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基于大语言模型的自动驾驶仿真测试场景生成
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摘 要：随着自动驾驶技术的快速发展，仿真测试场景对真实性和多样性的要求不断提高。然而，传统的自动驾驶仿真

场景构建方法依赖人工编辑，不仅成本高昂，而且面临场景要素组合和复杂度受限的问题，难以满足自动驾驶系统全面

测试验证的需求。为解决这一问题，提出了一种基于大语言模型（LLMs）的自动驾驶仿真测试场景生成方法。该方法

基于预训练大语言模型，通过LoRA微调，结合场景语言解析，输出一种结构化的解释性语言，用于生成仿真场景文件。

生成的文本经过解析器转换为可用的仿真场景文件，有效解决单个生成文本过长和模型幻觉等问题，实现了通用模型能

力的专用化，显著提高了自动驾驶仿真场景生成的效率和多样性。
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Abstract: The rapid development of  autonomous driving technology has increased the demand for the 

authentic and diverse simulation test scenarios. However, traditional methods for constructing autonomous 

driving simulation scenarios heavily rely on manual editing, which is not only costly but also limited by the 

combination and complexity of  scene elements, making it difficult to meet the comprehensive testing and 

validation needs of  autonomous driving systems. To address this issue, this paper proposes a method for 

generating autonomous driving simulation test scenarios based on Large Language Models (LLMs). This 

approach utilizes a pre-trained LLM, enhanced through LoRA fine-tuning, and integrates a scenario language 

parser to produce a structured interpretive language, which is used to generate scenario files. The generated 

text is processed by a parser to convert it into usable scenario files, effectively addressing the issues of  overly 
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long texts and model hallucinations, while also achieving the specialization of  a general model's capabilities.

Keywords: artificial intelligence; autonomous driving; scenario generation model; simulation

