Uma abordagem para geracao automatica de dados de
teste utilizando algoritmos evolutivos para software
controlador de veiculos autonomos

Vania de Oliveira Neves!, Marcio Eduardo Delamaro?, Paulo Cesar Masiero!
Depto de Sistemas de Computagdo - ICMC
Universidade de Sao Paulo - Sdo Carlos, SP - Brasil
{vaniaon, delamaro, masiero}@icmc.usp.br

Resumo Veiculos auténomos sdo um tipo de sistema robdtico mével que tém
como principal objetivo mover e fazer diversas manobras, como ultrapassar outro
veiculo, estacionar e obedecer a regras de transito sem a presenga de um condutor,
ou seja, autonomamente. Sao sistemas criticos e, como tais, devem ser suficiente-
mente testados. Pesquisas envolvendo o teste estrutural do software controlador
de veiculos autdnomos vém sendo realizadas e, neste artigo, é apresentado um
algoritmo evolutivo para geracdo automética de dados de entrada para esse tipo
de sistema. Também € apresentado um estudo envolvendo a geragdo desses dados
de entrada a partir de logs coletados em cinco testes de campo de um veiculo
auténomo desenvolvido no ICMC-USP. O estudo mostrou-se promissor uma vez
que foi possivel melhorar a cobertura obtida previamente pelos logs obtidos nos
testes de campo.

1 Introducao

Veiculos auténomos vém ganhando muita importancia nos dltimos anos. Para promover
pesquisas na drea, a Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) realizou
trés competicdes: as de 2004 e 2005 tinham foco em veiculos capazes de atravessar o
deserto com capacidade de seguir uma rota e desviar de obstdculos. Na terceira com-
peticdo, realizada em 2007, os veiculos deveriam ser capazes de navegar de uma ma-
neira segura em um ambiente urbano interagindo tanto com outros veiculos auténomos,
quanto com veiculos guiados por humanos. No entanto, 8 medida que essa drea avanga,
outras questdes importantes surgem como por exemplo, como saber se esses veiculos
foram suficientemente testados.

Em geral, o processo de desenvolvimento do software controlador de um veiculo
auténomo segue um processo iterativo em que, apds a implementagdo de suas funcio-
nalidades, os requisitos sdo validados por meio de simulagdo. Em seguida, sdo realiza-
dos testes de campo com o veiculo real em que € possivel gravar os dados de entrada
recebidos para posterior reproducdo e andlise offline. Esse processo se repete até que a
tecnologia seja aceita[15]. No entanto, os testes realizados sdo basicamente funcionais
e ndo levam em considera¢do nenhuma informacdo a respeito da estrutura do cédigo
fonte. Ainda que o veiculo tenha passado por vérios testes de campo e se comportado
da maneira esperada, € possivel que trechos criticos do software nunca tenham sido
executados.



Nesse contexto, o objetivo deste trabalho € propor uma abordagem para geracio
de dados de teste utilizando algoritmos evolutivos e tendo como funcio objetivo (ou
fitness) os requisitos do teste estrutural. Nesta abordagem, a geracdo € realizada ap6s
a execugdo de um teste de campo e utiliza as entradas gravadas durante essa execu-
cdo. Embora existam vdrias estratégias consolidadas para geracdo automatica de dados
de teste baseada em busca, a maioria delas considera variaveis de entradas mais sim-
ples e comuns, como nimeros e vetores. No entanto, em alguns dominios, como no de
sistemas embarcados, hd também a ocorréncia de outros tipos mais complexos de es-
truturas de dados. Nos veiculos autdnomos, um tipo de entrada recebida sdo as nuvens
de pontos, que sdo estruturas organizadas como matrizes complexas obtidas a partir do
processamento das imagens recebidas por uma camera acoplada a eles.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: os trabalhos relacionados sdo apre-
sentados na Secdo 2; as adaptacdes necessdrias para a utilizagdo de algoritmos evo-
lutivos no contexto de veiculos autdonomos sdo apresentadas na Secdo 3; na Secdo 4
¢é apresentado o algoritmo proposto e uma descri¢do dele; na Secdo 5 é apresentado
um estudo exploratério com o objetivo de realizar uma valida¢do inicial da abordagem
proposta e, por fim, a Secdo 6 contém as conclusdes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

Os algoritmos genéticos comegaram a ser usados na drea de teste para geragcdo de casos
de teste nos anos 90. Alguns artigos, como os de Jones et al. [5] e Pargas et al. [14] foram
pioneiros nessa drea. De um modo geral eles usavam uma populacdo inicial gerada
aleatoriamente e desenvolveram o conceito de fungdo de fitness com base em critérios
de teste estruturais (nds, arestas, etc). Além disso, esses primeiros trabalhos focavam em
estruturas de dados tradicionais, como nimeros inteiros e flutuantes, escalares e vetores.
Posteriormente, outras estruturas de dados mais complexas como cadeias de caracteres
[6] e estruturas de dados do dominio de telecomunicagdes [2], foram investigadas.

