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　　摘　要：　为减少进化代数，提高路径覆盖成功率，提出了多邻域Ｋａｌｍａｎ滤波ＰＳＯ测试数据生成方法．在该方法
中将粒子固定划分到不同邻域中，各邻域内指定一个粒子向全局最优粒子学习，其余各粒子向所在邻域中最优粒子学

习，而全局最优粒子利用无速度项的简化ＰＳＯ进化．在此过程中，除全局最优粒子外的各粒子利用 Ｋａｌｍａｎ滤波方程
更新粒子的位置．实验表明，相较于基本ＰＳＯ和其他ＰＳＯ方法，即使是覆盖困难的路径，本文方法也具有进化代数少、
路径覆盖成功率高及性能稳定的特点．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔｅｓｔｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ）；Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｔｏｐｏｌｏｇｙ

１　引言
　　测试数据生成是软件测试的一个重要环节．路径
覆盖是一种较为常用的覆盖，即在被测程序的参数输

入域内寻找能使程序按照指定路径执行的数据，是软

件单元测试中的一个基本问题［１］．
Ｈａｒｍａｎ等［２］于２００１年首次提出基于搜索的软件

工程（ＳｅａｒｃｈＢａｓｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳＢＳＥ）概念，尝
试使用一些元启发式搜索算法解决软件工程领域的问

题．基于搜索的测试数据生成技术是 ＳＢＳＥ领域的一个
重要分支，受到了研究人员的广泛关注，成为软件测试
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数据生成领域极为活跃的一个研究方向［３～６］．该技术将
测试数据生成问题通过构造适应度函数转化成数学函

数优 化 问 题，利 用 遗 传 算 法 （ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＡ）［７～１６］、粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）［１７～２３］算法等元启发式搜索算法寻找最优解，生成
满足相应覆盖要求的测试数据．

Ｍｏｎｓｏｎ和Ｓｅｐｐｉ［２４］从关注粒子的运动出发，运用
Ｋａｌｍａｎ滤波更新粒子的位置，提出了 Ｋａｌｍａｎ滤波和
ＰＳＯ相结合的 ＫＳｗａｒｍ算法．在 Ｋａｌｍａｎ滤波过程中，观
测值直接使用粒子邻域内的最优解，是以该算法的收

敛速度较快，需要的进化代数较少，在基准函数优化中

表现了优越的性能［２４］．但是，作者在文中并没有对滤波
器的构造进行深入的探讨和分析．当我们尝试将其应
用到测试数据生成中时，发现相对于基本 ＰＳＯ算法，
ＫＳｗａｒｍ算法在测试数据生成问题上的性能提升并没有
基准函数优化表现的显著．经过分析和实验验证，本文
提出了应用于测试数据生成的多邻域Ｋａｌｍａｎ滤波ＰＳＯ
（ＭｕｌｔｉＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒＰＳＯ，ＭＮＫＦＰＳＯ）算
法．实验表明：ＭＮＫＦＰＳＯ算法在具有高路径覆盖成功
率的同时，需要的进化代数较基本 ＰＳＯ和其他 ＰＳＯ算
法明显减少，具有极大的优势．

２　相关概念

２１　ＰＳＯ算法
ＰＳＯ算法最早是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［２５］于１９９５

年提出的一种基于群体智能的随机启发式搜索算法．
本文所述基本 ＰＳＯ是指如式（１）（２）所示的含惯性权
重［２６］的方法．

设种群中含有的粒子数目为 Ｎ，搜索空间维度为
Ｄ，第ｉ个粒子位置 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），速度 ｖｉ＝（ｖｉ１，
ｖｉ２，…，ｖｉＤ），各粒子历史上搜到的最优位置为 ｐｉ＝（ｐｉ１，
ｐｉ２，…，ｐｉＤ）．整个种群历史上搜索到的最优位置为 ｇ＝
（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ），即全局最优解．当种群进化到第 ｔ代
时，粒子的速度和位置更新公式如式（１）（２）所示．

ｖｔｉ＝ωｖ
ｔ－１
ｉ ＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｔ－１
ｉ －ｘ

ｔ－１
ｉ ）＋ｃ２ｒ２（ｇ

ｔ－１－ｘｔ－１ｉ ）（１）
ｘｔｉ＝ｘ

ｔ－１
ｉ ＋ｖ

ｔ
ｉ （２）

其中学习因子 ｃ１和 ｃ２均为常数，ｒ１和 ｒ２是（０，１）之间
均匀分布随机数，惯性权重 ω的取值一般位于［０２，
０９］．

式（１）中，ｇｔ－１代表种群所有粒子截止 ｔ－１代曾搜
索到的最优位置，因此也称为全局版的 ＰＳＯ．当使用粒
子ｉ所在邻域的所有粒子曾搜索到的最优位置 Ｌｂｔ－１代
替ｇｔ－１时，称为局部版的ＰＳＯ．
２２　Ｋａｌｍａｎ滤波

