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摘　要: 机器学习方法可很好地与软件测试相结合, 增强测试效果, 但少有学者将其运用于测试数据生成方面. 为

进一步提高测试数据生成效率, 提出一种结合 SVM (support vector machine)和 XGBoost (extreme gradient boosting)

的链式模型, 并基于此模型借助遗传算法实现多路径测试数据生成. 首先, 利用一定样本训练若干个用于预测路径

节点状态的子模型 (SVM和 XGBoost), 通过子模型的预测精度值筛选最优子模型, 并根据路径节点顺序将其依次

链接, 形成一个链式模型 C-SVMXGBoost (chained SVM and XGBoost). 在利用遗传算法生成测试用例时, 使用训练

好的链式模型代替插桩法获取测试数据覆盖路径 (预测路径), 寻找预测路径与目标路径相似的路径集, 对存在相

似路径集的预测路径进行插桩验证, 获取精确路径, 计算适应度值. 在交叉变异过程中引入样本集中路径层级深度

较大的优秀测试用例进行重用, 生成覆盖目标路径的测试数据. 最后, 保留进化生成中产生的适应度较高的个体,

更新链式模型 C-SVMXGBoost, 进一步提高测试效率. 实验表明, C-SVMXGBoost较其他各对比链式模型更适合

解决路径预测问题, 可提高测试效率. 并且通过与已有经典方法相比, 所提方法在覆盖率上提高可达 15%, 平均进

化代数也有所降低, 在较大规模程序上其降低百分比可达 65%.
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Abstract:  Machine  learning  methods  can  be  well  combined  with  software  testing  to  enhance  test  effect,  but  few  scholars  have  applied  it  to

test  data  generation.  In  order  to  further  improve  the  efficiency  of  test  data  generation,  a  chained  model  combining  support  vector  machine

(SVM)  and  extreme  gradient  boosting  (XGBoost)  is  proposed,  and  multi-path  test  data  generation  is  realized  by  a  genetic  algorithm  based

on  the  chained  model.  Firstly,  this  study  uses  certain  samples  to  train  several  sub-models  (i.e.,  SVM  and  XGBoost)  for  predicting  the  state

of  path  nodes,  filters  the  optimal  sub-models  based  on  the  prediction  accuracy  value  of  the  sub-models,  and  links  the  optimal  sub-models

in  sequence  according  to  the  order  of  the  path  nodes,  so  as  to  form  a  chained  model,  namely  chained  SVM  and  XGBoost  (C-

SVMXGBoost).  When  using  the  genetic  algorithm  to  generate  test  cases,  the  study  makes  use  of  the  chained  model  that  is  trained  instead

of  the  instrumentation  method  to  obtain  the  test  data  coverage  path  (i.e.,  predicted  path),  finds  the  path  set  with  the  predicted  path  similar

to  the  target  path,  performs  instrumentation  verification  on  the  predicted  path  with  similar  path  sets,  obtains  accurate  paths,  and  calculates
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fitness  values.  In  the  crossover  and  mutation  process,  excellent  test  cases  with  a  large  path  level  depth  in  the  sample  set  are  introduced  for
reuse  to  generate  test  data  covering  the  target  path.  Finally,  individuals  with  higher  fitness  during  the  evolutionary  generation  are  saved,
and  C-SVMXGBoost  is  updated,  so  as  to  further  improve  the  test  efficiency.  Experiments  show  that  C-SVMXGBoost  is  more  suitable  for
solving  the  path  prediction  problem  and  improving  the  test  efficiency  than  other  chained  models.  Moreover,  compared  with  the  existing
classical  methods,  the  proposed  method  can  increase  the  coverage  rate  by  up  to  15%.  The  mean  evolutionary  algebra  is  also  reduced,  and
the reduction percentage can reach 65% on programs of large size.
Key words:  test case; support vector machine (SVM); extreme gradient boosting (XGBoost); chained model; multi-path coverage

 1   引　言

手动测试生成满足测试目标的数据会花费测试人员大量时间, 且需测试的目标路径往往有多条. 因此, 自动生

成符合条件的测试数据, 并通过已有数据尝试覆盖多目标路径可有效减轻测试工程师的负担 [1], 提高测试用例的

生成效率, 也避免了较多重复性的工作.
在多路径覆盖测试生成中 [2−6], 挖掘覆盖路径与测试用例间的关联性或分析路径间的相似性有助于提高测试

用例质量. 同时, 为尽早生成覆盖目标路径的测试数据还需建立在用例多样性的基础上. 遗传算法 (genetic algorithm,
GA)具有生物进化、遗传变异、全局概率搜索等机制, 可生成丰富的测试数据, 其在自动生成测试数据方面的应

用十分广泛. 不过, 传统遗传算法也存在自身缺陷, 如, 容易陷入局部最优, 且随着程序规模增大, 插桩运行被测程

序的时间成本急剧增加, 但通过改进算法可有效缓解此类问题. 我们通过合理重用已有测试用例缓解遗传算法局

部最优问题 [7], 提高测试效率. 姚香娟等人 [8]利用后向传播 (back propagation, BP)神经网络模拟计算个体适应度,
有效地解决了遗传操作中插桩程序耗费时间较长的问题.

此外, 随着机器学习方法的不断成熟, 已有较多学者结合机器学习模型与测试理论进行测试相关领域的研究.
Gong等人 [9]提出一种基于代理模型辅助进化的路径覆盖测试数据生成方法, 使用代理模型估计每个个体的适应

度值. 我们在文献 [10]提出一种支持向量机 (support vector machine, SVM)回归模型预测适应度值并重用已有测

试数据. 陈铁明等人 [11]将抽象指令序列 N-Gram编码作为随机森林 (random forest, RF)的样本, 构建分类模型, 测
试出恶意代码. Esteves等人 [12]使用 XGBoost (extreme gradient boosting)算法预测软件是否易出现缺陷. 以上机器

学习方法各有优缺点以及适用的场景, 合理利用这些方法可有效提高测试效率.
在众多机器学习模型中, SVM 和 XGBoost 具有小样本、低耗时、高准确性等优点而被广泛应用, 且它们对

于处理不同数据类型具有各自优势.
在真实测试场景中, 测试目标包含的多条目标路径存在一定的联系. 每条路径的每个路径节点均可表示为两

种状态 (即经过或未经过), 则节点状态的预测可看作一个二分类问题. 由于被测程序的输入数据类型各异, 使用单

一的模型进行路径预测具有一定的局限性. 而 SVM模型训练速度快, 对于数值型样本具有较好的分类效果, XGBoost
模型具有良好的可扩展性, 对于非数值型样本分类效果更佳. 此外, 它们均适用于小样本、高维度的测试数据. 因
此, 融合 SVM与 XGBoost模型为生成覆盖目标路径的测试数据奠定基础, 该融合模型具有训练时间较短、可处

理不同数据类型等优势.
鉴于此, 本文提出一种融合 SVM与 XGBoost模型并用于遗传算法进行多路径覆盖测试用例生成的策略, 利

用融合模型代替插桩法获取测试数据覆盖的路径, 并通过分析预测路径与目标路径的相关性, 从而实现多目标路

径测试. 主要完成如下几个方面的工作.
1) 构建链式模型. 利用一定数量的样本优先训练更适用的模型 (即, 预测效果更佳的模型), 若模型精度未达到

较优值, 则训练另一个模型, 选取每个路径节点的最优子模型, 并根据路径节点出现的顺序将最优子模型链接起

来, 构建 C-SVMXGBoost链式模型, 将其代替插桩法来预测测试数据的覆盖路径.
2) 融入链式模型. 利用遗传算法进化生成测试用例时, 先初步筛选优秀个体, 通过训练好的链式模型预测当前

测试数据的路径, 并搜索与预测路径相似的目标路径; 再进一步筛选优秀个体, 若存在相似目标路径, 则进行插桩

验证, 获取精确路径, 计算适应度值. 通过计算原训练样本的覆盖路径与目标路径的路径层级深度, 在交叉、变异
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等进化过程中, 引入路径层级深度较大值对应的测试数据, 作为可重用的用例.
3) 更新链式模型. 在使用模型过程中, 对优秀个体进一步筛选, 可获取测试数据所对应的精确路径, 将具有精

确路径的数据作为新样本, 更新路径预测模型 C-SVMXGBoost.
4) 实验对比分析. 从模型性能与测试用例生成效率两方面设计实验. 其中, 模型性能分析主要对比单模型和融

合模型的性能; 测试用例生成效率方面主要将本文方法与其他融合模型的测试方法, 以及已有经典方法的测试效

率进行对比.

 2   相关工作

在测试用例生成的研究中, 有不少学者从多路径角度提高测试用例效率. Sun 等人 [2]利用测试用例间的路径

距离设定测试用例的优先级, 进一步提高测试效率, 但该方法计算路径距离时仅考查两个路径集中某一路径集的

单向影响, 并未考虑它们间的双向作用, 使得路径距离的计算不够准确. 廖伟志等人 [3]改进蚁群算法以求解多路径

测试数据生成问题, 但未结合单信息素与多信息素对测试用例生成的影响. Feng等人 [4]将已求解的分支路径对应

的测试数据视为启发式信息设计一种覆盖多目标的测试数据生成策略, 其路径信息较为粗糙, 缺乏对相邻路径节

点的权重分析. 范书平等人 [5]根据测试用例覆盖分支的情况以及均衡度提取关键用例, 提高多路径测试效率, 该方

法综合衡量测试用例对完整路径的均衡度, 却忽略了某一关键分支节点对整体的影响. 潘峰等人 [6]为提高并行程

序的多路径测试数据生成效率, 提出多路径覆盖调度序列排序方法, 仅通过随机采样方式尝试覆盖目标路径, 但并

未使用启发式方法, 这对初始用例要求较高, 依赖性强.
从上述研究可发现, 为提高多路径用例生成效率, 一般可将辅助用例生成的相关理论运用到测试中, 同时保持

测试用例的丰富多样性, 以尽快生成所需测试数据. 为使生成的测试数据具有丰富性和多样性, 可借助启发式算法

完成. 而遗传算法利用先验知识进行遗传进化操作, 这丰富种群个体, 极大提升进化速度, 减少迭代次数.
我们通过关键字流图检测相似程序, 并将相似程序的优秀用例重用到遗传算法的进化生成中 [7], 提高被测程

