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摘 要:软件测试是软件开发活动中一个关键且耗时的环节,其核心是生成满足特定准则的测试数据.随着软件复

杂程度的不断增加,软件测试的难度也越来越高.使用遗传算法等智能优化方法解决复杂软件的测试问题,是近年

来软件工程领域的一个研究热点.本文主要针对智能优化在软件测试的应用进行综述.首先,介绍了软件测试的基

本原理和方法.然后,介绍了智能优化在不同测试领域的研究进展.接着,对基于不同智能优化方法的软件测试研究

进展进行了分析.最后,给出该领域的挑战与展望.

关键词:智能优化;优化算法;软件测试;测试数据生成;进化测试

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2021.1361 开放科学(资源服务)标识码(OSID):

Review on the application of intelligent optimization in software testing
YAO Xiangjuan1,2, TIAN Tian3, DANG Xiangying4, SUN Baicai5,1, GONG Dunwei5†

(1. School of Mathematics, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China；2. State Key

Laboratory for Novel Software Technology, Nanjing University, Nanjing 210023, China；3. School of Computer

Science and Technology, Shandong Jianzhu University, Jinan 250101, China；4. School of Information Engineering

(School of Big Data), Xuzhou University of Technology, Xuzhou 221018, China；5. School of Information and Control

Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou, Jiangsu 221116, China)

Abstract: Software testing is a critical and time-consuming process during software development, whose key is to
generate test data that meet specific criteria. With the increasing complexity of software, software testing is becoming
more and more difficult. Recent years, it is a hot topic in software engineering using intelligent optimization, such as
genetic algorithms, to test complex software. This paper mainly summarizes the application of intelligent optimization in
software testing. Firstly, the basic principles and methods of software testing are introduced. Then, the research progress
of intelligent optimization in different testing fields is introduced. Next, the research progress of software testing based
on different intelligent optimization methods is analyzed. Finally, the challenges and prospects in this field are given.
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0 引 言

计算机软件是信息产业的重要组成部分,对国

民经济、社会发展和国防建设都起着至关重要的作

用,其可靠性一直是学术界和产业界关注的焦点[1].提

高软件质量的重要途径之一,是在软件投入使用之

前进行大量测试,以及时发现其中存在的缺陷甚至错

误.软件测试包括很多环节,如生成测试数据、执行

被测软件、评价测试结果等.

随着软件规模不断扩大、复杂程度不断增加,软

件存在缺陷或者错误的可能性逐步提高.另一方

面,人们对软件质量的要求也在不断增强.因此,软

件测试所耗费的人力、物力越来越多.如果可以将测

试的各个环节自动化,将会大幅度提高软件测试的效

率、降低软件测试的成本[2].

基于搜索的软件工程(Search Based Software

Engineering,简称SBSE)是软件工程和智能优化相互

交叉的新兴研究领域,主要采用遗传算法等智能搜索
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技术解决软件工程相关问题[3].该方向自的被提出以

来,就引起人们的极大兴趣,并在软件测试数据自动

生成、缺陷定位、程序错误自动修复等方面取得丰

富的研究成果,有效促进了软件工程的快速发展[4].

尽管智能优化方法可以克服传统测试方法存在

的一些问题,但是,该领域仍然存在诸多挑战[5].本文

的主要目的是通过综述已有成果,归纳出该领域的主

要研究方向和发展趋势.

本文首先介绍了软件测试的基本原理和方法.然

后,介绍了智能优化在不同测试领域的研究进展.接

着,对基于不同智能优化方法的软件测试研究进展进

行了分析.最后,给出该领域的挑战与展望.

1 软件测试的基本原理和方法

软件测试是在软件投入运行前,对软件需求分

析、设计规格说明和编码的最终复审,是确保软件质

量的关键步骤[6].

1.1 软件测试的定义

1979年,Myers给出软件测试的定义为:软件测试

是为了发现错误而针对某个程序或系统的执行过

程.1983年,IEEE给出软件测试的定义为:使用人工或

自动手段来运行或测试某个软件系统的过程,其目的

在于检测其是否满足规定的需求,或弄清被测系统的

预期结果与实际结果之间的差别[7].

可以看出,软件测试的核心是检查软件的各项

功能特性和非功能特性,从而保证软件的正确性.因

此,测试是软件质量保证的关键,也是成功实现软件

开发目标的重要保障.

