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摘　要　尽管回归测试是一种重要的软件测试方法，但是，如何选择测试目标，并充分利用已有的测试数据，目前

尚缺乏有效的方法．文中基于路径相关性，研究求解回归测试数据生成问题的新方法，以高效地进化生成可用于回

归测试的测试数据集．该方法根据路径与节点的相关矩阵，首先进行目标路径排序，并基于路径相关性，建立新的

覆盖影响路径的回归测试数据生成问题的数学模型；其次，结合遗传算法对上述模型求解时，利用穿越已有目标路

径的测试数据，编码后取代进化种群的部分个体．将所提方法应用于多个基准和工业程序的测试，并与其他回归测

试数据生成方法比较，最后实验结果表明，所提方法能够有效提高生成测试数据的效率．
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１　引　言

在软件生命周期中，开发人员需要经常对软件

进行维护，维护的内容包括：新增代码、删除不必要

的代码以及修改原来的代码等．上述工作在满足新

需求的同时，也可能引入新的缺陷或错误．因此，有

必要对维护后的软件重新测试，以提高软件的可信

度．所谓回归测试，是指确认维护的软件修正正确且

没有引入新的缺陷而进行的测试［１］．已有统计表明，

回归测试占软件维护费用的５０％以上
［２］．这说明，

研究合适的方法，提高回归测试效率，对降低软件维

护成本是非常必要的．

回归测试流程如下：首先，识别受影响的程序片

段；然后，选择已有的部分测试数据，或基于现有测

试数据，再生成新的测试数据，使得这些数据的执行

路径能够覆盖影响的程序片段；最后，以这些测试数

据为输入，执行维护后的程序，以验证其正确性［３］．

与其他测试方法相比，已有测试数据集包含测试信

息的利用，是回归测试的关键．因此，如何有效利用

已有测试数据集，以提高测试效率，是回归测试的重

要研究内容．

到目前为止，关于利用已有测试数据集的研究

工作，主要集中于已有测试数据集的选择和扩展等

２个方面，其中，在已有测试数据集的选择方面，侧

重于确定已有测试数据集中数据的优先级［４５］；在扩

展已有的测试数据集方面，主要针对待覆盖的目标，

如语句、分支以及路径等，运用搜索的方法，例如遗

传算法，再生成新的测试数据［２］．遗憾的是，已有方

法仅是将测试数据的再生成，看作覆盖受影响程序

元素的测试数据生成问题，而没有充分利用已有测

试数据集的信息，这造成了大量有用信息的不必要

浪费．

近年来，采用遗传算法，生成覆盖路径的测试数

据，得到国内外学者的广泛关注，主要做法是：首先，

把测试数据生成问题，转化为单目标或多目标优化

问题；然后，基于待优化目标，定义用于遗传算法进

化种群个体评价的适应度函数；最后，对由测试数据

编码形成的种群进化一定代数，即可得到满足测试

需求的测试数据．容易看出，遗传算法的进化种群能

够携带穿越多个目标路径测试数据的信息，因此，执

行一次遗传算法，能够得到覆盖多条目标路径的测

试数据［６１０］．

本文研究回归测试数据生成问题，在充分利用

已有测试数据的基础上，通过执行一次遗传算法，迅

速生成穿越所有受影响路径的测试数据．为此，首

先，根据修改节点与目标路径的相关矩阵，对目标路

径排序，并基于路径相似度，构建覆盖影响路径的测

试数据生成问题的数学模型；然后，选用遗传算法求

解前述模型时，利用覆盖已有目标路径的现有测试

数据，编码后替代进化种群的部分个体．

本文的贡献主要体现在如下３个方面：（１）基

于路径相似度和差异度，给出路径相关性的度量方

法，并根据路径修改情况以及路径复杂度，对应当覆

盖的目标路径排序，建立可用于回归测试数据集优

化生成问题的数学模型；（２）利用遗传算法进化生

成测试数据时，根据覆盖目标之间的路径差异度，将

满足条件的已有测试数据编码，替代进化种群的部

分个体；（３）将所提方法应用于６个规模不等的基

准和工业程序测试中，并与多个已有方法比较，以检

验本文方法生成回归测试数据的性能．

本文第２节是相关工作综述；第３节通过路径

相关度，对需要覆盖的目标路径排序，并建立回归测

试数据生成问题的数学模型；第４节阐述采用遗传

算法求解上述模型时，已有测试数据的利用；第５节

给出所提方法在基准和工业程序的应用与对比实

验；最后，第６节对本文工作总结，并指出下一步工

作计划研究的问题．

２　相关工作

我们知道，对一个软件维护后，需要对软件受影

响的部分进行快速、全面的回归测试．到目前为止，

与回归测试相关的研究工作主要包括测试需求约

简、测试数据选择以及测试数据集扩大等．由于在回

归测试时，已经存在一个测试数据集，因此，采用合

适的方法，有效利用已有测试数据，以提高测试效

率，是成为回归测试的关键．

在测试需求约简方面，Ｔａｌｌａｍ等人
［１１］提出基于

概念格分析的测试需求约简方法，缩减已有测试数

据集的规模．Ｚｈａｎｇ等人
［１２］基于测试需求之间关

系，约简测试需求，并将约简后的测试需求作为测试

数据集生成和约简的基础，实现测试数据集优化．

Ｓｕｎ
［１３］分析错误对应的前提条件之间的蕴含关系，

减少需要满足的前提条件，以约简满足前提条件的

测试数据．Ｚｈａｎｇ等人
［１４］通过研究程序对应的控制
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流图，减少与修改点无关的分支，以覆盖约简分支后

