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Abstract:  This paper proposes a framework of particle swarm optimization (PSO) based pairwise testing. To 
systematically build pairwise test suites, two different PSO based strategies are proposed. One strategy takes on a 
one-test-at-a-time approach and the other takes on an IPO-like approach. In these two different strategies, PSO is 
used to complete the construction of a single test and research on how to formulate the search space, define the 
fitness function, and set some heuristic settings. To verify the effectiveness of this approach, these algorithms are 
implemented and some typical instances have been chosen. In this empirical study, the paper analyzes the impact 
factors of this framework and compares this approach to other well-known approaches in test suite size and 
generation time. Final empirical results show the competitiveness of this approach. 
Key words: software testing; pairwise testing; meta-heuristic search; particle swarm optimization 

摘  要: 提出一种基于粒子群优化的成对组合测试用例集生成算法框架.在生成测试用例时,该框架采用粒子群

优化尝试生成强组合覆盖能力的测试用例,并研究了搜索空间、适应值函数和启发式的合理设定;在构造组合测试

用例集时,以上述测试用例生成算法为基础,提出两种策略:一种基于 one-test-at-a-time,另一种基于类 IPO.编程实现

该算法框架,并通过实证研究分析了算法框架中不同设定对组合测试用例集规模的影响;最后,与现有的经典方法在

组合测试用例集生成规模和算法执行时间上进行了比较.最终结果表明,该算法具有竞争力. 
关键词: 软件测试;成对组合测试;元启发式搜索;粒子群优化 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

构建可信软件离不开高质量的软件测试,这个阶段是软件开发过程中的基本环节,但统计数据表明,该环节

往往成本高昂[1].测试用例生成是软件测试中的一个研究热点,它主要考虑在程序输入空间内选择典型测试用
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例来驱动被测程序,组合测试作为一种基于规约的测试用例生成技术,主要检测由不同因素间的组合所触发的

软件缺陷.具体来说,通过对被测软件制品的分析,测试人员可以获得由因素和可选取值构成的实例.若需要充

分测试,则对应的全组合测试用例集需要覆盖任意因素间所有可能取值组合.但当实例较为复杂,即拥有多个因

素或其中部分因素拥有多个可选取值时,全组合测试用例集规模将过于庞大并导致所需测试成本超过项目实

际预算.而组合测试通过关注部分因素间的组合,从而有效减小组合测试用例集规模.实证研究表明,被测程序

内多数缺陷与小部分因素间的组合相关,故组合测试虽大规模缩减了测试用例集规模,但不会大幅度降低缺陷

检测能力[2]. 
Harman 和 Jones 在 2001 年首次提出基于搜索的软件工程(search based software engineering,简称 SBSE)概

念.该领域尝试采用元启发式搜索技术,以合理的计算开销求解一类可转化为组合优化问题的软件工程问题[3].
演化测试是 SBSE领域中的一个活跃分支,其尝试采用元启发式搜索技术辅助生成测试用例[4].组合测试作为一

种重要的测试用例生成技术,目前已有研究人员采用模拟退火、蚁群算法和遗传算法来构造组合测试用例 
集[5,6],本文则采用粒子群优化进行构造.迄今为止,粒子群优化在软件测试领域中的成功应用较少,Windisch 等

人将粒子群优化与遗传算法用于结构性软件测试并对两者进行了比较[7].与 Windisch 等人的研究工作不同,本
文将粒子群优化与贪心法策略结合,提出一种基于粒子群优化的成对组合测试算法框架. 

本文的主要贡献是: 
(1) 提出一种基于粒子群优化的单个测试用例生成算法并探讨搜索空间、适应值函数和启发式的合理

设定. 
(2) 以上述单个测试用例生成算法为基础,提出一种成对组合测试用例集构造算法框架,该框架包含两

种贪心策略:一种基于 one-test-at-a-time,另一种基于类 IPO. 
(3) 采用 JAVA 编程实现算法框架,通过实证研究分析了算法框架中不同设定对测试用例集规模的影响

并予以总结,同时,与现有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,验证了本

文算法具有竞争力. 

1   研究背景 

1.1   组合测试 

考虑图 1(a)中的系统兼容性测试实例,该实例拥有 4 个因素{Database server,Web server,Browser,Router},每
个因素均有 3 个可选取值,例如,因素 Database Server 拥有的可选取值集为{Oracle,SQL server,MySQL}.若生成

全组合测试用例集,则测试用例集规模为 34=81.若生成最优成对组合测试用例集(如图 1(b)所示),则规模仅为 9.
在该测试用例集中,任意两个因素间的所有可选取值组合均至少被一个测试用例覆盖.组合测试的思想最早受

制造业中的实验设计法启发[8].首次应用到软件测试中的是 Mandl,他在 1985 年采用正交矩阵测试 Ada 编译 
器[9].Cohen 等人提出组合测试概念并提出一个贪心算法 AETG[10].下面给出组合测试中涉及的定义. 

定义 1(因素和可选取值). 拥有 k 个因素的实例可用 F={f1,f2,…,fk}表示.采用常见的黑盒测试技术,如边界 
值分析和等价类划分,第 i 个因素 fi 的可选取值集用 ,1 ,2 ,{ , ,..., }

ii i i i lV v v v= 表示. 

