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　　摘　要：　错误定位是软件调试中耗时费力的活动之一．针对偶然正确性影响错误定位效率的问题，提出面向错
误定位的偶然正确性识别方法．该方法首先识别偶然正确性元素；然后，挑选“偶然正确性特征元素”，使用该特征元
素约简程序执行轨迹；在此基础上，建立基于模糊ｃ均值聚类的偶然正确性识别模型，将其结果应用于错误定位．为验
证该方法的有效性，基于３组测试程序开展偶然正确性识别，并将其结果应用于Ｔａｒａｎｔｕｌａ等４种错误定位方法．实验
结果表明，与基于ｋｍｅａｎｓ聚类的偶然正确性识别方法相比，该方法在偶然正确性识别方面具有较低的误报率和漏报
率，并且更能提高错误定位的效率．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｂｕｇｇｉｎｇ；ｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｔａｌｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１　引言
　　基于覆盖信息的错误定位方法深受工业界和学术
界广泛关注．偶然正确性指软件中存在缺陷但是仍然
通过测试的现象，它通常对基于覆盖信息的错误定位

方法的效率产生负面的影响．并且，Ｈｉｅｒｏｎｓ和 Ｍａｓｒｉ等
人［１，２］研究了偶然正确性在软件系统中存在的普遍性．
Ｍａｓｒｉ等人［３］研究表明程序大部分程序依赖不能传递任

何可度量的信息，这意味着很多感染的程序状态不能

传播到输出，从而导致偶然正确性的发生．
针对偶然性正确问题，Ｗａｎｇ等人［４］假设调试人员

能预先知道程序缺陷类型，对错误触发前后的控制流

和数据流信息与特定模式匹配，提纯代码覆盖信息，从

而移除偶然正确性对错误定位效率的不利影响．Ｂａｎ
ｄｙｏｐａｄｈｙａｙ［５］根据成功测试用例和失败测试用例的相
似度来识别偶然正确性，并赋予偶然正确性测试用例
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较低的权重，进而根据测试用例的权重而不是测试用

例数量来计算程序语句的怀疑度，减少偶然正确性对

错误定位效率的影响．陈振宇等人［６］对程序覆盖信息

进行聚类分析，将和失败测试用例在同一簇中的成功

测试用例视为可能的偶然正确性测试用例，通过移除

偶然正确性测试用例来减少其影响．上述研究可以显
著提高错误定位的效率，这促使我们去研究更有效率

的偶然正确性识别方法．
文献［７］采用ｋｍｅａｎｓ聚类分析来识别偶然正确性

测试用例，而 ｋｍｅａｎｓ聚类属于硬分类方法，每个程序
执行轨迹信息只能属于所有类别中的某一类，非此即

彼．这样带来的问题是：所有程序执行轨迹信息对计算
聚类中心贡献度相同．而模糊理论允许数据对象属于
任何一类（簇），不同的是它们属于某类（簇）的可能性

大小不同．为此，我们引入模糊 ｃ均值聚类（ＦｕｚｚｙＣ
Ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）来识别偶然正确性测试用例．将去除偶然
正确性测试用例后的测试用例集应用于错误定位，则

可以提高错误定位方法的效率．
本文贡献在于：

（１）提出了偶然正确性特征元素挑选策略，使用该
特征元素对程序执行轨迹信息进行维度约简．

（２）提出面向错误定位的偶然正确性识别方法，该
方法使用基于Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类来识别偶然正确性测
试用例，从而提高错误定位效率．

２　预备知识

２１　偶然正确性
　　定义１　偶然正确性元素 ｃｃｅ

［７］．给定一个程序元
素ｅ，Ｐ（ＴＦ，ｅ）为失败测试用例ＴＦ执行ｅ的概率，Ｐ（ＴＰ，
ｅ）为成功测试用例ＴＰ执行ｅ的概率，ｅ出现在所有失败
测试中，即Ｐ（ＴＦ，ｅ）＝１，而出现在成功测试中的概率为
０＜Ｐ（ＴＰ，ｅ）＜１，则ｅ为偶然正确性元素ｃｃｅ，定义如下：

