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基于大语言模型的可解释性运动规划方法研究∗
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摘　 要:基于学习的运动规划方法采用数据驱动的策略,从大规模的驾驶经验中学习策略,虽能表现出良好的性能,但因将运动

规划视为黑箱问题,牺牲了方法的可解释性,也总会遇到数据集偏差、过拟合以及陷入局部最优等挑战。 利用新兴的大语言模

型强大的推理能力和解释能力,提出了一个基于大语言模型的自动驾驶运动规划框架,称为 LLMs-Driver,来解决基于学习的方

法中可解释性差的问题。 LLMs-Driver 由推理模块、记忆模块和反思模块 3 部分组成。 在推理模块中,提出了重要经验回放算

法,综合考虑了经验优先级和场景相似性两个影响因素,以提高 LLMs-Driver 的学习效率和性能。 在记忆模块中,提出了改进后

的先进先出经验存储算法,以保证经验的有效性和新颖性,有助于 LLMs-Driver 学习到最新最好的策略。 同时,为了充分增强自

动驾驶运动规划模型的透明度和可信度,采用“三步思维链”的方法,将推理和反思过程分别划分为 3 个步骤并配有解释性文

字。 最后,在 Highway-env 仿真平台上对 LLMs-Driver 进行闭环自动驾驶实验。 实验结果表明,LLMs-Driver 有着显著的可解释

性和运动规划能力,任务成功步数的中值最高提升至基线算法的 2. 19 倍,并支持根据驾驶人的意图设置不同的驾驶风格。
关键词:

 

自动驾驶;运动规划;大语言模型;重要经验回放算法

中图分类号:
  

TH89　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 20　 510. 80

Research
 

on
 

interpretable
 

motion
 

planning
 

methods
 

with
 

large
 

language
 

models

Chen
  

Xiyuan,Liu
  

Weiyan,Nie
  

Shuhan,Jing
  

Weiming
(School

 

of
 

Instrument
 

Science
 

and
 

Engineerning,
 

Southeast
 

University,Nanjing
 

210096,
 

China)

Abstract:The
 

learning-based
 

motion
 

planning
 

approach
 

uses
 

a
 

data-driven
 

policy
 

trained
 

on
 

large-scale
 

driving
 

experiences
 

and
 

have
 

demonstrated
 

good
 

performance.
 

However,
 

these
 

methods
 

often
 

treat
 

motion
 

planning
 

as
 

a
 

black-box
 

problem,
 

resulting
 

in
 

limited
 

interpretability.
 

They
 

also
 

face
 

challenges
 

such
 

as
 

dataset
 

bias,
 

overfitting,
 

and
 

getting
 

stuck
 

in
 

a
 

local
 

optimum.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

exploit
 

the
 

powerful
 

inference
 

and
 

interpretation
 

capabilities
 

of
 

emerging
 

large
 

language
 

models
 

to
 

propose
 

a
 

large
 

language
 

model-based
 

motion
 

planning
 

framework
 

for
 

autonomous
 

driving,
 

called
 

LLMs-Driver,
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

interpretability
 

in
 

learning-based
 

approaches.
 

LLMs-Driver
 

consists
 

of
 

three
 

parts,
 

namely,
 

the
 

reasoning
 

module,
 

the
 

memory
 

module,
 

and
 

the
 

reflection
 

module.
 

In
 

the
 

reasoning
 

module,
 

we
 

propose
 

the
 

important
 

experience
 

playback
 

algorithm,
 

which
 

integrates
 

the
 

two
 

influencing
 

factors
 

of
 

experience
 

priority
 

and
 

scene
 

similarity,
 

to
 

improve
 

the
 

learning
 

efficiency
 

and
 

performance
 

of
 

the
 

LLMs-Driver.
 

In
 

the
 

memory
 

module,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

first-in-first-out
 

experience
 

storage
 

algorithm
 

to
 

ensure
 

the
 

validity
 

and
 

novelty
 

of
 

the
 

experience,
 

ensuring
 

that
 

LLMs-Driver
 

continuously
 

learns
 

from
 

the
 

most
 

recent
 

and
 

effective
 

strategies.
 

Meanwhile,
 

in
 

order
 

to
 

fully
 

enhance
 

the
 

transparency
 

and
 

credibility
 

of
 

the
 

self-driving
 

motion
 

planning
 

model,
 

the
 

‘three-step
 

chain
 

of
 

thought’
 

method
 

is
 

adopted,
 

which
 

divides
 

the
 

inference
 

and
 

reflection
 

process
 

into
 

three
 

steps,
 

each
 

accompanied
 

by
 

explanatory
 

textual
 

reasoning.
 

Finally,
 

we
 

validate
 

LLMs-Driver
 

through
 

closed-loop
 

autonomous
 

driving
 

experiments
 

on
 

the
 

Highway-env
 

simulation
 

platform.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

LLMs-Driver
 

has
 

significant
 

interpretability
 

and
 

motion
 

planning
 

capabilities,
 

with
 

the
 

median
 

number
 

of
 

successful
 

steps
 

on
 

a
 

task
 

increased
 

up
 

to
 

2. 19
 

times
 

of
 

the
 

baseline
 

algorithm.
 

