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毕业论文题目：基于特定领域编程语言的自动驾驶交通场景数据生成与模型测试技术

软件工程 专业 2019 级硕士生姓名： 夏志龙
指导教师（姓名、职称）： 陈振宇 教授，冯洋 助理研究员

摘　要

自动驾驶交通感知相关模型的可靠性与安全性等质量问题已经变得越来越
重要。感知模型系统的测试验证依赖大规模的场景样本，然而，目标交通领域的
数据采集受到成本、时间效率和环境限制的影响，难以获得大规模、高质量的测
试数据。同时，现有的一些数据增强方法存在一定的局限性，例如数据硬编码变
换的合理性问题，模拟数据标注问题。另一些研究基于仿真工具进行系统测试
验证，但是具体感知场景的构建与生成缺乏有效的引导策略。

本文提出一种基于特定领域编程语言 Scenic的自动驾驶交通场景数据生成
与模型测试技术。该技术对于道路场景构建代码中交通实体、状态以及属性进
行变异，变异 Scenic代码用于引导仿真模拟器生成具体交通场景测试数据，一
定程度上避免了一些数据硬编码扩增方法带来的潜在的可解释性问题，同时能
够大规模生成真实有效的测试数据。研究创建了用于变异的 Scenic种子场景库，
分析了 Scenic场景构建代码中可变异内容与变异模式。提出了针对两种典型自
动驾驶感知相关模型的测试验证方法，针对自动驾驶道路目标识别模型，设计
基于规则的变异测试方法，使用特定脚本变异规则引导代码变异，将规则中的
变异前后图像约束关系用于验证测试结果。针对自动驾驶行为预测模型，搭建
基于 VerifAI 的测试验证模块，将待测模型，变异代码生成的动态测试数据以
及评估验证指标进行组合，以发现模型预测结果中存在的偏差。通过具体实验
验证了数据生成和模型测试技术的有效性，实验成功发现了道路目标识别模型
Yolo-v4中目标识别漏检、误检、以及置信度过低问题。证明了基于规则的变异
测试能够不依赖数据标注，高效地发现模型不一致输出，并用于进行模型的数
据增强。实验还验证了基于 VerifAI搭建的自动驾驶行为预测模型测试模块，对
于 LaneGCN模型进行变异场景测试，多种性能指标计算表明，本技术构造的变
异扩增样本拥有较高的质量，能够发现模型潜在的缺陷。

关键词：自动驾驶,自动驾驶测试，图像生成，领域特定语言，仿真
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Abstract

Quality issues such as reliability and safety of models related to autonomous driv-
ing traffic perception have become increasingly important. The test validation of per-
ception model systems relies on large-scale scene samples. However, data collection
in the target traffic field is affected by cost, time efficiency, and environmental con-
straints, making it difficult to obtain large-scale, high-quality test data. At the same
time, some existing data enhancement methods have certain limitations, such as the
rationality of hard-coded transformation of data and the problem of simulating data
labeling. Other studies are based on simulation tools for system testing and verifica-
tion, but the construction and generation of specific perception scenes lacks effective
guidance strategies.

This paper proposes a data generation andmodel testing technology for autonomous
driving traffic scenarios based on the domain-specific programming language Scenic.
This technology mutates the traffic entities, states and attributes in the road scene con-
struction code, and the mutated scene code is used to guide the simulator to generate
specific traffic scene test data. To a certain extent, the potential interpretability prob-
lems caused by some data hard-coded amplification methods are avoided, and at the
same time, real and effective test data can be generated on a large scale. The research
creates a Scenic seed scene library for mutation, and analyzes the variable content and
mutation pattern in the code. A test and verification method for two typical autonomous
driving perception related models is proposed. For the autonomous driving road target
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recognition model, a rule-based mutation testing method is designed, which uses spe-
cific script mutation rules to guide code mutation, and uses the constraints before and
after mutation in the rules to verify the test results. For the autonomous driving behavior
prediction model, a test verification module based on VerifAI is built, which combines
the model to be tested, the dynamic test data generated by the mutated code, and the
evaluation and verification indicators to discover the deviations in the model prediction
results. The effectiveness of the data generation and model testing technology is ver-
ified through specific experiments. The experiments successfully found the problems
of missed detection, false detection, and low confidence in the road target recognition
model Yolo-v4. It is proved that the rule-based mutation test can efficiently find the
inconsistent output of the model without relying on data annotation, and can be used
for data enhancement of the model. The experiment also verified the test module of
the automatic driving behavior prediction model built based on VerifAI. The LaneGCN
model is tested in variant scenarios and the calculation of various performance indica-
tors shows that the variant amplification samples constructed by this technology have
high quality and can find potential defects of the model.

Keywords: autonomous driving，autonomous driving testing，image generation, do-
main specific language，simulation
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第一章 绪论

1.1 选题的背景和意义

近几年来，随着人工智能、网络通信和车载传感器（尤其是激光雷达）等
关键技术的进步和突破，智能驾驶 [2]和自动驾驶系统 [3]已经越来越受到国内
外汽车厂商和研究机构的重视。高级别的自动驾驶系统通过传感器采集的环境
数据获取车辆自身信息和周围环境信息并进行数据融合，目标识别模型与行为
预测模型 [4]则对环境信息进行分析，实现道路目标识别检测和车辆行为轨迹预
测，从而进一步帮助决策控制系统作出一系列的命令。可以看出，理解环境数据
是自动驾驶实现的基础，自动驾驶算法模型往往基于数据驱动，其训练和测试
验证需要大量的高质量交通场景数据，一旦数据本身存在质量问题，必然影响
相关模型的可靠性。必须重视这类自动驾驶模型本身的可靠性 [5]，其潜在缺陷
将会产生包含人员生命和财产安全损失的严重后果 1.1。2018年 Uber自动驾驶
汽车在美国进行路测时，与一名横穿马路的女性相撞并致其抢救无效死亡。当
时该女性正骑行自行车横穿马路，正是由于感知系统未能在夜晚正确识别目标
对象，并做出防止碰撞的决策，才最终导致了这一惨剧。由此可见，感知算法模
型质量保障的重要性不容忽视。然而，现实生活中，传统的测试方法 [6]往往很
难对基于深度学习的 AI软件模型进行测试，因为其模型代码与功能实现并非如
传统软件一样存在耦合关系，很难凭借一个神经网络模型的层级结构和判断其
功能的“好”与“差”。同时，AI模型运行机理不透明，部分细节缺乏可解释性，
模型搭建和训练过程甚至被称为“炼丹”，就可以预见其测试的难度。

当前较为有效的自动驾驶测试是数据驱动测试 [7]，即利用符合真实场景特
征的大规模高质量（满足数据多样性、分布合理性）测试数据进行模型测试验
证，这项工作可以在模型训练测试阶段开展，也可以由其他专业测试人员进行。
但是，这种方法最大问题来自测试数据本身，通过真实道路驾驶采集感知模型训
练测试数据样本或进行数据标注方法往往受到驾驶成本和真实环境条件的客观
因素限制，在数据规模和数据质量上难以满足模型需求。早在 2010年，Campbell
等人 [8]就提出了数据是影响自动驾驶的重要因素。为了解决真实道路数据不足
的问题，业内的另一大趋势是使用虚拟仿真数据 [9]，这带来了新的问题，如何
利用虚拟仿真构造有效数据？如何保障通过虚拟方式构造的感知数据质量？以
及缺乏真实交通环境 Oracle情形下，如何进行有效的测试与验证？本文研究课
题尝试解决这些问题，该课题围绕利用图像感知领域概率编程语言 [10]进行交
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图 1.1: 特斯拉和 Uber的自动驾驶汽车均发生过严重事故

通场景建模，利用约束和仿真模拟器规则限制保障生成虚拟样本的有效性，并
设计了用生成样本进行感知 [11]和行为预测模型 [1]的验证模块。通过本课题研
究，尝试扩展自动驾驶虚拟测试新样本构建思路，探究虚拟仿真测试能否有效
发现已有自动驾驶相关模型潜在缺陷问题。

1.2 国内外研究现状及分析

基于 AI的自动驾驶模型性能不断提升，当前越来越多的汽车厂家、互联网
企业自动驾驶研究部门推出了各自的自动、驾驶解决方案，在较低的自动驾驶
级别（L3及以下）中取得了良好的效果，学术界和工业界也在不断尝试创建支
持自动驾驶级别更高的技术与模型。这些技术和模型的安全性、鲁棒性等质量
影响自动驾驶的发展和产品落地，因此，针对自动驾驶关键模型的质量保障研究
[12]也成为了当下的软件工程研究者的热门研究方向，其中对于感知模型、以
及基于感知的道路目标识别与驾驶轨迹分析预测模型的测试验证方法不断被提
出。这些模型依赖来自感知相关组件的有效数据，包括来自车载传感器的图像、
雷达数据和地理信息系统数据，从而构建完整的自动驾驶场景。然而，由于真实
交通场景数据获取难度大，成本较高，且受到数据采集技术和采集场景客观环
境多样性不足等各种因素限制，使用真实场景数据进行感知和相关分析预测模
型的验证是不充分的 [13]，使用仿真模拟数据是一种重要的解决思想，尤其是针
对数据驱动的深度神经网络模型。

很多的研究关注有效的测试度量指标和对应测试数据生成模式，包括神经
元覆盖率 [14, 15]、神经元边界 [16, 17]，以及相关神经网络结构化覆盖指标的有
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效性问题 [18, 19]。这些测试度量指标有效地配合了不同的测试验证技术：Deep-
Xplore[14] 提出基于多模型差分测试的验证方案，将搜索不一致输出和最大化
神经元覆盖指标进行联合优化，以检测分析车道图像的转向模型的潜在风险。
DeepTest[20]则重视测试数据在流程中的作用，利用多种数据变换生成探索神经
网络决策边界的测试用例。Zhang[21]则使用蜕变测试思想引导交通场景图像合
成和验证。还有很多研究探索特定交通领域下测试用例的启发式搜素生成，相
关研究包括 Li等人 [17]进行的不利环境风格迁移下的极端环境场景搜索生成技
术，Calo等人 [22]进行的基于搜索的碰撞避免配置检测技术。

使用能够进行完整的模拟流程的虚拟环境进行自动驾驶测试被广泛采用，
已经出现了多种功能丰富的自动驾驶仿真引擎，如 AirSim[23]、Carla[24]，支持
自动驾驶静态环境、动态交通行为和交通实体的物理仿真，这些仿真器极大地
推动了自动驾驶虚拟测试框架和工具开发 [25–27]。研究人员提出了多种交通环
境建模方法，[9, 28, 29] 等的研究中都使用来自真实场景的数据进行场景建模，
构建多样化的虚拟测试场景。Li[30]和Musat[31]的工作则关注自动驾驶场景的
合成与变异，以提供更加细致的自动驾驶测试样本。传感器仿真是一类重要的
测试数据生成方法，研究者们提出了针对 RGB摄像头数据 [32–34]、雷达点云
数据 [35, 36]、轨迹数据 [37] 和温控电路数据 [38] 的仿真测试方法。Wong 等
人 [39]提出的方法使用仿真替代传感器模拟，直接模拟自动驾驶车辆的感知和
预测系统的输出数据来进行仿真测试，在训练数据上使用真实感知预测输出和
groundtruth成对构建。Yang等人 [40]使用有限的初始车辆的雷达和摄像头数据
进行数据变异，该方法首先基于纹理映射面元将这些数据中重要信息进行提取
（交通参与对象三维位置信息、场景特征信息），利用对抗生成网络重建新的测
试场景。

自动驾驶领域特定编程语言的出现提高了测试场景构建的效率和质量。领
域特定语言能够支持使用简单的语法规则设计目标交通场景，将复杂的专家知
识和领域客观真理转化为代码约束，并具有良好的可扩展性。国内外研究中，
基于领域特定语言的测试数据构建近年来进展快速。Fremont[10] 等人开发的
Scenic语言简化了编写复杂交通场景的任务，并支持使用专门的采样技术，以生
成有效的交通场景。该语言支持定义场景中的环境配置、空间对象配置、分布、
交通参与者具体属性和非线性相对位置关系，还允许用户以声明的方式为具体
的场景构建添加对应约束。Paracosm[41] 支持用户以编码方式描述具有特定特
征的复杂驾驶场景，个性化调整不同的参数配置，如道路布局、场景环境条件、
交通参与对象的反馈和响应。作者使用基于组合测试的方法，对于不同的参数
配置进行了模糊测试，同时还定义了对应的测试覆盖概念。O’Kelly[42]则提出
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了一种场景描述语言来创建具体的驾驶场景，支持定义交通场景中的不同代理
对象以及实际的道路拓扑结构，形式化地定义时间逻辑下的正确性约束，设计
的自动化测试数据生成工具处理可执行场景代码，对目标场景进行创建，可以
发现自动驾驶系统违反规范的行为，并提高测试样本覆盖率。

国内外研究表明，当前自动驾驶系统质量保障研究已经变得越来越重要，不
同测试技术和概念提出推动了该领域的发展。其中不同的技术方法存在其优缺
点，数据驱动测试方法十分有效，但是测试数据构建需要考虑使用可信指标进
行数据质量评估，同时大规模生成测试数据时模型测试结果的验证分析是一项
重要挑战。交通场景数据的变异方法则极大地增加了可以用于测试的样本，并
在数据的多样性增强和极端场景攻击样本生成任务上具有良好的效果，但是直
接针对数据的变换，如硬编码数学变换和对抗生成式变换后数据质量和有效性
存在一定的争议。虚拟仿真测试减少了自动驾驶测试中人工成本和质量问题，适
用于整车和感知组件的测试，使用领域特定语言则进一步提高了软件工程研究
者和自动驾驶专家参与自动驾驶质量保障的效率，但是仿真场景的设计依赖有
效的设计模式和规则。

1.3 本文工作

本论文提出了一种基于特定领域编程语言 [10]的自动驾驶交通场景数据生
成与模型测试技术，该技术借助代码分析与变异模式设计，变异用于渲染交通
图像的初始 Scenic脚本代码，获得大量构建变异场景脚本代码，基于规则分析
和评估不同类型的变异样本，实现了对多种变异模式的测试样本的有效性验证，
并将其应用于测试和增强目标自动驾驶目标识别模型，还借助模拟器引擎与 AI
验证工具进一步设计了面向复杂自动驾驶行为预测模型的测试验证方法。

总体来讲，本文的主要工作和贡献如下：

1. 基于特定领域编程语言 Scenic，通过对于调用渲染引擎的场景构建语言直
接进行场景变异，相对在图像上进行直接变换的变异生成方法更加合理，
尽量避免可解释可验证性问题，针对特定交通场景对象的变异也更加直接
丰富。

2. 将变异规则与真实的交通环境规则进行对应，提供典型交通场景的变异方
案，更加具有合理性，贴近真实场景，详细的变异规则提供了有效的大规
模测试数据生成和测试验证的方法引导。

3. 基于渲染后的变异样本，设计了完善的自动驾驶感知相关模型测试验证方
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案，对自动驾驶相关图像感知和基于感知的行为预测模型进行充分验证，
并进行了模型增强的实验。

1.4 本文的组织结构

本论文的组织形式如下：

第二章 分析和解释本研究涉及的背景知识和相关技术原理，对于该目标或研究
领域的学术理论研究方法和工业实践的发展历程和重要成果，以及存在的
挑战，最后归纳和总结了相关背景知识，并描述了本文研究内容与相关背
景知识的关联和提出方法的价值。

第三章 提出了基于 Scenic代码变异的自动驾驶感知数据生成与模型测试方法，
详细介绍了构成技术的 3个主要方法，深入展示实现方法的基本流程、关
键科学技术原理、设计算法模型理论与实现细节。

第四章 针对提出的方法进行了具体的实验，验证本技术在自动驾驶系统质量保
障中的有效性。描述实验方案设计和具体实验过程，分别回答了 3个重要
研究问题，对于具体实验结果进行归纳和解释，并作出进一步的有效性分
析和实验总结。

第五章 对于本文的研究工作和实验结果做了概括总结，并对后续研究内容展望
进行了具体描述。



第二章 相关背景技术概述

2.1 自动驾驶系统

自动驾驶系统 (Autonomous Driving System，ADS)的构建依赖硬件和软件的
高度集成 [43]。硬件设备，例如车载传感器和通信设备对于自动驾驶系统感知环
境（即自动驾驶系统输入）和系统行为决策，即自动驾驶系统输至关重要。自动
驾驶系统的输入包括摄像头（RGB摄像头、景深摄像头、红外摄像头、语义摄
像头等）、雷达、激光雷达、GNSS等传感器数据、地理信息系统数据和网络通
信数据；而输出包括系统内部中间输出的感知、规划信号和最终的电子控制信
息（如车速控制、车道保持、碰撞避免、紧急制动、轨迹控制等）。自动驾驶系
统还依赖智能算法软件，该软件负责分析来自硬件的输入，分析交通场景环境
和驾驶行为，基于给定的输入，借助算法模型生成决策，并转换为控制系统可以
识别的电子信号，最终自动化或者半自动化地完成一系列自动驾驶任务。

从系统框架的角度来看，自动驾驶系统可以分为独立自动驾驶系统 [44]和
基于智能协作互联的自动驾驶系统 [45]。顾名思义，独立自动驾驶系统表明自动
驾驶功能由独立的车辆内部实现，绝大多数的自动驾驶任务由车载软硬件独立
实现。而基于智能协作互联的自动驾驶系统则可能需要依赖其他互联车辆和道
路基础设施，利用通信交互传输重要数据并执行对应自动驾驶任务。目前自动
驾驶软件系统已经逐渐被应用于多种领域，包括军用无人作战、辅助驾驶与自
动巡航、自动物流机器人等，由于其在交通、能源等领域的广泛应用前景，各国
研究单位和企业都投入了巨量的资源，包括政府交通部门和研究单位、传统汽
车厂商（奥迪、福特、大众等）、新型智能驾驶企业（特斯拉、蔚来、小鹏汽车等）
以及专攻自动驾驶核心算法系统构建的高科技互联网企业（如waymo、Uber、百
度、华为等），这些机构或企业都提出了自己的自动驾驶发展目标，研究对应解
决方案或关键技术。

在自动驾驶功能算法实现方面，可以分为两类，一类是通过模块化各个功
能组件并组合（基于模块的自动驾驶系统）[46]实现的，其架构如图2.1，另一
类是通过端到端的集成系统 [47]直接实现的。它们之间的区别在于如何做出决
策，或者是否存在明确的决策阶段/子系统。模块化自动驾驶系统由一系列子系
统组成，如目标检测、风险评估、其他系统预测和规划 [48]，后者将所有功能无
缝集成到一个系统中，不存在明显的功能边界。端到端自动驾驶是近年来开始
出现的一种技术。端到端自动驾驶有三种主要方法：直接监督深度学习 [49]、神
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图 2.1: 模块化自动驾驶系统架构

经进化 [50]和深度强化学习 [51]。端到端自动驾驶系统的可解释性常常难以判
定，硬编码的系统结构也会造成缺乏有效的软件安全保障措施，容易出现软件
缺陷 [52]，相对应的，一般测试此类自动驾驶系统中的组件非常困难。

