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基于改进遗传算法的测试数据 自动生成的研究 
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(北京航空航天大学计算机学院 北京100048)。 

摘 要 测试数据 自动生成是软件测试的基础，也是测试 自动化技术实现的关键环节。为了提高测试自动化的效率， 

在结合测试数据自动生成模型的基础上，提出一种传统遗传算法的改进算法。该算法使用了自适应交叉算子和变异 

算子，并引入模拟退火机制对其进行改进。同时，该算法还对适应度函数进行了合理的设计，以加速数据的优化过程。 

通过三角形程序、折半查找和冒泡排序程序，与基本遗传算法、自适应遗传算法进行了比较与分析，并且对改进算法做 

了性能分析。实验结果表明了该算法的实用性以及在测试数据生成中的可行性和高效性。 
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Abstract Automatic test data generation is the basis of software testing，and it is also a key link in the process of test 

automation technology．In order to improve the efficiency of testing automation．a new algorithm was proposed to 

prove the traditional genetic algorithm  based on the combination of test data automatic generation system mode1．The a— 

daptive crossover operator and mumt~n operator are used in this algorithm ．and the improved simulated annealing 

mechanism is introduced to improve it．At the sanle time，the algorithm  is also designed tO fit the fitness function to ac- 

celerate the optimization process of the data．Through the triangle program，binary search and bubble sort program，the 

basic genetic algorithm  and the adaptive genetic algorithm  were compared，and the performance test was done for im— 

proved algorithm．Experimental results show the practicability as wel1 as feasibility and efficiency of the algorithm in the 

test data generation． 

Keywords Software test，Generic algorithm ，Hamming function，Automa tic test data generation 

1 引言 

在测试自动化过程中，测试数据的生成是软件测试自动 

化的根本，也是测试中极其重要的环节口。]。同时，随着软件 

功能增强和规模的不断扩大，其逻辑也会更加复杂，如果仍采 

用传统手动的方式来设计、编写测试数据，不仅会造成不必要 

的人力、物力或财力上的浪费，而且还很难保证对路径的覆盖 

率。因此，自动化测试被广泛应用，而研究一种高效的测试数 

据自动生成的方法对于测试的自动化过程有着十分重要的意 

义 。 

目前，测试数据自动生成的方法有很多，基本上可以分为 

三大类：静态法、动态法和智能优化法。常见的静态法有随机 

法、符号执行法等；动态法有迭代松弛法、试探法、程序插桩法 

等l_2]；智能优化算法有遗传算法、模拟退火算法、蚁群算法、禁 

忌搜索算法等。这些算法为解决测试数据自动生成问题提供 

了新思路。 

遗传算法是模拟生物进化理论的全局优化算法，也是在 

各个领域应用最广泛的算法。相比于其他智能优化算法，遗 

传算法不受初始种群大小的限制，具有全局搜索能力强等特 

点，但也有易早熟、收敛性差等缺陷。因此，本文对遗传算法 

进行改进，分别对两种算子在自适应的基础上引入模拟退火 

机制和对适应度 函数进行合理设计，3类不同的实验分析证 
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明了算法的有效性和高效性。 

