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摘　要:对大语言模型(LLMs)技术在交通领域的促进作用进行了深入探讨,展现了其在改善交通

管理和控制、提高交通安全以及推动自动驾驶技术发展方面的巨大潜力;系统阐述了 LLMs、视觉

大模型、多模态大模型的基本概念及发展历程.针对部分交通LLMs,总结了它们的模型架构和训

练方法,探讨了LLMs在交通领域,如交通管理和控制、交通安全和自动驾驶方面的主要应用.研

究结果表明:在交通管理和控制方面,LLMs的应用可改善交通信号控制和交通状态预测等问题,
并为城市交通管理带来新的可能性,这不仅能减少交通拥堵,还降低环境污染;在交通安全方面,相
比于传统模型,LLMs的应用显著提高交通事故分析和预测能力,通过对历史事故数据的深入学

习,模型能够识别出事故高发区域和时段,从而采取预防措施,提高交通安全指数;在自动驾驶领

域,传统模型向多模态自动驾驶模型的转变不仅能提高自动驾驶系统的决策和环境适应能力,还会

为用户提供更加安全、舒适的驾驶体验.本文挖掘了 LLMs在当今交通领域中的潜力和价值,同

时为实现更加智能、高效的交通系统提供了有用的建议,如降低交通 LLMs的计算成本,提升模型

的实时性和可靠性等.
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Abstract:Thepromotion oflargelanguage models(LLMs)intransportation wasfurther
discussed．Theirgreatpotentials weredemonstratedinimprovingtraffic managementand
control,enhancingtrafficsafety,andadvancingautonomousdriving．Thebasicconceptsand
developmentofLLMs,largevision models,andlargemultimodalmodelsweresystematically
expounded．SomeLLMsintransportation weresummarizedintermsoftheirstructuresand
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trainingmethods．ThemajorapplicationsofLLMsintransportationwerediscussed,suchas
trafficmanagementandcontrol,trafficsafety,andautonomousdriving．Researchresultsshow
that,whenitcomestotrafficmanagementandcontrol,issuessuchastrafficsignalcontroland
trafficstate prediction can be significantly addressed by the application of LLMs．New
possibilitiesarealsobroughtforurbantrafficmanagement．Trafficcongestionandenvironmental
pollutionarebothreduced．Asfortrafficsafety,compared with previous models,LLMs
applicationsignificantlyimprovetheabilitytoanalyzeandpredicttrafficaccidents．Throughdeep
learningofhistoricalaccidentdata,themodelscanidentifythoseareasandtimeperiodswitha
highincidenceofaccidents．Consequently,preventive measurescanbetakentoimprovethe
trafficsafetyindex．Inthefieldofautonomousdriving,theshiftfromtraditionalmodelsto
multimodalautonomousdrivingmodelscannotonlyenhancetheabilitiesofdecisionＧmakingand
environmentaladaptation,butalsoprovideuserswithasaferand morecomfortabledriving
experience．ThepotentialandvalueofLLMsintransportationareexplored．Besides,practical
suggestionsarealsoofferedtocreateamoreintelligentandefficienttransportationsystem,such
asreducingthecomputationalcostofLLMsintransportationandimprovingtherealＧtime
performanceandreliabilityofmodels．
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０　引　言

智能交通系统是现代社会的重要组成部分,其
中交通管理和控制、交通安全和自动驾驶是当前交

通领域的重点研究方向[１Ｇ２].为了应对智能交通系

统带来的机遇与挑战,几十年来,研究人员基于各种

机器学习和深度学习的先进技术,开发了许多交通

基础模型,有力促进了智能交通系统的发展.
近几年,大语言模型(LargeLanguageModels,

LLMs)发展迅速.为简洁起见,本文统一使用大模

型这一简称.ChatGPT[３]作为其中的典型代表之

一,具有强大的生成能力.与之相比,在２０２３年诞

生的 GPTＧ４[４]具有更加强大的生成能力,它改善了

以往模型的单模态输入方式,是一种大规模的多模

态模型,可以接受图像和文本输入并且生成相应输

出[５].这也给了我们一种启示,可以根据来自不同

数据源的多模态数据来对模型进行预训练,从而增

强模型的能力与泛化性能.例如,在城市交通管理

与控制中,将现有为特定任务设计的交通基础模型

与大模型相结合,不仅摆脱了有限输入输出交互的

限制,还能提高它们处理复杂交通问题的能力,并提

供有效的建议[６].

随着大模型在交通领域的认可度不断提高,
相关研究人员已将其应用到自动驾驶系统和智能

交通领域中.在自动驾驶系统中,通过集成数据,
使车辆能够深入地感知真实世界的环境并做出相

应的行为决策,从而提高驾驶的安全性和效率[７].
在智能交通领域可以使用大模型分析交通数据并

预测未来交通状态,以便优化路线规划和改善交

通管理;也可以使用大模型对驾驶行为进行学习,
从而能够识别潜在的危险行为并提供实时驾驶建

议;还可以将大模型应用于车载助手系统,使驾驶

人能够通过语音与车辆进行交互,最终提高驾驶

安全性和便利性[８Ｇ１０].
本文第１节全面介绍了大模型的发展历程,并分

别详细介绍了视觉大模型和多模态大模型;第２节讨

论了现有比较热门的交通大模型,基于相关文献总

结了它们的模型架构和训练方法;第３节深入研究

了大模型在交通领域的主要应用,其中主要包括交

通管理与控制、交通安全和自动驾驶;第４节对交通

大模型的发展和应用做出了总结与展望.

１　大模型

在本小节中,首先全面介绍大模型的发展历程,
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然后分别详细介绍视觉大模型和多模态大模型.

１．１　大模型的背景

自２０世纪５０年代计算机学家约翰麦卡锡提出

人工智能(ArtificialIntelligence,AI)的概念以来,
人类一直探索如何让机器掌握语言.由于复杂的语

法规则,开发一个有理解能力的人工智能模型一直

是一个重大的挑战[１１].近年来,大模型技术的发展

受到了社会的广泛关注,这对整个 AI界产生了重

要影响.大模型的发展历程如图１所示,其中包含

典型模型的名称及其参数大小.同时期,大模型的

发展开始步入萌芽阶段.１９９８年,Lecun等[１２]基于

原有的神经网络结构,提出了一种特定类型的卷积

神经网络 LeNetＧ５,形成了现代卷积神经网络的雏

形,其架构包括多个卷积层、池化层和全连接层,主要

用于图像识别任务,尤其是手写数字识别.从此,机
器学习方法由早期的浅层机器学习转向深度学习.
这对后来的深度学习和计算机视觉研究产生了深远

影响,同时也为后续大模型的发展奠定了基础.

图１　大模型的发展历程

Fig．１　DevelopmenthistoryofLLMs

　　２００６年,大模型的发展进入探索时期.２０１４年,

Creswell等[１３]提 出 了 生 成 对 抗 网 络 (Generative
AdversarialNetwork,GAN),当时号称“２１世纪最

强大的模型”之一.它的独特之处在于其对抗性训

练架构,通过其中２个网络(生成器和判别器)相互竞

争来提升模型性能.这种架构在图像合成、艺术创

作、数据增强等诸多领域展现出强大的性能,推动了

人工智能领域的重大进步.２０１７年,Vaswani等[１４]

提出 了 基 于 自 注 意 力 机 制 的 神 经 网 络———

Transformer,为后续大模型的主体算法架构奠定了

基础.２０１８年,Google和 OpenAI团队分别推出了

BERT[１５]和 GPTＧ１[１６]大模型,这标志着预训练大模

型在自然语言处理领域的兴起.在这一时期,以
Transformer为核心的架构为大模型的发展奠定了

基础,并显著提升了大模型的性能.
大模型是人工智能领域的一项重要进展,模型

通常包含数千亿参数,并且在大规模文本数据集上

进行预训练,主要用于理解和生成自然语言.自

２０２０年 以 来,多 种 大 模 型 被 提 出,如 GPTＧ３[１７]、
GPTＧ４、PaLM[１８]、Galactica[１９]、LLaMA[２０]等.大

模型的一个关键特点是涌现能力,即当模型规模达

到一定程度时,会出现原本小型模型中不存在的新

能力,并且性能显著提升.Wei等[２１]对模型的涌现

能力进行了介绍.大模型有３种典型的涌现能力:
(１)上下文学习[１７],它能够通过补全输入文本中的

单词序列来生成测试实例的预期输出,而无需额外

的训练或梯度更新;(２)指令遵循,通过使用自然语

言描述的混合多任务数据集进行微调,大模型可以

在未见过的指令形式上表现出很好的泛化能力[２２];
(３)逐步推理,使用思维链提示策略,大模型可以通

过中间推理步骤的提示来解决一些涉及复杂推理步

骤的任务[２３].大模型的另一个关键特点是扩展法

则.相关研究表明,大模型通过扩展模型的规模和数

据量,显著提升了模型性能[２４Ｇ２５].此外,大模型还能

０１
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够对特定任务进行微调.例如,InstructGPT采用了