本文相关背景主要研究基于模块化的自动驾驶系统，围绕组件测试进行调
研分析。模块化的自动驾驶系统将车辆定位、环境感知、场景评估、规划决策和
行为控制等关键功能独立化，共同组成一个完整的自动驾驶系统，将自动驾驶
这一复杂任务拆分为一系列的子任务 [53]。相对而言，这类系统因为存在多个
模块之间的数据通信和协作交互，更加容易出现质量问题，一旦其中某个模块
发生问题，可能会影响到与之连接甚至是整个自动驾驶工作流下游的所有模块，
从而导致自动驾驶系统出现安全隐患。同时模块化结构也有其优势所在，多模
块的约束将限制自动驾驶系统出现问题的严重程度，可以利用整体协调纠正少
量模块引入的偏差问题，避免整体系统出现崩溃的问题。而在质量保障上可以
针对不同自动驾驶功能模块开发最优模型，并采用不同的独立测试方法 [54]，独
立测试可以充分使用待测组件在各自研究领域最优方案，不会对其他模块和整
体系统产生影响。

论文对自动驾驶领域环境感知相关模型进行了研究，发现当前人工智能主
要应用于自动驾驶系统系统中的目标识别与跟踪、车辆轨迹预测方面，针对这
些任务，国内外进行了长久的研究，产生了很多垂直领域的成果。
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2.1.1 道路目标检测

道路目标检测 [55][56]是目标检测这一领域在自动驾驶领域的重要分支，该
功能使得自动驾驶系统能够高效的发现、定位和跟踪目标交通环境中的不同对
象，如车辆、行人、道路指示牌、道路基础设施等。道路目标首先需要考虑一般
目标检测的基本任务，如实例分割，图像标注和目标跟踪，除此之外，还有一些
更加细致的应用领域，如，交通标注和红绿灯检测，车牌识别等等。早期的传统
目标识别算法基于手工提取特征，其检测过程可以简单概括为几个步骤：

1. 算法选择目标对象中的感兴趣的领域，选择可能包含物体的区域

2. 针对选择的兴趣区域进行特征提取

3. 对提取到的特征进行检测分类

基于传统目标检测算法的模型有Viola Jones检测器 [57]，HOG检测器 [58]，DPM
检测器 [59]等，其中 DPM检测器是传统目标检测算法实现的模型中性能表现
最为优异的。DPM模型由一个根过滤器 root-filter和多个分过滤器 part-filter构
成，借助边框回归，硬负挖掘技术有效地改善了之前传统算法的检测精度问题。
这些模型几乎都使用金字塔多尺度和遍历滑窗的方式，判断当前检测位置是否
存在可识别目标这一思路。

然而，传统目标检测算法计算开销较大，算法模型运行时间长，同时往往对
于目标物体的形变适应能力差，无法有效检测存在大范围旋转内容的目标，可
能存在多个正确识别的结果，还存在稳定性上的缺陷。随着深度神经网络的发
展，尤其是基于卷积神经网络的技术进步，目标检测算法逐渐转为主要由深度
学习算法实现 [60][61]。基于卷积神经网络的目标检测算法主要有两种分支发展
路线，包括基于锚（Anchor-based）的和无锚（Anchor-free）的算法。锚在计算
机视觉中指代待检测目标的固定参考点或者参考框，在目标识别中，基于锚的
算法首先预设不同尺度不同位置的固定参考框，这些参考框覆盖了多个目标位
置和尺度，每个框复杂检测识别过程中与其重叠度大于阈值的目标，从而将传
统检测问题转化为检测目标框偏离参考框的距离问题，而不再需要进行逐尺度
逐位置的遍历判断。

物体检测任务通常都被建模成对一些候选区域进行分类和回归的问题，基
于锚的目标检测算法又进一步分为一阶段检测器和二阶段检测器。前者会使
用滑窗方式生成锚框，目前性能较好的典型算法模型代表为 Yolo-v4[11]，Reti-
naNet[62]等，而后者则先通过区域建议网络 Region Proposal Network（RPN）对
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于锚进行分类和回归，再生成对应的候选区域，计算开销更大，速度慢于一阶段
算法，但是拥有更高的精度，典型算法模型为 Fast RCNN[63]，Faster RCNN[64]，
FPN[65]等。基于锚的目标检测算法依赖 anchor本身，模型的检测效果对 anchor
的各项参数都十分敏感，结果受到锚框数量、重叠度（IoU）阈值、尺寸比、图像
划分区域等影响，同时在训练中资源消耗过大。而无锚的算法一般采用确定关
键点的方式完成检测，相比基于锚的方法，能够减少或者完全避免计算 anchor
带来的损耗，典型模型为 CornerNet[66]，CenterNet[67]，FCOS[68]等。

2.1.2 自动驾驶行为预测

基于感知能力，已经有很多模型用于实现自动驾驶系统的行为预测功能
[69–72]。高级别的自动驾驶中行为或者说轨迹预测是重要的组成部分，预测的
准确度和效率在确保道路安全方面发挥着至关重要的作用，因为能够准确预测
周围车辆运动的自动驾驶汽车能够更好地规划安全的行驶路线，并未一些预测
的道路情况作出正确的应对。车辆预测任务具有挑战性，本质上，该任务的目标
就是让行为预测模型学习交通环境参与者的行为模式，其中包括车辆与行人等
单位的科学理论（车动力学，运动学），道路信息，交通规则，环境障碍物信息
等。这项任务的困难源于动态交通场景的多面性：一个有效的模型还必须考虑
到这些内容在一个具体的交通环境中是动态的组合在一起的。实现轨迹预测的
算法建模方法主要有基于规则的模型 [73, 74]，通过领域数据和专家知识建立一
系列固定条件的决策模式，该模式规则来源于构建的决策树或者物理仿真理论。
基于选择的模型则为各项行为操作建立概率模型，以最大似然估计给出具体操
作。基于 AI的算法当前最为广泛研究，主要是利用车辆驾驶的行驶数据进行神
经网络训练，通过学习长期的驾驶数据，获得判断执行多种驾驶行为的能力。

本文重点研究了基于神经网络的预测模型，这类模型依赖大规模的高质量
道路数据，同时对于质量有着很高的要求，包括建模交通环境中的道路拓扑结
构，完善的车辆地理位置信息等。Luo[75]等人关注遮挡物和稀疏数据对于自动
驾驶系统可靠性的影响，他们建模了交通场景的 3D鸟瞰图，设计的神经网络模
型执行跨空间和时间的三维卷积，分析来自传感器捕获数据进行自动驾驶目标
检测、目标跟踪和行为预测，并进行联合推理。Sauer[76]等人将交通视频输入
映射到适合在复杂环境中的中间表示行驶，具有挑战性的 CARLA模拟基准测
试上实现了高达 68%目标导航性能。Liang[1]等人使用了一种新的结构化地图
表示方法以及交通对象-地图的交互，他们的模型拥有超过传统拓扑道路模型的
感知能力，借助融合网络能够准确的预测多模态运动轨迹。HDNet[45]中使用高
清地图中的道路信息提取几何和语义特征，并作为输入特征，成功提高了 3D道
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路目标检测的性能。Liang[77]等人提出的端到端行为预测模型中使用栅格化的
地图信息与传感器信息的结合，共同执行联合感知和轨迹预测任务。

然而，基于神经网络的驾驶行为预测依赖大规模的交通场景数据，目前仅
有一些大型汽车公司和研究机构提供了部分数据集 [78–81]，人工采集的成本过
高且具有安全隐患，同时受限于场景因素针对一些极端交通场景的用例也不够
充分，无法描述所有可能条件下的场景样本，路测数据质量无法有效地反映在
训练和测试样本中。仿真模拟为重建感兴趣的交通场景提供了一种廉价的机制，
从而实现了一种更具可扩展性的方法。不过，仿真本身也带来了一些问题，需要
满足一些有效条件，包括有效建模仿真环境，有效传感器数据采集，以及为模拟
验证设计的有效的验证指标等。

2.2 自动驾驶测试

当前的自动驾驶核心技术中，人工智能已经深入到几个重要模块中，在环
境感知，场景分析和行为预测上发挥重要作用，尤其是感知相关组件其核心算
法几乎完全由各类深度神经网络模型实现 [43, 46]。作为支撑这些模型技术的自
动驾驶软件本身和其他软件系统一样，会出现各种类型软件缺陷，同时受到人
工智能技术本身特征和自动驾驶软件系统应用领域的高安全标准影响，自动驾
驶的质量保障要求更加严格。

本文关注的自动驾驶系统属于基于组件的模块化自动驾驶系统，关键组件
包括由传感器和感知处理分析模块组成的环境感知组件，由分析感知后数据进
行决策规划的决策规划模块，以及由控制信号处理和车身硬件控制器的控制模
块，系统接受来自感知组件获得的输入数据，并做出一系列的当前环境、道路目
标行为预测、行为规划等一系列内部分析动作，最终由控制组件输出车辆控制、
人机交互相关的电机信号，如速度控制、转向控制、车辆制动、碰撞避免等。与
端到端的自动驾驶系统不同的是，模块化自动驾驶没有直接在一个系统中进行
复杂任务的划分和处理，模块化算法下的自动驾驶系统其功能存在明确的决策
阶段和不同阶段的子系统，模块化自动驾驶系统具有明确的功能边界。高效稳
定的算法是实现自动驾驶的灵魂，随着人工智能、深度学习的发展，模块化的自
动驾驶系统越来越趋于成熟和流行，利用监督学习、深度强化学习、神经进化等
算法，可以实现不同组件系统功能的独立化和最优化。其优势在于不利用硬编
码进行无缝集成，具有更高的安全性和可解释性，同时，针对模块化的组件可
以设计适合的独立测试方法，进一步保障系统的有效性。自动驾驶测试目的在
于发现系统中潜在的缺陷 [82]，自动驾驶的缺陷来源于多种方面，包括模型算
法本身的结构设计缺陷，训练测试数据的质量缺陷，车辆本身传感器缺陷等等，
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这些缺陷很可能导致灾难性后果，并阻碍自动驾驶技术转化和产业落地 [5]。所
有缺陷中，数据质量缺陷是最为重要和常见的，在基于深度神经网络实现的感
知和分析模型中，数据缺陷往往导致模型无法正确认知当前车辆周围交通环境，
并作出具有安全隐患的判断结果。

2.2.1 仿真测试环境建模

自动驾驶环境感知和场景分析模型依赖大规模的有效交通场景数据进行训
练和测试验证 [83]，然而相关交通场景数据样本获取困难，真实道路采集数据人
工标注成本高昂，测试里程要求过大，数据采集周期过长，危险场景人工驾驶法
律法规不完善，且标注质量参差不齐，在现实世界中测试人员很难解决这些问
题。同时，交通场景数据还受到数据来源单一、数据多样性不足等因素影响，不
足以满足软件工程自动驾驶研究人员的测试验证要求。为了解决这些问题，国
内外研究者针对交通场景数据的构造生成技术进行了大量的研究，利用数据变
异、仿真引擎生成和游戏模型渲染等方法构建虚拟测试场景数据，从而获得高
质量的测试数据，将不同的生成测试数据用于自动驾驶模型和数据增强。构建
系统测试场景是一项重要的测试任务，对于某些测试任务，测试用例必须足够
丰富，以覆盖测试样本的状态空间，有些需要在极端交通情况下生成测试样本，
测试系统在这些边界用例下决策输出模型的安全性。

在仿真环境的构建上，主流研究方法包括直接使用传统 3D建模软件构建交
通环境，如 simulink[84]。很多研究人员使用既有物理仿真引擎和游戏引擎构建
虚拟交通环境，如借助 Unreal Engine、Unity、电子游戏 GTA引擎完成车动力学
模型和道路环境模型搭建，对应推出典型的仿真器包括AirSim[23]、CarSim[85]、
Apollo[86]、Carla[24]等。部分研究者提出了利用场景合成的构建技术 [30]，一
种是直接模拟多种车载传感器物理性质，形成模拟车辆的高保真动态信息并在
虚拟场景中呈现，另一种基于增强现实的场景合成，则主要利用采集的真实交
通环境的历史数据信息，这些数据包括路测车载摄像头、激光雷达点云数据，无
人机、卫星扫描的道路网络结构数据，地图服务商提供的高精确度地理信息数
据等，借助数据组合和合成技术，进行数据维度对齐和信息互补，可以获得丰富
的交通场景。仿真环境还可以基于既有数据进行完整建模，将多种环境数据进
行数据融合，增加交通参与者和对应动态交互信息，这些信息包括车辆、行人、
道路设施自身属性以及相应的动作与响应，共同构建全方位的虚拟环境测试场
景。仿真环境可以为自动驾驶系统测试提供高质量的测试样本，一方面，精心设
计的仿真场景在多样性上具有明显优势，可以为不同功能的自动驾驶任务提供
不同条件下的仿真测试样本，利用这些测试样本可以快速有效地进行软硬件的
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测试与验证工作。另一方面，可以充分考虑特定需求下的场景仿真要求，生成真
实路测难以复现的特定交通场景，例如指定道路特征和交通参与者动作的极端
交通场景，以检测目标自动驾驶系统的分析和决策边界。当然，相对的，这些虚
拟交通场景仿真方法的测试效果受到仿真引擎本身的性能影响，不同引擎或仿
真技术下的车动力学、静态环境仿真和动态环境仿真能力存在差异，由于渲染
器、传感器模型和材料属性的不同，容易造成仿真测试数据在图像像素上的外
观差异。同时，还存在构建场景与现实不匹配的内容差异，表现为违反真实场景
客观规律、场景多样性不足等问题。因此，仿真测试中对应的仿真测试效果也会
出现偏差。

Zhang 等人 [28] 提出用于自动驾驶车辆系统算法测试验证框架 RoadView，
该框架使用图像序列和地理信息数据进行场景建模，将摄像头数据与 GPS 视
点位置序列数据结合获得视点图像序列，再结合道路 GIS数据进行交通场景的
三维结构定义，为自主车辆软件系统及其各种算法的测试和验证建立模拟环境。
Zhao[9]等人基于真实交通场景数据，以图像序列方式模拟自动驾驶车辆的动态
行为，他们在模拟的包含交叉口的典型交通场景下测试了自动驾驶车辆的多种
行为。Li等人 [30]提出了增强自动驾驶仿真方法 AADS，这是一种有效的自动
驾驶场景数据扩增的技术，能够通过模拟交通流增强真实交通场景图像，相关
方法能够使用来自激光雷达和摄像头的路测采集数据，根据其中的车辆轨迹进
一步生成合理的模拟交通流，最后将这些数据进行合成获得各种交通参与者的
组合测试数据，该方法增强的扩增图像具有良好的质量，在真实度、视角多样
性、图像注释丰富度上相对于原始图像来说具有明显的提升。Zofka等人 [29]设
计的 SleepWalker框架通过混合虚拟激光雷达扫描结果和真实环境中的传感器数
据，构造了与真实传感器数据构建场景相似的测试场景，利用建立的混合现实
环境模型，在相似的场景中测试自动驾驶功能，该框架成功地添补了道路实测
和基于模型的模拟测试之间空白。他们还将不同的先进模拟方法进行结合 [87]，
创建更多和更多样化的逼真测试场景，在不同的测试级别上支持自动驾驶的开
发验证工作。Google的Waymo[88]采用模糊化技术变异和组合虚拟交通场景中
的参与要素，以创建用于支持自动驾驶验证的丰富交通场景。Musat等人 [31]则
利用提出的模块化数据生成框架，组合不同的天气条件组件来模拟实际交通场
景，他们的系统可以将样本向不利于自动驾驶行驶的场景进行数据增强，有效
地检测了不同自动驾驶感知模型在场景目标识别和语义分割任务上的性能。

研究者们基于构建的的虚拟仿真场景进行大量测试工具和框架开发。Sippl
等人 [89]提出了分布式的实时交通仿真框架，该分布式仿真框架主要目标在于
对于特定城市交通场景进行整体模拟，集成了行人模拟器和目标车辆模拟器，能
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够与不同仿真实例的对象进行交互，可以用于广泛的城市交通场景仿真，来测
试自动驾驶系统。Szalay等人 [25]基于Unity引擎设计了一种新的自动驾驶仿真
测试方法，实时地模拟自动驾驶车辆周围的实际交通情况，使用的实时微观交
通模拟器保障了交通流量的真实性。Gambi等人 [90]设计的仿真框架从自然语
言的车祸报告中构建虚拟车祸场景，在模拟的目标车祸现场进行仿真测试。在
他们的另一项研究工作中 [26]，还将基于搜索的测试技术与游戏程序内容生成
技术进行结合，从而实现自动创建对于自动驾驶系统具有挑战性的虚拟场景，在
原型软件 AsFault中，他们使用该方法生成多种虚拟道路场景以测试自动驾驶车
道保持功能，并成功发现了车道偏离过大的现象。Li[91]等人提出的测试框架整
合了基于场景和功能的自动驾驶测试方法，框架结合了两种测试的优点，利用
重新定义的自动驾驶语义图给出了用于设计测试用例和评估测试结果的定量方
法。Vishnukumar[92]等人结合机器学习和神经神经网络，将自动驾驶各个开发
阶段的独立系统的测试验证与整体系统测试验证连接起来，具体流程中首先进
行模拟测试，深度神经网络在给定虚拟场景测试初始用例，接着生成覆盖测试
状态空间的多种测试场景组合，并进一步生成多种虚拟测试的测试场景、测试
用例和边界条件，在完成虚拟测试后，真实测试验证将继续虚拟测试中发现的
关键和重要测试内容。

2.2.2 数据驱动测试

数据驱动测试是自动驾驶测试领域的重要分支，是针对特定自动驾驶模型
或系统的有效评估测试方法。由于当前自动驾驶核心组件中深度学习模型的广
泛应用，模型数据依赖的特征十分明显，利用大规模的测试样本可以有效检验
目标自动驾驶模型的可靠性。一些特定的测试数据，则可以发现待测模型在复
杂输入空间中的决策边界，从而发现模型特定场景下的输出变化。数据驱动测
试的核心在于构造有效的高质量测试用例，这些测试用例数据应当针对需要测
试的垂直应用领域采用不同的评估与生成标准。例如，面向自动驾驶多样性场
景测试用例、自动驾驶模型处理的边界极端测试用例，其数据生成和模型测试
方法存在差异。数据驱动测试需要解决几个重要的测试验证问题:

• 如何生成模型敏感的有效测试样本，用于进行测试的生成数据质量如何评
估和控制是需要解决的第一个问题。

• 如何基于生成的测试样本设计可解释的测试流程和测试方法，深度学习模
型的低可解释性导致测试数据输出难以使用传统软件测试验证标注进行
判定，必须设计合理的能够有效反应模型测试性能的指标和方法，明确显
示有效的测试结果。



2.2 自动驾驶测试 14

• 测试结果对于自动驾驶开发人员和软件测试人员的作用和意义，测试的目
的不仅在于发现问题，有时还需要针对自动驾驶模型提供有效的帮助，例
如如何引导进行数据增强与模型增强。