由定义 1 可知,第 i 个因素 fi 拥有 li 个可选取值.在实际软件测试中,如何确定实例的因素和如何为每个因素

确定合理的可选取值集,是组合测试成功应用的关键.此外,传统组合测试往往假设因素间相互独立,即不存在

某一个因素的取值选择受其他因素取值选择的影响. 
定义 2(t-way 组合覆盖准则). t-way 组合覆盖准则将生成测试需求集 TR,TR 包含任意 t 个因素间所有可选

取值组合. 
在定义 2中,t是组合覆盖准则的参数,在一些文献中又称为覆盖强度.当 t=1时,称为单因素覆盖准则;t=2时,

称为成对组合覆盖准则;t=k 时,称为全组合覆盖准则.随着覆盖强度的提高,相应生成的组合测试用例集的缺陷

检测能力也将提高,但以增加测试用例集规模为代价. 
定义 3(测试用例). 在测试用例集中,第 i 个测试用例 Testi 可用一个 n 元组表示: 
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1 2 1 1 2 2( , ,..., )( , ,..., ).i k k kTest v v v v V v V v V′ ′ ′ ′ ′ ′= ∈ ∈ ∈  

在软件测试教材中,测试用例包括测试输入和预期输出[1].目前,组合测试主要关注测试输入,在实际软件测

试中,预期输出可通过手工方式或程序分析技术辅助构建. 
定义 4(组合测试用例集). 给定某一组合覆盖准则生成的测试需求集 TR,测试用例集 T 是组合测试用例集

当且仅当对任意组合 tr(tr∈TR),至少存在一个测试用例 t(t∈T),使得 t 覆盖组合 tr. 
给定一个实例和采用的组合覆盖准则,一个组合测试用例集若规模最小,则被称为最优组合测试用例集.最

优组合测试用例集构造已被证实为是一个 NP 难问题,如 Lei 等人通过将顶点覆盖问题多项式时间内规约到最

优成对组合测试用例集构建问题上予以证明[11]. 
当所有因素包含的取值数均一致时,组合测试用例集可抽象为数学对象覆盖矩阵(covering array),矩阵中

的行对应为测试用例,列对应为因素. 
定义 5(覆盖矩阵). 覆盖矩阵 CA(N;t,k,v)是一个 N×k 的矩阵,每列不同取值个数均为 v,任意 N×t 的子矩阵均

覆盖对应的 t 个因素间构成的任意 t 元组至少一次[5]. 
但在实际测试场景中,不同因素包含的取值数很难保持一致.在这种情况下,通过对覆盖矩阵的扩展,组合

测试用例集可抽象为数学对象混合水平覆盖矩阵(mixed level covering array). 
定义 6(混合水平覆盖矩阵). 混合水平覆盖矩阵 MCA(N;t,k,(l1,l2,…,lk))是一个 N×k 的矩阵,并满足如下性质: 
(1) 第 i 列仅包含属于集合 vi 的取值; 
(2) 任意 N×t 的子矩阵均覆盖对应的 t 个因素间构成的任意 t 元组至少一次[5]. 
采用混合水平覆盖矩阵表示实例时,常将拥有取值数相同的因素合并.例如:若有 5 个因素均拥有 4 个候选

取值,则可简写为 45.采用上述约定后,MCA(N;t,k,(l1,l2,…,lk))可缩写为 
1 2

1 2( ; ,( , ,..., )),jrr r
jMCA N t s s s  

其中,满足 1
j

iik r
=

= ∑ .上述两个数学对象中,参数 N 的下界较易获得,例如对于覆盖矩阵,下界为 vt. 

 
 
 
 
 
 
 

(a) An instance                                (b) An optimal pairwise test suite 
(a) 一个实例                               (b) 一个最优成对组合测试用例集 

Fig.1  An example of a combinatorial test suite 
图 1  一个组合测试用例集实例 

1.2   粒子群优化 

粒子群优化是一种基于种群的元启发式搜索技术 ,搜索策略主要受鸟群觅食行为的启发 .Eberhart 和

Kennedy 在 1995 年首次将粒子群优化发展为一种经典的元启发式搜索技术[12].相对于其他元启发式搜索技术,
如遗传算法和蚁群算法,粒子群优化实现更为方便、需要设定的参数更少且算法执行速度更快.下面依次给出

粒子群优化相关定义及粒子群优化演化过程. 
定义 7(粒子). 种群中的单个个体称为粒子.每个粒子均记录在当前迭代中的速度、位置、个体迄今为止最

优位置(pbesti)和群体迄今为止最优位置(gbest). 
定义 8(粒子位置). 若将粒子搜索空间建模为一个 N 维空间,则粒子在第 t 次迭代中所处位置对应于 N 维

Database server Web server Browser Router
Oracle Apache IE Cisco 

SQL server JBoss FireFox Huawei
MySQL WebSphere Chrome Alcatel

Database server Web server Browser Router 
Oracle Apache IE Cisco 
Oracle JBoss FireFox Huawei 
Oracle WebSphere Chrome Alcatel 
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SQL server WebSphere IE Huawei 
SQL server JBoss Chrome Cisco 
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MySQL WebSphere FireFox Cisco 
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空间中的一个点,可用 N 维坐标表示. 
定义 9(粒子适应值函数). 粒子适应值函数的合理设定,是粒子群优化成功应用关键.适应值用于比较不同

粒子确定的候选解间的优劣.适应值函数的输入是粒子在当前迭代中所处位置,输出是该粒子确定的候选解的

适应值. 
粒子群优化的演化流程可大致描述为:首先初始化一个指定规模的种群,种群中每个粒子的速度和位置随

机生成;然后,种群不断演化直至满足特定终止条件(终止条件通常为达到指定迭代次数或某个粒子取得指定适

应值),并返回迄今为止已找到的最优解.在每一次迭代过程中,第 i 个粒子将依据速度更新公式和位置更新公式

算出自己在下一次迭代中的速度和位置并评价对应适应值,若适应值优于 pbesti 对应的适应值,则用当前位置

值更新 pbesti 值;若适应值优于 gbest 对应的适应值,则用当前位置值更新 gbest 值. 

