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摘　要　随机测试是一种广泛应用于实践的基础测试方法.自适应随机测试(ART)是对随机测试的改进,其检错有

效性优于随机测试.首先,分析了具有较高检错有效性但时间开销较大的经典 ART 算法;其次,重点综述了能降低

时间开销的基于划分的 ART 算法,并对各种划分策略和测试用例生成算法进行了分析和对比;同时,分析了影响

ART算法有效性的关键因素以及高维输入域空间中算法有效性低下的问题,梳理了算法有效性度量指标以及测试用

例分布度量指标;最后,论述了 ART算法中存在的问题及面临的挑战.
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Abstract　Asafundamentalsoftwaretestingtechnique,randomtesting(RT)hasbeenwidelyusedinpractice．Adaptive

randomtesting(ART),anenhancementofRT,performsbetterthanoriginalRTintermsoffaultdetectioncapability．

Firstly,thispaperanalyzedtheclassicalARTalgorithm withhighdetectioneffectivenessandlargetimeoverhead．SeＧ

condly,itsummarizedtheARTalgorithmsbypartitioningtoreducethetimecost,analyzedandcomparedvariouspartiＧ

tionstrategiesandtestcasegenerationalgorithms．Meanwhile,thispaperanalyzedtheproblemsofthekeyfactorsafＧ

fectingtheeffectivenessofARTalgorithmandleadingtolowefficiencyofalgorithminhighdimensionalinputdomain．

Finally,itdiscussedtheproblemsandchallengesintheARTalgorithm．
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１　引言

随着软件规模的不断扩大以及复杂性的不断提高,软件

质量问题受到更多的关注.软件测试作为软件质量保证的重

要活动,在软件开发中的地位愈发重要[１].

被测程序(SoftwareUnderTest,SUT)通常有较大的输

入域空间,因此选择一部分可以有效识别软件失效的测试输

入作为测试用例(TestCase,TC)具有重要意义[２].测试用例

生成技术指导如何生成高效的测试用例,如符号执行的测试

用例生成方法[３]、有限状态机的测试用例生成技术[４Ｇ６]、基于

智能搜索的测试用例生成技术[７]等.其中,随机测试(RanＧ
domTesting,RT)[８]是一种简单、易于实现的测试方法,它不

涉及到复杂的软件需求或内部程序的结构信息,只需在输入

域内随机地选择测试用例.随机测试没有利用被测软件的任

何信息,且存在生成的测试用例冗余度高、覆盖度低以及测试

用例生成的盲目性等缺点,曾被 Myers[９]认为可能是最糟糕

的测试方法.但由于随机测试具有简单、易于实现、成本低、

无偏性、速度快等优点,其通常与其他测试方法结合使用,被
广泛应用于各个领域的软件测试和可靠性评估中[１０Ｇ１１].同

时,所有测试方法生成的测试用例理论上几乎均可由随机测

试生成,因此随机测试具有了发现一切错误的潜能[１２Ｇ１５].

经实验研究发现[１６Ｇ１７],引发失效的输入易于聚集在连续

的区域.依此结论,Chen等[１８]提出了自适应随机测试(AＧ
daptiveRandomTesting,ART).与随机测试不利用任何信

息随机产生测试用例相比,ART算法通过利用已执行成功测

试用例的信息,以及引发失效的输入易于集中的特点,使生成



的测试用例尽可能均匀地分布在输入域空间内.实验表

明[１９],ART的检错性能较 RT有明显改善,发现第一个错误

所需的测试用例数量更少.各种各样基于 ART思想的算法

随之被提出,例如,基于距离的 ART算法(DＧART)[１９]、基于

限制的 ART算法(RRT)[２０]等.虽然 DＧART 和 RRT 的检

错有效性非常好,但是它们的计算开销非常大.

子域测试(SubdomainTesting)同样是一种重要的软件测

试方法.在子域测试[２１]中,被测软件将输入域划分成若干不

相交或重叠的区域,并从其中的一个或多个域中生成测试用

例.如果划分的子域不相交,则称为划分测试(PartitionTesＧ

ting).将自适应随机测试的思想与划分测试相结合,即基于

划分的 ART算法[２２].它通过划分多个输入子域来识别低密

度测试用例区域,以便在这些区域内生成下一个测试用例,从

而使整个输入域空间内的测试用例均匀分布.基于划分的

ART算法减少了计算开销,提高了运行效率.大多数基于划

分的 ART 算法的有效性优于 RT 算法,但不如 DＧART 和

RRT等算法.

本文重点对各种基于划分的经典 ART算法的实现原理

做介绍并进行对比分析.

国内至今尚无有关自适应随机算法的综述,本文介绍了

自适应随机测试算法的原理,分析了经典的 DＧART 算法和

RRT算法,它们具有较高的检错有效性及较大的时间开销;

重点综述了能降低时间开销的划分 ART 算法,并根据划分

子域的策略与测试用例生成策略的不同详细对比分析了当前

主流的划分 ART算法;同时分析了影响 ART算法有效性的

关键因素以及高维输入域空间中算法有效性低下的问题,梳
理了算法有效性度量指标以及测试用例分布度量指标;最后

论述了 ART算法中存在的问题及面临的挑战.

２　失效模式

Chan于１９９６年对失效模式进行了定义[２３]:失效模式是

指引发程序产生失效的数据在输入域内分布的形状、大小等

信息.失效包含３种典型的失效模式:点状失效模式、条状失

效模式和块状失效模式.以二维输入域空间为例,图１给出

引发３种失效的程序形态,图２给出其对应的失效模式的几

何形状.

图２(a)为块状失效模式,表示引起失效的输入聚集在输

入域中的一块区域;图２(b)为条状失效模式,表示引起失效的

输入在输入域中是一个狭长的条状区域;图２(c)为点状失效模

式,表示引起失效的输入的分布比较分散,或呈现出多个小聚

集区域.图１中的３个示例分别对应图２中的３种失效模式.

