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基于语言推理和认知记忆的自动驾驶决策模型
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摘 要：针对传统自动驾驶系统安全性能不足、学习效率低等问题，提出了一种可持续学习和

理解语言信息的自动驾驶安全决策模型。该模型参考人类驾驶的推理决策和经验积累过程，

以大型语言模型（LLM）作为决策智能体，将思维链推理、两阶段注意力机制和认知记忆存储

与检索整合到驾驶过程的上下文安全学习中；同时，采用运动学模块将 LLM 决策转化为可操

作的驾驶命令，实现安全驾驶经验的持续学习。实验结果表明，本文决策模型相较于基于规

则、强化学习和知识的方法，在安全、效率方面有显著提升，并具备持续学习和根据人类指令调

整驾驶行为的能力，可为类人自动驾驶提供参考。
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Abstract：To address the issues of insufficent safety performance and low learning inefficient in traditional 
autonomous driving systems， an autonomous driving safety decision-making model capable of continuous 
learning and understanding linguistic information was proposed. Referring to the reasoning decision-making 
and experience accumulation processes in human driving， this model leverages a large language model 
（LLM） as the decision-making agent， integrating chain-of-thought reasoning， a two-stage attention 
mechanism， and cognitive memory storage and retrieval into the contextual safety learning of the driving 
process. Meanwhile， a kinematic module is employed to convert LLM decisions into executable driving 
commands， enabling the continuous learning of safe driving experiences. Experimental results demonstrate 
that the proposed decision-making model significantly improves safety and efficiency compared to rule， 
reinforcement learning， and knowledge-based approaches， and possesses the capability of continuous 
learning and adapting driving behaviors based on human instructions， providing a reference for human-like 
autonomous driving.
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0 引  言

