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面向全迁移的小规模 EFSM 测试序列集生成方法
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摘　 要: 针对在扩展有限状态机(extended finite state machine, EFSM)模型上测试序列集生成效率低、规模大等问题,提出了

一种面向全迁移的小规模测试序列集生成方法。 该方法基于改进的自适应多种群遗传算法( improved adaptive multi-population
genetic algorithm, IAMGA)。 首先,利用迁移覆盖增益设计适应度函数,使每次生成的可行迁移路径均能产生迁移覆盖增益;
然后,根据个体的可行迁移划分子种群,并在子种群内使用轮盘赌算法进行选择,克服了“早熟”问题,提高了全迁移覆盖的成

功率;再利用种群的平均路径通过率自适应地调整交叉和变异概率,加快了收敛速度;最后,通过倒序遍历测试序列集去除冗

余序列,进一步压缩了测试序列集规模。 实验结果表明,与面向单迁移的测试序列生成方法相比,本文所提出的测试序列生

成方法面向全迁移,仅一次就能以 90%以上的成功率生成满足全迁移覆盖的测试序列集;与传统的遗传算法相比,IAMGA 算

法生成的测试序列集的平均规模减少了 50% ,平均迭代次数也减少了 20% 。 本文提出的测试序列集生成方法可有效提高

EFSM 测试序列集生成的效率和质量。
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Generation method of small-scale EFSM test sequence suite for all transitions
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Abstract: In order to address the issues of low efficiency and large scale of test sequence suite on the extended
finite state machine (EFSM) model, a method of small-scale EFSM test sequence suite generation for all transitions
was proposed based on the improved adaptive multi-population genetic algorithm ( IAMGA). Firstly, the fitness
function was designed by the transition coverage gain so that each generated feasible transition path can improve
transition coverage. Next, the individual was selected within the subpopulations divided by feasible transition
paths, which can overcome the premature convergence and improve the success rate of all transitions coverage.
Then, the probabilities of crossover and mutation were adaptively adjusted based on the average path pass rate of
the population so as to speed up convergence. Finally, by traversing the test sequence suite in reverse order,
redundant sequences were removed, which further reduced the size of the test sequence suite. The experimental
results show that compared with the generation test sequence method for single transition, this method which is
designed for all transitions, can generate a test sequence suite that meets all transitions coverage with a success rate
of more than 90% at a time. Compared with the traditional genetic algorithm, the average size of test sequence
suite generated by IAMGA is reduced by 50% , while the average number of iterations is reduced by 20% . The
method proposed in this paper can effectively improve the efficiency and quality of the generating EFSM test
sequence suite.
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algorithm
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　 　 软件系统复杂性日益增加,手动创建测试用例