序测试用例生成效率, 该方法仅对存在可重用测试用例的相似程序时有效, 反之则无效, 且研究的是单目标路径.
Di Nucci等人 [13]提出基于超体积的遗传算法, 以解决使用多个测试覆盖准则的测试用例优先级排序问题, 对于高

度冗余测试嵌套的软件系统, 该方法性能有所下降. 夏春艳等人 [14]提出基于否定选择遗传算法的路径覆盖测试集

生成的方法, 将否定选择的策略融入遗传算法中, 提高了路径覆盖率, 但未考虑否定选择后测试用例的优先级. 我
们提出一种依据关键点概率计算种群个体贡献度的多路径覆盖策略 [15], 并依此设计适应度函数, 指导个体迁移,
进化生成覆盖目标路径的测试数据, 忽略了关键边对个体贡献度的影响. 戚荣志等人 [16]通过建立弹性分布数据集,
划分子种群, 并将其分布在集群的节点中, 结合遗传算法的适应度值和进化操作完成测试, 但对于高维组合测试算

法的性能下降会明显.
可见, 遗传算法在测试用例生成方面具有较高的普适性, 在该算法上做相应的改进可优化测试用例, 有效地提

高测试效率. 此外, 机器学习方法是辅助测试数据生成的工具之一, 其具有优秀的分类与预测能力, 可改善传统软

件测试过程, 因此融入机器学习的软件测试方法, 在近些年受到越来越多学者的关注.
姚香娟等人 [8]将神经网络模型运用到测试中, 减少传统方法上适应度的计算时间, 该方法仅解决单目标路径

的用例生成问题, 且测试效率还有待提高. Gong等人 [9]提出一种基于代理模型辅助进化的路径覆盖测试数据生成

方法, 根据多模态特性将程序样本划分为若干簇, 分别训练各自代理模型, 在对个体进行评估时, 选取合适的代理

模型预测个体适应度值, 进而提高模型准确度以及测试效率, 这些代理模型对样本均衡的要求较高, 而在真实测试

中往往缺乏难覆盖路径的测试样本, 进而影响代理模型的选择. Skocelas等人 [17]提出一种循环神经网络生成测试

用例的方法, 验证依赖于先前网络输入的顺序或时变模式的上下文单元功能.
我们提出一种支持向量机回归模型 (SVR)的测试用例生成与重用方法 [10], 通过 SVR模型预测适应度值并重

用已有测试数据, 该方法解决单路径覆盖问题, 若求解多路径则需重复执行. 姜慧研等人 [18]将 SVM与蚁群算法结

合构造软件缺陷预测模型, 但该方法在参数寻优过程中需要较长的时间. Pradhan 等人 [19]提出一种基于聚类的遗

传算法, 利用非支配精英选择策略减少在选择父解决方案时的随机性, 以支持多目标测试优化, 但未考虑主题对算
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法参数的影响.
基于树的分类模型准确率高、复杂度低, 具有较好的分类效果, 在软件缺陷检测方面应用相对广泛. Esteves

等人 [12]使用 XGBoost算法预测软件是否易出现缺陷, 并利用预测能力和模型可解释性间的联系, 提出模型采样方

法, 该方法可找到更易出现缺陷的模块, 在特征组合过程中采用穷举法, 这使得在构建模型前需对数据处理花费较

多时间. Bhati等人 [20]将 XGBoost集成到 IDS中, 为 IDS提供防范位置攻击的安全性. 杨宏宇等人 [21]将加权投票

思想引入随机森林分类模型, 加强对 Android恶意软件的区分, 但解决 APK文件批量反编译耗时较长.
从现有研究来看, 机器学习方法可很好地与软件测试相结合, 推进测试进程. 有学者将其与遗传算法相结合,

应用于模拟计算适应度值, 完成基于路径的测试用例生成. 但是, 他们未考虑将其应用于多目标路径中, 且有些模

型所需训练时间较长, 预测准确度较低, 这拖慢了测试的整体效率. 还有些学者将机器学习方法应用于二分类或多

分类问题的求解, 以检测软件缺陷.
对于测试用例生成而言, 获取测试数据覆盖被测程序的路径至关重要 [5]. 将路径节点状态看作分类问题, 通过

机器学习方法, 可预测出一条完整的路径, 而且, 随着程序规模的增加, 该方法可有效节省程序的插桩时间. 此外,
结合遗传算法可丰富测试数据的同时, 生成更优秀的测试用例 (即, 可覆盖目标路径的测试数据), 以提高测试效

率. 当被测程序较为复杂时, 测试数据的输入类型往往具有多样性. 这些种群个体作为模型的训练样本, 符合小样

本、非线性与高纬度的特征.
针对上面的分析, 本文结合 SVM模型的小样本、非线性等特性以及 XGBoost模型的低复杂度、高准确率等

优势, 构建一种基于路径预测的链式模型 C-SVMXGBoost, 代替插桩法获取测试数据的覆盖路径, 根据其路径寻

找并尝试覆盖更多的相似目标路径. 为使生成的测试数据可覆盖更多路径, 合理地重用训练样本中的部分数据

(即, 适应度值较高的个体), 辅助进化生成更优个体, 并将其保留, 用于更新 C-SVMXGBoost链式模型.

 3   总体框架与相关基础

本文利用 C-SVMXGBoost链式模型实现多路径覆盖测试用例生成 (整体框架如后文图 1所示), 包括 C-SVM-
XGBoost链式模型构建 (算法设计见第 4.1节)、遗传进化测试生成 (算法设计见第 4.2节)及 C-SVMXGBoost链
式模型更新 (算法设计见第 4.3节)等过程. 此外, 从模型样本选择、C-SVMXGBoost链式模型评估等角度设计对

比实验与消融实验等, 结果及其分析见第 5.3节.
1) C-SVMXGBoost链式模型构建模块. 根据测试数据及其对应的路径节点覆盖信息, 利用 SVM和 XGBoost

模型构建每个路径节点的状态预测子模型, 并依据路径节点出现顺序筛选每个节点精度最高的子模型, 依次将其

链接构建路径预测链式模型.
2) 遗传进化测试生成模块. 将初始种群输入到链式模型中预测当前测试数据的覆盖路径, 搜索与预测路径相

似的目标路径, 对存在相似路径的测试用例获取精确路径, 计算个体适应度, 同时在种群进化中重用路径层级深度

较大的测试数据, 进而生成目标测试用例.
3) C-SVMXGBoost链式模型更新模块. 在种群进化中保留优秀个体以及它们对应的精确路径, 将具有精确路

径的数据作为新样本, 更新 C-SVMXGBoost链式模型, 在后续遗传进化中引用.

 3.1   预备知识

SVM模型是按监督学习方式对数据进行二元分类以获得较好泛化能力的广义分类器. 在实际的软件测试中,
以测试用例为样本, 几乎无法获得可将路径节点状态 (即: 测试数据覆盖节点时其状态值为 1, 反之为 0)分离的超

平面, 故这里引入 hinge 损失函数, 利用 SVM求解能将被覆盖节点与未被覆盖节点分离的最优超平面, 即为目标

函数, 如公式 (1)所示: 
min

1
2
∥ ω ∥2+C

n∑
i=1

ξi

s.t. yi(ωTxi+b) ⩾ 1− ξi, ξi ⩾ 0, i = 1,2, . . . ,n

(1)
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ξi (ξi =max(0,1− yi(ωi+b))) ω其中, n 为测试样本数; C 为惩罚参数 (C > 0);    为松弛变量   , 即为 hinge 损失函数;    为

分离超平面系数, b 为分离超平面常量参数, 这两个参数均需通过模型训练获取; xi 为第 i 个训练样本, yi 为第 i 个

样本对应的路径节点状态.
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图 1　链式模型构建与用例生成框架
 

通过拉格朗日乘子法可将上述有约束条件的目标函数转化为无约束的, 并采用高斯核函数将非线性分类问题

转换为某个空间维度的线性分类, 如公式 (2)所示:
min

1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

αiα jyiy jK(xi ∗ x j)−
n∑

i=1

αi

s.t.
n∑

i=1

αiyi = 0, 0 ⩽ αi ⩽C, i = 1,2, . . . ,n
(2)

αi α j αi,α j ⩾ 0

K(xi ∗ x j) α∗= (α∗1,α
∗
2, . . . ,α

∗
n)

T

其中,    和   分别为第 i 和 j 个样本对应目标函数中的拉格朗日乘子, 且   ; yi 和 yj 分别为第 i 和第 j 个样

本的分类值, 即路径节点状态;   为高斯核函数. 根据公式 (2)即可求得最优   .

ω∗ =

n∑
i=1

α∗i yixi (3)

b∗ = y j−
n∑

i=1

α∗i yi(xi ∗ xi) (4)
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α∗i α∗ α∗

ω

其中,    为上述求解最优   的一个分量. 将求解的最优   值代入公式 (3)和公式 (4)即可得出需求解的分离超平

面, 即系数   和参数 b, 此时模型构建完成. 当输入数据时, 根据训练的模型即可预测对应的路径节点状态.
另外, 与 SVM 一样, XGBoost 模型也可应用于求解分类问题. 针对复杂或不均衡样本, 不仅模型训练时间相

比于其他模型耗时较少, 而且准确性也相对较高.
XGBoost模型可认为是一种经过优化的分布式梯度提升库, 由 t 个基模型组成的一个加法模型, 利用该模型

也可将路径节点状态分类, 预测节点状态值. 通过不断调整预测的路径节点状态值与真实状态值间的损失, 使其达

到最小, 此时路径节点状态分类模型构建完成, 目标函数如公式 (5)所示:

Ob j(t) =

n∑
i=1

l(yi,y
p
i )+

t∑
i=1

Ω( fi) (5)

l(yi,y
p
i ) yi yp

i

t∑
i=1

Ω( fi)其中, n 为测试样本数;    为路径节点状态真实值   与路径节点状态预测值   的损失函数;    为全部 t

个基模型的复杂度 fi 之和, 将其加入到目标函数中作为正则化项, 防止模型过拟合.
以第 t 个模型为例, 此模型对第 i 个样本 xi 的预测值可表示为如公式 (6)所示:

yp(t)
i = yp(t−1)

i + ft(xi) (6)

yp(t−1)
i ft(xi)

l(yi,y
p(t−1)
i + ft(xi))

