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摘  要: 随着深度学习技术的快速发展, 对其质量保障的研究也逐步增多. 传感器等技术的迅速发展, 使得收集

测试数据变得不再困难, 但对收集到的数据进行标记却需要花费高昂的代价. 已有工作尝试从原始测试集中筛选

出一个测试子集以降低标记成本, 这些测试子集保证了与原始测试集具有相近的整体准确率(即待测深度学习模

型在测试集全体测试输入上的准确率), 但却不能保证在其他测试性质上与原始测试集相近. 例如, 不能充分覆盖

原始测试集中各个类别的测试输入. 提出了一种基于多目标优化的深度学习测试输入选择方法 DMOS (deep 
multi-objective selection), 其首先基于 HDBSCAN (hierarchical density-based spatial clustering of applications with 
noise)聚类方法初步分析原始测试集的数据分布, 然后基于聚类结果的特征设计多个优化目标, 接着利用多目标

优化求解出合适的选择方案. 在8组经典的深度学习测试集和模型上进行了大量实验, 结果表明, DMOS方法选出

的最佳测试子集(性能最好的 Pareto 最优解对应的测试子集)不仅能够覆盖原始测试集中更多的测试输入类别, 而
且对各个类别测试输入的准确率估计非常接近原始测试集. 同时, 它还能保证在整体准确率以及测试充分性上的

估计也接近于原始测试集: 对整体准确率估计的平均误差仅为 1.081%, 比最新方法 PACE (practical accuracy 
estimation)减小了 0.845%的误差, 提升幅度为 43.87%; 对各个类别测试输入的准确率估计的平均误差仅为

5.547%, 比最新方法 PACE 减小了 2.926%的误差, 提升幅度为 34.53%; 对 5 种测试充分性度量的平均估计误差仅

为 8.739%, 比最新方法 PACE 减小了 7.328%的误差, 提升幅度为 45.61%. 
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Abstract: With the rapid development of deep learning technology, the research on its quality assurance is raising more attention. 
Meanwhile, it is no longer difficult to collect test data owing to the mature sensor technology, but it costs a lot to label the collected data. 
In order to reduce the cost of labeling, the existing work attempts to select a test subset from the original test set. They only ensure that 
the overall accuracy (the accuracy of the target deep learning model on all test inputs of the test set) of the test subset is similar to that of 
the original test set. However, existing work only focuses on estimating overall accuracy, ignoring other properties of the original test set. 
For example, it can not fully cover all kinds of test input in the original test set. This study proposes a method based on multi-objective 
optimization called DMOS (deep multi-objective selection). It firstly analyzes the data distribution of the original test set based on 
HDBSCAN (hierarchical density-based spatial clustering of applications with noise) clustering method. Then, it designs the optimization 
objective based on the characteristics of the clustering results and then carries out multi-objective optimization to find out the appropriate 
selection solution. A large number of experiments are carried out on 8 pairs of classic deep learning test sets and models. The results show 
that the best test subset selected by DMOS method (corresponding to the Pareto optimal solution with the best performance) can not only 
cover more test input categories in the original test set, but also estimate the accuracy of each test input category extremely close to the 
original test set. Meanwhile, it can also ensure that the overall accuracy and test adequacy are close to the original test set: The average 
error of the overall accuracy estimation is only 1.081%, which is 0.845% less than the PACE (practical accuracy estimation), with the 
improvement of 43.87%. The average error of the accuracy estimation of each category of test input is only 5.547%, which is 2.926% less 
than PACE, with the improvement of 34.53%. The average estimation error of the five test adequacy measures is only 8.739%, which is 
7.328% lower than PACE, with the increase improvement of 45.61%. 
Key words: deep learning; software testing; test input selection; multi-objective optimization; genetic evolution 

随着深度学习(deep learing, DL)技术的迅猛发展 , 基于大量数据训练好的深度神经网络(deep neural 
network, DNN)模型在越来越多的应用领域中(例如自动驾驶[1]、人脸识别[2]、语音识别[3,4]、医学诊断[5]、飞机

防撞系统[6]、软件工程[7−10]等)取得优异的性能[11]. 但是, DNN 模型仍然像传统软件系统那样存在缺陷. 由于

其内部结构复杂, 数据中任何微小的扰动都有可能导致 DNN 模型作出难以理解的错误预测, 这在安全攸关的

领域内将会导致严重的后果. 例如, 2018 年, 一名行人在亚利桑那州坦佩被一辆 Uber 自动驾驶汽车撞击身亡

(https://www.vice.com/en/article/9kga85/uber-is-giving-up-on-self-driving-cars-in-california-after-deadly-crash). 此
外, 一辆处于自动驾驶模式的特斯拉 S 型汽车于 2018 年在加州高速公路上撞上了一辆闪着灯的消防车

(https://www.newsweek.com/autonomous-tesla-crashes-parked-fire-truck-california-freeway-789177). 因此 , 保证

DNN 模型的质量至关重要. 软件测试作为一种传统的质量保障方法, 可以有效检测出待测系统中的内在缺

陷, 因此, 针对 DNN 模型设计有效的测试方法是近些年来深度学习和软件测试这两个领域的研究热点. 
与传统软件测试任务一致, 深度学习测试的目标同样是快速且充分地暴露出待测 DNN 模型内的缺陷. 但

由于 DNN 模型基于数据驱动方式进行建模, 其预测的最终结果由训练过程获得的各个神经元权重以及测试

输入所决定, 因此, 对深度学习测试而言, 维护一个高质量的测试集是实现上述目标的重要保障. 随着传感器

等技术的高速发展, 较短时间内收集到大量数据变得不再困难, 但这同时也大幅度提高了 DNN 模型的测试代

价. 例如, Facebook 的人脸识别系统 deepface[12]使用了大约 22 万张人脸图像进行测试. DeepTest[13]使用了 
254 221 张图像, 对基于 CNN 的自动驾驶模型进行了测试. 流行的 ImageNet 数据集[14]包含 100 000 个测试图

像(即共 1 000 个分类, 每一类包含 100 个图像), 用于测试各种图像分类模型. 大量的测试数据可以保证 DNN
模型得到充分的测试, 但也会消耗大量的测试时间. 此外, 收集到的大量原始数据需要正确标记才能投入测

试, 当前, 手工标记是主要的方法. 为了保证标记的正确性, 通常需要多个用户协同完成标记任务, 这造成了

大量人力物力的消耗. 此外, 一些涉及专业领域的测试数据(例如来自医学领域的影像图片), 则需要领域专家

进行标记, 其标记成本又会大幅度增加. 因此, 我们不难发现: 冗余的测试数据不仅会浪费大量的标记成本, 
还将大幅度降低测试的效率. 在与企业的合作中, 我们发现, 测试集的标记问题目前已成为困扰他们测试

DNN 模型的严峻挑战之一. 因此, 维护一个小规模且具备良好测试能力的测试集, 已经成为当前深度学习测

试领域的重要研究问题. 深度学习测试输入选择方法的目标就是在原始无标签的测试集中挑选出有代表性的

(即能够保持原始测试集性质)的测试输入数据, 随后对构建出的测试子集进行标记, 以降低整体标记及测试
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执行的成本. 
目前, 针对该问题的研究还处于起步阶段, Li 等人[15]首先提出了 CSS 方法(confidence-based stratified 

sampling), 其利用待测 DNN 模型对各个测试输入预测的置信度进行区间划分, 按照一定比例对各区间的样本

进行采样, 直到达到用户指定的标记数量为止. 然而, CSS 方法仅适用于准确率较高的模型. 随后, Li 等人提

出了基于交叉熵的采样方法 CES (cross entropy-based sampling)[15]. 其首先对原始测试集进行随机采样, 然后

不断迭代, 以缩小测试子集与原始测试集之间的交叉熵为优化目标, 直到达到指定的终止阈值为止. 与 CSS
方法相比, CES方法的泛化性能更强, 但该方法受到随机性的影响, 其稳定性较差, 因此难以应用于实际场景. 
Zhou 等人[16]提出了一种基于双目标的两阶段选择方法 DeepReduce, 其首先基于神经元覆盖指标, 通过贪心

策略选出一个测试子集, 并抽取待测 DNN 模型的最后一层神经元输出作为每个输入的特征表示; 然后, 以最

小化测试子集与原始测试集之间的相对熵作为优化目标, 从原始测试集中启发式地选择样本加入测试子集

中 , 直到达到指定阈值为止 . Chen 等人 [17]也提出一种实用准确度评估方法 PACE (practical accuracy 
estimation), 其首先通过 HDBSCAN (hierarchical density-based spatial clustering of applications with noise)聚类

方法[18]对原始测试集进行聚类, 然后分别利用基于 MMD-critic 的原型采样方法[19]和自适应随机选择方法[20], 
按照相应比例对聚类结果采样, 并最终合并生成测试子集. 实验结果表明, PACE 能够有效约减原始测试集的

规模, 并准确估计待测DNN模型的整体准确率. 即 PACE只需选择原始测试集中 2%左右的测试输入样本, 即
可达到与原始测试集非常接近的整体准确率, 平均误差仅为 1.181%−2.302%. 然而, PACE 并不能保证选出的

测试子集能够覆盖原始测试集中不同类别的测试输入, 并且对各个类别测试输入的准确率估计存在较大误

差. 例如, 实验结果显示, 在含有 100 个类别的测试集 CIFAR100 上, 当采样率设置为 1.5%时, PACE 选出的

测试子集将会遗漏原始测试集中 28%的测试输入类别, 且对于待测 DNN 模型 ResNet20, PACE 选出的测试子

集在各个类别测试输入上, 准确率估计的平均误差高达 43%. 
选出的新测试子集如果仅仅只是从整体准确率上与原始测试集接近, 极有可能导致测试子集不能充分覆

盖到原始测试集中不同类别的测试输入, 丧失了在原始测试集上对待测 DNN 模型的其他测试特性. 评估一个

测试子集的质量, 需要考察其是否能够全面地具备原始测试集多方面的属性和特征, 因此, 我们希望选出的

测试子集不仅应该要充分覆盖原始测试集中的各个类别的测试输入, 并且能精准估计对应类别下测试输入的

准确率(即达到原始测试集中接近的准确率水平). 为了达成此目标, 本文提出了一种基于多目标优化的深度

学习测试输入选择方法 DMOS (deep multi-objective selection). 具体来说, DMOS 方法首先利用待测 DNN 模型

抽取原始测试集中各个测试输入的特征, 并利用 HDBSCAN 聚类方法[18]进行分层分簇, 以尽可能保证采样时

的质量 ; 然后 , 将原始测试集与测试子集在聚类生成的每个簇上的类别分布差异作为优化目标 , 结合

NSGA-II[21]这一经典的多目标优化算法进行求解. 在用户指定的选择数量下, 如果选出的测试输入样本偏向

于某一个簇, 那必将导致其他簇中样本的减少, 进而使得选出的测试子集中其他簇所占比例与原始测试集中

的所占比例间的差异变大, 因此可以看出这些优化目标之间存在着明显的冲突. 在 DMOS 方法中, 最终会返

回非支配解集, 其中每个解代表一种具体的选择方案, 其构成元素代表该位置的测试输入样本被选中的权重.
用户可以根据自己对测试需求的偏好选择合适的解, 以形成最终的子集并加以标记, 节省标记及测试成本. 
在保证整体准确率的基础上, 也使得选择出的测试子集不仅能够更充分地覆盖原始测试集中不同类别的测试

输入, 而且对各个类别测试输入的准确率估计也非常精准. 
我们在 8 组经典的深度学习测试集和 DNN 模型组合构建出的实验对象上展开了实证研究. 这 8 组实验对

象中的 DNN 模型均用于分类任务, 从整体准确率角度看, 这些模型可细分为高精度模型(即整体准确率超过

0.8)和低精度模型(即整体准确率不超过 0.8); 从网络的层次结构角度来看, 这些模型可细分为 CNN 模型

(convolutional neural network)和 RNN 模型(recurrent neural network). 此外, 实验对象中的数据集按样本类型

分, 可分为语音数据和图片数据. 实验结果表明, DMOS 方法选出的测试子集, 无论从整体准确率估计还是从

各个类别测试输入的准确率估计来看, 都要显著优于最新的选择方法 PACE[17]; 此外, DMOS 选出的测试子集

具备与原始测试集更为相似的测试充分性. 具体来说, DMOS 方法对整体准确率估计的平均误差仅为 1.081%, 
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比最新方法 PACE 减小了 0.845%的误差, 提升幅度为 43.87%; 对各个类别测试输入的准确率估计的平均误差

仅为 5.547%, 比最新方法 PACE 减小了 2.926%的误差, 提升幅度为 34.53%; 对 5 种测试充分性度量的平均估

计误差仅为 8.739%, 比最新方法 PACE 减小了 7.328%的误差, 提升幅度为 45.61%. 
综上所述, 本文的主要贡献可总结如下: 
(1) 我们首次将深度学习测试输入选择问题建模成多目标优化问题, 提出了 DMOS 方法加以解决, 其利

用 HDBSCAN 聚类方法[18]和经典的多目标优化算法 NSGA-II[21]进行求解. 实验结果表明, DMOS 方

法最终返回的非支配解集可以确保选出的测试子集能够尽可能多地覆盖原始测试集中的测试输入

类别, 并对各个类别测试输入的准确率进行精准估计. 该方法可以有效降低针对 DNN 模型的测试

成本, 并提高测试效率. 
(2) 我们在 8 组经典的 DNN 模型和深度学习测试集上进行了深入的研究, 验证了 DMOS 方法在不同类

型的数据集和模型上的有效性. 
(3) 我们基于 Keras2.3.1 和 TensorFlow1.15.0 等框架实现了 DMOS 方法, 并将其共享到了网址 https:// 

github.com/EzioQR/DMOS2021, 以方便其他研究者开展后续研究. 

