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基于深度学习的回归测试用例优先级排序方法

张李政 杨秋辉 李兴佳 代声馨

四川大学计算机学院　成都６１００６５
　(zleo０８２４＠gmail．com)

　
摘　要　在回归测试中对测试用例排序可以更快地发现代码缺陷,节约测试时间和资源,提高测试效率.现有的测试用例排序

方法没有同时考虑代码的变更信息以及测试用例的历史执行信息,也没有考虑不同测试用例执行历史长短的区别,因此排序效

果不佳.针对这些问题,提出基于深度学习的回归测试用例优先级排序方法.首先分别构建基于代码变更信息和历史执行信

息的分类模型;然后基于类间关系图识别受代码变更影响的类,对这些类的测试用例以及近期执行发现缺陷的测试用例进行分

类,使用分类模型和启发式排序方法对测试用例分类进行排序;最后通过交替排序融合排序结果.在 RTPTorrent数据集上选

取６个项目进行实验,结果表明:１)在无时间约束时,所提方法在所有项目上都取得了不错的排序效果,在cloudify项目上的

APFD指标达到０．９７２;２)在有时间约束时,所提方法的 NAPFD指标超过了目前主流的排序方案.

关键词:测试用例排序;深度学习;类间关系图;分类模型;分类排序
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RegressionTestCasePrioritizationApproachBasedonDeepLearning
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CollegeofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　
Abstract　Prioritizingtestcasesinregressiontestingcanexpeditethedetectionofcodedefects,savetestingtimeandresources,

andenhancetestingefficiency．However,existingtestcaseprioritizationmethodsoftenfailtoconsiderbothcodechangeinformaＧ
tionandtestcaseexecutionhistorysimultaneously,andtheydonotadequatelyaccountfordifferencesinthelengthoftestcase
executionhistory,resultinginpoorprioritizationoutcomes．Toaddresstheseissues,thispaperintroducesadeeplearningＧbased
approachforprioritizingregressiontestcases．Initially,itconstructsclassificationmodelsbasedoncodechangeinformationand
historicalexecutiondataseparately．Subsequently,itidentifiesclassesaffectedbycodechangesusinginterＧclassrelationship
graphsandclassifiestestcasesbelongingtotheseclasses,aswellasthosethathaverecentlyexposeddefects．Finally,itemploys
classificationmodelsandheuristicsortingmethodtoprioritizethetestcases,followedbymergingthesortedresultsthroughan
iterativeprocess．Experimentalresultson６projectsselectedfromthepreprocessedRTPTorrentdatasetdemonstratethat:１)in
scenarioswithouttimeconstraints,theproposedapproachachievesimpressiveprioritizationresultsacrossallprojects,withan
APFDof０．９７２onthecloudifyproject;２)undertimeＧconstrainedconditions,theproposedapproachoutperformspopularexisting
prioritizationmethodsintermsofNAPFDmetrics．
Keywords　Testcaseprioritization,Deeplearning,Interclassrelationgraph,Classificationmodel,Categorizationsorting
　

１　引言

目前大多数企业在软件开发过程中都采用持续集成

(ContinuousIntegration,CI)环境,在 CI环境下,每当开发者

提交代码变更后,都需要执行一次代码构建并进行回归测试,

以此保证软件代码的更改不会引入新的缺陷.这个过程便是

一个集成周期[１].然而,回归测试非常消耗时间和资源.有

文献指出,回归测试需要消耗８０％的测试资源[２],可能花费

超过３３％的软件费用[３].在频繁提交代码变更的持续集成

环境中,这个问题更为严峻,测试用例的重新运行需要几个小

时甚至数天才能完成[４].

为了解决这一问题,研究人员提出了一系列回归测试优

化方法.其中包括测试用例排序,指按照一定的规则或标准

对测试用例进行排列,以便测试团队在有限的资源下更有效

地执行测试,减少测试时间和资源的浪费[５].代码变更会引

入缺陷,在排序时需要考虑受变更影响的类的测试用例,



同时,历史执行出错的测试用例在以后的执行中也有较大概

率出错[６],因此同时考虑代码的变更信息和测试用例的历史

执行信息可以得到更好的排序效果.然而现有排序方案都是

单一排序方法,排序过程中没有将这两类信息结合起来.