构成的路径为目标，生成测试数据．上述方法通过减

少测试需求，降低了需要生成的测试数据数目，使得

回归测试数据生成的效率提高．但是，这些方法没有

充分利用约简后测试需求之间的关系，生成覆盖受

影响路径的测试数据．

关于回归测试已有测试数据的利用，已有研究

工作主要包括已有测试数据集的选择和扩展等２个

方面．

Ｎａｃｈｉｙａｐｐａｎ等人
［１５］利用搜索的方法构造用于

再测试的数据集时，将已有测试数据作为进化算法

初始种群的一部分，选择测试目标覆盖率高且执行

成本较少的已有测试数据．Ｙｅ等人
［１６］通过分析程

序修改前后的活动图，根据程序更新对路径的影响，

对路径分类，并基于已有测试数据覆盖分类后路径

的情况，选择需要修改的测试数据．Ｋｕｍａｒ等人
［１７］

对比修改前后程序的路径，选择新增加和发生改变

的路径，作为应该覆盖的目标，基于路径选择方法，

达到选择测试数据的目的．Ｓａｍｐａｔｈ等人
［１８］针对目

前的测试数据集的优化问题，包括测试数据选择、约

简、优先问题给出测试数据优化问题的统一模式，并

给出多评价准则下的测试数据的选择方法．

在上述测试数据选择方法中，Ｎａｃｈｉｙａｐｐａｎ等

人选择测试数据的过程繁琐、耗时；Ｙｅ与Ｋｕｍａｒ等

人均基于路径选择方法，根据程序更新前后路径的

变化，先选择目标路径，然后选择生成测试数据；

Ｓａｍｐａｔｈ等人提出的方法只从现有测试数据集中，

选择满足多个评价准则的测试数据，忽略了生成新

的测试数据．

Ｔａｎｅｊａ等人
［１９］提出一种受影响路径的识别方

法，并仅针对影响输出的路径进行测试．Ｓｈｉｎ等人
［２０］

先检验现有测试数据是否失效，然后，利用现有数

据，并对输入空间中搜索到的测试数据评价，生成新

的满足覆盖目标的测试数据．Ｓａｎｔｅｌｉｃｅｓ等人
［２１］研

究生成测试数据覆盖更新影响的语句时，分析程序

的数据流和控制流，选择与修改点具有依赖关系的

路径，生成测试数据覆盖上述路径．Ｘｕ等人
［２２］提出

的测试数据集扩大方法，基于已有测试数据运行修

改后的程序，以找出发生改变的语句，对这些语句深

度优先排序后，利用已有测试数据，生成新的测试

数据．

在上述测试数据集扩大方法中，Ｔａｎｅｊａ等人通

过减少受影响的路径，缩短生成测试数据需要的时

间；Ｓｈｉｎ等人利用验证后的原有测试数据，通过启

发式方法再生成测试数据，但该方法得到的测试数

据集具有冗余，还需要进一步约简；Ｓａｎｔｅｌｉｃｅｓ等人

给出的方法，未考虑已有测试数据的利用；而Ｘｕ等

人在测试数据再生成时，没有建立选择已有测试数

据的准则．这意味着，这些方法均没有充分利用已有

测试数据提供的有用信息．另外，Ｘｕ等人
［２３］运用遗

传算法，生成满足覆盖分支准则的测试数据时发现，

不同算法、不同的测试目标执行顺序以及是否利用

新生成的测试数据，对测试数据生成的效率有很大

影响，但是，他们没有利用影响测试数据生成的因

素，提高回归测试数据生成效率．

Ｂｕｅｎｏ和 Ｍａｒａｇａｔｈａｖａｌｌｉ等人
［２４２５］在单元测试

中，采用遗传算法生成覆盖多路径的测试数据时，以

穿越的路径相似为准则，选择部分已生成的测试数

据，以帮助生成覆盖其他目标路径的测试数据．但

是，如果在回归测试中，采用该方法选择测试数据，

需要满足已穿越的路径与待覆盖的目标路径，具有

以首节点为起点的多个相同连续节点．遗憾的是，该

方法遗漏了虽然没有满足上述条件，但与待覆盖的

目标路径具有较大相关度的已穿越路径对应的测试

数据，使得测试数据仅能在较小的输入域里选择；另

一方面，在回归测试中，该方法并没有考虑到程序结

构的变化，没有利用程序结构变化的信息来选择已

有测试数据，帮助生成测试数据．

由上述可以看出，在回归测试中，虽然有不少方

法或多或少用到已有测试数据信息，但是，这些方法

主要存在以下问题：

（１）没有利用路径的变化情况以及没有利用已

覆盖的路径与未覆盖路径之间的关系，选择已有测

试数据．

（２）没有合理设定需生成测试数据覆盖的目标

路径的次序，导致未能充分利用测试数据生成过程

中的信息．

（３）缺乏有效的指标选择已有测试数据，利用

已有的未失效数据品质不高．

如果在采用遗传算法生成满足测试需求覆盖的

测试数据时，解决以上问题，充分利用已有的测试数

据，构成进化种群的部分个体，那么，将无疑会进一

步发挥遗传算法生成测试数据的潜能，进而可以高

效的进化生成回归测试数据．

３　回归测试数据生成问题的数学模型

本节首先定义一些与程序路径相关的基本概
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念；然后，根据路径相关性，确定目标路径的覆盖次

序；最后，建立回归测试数据生成问题的数学模型．

３１　基本概念

定义１．　节点．记被测程序为犌，程序犌的一

个节点，记为犱，是该程序的一个语句块，满足在程

序犌的运行中，要么一起执行，要么都不被执行．

节点可以是一个循环结构的循环条件，也可以

是一个判断结构的判断条件，还可能是一或多条连

续语句．每个节点有相应的前置约束条件表达式，包

含该条件表达式的节点，称为分支节点．

定义２．　路径．程序犌的一条路径，记为狆，为

程序犌在一组输入上运行时，控制流经过的节点序

列犱１犱２…犱狀，其中，狀为路径狆的长度．

定义３．　路径相关．记狆１和狆２为程序犌的２条

路径，对应的节点序列分别为犱１１，犱１２，…，犱１｜狆１｜和

犱２１，犱２２，…，犱２｜狆２｜，其中，狆１ 和 狆２ 分别为狆１和

狆２包含的节点数．如果狆１∩狆２≠，那么，称这２条

路径是相关的；否则，称这２条路径不相关．特别的，

当狆１＝狆２时，称这２条路径完全相关．

为了考察２条路径是否相关，需要对程序的路

径统一编码．为此，首先，对程序控制流图的所有分

支节点广度优先遍历，记录这些分支节点的序号；然

后，对程序插桩，并记录某路径在不同分支节点处，

穿越真假分支的情况，穿越真分支记为１；否则，记

为－１，如果没有穿越该分支结点，记为０；最后，根

据这些真值，对路径进行编码，编码长度等于分支节

点数．

图１　示例程序及其对应的控制流图

如图１所示，某程序包含如下４条路径狆１、狆２、

狆３以及狆４，这些路径包含的节点分别为｛１，２，４，５，７｝，

｛１，２，４，６，７｝，｛１，３，４，５，７｝，｛１，３，４，６，７｝．采用上述

编码方法，这些路径的编码分别为１１、１１、１１以

及１１．与采用节点序列表示某路径相比，采用编

码表示路径，需要的编码长度更短，且所有路径的

编码长度均相同，这使得考察路径的相关性更

容易．

定义４．　 路径相似度．对于程序犌的２条路

径狆１和狆２，从首节点开始，这２条路径相同编码的

序列长度，与路径编码总长度的比，称为路径狆１和

狆２的相似度，记为犛（狆１，狆２），那么，犛（狆１，狆２）可以表

示为

犛（狆１，狆２）＝
１

狀∑
狀

犾＝１

α犾（狆１，狆２） （１）

其中，

α犾（狆１，狆２）＝
１， 前犾个分支节点真值相同

０，｛ 否则
．

由定义４可以看出：（１）当０＜犛（狆１，狆２）＜１

时，路径狆１和狆２至少存在１个从首节点出发的相同

节点；（２）犛（狆１，狆２）越大，这２条路径的相关性越

大；特别的，当犛（狆１，狆２）＝１时，路径狆１和狆２完全

相关．

定义５．　路径差异度．对于程序犌的２条路径

狆１和狆２，这２条路径真值不同的分支节点数与路径

编码总长度的比，称为路径狆１和狆２的差异度，记为

犇（狆１，狆２），那么，犇（狆１，狆２）可以表示为

犇（狆１，狆２）＝
１

狀∑
狀

犾＝１
β犾（狆１，狆２） （２）

其中，

β犾（狆１，狆２）＝
０， 第犾个分支节点真值相同

１，｛ 否则
．

由定义５可以看出：（１）当０＜犇（狆１，狆２）＜１

时，狆１和狆２至少存在一个相同的分支节点；（２）犇（狆１，

狆２）越小，这２条路径的相关性越大；特别的，当

犇（狆１，狆２）＝０时，狆１和狆２完全相关．

路径相似度和差异度均能从某一侧面，反映

２条路径狆１和狆２的相关度．对于待覆盖的一条目标

路径以及任意一个测试数据，由定义可以得出：

（１）路径相似度可表明从第一个节点开始，测

试数据穿越的路径对目标路径的接近程度．在程序

中，由于前面的节点往往对后面的节点具有占优关

系，所以，在生成覆盖目标路径的测试数据过程中，

路径相似度可用于评价测试数据从程序入口开始，

依次满足目标路径分支节点真值的序列长度．

（２）与路径相似度相比，路径差异度更能反映

２条路径所有分支节点的差异．测试数据穿越的路

径与目标路径的差异度，反映了测试数据没有满足
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的目标路径上的分支节点真值的个数．如果不同的