Ｋａｌｍａｎ滤波［２７］是Ｋａｌｍａｎ在１９６０年第一次提出的
一种线性最小方差估计理论．在航天、计算机图像处理、

目标跟踪等领域得到了广泛应用．
Ｋａｌｍａｎ滤波算法首先使用式（３）（４）的时间更新

方程，根据上一时刻的后验估计值来估计当前时刻的

状态，得到当前状态的先验估计值；然后再使用当前时

刻的测量值通过式（５）（６）（７）的测量更新方程来修正
这个估计值，得到当前时刻的后验估计值，即当前时刻

的最优估计值．
离散Ｋａｌｍａｎ滤波的时间更新方程（不考虑控制作

用及系统过程噪声）：

Ｘｔ｜ｔ－１＝ＡＸｔ－１ （３）
Ｐｔ｜ｔ－１＝ＡＰｔ－１Ａ

Ｔ＋Ｑ （４）
离散Ｋａｌｍａｎ滤波的测量更新方程：

Ｋｔ＝Ｐｔ｜ｔ－１Ｈ
Ｔ（ＨＰｔ｜ｔ－１Ｈ

Ｔ＋Ｒ）－１ （５）
Ｘ^ｔ＝Ｘｔ｜ｔ－１＋Ｋｔ（Ｚｔ－ＨＸｔ｜ｔ－１） （６）
Ｐｔ＝（Ｉ－ＫｔＨ）Ｐｔ｜ｔ－１ （７）

其中：Ｘｔ－１为ｔ－１时刻的系统状态变量；Ｘｔ｜ｔ－１为状态一
步预测变量；Ａ为状态转移矩阵；Ｐｔ－１、Ｐｔ为ｔ－１和ｔ时
刻的滤波均方误差；Ｐｔ｜ｔ－１为一步预测均方误差；Ｑ为过
程激励噪声协方差矩阵，用于表示状态转移矩阵与实

际过程之间的误差；Ｈ为系统观测矩阵；Ｋｔ为 Ｋａｌｍａｎ
滤波增益；Ｒ为测量噪声协方差矩阵；Ｚｔ为观测值，联
合滤波增益Ｋｔ对一步预测值Ｘｔ｜ｔ－１进行修正，以得到最
优估计值 Ｘ^ｔ．
２３　邻域拓扑

粒子的邻域拓扑是指邻域内粒子之间连接和信息

共享的方式，决定了粒子的运动轨迹受哪些粒子信息

影响．在静态邻域拓扑中，粒子的数目是固定的；而动态
邻域拓扑中的粒子是动态变换的．常见的邻域拓扑结
构有：全互联结构、环形结构、冯诺伊曼结构、随机拓

扑［２８］等．不同的邻域拓扑结构对 ＰＳＯ算法性能有较大
影响［２９］，但是最佳效果的拓扑结构和所选择的基准测

试函数有密切关系．
粒子被划分到各邻域一般有两种方法：一是根据

粒子的编号，按照邻域拓扑结构进行划分；二是按照粒

子之间的欧氏空间距离进行划分［３０］，该方法虽然经过

实验效果较好，但计算量太大，且需要大量存储空间，一

般不使用．本文多邻域拓扑采用第一种依据粒子编号
划分的方法．

３　基于 Ｋａｌｍａｎ滤波和 ＰＳＯ的测试数据生
成方法

３１　ＫＳｗａｒｍ算法的改进
经过分析及实验验证，为使 ＫＳｗａｒｍ算法能有效应

用于测试数据生成，做如下两点改进：

① 在原算法中，邻域拓扑采用“ｓｔａｒｔ”［３１］结构，为了
能获得更快的收敛速度，本文设计了多邻域拓扑结构

４７４２
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及相应的粒子学习策略，详细内容在３２节中介绍．
② 在原算法中，观测值采用式（８）（９）产生，为防

止陷入局部最优：∈［０，２）．Ｌｂ为邻域内所有粒子的最
优位置，式（８）ｚｖ的计算表明邻域内的粒子快速向该邻
域的最优位置靠拢．

ｚｖ＝（Ｌｂ－ｘ） （８）
ｚｐ＝ｘ＋ｚｖ （９）

在此，将原算法中定义的观测向量：Ｚ＝（ｚｐ，ｚｖ）
Ｔ，

更改为：Ｚ＝（ｚｐ）
Ｔ．主要原因是：需要生成的测试数据

是由粒子的位置信息表示的，去掉 ｚｖ还可以简化矩阵
运算．此时，粒子 ｉ在进化到 ｔ代时，系统观测方程如
式（１０）所示（在此不考虑观测噪声，Ｈ为系统观测矩
阵）．

Ｚｔｉ＝ＨＸ
ｔ
ｉ＝Ｈ

ｚｔｐｉ
ｚｔｖ[ ]
ｉ

＝Ｈ
ｘｔ－１ｉ ＋（Ｌｂ

ｔ－１－ｘｔ－１ｉ ）

（Ｌｂｔ－１－ｘｔ－１ｉ[ ]）
（１０）

式（３）～（７）的 Ｋａｌｍａｎ滤波方程各参数取值如下
（假设搜索空间维度为 Ｄ，ＩＤ为 Ｄ×Ｄ的单位矩阵）：Ａ

＝
ＩＤ ＩＤ
０ Ｉ[ ]