2   基于粒子群优化的成对组合测试算法框架 

基于粒子群优化的成对组合测试算法框架支持两种组合测试用例集的生成策略: 
• 策略 A 采用 one-test-at-a-time 策略; 
• 策略 B 采用类 IPO 策略. 
在这两种策略中,在单个测试用例生成时均采用粒子群优化,旨在覆盖更多新的组合.同时,给出一个随机

算法用于生成组合测试用例集,并作为本文所提算法框架的比较对象.最后给出一个测试用例集约简算法,可以

在保证原有覆盖能力前提下进一步缩减测试用例规模. 

2.1   基于粒子群优化的单个测试用例生成算法 

在本文提出的算法框架中,组合测试用例集的构造过程中往往会生成一些测试用例,这些测试用例仅有部

分因素的取值确定.本节介绍如何采用粒子群优化完成单个测试用例的构建,即给未确定取值的因素选择合适

的取值. 
在应用粒子群优化前,需要对粒子所处的搜索空间进行建模.在组合测试中,给定一个实例,可用 k 维空间表

示搜索空间.第 i 维代表第 i 个参数 fi,第 i 维的有效取值集可用 Di={1,2,…,li}表示.则在第 t 次迭代时,粒子 i 的
位置矢量表示为 Posi(t)=(xi,1,xi,2,…,xi,k)(xi,1∈D1,xi,2∈D2,…,xi,k∈Dk).速度矢量表示为 Veli(t)=(veli,1,veli,2,…,veli,k). 
这个粒子对应的测试用例为

,1 ,2 ,, , ,( ) ( , ,..., )
i i i ki i x i x i xTest t v v v= .粒子的适应值函数返回该粒子对应的测试用例覆盖 

的新组合数. 
基于粒子群优化的单个测试用例生成算法的伪代码见算法 1.算法 1 的输入为一个实例、粒子群的群体规

模和一个已固定部分因素取值的测试用例.输出为所有因素取值均固定的测试用例.算法 1 中需注意的是,粒子

仅在未固定取值因素对应的维上进行操作. 
算法 1. 基于粒子群优化的单个测试用例生成算法. 
输入:实例 F,粒子群群体规模 m,一个部分因素取值固定的测试用例; 
输出:所有因素取值均固定的测试用例. 
1  NC←0;  bestTest←NULL; 
2  for (i=0; i<m; i++){  //初始化粒子群 
3    随机初始化粒子 pi 的位置和速度; 
4    pBesti←NULL; //记录每个粒子个体最优位置 
5  } 
6  gBest←NULL;  //记录全体最优位置 
7  while (NC<NCmax){ 
8    for (i=0; i<m; i++){ 
9      计算粒子 pi 的适应值 f(pi); 
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10     if (f(pi)>f(pBesti))  pBesti←pi; 
11     if (f(pi)>f(gBest))  gBest←pi; 
12     if (f(pi)==(k×(k−1)/2)){bestTest←deriveTest(pi); return bestTest;} 
13     for (i=0; i<m; i++){ 
14       依据公式(1)更新粒子 pi 的速度矢量并进行后处理; 
15       依据公式(2)更新粒子 pi 的位置矢量并进行后处理; 
16     } 
17     NC++; 
18   } 
19   bestTest←deriveTest(pi); return bestTest; 
20 } 
算法 1 中采用的终止条件是:当找到一个最优解时,立刻返回(第 12 行);或未找到最优解,但迭代次数超过预

设次数 NCmax,返回迄今为止找到的最优解(第 17 行).在成对组合测试中,其中理论最优解是指覆盖新组合数量

达到 k×(k−1)/2 的测试用例. 
粒子群优化中各个粒子的速度矢量更新见公式(1),它综合考虑了粒子个体当前速度矢量、个体迄今为止最

优位置矢量(pBest)和群体迄今为止最优位置矢量(gBest): 
 veli,j(t+1)=w×veli,j(t)+c1×r1×[pBesti,j(t)−xi,j(t)]+c2×r2×[gBestj(t)−xi,j(t)] (1) 
其中,veli,j(t)表示在第 t 次迭代,第 i 个粒子在第 j 维的速度;xi,j(t)表示第 i 个粒子在第 j 维的位置;w 代表惯性权

值,用于平衡全局搜索和局部搜索,并且取值随着迭代的进行呈线性递减;c1 和 c2 代表比例因子,用于决定 pBesti

和 gBest 的影响力;随机变量 r1 和 r2 在取值区间 0 和 1 间符合均匀分布.由于成对组合测试属于离散型组合优

化问题,本文将计算出的 veli,j(t)采用四舍五入进行取整并限定在−li和 li之间.即,若 veli,j(t+1)<−li,则 veli,j(t+1)=−li;
若 veli,j(t+1)>li,则 veli,j(t+1)=li. 

