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　　摘　要：　路径覆盖是软件测试领域重要的测试方法之一．在搜索空间中，找到一组测试数据满足路径覆盖是一
个具有挑战性的问题．因此，自动生成测试数据是软件测试的关键问题．文中提出一种基于否定选择遗传算法的路径
覆盖测试数据生成方法，将否定选择策略融入遗传算法，动态优化遗传算法的种群数据，自动生成覆盖目标路径的测

试数据．多个基准程序和工业程序的实验结果表明，与随机方法和遗传算法比较，文中方法能够提高路径覆盖率，减少
冗余测试数据的生成．
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１　引言
　　软件测试是软件生命周期的重要组成部分，是保
证软件质量、提高软件可靠性的重要手段［１］．研究资料
表明，软件测试过程大约占软件开发总成本的一半以

上［２］．在结构测试中，路径覆盖是最有效的测试方法，
可以生成满足覆盖充分性准则的测试数据［３］．路径覆
盖指尽可能生成覆盖所有路径的测试数据，是一个及

其复杂、费力和耗时的过程［４］．单锦辉等人［５］认为，许

多软件测试问题都可以归结为路径覆盖测试数据生成

问题．因此，自动生成覆盖目标路径的测试数据是软件
测试的关键任务，是简化软件测试过程的有效方法，能

够降低软件测试成本，提高软件测试效率．
自动生成满足覆盖充分性准则的测试数据是软件

测试的一个基本问题．许多研究者针对这一问题提出
了不同的测试数据生成技术，以提高被测程序的覆盖

率，降低测试成本．在诸多的测试方法中，遗传算法的应
用最为广泛，如回归测试［６，７］、变异测试［８～１０］和并行测

试［１１，１２］中均有较好的应用．其中，大多数的研究为测试
数据的自动生成问题，如文献［１３～１６］研究的都是基
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于遗传算法生成测试数据的方法．遗传算法的缺点是
容易过早收敛，优点是覆盖率高和时间消耗低．在生成
最优测试数据的过程中，如果能够避免遗传算法过早

收敛，那么遗传算法可以更有效的提高程序的覆盖率，

减少测试时间．

２　基本知识
　　为了便于说明本文工作，这里先介绍否定选择算
法和遗传算法．
２１　否定选择算法

否定选择算法（ＮｅｇａｔｉｖｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＳＡ）
是人工免疫系统的最重要的方法，是计算智能模型的

一个分支［１７］．ＮＳＡ的主要目标是区分自我样本和非自
我样本，而只有自我样本是可用的．

ＮＳＡ的基本思想是在搜索空间中产生若干检测数
据，然后应用检测数据对新数据进行自我集合或非自

我集合分类．ＮＳＡ分为两个阶段：生成阶段和检测阶
段．在生成阶段，采用随机过程生成检测数据，并对此过
程进行监督．与自我样本匹配的候选数据被丢弃，不匹
配的候选数据被存储到检测集．当生成足够数量的检
测数据时，生成阶段终止．在检测阶段，将生成阶段产生
的检测集用于检查输入数据是否对应自我样本或非自

我样本．如果输入数据与检测数据匹配，则被划分到非
自我集合；否则，存入自我集合．图１为 ＮＳＡ流程图，生
成阶段如图１（ａ）所示，检测阶段如图１（ｂ）所示．

２２　遗传算法
遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是模拟生物在自

然环境中的遗传和进化过程而形成的一种自适应全局

优化概率搜索算法［１８］．ＧＡ的主要目标是在搜索空间中
寻求问题的最优解或近似最优解．

ＧＡ的基本思想是将要解决的问题模拟成一个生

物进化的过程．在搜索空间随机产生若干输入数据，并
对其编码代表问题可能潜在的解集．通过选择、交叉和
变异操作产生下一代个体，计算个体的适应度，淘汰适

应度低的个体，增加适应度高的个体，进化生成适应度

最高的个体，解码为目标函数的最优解或近似最优解．
ＧＡ流程图如图２所示．

３　进化方法
　　众所周知，路径测试是结构测试的主要策略．解决
路径测试的一个基本方法是在搜索空间中尽可能找到

覆盖目标路径的测试数据．本文提出了否定选择遗传
算法（ＮｅｇａｔｉｖｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＳＧＡ），用于
进化生成测试数据．ＮＳＧＡ是将否定选择策略融入遗传
算法，对遗传算法的种群数据进行动态优化，进而使种

