
　
计算机测量与控制．２０１９．２７（６）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋 牔 犆狅狀狋狉狅犾　


设计与应用·１９０　　 ·

收稿日期：２０１８ １１ １８；　修回日期：２０１８ １２ ０６。

基金项目：国家自然科学基金项目（６１５０２４３０，６１５６２０１５）；广西

自然科学重点基金项目（２０１５ＧＸＮＳＦＤＡ１３９０３８）；浙江理工大学５２１

人才培养计划项目。

作者简介：张　娜（１９７７ ），女，浙江宁波人，硕士，副教授，主要

从事为软件工程、软件测试方向的研究。

包晓安（１９７３ ），男，浙江东阳人，硕士，教授，主要从事自适应

软件、软件测试与智能信息方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１９）０６ ０１９０ ０４　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１９．０６．０４１　　中图分类号：ＴＰ３１１ 文献标识码：Ａ

基于犐犃犌－犃犅犆算法的路径覆盖测试
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摘要：针对遗传算法 （ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）存在搜索初期收敛速度过快、易陷入局部最优解、未能充分结合搜索过程中

的反馈信息，同时人工蜂群 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法存在初期寻优速度缓慢、局部搜索具有很大随机性等问题，对遗传

算法和人工蜂群算法分别进行了改进，并将改进后的两种算法进行融合，实现两者的优势互补，提出了一种自适应遗传－人工蜂

群 （ｉｍｐｒｏｖｅｄａｄａｐｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ－ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＩＡＧ－ＡＢＣ）算法；采用路径覆盖信息设计引导算法搜索方向的适应度函数，

并用ＩＡＧ－ＡＢＣ算法实现路径覆盖的测试用例生成，实验结果表明，相对于标准遗传算法和已有的自适应遗传算法，ＩＡＧ－ＡＢＣ

算法在测试用例生成效率和路径覆盖率上均有一定的优势。

关键词：遗传算法；人工蜂群算法；路径覆盖；测试用例生成

犘犪狋犺犆狅狏犲狉犪犵犲犜犲狊狋犆犪狊犲犌犲狀犲狉犪狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔

犅犪狊犲犱狅狀犐犃犌－犃犅犆犃犾犵狅狉犻狋犺犿

ＺｈａｎｇＮａ
１，ＺｈａｎｇＷｅｉ

１，ＸｕＬｕ１，ＷｕＢｉａｏ２，ＢａｏＸｉａｏａｎ１

（１．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＺｈｅｊｉａｎｇＳｃｉ－ＴｅｃｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００１８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＧｒａｄｕａｔｅＳｃｈｏｏｌｏｆＥａｓｔＡｓｉａｎＳｔｕｄｉｅｓ，ＹａｍａｇｕｃｈｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｙａｍａｇｕｃｈｉ－ｓｈｉ　７５３－８５１４，Ｊａｐａｎ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＡ）ｈａｓｔｈｅｉｓｓｕｅｏｆｐｒｅｍａｔｕｒｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，ｆａｉｌｉｎｇｔｏｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｆｅｅｄｂａｃｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｅａｓｙｔｏｆａｌｌｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｕｍ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ（ＡＢＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｓｌｏｗｉｎｉｔｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｐｅｅｄ

ａｎｄｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈｉｎｇｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｎｄｔｈｅｔｗｏｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｔｏｐｒｏｐｏｓｅａｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｄａｐｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ－ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ（ＩＡＧ－

ＡＢＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙａｄｖａｎｔａｇｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｌｅｖｅｌａｎｄ

ｂｒａｎｃｈｄｉｓｔａｎｃｅｔｏｄｅｓｉｇｎｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｕｓｉｎｇｔｈｅＩＡＧ－ＡＢＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｔｅｓｔｃａｓｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｂａｓｅｄｏｎｐａｔｈ

ｃｏｖｅｒａｇｅ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＩＡＧ－ＡＢＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｄｖａｎｔａｇｅｓａｂｏｕｔｔｅｓｔｃａｓｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｐｅｅｄａｎｄｐａｔｈｃｏｖ

ｅｒａｇｅｒａｔｅｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｗｉｔｈＧＡａｎｄＩＡＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｐａｔｈｃｏｖｅｒａｇｅ；ｔｅｓｔｃａｓｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

