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［摘要］ 随着 Transformer注意力机制的出现，以 GPT为代表的通用基础大模型实现了智能的“涌现”，给自动驾驶

迈向更高级别发展带来了曙光。受限于传统从头预训练方式需要大规模、高质量、多样性自动驾驶数据和高昂训练成

本的困扰，“大模型+对齐技术”范式衍生。对齐技术作为通用基础大模型与自动驾驶之间的纽带，通过微调或提示工

程等定制化方式，可高效、专业地解决自动驾驶领域内的工程性问题。对齐技术已是大模型在垂直领域发展的研究热

点，但缺乏系统研究成果。基于此，本文首先对自动驾驶发展与大模型技术进行概述，从而衍生出对齐技术。然后，分

别从微调和提示工程两个角度进行综述，系统化梳理并剖析各分类技术的结构或性能特点，同时给出实际的应用案

例。最后，基于现有研究提出了对齐技术的研究挑战与发展趋势，为促进自动驾驶迈向更高级别发展提供参考。
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［Abstract］  With the emergence of the Transformer attention mechanism， general-purpose large models rep⁃
resented by GPT have achieved the "emergence" of intelligence， bringing a dawn to the advancement towards higher 
levels of autonomous driving. Limited by the traditional from-scratch pre-training approach， which requires large-

scale， high-quality， diverse autonomous driving data and incurs high training cost， the "large model + alignment 
technology" paradigm has been derived. As a bridge between general-purpose large models and autonomous driving， 
alignment technology， through customization methods such as fine-tuning or prompt engineering， achieves efficient 
and professional solutions to engineering problems within the field of autonomous driving. Alignment technology has 
become a hot research topic in the development of large models in vertical fields， but it lacks systematic research re⁃
sults. Based on this， this article firstly provides an overview of the development of autonomous driving and large 
model technology， thereby deriving alignment technology. Then， it reviews from the perspectives of fine-tuning and 
prompt engineering， systematically reviewing and analyzing the structure or performance characteristics of each clas⁃
sification technology， while providing actual application cases. Finally， based on existing research， the research 
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challenges and development trends of alignment technology are proposed， offering references for promoting the ad⁃
vancement towards higher level of autonomous driving development.
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前言

随着《“十四五”交通领域科技创新规划》、《自动

驾驶汽车运输安全服务指南（试行）》（征求意见稿）、

《上海市加快智能网联汽车创新发展实施方案》、《关

于开展智能网联汽车准入和上路通行试点工作的通

知》等一系列政策的提出，自动驾驶已然成为国家科

技战略的重要一环。自动驾驶的发展极大地推动了

经济发展和社会进步［1］，其核心目标是通过高度自

动化的驾驶来提高道路安全性、提升交通效率，并最

终实现减少交通拥堵和环境污染的愿景。

以 LLaMA［2］、GPT［3］、Gemini［4］、文 心 一 言［5］、盘

古［6］等为代表的通用基础大模型取得了巨大的成

功，在模拟类人智能方面显示出巨大的潜力［7］，能够

解决社会生活中普遍的上游任务，在自然语言处理、

计算机视觉、多模态交互等方面取得了巨大的成功，

例如文本生成、翻译、总结、问答、对话生成、代码生

成等普遍上游。然而对于一些需要定制输出、垂直

领域等专业化、特定需求的下游任务却显得不尽人

意，尤其体现在需要具备高度可靠性和鲁棒性的自

动驾驶领域［8］，如驾驶员行为分析、3D 场景识别、实

时动态建图、多模态交互等。面对通用基础类大模

型的“全而不精”，传统从头开始的预训练方式尽管

可以解决这一问题，但受限于大规模、高质量、多样

性自动驾驶数据集和高昂的训练成本，亟需一种新

范式的出现。

对齐技术以通用基础大模型为着力点，通过微

调或提示工程等定制化方式，能够精确、高效、专业

地 解 决 自 动 驾 驶 领 域 内 的 工 程 性 问 题 ，例 如

DriveLLM［9］ 、DriveGPT4［10］ 、Think Twice［11］ 、GPT-
4V［12］、DriveGPT［13］等。因此，对齐技术作为基础大

