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基于蚁群算法的多路径覆盖测试数据生成

廖伟志，夏小云，贾小军
（嘉兴学院数理与信息工程学院，浙江嘉兴３１４００１）

　　摘　要：　为了提高多路径覆盖测试数据的生成效率，研究了一种基于蚁群算法的多路径覆盖测试数据生成方
法．首先给出蚁群算法的一种改进方法，该算法以蚂蚁对生成测试数据的重要性作为蚂蚁状态转移和蚂蚁路径变异的
依据，以引导更多蚂蚁穿越小概率节点，提高测试数据生成效率．其次，根据改进的蚁群算法分别提出了基于单信息素
表和多信息素表的多路径覆盖测试数据生成方法．在基于多信息素表的方法中，每条目标路径的信息素表均被用于其
它路径测试数据的求解，而且蚁群算法运行一次即可求解多条目标路径的覆盖测试数据．最后对所提出方法的有效性
和复杂度进行了理论分析．实验结果表明，与其它方法相比，基于多信息素表的测试数据生成方法能够有效地生成多
路径覆盖测试数据．
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１　引言
　　软件自动测试是减少软件测试费用的有效途径之
一．自动生成满足指定准则的测试数据是自动测试的
关键问题，许多研究人员已经提出了各种测试数据自

动生成方法．至今，基于搜索的软件测试方法已成为自
动软件测试领域的一个研究热点．所谓基于搜索的软
件测试方法，实质上就是把软件测试问题转换为优化

问题并通过搜索算法生成测试数据的方法．作为经典
的搜索算法，遗传算法（ＧＡ）首先于１９９２年被应用于测
试数据的自动生成［１］．之后，包括模拟退火算法（ＳＡ）、
蚁群算法（ＡＣＯ）、粒子群优化算法（ＰＳＯ）、差分进化算
法（ＤＥ）等搜索算法也被应用于自动软件测试
领域［２～５］．

路径覆盖测试的目的是生成测试数据，使得程序

的每条可行路径至少执行一次．许多软件测试问题都
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可以归结为路径覆盖测试数据生成问题．根据算法运
行一次是否能生成多条目标路径的测试数据，生成路

径覆盖测试数据的搜索算法可归为两类：一类搜索算

法每运行一次只能生成穿越一条路径的测试数据，该

方法称为单路径法；另一类搜索算法每运行一次则能

生成多条路径的测试数据，该方法称为多路径法．若通
过单路径法来实现多条路径测试数据的生成，则须多

次运行搜索算法．显然，用单路径法来求解多路径覆盖
测试数据的效率并不高．因此，如何设计有效的多路径
覆盖测试数据生成算法，使得算法运行一次便能有效

地实现多条路径测试数据生成已成为路径覆盖测试方

向的一个重要问题．
作为一种新兴启发式算法，蚁群算法是一个增强

型学习系统，具有分布式计算、易与其它算法相融合、鲁

棒性强等优点，在诸多领域应用均取得比较满意的结

果［６］．目前，蚁群算法已应用于软件测试的各个领域，
包括路径覆盖测试［６，７］、结构测试［８～１０］、变异测试［１１］、统

一建模语言（ＵＭＬ）状态图测试［１２，１３］、面向对象软件一

致性测试［１４］、基于状态的软件测试［１５］、基于分支覆盖

准则测试［１６，１７］等．与其它搜索算法相比，基于蚁群算法
的软件测试，尤其是基于蚁群算法的路径覆盖测试研

究成果较少，所得的研究结果也是初步的，如何运用蚁

群算法有效地实现软件测试仍需做深入的研究．
本文研究基于蚁群算法的多路径覆盖测试数据生

成问题．首先给出一种评价蚂蚁对生成测试数据重要
程度的方法．然后提出一种改进的蚁群算法，该算法以
蚂蚁珍贵度作为蚂蚁状态转移和蚂蚁路径变异的依

据，以引导更多蚂蚁穿越小概率节点，提高测试数据生

成效率．同时，在算法中对蚂蚁路径实施变异操作以增
加蚂蚁路径搜索的多样性．基于改进的蚁群算法，分别
提出了基于单信息素表和多信息素表的多路径覆盖测

试数据生成方法．理论分析与实验结果均表明，本文方
法能够有效地生成多路径覆盖测试数据．

２　相关工作
　　作为有效的问题求解方法，搜索算法已被广泛应
用于路径覆盖测试数据生成领域．ＢｕｅｎｏＰＭＳ和 Ｊｉｎｏ
Ｍ［１８］，ＷａｔｋｉｎｓＡ和ＨｕｆｎａｇｅｌＥＭ［１９］先后给出了基于遗
传算法的路径覆盖测试数据生成方法．为了进一步提
高算法效率，许多学者对算法提出了各种改进．Ｙｅｒｅｓ
ｉｍｅ和Ｓａｎｔａｎｕ［２０］在对分支函数进行改进基础上设计了
新的适应值计算方法，然后给出了利用遗传算法生成

