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Abstract: Structural testing is one of the basic approaches for identifying test cases. Because of complexity of 
programming languages and variety of applications, an efficient approach to automated generation of structural test 
data is to breed search iteratively by profiling of program execution. Based on Messy GA, an automated approach 
for generating such data is proposed in this paper by solving F(X), a test coverage function of test data set. It utilizes 
Messy GA’s prominent feature that can optimize complicated problems without prior knowledge about schema 
arrangement in chromosomes, so that it can improve concurrency level of searching and test coverage. Compared 
with other approaches based on GA, the experimental results for several typical programs and real-world 
applications show that it can generate higher quality test data more efficiently, and can be applied to larger 
applications. 
Key words: structural test; test data; test case; automatic generation; genetic algorithm; sizable chromosome; Messy 

GA 

摘  要: 结构性测试是标识测试用例的基本方法之一.由于程序语言的复杂性以及被测程序的多样性,自动生
成结构测试数据的一种有效方法是根据程序运行结果指导生成过程,通过不断迭代,生成符合要求的测试数据
集.提出一种基于 Messy GA 的结构测试数据自动生成方法,将测试覆盖率表示为测试输入集 X 的函数 F(X),并
利用 Messy GA不需要染色体模式排列的先验知识即可进行优化求解的性质对 F(X)进行迭代寻优,进一步提高
了搜索的并行性,并最终提高测试覆盖率.对一组标准测试程序和若干实际应用程序的实验结果表明,较之现有
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基于遗传算法的生成方法,该方法能够以更高的效率生成更高质量的测试数据,并适用于较大规模的程序. 
关键词: 结构测试;测试数据;测试用例;自动生成;遗传算法;变长度染色体;Messy GA 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

结构性测试是软件测试活动中标识测试用例的基本方法之一[1−3],其自动生成方法可以分为随机测试数据
生成、静态测试数据生成和动态测试数据生成[4].其中,随机测试数据生成方法不断随机生成测试数据,直到找
到一个有用的输入或者达到规定的资源限制.该方法容易实现,针对简单的程序或测试策略可以取得较好的结
果.其缺点是,对于较为复杂的程序或测试策略,几乎不可能以合理的成本生成足够的测试数据[4].但由于容易实
现并且常在文献中引用,该方法可以为其他方法提供一个良好的比较基准. 
静态测试数据生成方法对被测程序中的变量赋以符号值,将测试目标表达成约束条件下的算术表达式求

解问题,利用其良好的数学性质来生成测试数据.求解方法主要有区间算术[5−7]、约束求解[8,9]等.在实际运用中,
该方法遇到许多问题.文献[10]中指出,它“要求复杂的代数运算并且在处理数组和指针引用时存在困难”;文献
[7]中也指出“在别名引用、不定长循环和符号表达式长度等方面存在实用上的困难”;文献[8]中进一步指出,在
测试数据生成中,应用符号执行技术还面临着组合爆炸问题. 
动态测试数据生成的基本思想是:反复执行被测程序,根据在被测程序运行过程中收集的信息来判断当前

输入在多大程度上能够满足特定的测试需求,并以此指导生成过程[3,4,10−13].借助这种反馈机制,测试输入能够逐
步被修正直至满足测试需求,而不必借助于程序内部结构和行为的数学表示,从而避免静态测试数据生成的问
题[4].基本做法是,将测试目标按照测试策略要求表达成一个函数,该函数在该测试目标被满足时取得最小值.这
样,测试数据生成问题被转化为函数最小化问题,其重点在于选择合适的目标函数和函数最小化方法.比较有代
表性的最小化方法是梯度下降法[3],但梯度下降法不是全局优化方法,可能会在遇到局部极小点时失效[13].因此,
比较理想的策略是使用全局优化方法来完成函数最小化. 
遗传算法是一种基于演化的概率性全局优化算法[14],其主要特点是对优化对象没有可导和连续性的要求,

