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摘 要：城市交通系统正加速演化为社会物理信息系统（cyber-physical-social system，CPSS），无人车、无人机

及各类智能体持续融入，导致系统复杂性、动态性与耦合性急剧增强。传统以人工为主的“作坊式”科研模

式，难以实现对系统快速演化行为的深入解析与实时响应。为应对上述挑战，立足平行智能理论，提出融合大

模型认知能力与多智能体协同优势的自主交通科研框架——AI交通科学家。该框架构建交互层、认知层、实验

层、支撑层 4层架构，并以动态路由为调度引擎，针对机理发现、策略验证与系统优化 3类交通科研问题，通

过动态路由自适应编排各层智能体协作链路，形成匹配不同任务需求的科研流程。框架贯通文献分析、问题识

别、假设生成、仿真验证、策略生成、反馈优化的全链条人机协同闭环，不仅能实现复杂交通问题的自动化识

别与高效求解，还能驱动交通系统规律的自主挖掘，以及管控策略的创新迭代、多场景验证与持续优化，为

CPSS背景下交通科研的智能化转型提供可落地的技术范式。

关键词：社会物理信息系统；平行智能；自主交通科研；交通科学家；自驱实验室

中图分类号：TP39

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.2096-6652.202605

AI transportation scientist: LLM-driven autonomous 
transportation research

Gong Xiaoyan1, Dai Xingyuan1,2, Li Ruilin3, Lyu Yisheng1,4

1. The State Key Laboratory of Multimodal Artificial Intelligence Systems, Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China

2. National Engineering Research Center for Road Traffic Safety Management and Control Technology, Beijing 100006, China

3. Shandong Jiaotong University, Jinan 250357, China

4. Faculty of Innovation Engineering, Macau University of Science and Technology, Macao 999078, China

Abstract: Urban transportation systems are rapidly evolving into CPSS (cyber-physical-social system), driven by the con‐

tinuous integration of autonomous vehicles, unmanned aerial vehicles, and diverse intelligent agents. This evolution has 

dramatically increased system complexity, dynamics, and coupling, rendering traditional human-centric research para‐

digms insufficient for timely understanding and response to fast-evolving system behaviors. To address these challenges, 

an autonomous framework called “AI Transportation Scientist” was proposed to revolutionize transportation research 
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through parallel intelligence. The architecture leveraged a synergy between large language model and multi-agent system 

across four functional layers (interaction, cognitive, experimental, and support). At its core, a dynamic routing engine 

adaptively scheduled intelligent agents to tackle mechanism discovery, strategy validation, and system optimization. By 

implementing a full-chain collaborative closed loop—encompassing problem identification, simulation, and feedback opti‐

mization—the framework enabled the autonomous discovery of transportation laws and the continuous evolution of con‐

trol strategies. This research establishes a scalable technical paradigm for advancing transportation science within CPSS 

environments, ensuring both efficient problem-solving and innovative strategy iteration.

Key words: CPSS, parallel intelligence, autonomous transportation research, transportation scientist, self-driving laboratory

0　引言

城市交通系统处于一场深刻的结构性转型之

中，正从传统的物理系统加速演进为社会物理信息

系统（cyber-physical-social system，CPSS）[1-2]
。随

着无人车、无人机、路侧智能体、具身机器人以及

虚拟交通员工等新型主体的持续融入，交通系统已

从单一的物理流网络，转变为一个多智能体共生、

跨空间耦合的复杂生态系统，呈现出多尺度、强耦

合与高度时变的特征
[3]
。

在此类系统中，局部扰动可能被迅速放大，诱

发全局性系统风险。例如，在低空无人机配送与地

面高峰车流叠加的城市场景中，若空地调度算法未

能及时响应气象变化或突发需求，就可能引发“空

地拥塞共振”现象，导致整体交通系统瘫痪
[4]
。防

范此类风险，要求科研体系具备从问题发现、机理

探索到技术创新的快速闭环能力，这对交通科学的

研究速度与智能化水平提出了前所未有的挑战。

长期以来，交通科学依赖建模、仿真与优化来

揭示系统机理并制定控制策略，其研究范式正逐步

从“模型驱动”向“数据驱动”再向“智能驱动”

过渡
[5]
。模型驱动方法基于物理方程与理论假设，

但在CPSS场景下难以准确刻画异构主体之间的非

线性互动与动态反馈机制
[6]
；数据驱动方法则借助

机器学习与神经网络技术，在预测
[7]
与控制

[8]
任务

中取得了显著进展，但仍依赖人工提出问题与固定

研究流程，缺乏自主发现问题与持续学习的能力，

难以适应开放环境中知识快速演化以及人机智能共

生的新需求。

平行智能理论和人工社会+计算实验+平行执行

（artificial society+computational experiment + paral‐

lel execution，ACP）方法为构建虚实交互的自动

化和智能化研究框架提供了理论基础。大语言模型

（large language model，LLM）
[9]
与多智能体系统

（multi-agent system，MAS）[10]
则为交通科研范式

向智能驱动的转变提供了技术路径。LLM具备语

义理解、因果推理与知识融合等认知能力，可作为

科研流程的智能中枢
[11]

；MAS则通过角色封装与

协同机制，实现从问题识别、仿真推演到策略反馈

的自组织与自进化流程。

自驱实验室已在化学、材料等领域取得重要突

破，能够通过自动化的问题发现、假设提出与实验

验证推动规律与机理的发现
[12-13]

。然而，交通科学

的目标不仅在于揭示规律或机理，更在于确保形成

的策略具备可执行性和可验证性。例如，在城市出

行管理中，研究者可识别“短途高频通勤是拥堵主

因”这一规律，但真正的挑战在于如何将其转化为

可实施的差异化收费或激励策略，使其具备技术可

行性和社会适应性，从而引导交通参与者出行行为

的改变。

为应对上述挑战，基于平行智能理论，本文提

出融合大模型与多智能体技术驱动的自主交通科研

框架——AI交通科学家。该框架由交互层、认知

层、实验层、支撑层及动态路由组成，针对交通研

究中的机理发现、策略验证与系统优化 3类问题，

通过动态路由组织各层智能体形成协作链路，完成

不同的任务。该框架覆盖从文献分析、问题识别、

假设生成、仿真验证到策略生成与反馈优化的人机

协同闭环，不仅能实现问题的自动识别与解决，更

能推动规律的自主发现与策略的创新、验证与持续

优化。

1　相关工作

本节围绕LLM与智能体系统、基础领域科研

自动化以及交通科研自动化3个层面，系统梳理相

关理论基础与技术进展，为AI交通科学家提供研

究背景与理论依据。
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1.1　科研自动化架构：大模型及智能体系统