2 基于遗传算法的测试数据自动生成系统框架 

遗传算法由美国Michigan大学的Holland J H教授创 

建，源于生物进化理论，是一种全局优化搜索方法 ，也是一种 

迭代的搜索，具有良好的全局搜索能力IlI。该算法由初始种 

群经过选择、交叉、变异等一系列遗传操作，生成由评价值表 

征的最优个体，根据最大迭代次数等参数信息进行循环搜索。 

此算法具有隐含的并行搜索，不需要其他辅助信息，不依赖于 

初始种群。 

测试数据的自动生成问题可以描述为：设 P为待测路 

径，使用数据生成算法 自动生成输入参数变量 X：{z ， 

勋，⋯，Xn}， 为输人参数的个数，若输人变量x的实际执行 

路径为 P ，当 P 一P时，输入变量 X为所需的最优测试数 

据。 

由遗传算法理论和测试数据的自动生成技术，得出基于 

遗传算法的测试数据生成框架由 3个部分组成(见图 1)。 

1)程序分析模块：对被测程序进行语法、语义和词法等静 

态分析，生成测试路径集合，从集合中选中一条逻辑路径，并 

对路径进行插桩后生成桩程序；同时分析程序的输入参数，确 

定输入变量参数集合。此模块是整个模型框架得以运行的基 

础 。 

2)遗传算法模块：根据上一模块得到的输入参数集合，对 

参数进行编码组合成对应的染色体 串(即遗传算法中的个 

体)，生成初始种群，然后根据被测插桩程序的运行结果反复 

执行遗传(选择、交叉、变异)操作，直到找到最优数据或者达 

到最大迭代次数。此模块是模型框架运行的核心。 

3)驱动程序模块：接受测试数据的输入，调用运行第一模 

块生成的桩程序对每个测试数据进行适应度评价，将评价结 

果返回给遗传算法模块。此模块是程序分析模块和遗传算法 

模块的桥梁，在整个模型框架中起到纽带的作用。 

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ 叫 静态分析 

程序分析模块 _．．⋯}⋯⋯⋯⋯⋯叫 程序插桩 
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ． 参数分析 

图 1 基于遗传算法的测试用例生成框架 

3 改进的遗传算法 

遗传算法数据生成框架是将自然界基因的遗传过程与达 

尔文适者生存原则相结合，不断进化(选择、交叉、变异)与淘 

汰测试用例，最终得到最优测试用例的过程。下面对将改进 

的遗传算法应用到测试数据自动生成中的主要问题的处理方 

法进行讨论。 

3．1 编码方式 

为了具备更强的搜索能力，保持种群多样性，遗传算法需 

要对遗传操作的个体进行编码。通常情况下，编码方式有：浮 

点数编码、二进制编码、十进制编码、符号编码等。为了简化 

测试数据生成中的实际问题，本文选择二进制编码方式。 

根据生物进化原理，二进制编码是用二进制符号{0，1)构 

成一串进化个体的基因型，即所谓的染色体串，它决定了个体 

的具体表现形式，即实际问题的参数。一般而言，把遗传操作 

个体的表现型转换成遗传算法迭代中的基因型的过程叫作编 

码 ；反之，叫作解码。 

对于测试数据生成问题，遗传操作的个体是被测程序 的 

输人参数 ，当输人参数为多个时，需要对参数进行合并 ，称为 

多参数级联编码。具体做法是：把每个参数单独进行二进制 

编码，形成单个二进制串，然后以多参数级联的方式把每个参 

数的二进制串合并在一起，构成在遗传算法中进行遗传操作 

的具体个体。假设被测程序的输人参数有 I'l1个，每个参数采 

用定长编码方式 ，长度为 L，即由L个{0，1)组成的二进制字 

符。串长L决定了被测程序输入参数的取值范围和精度，连 

接在一起后形成一个长度为 m*L的二进制长串，此二进制 

长串就是遗传的染色体串，也就是遗传个体的基因型。 

根据多参数级联编码方式 ，参数的解码过程如下：对于长 

度为mL的二进制串，每个参数的表示范围为[o，2L一1]，把 

基因型转变为表现型的解码函数为： 

X 一 厂( ，⋯ ， ，⋯ ， )一 ∑ *2 (1) 

其中， =1，2，⋯，m，表示第 i个输入参数， 为第 i个参数的 

第 位字符。 

相比于其他编码方式，采用二进制方式进行编码和解码， 

算法易于实现，便于交叉和变异操作 ，能够缩短算法的优化搜 

索过程，同时保持种群多样性。 

3．2 适应度函数 

适应度函数作为评价搜索空间中解的优劣度的准则 ，在 

遗传算法搜索优化中扮演着重要的角色，是与现实问题唯一 

的接 口。构造一个好的适应度函数不仅可以增大找到可行解 

的可能性，而且能够减少系统的资源消耗并提高资源利用率。 

因此，适应度函数的设计应该与软件测试问题紧密结合，通常 

情况下，用测试数据的覆盖率来评价数据的优劣。本文根据 

改进的哈明距离函数和分支函数的构造方式，通过路径覆盖 

和分支覆盖来设计适应度函数。 

在程序分析模块 ，对被测程序的各个分支点以函数插桩 

的方式插入标志符号和分支函数：，(1)，_厂(2)，⋯，_厂( )， 表 

示分支数，从而形成插桩程序。这样，在程序执行时，由标志 

符号和分支函数的值就可以得出测试用例是否执行了所选逻 

辑路径。根据 KOREL分支函数理论_4]，若某个分支点被执 

行，则分支函数的值为0；反之，分支函数的值越小，表示靠近 

程度越大。因此为了得出测试用例的分支覆盖情况，本文采 

用“分支叠加法”： 

F一厂(1)+-厂(2)+⋯+_厂( ) (2) 

