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基于组合混沌遗传算法的最小测试用例集生成

申情，蒋云良，沈张果，楼俊钢

（湖州师范学院信息工程学院，浙江 湖州 313000）

摘 要：最小测试用例集生成是软件测试的重要研究领域之一。 将具有均匀分布特性的 Chebyshev 和 Logistic

混沌映射相结合的混沌序列引入遗传算法的选择、交叉和变异操作，并在遗传测试用例选择方法中添加混沌

扰动，实现全局最优，以解决遗传算法用于测试用例集约简时局部搜索能力弱、易早熟收敛等问题。 在随机生

成的测试用例需求对应关系及 Siemens 测试套件等实例上进行了实验研究， 并与现有的经典方法在测试用例

集生成规模和算法执行时间上进行了比较，实验结果表明，在保持算法执行时间的基础上，在遗传测试用例方

法中引入混沌映射有助于生成规模更小的测试用例集。
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Abstract： Test case minimizing is one of the most important research fields in software testing. Uniformly distributed

Chebyshev and Logistic chaos sequence were introduced in the selection， crossover and mutation of genetic

algorithm. Chaos disturbance was also added in genetic testing suite to address the common problems of weak ability

in local search and premature convergence， thus to optimize the test result. Experiments were conducted in randomly

generated test suites and Siemens test suites. Comparisons were also made with classical methods regard to the scale

of production of test suite and the execution time of the algorithms. The results of the experiment indicate that based

on the same execution time of the algorithms， a smaller scale test suite can be produced by introducing chaotic

sequence in genetic testing suite selection.

Key words： software testing， test cases minimizing， chaos genetic algorithm， test case

研究与开发

收稿日期：2016-02-23；修回日期：2016-06-14
通信作者：蒋云良，jyl@zjhu.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. 61103051）；浙江省自然科学基金资助项目（No. LY15F020018）；浙江省公益性技术应用研究

计划基金资助项目（No.2015C33247）；湖州市科技计划基金资助项目（No.2014GZ02）
Foundation Items： The National Natural Science Foundation of China （No.61103051）， Natural Science Foundation of Zhejiang Province
（No.LY15F020018）， Zhejiang Provincial Science and Technology Plan of China （No.2015C33247）， Science and Technology Program of Huzhou
City （No.2014GZ02）

