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摘 要：与常规驾驶环境相比，港口环境具有车辆作业繁忙、道路定制化以及人机车辆混行等特点。为了解决

港口自动驾驶数据缺乏和算法泛化性问题，缩短算法开发周期和降低开发成本，以具身智能设计理念为依托，

以提供逼真可控环境、车辆交互过程为目标，提出了DK-Port港口自动驾驶仿真环境的构建与验证方法。首先，

基于调查问卷和专家经验，采用零次提示和思路链等技术，使通用大语言模型参与奖励函数的设计过程；然

后，基于复杂道路上车辆的行驶数据，构建丰富且逼真的人机混行仿真交互场景，并利用PPO深度强化学习算

法训练对抗驾驶员模型，以揭示自动驾驶算法的安全隐患；最后在直道和交叉路口等 4种典型场景下进行了对

比实验。结果表明DK-Port能够有效生成更符合港口实际特性的多类型对抗驾驶行为，如危险超车、紧急切入、

抢占路口交汇点等。在保证关键指标分布合理的前提下，直道场景下的变道次数是基准方法的 2.9倍，交叉路

口场景下的紧急制动率提升了46.7%。
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of port-specific autonomous driving data and improve algorithm generalization while reducing development costs and 

time, this paper proposes a simulation environment for port autonomous driving called DK-Port. Leveraging embodied in‐

telligence principles, DK-Port provides a realistic and controllable environment for vehicle interactions. This paper incor‐

porates survey-based expert input, employing zero-shot prompting and chain-of-thought reasoning techniques to enable 

large language models to assist in designing reward functions efficiently. Then, human-machine mixed-traffic scenarios 

are constructed using complex road data, and adversarial driver models are trained with the PPO reinforcement learning 

algorithm to identify safety vulnerabilities in autonomous driving systems. Comparative experiments in four typical sce‐

narios, including straight roads and intersections, demonstrate that DK-Port generates diverse adversarial driving behaviors 

aligned with real port characteristics, such as dangerous overtaking and abrupt lane cutting. Under the premise of ensuring 

a reasonable distribution of key metrics, the number of lane changes in the straight road scenario is 2.9 times that of the 

baseline method, and the emergency braking rate in the intersection scenario is increased by 46.7%.

Key words: ports autonomous driving, simulation environment construction, large language model, reinforcement learning, 

adversarial scenario generation

0　引言

港口负责全球超过 80%的商品运输，其运营

效率的波动直接影响到食品、能源等关键物资的转

运，并对全球经济产生深远影响。然而，受到装卸

作业和港口调度等因素的制约，船只到港后通常需

等待4~8 h，严重阻碍了贸易的高效进行
[1-2]

。为解

决这一问题，港口自动化改造已成为业界的广泛共

识
[3]
。麦肯锡研究显示，自动化改造完成后，港口

的运营成本有望降低55%，运营效率提升35%，显

著减轻港口的吞吐压力
[4]
。自1990年起，港口自动

化首先在堆场决策管理领域得到应用，随后逐步扩

展到其他运营领域
[5]
。近年来，随着自动驾驶和人

工智能技术的快速发展，自动驾驶运输车已成为港

口地面运输的关键组成部分，吸引了全球许多先进

港口的广泛关注
[6-9]

。

相较于传统城市或高速道路的自动驾驶场景，

港口的特殊环境带来了更多技术挑战
[10]

。港口是

封闭的商业环境，数据采集被严格限制，导致训练

数据严重缺乏。并且港口的路网结构、驾驶行为和

交通规则与常规交通场景存在差异，使现有的自动

驾驶数据集难以直接应用于港口场景，相关的自动

驾驶算法也难以达到传统场景下的性能水平
[11-12]

。

这些因素导致港口自动驾驶技术目前仍主要依赖于

基于巡线的自动导向车，在灵活性和应用性上大打

折扣，影响了自动驾驶技术在港口的广泛应

用
[13-14]

。与处于封闭环境的仓库或矿山不同，港口

空间受限且改动成本巨大，不能轻易划分出专门的

自动驾驶行驶区域，致使自动驾驶车辆与人工驾驶

车辆混行的现象普遍存在
[15-17]

。在实际操作中，如

图1所示，为了加快运输任务的完成，人类驾驶员

常采取突然变道、紧急制动或路口交汇不让行等激

进驾驶行为，甚至通过强行变道和超车等方式抢占

自动驾驶车辆的行驶路权
[18-20]

，造成自动驾驶车辆运

营低效。自动驾驶车辆在港口的实际表现远低于预

期，其应用前景不明晰，使港口管理方难以对更广

泛的自动驾驶技术升级进行投资决策，进一步延缓

了港口自动驾驶技术的提升及其商业化进程
[21-22]

。

为了全面验证港口环境下自动驾驶算法的安全

性和可靠性，同时提升算法在复杂的人机混行驾

驶环境中的表现，本文提出了D（data-driven）K

（knowledge-driven）-Port港口自动驾驶仿真环境的

构建和验证方法。该方法受具身智能设计理念启

发，着重于强调构建仿真环境中可与被测车辆充分

交互的驾驶员智能体，充分参与自动驾驶算法的测

试与训练过程。DK-Port通过灵活、多样且逼真的

驾驶员模型，全面模拟港口内人机车辆的交互行

为，旨在加速港口自动化的进程，形成新时代平行

图1　港口环境激进驾驶行为示意
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智能
[23-24]

。区别于针对常规道路和驾驶情况的现有

仿真方法
[25-28]

，DK-Port结合专家经验和复杂道路

行驶数据，利用通用大语言模型和强化学习技术来

应对港口数据集缺失和人机车辆混行验证不充分的

挑战
[29-30]