1   背景知识 

1.1   深度学习测试及优化 

DNN 模型由多层组成, 每层包含大量神经元[22]. 层与层之间的神经元通过带有权值的链接进行连接, 而
这些链接的权重值基于训练数据和训练过程计算得出. DNN 模型基于这些计算出的权重, 将输入映射到输出.
目前, DNN 模型主要分为卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN). CNN 涉及卷积计算, 通常用于处理具有

网格状拓扑结构的数据(如图像)[23], 而 RNN 模型通常会基于已有数据计算得出的信息进行处理决策, 因此更

适合处理变化的时序信息, 例如语音、自然语言等包含序列信息的数据[24]. 软件测试是保证 DNN 模型质量的

一种常用方法[25,26], 与传统软件系统一样, DNN 模型测试也涉及测试输入和测试预言. DNN 模型测试中的测

试输入是指收集到的各类语音、图像和文本等测试模型性能的数据. DNN 模型测试中的测试预言主要是由人

工标记而得的类别标签. 也就是说, 每个测试输入都需要人工标记其基本事实. 通过比较标记的实际类型和

预测类型, 研究人员可以判定 DNN 模型是否正确地预测了测试输入. 
然而, 对收集到的大量测试输入进行标记的代价是极其高昂的. 为了提高 DNN 模型测试的效率, 研究人

员提出了两类优化方法. 
• 第 1 类方法从测试输入选择入手. 
这类方法的目的是选择一个小规模测试子集, 以精确估计出测试集整体准确率. 用户可以只标记这些测

试输入来完成测试工作, 有效节省标记成本. 较早的研究工作是 Li 等人[15]提出的 CSS 方法和 CES 方法: CSS
方法通过待测 DNN 模型对原始测试集中各个测试输入的预测置信度排序然后划分区间, 根据指定的选择数

量分层采样合并成最终的测试子集; CES 方法则基于待测 DNN 模型的最后一个隐藏层的输出, 通过不断缩小

测试子集和原始测试集之间的交叉熵来选择测试输入. Zhou 等人[16]提出了一种两阶段顺序采样的选择方法

DeepReduce, 该方法首先利用神经元覆盖率作为指导规则, 并基于贪心策略从原始测试集中选出一个测试子

集; 然后基于待测 DNN 模型最后一层的输出不断缩小测试子集与原始测试集之间的相对熵, 直到达到指定的

选择数量为止. Chen 等人[17]最近提出了一种基于聚类的实用精度估计方法 PACE, 该方法通过待测 DNN 模型

抽取的测试输入特征进行聚类, 针对聚类完成后的正常点簇和异常点簇, 分别利用基于 MMD-critic 的原型采

样方法[19]和自适应随机选择方法[20]对两种簇分别进行采样, 将各个簇中取出的测试输入合并成最终的测试

子集. 
• 第 2 类方法从测试输入排序入手. 
这类方法的目的是根据待测 DNN 模型的预测错误概率, 对所有测试输入进行排序. 与第 1 类方法相比, 

这类方法不需要丢弃任何测试输入, 而且用户可以更早地发现会使模型产生错误预测行为的测试输入. Feng
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等人[27]提出了一种测试输入排序方法 Deepgini, 其基于待测 DNN 模型对测试输入预测的置信度来计算出基

尼纯度[28]并完成排序. Zhang 等人[29]提出通过计算测试输入的噪声敏感性来对测试输入进行排序, 他们发现:
通过在测试输入中加入相同的噪声, 噪声灵敏度高的测试输入比噪声灵敏度低的测试输入更容易欺骗 DNN
模型. 此外, Ma 等人[30]提出了一组基于特定测试输入的模型置信度的指标, 指导选择更可能被错误分类的测

试输入, 这与上述测试排序的目标类似. 
本文研究工作隶属于第 1 类方法, 即尝试选出一个新的测试子集以代替原始测试集, 完成对 DNN 模型的

测试任务. 

1.2   多目标优化 

多目标优化问题(multi-objective optimization problems, MOP)出现在日常生活中的很多场景, 例如职位计

划安排[31]、金融投资组合管理[32]. 该问题涉及多个需要同时优化的目标. 由于部分优化目标之间存在冲突, 
一个 MOP 问题可能不存在单一的最优解, 而是一组折中解(即 Pareto 最优解集). 其形式化定义如下[33]: 
 1 2s.t. 

min / max ( ) min / max ( ( ), ( ),..., ( ))Mx S R
f x f x f x f x

∈ ⊂
=  (1) 

其中, x 是搜索空间中的 S 维决策向量; fM(x)是第 m 个待优化的目标(m=1,…,M), 其优化目标可能是最大化

(max), 也可能是最小化(min); M 是优化目标的总数. 除此之外, 在多目标优化问题中, 一些相关术语[34]定义

如下. 
定义 1(Pareto 优势). 对于两个不同的解决策略 x1 和 x2, 如果采用 x1 达到的目标没有一个输于 x2, 并且至

少存在一个目标优于 x2, 则称 x1 支配 x2, 或称 x1 对 x2 具备 Pareto 优势. 
定义 2(Pareto 最优解集). 所有的全局 Pareto 最优解所在的集合被称为 Pareto 最优解集(Pareto optimal 

solution set, PS). 
定义 3(Pareto最优前沿). Pareto最优解集中, 每个解在目标空间中对应的图像称为 Pareto最优前沿(Pareto 

optimal front, PF). 
基于 Pareto 的多目标进化算法(multi-objective evolutionary algorithms, MOEA)是求解 MOP 问题的常用算

法, 这些算法首先利用 Pareto 优势原理选择收敛性较好的非支配解, 然后基于密度对非支配解进一步选择, 
保证最终解集的质量. 在过去的 20 年中, 研究人员提出了大量的 MOEA 来解决 MOP 问题, 如非支配排序遗

传算法 NSGA-II[21]、高强度 Pareto 进化算法 SPEA2[35]、基于分解的 MOEA(MOEA/D)算法[36]等. 本文使用

MOEA 方法进行求解, 因为 MOEA 的目标不仅尝试寻找接近 Pareto 最优前沿(即收敛性能)的解, 而且尝试寻

找均匀和广泛分布的解. 

2   DMOS 方法 

2.1   研究动机 

在衡量选出的测试子集与原始测试集之间测试能力的差异时, 已有方法通常仅仅只考虑测试集整体准确

率, 这会影响到选出的测试子集丧失了原始测试集的其他测试特性. 实验结果显示, 已有方法选出的测试子

集虽然能够在不同选择数量下对原始测试集的整体准确率进行精准估计, 但极有可能漏掉原始测试集中部分

类别的测试输入样本, 并且对覆盖到的各个类别测试输入的准确率估计误差非常大. 例如: 当最新的选择方

法 PACE[17]在CIFAR100测试集以及ResNet20模型构建的实验对象上运行, 当采样量为原始测试集的 1.5%时, 
其整体准确率误差仅为 3.9%, 但此时, 选出的测试子集遗漏了原始测试集中 28%的测试输入类别, 且对各个

类别测试输入的准确率平均估计误差高达 43%. 因此不难看出, 单从整体准确率出发, 极有可能导致最终选

择出的测试子集不能有效代表原始测试集. 一个测试集能够代替另一个测试集, 意味着被选择出的子集应该

具备原始测试集多方面的属性和特征, 包括具有相似的样本多样性. 近年来, 传统软件测试领域中涌现出大

量度量测试集多样性的技术[37], 这些研究表明, 测试集的有效性很大程度上受益于样本的多样性. 因此, 从
保证样本多样性及模型测试效果的角度出发, 我们认为: 选出的新测试子集不仅应该尽可能多地覆盖到原始
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测试集中包含的测试输入类别, 而且应该保证在每一个类别上都能达到与原始测试集接近的准确率. 
基于上述分析, 我们希望 DMOS 选出的测试子集能够尽可能多地覆盖原始测试集中的测试输入类别, 同

时能对各个类别测试输入的准确率精准估计. 具体来说, DMOS 方法首先利用聚类算法对原始测试集各个类

别测试输入的分布情况做出预估; 然后以各个簇之间各类别数据的分布情况差异作为优化目标, 并利用多目

标优化算法进行求解, 最终得出接近预期目标的近似最优选择方案. 

2.2   问题建模 

目前已有方法一般基于测试集整体准确率来评估原始测试集与测试子集间的测试能力差异, Zhou 等人提

出的 DeepReduce 方法[16]尝试使用多个优化目标作为选出子集的质量评估依据. 下面对研究问题进行建模. 
定义 4(基于多目标优化的深度学习测试输入选择问题建模). 对于待测 DNN 模型 M 和原始无标签的深度

学习测试集 T, 记 f1(T,M),f2(T,M),…,fs(T,M)是 s 个评价 M 在测试集 T 上性能表现的目标函数, T′是选出的测试

子集, 深度学习测试输入选择问题就是要使选出的子集 T′(||T′||<<||T||), 满足: 
f1(T,M)≈f1(T′,M), f2(T,M)≈f2(T′,M),…, fs(T,M)≈fs(T′,M). 

在 DMOS 方法具体的执行过程中, 由于原始的测试数据都是待标记的无标签数据, 我们以待测 DNN 模

型对其的预测标签作为区分测试输入类别的依据, 在对原始测试集完成聚类后, 以原始测试集和测试子集的

对应簇中不同类别数据占比的误差之和作为优化目标, 进行迭代求解, 以期降低这两个集合中相同簇的分布

差异, 进而保证前后两个集合能够具有一致的分布. 如果不采用聚类方法直接根据模型预测的标签类别设计

优化目标, 将会使得方法性能受到待测 DNN 模型的准确率影响(低精度模型对原始测试集中测试输入估计的

类别会存在较大偏差). 而聚类方法可以在没有标签的情况下对原始测试集中各个类别的样本进行初步的估

计, 因此采用聚类方法的目的就是为了校正不同精度 DNN 模型带来的偏差, 以使得随后多目标优化的过程能

够在一个相对可信的数据基础上进行. DMOS 方法进行多目标优化的过程可以通过公式(2)进行表示. 

 
1 2

min ( , ),       1,2,...,
s.t. ( , ,..., ),  [0,100],  1,2,...,

k diff k

n i

y Ratio x cluster k m
x x x x x i n

= ∈⎧
⎨ = ∈ ∈⎩

 (2) 

其中, x 是一个 n 维向量(n 是原始测试集的大小), 代表针对原始测试集的一种具体选择方案, 其中任一元素的

取值代表了对应位置的测试输入被选中的权重, 范围是 1−100 之间的任意实数, 根据用户指定的选择数量, 
排序选择出权重最大的若干个位置的元素组成新的测试子集. clusterk 代表原始测试集聚类完成后的第 k 个簇: 

 
1

( , ) (| |)
L

diff k i i
i

Ratio x cluster l l
=

′= −∑  (3) 

假设聚类完成后共形成了 m 个簇, 则 yk 表示依据选择方案 x 筛选出的测试子集与原始测试集在簇 k 上各

个类别测试输入占比的差异之和, 其计算形式如公式(3)所示, L 为待测 DNN 模型对原始测试集预测出的不同 
的类别总数, li 代表在原始测试集簇 k 中类别为 l 的样本占簇 k 的比例, il′ 代表在测试子集的簇 k 中类别为 l 

的样本占簇 k 的比例. 具体来说, 假设待测 DNN 模型对原始测试集预测的类别只有 10 种, 聚类完成后假设原

始测试集的簇 1 中共有 100 个测试输入, 待测 DNN 模型预测的 10 个类别在原始测试集的簇 1 中的个数分别

是 65, 5, 3, 1, 5, 1, 5, 5, 5, 5, 其对应所占比例为 65%, 5%, 3%, 1%, 5%, 1%, 5%, 5%, 5%, 5%; 按照种群个体对

应形成的测试子集中簇 1 只含 10 个测试输入, 模型预测的 10 个类别, 在测试子集的簇 1 中的个数分别是 0, 0, 
1, 9, 0, 0, 0, 0, 0, 0(也就是说, 只选出了 2 个类别的测试输入), 其对应所占比例 0%, 0%, 1%, 9%, 0%, 0%, 0%, 
0%, 0%, 0%; 则簇 1 上的优化目标最终计算结果为 1.06, 即前后两个集合在各个类别数据占比的差值的绝对

值之和, 其他簇上的优化目标的计算以此类推. 在优化求解的过程中, 我们希望多目标优化算法能够有效协

调各个簇对应优化目标之间的关系, 使得最终求解出的选择方案能够在各个簇上都能使得生成的测试子集的

数据分布最大程度接近原始测试集. DMOS 方法的潜在直觉是, 通过聚类对原始测试集的数据分布进行预估, 
然后利用多目标优化方法不断缩小选出的测试子集与原始测试集间的分布差异, 进而保证测试子集具备与原

始测试集相似的性质. 
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2.3   算法流程 

0. 整体框架: 输入输出参数及整体流程简介. 
DMOS 方法的输入包括: 待测 DNN 模型 D, 原始测试集 T, 共包含 t 个测试输入, 以及用户指定的测试输

入选择数量 n. DMOS 方法首先利用 D 抽取 T 中测试输入的特征作为聚类的依据, 并根据 D 的预测结果作为

测试输入的类别标签, 利用测试子集与原始测试集之间各个簇中各类别数据占比差异作为优化目标, 迭代求

解出 Pareto 最优的选择方案, 根据用户的测试需求返回一个从 T 中筛选出的测试子集 X. DMOS 方法的具体流

程如算法 1 所示, 工作流程如图 1 所示. 
算法 1. DMOS 方法流程. 
输入: 待测 DNN 模型 D; 

待筛选的原始测试集 T, 其尺寸大小记为 st; 
用户指定从 T 中筛选的样本个数 n. 

