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摘 要： 针对粒子群优化算法易出现早熟收敛的问题，本文提出一种基于正交搜索的粒子群优化测试用例生成

方法．首先，利用奇异值分解来预测种群的进化方向，在其正交方向进行搜索，可避免已搜索过的区域，有助于跳出局
部最优；然后，对粒子速度项进行改进，使其与正交方向保持一致，保证种群可持续受到正交方向的影响，有利于减少

奇异值分解次数，降低时间消耗；最后，对每代最优个体进行局部搜索，以增强算法局部搜索能力．实验证明，本文方法
在覆盖率、运行时间、进化代数等指标上均有优势．
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１ 引言

软件测试的目的是发现尽可能多的错误，传统测试

利用手工输入测试用例的方式来引发错误，不仅耗时耗

力，而且可能存在测试用例遗漏的问题．因此测试用例
自动生成技术变得至关重要［１］．基于搜索的测试用例生
成技术［２］可以利用适应度函数，将测试用例生成问题转

化成函数优化问题，进而利用一些人工智能搜索算法寻

找最优解，最终达到程序所要求的覆盖标准．
人工智能搜索算法种类繁多，其中粒子群优化算法

（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）由于简单高效，在软件
测试领域已显现出较大优势．但是由于 ＰＳＯ算法本身
容易出现早熟收敛的特点，Ｎｉｅ［３］、Ｚｈｕ［４］以及史娇娇等

人［５］均对算法的速度更新公式进行了一定的改进，旨在

增加其随机搜索性能，跳出局部最优解，但是无法确定

该改进方法是否会产生重复解．ＤｅＬｕｃｉａ［６，７］等人在遗传
算法中使用了奇异值分解方法预测种群的进化方向，仅

在进化方向的正交方向（可理解为垂直方向）生成新的

解，避免了已经搜索过的区域，改善了种群多样性，有利

于算法跳出局部最优，向全局最优方向进化．然而，由于
新生成解的适应度值不一定优于其他个体，故在下一代

进行选择操作时，新生成的解有可能被淘汰，因此为了

维持种群多样性，必须频繁使用奇异值分解方法，但是

这会产生大量的时间消耗，并且该方法主要依靠种群多

样性的增加来增强算法的全局搜索能力，没有兼顾到局

部搜索精度的提高．
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鉴于此，本文提出一种基于正交搜索的 ＰＳＯ测试
用例生成方法，将奇异值分解方法引入到 ＰＳＯ算法．首
先每隔若干代对进化方向进行预测，在其正交方向生

成新的解；然后对新解的速度项进行改进，使其与正交

方向保持一致；最后，对每代的最优个体均利用交替变

量法进行局部搜索．该方法既可以在正交方向探索到
新的搜索区域，增强算法的全局搜索能力，又因速度项

可持续受到正交方向的影响而减少奇异值分解次数，

降低时间消耗．由于使用了局部搜索策略而增强了算
法的局部搜索能力，使得算法的全局搜索能力和局部

搜索能力相协调，从而提高测试用例生成效率．

２ 基本概念

２１ 标准ＰＳＯ算法
在ＰＳＯ算法中［５］，设种群含有的粒子数目为 Ｎ，搜

索空间的维度为 Ｄ，第 ｉ个粒子的位置ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉＤ），速度 ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ），粒子历史上搜到的最优
位置为 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ），即局部最优解．整个种群
历史上搜索到的最优位置为 ｇ＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ），即全
局最优解．当种群进化到第 ｔ代时，粒子的速度和位置
更新公式如下：

ｖｔ＋１ｉ ＝ｗｖｔｉ＋ｃ１ｒ１（ｐｔｉ－ｘｔｉ）＋ｃ２ｒ２（ｇｔ－ｘｔｉ） （１）
ｘｔ＋１ｉ ＝ｖｔ＋１ｉ ＋ｘｔｉ （２）

其中学习因子 ｃ１和 ｃ２均为常数，ｒ１和 ｒ２均是０～１之
间的随机数，惯性权重 ｗ从０９到０４线性递减．
２２ 奇异值分解

奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）一种
矩阵分解方法，在信号处理、统计学等方面有广泛应