Additionally,
 

it
 

supports
 

the
 

customization
 

of
 

different
 

driving
 

styles
 

based
 

on
 

the
 

driver′s
 

intention.
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0　 引　 　 言

　 　 自动驾驶技术,作为现代科技领域中最具发展前

景与挑战性的前沿方向之一,其目标在于实现全球交

通系统的革命性变革[1] 。 在自动驾驶领域中,运动规

划的概念占据了核心地位,构成了自动驾驶技术的理

论基石,旨在为自动驾驶车辆设计出既安全又舒适的

驾驶轨迹[2-5] 。 运动规划的复杂性源于其必须适应不

断变化的交通环境,并在此过程中做出合理的驾驶决

策[6] 。 随着自动驾驶汽车与多样化的环境因素及不可

预测的人类驾驶行为进行交互,运动规划的稳健性和

可解释性对于确保驾驶过程的安全性和可靠性具有至

关重要的影响[7] 。
随着基于学习的算法不断进步,如强化学习、模仿学

习等,运动规划技术得到了显著的进步。 基于学习的运

动规划方法采用数据驱动的策略,从大规模的驾驶经验

中学习策略,最终可以表现出良好的性能[8] 。 比如说

Liu 等[9] 提出了一种基于长短期记忆网络的深度强化学

习算法,以乘客舒适度和燃油低消耗为目标,实现了同时

兼顾换道效率和车辆安全的功能。 但这类方法将运动规

划视为黑箱问题,牺牲了方法的可解释性,也总会导致数

据集偏差、过拟合以及陷入局部最优解等问题。 因此,深
入研究如何解决这些问题,不仅能够加深对驾驶场景的

理解,还有助于构建更为合理的决策机制,从而有可能提

高自动驾驶系统的性能。
新兴的大语言模型(large

 

language
 

models,
 

LLMs)具

有强大的概括能力、推理能力和解释能力,在解决自动驾

驶领域目前的问题方面极具潜力。 已有部分学者尝试将

LLMs 用于自动驾驶的运动规划模块,并取得了一定的成

果,比如说 Fu 等[10] 利用 LLMs 进行推理,并将推理转化

为可操作的驾驶行为,显示了 LLMs 在增强自动驾驶规

划方面的多功能性。 Wen 等[11] 提出了的卢( DiLu)框架,
利用 知 识 驱 动 在 自 动 驾 驶 中 完 成 运 动 规 划 任 务。
Cui 等[12] 提出了一个“以人为本”的自动驾驶集成框架,
使用 LLMs 描述对环境的感知。 然而,上述方法的研究

