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基于遗传算法的 IMX 系统测试数据自动生成研究 

冯  霞①②    郝慧敏
*① 

①
(中国民航大学计算机科学与技术学院  天津  300300) 

②
(中国民航大学中国民航信息技术科研基地  天津  300300) 

摘  要：利用遗传算法进行测试数据自动生成是近年来的研究热点，其有效性高度依赖于适应度函数的选取和初始

种群的筛选。该文探索将遗传算法应用到 IMX(Integrated Management X-software)系统测试数据自动生成以提高

其回归测试的质量，将 IMX 系统专业测试人员手动生成的测试数据作为基础测试数据，并提出一种基于测试路径

对目标路径覆盖率的初始种群筛选标准。在三角形程序和 IMX 系统平台上的实验表明，所提方法在寻找测试数据

时所用的时间和迭代次数较少，且生成的测试数据具有较好的多样性。 
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Abstract: Using genetic algorithms to generate test data automatically is becoming a hot topic in recent years, the 

method on effectively generating data is highly dependent on choosing the proper fitness function and the selecting 

standard. The genetic algorithm is used on Integrated Management X-software (IMX) system to help it improve the 

quality of regression test. Those basic test data used in this paper are taken from the data that generated by 

professional testers in IMX, and an initial population selecting standard is proposed based on the coverage. 

Experiments on IMX and triangle program show that the proposed algorithm is more effective than others, for 

example, with less time and iteration the method can find the testing data correctly, especially on data variety.  
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1  引言  

IMX(Integrated Management X-software)系统

是一套用于管理航空公司运行质量和安全审计的软

件，系统的研发能够帮助航空公司提升运营质量和

安全性能。IMX 系统开发周期非常短，每隔一周就

需要提交一个新版本，更新速度极快，因而对回归

测试的频度和效率要求极高。这就要求开发团队采

取边开发边测试的策略，在频繁修改代码的同时完

成测试工作。 
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遗传算法是一种通过模拟自然进化过程搜索最

优解的智能算法，近年来利用遗传算法实现高效测

试数据自动生成，进而提高回归测试效率的研究越

来越受到关注。文献[1]为提高测试效率，利用遗传

算法生成大量测试数据进行测试覆盖，保证了较高

的测试故障覆盖率[2]。文献[3]将遗传算法应用在复

杂、多条件约束的软件系统中，解决手工生成测试

数据效率低下问题。文献[4]在遗传算法的基础上动

态地将稀有数据扑捉，调整权重增加稀有数据的适

应值，进而提高测试数据的生成效率。 
考虑到不同初始种群和适应度函数对算法有效

性会产生直接影响[5]，文献[6]针对并行程序利用基

于合作式的协同进化遗传算法实现覆盖目标路径的

测试数据自动生成，并对子种群和合并种群采用不

同的适应度函数评估。文献[7]通过对基本适应度函

数的修正，采用自适应适应度函数避免了遗传算法

陷入早熟现象，提高了算法的搜索能力。文献[8]采
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用遗传算法生成回归测试所需数据，通过计算测试