其中,    是第 t−1 步模型的节点状态预测值, 为常数;    为此次需要加入新模型的预测值. 根据泰勒定理,

f(x)对应的损失函数   如公式 (7)所示:

l(yi,y
p(t−1)
i + ft(xi)) = l(yi,y

p(t−1)
i )+gi ft(xi)+

1
2

hi f 2
t (xi) (7)

l(yi,y
p(t−1)
i ) gi

hi
1
2

其中,    为节点状态真实值与第 t−1步模型的节点状态预测值的损失函数;    为第 t 个模型 f(x)对应损失

函数的一阶导数,    为第 t 个模型 f(x)损失函数的二阶导数,    为二阶导数的系数. 将上述公式带入目标函数, 经

化简后目标函数如公式 (8)所示:

Ob j(t) �
n∑

i=1

[gi ft(xi)+
1
2

hi f 2
t (xi)]+Ω( ft) (8)

在目标函数中, 只需求解每一步损失函数的一阶导数和二阶导数, 然后最优化目标函数, 使函数值最小, 获得

每一步 f(x), 再根据加法模型, 即可得到一个完整的路径节点状态分类模型, 用于预测节点状态.
精度 (Precision)是评估模型好坏的重要指标之一, 反应分类模型求解相关实例的能力, 如公式 (9)所示:

Precision =
T P

T P+FP
(9)

其中, TP 表示预测为正样本 (即节点状态值为 1), 且实际也为正样本的特征数; FP 表示预测为正样本, 但实际为负

样本 (即节点状态值为 0)的特征数.
SVM 模型对于数值型样本具有较好的分类效果, 且适用于小样本的测试数据. XGBoost 具有良好的可扩展

性, 对于非数值型样本分类效果较好. 合理地结合这两种模型, 可满足不同程序的预测.
本文构建的 C-SVMXGBoost链式模型即为若干个最优 SVM与 XGBoost子模型的链式融合. 根据公式 (9)计

算子模型的精度, 并以此筛选出最优子模型, 如公式 (10)所示; 链式模型 C-SVMXGBoost构建如公式 (11)所示:

Subm
Mod = Maxprecision(SVMnodem ,XGBoostnodem ) (10)

ChainMod = SubChained

 k∑
m=1

Subm
Mod

 (11)

SVMnodem XGBoostnodem

Subm
Mod SubChained k∑

m=1

Subm
Mod


公式 (10)中,    为第 m 个路径节点对应子模型 SVM的精度;    为第 m 个路径节点对应子

模型 XGBoost的精度;    为第 m 个路径节点对应精度最大的子模型, 即最优子模型. 公式 (11)中,  

 表示所有最优子模型按照路径节点顺序依次链接的链式模型, 即 C-SVMXGBoost.

C-SVMXGBoost模型用于模拟求解测试数据的覆盖路径, 是由若干个子模型链式融合而成, 每个子模型均需
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一定数量的测试样本进行训练, 且它们均包含输入数据与预期输出结果. 每个子模型训练样本的输入数据格式不

同, 其表现形式如公式 (12)所示, 输出结果为测试数据对应的某一路径节点状态.

Xk =

 (x1, x2, x3, . . . , xn), k= 1
(x1, x2, x3, . . . , xn, p1, p2, . . . , pk−1), k> 1, k ∈ N

(12)

{k|k ⩾ 1, k ∈ N}
pb ∈ {0,1}

P′ P′= (p′1, p
′
2, p

′
3, . . . ,p

′
k)

在公式 (12)中, Xk 表示第 k 个子模型样本的输入. 记被测程序的输入数据为 Inp=(x1, x2,…, xn), 其中 xa (a=1,
2, 3,…, n)为第 a 个输入分量; 记当前测试数据输入插桩程序后获得的覆盖路径为 P=(p1, p2,…, pk) (   ),
其中 pb (b=1, 2, 3,…, k)为第 b 个路径节点状态, 且   (即测试数据经过节点时其状态值为 1, 否则为 0). 需
注意的是, 每个预测路径节点子模型的训练样本输入均不包括预测节点本身, 例如第 k 个子模型的训练样本输入

不包括第 k 个路径节点状态值, 第 k 个节点状态是由输入数据及前 k – 1个路径节点状态预测所得. 所有子模型依

次输出的预测结果链成一条完整的预测路径   , 即   .

为使样本具有一定的代表性, 在随机生成时会进行筛选, 尽量使其均匀分布在被测程序的输入域. 选用样本的

容量不宜过大或过小. 若样本容量太小, 则无法体现模型的准确性; 若样本容量太大, 则需消耗更多计算资源以及

模型构建时间, 降低了测试效率.

 3.2   适应度函数设计

适应度函数是筛选优秀个体的关键性影响因素, 根据不同需求设计适应度函数是遗传算法中必不可少的步

骤. 我们通过构建路径预测的链式模型, 从而找到更多相似的目标路径, 尽可能在进化生成过程中充分使用测试数

据, 以覆盖更多的目标路径.
生成易覆盖目标路径的测试数据没有太大意义, 而可通过难覆盖路径节点的测试数据被认为是较优种群个

体. 其中, 路径层级深度与插桩程序中路径节点出现的次序及状态有关, 是衡量路径节点关键性的因素之一.

P∗ = (p∗1, p
∗
2, . . . , p

∗
k)

综上所述, 适应度函数的设计需综合考虑测试数据的覆盖路径 (记为 P=(p1, p2,…, pk)) 和目标路径 (记为

 ) 间的相似度, 以及路径层级深度. 本文方法的路径相似度 (记为 Sim)、路径层级深度 (记为

Depthlevel)的计算分别如公式 (13)和公式 (14)所示:

Sim(P,P∗) =

k∑
b=1

(pb = p∗b)

k
(13)

k∑
b=1

(pb = p∗b)其中,    表示测试数据覆盖路径 P 中第 b 个节点与目标路径 P*中第 b 个节点状态相同的数量. 测试数

据覆盖路径与目标路径间的相似度即为两条路径对应节点状态相同的节点数与单条路径总节点数的比值.

Depthlevel =

k∑
b=1

pb+ε

k
×h (14)

ε ε其中, pb 为测试数据覆盖路径的第 b 个节点的状态; h 为当前路径节点的位置;     (0<   ≤0.01)是一个很小的常量,
以保证在节点状态为 0时, 该节点路径层级深度不为 0, 本方法设其值为 0.01.

路径相似度从测试用例覆盖能力方面筛选目标个体, 经链式模型选取的测试用例对应的精确覆盖路径与目标

路径间的相似性越高, 表明该个体越容易进化生成目标路径的用例. 同时, 相似性比较的过程涉及目标路径节点的

难易覆盖性. 此外, 为避免路径相似度较低时可能丢弃覆盖目标路径中某些难覆盖节点的个体, 这里引入路径层级

深度, 从路径节点关键性方面对目标个体择优, 个体穿越路径的层级越深, 表明该个体经过的路径节点越重要, 则
赋予其越大的适应度.

为平衡路径相似度与层级深度对个体适应度的综合影响, 设置了权重系数 α, 由于路径相似度是判别目标路

径是否被覆盖的主要因素, 其权重更大, 故有 0.5<α≤1. 当路径相似度 Sim 为 1时, 表示当前测试用例已覆盖目标

路径, 则将 α 设置为 1, 此时个体适应度值仅受 Sim 影响, 即适应度值为 1; 当路径相似度 Sim 不为 1时, 表示当前

测试用例未覆盖目标路径, 此时个体适应度值会受路径相似度与层级深度的共同影响, 因此, 需根据适应度值继续
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进化生成优秀个体.
基于此, 将适应度函数 (记为 Fitness)表示为路径相似度与路径层级深度的组合, 如公式 (15)所示:

Fitness = α×Sim+ (1−α)Depthlevel (15)

 4   基于 C-SCMXGBoost 链式模型的测试生成

本文将 SVM 和 XGBoost 等机器学习方法与遗传算法相结合, 利用构建的链式模型获取测试数据的覆盖路

径, 减少程序插桩次数, 并寻找与预测路径相似的目标路径集, 尽可能覆盖更多的目标路径, 从而减少适应度计算

与重复测试消耗的时间, 提高测试效率.

 4.1   C-SVMXGBoost 链式模型构建

模型构建模块主要训练用于模拟测试数据覆盖路径的 C-SVMXGBoost链式模型, 其训练样本来源于预先生

成的测试数据. 模型构建过程如图 2所示.
  

随机生成
训练数据

运行
插桩程序

计算路径
层级深度

读取数据

输入
测试数据

训练
子模型

测试
子模型

编号并保存训
练好的子模型

获取
插桩路径

依次加入
路径节点信息

是否已训练
全部子模型？

模
型
准
备
过
程

结束

开始

C-SVMXGBoost 链式模型构建模块

执行
下一次
操作

提取测试
数据
和路径

是否

测试数据、路径、
层接近度

(原始样本)

新样本

模型更新

更新
模型

模型库

C-SVMXGBoost

链式模型构建完成

选择
预训练模型

达到模型
准确度阈值?

是

否

查看
子模型个数

等于节点
个数？

依据路径节点
顺序链接子模型

是 否

预训练模型

寻找未构建子
模型的路径节点

保存准确度
较高的子模型

执行模型
准备过程

选择其他

图 2　链式模型 C-SVMXGBoost的构建过程
 

一条完整的路径由多个路径节点连接而成, 每个路径节点并不孤立存在, 前一个节点的状态对后一个节点具

有一定的影响, 因此, 在训练链式模型的子模型时需考虑前一个路径节点的信息. 具体构建过程见算法 1.

算法 1. 链式模型 C-SVMXGBoost构建.

输入: 子模型精度阈值 SubModel_Threshold (SMT), 路径节点个数 Number_Node (NN);
输出: C-SVMXGBoost模型.

