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收稿日期：２０１８０７２６；在线出版日期：２０１９０５０５．本课题得到国家自然科学基金（６１６７３３８４，６１８３２００９，６１７７２２６０，６１５０２４９７，６１５６２０１５）、
江苏省博士后科研资助计划（２０１８Ｋ０２８Ｃ）、计算机软件新技术国家重点实验室创新项目（ＺＺＫＴ２０１８Ｂ０２）、广西可信软件重点实验室研
究课题（ｋｘ２０１６０９，ｋｘ２０１５３２）支持．王兴亚，博士，主要研究方向为程序调试、缺陷定位．Ｅｍａｉｌ：ｘｉｎｇｙａｗａｎｇ＠ｃｕｍｔ．ｅｄｕ．ｃｎ；ｘｉｎｇｙａｗａｎｇ＠
ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．姜淑娟（通信作者），博士，教授，博士生导师，主要研究领域为编译技术、软件工程等．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｊｊｉａｎｇ＠ｃｕｍｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
高鹏飞，硕士，主要研究方向为软件分析与测试．陆　凯，硕士，主要研究方向为缺陷定位．薄莉莉，博士，主要研究方向为并发程序分析
与验证．鞠小林，博士，副教授，主要研究方向为软件分析与测试．张艳梅，博士，副教授，主要研究方向为软件分析与测试．

基于模糊犆均值聚类的软件多缺陷定位方法
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１）（中国矿业大学计算机科学与技术学院矿山数字化教育部工程研究中心　江苏徐州　２２１１１６）
２）（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００２３）

３）（南通大学计算科学与技术学院　江苏南通　２２６０１９）
４）（桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室　广西桂林　５４１００４）

摘　要　缺陷间的相互干扰会使程序的频谱信息和运行结果发生变化，进而影响基于频谱信息的缺陷定位方法
（ＳＢＦＬ）的有效性．本文对缺陷干扰现象进行了研究，通过分析单缺陷程序与多缺陷程序在缺陷运行、感染和传播
过程及程序运行结果间的差异定义了两类缺陷干扰，并根据干扰前后缺陷在互斥子集中的分布变化分析了缺陷干
扰对ＳＢＦＬ方法有效性的影响．研究结果表明：与特定缺陷无关的失败测试用例是降低ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性
的主要原因．在此基础上，本文提出了一种基于模糊Ｃ均值聚类的多缺陷定位方法ＦＣＭＦＬ：首先，通过模糊Ｃ均值
聚类分析失败测试用例与不同缺陷间的隶属关系，得到每个缺陷相关的失败测试信息；其次，基于隶属度矩阵加权
计算每条语句的可疑度，并通过互斥子集优先级分析确定不同语句集合的检查顺序，最终生成一个语句检查序列
指导开发人员进行程序调试．实验结果表明：（１）缺陷干扰会对ＳＢＦＬ方法产生影响，降低ＳＢＦＬ方法的缺陷定位有
效性；（２）ＦＣＭＦＬ方法可以降低多缺陷对ＳＢＦＬ方法的影响，提高ＳＢＦＬ方法的缺陷定位有效性．

关键词　程序调试；缺陷定位；程序切片；缺陷干扰；模糊聚类
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ｗｅｉｇｈｔｅｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｏｆｅａｃｈｓｔａｔｅｍｅｎｔａｎｄｕｓｅａｐｒｉｏｒｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｃｈｅｃｋｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅｄｉｓｊｏｉｎｔｓｕｂｓｅｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｒａｎｋｅｄｌｉｓｔｏｆｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ
ｉｎｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒｉｓａｖａｉｌａｂｌｅｔｏｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｆｏｒｄｅｂｕｇｇｉｎｇａｐｒｏｇｒａｍ．Ｏｕｒｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｎ１２
Ｊａｖａｐｒｏｇｒａｍｓ（ｉ．ｅ．，６Ｓｉｅｍｅｎｓｐｒｏｇｒａｍｓａｎｄ６ＳＩＲｐｒｏｇｒａｍｓ），ｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈ１２３ｓｉｎｇｌｅｆａｕｌｔｙ
ｖｅｒｓｉｏｎｓａｎｄ３４１０ｍｕｌｔｉｆａｕｌｔｙｖｅｒｓｉｏｎｓ，ｓｈｏｗｓｔｈａｔ：（１）ｆａｕｌｔｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓＳＢＦＬａｎｄ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＳＢＦＬ；（２）ＦＣＭＦＬｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｍｉｔｉｇａｔｅｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ａｎｄ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＳＢＦＬ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｐｒｏｇｒａｍｄｅｂｕｇｇｉｎｇ；ｆａｕｌｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｐｒｏｇｒａｍｓｌｉｃｉｎｇ；ｆａｕｌｔｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ；ｆｕｚｚｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１　引　言
当程序运行失败时，开发人员需要通过程序调

试来理解程序失败的原因，进而定位并修复缺陷，确
保软件可以正确运行［１］．缺陷定位是程序调试过程
中最为耗时和费力的过程［２］．传统的缺陷定位方法
一般采用设置断点、查看状态、输出日志等方式逐步
分析、定位缺陷，整个过程效率低下，难以满足现代
大型复杂软件的程序调试需求［３４］．因此，研究人员
提出了多种缺陷定位方法来帮助开发人员理解缺陷
发生的环境、识别缺陷的可疑位置，从而提高程序调
试的效率和精度．其中，基于频谱的缺陷定位方法
（ＳｐｅｃｔｒｕｍＢａｓｅｄＦａｕｌｔＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＢＦＬ）是一类

主要的缺陷定位方法［５］，该方法通过分析程序在不
同输入下覆盖信息和运行结果的差异来度量语句出
错的可能性，帮助开发人员快速定位缺陷位置．

尽管在实证研究中，ＳＢＦＬ已经取得了较好的
缺陷定位效果，但是应用到实践中还存在一些问
题［３４］，其中一个就是多缺陷问题．在理论分析和实
证研究中，研究人员通常假设程序只包含单个缺陷，
并采用单缺陷程序来验证ＳＢＦＬ的有效性［６］．此时，
程序中所有的运行失败均由某个特定的缺陷引发，
语句覆盖信息的差异可以有效地反映语句出错的可
能性．然而，真实软件中缺陷的数量、位置和相互影
响关系是未知的，程序的运行过程和运行结果会因
其他缺陷的影响而发生改变．此时，程序运行失败不
再由某个特定的缺陷引发，语句覆盖信息的差异难
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以有效地反映语句出错的可能性．因此，在多缺陷
环境下直接应用ＳＢＦＬ难以取得理想的缺陷定位
效果．

部分研究人员对多缺陷定位问题进行了研究．
文献［１，７１３］采用聚类（如分层聚类［１，７］、Ｃ均值聚
类［８１０，１３］）、分类［１１］、线性规划［１２］等技术对不同程序
实体（如语句、谓词、运行轨迹）的覆盖信息进行分
析，用以实现对失败测试用例进行划分，期望获得与
每个缺陷相关的测试用例来减少缺陷干扰对ＳＢＦＬ
缺陷定位有效性的影响．然而，缺陷通常不是相互独
立的，运行失败可能由多个缺陷共同引发．文献［１４］
将进化优化思想引入到多缺陷定位中，将多缺陷定
位问题转化为语句的组合优化问题，并采用遗传算
法进行求解，取得了较好的效果．然而该方法并未考
虑缺陷间的相互干扰，语句组合可疑度的高低难以
有效反映其出错的可能性．文献［１５］分析了多缺陷
对程序运行结果的干扰，但并未分析多缺陷对程序
运行过程和缺陷定位有效性的影响，也未提出相应
的多缺陷定位方法．文献［１３］通过实证研究分析了
多缺陷对基于覆盖的缺陷定位方法的影响，但也未
提出相应多缺陷定位方法．因此，当前缺乏多缺陷对
ＳＢＦＬ影响原因的系统性分析，也缺少相应的多缺
陷定位方法．