自动驾驶车辆通过集成先进的传感器技术、

高精地图、深度学习算法及车辆控制系统，能够实

现环境感知、路径规划、自动控制，提供安全、高

效、舒适的出行体验。然而，随着技术的不断进

步，自动驾驶面临的挑战也日益复杂，其中可持续

学习、驾驶安全和指令响应决策能力是确保自动

驾驶技术可靠性和安全性的关键。

传统的自动驾驶算法通常采用模块化设计，

由单独的组件负责不同任务。模块化方法虽能提

供一定的可靠性和安全性，但系统组件间的解耦

设计可能导致关键信息在转换过程中丢失，还可

能产生冗余计算［1］。同时，基于规则的决策系统

设计和维护难度日益增加；强化学习方法不依赖

标记的驾驶数据，而是在现实世界或仿真环境中

通过试错学习［2］；端到端自动驾驶通过消除多模

块间的集成误差、减少冗余计算，增强视觉和感官

信息的表达［3］，同时保证更高效率。但这些系统

在决策过程中通常存在“黑箱”问题［4］，使分布外

检测（Out-of-distribution detection，OOD）推理和

解释变得尤为困难。此外，机器学习方法依赖预

先定义的训练数据集，在动态变化的交通环境中

适应性不足。而可持续学习技术能使自动驾驶系

统从新数据中持续学习并更新模型，从而保持高

效性和准确性。自动驾驶系统除了通过冗余设计

和多层次安全机制保障可靠性外，还需与其他车

辆、基础设施及交通管理系统进行有效协同。

大型语言模型（Large language model，LLM
展现了迈向通用人工智能的初步迹象，在 OOD
推理、常识理解、知识检索、通过自然语言与人类

沟通等方面具有突出能力。这些能力与自动驾

驶、机器人技术等领域的需求高度契合。LLM 在

机器人操纵、多模态理解、终身学习等领域展现出

强大潜力［5］，在上下文理解、答案生成和复杂任务

处理方面也表现非凡。将 LLM 集成到自动驾驶

中已引起广泛关注，有效增强了自动驾驶汽车的

决策能力［6］。LLM 通过思维链［7］学习人类驾驶行

为和轨迹规划，这种方法使 LLM 能像人类驾驶员

一样理解复杂场景。将 LLM 集成到决策模块，可

以显著提高用户的信任，并将驾驶经验推广到各

种驾驶场景。本文利用 LLM 的短时学习能力和

多源输入理解能力，探索其在持续学习技术中的

潜力，助力自动驾驶系统快速、有效地适应不断变

化的驾驶环境，实现安全最大化和持续学习的

目标。

1 决策框架

1. 1　模型架构

基于神经网络的自动驾驶系统缺乏与人类先

验知识的直接兼容性，限制了其利用先验知识提

高驾驶性能的潜力。为了应对这一挑战，本文提

出了一种新的基于语言推理和认知记忆的决策方

法（Language reasoning and cognitive memory 
method，LRCMM）。文本和符号具有内在的逻辑

推理、知识检索和人类交流适用性［8］，是发挥

LLM 能力的绝佳媒介。因此，本文以文本作为统

一接口，连接神经网络和经验知识。模型总体结

构如图 1 所示，主要包括：①与智能体交互的仿真

环境；②具有回忆、推理能力的决策器；③保存和

读取驾驶经验的记忆组件。智能体获取环境信

息，查询存储模块的经验并执行决策，收集到的信

息和决策进一步用于更新认知记忆。本文采用以

安全为中心的方法，利用 LLM 在面对预测不确定

性时的优势，为低级模型预测控制（Model predict 
control，MPC）制定安全约束。

1. 2　两阶段注意力机制

态势感知包括对场景的深刻理解和常识性推

理。在复杂场景中，模型应能过滤信息，仅关注与

决策相关的信息，即智能体应重点关注与规划路

仿真环境

注意力机制

LLM决策器

推理 记忆存储场景文本

描述
记忆检索

图 1　模型总体架构

Fig. 1　Overall architecture of the model

·· 3919



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

线接近或存在冲突的车辆。车辆状态采用位置、

速度等特征描述，设本车状态为 S t
0，N 辆环境车的

联合状态可用车辆状态特征 S t
i 表示：

S t
i =[ xt

i，y t
i，vxt

i ，vyt
i ，Lj ]T，   i ∈ [0，N ]  （1）

式中：i为所选车辆标号；t为时间；x 和 y 分别为横

向、纵向位置信息；vx
i 和 vy

i 分别为横向、纵向速度；

Lj 为车道信息，j为所在车道线。

为适配注意力层输入，统一多车辆的多维度

状态特征规格，送入多注意力头堆叠的自注意力

层，最终输出唯一与本车相关的特征聚合结果。

自注意力头结构如图 2所示，其中块 Lq、Lk和 Lv

表示线性层。本车根据环境筛选车辆子集，发布查

询 Q a =[ q0 ]∈ R1 × dk，其中，dk 为自注意力机制中

查 询 和 键 的 特 征 维 度 。 定 义 K a =
[ k0，k1，…，kN ]∈RN × dk，其中包含每辆车的特征 ki。

q0 与 ki 之间的相似性通过 q0kT
i 评估［9］。通过注意

力矩阵收集一组输出值 V a =[ v0，v1，…，vN ]，每