具有隐并行性和全局寻优能力,可以自动获取搜索过程中的有关信息并用于指导优化[15].因此,许多研究工作采
用遗传算法来完成函数最小化,文献[4,13]结合覆盖表将目标路径表达成一个最小化函数,采用微分式遗传算法
进行全局寻优;文献[16]将输入空间划分成多个范围,根据待选输入的多种特性组成一个最小化函数,使用简单
遗传算法进行求解,并使用求解过程中的化石记录来指导求解过程;文献[17]将遗传算法和形式化概念分析
(formal concept analysis)相结合,以提供对测试数据与相应的测试执行间关系的追踪;文献[18]列举了近年来在
基于遗传算法的测试数据生成方法中的进展,包括使用系统判据、模型、仿真系统等替代真实系统,以避免反
复执行真实系统带来的开销,以及在各个遗传算子上所作的改进. 
上述工作利用了遗传算法的并行性和全局寻优能力,在搜索过程中引入并行性,提高了搜索效率和准确性.

文献[2]进一步提出了一种面向覆盖率目标的测试方法,将测试输入集的覆盖率作为测试输入集的函数,记为
F(X),通过对此函数寻优来指导遗传算法的迭代过程.由于 F(X)同时描述了测试策略所要求的多个测试目标,因
此对 F(X)的寻优相当于寻找一个测试输入集,以同时满足多个测试目标.一般来说,F(X)没有解析形式.对没有解
析形式的函数进行优化是很困难的,只有当了解被测程序在所有可能输入下的相应输出后(这恰好是结构测试
数据生成所要解决的问题),才能得到 F(X)的解析形式.因此,对函数 F(X)的寻优,需要寻找等价于 F(X)的其他具
有解析形式的函数,或者选择不依赖函数形式的优化方法. 
文献[2]通过将 F(X)转化为对控制依赖图中边的覆盖率来获得等价的具有解析形式的函数,本文则利用

Messy GA不需要染色体模式排列的先验知识即可求解复杂问题的性质对 F(X)进行优化.不同于简单遗传算法
中必须为每一个基因座指定值,Messy GA只要求在染色体中的若干基因座有相应的值就可进行求解.这一性质
使得我们可以利用每次迭代过程中生成的测试数据对 F(X)进行寻优,而不必等到所有测试数据都生成之后.另
一方面,对测试输入集 X 的编码使得迭代过程中产生的优良个体均得以保留,在下一轮迭代中可以同时搜索这
些优良个体附近的解空间,提高了搜索的并行性.对一组测试程序和若干实际应用程序的实验结果表明,较之现
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有的基于遗传算法的生成方法,该方法能够以更高的效率生成更高质量的测试数据,并适用于较大规模的程序. 
本文第 1节介绍 Messy GA基本原理.第 2节讨论使用 Messy GA进行结构测试数据生成时的具体问题,包

括算法步骤、编码方式、适应度函数的设计、算子设计以及相应的算法步骤等.第 3节通过实验讨论算法性能,
及算法参数的不同对性能造成的影响.第 4节是结论及后续研究工作的设想. 

1   Messy GA算法原理 

Messy GA是一种典型的变长度染色体遗传算法[16],通过不断组合相对较短的、具有较高适应度的染色体
片断来形成更长、更复杂的染色体 ,以找到问题的最优解 [19].与使用固定长度染色体的简单遗传算法相
比,Messy GA可以不借助优良个体中的染色体中模式排列的先验知识来进行优化,并在染色体一旦增长到足够
长度之后,只需很少的迭代次数就可以发现最优解,并且寻优过程可以“提高优良的染色体片断在群体中的比
例,加速优良染色体片断的传播速度”[20],从而获得比简单遗传算法更好的性能. 