Ｄ

；Ｈ＝［ＩＤ ０］；Ｘｔ－１＝
ｘｔ－１ｉ
ｖｔ－１[ ]
ｉ

；Ｐｔ－１、Ｐｔ为

２Ｄ×２Ｄ大小的矩阵，初始 Ｐ０主对线取非零值，其余元
素取０值，为方便取Ｐ０＝Ｉ２Ｄ×２Ｄ；Ｑ＝Ｉ２Ｄ×２Ｄ；Ｒ＝ＩＤ×Ｄ．

将Ｘｔ－１ｉ 及观测值Ｚ
ｔ
ｉ代入式（３）～（７）后，得出估计

值 Ｘ^ｔｉ．根据Ｋａｌｍａｎ滤波理论，在滤波“稳态”状态下，下
一状态可以由式（１１）得出．

Ｘｔｉ～Ｎｏｒｍａｌ（Ａ^Ｘ
ｔ
ｉ，Ｐ

ｔ
ｉ），

Ｐｔｉ取主对角线元素 （１１）
３２　多邻域拓扑划分及粒子学习策略

为尽可能避免陷入邻域内局部最优，在不增加算

法复杂性的前提下，设计一种简单实用的多邻域拓扑

结构及粒子学习策略：将粒子按连续编号均匀分到各

邻域内，在各邻域内指定一个粒子向全局最优位置学

习，其余粒子（拥有整个种群全局最优位置的粒子除

外）采用全连接结构．指定向全局最优位置学习的粒子
可以采用静态方式指定，即从始至终是一固定粒子接

收全局最优位置信息，也可以动态随机指定邻域内的

一个粒子．为方便处理，本文采用静态方式．
设种群中含有的粒子数目为 Ｎ，编号为（０，１，…，Ｎ

－１），需要划定的邻域数目为 Ｌ，编号为（０，１，…，Ｌ－
１）．为保证公平及计算简便，各邻域内粒子数目保持一
致，选择Ｌ｜Ｎ．此时，每个邻域内粒子数目为Ｍ＝Ｎ／Ｌ．

设 ｉ∈［０，Ｎ－１］，ｌ∈［０，Ｌ－１］，数组 ＭＮＴ［Ｌ］
［２］存储粒子划分情况，编号在［Ｍｌ，Ｍ（ｌ＋１）－
１］范围内粒子将被分配到编号为 ｌ邻域内．在邻域 ｌ
中，指定编号 ＭＮＴ［ｌ］［０］的粒子用种群全局最优位
置更新．

多邻域拓扑划分方法如算法１所示．

算法１　多邻域拓扑划分方法

输入：种群粒子数目Ｎ，邻域数目Ｌ
输出：邻域划分信息存储二维数组ＭＮＴ
１ｂｅｇｉｎ
２　 ＭＮＴ＝ｎｅｗｉｎｔ［Ｌ］［２］；
３　 Ｍ＝Ｎ／Ｌ；
４　 ｆｏｒｌ＝０ｔｏＬ－１ｄｏ
５　　　ＭＮＴ［ｌ］［０］＝Ｍｌ；
６　　　ＭＮＴ［ｌ］［１］＝Ｍ（ｌ＋１）－１；
７　 ｅｎｄｆｏｒ
８ｅｎｄ

结合３１节所述内容，改进的 ＫＳｗａｒｍ算法如算法
２所示．

算法２　 改进的ＫＳｗａｒｍ算法

输入：粒子编号ｉ，粒子ｉ在ｔ－１代的位置ｘｔ－１ｉ 和速度 ｖｔ－１ｉ ，二维数组
ＭＮＴ［］［２］，种群粒子数目Ｎ，邻域数目Ｌ

输出：粒子ｉ在ｔ代的位置ｘｔｉ和速度ｖｔｉ
１ｂｅｇｉｎ

２　 Ｍ＝ＮＬ；ｌ＝［
ｉ
Ｍ］；　

３　 ｉｆ（ｉ＜＞ＭＮＴ［ｌ］［０］）ｔｈｅｎ
４　　　 在邻域ｌ内寻找拥有历史局部最优位置的粒子ｌｂｅｓｔｉ
５　　　 Ｌｂｔ－１＝粒子ｌｂｅｓｔｉ的历史最优位置ｐｌｂｅｓｔｉ
６　　ｅｌｓｅ
７　　　　Ｌｂｔ－１＝种群历史全局最优位置ｇ
８　　ｅｎｄｉｆ
９　　计算观测向量Ｚｔｉ＝ｘｔ－１ｉ ＋Ｒａｎｄｏｍ（０，２）×（Ｌｂｔ－１－ｘｔ－１ｉ ）

１０　 将位置ｘｔ－１ｉ 和速度ｖｔ－１ｉ 构成列向量Ｘｔ－１ｉ
１１　 将Ｘｔ－１ｉ 和Ｚｔｉ代入式（３）～（７）计算 Ｘ^ｔｉ，并保存Ｐｔｉ
１２　 根据式（１１）计算粒子ｉ在ｔ代的位置ｘｔｉ和速度ｖｔｉ
１３ｅｎｄ

从算法１、２可以看出，本文方法将整个种群粒子分
成了三类：一是一个拥有种群历史全局最优解的粒子，

编号记为ｇｂｅｓｔｉ；二是各邻域中指定的编号最小的粒子；
三是其他粒子．这三类粒子中，除了唯一的一个粒子
ｇｂｅｓｔｉ外，其余粒子均有学习的对象．因此，粒子 ｇｂｅｓｔｉ
需要额外单独处理，以引导整个种群进化．

对于粒子ｇｂｅｓｔｉ，本文使用文献［３２］提出的去掉速
度项的简化 ＰＳＯ计算其位置，位置更新公式如式（１２）
所示，速度更新采用式（１３）进行．
　　　　ｘｔｇｂｅｓｔｉ＝ωｘ

ｔ－１
ｇｂｅｓｔｉ＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｔ－１
ｇｂｅｓｔｉ－ｘ

ｔ－１
ｉ ）

＋ｃ２ｒ２（ｇ
ｔ－１－ｘｔ－１ｇｂｅｓｔｉ） （１２）

ｖｔｇｂｅｓｔｉ＝ｘ
ｔ
ｇｂｅｓｔｉ－ｘ

ｔ－１
ｇｂｅｓｔｉ （１３）

参数ｃ１、ｃ２、ｒ１、ｒ２、ω的含义和式（１）参数说明相同．

５７４２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

３３　多邻域Ｋａｌｍａｎ滤波ＰＳＯ测试数据生成方法
３３１　ＭＮＫＦＰＳＯ算法

综合３１、３２节内容，ＭＮＫＦＰＳＯ算法完整描述如
算法３所示．在算法３中，３～９行为粒子群状态初始
化，和基本ＰＳＯ算法中的做法相同；１１～２２行根据得到
的邻域拓扑结构对三类粒子分别进行处理．停机条件
是：找到测试数据或达到最大进化代数．