个头的注意力计算公式为：

Output = σ ( Q aK T
a

d k
)V a （2）

式中：σ 为 softmax 函数，用于对缩放后的结果进

行归一化处理。

所有注意力头的输出与线性层结合，将结果

张量添加到残差网络的编码器中。该过程排列不

变，虽然排列会改变键 Ka和 Va的顺序，但是会保

持二者的对应关系不变。最终结果为值和键的点

积，与排序无关。Ka 和 Va 由所有车辆连接而来，

查询Qa仅由本车发布。

为了确保 LLM 提示信息的准确性，将一阶车

辆信息作为文本提示信息输入 LLM 中。LLM 通

过评估与 V t
i = { V t

1，V t
2，…，V t

N } 相关的信息，预

测这些车辆在 t 时刻的意图，并最终判断它们是

否与本车运动产生冲突。在［t，t+w］时段内，对

周围车辆的每个元素 V t
i 预测其意图 P t

i，如式（3）
所示。M t

i ∈ [ 0，1 ]表示 LLM 判定 V t
i 是否值得关

注，判定逻辑如式（4）所示。

P t
i = LLM (St

i，…，St - w
i ，St

N，…，

St - w
N ，Lt

line，E t
env) （3）

M t
i = LLM (St

i，P t
i，Lt

j，E t
env) （4）

式中：E t
env 为 t 时刻环境信息，包括限速、行驶规则

等；Lt
line 为道路信息；P t

i 为 LLM 在［t，t+w］时段内

预测的 V t
i 意图。

根据 LLM 识别的车辆，为 MPC 创建环境信

息矩阵O t
n，即：

O t
n = λO (St

i，I t
i，Lt

j，E t
env) M t

i （5）
式中：n 为 MPC 环境信息矩阵的第 n 行；λO 为

MPC 计算观测矩阵的算子，确保 MPC 仅关注所

选车辆。

最终输出特定感知范围内环境的文本描述，

包括车辆的相对位置、相对速度、与其他智能体碰

撞时间估计及其他车辆的意图预测。

1. 3　决策模块

MPC 可基于车辆运动学模型表示为 St + 1
0 =

f ( St
0，At )，用于指导本车行动，设本车行动为 A t

0。

行动指导控制包括加速信号、减速信号、转向信号

等，其中 f：S × A → A 为两轮自行车运动学模型。

预测模块可预测周围环境车辆 V t
i 在时间步长 t的

未来状态 St
i。考虑不确定性，预测的位置结果为特

定时间步长上的区间，即 [ x̄ t
z，x͂ t

z ] 和 [ ȳ t
z，y͂ t

z ]，且
xt

0 ∈ [ x̄ t
0，x͂ t

0 ]、y t
0 ∈ [ ȳ t

0，y͂ t
0 ]。由于 MPC 具有视界后

退特性，需调用预测模块获取 MPC 安全约束条件

的预测结果。

问题 1 证明用于轨迹规划的 MPC 是解决

式（6）~式（9）所示优化问题的。运动学模型约束

可以保证车辆运动的真实性和可行性；道路边界约

束可以确保车辆不越出道路边界，行驶在安全道路

范围内；安全约束可以避免与其他车辆发生碰撞。

min
ut，ut + 1，⋯，ut + a

- xt + a + ∑
z = t

t + a - 1

|| A i + 1 - A i ||2 （6）

Sz + 1 = ( )St
z，A i ，   z ∈ [ t，t + w ] （7）

y left ≤ yz ≤ y right，  z ∈ [ t，t + w ] （8）

k0

v0

v0

k0

q0Lq

Lk

Lv

Lk

Lv

本车

编码

环境车

编码

注意力

矩阵
Q=q0

K=(k0,k1,…,kn)T

V=(v0,v1,…,vn)T

图 2　自注意力头结构

Fig. 2　Architecture of ego-attention head
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ì
í
î

ïï

ïï

|| xt
0 - x̄ t

0 - L ≥ 0

|| xt
0 - x͂ t

0 - L ≥ 0
，Lane [ x̄ t

0，x͂ t
0 ]= Lane ( yz )

  （9）
式中：yleft和 yright分别为道路左、右边界；Lane ( yz )∈ j

为指示函数，通过车辆横向位置确定行驶车道，其

中 j=0，1，2，3 分别表示“左 1”“左 2”“右 1”“右 2”
车道。目标函数旨在以最小控制输入最大化纵向

速度。

问题 2 为了降低问题复杂性，利用 LLM 的

推理能力和常识知识，通过向 LLM 提供场景文本

描述，要求其输出带有 MPC 约束的决策，以确定

MPC 的行驶车道。当时间步长为 t 时，LLM 条件

下 MPC 在问题 1 基础上解决如下优化问题：

Lane ( yz )= Lane ( LLM ) （10）
ì
í
î

ïï

ïï

|| xt
0 - x̄ t

0 - L ≥ 0

|| xt
0 - x͂ t

0 - L ≥ 0
，Lane [ x̄ t

0，x͂ t
0 ]= Lane ( LLM )