1.1   编码、目标函数和算子 

将简单遗传算法的染色体编码传中各基因座位置及相应基因值组成一个二元组,并按照一定顺序排列起
来,就组成了 Messy GA的染色体编码.一条染色体一般可以表示为 

{(i1,v1) (i2,v2)…(ik,vk)…(in,vn)}, 
其中,n是一条染色体中值的数量,ik是所描述基因编号,vk是其对应的基因值. 
在这种编码方式中,ik 可能会重复,也不一定连续.通过这种方式,可以同时描述不同的模式.例如,某一条染

色体为{(1,0) (2,0) (4,0) (4,1)},则其表示在位置 1有一个值 0,在位置 2有一个值 0,在位置 3没有值,在位置 4有
两个分别为 0和 1的值,对应的模式分别是 00*0和 00*1. 
按照上述方式编码染色体后,可能为同一个基因座指定多个值,也有可能不指定任何值.因此,需要使用不

同于简单遗传算法的策略来计算染色体的适应度函数值.文献[19]中对于为一个基因座指定了多个值的情形,
只考虑出现的第 1 个值;对于没有为某个基因座指定值的情形,使用一种称为竞争性模板的方法来填充缺失的
信息:用使用局部寻优算法(爬山法等)获得的局部最优解中相对应的信息来填充.正是这种不为每个基因座指
定唯一值的做法,使得 Messy GA可以不依赖于染色体中模式排列的先验知识. 
由于编码方式的特殊性 ,简单遗传算法中的交叉 (杂交 )算子不适用于 Messy GA,而用切断算子 (cut 

operator)和拼接算子(splice operator)代替[19]: 
• 切断算子:以特定概率随机选择一个位置,在该处将个体切断,使其成为两个个体的基因型; 
• 拼接算子:以特定概率将两个个体的基因型拼接在一起,使其合并成为一个新个体的基因型. 

1.2   算法步骤 

Messy GA的基本步骤可以简单描述如下: 
(1) 初始化.设定变异率为µ,群体尺寸为M,初始染色体长度为 k,演化代数为 T,产生出所有长度为 k的子串
作为初始群体 P(0). 

(2) 基本处理阶段(primordial phase).对群体 P(0)使用选择算子,以保留差异较大的个体. 
(3) 并列处理阶段(juxtapositional phase) 

a) 对群体 P(t)使用变异算子、切断算子和拼接算子,以生成新的个体; 
b) 评价每个个体的适应值; 
c) 通过选择算子使群体尺寸保持不变. 
d) 重复上述步骤,直到满足终止条件为止. 

Messy GA 的处理过程分为两个阶段:基本处理阶段和并列处理阶段.在基本处理阶段,通过选择算子,使得
群体中只包含差异度较大的个体(即个体之间具备的不同基因达到一定数量).在并列处理阶段,通过选择算子、
变异算子(文献[19]中没有使用该算子)、切断算子和拼接算子来产生新的个体.在计算出相应的适应度函数值
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以后,将这些新个体加入到群体当中,并通过选择算子使得群体中只包含具有较高适应度的个体.整个处理过程
是一个迭代过程,算法中的并列处理阶段不断迭代,直到满足终止条件为止. 

2   基于Messy GA的结构测试数据生成方法 

设测试输入集为 X,被测程序为 S,对应的输出集为 S(X),选定的测试覆盖策略为δ,对应的测试覆盖率为Σ,则
Σ可以表达为 

Σ=F(X,S,S(X),δ). 
显然,在给定被测程序 S、测试覆盖策略δ的前提下,上述函数的解析形式只有在获得每个测试输入所对应

的输出之后才能得到.穷举测试输入是不可能的,而测试输入的选择恰好是结构测试数据生成所需要解决的问
题;另一方面,很难对没有解析形式的函数进行优化.Messy GA 由于其染色体中特殊的模式排列方式,不需要获
得模式排列的先验知识就可以进行优化[20],这一性质使得不依赖于 F(X,S,S(X),δ)的解析形式就可以对此函数进
行优化. 
本文使用一个被相关文献所广泛采用的三角形分类程序 TriType作为示例.该程序接受 3个分别代表三角

形某一条边的长度的整数,判断这 3 个整数是否能够组成一个合法的三角形,并进而判断出三角形的类型.示例
程序用 Java实现,共包含了 15个条件、17个判定. 