。首先，向资深港口车队（运营200辆以上

集装箱卡车）的管理人员发放调查问卷，收集港口

车辆行为特征数据，并结合零次提示和思路链技术，

利用大语言模型的逻辑推理和语义扩展能力
[31-32]

，

设计奖励函数生成工作流 Port-Bot归纳问卷内容，

从而增强通用大语言模型在港口领域的知识理解能

力。其次，在Port-Bot总结的内容的基础上，进一

步挖掘通用大语言模型的代码和功能函数合成

能力
[33-35]

，引导Port-Bot完成强化学习奖励函数的

设计，为模拟人类驾驶的对抗驾驶员模型提供训练

基础。最后，以青岛港前湾联合集装箱码头
[36]
作为

具体应用案例，并结合NGSIM[37]
和INTERACTION[38]

两大公开数据集中的典型复杂场景，基于所设计的

奖励函数和强化学习算法
[39]

训练对抗场景驾驶员

模型，完成在直道和交叉路口等4种港口典型场景

中的激进驾驶行为仿真与算法性能验证。实验表

明，DK-Port能生成符合港口实际特性的多种类型

的对抗驾驶行为，如危险超车、紧急切入、强占路

口交汇点等。在保证关键指标分布合理的情况下，

直道场景下的变道次数是基准方法的2.9倍，交叉

路口的紧急制动率提升了46.7%，为港口自动驾驶

算法的验证与提升提供了高效的解决方案。本文主

要贡献如下。

（1）构建了结合数据驱动与知识驱动的DK-Port

港口自动驾驶仿真环境。该环境通过多样且逼真的

驾驶员模型，全面模拟港口内人机混行驾驶行为，

解决了港口自动驾驶领域的数据缺乏和算法适用性

问题，显著提升了仿真环境的真实性和适用性。

（2）开发了奖励函数生成工作流Port-Bot，增

强了驾驶员智能体的行为生成能力。在DK-Port仿

真环境的具体实现上，利用大语言模型和强化学习

技术，Port-Bot系统性整理并生成港口车辆的行为

特征，设计了适应港口环境的奖励函数，提升了仿

真环境中驾驶员智能体的行为多样性和逼真性。

（3）实验验证了DK-Port在实际港口环境中的

有效性。以青岛港前湾联合集装箱码头为案例，

DK-Port能够生成多种符合港口实际的激进行为，

显著提升了自动驾驶算法的验证效率，为港口自动

化进程提供了高效的解决方案。

文章的结构如下：第1节介绍基于大语言模型

的奖励函数生成工作流Port-Bot；第2节详述大语言

模型对强化学习奖励函数的整合与实现细节；第3节

介绍基于复杂道路行驶数据的强化学习算法训练流

程与仿真环境输入输出内容；第4节进行实验介绍

与结果分析；第5节总结全文，并展望未来工作。

1　基于通用大语言模型的强化学习奖励函

数设计

模拟港口复杂混行驾驶环境的关键在于能否通

过强化学习训练出逼真的人类驾驶员模型，以实现

对抗车辆与被测车辆之间复杂的交互过程。奖励函

数在这一过程中起着决定性作用，因为它可通过奖

励或惩罚的方式对驾驶行为进行反馈，从而影响人

类驾驶员模型的训练效果，实现模型训练的目标。

传统奖励函数设计主要分为2种方式。一种是基于

专家的设计，这依赖于专家的前期经验积累
[40]

。

由于不同港口场景的复杂多变，这种方法常常需要

投入大量的人力和时间来不断调整奖励函数。另一

种基于逆向强化学习，它依赖海量数据来求解与数

据集规律相符的奖励函数
[41]

。虽然这种方法减少

了对经验的依赖，但其对数据的强依赖性限制了它

在数据稀缺的港口环境中的直接应用。

不同于上述2种方法，通用大语言模型已具备

广泛的基础经验知识，可减少对专家经验和数据集

的依赖，因此基于大语言模型的强化学习奖励函数

设计方法近年来受到更多关注。然而，这种方法也

存在一些不足：大语言模型虽然知识广泛但在专业

领域相对较弱，需要通过多轮专家反馈校正模型，

这将引入额外的模型设计成本；在制定奖励函数的

过程中与大语言模型的交互复杂度高，容易引发模

型产生幻觉
[42]

，导致产生大量错误信息。此外，

沈甜雨等
[43]

提出，智能驾驶系统在复杂环境中的

适应能力不仅依赖于模型的感知和控制，还需要通

过持续交互实现系统的长期进化。

在上述分析的基础上，提出了如图2所示的奖

励函数生成工作流 Port-Bot。Port-Bot将调查问卷

结果和专家的经验知识作为输入，利用零次提示和

思路链技术来提升大语言模型对港口领域知识的理

解与推理能力，以进一步扩充问卷信息。这种方法

不仅提高了奖励函数设计的适应性，还提升了其准

确性，从而支持面向复杂港口条件的自动驾驶仿真

环境开发。
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1.1　面向驾驶员行为和心理特征的问卷调研

若要构建逼真的人类驾驶员模型，了解驾驶员

的行为和心理特征至关重要。鉴于大语言模型在专

业知识方面的局限性以及港口数据的匮乏，通过向

资深港口车队的管理人员发放调查问卷，以收集港

口车辆驾驶行为的特征数据。问卷设计采用横截面

调查方法
[44]