基于人类反馈的强化学习技术,使大模型能够按照

人类期望的指令进行操作.除了自身的特点和关键

技术之外,大模型还可以通过调用外部工具(如服务

器或搜索引擎)来弥补其在下游任务上的不足.
尽管大模型在语言理解和生成方面取得了显著

进步,但它们的发展也面临着一系列的风险和挑

战[２６].例如:可解释性问题,模型的决策过程和内

部工作原理不能被人类完全理解并信任;准确性问

题,模型的预测结果可能因训练数据的质量、模型大

小和无关特征等多种因素而出现比较高的错误率;
隐私问题,模型在训练以及与用户互动过程中会接

触大量隐私和个人信息,而其复杂且不透明的工作

机制存在较大的隐私数据泄露风险.

１．２　视觉大模型

视觉大模型结合了视觉识别技术和大模型强大

的文本处理能力,能够同时生成图像及相关的文本

内容.如今视觉大模型与多模态大模型之间的界限

正在逐渐模糊,这是因为多模态大模型整合了视觉

和语言处理能力.
为了捕获复杂的视觉特征,科研人员使用大量

数据对模型进行训练.随着计算资源和数据集的增

加,视觉大模型已经在计算机视觉领域取得了显著

进展.２０２３年４月,Oquab等[２７]提出了开源的视觉

大模型DINOv２,模型采用了自监督学习,也就是从

大量未标记数据中提取视觉特征.相比于以往的自

监督模型(如 DINO[２８]和iBOT[２９]),DINOv２在多

个基准测试上性能显著提升,不仅能对视频进行处

理,还能生成高质量的分割结果.通过扩展参数量

和模型规模,使得 DINOv２具有更强的泛化能力.
此外,在优化训练过程中,DINOv２减少了内存消

耗,提高了训练效率,具有良好的扩展性.然而,

DINOv２对高质量的数据依赖较大,在未经处理的

数据集上的表现受限.与弱监督模型(如CLIP[３０])
相比,DINOv２在无需文本监督的情况下表现出色,
但在某些需要文本指导任务中稍显逊色.总体而言,

DINOv２在多种任务中展现了卓越性能,但在计算资

源和数据集依赖方面仍具有一定的挑战.２０２３年

１１月,Tuo等[３１]推出了基于扩散模型[３２]的视觉

大模型AnyText,它不仅能够在图像中生成文本,
还可以对图像中的文本进行精确编辑,确保与周围

文本风格一致.AnyText包含２个核心模块———
隐空间辅助模块和文本嵌入模块,在训练过程中,除
了采用扩散模型的噪声预测损失,还引入了文本感

知损失,对生成的文本区域精确到像素级的监督,
大幅提高了文本生成的准确性.该模型还具有高

度集成性,可以与现有的扩散模型结合,从而增强

模型的文本生成能力.尽管支持多语言,AnyText
在处理笔画复杂的字符时,由于计算复杂,生成过

程较为耗时.此外,由于训练数据主要包括中文

和英文,所以在处理其他语言时会限制模型的表

现.与 GlyphDraw[３３]和 TextDiffuser[３４]模型相比,

AnyText在多语言支持和文本生成的灵活性方面

有明显优势,但是在处理复杂语言和减少对光学字

符识别(OpticalCharacterRecognition,OCR)系统

依赖方面还有改进空间.２０２３年１２月,Jiang等[３５]

推出了新的视觉大模型 VideoBooth,该模型的创新

点是结合文本和图像的提示生成视频.模型主要

采用２个步骤,先通过图像编码器提取图像提示

的粗略视觉特征,并将特征与文本描述结合,然后

再将图像提示的潜在表示注入到模型的注意力模块

中,从而控制生成视频的精度.这种方法不仅使模

型能够掌握图像的全局特征,还能把控图像中的细

节,确保生成的视频既符合文本描述,又准确反映图

像的 视 觉 属 性.与 DreamBooth[３６]等 模 型 相 比,

VideoBooth在细节保留和生成视频一致性上表现

更优.然而,VideoBooth在处理视角变化较大的图

像时效果有限,并且生成视频的质量依赖于图像提

示的丰富度.此外,由于模型机制较为复杂,所以对

计算资源的需求也比较高.为了进一步提升视频表

示的性能,Wang等[３７]于２０２４年３月提出了新的视

频基础模型InternVideo２,在多模态视频理解方面

展现了出色的性能,它通过结合视频、音频和文本的

跨模态对比学习,显著提升了模型在复杂语义推理

中的准确性.同时,模型能够有效捕捉视频的时空

信息,尤其在长视频和复杂场景下表现优异.与其

他模型相比,InternVideo２在多模态融合和长视频

理解上表现更好,并且在视频推理和复杂对话任务

中超越了 VideoPrism[３８],在视频音频融合任务中超

越了 UMT[３９],展现出更广泛的适用性.总体而言,

InternVideo２在多模态视频理解领域具有显著优

势,但在处理高分辨率视频和降低计算复杂度方面

仍有提升空间.

１．３　多模态大模型

１．３．１　基本概念

视觉大模型在视觉感知、图像识别等方面取得

了显著的进步,这促使了大模型和其他模态基础模

型交互融合.２０２３年３月 GPTＧ４被推出,在 GPTＧ３

１１
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的基础上增加了对视觉模态输入的支持,这意味着

它能够同时理解文本和图像数据的输入,并生成需

要的文本和图像输出.由于 GPTＧ４尚未开源,为了

探索其出众的多模态能力,Zhu等[４０]在２０２３年４月

提出 MiniGPTＧ４,这是一种具有代表性的新兴多模

态大模型,期望可以模拟出类似 GPTＧ４的多模态性

能.研究者们讨论了多模态大模型的任务类型,大
致可以分为５类,如图２所示.

图２　多模态大模型的任务类型

Fig．２　Tasktypesoflargemultimodalmodels

　　接下来,重点介绍以 MiniGPTＧ４为代表的多模

态大模型的架构和训练方法.

１．３．２　MiniGPTＧ４的模型架构及训练方法

MiniGPTＧ４ 的 模 型 架 构 主 要 分 为 ３ 部 分:

Vicuna模型[４１]、视觉编码器和线性投影层.大致模

型架构如图３所示[４０].
框架的第１部分为 Vicuna模型.为了降低模

型训练的成本,MiniGPTＧ４引入了 Vicuna模型,该
模型在 MiniGPTＧ４中主要任务是同时理解文本和

图像数据输入,并能生成符合指令的文本描述.
第２部分为视觉编码器.它的作用是将原始的视觉

输入转换成一种高级的、紧凑的特征表示(即编码),
使模型进一步完成不同的下游任务,如图像描述、视
觉问答或者跨模态检索等.MiniGPTＧ４的视觉编

码器由两部分组成:ViT[４２]和图 文 对 齐 模 块 QＧ
Former.当图像输入之后,通过 ViT初步编码来提

取图像的特征向量,随后使用 QＧFormer模块将文

本转换为嵌入向量,最终通过训练使图像嵌入与文

本嵌入对齐,从而实现图文配对.由于BERT在处

理文本方面有着优越性能,所以 MiniGPTＧ４选择预

训练的BERT模型作为 QＧFormer模块.第３部分

为线性投影层.虽然视觉编码器模块已经在大量的

图像Ｇ文本数据上面进行了预训练,但与大模型之间

还存在着差距.为了弥补这一缺陷,MiniGPTＧ４增

加了一个可以训练的线性投影层,目的是通过训练

将视觉编码器的输出特征与 Vicuna模型对齐,方便

模型进行后续计算.