均是在单一的驾驶意图下进行的。 但在实际的驾驶场景

中,驾驶风格会根据驾驶意图不同而改变,相同场景下不

同的驾驶风格也会产生不同的决策结果。 同时,虽有少

数方法设计了记忆模块以提高 LLMs 推理和决策的准确

性,但忽略了每条经验本身的价值,没有充分利用高价值

的经验数据。
基于上述研究,本研究提出了一个基于 LLMs 的自

动驾驶运动规划框架,称为大语言模型驾驶员 ( large
 

language
 

models
 

for
 

driver,
 

LLMs-Driver),旨在进一步探

索利用 LLMs 完成运动规划任务最有效的方式,充分发

挥 LLMs 强大的概括能力、推理能力和解释能力。 具体

来说,LLMs-Driver 对实际驾驶场景的意图进行总结和分

类,支持根据驾驶员的意图选择不同的驾驶风格。 整个

框架由推理模块、记忆模块和反思模块 3 部分组成。 在

推理模块中,提出了重要经验回放算法,该算法综合考虑

了经验优先级和场景相似性两个影响因素,先通过场景

相似度计算选取与当前状态相似的场景,再根据选取经

验的优先级进行采样,以实现选取综合价值最高的经验

输入到 LLMs 中,从而有助于 LLMs-Driver 充分学习样本

经验,更好地制定最终的策略,提高运动规划的成功率。
在记忆模块中,提出了改进后的先进先出经验存储算法,
当记忆模块的存储容量达到上线后,用新形成的经验替

换掉长时间未使用到的经验,使记忆模块中的经验可以

保持新颖性,有助于 LLMs-Driver 学习到最新最好的策

略。 同时,为了充分增强自动驾驶运动规划模型的透明

度和可信度,细化了 LLMs 的推理和反思过程,采用了

“三步思维链” 的方法,将推理和反思过程分别划分为

3 个步骤,并为每个步骤中配有解释性文字。 最后,在
Highway-env 仿真平台上对 LLMs-Driver 进行闭环自动驾

驶训练和测试。 实验结果表明,LLMs-Driver 有着显著的

可解释性和运动规划能力, 同时不同的驾驶风格下

LLMs-Driver 的决策结果也存在差异性。
本研究重点研究了自动驾驶车辆如何利用 LLMs 强

大的概括能力、推理能力和解释能力,完成指定驾驶风格

下的运动规划任务。

1　 大语言模型驾驶员

1. 1　 总体框架

　 　 LLMs-Driver 是一个基于 LLMs 且具备不同驾驶风格

的运动规划器,可根据当前驾驶的意图选择对应的驾驶

风格。 整个运动规划器框架由 3 个模块组成,分别为推

理模块、记忆模块和反思模块,如图 1 所示。 推理模块首

先从环境中获取当前状态的观测信息,并通过场景编码

器将数据信息转换为描述性语言。 接着使用重要经验回

放算法从记忆模块中提取的综合评分靠前的经验描述,
并与当前场景描述相结合,集成到提示生成器中并输入

到 LLMs,由 LLMs 按照推理模中的“三步思维链”进行推

理,输出当前场景中的响应动作。 记忆模块中存储了过

往驾驶场景中的经验,包括决策提示、推理过程和其他有

价值的信息。 经验按照价值的不同被赋予不同的优先

级,优先级高的经验将有更大的概率被选取输入到 LLMs
中。 反思模块用于评估过去的决策序列,并将过去的决

策序列分为安全或不安全两类。 不安全的决策将采用反

思模块中的“三步思维链”修改决策,并将改进后的决策

存入记忆模块中。 下面将具体介绍推理模块、记忆模块
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和反思模块的实现方式,以及 LLMs-Driver 提供的不同的

驾驶风格。

图 1　 LLMs-Driver 的整体框架结构

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

structure
 

of
 

LLMs-Driver

1. 2　 推理模块

　 　 在推理模块中,利用从记忆模块中获得的经验和

LLMs 的常识性知识对当前的交通场景进行决策。 具体

来说,推理过程如图 2 所示,主要包括:1)场景编码器:通
过场景编码器对环境中的观测信息进行编码;2)记忆检

索:利用重要经验回放算法从记忆模块中提取综合评分

最高的经验;3) 生成提示;4) LLMs 在推理模块中的“三

步思维链”方法。

图 2　 推理模块结构

Fig. 2　 Reasoning
 

module
 

structure

1)场景编码器

在每个时间步,推理模块会从环境中获取当前时刻

自我车辆(ego
 

vehicle,
 

EV)和周围车辆的动态观测信息,

以及道路的静态观测信息。 为了便于 LLMs-Driver 了解

当前的交通状况,场景描述符将当前场景数据转换为描

述性文本。 场景描述符遵循标准句子结构,并利用自然

语言全面描述正在进行的驾驶场景。 例如,交通环境是

一个拥有 4 条道路的高速公路,EV 正在驾驶在第 2 个道

路上,周围也有其他车辆正在行驶。 从环境中可以获取

EV 和周围其他车辆的状态信息,包括位置、速度和加速

度。 通过描述符对场景进行编码,将场景数据转换为描

述性文本,如图 3 所示。 最后,这些描述性文本被输入到

提示生成器中,作为 LLMs 生成提示语的重要组成之一。

图 3　 推理模块中的场景编码器

Fig. 3　 Scene
 

encoder
 

in
 

the
 

reasoning
 

module

2)记忆检索

在前人的研究中,DiLu 模型采用相似性查询的方

式,选取出与当前场景相似的历史经验并输入到提示生

成器中。 但这种方式忽略了每条经验本身的价值,没有

充分利用高价值的经验数据,同时只关注和当前场景相

似的经验也容易限于局部最优的困境中。
针对此问题,提出了重要经验回放算法,对从记忆模

块中选取经验的方式进行了改进,伪代码如算法 1 所示。
重要经验回放算法中综合考虑了经验优先级和场景相似

度两个因素。 首先,先利用场景相似度的计算公式提取

出与当前场景较为相似的若干个经验,再利用优先级对

这些经验进行排序,选出对当前决策最有价值的几组经

验。 在推理的过程中,将当前驾驶场景的描述性文本信

息嵌入到一个向量中,再利用场景相似度搜索前 k 个与

该场景相似的记忆经验。
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算法 1:重要经验回放算法

输入:
当前场景的描述性文字 Q
返回结果的数量 k
记忆合集 D
对优先级的重视程度 α
输出:
被选出的经验合集 SelectedExperiences
1:初始化 SelectedExperiences 为空集合

2:初始化 Scores 为空列表,用于存储每个经验的相似度分数

3:for
 

i
 

= 1,2,…,k
 

do
4:　

 

根据式(2)计算 Q 和 Di 的相似度

5:　
 

将 (Di,scorei) 添加到 Scores
6:end

 

for
7:对 Scores 根据 scorei 降序排序

8:选取 Scores 中的前 k 个经验

9:for
 

i
 

= 1,2,…,k
 

do
10:　

 

如果经验 Di 是由反思模块纠正的,则 ε = 1;如果是安

全行驶的经验,则 ε = 0
11:　

 

根据式(3)计算每个经验的优先级

12:　
 

根据式(4)计算每个经验被选取的概率 P( i)
13:end

 

for
14:根据 P( i) 选取经验,添加到 SelectedExperiences
15:返回 SelectedExperiences

　 　 场景相似度计算公式如式(1)所示。
similarity_search_with_score(Q,k)= {(Di,scorei)} k

i= 1

(1)
其中, Q 表示当前场景描述性文字,k 表示返回结果

的数量,D 表示记忆合集,Di 表示第 i 个最相似的经验,
scorei 表示嵌入向量与记忆模块中经验的相似度分数,计
算公式如式(2)所示。

scorei =
∑

n

j = 1
q j × d i,j

∑
n

j = 1
q2
j × ∑

n

j = 1
d2
i,j

(2)

