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混合拓扑结构的粒子群算法及其在测试数据生成中的应用研究
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摘 要 粒子群算法CPSO)的拓扑结构是影响算法性能的关键因素，为了从根源上避免粒子群算法易 陷入局部极值

及早熟收敛等问题，提出一种混合拓扑结构的粒子群优化算法CMPSO)并将其应用于软件结构测试数据的自动生成

中。通过不同邻域拓扑结构对算法性能影响的分析，采用一种全局寻优和局部寻优相结合的混合粒子群优化算法。

通过观察粒子群的多样性反馈信息，对每一代种群粒子以进化时选择全局拓扑结构模型(GPSO)或局部拓扑结构模型

(LP叹))的方法进行。 实验结果表明，MP双)使得种群的多样性得到保证，避免了粒子群陷入局部极佳，提高了算法的

收敛速度。
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Abstract To date, meta-heuristic search algorithms have been applied to automate test data generation. The topology of 

particle swarm optimization (PSO) is one of the key factors that affect algorithm performance. In order to overcome the 

phenomena of falling into local optimal and premature convergence of the standard particle swarm algorithm CPSO) , a 

mixture neighborhood structure CMPSO) was proposed to generate software structure test data automatically. Based on 

the analysis of the different neighborhood topology structure effect on the performanc巳 of particle optimization , this pa­

per presented a new particle swarm optimization with mix topological structure. MPSO is based on the combination of 

global optimization and local optimization. In each generation, by observing the feedback information of diversity of the 

population, the particle speed update method is selected by global topology model or local topology model. The experi 

mental results show that MPSO increases the swarm diversity, avoids falling into local optimization , and improves the 

convergence speed of the proposed algorithm. 

Keywords Particle swan丑 algorithm ， Automatic test data generation , Topology structur巳 ， Global optimization, Local 

optimization, Diversity 

引言

基于搜索的软件测试(Search Based Software T esti吨，

SBST) [l]在测试数据生成中备受关注，之后粒子群优化算法

(PSO) [2-3] 以其全局搜索能力强、控制参数少、容易实现、计算

量小、通用性强等优点成为元启发式搜索算法的后起之秀，在

路径规划、神经网络、生物医学、工程设计、电力系统等领域已

得到广泛应用。 粒子群算法在搜索的中后期，种群缺乏多样

性，且易陷入局部最优解，呈现出早熟性。针对这一严重缺

陷 ， 国内外研究者们提出了许多基于粒子群优化算法的改进

算法，主要表现在粒子群算法参数的改进和粒子群邻域拓扑

结构的调整上。 参数的调整与改进主要体现在惯性权重、学

习因子、时间因子等方面。

粒子群算法是一种基于群智能的进化计算技术。 粒子群

的信息共享方式直接影响着粒子群的进化，这种信息共享方

式称为粒子的邻域拓扑结构。 因此，为从根源上避免早熟收

敛等问题，本文从粒子群的邻域拓扑结构着手。 对此，国内外

学者们对粒子群拓扑结构已有一些研究。 Kennedy 和
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Mendes[4-5J对 5 种典型的邻域拓扑结构进行了全面的测试，

结果显示不同拓扑结构的粒子群算法具有不同的优化性能。

王雪飞等问提出了一种基于小世界网络模型的具有动态拓扑

结构的新颖粒子群算法，有效地保持了优秀粒子与非优秀粒

子所占比例的均衡性。 Zhao 等[7J 提出了动态多群粒子群算

法，该算法将整个种群分成一些子群，用这些子群去优化各自

的目标，然后按照一定的规则再重新组群。刘衍民等[8J 提出

了基于动态邻居和变异因子的粒子群算法，算法中粒子的邻

居根据它的运行而动态变化。石松等[9J提出了层次环形拓扑

结构的动态粒子群算法CHRPSO) ，粒子组成的环被分配在规

则树中，算法运行时，环在层次中动态移动。 Mohais 等问将

有向图的概念引入邻域拓扑结构模型中，提出了两种动态改

变邻域结构的方法。温雯等[l1J提出一种新颖的 P双)改进算

法(P仪}-DT)来动态调整粒子群的拓扑结构，该算法首先计

算粒子成为其他粒子邻域粒子的概率，然后在进化过程中根

据这些概率对每个粒子选择邻域粒子。

针对静态拓扑结构不能自适应环境变化的缺点，以上动

态粒子群算法的提出提高了 P仪)算法自适应环境变化的能

力。但动态拓扑结构在建立过程中忽略了种群密度，增加了

额外的时间耗费和算法的复杂度。 针对不同拓扑结构对算法

性能的影响结果分析，提出了一种全局寻优和局部寻优相结

合的混合粒子群优化算法(MPSO)。通过分析粒子群的多样

性指标，采用混合邻域拓扑结构进行进化寻优，提高了算法的

收敛速度，避免了算法早熟现象的发生 。

2 基本粒子群算法及其拓扑结构

2.1 基本粒子群算法(PSO)