MiniGPTＧ４的模型训练分为２个阶段.(１)预
训练阶段.让模型在大量的通用图像Ｇ文本数据集

上进行无监督预训练,来学习基础的视觉语言知识.
其中,模型使用来自ConceptualCaption[４３]、SBU[４４]

和LAION[４５]的组合数据集进行预训练,因为这些

数据集包含丰富的图像信息和文本描述对.完成

第一轮训练之后,MiniGPTＧ４获得了丰富的图像知

识,并且能够根据用户输入生成合理的文本描述.
有时模型不能生成符合用户要求的文本输出,为了

使模型输出与人类的理解保持一致,研究者们又构

建了一个高质量的图像Ｇ文本数据集.该数据集的
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图３　MiniGPTＧ４的模型架构

Fig．３　ModelarchitectureofMiniGPTＧ４

构建考虑了２个基本要素,使用提示策略和自动化

文本质量评估策略.使用提示策略可以使模型对给

定的图像生成更全面的文本描述.研究者们使用

ChatGPT作为自动化文本质量评估者,对预训练生

成的５０００份图像Ｇ文本数据进行检查,并自动修正

文本描述中的语法、语义和结构等错误.经过 GPT
的评估修改后,最终保留了３０００份符合要求的高

质量数据用于第二阶段的模型训练.(２)微调阶段.
使模型在少量高质量图像Ｇ文本数据集上进行有监

督微调,从而进一步提高第一阶段预训练模型的生

成质量和综合表现.微调的结果表明,MiniGPTＧ４
能够生成更加流畅、自然的视觉问答反馈,展现出强

大的视觉理解能力.

１．３．３　其他多模态大模型

虽然有不少多模态大模型在图像描述和视觉问

答等任务中表现优异,但有的缺乏基本的感知能力.
针对这一问题,Zang等[４６]提出了一个统一的多模

态大模型ContextDET,其中包含３个关键子模型:
视 觉 编 码 器、多 模 态 大 模 型 和 视 觉 解 码 器.

ContextDET模型通过结合视觉编码器和多模态大

模型,展现了强大的上下文理解能力,尤其在语言填

空测试、视觉描述生成和问答任务中表现出色.与传

统对象检测模型(如DETR[４７]和 MaskRＧCNN[４８])相
比,ContextDET在处理多模态上下文理解和开放

词汇检测上具有显著优势,尤其在上下文对象检

测任务中表现优异,但在计算效率上有待优化.

Yang等[４９]对２０２３年９月OpenAI推出的多模态大

模型 GPTＧ４V 做了深入分析,GPTＧ４V 能够将视觉

和语言高度融合,从而处理复杂的视觉文本交互任

务,如场景描述、物体定位、表格和文档推理等.此

外,GPTＧ４V可以处理多语言输入,能支持不同语言

的视觉理解,并且在代码生成、时间推理和情感理解

等领域表现出色.然而,GPTＧ４V 也存在一些局限

性,如:推理能力依赖于上下文和提示设计;计算资

源需求较高,不适合在资源受限的场景中应用.另

外,模型在处理多图像输入和时序视频理解方面仍

有待优化.２０２３年１２月,谷歌公司推出了系列多

模态大模型Gemini[５０],它们具备强大的多模态处理

能力,能够同时处理文本、图像、音频和视频等数据,
并在跨模态推理和理解任务中表现出色.Gemini
Ultra在多个基准测试中刷新了记录,特别在多模

态基准测试和大规模多任务语言理解 (Massive
MultitaskLanguageUnderstanding,MMLU[５１])指
标上达到了人类专家水平,这展现了模型出色的推

理和多任务处理能力.与 GPTＧ４V 相比,Gemini
Ultra在多模态推理上表现更为出色,尤其是在跨

模态任务中,同时 GeminiNano在资源有限的设备

端应用中也具有明显优势.然而,Gemini模型对计

算资源需求较大(尤其是 Ultra版本),同时模型性

能主要依赖于大规模高质量数据集,在处理未知领

域时可能存在泛化问题.
现有的多模态大模型在处理包含图片、表格、文

档和信息图表等细节的图像时表现不佳,限制了其

在现实世界场景中的应用.针对这些问题,上海人

工智能实验室联合商汤科技公司[５２]于２０２４年４月

推出InternLMＧXComposer２Ｇ４KHD,这是４K 超清

解析多模态大模型,具备处理从３３６像素到４K 高

清广泛分辨率的能力,在高分辨率视觉任务中表现

出色,尤其在 OCR、文档理解和图表问答等任务上

超越了 GPTＧ４V 和 GeminiPro,展现了强大的视

觉、语言理解和推理能力.模型中的动态分割和自

动补丁配置策略,使其能够在超高分辨率下获得性

能提升,特别是在 DocVQA[５３]和 ChartQA[５４]等基

准测试中表现突出.然而,模型对计算资源要求较

高,尤其在处理４K高清图像时,训练和推理的复杂

度明显增加,这可能限制其在资源受限场景中的应

用.相比其他模型,InternLMＧXComposer２Ｇ４KHD
在高分辨率任务上表现突出,但在某些感知相关任
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务中,分辨率提高带来的性能提升较为有限,需要在

效率和精度间找到平衡.清华大学自然语言处理实

验室和智源研究院提出了多模态大模型 MiniCPMＧ
V２．０,模型基于 SigLipＧ４００M 与 MiniCPMＧ２．４B
进行构建,并通过感知器重采样器连接.它支持处

理高达１８０万像素的图像输入,适用于中英文双语

环境.在通用场景文字理解评测 TextVQA[５５]基准

上,实现了与 GeminiPro相当的性能,并在 Object
HalBench[５６]上的表现与 GPTＧ４V 相当,在抵抗幻觉

上具 有 出 色 的 效 果.实 验 结 果 显 示,模 型 在

OCRBench[５７]测试中表现出色,并在 OpenCompass[５８]

评估中超越了多个大模型,如 QwenＧVLＧChat[５９]、

CogVLMＧChat[６０]和 YiＧVL[６１].MiniCPMＧV ２．０
可高效部署在大多数个人电脑上,甚至还可以部署

在手机等终端设备上,展示了卓越的适配性能和可

靠性.２０２４年５月,OpenAI公司推出了最新的多

模态大模型 GPTＧ４o,它可以接受文本、语音、图像、
视频等任意一种类型输入,并输出文本、图像等,是
一个端到端的大模型.与 GPTＧ４相比,GPTＧ４o的

响应速度得到了显著提升,它能够更快地回应用户

的查询指令,这一点在需要及时反馈的应用场景中

十分重要.在对多模态理解方面,GPTＧ４o能够支

持对音频和视频文件的理解.在输出质量方面,

GPTＧ４o能够给出更详细、准确的回答,对逻辑问题

和语言结构理解更加深入.
多模态大模型通过整合不同类型数据,不仅提

升了信息处理精度,还扩展了应用领域,如自动驾

驶、医疗诊断和个性化教育等.这预示着人工智能

进入了一个新时代.在这个时代中,机器能够综合

多种数据类型,实现对复杂世界的全面理解和互动.

２　交通大模型

大模型一般分为通用大模型和领域大模型,以
上介绍的部分即为通用大模型.与通用大模型相

比,领域大模型经过专门的训练,能够更好地理解某

个特定领域的知识,它的领域专业性更高.由于在

特定领域的优化,领域大模型往往比通用大模型表

现的更好.本小节首先对国内首个开源的交通大模

型 TransGPT做出介绍,然后对当今社会比较热门

的交通大模型做出详细介绍.

２．１　TransGPT交通大模型

TransGPT[６２]作为国内首个开源的交通大模

型,在真实的交通应用场景中发挥关键作用.该模

型具备多种功能,如交通状况预测、交通规划、交通

安全教育、交通管理、事故报告与分析,以及自动驾

驶系统支持等.TransGPT涵盖了广泛的交通领域

知识,能服务于多个相关领域,如道路、桥梁、隧道、
公路和水路运输等,展现其在各种交通场景中的适

用性和灵活性.下面将进行详细的介绍.
模型训练中使用到的开源数据集分为两部分:

(１)通 用 预 训 练 数 据 集,其 中 包 括 监 督 微 调

(SupervisedFineＧTuning,SFT)数据集和奖励模型

数据集;(２)交通领域数据集,其中包括领域预训练

数据集和领域微调数据集.这些数据分为单模态和

多模态,其中单模态数据包括科技文献、科研数据、
工程建设信息和管理决策信息等;多模态数据包括

交通标志大全、驾考题库以及全球旅游景点等.此

外,对于领域微调数据集,它的对话数据的生成方

法,首先是从pdf、docx、doc格式文件中提取文档,
然后利用大模型(如ChatGPT等)生成对话数据.