文献[２３]中指出３种经典失效模式中,块状失效模式和

条状失效模式是最常见的失效模式.

通过对失效模式进行研究发现:引发失效的输入往往形

成连续的失效区域,不能引发失效的输入也应该形成一个连

续的非失效区域[１６,２４].换言之,当某测试用例不能引发软件

程序中的失效时,那么与该 TC相邻的测试用例亦有较小的

概率能够触发软件程序中的失效.因此,基于该理论,提高随

机测试发现失效的能力的最有效途径便是让测试用例尽可能

更加广泛而均匀地分布于程序的整个输入域空间内[８].

Example１

IntegerX,Y,Z;

InputX,Y;

IF(X＞０ANDX＜１０)

　AND(Y＞０ANDY＜１０)

THEN

　Z＝X;

//correctstatementisZ＝

２∗X;

ELSE

　Z＝２∗Y;

OUTPUTZ;

(a)块状失效代码

Example２

IntegerX,Y,Z;

InputX,Y;

IF(Y＜＝０)

//correctstatementisIF
(Y＜０)

THEN

　Z＝X－Y;

ELSE

　Z＝X＋Y;

OUTPUTZ;

(b)条状失效代码

Example３

IntegerX,Y,Z;

InputX,Y;

IF(Xmod２＝０ANDYmod２＝０)

THEN

　Z＝X－Y;

//correctstatementisZ＝X＋Y;

ELSE

　Z＝X∗Y;

OUTPUTZ;

(c)点状失效代码

图１　引发程序失效的代码示例图

Fig．１　FailureＧcausingcodes

(a)块状 (b)条状 (c)点状

图２　块状、条状和点状失效模式示意图

Fig．２　Block,stripandpointfailurepatterns

３　自适应随机测试

基于失效的连续性原理,Chen等[１９]提出了一种增强型

随机测试方法———自适应随机测试(ART).ART 算法的思

想是生成的测试用例应尽可能更加均匀地分布在整个输入域

空间内.实验结果显示[２５Ｇ２６],当失效域为连续型时,ART 的

有效性相比 RT有非常显著的提高;而当失效区域为离散型

时,几乎没什么改进效果.

３．１　基于距离的自适应随机测试

基于距离的自适应随机测试(DistanceＧbasedAdaptive

RandomTesting,DＧART)算法是最早提出的 ART 算法,在

２００４年由Chen等第一次正式提出[１８Ｇ１９].基于距离的自适应

随机测试首先生成一定数目的候选测试用例,然后选择候选

测试用例集中最好的候选测试用例作为下一个被执行的测试

用例(计算候选测试用例中的每一个测试用例与已执行的测

试用例间的距离,最后将其中最短距离最大的个体作为下一

个被执行的测试用例).DＧART是有效性最好的 ART测试

方法 之 一,固 定 候 选 集 (FixedSizedCandidateSetART,

FSCSＧART)算法是 DＧART中最经典的算法之一.

０２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



在FSCS算法中,首先随机生成一个测试用例,然后生成

k个候选测试用例(候选集C＝{c１,c２,􀆺,ck}),并计算每个候

选测试用例ci(１≤i≤k)与已执行测试用例集(E＝{E１,

E２,􀆺,Eq})内所有测试用例的最短距离,选择最短距离中最

大的候选测试用例作为下一个执行的测试用例(如式(１)所

示).如果 TC执行后未检测出错误,则将 TC加入已执行测

试用例集E;再次执行上述生成下一个测试用例的过程,直至

发现错误.

min
|E|

i＝１
　dist(cj,Ei)≥min

|E|

i＝１
　dist(cm,Ei),∀cm∈C (１)

其中,dist(a,b)表示a和b两点之间的距离.

但是该算法存在过多的距离计算,因此带来了大量的时

间消耗,产生n个测试用例的算法时间复杂度为 O(n２);同

时,处于输入域边界附近的点有更高的概率被选为下一个测

试用例,也就是边界处更易于生成测试用例,即边界效应问

题;而且随着输入域空间维度的增加,有效性明显降低,甚至

不及 RT[１８Ｇ１９].

３．２　基于限制的自适应随机测试

２００２年,Chan等[２０]提出基于限制的自适应随机测试

(RestrictedRandomTesting,RRT)算法,它没有采用基于距

离的自适应随机测试中的候选测试用例集的思想,而是定义

每个已执行测试用例周围的排除域,在所有排除域之外随机

生成下一个测试用例.即在所有已执行的测试用例周围划分

一个半径为r＝ A􀅰R/(π􀅰n)的排除区域(其中,A 代表输

入域的大小,n代表用来测试程序但并没有引发程序失效的

测试用例的数量,R代表排除区域的覆盖率,即所有排除区域

占输入域的比例),选择在所有排除区域外的第一个测试用例

作为下一次执行的测试用例[２７Ｇ２８].

Mayer等曾 专 门 对 RRT 算 法 的 开 销 进 行 了 实 验 分

析[２９],结果表明,选择n个测试用例所需时间为 O(n２logn).

从实验数据可以看出,RRT 算法发现错误的能力只略优于

FSCS,在相同维度的输入域空间中,不同失效率对 RRT检错

有效性的影响相对较小,但边界效应和庞大的运算开销却是

RRT和FSCS都存在的问题.

４　基于划分的自适应随机测试

DＧART算法和 RRT算法虽然选择下一个测试用例的策

略不同,但都是从整个输入域随机生成测试用例.假定输入

域中的所有位置生成测试用例的概率相同,但当生成一部分

测试用例后,输入域空间内测试用例的分布已变得不均匀,所

以生成下一个测试用例的概率也应不相等了(测试用例稀疏

的区域应该有更高的概率生成下一个测试用例).