（11）
问题 1 比问题 2 难解，增加的复杂性源于约束

条 件 Lane [ x̄ t
0，x͂ t

0 ]== Lane ( yz )，其 中 Lane ( yz )
是不确定的，可以从｛0，1，2，3｝中选择。问题 1 属

于混合整数非线性规划问题，在实际应用中通常

难以求解。利用 LLM 的知识推理，删除问题 2 中

的整数决策变量，改为 Lane ( LLM )，由 LLM 输出

决策，将复杂的轨迹规划分解为容易解决的两阶

段优化问题。

问题 3 LLM 从若干相似场景与记忆中筛选

最相似的场景和历史行为作为经验，利用在 1. 2
节注意力分配过程中收集的信息及 LLM 推理结

果，定义特征 F t
i = { St

i，P t
i，M t

i } 表征与 V t
i 相关的

信息，则有：

C t = LLM (C t
1，…，C t

i，Lt
j，E t

env) （12）
式中：C t 为选择情况，LLM 根据选择情况提供加

速、减速和保持速度的动作指导 A t
0。

同时，将场景描述和安全决策动作存储到向

量数据库，作为认知记忆。

A t
0 = LLM (F t

1，…，F t
k，Lt

j，E t
env，C t) （13）

1. 4　认知记忆

人类驾驶员凭借驾驶常识和经验完成驾驶决

策，如遵守当地交通规则、借鉴类似情况下的驾驶

经验等［10］。然而，这种能力不适用于传统的感知-

预测-规划框架，而本文通过认知记忆的存储和读

取解决该问题。对于每个驾驶场景，系统以收集到

的环境信息作为查询，在认知记忆中搜索类似的过

往经验，以辅助决策。认知记忆由人类知识和过往

驾驶经验构成，包含常识记忆和经验记忆。

常识记忆涵盖在道路上安全驾驶需要的基本

知识，如交通规则、危险行为识别等。常识存储器

基于文本构建，且支持自由配置，用户可以向存储

器中写入不同类型的知识，以定制适配不同驾驶

条件的决策信息。经验记忆包含一系列过往驾驶

场景和决策，其中每个场景都由当时的环境信息

和 1. 3 节所述的驾驶决策组成。通过检索最相似

的经验并参考当时的驾驶决策，系统能够做出更

安全、高效的驾驶决策。

本文采用两阶段记忆搜索方法查询历史记

忆。第 1 阶段搜索受到向量数据库的启发，将输

入查询和记忆库中的每条记忆编码为 Embed⁃
dings，然后通过嵌入空间中的 K 近邻检索（K-

nearest neighbor，KNN）Top-K 个相似记录。由

于场景的多样性，搜索受到编码方法的限制，导致

泛化能力不足。第 2 阶段采用基于 LLM 的模糊

搜索方法，如图 3 所示。

在第 1 阶段，对每个过去场景的本车状态

eu ∈ Rne、任务目标 gu ∈ Rng 和历史动作 au ∈ Rna 进

行 矢 量 化 ，为 每 个 场 景 u 生 成 矢 量 化 的 键

qu ∈ Rne + ng + na。经验记忆中 U 个过去场景共同构

建张量K s ∈ RU × ( )ne + ng + na ，即：

K s ={[ eu，gu，au ]，u = { 1，2，…，U }} （14）

将查询场景矢量化为：

Q s =[ e，g，a ]∈ R( )ne + ng + na （15）
计算查询场景 Qs 与过去场景 Ks 之间的相似

查询

环境信息
预测
占用
车道
本车状态
环境车状态

...

记忆

KNN

编码 编码

过去情景1
环境信息1
驾驶决策1

过去情景U
环境信息U
驾驶决策U

过去的场景i 过去的场景U查询 ...

LLM
查询最相似的过去情景为情景U

提示
检索与当前查询场景最相似的过去驾驶经验,
以协助决策:过去的场景i,过去的场景U

...

图 3　两阶段记忆查询

Fig. 3　Two-stage memory query
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度分数 Score ∈ RU，即：

Score = Q sΛK Τ
s （16）

式中：Λ= diag ( λe，λg，λa)∈R( )ne + ng + na × ( )ne + ng + na 。

最终选取相似性得分最高的 Top-K 个样本，

作为第 2 阶段搜索的候选样本。

在第 2 阶段，利用基于 LLM 的模糊搜索，以

自然语言文本作为统一接口，使环境信息与人类

知识保持一致，从而提高系统兼容性。以第 1 阶

段选取的 Top-K 个历史驾驶场景的自然语言描

述作为提示信息输入 LLM，其任务是理解这些场

景的文本描述，并确定与查询场景最相似的过去

驾驶场景。所选场景对应的决策信息也被检索，

为当前决策提供参考。通过向量搜索方法和基于

LLM 的模糊搜索方法，可以有效地检索到最相似

的过往驾驶经验，而这些过往经验和决策可对当

前决策过程提供有力支持。

1. 5　思维链推理

LLM 作为推理引擎，对车辆当前状态、环境

信息、过往经验、目标和常识进行全面分析和推

理，做出下一步决策。这一复杂过程需要精细化

的处理策略，使 LLM 在输出最终决策前，可以通

过生成一系列中间输出，将复杂问题拆解为若干

更易处理的子问题，并逐步解决。LLM 通过生成

中间步骤，可在每个阶段进行检查和调整，从而减

少直接生成最终决策可能引发的错误处理。这种

分步推理方法适用于动态驾驶场景，因为这些场

景本质上具有高度复杂性和变化性。

若没有中间步骤，则 LLM 可能生成不安全的

决策。因此，LLM 作为决策者的输出被严格约束

为低级 MPC 以选择目标车道和具体驾驶动作。

这些低级决策包括目标车道选择，以及车辆加速、

减速、右转、左转等控制动作（见算法 1），旨在确

保车辆在复杂动态环境中做出安全且准确的动作

响应。

1. 6　指令指导学习安全驾驶行为

出于安全考虑，本车的控制输入必须经过验

证模块的安全验证，验证结果将返回给 LLM，用

于重新评估行为决策。不可行的 MPC 将导致潜

在的不安全规划路径点，将这些路径点反馈给

LLM，以重新评估场景并重新生成另一种行为，

LLM 的语境安全学习如图 4 所示。由于 LLM 存

在固有的幻觉缺陷，有时决策模块生成的驾驶行

为可能是不可行的，因此不能保证安全性。在这

种情况下，设计自动驾驶系统切换到故障安全模

式，其核心行为为保持当前车道行驶，并通过刹车

或者减速维持与前车的最小安全距离。安全作为

最高优先级，车辆可以应用保守的硬制动方式降

低速度。

2 仿真实验设计

2. 1　仿真环境及车辆运动学模型

实验基于 HighwayEnv［11］搭建了高速公路和

十字路口仿真环境。在高速公路场景中，本车的

任务是在确保不与附近车辆相撞的前提下实现高

算法 1 思维链推理

1.while 车辆正常行驶  do
2.第一阶段采用 h 个头的注意力机制收集环境信息

3.环境信息 St
i =[ xt

i，yt
i，vxt

i ，vyt
i ，Lj ]Τ，i ∈ [ 0，N ]