ｃｃｅ＝｛ｅ｜Ｐ（ＴＦ，ｅ）＝１∧０＜Ｐ（ＴＰ，ｅ）＜１｝ （１）
　　定义２　偶然正确性特征元素 ｆｃｃｅ．使用某怀疑度
计算式计算偶然正确性元素的怀疑度，并对其按怀疑

度从大到小排序得到序列 ｒａｎｋ（ｃｃｅ），取序列的前 θ（０
＜θ＜１）部分为偶然正确性特征元素．

ｆｃｃｅ＝｛ｅ｜ｅ∈ｃｃｅ∧θｒａｎｋ（ｃｃｅ）｝ （２）
　　定义３　偶然正确性测试用例 ＴＣＣ

［７］．一个测试用
例Ｔ执行了偶然正确性元素 ｃｃｅ，而没有导致程序执行
结果失败，则该测试用例为偶然正确性测试用例ＴＣＣ．
　　定义 ４　偶然正确性（ＣｏｉｎｃｉｄｅｎｔａｌＣｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ，
ＣＣ）［７］．指的是程序执行了缺陷语句，而缺陷语句的错
误状态并没有传播到程序输出结果，而使程序执行成

功或没有抛出异常．
下面以函数 ｆｏｏ（）为例说明偶然正确性存在．函数

ｆｏｏ（）中的错误在语句 ｓ５，正确语句为：ｒｅｔ＝ｘ＋ｙ．我们
设计了以下６个测试用例：ｔ１（６，３，９），ｔ２（２，４，６），ｔ３（４，
０，３），ｔ４（５，２，０），ｔ５（５，４，２）和 ｔ６（５，０，２）来测试程序．
获取６个测试用例执行的覆盖信息及执行结果如表１
所示，其中，“·”和“”分别表示语句被覆盖和未被覆
盖，Ｔ和Ｆ分别表示程序执行成功和失败．由定义４可
知，测试用例ｔ３和ｔ６执行了错误语句 ｓ５而程序没有报
错，则说明在程序的执行过程中存在偶然正确性．根据
定义３可知，测试用例ｔ３、ｔ６为偶然正确性测试用例．

表１　偶然正确性示例

ｆｏｏ（）｛
覆盖信息

ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６
ｓ１　ｉｎｔｘ，ｙ，ｚ； · · · · · ·

ｓ２　ｉｎｔｒｅｔ＝１０； · · · · · ·

ｓ３　ｒｅａｄ（ｘ，ｙ，ｚ）； · · · · · ·

ｓ４　ｉｆ（ｘ＞＝ｙ）｛ · · · · · ·

ｓ５　ｒｅｔ＝ｘ－ｙ； ·  · · · ·

ｓ６　ｉｆ（ｙ＞ｚ） ·  · · · ·

ｓ７　ｒｅｔ＝ｒｅｔ＋１０；｝    · · 
ｓ８　ｒｅｔｕｒｎｒｅｔ；｝ · · · · · ·

测试结果 Ｆ Ｔ Ｔ Ｆ Ｆ Ｔ

２２　模糊ｃ均值聚类
软件错误定位场景中的聚类分析从数学模型角度刻

画如下：Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｊ，…，ｘｎ）表示聚类分析的数据对
象（程序执行轨迹信息），即测试用例（ｔ１，ｔ２，…，ｔｊ，…，ｔｎ）
执行程序的轨迹信息，其中ｘｊ表示第ｔｊ个测试用例的执
行轨迹信息．对给定数据对象Ｘ进行聚类分析就是将其
划分成ｃ簇，对于识别偶然性正确测试用例来说就是将
成功测试用例集ＴＰ划分成偶然正确性测试用例集和真
正成功测试用例集．我们采用欧几里德距离 ｄｉｊ如式（３）
所示，来度量两个程序执行轨迹的相似度．

ｄｉｊ＝ ∑
ｍ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｋｊ）槡

２ （３）

ＦＣＭ聚类就是通过找到使用的最佳组对（Ｕ，Ｖ）来
求解目标函数Ｊ（Ｕ，Ｖ）的过程，从而将聚类问题转换成
一个带约束的非线性规划问题，通过不断迭代求解得

到数据集的最优划分，其中，Ｕ表示隶属度矩阵，Ｖ表示
聚类中心点．ＦＣＭ聚类将数据对象 Ｘ分为 ｃ个模糊簇，
并求每簇的聚类中心点 ｖｉ，ｉ＝１，２，…，ｃ，使得目标函数
Ｊ（Ｕ，Ｖ）达到最小值．目标函数定义如下：