算法３　 多邻域Ｋａｌｍａｎ滤波ＰＳＯ（ＭＮＫＦＰＳＯ）算法

１ｂｅｇｉｎ
２　 初始化种群粒子数目Ｎ，邻域数目 Ｌ（Ｌ｜Ｎ）；最大进化代数 Ｔｍａｘ，
最大速度Ｖｍａｘ，参数取值范围［ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ］，惯性权重ω等参数；根
据３１节，初始化式（３）～（７）中各参数矩阵

３　 初始化各粒子的位置和速度
４　 ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｉｄｏ
５　　　计算适应度值ｆｉｔｎｅｓｓｉ
６　　　粒子自身局部最优位置＝初始位置；
７　　　粒子自身初始最优适应度值＝ｆｉｔｎｅｓｓｉ
８　 ｅｎｄｆｏｒ
９　 搜寻种群全局最优适应度值及对应位置，并保存，相应的粒子编
号记为ｇｂｅｓｔｉ

１０　用算法１进行多邻域划分
１１　Ｗｈｉｌｅ（不满足停机条件）
１２　　 ｆｏｒｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｉｄｏ
１３　　　　 ｉｆ（ｉ＝＝ｇｂｅｓｔｉ）ｔｈｅｎ
１４　　　　　 使用式（１２）（１３）更新其位置和速度
１５　　　　 ｅｌｓｅ
１６　　　　　 用算法２处理
１７　　　　 ｅｎｄｉｆ
１８　　　　 粒子位置及速度边界变异（见４３节算法４）
１９　　　　 计算粒子适应度值，更新各粒子自身局部最优解
２０　　　ｅｎｄｆｏｒ
２１　　　更新种群全局最优解、适应度值及ｇｂｅｓｔｉ
２２　ｅｎｄＷｈｉｌｅ
２３　输出结果信息
２４ｅｎｄ

３３２　基于ＭＮＫＦＰＳＯ算法的测试数据生成模型
基于ＭＮＫＦＰＳＯ算法的测试数据生成模型如图 １

所示，包含测试环境构造及预处理、待测程序运行和

ＭＮＫＦＰＳＯ算法３个模块：
① 测试环境构造及预处理模块完成如下工作：对

源程序生成控制流程图、进行静态分析、对程序进行插

桩并选择目标路径、提取有用的参数作为算法模块的

输入．
② 待测程序运行模块：利用算法模块传递进来的

测试数据驱动待测程序运行，进而计算出适应度值反

馈给算法模块．本文实验采用的适应度函数构造方法
在第４２节中叙述．

③ 算法模块是本模型的核心部分，边界变异策略
如算法４所述（４３节），其余在前文已详细叙述，在此
不再赘述．

４　实验及结果分析

４１　实验对象
实验选取了１０个被广泛使用的基准被测程序，如

表１所示．表中代码行数和圈复杂度由 ＪａｖａＮＣＳＳ［３３］

获得．
程序１的目标路径是数组中所有的元素均为０；本

文将程序２两个数组的长度均设为１０，目标路径是两
个数组中相对应位置的元素均相等；对程序３稍作修
改，目标路径为：输入的１０个字符均为１６进制的字符，
且其转化为１０进制之后的总和在５０～１００之间；将程
序４号码长度固定为１６，目标路径为每个号码均在０～
９之间，且满足ｌｕｈｎＣｈｅｃｋ函数的条件；程序５的目标路
径是二次方程式满足 ｂ２－４ａｃ＝０且 ａ≠０，ｃ≠０；程序６
的目标路径是年月日满足１９１２～２０５０年间的闰年２月
２９日；程序７的目标路径为等边三角形；程序８的目标
路径是某一随机变量 ｘ等于中位数 ｃ；程序９固定其行
列数为２和８；程序１０的ｂｅｇｉｎ（）方法第一个参数也由
搜索算法产生．在程序９中随机选择一条目标路径，在
程序１０中选择两条目标路径分别作为单独路径进行测
试数据生成．在程序１０的这两条目标路径中，一条目标
路径要求其中一个参数有唯一解，另一条路径中有三
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个参数取值唯一，为方便，下文称为“程序１１”．在选择
的目标路径中：程序２、３、４、９由于均带有循环且参数个
数较多而较难覆盖；程序５取值范围大且逻辑结构复
杂，覆盖目标路径难度较大；程序６目标路径的成功覆
盖需要其中两个参数取值唯一；程序１１选择的目标路

径不仅约束多，且输入参数间存在相互制约，含有多处

“＝＝”精确值判断，１３个变量中有３个变量在搜索空
间中只有唯一取值．这些程序变量个数不等，圈复杂度
差异较大，选取目标路径中的分支含有“＝＝”、“＆＆”、
“｜｜”等多种表达式，具有较强的代表性．

表１　用于实验的被测程序

编号 名称 变量个数 代码行数 圈复杂度 来源

１ ａｌｌ－ｚｅｒｏｓ ２０ １３ ５ 文献［３４］

２ Ａｒｒａｙｓ（Ｅｑｕａｌｓ） ２０ １３ １１ ＪａｖａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ

