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摘摇 要:目标检测系统的测试数据生成对评估模型性能和发现潜在缺陷至关重要。 现有方法在生成数据的多样性和真实

性方面仍存在局限。 该文提出了一种基于自动语义编辑的目标检测测试数据生成方法 SemaGen,通过构建高质量语义对

象库并结合自动化语义编辑策略,实现对图像的插入、删除和替换等高级语义操作。 具体而言,该方法首先通过多重筛选

机制构建语义对象库,确保对象的语义完整性和场景适应性;其次,利用场景复杂度量化模型,综合考虑背景占比、实例数

量和空间分布等因素,实现编辑策略的自适应选择;最后,提出基于对象重要性的替换策略、迭代式删除方法以及考虑语

义相似度的智能插入机制,确保生成图像的真实性和多样性。 实验结果表明,SemaGen 在三种对象操作任务上显著优于

现有方法,生成的图像质量更高,FID 得分更优,证实了该方法在生成数据质量方面的优越性。 在目标检测模型测试中,
SemaGen 成功发现 YOLO v11、SSD 和 Mask R-CNN 等主流检测器在复杂场景下的性能缺陷,为目标检测测试用例生成

提供了新的思路和工具。
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Abstract:Test data generation for object detection systems is crucial for evaluating model performance and identifying potential defects.

Existing methods still have limitations in generating diverse and realistic data. We present SemaGen,a test data generation method for

object detection based on automated semantic editing,which achieves advanced semantic operations such as insertion, deletion, and

replacement through constructing high- quality semantic object libraries and combining automated editing strategies. Specifically, the

proposed method first constructs a semantic object library through multiple screening mechanisms to ensure object semantic integrity and

scene adaptability. Secondly, it utilizes a scene complexity quantification model that comprehensively considers background ratio,

instance quantity,and spatial distribution to achieve adaptive selection of editing strategies. Finally, it proposes an object importance-

based replacement strategy,an iterative deletion method,and an intelligent insertion mechanism considering semantic similarity to ensure

the authenticity and diversity of generated images. The experimental results show that SemaGen significantly outperforms the existing

methods on the three object manipulation tasks,generates higher quality images with better FID scores,and confirms its superiority in gen鄄

erating data quality. In object detection model testing,SemaGen successfully identifies performance deficiencies of mainstream detectors

such as YOLO v11,SSD,and Mask R-CNN in complex scenarios,providing new insights and tools for generating object detection test
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0摇 引摇 言
随着深度学习技术在目标检测领域的广泛应用,

