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摘　要　类集成测试确保软件系统中多个类之间正常交互和协作,合理的类集成测试序列可以降低测试成本.为了降低程序

中类集成测试序列的测试成本,国内外研究人员提出了多种类集成测试序列生成方法,但已有的方法生成的类集成测试序列的

测试成本过高.针对上述问题,提出一种融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成测试序列生成方法.该方法首先将图

卷积神经网络作为深度强化学习中的神经网络部分,并对智能体的网络结构和环境状态等方面进行改进,使环境和智能体可以

基于图结构的数据进行交互;然后通过设计强化学习中的动作空间和奖励函数等基本要素,完成类集成测试序列的生成场景;

最终实现智能体在不断地学习和尝试中得到最佳的类集成测试序列.实验结果表明,在以总体测试桩复杂度作为度量指标时,

该方法能够在一定程度上降低生成类集成测试序列所需的测试桩代价.

关键词:类集成测试序列;深度强化学习;图卷积神经网络;测试桩;测试桩复杂度
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Abstract　Classintegrationtestingensuresnormalinteractionandcollaborationbetweenmultipleclassesinthesoftwaresystem

andareasonableclassintegrationtestordercanreducetestingcosts．Therefore,inordertoreducethetestingcostofclassinteＧ

grationtestordersinprograms,domesticandforeignresearchershaveproposedavarietyofmethodsforgeneratingclassintegraＧ

tiontestorders．However,thetestingcostofclassintegrationtestordersgeneratedbyexistingmethodsistoohigh．Tosolvethis

problem,aclassintegrationtestordergenerationapproachcombiningdeepreinforcementlearningandgraphconvolutionalneural

networkisproposed．Thisapproachfirstusesgraphconvolutionalnetworkastheneuralnetworkpartofdeepreinforcement

learning,andimprovesthenetworkstructureoftheagentandenvironmentalstatus,sothattheenvironmentandtheagentcaninＧ

teractbasedongraphＧstructureddata,andthenthroughdesignthebasicelementssuchasactionspaceandrewardfunctioninreＧ

inforcementlearning,andcompletethegenerationscenariooftheclassintegrationtestorder．Ultimately,theagentcanobtainthe

bestclassintegrationtestorderthroughcontinuouslearningandtrying．Experimentalresultsshowthatwhentheoverallstubbing
complexityisusedastheevaluationmetric,thisapproachcanreducethestubbingcostrequiredtogenerateclassintegrationtest

ordertoacertainextent．
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１　引言

软件测试是软件开发过程中的一个重要阶段,对提高软

件的质量和稳定性具有重要意义.其中软件测试包括单元测

试、集成测试、系统测试以及回归测试等阶段[１].在实际的软

件系统中,某些类可能比其他类更为重要,它们与其他类的关

联程度可能更紧密.如果这些重要的类在测试时出现错误,

那么错误传递给其他类的可能性也会更大,从而造成不同的

类集成测试序列(ClassIntegrationTestOrder,CITO)存在不

同的测试成本.Kung等[２]在Interviews系统中对随机生成

和最优的类集成测试序列分别构建测试桩时,随机生成的类

集成测试序列需要构建１９１个测试桩,花费１５２h;而最优的

类集成测试序列仅需构建８个测试桩,花费７h.因此,如何

生成一个合理的类集成测试序列对降低系统的测试成本具有

重要意义.其中,为了降低程序中类集成测试序列的测试成

本,国内外研究人员提出了多种类集成测试序列的生成方法,

主要包括:基于图论的方法、基于搜索的方法以及基于强化学

习的方法.

基于图论的方法最初由 Kung等[２]提出,他们首先将类

间关系转化为对象关系图(ObjectRelationDiagram,ORD),

然后利用逆向拓扑排序获得类集成测试序列.Jiang等[３]构

建了类间传递依赖模型,提高了生成CITO的效率.

基于搜索的方法可以分为两种类型,包括基于线性加权

的启发式算法和基于帕累托模型的启发式算法.在基于线性

加权的启发式算法中,Briand等[４]提出了基于遗传算法的方

法,将耦合度量和遗传算法相结合来计算构造测试桩代价,并

通过不断迭代来获得最优的类集成测试序列.Zhang等[５]提

出基于粒子群优化算法的解决方案.在基于帕累托模型的启

发式算法中,Cabral等[６]提出一种基于帕累托模型的蚁群算

法,算法中的蚂蚁将趋向于低代价的测试桩,通过迭代逐渐获

得最优类集成测试序列.

