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摘　要: 基于进化优化的消息传递接口 (message-passing interface, MPI)程序路径覆盖测试中, 进化个体适应值的

评价需要反复执行MPI程序, 而程序的重复执行往往需要高昂的计算成本. 鉴于此, 提出一种代理辅助多任务进化

优化引导的MPI程序路径覆盖测试用例生成方法, 该方法能够显著约减MPI程序的实际执行次数, 进而提高测试

效率. 首先, 面向MPI程序目标路径内每条目标子路径, 训练相应的代理模型; 然后, 基于对应每条目标子路径的代

理模型, 估计相应测试用例生成优化任务中进化个体的适应值, 并形成候选测试用例集; 最后, 基于候选测试用例

集及其面向每条目标子路径的真实适应值, 更新对应每条目标子路径的代理模型. 将所提方法应用于 7 个基准

MPI程序的基本路径覆盖测试中, 并与其他若干先进方法比较. 实验结果表明, 所提方法能够在确保测试用例生成

高有效性的前提下, 显著提高测试效率.
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Abstract:  During  the  path  coverage  testing  of  a  message  passing  interface  (MPI)  program  based  on  evolutionary  optimization,  the  fitness

of  evolutionary  individuals  needs  to  be  evaluated  by  repeatedly  executing  the  MPI  program.  However,  repeated  execution  of  an  MPI

program  often  requires  high  computational  costs.  Therefore,  this  study  proposes  an  approach  to  generate  test  cases  for  path  coverage  of

MPI  programs  guided  by  surrogate-assisted  multi-task  evolutionary  optimization,  which  significantly  reduces  the  actual  execution  times  of

MPI  programs,  thereby  improving  testing  efficiency.  Firstly,  surrogate  models  are  trained  for  each  target  sub-path  in  the  target  path  of  an
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MPI  program.  Then,  the  fitness  of  evolutionary  individuals  is  estimated  using  the  surrogate  model  corresponding  to  each  target  sub-path,

and  a  candidate  set  of  test  cases  is  formed.  Finally,  all  surrogate  models  are  updated  based  on  the  candidate  set  and  the  actual  fitness  for

each  target  sub-path.  The  proposed  approach  is  applied  to  the  basis  path  coverage  testing  of  seven  benchmark  MPI  programs  and

compared  with  several  state-of-the-art  approaches.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  approach  significantly  improves  testing

efficiency while ensuring high effectiveness in generating test cases.

Key words:  test case generation for path coverage; surrogate-assisted multi-task evolutionary optimization; candidate set of test case

MPI 程序是一类由若干进程构成的并行程序, 被广泛应用于高效解决经济安全和社会发展中很多复杂的问

题 [1,2]. 测试一个MPI程序时, 采用的测试准则非常重要, 除了能够引导测试用例的生成外, 还能评价测试用例的充

分性. 目前为止, 已经提出多种测试准则, 其中, 基本路径覆盖是一种同时满足分支与语句覆盖准则的测试方法, 已
经成为一种常用的结构覆盖准则 [3].

已知的是, MPI 程序的一条目标路径通常由每一进程内一条目标子路径组合而成. 鉴于此, 可独立分析 MPI
程序目标路径内每条目标子路径的测试用例生成问题. 考虑到路径覆盖测试用例生成问题能够被转换为最优化问

题 [4], 因此, 这里将每条目标子路径的测试用例生成问题转换为最优化问题, 并建立相应的优化模型. 鉴于多任务

进化优化已经广泛用于并行解决若干最优化问题 [5−7], 因此, 本文将面向MPI程序目标路径内每条目标子路径的

优化模型置于一个优化任务中, 并在基于进化算法并行求解每一优化模型的过程中, 形成候选测试用例集, 用于覆

盖MPI程序目标路径.
基于进化算法并行求解每一优化任务中优化模型的过程中, 需反复执行被测MPI程序, 以便评价该优化任务

中进化个体适应值. 然而, 重复执行被测 MPI 程序通常需要高昂的计算成本, 这导致每一优化模型的求解变成一

个昂贵优化问题. 为降低昂贵优化问题的求解成本, Wang等人 [8]提出了一种具有区域划分的代理辅助差分进化算

法. 此后, Si 等人 [9]研究了基于代理辅助进化算法的大规模昂贵单/多目标优化问题求解, 并表明在解决昂贵优化

问题方面, 代理辅助进化算法具有明显优势. 此外, Jin等人 [10]指出进化优化可能受益于代理模型引入的估计误差,
该误差能够使得种群多样性更好和不容易陷入局部最优. 鉴于此, 本文将在目标路径内每条目标子路径的优化任

务中训练一个代理模型, 用于代替被测 MPI 程序的实际执行, 以及估计进化个体面向该目标子路径的适应值, 从
而降低MPI程序的实际执行成本.

综上, 本文提出一种代理辅助多任务进化优化引导的 MPI 程序路径覆盖测试用例生成方法. 所提方法中, 首
先面向目标路径内每条目标子路径, 训练相应的代理模型; 然后, 在每条目标子路径的测试用例生成优化任务中,
基于相应的代理模型, 估计进化个体的适应值, 并选择最优进化个体, 用于形成候选测试用例集; 最后, 继续在每条

目标子路径对应的优化任务中, 基于候选测试用例集及其面向每条目标子路径的真实适应值, 更新相应的代理模型.
所提方法的优势之一是基于每一优化任务从局部方面寻找覆盖目标路径内每条目标子路径的最优进化个体,

并基于最优进化个体, 形成候选测试用例集, 进而从全局方面验证某一候选测试用例是否覆盖了目标路径. 显然,
以上优势恰好符合局部寻优加速全局最优的原理. 此外, 所提方法另一优势为进一步利用代理模型来降低每一优

化任务中进化个体适应值的评价成本. 结合上述分析, 所提方法将有利于高效生成MPI程序目标路径的测试用例.
本文第 1节是相关工作. 所提方法在第 2节给出, 包括: 总体框架、代理模型训练、候选测试用例集形成, 以

及代理模型更新. 第 3 节将提出方法应用于若干 MPI 程序路径覆盖测试中, 并与多种方法对比, 给出实验数据与

分析结果. 实验有效性的威胁在第 4节讨论. 最后, 第 5节总结全文, 并指出需要进一步研究的问题. 

1   相关工作
 

1.1   基础知识

与本文相同, 文献 [4]也研究了MPI程序路径覆盖测试. 因此, 文献 [4]中涉及如下基础知识同样适用于本文:
MPI程序及其测试输入的表示、节点、子路径相似度等. 为更好地理解相关基础知识, 我们给出如图 1所示的一

个MPI程序示例代码.
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int main(int argc, char** argv)

{

int RankID, RankSize, X[2] = {0}, A, B;

MPI_Status status;

MPI_Comm Comm2nd;

MPI_Comm Comm3rd;

cin >> X[0] >> X[1];

MPI_Init(&argc, &argv);

MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &RankSize);

MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &RankID);

char Proc2nd_Addr[100] = "..\\..\\..\\MPI_Slave_Rank2nd_Proj\\

x64\\Release\\MPI_Slave_Rank2nd_Proj.exe";

MPI_Comm_spawn(Proc2nd_Addr, MPI_ARGV_NULL, 1, 

MPI_INFO_NULL, 0, MPI_COMM_SELF, 

&Comm2nd, MPI_ERRCODES_IGNORE);

MPI_Send(&X[0], 1, MPI_INT, 0, 1, Comm2nd);

char Proc3rd_Addr[100] = "..\\..\\..\\MPI_Slave_Rank3rd_Proj\\

x64\\Release\\MPI_Slave_Rank3rd_Proj.exe";

MPI_Comm_spawn(Proc3rd_Addr, MPI_ARGV_NULL, 1, 

MPI_INFO_NULL, 0, MPI_COMM_SELF, 

&Comm3rd, MPI_ERRCODES_IGNORE);

MPI_Send(&X[0], 1, MPI_INT, 0, 1, Comm3rd);

if (X[1] > 10) {

X[1] = X[1] + 1;