H4 alguns anos McMinn [7] realizou uma revisdo bibliogréfica dos trabalhos na
drea de geracdo de dados de teste baseada em busca. Entre as técnicas dessa drea estdo
os algoritmos evolutivos, que usam evolucdo simulada como estratégia de busca para
encontrar candidatos que melhor satisfazem a fungao de fitness, utilizando operadores
inspirados pela geracdo genética e natural. Algoritmos Genéticos sdo a forma mais co-
nhecidas de Algoritmos Evolutivos. O Algoritmo 1 apresenta uma descri¢do em alto
nivel desse algoritmo, retirada de McMinn [7].

Algorithm 1 Descri¢ao em alto nivel de um Algoritmo Genético [7]
1: Gerar aleatoriamente ou semear a populagio inicial P
2: Repita
3: Avaliar a fungdo de fitness de cada individuo em P
4: Selecionar os pais a partir de P de acordo com o mecanismo de sele¢do
5: Recombinar os pais para formar o novo offspring
6: Construir a nova populagio P’ a partir dos pais e do offspring
7
8:

: Mutar P’ P « P’
Até Atingir a condicdo de parada




Ha poucos estudos que discutem a geracdo de casos de teste para algoritmos de
busca no dominio de software embarcado [13, 2, 1]. Com relacdo ao teste estrutural,
Doganay et al. [2] apresentam um estudo de caso de uma aplicagio de técnicas de teste
de software baseadas em busca para um software embarcado industrial no dominio de
telecomunicacdes, com o objetivo de gerar dados de entrada no nivel de teste de uni-
dade, considerando os critérios de cobertura todos-nés e todas-arestas do grafo de fluxo
de controle. Com o estudo de caso conduzido verificou-se que a abordagem aumentou
a cobertura mas, no entanto, a geracio foi tdo efetiva quanto a geragdo aleatéria. Para
a técnica de teste funcional, Biihler and Wegener [1] apresentam uma abordagem para
gerar casos de teste utilizando técnicas evolutivas para um sistema de estacionamento
auténomo. Eles propdem e avaliam abordagens para definir a fun¢ao de fitness nesse do-
minio. Nguyen et al. [13] utilizaram algoritmos evolutivos para gerar automaticamente
casos de teste para agentes autdonomos. As funcdes de fitness foram definidas a partir
dos requisitos funcionais de alto nivel do sistema.

3 Adaptacao do algoritmo genético para a area de veiculos
autonomos

Ao realizar o teste de campo, todos os dados de entrada recebidos sdo armazenados
em um arquivo de log que podem ser usados como entrada para futura simulacao e re-
execugdo offline. Dentre as entradas armazenadas nesse log estdo as nuvens de pontos,
que sdo geradas a partir da transformacao das imagens recebidas pela cAmera estéreo do
veiculo. Ela € organizada em uma estrutura de matriz e contém informagdes das coor-
denadas (x, y e z) e de cores (r, g, b) para cada ponto da imagem, além de outros dados.
Para que o programa possa ser executado, as nuvens de pontos devem ser reproduzidas
por meio do arquivo de logs. Assim, o algoritmo genético geral para geracdo de casos
de testes apresentado na Secdo 2 foi adaptado para gerar novos logs que contém nu-
vens de pontos com o objetivo de serem utilizadas no contexto de veiculos auténomos.
Para essa adaptagdo, os individuos sdo logs (ou trechos de logs) que contém nuvens de
pontos. Além disso, trés aspectos foram considerados: a geragdo da populagdo inicial,
a estratégia para o operador de combinacdo e a estratégia para o operador de mutacgdo.
Os trés sao discutidos na préxima se¢ao.

O algoritmo deve ser genérico e poder ser utilizado com diferentes estratégias de
combinagdo e mutagdo. Neste artigo o algoritmo é apresentado e avaliado com a duas
estratégias descritas abaixo, mas outros estudos com diferentes estratégias estdo sendo
realizados.

3.1 Selecao da Populacao Inicial

Normalmente, a populagdo € gerada aleatoriamente, mas estudos demonstraram que o
uso de uma populagdo inicial adequada pode produzir melhores resultados [4]. Por isso,
decidiu-se por selecionar um conjunto inicial reduzido de individuos e que esses fossem
representativos a fim de levarem a uma grande cobertura de execug@o do programa.