随着自动驾驶技术的快速发展，自动驾驶系统

的安全测试与验证成为产业关注的关键领域。当

前，基于场景的模拟仿真、封闭场地测试、实际道

路测试、安全监测等“多支柱”测试与评估方法，

已成为自动驾驶系统安全测试与评估的行业共

识［1-2］。其中，模拟仿真测试由于在安全性、成本

效益、测试效率等方面具备显著优势，不仅是自动

驾驶系统安全测试与评估的重要组成部分，也是自

动驾驶系统开发流程中不可或缺的环节。仿真测试

能高度逼真地模拟真实世界的驾驶场景，验证自动

驾驶系统在各种复杂交通环境中的功能和性能，并

评估系统的鲁棒性、安全性、可靠性等。同时，仿

真测试还能在受控环境下全面验证自动驾驶系统，

特别适用于现实世界中难以测试或测试成本高昂的

极限和失效场景，有效降低实车测试的风险和

成本［3-5］。

传统的仿真测试场景构建通常依赖人工操作，

通过道路编辑器和场景编辑器手动逐一搭建路网信

息和动态元素。这种方式效率低、成本高，且受到

人工经验的局限，难以全面覆盖所有可能的驾驶场

景，尤其是罕见但安全关键的自动驾驶长尾场

景［6］。因此，如何高效地生成全面覆盖设计运行条

件的测试验证场景集，已成为自动驾驶模拟仿真测

试的核心技术难点。2018年，SCHULDT等［7］提出

了一种基于组合测试理论的 L2级自动驾驶系统的

测试场景生成方法，减少了必要的测试用例数量，

也 适 用 于 仿 真 测 试 场 景 的 泛 化 生 成 。 同 年 ，

KOREN等［8］基于自适应压力测试方法，提出了一

种自动驾驶危险场景生成方法，结合蒙特卡洛树搜

索和前馈神经网络来寻找碰撞场景。 2019年，

GAO Feng等［9］提出了一种考虑道路模型、交通规

则、车辆行为等因素的测试矩阵方法，基于组合测

试理论，实现了智能驾驶测试场景的自动生成。

2023年，龚磊等［10］设计了一种能简洁描述场景路

网结构的语言 SceneRoad，并集成于场景描述语言

中，实现了随机生成大量静态场景，用于构建仿真

数据集。

随着基于人类反馈的强化学习、指令微调等技

术的发展，人工智能进入了大模型时代。大模型凭

借其强大的学习能力、泛化能力、预测能力和涌现

性，为自动驾驶仿真测试场景生成带来了新的可能

性。2023年 6月，英国 WAYVE［11］ 发布了多模态

GAIA-1世界模型，通过结合文本、图像、视频等

多模态信息，生成具有智能驾驶车辆行为和场景特

征的交通场景。2024年，CUI Can 等［12］将大语言

模型 （Large Language Models，LLMs） 应用于自

动驾驶系统，进行了模拟仿真和实车测试，结果表

明，大语言模型有助于增强自动驾驶的感知理解和

决 策 规 划 等 行 为 。 TIAN Haoxiang 等［13］ 基 于

LEADE 多模态大模型，从真实交通视频中构建真

实场景，能用于进行 L4级自动驾驶系统的安全测

试与验证。

但就整体来看，大模型在自动驾驶场景生成应

用方面的研究还处于发展阶段，如何构建效率更高

的场景生成模型，如何解决模型幻觉导致的生成内

容准确性与真实性不足、场景语言文本过长等问

题，仍然是学术界需要解决的问题。

传统手工编写的 OpenScenario 2.0场景格式文

件，其采用领域特定语言 （DSL） 编写场景文件

（.osc格式），通常在给定场景的条件下，工程师编

写场景文件的耗时为 2～3 h，且还需要在实际仿真

环境中进行调试验证。现有研究主要聚焦于场景文

本描述生成，而本文提出的场景生成大模型，是基

于微调预训练大模型，输出一种结构化的解释性语

言，再经场景语言解析器将模型输出解析成

OpenScenario 2.0场景文件。本文通过将大语言模

型生成的场景文本转换为结构化场景文件，优化信

息表达，提高仿真系统的适配性，实现了工程师利
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用 自 然 语 言 描 述 快 速 生 成 自 动 驾 驶 仿 真