实验中,研究者使用TransGPTＧ７B模型对交通

情况预测、交通规划、交通安全教育、事故报告和分

析等任务进行测评,结果显示 TransGPT具备多项

优点:(１)模型能够处理单模态和多模态的输入,提
升了在交通领域中的任务表现,特别是在驾照考试、
交 通 标 志 识 别 和 交 通 工 程 等 任 务 中 表 现 优 异;
(２)相比 于 其 他 基 线 模 型 如 VisualGLMＧ６B[６３],

TransGPT在生成交通场景、流量预测等多模态任

务中表现优异,准确率提升了４０％;(３)模型的定制

化数 据 集、单 模 态 交 通 数 据 集 (SingleＧModal
TransportationDataset,STD)和多模态交通数据

集(MultiＧModalTransportationDataset,MTD)进
一步增强了模型在交通相关任务中的精度.然而,

TransGPT 也有一些局限性.由于其专注于交通领

域,模型的泛化能力较弱,在处理其他领域任务时表

现不如通用模型.此外,虽然模型在多模态任务中表

现优异,但训练过程资源密集,特别是在处理大规模

多模 态 数 据 时 需 要 大 量 计 算 资 源.总 的 来 说,

TransGPT 在交通领域具有显著优势,但在应对更广

泛的任务时,其优势可能不及通用大模型(如GPTＧ４).
表１中给出 TransGPT系列模型的下载链接.

２．２　百度交通大模型

自百度地图上线以来,百度不断迭代基于多尺度

时空速度特征的通行速度预测算法,实现了全国覆盖

并且驾车通行时间预测的准确率高于９０％.这一技

术支撑了精准路线规划与导航产品.２０２３年３月,
百度 发 布 了 文 心 一 言,成 为 国 内 首 个 推 出 类 似

ChatGPT大模型的企业.基于百度文心大模型,百
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表１　TransGPT模型的下载链接

Table１　DownloadlinksforTransGPTmodels

模型 下载链接

TransGPTＧ７BＧv０ https://huggingface．co/DUOMOＧLab/TransGPTＧv０

TransGPTＧMMＧ６BＧv０ https://huggingface．co/DUOMOＧLab/TransGPTＧMMＧv０

TransGPTＧMMＧ６BＧv１ https://huggingface．co/DUOMOＧLab/TransGPTＧMMＧv１

度创 新 性 地 推 出 了 文 心 交 通 大 模 型,利 用 时 空

Transformer技术,将时间序列上的交通变化和空

间上的道路拓扑结合起来,实现对交通模式的精确

分析和预测.该模型综合考虑了不同地理区域、不
同时间跨度及数据稀疏程度,构建了大量的交通学

习任务.通过多目标、多任务预训练技术和对关键

区域真实样本的模型进行微调,增强了模型的通用

性和泛化能力.在百度地图 V１８版本中,文心交通

大模型通过时空数据分析与交通信控优化,使信控

区域的交通出行效率提升了１５％~３０％,显著增强

了地图的智能化并提升了用户的导航体验,开启了

智慧出行时代的新篇章.

图４　UrbanGPT模型整体架构

Fig．４　OverallarchitectureofUrbanGPTmodel

香港大学在２０２４年３月与百度联合推出智慧

城市大模型 UrbanGPT[６４],它巧妙地结合了时空

依赖编码器和指令调整范式,使模型能够理解并

预测时间和空间之间复杂的相互依赖性[６５].这个

模型的提出是为了解决城市感知场景中数据稀缺

的挑战.

UrbanGPT整体的模型架构如图４所示[６４].
模型主要包含３个主要部分,分别是时空依赖编码

器、时空指令调整和时空零样本预测.图４(a)是时

空依赖编码器[６６],其中L为多层时间卷积网络的层

数,n为多层时间卷积网络层数的上限,用于界定层

数的范围.在多层时间卷积网络中,通过引入门控

机制,生成时间依赖表示,再结合多级相关注入层生

成最终的时空依赖表示.在图４(b)中,UrbanGPT
采用创新的指令调整方法进行训练,这一过程通过

指令引导语言模型理解时空上下文.例如使用历史

数据和词元来指导模型生成预测词元,随后通过文

本替换技术将这些词元转化为实际的数值预测结

果.这种结合时空模式和指令性文本的方法,使模

型能够处理包含具体数值的预测任务,最终能够从

文本指令和时空信号中学习.图４(c)阐释了模型

在进行零样本预测时的工作方式,UrbanGPT可以

在一个城市(训练城市)接受训练,然后转移到另一

个未见过的城市(测试城市)进行测试,在这一过程

中不需要模型在测试城市上接受额外的训练.该模

型在跨城市泛化中展现出卓越性能,通过多任务学

习、参数训练与冻结,实现高效知识迁移,并凸显了

基于文本指令进行任务分配和预测的显著优势.

UrbanGPT模型的优化还采用了绝对误差损

失和分类损失作为联合损失优化策略的一部分,使
其能够有效地处理多种预测任务.研究人员通过将

UrbanGPT 与 传 统 时 空 模 型 (如 STGCN[６７] 和

AGCRN[６８]等)相比,结果显示 UrbanGPT 在文本

理解和零样本学习上具有明显优势,并且在跨城市
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预测时泛化能力较强.将 UrbanGPT 与其他大模

型(如 LLaMAＧ７０B)相比,UrbanGPT 在处理数值

型时空数据上更加具有优势.
作为一种针对城市时空数据预测的大模型,

UrbanGPT具有显著的优点和一些局限性.(１)模
型具备强大的时空依赖建模能力:通过引入时空依

赖编码器,可以更好地捕捉时空数据中的复杂模式

与依赖关系.(２)模型的泛化能力强:在零样本学习

场景下表现出色,即使在数据稀缺或缺少标记的情

况下,依然能够做出准确预测.(３)结合了语言模型

与时空信息:通过将语言模型与时空信息相结合,能
够处理多模态数据,并从文本指令中提取有用的语

义信息.(４)具有可解释性与可拓展性:通过轻量级

对齐模块,可以有效整合时空依赖和语言表示,使得

模型更加具有可解释性.然而,由于模型需要处理

大规模城市数据,因此,对高计算资源依赖较大.虽

然模型在短期预测中表现出色,但在处理长时序数

据时,其表现可能会受到限制,需要进一步优化对长

时间依赖的建模能力.
综上,UrbanGPT模型的提出不仅提升了交通

流量和相关事件的预测精度,还为城市交通管理和

规划提供了强大的技术支持,但仍需进一步优化其

计算开销和长时间依赖建模能力.

２．３　UniST城市时空预测大模型

Yuan等[６９]在２０２４年２月提出了交通大模型

UniST,这是一个用于城市时空预测的通用模型.
它主要用来处理并预测城市环境中的交通动态,例
如车流量、人流移动、交通事故的概率等.UniST
的模型架构如图５所示[６９],它包含２个模块:时空

预训练模块和预训练模型微调模块.

图５　UniST的模型架构

Fig．５　ArchitectureofUniSTmodel

　　在时空预训练模块中,模型首先将大量城市

时空数据处理成数据块,称作 STTokens.然后,
通过块嵌入层,将 STTokens编码成模型能够理

解的嵌入向量,以便后续处理.在时空掩码模块

中,模型引入了一种训练机制,该训练机制能使模

型学习预测被遮蔽的部分,从而提高对数据的理

解和 预 测 能 力.然 后,嵌入的数据块将被送入

Transformer模块进行处理,该模块是构成模型的

主体部分,能够捕获数据中复杂的时空关系.最后,
投影层将 Transformer模块处理后的向量转化成最

终的预测结果.
在预训练模型微调模块中,将多样的时空数据

作为输入,先进入嵌入层操作,得到嵌入数据.此

时,提示网络开始发挥作用,通过其中的空间记忆池

和时间记忆池产生相关的提示信息,这些提示信息

和嵌入数据将被一同输入到 Transformer模块中.

最后,经过投影层,可以将 Transformer模块处理后

的向量转化成最终的预测结果.此外,在整个微调

过程中,模型的一些参数保持不变(即冻结参数),
“冻结参数”这一步骤可以保留预训练过程中学到的

通用特征,避免过拟合,还减少了计算成本.而另一

些参数则会被调整(即微调),通过更新这些参数,模
型能够更好地捕捉并适应特定任务的特征,从而提

高预测性能.
与传统模型(如 STResNet[７０]和 ACFM[７１]等)

相比,UniST在不同城市和不同类型的时空数据上

都表现出色,因此,无需为每个场景都设计特定的模

型.与其他大模型(如 TrafficBERT[７２]等)相比,

UniST通过提示学习实现了对不同场景的自适应

处理,在零样本和小样本学习任务中表现优异.

