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摘　要　针对标准粒子群算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)中存在的早熟收敛、易于陷入局部极值的问题,提

出了一种基于反向学习与再次搜索的粒子群优化算法(ReverseＧLearningandSearchＧAgainPSO,RSAPSO)用于测试

用例生成.首先,通过非线性递减的惯性权重函数对学习因子进行改进,实现对种群的初步搜索,并采用梯度下降法

完成对最优解与次优解的再次搜索;其次,以极值点为中心设定禁忌区域,对禁忌区域外的粒子进行反向学习,改善种

群多样性;最后,采用分支距离法构造适应度函数,评判测试用例的优劣程度.实验结果表明,提出的改进方法在覆盖

率、迭代次数和缺陷检测率指标上均有优势.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofprematureconvergenceandbeingeasytofallintolocalextremuminstandard

particleswarmoptimization,thispaperputforwardaparticleswarmoptimizationbasedonreverseＧlearningandsearchＧ

againfortestcasegeneration．Firstly,thelearningfactorisimprovedbythenonlineardecreasinginertiaweightfuncＧ

tion,realizingthepreliminarysearchforthepopulation,andthegradientdescentmethodisusedtocompletethesearchＧ

againoftheoptimalsolutionandthesuboptimalsolution．Secondly,settingtabooareaswithextremepointsasthecenＧ

ter,thepopulationdiversityisimprovedbythereverselearningoftheparticlesoutsidethetabooregion．Finally,the

branchdistancemethodisusedtoconstructfitnessfunctiontoevaluatethequalityoftestcases．Experimentresults

showthattheproposedmethodhasadvantagesincoverage,iterationtimesanddefectdetectionrate．
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１　引言

在软件工程中,保证软件质量的关键环节是软件测试,理

想的软件测试需要具备３个特点:高错误检测能力、广泛的适

用性和低成本消耗.它的基本原理是对程序的副本提供一组

有代表性的输入数据,在给定的环境下运行这个副本,并对程

序的输出进行适当的检查和分析[１].随着计算机技术的不断

发展,软件的规模越来越大,但是软件的错误也越来越难以发

现,这样造成的后果会越来越严重.可以说软件测试是保证

软件质量、提高软件可靠性的关键[２].

目前,在已有的粒子群算法的优化与测试用例生成研究

中,Shi等[３]引入了惯性权重用于改进PSO算法的速度项,依

据迭代进程和粒子飞行状况动态调整惯性权重,使其线性变

化,以达到平衡搜索的收敛速度和全局性的目的.Xia等[４]

在种群搜索过程中定期对变量空间进行划分,通过对历史信

息的分析决定重点搜索区域,缩小搜索空间,进而达到提高搜

索效率和求解精度的目的.Mendes等[５]利用所有粒子的历

史最优值的加权平均值来引导粒子进行更新.Zhang等[６]提

出了 ABPSO,该算法根据粒子的聚集程度和种群的多样性原

则,动态调节高斯采样的标准差,同时采用变异算子进一步增

加种群的多样性.Yang等[７]将oneＧtestＧatＧaＧtime策略与粒

子群算法相结合,对惯性权重进行动态调整,构造优先级度量

函数,更利于单条测试用例的生成.Shi等[８]提出了基于自

适应的PSO算法,将粒子群依据粒子适应度和聚集度分为３
部分,每部分使用不同惯性权重的调节方案,从而有效提高测

试用例自动生成的效率.Li等[９]根据一定概率对粒子进行



变异操作,采用改进后的分支距离构造法设计适应度函数,并

将其应用于字符串型测试数据的自动生成中,实验表明,该方

法在数据生成效率上有所提高.Mao等[１０Ｇ１２]的研究表明,粒

子群算法在覆盖表生成规模和执行时间上具有竞争力.