1.2 软件测试的分类

按照软件开发的不同阶段,软件测试可以分为单

元测试、集成测试、确认测试和系统测试[8].单元测

试主要针对程序的最小组成单元(即模块)进行正确

性检验.集成测试把已经通过单元测试的模块进行组

装,再对组装模块的体系结构进行测试.确认测试主

要检查成品软件是否能完成需求规格说明规定的各

种功能、软件配置是否正确等.系统测试则把已经完

成确认测试的软件投入实际运行环境,与其它系统组

合在一起进行测试.

按照测试过程是否需要程序代码,软件测试可以

分为白盒测试、黑盒测试和灰盒测试.白盒测试也

称结构测试,主要依据程序代码生成测试数据;黑盒

测试也称功能测试或数据驱动测试,不需要程序代

码,只需要程序应该完成的功能或满足的约束;灰盒

测试则是黑盒测试和白盒测试的融合.

1.3 测试数据生成

软件测试的核心是:生成满足特定准则的一组测

试数据,并以这些数据为输入运行程序,以发现程序

所包含的缺陷或错误.

被测程序的一个输入变量,指的是程序的输入语

句或输入参数中出现的变量.如果程序G的输入变量

为x1, x2, · · · , xk,那么,称X = (x1, x2, · · · , xk)为G的

输入向量.X 的一个具体值称为G的一个输入.如

果xi的取值域为Di,那么G的取值域为D = D1×D2×
· · · ×Dk,这里,“×”表示空间的笛卡尔积.

测试数据是指被测程序满足特定覆盖要求的某

个输入,往往需要附带说明该输入的执行条件和预期

结果.为了生成测试数据,首先需要根据测试要求选

择合适的测试充分性准则,然后再利用一定的策略生

成满足该准则的测试数据.

测试数据生成往往需要耗费巨大的人力、物力

和时间,自动求解上述问题将有效减轻测试人员的劳

动强度.总体来讲,有4种测试数据自动生成方法,分别

为随机法、静态法、动态法和试探法.

随机法通过对被测程序的输入空间随机采样,生

成满足特定覆盖要求的测试数据[9].该方法简单易

行、开销小,但具有很大的盲目性.静态法仅对程

序进行静态的分析和转化,而不涉及程序的实际运

行[10].动态法基于被测程序的实际运行生成测试数

据,其过程是确定的[11].与动态法不同的是,试探法虽

然也基于被测程序的实际运行,但是,生成测试数据

的过程往往依赖于某种搜索算法,比如遗传算法、粒

子群算法、模拟退火算法等[12].

1.4 基于智能优化的软件测试

图 1 基于智能优化的软件测试流程

智能优化算法又称启发式算法,是一类具有全局

优化性能、通用性强且适合于并行处理的算法[13].使

用智能优化方法解决软件测试问题的主要思想是:根
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据某种给定的测试准则,定义合适的适应度函数,从

而将测试数据生成问题转化为函数优化问题;再利用

某种优化方法,得到优化问题的最优解,即为满足要

求的测试数据.其主要流程如图1所示.

采用智能优化算法解决测试数据自动生成问

题,成为目前国内外软件工程和进化优化界研究的前

沿之一,并产生了可喜的研究成果.

1.5 基于智能优化的软件测试研究现状分析

我们以软件测试、结构测试、功能测试、变

异测试、并行程序测试、进化、启发式、元启

发式、基于搜索、遗传算法、爬山算法、禁忌

搜索、模拟退火、粒子群算法、蚁群算法等作

为关键字,分别用中文或英文检索了7个学术资

源数据库:中国知网、万方、Web of science、 IEEE

Xplore、ScienceDirect和Springer,ACM library,时间跨

度为1995年到2021年.对搜索到的论文进行筛选,共

汇总了519篇有关智能优化在软件测试的应用方面

的论文.

图 2 论文分布情况(按时间)

按照发表时间,论文分布情况如图2所示.我们

可以看出,该领域的论文数量近年来居高不下.虽

然2017-2019年有所下降,但2020年再次回升.

图 3 论文分布情况(按方法)

这些论文使用的智能优化方法主要包括:遗传算

法、粒子群算法、模拟退火算法、蚁群算法、搜索

禁忌算法、爬山算法、布谷鸟算法、人工蜂群算法

和萤火虫算法等,其分布情况如图3所示.从图3可以

看出,使用最多的智能优化方法是遗传算法,其次是

粒子群算法.模拟退火算法、蚁群算法和禁忌搜索算

法的使用也较广.

