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面向城轨列车智能视觉定位的安全
测试方法
谢东 1，柴铭 1,2*，张强 3，孙烨 3

摘要 为了解决基于深度学习的列车智能视觉定位系统难以测试问题，提出一种面向列车

智能视觉定位的安全测试方法。基于风格迁移思想，通过构建生成式对抗网络（GAN）实现

测试用例的生成；基于深度变异测试方法，实现对测试用例错误检测能力的量化评价；针对

城轨运营组织特点，提出一种“虚拟-半实-真实”平行测试平台架构，用于支持测试用例生成

模型的构建和测试执行。实验结果表明，本方法生成的测试用例场景种类分布更为均匀多

样，能够较为全面地测试模型在不同场景下的安全性，有效提升列车智能视觉定位的测试效

率。
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实时、精确、可靠的列车定位是保障城市轨道

交通（简称“城轨”）列车安全运行、提高运输效率的

基础[1]。传统城轨列车定位采用车载相对位置计算

结合轨旁绝对位置校正的方式，其中位置校正依赖

应答器等轨旁设备实现，存在建设维护成本高、列

车初始位置未知、信号故障降级后恢复效率低等问

题[2]。国内外学者开始研究新一代列车自主定位技

术[3-4]。近年来，随着人工智能、大数据、图像识别

等使能技术的快速发展，基于深度学习的列车智能

视觉定位技术受到广泛关注，并已形成商业化系

统[5-7]。此类系统的核心思想是通过识别轨旁“视

觉信标”（如公里标、二维码、环境标志物等），获得

列车当前绝对位置信息，以取代应答器实现列车位

置校正。
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由于深度学习存在不可解释性以及图像本身

具有复杂特性等问题，图像中出现无关甚至不可见

干扰均可能导致模型出现难以预计的问题，从而以

高置信度给出错误的结果[8-9]。事实上，在汽车自

动驾驶领域，由视觉感知错误导致的交通事故时有

发生[10-12]。可见，基于深度学习的智能视觉定位技

术目前尚未成熟，而列车定位是典型的安全苛求功

能，如果发生定位错误可能导致严重的人员伤亡或

财产损失，因此非常有必要在正式投入使用前对列

车智能视觉定位系统的安全性进行验证。

测试是一种有效的软件安全性验证方法。与

传统软件不同，基于深度学习的列车智能视觉定位

系统具有以下复杂特征，为安全测试带来困难。

1）决策逻辑由数据驱动。

深度学习模型的决策逻辑通过训练数据产生，

因此智能视觉定位系统的逻辑会随着数据的变化

而变化。传统软件的行为虽然也会受到数据的影

响，但其底层逻辑由功能驱动产生，不会发生改变。

同时，视觉定位系统的测试输入图片不具有数值上

的单调、线性等特征。因此，传统的基于软件决策

逻辑特征或输入数值特征的测试用例设计方法难

以满足基于深度学习的智能视觉定位系统的完备

性要求。

2）系统输出具有概率特征。

与传统软件具有明确的输入输出关系不同，基

于深度学习的图像识别系统的输出本质上是概率

正确的，即模型对于图像的判定结果带有一个置信

值，如果该值高于预设的阈值，则模型输出识别结

果。因此，针对智能视觉定位系统的测试用例必然

比传统软件测试用例多一个维度（置信度），该特征

为测试用例的定义、测试结果的判定、测试安全验

证能力的评价等造成困难。

综上，传统软件的测试方法难以适用于基于深

度学习的列车智能视觉定位系统。目前自动驾驶

汽车的测试普遍采用搭建专用试车场的方式，在真

实环境中组织实施测试。然而，搭建专用的城轨试

验场成本过高，而在运营线路中试验受到城轨运营

组织、安全保密等约束，自动驾驶汽车的测试方法

难以应用于列车智能视觉定位测试中。

针对上述难题，本研究面向城轨列车智能视觉

定位的安全性问题，提出一种针对列车智能视觉定