4.将存储信息转化为文本并输入 LLM，开始第 2阶段注意力机制

5.第二阶段利用 LLM 识别第 1 阶段需要注意的车辆

6.输出 output并解码

7.生成场景文本信息

8.if 场景信息！=null
9.获取场景的自然语言描述

10.将场景信息编码为向量

11.计算查询场景和历史场景的相似度分数 Score = QΛK T

12.选取相似性 Top-K 个样本，作为第 2 阶段检索的候选样本

13.LLM 理解场景文本描述，确定与查询场景最相似的历史场景

14.将场景、记忆和行为信息组合成提示

15.Return（提示信息）

16.else
17.根据历史经验执行操作

18.end if
19.对提示信息进行推理

20.决策=LLM（提示信息）

21.将决策解码为具体的行动，通过运动学模型执行行为转换

22.end while

提示

LLM

文本

指导

LLM

你正行驶在高速公路/十字路口上,目
前你正行驶在左边第2车道,你前面的
中间和左边车道上行驶的汽车比你

开得慢…

你应该选择换到最右车道/2 s后右转,
因为最右车道的碰撞时间值最大,换
道后的碰撞风险风险较低…

由于交通拥挤,请在保证安全的前提

下保持车速…

由于右车道不可行,保证车速为可行

操作 ,这个决定还取决于当前的速
度、速度限制和交通状况。如果情

况不稳定或不可预测,最好保持在当

前车道上…
本车 环境车

图 4　上下文学习指导决策

Fig. 4　In-context learning guiding decision-making
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速行驶。在十字路口场景中，本车的任务是安全

通过繁忙的十字路口，且不发生碰撞。为了控制

车辆，HighwayEnv 提供了 5 种元操作，包括保持

当前车道和速度、左变道、右变道、加速和减速，车

辆在每个时间步只能执行其中一个动作。实验环

境配置：操作系统为 Ubuntu20. 4；运行内存为 64 
GB；GPU 为 RTX 4090S；Pytorch 版本为 1. 13. 0。

车辆运动学模型考虑了位移、速度、角度等运

动学状态，用于建立控制参数与车辆在状态空间

中行为的映射关系。运动学模型适用于轮胎与地

面摩擦近似恒定的运动分析场景。该模型主要依

赖车辆运动过程中的几何关系，不涉及受力影响。

Chang 等［12］通过实车实验验证，即使车辆速度高

于正常情况，动力学模型和运动学模型之间也不

存在明显的路径跟随误差。考虑到动力学模型的

因素复杂性和计算时间成本，本实验采用运动学

模型，如图 5 所示。

如图 5 所示，XOY 为公路环境的全局坐标

系。其中，车辆质心位于 CoG 点；P 为转向曲率圆

心；两个后轮由 A 点（中央后轮）表示；同理 B 点定

义为中央前轮；α 为车辆侧偏角；δ 为车轮转角；η
为车辆横摆角。定义前轮、后轮距车辆质心的距

离分别为 La和 Lb，轴距为 L=La+Lb，建立车辆运

动学模型为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ẋ = v cos ( η + α )
ẏ = v sin ( η + α )

