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摘　要：　类集成测试序列的生成是面向对象软件测试中的关键步骤，当类的测试序列不同时，相应的测试代价

也不相同 . 在集成测试中生成一个合理的类集成测试序列可以有效降低软件测试的代价 . 本文将深度强化学习中的

Advantage Actor-Critic算法应用于解决类集成测试序列生成问题 . 首先，利用类间各种依赖关系构建与智能体交互的

环境模型；然后，记录智能体从初始状态到终止状态的路径，即每次选择的动作对应每次选择集成到序列的类编号；最

后，得出最终的类集成测试序列 . 实验结果表明，本文方法所得到的类集成测试序列花费的总体测试桩复杂度，在选

取的7个项目中有5个表现最佳，在剩余2个项目中表现中等 .
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Abstract:　The generation of class integration test order is the key step in object-oriented software testing. When the 
class integration test order is different, the corresponding test cost is different. Generating a reasonable class integration test 
order in integration testing can effectively reduce the cost of software testing. This paper applies the advantage actor-critic 
algorithm in deep reinforcement learning to solve the problem of class integration test order generation. Firstly, the environ⁃
ment model of interaction with agents is constructed by using various dependencies between classes. Then, the path of the 
agent from the initial state to the termination state is recorded, that is, each selected action corresponds to each selected class 
number integrated into the order. Finally, the final class integration test order is obtained. The experimental results show 
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1　引言

软件的开发周期中，软件设计与测试阶段的占比

最大，一个合理的软件测试序列会降低测试阶段的成

本和开发人员的改进时间 . 在诸如 Java这种面向对象

的项目中，包含多个类且类间依赖关系错综复杂，无法

直接确定类测试的先后顺序，因此在测试前，确定每个

类的测试顺序十分有必要 . 生成类的测试顺序被称为

类集成测试序列（Class Integration Test Order，CITO）生

成方法 . CITO 最早由 Kung 等人［1］提出，他们将学生分

为两组，分别为 Interviews 系统（含有 122 个类）编写测

试桩 . 小组 1按照随机序列进行编写测试桩，平均需要

191个测试桩，花费 152个小时；小组 2按照尽可能优的

测试序列进行编写测试桩，大概花费 7个小时 . 由此可

知，合理的类集成测试序列对软件测试具有相当重要

的研究意义 .
根据测试需求不同，CITO 结果的好坏评价标准大

致分为两类：（1）生成类集成测试序列所需测试桩个

数；（2）生成类集成测试序列所需的测试桩代价总和，

即总体测试桩复杂度 . Kung等人［1］是第一个将测试桩

个数作为评价序列优劣的指标 . 假设在进行集成测试

时，系统内存在两个类 A 和 B，类 A 依赖类 B，且类 A 先

于类 B被测试，但是此时类 B尚未被测试，为了顺利完

成类 A的测试，就需要模拟类 B的某些功能模块，这些

模拟的功能模块就是测试桩 . 测试桩分通用测试桩和

特定测试桩，其中通用测试桩是为当前类建立全部功

能的测试桩，特定测试桩仅仅为当前类建立特定功能

（建立其他类依赖当前类的个别功能）. 由于每个测试

桩所需的代价不同，因此，仅仅从测试桩个数的角度分

析结果的优劣是不全面的 . Briand等人［2］提出将类间的

方法调用和属性依赖结合起来作为测试桩复杂度，并

根据需求的不同，可以调节方法和属性在复杂度中的

占比 . 总体测试桩复杂度是衡量 CITO 优劣较早的标

准，也是目前为止使用最为广泛的指标 . 类集成测试序

列的总体测试桩复杂度越低，表示按照此顺序进行类

集成测试所花费的代价也就越低，因此本文以总体测

试桩复杂度为衡量测试序列优劣的标准 .
近些年来，人工智能相关算法被越来越广泛地应

用在各领域的研究中 . Czibula 等人［3］将机器学习中的

强化学习引入到 CITO 中，并获得了不错的效果 . 对于

动作空间小的情况，强化学习可以通过建立 Q 表的方

式，经过不断训练更新Q表，使之逼近Q*函数 . 但随着

动作空间的增大，状态的增多，要想维护这样的Q表是

不切实际的 . 因此，本文引用神经网络的方式来近似

Q*函数，即深度强化学习（Deep Reinforcement Learn⁃
ing，DRL），通过训练神经网络让智能体得到总体测试

桩复杂度最低的测试序列 .