UniST作为一种面向城市时空预测的大模型,
具备多项优势:通过大规模时空预训练和提示学习,
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模型能够在不同城市和场景中进行有效预测,尤其

在零样本和小样本学习任务中表现优异;模型能够

高效地处理多样化的时空数据,借助时空分块技术

统一不同格式的数据,例如交通、人群流动等数据;
基于时空知识的提示学习机制,使模型能够自适应

不同场景中的时空模式,增强了模型的泛化能力;模
型在长短期预测任务中都表现突出,能够有效地捕

捉复杂的时空依赖关系,尤其在长时间序列预测中

表现优于其他模型.模型的跨域学习能力也很强,
在跨城市任务中,无需大量训练数据即可进行准确

预测.然而,UniST 也存在一定的局限性:模型采

用 Transformer架构和大规模预训练,对计算资源

的需求较高,训练成本较大;模型时空数据的多样性

相较于语言或视觉数据有限,这可能限制其进一步

扩展能力.
综上,UniST在通用性和跨域学习能力上展现

了明显优势,特别是在零样本或小样本场景中,其
迁移学习能力比传统模型更加高效.然而,较高

的计算成本和时空数据的有限多样性仍然是其主

要挑战.

２．４　其他交通大模型

２０２３年４月,商汤科技提出了“日日新SenseNova”
大模型,通过与视觉识别等先进技术相结合,显著

提升了交通管理的智能化水平,推动交通行业进入

AI＋交通的２．０时代.为了解决绍兴市交通数据

匮乏和交通管理能力有限的问题,该模型在绍兴的

应用取得了显著成效.具体表现在以下几方面:首
先,利用现有的摄像头收集大量交通数据并进行分

析处理;其次,推动交通管理的自动化运营,减少对

人力资源的依赖;然后,通过优化交通信号配时,
有效管控交通流量,从而增强交通安全管理;最

后,建立时空全息交通数据系统,显著提升了交通

运营的智能化水平.总之,通过深入的数据分析、
自动化运营、信号优化、安全管理以及全面的运营

管控,“日日新SenseNova”大模型促进了交通行业

智能化的全面发展,为城市交通带来了效率和安

全的双重提升.

２０２３年６月,佳都科技发布了专为轨道交通行

业设计的佳都知行交通大模型.该模型基于先进的

Transformer技术,融合了多轮对话、复杂推理、数
据分析、知识问答以及内容生成能力.通过针对性

地优化交通行业的特定数据与信息,为城市交通行

业提供了更加智能、高效且实时的服务.佳都知行

交通大模型通过融合多种 AI技术,其中包括深度

学习和大数据分析等,致力于提升客户服务、运维管

理和应急指挥的智能化水平.模型通过引入 AI驱

动的智能问答系统,显著提高了与客户互动的效率

与品质.同时,模型利用 AI进行故障模式分析,极
大提高了维修工作的效率.未来,佳都科技计划加

强交通大模型与城市、铁路等相关行业合作,构建

一个智能交通新生态,推动传统交通系统向数字

化的转型.这一转型将实现全方位感知、全面连

接、多场景覆盖和全面智能化,促进智慧城市轨道

交通的发展.
最后介绍交通领域内的常见数据集,如表２所

示,其中包括智能交通和自动驾驶相关数据集.
这些数据集通过数据预处理,能够处理成适合大模

型输入的格式,最终应用于大模型的预训练和微调

阶段.

３　大模型在交通领域的应用

在当前的交通行业中,大模型已成为一项关键

技术,它在多个交通领域发挥着重要作用.本节将

重点探讨大模型在交通管理和控制、交通安全和自

动驾驶这３个领域的应用及其带来的革新.

３．１　交通管理和控制

尽管大模型在通用领域表现出色,但在应对复

杂多变的交通环境时仍存在挑战.本节将对大模型

在交通管理和控制领域的应用做出总结,并探讨各

个大模型的优缺点.典型应用如图６所示.

图６　大模型在交通管理和控制领域的应用

Fig．６　ApplicationsofLLMsintrafficmanagementandcontrol

３．１．１　PromptGAT
PromptGAT 由 Da等[８３]提出,为了克服传统

模型在交通管理和控制方面的局限[８４],该模型主要

解决交通信号控制任务中模拟环境与实际应用性能

差异的问题.模型结合了大模型的推理能力和领域

知识,通过提示驱动的行为转换机制,更好地预测真

实世界系统的动态.与传统GAT[８５]等模型相比,
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表２　交通领域内的常见数据集

Table２　Commondatasetsintransportation

数据集 简介 链接

nuScenes[７３]
收集了波士顿和新加坡近１０００个复杂的驾驶场景.数据集由１４０万张

图像、３９万次激光雷达扫描和１４０万个３D人工注释边界框组成
https://nuscenes．org/nuscenes

MapillaryVistas

Dataset[７４]

一个大规模街道级图像数据集,包含２．５万个高分辨率图像,有６６个对

象类别,另有３７个类别特定于实例的标签

https://www．mapillary．com/dataset/

vistas

ApolloCar３D[７５]
包含５２７７个驾驶图像和超过６万的汽车实例,其中每辆汽车都配备了

具有绝对模型尺寸和语义标记关键点的行业级３DCAD模型

https://apolloscape．auto/

car_instance．html

BBD１００K
由１０万个视频和各种注释组成,包括图像级别标记,对象边界框,可行驶

区域,车道标记和全帧实例分割.该数据集具有地理、环境和天气多样性
http://bddＧdata．berkeley．edu/

TheSYNTHIA

Dataset[７６]

由１３个类别精确的像素级语义注释:天空、建筑、道路、人行道、围栏、植

被、杆、汽车、标志、行人、骑自行车的人、车道标记
https://synthiaＧdataset．net/

KULBelgiumTraffic

SignDataset

包含数千个不同的交通标志,１万多个交通标志注释.使用８个高分辨

率摄像头录制的４个视频序列安装在１辆面包车上,录制时间总计超

过３h

https://btsd．ethz．ch/shareddata/

BoschSmallTraffic

LightsDataset[７７]

包含１３４２７个分辨率为１２８０像素×７２０像素的摄像机图像,并包含约

２．４万个带注释的交通信号灯.其中注释包括交通信号灯的边界框以

及每个交通信号灯的当前状态

https://hci．iwr．uniＧheidelberg．de/

content/boschＧsmallＧtrafficＧlightsＧ

dataset

GTSRB[７８]
德国交通标志基准测试数据集,其中有超过４０个类别,一共超过５万张

图像

https://benchmark．ini．rub．de/

gtsrb_dataset．html

TsinghuaＧTencent

１００K[７９]

一个大型交通标志基准数据集,有超过１０万张图像,包含了３万个交通

标志,这些图像涵盖了照明度和天气变换的差异

https://cg．cs．tsinghua．edu．cn/

trafficＧsign/

MSCOCO[８０]

一个大型的物体检测、分割数据集.以场景理解为目标,通过截取复杂

的日常场景,然后进行精确分割并标定位置.图像包括 ９１个类别,

３２．８万个影像和２５０万个标签

https://cocodataset．org/

UAＧDETRAC[８１]
一个多目标检测和多目标跟踪基准.其中超过１４万个帧,标注了８２５０个

车辆和１２１万个标记的对象边界框

https://www．kaggle．com/datasets/

dtrnngc/uaＧdetracＧdataset

BoxCars[８２]
包括１１．６万张车辆图像.这些图像由多个监控摄像头拍摄,且来自于

多个观察点
https://github．com/JakubSochor/BoxCars

PromptGAT利用大模型的推理能力,在处理未观

测状态时表现更为出色,有效减少了模拟环境与真

实世界之间的性能差距.模型还能动态调整交通信

号策略,优化交通流量和排队长度.然而,模型的主

要缺点是计算复杂度较高和对预训练模型有较高依

赖.总体而言,对于解决交通信号控制中模拟到现

实迁移的问题,PromptGAT 提供了一个有效的解

决方案,但仍需考虑计算开销和模型依赖性的问题.