３ ｃｈａｎｇｅ１６ｔｏ１０ １０ １１２ ２９ 文献［３５］

４ ＣｒｅｄｉｔＣａｒｄＶａｌｉｄａｔｏｒ（ｌｕｈｎＣｈｅｃｋ） １６ ２２ ７ ＡｐａｃｈｅＣｏｍｍｏｎｓＶａｌｉｄ

５ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ３ ３９ １５ 文献［３６］

６ ＮｅｘｔＤａｔｅ ３ ５５ １８ 文献［３６］

７ Ｔｒｉａｎｇｌｅ ３ ２３ ４ 文献［３５］

８ ＴｒｉａｎｇｕｌａｒＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ｄｅｎｓｉｔｙ） ４ ８４ ４９ ＡｐａｃｈｅＣｏｍｍｏｎｓＭａｔｈ

９ Ｔｏｔ－ｉｎｆｏ １６ ２８１ １２２ 西门子套件

１０ ｊｔｃａｓ １３ １３２ ４４ 西门子套件

４２　适应度函数设计
适应度函数构造时使用分支距离法［３７］，即在各个

分支节点都插入分支函数ｆｉ，用于表示当前测试数据与
该分支为真的距离．若 ｆｉ小于等于０，则表明覆盖了该
分支，将ｆｉ设为０．若该目标路径含有ｍ个分支节点，则
适应度函数Ｆｉｔｎｅｓｓ计算方法如式（１４）所示：

Ｆｉｔｎｅｓｓ＝
∑
ｍ－１

ｉ＝０

１
ｆｉ＋１
ｍ ×１００ （１４）

４３　边界变异及参数设置
边界变异策略有很多［３８］，如：吸收墙、反射墙、隐匿

墙、衰减墙、随机速度和对搜索空间进行缩放等．由于
边界值变异不是本文重点内容，所以采用如算法４所
示的较为简单的变异策略．

算法４　边界变异

１ｂｅｇｉｎ
２　 ｉｆｘｉ，ｄ＞ｘｍａｘｔｈｅｎ
３　　 ｘｉ，ｄ＝ｘｍａｘ－０５×Ｒａｎｄｏｍ（０，１）×（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）；
４　 ｅｎｄｉｆ
５　 ｉｆｘｉ，ｄ＜ｘｍｉｎｔｈｅｎ
６　　　ｘｉ，ｄ＝ｘｍａｘ＋０５×Ｒａｎｄｏｍ（０，１）×（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）；
７　 ｅｎｄｉｆ
８　 ｉｆｖｉ，ｄ＞ｖｍａｘｔｈｅｎ
９　　 ｖｉ，ｄ＝ｖｍａｘ－０５×Ｒａｎｄｏｍ（０，１）×ｖｍａｘ；
１０　ｅｎｄｉｆ
１１　ｉｆｖｉ，ｄ＜－ｖｍａｘｔｈｅｎ
１２　　 ｖｉ，ｄ＝－ｖｍａｘ＋０５×Ｒａｎｄｏｍ（０，１）×ｖｍａｘ；
１３　ｅｎｄｉｆ
１４ｅｎｄ

最大进化代数Ｔｍａｘ＝１００００．ＰＳＯ算法中的参数 ω，
使用如式（１５）所示的线性方式变化，其中，Ｆｉｔｎｅｓｓｔ－１ｉ 为
粒子ｉ在ｔ－１代的适应度函数值．

和边界变异类似，参数设置也非本文重点，所以在

此不做特别讨论、优化和处理．
ωｔ＝０８－０５Ｆｉｔｎｅｓｓｔ－１ｉ ／１００ （１５）

４４　实验设计及结果度量指标
实验中对ＭＮＫＦＰＳＯ算法和其他 ＰＳＯ算法在适应

度函数、边界变异策略和参数设置上相同．
实验采用如下方式进行：对各算法做重复１０００次

实验，记录每次实验是否成功搜索到测试数据、成功搜

索到测试数据时所需的进化代数和每次运行各搜索算

法花费的时间．
实验平台配置为：Ｗｉｎ７系统、６代酷睿 Ｉ５ＣＰＵ

３２Ｇ主频、８Ｇ内存．为对比各算法在测试数据生成方
面的搜索效果，使用如下３个度量指标进行分析．一是
路径覆盖成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ）：成功搜索到覆盖
目标路径测试数据的次数所占比例；二是平均进化代

数（ＡｖｅｒａｇｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＡＧ）：成功搜索到覆盖目标路径
测试数据时的平均进化代数；三是平均运行时间（Ａｖｅｒ
ａｇｅＲｕｎｎｉｎｇＴｉｍｅ，ＡＲＴ）：实验运行算法花费时间的平
均值，单位ｍｓ．
４５　实验结果及分析
４５１　本文方法与基本ＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ方法的比较

ＭＮＫＦＰＳＯ与基本 ＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ［２２］方法（基于奇异
值分解的正交搜索和局部搜索策略 ＡＶＭ（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ
ＶａｒｉａｂｌｅＭｅｔｈｏｄ）相结合的ＰＳＯ）关于ＳＲ、ＡＧ和ＡＲＴ的
实验结果对比如表２所示．ＭＮＫＦＰＳＯ算法中邻域数目
Ｌ＝１０，Ｎ＝５０．
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表２　三种算法关于覆盖成功率、平均进化代数和平均运行时间的结果

程序

编号

最大进化代数Ｔｍａｘ＝１０００ 最大进化代数Ｔｍａｘ＝１００００

基本 ＰＳＯ ＯＬＰＳＯ ＭＮＫＦＰＳＯ 基本ＰＳＯ ＯＬＰＳＯ ＭＮＫＦＰＳＯ

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

ＳＲ％ ＡＧ
ＡＲＴ
（ｍｓ）

１ ８７７ ８１６６０２５６７７ １００ ２２６６ ２３４ １００ １６０２ ３０２７ １００ ８４８８４２５６４７ １００ ２２６６ ２３４ １００ １６０２ ３０２７