1995 年，美国社会心理学家 James Kennedy[2J 和电气工

程师 Russell Eberhart[3J基于鸟群觅食过程的迁徙和聚集行

为提出了粒子群优化算法(PSO) ，该算法通过各个粒子的交

流协作来搜索空间问题的最优解。粒子群优化算法的具体描

述如下:

假设在一个D维的目标搜索空间中 ， t 代种群由 N 个粒

子组成，其中第 2 个粒子的位置为 Xi =(功，功，… ，xfn) ， i=

1， 2 ，… ， N;第 4个粒子的速度为只=(吼，吨 ，… ， vfn) ， i= 1 , 

2 ， … ， N;第 i个粒子迄今为止搜索到的最优位置为Pbest ，称为

个体极值，Pbe，，= (品，品，… ，pk，)， i= 1， 2 ， … ， N;整个粒子群

迄今为止搜索到的最优位置为 gbest ， 称为全局极值， gæst =

(品，必2 ,… ,p'go )。 在找到这两个最优值时，粒子根据如下

公式更新自己的速度和位置:

别很大。目前粒子群拓扑结构主要包括:全互连型、环型、冯

诺依曼型、星型、四类、金字塔等 6 种结构。

(1)全互连型结构:种群中所有粒子相互通信。 这种结构

中的信息的传递速度和收敛速度快，但容易陷入局部极值。

(2)环型结构:种群中所有粒子首尾互连形成一个环，每

个粒子只与左右两个相邻的粒子进行信息交换，对于环中其

他粒子则只能通过邻居节点间接进行信息交流。这种结构

具有较强的寻优能力，陷入局部极值的概率小，但其收敛

速度慢。

(3)冯诺依曼型结构:种群中所有粒子呈正方形排列，种

群中的粒子与其上、下、左、右 4个粒子相连，呈现一种立体正

方形结构。 这种结构在对每个区域进行充分搜索的同时加强

了粒子间的信息交流，使得粒子更容易避开局部极值，并找到

最优解，且收敛性也较快。

(4)星型结构:种群中所有粒子以其中一个粒子为中心，

且其他粒子之间互不相连。 在种群中，只有中心粒子与该邻

域中所有粒子进行信息交流，而其他粒子不进行信息交流。

这种结构使得信息传播速度大幅提高，收敛速度快，但易于陷

入局部极值。

(5)四类结构:整个种群分为 4 个类，各个类内部互相通

信，但类间两两相连进行通信，使信息在整个种群中得到分享。

(6)金字塔结构:也称四面体结构，粒子分布在四面体的

4 个顶点上，然后所有的四面体再相互连接，使得粒子之间的

信息得到了全面的分享。

通过对以上 6 种拓扑结构的分析与研究可知，粒子群的

拓扑结构能够控制种群信息的传播，直接影响算法的收敛性

和寻优能力。 其中，冯诺依曼型[12J 拓扑结构的聚类系数为

零，在收敛性上优于环形，在寻优能力上优于全互连型，是一

种公认的较好的邻域拓扑结构。

3 混合拓扑结构(MPSO)模型

3.1 全局拓扑结构模型(G~泊)

在全局拓扑结构模型 GP叹耳2-3J 中，整个种群信息共辜，

每个粒子的邻居由群体中其他所有粒子构成，所有粒子朝着

种群中的最优粒子进化。 基本粒子群算法(PSO)采用的邻域

拓扑为全局拓扑结构，其粒子速度与位置更新公式如下:

u扩1 ='WV斗 +C1 r1 (p& - x斗 )十C2 r2 (户主i X斗) (3) 

zt1 =工丰 +V&+l (4) 

其中，ρ，~为整个粒子群的全局最优位置。 本文 GPSO模型采

用 2.2 节中的全互连型结构构造粒子群的邻域拓扑结构。

vfl1 = 'WVfd +C1 r1 (p~ - x'id ) +C2η (p~ - x'id ) (1) 3.2 局部拓扑结构模型(LPSO)

x&+1= xfd +v,:t 1 (2) 

