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摘　要　程序控制流的设计是为实现正确的数据流服务的,数据流测试是非常重要的.文中将面向allＧuses数据流准则的测

试用例生成问题建模为多目标优化问题,提出了一种基于遗传算法的测试用例生成方法.通过构建待测程序的控制流图进行

数据流分析,计算出程序中所有的定义Ｇ使用对,得到测试目标,利用面向多测试目标的遗传算法生成满足allＧuses准则的最优

解.遗传算法中定义了一种改进的基于支配关系的适应度函数,在分析测试用例对定义Ｇ使用对的覆盖程度时考虑了存在重定

义的可能性,且考虑了定义结点和使用结点在执行路径中的先后顺序.实验结果表明,所提方法可以有效地生成满足allＧuses
准则的测试用例,相比其他方法可以有效地提升测试目标的覆盖率,降低生成测试用例所需的迭代次数.
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Abstract　Thedesignofcontrolflowinprogramsservesforrealizingcorrectdataflow．PerformingthedataflowtestingisimＧ

portant．WithformulatingtheproblemofallＧusesdataflowcriterionorientedtestcasegenerationasamanyＧobjectivesoptimizaＧ

tionproblem,ageneticalgorithmbasedtestcasegenerationapproachisproposed．ByconstructingthecontrolflowgraphfortoＧ

beＧtestedprogram,dataflowanalysisisperformedtocomputeallthedefinitionＧusepairswhicharethetestingrequirements．

ThenmanyＧobjectivesorientedgeneticalgorithmisperformedtosearchtheoptimalsolutionforsatisfyingallＧusescriterion．An

improvedfitnessfunctionisdefinedbasedonthedominancerelations．Theexistenceofkillingdefinition,aswellasthesequence

ofdefinitionnodeandusenodeintheexecutionpath,aretakenintoconsiderationtoanalyzethecoverageoftestcasewithrespect

tothedefinitionＧusepair．Experimentalresultsshowthattheproposedapproachcaneffectivelygeneratetestcasesforsatisfying
allＧusescriterion．Andcomparedwithotherapproaches,itcanimprovethecoveragepercentageandreducethenumberofgeneraＧ

tions．
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１　引言

软件测试的一项关键工作是针对给定的充分性覆盖准则

设计测试用例.尽管allＧpaths准则是最强的覆盖准则,但它

并不能检测程序中所有的缺陷,且当程序中存在循环时有可

能存在无限多的路径,在这种情况下通过测试覆盖所有路径

是很难实现的[１].程序正确性最基本的要求是,对于任意给

定的输入都可以得到期望的输出.输入与输出之间的关联是

通过程序中一系列变量的定义和使用关联来实现,可以认为

控制流的设计是为了实现正确的数据流[２].因此,进行数据

流测试是非常重要的.然而,针对数据流准则的测试研究还

相对较少.

通过定义合适的适应度函数来描述测试用例对测试目标

的覆盖程度,测试用例生成问题可以被建模为一个函数优化

问题[３].遗传算法是一种常用的解决方法[４Ｇ５],其利用适应度

函数指导有效输入域内的最优解搜索.Ghiduk等提出了基

于程序控制流图(ControlFlowGraph,CFG)结点支配关系的

适应度函数[５].该函数针对数据流测试目标,计算测试用例

对测试目标的接近度,进而比较测试用例的好坏.然而,该函

数认为,对于变量的定义Ｇ使用对而言,某测试用例的执行路

径若覆盖了定义结点和使用结点的所有支配结点,则一定覆

盖定义Ｇ使用对,忽略了执行路径中存在重定义的可能性.另

外,该函数没有考虑定义结点和使用结点在执行路径中的先

后顺序,导致针对某些测试目标产生不正确的解决方案,使其



无法在测试中被覆盖.此外,很多遗传算法一次只能为一个

测试目标生成测试用例[６],而生成的测试用例可能同时覆盖

其他测试目标,这些测试目标却需要另外的遗传迭代来生成

测试用例,从而导致针对多测试目标覆盖的测试用例生成方

法比较低效.
针对上述问题,本文提出了一种面向allＧuses数据流测

试准则的测试用例生成方法.allＧuses准则要求测试用例可

以执行覆盖程序中变量的每个定义Ｇ使用对的至少一条路

径[１],即要求测试覆盖程序中所有的定义Ｇ使用对.本文方法

包括３个步骤:首先,构建CFG模型以抽象地描述待测程序,

便于实现后续步骤的自动化;其次,基于 CFG模型分析程序

的数据流,计算满足allＧuses准则的待测试目标;最后,利用

遗传算法生成覆盖测试目标的测试用例集.本文的主要贡献

包括以下３点:
(１)提出了一种改进的基于支配关系的适应度函数,在分

析测试用例对定义Ｇ使用对的覆盖程度时考虑了存在重定义

的可能性,且考虑了定义结点和使用结点在执行路径中的先

后顺序.
(２)将面向allＧuses准则的测试用例生成问题建模为多

目标优化问题,以便在遗传算法的一次运行中覆盖多个测试

目标,并且随着测试用例的生成,目标数量渐减.
(３)通过一组实验分析了本文方法的有效性,并与已有方

法进行比较.实验表明,本文方法可以有效地生成满足allＧuＧ
ses准则的测试用例,相比其他方法,可以有效地提升测试目

标的覆盖率,降低生成测试用例所需的迭代次数.