A populacido inicial foi gerada a partir da intui¢do fisica de como o programa se
comporta quando executado: de um modo geral, em cada ciclo de leitura da nuvem



de pontos, se ndo ha obsticulos no caminho que precisem de desvios e mudangas de
velocidade, € natural que o programa execute os mesmos comandos computacionais e
que os testes de condi¢cdes ndo mudem. Neves et al. [12] apresentou uma abordagem
para particionar os logs em trechos (ou subsequéncias) em que cada trecho contém um
nimero fixo (parametrizavel) de nuvens de ponto. Nesse estudo, a cobertura de cada um
desses trechos foi calculada e, analisando os resultados obtidos, notou-se que ha trechos
que tém uma contribui¢do maior para a cobertura. Esses trechos foram interpretados
como aqueles em que houve alguma mudanga nas condi¢des do percurso que levaram
o programa a percorrer outros caminhos em seu fluxo de execugdo. A eles foi dado o
nome de trechos discriminatorios.

Conforme a intuicdo inicial, eles ocorrem em pequeno nimero e podem ser bons
candidatos para gerar a populagdo inicial buscada. Com base neles foram criadas e tes-
tadas sete heuristicas: as heuristicas H1 e H2 s@o focadas em maximizar a cobertura de
um método para um critério de teste; as heuristicas H3 e H4 sdo uma composi¢do das
duas primeiras com os trechos inicial e final, considerando que nestes pontos podem
ocorrer computagdes diferentes do meio do percurso; a quinta heuristica (HS) junta os
trechos discriminatdrias do critério todos-nds para todos os métodos sob teste, com o
objetivo de maximizar a cobertura de todos os métodos envolvidos no teste; a heuristica
H6 é semelhante a HS5, mas para o critério todas-arestas; e a heuristica H7 seleciona
os trechos discriminatérios de maneira aleatéria. No estudo, que estd descrito deta-
lhadamente em Neves et al. [12], as heuristicas que envolveram a selecdo dos trechos
discriminatorios do critério todas-arestas (H2 e H6) obtiveram os melhores resultados.

A populagdo inicial, portanto, é gerada a partir do conjunto de trechos selecionados
automaticamente de acordo com uma determinada heuristica definida em Neves et al.
[12]. Se o nimero de individuos dessa populac@o for menor que o tamanho da populagdo
desejada, sdo incluidos posteriormente pelo algoritmo de geracao novos trechos gerados
a partir dos operadores genéticos de combinacdo e mutacdo desses individuos até obter
o tamanho da populacdo inicial desejada.

3.2 Combinacao dos pais: metades verticais

A estratégia de combinacdo dos pais para gerar novos filhos € definida utilizando dois
trechos consecutivos 77 e T» da populacdo. A geracdo combina duas metades verticais
de uma nuvem de pontos np;, de 71 com a nuvem de pontos np;41, de T», gerando
duas novas nuvens de pontos. A forma de combinacao € ilustrada na Figura 1.

3.3 Estratégia de mutacio: insercao de obstaculos

Esta estratégia de mutacdo insere um ou mais objetos simulados em uma nuvem de
pontos np gerando uma nova nuvem np’. Os objetos sdo retangulares € podem simular
postes, drvores, carros, etc. Esta estratégia deve levar em conta quatro decisdes a serem
tomadas:

1. A quantidade de obstaculos inseridos: que é calculada aleatoriamente pelo algo-
ritmo;
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Figura 1. Esquema de combinagéo de nuvens de pontos

2. Posicio dos obstaculos: calculada aleatoriamente pelo algoritmo considerando
uma zona delimitadora para a geragdo aleatéria da posi¢d@o inicial do objeto. A
implementagdo escolhe aleatoriamente uma constante k que pode variar de 1% a
20% da menor medida da matriz e, entdo, desconsidera k% das primeiras linhas
e k% das tltimas colunas. Considera-se o ponto do canto superior esquerdo para
definir se o objeto estd ou ndo dentro da zona permitida.

3. Valor da constante z: calculado aleatoriamente pelo algoritmo. Geralmente, a al-
tura dos pontos (coordenada z) é usada pelos programas que controlam veiculos
autdnomos para determinar a altura do obstdculo. Por isso, essa coordenada € au-
mentada para todos os pontos dentro dos limites do objeto inserido usando uma
constante definida aleatoriamente.

4. Tamanho maximo dos objetos: parimetro que corresponde ao tamanho maximo,
em percentual, em relacdo ao tamanho da matriz de nuvem de pontos. A partir
desse percentual, uma constante é escolhida aleatoriamente entre 1% e o valor in-
formado como pardmetro. O tamanho entdo € calculado considerando o percentual
dessas constantes aplicados as medidas de ¢/ (tamanho das linhas) e tc (tamanho das
colunas). Se um objeto ultrapassar as bordas da matriz, esses valores serdo descon-
siderados e, como consequéncia, o objeto serd menor do que o calculado. A Figura
2 apresenta um exemplo de um objeto inserido. A posi¢do aleatdria escolhida foi o
ponto A da figura. O tamanho calculado do objeto foi ACFD e a parte BCFE esta
fora do intervalo da matriz de nuvens de pontos. Assim, o tamanho considerado foi
ABED.