随着强化学习[７]的广泛应用,Czibula等[８]首次提出基于

强化学习的解决方法,通过智能体和环境不断交互选出类集

成测试序列,并生成所需测试桩个数较低的测试序列.Ding
等[９Ｇ１０]以测试桩复杂度为衡量标准,通过强化学习中的 QＧ

Learning算法,使智能体在环境中逐渐探索出具有最优总体

测试桩复杂度的类集成测试序列.此外,Zhang等[１１]首次提

出使用深度强化学习的 AdvantageActorＧCritic算法生成类

集成测试序列.Li等[１２]通过使用强化学习中的Sarsa算法

并改进奖励函数等措施,能够以较低的测试桩代价生成类集

成测试序列.

在上述研究中,现有基于强化学习的研究方法分别使用

了 QＧLearning,AdvantageActorＧCritic和 Sarsa等算法以解

决类集成测试序列生成问题.在使用强化学习的方法来解决

类集成测试序列生成问题时,环境状态是智能体学习如何优

化其行为的重要依据.现有基于强化学习的研究方法[８Ｇ１２]所

考虑的环境状态仅和智能体所选动作相关,并未引入程序中

实际存在的信息,故智能体在计算选择动作时所依据的信息

较少,导致得到的类集成测试序列所需的测试成本仍较高.

由于程序本身存在复杂的类间依赖关系等信息,这些信息可

以构成图结构的数据,因此本文针对此问题考虑引入程序信

息,通过使用图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN)来帮助智能体计算选择合适的动作.综上所述,本文

提出了融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成测试序

列生成方法,主要改进工作和特点可归纳为:

１)首次通过结合深度强化学习和图神经网络来解决类集

成测试序列生成问题.该方法的目的是引入程序中实际存在

的信息,并使用更为优化的强化学习方法[１３]以帮助智能体计

算选择合适的类.本文将程序中的类节点重要性和类间依赖

关系等信息看成图结构的数据,并将其作为环境的初始状态,

同时改进智能体的网络结构以及智能体的动作选择策略等方

面,使环境状态和程序的类间关系产生关联,最终满足智能体

和环境在不断地交互下生成符合要求的具有最小总体测试桩

复杂度的类集成测试序列.

２)根据智能体选择的动作考虑更多的环境状态,并设计

新的奖励函数.智能体根据环境反馈的奖励值判断当前状态

所选动作的好坏,本文针对不同状态下智能体选择不同的动

作设计了新的不同的奖励值,以帮助智能体更加准确地判断

当前动作的利弊.

２　背景知识

２．１　类间依赖关系

在面向对象编程中,通过程序是否运行将类间依赖关系

分为类间静态依赖关系与类间动态依赖关系[１４].本文涉及

的主要是类间静态依赖关系,其主要包括继承(Inheritance,

In)、聚 集 (Aggregation,Ag)、关 联 (Association,As)、组 合

(Composition,Cp)和使用(Use,Us)[１４].

２．２　类集成测试序列生成问题

类集成测试序列生成问题,即通过某种方法,在有限的时

间内确定一组最优的测试顺序,并测试系统中的各个类,同时

确保测试桩代价尽可能低.本文通过类集成测试序列状态空

间存储每个类的状态和选择顺序,如式(１)所示:

S＝[C０,C１,􀆺,CN－１] (１)

其中,S 表示整个类集成测试序列的状态;Ci 表示类Id为i
的状态,Ci∈{０,１};N 表示程序所拥有类的个数.当Ci＝０
时,表示类i还未被选择;Ci＝１时,表示类i已经被智能体选

择过.S的初始状态为[０,０,􀆺,０],表示智能体还未选择任

何一个类;智能体和环境不断地交互,直到所有的类都已经被

选择时,类集成测试序列达到最终状态,表示为[１,１,􀆺,１],

此时智能体选择动作的顺序即为所生成的类集成测试序列.