用，也常用来对气候或者降水情况进行预测．假设将第
ｔ代种群Ｐｔ中粒子的位置Ｘｔ表示为矩阵形式：

Ｘｔ＝

ｘ１１ … ｘ１Ｄ
 ｘｉｊ 

ｘＮ１ … ｘ









ＮＤ

其中 Ｎ表示种群含有的粒子数目，Ｄ表示每个粒
子搜索空间的维度．ｘｉｊ表示第ｉ个粒子在第ｊ维空间上
的位置．使用奇异值分解之后，第 ｔ代种群Ｐｔ的位置可
表示为［６］：Ｘｔ＝Ｕｔ·Σｔ·ＶＴｔ．其中Σｔ是一个对角矩阵，即
除了主对角线之外的元素皆为０，主对角线上的元素σ
满足σ０≥σ１≥…≥σｍｉｎ（Ｎ，Ｄ）．Ｖｔ的每一维的列向量均表
示种群分布的方向，σｉ表示Ｖｔ所对应的第ｉ维列向量
的重要程度．

定义１ 种群进化方向［６］：种群内个体的位置随着

进化代数 ｔ而改变的方向，是一个 Ｄ维向量．种群进化
方向针对的是进化过程中种群这个整体，并非针对个

体．

定义２ 种群正交方向［６］：与进化方向向量内积为

０．在几何意义上，正交方向可以理解为与进化方向相
垂直的方向．

假设每隔 ｋ代对种群进行一次奇异值分解，则两
个种群 Ｐｔ和Ｐｔ＋ｋ粒子位置的分布情况如图１所示，经
过 ｋ代之后，种群由 Ｐｔ较为分散的状态变为Ｐｔ＋ｋ较为
收敛的状态，其中 Ｖｅｖｏｌ为种群的进化方向，Ｖｏｒｔｈ为正交
方向．

３ 基于正交搜索的ＰＳＯ测试用例生成

３１ 测试用例生成模型

基于正交搜索的 ＰＳＯ测试用例生成模型如图２所
示，包含测试环境构造、测试运行和算法３个模块：

（１）测试环境构造模块完成如下工作：对源程序进
行静态分析、选择目标路径并对其进行插桩、提取有用

的参数作为算法模块的输入．
（２）测试运行模块利用算法模块传递进来的测试

用例驱动待测程序运行，进而计算出适应度值返回给

算法模块．本文采用分支距离法［５］构造适应度函数．
（３）算法模块是本文的核心部分，本文对原始 ＰＳＯ

算法的改进分为两部分：①正交搜索部分：对粒子的位

置进行了奇异值分解，在正交方向上生成了新的粒子，

进而探索到新的区域，增强了算法的全局搜索性能．②
局部搜索部分：本文使用了交替变量法对每代最优解

进行局部搜索，并且对其局部搜索范围进行了限制，一

定程度上提高了算法的局部搜索精度，还可以使算法

的全局搜索能力和局部搜索能力相协调．
３２ 基于正交搜索的ＰＳＯ方法

在ＰＳＯ算法进化的过程中，为防止种群陷入局部
最优，本文每隔 ｋ代对种群进行一次奇异值分解，则 Ｘｔ
＝Ｕｔ·Σｔ·ＶＴｔ，Ｘｔ＋ｋ＝Ｕｔ＋ｋ·Σｔ＋ｋ·ＶＴｔ＋ｋ．进化方向矩阵 Ｖ
＝Ｖｔ＋ｋ－Ｖｔ，其中，Ｖ中的每一维列向量均表示种群的
进化方向，其重要程度与对角矩阵Σ＝Σｔ＋ｋ－Σｔ中的
对角线元素σ相对应．各个粒子的位置称为正交位置矩
阵Ｏｒｔｈ（Ｘｔ＋ｋ），其计算方法如式（３）所示：
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Ｏｒｔｈ（Ｘｔ＋ｋ）＝Ｕｔ＋ｋ·（Σｔ＋ｋ＋Σ）·（Ｖｔ＋ｋ＋Ｏｒｔｈ（Ｖ））Ｔ

