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摘 要: 复杂软件大规模路径覆盖测试数据生成问题普遍存在,但缺乏有效的解决方法,为此提出一种基于自适应

分组的大规模路径覆盖测试数据进化生成方法. 在进化过程中,通过合并满足条件的组,将测试数据生成问题转化为

数量不断减少的约束多目标优化问题,采用多种群遗传算法加以解决,并给出了合并后的种群形成策略.将所提出的

方法应用于基准测试程序,结果表明可以大大减少测试数据生成时间,为提高软件测试效率提供了一条可行途径.
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Abstract：：：Complicated software often contains many paths, and there is few effective method of generating test data to

cover these paths up to present. Therefore, a method of evolutionary generation of test data for many paths coverage based

on adaptive grouping is presented. During the process of evolution, the groups satisfying given conditions are merged

based on the similarity. Then the problem of generating test data is transformed into multi-objective optimization problems

with constraints whose number decreases gradually. A multi-population genetic algorithm is employed to solve the above

problems, especially, the strategy of forming new populations after merging some groups is presented. The proposed method

is applied to one benchmark program, and the experimental results show that, the method can decrease the time spent in

generating test data greatly, and provides a feasible approach to improve the efficiency of software testing.
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1 引引引 言言言

软件测试是软件开发的重要环节,目的是寻找被

测程序中的缺陷或错误[1], 以保证软件的可靠性[2-3].

软件测试是一项耗费时间和人力的工作,已有统计表

明,软件测试占软件开发成本的 50%以上[4-5]. 如果能

将该过程自动化, 则无疑会提高软件开发效率,缩减

软件开发成本.

生成满足一定准则的测试数据是软件测试的关

键.尽管测试数据的生成方法很多,但是启发式算法,

尤其是遗传算法已经成为广泛使用的有效方法[6-7].

考虑到测试数据满足的约束以及测试准则的多样性,

利用约束优化和多目标优化理论与方法解决软件测

试数据生成问题,是一条行之有效的途径. 但是,已有

方法大多针对单路径覆盖问题,而复杂软件的目标路

径很多,这种方法显然效率不高. Ahmed等人提出一

种基于遗传算法的多路径覆盖测试数据生成方法[8],

一次考虑 10几条目标路径, 将每一条目标路径作为

一个优化目标,从而将多路径覆盖测试数据生成问题

转化为多目标优化问题.与已有方法相比,该方法生

成测试数据效率大大提高,但其个体评价方法还有待

改进. 在文献 [9]提出的多路径覆盖测试数据进化生

成方法中, 对个体评价方法进行了改进, 进一步提高

了测试数据的生成效率.

上述方法丰富了进化测试理论,为多路径覆盖测
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试数据进化生成提供了可行途径. 但是,复杂程序通

常有几百甚至几千条路径,采用单种群遗传算法很难

快速生成穿越这些路径的测试数据. 为此, 文献 [10]

提出了大规模路径覆盖测试数据进化生成方法,根据

相似度对目标路径分组,将一个复杂的约束多目标优

化问题转化为多个相对简单的约束多目标优化子问

题,每个子问题采用一个子种群进化, 提高了测试数

据生成的效率.

本文仍然考虑大规模路径覆盖测试数据生成问

题. 与文献 [10]不同的是, 对目标路径采用自适应分

组方法, 即随着目标路径不断被穿越, 对剩余目标路

径重新分组. 这样一来,优化问题的个数便逐渐减少.

因此,待解决的问题逐渐简化;相应地,进化子种群的

个数也逐渐减少, 从而节省了计算资源, 提高了生成

测试数据的效率. 可以看出, 本文是文献 [10]工作的

深化.

2 基基基于于于自自自适适适应应应分分分组组组的的的大大大规规规模模模路路路径径径覆覆覆盖盖盖测测测试试试
数数数据据据生生生成成成问问问题题题的的的数数数学学学模模模型型型

考虑大规模路径覆盖测试数据生成问题,本节建

立该问题的数学模型. 首先说明自适应分组的必要

性;然后给出自适应分组策略以及相应的数学模型.