结合上述研究,本文对标准粒子群算法进行改进,引入带

有权重函数的学习因子,学习因子随惯性权重的线形或非线

性变化相应地递增或者递减,利用两者间的相互作用来平衡

算法的全局探索和局部开采能力.其次,采用梯度下降法对

最优解与次优解进行再次搜索,设定禁忌区域,对禁忌区域外

的粒子进行反向学习,以改善粒子种群的多样性,保证算法的

全局探测能力,同时使算法的收敛精度得到提高.最后,采用

分支距离法构造适应度函数,通过评判测试用例的优劣程度

寻找满足适应度值要求的测试用例.

２　粒子群算法优化

２．１　学习因子

PSO算法是基于群智能的启发式搜索算法,它模拟了鸟

类觅食的过程.假设在D 维空间中,有一个由N 个粒子组成

的群体,可用两个指标来描述第i(i＜N)个粒子在第t代的信

息:位置Xt
i＝(Xt

i１,Xt
i２,􀆺,Xt

ij,􀆺,Xt
iD );飞行速度Vt

i＝(vt
i１,

vt
i２,􀆺,vt

ij,􀆺,vt
iD ).当第i个粒子搜索到第t代时,个体历史

最优位置为pi＝(pi１,pi２,􀆺,pij,􀆺,piD ),搜索到第t代时,

整个粒子群的历史最优位置为pg ＝(pg１,pg２,􀆺,pgj,􀆺,

pgD ),则在第t＋１代时,第i个粒子的第j维速度和位置的迭

代更新公式如下:

vt＋１
ij ＝ω∗vt

ij＋c１∗r１∗(pt
ij－xt

ij)＋c２∗r２∗(pt
gj－xt

gj)

(１)

xt＋１
ij ＝xt

ij＋vt
ij (２)

其中,ω为惯性权重,作用是衡量下一时刻的速度对下次移动

的影响;c１ 和c２ 为学习因子;r１ 和r２ 为[０,１]内的随机数.

在迭代过程中,若vt＋１
ij ＞vmax,则vt＋１

ij ＝vmax;若vt＋１
ij ＜vmax,则

vt＋１
ij ＝－vmax.

引入惯性权重从根本上改善了PSO算法的性能,对于平

衡PSO算法的全局搜索能力有着重要的作用.学习因子的

作用是加强粒子的学习能力,避免粒子陷入极值,有效改善收

敛性.若惯性权重与学习因子两者相互脱离,则会削弱算法

在进化过程中的统一性,不利于得到较好的搜索结果,因此本

文通过惯性权重来控制学习因子,以解决算法进化过程的统

一性问题.

调整策略可分为３类:线性、非线性和三角函数.本文通

过测试 Griewank,Sphere和 Rosenbrock等典型测试函数以

及已有的学习因子调整方案,挑选了一种最为合适的方案,即

学习因子与惯性权重呈非线性关系.

c１＝Aω２＋Bω＋C

c２＋c１＝２{ (３)

其中,A,B,C为常系数.

同时,为匹配算法进程中的非线性变化特点,对于惯性权

重ω,本文决定采用常用的指数函数递减法:

ω＝ωmin＋(ωmax－ωmin)×exp[－２０(t/T)６] (４)

２．２　再次搜索

粒子群在每次迭代更新位置后,更新种群的历史最优位

置Pg１和历史次优位置Pg２,若Pg１和Pg２一直保持不变,则判

断Pg１和Pg２陷入局部极值,此时通过梯度下降法[１３]对Pg１和

Pg２进行再次搜索,并记录最终寻优结果,然后将其淘汰,;同

时根据群体多样性准则生成新的粒子,以避免Pg１和Pg２对其

他粒子产生错误引导从而造成局部最优.