A cada mutagdo realizada, esses valores sdo recalculados. Portanto, a quantidade,
tamanho e a posicao dos objetos podem variar para cada novo individuo.

4 Algoritmo evolutivo para geracao de dados de teste para
software controlador de veiculos autonomos

Uma adaptagd@o do algoritmo evolutivo para o contexto de veiculos autdnomos que uti-
lizam trechos que contém nuvens de pontos como dados de entrada é apresentada no
Algoritmo 2. Os trechos sdo avaliados executando o programa sob teste por meio de
simulag¢@o e utilizando-os como entrada. No final da execu¢@o do programa, obtem-se o
conjunto de dados de teste gerado bem como uma lista dos requisitos de teste cobertos
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Figura 2. Exemplo de insercdo de um obsticulo que ultrapasse a borda da matriz

por eles e o percentual de cobertura. Assim como nos algoritmos genéticos tradicionais,
a avaliacdo da funcio de fitness € utilizada para selecionar os pais da préxima geracao
e os operadores genéticos de combinacdo e mutacdo sdo utilizados para gerar a nova
populacdo de dados de teste. A avaliacdo da funcdo de fitness depende do nimero de
requisitos cobertos: ela é maior para o trecho que cobriu 0 maior ndmero de requisitos.
Conforme explicado adiante, o célculo da fungdo de fitness € diferente para o conjunto
utilizado como populagdo inicial dos demais individuos gerados.

O algoritmo utiliza como entrada os seguintes dados: versao, que € a versao de um
programa a ser testado; logTC, um log gerado a partir do teste de campo; numNP, que
corresponde ao niimero de nuvens de pontos que cada trecho particionado de logTC
deve conter; fitness, critério de teste estrutural a ser considerado: todos-nds ou todas-
arestas; tamPopulacao, o tamanho da populacdo de dados de teste a ser considerado
na geragdo; iteracoes, o nimero de iteragdes a ser considerado como um dos critérios
de parada do algoritmo; metodosSobTeste: lista dos métodos da versao sob teste que
deverdo ser considerados na geragdo; heuristica, heuristica a ser utilizada na selecdo
do conjunto inicial de trechos (conjtolnicial); opCombinacao, operador de combinac¢io
a ser utilizado na combinagdo dos pais para a geracdo de novos filhos; opMutacao,
operador de mutacdo a ser utilizado para geragdo de novos filhos; e, traxaMutacao, valor
da taxa de mutagdo a ser usado para gerar ou ndo um novo trecho mutado.

Adicionalmente, o algoritmo tem como varidveis locais: trechosPart, que armazena
a lista de trechos particionado de logTC; iteracaoAtual, varidvel que armazena a quan-
tidade de iteracdes que ja foram realizadas; mutacao, valor em porcentagem calculado
aleatoriamente para decidir se ird ou ndo gerar trechos mutados; reqCobertos, conjunto
que armazena os requisitos que ja foram cobertos pelos trechos gerados; reqCobertos-
Conjtolnicial, conjunto que armazena 0s requisitos cobertos apenas por conjtolnicial;
populacaoCorrente, lista que armazena os trechos referente & populacao corrente; conj-
tolnicial, lista de trechos que foram selecionados pela heuristica (heuristica) desejada;
filhos, lista de trechos que foram gerados na iteragdo atual (iteracaoAtual); cobertura,
percentual de cobertura atingido pela populacio.

O algoritmo comeca inicializando e configurando as varidves locais e de entrada (li-
nhas 1-11). logTC € particionado em trechos contendo numNP nuvens de pontos cada



e os trechos particionados sdo armazenados na lista trechosPart. Em seguida, sdo se-
lecionados os trechos discriminatérios de acordo com heuristica para os métodos na
lista metodosSobTeste. Esses trechos sdo armazenados na lista conjtolnicial e sdo os
individuos da populacio inicial do algoritmo genético proposto.

A fim de obter uma lista de requisitos de teste de acordo com a funcdo de fitness,
o Grafo de Fluxo de Controle (GFC) ¢é calculado (linha 3) e o nimero desses requi-
sitos de teste é armazenado na varidvel numRequisitos. Para descobrir quais requisi-
tos de teste foram cobertos por cada trecho, a versao do programa sob teste deve ser
executada recebendo cada um dos trechos como entrada. Isso € realizado pelo proce-
dimento simular(). Essa lista de requisitos cobertos € atribuida a varidvel reqCobertos-
Conjtolnicial. Com isso, o valor da funcdo objetivo de cada elemento de conjtolnicial
¢ calculado segundo a férmula: numReqCobertosTrecho/numRequisitos, em que
numReqCobertosTrecho representa o nimero de requisitos cobertos por um dado
trecho do conjunto inicial. Também na etapa de inicializacdo € calculada a cobertura
inicial obtida por conjtolnicial, a lista de trechos de conjtolnicial € atribuida a varidvel
populacaoCorrente e o valor zero € atribuido a varidvel iteracaoAtual.