图１　example程序及其控制流图

Fig．１　Programexampleanditscontrolflowgraph

２　背景知识

２．１　数据流测试

数据流测试大多是基于程序的控制流图 CFG 开展的.

CFG是一个有向图(V,E)[５],其中V 是结点集,每个结点表

示一个程序语句,并且一个控制流图中有唯一的开始结点

nentry和结束结点nexit,分别表示程序的开始和结束.E是有向

边的集合,每条有向边(ni,nj)表示结点ni 和nj 对应语句之

间的顺序关系,ni 被称为nj 的前驱,nj 被称为ni 的后继[１].

若一个结点有两个后继,则表明该结点对应的语句是一个条

件语句.图１给出了一个程序案例[５]及其对应的 CFG,其中

CFG结点编号对应程序语句编号.

数据流测试主要关注程序中变量的定义和使用之间的关

联.程序中变量的出现可以分为３种情况[１]:定义、计算使用

和谓词使用,分别记为def,cＧuse和pＧuse.变量的计算使用

直接影响正在执行的计算,可能间接影响程序的控制流;而谓

词使用直接影响程序的控制流,可能间接影响后续执行的计

算.语句对变量的def或cＧuse存储在对应的 CFG 结点中,

对变量的pＧuse存储在对应选择结点的后继结点中.如图１
所示,结点７包含对变量c的定义和对变量a 的计算使用,分
别记为def(７)＝{c},cuse(７)＝{a}.有向边(２,７)包含对变

量a的谓词使用,可简化表示为结点７对变量a的谓词使用,

记为puse(７)＝{a}.

在程序CFG中,一条路径是一个结点序列(n１,n２,,nm),

其中任意两个相邻结点之间存在一条有向边,即(ni,nj)∈

E(i＝１,２,,m－１).若从开始结点到nj 的每条路径都经

过结点ni,则称ni 是nj 的支配结点[５].对于图１中的结点

１２,其支配结点为０,１,２,３,４,９,１２.若路径(n１,n２,,nm)中

的结点n２,,nm－１都不存在对变量var的定义,则称该路径

是关于var的defＧclear路径.

根据变量的两种使用类型,程序中的定义Ｇ使用对可以分

为定义Ｇ计算使用对和定义Ｇ谓词使用对两种类型.定义Ｇ计算

使用对dcu＝(var,ni,nj)表示结点ni 包含对变量var的定

义,且结点nj 包含对该定义的计算使用.定义Ｇ谓词使用对

dpu＝(var,ni,nj)表示结点ni 包含对变量var的定义,且边

(nk,nj)包含对该定义的谓词使用,其中nk 作为nj 的前驱结

点,对应某 个 条 件 语 句.对 于 CFG 的 一 条 完 整 路 径 p＝
(nentry,n１,n２,,nm,nexit)以及定义Ｇ使用对du＝(var,ni,nj),

当且仅当p包含关于变量var的defＧclear路径(ni,ni＋１,,

nj),则称p覆盖du.

２．２　遗传算法

遗传算法通过模拟自然界的进化过程来解决问题,是搜

索问题和优化问题的常用解决方法[４].它通过生成个体的初

始种群,利用选择机制以及基于交叉和变异的搜索机制来对

初始种群进行演化,以发现问题的最优解.在此过程中,通过

适应度函数评估每个个体的好坏程度.具有高适应度的个体

被选择到下一代,并通过交叉和变异来产生新的种群.

基本的遗传算法如算法１所示,其通过评估每个个体的

适应度,可以确定是否找到最优解.该算法选择具有高适应

度值的个体到下一代种群,然后通过交换个体的数据片段对

两个个体执行交叉操作,最后对种群中的部分个体执行变异

操作,从而得到一个新的种群.算法如此循环,直到找出问题

的最优解或者到达预设的最大迭代次数.