其在自动驾驶、智能监控和医疗影像分析等实际场景

中展现了重要价值。 然而,目标检测模型的复杂性及

其“黑盒冶特性使得模型在复杂场景下的鲁棒性评估

面临巨大挑战。 例如,在 2016 年特斯拉自动驾驶系统

未能识别白色卡车的事故中[1] 暴露了目标检测系统

在处理极端场景时的不足。 这些事件凸显了高质量测

试数据对于全面评估目标检测系统性能的重要性。
目前用于测试深度神经网络的技术主要分为白盒

测试和黑盒测试。 白盒测试技术主要关注结构覆盖率

(例如路径覆盖[2])和功能覆盖率,但需要对目标模型

有充分了解,这限制了其应用场景。 而黑盒测试技术

则不需要对目标模型的先验知识,主要通过查询来发

现引起错误的输入,或是蜕变测试来解决测试预言

(oracle)问题,例如 IATG[3] 提出的基于解释分析的自

动驾 驶 软 件 测 试 方 法。 在 测 试 数 据 生 成 方 面,
MetaOD[4]首次提出通过对象插入的方式生成测试数

据,但由于不能理解图像语义,其只能插入图像中原有

对象,导致生成数据的多样性不足。 随后也有研究通

过对象移除来构建自动驾驶的测试数据[5],但其仅使

用噪声遮盖对象的方式难以保证生成图像的真实性。
最近的 ObjTest[6]系统地提出了包含对象替换、删除和

添加的数据生成方法,但其在处理复杂场景时仍存在

生成内容真实性不足的问题。
虽然语义编辑搭配扩散模型可以在保证图像真实

性的同时提供多样化的内容,但传统的语义编辑需要

大量人工参与,难以满足自动化测试的需求。 针对现

有方法的局限性,该文提出了一种基于自动语义编辑

的测试数据生成方法冥SemaGen。 该方法通过算法自

动地对图像中的对象进行语义层面的编辑操作,并利

用扩散模型生成测试用例。 具体而言,该方法首先构

建高质量语义对象库,通过多重筛选机制确保对象的

语义完整性和场景适应性;其次,通过场景复杂度量化

模型,综合考虑背景占比、实例数量和空间分布等因

素,实现编辑策略的自适应选择;最后,在对象操作方

面,提出基于对象重要性的替换策略、迭代式删除方法

以及考虑语义相似度的智能插入机制,并设计保持类

别平均尺寸的对象调整算法,从而确保生成图像的真

实性和多样性。
本研究的主要贡献包括:
(1)提出了一种新颖的自动语义编辑技术,该技

术结合对象添加、移除和替换操作,并通过场景复杂度

量化模型自适应选择最优编辑策略;
(2)设计并实现了一种高效的测试数据生成方

法,包括语义对象的提取、处理与编辑,利用扩散模型

在保证生成图像真实性的同时,自动生成多样化的测

试数据。
(3)通过对比实验验证了该方法的有效性,结果

表明该方法不仅在生成数据的质量上优于现有方法,
而且能够更有效地暴露目标检测系统的潜在缺陷。

1摇 研究背景
1. 1摇 目标检测测试数据生成技术背景

随着深度学习技术的快速发展,目标检测已成为

计算机视觉领域最具代表性的任务之一。 从最初基于

Haar 特征和支持向量机(SVM)的传统方法,到现代深

度学习方法中的两阶段检测器(如 R-CNN 系列[7])和
单阶段检测器(如 YOLO[8]、SSD 系列[9] ),目标检测

技术在检测精度和效率上都取得了显著进展。 然而,
这些基于深度学习的目标检测系统虽然性能优越,但
其“黑盒冶特性也为系统测试带来了前所未有的挑战。

在深度学习模型中,系统行为主要由训练数据决

定,而非传统意义上的代码逻辑。 因此,为目标检测系

统生成高质量的测试数据就显得尤为重要。 目前,测
试数据生成技术主要可以分为基于覆盖率驱动和基于

蜕变关系两大类方法。 基于覆盖率驱动的方法借鉴了

软件测试中的模糊测试[10]思想,这些方法通过最大化

神经元覆盖率等指标来生成测试数据[11-12]。 然而,研
究表明[13]这种方法存在明显局限性:不仅容易产生大

量不真实的图像,而且更高的神经元覆盖率也并不能

保证发现更多的缺陷。 更重要的是,由于需要获取模

型的内部结构信息,这类方法在实际应用中受到很大

限制。
相比之下,基于蜕变关系的测试数据生成方法展

现出更大的潜力[14-15]。 该方法不依赖于模型内部结

构,而是通过定义输入变化与输出变化之间的关系来

指导数据生成。 这种基于蜕变关系的方法具有显著优

势:它不需要预先定义具体的测试预期结果,能够自动

化地生成大量测试用例,最重要的是可以更好地保证

生成数据的真实性和有效性。
然而,现有的基于蜕变关系的测试数据生成方法

在应用于目标检测系统时仍面临诸多挑战。 首先,生
成数据的多样性往往不足,难以全面覆盖目标检测系

统可能遇到的各种场景;其次,在处理复杂场景时难以

保证图像质量,这直接影响了测试的有效性;这些问题

·71·摇 第 7 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 陈皓明等:基于自动语义编辑的目标检测测试数据生成方法



