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基于大语言模型的智能汽车仿真测试 *
朱 冰，汤 瑞，赵 健，张培兴，李文旭，李嘉胜，徐雪峰

（吉林大学，汽车底盘集成与仿生全国重点实验室，长春 130022）

［摘要］ 针对现有智能汽车基于场景测试方法严重依赖人力、效率瓶颈凸显的问题，本文提出了一种基于大语

言模型的智能汽车仿真测试方法。首先，设计基于大语言模型的智能汽车仿真测试架构，建立了对应的数据层和仿

真层；在此基础上，构建了基于大语言模型的智能汽车仿真测试流程，针对知识问答型任务设计了知识挖掘、模型微

调与知识库增强检索应用流程，针对场景生成任务设计了场景类型分析、场景要素生成、场景工具链调用的应用路

径，针对测试评价型任务，设计了测试场景解析、评价体系构建与仿真测试执行综合应用框架；最后，对各任务进行

了测试。结果证明，本文所提出的测试方法可以有效解决不同类型的测试任务，提升测试效率。
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［Abstract］  In this paper a simulation testing method for intelligent vehicle based on a large language model 
is proposed to address the issues of heavy reliance on human resources and prominent efficiency bottlenecks in exist‐
ing scenario based testing methods. Firstly， a simulation testing architecture for intelligent vehicle based on a large 
language model is designed， and corresponding data and simulation layers are established. On this basis， an intelli‐
gent car simulation testing process based on a large language model is constructed. Knowledge mining， model fine-

tuning， and knowledge base enhancement retrieval application processes are designed for knowledge question an‐
swering tasks. Application paths for scenario type analysis， scenario element generation， and scenario toolchain in‐
vocation are designed for scenario generation tasks. For testing and evaluation tasks， a comprehensive application 
framework for testing scenario analysis， evaluation system construction， and simulation testing execution is de‐
signed. Finally， each task is tested. The results show that the testing method proposed in this paper can effectively 
solve different types of testing tasks and improve testing efficiency.
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automatic testing

前言

近年来，全球智能汽车产业发展迅猛，如何确保

智能汽车的安全性、可靠性、舒适性以及高效运维能

力成为行业关注的核心议题［1］。相较于随机、不确

定的里程测试方法，基于场景的测试方法通过参数

化定义场景，具有显著的效率和成本优势，已经成为

智能汽车测试评价体系中不可或缺的重要环节［2］。

目前，智能汽车测试场景设计、评价标准确定、
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模拟仿真实施及测试报告撰写等关键环节严重依赖

专业人员的知识积累与实践经验，具有极高的测试

成本和操作难度。大语言模型（large language model， 
LLM）作为一种具有强大语言理解与生成能力的深

度学习模型，已经在诸多领域展现出变革性的潜

力［3］。Wen 等［4］设计了利用 GPT4. 0 大模型进行知识

驱动的自动驾驶框架，取得了与强化学习方法相当

的性能。Shao 等［5］设计了集成场景描述、场景分析

和分层规划思维链的自动驾驶系统，实现了强大的

空间理解和实时推理速度。将大语言模型应用于智

能汽车测试，有望简化测试流程，降低测试难度。然

而，大语言模型应用需要大量高质量数据，目前缺少

面向智能汽车测试的数据库。同时，现有模型与基

于场景的仿真测试间缺乏交互接口，限制了其与智

能汽车测试的一体化应用。由于缺乏对测试理论的

深入理解，现有大语言模型直接生成场景存在盲目

和不确定性，无法针对待测系统准确生成所需场景。

鉴于此，本文提出一种基于大语言模型的智能

汽车仿真测试方法，主要贡献如下：

（1）针对传统基于场景的智能汽车仿真测试过

程过于依赖专业人员、成本与难度极高的问题，提出

一种基于大语言模型的智能汽车仿真测试架构，将

智能汽车测试过程细分为 3 个核心任务：语言问答、

场景生成和测试评价，并以数据层、模型层、仿真层

和应用层的协同作用高效率完成各任务。

（2）针对现有 LLM 对于智能汽车测试知识匮

乏、难以直接生成高质量的可用文本问题，构建数据

层多维度知识库，系统收集智能汽车仿真测试相关

知识文本，并对模型进行对话微调，增强 LLM 在智

能汽车测试领域中的表现。

（3）针对 LLM 直接生成场景的盲目、不确定性

以及现有大语言模型与基于场景的仿真测试间缺乏

交互接口的问题，基于测试理论设计了场景生成、仿

真测试、结果评价和报告生成工具链与工具应用流

程，实现了基于 LLM 的智能化场景生成与测试评价

整体流程。

1　基于大语言模型的智能汽车仿真测
试架构

1. 1　测试架构

本文设计的基于大语言模型的智能汽车仿真测

试架构如图 1 所示，自下而上主要包含数据层、模型

层、仿真层和应用层。

图 1　方法整体组成架构
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数据层挖掘整理智能汽车测试相关文本数据，