２．３　类节点重要性

本文类节点重要性的计算借助 Wang等[１５]提出的利用

复杂网络理论计算类节点重要性,即通过 HITS算法[１６],将

类的影响力(ImpactofClass,IC)作为 HITS中的权威值,将

类的复杂性(ComplexcityofClass,CC)作为 HITS中的枢纽

值.其中IC代表类的入度,CC代表类的出度.每个类节点

重要性的值主要由式(２)计算得到.

Ci＝Wic􀅰ICi＋Wcc􀅰CCi (２)

９５王晨源,等:融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成测试序列生成方法



其中,Ci 表示类i的重要性,ICi 和CCi 分别为类i的权威值

和枢纽值,Wic和 Wcc分别为ICi 和CCi 的权重,Wic和 Wcc需

要满足二者之和为１.

２．４　测试桩代价度量方法

测试桩代价可以衡量类集成测试顺序的优劣,本文使用

总体测试桩复杂度作为衡量CITO的标准.

定义１(测试桩[４])　用于模拟某个被调用类的方法或属

性等其他组件,根据测试桩所模拟类中方法和属性是否完整

可分为两种:通用测试桩和特效测试桩.通用测试桩可以模

拟出整个类的方法和属性,能够实现模拟类的全部行为;特效

测试桩仅实现了模拟类的部分行为,根据测试的需要来模拟

某个类的特定行为.

定义２(类间耦合)　用于表示类之间相互依赖程度的度

量,具体包括属性耦合和方法耦合.

定义３(属性耦合)　类间耦合的一种形式,主要发生在

两个独立的类之间.具体来说,当一个类(源类)依赖于另一

个类(目标类)的属性时,即源类调用目标类的成员变量,或者

将目标类的实例或属性作为自己的方法参数或方法返回值

时,称这两个类之间存在属性耦合.

定义４(方法耦合)　指当一个类(源类)调用另一个类

(目标类)中的方法时,这两个类之间所形成的关系.

测试桩复杂度的计算方法如式(３)－式(５)所示:

SCplx(x,y)＝ WA􀅰A(x,y)２＋WM 􀅰M (x,y)２ (３)

A(x,y)＝ A(x,y)
Amax－Amin

(４)

M(x,y)＝ M(x,y)
Mmax－Mmin

(５)

其中,SCplx(x,y)指类x依赖于类y 的测试桩复杂度.WA

和WM 分别为属性耦合和方法耦合的权值,取值均在[０,１]之

间,二者权重之和为１.A(x,y)与 M(x,y)分别代表类x依

赖于类y 的属性和方法的个数,A(x,y)与M(x,y)分别代表

对属性耦合和方法耦合归一化后的值.

OCplx(o)＝ ∑
x,y∈N

SCplx(x,y) (６)

其中,OCplx指以测试序列o进行测试的总体测试桩复杂度,

N 表示需要构建的测试桩集合.

３　融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成

测试序列生成方法

　　本文使用深度强化学习和图卷积神经网络[１７]来探索 CIＧ

TO问题.深度强化学习主要由２个交互对象以及３项基本

要素构成.其中,交互对象包括智能体和环境,基本要素包括

环境状态、动作以及奖励.因此,下面将围绕 CITO问题介绍

本文设计的网络结构、环境状态及其变化、动作空间、奖励函

数以及算法流程.

３．１　网络结构

在面向对象程序中,每个类承担着不同的职责,使得某些

类可能比其他类更为重要,同时考虑程序中存在复杂的类间

依赖关系,这些程序中的信息都可作为环境状态来帮助智能

体计算选择动作.因此,本文将类节点重要性和类间依赖关

系等程序信息作为模型的输入,设计网络结构(见图１).

图１　考虑类节点重要性的网络结构

Fig．１　Networkstructureconsideringclassnodeimportance

图１是本方法考虑类节点重要性的网络结构,用于处理

类集成测试序列生成问题 (NetworkStructureConsidering
ClassNodeImportancetoDealwithClassIntegrationTest

OrderGenerationProblem,CITO_INS).其中,N 表示测试

程序中类的个数.本文的每个类节点重要性使用１维数据表

示,则 N 个类将有N×１维的类节点重要性数据.本文针对

GCN层数的设计参考了文献[１７],层数过多会造成信息冗

余,导致不同节点的特征变得越来越相似,从而损失区分度.