群数据具有多样性，避免遗传算法过早收敛，在保证生

成的测试数据具有较高覆盖率的基础上，达到以较少

的测试数据覆盖较多的测试路径的目的，减少冗余测

试数据的生成，实现目标函数进化优化的过程．
本文方法的主要实现过程分为两个阶段．第一阶

段初始化种群，依据 ＮＳＡ的生成策略，有监督的生成
ＮＳＧＡ的初始种群．该阶段的设计思想是随机产生输入
数据，并与初始种群中已生成的数据进行匹配，如果匹

配，则为冗余数据，存入非初始种群数据集；否则，存入

初始种群数据集．重复上述过程，直到生成初始种群的
全部数据为止．第二阶段进化生成覆盖目标路径的测
试数据．该阶段的设计思想是在迭代的过程中，依据
ＮＳＡ的检测策略，动态更新 ＮＳＧＡ的进化种群数据．首
先，对初始种群数据进行个体编码，计算个体的适应度，

将生成的覆盖目标路径的测试数据存入检测集．然后，

１３６２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

进行选择、交叉和变异操作，重新计算个体的适应度，依

据ＮＳＡ的检测策略动态更新种群数据，保证进化数据
多样化，避免算法过早收敛．需要指出的是，在种群数据
的更新过程中，主要是对进化生成的适应度较低的个

体进行更新，同时补充种群数据使其达到初始种群规

模，并计算新个体的适应度．最后，重复迭代过程，直到
满足终止条件（生成覆盖全部目标路径的测试数据或

者达到最大迭代次数）为止，将生成的覆盖目标路径的

测试数据进行个体解码输出．图３给出了ＮＳＧＡ生成覆

盖目标路径测试数据的流程图．
在ＮＳＧＡ的第一个阶段，关键技术是将 ＮＳＡ的生

成策略应用在ＧＡ的种群初始化过程中，具体问题体现
在随机产生的输入数据与初始种群数据如何进行匹

配．在ＮＳＧＡ的第二阶段，关键技术是将 ＮＳＡ的检测策
略应用在ＧＡ的种群数据更新过程中，具体问题为如何
进行种群数据更新．在应用ＮＳＧＡ生成测试数据的过程
中，适应度函数的设计也至关重要．下面详细阐述这三
方面内容．

３１　数据匹配
被测程序记为Ｇ，输入搜索空间为Ｓ，个体ｘ代表输

入数据，以二进制编码表示，即ｘ∈Ｓ．
数据匹配方法为计算采样数据与检测集中检测数

据的海明距离，如果小于阈值 ε，则为非自我数据；否
则，为自我数据．这里，海明距离为个体不同二进制编
码的个数，计算公式为

ｄｉ（ｘ）＝ｘｘｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ （１）
其中，ｎ为检测集含有检测数据的个数，ｘ表示采样数
据，ｘｉ表示检测集的第 ｉ个检测数据，ｄｉ（ｘ）表示 ｘ与ｘｉ
的海明距离．

在生成初始种群数据时，测试数据为随机产生的

输入数据，检测数据为初始种群中已生成的初始数据．

因此，由式（１）知，如果ｄｉ（ｘ）ε，ｉ＝１，２，…，ｎ，表明输
入个体与初始种群中的每个个体的海明距离都不小于

阈值ε，存入初始种群．否则，存入非初始种群．
匹配阈值ε决定了采样数据与检测集数据之间的

相似程度，选择合适的阈值直接影响 ＮＳＧＡ的性能．ε
太大，检测集覆盖的与自我空间不相邻的非自我空间

就会过大．ε太小，可能又不会从有价值的自我空间中
生成合理大小的检测集．一般情况，通过实验数据及算
法的最佳性能确定ε．

以三角形分类程序为例，说明海明距离的计算方

法．假设采样数据ｘ＝（２２，１６，７），检测集的第 ｉ个数据
ｘｉ＝（２４，２０，８），则ｘ与ｘｉ的海明距离ｄｉ（ｘ）＝８，计算过
程如图４所示．

２３６２
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３２　数据更新
种群数据更新指的是每次迭代后，对生成的适应