OpenScenario 2.0结构化场景文件，支持自动驾驶

仿真测试软件的直接调用，减少了人工编码、调试

和验证成本。其中，本文设计的结构化语言通常通

过层级化、模块化来组织信息，相比自然语言更高

效。减少冗余信息，利用关键字，使模型可以更紧

凑地编码场景描述，从而降低输入的 Token 长度。

本文设计的配套场景结构化语言的解析器通过内置

规则，能实现生成场景结构化语言的逻辑修正，显

著降低了模型幻觉，有效解决了单个生成文本过长

和模型幻觉的问题，实现了通用模型能力的专用

化。本研究开发的 Saimo Scenario 场景生成大模型

能实现快速生成多样化的测试场景，支持按需定制

生成长尾场景，同时，模型具备强大的泛化能力和

自学习能力，成为生成式 AI 赋能自动驾驶测试验

证领域的重要应用。

1　自动驾驶场景生成模型构建方法

1.1　总体思路

场景生成大模型的构建方法主要分为 2种。

第 1种是从头训练大模型，需要搭建高性能算力平

台，建立完整的数据集，通过长期训练，构建场景

生成大模型［14］。该方法在模型精度方面表现优异，

但可能面临模型基础能力不足的风险，例如模型初

始架构设计不完善或训练数据覆盖的场景多样性不

足。第 2种方法是基于大语言模型，采用增强训练

的方式构建场景生成大模型，与第 1种方法相比，

其成本较低、训练时间较短，但如果选取的训练数

据集质量或数量不足，可能会影响预训练大模型的

原有能力。

本文构建的 Saimo Scenario 场景生成大模型，

是一款专门针对自动驾驶行业的高级人工智能模

型，能高效且准确地生成 OpenScenario 2.0标准的

场景文件，以提升自动驾驶模拟测试的效率和结果

精度。基于应用需求与资源条件，本文采用了第 2
种方法，通过增强训练实现高性价比的模型构建。

场景生成大模型总体思路如图1所示。

模型输入、输出及后处理的具体流程如图 2所
示。输入来源于工程师的自然语言描述，即人工对

场景要素进行描述，如“主车以 60 km/h 速度在左

车道行驶，5 s后遭遇右侧货车切入”。该方法降低

了自动驾驶仿真场景文件的生成门槛，使非专业人

员也能通过自然语言快速定义测试场景。

然而，由于自然语言的表达自由度高，原始模

型的输出结果难以通过解析器直接转换为符合

OpenScenario 2.0规范的结构化文件，因此，需要

通过微调预训练大模型，生成场景结构化解释性语

言。自然语言输入经过微调训练后的大语言模型，

生成结构化的自研解释性语言，有效压缩了大语言

模型输出内容的长度，解决了单个生成文本过长的

问题。

在与自研解释性语言适配的解析器中集成专家

系统，专门对不符合逻辑和规则的场景进行自动修

正，有效避免了生成场景不符合逻辑的问题，克服

了大语言模型的幻觉现象。

图1　场景生成大模型总体思路

图2　输出场景文件全流程
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1.2　基础模型选型

在场景生成大模型的基础模型选型过程中，主

要考虑了开源和闭源两类模型。其中，开源模型如

DeepSeek、BERT、LLaMA［15］，具有灵活性强、成

本低的优势，但后续维护更新和迭代可能需要重新

训练或微调，增加了工作复杂度。闭源模型如

GPT-3和 GPT-4，性能稳定，维护有保障，且具有

较强的技术支持，能为基础模型的升级迭代提供保

障。然而，闭源模型因其源代码不公开，相较于开

源的通用大模型，存在较高的成本和数据隐私保护

风险。因此，最终模型选型需要综合考虑模型的基

础性能、训练效率和业务需求。

1.3　数据集构建

Saimo Scenario 场景生成大模型数据集的结构

设计采用了基于问答逻辑的Alpaca结构，注重问答

对之间的逻辑关联性和上下文连贯性，并且具备快

速适应新任务和数据集的能力，使模型能生成更加

符合人类思维和表达习惯的自动驾驶仿真场景的描

述语言。

数据集的主要来源分为两类。一类是在自动驾

驶系统的仿真测试中积累的场景数据库。自动驾驶

系统仿真测试场景数据库包括实车采集数据、基于

真实交通事故数据转化的事故仿真场景、基于正向

研发设计和预期功能安全风险评估的逻辑场景等。

这些数据包含丰富的驾驶场景信息，如车辆行驶轨

迹、道路环境、交通参与者行为等［16］。另一类是

在仿真测试数据外，通过人工校注和数据增强补充

的数据集。通过人工校注确保数据的准确性和可靠

性，并利用大语言模型进行数据增强，如同义词替

换、回译、上下文生成等技术，基于已有的数据生

成更多样化的训练样本，以提高模型训练的全面

性。基于这两种数据来源，本文构建了一个高质量

的自动驾驶场景数据集，为场景生成大模型提供了

丰富的训练素材。

1.4　模型训练和微调

为提升模型性能，大语言模型选择了适用业务

需 求 的 微 调 技 术 。 常 用 的 微 调 方 法 包 括 SFT

（Supervised Fine-Tuning） 监督微调、LoRA （Low-

Rank Adaptation） 微 调 ， 以 及 Freeze 监 督 微 调

方法［17-18］。

由于计算资源有限，同时考虑效率和时间成

本，在选择 Saimo Scenario 场景生成大模型的微调

技术时，选择了 LoRA 微调方法。LoRA 微调方法

是引入低秩矩阵近似的方法，对高维参数矩阵进行

分解，显著减少了需要训练的参数数量，并且能在

不改变原模型结构、预训练参数的基础上，使新的

LoRA 参数与原参数配合使用，在不增加推理时间

的前提下，实现模型对特定任务的快速适应。这在

资源有限的环境，如消费级 GPU 上，使大模型的

微调成为可能，大大提高了模型训练的效率和可

行性。

在具体模型训练和微调过程［19］中，需要根据

模型训练情况配置训练参数，包括学习率、批次大

小、优化器等。训练初期设置较低的学习率，随后

逐渐增加。根据硬件性能调整批次，通常较大的批

次会更快完成训练，但也可能导致内存溢出。

通过多个迭代训练逐步优化模型。在每个训练

周期开始时，随机打乱数据集，避免模型对数据顺

序产生依赖，从而提高其泛化能力。将数据分批读

取，每批数据通过模型进行前向传播，生成预测结

果。使用预定义的损失函数计算预测结果与真实标

签之间的差异。随后，通过反向传播更新模型的权

重，以最小化损失值。以 DeepSeek-7B作为预训练

大模型为例，场景生成大模型训练过程曲线如图 3
所示。

图3　场景生成大模型训练过程曲线
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初始阶段损失值显著下降，符合模型快速收敛