2.1   编码方式 

在基于 Messy GA 的测试数据生成方法中,一条染色体包含了一个测试输入集中一个参数的全部取值情
况.若干条这样的染色体(其数目取决于输入参数的个数)组成一个个体,而若干个个体组成一个种群.染色体的
编码采用实数编码,位置值用基因在染色体中的对应位置隐含表示(因此,测试数据必须用序列方式而不是集合
方式来表示).在这种编码方式下,个体中各个染色体上的等位基因组成一个测试输入. 
一条染色体 C可以表示为 

C=〈V1,V2,…,Vk〉, 
其中:k为染色体的长度;Vi为一整数(或其他类型,取决于输入参数的类型),表示某一基因的实际取值.一个个体 I
可以表示为 

I=〈C1,C2,…,Cn〉=〈〈V11,V12,…,V1k〉,〈V21,V22,…,V2k〉,…,〈Vn1,Vn2,…,Vnk〉〉, 
其中,n为输入参数的个数,序列〈V1j,V2j,…Vnj〉表示第 j个测试输入. 
图 1 是对 TriType 的编码示例.其中:〈〈23,78,34,5, 

87,…〉,〈2,−46,456,345,40,…〉,〈−34,76,320,83,94,…〉〉 表

示一个独立个体,即一个测试数据集;序列〈23,78,34,5, 
87,…〉表示一个测试数据集中参数 a 的所有可能取值;
序列〈34,456,320〉则表示了一个测试输入. 

23 
78 
34 
5  

87
476
156

 
...

76
320
83
94
0

610
...

2

456
345
40
10
87
83
...

Arg. A Arg. CArg. B

Chromosome 1
Chromosome 2

Chromosome 3

Test input
�46−46

�67−67 

�34−34 

�23  −23

Fig.1  Individuals expression based on Messy GA 
图 1  基于 Messy GA的个体表示 

这种编码方式有两个优点:1) 在生成数据过程中
的某一个时刻,之前所产生的所有可以较好地覆盖被
测代码的测试数据(个体的染色体)都被保存在群体当
中.因此,下一轮的迭代搜索可以同时搜索解空间中的
多处位置,较之文献[4]中编码中仅包含一个测试输入
的方式,该编码方式进一步提高了搜索的并行性;2) 只
需要知道测试输入中的参数个数和相应类型即可确定

编码,适用面较宽. 

2.2   覆盖表与适应度函数 

为了度量被测程序的覆盖率,本文采用了QUEST/Ada系统中的覆盖表[21],见表 1.覆盖表中的每一条记录都
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有一个类型域,表明该记录的类型(语句、分支、条件、判定、循环、路径).每个记录分别具有一个 TRUE域和
一个 FALSE域,分别表示该记录是否被当前测试输入集所覆盖.在一次测试执行中一般不会出现所有的记录类
型,而只是出现与测试目标相关的记录类型.例如,若测试目标是分支覆盖,则有效记录类型是分支类型;若测试
需求是分支-判定覆盖,则有效记录类型是分支和判定类型.表 1是当测试目标为条件-判定覆盖时一个可能的覆
盖表,其中 表示该域被覆盖,×表示该域未被覆盖,−则表示该域不适用. 

Table 1  A possible coverage table as test criteria is C-D coverage 
表 1  当测试需求是条件-判定覆盖时,一个可能的覆盖表 

No. Type TRUE FALSE 
1 Condition  × 
2 Condition ×  
3 Decision  − 
4 Condition ×  
… … … … 

覆盖表中的记录可以用来计算个体的适应值:覆盖表中被覆盖的区域个数与所有区域个数之比即为个体
的适应值.以测试目标为条件-判定覆盖为例,被测程序中的条件个数为 c,判定个数为 d,被覆盖的判定个数为 m, 
TRUE域被覆盖的条件个数为 a, FALSE域被覆盖的条件个数为 b,则适应度值 f为 

dc
mbaf 

+
++

=
2

. 