其中 ，W为惯性权重，其目的是使微粒保持运动惯性。 C1 >0 ，

C2 >0 为学习因子， γ1 川-2ε[O ， l J为随机变量 ， Vid ξ [- Vmax ， 

比axJ ,Xid E [ - xmax '几naxJ 。

2.2 粒子群的邻域拓扑结构
粒子群的拓扑结构指整个种群中所有粒子之间相互连接

的方式。而粒子群的邻域拓扑结构则是指单个粒子如何与其

他粒子相连。粒子群的邻域拓扑结构是决定粒子群算法性能

的关键因素，对于不同邻域拓扑结构的粒子群算法，其效果差

1999 年， Kennedy[13J首次提出局部版本的粒子群优化算

法，采用环形拓扑结构，如 2. 2 节的环形结构所描述。在局部

拓扑结构模型 LPSO 中，每个粒子的邻居由与它直接相连的

粒子构成，粒子跟踪自身历史最优位置和邻域拓扑结构中所

有邻居的最优位置进行进化，而不再跟踪种群最优位置。 粒

子速度和位置更新公式如下:

u扩1 =VJVh: 十Cl rl(PL! -xk )十C2 r2(P!d -xL! ) ( 5) 

xL!+1 =工右十vk+1 ( 6) 

其中，均为粒子拓扑结构中所有邻居的局部最优位置。 本文
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l; -lm皿

W足i.Jη(b此chi口i) =0.417 祷巳e1max-1乌如h阳r口mm

其中 ， li 为当前分支的深度， lma叩a皿x为最大分支嵌套深度 ， lmin 为

最小分支嵌套深度。

分支谓词的类型对分支的可达性也有重要影响。通常，

一个分支谓词 (branch predicate) 由多个条件通过"and"或

"or"连接而成。 引人一个衡量分支谓词的变量 分支谓词

权重 ωρ(bchi) ，则程序的第 1 个分支 bchi 分支谓词权重计算

如下:

焦重阳，等:混合拓扑结构的粒子群算法及其在测试数据生成中的应用研究第 12 期

1,,/ L;w2 衍;)
wρ(bchi)=~川 /;;;1 -

lmin{ω(Cj) } , 如果连接词为 or

其中，第 z 个分支bchi (1"，二i~s ， s 为分支的数目)包含 u个条

件，每个条件用 Cj (1ζj~u)表示，根据其条件关系的不同赋

予不同的权重。 从认知信息学的角度，针对不同类型的条件，

给定的参考权重 W(Cj) (1ζjζu)如表 2 所列 。

(9) 
如果连接词为 and

几种条件关系的参考权重

对于任意一条分支 bchi ，其对应的惯性权重 Wi 可以表示

为谓词权重和嵌套权重两者的综合形式:

W i = 0. 5 X wn(bchi) +0. 5 X wp(bchi) 

对一个给定的程序 ρ，其对应的适应度函数构造如下:

fitness(ρ) =去叫 X f(bchi)

其中， s 为被测程序户中的分支数目 ， Wi 为该分支对应的权

重 ， f(bchi)为第 i 个分支的分支距离。

4.2 基于 MPSO的测试数据自动生成模型

基于l'V1P叹)的测试数据自动生成模型分为 3 个部分，测

试环境构造、l'v1PSO算法和测试运行，具体如图 1 所示 。

(10) 

(11) 

表 2
h
-1
234 

Weight 

0.9 

0.6 

0. 5 

0.2 

Condition Type 

<， .::::二 ，> ， 二z

胁。l回n

孚

Div= INI卅主在二丐)2
其中， INI 为搜索空间中粒子的个数， I LI 为搜索空间中最大

对角线长度，D为问题的维度，均为第 t 次迭代第 i 个粒子位

置的第d 维分量，功为第 t 次迭代所有粒子第d 维分量的平

均值。粒子多样性描述了种群中各个粒子相互之间分布的离

散程度 ，Div值越小则种群越集中，种群的多样性越低。种群

的多样性丧失导致粒子群优化算法陷入局部极值。 因此，通

过观察种群多样性的反馈信息自动调节粒子群的拓扑结构来

保持种群的多样性，避免算法陷入局部最优解。

(7) 