考虑到输入域生成测试用例的概率在不断变化,Chen等

于２００４年 提 出 了 基 于 动 态 划 分 的 ART 算 法[２２,３０](ART

throughDynamicPartitioning,DPＧART).该算法首先划分

输入域,然后在测试用例稀疏区域生成下一个测试用例.这

种方法通过将输入域划分为子域的方式区分不同测试用例密

度的区域,使得测试用例稀疏区域有更大的概率产生测试用

例,从而达到测试用例的均匀分布.

文献[２２]提出了两种动态划分的 ART 算法:随机划分

ART算法和对等划分 ART算法.基于划分的 ART虽然提

高了算法的效率,但还是无法克服 RT自身的盲目性,其有效

性不及 DRT和 RRT.

４．１　基于随机划分的ART
基于随机划分的 ART(ARTbyRandomPartition)[２２]的

思路是每次都以最近执行过的测试用例划分输入域空间,然

后在最大的子域空间中再次随机生成下一个测试用例.重复

此过程,直到发现缺陷为止.

如图３所示,以二维输入域空间为例,首先在输入域空间

中随机生成一个测试用例tc１(如图３(a)所示),然后根据tc１
所在的位置,沿x轴方向和y 轴方向划分输入域,得到４个子

域,选择其中最大的子域１作为下一个测试用例生成域,随机

生成测试用例tc２(如图３(b)所示),再沿x轴和y 轴方向划

分子域１,此时当前输入域空间共被划分为７个子域,选择其

中最大的子域再次随机生成下一个测试用例,直到发现缺陷

或测试资源耗尽时算法终止.

(a) (b)

图３　基于随机划分的 ART算法

Fig．３　ARTbyrandompartitioning

算法１　随机划分 ART算法

１．设置候选测试集C{{(imin,jmin)(imax,jmax)}}.

２．从C中选择一个最大面积的域 T{(imin,jmin)(imax,jmax)},并将 T从

C中移除.如果最大面积域不止一个,则随机选择一个.

３．从 T中随机选择一个测试点(x,y),即i≤x≤s并且j≤y≤t.

４．如果测试点(x,y)触发失效,则发现bug,算法停止.

５．否则,将当前测试域{(i,j)(s,t)}划分成４个测试域{(i,j)(x,y)},

{(i,y)(x,t)},{(x,j)(s,y)},{(x,y)(s,t)},并将４个域添加到 C
中.返回步骤２.

４．２　基于对等划分的ART
基于对等划分的 ART(ARTbyBisection,ARTＧBi)[２２]算

法每次将输入域划分为相等大小的子域,在没有测试用例的

子域中随机产生测试用例,直至所有子域均包含测试用例时

再次进行下一轮划分.随着层次划分的不断深入,生成的测

试用例都分布在大小相同的子域中,从而实现测试用例的均

匀分布.

如图４所示,以二维输入域空间为例,首先随机生成一个

测试用例tc１,若未检测到错误,则沿着边长较长的方向将输

入域对等划分成两个子域,已执行测试用例tc１所在子域不

再生成测试用例,另一个子域中随机生成测试用例tc２,若执

行后未发现错误,则根据当前子域边长,将较长的边等分,得

到４个子域,将没有包含已生成测试用例的子域作为测试用

１２第３期 李志博,等:基于划分的自适应随机测试综述



例生成域,再次随机生成测试用例.依次类推,直到发现软件

错误或资源耗尽时,算法终止.

图４　基于对等划分的 ART算法

Fig．４　ARTbybisection

算法２　对等划分 ART算法

１．假设一个待测试域为 Luntested＝{(imin,jmin)(imax,jmax)},初始

为整个输入域.

２．假设已测试域Ltested为空.

３．如果Luntested非空,从 Luntested中随机选择一个测试域 T＝
{(imin,jmin)(imax,jmax)},并从 Luntested中删除 T;否则跳到步

骤７.

４．在 T中随机选择一个点(x,y),i≤x≤s并且j≤y≤t.

５．如果测试点(x,y)触发失效,则发现缺陷,算法停止;否则,

将测试域 T加入Ltested,转向步骤３.

６．设临时列表Ltemp为空.

７．对于Ltested{(i,j)(s,t)}中的每个测试域,如果s－i≥t－j,

令p∶＝s－i
２

,并将测试域划分成两个子域:{(i,j)(s,p)},

{(i,p)(s,t)};否则,令q∶＝t－j
２

,将测试域划分成两个子

域:{(i,j)(s,q)},{(i,q)(s,t)}.

８．对于这两个测试域,若测试域存在一个测试用例,则将该测

试域放入Ltemp;否则将该测试域放入Luntested中.

９．将Ltemp重命名为Ltested,转向步骤３.

Mayer[３１]通过对基于对等划分的 ART 算法[２２]进行改

进,每次将输入域划分为等大小的子域后,下一个测试用例的

选择都是从未生成测试用例的子域中生成,提出了基于受限

子域的对等划分 ART 算法(ARTbyBisectionwithRestricＧ

tion,ARTＧBi．Res).改进的算法[３１]再次缩小了选定的测试

用例生成的子域,从而使生成的测试用例在子域的中心附近

更集中,避免了对等划分算法[２２]相邻子域内生成的测试用例

可能会集中在公共边界附近的情况,使测试用例分布更加均

匀.实验 结 果 表 明[３１],算 法 的 有 效 性 得 到 明 显 提 高,与

DＧART和 RRT的有效性相近.

４．３　基于位置的DＧART

２００４年,Chen等在基于随机划分的 ART 的基础上,提

出一 种 基 于 位 置 的 DＧART(ART byLocalization,ARTＧ

Loc)[３２],使生成的测试用例更均匀.Localization一方面限制

测试用例从部分输入域选择,另一方面重新考虑下一个待生

成的测试用例与测试用例生成域附近已执行测试用例的距

离.该算法在随机划分 ART[２２]的基础上考虑了待生成测试

用例区域顶点位置测试用例已执行的情况,通过计算与该已

执行的顶点测试用例的距离,确定测试用例生成区选出哪个

候选测试用例作为下一个待执行测试用例;考虑了离生成测试

用例区域最近的已执行测试用例的信息,提高了随机划分

ART算法的有效性.

