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摘　要: 自动驾驶系统的安全性对于自动驾驶汽车在现实世界中的实施非常重要. 因此, 自动驾驶系统在公开发布

和部署之前必须进行充分的评估. 如何生成多样化的安全关键测试场景是自动驾驶系统测试的关键任务. 现有的

自动驾驶系统关键场景生成方法, 包括再现现实世界的交通事故和基于搜索的关键场景生成. 然而, 前者由于自动

驾驶与人类驾驶存在鸿沟, 现实世界交通事故大多无法发现自动驾驶系统的问题; 后者由于传统搜索算法的局限

性, 发现的问题相似度较高. 此外, 由于测试场景的空间非常庞大, 二者生成关键场景的效率较低. 为了解决上述问

题, 提出 LEADE, 一种基于道路网络建模的自动驾驶系统安全关键场景生成和自适应演化方法. 具体来说, 它根据

用户的测试需求构建抽象场景, 并通过道路网络建模生成具体场景. 然后, LEADE采用改进的自适应进化搜索来

生成各种安全关键场景来测试自动驾驶系统. 在工业级全栈自动驾驶系统平台百度 Apollo上实施和评估 LEADE.
实验结果表明, LEADE可以有效和高效地生成安全关键场景, 并揭露 Apollo的 10种不同安全违背行为. 它通过识

别同一道路上的 4种新型安全关键场景, 优于两种最先进的基于搜索的自动驾驶系统测试技术.
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Abstract:  The  safety  of  autonomous  driving  systems  (ADSs)  is  crucial  for  the  implementation  of  autonomous  vehicles  (AVs).  Therefore,
ADSs  must  undergo  thorough  evaluation  before  being  released  and  deployed  publicly.  Generating  diverse,  safety-critical  test  scenarios  is  a
key  task  for  ADS  testing.  Existing  methods  for  generating  ADS  test  scenarios  include  reproducing  real-world  traffic  accidents  or  using
search-based  techniques.  However,  the  accident-based  scenario  often  fails  to  uncover  safety  violations  in  ADSs  due  to  the  gap  between
human  driving  and  ADSs.  The  search-based  approach  tends  to  produce  scenarios  with  high  similarity  because  of  the  limitations  of  the
search  algorithm.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  LEADE,  a  road  network  modeling-based  safety-critical  scenario  generation
and  adaptive  evolution  method  for  ADSs.  Specifically,  it  constructs  abstract  scenarios  from  user  test  requirements  and  generates  concrete
scenarios  through  road  network  modeling.  LEADE  then  employs  an  improved  adaptive  evolutionary  search  to  generate  diverse  safety-
critical  scenarios  for  testing  the  ADS.  LEADE  is  implemented  and  evaluated  on  an  industrial-grade  full-stack  ADS  platform,  Baidu  Apollo.
Experimental  results  demonstrate  that  LEADE  can  effectively  and  efficiently  generate  safety-critical  scenarios  and  expose  10  diverse  safety
violations  of  Apollo.  LEADE  outperforms  two  state-of-the-art  search-based  ADS  testing  techniques  by  identifying  4  new  types  of  safety-
critical scenarios on the same roads.
Key words:  autonomous driving system (ADS); simulation test; scenario program generation

自动驾驶系统的安全性和可靠性对于自动驾驶车辆的发展和应用至关重要 [1]. 在将自动驾驶系统投入实际使

用之前, 进行全面而彻底的测试显得尤为重要 [2]. 这一测试过程需要涵盖大量多样化且全面的交通场景. 然而, 在
公共道路上进行自动驾驶车辆测试不仅成本高昂, 而且可能增加事故风险. 与此相对, 仿真测试能够以极低的成本

创建丰富的测试场景, 因此在自动驾驶系统测试中得到了广泛应用. 目前, 约 90%的自动驾驶系统测试通过仿真

平台完成, 9%通过测试场地完成, 而只有 1%通过实际道路测试完成 [3].
然而, 由于现实交通的复杂性, “长尾”问题成为实现自动驾驶的主要限制 [4]. 尽管现有技术能够处理超过 90%

的交通场景, 但如果不解决剩余的 10%长尾场景, 实现真正公共道路上的自动驾驶将依然面临障碍 [5]. 因此, 如何

生成多样化的安全关键场景, 以有效应对长尾问题, 是自动驾驶车辆测试的关键任务 [4,5].
传统的场景生成策略主要侧重于模拟自然驾驶环境 [6,7]. 然而, 由于安全关键事件在自然条件下的稀有性, 从

模拟的公共交通驾驶环境中生成的测试场景难以彻底揭示自动驾驶系统的安全隐患. 为了解决这一问题, 研究人

员提出了新的生成安全关键场景的方法, 广义上可分为两类. 第 1类方法基于交通事故场景生成, 通过从事故数据

库中重现真实世界发生的交通事故场景来测试自动驾驶系统 [8−11]. 然而, 这些测试场景数据集较为固定且难以覆

盖场景空间, 被测试的自动驾驶系统可能在这些测试中表现良好, 但其在更广泛条件下的表现可能没有得到充分

评估. 此外, 现实世界的交通事故大多是由人类驾驶员的失误造成的, 对自动驾驶系统缺乏挑战性. 第 2类方法是

更具前景的基于搜索的安全关键场景生成 [12−15]. 其核心思想是在仿真空间中广泛搜索, 以发现安全关键场景 [16−23].
然而, 由于输入空间的高维度和复杂性, 这些方法通常需要大量时间才能发现自动驾驶系统的安全关键场景. 此
外, 这些技术往往会重复发现与已知安全关键场景相似的场景, 从而导致其难以生成多样化的安全关键场景, 且只

能识别有限类型的自动驾驶系统安全隐患.
通过对现有自动驾驶系统关键场景生成方法的分析, 本文总结出以下挑战.
(1) 如何设计和实现轻量级方法, 从抽象场景生成测试场景: 现有研究 [19,24,25]基于预定义的规则和约束将抽

象场景转化为测试场景. 这些方法需要为各种行为定义大量规则和约束, 以生成相应的轨迹. 例如, Scenic[24]、
CRISCO[19]和 SoVAR[25]分别定义了数百条规则或约束来生成相应行为的轨迹, 而其实现往往需要成千上万行

代码.
(2) 如何自适应地进化测试场景, 以生成多样化的安全关键场景: 许多自动驾驶系统测试方法采用多目标遗传

算法来进化场景, 搜索仿真空间中的安全关键场景 [17,18,20−23]. 然而, 这些方法中所有参与者的轨迹在选择父场景时

都经过相同的变异概率, 这不利于高适应度场景中优秀特征的传播, 进而降低了多样化的安全关键场景的搜索效

率和探索长尾场景空间的能力.
为了解决上述问题, 我们提出了 LEADE. 该方法根据用户的测试需求合成抽象场景, 并设计了一种轻量级方

法从抽象场景生成具体测试场景. 随后, LEADE利用改进的自适应遗传算法有效地进化这些场景, 引导它们更有

效和更高效地探索场景空间, 生成多样化的安全关键场景. 具体来说: 为解决挑战 (1), LEADE基于给定的抽象场
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景, 采用基于道路网络的运动建模生成测试场景, 并将其脚本化为可执行的仿真程序, 从而避免为每种行为定义繁

琐的轨迹生成规则. 为解决挑战 (2), LEADE引入了自适应选择和细粒度自适应变异方法, 能够根据搜索过程的反

馈和轨迹在不同目标上的得分, 动态调整变异和交叉的概率, 并使用自适应变异和交叉因子, 更高效地发现多样化

的安全关键场景.
LEADE由 3个核心模块组成: ① 测试需求获取: 该模块通过与用户进行交互, 获取其各方面的测试需求, 并

将这些需求转化为抽象场景. ② 场景程序生成: 基于抽象场景, LEADE设计并实现了一种轻量级的具体场景生成

方法, 通过基于道路网络的动作模型, 根据抽象场景的参与者动作, 在给定道路上生成符合动作语义的轨迹. ③ 场
景自适应进化搜索: 该模块通过自适应选择方法, 筛选优秀个体并运用细粒度的自适应变异操作, 进行种群进化,
搜索多样化的安全关键场景. LEADE工具源码提供在: https://github.com/ADStesting-test/Leade.

