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摘　要: 智能体路径规划算法旨在规划某个智能体的行为轨迹, 使其在不碰到障碍物的情况下安全且高效地从起

始点到达目标点. 目前智能体路径规划算法已经被广泛应用到各种重要的物理信息系统中, 因此在实际投入使用

前对算法进行测试, 以评估其性能是否满足需求就非常重要. 然而, 作为路径规划算法的输入, 任务空间中威胁障

碍物的分布形式复杂且多样. 此外, 路径规划算法在为每个测试用例规划路径时, 通常需要较高的运行代价. 为了

提升路径规划算法的测试效率, 将动态随机测试思想引入到路径规划算法中, 提出了面向智能体路径规划算法的

动态随机测试方法 (dynamic random testing approach for intelligent agent path planning algorithms, DRT-PP). 具体来

说, DRT-PP 对路径规划任务空间进行离散划分, 并在每个子区域内引入威胁生成概率, 进而构建测试剖面, 该测试

剖面可以作为测试策略在测试用例生成过程中使用. 此外, DRT-PP在测试过程中通过动态调整测试剖面, 使其逐

渐优化, 从而提升测试效率. 实验结果显示, 与随机测试及自适应随机测试相比, DRT-PP方法能够在保证测试用例

多样性的同时, 生成更多能够暴露被测算法性能缺陷的测试用例.
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Abstract:  Path  planning  algorithms  for  intelligent  agents  are  designed  to  plan  the  behavior  trajectory  of  an  agent  so  that  it  can  safely  and
efficiently  reach  the  target  point  from  the  starting  point  without  colliding  with  obstacles.  Currently,  path  planning  algorithms  have  been
widely  applied  in  various  critical  cyber-physical  systems.  Therefore,  it  is  essential  that  the  path  planning  algorithms  be  tested  before  being
put  into  use  to  evaluate  whether  their  performance  can  meet  the  requirements.  However,  the  distribution  patterns  of  threat  obstacles  in  the
task  space,  which  are  the  inputs  of  the  path  planning  algorithm,  are  complex  and  diverse.  Moreover,  a  relatively  high  operational  cost  is
usually  required  when  the  path  planning  algorithm  plans  a  path  for  each  test  case.  To  improve  the  testing  efficiency  of  the  path  planning
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algorithms,  this  study  adapts  the  concept  of  dynamic  random  testing  into  path  planning  algorithms  and  proposes  the  dynamic  random
testing  approach  for  intelligent  agent  path  planning  algorithms  (DRT-PP).  Specifically,  DRT-PP  discretely  divides  the  path  planning  task
space  and  introduces  the  threat  generation  probability  within  each  sub-region,  thus  constructing  the  test  profile.  This  test  profile  can  be
used  as  a  testing  strategy  in  the  process  of  test  case  generation.  Furthermore,  the  test  profile  is  dynamically  adjusted  by  DRT-PP  during
the  testing  process  to  make  it  gradually  optimized,  thereby  improving  the  testing  efficiency.  Experimental  results  show  that,  compared  with
random  testing  and  adaptive  random  testing,  the  DRT-PP  approach  can  not  only  ensure  the  diversity  of  test  cases  but  also  generate  more
test cases that can expose the performance defects of the tested algorithm.
Key words:  software  testing;  path  planning  algorithm;  dynamic  random  testing  (DRT);  rapidly-exploring  random  tree  (RRT);  test  profile

generation

路径规划算法旨在规划某个智能体的行为轨迹, 使其能够在不碰到威胁障碍物 (以下简称威胁)的情况下

安全且高效地从起始点到达目标点 [1]. 目前, 智能体的路径规划算法 (path planning algorithm)在工业界和日常

生活的各种系统中被广泛应用, 如自动驾驶汽车的寻路 [2]、无人机的航迹生成 [3]、自动机器臂的行为规划 [4]、

智能仓库机器人物流 [5]等各种任务都能够被转换为 (或部分转换为)路径规划问题. 然而, 随着路径规划算法被

应用在各种复杂且重要的任务 (如救援 [6]、侦察 [7]、运输 [8]等)中, 任何相关系统的失效都会造成巨大的经济损

失. 因此, 在实际投入使用前对这些路径规划算法进行充分测试, 以确认该算法能够满足系统的性能需求就至

关重要.
近 5 年学者们陆续开展面向路径规划算法测试的相关研究工作. 例如, 文献 [9] 基于场景的对称性以及生成

路径的连通性等属性构建蜕变规则, 并提出蜕变测试方法. Li等人 [10]针对 UAV内部的模块提出了蜕变测试方法.
这些研究大都基于路径规划的测试预期问题提出特定的解决方案或工具 [11]. 总体来说, 相关研究仍处于起步阶段,
尚未发现有学者针对智能体的路径规划算法提出完整的动态测试方法, 而规划场景的复杂性以及规划算法的不确

定性为路径规划算法带来了巨大挑战, 具体表现为以下两个方面.
(1) 场景的复杂性. 实际的路径规划场景十分复杂 [12], 场景中的威胁 (如建筑物、极端天气等) 可能存在多样

的分布. 通常情况下, 路径规划算法的失效表现为智能体按照算法生成的路径行动时做出了一系列错误决策, 导致

相关系统功能或性能需求无法得到满足, 而这种错误的决策序列通常是由多个威胁的特定分布模式所触发的. 例
如, 算法生成的路径会倾向于进入由多个威胁共同构成的“陷阱”中 [13], 从而导致生成路径的总长度增加, 进而违反

性能需求, 而这种特定的威胁分布模式很难通过传统随机测试 [14]方法找到.
(2) 规划算法的不确定性. 另一方面, 现实任务场景 (如机器人、无人机救援等)通常会对算法有较高的性能需

求 [15], 即需要智能体在短时间内规划出可行且质量较高的路径. 为了同时照顾计算效率及生成路径的质量, 当前

应用最广泛的路径规划算法大多通过对地图的随机采样来快速寻找规划问题的可行解, 例如本文所讨论的快速扩

展随机树算法 (rapidly-exploring random tree, RRT)就通过在安全区域随机采点来生成一棵覆盖整个任务空间的

随机树, 然后再通过从目标叶子节点向根节点进行回溯来构建一条安全的路径 [16,17]. 然而这一类算法都具有一定

程度的不确定性: 即使是任务场景相同, 算法生成的路径也会不同. 也就是说, 智能体在某个场景中完成了任务并

不意味着其在相同场景中总会做出正确的决策, 即我们无法通过现有执行结果直接判断算法在特定场景是否存在

性能风险 (如是否路径过长). 因此, 如何制定合理的测试策略, 以发现路径规划算法的性能失效风险就成为一大

挑战.
由于上述挑战的存在, 所采用的测试方法应具备以下两个特点.
(1) 测试方法应具备一定的随机性, 以保证生成测试用例的多样性. 无论所采用的测试方法是基于何种理论或

是启发式策略, 其都需要具备探索整个输入空间的能力, 因为只有这样才能保证所有失效测试用例都有一定概率

被生成, 即在某种程度上避免陷入局部最优.
(2) 测试方法应具备寻优能力, 即能够在测试过程中逐渐能够生成更有价值的测试用例. 一条低质量 (如长度

过长等)的路径通常是由多个威胁的特定分布模式导致的, 而这种威胁分布通常比较隐蔽且不易被发现. 这就要求

测试方法能够根据当前的测试信息进行搜索, 以逐步找到能够暴露算法问题的威胁分布模式.
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为了解决上述挑战, 本文提出面向智能体路径规划算法设计的测试方法, 以有效生成能够暴露被测算法潜在

性能失效的测试用例. 具体来说, 本文借鉴了动态随机测试 (dynamic random testing, DRT)[18]的思想, 提出了面向智

能体路径规划算法的动态随机测试方法 (dynamic random testing approach for intelligent agent path planning

algorithms, DRT-PP). DRT通过构建测试剖面, 将输入空间划分为若干区域, 各个区域具有不同的概率被选为测试

用例生成区域. 因此, 测试剖面可以看成是一个基于输入空间的概率分布, 而 DRT将测试剖面视为一个暂时的测

试策略, 在测试过程中依照当前的测试剖面按概率从输入空间生成测试用例, 这样既可以保持测试的随机性又能

在测试用例生成时具有一定的倾向性. 此外, DRT 引入反馈机制, 即在测试过程中实时对当前的测试信息进行提

取和分析, 并根据这些测试信息动态地调整测试剖面, 使那些有价值测试用例的生成概率逐渐升高, 进而提升测试

效率. 可见, DRT的基本思想与智能体路径规划算法的测试需求相契合.

目前关于 DRT 的相关研究大致可以分为两个方面. 一方面是对 DRT 的相关理论进行分析, 例如, 文献 [18]

讨论了在 DRT中引入聚类方法来划分子空间的可能性. 然而, 与模型测试、变异测试等测试思想类似, DRT是较

高层次的测试思想或方法论, 不能直接作为具体的测试方法使用. 另一方面, 由于被测软件种类繁多, 不同的被测

对象可能拥有不同的输入空间, 其错误的触发机理也各不相同, 因此对于不同的被测对象, 我们都需要根据相应的

领域知识, 重新设计完整的测试方法和测试策略. 而本文将 DRT思想引入到路径规划算法中, 基于路径规划的领

域知识对测试方法进行了如下设计.

(1) 测试剖面构建. 路径规划问题的输入是连续空间上障碍物的分布, 因此我们不易基于传统的等价类划分思

想建测试剖面. 为此, 我们首先对规划的任务空间进行离散化, 将其划分为一个个格子, 每个格子被视作子区域; 接

着在每个子区域内引入一个包含威胁的概率, 进而构建测试整个输入空间的测试剖面. 也就是说, 一个测试剖面就

是被分成若干格子的空间以及每个子区域包含威胁的概率. 通过此方法构建的测试剖面既能保证随机的测试的执

行, 且保证了测试剖面的连续性, 使我们能够进一步设计合理的测试剖面更新策略.

(2) 测试剖面更新. 评价路径规划算法的性能指标很多, 本文考虑路径长度方面的性能需求, 因为路径的长度

是衡量路径质量的首要指标 [19], 其同时可以间接反映任务的执行时间、耗油量等指标. 由于作为被测对象的 RRT

路径规划算法具有不确定性, 我们无法直接度量某场景下生成路径的质量. 为此, 本文借鉴蜕变测试 (metamorphic

testing, MT)思想 [9,10], 通过对一个测试用例进行多次仿真得到多条生成路径并计算这些路径长度的方差来评估测

试用例的失效度. 在该定义下, 失效度较大的测试用例一方面意味着被测算法在执行该测试用例时稳定性较差, 另

一方面也说明该测试用例下生成的路径与最优路径差距较大 (实际上, 我们还可以根据其他性能需求定义各种评

价指标 (如路径平滑性), 而这些指标理论上同样适用于 DRT-PP), 而这些现象都反映了算法在实际应用场景中的

性能风险. 在此基础上, 我们设计了反馈机制来动态调整测试剖面: 当发现某个测试用例具有较大的生成路径方差

时, 测试剖面中与该测试用例威胁分布相关的子区域包含威胁的概率就会增加; 反之, 相关子区域包含威胁概率

减小.

由于目前尚未发现面向路径规划算法的完整的动态测试方法, 我们基于软件测试领域经典且高效的随机测

试 (random testing, RT)及自适应随机测试 (adaptive random testing, ART)思想设计了的面向路径规划算法的 RT

及 ART测试方法, 并将其作为基线与 DRT-PP进行对比. 实验结果表明, DRT-PP在保证测试多样性的同时能够生

成更多有效的测试用例, 平均失效度提升了约 1.5倍 (与 RT和 ART相比). 此外, DRT-PP能够发现 RT和 ART无

法找到的具有高失效度的测试用例. 总的来说, 本文的贡献如下.