构成知识数据库。模型层定义包含知识结构模型、

大语言模型的模型架构。仿真层定义用于仿真测试

领域的各 Agent 功能，Agent 是指通过语言描述任务

细节并构建包含输入、输出的函数工具，以完成指定

工作。应用层设计仿真测试的具体应用点，并定义

各链路调取规则。各层级协同完成从输入语言指令

到智能汽车测试评价的系统性任务。

本 文 模 型 层 基 于 开 源 预 训 练 大 语 言 模 型

chatglm3-6b 微调实现，大语言模型的微调方法有全

量 微 调 、P-Tuning、P-Tuning V2 和 LoRA 等 ，P-
TuningV2 方法在每一层都加入 Prefix 前缀作为输

入，在小规模任务中的性能可以达到全量微调效果，

同 时 显 著 减 少 资 源 消 耗［6］，因 此 本 文 使 用 P-
TuningV2 方法对 chatglm3-6b 进行模型微调。基于

本文的知识文本人工提取关键信息，构建问答对数

据集，从原文档中找到相关答案。基于分词器将问

答对转换为模型可理解的向量序列，并对序列进行

始末位置标记与长度截断处理，设置学习率 2×10-2，

提示序列长度 128，每个批次大小 1，微调步骤 3 000
步，每 1 000 步保存模型。训练完成后，同时加载预

训练模型权重和微调后的 Prefix 前缀权重，完成推理

任务。本节重点介绍数据层、仿真层构建过程，应用

层任务定义及语言问答中模型层知识调取准则在第

2 节中详细说明。

1. 2　数据层知识库构建

大语言模型构建的关键在于提供丰富高质量的

数据库［7］。为匹配智能汽车仿真测试任务，本文系

统调研了与智能汽车测试相关的各类典型文本。根

据测试过程，将文本数据概括为场景理论文献、测试

标准法规、待测系统说明、仿真软件说明等文档，如

图 2 所示。

1. 2. 1　场景理论文献

场景理论文献指对仿真测试场景中关键术语及

定义等进行总结梳理的文献类型。本文将现有场景

理论按照测试流程总结为：场景定义方法、测试场景

生成、动力学与传感器建模方法、虚拟测试与评价

方法。

针对测试场景定义，该类文献主要包括测试过

程、测试场景的规范描述方法［8-9］。测试过程是在系

统开发中，为验证其功能和性能等是否满足需求而

执行的一系列有序活动，在智能汽车测试领域，包括

用例设计、环境搭建、执行测试、生成报告等。测试

场景是智能汽车实际应用过程中可能遇到情况的抽

象和模拟，包括功能场景、抽象场景、逻辑场景和具

体场景等不同层级。

针对测试场景生成，现有文献可总结为现实世

界语义抽象的场景类型生成［10］与具体测试过程量化

的场景参数生成［11-12］两种。场景类型生成侧重于从

复杂多样的现实世界中提炼出代表性的场景类别，

每类代表一组具有相似场景特征或行为语义模式的

事件序列。具体测试过程量化重点将定义好的场景

类型转化为可执行的测试用例，细化各场景类型的

具体条件和要素取值。

动力学与传感器建模方法用于准确模拟车辆在

各种场景中的动态行为［13］以及传感器对周围环境的

感知效果［14］。动力学建模可分为车辆动力学模型、

场景动力学模型和交通动力学模型 3 部分。车辆动

力学模型包括基于简化的物理模型和多体动力学模

型。场景动力学模型包括道路模型和空气动力学模

型。交通动力学模型包括微观交通流模型和宏观交

通流模型等。传感器建模可分为相机、激光雷达、毫

米波雷达、超声波雷达以及多传感器的数据融合算

法，同时须考虑环境因素对传感器性能的影响。

智能汽车虚拟测试是智能驾驶技术开发过程中

的关键环节［15］。按照待测系统的不同，可分为软件

在环测试、硬件在环测试、车辆在环测试等。智能汽

车评价方法旨在通过安全性、舒适性、智能性等多维

度指标体系科学、全面地评判智能汽车在虚拟环境

中的表现［16］，确保智能汽车技术的应用效能。

1. 2. 2　测试标准法规

智能汽车测试标准涵盖了从整体系统到各子系

统、从功能性能到安全属性的全方位评估［17］。本文

以场景测试为核心目的，将现有智能汽车测试标准

图 2　收集文本数据分类
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总结为智能驾驶系统测试、各子系统测试、功能安全