模型与自动驾驶间的纽带，可以有效弥合自动驾驶

汽车与人类驾驶人行为和思维的差异，是未来发展

自动驾驶大模型的一个重要方向。

尽管对齐技术在专业化大模型发展中是一个研

究热点，但目前尚缺乏系统性的研究成果。本文首

先对自动驾驶发展与大模型技术进行概述，从而衍

生出对齐技术。接着，从微调和提示工程两个角度

出发，系统地回顾和分析了不同分类技术的结构和

性能特征，并给出实际的应用案例。最后，基于现有

研究，提出了对齐技术未来的发展方向，旨在为自动

驾驶的进一步发展提供有价值的参考。

1　自动驾驶发展与大模型技术概述

1. 1　自动驾驶发展

自动驾驶系统的发展是人工智能和机器学习领

域的一项杰出成就，它标志着人类进入了新的技术

时代。自动驾驶技术的演化可以追溯到 20 世纪 80
年代，当时的技术尚处于原型机和概念验证阶段。

随着时间的推移，自动驾驶技术经历了从初步实验

到高级自动化的转变，这一过程紧密地与大型神经

网络模型技术的发展相互促进。

在 21 世纪初，随着深度学习的兴起，自动驾驶

系统的发展迎来了飞跃。这一时期，卷积神经网络

（CNN）和递归神经网络（RNN）等深度神经网络模

型［14］成为自动驾驶技术不可或缺的一部分。这些网

络模型在图像识别、物体检测、语义分割以及自然语

言处理等方面展现出了卓越的性能，极大地提升了

自动驾驶系统的感知和决策能力。

自动驾驶汽车依赖于大量的传感器数据，包括

来自摄像头、雷达、激光雷达（LiDAR）等的输入。深

度神经网络模型通过对这些数据进行深入分析和学

习，能够实现对周围环境的精确理解。这包括识别

道路标志、行人、其他车辆以及各种障碍物，同时还

能够对交通情况进行预测并据此作出驾驶决策。随

着技术的进步，自动驾驶系统开始采用更加复杂和

先进的 Transformer 注意力模型，进一步提高了自动

驾驶系统的性能，使其能够更好地处理不确定性和

复杂性，从而在更多样化的环境和场景下安全高效

地运行。

1. 2　大模型技术

大模型一般指的是通过海量数据训练、具有过

亿参数量的大型神经网络模型。它以 Transformer［15］

注意力机制模型为架构，通过自监督方式自学了大

量“世界知识”，实现智能“涌现”，具有良好可扩展性

和适应性，同时表现出强大的语言能力（如 Bert 擅长
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的“文字填空”和 ChatGPT 精通的“文字接龙”），能够