位系统的测试方法。

1 基于深度学习的列车智能视觉定

位技术

1.1 基于视觉信标识别的列车智能视觉定位

基于视觉信标识别的列车智能视觉定位系统

的核心思想是通过识别轨旁“视觉信标”（如公里

标、二维码、环境标志物等），获得列车的当前绝对

位置信息，从而代替应答器实现列车位置校正。如

图 1所示，通过将铁路沿线公里标作为视觉信标，

在列车行驶过程中采集视觉信标的图像信息，首先

利用目标检测模型对图像中的视觉信标进行检测

与定位，然后构建字符识别神经网络模型对检测到

的视觉信标内容进行信息识别，结合电子地图当中

预存的视觉信标自身位置信息精确校正列车定位

累积误差，从而实现列车定位。

图1 基于视觉信标识别的列车智能视觉定位方法架构
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1.2 列车智能视觉定位的优势

近年来汽车自动驾驶技术发展迅猛，各类新型

传感器、图像识别、人工智能等技术得到了广泛应

用。通过借鉴这些新型技术在汽车自动驾驶领域

的应用经验，下一代列车控制系统正向着自主化列

车控制和自主化运营方向不断发展，旨在通过实现

更高的安全性、更高的效率和成本优化来不断提高

运营质量。作为新兴技术之一，列车智能视觉定位

为列车提供了基于传感器和人工智能技术的“视

觉”，增强了列车的感知能力，相较于传统定位方式

具有多方面的优势。

减少轨旁设备及对轨旁设备室的需求、降低维

护成本。在铁路沿线存在许多具有固定位置的标

志，如公里标、百米标等，列车智能视觉定位系统通

过前期的精确测量，准确获知这些标志在线路中的

绝对位置，并将其保存在列车运行控制系统电子地

图当中，进而将线路既有的标志物定义为视觉信标

进行利用，既取代了传统的应答器，减少了轨旁设

备、降低了维护成本，也省去了重新设计、生产、安

装及维护视觉信标的工作。

解决卫星信号“盲区”问题，提高列车定位的地

形适应能力。列车智能视觉定位系统通过与列车

运行控制系统车载子系统进行信息交互，实时获取

列车位置、卫星信号强度、电子地图等信息，预知列

车即将进入卫星信号“盲区”或是发现当前卫星信

号不佳时，控制图像采集设备在接近视觉信标时开

始工作，首先对视觉信标进行定位和识别，获取其

中包含的位置信息，再通过电子地图预存的位置信

息生成列车定位误差校正信息，将其提供给车载子

系统，完成基于视觉的列车定位过程[7]。该方式能

够在卫星定位精度受限的情况下保证列车定位的

准确性，一定程度上提高了列车的地形适应能力。

提升列车“故障-运行”能力。当列车与地面

通信系统突发故障时，列车智能视觉定位系统能够

凭借对视觉信标的识别保持一定程度的自主定位

能力，从而协助司机继续对列车进行控制，使列车

能够更安全迅速地处理紧急状况，满足“故障-运
行”的新型列车运行需求。

2 面向列车智能视觉定位的安全

测试方法

首先研究提升测试完备性和测试效率的测试

用例生成方法，为安全测试提供基础；随后研究测

试用例的量化评价方法；最后在上述两项研究内容

的基础上，研究针对城轨运输组织特征的“虚拟-
半实-真实”融合的平行测试平台构建方法，研究

城轨列车智能视觉定位安全测试的落地实现。整

体方法架构如图2所示。

图2 面向列车智能视觉定位技术的安全测试框架

2.1 测试用例生成方法

针对城轨自然场景中测试图像获取成本高、数

据分布不均匀等问题，提出基于数据增强思想的人

工生成测试图像方法。首先采用基于特征提取的

场景分析方法，确定易发生图像识别错误的典型干

扰场景用以指导测试用例的生成；其次针对典型干
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扰场景图像获取困难问题，引入风格迁移（image-
to-image translation）的图像生成思想，提出基于生

