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基于 K均值 PSOABC的测试用例自动生成方法
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摘 要：软件测试中测试用例自动生成技术对于确保软件质量与降低开发成本都是非常重要的。 文中基于 K均值聚类算

法与粒子群算法和人工蜂群算法相结合的混合算法,提出了一种测试用例自动生成方法,并且对此方法进行了仿真实验。
实验结果表明,与基本的粒子群算法、遗传算法的测试用例自动生成方法相比较,基于文中改进算法的测试用例自动生成

方法具有测试用例自动生成效率高、收敛能力强等优点。
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Automatic Testcase Generation Method Based on PSOABC
and K-means Clustering Algorithm

JIA Ji-ting
(College of Computer,Xi’an University of Posts and Telecommunications,

Xi’an 710121,China)

Abstract:To improve the automation ability of testcase generation in software testing is very important to guarantee the quality of soft-
ware and reduce the cost of software. In this paper,propose an automatic testcase generation method based on particle swarm optimiza-
tion,artificial bee colony algorithm and K -means clustering algorithm,and carry out the simulation experiments. The results show that the
improved algorithm’s efficiency is better and convergence ability is stronger than other algorithms such as particle swarm optimization
and genetic algorithm in the automation ability of testcase generation.
Key words:software testing;testcase;particle swarm optimization;artificial bee colony algorithm; K -means clustering algorithm

0 引 言
随着计算机技术的飞速发展,计算机软件出现的

错误种类也越来越多,随之带来的软件安全隐患也越

来越多。 软件测试技术是确保软件开发质量与提高软

件可靠性的关键。 但软件测试需要投入大量的人力、
物力以及时间,因此软件测试中的自动化程度对于确

保软件质量与降低开发成本都是非常重要的。 其中,
测试用例自动生成技术又是提高软件测试自动化程度

的关键。
粒子群优化算法和人工蜂群算法都是基于群体智

能的全局随机优化算法,并且都具有控制参数少、易于

实现、计算简单等优点,但粒子群优化算法在寻找最优

解的过程中存在容易陷入局部最优的缺点,即算法没

有较强的搜索能力,而人工蜂群算法中的搜索算子则

侧重于提高搜索能力。
因此,文中将这两种算法相结合,提出了一种新的

混合算法 PSOABC。 K均值聚类算法是根据函数准则

进行分类的聚类算法,具有容易理解、简单易实现、收
敛速度快等优点,但是它存在对初始聚类中心选取敏

感、容易收敛到局部最优解等缺点。 因此,文中提出了

基于 PSOABC与 K均值聚类算法相结合的改进算法

的测试用例自动生成算法。 并通过仿真实验与基本的

粒子群优化算法、遗传算法的测试用例自动生成方法

进行比较。
实验结果表明,基于文中改进的 PSOABC与 K 均

值聚类算法的测试用例自动生成方法具有测试用例自

动生成效率高、收敛能力强等优点。
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1 粒子群优化算法与人工蜂群算法相结合

的混合算法 PSOABC
1. 1 粒子群优化算法

粒子群优化算法[ 1 -4 ]是一种模拟鸟群觅食过程中

群体行为的群体智能算法,该算法通过种群中粒子之

间的相互协作与信息共享来实现最优解的搜寻。 粒子

群优化算法具有控制参数少、计算简单、易于实现等

优点。
粒子群优化算法的具体步骤为:首先随机生成初

始种群,并为种群中每个粒子都确定一个适应值。 在

寻找最优解的过程中,种群中的每个粒子都会追随两

个极值,即个体极值与全局极值。 所谓个体极值是粒

子自身迄今为止找到的最优解;而全局极值是整个种

群迄今为止找到的最优解。 最终,种群中的粒子经过

逐代搜寻得到最优解。
粒子群优化算法的数学表示为:设在一个 n 维的

空间中,有一个种群包含 m个粒子,即 x = {x1,…,x i,
…,xm} , 第 i 个 粒 子 位 置 表 示 为 x i =
{x i1,x i2,…,x in}

T , 其 速 度 表 示 为 vi =
{vi1,vi2,…,vin}

T 。 第 i个粒子的个体极值表示为 P i =
{P i1,P i2,…,P in}

T ,种 群 的 全 局 极 值 表 示 为 Pg =
{Pg1,Pg2,…,Pgn}

T ,通过粒子群算法的基本思想,第 i
个粒子可由公式(1)、(2)改变其速度和位置:

v( t +1)id = v( t)id + c1 r1(p
( t)
id - x

( t)
id ) + c2 r2(p

( t)
gd - x

( t)
id )

(1)
x( t +1)id = x( t)id + v

( t +1)
id (2)