路径覆盖测试数据的方法．谢晓园和徐宝文［２１］针对基

于遗传算法的路径覆盖测试数据生成问题，提出了三

种适应值函数，并通过实验验证了所提出方法的有效

性．Ｍｅｉ和Ｗａｎｇ等［２２］提出了一种称为蜂王演化遗传算

法实现了路径覆盖测试数据的生成．张岩等［２３］通过固

定被穿越子路径对应的输入分量实现交叉和变异操作

的减少，使测试数据生成速度得到有效提高．张岩和巩
敦卫［２４］以个体对生成穿越目标路径测试数据的贡献作

为权重调整个体适应值，使稀有数据在后续进化中得

到保留，从而进一步提高了路径覆盖测试数据的生成

效率．田甜等［２５］用遗传算法实现了并行程序路径覆盖

测试数据的自动生成．巩敦卫和任丽娜［２６］则研究了利

用已有测试数据和遗传算法生成回归测试数据以覆盖

目标路径的方法．夏春艳等［２７］提出一种基于节点概率

的路径覆盖测试数据进化生成方法．李爱国等［２８］和

ＮａｒｍａｄａＮ等［２９］则先后提出了基于粒子群算法的路径

测试数据生成方法．史娇娇等［３０］提出一种约简的自适

应粒子群优化算法并应用于测试数据的自动生成．廖
伟志［３１］在提出一种路径自动分割的基础上利用人工鱼

群算法给出了一种路径覆盖测试数据的生成方法．傅
博［６］通过构建被测程序输入空间到蚂蚁路径网络的映

射模型把路径覆盖测试数据生成问题转换为蚂蚁路径

搜索问题，然后通过蚁群算法实现路径覆盖测试数据

的生成，实验结果表明该方法要优于模拟退火遗传算

法，是一种适合路径覆盖测试数据生成的启发式算法．
ＢｉｄｇｏｌｉＡＭ等［７］提出一种改进的蚁群算法和粒子群算

法并基于这些算法生成覆盖路径的测试数据．
然而，上述文献所提出的算法均是针对单路径覆盖

测试数据生成问题，即算法每运行一次只能求解一条目

标路径的测试数据，而不能同时得到多条路径的测试数

据．针对此问题，研究人员提出了多路径覆盖测试数据求
解方法，以实现算法运行一次就能得到多条路径的测试

数据．Ａｈｍｅｄ和 Ｈｅｒｍａｄｉ［３２］提出了一个基于遗传算法的
多路径测试数据生成方法，该方法把寻找每条路径的测

试数据问题转化一个目标优化问题，进而把多路径覆盖

测试数据生成问题转换为多目标优化问题，最后通过遗

传算法实现多目标优化问题的求解．巩敦卫等［３３］提出一

种自适应分组的大规模路径覆盖测试数据进化生成方

法．Ｇｏｎｇ等［３４］首先根据目标路径的相似性对目标路径进

行分组，每组路径测试数据生成问题为一个子优化问题，

然后基于遗传算法实现多路径测试数据的生成．Ｍａｒａ
ｇａｔｈａｖａｌｌｉＰ等［３５］提出了一种利用已被测试程序的测试数

据生成多路径覆盖测试数据的方法．ＬｉＡＧ等［３６］在构建

新适应值函数的基础上，利用粒子群优化算法（ＰＳＯ）实
现多路径覆盖测试数据生成．ＮｉｅＰ等［３７］通过定义测试

用例优化计算资源及测试路径间的信息交换的决策矩阵

提出了多路径ＰＳＯ测试数据生成算法．ＷａｎｇＳＴ等［３８］将

所有粒子均自动划分为若干个子粒子群，每个子粒子群

用于生成一条目标路径的测试数据．Ｈａｎ等［３９］则提出了

改进的多路径ＰＳＯ测试数据生成算法，与其它基于ＰＳＯ

１３３１
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的多路径测试数据生成方法不同，该方法通过定义不同

的适应值函数用于评价个体最佳位置和全局最佳位置从

而使算法的效率得到了进一步提高．Ｙａｏ等［４０］首先建立

了一个多路径覆盖测试数据生成的数学模型，然后提出

基于个体共享的多种群遗传算法实现该数学模型的求

解．Ｚｈｕ等［４１］则提出了一种改进的多目标路径覆盖测试

数据生成方法，该方法对目标路径的分组策略进行了改

进，该策略使得在同一组路径有共同的约束条件从而加

快了算法的收敛性，提高了算法的效率．巩敦卫和张
岩［４２］将被测程序表示成一棵二叉树，对目标路径采用赫

夫曼编码方法表示成二进制，然后用遗传算法生成多条

目标路径的测试数据．Ｚｈａｎｇ等［４３］则结合缩小输入变量

空间和遗传算法实现多路径覆盖测试数据生成．

３　蚂蚁珍贵度
　　研究表明，穿越目标路径节点的数据个数与该节
点被穿越的概率成正比，即穿越大概率节点的数据个

数多，而穿越小概率节点的数据个数少［２４］．因此，在使
用蚁群算法生成测试数据时，穿越小概率节点的蚂蚁

对目标路径测试数据的生成更重要，需要引导更多蚂

蚁穿越这些小概率节点，从而更有效地实现测试数据

的生成．为此，本文首先给出蚂蚁珍贵度概念，用以评价
蚂蚁对生成测试数据的重要程度．

设ｎｊ为程序Ｐ的目标路径Ｐ１上的一个节点（１≤ｊ≤
Ｍ，其中 Ｍ为路径 Ｐ１的节点总数），用 Ｃｉｊ表示蚂蚁 ａｎｔｉ
穿越节点ｎｊ的程度，若蚂蚁ａｎｔｉ对应的测试数据所穿越
路径Ｐ（ａｎｔｉ）包含了ｎｊ，则Ｃｉｊ按如下公式计算：

Ｃｉｊ＝
ｍｉｎ（Ｋｊ，Ｋｉｊ）

Ｋｊ
（１）

其中Ｋｊ为节点ｎｊ在目标路径上出现的次数，Ｋｉｊ为节点ｎｊ
在路径Ｐ（ａｎｔｉ）中出现的次数．

设Ｉｉｊ为蚂蚁ａｎｔｉ对于目标路径Ｐ１上节点 ｎｊ（１≤ｊ≤
Ｍ）的珍贵度，且有

Ｉｉｊ＝ ｍ－∑
ｍ

ｉ＝１
Ｃ( )ｉｊ·Ｃｉｊ （２）

其中ｍ为蚂蚁数目．根据式（２），如果节点被蚂蚁对应
的测试数据穿越得越少，则穿越了该节点的蚂蚁对该

节点的珍贵度就更高．在下一节给出的蚂蚁状态转移
和变异操作中，珍贵度越高的蚂蚁走过的路径被选择

和变异的概率越大，从而能引导蚂蚁穿越小概率节点，

提高测试数据生成效率．
设Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｋ）为蚂蚁 ａｎｔｉ对于目标路径 Ｐｋ的珍贵

度，且有

Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｋ）＝∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｉｉｊ （３）

其中Ｍ为路径Ｐｋ的节点数．

４　基于 ＡＣＯ的多路径覆盖测试数据生成
方法

４１　蚂蚁路径网络模型［６］

要利用蚁群算法生成覆盖路径的测试数据，则需

要把程序的输入变量空间映射成蚂蚁寻找食物的路径

网络．本文采用文献［６］的蚂蚁路径网络模型，其主要
思路为：设程序的输入变量为 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，其二进制编

码字长分别为 Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｎ，令 Ｎ＝∑
Ｎ

Ｋ＝１
Ｎｋ，则输入变

量空间所映射的蚂蚁路径网络图由 Ｎ层节点构成，每
层包含两个节点，其中第１层节点 ｂ１，ｂＮ＋１对应于变量
ｘ１二进制编码最高位的０，１两个状态，第２层节点 ｂ２，
ｂＮ＋２对应于变量ｘ１二进制编码次高位的０，１两个状态，
……，第Ｎ层节点ｂＮ，ｂ２Ｎ对应于变量ｘｎ二进制编码最低
位的０，１两个状态．网络图有向边集合 Ｅ共有 ４Ｎ条
边，且 Ｅ＝｛（ｂｉ，ｂｉ＋１），（ｂｉ，ｂＮ＋ｉ＋１），（ｂＮ＋ｉ，ｂＮ＋ｉ＋１），
（ｂＮ＋ｉ，ｂｉ＋１），（ｂＮ，ｂ１），（ｂＮ，ｂＮ＋１），（ｂ２Ｎ，ｂ１），（ｂ２Ｎ，ｂＮ＋１）
｜１≤ｉ≤Ｎ－１｝．基于上述蚂蚁路径网络图，从第一层到
第 Ｎ层节点间的有向边构成一条路径，该路径对应输
入变量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的一个二进制编码，也就是对应于
ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的一个取值．这样，覆盖程序路径 Ｐｉ的测试
数据生成问题就转化成了如何在蚂蚁网络路径图中找