测试数据覆盖相同的分支，这说明，这些测试数据的

值或相互关系可能具有某些共同的特征．例如，不同

测试数据的值，同时都满足一定的谓词条件，那么，

这些测试数据能够覆盖相同的分支．显然，２条路径

的差异度越小，这些路径之间的相关性就越高，从而

穿越这两条路径的测试数据覆盖相同的分支与节点

数越多．如果能从与目标路径具有相关性的路径中

提取尽可能多的测试数据信息，这意味着，可以引导

测试数据的执行轨迹逐渐向目标路径收敛，进而得

到覆盖目标路径的测试数据．

基于以上分析，本文在构建测试数据生成问题

的数学模型时，选择路径相似度作为目标函数，而在

选择已有测试数据时，基于路径差异度．

３２　基于相关性的目标路径排序

鉴于存在多条需要覆盖的目标路径，且生成覆

盖不同路径的测试数据，需要的计算资源不同，因

此，合理的目标路径覆盖顺序，能够有效提高测试数

据生成效率．现有的确定目标路径覆盖顺序的方法

有随机法和深度优先搜索法等［２３］．鉴于回归测试中

已存在原有的测试数据集，而不同的目标路径与已

有测试数据集覆盖的路径具有不同的相关度，如果

利用路径相关性，确定被覆盖的目标路径顺序，那

么，将会利用已有的测试数据集提供的信息，提高测

试数据生成效率．

记程序犌所有修改的节点构成的集合为犆＝

｛犮１，犮２，…，犮犿｝，所有需要覆盖的目标路径构成的集

合为犘＝｛狆１，狆２，…，狆狊｝，其中，犿 和狊分别为修改

节点和目标路径数，根据修改节点与目标路径的关

系，可以构造如下相关矩阵，记为γ（犆，犘）：

γ（犆，犘）＝

γ１１ γ１２ … γ１狊

γ２１ γ２２ … γ２狊

   

γ犿１ γ犿２ … γ

熿

燀

燄

燅犿狊

（３）

式中，γ犻犼∈｛０，１｝，且γ犻犼＝１表示路径狆犼经过修改节

点犮犻；γ犻犼＝０表示狆犼不经过犮犻．

根据式（２），容易知道，如果一个目标路径包含

的修改节点越少，那么，该路径与程序修改之前的某

一条或几条路径的路径相关性就越大，进而穿越这

些路径的测试数据，对生成覆盖该目标路径的测试

数据越有利用价值．鉴于此，基于γ（犆，犘），提取反

映程序变动前后，目标路径狆犼变动的节点数，记为

犖（狆犼，犆），其表达式为

犖（狆犼，犆）＝∑
犿

犻＝１

γ犻犼 （４）

此外，根据式（１），在程序犌中，第１个修改节

点的位置越靠后，该路径与程序修改之前的某一条

或几条路径的相关性就越大，那么，使用已有测试数

据求解，较容易生成覆盖该路径的测试数据．基于

γ（犆，犘），第１个修改节点的位置，记为犉（狆犼），可以

表示为

犉（狆犼）＝ ｍｉｎ
犻∈｛１，２，…，犿｝

｛犻｜γ犻犼≠０｝ （５）

对待覆盖的目标路径排序时，还应考虑目标路

径包含的节点数．一般而言，一条目标路径包含的节

点数越多，那么，生成的测试数据应当满足的分支谓

词条件越多，从而生成能够覆盖该路径的测试数据

越困难．这表明，该目标路径在排序中应该越靠后，

使得在生成覆盖该目标路径的测试数据过程中，可

以利用更多已经得到的覆盖其他路径的测试数据，

而覆盖程序犌其他路径的测试数据，包含的满足分

支谓词条件的相关信息，可以用来提高覆盖节点数

较多的目标路径的测试数据生成效率．

综合上述因素，目标路径狆犼被覆盖的优先级，

记为犘犚（狆犼），可以表示为

　犘犚（狆犼）＝－狑１犖（狆犼，犆）＋狑２犉（狆犼）－狑３｜狆犼｜（６）

式中狑１、狑２以及狑３分别为 犖（狆犼，犆）、犉（狆犼）以及

｜狆犼｜的权值，且狑１狑２狑３＞０．

根据式（６），能够得到所有目标路径的覆盖优先

级．这样一来，对于所有需要覆盖的目标路径犘，按

照覆盖优先级从大到小排列［２６］，即可得到排序后的

目标路径，记为犘＝｛狆１，狆

２，…，狆


狊｝．

３３　测试数据生成问题的数学模型

测试数据生成问题可以描述为：对于修改后的

程序犌，输入向量为狓，输入域为犡，在犡 内生成测

试数据狓１，狓２，…，狓狊，且以狓１，狓２，…，狓狊为程序犌的

输入，执行犌之后，穿越的路径分别为狆１，狆

２，…，狆


狊．

对于程序犌的某一输入向量狓，记狓穿越的路

径为狆（狓）．根据前述路径相关性定义，如果狆（狓）与

第犼个目标路径狆

犼 完全相关，那么，狓即为期望的

测试数据．此时，在输入域中，犛（狆（狓），狆犼）达到最大

值，犇（狆（狓），狆犼）达到最小值．这样一来，求取覆盖目

标路径狆

犼 的测试数据生成问题，就能够转变成求取

犛（狆（狓），狆犼）的最大值或犇（狆（狓），狆

犼）的最小值问

题．考虑程序犌靠近程序入口的节点，对后面的节点

具有占优关系，本文以路径相似度作为优化问题的目

标函数．因此，对于所有目标路径而言，生成覆盖目标
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路径狆

