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基于 SPEA2+SDE算法的测试用例 自动生成技术研究 

谭 鑫 彭耀鹏 杨 帅 郑 炜 

(西北工业大学软件与微电子学院 西安 710072) 

摘 要 软件测试是确保软件质量的重要手段。然而随着软件结构和功能的日益多样化，软件测试的复杂度和成本 

大为提高。测试用例 自动生成技术可以降低手工测试的高额成本，同时提高测试结果的可信度。主要研究了基于进 

化算法的测试用例 自动生成技术，通过比较不同算法对于若干经典程序的测试用例生成效率，提 出了SPEA2+sDE 

算法，其可以很好地用于测试用例的自动生成。最后通过Kruskal—Wallis非参数检验，说明了上述结论的广泛性和可 

靠性。 
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Abstract Software testing is crucial to ensure software quality．However，the complexity and cost will increase a lot 

with the growing variety of software structures and functionality．Automated test case generation is aimed at reducing 

the high cost as well as improving the reliability of the test results．This paper mainly discussed the technology of auto— 

mated test case generation based on evolutionary algorithm．By comparing the testing efficiency of different algorithms 

on several classic programs。SPEA2+SDE performs best among all the algorithms in generating the test case automati— 

cally．Finally，we used Kruskal W illis test to analyze the test results，proving that the conclusion above is general and re一 

1iable． 
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1 引言 

软件故障定位是软件测试过程中最为耗时和费力的活动 

之一。有时，一些项目由于不正确的测试，直到软件正确运行 

数年之后才发现某些输入参数会导致程序出现严重故障，造 

成不可挽回的后果。因此，寻找一个高效的测试用例集 ，使得 

能够在短时间内尽量定位出被测程序的所有故障，至关重要。 

测试用例自动生成技术l1]可以降低手工测试的高额成本 ，将 

测试人员从繁重的劳动中解脱出来，同时也能提高测试过程 

的可信度。进化算法是目前最为流行的用于测试用例生成的 

搜索算法_2]。基于进化算法的测试用例 自动生成技术通过适 

应度函数的引导，使得测试用例生成效率相对于传统技术明 

显提高。 

本文提出的 SPEA2+SDE算法 ]可以很好地用于测试 

用例的自动生成。首先对 SPEA2+SDE算法进行了介绍；其 

次，将 sPEA2+SDE算法和其它两种进化算法：IBEA-HV、 

MOEAD-II，以及随机算法(Random)，应用于 4个经典的被 

测程序：“CAS”、“ISBN”、“QUEEN”、“TRIANGI E”，以执行 

时间和程序覆盖率为双 目标[ ]进行测试用例的生成；最后通 

过 Kruskal—Wallis非参数检验 5̈]对各组实验数据进行 了比 

较，说明了实验结果的可靠性，并得出 SPEA2+SDE算法可 

以高效、广泛地用于测试用例自动生成。 

2 SPEA2+SDE算法 

2．1 SPEA2算法 

SEPA2是 Zitzler和 Thiele在 2001年提出的对 SPEA的 

改进版本|6。他们在适应度分配策略、个体分布性的评估方 

法以及非支配解集 的更新 3个方面进行了改进。在 SPEA2 

巾，个体的适应度甬数为 F( )--R( )+D(i)，其巾，R(i)同时 

考虑到个体 i在外部种群和进化种群中的个体支配信息， 

D( )是南个体 i到它的第k个邻近个体的距离决定的拥挤度 

度量。在构造新群体时，首先进行环境选择，然后进行交配选 

择。在进行环境选择时 ，首先选择适应度小于 1的个体进入 

外部种群，当这些个体数目小于外部种群的大／bile，选择进化 

种群中适应度较低的个体 ；当这些个体数目大于外部种群的 

大小时，则运用环境选择进行删减。在交配选择中，运用锦标 

赛机制选择个体进入交配池。SPEA2引入了基于近邻规则 

的环境选择，简化了 SPEA中基于聚类的外部种群更新方法。 

虽然其计算复杂度仍为种群规模的立方 ，但是基于近邻规则的 

环境选择得出的解分布的均匀性是很多其他方法无法超越的。 

谭 鑫(1994一)，女，主要研究领域为软件故障检测 ；彭耀鹏(1992一)，男，主要研究领域为遗传算法；杨 帅(1994一)，男，主要研究领域为软件 

故障定位和云计算；郑 炜(1975一)，男，博士，副教授，主要研究领域为软件测试。 
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2．2 SPEA2+SDE算法 