２ ９９４ １６３７６ ５２４２ １００ ３０９ ０２６６ １００ ８５４ ２０４３ ９９８０ １８０５０ ５６１６ １００ ３０９ ０２６６ １００ ８５４ ２０４３

３ ９３３ １１１８１ ３５４１ ９９８ １７１７８１０３７４ １００ １２５２２１２７４６ ９７７０ ２３３４４ ９７０３ １００ １７３５５ ９９９９ １００ １２５２２ １２７４６

４ １００ １２４５３ ５０５４ ９４２ ３７９５１５２２１２ １００ ４３５ ０６５５ １００ １２４５３ ５０５４ １００ ４２６４０５２９１６ １００ ４３５ ０６５５

５ ７６１ ２０６３４ ４４７７ ７９ ４８３８９７１２１４ ９５４ ３５３０ ２８０８ ９２９０ ７５０１０１６５６７ ５１１ ３８５９４７３００８ ９７２ ９４６０ １７７２１

６ １００ ２００６ ０２８１ １００ １７２５ ０２１９ １００ ２８９０ １０１４ １００ ２００６ ０２８１ １００ １７２５ ０２１９ １００ ２８９０ １０１４

７ １００ ５５３７ ０７８ １００ ５６５８ ０６７１ １００ ２５４７ ０９０５ １００ ５５３７ ０７８ １００ ５６５８ ０６７１ １００ ２５４７ ０９０５

８ １００ ２２２２ ０２６５ １００ ６６６ ００９３ １００ ６２７ ０２８１ １００ ２２２２ ０２６５ １００ ６６６ ００９３ １００ ６２７ ０２８１

９ １００ ４０７ １４０５９ １００ ２５８ ２７０５２ １００ １４８ ６７５６ １００ ４０７ １４０５９ １００ ２５８ ２７０５２ １００ １４８ ６７５６

１０ １００ １６５０ ０５７７ １００ １８５２ １５２９ １００ １２７６ １５７６ １００ １６５０ ０５７７ １００ １８５２ １５２９ １００ １２７６ １５７６

１１ ９９３ ８６２２ ２２５６ ９３９ ２８５９３３１３５６ ９８６ ２０３６６ ２３３６ ９９４ ９５０１ ３４６８ １００ ３９１４６３７０６６ １００ ２２３８３ ２４３７１

　　从表２可以看出，无论最大进化代数设置为１０００
还是１００００，本文ＭＮＫＦＰＳＯ算法在ＡＧ和ＳＲ两评价指
标上，除程序６、１１之外的测试程序都表现出了远优于
基本ＰＳＯ的性能．在 Ｔｍａｘ＝１００００时，程序１的平均进
化代数从８４８８４下降到１６０２，高达５２倍；程序３降低
略小些，仅４６％左右；程序６和１１是两个ＡＧ略有升高
的程序，主要原因是程序６搜索的是闰年２月２９日，搜
索目标是一精确值，程序１１搜索的结果中需要三个参
数分量取值唯一．可以看出本文方法在精确值搜索上
较基本ＰＳＯ稍弱．若能结合 ＯＬＰＳＯ算法中 ＡＶＭ方法
进行局部搜索相信可以加快速度．ＯＬＰＳＯ即使使用了
ＡＶＭ局部搜索方法，也仅在程序２、６的 ＡＧ指标上略
优于本文方法．在覆盖成功率方面，本文算法明显要优
于其他两种算法，尤其是程序５较难覆盖的目标路径，
本文方法的ＳＲ依然达到了９７２％．当 Ｔｍａｘ＝１０００时，
本文算法在 ＡＧ和 ＳＲ评价指标上较基本 ＰＳＯ和 ＯＬ
ＰＳＯ的优势极其显著，尤其是 ＳＲ指标，本文算法在除
程序５、１１外的其他程序上均能达到１００％，而基本ＰＳＯ
和ＯＬＰＳＯ在程序１、２、３、４、１１上出现了不同程度的下
降．尤其对于程序５，变量搜索范围大且目标路径逻辑
复杂、难以覆盖，但本文算法也仅下降了 １８％，基本
ＰＳＯ下降了１６８％，而 ＯＬＰＳＯ下降高达 ４３５％．ＯＬ
ＰＳＯ算法之所以对程序５的 ＳＲ很低，是因为其中使用
ＡＶＭ方法搜索到次优解致使种群的多样性降低，造成
总体覆盖成功率较低，效果较基本 ＰＳＯ还差［２２］．在
ＡＲＴ指标上：三种方法在不同程序上表现不同，没有任
何一种方法明显优于其他方法，即三种方法在 ＡＲＴ方
面的性能优势和实际的目标路径有关．

比较Ｔｍａｘ为１００００和１０００时的结果，基本 ＰＳＯ和
ＯＬＰＳＯ都出现了多个程序 ＳＲ指标一定程度的下降，

这恰恰说明了Ｔｍａｘ的设置对测试数据生成效率有一定
的影响，也说明了降低进化代数的必要性．

为进一步说明本文方法在测试数据生成进化代数

上的优势及有效性，对实验结果进行非参数统计检验

和效应量分析．表３是利用ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验和Ｃｏ
ｈｅｎ’ｓｄ效应量对各算法进行分析的结果．Ｔｍａｘ＝
１００００，Ｎ＝５０．