}

if (X[1] > 27 && X[1] < 29) {

X[1] = X[1] + 1;

}

MPI_Finalize();

return 0;    }

int main(int argc, char* argv[])

{

int x0, RankID, RankSize;

int myid, size;

MPI_Status status;

MPI_Comm Comm2nd;

MPI_Init(&argc, &argv);

MPI_Comm_get_parent(&Comm2nd);

MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &RankSize);

MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &RankID);

MPI_Recv(&x0, 1, MPI_INT, 0, 1, Comm2nd, &status);

if (x0 > 15) {

x0 = x0 + 1; }

if (x0 > 28 && x0 < 30) {

x0 = x0 + 1; }

MPI_Finalize();

return 0; }

int main(int argc, char* argv[])

{

int x0, RankID, RankSize;

int myid, size;

MPI_Status status;

MPI_Comm Comm2nd;

MPI_Init(&argc, &argv);

MPI_Comm_get_parent(&Comm2nd);

MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &RankSize);

MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &RankID);

MPI_Recv(&x0, 1, MPI_INT, 0, 1, Comm2nd, &status);

if (x0 < 15) {

x0 = x0 - 1; }

if (x0 < 2 && x0 > 0) {

x0 = x0 - 1; }

MPI_Finalize();

return 0; }
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图 1　MPI示例程序
 

X = {xi|i = 1,2, . . . ,M} xi X i

Π = {π j| j = 1,2, . . . ,N} π j Π j N

MPI 程序的测试输入可以表示为   , 其中,    是   中第   个输入变量. 一个 MPI 程序可以

表示为   , 其中,    表示   中第   个进程,    表示进程数.

π j

π j nl
j l π j l

● 节点. 进程   中基本执行的单元称为节点, 通常对应于一或若干顺序执行的语句、一个循环或判断条件语

句、一个通信原语. 这里, 我们将一个位于   内的节点表示为   , 其中,    表示   内第   个节点.

X Π X π j p j(X) p j(X)

p j(X) |p j(X)| X Π

P(X) = {p j(X)| j = 1, 2, . . . , N} P∗ = {p∗j | j = 1,2, . . . ,N} p∗j P∗

j p∗j p j(X)

Sim(p∗j , p j(X)) X p∗j

● 路径. 以测试输入   执行一个 MPI 程序   时,    遍历进程   中的节点组成一条子路径, 记为   .  

中包含的节点数, 称为   的子路径长度, 记为   . 此时,    执行   中的一条完整路径由每一进程内遍历子

路径组成, 记为   . 此外, 一条目标路径被表示为   , 其中,    为 

中第   条目标子路径. 文献 [4]中, 通过公式 (1)计算目标子路径   与遍历子路径   的相似度. 注意, 这里也将

 称为   面向   的覆盖程度.
 

Sim(p∗j , p j(X)) =
|p∗j ∩ p j(X)|

max{|p∗j |, |p j(X)|} (1)

|p∗j ∩ p j(X)| p∗j p j(X) max{|p∗j |, |p j(X)|} p∗j p j(X)其中,    是从第 1个节点开始,    和   连续相同节点的数量.    为   和   长度的最
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大值.

Sim(p∗j , p j(X)) X p j(X) p∗j Sim(p∗j , p j(X)) = 1

p j(X) p∗j X p∗j π j
p∗j

由公式 (1) 可知,     越大,     遍历的子路径    越接近目标子路径    . 当    时,

 即为   . 此时,    即为覆盖   的测试用例. 这样一来, 可转换进程   内目标子路径   的测试用例生成问题为

最大优化问题, 并建立如公式 (2)所示的优化模型. 

OptMod j =max
X∈D

F j(X) = Sim(p∗j , p j(X)) (2)

X F j(X) X p∗j
p∗j OptMod j j

task j OptMod j j = 1,2, . . . ,N

其中,    为一个测试输入, 也称为一个进化个体;    为适应值函数, 其具体的数值表示   覆盖   的适应值, 即覆

盖程度. 结合多任务进化优化的工作原理, 这里能够将面向   的测试用例生成优化模型   置于第   个优化

任务   中, 并基于本文所提策略和进化算法求解   , 其中,    . 

1.2   基于进化优化的路径覆盖测试

Ma等人 [11]提出了一个面向 C语言程序的测试用例生成框架, 该框架基于禁忌搜索算法搜索隐藏故障的可行

路径, 从而约减需生成的有效测试用例数量. 鉴于软件测试成本通常占软件开发总成本的 40%以上, Khari等人 [12]

分别使用爬山算法、粒子群优化、萤火虫算法, 以及布谷鸟搜索算法等 6种进化优化方法, 生成覆盖路径的测试

用例, 并通过对比实验数据, 找到求解路径覆盖测试问题的最优算法. 基于相似路径通常由相似测试用例来覆盖的

原则, Cai等人 [13]设计了一款新式局部搜索策略, 并提出了一种基于改进分散搜索策略的进化优化算法, 用于生成

覆盖路径的测试用例. 此后, Semujju等人 [14]提出了一种基于反馈导向机制的路径覆盖测试用例生成方法, 该方法

的优势在于能够自动删除不可行路径, 以及筛选出可行路径.
针对MPI程序的不确定性特征, Tian等人 [15]通过变异不确定性原语的通信参数, 寻找合适的通信序列, 并使

用遗传算法生成了覆盖路径的测试用例. 随后, Gong等人 [16]提出了一种用于MPI程序路径覆盖测试的反馈导向

遗传算法, 该算法通过改进遗传算子提升了测试用例生成效率. 针对不确定性带来的MPI程序测试难度大的问题,
我们提出为每一路径选择一个优越的通信序列, 并基于协同进化遗传算法生成期望的测试用例, 实现以同一测试

用例执行具有不确定性的MPI程序时, 该测试用例会遍历相同的程序片段 [17]. 针对MPI程序测试效率低的问题,
Du等人 [18]基于实际执行代码行数与条件谓词数等评价指标, 选择最容易覆盖的路径作为目标路径, 并使用遗传算

法生成期望的测试用例. 随后, 我们提出了分布式代理模型驱动的 MPI 程序路径覆盖测试用例进化生成方法, 进
一步减少了测试所需成本 [19].

以上成果表明, 研究MPI程序路径覆盖测试用例生成问题及其进化求解方法, 是有效生成测试用例的重要途

径. 然而, 基于现有工作生成覆盖MPI程序目标路径的测试用例生成时, 所需的测试成本仍居高不下. 鉴于此, 本
文将 MPI 程序目标路径内每条目标子路径的测试用例生成问题优化模型置于一个优化任务中, 并在每一优化任

务中, 基于进化算法来求解相应的优化模型, 以及利用代理模型来降低被测 MPI 程序的实际执行成本, 从而进一

步提升MPI程序路径覆盖测试效率. 

1.3   代理辅助进化优化

代理辅助进化优化的一般原理如下: 使用进化算法求解昂贵优化问题的过程中, 基于收集的历史数据训练一

或多个代理模型, 用于估计进化个体的适应值, 从而减少进化个体适应值的评估次数和成本 [20]. 当前, 用于进化个

体适应值估计的代理模型多种多样, 主要分为单一代理模型和多代理模型两类 [21].
针对单一代理模型, Li 等人 [22]提出了一种径向基函数辅助进化优化框架, 降低了昂贵优化问题的求解成本.

为解决昂贵高维优化问题, Zhan等人 [23]提出了一种 Kriging辅助差分进化算法, 该算法应用于若干测试问题上, 验
证了 Kriging模型的优越性. 为解决高约束昂贵优化问题, Jiao等人 [24]提出了一种高斯过程辅助进化算法, 该算法

能够提高优化问题求解速度和约束处理能力. 关于多代理模型, Wang等人 [25]提出了一种数据驱动进化优化算法,
该算法采用集成代理模型代替昂贵优化问题的实际求解, 降低了问题的求解成本. 针对高维决策变量导致的代理

模型预测准确度不高的问题, Lin等人 [26]提出了一种用于处理昂贵多目标优化问题的集成代理框架, 显著提高了

模型的预测准确度. 使用进化算法求解MPI程序路径覆盖测试用例生成优化问题的过程中, 我们开发了集成代理
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模型, 该模型用于代替MPI程序的实际执行, 从而降低了进化个体的实际评价成本 [4]. 此外, 我们聚类一个样本集

为若干簇, 并基于每一簇内样本训练一个代理模型, 以用于估计靠近簇中心进化个体的适应值, 实现减少 MPI 程
序的实际执行次数 [27].