算法１　遗传算法

１．Generateaninitialpopulation:Pt(t＝０);

２．EvaluatethefitnessofeachindividualinPt;

３．while(terminationcriterionnotreached)do

４．　　SelectPt＋１fromPt;

５．　　PerformcrossovertoPt＋１;

６．　　PerformmutationtoPt＋１;

７．　　EvaluatethefitnessofeachindividualinPt＋１;

８．　　t＝t＋１;

９．Endwhile

１４吉顺慧,等:基于支配关系的数据流测试用例生成方法



３　本文方法

３．１　问题建模

对于输入域为X 的待测程序,当且仅当输入x∈X 的执

行路径p(x)覆盖定义Ｇ使用对du,才能称x覆盖du.为了在

遗传算法中搜索覆盖du的最优测试用例,需要定义合适的

适应度函数来评估测试用例关于测试需求的好坏.
文献[５]所提出的适应度函数将定义Ｇ使用对(var,d,u)

的覆盖看作两个目标,分别是定义结点d的覆盖和使用结点

u的覆盖.测试用例x对定义Ｇ使用对(var,d,u)的适应度是

基于支配关系计算的,公式如下:

ft(d,u,x)＝１
２×(|cdom(d)|

|dom(d)|＋|cdom(u)|
|dom(u)|

) (１)

其中,dom(d)是定义结点d的支配结点集,dom(u)包括使用

结点u的支配结点集和定义结点d,cdom(d)和cdom(u)分别

是dom(d)和dom(u)中被p(x)覆盖的结点集.此外,若存在

两个目标的某支配结点未被p(x)覆盖,则适应度值加上CL,
其公式如下:

CL＝１
２×min(０．９,|fdom(d∨u)|－|udom(d∨u)|

|dom(d)|×|dom(u)|
)

(２)
其中,fdom(d∨u)是dom(d)和dom(u)中被p(x)覆盖超过１
次的结点集,udom(d∨u)是dom(d)和dom(u)中未被p(x)
覆盖的结点集.

若测试用例x的适应度值为ft(d,u,x)＝１,则x 是定

义Ｇ使用对(var,d,u)的最优解.即若x的执行路径p(x)覆
盖了d和u的支配结点,则x就是覆盖(var,d,u)的最优解.
然而,该适应度函数的定义不适用于以下两种情况:

１)路径p(x)中,在结点d和u之间存在针对变量var的

重定义;

２)路径p(x)先到达使用结点u,后到达定义结点d.
对于第一种情况,若路径p(x)中,在结点d和u 之间存

在另一个定义变量var的结点,则该结点会杀死定义结点d
对var的定义,导致d的定义无法到达结点u,从而无法覆盖

(var,d,u).以图１中的定义Ｇ计算使用对(c,８,１２)为例,假
设测试用例x的执行路径为p(x)＝{０,１,２,８,３,４,９,１１,１０,

４,９,１２,１０,４,５,６}.由于dom(８)＝{０,１,２,８},dom(１２)＝
{０,１,２,３,４,９,１２,８},由式(１)可得到ft(８,１２,x)＝ １,从而

确定x是覆盖(c,８,１２)的最优解.而实际上,由于结点８对

变量c的定义被结点１１中的定义杀死,p(x)并未覆盖(c,８,

１２).该适应度函数忽略了存在重定义的可能性,会产生不正

确的适应度值,从而导致一些测试目标无法被覆盖.
对于第二种情况,若路径p(x)先到达使用结点u,后到

达定义结点d,虽然p(x)覆盖了d和u 的支配结点,但并未

覆盖定义Ｇ使用对(var,d,u).以图１中的定义Ｇ谓词使用对

(n,１０,９)为例,假设测试用例x的执行路径为p(x)＝{０,１,

２,８,３,４,９,１２,１０,４,５,６}.由于dom(９)＝dom(１０)＝{０,１,

２,３,４,９,１０},根据式(１)可得到ft(１０,９,x)＝１,从而确定x
是覆盖(n,１０,９)的最优解.而实际上,在路径p(x)中结点１０
的定义并未到达边(４,９),即p(x)并未覆盖(n,１０,９).按该适

应度函数生成测试用例会导致一些目标定义Ｇ使用对被遗漏.
针对以上存在的问题,我们对适应度函数进行了改进.