特性；后期曲线波动加剧，可能反映学习率未自适

应调整或训练数据存在噪声干扰。通过滑动平均或

指数加权滤波后，噪声抑制效果显著，整体呈单调

递减趋势；末段平滑损失趋近于 0，提示模型接近

收敛状态。

1.5　模型输出及后处理

1.5.1　模型输出

传统自然语言描述方式存在冗余性高、结构松

散的特点，当直接将自然语言作为大模型的输出

时，会导致 Token膨胀，并且由于自动驾驶场景的

复杂性［20］可能超出预训练大模型的处理 Token 长

度限制，其仿真测试场景的关键参数（如车速、触

发条件、执行动作）注意力权重被自然语言的冗余

连接词稀释，影响模型对场景核心要素的准确表

达。同时，由于自然语言的表达自由度高，解析器

难 以 直 接 将 自 然 语 言 描 述 转 换 为 符 合 Open 

Scenario 2.0规范的结构化文件，需要额外的规则匹

配、错误修正，增加了解析成本，并降低了生成场

景文件的稳定性和可用性。对此，本文设计了一种

专用于生成场景文件的解释性语言，并通过动态语

法适配机制优化大语言模型的输出结构。解释性语

言针对场景结构分为 3层，分别是道路、实体和

环境。

其中，场景结构中的道路可以根据训练数据进

行输出，如城市道路、高速道路、乡村道路、单行

线等。在标志处也可以增加各种不同的限制标注，

来进一步缩小道路的范围，如限速、十字路口、禁

止掉头、公交车站等。

实体里的对象可以以列表的形式出现，每个实

体包括了名称，如所在初始车道、所在相对位置、

车辆动作等。其中，动作包括左变道、右变道、超

车、加速、减速、横穿马路等。环境则对应描述了

场景的天气（如晴、雨、雪、雾）、时间（如白天、

黑夜）等。

当用户输入“我在城市道路上开车，路过十字

路口时，左侧一辆大货车突然向右变道”，模型会

解析并输出如图4所示的结构化场景内容。

1.5.2　后处理

自然语言大模型可能出现幻觉现象，生成不符

合实际逻辑的内容，如在限速 80 km/h 的道路上，

车辆运行速度为 120 km/h。为了解决大语言模型的

模型幻觉问题，实现从场景结构化语言到自动驾驶

仿真场景文件的转化，设计了用于集成场景语言的

专用解析器。解析器核心逻辑如图5所示。

解析器通过接收模型训练后生成的结构化文

本，转换为 OpenScenario 2.0格式（.osc 格式）。还

通过解析器内置规则，采用规则检查模块，自动纠

正不合理场景设定，实现生成场景结构化语言的逻

辑修正，如速度超限自动修正、车辆方向修正、无

效车道切换等规则，显著降低了模型幻觉。典型规

则逻辑有以下2点。

（1） 速度超限自动修正。若用户在自然语言

描述中设置的速度超出道路限速 （如在最高限速

120 km/h 的道路上设置 200 km/h），解析器会根据

xodr 地图中的限速信息，自动将速度修正为合理

值 120 km/h。

（2）车辆运行方向自动修正。若用户定义的车

图4　结构化场景内容

图5　解析器核心逻辑
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辆方向与道路方向冲突（如在单向车道上设置逆行