输出: 筛选生成的新样本集合 X, 其尺寸大小为 n. 
1.  X←∅ 
2.  foreach ti in T do 
3.    fi←extractFeatures(ti,D)  //抽取测试输入的特征向量表示 
4.  end 
5.  1 2 1 2{ , ,..., } ( , ,..., )st stf f f Preprocess f f f′ ′ ′ ←   //对测试输入的特征向量进行预处理操作 

6.  predictLabels←D.predict(T)  //得到 T 中所有测试输入被预测的标签 
7.  1 2 1 2{ , ,..., } ( , ,..., )m stG g g g cluster f f f′ ′ ′← ←   //将所有测试输入根据其特征向量聚类分成 m 个簇 

8.  totalLabelsProportion←∅  //存储所有簇中每个类别样本占当前簇比 
9.  foreach gk in G do 
10.   singleClusterProportion←∅  //存储单个簇中每个类别样本占当前簇比例 
11.   foreach l in Set(predictLabels) do 
12.     singleClusterNums←Where(gk==l).size(⋅) 
13.     singleClusterProportion.append (singleClusterNums/|gk|) 
14.   end 
15.   totalLabelsProportion.append (singleClusterProportion) 
16. end 
17. Iters←50, NIND←50, M←m  //设置进化迭代次数、种群规模以及优化目标的个数 
18. Population←Random.round(NIND,st)  //随机初始化种群矩阵 
19. NDSet←NSGA-II (Population,Iters,M,@Fitness)  //执行多目标优化, 将求出的 Pareto 解集存入 NDSet 
20. X.add (Convert(NDSet,n))  //用户根据需求确定选择方案, 将确定选中的测试输入添加入 X 
21. Return X 
1. 数据预处理: 包括特征抽取、特征降维、特征取值标准化等操作. 
DMOS 方法首先抽取出每个测试输入的特征表示(算法 1 第 2 行−第 4 行), 随后执行特征降维和特征取值

标准化(即 Min-Max 标准化)等预处理操作(算法 1 第 5 行). 由于 T 中的数据没有标签, 为了在选择过程中区分

不同测试输入之间的类别, DMOS 方法采用 D 的预测结果给 T 中的测试输入作为其类别标签(算法 1 第 6 行). 
2. HDBSCAN 聚类: 对数据进行分层聚类以便采样. 
DMOS 方法采用 HDBSCAN 算法[18], 通过对原始测试集进行聚类, 以对其数据分布进行初步评估, 为之

后采样做准备. 选择 HDBSCAN 的原因可总结如下. 
(1) 因为难以预知测试集中测试输入的真实类别, 因此需要预先知道分簇数量的聚类算法无法适用, 例

如 K-means 算法[38]. 而 HDBSCAN 则不需要预先设定分簇的数量, 也不需要根据密度进行聚类. 
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(2) HDBSCAN 的有效性已经得到了验证[18], 因此使用 HDBSCAN 可以取得较好的聚类结果. 
(3) HDBSCAN 需要设置的参数较少[18]. 

 

图 1  DMOS 方法流程图 

基于之前预处理过的测试输入特征向量, DMOS 方法利用 HDBSCAN 方法进行软聚类, 将 T 划分成 m 个

大小不等的簇(算法 1 第 7 行), 然后计算原始测试集聚类形成的簇上各类数据的占比情况, 为之后计算优化目

标作好准备(算法 1 第 9 行−第 16 行). 具体操作为: 遍历簇集合 G, 每遍历一个新簇 gk 时, 计算 gk 中不同类别

数据的占比情况(算法 1 第 10 行−第 14 行), 将结果存储入 totalLabelsProportion 中(算法 1 第 15 行). 
3. 多目标优化: 运行参数初始化及求解结果处理. 
原始测试集的参数计算完毕之后, 设置多目标优化的基本参数(算法 1 第 17 行): 进化迭代次数 Iters、种

群规模 NIND、优化目标的个数 M(在本方法中 HDBSCAN 聚类完成形成了 m 个簇, 就有 m 个优化目标); 然
后随机初始化种群 Population(算法 1 第 18 行), 在深度学习测试输入选择场景中, 种群 Population 中任意个体

为一个 st维向量, 代表针对原始测试集的一种具体选择方案, 其中的任一元素的取值为 1−100的实数, 代表该

位置的测试输入被选中的权重. 确定最终选择方案时, 将个体向量元素进行降序排序, 取权重最大的前 n个位

置的测试输入构成新的测试子集. 我们使用多目标优化领域内的经典算法 NSGA-II[21], 对上述问题进行求解.
与其他多目标遗传进化算法类似, NSGA-II 首先随机生成一定规模的初始种群, 然后对种群中的个体进行非

支配排序后, 通过选择、交叉和变异这 3 个基本操作算子, 得到第 1 代子代种群; 然后从第 2 代开始, 将父代

种群与子代种群合并, 在这个新生成的种群中进行快速非支配排序, 同时对每个非支配层中的个体进行拥挤

度计算, 根据非支配关系以及个体的拥挤度选取合适的个体组成新的父代种群; 最后, 还是通过基本操作算

子产生新的子代; 当迭代到指定轮次或达到其他指定终止条件后, 迭代过程结束并返回 Pareto 最优解集. 
DMOS方法选择 NSGA-II的理由总结如下: (1) 在处理种群个体上引入了精英策略, 让父代种群和子代种群共

同竞争产生新的个体, 扩大了采样空间, 保证了个体的质量; (2) 提出了快速非支配排序, 降低了算法运行的

时间复杂度; (3) 引入了拥挤度及其比较算子, 弥补了需要人为指定共享参数的缺陷, 并使得种群个体均匀地

收敛, 有力地保证了种群的多样性. 运行完成后, 将得到的 Pareto 最优解存储到 NDSet 中(算法 1 第 19 行). 最
终, 用户可根据自己的测试需求确定最终的选择方案. 将对应 Pareto 最优解对应选出的测试子集存入 X(算  
法 1 第 20 行)并返回(算法 1 第 21 行). 

算法 2. Fitness(适应度函数的计算). 
输入: 待优化种群总体 Population; 

原始测试集 T 聚类后每个簇中每个类别占当前簇比例 totalLabelsProportion; 
用户指定从原始测试集中筛选的样本个数 n; 
待测模型对原始测试集 T 中每个样本预测的类别 predictLabels. 
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输出: 种群中所有个体对应的优化目标取值 Objvalues, 其形状为 NIND×M. 
1.  clusterIndex←0 
2.  labelNums←predictLabels.size(⋅) 
3.  Objvalues←∅ 
4.  foreach Individual in Population do 
5.    T′←argsort(Individual)[:n]  //排序选出权重最大的前 n 个位置的样本作为新生成的测试子集, 记 

为 T ′ 
6.    totalProportionErrors←∅  //存储每一个体的优化目标值 
7.    G′←{g1,g2,…,gt}←GetNew{T′,G}  //得到筛选的子集 T′对应的簇, 其中, t≤m 
8.    foreach i in range(0,|G|) do 
9.      if G[i] not in G′ then  //如果 G’中没有选中簇 G[i]中的样本 
10.       totalProportionErrors.append (sum(totalLabelsProportion[clusterIndex])) 
11.       clusterIndex+=1 
12.     else 
13.       s←∅ 
14.       foreach l in Set(predictLabels) do  //计算 G′[i]中每个类别的样本占 G′[i]的比例 
15.         singleClusterNums←where(G′[i]==l).size(⋅) 
16.         s.append(singleClusterNums/|G′[i]|) 
17.       end  //计算同一类簇中前后两个集合每个类别占比的误差 
18.       e←[abs(totalLabelsProportion[clusterIndex][j]−s[j]) for j in range(0,labeNums)] 
19.       clusterIndex+=1 
20.       totalProportionErrors.append(sum(e))  //计算当前簇中前后两个集合所有类别的误差之和 
21.     end 
22.   end 
23.   Objvalues.append (totalProportionErrors) 
24. end 
25. Return Objvalues 
4. 适应度函数设计: 优化目标与种群构建函数关系. 
设计适应度函数是多目标优化求解的过程中的关键步骤, 即计算种群中个体对应的优化目标取值. 在深

度学习测试输入选择的场景中, DMOS 方法对应的适应度函数如算法 2 所示. 它接收待优化的种群总体

Population、原始测试集 T 聚类完成后, 每个簇中各个类别数据占比情况 totalLabelsProportion、用户指定选

择数量 n 以及待测 DNN 模型 D 预测的类别标签集合 predictLabels 作为输入参数, 最终返回种群中每个个体

的优化目标取值集合 Objvalues. 具体求解过程为: 遍历种群(算法 2 第 4 行), 并根据其元素取值排序, 选取权

重较大的前 n 个位置的测试输入组成新的测试子集记为 T′(算法 2 第 5 行), 其中, T′中测试输入数据的聚类信 
息记为 1 2{ , ,..., },  tG g g g t m′ ′ ′ ′= ≤ (算法 2 第 7 行). 遍历 G 中每个簇(算法 2 第 8 行), 如果 G′中不包含 G[i]的样 

本, 则将在簇 G[i]优化目标取值直接记为原始测试集中簇 G[i]中各个类别占比之和(算法 2 第 9 行−第 11 行); 
否则, 依次计算 G′[i]簇中各个类别样本占比(算法 2 第 14 行−第 17 行), 并和 G[i]簇中各类别占比依次作差取

其绝对值记入 e 中(算法 2 第 18 行、第 19 行), 最终将 e 中所有元素之和作为簇 G[i]对应的优化目标取值记录

下来(算法 2 第 20 行). 每次求解完个体的各个优化目标值存入 Objvalues(算法 2 第 23 行), 待所有个体计算完

成后返回(算法 2 第 25 行). 
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3   实验设计与结果分析 

3.1   实验对象介绍 

本文研究的实验对象包括深度学习测试集以及待测 DNN模型, 我们总共使用了 8组分类任务的深度学习

测试集-DNN 模型组合构成的实验对象, 作为实验及评估分析的最小单位. 表 1 给出了所用模型及测试集的详

细信息. 在该表中, 最后 4 列分别表示待测 DNN 模型的大小、深度学习测试集规模(包含的测试输入的数量)、
模型在测试集上所达到的整体准确率以及测试集中包含的不同的测试输入类别数量. 由于深度学习的实际应

用情况非常复杂, 因此我们在研究中试图构建出一个全面的测试基准. 
• 深度学习测试集 
实验所采用的 DNN 模型分别基于 5 个流行数据集(即 MNIST, CIFAR10, CIFAR100, ImageNet 和 Speech- 

Commands)进行训练, 这些数据集在已有研究中得到了广泛应用[11,27,39], 在一些研究中也被用来生成对抗[40]

数据测试 DNN 模型. 具体来说, MNIST (http://yann.lecun.com/exdb/mnist/)是一个关于识别手写体数字(数字

0−9, 共 10 个分类)的数据集, CIFAR10 (http://www.cs.toronto.edu/~kriz/CIFAR.html)是一个包含了 10 类真实世

界中普适对象(飞机、汽车、鸟类等)的数据集; CIFAR100 则与 CIFAR10 类似, 不过包含的真实对象比 CIFAR10
更为丰富, 共包含了 100 类真实对象; ImageNet (http://www.image-net.org)是按照 WordNet 层次结构组织的图

像数据集(包含 1 000 个不同类别的图像); 而 Speech-Commands[39]是语音识别数据集, 它包含一组使用众包方

法收集的长度约为 1 s 的 wav 音频文件, 每个文件仅包含一个英语口语单词. 
• 待测 DNN 模型 
对于待测 DNN 模型的类型, 本文首先考虑了两种不同精度的 DNN 模型, 即高精度模型和低精度模型. 