2016178-1



研究与开发研究与开发

1 引言

计算机系统已被应用到社会生活各方面， 软件形式更

加复杂多样，规模越来越大。 在这样的背景下，保证软件质

量，使其准确完成预期目标变得尤为重要。 软件测试是软件

质量保证中必不可少的一部分， 为满足一定测试需求覆盖

率，生成的测试用例数目往往异常庞大；另一方面，软件系

统开发过程的迭代需要频繁地进行回归测试， 测试冗余严

重。 为提高测试效率、降低测试成本，减少测试用例的执行、

管理与维护的开销，测试用例集的约简是极为必要的［1-3］。

若用 R=｛r1，r2，… ，rk｝表示测试需求集，T=｛t1，t2，… ，tn｝表示

测试用例集 ， （其中 ，n 代表测试用例数量 ，k 代表需求数

量），可用一个 n×k 矩阵 g［i］［j］来表示测试用例 ti 与测试需求

rj 的覆盖关系为：

g=

g［1］［1］ g［1］［2］ … g［1］［k］
g［2］［1］ g［2］［2］ … g［2］［k］

 …    …   …  …

g［n］［1］ g［n］［2］ … g［n］［k］

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

（1）

其中，g［i］［j］的取值为 0 或 1，g［i］［j］=1 则表示用例 ti 可以覆

盖需求 rj，g［i］［j］=0 表示用例 ti 不能覆盖需求 rj。测试用例最小

化生成问题可以描述如下 ，给出一个测试用例集 T、一个

测试用例需求集 R，R 满足给定程序要求的某种测试覆盖

准则，T 可以完成对 R 中所有 ri 的测试 ，要求从 T 中找到

一个测试用例优化集， 可以满足所有 ri 的测试， 需要在

大量的测试用例中筛选出最优的测试用例 ，即能用最少

的测试用例覆盖最多的测试需求 ［1］。

现有的最小测试用例生成方法主要包括启发式方法，

如 Harrold 和 Gupta 使用的贪心算法和启发式算法 ［4］，Chen

提出的 GE 和 GRE 算法 ［5，6］；智能搜索方法 ，如邢颖 ［7］采用

的分支限界搜索以及爬山法，Windisch［8］、陈翔等人 ［9］、王令

赛 ［10］、史娇娇 ［11］采用的粒子群优化算法，Harman、Jones、Lin、

Berndt 以及 Michael 使用的遗传算法 ［12-18］等；其他方法还包

括整数规划算法 ［19］、扩张集算法 ［20，21］、有限状态机 ［22，23］等。

其中，遗传算法（genetic algorithm，GA）由于其良好的全

局搜索能力， 在测试用例最小化生成中取得了较好的应

用，该算法借鉴达尔文的遗传选择和自然淘汰的生物进化

理论完成对测试用例集约简 。 遗传算法最早由美 国

Michigan 大学 ［24］的 Holland J 教授提出，是一种概率性全局

优化方法，其优化对象不需可导或者连续，有较强的全局

和并行性，能自动识别搜索过程中的有益信息以指导优化

过程，作为一种高效、并行、全局搜索寻优的方法，具有很

强的顽健性与适应性， 能解决传统优化方法难以解决的

复杂优化问题。 基于遗传算法的测试用例生成主要思想

如下 ：首先对原始测试用例集进行编码 ，在此基础上产

生若干个测试用例选择方案 ，构成初始化种群 ，种群个

体即一种可能的测试用例选择方案 ；然后从种群中选出

两个解 ，使用交叉算子生成新的解 ，利用测试覆盖率 、测

试运行代价等评价个体优劣 ；随后不断地用新个体替代

种群中适应值较差的个体 ，最后得到最优的个体及最优

的测试用例选择方案。

在遗传算法应用于测试用例最小化问题研究上，Ma［14］

把程序分为若干的块或者段，用 0-1 关系表示被测程序块

和测试用例之间的满足情况，设计个体编码，然后利用测

试覆盖率与测试开销等信息构造适应度函数；Jones［15］用实

验研究表明，遗传算法生成的测试数据比随机法小 1～2个

数量级 ；Lin［16］使用广义海明距离来优化遗传测试用例方

法中的适应度函数 ，进一步提高方法的性能 ；Berndt ［17］将

输入空间划分成多个区间，根据待选输入的多种特性创建

最小化函数；Michael［13］结合覆盖表生成一个最小化函数 ，

采用微分遗传算法进行全局寻优；Khor［18］将遗传算法和正

规概念分析 （formal concept analysis）相结合，进行测试用例

集的生成；Berndt［17］通过模拟实验等方法分析了各种基于

遗传算法的测试用例生成方法的性能。

然而普通遗传算法用于测试用例生成也存在局限性，如

接近全局最优解时搜索速度会变慢，个体多样性减少较快导

致早熟收敛等。 针对此，利用混沌理论的遍历性，提出一种基

于组合混沌遗传算法的最小测试用例集生成方法（minimized

testcasegenerationbasedoncombinationchaosgenetic algorithm，

TCGCG）。 采用一种结合 Chebyshev 混沌映射和 Logistic混沌

映射的组合混沌序列产生方法 ［25］，在种群初始化、交叉和变

异的全过程中使用组合混沌序列， 利用混沌序列增加各种

运算过程的随机均匀性， 以降低同种群间个体的相似度，从

而提升算法全局搜索能力；同时结合适应度水平设计自适应

的交叉概率及变异概率选取策略，既保证适应度较高的优秀

个体保留至下一代，保证了种群的多样性，又提高适应度较

低个体的变异概率，加快算法收敛速度，降低时间消耗。

2 基于混沌遗传算法的测试用例集约简

方法

提出的 TCGCG 方法利用组合混沌映射生成初始种
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图 1 TCGCG 用于测试用例集最小化生成的基本步骤