，该方法被广泛应用于医学和商业研

究，能够在单一时间点通过较少的问题快速捕捉被

调查对象的特征。问卷涉及以下内容。

• 涵盖话题：包括风险行为（如超速、使用

手机）、与自动驾驶车辆的互动（如超车、抢道等

激进行为）以及对交通效率的整体影响等问题。调

查特别关注强化学习奖励函数中需要设定的激进驾

驶行为。

• 回答格式：问题主要采用李克特量表（Likert 

scale）[45]
，例如“从来没有”“很少”“有时”“经

常”，这种格式适合于精确测量感知和态度相关的

问题。

1.2　问卷信息扩展与丰富

通过问卷，初步了解港口内司机的驾驶行为偏

好，具体的分析结果将在实验部分详细介绍。然

而，横截面调查方法通常要求问题保持精简，因此

该方法获得的数据量相对较少。为了丰富和深入理

解这些调查结果，传统方法是邀请领域专家进行信

息的补充和完善，但其灵活性较低，不利于广泛应

用。与此相比，本文设计的Port-Bot工作流将在问

卷调研结束后以大语言模型为支撑完成信息的扩展

和丰富，以生成更为详尽的内容。具体的实施方式

如下。

• 使用零次提示进行信息扩展。在 Port-Bot

工作流中，采用零次提示技术来扩展调查结果。通

过针对性设计零次提示词，可向通用大语言模型一

次性提供完整详尽的信息，从而有效生成丰富且准

确的内容。此方法将简化与大语言模型多轮逻辑交

互的过程，可显著降低内容生成的复杂性，同时避

免由多轮交互带来的误差累积，降低模型产生幻觉

的风险。

• 借鉴认知科学概念优化提示词。在设计提

示词时，借鉴了认知科学的部分技巧。例如，在使

用思路链（chain-of-thought，CoT）[46]
技术时，通

过简单指令（如“let’s think step by step”）加强模

型的逻辑推理能力。此外，还采用了“样例扩散”

概念，引导大语言模型使用具体样例（如在提示词

中加入“vivid examples or anecdotes”），促使模型

在现有信息基础上进行创造性扩展和全面化分析，

提高生成内容的实用性。同样，“细节聚焦”概念

也被应用于指导模型更加关注描述的细节（如指令

中加入“pay close attention to detail in your descrip‐

tions”），使模型捕捉到更多关于人类驾驶员行为

模式和交互的细节，增强奖励函数设计的全面性，

提高其精准度。

1.3　面向奖励函数实现的提示词设计

在上述信息基础上，大语言模型已具备生成奖

励函数的前置条件，可以通过直接输入提示词引导

模型生成具体的奖励函数或相应源码。然而，前期

实验中发现此操作会导致以下问题。①奖励函数与

输入信息不匹配导致错误输出。例如，本研究旨在

生成能模拟人类驾驶员行为的模型，以完成与自动

驾驶车辆的对抗驾驶。这与常规的自动驾驶模型训

练所关注的小心驾驶行为规划有本质区别。直接输

入会导致大语言模型产生信息混淆，错误地鼓励小

心驾驶行为而惩罚对抗驾驶，从而违背了设计目标。

②奖励函数直接生成的源码与代码环境不匹配
[47-48]

。

代码环境的更新速度通常快于大语言模型的训练更

新速度，直接输入会导致合成代码滞后。此外，目

前的代码合成主要针对常用代码库，对自动驾驶对

抗训练等特定领域的适配能力较弱，特别是在调用

平台中不常见但关键的函数时极易出错。

为了解决这些问题，本文的Port-Bot工作流程

采取以下关键步骤。

• 使用零次提示进行自我反思和 CoT 提示。

在设计大语言模型输出答案之前，增加描述解决问

题的步骤和CoT逻辑过程，以加强输出内容的丰

富度。同时，明确增加内部校验过程，主动监测和

评估答案的质量
[49]

。这种方法可使模型在提供答

案之前展示其思考和校验过程，该过程不仅会增强

回答内容的透明度，还允许模型在逻辑推断中进行

自我修正，减少错误的发生。

• 适时引入专家接入以闭环代码合成。大语

图2　奖励函数生成工作流Port-Bot
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言模型在设计初步奖励函数方案后，专家可根据自