本文工作主要有以下贡献：

（1）提出将 DRL 和 CITO 相结合，通过此机器学习

算法来生成类集成测试序列，这个方法是全新的，目前

尚未有人在此做过尝试 .
（2）通过引入类净收益作为 DRL 中智能体执行动

作后的奖励值，很好地解决了DRL和CITO的兼容性 .
（3）为生成类集成测试序列开辟一个新的思路，

DRL 尚有可以改进的方式，之后可在此基础上根据

CITO的需求优化DRL的算法 .
本文后续将从以下几个方面进行展开：第二部分

介绍CITO相关的现有的国内外研究现状；第三部分介

绍DRL的知识背景；第四部分详述CITO与DRL的结合

过程；第五部分分析和讨论实验结果；最后第六部分进

行总结和展望 .
2　相关工作

目前，现有的类集成测试序列生成方法主要包括

基于图论的方法、基于启发式的方法、基于切片的方

法、基于复杂网络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 等人［4］提出，他提出

构 建 项 目 的 对 象 关 系 图（Object Relation Diagram， 
ORD）［4］，若生成的图中含环路就先进行破环，然后再对

不含环路的图进行逆向拓扑排序，由此得出类集成测

试序列 . Tai等人［5］根据强连接关系（继承、聚集等）和弱

连接关系（关联）分别创建了主级顺序和次级顺序，为

每条边赋值为起点入度与终点入度之和，根据边的权

值由大到小破除环路 . Le Traon等人［6］通过遍历ORD的

所有节点查找叶边，根据叶边个数给予该节点权值，在

破环的过程中删除权值大的节点的所有入边，但该方

法未考虑类间依赖关系的强弱 . Briand 等人［7］结合了

Tai 等人［5］和 Le Hanh 等人［8］的方法，先通过 Zaidma 等

人［9］的算法对 ORD 进行深度优先搜索，划分不同的强

连通分量（Strong Connected Component，SCC），再依次删

除权值最大的关联边来破环 . Hashim［10］利用类间交互

的方法个数和属性个数度量依赖关系，类间依赖关系

强度越低，构建的测试桩复杂度就越低 . 张艳梅［11，12］提
出将静态依赖和动态依赖结合起来的删边规则，满足

了测试桩个数低的要求 . 除此之外，Chen 等人［13］、郑
磊［14］的研究也将动态依赖考虑在内 . 在基于图论的方

法中，破除环路需要多次迭代查找环路，耗费大量无用

功，使测试成本增加 .
对于基于启发式的方法，Briand 等人［2］和 Le Hanh

等人［8］都曾尝试使用遗传算法来得出最优的测试序

列 . 他们的方案是建立在遗传算子不变的情况下，尽可

能不打破强连接关系的环，检测交叉变异后是否生成

了新的个体 . 利用得出的类集成测试序列的总体测试
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桩复杂度作为对新个体的评价，最终得到最佳类集成