(1) 将动态随机思想引入路径规划算法的测试中, 以高效地生成有价值的路径规划场景.

(2) 通过引入威胁生成概率矩阵来构建路径规划算法的测试剖面, 解决了场景空间划分问题.

(3) 设计了基于多次执行路径差异的测试评价指标以及测试剖面矩阵的更新策略, 解决了对失效测试用例的

寻优问题.

本文第 1节介绍智能体路径规划问题、作为本文被测对象的 RRT路径规划算法以及与路径规划测试相关的
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国内外研究进展. 第 2节介绍 DRT-PP测试方法, 包括基于测试剖面的构建及更新策略. 第 3节对 DRT-PP 的有效

性进行实验评估. 第 4节对本研究进行风险分析. 最后在第 5节对全文进行总结. 

1   背景及相关工作
 

1.1   智能体路径规划问题的定义及描述

智能体的路径规划是机器人领域的核心问题之一. 最早对该问题的研究始于 20 世纪 70年代 [4], 研究者通过

将其转化为在位形空间中搜索无碰撞点的问题来构造完整且连续的路径或运动序列. 目前路径规划问题已经在多

个领域被广泛讨论, 而在应用到某个具体场景时, 通常需要考虑该场景的特定约束. 无论是自动驾驶汽车的寻路 [2]、

无人机的航迹生成 [3]、自动机械臂的行为规划 [4], 还是仓储机器人的物流调度 [5]，这些典型任务场景均可转化为

(或部分转化为) 路径规划问题。例如, 自动驾驶的感知约束 [20]、无人机场景需考虑气动模型及参数 [21]、智能物

流场景需要考虑具体的物流任务约束 (如多次分配)[22], 而机械臂则需要考虑其自由度以及各自由度之间的运动约

束 [23]. 本文为了方法的通用性, 考虑最基本的智能体路径规划问题, 具体的表述如下.

X×Y

Obs = {obs1,obs2, . . .}
obs ∈ Obs obs ⊂ M p ∈ obs

E = ⟨M,Obs⟩

定义 1 (环境). 定义智能体执行任务时的任务空间 M为一个   的连续二维空间, 该空间中的一个点 p可以

用其坐标 (x, y) 来表示. 令    为空间中的威胁障碍物 (以下简称“威胁”) 集合, 其中每个威胁

 都可以看成是任务空间 M中的子区域, 即  . 我们假设任何该区域中的点   都被该威胁占

据. 任务空间 M和威胁集合 Obs共同组成了某次规划任务的环境, 记为   .
τ

pτ = (x,y) τ+1 pτ+1 = (x+δx, x+δy) (δx)2+ (δy)2 = r2 r > 0

定义 2 (智能体). 我们将智能体 ag定义为任务空间 M中一个具备运动能力的质点. 假设在   时刻该智能体的

位置为  , 则在下一时刻, 即   时刻, 其位置可以是  , 满足  , 其中, 
表示智能体在单位时间内的行动步长, 即智能体在单位时间内移动的距离.

为了简化问题, 本文采用固定的智能体行动步长, 这也是经典 RRT算法的基本假设. 在实际规划问题中, 智能

体步长可以是动态可变的, 在某个时刻, 智能体也可以停在原来位置不动, 然而仅考虑路径生成本身, 这些假设可

以通过取较小的步长进行近似.

τ0, τ1, . . . , τNtime

pth =
[⟨
τ0, pτ0

⟩
,
⟨
τ1, pτ1

⟩
, . . . ,

⟨
τNtime , pτNtime

⟩]
pτ0 , pτ1 , . . . , pτNtime

定义 3 (路径). 假设智能体 ag在任务空间 M中运动, 定义智能体 ag在连续时刻   的位置序列

为其在该时段的路径, 记为  . 这里, 为了简化问题,   为 ag在

各时刻的位置信息, 其满足定义 2中智能体的基本运动规律, 即 (在后面的公式中, 我们统一用 A.B表示 A的子元

素 B): 

(pτi+1 .x, pτi+1 .y) = (pτi .x+δ
x
τi ,τi+1
, pτi .y+δ

y
τi ,τi+1

) (1)

[δx
τi ,τi+1
, δy
τi ,τi+1 ] τi τi+1其中,   表示智能体从   时刻到   时刻的运动向量, 其满足:

 

(δx
τi ,τi+1

)2+ (δy
τi ,τi+1

)2 = r2 (2)

需要指出, 相较于以上 3个定义, 实际场景可能会更加复杂, 例如任务空间并非定义 1中所说的矩形, 空间中

的障碍物也可能有很多种 (如建筑物这样的实体威胁以及自然灾害或恶劣天气这样的概率威胁 [24]), 而智能体也可

能不是定义 2中的质点, 而是具有复杂几何形状的三维刚体 (如智能车、物流机器人、无人机等), 其在某时刻的

行为也可能是多样的 (如加速、减速、换挡等)[25]. 为了测试方法的通用性及简洁性, 本文讨论路径规划问题的最

基本假设, 并试图通过设计通用的测试方法发现路径规划算法本身的性能问题. 基于以上 3个定义, 智能体的路径

规划问题 (如图 1所示)可如下表示.

task =
⟨
pB, pE⟩

pB pE pth =[⟨
τ0, pτ0

⟩
,
⟨
τ1, pτ1

⟩
, . . . ,

⟨
τNtime , pτNtime

⟩]
智能体路径规划问题: 现有环境 E, 包含的任务空间 M以及障碍物集合 Obs. 假设环境中有一智能体 ag, 令

 为智能体的规划任务, 其中 pB 表示智能体的初始位置, pE 表示智能体的目标位置. 智能体路径规划

问题要求智能体在规定时间内生成从起始位置    到达目标位置    的安全可行的路径 ,  即生成路径  

 满足以下条件.

pτ0 = pB pτNtime = pE(1) 智能体从起点出发到达终点, 即   且  .
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pτi pτi+1
(2) 路径 pth中任意两个相邻的位置点   与   满足运动约束, 即公式 (1)和公式 (2).

τlimit τNtime ⩽ τlimit(3) 为了避免规划中出现“死循环”“死胡同”等情况, 要求每次规划时间不能超过  , 即  .

 
 

M (任务空间)

pB (起始位置)

pth[τ0···τN p]

obs2

pE (目标位置)

 (障碍物)
 (路径)

obs3

obs4

obs

obs1

obs5
6

图 1　智能体路径规划问题示意图
  

1.2   基于快速随机探索树的路径规划算法

路径规划算法旨在解决第 1.1 节中提出的智能体路径规划问题. 算法根据智能体获取到的当前环境信息, 在

满足问题约束前提下生成合理的路径, 使得智能体按照该路径行动能够快速、准确地到达目标点, 并且避开沿途

的威胁区域. 目前的相关研究工作大致可分为基于图搜索的算法、基于进化的算法、基于随机采样的算法. 基于

图搜索的路径规划算法将路径规划问题转化为图论中的路径搜索问题, 并使用 A*[26]、混合 A*以及跳点搜

索 [27]等算法生成路径. 一般的智能体路径规划问题可以转化为钢琴搬运问题, 其规划可行解的复杂度已经被 Reif

证明具有 PSPACE-hard 的下界 [28], 这意味着没有能够解决该问题所有实例的多项式时间算法. 因此, 像是 A*这样

的最优搜索算法很可能无法满足实际规划的时间约束, 而目前很多研究工作都试图在有限时间内产生近似最优的

可行路径. 例如, 基于进化的路径规划算法 (如遗传算法 (GE)[29]、差分进化算法 (DE)[30]、蚁群优化算法 (ACO)[31]、

粒子群优化算法 (PSO)[30]等)将环境及路径进行编码, 并通过多次迭代的方式找到可行解并逐步提高可行解的质

量. 然而进化算法的普遍问题是容易陷入局部最优, 这使得生成的路径质量很可能无法随着规划时间的增加而得

到改善, 有些情况下甚至无法得到可行解. 因此, 目前在各种物理信息系统中应用最广泛的是基于随机采样的路径

规划算法 [1,8]. 该类算法结合了随机几何图 (random geometric graph, RGG)理论, 将路径的生成转化为基于随机图

论的路径搜索问题 [32]. 以 RGG理论为支撑, 基于随机采样方法具有许多优秀的数学特性, 包括概率完备性和渐近

最优性 [16]. 具体来说, 基于随机采样的路径规划方法在考虑各种约束的同时, 通过随机扩展的方式将搜索引导向

未知区域, 进而快速地将搜索覆盖到整个任务空间, 最终找到可行路径. 此外, 由于该类方法在默认条件下对整个

任务空间的初始搜索概率是均等的, 并不依赖特定领域的启发式信息, 因此其具有良好的普适性. 其中, 本文所采

用的快速扩展随机树算法 (RRT)就是目前应用最广泛的智能体路径规划方法 [8]. RRT算法利用了树结构的优势,

通过随机采样策略, 快速地生成一棵遍布于整个空间的随机树 (如图 2所示), 并通过反向回溯的方式以线性的时

间复杂度生成一条叶子节点到根节点的路径作为规划问题的解. 具体来说, 通过 RRT算法进行路径规划时可以分

为构建随机树和生成路径两个环节.

M Tree = {nd0,nd1, . . . ,ndNtree } nd ∈ Tree

⟨ndp, pc,NDs⟩ pc ndp ∈ Tree

NDS ⊂ Tree

(1) 构建随机树. 任务空间   中的一棵树可以表示为  , 其中, 任意节点   可以

写成   的形式, 这里,   表示该节点在 M中的坐标,   表示节点 nd的前驱节点 (树结构每个节

点只有一个前驱), 节点集合   表示节点 nd的后继节点集合 (树结构的每个节点可以有多个后继节点).
需指出, RRT 随机树的后继节点上限个数是可以设置的, 本文采用经典的二叉树设置, 即固定每个节点的最大后

继节点个数为 2. 此外, 为了验证算法的稳定性, 还将在第 4 节特别探讨当生成树呈现为三叉树结构时测试算法的
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nd0.ndp = None nd.NDs = ∅具体表现. 记 nd0 为根节点, 满足  ; 若节点 nd满足  , 即该节点的后继为空, 则称该节点为

叶子节点.
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图 2　RRT路径规划算法示意图
 

基于上述定义, 现已知环境 E包含任务空间 M和威胁集合 Obs, 规划任务为 task包含起点 pB 和终点 pE, 则随

机树的具体构建方法如下.
Tree = {nd0}

nd0.pc = task.pB

Step 1. 初始化. 在 M空间内初始化一棵只有根节点的树  , 并将根节点的位置设为任务的起始点,
即令  .

nd′
Step 2. 随机采样. 假设当前已经生成的随机树为 Tree, 在空间 M中随机生成一个临时的坐标点 ptmp, 并在

Tree中搜索与 ptmp 最近且后继节点未满的节点  , 即: 

nd′ = argmin
nd∈Tree∧|nd.NDs |<2

dis(nd.pc, ptmp) (3)

其中, dis为距离函数.
nd′Step 3. 更新树. 求   到 ptmp 的向量 np: 

np= [ptmp.x−nd′.pc.x, ptmp.y−nd′.pc.y] (4)

nd′ nd′

nd′ ag.r

Step 4. 尝试以   为父节点沿着 np方向扩展一个新节点 ndnew, 该节点在   到 ptmp 的连线上, 并且 ndnew 到

 的距离等于智能体的步长  . 具体来说, 令: 

(δx, δy) = ag.r ·
(

np.x
∥np∥ ,

np.y
∥np∥

)
· (δx, δy) (5)

则有: 

ndnew = ⟨nd′, (nd′.x+δx,nd′.y+δy),∅⟩ (6)

nd′ ndnew.ndp = nd′公式 (6)将新的叶子节点 ndnew 的前驱节点设为  , 即令  , 并将其后继节点集设为空.
Step 5. 检查新节点 ndnew 的有效性, 即其是否与威胁障碍物发生碰撞, 如公式 (7)所示. 