SPEA2进化算法由SPEA改进而来，在精英保留机制的 

基础上，考虑了个体 i在进化种群和外部种群 中的支配信息。 

为了防止早熟收敛导致的解集的收敛性差、多样性降低的问 

题，SPEA-II增加了个体的多样性维持机制。然而这种机制 

的增加虽然能够改善个体的收敛性，却会导致最终的 Paerto 

解集远离 Paerto前端。 

解决这个问题的方法是为个体添加密度估计 ，因此引入 

SDE(Shift-based Density Estimation)。该方法不是对进化过 

程中的选择标准的改进 ，而是引入另一种选择标准：密度估 

计。在 SDE技术中，每次进化都会统计出每个个体的密度， 

在SPEA2中，密度的计算方法是该个体到第k近距离的个体 

的适应度值的差。SDE同时考虑了个体的分布和收敛性信 

息。具体做法是：给定理想的密度估计值，将种群中的收敛性 

差的个体移动到拥挤度高的区域，这样就能给那些收敛性差 

的个体一个较高的密度值，使其在选择过程中更容易被淘汰 

掉。因此 SPEA-II+SDE技术最终得到的解集既能满足收敛 

性要求 ，又能尽可能地接近 Pareto前端 。 

2．3 编码方式 

进化算法涉及的主要编码方式有：二进制编码、格雷码编 

码、实数编码和符号编码等。其中二进制编码最为常用。本 

文实验中采用二进制编码，其方式如下： 

对于 n(n≥1)维连续函数 ，(z)，z一(xl，z2⋯z )，五∈ 

[ ， ]( 1，2，⋯，”)采用定长二进制编码。n维变量的二 

进制边长为z ，那么 的编码从左到右依次构成总长度为L一 

∑z 的二进制编码串。则变量 z 可表示为： 
i t i 

a  1n 2 ⋯ 口 l 

i i i i 

其中a∈{0，1}，(口 )舵+(Ⅱ 。)们+⋯+(ak，)帕一 。 
i 

则染色体结构为： 
1 1 l 2 2 2 n n n 

ak1 ak2⋯ akf． 1以 2 ⋯ nkb ⋯ 口kI以 2 ⋯ akl 

例如，对于参数(9，2，13)，若用 3*4位长的二进制编码 

来表示，则个体符号串(染色体)为X：100100101i01。 

2．4 适应度函数 

进化论中的适应度 ，是表示某一个体对环境的适应能力， 

也表示该个体繁殖后代的能力。遗传算法的适应度函数也叫 

评价函数 ，是用来判断群体中个体的优劣程度的指标，它是根 

据所求问题的目标函数来进行评估的。 

遗传算法在搜索进化过程中一般不需要其他外部信息， 

仅用适应度函数来评估个体或解的优劣 ，并作为以后遗传操 

作的依据。由于遗传算法中，适应度函数要比较排序并在此 

基础上计算选择概率，因此适应度函数的值要取正值。由此 

可见 ，在不少场合，将 目标函数映射成求最大值形式且函数值 

非负的适应度函数是必要的。 

适应度函数的设计主要满足以下条件 ： 

1)单值、连续、非负； 

2)合理、一致性； 

3)计算量小； 

4)通用性强。 

本文以分支覆盖率和到达 目标分支的执行时间为双 目 

标，所采用的适应度函数【7]如下： 

Fitness1(test，object)一 approach— level(test，object)+ 

normalise(branch
— distance(test，o4 ect)) 

Fitness2(test，object)一time(test，object) 