解决社会生活中普遍的上游任务。

在当今人工智能的研究领域中，大模型根据其

处理的数据模态不同，可以分为大型语言模型、大型

视觉模型以及大型多模态模型等。在本文中，这些模

型通常被视作基础模型，并在自动驾驶等特定垂直领

域中通过“大模型+对齐技术”的范式得到应用。大

型语言模型，作为以 Transformer 为基础的人工智能

算法之一，通过在广泛的文本数据集上进行训练，展

现了其在理解自然语言及执行文本生成和理解等复

杂任务方面的强大能力。这种模型在翻译、文本、问

答等多项自然语言处理任务上均展现出卓越的性能。

在自动驾驶领域，由于决策过程与人类驾驶员的推理

过程极其相似，大型语言模型被用于通过文本描述和

解释环境场景，以做出安全、合理且舒适的驾驶决策。

另一方面，大型视觉模型在目标检测、跟踪等计

算机视觉任务中取得了显著的成就。例如，基于

Vision Transformer 架构的 Grounding DINO［16］通过自

监督学习，实现了从局部图像块预测全局图像特征

的能力。Grounded-SAM［17］模型则通过对数十亿个

分割掩码的训练，展现了在没有样本输入的情况下

进行分割的“涌现”能力，能够在给定合理提示的情

况下进行精准的目标分割。扩散模型［18］，一种通过

在图像上迭代添加噪声并进行反向扩散的过程，从

随机噪声中恢复出高度真实图像的大型视觉模型，

已广泛应用于图像和视频生成领域。

多模态 Transformer 的兴起促进了大型多模态模

型的发展，这类模型能够处理包括文本、图像、音频、

点云在内的跨模态输入，并用于执行更复杂的任务，

如从图像生成文本描述、利用多模态输入进行综合

分析和推理等。典型的多模态模型包括 CLIP［19］、

Video-LLaMA［20］ 、Flamingo［21］等，它们在多模态理解

和生成任务中展现了前所未有的能力，为人工智能

领域带来了新的突破和应用前景。

相较于小模型来说，大模型不仅体现在参数量

大、模型规模大，主要还具有以下特点：（1）智能“涌

现”——遵循“缩放法则”，随着参数量、数据集大小和

计算量的增加，大模型的性能会呈现出接近指数型的

增长，其精度提升的速度远超线性增长预期。（2）领域

应用“自适应”——大模型通过在多样化的大数据集

上进行预训练，形成了庞大的语义信息库，使其能够

轻松在不同领域间迁移应用。例如，可以摆脱自动驾

驶“长尾”场景数据难以挖掘、小模型碎片化场景无法

复用等局限。（3）多任务学习——大模型能够学习并

执行多种任务，如感知、决策、规划等，通过共享特征

表示来提升数据效率、泛化能力和整体性能。（4）标签

数据“低依赖”——大模型采用自监督学习方式预训

练，通过特征提取、表示学习等设计，揭示数据的内在

结构和模式，极大减少了对标签数据的依赖。

2　对齐技术的衍生

技术变革推动自动驾驶行业迈向新的发展阶

段，带来创新的思路和模式。在此背景下，大模型凭

借其智能“涌现”、领域“自适应”和多任务学习的能

力，为自动驾驶领域带来了创新的技术路径。目前，

面向自动驾驶的大模型技术主要探索两种方向：一是

为特定场景和任务预训练的专用大模型，这些模型在

其专长领域内表现优异，但面对复杂多变的实际道路

环境和交通条件时，挑战重重；二是预训练一个能涵

盖所有自动驾驶场景和任务的通用大模型，理论上可

行，但因须采集和标注极广泛的交通场景数据（大规

模、高质量、多样性），实际操作中成本高昂，难度大。

鉴于这两种方法的局限性，自动驾驶领域开始

寻求新的解决方案，即“大模型+对齐技术”的策略，

以实现更高效、专业的应用。如图 1 所示，这一策略

图 1　对齐技术
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通过微调或提示工程等定制化方法，精确解决自动

驾驶的具体问题。微调通过对少量专用数据集进行

训练，从而适配特定任务，使模型与自动驾驶的下游

任务（如目标检测、特征提取、轨迹规划、行为预测

等）对齐。相反地，提示工程则是任务适配模型，通

过设计合适的提示，激发大模型的潜能，实现特定化

的行为输出，无须修改模型参数，极大降低成本。

3　微调

3. 1　参数高效微调

在参数高效微调技术（PEFT）提出之前，模型微

调主要依赖于全量微调技术，即在新数据集上对预

训练模型的全部参数进行重新训练。这种方法对于

较小的模型而言，能有效迁移学习能力［22］，且计算成

本较低。然而，随着模型规模的增大，全量微调开始

遭遇到计算成本高和存储需求大的问题。为了解决

这些挑战，谷歌在 2019 年针对 BERT［23］模型提出了

PEFT［24］，标志着高效微调技术研究的开始，并随后

在自动驾驶等领域得到应用。PEFT 通过仅对部分

参数进行微调并固定其他部分，显著降低了计算和

存储成本。这种方法只须存储被微调的参数，从而

在保持模型性能的同时，实现了更高的效率。PEFT
的主要方法如图 2 所示。

3. 1. 1　Adapter Tuning
Adapter Tuning 是一种在保持原始模型参数不

变的情况下，通过增加可训练的适配器来提升模型

微调效率和减少计算量的方法。这些适配器在模型

的结构上增加了额外的层，但与 Transformer 的全连

接前馈网络模块相比，适配器具有更小的隐藏维度。

这种设计不仅减少了额外的计算负担，而且因为适

配器的维度较小，所以增加的参数量也很有限，从而

实现了高效的微调。

适配器的工作机制包括将输入特征首先通过一

个降维矩阵 W 映射到一个低维空间，然后通过一个

非线性激活函数（如 ReLU）进行处理，最后通过一个

升维矩阵 Q 将特征映射回原来的高维空间。LV-
Adapter［25］利用了 CLIP 模型在视觉与语言嵌入对齐

图 2　高效微调技术
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方面的能力，通过特定任务的语言提示，将语言先验