３．１．２　TrafficGPT
TrafficGPT由Zhang等[５]提出,是一种将ChatGPT

和交通基础模型相结合的新模型.首先,分析和处

理交通数据,并使用 ChatGPT 为城市交通管理提

供有价值的决策支持.其次,智能化地分解复杂任

务,随后使用交通基础模型分别完成这些任务,从而

增加模型处理复杂任务的能力.然后,通过自然语

言对话,帮助人类在交通控制中进行决策.最后,通
过交互式反馈和修订,提高了系统的适应性和可靠

性.TrafficGPT的优势在于能够有效处理复杂的

交通数据,提供决策支持,并通过自然语言对话辅助

人类进行交通管理任务.与 GPTＧ３和 GPTＧ４相

比,TrafficGPT在分析处理交通数据和提供决策方

面表现出更高的准确性和更快的速度,尤其是在应

对复杂任务和多模态数据时表现更优异.然而,其
缺点在于过度依赖大模型的能力,如果遇到新颖或

复杂的情况,可能会表现不佳.此外,TrafficGPT
对提示设计较为敏感,在处理模糊指令时可能需要

人工干预,这在一定程度上限制了其完全自动化的

能力.总体而言,TrafficGPT 通过结合 ChatGPT
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和交通基础模型,在处理复杂交通任务和决策支持

方面表现出色,但对提示设计的依赖性和新颖任务

的适应性方面仍有待改进.

３．１．３　LLMLight
LLMLight由 Lai等[８６]提出,是一种交通信号

控制代理的新框架.交通信号控制的核心在于调整

交通信号的相位变换时长,从而提高路网的运作效

率.利用大模型强大的泛化能力和零样本推理能

力,模型将任务描述、当前的交通状况及先验知识组

合成一个提示,通过大模型的思维链推理出下一个

交通信号的相位,从而优化路网的整体效率.与

GPTＧ４ 相 比,LLMLight 的 专 用 模 型 (如

LightGPT)在交通信号控制任务中表现更加高效且

成本更低.相较于强化学习模型,LLMLight具有

更强的泛化能力,适用于多种交通场景而无需依赖

大量训练数据.在应对大规模交通流量和路网时,

LLMLight不仅展现出卓越的性能,还保持了高度

的稳定性和可扩展性.然而,LLMLight的训练过

程相对复杂,计算资源需求较高,并且通用大模型在

交通领域仍需进行特定的领域微调.总体而言,

LLMLight结合了大模型的泛化能力和领域专用优

化,成为一种高效且具有解释性的交通信号控制解决

方案,但在资源优化和领域微调方面仍有改进空间.

３．１．４　STＧLLM
STＧLLM 由Liu等[８７]提出,是一种新型的时空

大模型,专门优化智能交通系统中的交通预测任

务[８８].STＧLLM 通过引入空间Ｇ时间嵌入和部分冻

结注意力机制,有效捕捉了交通预测中的全局空间Ｇ
时间依赖性,显著提升了预测精度.STＧLLM 还展

现了强大的知识迁移能力,能够在少样本和零样本

的场景中实现高效预测.然而,STＧLLM 对计算资

源需求较高,尤其是在处理大规模数据时成本较大,
同时模型性能高度依赖于数据质量和预训练模型的

基础知识.通过在真实交通数据集上进行全面实

验,对比其他大模型(如 GPTＧ２[８９]和 LLaMAＧ２[９０]

等),STＧLLM 在交通预测任务中的表现更为优越.
此外,尽管图神经网络 (Graph NeuralNetwork,

GNN[９１])在捕捉局部空间依赖性方面表现出色,但在

处理全局空间—时间依赖性时仍然不如STＧLLM.
总体而言,STＧLLM 在全局依赖性建模和复杂时间

序列处理方面展现了强大的适应性和泛化能力.

３．２　交通安全

尽管大模型在各种通用领域的自然语言处理任

务中表现出色,但在交通安全领域的任务中表现却

不理想,主要是因为缺乏专门的交通安全专业数据

集.本节对大模型在交通安全领域[９２]的应用做出

总结,并且探讨各个大模型的优缺点,典型的应用如

图７所示.

图７　大模型在交通安全领域的应用

Fig．７　ApplicationsofLLMsintrafficsafety

３．２．１　TrafficSafetyGPT
TrafficSafetyGPT由Zheng等[９３]提出,是基于

LLaMA 的新型交通安全大模型,主要解决大模型

在交通安全领域任务中性能不足的问题.该模型采

用有监督学习进行微调,使用 TrafficSafetyＧ２K 数

据集进行训练,该数据集包含政府指导手册中的人

类标注内容和ChatGPT生成的指令Ｇ输出样本.通

过这种方法,模型在交通安全知识问答方面表现出

色,生 成 的 文 本 更 加 专 业 且 符 合 安 全 标 准.与

LLaMA和ChatGPT 相比,TrafficSafetyGPT 在处

理专业术语和特定场景时表现更为精准且简洁,尤
其在定义、分类和指导等任务上展现了显著优势.
同时,模型通过微调 LLaMA 模型的最后２层,大
幅缩短训练时间并降低计算资源消耗,提升了效

率.然而,TrafficSafetyGPT依赖于交通安全领域

的特定数据集,尽管通过生成数据进行了增强,但
数据量仍有限,与通用大规模数据集相比,这可能

限 制 其 在 其 他 领 域 的 泛 化 能 力.总 体 而 言,

TrafficSafetyGPT在交通安全领域展现了较强的

应用潜力.

３．２．２　FMRAUPC
基于全景相机的摩托机风险评估框架(Framework

forMotorcycleRiskAssessmentUsingPanoramic
Camera,FMRAUPC)是由Jongwiriyanurak等[９４]

提出的一个创新框架,通过摩托车头盔上的全景摄

像头拍摄的视频来分析摩托车驾驶风险.与传统依

赖历史事故数据和仿真模型的安全分析方法不同,
该框架结合了图像到文本模型和大模型,能够从安

装在摩托车驾驶员头盔上的全景摄像头采集的视频

中识别潜在危险.具体而言,研究团队在泰国曼谷

采集骑车人头盔上３６０°全景视频数据,并通过图像
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到文本模型将视频内容转化为文本描述,再利用大

模型对这些描述进行分析,以识别危险并评估碰撞

风险.实验结果表明,该框架能够有效识别静态和

动态物体,并具备预警和事故分析的能力.进一步

地,通过结合 LLaVA 模型[９５]和交通事件风险相关

的提示,研究团队探讨了在不同的环境条件下(如白

天与夜晚)摩托车事件的风险,结果显示该模型适用

于不同时间段和天气条件,具有较强的适应性.尽

管这项研究结合了先进的图像处理和语言模型,但
现有的图像到文本模型在处理全景图像时准确性仍

然较低,尤其在识别车道数量、路面状况和交通标志

方面表现不佳.总体而言,FMRAUPC在摩托车交

通风险评估中展现了明显的优势,但在全景图像处

理和资源优化方面仍有改进空间.

３．２．３　LLMＧFUTC
LLMＧFUTC由 Arteaga等[９６]提出,是一个结

合大模型和自动化解析工具的框架,它能够识别历

史事故报告中未被报告的事故因素,重点关注与酒

精相关的事故案例.该框架通过对实际事故数据的

分析,提高了安全分析的效率和准确性,显著减少人

工总结过程中的错误和时间消耗.实验结果表明,

LLMＧFUTC在识别漏报的酒精相关事故方面表现

出色,特别是在采用FlanＧUL２[９７]大模型的情况下,
达到了９６％的准确率、８８％的完全召回率和９２％的

F１ 分数,明显优于ChatGPT和LLaMAＧ２.相比于

传统的文本分类方法,LLMＧFUTC 能够更高效地

处理复杂的语言输入,尤其在应对隐式提示时表现

突出.然而,该模型对提示设计和生成参数较为敏

感,提示的隐式或显式设计可能显著影响识别结果,
同时在生成参数调整时性能可能出现波动.总体而

言,LLMＧFUTC展现了大模型在提升交通安全分

析准确性和效率方面的潜力.

３．２．４　AccidentGPT
AccidentGPT由 Wang等[９８]提出,是首个将综

合场景理解引入交通安全领域的多模态大模型.基

于车联网通信(VehicleＧtoＧEverything,V２X)架构,

AccidentGPT建立了一个全面的感知系统,能够全

面监测道路环境,包括三维目标检测、鸟瞰图感知

及车辆运动轨迹预测.通过结合自然语言推理能

力与感知技术,该模型实现了对道路动态的深入

理解和预测,大幅提升了复杂交通场景的响应效

率.AccidentGPT模型通过整合多传感器感知和

人机交互技术,提供了对交通环境的全方位理解.
其 V２X协同感知技术能够从多个角度获取数据,

精确预测潜在交通事故,不仅为自动驾驶车辆提

供场景感知和碰撞规避功能,还为人工驾驶车辆提

供实时安全预警和驾驶建议.此外,AccidentGPT
还引入了大模型,增强了自然语言交互能力,可以基

于感知数据生成事故分析报告和安全提示,广泛适

用于交通管理和执法部门.与传统交通安全模型

(如 CoBEVT[９９]、DiscoNet[１００]、V２XＧViT[１０１])和其

他基于大模型的模型 (如 TrafficGPT 等)相 比,

AccidentGPT具备更全面的整合能力和更广泛的

应用场景,尤其是在 V２X联网环境下表现突出.尽

管 AccidentGPT在多车辆和车路协同感知上表现

优异,但其表现主要依赖于传感器和基础设施的支

持,在非联网或基础设施较差的环境中效果不佳.
总体而言,AccidentGPT通过结合实时感知与大模

型推理技术,在智能交通管理系统中展现了强大的

应用潜力.