效率低,难以满足测试要求,自动生成测试用例无疑

对提高软件测试效率具有重要意义。 扩展有限状态

机(extended finite state machine,EFSM)是一种可同

时携带控制流和数据流信息的软件描述模型,常用

于基于模型的软件测试用例的自动生成[1 - 2]。 在



EFSM 测试用例生成过程中,需要首先生成测试序

列再生成测试数据,因此快速地生成高质量的测试

序列是自动化测试用例生成的关键。 然而,高性能

自动化测试序列集生成算法需同时满足以下条件:
1)测试序列集内每个序列均是可行的;2)测试序列

集满足全迁移覆盖;3)测试序列集规模小;4)测试

序列生成算法效率高。 这对自动化测试序列生成任

务提出了挑战。 因此,本文开展了快速生成小规模

测试序列集算法的研究。
遗传算法(genetic algorithm,GA)作为目前较为

流行的启发式搜索算法,可用于求解迁移覆盖的测

试序列生成问题。 文献[3 - 5]首次提出了一种有

效生成可行迁移路径的方法,该方法根据控制流和

数据流的依赖关系评估路径的可行性,针对模型中

的每一条迁移,通过多次执行 GA 算法指导路径的

搜索。 虽能以较高概率生成可行迁移路径,但对于

具有“计数器变量问题”的路径,仅是采取了“绕过”
的策略,因此最终生成的测试序列集无法满足全迁

移覆盖。 针对该问题,文献[6 - 7]利用分组遗传算

法,通过绑定依赖计数器变量的迁移,使生成的序列

集很好地满足了全迁移覆盖,但由于生成单个序列

的计算量较大,算法整体运算效率较低。 文献[8]
提出了一种先利用图遍历搜索算法得到满足控制流

的候选序列集,再筛选满足数据流序列的方法,该方

法生成的测试序列集存在冗余序列,导致测试序列

集规模较大。 文献[9 - 10]利用多目标搜索算法,
综合考虑了序列的可行性和迁移覆盖率,以及序列

集的规模,但过多的优化目标也降低了成功搜索到

最优解的概率。 文献[11 - 12]通过引入种群多样

性度量方法增加个体间差异,压缩了测试序列集规

模,但仍存在因早熟收敛导致的无法满足全迁移覆

盖的问题,且仅是在种群初始化阶段就要生成大量

的可行迁移路径,极大增加了算法的时间开销。 自

适应多种群遗传算法可有效克服传统遗传算法早熟

收敛和搜索能力弱的缺陷,如文献[13 - 14]根据种

群多样性自适应调整交叉和变异算子,一定程度上

克服了早熟问题,文献[15 - 16]通过引入多种群机

制并行搜索,加快了收敛速度等,但将自适应多种群

遗传算法应用在 EFSM 测试序列生成问题上的研究

较少。
针对以上问题,本文尝试将改进的自适应多种

群 遗 传 算 法 ( improved adaptive multi-population
genetic algorithm,IAMGA)应用到 EFSM 测试序列生

成问题中,意在探索一种面向全迁移的一次性快速

生成较小规模的测试序列集方法。 为了使测试序列

集更好地满足全迁移覆盖,引入多种群机制,以增加

种群的多样性;为了提高序列集生成效率,引入自适

应方法,根据种群进化程度动态地调整交叉和变异

概率;为了压缩序列集规模,先正向生成能产生迁移

增益的可行序列,再反向去除未产生增益的冗余序

列。 经实验验证, IAMGA 算法在不同 EFSM 模型

下,均能以较高的成功率生成满足全迁移覆盖的小

规模测试序列集。

1　 EFSM 模型

1. 1　 EFSM 模型描述与符号定义

EFSM 可形式化地表示为一个六元组 M = (S,
s0,I,O,V,T),其中 S 为一组有限状态集合;s0 为模

型的初始状态( s0∈S);I 为输入集合;O 为输出集

合;V 为内部变量的有限集合;T 为迁移集合。 迁移

集合 T 的每个迁移变量 t 可以用一个五元组表示

( ss, i,g,Oop, se ),其中 ss 为 t 的源状态; i 为输入

( i∈I);g 为守卫,是当前变量的谓词判定条件,可
以为空,也可以是一个逻辑表达式的集合;Oop为该

迁移触发后的一系列操作,由输出语句、变量赋值语

句组成;se 为 t 的目的状态。
为便于说明,对 EFSM 模型中的相关术语作出

如下规定和解释:
定义 1　 迁移路径(transition path, TP):可能生

成的测试序列,由若干个迁移组成的但无法被

EFSM 模型成功执行的迁移路径,表示为 TP = ( t1,
t2,…,ti,tj,…,tn),其中 ti 的目的状态是 tj 的源状态。

定义 2　 可行迁移路径(feasible transition path,
FTP):生成的测试序列,由若干个迁移组成的且可

被 EFSM 模型成功执行的迁移路径,表示为FTP =
( t1,t2,…,ti,t j,…,tn),t1 的源状态是模型的初始状

态,tn 的目的状态是模型的终止状态,且至少存在一

组测试数据,能触发该序列中的所有迁移。
定义 3 　 可行迁移路径集合( feasible transition

path set, FTPS):生成的测试序列集,由若干个 FTP
组成 的 集 合, 表 示 为 FTPS = ( FTP1, FTP2, …,
FTPm),其中 m 表示生成的测试序列集的规模。

定义 4　 迁移覆盖增益:TP 中含有未覆盖迁移

集合中的迁移在未覆盖迁移集合中的占比。
定义 5　 冗余序列:FTPS 中相对于其他 FTP 未

能产生迁移覆盖增益的序列。
1. 2　 EFSM 测试序列生成问题分析

为保证 EFSM 测试序列生成的效率和质量,需
考虑以下方面:1)序列的可行性;2)测试序列集的

迁移覆盖率;3)测试序列集的规模。 以当前较为典

型的 EFSM 模型———ATM[17] 为例,对 EFSM 测试序

列生成问题进行分析,ATM 模型见图 1。
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图 1　 ATM 模型

Fig. 1　 Diagram of ATM model

1. 2. 1　 序列可行性分析

由于 EFSM 模型中含有控制流信息和数据流信

息,因此在生成测试序列时,既要考虑有向图中的可

行性,又要考虑迁移间的数据流依赖。 当一个序列

中的两个迁移上的动作和谓词判定之间存在矛盾,
即无法找到满足谓词条件的输入时,该序列是不可

行的。 如图 1 中的一条测试序列TP1 = ( t1,t4,t5,t7,
t11,t15,t9,t23),迁移 t5 对变量 l 的赋值操作为 l = ′e′,
而 t11的谓词判定条件为 l = ′s′,则此时二者发生冲

