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基于 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析的多错误定位方法
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　　摘　要：　软件系统中往往存在多个错误，它们之间互相干扰，这抑制了错误定位的能力．为解决该问题，提出一
种基于Ｃｈａｍｅｌｅｌｏｎ聚类分析的多错误定位方法．首先，将每一个失败程序执行轨迹和所有成功程序执行轨迹合并，计
算其怀疑度，按怀疑度大小选取高可疑元素作为程序执行轨迹的特征元素，按照该特征元素对失败程序执行轨迹进行

约简；其次，聚类分析将失败程序执行轨迹分簇，每簇包含一个错误；然后，将失败程序执行轨迹簇与所有成功程序执

行轨迹合并，重新计算其怀疑度；最后，根据合并后的簇生成的怀疑度序列，采用并行调试模式同时定位程序中的多个

错误．实证研究表明该方法可以有效地定位程序中的多个错误．
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１　引言
　　目前，研究人员已在软件错误定位领域进行了大
量研究，但是大多数工作只关注单个错误的定位问题，

而对多错误的定位问题研究较少．然而，一个软件系统
中往往包含多个错误，它们之间会互相干扰，降低了错

误定位的效率［１］．这给软件错误定位研究带来巨大的

挑战．因此，深入研究多错误的定位问题，设计出更加高
效的多错误定位模型或方法具有重要意义．

程序执行失效暴露了程序中包含错误．王建峰等
人根据组合测试数据执行结果生成可能的错误交互集

来查找软件错误［２］．然而调试人员通常不清楚是由单
个错误还是由多个错误引起程序执行失效．调试人员
可以选择使用一个失败测试用例来寻找程序执行失败
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的原因［３］，也可以使用全部失败测试用例来检查程序

中的错误［４］．调试人员发现一个错误并对其修复，然后
重新测试先前失败测试用例，执行成功则停止检查；执

行失败则需要重新测试程序以查找错误．若程序中有
多个错误，则需要重复多次这样的测试过程，降低了错

误定位效率．如何识别软件中错误数量以及哪些测试
用例执行失败是由同一错误导致的，是多错误定位中

的一个难题．
针对多错误的定位问题，Ｊｏｎｅｓ等人［５］提出了基于

传统凝聚层次聚类的错误定位方法．该方法首先收集
每一个失败测试用例和所有成功测试用例的执行轨迹

信息，计算程序实体怀疑度，并选取前２０％可疑程序实
体来约简失败执行轨迹信息；其次，使用 Ｊａｃｃａｒｄ系数计
算任意两个失败程序执行轨迹的相似度，根据给定阈

值将失败执行轨迹合并；然后，重新计算合并后失败执

行轨迹和所有成功执行轨迹的怀疑度，并重新选取前

２０％的可疑程序实体来约简失败执行轨迹信息；最后，
当满足给定阈值时，聚类分析结束，将由同一错误引起

的程序执行失败的轨迹信息聚为一簇，其结果应用于

错误定位．
然而，上述方法存在以下３个问题：（１）每次聚类

分析合并后，需要将每簇中失败测试用例和成功测试

用例的执行轨迹信息合并，重新计算怀疑度，选取前

２０％高可疑程序实体，计算量较大．（２）传统凝聚层次
聚类算法在某次迭代过程中若将某样本点错误地划分

到某簇中，那么该样本点在后面的划分中永远属于这

个簇，无法撤销，这将影响聚类分析结果的准确度．（３）
传统凝聚层次聚类算法时间代价较高，时间复杂度为

Ｏ（ｔｎ２），其中，ｔ为迭代次数，ｎ为样本点个数．
基于动态建模的 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析算法［７］可以

克服传统凝聚层次聚类的缺点，采用更加全局的观点

对数据点进行聚类，若两个簇的相对互连度很大又离

得很近就将其合并，自动适应被合并簇的内部特征．本
文在进行聚类分析时：（１）只在聚类初始化时对执行轨
迹信息进行预处理，即将每个失败执行轨迹和所有成

功执行轨迹合并，计算程序实体的怀疑度，并挑选高可

疑元素对该失败执行轨迹进行约简；（２）聚类分析过程
中无需迭代（１）的过程．而文献［５］中聚类分析的处理
过程中，聚类分析每合并一次就重复一次（１）的过程，
时间开销较大．为此，本文提出一种基于 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚
类分析的多错误定位方法来解决多错误定位问题．