（３）
Ｏｒｔｈ（Ｘｔ＋ｋ）中的元素 ｘｉｊ表示第ｉ个粒子的第ｊ维的

位置，若通过式（３）的计算，其值超过粒子位置规定的
范围，则将其设为规定范围内的一个随机值．其中
Ｏｒｔｈ（Ｖ）称为正交方向矩阵，其列向量均与进化方向矩
阵 Ｖ中的列向量正交．由于每个向量的正交向量并不
唯一，本文的计算方法如下：①先判断矩阵 Ｖ中的每个
列向量含有的元素数目是奇数还是偶数．②若为偶数，
则每两个相邻元素作为一对，将它们互相交换，并对前

一个元素乘以 －１．③若为奇数，则将任意一位元素置
零，剩下的元素按偶数的方法来计算．

正交种群中每个粒子的速度计算步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 在Σ的对角线上寻找最大的元素，将其所

对应的行号赋值给σ－ｂｅｓｔ，即表示正交方向矩阵
Ｏｒｔｈ（Ｖ）中第σ－ｂｅｓｔ列列向量的重要程度最高，最能反
映出种群的正交方向．

Ｓｔｅｐ２ 将Ｏｒｔｈ（Ｖ）中第σ－ｂｅｓｔ列列向量的各个元
素值均赋值给 ｖ－ｂｅｓｔ［］，由于列向量均是单位向量，所
以将 ｖ－ｂｅｓｔ［］扩大 ｖ－ｍａｘ倍，ｖ－ｍａｘ为速度最大值．

Ｓｔｅｐ３ 将 ｖ－ｂｅｓｔ［］赋值给正交种群中每个粒子的
速度项．

将正交种群按照适应度值大小排序，挑选若干优

秀个体替换掉原始种群中最差的同数目的个体，挑选

比例为 ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ，范围在０～１之间．
将正交种群中的每个粒子经历过的最好位置设为

粒子本身，即 ｐｉ＝ｘｉ，由式（１）可知，ｃ１ｒ１（ｐｉ－ｘｉ）＝０，若
新生成的粒子继续进化，则下一代速度 ｖｔ＋１ｉ 受两个方

面的影响：①当前速度 ｖｔｉ，由上述步骤可知是最重要的
正交方向向量扩大若干倍得到的，所以 ｖｔ＋１ｉ 受正交方
向的影响．②与全局最优解的差值 ｇｔ－ｘｔｉ，即向全局最
优解的方向靠近．因此随着种群继续进化，由于粒子在
进化方向和正交方向均有速度分量，粒子将会避免已

经搜索过的区域，向从未搜索到的区域 Ａ和Ｂ区进化，
如图１所示．

对于遗传算法来说，运用奇异值分解生成的新个

体若是适应度值较差，则下一代进行选择操作时，这些

个体就可能被淘汰掉，而无法对种群进化产生来自正

交方向的影响，因此对于遗传算法来说必须频繁地对

种群进行奇异值分解，以保证正交方向的个体存在于

种群中，进而维持种群多样性．
而本文方法即使若干代之内不再进行奇异值分

解，粒子仍然拥有正交方向的分量，指导着粒子继续在

正交方向进化．因此，基于正交搜索的 ＰＳＯ算法生成的
新解不仅探索了新的区域，而且在奇异值分解次数少

的情况下，依然可以在正交方向进行搜索，降低了时间

消耗．
３３ 局部搜索策略

本文中选择的局部搜索策略是交替变量法（Ａｌｔｅｒ
ｎａｔｉｎｇＶａｒｉａｂｌｅＭｅｔｈｏｄ，ＡＶＭ）［８］，其主要思想是轮流调整
每个输入变量的值，如果适应度值不能再提高，则接着