群，每个种群个体包括 n 个基因，种群个体即一种可能的

测试用例选择方案，并将具有均匀分布特性的组合混沌序

列引入遗传算法的选择、交叉和变异操作，有效地避免了

未成熟收敛，提升算法的全局搜索能力和计算效率，混沌

系统产生初始种群基因，然后对各个混沌变量附加混沌小

扰动进行种群优化，通过不断进化收敛到一个最适合的个

体上。从而将测试用例最小化转化为在种群中寻找基因个

数最少的个体覆盖所有测试需求。

基于 TCGCG 的测试用例集最小生成方法的基本步骤

如图 1 所示， 主要包括采用 Chebyshev 映射和 Logistic 映

射相结合生成混沌序列、利用混沌序列初始化种群、设定

个体适应度函数、计算个体适应度、定义遗传算子 （选择 、

交叉、变异）、添加混沌扰动等步骤。

2.1 产生组合混沌序列

Chebyshev 映射 ：xi+1=cos（karccosxi），xi∈［-1，1］， 当映射

阶数 k≥2 时，系统处于混沌状态，不同初值产生的序列间

具有自相关性与零值互相关性。

Logistic 映射：xi+1=μ·xi·（1-xi），对初值敏感，非周期，不

收敛，μ=4 时处于完全混沌状态。

采用 Chebyshev 和 Logistic 混沌映射结合的生成方法：

令 y0=x0 为初始值， 使用 Chebyshev 映射 yi+1=cos（karccosyi）

得到一个伪随机序列 ｛y0，y1，y2，… ，yl｝，然后将序列取绝对值

之后与 Logistic 映射求和 temp=μxi（1-xi）+|yi+1|， 每次迭代后

采用映射 xi+1=mod（temp，1）保证混沌序列取值为（0，1），其中，

mod（x，1）算子代表取实数 x 的小数部分。 生成混沌序列时，

取 μ=4，k=4，可以保证序列完全混沌。 该映射将Chebyshev映

射和 Logistic 映射中的两个变量联系起来， 以父代混沌映

射的结果作为子代混沌序列的种子值，提高了伪随机数分

布的均匀性，并形成统一的输出序列。

2.2 利用混沌序列初始化种群

假设初始种群中个体数目为 M，未约简前总测试用例

数量为 n，则初始种群及种群中个体可分别表示为：

P0=｛W1，W2，…，Wi，…，WM｝，W=｛g1，g2，…，gj，…，gn｝ （2）

其中，P0 表示初始种群 ，W 表示种群中的个体 ，Wi 表

示初始种群中的第 i 个初始个体，gj 表示该个体上的第 j号

染色体。 采用第 2.1 节的方法由 M 个不同初值产生 M 个

长度均为 n 的混沌序列，对 W1，W2，… ，WM 上的染色体进行

赋值，方法如下：

gj=1，对应序列值∈（0.5，1］

gj=0，对应序列值∈［0，0.5
｛

］
（3）

由此完成初始种群中个体的初始化。 gj=1 表示第 j 号

染色体对应的测试用例被选中，gj=0 表示未被选中， 一个

个体基因编码可以表示所有测试用例是否被选中。

2.3 个体适应度函数

当个体编码改变时需重新计算其适应度，使用传统适

应度函数计算式，针对本文的基因编码方式将适应度计算

的对象变为对个体 Wi 按式（4）进行适应度计算：

F（Wi）=Coυ（Wi）／Cost（Wi） （4）

