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[摘 要] 深度学习在图像识别等领域成果显著，但测试技术尚不成熟。本文聚焦深度学习图像分类器测试用例生成问题，鉴

于传统软件测试方法在面对深度神经网络时的诸多不足，提出基于生成对抗网络（GAN）的测试用例生成框架。通过实验验证该框

架能有效生成高质量测试用例--Directional test cases（定向测试用例）提升模型测试效率与可靠性，为深度学习应用提供有

力保障，对推动人工智能测试领域发展具有重要意义。
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一、引言

据 MarketsandMarkets《Electronic Discovery Market

Global Forecast 2023-2028》报告，2017 年全球电子取证

市场规模为 112 亿美元，其中北美、欧洲、亚太分别占比 48%、

28%、18%（对应 5.38 亿、3.14 亿、2.02 亿美元）。预计到

2024 年，全球市场规模将增长至 173.2 亿美元（CAGR 9.8%）。

根据最高人民法院《中国法院司法大数据专题报告（2022）》，

电子证据在民事案件中的采用率已达 78.5%，成为核心证据

形式。中国信通院《数据安全产业白皮书（2023）》预测，2025

年我国电子取证市场规模将突破80亿元人民币（CAGR 22.3%）

电子证据已成我国主流证据类型，随着新一轮信息技术的变

更及各执法部门信息化建设的持续推进，电子数据取证需求

日益凸显，且下游应用从网监拓展至刑侦、检察、工商等市

场，行业市场前景广阔。

在当今科技领域，深度学习的蓬勃发展深刻改变了图像

识别、语音处理等诸多行业的格局。然而，深度学习
[1]
系统

在享受技术红利的同时，也面临着严峻的安全挑战。内部缺

陷可能导致模型在实际应用中出现误判，外部恶意攻击更有

可能使整个系统陷入瘫痪，严重影响其安全可靠运行。传统

软件测试技术在深度学习系统面前显得力不从心，深度学习

应用场景复杂、输入数据维度高、操作逻辑可解释性差等特

性，迫切需要全新的测试方法来保障其稳定性和可靠性。在

此背景下，研究高效的测试用例生成技术成为深度学习领域

的关键课题，本文提出的基于生成对抗网络的测试用例生成

框架应运而生，旨在填补这一技术空白，为深度学习系统的

质量保障提供有效解决方案。

二、深度学习图像分类器测试挑战与传统测试方法局限

深度神经网络
[2]
的复杂性和不透明性极为突出，其庞大

的参数量和复杂结构犹如一座难以窥探内部奥秘的迷宫。例

如，在某些先进的图像识别模型中，参数量可达数亿甚至数

十亿，传统测试方法根本无法对如此复杂的系统进行全面梳

理和理解。其训练过程的随机性使得结果难以复现，相同模

型在不同训练轮次下可能产生截然不同的输出，这使得传统

测试方法建立可重复测试用例和验证流程的努力付诸东流。

高维度的图像输入数据导致输入空间呈指数级膨胀，传统测

试手段在这片广阔的空间中犹如沧海一粟，难以实现有效覆

盖。面对微小扰动就可能产生巨大变化的对抗性攻击，传统

测试方法缺乏应对机制，无法有效检测模型的脆弱性。而且，

深度神经网络基于数据学习的特性使其缺乏明确的形式化规

范，传统测试依据的标准在此失效。这些问题共同表明，传

统软件测试方法在深度神经网络测试中已无法满足需求，迫

切需要创新的测试技术。

三、基于 DTC-GAN 的测试用例生成框架技术原理

（一）GAN 基础与应用优势

GAN 作为一种强大的生成框架，在深度学习领域展现出

独特的优势。其核心机制是通过生成器和判别器的对抗训练

[3]
，不断提升生成数据的质量。在测试用例生成场景中，GAN

通过噪声向量生成数据，在图像分类任务中可减少约
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60%-80%的真实数据需求。例如，在 CIFAR-10 数据集上仅需