BEGIN
1.　 test_data←Generate a set of test data randomly;
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2. 　paths, level_depth←Get path information and compute level depth of test_data;
　　　// 获取路径信息并利用公式 (14)计算路径层级深度

3.　 Select the pre-trained model according to the input data type; // 根据数据类型选择预训练模型

4.　 count = 0; // 统计需训练的子模型数

5. 　num_model = []; // 保存子模型序列

6. 　precison_lst = []; // 保存子模型精度

7. 　sample←test_data; // 初始训练样本

8. 　WHILE (count < NN): // 插桩路径的所有子模型构建

9.　　   submodel←modelTrain(sample); // 根据公式 (1)–公式 (4)或公式 (5)–公式 (8)训练不同子模型

10. 　　precision←preciCompute(submodel); // 根据公式 (9)计算模型精度

11.　　 precison_lst.append(precision); // 保存子模型精度

12. 　　sample←Update sample by next node; // 将下一个节点加入并更新样本

13.　　 count += 1;
14.　　 IF precision >= SMT:
15.　　　　 Save submodel;
16.　　　　 num_model.append(count);
17.　　 END IF
18.　 END WHILE
19.　 WHILE len(num_model) < NN: // 某个路径节点还未具有较优子模型

20.　　 IF num_model[i] < > num_model[i+1]–1:
21. 　　　　count = num_model[i] + 1; // 第 count 个路径节点缺失较优子模型

22. 　　　　sample←Update sample by test_data and path nodes; // 更新样本

23. 　　　　Select another pre-trained model to retrain the submodel that does not reach the threshold;
　　　 　　// 选择其他预训练模型来训练未达到阈值的模型

24. 　　　　Select optimal submodel of the current node by Formula(10); // 通过公式 (10)选择该路径节点的最优子模型

25. 　　　　Save submodel;
26.　　　　 num_model.append(count);
27. 　　END IF
28. 　END WHILE
29. 　C-SVMXGBoost←Chain the submodels according to the order of path nodes;
　　　// 根据公式 (11)按路径节点顺序依次链接子模型

30.　 Output C-SVMXGBoost;
END

在算法 1中, 第 1行和第 2行为模型训练样本准备阶段, 随机生成测试数据后将其输入插桩程序获取路径, 并

计算其路径层级深度. 在随机生成数据的基础上进一步筛选, 确保样本均衡. 第 3–7行, 选择预训练模型, 初始化参

数及样本. 第 8–29行, 构建 C-SVMXGBoost模型. 其中, 第 8–18行训练每个路径节点的子模型, 计算模型精度并

更新样本, 统计子模型个数. 若其达到最优子模型阈值, 则将其保存; 若未达到, 将其丢弃. 第 19–28行主要实现部

分路径节点最优子模型的筛选. 其中, 第 20 行和第 21 行寻找需进行二次训练模型的路径节点; 第 22 行和第

23行, 设置样本, 选择与训练该路径节点子模型; 第 24–26行筛选、保存当前路径节点的最优子模型. 第 29行将

已完成的最优子模型依据路径节点顺序链接, 构建链式模型, 并在第 30行输出.
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 4.2   融合 C-SVMXGBoost 链式模型的遗传进化测试生成

遗传算法模块主要借助已构建的链式模型生成待测程序的用例, 完成多目标路径的测试. 遗传算法生成测试

用例的过程如图 3所示.
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图 3　利用融合 C-SVMXGBoost链式模型的遗传算法生成测试用例
 

在利用遗传算法生成测试用例的过程中, 本文采用构建的链式模型预测种群个体的覆盖路径, 再根据此路径

寻找相似目标路径, 计算个体的适应度. 在交叉变异时引入原始样本中较为优秀的用例, 种群在其他过程中仍然按

照传统模式下的方式进化. 测试用例生成过程见算法 2.

算法 2. 融合 C-SVMXGBoost链式模型的遗传进化测试生成.

输入: C-SVMXGBoost模型, 目标路径集 Tarpath, 路径相似度阈值 Path_Sim_Threshold(PST), 种群大小 Pop_Size,
个体 Pop_Individual, 染色体长度 Chromosome_Length(CL), 进化代数 Evolutionary_Time(ET), 交叉概率

Cross_Probability(CP), 变异概率 Mutate_Probability(MP), 优秀个体 Excellent_Individual(EI);
输出: 新测试数据 New_testdata, 未覆盖目标路径集 UncoveredTarPath.

BEGIN
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1. 　init_pop←Initialize(Pop_Size, CL);
2. 　test_data←toDecimal(init_pop); // 将初始种群信息转换为十进制

3.　 iteration←0;
4.　 FOR iteration IN ET:
5.　　　 new_pop_indiv ← init_pop;
6.　　　 prepath←Input test_data into C-SVMXGBoost; // 获取预测路径

7. 　　　sim_path←comparePath (prepath, Tarpath); // 获取与预测路径相似的目标路径

∅8.　　　 IF sim_path < >    : // 存在相似路径

9. 　　　　  precise_path←getFromInstru(test_data); // 在插桩程序中获取精确路径

10.　　　　 fit← calculateFitness(test_data); // 根据公式 (13)–公式 (15)计算适应度值

11.　　　　 IF fit == 1:
12.　　　　　　 UncoveredTarPath←Delete current path from Tarpath; // 删除当前目标路径

13.　　　　　　 New_testdata←test_data; // 保存当前测试数据, 用于后续模型更新

14.　　　　 END IF
15. 　　　END IF
16.　　　 Roulette(Pop_Size, new_pop_indiv, fit); // 轮盘赌法选择个体

17. 　　　Pop_list←Crossover (Pop_Size, CL, CP, EI); // 引入新个体进行交叉操作

18. 　　　new_pop_indiv←Mutate (Pop_list, CL, MP); // 实施变异操作

19. 　　　test_data←toDecimal(new_pop_indiv);
20.　　　 iteration += 1; // 统计迭代次数

21.　　　 IF UncoveredTarPath== ∅:
22. 　　　　　BREAK;
23. 　　　END IF
24.　 END FOR
25. 　Output New_testdata, UncoveredTarPath;
END

在算法 2中, 第 1行和第 2行初始化种群并将其转换为十进制数. 第 3–24行, 借助 C-SVMXGBoost模型完成

遗传操作, 生成覆盖目标路径的测试数据. 其中第 5 行和第 6 行, 将数据输入链式模型中, 获得预测路径. 第
7–10行, 根据预测路径寻找目标路径中的相似路径, 将当前测试数据输入到插桩程序, 获取精确路径, 并计算适应

度值. 第 11–14行, 若适应度值为 1, 表明目标路径被覆盖, 将其删除, 并保存当前测试数据; 第 16–20行, 当目标路

径未被全覆盖或不存在预测路径与目标路径的相似路径时, 则进行轮盘赌选择、交叉、变异等过程, 在交叉过程

中引入优秀个体基因, 通过变异生成新的种群, 并统计迭代次数. 第 21–23行, 判断全部目标路径是否被覆盖, 若全

被覆盖则完成测试; 否则在进化代数达到阈值时才终止. 第 25 行输出新测试数据 (用于更新样本) 以及目标路径

的覆盖情况.

 4.3   C-SVMXGBoost 链式模型更新

C-SVMXGBoost链式模型精度是提高测试效率的关键, 为使每个路径节点的预测结果均较准确, 该模型需进

一步更新, 以提高模型精度. 链式模型更新过程见算法 3.

算法 3. C-SVMXGBoost链式模型更新.

输入: 链式模型 C-SVMXGBoost, 新测试数据 New_testdata, 目标路径集 TarPath;
输出: Updated_C-SVMXGBoost模型.

钱忠胜 等: 结合 SVM与 XGBoost的链式多路径覆盖测试用例生成 2805



BEGIN
1. 　prepath←Input New_testdata into C-SVMXGBoost; // 由算法 2中新测试数据获取预测路径

2.　 sim_path←Search target path in TarPath similar to prepath; // 寻找预测路径的相似目标路径

∅3. 　IF sim_path < >    :
4. 　　　precise_path ← getFromInstru(New_testdata); // 在插桩程序中获取精确路径

5.　　　 lev_depth ← calculateLevDepth(precise_path); // 根据公式 (14)计算精确路径的层级深度

6. 　　　new_sample ← Update(New_testdata, precise_path, lev_depth);
7.　 END IF
8.　 Updated_C-SVMXGBoost←Repeat the steps in Algorithm 1;
9.　 Output Updated_C-SVMXGBoost;
END

在算法 3中, 第 1行和第 2行, 将算法 2中获得的新测试数据输入 C-SVMXGBoost链式模型中, 获取预测路

径及其相似的目标路径; 第 3–7行, 若存在相似路径, 将测试数据输入到插桩程序中获得精确路径, 计算该路径的

层级深度, 且将测试数据、精确路径以及路径层级深度保存并更新样本; 第 8行和第 9行, 根据算法 1来更新模型

并输出.

 5   实验设计与分析

为检验 C-SVMXGBoost链式模型预测路径的准确性, 以及测试用例生成效率, 本节选取经典的基础程序和工

业程序进行实验以展开对比分析.

 5.1   评价指标

为评价提出的基于链式模型的多路径测试用例生成方法的效率, 同时降低算法随机性带来的影响, 本文定义

如下几个评价指标.
1) 链式模型分类精度. 链式模型中所有子模型分类精度的均值.
2) 平均训练时间. 独立地训练每个被测程序的初始模型 C-SVMXGBoost若干次, 计算每次训练所需时间总和

的平均值.
3) 执行时间. 测试程序所使用的时间. 其中, 传统遗传法的执行时间为程序通过遗传算法完成用例生成的时间;

本文方法的执行时间为构建链式模型与生成测试数据时间之和.
4) 覆盖率. 将程序独立地运行若干次, 若每次执行程序时, 用例可在最大进化代数内覆盖全部目标路径, 则将

覆盖次数加 1. 覆盖率为若干次程序运行后最终覆盖次数与总运行次数的比值.
5) 进化代数总量. 一定次数的用例生成中, 所有单条目标路径被覆盖所需进化代数的数值总和.
6) 平均进化代数. 待生成用例的程序独立地执行一定次数, 每次执行时, 若在最大进化代数内, 用例能覆盖所

有目标路径, 则保存最后覆盖路径的进化代数; 若在最大进化代数内, 用例未能全覆盖, 则将最大值 (即, 进化代数

阈值)作为本次测试程序时所需的进化代数. 平均进化代数表达了这些次实验所记录代数总和的均值.
此外, 为更直观、便捷地展示本文方法与各对比方法在不同指标下的实验效果, 在执行时间、覆盖率和平均

进化代数上扩展几个指标, 并在相应部分进行文字阐述, 详细说明见第 5.3.3节、第 5.3.4节和第 5.4节.