η̇ = v
L

cos α tan δ

α = tan-1 ( )L b

L
tan δ

（17）

2. 1. 3　环境车模型设置

为使环境车辆能对周围交通形势的变化做出

相应反应，采用智能驾驶员模型（Intelligent driver 
model，IDM）对其进行控制［13］，其数学模型为：

acctarget = accmax

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 - ( vy

v target )
ac

- ( d target

d ) 2ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（18）

d target = dmin + ( tmin + Δv
10 ) vy （19）

式中：acctarget为目标加速度；accmax 为最大加速度；

vy为车辆的纵向速度；vtarget为车辆纵向期望速度；

ac 为加速度指数；d target 为环境车的安全纵向车距

阈值；dmin为车辆纵向最小距离；tmin为车辆最小碰

撞时间；Δv 为与前车的相对速度。

2. 2　Llama2部署

调用 Llama2 模型的 API 需申请并获批后才

能使用，否则 API 调用会返回错误状态码。Lla⁃
ma2 提供了 7B、13B 和 70B 三个版本，包括预训练

版本和针对对话场景的微调版本。Llama2 基于

2T token 进行训练，将上下文长度从 2 048 扩展到

4 096，从而能够理解更长的文本，并在多个公开

基准测试中的表现均优于现有开源模型。通过高

质量数据微调和基于人类反馈的强化学习训练，

Llama2 系列模型具有较高的可靠性和安全性，其

数据流如表 1 所示。

2. 3　评价指标

实验采用碰撞次数、交通流量、行驶效率、惩

罚系数、任务成本等指标衡量驾驶行为的安全性

和效率。交通流量通过速度差因子 ξ 计算，其表

达式为：

ξ = 1
N ∑

i = 1

N

( )vmax
i - vi （20）

式中：vmax
i 为车辆最大速度；vi 为车辆当前速度。

XA
O

Y
P

Bv

η
α

δ

CoG

图 5　车辆运动学模型

Fig. 5　Vehicle kinematics model

表 1　Llama 2数据流

Table 1　Llama 2 data flow

数据流

输入

输出

参数

model
messages
result_format
request_id
output
usage.input_
tokens
usage.output_
tokens