２　预备知识

２．１　Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ（变色龙）算法［７］是一种层次聚类算法，

与传统凝聚层次聚类算法不同，该算法在合并两个簇

时采用更高的标准来提高聚类质量．具体而言：该算法
中簇之间的相似度主要依据簇中对象的链接情况和簇

的近邻性两个指标来评定，若两个簇相对互连度很大

又离得很近就将其合并．该算法的特征决定了它能使
新簇自动地适应被合并簇的内部特征，尤其会考虑簇

内在特征，这类聚类方法有利于构造任意形状的簇．每
个程序执行轨迹信息相当于聚类分析中的一个数据

点，用一个圆圈表示，如图１所示．

Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类是一种两阶段聚类法．第一阶段把
这些数据对象分成很多小的簇；对软件错误定位来说

是将程序失败执行轨迹信息分成很多小的簇．根据数
据点的相似度构造稀疏图，采用ｋ邻近图的方式动态地
捕捉某数据对象的邻域，划分生成较小的子簇．第二阶
段根据聚类相近程度合并这些小的簇，计算任意两个

簇的相对互连度和相对接近，当两个指标都比较大时

才合并这两个簇，生成最终聚类的簇，如图１合并划分
生成的最终结果所示．

定义１　相对互连度 ＲＩ（Ｃｉ，Ｃｊ）
［６］．定义为两个簇

Ｃｉ和Ｃｊ之间的绝对互连度关于这两个簇 Ｃｉ和 Ｃｊ的内
部互连度的规范化表示，也就是

ＲＩ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
｜ＥＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）｜

１
２（｜ＥＣ（Ｃｉ）｜＋｜ＥＣ（Ｃｊ）｜）

（１）

其中，ＥＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）表示包含簇 Ｃｉ和 Ｃｊ的割边，ＥＣ（Ｃｉ）、
ＥＣ（Ｃｊ）表示的是将 Ｃｉ、Ｃｊ划分成大致相等两部分的割
边的最小和．

定义２　相对接近度ＲＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）
［６］．表示簇Ｃｉ和Ｃｊ

之间的绝对接近度关于这两个簇 Ｃｉ和 Ｃｊ的内部接近
度的规范化，即

ＲＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝

｜ＳＥＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）｜
｜Ｃｉ｜

｜Ｃｉ｜＋｜Ｃｊ｜
｜ＳＥＣ（Ｃｉ）｜＋

｜Ｃｊ｜
｜Ｃｉ｜＋｜Ｃｊ｜

｜ＳＥＣ（Ｃｊ）｜

（２）

其中，ＳＥＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）是连接簇 Ｃｉ中顶点和簇 Ｃｊ中顶点的
边的平均权重，ＳＥＣ（Ｃｉ）和ＳＥＣ（Ｃｊ）是最小二分簇的边的
平均权重．

定义３　最显著错误（ｐｒｏｍｉｎｅｎｔｆａｕｌｔ）［１］．是在软件
错误定位的检查过程中最先被检测出来的错误，而在

软件中可能包含一个或多个错误．

５９３
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２．２　调试模式
（１）串行调试模式（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ）［５］．也称为序列调试

模式，运行包含多个错误的程序版本以获取程序执行

信息，调试人员定位到一个错误就修复该错误；然后，重

新测试后定位出下一个错误并修复之，不断迭代该过

程直到定位出程序中最后一个错误，这种一次定位一

个错误（ｏｎｅｂｕｇａｔａｔｉｍｅ）的模式被称为串行调试模式．
（２）并行调试模式（Ｐａｒａｌｌｅｌ）［５］．运行包含多个错误

的程序版本以获取程序执行信息，采用某种技术（例如

聚类分析）或模型将失败执行轨迹划分成多个分区

（簇），每个分区（簇）指向同一个错误，多个调试人员同

时定位程序中的多个错误的模式被称为并行调试

模式［５］．
本文采用聚类分析对失败执行轨迹分簇，然后采

用并行调试模式，称之为聚类 －并行调试模式（Ｃｌｕｓｔｅｒ－
ｐａｒａｌｌｅｌ）．假设两个调试人员同时调试程序中的多个错
误，当一个调试人员定位出某个错误时，就以消息传递