 5.2   实验设置

实验环境为Win 10操作系统、Python编程语言、jdk 1.8版本、PyCharm编程工具. 为使 C-SVMXGBoost链
式模型更好地适用于遗传进化测试策略, 让模型选出的优秀个体可充分地参与进化生成, 同时确保引入的个体基

因丰富多样, 避免个体在进化过程中陷入局部最优, 以生成更优的测试用例, 这里将遗传参数设置为多点交叉概率

为 0.9, 单点变异概率为 0.1, 初始种群规模为 40等. 通过从链式模型预测结果的准确性以及测试用例生成效率等
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方面设计对比实验, 由实验结果可知遗传参数设置是合理的. 另外, 根据文献 [7], 遗传参数设置在合理的区间内对

方法效率的影响较小.
为便于本文方法有效性验证, 下面给出所需实验程序, 包括 2个基础程序和 11个工业程序, 具体信息见表 1.

 
 

表 1    实验程序信息表 
程序类型 程序编号 程序名称 代码行数 函数个数

基础程序
PG1 冒泡排序 8 1
PG2 三角形判定 15 1

工业程序

PG3 LuhnCheck 24 1
PG4 计算器 196 5
PG5 Snake 163 11
PG6 Gobang 470 23
PG7 Account 1 670 36
PG8 Nav Acc Data PP 3 990 155
PG9 Sed 9 341 77
PG10 Flex 14 405 162
PG11 GO 28 547 2 982
PG12 DepSolver 8 988 227
PG13 ClustalW 23 265 468

 

在表 1 中, PG1 (https://blog.csdn.net/s1156605343/article/details/106177863) 和 PG2 (https://www.jb51.net/
article/184534.htm)为基础程序, PG3–PG13为工业程序. 其中 LuhnCheck为银行卡号校验算法 (https://blog.csdn.net/
weixin_33716557/article/details/91539545); PG4 为简易计算器算法 (https://www.cnblogs.com/quemengqio/
p/7799468.html); Snake为贪吃蛇单人游戏; Gobang为融入 AI算法的五子棋赢棋算法; 程序 Account为登录网站,
其功能包括用户登录、注册等; 程序 Nav Acc Data PP为航海事故数据处理平台. 这几种程序 (PG5–PG8)均来源

于 https://gitee.com/explore. 程序 Sed和 Flex均选用其中两个版本 (https://sir.csc.ncsu.edu/php); 程序 GO是一款抽

象策略游戏 (https://blog.csdn.net/chongshangyunxiao321/article/details/50997404); 程序 DepSolver是一种并行多媒

体三维静电解算器 (https://github.com/chef-boneyard/depsolver); 程序 ClustalW是一种常用的多基因序列比对工具

(https://github.com/coldfunction/CUDA-clustalW). 在这几种程序中, 考虑到源代码编程语言的差异, 使用

PG1–PG10验证本文方法的有效性, 并选取其中部分程序, 以及 PG11–PG13用于与其他方法对比.

 5.3   模型验证与测试分析

链式模型 C-SVMXGBoost在测试数据生成过程中起到关键作用, 其分类精度与构建时间对提升测试效率至

关重要. 此外, 在遗传算法中合理地重用优秀测试用例可提升测试数据质量. 下面先验证本文方法的有效性, 包括

子模型精度、链式模型精度、模型构建的时间消耗、测试用例生成效率等方面.
 5.3.1    子模型样本数量选择

SVM、XGBoost、RF (随机森林)、BP (BP 神经网络) 等模型因具有良好分类效果, 可将它们应用于测试方

面. 在样本相对均衡的前提下, 其数量对模型的精度具有一定的影响. 就如何合理地选取不同程序的训练样本数

量, 综合考虑程序的规模以及测试数据的复杂度 (即样本的多样性), 分别选取较小规模程序 (以基础程序 PG1 为

例) 和较大规模程序 (以工业程序 PG8 为例), 对不同样本数量下的各子模型分类精度与时间进行分析. 考虑到样

本数量不宜过大, 故这里分别设置为 1 000, 2 000, 3 000, 4 000. 实验结果如图 4所示.
由图 4(a)和图 4(b)可知, 在较小规模程序上, 4种子模型 SVM, XGBoost, RF, BP的分类精度峰值分别在样本

数量为 3 000, 4 000, 4 000, 4 000; 在较大规模程序上, 它们的分类精度峰值均在样本数量为 4 000时, 若样本数量继

续增加, 其精度值仍有可提升的空间. 但是, 从每个子模型在不同程序上分类精度的变化趋势可看出, 随着样本数

量的增加, 它们值的变化也趋于缓慢, 部分子模型的精度还呈现下降趋势. 
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图 4　各子模型在不同规模程序下及不同样本数量上的分类精度、训练时间对比
 

在保证子模型精度的情况下, 其训练时间应尽可能少. 由图 4(c)和图 4(d)可看出, 不论是较小规模还是较大

规模程序, 随着样本数量增加, SVM, XGBoost, RF 这 3 个子模型的训练时间增加缓慢, BP 则增加较为明显, 且

SVM和 XGBoost的训练时间少于 RF和 BP这两个子模型.

结合图 4(a)和图 4(b)中的分类精度, 当样本数量从 2 000增加到 3 000时, 大部分子模型的分类精度仍处于提

升阶段, 样本数量从 3 000增加到 4 000时, 各子模型精度增加不明显, 除了 BP子模型, 其他模型的训练时间增幅

较小. 因此, 综合考虑不同子模型效率, 样本数量设置为 3 000左右较为合适. 此外, 对比不同程序上各子模型分类

精度和训练时间, 在小样本数量上, SVM 和 XGBoost 较其他两种子模型结果均较优. 在测试数据为数值型程序

PG1 上, SVM 模型在保证分类结果准确的同时, 训练时间也较少; 在包含非数值型测试数据的程序 PG8 上,

XGBoost模型在精度上相比于 SVM更优, 训练时间略高于 SVM. 在面对不同程序时, 基于分类精度与训练时间方

面的考虑, SVM和 XGBoost这两个子模型可互为补充, 相辅相成, 适用于测试中的路径节点状态分类与预测问题.

 5.3.2    模型对比及分析

由上述实验可知, 继续增加样本数量, 子模型精度仍有可提高的空间. 为选取更合适的样本数量, 以及验证本

2808  软件学报  2024年第 35卷第 6期



文构建的链式模型 (即 C-SVMXGBoost)是否比其他模型在精度与时间方面更有优势, 选取的实验程序与上一节

一致, 并设置更多样本数量, 分别为 3 000, 6 000, 10 000, 就模型分类精度进一步展开对比. 每组实验分别重复 5次,

结果如图 5所示, 其中 n 表示样本数量.
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图 5　不同规模程序上的各模型分类精度对比
 

由图 5可知, 对比不同模型在不同程序和不同样本数量上的精度, 可得到如下几点结论.

1) 程序规模和复杂度对模型分类精度具有一定的影响. 在较小规模程序 PG1 上, 这几种模型的精度均高于

94%, 而在较大规模程序 PG8 上, 它们的精度有所下降. 其中, 子模型 SVM 和 XGBoost 的分类精度在 85%–95%

范围内; RF在 75%–85%范围内; BP在 70%–78%范围内. 不论是对较小规模的简单程序 PG1, 还是较大规模的复

杂程序 PG8, SVM模型和 XGBoost模型精度在不同样本数量的情况下, 均高于 RF和 BP模型.

2) 链式模型的融合过程提高了模型的精度. 对比 SVM, XGBoost和 C-SVMXGBoost这 3种模型, 其中对于程

序 PG1, 子模型 SVM 模型精度略高于 XGBoost 模型; 对于程序 PG8, 子模型 XGBoost 模型精度值高于 SVM 模

型. 在处理不同类型数据上, SVM模型与 XGBoost模型各有优势. 链式模型 C-SVMXGBoost是最优子模型 SVM

和 XGBoost的融合, 不论是在数值型程序 PG1还是包含非数值型程序 PG8上, 它的精度均高于这两个子模型, 因

此 C-SVMXGBoost可更准确地预测路径节点状态.

3) 样本数量对模型精度影响相对较小. 随着样本数量增加, 在不同程序上, 以上几种模型分类精度没有明显提

升. 在保证模型训练精度的前提下, 尽可能使用较少样本, 当样本数量为 3  000 时可满足样本需求. 链式模型
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C-SVMXGBoost相对于其他模型, 精度最高, 处于 90%–95%之间, 但随着样本数量的增加, 其自身提升程度不明

显, 这再一次说明该链式模型在小样本测试数据上即可达到较高精度.
利用路径预测模型生成测试用例过程中, 模型精度和模型训练所需时间是影响测试效率的关键因素. 因此, 在

上面实验的基础上, 对这几种模型的平均训练时间进行分析, 如图 6所示. 这里采用折线图进行展示, 其中横坐标

表示样本数量 (与图 5中的样本量对应, 这里只统计样本量为 3 000, 6 000, 10 000这 3种情况), 纵坐标表示各模型

5次实验的平均训练时间.
  

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

(a) PG1 (b) PG8

SVM
XGBoost
RF
BP

C-SVMXGBoost
SVM
XGBoost
RF
BP

C-SVMXGBoost

平
均
训
练
时
间

 (
s)

平
均
训
练
时
间

 (
s)

3 000 4 000 5 000 6 000 7 000 8 000 9 00010 000

0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

200

样本数量

3 000 4 000 5 000 6 000 7 000 8 000 9 00010 000

样本数量

图 6　不同规模程序上的各模型平均训练时间对比
 

由图 6可知, 对比不同模型在不同程序和不同样本数量上的平均训练时间, 可得到如下几点结论.
1) 程序规模和复杂度对模型训练时间具有较大影响. 从不同模型在程序 PG1 和 PG8 上的结果可看出, 对于

规模较小的简单程序 PG1, 在不同样本数量中, 几种模型的平均训练时间主要在 0–8 s之间, BP模型在样本数量为

10 000时, 平均训练时间最高可达约 15 s; 对于规模较大的稍微复杂的程序 PG8, 在不同样本数量中, 平均训练时

间主要集中在 20–80 s和 100–120 s之间, BP模型在样本数量为 10 000时, 平均训练时间最高可达约 200 s. 由此

可见, 规模较大、较复杂程序训练路径预测模型较为耗时, 其原因是这类程序不仅数据复杂, 且路径节点较多, 需
训练较多子模型. 此外, 相对于其他几种子模型, SVM和 XGBoost模型所需训练时间最短, BP模型训练时间最长.