O proximo passo € a geracdo de dados de teste propriamente dita (linhas 12-22).
O laco Enquanto ¢ executado até atingir 100% de cobertura ou até que o nimero de
iteracOes realizadas seja igual ao valor de iteracoes. O primeiro passo dessa fase é
gerar os filhos da populagdo corrente utilizando o operador de combinagéo informado
em opCombinacao e atribuindo esse resultado a varidvel filhos. Inicialmente, apenas
o operador de metades verticais foi definido (ver Sec¢do 3.2), no entanto, o algoritmo
ja considera que outros operadores possam ser utilizados no futuro. Em seguida, os
filhos gerados sdo passados como parametros para o procedimento realizaMutacao.
Nesse procedimento, para cada um dos individuos em filhos € gerado um valor aleatdrio
mutacao a fim de compara-lo com a varidvel de entrada faxaMutacao com o objetivo
de decidir se serd aplicado ou ndo o operador de mutagdo para um dado individuo. Em
caso positivo, o individuo serd mutado utilizando o operador de mutagdo informado em
opMutacao e substituindo o individuo original na lista de filhos. Inicialmente, apenas o
operador de insercédo de obstaculos foi definido (ver Secdo 3.3), no entanto, o algoritmo
ja considera que outros operadores possam ser utilizados no futuro.

Como o nimero de trechos selecionados a partir da heuristica (conjtolnicial) pode
ser menor que o tamanho da populagdo inicial informada em tamPopulacao, o algoritmo
verifica se o nimero de trechos de populacaoCorrente + nimero de trechos gerados em
filhos atingiu o tamanho desejado. Em caso positivo, o procedimento selecionarPais
¢ invocado com a finalidade de descartar os individuos que menos contribuiram para
a cobertura dos requisitos de teste, respeitando o valor de tamPopulacao; a varidvel
iteracaoAtual é incrementada e o valor de cobertura atingido pelos trechos de popu-
lacaoCorrente € atualizada. Em caso negativo, os elementos de filhos sdo adicionados
a lista de trechos de populacaoCorrente e o lago se repete. Nota-se, neste caso, que o
valor da variavel iteracaoAtual ndo sofre nenhuma alteracdo.

Para fazer a sele¢do dos individuos que permanecerdo na préxima iteragio, o proce-
dimento selecionarPais primeiramente calcula os requisitos cobertos pelos trechos per-
tencentes a lista filhos, invocando o método simular para cada um deles. A etapa de si-
mulagd@o ndo € necessdria para os individuos que estdo na lista populacdoCorrente uma



vez que ja foi realizada em iteracdes anteriores. A partir da lista de requisitos cobertos
por cada trecho, € possivel calcular entdo a funcdo de fitness para cada um deles segundo
a férmula: numReqCobertosFilho/numRequisitos, onde numReqCobertosFilho
representa o nimero de requisitos cobertos por um dado trecho da lista filhos, desconsi-
derando os requisitos que ja haviam sido cobertos pelos trechos em conjtolnicial. Vale
ressaltar que esse cdlculo € diferente do cdlculo realizado para calcular a funcao fiz-
ness do conjunto inicial e funciona como um mecanismo de elitismo para dificultar
que os trechos de conjtolnicial sejam descartados durante as itera¢des. Essa priorizacido
¢ feita porque os trechos de conjtolnicial sdo individuos que foram selecionados por-
que possuiam grandes chances de aumentar a cobertura e, portanto, nao seria vantajoso
retird-los da populacdo. O préximo passo € adicionar os trechos de filhos & populacao-
Corrente para que se possa ordenar de acordo com os valores da funcdo de fitness. Com
isso, os trechos que obtiveram os menores valores da funcdo de fifness sdo removidos
da populacaoCorrente, de tal forma que o nimero de trechos de populacaoCorrente
seja igual a tamPopulacao.

5 Validacao da abordagem proposta

Para validar a abordagem proposta, foi conduzido um estudo utilizando o software con-
trolador do veiculo autobnomo CaRINA [3], desenvolvido pelo Laboratério de Robética
Movel do ICMC/USP, e os logs obtidos a partir de testes de campo com esse veiculo.
O médulo utilizado para os testes foi o de navegagdo auténoma utilizando visao estéreo
e desvio de obstaculos [9, 8]. O algoritmo foi implementado na ferramenta desenvol-
vida por Neves et al. [10, 11], sendo entdo estendida para oferecer suporte a estratégia
proposta.