己的专业知识和实际经验对模型输出进行评审和优

化。专家可以指出回答的不足或错误，并提供具体

反馈以指导模型进行更精确的调整。经过1~2轮反

馈后，由专家完成代码合成的最后环节，确保代码

的质量和工作流的实用性。

2　奖励函数整合与具体实现

第1节详细探讨了如何利用通用大型语言模型

的综合知识和推理能力来减少错误信息的生成。在

Port-Bot工作流中，接下来的关键任务是确定何时

由专家介入以及如何完成奖励函数的最终代码实

现。经研究发现，大型语言模型在以数学表达式和

语言解释的形式呈现奖励函数时最为有效，这是因

为直接的代码实现可能由于所依赖平台的差异而频

繁出现编码错误。专家可以以大语言模型的输出为

指导，在大幅降低奖励函数设计的难度和提高准确

性的同时，也确保了代码编写过程的实用性。以下

将详细介绍奖励函数的具体实现方式。此外，为了

准确训练对抗驾驶员模型，本文采用了在直道和交

叉路口分别进行训练的方式，这种方法能更真实地

反映港口环境中不同交通场景下车辆的交互特点，

从而有效地模拟现实驾驶环境中的各种挑战。

2.1　直道场景下的奖励函数设计与整合

2.1.1　大语言模型为主的直道奖励函数设计

针对港口直道场景，为了鼓励对抗车辆产生具

有风险或不合规的行为（如超速），从而为自动驾

驶车辆提供更严格的测试环境，Port-Bot从以下4个

方面进行奖励函数的设计。

• 攻击性奖励Rattack：奖励对抗车辆进行攻击

性操作，如突然切入或车道侵占，以测试自动驾驶

车辆在处理交通环境突变时的能力。

• 干扰交通奖励Rdisruption：奖励那些干扰正常

交通流的行为，以测试自动驾驶车辆适应其他道路

使用者不可预测行为和不合作行为的能力。

• 风险参与奖励 Rrisk：鼓励从事风险行为，

如近距离超车或突然刹车，目的是测试自动驾驶系

统对突发操作的反应能力。

• 速度激励奖励Rspeed：奖励对抗车辆策略性

地控制速度，以模拟某些人类驾驶员的竞争性驾驶

行为。

最终的直道奖励函数Rstraight为：

Rstraight =ω1 Rattack +ω2 Rdisruption +ω3 Rrisk +ω4 Rspeed（1）

其中，权重ω1、ω2、ω3和ω4用来平衡不同类型的

对抗行为，反映每种行为在模拟场景中的相对重要

性，旨在更好地模拟真实世界中的复杂驾驶环境。

2.1.2　基于专家经验的直道场景奖励函数整合

（1）攻击性奖励Rattack

在直道场景中，“突然切入”行为是一类比较

典型的攻击性场景，可对其进行攻击性奖励设计，

具体实现如式（2）所示。

Rattack =
1
2 (e- |xadv - xego - dsafe|

dsafe + e
-

|yadv - ynpc|

wlane ) （2）

其中，xadv、xego 分别表示对抗车和被测车的横坐

标，yadv 表示对抗车的纵坐标，ynpc 表示协同对抗

车的纵坐标，dsafe和wlane分别表示安全距离和车道

宽度。

该函数的设计包含以下几个关键思路。一是场

景中引入对抗车（adv）与协同对抗车（npc），模

拟自然“突然切入”行为。当对抗车同车道前方的

协同对抗车急刹车或临时停车时，对抗车被迫突然

切入被测车所在车道，通过 e
-

|yadv - ynpc|

wlane 确保 adv 与

npc尽可能地处于同一车道，激发自然的“突然插

入”行为。二是为了进一步确保“突然插入”行为

的自然性，通过 e
-

|xadv - xego - dsafe|

dsafe 鼓励对抗车辆与被测

车辆至少保持一个最小的安全距离，以防止不可避

免的碰撞，保持测试的有效性；三是本文使用指数

函数表示奖励函数，将变量范围限制在（0,1）区

间内，侧重奖励符合条件的行为，同时对不符合条

件的行为给予较小的奖励或无奖励。

（2）风险参与奖励Rrisk

在直道场景中，“突然刹车”是一类比较典型

的风险行为，可对其进行风险参与奖励设计，具体

实现如式（3）所示。

Rrisk=
ì
í
î

Rsame_lane+RTTC LaneIDadv=LaneIDego

Rsame_lane 其他
（3）

其中，LaneIDadv、LaneIDego 分别代表对抗车和被

测车所在的车道编号，Rsame_lane是当对抗车与被测

车处于同一车道时的基础奖励，设定为 0.1。TTC

表示车辆在保持当前的朝向与速度后产生碰撞所需

的时间，RTTC 为 TTC 的指数化度量，可表示为

RTTC = e
-

TTC
TTCmax，其中，TTCmax 根据场景的道路特
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性（如限速规则）设定。

该函数的设计思路如下：①利用RTTC 对更小

的TTC进行奖励，以增强对抗车的风险驾驶特性，

即通过缩短被测车辆的响应时间来测试其反应能

力；②该函数将测试场景尽可能地限制在同一车道

内，突出“突然刹车”行为发生的自然性，同时避

免对抗车辆跨车道直接碰撞被测车，规避无法避免

的碰撞场景。

（3）干扰交通奖励Rdisruption

根据干扰交通奖励的描述，本文选择复用风险

参与奖励的方式来实现干扰交通行为。此设计的考

虑如下：①缩短TTC，增加对抗车辆的突发行为

频率，从而测试被测车辆的反应能力和适应交通干

扰的能力；②复用风险参与奖励机制，不仅可以降

低设计复杂度，还可避免奖励欺骗
[50]