2.1 自自自适适适应应应分分分组组组的的的必必必要要要性性性

记被测程序为𝑃 ,其输入为𝑛维变量𝑥(𝑥∈𝑋), 𝑚

个目标路径分别为 𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑚,这里𝑚是一个很大

的数. 不失一般性,路径 𝑝𝑖(𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚的节点分别
为𝑛𝑖1, 𝑛𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖𝑟𝑖 , 其中 𝑟𝑖是𝑝𝑖的节点个数. 记𝑥穿

越的路径为 𝑝(𝑥),穿越目标路径 𝑝𝑖的输入为𝑥𝑖∗. 如果

𝑥𝑖∗与𝑥相等, 则 𝑝(𝑥)与 𝑝𝑖相同; 否则, 𝑝(𝑥)一般与 𝑝𝑖

不同.此时,计算 𝑝(𝑥)与 𝑝𝑖的距离,包含两部分: 层接

近度和分支距离,其定义在文献 [9]中已经给出,记该

距离为 𝑓𝑖(𝑥). 这样,寻找𝑥𝑖∗便相当于寻找使得 𝑓𝑖(𝑥)

最小的解.

考虑所有𝑚个目标路径. 本文的目的是找到至

少𝑚个测试数据分别穿越这些目标路径,这相当于寻

找分别使得 (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥))最小的解. 于是,

多路径覆盖测试数据生成问题便可表示为如下多目

标优化问题:

min(𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥)),

s.t. 𝑥 ∈ 𝑋. (1)

由式 (1)可知,如果存在𝑥,使得 𝑓𝑖(𝑥)=0,则𝑥即

是穿越 𝑝𝑖的测试数据. 但是, 当𝑚很大时, 采用已有

的优化方法很难成功且高效地生成满足路径覆盖准

则的测试数据.

如果根据相似度对目标路径集分组,则同一组的

目标路径将具有一定的相似度,相应地, 测试数据将

满足相同的约束. 这样,便将一个复杂的许多目标优

化问题分解成多个约束多目标优化子问题,而每一个

优化子问题尽管也含有多个目标,但目标个数相对较

少, 从而可以采用已有的方法求解, 以生成覆盖目标

路径的测试数据.

下面给出目标路径分组方法. 考虑被测程序𝑃

的𝑚个目标路径构成的集合 𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑚,从集合中

随机选出一条目标路径 𝑝𝑖, 分别计算 𝑝𝑗与 𝑝𝑖的相似

度 𝑠(𝑝𝑖, 𝑝𝑗)
[10],其中 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑖−1, 𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚.设定

阈值 𝑠0∈(0, 1),如果 𝑠(𝑝𝑖, 𝑝𝑗)⩾𝑠0,则将 𝑝𝑗从目标路径

集中移走,将其与 𝑝 𝑖放在一起作为第 1组,记为 {𝑔1};

再从剩下的目标路径中随机选出一条,按同样的方法

可以得到第 2组 {𝑔2}. 依此类推, 直到目标路径集为

空.假设共有 𝑙组,显然 𝑙⩽𝑚. 假设 {𝑔𝑖}(𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)

中有𝑚𝑖个目标路径,记为 𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2,⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑖𝑚𝑖 ,则有
𝑙∑

𝑖=1

𝑚𝑖

=𝑚. 这样, 对目标路径分 𝑙组, 则同一组路径的前几

个节点是相同的,转化后的优化问题的数学模型可表

示为

min (𝑓11(𝑥), 𝑓12(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓1𝑚1(𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝11, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠0, 𝑥 ∈ 𝑋;

min (𝑓21(𝑥), 𝑓22(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓2𝑚2(𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝21, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠0, 𝑥 ∈ 𝑋;

...

min (𝑓𝑙1(𝑥), 𝑓𝑙2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑙𝑚𝑙
(𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝𝑙1, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠0, 𝑥 ∈ 𝑋. (2)

文献 [10]给出了求解式(2)的多种群遗传算法.在

应用过程中发现, 随着目标路径不断被穿越, 优化子

问题的目标个数不断减少,但优化子问题的个数并没

有减少,且用于优化这些子问题的遗传算法的子种群

规模也没有改变.这样虽然优化子问题变得简单, 但

相应的计算量却没有随之减少. 如果随着目标路径不

断被穿越, 则对剩余目标路径重新分组, 主要是将某

些组进行合并, 以减少优化子问题的个数, 从而在子

种群规模不变的情况下减少进化子种群的个数,这样

将减少生成测试数据所需要的计算量,从而减少所需

要的时间,因此对目标路径自适应分组是十分必要的.