数据通过两层的 GCN后经过一层全连接网络最终输出结果

为 N×１维,其维度和动作空间的大小 N 保持一致,便于智

能体根据贪婪策略选出最大概率的类.

３．２　环境状态及其变化

３．２．１　环境初始状态

智能体的网络结构负责根据当前环境状态计算选择合适

的类.为了将程序信息和智能体产生联系以帮助智能体选择

动作,本文将程序中的类节点重要性和类间依赖关系构成图

结构的数据来作为环境的初始状态,并将这种图数据称为类

间关系图.在类间关系图中,类节点重要性作为图的节点特

征,用于表示每个类的重要程度;类间依赖关系作为图的有向

边,为智能体提供类间依赖关系信息.如图２所示,每个节点

的数字代表相应类的ID,其类节点重要性由式(２)计算得到,

每个节点的数据维度为１维;节点间的有向边通过不同的类

间依赖关系表示.此外,为了使智能体在训练前期可以尝试

更多的类集成测试序列,本文并未对类间关系图中的有向边

加以权重,而是让智能体不断地探索自主学习边的权重.

图２　类间关系图

Fig．２　InterＧclassrelationshipdiagram

３．２．２　环境状态变化

智能体和环境交互时,环境状态的变化使智能体能够及

时地调整优化动作选择的策略.本文环境根据智能体选择的

动作不断调整环境状态,以帮助智能体选择更为合理的动作.

环境状态的变化描述为:假设当前所选类为i,环境反馈

智能体的奖励值为 Ri,则节点i的节点特征变化如式(７)

所示:
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Ni＝Ni＋(Ri/c) (７)

其中,Ni 表示节点i的节点特征,c是奖励系数,是一个常数.

Ri＞０,表示i的重要性增大,下一轮 GCN 计算选择其他类

时,i依赖的其他类的值也将增大;Ri＜０,表示i重要性减小,

下一轮 GCN计算选择其他类时,i依赖其他类的值也将减

小,同时避免i被重复选择.对于节点间的有向边,其变化描

述为:在类间关系图中去除指向i的边.

３．３　动作空间

在CITO问题中,每个回合智能体负责选出类集成测试

序列,智能体的动作就是选择某个类.在实际智能体选择动

作时,会提前设定一个固定值,当智能体和环境交互次数在固

定次数内时,允许智能体选择重复的类,但对于选择重复的

类,环境将会返回给智能体一个设定的负奖励值,让智能体学

会选择不重复的类.为防止智能体重复选择某个类的次数过

多,当智能体和环境交互次数超过固定次数后,智能体必须选

择未被选择过的类,直到本回合结束.

３．４　奖励函数

本文基于Zhang等[１８]提出的用于评估所选类的奖励机

制,并在此基础上进行改进,如式(８)－式(１０)所示:

NR(x)＝TR(x)－TC(x) (８)

TR(x)＝ ∑
y∈Y

SCplx(y,x)(y≠x) (９)

TC(x)＝ ∑
y∈Y

SCplx(x,y)(x≠y) (１０)

其中,NR(x)指选择类x所获得的净收益;集合Y 指程序中

还未被智能体选择过的类的集合;TR(x)指在集合Y 中,集

成测试类y时需要为y 构建类x 的测试桩代价之和;TC(x)

指在集合Y 中,集成测试类x时需要为x 构建类y 的测试桩

代价之和.

当本回合结束时,环境需要反馈一个回合结束时的奖励.

假设环境目前已存在一个最佳的类集成测试序列o,总体测

试桩复杂度为OCplx(o);当一个新的回合结束时,所获得的

类集成测试序列 为oi,总 体 测 试 桩 复 杂 度 为 OCplx(oi).

OCplx(oi)可以分为两种情况:OCplx(oi)＞OCplx(o)时,奖

励值为c×(OCplx(o)－OCplx(oi)),即通过奖励值表示当前

序列和最佳序列之间总体测试桩复杂度的差距;OCplx(oi)≤

OCplx(o)时,奖励值为 MAX,表示智能体找到了一个新的最

佳类集成测试序列.