我们在百度 Apollo[26]上实现并评估了 LEADE. Apollo是一个广泛用于控制公共道路上自动驾驶车辆的工业

级全栈自动驾驶系统平台. 实验结果表明, LEADE能够有效且高效地生成安全关键场景, 并成功发现 Apollo系统

中的多种不同的安全违背情况. LEADE在 14 h内揭示了 Apollo的 10种不同类型的安全违背场景, 并比目前最先

进的基于搜索的自动驾驶测试方法, 多生成 4种类型的新的安全关键场景.
本文的贡献如下.
1) 提出了一种轻量级的方法, 可以根据自由格式的用户需求文本, 生成可执行的测试场景, 并有效且高效地将

其进化为多样化的安全关键场景.
2) 基于路网建模, 生成符合测试需求且易于演化搜索的场景程序; 并运用自适应选择和细粒度变异, 搜索更多

样化的安全关键场景.
3) 在工业级四级自动驾驶系统平台上进行了有效性和效率评估, 并对 LEADE及其发现的安全违例进行了全

面分析.

 1   相关工作

 1.1   自动驾驶系统

自动驾驶系统是自动驾驶车辆的大脑, 通过集成多种传感器和算法, 负责执行包括导航、转向、刹车、加速

以及应对动态路况和障碍物在内的多项驾驶任务. 自动驾驶系统在智能交通的安全性和效率中发挥着至关重要的

作用.
为了确保研究工作的实用性, 我们选择了工业级自动驾驶系统——开源的全栈自动驾驶系统——百度

Apollo[26], 因为它具有代表性、实用性和先进性. ① 代表性: Apollo是全球 4大领先的工业自动驾驶系统开发者之

一 [27] (其他 3家分别是Waymo、Ford和 Cruise, 但这些系统未公开发布). ② 实用性: Apollo可以轻松安装到车辆

上, 并在公共道路上进行驾驶 [28]. Apollo已为真实车辆提供自动驾驶服务 [29,30]. ③ 先进性: Apollo系统持续积极更

新, 持续加入最新的功能和特性.

 1.2   自动驾驶仿真测试场景

在模拟测试中, 场景由可以在模拟器中执行的场景程序描述. 根据抽象级别 [31], 自动驾驶系统仿真测试场景

可分为抽象场景和具体场景. 抽象场景的特点是简单直接, 只需要描述场景测试需求, 如道路类型、参与者行为

等, 而不需要指定具体的参数值. 具体场景需要根据抽象场景的要求, 在仿真环境空间内, 为场景每个元素, 详细准

确地确定所有参数取值, 例如道路范围、速度、位置和时间等.

 1.3   自动驾驶系统测试场景生成

考虑到自动驾驶系统的重要性, 在将其部署到实际道路之前, 全面的安全性测试是至关重要的. 关键思想是生

成多样化的安全关键场景, 并在仿真中测试车辆在这些场景下的行为. 这样可以为自动驾驶系统的内部设计和算

法提供有价值的反馈. 安全性测试的核心在于场景.
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测试的有效性在很大程度上取决于生成场景的质量. 由于自动驾驶系统的输入空间巨大且功能复杂 [32−34], 传
统的软件测试方法难以从复杂的驾驶情境中捕捉到各种稀有事件 [16]. 如何生成多样化的安全关键场景以全面测

试自动驾驶系统, 近年来成为研究的热点 [35−37]. 这些方法可以分为如下两类策略.
 1.3.1    基于交通事故的场景生成方法

这类方法策略, 通过从事故数据库中重现交通事故作为测试场景 [8,11,25,38]. 测试人员让主车 (车辆连接自动驾

驶系统)根据碰撞中车辆的路线行驶, 并通过事故中其他车辆和行人的轨迹定义场景中其他参与者的轨迹. 然而,
在真实的交通事故中 [6], 超过 55%的碰撞无法有效地发现自动驾驶系统的安全违背行为, 例如由以下原因引起的

碰撞: 驾驶员的注意力不集中和分心、车辆硬件的组件、非法操作 (如逆行), 这些行为不会发生在自动驾驶系统

上或不是自动驾驶系统的责任. 此外, 由于交通事故在实际交通中很少见, 而且大多数事故都不能对 ADS造成有

效的挑战, 因此通过再现交通事故来测试自动驾驶系统并不能充分评估其安全性和可靠性.
具体来说, AC3R[8]利用领域特定本体和自然语言处理 (NLP)技术, 从警方事故报告中提取信息, 重建交通事

故的边缘案例. SoVAR[25]利用大语言模型从警方报告中提取关键信息, 并根据这些信息生成相应的测试场景.
Zhang等人 [11]训练了一个全景分割模型, 从事故视频中提取有效信息并恢复仿真中的交通参与者. 然而, 这需要大

量时间来训练和优化信息提取模型. 此外, 由于交通事故在实际交通中相对稀少, 大多数事故并不能有效地挑战自

动驾驶系统 [39], 因此仅通过重现交通事故的场景无法全面测试工业级的自动驾驶系统. 与这些方法不同, LEADE
设计并实现了一种轻量级方法, 首先将用户需求合成抽象场景, 然后通过基于道路网络的运动建模, 从抽象场景生

成可执行的测试场景.
 1.3.2    基于搜索的场景生成方法

进化搜索技术在自动驾驶系统测试中被广泛应用 [17,18,20−23], 通过引导生成的测试场景进入更具挑战性的情况.
一般来说, 现有的基于进化搜索的自动驾驶系统测试场景生成过程包括 3个步骤: 1)随机初始化生成第 1代场景;
2)运行并通过适应度函数评估每个生成的场景; 3)选择适应度较高的场景并应用变异操作, 迭代生成新场景.

Abdessalem等人 [18,40]将多目标搜索与代理模型结合, 生成适用于自动驾驶系统的关键场景. AV-Fuzzer[22] 和
MOSAT[23]通过扰动参与者在动态交通环境中的驾驶行为, 生成面向安全违例的测试场景. 尽管这些方法有效, 但
仍存在两个问题: 1)第 1代场景是通过随机初始化生成的; 2)在进化过程中, 选择和变异的参数 (如变异和交叉概

率)是固定的, 没有根据每代的适应度水平和优秀个体的特征差异进行调整. 与这些方法不同, LEADE解析用户需

求并基于路网构建运动模型, 生成符合测试需求的参与者运动轨迹, 形成较高质量的初始种群; 进而通过自适应选

择和自适应变异进行演化, 从而高效地发现多样化的安全关键场景.