针对上述问题，本文提出了基于模糊Ｃ均值聚
类的多缺陷定位方法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄＭｕｌｔｉＦａｕｌｔＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＦＣＭＦＬ）．首先，本
文对缺陷干扰进行定义，并分析缺陷干扰对ＳＢＦＬ缺
陷定位有效性的影响．同时，在构建ＥＩＰ（Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ＆Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）模型对程序运行过程进行
抽象的基础上，根据缺陷增加后程序在运行过程和
运行结果上的变化定义ＥＩＰＩ（ＥＩＰＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ）和
ＲＩ（ＲｅｓｕｌｔＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ）等两类干扰，进而通过干扰
前后缺陷在程序互斥子集间的分布分析缺陷干扰
对ＳＢＦＬ的影响．分析结果表明：与特定缺陷无关
的失败测试用例是降低ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性
的主要原因．其次，根据干扰影响分析结果，给出
ＦＣＭＦＬ方法的基本框架和具体步骤．针对给定的
测试用例，收集程序的语句覆盖信息和运行结果．对
于每个失败测试用例，以与程序运行失败相关的变
量为切片准则进行动态程序切片，获取动态切片结
果，接着通过模糊Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）聚
类分析各个失败测试用例与每个缺陷的隶属关系，
基于隶属度矩阵加权计算语句的可疑度，并通过互
斥子集优先级分析确定不同语句集合的检查次序．

最终，生成一个语句检查序列来指导开发人员进行程
序调试．为了验证ＦＣＭＦＬ的有效性，我们在Ｓｉｅｍｅｎｓ
程序［１６］和ＳＩＲ程序［１７］上开展缺陷定位对比实验．
实验结果表明：ＦＣＭＦＬ可以减少缺陷干扰的负面
影响，有效提高ＳＢＦＬ方法的缺陷定位有效性．

论文的主要贡献如下：
（１）提出了描述程序运行过程的ＥＩＰ模型，简

化了复杂的程序运行表示，便于开展缺陷干扰分析．
（２）在定义ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰的基础上，分

析了缺陷干扰对ＳＢＦＬ方法的影响．
（３）根据干扰影响分析结果，进一步提出一种基

于ＦＣＭ聚类的多缺陷定位方法ＦＣＭＦＬ．在失败执
行的动态切片上进行模糊聚类，分析失败执行在不同
缺陷的隶属度计算可疑度从而生成语句检查序列．

（４）设计并实现ＦＣＭＦＬ方法，以Ｓｉｅｍｅｎｓ数据
集和六个ＳＩＲ程序作为实验对象，通过实验验证了
该方法的有效性．

本文第２节给出本文方法的技术背景；第３节
和第４节详细分析缺陷间的干扰效应以及缺陷干扰
对ＳＢＦＬ方法的影响；第５节首先描述ＦＣＭＦＬ方
法的整体流程，然后对每个处理步骤进行了介绍；第
６节使用Ｓｉｅｍｅｎｓ数据集和六个ＳＩＲ程序对本文研
究进行实验分析；第７节介绍缺陷定位等相关工作；
最后总结全文并讨论进一步的研究工作．

２　技术背景
２１　基于频谱的缺陷定位方法

基于频谱的缺陷定位方法（简称ＳＢＦＬ方法）通
过度量每个程序实体出错的可能性（可疑度）来帮助
开发人员定位缺陷［３４］．程序实体可以是语句［１８２１］、
谓词［２２］、方法［２３］等．不失一般性，本文选择语句作为
本文研究的程序实体．通常，ＳＢＦＬ方法包含两个步
骤：测试信息收集和可疑度度量．

给定一个包含犿条语句的程序犘犌和一个包
含狀条测试用例的测试用例集犜犛．依据犜犛运行
犘犌并记录程序的运行时信息，可以得到程序在不
同测试用例下的覆盖信息和运行结果．其中，程序覆
盖信息可以表示为一个整型矩阵犕犮狅狏犲狉＝｛犮犻，犼｜犻∈
［１，犿］，犼∈［１，狀］｝．若语句狊犻被测试用例狋犼运行，元
素犮犻，犼的值为１；若语句狊犻未被测试用例狋犼运行，元素
犮犻，犼的值为０．程序运行结果可以表示为一个整型向
量犞狉犲狊狌犾狋＝｛狉犼｜犼∈［１，狀］｝．若测试用例狋犼运行失败，
元素狉犼值为１；若测试用例狋犼运行成功，元素狉犼值为
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０．基于犕犮狅狏犲狉和犞狉犲狊狌犾狋，可将语句狊犻相关的覆盖信息统
计数据表示为一个四元组犖（狊犻）＝〈狀犮狆（狊犻），狀犮犳（狊犻），
狀狌狆（狊犻），狀狌犳（狊犻）〉，其中，狀犮狆（狊犻）和狀犮犳（狊犻）分别表示在
覆盖狊犻的前提下，运行成功和运行失败的测试用例
数目；狀狌狆（狊犻）和狀狌犳（狊犻）分别表示在未覆盖狊犻的前
提下，运行成功和运行失败的测试用例数目．各个
ＳＢＦＬ方法的主要区别主要在于采用了不同的可疑
度度量方法［３］．图１给出了４种可疑度度量方法．

Ｔａｒａｎｔｕｌａ＝ 狀犮犳／狀犳
狀犮犳／狀犳＋狀犮狊／狀狊

（ａ）Ｔａｒａｎｔｕｌａ
Ｏｃｈｉａｉ＝ 狀犮犳

（狀犮犳＋狀狌犳）（狀犮犳＋狀犮狊槡 ）
（ｂ）Ｏｃｈｉａｉ

Ｎａｉｓｈ＝－１， ｉｆ狀犮犳＜狀犳；
狀狊－狀犮狊，ｉｆ狀犮犳＝狀｛

犳
（ｃ）Ｎａｉｓｈ
Ｗｏｎｇ＝狀犮犳
（ｄ）Ｗｏｎｇ

图１　４个可疑度度量公式
　　其中，Ｔａｒａｎｔｕｌａ［１８］和Ｏｃｈｉａｉ［１９］是两种经典的
可疑度度量方法，Ｎａｉｓｈ［２０］和Ｗｏｎｇ［２１］则是Ｘｉｅ等
人［６］理论证明最优的可疑度度量方法．所有语句度
量结束后，按照可疑度将语句降序排列，最终生成一
个可疑度语句序列指导开发人员定位缺陷位置．
２２　动态程序切片

程序切片是源程序所包含语句的一个子集，该
集合中的元素会通过程序内部的控制依赖和数据依
赖关系直接或间接影响程序中某条语句中的单个或
数个变量［２４］．在进行缺陷定位时，可采用程序切片
技术识别与程序执行失败相关的语句，去除与程序
执行失败无关的部分来缩小缺陷的搜索范围，从而

起到降低缺陷定位代价的作用．
根据切片过程对程序输入的依赖程度，可以将

程序切片分为静态切片和动态切片：静态切片不考
虑程序输入，分析了程序中所有可能的执行路径，包
含了所有与兴趣变量相关的语句；动态切片考虑程
序具体的输入，分析了程序的某一条执行路径，包含
了该执行中与兴趣变量相关的语句［２５］．与静态切片
相比，动态切片充分利用了给定输入下程序的运行
时信息，因而切片结果范围更小、更精确．

在进行程序切片时，程序切片结果需要基于一
定的准则来进行计算．切片准则不同，得到的切片结
果也不尽相同．动态切片准则犇犛犆表示为一个三元
组〈狋，狊，犞〉．其中，狋是切片对象的一个测试输入，狊
是切片对象中的一个兴趣点（对应一条语句或一个
语句块），犞是狊中变量集合的一个子集．

进一步，以表１中ｃｏｍｐｕｔｅ程序为例来说明动
态切片与语句覆盖的区别以及不同切片准则对动态
切片结果的影响．ｃｏｍｐｕｔｅ程序以三个整型变量狓、
狔、狕作为输入，用于计算它们的中位数犿犻犱和求和
狊狌犿以及平均数犪狏犲．该程序包含两个缺陷犳１和犳２，
分别存在于语句狊７和狊１０中，犳１和犳２均可造成犿犻犱
计算出错．为验证程序的正确性，我们设计了狋１～狋４
四个测试用例进行测试．对于每个测试用例狋犻，狊狋犿狋
列给出了程序在狋犻下的覆盖结果，狊犾犻犮犲１列给出了程
序在〈狋犻，狊１４，｛犿犻犱，狊狌犿，犪狏犲｝〉准则下的动态切片结
果，狊犾犻犮犲２列给出了程序在〈狋犻，狊１４，｛犿犻犱｝〉准则下的
动态切片结果．对于每一列，值为“●”表示语句被覆
盖或包含在切片中．同时，表１还给出程序在不同测
试用例下的执行结果：执行成功用Ｐａｓｓｅｄ表示，执
行失败用Ｆａｉｌｅｄ表示．