度较低的种群数据进行更新．包含两方面内容，一是依
据ＮＳＡ的检测策略，检查进化后适应度较低的个体与
检测集的检测数据是否匹配，匹配丢弃，不匹配保留．
特别的，更新种群数据用到的匹配方法与初始化种群

数据的数据匹配方法相同，计算进化数据与检测集的

检测数据的海明距离．二是如果更新种群数据时，由于
移除覆盖目标路径的数据或者丢弃冗余数据产生当前

种群含有个体的数量小于初始种群规模的情况，应采

用与生成初始种群同样的方法，随机产生输入数据，生

成足够数量的种群数据．需要说明的是，种群初始化与
数据更新过程都需要生成种群数据，区别在于第二阶

段随机产生的输入数据不仅要与已有种群数据进行匹

配，还要与检测集中生成的测试数据进行匹配，同时满

足两种匹配条件的数据才能存入当前种群，直到生成

满足种群规模的数据为止．以三角形分类程序为例，说
明种群数据更新的过程，如图５所示．

　　在本例中，设初始种群ｍ＝５，个体编码后对应５条
染色体，阈值ε＝５，这里第 ｔ代种群数据是依据种群初
始化过程产生的，则在第ｔ代种群数据生成覆盖目标路
径的测试数据前，检测集为空．首先，计算任意两个个
体的相似距离，生成满足初始种群要求的第ｔ代种群数
据．其次，计算个体的适应度，将覆盖目标路径的测试
数据ｘ５存入检测集．再次，将没有覆盖目标路径的个体
进行选择、交叉和变异操作，重新计算个体的适应度．
然后，计算适应度低的个体与检测集中个体的相似距

离，发现ｘ１与检测集中 ｘ的相似距离为４，小于 ε，将其
删除．此处值得注意的是，丢弃的数据（２８，２４，２４）与检
测集中的检测数据（２２，１６，１６）穿越的目标路径相同，
说明丢弃的数据为冗余数据，这也证实了本文方法能

够动态优化种群数据，保证进化种群的多样性，进而减

少了冗余测试数据的生成．最后，补充种群数据，使用
与种群初始化相同的方法生成个体ｘ４和ｘ５，其中任意两
个个体的相似距离均大于 ε，则得到第 ｔ＋１代种群数
据（２６，３０，２９）、（１５，７，２３）、（１８，１０，２３）、（２１，２１，２１）和
（９，１１，８）．
３３　适应度函数设计

在采用遗传算法生成路径覆盖的测试数据时，适

应度函数体现了自然进化过程的优胜劣汰原则．因此，
适应度函数的设计是求解优化问题的关键．

本文采用分支距离与层接近度结合的方法设计适

应度函数．设个体 ｘ的层接近度为 ａｐｐｒｏａｃｈ＿ｌｅｖｅｌ（ｘ），
表示ｘ的穿越路径与目标路径的接近程度，常见的计算
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方法是：ｘ的穿越路径与目标路径不匹配的节点个数除
以目标路径的节点总数．设个体ｘ的分支距离为ｂｒａｎｃｈ
＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｘ），反映 ｘ的穿越路径与目标分支的偏离程
度，详细内容参见文献［１９］．一般情况，分支距离的值
远大于层接近度的值．因此，为了权衡分支距离与层接
近度的大小，并统一为最小化运算，将其规范化为

１００１－ｂｒａｎｃｈ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｘ），其值越小，个体越优．因此，个体的
适应度函数的计算公式可表示为

　ｆｉｔ（ｘ）＝ａｐｐｒｏａｃｈ＿ｌｅｖｅｌ（ｘ）＋１００１－ｂｒａｎｃｈ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｘ） （２）

４　实验
　　为了评估所提方法的性能，本文选择多个基准程
序和工业程序进行实验．实验条件：Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系
统，计算机主频２８０ＧＨｚ，内存２ＧＢ，所有程序均用 ｊａｖａ
语言编写，在ｅｃｌｉｐｓｅ环境下运行．
４１　基准程序