本文在基于进化算法并行求解每一优化任务中优化模型的过程中, 使用代理模型代替MPI程序的实际执行,
从而进一步降低测试成本. 鉴于此, 上述研究工作能为本文代理辅助的训练和应用提供重要的理论和方法指导. 

2   所提方法
 

2.1   总体框架

为提升测试用例生成效率, 本文提出一种代理辅助多任务进化优化引导的 MPI 程序路径覆盖测试用例生成

方法. 所提方法中, 首先, 面向目标路径内每条目标子路径, 训练一个代理模型, 用于代替被测MPI程序的实际执

行; 然后, 基于每条目标子路径对应的代理模型, 估计相应测试用例生成优化任务中进化个体的适应值, 以此选择

最优进化个体和形成候选测试用例集; 最后, 基于候选测试用例集及其面向每条目标子路径的真实适应值, 更新对

应每条目标子路径的代理模型, 并进化种群, 直至生成覆盖目标路径的测试用例. 所提方法的总体框架如算法 1.

算法 1. 所提方法总体框架.

{P∗np|np = 1,2, . . . ,NP}输入:    ;

TCSet输出:    .

P∗np = P∗1→ P∗NP1. FOR     DO

SurrModelSet← Surr_Model_Set_Train(P∗np)2. 　 

P∗np CovFlag = 03. 　设置   的覆盖标志 

task j = task1→ taskN & & CovFlag == 04.　 FOR     DO

EvoPop j5. 　　初始化种群 

iter = 1→ MaxGen & & CovFlag == 06.　　 FOR     DO

EstFit j← SurrModelSet(EvoPop j)7.　　　  

BestInd j← Best_Ind_Select(EstFit j)8.　　　  

{CovFlag,TC,CTSet,RealFit j} ←CovFlag_CTSet_Etc(BestInd j)9. 　　　 

SurrMod j← Mod_Upd(iter,CTSet,RealFit j)10.　　　  

EvoPop j11. 　　  进化种群 

12. 　  END FOR
13.　END FOR

TC TCSet14. 添加   至 

15. END FOR
TCSet16. RETURN  

{P∗np|np = 1,2, . . . ,NP}
TCSet P∗np Surr_Model_Set_Train(P∗np) P∗np

SurrModelSet j task j SurrModelSet(EvoPop j)

EvoPop j EstFit j Best_Ind_Select(EstFit j) BestInd j

CovFlag_CTSet_Etc(BestInd j) CTSet p∗j
RealFit j iter CTSet RealFit j Mod_Upd(iter,CTSet,RealFit j)

p∗j SurrModel j

该算法的输入为MPI程序的基本目标路径集, 即   , 输出为覆盖该基本目标路径集的测试

用例集合, 即   . 算法 1 首先以   为输入, 运行函数   , 训练对应   内目标子路径

的代理模型集合   (行 1和行 2); 然后, 针对第   个优化任务   , 基于   估计种

群   内进化个体的适应值   , 并运用函数   选择最优进化个体   , 以及

基于函数    得到候选测试用例集    及其面向目标子路径    的真实适应值

 等 (行 3–9); 最后, 基于   、   和   , 运行函数   , 以便更新对应

目标子路径    的代理模型    , 并进化种群, 直至生成覆盖每一目标路径的测试用例 (行 10–16). 关于
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Surr_Model_Set_Train(P∗np), SurrModelSet(EvoPop j), Best_Ind_Select(EstFit j), CovFlag_CTSet_Etc(BestInd j),

(iter,CTSet,RealFit j)

             Mod_

Upd   的具体实施细节, 将分别在第 2.2–2.4节中给出. 

2.2   代理模型训练

基于进化优化的MPI程序路径覆盖测试用例生成过程中, 进化个体适应值的评价需要重复执行被测MPI程
序, 而被测程序的反复执行需要高昂的计算成本. 鉴于此, 训练合理的代理模型, 用于代替 MPI 程序的实际执行,
将能够显著降低MPI程序的执行成本.

X xi (i = 1,2, . . . ,M)

{Rk
i |k = 1,2, . . . , InSize} xi Rk

i (k = 1,2, . . . , InSize)

InputSeti InputSeti (i = 1,2, . . . ,M)

InputSeti

InputSet = {xk
i |i = 1,2, . . . ,M;k = 1,2, . . . , InSize}

训练代理模型之前, 需采样一定数量具有代表性的测试输入. 考虑到拉丁超立方采样已经成功应用于MPI程
序测试输入采样中, 且证明采样的测试输入集能够满足均匀分布 [17], 因此, 这里同样基于拉丁超立方采样, 获取具

有代表性的测试输入集, 其实施细节如下: 首先, 平均划分测试输入   中每维变量   的取值范围为

InSize个区间, 记为   ; 然后, 在变量   对应的每一区间   内, 采样一个变量

值, 并把这 InSize个变量值作为一个集合, 记为   ; 最后, 依次在每一   中, 不放回随

机提取一个变量值, 用以组合成一个测试输入, 直至   为空. 至此, 把采样的 InSize个测试输入作为一个集

合, 记为   , 如公式 (3)所示. 

InputSet =


x1

1 x1
2 . . . x1

M

x2
1 x2

2 . . . x2
M

...
...

. . .
...

xInSize
1 xInSize

2 . . . xInSize
M


(3)

P∗np InputSetk (k = 1,

2, . . . , InSize) = {xk
i |i = 1,2, . . . ,M} InputSetk

π j ( j = 1,2, . . . ,N) p j (InputSetk)

p j (InputSetk) p∗j InputSetk p∗j Simk
j

P∗np CovMat = {Simk
j | j =

1,2, . . . ,N;k = 1,2, . . . , InSize}

采样具有代表性测试输入集合后, 需基于每一测试输入执行被测MPI程序, 并计算出该测试输入对目标路径

 内每一目标子路径的覆盖程度, 具体操作细节如下: 首先, 依次提取公式 (3) 中每一行变量值 

 , 即一个测试输入; 然后, 基于   执行一个 MPI 程序, 以此获取该测试输入

实际遍历该 MPI 程序内每一进程    的子路径, 表示为    ; 最后, 基于公式 (1), 计算

 与相应目标子路径   的相似度, 即   对于   的覆盖程度, 记为   . 相应地, 基于所有测试输

入执行 MPI 程序后, 将计算的面向目标路径    内每一目标子路径的覆盖程度矩阵表示为  

 , 如公式 (4)所示. 

CovMat =


Sim1

1 Sim1
2 . . . Sim1

N

Sim2
1 Sim2

2 . . . Sim2
N

...
...

. . .
...

SimInSize
1 SimInSize

2 . . . SimInSize
N


(4)

CovMat InputSet CovMat

P∗np InputSet k

InputSetk = {xk
i |i = 1,2, . . . ,M} k CovMat k j

k j p∗j Simk
j P∗np p∗j k

Samplek
j = (InputSetk,Simk

j) p∗j
SampleSet j ( j = 1,2, . . . ,N) = {Samplek

j |k = 1,2, . . . , InSize}

获取覆盖程度矩阵    后, 需基于测试输入集合    内每一行变量值与矩阵    内每一列覆

盖程度, 形成对应目标路径   内每一目标子路径的训练样本集, 其具体实施步骤如下: 首先, 提取   内第 

行变量值   , 作为第   个训练样本的输入; 然后, 抽取   内第   行和第   列覆盖程

度, 作为第   个训练样本面向第   条目标子路径   的输出, 即   ; 接着, 针对   内   , 形成第   个训练样本, 记

为    ; 最后 ,  重复上述步骤 ,  直至形成对应    的 InSize 个训练样本组成的集合 ,  记为

 .