LLM与智能体系统构成了科研自动化的“认

知核心+行动执行”基础架构。LLM 提供语义理

解、知识整合与推理生成的认知大脑，智能体则将

这种认知能力外化为可执行的科研行为，如调用数

据库、调度仿真、撰写报告与优化实验，从而形成

具备完整问题求解能力的科研智能体。

在科研认知层面，大语言模型经历了从通用知

识理解到科学推理强化的演进。早期的开放模型

（如LLaMA[14]
）展示了开放领域知识表达与语义推

理的潜力，为多领域科学语料的泛化理解奠定了基

础。随后，SciBERT[15]
、Galactica[16]

与 SciGPT[17]

等科学专用模型通过引入结构化学术语料与因果图

谱，强化了学术文本的逻辑解析与因果推理能力，

显著提升了科学假设生成与文献溯源的可靠性。进

一步地，对话式模型（如 LaMDA[18]
与 GPT-4[19]

）

实现了科研流程中的语义交互与多模态知识融合，

配合思维链
[20]

，使模型具备了跨学科问题理解、

任务规划与人机协同推理的能力。

在科研执行层面，多智能体系统为科研自动化

提供了组织化与协同化的技术路径。Zhang等[21]
提

出的多智能体强化学习框架实现了复杂博弈环境

中的群体决策支持。随后，Generative Agents[22]
、

Auto-GPT[23]
、AgentVerse[24]

与 OpenAGI[25]
等框架

进一步探索了大模型驱动的智能体在任务分解、工

具调用与并行执行中的自治能力。SciAgent系统
[26]

将大模型与科学数据库、实验平台相连接，实现了

从语义理解到实验设计的初步贯通，但主要停留在

认知层闭环，尚未实现实验执行与反馈的自动化

迭代。

1.2　自驱实验室：基础领域科研自动化

自驱实验室是指集成人工智能、机器人技术和

自动化实验设备，能够自主完成假设生成、实验设

计、实验执行、数据分析的智能化科研平台
[27]

。

其本质是通过算法闭环替代传统科研中的人工决策

环节，实现科研过程自动化和高通量运行。

自驱实验室作为科研自动化在自然科学中的典

型实践，已形成从假设生成、实验设计到结果反馈

的闭环范式。早期系统（如机器人科学家Adam[28]
）

实现了基于知识库的自动假设生成与实验验证，然

而，这类系统依赖于结构化知识表示，难以适应开

放环境中的动态交互与不确定性。此后，自驱动化

学实验室
[13]

与A-Lab[29]
等项目进一步引入强化学习

与贝叶斯优化方法，实现了实验条件的自主搜索与

材料合成的自动化。Wang等[30]
提出的通用自驱动

实验室框架进一步融合了大模型与机器人系统，构

建了跨学科的科研闭环架构。

尽管自主实验室在化学、材料等基础科学中取

得了显著成效，但其实验对象多为物性明确的化学

反应或材料体系，实验过程高度结构化。交通系统

作为典型的CPSS，其运行过程涉及人类行为、社

会规则与动态环境的交织影响，难以直接套用现有

自主实验室的封闭式实验范式，亟须发展支持开放

环境建模、社会行为仿真与策略闭环验证的新型科

研自动化体系。

1.3　交通科研自动化

交通科研自动化旨在构建一个能够自主完成从

问题发现到策略优化的智能系统。其发展建立在日

趋成熟的理论、平台与认知技术基础之上，正逐步

从局部工具自动化向全流程智能驱动迈进。

在交通科研领域，平行智能
[31]

为构建虚实互

动的自动化研究框架提供了理论支撑。ACP 方

法
[32-33]

阐述了通过构建人工交通系统、开展大规模

计算实验并在虚实系统间进行双向引导的方法。在

此基础上，平行交通
[34]

和平行测试
[35]

等系列工作分

别面向系统运行管理、智能驾驶测试与科研验证等

场景，建立了从模型构建到闭环反馈的技术路径。

在平台层面，数字孪生技术为交通系统的虚拟

建模与实验提供了重要工具。在城市规划方面，基

于数字孪生的城市交通系统能够实现对路网改造、

新建枢纽等规划方案的全生命周期仿真评估
[36-37]

；

在信号优化方面，数字孪生平台通过实时交通流数

据驱动信号配比的在线学习与动态调整，显著提升

交叉口通行效率
[38-39]

；在预测及出行诱导方面，借

助数字孪生系统对宏观交通状态进行预测
[40]

，可

为交通参与者提供动态、个性化的路径推荐
[41-42]

；

在自动驾驶方面，高保真数字孪生环境为自动驾驶

算法的测试验证提供安全、可控且可扩展的虚拟试

验场
[43-44]

。尽管现有研究在平台构建与局部自动化

方面取得显著进展，但其整体科研流程仍依赖人工

驱动，尚未实现从问题识别、假设生成到策略优化

的全流程自动化闭环。

交通领域大模型正通过其强大的语义理解、知

识融合与复杂推理能力，为构建新一代科研智能体

提供核心的认知驱动。在交通流预测方面，以Ur‐

banGPT为代表的时空大模型
[45]

、基于超图的消息
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传递网络
[46]

、通用时空预测模型UniST[47]
以及时空

大语言模型
[48]

等能够精准捕捉路网中复杂的时空

依赖关系，实现对交通状态的多维度精准感知与预

测。在信号管控方面，TrafficGPT[49]
和SignalLLM[50]

探索了自然语言指令与控制策略的映射，基于提示

学习的仿真到实景迁移方法
[51]