的存在凸显了在目标检测领域开发更有效的测试数据

生成技术的重要性。 特别是考虑到目标检测系统在自

动驾驶、医疗诊断等关键领域的广泛应用,提高测试数

据的质量和多样性,以及确保测试过程的有效性变得

尤为重要[16]。 这需要在保持蜕变关系方法优势的基

础上,针对目标检测任务的特点,开发更有针对性的测

试数据生成技术。
1. 2摇 语义编辑技术背景

语义编辑技术最初在自然语言处理领域得到广泛

应用,用于理解和操作文本的深层含义。 这种技术能

够在保持文本原意的同时,对其进行智能化的修改和

重构。 随着深度学习技术的发展,语义编辑的概念和

方法逐渐被引入到计算机视觉领域,为图像生成和处

理带来了新的可能性。
在计算机视觉领域,语义编辑技术已经在多个方

面展现出其重要性和应用潜力。 然而,在自动化测试

目标识别系统的场景中,传统的人工语义编辑方法存

在一些局限性。 首先,人工编辑耗时耗力,难以满足大

规模测试的需求。 其次,人工编辑可能引入主观偏见,
无法全面覆盖所有可能的语义变化。 自动语义编辑技

术则可以通过高效生成大量多样化的测试样本,自动

探索目标识别系统的决策边界,发现潜在的错误和弱

点。 因此,自动语义编辑技术在测试目标识别系统中

具有重要的创新意义。

图 1摇 SemaGen 工作流程

2摇 方法与设计
为了生成用于自动化测试目标检测系统的合成图

像,SemaGen 实现了一个自动化语义编辑的测试用例

生成方法,图 1 展示了该方法的整体流程。 该方法主

要通过语义对象提取、语义对象处理、自动化语义编辑

(包括对象插入、替换与删除)、扩散模型生成图像几

个关 键 的 步 骤 来 生 成 合 成 图 像。 具 体 来 说, 给

SemaGen 提供一组图像,其通过全景分割模型执行全

景分割来识别和提取对象实例。 随后这些对象实例通

过语义对象处理模块进行进一步的精炼与过滤,从而

得到用于对象插入的语义对象库。 随后,给定一张原

始图像 i 作为原始测试用例,自动化语义编辑模块会

根据指定的策略(详见 2. 2 节)对图像的语义图 s 进行

编辑,生成合成语义图 s ' 以及被编辑对象的掩膜图

m 。 最后,利用扩散模型对合成语义图进行局部扩散,
生成相应的合成图像 i ' 。
2. 1摇 语义对象库构建

本节将详细介绍语义对象提取与处理的具体方

法,阐述如何从原始数据集中提取有价值的语义对象,
并通过一系列精细的处理步骤,构建一个适用于自动

化语义编辑的高质量对象库。
2. 1. 1摇 语义对象提取

语义对象提取是构建对象库的第一步。 在对象提

取过程中,采用了全景分割技术。 具体地,为了实现高

效且精确的对象提取,采用了先进的 MaskDINO 全景

分割算法[17]。
在本研究中,使用 COCO Stuff[18]数据集作为基础

数据源,通过 MaskDINO 进行全景分割。 随后根据分

割的结果将提取出来的语义对象掩膜按照其语义标签

信息保存到本地。 这些语义对象掩膜为后续的对象处

理和语义编辑奠定了基础。
2. 1. 2摇 语义对象处理

在完成语义对象提取后,需要对提取的对象进行

一系列处理,以确保对象库中的掩膜的质量。 处理策

略包括初步筛选、相似性计算和异常检测。 图 2 展示

了一些低质量掩膜的示例(类别为飞机)。 具体来说,
左上角的掩膜对象面积过小,右上角的掩膜对象不连

贯,左下角的掩膜对象是不完整的,右下角的掩膜对象

对于飞机来说是一个不自然的形状。

图 2摇 低质量掩膜示例

(1)掩膜初步筛选。
首先对从 COCO 数据集中提取的掩膜进行初步

筛选,以确保只保留高质量的对象实例。 筛选标准包

括:(a)面积阈值:设置最小掩膜面积,过滤掉过小的
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对象实例,这有助于去除噪声和不显著的对象。 (b)
连贯性检查:通过分析掩膜的连通区域,确保对象的完

