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摘　要　自动驾驶技术的快速发展为交通出行带来了巨大的变革潜力,但在现实交通环境中,自动驾驶车辆的安全违规行为会

导致巨大的损失.为了确保自动驾驶系统能够在各种复杂的交通环境中安全运行,在部署到实际道路之前必须对其进行充分

的测试.由于自动驾驶测试场景空间的复杂性和高维性,现有安全关键场景生成方法存在成本高昂、效率低等问题.因此,提

出了一种基于进化搜索的自动驾驶安全关键场景生成方法———GCE３S.GCE３S将场景中的障碍物及其属性映射为基因组成

的染色体结构,从而对障碍物(车辆、天气、行人等)进行更加细致的扰动,构建具有对抗性的安全关键场景,并通过多个目标函

数引导进化搜索算法生成多样化的安全关键场景.此外,在工业级自动驾驶系统百度 Apollo和 LGSVL模拟环境中对 GCE３S
进行了对比实验,实验结果表明,在相同的时间内,GCE３S生成的安全关键场景数量相较于最好的基准 MOSAT 方法提升了

２０．４％,生成的安全关键场景在多样性上增加了２０％.
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GCE３S:AMethodforGeneratingSafetyＧcriticalScenariosinAutonomousDrivingBasedon
EvolutionarySearch
SUNLele,HUANGSong,ZHENGChangyou,XIAChunyanandYANGZhen
CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　Therapiddevelopmentofautomateddrivingtechnologyhasbroughtgreatpotentialfortransformingmobility,butauＧ

tomateddrivingtechnology,assafetyＧcriticalsoftware,willleadtohugelossesduetosafetyviolationsofselfＧdrivingvehiclesin

realtrafficenvironments．InordertoensurethatautonomousdrivingsystemscanoperatesafelyinvariouscomplextrafficenviＧ

ronments,autonomousdrivingsystemsmustbefullytestedbeforebeingdeployedonrealroads．Duetothecomplexityandhigh

dimensionalityoftheautonomousdrivingtestscenariospace,existingsafetycriticalscenariogenerationmethodssufferfromhigh

costandlowefficiency．Therefore,thispaperproposesanevolutionarysearchＧbasedsafetyＧcriticalscenariogenerationmethodfor

autonomousdriving－GCE３S．GCE３SconstructssafetyＧcriticalscenarioswithadversarialnaturebymappingtheobstaclesand

theirattributesinthescenariotothechromosomestructureofgeneticcomposition,thusperturbingtheobstacles(vehicles,weather,

pedestrians,etc．)inamoredetailedmannerandguidingtheevolutionarysearchalgorithmsthroughmultipleobjectivefunctions

togeneratediversesafetycriticalscenarios．Inaddition,theGCE３Sisexperimentallyevaluatedinthesimulatedenvironmentsof

BaiduApollo,anindustrialＧgradeautonomousdrivingsystem,andLGSVL．Theexperimentalresultsshowthatthenumberof

safetyＧcriticalscenariosgeneratedbyGCE３Simproveby２０．４％ andthegeneratedsafetyＧcriticalscenariosincreaseby２０％in

termsofdiversityinthesameamountoftimeascomparedtothebestbaselineMOSATmethod．

Keywords　 Autonomousdriving,Simulationtesting,Testscenario,Safetycriticalscenariogeneration,MultiＧobjectiveevolutioＧ

narysearch

　

１　引言

随着人工智能技术和各类高精度传感器的飞速发展以及

国家政策的大力支持[１],近年来,自动驾驶技术取得了显著的

进步.各大汽车厂商、科技公司和研究机构都在积极研发自

动驾驶技术,如国外特斯拉旗下的 Autopilot[２]和谷歌旗下的

WaymoDriver[３],国内华为旗下的乾崑 ADS３．０[４]和百度旗

下的 Apollo[５].然而,要确保自动驾驶汽车的安全性和可靠

性,需要在各种复杂的交通场景中对自动驾驶系统进行验证,

以应对不同的道路条件、交通规则和其他车辆的行为.

目前自动驾驶测试主要分为实车测试和仿真测试两种方

法.实车测试是在真实道路环境中进行的测试,能够直接验

证自动驾驶系统的性能和安全性.然而,实车测试成本高昂,

需要耗费大量的时间和资源,且受到实际道路条件的限制,无



法覆盖所有安全关键场景.仿真测试则是在虚拟环境中进行

的测试,通过模拟各种交通场景对自动驾驶系统进行评估[６],

其具有高效、可重复、成本低等优点,能够快速生成大量的测

试场景,发现自动驾驶系统潜在的问题和风险.因此自动驾

驶仿真测试是验证和评估自动驾驶系统安全性和可靠性的关

键一环.在自动驾驶仿真测试中,测试场景应覆盖各种可能

的交通场景和驾驶情况,包括常见的道路场景、特殊的天气条

件和复杂的交通流等.通过生成多样化的测试场景来全面检

验自动驾驶系统的感知、规划、决策和控制能力,确保其在各

种情况下都能够安全可靠地运行[７].综上所述,自动驾驶测

试是确保自动驾驶技术安全性和可靠性的关键环节,而测试

场景的生成是自动驾驶测试的核心,因此,如何快速高效地生

成具有代表性和多样性的安全关键场景是至关重要的.

目前一部分研究是利用现实交通数据来构建测试场

景[８Ｇ１２],通过收集和分析真实世界中自动驾驶车辆的交通数

据,如车辆轨迹、交通信号和行人行为等,构建与真实世界类

似的安全关键场景.然而,获取真实的交通数据并进行准确

的标注是一项成本高昂且繁琐的工作,需要耗费大量的人力

成本和时间.此外,由于真实环境下安全关键场景发生的概

率很低,且现实交通数据具有多样性和复杂性等特点,仅依靠

收集的现实交通数据无法覆盖所有的安全关键场景,从而影

响自动驾驶系统的安全性和可靠性评估.

很多学者采用优化搜索技术搜索自动驾驶系统的安全关

键场景[１３Ｇ２１].例如,Li等[１４]提出了通过扰动交通参与者的架

势操作来生成自动驾驶系统的安全关键场景方法 AVＧFUZZＧ

ER,AVＧFUZZER利用车辆动力学和遗传算法来搜索自动驾

驶的安全关键场景.Feng等[１５]提出了一个通用框架以解决

在不同操作设计域、CAV(ConnectedandAutomatedVehicle)

模型和性能指标的情况下的测试场景生成问题,通过考虑机

动挑战和暴露频率两个因素来评估测试场景的重要性,然后

使用优化搜索技术和种子填充技术来搜索安全关键场景.

Luo等[１８]提出了一种名为 EMOOD 的测试场景生成方法,

EMOOD使用优先级技术将所有可能的模式进行排序,然后

使用多目标优化算法迭代搜索安全关键场景,在每次迭代中,

通过动态优先级技术确定目标模式,并给予那些具有更高重

要性的模式更高的优先级.大部分研究将测试场景的输入定

义为多个变量组成的向量,并利用各种算法来探索输入空间,

从而生成自动驾驶系统的测试场景.然而,自动驾驶系统的

输入空间具有高维性和复杂性,导致以上方法在不断变化的

交通环境中搜索到安全关键场景的概率低.此外,基于优化

搜索的技术设定的初始场景通常较为简单,不能探索到更加

复杂的安全关键场景.