但是，遗传算法的适应值一般要求为优化最大解，因此， 

对式(2)进行尺度变换： 

j- j- ⋯ j- 

—

c+
,
f(1)1 c+f(2)T---7 c+f(n) f3、 

" ⋯  

其中，C的取值是为了保证 c+，( )可取最小值，此时F能取 

到最大值；M 为适应度的上限。 

利用哈明距离来计算路径覆盖情况，分为偏移量和逼近 

程度两种指标。偏移量表示实际执行路径的偏离分支点，逼 

近程度表示测试用例经过的正确节点或者该路径被产生的频 
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度。因此，路径覆盖函数为： 

P=offset+subP。 (4) 

其中，offset为偏移点，subP为指定路径和所走路径共有的 

最长子路径的长度。 

综上所述，遗传算法的适应度函数为： 

宝 
站一型  上 +P (5) 

3．3 选择算子 

本文采用基本遗传算法中最经典的轮盘赌法、比例选择 

法和最优个体保留法来选择种群个体。首先，把种群个体(即 

输入参数)进行解码后传递到被测插桩程序中运行，之后获得 

适应度函数值，然后把个体按照适应度函数值由大到小排序， 

选择一定比例的大适应度值的个体直接作为下一代个体而不 

进行交叉和变异操作。而其他个体具有被随机选中的概率， 

此概率与种群适应度密切相关，本文通过个体所占总体种群 

适应度的比例来表示。为完成下一轮的交叉和变异，需要进 

行多次选择，每次选中两个个体，个体被选中后经过交叉、变 

异操作遗传到下一代，由此进入下一次迭代。 

在个体选择过程中，遵守和模拟了自然界物种遗传过程 

中的适者生存、优胜劣汰的原则，把优良个体的基因遗传保留 

给下一代，非优良个体或被淘汰或进行其他遗传操作。 

3．4 自适应的交叉、变异算子 

交叉算子和变异算子影响着遗传算法的进化行为和性 

能，动态的交叉和变异算子具有一定的方向性和目标性 ，能够 

保护适应度高的个体，淘汰适应度低的个体，加快搜索速度， 

克服过 早收敛，保持个体多样性。本文采用改进 的 Srin— 

vivasl_6]的动态自适应的交叉算子和变异算子，两种算子会随 

着种群适应度和个体适应度的变化而动态自适应地变化。 

由 Srinvivas提出的自适应动态遗传算法具有 良好的种 

群多样性，保证了优良的个体能遗传到下一代，但是在算法运 

行后期，随着平均种群适应度的增加，平均种群适应度和个体 

最大适应度的差距越来越小，最后很有可能出现两者相等的 

情况，但是 ，最大适应度值对应的个体可能并不是全局最优 

解，而只是局部最优解，如果这样，算法的搜索就会处于停滞 

不前的状态。为了保证算法的收敛性和避免陷入局部最优 ， 

本文在动态 自适应算子的基础上进行优化，确保了算法在未 

搜索到最优解之前仍具有良好的交叉性和变异性，如式(6)、 

式(7)所示。 

R—  一 ， 

【Pa， 

：  

一  

ex p( ， (7) ： 一 ) ’ (7) 