表１　程序犮狅犿狆狌狋犲在测试用例狋１～狋４下的覆盖信息与动态切片信息

ｃｏｍｐｕｔｅ（ｉｎｔ狓，ｉｎｔ狔，ｉｎｔ狕）｛
狋１＝（１，２，３）
狊狋犿狋狊犾犻犮犲１狊犾犻犮犲２

狋２＝（１，１，４）
狊狋犿狋狊犾犻犮犲１狊犾犻犮犲２

狋３＝（３，２，１）
狊狋犿狋狊犾犻犮犲１狊犾犻犮犲２

狋４＝（２，１，３）
狊狋犿狋狊犾犻犮犲１狊犾犻犮犲２

狊１ 　ｉｎｔ犿犻犱＝狕； ● ● ● ●

狊２ 　ｉｆ（狔＜狕） ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ●

狊３ 　　ｉｆ（狓＜狔） ● ● ● ● ● ● ● ● ●

狊４ 　　　犿犻犱＝狔； ● ● ●

狊５ 　　ｅｌｓｅｉｆ（狓＜狕） ● ● ● ● ● ●

狊６ 　　　犿犻犱＝狔；／／犉犪狌犾狋犳１：犿犻犱＝狓 ● ● ● ● ● ●

狊７ 　ｅｌｓｅ ● ● ●

狊８ 　　ｉｆ（狓＞狔） ● ● ●

狊９ 　　　犿犻犱＝狕；／／犉犪狌犾狋犳２：犿犻犱＝狔 ● ● ●

狊１０ 　　ｅｌｓｅｉｆ（狓＞狕）
狊１１ 　　　犿犻犱＝狓；
狊１２ 　ｉｎｔ狊狌犿＝狓＋狔＋狕； ● ● ● ● ● ● ● ●

狊１３ 　ｄｏｕｂｌｅ犪狏犲＝狊狌犿／３； ● ● ● ● ● ● ● ●

狊１４ 　ｐｒｉｎｔ（犿犻犱，狊狌犿，犪狏犲）； ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ●

｝ Ｐａｓｓ／Ｆａｉｌ Ｐａｓｓｅｄ Ｐａｓｓｅｄ Ｆａｉｌｅｄ Ｆａｉｌｅｄ
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　　对比狊狋犿狋列与狊犾犻犮犲１列可以发现，语句覆盖包
含了程序每次执行所涉及的语句，同时也包含了与
程序输出结果无关的语句，而动态切片可以去除这
部分无关语句（如狊１）．对比列狊犾犻犮犲１与列狊犾犻犮犲２可以
发现，以失败相关变量（如犿犻犱）作为切片准则所得
到的切片结果范围更小，因而可以缩小缺陷定位的
范围，来帮助程序调试人员更快地更有效地判断缺
陷位置．
２３　模糊犆均值聚类

聚类分析是一种无监督的学习过程，可以在没
有任何先验信息的指导下，根据样本之间的相似性，
从数据集中发现潜在的相似模式，自动完成样本对
象的划分［２６］．根据划分结果表示的不同，可将聚类
分析技术分为硬聚类和软聚类［２６］等两种聚类形式．
其中，硬聚类方法的聚类结果界限分明，它强制地将
每个对象互斥的分配到某一个聚类子集中；软聚类
方法的聚类结果界限则存在中介性，它允许一个对
象同时隶属于多个聚类子集．

模糊Ｃ均值聚类是一类典型的软聚类方法，该
方法将经典的Ｃ均值（ＣＭｅａｎｓ，ＣＭ）聚类方法［２７］

通过模糊集理论推广到模糊情形中，从而可以有效
说明每个对象与聚类子集间的隶属关系［２８］．

进一步，通过算法１来具体描述ＦＣＭ方法，该
算法以聚类数目犮、数据集合犇、停止阈值ε、模糊因
子犿和最大迭代次数犫ｍａｘ作为输入，以聚类中心集
合犞和隶属度矩阵犝作为输出．

算法１．　模糊Ｃ均值聚类算法．
输入：聚类数目犮，数据集合犇，停止阈值ε，模糊因子

犿，最大迭代次数犫ｍａｘ
输出：聚类中心集合犞，隶属度矩阵犝
１．犫←０
２．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓ犞犫＝｛狏１，狏２，…，狏犮｝ａｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘ犝犫＝｛μ犻，犼｜犻∈［１，犮］，犼∈［１，狀］｝
３．ＲＥＰＥＡＴ
４．ＦＯＲＡＬＬ犱犼∈犇＝｛犱１，犱２，…，犱狀｝ＤＯ
５．Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｄｅｇｒｅｅｏｆ犱犼ｆｏｒｅａｃｈ

ｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｉｎ犞犫，ａｎｄｕｐｄａｔｅ犝犫
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．Ｃｏｍｐｕｔｅａｎｄｕｐｄａｔｅ犞犫ｕｓｉｎｇ犝犫ａｎｄ犇
８．犫←犫＋１
９．ＵＮＴＩＬｄｉｓ（犞犫－１，犞犫）εＯＲ犫＞犫ｍａｘ
１０．Ｏｕｔｐｕｔ犞犫ａｎｄ犝犫

μ犻，犼＝∑
犮

犽＝１

犱犻狊（犱犼，狏犻）
犱犻狊（犱犼，狏犽（ ））２

犿－（ ）１－１ （１）

μ犻，犼＝
１，ｉｆ犱犻狊（犱犼，狏犻）＝０；
０，ｉｆ犱犻狊（犱犼，狏犻）＞烅烄烆 ０ （２）

狏犻＝
∑
狀

犽＝１
（μ犻，犽）犿×犱犽

∑
狀

犽＝１
（μ犻，犽）犿

（３）

　　ＦＣＭ算法具体过程如下：首先，在犇中随机选
择犮个对象作为初始聚类中心犞（行２）．其次，计算犇
中每个元素犱犼在各个类别犮犻中的隶属度μ犻，犼，同时更
新隶属度矩阵犝（行４～行６）．在不同情况下，μ犻，犼的
计算方法不同：（ａ）若满足犻∈［１，犮］，犱犻狊（犱犼，狏犻）＞
０，μ犻，犼的值用式（１）计算；（ｂ）若满足犻∈［１，犮］，
犱犻狊（犱犼，狏犻）＝０，μ犻，犼的值用式（２）计算．其中，犱犻狊（犱犼，狏犻）
表示数据对象犱犼与聚类中心狏犻的欧式距离．该公式
也可用于表示两个数据对象或两个聚类中心的欧式
距离．再次，计算并更新聚类中心犞（行７）．对于犞
中的每个聚类中心，根据新生成的隶属度矩阵犝通
过式（３）重新计算其位置．最后，判断聚类结果是否
满足预设条件（行９）．通过停止阈值ε和最大迭代
次数犫ｍａｘ等两个方面来进行判断：（１）当前聚类中心
集合犞犫与前一次迭代的聚类中心集合犞犫－１差异不
大（变化幅度小于ε），则认为已经达到最优聚类结
果；（２）当前迭代次数高于犫ｍａｘ，则认为应当结束聚
类．如果聚类过程中满足上述条件之一，即可停止聚
类．此时，ＦＣＭ聚类结束并输出聚类结果犞和犝．

在聚类完成后，通常需要对聚类结果的质量进
行评价．根据是否存在可用基准，一般可将聚类评价
方法分为外在方法和内在方法两类［２６］：外在方法属于
有监督方法，该类方法通过同质性、完全性、小簇保持
性等标准来比较聚类结果和基准结果，从而评判聚类
结果的优劣；内在方法属于无监督方法，该类方法通
过聚类子集的分离情况来评判聚类结果的优劣．