综上所述,自动驾驶测试是确保自动驾驶技术安全性和

可靠性的关键环节,而测试场景的生成则是自动驾驶测试的

核心,因此,如何快速高效地生成具有代表性和多样性的安全

关键场景是本文研究的宗旨.本文提出了一种新颖的多目标

进化搜索算法 GCE３S(GeneratingSafetyＧCriticalScenariosin

AutonomousDrivingBasedonEvolutionarySearch),GCE３S

通过将测试场景中的障碍物及其属性建模为基因组成的染色

体,从而对障碍物(车辆、天气、行人等)进行更加细致的扰动,

构建具有对抗性的安全关键场景,并通过多个目标函数引导

进化搜索算法生成多样化的安全关键场景,从而揭露自动驾

驶系统的各种安全违规行为.在工业级自动驾驶系统百度

Apollo和LGSVL模拟环境中对 GCE３S进行了评估.

本文的主要贡献如下:

１)为了更好地对自动驾驶车辆进行扰动,将场景中的障

碍物及其属性映射为基因组成的染色体结构,从而对其进行

更加细致化的扰动;

２)采用多个目标函数对其指导搜索,包括最小碰撞距离、

参与者行为对EGO的干扰程度以及场景的多样性;

３)在工业级自动驾驶系统百度 Apollo上部署了 GCE３S,

实验结果表明,在相同的时间内,GCE３S生成的安全违规场

景数量相较于基准 MOSAT方法提升了２０．４％,生成的安全

违规场景类型在多样性上增加了２０％.

２　背景与问题定义

２．１　自动驾驶系统

随着自动驾驶技术的飞速发展,亟需标准化的框架规范

和指导自动驾驶的技术创新与应用.为了应对这一需求,各

国政府和标准化组织相继推出了自动驾驶级别的划分标准.

２０２０年３月９日,中国工业和信息化部(MinistryofIndustry

andInformationTechnology,MIIT)发布了«汽车驾驶自动化

分级»推荐性国家标准报批稿[２２],如表１所列,该标准根据自

动驾驶系统的设计运行范围限制等六要素,将自动驾驶技术

划分为０级至５级的６个级别[２３].这一分级标准的确定不

仅体现在技术层面的规范和指导,更在于其对整个汽车产业

生态和价值链体系的潜在重塑作用.中国、美国、欧洲和日本

等国家地区均已将自动驾驶技术定位为交通领域的重点发展

方向,并在国家战略层面进行了前瞻性的规划和布局.

目前自动驾驶技术已经开始由 L１,L２级向 L３,L４级发

展,２０２３年１１月１７日,L３级自动驾驶迈出了落地应用的关

键一步,工信部等４个部门联合发布«关于开展智能网联汽车

准入和上路通行试点工作的通知»[２４],其中明确提出在智能

网联汽车道路测试与示范应用基础上,遴选具备量产条件的

L３及L４级别的自动驾驶汽车开展准入试点,我国首批确定

由９个汽车生产企业和９个使用主体组成的联合体,将在北

京、上海、广州等７个城市展开智能网联汽车准入和上路通行

试点,试点产品涵盖乘用车、客车以及货车三大类.截至

２０２４年４月底,我国共开放智能网联汽车测试道路２９０００多

公里,发放测试示范牌照６８００多张,道路测试总里程超过

８８００万公里[２５].

特斯拉的 Autopilot系统可以实现自动辅助导航驾驶、自

动辅助转向和智能召唤等功能,并计划在今后实现更高级别

的自动驾驶,最终达到L５级完全自动驾驶.谷歌 Waymo公

司是自动驾驶技术的领先者之一,它已经在限定区域内实现

了L４级自动驾驶.国内车企方面,百度的 Apollo自动驾驶

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



系统通过复杂传感器套装实现自动驾驶功能.随着百度全面

推进自动驾驶规模化应用,“萝卜快跑”已在１０多个城市开展

常态化出行服务,累计出行订单量超过３３０万单,其中北京、

武汉、重庆、深圳４个城市的用户可以用“萝卜快跑”App方便

地叫到车内无安全员的 Robotaxi,同时百度也在稳步提升自

动驾驶等级.华为也入局自动驾驶领域,推出了华为乾崑智

驾 ADS３．０高阶智能驾驶系统.华为 ADS３．０是一项接近

于L３级别的自动驾驶技术,采用了多传感器结合的技术,通

过摄像头、毫米波雷达和超声波等传感器获取道路和周围环

境的信息,率先实现了不依赖于高精地图的高速、城区高阶

智能驾驶,可以应对更多复杂的驾驶场景,提升驾驶安全性.

比亚迪、小鹏等都在稳步推进自动驾驶技术研发,广汽日产、

上汽大众等传统车企也在积极布局智能网联汽车.

综上所述,目前各大车企实现的自动驾驶技术大多处于

L１至L２＋的水平,还达不到真正意义上的自动驾驶.但随

着激光雷达、高精地图以及端到端模型等技术的进步,L３级

乃至更高级别的自动驾驶指日可待.总体来看,汽车智能化

正在稳步发展,但要实现完全自动驾驶还有很长的路要走.

汽车厂商需要在技术积累和法规允许的前提下,逐步提升自

动驾驶等级,最终实现无人驾驶.

表１　自动驾驶级别划分

Table１　Classificationofautonomousdrivinglevel

级别 名称 含义
持续的车辆横向和

纵向运动控制

目标和事件

探测与响应

L０级 应急辅助

所有操作都需要驾驶员执行,但可以配备一

些辅助驾驶的保护系统,如刹车辅助、盲区

监测等

驾驶员 驾驶员、系统

L１级 部分驾驶辅助
拥有辅助系统,如防抱死系统、车身电子稳

定系统、定速巡航等
驾驶员、系统 驾驶员、系统

L２级 组合驾驶辅助
可以自动完成某些驾驶任务,如自适应巡航

和车道保持辅助等
系统 驾驶员、系统

L３级 有条件自动驾驶
在特定条件下完全控制驾驶任务,但需要驾

驶员在必要时接管
系统 系统

L４级 高度自动驾驶
在特定的环境和条件下完全自主执行驾驶

任务,无需驾驶员干预
系统 系统

L５级 完全自动驾驶
在任何环境、任何道路都能由自动驾驶系统

进行控制,驾驶员可以完全不参与驾驶
系统 系统

２．２　仿真测试

自动驾驶仿真测试通过虚拟环境来模拟各种驾驶场景,

以评估自动驾驶系统[２６].自动驾驶仿真测试凭借其测试场

景丰富、计算速度快、测试效率高、资源消耗低、可重复性好、

可嵌入汽车开发的各个环节等优势,能够很好地在实际路面

行驶之前,对车辆进行全面、安全的测试.仿真测试可以提高

自动驾驶系统的安全性和可靠性,减少实际测试的风险和成

本,加速自动驾驶技术的发展和应用.