现象，加速

对抗学习模型对目标行为的收敛。

（4）速度激励奖励Rspeed

根据速度激励奖励的描述，借鉴攻击性奖励

Rrisk 的设计思路，其具体奖励函数实现如式（4）

所示。

Rspeed =
1
2 (e- |xadv - xnpc - vdiff|

vdiff + e
-

|yadv - ynpc|

wlane ) （4）

其中，vdiff表示对抗车和协同对抗车的车速差。该

设计确保两车在同一车道上维持一定的速度差，从

而持续对被测车辆施加压力，考验其在变速驾驶环

境下的性能和安全性。

2.2　交叉路口场景下的奖励函数设计与整合

2.2.1　大语言模型为主的路口奖励函数设计

交叉路口场景与直道场景的主要构成相似，不

同点在于路口场景不再强调速度的影响，取而代之

的是对无红绿灯路口路权的协商。交叉路口场景下

奖励函数Rintersection为：

Rintersection=ω1 Rnegotiation+ω2 Rattack+ω3 Rdisruption+ω4 Rrisk

（5）

其中，Rnegotiation表示路权抢占奖励，奖励对抗车在

路口通过加减速行为来抢占路口关键点位，从而对

通过路口的被测车辆构成安全威胁。

2.2.2　基于专家经验的路口场景奖励函数整合

（1）路权抢占奖励Rnegotiation

在交叉路口场景中，“路口抢行”行为是一类

比较典型的路权抢占场景，其具体奖励函数实现如

式（6）所示。

Rnegotiation =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

e
- |

|
|
| tego - tadv             tego ≥ tadv

-1 + e
- |

|
|
| tego - tadv        tego < tadv

（6）

其中，tego和 tadv为被测车辆和对抗车辆到达关键点

的时间，关键点可为路口处指定的必经点。该函数

的设计思路为鼓励对抗车优先抢占关键点，从而验

证被测车辆能否灵活调整路线并规避风险。

（2）攻击性奖励Rattack

根据攻击性奖励的描述，可延续关键点抢占这

一具体实现目标，其具体奖励函数实现如式（7）

所示。

Rattack =
1
2 ((1 - e

-max(vego - vadv0)) + e
dadv ) （7）

其中，vego和 vadv分别表示被测车和对抗车的速度，

dadv表示对抗车与关键点的距离。该函数的设计思

路如下：①与路权抢占从时间上约束相似，此次从

空间角度鼓励对抗车抢占关键点；②鼓励对抗车与

被测车保持较大速度差，并且对抗车相对缓行，从

而构造关键点被占用的情形，测试被测车能否应对

这种情形。

（3）干扰交通奖励Rdisruption

根据干扰交通奖励的描述，可以复用攻击性奖

励内容降低奖励函数复杂度，其内容中已包含低速

占用道路的含义。

（4）风险参与奖励Rrisk

在交叉路口场景中，“碰撞”是一类最为严重

的风险行为，可把其作为风险参与奖励设计的依

据，具体实现如式（8）所示。

Rrisk =
ì
í
î

-1 碰撞

0 其他
（8）

该函数的设计思路为：考虑到路口场景下车辆

的车距普遍较近，不宜再用安全距离来避免不可避

免的碰撞，因此可直接对碰撞这一状态进行惩罚，

增强对抗场景的自然性。

3　基于复杂道路行驶数据的强化学习算法

训练流程

复杂道路行驶数据是强化学习驾驶员模型训练

的基础，依靠具有多种属性的数据所构建的仿真环

境，动态模拟港口中车辆的交互过程。由于缺失港

口环境数据，考虑港口实际地图具有直道、交叉路

口等不同的路网形态，本文采用真实复杂交通数据
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集NGSIM和 INTERACTION来弥补港口数据集不

足的问题，实现对港口路网环境的有效对齐。基于

仿真环境、复杂交通数据和专家知识，强化学习算

法训练流程，如图3所示。

3.1　强化学习中的策略网络与价值网络

在DK-Port的设计中，本文选定近端策略优化

（proximal policy optimization，PPO）[51]
网络作为具

体实现，PPO网络通过在目标函数中引入CLIP函

数的方式来限定网络的更新幅度，可有效保证网络

更新速度和幅度的均衡，适用于自动驾驶场景的对

抗场景构建。

PPO网络主要包含策略网络 πθ(at|st )和价值网

络Vϕ (st )，策略网络根据仿真环境反馈的状态信息st

生成新的动作at，价值网络负责评估策略网络生成

动作的期望回报并反馈，提升策略网络生成能力。

PPO网络的整体目标函数如式（9）所示。

LTotal (θϕ)=Et [L
CLIP (θ)- c1 LVF (ϕ)+ c2S[πθ ](st )]（9）

其中，S[πθ ](st )表示网络的熵，用来鼓励策略网络在

行为域内进行充分的探索，防止策略陷入局部最优；

c1和c2为均衡参数；LCLIP (θ)和LVF (ϕ)分别为策略网

络和价值网络的目标函数。

LCLIP (θ)=Et [min(rt (θ)AtCLIP(rt (θ)1 - ε1 + ε)At )]

（10）

LVF (ϕ)=Et [(Vϕ (st ))-V targ
t ]2

（11）

其中，At为执行行为at较其他行为的优势，rt (θ)为

新策略下执行行为 at的概率与旧策略的概率之比，

如果 rt (θ)> 1，则意味着新策略比旧策略更有可能

执行行为 at；在策略网络的目标函数中，利用

CLIP(rt (θ)1 - ε1 + ε)中的超参数 ε来限制 rt (θ)的范

围，并最终控制策略更新的幅度，如果 rt (θ)超出

这个区间，它就会被裁剪到区间的边界上，ε一般

取 0.1 或 0.2；E[×]为小批量数据的经验均值估计，

Vϕ (st )为价值网络所评估状态 st的价值，V targ
t 为基

于当前实际奖励推算的可得价值，价值网络通过降

低二者的差距来提升行为价值评估的准确度，从而

更好地为策略网络提供反馈。

3.2　仿真环境的输入与输出

仿真环境是强化学习网络获取行为反馈的关键

组成部分，通常根据仿真目标的不同，其侧重点也

会有所变化。例如，注重感知功能的仿真环境侧重

全面的渲染效果，而面向规控功能的仿真环境更注

重动力学属性。定制仿真环境的输入与输出，可以

更准确地评估模型性能，本文关注的输入和输出内

容如下。

输入输入：：仿真环境的输入通常仅包括由强化学习

策略生成的行为
[52]

，这些行为的执行效果由内置

的奖励函数来判定。为了精确模拟港口环境的特

性，DK-Port将复杂的交通数据和专家知识整合为

输入，参与奖励函数和仿真参数的配置。第2节已

介绍了奖励函数的设计细节，此处主要阐述如何将

复杂交通数据应用于仿真配置中，以提高模型训练

的适应性和精度。

在强化学习训练过程中，完整的仿真环境由受

控车辆或对抗车辆以及其他交通参与者共同组成。

为了精确模拟车辆间的交互，参与者的行为描述至

关重要。现有方法通常采用 IDM[53]
和MOBIL[54]