突,导致TP1 不可行。 在进行测试序列生成时,应避

免产生存在迁移冲突的测试序列。
1. 2. 2　 序列集覆盖性分析

为保证测试的充分性,常采用全迁移覆盖( all
transitions coverage, ATC)准则指导测试序列生成。
然而,在 EFSM 模型中存在一类问题———“计数器变

量问题”,影响了序列集的迁移覆盖率。 如图 1 中

一条包含计数器变量 a 的测试序列FTP1 = ( t1, t2,
t2,t2,t3),由于迁移 t3 的谓词判定条件为 a = 3,需执

行 3 次 t2 才能触发 t3,概率为 1 / 8,而触发 t4 的概率

为 7 / 8。 因此在一般情况下,含有被计数器变量触

发迁移的 FTP 的生成难度更大。
1. 2. 3　 序列集规模分析

测试序列集中的冗余序列会导致测试效率下

降。 如图 1 中的测试序列FTP2 = ( t1,t2,t4,t5,t23)、
FTP3 = ( t1, t2, t4, t6, t23 )和FTP4 = ( t1, t4, t6, t7, t9,
t23),可知FTP3 为冗余序列,因为FTP3 不能对FTP2

和FTP4 所包含的迁移集合产生迁移覆盖增益,因此

在测试时,只需测试FTP2 和FTP4 即可,不需要测试

FTP3。
1. 3　 序列可行性度量方法

为模拟被测系统的动态行为,利用 transitions 工

具包[18]建立 EFSM 可执行模型,根据控制流信息定

义模型的状态和迁移,根据数据流信息定义绑定在

迁移上的条件约束和行为。 为判断被 EFSM 模型执

行的 TP 是否为 FTP,需对序列的可行性进行度量,
序列可行性度量方法如下:

Step1　 初始化 EFSM 模型的变量和状态,在模

型中动态执行 TP 中的迁移。
Step2　 判断当前迁移是否满足数据流约束,若

变量的当前值符合当前迁移的谓词判定条件,则执

行 Step3,否则执行 Step4。
Step3　 判断当前迁移是否满足控制流约束,若

满足,则将模型的当前状态设为当前迁移的目的状

态,执行迁移上绑定变量的更新等操作,再将当前迁

移设为 TP 中的下一个迁移,执行 Step2。 若不满足,
则执行 Step4。

Step4　 若模型当前状态为“ exit”,则将该 TP
作为 FTP 加入到 FTPS 中;否则直接返回第一个不

可行迁移的位置。

2　 IAMGA 算法

2. 1　 种群初始化

为直观地表示测试序列和 EFSM 模型中迁移的

逻辑关系,采用符号编码,符号集代表 EFSM 模型中

的迁移集合,一个基因位代表一个迁移,个体代表一

个可能生成的序列。 为简化研究问题,个体长度固

定为符号集大小。
种群采用随机初始化的方式,假定个体长度为

L,种群规模为 N,从符号集中随机选择 L 个迁移组

成一个个体,并重复上述操作 N 次,完成种群初

始化。
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2. 2　 适应度函数

适应度函数用于评估 TP 与 FTP 的接近程度。
大多数测试序列生成任务的目标仅是生成满足全迁

移覆盖的测试序列集,因此很多研究在设计适应度

函数时只考虑了迁移覆盖率,这存在两点问题:
1)具有较高迁移覆盖率的个体未必具有较高的路

径通过率,难以进化为 FTP,导致全局收敛速度下

降;2)具有较高迁移覆盖率的个体进化为 FTP 后,
未必能对测试序列集的迁移覆盖率产生增益,这将

导致测试序列集规模增加。 针对以上问题,为提高

全局收敛速度引入了个体的路径通过率,为减小测

试序列集规模引入了个体的迁移覆盖增益。
假定个体的长度为 L,对于第 i 个个体,可行迁

移的个数为 c1a( i),不可行迁移的个数为 c0a( i),可行

迁移中能产生覆盖增益的有效迁移个数为 c1e( i),不
可行迁移中能产生覆盖增益的有效迁移个数为

c0e( i),则个体的路径通过率 γp( i)可表示为

γp( i) =
c1a( i)
L =

c1a( i)
c1a( i) + c0a( i)

(1)

式中:L 为个体的长度,c1a ( i)为可行迁移的个数,
c0a( i)为不可行迁移的个数。

个体的迁移覆盖增益 Gn( i)可表示为

Gn(i) = G1
n(i) + G0

n(i) =
c1e(i)

∑N

n =1
c1e(n)

+
c0e(i)

∑N

n =1
c0e(n)