的方式通知另一个调试人员错误的语句行号，然后另

一个调试人员就开始检查该错误是否是正在调试簇中

执行轨迹执行失败的原因，若是此原因，则停止检查．这
是为了尽量减少两个簇中包含同一个错误而引起检查

代价浪费．若检查所有簇都没有定位到全部错误，则需
要重新运行程序以定位更多的错误．这样测试一次定
位程序中的多个错误，可以减少调试交互次数和迭代

测试的成本．

３　基于Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析的多错误定位
　　针对软件中存在的多错误问题，本文提出一种基
于Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析的多错误定位方法．该方法首先
将每一个失败执行轨迹信息和所有成功执行轨迹信息

合并，使用Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法［４］计算其怀疑度，选取前２０％
高可疑程序元素作为程序执行轨迹的特征元素，再按

照特征元素对失败执行轨迹信息进行约简；其次，对约

简后的失败执行轨迹信息进行 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析；再
次，将每个失败执行轨迹簇（Ｃｉ）和所有成功执行轨迹
（Ｓ）合并为同一个簇（Ｃｉ∪Ｓ），使用 Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法对该
簇中程序元素进行怀疑度计算；最后，根据每个合并簇

生成的怀疑度序列，采用多个调试人员同时调试的方

式定位程序中的多个错误．基于 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析的
多错误定位模型如图２所示，具体包括以下３个阶段．
３．１　数据预处理

首先，测试用例驱动源代码执行程序，将获得的执

行轨迹信息根据测试结果分为成功执行轨迹信息和失

败执行轨迹信息两类；然后，将每一个失败执行轨迹信

息和所有成功执行轨迹信息构成一个簇，使用Ｔａｒａｎｔｕｌａ
方法计算程序语句怀疑度，对语句按怀疑度从大到小

排序，取前２０％高可疑语句［９］作为每个失败执行轨迹

信息的特征元素；最后，根据该特征元素对失败执行轨

迹信息进行约简．
３．２　聚类分析

在包含多错误的程序执行轨迹信息中，若失败执

行轨迹信息中的高可疑元素指向同一个区域，则它们

可能是由同一错误引起的程序失败．因此，采用聚类分
析将失败执行轨迹信息分为不同簇，期望每个簇包含

一个错误，簇数表示程序中错误个数．
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类为两阶段聚类法．第一阶段将失败

程序执行轨迹信息分成很多小的簇．首先，将任意两个
失败执行轨迹中的元素存入集合 Ａ和 Ｂ；其次，根据
Ｊａｃｃａｒｄ系数计算其相似度 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ａ，Ｂ）如公式（３）
所示，同时将相似度作为两个失败执行轨迹连接边的

权重值，从而生成权重矩阵；然后，根据该权重矩阵寻找

一个数据对象最相似的ｋ个近邻数据对象，若两个数据
对象最相似，则它们之间存在一条边，这些边加权后反

映数据对象间的相似度，生成 ｋ－近邻图；最后，根据图
划分算法将ｋ－近邻图划分成大量相对较小的子簇．第
二阶段根据数据对象之间的相似度将这些较小的簇合

并．计算任意两个簇的相对互连度和相对近邻度，当 ＲＩ
（Ｃｉ，Ｃｊ）ＲＣ（Ｃｉ，Ｃｊ）大于给定阈值时合并子簇，从而
将失败执行轨迹信息分簇．

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ａ，Ｂ）＝｜Ａ∩Ｂ｜｜Ａ∪Ｂ｜
（３）

３．３　错误定位
在多错误定位过程中，首先将每个失败执行轨迹簇
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Ｃｉ和所有成功执行轨迹Ｓ构成一个簇，再使用Ｔａｒａｎｔｕｌａ
方法计算合并后的簇中的程序语句的怀疑度；然后，根据

合并后簇生成的怀疑度序列；最后，定位出每簇中包含的

错误，采用并行调试模式同时定位程序中的多个错误．

４　实验评估
　　为验证 Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析对多错误定位效率的
提升程度，我们选取经典错误定位方法 Ｔａｒａｎｔｕｌａ［４］，分
别比较聚类分析前后以及采用串行调试模式和并行调