模

型来控制车辆的直行和变道行为，实现在计算复杂

度较低的情况下的车辆行驶模拟。通过对现有数据

特征的分析和港口环境特征的匹配，本文对 IDM

和MOBIL模型的关键参数进行了调整，包括直行

行驶的目标速度、安全车距、最大加速度、舒适减

速度，以及路口的最小加速度增益和最大制动等。

详细的调整方法将在实验部分展示。

输出输出：：仿真环境的输出主要包括状态和奖励。

状态输出取决于仿真目标，可选择不同侧重点的仿

真平台以提供相应的状态信息；奖励输出则通过设

计的奖励函数来实现，该函数能有效地反映港口特

图3　强化学习算法训练流程

··104



第 1 期 娄云洁等：DK-Port：基于大语言模型和强化学习的港口自动驾驶仿真环境构建与验证

性，确保从具体行为到奖励值的有效映射，同时这

一过程不受特定仿真平台的限制。

4　实验及结果分析

4.1　调查问卷结果分析与大语言模型提示词示例

4.1.1　问卷分析

本文通过对资深港口车队的管理者进行问卷调

查，了解司机对特定驾驶行为的态度，以及在人工

驾驶车辆与自动驾驶车辆互动中可能出现的复杂动

态。理解司机的行为模式，有助于模拟真实的交互

场景，提高仿真系统的适应性。

图4展示了对特定高风险驾驶行为的问卷调查

结果，并汇总了车队管理者基于长期经验对自动驾

驶技术引入的看法。结果显示，尽管港口内车辆倾

向于安全驾驶，超速和抢道/别车的行为仍然存在，

因此在模型设计中加入一定量的激进行为可以反映

真实的驾驶状况。管理者普遍对自动驾驶的引入表

示担忧，认为自动驾驶车辆与人类驾驶员将处于竞

争关系，人类驾驶员可能考虑自身利益而不礼让自

动驾驶车辆。此外，自动驾驶算法在港口环境下尚

未成熟，这种不礼让行为可能会进一步影响自动驾

驶的运行效率，从而降低整个港口的作业效率。

本文统计了视线偏离驾驶路线、操作其他车上

设备、使用手机、急刹车/突然加速、无故缓行/停

车/逆行和频繁超车等典型的违规或激进驾驶行为，

如图5所示。尽管港口内的驾驶违规或激进行为总

体较少，但在特定情境下这些行为仍然存在。例

如：司机在长时间工作后可能会出现懈怠、操作其

他设备或使用手机来消磨时间；在高峰期交通或紧

急情况下，急刹车/突然加速、无故缓行/停车/逆行

等行为也会更加突出。本文在设计奖励函数时特别

考虑了这些行为对交通参与者的实际影响。

4.1.2　大语言模型关键提示词

第1节描述了与大语言模型的交互过程，本节

对重点提示词进行展示，其主要包含3个部分。

（1）聚焦问卷细节，完成内容补充

提示词中主要包含以下内容：根据港口驾驶行

为的问卷结果生成详细叙述，包含典型驾驶行为的

具体例子，特别是自动驾驶卡车与人工驾驶卡车之

间的交互；深入刻画交互细节，展现行为的细微差

别；分析行为背后的心理动机，如竞争性、风险偏

好及对技术的适应或抗拒等；通过连贯的叙述分析

不同驾驶风格对港口交通动态的影响，特别是在安

全性和效率方面的表现。

（2）利用思路链与自我矫正完善输出内容

提示词中主要包含以下内容：首先总结问题或

任务，确保对问题的理解清晰；然后明确解决问题

的步骤，并解释每一步的必要性及其对解决问题的

贡献；在执行每一步时，详细说明思考过程，突出

假设、选择或替代方案；提供基于分析的全面解决

方案，确保直接回应问题；最后对解决方案进行自

我反思，审视可能的缺陷或改进点，并总结从中学

到的经验以及其在类似问题中的应用潜力。

（3）整合问答过程，形成奖励函数最终输出

提示词中主要包含以下内容：结合聊天中提供

的信息和讨论，制定用于仿真环境中对抗驾驶员训

练的奖励函数，这些奖励函数将用于训练自动驾驶

卡车。奖励函数分为2类：一类用于交互场景，一

图4　高风险驾驶行为问卷调查结果

图5　典型违规/激进驾驶行为统计
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类用于直道场景。每个奖励函数以数学形式表示，