综上所述,CITO问题中奖励R的表达式可以总结为:

R＝

c×NR(ai), done＝false

c×(OCplx(o)－OCplx(oi)),

done＝true,OCplx(oi)＞OCplx(o)

MAX, done＝true,OCplx(oi)≤OCplx(o)

MIN, done＝false,ai∈oi－１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１１)

其中,c是奖励系数,是一个常数,用于防止奖励值过小;ai 为

i时刻智能体选择的类;o是环境中已有的最佳类集成测试序

列;oi 是i时刻智能体获得的类集成测试序列;done是一个标

志,用来表示当前回合是否结束,done＝false表示本回合还

未结束,done＝true表示本回合结束.MAX 是实验系统设定

的最大奖励值,是一个固定整数,本文的实验系统即借助深度

强化学习搭建的类集成测试序列生成系统;MIN 是实验系统

设定的固定惩罚负值,当智能体选择重复类时,环境会返回

MIN.

３．５　算法流程

本文借助深度强化学习中的双重深度 QＧ网络(Double
DeepQＧNetwork,DDQN)算法[１９]和优先经验回放机制[２０]完

成智能体和环境的搭建,算法流程如算法１所示.

算法１　融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成测试

序列生成算法

输入:训练次数 T,重播期 Κ,步骤计数q,回合结束标志done,批量下

降的样本数目 m,探索率ε,折扣因子γ,当前网络 Q,目标网络

Q′,目标网络参数更新频率 C,指数α,指数β,β增长率v,sumＧ

tree叶子节点总数 M
输出:最佳的类集成测试序列best_order和最小总体测试桩复杂度

costmin

１．随机初始化当前网络 Q的参数 w,初始化 Q′的参数 w′＝w,初始化

sumＧtree中所有叶子节点的优先级p(i)＝１

２．forepisode＝１,Τdo

３．　 初始化状态s０,done＝false,初始化环境env

４．　 whilenotdonedo

５．　 　将ϕ(s)输入当前网络 Q 中,得到 Q 的所有动作对应的 Q 值

输出,使用εＧ贪婪策略选择动作a

６．　　 在状态s下执行当前动作a,得到新的状态s′,奖励r,done

７．　　 将样本{ϕ(s),a,r,ϕ(s′),done}存入sumＧtree

８．　 　s′＝s

９．　　 ifq＞Κthen

１０．　　　更新β,β＝min(１．０,β＋v)

１１．　　　　从sumＧtree中采样 m个样本{ϕ(si),ai,ri,ϕ(si′),done},

i＝０,１,２,􀆺,m－１

１２．　　　　每个样本的采样概率基于P(i)＝
pα
i

∑tpα
t

１３．　　　计算每个样本的重要性采样权重

１４．　　　计算当前目标 Q值yi:

　yi＝

　
ri, done＝true

ri＋γQ′(ϕ(si′),argmax
a′

　Q(ϕ(si′),a′,w),w′),done＝false{
１５．　　　计算损失

１６．　　　反向传播,更新当前网络 Q的参数

１７．　　　计算样本误差,更新sumＧtree中节点优先级

１８．　　endif

１９．　　ifq％C＝＝０then

２０．　　　更新目标网络 Q′参数,w′＝w

２１．　　endif

２２．　　ifdonethen

２３．　　　记录当前总体测试桩复杂度cost,类集成测试序列order

２４．　　　ifcost＜costminthen

２５．　　　　costmin＝cost

２６．　　　　best_order＝order

２７．　　　endif

２９．　　　break

３０．　　endif

３１．　endwhile

３２．endfor
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４　实验

４．１　实验对象

实验对象的详细信息如表１所列,表１中的第２－５列分

别表示选取程序中类的数量、依赖关系的个数、环路个数和代

码总行数.本文和文献[３,９Ｇ１０]中的实验对象保持一致,其

中SPM,ATM,ANT,BCEL 和 DNS来自文献[４]elevator,

daisy,email_spl和notepad_spl是SIR１)上的开源程序.

表１　实验对象信息

Table１　Experimentalsubjectinformation

程序 类数量 依赖关系 环路个数 代码行数

elevator １２ ２７ ２３ ９３４
SPM １９ ７２ １１７８ １１９８
ATM ２１ ６７ ３０ １３９０
daisy ２３ ３６ ４ １１４８
ANT ２５ ８３ ６５４ ４０９３

email_spl ３９ ６３ ３８ ２２７６
BCEL ４５ ２９４ ４１６０９１ ３０３３
DNS ６１ ２７６ １６ ６７１０

notepad_spl ６５ １４２ ２２７ ２４１９

４．２　参数设计

实验前需要为本算法设置相关参数,本文的参数设置如

表２所列.