其中 ，Coυ（Wi）指个体的测试覆盖度 ，Cost（Wi）是个体

的测试运行代价 。 覆盖程度 Coυ（Wi）为计算父体编码 Wi

中覆盖测试需求集的个数。 实验中暂不考虑不同测试需

求的测试代价不同的影响 ，对所有的测试用例的代价都

设置为 1。

2.4 定义遗传算子

遗传算子包括选择、交叉、变异 3 步，主要对个体进行

遗传变异 ，对其进行优化 ，最终得到新的个体 ，新个体的

生产可能会增加向最优解变异的机会，因此在遗传算子结

束后需再对新的个体进行适应值评价，判断是否满足输出

条件。
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（1）选择

采用改进的轮盘赌选择算法，利用各个体适应度的概

率决定其遗留可能性。 若某个体 Wi 的适应度为 F（Wi），依

次计算种群中每个个体的适应度，则第 i 个个体的适应度

累计值 Ci=
i

j = 1
∑F（Wi）， 假设需要选择 S 个个体直接遗留到

下一代个体，利用第 2.1 节中的混沌映射产生长度为 S 的

序列 ｛y0，y1，y2，… ，yS｝，由于组合混沌映射生成的组合混沌序

列在统计特性上呈现均匀分布， 序列值均匀分布在区间

（0，1）上，选择所有满足 Ci≤yj≤Ci+1，j=0，1，2，…，S 的 S 个个体

Wi，利用该序列可增加选择运算的随机均匀性，有效提升

算法的全局搜索能力 ， 另外 Wi 被选择的概率为 PWi=

F（Wi）
M

i = 1
∑Wi

， 从而可以保证适应度越大的个体遗留的可能性

也越大。

（2）交叉

对 2 个个体 W1=｛x1，x2，… ，xn｝，W2=｛y1，y2，… ，yn｝进行交叉

操作时，如果交叉点选择得不适合，则可能出现与父代个

体一样的子代个体，导致交叉操作无效。 因此，针对遗传算

法中交叉算子的不足，首先确认个体交叉点的有效区域，然

后在该区域内随机选择交叉点， 确保交叉点操作能生成新

的和父代个体不同的子代。 交叉点的有效区域如下：

Amin=min｛a|kia≠kja，a∈1，2，…，m｝，

Amax=max｛a|kia≠kja，a∈1，2，…，m｝ （5）

交叉点有效区域为 （Amin，Amax）， 例如 2 个 个 体 X =

（110101），Y=（111010），其交叉点有效区域为（3，6）。

在交叉与变异操作中， 交叉概率和变异概率的选取对

提高搜索性能尤为重要，交叉概率和变异概率越大，则产

生新个体的速度就越快，但若选取过大，可能会影响算法

中一些重要的数学特性和搜索能力。 对于适应度较高的

个体，为使其顺利进入下一代，应该给予比较低的概率，而

对于适应度较低的个体则刚好相反，因此采用Srinvivas［26］提

出的个体适应度自适应调整办法，具体如式（6）、式（7）所示。

Pcross=
k1

2Fmax-F（Wi）-F（Wj）
Fmax-Favg

，F（Wi）-F（Wj）＞2Favg

k2， F（Wi）-F（Wj）≤2Favg

 
 
 
  
 
 
 
  
 

（6）

Pmutation=
k3

Fmax-F
Fmax-Favg

， F＞2Favg

k4， F≤Favg

 
 
 
  
 
 
 
  
 