测试序列 . Borner等人［15］引入了模拟退火的搜索方式，

并将属性复杂度、方法复杂度和测试焦点作为优化的

目标来生成类集成测试序列 . Wang等人［16，17］对上述两

种方法进行改进，利用类间耦合关系计算打破类间关

系所需代价，以总体测试桩代价最小的原则得出新的

测试序列 . 除此之外，部分研究人员发现采用多目标优

化的算法应用于生成类集成测试序列，取得了不错的

结果 . Vergilio 等人［18］根据禁忌搜索的思想，通过不重

复产生已存在的序列降低搜索时间，对于已产生的序

列，取其中的最优解放入候选列表中 . Assunção等人［19］

研究了 NSGA-II［20］，SPEA2［21］以及 PAES［22］这三种基于

帕累托的多目标优化算法，并将它们应用于生成类集

成测试序列，在实施过程中保留每代进化过程中的优

秀个体，利用拥挤距离和分布密度来度量种群多样性，

通过广度搜索和深度搜索寻找帕累托最优解 . 应用启

发式的方法解决CITO问题时，搜索空间大小通常是类

的个数的阶乘，导致其时间复杂度过高，因此，对于类

个数较多的项目，此类方法效率低下 .
在基于切片的方法中，Jaroenpiboonkit等人［23］把研

究重点放在了类上面，并同时对其进行相应切分，该方

法无须构建测试桩便可以打破原有环路，直接得出类

集成测试序列 . 刘颖莲［24］根据ORD中的节点权值进行

切片，并为每个切片进行赋值，然后进行集成测试 . 但

是切片技术作用单元是方法，其打破了类之间的结构，

因此在实际应用中需要对不同的项目施加不同方式的

切片方式，难以将其泛化 .
赵玉丽等人［25］、王莹等人［26］通过复杂网络设计出

基于节点重要度和测试桩复杂度的破环方法 . 该方法

根据类间调用关系及类自身的复杂度，定义出类的节

点重要指标即复杂因子和影响因子，据此来设定节点

重要值 . 王莹等人［26］引入 HITS［27］算法计算类的重要

性，并根据类的重要性和测试桩复杂度得到最终的测

试序列 . 但是该方法得到的类集成测试序列总体测试

桩复杂度偏高，相比其他方法，优势不明显 .
Czibula 等人［3］以考虑特定测试桩个数为评价指

标，采用强化学习生成了类集成测试序列，且生成的序

列所需测试桩个数在某些案例中少于传统方法 . 该方

法将类间方法依赖和属性依赖作为强化学习中的环

境，智能体通过与环境的交互，得出反馈以达到训练智

能体的目的，训练的最终结果即智能体得出最优类集

成测试序列 . 传统强化学习在解决类数量少的项目时，

可以为其创建好的Q表格 . 但随着类数量增多，这将增

大巨大的内存消耗 .
通过以上分析，本文针对 Czibula 等人［3］的强化学

习方法随着类数量增多导致增大巨大的内存消耗这一

问题，引入深度强化学习进一步研究 . 其中，Advantage 
Actor-Critic（A2C）方法［28］是深度强化学习中的一个典

型算法，已经被成功用于解决各种生活中遇到的难题，

包括自动驾驶汽车［29］、游戏竞技［30］以及在 2016年特别

热门的 Alpha Go［31］. 因此本文选用 A2C 用于生成类集

成测试序列 . 首先将智能体置于由不同类之间的关系

构成的环境中，通过不断与环境交互，进而得出最小测

试桩复杂度的路径，即最终的类集成测试序列 .
3　本文方法

本节引用强化学习［32］中的深度强化学习［33］中的

A2C［34］方法，用于解决类集成测试序列生成问题 . 为了

更合理地理解整个解决问题的流程，首先给出本文方

法的框架，如图1所示 .

其中 Step1是对项目进行静态分析，得到类间的依

赖关系，这些依赖关系包括方法依赖和属性依赖，再根

据不同依赖占比得出耦合值 . Step2是将第一步得出的

耦合值加载到深度强化学习中的环境中，为智能体在

不同状态下与环境交互的结果作为奖励依据 . Step3是

智能体在每轮与环境交互的同时训练神经网络 . 最后

根据智能体从初态至终态选择的不同动作作为类集成

测试序列 .
3. 1　静态分析

类间依赖关系根据程序运行与否可以分为静态依

赖关系与动态依赖关系 . 本文主要通过 Soot*对程序进

行静态分析 .
本节选用 SIR**（Software-artifact Infrastructure Re⁃

pository）中的 elevator项目（电梯调度算法）进行举例说

明 . 首先对 elevator中的类进行编号，如表1所示 .
利用 Soot对中的类分别进行类间属性依赖与类间

方法依赖分析，如表 2 所示，表中已经省略值全为 0 的

列和行 . 表中括号左侧数据为属性依赖数，右侧为方

法依赖数 . 例如，在行编号为 0、列编号为 9 的数值为

（2，3）表示类 0（Building）为类 9（Person）提供了 2 个属

 

Program
Static Analysis Initialization

DRL TrainCITO

Step1 Step2

Step3

图1　基于DRL的CITO解决方法框架

* http://www.sable.mcgill.ca/soot/
** http://sir.unl.edu/portal/index.html
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性依赖，3个方法依赖 .
3. 2　将数据加载到环境