2) 链式模型的融合过程需要消耗一定的时间. 我们的 C-SVMXGBoost 模型由两种较优的子模型 SVM 和

XGBoost融合而成. 对比 SVM, XGBoost和 C-SVMXGBoost这 3种模型, 其中子模型 SVM在样本量为 3 000时,
平均训练时间略低于 XGBoost, 随着样本数量的增加, 其训练时间逐渐高于 XGBoost. 在程序 PG8 上, 链式模型

C-SVMXGBoost略高于这两个模型, 其原因是为提高链式模型整体精度, 则需花费多一点时间寻找最优子模型.
3) 样本数量对模型平均训练时间具有一定影响. 随着样本数量的增加, 不论是基础程序 PG1 还是工业程序

PG8, 模型 SVM, XGBoost, RF和 C-SVMXGBoost的平均训练时间增加缓慢, 在程序 PG8上, BP模型训练时间急

剧增加. 在样本数量为 3 000时, SVM, XGBoost和 C-SVMXGBoost模型时间花费较少, RF时间相对较多; BP模

型训练时间与样本数量相关性较大, 且耗时最多. 这再一次验证了样本数量对这几种模型的影响.
综合以上几点分析与前面图 5实验结果可知, 本文构建的链式模型 C-SVMXGBoost选取了模型精度较高且

训练时间较少的子模型进行链式融合, 在模型精度和训练时间上较其他模型而言, 具有较大优势. 为应对不同程序

的模型精度与训练时间的需求, 将样本数量设置为定值. 且对于测试数据生成而言, 样本数量不宜过大, 否则消耗

过多的样本筛选时间, 根据上面的分析, 将样本量设置为 3 000. 此外, 程序 PG1和 PG8为规模差异较大的两个程

序, 且它们的输入数据类型不一致, 单一模型很难满足不同程序上路径节点状态预测准确性的要求, 而链式模型能

适应不同程序特点以及测试样本分布等情况, 可根据模型精度选取较优子模型, 提高其综合性能.
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 5.3.3    C-SVMXGBoost模型评估

精度常用于衡量分类模型的好坏, 计算每个子模型的精度不仅可更清晰地观测模型预测效果, 还可为后续链

式模型更新提供参考依据.
这里根据第 3.1 节的公式 (9) 计算子模型精度, 并使用折线图展示部分程序的每个路径节点分别在子模型

SVM 和 XGBoost 上的精度, 如图 7 所示. 其中, 横坐标表示子模型依据路径节点顺序的编号, 纵坐标表示子模型

对应的精度. 注意: 由于不同程序的路径节点个数不同, 故部分子模型在某些路径下缺少精度. 此外, 由于部分程序

具有较多子模型, 这里不便全部展示, 所以仅给出部分子模型精度.
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图 7　不同程序上的 SVM或 XGBoost子模型分类精度
 

由图 7可知, 从总体曲线分布情况来看, SVM模型和 XGBoost模型对于大部分路径节点状态预测结果较优.
其中, SVM模型对于程序 PG1, PG2, PG7, PG10的初始路径节点预测效果较好, 均高于 XGBoost; 对于程序 PG3,
PG6, PG8, XGBoost模型结果较优. 随着路径节点信息不断地加入样本, 这两个模型对于其他节点状态预测效果各

有优势. 因此, 在保证模型训练时间较少的基础上, 为解决不同类型程序的路径预测, 融合模型 SVM 与 XGBoost
有利于提高路径预测模型的准确性. 从实验中也可发现, 当被测程序测试数据 (即初始样本) 差异性较小时, 如数

据类型单一, 在模型精度达到一定阈值的前提下, 为降低链式模型训练与融合时间, 预训练模型 (即链式模型的初

始模型)可选择 SVM模型; 对于测试数据差异较大, 如测试数据为非数值, 且长度较短、测试数据输入项较多等,
预训练模型可选择 XGBoost模型. 还可发现, SVM和 XGBoost模型在部分路径节点上存在较大差异, 对它们进行

择优与融合可构建更优的链式模型. 此外, 在模型构建时一般无法保证每个路径节点对应的子模型的初始测试样

本都相对均衡, 由模型的特点可知, 在测试样本相对不均衡的情况下, XGBoost模型更有优势.
为进一步验证链式模型分类精度与训练效率, 选取 2 个基础程序 (PG1 和 PG2) 和 4 个工业程序 (PG3, PG6,

PG8和 PG10)独立执行 5次, 以所有子模型精度的均值表示链式模型 C-SVMXGBoost的精度, 结果如表 2所示.
由表 2可知, 在若干次实验中, 从链式模型精度来看, 对于不同的程序, 本文构建的链式模型精度较高, 均可保

持在 85% 以上, 部分程序模型精度可达 95% 以上. 其中, 程序 PG3 模型精度最低也达 87.73%; 程序 PG6 最高可

达 97.85%; 程序 PG10最高可达 92.60%. 对于较复杂的程序 PG8, 模型精度仍可达 90%以上.
从链式模型的训练时间来看, 模型训练时间与程序的规模以及分支语句的个数具有较大联系. 对于规模较小

且分支语句较少的程序 PG1和 PG3, 它们的模型训练时间较少, 平均训练时间分别为 0.67 s和 0.66 s; 规模较大且

分支语句较多的程序 PG6和 PG8, 模型所需平均训练时间较多, 分别为 22.39 s和 45.83 s. 此外, 子模型精度对链

式模型的训练时间也有一定影响. 其中, 相比于 PG1而言, 规模较小的简单程序 PG2, 其训练时间消耗较多. 由于

PG2预训练子模型的精度较低, 故需选择另一个预训练模型来构建当前路径的子模型, 这必将花费一定的时间.
综上所述, 对于大部分程序, 链式模型在精度方面具有较好的效果; 在训练时间方面, 部分程序花费时间较多,

但其是否会影响整个测试效率需将构建的链式模型融入到测试用例生成中进一步验证.
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表 2    C-SVMXGBoost模型各评价指标值 
程序编号 实验次数 链式模型精度 (%) 训练时间 (s) 平均训练时 (s)

PG1

第1次 96.80 0.65

0.67

第2次 95.06 0.67
第3次 96.13 0.67
第4次 95.70 0.71
第5次 95.04 0.64

PG2

第1次 92.60 3.04

3.01

第2次 90.14 3.01
第3次 91.23 3.01
第4次 90.04 2.97
第5次 91.91 3.03

PG3

第1次 90.66 0.66

0.66

第2次 87.73 0.67
第3次 92.40 0.65
第4次 89.33 0.65
第5次 89.73 0.69

PG6

第1次 97.14 21.21

22.39

第2次 97.85 24.23
第3次 96.90 23.15
第4次 97.10 21.16
第5次 96.93 22.20

PG8

第1次 91.31 45.95

45.83

第2次 91.70 45.76
第3次 90.97 46.80
第4次 90.13 45.88
第5次 91.81 44.78

PG10

第1次 90.85 7.95

7.62

第2次 92.53 8.37
第3次 91.62 7.13
第4次 89.02 7.12
第5次 92.60 7.53

 

本文方法旨在将链式模型融入于遗传算法中, 生成可覆盖目标路径的测试用例. 为验证链式模型可适用于路

径覆盖测试生成以及本文方法的有效性, 这里选取传统遗传法 (即, 按照遗传算法的基本步骤, 通过插桩程序获得

测试数据的覆盖路径)与本文方法进行对比. 结果如表 3所示. 为更直观地展示在各评价指标下, 本文方法比传统

遗传法改进的程度, 对原指标进行扩展, 增加 3个评价指标. 其中, 进化代数总量之差百分比为传统遗传法的进化

代数总量与本文方法的进化代数总量的差值占传统遗传法的比例; 平均进化代数之差百分比为传统遗传法的平均

进化代数与本文方法的平均进化代数的差值占传统遗传法的比例; 执行时间之差百分比为传统遗传法的执行时间

与本文方法的执行时间的差值占传统遗传法的比例.

由表 3可知, 与传统遗传法相比, 本文方法在覆盖率、进化代数总量和平均进化代数方面均有非常好的结果,

执行时间方面也具有一定优势.

覆盖率方面, 传统遗传法均未达到 100%, 且大部分被测程序处于 50%–80% 之间, 而本文方法在大部分程序

上的覆盖率达到 100%, 在程序 PG8和 PG10上的覆盖率也较高, 分别为 95%和 97%, 覆盖率提升较明显. 进化代

数总量方面, 本文方法覆盖目标路径所需进化代数总和远少于传统遗传法. 对于简单程序 PG1和 PG3, 它们的目
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标路径数较少, 传统遗传法的进化代数总量分别达到 4万代和 6万代之多; 本文方法为 875代和 5 051代, 与传统

遗传法相比, 至少减少 92.21%. 随着目标路径数的增加, 传统遗传法所需进化代数总量急剧增加, 本文方法则相对

缓慢. 在较复杂程序 PG8中, 传统遗传法的进化代数总量达到最高, 为 615 621代, 本文方法的进化代数总量也达

到最高, 为 195 410代, 但仍比传统遗传法的减少了 68.26%. 平均进化代数方面, 在程序 PG1和 PG2中, 传统遗传

法的分别为 314.47代和 457.07代, 本文方法分别为 6.23代和 8.63代, 与传统遗传法相比, 分别减少了 98.02%和

98.11%; 在程序 PG6, PG7, PG8 中, 传统遗传法的分别为 291.28 代、248.74 代、498.05 代, 本文方法分别为

65.10代、73.41代、98.69代, 相比于传统遗传法, 平均进化代数分别减少了 77.65%, 70.49%, 80.18%.
 