并附上详细描述。建模的场景应为一个采取正确行

动可避免的安全关键场景。

本文采用的通用大语言模型以GPT-4 turbo为

主，鉴于该模型使用的基础训练集英文数据的丰富

度较中文更高，其对英文的理解和生成能力相对更

加出色。因此，为了进一步优化中文问答的准确性

和自然度，后续可以考虑结合其他专注于中文的大

型模型，如文心一言、星火大模型，或者尝试使用

新型模型（如 o1-mini、o1-preview）进行联合验

证，这样的模型整合可以提升中文处理的性能，使

其更适应中文语境和用户需求。

4.2　复杂交通数据处理与分析

复杂交通数据集通常包括大量帧采集的车辆轨

迹采样点，如NGSIM、INTERACTION等数据集，

详细描述了车辆在交通环境中的动态行为。数据集

中交通数据具有高维度、复杂多样以及噪声多和异

常值频发的特点，需要在预处理中对数据进行有效

分类，以便后续算法训练使用。相比传统基于距离

或密度的聚类算法，HDBSCAN[55]
算法采用层次密

度估计，能自适应地识别数据中的各种局部密度，

无须预定义簇数量。因此，本文采用 HDBSCAN

算法进行场景数据的聚类，并生成相应的场景类别

标签。

（1）NGSIM数据集场景聚类分析

NGSIM数据集提供了US-101高速公路上的车

辆行为记录，本文主要关注与变道相关的行为场

景。首先，通过监测车辆的车道 ID变化，初步识

别出变道行为。为了提高数据筛选的准确性，将频

繁变化车辆 ID的数据剔除，这类异常数据多由车

辆长时间在车道线上行驶导致。然后，在变道轨迹

的关键特征提取方面，采用车辆的历史、当前及未

来车头朝向角序列，以及变道前后车辆的车头朝向

角序列，共 20维特征来描述该场景。最终，利用

HDBSCAN聚类算法对这些特征进行聚类，准确地

识别出向左和向右的变道场景。图 6（a）描述了

NGSIM数据集中两类变道场景的分布。

（2）INTERACTION数据集场景聚类分析

INTERACTION数据集主要关注交叉路口车辆

行为的交互，涵盖了多样、复杂和关键的驾驶场

景，可用于运动预测、模仿学习以及决策和规划的

验证。首先，从数据集中提取所有在路口两两交互

的轨迹，并通过计算这些轨迹的交点和潜在碰撞时

间（potential encounter time，PET）来识别包含强

交互行为的场景。然后，获取每条轨迹的起始与终

止点的朝向角，根据起始朝向角与终止朝向角之间

的夹角将轨迹区分为直行、左转和右转 3类场景。

图6（b）展示了 INTERACTION数据集中3类路口

交互场景的分布。最后，基于上述3类场景，根据

主车与背景车轨迹在交汇点的朝向角以及轨迹分段

的朝向角特征，利用HDBSCAN聚类方法将交叉

路口场景分类为“主车直行/背景车直行”“主车左

图6　不同场景类别及分布
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转弯/背景车直行”和“主车右转弯/背景车直行”

3类典型交互场景。此外，在处理数据时，发现数

据集中存在一些轨迹的实际运动方向与数据中记录

的朝向角不一致的现象，推测可能存在数据捕获或

录入错误的问题，为确保分析的准确性，过滤这类

轨迹。

（3）跟车场景提取分析

为了丰富模型训练场景，本文基于车辆 ID是

否发生变化、前方 50 m是否存在车辆以及轨迹持

续时长等场景特征，从 INTERACTION和NGSIM

数据集中提取了 770条和 5 030条跟车轨迹，其比

重如图6（c）所示。

本文共获取 687个变道场景、5 689个路口交

互场景以及 5 800个跟车场景，可为模型提供更准

确的参考数据集，促使模型学习更逼真的驾驶

行为。

4.3　模型训练与验证

4.3.1　实验配置

在获取直道和路口典型场景之后，参考文献[26]

对 IDM与MOBIL模型进行参数校正，以在SUMO

仿真器中建立逼真的交通流仿真环境，从而为对抗

驾驶员模型训练及人机混行交互模拟提供基础。

直道和路口场景 IDM 与 MOBIL 参数标定结果如

表1所示。其中，基线模型以标定的 IDM与MOBIL

模型参数为基础，通过调整加速度、安全时距及

最小加速度增益等参数，确定出一组无碰撞且

变道率高的激进参数，用于与 DK-Port 方法进行

对比。

在模型训练与验证开始之前，选择两个最具代

表性的路网结构来反映港口道路状况，如图 7 所

示。图 7（a）是青岛港前湾联合集装箱码头俯视

图，前湾港是中国大陆最大的集装箱中转港，码头

泊位效率连续数年排名全球第一，其吞吐量大且运

行效率高。图 7（b）显示了对应的 SUMO路网结

构。图 7（c）是 CARLA 开源自动驾驶仿真器的

TOWN05地图。TOWN05地图包含多个无保护路

口、直道以及复杂的交叉路段，这些特征与港口内

集装箱码头的道路设计非常契合。在实验过程中，

可以充分利用CARLA的动态交通生成、天气变化

模拟以及传感器数据输出等特性，通过在TOWN05

地图中选择多个具有代表性的区位，如主要进出口

及关键转运节点等，全面测试和验证算法在不同复

杂场景下的性能表现。

对于实验运行环境，本文选用了SUMO 1.19.0

作为主要仿真平台，配合TraCI 1.19.0接口，实现

对复杂城市交通环境的精确模拟与动态控制。实验

在配备 Intel i7-13700KF CPU、Nvidia 4070 GPU、

32 GB内存及12 GB显存的计算平台上进行执行。

4.3.2　模型训练

模型训练的主要参数设置如表2所示。在对抗

模型训练过程中，针对直道场景与路口场景，其输

入状态主要以对抗车为参考，包括对抗车和其他背

景车的位置、速度、航向角差以及左右侧是否有车

道、安全距离等信息；对抗模型输出行为由左变

道、保持、右变道、加速、减速、左偏移、右偏移

等动作组成。路口场景和直道场景模型训练过程中

平均奖励随训练次数的变化如图 8所示，2个场景

均在训练大概 1 500次后达到稳定状态，说明了训

练参数设置的合理性以及模型参数已达到最优

状态。

4.3.3　模型测试

为了验证DK-Port方法的有效性，针对直道和

图7　模型训练与验证路网示意

表1　直道和路口场景 IDM与MOBIL模型参数

标定结果

模型

IDM

MOBIL

参数

目标速度/(m·s-1)

安全时距/s

最大加速度/(m·s-2)

舒适减速度/(m·s-2)

安全车距/m

最小加速度增益/(m·s-2)

最大制动/(m·s-2)

礼貌系数

直道场景

（NGSIM）

15.0

1.0

3.0

3.5

2.0

0.2

2.0

0.2

路口场景

（INTERACTION）

9.0

1.0

3.0

3.5

1.0

0.2

2.0

0.2

基线

模型

15.0

0.5

5.0

5.0

1.0

0.1

5.0

0.1
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路口场景，利用基线模型和DK-Port对抗模型对每