通过静态分析得到各个类之间的属性依赖值与方

法依赖值之后，即可通过式（1）以及式（2）来计算类间

耦合值 .
SCplx(ij)= WA ×

- -- ----- --
A(ij)2 +WM ×

- -- -- ----- --
M (ij)2 （1）

- -- -----
A(ij) =

A(ij)
Amax - Amin

（2）
- -- ----- --
M (ij) =

M (ij)
Mmax -Mmin

（3）
其中 SCplx (ij )是指序号为 i的类与序号为 j的类之间

的耦合复杂度，WA 和 WM 分别为属性所占权值和方法

所占权值，A (ij )与  M (ij )分别是两个类之间的属性复

杂 度 和 方 法 复 杂 度 . 将 SCplx (ij ) 的 值 赋 值 到

 CostMatrix（代价耦合矩阵）中，简称为 c，即  c [ ij ] =
SCplx (ij ). 这个矩阵将作为深度神经网络中智能体每

次交互所得奖励的重要依据 . 同样以 elevator为样例来

演示代价耦合矩阵，此时计算得到的SCplx (ij )并不会

直接作为深度强化学习的奖励计算，而是在此基础上

乘一个常数 c，该数值是深度强化学习里的超参数（需

要不断尝试得出较合理的取值）.
该代价耦合矩阵是根据式（1）、式（2）、式（3）和表 2

计算得出，其意义表示某一个类为另一个类构建的测

试桩复杂度值 . 例如在行编号为 0、列编号为 9 的数值

为 0.359 35，表示类 0（Building）为类 9（Person）构建的
类测试桩复杂度为0.359 35.
3. 3　A2C方法的运行

由于深度强化学习与类集成测试序列生成问题是
两个领域内的研究方向，尚未有人将两者进行结合，因
此本节内容主要阐述两者结合的方式 .
3. 3. 1　状态的描述

在将DRL运用到CITO问题之前，需要建立对CITO
问题的状态描述 . 每一轮动作选择过程的状态转换包
含以下五个步骤：

步骤 1 根据项目的类个数创建等长的列表，列表

中的每一个值表示对应类的测试次序，整个列表表示

所有类的测试次序，初始值赋为［-1， -1， -1， -1］.
步骤 2 定义一个累加器 count，表示已经集成的

类个数，初始值赋为0.
步骤 3 当选择某一个类加入到序列后，将类编号

对应的测试次序置为 count.
步骤 4 重复执行步骤 3，当 count值等于类的个数

时，停止执行步骤3.
步骤 5 将测试次序与对应的类编号位置进行交

换，再依据测试次序值由小到大排序进而得出类编号

顺序，即为类集成测试序列 .
以如图 2 所示的包含 4 个类的项目为例，对 CITO

问题状态的描述如下：

首先，在初始状态下，根据步骤 1，将列表内测试次

序均赋值为-1，并设置四个类编号分别为0，1，2，3，再根

据步骤 2，定义一个累加器 count并赋初值为 0；其次，假

如选择的第一个类编号（动作）为2，根据步骤3，count值
自增到 1，将类编号 2对应的测试次序赋值为当前 count
值，此时测试次序为［-1， -1， 1， -1］；然后，根据步骤4，
继续选择类编号，假如依次选择的类编号为3，1，0，这时

count值等于类的个数，停止本轮类编号的选择，四个类

［0， 1， 2， 3］对应的测试次序为［4， 3， 1， 2］；最后，根据

步骤 5，将类编号与对应的测试次序交换，并对测试次

序由小到大进行排序，得出对应的类编号分别为 2，3，

表1　elevator 各类编号

类编号

0
1
2
3
4
5

类名称

Building
DoorClosedException

Elevator
ElevatorController

ElevatorFullException
ElevatorMovingException

类编号

6
7
8
9

10
11

类名称

ElevatorState
Floor

Logger
Person

PersonState
Simulator

表2　elevator 属性依赖和方法依赖

类编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

0
-

-

-

(1,7)
-

-

(1,2)
(2,2)

-

-

-

2
-

(0,2)
-

(2,1)
(0,1)
(0,2)
(1,0)

-

(1,24)
(2,1)
(0,2)

3
-

-

(4,33)
-

-

-

(1,0)
(1,15)
(1,27)
(2,2)

-

7
-

-

(2,2)
(2,2)

-

-

-

-

(1,9)
(3,9)

-

9
(2,3)

-

(2,9)
-

-

-

-

(1,10)
(1,4)

-

(1,2)

11
(0,2)

-

-

-

-

-

-

-

-

(0,4)
-

表3　elevator 耦合代价矩阵

类编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

0
0
0
0

0.232
0
0

0.177
0.356

0
0

2
0

0.043
0

0.354
0.021
0.043
0.182

0
0.544
0.354

3
0
0
1
0
0
0

0.177
0.367
0.605
0.356

7
0
0

0.356
0.356

0
0
0
0

0.262
0.564

9
0.359

0
0.403

0
0
0
0

0.278
0.197

0

11
0.043

0
0
0
0
0
0
0
0

0.086
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1，0，即，本轮的类集成测试序列为［2，3，1，0］.
其中，在执行步骤 3时，还需要对类测试次序进行

判断，如果不是-1，表示已经选过此类，若再次选择该

类时，则会导致重选，即里面的数就不能置为count了，而

是要置为“count+类个数”，该数值用于判断当前序列是否

为候选序列（即类集成测试序列不含重复的类）. 在执行

步骤5时，首先要对其判断，取列表中的最大值，如果最大

值超过类个数，表示必定存在某一个类被选择超过一次，

则该序列就不是候选序列，反之可以作为候选序列 .
3. 3. 2　动作描述及动作选择机制

动作是指智能体每次于环境交互之前，要执行的

操作 . 在生成类集成测试序列中，动作是被看作一个类

编号，其意义可以视为，在这一步，智能体将此编号的

类集成到测试序列中，并据此与环境交互 .
动作选择机制是指智能体选择动作的准则，目前

常见的是-greedy［35］准则：

π(a∣s)= ì
í
î

ïï
ïï

ϵ/m + 1 - ϵ if a* = arg max
aÎ A

Q(sa)