针对目前排序方案所存在的问题,本文提出基于深度学

习的回归测试用例优先级排序方法.该方法同时考虑了代码

的变更信息和历史执行信息,并通过分类排序策略解决了单

一排序方法效果不好的问题.实验表明该方法能有效提高排

序方案的 APFD和 NAPFD指标.

２　相关工作

目前主要的测试用例排序研究有基于贪心算法[７]、基于

搜索技术[８]、基于信息检索[９Ｇ１０]、基于机器学习[１１Ｇ１２]等方法.

随着人工智能技术的发展,近年来对测试用例优先级排序的

研究中大量应用深度学习、强化学习等方法.

基于深度学习的排序方法使用深度神经网络训练模型预

测测试用例的优先级.Sharif等[１３]提出的 DeepOrder通过测

试用例 的 历 史 执 行 信 息 训 练 预 测 模 型.Xiao 等[１４]基 于

LSTM 构建时间序列测试模型,根据前一个 CI周期的测试

历史信息,预测下一个周期中每个测试用例发现故障的概率.

但这些方法只使用了测试用例的历史执行信息,没有考虑持

续集成环境中的代码变更相关信息.Abdelkarim 等[１５]提出

的 TCPＧNet是以与测试用例的源代码相关的特征和测试用

例覆盖等信息进行训练的深度神经网络,用于测试用例优先

级排序.但该方法没有考虑测试用例间的区别.

基于强化学习的排序方法通过设计智能体和奖励函数,

使智能 体 在 持 续 和 环 境 交 互 后 获 得 预 测 优 先 级 的 能 力.

Spieker等[１６]提出了一种名为RETECS的轻量级回归测试用

例优先级排序方法,首次将强化学习技术应用于回归测试优

化领域.Wu等[１７]分析了不同长度的历史信息对基于强化学

习的测试用例排序技术的影响,并提出了 APHFW 排序方

案,使用带时间窗口的历史故障平均百分比(APHFW)的奖

励函数,利用测试用例的部分历史执行信息实现更优的排序

效果.Yang等[１８]提出的 APHFDSW 方案同样采用强化学

习方法,提出了针对单个测试用例的基于动态滑动窗口的奖

励函数 APHFDSW.Zhao等[１９]提出了一种基于强化学习的

指针排序方法,在每个集成周期中,输入测试用例的历史信息

等特征,智能体利用指针注意力机制获取对所有备选测试用

例的关注程度,由此得到排序结果,之后根据执行结果的反馈

得到策略更新的方向.

３　问题描述与基本思路

测试用例排序问题指对于测试用例集 T 以及其全排列

PT,找出一个T′(T′∈PT),使得对于任意 T″(T″∈PT,且

T″≠T′),都有f(T′)≥f(T″).其中,f是根据排序目标为排

列计算得分的函数[２０].常见的排序目标有更快的错误检测

速率、更高的覆盖率和更高的系统无缺陷置信度.

本文方案的目标是提高测试用例排序方法的错误检测速

率.为了达到这一目的,在回归测试中,选择受到代码变更影

响的类的测试用例,以及不受代码变更影响但近期执行发现

缺陷的测试用例,这些测试用例更有可能发现缺陷.然后根

据执行次数和缺陷发现情况,将这些测试用例分为Type１,

Type２和Type３３类并分别进行排序.

Type１是执行次数较少的测试用例.根据文献研究结

果[１３],执行次数少的测试用例使用基于历史信息的优先级排

序方法得到的效果相对较差,因此可以考虑根据基于代码变

更信息的分类模型的预测结果对测试用例排序.

Type２是执行次数较多且近期执行发现缺陷的测试用

例.这类测试用例有充足的历史执行信息,由于开发者没有

发现或没有完全修复代码缺陷,因此在未来也有较高概率发

现缺陷.对于这类测试用例,根据基于历史执行信息的分类

模型的预测结果进行排序.