研究者们在自动驾驶的数据驱动测试中，进行了广泛的研究。当前，针对自动驾
驶系统，典型的数据驱动测试是进行交通场景数据生成，包括图像数据、激光雷
达数据、以及复杂交通场景数据对应的测试数据生成方法。同时，还针对测试验
证方法的有效性问题，提出了多种测试指标。

Pei 等人 [14] 提出了用于深度学习系统的白盒测试工具 DeepXplore，他们
在研究工作中提出最大化神经元覆盖率和尽可能生成使不同深度神经网络模型
出现不同行为的测试用例，从而实现发掘潜在的极端测试场景，探索输入空间
中不同模型的决策边界，他们使用该测试技术在自动驾驶的图像分析转向判断
模型上进行了测试，并发现了现有模型的错误行为，最后还使用生成的测试用
例进行了模型增强，结果表明对应神经网络的性能得到了有效提升。Tian等人
[20]提出并设计的 DeepTest工具中，使用了多种数学变换和图像处理技术，对
于自动驾驶深度学习模型的图像数据添加了一系列的变换方法，仿照自然界的
雨、雾、照明等驾驶条件，自动化生成多种扩增数据，从而测试深度学习模型
的输入边界，在具体的测试方法中，还利用了神经元激活数量的指标进行测试
用例生成的引导，最终在实际测试中发现了目标深度学习模型中大量潜在的致
命错误。Zhang等人 [21]提出了基于深度神经网络的无监督测试框架 DeepRoad，
该框架由一个变异测试模块（用于定义变异生成图像与原始样本的一致性关系）
和输入验证模块（使用图像相似性验证输入图像）组成，能够自动合成大量的不
同交通驾驶场景，该框架避免使用影响图像真实性的缩放、旋转等规则，在补充
DeepXplore和 DeepTest相关图像变换方法外还使用了基于对抗生成网络技术生
成风格变异的图像样本，该框架成功在三个有名的模型中发现了数千个不一致
的行为。Zhou[93]等人提出了一种在现实世界测试自动驾驶系统的新角度，利
用对图像的数字和物理扰动方法生成对抗输入，并诱导转向模型产生不同的决
策输出，同时，文章针对转向模型输出提出了新的指标来评估扰动测试有效性。

使用基于搜索启发式的测试数据生成是一种有效的测试数据获取途径。Li
等人 [17]出了一种名为 TACTIC的测试框架，采用基于搜索的方法来识别由图
像到图像转换模型生成的关键环境条件，利用图像到图像风格转换生成环境条
件丰富的测试样本，该框架使用临街环境条件生成的驾驶场景十分逼真，而且有
更高概率导致自动驾驶深度学习模型输出错误行为。Hussain等人 [27]提出了一
种基于自动编码器和时间序列分析的自动驾驶行为预测异常检测系统，能够预
测由于意外环境导致的自动驾驶模型中潜在的不一致行为，方法通过在 Udacity
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模拟器中创建意外的驾驶条件来预测不一致行为，该系统相对 DeepRoad在确保
自动驾驶安全方面存在性能优势。Calo等人 [22]使用基于搜索的测试来寻找避
免自动驾驶出现碰撞的系统配置，在测试过程中，使用顺序方法和组合方法，由
路径规划器分别生成用于测试的短期路径与控制命令。结果表明，基于组合的
搜索测试方法更加容易找出目标系统配置。Arcaini等人 [94]介绍了驾驶特征模
式的概念，并基于此概念提出了两种基于搜索的方法（针对单个和成对的驾驶
特征）来查找出现此类模式并使其持续时间最大化的场景。实验结果表明，这些
测试方法可以有效地找到路径规划器生成路径的场景，其中不同的驾驶特征按
照指定的模式出现。Hauer 等人 [95] 关注如何设计用于测试自动驾驶系统的适
应度函数，以支持基于搜索的测试技术，他们提供了模板来确保自动驾驶场景
对象在空间中的正确定位，并能够搜索系统离开其安全操作范围的场景。在自
动驾驶的碰撞避免场景中，使用该模板的启发式搜索技术成功找到了所需的目
标测试用例。在 Av-FUZZER[96]中，研究者通过扰动交通参与者行为来构建潜
在违反交通安全的测试场景，利用遗传算法最小化自动驾驶系统在预测轨迹上
的安全性，作者设计了一个局部的模糊器，在观察到极有可能存在安全危险情
况的区域中增加了局部最优值的利用。该工具成功在 Apollo平台上发现了五种
不同类型的自动驾驶安全违规行为。

2.2.3 传感器模拟

在图像感知领域，还常常采用对于传感器数据的有效模拟来进行大规模的
核心功能测试。Pereira等人 [97]很早就提出了一种基于耦合机器人系统和交通
模拟器系统的自动驾驶模拟框架，在交通模拟系统中创建虚拟城市交通网络，而
在机器人系统中，利用传感器模拟和控制器模拟，动态地获取虚拟环境下的交
通场景图像和其他数据，该仿真测试工具能够支持多种类型的现实交通行为，并
基于传感器和控制器模拟对于自动驾驶系统进行分析。Tuncali等人 [33]的 Sim-
ATAV框架支持在虚拟环境中执行自动驾驶测试，利用从物理仿真模型中的 3D
模型构建交通场景，并渲染为 2D的图像作为感知系统的输入，利用该框架，可
以模拟多种交通场景的摄像头输入，包括一些极端的边界化测试用例，可以通
过对参数化的车辆与行人数据进行调整实现。Dreossi等人 [34]设计了一个自动
驾驶图像生成器，可以在低维图像的子空间中采样可修改内容并进行图像合成，
与对抗性生成的策略不同，该模拟的目的在于用于感知系统输入的高逼真度图
像数据，均匀覆盖图像可修改空间并主动添加扰动，而不会仅仅对已有图像进
行扰动修改，作者还设计了一整套的采样方法，用于从目标待测卷积神经网络
提取特征的图像中寻找有效的可修改点。Uricar等人 [32]针对自动驾驶中常用
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的广角鱼眼相机数据进行了变异和扩增，扩增算法基于对抗生成网络 CycleGAN
和弱标签学习，在目标摄像头数据上，使用特定污染源添加随机污染模式，实现
了对摄像头数据的不透明污染数据扩增，Yang等人 [40]使用一种简单地传感器
模拟扩增方法，使用有限的初始车辆的雷达和摄像头数据进行数据变异，该方
法首先基于纹理映射面元将这些数据中重要信息进行提取（交通参与对象 3位
位置信息、场景特征信息），对于保存后的数据，利用对抗生成网络变更其中对
象位置和方向，并在网络中重建场景。

除了 RGB 摄像头和景深摄像头的图像数据模拟，还有其他类型的传感器
模拟，例如针对激光雷达的点云数据模拟、针对汽车位置记录仪的行驶轨迹模
拟等，这些方法可以用于生成多种类型的自动驾驶模型测试数据，以帮助模型
取得较好的泛化性能。Zhang等人 [37]针对轨迹数据模拟提出了一种新的策略，
通过基于策略梯度目标对抗性地生成扩增的轨迹数据，相对基于变换的数据扩
增，模拟生成的增强轨迹数据能够有效地提高强化学习模型的泛化能力，在该
策略中，为了保障模拟数据效果，作者还设计了一个将原始轨迹数据与生成轨
迹数据混合的算法，以减少扩增数据的偏差。Chen 等人 [35] 在 PointMixup 中
优化了传统差值进行的激光雷达点云数据增强方法，通过在两个点云数据之间
路径函数的最佳分配生成新的模拟点云数据，该方法在点云域中引入了基于差
值的正则化器，通过对于点云数据中的噪声扰动和点值几何变换生成了大量有
效测试数据，以验证自动驾驶点云感知模型的鲁棒性。Mamun 等人 [98] 归纳
了一种基于模型驱动工程（MDE）的传感器管理方法，使用逻辑编程语言将车
辆传感器配置转化为给定约束下的领域模型，方法首先模拟传感器信息以创建
多种交通情景，配置并生成对应场景的传感器设置，并在 3D 仿真环境中进行
系统验证。Rivero等人 [36]模拟了多种不利天气下的激光雷达点云数据，用于
测试高级驾驶辅助系统和自动驾驶系统，他们的数据主要通过对原始点云数据
中可能出现前窗喷水区域的模拟来构建，利用点云数据合成，使得扩增测试数
据在点云强度、回波数和遮挡方面匹配真实场景，作者还利用增强数据进行了
模型增强，结果表明该点云扩增方法可以广泛应用于不同的点云目标检测和分
类模型中。Yu 等人 [38] 则模拟了自动驾驶系统传感器数据在不同温度和电路
状态下可能存在的不同，通过将标称条件下记录的图像数据与统计电路模型结
合，生成极端交通场景测试数据，该方法配合基于图映射的马尔科夫链蒙特卡洛
算法，采样最少的测试数据，并尽可能准确评估自动驾驶在罕见情景下的故障率。
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2.2.4 领域编程语言与自动驾驶测试

直接对测试数据进行变换处理的测试样本生成技术受到处理方法本身的约
束，学术界对于处理后的变异数据的有效性也存在一定的争议。相对而言，使用
虚拟仿真构建场景能够构建较为真实的交通测试场景，先进行建模再生成的特
定数据质量具有保障。然而，直接操作模拟器或者仿真引擎 API进行数据生成
效率较低，在构建交通场景时具有一定的技术阻碍，为此，学术界提出了一些
用于构建自动驾驶场景的领域特定编程语言。这些领域特定语言一般语法简介，
可以很方便的使用简单地代码语句构建丰富的自动驾驶道路场景。借助领域特
定语言支持的模拟器接口，可以获得多样化的场景数据用于测试和验证自动驾
驶模型。与直接使用硬编码方式生成测试图像相比，使用重新设计的自动驾驶
领域特定语言的方式具有很多优点：

1. 提高交通场景的设计开发效率，使用领域特定编程语言可以用于高效的构
建抽象场景模型，在代码编写中缩小代码冗余结构，抽取有效的公共代码
进行内部封装，减少了构建目标交通场景过程中的复杂工作。

2. 便于不熟悉特定编程语言的软件工程人员和专家进行测试场景设计和测
试数据获取，软件工程人员可以使用较为熟悉的方式进行复杂交通场景编
写，而在自动驾驶的垂直应用领域下，领域编程语言可读性一般较高，同
时语法直观简洁，相关领域专家可以使用更加简洁高效的领域编程语言进
行专业知识转化和测试系统设计。

3. 可以在语言中添加一般编程语言不具备的新特性，以适应自动驾驶系统测
试，例如添加面向新的场景仿真引擎的易用接口、支持并发、对于场景构
建过程中的代码优化等。

Fremont[10]等人开发了一种特定驾驶领域的场景描述语言 Scenic，该语言
的语法简化了编写复杂交通场景的任务，并支持使用专门的采样技术，以生成
有效的交通场景。该语言重视定义场景中的环境配置和空间对象配置，可以定
义具体场景的分布，并使用类的概念定义交通参与者及其属性，允许用户以声
明的方式为具体的场景构建添加对应约束，并为场景中对象的几何关系提供丰
富复杂的非线性表达方式。作者还使用 Scenic和开发的 Grand Theft Auto V游戏
引擎接口生成交通场景图像，在目标检测模型上使用渲染生成的图像进行训练
和验证。同时，作者在后续工作中 [99]使用 Scenic定义场景和具体的安全约束，
生成形式化模拟的算法测试用例，并评估了构建的模拟运行数据与真实轨道执
行数据的偏差，证明了该基于场景的自动驾驶安全性测试方法的有效性。
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Majumdar等人 [41]提出的 Paracosm同样是一个专为自动驾驶场景模拟设
计的框架，支持用户以编程方式描述具有特定特征的复杂驾驶场景，在场景中，
可以为不同的参数配置，如使用的道路布局、场景环境条件、交通参与对象的
反馈和响应时间进行个性化的调整。作者使用基于组合测试的方法，对于不同
的参数配置进行了模糊测试，同时还定义了对应的测试覆盖概念。Witsch等人
[100]也提出了一种特定语言，用于在自动驾驶场景中建模以进行程序验证行为，
从而协作型自动驾驶车辆的安全问题。作者将该语言从机器人领域扩展到自动
驾驶领域，并展示了在该领域的实际实用性和效率。

O’Kelly[42] 在提出的自动驾驶车辆 CAD 工具链中提供了一种场景描述语
言来创建具体的驾驶场景，该语言可以定义交通场景中的不同代理对象以及实
际的道路拓扑结构，支持在度量时间逻辑中形式化地定义正确性约束。描述完
成的驾驶场景在进行可执行检查后，将会传递给具体的自动化测试数据生成工
具，该工具对于目标场景进行用例生成，可以发现自动驾驶系统违反规范的行
为，并提高测试数据在输入空间中的覆盖率。

领域特定编程语言极大地简化了自动驾驶测试场景构建的流程，使得复杂
交通场景能够被广泛地生成并用于自动驾驶模型测试任务中。不过，高效的测
试方案还依赖如何具体编写和使用这类语言，需要搭配有效的场景构建策略和
数据生成模式，才能保障在基本语言代码本身的可靠性，因此如何保障构建场
景的脚本语言本身的质量也是影响生成测试数据的重要因素。

2.3 本章小结

本章节主要介绍了与研究课题相关的自动驾驶系统、交通环境感知与车辆
行为预测模型算法及相关使用技术。介绍了测试自动驾驶系统的关键测试技术，
归纳了当前国内外自动驾驶质量保障的主要研究方法和研究进展，针对后续技
术与验证模块使用的自动驾驶感知和行为分析模型做了简要的分析和介绍。本
文还重点研究了使用自动驾驶领域特定编程语言进行交通场景设计和测试数据
生成的技术进展，分析其相对于传统图像变换的测试数据生成的优势与不足。通
过调研发现,当前自动驾驶系统测试主要依赖数据驱动测试，其中基于数据变异
和虚拟技术的测试数据生成技术研究是一大热门，但是现有的很多交通数据生
成技术存在缺陷，例如对于交通图像数据的直接变换（像素值变换，矩阵变换）
等存在潜在的图像真实度问题，而一些基于虚拟引擎构建的仿真数据，其生成
逻辑常常以随机化或默认的分布采样生成模式实现，缺少生成模式的引导。因
此，本文工作所提出的借助变异脚本和渲染引擎生成数据的这种方法具有一定
的价值，一方面借助脚本中的重要约束条件与引擎生成的客观规则避免了不合
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理图像的生成，另一方面，变异算法为不同场景的生成提供了有效指导，从而可
以构造多种高质量的场景数据。当前针对自动驾驶模型的测试仍然处于发展阶
段，尤其针对一些现有的组件模型测试理论研究相对较少，本文以生成的变异
扩增数据为测试样本，提出的面向自动驾驶感知相关模型测试方法将会为相关
质量保障研究提供有效参考。



第三章 基于 Scenic的自动驾驶交通场景数据生成与模型测
试技术

本技术将 Scenic脚本作为构建多种变异场景的待变异对象，设计变异方法，
并基于变异 Scenic脚本生成的变异交通数据提出面向自动驾驶模型的测试验证
方法。图 3.1显示了本技术的整体架构。首先使用该语言构建了用于后续变异的
典型交通场景，并分析和提取 Scenic脚本代码文件中可以进行变更的内容，设
计了对应的变异策略。接着，研究了将变异脚本用于生成交通场景图像，编写
了用于引导变异脚本生成的 8种脚本变异规则，为变异前后图像样本建立映射
关系，以解决无标注信息变异样本生成与测试验证问题，提出了基于规则的交
通场景生成与目标检测模型测试方法。最后，还将变异样本进一步用于测试验
证行为分析模型，提出了基于变异后动态场景、分析工具 VerifAI和车辆行为轨
迹模型的动态验证方法。具体的技术架构主要包含 3个模块。首先是基于 Scenic

行为预测模型

目标识别模型

Scenic

种子场景构建

交通信息分析

脚本建模

可变异对象分析 变异策略生成

一致性检查

基础场景脚本

复杂场景脚本 变异动态测试场景 历史轨迹

VerifAI

变异静态图片

安全评估指标

规则定义 映射关系建立

Carla模拟器 当前轨迹

数
据
集
增
强

图 3.1: 总体技术架构图

的场景构建与变异方法模块，参照自动驾驶典型环境特点，创建了以 Scenic语
言编写的测试场景构建脚本，包括 5个基础种子场景与 4个复杂种子场景，并基
于 Scenic语言特性，分析了 6种代码可变异内容和 18种具体的变异模式，将这
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些变异模式应用于新的环境构建脚本的生成，在 Carla模拟器中进行大规模交通
仿真图像数据生成，这些生成数据模拟了不同的道路场景。接着是基于变异规
则的模型测试模块，为变异脚本与原始脚本建立基于变异规则的映射关系，利
用具有规则映射关系的变异前后样本，对自动驾驶目标检测模型进行测试与模
型增强。最后是基于 VerifAI的模型测试模块，将变异 Scenic样本的动态测试数
据进一步用于分析和验证行为预测模型，实现测试和验证自动驾驶行为预测模
型轨迹预测任务上的性能。

3.1 Scenic场景代码构建方法

3.1.1 Scenic预处理与代码规范化

本技术借助 Scenic首先构建了一系列的经典场景脚本。作为一种概率编程
语言，Scenic 其语法和语义旨在直观地建模和生成动态和交互式代理行为，可
以被用于生成针对感知系统，尤其是面向自动驾驶、机器人的基于人工智能的
感知系统。具体来说，Scenic考虑了训练感知系统来处理罕见事件、在不同条件
下测试其性能以及调试故障等问题。Scenic体现了概率编程语言如何帮助解决
这些问题，方法是开发人员指定编码有趣类型输入的分布，利用 Scenic进行场
景模拟，并对它们进行采样以生成专门的训练和测试集。这种语言可以用于网
络-物理运行机制下的感知系统和机器人系统，借助丰富的仿真模拟器接口来编
写环境模型，这是任何形式化分析的基本前提。Scenic关注的系统，如自动驾驶
汽车和机器人系统，其所处的环境是一个场景——即物理对象和抽象代理的配
置。作为一种概率编程语言，Scenic允许分配场景特征，并对描述的不同分布的
交通场景施加软硬约束声明。UC Berkeley的团队还开发了从生成的分布中采样
的专门技术，利用了 Scenic的特定领域语法提供的结构。

为了将 Scenic代码应用于后续的研究，在不同模型测试方法上提供了不同
的数据类型，对于所有 Scenic脚本文件和代码做了规范与预处理，本文在 Scenic
版本 2.0.0基础上，调整了部分 Scenic具体实现，同时舍弃了部分特性。论文中
将 Scenic代码规范为以下格式,见表??，其中对于基本场景，Scenic原始脚本允
许参数定义变量与额外参数，交互行为定义，场景要求项为空，在本文中，将会
对这些部分相关代码进行重构：

（1）构建静态图像的脚本文件中将 ego对象设定为 Car，同时以包含初始速
度的行为 behavior进行替换，以避免单步渲染因无终止信号而永远运行。

（2）对于目标 ego，不使用默认的 Carla空间关系，在 Scenic脚本中定义好
所需的空间关系内容。
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图 3.2: 同一份 Scenic代码生成的多种场景