融合到视觉特征中，实现了在统一自动驾驶场景下

的快速多任务学习适应。DriveAdapter［26］通过结合

BEVFusion［27］和 Mask2Former［28］的分割技术，并在感

知和规划任务的模型中插入 Adapter，提升了分割性

能。同时，虽然将新模态集成到预训练的大模型中

可以显著增强车辆对驾驶场景的理解，但这通常需

要大量的数据和计算资源。为了克服这一挑战，

Driving with LLMs［29］项目采用了向量编码器、向量模

型以及冻结的大型语言模型（Adapter），通过优化向

量编码器和模型权重，并减少向量结果中的误差，实

现了将目标级向量模态融合到预训练的大语言模型

中，有效提升了车辆对驾驶场景理解的能力。

3. 1. 2　Prefix Tuning
Prefix Tuning 是一种在不改变原有模型结构和

参数的情况下，通过为模型的每一层增加任务特定

的可训练前缀，以降低训练成本并实现高效精调的

方法。具体而言，这种方法在模型的每一层的注意

力机制中，为键（K）和值（V）添加预设的向量（分别

是 Pk 和 Pv），从而形成新的注意力机制。这样，模型

在处理输入时，会首先考虑这些前缀向量，从而调整

其输出行为以更好地适应特定任务。

Prefix Tuning 的主要优势在于其无须调整模型

的全部权重，而是通过简单地在输入中添加前缀向

量来实现模型行为的调整，这大大降低了模型调优

的复杂度和成本。在实际应用中，PATT［30］是一种利

用前缀调优技术的并行注意力模块，它能有效地实

现自然语言文本和视频数据的对齐。另一个例子

是 PM-DETR［31］，该模型通过引入提示记忆对齐机

制，利用从提示域内存中提取的特定领域知识来减

少不同领域之间的差异，从而提高模型在特定任务

上的表现。这些应用展示了 Prefix Tuning 不仅在理

论上具有创新性，而且在实际应用中也显示出了强

大的灵活性和效率。

3. 1. 3　Prompt Tuning
Prompt Tuning 的核心是在预训练模型的输入中

加入可学习的嵌入向量作为提示，通过优化这些向

量使模型输出更适合特定任务的响应。这与 Prefix 
Tuning 类似，后者也在输入中添加可学习向量，但用

途不同。Prefix Tuning 的可学习前缀主要提供直接

的 上 下 文 信 息 ，影 响 模 型 的 整 体 行 为 ；而 Prompt 
Tuning 的可学习向量（Prompt Tokens）旨在模仿自然

语言提示，引导模型针对特定任务生成目标输出，这

些向量更侧重于用较少的数量模拟自然语言提示。

VE-Prompt［32］是一个有效的多任务学习框架，

通过引入特定任务的视觉示例提示来指导模型学习

高质量的任务特定表示，已在自动驾驶的目标检测、

语义分割、可驾驶区域分割和车道检测中实现统一

感知。GT-Prompt［33］通过学习通用提示并为特定任

务生成特定提示，帮助模型捕获任务的不变性和特

定信息，在自动驾驶的 3D 多任务感知中得到成功应

用。DA-Pro［34］使用可学习的领域自适应提示生成

每个领域的动态检测头，有效地将有标注的源域训

练检测器推广到无标注的目标域，广泛应用于域自

适应目标检测。P2P［35］通过将三维点云转换为彩色

二维图像，实现了用更少的可学习参数将二维预训

练知识迁移到三维领域。

3. 1. 4　P-Tuning
与 Prompt Tuning 相似，P-Tuning 也利用“提示”

或“指导”来改善模型在特定任务上的表现，但它们

在嵌入提示的方式上有所不同。Prompt Tuning 采用

静态和可训练的虚拟标记嵌入，这些嵌入在初始化

后大多保持不变，仅在训练过程中更新一组固定的

嵌入参数，操作简便但在处理复杂任务或需要细粒

度控制时可能存在局限。P-Tuning 则通过一个可训

练的 LSTM 模型（Prompt Encoder）动态生成虚拟标记

嵌入，根据输入数据的差异产生不同的嵌入，从而提

供更高的灵活性和适应性，适用于需要精细控制和

深 入 理 解 复 杂 上 下 文 的 任 务 。 Munir 等［36］将 P-
Tuning 应用于自动驾驶轨迹预测，通过提供可解释

的驾驶情境推理，成功实现了对复杂驾驶场景的精

细控制和理解。

3. 1. 5　P-Tuning V2
P-Tuning V2 是 P-Tuning 的升级版，主要改进在

于引入多层连续提示而非仅在输入层插入，提升了

模型微调时的参数量和适应性。这种设计允许在模

型的多个层级中独立插入连续提示，增加了可训练

参数，提高了对复杂任务的处理能力和在小型模型

上的表现。MvNet［37］采用了 P-Tuning V2 方法，通过

将 3D 点云编码为多视角图像特征，并设计了一种基

于 P-Tuning V2 的多视角提示融合模块，有效整合不

同视角信息，减少了对大规模标注 3D 数据的依赖，

提高了小样本分类的性能。

3. 1. 6　LoRA
LoRA 通过在模型的关键层添加小型低秩矩阵，

调整模型行为而非改变其结构。这主要体现在多头

自注意力和前馈神经网络部分，通过引入低秩矩阵

A 和 B 的乘积 AB，实现原始权重矩阵的低秩近似调
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整，适用于需要实时性的任务。基于 LoRA，UDA［38］