Type３是执行次数较多且近期执行未发现缺陷的测试用

例.这类测试用例因为无法揭示代码缺陷,或者曾经揭示的

缺陷已经被修复,所以在近期通过了较多次的测试,未来揭示

缺陷的概率比其他两类都低.研究[２１]发现,历史执行次数越

多,这类测试用例能揭示缺陷的概率越高.因此对于这类测

试用例,基于其在集成周期中的历史失败率排序.

基于测试用例的分类策略,本文提出一种回归测试用例

优先级排序方法,主要流程如图１所示.首先,分别基于代码

变更信息和历史执行信息构建两个分类模型;然后,根据提交

的变更信息更新类间关系图,通过分析类间关系图得到受变

更影响的类代码,选择这些代码的测试用例,同时通过历

史执行信息选择最近发现缺陷的测试用例;接着,将测试用例

分为３类,分别用不同的方法排序;最后,将分类排序后的结

果融合为一个排序序列.

图１　测试用例优先级排序方法流程图

Fig．１　Flowchartoftestcaseprioritizationapproach

４　基于深度学习的分类模型

本章针对Type１测试用例训练基于代码变更信息的分类

模型,通过代码变更信息预测测试用例能否发现缺陷;针对

Type２测试用例训练基于历史执行信息的分类模型,通过

７４张李政,等:基于深度学习的回归测试用例优先级排序方法



历史执行信息预测测试用例能否发现缺陷.在后续的分类排

序阶段中,两个模型的预测结果会分别作为Type１和Type２测

试用例的优先级.

４．１　构建数据集

RTPTotrrent[２２]数据集收集了来自 TravisCI的１０万多

个真实构建历史,其中包含了项目的版本控制元数据(MetaＧ

data)、源代码、测试结果等信息.本文在 RTPTorrent数据集

基础上进行扩展,为每个项目生成以代码构建为单位的数据

项,每个数据项包括源代码、源代码类间关系图、测试用例套

件以及对应的测试结果等信息.对于每个代码构建,将其所

有测试用例根据自身的执行次数和缺陷发现情况划分到相应

的数据集中.

针对基于历史执行信息的分类模型,本文借鉴文献[２３]

选取代码构建中执行次数不少于１６次,且最近１６次执行中

发现缺陷的测试用例,并选取测试用例最近１６的次执行结

果、方法数量、执行时长作为其特征.方法数量和执行时长体

现了测试的复杂程度,包含更多的方法数量或者执行时间更

长的测试用例揭示缺陷的概率更大.

针对基于代码变更信息的分类模型,选取代码构建中受

到代码变更影响且执行次数少于１６次的测试用例.选取的

特征包括测试用例名字、最近变更类名字、全部变更文件名、

最近３次执行结果和测试用例年龄.测试用例名字、最近变

更类名字和全部变更文件名主要被用于提取代码变更和测试

用例的语义信息,使模型学习到代码变更信息与测试用例执

行结果之间的关联;测试用例的历史执行结果是测试用例

排序任务中常用的信息,由于测试用例执行次数较少,因此仅

使用最近３次的执行结果;测试用例的年龄表示测试用例初

次加入到现在经过的构建次数,较老的测试用例发现缺陷的

概率小于较新的测试用例.同时,由于一次构建中修改的文

件数量越多,越可能引入缺陷[２４],因此需要提取出修改的文

件数量特征.类间关系图中,一个类结点到最近的变更类结

点需要经过的边数称为距离,这个类的测试用例是否能揭示

缺陷与距离也有相关性[２５],因此还要选取距离特征.

两个模型的数据集标签设置方法相同,如果测试用例能

够揭示缺陷或触发错误,则标签为１,否则为０.

数据集构建完成后,基于历史执行信息的分类模型的数

据集中共有７５５０９条数据;基于代码变更信息的分类模型的

数据集中共有５６６４６条数据.