Ｊ（Ｕ，Ｖ）＝Ｊ（Ｕ，ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ；Ｘ）　　　　

＝∑
ｃ

ｉ＝１
Ｊｉ＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｄ

２
ｉｊ （４）

且满足下列等式：

∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１，ｊ＝１，…，ｎ （５）

其中，ｄｉｊ＝ ｖｉ－ｘｊ表示样本 ｘｊ与第 ｉ个聚类中心 ｖｉ的

７２０３
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欧几里德距离，ｍ∈［１，∞）是加权指数，随 ｍ值增大，
聚类的模糊性增大，本文取 ｍ＝３．另外，隶属度 ｕｉｊ∈
｛０，１｝（其中，ｉ＝１，２，…，ｃ；ｊ＝１，２，…，ｎ）表示第 ｊ个数
据对象属于第ｉ个聚类中心的隶属度；每个数据对象与
相应的聚类中心的隶属度构成一个ｃ×ｎ大小的隶属矩
阵Ｕ＝［ｕｉｊ］ｃ×ｎ．

对于所有输入的参数求导数，使得 Ｊ（Ｕ，Ｖ）达到最
小值且满足等式（５）的必要条件为式（６）和（７）．其中，
式（６）是最佳聚类中心点，式（７）是最佳隶属度函数．

ｖｉ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｘｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ

（６）

ｕｉｊ＝
１

∑
ｃ

ｋ＝１
［
ｄｉｊ
ｄｋｊ
］

２
ｍ－１

（７）

３　本文方法

３１　方法概述
针对偶然正确性影响错误定位效率的问题，提出

面向有效错误定位的偶然正确性识别方法，并建立基

于模糊ｃ均值聚类的偶然正确性测试用例识别模型
ＣＣＦＣＭ（ｃｌｅａｎｓｉｎｇＣｏｉｎｃｉｄｅｎｔａｌＣｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓｔｅｓｔｃａｓｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）如图１所示．该模型的目标是
识别测试用例集中的偶然正确性测试用例，移除后应

用于错误定位，能提高其效率．
该模型主要步骤如下：

（１）获取执行轨迹信息．通过插桩程序获取程序执
行轨迹信息，根据测试谕言将其分为成功和失败测试

用例的执行轨迹信息．
（２）根据定义１识别偶然正确性元素ｃｃｅ．
（３）特征元素挑选．采用 Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法对 ｃｃｅ进行

怀疑度计算，将怀疑度的大小作为偶然正确性元素的

权重，对偶然正确性元素进行排序，设置参数 θ作为选
择偶然正确性元素的比例，挑选出特征元素．

（４）维度约简．根据挑选的特性元素对步骤（１）中
获得的程序执行轨迹信息进行维度约简．

（５）识别偶然正确性．对降维后的程序执行轨迹信
息采用Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类算法将其分为两簇，一般认
为偶然正确性测试用例的执行轨迹和失败测试用例的

执行轨迹最相似［７］，因此，将包含失败测试用例较多的

那个簇中的成功测试用例视为偶然正确性测试用例，

另外一个簇中的成功测试用例为真正成功测试用例．
（６）将移除偶然正确性测试用例后的测试用例集

应用于错误定位，从而提高其效率．
３２　算法

算法１描述了基于 Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类的偶然正确
性测试用例识别算法，主要实现３１节偶然正确性识别
模型中的步骤２～５．第１～５行识别偶然正确性元素
ｃｃｅ，其中第１行初始化偶然正确性元素为 ．第２、３行
根据计算偶然正确性元素，其中 Ｌ（ｔ）表示程序执行轨
迹中所有元素．第４行计算偶然正确性元素集合．第６、
７行，特征元素选择，使用Ｔａｒａｎｔｕｌａ计算怀疑度，对偶然
正确性元素ｃｃｅ按怀疑度从大到小排序，设置挑选高可
疑偶然正确性元素比例 θ，来挑选特征元素．第８行执
行轨迹维度约简，按挑选出的特征元素对所有程序执