(2)
式中:N 为种群规模,G1

n( i)为路径可行迁移的覆盖

增益,G0
n( i)为路径不可行迁移的覆盖增益,c1e( i)为

可行迁移中能产生覆盖增益的有效迁移个数,c0e( i)
为不可行迁移中能产生覆盖增益的有效迁移个数。

在进化前期,为加快收敛速度,需优先保留

G1
n( i)较大而 G0

n( i)较小的个体。 在进化后期,为提

高迁移覆盖增益以减小测试序列集规模,需优先保

留 G1
n( i)较小而 G0

n( i)较大的个体。 因此,个体的适

应度函数设计如下:

f( i) = (1 - γp( i)) ×
c1e( i)

∑N

n = 1
c1e(n)

+

γp( i) ×
c0e( i)

∑N

n = 1
c0e(n)

(3)

式中:N 为种群规模,γp ( i)为个体的路径通过率,
c1e( i)为可行迁移中能产生覆盖增益的有效迁移个

数,c0e( i)为不可行迁移中能产生覆盖增益的有效迁

移个数。
图 2 实例演示种群规模为 3 的个体适应度计算

过程。 由式(3)可知,个体适应度 f( i)由个体的路

径通过率 γp ( i)、个体的路径可行迁移覆盖增益

G1
n( i)和路径不可行迁移覆盖增益 G0

n( i)表示。 其

中,γp( i)度量了个体的进化程度,当种群刚初始化

时,γp( i)为 0,此时 f( i)仅由 G1
n( i)表示。 随着个体

不断进化,G1
n( i)的占比逐渐下降,G0

n( i)的占比逐渐

增加,以此来生成更高质量的序列和更小规模的测

试序列集。

图 2　 个体适应度计算过程

Fig. 2　 Calculation process of individual fitness

2. 3　 选择算子

选择算子用于在种群进化过程中保留适应度较

高的个体,淘汰适应度较低的个体。 然而,传统 GA
的选择算子针对整个种群进行选择,这会使种群多

样性变差,导致“早熟”问题。 针对该问题,本文通

过改进传统的多种群遗传算法 ( multi-population
genetic algorithm, MGA),将其应用在测试序列生成

任务的选择过程中。
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图 3 实例演示了某代种群的选择过程。 首先根

据个体的可行迁移将整个种群划分为若干个子种

群,使可行迁移完全相同的个体组成一个子种群,在
每个子种群内使用轮盘赌选择法对个体进行选择,
不同子种群的选择操作互不影响。 个体被选择的概

率 P( i)可表示为

P( i) = f( i)
∑M

m = 1
f(m)

(4)

式中:M 为子种群规模,f( i)为个体的适应度函数。

图 3　 选择过程

Fig. 3　 Process of selection

2. 4　 交叉算子

交叉算子用于个体间基因重组以推动种群进

化。 在测试序列生成任务中,该过程对应于 TP 通

过彼此间交换迁移,以逐步收敛为 FTP。 然而,传统

GA 的交叉算子通常存在以下问题:1)交叉概率是

固定的,不能动态地反映不同种群进化阶段对交叉

的需求;2)交叉的基因位是随机的,不能有效提高

后代个体的适应度。
针对问题 1,为度量种群的进化程度,引入了种

群的平均路径通过率 γ
—

p,可表示为

γ
—

p = 1
N∑

N

i = 1
γp( i) (5)

式中:N 为种群规模,γp( i)为个体的路径通过率。
针对问题 2,为了简化问题,仅是针对由序列可

行性度量所反馈的第一个不可行迁移进行交叉,即
只是考虑基因位的交叉,而不考虑基因片段的交叉。

此外,种群进化后期基因多样性变差,为克服迭

代过程中无效的交叉操作对运算效率的影响,引入

了交叉进化函数 fc(k),用于度量种群的进化停滞程

度。 交叉进化函数 fc(k)由正弦函数经三角平移变

换后得到,可表示为

fc(k) =
1
2 + 1

2 sin π
τ - k + τ

2( )( ) 0 < k < τ

0 k > τ
{ (6)

式中:k 为距离上一次产生 FTP 所经历的种群迭代

次数,τ 为进化停滞代数的门限。
因此,种群内每个个体的交叉概率 Pc 可表示为

Pc = αc(1 - γ
—

p) + (1 - αc) fc(k) (7)