（3）一些特别场景特征，如天气 weather，使用均匀采样方法进行随机选择，
并在 Scenic脚本中显式编码。

（4）包含交互和约束的复杂场景，代码将不使用渲染时间，而是监听代码中
的 terminate语句规定的终止条件触发终止渲染操作。

采取这样的预处理和规范目的在于减少因 Scenic随机化带来的生成数据的
差异，Scenic在一些参数缺省的情况下使用默认的环境构建方法，即使使用同一
份代码也会会产生天气、交通环境、交通参与者的极大差别，例如图是根据一
份 scenic语言生成的抽象场景，然而其所处的交通环境具有很大的差别，在可
视化的传感器数据中，如 RGB摄像头、景深摄像头、语义分析摄采集到的数据，
会因为环境变化过大产生同样差异巨大的特征，这对于后续研究是不利的。

表 3.1展示了本文中使用的 Scenic脚本的模板：

对于一个 Scenic脚本，该程序一般代表了一个抽象的感知场景，它定义了
初始状态的分布以及场景中对象的的行为。具体场景是从这些分布中采样的场
景，并为初始状态和行为分配了具体值。不过值得注意的是，Scenic程序每一次
通过模拟器渲染并采样的过程是随机化的，因此每次通过 Scenic脚本获得的渲
染场景会存在差异。Scenic要生成场景，需要与模拟器接口进行配合，这些接口
依赖目前场景仿真领域通用的仿真组件，这些仿真组件能够将连接的 Scenic程
序中对应的场景构建脚本渲染为具有高质量的逼真场景，输出静态场景数据，如
图像、多帧动画，以及其他模拟器支持的场景和交通信息数据，如实时的二维位
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表 3.1: 使用的 Scenic脚本模板

代码模板

#本技术所有 Scenic脚本使用如下模板进行统一处理
#基本地图与模型定义
param definition
model definition
#变量与额外参数
variables definition
param definition
#交互行为定义
behavior agent(s)：
expr
#场景与空间关系定义
attribute(s) definition
agent(s)
with expr
#场景要求
require expr

置参数、车辆方向和速度参数等。Scenic本身支持多种模拟器，包括 DeepGTA
V，Carla，WeBot等，不同的仿真模拟器在使用上存在一定的差别，在本文中使
用的是 Carla。

在后续研究中，首先确定了 Scenic脚本建模中关注的基本数据、描述符与
算子、声明、模型定义四类内容，规范了 Scenic代码重构方法，修改 Scenic源
码并提供了更多的天气属性和交通参与者模型的支持；接着，参考了国内外在
交通场景中的规章和典型交通环境信息，构建包括汽车、卡车、行人、自行车等
主要道路目标的 5种基本种子场景脚本和包含交通参与者动态行为的 4种复杂
场景，并描述了基本的构建方法。这些任务的有效进行离不开本部分的代码预
处理与规范化工作，可以说，本部分的内容为后续场景代码构建的效率和质量
优化提供了有效的帮助。
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3.1.2 Scenic脚本建模

本论文首先在概率编程脚本语言 Scenic基础上，提出了一种针对 Scenic脚
本的解析变异方法。首先，在选择合适的模拟器基础上，分析该模拟器对应 Scenic
语言固定格式语言文法和语法规则，该语法规则将被用于进一步的解析工作；接
着，在语法确定的情况下，将其扩展为通用的语法模板，重新实现自定义语法
解析；在实现了语法解析功能之后，重点分析代码可变部分。就可以为下一步
骤的脚本变异算法和实验提供支撑。语法解析的目的在于抽取 Scenic脚本中重
要的信息内容，以判断当前脚本可以执行何种变异策略，通过此代码，可以借
助 Scenic支持的模拟器进行有效的物理引擎渲染，从而据此生成一帧或者多帧
的场景图像，或是一段动态的仿真场景数据。代码中包含很多用于构建交通场
景重要特征的参数，对象，方法或者变量，例如关键的场景地图、交通参与者、
行为函数、天气参数，而通过脚本解析，可以将其中一种或多种关键对象值或者
关键属性解析出来，并支持后续的变异与分析工作。

原始 Scenic 语法简单高效，例如图 3.3就是使用一个最为基本的 Scenic 语
句 Ego = Car 生成的，在代码文件中除了基础的模块和参数定义外没有添加其
他场景构建语句，本例中生成的车辆，其使用的车辆模型、所处的位置以及环
境特征等重要参数都是没有确定的，但是 Scenic支持以默认缺省的方式构建场
景，因此并不会出现问题。使用这种简单的场景构建方法主要有两个弊端，一是
难以定制化具体需求的环境特征，Scenic将完全以随机化的方式进行场景渲染，
即使是同一个脚本，其仿真渲染后的场景差异存在过大的情形；第二个问题在
于部分省略的写法，不利于变异算法的设计，例如缺乏明确指定场景天气特征
或模型参数，导致变异算法需要增加无意义的匹配算法。

为了减少该类问题，构造适用的场景脚本，本文在 Scenic基本的脚本构建方
法上省略了一些高级用法，例如自带的针对给定场景中手动变异的语句 mutate，
因为该语句提供的变异能力不足，同时受到脚本硬编码困难、依赖指定标识符
等具体实现方面不足的限制,在官方提供的样例库和相关研究中也很少涉及，因
此避免使用这些内容。具体来讲，本部分主要进行了以下工作:

1. 确定了编写和变异后的 Scenic 脚本中使用的基本语言规范，如第三章第
3.1节所述，重点关注并使用了特定的描述符与算子语法构建脚本和生成
变异场景样本，并编写了用于后续使用的基本代码模板。对于一个 Scenic
脚本代码数据，关注以下一些重要内容：

基本数据 Scenic中有很多数据类型，包括标量 Scalars（速度，角度值，距
离），向量Vectors（相对位置，空间偏移），方向Headings（空间方向），
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图 3.3: 使用原始 Scenic渲染得到的一个场景，该 Scenic代码仅使用了 1行代码
进行场景定义

以及向量场 Vector Fields和 Regions等等。本文在研究中发现，针对
向量场和区域的变异及其不稳定，这两种类型在 Scenic中应用较少，
存在一些随着 API变更产生的 bug，尝尝会导致 Scenic脚本出现不可
预知的错误。因此，提出的变异方法主要针对其他 3种类型的数据进
行，其他两种，在一些特殊情况下使用。

描述符与算子 算子 Operator可以操作 Scenic提供的对象。基于对象的数
据类型提供不同的算子，本文主要使用的算子语法见表格 3.2：

声明 声明是 Scenic脚本中比较独立的部分，包括导入模块，基本参数，环
境约束要求和终止语句声明。基本参数涵盖使用的地图、场景天气
特征、额外的变量参数设计，环境约束则是在仿真模拟中，要求在迭
代 Scenic 脚本过程中，模拟器将符合给定约束条件的场景视为有效
场景。本研究中，将会主要针对基本参数进行变异，同时，对于环境
约束要求和终止声明，也将会在具体的变异模式中使用。

模型定义 环境中参与交互的对象依赖 Carla提供的有效模型，同样的，研
究中首先对 Scenic支持的模型库，尤其是车辆模型库进行了补充，将
其未更新的 6种交通工具模型加入了可定义列表。在不同的变异方案
中，对于模型本身的变异是一个重点，包括增改对象，更改对象模型
类别等。

2. 使用显示编码方式重构了 Scenic代码，使得一些重要的可变异内容可以被
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表 3.2: 使用的描述符和算子语法及其含义

类型 使用语句 意义

位置/区域说明符 at vector 放置对象于给定坐标
offset by scalar 放置对象于局部坐标系的给定坐标
(left|right) of vector [by scalar] 按给定的标量距离将对象进一步向左/向右定位
visible [from (point | OrentedPoint) ] 在自我的可见区域，或给定点/定向点（如果给定）的

可见区域，均匀随机地定位对象
(in | on) region 在给定区域中均匀随机地定位对象
following vectorField [from vector] for scalar 将对象定位在一个点上，该点是通过从 ego开始，按

照给定距离的给定向量场获得的
方向说明符 facing heading 在全局坐标中沿给定的方向确定对象的方向
标量算子 distance [from vector] to vector 从自我到给定位置的距离（或带有可选自向量的位

置）
angle [from vector] to vector 从 ego到给定位置的方向（或带有可选 from向量的

位置）
布尔算子 Point can see (vectpr | Object) 从一个点或者定向点能否看到另一个点或者对象
方向算子 scalar deg 角度偏移度数
向量算子 vector (relative to | offset by) vector 第一个向量，解释为相对于第二个向量的偏移量
定向点算子 vector relative to OrientedPoint 在定向点的局部坐标系中解释的给定向量

检测到。例如，Scenic默认情况下不会显示编写天气状况，同时每次仿真
渲染过程中调用 Carla API从给定的几种天气预设值中进行均匀选择，本
研究中，首先扩增了 Scenic支持的天气种类，加入了 7种天气状况下的夜
晚天气，然后使用参数初始化 paramweather = Uni f orm(weather)的方式，
从扩增天气集合中均匀采样选择天气，并显式配置当前 Scenic天气状况。

下页描述了一个本技术使用的一个 Scenic脚本，该脚本描述并且建模了一
种多个交通参与者交互的场景，该脚本片段建模了一个障碍物出现在目标车辆
前方的典型交通场景，其中第 7至 11行定义了一些基本的约束参数，这些变量
值来自 Scenic库中要求定义的必须参数，例如 EGO_BRAKING_T HRES HOLD

变量用于后续 Scenic中检测目标车辆 ego与环境中设置的其他道路对象是否到
达制动阈值距离，并输出判断信号的监听函数 withinDistanceToAnyOb js()的形
参取值。第 30行至 38行定义了当前 Scenic脚本的空间关系，包括目标车辆的道
路 lane，目标车辆初始位置（出生点）spawnPoint，障碍物 obstacle,以及默认目
标车辆 ego本身的初始化。目标车辆 ego的行为在第 15-20行进行定义，首先在
try代码块中将会进行正常的沿着当前道路行驶，当行驶前方出现障碍物且距离
达到阈值，为了避免碰撞将会进行制动行为，该逻辑由第 19行的中断 interrupt

完成，可以在一个 Scenic脚本中定义多个中断，或者说交互行为，在本中断行
为完成后，目标车辆将继续尝试保持初始 try中的默认驾驶行为，或者在此过程
中继续触发中断操作。第 45行则定义了一些重要的环境约束，类似其他概率编
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程语言中的观察语句，以保障生成的场景满足给定的硬性条件，否则视为不符
合要求的模拟场景。

1 # 设置使用的环境参数
2 param map = localPath(’../../../tests/formats/opendrive/maps/CARLA/Town01.xodr’)
3 param carla_map = ’Town01’
4 param weather = Uniform(
5 ’ClearNoon’
6 )
7 model scenic.simulators. carla .model
8 ## 基本约束
9 EGO_MODEL = ”vehicle.lincoln.mkz2017”
10 EGO_SPEED = 10
11 EGO_BRAKING_THRESHOLD = 12
12 BRAKE_ACTION = 1.0
13 ## 关于ego和其他对象的behavior定义区域
14 # 动作说明：ego车辆在正常沿道路行驶下，遭遇前车
15 behavior EgoBehavior(speed=10):
16 try:
17 do FollowLaneBehavior(speed)
18 interrupt when withinDistanceToAnyObjs(self, EGO_BRAKING_THRESHOLD):
19 take SetBrakeAction(BRAKE_ACTION)
20 # 可以为不同对象定义多个behavior
21 # behavior BadlyParkedPulledCar(laneToFollow, speed)
22 # while(distance from self to ego) > 10：
23 # wait
24 # do FollowLaneBehavior(laneToFollow=ego.lane, speed)
25 ## 关于对象空间关系定义
26 lane = Uniform(*network.lanes)
27 spawnPoint = OrientedPoint on lane.centerline
28 obstacle = Trash at spawnPt offset by Range(1, -1) @ 0
29 ## 场景构建
30 ego = Car following roadDirection from spawnPt for Range(-50, -30),
31 with blueprint EGO_MODEL,
32 with behavior EgoBehavior(EGO_SPEED)
33 require (distance to intersection ) > 75
34 terminate when ego.speed < 0.1 and (distance to obstacle) < 15
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3.1.3 典型场景构建

使用 Scenic语言进行了典型场景代码编写。参考国外自动驾驶相关领域较
为权威的美国国家公路交通安全管理局（简称 NHTSA）发布的自动驾驶安全
隐患资料和国内交通部发布的《中华人民共和国道路交通安全法》，本技术在
Scenic提供的 API和基础样例之外，重新设计了 Scenic脚本库。这个脚本库包
含 5个基本 Scenic场景脚本,以及 4个较为复杂的交通场景，这些脚本文件称为
种子场景脚本，其语法为 Carla模拟器的适配做了一定修改。Scenic脚本库中的
文件编写主要基于 Scenic支持的多种类型对象和环境构建能力，借助 Carla模拟
器接口，重点考察允许自定义类型、位置信息、动作和交互行为的车辆、行人、
环境参数和交通标志对于生成场景的影响。简单种子场景脚本包括 5种类型的
静态道路场景图像，这些道路场景构建较为简单,但是包含了汽车、卡车、行人、
自行车和交通指示灯等在内的基本道路交通对象，脚本中不包含复杂的交通对
象交互，适合 4.1节中大部分的变异方法，可以很好地用于后续的变异场景静态
图像生成。4个复杂 Scenic种子场景则分别描述了汽车与汽车、汽车与自行车、
汽车与行人以及多车辆活动的基本场景，这些场景将被用于变异生成动态交通
场景数据，用于测试和验证依赖序列化数据的自动驾驶模型。首先本文使用了
在第 3章第 1节中提及的 Scenic脚本规范和 Scenic脚本代码重构方法，对于构
建的初始场景进行了对应的修改，见算法 1其详细的实现原理不再赘述。简单来
讲，通过这些操作，将构建的 5种基础种子场景与复杂场景进行了语法格式的
一致化。

最终，构建的种子场景脚本及其对应具体的描述场景如表 3.3,使用算法1代
码模板进行了重构，基本种子场景中一般不包含非目标 ego以外的动作，默认条
件下车道，汽车出生点和汽车类型以均匀采样方法从 Scenic支持的 Carla model
库中选择。

3.1.4 脚本解析与变异对象分析

Scenic的运行离不开具体的场景脚本，即以“.scenic”为后缀名的自定义代
码文件。针对已经构建的脚本提出了一种解析方法，结合后续的代码变异算法，
使得一份基础种子场景 Scenic代码可以通过进行变异来构造新的脚本文件。本
文设计了面向基础 Scenic代码文件的代码解析和变异对象分析方法，方法首先
将扫描基本代码文件，保存原始代码信息，然后对于原始代码文件中的不同区
域块，使用特定的匹配算法提取可变异对象。这种扫描分析方法是自上而下实
现的，这与 Scenic代码本身构造流程是类似的。在构建种子场景 Scenic样本时，
遵循了前文中定义的编码规范，这为提出的线性扫描并执行变异的算法提供了
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Algorithm 1: Scenic脚本语法一致化

1 #将普通 Scenic脚本文件转换为适用于后续所有研究和实验格式
2 Input:脚本路径 path
3 curScenicCodes← readFromScenicFile(path);
4 添加初始化天气，默认为均匀采样获得的随机天气效果
5 if !hasParam(weather) then
6 addToCode(curScenicCodes, statements_of_weather)

7 为不包含动作的目标 ego添加行驶动作，防止批处理时无法停止一个
step的模拟

8 if !hasParam(behavior) then
9 foreach angent in curScenicCodes do
10 if typeOf(agent).equals(‘Ego’) and
11 !hasSpeed(angent) then
12 addToCode(curScenicCodes, statements_of_speed)
13 addToCode(curScenicCodes, statements_of_behaviors)

14 behavior← default agent← behavior

15 threshold← val
16 终止条件添加
17 terminate_statement← ’when distanceToEgoSpawn > threshold’

表 3.3: 包含基本语法的种子场景
基本种子场景

种子编号 名称 场景描述
1 base_seed1.scenic 基本道路场景，存在一辆默认车辆
2 base_seed2.scenic 包含道路行人的场景
3 base_seed3.scenic 包含同方向车辆场景
4 base_seed4.scenic 包含反方向车辆场景
5 base_seed5.scenic 包含交通路口指示场景
6 seed6.scenic 描述 3路路口下具有动态行为的汽车的场景
7 seed7.scenic 描述 3路路口下具有动态行为的卡车的场景
8 seed8.scenic 描述 3路路口下车辆与具有动态行为的自行车的场景
9 seed9.scenic 描述存在大量交通对象的动态场景

帮助，该分析方法最终采用以下流程进行可变异对象的匹配与解析：

1. 扫描 Scenic 代码文件基本地图和模型定义区域，保存当前脚本代码文件
中场景地图类型参数 carla_map 使用的地图变量名称、天气和时间参数
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weather下目前使用的均匀采样的天气名称。

2. 扫描变量与额外约束代码区，以键值对形式保存当前定义的变量名称与对
应值，在后续分析中，一旦扫描到了具体变量名，搜索保存的键值对，将
具体变量使用其真实值进行替换。

3. 扫描交互行为定义区域，保存定义的动作 behavior名称和对应的动作代码。

4. 扫描场景与空间关系定义区域，首先搜索是否存在显式的空间关系定义，
包括对象所处的道路、轨迹和目标出生点位置，接着将会扫描所有交通参
与者对象，并将对应的信息以 [对象名称，类型，位置，使用模型，动作]
的列表格式进行保存，其中的变量名称在搜索后使用真实值替换。

5. 扫描场景要求和模拟终止条件，替换使用的变量名称为真实值。

利用该分析方法，可以提取目标 Scenic脚本中的可变异对象。对于基础交
通场景脚本，即上文中定义的基本场景种子脚本，本实验关注的是使用这类脚
本进行变异后，渲染等到 Carla中的静态场景图像信息，本方法使用在固定时间
点进行渲染场景保存的方式获得对应图片。在图片相关变异对象分析时，需要
保障 Scenic脚本代码中的动态的行为的改变不会影响后续静态图像的获取。举
例来讲，在基础场景中实现一个添加卡车的变异场景，需要在对应的 Scenic脚
本中添加对应的卡车对象的代码，本方法期望在新的获得的所有仿真渲染场景
数据中存在一张与原始输出图像仅在“车辆周围有没有一辆卡车”存在差异的
样本，因此在空间关系定义中，需要保障在保存图片的时间点，两次模拟时保持
场景的一致性。这种要求下，本方法不会添加任何涉及车辆交互代码，仅仅保
障添加的卡车对象位置尽量处于目标 Ego车辆周围：仅在交通参与者对象定义
代码下，新增卡车对象，使用偏移距离、相对角度和方向定义具体的位置信息。
设计了比较简洁高效的模式匹配方法，由于这类脚本只是用于输出较为简单的
场景，这种匹配方法相对简洁，在仅希望利用变异 Scenic脚本进行图像变异输
出时十分有效，且不会对原始场景添加过多的动态交互内容。