行轨迹进行维度约简，约简后程序执行轨迹信息作为

Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类的输入．第９～１５行为 Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ
聚类过程，第９行为初始化隶属度矩阵 Ｕ０且矩阵满足
式（５）．第１０～１２行为聚类迭代求解过程，根据式（６）
和式（７）迭代求解最优（Ｕｆ，Ｖｆ），其中 Ｕｆ表示最优隶属
度矩阵，Ｖｆ表示最优聚类中心点，第１４、１５行根据最优
（Ｕｆ，Ｖｆ）生成最终簇Ｃｌｕｓｔｅｒ１，Ｃｌｕｓｔｅｒ２，其中一个簇中包
含偶然正确性测试用例．

算法１　基于Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类的偶然正确性测试用例识别算法

输入：　ｋ；　　　　　　　　　　／／聚类的簇数ｋ＝２
Ｔ； ／／所有程序执行轨迹信息
ｍ； ／／聚类迭代次数最大值
θ； ／／偶然正确性元素挑选阈值
ε； ／／聚类分析终止阈值，ε＞０

输出：Ｃｌｕｓｔｅｒ１，Ｃｌｕｓｔｅｒ２
ｂｅｇｉｎ
１．　ｃｃｅ←；
２．　ｆｏｒｅａｃｈｅｉｎ∪ｔ∈Ｔｒａｃｅ（Ｌ（ｔ））
３．　　ｉｆ（Ｐ（ＴＦ，ｅ）＝１∧０＜Ｐ（ＴＰ，ｅ）＜１）
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４．　　ｃｃｅ←ｃｃｅ∪｛ｅ｝；
５．　ｅｎｄｆｏｒ
６．　　ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｏｆｃｃｅｗｉｔｈＴａｒａｎｔｕｌａ；
７．　　ｐｉｃｋｔｈｅｍｏｓｔｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｃｃｅｗｉｔｈｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｓｏｒｔｅｄｂｙＴａｒａｎｔｕｌａ

ｓｅｔｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒθ；
８．　　ｒｅｄｕｃｅｔｒａｃｅＴｕｓｉｎｇｃｃｅｂｅｉｎｇｐｉｃｋｅｄ；
９．　　ｒａｎｄｏｍｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｃＵ０ａｎｄｍａｋｅｕｉｊｓａｔｉｓｆｙｆｏｒ

ｍｕｌａ（５）；
１０．ｗｈｉｌｅ（ Ｕｔ－Ｕｔ－１‖＜ε ｉｔｅｒａｔｉｏｎ≤ｍ）
１１．　　ｃａｌｃａｌａｔｅｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒＶｔｗｉｔｈＵｔａｎｄｆｏｒｍｕｌａ（６）；
１２．　　ｃａｌｃａｌａｔｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｃＵｔｗｉｔｈＶｔ－１ａｎｄｆｏｒｍｕｌａ（７）；
１３．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１４．　　ｐｒｏｄｕｃｅｏｐｔｉｍａｌ（Ｕｆ，Ｖｆ）＝（Ｕｔ，Ｖｔ）；
１５．　　ｇｅｎｅｒａｔｅＣｌｕｓｔｅｒ１ａｎｄＣｌｕｓｔｅｒ２ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（Ｕｆ，Ｖｆ）；
ｅｎｄ

４　实验评估

　　为评估偶然正确性对错误定位效率的影响，选取Ｔａ
ｒａｎｔｕｌａ［８］、Ｏｃｈｉａｉ［９］、Ｎａｉｓｈ２［１０］和Ｒｕｓｓｅｌ＆Ｒａｏ［１０］共４种错误
定位方法进行对比实验．运行环境：Ｕｂｕｎｔｕ６４位操作系统，
版本１２０４，２核ＣＰＵ３０７ＧＨｚＩｎｔｅｌ（Ｒ），内存１６ＧＢ．
４１　实验对象

实验采用西门子套件 Ｃ版本中的３个程序 ｐｒｉｎｔ＿
ｔｏｋｅｎｓ２，ｓｃｈｅｄｕｌｅ２和 ｔｃａｓ作为代码较小规模的程序代
表；西门子套件目前使用广泛，但程序规模较小，为保障