整性。 如果某个连通区域的面积占总面积比例低于阈

值,则认为该掩膜不完整,予以剔除。 ( c)边缘检查:
排除靠近图像边缘的对象,以避免不完整或被截断的

实例。 设置了边缘阈值,任何触及这个边界的对象都

会被过滤掉。
(2)相似度分析和异常检测。
为了评估对象库中掩膜的一致性,采用结构相似

性指数(Structural Similarity Index,SSIM)进行相似度

分析。 具体来说,对每个掩膜,随机选择同类别的其他

掩膜样本。 计算目标掩膜与每个样本之间的 SSIM
值。 取这些 SSIM 值的平均值作为该掩膜的相似性

得分。
基于相似度分析的结果,使用隔离森林( Isolation

Forest)算法进行异常检测,以识别和剔除不符合类别

整体特征的掩膜。 隔离森林算法的原理是:异常数据

点更容易被隔离。 该算法通过构建随机决策树来实现

异常检测。 检测完成后,根据检测结果,将被标记为异

常的掩膜移除,并按照 SSIM 值从高到低选取 15 个最

好的掩膜保存。
这种方法能有效识别那些可能是由于标注错误、

对象遮挡或其他因素导致的异常样本。

图 3摇 语义对象库示例

图 3 对比了处理前后的语义对象库,上部分是未

处理之前的语义对象库,可以发现掩膜图质量参差不

齐,尺寸不一。 而下部分中的掩膜图质量高,尺寸统

一。 因此,通过语义对象处理模块的处理,能够有效地

提高掩膜对象库的质量和一致性。 这不仅确保了后续

处理中使用的对象实例具有较高的代表性,还能缓解

由于异常样本带来的潜在问题,从而提高生成图片的

质量和对象插入的效率。
2. 2摇 自动化语义编辑

本小节介绍提出的自动化语义编辑方法,该方法

能够实现对图像中对象的替换、删除和插入操作。 这

些编辑操作在语义层面上进行,且不需要人工参与编

辑的过程。 在语义图中,一个对象的类别信息往往通

过灰度值来标识,例如 person 对象的类别 id 为 1,则在

语义图中像素值为 1 的区域表示这个实例对象为

person。 接下来的对象替换、对象删除以及对象插入

的操作的核心就是编辑语义图中的像素值。
2. 2. 1摇 基于内容分析的编辑策略

在自动化语义编辑过程中,关键步骤之一是通过

深入分析图像内容来确定最优的编辑策略。 该文提出

了一种基于场景复杂度的编辑策略,让系统自动决定

是否进行对象插入、删除和替换操作。 算法 1 给出了

自动化语义编辑的算法逻辑,如下所示:
Algorithm 1: 自动化语义编辑算法

Data:输入图像集 I
Result:合成图像集 S
1 初始化全景分割模型和扩散模型;
2 for 输入图像 i do
3摇 获取语又图和预测结果,计算复杂度 C;
4摇 if C =0 then
5摇 摇 跳过当前图像

6摇 end if
7摇 if C 臆 0. 3 then
8摇 摇 执行对象插入和替换操作;
9摇 else
10摇 摇 执行对象插人、替换操作;
11摇 摇 while C >0. 3 且存在可移除对象 do
12摇 摇 摇 执行对象移除操作,更新 C;
13摇 摇 end while
14摇 end if
15摇 扩散模型生成合成图像 i',加入 S;
16 end for