2.2 自自自适适适应应应分分分组组组策策策略略略

首先计算不同组的相似度. 考虑 {𝑔𝑖}, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 其所有目标路径的前 ⌊𝑠0×𝑟𝑖1⌋个节点是相同
的,这里 ⌊⋅⌋表示向下取整算子, 𝑟𝑖1为 𝑝𝑖1的节点个数,

记这 ⌊𝑠0×𝑟𝑖1⌋个节点为 {𝑔𝑖}的模式向量ℎ𝑖. 考虑组

{𝑔𝑖}与 {𝑔𝑗}(𝑗 ∕= 𝑖)之间的相似度, 需从第 1个节点开

始比较模式向量ℎ𝑖与ℎ𝑗是否相同, 并记到第 1个不
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相同的节点为止, 二者相同的节点个数为 𝑘(ℎ𝑖, ℎ𝑗),

则组 {𝑔𝑖}和 {𝑔𝑗}的相似度为
𝑠(𝑔𝑖, 𝑔𝑗) =

𝑘(ℎ𝑖, ℎ𝑗)

⌊𝑠0 × 𝑟𝑖1⌋ . (3)

然后, 在适当时机对目标路径重新分组, 形成新的优

化问题. 当采用多种群遗传算法求解式 (2)时, 由于

一个进化子种群解决一个优化子问题, 需要的种群

个数为 𝑙. 考虑第 𝑖个优化子问题,随着目标路径不断

被穿越,该子问题的目标个数不断减少. 记子种群进

化到某代时, 第 𝑖个优化子问题的目标个数为𝑚′
𝑖, 易

知 𝑚′
𝑖<𝑚𝑖. 当𝑚′

𝑖<𝛼 ⋅𝑚𝑖(0<𝛼< 1)时,对剩余的目

标路径重新分组. 为此,根据式 (3)求取

𝑠(𝑔𝑖, 𝑔𝑒) = max
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑙,𝑗 ∕=𝑖

𝑠(𝑔𝑖, 𝑔𝑗). (4)

将 {𝑔𝑖}和 {𝑔𝑒}的目标路径合为一组, 形成新的优化

子问题.这样,新的优化问题可表示为

min (𝑓11(𝑥), 𝑓12(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓1𝑘1(𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝11, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠′0, 𝑥 ∈ 𝑋;

min (𝑓21(𝑥), 𝑓22(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓2𝑘2(𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝21, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠′0, 𝑥 ∈ 𝑋;

...

min (𝑓𝑞1(𝑥), 𝑓𝑞2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑞𝑘𝑞 (𝑥)),

s.t. 𝑠(𝑝𝑞1, 𝑝(𝑥)) ⩾ 𝑠′0, 𝑥 ∈ 𝑋. (5)

式中: 𝑠′0为新的阈值,且 𝑠′0<𝑠0; 𝑞为新的优化子问题

的个数, 且 𝑞 < 𝑙; 𝑘𝑖(𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞)为第 𝑖个优化子问

题的目标数,且 𝑘1 + 𝑘2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑘𝑞<𝑚.

需要注意的是, 随着目标路径分组的不断合并,

组内目标路径的相似度不断减少,因此式 (5)的 𝑠′0也

不断减小. 这说明,测试数据满足的约束条件不断降

低, 从而测试数据的可行域不断增加, 生成可行的测

试数据的概率不断增加. 此外,由于优化子问题的个

数不断减少,优化这些子问题所需要的进化子种群的

个数也不断减少,这将减少生成测试数据所需要的计

算量,从而减少所需要的时间.

3 路路路径径径覆覆覆盖盖盖测测测试试试数数数据据据生生生成成成多多多种种种群群群遗遗遗传传传算算算法法法

本节阐述用多种群遗传算法解决路径覆盖测试

数据生成问题.前已阐述, 每个进化子种群解决一组

路径覆盖测试数据生成问题,在进化过程中, 自适应

分组使得优化子问题的个数不断减少,因此所需要的

进化子种群的个数也不断减少. 首先,以解决第 𝑖个优

化子问题为例简要说明遗传算法的设计过程,主要是

个体编码方法、个体适应值计算以及个体比较,详细

内容请参阅文献 [10]; 然后, 阐述随着优化子问题个

数的减少,进化子种群形成策略.

3.1 个个个体体体编编编码码码

假设解决第 𝑖个优化子问题的进化子种群包含

𝑁𝑖个个体,每个个体代表被测程序𝑃 的输入变量𝑥(𝑥

∈𝑋). 为便于说明,本文只考虑输入变量为整数的情

况,并采用二进制编码.