针对复杂 sc脚本，即用于后续行为预测模型的测试样本，这类脚本一般描
述了较为复杂的道路交互操作或其他约束，因此在模式匹配基础上，还需要通过
仔细的检查进行有效性分析，对包含复杂交通条件的 Scenic样本，进行了代码
抽象语法树分析，并利用绘图工具可视化不同 Scenic脚本代码抽象语法树，以
研究其代码构造模式，发现这类代码在空间定义和场景构建上通常基于一定的
构造格式,如图 3.4,具有相似的代码结构。例如，在车辆前方添加同样具有行驶
动作的车辆时，将首先搜索分析代码中保存的对应 Ego车辆位置和行为信息中
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是否使用了空间关系定义中的内容，如设定的道路段、车道和行驶轨迹信息，一
般这类信息以相似代码进行编码，基于搜索到的 ego manuever（定义交通场景的
基础类），为卡车对象定义对应的 manuever，才能保障在动态仿真过程中保持与
目标 Ego的联系。基于以上分析流程和分析方法，在变异中采用表 3.4进行具体
的变异,部分变异后的效果如图3.5。
在测试一个道路目标检测相关模型过程中，使用包含不同场景条件的测试用例
是有效的，可以测试和验证模型性能。将多种类型的变异方法以随机化方式进

代码1：为添加的转向车辆对象生成meneuvers，构建空间关系部分抽象语法树

代码2：为添加的直行车辆对象生成meneuvers，构建空间关系部分抽象语法树

图 3.4: Scenic脚本语法解析树分析和可视化
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表 3.4: 变异内容与变异方法
可变异内容 变异方法

地图
默认 param map替换为随机 5张地图之一
指定变异 map名称

天气 默认变异为从 [*Sunset，*Noon]的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从 Rain中的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从 Clear中的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从Wet中的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从 Cloudy中的所有天气场景中随机均匀采样
指定天气名称

时间 指定变异从 Night中的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从 Noon中的所有天气场景中随机均匀采样
指定变异从 Sunset中的所有天气场景中随机均匀采样

场景 修改对象获得的 manuever中驾驶类型，随机替换为 LEFT_TURN，RIGHT_TURN，STRAIGHT
修改交通路口类型,3way 4way互换

对象类型 修改同类型 blueprint为随机模型
移除目标对象
修改为可运动其他类型对象，从 Car，Truck，Bycicle采样

数值与关系 标量值，deg添加偏移取模 180，距离添加偏移量
向量值，位置添加偏移

种子Scenic渲染场景图像 自行车变行人 自行车变卡车

大雨天气 阴天天气 地图

夜晚环境 类型 复合

图 3.5: 执行变异后不同变异脚本仿真渲染结果中采样的近似场景图片

行图片生成，设置用于训练和学习图像特征的训练集 Dataset_train,接着，额外
生成用于进行模型验证的测试集 Dataset_test，统计几种模型测试结果信息中不
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同类型的检测问题。

典型的检测问题包括：

漏报 目标检测模型在当前测试图像中出现可漏判，未能识别目标对象类型或置
信度过低。

误报 目标检测模型识别出了物体，但是输出了错误的目标类型。

预测置信度偏差 模型预测的总体平均置信度下降。

3.2 基于变异规则的道路目标识别模型测试方法

目标检
测模型

Rule1

Rule2

Rule3

……

种子场景脚本

原始脚本渲染图像

Rule1变异脚本渲染图像

Carla

原始脚本渲染图像

Rule2变异脚本渲染图像

原始脚本渲染图像

Rule3变异脚本渲染图像

……

……

一致性检验

一致性脚本

非一致性脚本

模型数据增强

测试

测试结果

图 3.6: 基于变异规则的道路目标识别模型测试方法示意图

在实现了基于变异策略的 Scenic脚本变异方法设计后，可以利用不同的变
异策略，获得多种变异后场景脚本。然而，随机性的变异策略缺乏可靠性，上述
提出的变异方法本身缺乏一定的模型测试评价标准，如何基于变异方法生成具
体测试交通场景样本，如何科学化评估度量样本并用于测试增强真正的自动驾
驶模型是要解决的第二个问题。本文提出针对变异后代码进行有效分析的评估
方法（图3.6），以分析和使用高质量的变异测试样本。方法基于蜕变测试（Meta-
morphic Testing，MT）思想，仿照蜕变测试中定义等价关系、设计变异算子、验
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证一致性输出的思路，针对重要的代码变异定义了一系列的变异规则，这些规
则规定了种子场景样本和变异后场景样本之间的映射关系。在本方法中，变异
规则将指导一部分的变异样本生成模式，并实现对目标检测模型的有效验证与
增强。

3.2.1 变异规则引导的样本生成

一个基本的变异规则包含规则内容描述，规则分析，预期输入和变异规则
映射关系。首先，针对基础种子场景的变异，定义了 8种基本的变异规则，见表
格3.5。

由于生成的场景图像数据针对目标检测模型，本方法将变异规则中的指标
计算定义为与测试种子场景样本与输出中相关指标的数学化约束。例如变异规
则 1描述了在给定目标场景下在目标车辆前方添加车辆的变异模式，ComputeMut

使用与输出目标检测类别与置信度的约束条件,此时要求变异前后样本在目标检
测模型下的检测对应类别的目标数量提高，同时，不应当对于目标检测的置信
度产生过多影响,偏差为 ω_ob j，否则说明生成样本在该变异规则下生成图像质
量存在问题，考虑到变异 Scenic脚本生成过程中对于除目标车辆意外对象构建
的随机性，默认变异前后 Scenic脚本生成 N 张渲染场景图像，并为约束中的数
字添加模糊化具体约束条件的参数 λ

ComputeMut :
1
N

N∑
(DetecNum(Xmut, car)

−DetecNum(Xori, car)) <= λ ∗ t
1
N

abs(Predictions(Xmut, car) − Predictions(Xori, car) < ob j

(3.1)

检查基于规则的输出是否满足定义的约束条件，可以帮助判断当前变异规
则生成的样本是否合理。目前，设计并引入了 4种面向道路目标检测变异规则
的计算约束方法，见表格 3.6，这些规则被用于组合生成不同变异模式下的测试
样本。

3.2.2 模型测试与增强方法

选择合适的模型进行基于规则的变异样本测试，首先以 4.1节中变异样本生
成的随机生成的图片对于目标识别模型进行重新训练，以使得模型能够有效学
习 Carla生成的图像场景数据特征。然而，训练数据采用随机化选择训练样本，
缺乏有效划分，且数据规模较小，该训练得到的模型的泛化能力和性能包含潜
在的风险。本文设计了针对这类包含潜在质量问题的模型的变异测试方法，使
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表 3.5: Scenic样本变异规则设计
规则 1-3

变异内容：脚本中目标车辆前方添加对象，将导致渲染得到的多组目标检测中，平均目标检测数产生偏差，平均检测置信
度产生对应的偏差 ω_obj
规则分析：变异对象，包括添加和删除对象，目标检测模型识别物体数变化，数量偏差与 t相关，同时不同类型像素大小
存在差异，变异后置信度产生变化
Rule1：添加汽车/卡车对象 t个，与默认车辆距离低于可见距离，平均目标检测数偏移为 t*λ，λ=0.5 ,置信度偏差 ω_obj为
0.1
Rule2：添加行人对象 t个，与默认车辆距离低于可见距离，平均目标检测数偏移为 t*λ , λ=0.5 ,置信度偏差 ω_obj为 0.2
Rule3：变更对象模型，平均目标检测数偏移为 t*λ , λ=0.1 ,置信度偏差 ω_obj为 0.1
预期输入：目标检测模型置信度 Predictions，检测类型目标数 DetecNum，原始场景脚本渲染图像 X_ori，变异脚本渲染图
像 X_mut，变异对象数量 t
变异规则映射关系：avg(Predictions(X_ori)-Predictions(X_mut))< ω_obj and avg(DetecNum(X_mut)-DetecNum(X_ori)) <= λt

规则 4-6

变异内容：变更种子场景中默认天气为mut_weather，将导致渲染得到的多组目标检测中，平均检测置信度产生对应的偏差
ω_wea
规则分析：变异天气将会改变获得图像中场景光照、降水积水量，太阳角度，时间，对于图像像素值具有不同的影响，进
而影响目标检测模型置信度，mut_weather类型参数影响偏差 ω_wea值，默认 ClearNoon情况下：
Rule4：雨天变异下，从默认天气类型 ClearNoon → SoftRainNoon，WetRainNoon, HardRainNoon，对应 ω_wea为 0.1，0.2，
0.3
Rule5：道路积水变异下，从默认天气类型 ClearNoon →WetNoon，对应 ω_wea为 0.1
Rule6：阳光角度变异下，从默认天气类型 ClearNoon → ClearNight，对应 ω_wea为 0.5
预期输入：目标检测模型置信度 Predictions，检测类型目标数 DetecNum，原始场景脚本渲染图像 XoriX_mut

变异规则映射关系：avg(Predictions(X_ori)-Predictions(X_mut)) < ω_wea

规则 7-8

变异内容：脚本中标量与位置偏移变异（仅对于相对 Ego对象的数值），导致渲染得到的多组目标检测中，平均检测置信
度产生偏差 ωrel

规则分析：变异代码中的标量与向量值，添加偏移操作会影响目标结果中距离初始点的对象像素大小，变异后置信度产生
变化
Rule7：将初始与 Ego的距离标量 dis添加偏移 b（-dis<b<dis），平均置信度偏差 ω_rel为 0.1(偏移与相对 Ego初始距离的比
值 +1)
Rule8：将初始相对 Ego的某个向量 vec添加偏移 b，平均置信度偏差 ω_rel为 0.1(新增与初始向量与 Ego之间距离的比值)
预期输入：目标检测模型置信度 Predictions，检测类型目标数 DetecNum，原始场景脚本渲染图像 X_ori，变异脚本渲染图
像 X_mut，偏移值 b（或 b⃗）
变异规则映射关系：avg(Predictions(X_ori)-Predictions(X_mut)) < ω_rel

用利用不同规则引导的新的测试集对进行模型测试，基于定义的映射关系与同
一类型变异前后样本测试输出的一致性与不一致性，判断模型在特定种类样本
上的目标检测性能与泛化能力。

基于设定的 8种变异规则，分别使用变异 Scenic脚本在 Carla下生成新的图
像场景图像，分析模型性能。在待测模型预测结果中利用约束完成对变异测试
样本的评估之后，将生成的符合约束的变异样本划分为 2类，良好的没有违背
规则的变异样本，称为为一致样本，以及在模型预测中出现明显违背规则情况
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表 3.6: 用于评估变异映射关系的方法

约束名 描述 作用

DetecNum(ret,typestr) 给定预测结果中目标
类别预测数

对象变异：Rule1-3

DetecAll(ret) 所有预测结果类别数 天气变异：Rule4-6
Predections(ret，typestr） 单次预测结果目标类

别置信度加权均值
对象变异：Rule1-3

Predections(ret） 单词预测结果所有检
测类置信度之和

天气变异（除Night类
型）1

的样本，称为不一致样本。本研究的实验基于一定的假设，一致样本其测试结果
表明对应的变异 Scenic脚本具有一定的合理性，反应了模型在特定类型数据上
的泛化能力。因此，使用一致性样本的脚本生成新的测试图像，组成的数据集
可能具有在模型训练验证和测试上的价值。将未违反约束的一致数据进行采集，
重新组成新的数据集 Dataset_con。对于出现明显违背约束的变异样本，通过人
工检查变异后 Scenic脚本的方式，分析是否是因为 Scenic代码本身在生成过程
中出现的质量问题导致了违反约束的情况，将没有明显缺陷的脚本称为非一致
性脚本，构建的图像组成数据集 Dataset_incon。

图 3.7: 目标检测中 IoU与检测框示例

使用 Dataset_con，Dataset_incon分别对于目标检测模型进行再训练，分别
对比模型训练前后的性能指标，尤其是检验非一致性样本对于目标检测性能是
否存在有效的正向增强现象。其中，分析模型指标主要采用了精确率（Precision）

1夜晚天气变异样本置信度明显下降，因此在此类型的变异时不会考虑置信度偏差，这一类型的数据也
仅在后续重训练模型的实验中采用作为负样本。
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与召回率（Recall）进行计算。精确率和召回率的计算与 4个基础概念值计算有
关，分别是

• TP（True Positive）即被模型预测为正类的正样本

• TN（True Negative）被模型预测为负类的负样本

• FP（False Positive）被模型预测为正类的负样本

• FN（False Negative）被模型预测为负类的正样本

在一般的模型中，不同样本的归属，可以如表 3.7中所描述的一样进行分类。基

表 3.7: 样本分类图

真实情况
预测情况
正例 反例

正例 TP FN
反例 FP TN

于这些概念，可以计算具体对应的精确率和召回率：

P =
TP

TP + FP
=

TP
all detections

(3.2)

R =
TP

TP + FN
=

TP
all ground truths

(3.3)

在目标检测模型中，基于重叠度3.7（Intersection over Union，IoU,或者称为
交并比）定义了多种 AP与 AR相关指标。IoU是目标检测中重要的计算和评价
指标，它表示在目标检测中标记框（即目标的 ground_truth）与模型检测框的交
集除以并集，不同的 IoU阈值（0.50-0.95）可以得到目标测试结果中的不同结果，
IoU帮助定义常用的 FP、TP等计数在目标识别中的计算方式，其中 TP表示的
是 ground_truth框作出了正确的分类，预测框与其的 IoU大于阈值，FP表示对
应不存在的东西做了预测，或者是预测的 IoU小于阈值，FN则表示目标检测出
现了遗漏，而关于 TN，在目标检测中通常不进行考虑，因为一张图片中可以画
出无数的框。

IoU =
area of overlap
area of union

(3.4)

本文提出的方法基于不同的 IoU，分析了几个具体的目标检测模型性能指
标。
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• AP平均准确度，表示所有设置的 IoU阈值（范围从 0.5-0.95，以 0.05量级
递增共 10个级别）和目标类别下预测平均值。在 Yolo模型中 AP实际上
等同于其他模型中的 mAP概念，计算方式为：

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi (3.5)

即每种 IoU下预测精准度 Pi的均值。

• AP50,AP75 IoU为 0.5和 0.75下的平均精确率度。

• AP_large,AP_medium,AP_small，分别根据目标对象大小（像素面积，分别
对应对象大小为 [962,100002),[322,962]和 (0, 322]）的平均精确率。

• AR平均召回率，在给定固定数量的检测结果中的最大召回，并在所有 IoU
阈值和类别上求平均值。

• AR1,AR10,AR100,分别为平均 1次、10次和 100次检测的平均召回率。

• AR_large,AR_medium,AR_small，分别根据目标对象大小（像素面积，分别
对应对象大小为 [962,100002),[322,962]和 (0, 322]），在给定 100次检测下的
的平均召回率。

3.3 基于 VerifAI的车辆行为预测模型测试方法

3.3.1 仿真数据实时采集

Scenic能够支持使用 VerifAI[101]，这是一个用于对人工智能和机器学习模
型系统进行验证设计和分析的工具包。用户可以通过定义参数范围，参数化感兴
趣的目标系统和数据特征空间，在这个空间中由 VerifAI 使用不同的采样方法，
生成多组具体的测试用例。VerifAI将会使用定义的指标计算方法对每次测试生
成具体的测试结果进行分析，判断是否存在违背或者满足预设的系统规范。本
论文提出的方法中使用了这一特性，实现了一个可以有效分析和验证生成变异
脚本质量功能的模块，使得生成的 Scenic测试样本数据能够有效测试和验证给
定的行为预测模型，并将行为预测模型、VerifAI工具和变异测试样本用于构建
完整的测试流，详细搭建的 VerifAI模型架构如图3.8所示。

该 VerifAI模型的 3个输入为待测试或验证的自动驾驶目标模型，变异扩增
构建的 Scenic脚本场景在 Carla中采样的传感器和过去历史轨迹数据，以及用于
评估分析变异样本 Carla实际轨迹与预测轨迹差异的的多维度指标定义。在目标
模型上，训练并使用了 LaneGCN模型，作为待验证的自动驾驶行为模型，该模
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VerifAI

变异动态场景Carla模拟数据

过去时步轨迹与传感器数据 当前时步

轨迹预测模
型

预测轨迹

minADE

minFDE

MR

验证结果

变异动态场景1

变异动态场景2

变异动态场景3

……

图 3.8: 基于 VerifAI的模型测试方法示意图

型能够将 Carla获得的多帧车辆环境和地理位置信息数据作为一项有效输入，输
出多模轨迹预测。

Scenic 脚本场景来源于种子场景变异扩增获得的新的样本库。多维度的定
义指标实现上主要围绕 Carla模拟器可以获得的复杂信息数据。变异后脚本在进
行 Carla模拟时，除了可以保存有效的视觉摄像头的传感器数据，每次进行仿真
模拟时，可以将其他有效的仿真信息采集，本研究实现了从模拟器中获取这些
关键仿真信息，包括：

• 传感器信息。包括 2D RGB图像数据，景深摄像头数据和雷达数据。

• 车辆轨迹数据，参与交通交互的车辆历史轨迹数据，即不同时间戳下车辆
的二维位置参数和方向向量。

对于 4.2 中通过评估得到的有效变异样本，本论文进一步采样获得 3 个变异脚
本，并继续对这些脚本进行处理，从中筛选可以用于进行目标轨迹检测的动态
场景，这些样本是变异后包含动态环境和实体交互的车辆驾驶场景。

3.3.2 车辆轨迹预测模型

本文实现了将 Scenic变异样本在 Carla中的轨迹作为输入的车辆轨迹预测，
该功能以行为预测模型 LaneGCN[1]为基础，将 Scenic变异脚本在 Carla运行中
得到的交通环境中的有效信息作为模型重要数据使用。行为预测模型 LaneGCN
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是由 Uber Research 提出的用于轨迹预测的深度神经网络模型，是自动驾驶行
业为数不多的开源的行为预测模型之一，曾经在 Argo AI举办的基于 Argoverse
数据集的运动预测竞赛中取得第一的成绩。该模型的特别之处在于没有使用语
义地图信息，避免了信息损失，而是将交通地图数据组织为 Lanegraph这种包
含地图结构信息的格式，扩展了图卷积神经网络（Graph Convolutional Network，
GCN）以捕捉复杂的拓扑和长距离道路依赖关系，相对复杂的道路拓扑卷积，捕
捉特征的能力有明显优势。LaneGCN提出并使用了融合网络，主要包括了 4种
actor与 lane之间的交互，基于 LaneGCN和交互网络实现了多模轨迹输出。一
个完整的行为预测模型包含 4个部分：