４．２　网络结构

基于代码变更信息的分类模型结构如图２所示.使用

CodeBERT[２６]将测试用例名字、最近变更类名字和全部变更

文件名字作为模型的嵌入层,将修改的文件数量、距离、最近

３次执行结果和测试用例年龄特征输入全连接网络 Dense４
中,做初步转换.最后,将以上两部分输出拼接后输入全连接

网络 Dense５中,Dense５后接一个线性层和softmax[２７]层,由

softmax层输出预测概率分布向量p.

基于历史执行信息的分类模型根据历史执行结果、方法

数和平均执行时长来预测下一次执行能否发现缺陷.模型结

构如图３所示,主要由若干个全连接层和一个softmax层组

成,最终由softmax层输出预测概率分布向量p.

图２　基于代码变更信息的分类模型结构

Fig．２　Structureofclassificationmodelbasedoncodechangeinformation

图３　基于历史执行信息的分类模型结构

Fig．３　Structureofclassificationmodelbasedonhistorical

executioninformation

４．３　模型训练和评估

将数据集中的测试用例按照时间顺序,以６∶２∶２的比例

分为训练 集、验 证 集 和 测 试 集.两 个 模 型 的 训 练 都 使 用

FocalLoss损失函数,该损失函数可以有效解决分类问题

中数据不平衡的问题[２８].同时,使用 Adam 优化器和 ReＧ
LU 激活函数.在验证集上通过网格搜索对超参数进行调

优后,两个模型的超参数设置如表１和表２所列,评估结

果如表３所列.

８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



表１　基于代码变更信息的分类模型的超参数

Table１　Hyperparametersofclassificationmodelbasedoncode

changeinformation

超参数 参数值

学习率 ０．００１
训练轮次 ２５０

Dense１,Dense２,Dense３Dropout概率 ０．２
Dense４,Dense５Dropout概率 ０．１

表２　基于历史执行信息的分类模型的超参数设置

Table２　Hyperparametersofclassificationmodelbasedon

historicalexecutioninformation

超参数 参数值

学习率 ０．００１
训练轮次 １４０

Dropout概率 ０．２

表３　模型评估结果

Table３　Resultsofmodelevaluation

项目
基于代码变更信息的分类模型

Precision Recall F１

基于历史执行信息的分类模型

Precision Recall F１
cloudify ０．７２ ０．７３ ０．７２ ０．８４ ０．９５ ０．８９

deeplearning４j ０．７６ ０．９７ ０．８５ ０．９８ ０．９９ ０．９８
graylog２Ｇserver ０．７４ ０．７６ ０．７５ ０．４１ １．００ ０．５８
jetty．project ０．７０ ０．８３ ０．７６ ０．９５ ０．９８ ０．９６

okhttp ０．７３ ０．７７ ０．７５ ０．８０ ０．８３ ０．８１
wicketＧbootstrap ０．８１ ０．９６ ０．８８ ０．９７ １．００ ０．９８

５　基于分类策略的优先级排序方案

５．１　测试用例选择

开发者提交变更后,需要选择出重新运行的测试用例,本

文通过类间关系图[２９]选择测试用例.针对Java语言,使用

Python的javalang模块将Java源文件解析成 AST,然后从中

提取出类和接口、继承或实现关系、调用关系,生成类间关系

图.当图中某一结点发生变化时,能通过图中的类间关系分

析出所有受影响的结点.

当提交变更后,基于类间关系图提取出所有受影响的代

码并更新类间关系图,选择出所有受影响代码的测试用例.

为了保证测试用例选择的安全性,避免遗漏可能发现缺陷的

测试用例,还需要从历史执行信息中选择近期揭示过缺陷的

测试用例,这些测试用例在未来仍然有较大概率揭示缺陷.

本文参考文献[２３]选择历史１６次运行结果中揭示过缺陷的

测试用例.

５．２　测试用例排序

根据执行次数和缺陷发现情况,将选择的测试用例分为

３类,分别使用基于代码变更信息的分类模型、失败率和基于

历史执行信息的分类模型来排序.