路径与目标路径的相似度来筛选初始种群，利用已

有测试数据所含有利信息来优化种群，提高遗传算

法的运行效率。 
总结以上研究，现有学者在利用遗传算法实现

测试数据自动生成时仍需解决的主要问题有：(1)针
对不同的应用，学者们提出了不同的适应度函数，

可见适应度函数是高度依赖于数据集的。针对某一

特定系统，如何选择合适的适应度函数仍然值得研

究；(2)有效利用初始数据的有用信息可以提高算法

的效率，如何针对测试的需求及数据集自身的特点，

进而设定合理的筛选标准来更好地优化数据，是另

一个值得研究的问题。 
本文研究遗传算法在 IMX 系统测试数据自动

生成中的应用，主要贡献为：(1)将 IMX 系统专业

测试人员手动生成的测试数据作为基础测试数据，

有效利用了 IMX 测试人员的丰富经验。(2)提出一

种基于路径覆盖率的初始种群筛选标准，在三角形

程序和 IMX 系统程序中进行实验，有效验证了该方

法在较少时间和迭代次数内即可实现测试数据的自

动生成。(3)针对 IMX 系统选择出有效的适应度函

数计算方法，即分支距离与层接近度之和。 

2  基于遗传算法的测试数据生成 

2.1 问题分析 
遗传算法是一种结合了生物学中自然选择和遗

传学中生物进化的计算模型，可应用在数学中以解

决最优化问题，最初由美国 Michigan 大学 Holland
教授于 1975 年首次提出。由于遗传算法搜索最优解

的求解空间和自动测试数据生成的问题空间模型相

似，所以越来越多的学者将遗传算法用作测试数据

自动生成来提高回归测试的效率。 
本文旨在研究 IMX 系统中基于遗传算法的单

目标路径测试数据生成问题。该问题可描述为： 
(1)选取 IMX 系统中的一个核心程序； 
(2)将该程序记为S ，选取S 中一条路径E 作为

目标路径； 
(3)设程序S 的输入参数取值的空间为D ，所需

测试数据为 x D⊂ ，使得以 x 作为输入运行程序S

时，所能经过的路径为E 。 
采用遗传算法解决 IMX 系统测试数据自动生

成，需要将问题建模成最优化问题。 

将测试数据代入到程序中运行得出的路径称为

测试路径，这里把测试路径与目标路径的接近程度

作为该测试路径的适应度，记为 ( )iF x , =1,2, ,i n 。 

根据适应度函数，就可以为测试数据自动生成问题

建立式(1)，式(2)最小化或最大化模型： 

min ( )

s.t.

iF x

x D

⎫⎪⎪⎪⎬⎪∈ ⎪⎪⎭
               (1) 

max ( )

s.t.

iF x

x D

⎫⎪⎪⎪⎬⎪∈ ⎪⎪⎭
               (2) 

2.2 初始种群筛选 
利用遗传算法实现测试数据自动生成时，初始

种群的不同设定对算法性能产生极大影响，利用有

效的筛选标准来优化初始种群，可以增强算法的搜

索能力，从而提高测试数据自动生成的效能。 
2.2.1初始种群与算法性能  遗传算法的种群是一代

一代演化的，且当前代的个体仅与上一代个体相关，

与其之前所有个体无关[9]。遗传算法的这一特征可用

定义 1 描述。 
定义 1  对任意状态 1 2, , , ,mi i i j 满足式：

1 2( ( 1) (1) ,  (2) , , ( ) )nP X n j X i X i X n i+ = = = = =
( ( 1) ( ) )nP X n j X n i+ = = 的 { ( ), 0,1, , }X n n N= 称

为遗传算法种群的马尔可夫链。其中， ( )X n 表示第

n 代种群， { ( 1) | ( ) }nP X n j X n i+ = = 为马尔可夫链

的转移概率。 
文献[10,11]在论述初始种群与遗传算法性能关

系时，给出了定义 2 和定理 1： 
定义 2  设种群为 1 2( , , , )NX X X X= ，将种群

中有相同取值的分量记为 1 2( , , , , , )m Nl l l l ，在相同

取值分量 ml 有共同值且该值用
ml

k 表示，此时，称

1 2
( , , , , , )