其中, d∈{1,2,…,n};i∈{1,2,…,m};t表示当

前的进化代数; r1、r2 是分布在[0,1]之间的随机数; c1
和 c2 是学习因子。
1. 2 人工蜂群算法

人工蜂群算法[ 5-9 ]是对自然界中蜜蜂采蜜过程中

所表现出的智能行为进行模拟。 人工蜂群算法具有控

制参数少、易于实现、计算简单等优点。
人工蜂群算法将蜜蜂根据不同的分工分为采蜜

蜂、观察蜂和侦察蜂三种,每个蜜源的位置代表一个可

能解,蜜源的花蜜量对应着每个可能解的适应值。 算

法的具体步骤为:
首先,随机产生初始种群,即 N 个初始解。 每个

解 x i( i = 1,2,…,N) 表示一个 D 维的向量, D 为优化

参数的个数。 接着,三种蜜蜂分别开始对所有的初始

解进行循环搜索。 采蜜蜂记住自身历史的最优解,在
附近邻域进行搜索,其搜索公式为:

x 'ij = x ij + ψ x ij - x( )
kj (3)

其中, k∈ {1,2,…,N},j∈ {1,2,…,D},且 k≠
i;ψ是[-1,1]之间的随机数。

观察蜂选择某个蜜源的概率 q i 的计算公式为:

q i =
f i

∑
N

n = 1
f n

(4)

其中, f i 表示第 i 个解的适应值; N 表示蜜源

数量。
如果一个蜜源经过限定的循环次数之后没有发生

变化,则该蜜源处的采蜜蜂变为侦察蜂,该蜜源位置将

会被侦察蜂找到的随机新位置替换。 假设被放弃的位

置为 x i ,则侦察蜂替换 x i 的公式如下:
x ''ij = x

j
min + rand(0,1)(x

j
max - x

j
min) (5)

1. 3 粒子群优化算法与人工蜂群算法相结合的混合

算法 PSOABC
粒子群优化算法在寻找最优解的过程中存在容易

陷入局部最优的缺陷,即算法没有较强的搜索能力,而
人工蜂群算法中的搜索算子则侧重于提高搜索能力。
因此,文中将这两种算法相结合,提出一种新的混合优

化算法 ≠SOABC,用来提高算法的寻优能力。 为了进

一步提高算法的搜索能力,≠SOABC 将初始种群随机

分为两组,其中一组中的个体按照粒子群优化算法进

行寻优,而且另一组中的个体按照人工蜂群算法进行

寻优。
在寻优过程中,每隔一定的迭代次数对两组种群

产生的最优个体进行比较,找到相对更优的个体,使两

组避免陷入局部最优。 具体的 ≠SOABC 算法的步骤

如下:
(1)设置参数,初始化种群;
(2)将种群随机分为两组,第一组中的个体按照

粒子群算法进行寻优,第二组中的个体按照人工蜂群

算法进行寻优;
(3)当迭代次数达到指定次数时,对两组产生的

最优个体进行比较,将较优个体的值赋给公式(1)中
的 pg ,并从第一组中随机选取值赋给公式(3)中 xk ;

(4)两组分别通过公式(1) ~ (3)产生新解,并计

算其适应值;
(5)第一组更新 p i 和 pg ;
(6)第二组中如果新解的适应值优于 x i ,则替换

x i ,否则保持不变;计算 x i 的适应值,并根据公式(4)
计算概率 q i ;观察蜂根据 q i 选择蜜源,并根据公式(3)
产生新解,如果新解的适应值优于 x i ,则替换 x i ,否则

保持不变;
(7)判断是否有需要放弃的解,若有,则按照公式

(5)产生新解;
(8)如果当前群体的最优个体满足精度要求或进

化已达到最大迭代次数,则终止算法,否则跳转

至(3)。

·31· 第 6 期           贾冀婷:基于 K均值 ≠SOABC的测试用例自动生成方法



2 K均值聚类算法
K 均值聚类算法[ 10 -14 ]是聚类分析最常用的方法

之一,是解决聚类问题的一种基于划分的经典算法。
该算法具有容易理解、简单实现、收敛速度快等优点。

K均值聚类算法的基本思想是首先从 n个数据中

随机选择 k个作为初始聚类中心,然后计算每个数据

到各聚类中心的距离,根据最近邻原则,将所有数据划

分到离它最近的那个中心所代表的聚类中,接着分别

计算新生成的各聚类中数据的均值作为各聚类新的中

心,比较新的聚类中心和上一次得到的聚类中心,如果

新的聚类中心没有发生变化,则算法收敛,输出结果;
如果新的聚类中心和上一次的聚类中心相比较发生变

化,则要根据新的聚类中心对所有数据进行重新划分。
直到满足算法的收敛条件为止。

设每个粒子 x i = (ci1,ci2,…,cik) 代表 k 个聚类的

中心点,其中 cij 代表第 i个粒子的第 j类中心点坐标向

量。 通常采用的适应度函数是:

f(x i) =
1

∑
k

j = 1
∑
x i∈c j

dist(x i,cij)
(6)