与世界模型框架

TrafficWise[52]
则通过模拟环境动态优化长期控制效

益，推动信号控制从经验驱动向认知驱动转变。在

交通安全方面，TrafficSafetyGPT[53]
通过微调预训

练大模型成为交通安全领域专家，AccidentGPT[54]
构

建了面向事故分析与预防的多模态大模型，另有研

究利用大语言模型揭示了交通事故漏报问题
[55]

。在

自动驾驶方面，DriveDreamer[56]
、SurrealDriver[57]

、

DriveGPT4[58]
、GPT-Driver[59]

等多模态大模型通过

融合视觉、语言与规划，显著提升了系统在开放环

境下的场景理解与因果推理能力，世界模型
[60]

与

图视觉问答方法DriveLM[61]
进一步增强了自动驾驶

系统的环境感知与决策解释性。

综上，平行智能理论为自动化科研奠定了方法

论基础，数字孪生平台提供了虚实交互的实验环境，

交通领域大模型则赋予了系统理解、推理与决策的

专业认知能力。本文旨在将这些要素深度融合，形

成一个以大语言模型为通用认知核心、在数字孪生

平行系统中实现自我验证与持续演化的科研闭环。

2　AI交通科学家

基于上述分析，本节提出“AI 交通科学家”

框架。该框架将平行智能理论与大模型驱动的多智

能体系统融合，构建了覆盖机理发现、策略验证与

系统优化3类科研任务的自动化闭环。

2.1　系统架构

“AI交通科学家”是一个具备自主科研能力的

分层架构，由交互层、动态路由、认知层、实验层

和支撑层构成。交互层作为人机协同枢纽，动态路

由作为自适应调度中枢，认知层承担领域推理与假

设生成，实验层负责验证评估与优化，支撑层提供

基础设施与模型资源。系统针对机理发现、策略验

证与系统优化3类典型的交通科研问题，基于动态

路由引擎自适应地从认知层和实验层选择相应智能

体，并进行智能体编排，形成相应的科学问题解决

链路。系统整体架构及各层协同关系如图 1所示，

基于“人类在环”的理念，把人类的领域知识、价

值判断与伦理监督嵌入自动化流程。

2.1.1　交互层：任务解析与人机协同

交互层是系统与人类科研人员互动的枢纽，由

交互智能体构成。其职责有3个方面：一是自然语

言解析与任务结构化，即将用户诸如“分析雨季城

市突发拥堵成因”的指令，转化为机器可理解、可

执行的科研任务图；二是任务调度，将结构化任务

图提交给动态路由引擎，启动相应的科研流程；

三是结果呈现与交互，将各阶段产出的因果图、评

估报告、策略集等成果，以可视化图表和结构化报

告的形式反馈给用户，构成透明的双向通信通道。

该层为整个自主科研流程提供人机协同及可控可解

释的基础。

在“AI交通科学家”框架中，人机协同贯穿

全流程，通过预设的关键决策点与开放的随时中断

机制，确保人类专家的监督权、指导权与否决权。

具体而言，决策点包括以下几点。

在任务启动与校准阶段，系统设立双重保障。

一是任务目标确认，交互智能体将解析生成的结构

化任务图反馈给用户进行确认与微调；二是伦理与

风险预审，系统自动评估任务的社会影响与数据隐

私风险，对高风险任务要求人类专家进行伦理审

批，锚定研究的合规性与价值导向。

进入认知探索与建模阶段，监督聚焦于科学严

谨性。关键因果假设在进入计算实验前需经专家审

核其科学性；数据策略与潜在偏见分析报告需经审

查，以确保数据基础的可靠性与公平性；复杂模型

的可解释性分析需通过专家确认，防止“黑箱”决

策，确保模型机理符合领域常识。

在实验验证与优化阶段，协同更为密集且关

键。初始策略集的逻辑与潜在风险需经专家评估，

专家可删除风险项或注入领域经验；仿真场景的极

端性与保真度需经专家确认，以保证压力测试的有

效性；评估指标的权重体系可由专家根据实际管理

目标动态调整；最终，在多目标优化产生的帕累托

最优解集中，必须由人类基于更宏观的社会价值判

断进行裁定，确保决策符合综合效益。

此外，系统支持贯穿全程的开放式介入。人类

可在任何时刻主动中断自动化流程，进行质询、数

据注入、参数调整或任务重定向，系统将完全响应

并保持状态可追溯，确保科研活动始终处于人类的

可控范围之内。

综上所述，交互层作为系统的人机协同枢纽，

其功能为理解人类意图、调度研究任务、呈现与交
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互科研成果，旨在确保人类专家能够以自然的方式

启动、引导并理解自动化科研过程。

2.1.2　动态路由：自适应科研工作流引擎

动态路由是架构的调度中枢，承接交互层输出

的结构化任务，通过语义解析识别任务类型，并依

据智能体能力描述库完成智能体匹配，将交通科研

的3类任务（机理发现、策略验证、系统优化）分别

映射为认知层与实验层的差异化协作链路，实现科

研流程的任务识别、智能体匹配与工作流编排，是

连接各层级智能体、实现科研流程自适应编排的核

心引擎。其中，机理发现面向复杂交通现象的规律

识别与理论建模，旨在从多源数据与文献知识中自

动抽取可验证的机理假设；策略验证聚焦于既定理

论或控制策略的可行性与有效性检验，目标是实现

假设的系统化验证与策略可信度评估；系统优化则

针对复杂动态交通系统，通过策略生成、进化与多

目标优化，搜索满足多重约束的最优或近似最优解。

（1）语义解析与任务分解

当科研人员通过交互智能体输入任务，如分析

低空无人机对地面拥堵的影响，系统首先利用大语

言模型或交通科研大模型进行语义解析，提取任务

类型（机理发现、策略验证、系统优化）、研究对

象、数据需求及期望输出，解析结果被编码为结构

化任务图，输入动态路由引擎。

图1　系统整体架构及各层协同关系
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（2）智能体匹配与工作流编排