∃obs ∈ E.Obs, ndnew.pc ∈ obs (7)

若公式 (7) 满足则说明新的节点会引发碰撞, 那么我们删除该节点, 并返回 Step 2 继续采样; 反之, 则说明新

的节点是安全的, 那么我们将该节点加入当前的树中, 即令: 

Tree = Tree∪{ndnew} (8)

nd′ ndnew同时, 向其父节点   的后继节点集中加入  , 即令: 

nd′.NDs = nd′.NDS ∪{ndnew} (9)

nd′其中,   表示节点 nd的子节点集合.
ndnew task.pE θG

ndnew task.pE θG ndnew

Step 6. 停止条件. 判断新节点   与规划任务的目标点   的距离, 若该距离大于阈值  , 则返回 Step 2,
继续随机树的构建; 反之, 若   与   的距离小于阈值  , 说明我们已经找到到达终点的路径, 则将   记
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ndfin作最后生成的节点  , 并停止随机树的构建.
(2) 生成路径. 通过上述方法, 我们可以构建一棵在任务空间 M中的随机树 Tree, 并且保证以下条件, 那么我

们可以通过回溯的方法来生成最后的路径.
1)该随机树中的所有节点都是安全的 (即在威胁的外部).
2)最后加入的新节点能够到达目标点.

ndfin nd0具体来说, 从最后生成的节点   开始, 沿着前驱节点反向回溯至随机树的根节点  , 就可以生成最终路径

了, 即 RRT算法最后生成的路径为: 

pth =
[⟨
τ0, pτ0

⟩
,
⟨
τ1, pτ1

⟩
, . . . ,

⟨
τNtime , pτNtime

⟩]
(10)

满足: 

pτ0 = task.pB = nd0.pc,
 

pNtime = task.pE = ndfin.pc,
 

∀i ∈ (0,N time), pτi = ndi.pc,

其中, 

ndi = ndi+1.ndp.

N tree O(N tree)

log(N tree)

若当前随机树包含节点总数为  , 则每添加一个新节点的复杂度为  , 而通过回溯法生成最终路径的

复杂度为  . 此外, 我们还可以通过划分子区域并进行哈希映射的方式来减少 Step 2 的计算时间. 因此,
RRT算法可以在多项式时间内迅速生成扩展到整个任务空间的随机树, 并最终找到路径, 如图 2所示. 此外, 从概

率意义上来说, 随机树中最先到达目标点的分支很可能具有较短的路径长度, 因此 RRT在一定程度上保证了生成

路径的质量. 此外, 许多 RRT 的改进方法, 如改进快速随机探索树算法 (RRT*)[16]、快速行进树算法 (FMT)[33]等,
都具有渐近最优性, 即随着迭代次数或样本数量的增加而收敛到最优解. 本研究旨在提供多智能体路径规划的通

用框架, 因此我们将最基本 RRT路径规划算法作为被测对象. 

1.3   面向路径规划算法的软件测试方法

软件测试旨在通过设计合理的测试用例并将其作为输入运行被测系统, 来发现被测软件中的问题 [34]. 针对软

件本身、软件的功能及性能需求、软件的错误形式及触发机理的多样性和复杂性, 学者们基于不同的思想及理念

提出了各种测试方法及策略, 如解决 Oracle问题的蜕变测试 [35]、解决测试充分性问题的变异测试 [36]等.
随机测试 (random)被认为是最基本的自动化测试用例生成方法 [37], 该方法通过在被测系统的输入空间进行

随机采样的方式来构造测试用例. 尽管 RT 方法简单, 但随机测试能够保证输入空间中任何可能的测试用例都有

一定概率被选中, 这就为测试效率提供了一个下界 [37]. 因此, 目前很多测试方法都将随机测试与被测软件的自身

属性以及相关领域知识结合, 提出新的测试方法, 旨在保留测试用例多样性的同时提升测试效率. 例如, 大量测试

与调试的经验都表明导致失效的测试用例往往在输入域中聚集成连续的区域. 基于此 Chen等人 [38]提出了自适应

随机测试 (adaptive random testing, ART)方法. ART在测试用例生成阶段引入反馈, 试图使生成的测试用例均匀地

分布于输入域, 以提高失效检测效率, 例如最著名的 ART 算法 FSCS-ART 通过从固定大小的候选测试集中选择

与当前测试信息差异最大的测试用例作为下一个测试输入来达成 ART 的目标 [39]. 目前基于不同测试需求, 学者

还提出了 DF-FSCS[40]等多种 ART算法.
尽管与 RT相比, ART能够在较短的时间内生成多样的测试用例, 然而 ART算法大多在被测软件的输入空间

完成闭环, 无法根据测试结果进行搜索或寻优; 然而被测软件的失效或其他性能缺陷的相关信息很可能在其输出

信息上得到反映, 而这些信息很可能被 ART忽略. 为此, Cai等人 [41]将控制论思想引入软件工程中, 提出自适应测

试 (AT) 方法, 同时将测试的输入和输出作为反馈信息, 并以此来控制测试的执行过程. 此外, 文献 [18,42] 将 AT
与 RT结合, 提出了动态随机测试 (dynamic random testing, DRT)算法. DRT引入测试剖面的概念, 将其作为测试

策略, 并根据历史测试信息动态调整测试剖面本身, 使得测试策略逐渐优化, 进而更好地发现软件的缺陷.
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近年来, 随着集群路径规划逐渐成为研究热点, 相关的测试问题也逐渐受到学者的关注. 例如, 在自动驾驶领

域, 文献 [25,43,44]就通过引入可避免碰撞的概念以及考虑实际交通中的车辆的行为模式对智能车的路径规划器

进行测试, 以发现关键的交通事故以及其他需求违反模式. Gambi等人 [45]则通过构建事故示意图的方式对自动驾

驶的规划器进行测试. Zhang 等人 [2]则基于自动驾驶路径规划器的测试信息对其失效的原因进行了分析. 朱宇等

人 [46]讨论了自动驾驶汽车在变道 (lane-change)场景下的测试方法, 而夏春燕等人 [47]则面向自动驾驶汽车建立了

路口 (crossing)场景的测试生成模型. 然而针对通用路径规划算法本身的测试研究还未系统性地展开, 现有面向智

能体路径规划算法的测试方法还相对较少. 现有工作主要着眼于针对这一领域的某些特定属性来生成测试用例.
例如, 文献 [9,13]基于场景的对称性以及威胁对路径的影响关系构建蜕变规则, 进而提出蜕变测试方法. 文献 [19,48]
基于多智能规划分别提出了蜕变测试方法和自适应随机测试方法.

总体来说, 目前对路径规划算法的测试研究尚处于起步阶段. 现有相关工作大多基于算法的特定应用领域 (如
自动驾驶)进行测试. 尽管这些系统可能包含路径规划模块, 然而这些测试工作主要着眼于检查多个模块间的协作

能否适应相应的任务需求, 而并非着眼于路径规划算法本身的性能风险. 现有针对路径规划算法测试的文章则主

要针对路径规划的测试预期问题提出具体的蜕变规则和策略, 并没有涉及测试用例的生成策略. 截至目前, 尚未发

现有学者为智能体路径规划算法提出一个完整的动态测试框架. 本文面向该问题提出了具有较强普适性的测试用

例生成及优化方法: 该方法构建了通用且合理的测试剖面, 并基于较为通用的测试输入输出信息设计反馈机制来

更新测试剖面. 此外, 我们还借鉴差分 [49,50]和蜕变测试的思想定义了面向基于随机采样的路径规划算法的测试结

果评价指标. 

2   面向智能体路径规划算法的动态随机测试方法 (DRT-PP)

本节介绍面向智能体路径规划算法的动态随机测试方法. 具体来说, 第 2.1 节介绍智能体路径规划算法的测

试框架, 第 2.2节介绍 DRT-PP的流程, 第 2.3和 2.4节分别介绍该方法的两个重要组成部分: 测试剖面的构建以

及测试剖面的更新策略. 

2.1   面向智能体路径规划算法的测试

软件测试旨在通过生成并运行一系列的测试用例, 来发现被测系统中潜在的失效风险. 本文讨论智能体路径

规划算法的测试问题, 希望生成多样的路径规划场景作为测试用例来运行被测算法, 并对测试结果进行分析和评估.

⟨E, task⟩ E = ⟨M,obs⟩
X×Y task =

⟨
pB, pE⟩ pB pE

pB pE

t.Obs

定义 4 (测试用例). 将路径规划算法的测试用例 t定义为元组  , 其中,   为规划环境, 包括

 的任务空间 M以及威胁集合 Obs;   为规划任务, 其中,   和   为起始点和目标点. 本文主要针

对威胁集合   和   的分布来设计测试用例, 并在测试过程中固定 task和 M, 因此测试用例 t的量化特征可以用

 来表示 (在实际测试时, 我们可以通过调节环境 E中 Obs的分布以及仿真时的步长来等效不同的任务 task
以及各种形状的任务空间 M, 因此, 这种简化并不失一般性).

一般来说, 软件测试的目的是发现被测软件中潜在的失效风险, 而本文旨在通过对智能体路径规划算法进行测

试来暴露其失效风险. 在实际应用场景中, 根据不同的需求可以采用不同的标准来评价生成路径的质量, 如在自动

驾驶场景会考虑路径的光滑度、最大转角、最大加速度减速度, 无人机场景会考虑油耗等指标. 本文讨论路径规划

算法的一般需求, 即在不考虑特定场景约束的情况下, 将路径长度作为评估指标. 在相同条件下生成的路径越短, 路
径质量就越高, 因为在一般情况下, 算法生成路径越短, 智能体在执行过程中所消耗的时间和资源就越低. 目前经典

路径规划算法的概率收敛性都经过了证明, 因此只要算法实现正确且规划时间足够, 这些智能体都能够找到一条完

整且无碰撞路径. 然而, 实际问题中受到时间和资源的限制, 规划算法无法求出最优路径, 其只能寻求在短时间内找

到满足任务需求的可行解. 此外, 基于采样的路径规划算法大多包含一定程度的不确定性. 例如本文的被测对象, 即
被广泛应用的 RRT算法作为概率收敛算法能够保证智能体在较短的时间内规划出从起点到终点的连通路径, 但该

路径并非最优的. 此外, 由于 RRT的核心是随机树的构架, 因此其在同一场景下生成的路径与不相同. 因此, 在实际

场景中 RRT的性能 (如稳定性、寻优性等)是需要被进一步考察的. 具体来说, 算法可能存在以下风险.
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(1) 路径的质量不满足需求. 如果实际生成路径的长度与最优路径相差很大, 那么智能体按照实际路径行动时

会花费大量额外的时间成本.
(2) 算法的稳定性较差. 由于算法的不确定性, 即使当前生成路径满足需求, 也无法保证算法相同场景下总能

生成满足需求的路径.
由于上述风险的存在, 路径规划算法的测试存在测试预期 (oracle)问题 [51], 即在最优解未知的情况下我们无

法判断当前的测试结果是否失效. 经验表明, 尽管算法的用户对路径长度 (或规划时间) 有需求, 但由于场景的复

杂性, 通常无法在不考虑最优解的情况下对该需求进行量化. 例如, 假设算法在某个场景下生成路径很长, 其原因

既可能是算法在性能上的失效也可能是场景本身过于复杂, 而我们也不能确定该路径与最优路径的偏差是否过

大, 是否能够满足实际的性能需求.