图 4 论文分布情况(按领域)

将论文按结构测试和功能测试两个主要领域进

行汇总,论文分布情况如图4所示.从图4可以看出,目

前智能优化主要应用于结构覆盖测试,在功能测试领

域的应用还很少.

2 智能优化在不同测试领域的研究进展

2.1 智能优化在结构测试的应用研究

结构覆盖测试包含多种测试充分性准则,如语

句覆盖、分支覆盖、路径覆盖等[14,15].复杂软件的

数据类型繁多,输入空间庞大,软件内部结构复杂,因

此,测试数据生成一直是重要且困难的问题之一.

Xanthakis等首先将进化算法应用于软件测试数据生

成,解决路径覆盖问题[16],开创了利用智能优化方法

生成软件测试数据的先河.

为了采用智能优化解决测试数据生成问题,需要

先将其转化为一个函数优化问题,以评价个体的适应

度.典型的适应度函数通常包括如下两部分:层接近

度和分支距离.首先介绍要用到的基本概念.

控制流图是程序控制结构的图形表示,是一种

具有如下结构的有向图G = (N,E, s, e),其中,N的

元素称作G的节点,对应程序的某一或几条语句;E的

元素eij = (si, sj)称为G的边,表示从节点si到sj存在

控制流.每个程序的控制流图还包含惟一的入口节

点s和出口节点e.

路径P是指一个节点序列s1, s2, · · · , sk,满足从

节点si到si+1有边存在,i = 1, 2, · · · , k − 1.

层接近度用于衡量测试数据X穿越的路径与测

试目标的偏离程度,记为appr(X).分支距离用于衡量

使一个谓词为真(或假)的条件满足程度.对于不同类

型的简单分支谓词,分支距离的表达式如表1所列[17].
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表 1 简单谓词的分支距离

分支条件
分支距离

取真时 取假时

a ≥ b 0 |a− b|
a > b 0 |a− b|+ 0.1

a ≤ b 0 |a− b|
a < b 0 |a− b|+ 0.1

a = b 0 |a− b|
a 6= b 0 1

一般情况下,个体的适应度函数为层接近度和归

一化的分支距离之和,即:

fit(X) = appr(X) +Narmal(dist(X))

Arcuri[18]在计算分支距离时提出了一种新的归

一化函数,从而解决分支覆盖问题.Panichella等[19]将

分支覆盖问题看作一个多目标优化问题,并采用多种

群遗传算法进行求解.

Bueno和Jino[20],以及Lin和Yeh[21]分别利用遗传

算法生成路径覆盖测试数据.但是,上述方法每次只

能覆盖一条目标路径.Ahmed和Hermadi[22]将多路径

覆盖测试数据生成问题转化为多目标优化问题,使得

运行一次遗传算法,就能生成覆盖多条路径的测试数

据.但是,当需要覆盖的路径很多时,该模型的求解复

杂度会很高.Gong等[23,24]针对多路径覆盖问题,通过

路径分组,简化了优化模型,从而降低了测试数据的

生成难度.Yao和Gong[25]提出一种基于个体信息分享

的遗传算法,用于生成覆盖多条路径的测试数据.巩

和张[26]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.

要得到个体的适应度,需要使用测试数据执行

程序.为了降低执行程序的代价,姚等[15]提出一种融

入神经网络的路径覆盖测试数据进化生成方法,使

用神经网络作为代理模型对个体的适应度进行模

拟.Sun等[27]构建了针对并行程序的代理模型,估计

测试数据的适应度,减少程序实际运行次数.另外,巩

等[28]还利用代理模型评估某一流程适应度分量,从

而选择估计适应度高的测试数据运行程序.

2.2 智能优化在变异测试方面的应用研究

变异测试最早由Hamlet[29]和DeMillo等[30]提

出,基本原理是:首先,采用变异算子对被测程序做

微小的合乎语法的变动,例如,将关系运算符“>”替

换为“<”,从而产生大量的新程序,每个新程序称为

一个变异体;然后,基于相同的测试数据运行原程序

和变异体,并比较二者输出的异同.如果不同,就认为

测试数据将该变异体杀死.

