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相结合作为可行性检验器,以生成有效的可变覆盖测试集.底层约束满足问题采用回溯算法解决.首先定义了不

同类型的交通场景及虚拟环境中回归测试的相关术语,使用“四层概念”作为基础,创建静态或混合场景,使用组

合互动测试 CIT[65]相互组合找到参数值,实现道路、静止物体、气象效应、动态对象及本车的参数化,使用以上获

得的参数来生成测试用例.该方法为有关自动驾驶回归测试领域的研究提供了基础,但仍需优化以获得更高的

效率.并且,该方法只能沿预定义的路径创建运动,若能在一般概念中加入路径发现问题,将允许更多的自动化. 

类似于针对综合功能模块的基于搜索的测试方法,Althoff 等人[59]提出了通过显式计算自动驾驶车辆的可

驾驶面积来量化解决方案空间的自动生成临界场景测试用例的方法,该方法结合可达性分析和优化技术来确

定解空间的大小并缩小它,以得到满足需求的测试用例.首先指定运动规划问题,然后定义自动驾驶车辆的可驾驶

区域.为了求得该区域,需要对包括自动驾驶车辆在内的其他交通参与者的初始状态进行优化,直至得到所需的可

驾驶区域大小.其中,当不仅考虑了静态障碍物,同时还考虑了其他交通参与者时,须计算其初始状态变化对其未

来占用率的影响,将其他交通参与者未来可能占用的空间从自动驾驶车辆的允许空间中移除,以避免碰撞,以进一

步有效地计算可行驶面积.为了求解该有限优化问题,Althoff 等人将时间等距离散,并用矩阵表示法近似表示优化

问题的离散时间,再将其重写为一个二次规划问题,然后使用二进制搜索对其进行扩展.最终得到满足临界度的测

试用例. 

Chance 等人[70]提出了基于多实体的测试用例生成方法.实体是指在测试环境中与自动驾驶车辆交互的动

态实体,在文献[70]中,该团队将行人作为实体,对行人设置各种行为动作,生成有效的测试用例.行人的动作分为

两类,一类是随机动作,即行人有一定的随机行为,并会在随机时刻穿过行车道;另一类是实体指向行为,其中临

近行为(proximity)是指行人在车辆到达一定半径范围内时穿越行车道,选举行为(election)是指选择离车辆最近

的行人穿越行车道.为了提升测试效率,Chance 等人以车辆和行人行进时长为标准给测试用例打分,耗时越长分

数越低,以促进短时长测试用例形成.实验结果表明,基于实体的测试用例生成方法比伪随机方法可生成两倍的

有效测试用例. 

4.3   覆盖度量指标 

对于整车的质量测试和安全保证往往拥有更宏观的测试标准.Tahir 等人[71]将常见的基于整车的覆盖标准

分为 3 类:即需求覆盖(requirement coverage)、场景覆盖(scenario coverage)以及情境覆盖(situation coverage).无

论是需求、场景还是情境测试,都是在自动驾驶质量和安全保证方面的宏观定义,这也意味着,上述 3 种覆盖标

准会随驾驶和测试场景的不同而发生改变,而非遵循一套统一的定义. 

需求覆盖是指,待测系统必须满足一系列的可被接受的需求.需求覆盖通常需要相关领域专家以启发性的

方式指定相关需求,这样可以有效地指导自动驾驶产品的构建,但是,需求覆盖在测试中的使用相对困难.首先,

粗粒度的需求对指导测试帮助不大,例如“自动驾驶汽车不可以违反交通法规”的需求很难实现,也没有标准能

够验证是否实现该需求.其次,大部分的意外情况是不出现在既定的需求中的,即,需求覆盖的测试更倾向于软

件验证(verification),希望测试能够满足需求说明书的指标.需求覆盖无法指导软件确认(validation),即无法满足

其他在真实环境中遇到的情况,例如需求“自动驾驶汽车需保证可以在积水路段行驶”,如果未能提前定义该需

求,那么需求覆盖就难以指导对积水路段相关错误行为的甄别. 