其中, q 表示当前场景描述性文字 Q 的向量,d i 表示

第 i个最相似的经验 Di 的向量。 此余弦相似度公式衡量

了当前场景描述性文字向量 q 和记忆模块中经验向量 d i

之间的相似度。 结果范围为[ -1,1],其中 1 表示完全相

同的向量,0 表示无相关性,-1 表示完全相反的向量。 在

相似性搜索中,本文期望寻找到与当前场景的嵌入向量

相似度接近 1 的历史经验。
此外,重要经验回放算法中会根据每条经验本身的

价值赋予不同的优先级,价值越高优先级越高,比如记忆

模块中从未出现过的经验将被赋予高价值,重复出现的

经验将被赋予低价值;做出错误决策发生碰撞后被纠正

的经验被赋予高价值,安全行驶的经验将被赋予低价值。
优先级越高被选取出来的可能性就越大。 优先级的计算

公式如式(3)所示。

p i =
1

scorei
+ ε (3)

其中, p i 表示第 i 个经验的优先级,ε 有两种取值,当
经验是由反思模块中纠正后的,则 ε = 1;当经验是安全

行驶的经验,则 ε = 0。 在提取的 k 个与当前场景相似的

记忆经验中,根据优先级计算每个相似经验被选取的概

率,公式如式(4) 所示。

P( i) =
pα
i

∑k × pα
k

(4)

其中, α 表示对优先级的重视程度, 在本算法中

α = 3。 最终,被选出的经验将输入到提示生成器中,与
场景编码器输出的描述性文本集成在一起。

3)生成提示

如图 2 中的“提示生成器”所示,每个时刻的提示由

3 个关键部分组成:系统提示、场景描述性文本信息和重

要经验回放算法提取的经验。 系统提示中包含了闭环驾

驶任务的简要概述,有对任务输入输出的内容和格式的

介绍,以及控制推理过程的约束。 在每个决策框架中,会
根据当前的驾驶场景构建定制的提示文字。 3 部分提示

内容集成后输入到 LLMs 中,LLMs 随后使用这些提示进

行推理并确定当前时刻的执行动作。
4)三步思维链

先前研究中的运动规划器的一个常见弱点是其可解

释性有限,因为在过去运动规划器是从黑盒神经网络生

成规划轨迹,而没有阐明其决策背后的原因。 又由于闭

环驾驶任务需要一个复杂的推理过程才能做出正确的决

策,为了解决这个问题,提出了一种专为自动驾驶设计的

新型思维链推理策略,称为“三步思维链” 方法,包括推

理过程和反思过程两个部分,推理过程用于在推理模块

中要求 LLMs 按照 3 个推理步骤逐步推理,直至最终做出

决策;反思过程用于在反思模块中要求 LLMs 按照 3 个反

思步骤逐步反思,直至找到出错原因并修改错误。 在推

理模块中,“三步思维链” 方法包括的 3 个步骤为:寻找

可能产生影响的关键车辆、推理车辆之间的影响情况和

做出决策。
首先,根据从环境中获取的观测信息,LLMs 需要识

别可能会影响 EV 驾驶状态的其他物体,如周围车辆等;
其次,结合自身可选择执行的动作、周围车辆的运动状

态,LLMs 应推断出周围的关键车辆可能在何时、何地以

及如何影响 EV。 最后,在前述分析的基础上,LLMs 需要

结合人为设置的驾驶意图给出最终的驾驶动作决策。 以

上三步推理框架为运动规划提供了更有条理的方法,可
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以很好地应对驾驶场景中固有的复杂性和可变性,也可