（7）

式 （6）中 ，Pcross 为参与交叉运算的两个个体的交叉概

率，Fmax 为群体中适应度的最大值，F（Wi）与 F（Wj）分别为待

交叉的两个个体的适应度值，Favg 为群体内所有个体的适

应度均值；式（7）中，Pmutation 为个体的变异概率，F 为参加变

异运算个体的适应度值，k1、k2、k3、k4 为常量系数。 采用自

适应的交叉概率及变异概率选取策略，既保证了适应度较

高的优秀个体保留至下一代，保证了种群的多样性，又提高

了适应度较低个体的变异概率，加快了算法的收敛速度。

2.5 添加混沌扰动

对当前种群中适应度后 90%的个体， 利用混沌系统，

对其进行一定程度的微小扰动，从而提高其适应度。 将选中

的个体所指代的二进制的每一位都加一混沌扰动， 按式（8）

进行添加，然后按式（9）映射为优化变量，进行迭代计算。

Wk＇=（1-β）·W*+β·Wk，1≤k≤n （8）

Wk〞=ci+di·Wk＇ （9）

其中，W* 为当前最优个体 ，Wk 为当前个体， k 为迭代

次数，在式（9）中，ci、di 为变换常数。 通过式（8）可得到一组

新个体：

Wk＇=（ ＇gk1， ＇gk2，…， ＇gkn），0＜β＜1 （10）

对于式（8）中 β 的取值，按照式（7）进行自适应选取：

β=
exp - k2

2σ2（ ），2≤k≤22

1-
k-1
k（ ）2，k＞2

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2
（11）

在搜索阶段的初期，希望 Wk 取值变动较大，随着搜索

逐渐接近最优点，需将 β 逐渐缩小，以保证在小范围内找

到搜索最优解。

由于gki〞∈｛0，1｝，i=1，2，… ，n，因此需将式（9）得到的gki〞通

过式（11）变换到相应的取值：

gki〞=
1， gki〞＞0.5

0， 其
｛

他
，i=1，2，…，n （12）

3 实验分析

为验证提出的基于混沌遗传算法测试用例约简方法

的有效性， 开发相关的测试用例约简工具进行实验研究，

比较了 TCGCG 方法与一些其他的遗传算法用于测试用例

集约简方法在随机生成的测试用例需求对应关 系 及

Siemens 测试套件等实例上的测试用例集规模和算法执行

时间。 实验所用计算机处理器配置为 Intel Core i7-4600U@

2.10 GHz 2.70 GHz，内存为 4 GB，操作系统为 Windows 7
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表 1 不同方法所花费时间及平均最优用例大小比较

序号
矩阵规模 TCGG MTCGG TCGCG

（测试需求数×用例数） 花费时间／ms 平均最优用例／个 花费时间／ms 平均最优用例／个 花费时间／ms 平均最优用例／个

1 20×20 326 3.7 292 3.8 334 3.7

2 40×40 1 001 4.63 877 4.73 629 4.33

3 60×50 1 573 5.37 956 5.23 922 5.27

4 60×60 1 856 5.30 1 033 5.03（99.3%） 1 042 5.13（99.9%）

5 80×80 3 397 6.13 2 899 5.67 2 375 5.57

6 90×80 4 229 6.23 3 784 6.07 3 651 5.87

7 100×100 5 424 6.57（99.9%） 4 616 5.97（99.8%） 4 096 6.20

8 150×100 8 743 7.23 6 341 6.67 5 722 6.27

9 200×150 23 262 6.87 20 453 6.87 12 569 6.23

10 300×200 46 723 7.53 33 274 7.37 21 415 6.63

旗舰版 64 位 。 实验中设定最大迭代次数为 1 000，若迭

代 10 代后无明显改进则退出迭代，种群中个体数目 M=50，

k1=k3=1，k2=k4=0.5。

3.1 用于比较的遗传测试用例生成算法

实验中用于比较的方法包括：基于一般遗传算法的测

试 用 例 生 成 方 法 （test case generation based on genetic

algorithm，TCGG）［17］； 在 TCGG 基础上的对变异算子进行优

化后的改进遗传算法测试用例最小生成方法 （modified test