自动驾驶仿真测试作为一种高效、安全、低成本的测试方

法,会针对自动驾驶系统的功能、性能、安全性、可靠性等进行

全面、充分的测试,以保证自动驾驶汽车能够达到路面行驶的

要求.自动驾驶汽车的功能测试是测试自动驾驶汽车是否能

够按照预期执行各种功能,如遵守交通规则、感知道路标志和

障碍物等.Zhu等[２７]将功能测试分为感知模块测试、决策模

块测试、综合模块功能测试及整车测试.除了功能测试以外,

一些其他的测试类型也被广泛应用于自动驾驶仿真测试中,

如安全测试、性能测试等.安全测试主要用于测试自动驾驶

汽车在紧急情况下的反应能力和安全性.安全测试的目的是

检查自动驾驶汽车的安全性,例如,在急刹车或避让等威胁场

景中是否能安全应对.

需要注意的是,自动驾驶汽车的测试不仅是仿真测试,还

需要在实际路况下进行测试.实际测试可以验证仿真测试的

结果,同时也可以发现一些仿真测试无法模拟的特殊情况.

因此,自动驾驶汽车的测试需要结合仿真测试和实际测试,以

保证测试结果的准确性和可靠性.

３　研究方法

３．１　场景的定义与建模

在自动驾驶仿真测试中,场景指在特定时间和空间内,自

动驾驶车辆与其周围环境交互的描述,一个场景可以通过一

系列可配置的静态属性和动态特征来描述.静态属性设定场

景的静态对象,如地图、天气、一天中的时间等;动态特征定义

场景中的交通流情况,涵盖了非玩家角色(NonＧPlayerChaＧ

racter,NPC)、车辆的状态(如位置、方向等)、行驶轨迹和行为

模式(如速度变化、加速度变化等)等.如表２所列,场景中主

要有８类对象,即自我车辆、NPC车辆、行人、障碍物、时间、

天气、道路、交通标志.场景是一个元组(e,n,p,o,t,w,r,c),

其中每个组件都是相应对象的一系列操作,这些操作取决于

交通场景的相应对象.具体来说,e是自我车辆的操作序列,

如设置起点、终点;n是 NPC车辆的操作序列,如设置起始速

度或起点位置;p是行人的操作序列,其设置与 NPC类似;o
是障碍物的操作序列,如设置障碍物的大小或位置;t是时间

的操作序列,设置小时或分钟,w 是天气的操作序列,如设置

雨、雪等天气;r是道路的操作序列,如设置地图为旧金山地

图;c是交通标志的操作序列,如设置限速、交通灯等标志.

一般来说,一个场景中有多个 NPC车辆、行人和障碍物.面

对不同的测试目的,研究人员将重点放在一些特定属性上.

例如,评估感知模块在不同天气条件下的鲁棒性时,研究人员

更关注不同天气的设置,如雨和雾;评估 ADS的安全性时,研

究人员更关注 NPC车辆的轨迹和行为配置.

７７２孙乐乐,等:GCE３S:基于进化搜索的自动驾驶安全关键场景生成方法



表２　场景对象

Table２　Sceneobjects
场景对象 场景属性 场景描述

Ego(e) {position,destination} 自动驾驶车辆

Npc(n) {type,goal,position} 其他车辆

P {type,goal,position} 行人

O {type,position} 障碍物

T time 时间

W
{Rain,fog,wetness,cloudiness,
damage}

天气

Map(m) MapName 道路

c {type,position} 交通标志

图１为json编写的场景脚本示例.

１．“ego”:{

２．　 “position”:{

３．　　 “x”:９０．６,

４．　　 “y”:１００．２,

５．　　 “z”:６０．５},

６．　 “destination”:{

７．　　 “method”:“forward_right”,

８．　　 “value”:{

９．　　　 “v１”:２２５,

１０．　　　“v２”:－１,

１１．　　　“v３”:０}

１２．　}

１３．},

１４．“npcs”:[

１５．　{

１６．　　“type”:“Sedan”,

１７．　　“goal”:“mutated”,

１８．　　“position”:{

１９．　　　“x”:９０．１,

２０．　　　“y”:９０．２,

２１．　　　“z”:５０．２
２２．　},

２３．{

２４．　　“type”:“SUV”,

２５．　　“goal”:“mutated”,

２６．　　“position”:{

２７．　　　“x”:１００．１,

２８．　　　“y”:１０９．２,

２９．　　　 “z”:９０．４
３０．　}

３１．],

３２．“environment”:{

３３．　“rain”:０,

３４．　“fog”:０,

３５．　“wetness”:０,

３６．　“cloudiness”:０,

３７．　“damage”:０
３８．},

３９．“time”:０,

４０．“mapName”:“SanFrancisco_correct”

图１　场景脚本

Fig．１　SceneScript

该脚本定义的n是由两辆 NPC车辆组成的场景.具体

来说,第１－１３行制定了自动驾驶车辆的起点位置和终点位

置;第１４－３１行制定了两辆 NPC车辆的类型和起点位置,

NPC车 辆 的 类 型 可 以 设 置 为 模 拟 器 支 持 的 {BoxTruck,

Hatchback,Jeep,SUV,SchoolBus,Sedan}集合中的任意值;第

３２－３８行制定了雨、雾、湿度、云等天气情况;第３９行说明了

仿真模拟运行的时刻;第４０行说明了地图的类型.所有语句

构成了一个测试场景,该场景可以通过不同的方式发生变异,

如 NPC车辆的起点位置和终点位置、天气的情况,以及 NPC
车辆的速度和加速度.

在测试场景中,与被测自动驾驶系统连接的车辆称为自

我车 辆 (EGO),其 他 车 辆 称 为 非 玩 家 角 色 车 辆 (NPC).

GCE３S通过在不断变化的环境中干扰 NPC 车辆的驾驶操

作,来寻找EGO车辆发生安全违规的行为,从而生成安全关

键场景.本文将对 NPC车辆扰动的搜索视为优化搜索问题,

通过进化搜索算法进行求解.在 GCE３S中,每个测试场景对

应进化搜索算法中的一个个体,图２展示了场景的基因建模

表示.

图２　场景Si 的基因建模表示

Fig．２　GenemodellingrepresentationofsceneSi

每个个体(测试场景)由一个或多个染色体 Si＝{C１,

C２,􀆺,Cm}组成.Ci为第i个染色体,m 为场景中染色体的数

量.将 NPC 驾驶操作序列编 码为一个染色体 Ci ＝ {gi１,

gi２,􀆺,gin},它由一个个基因组成,在执行过程中,根据 EGO
与 NPC车辆的相对位置,将驾驶操作序列转换为基因序列.

３．２　方法框架

GCE３S的目标是通过高效生成对抗性的、多样化的安全

关键场景来发现自动驾驶系统的交通违规行为.在自动驾驶

中,安全关键场景指在模拟或实际道路条件下,自动驾驶系统

可能面临对安全至关重要的复杂、紧急或异常的测试场景.