利用全景分割模型对原始图像 i 进行全景分割,
可以得到图像中所有实例对象( thing)以及背景对象

(stuff)的大小、位置以及类别信息,因此提出了一个数

学模型来量化场景的复杂度。 这个模型考虑了背景占

比、实例数量、空间分布等多个因素。 首先背景占比函

数 B 定义如下:

B =
Abackground

Atotal
(1)

其中, Abackground 表示背景区域像素面积, Atotal 表示图像

的总像素面积大小。 另外定义空间分布复杂度函数 D
如下:

D = 移Aij

M*(M - 1) / 2 (2)

其中, Aij 表示实例对象 i 和 j 之间是否相邻(若两个对

象边界之间间隔 x 个像素以内,则认为对象是相邻

的),如果两个实例对象在语义图中相邻,则 Aij = 1,否
则 Aij = 0。 M 是图中实例对象的总数。 对于完全聚集

的场景(所有实例相邻), D 等于 1;对于完全分散的场

景(没有实例相邻), D 等于 0。 D 值越小,表示实例在
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空间上分布越分散。
有了以上的定义,可以定义场景复杂度函数 C

如下:
C = 琢*(1 - B) + 茁*D (3)

其中,权重系数 琢 , 茁 满足 琢 + 茁 = 1。 这个简化的数学

模型专注于语义图的特性,提供了一个客观、可量化的

方法来评估场景复杂度,从而指导后续的编辑策略决

策。 文中权重系数 琢 取 0. 8, 茁 取 0. 2。
经过人工检查发现场景复杂度函数是贴合实际

的,大部分图像的场景复杂度较低,只有小部分的图像

场景复杂度较高。 因此,制定以下策略:
(1)如果 C > 0. 6,场景被认为高度复杂,系统倾

向于选择删除或替换操作。
(2)如果 0. 3臆C臆0. 6,场景复杂度适中,此时系

统会同时尝试删除、替换和添加操作。
(3)如果 C < 0. 3,此时场景相对简单,系统会考

虑插入和替换操作。
2. 2. 2摇 对象替换和删除

对象替换和删除是自动化语义编辑中的两个关键

操作。 这些操作基于前面描述的场景复杂度模型和编

辑策略来执行。
(1)对象替换。
当系统决定进行对象替换时,它会遵循以下步骤:
(a)目标对象选取:基于场景复杂度分析,系统会

优先选择对整体复杂度贡献较大的对象进行替换。 这

可能是占据较大面积的对象,也可能是和多个实例对

象相邻的对象。
(b)替换类别选取:对象的替换可以分为同类别

不同对象的替换以及不同类别不同对象的替换,不同

类别的替换很可能会出现新类别的对象可能在大小、
形状上与原对象的空间位置不匹配的情况,影响图像

真实性。 因此本研究中采用同类别替换,尽可能保证

生成图像的真实性与合理性。
(c)替换执行:系统会根据替换对象的语义信息

自动生成一张该对象的掩膜图 m ,并让扩散模型恢复

原图中被该掩膜图覆盖的区域,即可生成对象替换后

的图片 i ' 。 此操作不会编辑原始图像的语义图 s ,即