１，狆


２，…，狆


狊 的测试数据问题，就可以转化为

求取犛（狆（狓），狆１），犛（狆（狓），狆

２），…，犛（狆（狓），狆


狊）的

最大值问题，其数学模型为

ｍａｘ（犳１（狓），犳２（狓），…，犳狊（狓））

ｓ．ｔ．狓∈犡
（７）

式中，犳犼（狓）＝犛（狆（狓），狆

犼）．

由式（７）可以看出，本文的测试数据生成问题建

模为一个多目标优化问题，使得生成的测试数据集

能够覆盖所有的目标路径．但是，该问题与传统的多

目标优化问题又有很大区别，主要体现在：（１）传统

的多目标优化问题在决策变量所在的域中，寻找一

个Ｐａｒｅｔｏ解集，使得该解集中任一解对应的所有目

标同时达到最优；式（７）表示的优化问题是在测试数

据所在的域中，寻找一个测试数据集，使得该集合中

任一测试数据仅针对某一目标达到最优；（２）传统

多目标优化问题的目标函数求解没有先后顺序；

式（７）表示的优化问题的目标函数求解具有先后顺

序，具体的讲，只有生成使得犳犼（狓）最大的测试数

据，才进一步生成使得犳犼＋１（狓）最大的测试数据，直

到生成使得犳狊（狓）最大的测试数据．这样做的动机

是，充分利用已覆盖其他路径测试数据的蕴含信息，

提高生成测试数据的效率．

４　基于遗传算法的测试数据生成

本节主要阐述式（７）描述优化问题的求解方法，

思想是：基于遗传算法，采用传统的遗传策略进化种

群，按照式（７）的目标函数顺序，依次生成使得这些

目标函数值最大的测试数据；在种群进化过程中，按

照路径差异度准则，利用部分已覆盖路径的测试数

据，编码后替换当前进化种群的个体，使得执行一次

遗传算法，生成所有覆盖目标路径的测试数据．

４１　覆盖已有路径的测试数据选择

采用遗传算法求解优化问题时，如果进化种群

的性能高，那么，将有利于得到期望的最优解．因此，

生成覆盖某一目标路径的测试数据时，采用合适的

方法，提高进化种群的性能，是十分必要的．

如第２节所述，Ｂｕｅｎｏ和Ｍａｒａｇａｔｈａｖａｌｌｉ等人
［２４２５］

采用遗传算法生成覆盖多路径的测试数据时，以穿

越的路径相似为准则，选择部分已生成的测试数据，

替换进化种群的个体，以生成覆盖其他目标路径的

测试数据．但是，该方法并没有充分利用已有测试

数据．

如图１所示，假设待覆盖的目标路径由语句１、

３、４、６以及７组成，其余路径均有测试数据覆盖．如

果以路径相似度作为测试数据选择的准则，那么，只

能选择１条与待覆盖的目标路径相似度为０．５的路

径对应的测试数据，该路径由语句１、３、４、５以及７

组成；如果以路径差异度作为选择的准则，那么，将

能选择２条与待覆盖的目标路径差异度均为０．５的

路径对应的测试数据，其中，第１条路径由语句１、

２、４、６以及７组成，而第２条路径由语句１、３、４、５

以及７组成．虽然这２个准则都能够利用已有的测

试数据，提高进化种群的性能，但是，以路径差异度

作为测试数据选择的准则，显然能够利用更多已覆

盖路径对应的测试数据．特别是，当程序修改节点的

位置在控制流图中比较靠前时，使用路径相似度准

则，很难找到满足条件的已有测试数据；而使用路径

差异度准则，却容易找到满足条件的已有测试数据．

现在分析路径与输入向量之间的关系．记程序

犌的所有分支节点包含的条件表达式构成的集合为

｛犎１（狓），犎２（狓），…，犎狀（狓）｝，将狆（狓）与狆

犼 取值不

相同的分支节点条件表达式前移，能够得到一个新

的分支节点条件表达式序列，该序列可以表示为

犎
１（狓），…，犎


狀犇（狆（狓），狆


犼
）（狓），犎

狀犇（狆（狓），狆

犼
）＋１（狓），…，

犎
狀（狓），其中，犎


１（狓），…，犎


狀犇（狆（狓），狆


犼
）（狓）是狆（狓）

与狆

犼 取值不相同的分支节点条件表达式，而

犎
狀犇（狆（狓），狆


犼
）＋１（狓），…，犎


狀（狓）是狆（狓）与狆


犼 取值相同

的分支节点条件表达式．进一步，统计 犎
１（狓），…，

犎
狀犇（狆（狓），狆


犼
）（狓）的输入分量个数，记为狋．容易看出，狋

越小，满足目标路径的分支条件表达式的输入分量

就越多．在回归测试中，一旦被测程序确定，那么，

犎
１（狓），…，犎


狀犇（狆（狓），狆


犼
）（狓）的输入分量个数就是不

变的．因此，路径差异度犇（狆（狓），狆犼）越小，那么，狋

值越小，此时，通过种群进化求解的输入分量个数就

越少．

根据上述分析，选择覆盖程序修改后路径的测

试数据方法如下：首先，生成并更新覆盖部分目标路

径的已有测试数据构成的集合，记为犜，该集合包含

的元素为：（１）覆盖程序修改没有影响的目标路径的

测试数据；（２）程序修改之后，在测试数据生成过程

中，获取的穿越待覆盖目标路径的测试数据；然后，

对于须覆盖的目标路径狆

犼，计算集合犜中任一测试

数据覆盖的路径与狆

犼 的差异度，并选择差异度小于

或等于某一阈值的测试数据，替换当前进化种群的

部分个体．
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４２　进化种群部分个体的替代

当种群进化以生成覆盖目标路径狆

犼 的测试数

据时，记当前种群需要替代的个体数为犲，采用第

４．１节给出的方法，从集合犜 中选择多个覆盖已有

路径的测试数据，替换当前种群的犲个个体．记集合

犜中满足已覆盖路径与狆

犼 的差异度小于指定阈值

的测试数据个数为犲′，那么，存在以下２种情况：

（１）犲′＜犲；

这说明，集合犜 中满足条件的测试数据不够．

此时，选择上述犲′个覆盖已有路径的测试数据，与随

机生成的犲－犲′个测试数据一起，替换当前种群的犲

个个体．

（２）犲′犲；

这说明，集合犜 中满足条件的测试数据比较

多．此时，需要从犲′个测试数据中选择犲个，替换当

前种群的部分个体．鉴于新生成的测试数据满足修

改节点的分支条件表达式，因此，选择犲个用于替换

个体的测试数据时，优先考虑新生成的测试数据．

针对上述２种情况，首先，构造集合犜 的数据

结构为带头结点的链表，链表中的数据为能够覆盖

修改后程序目标路径的原有测试数据，当生成覆盖

目标路径的新的测试数据后，更新集合犜，在头结点

指向的位置插入新生成的测试数据．可以看出，集合

犜在链表中的测试数据穿越路径的顺序与问题模型

的目标路径顺序相反；其次，进化种群部分个体的替

代策略，如算法１所示，从头结点开始，按照第４．１

节设定的标准，从集合犜中依次选择满足条件的测

试数据，编码后对当前种群Ｐｏｐ的前犲个个体替换，

如果集合犜的元素遍历完毕，且替换的个体数犲′＜犲，

那么，随机生成犲－犲′个测试数据，编码后置换余下

的个体．

算法１．　进化种群部分个体替代的伪代码．

输入：＆Ｐｏｐ，犲，＆犜

输出：替换后的种群

ＢＥＧＩＮ

１．　犲′＝０；犻＝０；

２． ＷＨＩＬＥ（犲′＜犲＆＆！ＥＯＦ）

２．１ 　狓＝犌犲狋犈犾犲犿（犜，犻）

２．２ 　ＩＦ（犇（狆（狓），狆犼）＜狕）

２．２．１　　Ｐｏｐ［犲′］＝犆狅犱犲（狓）；

２．２．２　　犲′＋＋；

３． 　犻＋＋；

４． ＥＮＤＷＨＩＬＥ

５． ＷＨＩＬＥ（犲′＜犲）

５．１ 　Ｐｏｐ［犲′］＝犆狅犱犲（犚犪狀犱狅犿（））；

６． ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

执行替代算法后的种群由以下个体组成：

（１）犲′个来源于集合犜 中满足差异度阈值的测

试数据，该部分个体穿越的路径与狆犼 具有一定的相

关度，对应的测试数据满足狆犼 上的部分分支条件表

达式．

（２）当犲′＜犲时，随机生成的犲－犲′个个体．

（３）替代前，生成覆盖目标路径狆犼－１的个体．

由种群构成可以看出，执行替代算法后，既可利

用原有测试数据和新生成的测试数据引导种群进

化，又可利用生成覆盖目标路径狆犼－１的测试数据所

在种群的信息，那么，执行替代算法后，种群的性能

将明显提升，且具有较好的多样性．

４３　路径差异度阈值的设定

考虑到不同程序中，目标路径数与集合犜包含

的测试数据数不同，本文的差异度阈值设定如下：

狕＝ｍｉｎ１－
１

狀
，１
狀
＋
犲

｜犘
（ ）｜ （８）

由式（８）可以看出：

（１）当狕等于１－１／狀时，要求已穿越的路径与

目标路径，至少有一个节点相同，此时，这些路径具有

相关性．因此，集合犜中所有穿越与目标路径具有相

关性路径的测试数据，均可以作为选择的测试数据；

（２）当狕等于
１

狀
＋
犲

｜犘

｜
时，差异度阈值最小为

１／狀，此时，要求已穿越的路径与目标路径，最多有一

个节点不相同，那么，这些路径与目标路径将具有最

大的相关性．因此，选择集合犜 中穿越这些路径的

测试数据．进一步，｜犘
｜越大于犲，那么，狕的值越

小，此时，要求从集合犜 中选择的测试数据覆盖的

路径，与目标路径的相关性越大．

需要说明的是，通过式（８）的差异度阈值，本文

提供了一种已有测试数据的利用方法，使得从集合

犜中选择的测试数据覆盖的路径，与当前目标路径

具有较大的相关性．但是，该方法设定的差异度阈值

未必是最优的，还可以通过其他的方式，设置更加合

理的差异度阈值．关于这方面的内容，已经超出本文

的范围．

４４　性能分析

对遗传算法每一代种群的进化过程分析，由于

对种群中个体计算适应度时需要执行被测程序，因

此，算法的时间复杂度主要由适应度函数的求解次
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数和复杂度决定．