犡犅（犝，犞，犮）＝
∑
犮

犻＝１∑
狀

犼＝１
（μ犿犻，犼×犱犻狊（狓犼，狏犻））

狀×ｍｉｎ（犱犻狊（狏犻，狏犼）），犻≠犼
（４）

　　ＸｉｅＢｅｎｉ系数是一种代表性的内在评估方法［２９］，
该系数考虑数据集的几何结构和隶属关系，因此适
用于评价模糊聚类方法的有效性．如式（４）所示，
ＸｉｅＢｅｎｉ系数是一个比值型度量指标，该系数用各
样本到聚类中心的距离之和（分子）表示类内的紧致
性，用所有聚类中心之间的最小距离（分母）表示类
间分离性．因此，该系数越大，聚类结果越差；该系数
越小，聚类结果越好．
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３　干扰效应分析
３１　犈犐犘模型
　　程序在运行时会产生大量的对象和复杂的逻辑
关系．开发人员在进行程序理解和程序调试时需要
花费大量的精力来收集和分析这类信息．对此，研究
人员提出了一系列模型（如ＰＩＥ模型［３０３１］）来简化
和抽象程序的运行过程，用于减轻程序理解和程序
调试的负担．

犘犐犈（犘犌，狋）＝

〈犈，犐，犘〉，犚（犘犌，狋）＝犘；
〈犈，犐，犘〉，犚（犘犌，狋）＝犘；
〈犈，犐，犘〉， 犚（犘犌，狋）＝犘；
〈犈，犐，犘〉， 犚（犘犌，狋）＝
烅
烄

烆 犉
（５）

　　Ｖｏａｓ提出的ＰＩＥ模型说明了程序运行失败所
要满足的３个条件［３０］：（１）Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ（Ｅ），运行了缺
陷语句；（２）Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ（Ｉ），程序产生了错误状态；
（３）Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（Ｐ），错误状态传播到程序输出．用
犚（犘犌，狋）表示程序犘犌在测试用例狋下的运行结果．

若犘犌运行成功，犚（犘犌，狋）值为犘，否则犚（犘犌，狋）值为
犉．如式（５）所示，当Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ、Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ、Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
都满足时，程序运行失败，否则程序运行成功．需
要注意的是，Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ、Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ、Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ不能
任意组合，满足前一个条件是满足后一个条件的
基础．

对于一个单缺陷程序犘犌狊，ＰＩＥ模型可以有效
地描述犘犌狊中缺陷犳犽与程序运行结果间的关系．
图２（ａ）描述了程序犘犌狊在ＰＩＥ模型下的运行过程
与运行结果．可以看到，当关于缺陷犳犽的３个条件
（Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ、Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ和Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）都满足时，犘犌狊
运行失败（Ｆａｉｌｅｄ）；否则，犘犌狊运行成功（Ｐａｓｓｅｄ）．对
于多缺陷程序犘犌犿，使用ＰＩＥ模型同样可以描述所
有缺陷犉犛与程序运行结果的关系．然而，该模型并
不适用于描述犉犛中每个缺陷与运行结果的关系．
对此，我们定义了一个新的模型（ＥＩＰ模型）来对程
序的运行过程和运行结果进行建模，该模型记录程
序在一次运行时的运行结果以及每个缺陷的运行状
态，因此适用于描述单缺陷程序和多缺陷程序的运
行过程．

图２　程序运行过程与运行结果

　　定义１．　ＥＩＰ模型．给定测试用例狋和包含缺
陷集犉犛的程序犘犌，根据犘犌在运行狋时产生的测
试信息构建ＥＩＰ模型．犈犐犘（犘犌，狋）是一个集合，集
合中每个元素表示缺陷犳犽的ＥＩＰ过程，其中犳犽∈

犉犛．ＥＩＰ过程犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）表示缺陷犳犽在测
试用例狋下的运行时状态，包括Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ：犈（犘犌，
狋，犳犽）和Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ＆Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ：犐犘（犘犌，狋，犳犽）．
如果犳犽被测试用例狋运行，犈（犘犌，狋，犳犽）的值为犈，
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否则值为犈．如果运行犳犽导致程序产生缺陷状态
且该状态被传播到程序输出位置，犐犘（犘犌，狋，犳犽）的
值为犐犘，否则值为犐犘．
犈犐犘（犘犌，狋）＝｛犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）｜犳犽∈犉犛｝ （６）
犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）＝〈犈（犘犌，狋，犳犽），犐犘（犘犌，狋，犳犽）〉

（７）
　　ＥＩＰ模型记录了犉犛中所有缺陷的运行时状
态，即对于犉犛中的每一个缺陷犳犽，ＥＩＰ模型分析
了犳犽的运行时状态（包括Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ、Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ、
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）．由于Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ对犘犌的运行结果以
及犳犽的覆盖信息无直接影响，建模时可以将Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ
和Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ一并考虑．需要注意的是，犈犐犘犉
（犘犌，狋，犳犽）不能任意取值，满足条件Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ和
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ需要预先满足条件Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ．因此，
犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）取值包括以下３种：〈犈，犐犘〉、
〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉．

进一步地，我们使用图２（ｂ）来说明ＥＩＰ模型．
对于多缺陷程序犘犌犿，该图描述了犉犛中每个缺陷
的运行时状态以及犘犌犿在测试用例狋下潜在的运行
结果．图２（ｂ）表明：（１）当犘犌犿运行失败时（犚（犘犌犿，
狋）＝犉），犉犛中至少存在一个缺陷犳犽被狋运行产生
缺陷状态且该状态被传播到程序输出位置，即
犈犐犘犉（犘犌犿，狋，犳犽）＝〈犈，犐犘〉；（２）当犘犌犿运行成
功时（犚（犘犌犿，狋）＝犘），对于犉犛中每个缺陷犳犽，犳犽
未被狋运行或犳犽被狋运行产生缺陷状态且该状态未
被传播到程序输出位置，即犈犐犘犉（犘犌犿，狋，犳犽）＝
〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉．可以看到，ＥＩＰ模型清楚
地描述了每个缺陷与程序运行结果的关系．这表明
ＥＩＰ模型不仅适用于描述多缺陷程序，也适用于描
述单缺陷程序．
３２　缺陷干扰

当程序犘犌包含单个缺陷时，可以通过ＥＩＰ模
型推断其在测试用例狋下的运行结果．如式（８）所
示，当犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）的值为〈犈，犐犘〉或
〈犈，犐犘〉时，犘犌运行成功；当犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）
的值为〈犈，犐犘〉时，犘犌运行失败．然而，当犘犌包含
更多的缺陷时，式（８）不再成立，且犳犽的ＥＩＰ过程
和程序运行结果可能会发生变化．例如，引入的缺陷
会影响程序的控制流导致犳犽不再被运行，或是
犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）值为〈犈，犐犘〉时犘犌依然运
行失败．由此，缺陷间至少存在两类干扰：其中一类
干扰为新引入的缺陷导致程序的控制流、数据流发
生变化，由此使得原缺陷的ＥＩＰ过程发生改变；另

外一类则是新引入的缺陷对程序运行结果产生影
响，由此使得程序的运行结果发生改变．可以看到，
第１类干扰可能会改变缺陷犳犽的运行过程，因此影
响犳犽的覆盖信息；第２类干扰会影响程序的运行结
果．两类干扰都会对程序的频谱信息造成影响．

犈犐犘犉（犘犌，狋，犳犽）＝
〈犈，犐犘〉，犚（犘犌，狋）＝犘；
〈犈，犐犘〉，犚（犘犌，狋）＝犘；
〈犈，犐犘〉， 犚（犘犌，狋）＝
烅
烄

烆 犉
（８）

　　定义２．ＥＩＰＩ干扰（ＥＩＰＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＥＩＰＩ）．
给定测试用例狋，若缺陷犳犽在单缺陷程序犘犌狊上的
ＥＩＰ过程不同于其在多缺陷程序犘犌犿上的ＥＩＰ过
程，即犈（犘犌狊，狋，犳犽）≠犈（犘犌犿，狋，犳犽）或犐犘（犘犌狊，狋，
犳犽）≠犐犘（犘犌犿，狋，犳犽），则认为缺陷间存在ＥＩＰＩ
干扰．
　　定义３．ＲＩ干扰（ＲｅｓｕｌｔＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＲＩ）．给
定测试用例狋，若单缺陷程序犘犌狊的运行结果不同于
其在多缺陷程序犘犌犿上的结果，即犚（犘犌狊，狋，犳犽）≠
犚（犘犌犿，狋，犳犽），则认为缺陷间存在ＲＩ干扰．