表３中的 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ统计检验，假设分别为
基本ＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ的进化代数与本文方法差异不显著．
对基本ＰＳＯ和ＭＮＫＦＰＳＯ方法而言，所有程序的 ｐｖａｌ
ｕｅ均小于００５，拒绝原假设，说明本文方法的进化代数
与基本 ＰＳＯ方法存在显著性差异．相对 ＯＬＰＳＯ方法，
只有程序３的ｐｖａｌｕｅ为０１９４＞００５，说明对于程序３
本文方法与 ＯＬＰＳＯ方法差异不显著，而其他的１０个
程序均能拒绝原假设．效应量分析方面：基本 ＰＳＯ和
ＭＮＫＦＰＳＯ比较，程序１、２、４、７、８、９效应量值大于０８，
说明效应明显，样本分布重叠度小，ＭＮＫＦＰＳＯ比基本
ＰＳＯ方法进化代数小；ＯＬＰＳＯ和 ＭＮＫＦＰＳＯ比较，程序
１、２、４、５、７的效应量大于０８说明效应明显．程序６的
效应值分别为 －０３２、－０４２，说明效应中等，ＭＮＫＦＰ
ＳＯ方法的进化代数高于基本 ＰＳＯ和 ＯＬＰＳＯ方法．程
序３的效应值分别为０２１、０３６，也说明效应中等，不
过ＭＮＫＦＰＳＯ方法平均进化代数小于其他两种方法．程
序２的ＯＬＰＳＯ与 ＭＮＫＦＰＳＯ方法效应量达到 －６５８，
说明效应明显，ＭＮＫＦＰＳＯ方法进化代数高于 ＯＬＰＳＯ
方法．ＯＬＰＳＯ与 ＭＮＫＦＰＳＯ方法在程序８、９上效应量
分布仅为０１７、０１８，说明效应小，样本分布重叠度高，
ＯＬＰＳＯ与本文方法差异不大．另外，表３中效应量绝大
部分是正值，也说明了本文方法较其他两种方法具有

优势．基本ＰＳＯ与本文方法在程序６、１１上的效应量为

８７４２
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负值，也说明了本文方法对输入域中仅有唯一取值的

测试数据生成效率不如基本ＰＳＯ．
表３　三种算法关于进化代数的ｐｖａｌｕｅ值和效应量值

程序编号
基本ＰＳＯｖｓＭＮＫＦＰＳＯ ＯＬＰＳＯｖｓＭＮＫＦＰＳＯ

ｐｖａｌｕｅ Ｃｏｈｅｎ’ｓｄ ｐｖａｌｕｅ Ｃｏｈｅｎ’ｓｄ

１ ＜０００１ ８９３ ＜０００１ ４０５

２ ＜０００１ ０８１ ＜０００１ －６５８

３ ＜０００１ ０２１ ０１９４ ０３６

４ ＜０００１ ６０８ ＜０００１ ２０６

５ ＜０００１ ０５８ ＜０００１ １９１

６ ＜０００１ －０３２ ＜０００１ －０４２

７ ＜０００１ １６２ ＜０００１ ０９２

８ ＜０００１ ３４４ ＜０００１ ０１７

９ ＜０００１ ３２５ ＜０００１ ０１８

１０ ＜０００１ ０４１ ＜０００１ ０３５

１１ ＜０００１ －０５４ ＜０００１ ０４６

４５２　进化代数稳定性分析
从两个方面进行进化代数稳定性分析：一是分析

各次实验结果是否平稳；二是观察在修改算法一些关

键参数情况下，实验结果是否波动较大．图２是三种算
法收敛代数的分布情况．数据是１０００次实验的结果（Ｎ
＝５０，Ｌ＝１０），图２显示了在 Ｔｍａｘ内成功搜索到测试数
据时实际使用的进化代数分布情况．从图中可以看出，
除程序３、６、１１外，ＭＮＫＦＰＳＯ算法的进化代数中位数都
明显大幅低于基本 ＰＳＯ，但是程序３的数据是剔除了
２３个达到Ｔｍａｘ数据之后的结果，就 ＡＧ而言，ＭＮＫＦＰＳＯ
具有一定的优势．除程序２、６外，ＭＮＫＦＰＳＯ算法的进化
代数中位数均低于 ＯＬＰＳＯ．同时，也可从各图最小值
至最大值、下四分位数至上四分位数表示的区间看出，

除程序３、６、７、１１外，本文方法波动范围明显小于基本
ＰＳＯ方法；除程序１、２、９外，本文方法进化代数波动范
围也优于ＯＬＰＳＯ方法．总体上，本文方法进化代数的
波动范围较小、性能平稳、优势明显，在生成测试数据

时，其进化代数较为稳定．

　　另外一个需要重点考查的参数是种群大小．本文
在实验中统一对种群大小进行变化，观察对 ＡＧ和 ＳＲ
的影响．表 ４、图 ３和图 ４分别显示了种群大小 Ｎ与

ＳＲ、ＡＧ及ＡＲＴ之间的关系（Ｌ＝１０）．由于除程序５、１１
之外其他程序的 ＳＲ在不同种群大小时均为１００％，所
以表４仅列出程序５、１１的情况．

９７４２
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表４　种群大小（Ｎ）与覆盖成功率（ＳＲ％）之间的关系

程序编号 Ｎ＝５０ Ｎ＝６０ Ｎ＝７０ Ｎ＝８０ Ｎ＝９０ Ｎ＝１００

５ ９７２０ ９６７ ９７４ ９７３ ９６５ ９７６

１１ １００ ９９７ ９９９ ９９７ ９９９ ９９７

　　从表４可以看出，虽然程序５、１１的 ＳＲ随 Ｎ的增
大存在一定的变化，但变化并不明显．程序５在 Ｎ＝１００

时达到最大覆盖成功率，但也仅比 Ｎ＝５０时多０４％，
比最低的Ｎ＝９０时９６５％的覆盖成功率也仅高１１％，
随着粒子数目 Ｎ从５０增加到１００，覆盖成功率虽存在
反复波动，但不存在剧烈升降现象．程序 １１在 Ｎ＝５０
时 ＳＲ是 １００％，随着 Ｎ的增加，ＳＲ反而无法达到
１００％．可见ＳＲ并不是随着Ｎ增加就一定有所提高．