０　引言

随着软件功能的不断强大，软件复杂度日益提高，软

件测试过程中所需的测试用例数量也不断地增大。生成量

少且覆盖程度高的测试用例成为了提高软件测试的效率的

关键。遗传算法因其简单而具有良好的搜索性能在解决测

试用例生成问题上得到了广泛的应用［１］。

目前，在已有的基于遗传算法的测试用例生成研究中，

张岩、巩敦卫［２］提出了一种通过改进适应度函数来增加稀

有数据的适应度值的方法提高了遗传算法生成测试用例的

效率。夏春艳［３］等人从穿过节点的难易程度出发设计适应

度函数，采用遗传算法实现路径覆盖测试用例生成。丁

蕊［４］等人基于遗传算法提出关键点路径表示法改进算法适

应度函数，以快速生成路径覆盖测试数据。ＸｉａｏａｎＢａｏ
［５］等

根据海明距离衡量个体相似度，量化计算种群多样性并设

计自适应的交叉和变异算子，增强遗传算法的搜索能力。

高雪笛［６］等设计自适应交叉、变异算子并引入模拟退火的

个体保留机制，以加速数据优化过程。

但是，已有的遗传算法存在易陷入局部最优解、未充

分利用系统的反馈信息的缺陷。而人工蜂群算法能够充分

考虑系统的反馈信息从而更易搜索到全局最优解，但存在

初始搜索缓慢、盲目搜索的缺陷［７１０］。

综上所述，本文提出一种自适应遗传－人工蜂群 （ＩＡＧ

－ＡＢＣ）算法。首先，改进遗传算法的遗传策略，以提高

遗传算法后期种群多样性，避免陷入局部最优解；其次，
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设计一种新的局部搜索策略，以提高蜂群算法的局部搜索