m nl l l lK k k k k 为包含种群X 的极小模式。 
定理 1  变异概率为 0 时，对于遗传算法的马

尔可夫链{ ( ), 0,1, , }X n n N= 有： 
(1)任意

1 2 0( , , , ; )
nl l lZ K k k k X∈ ，一定存在n ≥ 

0 ，使 0{ ( )/ (0) } 0P Z X n X X∈ = > 。 
(2)任意

1 2 0( , , , ; )
nl l lZ K k k k X∉ 和 0n ≥ ，使

{P Z 0( )/ (0) } 0X n X X∈ = = 。 
上述式中，Z 表示种群中的个体，

1 2
( , , ,l lK k k  

0; )
nl

k X 是初始种群中的极小模式。 
定理 1 说明交叉算子可搜索到包含当代种群中

极小模式的所有个体，但无法搜索到不在极小模式

中的全部个体。定理 1 反应了交叉算子的搜索能力，

同时表明，初始种群对交叉算子的搜索能力具有较

强的决定性作用[12]；而遗传算法的收敛速度依赖于

交叉操作。由此可见，初始种群选择对遗传算法的

收敛性能非常关键，且在实际应用中，不合理的初

始种群选择，会增加算法的迭代次数，甚至会使搜

索结果陷入局部最优，降低算法性能。 
综上，通过选用有效筛选标准，选取充分表征

解空间个体信息的初始种群，就可增加交叉算子的

搜索能力，进而减少进化代数和收敛时间，提高算

法性能。 
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2.2.2筛选标准  利用一定的筛选标准对回归测试中

已有测试数据进行筛选，可以充分利用已有测试数

据所含有用信息，从而提高测试数据生成的效率[13]。

但不同的筛选标准，生成的测试数据效能差异很大，

因此研究选择适用于 IMX 系统的筛选标准对系统

的测试非常重要。 

IMX系统是基于白盒测试中的路径覆盖展开的

测试，好的测试数据应该覆盖到尽可能多的节点路

径，因此本文提出根据路径的覆盖率来筛选初始种

群。 
记回归测试之初、测试人员手工生成的基础测

试数据为 1 2( , , , )ix x x x ，其中 1,2, ,i m= 。表示测

试数据的编号，m 为基础测试数据总数。将这些测

试数据依次代入到被测程序中运行，记录其所走过

的测试路径表示为： 1 2, , , mI I I , m 表示路径的数

量。将目标路径记为 1 2, , ,' ' '
nI I I ,n 是目标路径的数

量，其中n m≤ 。针对本文研究的单目标路径覆盖

的测试数据生成问题，可统计任意测试数据 ix 对应

测试路径 iI 穿越目标路径 '
jI 的节点的个数，并记为

( , )'
i jN I I ，这里节点指的是程序中对应的代码块，

其中， (1,2, , )j n∈ 。则测试数据 ix 的路径覆盖率

rc 计算公式为 
( , ) ( , ) 'i

j

'
i j I

rc x t N I I N=           (3) 

其中，t 表示迭代的次数， '
jI

N 是目标路径的节点个

数。 

按式(3)计算每个测试数据的路径覆盖率，并将

其求和后计算均值得出测试数据的平均路径覆盖

率，将大于或等于平均路径覆盖率的所有个体筛选

出来，作为初始种群的部分个体，若筛选出的个体

数量不足于预定义的初始种群数量，则其余个体将

在被测程序所对应的输入域范围内随机产生[8]。即满

足式(4)： 

( ) ( )
1

1
,

m
'
i i

i

rc x t rc x
m =

≥ ∑           (4) 

2.3 适应度函数选择 

针对 IMX 系统，本文分析比较了如下 4 种不同

适应度计算方法。 

(1)分支距离+层接近度(方法 1)  利用文献[14]

和文献[15]提出的适应度函数设计，即适应度函数为

分支距离与层接近度的两者之和，且分支距离是被

规范到(0,1)之间的一个数，这样有效降低了分支距

离和层接近度之间的落差。该方法中的适应度值越

小，表示越接近目标路径，因此应该选取适应度值

较小的个体作为后续迭代的数据。 

(2)分支距离(方法 2)  对分支距离的计算，文

献[16]提出了一种新的设计方法，其基本设计思想是

将初始的分支距离除以自身与常数的和(常数大于

0)。将该分支距离作为适应度函数时表示为 

( ) branch_distance
Fit , ( 0)

branch_distanceix t α
α

= >
+

   (5) 