和预期功能安全测试 3 种。

智能驾驶系统测试遵循严格的验证与确认流

程，须在实验室环境、封闭测试场地、仿真平台以及

真实道路场景中进行［18］。测试方法涵盖功能测试、

性能测试、耐久性测试、故障注入测试、边界条件测

试、异常行为测试等。对于场景而言，重点强调场景

库的建立管理，包括常见场景、边缘场景、极端场景

和长尾场景的测试，确保系统在所有可能遇到的驾

驶环境中具备稳健性能［19］。

对于感知、决策、规划、控制、车联网等子系统而

言，各类标准详细定义了待测系统、测试内容、相关

算法的联合测试体系［20］。以激光雷达为例，重点关

注目标物检测性能及感知跟踪指标。测试内容包括

目标分类、目标尺寸、目标位置、准确率、召回率、多

目标跟踪精度、多目标跟踪准确度等［21］。通过模拟

各类障碍物、交通参与者、复杂环境因素，评估感知

系统对周围环境的全面、准确、及时感知能力。

功能安全［22］关注系统在设计和运行过程中因随

机硬件故障、软件错误等原因导致的风险，通过故障

模式与效应分析、故障树分析、故障注入测试等方

法，评估系统的故障检测、诊断、隔离、缓解能力以及

安全完整性等级。预期功能安全［23］关注由系统行为

的不完全可预见性或外部环境不确定性引发的风

险，通过场景分析、功能性能边界界定、假设分析等

方法，评估系统的稳健性、鲁棒性以及对意外情况的

应对能力。

1. 2. 3　待测系统说明

智能汽车系统是一个高度集成、复杂精密的工

程系统，涵盖感知、决策、执行等多个层次以及车内、

车际、车云等多种交互［1］。本文从算法架构、功能模

块、信息接口、算法工作原理等方面对待测系统进行

总结。

算法架构部分主要描述系统内部算法的层次结

构、模块划分、数据流和控制流，揭示系统决策逻辑

的全局视图。功能模块部分对待测系统进行拆解，

详细说明算法内部模块的工作原理、算法实现、软硬

件接口。信息接口部分表示系统内外部的信息交互

标准和协议。算法工作原理部分解释核心算法（如

目标检测、轨迹预测）的基本原理和数学模型。

1. 2. 4　仿真软件说明

智能汽车模拟仿真软件是设计、开发、测试和验

证智能汽车的重要工具。本文从说明书、仿真架构、

特点分析、使用教程 4 方面对仿真软件说明进行

归纳。

软件说明书提供仿真软件的基本信息，帮助大

语言模型快速入门软件的基础背景。通过对软件的

仿真架构进行解析，揭示模块化设计、数据流、计算

引擎、物理模型、环境模型、传感器模型、车辆动力学

模型等核心组成部分，有助于理解软件的内在工作

机制。进一步地，对软件特点进行分析，如高精度物

理模型、丰富的场景库、强大的传感器仿真、灵活的

脚本编程、与第三方工具的接口等，帮助大语言模型

根据项目需求进行选择。最后，通过使用教程文档，

提供详细的步骤指南，教授大语言模型理解基本

操作。

1. 2. 5　知识库动态更新机制

由于智能汽车测试行业标准、法规快速变迁和

技术迭代进步，全面且不断演进的知识库是保障模

型生成结果准确性的关键。如图 3 所示，设计包含

周期审查、专家咨询和反馈循环的知识库动态更新

机制。

1. 3　仿真层测试模型构建

仿真层是将大语言模型应用到智能汽车测试领

域的关键。本文设计包含仿真接口、待测系统、评价

体系、场景生成、测试报告在内的仿真模型，待测系

统集成在仿真平台中。各部分基于 Agent 格式实

现，包含输入输出描述、工具用途描述，利于大语言

模型调用。

1. 3. 1　仿真测试接口

仿真测试平台及其接口是模拟仿真测试的关键

支撑，基于大语言模型的智能汽车功能验证需要高

度可控、可重复且拟真度高的虚拟环境。CARLA［24］

具有实时三维场景渲染能力、物理引擎支持以及交

通元素模拟功能，同时使用与主流大语言模型相同

的 Python 语言编程。因此本文基于 CARLA 仿真构

建仿真测试平台，具体包含待测系统、场景搭建、场

景执行、数据导出 4 个核心组件，如图 4 所示。

图 3　知识库动态更新机制
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场景搭建组件根据输入用例在要素库中选取需