这里, 我们将整体准确率大于 80%的模型称为高精度模型; 否则, 该模型称为低精度模型. 我们使用了两个真

实世界的低精度模型, 即基于 CIFAR100 的 ResNet20 模型和基于 ImageNet 的 VGG19 模型. 另外, 本文在研

究中主要考虑了基于分类任务的 DNN 模型. 例如, DeepSpeech 是一个多标签分类模型(其预测结果不是一个

确定的类别标签而是一串音素序列), 而其他分类模型是单标签分类模型(预测结果为确定的类别). 最后, 实
验使用的 DNN 模型中大部分都是 CNN 模型 , 只有 DeepSpeech (https://github.com/bjtommychen/Keras_ 
DeepSpeech2_SpeechRecognition)是 RNN 模型. 

表 1  DNN 模型和相关测试集 

ID 测试集名称 模型 模型大小(KB) 测试输入数量 整体准确率(%) 类别数量 
1 

MNIST 
LeNet1 113 10 000 94.86 10 

2 LeNet4 947 10 000 96.79 10 
3 LeNet5 1 093 10 000 98.68 10 
4 CIFAR10 VGG16 21 814 10 000 78.71 10 
5 ResNet20 3 507 10 000 91.45 10 
6 CIFAR100 ResNet20 10 615 10 000 71.42 100 
7 ImageNet VGG19 562 176 50 000 64.73 1 000 
8 Speech-Commands DeepSpeech 6 734 6 471 94.53 30 

注: 我们研究中的 ImageNet 模型的精确度比参考文献[41]中的要小一些, 因为我们研究中使用的预处理方法和 

参考文献[41]略有不同. 更具体地说, 为了从 ImageNet 获得固定大小的 224×224 的输入图像, Simonyan 等人[41]从重 

新缩放的图像中随机裁剪图像, 而我们按照官方 Keras 示例提供的方法调整图像大小却不对图像进行裁剪 

3.2   评测指标与对比方法介绍 

3.2.1   评测指标 
• 准确率估计误差(整体准确率和各个类别测试输入准确率) 
准确率是待测模型在测试集上分类正确的样本数占总数的比例. 在之前各类深度学习测试输入选择的方

法中, 研究者通常考虑整体准确率是否接近, 以此来衡量测试子集与原始测试集测试能力是否相近. 本文中, 
我们还将考虑类别信息, 即考虑使用各个类别测试输入的准确率. 我们将原始测试集与测试子集两者间整体
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准确率之差的绝对值以及各个类别测试输入准确率之差的绝对值, 作为衡量两者测试性质是否接近的标准. 
• 覆盖率估计误差 
近几年, 研究人员提出了许多测试覆盖指标来度量 DNN 模型的测试充分性[25,26,42]. 本文中, 我们共采用

了 5 种神经元覆盖率指标来衡量测试充分性. 第 1 个指标是由 Pei 等人[26]提出的 DNC (DeepXplore’s neuron 
coverage, DNC), 其计算公式为待测 DNN 模型中激活神经元(在执行测试输入后, 神经元的输出值若大于事先

设定的阈值, 则认为该神经元被激活)占总神经元的比例. 剩下的 4 个指标是由 Ma 等人[25]提出的多粒度级别

的神经元覆盖度量, 包括 TKNC (top-K neuron coverage), KMNC (K-multisection neuron coverage), NBC (neuron 
boundary coverage)和 SNAC (strong neuron activation coverage). 具体来说, TKNC 是一种层级神经元覆盖度量, 
计算公式为执行测试输入后按输出值降序排列的每层中前 k 个神经元占总神经元的比例. KMNC 首先从训练

数据中将每个神经元的输出范围划分为 k 个区段, 如果一个神经元的输出值(记神经元 n 的输出值区间为[a,b])
在执行下一个测试输入后落入某区段, 则其被视为覆盖区间, 因此, 其计算的是所有神经元覆盖区间的占比

情况. 不同于 KMNC, NBC 考虑在执行测试输入后, 神经元输出值的外部区域(即(−∞,a)和(b,+∞))是否被覆盖. 
而 SNAC 只考虑在执行测试输入之后是否覆盖了上界的外部区域(即(b,+∞)). 本文中, 我们将考虑原始测试集

与选择生成的测试子集在这 5 个测试覆盖指标上差值的绝对值, 作为衡量它们测试性质是否接近的标准. 
• 反世代距离 
准确率和覆盖率主要从深度学习测试输入选择场景下来评估性能. 为了对 DMOS 返回的 Pareto 解进行有

效评估, 本文采用反世代距离(inverted generational distance, IGD)[36]作为评测指标. 它计算理论最优的 Pareto
前沿中所有解与待评估多目标优化算法求得的 Pareto 前沿中所有解的平均欧式距离(即衡量待评估方法与理

论最优解的差距). IGD 值越小, 表明待评估算法求得的 Pareto 最优解集越逼近理论最优解, 并且分布更均匀, 
该算法的收敛性和多样性也更好. 

• 统计检验方法 
为了验证各个选择方法的实验结果是否存在统计学显著性差异, 我们采用 Wilcoxon signed-rank 检验方 

法[43]对实验结果进行分析. 这是一种非参数假设检验方法, 用于检验成对数据的中位差是否满足为零的假设. 
本文中, 我们将置信度设为 0.05, 即当计算出的 p 值小于 0.05 时, 拒绝零假设, 即两组实验结果存在统计学显

著性差异; 如果该值大于 0.05, 则接受零假设, 这意味着两组实验结果的差异可以忽略不计. 基于 Wilcoxon 
signed-rank 检验的结果, 我们还使用了 Win/Tie/Loss 检验方法对不同选择方法的性能进行比较, 这个方法在

许多传统研究中被广泛应用[44−46]. Win意味着我们的方法在 95%的置信水平下, 显著优于 PACE; Tie则意味着

与 PACE 之间没有统计学显著差异; 其他情况被归为 Loss. 此外, 我们还采用了 Scott-Knott ESD 测试[47], 其
被广泛用于分析某些方法是否优于其他方法, 并且可以生成这些方法的全局排名. 它保证了同组方法之间没

有统计学显著的性能差异, 不同组方法之间存在统计学显著的性能差异. 我们将 Scott-Knott ESD 测试的结果

绘制成了箱线图(如图 2−图 7 所示), 其中, 存在统计学显著性差异的方法组之间使用虚线进行分隔, 位于虚线

同一侧的方法组内的方法不存在统计学显著性差异. 

图 2  整体准确率估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果 图 3  NC 估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果
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图 4  NBC 估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果 图 5  SNAC 估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果

  

图 6  TKNC 估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果 图 7  KMNC 估计误差的 Scott-Knott ESD 检验结果

3.2.2   对比方法 
PACE[17]是最新提出的一种深度学习测试输入选择方法, 并在之前的研究中已经与现有方法(CES 等)做

过全面比较. 因此在本文的研究中, 我们采用 PACE 作为对比方法. PACE 的输入包括一个待测 DNN 模型、待

标记的测试集以及用户指定的筛选数量. 其背后潜在的直觉是: 对于整个测试集, 一些测试输入具有相似的

测试能力, 而另一些则具备不同的测试能力, 因此, 选出的测试子集应该覆盖原始测试集的各种类型的测试

能力, 以便可以更好地代表原始测试集. PACE 首先通过提取特征, 将每个测试输入转换为特征向量, 对其进

行预处理, 包括特征取值归一化或特征降维; 然后, 通过聚类将它们分为若干组正常点簇和异常点簇; 接着, 
PACE 通过定义阈值来确定从正常点簇和异常点簇采样的比例, 进而确定采样数量; 然后, 基于 MMD-Critic
的原型选择方法[19]和自适应随机选择方法[20]分别对正常点簇和异常点空间进行采样;最后构造出一组新的测

试子集, 即 PACE 的输出. 开发人员可以仅标记该组数据, 就可以完成对模型的测试, 从而大幅度节省测试 
成本. 

为了从多个角度综合评估 DMOS 方法的性能, 我们还设计了 DMOS 的几种变体方法进行研究. 
(1) DMOS-Nocluster方法. 该方法跳过了聚类的步骤, 直接以原始测试集与选出的测试子集在不同类别

测试输入的占比差异作为优化目标进行求解, 以求出的 Pareto 解集中各个类别测试输入的准确率估

计平均误差最小的解作为最终选择方案. 类似地, 我们同样通过整体准确率、测试覆盖等指标评估

最终求解出的选择方案的性能, 进而分析聚类的步骤对 DMOS 方法的贡献. 
(2) DMOS-Median 方法. 该方法选取了 DMOS 方法求解出的 Pareto 解集中各个类别测试输入的准确率

估计误差的中位数作为最终结果. 
(3) DMOS-Best 方法. 该方法选取了 DMOS 方法求解出的 Pareto 解集中各个类别测试输入的准确率估

计平均误差最小的解作为最终结果. 
(4) RandomSearch 方法. 该方法在评价函数和选择函数上采取随机搜索策略进行决策(这意味着它的优

化搜索方向是随机的), 在经过指定次数的进化轮次后, 得到最终选择方案. 设计该方法的目的主要
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是为了从多目标优化本身的角度评估 DMOS 方法的性能, 因此主要采用 IGD 指标来评估该方法与

DMOS 方法的优化效果及解集质量, 进而分析多目标优化的步骤对 DMOS 的贡献. 
(5) EA-Best 方法. 该方法直接以原始测试集与选出的测试子集在各个真实类别上测试输入的准确率估

计误差作为优化目标, 尝试多组参数, 使用 NSGA-II 进行求解. EA-Best 方法设计的初衷是为了探究

采用多目标优化的形式对各个类别测试输入准确覆盖的极限情况, 所以每次选取各个类别测试输

入的准确率估计平均误差最小的解作为最终结果. 虽然EA-Best方法求出的结果并不是理论最优的, 
但是结果显示, 不同实验参数设置下的性能差异并不大, 因此可以认为, EA-Best 方法求出的结果是

接近理论最优的情况, 可以作为基准与 DMOS 方法进行比较. 

3.3   实验设置 

DMOS 方法的实现采用 Python3.7.4 编码完成, 并基于 Keras2.3.1[48]和 TensorFlow1.15.0[49]对实验对象中

的深度学习测试集提取特征. 此外, 在算法实现过程中, 我们还分别采用了特征降维算法、聚类算法以及多目

标优化算法, 这些都由 Python 的成熟框架 scikit-learn0.23.1[50], hdbscan0.8.26[51], geatpy2.6.0[52]提供. 对于

DMOS 方法所涉及的参数, 主要包括聚类参数、降维参数、特征类型参数以及多目标优化参数. 其中, 前 3
组参数共同影响聚类效果, 而后一组参数则直接影响最终求解出的 Pareto 解的质量. 具体来说, 我们希望聚

类的结果能够有效区分出不同类别的测试输入, 每个簇的不同类别应该越少越好. 针对于不同类型的实验对

象, 聚类参数和降维参数的设置均遵循 PACE 中的推荐进行取值; 而特征类型参数的最佳设置取−1, 即模型

最后的输出层参数. 而多目标优化参数主要是决定进化迭代的次数以及种群总体个数, 前者决定了收敛的时

机, 后者决定了搜索空间的范围, 我们将这两个参数都设置为 50. 其他选择方法的实现以及参数设置, 我们

都遵循已有工作的推荐[17]. 
为了使得在不同选择数量下不同实验对象中各个类别测试输入的准确率估计误差的效果明显, 针对所有

的 10 分类实验对象, 选择数量均从 55 开始一直变化到 205, 步长为 10 进行迭代; 针对 100 分类的实验对象, 
选择数量从 350 开始一直变化到 2 050, 步长为 100 进行迭代; 针对 1000 分类的实验对象, 选择数量从 500 开

始一直到 20 500 为止, 其中步长为 1 000 进行迭代; 针对 Speech-Commnds 测试集, 选择数量从 22 开始, 一直

到 1 590 结束, 步长为 64 进行迭代. 
所有实验均在 Intel Xeon E5-2640 服务器进行, 其操作系统为 Ubuntu 18.04.2, 内存为 128 GB. 