SampleSet j P∗np p∗j SurrModel j

P∗np SurrModelSet = {SurrModel j| j = 1,2, . . . ,N}

基于形成的样本集, 训练代理模型之前, 需选定合适的代理模型类型. 考虑到克里金模型 (Kriging model)已经

广泛应用于估计进化个体的适应值 [23,28], 因此, 这里采用克里金模型作为代理模型类型. 随后, 这里将基于形成的

 , 训练对应目标路径   内每一目标子路径   的代理模型, 记为   . 合并所有代理模型, 得到

对应   内所有目标子路径的代理模型集合, 记为   .

Surr_Model_Set_Train(P∗np) np P∗np

P∗np SurrModelSet

算法 2给出了训练代理模型的伪代码, 即   . 算法 2的输入为第   条目标路径   ,

输出为对应   内所有目标子路径的代理模型集合   . 算法 2首先采样测试输入集合和计算覆盖程度
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矩阵 (行 1和行 2); 然后, 形成面向每条目标子路径的样本集, 并用于训练相应的代理模型 (行 3–6); 最后, 合并和

返回所有的代理模型 (行 7和行 8).

Surr_Model_Set_Train(P∗np)算法 2.    .

P∗np输入:    ;

SurrModelSet输出:    .

InputSet1. 采样具有代表性的测试输入集合 

InputSet CovMat2. 基于   计算覆盖程度矩阵 

p∗j = p∗1→ p∗N3. FOR     DO

p∗j SampleSet j4. 　形成对应   的训练样本集 

SampleSet j p∗j SurrModel j5. 　基于   , 训练对应   的代理模型 

6. END FOR
SurrModel j SurrModelSet7. 合并   至 

SurrModelSet8. RETURN  
 

2.3   候选测试用例形成

P∗np (np = 1,2, . . . ,N) P∗np

p∗j ( j = 1,2, . . . ,N) task j p∗j p∗j
P∗np P∗np p∗j

P∗np

已知的是, 本文的目标是生成覆盖目标路径   的测试用例, 而面向   内每条目标子路径

 的优化任务   是为了生成覆盖   的测试用例. 显然, 覆盖   的测试用例并无法保证能够覆盖

 . 鉴于此, 本节需要从面向   内   的测试用例生成优化任务中选择最优进化个体, 并形成候选测试用例集, 用

于覆盖目标路径   .

task j task j

SurrModelSet(EvoPop j)

task j SurrModelSet j SurrModel j task j EvoPop j

SurrModel j EstFit j

EvoPop j = {Xl
j|l = 1,2, . . . ,PopSize} Xl

j EvoPop j l

EstFit j EstFit j = {F̄ j(Xl
j)|l = 1,2, . . . ,PopSize} F̄ j(Xl

j)

Xl
j

在测试用例生成优化任务   中选择最优进化个体之前, 需要基于第 2.2节中训练好的代理模型来估计 

内种群中每一进化个体的适应值, 即运行函数   , 其函数实施细节如算法 3所示: 一方面, 在

 中调用代理模型集合   内第   个代理模型   (行 1); 另一方面, 以   内种群 

中每一进化个体为输入, 运行代理模型   , 估计出所有进化个体的适应值集合, 记为   (行 2–6). 注

意, 这里定义   , 其中,    表示   中第   个进化个体, PopSize表示种群内进

化个体数. 相应地, 所有进化个体的适应值集合   也表示为   , 其中,  

表示   的估计适应值.

SurrModelSet(EvoPop j)算法 3.    .

SurrModelSet EvoPop j = {Xl
j|l = 1,2, . . . ,PopSize}输入:   ,    ;

EstFit j输出:    .

SurrModelSet j SurrModel j1. 调用   内第   个代理模型 

Xl
j = X1

j → XPopSize
j2. FOR     DO

SurrModel j Xl
j F̄ j(Xl

j)3. 　基于   估计进化个体   的适应值 

Xl
j F̄ j(Xl

j) EstFit j4. 　将   的估计适应值   保存至 

5. END FOR
EstFit j6. RETURN  

EstFit j Best_Ind_Select(EstFit j)

EvoPop j

BestInd j = {x j
i |i = 1,2, . . . ,M}

得到   后, 这里给出最优进化个体选择策略, 对应函数   , 其函数实施步骤如算法 4:
一方面, 基于种群   中每一进化个体对应的估计适应值, 提取最大估计适应值对应的索引号 (行 1–6); 另一

方面, 基于提取的索引号, 选择相应的进化个体, 以作为最优进化个体, 记为   (行 7和行 8).
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Best_Ind_Select(EstFit j)算法 4.    .

EstFit j输入:    ;

BestInd j输出:    .

MaxEstFit = 0 EstIndex = Null1. 设置   和 

F̄ j(Xl
j) = F̄ j(X1

j )→ F̄ j(X
PopSize
j )2. FOR     DO

MaxEstFit < F̄ j(Xl
j)3. 　IF     THEN

MaxEstFit = F̄ j(Xl
j) EstIndex = l4.　　    , 且 

5. 　END IF
6. END FOR

EstIndex BestInd j7. 基于   , 选择最优进化个体 

BestInd j8. RETURN  

task j BestInd j BestInd j

P∗np p∗j P∗np BestInd j

task j BestInd j CTSet

P∗np

通过上述操作, 这里能够得到每一优化任务   中当前种群内的最优进化个体   . 虽然,    在

覆盖   内目标子路径   时具有极大优势, 但是, 从覆盖整条MPI程序目标路径   的角度来讲,    并不一

定具备优势. 鉴于此, 这里将基于每一优化任务   中的   , 形成一个候选测试用例集, 记为   , 用于覆

盖   .

CovFlag_CTSet_Etc(BestInd j)算法 5.    .

BestInd j输入:    ;

CovFlag TC CTSet RealFit j输出:    ,    ,    ,    .

task j = task1→ taskN1. FOR     DO
BestInd j CTSet2. 　添加   至 

3. END FOR
task j = task1→ taskN4. FOR     DO

i = 1→ M5.　 FOR     DO
BestInd j x j

i CTSeti6. 　　添加   内变量值   至 

7. 　END FOR
8. END FOR

CTSeti CTSet9. 基于每一   , 形成候选测试用例集 

Xr = X1→ X2N10. FOR     DO
Xr F j(Xr) RealFit j11.　 基于   执行被测MPI程序, 并计算   , 用于组成 (

1/N
)∑N

j=1 F j(Xr) == 112. 　IF     THEN

Xr P∗np TC CovFlag = 113.　　    即为覆盖   的测试用例   , 且 

14. 　END IF
15. END FOR

CovFlag TC CTSet RealFit j16. RETURN    ,    ,    ,  

task j ( j = 1,2, . . . ,N) BestInd j CTSet

BestInd j ( j = 1,2, . . . ,N) x j
i CTSeti = {x j

i | j = 1,2, . . . ,N}
CTSeti (i = 1,2, . . . ,M)

CTSet CTSeti 2N CTSet = {Xr |r = 1,2, . . . ,2N} Xr

为此, 首先将每一优化任务   中的   添加至候选测试用例集   中; 然后, 运用拉

丁超立方采样原理, 将每一   内变量值   组合为一个集合, 记为   ;

最后, 依次在每一   中, 不放回随机抽取一个变量值, 用于形成一个候选测试用例, 并添加至

 , 直至   为空. 至此, 能够形成含有   个候选测试用例的集合, 即   , 其中,  
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r

BestInd j

表示第   个候选测试用例. 注意, 基于不放回随机抽取的变量值组成一个候选测试用例时, 要避免组成的候选测试

用例与任一   重复.

P∗np P∗np

p∗j CTSet Xr (r = 1,2, . . . ,2N) Xr

P∗np p∗j F j(Xr) p∗j

RealFit j = {F j(Xr)|r = 1,2, . . . ,2N} Xr P∗np

(
1/N
)∑N

j=1
F j(Xr) = 1

Xr P∗np TC

可以看出, 上述形成的候选测试用例集不仅考虑了覆盖   的全局需求, 而且也考虑了覆盖   内每条目标子

路径   的局部需求. 得到   后, 将基于每一候选测试用例   执行被测MPI程序, 并计算   面

向   内每条目标子路径   的真实适应值, 记为   . 鉴于此, 可得到所有候选测试用例面向   的真实适应值

集合, 记为   . 此外, 当   同时覆盖   内所有目标子路径时, 即   ,

 即为覆盖   的测试用例, 记为   .