一旦粒子速度矢量确定,可计算出粒子在下一次迭代中的位置矢量.采用公式(2): 
 xi,j(t+1)=xi,j(t)+veli,j(t+1) (2) 

但若仅采用公式(2),粒子有时会飞出有效的搜索空间.为解决上述问题,本文采用 Robinson 等人提出的吸

收墙和反射墙[13],并额外添加循环墙作为 3 种可选的边界处理策略.当粒子在第 i 维越界时,这 3 种墙的简单示

意如图 2 所示,具体描述如下: 
(1) 策略 1:吸收墙(absorbing walls). 当粒子超越某一维边界时,粒子被吸收到相应的边界上.吸收墙策略

用公式(3)对粒子的位置作进一步处理: 
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(2) 策略 2:反射墙(reflecting wall). 当粒子超越某一维边界时,粒子被反弹回来.反射墙策略用公式(4)对
粒子的位置作进一步处理: 
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(3) 策略 3:循环墙(cyclic wall). 当粒子超越某一维边界时,粒子从该维的另一侧出现并完成剩余的飞行

距离.循环墙策略用公式(5)对粒子的位置作进一步处理: 
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 (a) Absorbing walls                    (b) Reflecting walls                        (c) Cyclic walls 
 (a) 吸收墙                          (b) 反射墙                             (c) 循环墙 

Fig.2  A schematic diagram of three different walls 
图 2  3 种不同墙的示意图 

2.2   两种基于粒子群优化的组合测试用例集生成策略 

算法 1 可以完成单个测试用例的构建,以该算法为基础,本文提出两种策略来系统的构造组合测试用例集:
一种基于 one-test-at-a-time 策略,另一种基于类 IPO 策略. 
2.2.1   策略 A:one-test-at-a-time 策略 

AETG 算法最早采用 One-test-at-a-time 策略[10],其后,很多组合测试方法也采用该策略生成组合测试用例 
集[6,14−18].具体来说,该策略首先生成一个空的测试用例集 TS,然后依次生成单个测试用例 t,移除测试用例 t 覆盖

的组合并添加该测试用例到 TS 中.当所有组合均被覆盖后,算法终止循环并返回 TS.本文在单个测试用例生成

阶段进行了改造:首先,从集合 Q 中随机选择一个成对组合;然后生成一个测试用例,并根据这个组合固定相应

因素的取值;最后,使用算法 1 确定其他因素的取值,从而完成该测试用例的构造(第 4 行~第 6 行).伪代码可参考

算法 2.以图 1 所示输入为例,假设算法 2 首先从集合 Q 中随机选出组合〈Apache,FireFox〉并生成测试用例

t=(－,Apache,FireFox,－),其中,“－”表示相应因素取值并未确定.接着,算法将使用算法 1 确定这类因素取值,假
设最终获得的测试用例是 t=(Oracle,Apache,FireFox,Cisco).然后,算法将从集合 Q 中移去 t 覆盖的组合,并将 t
添加到测试用例集中.当集合 Q 不为空时将重复上述过程,直到所有组合均被覆盖. 

算法 2. one-test-at-a-time 策略. 
输入:实例 F; 
输出:测试用例集 TS. 
1  TS←∅; 
2  将实例 F 的所有成对组合置入集合 Q; 
3  while (Q≠∅){ 
4    从集合 Q 中随机选出一个组合 c; 
5    生成测试用例 t,并根据 c 确定相应因素的取值; 
6    使用算法 1 确定其他因素的取值; 
7    算得测试用例 t 覆盖的组合 Qt;Q←Q−Qt; 
8    TS←TS∪{t}; 
9  } 
10  return TS; 

2.2.2   策略 B:类 IPO 策略 
Tai 和 Yu 首次提出 IPO 策略,该策略包括两个阶段:水平扩展阶段和垂直扩展阶段[11].本文借鉴传统的 IPO

策略并做了较大改动.首先,依据实例中因素包含的取值数对因素进行非递增排序,假设排序后第 1 个因素包含 

1l′ 个候选取值,第 2 个因素包含 2l′ 个候选取值.然后生成 n( 1 2n l l′ ′= × )个测试用例,并保证前两个因素构成的任意 
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成对组合均被这前 n 个测试用例覆盖.接着依次取出测试用例,利用算法 1 确定其他(k−2)个因素的取值(第 4 行

~第 7 行).这个阶段类似于 IPO 的水平扩展阶段.最后,通过添加额外测试用例保证覆盖剩余的成对组合(第 8 行

~第 14 行).这个阶段类似于 IPO 的垂直扩展阶段.伪代码可参考算法 3.同样以图 1 所示输入为例,算法 3 将直接

生成 9 个测试用例:{(Oracle,Apache,－,－),(Oracle,JBoss,－,－),…,(MySQL,WebSphere,－,－)}.这 9 个测试用例

可以保证对前两个因素所有取值组合的完全覆盖.然后依次取出每个测试用例,并使用算法 1 确定后两个因素

的取值.接着,从集合 Q 中移去该测试用例覆盖的组合.执行完水平扩展阶段后,若集合 Q 仍非空,则进入垂直扩

展阶段,并采用算法 2 依次添加测试用例直至所有组合均被覆盖. 
算法 3. 类 IPO 策略. 
输入:实例 F; 
输出:测试用例集 TS. 
1  TS←∅;  将所有成对组合置入集合 Q; 
2  依据因素包含的取值数进行非递增排序,假设排序后第 1 个因素包含 1l′ 个候选取值,第 2 个因素包含 2l′  