t PTHt = {ptht
1, ptht

2, . . . , ptht
Nrepeat }

ptht∗ PTHt

ptht∗ PTHt

ptht ∈ PTHt ptht∗

为此, 本文借鉴蜕变测试思想来设计测试用例的评估准则. 假设用被测路径规划算法重复运行 Nrepeat 次测试

用例  , 得到各次运行后生成路径的集合  , 则我们得到蜕变关系: 若所有路径都具有

较高的质量, 即与最优路径   的差距不大, 则这些路径彼此之间的差异也不会很大. 因此, 我们可以通过 

中路径彼此之间的差异来评价被测算法在测试用例 t上的表现, 因为尽管最优路径   未知, 但当   中的路径

之间差异较大时, 则一定存在一条生成路径   与最优路径   具有更大的差异, 即: 

∃i, j,
∣∣∣ptht

i − ptht
j

∣∣∣ ⩾ d→∃k,
∣∣∣ptht∗− ptht

k

∣∣∣ > d (11)

此外, 路径彼此之间具有较大的差距也能反映出被测算法具有较差的稳定性. 基于以上分析, 本文将同一个测

试用例多次执行后生成路径的长度样本方差作为该测试用例输出结果的失效度, 即被测算法在测试用例 t上的表

现的失效度为: 

S (t) =

 ∑
i∈[1,Nrepeat)

(∣∣∣ptht
i

∣∣∣− |ptht |
)2

/(N repeat−1) (12)

pth∗ N repeat

S ∗(t) pth∗ S ∗(t)

S ∗(t) > S (t) S ∗(t) > S (t)

S (t) S (t)

在软件测试及程序证伪 (falsification) 领域, 度量需求满足程度的一种经典方法是计算实际输出与规格说

明 (specification)的差异度. 现考虑路径规划算法测试, 假设某个测试场景下最优路径为  , 且重复执行   次

得到各路径的长度距离最优路径的离差为   ,  则尽管我们不易得到    并计算   ,  但我们却可以证明

. 也就是说, 失效度   是测试输出与最优结果离差的一个下界, 其能够反映测试输出与最优路

径的差异度, 这与基于路径长度的需求满足程度的概念相符. 因此尽管我们无法确切判断一个测试用例是否失效,
但对于   值较大的测试用例, 其不满足需求的可能性就越大. 而我们测试的目标也可以量化为生成使   尽可

能大的测试用例.
总的来说, 作为智能体路径规划算法的测试框架包含以下部分.

t1, t2, . . .

t.Obs

(1) 测试用例生成. 基于某种测试用例生成策略生成测试用例   形成测试用例集 T, 其中, 每个测试用例

t为特定的路径规划环境, 其特征可以量化为场景中的威胁分布, 即  .
t ∈ T ptht

1, ptht
2, . . . , ptht

Nrepeat(2) 测试用例集执行. 多次执行每个测试用例  , 并记录测试结果, 生成路径  .

S (t)

S (t)

(3) 测试结果的评估. 根据公式 (12) 计算测试用例 t生成路径之间的标准差  , 并将其作为失效度. 对那些

 值较大的测试用例做进一步分析. 

2.2   动态随机测试方法框架

本文试图将 DRT思想引入到路径规划算法中, 提出面向路径规划算法的自适应随机测试方法, 其总体框架如

图 3所示. 自适应随机测试属于软件控制论范畴, 其引入测试剖面概念, 并将其作为“控制器”或是“测试策略”来控

制测试用例的生成和执行. 作为核心概念, 测试剖面可以看成是被测系统输入空间的一个概率分布 (或概率密度函

数), 表示被测系统的每个输入被选取的概率或概率密度. 而 DRT的基本思想与强化学习类似, 通过在测试过程中

动态调整测试剖面, 来高效地达成测试目标. 具体来说, 在测试开始时, DRT通常采取随机测试策略; 而在测试过

程中, DRT持续收集测试信息, 逐步加深对被测对象及其潜在失效的了解. 以此为依据, DRT在每次执行后对测试

剖面进行动态更新, 使得当前的测试策略能够更好地适配被测对象的特性, 以达到快速发现失效的目的.
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正向流程-根据测试剖面进行测试用例生成、执行、评估

测试剖面 (测试策略) 测试用例 t 测试结果

测试结
果评估

S(t)

路径1
路径3

路径2

抽取测试剖面增量

测
试
执
行

测
试
生
成

更新测试剖面

反馈流程-更新测试剖面

否

是

是

失效度是否大
于当前最优的
测试用例?

S(t)>S(t*)

S(t)>S(t−1)
否

与上一个测试
用例相比, 失效
度是否提升?

2ε

−ε

ε

图 3　DRT-PP框架图
 

h : O→ R O
200×200

基于该思想, DRT-PP分为正向流程和反馈流程. 其正向流程是正常的测试过程, 包含测试用例生成、测试用

例执行、测试用例的结果分析, 如图 3的上半部分所示. 所不同的是, DRT-PP根据路径规划场景的特性构建测试

剖面, 并以该剖面作为测试策略生成测试用例. 根据定义 4, 路径规划算法的输入 (即测试用例 t) 为环境 E, 而我们

假设任务场景 M固定, 则生成一个测试用例就是要确定威胁集合 Obs的分布. 因此, DRT-PP 的测试剖面应为威

胁分布的概率密度分布函数:  , 其中,   为所有可能的 Obs分布的集合. 考虑到方法的可行性, 本文将场

景空间进行某种程度的离散化, 例如将   的任务空间 M按每 10个单位进行切分, 则整个任务空间就包含

400 个子区域, 而在构造测试用例时我们需要考虑每个子区域内是否包含威胁. 经离散化后的测试剖面就可以表

示为测试用例的概率函数, 即: 

P : T → [0,1] (13)

满足:  ∑
t∈T

P(t) = 1,

T P(t)

P
其中,   为所有可能测试用例的集合, 而   为测试用例 t被生成的概率. 这样, 我们就可以根据测试剖面来生成

测试用例, 这里将通过测试剖面   生成测试用例 t的操作记为: 

t =Generate(P) (14)

具体测试剖面的构建方法将在第 2.3节介绍.
S (t)

T = {t1, t2, . . . , tNT }
LT = {PT H t1 ,PT H t2 , . . . ,PT HtNT } φ

LT PNT PNT+1

在测试过程中, DRT-PP 需要根据被测算法的输出实时动态地更新测试剖面, 以触发较大的失效度  , 如
图 3下半部分所示. 现假设已经生成并执行的测试用例集为  , 而执行这些测试用例后的得到的测

试结果集合为  , 则 DRT-PP 的测试剖面调整策略   应与当前测试集 T、当前测试

集的输出   以及当前的测试剖面   有关, 那么更新后的测试剖面   就可以按公式 (15)计算. 
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PNT+1 = φ(T,LT ,PNT ) (15)

tNT

N repeat PT H tNT S (tNT ) S (tNT )

S (tNT−1) t∗ S (t∗)

PNT+1 = φ
+(T,LT ,PNT ) S (tNT ) S (tNT−1) PNT+1 = φ

−(T,LT ,PNT )

具体来说, 根据 DRT 的基本思想, 若当前测试用例 t的输出结果能够逼近测试目标, 那么新测试剖面的调

整方向就应趋向于更容易生成当前测试用例 t, 即做正向调整; 相反, 若当前测试用例 t偏离了测试目标, 则测试剖

面的调整方向就应趋向于避免生成当前测试用例 t, 即做负向调整. 现假设当前生成的测试用例为  , 执行该测

试用例   次得到的输出路径集合为  , 通过公式 (12)计算的失效度为  . 那么当   大于等于上一

次执行的测试用例   ,  或是大于等于当前最优测试用例    的失效度    时 ,  我们进行正向调整 ,  记为

; 反之, 当   小于   时, 则我们进行负向调整, 记为  . 具体的测

试剖面更新策略将在第 2.4节中进行详细介绍.
综上所述, DRT-PP的执行流程如下.

T = ∅ NT = 0

LT = ∅ S (t0) = −∞ t∗ = None S (t∗) = −∞
P(t) = 1/ |T |

Step 1. 初始化测试任务. 令已经生成的测试用例集   , 生成测试用例数量   , 测试用例输出集合

; 设上一个测试用例失效度  , 当前最优的测试用例为  , 其失效度为  . 令初始

测试剖面为纯随机, 即对任意场景 t, 有  .
NT = NT +1 PNT tNT tNT

T = T ∪{tNT }
Step 2. 测试用例生成. 令  , 根据公式 (14), 从当前测试剖面   生成当前测试用例  . 并将   加

入测试用例集合 T, 即令  .
tNT N repeat tNT PT H tNT

PT H tNT PT H tNT LT =LT ∪{PT H tNT }
Step 3. 测试用例执行. 执行测试用例   (假设重复执行    次), 得到    的输出的路径集合   . 将

 加入  , 即令  .
S (tNT )Step 4. 测试结果评估. 根据公式 (12)计算生成路径的失效度  .

S (tNT ) > S (t∗) S (tNT ) > S (tNT−1)

PNT+1 = φ
+(T,LT ,PNT ) S (tNT ) > S (tNT−1) PNT+1 = φ

−(T,LT ,PNT )

Step 5. 测试剖面更新. 调整测试剖面, 若   或  , 则进行正向调整, 生成新的测试剖

面  ; 若  , 则进行负向调整, 即  .
S (tNT ) > S (t∗) S (t∗) = S (tNT ) t∗ = tNTStep 6. 更新最优结果. 更新当前的最优测试用例, 即若  , 则令  ,  .

NT = N limit

LT t∗ NT < N limit

Step 7. 停止条件判定. 若已经执行的测试用例数量达到测试资源的上限, 即  , 则停止测试, 输出生成

的测试用例集 T、测试结果  、最优的测试用例  ; 反之, 若  , 则继续进行测试, 返回 Step 2. 

2.3   测试剖面设计

P
O

1/ |O|

O

面向智能体路径规划算法构建测试剖面就是要找到一个概率分布   来表征每个场景被选为测试用例的概率.
作为最为基础的测试策略, 随机测试 RT理论上应该可以在整个可能的威胁分布空间   中按均匀概率分布随机选

取某个威胁分布 Obs作为测试用例, 此时每个场景被选中的概率为  . 然而在路径规划测试中, 即使是纯随机

策略也不易实现, 因为我们必须在考虑每个场景中包含威胁的数量、形状、位置的同时, 满足等概率选取. 此外,
威胁分布空间   中包含大量的无效测试用例. 图 4就描绘了一个典型的无效测试用例: 多个威胁把无人机起始点

完全包围, 导致可行路径不存在. 如果大量生成这样的测试用例, 不仅无法对算法性能做出有效的评估, 还会浪费

大量测试资源.
  

obs2

M (任务空间)

pB (起始位置)

pE (目标位置)

 (障碍物)

obs

obs1

obs3
4

图 4　没有解的无效测试用例
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因此, 在实际测试过程中我们有如下希望.

(1) 构建某种测试剖面, 并将其作为测试策略来选取测试用例, 以生成符合特定概率分布的测试用例, 并且相

似的测试用例被选中的概率也应该相似, 这样可以防止生成一些意料之外的无效场景.

(2) 对于同一测试用例 t, 相似的测试剖面生成 t的概率也应该相似, 这样方便我们设计测试剖面更新策略, 使

测试剖面能够更趋向于生成 t或避免生成 t.

基于此, 本节通过离散化思想提出一种基于为威胁区域离散化的测试剖面 (threat area discretization based

profile, TAD剖面).