要的要素搭建测试场景，利用 CARLA 内部 API，精

细定制道路结构、交通标志、建筑物等静态场景元

素；车辆、行人、自行车等动态交通参与者；光照、天

气条件、路面状况等复杂环境特征。要素库定义了

可用于环境初始化的各种要素，本文构建的元素有：

车道宽度，车道 id，纵向速度，横向速度，与车道的横

向偏移，智能汽车与交通车之间的横向距离、纵向距

离，交通车的纵向速度、横向速度，光照强度，天气条

件（包含晴天、雨天、雾天，可定义各气象指标强度）。

通过这些要素可以初步满足后续针对具体待测系统

的测试任务。

待测系统组件在算法库中选取各类待测算法，

并设置主车的传感器。为便于测试，本文内置基于

相 机 感 知 和 基 于 雷 达 感 知 的 自 动 紧 急 制 动

（autonomous emergency braking，AEB）算法，并提供

了说明文档用于大语言模型理解。

场景执行组件通过加载上述场景要素的具体取

值初始化场景，并执行仿真模拟程序，过程中实时保

存各交通参与者的运动学指标，包括车辆位置、速

度、加速度、航向角、转向盘转角等信息到结果库。

数据导出组件格式化在模拟过程中收集到的所有运

动数据，将数据以标准化 JSON 格式导出合并保存。

1. 3. 2　过程评价体系

通过构建智能汽车场景测试结果评价体系，可

以对测试过程中智能汽车算法性能进行客观评价。

仿真测试平台在测试后会输出交通参与者的所有

运动学信息。过程评价 Agent 根据这些运动学信息

计算测试结果。本文以智能汽车主车为参考系，设

计包含安全性和舒适性两方面的评价指标，如表 1
所示。

安全性指标包含碰撞时间和安全距离两部分。

碰撞时间表示保持当前运动状态不变，主车与其他

车辆发生碰撞所需的预测时间。计算方法为当前时

刻两车相对距离/相对速度，横纵向运动学分开计

算，表示系统避免碰撞的反应时间。安全距离表示

测试过程中主车与他车之间的瞬时相对距离，反映

车辆的安全缓冲区域大小，评估算法保持安全间距

的能力。

舒适性指标主要与主车的加速度信息有关，包

含最大制动减速度、最大制动冲击度和平均减速度

平滑度 3 部分。最大制动减速度表示测试过程中主

车在制动中的最高减速度值，最大制动冲击度关注

的是制动过程中减速度变化率的最大值，平均减速

度平滑度表示整个制动过程中减速度时间序列的标

准差，上述指标均关系到乘客在紧急制动情况下的

身体感受。

1. 3. 3　场景生成模块

具体场景生成是智能汽车测试的核心，本文根

据现有典型测试方法，设计单轮场景生成方法以及

循环优化生成方法两种场景生成模块。

（1）单轮场景生成方法

单轮场景生成是指根据场景空间一次生成所有

测试场景，主要用于随机性、覆盖性智能汽车场景测

试工作。本文将单轮生成方法分为遍历生成、组合

测试生成、蒙特卡洛采样生成 3 种。定义每种方法

的应用特点如下。

遍历生成方法遍历场景空间的所有要素取值，

确保每个场景至少被生成一次。随着场景空间复杂

度增加，会导致场景数量呈指数级增长，变得难以实

现且效率低下。组合测试假设大多数系统故障是由

少数要素间的相互作用引起的，而非单要素的极端

状态，通过覆盖性准则可以显著降低场景数量，同时

满足覆盖性测试需求。蒙特卡洛采样通过概率统计

分布，从场景空间中随机抽取样本点来拟合整个场

景分布，适用于真实、随机、连续变量分布场景。

（2）循环优化生成方法

导致智能驾驶系统缺陷的关键场景具有更高的

图 4　仿真测试平台架构

表 1　测试结果评价指标体系

分类

名称

数据

安全性

纵向碰撞

时间

两车位置、速度

横向碰撞

时间

安全

距离

舒适性

最大制动

减速度

主车减速度

最大制动

冲击度

平均