动态路由内置智能体能力描述库，包含对认知

层和实验层中各智能体的输入输出模式、依赖关系

与性能标签，通过任务图与能力图的匹配，自动生

成智能体调用序列。若任务类型为机理发现，则激

活文献智能体→问题智能体→假设智能体→数据智

能体→建模智能体→可视智能体的流程；若任务类

型为策略验证，则激活数据智能体→场景智能体→
实验智能体→评估智能体→决策智能体的流程；若

任务类型为系统优化，则激活数据智能体→策略智

能体→场景智能体→实验智能体→评估智能体→决

策智能体的流程。

（3）动态自适应执行与反馈学习

在路由执行过程中，系统持续监控每个智能体

的输出质量与不确定性，若发现信息不足或结果不

收敛，动态路由引擎会自动调整任务流，如重新触

发数据智能体补充数据或调整建模范式。同时，路

由引擎具备强化学习机制，通过长期积累不同任务

的执行轨迹，学习最优的智能体组合策略，实现跨

任务迁移与科研流程自进化。

总而言之，动态路由引擎是“AI交通科学家”

的调度中枢。它通过问题分类、智能体匹配、动态

调优的三步机制，将抽象的科研问题转化为可执行

的智能体协作蓝图，使系统能够灵活、高效地应对

机理发现、策略验证与系统优化等不同类型的科研

任务，并具备从经验中学习进化的能力。

2.1.3　认知层：领域推理与假设生成

认知层承担领域推理与假设生成的职能，由文

献智能体、问题智能体、假设智能体、数据智能

体、建模智能体、可视智能体构成，完成知识整

合、问题识别、假设生成、数据融合、模型构建与

可视化的过程，为后续实验验证与策略优化提供科

学、可检验的理论起点，是实现自主科研从知识到

假设的核心环节。

（1）文献智能体

文献智能体负责快速整理科研现状并生成研究

语境，其核心功能是自动化检索多源文献，利用大

语言模型或交通科研大模型的语义解析能力提取研

究主题与发展脉络，并构建跨领域的交通知识图

谱。该智能体能够识别交通研究中的知识空白和潜

在方向，为后续智能体提供理论背景和问题线索。

（2）问题智能体

问题智能体的任务是结合文献与实时及历史交

通数据识别研究问题，语义化描述现象特征。它基

于大语言模型或交通科研大模型对异常现象进行语

义化描述，并将数据异常转化为研究问题。比如，

当问题智能体检测到雨雾天气下无人机低空飞行与

地面交通延误同步上升时，它会将此现象表述为值

得进一步探索的科学问题。

（3）假设智能体

假设智能体针对问题智能体的识别问题提出因

果性假设，并生成形式化可检验命题与因果图。它

基于大语言模型或交通科研大模型生成自然语言的

研究假设，经因果推理和数学建模支持，将假设转

化为可计算、可检验的形式。比如，它可提出“低

空无人机高度下降会导致地面交通效率下降”的假

设，并自动生成因果图或方程式。

（4）数据智能体

数据智能体基于假设智能体生成的假设，自动

在支撑层的数据库中选择合适的数据源、处理方法

与特征抽取模型，为建模智能体提供结构化、可解

释的数据输入。它可自动选择并整合实时或者历史

的多源交通数据，包括交通流、气象、视频、通信

等，并进行因果分析与多模态特征抽取和学习，从

数据中提取高维语义特征，为建模提供数据支撑。

（5）建模智能体

建模智能体根据数据智能体输出的特征关系构

建机理模型或预测模型，功能包括模型结构搜索、

参数估计与模型验证。它支持从传统统计建模到神

经符号混合建模的多范式融合，能够自动匹配任务

需求选择合适的模型类型，如因果图模型、交通动

力学模型、深度神经网络模型等，输出可用于实验

验证与策略评估的可计算模型。

（6）可视智能体

可视智能体实现科研结果的可解释性与形式化

表达任务。它基于因果推断与知识图谱可视化技

术，对建模智能体的输出进行语义解释、可视化表

达与因果关系说明。可视智能体生成形式化的机理

报告或研究简报并发送给交互智能体，使模型与实

验结果能够被科研人员和决策者直观理解，实现科

研透明化与结果可解释化。

概括来说，认知层构建了系统的领域大脑，它

模拟并加速了科研前期的思维过程。通过智能体协

作，该层可实现从海量、异构的原始信息（文献与

数据）到结构化、可检验的科学知识（假设与模

型）的自动提炼与升华，为后续的验证与优化提供
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科学起点。