case generation based on genetic algorithm，MTCGG），对变异

算子优化采用 Srinvivas 提出的个体适应度自适应调整办

法，如式（6）、式（7）所示。

3.2 实验一

通过随机函数生成 0-1 矩阵 ， 表示测试用例与测

试需求之间的关系 ， 矩阵的规模分 10 组 ， 分别为 20×

20、40×40、60×50、60×60、80×80、90×80、100×100、150×

100 、200×150 以及 300×200 ， 每组中包含 30 个矩阵 ，

矩 阵 内 各 点 通 过 随 机 的 方 式 取 值 为 “1 ”或 者 “0 ” ，并

且确保每个需求至少被 5 个测试用例覆盖 ，每个矩阵

各不相同 ，从而保证实验随机性 。 对每组对应关系分

别运行 TCGG 、MTCGG 以及 TCGCG ， 并记录每个矩阵

约简花费时间 （单位为 ms）以及约简后的大小 ，各种情

况下每组 30 个矩阵的平均值见表 1。 表 1 中小括号中

的百分比表示总覆盖率
30

i = 1
∑第 i 个被覆盖的需求数

需求数×30
（ ）未

达到 100%。

表 1 中列出了在每组数据上使用 TCGG、MTCGG 以及

TCGCG 3 种方法约简后平均最小测试用例数、平均花费时

间。 从表 1 中可以看出，除了使用 TCGG 方法的 100×100

矩阵 ，MTCGG 方法的 60×60、100×100 矩阵 ，TCGCG 方法

的 60×60 矩阵 ， 其余情况下 使 用 3 种 方 法 都 能 得 到

100%的覆盖率 ， 说明遗传算法具有不错的搜索能力 。

10组实验中，在平均最小用例数指标上，TCGCG 方法在其

中 7组表现最优，包括 20×20（并列 ）、40×40、80×80、90×80、

150×100、200×150、300×200； 而 MTCGG 方法有 3 组最

优，分别是 60×50、60×60 和 100×100；而采用 TCGG 方法

只有在 20×20（并列 ）矩阵上表现最优 。 在花费时间指标

上 ，TCGCG 方法在其中 8 组的表现要优于 TCGG 方法和

MTCGG 方法。

图 2 中列出了在不同矩阵规模下使用 TCGG、MTCGG

以及 TCGCG 3 种方法约简后平均最小测试用例数的比

较 。 从图 2 中可以看出 ， 大部分情况下使用 TCGCG、

MTCGG 方法优化得到的最小测试用例集数量要少于

TCGG。 说明通过优化变异算子有助于提高遗传算法的搜

索效率，提高寻优能力。

图 3 中列出了在不同矩阵规模下使用 TCGG、MTCGG

以及 TCGCG 3 种方法约简后平均花费时间的比较 。 从

图3 可以看出， 矩阵规模较小的时候 ，TCGCG 与 MTCGG

方法可以得到相近的平均最小测试用例数量以及平均

花费时间 ， 然而随着矩阵规模变大 ，TCGCG 方法的优势

越来越明显。

3.3 实验二

选用 space 程序以及 Siemens 提供的 5 个 C 程序和相

关的测试套件进行约简算法的比较 ［27，28］，每个程序均设计

了大量测试用例并保证每个需求至少被 30 个测试用例覆

盖，表 2 中给出了每个程序的总需求数 （包括分支、定义引

用对）以及对应的可执行测试用例数。
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图 2 不同矩阵规模下 3 种方法最小测试用例数比较

图 3 不同矩阵规模下 3 种方法平均花费时间比较

表 2 实验评测程序

被测程序 描述
可执行测试用例数（约简前） 总需求数

分支覆盖 定义—引用覆盖 分支 定义—引用对

space 解释器 533 3 585 1 356 5 179

tcas 航空器避撞系统 46 57 41 51

print tokens 词法分析器 97 268 127 275

print tokens2 词法分析器 159 240 154 235

schedule 优先级调度器 62 294 84 148

replace 模式匹配及替换 191 664 155 759

totinfo 数据统计系统 83 292 83 287
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被测程序
N N1、N2、N3、N4、N5