减速度

平滑度
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测试价值，针对关键场景进行优化搜索研究可以提

升测试效率。优化搜索流程如图 5 所示。

给定待测算法、场景要素取值空间以及结果评

价函数，利用优化搜索算法循环查找待测算法的性

能缺陷，迭代搜索逐步逼近最有价值的场景组合，最

终输出关键测试场景和仿真测试结果。为便于语言

模型调用，设计内部搜索策略为遗传优化算法，评价

函数和仿真测试过程均采用前述仿真测试工具。对

于给定的关键场景数目需求进行优化生成，当某一

轮生成数目大于预期数目或连续 3 轮未生成新场

景，则流程结束。

1. 3. 4　测试报告模块

详实、准确的测试报告有助于识别并解决潜在

的安全隐患，优化智能汽车算法。本文基于 python-
docx 库设计测试报告生成工具。首先明确报告内

容，将报告标题、测试对象、测试场景、测试执行过

程、结果分析、性能改进建议等部分制成模板，定义

各部分布局与样式，由此可以动态填充测试数据和

相关文本信息。将工具编写为 Agent 调用格式，由

此集成 LLM 完成自动填充信息、编写测试总结、分

析建议等内容。

2　基于大语言模型的智能汽车仿真测
试流程

2. 1　测试任务划分

如图 1 中的应用层所示，本文根据智能汽车仿

真测试关键环节，将基于大语言模型的智能汽车场

景仿真测试任务划分为语言问答、场景生成、测试评

价 3 个部分。

语言问答部分是大语言模型应用的基石，其为

后续模块提供理论依据与系统理解，该模块应涵盖

智能汽车测试的各方面知识及待测系统的性能缺

陷、测试工具与测试重点等内容分析。

场景生成部分是测试领域的核心，为测试评价

任务提供测试用例，该模块应与待测系统、测试平

台、测试任务密切耦合，实现需求导向、系统兼容、动

态适应的实用测试用例主动生成。

测试评价部分是大语言模型完成测试工作的关

键，为场景生成任务提供测试评价平台，应包含测

试、评价、分析、报告等关键环节，完成基于语言输入

的完整测试评价工具链调用流程。

2. 2　语言问答部分

现有预训练模型主要面向通用统一的语言类任

务，难以满足智能汽车测试的各类需求。通过模型

微调并结合知识库查询相关内容，并反馈到语言

模型输出是解决特定领域任务的有效途径［25］。基于

语 言 模 型 的 知 识 库 构 建 流 程 如 图 6 所 示 ，基 于

Langchain 平台搭建。具体包含文本导入、文本分

割、知识库向量化、检索向量化、相似性匹配与语言

输出等步骤。

将收集的各种格式文本导入 Langchain 架构；在

文本处理阶段，去除无关字符、标点符号和特殊格

式，在文本分割阶段，设置分割块大小限制为 200 字

符、两个块之间共享的字符数量为 20；对分割后的

文本进行向量化；基于 Chroma 建立知识向量库。对

于输入问题而言，基于最大边际相关性的相似文本

评价方法对向量化后的文本进行搜索，增加检索结

果的多样性。通过提示词模板与检索结果结合构成

提示词，输入语言模型即可整理输出查询结果。

2. 3　场景生成部分

测试场景生成是智能汽车测试领域的核心，具

体场景是模拟仿真测试的用例输入，是测试待测系

统的关键。在具体场景生成过程中，大语言模型难

以直接理解任务细节，会按照自我理解盲目生成不

确定性场景。为使大语言模型生成准确的具体场

景，本文设计如图 7 所示的工作流程，通过测试场景

理论指导具体场景生成过程。

图 5　基于优化搜索的加速测试流程

图 6　知识库构建与应用流程
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对于场景生成问题输入，抽取问题中的关键信