　　从图３可以看出：基本 ＰＳＯ算法生成测试数据的
ＡＧ随Ｎ的增大变化较大，趋势是随着 Ｎ增加，进化代
数减少，在Ｎ增加到１００后，ＡＧ比 Ｎ＝５０时都有不同
程度降低．但是，程序２、３、１０、１１的ＡＧ随着 Ｎ增大，其
间会出现上下波动现象．基本 ＰＳＯ算法需要在进化代
数和Ｎ之间进行性能平衡．对程序７，ＯＬＰＳＯ算法随着
Ｎ增加，ＡＧ整体趋势是增加的；对程序９，ＯＬＰＳＯ算法
随Ｎ增加上下波动，尽管波动范围不大．对 ＭＮＫＦＰＳＯ
算法而言，在生成测试数据时，除程序６、１０、１１外，ＡＧ
基本平稳，并没有随Ｎ的变化而出现较明显变化．即使
是程序６、１０、１１，进化代数也是随着 Ｎ的增大而减少，
这三个程序选定的目标路径中均有输入取值唯一情

况，本文算法对此表现的性能稍弱．
因此，在使用本文方法生成测试数据时，不需要提

高Ｎ来获得更高的覆盖成功率及更少的进化代数．这
在一定程度上也降低了计算量．

图４显示了种群粒子数目 Ｎ与 ＡＲＴ之间的关系．
从图中看出，随着Ｎ的增加，几乎所有程序的时间开销
都是增加的．绝对值增幅最大的是程序５，达到１４６ｍｓ，
最小的是程序８，仅０２３ｍｓ；相对增加幅度最大的是程
序７，达到１０３％，最小的是程序６增加了２６％．

从以上分析可以看出，本文提出的 ＭＮＫＦＰＳＯ算法
在生成测试数据时性能稳定．

５　相关工作

　　自Ｘａｎｔｈａｋｉｓ等［７］将遗传算法应用于软件测试数据

生成后，研究人员对元启发式搜索算法在其中的应用

进行了大量研究和完善．相比于 ＧＡ，ＰＳＯ算法在测试
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数据生成领域的研究才刚起步．２００７年，Ｗｉｎｄｉｓｃｈ等［１７］

将ＰＳＯ算法应用到基于结构的测试中，基于分支覆盖
生成测试数据，对一些程序进行了实验研究，结果表明

ＰＳＯ算法在代码覆盖和执行效率上要优于 ＧＡ．毛澄映
等［１８，１９］通过对比实验研究，进一步证实了 ＰＳＯ算法在
平均覆盖率、全覆盖成功率、平均收敛代数和搜索时间

４项指标上均要优于ＧＡ．姜淑娟等［２０～２３］对 ＰＳＯ在测试
数据生成中的应用进行了持续的关注和研究．

目前，在测试数据生成中应用ＰＳＯ算法时，主要针
对ＰＳＯ算法的惯性权重等参数进行调整［２０］、检测陷入

局部最优并增加粒子多样性［１７，２２］以跳出局部最优等方

面进行改进．而王令赛等［２２］通过实验表明：调节惯性权

重的方法对于变量数目少且逻辑简单的程序效果显

著，对于含有多个变量且逻辑复杂的程序来说，惯性权

重的调节作用有限．本文方法的出发点不同于其他方
法，是将Ｋａｌｍａｎ滤波应用到 ＰＳＯ位置更新方程中，从
根本上改变粒子的质点运动，从而能够减少进化代数．
通过实验验证，发现对大部分程序而言，进化代数的减

少是“巨大”的．

６　总结与展望
　　本文ＭＮＫＦＰＳＯ算法是将Ｋａｌｍａｎ滤波和粒子群优
化算法相结合的方法，在应用于测试数据生成时可以

在较少的进化代数内搜索到覆盖相应路径的测试数

据．通过实验证实：本文算法在保证高覆盖成功率的同
时，在测试数据生成的进化代数上相较于基本 ＰＳＯ、
ＯＬＰＳＯ具有较大优势．

ＭＮＫＦＰＳＯ算法之所以能快速收敛，主要得益于使
用本文设计的多邻域拓扑结构及粒子学习策略，使得

在Ｋａｌｍａｎ滤波计算 Ｘ^ｔｉ过程中，各粒子可以直接快速向

最优粒子学习．在算法执行过程中，通过式（１１）、多邻
域拓扑结构及粒子学习策略的处理，增加了随机性，可

以在一定程度上使进化避免陷入局部最优．在 ＭＮＫＦＰ
ＳＯ算法中若对陷入局部最优采取预防与检测消除相结
合的方法或许可以进一步加快算法的收敛，这是一个

还需要研究与验证的问题．本文算法在时间开销上没
有明显优势，因此还需要进一步提升算法性能．实验中
发现本文算法对多个输入参数仅有唯一解的程序搜索

性能弱于基本 ＰＳＯ，可以在本文算法中引入局部搜索
（如：ＡＶＭ）以提升搜索效率．另外，在Ｋａｌｍａｎ滤波过程
中，观测值仅使用了邻域最优值，并没有结合粒子自身

的历史最优值，寻找这两者更好、更合理的结合方法以

得出观测值也值得继续探讨．
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