安全性和用户信任度，建立无人车

交互中的可解释交互框架，讨论可解释性交互设计要

素。未来将结合具体的无人车驾驶场景，展开具体的

可解释性内容研究及其交互设计实践，并基于自动驾

驶仿真器和 VR/AR/MR 等测试平台，进行人-无人车

交互中可解释性交互的测试。 
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