梯度下降法是迭代法的一种,在求解无约束优化问题时

最为常用,其具有计算过程简单、初始收敛较快等特点.梯度

下降法的基本思想为某一质点沿着函数f(p)的梯度下降方

向可以快速滑落至函数的极值点处.其迭代公式为:

Pk＋１
g ＝Pk

g＋λk
s(k) (５)

其中,s(k)代表梯度负方向,梯度方向可通过对函数进行求导

得到;λk 代表梯度方向上的搜索步长.梯度下降法整体可分

为两部分:

１)计算梯度负方向:具体公式如下:

s(k)＝－ f(pk)＝ －(∂f
(pk)

∂kp１

,∂f
(pk)

∂pk
２

,􀆺,∂f
(pk)

∂pk
D

)(６)

２)计算搜索步长:步长的取值很关键,若过大则会导致发

散,若过小则收敛速度太慢,因此λ_k 取最优步长,必须满足

以下函数:

f(pk＋λks(k))＝minf(pk＋λks
(k) ) (７)

对陷入局部极值的Pg１和Pg２采用梯度下降法进行再次

搜索.每个粒子都有固定的适应度函数f(x),并且适应度函

数f(x)在第i(１,２,３,􀆺,D)维上的偏导数存在.首先设置误

差ε,令ε＞０;其次,根据式(５)计算梯度负方向,若‖s(k)‖≤

ε,则此时的Pg１和Pg２位置被保留,并根据种群多样性准则生

成新粒子,反之,根据式(６)计算最优步长λk;最后根据式(４)

计算出新的Pg１和Pg２.再次搜索减少了粒子陷于局部极值

的情况,同时采用梯度下降法提高了搜索精度,有效提高了寻

优效率.

２．３　反向学习

以再次搜索后得到的最优粒子Pg１和次优粒子Pg２为中

心,以某 一 具 体 长 度 R 为 半 径,构 成 得 到 一 个 圆 域 空 间

ΩR(Pg),当粒子Xi 搜索到ΩR(Pg)边界时,令Vj 反射,从而

防止粒子重复搜索ΩR(Pg)区域,避免陷入局部最优,进而提

高寻优效率.粒子反射示意图如图１所示.

图１　粒子Xi 反射示意图

Fig．１　SchematicdiagramofreflectionofparticleXi

对于反射的粒子进行反向学习.第i个粒子反向学习的

对象为该粒子的历史最差位置 Wi＝(wi１,wi２,􀆺,wij,􀆺,

wiD ),以及初始化种群时选择的规模为m 的初始最差粒子个
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体的位置集合 W ＝{W０
１,W０

２,􀆺,W０
m }中的任一个体 W０

k ＝
(W０

k１,W０
k２,􀆺,W０

kj,􀆺,W０
kD )(１≤K≤M).第i个粒子反向

学习过程时的速度更新公式为:

vt＋１
ij ＝ω∗vt

ij＋c３∗r３∗(xt
ij－wt

ij)＋c４∗r４∗(xt
ij－w０

ij)

(８)

其中,wt
ij(１≤i≤n)为第i个粒子进化到第t代时,其历史最

差位置wt
i的第j维的值,w０

kj(１≤k≤m)为随机选择的初始最

差粒子的个体位置W０
k 的第j维的值.为保证m 个初始最差

粒子能把进行反向学习的粒子牵引出当前的局部最优陷阱,

并较为广泛地分布到搜索区域中,这m 个初始最差粒子间应

具备较大的欧氏距离,因此在选择初始最差粒子时需保证它

们两两间的距离大于R.

反向学习能迅速逃离局部最优的原因是其利用了种群初

始最差位置和个体历史最差位置的牵引作用.在反向学习期

间,可动态调整粒子最大飞行速度vmax,因为较大的vmax可以

提高粒子的逃逸速度,也能使粒子在更大的空间内进行搜索,

从而提高求解成功率.

３　测试用例生成

３．１　测试用例生成方法的模型

本文提出一种基于粒子群优化算法的测试用例生成方

法.首先,引入带有权重函数的学习因子,学习因子随惯性权

重的线形或非线性变化相应地递增或者递减,因此通过惯性

权重与学习因子的相互作用来达到平衡算法全局探索和局部

开采能力的目的.其次,引入再次搜索和反向学习,以提高求

解精度、改善种群多样性等.最后,在测试用例生成模块,考

虑不同分支节点的优劣程度,设计更加合理的适应度函数评

价.本文的基于粒子群优化算法的测试用例生成方法模型如

图２所示.

