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基于图片扰动的自动驾驶测试数据生成方法

郑雅婷， 刘亚男， 周亚辉， 韦晓梦， 房丽婷

（北京信息科技大学 计算机学院， 北京 １００１０１）

摘　 要： 自动驾驶是一个复杂的、系统性的研究项目，在实际的测试过程中，为了确保安全，虚拟仿真测试成为自动驾驶测试

的关键，在检测驾驶模型是否可以做出正确的判断，减少安全事故的发生等方面有着不可替代的作用。 本文在虚拟仿真测试

的基础上，提出有关图片扰动的自动驾驶测试的数据生成方法，通过对检测数据的核算来测试模型是否可以做出缺陷判断。
数据显示，本文使用到的模型的缺陷检测会受到相应测试环境的影响。
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０　 引　 言

自动驾驶技术在近年来得以迅速发展，其应用

需要严格的测试流程，以保证可靠性。 目前有许多

自动驾驶的测试方式，如：基于用例的测试方式、基
于场景的测试方式以及基于公共道路测试方式

等［１］。 基于实际道路的测试除了需要解决测试材

料以及相应场景构建的问题之外，更重要的是要确

保测试过程的安全，驾驶模型的部件设计不够合理

将会造成交通事故。 如：２０１６ 年谷歌的自动驾驶汽

车在加州山景城地区的事故；特斯拉 ２０１９ 年自动驾

驶电动车测试中， 因电动车的摄像头设计不够合

理，导致其对车辆的识别出现问题；又因雷达的布局

不够合理，无法准确识别周围车辆，而做出错误的判

别，使得该电动车直接撞向卡车［２］。
在这样的背景下，虚拟仿真测试成为自动驾驶

检测过程重要方法，许多虚拟仿真技术相继出现，其
中关于检测在不同环境包括角落情况驾驶的测试技

术，如：ＤｅｅｐＴｅｓｔ，ＤｅｅｐＲｏａｄ 等都已经取得了重大的

成就。 但目前的技术仍有许多不足和缺陷，比如拟

合不足，许多图片需要手动标注，无法检测到角落以

及边界情况等。
本文在调研了目前的自动驾驶场景测试的情况

和问题后，提出了有关数据的处理方法，围绕数据变

化前后大小的计算和对变化前后数据的相关程度的

计算，对自动驾驶的模型的性能进行检测。 对相应

的驾驶场景进行不同天气的模拟，通过比对的结果

来验证自动驾驶模型的检测性能，如评判模型是否

可以检测到缺陷等。

１　 深度神经网路（ＤＮＮ）

深度神经网络除了标记训练数据的功能外，还
可以从输入的数据中提取相关特征。 ＤＮＮ 每层包

含大量的神经元，每层神经元之间相互连接，每一层

会将处理得到的信息进行反馈。 ＤＮＮ 通常包含 ３
层，即输入层、隐藏层和输出层，ＤＮＮ 的结构如图 １
所示。

自动驾驶中通常都会应用到卷积神经网络



（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ），前者是由卷积层、
池化层和全连接层构成，通常用于图像的处理［３］。
本文中的图像处理涉及到卷积变换，而循环神经网