效率；最后，在初期通过自适应遗传算法得到解的分布，

在后期通过改进的人工蜂群算法寻找最优解。针对路径覆

盖的测试需求设计适应度函数。从而将问题转化成通过适

应度函数引导算法搜寻满足适应度函数的最优解。

１　犐犃犌－犃犅犆算法

ＩＡＧ－ＡＢＣ算法整体分为改进遗传算阶段和改进人工

蜂群算法阶段。

１１　犐犃犌－犃犅犆中的遗传算法阶段

ＩＡＧ－ＡＢＣ中的遗传算法部分采用实数编码的形式，

为了降低优良基因被破坏的风险，将轮盘赌和优质个体保

留法相结合的方式进行选择。在交叉和变异操作中，交叉

率犘犮和变异率犘犿 是能够影响算法的收敛和寻优能力的重

要参数。标准的遗传算法中，无法根据当前种群的多样性

选择灵活地选择交叉还是变异。本文引入参数α来度量进化

过程中的种群的多样性，计算方法如公式 （１）所示：

α＝ａｒｃｓｉｎ（犳犪狏犵／犳ｍａｘ） （１）

　　其中：犳犪狏犵表示当前种群中个体适应度值的平均值，

犳ｍａｘ表示当前种群中最优个体的适应度值。同时，用反正弦

函数能非线性地度量当前种群的适应度值的分散程度，用

于直观地描述种群多样性。

本文设计的犘犮 和犘犿 计算公式如下式 （２）和式 （３）

所示。其中，系数犘犮１，犘犮２，犘犿１，犘犿２的取值区间为 （０，

１），可以在优化过程中调整。

狆犮 ＝

狆犮１－
２（狆犮１－狆犮２）

π
α，α＜

π
６

狆犮１ １－
２α（ ）π ，α≥

π烅

烄

烆 ６

（２）

狆犿 ＝

狆犿１ １－
２α（ ）π ，α＜

π
６

狆犿１－
２（狆犿１－狆犿２）

π
α，α≥

π烅

烄

烆 ６

（３）

　　当α＜
π
６
的时候，α的值越小，种群的多样性越好，采

用先执行交叉操作，后执行变异操作的策略。选择增大交

叉概率，以提高进化出优质的新个体的概率；减小变异概

率的值以加快算法收敛，当α≥
π
６
，α的值越大，种群多样

性越差。此时采纳先执行变异操作，后执行交叉操作的策

略。此时，交叉操作对于算法跳出局部最优解的作用不是

很大，应增加变异概率的值，提高算法跳出局部极值的

概率。

１２　犐犃犌－犃犅犆中的人工蜂群算法阶段

在标准的ＡＢＣ算法中，雇佣蜂的开采 （局部搜索）方

式如式 （４）所示，其中，其中，犻，犽∈ ｛犻＝１，２，…犖｝

且犻≠犽，犼∈ ｛犻＝１，２，…，犇｝，犚 为 ［－１，１］中的随

机数［１１］。

狓′犻犼 ＝狓犻犼＋犚×（狓犻犼－狓犽犼） （４）

　　因此，局部搜索过程中存在一定的随机性，这是算法

的初期搜索效率不高的主要原因。已有的研究表明，鉴档

案精英学习［１２］的方法中的精英个体引导策略能够有效提高

算法的搜索效率。本文借鉴其思想，设计了基于当前最优

解引导的自适应局部搜索策略，如式 （５）所示：

狓′犻犼 ＝狓犻犼＋犈犇犻犼犚×（狓犻犼－狓犽犼） （５）

犈犇犻犼 ＝ ∑
狀

犻＝１

（狓犻－狔犻）槡
２ （６）

　　其中：犈犇犻犼表示局部搜索步长，计算方法如式 （６）所

示。本文用当前个体与目前最优个体之间的空间欧式距离

表示犈犇犻犼。若犈犇犻犼的值越大，则两个个体之间的差异越大，

则需要自适应地增大搜索步长，提高搜索效率。反之，则

需要自适应地缩小搜索范围。若新蜜源的适应度值大于旧

蜜源，则对旧蜜源进行替换，否则继续进行局部搜索。

观察蜂根据公式 （７）选择待开采蜜源，其中，犉犻表示

的是第犻个蜜源对应的适应度值。

狆犻＝犉犻／∑
犖

犼＝１

犉犼 （７）

　　当一个蜜源被开采后殆尽 （达到最大搜索次数ｌｉｍｉｔ）

时进入侦查蜂阶段，采用如下公式 （８）寻找新蜜源。其

中，狓犻犼为新蜜源的第犼维分量，犼∈ ｛犻＝１，２，…，犇｝，犚

是范围在 （０，１）内的一个随机数，狓犿犪狓犼和狓犿犻狀犼分别为蜜源

的第ｊ维分量的上下界。

狓犻犼 ＝狓ｍｉｎ犼＋犚×（狓ｍａｘ犼－狓ｍｉｎ犼） （８）

２　基于犐犃犌－犃犅犆算法的测试用例生成

ＩＡＧ－ＡＢＣ算法并于路径覆盖的测试用例生成。如图

（１）所示，是基于ＩＡＧ－ＡＢＣ算法的测试用例自动生成的

模型图。

图１　基于ＩＡＧ－ＡＢＣ算法的测试用例生成模型



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷·１９２　　 ·

２１　适应度函数的设计

一般地，评判某个测试用例数据对程序路径的覆盖程

度的标准有分支距离或者层接近度。本文按照 Ｍｃｄｅｒｍｉｄ
［１３］

所提的插桩法对程序进行插桩，然后执行测试用例中的输

入数据，以获取测试用例的分支距离和层接近度的信息。

具体步骤如下：假设被测程序中有狀个分支谓词和犿

个关键节点，该被测程序有犖 个输入参数，则测试用例有

犇维，犡＝ （狓１，狓２，…，狓犇），则需要在第犻个分支谓词

前插入分支距离函数犫犱犻 （狓１，狓２，…，狓犇），犻∈ ［１，狀］，

将测试用例犡的分支距离函数值记为犅犇 （犡），计算方法