其中，Fitness 是以分支覆盖率为目标的适应度函数，其值越 

小越好。方法水平 approach
— level反映了目标路径与实际路 

径的层接近度，该值越小表示越接近 目标路径，个体质量越 

好。分支距离l8 branch
— distance与路径上各节点有关。对于 

条件语句，branch—distance的计算与谓词表达式的类型紧密 

相关。不同谓词分支距离的计算方法如表 1所列 ，其 中，C ， 

cz都为算术表达式 ，K为一正常量。 

表 1 不同谓词分支距离的计算方法 

谓词表达式 branch distance 

、  f 0， Cl--c2>0 扯 
。 1 c2一cl十k，else 

c 

。 ， 

( 。 

、  
f 0， c1--c2≥0 

c】 。 1 c2一cl+k，㈣1 

f 0， Cl—c24o 

c1 1 c1一c2+k，㈣1 
f 0， eI-- e2一 O 

。1 。 1 c】一c2+k，else 

c >cz { ： ≠。 

由于最大分支距离通常未知，因此通过下面的公式将 

branch
— distance(d)量化NEo，1)。 

normalise(d)一 1—1．001 

Fitness。表示到达目标分支的执行时间，其值越小越好。 

3 测试用例自动生成 

本文将 IBEA-HV、MOEAD-II、SPEA2+SDE这 3种进 

化算法以及随机算法(Random)应用于4个被测程序：“CAS” 

、“ISBN”、“QUEEN”、“TRIANGLE”，以执行时间和程序覆盖 

率为双目标进行测试用例的自动生成。 

3．1 3种进化算法的异同 

IBEA-HV、M0EAI)_II、SPEA2+SDE是 3种经典的进 

化算法。初代种群产生之后，按照适者生存和优胜劣汰的原 

理，逐代演化产生出越来越好的近似解，在每一代，根据问题 

域中个体的适应度大小选择个体，并借助于自然遗传学的遗 

传算子进行选择、交叉和变异，产生出代表新的解集的种群。 

3种算法的不同之处在于其采用不同的遗传算子进行选 

择、交叉和变异。 

3．2 被测程序的描述 

选取 了 4个 被 测程 序：“CAS”、“ISBN”、“QUEEN”、 

“TRIANGLE”。其中： 

1)“CAS”，用于检测当前输人是否是合法的“化学物质登 

录号”。 

2)“ISBN”，用于检测当前输入是否是合法的“国际标准 

书号”。 

3)“QUEEN”，用于解决八皇后问题 。 
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)"TRIANGLE",根据输入的。条边的长度，判断其形 4 实验结果与评估 

状 。 

3．3 以“TRIANGLE”为例生成测试用例 

“TRIANGLE”程序的输入需要以 3个整数分别作为三 

角形的3条边的长度，进而判断该三角形的形状。“TRIAN— 

GLE”程序如图 1所示。 

if(a+b>c 8L＆ b+c>a 8L& a+c>b){ 

if(a一一b I1 b一一c) 

if(a一 一 c){ 

type一“equilateral triangle”； 

approach__level一0； 

else{ 

type= “isosceles triangle”： 

apl：)roach
—

level= 1； 

) 

} 

else{ 

type一“ordinary triangle”； 

approach
—

level=2； 

} 

else{ 

type一“not triangle’’ 

approach
—

level一3； 

} 

图 1 “TRIANGI E”程序片段 

1)编码：本实验中假定 3条边的长度 ￡ 是区问Eo，1023] 