【f 1， ／<厶 

其中，，眦表示当前所有个体中的适应度最大值， 表示平 

均种群适应度值，，表示要变异的个体的适应度或者要交叉 

的个体的适应度的较高值 

本文在改进动态自适应的算子的基础上还引入了模拟退 

火机制来接受新个体，当交叉和变异产生新的个体时，接受新 

个体的概率由Metropolis准则来确定，当新个体更优时，则接 

受新个体；而当新个体的质量没有提高时，则以一定的概率接 

受这个较差的新个体口 ，如式(8)所示。 
f r —— 

一 J xp[-一 ]，̂ +1<̂ (8) 【
1， + ≥ 

其中，． + 是新产生个体的适应度值；̂ 是当前个体的适应 

度值；P 是在温度为th+l条件下的接受概率。 

3．5 遗传算法的测试数据自动生成 

遗传算法的选择、交叉和变异操作都是基于适应度评价 

准则的，适应度高的个体在进化过程中占有很大的优势，适应 

度低的个体经过自适应的操作后演变成高适应度的个体。每 

代个体都会产生新的个体作为下次迭代的初始种群个体，按 

此一代一代地循环迭代下去。迭代次数通常标示着算法优化 

的收敛状态。本文并不是以末代种群的最优个体作为算法输 

出的最优解，而是以生成满足测试标准的测试数据为问题的 

最佳个体，同时以到达最大迭代次数为算法的终止条件。 

结合测试用例自动生成模型框架，算法的具体流程步骤 

如下(见图2)： 

1)初始化参数。确定种群规模、算法最大迭代次数、交叉 

算子、变异算子等参数。 

2)输入被测程序 ，指定测试路径 ，确定输人参数个数；程 

序插装，构造适应度函数。 

3)按照输入变量的解空间进行种群初始化。 

4)将种群个体解码成输入变量，运行被测程序，根据评价 

值判定是否满足停止准则，若满足，则输出满足准则的个体及 

其覆盖情况 ；否则，继续步骤 5)。 

5)对个体进行最优保留和轮盘赌选择操作。 

6)对个体进行自适应交叉和变异操作。 

7)对新产生的种群执行步骤 4)。 

( 开始 ) 
f 

● 

I参数．种群初始化J } 被测程序 
— — — — —  

、  

i 种群个体解码 L i 插桩程序 

< 垂至至=≥ — 输出满足个体l 
N i 

{ 轮盘赌选择 l (，—— ——、) 
— —  

自适应交又、变异I 

图 2 遗传算法的测试用例自动生成流程图 

4 实验结果分析 

4．1 模型实验分析 

本文采用在测试数据生成领域应用最广泛的三角形判别 

问题和比较广泛的折半查找程序、冒泡排序程序来验证改进 

遗传算法(IGA)生成测试数据的优劣，并将其与基本遗传算 

法(SGA)、基本自适应遗传算法(AGA)进行比较和分析。 

1)对于三角形判别问题，因等边三角形和直角三角形的 

测试数据生成逻辑更复杂和更具有代表性，故本文选定等边 

三角形和直角三角形进行数据生成。 

实验初始时，3种算法的运行参数均按以下数据设置：输 

人参数为三角形 的 3条边 A，B和C，每一个参数占 8位，即 
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取值范围是I-o，255]，染色体总长度为 24，最大迭代次数为 