修改下一个变量的值，直到调整完所有的变量值都无

法提高适应度值为止．
本文对原始的ＡＶＭ进行了如下改进：①对每个变

量搜索范围限制为 Ｌ，可防止因局部搜索次数过多而造
成的效率降低，协调算法的全局和局部搜索能力．②由
于ＡＶＭ搜索的效率与搜索的起始位置有直接关系，若
起始位置较差，则需要更多的搜索次数．故本文只对每
代最优粒子使用ＡＶＭ，若搜索后适应度值无提升，则该
粒子保持原位置不变．具体算法如算法１所示：

算法１ 局部搜索策略

Ｉｎｐｕｔ：ｔｈｅｐｏｓｉｔｏｎｘ［］ｏｆｔｈｅｂｅｓｔｐａｒｔｉｃｌｅｉｎＰｔ
Ｏｕｔｐｕｔ：ｔｈｅｐｏｓｉｔｏｎｘ［］ｏｆｔｈｅｂｅｓｔｐａｒｔｉｃｌｅｉｎＰｔ
１ｂｅｇｉｎ
２ｆｏｒｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｉｎＤｄｏ
３ ｉｆｆ（ｘ［ｉ］－１）＜ｆ（ｘ［ｉ］）ａｎｄｆ（ｘ［ｉ］＋１）＜ｆ（ｘ［ｉ］）ｔｈｅｎｇｏｔｏ

ｎｅｘｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
４ ｉｆｆ（ｘ［ｉ］－１）＞ｆ（ｘ［ｉ］＋１）ｔｈｅｎｈ＝－１ｅｌｓｅｈ＝１
５ ｗｈｉｌｅｆ（ｘ［ｉ］＋ｈ）＞ｆ（ｘ［ｉ］）ａｎｄ｜ｈ｜≤Ｌ
６ ｄｏｘ［ｉ］＝ｘ［ｉ］＋ｈｈ＝２ｈ
７ ｌｅｔｌ＝ｍｉｎ（ｘ［ｉ］－ｈ／２，ｘ［ｉ］＋ｈ），ｒ＝ｍａｘ（ｘ［ｉ］－ｈ／２，ｘ［ｉ］

＋ｈ）
８ ｗｈｉｌｅｌ≠ ｒｄｏ
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９ ｉｆｆ（?（ｌ＋ｒ）／２」）＞ｆ（?（ｌ＋ｒ）／２」＋１）ｔｈｅｎｒ＝?（ｌ＋ｒ）／２」

ｅｌｓｅｌ＝?（ｌ＋ｒ）／２」＋１
１０ ｅｎｄ－ｗｈｉｌｅ
１１ ｘ［ｉ］＝ｌ
１２ ｅｎｄ－ｗｈｉｌｅ
１３ｅｎｄ－ｆｏｒ
１４ｅｎｄ－Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１

该算法本质上是一个二分搜索法，第２行对最优个
体位置的每一维度 ｉ进行搜索；第３行对位置 ｘ［ｉ］进
行改变，若适应度值均没有提高则进行下一维的搜索；

第４行，确定搜索方向；第５～１２行，若适应度值一直提
高，且搜索范围小于 Ｌ，则继续搜索，若适应度值减小，
则反向搜索．第１３行，对下一维 ｉ＋１进行搜索，跳转到
第２行继续进行．