X×Y假设智能体的任务空间 M为一个   的矩形区域, 将 M离散化为若干格子样式的子区域 (如图 5所示): 

M =
∪

i=1,2,...,D1; j=1,2,...,D2

Mi j (16)

Mi j X/ |D1| Y/ |D2|(
X
|D1|
·
(
i− 1

2

)
,

Y
|D2|
·
(

j− 1
2

))
D1 = D2 = D

其中, D1、D2 分别为任务空间横向与纵向划分的份数. 每个子区域   就可以看成是长为  , 宽为   , 中

心为   矩形. 为了简洁, 本文只考虑正方形任务空间, 并且横纵划分的份数相等, 因为任

何矩形任务空间都可以通过在正方形场景中填充威胁的方式得到, 因此在后面的论述中我们令  .
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图 5　TAD剖面矩阵
 

Mi j

Mi j Mi j ∈ Obs ∀obs ∈ Obs

obs∩Mi j = ∅ Q = (qi j)D×D qi j Mi j

qi j = P(Mi j ∈ Obs)

Mi j PQ

在此基础上, 我们通过指定每个子区域   包含威胁的概率来设计测试剖面. 首先, 我们规定, 每个子区域包

含威胁的情况是二值的, 即子区域   不是被某个威胁填满 (即  ), 就等价于不包含威胁 (即  ,

). 定义    为任务空间 M的威胁概率矩阵, 其中    表示子区域    中包含威胁的概率, 即

(如图 5中每个格子内部的数字所示). 借助威胁概率矩阵 Q, 我们就可以按照概率生成每个子区

域   的威胁, 进而生成整个测试用例. 因此, 对于每个 Q, 都可以确定一个测试剖面  , 使得在离散化假设下的,

基于该剖面生成任何威胁分布 Obs的概率都可以由公式 (17)计算. 
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PQ : P(Obs) =
∏

{i, j|Mi j∈Obs}

qi j

∏
{i, j|∀obs∈Obs, obs∩Mi j=∅}

(1−qi j) (17)

PQ这里, 我们称威胁概率矩阵 Q为测试剖面   的特征矩阵.

qi j = 0.5

Q = 0.5D1×D2

Mi j

qi j Q′ qi j δ PQ PQ′ δ

TAD 剖面将测试用例的输入空间离散化, 保证了离散化条件下测试用例个数是有限的. 另一方面, 从图 5 可

以看出当离散化的精度足够高后, 威胁分布的多样性是能够得到保证的. 图 5中场景横竖被分成了 20份, 共得到

400个子区域, 那么该分割下可能产生的威胁分布情况 (即测试用例总数量)为 2400. 特别地, 当所有的  (即

)时, 每个测试用例被选中的概率均为 1/2400, 这样我们就实现了纯随机的测试策略 RT. 此外, 对相似的

测试剖面来说, 生成同一个测试用例的概率也会相似. 假设测试用例 t 在子区域   中包含威胁, 假设特征 Q中的

 与   中的   相差  , 则相应的测试剖面   和   生成测试用例 t的概率也相差   倍. 因此, 我们可以通过公式

(18)来度量两个测试剖面之间的距离. 

Dis(PQ,PQ′ ) = ∥Q−Q′∥1 (18)
 

2.4   测试剖面更新策略

S (t)

φ

DRT-PP通过多次执行同一个测试用例得到的路径集合的方差   来对测试用例的执行结果进行评价. 由第

2.2节可知, 我们希望测试剖面的更新策略   具有以下特征.

S (t)(1) 那些更接近测试目标, 即得到较大失效度   的测试用例能够以更大的概率被测试剖面生成.

S (t)(2) 那些远离测试目标, 即得到较小失效度   的测试用例能够以较小的概率被测试剖面生成.

tNT S (tNT ) tNT−1 S (tNT−1)

t∗ S (t∗) tNT+1

tNT tNT

PQt PQt

由图 3可知, 我们通过比较当前测试用例   的失效度  、上次执行测试用例   的失效度  、目

前最优的测试用例   的失效度   来决定生成下一个测试用例   的测试剖面是趋近还是远离当前测试用例

. 然而, 无论是趋近或是远离, 我们都需要将当前测试用例   与第 2.3节中设计的测试剖面建立联系: 即给定测

试用例 t, 我们需要得到一个“临时的”测试剖面  , 使得通过   生成测试用例 t的概率较高.
t.Obs At = (at

i j)
D×D假设测试用例 t由某个经过离散化 TAD剖面生成, 则 t的威胁分布   可用矩阵   来表示, 其中,

 

at
i j =

{
1, Mi j ∈ t.Obs
0, ∀obs ∈ t.Obs, obs∩Mi j = ∅

(19)

Mi j obs ∈ t.Obs at
i j = 1 at

i j = 0 At

PAt

Qt = (qt
i j)

D×D

也就是说, 当第 2.3 节中的子区域   被某个威胁   填满时  , 反之  . 如果我们将   作为特征

矩阵构造测试剖面  , 则该剖面生成测试用例 t的概率就为 100%. 为了更好地体现测试用例 t的特征, 我们引入

扩散机制, 将距离 t中威胁较近的子区域的威胁生成概率也一并进行放大. 具体来说, 我们根据如下规则构建矩阵

.

at
i j = 1 qt

i j = 1(1) 若  , 则  .

at
i j = 0 Mi j Mi j Mi′ j′(2) 若  , 即子区域   不包含威胁, 则在那些包含威胁的子区域中, 找到距离   最近的子区域, 记为  ,

并令: 

qt
i j = 0.5

√
(i− i′)2+ ( j− j′)2 (20)

Qt也就是说, 子区域与威胁的距离增加一个单位, 其包含威胁的概率就减少一半. 最后, 我们将   称为测试用例 t的
剖面特征矩阵, 并借助该矩阵对当前测试剖面进行调整.

tNT S (tNT ) tNT−1 S (tNT−1)

t∗ S (t∗) PQNT QNT tNT

QtNT PQNT +1

假设当前测试用例为  , 其失效度为  ; 上次执行的测试用例为  , 其失效度为  ; 当前最优的测

试用例为  , 其失效度为  . 假设当前的测试剖面为  , 测试剖面特征为  . 现求出测试用例   的剖面特征

矩阵为  , 则可以通过公式 (21)求取更新后测试剖面  : 

QNT+1 = (1−δ)QNT + s ·ε(QtNT −0.25 ·1) (21)

ε

QNT QtNT QNT+1

其中, 1 为全 1矩阵;   是融合系数, 也称为测试剖面调整幅度; s表示测试剖面的调整方向. 公式 (21)将当前的测

试剖面特征   与当前测试用例的剖面特征   进行融合, 得到新的测试剖面特征  . 具体如下.

S (tNT ) > S (t∗)(1) 若当前测试用例的失效度大于目前最优测试用例的失效度, 即   时, 我们做较大幅度正向调整
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φ++ s = 2, 即令  .

S (tNT ) > S (tNT−1) φ+ s = 1

(2) 若当前测试用例的失效度小于目前最优测试用例的失效度 ,  但好于上一个测试用例的失效度 ,  即
 时, 我们做正向调整  , 即令  .

S (tNT ) < S (tNT−1) φ−

s = −1

(3) 若当前测试用例的失效度小于上一个测试用例失效度, 即   时, 我们做负向调整  , 即令

.
ε QtNT −0.25 ·1 QtNT

qi j tNT

tNT QNT+1 QNT+1

QNT+1 QNT+1

需指出, 这里测试剖面调整幅度   为一个正数 (实验中分别取 0.05、0.1、0.15和 0.2).   将   中

所有的   减去一个值, 这样不仅可以增加距离测试用例   中威胁较近的子区域包含威胁的概率, 也能降低距离

 中威胁较远的子区域包含威胁的概率. 此外, 我们对   进行了缩放以保证   中不含有大于 1 或者小于

0的概率值. 此外, 为了防止   的值越加越大, 我们将通过   生成威胁的期望个数归一化为: 

(1−δ)NEQNT +δNEQtNT (22)

PQNT +1

公式 (22)不仅将原测试剖面与当前测试用例的剖面的分布趋势相融合, 还融合了二者的期望威胁数量, 以保

证测试过程中场景的威胁数量不会持续增大并陷入某个局部最优. 最后我们得到新的测试剖面  .

t

S (t) QNT+1 Qt QNT

从第 2.2 节可知, 与随机测试相比, DRT-PP 额外的计算量主要来自测试剖面的更新, 即公式 (20)–公式 (22).
公式 (21)和公式 (22)都是矩阵的线性运算, 尽管公式 (20)进行了指数运算, 但由于所有的运算都是基于整数, 因
此我们可以在测试前执行该计算, 并在接下来的测试过程中直接使用存储结果. 因此, 相较于被测路径规划算法本

身的执行代价, DRT-PP 的执行代价是可以忽略不计的. 此外, 假设有最优的测试用例   能够达到很高的失效度

; 而更新后的测试剖面   是根据 t的特征矩阵   构建的, 因此其比更新前的测试剖面   更容易生成 t, 因
此该策略满足测试剖面更新的基本需求. 

3   实验评估
 

3.1   研究问题

本节通过实验研究对 DRT-PP方法的有效性进行验证, 具体来说, 我们试图回答以下 3个研究问题.
● RQ1: DRT-PP方法对 RRT路径规划算法潜在失效的检测能力如何?
● RQ2: DRT-PP方法生成的测试用例是否具有多样性?

ε● RQ3: 测试剖面的更新幅度   是否会影响 DRT-PP方法的有效性?
S (t)

ε

RQ1旨在评估 DRT-PP算法的有效性, 即 DRT-PP是否能够发现失效度   较大的测试用例. 此外, 测试用例

的多样性是路径规划算法能够被全面评测的关键, 而 DRT-PP方法生成的测试用例能否涵盖不同的威胁分布模式

是衡量其是否会陷入局部最优以及是否能够发现更多有意义的失效的重要指标, 相关问题将会在 RQ2进行讨论.
最后, 尽管我们在设计 DRT-PP时尽量考虑其通用性和普适性, 然而 DRT-PP仍存在内部参数, 即测试剖面的更新

幅度  , 而其带来的影响将会在 RQ3中进行讨论.
除了 RQ1、RQ2 和 RQ3 之外, 我们还将对 DRT-PP算法进行定性分析, 检查 DRT-PP是否能够检测出那些规

划结果不稳定的测试用例, 以及这些具有高失效度的测试用例是否有助于观测 RRT算法的潜在问题. 

3.2   实验设计
 

3.2.1    被测对象设置

X = 200 Y = 200 (5,5) (195,195)

我们用 Matlab 实现作为被测对象的 RRT 路径规划算法以及 DRT-PP 测试方法: 将任务场景 M设为 200×
200的方形场景, 即  ,  ; 起始点和终止点分别设在左下角和右上角, 其坐标分别为   和  ;
到达目标的判定阈值为 3, 即当智能体距离目标为 3个单位时到达目标.

|pth|

针对 RRT算法, 我们将随机树生长的步长 (即公式 (5)中的 ag.r)设为 3. 通过实验表明, RRT算法在路径规划

过程中随机采样点的数量一般小于 10 000. 因此, 为了防止生成的无效测试用例 (如“死胡同”场景)耗费大量的测

试资源, 我们将随机采样点的上限设为 20 000. 此外, 一般情况下, RRT 最后生成的路径长度   是小于 150 的,
因此, 当 RRT采样点数量超过 20 000却仍没有找到可行路径时, 则令路径的长度为 200. 此外, RRT生成的树结构
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可以有很多种, 这里我们选择经典的二叉树结构. 