覆盖表以及覆盖结果可以通过对被测试代码打桩及运行打桩后的代码来获得.覆盖表当用户仅关心被测
程序特定特征(例如某个条件或某条路径是否被覆盖)时不够有效,但当用户关心在某种测试覆盖指标下的覆盖
率时,覆盖表可以在很大程度上提高搜索效率[4,21].采用覆盖表可以避免对源程序进行复杂的符号分析,从而可
以适用于较大规模的程序[4]. 

2.3   切断算子和拼接算子 

切断算子和拼接算子可将群体中各个个体重组,即将不同测试输入集中对应于同一输入参数的染色体进
行重新组合,以利用较短的染色体(较少的测试数据)来达到较高的覆盖率.如图 2所示. 

Fig.2  Employ cut operator & splice operator to produce new individual for TriType 
图 2  在 TriType中,使用切断算子和拼接算子产生新个体 

首先,切断算子将群体中所有个体按照特定概率切分成两个部分:以特定概率在染色体中选择一个位置,在
该处将染色体的基因型切断,使其成为两个新个体的染色体片断.设一个个体为 

α
iI =〈Ci1,Ci2,…,Cin〉=〈〈Vi11,Vi12,…,Vi1k〉,〈Vi21,Vi22,…,Vi2k〉,…,〈Vin1,Vin2,…,Vink〉〉. 
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切断算子确定一个位置 p,1≤p≤k,在 p处将 Ii切断为α部分和β部分: 

α
iI :〈〈Vi11,Vi12,…,Vi1p〉,〈Vi21,Vi22,…,Vi2p〉,…,〈Vin1,Vin2,…,Vinp〉〉, 

β
iI :〈〈Vi1(p+1),Vi1(p+2),…,Vi1k〉,〈Vi2(p+1),Vi2(p+2),…,Vi2k〉,…,〈Vin(p+1),Vin(p+2),…,Vink〉〉. 

记这种关系为 Ii=〈p, , 〉. α
iI β

iI

拼接算子则以特定概率随机选取两个被切断算子作用后的个体,交换各自的α和β部分,从而形成新个体.如 

拼接算子选定的两个个体为 Ii和 Ij,长度分别为 k 和 m,分别被切割为〈p, , 〉和〈q, , 〉,交换各自的α部分 α
iI β

iI α
jI β

jI

和β部分后为 

iI ′ =〈p, , 〉,  α
iI β

jI jI ′ =〈q, , 〉. α
jI β

iI

即 

iI ′ :〈〈Vi11,Vi12,…,Vi1p,Vj1(q+1),…,Vj1m〉,〈Vi21,Vi22,…,Vi2p,Vj2(q+1),…,Vj2m〉,…,〈Vin1,Vin2,…,Vinp,Vjn(q+1),…,Vjnm〉〉, 

jI ′ :〈〈Vj11,Vj12,…,Vj1q,Vi1(p+1),…,Vi1k〉,〈Vj21,Vj22,…,Vj2q,Vi2(p+1),…,Vi2k〉,…,〈Vjn1,Vjn2,…,Vjnq,Vin(p+1),…,Vink〉〉. 

由于染色体的长度是有意义的(表示当前测试输入集中对特定参数的全部输入的个数),基因位置也是有意
义的(各染色体的等位基因组成一个测试输入),因此对同一个个体,切断算子必须将所有染色体都在同一个位
置切断,否则拼接算子拼接时可能因为片断长度不一而形成无效个体.同样,对应于不同参数的染色体之间的拼
接是没有意义的,参与拼接的染色体片断必须对应于同一个参数. 

2.4   变异算子 

本文所提出的方法存在两个变异算子:第 1个变异算子用来搜索当前测试输入的邻近区域,记为A-op1;第 2
个变异算子用来在一个个体的所有染色体尾部添加新的基因,也就是增加新的测试输入,记为 A-op2. 