络通常可以用于反馈相关的输入信息［４］。 另外，循
环神经网络还可以将数据向下一层反馈和向上一层

反馈［５］。
ＤＮＮ 的局限性也是非常明显，对数据的标记就

是限制 ＤＮＮ 发展的一个重要因素，主要表现在标记

的不够完善，无法对大量的数据进行手动的一一标

注；另外，有些标注，因为技术性要求过高，对相关专

家来说都难以完成［６］。 另外一个局限主要表现在

神经元覆盖率低，许多的测试输入常常得到错误的

结果。

输出层

隐藏层

输入层

图 １　 ＤＮＮ 基本结构

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＮＮ

２　 实验流程及关键步骤

２．１　 自动驾驶测试场景构建

自动驾驶基于场景的测试中除了对环境的测

试，还包含对相关车辆模型的测试［７］。 自动驾驶测

试中包含的环境因素是变化的，从某种意义上说，相
关场景的选取具有无限性。 自动驾驶场景的数据通

常来源于测试数据、事故数据以及专家经验等［８］。
基于相关数据以及场景要素设计相应的驾驶测试，
测试主要依据真实度、成本、效率、准确性等方面做

出评估。
２．２　 实验流程

目前的虚拟测试方式主要包括模型在环测试、
硬件在环测试和车辆在环测试等［１］。 相关的场景

构建主要利用数据，通过统计模型分析出相应的场

景案例。 因为在现实生活中，危险事故的发生概率

较小，因而数据的统计困难。 另外，驾驶时是否会发

生危险也难以确定。
首先从相应数据集中截取典型的驾驶场景，如：

右转弯的驾驶情况，为不同的场景添加不同的天气

背景，基于驾驶模型测试和记录数据，对数据进行核

算，分析和对比核算结果。 实验过程流程图如图 ２
所示。

截取典型驾驶
场景

查看场景截取
是否合理

进行天气模拟

一致性检测

结果分析

结束

重新进行截取

开始

是

否

图 ２　 实验过程流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．３　 关键步骤

２．３．１　 图像合成

本文使用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 实现对不同驾驶场景下的

天气情况模拟，当然也可以利用 ＯｐｅｎＣＶ 编写相应

的天气脚本来实现批处理，但是后者实现的图像真

实性不及前者，因此本文使用的测试场景是手动合

成的，以此来提升检测到的数据的可靠性。
２．３．２　 一致性检测

模型需要检测模拟前后的驾驶场景来获得相应

的数据，本文采用求两组数据的差值绝对值和相关

系数的方法来评估原数据与变换后的数据之间的差

距和相关程度，通过这两种方法的组合来对结果进

行分析。
由于每组驾驶场景对应 ４ 种不同的天气，包括

无天气模拟的一组和有天气模拟的 ３ 组，为了便于

叙述，将每组驾驶场景的 ４ 组数据分别命名为 ０、１、
２、３。 为了评估模拟前后检测到的数据之间的差距，
每个驾驶场景下的数据组 １、２、３ 都需要利用公式

（１）求得与数据组 ０ 的差值绝对值 ｆ，ｆ 越小，说明天

气变化后对模型决策的影响越小，模型对相应驾驶

场景下的路况识别程度越好，但这个绝对值又不希

望为 ０，即希望看到模型可以检测到缺陷和变化。
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这样，通过公式（１）会得到每个驾驶场景的 ３ 组差