表２　模型训练参数

Table２　Modeltrainingparameters

学习参数 值

训练次数 Τ ２０００００
学习率lr ０．００５
探索率ε 动态ε
指数α ０．６
指数β ０．４

β增长率v ０．００１
奖励系数c １００

学习参数 值

重播期 Κ ２００
折扣因子γ ０．９

批量下降的样本数目m ２５６
目标网络参数更新频率C ２００
sumＧtree叶子节点总数 M １０００００
选择重复类的惩罚值 MIN －５００
更好结果的奖励值 MAX １００００

其中,T 表示智能体需要完成的训练轮数;lr是 优 化

器的参数,用于随机梯度下降;ε是智能体εＧ贪婪策略的参

数,即以ε的概率随机选择动作,以１－ε的概率由智能体

计算选择动作;α,β和v是优先经验回放机制的相关参数;

重播期 K 是每隔多少交互次数时,智能体开始从sumＧtree
中抽取样本进行当前网络Q 的参数更新,所抽取的样本个

数为 m;γ表示当前状态受未来奖励的影响比例;C 指智能

体在训练多少次时将当前网络 Q 的参数复制给目标网络

Q′;M 是sumＧtree叶子节点的总个数,表示最多可以保存

样本数据的总数量;MIN,MAX 和c是奖励函数中式(１１)

的相关参数.

４．３　实验结果及分析

４．３．１　总体测试桩复杂度对比

本小节实验主要对比所提方法和其他方法的效果.本文

对表１中的程序展开实验,实验结果以类集成测试序列的总

体测试桩复杂度为指标进行比较.CITO_INS中的智能体采

用εＧ贪婪策略选择动作,因此每次的实验结果都有一定的随

机性.为了解决此问题,本文对每次实验均重复运行１０次,

将１０次的结果取平均值作为实验的最终结果并和其他方法

相比较.

通过实验得到了CITO_INS的实验结果.为了更好地展

示本方法在CITO问题上的效果,本文将实验结果和其他方

法相比较,包括基于图论的方法、基于搜索的方法以及基于强

化学习的方法.其中,基于图论的方法包括 LeTraon等[２１]

的方法、Tai和 Daniels[２２]的方法,以及 Briand等[２３]的方法.

基于搜 索 的 方 法 包 括 Briand等[４]提 出 的 遗 传 算 法 GA、

Wang等[２４]提出的随机交互算法 RIA 以及 Zhang等[５]提

出的粒 子 群 算 法 PSO.基 于 强 化 学 习 的 方 法 包 括 Ding
等[９]提出的强化学习算法 CITO_RL.其他方法的实验数

据来自文献[９].

各方法在不同程序上的总体测试桩复杂度和特效测试桩

个数如表３所列.表中每一行展示了不同的程序通过使用不

同的方法得到的总体测试桩复杂度,每一行的最小值均用粗

体表示.另 外,基 于 图 论 的 方 法 中 并 未 对 elevator,daisy,

email_spl以及notepad_spl程序进行实验,因此表３中没有列

出对应数据.

表３　总体测试桩复杂度对比

Table３　Comparisonofoverallstubbingcomplexity

程序
图论

LeTraon Tai Briand

搜索

GA RIA PSO

强化学习

CITO_RL CITO_INS
elevator － － － ２．０３ ２．０４ ２．８７ １．７２ １．７０
SPM ８．４ ８．０８ ５．８２ ３．５ ３．４８ ３．０２ ５．２６ ２．４０
ATM ３．３７ ２．９９ ２．７ ３．０９ ２．４３ ２．５９ ２．８１ ２．０５
daisy － － － ０．５８ ０．３２ ０．９２ ０．２２ ０．３３
ANT ３．７２ ３．８７ ３．３１ ２．１３ ２．２３ ２．３２ ２．０８ ３．５８

email_spl － － － ０．７４ ０．６６ １．０２ ０．５９ ０．５５
BCEL ８．２３ ８．６８ ５．８１ ９．７ ８．７１ ８．６１ ８．５８ １９．２３
DNS ５．０２ ４．６３ １．５１ ５．５１ ４．３３ ５．８１ ３．７ ５．０５

notepad_spl － － － １．９６ １．９２ ４．６８ ４．６７ ３．０９

１)http://sir．unl．edu

　　通过观察表３中 CITO_INS一列,可以发现在９个程序

中,有４个程序的实验结果能够达到最优,分别是elevator,

SPM,ATM 和email_spl程序.对于daisy,ANT,BCEL,DNS
和notepad_spl程序,实验结果按从小到大排序,该方法分别

位于第３,６,８,６和３名.