对于目标定义Ｇ使用对(var,d,u),若d未被p(x)覆盖,则可

以利用式(１)和式(２)计算x对(var,d,u)的覆盖度.若d被

p(x)覆盖了,则p(x)中至少有一个结点d.计算测试用例x
覆盖使用结点u的适应度,首先需要计算p(x)的子路径,使
得d中的定义保持活性.对p(x)中出现的每个结点d,从d
开始识别下一个对变量var进行定义的结点ni,若不存在这

样的结点,则ni 是p(x)中的最后一个结点,得到子路径

sp(x)＝ (d,n１,n２,,ni).p(x)中从entry结点到第一个定

义结点d 之间的子路径则记为pre(x).此 外,为 了 确 保

(var,d,u)的覆盖路径中,使用结点u应出现在定义结点d 之

后,需要计算d与u之间u的支配结点集dom１(u).dom(u)
中除dom１(u)以外的支配结点被记为dom２(u).d被p(x)
覆盖的情况下,测试用例x关于定义Ｇ使用对(var,d,u)的适

应度定义如下:

ft′(d,u,x)＝０．５＋１
２×|cdom１(u)|＋|cdom２(u)|

|dom(u)|
(３)

其中,cdom１(u)是dom１(u)中被子路径sp(x)覆盖的结点集,

cdom２(u)是dom２(u)中被子路径pre(x)覆盖的结点集.

若测试用例x未覆盖定义Ｇ使用对(var,d,u),即ft′(d,

u,x)≠１,由于定义结点d已被覆盖,则将下式定义的CL′加

到适应度值中.

CL′＝１
２×min(０．９,|fdom＇(u)|－|udom＇(u)|

|dom(d)|×|dom(u)|
) (４)

其中,fdom′(u)是dom１(u)中被子路径sp(x)覆盖超过１次

的结点集,udom′(u)是dom１(u)中未被子路径sp(x)覆盖的

结点集.

因此,测试用例x关于定义Ｇ使用对(var,d,u)的适应度

函数定义如下:

f(d,u,x)＝

ft(d,u,x)＋CL, 若p(x)未覆盖d
max(ft′(d,u,x)＋CL′), 否则{ (５)

其中,当ft′(d,u,x)值为１时,CL′ 值为０,max表示对定义d
保持活性的多条子路径取最大值.

根据改进后的适应度函数定义,对于图１中的定义Ｇ计算

使用对(c,８,１２),当测试用例x的执行路径为p(x)＝{０,１,

２,８,３,４,９,１１,１０,４,９,１２,１０,４,５,６}时,因为定义结点８被

p(x)覆盖,其适应度值应根据式(３)和式(４)来计算,可找到

p(x)的一条子路径sp(x)＝{８,３,４,９,１１},存在于定义结点８
和使用结点１２之间并且属于结点１２的支配结点为dom１
(１２)＝{３,４,９,１２},最终的适应度值f(８,１２,x)的计算过程

如下:

ft′(４,９,x)＝０．５＋１
２×３＋４

８ ＝０．９３７５

CL′＝１
２×min(０．９,０－１

４×８
)＝－０．０１５６２５

f(４,９,x)＝０．９３７５－０．０１５６２５＝０．９２１８７５
根据适应度函数的定义,覆盖目标定义Ｇ使用对(var,d,

u)的测试用例生成问题,等价于适应度函数f(d,u,x)的最优

解搜索问题,即使得f(d,u,x)的值最大化.面向allＧuses准

则的数据流测试需要覆盖所有的定义Ｇ使用对,假设程序中有

n个定义Ｇ使用对(var１,d１,u１),(var２,d２,u２),,(varn,dn,

un ),我们的目标就是要找到至少m个测试用例x１,x２,,
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xm,使得f(d１,u１,x),f(d２,u２,x),,f(dn,un,x)最大化,

进而在测试中覆盖所有n个定义Ｇ使用对.面向allＧuses准则

的测试用例生成问题可以建模为一个如下的多目标优化

问题[６]:

max(f(d１,u１,x),f(d２,u２,x),,f(dn,un,x)) (６)

若存在某个输入x∈X 使得f(di,ui,x)＝１,则x可以覆

盖定义Ｇ使用对(vari,di,ui),是期望得到的一个测试用例.

３．２　数据流分析

数据流分析的目标是计算出待测程序中所有的定义Ｇ使

用对,以确定满足allＧuses准则的测试目标.

数据流分析的基础是构建待测程序的CFG模型,将程序

中的每一条语句转化为一个CFG结点,将语句之间的顺序关

系转化为对应CFG结点之间的边;同时,还需要将语句中定

义和使用的变量信息存储在对应的 CFG结点中.若待测程

序存在输入变量,执行程序时需要输入变量的定义,则将对输

入变量的定义存储在程序体中首条语句对应的 CFG结点中.

待测程序到CFG的转换可以借助抽象语法树 AST(Abstract
SyntaxTree)来实现.

基于控制流图CFG,传统的可达定义分析方法[７]可以计

算在每个程序结点处可到达的变量定义.一个变量定义用

(var,n)来标识,表示变量var在程序结点n 处被定义,若程

序中存在一条从n到n′的关于var的defＧclear路径,则表明

变量定义(var,n)可以达到结点n′.令In(n)和Out(n)分别

表示程序结点n的入口处和出口处可达的变量定义集,则可

达定义的计算公式如下[７]:

Out(n)＝Gen(n)∪(In(n)－Kill(n)) (７)

In(n)＝ ∪
p∈pred(n)

Out(p) (８)

其中,Gen(n)和Kill(n)分别表示程序结点n产生的定义集和

杀死定义集.若程序结点n定义了变量x,则(x,n)∈Gen(n).