式中:αc(0 < αc < 1)为交叉系数,γ
—

p 为种群的平均

路径通过率,fc(k)为交叉进化函数。

由式(7)可知,种群初始化完成后,γ
—

p = 0,此时

Pc 前一项值最大,种群内个体以较大概率交叉;种

群进化后期,γ
—

p 趋近于 1,此时 Pc 前一项值逐渐变

小,种群内个体以较小概率交叉。 同理,当 k = 0 时,
fc(0) = 1,此时 Pc 后一项值最大,种群内个体以较

大概率交叉;当 k = τ 时,fc (τ) = 0,此时 Pc 后一项

值最小,种群内个体以较小概率交叉。
为避免“近亲繁殖”,选取不同子种群的个体进

行交叉。 图 4 实例演示了某次交叉过程。 对于个体

i,交叉点 C1 为第一个不可行迁移的位置。 首先,随
机选择一个与 i 在不同子种群的个体 j,分别计算出

两个体的路径通过率 γp ( i)、γp ( j)。 然后,比较

γp( i)和 γp( j),若 γp( i)≥γp( j),认为个体 i 的进化

程度较高,已经包含了个体 j 的可行迁移,因此从个

体 j 的不可行迁移中随机选择一个交叉点 C2;反之,
若 γp( i) < γp( j),认为个体 j 的进化程度较高,选择

个体 j 中的可行迁移能使个体 i 有效进化,因此从个

体 j 的可行迁移中随机选择一个交叉点 C2。 最后,
将 C1 与 C2 的基因位进行交换。
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图 4　 交叉过程

Fig. 4　 Process of crossover

2. 5　 变异算子

变异用于个体内基因突变以丰富种群多样性。
在测试序列生成任务中,当 TP 无法通过交叉进化

时,则从符号集中随机选择迁移,以加速进化为

FTP。 本文对变异算子的设计与交叉算子类似。 变

异进化函数 fm(k)可表示为

　 fm(k) =
1
2 + 1

2 sin π
τ k - τ

2( )( ) 0 < k < τ

0 k > τ
{ (8)

式中:k 为距离上一次产生 FTP 所经历的种群迭代

次数,τ 为进化停滞代数的门限。
由式(8)可知,fm(k)与 fc(k)在[0,τ]区间内关

于 τ / 2 对称,即 fc(k) + fm(k) = 1(k > 0)。
因此,种群内每个个体的变异概率 Pm 可表示为

Pm = αmγ
—

p + (1 - αm) fm(k) (9)

式中:αm(0 < αm < 1)为变异系数,γ
—

p 为种群的平均

路径通过率,fm(k)为变异进化函数。

由式(9)可知,种群初始化完成后,γ
—

p = 0,此时

Pm 前一项值最小,种群内个体以较小概率变异;种

群进化后期,γ
—

p 趋近于 1,此时 Pm 前一项值逐渐变

大,种群内个体以较大概率变异。 同理,当 k = 0 时,
fm(0) = 0,此时 Pm 后一项值最小,种群内个体以较

小概率变异;当 k = τ 时,fm(τ) = 1,此时 Pm 后一项

值最大,种群内个体以较大概率变异。
图 5 实例演示了某次变异过程。 对于个体 i,变

异点 M1 为第一个不可行迁移的位置,并从符号集

中随机选择一个迁移替换 M1 的基因位。

图 5　 变异过程

Fig. 5　 Process of mutation

2. 6　 算法过程

算法流程见图 6。 具体步骤如下:
Step1　 对种群进行初始化。
Step2　 根据序列可行性度量方法,将生成的

FTP 加入到 FTPS 中。 判断当前 FTPS 是否满足

ATC,若满足,则执行 Step7,否则执行 Step3。

Step3　 判断当前种群代数是否达到最大迭代

次数,若未达到,则执行 Step4,否则算法结束。
Step4　 根据个体的可行迁移将整个种群划分

为若干个子种群,在各子种群内计算所有个体的个

体适应度,并使用轮盘赌选择法对个体进行选择。
Step5　 根据式(7)计算个体的交叉概率,若满
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足交叉条件,则采用交叉策略对不同子种群间的个

体进行交叉操作。
Step6　 根据式(9)计算个体的变异概率,若满

足变异条件,则采用变异策略对个体进行变异操作。
种群个体全部更新完成后,返回 Step2。

Step7　 倒序遍历生成的测试序列集并压缩规

模,若该测试序列产生迁移覆盖增益,则保留;否则

将其剔除。 遍历完成后,得到最终的测试序列集。
由以上过程可知,IAMGA 算法生成的测试序列

集没有冗余序列,证明过程见表 1。

图 6　 IAMGA 算法流程图

Fig. 6　 Flow chart of IAMGA algorithm

表 1　 测试序列集不存在冗余序列的证明

Tab. 1　 Proof of no redundant sequences in FTPS

证:IAMGA 算法生成的测试序列集 FTPS = {FTP1,FTP2,…,FTPn}中没有冗余序列。

证 FTPS = {FTP1,FTP2,…,FTPn}中没有冗余序列,即证∀i,j∈[1,n]( i < j),FTPi 和FTP j 互相产生迁移覆盖增益,符号表示为FTPi⫌{FTPi