如式 （９）所示，犅犇 （犡）的值越小表示，该用例的分支覆

盖强度越高；在程序的每个关键节点前插入计数语句，用

于统计测试用例犡 所经过的节点个数，最后与完全覆盖目

标路径所需经过的节点个数相减，取差值的绝对值记为层

接近度函数犃犔 （犡），犃犔 （犡）的值越小，表示该测试用

例穿越目标路径的节点个数越多，路径覆盖强度越强。最

后，适应度值犉按公式 （１０）进行计算，犉 的值越小，表

明测试用例的覆盖目标路径的程度越高。

犅犇（犡）＝∑
狀

犻＝０

犫犱（犡） （９）

犉＝犃犔（犡）＋犅犇（犡） （１０）

２２　算法流程

输入：初始化种群ＴＮ，ＩＡＧ－ＡＢＣ算法中遗传算法的

最大迭代次数犖、系数犘犮１，犘犮２，犘犿１，犘犿２的初始值、种群

规模，搜索维度犇 （测试用例输入参数的个数）；ＩＡＧ－

ＡＢＣ算法中人工蜂群算法的蜜蜂总数、最大搜索次数ｌｉｍｉｔ

和最大迭代次数犕；

输出：所搜过程中的最优解犜。

Ｂｅｇｉｎ

１）按照公式 （１０）计算初始种群中个体的犉值；

２）采用轮盘赌和最优个体保留法进行选择；

３）按照式 （１）计算α的值；

４）根据α的值，按照式 （２）和 （３）计算犘犮 和犘犿，

并确定交叉和变异的先后顺序；

５）进行交叉和变异操作产生新种群并计算个体的适应

度值；

６）记录种群最优解，判断是否达到最大迭代次数犖，

若是则执行步骤７）；否则，返回步骤２）；

７）按照公式 （５）进行局部搜索，寻找适应度值更高

的蜜源代替原蜜源；

８）按照公式 （７）进行选择蜜源，在其附近根据公式

（５）开采；

９）某蜜源开采殆尽时，根据公式 （８）进行蜜源位置

的重置；

１０）记录优质蜜源，判断人工蜂群算法的迭代次数是

否大于等于犕，是则输出犜，算法终止，否则返回步骤６）。

Ｅｎｄ

３　实验及结果分析

３１　实验对象

本文对标准遗传算法 （ＧＡ）、文献 ［６］中的自适应遗

传 （ＩＡＧＡ）算法和本文的ＩＡＧ－ＡＢＣ算法进行性能对比，

实验均在 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ上实现。采用５个常用测试基

准函数，其信息如表１所示。

表１　测试基准函数信息表

函

数
名称 表达式

搜索

范围

理论

最优

犉１ Ｓｐｈｅｒｅ 犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１
狓
２
犻

［－１００，

１００］
０

犉２ Ｓｔｅｐ 犳２（狓）＝∑
狀

犻＝１
（［狓犻＋０．５］）

２
［－１００，

１００］
０

犉３ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
犳３（狓）＝

∑
狀

犻＝１
［狓２犻 －１０ｃｏｓ２π狓犻＋１０］

［－５．１２，

５．１２］
０

犉４ Ａｃｋｌｅｙ

犳４（狓）＝－２０ｅｘｐ

－０．２
１

狀 ∑
狀

犻＝１
狓
２

槡（ ）犻 －ｅｘｐ

１

狀 ∑
狀

犻＝１
ｃｏｓ２π狓（ ）犻 ＋２０＋犲

［－３２，

３２］
０

犉５ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
犳５（狓）＝∑

狀－１

犻＝１

［１００（狓犻＋１－狓
２
犻）

２
＋（狓犻－１）

２］

［－３０，

３０］
０

其中，犉１和犉２ 是单峰函数，用于检验算法的寻优精

度；犉３和犉４是多峰函数，用于检测算法的全局寻优能力；

犉５则是一个复杂的单峰函数，用于评价算法是否易于陷入

局部最优解。由于遗传算法的变异率和交叉率没有恒定的

参数，本文借鉴Ｓｃｈａｆｆｅｒ等
［１５］人的研究，在以上两个实验

中设置ＧＡ算法的交叉率设为０．９，变异率设为０．２；ＩＡＧＡ

和ＩＡＧ－ＡＢＣ中的交叉率计算公式中的犘犮１＝０．８，犘犮２＝

０．６，变异率计算公式中的犘犿１＝０．０５，犘犿２＝０．００５；三种

算法的搜索维度均为３０。

为了验证本文所提的ＩＡＧ－ＡＢＣ算法在测试用例生成

上的有效性，本文选取了软件测试中常用的５个工业程

序［１４］并采用 ＧＡ、ＩＡＧＡ 和ＩＡＧ－ＡＢＣ来生成测试用例，

被测程序的基本信息如表２所示。

表２　被测程序信息表

编号 程序名 代码行数 路径节点数

ＰＧ１ Ｓｐａｃｅ ９０ １８

ＰＧ２ Ｔｏｔ＿ｉｎｆｏ ４０６ ５３

ＰＧ３ Ｒｅｐｌａｃｅ ５６４ ８５

ＰＧ４ Ｓｅｄ ８０６３ ３８２

ＰＧ５ Ｆｌｅｘ １１７８３ ５４３

３２　实验结果分析

在三种算法求解函数最小值优化问题的实验中，为了

避免实验过程中存在的随机性，分别对每个函数进行了５０

次实验，然后记录实验过程中的均值、方差以及达到规定
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精度所需的平均时间的平均值，见表３。