A-op1 类似于简单遗传算法中的变异算子,在染色体复制过程中随机改变某一位基因的取值,以搜索候选
解在解空间中的邻近区域.该操作随机选取一些染色体,并以特定概率确定一个位置,对选中的染色体的基因值
使用几何漂移方法进行变异.如某条被选择进行变异的染色体为 

C=〈V1,V2,…,Vk〉, 
确定在第 p个位置进行变异操作,漂移度为 0.989,则变异后的染色体为 

C′=〈V1,V2,…,Vp×0.989,…,Vk〉. 
A-op2 在染色体的尾部添加新基因,从而增加染色体的长度(增加新的测试输入),以期获得更高的覆盖率.

与 A-op1 不同,考虑到测试输入的合法性,A-op2 对个体内的所有染色体同时在尾部添加一个新基因.如一个个
体为 

I=〈〈V11,V12,…,V1k〉,〈V21,V22,…,V2k〉,…,〈Vn1,Vn2,…,Vnk〉〉. 
若 A-op2算子确定对此个体作用,则形成的新个体为 

I′=〈〈V11,V12,…,V1k,V1(k+1)〉,〈V21,V22,…,V2k,V2(k+1)〉,…,〈Vn1,Vn2,…,Vnk,Vn(k+1)〉〉. 
由于新添加的基因(测试输入)是为了覆盖尚未被覆盖的区域,因此,可以使用与相应区域相关的启发式规

则来初始化: 
• 如果判定中出现等于操作符,则使用相等的随机数来初始化; 
• 如果判定中出现大于(等于)操作符,则使用从大到小排列的随机数序列来初始化; 
• 如果判定中出现小于(等于)操作符,则使用从小到大排列的随机数序列来初始化. 
这样初始化后,新基因位于可使未覆盖区域覆盖的可行解的附近,只需经过很少的演化就可以找到可行解. 

2.5   生成算法 

基于 Messy GA的结构测试数据生成方法是一个基于群体的迭代过程,利用 Messy GA重组染色体中的优
良片断以寻找最优解的性质,组合现有测试数据并利用变异操作引进新数据,以获得对被测程序相应的覆盖表
较高的覆盖率.其步骤如下: 

(1) 分析被测程序,并作可测试性转换[22]; 
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(2) 根据测试覆盖策略、被测程序和转换后的被测程序建立覆盖表,确定适应度评价函数; 
(3) 对转换后的被测程序打桩,在每一个分支处插入输出语句; 
(4) 设定算法参数,包括群体大小、变异率等; 
(5) 初始化群体,设定当前群体为 P; 
(6) 使用群体 P中的每个个体中的数据执行打桩后的程序,并收集在步骤(3)中插入的语句的输出信息; 
(7) 根据个体运行之后的相应覆盖表的结果,评估个体的适应度:若满足终止条件,则算法结束;否则,执行
下一步; 

(8) 选择适应度较高的个体,组成新群体的一部分,称为 SUB; 
(9) 对 SUB中的个体进行切断和拼接操作,产生一部分个体; 
(10) 对 SUB中的个体进行 A-op1操作,产生一部分个体; 
(11) 对新群体中的所有个体进行 A-op2操作,使得有一部分个体的长度有可能增加; 
(12) 设新群体为 P,执行步骤(6). 

其中,拼接算子和变异算子使得不必为每一条染色体预先指定所有的基因排列模式,而是可以在迭代过程中根
据覆盖结果和被测试程序特征逐步填充.处理过程不再分为基本处理阶段(列举所有可能的候选解)和并列处理
阶段(迭代演化出最优解),而是从初始群体出发,逐步迭代搜索最优解.其原因是,结构测试数据生成的搜索空间
通常都非常大,列举出候选解集合所需耗费的资源是不可接受的. 