MPSO 与测试数据自动生成4 

测试环境构造模块

几种典型的分支谓词的距离函数构造

LPSO模型构造的邻域拓扑采用 2. 2 节中的冯诺依曼型

结构。

3.3 混合模型(岛亚PSO)

全局模型 GPSO 中，每个粒子向全局最优粒子的方向进

化，更明显地收敛于当前最优解。每次对粒子位置进行更新

时，综合了种群中所有粒子的特性，其收敛速度快，但易陷入

局部极值。局部模型 LPSO 中，每个粒子仅仅与其邻居进行

适应度函数值的比较，促使较差粒子向较好粒子进化，收敛速

度变慢，但种群多样性得到了保证且不易陷入局部极值。

Mendes研究了不同固定模式的邻域拓扑结构对粒子群算法

性能的影响，其研究结果表明:粒子个体间社会交互的平均连

接度越高，种群中的信息传播速度就越快，但早熟收敛现象也

较易发生。鉴于此，提出全局寻优和局部寻优相结合的泪合

粒子群优化算法，即l'v1PSO，通过观察粒子群多样性指标，每

一代粒子在进化过程中选取 GP以)或 LP仪)进行进化寻优。

定义 1(粒子多样性度量， Div) 采用 Riget[14J 提出的度

量方法，公式如下:

4.1 适应度函数构造

本文采用分支路径覆盖法来自动生成测试用例，在构造

适应度函数时以分支为研究对象，给出程序在实参驱动下的

轨迹与分支的偏离程度。借鉴 Korel[15] 和 Tracey 等间 的研

究成果，针对几种典型的分支谓词设计分支距离的计算方式

如表 1 所列(表 l 中 h 为大于 0 的常量〉。

Branch Distance Function f( bchi) 

If true then 0 else k 

Negation is propagated Qver a 

If abs(a-b) = 0 then 0 else (α-b)+k 

If abs(a-b)芋o then 0 else k 
If a- b<.O then 0 else (a- b) +k 
If a- K.O then 0 else (a- b) + k 
If b- a< O then 0 else (b-a)十h

If b- ao;(O then 0 else (b-a)十k

f(a)十f(b)

min(f(α) , f(b)) 

表 1

Branch Predicate 

boolean 

~a 

a=b 

a芋b

a< b 
ao;(b 

a> b 

ti;dJ 
a and b 

a or b 

h
-12
3
4

5
6
7
8
9

ω
 

基于 MPSO的测试数据自动生成模型

图 1 中，测试环境构造模块是整个模型的基础部分。 在

此部分，根据待测源程序进行静态分析，选择目标路径，并对

待测源程序进行分支函数插桩，构造目标函数及对算法进行

相关参数的设置。 l'v1PSO算法模块是核心部分，根据测试环

境构造模块中所提供的参数和搜索空间，初始化粒子群，并根

图 l

分支路径覆盖由分支谓词和分支嵌套两部分组成。 分支

谓词的类型和分支嵌套的深度都会影响分支路径的全覆盖程

度。 一般而言，分支的嵌套深度越大，该分支的覆盖越难实

现。为此，引人一个衡量分支嵌套的变量 分支嵌套权重

wn(bchi) ，则程序的第 1个分支 bchi 嵌套权重计算如下:
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据粒子多样性公式和粒子位置、粒子速度进化公式更新粒子