假设种群规模为犺，目标路径节点数为狀，任一

个体计算适应度需调用被测程序，且与被测程序的

狀个节点对比路径相似度，因此，传统方法计算所有

个体的适应度的时间复杂度为犗（犺×狀）．

在种群进化过程中，当使用本文方法生成穿越

新的未覆盖目标路径的测试数据时，进化种群需要

替换部分个体，此时，需额外计算集合犜 中测试数

据所覆盖路径与目标路径的差异度，令路径差异度

的计算复杂度为θ，可以得到，本文方法的最大时间

复杂度为犗（犺×狀）＋ 犜 ×犗（θ）．而集合犜中测试

数据穿越的路径已知，可以直接根据式（２）计算路径

差异度，并不需要运行被测程序，那么，θ为常量，因

此，本文方法的最大时间复杂度为 犗（犺×狀）＋

犜 ×犗（θ）＝犗（犺×狀）．和传统方法比较，本文方法

并没有增加算法的时间复杂度．

算法每一代进化过程的空间复杂度主要取决于

种群中所包含的个体数目，因此，传统遗传算法的空

间复杂度可以表示为犗（犺）．由图２可以看出，使用

本文方法，当进化种群进行部分个体替代时，需要存

储集合犜 中的测试数据，空间复杂度可以表示为

犗（犺＋ 犜 ）．但是，进化过程中，种群中的个体数目

并未增加，对于替换部分个体后种群的进化过程，每

一代的空间复杂度仍为犗（犺）．极端情况下，当犜中

测试数据能够覆盖所有目标路径时，本文方法每一

代的空间复杂度，最坏情况下为犗（犺＋ 狆 ），但很

明显的是，此时已得到覆盖所有目标路径的测试数

据．这也说明，犜 越大，越有利于降低算法的执行

代数．

可以看出，和传统遗传算法相比，采用本文方法

并没有增加算法的时间复杂度，虽然，在种群替换过

程中，需要额外的存储空间，但是，这提升了种群的

性能，从而降低了进化代数，提高了遗传算法求解问

题的效率．

４５　算法步骤

本文提出的采用遗传算法生成回归测试数据的

步骤如下：

（１）生成覆盖修改后被测程序目标路径的测试

数据构成的集合犜，同时，初始化遗传算法的运行

参数．

（２）判断目标路径集犘＝｛狆１，狆

２，…，狆


狊｝是否

为空，如果是，那么，算法结束；否则，选择犘中下

标最小的未覆盖的路径，作为当前目标路径，按照第

４．２节的方法，替代进化种群的部分个体．

（３）以式（７）的目标函数作为评价进化个体性

能的适应度函数，如果期望的测试数据已经生成，或

进化代数大于设定值，那么，将当前目标路径从犘

中删除，转步（２）．

（４）运行遗传算法，进行选择、交叉、变异操作，

转步（３）．

５　实　验

为了评价本文提出的回归测试数据进化生成方

法的性能，选择多个基准和工业程序，作为被测程序

进行实验．首先，以三角形分类程序、冒泡排序为例，

说明本文方法的步骤与效果；接着，针对选择的被测

程序，考察本文方法生成测试数据需要的时间、目标

路径覆盖率以及已有测试数据利用率等，并与其他

方法比较；然后，对上述实验结果进行分析，并回答

如下４个问题：

问题１．与基于路径相似度相比，基于路径差异

度选择测试数据，能否更有效地利用已有的测试

数据？

问题２．与基于未排序的目标路径建立问题的

数学模型相比，本文基于确定覆盖目标路径优先顺

序建立的模型，能否提高生成测试数据效率？

问题３．与其他方法相比，本文方法能否花费更

少的时间达到更高的目标路径覆盖率？

问题４．在不同程序的不同修改版本中，本文方

法是否具有通用性？

最后，选择三角形分类程序，进一步考察不同差

异度阈值以及不同修改版本，对本文方法的影响．

实验的硬件环境为ＩｎｔｅｌＤｕｅＣｏｒｅ２．０ＧＨｚ

ＣＰＵ和２ＧＢＲＡＭ 内存．所有方法均采用ＶＣ＋＋

６．０实现．

５１　实例分析

本小节以三角形分类程序、冒泡排序为例，说明

本文方法的步骤与效果．

对三角形分类程序进行修改，三角形分类程序

的２个实现版本，如图２所示，一个作为修改前程

序，有４条可行路径；另一个作为修改后程序，有

１９条可行路径，输入分量的取值范围为［０，２０４７］．

由图２容易看出，与修改前程序相比，修改后的

程序增加了１１条路径．由于这２个程序的功能相

同，因此，覆盖修改前程序路径的测试数据，仍能覆

盖修改后程序的部分路径，这些测试数据对修改后

程序路径的覆盖率为２１．１％．
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图２　三角形分类程序的２个实现版本

首先，按照第３．１节所述，对修改后程序的分支

结点，广度优先遍历，将所有路径编码为分支节点序

列条件表达式的真值，１９条路径的编码如表１所

列，表中，粗体显示的路径，为利用修改前程序的测

试数据能够覆盖的路径．

表１　三角形分类实例程序的执行结果

目标路径

编码

路径

序号 ｜犜｜
测试数据

利用数

进化

代数

是否找到

测试数据

１１１１００ １ ４ ３ ２ Ｔｒｕｅ

１１１１００ ２ ５ ５ ３ Ｔｒｕｅ

１１１１００ ３ ６ ５ ４ Ｔｒｕｅ

１１１１００ ４ ７ ５ ４ 犜狉狌犲

１１１１００ ５ ７ ５ ５００４ Ｆａｌｓｅ

１１１１００ ６ ７ ５ ５００５ Ｔｒｕｅ

１１１１００ ７ ８ ５ ５００７ Ｔｒｕｅ

１１１１１０ ８ ９ ６ ５００８ Ｔｒｕｅ

１１１１１０ ９ １０ ６ ５００９ Ｔｒｕｅ

１１１１１０ １０ １０ ６ ５００９ 犜狉狌犲

１１１１１０ １１ １１ ７ ５０１３ Ｔｒｕｅ

１１１１１０ １２ １２ ７ ５０２０ Ｔｒｕｅ

１１１１１０ １３ １３ ７ ５０２１ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １４ １４ ８ １００２１ Ｆａｌｓｅ

１１１１１１ １５ １４ ８ １００２１ 犜狉狌犲

１１１１１１ １６ １４ ８ １０１２３ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １７ １５ ８ １０１２９ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １８ １６ ８ １５１２９ Ｆａｌｓｅ