针对Type１和 Type２测试用例,分别使用基于代码变更

信息的分类模型和基于历史执行信息的分类模型来预测测试

用例揭示缺陷的概率.将概率值作为优先级,按优先级降序

排列.优先级相同时,按照历史平均执行时间升序排列,若执

行时间也相同,则随机排列.最终得到序列S１和S２.

Type３测试用例的历史执行结果特征不明显,使用模型

预测的效果较差.已有研究发现历史失败率高的测试用例有

更大的可能性揭示缺陷,因此本文基于历史失败率对Type３

测试用例排序.首先计算测试用例的历史失败率,然后按历

史失败率降序排序,得到序列S３.

测试用例t的历史失败率HFRi(t)计算式如式(１)所示,

其中|THFR
i (t)|和|THi(t)|分别表示在第i次集成周期时测

试用例t历史执行中检测到缺陷的次数和历史执行总次数.

HFRi(t)＝|THFR
i (t)|

|THi(t)|×１００％ (１)

５．３　合并排序结果

在得到分类排序的结果后,需要将S１,S２和S３融合为一

个序列S.为保证S有较高的揭错效率,要将有较大概率揭

示缺陷的测试用例放在靠前位置,本文使用交替排序方法合

并排序结果.

针对序列S１和S２,首先将序列中模型预测概率值大于

０．５的测试用例标注为正例,代表可能揭示代码缺陷;将其余

测试用例标注为负例,这类测试用例揭示代码缺陷的概率很

小.大部分情况下,基于历史执行信息的分类模型准确率更

高,因此认为S２中的结果更可信,将S２中的正例放在序列S
的首部位置,接着将序列S１中的正例添加到序列S 中,这些

测试用例相比S１和S２序列中的负例更有可能发现缺陷;然后

依次添加S１和S２中的负例.

Type３类型的测试用例由于近期多次通过测试,下一次

执行测试时也有很大的概率通过测试,其揭示缺陷的概率最

小,因此最后将序列S３添加到序列S的末尾.

６　实验验证

６．１　实验对象

为了保证实验结果的有效性,选择 RTPTorrent数据集

中代码构建次数和测试用例执行次数都较多的部分项目作为

实验对象.实验对象信息如表４所列.针对每个项目,选择

预处理过程中被划分为测试集的测试用例来对排序方法进行

评估.

表４　实验对象信息

Table４　Informationofexperimentsubjects

项目名称
代码构建

次数

测试用例

执行次数
失败率/％

cloudify ４９６ １８７９７ ３．２０
deeplearning４j ５６６ ８３７２ １０．８５
graylog２Ｇserver ２４７ ７６５６ ５．２６
jetty．project ３２７ ４５３０３ ０．９２

okhttp ７７２ ２２２８８ ４．２１
wicketＧbootstrap ３４２ １３７３４ ６５．５８

６．２　评估指标

平均故障检测率 APFD[３０]是 Rothermel等最早提出的

９４张李政,等:基于深度学习的回归测试用例优先级排序方法



用于评估测试用例优先级排序方法有效性的指标.APFD衡

量了优先级排序后的测试套件检测缺陷的速度,其值越大,缺

陷检测速度越快.其计算公式为:

APFD＝１－
∑
m

j＝１
TFj

nm ＋１
２n

(２)

其中,TFj表示在优先级排序后的测试套件中首次检测到第j
个缺陷的测试用例,n表示测试用例数量,m 表示测试套件检

测到的缺陷数量.

在测试资源有限的情况下,Qu等提出的归一化平均故障

检测率[３１](NAPFD)可以评估只能执行部分测试用例时排序

方法的效果.其计算式为:

NAPFD＝p－
∑
m

j＝１
TFj

nm ＋p
２n

(３)

其中,n,m,TFj含义与式(２)中一致,p 表示优先级排序的测

试套件检测出的故障数量和完整的测试套件检测出的故障数

量的比值.