类型

string
list

string
string

list

int

int

说明

llama2-7b-chat-v2
输入的内容

用户返回的内容类型

llama2-7b-chat-v2
调用结果信息

用户输入文本转换为 Token 后的

长度

模型生成回复转换为 Token 后的

长度
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以本车到达目标区域所需的时间作为本车行

驶效率指标。惩罚系数根据目标车辆与本车的距

离及目标车辆的减速情况计算，具体计算公式

如下：

PD = w D∑
i = 1

N

fD (γ) （21）

P d = w d∑
i = 1

N

fd (d 0 - di，γ) （22）

fD ( γ )=
ì
í
î

0，   γ ≤ 0
γ，   γ > 0 （23）

fd ( d 0 - di，γ )=
ì
í
î

0，   γ ≤ 0
d 0 - di，   γ > 0 （24）

式中：γ = Di - D 0，其中 Di为减速度；PD 为减速惩

罚；P d 为距离惩罚，较小的跟车距离和较高的减

速度均为不安全的驾驶行为；di为与前车的距离；

w D=100；w d 为调节因子；D0=1 m/s2；d0=50 m。

惩罚因子针对每辆车单独计算，最终汇总得

到总惩罚分数。对上述指标加权计算，得到成本

函数 Cn为：

Cn = 0.3 × ξ + 0.1 × t + 5 × PD + 0.5 × P d （25）
成本评估能够全面反映自动驾驶汽车系统的

性能，成本越低表示性能越好。

2. 4　实验条件设置

2. 4. 1　认知记忆初始化

为了便于智能体构建记忆模块，需人工初始

化内存。先选择若干典型场景，将场景描述相应

的决策过程和推理过程写入认知记忆；再选择部

分场景和错误决策，将相应的反馈写入记忆模块。

在每次迭代过程中，智能体可从记忆模块检索相

关内存记忆做出决策。

2. 4. 2　注意力机制网络设置

第一阶段注意力机制参数设置如表 2 所示，

包含 1 个编码器［64，64］、2 个注意力头、1 个解码

器［64，64］，输入大小为［·，6］，其中·表示输入长

度可变，每个输入元素有 6 个特征。该网络支持

可变输入和排列不变量。

2. 4. 3　对比实验设置

本文选择基于规则的方法（Rule-based meth⁃

od，RBM）［14］、无模型强化学习方法（Model-free 
reinforcement learning method，MFRLM）［15］以及

知识驱动的自动驾驶决策方法（Knowledge-driv⁃
en method，KDM）［8］与 LRCMM 进行比较。

实验设计两种场景，即高速公路 4 车道场景

和没有红绿灯的十字路口场景，每种场景分别设

置 100 回合，统计 4 种方法的决策效果。为了模拟

不同车流量，实验设定高速公路场景和十字路口

场景的每个仿真回合中环境车辆数量分别为 20
辆和 15 辆。为模拟环境车辆的随机行为，添加车

辆时采用不同驾驶风格的车辆类型，包括激进、保

守及平衡 3 种驾驶员风格，并通过随机配置环境

中的 IDM 模型参数生成差异化驾驶行为。

实验过程中对碰撞案例进行统计，若车辆不

能在指定 40 s 内到达目标区域或行驶过程中发生

碰撞视为任务失败。当车辆在高速公路场景行驶

时，目标区域被定义为该车道的尽头。当车辆在

十字路口场景行驶时，目标区域被设置为目标车

道的终点。

3 仿真实验结果及分析

3. 1　决策结果分析

决策的定量结果如表 3 所示，所有指标均越

低越好，最优结果用加粗字体标注。决策过程如

图 6 和图 7 所示。RBM 首先采用 A*算法搜索时

空轨迹，然后采用优化方法平滑轨迹。在密集的

交通流中，RBM 发出控制信号需要花费更多的时

间，碰撞率提升，如图 6（c）所示。在十字路口场

景中，RBM 更容易停车等待其他车辆，导致通过

效率较低，如图 7（c）所示。

KDM 采用单注意力机制收集环境信息，每帧

均调用 LLM 给出驾驶动作，然后由对应的行为智

能体完成驾驶动作。在 25次实验中，KDM 在 10~

表 2　注意力机制参数设置

Table 2　Attention mechanism parameter setting

结构

输入

层数

参数量

取值

［·，6］
编码器［64，64］；2 个注意力头；dk=32；解码器［64，64］

3.4×104

表 3　决策评价指标

Table 3　Decision evaluation index

场景

高速

环境

十字

路口

方法

LRCMM
RBM
MFRLM
KDM
LRCMM
RBM
MFRLM
KDM

C

0

4
8
3
0

2
9
7

ζ

12.8

26.8
35.2
14.6
32.8

75.1
68.4
42.5

t

26.4
19.7
15.7

29.5
47.2
32.1
30.5

58.5

PD

1.35

3.25
3.84
2.47
1.84

4.21
5.28
3.98

Pd

1.31

3.13
3.45
2.31
0.91

2.64
1.06
3.61

Cn

13.89

27.83
46.95
20.84
24.22

48.11
50.50
40.31
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40步区间内发生了 2次碰撞。由于 KDM 使用简单

的启发式规则进行安全检查，未考虑车辆运动学约

束，因此无法保证行驶安全，如图 7（d）所示。

MFRLM 由于缺乏安全保障机制，因此碰撞次

数最多。LRCMM 虽然完成时间略长于 MFRLM，

但是在安全性、行驶效率、总体成本等驾驶性能上

优于其他 3 种方法，总体成本最低，为 13. 89。在

高速环境下，LRCMM 的平均速度为 33. 8 m/s，
而基线方法的仅为 25. 0 m/s。这是因为 LRC⁃
MM 在 LLM 条件下的目标函数中最大化了纵向

速度，且可以智能地切换车道保持和变道行为以

优化整体性能。虽然 LRCMM 可能导致运行时

间轻微增加，但在提高交通流量效率和减少安全

处罚方面效果显著。

LRCMM 以遵守交通法规为前提，倾向于采

取更安全、合理的驾驶行为。在两种场景中，LR⁃
CMM 在所有指标上都表现良好，降低了事故率

并提高了整体性能。LRCMM 首先分析了当前

车道的情况，评估周围车辆的速度和位置；然后结

合过往驾驶经验和当前驾驶目标，逐步生成一系

列中间推理步骤，每个步骤都会经过评估和验证，

确保其合理性和准确性，最终生成具体的驾驶操

作。如图 6（a）和图 7（a）所示，LRCMM 每个回合

平均包含 270 个 LLM 决策过程，MPC 约束中基

于区间的预测包含了周围车辆的未来位置，可行

的 MPC 和不可行时的安全模式保证了系统的安

全性。

3. 2　可持续学习分析

在两种场景中，分别将记忆项数量设置为

10~90 进行实验，结果如图 8 所示。在图 8（a）中，

随着记忆项数量从 10 项增加到 90 项，平均成功步

数总体呈增加趋势。初始平均成功步数略低于

18，最终上升到略高于 27。如图 8（b）所示，成功

率随着记忆项的增加而增加，从 15. 6% 上升到

99. 4%。在十字路口场景中，平均成功步数和成

功率随着记忆项的增加而增加，表明 LRCMM 可

以提高不同场景下的持续学习能力。当记忆项数

(b)

10 20 30 40 50 60 70 80 90
记忆项

0

20

40

60

80

100

成
功

率
/%

高速环境
十字路口

(a)

10
15

20 30 40 50 60 70 80 90
记忆项

平
均

成
功

步
数

20

25

30

35

高速环境
十字路口

图 8　持续学习结果

Fig. 8　Continuous learning result

(c)RBM

(b)MFRLM

(a)LRCMM

(d)KDM

图 6　高速环境决策过程

Fig. 6　Highway decision process

(a)LRCMM (b)MFRLM

(c)RBM (d)KDM

图 7　十字路口决策过程

Fig. 7　Intersection decision process
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量从 0 增加到 10 时，平均成功步数增加约 18 步，