到一条路径，该路径对应的 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ数据能穿越程
序路径Ｐｉ．
４２　蚁群算法改进
４２１　蚂蚁信息素计算

信息素是蚂蚁选择路径的依据．相似路径的测试
数据也有相似性．因此若蚂蚁走过的网络路径所对应
数据穿越的程序路径与目标路径相似度越大，则应使

蚂蚁在该条路径上释放的信息素越多．为此，用来反映
路径相似程度的适应值函数的优劣将直接影响信息素

的计算，而信息素计算的合理性则决定着蚂蚁算法的

收敛速度及能否找到最优解．层接近度是路径相似程
度适应值函数计算的主要依据之一．传统层接近度计
算方法仅考虑个体所穿越路径与目标路径相同节点个

数所占的比例．为了更准确地描述层接近度，本节给出
一种新的层接近度计算方法．该方法不仅考虑个体穿
越路径与目标路径相同节点个数，而且还考虑了这些

相同节点所在位置相同的个数．
设程序Ｐ的目标路径为 Ｐｋ，其节点个数用｜Ｐｋ｜表

示．设蚂蚁ａｎｔｉ走过的网络路径 ｂｉ１→ｂｉ２→…→ｂｉｈ→…→
ｂｉＮ－１→ｂｉＮ对应于数据 ｙｉ，而 ｙｉ穿越的程序路径为 Ｐ（ｙｉ）．
统计Ｐ（ｙｉ）与Ｐｋ相同的节点个数，记为α（ｙｉ），即α（ｙｉ）
＝｜｛ｎｊ｜ｎｊ同时为路径 Ｐ（ｙｉ）和 Ｐｋ上的节点｝｜．记
β（ｙｉ）为Ｐ（ｙｉ）与 Ｐｋ相同节点所在位置相同的个数，即
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β（ｙｉ）＝｜｛ｎｊ｜ｎｊ为路径Ｐ（ｙｉ）的第ｍ个节点、ｎｋ为路径
Ｐｋ的第ｍ个节点且ｎｊ＝ｎｋ｝｜．将Ｐ（ｙｉ）与Ｐｋ的层接近度
用ａｐ＿ｌｅｖｅｌ（ｉ）表示，本文提出的层接近度计算方法
如式（４）．

ａｐ＿ｌｅｖｅｌ（ｉ）＝
α（ｙｉ）
Ｐｋ
＋
β（ｙｉ）
α（ｙｉ）

（４）

设蚂蚁 ａｎｔｉ走过的网络路径 ｂｉ１→ｂｉ２→…→ｂｉｈ→…
→ｂｉＮ－１→ｂｉＮ对应于数据ｙｉ，则蚂蚁ａｎｔｉ在该网络路径上的
各条边所释放的信息素Δτ（ｂｉｊ１，ｂｉｊ２）如式（５）．

Δτ（ｂｉｊ１，ｂｉｊ２）＝ａｐ＿ｌｅｖｅｌ（ｉ） （５）
其中ｊ１，ｊ２!［１，Ｎ］且ｊ１＜ｊ２．

设（ｂｋ，ｂｋ＋１）为蚂蚁网络路径的有向边，"τ
（ｔ
#

１）（ｂｋ，
ｂｋ＋１）为蚁群算法第ｔ#１次迭代所有蚂蚁在有向边（ｂｋ，
ｂｋ＋１）增加的信息素，τ

（ｔ
#

１）（ｂｋ，ｂｋ＋１）为第 ｔ#１次迭代有
向边（ｂｋ，ｂｋ＋１）的信息素，则第ｔ次迭代有向边（ｂｋ，ｂｋ＋１）
的信息素τ（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）如式（６）．
τ（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）＝ρ×τ

（ｔ－１）（ｂｋ，ｂｋ＋１）＋Δτ
（ｔ－１）（ｂｋ，ｂｋ＋１）

（６）
其中ρ为残留系数．
４２２　基于珍贵度的状态移动规则

在蚁群算法中，蚂蚁如何选择路径是算法能否有

效求解的关键．文献［６］根据适应度的评价结果，对蚂
蚁经过的路径按适应度的大小释放信息素，然后根据

信息素大小来决定蚂蚁从当前节点应转移到下一层的

哪个节点．在该规则下，并没有考虑保护那些穿越小概
率节点的蚂蚁．针对此问题，本文在蚂蚁选择移动方向
时，不仅依据路径上的信息素大小，还要依据蚂蚁的珍

贵度大小，从而能有效引导蚂蚁穿越小概率节点．
设Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｉ）为蚂蚁 ａｎｔｉ对路径 Ｐｉ的珍贵度，与

ａｎｔｉ对应的测试数据 Ｘ的蚂蚁路径为 ｂｉ１→ｂｉ２→…→ｂｉｈ
→…→ｂｉＮ－１→ｂｉＮ，则该蚂蚁路径上每一条有向边对于程
序路径Ｐｉ的珍贵度大小均为 Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｉ）．若用 Ｉｉ（ｂｉｋ，
ｂｉｋ＋１）表示蚂蚁ａｎｔｉ对有向边（ｂｉｋ，ｂｉｋ＋１）的珍贵度，则有

Ｉｉ（ｂｉｋ，ｂｉｋ＋１）＝Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｉ） （７）
其中１≤ｋ≤Ｎ#

１．
设蚂蚁路径网络图由 Ｎ层节点构成，若蚂蚁所在

的当前节点 ｂ′ｊ＝ｂｋ，则蚂蚁 ａｎｔｉ在第 ｔ次迭代将按如下
规则转移到下一个节点ｂ′ｊ＋１：

（１）若１≤ｋ≤Ｎ#

１则

ｂ′ｊ＋１＝

ｂｋ＋１， τ（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）τ
（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１＋Ｎ）且ｒ≤ｑ０

ｂｋ＋１， Ｉｉ
（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）Ｉｉ

（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１＋Ｎ）且ｒ≤ｑ０
ｂｋ＋１＋Ｎ，

{
其他

（８）
（２）若１＋Ｎ≤ｋ≤２Ｎ#

１则

ｂ′ｊ＋１＝

ｂｋ＋１， τ（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）τ
（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１－Ｎ）且ｒ≤ｑ０