ϵ/m else
（4）

其中，ϵ的数值是动态变化的，随着训练轮数的增加而

降低，可以在训练后期减少探索，更快地收敛 . 选择动

作时，以 ϵ/m + 1 - ϵ的概率选择价值最大的动作，m 是

指还未被集成到序列的类个数，a 表示动作；以 ϵ/m 的
概率随机选择其他类 . 动作价值网络和价值网络在初

始阶段得出的经验数据的参考价值不大，需要智能体不

断地与环境交互并训练网络，使其产生的经验更有意义 .
3. 3. 3　奖励机制

DRL 应用在 CITO 中的奖励机制主要基于中国矿

Zhang 等人［35］提出的奖励机制 . 首先需要引入以式

（5）、式（6）以及式（7）：

TC(i)= ∑
uÎ Suntest

c iu (i ¹ u) （5）
TR(i)= ∑

uÎ Suntest

cui (u ¹ i) （6）
NR(i)=TR(i)-TC(i) （7）

TC (i)表示将选择第 i个类为动作时，所需要的代价，该

类依赖其他类（特指未集成到序列的类）的耦合复杂度

的累加，u表示未被集成到序列的类编号，Suntest 表示未

被测试的类集合，c是代价耦合矩阵，该矩阵已经在 3.2
节中完成对环境的加载 . TR (i)表示将第 i个类作为动

作，所能为其他未集成到序列的类所产生的价值 .
NR (i)表示净收益，是第 i个类集成到序列带来的收益

减去带来的代价 . 其数值可正可负 .
另外，在本文中需要对净收益进行调整，将其数值

增大 1 000倍，因为原始的净收益值相较于在强化学习

达到终态的奖励值显得十分小 . 因此要对其进行适当

的放大，倍数 1 000也是经过不断的尝试后得到的较理

想的放大倍数 .

3. 3. 4　优先经验回放与神经网络更新优化

智能体在每次选择动作与环境交互都会产生一

个经验，这个经验就是神经网络的更新时所需要用

到的数据 . 智能体从状态 St 时选择动作 At，与环境交

互之后得到奖励值 Rt 以及下一个动作 St + 1，其中将

[St At Rt St + 1 ]作为一条经验存储到经验池中，以作为

神经网络的更新依据 .
在更新过程中，为了避免自举带来的问题，本文选

择“Double DQN［35］+TD［36］”的方式进行网络更新：

步骤1 从经验池中获取[St At Rt St + 1 ] .
步骤 2 将 St 作为 current_model 的输入，并得出

V ( St )和π( St ) .

步骤 3 将 St + 1 作为 target_model 的输入，并得出

V ( St + 1 ) .
步骤4 计算误差 δt = V (  St + 1 ) - V (  St) + Rt .
步骤5 计算-log (π (  St) )*δt .
步骤6  loss = δt - log (π (  St) )*δt .
Step7：反向传播，更新策略网络和价值网络 .
另外，对于不同的经验，应当赋予不同等级的优先

级［37］，在一条经验中，δt 值越大，St 和 St + 1 差异越大，当

前的经验更加值得学习，应当赋予相对高的优先级 .
实践证明，通过添加优先经验回放机制会使训练收敛

的速度加快 . 由于每次执行动作状态必定会改变，因

4 3 1 2

0 1 2 3

测试次序

类编号测试次序

类编号 2

1 2 3 4

3 1 0

-1 -1 -1

1 2 3

测试次序

类编号

-1

0

-1 1 -1

1 2 3

测试次序

类编号

-1

0

-1 1 2

1 2 3

测试次序

类编号

-1

0

3 1 2

1 2 3

测试次序

类编号

-1

0

 

图2　DRL应用到CITO问题的过程图
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此不必采用m-step TD［36］算法，而选用单步时分算法 .
3. 4　算法流程

根据 3.1 节至 3.3 节的描述，我们设计了如下算法

用于生成类集成测试序列，如算法1所示 .

算法具体步骤如下：

步骤 1 根据项目中类间方法依赖和属性依赖，构

建代价耦合矩阵，见算法第1行 .
步骤 2 开始进行循环训练，将类间耦合矩阵加载

到环境 . 将初始状态的向量作为网络的输入，根据贪婪

算法选择动作，并与环境交互将返回结果作为经验保

存在经验池中，智能体由下一状态的方式继续与环境

交互 .
步骤 3 从经验池中取出 m 个经验作为网络训练

的数据 . 分别对 Actor 网络和 Critic 网络进行不同方式

的训练和更新 .
步骤 4 如果当前智能体状态是终态，则结束本

轮训练，更新最小类集成测试序列复杂度值，并进入

下一轮 .
步骤5 输出最小类集成测试桩复杂度及对应序列 .

4　实验评估

4. 1　实验对象

本文选取 ANT，ATM，SPM，DNS，daisy，email-spl和
BCEL 7 个项目作为实验对象，其中 ANT，ATM，SPM，

DNS是Briand等人［38］使用的基准系统，其余 3个是 SIR
（http：//sir.unl.edu）的开源系统 . 实验对象的详细信息

如表 5所示 . 其中，3至 6列分别为项目中类个数、依赖

个数、环路个数、代码行数 .

4. 2　实验环境

本文方法运行在 Ubuntu 系统下，包含 4 个 CPU、1
个 GPU 以及 24G 运行内存，软件方面采用 python3.6 和

Pytorch1.7. 除了设置深度强化学习算法需要设置的参

数之外，还需要设置有关CITO复杂度计算上的一些参

数设置，为了保证对比实验的有效性，本文方法中CITO
部分的参数设置与其他算法［2，3，5，6，35，39］设置值相同，如

表6所示 .