如图５所示,以二维输入域空间为例,将 DＧART算法应

用于基于位置的 ART 算法.首先通过执行随机划分算法,

随机生成一个测试用例tc１,并以此点划分４个子域,选择最

大的子域１作为下一个测试用例的生成域.与随机划分算法

直接在子域１中随机产生下一个测试用例再次迭代划分不

同,该算法将作为划分点的测试用例tc１作为已执行测试用

例,在子域１中应用 DＧART 算法,生成多个候选测试用例

(c１,c２,c３),再根据距离公式选择距离tc１最远的候选测试用

例c１作为下一个测试用例tc２,再次以测试用例tc２作为划分

点迭代划分子域,直至发现错误或测试资源耗尽时算法终止.

图５　基于位置的 DＧART算法

Fig．５　DＧARTalgorithmbasedonlocalization

４．４　扩大输入域的ART

２００６年,Mayer等通过分析 DＧART 算法、RRT 算法生

成的测试用例的空间分布,提出了扩大输入域的 ART 算法

(ARTwithEnlargedInputDomain,EDＧART)[３３].对于固定

的失效率,失效域的边长(每个维度上的长度)随着维度的增

大而变长.算法原理为:增大原输入域空间为D′,在D′中使

用 ART算法生成测试用例,但只执行原输入域空间内的测

试用例(如图６(a)所示).这样,使得 ART 算法边界效应集

中的边界测试用例都在扩大的非原输入域内产生,从而实现

原输入域内测试用例的均匀分布.EDＧART通过缓解测试用

例生成的边界效应,提高了原始 ART算法的检错有效性.

实验结果显示,在同一维度下,检错有效性(FＧmeasure
值)在不同失效率下保持不变(为常量).

如图６(b)所示,假定在二维输入域空间中,原输入域 D
扩展为D′,在扩展输入域D′中使用 DＧART算法生成测试用

例.EDＧART与 DＧART算法的不同之处是,在扩展输入域
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D′中,所有满足最短距离的候选测试用例都会被放入成功测

试用例集,只有落入原输入域 D 的测试用例才会执行.如

图６所示,当前已生成测试用例T{tc１,tc２,tc３}(其中,tc２不

在原输入域D 中,但属于已成功生成的测试用例,未被执行,

会参与以后测试用例距离的比较)随机生成候选测试用例

C{c１,c２,c３},将每个候选测试用例ci与T 中的测试用例进

行距离计算,选择最好的测试用例作为下一个测试用例.以

此迭代进行,直至发现错误或测试资源耗尽时算法终止.

(a) (b)

图６　基于扩展输入域的 DＧART算法

Fig．６　DＧARTwithenlargedinputdomain

２０１２年,结合 ARTＧLoc算法[３２]和EDＧART算法[３３]的思

想,Sabor等提出以距离计算和扩大的输入域空间为基础实

现 ART[３４](ARTThroughDynamicPartitioningbyLocalizaＧ

tionwithRestrictionandEnlargedInputDomain,EDＧARTＧ

DP．Loc．Res),该算法解决了大部分 ART都存在的边界效应

问题.仿真结果显示,其检错能力通常优于基于位置的 DＧ

ART算法[３２].

４．５　基于迭代划分的ART算法

２００６年,Chen等提出基于迭代划分的 ART 算法(ART

ThroughIterativePartitioning,IPＧART)[３５].算法思想为:随

机生成首个测试用例,若未能检测出错误,则使用对等划分的

方式划分原输入域(p×p),将划分后的子域分成３类:包含

执行测试用例的域(occupiedcells),不包含任何测试用例但

与包含执行测试用例的域相邻的域(adjacentcells),其余的输

入域为测试用例生成域(candidatecells),此域为随机测试用

例生成域.若candidatecells不存在,则舍弃原划分域(p×

p),重新将输入域等分为(p＋１)×(p＋１)个子域,此情况下

需将先前生成的测试用例映射到新划分的子域中,并将新划

分的子域分为３类,若不存在测试用例生成域,则再次进行对

等划分.实验显示,该算法的检错能力相比动态划分有所提

高(在保持检错有效性的情况下,能减少计算开销).

其中,将先前生成的所有测试用例映射到当前的新划分

子域中会带来计算开销.假定输入域空间的维度为k,检测

出首个失效所需测试用例的数量为n,则算法的时间复杂度

为:O(３k＋１􀅰n１＋１/k).可以看出,随着维度k的增大,３k＋１会增

大,从而导致计算开销增大[３８].

如图７所示,假定在二维输入域空间中,随机生成首个测

试用例tc１,当前输入域为包含执行测试用例的域,无测试用

例生成域.令p＝２,将输入域划分成２∗２的子域,将tc１映

射到子域中,包含１个 occupiedcells、３个adjacentcells,无

candidatecells.令p＝３,将输入域划分成３∗３的子域,将

tc１映射到子域中,包含１个occupiedcells、３个adjacentcells
和５个candidatecells;在candidatecells中随机生成下一个测

试用例tc２,更新对应的子域类型,当前为２个occupiedcells、

５个adjacentcells和２个candidatecells.在candidatecells
中随机生成下一个测试用例,以此类推,直到发现错误或测试

资源耗尽时算法终止.

(a) (b) (c)

(d) (e)

图７　基于迭代划分的 ART算法

Fig．７　ARTthroughiterativepartitioning

Mayer分 析,IPＧART 算 法 每 次 迭 代 都 是 将 原 划 分 域

(p×p)舍弃,重新将输入域等分为(p＋１)×(p＋１)个子域,

不能根据输入域的形状调整划分的子域,并对此提出了非归

一化 的 迭 代 划 分 算 法 (NonＧNormalized AdaptiveRandom

TestingthroughIterativePartitioning,NIPＧART)[３６]:当舍弃

原划分域(p×p)后,根据当前子域的高度和宽度,选择较长者

进行划分,若第一维度的边较长,则重新划分输入域为(p＋

１)×p个子域,否则为p×(p＋１)个子域.IPＧART算法的有

效性与输入域的形状有关,各维度上尺寸比值的差别越大,有

效性越低.改进的 NIPＧART在每轮次迭代中只增加一个维

度上的划分数量,尽可能地维持子域空间的边长相近,减慢了

每轮迭代时划分子域数量的增长速度,使得 NIPＧART 算法

的有效性对输入域的形状不敏感,保持了较高的有效性[３６].