3.4   研究问题 

我们从以下研究问题切入, 并执行相应的分析实验, 以验证 DMOS 方法的有效性. 
• RQ1: DMOS 方法能否保证选出的测试子集在各个类别测试输入的准确率估计与原始测试集类似? 
筛选形成的测试子集不仅要尽可能多地覆盖原始测试集中的类别, 而且要保证覆盖到的各个类别测试输

入的准确率应与原始测试集接近, 这对其保持原始测试集的测试性质有着重要意义. 现有的方法在选择时优

先考虑测试子集与原始测试集在整体准确率上的差异, 这极有可能使得现有方法忽略了筛选出的测试子集在

各个类别测试输入上的准确率. 因此, 本研究问题希望分析: 与现有方法相比, DMOS 方法能否有效保证选出

的测试子集在各个类别测试输入上的准确率估计更为精准. 
• RQ2: DMOS 方法选出的测试子集在整体准确率、测试覆盖标准上能否具备与原始测试集相近的测试

能力? 
除了对各个类别测试输入上的准确率估计之外, 在之前的研究中, 整体准确率以及一些测试覆盖指标[16]

常被用来衡量选出的测试子集与原始测试集测试性质的差异. 因此, 一种性能良好的选择方法除了保证选出

的测试子集在各个类别测试输入上的准确率估计与原始测试集接近以外, 对于整体准确率以及测试覆盖指标

的估计误差也不应该过大. 在本研究问题中, 我们希望从其他评测指标来分析: DMOS 方法与其他方法相比, 
能否更有效地保持与原始测试集更为接近的测试能力. 

• RQ3: 聚类以及多目标优化对 DMOS 方法的贡献如何? 
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DMOS 方法最关键的两个步骤就是聚类和多目标优化: 聚类的目的是为了在没有真实标签的情况下, 对
原始测试集的各类数据的分布占比进行初步的估计, 为之后的优化求解采样打好基础; 而多目标优化的目的

则是为了在聚类完成的基础上, 不断地使选出的测试子集的数据分布更加接近原始测试集. 因此, 在此研究

问题下, 我们希望分析这两个关键部分对 DMOS 方法最终性能的贡献程度. 
• RQ4: DMOS 方法的运行时间开销如何? 
现有的深度学习测试输入选择方法的本质都是为了约减无标签的原始数据集以降低研究人员的标注成本

和测试执行成本, 与这些工作所需的时间开销相比, 现有选择方法的执行开销是微不足道的. 但是, 为了全面

研究 DMOS 方法的性能, 在本研究问题中, 我们还是从运行时间开销的角度切入进行实验, 并与现有方法进

行比较. 

3.5   结果分析 

• RQ1: DMOS 方法能否保证选出的测试子集在各个类别测试输入的准确率估计与原始测试集类似? 
(1) 设计 
为了评估选择生成的测试子集能否尽可能多地包含原始测试集中的类别, 且在各个类别上对待测 DNN

模型保持与原始测试集相近的准确率, 我们主要从以下两个角度对 DMOS-Best, DMOS-Median, EA-Best 和

PACE 方法的实验结果进行分析: 一方面, 通过观察随着选择数量的增大, 不同选择方法对实验对象各个类别

测试输入的准确率估计平均误差的变化情况, 去分析各个方法能否更早地将平均误差收敛至一个更小的变化

范围, 以及从标准差的角度对其性能稳定性进行分析; 另一方面, 我们使用 Wilcoxon signed-rank 检验以及

Win/Tie/Loss 分析去评估: 对于相同实验对象下的任一类别, 各个选择方法在不同的选择数量下能否显著降

低对当前类别的准确率估计误差, 并将各个方法的性能表现互相比较. 
(2) 结果 
8 个实验对象下各个类别测试输入的准确率估计平均误差与选择数量的曲线变化情况见表 2−表 9. 表 2−

表 9 中, 第 1 列是选择数量, 第 2 列−第 4 列括号中每个元素, 是选择方法在不同选择数量下各个类别测试输

入的准确率估计误差的平均值和标准差. 表格中深灰色阴影的元素表示在同一选择数量下, 该方法的性能最

好; 而浅灰色阴影的元素代表该方法性能表现处于第二. 从各个类别测试输入准确率估计误差的平均值角度

看, 对于 10 分类实验对象, 见表 3、表 4、表 6, 由于测试集中测试输入类别的数量过少, DMOS-Best 和 DMOS- 
Median 方法在采样量为原始测试集的 0.7%时, 选出的测试子集的平均估计误差已经开始收敛至较小范围, 而
PACE 虽然也已开始收敛, 但平均误差估计水平要明显高于其他方法; 而如表 2 和表 5 所示, DMOS-Median 方

法在 3 号和 5 号实验对象上虽然比 PACE 更早地收敛到较小误差范围, 但随着选择数量的增加, 其优势变得

不再明显. 对于 100 分类实验对象(6 号实验对象), 见表 7, DMOS-Best 和 DMOS-Median 方法在收敛之前选出

的测试子集始终能够保持比 PACE 更低的平均误差估计, 且更早地达到收敛范围(当采样量约为原始测试集的

8%时). DMOS-Median 方法虽然在收敛之后的误差估计范围与 PACE 相差不大, 但采样量达到 16%之后仍可

以优于 PACE, 且收敛之后的平均估计误差的范围(6.9%−12.4%)仍优于 PACE (7.5%−13%); 而 DMOS-Best 方
法则始终可以保持对 PACE 的优势, 误差估计的收敛区间(5.9%−10%)远远低于 PACE (7.5%−13%). 而在 8 号

实验对象上, 见表 8, 虽然 DMOS-Best 方法的性能远远优于 PACE, 但是 DMOS-Median 方法选出的测试子集

随着选择数量的变化, 性能却始终落后于 PACE. 这是由于 DMOS 方法进行实验时采用聚类的特征是待测

DNN 模型最后一层的输出, 而 8 号实验对象中所采用的模型最后一层的输出是单个字母的预测概率, 仍需要

进一步转换才能得到最终的预测类别, 即最大概率字母组合而成的单词. 也就是说, 8 号实验对象中最终的测

试输入类别与聚类采用的特征之间并不像其他实验对象那样是直接的映射关系, 这使得聚类方法并不能有效

估计其测试输入分布情况, 最终使得 DMOS 方法求解出的各个测试子集在 8 号实验对象上的表现并不稳定. 
在之后的研究中, 我们将更加重视对语音数据集特征的分析, 探究语音数据集中类别与特征的关系, 提升

DMOS 方法的性能. 此外, 值得注意的是, 表 2−表 9 中, DMOS-Best 方法的估计误差平均值变化几乎与 EA- 
Best 方法重合. 这说明 DMOS 方法求解出的 Pareto 解集中存在着与理论最优极其接近的解, 而同时, DMOS- 
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Median 方法的性能在绝大部分的实验对象上(除在 3 号和 5 号实验对象上对 PACE 没有显著优势以及 8 号实

验对象上弱于 PACE)都能超过最新选择方法 PACE, 充分证明了 DMOS 方法能够有效保证选出的测试子集对

各个类别测试输入的准确率估计都非常精准. 而对于各个选择方法来说, 在没有真实标签信息的情况下进行

选择, 类别数量越多, 准确估计每个类别的难度越大, 这就导致了虽然选择数量远远多于 10 分类实验对象. 
但所有选择方法在 100 分类(6 号实验对象)、1000 分类实验对象(7 号实验对象)上对于各个类别测试输入的准

确率估计误差要显著高于 10 分类测试集(即表 7 和表 9 中各个方法的平均估计误差曲线变化范围要高于表 2−
表 6). 此外, 各个选择方法在看不到真实标签的情况下, 实际上覆盖的类别以及数量都是极少的. 如此不充分

的选择, 使得各个方法对各个类别测试输入的准确率估计其实都处于较高的误差范围(在表 7 和表 9 中, 即使

是最接近理论最优情况的 EA-Best 方法在选择数量较少的情况下性能仍然很差), 且性能相差不大, 但表 9 显

示, DMOS-Best 和 DMOS-Median 方法仍然保持着对 PACE 微弱的优势, 在相同选择数量下, 它们选出的测试

子集仍然要比 PACE 能够达到更低的各个测试输入类别准确率估计的平均误差. 最后, 从各个类别测试输入

准确率估计误差的标准差角度看, 随着采样数量的增加, 各个选择方法的估计误差都在趋向平缓, 标准差都

在逐渐减小, 但无论是 DMOS-Best 方法还是 DMOS-Median 方法, 其标准差整体取值范围及波动变化均比

PACE 更小. 这充分说明 DMOS 方法选出的测试子集能够比 PACE 选出的测试子集更均匀、更全面地对各个

类别测试输入的准确率进行精准估计, 且性能更为稳定. 
表 10 展示了各个选择方法进行 Wilcoxon signed-rank 检验结合 Win/Tie/Loss 分析的结果. 具体来说, 表

10 展示的是 DMOS-Nocluster, DMOS-Best, EA-Best 及 DMOS-Median 方法在 8 组实验对象上各个类别测试输

入的准确率估计与 PACE 的比较结果(即在当前实验对象上, 4 个方法能在多少类别上的准确率估计显著优于

PACE). 同表 2−表 9, 表 10 中深灰色阴影的结果表示在当前实验对象上性能表现最好的方法, 浅灰色阴影的

结果性能处于第二. 表 10 中显示, DMOS-Best 方法在全部 10 分类实验对象中, 大约 50%的类别上的准确率估

计要显著优于 PACE; 而 DMOS-Median 方法准确估计的类别数量也多于 PACE, 并且除了实验对象 1 号和 5
号实验对象, DMOS-Best 和 DMOS-Median 方法在其他 10 分类实验对象上的准确率估计都没有显著弱于

PACE 的情况. 对于采用语音数据的 8 号实验对象, DMOS-Median 方法的性能表现要弱于 PACE: 仅在 7 个类

别上的估计超过 PACE, 而在其他 10 个类上弱于 PACE. 而 DMOS-Best 方法的性能仍然保持对 PACE 的优势, 
能够比 PACE 在更多的类上准确估计. 这同样说明了在之后的研究中, 我们应该对语音数据集进行更多的研

究, 提升整体最终求解出的 Pareto 解集的质量. 而对于 100 分类、1000 分类实验对象, 正如上节提到的, 类别

数量的增加, 使得各个选择方法在 6 号和 7 号实验对象上的性能表现差异减小, 而 DMOS-Median 方法取的是

求出的 Pareto 解集中所有解的中位数, 因此不同选择数量下的性能表现比 DMOS-Best 方法更为稳定. 因此, 
DMOS- Median方法能够在更多的类上比DMOS-Best方法显著优于PACE. 最后, 从EA-Best方法的角度来看, 
DMOS- Best 方法与其性能表现相差不多. 这也说明了 DMOS 方法的有效性. 

表 2  CIFAR10-ResNet20 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 

选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 
55 (0.058,0.029) (0.191,0.272) (0.056,0.024) (0.054,0.022) (0.096,0.049) 
65 (0.050,0.022) (0.131,0.126) (0.040,0.025) (0.048,0.021) (0.084,0.036) 
75 (0.051,0.028) (0.121,0.116) (0.049,0.032) (0.044,0.020) (0.083,0.023) 
85 (0.047,0.017) (0.110,0.121) (0.044,0.026) (0.040,0.023) (0.078,0.021) 
95 (0.048,0.023) (0.116,0.117) (0.046,0.034) (0.041,0.020) (0.076,0.022) 

105 (0.038,0.027) (0.108,0.068) (0.045,0.036) (0.028,0.021) (0.078,0.033) 
115 (0.039,0.034) (0.120,0.115) (0.034,0.021) (0.033,0.023) (0.063,0.014) 
125 (0.039,0.031) (0.107,0.115) (0.039,0.022) (0.026,0.024) (0.063,0.017) 
135 (0.032,0.026) (0.085,0.066) (0.027,0.024) (0.032,0.027) (0.060,0.021) 
145 (0.042,0.031) (0.076,0.054) (0.037,0.032) (0.029,0.024) (0.062,0.014) 
155 (0.043,0.036) (0.072,0.057) (0.037,0.037) (0.024,0.021) (0.061,0.017) 
165 (0.036,0.025) (0.065,0.049) (0.025,0.019) (0.021,0.019) (0.052,0.019) 
175 (0.030,0.022) (0.051,0.044) (0.028,0.033) (0.023,0.022) (0.053,0.015) 
185 (0.027,0.030) (0.047,0.046) (0.027,0.020) (0.021,0.018) (0.045,0.019) 
195 (0.037,0.043) (0.047,0.041) (0.031,0.019) (0.023,0.017) (0.055,0.017) 
205 (0.037,0.027) (0.044,0.042) (0.019,0.022) (0.017,0.016) (0.046,0.010) 
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表 3  MNIST-LENET1 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 