４ 实验

４１ 实验对象

实验选取了７个测试程序进行测试，其详细信息如
表１所示．

表１ 测试程序

程序编号 程序名称 变量个数 搜索范围 程序来源

１ Ｅｑｕａｌｓ ２０ ［－１０２，１０２］ ＪａｖａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ

２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ １０ ［０，２５５］ 文献［９］

３ ｌｕｈｎＣｈｅｃｋ １６ ［－１０３，１０３］ ＡｐａｃｈｅＣｏｍｍｏｎｓＶａｌｉｄ

４ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ３ ［－１０４，１０４］ 文献［７］

５ ＮｅｘｔＤａｔｅ ３ ［－１０４，１０４］ 文献［７］

６ Ｔｒｉａｎｇｌｅ ３ ［－１０４，１０４］ 文献［９］

７ ｄｅｎｓｉｔｙ ４ ［－１０４，１０４］ ＡｐａｃｈｅＣｏｍｍｏｎｓＭａｔｈ

程序１的目标路径是两个数组是否相等，本实验将
两个数组的长度均设为１０．程序２目标路径为：输入的
１０个字符均为１６进制的字符，且其转化为１０进制之后
的总和在５０～１００之间．程序３目的是检测银行卡或者
信用卡号码是否有效，本实验将号码长度固定为１６，若
每个号码均在 ０～９之间，且满足 ｌｕｈｎＣｈｅｃｋ函数的条
件，即为目标路径．程序４的目标路径是二次方程式满
足 ｂ２－４ａｃ＝０且 ａ≠０，ｃ≠０．程序５的目标路径是年
月日满足１９１２～２０５０年间闰年２月２９日．程序６的目
标路径为等边三角形．程序７是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．

ＰＳＯ代表原始粒子群优化算法，ＯＰＳＯ表示本文中
只使用了正交搜索的 ＰＳＯ方法，ＯＬＰＳＯ表示应用了正
交搜索和局部搜索策略相结合的方法，ＡＰＳＯ表示文献
［４］的方法，四种方法的实验参数设置如下：种群数目
３０，最大进化代数１０００，学习因子 ｃ１＝ｃ２＝２，惯性权重

ｗ范围（０．４，０．９］．速度最大值为 ｘ－ｍａｘ／１０，其中
ｘ－ｍａｘ为搜索范围最大值．ＯＰＳＯ和 ＯＬＰＳＯ中 ｋ为两
次奇异值分解之间相隔的进化代数，设为５０．Ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ
为新生成的正交种群可以进入原始种群的比例，设为

０２．ＯＬＰＳＯ中 Ｌ为局部搜索范围，设为８．ＡＰＳＯ中ｔｚ为
局部收敛次数，设为１０．
４２ 实验设计

为了对本文方法进行更深入的研究，实验设计了

以下几个问题：

问题１ ＯＰＳＯ方法是否能提高测试用例生成的
效率？

ＯＰＳＯ方法是在正交方向对空间进行搜索，其找到
的解不一定比当前解的适应度值好，但是却可以在种

群陷入早熟收敛的时候，通过引入正交方向的解，来帮

助种群跳出局部最优解，从而向全局最优解进化．为了
研究ＯＰＳＯ是否对测试用例生成过程有效，对哪一类
程序有效，我们设计了实验４３１．

问题２ ＯＰＳＯ方法的参数对算法有何影响？
ＯＰＳＯ方法的参数主要有两个，两次奇异值分解之

间相隔的进化代数 ｋ和从正交种群中挑选出的优秀个
体的比例ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ．ｋ的值越小，说明奇异值分解越频
繁，ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ越大，说明从正交种群被挑选的个体越
多．为了确定合理的参数值，探索该参数对算法性能的
影响，我们设计了实验４３２．