模型通过无监督域自适应和生成对抗网络，有效处

理源域和目标域之间的复杂域移位，提高目标分割

性能。LoRA 作为动态网络替代方案［39］，被应用于

DyRoNet［40］等动态路由网络，通过基于 LoRA 的微调

实现特定环境下的快速响应和高精度检测。同时，

LoRA 也适用于危险驾驶行为分析，例如 MM-LMF［41］

采用低秩多模态数据融合方法，有效识别危险驾驶

行为。为提升模型效率，LoRA 还可与模型压缩技术

结合，如剪枝、量化等。

3. 2　监督式微调

3. 2. 1　有监督微调

如图 3 所示，监督式微调［42］首先在源数据集上

预训练神经网络模型，然后创建目标模型，复制除输

出层外的所有设计和参数。这些参数携带源数据集

的知识，适用于目标数据集。由于源模型输出层与

其数据集标签紧密相关，目标模型将替换该层以适

应新的类别，并在目标数据集上进行训练，微调除

输出层外的所有参数。例如，DriveLM［43］通过在大

量图视觉问答数据集上微调，显著提升了对驾驶场

景的理解，并实现端到端自动驾驶。DriveMLM［44］

利用大量标注的行为规划数据集，通过自然语言指

令和相应决策的人际互动，增强模型理解和反应人

类指令的能力。尽管监督式微调有效弥补了模型

与自动驾驶任务间的差异，但获取和标注大量驾驶

场景数据既耗时又费力，这促使自动化标注技术的

发展。

3. 2. 2　无监督微调

无监督微调利用无标签数据集，通过学习数据

的内在结构或生成特征来提升模型的表示能力。例

如，Rote-DA［45］通过分析重复路线的驾驶数据和生

成伪标签，实现 3D 物体检测。TriCC［46］通过三角形

约束对比度框架，利用多模态信息和时间序列动态

学习 3D 无监督表示。Cohere3D［47］采用对比学习算

法，从长期输入序列中识别相干实例，实现 2D 到 3D
对象状态的表示。自监督微调如 AD-PT［48］，利用未

标记的点云数据生成统一表示，解耦预训练过程与

微调任务，提升性能可扩展性和跨数据集应用。

然而，无监督微调面临着由于数据密度低导致

的特征表示损坏和目标域表示不良的挑战［49］。为解

决这一问题，采用了 3 种策略，如图 4 所示。

（1）稀疏源数据重放［50-52］：通过融合源域数据与图 3　监督式微调示意图

图 4　无监督微调的 3 种可靠策略示意图
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目标域数据避免特征表示损坏。

（2）数据混合［53-56］：通过增加正样本和对齐项提

高不常见特征的匹配权重，改善无监督学习效果。

（3）添加提示［57-59］：结合对齐提示和目标数据的

离散分布实现无监督微调。

3. 3　强化学习微调

3. 3. 1　基于人类反馈的强化学习微调

基于人类反馈的强化学习微调（RLHF）是一种

通过人类偏好来训练模型，以学习复杂行为的方法。

例如，WebGPT［60］通过 RLHF 对 GPT-3 进行微调，增

强了网络导航和信息检索能力。这种方法依据人类

反馈训练奖励模型，使大模型输出更贴近用户期望。

如 图 5 所 示 ，OpenAI 通 过 在 GPT 系 列 发 展 中 ，如

InstructGPT［61］、ChatGPT［62］到 GPT-4［63］，使用不同规

模的专业注释者提供的反馈作为奖励信号，更新模

型参数。常见的奖励机制包括 PPO［64-65］、DQN［66-67］、

DDPG［68］和 DPO［69-70］。

基于 GPT 思想，MTD-GPT［71］模型通过专家数据

收集、GPT 训练和评估 3 个阶段，利用 PPO 算法和注

意力机制训练专家模型，并将“状态-动作-奖励”元

组转换为 Token 格式，以自然语言处理任务的形式

输入 GPT 模型，实现复杂场景下的准确多任务决策。

NuScenes-MQA［72］采用 RLHF 构建视觉问答数据集，

提高语言生成和场景识别的准确性。

然而，大模型可能因训练数据偏差、无法访问实

时信息或理解生成限制而出现“幻觉”问题，尤其在

自动驾驶等应用中可能导致安全风险。Sun 等［73］提

出的事实增强 RLHF 对齐算法，通过引入额外的事

实信息增强奖励模型，缓解奖励黑客现象。RLHF-
V［74］通过细化人类反馈一致性，增强模型可信度。

Volcano［75］通过视觉信息反馈自然语言，调整初始响

应，减少多模态幻觉。

3. 3. 2　基于 AI 反馈强化学习微调

为了解决 RLHF 中高成本和低效率的问题，基

于 AI 反馈的强化学习微调（RLAIF）［76］应运而生。如

图 6 所示，RLAIF 与 RLHF 原理相似，但反馈来源是

AI，利用 AI 大模型代替人类进行评级，实现了无须

人工标注的情况下，既超越了传统监督式微调的效

果，又达到了与 RLHF 相当的性能。

图 5　GPT 系列的演变

图 6　RLHF 与 RLAIF 原理示意图
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RLAIF 通常在 AI 评级的数据集上训练奖励模