2.1.4　实验层：实验验证与分析评估

实验层实现假设与策略的生成、验证、评估和

优化的任务，由策略智能体、场景智能体、实验智

能体、评估智能体和决策智能体组成，是实现自主

科研从假设到策略的验证环节，通过虚实融合实验

完成策略的有效性、鲁棒性检验与优化。

（1）策略智能体

策略智能体是实验层的“策略引擎”，负责将

认知层的理论假设转化为具体、可执行的干预方

案，为整个实验流程提供起点和搜索空间。它基于

认知层输出的研究假设与明确优化目标，如“降低

核心区域早高峰平均延误 15%”，生成初步的、多

样化的策略候选集，例如特定的信号配时方案、动

态收费策略或车辆路径诱导方案。针对同一问题，

它能够生成基于不同作用机理的策略，如经济杠

杆、规则约束、信息诱导，以探索解决路径的多种

可能性。同时，它为每一个生成的策略附上其内在

的因果逻辑链与预期效果的自然语言说明，使其决

策过程透明、可解释。

（2）场景智能体

场景智能体是虚实融合实验环境的“建筑

师”，可为后续的实验验证生成高保真的虚拟实验

场、部署可交互的具身物理实验场及构建虚实融合

的实验场。基于数字孪生和生成大模型技术，该智

能体能够动态生成与物理世界实时映射的复杂交通

场景，不仅能复现日常交通流，更能模拟极端天

气、突发交通事故、大型活动散场等极端或特殊工

况，为测试系统的极限承压与应急响应能力提供逼

真的虚拟沙盘；在现实的具身实验场中，如实验室

或封闭测试区等，该智能体负责调度与部署微型智

能车、无人机、机器人警察等具身智能体，并最终

构建与虚拟场景协同联动的物理缩比模型。这些具

身智能体既是仿真指令的物理执行终端，也是真实

环境数据的采集节点，构成了虚实融合的实体锚点。

（3）实验智能体

实验智能体则是在场景智能体生成的实验环境

中开展大规模、高效率实验的“指挥与探索引

擎”。它承接来自场景智能体搭建的环境，并执行

虚实实验推演和策略优化等任务。在并行化虚实实

验推演方面，该智能体同时在数字孪生的大规模仿

真环境与实体实验场的缩比场景中，并行执行海量

实验任务；通过在虚拟世界中探索策略的广泛可能

性，在实体世界中验证关键策略的物理可行性。在

策略优化方面，它驱动虚拟与实体的智能体群体，

运行先进的多智能体协同优化算法，在复杂的交通

场景中自主探索多种管控策略，如信号配时、路径

诱导、无人机巡航等，并观察策略的联动效应与整

体收益。最终，实验智能体将实验过程数据、性能

指标与最终结果传递给评估智能体，为策略的评估

与优化提供数据基础。

（4）评估智能体

评估智能体负责对实验智能体产生的所有结果

进行系统性、多维度的精准评估，为策略迭代与决

策提供权威的量化依据。它可构建一个全面的评估

指标体系，涵盖效率、经济性、安全性与公平性等

多个维度，全面衡量策略的综合效益。然后开展策

略对比归因，不仅判断策略的优劣，还可识别策略

生效的关键因果链条，最终生成决策报告，服务于

决策智能体的策略优化环节。

（5）决策智能体

决策智能体是实验层的“决策中枢”与“价值

对齐守门员”，其职责是基于量化评估，作出可执

行的科研决策，并确保该决策与人类专家的宏观目

标、伦理边界和社会价值对齐。它首先对评估智能

体提供的多维度量化报告进行深度解读，不仅要遴

选表现最优的策略，更要分析策略成功的因果机

制、潜在的外部性风险以及策略的鲁棒性边界。在

此基础上，决策智能体生成 3 种初步决策：采纳

（进入部署或知识库）、迭代优化（反馈具体参数给

策略/实验智能体）、重启研究（反馈根本性缺陷给

认知层）。对于上述初步决策，尤其是涉及不确定

性高、社会影响大或资源消耗多的决策，决策智能

体会把所有初步决策、最优决策、完整的证据链与

深度分析，通过交互智能体提交给人类进行确认与

裁决。

综上，实验层充当了“AI交通科学家”的验

证与优化引擎。它将认知层产生的理论构想，在虚

实融合的实验场中通过策略生成、场景构建、实验

评估、决策等流程，转化为经得起检验的实践方

案。该层不仅是对假设的测试场，更是通过演化计

算主动探索高性能解决方案的创新场。

2.1.5　支撑层：基础设施与模型资源

支撑层为整个系统提供稳定、专业的基础运行

环境与核心资源，是“AI交通科学家”实现领域

专业化与自主演进的技术底座。该层主要包括虚实
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融合实验场、交通领域大模型与小模型以及持续更