４．６　基于平衡的ART算法

２００７年,Chen等为了提高高维输入域空间中 ART的有

效性,提 出 了 基 于 平 衡 的 ART 算 法 (ART byBalancing,

ARTＧBal)[３７].在输入域中使用 DＧART生成候选测试用例,

距离的判断改为选择与已执行测试用例形成的质心与输入域

质心最近的一个候选测试用例.当输入域内存在两个及以上

已执行测试用例时,重新划分输入域.在每个子域中,再次根

据质心最近原则选择候选测试用例.该算法对高维空间下的

检错能力有所改进.

在k维输入空间中,令S＝{s１,s２,􀆺,sm}为测试用例集,

其中m≥１且si＝(si１
,si２

,􀆺,sik )(１≤i≤m).S的质心R＝
(r１,r２,􀆺,rk)为:

rj＝１
m ∑

m

i＝１
sij ,１≤j≤k (２)

输入域也被认为是一个密度均匀的系统,其质心位于输

入域的中心.如果测试用例均匀分布,那么测试用例的质心
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应该接近于输入域的质心.

若在一个输入域内使用平衡策略,可能会指导测试用例

的生成在质心点过于集中.为避免此类情况,ARTＧBal算法

采用划分多个输入域空间的方法,每次使用平衡策略时,仅限

于子输入域空间内的两个点(测试用例),超出两个域,则再次

划分子输入域空间,从而避免平衡策略导致的测试用例中心

区域密集的问题.

如图８所示,假定在二维输入域空间中,划分域中的理想

质心位置在图中用“ ”表示,原输入域空间中随机生成测试

用例tc１,执行tc１时未发现软件错误.随机生成候选测试用

例集C＝{c１,c２,c３},计算候选测试用例集C 中每个测试用

例ci与子域中已执行测试用例tc１的质心点,选取与该域中

理想质心点距离最近的候选测试用例c２作为下一个测试用

例tc２,执行tc２,若未发现错误,此时该域中已执行测试用例

数已达到２个,需重新划分输入域空间为２个子域,每个子域

中各有一个已执行测试用例,计算每个子域中的理想质心点.

在每个子域中继续依此算法生成测试用例并执行,直至发现

错误或资源耗尽时算法终止.

图８　基于平衡的 ART算法

Fig．８　ARTbybalancing

４．７　基于静态划分的ART算法

２０１５年,基 于 静 态 划 分 的 ART 算 法 (ART ByStatic

Partitioning,ARTＧSP)[３８]被提出,其将输入域静态划分成多

个子域,通过标注不同的区域,使测试用例生成域具有不同的

概率.按测试用例的分布情况对不同子域进行标注区分,分

别为白色格子、点状格子、斜线格子和竖线格子.点状格子域

(不必产生测试用例的区域)表示包含一个已经执行过的测试

用例;白色区域(测试用例生成的高概率区域)表示不包含任

何已执行测试用例,并且不与点状格子相邻;斜线格子区域

(测试用例的生成概率小于白色)表示不包含任何已执行测试

用例但仅与一个点状格子域相邻;竖线格子域(测试用例的生

成概率更低)表示与两个或多个点状格子域区域相邻.如果

所有子域均为点状格子域,并且还未检测到失效,则重新将所

有子域标成白色,算法重新开始.

如图９所示,以二维输入域空间为例,将输入域空间划分

成５×５的子域,所有２５个单元在初始时均为白格子(测试用

例生成概率最高的区域),随机选择其中一个单元格,并在其

中随机生成一个测试用例,同时将该单元格标为点状格子,将

与该单元格相邻的所有单元格(８个)标为斜线格子,执行测

试用例tc１,若未发现错误,则在当前剩余的白色单元格(１６
个)中随机选择一个单元格,并在其中随机生成下一个测试用

例tc２,同时将该单元格标为点状格子,更新tc２相邻单元格

为斜线格子(初始为白色)或竖线格子(初始为斜线格子).以

此类推,在剩余白色单元格中继续生成下一个测试用例,如果

无白色单元格,则将斜线单元格作为测试用例生成域,若无斜

线单元格,则选竖线单元格作为测试用例生成域,直至５×５的

每个子域包含一个测试用例,若未检测到错误,则清空５×５的

子域,算法重新开始,直至发现错误或资源耗尽时算法终止.

图９　基于静态划分的 ART算法

Fig．９　ARTalgorithmbystaticpartitioning

基于静态划分的 ART算法简单,运行效率高,但其有效

性低[３８].

假定检测到第一个错误所需生成的测试用例数量为n,

由于不需要与已执行测试用例进行距离计算,因此时间复杂

度为 O(n)[３８].

因为每次只保证Pn(n为输入域空间的维度)个测试用

例分布均匀,下一轮迭代时,对以前生成的测试用例采用遗忘

策略.由于无法保证每轮次迭代内的Pn 个测试用例与不同

轮次迭代内的测试用例呈均匀分布,因此其有效性较低.静

态划分 ART算法的有效性远不及 DＧART算法,且高失效率

时的有效性高于低失效率时的有效性(与 DＧART相反).

４．８　各种基于划分的ART算法的对比

经典的 DＧART 与 RRT 算法的有效性几乎接近理论上

限———随机测试有效性的５０％,但计算开销均较大,尤其是

在低失效率或高维度输入域空间时.

基于迭代的 ART算法、基于平衡的 ART算法的有效性

较高,接近 DＧART与 RRT算法的有效性.