∩FTP j}&& FTP j⫌{FTPi∩FTP j}。

由序列可行性度量方法可知,对∀j∈[1,n],有FTP j⫌{FTP1∪FTP2∪,…,FTP j - 1∩FTP j}。

所以,对∀i,j∈[1,n] ( i < j),均有FTP j⫌{FTPi∩FTP j}。

又由倒序遍历过程可知,对∀i∈[1,n],有FTPi⫌{FTPi + 1∪FTPi + 2∪,…,FTPn∩FTPi}。

所以,对∀i,j∈[1,n] ( i < j),均有FTPi⫌{FTPi∩FTP j}。

所以,∀i,j∈[1,n] ( i < j),有FTPi⫌{FTPi∩FTP j}&& FTP j⫌{FTPi∩FTP j}。

得证。
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3　 实验验证与分析

实验选取 2 种典型的具有“计数器变量问题”
的模型 ATM 模型和 Cashier 模型[19],并将全迁移覆

盖成功率、满足全迁移覆盖的测试序列集规模和收

敛时的迭代次数作为评价指标,对 IAMGA 算法的有

效性和性能进行分析和验证,实验参数设置见表 2。
表 2　 实验参数设置

Tab. 2　 Experimental parameter settings

交叉系数 αc 变异系数 αm 进化停滞门限 τ 最大迭代次数

0. 5 0. 5 80 500

3. 1　 算法有效性验证与分析

为验证 IAMGA 算法的有效性,分别在 8 组不同

的种群规模下对 2 种模型各实验 100 次,仿真结果

见图 7 和图 8,具体统计结果见表 3 和表 4。

图 7 为 ATM 模型的仿真结果。 由图 7 ( a)可

知,在不同种群规模下的平均迁移覆盖率均能达到

95%以上,但当种群规模为 250 时,不同实验的迁移

覆盖率分布较为分散。 由图 7(b)可知,当种群规模

在 500 以上时,全迁移覆盖成功率可达 80% 以上;
当种群规模在 750 以上时,全迁移覆盖成功率可达

90%以上;当种群规模在 1 500 以上时,全迁移覆盖

成功率可达到 100% 。 由图 7(c)可知,不同种群规

模下所生成的测试序列集规模都在 5 ~ 6 之间,差异

较小;种群规模越大,生成的测试序列集规模的平均

值也越大;当种群规模在 1 000 以下时,可搜索到达

到最小测试序列集规模的序列组合。 由图 7(d)可
知,不同种群规模下达到收敛时迭代次数的平均值

分布在 100 ~ 400 之间,且随着种群规模增加,达到

收敛时的迭代次数也随之减小。

图 7　 不同种群规模下的仿真结果(ATM)
Fig. 7　 Simulation results under different population sizes(ATM)

　 　 图 8 为 Cashier 模型的仿真结果。 由图 8(a)可
知,在不同种群规模下的平均迁移覆盖率均能达到

95%以上,但当种群规模为 250 时,相对于 ATM 模

型分布更加集中。 由图 8( b)可知,当种群规模在

1 000以上时,全迁移覆盖成功率可达 90% 以上,但
均无法达到 100% 。 由图 8(c)可知,不同种群规模
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下所生成的测试序列集规模也都在 5 ~ 6 之间,差异

较小;种群规模越大,生成的测试序列集规模的平均

值也越大;在不同种群规模下均可搜索到达到最小

测试序列集规模的序列组合。 由图 8(d)可知,不同

种群规模下达到收敛时迭代次数的平均值分布在

150 ~ 300 之间,且随着种群规模增加,达到收敛时

的迭代次数同样也随之减小。

图 8　 不同种群规模下的仿真结果(Cashier)
Fig. 8　 Simulation results under different population sizes(Cashier)

表 3　 不同种群规模下的统计结果(ATM)
Tab. 3　 Statistical results under different population sizes(ATM)

种群

规模

迁移覆

盖率最

小值 / %

迁移覆

盖率平

均值 / %

全迁移

覆盖成

功率 / %

序列集

规模最

小值

序列集

规模最

大值

序列集

规模平

均值

迭代次

数最

小值

迭代次

数平

均值

未覆盖迁移

250 78. 26 96. 78 59 3 7 4. 88 137 389

500 91. 30 99. 22 87 3 7 5. 09 89 273 {′t3 ′:2,′t11 ′:2, ′t12 ′:5, ′t15 ′:3, ′t19 ′:4, ′t21 ′:2}