问题３ ＯＬＰＳＯ方法相比较于其他文献的方法是
否有优势？

ＯＬＰＳＯ方法即将正交搜索和局部搜索策略相结合
的方法，由于正交搜索的奇异值分解耗时较多，而每代

均运用局部搜索策略更有可能引入额外的时间消耗，

那么该方法相较于其他文献的方法来说，覆盖率和时

间方面是否还均存在优势，为此我们设计了实验４３３
和４３４．
４３ 实验结果

４．３．１ ＯＰＳＯ与ＰＳＯ算法的比较
表２分别为 ＯＰＳＯ和 ＰＳＯ算法对测试程序执行

１００次后的平均覆盖率和进化代数．覆盖率表示在最大
进化代数 Ｔ之内覆盖到目标路径的次数除以１００，进化
代数表示覆盖到目标路径所需要的进化代数的平均

值，若 Ｔ代之内无法覆盖目标路径，则进化代数为 Ｔ．
由表２可以看出，ＯＰＳＯ在平均覆盖率和进化代数

上都比ＰＳＯ有了一定程度的提高．程序１、程序２和程序
３均带有循环且参数个数较多而较难覆盖，ＰＳＯ覆盖率
较低，而用正交搜索方法改进的 ＯＰＳＯ覆盖率均达到了
１００％，程序３中，ＯＰＳＯ比ＰＳＯ的覆盖率提高了５８％，是
改进效果最好的程序．程序４取值范围较大且逻辑较复
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杂，其每个输入变量均需在［－１０４，１０４］范围内满足 ｂ２－
４ａｃ＝０且 ａ≠０，ｃ≠０的条件，故其目标路径较难覆盖，
ＯＰＳＯ的覆盖率只提高了 ４％，并且也未达到 １００％覆
盖．而对于程序５、程序６和程序７，ＰＳＯ均达到了覆盖率
１００％，ＯＰＳＯ在进化代数上没有明显的提高，主要是由
于这三个程序相对较简单，由于 ＯＰＳＯ该方法主要增加
了种群的多样性，算法的局部搜索能力并未提高，因此

针对这三个程序ＯＰＳＯ效果并不明显．
表２ ＯＰＳＯ和ＰＳＯ实验结果对比

测试程序
ＯＰＳＯ ＰＳＯ

覆盖率 进化代数 覆盖率 进化代数

１ １００％ ２１６．５１ ８０％ ３３４．７３

２ １００％ ３５９．２２ ５９％ ６１３．３

３ １００％ ４８５．２９ ４２％ ７６６．６

４ ５２％ ７１８．３６ ４８％ ７６２．６２

５ １００％ ２５０．３８ １００％ ２７５．５１

６ １００％ ３０７．３３ １００％ ３８８．７３

７ １００％ ６２．１４ １００％ ６３．５

４．３．２ ＯＰＳＯ中的参数对实验结果的影响
在ＯＰＳＯ算法中，每相隔 ｋ代进行一次正交搜索，

将参数 ｋ的范围以１０为步长进行变化．图３为７个程
序分别运行程序１００次，不同 ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ取值下随着参

数 ｋ取值变化的趋势图．其中横坐标轴表示 ｋ的取值，
纵坐标轴表示进化代数．

由图３可知，ｋ值较小时，不同ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ下的进化
代数差异较大，而随着 ｋ值的增加和 ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ的变
化，每个程序的进化代数最终都稳定在一个区间内变

化，到 ｋ＝１００时，进化代数有稍微上升的趋势．
从ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ的取值情况来看，取值越大，平均进

化代数越大，这种情况在 ｋ＝１时效果更加明显．ｓｅｌｅｃｔ－
ｒａｔｅ代表着从正交种群中挑选进入粒子群的个体比例，
由于正交种群是为了改善种群多样性，因此不一定都

有益于种群进化，若是 ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ值较高，那么种群中
大部分都是经过正交搜索之后的个体，则会干扰正常

的进化过程，并且 ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ较高也增加了个体的替换
操作，增加时间开销．因此，从图３可知，ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ取值
０．２较为合理．

从 ｋ的取值情况来看，ｋ＝１时，大多数程序的效果
较好，均优于或者相当于 ｋ增加之后的效果．但是对于
程序１来说，其目标路径是两个数组元素相等，需要局
部搜索精度较高的算法，而每代进行一次正交搜索不

能增加算法的局部搜索精度，故 ｋ＝１时效果反而不
好．由于 ｋ＝１时需要消耗大量的运行时间，并且其对
于算法的提高并不是特别明显，因此本文将 ｋ设为５０，
此时各个程序的进化代数均趋于稳定．

４．３．３ ＯＬＰＳＯ与ＡＰＳＯ方法的比较
因为ＯＰＳＯ方法主要增强了算法的全局搜索能

力，算法的局部搜索能力并未提高，为了同时提高算法

的局部搜索精度，本文使用了正交搜索和局部搜索策

略相结合的方法 ＯＬＰＳＯ．表３为 ＯＬＰＳＯ和文献［４］中
的ＡＰＳＯ均对测试程序执行１００次后的平均进化代数、

覆盖率和运行时间的结果．
由表３可以看出，本文的ＯＬＰＳＯ方法相对于参考文

献［４］的ＡＰＳＯ方法来说，大部分程序在覆盖率和进化代数
均有所提高．但是对于程序 ４来说，ＯＬＰＳＯ的覆盖率
（２８％）不仅不如ＡＰＳＯ（４６％），而且还低于ＯＰＳＯ（５２％）和
原始ＰＳＯ（４８％）．这是由于该程序的目标路径 ｂ２－４ａｃ＝０
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并非单峰值函数，因此使用ＡＶＭ方法对变量进行交替搜
索没有效果，反而会因为搜索到次优解而使得种群多样性