对于daisy程序,CITO_INS和CITO_RL相比仅差０．１１,

和第２名的 RIA相比仅差０．０１,说明 CITO_INS在daisy程

序上是有效的.但在daisy程序中,ID为１和２的类依赖其
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他类的有向边过多,CITO_INS的智能体在和环境交互过程

中无法较好地处理类１和类２被选择的顺序,从而使得CITO_

INS所获得的总体测试桩复杂度较高.

对于 ANT程序,CITO_INS位于第６名.通过实验发

现,ANT程序上的环路个数较多,导致智能体在选择测试桩

复杂度较高的动作时,环境反馈的奖励值较大.智能体根据

环境反馈的奖励,在后续选择动作时将优先选择测试桩复杂

度较高的动作,从而导致 CITO_INS生成的类集成测试序列

的总体测试桩复杂度较高.

对于BCEL程序,CITO_INS位于第８名.观察实验结

果并结合表１可以发现,BECL程序中的类间依赖关系和环

路个数过多,导致智能体通过网络计算选择类时无法完整地

考虑所有的类间依赖关系,从而无法正确地选择合适的类;同
时智能体在训练过程中每次抽取经验的数量和BECL程序中

类的数量相比,二者数量的比值较小,导致智能体无法在训练

过程中完整地学习所有环境状态下的动作,使得 CITO_INS
生成的类集成测试序列的总体测试桩复杂度过高.

对于 DNS程序,CITO_INS位于第６名.观察实验结果

并结合表１可以发现,DNS程序中的类的数量和类间依赖关

系过多,当智能体选择测试桩复杂度较高的动作时,环境反馈

的奖励值较大,智能体在训练过程中会优先选择此动作,导致

CITO_INS生成的类集成测试序列的顺序较为固定,智能体

无法尝试其他的测试序列,从而导致智能体无法找出总体测

试桩复杂度更低的类集成测试序列.

对于notepad_spl程序,CITO_INS位于第３名,和 CITO
_RL相比高出１．５８,说明在基于强化学习的方法中 CITO_

INS能更好地处理notepad_spl程序.观察实验结果并结合

表１可以发现,notepad_spl中的依赖关系和环路个数较多,

且notepad_spl程序中每个类的类节点重要性数值差距较小,

智能体在计算选择类时无法准确判断在某个环境状态下哪个

类才是最佳的类,从而导致智能体生成的类集成测试序列并

不能保证是最佳的类集成测试序列.

CITO_INS的总体测试桩复杂度箱型图如图３所示.从

图３中可以发现,CITO_INS在elevator,SPM,ATM,daisy,

email_spl和 notepad_spl程序上的１０次结果中比较稳定,

ANT,DNS和BCEL程序次之.

图３　CITO_INS的总体测试桩复杂度箱型图

Fig．３　BoxdiagramofoverallstubbingcomplexityforCITO_INS

图４展示了各方法在不同程序上的实验结果对比.其

中,Briand方法在２个程序中的实验结果最优,RIA 在noteＧ

pad_spl程序中的实验结果最优,CITO_RL在daisy和 ANT
程序中的实验结果最优,而 CITO_INS在９个程序中有４个

程序的实验结果能够达到最优.

图４　总体测试桩复杂度对比

Fig．４　Comparisonofoverallstubbingcomplexity

通过对CITO_INS的实验结果进行分析可知,以总体测

试桩复杂度作为主要指标时,CITO_INS在一些类间依赖关

系和环路个数较少的程序中的总体测试桩复杂度能够达到最

优,但在类间依赖关系和环路个数较多的程序中却效果不佳.