750 95. 65 99. 91 98 3 8 5. 39 84 229 {′t11 ′:1, ′t19 ′:1}

1 000 95. 65 99. 87 97 3 8 5. 85 66 192 {′t3 ′:1, ′t11 ′:1, ′t20 ′:1}

1 250 95. 65 99. 96 99 3 8 5. 88 69 171 {′t11 ′:1}

1 500 100. 00 100. 00 100 3 8 6. 00 56 152

1 750 100. 00 100. 00 100 4 9 5. 97 72 136

2 000 100. 00 100. 00 100 4 8 6. 12 64 128
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表 4　 不同种群规模下的统计结果(Cashier)
Tab. 4　 Statistical results under different population sizes(Cashier)

种群规模
迁移覆盖率

最小值 / %
迁移覆盖率

平均值 / %
全迁移覆盖

成功率 / %
序列集规模

最小值

序列集规模

最大值

序列集规模

平均值

迭代次数最

小值

迭代次数平

均值
未覆盖迁移

250 90. 48 97. 86 60 4 6 4. 97 76 325

500 90. 48 98. 76 75 4 7 4. 97 64 268

750 95. 24 99. 19 83 4 7 5. 33 78 212 {′t15 ′:17}

1 000 95. 24 99. 48 89 4 7 5. 34 55 187 {′t15 ′:11}

1 250 95. 24 99. 52 90 4 8 5. 51 51 181 {′t15 ′:10}

1 500 95. 24 99. 86 97 4 8 5. 42 47 151 {′t15 ′:3}

1 750 95. 24 99. 81 96 4 8 5. 44 55 154 {′t15 ′:4}

2 000 95. 24 99. 62 92 4 7 5. 35 42 160 {′t15 ′:8}

　 　 由以上仿真结果和分析知,在选取适当的种群

规模的条件下,IAMGA 算法在 2 种模型上均能以较

高的全迁移覆盖成功率生成较小规模的测试序列

集,且均能搜索到最小测试序列集规模的序列组合。
但 IAMGA 算法在 2 种模型上的表现存在差异,需对

其进一步分析。
表 3 和表 4 分别给出了全迁移覆盖成功率达到

80%以上的未覆盖迁移的统计结果。 可知 Cashier
模型未覆盖的迁移全部为属于“计数器变量问题”
的迁移 t15,而 ATM 模型未覆盖的迁移除了具有“计
数器变量问题”的迁移 t3,还有具有“并联关系”的

迁移组合{ t11,t12}、{ t19,t20}等。 由 ATM 和 Cashier
的模型图可知,相比于 ATM 模型,Cashier 模型的

“计数器变量问题”位置更深,算法搜索到越深位置

的路径时,由于种群规模一定,而子种群数量变多,
因此子种群的规模变小,导致在选择个体时,具有

“计数器变量问题”的个体更难被选到。 同理,ATM
模型具有“并联关系”的迁移组合的位置更深,因此

当种群规模较小时,具有较深的“并联关系”迁移的

个体很难被选到。
此外,相较于 ATM 模型,Cashier 模型更加简

单,因此在同一种群规模下收敛时的平均迭代次数

更小。 由于种群规模越大,单次迭代的计算量越多,
因此应根据不同的模型和任务类型,选择合适的种

群规模。
3. 2　 算法性能对比与分析

为验 证 IAMGA 算 法 的 性 能 优 势, 选 取

AGA[20]、MGA[21]、AMGA[22] 算法进行对比,各算法

的实现方式及对比维度见表 5,实验参数设置与表 2
一致。 根据上文分析结论,将种群规模设为 1 000,
分别使用 4 种算法对 2 种模型实验 100 次。 为尽可

能减少种群初始化的随机性对结果的影响,提前缓

存 100 个随机初始化的种群,以保证每次实验各算

法的初始种群相同。 仿真结果见图 9 和图 10,具体

统计数据见表 6 和表 7。

表 5　 各算法实现方式

Tab. 5　 Implementation of each algorithm

算法 适应度函数 选择算子 交叉算子 变异算子 对比维度

AGA 迁移通过率 + 迁移覆盖增益 种群内进行选择 自适应概率 自适应概率 迁移覆盖率

MGA 迁移通过率 + 迁移覆盖增益 子种群内进行选择 固定概率 Pc = 0. 7 固定概率 Pm = 0. 05 收敛速度

AMGA 迁移通过率 + 迁移覆盖率 子种群内进行选择 自适应概率 自适应概率 序列集规模

IAMGA 迁移通过率 + 迁移覆盖增益 子种群内进行选择 自适应概率 自适应概率

　 　 图 9 为 ATM 模型的仿真结果。 由图 9( a)可

知,AGA 算法的迁移覆盖率均未达到 100% ,全迁移

覆盖的成功率为 0。 而 IAMGA 算法的全迁移成功

率高达 97% ,未满足全覆盖的 3 次实验的迁移覆盖

率也在 90% 以上,均优于 AGA 算法。 这是因为

AGA 算法未使用多种群策略,进化过程中种群多样

性逐渐变差,最终导致“早熟”;由图 9 ( b) 可知,
MGA 算法的平均迭代次数为 250,最小迭代次数为
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100。 而 IAMGA 算法的平均迭代次数 192,最小迭