通过自动语义编辑处理后, s ' = s 。

(2)对象删除。
对象删除操作通常在场景被认为过于复杂时执

行,主要包括删除对象选择、删除操作执行以及删除策

略三部分。 具体步骤如下:
(a)删除对象选择:与对象替换相反,系统会优先

选择那些对场景复杂度贡献较小的对象,或者是在空

间上相邻对象较少的对象。 需要注意的是,系统不会

删除图像中唯一存在的对象,这样可以避免删除掉图

像中的主体对象,从而造成图像真实性下降。
(b)删除操作执行:系统在确定删除对象后,首先

会编辑原图的语义图,将该对象的像素值置为 0(背景

的像素值为 0),同时会自动生成一张该对象的掩膜图

m ,然后利用扩散模型根据编辑后的语义图 s ' ,原始图

像 i 以及掩膜图 m 生成合成图像 i ' 。
(c)迭代删除:在每次删除操作后,系统会重新计

算场景复杂度,以决定是否可以进行进一步的删除操

作,如果此时场景依旧复杂且图像中有一类别存在不

是唯一的对象,系统会继续尝试对象删除直到场景复

杂度 C < 0. 3 或图像中每一个类别都只剩下唯一的

对象。
2. 2. 3摇 对象插入

对象插入操作主要在场景复杂度较低或适中时执

行。 这个过程涉及多个关键步骤,主要包括插入位置

选取、插入对象选择以及语义对象插入。
(1)插入位置选取。
在对象插入过程中,系统首先从语义图中提取并

分析背景区域。 这些区域按面积大小降序排列,以优

化潜在插入位置的选择。 系统在符合条件的背景区域

中随机选取插入位置,同时严格确保所选区域不与现

有对象像素重叠,从而保持场景的完整性和语义一

致性。
(2)插入对象选择。
该文提出了一种混合策略来优化插入对象的选择

过程。 首先,系统分析每个背景区域附近相邻的语义

对象类别,建立局部语义环境理解。 随后,利用 BERT
模型[19]计算相邻语义对象与语义库中各类别之间的

词语相似度。 最终,系统根据以下优先级序列确定待

插入对象:(a)与相邻对象重合的类别;(b)相邻语义

对象的类别;( c)具有较高词语相似度的类别。 这种

分层策略既保证了语义一致性,又提供了适度的对象

多样性。
(3)语义对象插入。
在进行对象插入之前,系统采用“类别平均尺寸

调整策略冶来确定待插入对象的尺寸。 具体而言,该
策略分为两种情况:(a)对于在原图中已存在的类别,
使用该类别现有对象的平均尺寸作为参考;( b)对于

新类别对象,则采用原图中所有对象的平均尺寸。 通

过这种策略,系统能够在对象插入过程中,依据对象类

别的存在性,动态调整待插入对象的尺寸,从而增强图

像的整体视觉一致性。
2. 2. 4摇 扩散模型生成图像

在得到自动化语义编辑模块生成的语义图后,需
要利用图像生成模型根据语义图进行图像生成。 扩散

模型是一种近年来在生成模型领域中崭露头角的深度
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学习框架。 与传统生成对抗网络(GANs)相比,扩散