CovFlag_CTSet_Etc(BestInd j)

task j BestInd j P∗np CovFlag TC CTSet

RealFit j BestInd j CTSet

p∗j RealFit j

TC CovFlag TC CTSet RealFit j

算法 5 给出了候选测试用例集的形成策略, 即函数   . 算法 5 的输入为每一优化

任务   中最优进化个体   , 输出为覆盖   的标志   、测试用例   、候选测试用例集   及

其对应每条目标子路径的真实适应值   . 算法 5中, 首先添加   至   中 (行 1–3); 然后, 形成候选

测试用例集 (行 4–9); 接着, 基于每一候选测试用例, 执行被测MPI程序, 并计算对应   的   , 以及判定是否

生成了测试用例   等 (行 10–15); 最后, 返回   、   、   , 以及   (行 16). 

2.4   代理模型更新

task j OptMod j task j

task j OptMod j SurrModel j

P∗np p∗j

基于进化算法求解每一优化任务   内优化模型   的过程中, 需要使用代理模型来估计   内每一

代种群内进化个体的适应值. 然而, 随着   内   的进化求解, 相应代理模型   很难持续保证进

化个体适应值的高估计准确度. 鉴于此, 本节有必要利用面向   内每条目标子路径   的测试知识, 补充训练样本

集, 用于更新代理模型.
CTS et p∗j

RealFit j CTSet = {Xr |r = 1,2, . . . ,2N} RealFit j = {F j(Xr)|r = 1,2, . . . ,2N} p∗j
SampleSet j = {Samplek

j |k = 1,2, . . . ,SampSize} SampSize InSize task j

SampSize CTSet RealFit j

SampleSet j

已知, 通过第 2.3 节中算法 5 能够得到候选测试用例集    及其对应每条目标子路径    的真实适应值

 , 其中,    和   . 此外, 第 2.2节已经给出面向   的

训练样本集, 即   . 注意,    的初始值为   , 但随着   内种

群的不断进化,    的值会变大. 可以看出, 这里将选择   和   内具有价值的训练样本, 用于补充

 .

p∗j p∗j

SampleSet j

考虑到面向   具有最高真实适应值的候选测试用例更接近覆盖   的期望测试用例, 因此, 将该候选测试用例

补充至训练样本集, 并以此更新代理模型后, 所更新代理模型在期望测试用例附近区域的估计准确度将能够得到

提升. 此外, 鉴于一个数组的平均值能够反映该数组的集中趋势, 因此, 这里选择某一距离   内所有训练

样本输入的平均值最远的候选测试用例, 并补充至训练样本集, 该训练样本集将具有更优异的均匀分布特性, 以此

更新的代理模型将具备更好的异常值估计准确度.

p∗j SampleSet j

p∗j
SampleSet j SampleSet j

SampleSet j

基于以上分析, 这里将给出对应    的训练样本集    补充方法, 其实现步骤如下所示: 一方面, 选

择面向    具有最高真实适应值的候选测试用例, 并将该候选测试用例及其真实适应值分别作为训练样本的

输入与输出, 补充至    ; 另一方面, 计算    内所有训练样本输入的平均值, 基于此, 选择距离

该平均值最远的候选测试用例, 也将该候选测试用例及其真实适应值分别作为训练样本的输入与输出, 补充

至    .

p∗j SampleSet j SurrModel j

UpdGen task j UpdGen

p∗j SampleSet j SurrModel j

补充面向   的训练样本集   后, 并不能直接用于更新代理模型   , 原因在于, 反复地更新代

理模型也需要一定的计算成本. 考虑到现有工作已经表明基于进化代数阈值来更新代理模型, 能够显著降低代理

模型的更新成本 [29], 因此, 本节也设定一个进化代数阈值, 记为   , 并当每一   内种群进化   代数

后, 基于面向   的最新训练样本集   , 更新代理模型   .

Mod_Upd(iter,CTSet,RealFit j) iter

CTSet p∗j RealFit j SurrModel j

CTSet RealFit j p∗j SampleSet j

SampleSet j

算法 6给出了代理模型更新的伪代码, 即   . 该算法的输入为当前进化的代数   ,

候选测试用例集   及其对应每条目标子路径   的真实适应值   , 输出为更新后的代理模型   .

算法 6中, 一方面, 基于   和   补充面向的   训练样本集   (行 1–5); 另一方面, 当种群进化到

阈值时, 基于最新的   , 更新和返回代理模型 (行 6–9).
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Mod_Upd(CTSet,RealFit j)算法 6.    .

CTSet RealFit j输入:    ,    ;

SurrModel j输出:    .

CTS et1. 选择   内具有最高真实适应值的候选测试用例

SampleSet j2. 将选择的候选测试用例及其真实适应值补充至 

SampleSet j3. 计算   所有训练样本输入的平均值

4. 选择距离该平均值最远的候选测试用例

SampleSet j5. 将选择的候选测试用例及其真实适应值补充至 

iter%UpdGen == 06. IF     THEN
SampleSet j SurrModel j7. 　基于补充的   , 更新代理模型 

8. END IF
SurrModel j9. RETURN  

 

3   实　验

本节将所提方法应用于若干基准MPI程序路径覆盖测试中, 并通过与其他多种方法进行比较, 证明所提方法

能否提高测试用例生成的有效性与效率. 首先, 提出研究问题; 然后, 介绍被测程序和实验设置; 最后, 给出并分析

实验结果. 

3.1   研究问题

本文一方面单独建立 MPI 程序目标路径内每条目标子路径的测试用例生成优化模型, 并基于多任务进化优

化来求解每一优化模型, 以期生成覆盖 MPI 程序目标路径的测试用例, 也就是说, 将每条目标子路径的测试用例

生成优化模型置于一个优化任务中, 并基于进化算法并行求解每一优化任务中优化模型的最优解, 用于覆盖MPI
程序目标路径. 因此, 有必要验证基于多任务进化优化能否高效生成MPI程序目标路径的测试用例. 另一方面, 针
对目标路径内每条目标子路径, 这里训练一个代理模型, 用于估计相应测试用例生成优化任务中进化个体的适应

值, 进而代替 MPI 程序的实际执行. 鉴于此, 有必要验证基于代理模型能否降低 MPI 程序路径覆盖测试成本. 此
外, 还需将所提方法与其他现有方法对比, 以进一步验证所提方法能否提高测试用例生成的有效性与效率.

RQ1. 基于多任务进化优化能否高效生成MPI程序目标路径的测试用例?

Func(X)

为了验证 RQ1, 我们对比所提方法和一个被称为 Approach-SingTask的方法. 这里, Approach-SingTask不在使

用多任务进化优化框架, 即不在单独建立MPI程序目标路径内每条目标子路径的测试用例生成优化模型, 以及没

有基于进化算法并行求解每一优化任务中优化模型的环节, 而是建立 MPI 程序目标路径的测试用例生成优化模

型, 如公式 (5)所示, 并基于进化算法求解公式 (5). 此外, Approach-SingTask中仅需训练一个面向MPI程序目标

路径的代理模型, 该模型训练样本的输入与输出分别为测试输入和   . 除了上述提到的不同之处外, Approach-
SingTask中其他细节与本文提出方法完全相同. 此后, 分别使用所提方法和 Approach-SingTask生成期望的测试用

例, 如果使用所提方法生成测试用例的效率和有效性更高, 那么, 表示基于多任务进化优化能够高效生成 MPI 程
序目标路径的测试用例. 