如图３所示,本文采用基于进化搜索算法来生成自动驾驶交

通违规的安全关键场景.首先,定义一个初始场景,设定初始

参数,然后将初始场景作为进化搜索算法的初始种群.在进

化过程中,根据场景的适应度分数,通过选择、交叉、变异等操

作进行变换,计算适应度分数,保留导致安全违规的可能性较

大的场景.重复此过程,直到发现自动驾驶汽车安全违规行

为的安全关键场景.当适应度分数没有随着时间的推移而提

高时,则认为目前的搜索达到一个局部极值点.此外,本文设

计了一个重新搜索的机制,当搜索进入一个局部机制区域时,

系统会随机生成一个与进化搜索算法生成的过去场景最不类

似的场景,来确保进化搜索算法能够走出局部极值点,这种方

式可以有效地发现不同类型的安全关键场景.

图３　GCE３S方法框架

Fig．３　FrameworkofGCE３Smethod

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



GCE３S方法的主要算法如算法１所示.它以一组初始

种子场景S０和一个目标自动驾驶系统A 作为输入,输出测试

场景T、安全关键场景C以及一些可配置参数P.

算法１　GCE３SAlgorithm
Input:InitialscenarioS０,autonomousdrivingSystemA,parametersetP

Result:TestScenariosT,SafetycriticalscenariosC

１．S← {},T ← {},C← {}

２．IntiEnvironment(P)

３．foriinrange(０,P．pop_size)do

４．　 S′←randomMutation(S０)

５．　 result← Simulator(S′,A)

６．　 S′．fitness←getfitness(S′)

７．　 S← S∪ S′

８．　 ifresult．isViolation()then

９．　　 C← C∪ S′

１０．　endif

１１．endfor

１２．Repeat

１３．　Sc← multPointCrossover(S)

１４．　Sm←adptiveMutation(S)

１５．　foriinrange(０,Sm．pop)do

１６．　　result← Simulator(Sm．pop[i],A)

１７．　　Sm．pop[i]．fitness←getfitness(Sm．pop[i])

１８．　　ifresult．isViolation()then

１９．　　　　C← C∪ Sm．pop[i]

２０．　　endif

２１．　endfor

２２．　S←selectTournament(Sm)

２３．　ifS．isNoProcess()then

２４．　　restart(S)

２５．　endif

２６．untilgiventimebudgetexpires

２７．returnT,C

１)初始化:GCE３S框架首先需要人工构建一个初始场景

S０并设置参数P,参数P 主要包括种群大小pop_size、NPC
数量npc_size、速度与加速度范围bounds、变异算子 mutaＧ
tion、交叉算子crossover,以及最大迭代数max_gen等;其次,

初始化所需要的变量以及仿真环境(第１－２行),并根据初始

场景S０和设置参数 P 进行种群S 的初始化操作(第 ３－

１１行);然后,对初始场景S０随机变异产生一个新的场景S′
(第４行),将场景S′输入仿真环境中运行,得到其运行结果

(第５行);最后,计算其相应的适应度分数值,并将其加入种

群S中(第６－７行),如果场景S′发生交通违规,则将其加入

安全关键场景集C中(第８－１０行).

２)进化搜索:在进化搜索过程中,GCE３S重复执行进化

搜索引导的安全关键场景生成,直到运行时间达到给定时间

(第１２－２６行).在每一次迭代中,GCE３S首先对种群S 进

行多点交叉操作,从而得到交叉后的种群Sc(第１３行);其

次,通过自适应变异得到种群Sm (第１４行);然后,对变异后

的种群Sm中的每个场景进行仿真模拟(第１５－２１行),得到

其仿真模拟结果result,并计算种群中每个场景的适应度分

数值Sm．pop[i]．fitness(第１６－１７行),如果场景Sm．pop[i]

发生安全违规,则将其加入安全关键场景集 C(第 １８－２０
行);最后,根据锦标赛选择从种群Sm中重新构建下一轮迭代

的种群S(第２２行),并计算种群S的适应度分数是否随着时

间的推移而变大,若不是,则认为当前进化搜索达到局部极值

区域,重新构建一个与过去不相似的场景S０′并开始新一轮

的进化搜索(第２３－２５行).

３)结束:实验结束之后,会返回生成的测试场景集 T 及

安全关键场景集C(第２７行).

３．３　种群初始化

本文的目的是寻找导致自动驾驶系统产生安全违规的场

景.在进化搜索算法的应用过程中,首先需要解决的问题是

种群初始化,在测试场景解空间中根据初始场景S０进行随机

变异,产生新的场景S′,并将其输入仿真环境中模拟运行,运

行结束之后,计算其适应度分数,并将其加入初始种群S中,

如果场景S′发生安全违规,则将其加入安全关键场景C 中,

经过pop_size轮迭代,形成最终的初始种群S.在确定了自

动驾驶车辆的初始位置后,每个测试场景通过参数化描述交

通参与者的初始位置、速度和加速度.在进化搜索算法的解

集中,用向量组Si＝{C１,C２,􀆺,Cm}来表示一个测试场景,其
中,Ci为第i个染色体,表示测试场景的第i个障碍物,如车

辆、行人等;m 为场景中染色体的数量.每个染色体被描述为

一个向量Ci＝{gi１,gi２,􀆺,gin},其中,gij为第i个障碍物的

第j个属性值,如位置、速度等;n为第i个障碍物具有的属

性数.

３．４　适应度函数设计

在自动驾驶安全关键场景生成中,适应度函数用于评估

每个测试场景,以指导进化搜索算法的进化方向.适应度函

数指标需要考虑发生交通违规的可能性、多样性等因素.根

据自动驾驶车辆与其他车辆、行人或障碍物之间的交互,设计

基于领域知识和车辆安全的适应度函数指标.

根据以上目标,本文的适应度函数由以下指标组成:最小

碰 撞 估 计 距 离 (Minimum Collision Estimated Distance,

MCED)、EGO加速度变化(VariationofAcceleration,VOA),

以及 NPC车辆轨迹平均欧氏距离(AverageEuclideanDisＧ
tance,AED).GCE３S在对抗性扰动的情况下最大化 VOA
与 AEDF,并在高碰撞风险的情况下最小化 MCED.

１)MCED:即 最 小 碰 撞 估 计 距 离.每 个 测 试 场 景 的

MCED是EGO车辆与 NPC车辆之间的最小距离的二范数,

因此选择基于EGO与 NPC之间的最小距离的二范数作为适

应度函数指标之一,如式(１)所示.

MCED＝min{ (xi－x)２＋(yi－y)２|i∈m} (１)

其中,(xi,yi)是 NPC车辆的位置,(x,y)是 EGO车辆所在的

位置,m 为测试场景中障碍物的数量.GCE３S采用车辆动力

学模型应用于碰撞中违反的安全约束条件,计算每个 NPC与

EGO的碰撞估计距离,其中最小碰撞估计距离即为 MCED.

当EGO车辆发生安全违规时,相应的 MCED值为０,MCED
越小,适应度得分越高.