模型不仅在生成质量和多样性上展现出优越的性能,
而且具有更稳定的训练过程和更强的可控性,能够更

好地捕捉数据分布的细节特征,为图像生成任务提供

了更可靠的解决方案。
该文采用 FreestyleNet[20] 模型实现从语义布局到

真实图像的生成。 FreestyleNet 是一种基于大规模预

训练文本到图像扩散模型的方法,能够灵活地根据给

定的语义布局和文本描述生成高质量图像。 具体来

说,模型接受原始图像 i ,经过自动语义编辑的语义图

s ' 以及编辑操作的对象掩膜图 m 作为模型输入,模型

将生成相应的合成图像 i ' 。 需要注意的是,仅仅只对

掩膜 m 所表示的区域进行局部扩散生成,而保留原图

中其他区域的细节不变。

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验设置

具体实验环境配置如表 1 所示。
表 1摇 实验环境配置

配置项 环境

编程语言 Python

深度学习框架 Pytorch1. 10. 2

操作系统 Ubuntu20. 04

CPU Intel(R) Xeon(R) W-2223

内存 32G

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

CUDA 11. 3

摇 摇 本研究的重点在于通用目标检测模型的测试数据

生 成, 因 此 选 取 通 用 目 标 检 测 系 统 测 试 方 法

MetaOD[4],MethodX[5](论文中没有给出具体方法名,
以此名称作为代替)及 ObjTest[6] 作为基线,采用被广

泛使用的 COCO Stuff 数据集作为原始图像集。 数据

集总共包含了 172 种类别,图像数量超过 164K,其中

包含了 80 种对象类别( thing)以及 91 种背景环境类

别(stuff)和 1 个未标记类(unlabeled)。 具体来说,从
验证集中选取了 2 000 张图片作为原始输入。 目标检

测模型选取常见的一阶段模型 YOLO v11、SSD 以及

二阶段模型 Mask R-CNN。
为了全面评估不同测试方法在图像生成质量方面

的表现,采用 FID(Fr佴chet Inception Distance)作为图像

自然性的主要评估指标。 FID 是衡量生成图像与真实

图像之间分布差异的重要指标,其数值越低,表示生成

图像的质量越高,与真实图像的视觉特征越接近。 值

得注意的是,针对 SemaGen 和 ObjTest 两种都存在对

象替换、移除、添加操作的测试方法,对三种操作生成

的图像分别评估 FID 值并取三者的平均值。
另外,本研究采用平均精度均值(mAP)作为目标

检测模型的评估指标,其计算过程首先基于 IoU 值将

检测结果分类为真正例( NTP )、假正例( NFP )和假负

例( NFN ),然后计算精确度( NTP / ( NTP + NFP ))和召

回率( NTP / ( NTP + NFN )),通过不同检测阈值绘制精

确度-召回率曲线并计算曲线下面积得到每个类别的

平均精度(AP),最后将所有类别的 AP 取平均得到

mAP 值。 在本研究中,较低的 mAP 值表示模型对编

辑后图像的检测结果与原始图像存在较大差异,意味

着数据生成方法能够发现更多目标检测模型的错误,
为后续的模型优化提供了重要依据。 实验中统一设置

IoU 阈值和置信度阈值为 0. 5,以确保评估的一致性。
3. 2摇 实验结果

图 4 展示了不同测试数据生成方法在对象删除以

及对象插入任务上的对比实验。 在对象删除任务中,
MethodX 通过简单地在目标区域添加噪声来扰乱模型

对目标的检测,但这种方法生成的图像视觉效果较差,
真实性较低。 ObjTest 采用基于卷积神经网络的图像

修复模型来移除目标对象,生成的图像质量优于

MethodX,但在边缘处理上存在不足,可能出现明显的

模糊现象,甚至对其他对象的细节造成不必要的改动。
相比之下,SemaGen 方法通过语义信息精准定位需要

移除的对象,并利用扩散模型的注意力机制对目标区

域进行精确控制,从而生成更真实的图像。 SemaGen
在对象删除任务中的图像真实性和视觉一致性均优于

MethodX 和 ObjTest。

图 4摇 不同测试数据生成方法删除与插入操作对比

在对象插入任务中,MetaOD 和 ObjTest 均基于一

个预定义的对象库,该对象库由现有的目标检测模型

(如 MetaOD 中使用的 YOLACT)提取对象。 然而,这
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种方法存在两个主要问题:一是插入对象的多样性不

足,二是对象库的质量受到目标检测模型性能的限制。
相比之下,SemaGen 通过语义生成的方式插入对象,
并采用了一系列优化策略以提升生成对象的质量,能
够有效保证插入对象的多样性和真实性。 在对象选择