1000，初始种群个数为 10~50。自适应遗传算法和改进遗传 

算法的交叉算子和变异算子的参数设置为：Pa：0．8，PCz一 

0．6，变异算子中P加一O．05，R 一0．005；基本遗传算法的交 

叉概率为 0．85，变异概率为 0．05。 

2)折半查找程序可以描述为：输人参数是一串带有字符 

串的按关键字排好序的数组，在输入需要查找的字符串后 ，对 

整个数组进行折半查找，根据查找的结果输出被查找字符串 

在数据中的位置。 

实验参数设置：数组中含有 6个数据，且每个数据的取值 

范围是Eo，15]，占4位，染色体总长度为 24位。程序具有循 

环控制，共循环 5次，最大迭代次数为 500，初始种群分别为 

10~50个，其他运行参数与三角形判定实验的参数一致。 

3)冒泡排序程序可以描述为：输入参数是存储数字的未 

经过关键字排序的一串数组，经过多次相邻两个元素的比较 

和交换，测试输出一串按关键字大小排序的有序数据。程序 

中含有二重 for循环和条件控制。 

实验参数设置：数组中含有 6个数据，且每个数据的取值 

范围是Eo，153，占4位，染色体总长度为 24位；最大迭代次数 

为 500，初始种群个数为 10~50；基本遗传算法的交叉概率为 

0．9，变异概率为0．01，其他参数与三角形实验的参数相同。 

实验过程中，首先输人被测程序，对程序进行静态分析， 

根据分析结果和流程图对选定的指定路径插桩；然后在种群 

初始化和参数初始化后分别对3类问题运行 3种遗传算法， 

在运行过程中调用插桩程序获得评价函数值，以诱导进化的 

方向和进度，由交叉算子和变异算子驱使3种算法迭代寻优， 

直到找到满足要求的最优测试数据。每类实验对 3种遗传算 

法均分别运行 1O次，分别记录种群规模为 10~50时每次搜 

索到的最优测试数据的最差迭代次数和最好迭代次数，由统 

计后的结果计算 出 1O次运行的平均迭代次数 (见 图 3一 

图 6)。 

图 3 等边三角形的最优个体迭代 图 4 直角三角形的最优个体迭 

次数 代次数 
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图 5 折半查找程序的最优个体 图 6 冒泡排序程序的最优个体 

迭代次数 迭代次数 

从图 3、图 4中可以看出： 

1)图中显示了生成满足指定路径的测试数据的平均迭代 

次数，在其他参数相同的情况下，随着种群规模的逐步增大，3 

种遗传算法生成最优测试数据的迭代次数均会逐步减少。 

2)图中的横坐标为初始种群规模，单位为个 ；纵坐标为找 

到最优测试数据的平均迭代次数，单位为代数。在各种参数 

相同的情况下，对于指定路径的测试数据生成，改进的遗传算 

法的搜索最优测试数据的迭代次数均少于基本遗传算法和自 

适应遗传算法的迭代次数。 

3)在运行基本遗传算法和自适应遗传算法时，均出现两 

次陷入局部最优、搜索停滞不前的状况，而改进遗传算法很好 

地弥补了容易陷入局部最优解的缺陷，减小了停滞的可能性， 

加快了搜索的速度。尤其是在搜索直角三角形的最优测试数 

据时，最好的迭代次数为 3，一般的迭代次数在 40~60左右 ， 

搜索最优测试数据的效率被大大提高。 

从图 5中可以看出： 

1)图中横、纵坐标的意义和单位与三角形分类问题即图 

3、图 4的实际意义相同。随着种群规模的增大，3种遗传算 

法在利用折半查找搜索最优可行解时的平均迭代次数总体呈 

减少趋势。 

2)在实验参数相同的情况下，改进遗传算法的平均迭代 

次数均优于基本遗传算法和自适应遗传算法。 

从图 6中可以看出： 

1)随着种群规模的增加，遗传算法利用冒泡排序搜索最 

佳测试用例的收敛求解速度逐步加快，平均迭代次数减少，提 

高了数据生成效率；同时，改进遗传算法的收敛能力均优于基 

本遗传算法和自适应遗传算法。 

2)由于冒泡排序程序的特殊性，在寻找最优测试数据时， 

基本遗传算法和自适应遗传算法均出现了不稳定性，在总体 

趋势降低的情况下，仍不能稳定搜索，适用性和全局搜索能力 

差，效率不高，而改进遗传算法具有很好的稳定性和鲁棒性， 

收敛速度快。 

从实验结果中可以看出，改进的遗传算法加快了算法的 

进化过程，能够快速找到软件测试数据的可行解。因此，此算 

法可以很理想地应用到测试数据生成方面。 

4．2 算法性能分析 

为验证改进遗传算法的性能，采用 Schaffer F6函数分别 

对基本遗传算法和改进遗传算法进行测试，其表达式如式 

(9)[10,18 t9]所示 ： 

f 翌 )二 ： 
(z，v)一 。(1+o．001*( +

． 
))。 (9) 

【一100≤z≤1O0，一1O0≤y~lO0 

Schaffer函数是一种二元多峰值函数，在其定义域内具 

有无数个局部极值点和一个全局最优点，此最优解在(0，O)点 

取得，值为0；而且全局最优解的附近形成了含有无数局部极 

值的圆脊，若算法的性能较差，则极易收敛于局部极值。因 

此，该函数为最常用的优化算法的测试基准函数。 

在种群规模为 5O、迭代次数分别为 100，200，500的条件 

下，SGA算法和 AGA算法各随机运行 i00次，其他运行参数 

均与三角形实验参数一致，记录两种算法的收敛次数，如表 1 

所列。 
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从表 1中可以看出，在基本实验参数相同的条件下，随着 