个候选取值; 
3  生成 n 个测试用例,并保证前两个因素构成的任意组合均被覆盖,将 n 个测试用例添加到 TS; 
4  for (i=0; i<n; i++){  //水平增长阶段 
5    取出第 i 个测试用例 t,并使用算法 1 确定其他(k−2)个因素的取值; 
6    算得测试用例 t 覆盖的组合 Qt;Q←Q−Qt; 
7  } 
8  while (Q≠∅){  //垂直增长阶段 
9    从集合 Q 中随机选出一个组合 c; 
10   生成测试用例 t,并根据 c 确定相应因素的取值; 
11   使用算法 1 确定其他因素的取值; 
12   算得测试用例 t 覆盖的组合 Qt;Q←Q−Qt; 
13   TS←TS∪{t}; 
14 } 
15 return TS; 

2.3   随机算法 

本文提出一个随机算法生成组合测试用例集,并作为初始比较对象.该算法采用 one-test-at-a-time 策略.在
生成单个测试用例时,先从集合 Q 中随机取出一个成对组合 c,确定相应因素取值;然后,在该测试用例基础上生

成 NCmax 个候选解,对这些候选解中剩余的未固定取值因素随机确定相应取值,并从中选择一个覆盖能力最强

的测试用例添加到 TS 中去.伪代码可参考算法 4. 
算法 4. 随机算法. 
输入:实例 F; 
输出:测试用例集 TS. 
1  TS←∅;  将所有成对组合置入集合 Q; 
2  while (Q≠∅){ 
3    从集合 Q 中随机选出一个组合 c;  生成测试用例 t,并根据 c 确定相应因素的取值; 
4    NC←0;bestTest←null;Qbest←∅; 
5    while (NC<NCmax){ 
6      随机确定测试用例 t 其他因素的取值;  算得测试用例 t 覆盖的新组合 Qt; 
7      if (|Qt|>|Qbest|){bestTest←t;Qbest←Qt;} 
8      if (|Qt|==(k×(k−1)/2)){bestTest←t;Qbest←Qt; break;} 
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9      NC++; 
10   } 
11   Q←Q−Qbest;TS←TS∪{bestTest}; 
12 } 
13 return TS; 

2.4   组合测试用例集约简算法 

上述两种测试用例集生成策略和随机算法均可采用约简算法进一步缩减测试用例集规模.本节提出约简

算法受文献[6]中压缩算法启发并作了适当改造.与文献[6]中的算法不同,本节提出的算法具有确定性(即针对

同一测试用例集,算法独立执行多次,返回结果均一致)且操作性更强.伪代码见算法 5. 
算法 5. 组合测试用例集约简算法. 
输入:约简前的测试用例集 TS,TS 的规模 m; 
输出:约简后的测试用例集 TS. 
1  while (TRUE){ 
2    for (i=1;i≤m;i++){  //阶段 1:识别出所有 don’t care 取值 
3      识别出第 i 个测试用例 tsi 中的 don’t care 取值; 
4    } 
5    flag←FALSE; 
6    for (j=m;j≥1;j−−){  //阶段 2:合并测试用例 
7      for (k=j−1;k≥1;k−−){ 
8        if (测试用例 tsk 和测试用例 tsj 满足合并规则){ 
9          依据 tsj 更新 tsk;从 TS 中移除 tsj;flag←TRUE; goto LABEL; 
10       } 
11     } 
12   } 
13   LABEL: 
14     if (flag==TRUE) continue; else break; 
15 } 
16 return TS; 
在阶段 1 中先识别出测试用例集中所有 don’t care 取值,don’t care 取值是指在该取值所处的测试用例中,

用其他有效取值代替该取值,并不会影响测试用例原有覆盖能力.阶段 2 尝试采用合并规则压缩测试用例集.合
并规则为:若两个测试用例除了拥有 don’t care 取值的因素,其他因素取值均一致,则这两个测试用例可合并为

单个测试用例.当不存在符合合并规则的成对测试用例时,算法终止并返回约简后的测试用例集 TS. 

3   实证研究 

3.1   实验设计和研究问题 

为了评价本文提出的算法框架,我们采用 JAVA 语言(JDK 1.6)编程实现了文中的算法,算法运行的操作系

统是 Windows 7,硬件平台是 Thinkpad T400(Intel CPU P8400 处理器,3G 内存).由于不能穷尽所有实例,文中采

用了若干典型实例,这些实例被研究人员广泛用于评价各自提出方法的有效性.实例中,有的属于覆盖矩阵,有
的属于混合水平覆盖矩阵.在本文提出的算法框架中,对粒子群优化中各个设计参数的取值选择不在讨论范围

之内,表 1 列出了本文实证研究中采用的参数取值,这些取值同时参考了文献[12]和实际实验效果. 
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Table 1  Design parameters in particle swarm optimization 
表 1  与粒子群优化相关的设计参数取值 

Design parameter Value 
Number of particles m 10 

Inertia weight w Linear decreased from 0.9 to 0.4 
Coefficient c1 and c2 2 

本文的实证研究尝试回答以下 3 个研究问题: 
问题 1:分析不同的组合测试用例集构造策略和不同的边界处理策略的组合对生成的测试用例集规模的影 

响,同时分析测试用例集约简算法的效果; 
问题 2:分析迭代次数的设置对测试用例集规模的影响; 
问题 3:在测试用例集生成规模和执行时间上对本文提出的算法和其他经典组合测试算法进行比较. 