图２　基于粒子群优化算法的测试用例生成方法模型

Fig．２　Testcasegenerationmethodmodelbasedonparticleswarm

optimizationalgorithm

３．２　适应度函数设计

构建适应度函数是测试用例生成的一个重要环节.将测

试用例生成问题通过适应度函数转化为函数优化问题,PSO
算法才能发挥其优化能力,以解决测试用例生成问题,因此,

作为连接测试用例生成和PSO算法的桥梁,适应度函数的设

计对最终的结果有直接影响.

在测试用例生成中,构造适应度函数的方法分为层接近

度法和分支距离法.本文采用的方法为分支距离法.该方法

由 Korel提出[１４],他用表达式表示程序中的每一个分支(或

称为分支谓词),用以描述测试用例覆盖该分支所需的条件,

并且根据分支谓词,将分支函数插入在各个分支节点以获得

当前分支谓词的状态.

在适应度函数设计模块中,假设程序含有 m 个分支节

点,被测程序有n 个输入参数,即测试用例有n 维度(x１,

x２,􀆺,xn)则需要在目标路径上的每个分支前插入分支函数

f１(x１,x２,􀆺,xn),f２(x１,x２,􀆺,xn),􀆺,fm(x１,x２,􀆺,xn)然

后在被测程序结束时以分支函数叠加的形式插入适应度函数

F＝f１＋f２＋􀆺＋fm,当F＝０时,表示测试用例达到了覆盖

标准,即覆盖了目标路径,但无法确定适应度函数最大值,因

此对适应度函数进行标准化,让其分布在 ０~１００ 的区间之

内,适应度函数公式为:

F＝
∑
m

i＝０

１
fi＋１
m ×１００ (９)

３．３　RSAPSO算法流程

RSAPSO算法流程如算法１所示.

算法１　RSAPSO算法

输入:算法搜索维数 D,种群规模 K,最大惯性权重 ωmax、最小惯性权

重ωmin,学习因子c１ 和c２,反向学习因子c３ 和c４,最大飞行速度

vmax

输出:种群历史最优解Pg

Begin

１．根据 D和 K,随机初始化粒子种群位置 X０
i＝(X０

i１,X０
i２,􀆺,X０

ij,􀆺,

X０
iK),飞行速度 V０

i＝(v０
i１,v０

i２,􀆺,v０
ij,􀆺,v０

iK),t＝０,Pi＝Xi;

２．计算粒子适应度值,令最优粒子个体为Pg１,次优粒子个体为Pg１;

３．WHILE

４．根据式(３)、式(４)计算学习因子c１,c２ 及惯性权重ω;

５．根据式(１)、式(２)更新位置 Xi与速度 Vi;

６．计算粒子的适应度值,并更新Pi,Pg１,Pg２;

７．根据式(５)－式(７)进行再次搜索;

８．根据某一具体半径设定禁忌区域;

９．IF满足反向学习条件

１０．　根据式(８)、式(２)分别更新 Xt
１~Xt

k,Vt
１~Vt

k;

１１．　根据式(１)、式(２)分别更新 Xt
k＋１~Xt

K,Vt
k＋１~Vt

K;

１２．ENDIF

１３．t＝t＋１;

１４．END WHILE

END

４　实验仿真及结果分析

４．１　实验对象

实验使用 Matlab２０１２a实现,为保证算法性能比较的科

学性,基本参数设置如下:最大迭代次数为 K＝１０００,种群规

８４１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



模为３０,c２ 和c１ 参考式(３),ω的取值范围为[０．４,０．９];为了

避免随机性带来的影响,每组实验运行１００次.采用了４种

典型测试函数,其中Sphere和 Rosenbrock为单峰函数,RasＧ

trigrin和 Griewank为带有三角函数的多峰函数,具体如表１
所列.