 2   方　法

后文图 1显示了 LEADE的整体框架, 包含 3个主要模块: 测试需求提取、场景程序生成和自适应进化搜索.
① 测试需求提取: 该模块从用户提供的自由格式文本中提取测试需求, 并将其转化为抽象场景. ② 场景程序生成:
针对抽象场景, LEADE不需要预定义大量规则来生成具体场景, 而是利用基于道路网络的运动建模方法, 生成可

执行的具体场景程序. ③ 场景自适应演化: 基于生成的符合用户测试需求的场景程序, LEADE构建初始种群, 采
用改进的自适应多目标进化算法进行搜索, 进化出多样化且具备安全关键性的具体场景. 对于自动驾驶系统出现

安全违背行为的场景, LEADE记录并提供自动重放方法从而复现自动驾驶系统的安全违背情况.

 2.1   测试需求提取

LEADE通过自由格式的文本文件来捕捉用户的测试需求, 文件中可以包含场景的任意元素需求, 如天气、道

路类型、路面状况、交通信号灯、标志以及交通参与者的类型 (例如车辆或行人)及其动作. LEADE使用大语言

模型 (LLM, 如 GPT-4、LLaMA-7B等)从场景描述文本中, 提取关键信息. 为了保证场景元素定义的完备性, 我们

参考现有的自动驾驶场景描述标准 OpenScenario[41,42]中, 对自动驾驶测试场景的定义 (在一定的时间和空间范围

内, 自动驾驶汽车与行驶环境中的其他车辆、道路、交通设施、气象条件等元素综合交互过程的一种总体动态描
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述), 结合美国国家公路交通管理局 (NHTSA)[6]对交通场景的文字描述, 确定了场景信息提取与定义所包含的关键

元素: (1)道路类型、车道数和路面条件; (2)时间; (3)天气; (4)主车行为; (5)从车数量、类型和行为; (6)行人数

量和行为; (7)交通信号和标志. LEADE使用的 prompt提示如下所示.

You are an autonomous driving expert specializing in identifying dynamic objects in traffic scenarios. I will give you a
scenario description file. Please use concise and structured language to extract the following elements (if given) in the
scenario:
(1) Road: road type, number of lines, traffic signals, speed limits;
(2) Time and weather: time of the day, weather conditions;
(3) Ego vehicle: driving behavior;
(4) Vehicles: number of vehicles, vehicle types, driving behaviors of vehicles, lanes and relative positions of behaviors’
starting and ending positions.
(5) Pedestrians: number of pedestrians, actions of pedestrians, lanes and relative positions of actions, starting and ending
positions.

  
测试需求提取 基于路网建模的场景生成

路网建模

具体场景

仿真平台

自动驾驶系统

自适应
交叉

自适应选择

自
适
应
编
译

评
估
细
粒
度

自适应
突变

场景自适应演化

场景关键度

主车轨迹偏差

参与者轨迹差异度

场景覆盖度

构建抽象场景

图 1　LEADE框架图
 

以下通过一个示例来表达测试需求: 在一个晴天的交叉路口, 主车 (场景中连接被测自动驾驶系统的车辆)
需向右转, 一辆卡车在旁边对向车道行驶, 一辆 SUV从左侧横穿路口, 一辆车停在路口对面, 一个行人从右侧过

马路. 基于输入的文本, LEADE 将每个场景元素被解析为一个元组. 所给示例的抽象场景的结构化内容如图 2
所示.
 
 

图 2　抽象场景示例
 

抽象场景的关键元素如下.
(1)环境: 描述场景中的时间 (如白天或夜晚)和天气 (如晴天或雨天), 用于定义具体场景的驾驶环境.
(2)道路条件: 包括道路类型 (如交叉路口或高速公路)和交通信号 (如交通信号灯), 定义场景中的道路特征.
(3) 主车任务: 描述主车 (连接被测自动驾驶系统的车辆) 在场景中的驾驶任务, 包括驾驶动作 (如转弯) 和行

驶方向 (如向右转). 生成的具体场景将模拟主车与自动驾驶系统之间的交互.
(4)从车: 描述场景中的非自动驾驶控制的车辆 (从车), 包括车辆类型 (如 SUV或卡车)、运动动作 (如变道)、

相对于主车的位置和方向 (如左前方).
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(5) 行人描述场景中的行人, 包括行人数量、动作 (如穿越交叉口), 以及行人相对于主车的位置和行进方向

(如从左到右).
当用户输入的场景需求文本包含的信息不完整时, LEADE会提示用户从可行的属性中进行选择. 例如, 当用

户无特定测试需求时, LEADE支持用户仅输入道路类型 (包括直路、十字路口、T型路口), 而后输出该道路类型

支持的从车和行人的行为类型, 供用户选择, 该约束如表 1 道路类型支持的行为类型所示.
 
 

表 1　道路类型支持的行为类型
 

行为类型及约束 描述

从车行为类型全集 沿车道行驶, 向左变道, 向右变道, 左转, 右转, 横穿, 停车

行人行为类型全集 沿道路行走, 横穿道路, 驻足等待

道路上的行为约束

If 道路类型 = = 高速直路, 可选行为类型 = 从车行为类型全集 – {左转、右转、横穿};
If 道路类型 = = 高速路口, 可选行为类型 = 从车行为类型全集 – {横穿};

If 道路类型 = = 城区直路, 可选行为类型 = 从车行为类型全集 – {左转、右转、横穿} + 行人行为类型全集;
If 道路类型 = = 城区直路, 可选行为类型 = 从车行为类型全集 + 行人行为类型全集;

 

 2.2   场景程序生成

根据每个抽象场景, LEADE生成可执行的具体场景程序. 该过程涉及 3个主要任务: 1)定义主车的起始位置

和目标位置 (即主车连接到自动驾驶系统的位置); 2)定义从车和行人的运动轨迹; 3)定义时间和天气参数. 为解决

上述任务, LEADE采用基于道路网络的建模方法来生成具体场景. 以下是生成过程的详细步骤.
 2.2.1    基于主车起始位置和终点位置的路网建模

S D

LEADE对地图文件进行解析, 获取地图中各道路的类型属性值; 而后根据用户指定的道路类型, 匹配地图中

的道路; 从匹配到的道路中, 随机选择一条道路 R, 并提取该道路的车道信息, 包括车道 ID、车道方向和车道长度.
然后, 基于主车的驾驶任务, 确定主车的起始位置   和终点位置  .

Li i LDi

Li LEi LT S

LEADE首先选择合适的车道并为主车标记起始和目标位置. 基于选择的道路, LEADE根据车道结构和主车

的起始位置, 将道路划分为多个相对区域 (如图 3 所示), 包括正前方 (front)、左前方 (left front)、右前方 (right
front)、正后方 (behind)、左后方 (left behind)、右后方 (right behind)、旁侧对向 (left opposite)、左侧垂直车道

(left vertical)、右侧垂直车道 (right vertical)、对侧 (opposite), 这些区域构成了路网模型, 如表 2所示. 基于路网模

型, LEADE 定义了一系列确定主车起始位置和终点位置的规则, 如表 3 所示. 其中   表示 ID 为   的车道,   表

示车道   的方向,   表示车道 Li 的长度,   表示位置 S 的车道距离. 以主车任务“向左变道”为例, 其起点在一

条通向路口的车道上, 终点在左侧垂直车道的区域中, 入口与该路口的车道连接, 主车起点和终点如图 3 的 S 和

D 所示.
 