3.2   数据分析 

由于本文提出的算法框架中存在随机影响因素,故在实证研究中,针对每组参数设定均独立运行 10 次. 
本文通过表 2 和图 3 回答问题 1.这里,迭代次数均设置为 1 000.其中,表 2 比较了不同组合测试用例集生成

策略、不同边界处理策略和测试用例集约简算法对最终生成的测试用例集规模的影响.PSO_A_1 表示在生成

测试用例集上采用策略 A,在边界处理策略上采用策略 1.本文主要有两种组合测试用例集生成策略:策略 A(即
one-test-at-a-time 策略)和策略 B(即类 IPO 策略),同时有 3 种边界处理策略:策略 1(即吸收墙策略)、策略 2(即
反射墙策略)和策略 3(即循环墙策略).表中每一个单元格内表示的是不同实例在不同策略组合下最终生成的测

试用例集规模的均值.例如:如果单元格内数据为 19.7+0.3,则表示采用约简算法后规模均值为 19.7,未采用约简

算法时规模均值为 20.图 3 采用盒图(boxplot)描述了数据的分布情况,其中,盒内的小矩形表示该组数据的均值.
图 3 中盒图的水平轴表示不同测试用例集生成策略和不同边界处理策略的组合,垂直轴代表采用约简算法后

得到的测试用例集规模. 

Table 2  Test suite size comparison in different strategies, different walls and test suite reduction algorithm 
表 2  比较不同测试用例集生成策略、不同边界处理策略、约简算法对测试用例集规模的影响 

ID Instance Random PSO_A_1 PSO_A_2 PSO_A_3 PSO_B_1 PSO_B_2 PSO_B_3
1 CA(N;2,4,3) 10.5+0.0 11.4+0.0 10.9+0.0 11.2+0.0 9.0+0.0 9.0+0.0 9.0+0.0 
2 CA(N;2,10,10) 193.3+1.6 165.1+0.3 160.9+0.0 179.3+1.3 161.9+0.3 158.1+0.1 177.4+0.8
3 CA(N;2,20,10) 282.3+5.0 221.4+1.1 214.3+0.6 266.1+2.5 220.2+0.9 214.1+0.1 266.6+2.0
4 CA(N;2,13,3) 19.8+0.4 19.4+0.0 19.1+0.0 19.7+0.3 19.5+0.0 19.4+0.0 19.9+0.0 
5 CA(N;2,100,2) 15.1+1.0 14.7+1.0 14.0+0.6 14.6+0.0 14.7+0.7 14.1+0.7 14.3+0.1 
6 MCA(N;2,513822) 22.0+0.1 22.6+0.2 21.7+0.0 21.6+0.1 20.0+0.0 18.6+0.0 19.1+0.1 
7 MCA(N;2,716151453823) 52.0+0.0 52.2+0.0 52.2+0.0 51.1+0.0 46.1+0.0 45.1+0.0 45.9+0.2 
8 MCA(N;2,514431125) 32.7+0.0 31.5+0.0 31+0.0 32.7+0.1 29.4+0.0 28.6+0.0 28.8+0.1 
9 MCA(N;2,6151463823) 41.4+0.1 40.6+0.0 39.4+0.0 40+0.0 36.2+0.1 35.8+0.0 36.1+0.3 

10 MCA(N;2,415317229) 44.1+0.7 39.8+0.2 38.4+0.0 41.3+0.2 39.5+0.2 38.9+0.0 41.0+0.6 
11 MCA(N;2,41339235) 32.8+1.1 30.1+0.6 28.9+0.0 31.1+0.5 30.0+0.3 27.4+0.1 30.3+0.5 

首先,分析约简算法对测试用例集规模的影响.从表 2 中可以看出,约简算法往往都能取得一定效果.当实例

较为复杂或生成的测试用例集规模较大时,例如实例 2、实例 3、实例 10 和实例 11,约简算法在缩减测试用例

集规模时效果比较显著,往往能约简 2~3 个;但当实例较为简单时,例如实例 1,约简算法很难进一步缩减测试用

例集规模.接着,分析不同测试用例集生成策略对结果的影响.从表 2 和图 3 中发现,在大部分实例中,策略 B 要优

于策略 A,尤其是面对因素取值数并不一致的实例时(例如实例 6~实例 9);在一些因素取值数均一致的实例中

(例如实例 4、实例 5),策略 B 的优势并不非常明显.其次,分析 3 种边界处理策略对结果的影响.从表 2 和图 3 中

不难发现:在大部分实例中,反射墙要优于吸收墙和循环墙,而循环墙在 3 种边界处理策略中效果最差.最后,对
本文所提的随机算法进行分析比较.在大部分实例中,随机算法生成的测试用例集规模都要高于本文提出的基

于粒子群优化的算法,尤其在较为复杂的实例中(例如实例 2、实例 3),这种差距更为明显.但在一些较为简单的

实例中或最终生成的测试用例集规模较小的情况下,本文给出的随机算法也能取得不错的效果,即在最终生成
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的测试用例集规模上与基于粒子群优化算法差距并不大;而且通过表 4 可以看出,随机算法在测试用例集生成

时间上相对其他方法具有明显的优势.通过上述分析可以看出,采用类 IPO 策略生成组合测试用例集,在处理边

界越界情况下,采用反射墙策略往往生成的组合测试用例集规模较小.当实例较为复杂或最终生成的测试用例

集规模较大时,可以采用本文提出的约简算法对测试用例集做进一步压缩. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Distribution of test suite size in different strategies 
图 3  不同策略下组合测试用例集规模分布 
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本文通过图 4 回答问题 2.这里采用的是 PSO_B_2 的组合,并结合使用约简算法.图 4 主要考虑了实例 2、
实例 3、实例 7、实例 9~实例 11,并采用盒图描述了最终数据集的分布情况.采用的这几个实例在复杂度上要