以避免 LLMs 直接进行决策可能会产生幻觉的现象,并
确保整个决策规划过程更加透明。

以上是 LLMs-Driver 推理模块中的全部组成,通过不

断重复上述 4 个步骤,可以实现利用 LLMs 完成自动驾驶

闭环系统中的推理决策任务。
1. 3　 记忆模块

　 　 LLMs 虽然具有强大的信息处理能力,但若没有先

验知识,LLMs 在处理复杂的闭环驾驶任务时便难以进

行精确推理。 因此,在 LLMs-Driver 中设计了记忆模

块,以增强其在自动驾驶任务中的表现。 在记忆模块

中,存储了过去驾驶场景中的经验,包括了决策提示、
场景描述、推理过程和其他有价值的信息,其中最为重

要的信息是场景描述和推理过程。 场景描述详细记录

了当时环境的具体情况,是在推理的过程中能够从记

忆模块中成功检索到相似记忆的关键。 推理过程则记

录了应对这种情况的相应方法,是记忆模块中最有价

值的部分。 记忆模块的构建过程分为 3 个阶段:初始

化、记忆检索和记忆存储。
1)初始化

记忆模块的初始化是在 LLMs-Driver 开始训练之

前,根据人为的驾驶经验,选择几个典型的驾驶场景,
手动的对这些场景进行描述并完成正确的推理和决策

过程,以形成初始的记忆。 这些记忆将给 LLMs 带来一

系列的先验知识, 指导 LLMs 学习正确的驾驶决策

过程。
2)记忆检索

此过程与推理模块中的“ 利用重要经验回放算法

从记忆模块中提取经验”是相同的。 在推理的过程中,
将当前驾驶场景的描述性文本信息嵌入到一个向量

中,利用场景相似度搜索前 k 个与该场景相似的记忆经

验,再根据优先级计算这 k 个经验的采样概率,最后按

照概率分布检索出记忆模块中最有价值的经验。 检索

出的经验与当前场景描述一起输入提示生成器中,在
提示生成器完成集成后,帮助 LLMs 做出当前情况下准

确的推理和决策。
3)记忆存储

在每个回合结束后,无论 LLMs 做出了正确的推理

决策还是经过反思后学会了正确的推理过程,LLMs 都获

得了新的驾驶经验。 LLMs-Driver 将场景描述嵌入到密

钥中,并将其与推理过程相配对,形成新的经验并存储到

记忆模块中。 当记忆模块的存储容量到达上限后,采用

改进后的先进先出经验存储算法,对长时间未使用的经

验进行替换。 改进后的先进先出经验存储算法流程图如

图 4 所示。

图 4　 改进后的先进先出经验存储算法流程

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

the
 

improved
 

FIFO
 

empirical
 

storage
 

algorithm

具体过程为:记忆模块中的所有经验采样链表的形

式进行存储。 每个经验都绑定了一个标记位 R,用来记

录此经验的被检索提取的情况,标记位 R的初始值为 0。
当记忆模块中的经验被提取后,相对应的标记位 R 的数

值修改为 1。 当记忆模块需要新增经验但容量已达上限

时,首先检查链表头部存储的经验,查看其标记位 R 的数

值。 若 R的数值为 0,则表示该经验存在时间已久并未被

提取使用过,直接使用新经验替换掉这条经验,并移至链

表的尾部。 若R的数值为1,将R位的数值更新为0,并将

此经验移至链表的尾部进行存储。 接着继续查询链表头

部经验的标记位 R,直至查找到标记位 R 为 0 的经验。
1. 4　 反思模块

　 　 为了使 LLMs-Driver 能够不断的积累最新的驾驶经

验,掌握闭环的自动驾驶任务,引入反思模块,反思模块

的结构如图 5 所示,图 5 中罗马字母表示帧数,阿拉伯数

字表示优先级。 在闭环驾驶任务中,将当前驾驶场景的

描述和记忆模块中的过往经验作为提示生成器的输入内

容,生成提示后再利用 LLMs 为每个驾驶场景生成当前

时刻的决策动作。 在每个回合结束后,LLMs-Driver 会得

到一个决策序列,记录一个回合中每个时刻的决策动作,
如图 5 中共有 30 个决策帧。 LLMs-Driver 需要从每个回

合的决策序列中不断反思以掌握最新的驾驶技能。
LLMs-Driver 会根据决策序列中是否有冲突或者危险事

件,将决策序列分为两种情况进行处理,分别为安全序列

和不安全序列。
对于安全序列,即决策序列中没有任何冲突或危险

事件发生,LLMs-Driver 会从决策序列中选择几个关键帧

进行采样,并存入到记忆模块中。
对于不安全序列,即决策序列因有危险事件发生而

终止,例如与其他车辆发生碰撞等,LLMs-Driver 会对决

策序列中错误的决策进行反思,寻找原因并对决策进
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图 5　 反思模块结构

Fig. 5　 Reflective
 

module
 

structure

行修正。 本研究采样与推理模块中类似的“ 三步思维

链”方法,具体包括 3 个步骤:分析碰撞原因、修正决策和

凝练经验。 首先,反思模块将发生错误决策的驾驶场景

描述和原始的推理过程输入到 LLMs-Driver 的提示生成

器中,并指示 LLMs 查明错误决策背后的原因。 其次,反
思模块要求 LLMs 吸取这次错误决策的经验,提出正确

的策略以避免将来再次出现类似的错误。 最后,LLMs-
Driver 把从错误中吸取的经验和修正后的决策一起存入

在记忆模块中并根据式(3)计算优先级。
1. 5　 驾驶风格

　 　 在实际驾驶场景中,用户通常希望能够自定义自动

驾驶系统的驾驶行为,以符合他们对效率和舒适度的偏

好。 然而,对于基于学习或基于优化的自动驾驶系统,实
现这种直观和可靠的定制水平需要复杂的规则或奖励函

数设计[13] 。 相比之下,LLMs-Driver 仅需修改向 LLMs 传

递的驾驶意图文本即可改变驾驶风格。 根据实际场景中

用户驾驶的偏好,本文总结归纳了 4 种常见的驾驶意图,
每种驾驶意图分别对应着不同的驾驶风格,具体为:

1)“安全驾驶、避免碰撞、且积极驾驶”
此驾驶风格是积极的,旨在保证安全驾驶避免发生碰撞

的情况下,积极以更快的速度驾驶。 这种驾驶风格下可能会

出现频繁的超车、变更车道加速和减速等情况,以实现保持

较高的行驶速度的目的。 运动规划器需密切注意交通状况,
寻找机会超越慢车,并在确保安全的前提下,尽可能减少在

慢车道上的时间。 尽管如此,这种风格下仍需严格遵守交通

规则,避免因过于积极的驾驶行为而导致的交通事故。
2)“安全驾驶、避免碰撞、且保守驾驶”
此驾驶风格是保守的,旨在保证安全驾驶避免发生

碰撞的情况下,以稳定和谨慎的速度行驶。 这种风格倾

向于遵循交通规则,不轻易超车,保持车辆在当前车道中

行驶,避免不必要的加速、急刹车和变换车道等操作,以
减少潜在的风险和事故。

3)“安全驾驶、避免碰撞、且舒适驾驶”
此驾驶风格是舒适的,保证安全驾驶避免发生碰撞

的情况下,力求为乘客提供平稳的乘坐体验。 这种风格

避免频繁的加速和减速,以及不必要的车道变换,以减少

乘客的不适感和晕车的可能性。 驾驶者会保持平稳的速

度,适时地加速和减速,并尽量减少急转弯和急刹车。
4)“安全驾驶、避免碰撞”
此驾驶风格是最基本的安全驾驶,主要目标是避免

发生碰撞和事故。 这种风格强调遵守交通规则,保持适

当的车速和车距,以及对周围环境的警觉性。 驾驶者会

根据交通状况和道路条件调整驾驶行为,以确保自己和

他人的安全,但不特别强调速度或舒适性。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验设置

　 　 因 Highway-env 环境[14] 是自动驾驶决策领域中广泛

使用的平台,所以本文选择在环境 Highway-env 上进行实

验,利用高速公路场景搭建了 4 车道和 5 车道高速公路

驾驶场景,来验证 LLMs-Driver 的性能。 该场景包括了使

用自主决策系统的 EV 和其周围的驾驶车辆。 EV 中配

置了一个虚拟的激光雷达传感器,能够感知 EV 周边的

行驶车辆的信息[15-16] ,包括正前、左右前方、左右后方、正
后的车辆。 传感器的感知范围设置为 150 m,最大行驶速

度为 30 m / s。 Highway-env 平台随机给定周围车辆的初

始位置, 采用智能行驶模型 ( intelligent
 

driver
 

model,
 

IDM)和最小化变道引起的整体制动( minimizing
 

overall
 

braking
 

induced
 

by
 

lane
 

changes,
 

MOBIL)模型对周围车辆

进行行为决策和控制。
2. 2　 对比实验

　 　 为了验证 LLMs-Driver 方法的有效性和泛化性,将从

改变记忆模块容量、选取记忆数量、车道数量和车辆密度



　 第 10 期 陈熙源
 

等:基于大语言模型的可解释性运动规划方法研究 69　　　

方面进行实验,并与基线方法 DiLu 进行对比实验。 记忆

模块的容量分别设置为 20 和 40 条,推理过程中每次从

记忆模块选取经验数量分别设置为 1、3 和 5 条,以验证

经验积累的必要性和经验数量对性能的影响。 同时,将
车道数量和车道密度分别设置为 4 车道和 2 的车辆密

度、5 车道和 3 的车辆密度,以验证密集交通环境下方法

的性能。 每种设置使用不同的随机种子重复 10 次。 以

成功步数( success
 

step,
 

SS) 作为每次实验的评价指标,
指没有发生碰撞的连续帧数。 当 SS 为 30 时,则代表 EV
已成功完成驾驶任务。 此外,考虑到箱线图能够充分反

应数据的分布情况、离散程度和异常值,故选择箱线图来

呈现实验结果。
关于验证 LLMs-Driver 方法有效性的实验结果如

图 6 所示。

图 6　 验证 LLMs-Driver 方法有效性实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results
 

to
 

evaluate
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

LLMs-Driver
 

approach

在记忆模块容量为 20 条经验的时候,LLMs-Driver
在所有分类情况下的实验中的 SS 中值均在 25 及以上,
说明在大多数情况下 LLMs-Driver 均能有效学习到闭环