１１１１１１ １９ １６ ８ １５１２９ 犜狉狌犲

接着，采用第３．２节的方法，得到这１９条路径

的优先级，并对这些路径按照优先级排序，其序号如

表１的“路径序号”所列．基于排序后的路径，按照

式（７）建立该程序回归测试数据生成问题的数学

模型．

基于该模型，将图２修改前程序的测试数据，保

存在集合犜 中．从表１可以看出，对于第１条目标

路径，集合犜 中包含４个测试数据．随着覆盖目标

路径测试数据的不断生成，集合犜包含的元素个数

逐渐增加．

然后，按照第４．５节的算法步骤，运行遗传算

法，取交叉和变异概率分别为０．８和０．１５，用于生

成覆盖每个目标路径测试数据的种群最多进化

５０００代，种群规模为５０，需要替代的个体数犲＝２０．

根据犲的值和目标路径数，由式（８）可以计算出，示

例程序的差异度阈值为５／６．按照第４．１节所述，在

运行遗传算法过程中，从集合犜中选择穿越与目标

路径具有相关性路径的测试数据，替换当前种群的

部分个体．

最后，统计实验结果，包括已有测试数据利用的

个数、时间消耗以及目标路径覆盖率．由于三角形程

序简单，本小节采用进化代数衡量时间消耗．由表１

可知，对于三角形分类程序，生成所有测试数据，需

要的进化代数为１５１２９代，目标路径覆盖率为

８４．１％，已有测试数据利用的个数平均为６．３．这说

明，本文方法已有测试数据的利用率高，使得需要很

少的进化代数，即可生成具有高目标路径覆盖率的

测试数据．

以４个数冒泡排序为例，在包含循环嵌套结构的

程序中，验证本文方法的实用性．如图３所示，冒泡

排序的输入分量的取值范围为［０，６３］，代码第５行

语句由ｆｏｒ（犼＝１；犼＜３－犻；犼＋＋）修正为ｆｏｒ（犼＝１；

犼＜４－犻；犼＋＋）．
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１．ｖｏｉｄｂｕｂｂｌｅ（ｉｎｔ犪［４］）

２．｛

３．　ｉｎｔ犻，犼；

４．　ｆｏｒ（犻＝０；犻＜４；犻＋＋）

５．　　ｆｏｒ（犼＝１；犼＜４－犻；犼＋＋）

６．　　　ｉｆ（犮［犼－１］＞犮［犼］）／／１，２，３，４，５，６

７．　　　｛

８．　　　　ｉｎｔ狋犲犿狆＝犪［犼－１］；

９．　　　　犪［犼－１］＝犪［犼］；

１０．　　　　犪［犼］＝狋犲犿狆；

１１．　　　｝

１２．｝

图３　冒泡程序的修改后版本

在语句６之后插桩，记录循环体每次执行，语句

６的分支谓词取值，由图３容易得出，程序修改前共

有３个分支结点，６条有效路径；修改后程序共有６个

分支结点，２４条有效路径．由于这２个程序的功能

相同，因此，覆盖程序修改前路径的测试数据，仍

能覆盖修改后程序的部分路径，这些测试数据对

修改后程序路径的覆盖率为２５％．按照三角形分

类程序实例分析描述的步骤以及参数，实验结果如

表２所示．需注意的是，与三角形分类程序实例不

同，在４个数的冒泡排序实例中，由于目标路径的修

改结点位置以及数目都相同，所以，采用第２节所

述方法，目标路径的优先级相等．因而，冒泡排序

实例中的目标路径顺序，是按照本文提出的路径

编码方法编码后的默认顺序，但是，在该情况下，

目标路径间的差异度值较小，可利用的测试数据

增加．

从表２可以得出，采用本文方法，已有测试数据

利用的个数平均为１２．４，显著高于三角形分类实例

中的已有测试数据的平均利用数，同时，目标路径覆

盖率达到９５．８％，生成所有测试数据，需要的进化

表２　冒泡排序实例程序的执行结果

目标路径

编码

路径

序号 ｜犜｜
测试数据

利用数

进化

代数

是否找到

测试数据

１１１１１１ １ ６ ６ ２３ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ２ ７ ７ ２４ 犜狉狌犲

１１１１１１ ３ ７ ７ ５０２４ Ｆａｌｓｅ

１１１１１１ ４ ７ ６ ５０７８ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ５ ７ ７ ５０７９ 犜狉狌犲

１１１１１１ ６ ７ ７ ５１５２ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ７ ８ ８ ５１８９ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ８ ９ ９ ５２５０ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ９ １０ １０ ５２５１ 犜狉狌犲

１１１１１１ １０ １０ １０ ５２７５ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １１ １１ １１ ５３１５ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １２ １２ １１ ５３３１ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １３ １３ １２ ５３３２ 犜狉狌犲

１１１１１１ １４ １３ １３ ５３５７ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １５ １４ １４ ５３６１ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １６ １５ １４ ５３６８ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １７ １６ １６ ５３８２ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ １８ １７ １６ ５３８３ 犜狉狌犲

１１１１１１ １９ １７ １７ ５４６３ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ２０ １８ １８ ５４７２ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ２１ １９ １９ ５４７３ 犜狉狌犲

１１１１１１ ２２ ２０ ２０ ５４７５ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ２３ ２１ ２０ ５４７９ Ｔｒｕｅ

１１１１１１ ２４ ２２ ２０ ５５３２ Ｔｒｕｅ

代数为５５３２代．可以看出，在４个数的冒泡排序实

例中，本文方法充分利用了已有测试数据，体现了较

高的效率，这也说明本文方法对于包含循环嵌套结

构的程序也是适用和高效的．

５２　对比实验结果

为了验证本文方法的有效性，除了三角形分类

程序之外，还选用了６个数的冒泡排序程序、赫夫曼

编码，ｆｌｅｘ词法分析器以及西门子工业程序集中的

２个程序，上述程序广泛应用于验证不同测试方法

的有效性［２７２８］，其基本信息如表３所列．

表３　被测程序与实验设置

被测程序 代码行数 函数个数 输入个数 输入范围 编码方式 插桩节点数 目标路径条数

三角形分类 　 ２７ 　１ ３ ［０，２０４７］ 二进制 ６ １９

冒泡排序 ２４ １ ６ ［０，６３］ 二进制 １５ ７２

ｈｕｆｆｃｏｄｅ １５３ ２ ８ ［０，１００００］ 实数 ２０ ３６０

ｔｃａｓ １３８ ８ １２ ［０，１００００］ 实数 １０ ９６

ｒｅｐｌａｃｅ ５１６ ２１ 可变 ［０，１２８］ 字符 ３０ ２１０

ｆｌｅｘ １００５５ １６２ 可变 ［０，１２８］ 字符 ６４ ７２０

实验中，对于不同的程序，进化个体采用不同的

编码方式．对这些被测程序进行修改，将仍能穿越

改后程序待覆盖路径的测试数据，加入到集合犜．

集合犜覆盖６个被测程序的目标路径数分别为６、

２４、１２０、３２、７０以及１００．算法所需参数的取值与第

５．１节完全相同．对于每一被测程序，实验结果均为

２０次实验的平均值．

首先，为了评价本文采用的测试数据利用准则

的性能，与使用路径相似度准则［２５２６］选择测试数据

比较，并采用了如下指标评价不同准则的性能：

（１）利用数，指在遗传算法生成测试数据过程

中，分别使用路径差异度和路径相似度，作为选择测

试数据的准则，生成覆盖每条目标路径的测试数据

时，利用的已有测试数据的个数．
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（２）适应值提升率，指替换当前种群的部分个