的位置和速度，通过适应度函数引导粒子向目标位置进化。

在测试运行模块中，将粒子位置映射到实际问题参数的搜索

域中，将其作为参数传递到待测程序中。

4.3 MPSO算法的实现步骤

扎在PSO算法的实现如算法 1 所示。

算法 1 MP仪)算法

输入:经分支函数插桩后的被视l程序

输出:找到目标路径的测试数据，即空间最优位置

变量设置:种群规模 N、空间维数 D、最大进化代数 T、当前迭代次数

t、多样性阔值D口i飞v飞't恼t由h

stepμ1 初始化种群规模为 N 的粒子群，设定学习因子 cl ， c2 的值，惯

性权重 W，多样性阑值 Div由以及最大进化代数 T。

step2 每个粒子在定义域内随机初始化它们的位置 Xi 和速度飞，个

体极值P阳为各个粒子的初始位置，全局极值 g阳为适应值

最好的粒子所对应的位置。

step3 根据目标函数 F(x)计算每个粒子的适应值 fitness(x;) 。

step4 对于每个粒子，将其适应值与个体极值 Pbe"的适应值进行比

较，若较好，则更新 Pbe阳s町t

s引te叩p5 对子每个粒子，将其适应值与全局极值 g岛bes町t的适应值进行比

较，若较好，则更新品st. O

step6 利用式(7)计算粒子群多样性指标的大小，并与所设置的阔值

作比较，若 Div<Divthr ，则根据式 (5)和式(的更新粒子的位

置;否则，根据式(3)和式(4)更新粒子的位置。

step7 判断是否满足终止条件，若满足，则输出最优解;否则返回

step2 。

5 实验

5.1 实验方案

本文将等边三角形判定问题、求最大最小值问题作为测

试程序，分析比较 GP仪)算法、LP双)算法和 MPSO算法分别

用于测试数据自动生成上的性能。其中，全局拓扑结构模型

(GPSO)采用全互连型结构，局部拓扑结构模型(LP双))采用

冯诺依曼型结构来构造粒子群的邻域拓扑结构。本文主要使

用两个重要指标进行算法的对比分析。

(1)平均进化代数:每个程序运行 100 次，若该程序在最

大迭代次数 T=1000 之内覆盖所选择的目标路径，则记录此

时的进化代数;若没有找到目标路径，则记录为 To 平均进化

代数即为所需进化代数的平均值。

(2)平均进化时间:被测程序生成目标路径所需进化时间

的平均值。

5.2 参数设置

本文实验平台为 : 内存 2. OG, Windows7 系统， X4 处理

器，MATLAB R2012b辅助软件。 对于三角形分类程序， 3 条

边的输入范围分别为 : [0 ， 10町 ， [0 ， 200J和 [0 ， 500J。为避免

参数不同对算法性能的影响，GPSO， LPSO，肌1p叹)算法采用

统一的参数，设置为:空间维数 D=3 ，学习因子们 =1. 5,C2 = 

1. 5，惯性权重 w=0. 2 ，最大进化代数 T=1000 0 MP仪)算法

中多样性阔值 DiVthr = 0.1。对于求最大最小值程序， 3 种

算法的参数统一设置为:种群规模 N= 100，数据范围为 :

[0 ， 100J ， [0 ， 200J ， [0 ， 500J。空间维数 D= 3 ，学习因子 C， -

1. 5 , C2 = 1. 5，惯性权重 ω=0.5 ， 最大进化代数 T= 1000 。

MPSO算法中多样性阔值 DiVthγ = 0. 1。一般而言，参数的选

取会直接影响智能搜索算法的性能。 为获取最优解，本文的

参数设置是进行多次实验并对实验参数做出适当的调节而得

到的。

5.3 实验结果

5.3.1 三角形分类程序

选择生成等边三角形作为测试路径，分别进行 100 次实

验，记录 GPSO， LPSO，}.在PSO 3 种算法生成该路径测试数据

所需的进化代数和所消耗的进化时间。实验结果如表 3一

表 5 所列。

表 3 种群规模为 50 时 3 种算法的实验结果

种群搜索 数据 平均进化代数 平均进化时间/s

规模空间 范围 GPSO LPSO 如1PSO GPSO LPSO MPSO 
3 [ 0 ,100J 62.3 56. 5 54. 3 0. 152 0.281 。. 276

50 3 [0. 200J 67. 3 67. 3 66. 7 0.161 0. 320 0. 328 
3 [ 0 ,500J 75.1 74. 0 73. 1 0.181 0. 339 0. 361 

表 4 种群规模为 100 时 3 种算法的实验结果

种群搜索 数据 平均进化代数 平均进化时间/s

规模空间 范围 GPSO LPSO 孔1PSO GPSO LPSO MPSO 
3 [ 0 .100J 62. 2 59. 3 57. 8 0. 292 0. 307 。. 299