２)VOA:VOA为行驶过程中 EGO车辆加速度变化的最

大值.GCE３S记录汽车行驶过程中的实际速度,每隔１s计

算一次加速度,如式(２)所示.

９７２孙乐乐,等:GCE３S:基于进化搜索的自动驾驶安全关键场景生成方法



VOA＝max|(vn－vn－１)－(vn－１－vn－２)| (２)

其中,vn代表EGO车辆在n时刻的速度,VOA 越大,适应度

得分越高.

３)AED:为了计算两个 NPC车辆轨迹(在不同场景中)之

间的欧氏距离,首先将EGO车辆的初始位置转换为地图上的

原点坐标;然后根据相对于 EGO 车辆初始位置的位置将

NPC车辆轨迹转换为相应坐标,GCE３S计算 NPC车辆轨迹

与每个记录的安全关键场景中 NPC车辆轨迹之间的欧氏距

离D(Tnpc,Tscs),如式(３)所示;最后计算 NPC轨迹与所有记

录的安全关键场景轨迹的平均欧氏距离 AED,如式(４)所示.

D(Tnpc,Tscs)＝ ∑
n

i＝１
((xnpci －xscsi )２＋(ynpci －yscsi )２)

(３)

AED＝１
m ∑

m

j＝１
D(Tnpc,Tscsj ) (４)

其中,Tnpc为此时测试场景中 NPC的轨迹;Tscs为已生成安全

关键场景中 NPC车辆的轨迹;n为车辆轨迹的坐标数,AED
为所有记录的安全关键场景中,NPC车辆轨迹与 NPC轨迹

之间的欧几里得距离的平均值;m 为记录的安全关键场景的

数量.AED值越大,则适应度分数越高.

３．５　操作算子

３．５．１　交叉算子

本文采用多点交叉的方法,在相互配对的两个染色体中

随机设置多个交叉点,然后交换两个个体在所设定的两个交

叉点之间的部分染色体,形成新的子代基因,交叉过程如图４
所示.如果多点交叉只选择一个交叉点,那么多点交叉就变

成了单点交叉.对于两个父代个体P１＝{C１１,C１２,􀆺,C１n},

P２＝{C２１,C２２,􀆺,C２n},P１和P２的染色体长度为n,选择m 个

交叉点,即为d１,d２,􀆺,dm,其中１≤d１＜d２＜􀆺＜dm ≤n.

多点交叉复制父代个体P１和P２到子代个体P１′,P２′,对于每

个交叉点dj(１≤j≤m),将P１和P２在交叉点处的基因进行交

换,从而得到两个新的子代个体P１′,P２′.P１′和P２′的计算

式如式(５)和式(６)所示.

P１′＝P１[１:d１－１]􀱇P２[d１]􀱇P１[d１＋１:d２－１]􀱇􀆺􀱇

P２[dm]􀱇P１[dm＋１:n] (５)

P２′＝P２[１:d１－１]􀱇P１[d１]􀱇P２[d１＋１:d２－１]􀱇􀆺􀱇

P１[dm]􀱇P２[dm＋１:n] (６)

图４　交叉操作

Fig．４　Crossoveroperation

３．５．２　变异算子

均匀变异是一种进化搜索算法的变异操作,通过在个体

的染色体上随机选择一个基因位,并在该基因位上以均匀分

布的方式(概率pm)产生一个随机的变异值,从而得到一个新

的个体.对于单个个体Si＝{c１,c２,􀆺,Cm},其中的一个染色

体为Ci＝{gi１,gi２,􀆺,gin},gin代表第i个染色体上的第n 个

基因位上的值.

如图５所示,均匀变异首先随机选择一个基因位j(１≤

j≤n),然后在基因位j上产生一个随机的变异值Δgx,Δgx

服从均匀分布U(－Δmax,Δmax),其中Δ 是一个给定的变异

范围.

图５　变异操作

Fig．５　Variantoperation

将变异值Δgx 加到基因位j上,得到新的基因位值g′in,

如式(７)所示,用新的基因位值gin′替换原基因位值gin,得到

新的染色体Ci′＝{g′i１,g′i２,􀆺,g′in}.通过均匀变异操作,可

以增加种群的多样性,避免算法陷入局部最优解,提高算法的

搜索能力.

g′in＝gin＋Δgx (７)

高斯变异也是进化搜索算法中一种常用的变异操作,通

过在个体的染色体上添加一个服从高斯分布的随机扰动来产

生新的个体,这种变异操作可以在一定程度上保持种群的多

样性,同时有助于算法跳出局部最优解.

高斯变异首先对每个基因gin生成一个服从高斯分布的

随机数rj~N(μ,σ２),其中 N(μ,σ２)表示均值为μ、方差为σ２

的高斯分布;其次将随机数rj 添加到基因位gin上,得到变异

后的基因值g′in,如式(８)所示,用新的基因位值g′in替换原基

因位值gin,得到新的染色体Ci′＝{g′i１,g′i２,􀆺,g′in}.在上述

变异中,σ是高斯变异的标准差,它控制变异的强度,较大的σ
会导致更大的变异幅度,从而增加种群的多样性;较小的σ则

会使变异更加局部化,有助于在当前解的附近进行精细搜索.

g′in＝gin＋rj (８)

由于均匀变异在整个解空间中搜索较为广泛,可以避免

算法过早地陷入局部最优解,因此,在 GCE３S算法搜索前期

采用均匀变异算子.高斯变异通过对现有基因值添加一个遵

循高斯分布的随机变量来引入较小的变化,这适用于进化搜

索算法后期达到全局最优解.随着进化搜索过程的推进,需

要在这些安全违规潜力大的区域进行更加细致的搜索,因此

GCE３S后期采用高斯变异进行搜索.
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３．５．３　选择算子

在本文中,多目标进化搜索算法的选择操作采用锦标赛

方法,如图６所示.锦标赛选择策略为每次从场景种群S中

取一半场景个体S′,然后在这些场景中选择其中最好的一个

个体st 进入子代种群.重复该操作,直到新的种群规模达到

原来的种群规模.具体的操作步骤如下:假设随机产生 N 个

个体作为第一代种群,接下来开始锦标赛选择,从种群中随机

选择 N/２个体Sn(每个个体入选概率相同),根据个体Sn的

适应度值,选择其中适应度值最好的个体sbest,如式(９)所示,

随后将个体Sbest加入子代种群中,即Snew＝Snew∪Sbest.重复

此步骤,得到的 N 个个体构成新一代种群.

Sbest＝ argmax
i∈ １,２,􀆺N

２{ }
f(Si) (９)

图６　选择操作

Fig．６　Selectoperation

３．６　重启机制

为了解决搜索过程中陷入局部极值点的问题,GCE３S设

计了重启机制,即当种群适应度分数随时间停滞不前时会触

发重启机制(我们认为进化不太可能产生新的安全关键场

景),重新选取一个与过去最不相似的场景作为初始种子场

景,开始新一轮的进化搜索过程.也就是说,存在t,使得第t
代种群St 的适应度分数与种群St－１的适应度分数的差值小

于等于阈值ε,即|F(St)－F(St－１)|≤ε,F(S)的计算式如

式(１０)所示,则认为目前搜索进度达到了局部极值点,此时,

引入一个新的场景snew∈S,该场景与过去的场景最不相似,

可以通过欧氏距离函数 D:S×S→R 来衡量,其中 D(s１,s２)

表示s１ 和s２ 之间的不相似度.