式(5)中 ix 表示测试数据，t 表示迭代的次数。 
(3)层接近度(方法 3)  对于层接近度方法的计

算也有多种，本文采用文献[5]中提到的计算方法，

即统计测试路径 mI 未覆盖目标路径 '
nI 的节点的个

数，记作 ( )ixα ，将该值除以目标路径 '
nI 的节点的个

数。将其作为适应度函数，则计算公式为 

( )Fit , ( ) '
i i nx t x Iα=             (6) 

 (4)拟合度(方法4)  采用测试路径与目标路径

的拟合度作为适应度函数。将测试路径和目标路径

按节点序列匹配的方法计算出的子路径记为 iR ∩  

jR 。计算公式如式(7)[6,17]： 

( )
( )
{ }

Fit ,
max ,

i j

i j
i

R R

N R R
x t

N N
=

∩
        (7) 

其中 iR 表示测试路径， jR 表示目标路径，分母

max{ , }
i jR RN N 表示选取目标路径和测试路径中节

点个数较大的，分子 ( )i jN R R∩ 代表共同子路径的

节点个数。 
2.4 算法步骤 

根据以上研究，利用遗传算法实现测试数据自

动生成的步骤如下： 
(1)初始化所有参数； 
(2)根据一定筛选标准对基础数据进行选择，将

满足标准的数据作为初始种群； 
(3)判断是否满足算法停止条件，是则算法停止

并输出结果，否则执行步骤(4)； 
(4)采用轮盘赌方法对初始种群进行选择操作； 
(5)对上述选择出的个体进行单点交叉操作； 

(6)将未覆盖目标路径的节点对应的输入变量

进行变异操作； 

(7)是否满足最大(最小)适应度函数或最大迭代

次数，是则输出结果，否则继续迭代。 

3  实验 

3.1 IMX 系统被测程序 

对于 IMX 系统，所选的被测程序为审计(audit)

模块中的审计状态(audit)变化过程，即航空公司在

进行审计时，根据符合项和不符合项的状态，审计

状态发生相应变化的流程。其中，审计状态包括

SCHEDULED, CONDUCTED, READY FOR 

CLOSURE, CLOSED。 
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将所选取的被测程序对应的测试数据表示为

1 2( , , , )ix x x x , IMX 被测程序中的每一条测试数据

又包含 6 个输入参数，将其记为
1 2 3 4 5

( , , , , ,i i i i ix x x x x x  

6
)ix 具体信息如表 1 所示。 

表 1 测试数据信息 

字符 参数 表示含义

1i
x  status audit 状态

2i
x  totalQty 检查单总条目

3i
x  conformityQty 符合项条目

4i
x  unconformityQty 不符合项条目

5i
x  findingQty 发现 finding 数

6i
x  findingOKQty 确认 finding 数

 
audit 的各个状态转换如图 1 所示。 

 

图 1  audit 状态转换 

程序修改条件语句由 i f ( f i n d i n gQty<= 
unconformityQty||findingOKQty<findingQty)变为

if(findingQty<unconformityQty||findingOKQty< 
findingQty)，因此所选取的目标路径应包含修改的

节点为：audit 的状态由 READY FOR CLOSURE
变为 CONDUCTED。 
3.2 三角形程序 

三角形程序主要功能是根据三条边的大小来判

断三角形所属类别。程序修改条件语句由 if((a= =b) 

||(a==c)||(b==c))变为 if((a==b && b!=c)||(a==c 
&& c!=b)||(b==c && a!=c))，因此，所选取的目

标路径应包含修改节点，目标路径为：三角形类别

是等腰三角形。 

3.3 实验参数设置 
在利用遗传算法生成测试数据时，采用 ASCII

码编码，轮盘赌选择策略，并采用单点交叉(Pc=0.8)
和单点变异(Pm=0.2)，实验中最大迭代次数均为

1000 次，运行次数均为 20。 
初始种群规模与算法解空间大小相关，且直接

影响到遗传算法的收敛性或计算效率。种群规模过

小，则易早熟，从而过早收敛；过大则会耗费大量

的资源，代价增高。通常，可根据实际情况在 10~200
之间选定[18]，也可选取 4n~6n 个，其中 n 为被测程

序中参数的个数[19]。 
为确定初始种群规模的大小，本文分别选取种

群规模为 10,20,40,50,80,160, 在 IMX系统上进行了

实验验证。 
种群规模(P)与收敛时间(T)和收敛代数(GEN)