3.2 个个个体体体适适适应应应值值值

在计算个体𝑥的适应值之前, 需要插装被测程

序,即在程序中插入一些变量, 以观察程序的执行情

况. 对于第 𝑗个目标函数,可表示为

𝑓𝑖𝑗(𝑥) = 𝜂𝑢(𝑝𝑖𝑗 , 𝑝 (𝑥)) + 𝑑𝑟(𝑝𝑖𝑗 , 𝑝 (𝑥)). (6)

式中: 𝜂𝑢(𝑝𝑖𝑗 , 𝑝 (𝑥))和 𝑑𝑟(𝑝𝑖𝑗 , 𝑝 (𝑥))分别为与层接近度

和分支距离相关的函数, 其数学表示见文献 [10]. 考

虑到第 𝑖个优化子问题含有𝑚𝑖个目标函数, 𝑥的适应

值可表示为

𝑓𝑖(𝑥) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝜂𝑢(𝑝𝑖1, 𝑝 (𝑥)) + 𝑑𝑟(𝑝𝑖1, 𝑝 (𝑥))+

𝛽 ⋅max{𝑠0 − 𝑠(𝑝𝑖1, 𝑝 (𝑥)), 0}
𝜂𝑢(𝑝𝑖2, 𝑝 (𝑥)) + 𝑑𝑟(𝑝𝑖2, 𝑝 (𝑥))+

𝛽 ⋅max{𝑠0 − 𝑠(𝑝𝑖1, 𝑝 (𝑥)), 0}
...

𝜂𝑢(𝑝𝑖𝑚𝑖 , 𝑝 (𝑥)) + 𝑑𝑟(𝑝𝑖𝑚𝑖 , 𝑝 (𝑥))+

𝛽 ⋅max{𝑠0 − 𝑠(𝑝𝑖1, 𝑝 (𝑥)), 0}

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (7)

式中 𝛽为一正的惩罚系数.

3.3 个个个体体体比比比较较较

比较不同个体的性能时,考虑两种情况: 1)存在

𝑥, 其适应值 𝑓𝑖(𝑥)中有一个分量为 0; 2) 所有个体适

应值的分量均大于 0. 针对两种情况的个体比较方法

已在文献 [10]中给出详细介绍,在此不再赘述.

3.4 进进进化化化子子子种种种群群群合合合并并并

当 {𝑔𝑖}和 {𝑔𝑒}的目标路径合为一组时,解决第 𝑖

个优化子问题的进化子种群 (即第 𝑖个进化子种群)也

将与解决第 𝑒个优化子问题的进化子种群 (即第 𝑒个

进化子种群)合并,方法如下: 将第 𝑖个进化子种群中

性能最好的 20%的个体转移到第 𝑒个进化子种群中,

替代该进化子种群中相同数量性能最差的个体,并删

除第 𝑖个进化子种群,其他子种群的个体不变.

3.5 算算算法法法终终终止止止条条条件件件

当覆盖所有目标路径的测试数据都生成时,终止

种群的进化过程. 此外,设定种群的最大进化代数,当

种群的进化代数达到该设定值时,即使没有生成覆盖

所有目标路径的测试数据,也终止种群的进化.

3.6 算算算法法法步步步骤骤骤

本文的多种群遗传算法步骤如下:

Step 1: 设定算法中各个参数的值; 生成初始种

群,将其分成 𝑙个子种群.
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Step 2: 判断是否满足算法终止条件,若满足,则

转Step 7.

Step 3: 对于第 𝑖个子种群,将个体解码后作为输

入变量运行程序𝑃 ,根据式 (7)计算个体适应值.

Step 4:判断个体适应值中是否含有 0分量,若是,

则将该个体保存在测试数据集中,将对应的路径从目

标路径集中移走,并删除所有个体对应该路径的适应

值分量.

Step 5: 判断是否满足重新分组条件,若是,则对

剩余的目标路径重新分组, 形成新的优化问题,并调

整进化子种群的个数和组成.

Step 6: 用 3.3节方法比较进化个体,对个体进行

选择、交叉和变异操作,生成新一代种群,转 Step 2.

Step 7: 终止算法,输出目标路径及其测试数据.

4 实实实验验验及及及分分分析析析

为了验证本文方法的有效性,将其应用于 1个基
准被测程序中, 所有实验都在Windows XP操作系统
下的Matlab6.5运行, 计算机的CPU为英特尔酷睿双
核 2.7 GHz,内存为 2 GB.