若程序中存在另外的结点 m 定义了变量x,则(x,m)∈Kill
(n).另外,pred(n)表示CFG中结点n的前驱结点集合.

式(７)和式(８)的求解可以采用经典的 MFP(Maximal
FixedPoint)方法[７],通过迭代算法计算每个程序点的方程

式,直至最终收敛.

基于每个程序结点入口处的可达定义,可以利用下式获

取程序中关于变量var的所有定义Ｇ使用对(var,n,n′):

du(var,n)＝{n′|(var,n)∈In(n′)∧var∈use(n′)} (９)

其中,use(n′)＝cuse(n′)∪puse(n′).

针对图１所示的案例程序,应用数据流分析方法得到程

序中所有的定义Ｇ使用对,如表２所列,共有２９个,其中CompuＧ
tation表示定义Ｇ计算使用对,Predicate表示定义Ｇ谓词使用对.

表１　example程序的定义Ｇ使用对集合

Table１　defＧusepairsinprogramexample

Computation
(a,１,７),(a,１,８),(b,１,８),(c,７,３),(c,８,３),(c,７,
１２),(c,８,１２),(c,１１,１２),(n,３,１２),(n,１０,１２),(n,３,
１０),(n,１０,１０),(n,１２,１０),(n,３,５),(n,１０,５)

Predicate
(a,１,７),(a,１,８),(b,１,１１),(b,１,１２),(c,８,１２),(c,
７,１１),(c,８,１１),(c,１１,１１),(c,７,１２),(c,１１,１２),(n,
３,９),(n,１０,９),(n,３,５),(n,１０,５)

３．３　测试用例生成

针对数据流分析得到的定义Ｇ使用对,本节利用遗传算法

搜索覆盖每个定义Ｇ使用对的测试用例,使得allＧuses测试准

则得以满足.

(１)编码

将遗传算法应用到测试用例生成问题,种群中的每个个

体代表一个测试用例.本文使用二进制编码方式将个体表示

成一个二进制字符串[４Ｇ５],字符串的长度由每个输入变量的取

值范围和精度确定.

假设待测程序有k个输入变量x１,x２,,xk,每个变量

xi 的取值范围为[ai,bi],需要的精度为di 个小数位,则xi 可

用长度为mi 位的二进制字符串表示,mi 取满足(bi－ai)×

１０di≤２mi －１的最小值.相反地,对一个长度为mi 位的二进

制字符串计算其实际值xi 的解码公式如下:

xi＝ai＋xi′×bi－ai

２mi －１
(１０)

其中,xi′是二进制字符串的的十进制值.

若xi 是整数型输入变量,则di 设置为０,解码公式如下:

xi＝ai＋int(xi′×bi－ai

２mi －１
) (１１)

通过计算每个输入变量的编码长度,可以得到个体的编

码长度为 m＝∑
k

i＝１
mi.m 位的二进制编码中,前 m１ 位的编码

表示输入变量x１,接下来m２ 位的编码表示输入变量x２,依次

类推,最后mk 位的编码表示输入变量xk.

以图１中的程序为例,令输入变量a和b的取值范围分

别为[－１,１０]和[－３,１４],则a需要长度为４的二进制编码,

b需要长度为５的二进制编码,种群中的个体长度为９.假设

存在个体１０１１０１０１０,则前４位１０１１表示输入变量a取值为

７,后５位０１０１０表示输入变量b取值为２.

(２)适应度评估

对于目标定义Ｇ使用对而言,种群中的个体是否为其所期

望的测试用例,需要采用式(５)来评估个体对各定义Ｇ使用对

的适应度,进而用式(６)评估个体对测试目标集的整体适

应度.

测试用例x∈X 关于定义Ｇ使用对(var,d,u)的适应度评

估包括以下４个步骤:

１)在控制流图CFG中,计算定义结点d和使用结点u的

支配结点集dom(d)和 dom(u),并 将 结 点 d 添 加 到 集 合

dom(u)中.

２)对待测程序进行插装,以记录程序的执行路径.以测

试用例x 为 输 入 运 行 待 测 试 程 序,获 取 程 序 的 执 行 路 径

p(x).

３)判定执行路径p(x)中是否包含结点d,若不包含,则

对执行路径p(x)计算dom(d)和dom(u)中被覆盖的结点集

cdom(d)和cdom(u),dom(d)和dom(u)中未被覆盖的结点集

udom(d∨u),以及dom(d)和dom(u)中被覆盖超过１次的结

点集fdom(d∨u).然后利用式(１)和式(２)计算适应度值.