5.1 Médulo para navegacio autonoma e desvio de obstaculos

O mddulo de navegagdo autdnoma utilizado permite dirigir um veiculo autbnomo em
uma regido urbana para chegar a um determinado ponto definido por uma coordenada de
GPS, evitando colisdes. Ele ¢ dotado de uma camera estéreo que fornece duas imagens,
as quais sdo processadas por um método semi-estéreo global para produzir um mapa
de disparidade. Esse mapa € entdo convertido para uma nuvem de pontos em 3D com
base em parametros da camera. A orientagdao da cAmera em relacdo ao solo € estimada
pelo método RANSAC (Random Sample Consensus) e € usado um método de detec¢io
de obstaculos que classifica os pontos com base em elevagdes e diferencas relativas
de altura. Essas informagdes sao usadas como entradas para o Vector Field Histogram
(VFH) que é usado para guiar o veiculo até o ponto de chegada [9]. O diagrama de
classes desse programa é mostrado na Figura 3.

O programa foi implementado utilizando as funcionalidades do framework ROS.
Dessa forma, as leituras tanto da camera estéreo quanto dos outros dados de entrada do
programa sdo publicadas pelo ROS e recebidas pelo programa controlador por meio do
método main(). Esse método, por sua vez, envia esses dados de entrada para a classe
cObstacle Avoidance, que é responsavel pelos processamentos descritos no paragrafo
acima, para entdo tomar a decisdo sobre a atuacdo do veiculo: acelerar, desacelerar,



Algorithm 2 Algoritmo Genético adaptado para gerar casos de testes para programas
controladores de veiculos autdnomos

Entrada:

fitness: critério de cobertura a ser utilizado: nds ou arestas

heuristica: heuristica a ser considerada na sele¢io do conjunto de trechos inicial
iteracoes: nimero de iteragdes a ser considerada como critério de parada
logTC: log gerado a partir do teste de campo

metodosSobTeste: lista de métodos a serem considerados na funco de fitness
numNP: nimero de nuvens de pontos em cada trecho

opCombinacao: operador de combinagao a ser utilizado

opMutacao: operador de mutagdo a ser utilizado

tamPopulacao: tamanho da populagido

taxaMutacao: valor da taxa de mutagao

versao: versdo do programa sob teste

Varidveis:

cobertura: valor de cobertura

conjtolnicial: lista contendo os trechos discriminatérios de logTC

filhos: lista contendo os individuos gerados por combinagao na iteracaoAtual

iteracaoAtual: nimero de iteragdes que ja foram realizadas

mutacao: valor da taxa de mutagéo calculada aleatoriamente

numRequisitos: nimero de requisitos de teste

populacaoCorrente, conjtolnicial, filhos: lista de trechos

reqCobertos: conjunto dos requisitos de teste cobertos pelos dados gerados

reqCobertosConjtolnicial: conjunto dos requisitos de teste que foram cobertos pelos trechos em conjtolnicial
trechosPart: lista contendo trechos de logTC particionado

Funcdes e procedimentos:

NN AW =

oo

32:

gerarConjuntolnicial(): fun¢do que retorna uma lista com os trechos discriminatoérios de logTC

particionarLog(): procedimento responsavel por particionar logTC em trechos contendo numNP nuvens de pontos
simular(): procedimento que executa a versao do programa sob teste tendo como entrada um determinado trecho
combinarPopulacao(): procedimento que gera novos individuos combinando-os dois a dois de acordo com opCombi-
nacao

realizarMutacao(): procedimento que calcula um valor aleatdrio para cada individuo e realiza a mutagio se esse valor
for maior ou igual que taxaMutacao

selecionarPais(): procedimento que faz a selecdo dos pais para a préxima iteragdo

/**** Inicializac@o e configuragao **#*/

: trechosPart < particionarLog(numNP)

1 conjtolnicial <— gerarConjuntolnicial(trechosPart, heuristica, metodosSobTeste)

: Calcular o GFC dos métodos sob teste

: Calcular requisitos de teste e atribuir a quantidade de requisitos a varidvel numRequisitos

. simular(conjtolnicial)

: Computar os requisitos cobertos de conjtolnicial e adiciond-los em reqCobertos

: Computar o valor de fitness dos elementos de  conjtolnicial, segundo a  férmula

numReqCobertosTrecho/numRequisitos

1 Armazenar os requisitos cobertos por conjtolnicial em requisitosCobCnjtolnicial
. cobertura < reqCobertos.size() /numRequisitos

10:
11:

populacaoCorrente <— conjtolnicial
iteracaoAtual <— 0

/##%% Geragdo dos dados de teste ****/

: Enquanto iteragaoAtual < iteracoes E cobertura != 1 faca

filhos <— combinarPopulacao(populacaoCorrente, opCombinacao)

filhos <— realizarMutacao(filhos, opMutacao, taxaMutacao)