 

NS

ND

D

S

A(S, o)

对侧

A(S, lv)

左侧
垂直

A(S, rv)

右侧
垂直

A(S, lf)

左前
A(S, lo)

旁侧对向

A(S, f)

正前

A(S, lb)

左后
A(S, b)

正后

图 3　路网结构图
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表 2　路网区域划分
 

路网区域 划分规则

A(S, f) 与主车起点车道相同且位于主车前方的区域

A(S, lf) 位于主车起点前方的左侧、通向路口且与主车起点所在车道方向相同的区域

A(S, rf) 位于主车起点前方的右侧、通向路口且与主车起点所在车道方向相同的区域

A(S, b) 与主车起点车道相同且位于主车后方的区域

A(S, lb) 位于主车起点后方的左侧、通向路口且与主车起点所在车道方向相同的区域

A(S, rb) 位于主车起点后方的右侧、通向路口且与主车起点所在车道方向相同的区域

A(S, lo) 位于主车起点左侧、与主车起点所在车道方向相反的路口前的区域

A(S, lv) 位于主车起点所在车道通向路口的左侧垂直车道

A(S, rv) 位于主车起点所在车道通向路口的右侧垂直车道

A(S, o) 位于主车起点所在车道通向路口的对侧车道
  

表 3　主车起终点定义规则
 

主车行驶任务 起终点规则

沿车道行驶
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ Li, LTS < LTD ⩽ LEi

向左变道
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ A(S , l f ), LTD > LTS

向右变道
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ A(S ,r f ), LTD > LTS

横穿
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ L j, L j ∈ A(S ,o), LD j = LDi

右转
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ L j, L j ∈ A(S ,rv), sin
(
LDi,LD j

)
= 1

左转
S ∈ Li, LTS < LEi

D ∈ L j, L j ∈ A(S , lv), sin
(
LDi,LD j

)
= −1

 

 2.2.2    基于路网建模的参与者 (从车和行人)行为轨迹生成

W0 W f

i POS DIR

根据构建的路网模型, LEADE 对参与者行为的轨迹进行建模. 我们从当前最通用的交通数据库 NHTSA (美
国国家公路交通管理局 [6], 被广泛使用于交通仿真场景构建)与行人行为基准数据集 [43]中, 总结了 7种从车的行为

类型和 3种行人的行为类型, 如表 1所示. 这些类型的行为, 能够覆盖各种各样的交通场景的定义需求. 对于每种

行为, 我们从其轨迹起终点和中间路点的如下方面: 相对于主车的方位、距离、车道、运动方向、速度, 制定其轨

迹生成规则. 这里以表 4 所示的“转向”这一从车行为 (包括左转和右转) 为例, 进行说明, 其余运动类型可在

https://github.com/ADStesting-test/Leade进行查阅. 在参与者行为轨迹模型中,   表示从车或行人的初始位置, 
表示其结束位置,   是主车起始位置所在车道的 ID.   为位置,   为方向. 以表 4第 1行为例, 位于主车左侧垂

直车道的从车, 进行右转时, 其起点选在主车左侧垂直车道且车道通向路口, 终点选在主车左前方道路且入口与该

路口的车道连接, 从车起点和终点如图 3的 NS 和 ND 所示.
(W0,W1, . . . ,W f )在生成参与者行为轨迹   时, 有以下几条通用约束条件.

Wp,Wp+1 Wp ∈ Lm Wp+1 ∈ Ln Lm == Ln LTWp+1 ⩾

LTWp

(1) 禁止从车逆向行驶: 对于从车的两个路径点  , 若   同时  , 如果  , 则 

.
(2) 车辆行驶方向约束: 车辆的行驶方向应与车道方向一致.
(3) 车辆速度约束: 车辆的行驶速度不得超过道路的最大速度限制.
(4) 行人速度约束: 行人的行走速度不得超过 3 m/s.

 2.2.3    时间和天气的参数定义

时间类别是离散的, 而天气类别是一个字典变量, 其键值对分别表示天气类型和天气类型的量化值 (该值将
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[0,1] |wk|
|wk|
在 [0, 1]区间内转化为实际值). 因此, LEADE将一天中的时间编码为离散向量, 将天气编码为向量  , 其中

 表示模拟器中定义的天气种类数量.
 
 

表 4　从车转向动作的轨迹模型
 

相对位置 行为方向 轨迹规则

左侧垂直

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , l f ), cos(LDi,LDn) = −1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,o), LDn = LDi

右侧垂直

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,o), LDn = LDi

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , l f ), cos(LDi,LDn) = −1

对侧

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,o), cos(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,o), cos(LDi,LDm) = −1
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

正前

向右
W0 ∈ Li, LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Li, LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

左前

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S , l f ), LDm = LDi, LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S , l f ), LDm = LDi, LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

右前

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,r f ), LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A(S ,r f ), LTW0 > LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

正后

向右
W0 ∈ Li, LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Li, LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

左后

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A (S , l f ) , LDm = LDi, LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A (S , l f ) , LDm = LDi, LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

右后

向右
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A (S ,r f ) , LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S ,rv), sin(LDi,LDn) = 1

向左
W0 ∈ Lm, Lm ∈ A (S ,r f ) , LTW0 < LTS
W f ∈ Ln, Ln ∈ A(S , lv), sin(LDi,LDn) = −1

 

 2.2.4    场景检查

同时由于生成的场景需要遵循现实道路操作, LEADE 检查生成的参与者轨迹的可行性. 这一过程确保从车

在正确的位置、方向和速度下操作, 并且不违反交通规则. 为此, LEADE根据前述的通用约束条件检查轨迹的可

行性.

(1)车辆行驶方向约束: 车辆的行驶方向应与车道方向一致, 并且不能在同一车道上逆行.
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(2)空间约束: 每辆从车的初始位置不能部分重叠, 并且车辆之间至少要保持 5 m的间距.
(3)车速约束: 车辆的行驶速度不得超过道路的限速.
(4)时间约束: 每辆从车的速度和位置变化应遵循轨迹状态的顺序, 确保运动的时序一致.

k对于每个抽象场景, LEADE会生成   个可执行且可行的具体场景作为初代种群.

 2.3   场景自适应演化

基于生成的场景程序, LEADE执行并测试自动驾驶系统. 若场景执行过程中, 没有发现主车的安全违背, 则开

始后续的演化过程: LEADE 根据主车在该场景中的具体行驶轨迹, 对其他参与者的轨迹进行针对性的自适应修

改, 以提高场景参与者对主车行驶过程的干扰和挑战. LEADE采用改进的自适应遗传算法进行搜索, 以发现更多

具有安全关键性和多样性的具体场景. 算法过程如算法 1所示. 在启动进化搜索时, LEADE 基于上一步生成的符

合测试需求的场景程序, 构建初代场景. 接下来, LEADE通过多目标进化搜索方法进行场景搜索, 包括细粒度评估、

自适应选择、自适应变异操作, 旨在提高高质量场景的遗传能力, 并增强低质量场景的变异性. LEADE执行生成

的场景来测试自动驾驶系统, 并记录自动驾驶系统中引发安全违背的场景, 这些场景可以自动重现并用于重新测

试自动驾驶系统.

算法 1. 安全关键场景下改进的自适应进化搜索算法.

输入: 第 1代个体 P (第 2.2节生成的场景程序);
输出: 安全关键场景集合 SC.