新的知识库与策略库，是自主科研框架的物理与资

源基础，为各层级智能体提供数据、模型、算力与

实验环境的支撑。

虚实融合实验场是支撑层的关键基础设施，可

将高精度的数字模拟与真实的物理环境紧密结合，

形成一个闭环的实验生态系统，包括高保真数字孪

生平台和实体具身测试场。高保真数字孪生平台集

成高精度地图、物理引擎、交通流仿真模型与丰富

的环境模型，如天气、光照等，可构建与物理世界

实时同步或预设的极端场景的虚拟镜像，支持大规

模、高风险、低成本的并行仿真测试。实体具身测

试场则部署于真实世界的封闭或半封闭测试区域，

配备真实的微型智能车、无人机、路侧智能单元、

机器人警察、交通信号机等可编程实体设备，为虚

拟策略提供真实的物理验证环境，收集在真实世界

中才存在的噪声、延迟和不确定性数据，确保策略

的物理可行性。

另外，支撑层还包括无缝接口与数据桥梁，比

如统一的通信协议、数据同步引擎与模型-实体映

射系统，确保虚拟空间中的仿真指令能够精确控制

实体测试场中的智能体，同时将实体智能体采集的

真实数据实时反馈并注入数字孪生平台，驱动虚拟

模型迭代优化，形成“虚实互驱”的闭环。

此外，支撑层包含交通领域大模型与小模型和

持续更新的数据库、知识库、策略库。交通领域大

模型与小模型涵盖交通预测、管控、规划、养护等

专业领域，封装了深厚的领域知识与分析方法；持

续更新的数据库、知识库与策略库则积累了历史数

据、经验与最优解。支撑层通过标准化的应用程序

接口，为上层各类智能体提供统一、高效的数据、

模型与算力支持。

因此，支撑层是系统的物理底座，可为上层提

供统一的数据标准、算力环境及虚实映射接口，使

“AI交通科学家”不仅具备认知智能，也具备与物

理世界交互的能力。

2.2　3类科研流程

“AI交通科学家”针对机理发现、策略验证与

系统优化这3类科研问题，通过动态路由引擎自适

应地编排认知层与实验层的智能体，形成3条自动

化科研工作流。

2.2.1　机理发现类问题：探索与归纳

该流程旨在探索复杂交通现象背后的内在规律

与因果机制，实现从数据与知识中自动归纳生成可

验证的理论假设的目标。工作流由认知层智能体驱

动，核心智能体包括交互智能体、文献智能体、问

题智能体、假设智能体、数据智能体、建模智能

体、可视智能体。

结合“城市突发拥堵形成机理发现”的例子，

详细说明其工作流程。科研人员通过自然语言把

“分析城市突发拥堵的形成机理”的任务输入交互

智能体。交互智能体识别任务类型为机理发现，提

取目标变量和期望输出。目标变量包括交通流量、

气象条件、信号配时、驾驶行为等，期望输出包括

机理模型、因果图谱等。交互智能体最终输出结构

化任务描述，包括研究目标、潜在数据类型及智能

体调用序列。

文献智能体基于交互智能体输出的任务描述，

识别领域关键词，如“突发拥堵”“瓶颈流率”“信

号控制”等，开展自动检索和相关文献解析，抽取

变量、模型与假设关系，形成交通拥堵知识图谱，

最终输出文献驱动的变量网络与研究空白点，如气

象与驾驶行为的交互作用尚未形成机理模型。问题

智能体基于来自文献智能体的知识图谱与数据智能

体提供的实时交通数据，对时空数据进行异常检测

和关联分析，识别潜在科研问题，如“雨雾条件下

瓶颈流率下降是否触发同步流形成”，输出科学问

题陈述与关联变量集。

假设智能体基于科研问题与变量集，利用交通

科研大模型的因果推理提出假设，并自动生成因

果图结构，如“气象导致瓶颈流率下降→引发同

步流→导致系统级拥堵爆发”，最终输出可检验的

机理假设及因果模型原型。数据智能体基于假设中

涉及的变量关系，调用多源数据，包括传感器、视

频、气象、事件记录等，执行特征抽取与因果识

别，验证变量间的相关性与时序因果，输出经验证

的变量耦合结构与高维特征矩阵。

建模智能体基于数据智能体输出的因果关系与

特征矩阵，构建宏微观耦合动力学模型的混合动力

学模型，完成参数估计与模型校准，最终输出数据

支撑的机理模型与可计算公式。可视智能体基于机

理模型结果，执行因果可视化、知识图谱构建与自

然语言解释，输出拥堵形成机理的可视化因果链图

与关键因子排序。

2.2.2　策略验证类问题：假设与检验

该流程是对已有的理论假设或既定策略进行有
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效性、安全性与鲁棒性的系统化验证，包括交互智

能体、数据智能体、场景智能体、实验智能体、评

估智能体和决策智能体。

本文结合自适应信号控制策略的多场景验证问

题，说明策略验证类问题的工作流。用户通过交互

智能体输入任务“验证预测驱动的自适应信号控制

在高峰期的有效性”。交互智能体解析任务，识别

为策略验证，并将此需求转化为具体、可执行的控

制策略候选集，如基于强化学习或模型预测控制的

多种信号配时方案。

数据智能体从支撑层的历史数据库中整合相应

数据并提供给场景智能体。场景智能体根据验证需

求和数据智能体提供的数据，在数字孪生平台中生

成多种仿真场景，如常态高峰、事故拥堵、大型活

动散场等。实验智能体在这些仿真场景中并行执行

所有策略候选，并收集详细的过程数据，如延误、

排队长度、通行效率等。

评估智能体对实验数据进行多维度绩效评估与

因果归因，量化各策略的优劣。决策智能体基于评

估报告对不同策略进行综合权衡，若策略有效，决

策智能体可作出采纳决策或提出参数微调建议，并

返回交互智能体；若策略未达预期，决策智能体会

生成策略修订建议，开启新一轮的验证。最终，流

程输出策略的多场景量化评估报告和策略采纳/优

化/修订建议。

2.2.3　系统优化类问题：搜索与迭代

该流程面向复杂动态交通系统，旨在寻找满足

多重约束与目标的最优或近似最优解，并通过持续

迭代实现策略的进化，包括交互智能体、策略智能

体、数据智能体、场景智能体、实验智能体、评估

智能体和决策智能体。

以空地协同调度的多智能体优化问题为例，该

流程始于用户通过交互智能体输入的自然语言任

务，如“优化无人机与地面车辆的协同调度，平衡

效率与能耗”，交互智能体随即对任务进行语义解

析，将其识别为系统优化类型，并提取关键变量、

目标与约束，形成一份结构化的优化任务描述。接

下来，策略智能体承接此任务描述，将其转化为一

个具体的搜索问题，生成一个多样化的初始策略种

群，即多种可能的调度方案，并形式化地定义多目

标优化函数，为后续的演化计算奠定基础。

数据智能体从支撑层的历史数据库中整合相应

数据并提供给场景智能体。场景智能体根据优化问

题与策略种群的特征和相应数据，在数字孪生平台

中构建与之匹配的高保真仿真实验环境，为策略评

估提供可靠的测试场。环境就绪后，实验智能体作

为核心的“演化引擎”开始工作，驱动策略种群在

虚实交互的仿真环境中进行大规模并行实验，并利

用进化算法或强化学习等技术，使策略不断地经历

评估、选择、交叉与变异的迭代循环，从而自主地

演化出性能逐代提升的新策略。评估智能体则在此

过程中密切监控，对每一代策略的表现进行多维度

量化评估，并生成关键的帕累托前沿，以清晰揭示

不同优化目标（如效率与能耗）之间的内在权衡

关系。

最后，决策智能体基于评估结果与帕累托前沿

行使最终决策权。它综合系统约束与决策偏好，判

断当前策略种群是否已收敛到满意解。若已满足要

求，则从中选定最终的策略方案输出并返回给交互

智能体；若未满足，则自动分析性能瓶颈，调整优

化方向或目标权重，并将修订指令反馈给策略智能

体，从而开启新一轮“策略生成-实验-评估”迭

代。流程最终输出经演化优化的最优策略方案、帕

累托前沿分析报告以及策略控制参数集。

2.2.4　概念验证：贯穿3类流程

为说明“AI交通科学家”框架处理复杂CPSS

问题的全流程能力与人机协同，本文设计了城市空

中交通走廊（urban air mobility corridor，UAM）与

地面主干路网动态耦合优化的概念验证案例。此案

例将依次触发机理发现、策略验证与系统优化3类

科研流程，并贯穿人机协作。

案例如下：在未来特大型城市的空中交通走廊

中，电动垂直起降飞行器（electric vertical take-off 

and landing，eVTOL）与地面车流产生交互。人类

管理者向系统提出任务：“请分析与优化空中交通

走廊起降场高峰时段集散流量对周边城市快速路网

的冲击，并预防系统性瘫痪风险”。

人类管理者通过交互智能体以自然语言下达上

述指令，动态路由将其识别为机理发现类问题，并

激活机理发现科研链路。系统完成从跨域文献综

述、空-地多源数据关联分析到科学假设生成的过

程，并提出因果假设“恶劣天气导致 eVTOL进近

航段效率陡降，引发的航班积压与改航备降需求，

在短时间内转化为前往备用起降场的地面保障车辆

与旅客接送车流，是触发关键枢纽周边路网级联性

拥堵的共振诱因”。将上述假设及支撑的时空关联
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数据提交给人类专家审核。人类专家确认其合理