Se ((filhos.size() + populacaoCorrente.size()) > tamPopulacao) entio
populacaoCorrente < selecionarPais(populacaoCorrente, filhos)
iteracaoAtual++
cobertura = reqCobertos.size()/numRequisitos

Senio
populacaoCorrente <— populacaoCorrente + filhos

Fim Se

: Fim Enquanto

: Procedimento SELECIONARPAIS(populacaoCorrente, filhos)

simular(filhos)
Para filho em filhos faca
filho.reqCobertos < filho.reqCobertos - reqCobertosConjtolnicial
fitness <— filho.reqCobertos.size()lnumRequisitos
populacaoCorrente <— populacaoCorrente + filhos
Ordenar populacaoCorrente, considerando a funcdo de fitness de cada elemento
Retirar os (populacaoCorrente.size() - tamPopulacao) individuos de populacaoCorrente
Fim Para
Fim Procedimento
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Main

cObstacleAvoidance

+ maing) : void

+ pointCloudCallback() : void
+ poseCallback( : void
+imageCallback() : void

+ setGoal() : void

cGPSNavigation

-goalX:int

- goaly :int

- relativel: int

- relative :int

- currentangle :int
-angleToGoal @int

+process( :void
+ setPublisher( : void

+transformFromPose() void
+ calculateAngleToGoal() : void
+ getDirection() : vaid

+ checkGoal() : void

CWFH

- cameraAngle ' int cOhstacleDetection
- hGeneratelmage : int
- threshold :int cFindPath
- maxAcel int
- mimAcel tint + calculatePlane() ; void

- Shlax: int + rotatePlansToZ( : void
- SWin :int

- sizex int
- sizeY int

+ detect() void
+generatelmage() : void

+ generatelmage() : void
+ calcule() - void
+ getimaged) : void

Figura 3. Diagrama de Classes

frenar, mudar o angulo das rodas etc. Os dois métodos principais do programa, respon-
sdveis por esses cdlculos e decisdes sdo process(), da classe cObstacle Avoidance, e
calcule(), da classe ¢V F'H. O primeiro tem 155 linhas de c6digo sem comentdrios
e o segundo 153. O estudo exploratdrio e as andlises apresentadas neste artigo foram
baseados nesses dois métodos, pois os demais sdo mais simples e pequenos, atingindo
facilmente altos niveis de cobertura de nds e arestas.

5.2 Validacao da abordagem proposta

Um estudo foi conduzido com o objetivo de validar o algoritmo para geracdo de dados
de teste proposto. Para isso, foram realizados cinco testes de campo com o veiculo autd-
nomo a fim de coletar logs com as entradas recebidas durante os testes. Em seguida, es-
ses logs foram utilizados como entrada da varidvel logTC para aplicacdo do algoritmo.
Os outros valores das varidveis de entrada utilizadas foram: versao: a dltima versdo do
programa descrito na Secdo 5.1; numNP: 5; fitness: todas-arestas; tamPopulacao: 25;
iteracoes: 10; metodosSobTeste: process(), calcule(); heuristica: H2, H6; opCombi-
nacao: metades verticais; opMutacao: inser¢do de obstaculos; taxaMutacao: 20. Com
isso, inicialmente, para cada uma das execugdes, os logs foram particionados em trechos
contendo 5 nuvens de pontos cada e as heuristicas informadas como pardmetro foram
aplicadas nesses logs a fim de se obter um conjunto de trechos discriminatérios. Em
seguida, a cobertura obtida por esses trechos foi calculada para cada log. As coberturas
alcancadas inicialmente sdo apresentadas na primeira parte da Tabela 1. Nessa tabela, a
coluna /D indica o ID da execucdo; a coluna Log indica qual o log que foi executado;
a coluna MetodosSobTeste lista quais os métodos sob teste que foram considerados;
a coluna Heuristica indica a heuristica considerada; a coluna Cob. Ini - Nds indica a
porcentagem de cobertura obtida para o critério todos-nds; a coluna Cob. Ini - Arestas
indica a porcentagem de cobertura obtida para o critério todas-arestas. Quando mais de
um método € informado em metodosSobTeste, as coberturas apresentadas nas colunas
Cob. Ini - Nos e Cob. Ini - Arestas sao apresentadas indicando a sequéncia dos métodos



Tabela 1. Cobertura inicial e cobertura alcan¢ada com os logs gerados

ID|Log| MetodosSobTeste |Heuristica|Cob. Ini. - Nos|Cob. Ini. - Arestas|| Cob. N6s |Cob. Arestas
1|1 <process> H2 63% 48% 71% 59%
201 <calcule> H2 91% 74% 91% 74%
3| 1 |<process, calcule> H6 <63%, 92%> | <48%, 15%> ||<T1%, 92%>|<59%, 75%>
412 <process> H2 74% 58% 79% 71%
512 <calcule> H2 93% 77% 93% 77%