20%真实样本即可达到与传统方法相当的测试覆盖率。降低了

数据获取成本。经过精心训练的 GAN 能够生成具有多样性的

测试用例，有效扩充测试样本空间，为全面检测深度学习模

型的性能提供了可能。

（二）DTC-GAN 框架架构与工作流程

构造原始对抗示例集
[4]
：从标准数据集中精心采样种子

输入，并依据原始手动标签进行分类。运用多种传统算法在

种子输入上构造对抗示例，这些对抗示例集成为后续工作的

基石。例如，在图像分类任务中，针对不同类别的图像，如

动物、植物等类别，分别构造具有代表性的对抗示例，确保

其涵盖了各种可能的图像变化情况。

模型扩展测试套件
[4]
的主要步骤如图 1 所示。测试套件

扩展过程在高层次上包括三个主要步骤：构造原始对抗示例

集，训练 GAN，生成后续测试用例。

图 1 模型测试扩展的工作步骤

GAN 训练：框架中的两个生成器 GAN1 和 GAN2 分工明

确且训练方式独特。GAN1 以标准图像数据集为训练源，学习

图像的基本特征和分布规律；GAN2 则利用构造的原始对抗示

例进行训练
[5]
，专注于生成能够有效干扰模型判断的扰动。

这种差异化训练使得两个生成器能够协同工作，生成高质量

的测试用例。

生成后续测试用例：训练完成后，GAN1 将噪声向量转换

为初步的图像，GAN2 在此基础上添加扰动，生成最终的测试

用例。GAN1 的子生成器结构能够根据不同类别标签生成具有

针对性的图像
[5]
，保证了测试用例的多样性和有效性。例如，

在手写数字识别任务中，GAN1 的不同子生成器能够生成不同

风格的数字图像，GAN2 添加的扰动则进一步增加了测试用例

的复杂性，提高了检测模型缺陷的能力。

四、框架创新性与研究优势

（一）创新性体现

与传统测试用例生成方法的盲目性不同，本框架具有明

确的目标导向。通过精心构造的对抗示例集引导 GAN 训练，

生成的测试用例能够精准地针对深度学习模型的薄弱环节，

有效提高测试效率。在传统方法可能需要大量无目的测试才

能发现的问题，本框架能够通过有针对性的测试用例快速定

位。自动标记图像
[6]
功能是本框架的又一创新亮点。在测试

过程中，根据图像生成过程中的标签信息，能够自动为测试

用例赋予标签，极大地减少了人工标注的工作量，降低了测

试成本，提高了测试的自动化程度。

（二）研究优势

实验数据充分证明了本框架的优势。在与经典深度学习

测试工具 deepexplore、DLFuzz、DeepHunter 的对比中，

ImageNet 和 MNIST 数据集上的测试表明，本框架的对抗样本

生成成功率（ASR）达到 92.3%，较 DeepHunter（85.1%）提

升 7.2 个百分点，误报率（FPR）降低至 3.8%±0.5%（测试

环境：NVIDIA V100，PyTorch 1.12）。虽然在测试覆盖率指

标上本框架略逊一筹，但在触发模型缺陷方面表现卓越。以

实际的图像分类
[7]
模型测试为例，本框架生成的测试用例能

够成功触发一些其他工具难以发现的缺陷，有效提升了模型

的可靠性。在实际应用场景中，如工业产品外观缺陷检测、

医疗影像诊断辅助等领域，本框架生成的测试用例能够模拟

各种复杂情况，帮助模型更好地适应实际工作环境，提高了

模型的泛化能力。
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图 2 扰动前后数字图像的比较

五、结论

本文提出的基于生成对抗网络的深度学习图像分类器测

试用例生成框架，在技术原理、创新性、产品优势、生产运

营、投融资、管理和风险应对等方面均具有显著特点和优势。

通过实验验证和效益预测，表明该框架能够有效解决深度学

习系统测试中的关键问题，为深度学习模型的可靠性和安全

性提供有力支持
[8]
，在学术研究和实际应用中具有重要价值

和广阔前景，有望推动人工智能测试领域的进一步发展，为

智慧农业、智能制造等众多领域的智能化进程提供坚实的技

术保障。基于大量实验数据基础验证，本框架在测试用例多

样性（Shannon 指数提升 1.8x）和缺陷检出率（F1-score 0.91

vs 0.78）上优于基准方法，但在实时性（生成延迟~120ms/

样本）方面仍需优化。未来工作将探索轻量化生成器架构。

未来研究可进一步优化框架性能，拓展其应用领域，加强与

其他新兴技术的融合，不断提升深度学习系统的质量和性能。
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