动态划分的 ART 算法(包括对等划分算法和随机划分

算法)的有效性略低,而基于位置的 ART算法针对随机划分

算法进行了改进,提高了有效性.

基于扩大输入域的 ART算法,针对 DＧART算法易于在

边界附近产生测试用例而导致边界附近测试用例生成密度较

高的边界效应问题,通过扩大输入域空间,将边界处密集的测

试用例划分到输入域空间外部,同时保证了 ART 算法均匀

生成测试用例的特性,因此检错有效性很高(高于原 ART算

法、DＧART或 RRT算法).

基于静态划分的算法的有效性更低,由于每轮迭代在

p×p单元中各生成一个测试用例后重新清空所有已执行测

试用例,因此算法简单,但每次最多只参考最近的p×p个已

执行测试用例,所以有效性较低,效率较高.

基于优先级的迭代划分测试方法的效率和有效性均较

高,但由于每次测试用例来源于子域中心点,因此测试用例的

随机性不强.

表１对各种基于划分的 ART算法进行了详细对比.
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表１　各种基于划分的 ART算法的FＧratio对比

Table１　FＧratiocomparisonofvariousARTalgorithmsbypartitioning

ART Year Ref． TCGeneration
SubDomain

num size
FＧratio(２Ｇdomain,

blockpattern,０．００１)

ARTＧRP ２００４ [２２] random increase unequal ０．７９５
ARTＧBi ２００４ [２２] random increase equal ０．７４０

ARTＧLoc ２００４ [３２] DＧART
RRT

increase unequal
０．６９５
０．６９２

ARTＧBi．Res ２００５ [３１] random increase equal ０．６７９

EDＧART ２００６ [３３] DＧART
RRT

fixed enlarged ０．５８１

IPＧART ２００６ [３５] random increase equal ０．６１０
ARTＧBal ２００７ [３７] random increase equal ０．６８９

EDＧARTＧDP．Loc．Res ２０１３ [３４] DＧART increase unequal ０．６５７
ARTＧSP ２０１５ [３８] random fixed equal ０．８１６

　　表１中的 TCGeneration代表基于划分的算法在选定的

测试用例生成子域空间中生成测试用例的方法,一般有随机

生成(random)、DＧART或 RRT等几种生成方式(IPTＧPS较

特殊,其在子域中心点生成测试用例).SubDomain表示划分

的子域信息,包括两部分,一个是num,表示子域的数量,在算

法执行过程中,划分的子域数量不断增多(increase)或者是子

域数量保持不变(fixed);另一个是size,表示子域的大小是否

相同,equal表示划分为等大小子域;FＧratio为算法有效性度

量指标(见表１),在仿真环境为二维输入域空间块状失效模

式下,失效率为０．００１时的FＧratio值.由于算法实现上存在

一些差异,外加仿真环境的影响,FＧratio值会存在些许误差,

尤其是FＧratio值相近的一些算法.

５　ART算法的关键问题分析

５．１　影响ART算法检错有效性的因素

在什么情况下 ART算法的检错有效性优于 RT算法值

得研究.文献[３９Ｇ４０]研究了引发失效的输入数据的分布与

ART算法检错有效性之间的关系.仿真实验表明,输入域的

维度、失效率、失效域的形状和紧致度均影响 ART算法的有

效性.

(１)输入域的维度

输入域空间维度越大,ART算法的检错有效性越低.

(２)失效率

失效率越低,ART算法的检错有效性越高.

(３)失效域的紧致度

不同失效域形状的紧致度不同,代表了失效域的聚集程

度不同.关于形状紧致度的度量研究有很多[４１Ｇ４３],其中一种

方法将失效域面积(体积)与具有相同边长的圆(球)的比值作

为紧致度.在二维空间中,紧致度＝４Aπ
P２ ;在三维空间中,紧

致度＝６A π
P３

.其中,A 表示失效域的面积或体积,P 表示失

效域的周长或表面积.紧致度的取值范围为(０,１),值越大越

紧致.

失效域越紧致,ART算法的检错有效性越高.

(４)失效域的数量(等大小失效域)

随着失效域个数的增加,ART的有效性降低.在二维或

三维空间中,当失效域个数增加到２０左右后,ART的有效性

达到稳定值,几乎与随机测试效果相同.

(５)(如果存在)主失效域的大小

主失效域越大,ART算法的有效性越高.这说明存在一

个明显的主失效域比失效域的数量(第(４)点提到的)对 ART
算法的有效性影响大.

另外,输入域的大小、输入域的类型对 ART 算法的 FＧ

measure值几乎没有影响[４４].

５．２　高维空间有效性低下问题的分析

很多 ART算法在低维度空间的有效性与 DＧART相似,

且在高维输入域空间时与 DＧART算法一样会遇到有效性急

速下降的问题.

通过分析得出,高维度输入域空间下 ART 算法有效性

普遍低下的原因[３７]如下:在高维空间中,假设输入域空间为

边长为１的超立方体,失效域同样也是超立方体.假设k为

输入域的维度,θ为失效率,失效域的边长ω随着维度的增加

而增大(如表２所列),ω＝nθ.在高维输入域空间中,从输入

域中部产生的测试用例比从整个输入域中产生的测试用例有

更高的检测失效的概率[４０],尤其在高失效率时更为明显.

表２　k维输入域空间的边长为１时不同失效率下超立方体

失效模式的边长取值

Table２　Widthofhypercubefailurepatterninkdimensional

hypercubeinputdomainwhensizeis１

ω
Failurerateθ

０．０１ ０．００５ ０．００１ ０．０００５
k＝２ ０．１００ ０．０７１ ０．０３２ ０．０２２
k＝３ ０．２１５ ０．１７１ ０．１００ ０．０７９
k＝４ ０．３１６ ０．２６６ ０．１７８ ０．１５０
k＝５ ０．３９８ ０．３４７ ０．２５１ ０．２１９
k＝６ ０．４６４ ０．４１４ ０．３１６ ０．２８２
k＝７ ０．５１８ ０．４６９ ０．３７３ ０．３３８

６　ART算法的相关度量指标

６．１　有效性度量指标

测试用例生成算法的有效性是指,算法生成的测试用例

集可以检测到更多的失效,或有更高的概率检测到一个失效,

或检测到第一个失效所用的测试用例更少.