息调用知识库查询，将测试场景生成需求解析为覆

盖性单轮生成或关键性优化生成两种，对于各需求

选择对应的场景生成方法和场景评价准则。获取待

测系统的测试场景要素类型、取值范围、分布形式和

离散步长，各部分要素推荐值已经存储在知识库中。

为与测试评价工具链链接，考虑运动、气象和道路 3
部分要素对生成要素进行二次限制。结合提示词模

板，将最终的场景生成结果转换为提示词提供给大

语言模型，完成场景生成问题输出。

2. 4　测试评价部分

测试评价部分是语言模型应用到场景测试领域

的关键。对于模拟仿真测试而言，通过输入测试用

例测试智驾算法，并对算法表现进行评价，发掘问

题。据此设计如图 8 所示的工作流程。

对于给定的待测系统和测试用例，进行关键信

息抽取，进而转入知识库查询，对待测系统进行初步

分析，并对测试用例是否可以在仿真平台上执行进

行筛查，去除无法仿真测试的要素。将场景要素取

值输入初始化的仿真场景中，实现自动化测试与过

程数据输出，通过评价工具实现结果自动化评价。

将测试评价结果转换为提示词，再次输入语言模型

对待测系统进行改进分析，并生成测试报告。将测

试评价结果反馈给用户。

3　测试实验与结果分析

3. 1　语言问答型任务

3. 1. 1　任务实验设计

对于语言问答任务，重点考验语言模型对智能

汽车场景测试领域的知识理解和逻辑推理能力。对

chatglm3-6b 模型［26］进行微调，集成知识库理解部分

作 为 实 验 组 ，以 原 始 chatglm3-6b、qwen-max［27］、

GPT3. 5［28］为对照组。使用同一份未参与微调训练

和知识库构建的数据对所有模型进行问答测试，要

求模型尽可能详细地回答。问答数据集具体涵盖场

景理论、标准法规、待测系统、仿真软件、测试流程 5
个部分，每部分提供 200 个问题和推荐答案对。示

例问题为：“①如何设计测试用例以覆盖所有合理的

误用场景？②CARLA 提供了哪些类型的车辆模型，

以及它们的特点是什么？”

3. 1. 2　实验结果评价

为评估各模型在场景测试领域的认知效果，对

所有组别进行问答测试，评价模型在领域问题回答

的准确性。由于问答数据存在大部分非标准答案，

基于人工打分结合大语言模型打分的方式计算，将

问题、推荐答案、所有模型的输出一并提供给 10 名

智能汽车测试专业人员和 GPT3. 5，要求各测试人员

和 GPT3. 5 输出各问题的难度评分（1-5）与模型回答

的准确度评分（1-10），按照式（1）对各维度进行加权

评价，结果如图 9 所示。计算方法如式（1）和式（2）
所示。

图 7　场景生成工作流程模板

图 8　测试评价工作流程模板

图 9　模型语言问答任务评价结果
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H = ∑
1

11 ( ωj × ∑
1

n

hi

n ) （1）
式中：H 为该维度问题难度加权评价结果；hi 为测评

人员给出的难度评分；ωj 为测评人员和 GPT3. 5 的评

分权值，测评人员取 0. 05，GPT3. 5 取 0. 5；n 为该维

度的问题数目。

S = ∑
1

11 ( ωj × ∑
1

n

ai × hi

∑
1

n

hi × 10
) （2）

式中：S 为该维度回答准确性加权评价结果；ai 为测

评人员给出的回答准确性评分。

由图 9 可以看出，经过本文微调并集成知识库

的语言模型在各部分均有较好的问答效果，在难度

最高的测试流程部分中取得了明显性能提升。例

如，在“如何利用仿真工具对 LKA 系统进行全面的

测试评价？”问题中，本文模型可以在知识库测试标

准的基础上，以 CARLA 软件为依托进行 LKA 系统测

试流程、仿真接口、评价方法解析，相较于其他模型

仅介绍基础流程的答案表现更好。在测试标准法规

部分，GPT3. 5 由于模型参数巨大，同时可以进行外

部搜索资料，评分最高。在今后应用中，可以继续补

充数据，并选用更多参数的模型进行优化设计。

3. 2　场景生成型任务

3. 2. 1　任务实验设计

对于场景生成型任务，重点考察语言模型对场

景理论的理解能力和场景生成工具链的应用效果。

设计如下测试任务：“发掘 3 类用于基于激光雷达测

距的 AEB 算法的测试场景，要求可在仿真测试平台

上执行，考虑天气要素，①对于第 1 类，生成覆盖性

为 1 的测试场景，②对于第 2 类，生成 100 个关键性

场景。”