∅ ∅ ∅ ∅1. SC, TP, TS, EP ←  ,  ,  , 
2. while not TerminationCondition() do

∅ ∅3. 　　EX, BN ←  , 
4. 　　for xi ∈ |TP[–1]| do
5. 　　　exi = execute(xi), EX ← EX ∪ exi

6. 　　　if isEgoCollision() then
7. 　　　　SC ← SC ∪ xi

8. 　　　end if
9. 　　　S ← argx∈EX {minfc(x), minfe(x), minfd(x), minfo(x)}

∅10. 　　  TS ← TS ∪ S, PN ← 

11. 　　  if |TP|==1 then
12. 　　　　PN ← P
13. 　　  else
14. 　　　　PN ← sort(TP, TS)
15. 　　　　update(TP, TS, PN)
16. 　　　　threshold ← generate_variation_threshold(S)
17.   　　end if
18.　  　 for Si ∈ PN do
19. 　　　　PMi ← generate_mutation_probability(Si, TS[–1])
20. 　　　　if PMi > threshold then

x′i21. 　　　　　   ← scenario_mutation(xi)
x′i22. 　　　　　BN ← BN ∪ 

23. 　　　end if
24. 　　end for
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25. 　　for each two individuals Si, Sj ∈ PN do
26. 　　　PNi ← generate_mutation_probability(Si, Sj, TS[–1])
27. 　　　if PMi > threshold then

x′i x′j28. 　　　　  ,  ← scenario_crossover(xi, xj)

x′i x′j29. 　　　　BN ← BN ∪  ,

30. 　　　end if
31. 　　end for
32. 　TP ← TP ∪ BN
33. return SC

 2.3.1    自适应进化搜索算法

S i = {C1,C2, . . . ,Cn} Cn n

基于生成的具体场景, LEADE采用改进的自适应进化搜索算法, 旨在发现具有安全关键性和多样性的具体场

景. 每个具体场景被编码为一个个体  , 其中   表示场景中第   个参与者的轨迹. 与现有的自动

驾驶系统具体场景进化搜索方法不同, 现有方法通常让选定的父代个体的参与者接受相同程度的变异和交叉操

作, 而 LEADE则采用自适应选择和自适应变异策略, 这能够提高搜索安全关键场景的效率, 并发现更多类型的自

动驾驶系统安全违例. 改进后的进化搜索流程如算法 1 所示.

细粒度评估具体场景 (第 4–9 行): 在每一代的进化过程中, LEADE 会根据多个目标构建改进的多帕累托

(Pareto)最优解, 考虑的目标包括: 场景的关键性、主车的偏差、参与者的多样性以及场景覆盖度. 这些目标通过

一系列精细化的度量指标来量化, 全面评估对自动驾驶系统的对抗性与多样化扰动.

自适应选择 (第 10–16行): 基于多个目标的适应度评估, LEADE会从当前种群中选出表现优异的个体作为父

代, 进行交叉与变异操作, 从而逐步产生 Pareto最优解. 在个体选择过程中, LEADE会根据当前种群的适应度值自

适应地调整交叉和变异的概率, 以确保探索的广度和深度.

自适应变异 (第 18–29行): 自适应变异包括自适应交叉和自适应变异操作. LEADE会根据种群中各个轨迹的

适应度排名, 动态地选择不同的变异操作类型, 以确保在每一代中更好地探索和优化场景. 这种自适应变异机制能

够提高安全违例场景搜索的效率, 并增加场景的多样性, 帮助发现更多潜在的安全隐患.
当连续 3代保留的优秀个体未发生变化时, 重新生成初代种群, 并重启进化进程.

 2.3.2    细粒度目标评估

为了寻找更多具有安全关键性和多样性的具体场景, 本文设计了一种包含上述目标的适应度函数, 并通过该

函数对生成的场景进行评估.
场景关键性: 该指标用于识别能够暴露安全违例的具体场景. 为了更好地评估场景运行过程中, 主车与参

与者进行交互时出现碰撞的可能性, 改进了最小预计碰撞时间 (MiTTC)指标, 即场景运行过程所有时刻预计碰

撞时间 (iTTC)的最小值. iTTC是指考虑了主车和从车的边界框、实时相对速度和距离的碰撞时间. 计算公式

如下所示: 

fc = min
i∈[1,k]
t∈(0,s)

{
DX(bE

t ,b
Ni
t )

vxNi
t
− vxEt

+
vxNi

t
− vxEt

axNi
t
−axEt

,
DY(bE

t ,b
Ni
t )

vyNi
t
− vyEt

+
vyNi

t
− vyEt

ayNi
t
−ayEt

}
,

Ni i E DX
(
bE

t ,b
Ni
t

)
DY(bE

t ,b
Ni
t ) i t

vx vy ax ay

k s fc

其中,   表示场景中的第   个参与者,   代表主车.   和   分别表示主车和第   个参与者在时刻 

的边界框的横向和纵向欧几里得距离,   和   分别表示横向和纵向速度,   和   分别表示横向和纵向加速度. 具
体场景中有   个参与者, 场景的执行持续时间为   秒.   值越小, 场景的适应度分数越高.

fe

主车轨迹偏差: 该指标用于衡量主车实际行驶轨迹与预期路线之间的偏差. 在没有扰动的情况下, 主车的预期

路线应沿着车道行驶并保持给定的速度. 指标   定义为主车行驶过程中最大的位置偏移量和加速度变化, 其计算

公式如下: 
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fe =max
t∈[2,s]

{
D(Et,Pt)−D(Et−1,Pt−1)

D(Et−1,Pt−1)

}
+max

t∈[2,s]

{
VEt −VEt−1

VEt−1

}
,

Et t Pt t D V

fe

其中,   表示   时刻主车的实际位置,   表示预期路线在   时刻的预期位置,   计算的是两者之间的距离,   表示速

度.   越高, 场景的适应度分数越高.

si fd fd =

 r∑
j=1

EDsi ,s j

/r ED

si r s j EDsi ,s j

参与者轨迹差异度: 该指标关注参与者轨迹的差异度. LEADE通过计算参与者轨迹之间的欧氏距离来评估同

一行为的参与者轨迹的差异度, 欧氏距离是广泛用于计算不同具体场景中参与者轨迹相似度的方法 [22]. 对于具体场

景  , 多样性指标   的计算方式为:  . 其中,   表示不同具体场景中参与者轨迹的欧氏距离. LEADE

计算了场景   中参与者轨迹与之前迭代中发现的   个安全违例场景 (记作  )中参与者轨迹的平均欧氏距离. 
的计算方式如下: 

EDsi ,s j =

l∑
n=1

c∑
m=1

TDsn
i ,s

m
j

l×c
,

 

TDsn
i ,s

m
j
=

µ∑
k=0

√
(xsn

i .k
− xsm

j .k
)2+ (ysn

i .k
− ysm

j .k
)2,

TD sn
i sm

i si l c

si s j (xsn
i .k
,ysn

i .k
) si n k µ

sn
i sm

j fd

其中,   表示不同参与者轨迹之间的欧氏距离.   和   表示场景   中第 n 和 m 个参与者的轨迹.   和   分别表示

场景   和   中从车和行人的数量,   表示场景   中第   个参与者轨迹的第   个路点的坐标,   表示两条轨

迹   和   中最小的路点数.   越高, 场景的适应度分数越高.

w v fo

场景覆盖率: 该指标关注场景如何覆盖之前生成的安全违例场景未覆盖的空间. 场景覆盖性通过位置和速度

覆盖来评估. 每个路点包含位置和速度, 分别表示为   和  . 场景覆盖性指标   的计算公式如下: 

fo =

 l∑
n=1

µ∑
k=1

{wk,vk} ∈ Trn∩{wk,vk} < R

/ (l×µ) ,
l Trn n µ n R

fo

其中,   是参与者的数量,   表示第   个参与者的轨迹,   表示第   个参与者轨迹中的路点数,   表示在之前迭代中

找到的安全违例场景中, 参与者轨迹覆盖的路点集合.   越高, 具体场景的适应度分数越高.