高于其他实例,所以更容易观察出迭代次数对最终结果的影响.图 4 考虑的迭代次数主要包括 50,100,200,500, 
1 000 和 1 500.当实例较为复杂时(例如实例 2、实例 3),增加迭代次数可以显著降低测试用例集规模.但同时,
在一些较为简单的实例中,过度的增加迭代次数反而会增加测试用例集规模.出现这种情况的原因是,如果早期

生成的测试用例的组合覆盖能力过强,可能会影响到后期测试用例的构造. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Distribution of test suite size in different iteration number 
图 4  不同迭代次数下组合测试用例集规模分布 

本文通过表 3 和表 4 回答问题 3.这里采用的也是 PSO_B_2 的组合并结合使用约简算法,设置的迭代次数

为 1 000.主要比较对象是 AETG[5]、DDA[15]、IPO[11]、PSST[17]、TConfig[18]、模拟退火(SA)[5]、蚁群优化算法

(ACA)[6]和遗传算法(GA)[6].表 3 列出了这些算法算得的最优规模,这些数据来自于上述文献,单元格若标记为

N/A,则代表相关文献中没有针对该实例的结果.从表 3 中可以发现,模拟退火总能生成最小规模测试用例集并

可作为其他方法的基线,这主要与模拟退火策略相关.该策略首先指定一个稍大的测试用例集规模,采用模拟退

火策略检测能否生成相应的组合测试用例集,接着采用二分法确定下一个规模.模拟退火策略的缺点是计算量

大且耗时长,不仅需要检测多个候选规模,而且即使在指定规模下,要获得相应的组合测试用例集也需要更长的

搜索时间.表 3 同时表明,除了模拟退火,没有一种方法总是优于其他方法.一般情况下,元启发式搜索策略生成

的测试用例集规模要小于贪心法,但同时也需要更长的执行时间.在元启发式搜索策略中,本文提出的基于粒子

群优化的算法与其他同类方法(如遗传算法和蚁群算法)相比,测试用例集规模相近.在一些较为复杂的实例中

(例如实例 2、实例 3),粒子群优化算法要优于遗传算法和蚁群算法;若增加迭代次数,则可以获得更小的测试用

例集规模.例如,当迭代次数设置为 1 500 次时,实例 2 的最优规模可为 155,实例 3 的最优规模可为 209.表 4 对

部分算法在测试用例集生成时间上进行比较.由于无法获得相应方法的源代码,我们只能根据文献中给出的数

据进行比较,同时,表 5 列出了这些方法采用的编程语言和运行平台.虽然算法运行的平台存在差异,但从表 4 中

可以看出,本文提出的算法在执行时间上要优于其他方法. 
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Table 3  Comparison in test suite size for different approaches 
表 3  不同方法生成的测试用例集规模比较 

ID Instance AETG DDA IPO PSST TConfig SA GA ACA Random PSO 
1 CA(N;2,4,3) 9 N/A 9 9 9 9 9 9 9 9 
2 CA(N;2,10,10) N/A N/A 169 N/A N/A N/A 157 159 192 156 
3 CA(N;2,20,10) 198 201 212 N/A 231 183 227 225 279 213 
4 CA(N;2,13,3) 17 18 17 20 15 16 17 17 19 18 
5 CA(N;2,100,2) N/A 15 15 16 14 N/A 12 13 14 13 
6 MCA(N;2,513822) 20 21 N/A N/A 21 15 15 16 20 17 
7 MCA(N;2,716151453823) 44 43 N/A N/A 91 42 42 42 49 43 
8 MCA(N;2,514431125) 28 27 N/A N/A 32 21 26 25 32 27 
9 MCA(N;2,6151463823) 35 34 N/A N/A 50 30 33 32 39 35 

10 MCA(N;2,415317229) 37 35 34 N/A 40 30 37 37 43 38 
11 MCA(N;2,41339235) 27 27 26 30 30 21 27 27 32 27 

Table 4  Comparison in generation time for different approaches (s) 
表 4  不同方法生成测试用例集时间比较(秒) 

Instance AETG IPO SA GA ACA Random PSO 
CA(N;2,10,10) N/A 0.3 N/A 886 1 180 7 65 
CA(N;2,20,10) 6 001 N/A 10 833 6 365 7 083 104 715 

MCA(N;2,513822) 58 N/A 214 22 31 0.4 4 
MCA(N;2,716151453823) 489 N/A 874 207 258 6 58 

MCA(N;2,514431125) 368 N/A 579 124 154 4 40 
MCA(N;2,6151463823) 359 N/A 13 495 1 787 1 881 4 42 

Table 5  Implementation detail of different approaches 
表 5  不同方法的实现细节 

Approach Programming language Running platform 
AETG and SA C++ Linux, Intel P4 1.8GHZ 

IPO JAVA Win 98, Intel P2 450MHZ 
GA and ACA C Win XP, Intel P4 2.26GHZ 

Random and PSO JAVA Win 7, Intel P8400, 2.27GHZ
 

3.3   有效性影响因素分析 

本节对威胁实证研究有效性的影响因素进行分析.首先分析内部有效性,主要包括 3 个因素:(1) 更好的参

数取值组合有助于获得更好的结果 ,但如何确定更好的参数取值组合仍是粒子群优化研究中的一个热点 ; 
(2) 本文仅考虑了传统粒子群优化,可考虑采用粒子群优化变体以期获得更好的效果;(3) 本文的算法实现可能

存在缺陷,我们通过编写验证程序和相互检查来避免缺陷的出现.其次分析外部有效性.本文仅选择了部分实例

进行研究,但这些实例已普遍被其他方法用来作评价,从而保证了它们的代表性.最后分析结论有效性.为了更

好地分析算法中存在的随机因素,可考虑采用更为复杂的统计假设实验方法. 