型，借助比奖励模型更强大的 AI 标注器，以模型蒸

馏的形式高效实现［77］。此外，RLAIF 还可以直接使

用 AI 反馈作为强化学习的奖励信号［78］，虽然这种方

法 对 计 算 要 求 较 高 。 作 为 RLHF 的 有 效 替 代［79］，

RLAIF 的目标是通过 AI 智能指导，最大化 AI 生成的

偏好与人类偏好的一致性，减少对人工标注的依赖，

加速大模型的训练和部署。

4　提示工程

提示工程利用精心设计的提示指令激发大模型

的潜能，实现无须更新模型参数即可提升性能，具有

低成本的优势。其核心在于通过调整大模型生成

Token 的概率，针对性地优化在特定领域的表达能

力。常见的 Token 选择策略包括贪婪采样［80］、光束

搜索［81］、概率采样［82］和基于温度采样［83］。如图 7 所

示，美国西北大学［84］结合提示工程和 GPT 的强大知

识库、推理及人机交互能力，有效减轻自动驾驶在复

杂场景下的安全担忧。

4. 1　指令提示

4. 1. 1　思维链

思维链（chain of thought， COT）［85］通过模仿人类

大脑的思维方式，引导大模型进行多步推理，从而提

升其在少样本或零样本学习场景下的性能。这种方

法不仅增强了大模型的推理能力，还促进了其“涌

现”能力的展现。例如，DiLU［86］项目通过 COT 从现

实世界数据集中提取经验，将知识驱动能力引入自

动驾驶系统。SurrealDriver［87］利用基于大语言模型

的生成式框架模拟人类驾驶行为，并通过 COT 提示

开发的“教练代理”来评估和辅助“驾驶员代理”，使

其积累经验并形成人性化的驾驶风格。

然而，由于大模型生成的随机性，并不能保证每

一次生成都是正确的，如何提高其鲁棒性和准确率

成了另一个研究方向。为此，Hao 等［88］提出了自一

致性思维链，通过“自一致性”的解码策略，让模型从

多种角度产生答案，并通过加权投票选择最可靠的

答案，以提高输出的可信度。此外，还有循序渐进

式［89］、自我提问式［90］、计划与解决式［91］、元提示［92-93］、

知识增强提示［94］和迭代型提示［95］等策略，进一步提

升大模型的性能。

4. 1. 2　思维树

思 维 树（tree of thought， TOT）［96］是 对 思 维 链

（chain of thought， COT）的进一步扩展，它通过与大

模型的多次交互，采用连贯的子步骤逐步解决复杂

问题。TOT 的核心思想在于引导大模型将问题分解

为多层次的树状结构，并动态地选择最佳路径进行

解决，如采用广度优先搜索［96-97］或深度优先搜索等

策略［98］。这种方法使得大模型能够通过评估多种推

理路径和自我评估来决定下一步的最佳行动方案，

图 7　面向自动驾驶的提示工程技术应用示例
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必要时还可以进行前瞻或回溯，以做出全面考虑的