为了更好地提出需求覆盖的准则,Fujikura 等人[72]提出了基于 KAOS[73]的需求覆盖方式,即对于自动驾驶

汽车这类与安全相关的领域,根据安全要求,将危险状态指定为场景的最终状态,并利用这种方法生成更多揭露

车辆问题的危险场景.KAOS 是需求工程领域使用的面向结果的需求捕捉方法,配合穷尽寻路方法使用,实验结

果表明,该方法与现有方法相比,能够实现较高的需求覆盖率,并且保证需求到测试方案的高度可追溯性. 

根据 Schuldt 等人[23]的最新的研究结果,Scenario 和 Situation 得到了详细定义.Schuldt 等人认为,Situation

是交通参与者在特定时间点,用于选择合理行为模式的全部环境信息,通常出自某一交通参与者的主观视角. 

Scenario 是数个 scene 的时序发展组合,通常是一个确定的时间片段. 

基于最新的定义,现有研究致力于将上述抽象的覆盖标准具体应用到实际的基于自动驾驶整车的测试中. 

Alexander 等人[74]最早提出情境覆盖的定义,并认为现有的“需求覆盖”不足以全面地指导测试自动驾驶系
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统.因为现有的需求覆盖严重依赖于需求说明书,它能够有效地应用于基于需求说明书的验证软件,却不能应用

于现实场景下的软件确认.这意味着需求覆盖很难发现真实场景中不常见的错误,从而造成测试中的疏漏.相较

而言,情境覆盖会更加可靠,更加细致,也会考虑更多的实际情况.Alexander 等人提出了宏观和微观两种常见的

覆盖选择方式,并由 Hawkins 等人[75]在用例研究中给出了详细的例证.在用例研究中,Hawkins 等人建立了虚拟

地图,选定自动驾驶汽车的初始位置和目的地,并在地图上放置障碍物和其他交通参与者,检测在车辆前进路线

中是否会出现危险的交通情况.该团队选取了 3 个距离标准作为情境覆盖的指标,实验结果表明,这种情境覆盖

标准可比随机方法指导发现更多危险场景,但是效果有限.因为所选取的覆盖标准可能与危险相关性不强,因此

覆盖标准的选取可能会对实验造成很大影响. 

Situation 是由交通参与元素和相关参数组成的,在实际测试中,若覆盖所有可能的组合结果,则会出现指数

爆炸的问题.Cheng 等人[76]提出了量化的 k 投影覆盖率,要求将数据集投影到任意选择的 k 条件形成的超平面

时,以不小于关联权重的数据点数覆盖每个类别,该指标大大减少了所需测试的场景数量.相较在每个类中至少

覆盖一个数据点的朴素铺盖度量指标,该覆盖率指标解决了不同情况相对重要性的问题.此外,Cheng 等人开发

了一种高效编码到 0~1 整数的方法,该方法允许增量地创建场景以最大程度地扩大覆盖范围.但该指标对于较

大的 k 值,要实现完整的投影覆盖范围仍然面临一定的挑战. 

根据 Schuldt等人[23]的定义,场景是由几个 scene组成的长时间片段,通常具有一定的时效性和动态性.因此,

对场景的覆盖难以量化.现有的覆盖框架仍局限于以枚举的方式实现覆盖最大化.相关研究[77,78]中的枚举方式

虽然简单,但是需要测试人员具有一定的经验,且容易造成漏选和遗忘. 

目前比较有效的量化场景覆盖方法是将场景抽象成图进行覆盖.Iqbal 等人[79]提出了动态测试世界的方法,

他们使用 UML 类图构建参与者与其关系的结构模型,将交通参与者的行为抽象扩展为有限状态机(CEFSM),

然后通过使用图覆盖标准以覆盖动态世界模型来生成抽象世界行为测试用例(AWBTC).实验结果表明,可执行

测试用例的数量取决于生成的测试数据数量及执行中涉及的参与者过程数量.该方法将传统软件测试图覆盖

中的边覆盖、节点覆盖和路径覆盖方法引入到自动驾驶测试之中. 