1. ActorNet，主要由 1D 卷积神经网络（Convolutional Neural Network,CNN）
和特征金字塔网络（Feature Pyramid Networks，FPN）构建主要用于提取障
碍物历史特征。

2. MapNet，从矢量化地图数据中学习结构化地图表示，从矢量化地图数据中
构建道路图像，构建完成 LaneSegment的稀疏图，并构建一个 LaneGCN提
取 LaneSegment特征。

3. FusionNet，将来自 ActorNet和MapNet的 actor与 lane节点信息进行信息
融合，4个串行的 attention block建模交互。首先是 actor2lane，将实时的交
通流传递给 lane node；然后 lane2lane用一个 laneGCN将信息从一个 node
传递给另一个 node更新 lane node特征；然后 lane2actor将更新的地图信
息传递给 actor；最后是 actor2actor考虑障碍物之间的交互。

4. Header解码输出多模轨迹

而一个典型的 laneGCN模型如图 3.9所示。基于该模型和 actor-map的交互，能
够实现预测准确的多模轨迹。

3.3.3 VerifAI下 Scenic变异扩增脚本测试方法

Fremont等人 [99]的工作中同样使用了基于 Scenic和 VerifAI的方法来测试
自动驾驶系统，使用来自人工编写的一个特定 Scenic脚本构建的环境、轨道测
试数据以及他们定义的用于评估预测数据并分析 AI模型安全操作的数学指标。
本研究提出的用于验证变异 Scenic脚本的方法参照了这一思路，基于 LaneGCN
模型，本研究完整地设计和实现了在 VerifAI组件支持下的变异动态场景的轨迹
预测测试方法。
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图 3.9: LaneGCN[1]网络结构

与 Fremont的方法不同，本研究中的场景对象来自多个变异 Scenic动态场
景脚本，并进行了多次测试以分析不同类型变异的误差；没有使用仿真轨迹数
据作为 ground truth，而是借助特定自动驾驶行为预测模型获得轨迹预测结果，
将模拟器中的历史时间戳中的交通数据作为输入，将模型当前轨迹作为 ground

truth，以达到分析和测试目标行为预测模型的目的。

本研究的方法使用来自外部提供的三个输入：A 设置的多目标评估指标 B

行为预测模型 LaneGCN C变异 Scenic样本构建的一组仿真场景，提供多种类型
数据来测试模型。测试主要方法流程归纳如下：

1. 训练目标行为检测模型，配置执行模型验证的参数，作为 VerifAI组件的
验证模型。

2. 使用 4.3.1 节中重新处理的变异脚本，运行 Carla 模拟器生成的多组具体
场景，并在每次渲染过程中采集模拟器中的各类型数据，采集方法使用
Scenic提供的 VerifAI支持库实现。

3. 针对采集的传感器数据，包括 RGB数据、景深相机数据激光雷达数据以
及重要的 Scenic中交通参与对象的轨迹信息（渲染过程中在多个时间戳的
位置信息和行驶方向）进行数据处理：

（1）检查采样器获取的传感器信息，去除其中非 RGB 摄像头、景深摄像
头、语义分割摄像头和激光雷达信息，保存采样器中获得的轨迹信息。

（2）处理历史轨迹信息，从采集到的数据中将一部分历史轨迹信息提取出
来作为待定行为预测模型的输入，包括不同时间戳下的交通对象类型、对
应时间戳的二维位置信息数据和传感器采集的数据。

4. 定义计算预测轨迹和实际轨迹差异的定量度量指标，在实时测试过程中进
行计算。利用该指标，VerifAI将会判断给定测试场景下模型输出是否存在
不安全行为。
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5. 可以使用 VerifAI通过采样搜索具体的故障场景，并将 Carla记录的识别的
故障具体场景信息记录在本地。

本研究首先设计了动态的 Carla全类型数据采集，然后同时动态执行验证流
程，具体算法设计见算法 2。

VerifAI通过以下的方式实现 Scenic模型支持，提取一个 Scenic场景的抽象
特征空间，这些空间由场景的语义特征，例如构建的交通实体位置、定义的特
征分布组成、交通参与者的行为等。在多目标评估指标的评估指标上，可以为
不同级别的指标设定优先级，并使用监视器 monitor进行具体的计算评估。论文
设计的算法 2中，第 26行是关键的设计和计算用于预测轨迹评估的指标。待测
试模型在轨迹跟踪任务中输出为多个目标的轨迹预测值，相对的，在 VerifAI中
有很多指标可以用于验证评估类似的系统，VerifAI 使用度量时态逻辑（metric
temporal logic，MTL）的稳健语义来计算安全指标的定量满足值 ρ，该值指示满
足的程度：ρ > 0意味着满足 φ，ρ < 0的较大值意味着模型预测与 ground_truth

产生了较大偏差。

使用的第一个评估指标为最终位移误差（Final Displacement Error，FDE），
即在最后一个时步内预测到的轨迹点与 ground_truth给出的轨迹点之间的欧氏
距离：

FDE(x, y) =
√

(xn − x̂n)2 + (yn − ŷn)2 (3.6)

第二个指标为平均位移误差（Average Displacement Error，ADE），指在 n个
时步内预测得到的轨迹点与 ground truth中轨迹点之间的均一化欧式距离：

ADE(x, y) =
1
n

n∑
t=1

√
(xt − x̂t)2 + (yt − ŷt)2 (3.7)

模型可能输出严重违反 groundtruth 的预测，而该预测值实际上是合理的，
因此，本论文引入了另外 2种行为预测评估指标以减少此情况带来的误差，这
些指标建立在对于最终位移误差和平均位移误差的修改：

最小位移误差（minFDE），定义为在某时步的样本，其最小位移误差为所有
N次预测在此处最可能的预测结果中最终位移误差值的最小值：

min FDE
(
Pi

K

)
= min

(x,y)∈Pi
K

FDE(x, y) (3.8)

最小平均位移误差（minADE），定义为在某时步的样本，其最小位移误差
为所有此处最可能的 K条预测结果中平均位移误差值最小值：

min ADE
(
Pi

K

)
= min

(x,y)∈Pi
K

ADE(x, y) (3.9)
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考虑到 minFDE 和 minADE 只能评估最好的一个轨迹，本方法还引入了未
中率 (Missing Rate,MR),预测点迹之间欧式距离高于设定的阈值 ε的样本在所有
轨迹中的比例：

MR (P, ε) =
1
N

N∑
i=1

⊮
{
min FDE

(
Pi

)
> ε

}
(3.10)

总的来说，本方法希望获得的 minADE、minFDE、MR都是越小越好。
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Algorithm 2: Scenic数据采集与验证算法

1 #all_data:scenic所有类型数据采集参数，final_result:VerifAI获得的数据
结果

2 verif_samptype← Veri f AI.S AMPLER_TYPE

3 if verif_samptype not None then
4 sensors_params← veri f_samptype

5 sensors_params← {}
6 foreach scenic_file in scenic_path do
7 all_data[sensor_params]← sensors_params

8 foreach data in scenic_out do
9 if data in scenic_sensor_list then
10 all_data[sensor_params]← True

11 all_data[sensor_params]← False

12 sampler← S cenicS ampler. f rom(scenic_path, all_data)

13 START TO SAMPLING
14 final_result← sampler.collect()

15 #为目标预测模型处理历史轨迹数据，timepoint按照此时间戳进行分组
16 file← f ile.open(tra j_path, ”w”)

17 #采集所有交通参与者轨迹数据构建测试输入
18 file.writerow([’TIMESTAMP’, ’TRACK_ID’, ’OBJECT_TYPE’,
19 ’X’, ’Y’, ’CITY_NAME’])
20 foreach timestp in range(timepoint-20 , timepoint) do
21 foreach obj_type, position in enumerate(traj_data[timestp]) do
22 if obj_type == ’0’ then
23 obj_type←′ AV ′

24 if obj_type == num_agents -1 then
25 obj_type←′ AGENT ′

26 obj_type = ’ELSE’
file.writerow([timestp,id,obj_type,position[0],position[1],city_name])

27 file.close()
28 计算轨迹评估指标值
29 CACULATE METRICS
30 print(result)



第四章 实验验证与分析

在本章，基于 Scenic变异脚本代码和构建的变异测试数据，进行了具体的
实验。这些实验将回答 3个问题：

研究问题 1 提出的变异方法是否有效，变异获得的 Scenic样本，能否真正有效
地发现已有自动驾驶模型系统潜在的问题？

研究问题 2 生成的变异数据能否验证测试简单自动驾驶模型系统，能否借助基
于规则的变异策略解决测试 AI模型结果分析难点，发现问题并增强模型？

研究问题 3 生成的变异数据，能否能否有效评估和验证复杂自动驾驶模型系统，
借助自动驾驶行业的通用指标，为测试数据生成和模型验证提供有效帮
助？

为了回答上述 3个问题，验证第三章提出技术方法的有效性，本论文设计
并进行了 3项具体实验，从多个可验证的角度，深入分析了本技术在设计上的
合理性，以及应用于自动驾驶、智能驾驶领域感知模型和基于感知能力测试的
复杂系统，进行有效的软件质量保障的可行性。本实验使用的相关软硬件设备
和实验环境见表格4.1。

4.1 实验准备

4.1.1 数据筛选与采样

在实验环节进行了数据筛选，尽管预处理后数据本身质量得到保障，但是
大量生成的数据样本需要进行筛选，否则会产生一系列的问题，例如，多帧连续
渲染的场景图像常常超过需求数量，同时考虑到不同场景的渲染时间存在差异，
生成场景数量也会存在不同，这必会导致获得的图片在给定场景上的分布存在
问题。期望变异的样本要求不同，在缺陷检测阶段是能够检测模型潜在缺陷的
边界用例，而在数据训练阶段，则更多的想要保证样本在多种情况下符合真实
的分布，从而保证模型的泛化能力。在数据筛选时，本技术将首先按照设定的
生成策略，为不同类型的场景生成大规模的渲染数据，这些数据将会因为各种
因素影响（例如 Carla模拟器和 Scenic库中存在的 bug、变异图像生成逻辑、图
像 resize操作等），出现图片像素值异常，生成图片内容明显存在缺陷（包括空
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表 4.1: 实验软硬件环境配置

软硬件信息

OS环境 Ubuntu18.04
Python版本 Python3.8

Python3.6（虚拟环境下训练和使用 Yolo-v4）
Scenic版本 2.0.0
Carla Simulator 0.9.12
Carla API 0.9.12
VerifAI 2.0.0b1
环境管理工具 Anaconda
机器学习框架 pytorch 1.5
cuda 11.4
CPU intel i9-12900K
显卡 NVIDIA RTX 3080Ti（12G）
内存 32GB DDRM4

图像输出、训练图像集合中不合理的数据分布）等现象，导致缺陷样本不平衡、
数据特征缺失问题。在具体的研究和实验中，本论文使用了以下一些关键的数
据和数据集处理策略：

生成阈值与数据缺失处理 在很多后续的研究和实验中，为基于独立脚本生成数
据设定了阈值，以保障以单一场景脚本为基础的渲染场景数据数量保持稳
定，针对变异后脚本，同时将限制其中一些重要特征出现的频率，并清除
不满足要求的缺陷或冗余数据。在一定的阈值控制下，对于缺失样本，进
行缺失值处理。在本文获得的多种数据中，存在一些不含缺失值的变量，但
是在一些传感参数中，存在一些含有缺失值的不完全变量，例如通过删除
道路实体类的变异脚本，模拟器渲染场景导出的数据中部分样本缺少了速
度属性，或者在一些模拟轨迹采集数据中缺少对应的历史信息数据。在多
种情形下，考虑数据缺失类型，进行有效处理。对于完全随机丢失（MCAR，
Missing Completely at Random）即数据的缺失与任何假设值和变量之间不
存在依赖关系，同时也不会影响数据本身的偏差程度，属于完全随机出现
的现象。这类情况下根据其出现情况删除缺失值的数据。

对于随机丢失（MAR，Missing at Random），除了观测数据之外，数据本身
不会对数据数据丢失概率产生影响。数据的缺失并非完全随机的，而是依
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赖于部分完全变量，这种情况下，根据其出现情况删除缺失值的数据，使
用数据加权方法，对于不同数据个案分配不同的权重（基于 logistic、probit

等回归算法得到）以减小偏差。

对于非随机丢失（not missing at random, NMAR）数据的缺失与不完全变量
自身的取值有关。可以使用一些均值插补法，例如同类均值插补，极大似
然估计（Max Likelihood），多重插补（Multiple Imputation，MI）等方法尝试
解决该问题。在本文中，遭遇到的缺失值问题较为简单，同时数据样本属
性较少，对于出现的问题，一般使用的是均值插补和同类均值插补法。均
值插补依据缺失值类型进行划分：如果缺失值是定距型的，使用已有值的
平均数进行插补；如果缺失值是非定距型的，将目标属性所有数据的众数
作为缺失补齐值。同类均值插补也是一种单值插补，用层次聚类模型先进
行缺失值类型预测，再以该类型的均值插补。

均匀分布采样 在一些需要生成数据满足真实合理的分布条件下，使用了均匀分
布采样的策略，例如，针对变异的天气属性进行场景变异时，每次渲染时，
从设定需要加入的变异天气条件集合中进行均匀采样，以保障最后获得数
据在这一特征上的质量，避免出现后续构建数据集时缺少特定天气条件样
本或者极端不均衡问题，影响模型性能。均匀分布的概率密度函数为

f (x) =
1

b − a
, a < x < b (4.1)

f (x) = 0, else (4.2)

a, b为边界，一阶矩为

E(X) =
∫ ∞

−∞
x f (x)dx =

∫ b

a

x
b − a

dx =
a + b

2
(4.3)

基于此分布，可以推导获得离散型均匀分布，若随机变量有 n 个不同值，
且这 n个值概率相同，则称之为离散均匀分布，这种分布通常代表不同情
况发生的机会是不确定的，但是发生的可能性是相同的，对应于上述例子
中提到的生成交通场景的天气特征。

4.1.2 数据预处理

本文在后续涉及 Yolo-v4和 LaneGCN两个深度学习模型的数据处理中使用
了特征标准化。本研究获得的图像数据进过了图像标准化和图像白化的预处理。

图像标准化是在进行图像相关神经网络操作时一种典型的预处理方法，图
像标准化指去除像素点均值以实现中心化处理，在概率分布上，这种方法使得
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数据符合数据分布规律，对应训练模型具有更好的泛化能力。对于通过模拟器
渲染获得的数据，考虑到模拟器和算法输出图像方式，可能会造成获得 Scenic
场景对应图片文件本身存在差异，为了保障模型获得生成图像中不受外界影响
的恒定信息，需要进行白化处理。简单来讲，图像标准化就是使得数据的每一个
维度具有零均值和单位方差，将图片分布变化为（0,1）的高斯分布，除此之外，
大小、图像通道数据与原图像保持一致。图像标准化的处理如下：

image_standardization =
X − µ

ad justed_std
(4.4)

ad justed_std = max
(
σ,

1.0
√

N

)
(4.5)

公式 3.1中，µ是当前图片的像素平均值，X 为图像矩阵。公式 3.2中，σ表示
标准方差，N 表示图像 X的像素数量。

图像白化也是机器学习里面常用的一种规范化数据分布的方法，可以降低
输入的冗余性，降低特征之间的相关性,使得所有的特征具有相同的方差。这对
于后续输入神经网络模型之中是由很大益处的。白化方法分为 PCA（Principal
Component Analysis，主成分分析）白化和 ZCA白化，其中 PCA白化本质上是
通过线性变换将原始数据变换为一组各维度线性无关的表示，主要包含一下几
个步骤：

• 将原始数据图像数据按列组成 n行 m列矩阵 X

• 将矩阵的每一行进行零均值化，减去所在行的均值

• 求出协方差矩阵
C =

1
m

XXT (4.6)

• 求出协方差矩阵的特征值及其对应的特征向量

• 将特征向量按照对应特征值大小从上到下按行排列成矩阵，取前 k行组成
矩阵 P

• Y = PX即为降维至 k维后的数据

ZCA白化与 PCA白化类似，定义白化结果

xZCAwhite = UxPCAwhite (4.7)
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其中 U 为 PCA白化中的特征向量矩阵，这是基于 UUT = UT U = I 的原理，得
到的协方差矩阵仍然是单位矩阵。

经过图像标准化和白化，可以将渲染得到的图像作为训练或者测试样本。
图4.1显示了一个经过白化后的 Scenic脚本渲染输出的图像数据，左图为进行图
像白化和标准化处理之前获得的一张场景仿真图像，右图为处理后图像数据，可
以看出，预处理前后的图像存在明显的差别。

图 4.1: 图像白化处理

4.2 实验 1：基于变异的道路目标识别模型缺陷检测

研究问题 1主要探究提出的 Scenic变异方法是否有效，为了解决该问题，设
计实验 1，该实验遵循一个简单地设计思路：大规模生成变异样本，测试自动驾
驶目标检测模型。实验选择了基于一个种子场景脚本的 Scenic代码所变异的新
的场景样本，这些样本包括来自 3种类型的种子类型的不同变异模式，利用这
些变异后的脚本随机渲染多种变异类型的交通场景图像。接着，分别将这些变
异样本进行模拟器仿真，生成了 900张不同的场景图片。将这些图像使用预训
练的目标检测模型 Yolo-v4进行推理，并审查图像识别任务中发现的目标识别错
误、识别目标缺失问题，以及对模型预测结果中重要指标置信度分析，判断待测
模型是否存在潜在性能缺陷。

4.2.1 数据说明

在本实验中使用了 Udacity自动驾驶数据集（Udacity Self-Driving Dataset），
这是目前自动驾驶领域几个重要的数据集之一。该数据集是 2016年 Udacity为
自动驾驶算法比赛准备的，其中对于交通场景中的连续视频的图片进行了标注，
一共分为两个子数据集4.2，其中数据集 1包含汽车（Car）、行人（Pedestrian）、
卡车（Truck）三种类别，共计 9420张图片；而数据集 2在其中的基础上包含了
更多的类别，增加了骑自行车的人（biker）、交通灯（traffic light，带有属性 Red、
RedLeft、Green、Yellow、YellowLeft）类别，共计 15000张交通场景图片。本实
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验中，考虑到 Scenic脚本生成的图像中交通灯与自行车出现频率较高，选择了
更为复杂的数据集 2作为初始训练的数据集。

表 4.2: Udacity数据集类别说明

Udacity自动驾驶数据集
Dataset1 Dataset2

Car Car
Truck Truck

Pedestrian Pedestrian
traffic light Red

traffic light RedLeft
traffic light Green
traffic light Yellow

traffic light YellowLeft

对于 Udacity自动驾驶数据集进行了预处理，编写了对应的处理脚本。处理
流程如下：

1. 首先检查了初始的 15000张图片对应的标注信息，发现该其中存在少量缺
乏对应标注信息的情况，因此在处理算法中剔除，并删除数据集中对应的
不含标注信息的图像文件。

2. 去除标注信息中包含的是否遮挡参数，同时对于标注信息中的目标类别做
了调整，由于使用的 Carla模拟器中对于交通指示灯的模型支持不够充分，
无法保证生成图像数据中交通指示灯质量，因此将 Udacity自动驾驶数据
集标注信息中的交通指示灯类别合并成“traffic light交通指示灯”类别。