３．３　自动驾驶

近年来,深度神经网络的快速发展极大地提升

了自动驾驶技术[１０２]在计算机视觉和深度强化学习

领域的进步.这不仅显著提升了车辆对环境的感知

和解析能力,还优化了运动规划与决策制定过程.
随着传感器技术的升级和计算能力的增强,更加强

大的模型被应用于自动驾驶系统,进一步提升了系

统的精确性和可靠性.然而,自动驾驶在极端气候、
光照不佳或其他复杂环境中仍面临严峻挑战.为了

应对这些问题,研究者们正探索多种方法以提高系

统的安全性和鲁棒性.其中包括利用大模型提升整

体性能,依托车辆间通信技术增强系统稳定性,以及

通过对抗性训练强化系统在关键安全场景下的应对

能力.本节将概述自动驾驶领域大模型的最新进

展,典型的应用如图８所示.

３．３．１　DriveDreamer
DriveDreamer由 Wang等[１０３]于２０２３年９月

提出,是一个完全基于真实驾驶场景的世界模型.
该模型具备多项显著优势,包括从真实场景中生成

高质量驾驶视频的能力、多样化驾驶场景中的可控

性以及合理的驾驶策略生成能力.DriveDreamer
结合扩散模型和两阶段的训练方法,增强了对交通

结构化信息的理解,使其适用于复杂的自动驾驶任

务.在nuScenes基准测试上,DriveDreamer通过

广泛的实验验证,展现出精确且可控的视频生成能

力,能够准确捕捉现实世界交通场景的结构约束.
与DriveGAN[１０４]相比,DriveDreamer在可控性和生

成质量方面表现更为优异,尤其在应对复杂的真实
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图８　大模型在自动驾驶领域的应用

Fig．８　ApplicationsofLLMsinautonomousdriving

驾驶场景时具有更大的优势.然而,该模型也面临

一些挑战,包括计算复杂度较高、对高质量数据的强

依赖性以及在处理非结构化环境时的局限性.总体

而言,DriveDreamer在复杂自动驾驶任务中的应用

潜力显著,为进一步提升自动驾驶技术提供了强有

力的支持.

３．３．２　SurrealDriver
SurrealDriver由Jin等[１０５]提出,是一个基于大模

型的生成式驾驶人代理模拟框架,主要用于提升交通

模拟中驾驶行为的真实性和多样性.研究团队通过

分析２４名驾驶人的详细驾驶行为描述,将其作为链

式思考提示,构建了一个“教练代理”模块,用于评估

并指导驾驶员代理,从而培养出接近人类的驾驶风

格.一 系 列 模 拟 实 验 和 用 户 测 试 验 证 了

SurrealDriver的有效性,展现了其在生成真实可靠的

驾驶员代理方面的卓越性能.其优势包括减少碰撞

率、确保驾驶操作的连续性以及通过自然语言轻松引

入驾驶规则.同时,模型具备持续学习和改进驾驶技

能的能力.然而,由于依赖大模型决策,SurrealDriver
可能存在响应延迟问题,而模拟器环境的识别局限性

也可能影响其在实际场景中的表现.与传统基于规

则和数据的模型相比,SurrealDriver更灵活,且更贴

近人类驾驶行为,但在实时性和环境适应性方面仍

有进一步提升的空间.这一框架为推进真实模拟驾

驶员代理的开发提供了新思路和强大工具.

３．３．３　DiLu
DiLu由 Wen等[１０６]提出,是一个能够应对数据

集偏差、过拟合和不可解释性等挑战的创新框架.
该框架结合大模型的推理和反思模块,使自动驾驶

系统不仅能够高效处理实时驾驶任务,还能通过自

我经验的积累实现持续学习和进步.DiLu的主要

优势包括:通过内存模块的经验积累实现类人的决

策能力,依靠反思模块实现自动学习与优化,具备较

强的泛化能力和环境迁移能力.与传统的强化学习

方法(如 GRAD[１０７])相比,DiLu拥有更强的适应

性,能够更好地应对新环境和未知情况.然而,依赖

大模型进行推理,DiLu存在５~１０s的决策延迟,
并可能出现“幻觉”问题,这些都需要进一步优化.
尽管如此,相比于传统的数据驱动模型,DiLu通过

引入常识知识有效避免了过拟合和数据偏差.总体

而言,DiLu在实现自动驾驶系统的可靠性和可扩展

性方面具有显著潜力,但在提升实时性和决策准确

性上仍有改进空间.

３．３．４　DriveGPT４
DriveGPT４由Xu等[１０８]提出,是一种基于多模

态大模型的端到端自动驾驶系统,融合多模态输入

(如视频和文本),能够预测车辆的低级控制信号并

生成自然语言解释.其主要优点包括强大的多模态

处理能力、端到端控制以及灵活的问答功能,特别是

在车辆动态预测和决策解释方面表现出色.与传统

自动驾驶方法 ADAPT[１０９]和其他大模型 GPT４ＧV
相比,DriveGPT４能更准确地理解车辆的动态动作

和回答多元化问题.此外,该系统在多任务的定性

和定量分析中展现了卓越性能.为了优化模型,研
究团队设计了一个专为自动驾驶调整的视觉指令数

据集,使DriveGPT４能够解释车辆行为并提供相应

的推理,而且灵活响应用户提问,显著提升了交互

性.然而,DriveGPT４在实时性和可靠性方面仍面

临挑战,特别是在高计算成本和可能产生“幻觉”问
题的情况下.总体而言,DriveGPT４在多模态理解

与交互能力上表现出色,为自动驾驶技术的进一步

发展提供了新的方向.

３．３．５　GPTＧDriver
GPTＧDriver由 Mao 等[１１０] 提 出,是 一 个 将

GPTＧ３．５模型转化为可靠自动驾驶车辆运动规划

器的创新框架.运动规划作为自动驾驶的核心挑战
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之一,目的是生成一个安全且合理的驾驶轨迹.

GPTＧDriver通过以下流程实现这一目标:首先将自

动驾驶车辆的传感器数据和环境信息转化为大模型

可理解的词元;随后,模型利用其语言理解和生成能

力推理出最佳的行动策略;最后,将策略转化为具体

的运动指令并用于驾驶轨迹的生成.该框架采用提

示Ｇ推理Ｇ微调策略,激活了大模型在数值推理方面

的潜力,使其不仅能够精确描述轨迹坐标,还能通过

自然语言解释决策过程.同时,GPTＧDriver具有良

好的少样本学习能力,即使在数据量有限的情况下,
仍然表现优异.尽管如此,GPTＧDriver在推理时间

上较长,可能难以满足实时性要求.此外,目前框架

对高分辨率地图等传感器数据的支持不足,且开放

回路的规划评估没有完全考虑驾驶中的误差累积.
与其他深度学习方法相比,GPTＧDriver在推理能力

和精度方面具有显著优势,但在推理速度和复杂环

境适应性上仍有改进空间.

３．３．６　DriveWM
DriveWM 由 Wang等[１１１]提出,是首个与现有

端到端规划模型兼容的世界驾驶模型.该模型能够

根据不同的驾驶动作预测多个未来场景,并通过图

像奖励模型确定最佳轨迹.DriveWM 具备卓越的

多视角视频生成能力,结合了空间和时间建模,不仅

能显著提升生成视频的质量和一致性,还能有效预

测未来驾驶场景,增强了自动驾驶规划的合理性和

鲁棒性.在分布外场景下,DriveWM 表现尤为突

出,能够生成可靠的未来预测数据,并利用图像奖励

函数选择最优轨迹,从而提升规划的安全性.此外,

DriveWM 引入了一个统一条件接口,支持图像、文
本、３D布局和动作等多种条件输入,极大地简化了

条件生成的复杂性.然而,DriveWM 生成过程计算

成本较高,难以满足高实时性场景的需求,在实际应

用中的表现还需要进一步的验证.相比于 VAD[１１２]

等模型,DriveWM 在分布外场景处理上表现更优.
与DriveGAN、DriveDreamer等单视角生成模型相

比,DriveWM 首次实现了多视角一致性生成,并在

生成质量上显著提升.此外,DriveWM 在生成复杂

驾驶场景时也优于 MagicDrive[１１３]和BEVControl[１１４]

等多视角模型.