场景生成过程中，本文的语言模型通过匹配知

识库找到了 CCRs（前车静止测试）、CCRm（前方慢行

测试）、CCRb（前车制动测试）、VRU_Ped（行人紧急

制动测试）等标准项目。基于仿真平台特点（直道双

车场景，可模拟雨、雾）选择了前 3 类。场景要素设

置为：主车速度、前车速度、两车间距、降雨强度，并

基 于 知 识 库 获 取 了 对 应 要 素 的 具 体 取 值 和 分 布

情况。

对于任务①，本文的语言模型基于组合测试工

具生成的覆盖性测试场景如表 2 所示。可以看出，

大语言模型可以成功理解测试任务，确定场景要素，

并 调 用 组 合 测 试 工 具 生 成 了 覆 盖 度 为 1 的 测 试

场景。

对于任务②，将本文的大语言模型的场景生成

过程数据绘制如图 10 所示。可以看出，大语言模型

成功理解测试任务，确定场景要素，以知识库中的碰

撞时间作为关键性阈值，生成了满足要求的测试场

景。在 43 次迭代时搜索完成 100 个场景，即结束搜

索任务。

为评价本文场景生成方法的有效性，以本文模

型为实验组 A，以原始未经调整、没有集成知识库和

场景生成 Agent 的大语言模型 chatglm3-6b 为对照组

B，为确保生成场景可执行，将文中构建的仿真平台

描述集成到任务对话中。重复执行 100 次场景生成

过程。

表 2　组合测试场景列表

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

主车速度/
（km·h-1）

65
80
35
40
50
70
20
60
75
30
55
45
25

前车速度/
（km·h-1）

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

两车间距/m
45
25
35
55
20
50
30
60
40
25
35
25
50

降雨强度/
（mm·h-1）

0
60
40

100
80
20
40
0

80
60
20
60
80

图 10　优化生成结果图像
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3. 2. 2　测试结果分析