4.1 被被被测测测程程程序序序和和和对对对比比比方方方法法法

选择的基准被测程序是数组判断,输入是由 8个
变量组成的数组,功能是比较数组中其他分量与第 1
个分量的大小关系, 分别是大于、小于和等于 3种关
系.因为有 7个分量与第 1个分量相比较,所以共有 7
个返回值. 该程序有 7个条件语句, 可行路径为 37 =

2187条,随机选择其中的 50条作为目标路径.

选择 2种方法进行对比实验,第 1种方法是本文
提出的基于自适应分组的路径覆盖测试数据生成方

法, 称为自适应分组; 第 2种方法是文献 [10]中提出
的基于分组的路径覆盖测试数据生成方法,该方法虽
然也根据相似性对目标路径分组,但分组的个数是固
定不变的,称为静态分组.

4.2 参参参数数数设设设置置置

参数设置如表 1所示, 2种方法都采用相同的参
数值和初始种群,其中 𝑝𝑐和 𝑝𝑚分别为交叉概率和变

异概率.算法终止代数为 2 000. 对比的性能指标是找
到覆盖所有目标路径的测试数据所用的时间,因为是
采用单机串行运算,所以结果为每个子种群进化时间
之和.每种方法独立运行被测程序 10次,并取结果的
平均值.

表 1 参数设置

参数 选择方法 交叉方法 𝑝𝑐 变异方法 𝑝𝑚 𝛼 𝛽

取值 轮盘赌 单点交叉 0.9 单点变异 0.3 0.4 0.5

4.3 结结结果果果及及及分分分析析析

根据相似度,将 50条目标路径分成 9组,相似度
阈值为 0.57. 由于每条目标路径用长度为 7的向量表

示,每组中表示目标路径的向量至少前 4个分量相同.

每组目标路径前 4个相同节点就是 2.2节所述的
组模式向量,以此计算任何 2组的相似度.以第 1组为
例, 根据式 (3)计算的其他组与第 1组的相似度如表
2所示.

表 2 每组与第 1组的相似度
组 别 1 2 3 4 5 6 7 8 9

𝑠(𝑔1, 𝑔𝑖) 1 0 0 0 0.5 0 0.25 0.25 0.25

由表 2可知,第 1组与第 5组的相似度最高. 因此
当第 1组满足合并条件时,可将该组剩余的目标路径
转到第 5组. 如果与第 1组相似度最高的不止一组,则
选择组别序号最小的作为合并组.

2种方法均取种群规模为 90,其生成测试数据所
需的时间如表 3所示, 其中最后一列是时间差, 由静
态分组生成测试数据所需时间减去自适应分组所需

时间得到.

表 3 生成覆盖目标路径的

测试数据所需的时间 s

组别 静态分组 自适应分组 时间差

1 3.719 2.532 1.187
2 3.703 3.171 0.532
3 2.547 1.643 0.904
4 3.328 2.434 0.894
5 4.203 2.671 1.532
6 3.766 2.593 1.173
7 3.938 2.359 1.579
8 3.781 3.030 0.751
9 3.922 2.813 1.109
10 2.828 2.094 0.734
平均 3.574 2.534 1.040

由表 3可以看出: 最后一列均大于零, 这说明对
于每一次实验,自适应分组生成测试数据所需的时间
都比静态分组少; 二者相差最大的是第 7次实验, 自
适应分组比静态分组少用了 1.579 s,比静态分组少用
了 40%的时间; 10次实验静态分组所用时间的平均值
为 3.574 s, 自适应分组只用了 2.534 s, 比静态分组少
用了 1.040 s. 这些结果表明,对于数组判断程序,本文
方法生成测试数据的效率比静态分组方法高.

5 结结结 论论论

本文研究了大规模路径覆盖测试数据生成问题,
提出了基于自适应分组的路径覆盖测试数据进化生

成方法. 通过对目标路径自适应分组,减少了目标路
径分组个数, 相应地减少了优化子问题的个数, 使得
采用多种群遗传算法解决这些优化子问题的进化子

种群数量减少,从而减少了生成测试数据所需要的时
间, 提高了软件测试的效率.在基准测试程序中的应
用结果表明, 与静态分组相比,本文方法可以明显节
省生成测试数据所需要的时间.
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本文采用的测试程序相对简单,实验结果仅仅是

初步的. 将本文方法应用于更多复杂的程序测试,以

考察方法的有效性和效率是需要进一步研究的问题.

此外, 本文方法涉及到一些参数, 这些参数的合理取

值将会提高算法的性能, 如何根据不同的测试问题,

设定合适的参数值也是需要进一步研究的问题.
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