ｂｋ＋１， Ｉｉ
（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）Ｉｉ

（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１－Ｎ）且ｒ≤ｑ０
ｂｋ＋１－Ｎ，

{
其他

（９）
（３）若ｋ＝Ｎ或 ｋ＝２Ｎ则

ｂ′ｊ＋１＝

ｂ１， τ（ｔ）（ｂｋ，ｂ１）τ
（ｔ）（ｂｋ，ｂ１＋Ｎ）且ｒ≤ｑ０

ｂ１， Ｉｉ
（ｔ）（ｂｋ，ｂ１）Ｉｉ

（ｔ）（ｂｋ，ｂ１＋Ｎ）且ｒ≤ｑ０
ｂ１＋Ｎ，

{
其他

（１０）
其中，τ（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）为有向边（ｂｋ，ｂｋ＋１）在第 ｔ次迭代时
的信息素大小，按式（６）计算．Ｉｉ

（ｔ）（ｂｋ，ｂｋ＋１）为蚂蚁 ａｎｔｉ
在第ｔ次迭代对有向边（ｂｋ，ｂｋ＋１）的珍贵度，其大小按式
（７）计算．ｑ０为算法的一个参数且０≤ｑ０≤１，ｒ为０到１
之间的随机数．
４２３　蚂蚁路径交叉与变异

为了增加蚂蚁路径搜索的多样性以便于算法跳出

局部最优路径，在蚂蚁选择路径后对路径进行交叉和

变异操作．
（１）蚂蚁路径交叉
设蚂蚁数目为 ｍ，则蚂蚁路径共有 ｍ条．在 １到
ｍ
２ 之间随机生成整数 ｔ，从 ｍ条路径中选择 ｔ对

路径．
设交叉概率为 ｐｃ，随机生成一个交叉点 ＣＰｏｉｎｔ，其

中１＜ＣＰｏｉｎｔ＜Ｎ，不妨设 ＣＰｏｉｎｔ＝ｈ．接着在［０，１］之间
产生一个均匀分布的随机数 ｒ．若 ｒ＜ｐｃ，则将这两条路
径位于交叉点右半部的路径进行交换，得到两条新路

径用以替代原来的路径．
（２）蚂蚁路径变异
设蚂蚁ａｎｔｉ的路径为 ｂｉ１→ｂｉ２→…→ｂｉｈ→…→ｂｉＮ－１→

ｂｉＮ，需变异的节点数目为ｃ．在１到Ｎ之间随机生成ｃ个
不同的整数，不妨设为ｊ１，ｊ２，…，ｊｃ，假设路径的第ｊｎ（１≤
ｎ≤ｃ）层节点为 ｂｉｈ，第 ｊｎ＋１层节点为 ｂｉｈ＋１，则按如下方
法对ｂｉｈ＋１进行变异：

ｂｉｈ＋１ ＝
ｂ′ｉｈ＋１， ｒ＜１－

Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｉ）

∑
ｍ

ｋ＝１
Ｉ（ａｎｔｋ，Ｐｉ）

ｂｉｈ＋１，
{

否则

（１１）

其中ｂ′ｉｈ＋１为第ｊｎ＋１层ｂｉｈ＋１的兄弟节点，ｒ为［０，１］的随机

数，１－
Ｉ（ａｎｔｉ，Ｐｉ）

∑
ｍ

ｋ＝１
Ｉ（ａｎｔｋ，Ｐｉ）

为变异概率．∑
ｍ

ｋ＝１
Ｉ（ａｎｔｋ，Ｐｉ）为所

有蚂蚁对路径Ｐｉ珍贵度的总和．不难看出，变异概率由
蚂蚁珍贵度决定，珍贵度大的变异概率小，珍贵度小的

则变异概率大．
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４２４　信息素残留系数
为了提高算法的搜索能力和收敛速度，需要动态

调整信息素残留系数．在算法搜索前期，采用较大的残
留系数，使蚂蚁能够在更多的路径中搜索，从而增强了

蚂蚁算法的全局搜索能力．随着循环次数的增加，残留
系数应该要逐步减小．因为在路径搜索后期，残留系数
过大会导致收敛速度过慢．设初始残留系数为 ρ０，最大
循环次数为Ｔｍａｘ，第ｔ次迭代所采用的残留系数ρ（ｔ）按
下式计算：

ρ（ｔ）＝ρ０× １－
ｔ－１
Ｔ( )
ｍａｘ

（１２）

４３　基于单信息素表的多路径测试数据生成
设程序Ｐ的多路径集

$

＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ｝且程序
的输入空间为Ｄ（φ），则多路径覆盖测试数据生成问题
可描述成如下：在输入空间Ｄ（φ）找到测试集｛Ｘ１，Ｘ２，
…，Ｘｍ｝，１≤ｉ≤ｍ，使得 Ｐ（Ｘｉ）＝Ｐｉ，其中 Ｐ（Ｘｉ）＝Ｐｉ表
示Ｘｉ穿越了程序Ｐ的路径Ｐｉ．为此，可根据蚂蚁信息素
表运行蚁群算法逐一找到各条目标路径的测试数据，

其求解模型如图１所示．可见，在该模型下要求解 ｍ条
路径的测试数据则蚁群算法需运行ｍ次且每次运行蚁
群算法需建立一个信息素表．同时，在求解某条路径的
测试数据时只能根据一张信息素表来寻找最优解．为
此，把该方法称为基于单信息素表的多路径覆盖测试

数据生成算法，简称ＡＣＯＳ算法．

根据图１的求解模型，下面给出基于单信息素表求
解多路径覆盖测试数据生成算法的主要步骤，具体见

算法１．

算法１　基于单信息素表的多路径测试数据生成算法（ＡＣＯＳ算法）

Ｓｔｅｐ１　构造测试程序Ｐ输入变量ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的蚂蚁路径网络．
Ｓｔｅｐ２　输入路径Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ且令ｉ＝１
Ｓｔｅｐ３　初始化蚁群参数和最大迭代次数 Ｔｍａｘ，放置 ａ只蚂蚁到

路径网络上的各个节点，给每条有向边设置初始信息素浓度 τ０并构
造信息素表τｔａｂｌｅ（ｉ）．每条有向边对路径Ｐｉ的珍贵度初始值为０迭
代计数变量ｋ初值为１

Ｓｔｅｐ４　各只蚂蚁根据信息素表 τｔａｂｌｅ（ｉ）和蚂蚁状态移动规则
确定蚂蚁所选择的路径，并对路径实施交叉和变异操作．

Ｓｔｅｐ５　对蚂蚁所选择的路径进行解码得到变量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的
值，记为Ｘ且Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）．