为评价语言模型在不同场景生成任务上的应用

效果，设计如下评价指标：

（1）知识索引成功率，表示大语言模型成功索引

知识库查询对应测试项目的成功率；

（2）要素设计成功率，表示大语言模型根据待测

系统与仿真平台特点合理设计场景要素、取值区间，

确保场景可以成功在本文的仿真平台上执行的成

功率；

（3）场景生成成功率，表示大语言模型在要素设

计的基础上，按照方法生成测试场景的成功率，A 组

为调用 Agent 生成，B 组为语言模型直接生成，关键

场景有具体生成数量要求，满足数量要求才定义为

成功生成；

（4）场景需求满足率，判断生成场景是否满足指

定的覆盖性需求和关键性需求，覆盖性需求要求该

轮次生成的场景最终覆盖度计算准确，以覆盖度达

标的轮次比例评判，将最终仿真测试确定为关键的

场景数目除以整体生成的关键场景数目定义为关键

性需求满足率。

各指标计算结果如表 3 所示。

分析结果可知，A 组中不同需求下的场景生成

成功率均大于 80%，由于生成过程基于 Agent 工具实

现，成功执行工具即保证满足场景需求。A 组的关

键性生成过程中，需要仿真测试、结果评价、优化搜

索等组件的联合调用，成功率低于覆盖性生成。B
组由于未集成场景生成工具，生成过程仅靠 LLM 的

自我理解与生成。根据待测系统特点设计要素，覆

盖性需求下成功生成场景的比例较高，但大部分轮

次下生成的场景都无法满足组合测试的覆盖性需

求，最终完成率仅有 7. 5%。在关键性生成下，生成

指定数量的关键场景存在较大困难，且由于基于语

言的关键场景生成过程不与仿真平台相互耦合，最

终需求完成率仅有 11. 2%。分析内部原因，LLM 在

生成文本时可能存在“幻觉”现象，生成不准确或虚

构的信息，同时将数字信息进行向量转化时难以精

准识别数学特征；此外，由于缺乏训练，在场景生成

的过程中，LLM 偶尔会用省略号代替部分内容，或需

要人工介入。多因素的共同作用，导致纯 LLM 的生

成结果与实际情况存在偏差。综上，本文构建的

Agent 工具流可以有效避免纯 LLM 生成场景的弊

端，有效提升整体成功率。

3. 3　测试评价型任务

3. 3. 1　任务实验设计

对于测试评价型任务，评估语言模型对测试任

务的理解能力和整体测试评价工具链的使用效果。

将具体任务设定为：“根据指定的测试用例输

入，完成某内置算法的虚拟仿真测试，并生成测试报

告。分别针对 2 种待测算法进行测试，每种算法输

入 10 个测试用例，要求模型完成测试和评价工作，

并输出测试报告。重复执行 50 次，每次实验的测试

用例取值均不同，每种算法累计需要测试 500 次。

待测智能驾驶算法为待测系统组件中的 2 套 AEB
算法。”

测试过程中，语言模型接收任务需求后首先对

测试用例进行了信息抽取与分析，将规范化后的测

试用例输入仿真测试平台，并对测试结果进行了评

价，最终系统性地分析了系统性能改进建议，并生成

了 测 试 报 告 ，如 图 11（a）所 示 。 测 试 过 程 的 部 分

CARLA 环境图像如图 11（b）所示，说明语言模型可

以根据指令控制仿真测试平台并执行测试过程。

语言模型对于①算法的总结为：“系统在高速接

近时表现紧张，安全距离不足，存在潜在风险。两级

制动 AEB 系统能运行，但决策速度与安全缓冲须提

升。优化算法减少决策延迟，提升纵向 TTC；设定更

表 3　场景生成任务结果评价表

生成方式

覆盖性需求-A
关键性需求-A
覆盖性需求-B
关键性需求-B

知识索引

成功率

96. 0%
96. 0%

要素设计

成功率

93. 8%
93. 8%
86. 0%
86. 0%

场景生成

成功率

94. 4%
82. 2%
77. 9%
15. 1%

场景需求

满足率

100%
100%
7. 5%

11. 2%

图 11　模型测试评价任务结果
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大安全距离标准，确保行车安全。”，说明语言模型可

以理解算法核心原理（两级制动模型），分析测试结

果并给出优化建议。

3. 3. 2　测试结果分析

重复执行了 5 次测试过程，为客观评价基于语

言模型的场景测试评价任务的整体应用效果，针对

各种 Agent 执行效果，定义如下指标：

（1）知识索引成功率，表示语言模型成功解析待

测系统，调用知识库进行知识检索，优化测试用例的

成功率；

（2）仿真执行成功率，表示语言模型成功解析优

化 后 的 测 试 用 例 ，并 通 过 模 拟 仿 真 Agent 调 用

CARLA 进行测试的成功率；

（3）结果评价成功率，表示语言模型成功使用评

价 Agent 对 CARLA 导出的测试运动学信息进行性能

评价的成功率；

（4）报告生成成功率，可准确无误地反映测试场

景和评价数据的报告比例，当生成的报告能够完全

匹配场景数据并提供有效的结果分析与性能改进建

议时，才被视为成功的生成。

5 次测试的统计结果如表 4 所示。

分析结果可知，整体任务具备 80% 以上成功

率，说明本文的测试评价应用路线具有一定意义。

知识检索成功率很高，可有效利用知识库优化测试

用例。执行 CARLA 仿真时，存在部分超出软件等待

时长的导致失败的案例。由于软件输出评价结果为

断续集合，导致评价 Agent 出现部分故障，难以准确

计算指标数值，成功率下降。LLM 可能存在幻觉现

象，可以不经过原始数据的情况下直接生成测试报

告，我们实施了严格的筛选机制以剔除此类不准确

的报告。整体报告生成成功率大于等于 80%，说明

了本文构建的报告生成工作流程的可行性和实用

价值。

4　结论

通过多 Agent 协同机制与知识库资源调用，初

步实现了语言模型在智能汽车场景测试领域的应用

实践。实验结果表明，本文提出的复合式应用架构

可以初步完成测试领域核心的语言问答型、测试评

价型和场景生成型任务，为语言模型在智能汽车测

试领域的深度应用提供了思路。随着语言模型的继

续深度发展，未来研究可以在此基础上拓展应用领

域，在更复杂的智驾功能测试评价、精细化场景理解

生成、深度知识融合推理和实时交通交互决策等方

面进行深入研究与技术创新，语言模型有望在智能

汽车场景测试领域发挥更大作用，成为推动自动驾

驶技术进步的重要工具。
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