k

每个场景的适应度分数在执行结束时进行计算. 当本代的所有场景都执行完毕后, LEADE会选择当前代和上

一代中适应度最高的   个个体作为下一代的父代个体. 父代个体的选择采用最优 Pareto 原则, 并通过拥挤距离

(crowding distance)对个体进行排序.
 2.3.3    自适应选择

对于父代个体, LEADE根据其适应度值和种群的适应度水平自适应地决定哪些个体进行交叉和变异. 适应度

较高的场景具有更大的交叉概率, 而适应度较低的场景则具有更大的变异概率.
pn fi si fmax fmin pn

pn f̄ pn PMi si s j

PCi, j f ′i, j

对于种群   中具有适应度   的场景  . 其中   和   分别表示   中的最大适应度值和最小适应度值. 对于

每个种群  , LEADE计算适应度的平均值, 记为  . 场景   的变异概率为  . 对于两个场景   和  , 它们的交叉

概率表示为  ,   为它们的较大适应度值.

si s j PCi, j

交叉个体的选择: 个体的适应度值越大, 它将其特征传递给其他个体创造更多不同优秀个体的概率越高. 对于

场景   和  , 它们的交叉概率   计算公式如下: 

PCi, j =min {k1( f ′i, j− fmin)/( f̄ − fmin),k3}, 0 < k1,k3 ⩽ 1.

PCi, j ⩾ thresholdn si s j如果  , LEADE将在场景   和   中各自随机选择一个参与者, 在两个场景之间进行交换.
si变异场景的选择: 个体的适应度值越低, 其参数发生变异的概率越大. 场景   的变异概率计算公式如下: 

PMi =min {k2( fmax− fi)/( fmax− f̄ ),k4}, 0 < k2,k4 ⩽ 1.

PMi ⩾ thresholdn
m如果  , LEADE将选择主车行驶过程中与主车的MiTTC的参与者路点, 并改变该路点的参数值.

为了扰乱适应度值高于平均水平的个体, 以便在全局最优区域中进行空间搜索, 并确保所有适应度值低于平
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k1 k2 k3 k4均水平的个体强制进行变异, 我们将   和   的值设置为 0.6, 将   和   的值设置为 1.0, 其他值可以根据实际需要

进行调整.

thresholdn pn pn

threshold thresholdn

由于变异阈值   对种群   的整体变异性影响较大, 当   中个体的适应度值趋于收敛时, 应适当降低

 以便促进个体的交叉和变异, 从而生成更多不同的后代.   的计算公式如下: 

thresholdn = c1( fmax− f̄ )+m1( f̄ − fmin), 0 < c1,m1 ⩽ 1.

 2.3.4    自适应进化操作

自适应进化包括自适应交叉和自适应变异.

a m

自适应交叉: 对于要进行交叉的个体, 会根据个体在种群中的适应度排名, 选择目标函数得分最高的参与者轨

迹进行交叉. 通过对不同个体之间的轨迹进行单点交叉, 来更好地传播优秀的染色体, 并生成更多不同的染色体,
这有助于发现更多类型的安全违背具体场景. 例如, 在图 4中, 场景 P1和 P2被选中进行自适应交叉 (在 P1和 P2
的执行过程中, 主车没有发生安全违例). P1 在当前种群中在多样性目标上的得分最高, 且车辆 a 的轨迹对 P1 的

多样性贡献最大. LEADE 通过交换车辆   和车辆   的轨迹, 进行 P1 和 P2 的交叉. O2 是通过 P1 和 P2 的自适应

交叉生成的新场景, 暴露了主车的新安全违背.
 
 

a

aa

m n

n n

d

d

b

cE
V E
V

E
V

E
V

P1

O2

P2

图 4　两个场景自适应交叉示例
 

自适应变异: 对于要突变的个体, LEADE会根据参与者轨迹的适应度动态地确定不同类型的变异操作. 如果

某一轨迹在种群中的某个目标上得分最高, LEADE会轻微调整其参数 (如在其原始车道内修改速度和位置值), 以
便更好地探索周围空间. 否则, LEADE会对该轨迹进行较大的改动 (如将其位置改变到另一条车道, 或对其速度进

行显著修改). 例如, 在图 5中, 从车 b 的轨迹, 在该代种群中的关键度得分最高, 因此进行较小改动; 从车 c 的轨迹

在各目标的得分都不是种群最高, 因此进行较大改动. 对于突变后生成的新轨迹, LEADE会通过第 2.2.2节提到的

一般约束条件来检查其可行性.
 
 

b b

c cE
V

E
V

a
a

自适应变异

图 5　场景自适应变异示例
 

 3   实验分析

为了展示 LEADE的能力, 我们将其应用于测试工业级全栈自动驾驶系统百度 Apollo 7.0[26,28], 该系统广泛用
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于控制公共道路上的自动驾驶车辆. 为评估 LEADE的效率和效果, 我们回答以下研究问题.
问题 1: LEADE在抽象场景构建和具体场景生成方面的全面性和准确性如何?
问题 2: LEADE在发现 Apollo的多样化安全违背方面的效果和效率如何?
问题 3: LEADE相比于其他先进的具体场景演化方法, 其发现 Apollo安全违背的有效性和效率如何?

 3.1   实验设置

我们在 Ubuntu 20.04操作系统上进行实验, 硬件配置包括 500 GB内存、Intel Core i7 CPU和 NVIDIA GTX
2080 Ti显卡. 实验使用的仿真平台为 SORA-SVL (一个支持与 Apollo连接的端到端自动驾驶仿真系统), 并选择

了旧金山地图执行生成的场景. 在实验过程中, Apollo的所有模块均处于启用状态, 包括感知、定位、预测、路径

规划、规划和控制模块. Apollo 配备了多种传感器, 包括两个摄像头 (一个安装在车顶, 另一个位于主车前方)、
GPS、雷达和激光雷达.

为了解决这一问题, 我们调研了现有的可以为 Apollo 描述和定义测试场景的领域专用语言 [24,41,44], 选择了

AVUnit[44]作为基础工具, 因为它能够准确地定义并确定性地执行具体场景中参与者的运动轨迹. 在 AVUnit的场

景程序中, 每个轨迹由一系列状态定义, 每个状态包括位置、航向和速度. 位置以“lane_id→dist”表示, 其中 dist为
当前位置到车道起点的距离, 也称为车道距离.

LEADE关注的主要安全要求包括: 自动驾驶系统应避免与场景中的其他参与者发生碰撞, 并确保顺利到达目

的地. 为此, 我们定义了两个关键指标来监控主车的安全表现: 一是场景执行过程中主车与其他参与者之间的最小

距离; 二是场景结束时主车与目的地之间的距离. 需要指出的是, AVUnit在场景执行期间会确保从车和行人沿预

定路线行驶, 同时遵循交通规则 (例如, 避免与其他车辆或主车发生碰撞, 保持车速不超过道路限速, 遵守车道规

则). 因此, 主车与其他参与者的碰撞通常是由主车本身的安全违背行为引起的.
thresholdm thresholdc k thresholdm thresholdc

thresholdm

thresholdc k

k [4,8]

LEADE 中需要定义一些参数:  、  和  .   是个体变异的阈值,   是个体

交叉的阈值. 为了确定这些阈值, 我们测试了现有遗传算法推荐的阈值范围 [45], 并分别选择了 0.3作为  ,
0.7 作为  .   是每代中选择的最优个体数量. 为了平衡搜索效果与进化成本, LEADE 在自适应进化过程

中随机生成  , 其范围值是  .