6 | 2 |<process, calcule> H6 <74%,93%> | <58%, 718%> ||<79%, 93%>|<72%, 18%>
7] 3 <process> H2 63% 48% 70% 59%
8|3 <calcule> H2 91% 73% 91% 73%
9| 3 |<process, calcule> H6 <63%,91%> | <48%, 13%> ||<710%, 91%>|<59%, 14%>
10} 4 <process> H2 74% 58% 79% 72%
11| 4 <calcule> H2 90% 73% 90% 73%
12| 4 |<process, calcule> H6 <74%, 93%> | <59%, 17%> ||<719%, 93%>|<72%, 77%>
13| 5 <process> H2 63% 48% 1% 59%
14| 5 <calcule> H2 92% 75% 92% 75%

15] 5 |<process, calcule> H6 <63%, 92%> <48%, 15%> <70%, 92%>{<59%, 15%>

na coluna metodosSobTeste. Por exemplo, para a execucdo de I.D 3, a cobertura inicial
para o critério todos-nés do método process foi de 63% e para o método calcule foi de
92%.

O algoritmo entdo prossegue a execucio considerando esses valores para gerar no-
vos trechos do log. Apds o término do algoritmo, o conjunto desses gerados em cada
execucdo foi simulado a fim de computar a cobertura obtida. Esse resultado também
pode ser visto na Tabela 1 em que a coluna Cob. Nds indica qual foi o percentual de
cobertura atingido pela execugdo dos dados de teste gerados para o critério todos-nds
de cada método informado; e a coluna Cob. Arestas indica qual foi o percentual de co-
bertura atingido pela execug@o dos dados de teste gerados para o critério todas-arestas
de cada método informado. De forma andloga a cobertura inicial, quando mais de um
método € informado em metodosSobTeste, as coberturas apresentadas nas colunas Cob.
Nos e Cob. Arestas sdo apresentadas indicando a sequéncia dos métodos na coluna
metodosSobTeste. Assim, para a execugdo de I D 3, a cobertura obtida para o critério
todas-arestas do método process foi de 59% e para o método calcule foi de 75%.

Comparando as colunas Cob.Ini - Nos e Cob. Ini - Arestas com as colunas Cob. Nos
e Cob.Arestas da Tabela 1, pode-se notar que houve uma boa melhora na cobertura.
Ou seja, o algoritmo conseguiu gerar trechos capazes de cobrir requisitos de teste que
ainda ndo haviam sido cobertos pelos trechos utilizados como conjunto inicial. Para o
log 2, por exemplo, a cobertura para o critério todas-arestas passou de 58% para 71%.
O resultado foi satisfatério uma vez que tanto o nimero de iteragdes quanto o tamanho
da populagdo utilizados foram pequenos. Além disso, para alguns logs a cobertura ja
estava muito alta o que torna mais dificil encontrar novos dados de teste que cubram os
requisitos ainda nao cobertos.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou uma abordagem para geragcdo de dados de teste utilizando algo-
ritmos evolutivos, mais especificamente algoritmos genéticos, e considerando critérios
do teste estrutural no contexto de veiculos autdnomos. Um algoritmo genético adap-
tado para o contexto de veiculos autdnomos foi apresentado. Entre as adaptacdes para
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esse algoritmo estdo a definicdo de uma estratégia para selecao da populagdo inicial e a
defini¢do de operadores genéticos de combinacdo e mutacao.

Além disso, a ferramenta desenvolvida por Neves et al. [10, 11] foi estendida para
oferecer suporte a estratégia proposta, possibilitando que um estudo fosse realizado.
Esse estudo utilizou cinco logs reais obtidos em testes de campo de um veiculo autd-
nomo e, mesmo utilizando tamanho da populagdo e nimero de iteragdes pequenos, foi
possivel melhorar a cobertura obtida previamente.

A aplicagdo da abordagem possibilita, por meio de andlise dos trechos gerados,
pensar em cendrios de teste reais para serem reproduzidos em testes de campo de forma
a garantir a mesma cobertura obtida na execucgdo offline. Além disso, esse conjunto
gerado poderia ser utilizado em testes de regressao.

Como trabalhos futuros pretende-se definir novas estratégias de combinagdo e de
mutacdo da nuvens de pontos. Como a abordagem pode gerar varios dados de teste que
ndo poderiam ser reproduzidos na vida real, um outro trabalho futuro seria a definicdo
de operadores genéticos que gerassem trechos que fossem capazes de serem reproduzi-
dos em cendrios reais.
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