对于造成ＥＩＰＩ干扰的测试用例，命名为ＥＩＰＩ
测试用例；对于造成ＲＩ干扰的测试用例，命名为ＲＩ
测试用例．

表２给出了不同干扰下犳犽的ＥＩＰ过程及程序
运行结果的变化．其中，列１～２、３～４、５～６、７～８分
别给出了在没有干扰、仅ＥＩＰＩ、仅ＲＩ以及同时
ＥＩＰＩ和ＲＩ下的ＥＩＰ过程及程序运行结果．表中数
据表明：（１）在缺陷干扰下，失败运行中犳犽的ＥＩＰ
过程不再是唯一的．这是因为当程序中包含多个缺
陷时，犳犽不再是唯一导致程序失败的原因，其他缺陷
同样也可导致程序运行失败，此时犳犽的ＥＩＰ过程
可以为〈犈，犐犘〉、〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉；（２）当犳犽
在单缺陷程序犘犌狊上的ＥＩＰ过程为〈犈，犐犘〉时，ＲＩ
干扰必然伴随着ＥＩＰＩ干扰．根据式（８），犈犐犘犉（犘犌狊，
狋，犳犽）值为〈犈，犐犘〉时程序运行失败．如果存在ＲＩ干
扰，程序则由失败变为成功，犐犘（犘犌犿，狋，犳犽）必定不
能为ＩＰ．此时，犐犘（犘犌狊，狋，犳犽）≠犐犘（犘犌犿，狋，犳犽），因
此ＲＩ干扰必然伴随着ＥＩＰＩ干扰；（３）所有的干扰
必定会对频谱信息造成影响．ＥＩＰＩ干扰意味着犳犽
及缺陷状态传播路径上的语句受到影响，因此语句
覆盖矩阵犕犮狅狏犲狉会发生变化；ＲＩ干扰意味着程序运
行结果发生变化，因此程序运行结果向量犞狉犲狊狌犾狋会发
生变化．
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表２　犈犐犘犐干扰和犚犐干扰
ＮｏｎＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ（犘犌狊）

ＥＩＰＦ Ｒ
ＥＩＰＩｏｎｌｙ（犘犌犿）
ＥＩＰＦ Ｒ

ＲＩｏｎｌｙ（犘犌犿）
ＥＩＰＦ Ｒ

ＥＩＰＩａｎｄＲＩ（犘犌犿）
ＥＩＰＦ Ｒ

〈犈，犐犘〉 Ｐ 〈犈，犐犘〉 Ｐ 〈犈，犐犘〉 Ｆ 〈犈，犐犘〉，〈犈，犐犘〉 Ｆ
〈犈，犐犘〉 Ｐ 〈犈，犐犘〉 Ｐ 〈犈，犐犘〉 Ｆ 〈犈，犐犘〉，〈犈，犐犘〉 Ｆ
〈犈，犐犘〉 Ｆ 〈犈，犐犘〉，〈犈，犐犘〉Ｆ — — 〈犈，犐犘〉，〈犈，犐犘〉Ｐ

４　干扰影响分析
根据第３节的分析，可知ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰

都会对程序频谱信息造成影响．因此，ＳＢＦＬ方法的
缺陷定位结果也会受到影响．然而，缺陷干扰对
ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性的影响是未知的．本节
通过缺陷语句在犇犛集合中的分布来分析缺陷干扰
对缺陷定位的影响．对于缺陷犳犽，如果缺陷干扰将
其移入到一个更好的（Ｂｅｔｔｅｒ）子集，表明其对ＳＢＦＬ
有正面影响；如果缺陷干扰将其移入到一个更差的
（Ｗｏｒｓｅ）子集，表明其对ＳＢＦＬ有负面影响；如果缺
陷干扰将其移入到一个等价的（Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ）子集，
表明其对ＳＢＦＬ没有影响；否则缺陷干扰对ＳＢＦＬ
的影响是不确定的（ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ）．
４１　犇犛集合

定义４．　犇犛集合（ＤｉｓｊｏｉｎｔＳｕｂｓｅｔｓ，犇犛）．给
定一个包含犿条语句的程序犘犌和一个包含狀条
测试用例的测试用例集犜犛．根据程序在成功运行
以及失败运行中的语句覆盖特征，可将犘犌分为以
下９个互斥子集：

·犛Ｉ：被所有失败运行覆盖且未被任何成功运
行覆盖，即犛Ｉ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝０，狀犮犳（狊犻）＝狀犳｝；

·犛ＩＩ：被所有失败运行覆盖，同时被部分成功
运行覆盖，即犛ＩＩ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）∈［１，狀狆），狀犮犳（狊犻）＝狀犳｝；

·犛ＩＩＩ：被所有失败运行覆盖且被所有成功运行
覆盖，即犛ＩＩＩ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝狀狆，狀犮犳（狊犻）＝狀犳｝；

·犛ＩＶ：被部分失败运行覆盖且未被任何成功运
行覆盖，即犛ＩＶ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝０，狀犮犳（狊犻）∈［１，狀犳）｝；

·犛Ｖ：被部分失败运行覆盖且被部分成功运
行覆盖，即犛Ｖ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）∈［１，狀狆），狀犮犳（狊犻）∈
［１，狀犳）｝；

·犛ＶＩ：被部分失败运行覆盖，且被所有成功运
行覆盖，即犛ＶＩ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝狀狆，狀犮犳（狊犻）∈［１，狀犳）｝；

·犛ＶＩＩ：未被任何失败运行覆盖，但未被任何成
功运行覆盖，即犛ＶＩＩ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝０，狀犮犳（狊犻）＝０｝；

·犛ＶＩＩＩ：未被任何失败运行覆盖，但被部分成功

运行覆盖，即犛ＶＩＩＩ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）∈［１，狀狆），狀犮犳（狊犻）＝０｝；
·犛ＩＸ：未被任何失败运行覆盖，但被所有成功

运行覆盖，即犛ＩＸ＝｛狊犻｜狀犮狆（狊犻）＝狀狆，狀犮犳（狊犻）＝０｝．
表３和表４分别给出了在犘犌狊和犘犌犿中犳犽属

于不同犇犛子集时ＥＩＰ过程的数目．其中，狀狊狆和狀狊犳
分别表示犘犌狊中成功和失败测试用例的数目，狀犿狆和
狀犿犳分别表示犘犌犿中成功测试用例和失败测试用例
的数目．由于犘犌狊仅包含犳犽，对于犜犛中的每一个失
败测试用例狋犳，其ＥＩＰ过程是确定的，即犈犐犘犉
（犘犌狊，狋犳，犳犽）＝〈犈，犐犘〉．因此，〈犈，犐犘〉的数量为狀狊犳，
犳犽属于犛Ｉ∪犛ＩＩ∪犛ＩＩＩ．然而，在犘犌犿中，新引入的缺
陷可能带来ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰，使得失败运行中
出现新的ＥＩＰ过程，即〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉．
因此，〈犈，犐犘〉的数量不一定为狀狊犳，犳犽可能分布在任
一犇犛子集中．

表３　犘犌狊中缺陷属于不同犇犛子集时的犈犐犘过程

犇犛 Ｐａｓｓｅｄ
〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉

Ｆａｉｌｅｄ
〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉

犛Ｉ 狀狊狆 ０ ０ ０ 狀狊犳
犛ＩＩ （０，狀狊狆） （０，狀狊狆） ０ ０ 狀狊犳
犛ＩＩＩ ０ 狀狊狆 ０ ０ 狀狊犳

表４　犘犌犿中缺陷属于不同犇犛子集时的犈犐犘过程

犇犛 Ｐａｓｓｅｄ
〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉

Ｆａｉｌｅｄ
〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉〈犈，犐犘〉

犛Ｉ 狀犿狆 ０ ０ ［０，狀犿犳］［０，狀犿犳］
犛ＩＩ （０，狀犿狆） （０，狀犿狆） ０ ［０，狀犿犳］［０，狀犿犳］
犛ＩＩＩ ０ 狀犿狆 ０ ［０，狀犿犳］［０，狀犿犳］
犛ＩＶ 狀犿狆 ０ （０，狀犿犳） ［０，狀犿犳）［０，狀犿犳）
犛Ｖ （０，狀犿狆） （０，狀犿狆） （０，狀犿犳） ［０，狀犿犳）［０，狀犿犳）
犛ＶＩ ０ 狀犿狆 （０，狀犿犳） ［０，狀犿犳）［０，狀犿犳）
犛ＶＩＩ 狀犿狆 ０ 狀犿犳 ０ ０
犛ＶＩＩＩ （０，狀犿狆） （０，狀犿狆） 狀犿犳 ０ ０
犛ＩＸ ０ 狀犿狆 狀犿犳 ０ ０