试模式定位多错误时的效率．
４．１　实验对象

本文主要测试了中等规模 ｇｚｉｐ、ｇｒｅｐ、ｓｅｄ和 ｆｌｅｘ共
４个Ｃ程序［９］，从 ＳＩＲ（ＳｕｂｊｅｃｔＩｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ）
（网址：ｈｔｔｐ：／／ｓｉｒ．ｕｎｌ．ｅｄｕ／ｐｏｒｔａｌ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）下载．ｇｚｉｐ
包含５０００多行代码、２１１个测试用例，实现压缩和解压
缩数据的功能；ｇｒｅｐ包含９０００多行代码、８０６个测试用
例，实现在某一文件内匹配指定模式的功能；ｓｅｄ包含
了６０００多行代码、３６０个测试用例，实现文件处理的功
能；ｆｌｅｘ包含近万行代码、５６７个测试用例，实现词法分
析功能．

对测试的每个程序版本，随机选择一个错误，迭代

增加其它错误，每引入一个错误就保存一个程序版本，

直到生成包含１０个错误的程序版本，从而生成１，２，
３，４，５，６，７，８，９，和１０ｆａｕｌｔ的错误版本，如表１所
示．程序执行覆盖信息收集的实验平台为 Ｕｂｕｎｔｕ１２．
０４．２，编译器为ｇｃｃ４．６．３，使用ｇｃｃ的Ｇｃｏｖ组件获取该
信息．多错误定位的实验在Ｅｃｌｉｐｓｅ平台上实现．

表１　程序及错误个数

错误数 ｇｚｉｐ ｇｒｅｐ ｓｅｄ ｆｌｅｘ

＃ｏｆ１ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ １８ １４ １２ ２２

＃ｏｆ２ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ３ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ４ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ５ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ６ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ７ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ８ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ９ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

＃ｏｆ１０ＦａｕｌｔＶｅｒｓｉｏｎｓ ３０ ３０ ３０ ３０

Ｔｏｔａｌ＃Ｖｅｒｓｉｏｎｓ ２８８ ２８４ ２８２ ２９２

４．２　多错误定位的评价指标
（１）错误定位代价（Ｃｏｓｔ）［８］．为找到程序版本中错

误时需检查的语句数（Ｒａｎｋｏｆｆａｕｌｔｓ）占所有可执行代

码行数（Ｎｕｍｂｅｒｏｆｅｘｅｃｕｔａｂｌｅｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ）的百分比，如公
式（４）所示．

Ｃｏｓｔ＝ Ｒａｎｋｏｆｆａｕｌｔｓ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｅｘｅｃｕｔａｂｌｅｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ×１００％ （４）

评价定位第１个错误的定位代价为Ｃｏｓｔ，评价定位
到全部（ｎ个）错误的定位代价如公式（５）所示．

Ｔｏｔａｌ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｃｏｓｔｉ （５）

（３）检查得分（ＥＸＡＭ）．为了更加直观地比较不同
方法的优劣，我们还使用 ＥＸＡＭ指标进行评估．ＥＸＡＭ
指标为错误检出率（％ ｏｆｆａｕｌｔｓｌｏｃａｔｅｄ）与代码检查率
（％ ｏｆｃｏｄｅｅｘａｍｉｎｅｄ）的比值如公式（６）所示．

ＥＸＡＭ＝％ ｏｆｆａｕｌｔｓｌｏｃａｔｅｄ％ ｏｆｃｏｄｅｅｘａｍｉｎｅｄ （６）

（４）调试迭代次数（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）．程序中有多个错误，
当采用一次定位一个错误的串行调试模式时，迭代次

数Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ为错误的个数 ｎ；当采用聚类分析技术后，
假设聚类分析后定位到ｍ（ｍ≤ｎ）个错误，聚类 －并行调

试模式的迭代次数Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ为（ｎ－ｍ＋１），如公式（７）
所示．

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ＝
ｎ， Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｎ－ｍ＋１， Ｃｌｕｓｔｅｒ－{ ｐａｒａｌｌｅｌ （７）