 

表 3    本文方法与传统遗传法在不同程序上的各指标对比 

待测

程序
目标路径数 评价指标

对比方法 指标 (%)
C-SVMXGBoost
模型更新次数传统遗传法 本文方法

进化代数总量

之差百分比

平均进化代数

之差百分比

执行时间之

差百分比

PG1 2

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

77
43 252
314.47
53.38

100
875
6.23
57.27

97.98 98.02 –7.29 0

PG2 5

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

60
75 540
457.07
65.02

100
2 539
8.63
42.31

96.64 98.11 34.93 0

PG3 2

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

58
64 814
612.43
77.05

100
5 051
35.63
64.40

92.21 94.18 16.42 0

PG4 21

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

73
128 470
335.32
62.41

100
26 365
43.63
60.49

79.48 86.99 3.08 0

PG5 35

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

64
215 473
425.38
85.10

100
25 710
29.54
67.04

88.07 93.06 21.22 0

PG6 57

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

75
292 493
291.28
178.50

100
89 534
65.10
163.72

69.39 77.65 8.28 0

PG7 61

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

82
285 126
248.74
301.20

100
10 092
73.41
285.87

96.46 70.49 5.09 1

PG8 123

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

65
615 621
498.05
831.28

95
195 410
98.69
807.83

68.26 80.18 2.82 1

PG9 12

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

67
175 379
430.67
66.84

100
34 621
28.13
50.49

80.26 93.47 24.46 0

PG10 20

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

71
190 217
357.07
129.30

97
50 230
70.33
117.11

73.59 80.30 9.43 1
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以上 3种评价指标结果表明, 在覆盖多目标路径过程中, 本文方法不仅可在同一代种群中覆盖更多的目标路

径, 而且可在较少的进化代数内覆盖更多的目标路径.

执行时间方面, 本文方法比传统遗传法提升程度较小. 对于程序 PG1, 执行时间之差百分比为−7.29%, 即本文

方法执行时间略高于传统遗传法, 其主要原因是该程序规模小、复杂度低, 在传统遗传法执行过程中运行插桩程

序本身不需要花费太多时间, 而本文方法则需花费链式模型融合时间以及对满足插桩条件的测试用例进行验证的

时间; 对于程序 PG2, PG3和 PG4, 执行时间上与传统遗传法相比, 分别降低了 34.93%, 16.42%, 3.08%, 即本文方法

的执行时间低于传统遗传法, 这是由于这 3 个程序的路径节点数较 PG1 多, 且路径覆盖难度更大. 随着程序规模

以及复杂度增加, 对于程序 PG5, PG6, PG9, PG10, 本文方法的执行时间相对于传统遗传法减少相对较多, 分别减

少了 21.22%, 8.28%, 24.46%, 9.43%. 对于程序 PG7和 PG8, 本文方法执行时间相比于传统遗传法节约相对较少,

分别减少了 5.09%和 2.82%, 其原因是, 在这两个程序的链式模型中, 子模型个数相对较多, 原始样本不足以使得

初始模型预测结果准确, 链式模型精度更易受影响; 且在遗传操作中产生一定数量的优秀个体后需更新链式模型,

进而测试时间相对较多; 此外在调用模型过程中也需花费一定时间. 但尽管如此, 本文方法通过减少不必要的插桩

时间, 以及利用路径相似性与重用适应度较高的测试用例, 在较少进化代数下生成可覆盖目标路径的用例, 这在一

定程度上缓和链式模型本身的融合时间.

可见, 对于不同输入数据类型的程序, 利用 C-SVMXGBoost链式模型可有效提高测试用例生成效率. 而且, 随

目标路径数增多, 相对较难覆盖路径节点数也会增加, 较优测试样本数相对较少, 这样, 链式模型的整体精度必然

会受到一定影响, 尽管如此, 本文构建的模型仍十分有效.
 5.3.4    基于链式模型的测试效果

由第 5.3.1–5.3.3节实验可知, 一方面, 单一的分类模型不仅精度较低, 且对精准预测不同类型程序的路径具有

一定的局限性; 另一方面, 不同模型间的过多融合不仅使模型选择过程较为复杂, 同时会花费更多融合时间. 因此,

无需进一步做过多模型的消融实验, 但需与各两两融合的链式模型 (它们采用与本文相同的链接方式)进行对比,

以便充分验证本文融合的链式模型是否较其他链式模型更适用于多路径覆盖的测试用例生成. 不同链式模型信息

如表 4所示.
 
 

表 4    不同模型的子模型链式融合信息表 
链式融合模型 SVM XGBoost RF BP
C-SVMRF √ － √ －

C-SVMBP √ － － √
C-XGBRF － √ √ －

C-XGBBP － √ － √
C-RFBP － － √ √

C-SVMXGBoost √ √ － －
 

表 4中包含 SVM, XGBoost, RF和 BP这 4种模型, 其中 C-SVMRF为子模型 SVM和 RF的链式融合, C-XGBBP
为子模型 XGBoost和 BP的链式融合, 其他链式模型也依此方式进行融合.

下面将表 4中的链式模型融入到遗传算法中, 检验不同模型在多路径测试数据生成中的效果. 这里选取程序

规模和目标路径数相差较大的程序 PG1, PG3, PG6, PG7, PG8和 PG10进行实验, 结果如表 5所示. 为更直观地展

示本文的链式模型 C-SVMXGBoost 比其他链式模型更优, 这里在原评价指标上扩展“改进程度”这一指标. 其中,

在覆盖率上的最小 (或最大)改进程度为本文模型与其他链式模型差值的最小值 (或最大值); 其他评价指标上的改

进程度计算为: 最小 (或最大) 改进程度为其他链式模型与本文模型在不同评价指标下的差值占其他链式模型比

例的最小值 (或最大值).
由表 5可知, 合理地选择链式融合模型可显著地提升测试用例生成效率.
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表 5    本文模型与其他链式模型在不同程序上的各指标对比 
待测

程序

目标

路径数
评价指标

对比链式模型 改进程度 (%)

C-SVMRF C-SVMBP C-XGBRF C-XGBBP C-RFBP C-SVMXGBoost 最小 最大

PG1 2

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

100
904
6.81
58.43

100
897
6.63
58.27

100
922
6.97
61.24

100
895
6.85
60.86

100
937
8.19
65.22

100
875
6.23
57.27

0
2.23
6.03
1.70

0
6.62
23.91
12.19

PG3 2

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

100
4 990
34.27
62.89

100
5 023
35.32
63.02

100
5 231
37.10
65.11

100
5 206
36.78
65.07

100
8 442
65.31
74.42

100
5 051
35.63
64.40

0
−1.22
−4.00
−2.40

0
40.17
45.44
13.46

PG6 57

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

92
132 714
124.63
257.00

90
148 017
129.12
270.33

95
121 736
94.51
261.54

95
117 969
93.13
260.19

79
249 326
253.29
284.02

100
89 534
65.10
163.72

5
24.10
30.10
36.30

21
64.09
74.30
42.36

PG8 123

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

77
539 480
309.74
862.15

75
557 125
312.54
872.32

86
329 419
190.53
845.95

83
371 842
225.18
850.74

68
591 075
453.20
924.82

95
195 410
98.69
807.83

9
40.68
48.20
4.51

27
66.94
78.22
13.65

PG10 20

覆盖率 (%)
进化代数总量

平均进化代数

执行时间 (s)

85
91 472
182.65
134.08

82
115 745
231.09
141.62

79
136 172
268.34
137.48

75
145 975
291.80
145.51

69
227 101
388.22
160.26

97
50 230
70.33
117.11

12
45.09
61.49
12.66

28
77.88
81.88
26.93

注: 本文链式模型C-SVMXGBoost (用灰底表示)与其他链式模型在各评价指标上的最小改进程度用粗体表示, 而最大改进程度

用粗体加下划线表示, 并在对比链式模型的对应数据上用同样方式进行标注

 

对于简单程序 PG1和 PG3, 这 6种链式模型在覆盖率方面均达到 100%, 但在进化代数总量、平均进化代数

和执行时间方面, 链式模型 C-RFBP相比于其他模型结果较差. 与个别模型相比, 本文模型 C-SVMXGBoost优势

不明显. 例如, 在程序 PG1上, 本文模型略优于 C-SVMBP与 C-XGBBP; 在程序 PG3上, 本文模型仅次于 C-SVMRF
模型, 是由于该程序输入数据维度较高, 在 C-SVMRF链式模型中仅选择 SVM子模型即可达到较高精度, 但 SVM

与 RF在求解因存在难覆盖节点而导致样本不均衡问题上均不及 XGBoost, 故在我们的链式模型 C-SVMXGBoost
中包含了 XGBoost 子模型, 这需花费一定的初始融合时间, 而且由于 PG3 程序本身较为简单, 难覆盖节点较少,
XGBoost在该程序上的作用不明显, 从而导致本文模型在 PG3程序上比 C-SVMRF模型稍差.

对于稍复杂程序 PG6, PG8和 PG10, 链式模型 C-SVMXGBoost在 4种评价指标下均优于其他几种模型, 且优

势明显; 在程序 PG6和 PG8中, 链式模型 C-XGBRF和 C-XGBBP的结果优于 C-SVMRF, C-SVMBP和 C-RFBP;

在程序 PG10中, 链式模型 C-SVMRF和 C-SVMBP的结果优于 C-XGBRF, C-XGBBP和 C-RFBP. 对比以上几种

模型在这些程序上的改进程度, C-SVMXGBoost的覆盖率最小可提升 5%, 最大可提升 28%; 进化代数总量上, 最
小改进程度为 24.10%, 最大改进程度可达 77.88%; 平均进化代数上, 最小改进程度为 30.10%, 最大改进程度可达

81.88%; 执行时间上, 最小改进程度为 4.51%, 最大改进程度可达 42.36%. 得以改进的主要原因是, 无论是针对输

入数据类型为数值型程序 (如 PG6), 还是针对非数值型程序 (如 PG8), 在链式融合过程中, 将 SVM和 XGBoost分

别作为初始预训练模型, 使得链式模型精度较高, 为模型融合节省时间; 而分别将 SVM, XGBoost与 RF, BP两两

融合的模型不能很好地应对上述程序特点, 对于涉及高维数据处理以及样本不均衡等问题的测试程序, 不能准确

地将其路径节点状态分类. 因此, 相比于将 SVM与 XGBoost融合的 C-SVMXGBoost模型, 其他链式模型的精度

有所下降, 在遗传变异过程中, 使得路径预测的准确率降低. 此外, 由于融合 RF和 BP的链式模型精度较低, 导致

需进行插桩验证的次数增多, 同时排除了较多的优秀个体, 从而使得进化代数总量、平均进化代数、执行时间也

远多于本文的链式模型 C-SVMXGBoost. 所以, 为适应不同测试程序的特征以及需求, 选择合适的子模型进行链

式融合对提升测试效率十分关键.
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 5.3.5    本文方法可靠性统计分析

为更好地说明本文方法与传统遗传法实验结果的可靠性, 本节借用 SPSS24 (一款统计分析软件), 通过假设检

验方法中的方差检验 (F检验, 显著性水平: α=0.05)进行显著性分析. 将每个待测程序独立运行 100次, 记录目标

个体首次出现的进化代数, 将传统遗传法与本文方法下获得的该数据作为两组样本来计算 F统计量. 即, 组间均方

与组内均方的比, 该值能验证随机因素对实验结果造成的影响程度. 原假设 H0 为各组平均数相等, 无显著性差异.
检验结果如表 6所示.
 