４２　犇犛子集间关系
给定一个可疑度度量公式狊狌狊（狊），用狊狌狊（狊犻）和

狊狌狊（狊犼）分别表示语句狊犻和狊犼的可疑度，其中狊犻∈犛狓，
狊犼∈犛狔，犛狓，犛狔∈犇犛．由此，根据集合间元素可疑度
高低，可以定义４种类型的犇犛子集间关系．

定义５．　优于（Ｂｅｔｔｅｒ）．如果犛狓和犛狔满足：
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狊犻∈犛狓，狊犼∈犛狔，狊狌狊（狊犻）狊狌狊（狊犼），则称犛狓优于
犛狔，记为犛狓犛狔．

定义６．　差于（Ｗｏｒｓｅ）．如果犛狓和犛狔满足：
狊犻∈犛狓，狊犼∈犛狔，狊狌狊（狊犻）＜狊狌狊（狊犼），则称犛狓差于
犛狔，记为犛狓＜犛狔．

定义７．　等价于（Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ）．如果犛狓和犛狔满
足：狊犻∈犛狓，狊犼∈犛狔，狊狌狊（狊犻）＝狊狌狊（狊犼），则称犛狓等
价于犛狔，记为犛狓＝犛狔．

定义８．　不确定（ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ）．如果犛狓
和犛狔满足：狊犻１，狊犻２∈犛狓，狊犼１，狊犼２∈犛狔，狊狌狊（狊犻１）
狊狌狊（狊犼１），狊狌狊（狊犻２）＜狊狌狊（狊犼２），则称犛狓与犛狔的关系是
不确定的．

可以看到，关系Ｂｅｔｔｅｒ满足自反性和传递性，
即：（１）犛狓犛狓；（２）如果犛狓犛狔，犛狔犛狕成立，犛狓
犛狕同样成立．关系Ｗｏｒｓｅ满足传递性，即如果犛狓＜
犛狔，犛狔＜犛狕成立，犛狓＜犛狕同样成立．关系Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ
满足自反性、对称性和传递性，即：（１）犛狓＝犛狓；（２）如
果犛狓＝犛狔成立，犛狔＝犛狓同样成立；（３）如果犛狓＝犛狔，
犛狔＝犛狕成立，犛狓＝犛狕同样成立．

程序语句在不同的可疑度度量方法下具有不同
的可疑度及排序结果．表５给出了各个互斥子集中语
句在４个可疑度度量方法（Ｔａｒａｎｔｕｌａ［１８］、Ｏｃｈｉａｉ［１９］、
Ｎａｉｓｈ［２０］和Ｗｏｎｇ［２１］）下的可疑度（或可疑度范围），
据此可以判断各个互斥子集间关系．可以看到，不同
可疑度度量方法下语句的可疑度（或可疑范围）是不
同的．因此，需要对犇犛子集间关系依据可疑度度量
方法分别进行分析．
表５　不同可疑度度量下各个犇犛子集的可疑度范围
犇犛 Ｔａｒａｎｔｕｌａ Ｏｃｈｉａｉ Ｎａｉｓｈ Ｗｏｎｇ
犛Ｉ １ １ 狀狆 狀犳
犛ＩＩ （１／２，１） （０，１） （１，狀狆－１） 狀犳
犛ＩＩＩ １／２ （０，１） ０ 狀犳
犛ＩＶ １ （０，１） －１ （１，狀犳－１）
犛Ｖ （０，１） （０，１） －１ （１，狀犳－１）
犛ＶＩ （０，１／２） （０，１） －１ （１，狀犳－１）

犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ ０ ０ －１ ０

对于Ｎａｉｓｈ方法，犇犛中元素间可疑度的高低
是确定的，因而各个互斥子集的关系也是确定的．例
如，集合犛Ｉ中语句的可疑度始终大于集合犛ＩＩ，因此
犛Ｉ犛ＩＩ，同理犛ＩＩ犛ＩＩＩ、犛ＩＩＩ犛ＩＶ，而犛ＩＶ中语句的可
疑度始终等于犛Ｖ，因此犛ＩＶ＝犛Ｖ，同理犛Ｖ＝犛ＶＩ、
犛ＶＩ＝犛ＶＩＩ、犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ、犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ．综上，Ｎａｉｓｈ方法下
犇犛中元素间关系为：犛Ｉ犛ＩＩ犛ＩＩＩ犛ＩＶ＝犛Ｖ＝
犛ＶＩ＝犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ．

对于其他方法，部分互斥子集中语句的可疑度并

不是唯一的且彼此间的数值大小是不确定的．例如，
当狊狌狊（狊）为Ｔａｒａｎｔｕｌａ时，犛ＩＩ中语句的可疑度值介于
（１／２，１）间，犛Ｖ中语句的可疑度值介于（０，１）间，满足条
件狊犻１，狊犻２∈犛狓，狊犼１，狊犼２∈犛狔，狊狌狊（狊犻１）＞狊狌狊（狊犼１），
狊狌狊（狊犻２）＜狊狌狊（狊犼２）．因此，犛ＩＩ与犛Ｖ无法判断优劣．同
理，犛ＩＩＩ与犛Ｖ、犛Ｖ与犛ＶＩ也无法判断优劣．其它元素间
关系则是确定的．综上，Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法下犇犛中元
素间关系为犛Ｉ＝犛ＩＶ犛ＩＩ犛ＩＩＩ犛ＶＩ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝
犛ＩＸ，犛Ｉ＝犛ＩＶ犛Ｖ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ．

狊狌狊（狊犻）＝ 狀犳
狀犳×（狀犳＋狀ＩＩ犮狆槡 ）

＝ 狀犳
狀犳＋狀ＩＩ犮（ ）狆１／２，狊犻∈犛ＩＩ （９）

狊狌狊（狊犼）＝ 狀犳
狀犳×（狀犳＋狀狆槡 ）

＝ 狀犳
狀犳＋狀（ ）狆１／２，狊犼∈犛ＩＩＩ （１０）

狊狌狊（狊犽）＝ 狀ＩＶ犮犳
狀犳×（狀ＩＶ犮犳＋０槡 ）

＝狀
ＩＶ犮犳
狀（）犳１／２，狊犽∈犛ＩＶ （１１）

狊狌狊（狊犾）＝ 狀ＶＩ犮犳
狀犳×（狀ＶＩ犮犳＋狀狆槡 ）

＝ 狀ＶＩ犮犳×狀ＶＩ犮犳
狀犳×（狀ＶＩ犮犳＋狀狆（ ））１／２

，狊犾∈犛ＶＩ（１２）

　　当两个互斥子集犛狓和犛狔中语句可疑度相同时，犛狓
和犛狔满足条件狊犻∈犛狓，狊犼∈犛狔，狊狌狊（狊犻）＝狊狌狊（狊犼），
这两个子集是等价的．然而，当两个互斥子集具有相
同的可疑度范围时，该条件不再满足，这两个子集的
关系是不确定的．此时，需要具体分析比较两个互斥
子集中语句间的可疑度．例如，当狊狌狊（狊）为Ｏｃｈｉａｉ
时，犛ＩＩ、犛ＩＩＩ、犛ＩＶ、犛Ｖ、犛ＶＩ中语句的可疑度均介于（０，１）
间，需要对它们进行两两分析．因为犛ＩＩ、犛ＩＩＩ、犛ＩＶ、犛Ｖ、
犛ＶＩ中语句的可疑度均大于０，因此可以通过可疑度
的平方值来比较大小．以犛ＩＩ和犛ＩＩＩ、犛ＩＩ和犛ＩＶ、犛ＩＩＩ和
犛ＶＩ为例进行分析．式（９）～式（１２）分别给出了Ｏｃｈｉａｉ
度量方法下，互斥子集犛ＩＩ、犛ＩＩＩ、犛ＩＶ、犛ＶＩ的可疑度表
达式．

命题１．　犛ＩＩ犛ＩＩＩ
根据定义５，犛ＩＩ犛ＩＩＩ的前提为犛ＩＩ中所有语句的

可疑度均高于或等于犛ＩＩＩ中所有语句的可疑度．由于
犛ＩＩ和犛ＩＩＩ中语句的可疑度均大于０，因此可以用两者
的平方差来分析两个犇犛子集的关系．因此，需证明对
于狊犻∈犛ＩＩ，狊犼∈犛ＩＩＩ，狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２０成立．