Ｓｔｅｐ６　若Ｐ（Ｘ）＝Ｐｉ即Ｘ穿越路径Ｐｉ，则保存Ｘ且转至Ｓｔｅｐ１２，

否则转至Ｓｔｅｐ７
Ｓｔｅｐ７　根据式（３）计算各只蚂蚁对路径 Ｐｉ的珍贵度并按式（７）

修改蚂蚁对每条有向边的珍贵度．
Ｓｔｅｐ８　根据式（５）计算各只蚂蚁在其走过的网络路径上所释放

的信息素大小．
Ｓｔｅｐ９　根据式（６）对蚂蚁路径网络上的各条边进行信息素

更新．

Ｓｔｅｐ１０　残留系数更新：ρ＝ρ０% １－
ｋ－１
Ｔ( )
ｍａｘ
．

Ｓｔｅｐ１１　ｋ＝ｋ＋１若ｋ＜Ｔｍａｘ，则转至Ｓｔｅｐ４，否则转至Ｓｔｅｐ１２
Ｓｔｅｐ１２　ｉ＝ｉ＋１若ｉ＜ｍ，则转至Ｓｔｅｐ３，否则转至Ｓｔｅｐ１３
Ｓｔｅｐ１３　输出各条路径的测试数据．
Ｓｔｅｐ１４　 算法结束．

算法１中ａ大于０但不能大于蚂蚁网络路径结点
数．算法的 Ｓｔｅｐ３到 Ｓｔｅｐ１１是蚁群算法的核心，其功能
是通过蚁群算法来求解穿越一条路径的测试数据，其

最大的迭代次数是Ｔｍａｘ．因此，在ＡＣＯＳ算法中，要求解
多条路径的测试数据则需多次执行 Ｓｔｅｐ３到 Ｓｔｅｐ１１的
操作．
４４　基于多信息素表的多路径测试数据生成

在基于单信息素表的多路径求解模型中，ｍ条路径
测试数据的问题被分解为优化 ｍ个问题且每优化一个
问题需要运行一次蚁群算法．通过该方式求解多路径
覆盖测试数据存在两个主要问题：（１）不能利用求解某
一目标路径测试数据的信息素去求解其它目标路径的

测试数据；（２）不能一次运行蚁群算法同时实现多条目
标路径测试数据的生成，这势必大大增加蚁群算法的

迭代次数．
为了使蚁群算法运行一次就能得到多条目标路

径的测试数据，本节提出一种基于多信息素表的多路

径测试数据求解方法．与基于单信息素表求解模型不
同，该方法在求解某条路径的测试数据时不仅依据该

路径的信息素表，而且还可依据其它路径的信息素

表．该方法在每次迭代过程中随机选择信息素表，所
有程序路径可根据所选中信息素表寻找测试数据．基
于多信息表的多路径测试数据求解模型如图２所示．

基于如图２的模型，下面给出基于多信息素表的多
路径测试数据生成算法（简称 ＡＣＯＭ算法），具体步骤
见算法２．该算法的主要思路如下：

对于程序Ｐ的 ｍ条目标路径，在 ＡＣＯＭ算法中放
置共同的ａ只蚂蚁．每条路径各有一个信息素表，ｍ条
路径则有ｍ个信息素表．每次迭代，蚂蚁选择路径所根
据的信息素表从 ｍ个信息素表中随机选择．若有目标
路径的测试数据已找到，则在后续迭代中不再更新其

信息素表，否则将根据蚂蚁所选择的路径对各个信息

素表进行更新．多信息素表的使用和更新流程如图 ３
所示．
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算法２　基于多信息素表的多路径测试数据生成算法（ＡＣＯＭ算法）

Ｓｔｅｐ１　构造测试程序Ｐ输入变量ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的蚂蚁路径网络．
Ｓｔｅｐ２　输入路径集

!

＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ｝．
Ｓｔｅｐ３　初始化蚁群参数和最大迭代次数 Ｔｍａｘ，放置 ａ只蚂蚁到

路径网络上的各个节点，迭代计数变量ｋ初值为１
Ｓｔｅｐ４　构造ｍ个初始信息素表：τｔａｂｌｅ（１），τｔａｂｌｅ（２），…，τｔａｂｌｅ

（ｍ）．各只蚂蚁对每条有向边的珍贵度初始值为０
Ｓｔｅｐ５　产生随机数ｊ，１≤ｊ≤ｍ．
Ｓｔｅｐ６　各只蚂蚁根据信息素表τｔａｂｌｅ（ｊ）和蚂蚁状态移动规则确

定蚂蚁所选择的路径，并对路径实施交叉和变异操作．
Ｓｔｅｐ７　对蚂蚁所选择的路径进行解码得到变量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的

值，记为Ｘ且Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）．
Ｓｔｅｐ８　ｉ＝１
Ｓｔｅｐ９　若Ｐ（Ｘ）＝Ｐｉ，则保存Ｘ且!

＝
!"

｛Ｐｉ｝．
Ｓｔｅｐ１０　ｉ＝ｉ＋１
Ｓｔｅｐ１１　若

!

为空集，则转至Ｓｔｅｐ１８，否则转至Ｓｔｅｐ１２
Ｓｔｅｐ１２　若ｉ≤ｍ，则转至Ｓｔｅｐ９，否则转至Ｓｔｅｐ１３
Ｓｔｅｐ１３　根据式（３）计算各只蚂蚁对

!

中各条路径的珍贵程度并

按式（７）修改蚂蚁对每条有向边的珍贵度．
Ｓｔｅｐ１４　根据式（５）计算各只蚂蚁在其走过的网络路径上释放的

信息素大小．
Ｓｔｅｐ１５　根据式（６）对

!

中的每条路径 Ｐｈ，更改信息素表 τｔａｂｌｅ
（ｈ）．

Ｓｔｅｐ１６　残留系数更新：ρ＝ρ０# １－
ｋ－１
Ｔ( )
ｍａｘ
．

Ｓｔｅｐ１７　ｋ＝ｋ＋１若ｋ＜Ｔｍａｘ，则转至Ｓｔｅｐ５，否则转至Ｓｔｅｐ１８
Ｓｔｅｐ１８　输出各条路径的测试数据．
Ｓｔｅｐ１９　算法结束．

根据所给算法，可知 ＡＣＯＭ算法与 ＡＣＯＳ算法的
主要不同之处包括以下三点．

（１）在ＡＣＯＳ算法中，只能通过一张信息素表来寻
找每条路径的测试数据，而且用来寻找某路径测试数

据的信息素表不能被寻找其它路径的测试数据所用．
而在ＡＣＯＭ算法中，蚂蚁选择路径时所根据的信息表
是从多张信息素表中随机选择，确保了求解某一路径

测试数据时均能用到其它路径的信息素表．
（２）在ＡＣＯＭ算法中，所有路径测试数据的查找

只需 ａ只蚂蚁；而用 ＡＣＯＳ算法求解每条路径的测试
数据时均在路径网络上放置 ａ只蚂蚁，因此寻找 ｍ条
路径测试数据则需ｍ×ａ只蚂蚁．

（３）在ＡＣＯＭ算法中，只需运行蚁群算法一次就
能同时求解多条路径的测试数据．因此，若目标路径有
ｍ条且蚁群算法最大迭代次数为 Ｔｍａｘ，则 ＡＣＯＭ算法
最大迭代次数为 Ｔｍａｘ．而 ＡＣＯＳ算法要求解 ｍ条路径
则需运行 ｍ次蚁群算法，因此最大迭代次数可达 ｍ
×Ｔｍａｘ．