降低，从而导致该程序总的覆盖率降低，不如单纯使用正

交搜索的ＯＰＳＯ方法和原始方法好．
表３ ＯＬＰＳＯ和ＡＰＳＯ的实验结果对比

测试程序
ＯＬＰＳＯ ＡＰＳＯ

覆盖率 进化代数 时间（ｓ） 覆盖率 进化代数 时间（ｓ）

１ １００％ ３．１６ ０．１０９ １００％ １９４．７６ １．３５７

２ １００％ １２６．１４ １．８０９ ６３％ ４７５．５６ １．９６５

３ １００％ ２７６．０１ １１．６７１ ６９％ ６９０．０９ ４．９４７

４ ２８％ ８３４．８４ １．８５５ ４６％ ６６９．２３ ０．９５２

５ １００％ １３６．９７ ０．６９７ １００％ １５２．８９ ０．３８２

６ １００％ ６７．７１ ０．３３３ １００％ １５０．４１ ０．２８１

７ １００％ ７．８８ ０．０９２ １００％ ３０．２２ ０．１２５

对于程序１、程序２和程序７，ＯＬＰＳＯ在覆盖率、进
化代数和运行时间三个指标上均优于 ＡＰＳＯ，但是对于

程序１和程序 ７来说，ＯＬＰＳＯ中的局部搜索策略占主
导作用，由于进化代数过小，而使得正交搜索机制没有

发挥其效果．
对于程序３、程序５和程序６，ＯＬＰＳＯ在覆盖率和进

化代数上均优于 ＡＰＳＯ，但是在运行时间上比 ＡＰＳＯ稍
长．程序３虽然覆盖率提高的最明显，但是相应的运行
时间也最长，主要是因为其变量数目较多，运用 ＡＶＭ对
每个变量轮流搜索较为耗时．对于程序５和程序６来说，
虽然是靠时间代价换取进化代数的降低，但是如果对局

部搜索范围 Ｌ加以提高，则其运行时间可以低于ＡＰＳＯ．
４．３．４ ＯＬＰＳＯ和ＡＰＳＯ方法进一步的比较

在４．３．３节的实验中，在程序５和程序６的运行时
间指标上，ＡＰＳＯ优于本文方法，主要是因为本文对
ＡＶＭ的搜索范围 Ｌ进行了限制．为了进一步比较本文
方法与ＡＰＳＯ方法，本节将对 Ｌ进行变化，图 ４为两方
法在进化代数和运行时间上随着 Ｌ的变化取值，其中
Ｌ的取值范围为２０，２１，…，２４．

如图４所示，随着局部搜索范围 Ｌ的增加，ＯＬＰＳＯ
的局部搜索能力逐渐增强，程序５在 Ｌ＝８时进化代数
低于ＡＰＳＯ，在 Ｌ＝１６时，运行时间低于ＡＰＳＯ．程序６在
Ｌ＝４时进化代数低于 ＡＰＳＯ，在 Ｌ＝１６时，运行时间低
于了ＡＰＳＯ．如果 Ｌ继续增加，则 ＯＬＰＳＯ算法的局部搜
索能力表现的会更加明显，所以对于程序５和程序６在
搜索范围 Ｌ逐渐增大（Ｌ≥１６）时，ＯＬＰＳＯ在进化代数
和运行时间两个指标上均优于ＡＰＳＯ．
４４ 实验分析