基准程序如表１所示，包含选择结构、循环结构以
及复杂的嵌套结构，含有算术运算符、关系运算符和逻

辑运算符，还涵盖了整型、浮点型、字符型以及字符串

等数据类型，这些基准程序都被广泛的应用于软件测

试研究领域．
表１　基准程序

序号 程序描述 代码行数 目标路径数

Ｐ１ 三角形分类 １７ ７

Ｐ２ 计算ｘ除以ｙ的余数 １０ ２

Ｐ３ 最大值最小值 ２６ ４

Ｐ４ 冒泡排序 ３２ ４

Ｐ５ 学生成绩 １８ ５

Ｐ６ 查找第二天的日期 ９７ １３

Ｐ７ 查找两个日期之间的天数 １１８ ２５

　　三角形分类程序是软件测试领域中典型的基准实
验程序，通过３个输入数据判定三角形类型．如果３个
输入变量是１６位的二进制，则搜索空间需要执行２１６×
２１６×２１６＝２４８个测试用例．考虑搜索空间内的测试数据，
仅有较少的输入数据能够满足等边三角形的路径覆

盖．比如，在上述搜索空间中，有２１６－１个等边三角形，
其概率仅为（２１６－１）／２４８≈１／２３２．因此，本文选择三角
形分类程序为例，说明实验过程，其程序源代码和控制

流图如图６所示．
三角形分类程序实验参数设置，初始种群为１００，

交叉概率为 ０８，变异概率为 ０１５，最大迭代次数为
２００下面应用随机方法（Ｒａｎｄｏｍ）、遗传算法（ＧＡ）和
本文提出的方法（ＮＳＧＡ）生成覆盖目标路径的测试用
例．每种算法运行５０次，取平均值作为实验结果．当实
验终止时，统计生成覆盖各个目标路径的测试用例数

量；当生成覆盖所有目标路径的测试用例时，记录迭代

次数，统计生成的测试用例总数量，核算覆盖率，实验

结果相关数据如表２所示．
表２　三角形分类程序实验结果

Ｒａｎｄｏｍ ＧＡ ＮＳＧＡ

等边三角形 ０ １ ４

等腰三角形 ２１３ ２６８ ３８１

一般三角形 ９７３１ ９２１２ ８８６１

非三角形 １００５６ １０５１９ １０７５４

迭代次数 ２００ １６３ ５

测试用例总数 ２００００ １４８５３ ４１９

覆盖率 ７５％ １００％ １００％

　　表２实验结果表明，ＧＡ和 ＮＳＧＡ能够生成覆盖率
为１００％的测试用例，而 Ｒａｎｄｏｍ没有生成覆盖等边三
角形路径的测试用例，覆盖率仅为７５％．根据表２实验
结果，作三种算法生成覆盖所有目标路径时的测试用

例总数和迭代次数的对比直方图，如图７和图８所示．
明显可见，Ｒａｎｄｏｍ生成的测试用例总数最多，迭代次
数最大．ＧＡ进化到１６３代时才生成覆盖所有目标路径
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的测试用例．ＮＳＧＡ生成覆盖所有目标路径的测试用例
总数仅为４１９，而且只需要迭代５次，减少了冗余测试
数据的生成，降低了迭代次数．因此，ＮＳＧＡ具有更好的
有效性．