４)若执行路径p(x)中包含结点d,计算结点d和u 之间

属于dom(u)的支配结点dom１(u),进而得到dom２(u).计算

p(x)中定义d保持活性的子路径sp(x),进而得到pre(x).计
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算dom２(u)中被子路径pre(x)覆盖的结点集cdom２(u),对每

条子路径sp(x)计算dom１(u)中被覆盖的结点集cdom１(u)、未

被覆盖的结点集udom′(u),以及被覆盖超过１次的结点集

fdom′(u).然后利用式(３)和式(４)计算适应度值,并对多条

子路径sp(x)的计算值取最大值.

本文中控制流图CFG各结点的支配结点集采用文献[８]

中的方法进行计算.

(３)遗传操作

遗传算法中,若当前种群无法找到最优解,首先需要通过

选择操作将当前种群中的优秀个体遗传到下一代,然后,通过

交叉和变异这两种遗传操作来生成新的个体,从而实现种群

的演化.

选择:选择操作可采用轮盘赌方法从当前种群中选取下

一代种群的父集合.其具体实现包括以下几个步骤[４]:

１)针对目标定义Ｇ使用对,根据上述方法计算当前种群中

每个 个 体 xi (i＝１,２,,pop _size)的 整 体 适 应 度 值

fitness(xi),其中pop_size表示种群的大小.

２)计算种群所有个体的适应度值之和 F＝ ∑
pop_size

i＝１
fitness

(xi),并计算每个个体xi 被选中的概率pi＝fitness(xi)/F.

３)计算每个个体xi 的累计概率qi＝∑
i

j＝１
pj.

４)随机生成一个０~１之间的数r,若r≤q１,则选择第一

个个体x１;否则若qi－１＜r≤qi(i＝２,３,,pop_size),则选择

个体xi.

交叉:交叉操作需要根据预先设定的交叉概率pc 来实

现[４].对于新种群中的每个个体,随机生成一个０~１之间的

数r,若r＜pc,则将该个体加入待交叉的个体集,然后从个体

集中随机选择两个个体执行交叉操作.对 m 位二进制码表

示的两个个体,随机生成一个整数pos来指定交叉点的位置,

１≤pos≤m－１,对两个个体的pos~m－１位置的字符进行

交叉.

变异:变异操作在交叉操作之后执行,也需要预先设置变

异概率pm
[４].每个个体中的每个字符位都会根据概率pm 进

行变异.对每个个体中的每个字符位,随机生成一个０~１之

间的数r,若r＜pm,则对该位置的字符进行变异,即将０变成

１或相反.

基于遗传算法的测试用例生成算法的输入除了包括遗传

算法必须的种群大小pop_size、交叉概率pc、变异概率pm、最

大迭代次数max_gen之外,还包括待测的插装程序P’、待测

的定义Ｇ使用对集合duＧpairs、输入变量的取值范围和精度,算

法的输出是一组测试用例集 TC.该算法的一次迭代中,种

群面临的目标是所有未覆盖的定义Ｇ使用对,若某些定义Ｇ使

用对被该种群中的个体覆盖,则将它们从待覆盖的定义Ｇ使用

对集合中删除,如此随着测试用例的生成,待覆盖的目标数量

渐减.

针对图１所示的案例程序,应用遗传算法得到的一组测

试用例如表２所列.其中,第１列表示遗传算法中的个体,即

测试用例的二进制表示,第２列表示测试用例的实际数值,第

３和第４列表示测试用例覆盖的定义使用对.

表２　针对example程序生成的测试用例集

Table２　Testcasesgeneratedforprogramexample

Individual Testcase
CoveredDefＧusepairs

Computation Predicate

００００１００００
a＝－１,
b＝５

(c,７,３),(a,１,７),
(n,１０,５),(n,１０,１０),

(n,３,１０)

(c,１１,１１),(c,７,１１),
(a,１,７),(n,１０,９),
(n,１０,５),(n,３,９),

(b,１,１１)

１１００１１００１
a＝７,
b＝１０

(a,１,８),(b,１,８),
(c,８,３)

(a,１,８),(c,８,１１)

１１０１００１１０ a＝８,b＝０ (n,３,５) (n,３,５)

１１０１０１１１０ a＝８,b＝４
(n,３,１２),(c,８,１２),

(n,１２,１０)
(b,１,１２),(c,８,１２)

０１００００１１０ a＝１,b＝０ (c,７,１２) (c,７,１２)

０１０００１０１０ a＝１,b＝２ (c,１１,１２),(n,１０,１２) (c,１１,１２)

４　实验分析

我们根据本文方法开发了原型工具DFOTCG(DataFlow

OrientedTestCaseGeneration),来实现程序的测试用例生

成,本节将讨论如何通过一些程序案例来表明方法的有效性

和性能.