表３　三种算法在测试基准函数上的实验结果

函数 算法 均值 方差 规定精度 平均时间

Ｆ１

ＧＡ １．５８４２ｅ－０４１．１１９２ｅ－０４

ＩＡＧＡ １．３６９４ｅ－１１２．０１８３ｅ－１１

ＩＡＧ－ＡＢＣ ３．４５１６ｅ－１６７．５６８３ｅ－１７

１．０１ｅ－

０４

１２．３６５８

８．５６１８

３．５６９７

Ｆ２

ＧＡ ０ ０

ＩＡＧＡ ０ ０

ＩＡＧ－ＡＢＣ ０ ０

０

９．８５４６

３．５６９８

１．２４５６

Ｆ３

ＧＡ ５．６３９７ １．０５６９

ＩＡＧＡ ３．８９４８ｅ－０９２．５７８９ｅ－０７

ＩＡＧ－ＡＢＣ ０ ０

１．２ｅ－１

１３．２５８９

５．６９８３

０．８９５４

Ｆ４

ＧＡ ０．２５４６ ０．１２６９

ＩＡＧＡ ８．５６７５ｅ－０５１．０３６９ｅ－０４

ＩＡＧ－ＡＢＣ １．２４５ｅ－１４ ３．５８９４ｅ－１５

１．３２ｅ－

０４

２２．６５４

８．６９５１

２．１５４８

Ｆ５

ＧＡ ７３．２５４９ ２５．３２４１

ＩＡＧＡ ９．５１２４ １２．５８７９

ＩＡＧ－ＡＢＣ ５．１２３６ｅ－０４８．６５９１ｅ－０４

１．０９ｅ＋

０２

１２．１５４６

２．６５８９

０．９３２５

从表３中的数据可以看出，相对于ＧＡ和ＩＡＧＡ算法，

ＩＡＧ－ＡＢＣ算法所寻得的平均最优解更接近理论最优、方

差更小、能在更少的时间内达到规定的精度，表明算法的

性能更优且更加稳定，证明了本文所提改进策略的有效性。

表４所示是三种算法在生成路径覆盖的测试用例过程

中所需的平均迭代次数和所生成的测试用例的路径覆盖率

的结果对比，图２是记录三种算法运行５０次生成路径覆盖

的测试用例所需时间分布的箱形图。

表４　三种算法的测试用例生成性能对比

被测

程序

ＧＡ

迭代

次数

覆盖

率／％

ＩＡＧＡ

迭代

次数

覆盖

率／％

ＩＡＧ－ＡＢＣ

迭代

次数

覆盖

率／％

Ｓｐａｃｅ ２３６．２ ９５．４ １５８．６ １００ ９３．５ １００

Ｔｏｔ＿ｉｎｆｏ ２６８．５ ８５．２ １６５．８ ９８．４ １０３．８ １００

Ｒｅｐｌａｃｅ ３８０．１ ８７．３ ２３０．４ ９６．７ １５３．９ １００

Ｓｅｄ ７５２．３ ８３．５１ ４６２．５ ９３．４ ２５６．８ １００

Ｆｌｅｘ １５８０．６ ８５．４ １２３０．８ ９２．５ ９８５．４ ９８．４

图２　算法在生成测试用例中所需时间对比

由表４和图２可知，ＩＡＧ－ＡＢＣ算法生成测试用例所

需的迭代次数更少且生成的测试用例的覆盖率更高，且所

需要的时间更短。

４　结束语

本文分别对标准的遗传算法和人工蜂群算法进行了改

进，在改进之后将两者进行优势互补，将遗传算法的运行

结果作为蜂群算法的初始种群，使用改进的人工蜂群算法

进行最优解的搜索。通过实验证明了本文所提的ＩＡＧＡ－

ＡＢＣ算法相对于已有的ＩＡＧＡ算法在收敛速度和全局搜索

能力上的优势，有助于提高路径覆盖的测试用例生成效率

和路径覆盖率。目前，已有许多研究提出了关于遗传算法

的各种改进，而混合算法还存在一定的研究空间。在未来

的研究中，将会考虑融合其他智能搜索算法，以提高测试

用例生成的效率。
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