3   实验结果讨论 

3.1   覆盖率数据 

本文采用了在相关文献中广泛使用的一组测试程序进行实验,包括:二分搜索、中位数计算、日期计算、
插入排序、欧几里德最大公约数、三角形分类.这些程序具备相当的代表性,实际应用中的多数程序具有相似
的复杂度.另外,从一个Web应用中随机抽取了 3段代码作为测试程序,这些程序都具有较前述测试程序更高的
复杂度,每个程序分支和判定数目之和均在 100 左右.设定算法参数为:群体尺寸为 100,并且允许算法在适应度
函数取值没有明显变化的情形下最多演化 10 代,最多允许演化 1000 代,变异率为 0.001.测试策略为条件-判定
覆盖,取 5次运行结果的算术平均值作为其覆盖率.为了作出客观比较,参数来自文献[4].各种算法的对比数据见
表 2(黑体部分数据来自文献[4]). 

Table 2  Comparison of C-D coverage through data generated by various methods 
表 2  各算法生成数据的 C-D覆盖率对比 

Algorithm Random (%) Simple GA (%) GADGET[4] (%) Messy GA (%) 
Binary search 80 70 100 100 

Computing the median 100 100 100 100 
Number of days between two dates 87.5 100 100 100 

Insertion sort 100 92.9 100 100 
Euclidean greatest common denominator 100 100 100 100 

Angle classification 43.4 86.7 93.3 100 
Sample program 1 44.3 72.6 90.6 98.1 
Sample program 2 40.1 66.2 89.2 94.1 
Sample program 3 54.1 72.9 96.5 100 

上述实验数据表明,在同等参数条件下,就测试覆盖指标为 C-D覆盖而言,本文提出的基于 Messy GA的方
法与随机测试数据生成算法和基于简单遗传算法的测试数据生成方法相比,具有非常明显的优势.与文献[4]中
所提出的 GADGET方法相比,也能获得更高质量的数据. 

3.2   参数对算法性能的影响 

群体尺寸的大小和变异率会对遗传算法的性能和准确性造成明显的影响,本文设计一系列实验,试图确定
这两个因素对基于 Messy GA的测试数据生成方法的影响.所采用的样本程序为上述的 TriType程序,设测试覆
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盖指标为条件-判定覆盖. 
设定变异率为 0.001,设定迭代 10 代后仍无明显改进则终止算法,最大演化代数为 1 000.群体尺寸为

10~200,步长为 10,对每个尺寸分别运行 5 次,取 5 次运行的算术平均值作为结果.图 3(a)为条件-判定覆盖率和
最优解出现时间随群体尺寸大小的变化曲线.图 3(a)中数据表明:当群体尺寸较小(≤80)时,算法难以达到 100%
的覆盖率;当群体尺寸过大(≥140)时,算法不稳定;只有当群体尺寸处在合适的范围([80,140])内时,算法才能稳定
地获得 100%的覆盖率.另外,在算法表现稳定的阶段(群体尺寸在[10,130]内),群体尺寸的增大都有助于更快地
获得最优解.例如,当群体尺寸为(40,50,60,70,80)其中之一时,算法所取得的覆盖率都为 93.3%,但最优解出现的
时间分别为(554,468,424,326,261).这表明在一定范围内,群体尺寸的增大不仅可以提高获得最优解的机会,也可
以显著提高获得最优解的速度,但过大的群体尺寸会使算法不够稳定. 
设定群体尺寸为 100,设定迭代 10 代后仍无明显改进则终止算法.设定变异率为 0.0001∼0.002,步长为

0.0001,对每个变异率分别运行 5 次,取其算术平均值作为结果.图 3(b)为条件-判定覆盖率和最优解出现时间随
变异率的变化曲线.图 3(b)中数据表明,当变异率较小(≤0.0009)时,算法不能获得最高覆盖率;当变异率较大
(≥0.0014)时,算法获得最高覆盖率的能力急剧下降;当变异率处于合适的区间([0.0009,0.0013])内时,算法能够稳
定地获得最高覆盖率.图中曲线也表明:在一定范围内([0.0001,0.0013]),变异率的提高有助于加快获得最优解的
速度.因此在一定范围内,变异率的提高不仅可以提高获得最优解的机会,也可以显著提高获得最优解的速度;
但过高的变异率会降低算法获得较高覆盖率的能力. 