的整数，所以每条边需要 1O位二进制表示，染色体长度为 

3*1O，且 a大于或等于b和c。 

2)目标分支：为判断该三角形为等边三角形。 

3)fitness1：描述分支覆盖率的适应度函数 ，在此程序中 

相关参数的计算如图 2所示。 

等 

branch
_

distance=k appmach
_

level 1 

branch_distance；Ib-cI+k 

图 2 “TRIANGLE"fitnessl的执行过程 

4)fitness2：描述到达目标分支 ＆一6一c所用的时间。 

5)随机生成初始种群，代人 3种进化算法：IBEA-HV、 

MOEAD-II、SPEA2-?SDE以及一种随机算法，进行测试用例 

的生成。 

3．4 “CAS”、“ISBN”、“QUEEN”生成测试用例 

被测程序“CAS”、“ISBN”、“QUEEN”测试用例的生成方 

法与 3．3节类似，在此不再赘述。 
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4．1 实验结果 

本文 SPEA2+SDE、IBEA-HV、MOEADqI 3种进化算 

法以及随机算法(Random)应用于 4个被测程序：“CAS”、 

“ISBN”、“QUEEN”、“TRIANGLE”，以执行时间和程序覆盖 

率为双目标进行测试用例的自动生成。每个被测程序对应于 

每种进化算法分别执行 1O次，统计每次到达目标分支的评估 

次数嘲，以评估次数为标准判断 3种进化算法与随机算法在 

本实验中的优劣，评估次数越少，该算法性能越好。评估次数 

的平均值如表 2所列。 

表 2 算法对不同测试用例的平均评估次数 

CAS l62．30 1484．20 25550．30 169．50 

IsBN 4754．40 99999．00 99999．00 4169．40 

QUEEN 13434．50 99999．00 99999．00 5l91．60 

TRIANGLE 9403．80 99999．00 99999．O0 3997．20 

注：评估 99999．00次表示已达到允许评估次数的上限 

经过比较，得出每个测试程序的算法优劣对比结果如表 

3所列，可以看出进化算法的执行效率明显优于随机算法。 

特别地。SPEA2+SDE进化算法总体表现最佳。 

表 3 各算法执行效果的对比 

测试程序 算法比较(优一劣) 

m EA_Hv— SPEA2+SDE> M()EA II> RAN )M 

SPEA2+SDE>IBEA HV> M()EAn TI> RANlx)M 

SPEA2+ SDE> IBE HV> M()EA II> RANⅨ )M 

SPEA2+ SDE> IBEA_HV> M OEAI7II= RAN )M 

4．2 实验结果评估 

为了说明实验结果的可靠性以及广泛性 ，对实验结果进 

行了 Kruskal—WillisF“ 检验。 

Kruskal—w|1lis检验是关于 N(N≥3)组数据的非参数性 

测试 j，它是用来检测总体函数分布的一致性原假设和其替 

代假设。Kruskal—Willis检验的优点在于，可以不对待检验的 

数据的分布进行假设 。通过观察待检测数据的渐进显著性值 

来拒绝或接受原假设。Kruskal wal 检验不会只针对网形 

上显示的数据的波动性进行处理 ，而且不会进行关于数据分 

布的假设 ，因此与参数检验相比，更具有一般性。遗传算法在 

每次进行遗传进化的过程中都具有一定的随机性 ，而且这种 

随机性 难 以 预测。因此为 了更一 般 地 说 明 问题，采 用 

Kruskal—Wallis非参数检验的方法，对 4种算法中的每种算法 

取 1O个值来保证结论的一般性，从而保证结果的可靠性。 

在对本实验结果 的非参数检验统计 中，使 用 Kruskal— 

w|11is检验不同算法待测程序的评估次数。 

1)原假设为 H0：4种算法对不同待测程序的评估次数无 

显著性差异。 

2)择假设为 H1：4种算法对不同待测程序的评估次数有 

显著性差异。 

Kruskal—willis检验结果如表 4、表 5所列。根据观察，4 

组待测程序的渐进显著性均极小，几乎接近 0，因此拒绝原假 

设 ，并得出结论 ：4种算法对不同待测程序的评估次数是有显 



著性差异的。所以，4．1节实验所得结论在 95％的置信度是 

可靠的。 

表 4 Kruskal—Wallis检验结果 

注：算法 1，2，3，4分别代表 IBEA-HA、MOEAD-II、RANDOM、 
SPEA2+ SDE 

表 5 Kruskal—Wallis检验统计量 

结束语 本文主要从进化算法在测试用例的自动生成方 

面的应用展开研究，以分支覆盖率和执行时间为双目标，研究 

了进化算法与随机算法以及不同进化算法之间在测试用例自 

动生成方面的执行效率，从而得出了在测试用例的生成应用 

中，进化算法的执行效率明显优于随机算法。特别地， 

SPEA2+SDE进化 算法 的执行 效率 明显优 于 IBEA-HV、 

MOEAI)III两种进化算法。最后，为了说明实验结果的可靠 

性和广泛性 ，对上述实验结果进行 KruskakWallis检验，得 

出：实验结果所得结论在 95 的置信度是可靠的。 
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