100 3 [ 0 ,200J 69. 8 66.0 64.9 0. 321 0. 310 0.329 

3 [ 0. 500J 81. 6 78. 7 75. 6 0. 362 0. 360 0. 366 

表 5 种群规模为 150 时 3 种算法的实验结果

种群搜索 数据 平均进化代数 平均进化时间/s

规模空间 范围 GPSO LPSO MPSO GPSO LPSO MPSO 
3 [ 0.100J 61.7 60. 0 56. 2 0.439 0. 295 0. 284 

150 3 [0 . 200丁 72. 1 71. 3 64.6 0.481 0. 318 0. 326 

3 [0 ,500J 76. 1 71. 2 67. 3 0.488 0. 328 0. 337 

由表 3 表 5 可以看出:1)在同一种群规模下，随着数据

范围的不断扩大， 3 种算法的平均进化代数和平均进化时间

也不断增加。 MPSO 的进化代数总是少于 LPSO ， LPSO 的进

化代数少于 GP叹)0 2)在同一数据范围下，随着种群数目的

增加， 3 种方法获得的最优解的平均进化代数的差距越来越

大。 MPSO在种群规模较大时所需进化代数和进化时间明显

少于 LPSO 和 GPSO，即 MP仪)在大规模种群数日下的寻优

能力更强。 3)在同一种群规模和同一数据我E围内， 3 种算法

的平均进化代数和平均进化时间均不同。在表 3 和表 4 中，

MP仪)的进化时间虽会多于 GP仪)，但在表 5 中，MPS。在进

化时间上明显少于 GPSO，占据优势。

5.3.2 求最大最小值程序

选择生成最大值分支路径作为目标测试路径，选择种群

规模为 100，分别进行 100 次实验，记录 GPSO， LPSO, MPSO 

3 种算法生成该目标路径测试数据所需的进化代数和所消耗

的进化时间，实验结果分别如图 2 和图 3 所示。

平均进化代数
m
E
m

自

川

[0，1田1 [O~OOI [0，反泊]

MPSO 僧 LPSO . GPSO 

图 2 3 种算法所需进化代数的实验结果
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平均进化代数/s
!l25 

MPSO 恼 LPSO. GP旦〉

图 3 3 种算法所需进化时间的实验结果

由图 2 和图 3 可知，本文提出的 MPSO算法在寻找目标

测试数据时所需要的进化代数和所消耗的进化时间明显少于

LP仪)算法，而 LPSO算法少于 GPSO 算法。显然，MPSO 策

略使算法的全局搜索性能和局部搜索性能得到了平衡，在测

试用例生成方面更具优势。

为进一步验证 MPSO算法的有效性，以三角形分类程序

为例分别进行 6 次统计实验，每次统计实验进行 100 次，记录

3 种算法覆盖测试路径所能达到的搜索成功率。实验结果如

图 4 所示。

引←士~乒寸

y气、/
随
MH
阻
四

曲
时回
归

dp
\恃
吞
噬
蜗
郭

ll2 
出

1 2 3 4 5 

实验次数

图 4 生成等边三角形路径的搜索成功率

从图 4 中可以看出， MP仪)算法在搜索成功率上优于

LPSO算法，而 LPSO算法优于 GPSO算法。在不同的种群

规模下，针对不同的输入范围做了大量的实验。对实验结果

的统计分析可知，孔。SO算法在寻优能力上优于 LP叹)算法，

LP双)算法优于 GPSO算法。

综上所述，MPSO在进化速度、搜索效率和收敛精度上均

具有明显优势，且性能更优。

6 有效性分析

本文提出的棍合拓扑结构的粒子群优化算法应用于测试

数据自动生成，主要是对基本粒子群算法的邻域拓扑结构进

行分析改进。 一方面，因为基本粒子群算法是一种随机进化

搜索算法，所得实验结果具有一定的随机性，所以本文实验结

果取 100 次重复实验的平均值以降低算法随机性带来的影

响;另一方面，本文根据粒子群多样性度量指标来选择粒子群

拓扑结构模型，没有动态改变种群密度，减小了算法的复杂度。

结束语 粒子群算法的拓扑结构决定了粒子之间的信息

共享方式，是影响算法性能的关键因素。 本文提出的混合拓

扑结构粒子群优化算法结合了全局拓扑结构模型 GPSO算法

和局部拓扑结构模型 LPSO算法的优点，使得 MPSO算法的

收敛速度快，收敛精度高;同时增加了种群的多样性，避免种

群过早收敛，平衡了全局搜索能力与局部搜索能力，解决了粒

子群易陷入局部极值的问题。 软件结构性测试领域的一个关

键难题是测试数据的生成，本文重点讨论了将粒子群算法应

用于该难题，提出的岛。SO算法不仅不需要构建复杂的动态

拓扑结构，而且保持了种群的一定密度，提高了软件结构测试

数据自动生成的效率。该策略保留了基本粒子群算法搜索能

力强、简单易实现、收敛速度快的优点，有利于在实际优化领

域中进行应用和推广。
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