３．３．７　LaMPilot
LaMPilot由 Ma等[１１５]提出,是一个面向自动

驾驶规划领域的新型框架.该框架将任务处理视为

编程过程,通过预定义的基本动作生成可执行代码.
例如,当收到“超车前方车辆”这样的自然语言指令

时,LaMPilot会启动代码生成过程,将这一复杂任

务分解为一系列基本动作,并生成合理的执行序列,
如“向左转”(进入超车道)、“加速”(超过前方车辆)、
“向右转”(回到原先车道).这些基本动作最终被转

换为车辆控制系统可理解的具体代码指令.通过结

合大模型与自动驾驶系统,LaMPilot能够灵活理解

并执行用户指令,显著提升系统的人机交互能力和

任务的可解释性.其代码生成策略取代了直接控制

信号,增强了任务处理的灵活性.然而,LaMPilot
在复杂场景中仍存在一定的碰撞率,且推理过程较

长,难 以 满 足 实 时 性 需 求.与 其 他 模 型 相 比,

LaMPilot在灵活处理复杂任务方面表现更为出色.
相较于 GPTＧDriver和 VAD 模型,LaMPilot在处

理复 杂 任 务 上 更 具 优 势,但 实 时 性 不 如 GPTＧ
Driver.而与传统基于规则的方法(如IDM[１１６]和

MOBIL[１１７])相比,LaMPilot在复杂任务完成率上

有显著提升.

３．３．８　LMDrive
LMDrive由Shao等[１１８]提出,是一种以语言为

导向的端到端闭环自动驾驶框架.该框架基于３种

输入源生成驾驶动作:(１)传感器数据(包括多视角

相机和激光雷达),用于生成与当前场景相匹配的驾

驶动作;(２)导航指令(如变道、转弯等),通常来源于

人类或导航软件,确保驾驶行为符合自然语言的导

航要求;(３)人类的提示指令,支持系统与人类互动,
并适应建议和偏好,例如处理对抗性事件或突发状

况.LMDrive主要由视觉编码器和大模型及其相

关组件这２个核心组件组成,其中视觉编码器负责

处理多视角、多模态的传感器数据,进行场景理解并

生成视觉词元.基于LLaMA的大模型及其相关组

件(分词器、QＧFormer和适配器),这些组件用于解

析视觉编码器生成的词元,理解自然语言指令,生成

控制信号并预测控制指令的完成情况.LMDrive
结合多模态传感器数据和自然语言指令,实现了端

到端的闭环自动驾驶,能够实时生成控制信号并根

据反馈调整输出,从而显著提升了复杂驾驶场景中

的安全性和适应性.然而,LMDrive的计算复杂度

较高,推理时间较长,在应对复杂长指令时表现有所

下降.与 GPTＧDriver相比,LMDrive采用了多模

态输入和闭环控制,处理复杂场景的能力更强.与

DriveGPT４相比,LMDrive在语言理解和闭环控制

方面具有明显优势,适合实际场景的部署.

３．３．９　DriveMLM
DriveMLM 由 Wang等[１１９]提出,是一个利用多
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模态大模型实现自动驾驶的新框架.模型专注于模

拟自动驾驶系统中的行为规划模块.其输入包括驾

驶规则、用户指令和来自传感器(如摄像头、激光雷

达)的多模态数据.DriveMLM 的核心特点是通过

结合多模态传感器数据与大模型,进行闭环控制并

提供解释说明,从而提升模型的透明性和用户信任

度.它将自然语言指令与行为规划模块对齐,将复杂

决策转化为具体的车辆控制信号,获得了优异的驾驶

表现,尤其是在处理复杂场景时表现突出.然而,

DriveMLM 的计算复杂度较高,在处理复杂长指令

时存在一定的延迟.此外,模型在真实场景下的泛

化能力有待优化.与 Apollo[１２０]和Interfuser[１２１]等

传统模型相比,DriveMLM 在处理动态场景和应对

角落案例方面表现更加灵活.相比 DriveGPT４,

DriveMLM 利用多模态输入显著增强了场景理解

和闭环控制能力.

３．３．１０　DriveLM
DriveLM 由Sima等[１２２]提出,是由上海人工智

能实验室联合多方机构开发的一种基于视觉问答的

端到端自动驾驶系统.该系统通过集成视觉语言模

型(VisualLanguageModels,VLMs),实现了端到

端的驾驶决策,显著提升了人机交互能力.此外,研
究团队还设计了一个专门针对自动驾驶任务的

DriveLM 数据集,涵盖了感知、预测和规划等多个

方面的问题—回答对注释,使 DriveLM 能够模拟人

类驾驶员的推理过程.借助该数据集,DriveLM 在

开放循环规划和端到端驾驶任务中表现卓越,尤其

在处理未知场景和新对象时表现出强大的泛化能

力.然而,DriveLM 的推理速度较慢,难以满足实

时性要求,目前缺乏闭环规划支持,并且对传感器数

据 的 处 理 能 力 也 有 限. 与 GPTＧDriver 相 比,

DriveLM 采 用 了 更 复 杂 的 多 步 推 理 过 程,而 与

UniAD[１２３]相比,DriveLM 在处理复杂场景和泛化能

力上更有优势.相较于BLIPＧRT２,DriveLM 通过图

结构问答能够在复杂场景下增强推理和决策能力.

４　结　语

(１)本文首先对大模型、视觉大模型和多模态大

模型进行了概述和介绍,并分析了这些模型在处理

自然语言、视觉信息以及多模态数据方面不同的特

点和优势.然后,文章对现有的交通大模型做出总

结.最后,文章展示了大模型如何为交通领域提供

有力的技术支撑,具体到交通管理和控制、交通安全

和自动驾驶等方面的主要应用.大模型的应用极大

推动了交通领域的进步和发展,为智能交通系统带

来了前所未有的可能性.可以预见,大模型在交通

的众多领域将有广泛的应用前景,例如交通基础设

施性能建模与分析[１２４]、自动驾驶安全提升等[１２５].
(２)本文系统性地总结了交通大模型的现有应

用,并通过对不同模型的实验比较,提出了大模型在

交通流量预测、事故预防和自动驾驶等方面的应用

策略.此外,本文发现了现有研究中的若干关键问

题,例如:在稀疏数据条件下大模型的表现明显下

降;大模型的训练和运行需要大量的数据和计算资

源;在计算成本高和可能产生“幻觉”问题的情况下,
模型的实时性和可靠性较低;模型在处理实时动态

交通场景时也面临响应延迟等问题.在未来的研究

中,针对这些问题,可以对交通大模型进一步优化.
(３)未来研究应当更加注重提升大模型的可解

释性、准确性和安全性.通过引入基于可解释 AI
的透明模型结构,能够提高用户对模型输出结果的

信任度.此外,通过针对大规模交通数据的优化训

练和参数调整,模型的预测误差有望进一步降低.
现有研究(如 UniAD、TransFuser等)已经验证了此

类改进在特定场景下的有效性,未来可以进一步拓

展至更多的交通应用场景.最后,强化隐私保护机

制,如通过差分隐私技术,确保用户数据在模型训练

中的安全性.可以预见,随着 DeepSeek这样开源、
高性能大模型的出现,大模型的构建成本将迅速下

降,大模型的应用将迅速普及,交通大模型必然会成

为交通领域的研究热门方向.
(４)大模型在交通领域的研究将侧重于几个关

键点:首先,深度结合交通领域知识的大模型,已被

证明在交通信号控制和事故预防中具有显著效果

(如LLMLight、AccidentGPT等),未来应进一步优

化其任务处理能力;其次,探索多模态学习和智能体

协作的潜力,以增强模型在复杂交通场景中的适应

性和应变能力.通过集成外部 API,如天气和实时

交通数据,模型能够更高效地执行交通管理任务,这
一思 路 已 经 在 部 分 交 通 系 统 中 成 功 应 用 (如

LMDrive等),未来可进一步推广至更广泛的智能

交通管理领域.
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