迭代次数的增加，两种算法的收敛次数也在增加；并且，IGA 

算法具有更快的收敛速度，全局搜索效率高于SGA算法。 

综上所述，对遗传算法在适应度函数和交叉算子、变异算 

子上的改进提高了算法的收敛效率，加速了算法的优化进度， 

具有更好的寻优性能。因此，改进的遗传算法不仅可以很有 

效地应用到测试数据生成上，还可以应用在其他领域，具有更 

加广泛的实用性。 

结束语 测试套件(test suite)按照各阶段不同的测试 目 

标的一组相关的测试，产生的一系列测试用例，该组测试用例 

一 般都是为了实现同一个测试 目的。测试用例是最底层的测 

试输出，是针对不同的功能点、非功能点的具体测试流程。从 

测试数据的角度上看，提高测试用例 自动生成的效率对测试 

自动化至关重要。 

本文将改进的遗传算法应用到测试数据自动生成中，同 

时对算法的性能进行测试。实验结果表明，其弥补了基本遗 

传算法的不足和缺陷，提高了测试数据的生成效率，加速了算 

法的收敛速度，能够很理想地运用到测试自动化领域或其他 

领域 。 

Gordon Fraser等人[1 利用 ，a 肌E针对 5个开源库 

和一个工业案例进行了测试套件生成，研究发现， 舯、E 

在测试套件生成优化中比传统的单一分支覆盖方法提高 18 

倍，同时，测试套件集也缩小 44 。在 EV0s1nTE中，利用 

遗传算法的一系列随机产生、交叉、变异等遗传操作来优化选 

择的覆盖准则，并且使用限制最大种群数和测试用例的长度、 

基于排序选择的适应度函数、子代优于父代等策略来控制膨 

胀问题。 

EV0SUITE是针对测试套件优化生成的一个很好 的解 

决方案，可以生成一组相关的测试用例，更适合于大型面向对 

象软件。而本文针对遗传算法的改进是基于测试用例产生的 

方案，也并非传统意义的单一覆盖目标，而是基于路径覆盖和 

分支覆盖的双重覆盖准则，同时此方案简便 ，更适合于基于单 

元测试的白盒测试，不限于面向对象软件和程序软件，不限运 

行平台，经验证其优于基本遗传算法。但此方案解决大型软 

件的用例生成问题时比较受限，需要结合 EVOSUITE这种 

自动产生测试套件集的测试工具框架做进一步的研究。 

参 考 文 献 

[13 HOLLAND J H．Genetic algorithms and the optimal allocation 

of trials EJ]．SIAMJ Comput，1973，2(2)：89—104． 

[23 N1E P，GENG J，QIN ZG．Survey on automatictest genera- 

tion algorithms for software testing[J]．Computer application 

research，2012，29(2)：402—405．(in Chinese) 

聂鹏，耿技，秦志光．软件测试用例自动生成算法综述[J]．计算 

机应用研究，2012，29(2)：402—405． 

r3] HUANG L F．Simulation Research on Automatically Generate 

Software Test Data Algorithm[J]．Computer Simulation，2012， 

29(10)：245—247．(in Chinese) 

黄丽芬．软件测试数据自动生成算法的仿真研究．口]．计算机仿 

真，2012，29(10)：245—247． 

[43 KOREL 13．Automated software test data generation[J]．IEEE 

Trans，on Software Engineering，1990，16(8)：870—879． 

Es] 王小平，曹立明．遗传算法一理论、应用与软件实现[M]．西安： 

西安交通大学出版社，2002． 

[6] SRNINASM，PAINAIKM．Adaptive Probabilities of Crossover 

and Mutation in Genetic Algorithms[J]。IEEE Tram on Sys— 

terns。Manand Cybe Rnetics，1994，24(4)：656—659． 

r7] CHEN Y，YAO L Software Test Data Generation Based on an 

Improved Generic Algorithm[J]．Electronic Science and techno- 

logy，2009，22(7)：9-12．(in Chinese) 