４．１　实验设计

本文的测试用例生成方法面向allＧuses测试准则,提出

了改进的适应度函数,且在遗传搜索过程的一次运行中以多

个定义Ｇ使用对为覆盖目标.为了证明本文方法的有效性和

性能,设计了如下两个研究问题.

RQ１:本文方法生成的测试用例在测试目标的覆盖度方

面的有效性如何?

RQ２:本文方法为了生成满足allＧuses准则的最优解,在

遗传迭代次数方面的性能表现如何?

实验使用了４个Java程序进行应用,以回答上述两个问

题.研究对象包括图１中的案例 Example(prog１),Triangle

classifier(prog２),MiddleValue(prog３)和Powerxy(prog４),

它们都是在测试用例生成的研究中常用的案例程序[４,５,９].

表３展示了这些程序的相关信息,其中第２列表示程序的代

码行数,第３列表示程序中存在的定义Ｇ使用对个数,其中不

可行的定义Ｇ使用对已通过分析从测试目标集中删除,最后一

列给出了程序的简要描述.

表３　对象程序

Table３　Subjectprograms

Program LOC du_pairs Description
prog１ ２６ ２９ ShowninFig．１
prog２ ２７ ２９ Findthetriangletype
prog３ ２３ ２８ Findthemiddlevalue
prog４ １９ １８ Findthevalueofxy

此外,遗传算法的参数设置为:pop_size＝１０,pc＝０．８,

pm＝０．１５,max_gen＝１０００.关于交叉概率和变异概率的设

定,许多基于遗传算法的数据流测试用例生成研究中都采用

该概率值[４,５,９].种群大小和最大迭代次数原本按照文献[５]

进行设置,但在种群大小为１０的基础上设置最大迭代次数为

２００时,其中两个测试对象的测试用例生成无法覆盖所有的

定义Ｇ使用对,因此本文将最大迭代次数设置为１０００,使得算

法能生成满足allＧuses测试准则的测试用例集.
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４．２　实验结果

为了体现本文方法的有效性和性能,本文采用随机生成

法,以及基于 Ghiduk等[５]提出的适应度函数的遗传搜索,来

与本文方法进行比较.为了比较的公平性,随机生成法每次

迭代生成的测试用例数量设定为与pop_size相同的值.考虑

到遗传算法中初始种群的随机性以及遗传操作的概率性,我
们对每个对象程序执行１０次实验,以观测如下实验结果.

(１)平均覆盖率

我们用下式定义的覆盖率来衡量测试用例生成方法对测

试目标的覆盖度.

meanCR＝∑(|coveredPairs|
|du－pairs| ×１００％)/１０

其中,du－pairs是程序中的所有定义Ｇ使用对集合,coveredＧ
Pairs是在一次实验中被测试用例覆盖的定义Ｇ使用对集合.

(２)平均迭代次数

在最大迭代次数的限制下,达到最高覆盖率所需的平均

迭代次数可以用下式衡量:

meanGens＝∑gen/１０
其中,gen是在一次实验中生成测试用例所需的迭代次数.

表４列出了针对４个研究对象、使用３种方法得到的平

均覆盖率和平均迭代次数.

表４　实验结果

Table４　Experimentalresults

Program
Meancoveragepercentage/％

Our
approach

Ghiduk
etal．[５]

Random
Generation

Meannumberofgenerations

Our
approach

Ghiduk
etal．[５]

Random
Generation

prog１ １００ ９２．０７ ９６．９ ５３５ ５１７ ６２３
prog２ １００ １００ ９５．８６ ３８８ ４７０ ６１６
prog３ １００ ９７．１４ １００ ２ ２ ３
prog４ １００ ８８．８９ １００ ３８ ２８ ４２

针对研究问题 RQ１,如图２所示,本文方法对所有案例

的定义Ｇ使用对都实现了１００％的覆盖率,设计的测试用例能

够满 足 allＧuses 数 据 流 测 试 准 则.对 于 prog１,prog３ 和

prog４,本文方法的覆盖率明显高于采用 Ghiduk等提出的适

应度函数得到的覆盖率.对于prog１和prog２,本文方法的覆

盖率优于随机生成法的覆盖率.

图２　Meancoveragepercentage

Fig．２　平均覆盖率

针对研究问题 RQ２,如图３所示,对于所有案例的测试

用例生成,本文方法的评价迭代次数都低于随机生成法,在

prog１和prog２两个案例上的优势更明显.由于基于 Ghiduk
等所提适应度函数的测试用例生成采用的遗传算法与本文相

同,因此其迭代次数与本文方法相比没有明显差别.