值绝对值，计算每组差值绝对值的平均值，如此得到

３０ 个相应的平均值。
ｆ ＝｜ θ１ － θ２ ｜ （１）

　 　 其中， θ１ 表示模拟后的数据组中的一个转向

角，θ２ 表示对应的原驾驶场景数据组 ０ 中与 θ１ 对应

的图片的转向角。
为了评估相关程度以及变化趋势，本文使用了

相关系数 ｒ，公式（２）：

ｒ ＝
􀰑（θ１ｉ － 􀭰θ１）（θ２ｉ － 􀭰θ２）

􀰑（θ１ｉ － 􀭰θ１） ２ 􀰑（θ２ｉ － 􀭰θ２） ２
（２）

　 　 其中， θ１ ｉ 为模拟后的数据组中对应的第 ｉ 个转

向角；􀭰θ１ 为模拟后的数据组所对应的平均值；θ２ ｉ 为

为数据组 ０ 中与 θ１ｉ 对应的第 ｉ 个转向角；􀭰θ２ 为数据

组 ０ 所对应的平均值。
相关系数 ｒ 的取值范围在［ － １，１］ 之间，ｒ 为正

数表示正相关，ｒ 为负数表示负相关，值越大表示相

关程度越高。 本文使用 ｜ ｒ ｜ 来表示相关程度的大

小，即 ｜ ｒ ｜ 值越大相关程度就越高，两组数据的联系

紧密。 利用同样方法可以获得每个驾驶场景下的数

据组 １，２，３ 与数据组 ０ 之间的相关系数。

３　 实验及评估

３．１　 测试数据及模型

本文使用 Ｕｄａｃｉｔｙ 数据集，该数据集提供了上千

张连续帧图片，由于数据集中的图片地点在公路，很
多驾驶路况相似，因此，本文截取了一部分典型的驾

驶场景，分别为右转、左转、转弯前方有一颗树、直
行、右转之后再左转、右转的时候左侧出现了行人、
左转前方有障碍物、前方有车辆驶入主路、左转提

示、分岔路口，共 １０ 种场景。 另外，Ｕｄａｃｉｔｙ 提供 ５
个模型，其中 Ａｕｔｕｍｎ、Ｃｈａｕｆｆｅｕｒ 和 Ｒｗｉｇｈｔｍａｎ 的训

练模型是公开的，可以直接评估图片对应的数据，本
文选用 Ｒｗｉｇｈｔｍａｎ 模型进行评估。

本文通过模型检测截取的场景图片来获取转向

角数据。 在实验的过程中不断增加对应驾驶场景所

包含的图片数量，同时手动核对转向角的情况，以确

保模型做出的决策是正确的。 如左转驾驶场景第一

次截取后包含的图片在 ３０ 张左右，此时场景的检测

数据就会出现错误，这是由于该场景包含的图片数

量不足，此时模型只能识别左转的一部分路况，而模

型每个数据的产生都受上一个数据的影响，不完整

的驾驶场景的检测结果就会出现错误，当左转场景

对应的图片被逐个添加完整时，数据才变得符合实

际。
３．２　 场景模拟

本文合成的图片主要是日常生活中常见的沙

尘、雾以及下雨等天气。 由于需要处理的图片数量

多，处理单个图片需要的时间较长，因此在模拟单个

图片的天气效果后，利用 Ａｄｏｂｅ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 录制相应

的处理流程，利用该流程处理本驾驶场景下的所有

图片。 由于本文使用的图片是连续帧的，截取的驾

驶场景中的图片连续显示时效果类似于视频，为使

图片联合起来有动感，需要在图片对应的部位依据

相应的环境背景适时做出调整，天气效果图如图 ３
所示。

（ａ） 原图像 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 沙尘天气

（ｃ） 下雨 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） 大雾天气

图 ３　 原图及添加沙尘、下雨及大雾天气后的图片

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｉｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｄｕｓｔ ｗｅａｔｈｅｒ，

ｒａｉｎ ａｎｄ ｆｏｇ ｗｅａｔｈｅｒ

３．３　 数据分析

统计 ３０ 组差值绝对值对应的平均值，都在［０，
０．３２］之内，因此阀值 ε 的设置可参考每组差值绝对

值的平均值，设置为［０．０１，０．３２］内，初值为 ０．０１，每
次增长 ０．０１，用来查看每组驾驶场景的单个数据 ｆ
是否小于等于一个阈值 ε， 见表 １。 规定：满足 ｆ ≤
ε 为正确行为；否则，为错误行为。 通过表 １ 可知，
模型对变化后的图片的识别存在一定差异，在 ε 非

常小的时候，相关的错误行为较多；随着 ε 不断增

大，正确行为的数量不断上升，在 ０．３ 左右时几乎没

有错误行为产生。 另外，在 ε 一定时，不同的天气情

况下错误行为的数量不同，沙尘天气的错误行为数

量最高，大雾天气的最低，这也说明不同的天气对模

型的影响不相同，与实际相符，即在不同的天气驾驶

相同的车辆在相同的地点所作出的反应是有差异
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的。
计算所得相关系数 ｜ ｒ ｜ ，见表 ２，沙尘、雾，下雨

天气情况下， ｜ ｒ ｜ 的值在区间［０．９，１］的驾驶场景个

数分别达到对应天气模拟效果总场景个数的 ５０％，
８０％，５０％， ｜ ｒ ｜ 的值在［０．８，１］达到 ７０％，９０％和

７０％，说明模拟前后检测到的数据之间的相关性非

常高，变化趋势也非常的相似，即模型对不同环境下

的交通场景的预测基本与原场景一致。 另外，通过

分析表 ２ 数据也可以发现，不同天气情况对模型的

检测也有不同程度的影响。
表 １　 对应天气模拟正确与错误行为数量统计

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ａｎｄ ｗｒｏｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｗｅａｔｈｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