测试算法有效性的常用度量方法有 PＧmeasure,EＧmeaＧ

sure和FＧmeasure.PＧmeasure是指对于指定测试用例集合,

找到至少一个导致程序失效的测试用例的概率;EＧmeasure
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是指对于一个测试用例集合,所期望找到的导致程序失效的

测试用例的数量.它们都曾用于划分测试、随机测试的分

析[２１,４５Ｇ４６].后来,Chen等[２３]提出了一种新的有效性度量方

法FＧmeasure,它表示找到第一个导致程序失效的测试用例

时所使用的测试用例的数量.文献[１９]中使用FＧmeasure对

ART算法与 RT算法的有效性进行了对比,后续 ART 算法

的改进[２０]也大都采用此度量指标.作为评价算法有效性的

标准,PＧmeasure值越大或者 EＧmeasure值越大,则说明算法

的有效性越好;而 FＧmeasure值越小,说明算法的有效性越

好.与前两种度量方法相比,FＧmeasure所提供的测试结果

更能直观、自然地显示出算法效率的高低;而且,在具体实践

中当一个测试用例导致程序失效时,测试也就停止了.因此,

不论从直观感受还是从实用的观点来看,FＧmeasure都比前

两种度量方法更具有吸引力.ART算法一般采用FＧmeasure
对算法进行评估.

Merkel[４７]对单一失效域(失效域大小和形状已知,位置

未知)的软件测试有效性的上限进行了理论分析.文中指出

最优的测试 用 例 选 择 方 法 的 FＧmeasure比 随 机 测 试 的 FＧ

measure的降低幅度不会超过５０％.Chen等[４４]将该上限推

广到任意不同数量的失效域中.

在程序测试过程中,能够使程序失效的输入被称为引发

失效输入(FailureＧcausingInputs).可以用来产生测试用例

(一个或一组输入数据)的数据空间的取值范围被称为输入域

(InputsDomain).引发失效的输入组成的输入域被称为失

效域(FailureDomain).用D 表示程序的输入域,d表示输入

域D 的大小,m 表示失效域的大小,由于m 所代表的输入域

包含在D 中,因此d≥m≥０.定义失效域占整个输入域的比

例为失效率θ,用公式表示为:

θ＝m
d ×１００％ (３)

随机测试算法在实验中的FＧmeasure期望值[２０]FRT为:

FRT＝１
θ

(４)

实验统计得到 ART 算法的 FＧmeasure期望值FART,用

Fratio来表示 ART算法相比 RT有效性提高的比例,即 Fratio
取值越小,ART算法相对 RT算法的检错有效性改进越好.

Fratio＝FART

FRT
(５)

假设测试用例集的大小为n,则随机测试算法的EＧmeaＧ

sure值[４７]为:

ERT＝nθ (６)

随机测试算法的PＧmeasure[４７]为:

PRT＝１－(１－θ)n (７)

６．２　测试用例分布的度量指标

ART的原则是测试用例选择的随机性与测试用例的均

匀分布.测试用例分布的均匀程度包括以下具体度量指标.

假设a,b为集合E 中的元素,dist(a,b)表示a,b之间的

距离,neighbour(p,E)表示集合E中距离p 最近的邻居.

(１)差异 Discrepancy[４０]

MDiscrepancy＝ max
i＝０,􀆺,m

|Ei|
|E|－|Di|

|D|
(８)

输入域D 被分成m 个子域D１,D２,􀆺,Dm,每个子域上

对应的测试用例集为E１,E２,􀆺,Em.

MDiscrepancy表示 区 域 D 内 是 否 具 有 等 密 度 的 点.如 果

MDiscrepancy的取值接近０,则可认为集合E是等分布的.

(２)分散 Dispersion[４０]

MDispersion＝ max
i＝１,􀆺,|E|

dist(ei,neighbour(ei,E)) (９)

其中,ei∈E.

MDispersion表示集合E中任意点具有的最大球形(三维中)

空间(只有该点自己).MDispersion的值越小,则可认为集合 E
中各点间具有各加近似相等的距离,即分布更均匀.

(３)边界/中心测试用例比率[４０]

MEdge∶Centre＝|Eedge|
|Ecentre|

(１０)

Eedge与Ecentre分别表示位于Dedge与Dcentre内两个不相交的

子集,且E＝Eedge∪Ecentre.

MEdge∶Centre取值接近于１时,表示没有边界或中心区域的

偏好,则更利于集合E的均匀分布.

(４)最近邻居的平均距离[４０]

MAveDist＝
∑

i＝１,􀆺,|E|
dist(ei,neighbour(ei,E))

|E|
(１１)

其中,ei∈E.

MAveDist表 示 最 近 邻 居 点 的 平 均 距 离.(MDispersion －

MAveDist)的值越小,表示集合E的分布越均匀.

虽然使用上述测试用例分布度量指标可以精确地确定测

试用例的分布情况,但计算复杂,很多文献[３６,４８Ｇ４９]都采用空间

分布(SpatialDistribution)来对 ART算法的测试用例分布情

况进行分析.

为了分析算法生成测试用例的空间分布情况,通常不考

虑输入域空间内的失效域,即假设输入域空间内无失效域(失

效率为０),生成测试用例的算法不会因为检测到错误而终

止.在每次测试用例生成过程中,记录第n个测试用例生成

的空间位置(n＝１,５,１０,２０,５０,１００,􀆺).分析不同测试用例

序数的空间分布是否达到测试用例的均匀分布.