性，补充关键的社会行为参数，修正模型中关于旅

客在延误场景下对网约车偏好的微观行为偏差。

“旅客在面临航班取消或长时间延误时的焦虑情

绪，会显著提高其放弃公共交通转而选择即时性更

高的网约车出行的概率”。由此，系统构建了融合

专家反馈的包含空域流量、地面路网、气象干扰及

旅客行为的模型。

基于上述模型，人类管理者下达了新的具体指

令“验证基于气象预警的空-地动态流量协同疏导

策略的有效性，具体来说，当气象雷达预测未来

30 min内UAM将出现效率衰减时，系统自动生成并

仿真一组联合指令，包括适当调减起降场中eVTOL

的起降架次、向空中航班发布预先改航建议、同步

对地面关联快速路匝道实施动态流量诱导与信号协

调”。动态路由识别其为策略验证问题，并激活相

应科研链路。在由实验层智能体构建的城市级数字

孪生环境中，对该策略进行大规模、多场景的仿真

测试与量化评估。决策智能体生成的评估报告显

示，该策略在模拟的雷暴天气场景下，能平均降低

关联区域 40% 的极端交通延误，避免路网瘫痪。

报告同时指出，该策略会导致UAM运营商在高峰

时段损失约 15%的运营收益。系统将包含公众出

行效率提升与商业运营收益损失的量化评估报告提

交给人类管理者。管理者统筹之后，给出指令“采

纳该方案作为高级别预警下的应急响应机制，但需

启动精细化协同优化”。

由此，任务目标成为在多重约束下寻找空-地

系统全局更优的常态化运行方案，系统经动态路由

识别后进入系统优化阶段。策略智能体生成一个包

含大量可变参数的策略种群，如精细化 eVTOL时

隙分配、地面路网自适应信号配时、对旅客的多模

式出行建议等。实验智能体作为演化引擎，驱动该

策略种群在虚实同构的具身实验场中进行自主迭代

与进化。评估智能体持续计算“整体通行效率”

“UAM运营准点率”“社会总出行时间成本”等多

个目标的帕累托前沿。当系统演化出一组或者几组

最优方案时，决策智能体将最终的判断权交还给人

类管理者，并将完整的帕累托分析报告、各方案对

应的具体技术参数、预期效果和潜在影响均呈交给

人类管理者，由人类管理者依据政策导向选定最终

实施方案。

综上，该概念验证案例表明，“AI 交通科学

家”框架可将一个涉及未来技术、跨管理域、充满

不确定性的复杂系统挑战，系统分解并依次通过机

理发现、策略验证、系统优化的科研链条进行处

理，形成从理论认知到优化策略的闭环。它展示了

“人类在环”协同机制：人类在跨域问题定义、社

会行为参数注入、多维利益权衡与重大价值裁决等

节点行使监督与指导权，系统则承担了海量异构数

据分析、高通量跨域仿真推演与高维策略空间搜索

等繁重的计算任务，为人机协同决策提供了支持。

3　应用场景

“AI交通科学家”在行为认知与机理重建、跨

域协同与系统最优、开放科研与共治机制等方面具

备应用潜力。

3.1　行为认知与机理重建

该场景对应于科研流程中的探索与归纳阶段，

聚焦交通CPSS中人机混合环境的行为机制与群体

动力学规律识别。传统交通研究多以宏观流量或控

制变量为中心，难以揭示社会行为与系统演化的内

在机理。“AI交通科学家”通过文献智能体与数据

智能体的双源推理，整合行为科学、博弈论与交通

动力学知识，能够自动发现并建模复杂的交互规律。

例如，在人类驾驶与无人车混行的城市场景

中，系统首先通过文献智能体整理已有研究脉络、

提炼行为冲突模式；其次通过问题智能体从真实交

通数据中识别异常现象，如人类驾驶的不确定性导

致自动车队稳定性下降；再次通过假设智能体提出

因果假设“人类随机博弈行为破坏车队同步稳

定”；最后通过建模与可视智能体进一步形成可计

算的机理模型与可视化因果图谱。这一过程实现了

从海量数据到因果机制的自动抽象与知识重构，为

理解人机共融交通系统提供理论依据，也为策略验

证和优化提供逻辑起点。

3.2　跨域协同与系统最优

该场景对应于科研流程的搜索与迭代阶段，体

现“AI交通科学家”在物理与信息空间的协同优

化能力。在空地协同、低空经济与智能网联等多域

场景中，交通系统的优化问题涉及多目标、多约束

与动态交互，传统模型难以实现全局最优。

“AI交通科学家”通过多智能体协同机制，将

复杂问题分解为可并行求解的子任务。策略智能体

构建初始策略群体，进化智能体在虚实融合仿真环

境中执行遗传与强化学习算法，实现策略的自适应
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演化；评估智能体动态计算能耗、延误、安全性等

指标；协调智能体基于帕累托分析实现多目标均

衡；决策智能体最终输出全局最优策略。以空地协

同调度为例，系统可同时优化无人机起降窗口与地

面信号周期，在不同天气与流量条件下保持整体运

行效率最优。这一过程展示了“AI 交通科学家”

在复杂系统层面实现自演化优化的能力，为未来城

市级交通管控提供可持续的技术路径。

3.3　开放科研与共治机制

不同于前两类以机理探索与策略优化为中心的

场景，本场景聚焦科研范式层的社会化演进。随着

去中心化自治组织（distributed autonomous organi‐

zation，DAO）[62]
、分布式科学

[63]
与去中心化治理

理念
[64]