代次数为 66,均优于 MGA 算法。 这是因为 MGA 算

法未使用自适应方法,交叉和变异的概率未能适应

种群的进化程度,导致收敛速度变慢;由图 9(c)可
知,在迁移覆盖率较低时,IAMGA 算法的收敛速度

略优于 MGA 算法,而在迁移覆盖率较高时,IAMGA
算法的收敛速度明显优于 MGA 算法。 这是因为在

种群进化初期,两种算法的交叉概率均较高,因此种

群进化速度差异较小,而在种群进化后期,IAMGA

算法的变异概率远大于 MGA 算法,因此种群进化

速度更快;由图 9(d)可知,AMGA 算法生成的测试

序列集规模全部在 9 ~ 16 之间,而 IAMGA 算法生成

的测试序列集规模全部在 3 ~ 8 之间,这是因为

IAMGA 算法优先选择了能够产生迁移覆盖增益的

个体,并通过对结果集倒序遍历,保证了集合内两两

序列之间均能产生迁移覆盖增益,有效去除了未产

生迁移覆盖增益的冗余序列。

图 9　 各算法性能对比(ATM)
Fig. 9　 Performance comparison of algorithms(ATM)

　 　 图 10 为 Cashier 模型的仿真结果。 由图 10 可

知,各算法在 Cashier 模型上的表现与 ATM 结果相

似,因此均可得出类似的分析结论,这表明 IAMGA
算法在不同模型上的性能均优于其他 3 种算法。

表 6 和表 7 分别为 ATM 模型和 Cashier 模型的

仿真结果统计。 由表 6 可知,在 ATM 模型上,与
AGA 算法相比,IAMGA 算法的平均迁移覆盖率提高

了 134% ;与 MGA 算法相比,IAMGA 算法的平均迭

代次数减少了 23% ;与 AMGA 算法相比,IAMGA 算

法的测试序列集平均规模减少了 52% 。 由表 7 可

知,在 Cashier 模型上,与 AGA 算法相比,IAMGA 算

法的平均迁移覆盖率提高了 54% ;与 MGA 算法相

比,IAMGA 算法的平均迭代次数减少了 20% ;与
AMGA 算法相比,IAMGA 算法的测试序列集平均规

模减少了 48% 。 因此,相比于以往的遗传算法,
IAMGA 在迁移覆盖率、收敛速度、序列集规模等方

面的性能均有所提升。
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图 10　 各算法性能对比(Cashier)
Fig. 10　 Performance comparison of algorithms(Cashier)

表 6　 各算法性能仿真结果对比(ATM)
Tab. 6　 Comparison of simulation results of algorithms (ATM)

算法
迁移覆盖率

最小值 / %
迁移覆盖率

平均值 / %
全迁移覆盖

成功率 / %
序列集规模

最小值

序列集规模

最大值

序列集规模

平均值

迭代次数

最小值

迭代次数

平均值

AGA 0 42. 74 0
MGA 95. 65 99. 91 98 3 8 5. 34 100 250
AMGA 95. 65 99. 91 98 9 16 12. 30 68 173
IAMGA 95. 65 99. 87 97 3 8 5. 85 66 192

表 7　 各算法性能仿真结果对比(Cashier)
Tab. 7　 Comparison of simulation results of algorithms (Cashier)

算法
迁移覆盖率

最小值 / %
迁移覆盖率

平均值 / %
全迁移覆盖

成功率 / %
序列集规模

最小值

序列集规模

最大值

序列集规模

平均值

迭代次数

最小值

迭代次数

平均值

AGA 19. 05 64. 57 0
MGA 95. 24 99. 29 85 4 7 5. 19 64 230
AMGA 95. 24 99. 81 96 8 11 10. 20 45 144
IAMGA 95. 24 99. 48 89 4 7 5. 34 55 184

4　 结　 论

1)对 EFSM 测试序列生成问题进行了分析,提
出了 IAMGA 算法,根据迁移覆盖增益设计了适应度

函数,引入多种群机制改进了选择过程,引入自适应

机制改进了交叉变异过程,最后通过回溯去除冗余

序列压缩了测试序列集规模。

2) 仿真结果表明, 与传统遗传算法相比,
IAMGA 算法能以 90% 以上的成功率生成满足全迁

移覆盖的测试序列集,生成的测试序列集规模减小

了 50% ,收敛速度提升了 20% 。 本文提出的测试序

列生成方法可有效提高 EFSM 测试序列集生成的效

率和质量。
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