图３　Meannumberofgenerations

Fig．３　平均迭代次数

尽管本文实验选取的研究对象规模不大,但这些案例程

序中包含了大规模程序中常用的语句结构,因此本文方法在

面向实际的大规模测试对象时也是可行的.

５　相关工作

目前已有很多研究基于搜索方法进行测试用例生成,但

针对数据流准则的研究还相对较少.

Girgis首次提出面向allＧuses数据流准则的基于遗传算

法的测试用例生成[４],测试用例的适应度函数定义为被覆盖

的数据流路径数与待覆盖的数据流路径数的比率.Andreou
等面向 AllＧDUＧPaths数据流准则采用遗传算法来生成测试

用例[１０],提出的适应度函数在考虑定义使用路径覆盖率的同

时,还考虑了未被覆盖路径和难以覆盖路径的覆盖率.Deng
等针对面向对象的程序考虑了类的测试用例生成[１１],通过定

义Ｇ使用对的覆盖率来指导遗传算法的解搜索.对于两个测

试用例,若它们覆盖的目标数相同或者没有覆盖任何目标,则

基于覆盖率的适应度函数计算出的适应度值是相同的,无法

比较哪一个测试用例对测试目标来说更好,如此更优的测试

用例可能会被忽略.

Jaffari等[１２]设计了一种新的适应度函数来指导面向定

义Ｇ使用对覆盖的遗传算法,该函数不仅包括未覆盖定义Ｇ使

用对比率的计算,还包括测试用例与守卫条件之间距离远近

的评估.Vivanti等针对Java类中方法内、方法间和类间的定

义Ｇ使用对,提出了基于遗传算法的测试用例生成方法[１３],定

义了基于层接近度和分支距离的适应度函数来分析对定义结

点和使用结点的覆盖,考虑了定义结点的重定义结点排除.

Chen等[１４]利用遗产算法生成覆盖定义Ｇ使用对的测试用例,

基于接近度和分支距离分别计算测试用例到定义结点和使用

结点的距离,同时加上惩罚值考虑了定义结点的重定义问题.

Jiang等对层接近度和分支距离的传统适应度函数进行了改

进[１５],基于测试用例的执行路径和定义Ｇ使用对的 defＧclear
路径的匹配度来考虑适应度.层接近度和分支距离是定义适

应度函数的常用方法,但当分别考虑定义结点和使用结点的

覆盖时,若忽略定义结点和使用结点的先后覆盖顺序,则可能

导致定义Ｇ使用对的覆盖遗漏.

Ghiduk等为面向allＧuses准则的数据流测试用例生成提

出了基于结点支配关系的适应度函数[５],但该适应度函数忽

略了存在定义结点的重定义的可能性.Varshney等[９]基于

此提出了改进的适应度函数,若测试用例的执行路径包含定

义结点的重定义结点,直接将其适应度赋值为０,并用分支距
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离取代CL以考虑与未覆盖的支配结点间的距离.然而,简

单地将包含重定义结点的测试用例的适应度值设为０,将导

致这类测试用例的适应度值可能低于未覆盖定义结点和使用

结点,但覆盖了一些支配结点的测试用例,因此可能遗漏一些

较优的个体.

本文提出的基于结点支配关系的适应度函数,不仅从定

义结点活跃子路径的角度解决了重定义结点的问题,还考虑

了定义结点和使用结点在执行路径中被覆盖的先后顺序问

题,有效地提高了测试目标的覆盖率.

在基于搜索方法的测试用例生成研究中,除了遗传算法

外,蚁群算法[１６]、粒子群优化 算 法[１７]、加 速 粒 子 群 优 化 算

法[１８]、基于遗传算法和粒子群优化算法组合的方法[１９]以及

人工蜂群算法[２０]都被用来解决面向数据流准则的测试用例

生成问题.

结束语　本文将面向allＧuses准则的测试用例生成问题

建模为多目标优化问题,提出了一种改进的基于支配关系的

适应度函数,在分析测试用例对定义Ｇ使用对的覆盖程度中考

虑了存在重定义的可能性,且考虑了定义结点和使用结点在

执行路径中的先后顺序.基于提出的适应度函数,指导面向

多测试目标的遗传算法搜索满足allＧuses准则的测试用例

集.最后通过一组实验分析表明本文方法可以有效地生成满

足allＧuses准则的测试用例,相比其他方法可以有效地提升

测试目标的覆盖率,降低生成测试用例所需的迭代次数.

下一步工作包括:１)将本文方法应用到更大规模的程序

对象,检测方法的有效性和性能,并加以完善;２)针对面向对

象程序,考虑方法之间以及类之间的定义Ｇ使用对的测试覆盖

问题.
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