F(S)＝１
N ∑

N

i＝１
f(si) (１０)

３．７　终止

重复上述步骤直至达到给定运行时间.GCE３S返回所

有在进化搜索过程中导致自动驾驶车辆发生安全违规的场

景.在某种情况下,可能没有 找 到 安 全 关 键 场 景.此 时,

GCE３S将报告为空.许多因素可能导致 GCE３S无法找到任

何安全违规情况.例如,正在测试的自动驾驶系统可能对违

反定义的安全约束具有很强的鲁棒性,或者 GCE３S搜索的迭

代数太少.

４　仿真实验

本章使用 GCE３S生成了用于测试工业级自动驾驶系统

百度 Apollo的安全关键场景,主要解决以下研究问题:

RQ１:GCE３S方 法 生 成 自 动 驾 驶 安 全 关 键 场 景 的 有

效性.

RQ２:GCE３S方法生成自动驾驶安全关键场景的效率.

４．１　实验设置

为了评估 GCE３S方法的有效 性 和 效 率,本 文 在 台 式

计算机 Ubuntu２０．０４ 系 统 上 进 行 仿 真 实 验,其 配 备 了

６４GBRAM,１TB内存,CPU 处理器为 AMDRyzen９３９５０x,

GPU为 NVIDIA GeForceRTX３０９０,选择本地化的模拟器

LGSVL２０２１．３[２８]和百度平台 Apollo７．０进行仿真实验.AＧ

pollo７．０配备了多种传感器,如激光雷达、摄像头、GPS等.

在实验中,所有的传感器都处于打开状态,并且选择 LGSVL
地图库中较为复杂的路段地图(SanFrancisco)来运行 GCE３S
生成安全关键场景.

４．２　实验设计

GCE３S关注的安全要求是测试中的自动驾驶车辆应该

避免与场景中其他交通参与者发生碰撞,GCE３S通过计算

MCED来估计自动驾驶车辆的碰撞风险,其他潜在的安全因

素包括遵守避让行人、红绿灯及车道等交通规则.因此,本文

将 GCE３S与两种基准方法 AVＧFUZZER[１４]和 MOSAT[２０]进

行比较,以证明 GCE３S方法在生成安全关键场景方面的有效

性和效率.

AVＧFUZZER是一种开源的基于搜索的测试技术,通过

利用车辆动力学的领域知识并结合遗传算法来最大化自动驾

驶车辆在投影轨迹上的安全违规风险,以暴露自动驾驶系统

的安全违规行为.

MOSAT是一种多目标遗传算法的测试框架,用于生成

安全关键场景,测试自动驾驶系统.MOSAT将驾驶行为分

为低级原子基因和高级模式基因两部分,通过组合不同的原

子基因和模式基因来创建具有挑战性的场景.在搜索过程

中,MOSAT通过多个目标函数来计算每个场景的适应度,并

使用交叉变异等操作不断更新种群.最后,MOSAT通过在

仿真测试环境中执行多个场景,来更全面地评估自动驾驶系

统的安全性能.

对于 RQ１,运行 GCE３S生成测试场景并评估这些场景

在自动驾驶系统中的表现,设置碰撞监听器监控自动驾驶车

辆的安全违规行为,然后根据 NPC车辆轨迹和 Apollo的安

全违规行 为 对 生 成 的 安 全 关 键 场 景 进 行 分 类,以 此 验 证

GCE３S方法生成自动驾驶安全关键场景的有效性.

对于 RQ２,使用基准测试方法 AVＧFUZZER和 MOSAT
来评估 GCE３S,从生成的总测试场景数量、发现的安全关键

场景数量、平均多少个测试场景发现一个安全关键场景、

安全关键场景随时间推移生成的效率、平均一次实验发现

多少个安全关键场景和平均生成一个安全关键场景需要

多长时间这６个方面来评估 GCE３S方法生成安全关键场

景的效率.

为了回答上述两个研究问题,在 LGSVL搭建的模拟环

境中对百度 Apollo系统进行了实验.在多目标进化搜索算
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法中,初始种群规模大小决定了搜索空间的广度,太小的初始

种群空间可能导致搜索空间不足,难以找到最优解;太大的初

始种群则会大幅增加计算成本,降低搜索效率.交叉概率和

变异概率决定了新个体产生的频率,交叉概率过高可能导致

种群过早收敛到局部最优解,过低可能会减慢算法收敛速度;

变异概率过高可能导致种群失去稳定性,难以收敛,过低可能

会限制种群的多样性,导致陷入局部最优解.因此,经过多次

实验发现,设置初始种群规模为４,交叉概率为０．３,变异概率

为０．４,最大迭代次数为１００,可以在计算资源和搜索效率之

间取得较好的平衡.依据领域专家的观点,在自动驾驶测试

技术中,较长的搜索时间预算是不切实际的,因此 AVＧFUZZＧ

ER,MOSAT和 GCE３S每次实验运行１２个小时.为了确保

生成场景的真实性和复杂性,本文根据现实交通数据在 AVＧ

FUZZER,MOSAT和 GCE３S实验中构建了两个不同的初始

场景S１和S２.S１场景为直行通过十字路口,S２场景为在十

字路口右转.考虑到方法的随机性,S１和 S２场景在 AVＧ

FUZZER,MOSAT和 GCE３S方法中各重复进行４次实验.

４．３　结果分析

４．３．１　RQ１:GCE３S方法生成自动驾驶安全关键场景的有

效性

　　在每次实验执行过程中,GCE３S平均生成５２５．５个测试

场景(最少４２９个,最多５９９个),其中平均生成２１８个安全关

键场景(最少１３０个,最多２８４个).这意味着平均每生成

２．４１个测试场景,其中就有一个测试场景存在安全违规行为

(安全关键场景).根据障碍物的轨迹和 Apollo系统可能存在

的安全缺陷,所有安全关键场景被分为１２种类型,这些安全违

规行为可能会导致碰撞、死锁和交通拥堵.下文将举例说明每

种安全关键场景,并分析 Apollo系统可能存在的缺陷.

１)紧急情况下的软制动:在某些紧急情况下,EGO 刹车

太轻,导致与 NPC相撞.如图７(a)所示,EGO 跟车行驶时,

由于前方 NPC的突然减速,后方 EGO来不及反应而继续以

当前速度行驶,导致EGO追尾 NPC.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

图７　安全关键场景

Fig．７　Safetycriticalscenarios

　　２)错误规划超车路线:EGO 可能无法超车,从而与相邻

的 NPC 相撞.这种情况下,EGO 应该让行,而不是试图超

车.如图７(b)所示,EGO跟车行驶时,由于 NPC行驶缓慢,

所以EGO规划超车路线,但右侧相邻车道有多辆 NPC正常

通行,此时不适合超车,EGO应该采取让行并继续跟车行驶,

以避免发生碰撞.