与传统的结构化测试相比,变异测试具有更强的

缺陷检测能力[31].然而,变异测试也存在变异体数量

巨大、生成测试数据代价昂贵等问题[32].将智能优

化应用于变异测试,有望取得更高的测试效率.

Silva等[33]关 于 变 异 测 试 数 据 生 成 方 法

的 统 计 中,19篇 文 献 中 的6篇 均 采 用 遗 传 算

法.Pérez和Inmaculada[34]基于遗传算法解决增加测

试数据和减少变异体数量之间的优化问题.张功

杰等[35]以测试数据集作为决策变量,并采用集合

进化遗传算法生成变异测试数据.Souza等[36]基于

强变异测试准则,采用爬山法生成变异测试数

据.Ayari等[37]提出一种元启发式算法,将蚁群优化方

法应用于变异测试,检查测试数据的质量,并生成测

试数据集.

2.3 智能优化在并行程序测试的应用研究

并行程序包含多个执行流程,流程之间通过内存

共享和消息传递进行交互.由于并行程序的复杂度和

出错率高,其测试比起传统软件更为复杂.

Letko[38]使用基于搜索的技术控制噪声发生

器,以检测并发缺陷.Bhattacharya等[39]利用爬山法和

模拟退火方法优化共享变量访问顺序,以期暴露更多

缺陷.Qi和Zhou[40]在拆分代码时,使用启发式策略生

成细粒度同步序列,检测并发故障.Chin等[41]针对部

分可疑代码,搜索导致错误的流程交互,使用循环启

发式策略避免状态爆炸.此外,Shousha等[42]以并行程

序UML图为基础,用遗传算法来检测死锁.

上述工作侧重于检测并发故障.智能优化也用于

解决并行程序的结构覆盖问题[43].Hsu和Chung[44]使

用启发式方法选择满足节点或分支覆盖标准的并

发任务路径集.对于多路径覆盖问题,Gong等[45]利

用与流程相关的变量改进路径相似度度量,从而

实现路径的合理分组.Gong等[46]和Sun等[47]基于一

定的评价方法,选择可行通信顺序来覆盖目标语

句和路径.Tian等[48]将通信顺序作为决策变量的一

部分,利用遗传算法同时生成测试数据和通信顺

序.Gong等[49]利用反馈定向遗传算法生成路径覆盖

测试数据.

此外,人们还将智能优化用于并行程序的变异测

试问题.Silva[50]针对并行程序设计了与个体编码相

符合的遗传操作.Cao等[51]在进化优化方法中融入符

号执行,在产生满足弱变异测试准则测试数据的前提

下,使用进化优化方法生成满足强变异测试准则的测

试数据.

可以看出,与串行程序相比,智能优化在并行程
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序的研究成果相对较少.主要原因在于,并发、交互

和不确定等特性使得并行程序的测试难度增大;另

外,并行程序的实现途径多,通常涉及具体的并发环

境和技术,导致对测试研究人员的背景知识要求较

高.充分利用智能优化的优势,更有效的解决并行程

序的测试问题是非常必要的.

2.4 基于智能优化的软件测试工具

虽然智能优化算法在软件测试领域得到广泛应

用,但是,特别有效的测试工具还很少.

Pargas等[52]基 于 遗 传 算 法,开 发 了 一 款 名

为TGen的工具,用于生成满足分支覆盖、路径覆盖

等准则的测试数据. Lakhotia等[53]开发了面向C语

言的测试工具:AUSTIN. 该工具支持三种搜索算

法:随机搜索、爬山算法和结合了符号执行的爬山

算法.EvoSuite则是Fraser和Arcuri[54]针对Java语言设

计的,所产生的测试用例符合Junit标准.此外,还有ET-

S[55]、eToc[56]、EVACON[57]等.虽然人们热衷于开发

多种测试工具,但是,仍然缺乏非常适用且开放的实

用工具.

从以上研究可以看出,智能优化为有效解决软件

测试问题提供了多种途径,从而为产生可信软件奠定

了基础.但是,随着科学技术的不断更新,软件测试面

临新的挑战. 首先,软件更新的频率、新软件发布的

速度都在不断提高.此外,人工智能、机器学习、互

联网等新兴技术不断发展,软件产品的形式也随之发

生变化.这就为软件测试带来新的挑战.如何利用智

能优化解决新的测试问题,将成为新的研究课题.