3.2.2    DRT-PP设置

D1 = D2 = D = 20

D = 20

2400 Q0 = (0.5)20×20

ε

对于 DRT-PP方法, 我们将任务空间 M的分割份数设为 20, 即令  . 如图 5所示, 当对任务空

间 M做足够细致的划分时, 我们就能够涵盖多样的威胁分布, 如当   时可能的威胁分布情况 (即测试用例)
就有   种. 在测试开始时, 我们将初始测试剖面的特征矩阵设为  , 即每个子区域包含威胁的概率为

0.5, 即纯随机测试 (见公式 (17)). 此外, DRT-PP的可调参数就是每次测试用例执行过后测试剖面的更新幅度  , 根
据已有 DRT 相关工作 [18], 我们分别考察 0.05、0.1、0.15、0.2 这 4 个参数, 即测试剖面的融合率为 5%、10%、

15%、20%. 这里, 我们用 DRT-05、DRT-10、DRT-15、DRT-20分别代表这 4个参数下的 DRT-PP方法. 

3.2.3    基线方法设置

Q0 = (0.5)20×20

tNT+1 NCan

tNT+1 tc dis(tc,T )

t ∈ T dis(tc,T ) t1 t2

At1 At2

t1 t2

本文采用随机测试 RT作为 DRT-PP的对比方法. 具体来说, 我们将测试剖面始终设置为  , 这样

就能对离散化的输入空间进行纯随机采样. 目前, 现有工作并没有针对路径规划算法提出整体性的测试方法, 而为

了进一步凸显 DRT-PP的优势, 我们基于自适应随机测试思想, 设计一种面向路径规划算法的自适应随机测试方

法 ART, 并将其同样作为测试策略. 具体来说, 每当生成下一个测试用例   时, 我们先通过随机方法生成   个

候选测试用例, 并计算各测试用例到已生成测试用例集的距离, 最后选择距离已生成测试用例集最近的测试用例

作为  . 这里, 在计算候选测试用例   和已经生成测试用例集 T的距离   时, 我们分别计算 tc 与 T包含的

所有测试用例   的距离, 并将距 tc 最近的测试用例的距离作为   的值. 而在计算两个测试用例   和   的

距离时, 我们先根据公式 (19)计算它们的威胁分布矩阵   和  , 并将这两个矩阵差的 1-范数 (见公式 (18))作为

 和   的距离. 可以看出, ART同样旨在提升生成测试用例的多样性, 但其没有考虑场景威胁分布的连续性以及测

试过程中对于失效测试用例的寻优性. 对于 ART算法, 候选集的数量是可以调整的参数, 本文采用较为通用的配

置, 即候选测试用例集包含的测试用例数量为 3 (记为 ART3), 同时我们也考察了候选测试用例集的数量为 5时的

情况 (记为 ART5). 

3.2.4    测试过程设置

S (t) N repeat = 10

PT Ht = {ptht
1, ptht

2, . . . , ptht
10}

t1, t2, . . . , t1000 S (t1),S (t2), . . . ,S (t1000) N limit = 1000

t1

为了计算失效度  , 我们在实验过程中将每个测试用例 t执行 10次, 即令  , 并保存每次执行后的

输出路径  . 进一步地, 对于每一种测试策略 (包括 RT、ART、DRT-PP)的每一次测试

过程, 我们生成并执行 1 000个测试用例  , 并计算它们的失效度  , 即令  .
无论是 RT还是 DRT-PP都具有随机性, 此外, 在执行 DRT-PP时, 测试剖面的演变过程还受初始测试剖面下纯随

机测试生成的测试用例   的影响, 因此, 对于每一个测试策略, 我们都重复执行 10次, 并观测整体的测试效果. 总
的来说, 包括 RT、ART (包含 ART3、ART5)和 DRT-PP (包含 DRT-05、DRT-10、DRT-15、DRT-20)在内, 共有

7种测试配置, 每个配置下, 我们进行 10次测试流程, 每次测试流程生成 1 000个测试用例, 并且每个测试用例要

被 RRT算法执行 10次, 因此, 路径规划算法总共被执行的次数为 700 000次. 据统计, 每次 RRT算法的执行时间

约为 2 s, 执行一个测试用例的时间 (即重复 10次)约为 20 s, 因此, 单线程运行实验的总时间约为 16.2天 (实际我

们采用并行方式运行实验). 这里需指出, DRT-PP方法在测试剖面更新时的计算时间通常小于 5 ms, 因此, DRT-PP
的计算时间远远小于测试用例的执行时间 (见第 2.4节的讨论), 因此本节不对 DRT-PP的效率做进一步讨论. 

3.2.5    评价指标设置

S (t)

S (t) S (t)

T = {t1, t2, . . . , t1000} S (t)

本文通过计算失效度   来评价测试用例质量, 即我们希望生成失效度较大的测试用例. 因此, 一个测试流程

完成时, 我们会得到 1 000个测试用例的   值, 而我们通过计算失效度   的平均值来评价生成测试用例集的整

体质量. 假设某测试策略生成的测试用例集为  , 则   平均值可由公式 (23)计算. 

S avg =

1000∑
i=1

S (ti)

1000
(23)

S (t) S (t)

S (t)

此外, 对于每次测试, 我们同样考察   的最大值, 因为失效度   最大的测试用例最有可能暴露被测算法的

失效风险. 同样对于测试用例集 T,   的最大值可由公式 (24)计算. 
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S max =max
t∈T

S (t) (24)

At = (ai j)20×20 ai j Mi j

此外, 为了回答 RQ2, 我们对不同测试方法生成测试用例的多样性进行评价. 由公式 (19)可知, 一个测试用例

t可以用矩阵   表示, 其中, 每个   表示该测试用例中子区域   是否包含威胁. 基于此, 我们通过 1-范

数 (即两个测试用例间不同元素的数量) 来度量两个测试用例之间的差异, 即两个测试用例差异可由公式 (25)
计算. 

Dis(t1, t2) =
∥∥∥At1 −At2

∥∥∥ (25)

T S (t) S (t) = 0

T ,0 = {t ∈ T |S (t) > 0} S (t)

对于整个测试用例集   的多样性, 我们先考虑那些   不为 0的测试用例, 因为   意味着该测试用例没

有可行解, 是无效测试用例. 因此定义测试用例集   为 T中那些   不为 0 的测试用例所组成

的子集, 即: 

T ,0 = {t ∈ T |S (t) > 0} (26)

则测试用例集 T的多样性程度 Div被定义为有效测试用例间差异和的平均值, 即: 

Div =

∑
i, j, ti ,t j∈T,0

Dis(ti, t j)

(|T ,0|) · (|T ,0| −1)
(27)

Divall

由于无效测试用例不存在可行解, 因此即使无效测试用例与其他测试用例间存在差异, 也不能为被测算法的

评估提供帮助, 因此我们将生成无效测试用例所浪费的测试资源考虑进去后, 得到整体测试用例集的多样性程度

, 其计算公式如下: 

Div =

∑
i, j, ti ,t j∈T,0

Dis(ti, t j)

(|T |) · (|T | −1)
.

最后由于所有的测试方法都会运行 10 次, 我们还会通过 t检验来观察不同测试方法之间的有效性差异是否

显著. 需指出, 在软件测试领域, 通常通过需求的违反程度、测试用例多样性等指标来评价生成测试用例集的质

量. 本文基于路径规划算法这一问题领域设计了失效度及多样性指标, 其本质是软件测试领域的评价指标在路径

规划算法这一具体问题上的体现. 例如, 在路径规划算法中, 路径长度需求是基本的性能需求, 而公式 (23)和公式

(24)通过计算同一个测试用例生成路径长度的差异, 反映了测试用例的输出与最优路径的长度的距离下限, 进而

反映了需求违反程度, 类似评价指标也在现有工作中被使用 [13,19,52]. 在软件测试领域, 测试多样性通常可以通过量

化同一测试用例集中不同测试用例间的差异来计算 [53], 而公式 (25)计算了不同测试用例在输入空间的差异性, 进
而得到多样性度量, 现有工作也使用了类似评价指标 [48]. 

3.3   实验结果与分析

本节展示 DRT-PP、ART和 RT的对比实验结果, 分析其有效性及相关因素的影响分析, 并依次回答第 3.1 节
中提出的 3个研究问题. 

3.3.1    有效性分析

S avg S max

表 1 展示了不同测试方法在测试 RRT 路径规划算法时的有效性. 表格第 1 列为测试方法: RT 为随机测试;
ART为自适应随机测试, 其中, ART3和 ART5分别表示候选测试集中包含测试用例数量为 3和 5两种配置; DRT-
XX为本文提出的 DRT-PP方法, 其中, DRT-05、DRT-10、DRT-15、DRT-20分别表示测试剖面更新幅度为 0.05、
0.1、0.15、0.20. 表格每一列代表不同的评价指标, 其中,   表示测试过程中的平均失效度,   表示得到的最大

失效度, “>40”表示测试过程中失效度大于 40的测试用例个数, “=0”表示测试过程中失效度为 0的个数.

S max

从表 1可以看出, 在所有配置参数下, DRT-PP方法的各种评价指标均优于 RT. 具体来说, DRT-PP生成测试

用例的平均失效度为 16.4, 约为 RT (平均失效度为 6.5)的 2.5倍. 这说明, 整体上与 RT相比, DRT-PP能够生成失

效度较高的测试用例. 在软件测试环节, 测试人员通常会将最能够暴露失效风险的测试用例选出来优先进行检查

和分析, 因此我们分析整个测试过程中得到的最大失效度  . 从表中可以看出, 大多数 DRT-PP实例都能够得到
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大于 40的最大失效度, DRT-PP方法生成测试用例的平均最大失效度为 41.1, 优于 RT的 37.7. 从实验结果可知,
一般情况下, 测试用例的最大失效度在 0–40之间, 而失效度大于 40的测试用例很少. 而如果某个测试用例的失效

度大于 40, 则说明 RRT 算法生成路径的标准差在 40 个步长以上, 这对长宽均为 200 的场景来说是较大的. 从表

中可知, 执行 DRT-PP方法得到失效度大于 40的测试用例数量平均为 2.9个, 特别是 DRT-15 (测试剖面的更新幅

度为 0.15), 平均数量达到了 6.7; 相对地, RT生成失效度大于 40的测试用例数量为 0. 这说明, 采用 DRT-PP方法

通过动态调整测试剖面, 确实能够逼近高失效度的测试用例. 最后, 如果测试用例的失效度为 0, 则表明该测试用

例无解, 而生成这种无效测试用例是对测试资源的一种浪费, 因此我们还检查了各方法生成失效度等于 0的测试

用例个数. 从表中可以看出, 对于路径规划算法的测试来说, 生成有效测试用例并不是那么容易, 几乎所有测试方

法都生成了数量较多的无效测试用例. 尽管如此, DRT-PP平均生成的无效测试用例个数 159.8个, 概率约为 16%,
即大部分情况下生成的测试用例是有效的. 相比之下, RT生成无效测试用例的平均个数达到了 636.3, 这表明路径

规划算法测试的无效输入空间远大于有效测试空间, 若采用纯随机测试方法, 则大概率生成无效测试用例. 而
DRT-PP方法则能够通过调整测试剖面, 在很大程度上回避无效测试用例的生成.
 