证明．根据式（９）和式（１０），狊狌狊（狊犻）２与狊狌狊（狊犼）２

４１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



的差为
狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２＝狀犳

狀犳＋狀ＩＩ犮狆－
狀犳

狀犳＋狀狆
＝狀犳×（狀狆－狀ＩＩ犮狆）
（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）×（狀犳＋狀狆）．

　　由于狀犳、狀犳＋狀ＩＩ犮狆、狀犳＋狀狆和狀狆－狀ＩＩ犮狆均大于０，且
狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２＞０是恒成立的．因此，犛ＩＩ犛ＩＩＩ
成立．

命题２．犛ＩＩ与犛ＩＶ的关系为ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ．
根据定义８，犛ＩＩ与犛ＩＶ的关系为ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

的前提是犛ＩＩ中语句的可疑度并不总是高于犛ＩＶ中
语句且并不总是低于犛ＩＶ中语句．因此，需要证明在
犛ＩＩ中存在一条可疑度高于犛ＩＶ最小值的语句，同时
犛ＩＩ中存在一条可疑度低于犛ＩＶ最高值的语句，即
狊犻１，狊犻２∈犛ＩＩ，狊犼１，狊犼２∈犛ＩＶ，狊狌狊（狊犻１）２－狊狌狊（狊犼１）２＞
０，狊狌狊（狊犻２）２－狊狌狊（狊犼２）２＜０成立．

证明．根据式（９）和式（１２），狊狌狊（狊犻）２与狊狌狊（狊犼）２
的差为
狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２＝狀犳

狀犳＋狀ＩＩ犮狆－
狀ＩＶ犮犳
狀犳

＝１狀犳×
狀２犳

（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）－狀
ＩＶ犮（ ）犳．

　　由于１／狀犳大于０恒成立，多项式狀２犳／（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）－
狀ＩＶ犮犳决定狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２是否大于０．当狀ＩＶ犮犳＜狀２犳／
（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）时，狀２犳／（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）－狀ＩＶ犮犳大于０，此时狊狌狊（狊犻）２
与狊狌狊（狊犼）２的差大于０；当狀ＩＶ犮犳＞狀２犳／（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）时，狀２犳／
（狀犳＋狀ＩＩ犮狆）－狀ＩＶ犮犳＜０，此时狊狌狊（狊犻）２与狊狌狊（狊犼）２的差小
于０．因此，犛ＩＩ中存在一些语句可疑度高于犛ＩＶ中语
句，也存在一些语句可疑度低于犛ＩＶ中语句．由此，
我们证明犛ＩＩ与犛ＩＶ的关系为ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ．

命题３．　犛ＩＩＩ犛ＶＩ．
证明．根据式（１０）和式（１２），狊狌狊（狊犻）２与狊狌狊（狊犼）２

的差为
狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２＝狀犳

狀犳＋狀狆－
狀ＶＩ犮犳×狀ＶＩ犮犳

狀犳×（狀ＶＩ犮犳＋狀狆）
＝狀

ＶＩ犮犳×（狀犳－狀ＶＩ犮犳）＋狀狆×（狀２犳－狀ＶＩ犮犳×狀ＶＩ犮犳）
（狀犳＋狀狆）×（狀ＶＩ犮犳＋狀狆） ．

　　由于狀ＶＩ犮犳×（狀犳－狀ＶＩ犮犳）、狀狆×（狀２犳－狀ＶＩ犮犳×狀ＶＩ犮犳）和
（狀犳＋狀狆）×（狀ＶＩ犮犳＋狀狆）大于０，狊狌狊（狊犻）２－狊狌狊（狊犼）２＞０
恒成立．因此，犛ＩＩＩ犛ＶＩ成立．由于关系Ｂｅｔｔｅｒ满足
传递性，且命题１成立，因此犛ＩＩ犛ＶＩ也成立．类似
地，可以证明在Ｏｃｈｉａｉ方法下其他各个犇犛子集间
关系．由此在Ｏｃｈｉａｉ方法下，犇犛子集间关系为犛Ｉ
犛ＩＩ犛ＩＩＩ犛ＶＩ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ，犛Ｉ犛ＩＶ犛Ｖ

犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ．
类似地，可以证明在Ｗｏｎｇ方法下，犇犛子集间

关系为犛Ｉ＝犛ＩＩ＝犛ＩＩＩ犛ＩＶ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ，犛Ｉ＝
犛ＩＩ＝犛ＩＩＩ犛Ｖ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ，犛Ｉ＝犛ＩＩ＝犛ＩＩＩ
犛ＶＩ犛ＶＩＩ＝犛ＶＩＩＩ＝犛ＩＸ．
４３　缺陷干扰对犛犅犉犔方法的影响

本节通过缺陷受到干扰后在犇犛集合中的分布
来分析缺陷干扰对ＳＢＦＬ方法的影响：（１）Ｂｅｔｔｅｒ集
合意味着正面影响（ＰＯＳｉｔｉｖｅＩｍｐａｃｔ，ＰＯＳＩ）；（２）
Ｗｏｒｓｅ集合意味着负面影响（ＮＥＧａｔｉｖｅＩｍｐａｃｔ，
ＮＥＧＩ）；（３）Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ集合意味着没有影响（ＮｏＩｍ
ｐａｃｔ，ＮＩ）；（４）ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ集合意味着影响是
不确定的（ＮｏｎＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ，ＮＤ）．

表６给出缺陷干扰对Ｔａｒａｎｔｕｌａ、Ｏｃｈｉａｉ、Ｎａｉｓｈ
和Ｗｏｎｇ等４种ＳＢＦＬ方法的影响结果．根据表３和
表４，在未受到缺陷干扰时（单缺陷情况下），缺陷犳犽
可能存在于集合犛Ｉ、犛ＩＩ和犛ＩＩＩ中．对于每一个集合，
列３～列６分别给出其受到正面影响、无影响、负面
影响以及不确定时的犇犛分布结果．可以看到，在某
些情况下缺陷干扰没有影响甚至会提高ＳＢＦＬ方法
的有效性．然而在多数情况下，缺陷干扰对ＳＢＦＬ存
在负面影响．因此，缺陷干扰很有可能降低ＳＢＦＬ方
法的有效性．

表６　缺陷干扰对犛犅犉犔方法的影响
ＳＢＦＬ犇犛 ＰＯＳＩ ＮＩ ＮＥＧＩ ＮＤ

Ｔａｒａｎｔｕｌａ
犛Ｉ — 犛Ｉ，犛ＩＶ 犛ＩＩ，犛ＩＩＩ，犛Ｖ，

犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩ 犛Ｉ，犛ＩＶ 犛ＩＩ 犛ＩＩＩ，犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，
犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ 犛Ｖ

犛ＩＩＩ 犛Ｉ，犛ＩＩ，犛ＩＶ 犛ＩＩＩ 犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ 犛Ｖ

Ｏｃｈｉａｉ
犛Ｉ — 犛Ｉ 犛ＩＩ，犛ＩＩＩ，犛ＩＶ，犛Ｖ，

犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩ 犛Ｉ 犛ＩＩ 犛ＩＩＩ，犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，
犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ 犛ＩＶ，犛Ｖ

犛ＩＩＩ 犛Ｉ，犛ＩＩ 犛ＩＩＩ 犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ犛Ｉ，犛Ｖ

Ｎａｉｓｈ

犛Ｉ — 犛Ｉ 犛ＩＩ，犛ＩＩＩ，犛ＩＶ，犛Ｖ，
犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩ 犛Ｉ 犛ＩＩ 犛ＩＩＩ，犛ＩＶ，Ｓ犞，犛ＶＩ，
犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩＩ 犛Ｉ，犛ＩＩ 犛ＩＩＩ 犛ＩＶ，犛Ｖ，犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，
犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

Ｗｏｎｇ

犛Ｉ — 犛Ｉ，犛ＩＩ，犛ＩＩＩ犛ＩＶ，犛Ｖ，犛ＶＩ，
犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩ — 犛Ｉ，犛ＩＩ，犛ＩＩＩ犛ＩＶ，犛Ｖ，犛ＶＩ，
犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