3 基于不同智能优化方法的软件测试研究

进展

3.1 基于遗传算法的测试

遗传算法(Genetic Algorithm,GA)最早是由美国

的Holland于20世纪70年代提出,该算法是模拟达尔

文生物进化论的自然选择和遗传学机理而设计的.遗

传算法是智能优化方法中应用最早、最广泛的一种

算法.

适应度函数是使用遗传算法生成测试数据的关

键.Miller和Spoone[58]首次设计了针对分支覆盖的目

标函数.Tracey等[59]结合期望覆盖分支的控制依赖节

点数与进化个体实际执行的控制依赖节点数来设计

目标函数.Wegener等[60]引入层接近度来评价测试数

据,大大提高了进化测试的性能.Lin等[21]设计了一种

新的目标函数,并基于海明距离判定是否生成覆盖目

标路径的测试数据.Nirpal和Kale[61]基于新的目标函

数使用遗传算法生成满足路径覆盖准则的测试用例.

遗传算子是遗传算法的核心,很大程度上决定

了算法的搜索能力和求解效率.姬峰[62]通过交叉算

子和变异算子的自适应变化,保证了种群具有较强

的进化能力和多样性,解决了算法早熟问题.戚荣志

等[63]为实现种群的多样性,每隔一定进化代数选择

一些个体在种群间移动.Yao和Gong[25]通过个体信息

共享来提高搜索到最优解的效率.Michael等[2]利用遗

传算法解决条件覆盖问题时,使用两种不同的遗传算

法代替局部搜索来生成满足覆盖准则的测试数据集.

基于数据流的结构覆盖测试需要覆盖所有的

定义-使用对[64].Girgis[65]首先运用遗传算法生成满

足所有使用覆盖准则的测试数据.Ghiduk等[66]发现

在某些情况下Girgis的方法无法判定测试数据的优

劣,为此,设计了一种新的多目标函数,根据测试数据

与数据流需求中的定义和使用关系来评估测试数

据的质量.针对面向对象程序的数据流结构覆盖测

试,Vivanti等[67]使用遗传算法高效生成满足需求的测

试数据.此外,Denaro等[68]也使用遗传算法来生成测

试数据集,以满足面向对象系统的数据流覆盖测试.

3.2 基于粒子群算法的测试

粒子群算法(Particle Swarm Optimization,PSO)是

由Kennedy和Eberhart在1995年提出的一种基于群体

智能的元启发式搜索算法.

Agarwal和Srivastava[69]使用离散粒子群算法生

成满足分支覆盖准则的测试数据.针对粒子群算法

易陷入局部最优等问题,史等[70]设计了新的目标函

数,并使用约简自适应粒子群算法自动生成测试数

据.Mao[71]使用粒子群算法高效生成满足分支覆盖准

则的测试数据集,并验证了和进化算法相比,粒子群

算法在分支覆盖率和求解速度方面更具优势.针对

粒子群算法算法搜索精度低等问题,Jiang等[72]提出

了一种约简自适应粒子群算法测试数据自动生成方

法,明显提高算法的收敛速度.

针对数据流测试,Singla等[73]提出了一种混合

粒子群优化算法,自动生成满足数据流覆盖准则

的测试数据.Varshney和Mehrotra[74]基于优势关系和

分支距离设计目标函数,并提出了一种混合粒子

群优化算法,根据程序数据流依赖性生成测试数

据.Ghiduk[75]基于蚁群算法生成包含所有定义使用

对的一组最优路径,并使用蚁群算法生成覆盖最优路

径组的测试数据.Rauf[76]开发了名为DFG的数据流生

成器,利用蚁群算法得到满足所有定义使用覆盖准则

的测试数据集.

尽管粒子群算法在某些方面优于遗传算法,但
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是,应用于复杂软件,群智能优化算法也存在高测试

成本等问题.

3.3 基于模拟退火算法的测试

模拟退火算法来源于固体退火原理,最早的思想

是由Metropolis等人于1953年提出的.

针对分支覆盖测试,Tracey等[77]概述了基于模拟

退火算法的测试数据通用生成框架.针对路径覆盖

测试,Zhang和Wang[78]提出一种自适应遗传模拟退火

算法,并根据Kale[61]的目标函数,高效生成覆盖每一

目标路径的测试数据.Man等[79]运用模拟退火等算

法逐一生成覆盖每一分支的测试数据.针对变异测

试,Wang等[80]提出了一种基于改进模拟退火算法的

软件测试方法,保证了测试数据的生成效率.