在自动驾驶测试过程中,通过在模拟环境和封闭测试设施中设计适当的方案,可以减少进行道路测试的工

作量.利用模拟或封闭设施测试的主要优势是为每个运行设计域生成测试方案库.Feng 等人[80,81]为具有不同运

行设计域(ODD)、联网自动化车辆模型和性能指标的测试方案库生成的问题提出了一个公用框架,在给定运行

设计域的情况下,测试场景库被定义为可用于联网自动化车辆测试的关键方案集.该团队利用机动性挑战和暴

露频率组合的辅助目标函数等指标,结合发生频率和机动性,评估场景的重要性和危险性,以便采样到更重要、

更有测试意义的场景,尽可能地覆盖到各种危险场景,将现实世界中发生概率较高的场景且机动性挑战较高的

场景优先用于联网自动化车辆的测试. 

5   数据集与模拟器 

为了更好地支持该领域的研究人员,本文总结了相关文献中的数据集和模拟器的使用情况,并标注了数据

集的规模以及出处,结果见表 1 和表 2. 

Table 1  Summary of datasets 

表 1  数据集 
名称 数据集规模 引用文献 出处 

KITTI 180G 路况采集视频 [17,14,27,34] [82] 
GTSRB 51 840 张图片 [6] [9] 

UCF-101 13 320 个视频,101 个动作类别 [11] [83] 
HMDB-51 6 766 个视频,51 个动作类别 [11] [84] 

BIRD 60k [11] [11] 
Sim200k (10k,50k) 200k (10k,50k) [13] [14] 

Cityscapes 5 000 张高质量图片和 20 000 张粗略注解图片 [14] [85] 
Udacity 与使用版本有关 [2729] [86] 

Dave testing dataset 45 568 张图片 [27] [87] 
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Table 2  Summary of simulators 

表 2  模拟器整理 

名称 引用文献 出处

Intelleigent driver model [26] [88]
AUTOACE [23] [23]

Udacity [30] [89]
Pro-SiVICTM [49] [90]

Prescan [46] [91]

表 1 和表 2 中,名称列表示数据集的名称,数据集规模列标注了每种数据集的大小,引用文献列标注了使用

这些数据集的文章,出处列标注了该数据集的出处. 

6   总结与展望 

本文总结了几年来针对自动驾驶智能系统测试的相关研究 56 篇,相关数据集 8 个以及相关模拟器 5 个.本

文依据自动驾驶智能系统测试的对象将整篇文章划分成 4 个部分:自动驾驶感知模块的测试、自动驾驶决策模

块的测试、自动驾驶综合功能模块的测试以及自动驾驶整车测试,并针对这 4 部分展开了详细的综述. 

尽管目前已有许多团队、学者参与到了该领域的研究当中,但该领域仍有许多难题等待着人们去攻克,本

文总结了目前该领域仍然存在的挑战,为相关研究人员提供了接下来的研究方向,以推动自动驾驶系统测试的

进一步发展. 

(1) 由于自动驾驶智能系统的复杂性和难解释性,现有的自动驾驶智能系统测试方法也面临着可解释性较

差的问题.而较差的可解释性会对进一步提升自动驾驶智能系统的鲁棒性、安全性等带来新的挑战.因此,提升

自动驾驶智能系统测试的可解释性是一项重要的研究工作,也将为后续的自动修复带来新的机会. 

(2) 由于自动驾驶智能系统往往需要大量的测试样本,而标注测试样本是一项十分耗时耗力的任务,因此,

如何选择有效的测试样本进行优先标注,对于提升自动驾驶智能系统的测试效率具有重要意义.因此,解决自动

驾驶智能系统测试中的样本标注问题是一个重要的研究方向. 

(3) 尽管目前有许多针对整车的测试覆盖度量指标,但是针对单个模块(如感知模块和决策模块)的测试覆

盖度量指标仍有所欠缺.而单一模块的测试是整车测试的基础,因此,结合单一模块的具体特性,设计针对单一

模块的测试覆盖度量指标,对自动驾驶智能系统的测试充分性具有重要意义,该方向也是未来研究方向之一. 
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