体后，种群适应值变大的目标函数个数，与所有利用

已有测试数据的目标函数个数的比值．

（３）命中率，指通过已有测试数据生成测试数

据时，能够有测试数据覆盖的目标路径数，与所有目

标路径数的比值．

然后，为了评价本文方法，记为ＰＳＥＧＡ的有效

性，将该方法与传统的回归测试数据生成方法

（ＮＧＡ）
［２５］、优先策略方法（ＰＲＧＡ）以及使用已有测

试数据的方法（ＥＧＡ），应用于基准和工业程序的测

试，并从生成测试数据需要的时间、目标路径覆盖率

以及通用性等方面进行对比．其中，ＮＧＡ直接采用

遗传算法，按照随机覆盖目标路径的顺序，生成测试

数据；ＰＲＧＡ先根据本文提出的方法，确定目标路

径的覆盖次序，然后，利用遗传算法，依次生成覆盖

目标路径的测试数据；ＥＧＡ首先随机设定目标路径

的覆盖顺序；接着，求出测试数据覆盖的路径与目标

路径的差异度，并筛选有用的测试数据，替换当前种

群的部分个体；最后，利用更新后的种群进化生成测

试数据．

上述方法生成覆盖目标路径需要的时间和目标

路径覆盖率，如下文５．３节表５所列，表中，某方法

需要的时间越少，且目标路径的覆盖率越高，那么，

该方法的性能就越优．由表５可知，本文方法和

ＥＧＡ是效率较高的２种，这２种方法都用了已有测

试数据，替换当前种群的部分个体．

最后，针对被测程序的不同修改版本，考察集合

犜中已有测试数据覆盖的目标路径数，与所有目标

路径数的比值，对目标路径覆盖率的影响，并与

ＥＧＡ方法比较，结果如图４所示．

图４　不同已有数据比例下，ＥＧＡ与本文方法生成测试数据的目标路径覆盖率

５３　实验结果分析

本节对上述实验结果进行分析，并回答前面提

出的４个问题．

（１）对问题１的回答

由表４可以得出，与使用路径相似度准则相比，

采用本文的方法，可以更有效地利用已有数据．

①对于每一被测程序，使用路径差异度，作为测试

数据选择准则，生成覆盖目标路径的测试数据时，利用

的已有测试数据均多于或等于使用路径相似度准则．

②与使用路径相似度准则相比，本文方法的命

中率平均提高了６．１％．这说明，与使用路径相似度

准则选择测试数据相比，采用本文的方法，使用已有

测试数据的效率更高．

需要说明的是，采用本文的方法，选择已有的测

试数据，生成覆盖目标路径的测试数据，在替换部分

个体之后，种群的适应值并没有都提高．这是因为，

本文方法以路径相似度，作为进化个体的适应度，而

程序中存在与目标路径相关性较高，但路径相似度

较低的路径．使用本文的方法，有助于选择穿越这些

路径的测试数据．

表４　基于路径相似度标准和路径差异度标准已有测试数据的利用情况

测试对象
路径相似度标准

利用数 适应值增长率／％ 命中率／％

路径差异度标准

利用数 适应值增长率／％ 命中率／％

三角形分类 ５．５ １００ ８５．６ ７．２０ ９２．３ ９４．５

冒泡排序 ３．７ １００ ９０．５ １２．４０ ９３．１ ９６．８

ｈｕｆｆｃｏｄｅ ２０．０ １００ １００．０ ２０．００ ９７．２ １００．０

ｔｃａｓ ９．８ １００ ９２．６ １７．００ ９２．７ ９４．９

ｒｅｐｌａｃｅ ４．６ １００ ９２．８ １６．２０ ９１．５ ９３．５

ｆｌｅｘ ７．１ １００ ７１．３ １５．３７ ９１．７ ８９．４
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（２）对问题２的回答