类场景分别进行100次仿真测试实验，评价指标为

平均变道次数（即每类场景仿真测试的变道次数总

和除以仿真次数）。在每次实验测试中，场景中初

始车辆位置和速度进行随机初始化，最终以测试车

的变道率、速度、加速度、TTC和 PET等统计结

果作为评价指标。

（1）直道场景测试

针对直道场景，本文选择了2种典型场景作为

测试场景，如图 9所示。其中白色车辆为背景车，

其通过标定的 IDM和MOBIL模型控制，作为环境

的相关干扰因素；蓝色车辆为测试车；绿色车为

模仿人类驾驶的对抗车，其通过基线模型或DK-

Port模型控制。为对抗车辆建模真实且激进的人

类驾驶行为，可暴露测试车在决策控制方面的

缺陷。

首先，利用场景平均变道次数来验证基线模型

和DK-Port的有效性，自然的 IDM和MOBIL模型

（以下简称自然模型）、基线模型、DK-Port对抗模

型在超车场景和切入场景下的平均变道次数如表3

所示。在2种测试场景中，基线模型的平均变道次

数相比自然模型均有所提升，表明了基线模型具有

一定的激进驾驶行为；DK-Port对抗模型的平均变

道次数分别是基线模型的4倍和1.81倍，在两种直

道场景中平均为基线模型的 2.9倍，表明了所提方

法能够充分模拟人类驾驶的激进行为，从而更有

效地产生与测试车的交互行为。另外，3个模型在

切入场景的平均变道次数均比超车场景的高，表

明在超车场景中进行变道更为困难，与实际经验

相符。

为了进一步验证DK-Port的有效性，本文统计

了不同方法在超车场景和切入场景中测试车的

TTC、速度和加速度，如图 10和图 11所示。通过

计算可知，在 2 种场景下，相比基线模型，DK-

Port对抗模型对测试车产生的TTC分布在[0, 5]区

间的占比分别为 4.41%和 4.15%，而基线模型仅为

2.28%和1.56%；对于加速度制动占比，DK-Port分

别达到 27.24% 和 41.79%，显著高于模型算法的

12.0%和9.56%。以上结果表明，DK-Port在生成危

险场景方面具有显著优势。

（2）路口场景测试

与直道场景类似，本文选择了直行交互和转弯

交互这2种典型场景作为路口测试，如图12所示。

图中绿色车辆仍为对抗车，不同之处在于黄色车辆

表示对抗车的不同潜在初始位置，通过调整初始位

置可体现复杂多样的路口交互场景。

在路口直行交互和路口转弯交互场景中，不同

方法测试车PET、速度和加速度的测试结果如图13

和图14所示。从速度及加速度分布可以看出，DK-

Port能够促使测试车产生更多的减速制动行为，减

少了加速行为。对图 13和图 14的分布结果进行计

算可得，在 2种路口场景下，DK-Port的加速度制

图8　模型训练过程中的平均奖励变化

表2　模型训练参数设置

参数

训练次数

批次大小

学习率

探索率

折扣率

最大梯度

数值

1 500

1 024

0.001

0.8

0.99

10
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动占比达到 74.2%和 85.1%，而基线模型的加速度

制动占比仅为14.9%和51%，其制动占比相较于基

线模型平均提升了 46.7%，显示出更强的对抗效

果。根据PET分布可知，DK-Port相比基线模型为

测试车带来了更少的潜在碰撞时间，从而能够生成

更多的安全关键场景。

（3）关键交互场景示例

为了进一步展示 DK-Port 的实际效果，结合

CARLA仿真平台，截取了TOWN05中部分路段的

关键场景对抗过程，如图 15所示，主要包括类人

对抗模型的左/右侧直道超车场景以及路口抢占交汇

点场景。对抗车（红色）能够根据测试车（蓝色）

的当前状态持续调整驾驶行为，制造对测试车的潜

在安全威胁，迫使其做出紧急响应动作，在仿真环

境中完成人机混行驾驶行为的模拟，实现真实港口

危险工况的仿真测试。

综上所述，在直道场景下，DK-Port模型的平

均变道次数是基线模型的 2.9倍，表明其能够模拟

激进的驾驶行为，迫使测试车在复杂环境中频繁进

行决策调整，暴露其控制缺陷。在路口场景中，

DK-Port使测试车的加速度制动占比提高了46.7%，

并减少了潜在碰撞时间，能够有效模拟高风险交互

情境，增强测试车的应对能力。这些结果表明，

DK-Port不仅能够提升仿真环境的真实性和测试的

严苛性，还可以通过生成高风险场景增强自动驾驶

系统的鲁棒性和安全性。

5　总结与展望

自动驾驶技术在港口的应用将为港口水平运输

作业的效率提升和安全保障提供强有力的支撑。本

文利用大语言模型，提出了将港口专家经验整合到

强化学习模型设计中的方法，并根据港口特有的场

图9　直道测试场景

表3　不同方法在超车场景和切入场景下的平均

变道次数

场景

超车场景

切入场景

平均变道次数

自然模型

0.12

0.72

基线模型

0.31

0.73

DK-port

1.24

1.32

图10　超车场景测试车TTC、速度和加速度分布

图11　切入场景测试车TTC、速度和加速度分布
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景状态，优化了强化学习模型的关键过程和参数。

实验表明，DK-Port 模型的对抗车在 TTC、PET、

速度和加速度等主要指标上较传统方法展现出更强

的对抗效果，能够充分暴露测试车的安全隐患，具

有较强的实用价值。

在本研究的基础上，未来工作可以通过实地数

据监测与分析来扩展数据集，并利用符合港口实际

通行情况的真实数据集提升模型的表现力，从而使

训练出的对抗模型更好地适应不同港口的特性并应

用于实际测试。此外，还可重点扩展仿真平台场景

覆盖度，以更全面地模拟港口复杂多变的运行环境

（如大雾、雨雪天气以及昼夜交替等场景），还可以

补充多种类型的港口道路形式和交通规则，如不同

类型的码头泊位、货车进出通道、集散中心及临时

堆场等，以更真实地反映港口内部多样化的交通流

和复杂的道路结构。

图12　路口测试场景示意

图13　路口直行交互场景测试车PET、速度和加速度分布

图14　路口转弯交互场景测试车PET、速度和加速度分布
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