５　算法性能分析
　　本节从理论上对 ＡＣＯＳ算法和 ＡＣＯＭ算法的有
效性和复杂度进行分析和比较．
５１　算法有效性分析

设目标路径为 Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ（ｍ＞１），τｔａｂｌｅ（ｉ）为
对应于求解目标路径Ｐｉ测试数据的信息素表，Ｙｉ为通过
τｔａｂｌｅ（ｉ）成功找到 Ｐｉ测试数据时蚁群算法已经迭代的
次数．显然Ｙｉ是一个随机变量，不妨用Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝来表示
在算法迭代次数ｓ内找到Ｐｉ测试数据的概率．设Ｙｉｊ（ｉ≠
ｊ）通过τｔａｂｌｅ（ｊ）成功找到 Ｐｉ测试数据时蚁群算法已经
迭代的次数．设在 τｔａｂｌｅ（ｉ）中找到覆盖路径 Ｐｊ测试数
据的概率为γｊ，则Ｐ｛Ｙｉｊ＝ｓ｝＝（１"γｊ）

ｓ－１γｊ，ｓ＝１，２，…，
Ｔｍａｘ，其中Ｔｍａｘ为算法的最大迭代次数．

如果用ＡＣＯＳ算法去求解Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ（ｍ＞１）测
试数据，设在迭代次数ｓ内找到Ｐｉ测试数据的概率表示
为Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝，在迭代次数 ｓ内找到所有 ｍ条目标路径
测试数据的概率为Ｆ１（ｓ）．由于找 Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ每条目
标路径的测试数据均是独立运行一次蚁群算法，因此有

　　Ｆ１（ｓ）＝Ｐ｛Ｙ１≤ｓ｝×Ｐ｛Ｙ２≤ｓ｝×…×Ｐ｛Ｙｍ≤ｓ｝

＝∏
ｍ

ｉ＝１
Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝ （１３）

若采用ＡＣＯＭ算法生成多路径覆盖测试数据，ｍ
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条路径有ｍ张信息素表，因此通过每张信息素表都有
可能找到每条路径的测试数据，因此在迭代次数ｓ内找
到路径Ｐｉ测试数据的概率为 Ｐ｛ｍｉｎ（Ｙ１ｉ，…，Ｙｍｉ）≤ｓ｝，
根据概率知识和文献［４０］的计算方法可知

Ｐ｛ｍｉｎ（Ｙ１ｉ，…，Ｙｍｉ）≤ｓ｝
＝１

"

Ｐ｛ｍｉｎ（Ｙ１ｉ，…，Ｙｍｉ）＞ｓ｝

＝１
"

（１
"

Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）×（１"γｉ）
ｓ（ｍ

"

１）

（１４）

所以在迭代次数ｓ以内找到所有 ｍ条目标路径测
试数据的概率

Ｆ２（ｓ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
（１－（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）×（１－γｉ）

ｓ（ｍ－１））

（１５）
由于（１

"γｉ）
ｓ（ｍ

"

１）＜１，所以有
（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）×（１－γｉ）

ｓ（ｍ－１）＜（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）
（１６）

１－（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）×（１－γｉ）
ｓ（ｍ－１）＞１－（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）

（１７）
于是有

Ｆ２（ｓ）＞∏
ｍ

ｉ＝１
（１－（１－Ｐ｛Ｙｉ≤ｓ｝）） （１８）

所以有

Ｆ２（ｓ）＞Ｆ１（ｓ） （１９）
因此，ＡＣＯＭ算法找到全部路径测试数据的概率

要大于 ＡＣＯＳ算法，即 ＡＣＯＭ算法比 ＡＣＯＳ算法更
有效．
５２　算法复杂度分析

对于ＡＣＯＳ算法，假设最大迭代次数为 Ｔｍａｘ，设 Ｙｉ
为通过信息素表τｔａｂｌｅ（ｉ）成功找到路径 Ｐｉ测试数据时
蚁群算法已经迭代的次数，Ｙ为找到所有ｍ条路径测试
数据需要的迭代次数，根据事件的独立性可知如下式

子成立．
Ｙ＝Ｙ１＋Ｙ２＋…＋Ｙｍ （２０）

根据概率知识可知Ｙ的期望值如式（２１），即
Ｅ１（Ｙ）＝Ｅ（Ｙ１）＋Ｅ（Ｙ２）＋…＋Ｅ（Ｙｍ） （２１）

容易知道Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ服从同一分布，所以 Ｅ（Ｙ１）＝
Ｅ（Ｙ２）＝… ＝Ｅ（Ｙｍ），于是有

Ｅ１（Ｙ）＝ｍ×Ｅ（Ｙｉ）　ｉ＝１，２，…，ｍ （２２）
设Ｙ为ＡＣＯＭ算法找到所有路径测试数据时算法

的迭代次数，显然有Ｙ＝ｍｉｎ１≤ｉ，ｊ≤ｍ｛Ｙｊｉ｝．于是，若ＡＣＯＭ
算法的最大迭代次为Ｔｍａｘ，则Ｙ的期望值

Ｅ２（Ｙ）＝∑
Ｔｍａｘ

ｓ＝１
（ｓ×Ｐ｛Ｙ＝ｓ｝）

＝∑
Ｔｍａｘ

ｓ＝１
（ｓ×（Ｐ｛Ｙ≤ｓ｝－Ｐ｛Ｙ≤ｓ－１｝）） （２３）

由于０≤Ｐ｛Ｙ≤ｓ｝≤１，０≤Ｐ｛Ｙ≤ｓ－１｝≤１，所以有
Ｐ｛Ｙ≤ｓ｝－Ｐ｛Ｙ≤ｓ－１｝≤１ （２４）

因此有

Ｅ２（Ｙ）≤∑
Ｔｍａｘ

ｓ＝１
ｓ （２５）

所以，当算法最大迭代次数为 Ｔｍａｘ，ＡＣＯＭ算法找
到所有路径测试数据的平均迭代次数不超过１＋２＋…
＋Ｔｍａｘ．
比较Ｅ１（Ｙ）和Ｅ２（Ｙ），不难知道Ｅ１（Ｙ）大小与目标

路径数目ｍ成正比．目标路径数目越大，则ＡＣＯＳ算法
的平均迭代次数也越大．而Ｅ２（Ｙ）的最大值不超过１＋
２＋…＋Ｔｍａｘ，即ＡＣＯＭ算法的最大平均迭代次数只与
算法的最大迭代次数有关而与目标路径数目无关．