３)错误规划导致死锁:当前方发生交通事故时,EGO 无

法重新规划路线,陷入死锁状态.如图７(c)所示,当 EGO正

常行驶时,前方 NPC发生交通事故,而EGO无法重新规划路

线避让交通障碍,导致EGO陷入死锁状态.

４)错误预测 NPC的运动轨迹:NPC从相邻车道切入时,

EGO错误地预测了其运动轨迹,并没有让行,导致两车碰撞.

如图７(d)所示,当 EGO 正常巡航行驶时,右侧相邻车道的

NPC从前方切入,EGO错误地预测了 NPC的运动轨迹,无法

采取有效的避让行为,导致两车碰撞.

５)停止线处停止运动:当经过由停止标志控制的路口时,

EGO会在白色停止线前停止,并且不会继续行驶.如图７(e)

所示,当EGO行驶到交叉路口的白色停止线前时,停车并且

不再启动,导致死锁,陷入交通拥堵状态.

６)跟车行驶导致无法完成驾驶任务:当前方 NPC行驶缓

慢时,EGO即使有足够的距离改变车道,也没有规划变道路

线,导致长时间的停车等待,甚至无法完成行驶任务.如
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图７(f)所示,当 EGO跟车行驶时,前方 NPC行驶缓慢,甚至

出现静止状态,此时EGO 与前方车辆保持足够的安全距离,

但EGO没有规划变道路线,陷入了停滞状态且无法完成驾驶

任务.

７)无法识别轨迹重叠的 NPC:当两辆 NPC的运动轨迹

在EGO感知的重叠区域内时,EGO无法识别两辆NPC,也不

能正确预 测两辆 NPC 的运动轨迹,从而没有让行切入的

NPC,导致两车碰撞.如图７(g)所示,EGO 左前方有两辆

NPC,其中一辆 NPC正在试图超车,此时两辆 NPC的运动轨

迹恰好落入EGO感知范围内的重叠区域,而 EGO无法识别

两辆 NPC,错误地认为其为一辆 NPC,所以EGO继续以当前

速度行驶,没有避让切入车辆,导致两车碰撞.

８)错误识别交通信号灯:当经过由交通信号灯控制的交

叉路口时,EGO闯红灯通过交叉路口.如图７(h)所示,EGO
到达交叉路口时,已经是红灯状态,但EGO并没有停车等待,

而是在红灯的情况下通过交叉路口.虽然没有发生严重的交

通事故,但是EGO这种闯红灯行为是导致交通事故的重要安

全隐患.

９)跟车距离过近导致追尾:如图７(i)所示,EGO 跟随距

离较近的 NPC车辆,NPC车辆突然减速,EGO车辆的感知模

块没有检测到 NPC 车辆的减速,导致 EGO 与 NPC 发 生

碰撞.

１０)后方快速来车未及时避让:如图７(j)所示,当 NPC车

辆在车道上缓慢行驶时,EGO 试图超过 NPC车辆.规划模

块计划了超车轨迹.当 EGO进入相邻车道时,另一 NPC车

辆在同一条车道上从后方加速,这并未被EGO的感知模块检

测到,导致发生碰撞.

１１)旁边车辆突发事故未及时避让:如图７(k)所示,两辆

NPC车辆在 EGO 车辆前行驶,当 NPC 车辆发生碰撞时,

EGO无法反应,并撞上了 NPC车辆.

１２)错误预测 NPC车辆大小:如图７(l)所示,NPC车辆

正行驶在车道线上,而 EGO 从侧面撞击了它.在这种情况

下,传感器模块检测到了 NPC车辆,但感知模块未能正确地

检测到 NPC车辆的大小,导致碰撞.

综上,GCE３S能 够 有 效 地 发 现 自 动 驾 驶 系 统 存 在 的

１２种不同类型的安全违规行为,并且这些安全违规行为是导

致自动驾驶汽车出现交通安全问题的主要原因.相比之下,

AVＧFUZZER仅能检测到７种类型的安全违规行为,MOSAT
能检测到１０种类型的安全违规行为,与 AVＧFUZZER 方法

较为接近.在对 Apollo系统的测试中,GCE３S不仅能够在更

短的时间内发现更多类型的安全关键场景,而且其安全违规

行为暴露频率也显著高于 AVＧFUZZER 和 MOSAT 方法.

这一结果充分表明,GCE３S能够更有效地发现自动驾驶系统

的安全违规行为.为了进一步量化分析,计算了 NPC车辆在

不同类型安全关键场景中轨迹之间的欧氏距离,通过５次

独立的重复 实 验 计 算 其 平 均 值,结 果 如 表 ３ 所 列.AVＧ

FUZZER的平均欧氏距离为 ５１．２４m,MOSAT 的 平 均 欧

氏距离为６９．５７m,而 GCE３S的平均欧氏距离为７８．１９m.

这一数据对比表 明,GCE３S生 成 的 安 全 关 键 场 景 在 空 间

分布上更多样化,从而能够发现自动驾驶系统更多种类的

安全漏洞.

根据自动驾驶汽车的行驶轨迹和 Apollo系统可能存在

的设计缺陷,将生成的安全关键场景进行分类.在表３中,

GCE３S方法生成的安全关键场景类型为１２种,AVＧFUZZER
方法生成的安全关键场景类型为７种,MOSAT 方法生成的

安全关键场景类型为１０种,即 GCE３S方法每生成１４５．３个

有效的安全关键场景就能发现一个不同类型的安全关键场

景.相比之下,AVＧFUZZER方法发现一种类型的安全关键

场景需要１５６个有效的安全关键场景,MOSAT方法发现一

种类型的安全关键场景需要１４４．９个有效的安全关键场景.

由此可知,AVＧFUZZER方法生成的不同类型的安全关键场

景数量明显少于 GCE３S,表明 AVＧFUZZER方法生成了更多

相似类型的安全关键场景,GCE３S方法发现安全关键场景的

类别相较于 AVＧFUZZER提高了７１．４％,相较于 MOSAT提

升了２０％.

表３　安全关键场景生成有效性对比

Table３　ComparisonofeffectivenessofgeneratingsafetyＧ

criticalscenarios

场景 方法
安全违规

类型数量

平均欧氏

距离/m

S１
AVＧFUZZER ５ ５６．６２

MOSAT ６ ７５．３６
GCE３S ８ ８２．４５

S２
AVＧFUZZER ６ ４５．８６

MOSAT ８ ６３．７８
GCE３S １０ ７３．９３

S１＋S２
AVＧFUZZER ７ ５１．２４

MOSAT １０ ６９．５７
GCE３S １２ ７８．１９

值得注意的是,AVＧFUZZER所揭示的７种安全违规行

为和 MOSAT发现的１０种安全违规行为均被 GCE３S披露,

这进一步证明了 GCE３S在揭示不同类型的安全关键场景方

面的高效性,并且相较于 AVＧFUZZER 和 MOSAT,GCE３S
发现的不同类型安全关键场景之间的差异也更大.