考虑CITO_INS的网络结构使用了图卷积神经网络,可能是

网络结构中使用图卷积神经网络的层数过少、维度较小等原

因导致智能体在面对类间依赖关系和环路个数较多的程序时

无法全局处理程序的类间依赖关系等信息,从而计算错误选

择了不合理的类,使得 CITO_INS生成的类集成测试序列的

总体测试桩复杂度较高.另外一个原因可以归结为当处理类

数量、类间依赖关系和环路个数较多的程序时,奖励函数的设

计并不能合理地反馈智能体,有时还会出现当前动作的测试

桩复杂度过高,但奖励值依然是一个较大正数的情况,使得智

能体无法生成合理的类集成测试序列.

４．３．２　训练时间对比

由于本文方法涉及深度学习,同时为了保证智能体可以

完整地学习每个程序中的信息,因此本文所设计每轮的训练

次数为２０万次,当每一轮训练结束时,智能体会进行上万次

的网络更新以保证实验效果,故本文方法所耗费时间在１０８

ms以上.其他方法通过固定的算法进行迭代得到实验结果,

每轮训练时长保持在１０３~１０５ ms区间.对训练时间进行分

析可以发现,本文方法在时间上并没有优势,但本文方法可以

在大多数程序中获得总体测试桩复杂度较低的类集成测试

序列.

４．３．３　收敛速度

本文方法尽管在训练时间上和其他方法相比不占优势,

但我们可以从训练次数上对总体测试桩复杂度进行研究,通

过减少训练次数来减少本文方法的训练时间.在某一次程序

运行过程中,随着训练次数的增加,本文方法得到的总体测试

桩复杂度也会逐渐平稳达到收敛.本文研究程序每次运行时

总体测试桩复杂度随训练次数增加的变化,通过找到合适的

训练次数,使得本文方法在较少的训练次数内即可获得总体

测试桩复杂度较低的类集成测试序列.

图５展示了程序运行过程中总体测试桩复杂度随训

练次数的变化.对图５进行分析可以发现,CITO_INS在

大多数程序上进行训练时最小总体测试桩复杂度达到收

敛时的训练次数基本都保持在２．５万次或５万次内,仅有

２次运行时的训练次数需要超过１０万次时最小总体测试
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桩复杂度才能达到收敛.这说明对大多数的程序进行训

练时,可以将每次运行的训练次数缩短至５万次,这样既

保证了实验效果,又可以缩短训练时长并降低计算资源的

成本.因此,通过研究总体测试桩复杂度在运行过程中的

收敛速度,可以在本文方法的基础上找到一个固定且数值

较小的训练次数,在此训练次数内既能够保证训练所生成

的类集成测试序列的总体测试桩复杂度较低,又可以降低

计算资源和时间的成本.

(a)elevator的运行过程 (b)SPM 的运行过程 (c)ATM 的运行过程

(d)daisy的运行过程 (e)ANT的运行过程 (f)email_spl的运行过程

(g)BCEL的运行过程 (h)DNS的运行过程 (i)notepad_spl的运行过程

图５　程序的运行过程

Fig．５　Runningprocessofprogram

　　结束语　本文利用深度强化学习和图卷积神经网络等技

术提出了融合深度强化学习和图卷积神经网络的类集成测试

序列生成方法.本文基于深度强化学习,使用了 DDQN算法

搭建类集成测试序列生成场景,通过图卷积神经网络作为智

能体的网络完成计算并选择动作,同时环境返回的状态由图

结构的数据组成.完成算法设计后对选取的９个实验对象进

行实验并将得到的实验结果和其他方法进行对比,发现在９
个程序中有４个程序的实验结果可以达到最优;同时,对剩余

程序的实验结果进行了对比分析.实验结果表明,与现有方

法相比,在以总体测试桩复杂度为评价指标时,本文方法的结

果更优.

本文方法尽管能够在一定程度上降低生成类集成测试序

列所需的测试桩代价,但是其时间开销过大,且该方法在处理

类间依赖关系和环路个数较多的程序时,无法获得总体测试

桩代价较低的类集成测试序列.因此,针对本文方法,可以从

时间开销和算法自身等方面进行改进,如通过探索改进算法

模型和网络目标值的更新策略等,使算法在较短的时间内即

可获得总体测试桩复杂度尽可能低的类集成测试序列,同时

面对类间依赖关系和环路个数较多的程序时,也能够在规定

的时间内获得总体测试桩复杂度较低的类集成测试序列.
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