4   相关研究工作 

4.1   组合测试 

目前,国内外学者提出许多传统组合测试方法和工具,这些方法和工具可大致分为 3 类[19]:代数构造法、贪

心法和元启发式搜索.目前,组合测试已经被成功应用于不同应用领域的测试研究中,如 Web 应用测试[20]、回归

测试[21]、可配置软件测试[22,23]和缺陷定位[23]. 
代数构造法:当参数 t,k 和 v 满足一定条件时,可以直接采用正交矩阵进行构造并有时可生成最优组合测试

用例集[8,9].Williamas 开发了 TConfig 工具,它以正交矩阵为基础,通过 5 个基本构造块递归地构造组合测试用例

集[18].该工具适用于任意实例且执行速度较快,但生成的测试用例集往往规模偏大. 
贪心法:这类方法可分为两类:(1) One-test-at-a-time 策略:Cohen 等人开发了一种基于 Web 服务的商业工具

AETG[10],Bryce 和 Colbourn 提出一种确定的基于密度的算法 DDA[15],史亮等人提出 PSST 法,采用解空间树表
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示实例的搜索空间,然后通过搜索解空间树来生成单个测试用例[17];(2) IPO 策略:Tai 和 Yu 提出的 IPO 法属于另

一种贪心策略,并开发了工具 FireEye.具体来说,首先为前两个因素生成满足成对组合覆盖准则的测试用例集,
然后通过扩展测试用例集来覆盖前 3 个因素间的成对组合.如此反复,直到覆盖所有因素.在每一次扩展时,均包

括两个阶段:水平扩展阶段和垂直扩展阶段[11]. 
元启发式搜索技术:此技术已成功应用到组合测试用例集的构建中.依据构建特点可分为两类: (1) One- 

test-at-a-time 策略:在确定单个测试用例时,Shiba 等人采用遗传算法和蚁群算法[6],Bryce 等人则提出一种混合

策略,即先用近似法生成候选解,然后分别采用爬山法、模拟退火、禁忌搜索和大洪水算法策略转换该候选解,
以提高新组合覆盖能力[14];(2) 直接生成策略:Cohen 等人采用模拟退火策略直接生成组合测试用例集[5].虽然

现有元启发式搜索技术在大部分情况下可获得更小规模的组合测试用例集,但往往以牺牲时间为代价.除上述

元启发式搜索外,严俊等人将组合测试问题转化为可满足问题(SAT),使用 Shatter 工具减小问题的搜索空间,然
后调用 SAT 求解工具 Zchaff 进行处理[24]. 

除了上述传统组合测试问题,还有其他变种问题同样值得关注,主要包括:(1) 测试人员在实际的软件测试

中依据自身的经验,希望特定的测试用例或组合必须出现在测试用例集中,这种测试用例或组合被称为种子

(seed)[10].目前,AETG[10]和 DDA[25]均对种子提供支持;(2) 测试用例优先级技术通常针对一个特定目标将测试

用例按照重要程度依次排序,使得高优先级的测试用例优先执行.目前,测试用例优先级技术已引入到组合测试

中[25];(3) 在实际的测试场景中,不同因素子集间的覆盖强度往往并不一致,对一些关键的因素子集,测试人员往

往需要更高的覆盖强度.这类问题被称为可变强度组合测试[26];(4) 在实际测试中,因素间存在的依赖关系将生

成一系列约束,并提高了组合测试用例集生成难度.Cohen 等人将约束处理机制引入到传统的组合测试用例集

生成方法[22];(5) Cohen 和 Porter 等人采用决策树方法分析缺陷特征,他们的实证研究表明,基于较小覆盖强度的

组合测试用例集的训练结果和基于全组合测试用例集的训练效果基本相当[23]. 

4.2   基于粒子群优化的软件测试 

相对于遗传算法和模拟退火,粒子群优化在软件测试中的应用刚起步.Windisch 等人将粒子群优化应用于

基于结构的演化测试中,他们在一些小规模的程序对象和一些稍复杂的来自工业界的程序对象上搜集了执行

结果,说明粒子群优化在代码覆盖和执行效率上要优于遗传算法[7]. 

5   总结与展望 

本文提出一种基于粒子群优化的成对组合测试算法框架.该框架提供两种测试用例集生成策略:一种基于

one-test-at-a-time 策略,另一种基于类 IPO 策略.在生成单个测试用例时,采用粒子群优化策略,旨在提高单个测

试用例的新组合覆盖能力.实证研究分析了算法框架中的存在因素对测试用例集规模的影响,同时,通过在测试

用例集生成规模和执行时间上与其他经典方法相比,验证本文所提方法具有竞争力. 
下一步的研究工作包括:(1) 采用并行编程方式实现本文提出的算法,进一步缩减测试用例集生成时间; 

(2) 在实际软件开发过程中验证本文所提方法的缺陷检测能力和效果;(3) 扩展本文方法支持其他组合测试变

种问题,如可变强度组合测试、基于优先级的组合测试和更高覆盖强度的组合测试等. 
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