3.4 基于蚁群算法的测试

蚁群系统(Ant System或Ant Colony System)是由

由Dorigo于1992年在他的博士论文中提出的,其灵感

来源于蚂蚁在寻找食物过程中发现路径的行为.

针对路径覆盖测试,Li和Lam[81]把总分支距离

作为目标函数,提出了一种基于改进蚁群算法和

路径覆盖准则的测试数据生成模型.为提高测试

数据集的质量,Mao等[82] 提出了基于蚁群算法的

测试数据生成框架,生成覆盖所有分支的测试数据

集.Biswas等[83]首先使用蚁群算法得到一组最优路

径,并继续使用该算法在输入域内生成覆盖路径的测

试数据.此后,Mao等[84]提出了离散版蚁群算法,并用

于生成满足分支覆盖准则的测试数据,而且指出在测

试数据的质量和稳定性方面,离散版本蚁群算法优于

模拟退火和遗传算法,可与粒子群算法相媲美.

3.5 基于其它类型智能优化算法的测试

Harman等[85]分析与每一分支相关的变量,并使

用爬山算法重点搜索相关变量对应的输入域,从而显

著提高测试数据的生成效率. 为了降低强变异测试

的代价,Souza[36] 使用爬山法自动生成杀死变异体的

测试数据.针对面向对象软件的分支覆盖测试,Arcuri

和Yao[86]提出了一种减少面向对象软件输入域的方

法,并使用爬山算法高效生成满足覆盖准则的测试

数据.Dı́az等[87]使用禁忌搜索算法生成满足分支覆盖

准则的测试数据集.为进一步提高分支覆盖测试效

率,Mao[88]设计了一种新的目标函数,并使用和声搜

索算法高效生成覆盖每一分支的测试数据.Eugenia

等[89]应用禁忌搜索算法求解分支覆盖问题,研究了

参数对算法性能的影响.Srivastava等[90]综合使用布

谷鸟算法和禁忌搜索算法来生成测试数据.

通过上述成果可以看出,多种智能优化方法都在

软件测试中得以广泛应用,其中,应用最多的是遗传

算法、粒子群算法、模拟退火算法.目前,新的智能优

化方法层出不穷.如何针对软件测试问题的特点,设

计更合适的智能优化方法,进一步提高软件测试的效

率和质量,是值得研究的方向.

4 挑战与展望

软件测试是软件开发活动中的一个重要环节,能

够极大地提升软件产品的可靠性.智能优化大大提高

了软件测试的效率与质量.然而,随着软件行业的不

断发展,基于智能优化的软件测试技术,依然面临较

多新的问题与挑战.

4.1 大数据和智能优化相结合的自动测试技术

随着物联网、云计算、大数据等新技术的蓬勃

发展,软件的内涵不断扩展,从而对软件测试技术提

出更多的挑战.如何自动化地获取大量特殊场景的数

据,并对数据进行分析和处理,是测试的一个重要环

节.因此,大数据环境下的基于搜索的软件工程将成

为未来的发展趋势之一.

4.2 基于智能优化的功能测试

智能优化在结构测试方面已经取得很多研究成

果.但是,如何使用智能优化解决功能测试问题,成果

相对偏少.如前所述,在检索到的519文献中,仅有24篇

是关于功能测试的.当前,嵌入式产品新替代硬件不

断推出,芯片、器件、单板等硬件以及操作系统、数

据库中间件等软件形态多元化.在无法获取源码的场

景下,如何利用智能优化进行快速有效的测试,是软

件工程面临的新问题.

4.3 基于智能优化的并行软件测试

当前,软件高度并行化,如何充分利用智能优化

方法具有的并行性和并行计算资源,进一步提高测试

数据生成效率,以及为并行程序生成测试数据,是值

得关注和研究的问题.针对并行程序的基于智能优化

算法的测试数据生成在未来必将得到显著发展.

5 结 论

将智能优化应用于软件测试,产生了很多可喜的

研究成果.本文总结归纳了该领域的研究进展,分析

了研究现状,也对存在的挑战及未来可能的一些研究

方向进行了探讨.

随着软件规模和复杂程度的不断提高,基于智能

优化的软件测试方法仍然存在很多难题,需要不断解

决.随着机器学习、大数据等新技术的发展,该方向

的研究必然会呈现新的趋势.
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