６．３　实验设计

为了验证方案的有效性,在所选的实验对象上,将目前流

行的 RETECS[８],APHFW[９],APHFDSW[１０],DeepOrder[６],

TCPＧNet[１５]排序方案和本文方案的排序结果进行对比,并

回答如下两个研究问题.

问题１:在没有时间约束的条件下,本方案与流行的排序

方案相比,是否有更优的排序结果?

问题２:在有时间约束的条件下,无法运行所有测试用例

时,本方案是否有更优的排序结果?

６．４　实验结果与分析

６．４．１　问题１
通过本文方案对测试套件中的３类测试用例进行排序后

得到序列S,将剩余的测试用例按照历史失败率降序排列得

到序列Rest,将序列Rest添加到序列S 后面得到执行序列

Final,最后通过Final序列的执行结果计算 APFD指标.因

为 RETECS,APHFW,APHFDSW 方 案 会 受 到 随 机 性 影

响[３２],因此对这些方案运行３０次并取 APFD结果的平均值.

图４所示的实验结果表明,本文方案在６个项目上都取

得了不错的结果.在 graylog２Ｇserver项目上,本方案效果

(０．５４６)略差于 APHFW 方案(０．５５０)和 APHFDSW 方案

(０．５６８);在 wicketＧbootstrap项目上,本方案效果(０．６４１)略

差于 DeepOrder方案(０．６４４)和 TCPＧNet方案(０．６５２);在另

外４个项目上,本方案都优于其他方案,在cloudify项目上本

文方案表现最好,APFD指标达到了０．９７２.

图４　不同方案在各项目上的 APFD结果

Fig．４　APFDresultsofdifferentapproachesonvariousprojects

图５　不同方案在各项目上的 NAPFD结果

Fig．５　NAPFDresultsofdifferentapproachesonvariousprojects

　　通过分析发现,在graylog２Ｇserver项目中,大量测试用例

使用相同的名字“TestSuite”,导致无法区分这些测试用例的

运行结果,使得模型做出了错误的预测.在 wicketＧbootstrap
项目中,其最后两个集成周期仅有少量测试用例执行失败,不
符合之前的集成周期的执行结果所表现出的数据模式,导致

模型无法学习到这些异常的数据.
总的来说,实验结果证明了方案在无时间约束条件下的

有效性.

６．４．２　问题２
在问题１的研究基础上,参考文献[３１],选择序列Final

中占总执行时长前 ５０％ 的测试用例作为执行序列,模拟在

受时间约束条件下只能执行部分测试用例的情景.

图５所示的实验结果表明,在受时间约束的条件下,本文

方案仍然 达 到 了 更 优 的 排 序 效 果,在 ６ 个 实 验 项 目 上 的

NAPFD指标都超过了其他方案.
结束语　本文针对目前测试用例排序方法存在的不足,

提出了基于深度学习的测试用例排序方法,解决了测试用例

排序方案没有充分利用代码和测试用例的信息,以及使用单

一排序方法效果不好的问题.首先通过静态分析代码变更后

的类间关系图,选择出受变更影响的代码;然后选择这些代码

的测试用例和近期发现缺陷的测试用例,对这些测试用例按

照执行次数和缺陷发现情况分类后,分别使用基于深度学习
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的分类模型和启发式方法进行排序;最后使用交替排序方法

将分类排序结果融合成一个排序序列.实验表明,本文方案

能取得不错的排序效果,具有有效性.

然而,所提方法仍然存在一些不足之处.１)基于类粒度

的测试用例选择方法并没有充分考虑方法的准确性.具体来

说,首先通过类间关系图选择受代码变更影响的类,然后再选

择类代码的测试用例,当代码变更的粒度是方法级别时,会导

致受影响的类的所有测试用例被选择出来,然而可能存在部

分测试用例并没有对变更的方法进行测试,因此执行结果可

能并不会受影响.２)在对排序方案进行评估时,只选取了

RTPTorrent数据集上的部分项目进行了实验,而方案在其他

项目上的泛化能力尚未得到验证,因此未来可以在更多的数

据集上进行实验以进行更全面的评估.
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