决策。

例如，Zheng 等［99］通过将复杂的交通环境和参与

者的历史轨迹信息转化为图像提示，利用 TOT 从大

型语言模型中提取丰富的交通上下文信息，从而提

升运动预测的准确性。同样，Yang 等［100］构建了一个

包含自然驾驶实验和驾驶后访谈的人类驾驶员行为

自然语言数据集，通过 TOT 使得驾驶员代理的行为

与人类驾驶风格保持一致。

4. 1. 3　思维图

鉴于思维树（tree of thought， TOT）的严格树状结

构在一定程度上限制了模型的推理能力，研究者们借

鉴了知识图谱［101］的概念，设计出了思维图（graph of 
thought， GOT）［102］结构。GOT 的创新之处在于其能够

灵活转换不同的思考路径，进而优化推理过程。如图

8 所示，与 TOT 和 COT 相比，GOT 能够有效地整合多

个思考路径为一个统一的框架［103］，在提高单个思路

的精度的同时，也展现了更好的泛化能力。

例如，DriveLM［43］项目利用了一个包含语言信息

的自动驾驶数据集，并结合大型语言模型的强大推

理能力，采用 GOT 的思维图结构来构建驾驶场景的

问答集。它通过提出“假设性”问题来推理未来可能

发生的事件，从而实现自动驾驶的决策制定和确保

规划的可解释性。

然而，由于 TOT 和 GOT 的实施过程需要与大模

型进行多次交互，这不仅导致了高昂的计算成本，而

且整体的交互逻辑也相对复杂。为了降低 TOT 或

GOT 查 询 交 互 过 程 的 复 杂 度 ，提 出 了 思 维 算 法

（algorithm of thought， AOT）［104］。AOT 策略通过直接

在大模型内部完成迭代过程，实现了过程的轻量化，

有效减少了计算资源的消耗。

4. 2　少样本与零样本提示

4. 2. 1　少样本提示

少样本提示（few-shot prompting）［105］通过向大模

型提供少量但高质量的示例，包括针对目标任务的

输入及其期望输出，旨在帮助大模型更准确地把握

用户的意图，进而生成与用户预期一致的结果。例

如 ，Liang 等［106］提 出 的 多 任 务 统 一 感 知 框 架 VE-
Prompt，就是通过向模型提供特定任务的视觉示例

作为提示，引导模型学习到高质量的任务特定表示。

然而，这种方法面临着示例选择的质量与数量的挑

战，通常需要专家对特定任务进行细致的尝试和

调整。

此外，传统的添加提示示例方法常受限于文本

输入窗口的长度限制。为了克服这一限制，提出了

StreamingLLM［107］框架，该框架使得模型处理无限长

度文本成为可能，从而突破了文本窗口长度的约束，

为模型提供了更大的灵活性和应用范围。

4. 2. 2　零样本提示

零样本提示（zero-shot prompting）［108］涉及直接

将任务输入模型，而不提供任何示例来明确所需的

输出形式，这就对提示的质量提出了更高的要求。

例如，Mao 等［109］提出的 GPT-Driver 便是一个典型例

子，其中规划者的输入和输出通过精确的语言提示

进行表达，完全不依赖于任何场景示例。这种方法

在处理新颖和未见过的驾驶场景时，展现了卓越的

泛化能力。相比于少样本提示，零样本提示虽然在

性能上可能略有不足，但它在处理长文本的输入或输

出方面具有明显优势，不会受到上下文长度的限制。

此外，为了提高提示质量的选择，自动提示工程

图 8　思维链（COT）、思维树（TOT）和思维图（GOT）对比示意图
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（automatic prompt engineering， APE）［110］的提出实现