说明未添加初始经验的 LLM 不能直接执行任务，

同时证明认知记忆模块对于框架的重要意义。

3. 3　消融实验分析

在无信号十字路口和高速公路两种典型驾驶

场景下进行消融实验，结果如表 4 所示。其中，

CM 为记忆模块，TAM 为两阶段注意力机制。

当不使用 TAM 和 CM 时，模型几乎所有指

标都有所下降。这一现象源于该方法无法有效感

知周围车辆，导致决策效率低。此外，当使用

TAM 而不使用 CM 时，模型运行时间指标显著提

高，但任务总体成本大幅降低，这表明 LRCMM
对过去场景的理解和决策在当前决策中发挥着关

键作用。

3. 4　指令指导驾驶行为分析

当智能体配备思维链时，其性能增强，这凸显

了思维链在自动驾驶中的潜力。通过思维链的提

示，LLM 能够提供清晰地理解上下文，尤其在高

速公路场景中，LLM 展现出更加可靠的性能。这

表明，思维链提示作为引导信号，可以确保算法推

理与人类驾驶的实际考虑一致。随着时间的推

移，智能体会在类似的驾驶场景中推广这些指导

决策过程。LRCMM 在上述约束条件下使用思

维链提示，能够确保车辆在复杂的环境中行驶，既

不危及乘客，也不违反法规。

在高速公路场景下进行指令指导驾驶行为变

化实验，结果如表 5 所示。其中，ā 为平均绝对值

加速度；s̄ 为平均绝对值转向角；v̄ 为最大速度；ḡ

为与前车的最小距离间隔；l̄ 为平均换道次数；

DMA 代表更激进的驾驶行为，DMC 代表更保守

的驾驶行为，NEC 代表没有额外指令。

LLM 在执行指令前后，驾驶行为差异明显。

当车辆执行 DMA 指令时，加速度达到 3. 5 m/s2，

转向输入为 0. 03 rad，获得了更高行驶速度和更

小的前车跟车距离，如图 9（a）所示。当车辆执行

DMC 指令时，LLM 表现出保守的驾驶风格，降低

了加速度，减少了激进的转向输入，最高速度为

21. 2 m/s，并增大了与前车的距离，反映出更安全

的驾驶方式，如图 9（b）所示。在未给予 LLM 明

确指令的情况下，其驾驶行为处于平衡状态，介于

保守驾驶指令和激进驾驶指令之间，如图 9（c）所

示。实验结果表明，LLM 具有基于实时用户反馈

动态调整驾驶行为的能力，能够将指令转化为以

用户为中心的可操作驾驶策略。这种方法可以提

高自动驾驶汽车的用户满意度和安全性。基于实

时反馈不断调整驾驶行为（从保守到激进）的能

力，证明了持续学习驾驶行为的潜力。随着时间

的推移，在驾驶员的持续输入作用下，LLM 会微

调车辆的驾驶参数，使其与驾驶员的个人偏好紧

密结合，从而提供量身定制的安全驾驶体验。

4 结束语

本文提出了一种基于 LLM 的可持续学习驾

驶决策模型 LRCMM。该模型集成了两阶段注

意力机制、思维链推理引擎、认知记忆和指令引导

学习模块。大量实验证明了 LRCMM 的优越性。

与基于规则、强化学习和知识驱动的方法相比，

LRCMM 在通行效率和安全性方面表现出更佳

的驾驶性能，并且在不同驾驶任务间具有较强的

适应性。LRCMM 可为开发基于 LLM 的安全、高

效、通用自动驾驶系统奠定技术基础。

(a)DMA

(b)DMC

(c)NEC

图 9　驾驶行为

Fig. 9　Driving behavior

表 5　不同指令下的驾驶行为

Table 5　Driving behavior with different commands

指导命令

DMA
DMC
NEC

ā/（m·s-2）

3.50
0.21
1.87

s̄/rad
0.03
0.01
0.02

v̄/（m·s-1）

34.7
21.2
28.3

ḡ/m
8.6

41.8
25.6

l̄

7
1
2

表 4　消融实验

Table 4　Ablation experiment

场景

高速

环境

十字

路口

TAM
×
√
×
√
×
√
×
√

CM
×
×
√
√
×
×
√
√

C

6
4
3
0
2
3
1
0

ζ

69.5
64.7
38.6
14.7
33.7
32.5
32.1
31.7

t

34.3
36.5
28.4
27.1
48.9
47.8
47.3
46.2

PD

4.35
3.84
2.37
1.44
4.21
4.18
3.89
3.74

Pd

3.94
3.12
1.26
1.29
3.95
3.84
3.52
3.43

Cn

48.00
43.82
26.90
14.97
38.03
37.35
35.57
34.55
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