 

表 6    检验结果 
待测程序 F值 检验结果

PG1 40.75 拒绝H0

PG2 18.65 拒绝H0

PG3 12.76 拒绝H0

PG4 44.21 拒绝H0

PG5 16.34 拒绝H0

PG6 24.40 拒绝H0

PG7 28.33 拒绝H0

PG8 29.65 拒绝H0

PG9 42.88 拒绝H0

PG10 15.74 拒绝H0

 

由表 6可知, 以上几种待测程序的 F 值均远大于界值 3.04. 这从统计学角度可验证: 排除随机因素, 相较于传

统遗传法, 本文方法通过融入链式模型与重用优秀测试用例可使得种群个体朝目标路径方向加速演化, 进而提高

待测程序的测试效率, 体现出本文方法的有效性.

 5.4   与其他经典方法的比较

前文与传统遗传法进行对比, 验证了本文方法的有效性. 为进一步阐明本文将代理模型用于遗传算法在多目

标路径测试用例生成方面的优势, 选取一些利用遗传算法或通过构建代理模型生成测试用例的经典方法设计对比

实验, 包括关键字流图法 [7]、关键点概率法 [15]、否定遗传法 [14]、神经网络法 [8]和 SAEO法 [9]. 这些方法涉及单目

标路径或多目标路径的测试用例生成方面, 与本文方法的研究方向一致, 代表性较强. 下面比较本文方法与这些对

比方法在程序 PG4, PG6, PG9, PG10, PG11, PG12, PG13上的测试效果, 对比结果如表 7所示. 为更直观地展示在

各评价指标下, 本文方法比其他对比方法提升的程度, 对原指标进行扩展, 增加“最大覆盖率差值” (即本文方法与

各对比方法在待测程序上覆盖率之差的最大值)和“平均进化代数差值比例” (对比方法与本文方法的平均进化代

数之差占对比方法的比例)这两个指标.
由表 7可知, 相较于其他几种方法, 本文方法在覆盖率方面较优, 在平均进化代数方面也具有一定优势. 其中,

在程序 PG4 和 PG6 上, 对比关键字流图法, 本文方法与该方法的覆盖率均达到 100%; 平均进化代数差值比例分

别为–6.11和–6.28, 这表明本文方法需要更多迭代次数. 但是, 从覆盖路径数方面, 本文方法可覆盖更多的难覆盖

目标路径, 而关键字流图法仅能覆盖单条路径.
在程序 PG9和 PG10上, 对比关键点概率法, 本文方法与该方法的覆盖率均为 100%; 平均进化代数差值比例

分别为 0.99和 0.98, 这表明本文方法所需进化代数更少. 对比否定遗传法, 在程序 PG9上, 本文方法与该方法覆盖

率差值最大, 差值为 3; 在这两种程序上的最小平均进化代数差值比例分别为 0.86和 0.65.
对比神经网络法, 在程序 PG10和 PG11上, 均达到最大覆盖率差值, 分别为 13和 15. 这表明本文方法较神经

网络法, 在覆盖率方面提升较大. 对比 SAEO法, 在程序 PG12和 PG13上, 该方法的覆盖率分别为 100%和 85%,
本文方法的覆盖率分别为 100% 和 94%, 在程序 PG13 上可提升 9%. 这说明, 对比其他两种代理模型, 本文模型

2816  软件学报  2024年第 35卷第 6期



C-SVMXGBoost的预测结果更准确, 且对不同测试程序均有较强适应性.
从以上几种对比方法的结果可看出, 本文方法在规模较小的程序中优势不太明显, 而在规模较大的程序中优

势较为明显. 原因是, 虽然本文模型在不同程序上精度均较高, 但是较小规模程序的分支节点数相对较少, 通过链

式模型预测此类程序的覆盖路径, 在遗传过程中较优个体被排除的概率反而会增加, 这使得测试效率不太高; 而较

大规模的程序则相反, 较优个体被排除的概率会降低, 链式模型可提高覆盖率和减少进化代数.
  

表 7    6种方法在不同程序上的多指标对比 

评价指标

对比方法

待测

程序

关键字

流图

法[7]

本文

方法

待测

程序

关键点

概率

法[15]

本文

方法

待测

程序

否定遗

传法[14]
本文

方法

待测

程序

神经网

络法[8]
本文

方法

待测

程序
SAEO
法[9]

本文

方法

目标路径数

PG4
1 21

PG9
30 12

PG9
125 12

PG10
30 20

PG12
119 20

覆盖率 (%) 100 100 100 100 97 100 84 97 100 100
平均进化代数 6.14 43.63 6 292 28.13 200 28.13 － 70.33 － 69.04
目标路径数

PG6
1 57

PG10
20 20

PG10
233 20

PG11
100 25

PG13
227 30

覆盖率 (%) 100 100 100 97 86 97 85 100 85 94
平均进化代数 8.94 65.10 5 947 70.33 200 70.33 － 82.19 － 125.71
最大覆盖率

差值
0 0 13 15 9

平均进化

代数差值

比例

最少 –6.28 0.98 0.65 － －

最多 –6.11 0.99 0.86 － －

注: ① 因PG9–PG13为非Python代码程序, 为便于本文方法与其他经典方法比较, 此处选取它们的部分程序统一转换成Python代
码进行实验; ② 表中数据均来源于各文献的原始数据, 由于不同对比方法选择实验对象不同, 故存在部分程序缺少实验数据的

情况
 

 5.5   链式模型性能与用例生成方法效率分析

上面已对不同链式模型以及测试用例生成方法进行了实验分析, 本节基于这些分析结果从不同角度归纳各模

型与用例生成方法的性能.
C-SVMXGBoost的性能是影响本文方法的关键因素. 为综合评价本文构建的链式模型性能, 更直观地对比不

同模型在用例生成方面的优劣, 这里根据第 5.3.4节表 5的实验结果对链式模型的性能进行总结, 如表 8所示.
  

表 8    不同链式模型的性能对比 
链式模型名称 时间消耗 分类精度 用例生成效果

C-SVMRF △△ △△△ △△△

C-SVMBP △△△ △△ △△

C-XGBRF △△△ △△△ △△△

C-XGBBP △△△ △△ △△

C-RFBP △△△△ △ △

C-SVMXGBoost △ △△△△ △△△△

注: 标记“△”表示不同链式模型在不同指标下的性能表现程度, 标记越多则程度越深
 

由表 8 可知, 在时间方面, 耗时最多的是链式模型 C-RFBP, 其次是 C-SVMBP, C-XGBRF, C-XGBBP, C-
SVMRF, 最少的是本文方法构建的 C-SVMXGBoost. 在分类精度和用例生成效果方面, 最高的是 C-SVMXGBoost,
其次是 C-SVMRF, C-XGBRF, C-SVMBP, C-XGBBP, 最低的是 C-RFBP. 根据以上对比结果, 本文方法采用的模型

综合性能最好.
本文融合链式模型模拟预测路径, 同时寻找更多的相似目标路径, 实现多路径测试用例生成. 为综合评价本文
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方法在测试用例生成方面的效率, 这里结合表 3 (见第 5.3.3节)和表 7的实验结果, 分别从覆盖率、平均进化代数

和路径覆盖数这几个方面, 对几种测试用例生成方法展开定性分析, 如表 9所示.
 
 

表 9    各测试用例生成方法的效率对比 
对比方法 覆盖率 平均进化代数 路径覆盖数

传统遗传法 ◇ ◇◇◇◇ ◇

关键字流图法[7]
◇◇◇ ◇ ◇

关键点概率法[15]
◇◇◇ ◇◇◇ ◇◇◇

否定遗传法[14]
◇◇ ◇◇◇ ◇◇◇

神经网络法[8]
◇◇ － ◇

SAEO法[9]
◇◇◇ － ◇◇◇

本文方法 ◇◇◇ ◇◇ ◇◇◇

注: 标记“◇”表示不同方法在不同指标下的效率, 标记越多则影响越大

 

由表 9可知, 传统遗传法表现最差. 这些方法中, 路径覆盖率最高的有关键字流图法、关键点概率法、SAEO
法和本文方法, 其次是否定遗传法和神经网络法. 平均进化代数效果最优的是关键字流图法, 其次是本文方法, 然
后是关键点概率法和否定遗传法. 目标路径被覆盖的数量也是衡量方法优劣的关键因素之一. 在众多方法中, 关键

点概率法、否定遗传法、SAEO法和本文方法均可覆盖多条目标路径, 而关键字流图法以及神经网络法解决的均

为单目标路径, 若检测更多路径则需重复实验多次, 这不仅耗费更多时间, 且造成测试数据的浪费.
综上分析, 本文方法保证覆盖率的同时, 在相对较少的进化代数内可覆盖较多的目标路径, 这表明本文方法是

有效的, 且测试效率较好.

 6   总结与进一步研究

本文提出一种融合 SVM 和 XGBoost 的链式模型 C-SVMXGBoost 的多路径覆盖测试数据生成与重用方法,
该链式模型代替插桩法模拟测试数据覆盖路径, 减少插桩时间的同时, 筛选尽可能多的相似目标路径, 提高测试用

例利用率及路径覆盖效率. 相比其他单一模型和融合模型, 本文模型在精度与时间方面具有较大优势, 精度基本保

持在 90% 及以上, 执行时间普遍减少, 最多可减少 42.36%. 同时在遗传进化时, 本文方法对符合要求的个体插桩

验证, 计算适应度, 并在交叉变异时引入优秀用例. 这不仅提高种群质量, 还充分利用测试数据实现多路径覆盖用

例生成. 对比已有经典测试方法, 本文方法有较高用例生成效率, 在覆盖率上提高可达 15%, 平均进化代数降低可

达 65%. 未来工作将探讨如何利用机器学习方法优化初始遗传种群质量, 以期进一步提高测试效率.
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