实验结论更具一般性，选取了代码中等规模的 Ｎａｎｏｘｍｌ
程序中版本ｖ１、ｖ２和ｖ５；另外选取了Ｕｎｉｘ工具程序（ｇｚ
ｉｐ、ｇｒｅｐ、ｓｅｄ、ｆｌｅｘ）．实验对象详细信息见表 ２，从 ＳＩＲ
（ＳｕｂｊｅｃｔＩｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ）（ＳＩＲ网址：ｈｔｔｐ：／／ｓｉｒ．
ｕｎｌ．ｅｄｕ／ｐｏｒｔａｌ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）下载．

表２　实验对象

程序 描述
代码

行数

错误版

本数

测试用

例数

ｐｒｉｎｔ－ｔｏｋｅｎｓ２ 词法解析器 ４４６ １０ ４１１５
ｓｃｈｅｄｕｌｅ２ 优先级调度器 ２４５ ９ ２７１０
ｔｃａｓ 避免碰撞程序 １３１ ２０ １６０８

ＮａｎｏＸＭＬｖ１ ＸＭＬ解析器 ３４９７ ７ ２０７
ＮａｎｏＸＭＬｖ２ ＸＭＬ解析器 ４００９ ６ ２０７
ＮａｎｏＸＭＬｖ５ ＸＭＬ解析器 ４７８２ ８ ２０６
ｇｚｉｐ 数据压缩／解压 ５３６５ ２０ ２１１
ｇｒｅｐ 搜索文本模式 ９２０５ １４ ８０６
ｓｅｄ 流文本编辑器 ６７６３ ２２ ３６０
ｆｌｅｘ 词法分析生成器 ９７６６ ２０ ５６７

４２　评测指标
（１）漏报率（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ，ＦＮ）．主要用于评估某

种方法未准确识别偶然正确性测试用例的比率［７］，见

式（８），其中，ｔｒｕｅＣＣＮＯ．表示的是真实的偶然正确测
试用例数，ＣＣｉｄｅｎｔｉｆｅｄＮＯ．表示的是通过聚类分析技术
判别出来的偶然正确性测试用例数．

ＦＮ＝｜ｔｒｕｅＣＣＮＯ．－ＣＣｉｄｅｎｔｉｆｅｄＮＯ．｜｜ｔｒｕｅＣＣＮＯ．｜ （８）

（２）误报率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ，ＦＰ）．主要用于评估某种
方法将非偶然正确性测试用例判别为偶然正确性测试用

例的比率，见式（９），其中，Ｔｐ表示成功测试用例数．

ＦＰ＝｜（ＴｐｔｒｕｅＣＣＮＯ．）∩ＣＣｉｄｅｎｔｉｆｅｄＮＯ．｜｜ＴｐｔｒｕｅＣＣＮＯ．｜ （９）

（３）错误定位代价（ｃｏｓｔ）．为找到缺陷时需要检查
的语句数与程序的总语句数的比率［１１］，见式（１０）．

ｃｏｓｔ＝ｒａｎｋｏｆｆａｕｌｔｓｐｒｏｇｒａｍｓｉｚｅ （１０）

（４）检查得分（ＥＸＡＭ）［１１］．为错误检出率（％ ｏｆｆａｕｌｔｓ
ｌｏｃａｔｅｄ）与代码检查率（％ ｏｆｃｏｄｅｅｘａｍｉｎｅｄ）的比率．

ＥＸＡＭ＝％ ｏｆｆａｕｌｔｓｌｏｃａｔｅｄ％ ｏｆｃｏｄｅｅｘａｍｉｎｅｄ （１１）

４３　实验评估
为评估方法有效性，进行以下３个方面的实验．
（１）偶然正确性存在的普遍性
通过程序插桩来检测成功测试用例的执行过程中

缺陷语句是否被执行到，若被执行到，则为偶然正确性

测试用例；否则为真正成功测试用例．图２展示了测试
的１３６个程序错误版本（见表１）中普遍存在偶然正确
性现象．其中，横坐标为成功测试用例中包含偶然正确
性百分比；纵坐标为包含一定比例偶然正确性测试用