 

表 1　RQ1、RQ3不同方法测试 RRT路径规划算法的有效性
 

方法 Savg Smax >40 =0
RT 6.5 37.7 0.0 636.3

ART3 6.8 39.8 0.6 631.1
ART5 6.7 39.3 0.4 630.9
DRT-05 14.2 39.3 0.5 163.4
DRT-10 17.7 41.3 3.1 157.6
DRT-15 17.2 43.6 6.7 150.8
DRT-20 16.4 40.2 1.1 167.5
DRT平均 16.4 41.1 2.9 159.8

 

S avg

S max

S avg

S avg

S max S max

S max

ART 作为本文提出的另一种基线方法, 其测试效果与 RT 相比略有提升. 从表 1 中可以看出, 在 ART3 和

ART5 这两个参数配置下, ART 的表现相差不大. 与 RT 相比, ART3 和 ART5 平均失效度   从 6.5 分别提升至

6.8和 6.7, 最大失效度   从 37.7分别提升至 39.8和 39.3, 失效度大于 40的个数从 0.0提升至 0.6和 0.4, 而无效

的测试场景仅仅从 636.3减少至 631.5和 630.9. 然而从整体上看, DRT-PP方法对测试效果的提升会更加明显. 具
体来说, 所有配置下的 DRT-PP在平均失效度   以及生成有效测试用例的个数上都明显好于 ART: DRT-PP在

 以及“=0”上的平均值为 16.4和 159.8, 而 ART3为 6.8 (ART5为 6.7)和 631.5 (ART5为 630.9). 此外, 在最大失

效度   以及失效度大于 40 的个数上, 除了 DRT-05 由于测试剖面更新幅度为过小的原因导致其在   以及

“>40”上略逊于 ART (其与 ART基本持平), DRT-PP整体好于 ART: DRT-PP在   以及“>40”上的平均值为 41.1
和 2.9, 而 ART3为 39.8 (ART5为 39.3)和 0.6 (ART5为 0.4).

S avg S max

S avg S max

×
S avg

S max

S avg S max

S avg

S max

表 2分别展示了不同配置下的 DRT-PP算法与 RT针对平均失效度   和最大失效度   的统计分析结果.
具体来说, 对每种测试方法我们都执行 10次测试流程, 并将每种测试方法得到的 10组   和   通过 t-检验进

行两两比较. 表 2 中 DRT-05、DRT-10、DRT-15、DRT-20 这 4 列分别展示了当更新幅度为 0.05、0.10、0.15、
0.20时, DRT-PP与 RT的假设检验结果, 每个单元格括号中的 3个值分别为统计量 T值、p值以及是否拒绝原假

设 (即二者之间存在大小关系): 若显著程度为√, 则说明 DRT-PP优于 RT; 若显著程度为  , 则说明 DRT-PP劣于

RT; 若显著程度为≡, 则说明结果不显著. 从表中可以看出, 对于   来说, 显著程度均为√, 且 p值均为 0.00, 这表

明在平均失效度方面 DRT-PP明显好于 RT. 对于   来说, 除了 DRT-05外, 其他 3种配置下的 DRT-PP方法均

明显好于 RT; DRT-05在 T值方面也好于 RT, 但比较结果不是很显著. 表 3与表 4分别展示了不同配置下的 DRT-
PP算法与 ART3和 ART5针对平均失效度   和最大失效度   的统计分析结果, 其中各行的含义与表 2相同.
从这两个表中可以看出, 对于   来说, 显著程度均为√, 且 p值均为 0.00, 这表明在平均失效度方面 DRT-PP明显

好于 ART. 对于   来说, DRT-15 明显好于 ART3 和 ART5; DRT-20 和 DRT10 在 T值方面均好于 ART3 和
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ART5, 但除了 DRT10与 ART5的比较结果外, 其余结果不显著; DRT-15略逊于 ART, 但比较结果不是很显著. 将
来我们会用更多实验数据对其进行比较.
 
 

表 2　RQ1不同 DRT-PP配置与 RT的对比的假设检验结果
 

准则 DRT-05 DRT-10 DRT-15 DRT-20
S avg (40.36, 0.00, √) (15.81, 0.00, √) (14.61, 0.00, √) (22.11, 0.00, √)
S max (1.84, 0.09, ≡) (4.52, 0.00, √) (3.91, 0.00, √) (3.37, 0.00, √)

 
 

表 3　RQ1不同 DRT-PP配置与 ART3的对比的假设检验结果
 

准则 DRT-05 DRT-10 DRT-15 DRT-20
S avg (39.26, 0.00, √) (15.45, 0.00, √) (14.26, 0.00, √) (21.55, 0.00, √)
S max (−0.52, 0.61, ≡) (1.39, 0.18, ≡) (2.31, 0.04, √) (0.39, 0.70, ≡)

 
 

表 4　RQ1不同 DRT-PP配置与 ART5的对比的假设检验结果
 

准则 DRT-05 DRT-10 DRT-15 DRT-20
S avg (39.51, 0.00, √) (15.54, 0.00, √) (14.35, 0.00, √) (21.69, 0.00, √)
S max (−0.11, 0.92, ≡) (2.25, 0.04, √) (2.77, 0.02, √) (1.05, 0.31, ≡)

 

S (t)

图 6展示了 DRT-PP (包含 DRT-05、DRT-10、DRT-15、DRT-20)、ART (包含 ART3、ART5)与 RT在执行

过程中生成测试用例的失效度变化过程, 其中, 横坐标表示生成并执行的测试用例数量, 纵坐标表示失效度  .
为了便于观测, 我们将曲线进行了平滑处理 (浅色曲线为实际曲线). 从图中可以看出, 由于 RT采用了纯随机策略,
其生成测试用例的失效度始终在一个比较低的值附近摆动; 而 ART尽管试图通过增大随机采样的分散程度来提

升测试用例的多样性, 但由于路径规划场景空间非常复杂, 因此无论是 ART3 还是 ART5, ART 失效度的变化都

与 RT类似, 始终在较低的值周围摆动; DRT-PP算法得到的失效度尽管也有剧烈摆动, 但由于其考虑了路径规划

的领域知识, 设计了基于测试剖面更新的寻优策略, 随着测试的进行, 其失效度平均值会逐渐增大.
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图 6　DRT-PP与 RT和 ART在测试过程中失效度的变化
 

RQ1 结论: 实验结果表明, 动态随机测试 (DRT-PP) 方法在面向智能体路径规划算法的测试中优于随机测试

(RT) 以及自适应随机测试 (包括 ART3 和 ART5). 具体来说, DRT-PP 能够生成具有较高平均失效度的测试用例

集, 能够发现更多具有高失效度的测试用例, 并且能够生成较少的无效测试用例. 此外, 随着测试的进行, DRT-PP
的测试剖面确实能够逐渐趋近于生成能够暴露潜在失效的测试用例. 

3.3.2    多样性分析

表 5展示了利用公式 (27)对 RT、ART和 DRT-PP生成测试用例的多样性的评估结果. 可以看出, 若不计算
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无效测试用例, 执行 RT和 ART (包括 ART3和 ART5)后生成测试用例的多样性程度均为 14; 而 DRT-PP生成测

试用例的平均多样性程度在 8.0–10.0之间, 平均值为 8.8. 可见, 由于 DRT-PP提升了寻优性, 其生成测试用例的多

样性程度相较于纯随机的 RT有所下降, 但减小幅度有限. 表 6展示了当考虑所有无效测试用例后, 即将无效测试

用例的多样性记为 0后, 各测试方法的多样性分析结果. 可以看出, 由于 RT生成了大量无效测试用例, 因此在考

虑了这些测试用例的负面影响后, 整体的多样性程度会大大降低: 从 14.0降至 1.8; ART尽管旨在提升测试用例的

多样性, 但由于路径规划场景的复杂性, 仅仅通过测试用例间的距离进行筛选而不考虑测试剖面仍然有很大的可

能生成无效的测试用例, 进而使整体的多样性程度大大降低, 这一现象在 ART3和 ART5上均有体现: 二者的多样

性程度分别从 14.0降至 1.9和 1.6. 而 DRT-PP通过随机搜索的方式在保证测试用例有效性的同时, 在一定程度上

兼顾了测试用例的多样性, 因此, 即使考虑无效测试用例, DRT-PP 生成测试用例的多样性仍保持在 5.0–7.0 之间

(平均值为 6.2).
 
 

表 5　RQ2、RQ3不同的测试方法生成测试用例的多样性 Div比较 (排除无效测试用例)
 

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg.
RT 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0

ART3 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0
ART5 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0
DRT-05 11.0 9.5 9.2 10.4 10.2 8.9 9.7 10.3 9.7 9.6 9.9
DRT-10 8.2 9.0 6.6 8.6 8.5 6.2 7.9 8.2 7.6 9.6 8.0
DRT-15 7.7 9.8 9.0 8.8 7.9 7.4 9.3 8.5 8.5 8.2 8.5
DRT-20 9.8 6.3 7.1 8.8 9.5 9.0 8.9 9.5 9.5 9.5 8.8
DRT-Avg 9.2 8.6 8.0 9.1 9.0 7.8 9.0 9.1 8.8 9.2 8.8

 
 
 

表 6　RQ2、RQ3不同的测试方法生成测试用例的多样性 Divall (包括无效测试用例)
 

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg.
RT 1.6 2.1 2.1 1.8 1.9 2.0 1.9 1.7 1.9 1.7 1.8

ART3 1.9 1.8 2.1 1.8 2.2 1.8 1.7 1.8 2.1 1.9 1.9
ART5 1.6 2.1 2.0 2.0 2.1 1.8 1.7 2.0 1.9 1.9 1.9
DRT-05 8.8 6.6 5.8 7.8 6.3 6.3 6.7 7.3 7.2 6.5 6.9
DRT-10 5.7 7.0 4.4 5.7 5.9 4.2 5.6 6.0 5.7 7.1 5.7
DRT-15 5.8 7.3 5.9 6.9 5.0 5.5 6.5 6.9 6.1 5.5 6.1
DRT-20 7.1 4.0 4.2 5.8 6.7 6.5 6.3 6.6 7.3 6.8 6.1
DRT-Avg 6.8 6.2 5.1 6.6 6.0 5.6 6.3 6.7 6.6 6.5 6.2

 

RQ2 结论: 实验结果表明, 基于纯随机采样的测试方法生成测试用例的多样性程度较高, 但不能弥补其生成

大量无效测试用例带来的负面影响. 而 DRT-PP方法由于提升了寻优性, 生成测试用例的多样性程度有所降低. 然
而, DRT-PP兼顾了测试用例的有效性和多样性, 因此其生成有效测试用例的多样性反而得到了提升. 

3.3.3    DRT-PP参数分析

S avg

S max

S max = 39.3

S avg S max

表 1同样比较了各测试剖面更新幅度下 DRT-PP的测试效果. 从表中可以看出, 在各种参数下, DRT-PP的整

体测试效果相差不大. 针对平均失效度  , DRT-10的表现最好 (17.7), DRT-15其次 (17.2), DRT-05表现相对较

差 (14.2); 对于其他指标, 包括最大失效度  、失效度大于 40的测试用例数量、无效测试用例数量, 都是 DRT-15
表现更好; 这 3个指标表现相对较差的 DRT-PP 配置分别是 DRT-05 ( )、DRT-05 (平均失效度大于 40
的测试用例个数为 0.5)、DRT-20 (平均无效测试用例个数为 167.5). 为了进一步观察, 我们分别针对平均失效度

 和最大失效度   对 DRT-PP的各个参数配置进行假设检验分析, t-检验结果如表 7和表 8所示. 表中的行和

列分别为不同的 DRT-PP 配置参数: 行为方法 1, 列为方法 2. 与表 2 类似, 每个单元格的数据仍然依次为 T值、

p值、显著程度. 显著性为√意味着方法 1优于方法 2; 反之, 显著性为×意味着方法 2优于方法 1. 从这两个表可以
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S avg S max看出, 在平均失效度   方面, DRT-10、DRT-15、DRT-20 均优于 DRT-05; 在最大失效度   方面, DRT-15 优

于 DRT-05和 DRT-20.
  