成式对抗网络GAN的测试用例生成网络，在保证

图像真实性的前提下实现由正常场景到特定干扰

场景的可控转换。风格迁移思想是指将图像解构

为内容空间和风格空间，对 2类不同风格的图像分

别解构后进行交叉重构，即可得到融合了两类图像

内容和风格的新图像，其实现过程如图3所示。

本研究提出的测试用例生成网络在图像风格

迁移思想的基础上，使用成对的图像作为训练集，

训练生成式对抗网络GAN模型学习从输入图像到

输出图像的映射，使其能够将输入的内容图像转换

输出为具有内容图像内容和参考图像样式的图像，

其核心网络架构如图 4所示。该网络主要由测试

用例生成网络和判别网络构成，其中测试用例生成

网络由映射网络、干扰类型编码器、生成器、选择器

4个模块组成。

图3 基于图像风格迁移的图像重构过程

图4 基于GAN的测试用例生成网络

首先由生成网络和判别网络进行对抗训练，生

成网络不断生成假的图像并输入判别器，其训练目

标是尽可能使判别器将生成的图像分类为真实图

像；判别器不断读取真实图像和生成网络生成的图

像并判别图像的真假，其训练目标是尽可能将所有

真实图像分类为真实图像，将所有生成图像分类为

假图像；生成器和判别器不断进行对抗博弈，通过

迭代训练更新各自的网络参数，在训练结束时确定

相对最优的参数，从而获得生成图像效果较好的测

试用例生成网络。在训练结束后，即可调用该网络

模型生成测试用例。生成网络支持 2种形式的输

入：可指定想要生成的目标干扰类型（如强光干扰、
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运动模糊干扰等），由映射网络将随机噪声转换为

指定的干扰类型编码，或者给定参考图像作为输

入，由干扰类型编码器提取得到参考图像的干扰类

型编码；随后生成器将输入的原始图像和干扰类型

编码转换为具有对应场景特定干扰类型编码的输

出图像；由选择器依据图像质量评价等准则对生成

器生成的图像进行筛选，最终得到符合条件的图像

作为测试用例并输出。

2.2 测试用例评价方法

变异测试是传统软件测试中衡量错误检测能

力的一个重要方法，借鉴变异测试思想，提出基于

深度变异的测试用例评价方法（图5）。

图5 基于深度变异的测试用例评价方法架构

针对深度学习模型变异算子定义困难问题，研

究基于多层级变异算子的构建方法。针对深度学

习模型的训练过程，分别从训练样本、神经元、整体

网络架构 3方面提出源级变异算子（增删样本、修

改标签等）、元级变异算子（权重混洗、神经元阻塞

等）和层级变异算子（增删网络层、激活函数去除

等），通过将变异算子注入被测模型，对模型进行修

改后得到变异模型。

结合城轨列车视觉定位特点，研究视觉定位变

异得分定义和计算准则，依据变异得分评价测试用

例的质量。对于测试用例图像 t∈T，若图像中存在

的视觉标签正确内容为N，输入原始被测模型Mo得

到识别结果 a的数值为 R( )Mo ,t，输入变异模型Mm得

到识别结果 b为 R( )Mm ,t，若其满足条件：R( )Mo ,t
= N且

R( )Mm,t
≠ N，则认为测试用例 t“杀死”了变异模型

Mm。

使用不同变异算子对被测模型进行变异得到

多个变异模型后，将同样的测试用例分别输入原始

模型和变异模型中。对每个变异模型统计所有能

够“杀死”该变异模型的测试用例总数，计算其与测

试用例总数的比值作为测试用例集对该变异模型

的变异得分；计算测试用例集对各变异模型得分的

平均值作为该测试用例集的最终变异得分。根据

变异得分即可对测试案例进行评价。若变异得分

越高，表明原始被测模型和变异模型在测试用例

集 上得到的测试结果差异越大，说明测试用例集

的质量就越高。

2.3 测试平台的构建

针对城轨测试中测试成本高、运输组织严格、

安全保密限制等问题，设计并搭建了针对列车智能

视觉定位系统的“虚拟-半实-真实”平行测试平

台。平台总体架构如图 6所示。其中，“虚拟”子平

台通过纯计算机仿真实现，负责测试图像的生成和
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仿真测试的执行；“半实”子平台通过沙盘模型实