3. 生成VOC格式的标注文件再转化为Yolo-v4所需格式。这一步使用官方提
供的标注信息转化工具实现。

4. 参照本章第一节的数据预处理方法，将数据集中的图像进行的图像标准化
和图像白化操作。

整体处理的算法见算法3：

使用标注转化工具处理完成后，生成 xml格式保存的标注信息文件，以及用
于 Yolo-v4模型使用的标准格式：实验中，将 Udacity自动驾驶数据集中的数据
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Algorithm 3: Udacity自动驾驶数据集处理算法

1 #label_dir标注目录，img_dir图片目录
2 label_list← []

3 img_list← []

4 foreach parent，dir，filenames in label_dir do
5 foreach label_name in filenames do
6 label_name← label_name[: −4]

7 label_lsit.append(label_name)

8 foreach parent，dir，filenames in img_dir do
9 foreach img_name in filenames do
10 img_name← img_name[: −4]

11 img.append(img_name)

12 label_set← set(label_list)

13 img_set← set(img_list))

14 com← img_set.di f f erence(label_set)

15 foreach item in com do
16 os,path.exists(item)
17 remove(item)

18 file← open(uda_label_path,′ r′).readlines()

19 outputfile← open(labels.txt,′ w′)

20 foreach line in file do
21 line[4] in [’1’,’0’] outputfile.write(line.replace(’ 1’,”).replace(’ 0’,”))

line[6] in [’RedLeft’,’Red’,’Yellow’,’YellowLeft’,’Green’]
outputfile.write(line.replace(line[6],”))

22 candidateList.reorderByIRValue();

按照训练集 9:测试集 1的比例进行划分。训练参数中，主要训练参数 batch_size
设置为 8,subdivision 设置为 1，max_steps 设置为 12000，steps 为 [9600,10800],
将输入图像大小调整为 608*608，模型学习率设置为 0.0013。在生成预测结果中
绘制目标检测框的置信度阈值设置为 0.6。
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4.2.2 实验设计

实验选择了基于一个种子场景脚本的 Scenic代码（base_seed3.scenic）所变
异的新的场景样本，这些样本包括来自 4.1节中定义 18种子类型 15种随机不同
变异策略（去掉了 3种指定类型变异策略），利用这些变异后的脚本随机渲染多
种变异类型的交通场景图像。接着，分别将这些变异样本进行模拟器仿真，生
成了 900张不同的场景图片 (原始脚本和每种子类型变异脚本各自生成了 50张，
天气与时间类变异较多，额外随机选择其他几种可变异内容构建复杂脚本生成
150张)。将这些图像使用目标检测模型 Yolo-v4进行分析，并审查图像识别任务
中发现的目标识别错误、识别目标缺失问题，以及对模型预测结果中重要指标
置信度分析。实验 1的目的在于证明变异方法下生成的变异图片能够发现模型
潜在的问题并分析问题类型与原因，证明其鲁棒性和安全性上存在隐患。采用
随机策略生成的图像没有进行标注，因此没有使用具体的精准度和召回率。

使用的评判指标之中，目标误检数即为预测结果中成功识别出了置信度阈
值以上的对象，但是错误地进行了分类的图片数量，实际上对应着目标检测中
FP的概念，见图4.2；

图 4.2: 随机变异下误检问题

目标漏检数预测结果中对于应当被划分为”人、自动车骑行者、汽车、卡车、
交通指示灯”类的对象出现了遗漏的数量，这里的统计类似目标识别中的 TP用
例中的未检测的一部分,(随机生成图像本身没有 groundtruth，因此无法区分是完
全未检测到对象还是检测到但是小于阈值造成的未识别)，见图4.3；

平均置信度达到置信度阈值的检测图像其所有识别对象的平均置信度；

最低置信度指检测目标中置信度最低值。
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图 4.3: 随机变异下漏检问题

4.2.3 结果分析

进行实验的具体结果如表格4.3所示。分析对应的指标统计结果，可以看到
随机生成的 900个测试图像在训练后模型的输出中，出现目标误减的样本数为
28个，占比为 3.1%,出现目标漏检的样本数为 159个，占比为 17.7%，在置信度
阈值设置为 0.6的情况下，变异样本中的最低置信度为 0.6196。

从目标误检数来看，绝大多数情况下出现目标误检这一类型问题的情况较
少，在天气变异中变异场景为夜晚时，目标检测误检数量相对较高，约 10%的
样本出现了该问题，组合变异中，误检问题在总计 150 个样本中出现了 11 次，
其他变异情况下较少，几乎均为极端情况下的个例。

从目标漏检数来看，该类型问题发生频率明显高于误检问题，所有随机变
异类型下均出现了该问题，一共发现了 159个漏检样本，其中对于场景时间变异
至夜晚，场景天气变异至雨天，和向量偏移变异中漏检比例最高，分别为 52%，
28%和 30%。分析认为，这 3种类型下生成的变异图像样本中变异后部分对象
的像素数据受到了较大影响，如夜晚和雨天条件下，像素值数据本身受到了直
接影响，影响了模型对于对象边框和置信度的判断，而为代表位置或相对偏移
的向量进行修改变异的操作，也容易导致目标对象生成图像出现问题（新的位
置过远导致像素变小，或者过近超过图像边界导致失去部分可识别内容）。

添加天气变异中的雨天变异、时间变异的夜晚变异、以及代码中数值与关
系变异对于目标识别的平均置信度影响最大，这从某个角度说明这几类变异构
成的数据整体更加难以识别。同时绝大多数的样本最低置信度都接近了预设的
置信度阈值 0.6，这表明了通过变异产生的样本中，基本都成功构造出了达到和
接近模型识别预测下限的极端场景用例，这对于模型的鲁棒性与可靠性验证具
有帮助。

归纳以上结果和相关分析，得出以下结论：
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表 4.3: 变异结果
可变异内容 变异方法 目标误检数 目标漏检数 平均置信度 (%) 最低置信度 (%)

地图 param map 替换为随机 5 张地图之
一

2 6 91.47 71.93

天气 指定变异从 Rain 中的所有天气场
景中随机均匀采样

2 17 81.33 67.13

指定变异从 Clear 中的所有天气场
景中随机均匀采样

0 3 91.39 82.81

指定变异从Wet中的所有天气场景
中随机均匀采样

1 9 87.13 73.33

指定变异从 Cloudy 中的所有天气
场景中随机均匀采样

0 9 92.36 61.96

时间 指定变异从 Night 中的所有天气场
景中随机均匀采样

5 26 77.23 65.92

指定变异从 Noon 中的所有天气场
景中随机均匀采样

0 7 93.57 83.24

指定变异从 Sunset中的所有天气场
景中随机均匀采样

1 5 89.44 76.20

场景 修改对象获得的 manuever 中驾驶
类型，随机替换为 LEFT_TURN，
RIGHT_TURN，STRAIGHT

0 5 93.84 82.67

修改交通路口类型,3way 4way互换 0 3 96.21 63.59

对象类型 修改同类型 blueprint为随机模型 2 9 94.42 64.84
移除目标对象 0 0 92.39 61.96
修改为可运动其他类型对象，从
Car，Truck，Bycicle采样

1 5 87.93 79.08

数值与关系 标量值，deg添加偏移取模 180，距
离添加偏移量

1 3 77.44 73.11

向量值，位置添加偏移 2 15 83.90 73.77
复杂变异 使用天气外的对象、数值和场景的

补充组合变异
11 37 86.69 68.28

总计 28 159 —— 61.96

结论 1：利用本研究的变异策略构建的变异 Scenic脚本，生成的无标注
信息仿真图像能够有效的发现目标识别模型潜在的问题，在小规模的测
试与人工检查结果的条件下，可以帮助发现模型潜在的鲁棒性与准确性
问题。对于结果的统计表明，时间变异中夜晚变异、天气变异中雨天变
异生成的交通场景下模型漏检现象相对严重，数值与关系变异中的标量
值与向量的变异改变了生成图像中对象的相对关系，影响原始模型的预
测可信程度。
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4.3 实验 2：基于规则的道路目标识别模型测试与增强

研究问题 2在确定了生成的脚本有效性后，进一步思考了在规模较大的变
异样本条件下，从评估不同变异方法生成的变异样本到实现模型测试到模型增
强的完整测试流程。人工审查存在成本和效率上的限制，依赖人工的测试评估
是不可靠的，同时很多场景下，难以直接给出模型结果的好坏。随机化的变异
脚本和图像生成在面对在自动驾驶模型这种 AI驱动的模型时，测试应当具有何
种输出、不同输出中哪些表明模型预测存在问题难以界定。因此，确定用于评
估样本和模型的指标，解决自动驾驶模型的测试 Oracle问题，是保障本文提出
方法有效性和实用性的重要条件。设计了实验 2，针对本文提出的基于规则的
的变异模式，首先重新训练了用于测试扩增变异数据的目标检测模型，该模型
在实验 1 使用的模型基础上进行了再训练，以学习 Carla 生成的图像特征，将
经过预训练的模型作为待测模型，在构建了种子场景-基于规则的变异场景的对
应关系，并使用不同规则下的评估方法，对变异前后脚本构建的图像进行模型
验证，检测待测试模型潜在的不足，并针对性地进行再训练以检测模型增强能力。

4.3.1 数据准备

实验首先准备用于重新训练 Yolo-v4 模型的数据集，从 Udacity 数据集中，
随机抽取了 500张带有标注的随机样本，接着，从实验 1的 Carla渲染的 900张
数据中，选择了平均置信度最高的 500张图片，使用 labelImg图像标注工具进行
了图像标注，最终构建了包含 1000张图像的训练数据集。重新对于Yolo-v4模型
进行迁移学习，新构建数据集中的数据按照训练集 9:测试集 1的比例进行划分。
训练参数中，主要训练参数 batch_size设置为 8,subdivision设置为 1，max_steps
设置为 12000，steps为 [9600,10800],将输入图像大小调整为 608*608，模型学习
率设置为 0.0013，在生成预测结果中绘制目标检测框的置信度阈值设置为 0.6。

该重新训练的模型将使用新的变异扩增数据进行测试，这些数据以其构建
的基础 Scenic脚本为划分，并且实验为原始 Scenic脚本和变异后 Scenic脚本在
仿真引擎中获得的图像建立关系映射，形成用于测试的成对测试样本，其中变
异中使用的规则为 3.2章中设计的 8种规则。处理好的测试样本如下：

TX,Xmut : Xmut = R(X) (4.8)

X 为原始 Scenic脚本运行仿真获得的图像集，Xmut 为某特定变异规则 R下变异
样本获得的图像集。
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4.3.2 实验设计

总体上，实验 2基于预先设定的 8种变异规则，分别使用变异 Scenic脚本在
Carla模拟器下生成新的图像场景图像作为预训练目标检测模型的测试输入，根
据变异规则中的约束关系分析同一规则变异前后样本的模型输出间关系，统计
违反变异规则的不一致情况。在待测模型预测结果中利用约束完成对变异测试
样本的评估之后，将生成的符合约束的变异样本划分为 2类，良好的没有违背规
则的变异样本，称为为一致样本，以及在模型预测中出现明显违背规则情况的
样本，称为非一致样本。本研究的实验基于一定的假设，一致样本其测试结果表
明对应的变异 Scenic脚本具有一定的合理性，反应了模型在特定类型数据上的
泛化能力。对于出现明显违背约束的变异样本，通过人工检查变异后 Scenic脚
本的方式，分析是否是因为 Scenic代码本身在生成过程中出现的质量问题导致
了违反约束的情况，将没有明显缺陷的脚本称为非一致性脚本，构建的图像组
成数据集 Dataset_incon。非一致性样本与变异规则中定义的变异前后样本间的
约束关系相关，表明模型在该类型的目标检测任务中存在偏差或其他缺陷，帮
助测试目标模型。同时，实验分析了缺陷产生的原因，可能正是因为在训练样本
集中该类型的数据样本不足，从而导致的泛化能力不足，因此，使用非一致性样
本的脚本生成新的增强测试图像，对于目标检测模型进行再训练，继续分析检
测结果中平均准确度和召回率等关键指标，以验证组成的数据集是否具有在模
型训练验证和测试上的价值。

4.3.3 结果分析

使用重新组建的数据训练的 Yolo模型在测试集上的性能如图4.4所示，在模
型训练和测试过程中采集了全部迭代过程中的结果。可以看出，新训练的模型
在经过 20k次的迭代下，各种条件下的平均准确度和回归率等各项性能参数趋
于收敛，且基本具备了实际用于道路目标识别的效果。本研究进一步对于具体
的指标进行了统计和分析，去除了训练过程中出现的极端和不合理的指标结果，
最终得到了表格4.5中的详细结果。位于该表格第一行，即初始训练后模型的各
项平均参数中，平均模型准确度 AP达到了约 0.51，在交并比 IoU分别使用 0.5
和 0.75的情况下，在测试集上的平均准确度 AP50，AP75两个指标中分别达到
了 0.68和 0.49，在不同像素的目标检测中，平均准确度具有较大的差异，其中小
像素和中等大小像素结果 AP_small和 AP_medium中的结果分别为 0.35和 0.32，
在大像素目标中，模型表现出较高的识别水平，AP_large性能达到了 0.62。准
确率分析了在目标检测任务中预训练模型对于已识别为正样本目标的分类性能。
在召回率上，分别给定 1次、10次和 100次的检测中最大召回率 AR1、AR10和



4.3 实验 2：基于规则的道路目标识别模型测试与增强 57

图 4.4: 预训练模型性能变化

AR100分别达到了 0.43、0.59和 0.61。在不同像素大小的检测任务中，召回率
AR_small、AR_medium和 AR_large分别到达了 0.46、0.51和 0.83。召回率分析
了在目标检测任务中预训练模型对于所有为正样本目标的检测性能，上述平均
准确度和召回率的实验结果表明已训练模型具备了初步的泛化性能。

接着，本文进行了基于规则的变异数据样本生成与测试任务，使用上述已
具备一定效果的训练后 Yolo-v4模型进行测试。使用设计的 8种变异规则，分别
生成了 120个变异图像样本与种子场景生成图像组合成测试对（其中规则 1、2、
4涉及了 3种参数配置），并基于对应规则的预期输出的约束关系检查在训练模
型上的具体置信度和目标检测数量结果，统计了出现与变异样本输出不满足约
束的不一致样本。该测试统计结果见表格4.4。

对于实验结果进行分析，首先，利用基于规则变异的数据生成和模型测试
方法可以有效判断模型输出质量，在所有生成的测试样本中，共计发现了 198例
违反规则定义约束的样本，表明利用输出的一致性关系可以检查模型在特定类
型交通场景下检测的安全性和准确性，可以在无标注的情况下执行大规模的测
试分析，一定程度上解决变异脚本仿真图像测试的 Oracle问题。然后，不同的
变异规则生成的测试脚本，其仿真获得的图像与原图像在模型测试中出现不一
致现象的比例存在差异。在所有的变异规则中，规则 2在场景中添加行人，规则
4雨天变异中的大雨天气变异，规则 6阳光角度变异以及规则 7距离标量偏移
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表 4.4: 8种变异规则下测试实验结果

规则 变异内容 不一致输出
数量

规则约束违反比
例

Rule1 添加汽车/卡车对象 t个，与
默认车辆距离低于可见距
离

(t=1)7
(t=2)6
(t=3)11

(t=1)5.83%
(t=2)5.00%
(t=3)9.17%

Rule2 添加行人对象 t个，与默认
车辆距离低于可见距离

(t=1)26
(t=2)22
(t=3)29

(t=1)21.67%
(t=2)18.33%
(t=3)24.17%

Rule3 变更对象模型 5 4.17%
Rule4 雨天变异 (小雨)4

（中雨)3
(大雨)19

(小雨)3.33%
(中雨)2.50%
(大雨)15.83%

Rule5 道路积水变异 4 3.33%
Rule6 阳光角度变异 35 29.17%
Rule7 距离标量 dis添加偏移 b 16 13.30%
Rule8 向量 vec添加偏移 b 11 9.17%

的变异规则下，变异样本出现的不一致输出最多，10%以上的样本出现该问题
（具体的不一致比例从最低 13.30%到最高 29.17%）。分析这几类变异规则对于
测试数据的影响，对于添加行人的变异规则，由于行人目标在图像中的像素较
小，而预训练模型在初始性能指标中对于小目标检测的平均准确率较小，该变
异规则下模型的目标检测性能较低，容易出现目标检测置信度较低和漏检的问
题，从而导致添加行人后的测试样本输出与原始输出出现违反约束的问题。大
雨变异和阳光角度（白天变异为夜晚）变异下对于图像中已有对象的像素值产
生的较大的污染，对于目标检测模型的目标边界检测和分类产生了相对明显的
影响。位置偏移变异下，与实验 1类似，同样会出现对象远离目标车辆造成像
素过小，以及对象过近出现画面遮挡问题，这些问题反应了交通目标检测中与
相对距离相关的极端场景。实验使用出现不一致输出较多的变异规则，生成用
于目标识别模型数据增强的新样本。选择规则 2在场景中添加行人，规则 4雨
天变异中的大雨天气变异，规则 6阳光角度变异以及规则 7距离标量偏移 4种
规则进行训练数据增强，对于这些变异样本的图像，使用 labelImg进行了具体
的标注，构建非一致性数据集 Dataset_incon。使用该数据集对于 Yolo-v4已有数
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表 4.5: Yolo模型性能:AP指标

模型 AP AP50 AP75 APlarge APmedium APsmall

预训练模型 0.51 0.68 0.49 0.62 0.32 0.35
变异数据增强后模型 0.59 0.78 0.57 0.66 0.39 0.42

表 4.6: Yolo模型性能:AR指标

模型 AR1 AR10 AR100 ARlarge ARmedium ARsmall

预训练模型 0.43 0.59 0.61 0.83 0.51 0.46
变异数据增强后模型 0.49 0.71 0.73 0.84 0.62 0.64

据集进行了补充，并重新训练了模型,实验同样采集了模型在学习过程中测试集
上的各项准确度和召回率指标，见图4.5。在测试集上，模型收敛后的新训练模
型具体性能见表4.5的第二行。结果显示，使用非一致性数据集 Dataset_incon进
行训练集增强后，新的模型性能得到了提升。其中，模型的平均准确度从 0.51
提升到了 0.59,AP50、AP75两个指标中分别达到了 0.78和 0.57，小像素和中等
大小像素结果 AP_small和 AP_medium中的结果分别为 0.42和 0.39。在召回率
上，AR1、AR10和 AR100分别达到了 0.49、0.71和 0.73。在不同像素大小的检
测任务中，AR_small、AR_medium两项提升较为明显，分别提升了 8和 11个百
分点。而在剩余的指标，大像素目标识别的平均准确率和召回率上，新模型保持
了与预训练模型基本一致的性能。

对于该增强结果进行分析和研究，首先，在结果上，模型整体性能尤其是针
对中小像素目标识别的效果得到了明显的提升，新的变异样本中对应变异规则
生成了包含多种小像素目标的有效样本（例如行人、远距离车辆），增强了模型
在该类型小像素目标上检测分类的能力。同时，增强变异数据也使得模型在不
同 IoU设置的准确度和召回率指标上有一定的提升，4类变异样本为原始数据集
补充了大量不利条件下的交通场景，例如极端天气和昏暗的夜晚场景的环境条
件，表明添加变异数据后数据集质量增强，从提高训练数据规模和数据多样性
的角度帮助模型实现了更好的泛化能力。
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图 4.5: 使用非一致性增强数据集后训练模型性能变化