车辆），解析器会自动调整车辆行驶方向，用于后

续逻辑处理。

2　试验结果与分析

2.1　试验设计

2.1.1　试验环境

为了验证 Saimo Scenario 场景生成大模型的性

能，采PyTorch作为深度学习的框架，在Ubuntu20.04 

64位操作系统上，GPU 显存 24 GB，CUDA 12.3，
Python3.8 环境， Intel （R） Xeon （R） Gold 5218 

CPU @ 2.30 GHz，内存 64 GB的环境下进行对比试

验分析。

试验中设置 Dropout 率为 0.2，防止模型过拟

合，选择较小的Batch_Size，设置为2，以提升模型

泛化能力。梯度累积的步数设置为 8，以模拟较大

的 Batch_Size的效果。学习率调节器采用余弦调节

的方法，并使用BAdam优化器进行优化。采用依赖

层数的递增切换方式，每 50层进行一次参数切换，

切换更新比例为 0.05，逐步调整模型参数，避免过

大的参数变化。设置初始学习率为 0.000 001，以确

保模型在训练初期能稳定收敛。

2.1.2　验证集

对评测维度准备具体领域的数据集和对比模型。

本文选用的均为自研数据集，训练集数据10 348条，

验证数据 3 274条，包括了场景脚本语言所涵盖的

所有内容。

2.2　基础模型选型

2.2.1　对比模型

在构建Saimo Scenario场景生成大模型过程中，

需要综合考虑模型基础性能、训练效率及业务需

求，选择适合的基础模型。

本文选用了 3种语言模型进行对比试验，分别

为 LLaMa2-7B、Qwen1.5-7B、DeepSeek-7B 模型。

3种基础模型均运用 LoRA 微调方法和相同的数据

集进行训练，通过分析模型的 BLEU、ROUGE 指

标以及推理耗时，选取用于构建 Saimo Scenario 场

景生成大模型的预训练基础模型。3种基础语言模

型如下：

（1） LLaMa2-7B 是 Meta 公司推出的开源预训

练大语言模型，是一个预先训练和微调的生成文本

模型的集合；

（2） Qwen1.5-7B是阿里 Qwen系列中的一种规

模的预训练和指令微调模型；

（3） DeepSeek-7B 是基于 DeepSeek-Coder-v1.5 

7B 基础架构，并经过特殊的指令调教和强化学习

（RL）训练的大语言模型。

2.2.2　对比指标

由于场景生成大模型经过后处理生成的 Open 

Scenario 2.0场景文件本质上是以领域特定语言

（DSL）编写的结构化文本，其语法规则在形式化

表达上与自然语言存在一定共性。因此，对场景

生成大模型开展性能评估分析时，能采用双语评

估替换（Bilingual Evaluation，BLEU）指标和自动

文摘评价 （Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation，ROUGE）指标评估生成语句，衡量生

成文本与参考文本的相似度［21-22］。BLEU分数是用

于评估模型机器翻译质量的 1项评价指标，它会根

据模型生成的结果与验证集中答案的匹配程度给出

分数，这个分数在 0～1之间，BLEU值越接近１则

翻译质量越高。ROUGE 是一种用于衡量自动文摘

生成质量的指标，它根据生成的文摘与参考摘要之

间的匹配程度给出分数，同样在 0～1之间，1表示

最匹配，0表示最不相关。

2.2.3　选型结果分析

本文对比了 3种基于 LoRA 微调的，使用同一

硬件环境和数据集训练的场景生成大语言模型，对

比评估分析 BLEU、ROUGE 指标以及推理耗时，

试验结果见表1。
试验结果表明，3种基础模型训练生成的场景

语言大模型准确度基本一致，BLEU、ROUGE指标

值相近，且均超过 99，推理耗时均小于 2 s，表明 3
种该场景生成大模型具备较高的生成准确度和效

率。其中，推理速度相对较快的原因是，在构建场

景生成大模型过程中，通过结构化语言的设计，降
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低了嵌套结构的复杂性，增强了结构拓展性，极大