驾驶任务的策略,结果如图 6( a)所示。 同时,结果表明

LLMs-Driver 的性能会随着选取记忆数量的增加而提高。
具体来说,在每个推理环节提取数量为 1 和 3 的实验中

SS 的中值均为 25,当提取记忆数量增加到 5 时,实验几

乎成功通过了所有的测试,SS 的值为 30。 这可能是由于

选取更多的记忆会包含类似驾驶场景中的各种经验,当
这些经验作为提示输入 LLMs 时,LLMs 可以学习和利用

更为广泛的信息从而做出更合理的决策。 在与基线方法

DiLu 的对比中,结果表明在所有的提取经验数量的设置

下,LLMs-Driver 方法的 SS 中值均大于 DiLu 方法,比如说

在提取记忆数量为 3 的场景中,本方法的 SS 中值为 26,而
DiLu 的中值仅有 9。 这是由于在 LLMs-Driver 中引入了重

要经验回放算法和改进后的先进先出算法,在记忆模块容

量固定的情况下,提出的算法能够考虑经验本身的价值并

不断更新记忆模块中的经验,从而有助于 LLMs-Driver 做

出更好的决策,提高了运动规划的成功率。
在记忆模块容量为 40 条经验的时候,LLMs-Driver

在所有分类情况下的实验中的 SS 中值均为 30,说明在所

有情况下 LLMs-Driver 均能成功完成闭环驾驶任务,结果

如图 6(b)所示。 而 DiLu 方法只有在选取记忆的数量为

5 时,SS 中值才能达到 30,证明了 LLMs-Driver 的学习能

力和运动规划能力要强于 DiLu。 对比图 6(a)和( b) 的

性能,可以看出随着记忆模块容量的增大,可存载的经验

数量增多,LLMs-Driver 在所有提取经验数量的设置下,
性能均有所提高。 这说明了记忆模块的容量会影响

LLMs-Driver 执行闭环驾驶任务能力,容量越大,可学习

参考的适配信息越多,LLMs-Driver 性能越好。
2. 3　 泛化实验

　 　 关于验证 LLMs-Driver 泛化性的实验结果如图 7 所

示。 首先在车道数量为 4 条且车辆密度为 2 的高速公路

场景中进行实验,记忆模块中获得 20 条更新后的驾驶经

验,接着用更新记忆模块后的方法继续在车道数量为

5 条且车辆密度为 3 的高速公路场景中进行实验,分别

测试并记录了提取记忆数量为 3 条和 5 条时的闭环驾驶

性能,实验结果分别如图 7( a)和( b)所示。 从结果可以

看出,在提取记忆数量为 3 条的情况下,将 LLMs-Driver
从车道数量为 4 条且车辆密度为 2 的高速公路场景迁移

到车道数量为 5 条且车辆密度为 3 的高速公路场景后,
SS 的中值从 25 降到了 17,这是符合在更为复杂的交通

环境下更难取得任务成功的。 在提取记忆数量为 5 条的

情况下,将 LLMs-Driver 从车道数量为 4 条且车辆密度

为 2 的高速公路场景迁移到车道数量为 5 条且车辆密度

为 3 的高速公路场景后,SS 的中值始终保持 30 不变。 这

表明了在推理过程中每次提取的经验数量越多时,泛化

能力会更好。 与基线方法 DiLu 的实验结果进行对比,可
以得出 LLMs-Driver 比 DiLu 拥有更强的泛化能力。 比如

说,在提取记忆数量为 5 条的情况下,迁移前后 LLMs-
Driver 性能的中值并没有减小,而 DiLu 性能的中值却从

30 降到了 23。
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图 7　 验证 LLMs-Driver 方法泛化性的实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

to
 

verify
 

the
 

generalisability
 

of
 

the
 

LLMs-Driver
 

approach

2. 4　 可视化实验

　 　 为了比较在不同驾驶意图下 LLMs-Driver 决策风格

的差异性,以及 LLMs-Driver 决策过程的可解释性,本文

将可视化 LLMs-Driver 的决策过程。 情景 1 中设置的驾

驶风格为保守的,图中 ego 标识的车辆代表着由本文方

法控制的 EV 车辆,可视化过程如图 8 所示。

图 8　 情景 1 的可视化结果

Fig. 8　 Visualisation
 

results
 

for
 

scenario
 

1

首先,LLMs-Driver 对周围车辆的驾驶状态及两者之

间的距离进行判断。 EV 以 15. 13 m / s 的速度和以

16. 95 m / s 的 72 号车行驶在同一条车道上,两车相距

37. 75 m,保持当前行驶状态是安全的。 此外,152 号车以

17. 89 m / s 的速度行驶在右侧车道,位于 EV 的后面,两
车间距为 43. 13 m。 综合考虑两车间距和速度,EV 可以

向右侧变道,但需注意 152 号车的速度。 考虑到此情境

下的驾驶风格是保守的,变道将伴随着更大的风险,所以

最终 LLMs-Driver 做出的决策为以当前速度保持在当前

车道上驾驶。 这个情景有效说明了在保守的驾驶风格下

LLMs-Driver 倾向于更为稳妥风险较低的决策动作。
情景 2 中设置的驾驶风格为舒适的,期望车辆在保

持安全的情况下无需过度频繁的加减速和换道,可视化

过程如图 9 所示。 EV 行驶在一个密集的交通环境中,以
几乎相同的速度和 296 号车行驶在同一条道路上,
296 号车辆在前,EV 车辆在后,768 号车辆行驶在 EV 车

辆的左侧车道,960 号车辆行驶在 EV 车辆的右侧车道。
经过分析,LLMs-Driver 得到向左或者向右变化车道的驾

驶行为不可行,因为一方面两侧车辆的行驶速度过快且

距离过近,另一方面也不符合驾驶风格为舒服的条件。
因此,通过综合考虑安全性和舒适性的因素,LLMs-Driver
最终选择了保持现在的驾驶状态继续行驶。

图 9　 情景 2 的可视化结果

Fig. 9　 Visualisation
 

results
 

for
 

scenario
 

2

情景 3 中设置的驾驶风格为积极的,可视化过程如

图 10 所示。 起初,EV 探索是否可以在当前车道上加速。
LLMs-Driver 推理得出由于

 

EV 车辆速度比前方的 0 号车

快,若继续加速会有撞车的风险。 随后,EV 继续探索保

持当前速度的可能性。 由于 EV 速度比 0 车快,保持当

前速度会导致两车之间的距离持续缩小,有撞车的风险。
接着,EV 探索向左右换道的可行性。 经推理,由于向左

换道目标车道上有足够的距离和较低的速度,超车风险

较低,可行性较高,并且这也满足该情境下鼓励积极超车

的驾驶风格。 而向右换道风险性较高,不予采纳。 最后,
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EV 又探讨了在当前车道减速的方案,虽然此决策是安全