现，负责复现纯软件仿真难以模拟的干扰（例如信

号机的灯光特征等），同时也为测试用例生成模型

的训练提供样本；“真实”子平台为真实的铁路运行

线路，负责实现真车测试，并提供真实的图像数据

作为测试用例生成模型的输入。

图6 “虚拟-半实-真实”平行测试平台架构

训练测试用例生成模型需要大量图像数据，尤

其是需要大量正常和干扰场景的 AB对照图像数

据。由于城轨运营组织和安全保密等要求，通过真

实列车运行直接采集数据存在诸多困难和限制，且

成本较高。而纯软件仿真产生的图像又无法模拟

城轨环境中多种复杂的环境特征。针对上述问题，

研究并构建“虚拟-半实-真实”的平行测试平台，

其中“虚拟”子平台首先确定列车运行中的典型场

景作为指导，通过构建GAN图像生成网络生成测

试用例，在此基础上结合虚拟列车运行仿真系统构

成虚拟仿真平台对被测试对象进行测试，“半实”测

试子平台根据虚拟子平台测试的反馈结果筛选出

重难点定位场景，基于沙盘完成设计和复现，图 7
为基于沙盘仿真的“半实”平台模拟的部分场景。

图7 基于沙盘仿真的“半实”平台场景

（a）夜间地上路段 （b）强光干扰 （c）信号机红光干扰

“半实”平台一方面通过相机采集数据为虚拟

子平台的GAN网络提供训练样本，另一方面对虚

拟子平台的测试用例生成和评价算法进行验证，并

依据测试结果进一步选出相对复杂和重要程度较

高的场景在真实环境中进行测试；“真实”子平台基

于真实地铁线路构建，负责收集真实的图像数据用

于生成测试用例以及进行最终的真车测试。3个
子平台平行进行测试，始终保持动态数据交互，并

依据数据反馈不断对平台进行完善，共同协作实现

城轨列车智能视觉定位系统的安全测试。

2.4 实验结果

为了验证本文所提出测试方法的有效性，选取

一段城轨列车行驶第一视角视频，从中截取含有视

觉信标的关键帧共计 3000张图像作为自然样本测

试集（尺寸统一处理为 1920×1080），设定 4类场景

并统计该测试集中各场景测试用例数量分布如图
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8（a）所示。其中，“强光”和“暗光”场景的划分过程