４．３　实验结果分析
（１）定位到第１个错误的错误定位效率对比
为了直观地展示程序中包含１个或多个错误时，定

位出第１个（最显著）错误的定位代价，我们以盒图形
式展示错误定位代价．图３（ａ）～（ｄ）展示了 ｇｚｉｐ、ｇｒｅｐ、
ｓｅｄ、ｆｌｅｘ４个程序定位多个错误中第１个错误的定位代
价范围，其中，横坐标表示测试程序中包含的错误数量，

纵坐标表示定位出程序中多个错误中第１个错误的定
位代价范围；虚线左侧表示串行调试模式定位第１个错
误的定位代价范围，虚线右侧表示聚类分析后并行调

试模式定位第１个错误的定位代价范围．每个盒图展示
了错误定位代价的平均值、１／４和３／４分位点、最大值
和最小值．

图３展示了错误定位代价与程序中错误数量是负相
关的关系，也就是说定位到第１个错误的定位代价随着
错误数量的增加而减少．例如，对于图３（ａ）中ｇｚｉｐ程序，
采用串行调试模式，测试包含１个错误的程序，定位出第
１个错误的代价为３７５％；测试包含２个错误的程序，定
位出第１个错误的代价为３００％；测试包含８个错误的
程序，定位第１个错误的代价为１２１％．由每个错误数量
的盒图的平均值可以看出，随着错误数量的增加，定位出

第１个错误的平均错误定位代价有所降低．图３（ｂ）～
（ｄ）中也呈现了相同的趋势，即定位出第１个错误的平均
错误定位代价随着错误数量的增加而减少．

７９３
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　　从图３中虚线左侧和右侧每个错误数量对应的盒图
数据的平均值可以看出：聚类分析能明显降低定位出多

个错误中第１个错误的平均错误定位代价，但是错误定
位代价的降低程度受程序中错误数量和不同程序的影

响．例如，对于ｇｚｉｐ程序，包含２个错误时，聚类分析使定
位第１个错误的平均错误定位代价从 ３００％下降到
０６４％，效率提升幅度为７８６３％；而包含３个错误时，聚
类分析使定位第１个错误的平均错误定位代价从１７０％
下降到０６８％，效率提升幅度为６００８％．

（２）定位到全部错误的错误定位效率对比
图４以盒图形式分别展示了 ｇｚｉｐ、ｇｒｅｐ、ｓｅｄ、ｆｌｅｘ定

位出全部错误的错误定位代价范围，其中，横坐标表示

程序中的错误数量，纵坐标表示定位出程序全部错误

的定位代价范围．图４中虚线左侧表示串行调试模式
定位出全部错误的定位代价，虚线右侧表示聚类分析

后定位出全部错误的定位代价．
图４展示了定位全部错误的定位代价随着错误数

量的增加而增加．从虚线左右两侧对应的盒图可以明

显看出：Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析后的错误定位代价明显低
于串行调试模式的错误定位代价．例如，对于图４（ａ）中
ｇｚｉｐ程序，串行调试模式定位２个错误的平均错误定位
代价为７２９％；而聚类分析后定位２个错误的平均错
误代价为３５８％，效率提升幅度为５０８９％．图４（ｂ）～
（ｄ）中也呈现相同趋势．总体上，聚类分析明显降低了
定位全部错误的错误定位代价．

（３）与文献［５］方法的对比
表２中数据为本文方法与文献［５］方法定位到全

部错误时的实验结果，展示了程序中包含１～１０个错误
时，对于测试的４个程序，文献［５］中方法和本文方法
定位出全部错误的平均错误定位代价．从表２中数据
可以分析出本文方法的错误定位代价低于文献［５］方
法的错误定位代价，这是因为文献［５］方法主要采用传
统凝聚层次聚类，在某次迭代过程中若将某样本点错

误地划分到某簇中，那么该样本点在后面划分中永远

属于这个簇，无法撤销，这将影响聚类分析结果的准确

度，从而影响错误定位的效果．
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表２　本文方法和文献［５］方法定位全部错误代价对比

程序 对比方法 １Ｆ ２Ｆ ３Ｆ ４Ｆ ５Ｆ ６Ｆ ７Ｆ ８Ｆ ９Ｆ １０Ｆ

ｇｚｉｐ
文献［５］ ３．６５％ ６．２０％ ７．３５％ １２．０９％ １５．２１％ ２７．４８％ ２５．３６％ ２９．８１％ ３０．２０％ ３０．８５％

Ｃｌｕｓｔｅｒ－ｐａｒａｌｌｅｌ ３．４７％ ３．５８％ ４．７５％ ９．４３％ １２．９９％ ２４．９０％ ２２．３３％ ２６．１３％ ２７．３２％ ２８．５２％