例的错误版本数比率．

（２）识别偶然正确性的误报率（ＦＮ）和漏报率（ＦＰ）
由表３可见，ＣＣＦＣＭ模型的误报率和漏报率都稍

低于对比方法ＴｅｃｈＩ．由于真正成功和偶然正确性测试
用例较难区分，且聚类分析对数据对象的识别存在一

定的偏差，导致这两种方法都有一定程度的误报

和漏报．
表３　平均误报率和漏报率

ＴｅｃｈＩ ＣＣＦＣＭ
误报率 １１．４４％ ９．４６％
漏报率 ２７．３２％ １８．５１％

９２０３
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　　（３）去除偶然正确性前后错误定位效率的对比
本文主要采用 ４种错误定位方法 Ｔａｒａｎｔｕｌａ，Ｏｃｈｉａｉ，
Ｎａｉｓｈ２和Ｒｕｓｓｅｌ＆Ｒａｏ进行对比实验．在下面 ３种情况
下比较其错误定位的效率：①不考虑偶然正确性，在原
始测试用例集上进行错误定位，记为 Ｏｒｉｇ．②在文献
［７］中ＴｅｃｈＩ方法去除偶然正确性的测试用例集上进
行错误定位，记为 ＴｅｃｈＩ．③在 ＣＣＦＣＭ模型识别并移
除偶然正确性的测试用例集上进行错误定位，记为

ＣＣＦＣＭ．
　　对于某方法来说，错误定位代价越小说明其效率
越高．实验结果如表４中所示，在 ＣＣＦＣＭ和 ＴｅｃｈＩ移
除偶然正确性的基础上，４种方法的错误定位代价均低
于在原始测试用例集上（Ｏｒｉｇ．）的错误定位代价．大多
数情况下，在ＣＣＦＣＭ识别偶然正确性的基础上的错误
定位代价低于在ＴｅｃｈＩ识别偶然正确性基础上的错误
定位代价；但在个别情况下，在 ＣＣＦＣＭ基础上的错误
定位代价稍高于或等于在 ＴｅｃｈＩ基础上的错误定位代
价，如表 ４中阴影所示．例如，对于 ｓｃｈｅｄｕｌｅ２程序，
Ｒｕｓｓｅｌ＆Ｒａｏ方法在 ＣＣＦＣＭ基础上的错误定位代价
１８３２％稍高于在 ＴｅｃｈＩ基础上的错误定位代价
１８２３％．其原因在于：这些测试程序不尽相同，程序特
征及错误分布可能不同，这使得本文方法的效果可能

受到一定程度的影响，在个别情况下，效率提升不明显．
　　接下来比较在ＣＣＦＣＭ与ＴｅｃｈＩ、Ｏｒｉｇ．基础上错误

表４　去除偶然正确性前后各错误定位方法的错误定位代价

程序 Ｔｅｃｈ． Ｔａｒａｎ
ｔｕｌａ Ｏｃｈｉａｉ Ｎａｉｓｈ２ Ｒｕｓｓｅｌ

＆Ｒａｏ

ｐｒｉｎｔ－ｔｏｋｅｎｓ２
Ｏｒｉｇ． ２２．７４％ ２３．６１％ ３．８９％ １２．７６％
ＴｅｃｈＩ １１．２１％ １５．７０％ ３．４４％ ８．５９％
ＣＣＦＣＭ １０．０１％ ８．６３％ ３．２５％ ７．０６％

ｓｃｈｅｄｕｌｅ２
Ｏｒｉｇ． ２９．００％ ２８．１３％ ２２．４７％ １９．３２％
ＴｅｃｈＩ ２６．０８％ ２４．０２％ １９．０５％ １８．２３％
ＣＣＦＣＭ ２３．８１％ ２２．０２％ １８．１０％ １８．３２％

ｔｃａｓ
Ｏｒｉｇ． ２１．０６％ ２０．０４％ １９．１２％ １８．１５％
ＴｅｃｈＩ ２０．０６％ １７．２９％ １７．４２％ １５．６１％
ＣＣＦＣＭ １８．６７％ １６．５４％ １７．３５％ １５．９６％

Ｎａｎｏｘｍｌｖ１
Ｏｒｉｇ． １０．２１％ ８．１２％ ７．５０％ ７．９３％
ＴｅｃｈＩ ８．１４％ ７．３８％ ６．８６％ ６．５３％
ＣＣＦＣＭ ６．４２％ ７．４１％ ６．３９％ ６．５３％