关系如图 2，图 3 所示。 
图 2 表明随着种群不断增多，算法的收敛时间

逐渐增大，当种群规模为 40 到 80 之间时，时间先

减小，随后又呈上升趋势。由图 3 可知，算法的收

敛代数会随着初始种群规模的不断增加而逐渐降

低，最后趋于平缓。可见，选择过小或过大的种群

规模会降低算法的性能[5]。因此，针对 IMX 系统，

本文选择初始种群规模为 50。 
3.4 不同筛选标准实验 
3.4.1 IMX系统程序  将本文 2.2节的路径覆盖率筛

选标准、文献[8]中相似度筛选标准以及传统方法三

者进行比较。其中，传统方法是指在利用遗传算法

生成测试数据时，对已有的测试数据随机选择作为

算法的初始种群，并未充分利用基础数据含有的有

用信息。 
算法停止条件为满足设定的适应度值和最大迭

代次数。本次实验中选取层接近度与分支距离结合

作为遗传算法的适应度函数。不同筛选标准实验结

果如表 2 所示。 

 
图 2 收敛时间和种群规模关系                                图 3 收敛代数均值和种群规模关系 
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表 2 初始数据数量为 50 的筛选标准比较 

实验次数 路径覆盖率筛选标准 相似度筛选标准 传统方法 

1 (READY_FOR, 150, 45, 74, 50, 29) (READY_FOR, 90, 30, 20, 11, 7) 

(READY_FOR, 12, 2, 4, 2, 2) 
(READY_FOR, 84, 0, 23, 20, 14)

2 (READY_FOR, 50, 10, 23, 0, 0) (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 28, 0, 5, 5, 1)

3 (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 23, 1, 5, 3, 2)

4 (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 76, 9, 29, 22, 0)

5 (READY_FOR, 50, 40, 5, 4, 3) (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 51, 15, 17, 6, 4)

6 (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 75, 32, 42, 26, 16)

7 (READY_FOR, 41, 2, 22, 10, 2) (READY_FOR, 50, 40, 5, 4, 4) (READY_FOR, 41, 2, 22, 10, 2)

8 (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR,50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 50, 23, 19, 10, 3)

9 (READY_FOR, 86, 28, 43, 31, 20) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 43, 1, 9, 7, 1)

10 (READY_FOR, 50, 10, 17, 0, 0) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 70, 35, 35, 35, 25)

11 (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 54, 11, 10, 8, 8)

12 (READY_FOR, 90, 30, 54, 14, 9) (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) 

(READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) 
(READY_FOR, 86, 28, 43, 31, 21)

13 (READY_FOR, 80, 37, 37, 31, 15) 

(READY_FOR, 90, 30, 58, 37, 20) 

(READY_FOR, 50, 10, 18, 0, 0) 

(READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) 
(READY_FOR, 92, 24, 19, 10, 1)

14 (READY_FOR, 23, 1, 5, 3, 1) (READY_FOR, 80, 20, 56, 31, 6) (READY_FOR, 54, 30, 23, 19, 19)

15 (READY_FOR, 54, 30, 23, 19, 19) (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 80, 37, 37, 31, 15)

16 (READY_FOR, 50, 40, 7, 6, 0) 

(READY_FOR, 50, 40, 9, 5, 2) 
(READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 39, 0, 8, 8, 7) 

17 (READY_FOR, 48, 20, 22, 19, 3) (READY_FOR, 150, 45, 102, 20, 5) (READY_FOR, 65, 22, 30, 26, 26)

18 (READY_FOR, 50, 40, 10, 9, 9) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 36, 13, 22, 22, 14)