算法算法1 基于基于A2C的的CITO算法算法

输入输入: 类间属性依赖Attr_Deps, 类间方法依赖Meth_Deps, 迭代次数

T, 状态特征维数 n, 动作集合 A, 折扣因子 γ, 当前网络Q, 目标网络

Q′, 批量下降个数m, 价值网络学习速率 α, 策略学习速率 β, 目标网

络更新频率 c, 经验池H, 批处理大小batch_size .
输出输出: 测试顺序的最低成本mincost, 类集成测试序列 .
构建代价耦合矩阵 costMatrix, 初始化经验池H

随机初始化当前Q网络参数 θ, 以及目标网络Q′的参数 θ- = θ;
FOR episode = 1, T DO

  将 costMatrix加载到环境中

  初始化状态 s0 , done = False

  初始化环境 env

  WHILE NOT done DO

    将ϕ(st )作为Q网络的输入

    得到其对应所有动作的Advantage值和对 st的评价

    以 ϵ-greedy 算法选取一个随机动作at

    在状态 st下执行动作at得到 st + 1,rt, done

    将{ϕ ( st ) at rt ϕ ( st + 1 ) donai} 存入经验池中

    IF t≥ batch_size  THEN

     从H中抽取batch_size个样本{ϕ ( si ) ai ri ϕ ( si+1 ) done i}
     计算出当前网络的Q值 yi和TD_error:
     yi = ri + γV ( si + 1 ; w ) -mean(advantage)

     δi =V ( si + 1 ; w ) - yi

    更新策略网络π ( AS ; θ )(Actor):
     θ¬ θ - β × δi ×

¶ ln( ai| s i
; θ)

¶θ

    更新价值网络V (S ; w )(Critic):
     w¬ w - α × δi ×

¶V ( )si ; w

¶θ

   IF i %C == 1 THEN

    更新目标网络参数w′=w

   END IF

   IF done ==True THEN

    记录智能体动作轨迹以及总体测试桩复杂度

    break;

   END IF

END WHILE

IF cost <mincost THEN

   mincost = cost

   mincost_order = order

  END IF

END FOR

表5　项目详细信息

System
ANT
ATM
SPM
DNS
daisy

email-spl

BCEL

Description
部署工具

自动柜员机系统

安全巡逻监视项目

域名解析系统

网络文件系统

电子邮件工具

创建、分析、操作

Java类文件的插桩

工具

Classes
25
21
19
61
23
39

45

Deps
83
67
72

276
36
64

294

Cycles
654
30

1 178
16
4

38

416 091

LOC
4 093
1 390
1 198
6 710
1 148
2 276

3 033
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由 3.2节可知，智能体的动作奖励值是依据代价耦