表１　４种典型测试函数

Table１　Fourtypicaltestfunctions

函数 名称 表达式 取值范围

F１ Sphere f１(x)＝ ∑
D

i＝１
x２
i [－１００,１００]

F２ Rosenbrockf２(x)＝ ∑
D－１

i＝１
[１００(xi＋１－x２

i)２＋(１－xi)
２ [－３０,３０]

F３ Rastrigrin f３(x)＝ ∑
D

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] [－５,５]

F４ Griewank f４(x)＝ １
４０００∑

D

i＝１
x２
i－ ∏

D

i＝１
cos(xi

i
)＋１] [－６００,６００]

为了验证本文提出的改进粒子群算法在测试用例生成中

的有效性,选取了７个基准被测程序用于实验,并与标准粒子

群算法进行比较,从迭代次数、平均覆盖率方面进行评价.被

测程序如表２所列.

表２　７个被测程序

Table２　Seventestedprograms

程序编号 程序名称 变量个数 搜索范围

１ Equal ２０ [－１０２,１０２]
２ NextDate ３ [－１０４,１０４]
３ 等边三角形 ３ [－１０４,１０４]
４ Density ４ [－１０４,１０４]
５ IuhnCheck １６ [－１０４,１０４]
６ Transform １０ [０,２５５]

７ QuaDratic ３ [－１０４,１０４]

该组程序分别有 Equal、NextDate、等边三角形、Density、

IuhnCheck、Transform 和 QuaDratic７种.Equal的目标路径

为判断两个数组是否相等,长度均设为１０,变量个数为２０,程

序来源于JavaCollections;NextDate的目标路径为日期满足

１９１２－２０５０年的闰年的２月２９日,变量个数为３,程序来源

于文献[１５];三角形分类程序具有清晰但比较复杂的逻辑结

构,所以常用来作为 TC自动生成的基准程序,其目标路径为

判断三角形是否是等边三角形,变量个数为３,程序来源于文

献[１６];Density为三角形分布的概率密度函数,目标路径是

某一随机变量x 等于中位数c,变量个数为４,程序来源于

ApacheCommonsMath;IuhnCheck的目标路径为检测银行

卡是否有效,变量个数为１６,程序来源于 ApacheCommons

Valid;Transform的目标路径为将输入的１６进制字符转化为

１０进制字符的总和,且总和在５０~１００之间,程序来源于文献

[１６];QuaDratic的目标路径为满足二次方程,即满足b２－４ac＝

０,且a≠０,c≠０,程序来源于文献[１５].

为了验证优化过的粒子群算法在测试用例生成中的有效

性,需要使用缺陷检测率对其进行评价,选择标准化的测试用

例程序度量标准(NormalizedAPFD,NAPFD)计算缺陷检测

率,数值 越 大 表 明 能 更 早 地 发 现 更 多 的 错 误.本 文 选 用

count,tokens,series和ntree４个程序进行对比实验,每组实

验运行５０次,通过多次实验得到的对比结果可减小误差,这

４个被测程序所存在的缺陷个数如表３所列.

表３　４个被测程序的缺陷个数

Table３　Numberofdefectsinfourtestedprograms

程序名称 代码行数 缺陷个数

count ４２ １５
tokens ２８８ ２３
series １９２ ２１
ntree ３０７ ３１

４．２　实验结果分析

考虑到惯性权重和学习因子之间的关系有线性、非线性

和三角函数３种,本文采用了３种方案对学习因子进行改进.

方案１为学习因子与惯性权重呈线性关系,c１＝Xω＋Y,c２＋

c１＝２;方案２为学习因子与惯性权重呈非线性关系,c＝Aω２＋

Bω＋C;c２＋c１＝２;方案３为学习因子与惯性权重呈三角函数

关系,c＝M±Ncos(πω),同时惯性权重采用常用的指数函数

递减法,ω＝ωmin＋(ωmax－ωmin)×exp[－２０(t
T

)６],取ωmax＝

０．９,ωmin＝０．４,A＝０．４５,B＝０,９,C＝０．４５,M＝１．６,N＝

１．２,X＝０．４５,Y＝１．４５.各学习因子策略下的最佳适应度值

如表４所列.