选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 
55 (0.039,0.024) (0.078,0.058) (0.037,0.018) (0.035,0.018) (0.076,0.033) 
65 (0.038,0.029) (0.071,0.054) (0.038,0.023) (0.037,0.021) (0.057,0.033) 
75 (0.041,0.021) (0.076,0.082) (0.037,0.018) (0.033,0.021) (0.061,0.033) 
85 (0.029,0.020) (0.075,0.087) (0.035,0.017) (0.036,0.018) (0.064,0.033) 
95 (0.036,0.019) (0.073,0.088) (0.038,0.025) (0.030,0.023) (0.053,0.024) 

105 (0.033,0.023) (0.070,0.089) (0.031,0.017) (0.029,0.019) (0.061,0.033) 
115 (0.035,0.027) (0.067,0.090) (0.030,0.018) (0.030,0.013) (0.050,0.020) 
125 (0.034,0.022) (0.074,0.089) (0.031,0.024) (0.022,0.016) (0.049,0.021) 
135 (0.031,0.024) (0.076,0.088) (0.027,0.021) (0.022,0.015) (0.046,0.020) 
145 (0.030,0.024) (0.082,0.105) (0.028,0.026) (0.022,0.027) (0.041,0.020) 
155 (0.028,0.023) (0.079,0.106) (0.025,0.017) (0.019,0.013) (0.045,0.021) 
165 (0.023,0.026) (0.069,0.085) (0.029,0.025) (0.016,0.013) (0.045,0.022) 
175 (0.027,0.022) (0.065,0.076) (0.024,0.019) (0.012,0.008) (0.039,0.016) 
185 (0.021,0.017) (0.064,0.061) (0.014,0.010) (0.014,0.012) (0.039,0.023) 
195 (0.020,0.018) (0.064,0.060) (0.019,0.012) (0.016,0.016) (0.043,0.015) 
205 (0.020,0.023) (0.063,0.072) (0.025,0.024) (0.013,0.016) (0.041,0.019) 

表 4  MNIST-LENET4 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 

选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 
55 (0.032,0.028) (0.052,0.048) (0.025,0.012) (0.026,0.015) (0.046,0.028) 
65 (0.023,0.015) (0.050,0.045) (0.022,0.016) (0.046,0.055) (0.041,0.028) 
75 (0.022,0.016) (0.042,0.038) (0.022,0.016) (0.023,0.016) (0.049,0.028) 
85 (0.023,0.014) (0.048,0.053) (0.019 0.011) (0.022,0.014) (0.040,0.028) 
95 (0.022,0.016) (0.043,0.043) (0.022,0.016) (0.024,0.014) (0.042,0.023) 

105 (0.025,0.014) (0.041,0.042) (0.024,0.013) (0.020,0.009) (0.037,0.027) 
115 (0.027,0.015) (0.038,0.038) (0.022,0.016) (0.018,0.011) (0.037,0.015) 
125 (0.023,0.018) (0.044,0.034) (0.018,0.008) (0.020,0.007) (0.034,0.016) 
135 (0.019,0.008) (0.041,0.031) (0.022,0.010) (0.017,0.007) (0.035,0.017) 
145 (0.024,0.013) (0.045,0.035) (0.019,0.010) (0.018,0.011) (0.035,0.015) 
155 (0.017,0.009) (0.043,0.032) (0.020,0.009) (0.018,0.013) (0.034,0.017) 
165 (0.020,0.012) (0.045,0.040) (0.018,0.009) (0.018,0.008) (0.027,0.015) 
175 (0.021,0.011) (0.048,0.051) (0.020,0.011) (0.015,0.009) (0.032,0.017) 
185 (0.021,0.011) (0.045,0.047) (0.016,0.009) (0.013,0.009) (0.027,0.016) 
195 (0.018,0.013) (0.045,0.046) (0.014,0.007) (0.014,0.008) (0.031,0.016) 
205 (0.019,0.012) (0.050,0.046) (0.017,0.012) (0.016,0.008) (0.030,0.015) 

表 5  MNIST-LENET5 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 

选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 
55 (0.013,0.007) (0.025,0.038) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.020,0.007) 
65 (0.013,0.007) (0.023,0.032) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.013,0.007) 
75 (0.013,0.007) (0.023,0.032) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.016,0.007) 
85 (0.013,0.007) (0.022,0.028) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.020,0.007) 
95 (0.013,0.007) (0.021,0.025) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.025,0.007) 

105 (0.013,0.007) (0.021,0.025) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.018,0.007) 
115 (0.013,0.006) (0.019,0.020) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.020,0.007) 
125 (0.013,0.007) (0.019,0.018) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.019,0.007) 
135 (0.013,0.007) (0.018,0.015) (0.013,0.007) (0.020,0.016) (0.015,0.007) 
145 (0.013,0.007) (0.017,0.014) (0.013,0.007) (0.013,0.007) (0.017,0.007) 
155 (0.012,0.005) (0.019,0.016) (0.013,0.007) (0.014,0.008) (0.018,0.007) 
165 (0.013,0.007) (0.018,0.014) (0.013,0.006) (0.013,0.006) (0.019,0.007) 
175 (0.012,0.005) (0.018,0.013) (0.013,0.006) (0.012,0.005) (0.022,0.008) 
185 (0.016,0.011) (0.017,0.012) (0.012,0.005) (0.012,0.005) (0.019,0.007) 
195 (0.013,0.006) (0.016,0.011) (0.012,0.005) (0.012,0.005) (0.015,0.007) 
205 (0.012,0.005) (0.016,0.010) (0.011,0.004) (0.012,0.005) (0.019,0.007) 
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表 6  CIFAR10-VGG16 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 
选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 

55 (0.075,0.081) (0.159,0.105) (0.079,0.055) (0.075,0.076) (0.151,0.046) 
65 (0.070,0.041) (0.160,0.123) (0.060,0.042) (0.052,0.051) (0.131,0.040) 
75 (0.079,0.056) (0.145,0.112) (0.061,0.062) (0.046,0.034) (0.121,0.025) 
85 (0.066,0.064) (0.155,0.101) (0.066,0.057) (0.051,0.035) (0.123,0.037) 
95 (0.061,0.031) (0.140,0.085) (0.066,0.041) (0.051,0.048) (0.109,0.027) 

105 (0.056,0.069) (0.147,0.090) (0.060,0.055) (0.042,0.026) (0.097,0.027) 
115 (0.052,0.039) (0.152,0.109) (0.053,0.071) (0.048,0.039) (0.100,0.026) 
125 (0.059,0.045) (0.130,0.100) (0.042,0.020) (0.041,0.041) (0.086,0.022) 
135 (0.067,0.057) (0.118,0.092) (0.056,0.047) (0.043,0.039) (0.096,0.036) 
145 (0.053,0.044) (0.103,0.090) (0.031,0.012) (0.035,0.025) (0.086,0.018) 
155 (0.047,0.045) (0.108,0.097) (0.045,0.029) (0.037,0.026) (0.085,0.029) 
165 (0.047,0.028) (0.091,0.093) (0.048,0.041) (0.030,0.032) (0.080,0.018) 
175 (0.057,0.061) (0.093,0.083) (0.042,0.044) (0.032,0.028) (0.081,0.021) 
185 (0.039,0.035) (0.095,0.069) (0.028,0.024) (0.041,0.029) (0.070,0.018) 
195 (0.053,0.055) (0.085,0.065) (0.032,0.021) (0.027,0.021) (0.071,0.020) 
205 (0.043,0.033) (0.080,0.050) (0.029,0.018) (0.028,0.023) (0.072,0.015) 

表 7  CIFAR100-ResNet20 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 
选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 

350 (0.208,0.163) (0.256,0.202) (0.190,0.162) (0.184,0.145) (0.220,0.063) 
450 (0.165,0.137) (0.214,0.158) (0.154,0.131) (0.157,0.135) (0.185,0.051) 
550 (0.143,0.122) (0.182,0.147) (0.131,0.110) (0.130,0.097) (0.164,0.041) 
650 (0.127,0.099) (0.160,0.100) (0.117,0.090) (0.116,0.096) (0.146,0.037) 
750 (0.121,0.088) (0.140,0.098) (0.106,0.074) (0.104,0.083) (0.129,0.034) 
850 (0.114,0.089) (0.130,0.095) (0.099,0.094) (0.092,0.076) (0.124,0.030) 
950 (0.095,0.073) (0.111,0.090) (0.097,0.079) (0.088,0.073) (0.111,0.027) 

1 050 (0.097,0.084) (0.105,0.082) (0.087,0.076) (0.086,0.080) (0.109,0.026) 
1 150 (0.086,0.070) (0.097,0.081) (0.079,0.067) (0.081,0.063) (0.101,0.023) 
1 250 (0.090,0.068) (0.091,0.074) (0.083,0.064) (0.074,0.064) (0.094,0.022) 
1 350 (0.084,0.070) (0.084,0.076) (0.079,0.065) (0.071,0.062) (0.091,0.019) 
1 450 (0.075,0.063) (0.084,0.068) (0.075,0.059) (0.070,0.064) (0.087,0.021) 
1 550 (0.073,0.057) (0.081,0.065) (0.072,0.058) (0.067,0.062) (0.083,0.021) 
1 650 (0.077,0.062) (0.085,0.063) (0.069,0.066) (0.061,0.053) (0.079,0.016) 
1 750 (0.070,0.059) (0.083,0.061) (0.062,0.052) (0.058,0.048) (0.079,0.022) 
1 850 (0.064,0.053) (0.077,0.060) (0.065,0.045) (0.062,0.049) (0.076,0.018) 
1 950 (0.061,0.052) (0.076,0.060) (0.059,0.048) (0.058,0.052) (0.071,0.014) 
2 050 (0.058,0.046) (0.075,0.059) (0.059,0.047) (0.058,0.047) (0.069,0.019) 

表 8  Speech-Commands-DeepSpeech 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 
选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 

22 (0.420,0.448) (0.472,0.454) (0.324,0.418) (0.361,0.433) (0.535,0.403) 
86 (0.097,0.175) (0.077,0.084) (0.053,0.026) (0.058,0.041) (0.150,0.035) 

150 (0.058,0.043) (0.061,0.048) (0.056,0.028) (0.050,0.025) (0.086,0.031) 
214 (0.060,0.032) (0.050,0.031) (0.050,0.031) (0.045,0.030) (0.065,0.026) 
278 (0.046,0.029) (0.047,0.030) (0.044,0.026) (0.041,0.025) (0.061,0.027) 
342 (0.040,0.028) (0.045,0.030) (0.037,0.027) (0.036,0.030) (0.057,0.025) 
406 (0.037,0.029) (0.039,0.025) (0.035,0.032) (0.027,0.020) (0.052,0.022) 
470 (0.031,0.028) (0.039,0.024) (0.034,0.026) (0.030,0.026) (0.044,0.021) 
534 (0.029,0.023) (0.034,0.021) (0.025,0.021) (0.027,0.020) (0.040,0.013) 
598 (0.029,0.022) (0.035,0.028) (0.028,0.022) (0.024,0.018) (0.037,0.015) 
662 (0.024,0.020) (0.032,0.024) (0.023,0.014) (0.023,0.016) (0.035,0.011) 
726 (0.027,0.020) (0.031,0.025) (0.024,0.020) (0.021,0.013) (0.034,0.010) 
790 (0.023,0.014) (0.032,0.025) (0.022,0.018) (0.020,0.014) (0.031,0.012) 
854 (0.027,0.022) (0.030,0.026) (0.023,0.018) (0.020,0.016) (0.031,0.012) 
918 (0.022,0.019) (0.029,0.025) (0.019,0.021) (0.019,0.015) (0.028,0.008) 
982 (0.022,0.016) (0.028,0.026) (0.022,0.016) (0.019,0.015) (0.027,0.010) 

1 046 (0.022,0.019) (0.027,0.024) (0.022,0.016) (0.018,0.012) (0.026,0.008) 
1 110 (0.018,0.013) (0.026,0.023) (0.020,0.017) (0.016,0.013) (0.026,0.009) 
1 174 (0.017,0.013) (0.027,0.027) (0.019,0.018) (0.018,0.012) (0.027,0.009) 
1 238 (0.019,0.017) (0.027,0.027) (0.018,0.012) (0.014,0.014) (0.026,0.008) 
1 302 (0.016,0.013) (0.023,0.023) (0.019,0.014) (0.016,0.012) (0.024,0.008) 
1 366 (0.017,0.010) (0.023,0.022) (0.018,0.015) (0.017,0.014) (0.022,0.006) 
1 430 (0.017,0.012) (0.022,0.021) (0.018,0.015) (0.011,0.011) (0.022,0.007) 
1 494 (0.016,0.015) (0.021,0.019) (0.016,0.010) (0.013,0.009) (0.020,0.006) 
1 558 (0.016,0.013) (0.020,0.019) (0.018,0.013) (0.014,0.011) (0.021,0.005) 
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表 9  ImageNet-VGG19 实验对象上各个类别测试输入的准确率估计平均误差变化 