由表５可以得出，与基于未排序的目标路径生

成测试数据相比，基于排序后的目标路径生成测试

数据，能够减少时间，并提高路径的覆盖率．

①与采用未排序的ＮＧＡ相比，ＰＲＧＡ的测试

数据生成时间明显少于 ＮＧＡ，平均减少了１８．２％

的时间开销。这是因为，排序后的当前目标路径，与

下一路径具有一定的相关性，使得生成覆盖当前目

标路径的测试数据之后，当前种群的个体对下一目

标也具有较好的适应值．

在实验中，我们也发现，ＮＧＡ在生成测试数据

时，如果满足当前目标路径约束条件的输入域在整

个输入域中占的比值较小，那么，种群将容易丢失多

样性，使得生成覆盖后继目标路径的测试数据耗时较

长，甚至难以生成覆盖后继目标路径的测试数据．在

上述情况下，ＰＲＧＡ的目标路径覆盖率略高于ＮＧＡ．

②由表５可以得出，与未排序的ＥＧＡ相比，本

文方法生成测试数据需要的时间明显减少，且目标

路径覆盖率平均提高了５．４％，最大提高了１０．２％．

这是因为，目标路径排序之后，需要先覆盖的目标路

径，与已有测试数据覆盖的路径具有较高的相关度，

这有助于利用已有的测试数据．

表５　不同方法需要的时间和目标路径覆盖率

测试对象
ＮＧＡ

时间／ｓ 覆盖率／％

ＰＲＧＡ

时间／ｓ 覆盖率／％

ＥＧＡ

时间／ｓ 覆盖率／％

ＰＳＥＧＡ

时间／ｓ 覆盖率／％

三角形分类 　１５．５ ５９．５ 　１３．６０ ６３．２ 　５．７４ ８４．２ 　３００ ９３７

冒泡排序 ３２８．６ ７９．０ ２４６．４０ ８０．１ ９６．７０ ９１．７ ５９４０ ９５６

ｈｕｆｆｃｏｄｅ １３．３ ９６．２ １０５０ ９６．８ １８．３０ １０００ １６．６０ １０００

ｔｃａｓ １３．７ ８７．６ １２１０ ８９．７ １４．６０ ９３．３ １３．８０ ９３６

ｒｅｐｌａｃｅ ６２８．２ ７１．３ ４７６．９０ ７２．５ ４１９．６０ ９０．６ ３１２１０ ９２２

ｆｌｅｘ １２８１５．２ ３７．３ １０９１７．８０ ３７．７ ５６１９．３０ ７０．９ ３７７１００ ８７８

（３）对问题３的回答

由表５容易看出，本文方法能够在较短的时间

内，生成具有较高目标路径覆盖率的测试数据．

①与其他方法相比，对于三角形分类、冒泡排

序、ｒｅｐｌａｃｅ以及ｆｌｅｘ，本文方法均需要最短的时间，

并取得最高的目标路径覆盖率．与传统遗传算法相

比，本文方法的目标路径覆盖率平均提高了２２％，

消耗的时间平均降低了４３％．

②对于程序ｈｕｆｆｃｏｄｅ和ｔｃａｓ，与耗时最少的

ＰＲＧＡ相比，本文方法的耗时最高多５．１ｓ．这是因

为，被测程序的控制结构简单，路径数多，而本文方

法和ＥＧＡ均需要对已有测试数据评价．但是，与其

他方法相比，本文的方法取得了最高的目标路径覆

盖率．在注重软件可靠性的回归测试中，本文方法显

然更具有应用价值．这说明，在测试结构简单且路径

多的程序时，需要减少已有测试数据的使用率，并优

化参与进化的已有测试数据．

③在较大规模的ｆｌｅｘ程序中，本文方法明显优

于其他３种方法，与 ＮＧＡ 相比，本文方法减少了

７０．６％的时间开销，覆盖率提高５０．５％．这说明，本文

方法对于较大规模的程序是适用且高效的．

（４）对问题４的回答

由图４可以看出，与ＥＧＡ相比，针对被测程序

的不同修改版本，本文方法需要较少的已有测试数

据，即可达到较高的目标路径覆盖率．对于各被测程

序，已有测试数据覆盖目标路径的比例为５０％时，

本文方法能够达到９５％的目标路径覆盖率；对于

ＥＧＡ而言，上述比例为７０％时，才达到９５％的目标

路径覆盖率．这说明，本文方法适用于不同程序的不

同修改版本．

当上述比例接近１００％时，这两种方法都覆盖

了所有的目标路径．可以看出，对于本文建立的用于

回归测试的数据生成问题模型，采用新生成的测试

数据，替换当前种群的部分个体，是完全正确的．

５４　参数敏感性分析

为了进一步考察不同的差异度阈值、程序不同

修改版本包含不同的已有测试数据比例，对本文方

法的影响，选择三角形分类程序进行实验．

首先，针对图２修改的程序，按照第４．１节设定

的标准，列出不同差异度阈值下，生成测试数据需要

的进化代数和目标路径覆盖率，如表６所列．其中，

第１行数据表示遗传算法的进化种群不使用任何已

有的测试数据；差异度阈值为１，表示遗传算法的进

化种群使用所有已有的测试数据；其余差异度阈值

下的实验结果表示，使用符合第４．１节标准的集合

犜的部分数据．由表６可以看出：

（１）不使用已有的测试数据，遗传算法的运行

代数多，且目标路径的覆盖率低；使用已有的测试数

据，目标路径的覆盖率显著增加．这说明，利用已

有的测试数据，本文方法能够提高测试数据生成
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的效率．

（２）当差异度阈值由０变化到１／６和２／６时，使

用已有测试数据替代进化种群的个体数增加，从而

降低了进化代数，提高了目标路径覆盖率；当差异度

阈值由２／６变化至３／６和４／６时，已有测试数据替

代进化种群的个体数没有明显增加，导致进化代数

和目标路径覆盖率的差别较小；当差异度阈值由

５／６变化至１时，用来替代进化种群的新个体穿越

的路径与目标路径没有相关性，因此，进化代数增

多，目标路径覆盖率低．

表６　不同差异度阈值下，生成测试数据的

种群进化代数和目标路径覆盖率

差异度阈值
进化代数

均值 标准差
覆盖率／％

－ ３２５９２．９ ３３９８．２ ６０．８

０ ２３７７１．９ ２２１７．７ ７５．０

１／６ １８２７４．９ ２４４３．３ ８０．８

２／６ １５９３１．５ ３４３２．１ ８３．４

３／６ １６５２４．３ ４８９１．０ ８２．６

４／６ １８０２３．１ ２９９０．７ ８１．１

５／６ ７５３１．３ ５９５５．１ ９２．１

１ １３５４６．２ ５６２９．６ ８５．８

这说明，如果集合犜中可利用的已有测试数据

增多，且该测试数据穿越的路径与目标路径有一定

的相关性，那么，将能够提高进化种群的性能．

（３）当差异度阈值为５／６或１时，进化代数的标

准差较大，超过了最大进化代数．这说明，当差异度

阈值较大时，本文方法的随机性也较大．这就要求，

当被测程序包含的目标路径和已有测试数据均较多

时，设定的差异度阈值，应保证优先选择穿越与目标

路径具有较大相关性路径的测试数据．可以看出，第

４．３节设定的差异度阈值是合适的，且对于三角形

分类程序也是最优的．

在图２修改后程序的基础上，进一步对程序修

改，集合犜覆盖目标路径的比例如表７所列．由表７

可以看出，当集合 犜 覆盖目标路径的比例较高

（７９．０％）时，在表６目标路径覆盖率较高的２种差

异度阈值下，所提方法进化２０代左右，就能够生成

覆盖所有目标路径的测试数据．这说明，本文方法在

已有测试数据比例较高时是高效的．另外，如果存在

可利用的已有测试数据（２１．１％～７９．０％），本文方

法在两种差异度阈值下，均能够获得较高的目标路

径覆盖率，其中，差异度阈值为５／６时，本文方法的

覆盖率最小值为９２．１％，进化代数也较少．这说明，

如果存在已有的测试数据，本文方法生成测试数据

的效率将很高．

表７　不同的已有测试数据比例下，生成测试数据

需要的进化代数和目标路径覆盖率

已有测试数据

比例／％

差异度阈值（２／６）

进化代数 覆盖率／％

差异度阈值（５／６）

进化代数 覆盖率／％

０　 ３２８０１．０ ６０．５ ２２７７５．４ ７１．１

２１．１ １５９３１．５ ８３．４ ７５３１．３ ９２．１

４２．１ ６１１０．０ ９３．７ １８００．７ ９８．４

５７．９ ６２７１．３ ９３．４ １１０６．８ ９９．０

７９．０ ２０．３ １００．０ ２０．０ １００．０

６　总　结

本文研究生成回归测试数据，以覆盖程序维护

影响路径时，测试数据进化生成问题的数学模型及

其求解方法．为此，首先，通过路径的差异度和相似

度，衡量不同路径的相关性；然后，基于修改节点和

目标路径集合的相关矩阵，得到目标路径覆盖优先

级，并基于覆盖优先级排序后的目标路径，建立覆盖

被测程序目标路径的测试数据生成问题的数学模

型；最后，采用遗传算法求解上述模型时，以路径相

似度作为评价个体性能的适应度函数，并利用穿越

与目标路径具有相关性的路径的测试数据，替换进

化种群的部分个体，以提高种群的性能，从而提高测

试数据生成的效率．

为了验证所提方法的有效性，对多个基准和工

业程序测试，并与传统回归测试数据生成方法、利用

已有测试数据的测试数据生成方法等比较，最后的实

验结果表明，本文方法利用已有的测试数据生成期望

的测试数据时，耗时少，且目标路径覆盖率高．

我们发现，不同的被测程序，包含的路径数目、

输入个数以及输入类型往往有差异．如果对于不同

的被测程序，采用相同的遗传算法参数设置，那么，

利用遗传算法生成测试数据的效率将有很大差别．

根据被测程序的特征，选择合适的遗传算法控制参

数，是需要进一步研究的问题．此外，利用其他的方

法选择已有的测试数据，以替换当前种群的部分个

体，也将会提高测试数据生成的效率，这也是需要进

一步研究的问题．
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ｄａｔａｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｅｓｔｉｎｇ，ｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｏｆｔｅｓｔｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｐａｔｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｅｓｔｉｎｇ．Ｉｎｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｔａｒｇｅｔｐａｔｈｓａｒｅｓｏｒｔｅｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｐａｔｈｓａｎｄｎｏｄｅｓ，

ａｎｄｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｓｂｕｉｌｔｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｅｓｔｄａｔａｔｈａｔｃｏｖｅｒａｆｆｅｃｔｅｄｐａｔｈｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ．

Ｔｈｅｎ，ｗｈｅｎｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅａｂｏｖｅｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ｔｅｓｔｄａｔａｔｈａｔｈａｖｅｔｒａｖｅｒｓｅｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｔａｒｇｅｔｐａｔｈｓａｒｅ

ｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｒｅｐｌａｃｅａｐａｒｔｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｂｙ

ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｉｅｓｏｎ ｓｉｘ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓａｎｄ

ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｐｒｏｇｒａｍｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｎｇｉｔｗｉｔｈａｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄ

ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｍａｋｅａｃｏｎｃｌｕｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ

ｔｅｓｔｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｊｏｉｎｔｌｙｓｐｏｎｓｏｒｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１３７５０６７），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃ

ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ（２０１４ＣＢ０４６３０６２），

ｔｈｅＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒ

ＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＤｏｃｔｏｒａｌＴｕｔｏｒＣｌａｓｓ）（２０１０００９５１１０００６），

ａｎｄｔｈｅ ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

（ＢＫ２０１２５６６）．

１６２２１１期 吴 川等：基于路径相关性的回归测试数据进化生成