策略上,MetaOD 仅能插入原图中已有的对象,导致生

成图像缺乏多样性;ObjTest 则不考虑原始图像的语义

信息,随机插入对象,可能导致生成图像缺乏真实性,
例如在马路上插入橘子或在草地上插入警示牌。
SemaGen 通过对场景语义的深度理解,能够在合适的

场景中插入多样化且合理的对象,例如在马路边插入

垃圾桶,或在草地边插入摩托车,从而显著提升了生成

图像的合理性和视觉一致性。

图 5摇 不同测试数据生成方法替换操作对比

图 5 展示了 ObjTest 和 SemaGen 两种测试数据生

成方法在对象替换任务上的对比实验。 在上部图像

中,两种方法分别对汉堡进行替换操作;在下部图像

中,则针对香蕉执行替换。 ObjTest 采用的替换策略是

基于两步操作:首先使用图像修复模型移除目标对象,
随后执行对象插入操作。 这种方法导致替换后的对象

与周围环境存在明显的视觉不连贯性。 相比之下,
SemaGen 方法从语义层面出发,充分利用扩散模型对

场景整体语义的理解能力,不仅提升了生成对象的质

量,还显著增强了对象与环境的视觉一致性,从而在替

换效果上明显优于 ObjTest 方法。
表 2摇 不同测试数据生成方法生成图像的得分

Method FID

SemaGen 12. 15

MetaOD 13. 68

SemaGen(RI) 16. 47

ObjTest 22. 33

MethodX 31. 63

摇 摇 表 2 展示了不同测试数据生成方法的 FID 得分对

比。 SemaGen 方法以 12. 15 的最低 FID 值显著优于其

他方法,其次是 MetaOD 的 13. 68,虽然其 FID 值较低,
但如图 4 所示,该方法生成的图像在多样性方面存在

明显不足,往往表现出过度相似的特征。 值得注意的

是,即使采用随机插入策略 ( Random Insertion) 的

SemaGen( RI), 其 FID 值 ( 16. 47 ) 仍 优 于 ObjTest
(22郾 33)和 MethodX(31. 63)。 而标准 SemaGen 通过

语义驱动的插入位置选择策略,相比随机插入策略降

低了约 40%的 FID 值,这一显著提升充分验证了插入

位置选择策略的有效性,同时也凸显了其在生成任务

中对场景语义理解和对象插入任务的优越性能。
表 3摇 三种目标检测模型在不同合成测试数据集上的平均精度均值

Model
mAP@50 / %

Ori. MetaOD MethodX ObjTest SemaGen(RI) SemaGen

YOLO v11 60. 42 30. 29 46. 82 35. 99 30. 11 27. 38

SSD 34. 81 13. 93 23. 86 20. 67 16. 24 13. 53

Mask R-CNN 55. 28 30. 26 40. 46 33. 24 31. 96 27. 79

摇 摇 表 3 展示了三种目标检测模型(YOLO v11、SSD
和 Mask R-CNN)在不同测试方法下的 mAP 值对比。
从结果可以看出,标准 SemaGen 方法在降低目标检测

性能方面表现最为突出。 说明 SemaGen 通过其创新

的语义编辑策略,能够更有效地模拟复杂场景中的干

扰因素,从而更真实地评估模型的鲁棒性。 此外,
SemaGen 方法对不同类型的目标检测模型均表现出

一致的干扰效果,说明其具有较强的通用性,能够适用

于多种目标检测框架。 通过显著降低模型的 mAP,
SemaGen 方法能够更全面地暴露模型的潜在弱点,为
后续的模型优化提供了重要依据。

4摇 结束语
该文提出了一种基于自动语义编辑的目标检测测

试数据生成方法 SemaGen。 该方法通过构建高质量的

语义对象库并结合自动化语义编辑策略,实现了对图

像的插入、删除和替换等语义级操作。 实验结果表明,
SemaGen 不仅在测试数据生成数量和多样性方面显

著优于现有方法,还能生成更具代表性和挑战性的测

试样本。 特别是在针对 YOLO v11、SSD 和 Mask R-
CNN 等主流检测器的测试中,生成的测试数据展现出

较强的测试覆盖能力。 这些成果为目标检测模型的性
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能评估和测试用例生成提供了新的思路和工具。 未来

的研究方向将着重于进一步提升语义编辑的精确性和

自然性,探索更多样化的编辑策略,以及扩展方法在更

广泛测试场景下的适用性。 同时,如何基于生成的测

试数据来设计更全面的测试方案,提升目标检测模型

的性能评估效率,也将是一个值得深入研究的方向。
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