19 (READY_FOR, 50, 40, 6, 6, 3) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 29, 1, 21, 13, 6)

20 (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 12, 2, 10, 9, 9) (READY_FOR, 86, 46, 35, 24, 23)

时间均值(s) 0.162 0.166 0.321 

迭代均值(次) 4.400 4.700 211.150 

 
通过上述实验可以看出：(1)传统的遗传算法需

要消耗 0.321 s，迭代 211.150 次才可找到测试数据。

可见传统遗传算法的效率较为低下。(2)相似度方法

和路径覆盖率方法在时间和迭代次数上相差不多，

且该值远远小于传统方法对应值。但是通过相似度

方法筛选的测试数据失去了多样性，找到相同数据

次数较多，而路径覆盖率方法提高了测试数据的多

样性。(3)随着测试数据的增多，利用路径覆盖率筛

选标准生成测试数据时所需的时间和迭代次数将均

少于相似度方法，本文方法的优势逐渐凸显。 
3.4.2 三角形程序实验设置  为验证 2.2节所提方法

的可靠性和普遍性，同时将其应用在对三角形程序

的测试上。由于是回归测试，所以已经具有一些可

以覆盖原来三角形程序所对应目标路径的测试数

据。对于传统方法，是随机选取已有的测试数据作

为算法的初始种群，对于路径覆盖率筛选标准和相

似度筛选标准来说，则是分别利用对应筛选标准选

取符合要求的数据作为初始种群的一部分，其余个

体则是在输入域内随机产生。 

适应度函数选用层接近度与分支距离之和计

算。实验结果如表 3 所示。 

表 3 三角形程序实验比较 

评价指标 
路径覆盖率

筛选标准 

相似度筛选

标准 
传统方法 

时间均值(s) 0.475 0.817 1.032 

迭代均值(次) 57.800 448.600 660.850 

 
由以上实验可知，本文方法所用的时间和迭代

次数均为最小，且在 100 次以内就可找到覆盖目标

路径的测试数据，效率极高。而相似度筛选标准方

法和传统方法，需消耗很多时间和迭代次数，且存

在找不到覆盖目标路径测试数据的现象。由此足以

证明本文方法的有效性。 
3.5 不同适应度函数实验 

采用 2.3 节中介绍的方法应用在 IMX 系统上进

行对比。以路径覆盖率准则对初始种群进行筛选。

实验结果如表 4 所示。 
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表 4 不同适应度函数性能比较 

评价指标 方法 1 方法 2 方法 3 方法 4

时间均值(s) 0.162 0.414 0.315 2.439

迭代均值(次) 4.700 38.200 20.600 754.400

 
由上实验得出，在利用遗传算法进行测试数据

生成时，选取不同的适应度函数指标对数据生成的

效率有很大影响。对于 IMX 系统来说，方法 4 所需

时间是方法 1 的 15 倍之多，且迭代次数也远远超过

了方法 1，效率非常低下。方法 2 和方法 3 相对于

方法 4，效率得到了很大提高，但迭代过程中每次

都会产生大量的覆盖率为 0.0%的无用数据。采用方

法 1 时需要最少的时间和迭代次数，且产生的测试

数据具有较好的多样性，多数数据的覆盖率都能达

到 90.0%以上，大大增强了测试的效率。由此可知，

对于 IMX 系统，应将分支距离与层接近度之和作为

遗传过程中适应度函数的评价指标。 

4  结束语 

为提高对 IMX 系统的测试效率，本文采用遗传

算法实现回归测试中测试数据的自动生成。针对不

同的初始种群筛选标准和适应度函数对测试数据有

效性的影响进行了研究，并提出了路径覆盖率筛选

标准，在 IMX 系统核心程序和三角形类别判定程序

中的实验表明，本文方法在生成测试数据时所需时

间和迭代次数均较少。进而又通过对多种不同适应

度函数计算方法的比较实验，选取了分支距离与层

接近度之和作为 IMX 系统的适应度度量方法。 
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