的发展，交通科研正从封闭实验室走向开

放协作与社会共治。“AI交通科学家”可作为开放

的科研基础设施与DAO机制深度耦合，支持科研

任务的分布式发布、验证与激励。

在该模式下，文献与问题智能体自动识别公共

交通治理中的关键问题，如学校区域安全、应急交

通响应等，并形成可执行的研究任务。DAO社区

通过代币或信誉机制调动研究者与公众参与，交互

智能体则作为人机接口，使参与者能提交方案、上

传数据或审阅结果。系统内部的仿真实验与评估智

能体负责验证与因果分析，保证科研的科学性与可

追溯性。这种机制使交通科研与治理过程实现从专

家决策到群体共治的转型，推动科研民主化、透明

化与持续创新。

4　挑战与发展方向

尽管“AI交通科学家”已构建起从认知生成、

策略创新到系统优化的科研闭环，并展示出交通科

研自动化的巨大潜力，但要真正实现一个可信、可

解释、可治理的自主科研体系，仍需跨越若干关键

瓶颈。这些挑战不仅涉及算法与计算，更触及智能

科研的知识结构、伦理规范与社会协同机制。

4.1　复杂系统的因果发现与可解释性瓶颈

交通 CPSS 具有显著的多层耦合与非线性特

征，社会行为、物理约束与信息交互之间形成高度

复杂的反馈回路。当前大模型虽然在相关性识别与

预测方面表现优异，但在因果机制辨识上仍存在

“幻觉”与“黑箱”问题，导致科研推理难以被验

证与解释。未来亟须突破的方向是从相关性分析走

向可验证的因果推断。这要求在“AI交通科学家”

的认知层中深度融合因果发现算法、交通机理建模

与可解释人工智能，构建具备交通语义约束的推理

框架，使智能体不仅能回答“是什么相关”，更能

阐释“为什么如此”，为科研智能体提供从观测学

习到机理建模的真正科学能力。

4.2　领域知识嵌入与交通领域大模型的构建

通用大语言模型虽具备强大的语言理解与生成

能力，但在交通科研领域常出现常识化理解与非物

理推理等问题，缺乏工程深度。AI交通科学家的

核心挑战之一是如何让模型具备交通工程专家的知

识体系与推理范式。科研系统需要实现知识与模型

的深度融合，一方面，通过知识图谱与符号推理结

构化交通流理论、控制原理与政策规范；另一方

面，将这些符号知识与神经网络语义空间融合，构

建可计算的交通知识图谱+可学习的大模型双支撑

架构。未来应发展具备专业约束的交通领域大模

型，实现自然语言理解、物理计算与控制推理的无

缝衔接，从根本上提升科研自动化产出的专业性与

可靠性。

4.3　科研智能体的自主性、安全性与伦理控制

在“AI交通科学家”中，各科研智能体具备

一定的自主生成与执行能力。然而，这种自主性若

缺乏约束，可能带来安全与伦理风险。例如，生成

未经验证的高风险实验假设、在开放环境中泄露敏

感数据或因模型偏差导致不公正决策。未来必须在

自主智能与伦理监督之间建立动态平衡机制。技术

层面，应在动态路由与决策智能体中嵌入可信AI、

合规执行与行为审计机制，确保科研任务在安全边

界内运行；制度层面，应构建“人类科学家在环”

的监督体系，明确科研责任边界，防止智能体在自

动化过程中偏离科学伦理。通过多层次的安全、法

律与社会约束，为“AI交通科学家”的长期可信

运行奠定基础。

4.4　动态智能体社会的协同与治理难题

随着科研任务复杂度提升，“AI交通科学家”

的智能体将逐步从固定模块演化为可自主重组、动

态协商的科研智能体社会。在应对突发拥堵、极端

天气或多域协同等场景时，系统可能临时组建由应

急调度、风险评估、优化决策等智能体构成的自治

联盟。这种动态自治结构虽提升了科研效率与自适

应性，但也带来了新的治理难题：如何设计高效的

通信与协商机制以保证智能体联盟稳定，如何在多

目标情境下通过机制设计防止个体目标偏离全局任
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务，如何确保群体智能的演化方向与人类价值和伦

理保持一致。未来的研究需融合博弈论、组织理论

与社会计算等多学科方法，建立可治理的智能体社

会结构，实现科研智能体间的协调共识与价值

对齐。

4.5　平行科研生态的构建与开放协同机制

“AI交通科学家”的最终演化，不仅是算法体

系的升级，更是科研生态的重构。当前交通科研仍

以机构和实验室为中心，数据孤岛与模型封闭限制

了自动化系统的自我进化。未来应依托“平行科

学”理念
[65-66]

，构建虚实融合、开放协同的科研生

态系统。在人工系统中，科研智能体通过计算实

验、虚实比对与多智能体协同，不断生成、验证与

修正假设；在物理系统和人工系统之间的平行执行

中，借助DAO机制实现科研任务的开放分发、众

包参与和社会激励。通过“人工系统、计算实验、

平行执行”的人机物三元机制，科研从封闭系统转

向群体智能驱动，实现知识生产的规模化、透明化

与社会化。平行科研生态的形成，将推动“AI交

通科学家”从单一系统走向开放科学共同体，成为

智能社会基础设施的重要组成部分。

5　结束语

本文针对CPSS背景下交通科研的范式变革需

求，提出了“AI交通科学家”这一自主科研框架。

该框架融合了平行智能理论、大语言模型的认知能

力以及多智能体系统的协同执行力，通过交互层、

动态路由、认知层、实验层、支撑层的分层架构与

动态路由机制，旨在构建覆盖机理发现、策略验证

与系统优化的自动化研究链路，提升科研自主化及

效率。

“AI交通科学家”实现了交通科研从人工主导

向人机协同的范式演进，通过交互层提供人机协同

及可控可解释的基础，通过认知层完成从知识到假

设的理论提炼，通过实验层实现从假设到策略的验

证优化，通过支撑层提供虚实融合的实验与资源基

础，全程以“人类在环”机制保障科研的可信性与

可解释性。概念验证案例初步说明了框架处理复杂

CPSS问题的可行性，其应用场景涵盖行为认知与

机理重建、跨域协同与系统优化、开放科研与共

治机制，为交通科研自动化提供了可落地的技术

路径。
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