６　实验分析
　　为了说明本文所提出方法的有效性，本节对包括
三角形分类程序在内的四个程序进行测试，并与文献

［６］的蚁群算法（简称 ＡＣＯ）、文献［３９］基于粒子群的
多路径覆盖测试数据生成方法（简称 ＰＳＯＭ）及文献
［４０］基于遗传算法的多路径覆盖测试数据生成方法
（简称ＧＡＭ）进行实验对比．实验环境：ｗｉｎｄｏｗｓＸＰ操作
系统、机器主频为２５ＧＨｚ、内存为３ＧＢ．采用 Ｐｙｔｈｏｎ３２
语言编程．
６１　三角形分类程序的多路径测试数据生成

三角形分类程序Ｐ的伪代码见程序１．该三角形分
类程序共有４０条路径，其中可行路径１９条．该组实验
以１９条可行路径为目标路径，在相关数据范围寻找覆
盖所有可行路径的测试数据．各个方法的适应值函数
只考虑层接近度而不考虑分支距离，这将增加成功找

到测试数据的难度，从而能更好地体现各种方法的优

劣性．每种方法的最大迭代次数均为５０００．ＰＳＯＭ方法
主要参数：粒子群个数为５０，加速因子为２，最大速度和
最小速度分别为８和

"

８．ＧＡＭ方法主要参数：种群个
数为２００，交叉概率和变异概率分别为０９５和０８．为
了和文献［６］的 ＡＣＯ方法做比较，ＡＣＯＳ、ＡＣＯＭ方法
和文献［６］的 ＡＣＯ方法主要参数一致，其中蚂蚁个数
为３０，初始信息素残留系数为 ０９，交叉概率为 ０９，
ＡＣＯ变异概率为 ０９．比较这 ５种方法的平均运行时
间、平均成功率、平均迭代次数和成功找到所有路径测

试数据的次数．其中，平均运行时间、平均迭代次数分别
为３０次运行时间及迭代次数的平均值．每次运行的成
功率等于找到测试数据的路径数除以所有可行路径

数，平均成功率则为３０次运行成功率的平均值．相关实
验数据对比见图４～图９．

程序１　三角形分类伪代码

输入：三角形三条边ａ，ｂ，ｃ
输出：分类信息
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ｉｆ（ａ＞＝ｂ）交换ａ，ｂ的值
ｉｆ（ａ＞＝ｃ）交换ａ，ｃ的值
ｉｆ（ｂ＞＝ｃ）交换ｂ，ｃ的值
ｉｆ（ａ＋ｂ＜＝ｃ）显示“不是三角形”
ｅｌｓｅ｛
　ｉｆ（ａ＝＝ｂ）｛
　　ｉｆ（ｂ＝＝ｃ）显示“等边三角形”
　　ｅｌｓｅ显示“等腰三角形”｝
　ｅｌｓｅ｛
　　ｉｆ（ｂ＝＝ｃ）显示“等腰三角形”
　　ｅｌｓｅ显示“普通三角形”｝
｝

从实验结果可以看出：

（１）从平均成功率来看，本文提出的 ＡＣＯＳ、ＡＣＯ
Ｍ方法和文献［６］的 ＡＣＯ方法在各种数据范围内的平
均成功率均为１００％．ＧＡＭ方法在各种数据范围内的
平均成功率都低于１００％．而 ＰＳＯＭ方法在［０，１０２３］，
［０，２０４７］，［０，４０９５］，［０，８１９１］，［０，１６３８３］，［０，３２７６７］
内的平均成功率为 １００％，而在更大的数据范围［０，
６５５３５］和［０，２６２１４３］内，ＰＳＯＭ方法的平均成功率分
别为９９８％和７３３％．平均成功率对比见图４．

（２）从成功找到所有路径测试数据的次数来看，在
３０次实验中，ＡＣＯＳ、ＡＣＯＭ方法和 ＡＣＯ方法在各种
数据范围内每次均能成功找到全部路径的测试数据．
ＰＳＯＭ方法在［０，１０２３］、［０，２０４７］、［０，４０９５］、［０，
８１９１］、［０，１６３８３］、［０，３２７６７］、［０，６５５３５］和 ［０，
２６２１４３］的数据范围成功找到所有路径测试数据的次
数分别为３０、３０、３０、３０、３０、３０、２９、０．当数据范围达到
［０，２６２１４３］时，ＰＳＯＭ方法在每次运行中已经不能成
功找到所有路径的测试数据．ＧＡＭ方法在［０，１０２３］、
［０，２０４７］和［０，４０９５］数据范围内分别有１９次、７次和
１次成功找到所有路径的测试数据，在其它数据范围内
均不能成功找到所有路径的测试数据．各种方法成功
找到所有路径测试数据次数对比见图５．

（３）从平均迭代次数来看，本文提出的 ＡＣＯＳ和
ＡＣＯＭ方法的平均迭代次数均低于其它三种方法，其

中ＡＣＯＭ方法在各种数据范围内的平均迭代次数均明
显少于其它方法的平均迭代次数．５种方法的平均迭代
次数对比见图６．

（４）各种方法的平均运行时间对比见图７．结果显
示，本文提出的ＡＣＯＳ和ＡＣＯＭ方法的平均运行时间
也低于其它三种方法．其中平均时间最低的是基于多
信息素表的ＡＣＯＭ方法，该方法在各个数据范围内的
平均运行时间仅分别为 ＡＣＯＳ平均运行时间的
４８５％、３５０％、２８２％、２９７％、２２６％、１８７％、
１７３％和 １５３％，为 ＡＣＯ方法的 ３３１％、２９２％、
２３４％、２２９％、１４４％、１５２％、１５３％和 １１３％，为
ＰＳＯＭ方法的 ４７５％、２２６％、１５５％、２３％、１０２％、
８９％、５９％和 ４１％．而仅为 ＧＡＭ方法的 １０％、
０４８％、０５４％、０６９％、０４２％、０３１％、０３２％、
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０２８％．随着数据范围的扩大，ＡＣＯＭ方法的平均运行
时间明显少于其它方法．

（５）在大数据范围［０，５２４２８７］、［０，１０４８５７５］、［０，
２０９７１５１］、［０，４１９４３０３］内，ＧＡＭ、ＰＳＯＭ、ＡＣＯ、ＡＣＯＭ
方法的平均成功效率对比见图８．ＰＳＯＭ在各个范围的
平均成功率不超过４０％，ＧＡＭ方法则分别为８４２％、
７８９％、７３７％、６８４％，在大数据范围内ＰＳＯＭ和ＧＡ
Ｍ方法都难于生存穿越等腰、等边三角形路径的测试
数据．ＡＣＯ和ＡＣＯＭ方法的平均成功率都是１００％，但
ＡＣＯＭ所用的平均时间明显比 ＡＣＯ的少，两者时间对
比见图９．