结论 2：结合蜕变测试思想定义 Scenic脚本变异规则以引导测试数据生
成和模型验证的测试方法是有效的，能够用于解决变异样本测试目标检
测模型时的 Oracle问题，检测结果还同时证明了特定变异模式下（大雨
天气、无光照夜晚、行人添加、距离偏移）模型的泛化性能相对较弱，更
加容易出现预测性能下降的现象。进一步的数据增强实验则表明通过将
出现不一致输出较多的测试样本补充进训练集中，再训练的模型在规则
对应变异场景下的目标检测准确率、召回率等性能指标上均有所提升，
本数据生成与目标识别模型测试方法可以构建数据生成到模型测试到数
据增强的正向迭代流程。

4.4 实验 3：基于变异的自动驾驶行为预测模型验证

研究问题 3则进一步验证了生成的变异场景脚本在更复杂的自动驾驶模型
中协助分析和测试目标模型的能力。除了构建面向纯图像感知的测试数据，设
计了最后一个实验，并证明了使用 Scenic脚本在运行中提供的类型丰富交通环
境数据和交通参与者数据，可以将测试和验证范围扩大到动态的自动驾驶模型
中。实验基于提出的面向自动驾驶行为预测模型中的验证和测试技术，将目标
模型选定为轨迹预测模型 LanGCN，利用变异样本的渲染场景中获得的历史数
据进行交通环境对象轨迹预测，借助选定的变异后 Scenic脚本，在 VerifAI工具
下执行动态的验证与分析任务，从而评估目标行为预测模型验证能力。
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4.4.1 数据准备

实验 3使用 Argoverse[102]数据集对自动驾驶行为预测模型 LaneGCN进行
预训练。该数据集是由 Argo AI、卡内基梅隆大学、佐治亚理工学院构建的用于
支持自动驾驶汽车感知算法、三维追踪和行为预测研究的数据集。数据集包括两
个部分：Argoverse 3D Tracking与Argoverse Motion Forecasting。该数据集是第一
个包含高精地图的数据集，包含了带有几何形状和语义信息的高精度地图数据，
整体上内部采集了激光雷达数据、RGB视频数据、车辆前向双目数据、高精地
图数据和 6DOF数据。LaneGCN使用其中的行为预测数据，这些数据由 324557
条有效的车辆驾驶轨迹数据组成，每个场景（如图4.6）长 5秒，用于训练和验
证自动驾驶轨迹预测，而且都包含以 10 Hz采样的每个跟踪对象的二维鸟瞰图
质心。实验中，LaneGCN接受来自 VerifAI采集后处理的输入数据，包含 Scenic
脚本在 Carla中进行仿真时交通参与者的历史轨迹信息，该信息由 20个时步的
动态数据组成。LaneGCN将基于该输入，输出未来一段时步内的预测轨迹信息。

图 4.6: Argoverse行为预测数据集中的一个动态场景

用于测试的变异的动态场景脚本构建的场景共有 3 个，由动态场景样本
seed6.scenic（3.1节构造的第一个动态种子场景）变异得到，seed6.scenic原本描
述了一辆目标车辆在 3路十字路口进行左转的行为。

1. 场景 1在 seed3中进行了对象变异中，额外车辆添加的变异方法，添加了



4.4 实验 3：基于变异的自动驾驶行为预测模型验证 62

一个基于当前目标车辆的逆向车道行驶汽车，将在路口进行继续直行操作，
目标车辆保障避免发生碰撞。

2. 场景 2 在场景 1 中进行了场景变异与对象变异，将 3 路路口变异为 4 路
交叉路口，变更了车道类型 intersection；仿真构建时路口场景将进行替换，
添加了一个基于当前目标车辆的逆向车道行驶汽车，将在路口进行继续直
行操作，目标车辆保障避免发生碰撞。

3. 场景 3在场景 1中进行了场景变异和对象变异，将 3路路口变异为 4路交
叉路口，变更了车道类型 intersection；将额外车辆添加的变异方法，添加
了一个基于当前目标车辆的逆向车道行驶汽车，并在路口进行右转操作；
对目标车辆进行了对象变异，变异路口左转操作为直行，需要保障目标车
辆避免发生碰撞。

图 4.7: 使用 seed6.scenic变异生成的 3种动态场景

4.4.2 实验设计

Indaheng[103] 等人同样使用了 Scenic+LaneGCN 的验证方法，对于构建的
场景进行测试，本研究中基于他们的思想，分析了不同的变异后动态 Scenic脚本
构建场景下，如何进行 LaneGCN的有效验证，不同的是本测试场景来源不是手
工构建的场景脚本，而是基于种子场景变异后脚本代码，同时不仅关注 VerifAI
获得的验证结果，还进一步分析了借助自动化变异由同一份 Scenic场景扩增的
变异场景在测试脚本下的差异。使用 CARLA模拟器生成实验变异的 3个具体
场景。从每个模拟中收集各种类型的数据以测试行为预测模型，从而测试目标
LaneGCN行为预测模型。收集轨迹（即场景中所有交通参与者的时间戳位置和
航向）和传感器数据流，提取两种不同类型的数据：（1）历史数据，这是输入到
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行为预测模型的数据的分段，以及 (2)地面真实未来轨迹数据，用于使用提供的
多目标评估度量来评估模型的预测轨迹。

具体而言，实验将变异生成的场景 1，场景 2，场景 3，分别采样和生成具
体的场景，并按照不同的预测起始时步划分不同批次。基于一段 20 个时步的
历史数据，将其输入 LaneGCN 模型，可以预测出未来时步内的多模轨迹信息
（图4.8）。在实验设置上，训练 LaneGCN使用的 batch_size为 32，学习率设置为

黑色：采集的仿真轨迹数据中目标车辆轨迹
蓝色：预测历史数据
黄色：ground truth，即Carla中的后续轨迹
红色：LaneGCN预测结果

图 4.8: 模型预测示意图

0.001，predic_size和 predic_step分别设置为 30和 1。变异前后车辆速度较低，因
此变异未命中率 MR阈值 ε设置为 1米。本文在研究中还发现，Indaheng等人
使用 LaneGCN进行的 15个时步预测效果较差，且预测初始时步集中于车辆行
驶的前半部分，在较低的车速限制下 20个时步中车辆历史轨迹接近直行，这对
模型的预测产生了不利的影响，本研究认为这导致了其实验中，轨迹预测偏差
过大和获得的大多数平均位移误差和最终位移误差较小的问题。本文的实验对
此进行了优化，在预测中，仅使用 LaneGCN预测未来 10个时步内的数据，同
时，选择了不同的预测起始时步（40，80，120），用于查看车辆在不同行驶时期
下的轨迹与 LaneGCN预测数据的差异，综合判断该轨迹预测模型性能。对于每
个变异 Scenic脚本，分别针对进行了 150次模拟，最终的指标取平均值。计算
获得的最小最终位移误差（minFDE）,最小平均位移误差（minADE）和未中率
（MR）结果见表4.7。
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表 4.7: VerifAI验证 LaneGCN的各指标计算结果
变异场景 minFDE minADE MR minFDE minADE MR minFDE minADE MR

预测起始时步 40 预测起始时步 80 预测起始时步 120

种子场景 0.179 0.042 0.16 0.593 0.072 0.29 0.318 0.027 0.21
场景 1 0.233 0.065 0.33 0.667 0.085 0.33 0.378 0.043 0.33
场景 2 0.707 0.159 0.41 0.766 0.118 0.49 0.639 0.092 0.56
场景 3 0.821 0.189 0.40 0.845 0.123 0.51 0.484 0.149 0.42

4.4.3 实验 3结果分析

所有 3个变异场景的 150次模拟显示，从不同场景类型上看，在设置起始
预测时间点为相同时步时，变异预测的最小最终位移误差，最小平均位移误差，
以及未命中率均相对于初始种子场景有较大增长,其中起始预测点为 40时步时，
minFDE从 0.179增长到 0.821米，minADE从 0.042增长到 0.189米,考虑到实
验设置的阈值为 1米，该结果表现出了明显的预测精度差距。分析认为这是由
于种子样本相对变异场景 1，2，3，具有不同复杂度的道路行为和处理方法造成
的，而模型对于复杂的驾驶策略和状况处理方法下的目标轨迹预测能力相对不
足。种子场景图像中目标车辆遵循基本的道路驾驶行为，且没有其他运动中的
交互对象影响，因此不存在需要考虑与其他汽车出现安全距离过近的情况，根
据历史轨迹可以较为准确的预测未来轨迹。变异场景下的各项指标则表明，预训
练的 LaneGCN模型随着预测场景的复杂程度提升，其预测精度将有所下降，在
3路路口（种子场景和变异场景 1）中，模型的轨迹预测结果相对贴近 Carla后续
模拟的 ground truth，但是在 4路口下，Scenic生成对应动态场景的状态空间相
对 3路口更为庞大，更加容易出现不同类型的交通状态数据作为模型输入，目
标行为预测模型在该种类型上的预测能力出现了明显的降低，表明实验所预训
练的行为预测模型在复杂交通场景下的泛化能力和性能问题。相对与 Indaheng
等人手动编写的脚本，本实验中利用变异自动构建的脚本在复杂性上没有达到
他们编写的最复杂水准,但是同样有效发现了模型潜在的泛化缺陷。

从预测起始时间来看，在预测起始时步为 80 时，最小最终平均位移误差，
最小最终位移误差，以及未命中率极大提高，出例如在场景 2下，目标场景下的
模型预测结果中最小最终位移误差达到了 0.63米，最小平均误差也到达了 0.49
米，同时模型预测中未命中率也高达 0.49,这表明约有一半的预测轨迹误差超过
了设定的阈值。出现该情况的原因在于变异场景中，该部分处于交通交互的中
间时间，常常出现多种需要交通参与对象进行交互和逻辑判断的场景，例如开
始在交通路口实施转弯行为。
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结论 3：基于设计的动态交通场景和变异方法，可以获得用于测试行
为预测模型的多种测试样本，在评估工具 VerifAI中得到的评估分数表
明了最小最终误差（minFDE），最小平均位移误差（minADE），未命
中率（MR）3 个重要评估指标能够成功验证目标检测模型在轨迹检测
任务中的性能。测试结果表明，随着变异模型中交通参与对象的道路
动作行为和不同状况处理逻辑复杂程度的提升，模型预测的效果越差。
同时，在不同时间下交通参与者状态也对模型的鲁棒性造成了不同的
影响，本研究预训练的 LaneGCN模型在预测包含转向行为轨迹时，出
现了较多的未命中现象，表明在该预测能力上模型存在潜在的性能缺陷。

4.5 有效性分析和讨论

本小节分析了本文提出方法和实验中重要的影响因素，以及具体过程中对
于实验设计细节上的补充说明。

Carla模拟器局限性 在第 2章相关方法中介绍了使用模拟仿真引擎进行场景涉
及的优势，同时也分析了该类型的仿真测试带来的缺陷。相对于真实场景
数据，虚拟仿真存在有逼真度相对真实场景不足，同时最大的问题在于构
建场景的丰富性受到模型本身的限制。在本文中使用多种策略，以减少模
拟器的局限性对于技术方法和具体实验的影响。

首先，在场景和交通模型支持上，使用的 Carla模拟器接口进行交通场景
的渲染时，由于模拟器的限制，Scenic可以使用的交通对象模型只能为模
拟器自带引擎中模型蓝图的的子集，而即使在最近一个版本中 Scenic支持
的模型库也并未匹配最新的 Carla版本。为了保障模拟对象的丰富性，对
于 Scenic支持的模型做了扩展，添加了 6种新型号的车辆蓝图和 4种行人
模型。然后，在具体生成场景过程中，初始 Scenic代码中对于所有可变异
内容使用了显式代码构造，例如对于天气参数，Scenic默认在代码中缺省
并使用均匀采样方法进行配置，而本文修改的模板中天气相关代码是明确
定义的，这种方法使得在代码搜索中的可变异内容增多，从而能够生成更
多的不同变异组合的交通场景。最后，在生成具体的交通测试数据中进行
了优化，针对使用变异脚本生成的图像数据，使用图像进行训练时，训练
集采用原始 Udacity数据集和模拟仿真数据的混合以保障模型的泛化性能，
同时对于目标识别的可检测类型进行修改，例如针对交通指示灯类，由于
模拟器中没有明确指定交通信号灯颜色设置，生成的含信号灯图像中不同
颜色指示灯比例不平衡，因此没有使用 Udacity数据集中详细的交通指示
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灯分类，将多种交通指示灯类型进行了合并，为了保障分类数量，还重新
补充了交通标志的目标类型。

参数设置 实验 2中对于每种定义的变异规则，分别给出用于验证输出的约束关
系表达式，其中的重要阈值，如目标检测偏移 λ与置信度偏移 ω设置参照
了实验 1中随机变异统计的结果。对于出现目标检测偏移（误检和漏检问
题）较多的变异规则，设置了较高的偏移参数（ω在中雨、大雨和夜晚变
异下分别为 0.2、0.3和 0.5）。对于模型具体的测试性能结果，实验使用平
滑方法将多个迭代中的图像结果进行了预处理，最终的统计结果中的数值
则来源于模型收敛后的 4个时间段下（训练到达 20k、40k、60k和 80k迭
代）的对应测试集上性能数值取算术平均。

实验 3开始之前，首先复现了 Indaheng[103]中使用人工编写的 Scenic脚
本进行模型预测的实验，在实验过程中，发现了其中存在的一些问题。在
他们的实验中，选择的 4个预测起始时间局限于模拟驾驶早期，而实际仿
真过程中常常没有包含到重要的交通交互（例如转向动作中，原实验中最
大起始预测为 80时步，然而实验表明在车辆速度设定条件下往往该时刻
还未开始转向行为），这使得很多的测试结果更趋向于车辆执行复杂动作
前的直线轨迹预测，同时使用 20个时步轨迹数据预测 15个未来轨迹的方
案中历史轨迹相对信息过少，最终导致实验得到的平均位移误差和最终位
移误差没有出现过大偏移。本文中的实验中重新设计了跨度较大的 3个时
间点（80、100、120时步），并且仅预测了 10个时步的未来轨迹，实验 3
的结果证明了上述分析，与 Indaheng等人手动编写脚本对比，类似复杂度
的变异生成动态场景下设置覆盖的交通场景更加广泛，尤其是包含复杂交
互的时间段（100时步）中，最小平均位移误差、最小最终位移误差、未
命中率 MR出现了明显的提高，发现了更多的模型预测与实际轨迹偏差。

4.6 分析总结

本章进行了 3个具体实验，以证明本文提出的基于 Scenic脚本变异的测试
数据生成和模型测试方法的有效性，分别回答变异测试样本能否有效发现自动
驾驶 AI模型缺陷，如何使用本技术高效测试自动驾驶目标检测模型和如何测试
复杂自动驾驶行为预测模型 3个具体问题，基于实验结果归纳得出了 3个具体
的实验结论。实验 1中通过随机化生成的变异样本测试目标识别模型，发现了
漏检、误检和预测置信度下降的典型问题，表明变异样本确实可以有效发现模
型潜在的问题。实验 2参照蜕变测试的思想，定义不同的变异规则有效引导测
试数据生成和测试结果验证，实现了使用无标注变异数据下对于目标检测模型
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的有效测试，并利用测试样本中的不一致数据对于训练集进行增强，成功提升
了模型的泛化能力。实验 3则进一步地使用生成的更复杂的动态轨迹数据，结
合机器学习分析验证工具，通过分析预测轨迹和模拟器实际轨迹数据之间的量
化性能指标，测试和验证自动驾驶行为预测模型。



第五章 总结和展望

5.1 总结

场景感知相关的自动驾驶模型质量保障十分重要，测试技术则依赖有效的
高质量交通场景样本数据。当前已有的数据生成和数据增强中，使用领域特定编
程语言进行场景定义减少了直接硬编码变换场景数据带来的可解释性问题，但
是场景代码构建本身缺乏一定的引导，在测试结果验证上也存在问题。本文提
出了一种基于领域特定编程语言 Scenic的自动驾驶场景数据生成和模型测试技
术，通过对自动驾驶场景构建的代码进行有效变异，生成用于测试自动驾驶感
知和相关模型的高质量测试样本。技术分析了待变异代码中的可变异内容，实
现道路场景图像数据和复杂动态信息数据的生成，基于生成测试数据，设计了
面向自动驾驶道路目标检测模型和自动驾驶轨迹预测模型的测试方法。定义了 8
种特殊的变异规则以引导生成变异交通图像样本，并使用规则中变异前后的约
束关系验证目标识别模型输出，将出现不一致输出的样本用于数据集增强。定
义了基于机器学习验证工具 VerifAI的自动驾驶行为预测模型的测试验证流程，
使用验证工具生成轨迹预测输入，将仿真预测轨迹划分为历史轨迹和后续轨迹，
编写了基于最小最终位移误差（minFDE）,最小平均位移误差（minADE）和未
中率（MR）的评估验证指标，通过对比分析模型预测轨迹和真实后续轨迹的偏
差测试分析模型性能。本文进行了 3个具体的实验使用实际变异脚本生成的场
景数据在道路目标识别模型 Yolo-v4和自动驾驶轨迹预测模型 LaneGCN上进行
了测试验证，证明了该场景构建脚本变异方法和模型测试方法的有效性。

5.2 工作展望

本文提出的方法具有一定的应用价值，同时存在很多后续优化的空间和可
扩展的内容。在场景构建脚本代码变异上，可以进一步扩展可变异内容。Scenic
场景构建与使用的 Carla模拟器息息相关，本文提出的技术中实现了一些重要的
变异内容（天气、环境、位置和交通模型等）的变异，但是很多都不完善，例如
天气条件中定义的变异依赖预定义的不同风格天气类型，这些天气类型则是利
用对于太阳高度、方位角、云密度、降水和雾强度等多种参数的预先硬编码固
化。后续工作中，可以考虑引入更加丰富自由的定制化变异内容支持，扩展可变
异内容组合，以编写包含更加复杂的交通场景的脚本代码。
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可以考虑增加模拟器支持，Scenic 支持多种模拟器，且不同模拟器具有不
同的优缺点，数据生成受限于 Carla模拟器本身的限制，通过新增其他模拟器支
持，可以生成不同于 Carla风格的多样化测试场景，获得在场景真实度、多样度
或者车动力学仿真上不同水平的测试数据。

扩展测试结果验证和解释方法。使用类似等价关系的测试方法有时不足以
直观解析模型输出结果，通过向变异测试结果引入机器学习等技术，可能会为
偏差输出结果和交通场景实际缺陷行为之间的关系发现与分析提供帮助。提高
变异测试的自动化水平，探索将脚本变异、模型白盒测试与数据增强高效结合
的流程化测试方案，进一步减少人工工作。
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