OptMod =max
X∈D

Func(X) =
1
N

∑N

j=1
F j(X) (5)

X Func(X) X P∗

Func(X) = 1 X P∗
其中,    为一个测试输入, 也称为一个进化个体;    表示   覆盖 MPI 程序目标路径   的覆盖程度. 可以看

出, 当   时,    即为覆盖   的测试用例.
RQ2. 基于代理模型能否降低MPI程序路径覆盖测试成本?
为了验证 RQ2, 我们对比所提方法和一个被称为 Approach-NoMod的方法. 这里, Approach-NoMod不需要训
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task j练和更新代理模型, 而是通过被测MPI程序的实际执行来计算每一测试用例生成任务   中种群内进化个体的

适应值. 除了上面提到的无需训练和更新代理模型, 以及基于实际执行MPI程序计算进化个体适应值外, Approach-
NoMod的其他细节与本文提出方法完全相同. 此后, 分别使用所提方法和 Approach-NoMod生成期望的测试用例,
如果使用所提方法生成测试用例的效率和有效性更高, 那么, 表示基于代理模型能够降低MPI程序路径覆盖测试

成本.
RQ3. 所提方法能否提高测试用例生成的有效性与效率?
为了验证 RQ3, 我们对比所提方法和文献 [30] 中已有方法, 记为 Approach-EvoGen. 需注意的是, Approach-

EvoGen同样研究了MPI程序路径覆盖测试用例生成问题, 且为研究该问题的最新成果. 为更好地理解 Approach-
EvoGen, 其工作原理给定如下: 首先设计了通信序列影响候选测试用例覆盖性能的评价指标, 并用于划分所有目

标路径为若干组; 然后, 构建了每组目标路径对应的测试用例集生成优化模型; 最后, 基于多任务进化优化算法并

行求解每一模型, 用于生成覆盖每组目标路径的测试用例集. 可以看出, Approach-EvoGen仅从全局方面分析某一

候选测试用例是否覆盖了目标路径, 而所提方法在每一优化任务中从局部方面寻找覆盖目标路径内每条目标子路

径的最优进化个体, 并基于最优进化个体, 形成候选测试用例集, 进而从全局方面验证某一候选测试用例是否覆盖

了目标路径, 最终形成覆盖所有目标路径的测试用例集. 显然, 所提方法恰好符合局部寻优加速全局最优的原理.
鉴于此, 这里分别使用所提方法和 Approach-EvoGen生成期望的测试用例, 如果使用所提方法生成测试用例的效

率和有效性更高, 那么, 证明所提方法能够提高测试用例生成的有效性与效率. 

3.2   被测 MPI 程序

本节选择 7个基准MPI程序作为被测程序, 这些程序的基本信息如表 1所示. 表 1中, IMB-MPI1是 IMB公

司开发的用于进行MPI基准测试的组件, 用于检查MPI-1版本原语的性能 [31]; HPL是用于测试并行集群 Linpack
性能的基准 MPI 程序 [32]; SUSY-HMC 是一个用于研究四维超对称杨-米尔斯理论的物理模拟 MPI 程序 [33];
DepSolver、Kfray和 ClustalW均引用于文献 [34]中的MPI程序, 其中, DepSolver是一个并行多媒体 3D静电解

算器, Kfray是一个用于创建逼真图像的光线追踪程序, ClustalW是多基因序列比对的常用工具; mpiBLAST为基

因匹配MPI程序, 用于并行匹配所查询序列 (DNA或氨基酸)和数据库内序列之间相似的基因组序列片段 [35].
 
 

表 1　被测MPI程序基本信息
 

被测程序 进程数 通信原语数 代码行数 目标路径数

IMB-MPI1 4 42 7 092 1 115
DepSolver 6 63 8 988 398
Kfray 8 116 12 728 665
HPL 3 70 15 699 3 469

SUSY-HMC 16 132 19 201 2 031
ClustalW 24 178 23 265 2 537
mpiBLAST 17 397 582 179 12 792

 

基于表 1 中被测 MPI 程序基本信息, 可以发现所选定的程序在进程数量、通信原语数、代码行数等方面分

布较为广泛. 因此, 所选定的被测程序具有很好的代表性. 针对这些代表性程序, 获取的基本目标路径集也具有一

定的典型性. 鉴于此, 如果所提方法能够高效求解这些代表性程序的覆盖测试问题, 那么相应的实验结果将更容易

推广到其他MPI程序, 即具有良好的可扩展性. 

3.3   实验设置

实验中使用的集群系统含有 24个 H3C NaviData 5200计算节点, 整个系统的计算资源超过 500物理核, 可提

供超过 16 Tflops的单精度浮点计算整体理论峰值, 内存容量超过 4.5 TB, 物理可用空间超过 300 TB. 此外, 实验

使用MPI+C/C++编程语言和 Shark机器学习库 [36].
注意, 本文将采用文献 [4]中提出的路径选择方法来得到表 1中每一被测MPI程序的基本目标路径集, 记基
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B = {P∗np|np = 1,2, . . . ,NumPath} NumPath本目标路径集为    , 其中,     表示基本目标路径数. 关于表 1 中的每一被测

MPI程序, 得到的基本目标路径集包括相应MPI程序中的所有分支和语句. 鉴于此, 当将所提方法应用于测试每

一被测MPI程序的基本目标路径集时, 得到的实验结果将会令人信服和具有可扩展性.
为更好地理解拉丁超立方采样, 这里给出使用该采样方法的原因和工作原理, 其中, 原因为拉丁超立方采样能

够高效地生成样本, 这些样本均匀分布于多维决策空间的超立方体中, 且无需获知决策空间确切的概率分布. 工作

原理为: (1)假设决策空间有 A个维度, 则将每个维度划分为 B个子区间; (2)在每维度决策空间的每一子区间内

随机采样一个值, 用于组成一个子区间采样集合; (3)在每一子区间采样集合中不放回抽取一个值, 用于组成一个

样本, 直至每一子区间采样集合变为空集.

UpdGen

UpdGen = 20

考虑到文献 [17]使用拉丁超立方体采样获得了 50个测试输入, 并证明这些数量的测试输入能够满足MPI程
序输入域的均匀分布特性. 鉴于此, 本文设置 InSize=50. 此外, 为设置代理模型更新阈值   , 这里将沿用文献 [29]
中所设定的代理模型更新阈值, 即设定   , 也就是说, 当每一优化任务中种群进化 20代数后, 将更新相

应的代理模型.

MaxGen

在每一测试用例生成优化任务中, 需要基于进化算法来求解相应的优化模型. 考虑到差分进化算法 (differential
evolution, DE)具有结构简单、容易实现、收敛快速、鲁棒性强等优点, 且在国际演化计算竞赛中, 差分进化算法

被证明是速度最快的进化算法 [37], 因此, 本文采用 DE 来求解每条目标子路径对应的优化模型. 针对差分进化算

法 DE的参数设置, 这里沿用文献 [38]中设置的相关参数, 主要包括: 种群规模为 100, 最大进化代数   等于

1 500, 缩放因子和交叉概率分别为 0.5和 0.9.
为了验证 RQ1到 RQ2, 本文使用了以下两个指标: 路径覆盖率和时间消耗. 路径覆盖率反映了有效性, 是指当

使用所提方法或对比方法生成覆盖基本目标路径集合的测试用例时, 生成的测试用例所覆盖的目标路径数与目标

路径总数的比率. 时间消耗反映了效率, 效率是指在应用所提方法或对比方法生成覆盖基本目标路径集合的测试

用例时, 花费的时间或达到最大进化代数的时间. 显然, 路径覆盖率越高, 方法的时间消耗越低, 该方法就越有利.
为了减少随机因素对所提出方法或对比方法性能的影响, 每个方法对每一被测 MPI 程序的基本目标路径集独立

运行 20 次. 注意, 每次运行所提方法或对比方法的任务是生成期望的测试用例集, 该用例集能够覆盖每一被测

MPI程序的基本目标路径集.
当分别使用所提方法与对比方法生成期望的测试用例时, 会得到两组指标值. 考虑到Welch’s t-test对于两组

指标值数目不等、两组指标值方差不同等情况下的均值检验都很稳健, 而对于两组指标值方差相等的情况下也可

以与 Student’s t-test 输出一样的结果, 因此, 我们采用 Welch’s t-test 来检验解析这两组指标的均值是否有显著差

别, 并取显著性水平为 0.05. 如果 P的值小于 0.05, 那么, 所提方法与对比方法具有明显差别. 