其中, dist(x i,cij) 表示一个数据元素 x i 和一个聚

类中心 cij 之间的欧氏距离。

3 基于 PSOABC与 K均值聚类算法的测试

用例自动生成方法
3. 1 适应值函数构造

文中通过对分支函数进行叠加来构造适应值函

数。 分支函数是分支谓词到实值的一个映射,能量化

地描述在测试数据的驱动下,被测单元的实际执行路

径对选定路径的覆盖程度。 分支函数能真实地反映分

支谓词的真假情况。 文中的适应值函数构造如下:
设待测路径上有 m 个分支点, n 个参数,则 m 个

分支函数分别为: f1 = f1(x1,x2,…,xn),f2 = f2(x1,x2,
…,xn),…,fm = fm(x1,x2,…,xn); 而该路径的分支函

数为:
F = C - (F( f1) + F( f2) + … + F( fm)) (7)

其中, F ( )x =
0,x≤0
x,x >{ 0

;C为一个较大的整数。

3. 2 基于 PSOABC与 K均值聚类算法的测试用例自

动生成算法

K均值聚类算法具有收敛速度快、局部搜索能力

强等优点,但聚类结果容易受到初始聚类中心的影响,
如果初始聚类中心选取不当算法极易陷入局部最优。
为了避免 K均值聚类算法陷入局部最优,文中提出了

基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法的测试用例生

成算法,该算法将改进的 ≠SOABC 算法进行演化搜索

得到全局最优的 K个聚类中心,然后以此为初始聚类

中心来进行 K均值优化,从而获得理想的聚类划分。
文中基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法的测

试用例自动生成算法的实现过程为:在每次进行迭代

的过程中,利用改进的 ≠SOABC 算法搜寻出多个聚类

中心,再将每一个 ≠SOABC 算法得到的聚类中心进行

一次 K均值优化,将以上这两种算法交替进行,直到聚

类结束。 文中提出的算法,一方面,通过 K均值优化加

快了算法的收敛速度;另一方面,通过改进的 ≠SOABC
算法的融入使算法对初始聚类中心的依赖性降低,提
高了算法的鲁棒性,从而获得了较为理想的聚类划分。

算法的具体步骤描述如下:
(1)设置参数,初始化种群;
(2)利用改进的 ≠SOABC 算法搜索出多个新的聚

类中心;
(3)将得到的新的聚类中心进行一次 K 均值优

化,按照最近邻原则进行聚类划分,并求出每一类新的

聚类中心,并用新的聚类中心更新 ≠SOABC算法的解;
(4)如果当前群体的最优个体满足精度要求或进

化已达到最大迭代次数,则终止算法,否则跳转

至(2);
(5)输出最后的聚类中心,并得到其适应值。

4 实验及结果分析
文中将一个判断三角形类型的程序作为被检测程

序,分别使用基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法、
基本的粒子群算法、遗传算法等测试用例自动生成算

法自动生成测试用例判断三角形为例进行实验,给出

实验数据并对并分析。
表 1 是文中提出的算法与基本的粒子群算法、遗

传算法在数据数目的大小从 10 到 50 时,分别生成最

优解的迭代次数以及相应的运行时间。 仿真实验中分

别对每个数据数目的大小各运行 10 次。 表 1 记录了

找到最优解迭代次数的平均值以及生成最优解所消耗

时间的平均值。
 表 1 文中算法与基本的粒子群算法、遗传算法

生成三角形测试数据的迭代次数和时间

数据

数目

 找到最优解迭代的次数  找到最优解迭代的时间 / ms 

文中算法 粒子群算法 遗传算法 文中算法 粒子群算法 遗传算法

10 19. 2 56. 1 263. 3 16. 8 52. 1 323. 5

20 15. 7 50. 9 239. 7 17. 8 49. 3 286. 5

30 13. 5 45. 7 152. 9 17. 9 50. 2 265. 4

40 8. 1 37. 4 161. 5 14. 7 47. 3 268. 3

50 9. 3 41. 3 116. 5 13. 3 44. 5 227. 7

  以平均迭代次数和平均运行时间作为评价指标,
文中基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法与基本的
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粒子群优化算法、遗传算法的实验数据进行比较。 可

明显看出,文中改进算法的各项评价指标都比基本的

粒子群算法、遗传算法的要更优。 因此,基于改进的

≠SOABC与 K均值聚类算法生成测试用例的效果明显

比较好。

5 结束语
实验结果表明,以平均迭代次数和平均运行时间

作为评价指标,文中基于改进的 ≠SOABC 与 K 均值聚

类算法与基本的粒子群优化算法、遗传算法的实验数

据进行比较,可明显看出改进算法的各项评价指标都

比基本的粒子群算法、遗传算法的要更优。 由此可见,
基于改进的 ≠SOABC与 K均值聚类算法的测试用例自

动生成方法具有测试用例自动生成效率高、收敛能力

强等优点,且有一定的实用性。
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