ε

沙尘天气

正确

行为

错误

行为

大雾天气

正确

行为

错误

行为

下雨天气

正确

行为

错误

行为

０．０１ ３７ ４０２ ９５ ３４４ ６３ ３７６
０．０２ ６８ ３７１ １７６ ２６３ １０８ ３３１
０．０３ ９８ ３４１ ２４１ １９８ １５９ ２８０
０．０４ １３８ ３０１ ２９１ １４８ １９６ ２４３
０．０５ １７８ ２６１ ３１３ １２６ ２２１ ２１８
０．０６ ２０７ ２３２ ３３４ １０５ ２４１ １９８
０．０７ ２２７ ２１２ ３５３ ８６ ２５３ １８６
０．０８ ２４９ １９０ ３６８ ７１ ２５９ １８０
０．０９ ２７４ １６５ ３７８ ６１ ６１ ３９１
０．１ ３０５ １３４ ３８２ ５７ ５７ ３９２
０．１１ ３１６ １２３ ３９０ ４９ ４９ ３９２
０．１２ ３３１ １０８ ３９５ ４４ ４４ ３９３
０．１３ ３３６ １０３ ４０２ ３７ ３７ ３９３
０．１４ ３４７ ９２ ４０７ ３２ ３２ ３９３
０．１５ ３５２ ８７ ４１１ ２８ ２８ ３９４
０．１６ ３６２ ７７ ４１４ ２５ ２５ ３９４
０．１７ ３７１ ６８ ４１７ ２２ ３２９ １１０
０．１８ ３７９ ６０ ４２０ １９ ３３２ １０７
０．１９ ３８７ ５２ ４２０ １９ ３３９ １００
０．２０ ３９４ ４５ ４２１ １８ ３４０ ９９
０．２１ ４０１ ３８ ４２１ １８ ３４６ ９３
０．２２ ４０８ ３１ ４２８ １１ ３５４ ８５
０．２３ ４１２ ２７ ４３４ ５ ３５８ ８１
０．２４ ４１５ ２４ ４３９ ０ ３６３ ７６
０．２５ ４１９ ２０ ４３７ ２ ３７１ ６８
０．２６ ４２２ １７ ４３７ ２ ３７５ ６４
０．２７ ４２７ １２ ４３７ ２ ３８２ ５７
０．２８ ４３１ ８ ４３７ ２ ３９３ ４６
０．２９ ４３６ ３ ４３７ ２ ４００ ３９
０．３０ ４３６ ３ ４３７ ２ ４０１ ３８
０．３１ ４３７ ２ ４３７ ２ ４０３ ３６
０．３２ ４３７ ２ ４３７ ２ ３９０ ４９

表 ２　 利用相关系数绝对值进行场景分类

Ｔａｂ． ２ 　 Ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

｜ ｒ ｜
统计相关的场景数量

沙尘天气 大雾天气 下雨天气

０．３ ≤ ｒ ＜ ０．７ ３ ０ ３

０．７ ≤ ｒ ＜ ０．８ ０ １ ０

０．８ ≤ ｒ ＜ ０．９ ２ １ ２

０．９ ≤ ｒ ≤ １ ５ ８ ５

合计 １０ １０ １０

４　 结束语

本文选用数据集 Ｕｄａｃｉｔｙ，截取其中一些典型的

驾驶场景，对不同天气效果的模拟，提出一种基于图

片扰动的自动驾驶测试数据生成方法。 通过驾驶模

型 Ｒｗｉｇｈｔｍａｎ 对模拟前后的驾驶场景进行测试，对
不同天气效果模拟前后获得的数据进行核算和分

析，发现不同天气背景对模型的检测有着不同的影

响，能够在不同的环境背景中检测到变化，做出缺陷

判断。
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