选择数量 DMOS-Nocluster PACE DMOS-Best EA-Best DMOS-Median 
500 (0.525,0.241) (0.526,0.241) (0.517,0.241) (0.515,0.242) (0.531,0.216) 

1 050 (0.360,0.237) (0.376,0.248) (0.356,0.245) (0.361,0.235) (0.372,0.177) 
2 050 (0.272,0.204) (0.283,0.215) (0.266,0.202) (0.267,0.207) (0.278,0.124) 
3 050 (0.212,0.171) (0.228,0.183) (0.209,0.173) (0.208,0.167) (0.220,0.077) 
4 050 (0.177,0.148) (0.183,0.156) (0.173,0.141) (0.170,0.136) (0.182,0.063) 
5 050 (0.150,0.122) (0.159,0.133) (0.151,0.124) (0.149,0.127) (0.157,0.057) 
6 050 (0.137,0.111) (0.138,0.114) (0.133,0.111) (0.135,0.113) (0.143,0.044) 
7 050 (0.119,0.096) (0.126,0.109) (0.117,0.095) (0.121,0.099) (0.127,0.037) 
8 050 (0.112,0.092) (0.118,0.098) (0.108,0.088) (0.111,0.091) (0.116,0.034) 
9 050 (0.103,0.085) (0.111,0.092) (0.101,0.082) (0.101,0.083) (0.108,0.030) 

10 500 (0.098,0.079) (0.104,0.086) (0.095,0.078) (0.095,0.080) (0.100,0.030) 
11 500 (0.092,0.075) (0.097,0.078) (0.090,0.074) (0.090,0.073) (0.094,0.030) 
12 500 (0.083,0.069) (0.091,0.075) (0.084,0.068) (0.086,0.069) (0.089,0.025) 
13 500 (0.081,0.066) (0.087,0.070) (0.081,0.066) (0.080,0.064) (0.085,0.022) 
14 500 (0.077,0.063) (0.083,0.067) (0.076,0.060) (0.075,0.061) (0.080,0.021) 
15 500 (0.074,0.060) (0.079,0.064) (0.072,0.058) (0.070,0.057) (0.076,0.021) 
16 500 (0.067,0.055) (0.075,0.062) (0.070,0.057) (0.070,0.056) (0.073,0.020) 
17 500 (0.066,0.053) (0.072,0.060) (0.066,0.053) (0.066,0.054) (0.069,0.020) 
18 500 (0.064,0.052) (0.069,0.058) (0.062,0.049) (0.062,0.052) (0.066,0.019) 
19 500 (0.061,0.050) (0.068,0.057) (0.060,0.048) (0.059,0.048) (0.063,0.018) 
20 500 (0.059,0.048) (0.065,0.056) (0.056,0.044) (0.060,0.048) (0.061,0.018) 

表 10  4 种多目标优化方法与 PACE 在 8 组实验对象上不同类别的 Win/Tie/Loss 分析 
ID DMOS-Nocluster VS PACE DMOS-Best VS PACE EA-Best VS PACE DMOS-Median VS PACE 
1 6/3/1 8/1/1 8/1/1 4/5/1 
2 3/7/0 5/5/0 6/4/0 4/6/0 
3 4/6/0 4/6/0 4/6/0 3/7/0 
4 7/3/0 7/3/0 7/3/0 3/7/0 
5 5/4/1 4/6/0 6/4/0 2/6/2 
6 23/65/12 23/64/13 23/67/10 31/42/27 
7 195/655/150 208/642/150 199/653/148 277/493/230 
8 7/16/7 11/12/7 11/14/5 7/13/10 

表 11 展示了各个方法在不同评测指标上的平均误差结果, 从第 1 行各个类别测试输入的平均准确率估计

误差来看, DMOS-Nocluster, DMOS-Best, DMOE-Median, PACE 方法在 8 组实验对象共计 144 组实验上各个类

别测试输入准确率的平均误差分别 5.954%, 5.547%, 7.589%和 8.473%, 与 PACE 相比, 这 3 种方法平均降低了

2.519%, 2.926%, 0.884%的误差, 平均提升幅度(计算公式为(PACE-DMOS-X)/PACE)分别为 29.73%, 34.53%, 
10.43%. 这同样也说明了 DMOS 方法对于目前领域内经典方法 PACE 的性能优越性. 

表 11  各个方法在 7 个评测指标上的平均误差结果 
Metric DMOS-Nocluster (%) DMOS-Best (%) DMOS-Median (%) PACE (%) 

AvgAcc 5.954 5.547 7.589 8.473 
TotalAcc 1.238 1.081 1.211 1.926 
KMNC 10.520 10.516 10.517 11.721 
NBC 6.412 6.412 6.435 11.527 
NC 3.157 3.149 3.143 11.471 

SNAC 9.258 9.223 9.285 18.938 
TKNC 14.526 14.394 14.438 26.676 

小结: (1) DMOS 方法求解出的 Pareto 最优解集中最好的解接近理论最优的情况, 且在语音、图像测试集

上均表现优异, 超过现有方法 PACE; (2) DMOS方法求解出的 Pareto最优解集中, 性能一般的解仍然在图像测

试集上超过现有方法 PACE, 但在语音测试数据集上表现不佳; (3) 原始测试集中包含的类别越多, 对选择方

法有效估计各个类别测试输入的准确率带来的难度越大, 但在这些测试集上, DMOS 方法求解出的 Pareto 最

优解集中, 性能一般的解仍然能够保持对现有方法 PACE 的优势. 
• RQ2: DMOS 方法选出的测试子集在整体准确率、测试覆盖标准上能否具备与原始测试集相近的测试

能力? 
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(1) 设计 
在本实验中, 我们将 DMOS-Best, DMOS-Median, DMOS-Nocluster 和 PACE 在 8 组实验对象上的实验结

果(共计 144 组数据, 在 8 号实验对象上共 25 次实验, 1−5 号实验对象上均是 16 次实验, 6 号实验对象上 18 次

实验, 7 号实验对象上 21 次实验)从整体准确率的估计误差、NC、NBC、SNAC、TKNC、KMNC 这 5 个测试

覆盖指标的估计误差共 6 个角度进行 Scott-Knott ESD 检验分析, 以探究 DMOS 方法从其他评测指标来看能否

比其他选择方法具备与原始测试集更相似的测试性质. 
(2) 结果 
如图 2−图 7 所示, 各类选择方法在整体准确率和测试覆盖度量上的估计误差越小越好, 因此, 图中方法

的排名应是越靠右表示方法的性能越好. 结果显示, DMOS-Best 和 DMOS-Median 方法在 4 种测试覆盖指标上

的估计误差显著低于 PACE (在 KMNC 上, DMOS-Best 和 DMOS-Median 方法虽然没有显著超过 PACE, 但仍

然保持微弱优势), 且整体准确率的估计误差也显著超过 PACE. 从箱线图的各个方法的上界看, 虽然 DMOS- 
Best, DMOS-Median 方法与 PACE 持平且有时超过 PACE, 但从箱线图中的中位线及下界来看, DMOS 方法在

6 个指标上能够达到更低的估计误差且性能更稳定. 从表 11 中第 3 行−第 7 行来看, DMOS-Nocluster, DMOS- 
Best, DMOE-Median, PACE 方法在 8 组实验对象共计 144 组实验上平均整体准确率误差分别 1.238%, 1.081%, 
1.211%和 1.926%, 与 PACE 相比, 这 3 种方法分别平均降低了 0.688%, 0.845%, 0.715%的误差, 对 PACE 的平

均提升幅度分别为 35.72%, 43.87%, 37.12%; DMOS-Nocluster, DMOS-Best, DMOE-Median, PACE 方法在 8 组

实验对象共计 144 组实验上, 5 种测试覆盖标准的平均误差分别 8.775%, 8.739%, 8.763%和 16.067%, 与 PACE
相比, 这 3 种方法平均降低了 7.292%, 7.328%, 7.304%的误差, 对 PACE 的平均提升幅度分别为 45.39%, 
45.61%, 45.46%. 这同样充分说明了 DMOS 方法性能的优越性. 

小结: (1) DMOS 方法选出的测试子集能够在其他测试评测指标上比 PACE 选出的测试子集更为接近原始

测试集; (2) 确保测试子集对于各个类别测试输入的准确率的精准估计, 对于保证测试子集的其他性质与原始

测试集相似具有重要的意义. 
• RQ3: 聚类以及多目标优化对 DMOS 方法的贡献如何? 
(1) 设计 
为了调研聚类以及多目标优化对 DMOS 方法的贡献, 我们首先将 DMOS-Nocluster 方法与采取聚类的

DMOS-Best 方法(因 DMOS-Nocluster 方法取的也是 Pareto 解集中各个类别测试输入的准确率估计平均误差最

小的解作为最终结果, 因此为了探究聚类对 DMOS 方法的贡献, 所以在此 RQ 中只与 DMOS-Best 方法进行比

较)从各个类别测试输入的准确率、整体准确率以及测试覆盖率等几个方面评估它们的性能差异; 然后, 我们

将 DMOS 方法求解的 Pareto 解和 RandomSearch 方法求解出的解集在 IGD 指标上进行比较, 从多目标优化的

角度评估求出的解集的收敛性和多样性. 
(2) 结果 
与 DMOS-Nocluster 的比较. 我们选取了 DMOS-Nocluster 求得的解集中在各个类别测试输入的准确率估

计平均误差最小的解作为代表 DMOS-Nocluster 性能的最终解. 从表 2−表 6 来看, DMOS-Nocluster 方法的性

能同样比 PACE 要好很多, 能够在更少的选择数量下更早地达到误差更低的估计水平, 但还是略差于 DMOS- 
Best 方法. 而从整体准确率和测试覆盖指标来看, DMOS-Nocluster 方法与 DMOS-Best 方法并没有显著性的性

能差异, 但 DMOS-Best 方法仍然保持微弱的优势. 聚类背后的潜在直觉是: DMOS 方法并不盲信于待测 DNN
模型最终预测的标签信息, 而是通过抽取其中间层输出作为原始测试集数据的特征表示, 以保留更多性质. 
因此, 在此基础上, 利用聚类方法对原始测试集进行数据分布的评估时(不同类别测试输入的占比情况), 会使

得多目标优化采样时参考的信息更为准确. 因此我们建议, 在实际使用过程中, 先应用聚类对原始测试集各

个类别的分布进行预估, 然后采样. 
与 RandomSearch 的比较. 如图 8 所示, RandomSearch 方法在 IGD 指标上的表现非常不稳定, DMOS 方法

显著优于 RandomSearch. 这说明在优化求解的过程中, RandomSearch 方法的搜索方向波动幅度更大, 且整体
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走势没有明显下降趋势. 这说明其未能找到合适的优化方向. 与 RandomSearch 的比较结果不仅说明 DMOS
方法的多目标优化求解过程具备更好的收敛性, 求得的解集具有更好的多样性, 同时也意味着在深度学习测

试输入选择问题中, 设计合适的优化目标进行求解是必要的, 随机的搜索方向不能找到合适的解. 

 
图 8  IGD 指标评估结果 

小结: (1) 聚类方法能够有效矫正 DMOS 使用待测 DNN 模型预测的类别标签带来的偏差, 进而更好地估

计原始测试集的数据分布, 为多目标优化打好基础, 保证 DMOS 方法的性能; (2) 设计合适的优化目标, 对于

求解出期望的 Pareto 最优选择方案有着极大的帮助, 深度学习测试输入选择问题, 不是一个可以通过随机搜

索决策即可达到期望性能的简单问题. 
• RQ4: DMOS 方法的运行时间开销如何? 
(1) 设计 
DMOS 方法的时间运行开销主要集中在抽取测试输入特征表示、降维、聚类以及多目标优化上. 在 8 个

实验对象上, 指定 DMOS 和 PACE 都从原始测试集上筛选出包含 1 000 个测试输入的测试子集, 计时从读取

模型及数据开始, 直到选出测试子集为止. 最终, 我们将 DMOS 方法的时间开销结果与 PACE 进行了比较. 
(2) 结果 
实验结果见表 12. 第 1 列中实验对象的 ID 与表 1 中的信息对应, 第 2 列中括号中左边的数字代表 DMOS

方法在当前实验对象下选出 1 000 个测试输入的测试子集花费的时间开销, 右边的数字则是 PACE 的时间开

销, 加粗的元素表示该方法时间开销更小, 方法性能更好. 值得注意的是, 表中结果显示, 现有测试输入选择

方法进行筛选的时间成本开销(以秒为量级单位)远远小于人工标注的成本. 而从表中的数据看, DMOS 方法在

6 个实验对象上的时间开销要小于最新的选择方法 PACE, 充分说明了 DMOS 方法的高效性; 同时, DMOS 仅

在 5 号实验对象上略高于 PACE, 在 7 号实验对象上由于类别数量过多(1000 分类)加重了多目标优化中进化迭

代的每一步时间开销, 最终使其性能表现输于 PACE. 在 8 号实验对象上, PACE 由于根据最佳参数推荐抽取

的模型中间层表示过于复杂, 大幅度增加了 MMD-critic 的原型采样方法的时间开销, 最终导致其在此实验对

象上的性能表现远远弱于 DMOS 方法. DMOS 方法和 PACE 方法在 8 个实验对象上分别选择 1 000 个测试输

入的时间开销分析可见表 12. 
表 12  DMOS 和 PACE 方法的时间开销分析 

ID DMOS VS PACE(单位: s) 
1 (85,203) 
2 (86,113) 
3 (86,48) 
4 (93,202) 
5 (106,120) 
6 (146,233) 
7 (4683,3591) 
8 (132,1967) 

小结: (1) 现有深度学习测试输入选择方法的时间开销远远小于人工标注的成本开销, 因此, 设计行之有

效的深度学习测试输入选择方法具有较高的实际意义; (2) 采用多目标优化的 DMOS 方法的运行时间开销要
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显著优于目前最新的选择方法 PACE. 