提升了推理速度。

在准确度均达标的前提下，由于 DeepSeek-7B

基础模型的推理耗时更短。考虑应用领域特点、数

据质量和任务需求，在 Saimo Scenario 场景生成大

模 型 构 建 过 程 中 ， 选 择 了 综 合 效 果 最 好 的

DeepSeek-7B 大语言模型作为预训练大模型构建场

景生成大模型，基于 LoRA微调训练方法，训练输

出1种用于生成场景文件的结构化的解释性语言。

DeepSeek-7B 大语言模型基于 MLA 架构和

DeepSeekMoESparse结构，大幅降低显存占用和计

算量。不仅显著提升了模型的性能和效率，降低了

计算成本，同时还具备训练的稳定性，可以避免梯

度爆炸、梯度消失等问题，同时在中文任务中具备

显著优势。

为了进一步验证 LoRA微调对场景结构化解析

能力的提升作用，设计对比试验，在输入相同自然

语言的条件下，分别测试两类模型的输出质量。对

照组，未经 LoRA 微调的 DeepSeek-7B 大语言模型

的输出结果；试验组，经过加载秩 r  = 8的LoRA适

配器微调（基于自研场景数据集微调）的模型的输

出结果。具体输入输出示例对比结果如下。

用户输入：“我在下雪的城市道路上开车，前

方货车突然向右做强行变道。”

（1）原始预训练模型（DeepSeek-7B）输出为：

“在下雪的城市道路上遇到前方货车强行变道

时，安全操作需兼顾路面特性和应急反应。以下是

专业应对流程，1. 动态风险评估（0.5 s 内）。立即

扫视后视镜及两侧环境……”

（2）微调后模型输出为：

场景：

道路：

名称：城市道路

标志：

-限速80 km/h的标志

-十字路口

-禁止掉头的标志

实体：

-名称：ego

车道：中车道

位置：并排

动作：跟车

-名称：货车

车道：有车道

位置：前方

动作：右变道

环境：

天气：雪

时间：白天

从输出对比可以看出，微调前的原始模型输出

难以用于直接生成结构化场景文件。微调后的原始

模型输出的解释性语言结构更适合用于构建自动驾

驶仿真场景文件。

2.3　第三方评价

2.3.1　场景逻辑合理性评估

由于自动驾驶仿真场景的逻辑合理性难以仅通

过文本相似度度量（如 BLEU、ROUGE）来衡量。

针对场景逻辑合理性，基于选择的 DeepSeek-7B大

语言模型作为预训练大模型构建场景生成大模型，

采用专家评审评估方法，邀请 9位来自北京赛目科

技股份有限公司的仿真工程师独立评估，人工评分

基于 10分制，评估角度包括场景因果关系合理性、

驾驶行为合理性、环境约束符合性。第三方评价在

评测者有经验的情况下，试验方法更简单且能得到

更准确的评测结果。基于 10分制，由工程师进行

打分，按 1～10分来表示场景逻辑合理性从劣到

优，见表2。测试结果见表3。

表1　基于LoRA 微调的场景生成大语言模型BLEU和

ROUGE分数对比分析

基础模型

LLaMa2-7B

Qwen1.5-7B

DeepSeek-7B

BLEU

99.89
99.89
99.89

ROUGE-1
99.84
99.83
99.82

ROUGE-2
99.80
99.79
99.78

ROUGE-I

99.87
99.86
99.86

推理
耗时/s

1.26
0.99
0.53
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根据测试结果，由人工评分的场景逻辑合理性