可行的,但是不符合此场景下的驾驶风格。 故最终 EV
选择了向左变道。 这也有效地说明了在被指示积极驾驶

的 LLMs-Driver 会在安全保障的情况下优先做出合理的

超车决定。

图 10　 情景 3 的可视化结果

Fig. 10　 Visualisation
 

results
 

for
 

scenario
 

3

以上可视化情境分析可以直观的展示出 LLMs-
Driver 思考决策的全过程,决策的动作是非常具有可解

释性的,也验证了基于 LLMs 的方法相较于基于学习的

方法在运动规划领域更为突出的可解释能力。 同时,这
也有效地说明了 LLMs-Driver 能够出色地理解用户的抽

象和非直观要求,轻松实现预期驾驶风格。
此外,为了更直观的展示 LLMs-Driver 进行运动规划

的全过程,本文选择了一个具有代表性的动态复杂场景

进行可视化。 如图 11 所示展示了在 4 车道驾驶场景中

EV 从车辆启动开始分别经过减速、连续两次变道和加速

的运动过程。 EV 标识的车辆表示本文算法控制的车

辆。 图 11 中车辆历史轨迹越密集表示车辆运动速度

越慢,越稀疏表示车辆运动速度越快。 在时间 t = 0 s
时,是环境的初始化状态。 EV 和周围车辆的位置和状

态由平台随机生成。 在时间 t= 1 s 时,由于前车速度较

慢,两车之间的车间距不断缩小,EV 开始减速,轨迹逐

渐变得密集。 在时间 t = 2 和 3
 

s 时,EV 和前车的车间

距逐渐拉大。 在时间 t = 4 和 5
 

s 时,EV 开始尝试通过

变道的操作,移动到行驶速度更快的车道上。 通过观

察轨迹的稀疏情况可知,从左往右数第 2 车道是当前

行驶最快的车道。 在时间 t = 6 s 时,EV 完成两次变道

并行驶在第 2 车道上。 在时间 t= 11 s 时,EV 在第 2 车

道上持续加速直至任务完成。 以上可视化结果表明,
LLMs-Driver 能够在复杂动态的驾驶场景中根据环境的

具体情况进行动态决策,能够顺利完成运动规划任务,
具备卓越的运动规划能力。

图 11　 EV 运动规划任务全过程的可视化结果

Fig. 11　 Visualisation
 

results
 

of
 

the
 

whole
 

process
 

of
 

the
 

EV
 

motion
 

planning
 

task

2. 5　 消融实验

　 　 为了进一步探讨在推理模块中引入重要经验回放算

法和在记忆模块中引入改进后的先进先出算法的意义,
本文将选择记忆模块容量为 20 且每次提取记忆数量为 3
的实验设置进行消融实验,观察两个新算法的引入后性

能的变化。 实验结果如表 1 所示。

表 1　 验证两个算法有效性的实验结果
Table

 

1　 Experimental
 

results
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

two
 

algorithms

方法 MIN Q1 Median Q2 MAX

基线方法 4. 0 6. 8 9. 0 29. 3 30. 0

+改进后的先进先出

存储方法
4. 0 11. 0 23. 5 30. 0 30. 0

+重要经验回放算法 5. 0 12. 5 24. 0 30. 0 30. 0
  

+两个算法 6. 0 13. 5 25. 5 30. 0 30. 0

　 　 基线方法为仅含有推理模块、记忆模块和反思模块

3 个模块的 DiLu 方法,并在模块容量为 20 且每次提取记
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忆数量为 3 情况下进行实验。 此外,在基线算法中陆续

引入了改进后的先进先出算法和重要经验回放算法。 从

实验结果中可以看出,基线方法的 SS 中位数不到 10。 在

分别引入了两个算法后中位数均超过了 20,同时其他所

有的评价指标也均取得了更高的 SS。 因此,在基线算法

中引入改进后的先进先出算法和重要经验回放算法是合

理且有效的。

3　 结　 　 论

　 　 针对基于学习的运动规划方法可解释性差的问

题,提出了一个基于 LLMs 并具备不同驾驶风格的自动

驾驶运动规划方法,称为 LLMs-Driver。 LLMs-Driver 由

3 个模块组成,分别是推理模块、记忆模块和反思模块。
首先,LLMs-Driver 将推理和反思的过程划分为 3 个步

骤,称为“三步思维链”方法,用于为每个思考步骤均配

有详细的解释性文字,以提高 LLMs-Driver 的透明度和

可信度。 其次,在推理模块中提出了重要经验回放算

法,用于在推理过程中选取过往经验的时候能够综合

考虑经验的优先级和场景相似性两个因素,从而选取

出综合评价价值最高的经验,以提高 LLMs-Driver 的推

理性能。 此外,在记忆模块中提出了改进后的先进先

出经验存储算法,当记忆模块的存储容量到达上线的

时候,根据经验的过往被选取情况,保留更有价值的经

验,剔除长期未使用的经验,以提高 LLMs-Driver 的学

习性能。 最后,在 Highway-env 仿真环境中搭建了 4 车

道和 5 车道高速公路驾驶场景来验证 LLMs-Driver 的性

能。 实验结果表明,LLMs-Driver 具备卓越的运动规划

能力、可解释能力、泛化能力和支持自定义设置不同的

驾驶风格。 此外,本文仍存在一定的不足,如实验环节

仅选择单一的评价指标。 在未来的工作中,可考虑增

加平均推理时间、决策延迟和轨迹舒适度变化率等辅

助指标,以实现更为全面的性能评估。
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