了显著的改进。通过自动化的方式优化提示，APE
在提高模型性能和适应性方面发挥了重要作用，但

同样带来了高额的算力。

4. 3　检索增强生成

检索增强生成（retrieval-augmented generation， 
RAG）［111］是自然语言处理领域的一项主要技术，它

通常涉及两个阶段：检索上下文相关信息和利用这

些信息指导生成过程。RAG 为大型语言模型与外

部世界的有效互动提供了一种前景广阔的解决方

案。依托外部知识，大型语言模型能够生成更加准

确、可靠的答案。作为当前最受欢迎的应用框架之

一，RAG 通过结合检索模型和生成模型，利用来自

私有或公开数据源的信息辅助文本生成，从而丰富

了大模型的原始知识库。如图 9 所示，该技术通过

从数据库、知识图谱等更多数据源添加背景信息，并

通过训练来强化，不仅能有效克服文本窗口长度的

限制，还能减少大模型产生的错误信息和应用的复

杂度［112］，生成更准确且更符合实际场景的输出。

RAG-Driver［113］是一种新型的检索增强多模态

大型语言模型，通过上下文学习实现了高性能、可解

释性以及可扩展性的自动驾驶。BEV-CLIP［114］则是

一种利用描述性文本检索相应场景的多模态鸟瞰图

检索方法，有效地解决了自动驾驶场景中的全局特

征表示不足和文本检索能力不佳的问题。该方法利

用大型语言模型的语义特征提取能力进行零样本检

索，并结合了知识图谱的半结构化信息，以增强语言

嵌入的语义丰富性和多样性。RealGen［115］通过 RAG
技术检索交通场景行为，并以无梯度方式组合这些

行为来合成新场景，广泛应用于可控流量场景生成

领域。

然而，由于 RAG 在实时任务中可能引入高延

迟，混合检索增强生成（HybridRAG）［116］框架应运而

生。这一框架旨在通过合并额外的上下文信息来增

强传统语言模型的性能，同时尽量减少计算延迟，以

适应更广泛的应用场景。

4. 4　推理与行动

尽管大模型在理解语言和进行交互式决策方面

展现了卓越的能力，但它们在推理（如 COT 提示技

术）和执行（如轨迹生成技术）方面的能力通常被单

独研究。推理与行动（ReAct）［117］项目致力于解决大

型模型在语言理解和交互式决策任务中如何将推理

和行动能力结合使用的挑战。与先前的模型（例如

RAG）不同，这些模型虽然能够进行任务分解、推理

以及使用外部工具，但它们未能将这些能力有机整

合成一个闭环系统。ReAct 框架通过使大型模型以

交错的方式生成推理轨迹和针对特定任务的行动，

实现了对行动计划的指导、跟踪和更新，同时能够处

理异常情况。此外，ReAct 通过多次迭代执行，将模

型功能与外部资源结合，利用外部工具收集和交互

信息，最终产生更加可靠和真实的反应。

作为一个精心设计的 Prompt，ReAct 能够理解和

分析自动驾驶环境，并与之交互，展现了在处理推理

和长尾场景时的卓越能力。这为类似人类的自动驾

驶发展提供了宝贵的洞见。例如，Fu 等［118］提出的自

动驾驶系统，展示了利用大型语言模型以类人的方

式理解驾驶环境的可能性，并探索了其在应对复杂

场景时的推理、解释和记忆能力。如图 10 所示，Cui
等［119］提出的以人为本的自动驾驶大模型，促进了车

辆与乘客的互动，并适应了乘客的偏好，实现了一个

以用户为中心、透明和自适应的自动驾驶生态系统。

5　研究挑战和发展趋势

将大模型技术应用于自动驾驶领域是一个充满

活力且令人兴奋的发展方向，尽管如此，该领域仍然

面临着需要进一步研究和重大突破的挑战。以下是

一些未来研究可能会关注的方向。

（1）自动对齐技术。随着 AI 模型复杂性的增

加，迫切需要开发能够自动评估和对齐模型与特定

任务之间关系的系统。目前的过程，无论是微调还

是提示工程，都依赖于人工干预，准确性和可靠性成

为了主要挑战。

（2）数据引擎。传统的从头开始的预训练方法

受限于缺乏大规模、高质量、多样化的自动驾驶数据

图 9　检索增强生成技术的实现流程
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集。尽管“大模型+对齐技术”的范式在此方面具有

显著优势，但这仍然只是相对的。具体而言，微调需

要特定领域的数据，而提示工程需要专门的提示数

据集来引导模型生成专业化的输出。数据引擎可实

现数据的自动化标注，为该领域提供高效数据处理

与分析。

（3）欺骗性对齐的实证研究。所谓的幻觉，指的

是模型生成的内容基于不准确或虚构的信息。欺骗

性对齐，也称为幻觉对齐，旨在解决数据偏差、模型

无法访问最新信息，或模型在理解和生成上下文信

息时的固有局限性等问题。

此外，现有的“大模型+对齐技术”范式主要停留

在仿真阶段，难以在实际车辆或大规模应用中落地。

同时现有大部分文献弱化了真实交通场景的多样性

和复杂性，忽略了车端计算资源的局限性，尤其缺少

了对安全、法律、伦理等方面的考虑等。因此，未来

的研究挑战和发展趋势将集中在以下几个方面。

（1）复杂性和泛化能力。虽然 RLHF、RLAIF、

COT、TOT、GOT、AOT、RAG 和 ReAct 等先进对齐技

术显著提高了泛化性能，但在数据分布变化或遇到

复杂多变的交通场景和环境时，需要更为强大的泛

化能力。尤其是在处理一些未知的长尾场景时，也

可能面临过拟合和泛化性能下降的问题。因此，需

要构建并整合自动驾驶领域专用的知识图谱和向量

数据库技术以提高性能。

（2）计算资源需求。尽管参数高效微调技术减

少了传统从头训练或全量微调大模型的高昂训练成

本，但仍受限于车端的计算资源。因此，研究量化、

剪枝、知识蒸馏等模型压缩技术，以及开发高性能的

车端级芯片，是未来的重要研究方向。

（3）数据隐私和安全。随着大模型的广泛应用，

对齐技术也涉及到大量的用户隐私数据。如何保护

用户数据隐私，防止人车交互过程中数据的泄露和

滥用，是一个重要的挑战，需要通信技术的进步以及

相关法律和制度的完善。

（4）可解释性。对齐技术输出的结果往往是黑

盒的，缺乏可解释性。如何解释和理解模型的决策

过程是一个挑战，未来需要可解释 AI 技术的发展。

（5）模型偏见和公平性。对齐技术可能存在偏

见和不公平性，例如在交通参与者识别中的偏见。

自动驾驶可能在识别行人、自行车骑手、摩托车骑手

等方面存在准确率差异，导致决策时偏向某些道路

用户，而忽略其他道路用户的安全。因此，确保数据

集的多样性，开发鲁棒的算法，并进行广泛测试，以

确保在各种复杂多样的条件下都能公平、安全地

运行。

6　结语

智能化、专业化、高效化是汽车变革的重要方

向，以 GPT 等通用基础大模型为着力点，通过对齐技

术实现了与人类驾驶人行为和思维一致的感知、预

测、规划、交互等能力，使自动驾驶系统迈向更高级

别发展成为了可能。本文首先对自动驾驶发展与大

图 10　以用户为中心的自动驾驶大模型集成框架

􀅰􀅰 1947



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 11 期
模型技术进行了概述，从而衍生出对齐技术。然后，

分别从微调和提示工程两个角度进行了综述，系统

化梳理并剖析各分类技术的结构或性能特点。最

后，基于现有研究提出了对齐技术的未来发展方向，

为促进自动驾驶迈向更高级别发展提供参考。
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