 3.2   实验设计

针对问题 1, 我们使用 LEADE从不同格式的测试需求文件中构建抽象场景, 并生成相应具体场景. 为了评估

抽象场景构建的有效性. 我们根据自动驾驶的测试需求文件, 并从中随机选择了 100个不同的场景需求文件, 这些

文件涵盖了各种类型的道路、主车驾驶任务和参与者行为. 随后, 我们运行 LEADE 构建抽象场景. 为了验证

LEADE在具体场景生成中的有效性, 我们使用 CRISCO[19]作为基准, 为相同的抽象场景, 生成具体场景. CRISCO
通过求解一系列约束来在抽象场景基础上生成具体场景. 4位作者独立分析并交叉检查对每个测试需求文件的信

息提取及为每个抽象场景生成的具体场景. 若检查结果存在不一致, 另一位作者参与小组讨论, 解决冲突并达成一致.
针对问题 2, 我们运行 LEADE生成场景并在仿真平台模拟器上执行, 以测试 Apollo. 在发现的安全违背场景

中, 我们设计了一套分类标准对其进行分类, 并分析 Apollo各模块的潜在缺陷和正确操作.
针对问题 3, 我们将 LEADE 与 3 种采用遗传算法寻找 Apollo 安全违背场景的最新技术进行比较: AV-

Fuzzer[22]、MOSAT[23]、BehAVExplor[46]. AV-Fuzzer通过进化参与者行为来揭示安全违背, 而MOSAT则使用原

子操作和模式生成具体场景, BehAVExplor基于种子场景, 采用主车轨迹差异度引导的多目标遗传算法, 对具体场

景进行演化. 这 3种技术均使用遗传算法进行场景优化. 我们在相同的时间内, 对同样的初代场景, 运行 LEADE、
AV-Fuzzer、MOSAT和 BehAVExplor, 对场景进行演化, 并从以下几个方面比较它们的有效性和效率.

(1) 能发现多少种 Apollo的安全违背类型?
(2) 生成一个场景需要多少时间?
(3)平均生成多少个场景才能找到一个 Apollo的安全违背?
(4) 平均需要多长时间才能暴露第 1个安全违背及所有已发现的安全违背类型?

田浩翔 等: 基于路网建模的自动驾驶关键场景生成与自适应演化方法 1683



为了回答上述研究问题, 我们每个实验运行 24 h. 需要注意的是, 为了考虑基于搜索的技术的随机性, 所有实

验重复进行了 5次, 并对结果进行了统计分析和比较.

 3.3   实验分析-问题 1

表 5 展示了 LEADE 在从交通视频中提取信息的准确性. 在提取静态信息 (如道路结构) 和简单的动态信息

(如主车行驶任务)方面表现最佳, 在提取复杂的动态信息 (如参与者行为、相对位置)时, 准确性稍有下降, 但基本

能够准确地提取测试场景需求的关键信息, 正确构建抽象场景.
  

表 5　抽象场景构建的准确性 (%)
 

提取信息类型 道路 主车行驶任务 参与者行为 相对位置

准确性 98 96.6 94.2 89.8
 

表 6展示了 LEADE和 CRISCO在从抽象场景生成具体场景方面的准确性. 相比之下, LEADE在结构相对简

单的道路 (如直道)上的准确性略高于 CRISCO, 随着道路结构复杂度升高, LEADE生成具体场景的准确性略有下

降, 但下降幅度显著低于 CRISCO. 此外 CRISCO不支持生成弯路的具体场景, 并且 LEADE无需定义大量约束条件.
  

表 6　具体场景生成的正确性 (%)
 

方法 直道场景 十字路口 T字路口 弯路

LEADE 95.5 91.4 90 89
CRISCO 93.2 85.6 75 －

 

 3.4   实验分析-问题 2

在每次实验中, LEADE 平均生成 3 756 个场景 (最少 3 346 个, 最多 4 015 个), 其中 313 个场景 (最少 292 个,
最多 355个)包含主车的安全违背. 为了更好地分析 Apollo的潜在缺陷, 对于每个发现的安全违背场景, 我们识别

出导致主车安全违背的关键参与者. 例如, 图 6(a)展示了一个安全违背场景, 而图 6(b)展示了只包含关键参与者

的安全违背场景, 这意味着如果从图 6(b) 中的场景中移除任何参与者, 主车的安全违背将不再发生. 为了识别每

个安全违背场景的关键参与者, LEADE首先通过逐一移除场景中的参与者并检查是否能够重现主车的安全违背

来回放该场景.
  

(a) 演化生成的安全违背场景 (b) 只包含关键参与者的安全违背场景

图 6　安全违背具体场景示例
 

对于每个发现的安全违背场景, 我们都会检查安全违背是否是由场景中参与者的非法行为造成的, 并分析主

车造成的安全违背. 图 7显示了一个不是由主车引起的安全违背行为. 从车非法驶入本车车道并与本车相撞. 对于

已发现的由主车引起的安全违背, 我们使用相同的标准对其进行分类.
  

Ego

d d d

Ego Ego

图 7　非主车问题引发的安全违背示例
 

为了将发现的安全违背场景分类, 我们设计了一套分类标准, 考虑以下方面: 道路类型、主车的驾驶任务、参

与者的行为、Apollo 的驾驶错误. 基于这些标准, 包含关键参与者的安全违背场景被分类为 10 种不同类型 (见
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表 7), 所有类型均在每次实验的前 14 h内揭示. EV代表主车, NV代表从车 (2 NV表示两辆从车), P代表行人.
由于篇幅限制, 以下将选择两种类型的安全违背场景进行说明 (EV 代表主车). 其他类型的安全违背说明可

在 https://github.com/ADStesting-test/Leade中查阅.
  

表 7　发现的违反 Apollo安全的类型
 

类型 道路类型
主车驾驶
任务

参与者
自动驾驶系统安全违背

类型 相对主车初始位置 行为

1 十字路口
左转 从车×2 左侧/右侧垂直车道 横穿 对前后连续行驶的车辆速度, 产生误判: 当前车速度不变

但后车速度变化时, 自动驾驶系统会误判后车的速度右转 从车×2 左侧垂直车道 横穿

2 多车道直路 左/右变道从车×2
左/右前方 沿车道行驶 变道时, 忽略邻车道后方从车的加速, 导致未避让直行有

路权的车辆左/右后方 加速

3 十字路口 横穿 从车×2 左侧垂直车道
横穿 将并排行驶在垂直车道上的两辆车误识别为一个实体,

忽略了减速后第2个抵达路口的从车的行为变化左转

4 十字路口 左转 从车 左侧垂直车道 左转
在路口连接区域转弯时, 对连接区内的从车路权等复杂
信息的处理和响应, 存在明显的延迟

5 多车道直路 直行 从车×2
正前方 刹车

行驶过程中, 变道后遇到阻塞, 未能二次变道
左/右前方 减速

6 十字路口 右转 从车 右侧垂直车道
停车 (主车进
入车道入口)