依托三角形分类程序实验参数设置以及实验过

程，对表１所示的基准程序进行实验，所得的相关实验
结果如表３所示．

表３实验结果表明，在基准程序实验中，ＮＳＧＡ生
成的测试用例数量和迭代次数均最少，且达到了１００％

的覆盖率．为了更明显的表明 ＮＳＧＡ的有效性，做出上
述三种方法的迭代次数和测试用例数量的折线图，如

图９和图１０所示．显而易见，ＮＳＧＡ在提高了路径覆盖
率的基础上，减少了冗余测试数据的生成，降低了迭代

次数．进而说明，ＮＳＧＡ具有更好的有效性．

表３　基准程序实验结果

序号
Ｒａｎｄｏｍ方法 ＧＡ方法 ＮＳＧＡ方法

迭代次数 测试用例数量 覆盖率 迭代次数 测试用例数量 覆盖率 迭代次数 测试用例数量 覆盖率

Ｐ１ ２００ ２００００ ７５％ １６３ １４８５３ １００％ ５ ４１９ １００％

Ｐ２ １７ １７００ １００％ ３１ ２１５６ １００％ １ ３６ １００％

Ｐ３ ４７ ４７００ １００％ ２４ １８６０ １００％ ２ ６４ １００％

Ｐ４ ４３ ４３００ １００％ ５２ ３８１９ １００％ ３ ２１０ １００％

Ｐ５ ９８ ９８００ １００％ ５６ ３６７０ １００％ ４ ３２３ １００％

Ｐ６ １７３ １７３００ １００％ １１２ ８２１０ １００％ ７ ５３１ １００％

Ｐ７ ２００ ２００００ ６３％ １８７ １６７５６ １００％ ２４ １９８５ １００％

４２　工业程序
工业程序，选择的是 Ｒｅｐｌａｃｅ、Ｓｐａｃｅ、Ｇｚｉｐ、Ｓｅｄ和

Ｆｌｅｘ，这些工业程序均被广泛的应用于软件测试研究领
域．对于每个被测程序选择部分子函数进行实验，表４
分别列出了被测程序的基本信息．

工业程序实验参数设置，初始种群为１００，交叉概
率为０８，变异概率为０１５，最大迭代次数为５００工业
程序的相关实验结果如表５所示．

表５实验结果亦表明，ＮＳＧＡ生成的测试用例数量
和迭代次数均最少，路径覆盖率最高，达到了减少冗余

测试数据的生成和降低迭代次数的目的．因此，本文提
出的 ＮＳＧＡ具有更好的有效性．图１１和图１２给出了

Ｒａｎｄｏｍ、ＧＡ和ＮＳＧＡ三种方法的迭代次数和测试用例
数量的折线图，由此可以更好的说明，本文方法在保证

覆盖率的基础上，比其他两种方法更有效．
表４　工业实验程序

程序 程序代码数 函数个数 函数代码数 目标路径数

Ｒｅｐｌａｃｅ ５５０ ３ ９８ １０

Ｓｐａｃｅ ６１９９ ３ １９５ １５

Ｇｚｉｐ ７３２９ ２ ２３９ ４７

Ｓｅｄ ８０６３ ２ ３６７ １２５

Ｆｌｅｘ １３２２５ ２ １１０３ ２３３

５３６２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

表５　工业程序实验结果

程序

Ｒａｎｄｏｍ方法 ＧＡ方法 ＮＳＧＡ方法

迭代次数 测试用例数量 覆盖率 迭代次数 测试用例数量 覆盖率 迭代次数 测试用例数量 覆盖率

Ｒｅｐｌａｃｅ ５６ ５６００ １００％ ２８ １６０７ １００％ ４ ２３２ １００％

Ｓｐａｃｅ ２００ ２００００ ７３％ １２３ ９５６４ １００％ ３２ ２６７８ １００％

Ｇｚｉｐ １６３ １６３００ １００％ １０８ ８２１４ １００％ ２４ １９５６ １００％

Ｓｅｄ ２００ ２００００ ５８％ ２００ １５６１４ ７９％ ２００ １３５６４ ９７％

Ｆｌｅｘ ２００ ２００００ ４２％ ２００ １７８６２ ５７％ ２００ １４５２１ ８６％

４３　实验结果的统计分析
为了更好的验证实验结果的可靠性，这里借助统

计分析对实验结果进行显著性检验．本文采用的假设
检验方法为Ｚ检验，设置显著性水平 α＝００１，则 －Ｚα
＝－２３２５检验的假设是对比方法之间的平均生成测
试用例的数量没有显著差异．

设随机变量 Ｘ表示生成的测试用例数量．在实际
问题中，这些随机变量是由大量的相互独立的随机因

素的综合影响所形成的，而其中每一个别因素在总的

影响中所起的作用都是微小的，因此，随机变量 Ｘ近
似地服从正态分布 Ｘ～Ｎ（μ，σ２）．本文比较每种方法
相应随机变量均值 μ的大小．其值越小，表明该方法
生成的冗余测试数据越少，该方法的有效性也就