3.4   实验结果与分析

(1)验证 RQ1

u∗−u

u∗ u

(v− v∗)/v×100% v∗ v

为了验证 RQ1, 我们分别运行本文所提方法和 Approach-SingTask, 以生成覆盖每一被测程序的基本目标路径

集的期望测试用例, 并计算 20次运行的平均路径覆盖率和平均时间消耗. 表 2列出了这两种测试用例生成方法的

实验结果. 该表中, 第 1 和第 2 行是平均路径覆盖率; 第 3 行是两种方法的平均路径覆盖率百分比差异, 由 

计算, 其中   和   分别是所提方法和 Approach-SingTask 的平均路径覆盖率; 第 4 和第 5 行是这两种方法的平均

时间消耗; 第 6行是平均时间消耗的约减率, 其由   计算, 其中   和   分别是所提方法和 Approach-
SingTask的平均时间消耗.

由表 2的第 1–3行可知: (1)对于 7个被测MPI程序, 所提方法和 Approach-SingTask的平均路径覆盖率的平

均值分别为 87.9%和 72.2%; (2)对于所有被测程序, 提出方法和 Approach-SingTask的平均路径覆盖率的平均百

分比差为 15.7%. 以上数据表明, 基于多任务进化优化的测试用例生成可以显著提高路径覆盖率.
从表 2的第 4–6行可以看出: (1)对于 7个被测MPI程序, 所提方法和 Approach-SingTask的平均时间消耗的

平均值分别为 81 165.8 min和 130 994.6 min; (2)面向所有被测MPI程序, 使用所提方法和 Approach-SingTask, 平
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均时间消耗的约减率为 33.9%. 由此可以得出结论, 利用多任务进化优化的测试用例生成可以大大减少生成测试

用例所需的时间消耗.
 
 

表 2　所提方法和 Approach-SingTask的实验结果对比
 

指标 IMB-MPI1 DepSolver Kfray HPL SUSY-HMC ClustalW mpiBLAST 平均值

平均覆盖率 (%)
所提方法 90.7 95.8 92.7 84.5 89.7 86.4 75.3 87.9

Approach-SingTask 76.1 85.0 81.4 66.3 73.9 68.5 54.1 72.2
百分比差异 14.6 10.8 11.3 18.2 15.8 17.9 21.2 15.7

平均时间消耗

所提方法 (min) 6 093.5 2 739.7 7 596.4 51 494.1 97 686.3 142 756.8 259 793.7 81 165.8
Approach-SingTask (min) 8 869.7 3 853.3 10 961.6 81 997.0 144 935.2 219 964.3 446 380.9 130 994.6

约减率 (%) 31.3 28.9 30.7 37.2 32.6 35.1 41.8 33.9

P值
路径覆盖率 0.025 0.061 0.039 <0.001 0.012 <0.001 <0.001 －

时间消耗 0.028 0.062 0.041 <0.001 0.013 <0.001 <0.001 －
 

此外, 对于每一被测MPI程序记录的 20次运行的路径覆盖率和时间消耗, 我们基于Welch’s t-test计算相应

的 P值, 见于表 2中第 7和第 8行.
根据表 2 中第 7 和第 8 行, 我们能够获得如下推论: (1) 针对 DepSolver 的路径覆盖测试, 运用所提方法和

Approach-SingTask 的路径覆盖率和时间消耗没有显著差异; (2) 对于其他测试程序, 使用提出方法和 Approach-
SingTask的路径覆盖率和时间消耗具有显著差异.

结合表 2 中第 1–6 行的数据, 我们可以得出结论使用所提方法生成测试用例的有效性和效率明显优于

Approach-SingTask. 因此, 验证了基于多任务进化优化能够高效生成MPI程序目标路径的测试用例.
(2)验证 RQ2
为了验证 RQ2, 我们分别使用所提方法和 Approach-NoMod来生成测试用例, 用于覆盖每一被测MPI程序的

基本目标路径集. 表 3列出了相关的实验结果, 表 3中各行数据的含义可参考表 2.
 
 

表 3　所提方法和 Approach-NoMod的实验结果对比
 

指标 IMB-MPI1 DepSolver Kfray HPL SUSY-HMC ClustalW mpiBLAST 平均值

平均路径覆盖率 (%)
所提方法 90.7 95.8 92.7 84.5 89.7 86.4 75.3 87.9

Approach-NoMod 83.5 91.2 86.8 72.9 80.4 75.6 60.9 78.8
百分比差异 7.2 4.6 5.9 11.6 9.3 10.8 14.4 9.1

平均时间消耗

所提方法 (min) 6 093.5 2 739.7 7 596.4 51 494.1 97 686.3 142 756.8 259 793.7 81 165.8
Approach-NoMod (min) 9 331.5 3 982.1 11 474.9 85 255.1 154 322.7 231 748.1 463 090.4 137 029.3

约减率 (%) 34.7 31.2 33.8 39.6 36.7 38.4 43.9 36.9

P值
路径覆盖率 0.073 0.089 0.081 0.034 0.066 0.057 0.023 －

时间消耗 <0.001 0.022 0.005 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 －
 

由表 3的第 1–3行可知: (1)对于所有被测MPI程序, 所提方法和 Approach-NoMod的平均路径覆盖率的平均

值分别为 87.9%和 78.8%; (2)对于所有被测程序, 提出方法和 Approach-NoMod的平均路径覆盖率的平均百分比

差为 9.1%. 以上数据表明, 本文所训练的代理模型在提高路径覆盖率方面具有优势.
从表 3的第 4–6行可以看出: (1)对于 7个被测MPI程序, 所提方法和 Approach-NoMod的平均时间消耗的平

均值分别为 81 165.8 min和 137 029.3 min; (2)面向所有被测MPI程序, 使用所提方法和 Approach-NoMod, 平均时

间消耗的约减率为 36.9%. 需明确的是, Approach-NoMod没有使用代理模型来代替MPI程序的实际执行, 也就是

说 Approach-NoMod的运行过程中, 单纯依靠重复执行每一被测 MPI 程序, 计算每一测试用例生成任务中种群内

进化个体适应值, 这需要花费的平均时间消耗为 3 982.1–463 090.4 min, 它们的平均值为 137 029.3 min. 基于此, 所
提方法在测试用例生成效率方法提升了 31.2%–43.9%, 它们的平均值为 36.9%. 相应地, 可证明本文所训练的代理

模型可以大幅减少被测MPI程序重复执行所需的计算成本.
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根据表 3中第 7和第 8行, 我们能够获得如下推论: (1)针对 IMB-MPI1、DepSolver、Kfray、SUSY-HMC和

ClustalW 的路径覆盖测试, 使用提出方法和 Approach-NoMod 的路径覆盖率没有显著差异; (2) 面向 HPL 和

mpiBLAST 的路径覆盖测试, 使用提出方法和 Approach-NoMod 的路径覆盖率具有显著差异; (3) 针对所有被测

MPI程序的路径覆盖测试, 使用提出方法和 Approach-NoMod的时间消耗具有显著差异.
结合表 3 中第 1–6 行的数据, 我们可以得出结论使用所提方法生成测试用例的有效性和效率明显优于

Approach-NoMod. 因此, 验证了本文中基于代理模型能够降低MPI程序路径覆盖测试成本.
(3)验证 RQ3
为了验证 RQ3, 我们分别使用所提方法和 Approach-EvoGen来生成测试用例, 用于覆盖每一被测MPI程序的

基本目标路径集. 表 4列出了相关的实验结果, 表 4中各行数据的含义可参考表 2.
 