Ｎａｎｏｘｍｌｖ３
Ｏｒｉｇ． ５．１５％ ４．２７％ ３．９５％ ４．２１％
ＴｅｃｈＩ ３．００％ ２．５９％ ２．９９％ ２．９９％
ＣＣＦＣＭ ２．２０％ １．６３％ ２．４９％ ２．００％

Ｎａｎｏｘｍｌｖ５
Ｏｒｉｇ． ７．３４％ ４．７６％ ４．４５％ ４．７５％
ＴｅｃｈＩ ４．９５％ ２．８６％ ４．１５％ ４．５３％
ＣＣＦＣＭ ３．４１％ ２．１１％ ４．０４％ ４．３１％

ｇｚｉｐ
Ｏｒｉｇ． ９．４５％ ９．３８％ ９．４２％ ８．２４％
ＴｅｃｈＩ ６．８６％ ７．２８％ ８．７０％ ７．７７％
ＣＣＦＣＭ ５．１３％ ５．７８％ ８．１３％ ７．３８％

ｇｒｅｐ
Ｏｒｉｇ． ２．３３％ ０．８５％ ０．４１％ ３．０４％
ＴｅｃｈＩ １．９０％ ０．６１％ ０．３５％ ２．５７％
ＣＣＦＣＭ １．２５％ ０．５２％ ０．３３％ ２．４１％

ｓｅｄ
Ｏｒｉｇ． １．０２％ ０．３２％ ０．２８％ ３．７４％
ＴｅｃｈＩ ０．７８％ ０．３０％ ０．２５％ ３．３３％
ＣＣＦＣＭ ０．７８％ ０．２６％ ０．２２％ ３．０４％

ｆｌｅｘ
Ｏｒｉｇ． １０．６１％ ５．４５％ ４．８７％ ５．１８％
ＴｅｃｈＩ ８．８１％ ５．１２％ ４．７１％ ４．５４％
ＣＣＦＣＭ ７．７４％ ４．８３％ ４．５２％ ４．１８％
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第　１２　期 曹鹤玲：面向有效错误定位的偶然正确性识别方法

定位的检查得分．图３分别展现了在３种情况下４种错
误定位方法的检查得分．其中，横坐标代表代码检查
率，纵坐标代表在一定代码检查率下的错误检出率．相
同代码检查率下，某方法定位出的错误比例越高则该

方法越有效．从图３可以看出，４种错误定位方法在ＣＣ
ＦＣＭ识别偶然正确性情况下检查得分高于在 ＴｅｃｈＩ识
别偶然正确性情况下的检查得分；并且 ＣＣＦＣＭ和
ＴｅｃｈＩ识别并移除偶然正确性后，错误定位方法的检查
得分都高于不考虑偶然正确性测试用例Ｏｒｉｇ．情况下的
检查得分．

本文方法与 ＴｅｃｈＩ方法相比的优势在于：①引入
Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ聚类分析，该聚类允许数据对象属于任何
一簇，只是它们属于某簇的可能性大小不同；而 ＴｅｃｈＩ
方法使用的ｋｍｅａｎｓ聚类属于硬分类，使得每个程序执
行轨迹只能属于所有类别中的某一类，对聚类中心点

的贡献度相同．②设计了偶然正确性特征元素挑选策
略，这些特征元素更能反映程序执行轨迹信息的偶然

正确性特征．

５　结论
　　针对偶然正确性问题，提出一种面向有效错误定
位的偶然正确性识别方法．首先，识别出偶然正确性元
素；其次，对偶然正确性元素排序，挑选出高可疑偶然

正确性元素作为特征元素，利用其对程序执行轨迹进

行维度约简；最后，使用模糊 ｃ均值聚类对维度约简后
程序执行轨迹进行聚类，识别出偶然正确性测试用例，

将其移除偶然正确性后的结果应用于错误定位．实验
表明：与 ＴｅｃｈＩ方法相比，ＣＣＦＣＭ识别偶然正确性的
误报率和漏报率有所下降；移除偶然正确性测试用例

后，错误定位方法的定位效率有一定程度的提升．
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