转向过程中, 转入车道存在阻塞时, 未能调整路线进入另
一条可转入的车道

7 十字路口
左转 从车×2 对侧车道 横穿

对连续通过路口的从车之间的距离计算不准确
横穿 从车×2 左侧垂直车道 横穿

8 十字路口 横穿
从车 左/右前方

沿车道行驶,
刹车 当与主车并排或在主车侧前方行驶的从车, 出现紧急制

动时, 自动驾驶系统未具备风险预测的经验
行人 左/右侧垂直车道 横穿

9 多车道直路 直行 从车 正前方 慢速行驶
应对前方多辆低速行驶从车的能力不足, 超车决策过慢,
在慢速超车时与前方车辆发生碰撞

10 十字路口
右转 大车 左侧垂直车道 横穿 路口停车或转向时, 对大型车辆的尺寸识别不够准确, 导

致主车与相近的大型车辆之间, 没有保持安全的横向间距横穿 大车 右侧垂直车道 右转
 

a

b a a a a

b b

安全违背类型 7示例: 如图 8所示, 在第 1个场景中, 主车正在左转. 车辆   正在从对面车道穿过交叉口, 车辆

 跟随   穿过交叉口. 在主车开始左转之前, 它识别到   拥有优先通行权, 并停车让   通过. 当   通过交叉口时, 主
车由于错误地计算了   的距离和速度而加速, 导致与   发生碰撞. 第 2个场景的安全违背由主车同样的错误引起.
  

b

a b

b

b

b

b

a

a

a

a

E
V a EV

E
V

E
V

EV EV

图 8　安全违背类型 7的两个示例
 

a a

a

a

安全违背类型 10示例: 如图 9所示, 主车正在右转. 左侧垂直车道上的卡车   正在穿越. 当主车开始转弯时, 
正在靠近主车目的地旁边的车道. 主车减速并靠近右角右转, 与   保持安全距离. 然而, 当主车完成转弯后, 主车加

速并靠近车道标线, 没有考虑到   的体型过大, 导致发生碰撞.

 3.5   实验分析-问题 3

为了比较 LEADE与现有的采用遗传算法查找 Apollo安全违背的最新技术的效果与效率, 我们在与 LEADE
相同的旧金山道路上运行MOSAT、AV-Fuzzer和 BehAVExplor. 为了公平起见, 在每次 24 h的运行中, 3种方法
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d

每代中的个体数量相同 (在 5 次实验中, 个体数量分别在 4–8 之间). 需要注意的是, 对于每个发现的安全违背场

景, 我们检查安全违背是否由场景中参与者的非法行为引起, 并分析由主车引发的安全违背. 如图 7所示, 某个安

全违背并非由主车引起, 而是从车   非法变道并与主车发生碰撞. 对于由主车引起的安全违背, 我们使用相同的标

准进行分类. 实验结果见表 8.
 
 

a
a a

E
g
o

Eg
o

Ego

图 9　安全违背类型 10示例
 
 
 

表 8　LEADE与对比方法的实验结果
 

指标 类型 LEADE MOSAT AV-Fuzzer BehAVExplor
发现的安全违背类型数量 － 10 6 3 8

场景生成用时 (s)
最小 21.5 23.2 64 35.4
最大 25.8 26.9 49.8 44.5
平均 23 24.4 55 40.8

安全违背场景发现频率

最小 10.1 61 96.4 21
最大 13.7 65.9 192.6 107
平均 12 62.1 131 54

发现首个安全违背场景时间 (h)
最小 1 2 89 8
最大 12 28 122 16
平均 7 16 98 12

发现所有类型安全违背场景的时间 (h)
最小 11.3 16 15.7 10.6
最大 13.6 18.9 20.4 13.2
平均 12.9 18.1 19.2 12.8

 

在每次 24 h的运行中, MOSAT能够找到 6种 Apollo的安全违背类型, AV-Fuzzer能够找到 3种安全违背类

型, BehAVExplor能够找到 8种不同的 Apollo安全违背. MOSAT平均生成 3 541个具体场景 (最少 3 208个, 最多

3 719个), 其中 130个场景 (最少 109个, 最多 148个)发生了主车的安全违背. AV-Fuzzer平均生成 1 572个具体

场景 (最少 1 350个, 最多 1 734个), 其中 12个场景 (最少 9个, 最多 14个)发生了主车的安全违背. BehAVExplor
平均生成 2 160个具体场景 (最少 1 942个, 最多 2 441个), 其中 21个场景 (最少 6个, 最多 44个)发生了主车的安

全违背.
LEADE 发现的 10 种不同的 Apollo 安全违背类型, 在前 14 小时内被揭示. MOSAT 发现的 6 种安全违背类

型, 在前 19 h内揭示. AV-Fuzzer发现的 3种安全违背类型, 在前 21 h内揭示. BehAVExplor发现的 8种不同类型

的安全违背, 在前 14 h被揭示. LEADE发现所有安全违背类型的时间与 BehAVExplor接近, 比其他两个方法更短;
但 LEADE 相比于 BehAVExplor, 在相同时间内能够发现更多类型的主车安全违背. 此外, LEADE 能够比其他 3
种方法更快地找到第 1个安全违背. 因此, 与 3种方法相比, LEADE能够在更短的时间内找到更多种类的 Apollo
安全违背.

平均而言, LEADE每生成 12个具体场景就能发现 1个 Apollo的安全违背, BehAVExplor每生成 54个具体

场景, 发现 1个 Apollo的安全违背. 而MOSAT需要生成 62个场景, AV-Fuzzer需要生成 131个场景才能发现 1

1686  软件学报  2026年第 37卷第 4期



个安全违背. LEADE的安全违背暴露频率更高, 这表明 LEADE能够更高效地生成更多具有安全风险的场景. 在
具体场景生成的时间成本上, LEADE 每生成并运行一个具体场景需要 23 s, BehAVExplor 需要 41 s, 而 MOSAT
为 24 s, AV-Fuzzer 为 55 s. LEADE 生成并执行具体场景的时间成本几乎与 MOSAT 相同, 低于 AV-Fuzzer 和
BehAVExplor. 对比结果表明, LEADE能够更有效地生成更多样化的安全违背场景.

 4   总　结

本文提出了一种基于路网建模的自动驾驶系统关键场景生成与自适应演化方法——LEADE. 通过解析用户

测试需求, 构建抽象场景; 基于路网建模, 生成具体场景. 运用改进的自适应遗传算法, 包括细粒度评估、自适应选

择、自适应变异, LEADE能够有效地生成多样化的安全关键场景, 从而克服现有方法在生成效率和场景多样性上

的局限. 实验结果表明, LEADE在工业级全栈自动驾驶系统平台上的应用表现优异, 不仅高效地发现了自动驾驶

系统中的多种安全违背, 还揭示了当前技术未能覆盖的新类型的安全关键场景. 在生成和执行具体场景时, 场景中

的从车和行人必须严格遵守交通法规. 虽然这一约束可能导致 LEADE遗漏一些由于参与者异常行为导致的安全

违背场景, 但考虑到这些异常行为在现实交通中属于极端情况, 缺少实际意义; 此外, 目前自动驾驶系统存在的安

全问题较多, 因此当前测试的首要目标是发现由自动驾驶车辆引起的安全违背, 尚未进入测试自动驾驶系统面对

极端情况的应急能力的评估阶段. 故而保证测试场景中从车和行人的行为轨迹遵守交通法规, 能够确保发现的安

全违背问题, 是由自动驾驶系统导致的. 未来, LEADE可以进一步扩展以适应更复杂的场景要求, 例如动态交通环

境和多模态传感器输入, 从而更全面地支持自动驾驶系统的安全评估与优化.
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