４．３．２　RQ２:GCE３S方法生成自动驾驶安全关键场景的效率

本小节在相同的场景路段下运行 AVＧFUZZER和 MOＧ

SAT,AVＧFUZZER和 MOSAT,分别生成并运行了３０００多

个测试场景,通过对比 AVＧFUZZER 和 MOSAT 方法,从以

下６个方面来讨论 GCE３S方法生成安全关键场景的效率.

１)生成的总测试场景数.

２)发现安全关键场景的数量.

３)安全关键场景随时间推移生成的效率.

４)平均发现一个安全关键场景所需测试场景的数量.

５)平均一次实验发现安全关键场景的数量.

６)平均生成一个安全关键场景所需时间.

在仿真模拟实验中,每次实验生成安全关键场景的数量

如图８所示.在S１场景的４次实验中,GCE３S生成的安全

关键场景数量分别为２６０,２６４,２８３,２０４;AVＧFUZZER 生成

的安全关键场景数量分别为１１８,１３０,１６６,１４５;MOSAT生成

的安全关键场景数量分别为１７８,１９８,２１７,１８９.在S２场景
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的４次实验中,GCE３S生成的安全关键场景数量分别为１７２,

１３０,２１９,２１１;AVＧFUZZER生成的安全关键场景数量分别为

１１８,１１８,１５２,１４５;MOSAT生成的安全关键场景数量分别为

１３７,１４９,１９９６,１８５.由此可见,在相同的时间内,GCE３S生

成的安全关键场景数量比 MOSAT和 AVＧFUZZER都更多,

其较 AVＧFUZZER多５９．７％,相较于 MOSAT多２０．４％.

图９给出了 GCE３S方法、MOSAT方法和 AVＧFUZZER
方法基于S１和S２初始场景下发现的安全关键场景数量随时

间推移的增长情况.从基于S１和S２初始场景下的８次对比

实验可以看出,GCE３S方法发现的安全关键场景均多于 AVＧ

FUZZER,只有在S２Ｇ２实验中,MOSAT方法发现的安全关键

场景数量多于 GCE３S方法,其余实验发现的安全关键场景数

量均少于 GCE３S方法.GCE３S在前期搜索安全关键场景的

增长速率稍领先于 AVＧFUZZER和 MOSAT,但随着时间的

推移,GCE３S方法生成安全关键场景的效率略高于 MOSAT
方法,明显领先于 AVＧFUZZER方法.

图８　安全关键场景生成数量对比

Fig．８　Comparisonofthenumberofsafetycriticalscenarios

generated

(a)S１Ｇ１ (b)S１Ｇ２ (c)S１Ｇ３ (d)S１Ｇ４

(e)S２Ｇ１ (f)S２Ｇ２ (g)S２Ｇ３ (h)S２Ｇ４

图９　安全关键场景生成进度对比

Fig．９　Comparisonofprogressingeneratingsafetycriticalscenarios

　　如表４所列,在相同的总运行实验中,GCE３S在S１和S２
场景的８次实验中,一共生成并执行了４２０４个测试场景,而

AVＧFUZZER一共生成并执行了３８４０个测试场景,MOSAT

一共生成并执行了４１６０个测试场景.这表明相较于 AVＧ

FUZZER和 MOSAT方法,GCE３S能够更高效地生成测试场

景,并运行测试场景,得到测试结果.

表４　安全关键场景生成效率对比

Table４　ComparisonoftheefficiencyofgeneratingsafetyＧcriticalscenarios

场景 方法
总测试

场景数

总安全

关键场景数

平均所需

测试场景成本

平均

生成数量

平均生成

时间成本/s

S１
AVＧFUZZER １８８４ ５５９ ３．３７ １３９．７５０ ３０９．１

MOSAT ２１２６ ７８２ ２．７２ １９５．５００ ２２１．０
GCE３S ２２４８ １０１２ ２．２２ ２５２．７５０ １７０．９

S２

AVＧFUZZER １９５６ ５３３ ３．６７ １３３．２５０ ３２４．２

MOSAT ２０３４ ６６７ ３．０５ １６６．７５０ ２５９．１

GCE３S ２１７９ ７３２ ２．９８ １８３．０００ ２３６．１

S１＋S２
AVＧFUZZER ３８４０ １０９２ ３．５２ １３６．５００ ３１６．５

MOSAT ４１６０ １４４９ ２．８７ １８１．１２５ ２３８．５
GCE３S ４２０４ １７４４ ２．４１ ２１７．８７５ １９８．３

　　具体地,GCE３S在S１场景中每生成２．２２个测试场景发

现一个安全 关 键 场 景,平 均 生 成 的 安 全 关 键 场 景 数 量 为

２５２．７５个,平均生成一个安全关键场景需要 １７０．９s;AVＧ

FUZZER在S１场景中每生成３．３７个测试场景发现一个安全

关键场景,平均生成的安全关键场景数量为１３９．７５个,平均

生成一个安全关键场景需要３０９．１s;MOSAT在S１场景中每
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生成２．７２个测试场景发现一个安全关键场景,平均生成的安

全关键场景数量为１９５．５个,平均生成一个安全关键场景需

要２２１．０s.GCE３S在S２场景中每生成２．９８个测试场景发

现一个安全关键场景,平均生成的安全关键场景为１８３个,平

均生成一个安全关键场景需要２３６．１s;AVＧFUZZER 在 S２
场景中每生成３．６７个测试场景发现一个安全关键场景,平均

生成的安全违规数量为１３３．２５个,平均生成一个安全关键场

景需要３２４．２s;MOSAT在S２场景中每生成３．０５个测试场

景发现一个安全关键场景,平均生成的安全关键场景数量为

１６６．７５个,平均生成一个安全关键场景需要２５９．１s.因此,

GCE３S方法能够提高有效安全关键场景生成的效率,相较于

AVＧFUZZER方法的安全关键场景的平均时间成本减少了

３７．３％,相较于 MOSAT方法的安全关键场景生成的平均时

间成本减少了１６．９％.

结束语　本文提出了一种基于多目标进化搜索驱动的测

试方法 GCE３S,通过场景的基因表达方式构建多样性的测试

场景,以揭露自动驾驶系统的安全违规行为.具体来说,

GCE３S基于测试场景的基因建模构建更加细致化的场景测

试自动驾驶系统,并通过多个目标函数引导进化搜索的方向,

从而生成多样性的安全关键场景.基于LGSVL和 Apollo的

仿真实验结果表明,在相同的实验时间内,GCE３S生成的安

全关键场景数量相较于最好的基准 MOSAT 方法提升了

２０．４％,生成的安全关键场景多样性相较于最好的基准 MOＧ

SAT提升了２０％.

未来的工作目标是扩展 GCE３S方法:１)将 GCE３S方法

扩展到其他自动驾驶系统和模拟器中,如 Autoware,carla;

２)通过基因建模的方式构建更加复杂的测试场景,如添加天

气、行人等障碍物.
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