4   讨  论 

4.1   DMOS求解的Pareto解集的质量研究 

上一节实验结果充分说明了 DMOS 方法求解出的选择方案, 能够有效构建出接近原始测试集测试能力的

测试子集. 但我们同时注意到, 在同一选择数量下求出的选择方案最终的质量参差不齐(从各个类别测试输入

的准确率平均估计误差来看), 但从中位数的角度来看, 目前 DMOS 方法求解出的解仍然优于现有的选择方

法. 为了在之后的研究中进一步提升 DMOS 求解出的解集质量, 我们对实验结果进行了进一步分析, 并得出

了以下的结论. 
(1) 选择数量的增加, 会使解的性能波动变小. 在选择数量极其稀少时, 各个解的性能都表现不佳差异

不大; 而随着选择数量的增多, 各个解之间的性能开始分化, 性能差异随之增加. 而当选择数量增

加到一定程度时, 由于各个解对应的选择方案之间选中的重复样本开始增加, 各个解之间性能的差

异又开始逐渐变小. 例如, 实验结果显示, 原始测试集为 10 000 个样本的 10 分类或百分类数据集, 
在选择数量为 800 左右时, 求解出的 Pareto 最优解集之间的性能开始趋于稳定. 

(2) 原始测试集中包含的类别越多, 解的性能波动越小. 原始测试集中包含的类别越多, 对所有类别准

确估计的难度也就越大, 各个解的性能差异也就越小. 因此, 在测试输入类别更丰富的测试集中, 
虽然在不同选择数量下解的性能变化符合上一点中描述的规律, 但是波动变化的区间要远远小于

类别数量少的测试集. 
(3) DMOS 方法在没有进行任何变异的测试集上, 求解出的 Pareto 解集的质量更高. 实验结果显示, 

DMOS方法对于那些混入了对特征进行微小扰动使模型致错的对抗测试输入的测试集表现不佳. 原
因是这些对抗测试输入的特征与原始测试输入的特征相差极小, 但模型预测的结果却相差极大, 这
使得聚类步骤无法对测试集的数据分布进行准确估计, 进而影响了多目标优化的性能. 

4.2   有效性威胁 

• 内部有效性威胁 
内部有效性威胁主要来自于对 DMOS 方法的实现、对比实验中采用的选择方法的实现以及对所有实验结

果进行分析评估的脚本实现. 为了有效地减少这些威胁, 对于 DMOS 方法, 我们依赖于 Python 中一些现有的

成熟框架中的封装算法进行实现; 对于其他对比方法, 我们采用了这些方法共享出的开源链接上最新的版本, 
并遵循了原文中给出的最佳参数推荐进行实验; 对于分析评估实验结果的所有脚本, 我们编码实现了多种方

式的脚本相互验算校对, 确保结果无误. 此外, 在实现过程中, 我们对所有涉及的代码都进行了仔细检查. 
• 外部有效性威胁 
外部有效性威胁主要来源于研究的实验对象, 即所采用的深度学习测试集以及待测 DNN 模型. 对于使用

的 DNN 模型 , 我们采用了基于流行数据集 (包括 MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100, ImageNet 和 Speech- 
Commands)训练而成的模型. 由于优化目标的原因, 我们只考虑了分类模型, 但是为了减少其带来的威胁, 我
们从高精度模型和低精度模型、CNN 模型和 RNN 模型(即 DeepSpeech)这几个方面考虑了待测 DNN 模型的不

同类型. 对于所使用的深度学习测试集, 我们从不同类型的测试输入, 包括图片类型测试输入、语音类型测试

输入出发, 丰富类型以减少外部有效性威胁. 目前没有在文本数据及相关模型上进行实验的原因是, 现有常

见的一些文本分类任务的数据中, 其数据类别数量(通常是二分类, 例如垃圾邮件识别等)远远少于图像数据

(可以达到百分类甚至千分类), 不能充分展示各个选择方法的选择效果. 此外, 简单分类的文本任务本质上与

图像数据的分类任务极为相似: 以待测 DNN 模型对文本数据学习到的中间层输出作为特征进行聚类, 并打上

类别标签, DMOS 就可以在此基础上进行多目标优化, 同样能够以聚类形成的各个簇中不同类别测试输入的

数据占比情况设计优化目标迭代求解, 因此我们暂时没有考虑这类文本数据及相关模型. 在之后的研究中, 
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我们将继续收集任务更加复杂的实验对象, 并进行更广泛地研究. 
• 结构有效性威胁 
结构有效性的威胁主要在于实验中方法运行时指定的参数. 在本项研究中, 主要包括聚类参数、降维参

数、特征类型参数(选择待测 DNN 模型的哪一层输出作为聚类时的特征)、多目标优化参数(种群规模及进化

迭代次数). 对于聚类参数和降维参数, 我们遵循了 Chen 等人[17]工作中最佳参数的推荐; 对于特征类型参数, 
我们尝试了 4 组参数(−1, −2, 0, 1), 最终选出了一组鲁棒性较高的结果作为最佳参数推荐在第 3.3 节中进行了

介绍. 此外, 对于多目标优化参数, 其主要决定了搜索空间的范围以及进化迭代的时间. 根据其他相关工作中

的参数推荐, 我们尝试了 4 组组合(20−50, 50−100, 100−200, 200−400), 最终选出了在时间成本和最终结果上

综合性能最好的一组参数作为最终结果. 在未来的工作中, 我们将继续研究这些参数对方法性能的影响. 

5   相关工作 

5.1   深度学习测试 

DNN 模型中的可信性问题促使研究人员开发出各种能够有效、完备地进行测试的技术[53]. 除了保证深度

学习测试的高效性以外, 对待测 DNN 模型测试的充分性也是目前深度学习测试领域中的一个热点. 大量的研

究提出了丰富的测试充分性度量指标来评估测试方法, 测试输入扩增成为提升测试充分性的主要方法. 
近几年研究最深入的深度学习测试充分性度量指标是神经元覆盖率标准[25,26,54], 例如, DeepXplore[26]引

入了神经元覆盖率来测量激活值高于预定义阈值的神经元的比率. 类似地, DeepGauge[25]引入了一系列基于

神经元激活值的测试充分性标准. 最近的研究还提出了由符号执行[55]、覆盖引导模糊[56,57]和变形变换[13]驱动

的测试标准和技术 . Gerasimou 等人 [58]提出了一种基于重要神经元覆盖的 DNN 模型测试充分性准则

(importance-driven coverage, IDC). 重要神经元指对决策过程有核心贡献的神经元, 即当测试输入经过神经网

络时, 对结果影响最大的神经元. 相关实验已经证明, 其能够从神经元激活层面对测试集充分性进行有效的

综合评估. 
测试输入扩增的目的在于在原有测试集的基础上产生新的测试数据, 以揭露原来无法暴露的错误, 进而

提升测试充分性. 目前, 针对深度学习系统的测试输入扩增研究大致可以分为以下两类. 
• 第 1 类方法是以测试覆盖率为指导准则, 通过变换随机种子, 使用特定的变异算子有指导地扩增测试

集, 使得扩增后的测试集具有更高的测试覆盖率. 例如, Guo 等人[59]提出了 DLFuzz 方法使用神经元

覆盖率[26]作为最终目标, 指导变异生成新的测试输入. 在迭代过程中, DLFuzz 在测试输入上引入微

小的扰动, 并保留能够增加神经元覆盖范围的测试输入作为下一轮迭代中变异的测试输入. 
• 第 2 类方法则聚焦深度神经网络的特点, 产生对抗样本, 即在原有测试输入上对其特征进行微小扰

动、变换, 使得新的测试输入与原始的相近却能够触发原始测试输入不能触发的缺陷. 例如, Szegedy
等人[60]使用对抗样本与检测结果的损失函数作为目标函数来指导对抗样本的生成. Xiao 等人[61]提出

了一种在高维空间对像素点变换的方法, 并证明了该方法产生的对抗性样本更加平滑, 变化也比较

微小, 真实性也更高. 
与之不同的是, 我们的工作旨在通过筛选出一个能够保持原始测试集性质的小规模测试子集, 帮助开发

人员降低标注成本. Li 等人[15]首先提出了 CSS 方法, 基于模型预测的置信度划分区间比例采样形成最终的测

试子集, 然后提出了 CES 方法, 使用交叉熵衡量测试子集与原始测试集之间的差异, 经过多轮迭代采样, 缩
小两者间的差异形成最终的测试子集. Zhou 等人[16]提出了一种两阶段的采样方法 DeepReduce, 其首先根据神

经元覆盖率挑选出一个小规模的测试子集; 然后利用启发式规则不断往其中添加入更多的测试数据, 直到达

到用户指定的采样数量. Chen 等人[17]提出了一种实用精度估计方法 PACE 进行选择采样, 其首先通过聚类对

原始测试集的数据进行分层分簇, 然后针对正常簇和异常簇分别利用 MMD-critic 的采样方法[19]和自适应随

机选择方法[20]进行采样, 最终合并形成测试子集. 现有方法生成的测试子集在整体准确率上已经达到了原始

测试集极为接近的水平, 但在选择数量稀少时, 不能充分覆盖原始测试集中各个类别的测试输入, 且对其准
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确率估计误差也非常大. 本文创新性地从多目标优化的思路出发, 通过聚类, 对原始测试集的数据分布进行

预估并设计优化目标, 不断缩小测试子集与原始测试集之间的分布差异, 以此保证测试子集能够充分覆盖并

且准确估计原始测试集中不同类别的测试输入. 

5.2   测试输入选择 

传统的软件测试面临着由于冗余测试输入导致测试成本提升的问题, 因此也需要对原始测试集进行筛

选, 以提升测试效率, 即在数量最小化的情况下满足于原始测试集相同的测试功能. 传统的软件测试领域中,
常见的测试输入约减算法有贪心算法、启发式算法等[62−67], 这些方法均以移除原始测试集中与某些测试能力

度量相关的冗余测试输入为主要目标 . Harrold 等人 [68]提出了一种贪心策略与启发式搜索相结合的方法

(harrold-gupta-sof, HGS), 它以设计好的测试需求作为依据, 反复迭代筛选原始测试集中的测试输入. 华丽等

人[69]首先利用遗传算法对原始测试集进行进化迭代, 求解得出测试输入最优解集合; 然后利用蚁群算法对结

果进一步约减, 得到最小化之后的最优测试子集. 聂长海等人[70]首先分析测试能力度量间的关系, 并对原始

测试集进行划分, 然后再基于启发式算法、贪心算法分别对划分之后的小集合进行采样, 最终得到筛选之后

的小规模测试子集. 然而, 由于深度学习系统是由基于数据驱动的编程范式开发而成, 深度学习测试输入选

择问题旨在通过选出一组小规模、能够代表原始测试集测试能力的测试子集对待测的深度学习系统进行测试, 
这与传统软件测试中的测试约减问题有着很大区别, 因此无法直接将传统软件测试约减中的评价标准、算法

等直接迁移解决深度学习测试输入选择的问题. 

6   总  结 

本文将深度学习测试输入选择问题建模为一个多目标优化问题, 并创新性地提出了 DMOS 方法, 从各个

类别测试输入的准确率出发设计优化目标, 并结合多目标遗传进化算法优化求解, 得到一个高效的小规模测

试子集. 我们在 8 组 DNN 模型和测试集构成的实验对象上对方法的性能进行了实证研究, 结果表明, DMOS
方法在保证对测试集各个类别测试输入的准确率估计精准的情况下, 同时保证了新生成的测试子集与原始测

试集具有相近的其他测试性质(例如整体准确率、测试充分性等), 显著优于最新的选择方法 PACE. 在之后的

研究工作中, 我们将尝试从更多的评价角度衡量测试子集的质量, 并尝试将 DMOS 方法拓展到回归任务的

DNN 模型及测试集上应用. 
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