越高．

以三角形分类程序为例，给出 ＮＳＧＡ、ＧＡ和 Ｒａｎ
ｄｏｍ三种方法实验结果的对比过程．考虑到样本方差是
总体方差的无偏估计，用样本方差的值作为总体方差

的估计值．根据三角形分类程序的实验结果得到如下
数据：样本容量ｎ１＝ｎ２＝ｎ３＝５０，样本均值珔Ｘ１＝４１９，
珔Ｘ２＝１４８５３，珔Ｘ３ ＝２００００，样 本 方 差 σ

２
１ ＝３２９６００，

σ２２＝２９５７６９９５，σ
２
３＝０

第１步，建立原假设Ｈ０：μ１μ２和Ｈ０：μ１μ３，以及
备择假设Ｈ１：μ１＜μ２和Ｈ１：μ１＜μ３．

第 ２步，构 造 统 计 量 Ｚ１ ＝
珔Ｘ１－珔Ｘ２
　
σ２１
ｎ１
＋
σ２２
ｎ槡 ２

和 Ｚ２＝

珔Ｘ１－珔Ｘ３
　
σ２１
ｎ１
＋
σ２３
ｎ槡 ３

．

第３步，给出拒绝域Ｚ１!－Ｚα和Ｚ２!－Ｚα．
第４步，计算统计量的值，即

Ｚ１＝
珔Ｘ１－珔Ｘ２
　
σ２１
ｎ１
＋
σ２２
ｎ槡 ２

＝ ４１９－１４８５３
　 ３２９６００
５０ ＋２９５７６９９５槡 ５０

≈－１８６６，

Ｚ２＝
珔Ｘ１－珔Ｘ３
　
σ２１
ｎ１
＋
σ２３
ｎ槡 ３

＝ ４１９－２００００　 ３２９６００
５０ ＋０槡 ５０

≈－２４１１７．

第５步，给出结论：Ｚ１! －Ｚα和Ｚ２! －Ｚα．因此，拒绝
原假设Ｈ０：μ１μ２和Ｈ０：μ１μ３，接受备择假设Ｈ１：μ１＜μ２
和Ｈ１：μ１＜μ３．因此，ＮＳＧＡ与ＧＡ和Ｒａｎｄｏｍ两种方法的
对比结果有显著差异．这说明，ＮＳＧＡ生成测试用例的
数量明显少于ＧＡ和Ｒａｎｄｏｍ．

依据上述实验结果的对比过程，对基准程序和工

业程序的实验结果进行假设检验，检验结果如表６所
示．由表６可以看出，ＮＳＧＡ与 ＧＡ和 Ｒａｎｄｏｍ两种方法
的对比结果有显著差异，即本文方法生成测试用例的

数量明显少于其他两种方法．
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表６检验结果

被测

程序

统计量的值

Ｚ１ Ｚ２
检验结果

Ｐ１ －１８６６ －２４１１７

Ｐ２ －１２９５ －１０６８

Ｐ３ －１１７５ －１３１２

Ｐ４ －１１３３ －１１８０

Ｐ５ －１０２７ －１４１０

Ｐ６ －１０６３ －７８６６

Ｐ７ －４５４８ －１１３３９

Ｒｅｐｌａｃｅ －９６４ －１１２５

Ｓｐａｃｅ －８９３ －７６６０

Ｇｚｉｐ －８３６ －４０５２

Ｓｅｄ －３４２ －１１１３

Ｆｌｅｘ －６２０ －１２８１

接受Ｈ１：μ１＜μ２
接受Ｈ１：μ１＜μ３

５　总结
　　本文提出一种基于否定选择遗传算法的路径覆盖
测试数据自动生成方法，将否定选择策略融入遗传算

法，动态优化遗传算法的种群数据，解决了遗传算法过

早收敛的问题，进化生成覆盖目标路径的测试数据．多
个基准程序和工业程序的实验结果以及统计分析表

明，与随机方法和遗传算法比较，文中方法能够提高路

径覆盖率，减少冗余测试数据的生成，降低迭代次数，

具有更好的有效性．
后续工作，执行更复杂的并行程序来衡量本文方

法的有效性．进一步，研究测试数据优先级技术，对生
成的测试数据按照优先级排序，更好的提高软件测试

的效率．
致谢　在此，向对本文工作给予支持和建议的评

审专家表示衷心的感谢．
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