表４　各学习因子策略下的最佳适应度值

Table４　Optimalfitnessvaluesundereachlearningfactorstrategy

学习因子策略 f１ f２ f３ f４

方案１ －５．２１３ ０．９３１ ０．９０２ －５．３３２
方案２ －６．４６１ ０．５１３ ０．２０９ －６．０２８
方案３ －５．９２３ ０．６９０ ０．８２３ －５．３９７

　　注:适应度值用以１０为底的对数形式表示

从表４可以看出,本通过非线性惯性权重来控制学习因

子的方法得到的函数取值优于其他学习因子方案,方案２的

效果最佳,方案３的效果次之,方案１的效果最差.可以发现

引入非线性惯性权重对学习因子进行改进,可以增强粒子的

相互作用,同时方案２在４种函数上的优化性能良好,可证明

其适用范围较广,可以有效改善算法的全局和局部搜索能力.

从平均覆盖率和迭代次数上对 RSAPSO与 PSO进行实

验对比,结果如表５所列.本文中的平均覆盖率为１００次运

行中被覆盖的路径数目的平均值占总路径数的百分比,迭代

次数表示覆盖到目标路径所需要的迭代次数的平均值,若T
代之内无法覆盖目标路径,则迭代次数为T.该７组程序的

目标路径在４．１节中均有相应描述.

表５　RSAPSO与PSO的实验对比结果

Table５　ExperimentalcomparisonresultsofRSAPSOandPSO

测试程序
RSAPSO

覆盖率/％ 迭代次数

PSO
覆盖率/％ 迭代次数

Equal １００ ２２１．６３ ８０ ３５２．７３
NextDate １００ ２３３．７５ １００ ２６５．７９

等边三角形 １００ ３１０．２８ １００ ３９１．６３
Density １００ ７２．４３ １００ ７５．２６

IuhnCheck １００ ４７１．２３ ４０ ７５３．７９
Transform １００ ３７６．８２ ５６ ６２９．７１
QuaDratic ５２ ７３３．１５ ４９ ７８２．１５

从表５中可以得出,经过改进后的粒子群算法(RSAPＧ

SO)在平均覆盖率和迭代次数上均优于标准的粒子群算法.

对于 NextDate、等边三角形和 Density这３个程序而言,在平

均覆盖率上两种算法都达到了１００％;在迭代次数方面,由于
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这３个程序较为简单,所以迭代次数上的差距并不明显.对

于 QuaDratic程序而言,RSAPSO与 PSO在平均覆盖率与迭

代次数上的表现并未相差太多,因为其取值范围大,且逻辑复

杂.在Equal,IuhnCheck和 Transform３个程序上,RSAPSO
的平均覆盖率均优于PSO算法,并且都达到了１００％;迭代次

数方面,因为 RSAPSO 的变量多且较为复杂,所以其迭代次

数明显少于PSO的迭代次数.

因为每组实验均进行５０次,每次模拟实验的数据无法通

过表格的形式完整地展现出来,所以对于缺陷检测的情况通

过箱形图的形式进行展现,如图３所示.

图３　４个程序的 NAPFD

Fig．３　NAPFDoffourprograms

从图３中可以看出,改进的 RSAPSO在缺陷检测能力上

多优于标准的粒子群算法,对于tokens程序,两者之间差别

并不明显,平均缺陷检测率均在８０％左右,对于其他３个程

序,RSAPSO算法相比PSO算法有较大提高,尤其是在series
程序上,差异最明显.

结束语　本文对标准粒子群算法进行改进,结合了反向

学习与再次搜索策略,并将其应用于测试用例生成中.对学

习因子的改进能更好地平衡算法的全局探索和局部开发能

力,反向学习机制可改善种群多样性,保证了算法的全局探索

能力,而再次搜索策略能提高收敛速度.在实验部分,通过７
个测试程序对方法进行了验证,结果证明所提方法在平均覆

盖率与迭代次数上均有优势.我们通过另外４个程序验证了

RSAPSO方法在测试用例里缺陷检测率上具有一定优势.

本实验用到的数组预先确定了长度,但在实际测试中长度是

不确定的,如何测试不确定长度的数组是进一步研究的方向.
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