总体来看，对于三角形分类程序，本文提出的 ＡＣＯ
Ｍ方法寻找多路径覆盖测试数据的效率明显优于其它
方法，数据范围越大其优势越明显．
６２　其它程序的多路径测试数据生成

为了进一步说明本文 ＡＣＯＭ方法的有效性，下面
对另外三个经典程序的部分目标路径进行实验，并和

ＰＳＯＭ、ＧＡＭ和ＡＣＯ方法进行比较．各方法实验参数：
所有方法的最大迭代次数均为１００００；ＧＡＭ算法的种
群为２００，交叉概率０９，变异概率０３；ＰＳＯＭ算法粒子
群个数为５０，加速因子为２，最大速度和最小速度分别
为８和

"

８；蚁群算法蚂蚁数为３０，传统ＡＣＯ方法交叉概
率和变异概率采用文献［６］的参数，均为 ０９；ＡＣＯＭ
方法交叉概率为０９．

６２１　最大公约数程序的测试数据生成
求解最大公约数 ｇｃｄ程序［４０］使用辗展相除法，所

考察目标路径分别为循环体执行５次到１５次的１１条
路径，寻找在［０，４０９５］范围内穿越这些路径的测试
数据．

几个方法的平均成功率和平均时间对比见图１０．
结果显示ＡＣＯＭ方法成功率为１００％，而平均运行时
间最少．

６２２　日期统计程序的测试数据生成
日期统计ｓｕｍｄａｙ程序［２６］用来求解某年某月某日是

该年的第几天．考察年份为闰年且循环体执行１次到循
环体执行１１次的１１条路，比较 ＰＳＯＭ、ＧＡＭ、ＡＣＯ和
ＡＣＯＭ方法在［０，１０２３］、［０，２０４７］、［０，４０９５］范围内生
成穿越这些路径测试数据的效率．所比较的４种方法在３
个数据范围内的成功率都为１００％．其中，ＰＳＯＭ方法用
时最少，第二少为本文的 ＡＣＯＭ方法，用时最多为传统
的ＡＣＯ方法，平均时间对比如图１１．在ｓｕｍｄａｙ程序这组
实验，除了ＰＳＯＭ、ＡＣＯ效率比其它方法都好．

６２３　数制转换程序的测试数据生成
数制转换程序ｄｔｏｘ的伪代码见程序２，是一个有循

环嵌套的程序，其功能是把整数ａ转换成２到 ｂ进制数
并保存，最后输出 ｃ进制的数，ｂ的最大值为９．本组实
验选出 １１条可行路径为目标路径，在［０，２５５］、［０，
５１１］内生成穿越这些路径的测试数据．生成该程序目
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标路径测试数据的难度比其它３个程序要大．

程序２　数制转换伪代码

输入：整数ａ，ｂ，ｃ
输出：输出ａ的ｃ进制数或错误信息
若ｂ＜２或ｂ＞９则输出错误，程序结束
ｄ＝１
ｗｈｉｌｅ（ｄ＜＝ｂ）
　ｅ＝ａ
　ｗｈｉｌｅ（ｅ！＝０）
　　求ａ的ｄ进制数并保存
　ｄ＝ｄ＋１
若ｃ＞＝２且ｃ＜＝ｂ则输出ａ的ｃ进制数

实验结果对比见图１２和图１３．结果显示，在４种方
法中，ＰＳＯＭ的成功率最低，在［０，２５５］、［０，５１１］内成
功率仅分别为 ５２７％和 ５０９％．ＧＡＭ为 ９８２％和
７６４％，ＡＣＯ为９４５％和 ９０９％．ＡＣＯＭ方法成功率
为１００％和９４５％．结合各种方法的平均时间，本文方
法ＡＣＯＭ方法效率要优于其它方法．

６３　ＡＣＯＭ算法参数分析
最后来考察本文提出的ＡＣＯＭ算法参数选取对算

法运行性能的影响．以三角形分类程序为例，分别考察
蚂蚁数目选取和初始残留系数选择对算法运行性能的

影响．
（１）当数据范围为［０，８１９１］，根据蚂蚁网络路径的

构建方法可知，投放的蚂蚁数目最多只能为７８．在初始
信息素残留系数为０９，交叉概率为０９情况下，蚂蚁
数分别为１０、２０、３０、４０、５０、６０、７０情况下 ＡＣＯＭ运行
３０次找到所有路径测试数据的平均时间分别为４１２ｓ、
３２５ｓ、２５３ｓ、２０１ｓ、１７９ｓ、１６３ｓ、１９４ｓ、１９５ｓ，对比结
果见图１４．数据范围为［０，６５５３５］的对比结果见图１５．
实验数据表明，当蚂蚁数目太小时寻找测试数据的平

均时间值明显要高于蚂蚁数目大的情况，但当蚂蚁数

目达到一定数量时平均时间的差距则并不明显．

（２）在蚂蚁数为６０，交叉概率０９，而残留系数为
０２、０６、０７、０８、０９和０９５情况下，在数据范围［０，
２０４７］、［０，８１９１］、［０，１６３８３］、［０，３２７６７］、［０，６５５３５］内
测试数据的平均时间对比见图１６．结果显示，当残留系
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数为０９和０９５时，寻找测试数据的平均时间比其它
残留系数的少．而当残留系数为０２时，寻找测试数据
的平均时间则明显比其它情况多．

７　结论
　　本文研究一种新的基于蚁群算法的多路径覆盖测
试数据生成方法．为此，首先提出了一种评价蚂蚁珍贵
度的方法，进而给出基于珍贵度的蚂蚁路径选择和变

异操作以引导更多蚂蚁穿越小概率节点．基于改进的
蚁群算法，本文提出了基于单信息素表的多路径测试

数据生成方法（ＡＣＯＳ方法）和基于多信息素表的多路
径测试数据生成方法（ＡＣＯＭ方法）．与其它基于蚁群
算法的测试数据生成方法相比，ＡＣＯＭ方法有两个显
著的特点：（１）每条目标路径的信息素表均可作为求解
其它路径测试数据的依据；（２）一次运行蚁群算法可同
时求解多条目标路径的覆盖测试数据．理论分析与实
验结果表明，本文提出的 ＡＣＯＭ方法是一种有效的多
路径覆盖测试数据生成方法．

目前，基于蚁群算法的软件测试研究还处于起步

阶段，仍有许多问题值得研究．下一步将探讨如何利用
蚂蚁在搜索多路径测试数据过程中所反映出的综合信

息来改进蚁群算法从而进一步提高多路径测试数据的

生成效率．另外，本文在ＡＣＯＭ算法中信息素表的选择
是随机的，是否存在其它选择方式使得算法效率更高

也是一个需要进一步探讨的问题．
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