分支覆盖 定义—引用覆盖 分支 定义—引用对

space 874 3 585 300，360，420，480，540 300，400，500，600，700

tcas 46 57 20，25，30，35，40 20，25，30，35，40

print tokens 97 268 30，40，50，60，70 60，70，80，90，100

print tokens2 159 240 40，50，60，70，80 40，50，60，70，80

schedule 62 294 40，50，60，70，80 60，70，80，90，100

replace 191 664 40，50，60，70，80 60，70，80，90，100

totinfo 83 292 20，30，40，50，60 30，40，50，60，70

表 3 实验评测程序选取的测试用例数量情况

图 4 各待测程序不同初始测试用例集数量情况下的平均约简结果

为确保随机性，实验设计如下：设待测程序测试用例集

为｛t1，t2，…，tN｝，选择数量分别为 N1、N2、N3、N4、N5 的测试用例进行

约简，在不同的初始值 yj0，j=1，2，…，20 的情况下，采用第 4.1 节

的方法可产生 20 组不同的混沌序列｛yj0，yj1，yj2，…，yjli｝，j=1，2，…，20

（ 表示向上取整运算），其中，li 表示每个序列的长度，计算

方式为 ，i=1，2，3，4，5，接着在｛t1，t2，…，tN｝中选取编

号 分 别 为

的测试用例 ， 剩余的 Ni- li 个测试用例选取要保证所有

测试需求能被 100%覆盖。 实验中各待测程序在分支覆盖

及定义引用对覆盖时的 N 值以及 N1、N2、N3、N4、N5 值的选

择见表 3。

图 4 中给出了各待测程序在不同初始测试用例集数

量情况下 20 组测试用例集的平均约简结果， 从图 4 中可

以看出，无论是分支覆盖还是定义—引用覆盖，在大部分

情况下 ， 本文提出的 TCGCG 方法要优于 TCGG 方法和

MTCGG 方法，可以得到更少的测试用例精简集合。

3.4 实验结果讨论

从两个实验中可以看出，TCGCG 方法和 MTCGG 方法

2016178-7

99· ·



研究与开发研究与开发

图 4 各待测程序不同初始测试用例集数量情况下的平均约简结果

相比 TCGG 方法， 可以在更短时间内获得最好的约简效

果。 这主要是因为它们通过采用自适应的交叉概率及变异

概率选取策略，保证了适应度较高的优秀个体保留至下一

代，从而提高了适应度较低个体的变异概率，加快算法的

收敛速度；另外一方面，通过将 Chebyshev 和 Logistic 混沌

映射结合的混沌序列引入基于遗传算法的测试用例生成

方法的选择、交叉和变异操作，使得种群构造更具均匀分

布特性，降低了同种群间个体的相似度，可以提升算法全

局搜索能力，因此提出的 TCGCG 方法比 MTCGG 方法以及

TCGG 方法在大部分情况下可以得到更好的约简效果。

4 结束语

针对测试用例约简的特点，介绍了一种基于组合混沌

遗传算法的测试用例约简方法，它将混沌机制引入遗传算

法中，并且改进了交叉、变异算子，使得最终能快速搜索到

全局最优解。 实验证明，这种新的方法能够有效克服遗传

算法的早熟收敛等缺陷，对测试用例生成效率有一定的提

高 。 主要工作为 ： 具有均匀分布特性的 Chebyshev 和

Logistic 混沌映射结合的混沌序列引入了基于遗传算法的

测试用例生成方法的选择、交叉和变异操作；采用了一种

基于个体适应度的自适应调整的交叉、变异算子，并设计

了一种混沌扰动设定的自适应方法；与传统遗传算法在最

小测试用例集生成规模和算法执行时间上进行了比较，以

验证本文提出方法的有效性。

进一步的研究工作包括：k1、k2、k3、k4 等参数以及初始

种群规模 M 取值对算法性能、收敛效率的影响；利用已有
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的测试数据优化初始群体以提高算法收敛速度。
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