是对测试用例图像灰度化后计算其灰度直方图，计

算图片在灰度图上的均值，若均值高于阈值（设为

128）的幅度超过 10%，则将其归类为“强光”场景；

若低于阈值幅度超过 10%则将其归类为“弱光”场

景；“运动模糊”场景的判定过程是对测试用例图像

进行拉普拉斯变换，然后计算其均方差，若其值低

于给定阈值（设为 30）则将其归类为“运动模糊”场

景；将其余测试用例图像中无明显干扰的测试用例

归类为“正常”场景。使用提出的测试用例生成方

法生成 4类场景下图像各 750张（尺寸统一处理为

1920×1080），共计 3000张图像，同样绘制其中各场

景测试用例数量分布如图8（b）所示。

分析图 8对比结果可以看出，直接从自然界中

采集得到的测试用例图像场景分布较为不均匀，由

于列车运行的线路和周边环境较为固定，通过在列

车上架设图像采集设备连续拍摄得到的自然场景

图像绝大多数为正常情况无明显干扰的图像（占比

达到 79.90%），若直接采用这些图像作为测试用例

则缺乏针对性，难以使得被测模型暴露出特定异常

场景下容易出现的问题，无法达到安全测试的目

的。而由于本文提出的测试用例生成方法可以通

过指定参考图像的方式控制生成图像所属的场景，

因此能够做到测试用例的可控生成，将原本不存在

明显干扰的图像转换为其他干扰场景图像，生成的

测试用例场景种类分布更为均匀多样，构建的测试

用例中场景分布较为均匀，能够较为全面地测试模

型在不同场景下的安全性。

从该段城轨列车行驶第一视角视频截取不同

于测试集的 3000张含有视觉信标的图像进行标注

构建训练集，使用通过搭建“半实”平台仿真模拟采

集得到的各类场景图像作为补充，基于训练集将

1.1节中介绍的列车智能视觉定位模型训练至损失

收敛后作为被测对象，图 9为基于沙盘仿真的“半

实”平台部分数据采集过程示例。

将自然获取的测试用例集和本文方法生成的

测试用例集输入列车智能视觉定位模型进行对比

测试，实验结果如图 10所示。错误发现率代表了

测试用例集对模型的错误发现能力，其值通过计算

使得模型识别结果出现错误的测试用例数量占总

测试用例数量的比例得出。错误发现率越高，表明

被测模型在该测试用例集上的识别正确率越低，也

说明该测试用例越能够有效暴露模型潜在的缺陷

和错误。

图8 自然样本测试用例和本文方法生成的测试用例

场景分布对比结果

（a）自然获取的测试用例

所属场景分布比例

（b）本文方法生成的测试用例

所属场景分布比例

图9 基于沙盘仿真的“半实”平台进行数据采集

（a）无明显干扰 （b）光照干扰

图10 自然样本测试用例和本文方法生成的测试用例

对比分析结果
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由实验结果可知：一方面，本文方法生成的测

试用例在各类场景中的错误发现率与自然样本较

为接近，证明本文方法生成的测试用例图像真实性

较好，能有效地模拟自然样本的图像特点；另一方

面，在测试用例总数相等的情况下，由于自然样本

中各类场景的分布较为不均匀，绝大部分图像中不

存在明显干扰，因此自然样本的整体错误发现率较

低（15.83%）；而本文方法生成的测试用例场景种

类分布较均匀，整体的错误发现率相对自然样本有

较大提升（50.77%）。实验结果表明，本文方法生

成的测试用例场景种类分布更为均匀多样，能够较

为全面地测试模型在不同场景下的安全性，有效提

升列车智能视觉定位的测试效率。

3 结论

以深度学习为核心的智能视觉定位是新一代

城轨列车定位的重要发展方向。提出了一种面向

城轨列车智能视觉定位的安全测试方法，从测试用

例生成、测试用例评价和测试组织实施展开研究。

结合列车运行典型图像干扰特征，提出一种基于

GAN的人工生成图像方法，实现了由真实环境图

像生成不同场景下的测试用例；基于变异思想实现

了对测试用例质量的量化评价；提出基于沙盘仿真

的“虚拟-半实-真实”平行测试平台，实现了对列

车智能视觉定位系统的高效测试。大量的仿真实

验表明，本文方法能够有效地提升测试的效率，以

尽可能少的测试用例暴露尽可能多的列车视觉定

位系统错误问题，为提升系统安全性和信心提供指

导，为该技术在城轨中的广泛应用奠定基础。此

外，目前中国城市轨道交通处于高速建设与智能化

的阶段，各类深度学习技术正逐渐引入城市轨道交

通的各个领域。本文深度学习测试理论和方法可

扩展应用于其他各类深度学习模型，实现正确性和

安全性验证，为模型的开发、改进和应用提供新方

法和新技术。本文方法为论证城轨列车智能视觉

定位的安全性提供一系列新的理论与方法，为进一

步将深度学习技术引入城市轨道交通提供新的依

据和保障。
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Safety testing method for intelligent visual train positioning of
urban rail transit

AbstractAbstract In order to solve the problem that intelligent train visual positioning system based on deep learning is difficult to test,
this paper proposes a safety test method for intelligent train visual positioning. Firstly, based on the idea of Image-to-Image
translation, we construct a generative adversarial network (GAN) to generate test cases. Then we implement the quantitative
evaluation of the error detection ability of test cases based on deep mutation testing. Finally, according to the characteristics of
urban rail operation organization, we propose a parallel test platform architecture of "virtual-reality, semi-reality, reality" to
support the construction of the test case generation model and test execution. The method proposed in this paper provides a basis
for ensuring the safety of intelligent visual train positioning, provides a new research idea for the safety application of intelligent
visual perception technology in the autonomous running of trains, and plays an essential role in ensuring the safety of trains.
KeywordsKeywords urban rail transit; intelligent visual train positioning; machine learning testing; test case generation; GAN; mutation
testing ●
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