 

 

 

 

(a) Population size 
(a) 群体尺寸 

(b) Aberrance ratio (10−3) 
(b) 变异率(10−3) 
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Fig.3  The influence of population size and aberrance ratio on performance of the algorithm 
图 3  群体尺寸和变异率对算法性能的影响 

3.3   算法性能讨论 

本文以 TriType 为测试对象进一步比较了几种算法求得各自的最优解所需要的演化代数,以比较各种算法
的时间效率.对 3种以遗传算法为基础的方法,设定算法参数同第 3.1节,均来自文献[4].并且对各种方法使用相
同的初始群体.比较结果如图 4所示. 
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Fig.4  For TriType, comparison of generation needed by Messy GA, GADGET, simple GA and Random 
图 4  对 TriType,Messy GA,GADGET,简单遗传算法和随机生成算法求解代数比较 
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图 4 中,横轴坐标为演化代数,纵轴坐标为 C-D 覆盖率.其中:随机数据生成方法作为比较的基准,其可获得

的覆盖率不随演化代数的变化而变化,但其覆盖率最低(43.4%);简单遗传算法的覆盖率有所提高(86.7%),但其
需要的演化代数却急剧增大 ,在 5 次运行中 ,有 4 次甚至在 1000 代的演化次数以内都不能得到其最优
解.GADGET 方法可以获得较好的覆盖率(93.3%),但需要较多的演化代数.相比之下,本文所提出的基于 Messy 
GA的方法由于可以同时搜索解空间中的多个可能区域,可以在更短时间内获得更高的测试覆盖率. 

4   结论及未来工作 

本文提出了一种基于 Messy GA的结构测试数据自动生成方法,该方法将测试覆盖率表示为测试输入集的
函数,利用 Messy GA,不借助染色体中模式排列的先验知识就可以对复杂问题进行优化的性质,对该函数寻优
以获得优化的测试数据集.该方法将整个测试输入看作一个个体,其一条染色体包含了该输入集中一个参数的
全部取值情况,通过对整个测试输入的评估来指导生成过程. 
该方法对测试输入集 X 的编码使得迭代过程中产生的优良个体均得以保留,并可以同时搜索解空间中的

多个可行解.与仅包含一个可行解的编码方式相比,进一步提高了测试数据生成过程中的并行性,从而加快搜索
过程,以较低的成本生成满足测试覆盖目标要求的测试数据.另外,覆盖表的采用使得不要求了解代码中变量取
值情况以及变量依赖关系,因此可以适用于较大规模的被测程序.对一组测试程序和若干实际应用程序的实验
结果表明,较之现有的基于遗传算法的生成方法,该方法能够以更高的效率生成更高质量的测试数据,并对实际
应用中较大规模的程序取得良好的效果. 
未来工作主要有以下几个方面: 
1) 初始群体的生成.该方法目前的初始群体是随机初始化的.若能利用从已有的某种方法获得的较好的测

试数据组成初始群体,则数据生成速度应该可以提高. 
2) 染色体长度的增减.该方法目前的染色体长度只是单调增加的,并不会减少.可以考虑在迭代过程中引

入对单个测试输入的评估,若某个测试输入可被其他更好的测试输入所蕴含或覆盖区域小于某个阈值,则从染
色体中去掉相应的等位基因.这样生成的染色体长度可能更短,相应的测试数据集也就更小. 

3) 算法参数的自适应选取.实验数据表明:当参数处于某一个区间时,算法可以取得较好的性能,但是否可
以根据被测试程序的特征选取合适的参数以获得更好的性能则值得研究. 
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