合矩阵中的数，但是其真实数值十分小，在运行过程中

不可以直接将此作为动作奖励值，因此本文在原数值

基础上乘以倍数 c；表格中 min_value 和 max_value 分别

对应当智能体选择动作失败（非候选序列）和最终完成

（是候选类）所对应的奖励值 . ε-start 是 ε开始的值，

ε-end 是 ε结束时的值，由于程序运行前期和后期所侧

重的点不同，ε作为动作选择机制的重要指标也应当是

变化的 . 智能体前期主要是为了探索尽可能多的道路，

因此较大的 ε值可用于探索；智能体由于前期已经探索

了足够的道路，策略网络可以精准选出价值最大的动

作，价值网络可以合理评估智能体动作的好坏，降低 ε

值可以更合理地使网络收敛 . batch_size是神经网络每

次更新时所需要的经验个数 .
4. 3　实验结果分析

首先以测试序列总体测试桩复杂度作为评价指

标 . 我们对每个项目进行了 10 次实验，得出基于深度

强化学习得出的总体测试桩复杂度箱型图如图3所示 .
在这一部分，我们分别选择了第 2 节中的基于图

论、基于启发式和基于RL这三类方法中的每一类方法

中的部分典型方法与本文方法进行比较 . 其中，基于图

论的方法选择Le Traon等人［6］的方法、Tai等人［5］的方法

和Briand等人［38］的方法 . Le Traon等人［6］的方法破环的

过程中删除权重最大的节点入度边；Tai等人［5］的方法

根据强弱连接关系构建了主次顺序，对每条边赋值为

起点与终点之和后按照权值由大到小逐一破环；Briand

等人［38］的方法则是建立不同的连通分量，再依次破环 .
基于启发式的方法选择遗传算法 GA［8］、随机交互算法

RIA［16，17］和粒子群算法［39］. 遗传算法 GA［8］对遗传算

子进行一系列的交叉、变异等操作不断生成新的个

体，以找到最佳的类集成测试序列；随机交互算法

RIA［16，17］利用破除类间关系的代价，依据总体测试

桩复杂度最小原则生成类集成测试序列；粒子群算

法［39］PSO 将测试序列映射为粒子群中的粒子，通过

适应度函数确定粒子的速度和位置，进而得到最优

的位置和适应度，再由映射关系反推出类集成测试

序列 . 基于 RL 的方法［3］是使用了最原始的强化学

习，通过类间关系搭建环境，智能体与环境不断交

互，最终得出总体测试桩复杂度最低的类集成测试

序列 .
比较结果如表 7和表 8所示（由于在RL的文献［3］中

并没有给出总体测试桩复杂度，因此这里不对其进行

比较）. 在 ANT，ATM，daisy，email-spl，BCEL 项目中，本

文采用的DRL方法所得结果平均总体测试桩复杂度分

别 1.4795，2.052，0.1928，0.52，7.1052，明显优于其他 7
种方法 . 在 SPM项目中，本文的方法略高于RIA和PSO
的方法；在DNS项目中，本文的方法略高于Briand的方

法 . 在这两种项目中，深度强化学习方法表现不比传统

表7　总体测试桩复杂度对比表

Category

Graph

Heuristic

RL

Method
Le Traon

Tai
Briand

GA
RIA
PSO
DRL

ANT
3.72
3.87
3.31
3.64
2.32
2.25
1.479 5

ATM
3.37
2.99
2.7
2.68
2.39
2.53
2.052

SPM
8.4
8.08
5.82
5.77
3.25
3.01

4.028 3

DNS
5.02
4.63
1.51

7.15
8.56
5.82
3.409 1

daisy
-

-

-

2.63
0.33
0.90

0.192 8

email-spl
-

-

-

1.56
0.95
1.04
0.52

BCEL
8.23
8.68
8.58

13.70
7.95
8.59
7.105 1

表6　参数设置

参数

WA

WM

γ

c

min_value
max_value

含义

属性权重

方法权重

折扣率

奖励倍数

最大惩罚

最大奖励

值

0.5
0.5
0.8

10 000
-150 000
150 000

参数

ε-start
ε-end

T

batch_size
ε_decay

-

意义

ε初始值

ε结束值

训练次数

批处理单位

ε降低速率

-

值

1
0.01

200 000
64

1 000´N

-

图3　总体测试桩复杂度箱型图
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方法优秀，这是由于在这两个项目各自的类所创建的

环境中，智能体陷入了局部最优 . 另外，由于 Le Traon
等人［6］的方法、Tai等人［5］的方法、Briand等人［38］的方法

没有针对 daisy 和 email-spl这两个项目进行实验研究，

因此未进行对比 .
图 4为不同方法下各项目总体测试桩复杂度比较

图，横坐标依次表示 7个系统，纵坐标表示不同的解决

方案花费的总体测试桩复杂度，其中，最后一列是本文

采用的基于DRL方法 . 可以得出在生成类集成测试序

列问题上，本文采用基于深度强化学习的方法在一定

程度上优于现有其他算法 .

本文方法在生成类集成测试序列时仅用测试桩

复杂度来衡量测试代价，未考虑测试桩个数 . 但是，为

方便后续研究人员对比，我们仍然统计了测试桩个

数 . 且大部分现有算法在计算测试桩个数时，往往只

统计了特定测试桩个数，忽略了通用测试桩个数 . 因

此，此处也针对特定测试桩个数的结果进行进一步

对比 .
由表 8可以得出本文所采用的基于 DRL的方法在

特定测试桩个数上优势不明显，主要原因有如下几条：

（1）本文的方法目标侧重于总体测试桩复杂度的降低，

并未考虑测试桩个数；（2）由于仅仅考虑总体测试桩复

杂度，因此在构建特定测试桩时，方法依赖和属性依赖

少的类会优先被智能体考虑为下一个选择的动作，而

方法依赖与属性依赖个数较多的特定测试桩会被多个

小的特定测试桩所代替 . 综上，在以特定测试桩个数作

为测试序列优劣的衡量指标时，基于 DRL 的方法表现

并不突出 .
本文方法经过 10次实验后得到的平均通用测试桩

个数如表9所示，以备其他研究人员使用 .

由于我们实验了多次，这里仅给出其中一个结果

作为演示，各个项目的通用测试桩具体信息如表 10所

示，其中，第一列是项目名称，第二列是所需的通用测

试桩的类编号以及类名称 .
4. 4　收敛速度

本文对所选系统进行分析，根据网络训练时间的

推进，网络得出的总体测试桩复杂度会趋于平缓 . 如

图5所示 .
由于使用的是神经网络训练，因此其时间上的消

耗与其他方法没有可比度 . 本文的方法训练的神经网

络耗时长，传统方法在 1 000 ms以内，但本文方法最终

得出结果一般在 108 ms 以上，但是所得到的弥补结果

是，类总体测试桩复杂度相对于其他方法较低 .