７　ART算法的机遇和挑战

２０１１年,Arcuri等[５０]发表了一篇讨论适应性随机测试效

果的论文.Arcuri等开展了一项大规模的实验,其中涉及

３７２７个变异程序和近１０万亿个测试用例.实验结果表明,

在实际应用中,ART的效率非常低,即使是对于一些琐碎的

小问题,ART 的 效 率 也 比 随 机 测 试 的 效 率 更 低.若 要 将

ART投入实际应用,必须解决 ART目前所面临的三大难题:

不可接受的时间消耗,巨大的内存消耗,以及测试结果的正确

性判定也就是自动的 Oracle方法.

综合 Arcuri的分析结论,将当前 ART 算法所面临的机

遇与挑战分为以下几个方面.

(１)现有的一些 ART 实现方法中大量计算带来的时间

开销[５０].
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经典 ART算法(如DＧART算法、RRT算法等)虽然在低

失效率时具有较高的检错有效性,但存在大量的计算开销,难

以直接应用于实际项目中.与此同时,很多提高 ART 算法

效率 的 改 进 算 法 被 提 出,如 各 种 基 于 划 分 的 ART 算

法[２２,３２,３５]、镜像策略的 ART 算法[５１Ｇ５３]、遗忘策略的 ART 算

法.这些算法虽然在一定程度上提高了算法效率,但同时也

损失了部分有效性.其中,一些基于划分的 ART 算法用空

间换时间,增加了空间开销.

(２)现有的 ART实现方法中缺乏自动的Oracle技术[５０];

难以构造程序的预期输出,从而无法判定程序的执行结果是

否正确.

测试 Oracle问题不仅仅是 ART 算法面临的难题,同样

是各种测试方法研究中共同的问题,它是软件测试中的两个

关键问题之一[４０].很多研究缓解测试 Oracle问题的方法,比

如蜕变测试[６４](不需要测试 Oracle即可以测试程序),使用蜕

变关系验证输出结果的正确性.文献[６５]将蜕变测试应用于

DＧART算法,在一定程度上缓解了测试 Oracle问题,同时将

源测试用例与衍生测试用例同时放入候选测试用例,计算源

测试用例、衍生测试用例与已执行测试用例集的距离,应用

DＧART算法使得测试用例的分布更均匀.

(３)高维输入域空间下有效性低下的问题.

将 ART 算法应用于低维输入域空间中时,其检错有效

性较随机测试有明显提高,但随着输入域空间维度的增加,有

效性降低,甚至不及随机测试.

５．２节中对高维空间中有效性低下的问题进行了分析,

随着输入域维度的增加,失效域边长增大,失效域更易集中在

输入域的中部,而 ART算法则是尽量均匀地分布测试用例,

有些 ART算法还存在边界效应(边界处产生的测试用例较

中部更密集),这也是 ART算法在高维输入域空间内有效性

下降的原因.Mayer[６９]提出在输入域中部生成测试用例的密

度高于边缘区域的IDＧDＧART算法,且通过仿真实验表明,在

高维输入域空间中,算法的有效性大幅提高.

(４)非数值型输入数据间距离的度量问题.

应用非数值输入域的 ART算法的关键在于非数值输入

数据间的差异度度量,即距离的计算.文献[５４]提出了liＧ

nearＧorderART算法,通过将非数值型输入进行分类并从类

别中进行选择,实现输入数据间的差异性度量.实验结果显

示,linearＧorderART 算 法 的 有 效 性 优 于 RT 算 法,同 时liＧ

nearＧorderART算法的开销接近于 RT算法.

对于面向对象的程序,不同的输入涉及到多个类以及对

象间通过方法调用进行的交互,对测试用例之间的距离进行

度量具有更大的挑战,同样影响 ART 算法在面向对象程序

中的适应性.Ciupa[５５]提出了针对同一个类的不同对象间的

距离进行度量的方法,将 ART 算法应用在面向对象的程序

中,实现工具为 ARTOO[５６].Lin[５７]提出了divergenceＧorienＧ

tedART 算法对其进行改进,开发了名为 ARTGen的工具.

文献[５８]提出了针对多个类应用 ART 算法的相似性度量

(SimilarityMetric),并在开源项目实验中验证了其有效性优

于 RT与已有 ART算法.

(５)自动化工具的实现.

自 ART算法被提出以来,十余年间各种类型的 ART算

法相继涌现,如基于距离的 ART[１８Ｇ１９]、基于限制的 ART[２０]、

基于 网 格 的 ART[６７Ｇ６８]、准 随 机 测 试[６６]、基 于 划 分 的

ART[２２,３２,３５]、镜像策略的 ART[５１Ｇ５３]等,学术研究领域的成果

丰硕.而 ART算法的成果在实践中的应用依赖于自动化测

试工 具 的 实 现.现 有 的 自 动 化 随 机 测 试 工 具 有 RANＧ

DOOP[６０],QuickCheck[６１Ｇ６２],MoreBugs[６３]等,基于 ART算法

的测试工具有 ARTOO[５６],ARTGen[５７]等.下一步工作是将

更多具有良好性能改进的 ART算法进行成果转化.

结束语　随机测试是经典的黑盒测试方法,也是具有潜

力的测试策略之一.自适应随机测试作为随机测试的改进算

法,具有随机测试无偏、无需程序任何信息、发现一切缺陷的

潜力等优点,且具有比随机测试更高的检错有效性.但目前

的 ART算法很难在有效性和效率上同时满足要求,有效性

较高的 DＧART和 RRT 算法,其时间开销较大,难以投入实

际应用.将自适应随机的思想与划分测试思想结合,目的是

提高 ART算法的效率.但划分自适应随机测试算法是牺牲

部分有效性来提高效率.如何使 ART 算法满足简单、易实

现、高有效性、高效率、低空间开销的要求,同时扩展其非数值

型应用领域,提高高维输入域空间下算法的有效性,并确定有

效的程序执行结果的正确性验证方法,都是 ART 算法进一

步研究的方向.
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