ｇｒｅｐ
文献［５］ ３．５２％ ３．６２％ ６．３４％ ７．２９％ ７．２４％ １１．２１％ １４．６２％ １５．３１％ １６．１６％ １７．８１％

Ｃｌｕｓｔｅｒ－ｐａｒａｌｌｅｌ ３．４９％ ２．７９％ ４．３３％ ４．８７％ ４．９６％ ９．５２％ １０．８５％ １２．８４％ １３．６１％ １４．０８％

ｓｅｄ
文献［５］ １．０５％ １．１１％ １．２２％ ２．２３％ ３．１０％ ３．９８％ ３．９８％ ４．２９％ ４．６５％ ４．７２％

Ｃｌｕｓｔｅｒ－ｐａｒａｌｌｅｌ １．０２％ ０．６０％ ０．６８％ １．５４％ １．７９％ ２．２２％ ２．４５％ ２．４９％ ２．５１％ ２．７３％

ｆｌｅｘ
文献［５］ １３．３１％ １７．２４％ ２３．４９％ ３１．３８％ ３３．８７％ ３５．３２％ ３６．１３％ ４１．２４％ ４１．３２％ ４１．４５％

Ｃｌｕｓｔｅｒ－ｐａｒａｌｌｅｌ １３．１５％ １３．６４％ １６．３９％ ２２．９３％ ２５．０８％ ２６．６０％ ２８．０３％ ３１．４１％ ３２．０３％ ３２．９５％

　　（４）测试迭代次数对比
表３展示了采用串行调试模式和聚类 －并行调试

模式时，测试 ｇｚｉｐ、ｇｒｅｐ、ｓｅｄ和 ｆｌｅｘ的测试迭代次数．
串行调试模式定位多个错误的迭代次数为程序中包

含的错误数量，如表３中第２行所示（“ａｌｌ”指代以上
４个程序）．聚类 －并行调试模式定位错误的测试迭代

次数如表３中第３～６行所示．从表中数据可见：当程

序中包含１个或２个错误时，并行调试模式的测试迭
代次数为１，当程序中包含３～１０个错误时，并行调试
模式的测试迭代次数为１．１～２．３次，虽然这种情形
下测试迭代次数大于１，但是明显小于串行调试模式
的测试迭代次数，从而降低了调试代价．对于包含多
个错误的程序来说，串行调试模式定位错误的迭代次

数较多，代价较大．

９９３
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表３　串行和聚类 －并行调试迭代次数

方法 程序 １Ｆ２Ｆ３Ｆ４Ｆ５Ｆ６Ｆ７Ｆ８Ｆ９Ｆ１０Ｆ

Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ａｌｌ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Ｃｌｕｓｔｅｒ－
ｐａｒａｌｌｅｌ

ｇｚｉｐ １ １ １．１１．２１．４１．９２．１２．２２．３２．３

ｇｒｅｐ １ １ １．１１．２１．４１．７２．１２．２２．３２．３

ｓｅｄ １ １ １．２１．３１．５１．８ ２ ２ ２．１２．１

ｆｌｅｘ １ １ １ １．２１．３１．８１．９２．１２．２２．２

　　为验证实验结果可靠性，使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩和
检验来验证本文方法与对比方法的效率提升是否显

著，取显著性水平 α＝００５．Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩和检验由
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ于１９４５年提出，用于比较两个非正态总体样
本的显著性，是建立在秩和统计量基础上的非参数假

设检验方法，错误定位代价的数据满足该特征．验证如
下假设：本文方法与对比方法的错误定位效率没有显

著差别．Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩和检验计算出 ｐ值都小于
００５，拒绝原假设．因此，认为本文方法相比对比方法
的效率提升是显著的．

５　总结
　　多错误的定位问题是软件调试中的一个难题．本
文提出了基于Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ聚类分析的多错误定位方法，
通过聚类分析技术把失败程序执行轨迹信息分簇，每