图4　总体测试桩复杂度对比图

表9　通用测试桩个数

DRL
ANT
11.33

ATM
14

SPM
17.33

DNS
22.5

daisy
4

email-spl
12

BCEL
18.34

表8　特定测试桩个数对比表

Category

Graph

Heuristic

RL

Method
Le Traon

Tai
Briand

GA
RIA
PSO
RL

DRL

ANT
18
28
11

12
14.97
14.33
19.33

19

ATM
9.1
8
7

7

7.43
7.83
7.33
18

SPM
24.7
20.2

17
17

12.77
12.07

21.33
19

DNS
11
27
6

6

20.07
17.33
14.33

32

daisy
-

-

-

12
6
8

4.13
4

email-spl
-

-

-

27
15
19

11.07

13

BCEL
67.5
128
70
71

53.60

55.47
88.33

93
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表10　通用测试桩详细信息

项目
名称

ANT

ATM

SPM

DNS

Daisy
email-

spl

BCEL

通用测试桩信息

1:BuildEvent,3:BuildListener,14:PathTokenizer,16:ProjectComponent,19:Target,20:Task,21:TaskAdapter,17:ProjectHelper,22:TaskContainer,
23:UnknownElement,4:BuildLogger
0:ReceiptPrinter,1:Display,2:Keyboard,3:CardReader,4:OperatorPanel,5:EnvelopeAcceptor,6:CashDispenser,8:Bank,9:Session,10:Transaction,
11:WithdrawlTransaction,12:DepositTransaction,13:TransferTransaction,14:InquiryTransaction
3:CheckpointControllerIdleState,4:CheckpointControllerNormalCheckingState,5:CheckpointControllerState,6:CheckpointControllerViolation⁃
CheckingState,7:CheckpointControllerViolationState,8:CheckpointReferences,0:CardReaderInterface,12:DoorLockInterface,13:GuardDueTimer,
14:GuardLateTimer,15:PatrolSchedule,18:SecurityZone
4:BitString,7:Compression,10:DNAMERecord,27:Options,48:WireParseException,31:Record,54:Message,60:ResolverListener,6:CNAMERecord,
34:RRset,43:TTL,9:DClass,14:Flags,26:Opcode,28:OPTRecord,42:TSIGRecord,52:Header,47:UNKRecord,11:dns,55:MX_KXRecord,37:Sim⁃
pleResolver,51:ExtendedResolver,21:NameSet
17:util.Debug,1:daisy.Daisy,21:util.SplitPrintStream,14:DaisyUserThread
2:defpackage.PL_Interface,3:defpackage.PL_Interface_impl,8:EmailSystem.Client,24:runspl.RunSPL,16:featuremodel.FeatureID,14:feature⁃
model.Configuration,21:featuremodel.RelevantModelIterator,7:EmailSystem.ClientKeyringEntry,36:TestSpecifications.SpecificationManager,13:
featuremodel.Configuration1,34:TestSpecifications.Specification9
7:ConstantCP,44:Visitor,5:Constant,16:ConstantObject,17:ConstantPool,1:Attribute,35:Node,10:ConstantFloat,11:ConstantInteger,12:Constan⁃
tInterfaceMethodref,15:ConstantNameAndType,0:AccessFlags,25:Field,34:Method,20:ConstantValue,21:Deprecated,36:PMGClass,37:Signature

(a) ANT总体测试桩复杂度变化图

(d) DNS总体测试桩复杂度变化图

(g) BCEL总体测试桩复杂度变化图

(b) ATM总体测试桩复杂度变化图

(e) daisy总体测试桩复杂度变化图

(c) SPM总体测试桩复杂度变化图

(f) email-spl总体测试桩复杂度变化图

图5　总体测试桩复杂度变化图
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5　结束语

本文采用了一种基于深度强化学习的类集成测试

序列生成方法，该方法综合了强化学习与神经网络的

相关知识，通过智能体与环境的不断交互，依次记录智

能体的动作，生成类集成测试序列 . 与其他方法生成的

类集成测试序列所花费的总体测试桩复杂度相比较，

本文的方法在某些系统上有效地降低了总体测试桩复

杂度 .
此外，本文的方案仍有可以改进的地方，在DNS以

及BCEL这种项目中类个数多的情况下，深度强化学习

由于维度较高，常常陷入局部最优的情况，这也是日后

可以进一步改进的入口 . 在下一步的研究中，可以将特

定测试桩个数作为智能体在与环境交互时的一个奖惩

依据，而不是完全侧重于总体测试桩复杂度上 . 而对于

时间上的消耗，目前还未有可以改进的方案，即使是用

了时间更短的训练方式，其时间消耗相比较以往的方

法也是较大的 . 且本文方法涉及许多超参数，不同的超

参数设置会有差异较大的结果，其中某些参数的设置

将会在未来的工作中探索 .
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