得分均达到 8分以上，可以较好地满足工程师对生

成仿真场景文件的要求。

2.3.2　推理性能评估

本文研究的 Saimo Scenario 场景生成大模型基

于 LangChain 和 VLLM 进行部署。在模型部署后，

需要重点关注推理性能，特别是高并发场景下的准

确性和推理速度。因此，还需要对生成场景文件效

率、生成场景的适用度 2个维度进行评估。本研究

邀请了 18位来自北京赛目科技股份有限公司的工

程师，将他们分为 3组，与 Saimo Scenario 场景生

成大模型进行 10轮对话，最终对生成的答案进行

评估，对比分析生成场景文件效率、生成场景的适

用度，基于 10分制，由工程师进行打分，按 1～10
分来表示效率、适用度从劣到优，具体见表2。

由 3组第三方具有专业经验的自动驾驶仿真工

程师，分别对场景生成大模型进行输入，基于生成

的场景文件进行仿真测试，并对生成的场景文件进

行主观评分。评分标准主要基于场景文件在建模仿

真中的可用度，包括语法合规性、逻辑完整性、可

执行性以及对测试需求的匹配度，最终分别对生成

场景文件效率、生成场景的仿真适用度进行打分。

生成场景文件用于自动驾驶仿真测试的操作页面，

如图6所示。

3组仿真工程师根据Saimo Scenario场景生成大

模型生成的答案，搭建的仿真场景如图 7所示。评

价结果如图8所示。

根据 3 组仿真工程师使用中的反馈情况，

Saimo Scenario 场景生成大模型生成场景效率和适

表2　第三方评价等级

分值

1
2
3
4
5

主观评价

无法接受

极不满意

非常不满意

不满意

较不满意

分值

6
7
8
9
10

主观评价

一般

较满意

满意

非常满意

极满意

表3　场景逻辑合理性分数对比

工程师序号

1
2
3
4
5

场景逻辑合理
性分数

9
8
9
9
9

工程师序号

6
7
8
9
10

场景逻辑合理
性分数

9
9
9
10
9

图6　自动驾驶仿真面板

（a）　前方行人横穿场景

（b）　前方自行车缓行场景

（c）　公交车切入场景

图7　根据Saimo Scenario场景生成大语言模型

生成答案搭建的仿真场景
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用度都获得较好的第三方评价。这是因为传统场景

的构建主要是基于编辑器人工搭建的，通过道路编

辑器构建路网信息，通过场景编辑器构建动态场

景，费时费力，人工成本较高，而且对于场景要素

组合的丰富化也受到人工的限制。而通过 Saimo 

Scenario场景生成大模型生成场景，仅需要输入场

景文字需求，将以前仿真工程师需要 2 h 才能完成

的场景构建工作压缩到 10多秒，极大提升了仿真

测试场景的生成效率。但是根据评分结果，也可以

看出不同仿真工程师的评价存在一定差异，主要原

因如下。

（1）工程师主观评估因素。受工程师对场景生

成大语言模型的使用经验、描述的自动驾驶仿真场

景复杂度等因素影响，存在主观评判偏差。

（2）自然语言描述到场景文件的映射误差。自

然语言描述（输入）到场景文件（输出）的映射存

在多义性歧义，因此，存在人工描述准确性的传递

损失。

3　结论

随着人工智能技术的快速发展，大模型在自动

驾驶汽车领域的应用正逐渐成为重点发展方向之

一，自动驾驶有望成为具身智能的商业化落地应用

实践。

本文利用真实交通场景数据，构建专属自动驾

驶领域的数据集，并对大语言模型进行微调，显著

提升了模型训练的针对性和质量，实现了从通用大

模型到领域大模型的成功转化。试验表明，本文提

出的场景生成大语言模型比其他基础模型的训练结

果生成自动驾驶场景更快，同时，通过自主研发的

场景解析器，不仅有效解决了大语言模型在自动驾

驶场景生成中的模型幻觉问题，还有效解决了场景

文本过长的限制，为自动驾驶测试验证提供了强有

力的技术支撑。

目前，本文的主要工作是基于对话系统中单轮

的对话数据进行评测，提出的场景生成大语言模型

主要聚焦于提升自动驾驶仿真场景生成效率。由于

当前本文自动驾驶仿真测试训练数据集存在规模和

分布上的局限性，所以仍未解决场景覆盖度不足的

问题，当前暂时不能生成极端场景。未来的研究工

作将进一步通过增量学习机制，不断注入新的场景

数据，模型可以持续优化，从而逐步提升场景覆盖

范围，最终增强自动驾驶仿真测试场景覆盖的全面

性。今后的研究工作还将集中于推动生成式 AI 与

自动驾驶系统的深度整合，构建自动化、智能化的

测试验证流程，同时将本文的场景生成大模型应用

到构建覆盖中国特色交通流的自动驾驶仿真测试场

景库中，提升危险场景和边缘场景的生成与泛化能

力，为自动驾驶算法研发提供高效、高覆盖度的安

全验证资源，加速其商业化应用进程。

（a）　第1组评分结果

（b）　第2组评分结果

（c）　第3组评分结果

图8　三组仿真工程师评价结果
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