陈雨，姚砺．基于改进的遗传算法的测试用例生成．电子科技， 

2009，22(7)：9-12． 

[8] RABALI A，GHOFRANI M Genetic-Algorithm-Based Opti- 

mization Approach for Energy Management[J]．IEEE Transae- 

tions on Power Delivery，2013，28(1)；162—170． 

[93 LIN J C，YEH P L．Using genetic algorithm s for test case genera- 

tion in path testing[C]I{9th Asian Test Symposium ATS 

00)．Taipei，2000：241～246． 

[1O]LEI H，HAN X Software Test Data Generation Method Using 

Hill Climbing Algorithm Combined with a Modified ARPSO[J]． 

Journal of University of E1ectronic Science and Technology of 

China，2012，41(6)：885—889．(in Chinese) 

雷航，韩炫．采用 Hc_MARPSO算法的软件测试数据生成方法 

[J]．计算机工程与应用，2012，41(6)：885—889． 

[11]Yu B，JIANG s J，ZHAN G Y M Multiple Paths Test Case 

Generation Based on Complex System Genetic Algorithm [J]． 

Computer Science，2012，39(4)：139-141．(in Chinese) 

于博，姜淑娟，张艳涛．基于复杂系统遗传算法的多路径覆盖测 

试用例生成方法[J]．计算机科学，2012，39(4)：139—141． 

[12]FRASER G，ARCURI Evolutionary Generation of Whole 

Test Suites[J]．International Conference on Quality Software， 

2011，14(1)：31—40． 

[133 ZHONG X M，ZHAO X F．Automated test case generation 

based on improved tabu search algorithm [J]．Computer Engi— 

neering and Design，2011，32(7)：2058-2060．(in Chinese) 

仲晓敏，赵雪峰．基于改进禁忌搜索算法的测试用例自动生成 

[J]．计算机工程与设计，2011，32(7)：2058-2060． 

[14]FRASER G，ARC RI A．Achieving scalable mutation-based 

generation of whole test suites[J]．Empirical Software Enginee- 

ring，2014，20(3)：783—812． 

[15]RAYADURGAM S，HEIMDAHL M P E Coverage based test- 

case generation using model checkers[C]f7 IEEE International 

Co nference and Workshop on the Engineering of Co mputer 

Based Systems．2015：83—91． 

[16]WANG Y，WANG C，LIU H L．Application of simulated annea— 

ling generic algorithm in multiuser detection technique[J]．Com- 

munition and Network，2011(4)：102-105．(in Chinese) 

王彦，王超，刘宏立．模拟退火遗传算法在多用户检测技术中的 

应用[J]．通信与网络，2011(4)：102—105． 

l 一 釜 



214 计 算 机 科 学 2017矩 

E17]邱菊。基于蚁群算法的软件测试用例生成方法研究[J]．软件导 

刊，2Oll，10(3)：73—74． 

[18]LU H Q，CHEN I ，SONG Y S，et a1．．An impmved eross0ver 

operator of genetic algorithm[J]．Journal of PLA University of 

Science andTechnology，2007，8(3)：250—253．(inChinese) 

卢厚清，陈亮，宋以胜，等。一种遗传算法交叉算子的改进算法 

[J]．解放军理工大学学报，2007，8(3)：250—253． 

[19]KONG X L，WANG Y，JU A L，et a1．An Impmved Quantum 

Evolutionary A1gorithm Based on Regulation Law of HerlTlOne 

in Endocrine System[J]．Journal of Northwestern PolytechnicaI 

University，2011，29(6)：978-983．(inChinese) 

孔晓琳，王毅，巨安丽，等．基于内分泌激素调节机制的量子进化 

算法EJ]．西北工业大学学报，2011，29(6)：978—983． 

[2O]MIRZAAGHAEI M，PASTORE F，PEZZE M．Supporting Test 

Suite Evolution through Test Case Adaptation[C]ff IEEE Fifth 

International ConfereI1ce on Software Testing．2012：231—240． 

(上接第 201页) 

0．76 的 CPI，但 TG-BTB比传统 BTB减少 了 8O 的 BTB 

查询功耗。TC-BTB可以很容易地应用在其他流水线结构的 

处理器中，只需要在指令提取段和指令执行段更新临时寄存 

器、剩余轨迹长度计数器和跳转轨迹长度累加器的值。这种 

方法可以成为低功耗嵌入式处理器或高性能处理器降低功耗 

的技术。由于多核处理器架构设计师都把精力集中在降低单 

核的功耗上，因此这种降低单核功耗的技术显得尤为重要。 
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