S avg表 7　RQ3不同测试剖面更新幅度下 DRT-PP的假设检验对比结果 (平均失效度  )
 

方法 DRT-05 DRT-10 DRT-15 DRT-20
DRT-05 － (−4.93, 0.00, ×) (−4.04, 0.00, ×) (−4.85, 0.00, ×)
DRT-10 (4.93, 0.00, √) － (0.56, 0.58, ≡) (1.56, 0.14, ≡)
DRT-15 (4.04, 0.00, √) (−0.56, 0.58, ≡) － (0.86, 0.40, ≡)
DRT-20 (4.85, 0.00, √) (−1.56, 0.14, ≡) (−0.86, 0.40, ≡) －

  

S max表 8　RQ3不同测试剖面更新幅度下 DRT-PP的假设检验对比结果 (考虑最大失效度  )
 

方法 DRT-05 DRT-10 DRT-15 DRT-20
DRT-05 － (−1.97, 0.06, ≡) (−2.67, 0.02, ×) (−0.96, 0.35, ≡)
DRT-10 (1.97, 0.06, ≡) － (−1.47, 0.17, ≡) (1.13, 0.27, ≡)
DRT-15 (2.67, 0.02, √) (1.47, 0.17, ≡) － (2.16, 0.05, √)
DRT-20 (0.96, 0.35, =) (−1.13, 0.27, ≡) (−2.16, 0.05, ≡) －

 

总的来说, DRT-15, 即当测试剖面的更新幅度为 0.15 时, 测试效果较好, 这说明当我们将更新幅度设为

0.15时, 既保证了寻优性, 也能够避免陷入局部最优. 相比之下, DRT-05和 DRT-20表现较差. 首先, 路径规划算法

的输入空间复杂, 而测试剖面在调整过程中也会伴有较大的噪声, 这一点从图 6中也可以观测到, 而 DRT-05由于

测试剖面调整幅度较小, 更新效果有可能被噪声淹没, 因此其发现失效度较大测试用例的概率就会少一些. 相对

的, DRT-20由于测试剖面调整幅度过大, 使得测试剖面收敛过快, 进而导致测试过程陷入局部最优, 或产生更多的

无效测试用例.
表 5和表 6同样展示了各种 DRT-PP配置下生成测试用例的多样性. 可以看出 DRT-05虽然在寻优性上略逊

于其他配置, 但由于其测试剖面调整程度小, 生成的测试用例具有较高的多样性. 实验结果表明, 无论是否考虑无

效测试用例, DRT-05生成测试用例的多样性程度都是最高的 (分别为 9.9与 6.9).
RQ3结论: 实验结果表明, 在不同配置下, DRT-PP的测试效果相差不大. 对于寻优性来说, DRT-15 (即测试剖

面更新幅度为 0.15)的表现稍好, 而 DRT-05和 DRT20 (即测试剖面更新幅度分别为 0.05和 0.20)的表现稍差. 考
虑测试用例的多样性, DRT-05的表现最好. 在实际应用时, 测试人员可以根据经验选取合适的测试剖面更新幅度.
在今后的研究中, 我们也会对 DRT-PP的各种配置参数做进一步考察. 

3.3.4    实例研究

t897 t897

S (t897)

在 RQ1、RQ2 和 RQ3 中, 我们研究了 DRT-PP在测试 RRT路径规划算法时的有效性. 本节我们通过实例评

估, 对测试过程中发现的失效度最大的测试用例进行观察, 并讨论其在暴露算法潜在问题上的价值. 图 7描述了测

试过程中生成的失效度最大测试用例的威胁分布情况以及 RRT算法在执行该测试用例时的生成路径. 该测试用

例为 DRT-PP在测试剖面更新幅度为 0.15时生成的第 897个测试用例, 这里我们将其记为  . 执行   得到不同

的路径, 经计算其失效度   值达到了 54.
t897该测试用例的威胁分布如图 7中的红色圆圈所示, 可以看出 DRT-PP生成的测试用例   是一个由 168个威

胁构成了一个“多陷阱”场景, 而路径规划的起始点和终止点分别位于左上角和右下角. 直觉上, 该场景的一个较为

合理的路径如图中绿色曲线所示: 智能体避开陷阱, 从场景的中间穿过, 到达终点. 现在我们将该测试用例用 RRT
算法运行 10次, 并记录每次执行后的生成路径, 如图中蓝色线条所示. 在该例子中, 我们能够明显看到, 生成的路

径之间存在很大的差异, 很多路径都走入了不同的“陷阱”中, 从而导致路径长度过长. 因此, 可以认为在该例子中,
经典的 RRT算法表现出较为明显的不稳定性. 确实, 由于 RRT基于构建随机树来生成路径, 一旦随机树的某个分

支进入了“陷阱”并且优先走到距离目标点较近的位置, 那么这个分支将很可能被当作最终路径并无法被修正, 从
而导致较长生成路径. 因此, RRT算法在这种多陷阱场景中, 有可能存在性能风险.
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图 7　测试过程中 DRT-PP生成的失效度最大的测试用例及其生成路径
  

4   风险分析

根据文献 [54] 中对实验风险的论述, 对本研究结论的有效性构成威胁的因素包括 4 个方面: 构念有效性

(construct validity)、结论有效性 (conclusion validity)、内部有效性 (internal validity) 以及外部有效性 (external
validity). 本节从这 4个方面来分析实验结论的有效性.

S (t)

S (t)

S (t)

200×200

ε ε

(1) 构念有效性. 由于路径规划算法的确认测试本身存在测试预期问题, 因此如何描述算法的性能需求并以此

为依据制定测试结果的评判准则就是一大挑战. 本文借助蜕变测试思想, 基于在相同测试用例下多次执行被测路

径规划算法所得到的路径差别不应很大这一启发式规则, 设计了度量准则  , 并将其作为失效度. 然而不同的实

际任务对   值的需求可能不同, 因此我们很难将其与性能失效建立确切的联系. 为此, 本文通过 DRT-PP方法试

图找到尽可能大的  . 此外, 我们在实验中分别对平均失效度、最大失效度以及失效度大于 40的测试用例数量

进行了考察, 直觉上如果在   的场景中同一测试用例的所生成的路径步长相差 40, 则该测试用例对分析算

法稳定性及寻优性是有价值的. 今后我们会对规划时间等其他性能需求做进一步研究, 并制定相关的算法性能评

价准则. 此外, DRT-PP 方法还依赖于测试剖面的更新幅度   为此我们在实验中通过 RQ3 分析了不同   对测试结

果的影响.
(2) 结论有效性. 由于基于随机采样的 RRT路径规划算法是非确定性的, 而本文提出的 DRT-PP以及作为基

线方法的随机测试 RT 与自适应随机测试 ART 都带有随机性, 因此这些不确定性有可能会影响实验结果的有效

性. 首先, 本文的测试方法本身就是面向 RRT随机采样所带来的稳定性问题; 其次, 针对 RT、ART和 DRT-PP的

不确定性, 我们对相关方法的各个配置都进行了多次重复实验, 并采用假设检验的方式对实验结果进行了分析. 今
后的研究中我们还会持续收集更多的数据并持续细化分析结果.

(3) 内部有效性. 本文实现了路径规划问题的基本场景、RRT算法, 并在此基础上实现了 RT、ART和 DRT-PP,
我们对代码进行了反复检验和测试, 以确认其正确性. 例如, 当出现无法达到目标点的情况时, 我们会对规划场景

进行反复检查, 以确认该现象由无效的测试用例所导致, 并排除了代码错误等问题.

S avg S max

(4) 外部有效性. 本文将目前路径规划系统通用的 RRT算法作为被测对象, RRT目前被广泛应用于各种路径

规划问题中 (如机械臂、智能物流等), 并被当作很多实际规划策略的基础. 并且, RRT基于随机的采样, 其不依赖

于特定领域知识, 因此具备较强的普适性. 为了进一步检查外部有效性, 我们检查了 DRT-PP在 RRT算法不同参

数下的表现. 具体来说, 我们将 RRT算法中生成随机树的最大孩子节点数设为 3 (记为 RRT3), 并在此配置下分别

运行 DRT-PP和 RT (这里我们选取 DRT-15配置). 结果显示, 各测试方法在 RRT和 RRT3上的表现差距不大. 当
被测算法由 RRT替换为 RRT3时, 对于 RT来说, 平均失效度 ( )、最大失效度 ( )、失效度大于 40的个数

(>40) 分别从 6.5、37.7、0.0 变为 7.0、39.7、0.4, 表现略有提升; 而生成无效测试用例的个数二者持平 (均为
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S avg S max636.3). 与 RRT相比, DRT在 RRT3上的平均失效度 ( )、最大失效度 ( )、失效度大于 40的个数 (>40)、无

效测试用例个数分别从 17.2、43.6、6.7、150.8变为 18.3、42.1、17.1、159.1, 除了最大失效度略有下降外, 其余

指标均有所提升. 可见, 当 RRT 的生成树最大孩子节点为 3 (即三叉树) 时, RRT 算法性能有所下降, 使得无论运

行 RT 还是 DRT, 都更容易发现具有较大失效度的测试用例. 此外, RT 和 DRT 的对比结果并没有明显变化, 即
DRT仍然明显好于 RT.

200×200此外, 本文采用   的基本场景来规划路径规划算法, 该设计旨在对任务空间进行离散处理, 实际使用

时离散化的精度可以根据具体需求而定, 而本文所采用的步长及离散化精度与目前路径规划算法的设计工作是一

致的 (通常选取场景边界的 1/10–1/20作为步长)[4,16,55]. 最后, 本文针对二维空间进行测试, 二维空间假设是大部分

关于路径规划算法研究的基本假设. 由第 2.4 节的讨论可知, 无论空间的维度如何, 通过 DRT 算法生成测试用例

的代价都要远小于执行路径规划算法的代价, 因此其执行代价可以在某种程度上忽略. 在今后的研究中, 我们会对

更多算法 (如 RRT*、PRM等)进行测试. 此外, 我们还会进一步考察任务空间大小以及规划维度对 DRT测试效率

的影响. 

5   总结与展望

路径规划算法旨在规划智能体的行为轨迹, 使其在不碰到威胁障碍物的情况下安全且高效地从起始点到达目

标点. 随着物理信息系统 (CPS) 的发展, 这些算法在工业界和日常生活中得到广泛应用, 其失效也会带来巨大损

失. 然而, 由于任务场景中威胁分布的多样性, 如何生成测试用例以触发这些算法的性能风险就成为一大挑战. 为
了解决上述挑战, 本文借鉴自适应随机测试思想, 提出了面向智能体路径规划算法的动态随机测试策略 (DRT-PP).
具体来说, 我们通过对输入空间的离散化以及引入子区域的威胁概率来构建测试剖面, 并在测试过程中通过实时

提取和分析测试信息对测试剖面进行动态调整, 使得我们在得到多样的测试用例的同时, 能够触发更高的失效度,
从而提升测试效率. 实验结果表明, 与传统随机测试 (RT)以及本文提出的 ART测试相比, DRT-PP能够更早地发

现多样且有价值的测试用例; DRT-PP生成测试用例的平均失效度约为 RT的 2.5倍、ART的 2.4倍.
在未来工作中, 我们将对 DRT-PP进行更深入的探究, 包括更多的测试剖面构建方法以及测试剖面调整幅度

的自适应更新等. 此外, 我们还将展开专门的实验研究, 对更多路径规划算法 (如 RRT*、PRM)进行考察, 并提出

更多的功能及性能需求, 以全面评估 DRT-PP的适用性.
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