簇包含一个错误，从而定位程序中的多个错误．首先，
将每一个失败执行轨迹和所有成功执行轨迹合并，计

算其怀疑度，选取高可疑元素对相应失败执行轨迹进

行约简；其次，计算任意两个失败簇的相对互连度和相

对接近度，根据给定阈值合并子簇生成失败执行轨迹

的最终簇；再次，将每个失败执行轨迹簇和所有成功执

行轨迹合并为一个簇，计算合并后簇的语句怀疑度并

生成语句检查序列；最后，按生成的语句检查序列定位

出相应的错误，采用并行调试模式来定位程序中的多

个错误．实验表明，在包含多个错误的程序中定位出第
１个错误或全部错误时，本文方法比串行调试模式错误
定位效率有所提升，并且调试迭代次数有所下降．

参考文献

［１］ＤｉＧｉｕｓｅｐｐｅＮ，ＪｏｎｅｓＪＡ．Ｆａｕｌｔｄｅｎｓｉｔｙ，ｆａｕｌｔｔｙｐｅｓ，ａｎｄ
ｓｐｅｃｔｒａｂａｓｅｄｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｍｐｉｒｉｃａｌＳｏｆｔｗａｒｅＥｎ
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４．１－４０．

［２］王建峰，魏长安，盛云龙，姜守达，基于错误交互集的组
合测试软件故障定位方法［Ｊ］．电子学报，２０１４，４２（６）：
１１７３－１１７８．

ＷａｎｇＪｉａｎｆｅｎｇ，ＷｅｉＣｈａｎｇａｎ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｔｉｎｇｅｒｒｏｒｓｉｎ
ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｔｅｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｓｅｔｏｆｐｏｓｓｉｂｌｅｆａｕｌｔｙｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１４，４２（６）：１１７３－
１１７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＺｈａｎｇＸ，ＧｕｐｔａＮ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｔｉｎｇｆａｕｌｔｓｔｈｒｏｕｇｈａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｗｉｔｃｈｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００６．２７２－２８１．

［４］ＪｏｎｅｓＪＡ，ＨａｒｒｏｌｄＭＪ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｔｏａｓｓｉｓｔｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｌｏｓ
Ａｌａｍｉｔｏｓ，ＣＡ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００２．４６７－４７７．

［５］ＪｏｎｅｓＪＡ，ＢｏｗｒｉｎｇＪＦ，ｅｔａｌ．ＤｅｂｕｇｇｉｎｇｉｎＰａｒａｌｌｅｌ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳｏｆｔ
ｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵｎｉｔｅｄＫｉｎｇｄｏｍ：
ＡＣＭ，２００７．１６－２６．

［６］韩家炜，裴健．数据挖掘：概念与技术（第３版）［Ｍ］．北
京：机械工业出版社，２０１４．１００－１０３．

［７］ＫａｒｙｐｉｓＧ，ＨａｎＥＨ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ：Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，１９９９，３２（８）：
６８－７５．

［８］ＲｅｎｉｅｒｉｓＭ，ＲｅｉｓｓＳＰ．Ｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｑｕｅｒｉｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００３．３０－３９．

［９］ＺｈａｎｇＺ，ＣｈａｎＷ Ｋ，ｅｔａｌ．Ｃａｐｔｕｒｉｎｇｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｅｃ
ｔｅｄｐｒｏｇｒａｍｓｔａｔｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＪｏｉｎｔＭｅｅｔ
ｉｎｇｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄ
ｔｈｅＡＣＭ ＳＩＧＳＯＦＴＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆ
ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００９．４３－５２．

作者简介

曹鹤玲　女，１９８０年５月出生于河南南阳．
河南工业大学信息科学与工程学院教师，ＣＣＦ
会员．主要研究领域为软件分析与测试、数据
挖掘．
Ｅｍａｉｌ：ｃａｏｈｌ＠ｈａｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

姜淑娟（通信作者）　女，１９６６年１２月出生
于山东莱阳．现为中国矿业大学计算机科学与
技术学院教授、博士生导师，ＣＣＦ会员．主要研
究领域为编译技术、软件工程等．
Ｅｍａｉｌ：ｓｈｊｊｉａｎｇ＠ｃｕｍｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

００４