通过４．３部分的实验结果，我们对４．２实验设计部
分提出的３个问题有如下回答：

回答问题 １ ＯＰＳＯ方法是否能提高测试用例生
成的效率？

ＯＰＳＯ方法针对参数个数较多且较难覆盖的程序
来说，覆盖率有明显提高，主要是因为该方法搜索到了

新的区域，增强了种群多样性，使其跳出了局部最优

解，向全局最优解进化．对于参数少且逻辑简单的程
序，原始 ＰＳＯ方法就可以达到覆盖率 １００％，而 ＯＰＳＯ
方法只增强了全局搜索能力，并未兼顾到局部搜索能

力，所以测试用例生成效率并无明显提高．
回答问题２ ＯＰＳＯ方法的参数对算法有何影响？
ｋ值越小则奇异值分解越频繁，时间消耗越大，而

且 ｋ值为１时与稳定之后的进化代数相差并不大，因
此为了平衡算法性能和时间消耗这两个指标，将 ｋ值
设为 ５０．Ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ较大时，则由于正交粒子数目过多
而干扰到了算法的正常进化过程，使算法效率变差．故
ｓｅｌｅｃｔ－ｒａｔｅ取值为０２时较为合理，此时既可以适当的

增加种群多样性，又不至于因为个体替换操作而增加

太多的时间消耗．
回答问题３ ＯＬＰＳＯ方法相比较于其他文献的方

法是否有优势？

相比于文献［４］的 ＡＰＳＯ方法，本文方法大部分测
试程序在覆盖率方面均有所提高，而且运行时间上，

ＯＬＰＳＯ方法也低于ＡＰＳＯ．并且本文方法随着搜索范围
Ｌ的增加，进化代数和运行时间都有所减少．因此本文
的ＯＬＰＳＯ方法在覆盖率、进化代数和时间消耗等指标
上均优于ＡＰＳＯ方法．

０５３２ 电 子 学 报 ２０１４年



５ 相关工作

文献［３～５］均利用 ＰＳＯ解决测试用例生成问题，
并且针对 ＰＳＯ算法易早熟收敛的特点对速度公式进行
调节，或者改进惯性权重，旨在增加 ＰＳＯ的随机搜索性
能，但是新生成的解质量如何，是否曾经被搜索过，无

法确定．而本文中采用正交搜索的 ＰＳＯ方法，避免了搜
索过的区域，探索了新的区域，有助于算法向全局最优

解收敛．最后实验证明，调节惯性权重的方法对于变量
数目少且逻辑简单的程序效果显著，而对于多个变量

且逻辑复杂的程序来说，惯性权重的调节作用有限，无

法实现１００％覆盖，本文方法则效果更佳．
文献［６，７］均将奇异值分解方法应用到遗传算法

中，但由于遗传算法中存在选择操作，若是适应度值较

差，则来自正交方向的个体可能被淘汰掉，而无法对种

群进化产生来自正交方向的影响，因此对于遗传算法

来说，必须频繁地对种群进行奇异值分解，以保证正交

方向的个体存在于种群中，进而维持种群多样性．
而由于本文方法的速度项与正交方向保持一致，

即使若干代之内不再进行奇异值分解，粒子仍然拥有

正交方向的分量，指导着粒子继续在正交方向进化．并
且本文方法还增加了局部搜索策略，对每代最优解均

用ＡＶＭ方法进行局部寻优，同时增强了算法的局部搜
索能力．

６ 结论及进一步工作

本文通过将基于正交搜索的 ＰＳＯ方法与局部搜索
策略相结合，应用到测试用例生成中，对算法的全局搜

索性能和局部搜索性能均有一定改善，最后实验部分

通过７个测试程序对方法进行了验证，实验证明本文方
法对测试用例生成效率有了一定的提高．

本文的测试程序用到了数组，但实验预先确定了

数组的长度，而实际测试中，长度是不确定的．但不确
定长度的数组在编程实现时有难度，比如 ＰＳＯ算法的
更新公式建立在维度确定的基础上，如果粒子维度不

能确定，那么下一代粒子的位置和速度如何生成也值

得思考．如何测试不确定长度的数组类型是本文进一
步研究的问题．
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