 

表 4　所提方法和 Approach-EvoGen的实验结果对比
 

指标 IMB-MPI1 DepSolver Kfray HPL SUSY-HMC ClustalW mpiBLAST 平均值

平均路径覆盖率 (%)
所提方法 90.7 95.8 92.7 84.5 89.7 86.4 75.3 87.9

Approach-EvoGen 78.2 87.5 82.9 67.0 75.5 71.4 55.6 74.0
百分比差异 12.5 8.3 9.8 17.5 14.2 15.0 19.7 13.9

平均时间消耗

所提方法 (min) 6 093.5 2 739.7 7 596.4 51 494.1 97 686.3 142 756.8 259 793.7 81 165.8
Approach-EvoGen (min) 8 921.7 3 672.5 10 521.3 81 221.0 143 445.4 215 644.7 427 292.3 127 245.6

约减率 (%) 31.7 25.4 27.8 36.6 31.9 33.8 39.2 32.3

P值
路径覆盖率 0.030 0.071 0.065 <0.001 0.026 0.005 <0.001 －

时间消耗 0.032 0.074 0.067 <0.001 0.028 0.007 <0.001 －
 

由表 4的第 1–3行可知: (1)对于所有被测MPI程序, 所提方法和 Approach-EvoGen的平均路径覆盖率的平

均值分别为 87.9%和 74.0%; (2)对于所有被测程序, 提出方法和 Approach-EvoGen的平均路径覆盖率的平均百分

比差为 13.9%. 以上数据表明, 所提方法能够显著提高路径覆盖率.
从表 4的第 4–6行可以看出: (1)对于 7个被测MPI程序, 所提方法和 Approach-EvoGen的平均时间消耗的

平均值分别为 81 165.8 min和 127 245.6 min; (2)面向所有被测MPI程序, 使用所提方法和 Approach-EvoGen, 平均

时间消耗的约减率为 32.3%. 由此可以得出结论, 所提方法可以显著减少生成测试用例所需的时间消耗.
根据表 4中第 7和第 8行, 我们能够获得如下推论: (1)针对 DepSolver和 Kfray的路径覆盖测试, 运用所提方

法和 Approach-EvoGen 的路径覆盖率和时间消耗没有显著差异; (2) 对于其他测试程序 ,  使用提出方法和

Approach-EvoGen的路径覆盖率和时间消耗具有显著差异.
结合表 4 中第 1–6 行的数据, 我们可以得出结论: 使用所提方法生成测试用例的有效性和效率明显优于

Approach-EvoGen. 因此, 验证了所提方法能够高效生成覆盖MPI程序目标路径的测试用例.
(4)实验总结

为了确定基于多任务进化优化能否高效生成MPI程序目标路径的测试用例, 本文设计了研究问题 RQ1, 该研

究问题的验证需要分别利用多任务和单任务进化优化生成覆盖MPI程序目标路径的测试用例. 通过验证 RQ1, 可
以发现基于多任务进化优化的测试用例生成耗时更少, 且路径覆盖率更高, 这表明本文提出的多任务进化优化框

架更有利于高效生成期望的测试用例.
为了判断基于代理模型能否降低MPI程序路径覆盖测试成本, 本文设计了研究问题 RQ2, 该研究问题的验证

需要使用代理模型来降低被测MPI程序的实际执行成本, 以及不采用代理模型. 通过验证 RQ2, 能够发现使用代

理模型的所提方法更快地生成了期望的测试用例, 这表明本文训练的代理模型在降低 MPI 程序路径覆盖测试成

本方面具有显著优势.
为了判定所提方法能否提高测试用例生成的有效性与效率, 本文设计了研究问题 RQ3, 该研究问题的验证需

要分别对比本文所提方法和当前应用于MPI程序路径覆盖测试的最新研究工作. 通过验证 RQ3, 可以发现本文所

提方法在测试用例生成速度和覆盖能力方面具有优越性. 鉴于此, 可证明本文所提方法有助于推进MPI程序基本
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路径覆盖测试的发展.
此外, 基于表 2–表 4中的平均时间消耗和相应的约减率可知, 被测MPI程序规模越大, 约减率越大. 因此, 所提

方法对于大型MPI程序具有更有利的效率优势. 除效率之外, 相较于对比方法, 基于所提方法的测试用例生成也拥有

更高的平均路径覆盖率. 由此可见, 所提方法也适用于更多和更大的MPI程序, 从而支持所提方法的可扩展性. 

4   对实验有效性的威胁

针对拉丁超立方体采样的采样尺寸 InSize, 如果 InSize的值过大, 那么将需要大量执行被测MPI程序, 这将需

要高昂的计算成本; 反之, 采样的测试输入不能够满足MPI程序输入域的均匀分布特性, 进而导致不利于精准分

组目标子路径. 为了减轻该威胁, 我们继续引用文献 [17]中设置的 SamSize值.
差分进化算法 DE的参数设置也会影响实验结果. 鉴于此, DE的参数引用文献 [38]. 从实验结果可以看出, 上

述参数的设值是合理的. 需注意的是, 使用除 DE之外的其他类型进化优化算法, 如爬山算法、粒子群优化、萤火

虫算法, 以及布谷鸟搜索算法等, 会面临不同的实验结果. 然而, 本文的创新之处并不在于使用何种进化优化算法,
而是在于通过使用某种进化优化算法验证所提测试用例生成框架的优越性.

所选的被测 MPI 程序影响实验结论. 如果所选程序不具有代表性, 那么, 实验结论就很难直接推广到其他程

序中. 为了尽可能减轻这类威胁, 我们在实验中选择具有不同进程数、原语数, 以及代码行数的程序, 表明它们具

有良好的代表性.
如果目标路径存在不可达或逻辑错误等缺陷, 那么基本路径覆盖测试将面临不可行测试问题. 为避免该问题,

本文运用已有的路径形成方法 [4], 为每一被测 MPI 程序生成了一个基本目标路径集. 实验结果表明, 本文的 MPI
程序基本路径覆盖测试很好地规避了不可行测试问题.

此外, 时间消耗是反映测试用例生成效率的重要指标. 实验中, 以分钟的形式描述时间消耗, 该值与实现环境

的配置, 如处理器数量与类型等密切相关. 显然, 在完成相同任务时, 具有不同配置的环境将具有不同的时间消耗.
为了缓解该威胁, 在相同环境中, 运行 20次相同的任务, 并记录时间消耗, 基于此计算平均时间消耗. 

5   总　结

为高效生成测试用例, 本文提出一种代理辅助多任务进化优化引导的MPI程序路径覆盖测试用例生成方法.
所提方法中, 首先面向目标路径内每条目标子路径, 训练相应的代理模型; 然后, 将每条目标子路径的测试用例生

成优化模型置于一个优化任务中, 基于相应的代理模型, 估计进化个体的适应值, 并选择最优进化个体, 用于形成

候选测试用例集; 最后, 在每条目标子路径对应的优化任务中, 基于候选测试用例集及其面向每条目标子路径的真

实适应值, 更新相应的代理模型, 直至生成覆盖MPI程序目标路径的测试用例. 将所提方法应用于若干基准MPI
程序, 并与其他多种方法比较. 实验结果表明, 所提方法能够显著提高测试用例生成的有效性和效率.

考虑到本文研究的问题是MPI程序路径覆盖测试用例生成问题, 且运行所提方法过程中, 需要基于MPI并行

编程标准来实现多个任务中优化模型的并行进化求解, 因此, 将所提方法应用至如 OpenMP等其他多线程并发程

序的路径覆盖测试时, 仅需对并行进化求解的过程做出相应的修改, 这表明所提方法拥有良好的普适性. 此外, 尽
管实验中提出方法在测试用例生成方面的性能优于对比方法, 但是仍有进一步提高有效性与效率的空间. 未来, 我
们将更深入地研究目标子路径的测试用例生成方法, 建立更优异的优化模型. 同样地, 我们也将开发新型技术, 用
于加速优化模型的求解效率. 考虑到符号执行具有快速精准解析约束公式的优点, 因此, 我们也将进一步研究可以

用于MPI程序路径覆盖测试用例生成的符号工具, 该工具将能够处理MPI程序内广播 (broadcast)、分散 (scatter)、
收集 (gather)、全互换 (alltoall)等特殊通信操作, 从而支持一条MPI程序目标路径涉及进程之间的消息传递解析.
通过以上未来的工作, 我们相信生成测试用例的有效性与效率会拥有更显著的优势.
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