犛ＩＩＩ — 犛Ｉ，犛ＩＩ，犛ＩＩＩ犛ＩＶ，Ｓ犞，犛ＶＩ，犛ＶＩＩ，犛ＶＩＩＩ，犛ＩＸ —

进一步，对缺陷干扰造成正面影响和负面影响
的原因进行分析．在特定输入下，分别用犛狊和犛犿表
示缺陷犳犽在单缺陷程序犘犌狊和多缺陷程序犘犌犿下
的分布结果．由于不同可疑度度量下互斥子集间的
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关系是不同的，影响结果也是不同的．例如，令犛狊＝
犛Ｉ，犛犿＝犛ＩＶ．当采用Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法时，犛狊＝犛犿，缺
陷干扰对缺陷定位没有影响；当采用Ｏｃｈｉａｉ方法
时，犛狊犛犿，缺陷定位对缺陷有负面影响．因此，需
要根据可疑度度量方法分别进行分析．

分析Ｔａｒａｎｔｕｌａ和Ｏｃｈｉａｉ可知：（１）增加成功
ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位没有负面影响；（２）增
加成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位没有正面影
响；（３）增加失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位
没有正面影响；（４）增加失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉和
〈犈，犐犘〉对缺陷定位没有负面影响．对于Ｎａｉｓｈ方
法，当测试结果中不包含失败ＥＩＰ过程〈犈，
犐犘〉时，可以看到：（１）增加成功ＥＩＰ过程〈犈，
犐犘〉对缺陷定位存在正面影响；（２）增加成功ＥＩＰ
过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位存在负面影响．在其它的
情况下Ｎａｉｓｈ方法定位效果最差．对于Ｗｏｎｇ方法，
可以看到：（１）成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉
对缺陷定位没有影响；（２）增加失败ＥＩＰ过程
〈犈，犐犘〉对缺陷定位存在负面影响；（３）增加失
败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉对缺陷定位存在正
面影响．上述分析表明，在每一种度量方法下：（１）增
加成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位没有负面
影响；（２）增加成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉对缺陷定位
没有正面影响；（３）增加失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉
对缺陷定位没有正面影响；（４）增加失败ＥＩＰ过程
〈犈，犐犘〉和〈犈，犐犘〉对缺陷定位没有负面影响．可
以发现：缺陷干扰造成的成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉

和失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉是降低ＳＢＦＬ方法缺
陷定位有效性的原因．

无论是单缺陷程序还是多缺陷程序，均存在偶
然正确运行［３２３３］，都会对ＳＢＦＬ方法的有效性带来
负面影响．然而，缺陷干扰可能会导致成功ＥＩＰ过
程〈犈，犐犘〉，但并不是其产生的必要条件，而失败
ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉则是由缺陷干扰所导致的．
因此在多缺陷程序中，与成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉
相比，缺陷干扰所导致的失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉
可能是导致ＳＢＦＬ方法有效性进一步降低的直接原
因．此外，在可疑度计算时，语句在失败运行中被覆
盖的频次具有更高的权重［３４］，缺陷语句在失败运行
中出现频次的降低也会降低其可疑度．因此可以得
出结论：与成功ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉相比，缺陷干扰
造成的失败ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉是降低ＳＢＦＬ方
法缺陷定位有效性的主要原因．

５　犉犆犕犉犔方法
本节首先概述基于ＦＣＭ聚类的软件多缺陷定

位方法ＦＣＭＦＬ，然后详细描述ＦＣＭＦＬ中的两个
重要步骤：基于ＦＣＭ聚类的失败测试用例集划分
以及基于隶属度矩阵的语句检查序列生成．
５１　方法概述

给定测试用例，监控源程序运行，获取程序的语
句覆盖信息和运行结果，并将其作为下一步缺陷定
位分析的结果．ＦＣＭＦＬ方法框架如图３所示．

图３　基于ＦＣＭ聚类的软件多缺陷定位方法框架

　　第１步：信息收集（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ）．给
定测试集犜犛＝｛狋１，…，狋狀｝，运行程序犘犌＝｛狊１，…，
狊犿｝并记录其在犜犛下的语句覆盖信息和运行结果

向量，进而生成成功运行的语句覆盖矩阵犕犮狅狏犲狉＿犘＝
｛犮犻，犼｜犻∈［１，犿］，犼∈［１，狀狆］｝和失败运行的语句覆盖
矩阵犕犮狅狏犲狉＿犉＝｛犮犻，犼｜犻∈［１，犿］，犼∈［１，狀犳］｝．其中，狀狆
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和狀犳分别表示犜犛中成功测试用例和失败测试用例
的数目；

第２步：动态切片（ＤｙｎａｍｉｃＳｌｉｃｅ）．犕犮狅狏犲狉＿犉记录
了犜犛中的失败测试用例．对于每个失败测试用例，
以犘犌输出语句中与程序运行失败相关的变量作
为切片准则进行动态程序切片，从而生成犘犌在所
有失败运行下的动态切片矩阵犕狊犾犻犮犲＿犉＝｛狓犻，犼｜犻∈
［１，犿］，犼∈［１，狀犳］｝．其中，元素狓犻，犼值为１表示语句
狊犻包含于失败测试用例狋犼的动态切片，狓犻，犼值为０表
示狊犻未被包含．此外，用犱狊犼表示犘犌在测试用例狋犼
下的动态切片结果，因而犕狊犾犻犮犲＿犉＝｛犱狊犼｜犼∈［１，狀犳］｝，
犱狊犼＝｛狊犻｜犻∈［１，犿］｝；

第３步：测试用例划分（ＦＣＭｂａｓｅｄ犜犛Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）．
根据第２步得到的切片结果犕狊犾犻犮犲＿犉，基于ＦＣＭ聚类
算法对失败测试用例进行聚类分析，以获得每个失
败测试用例在不同缺陷上的隶属度，从而构建隶属
度矩阵；

第４步：检查序列生成（ＳｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）．
开展互斥子集检查优先级分析．在此基础上，基于第
３步得到的隶属度矩阵对语句进行可疑度加权计
算，并针对不同互斥子集中的语句按照可疑度由高
到低进行排序和组合，最终生成一个语句检查序列
指导开发人员进行程序调试．
５２　基于犉犆犕聚类的失败测试用例划分

失败测试用例划分是ＦＣＭＦＬ方法的重要步
骤．在定位某个缺陷时，与该缺陷无关的失败测试用
例会影响缺陷语句的可疑度评价，从而降低ＳＢＦＬ
方法的缺陷定位有效性．因此，需要分析并识别与每
个缺陷相关的失败测试用例，以避免或减轻无关失
败测试用例的影响．由于程序中缺陷的类型、数量和
位置是未知的，难以获得充分的先验信息来指导失
败测试用例划分，因此直接对失败测试用例进行分
类是不合适的．对此，本文采用聚类分析来实现失败
测试用例的自动划分．

缺陷犳犽的失败运行ＥＩＰ过程〈犈，犐犘〉表示程序
运行缺陷犳犽，同时产生并传播缺陷状态到程序输出
位置，造成程序运行结果与期望结果不一致，导致程
序运行失败．缺陷状态是由程序运行缺陷语句产生
的，缺陷状态则是通过程序内部的数据流和控制流
关系传播的．如果程序在不同的失败运行中具有相
同的或相似的数据流、控制流信息，则程序运行失败
很有可能由同一缺陷引发．动态依赖分析技术可以
识别程序在运行时产生的动态数据依赖和动态控制
依赖关系，这些依赖关系有效地反映了程序中的状

态传播和语句的运行关联．如果以程序输出变量作
为分析准则，并以此开展后向依赖分析，则可以识别
程序中所有影响程序输出结果的语句（称为动态后
向切片［３５］，简称动态切片），这些语句嵌入了与程序
失败相关的数据流和控制流知识．因此，本文将程序
在不同失败运行中的动态切片结果作为聚类对象，
指导失败测试用例的划分．

对失败测试用例进行聚类分析时，我们期望针
对程序中的每一个缺陷生成一个聚类子集，该子集
包含所有由该缺陷引发的失败测试用例．然而，以下
两个问题制约着聚类分析在失败测试用例划分中的
应用：（１）在多缺陷程序中，程序运行失败可能由多
个缺陷共同引发．此时，该失败用例不应当限定于某
一个聚类子集中，而应当存在于所有与其相关的聚
类子集中．也就是说，聚类子集的划分界限不应当是
分明的；（２）多缺陷程序中缺陷的数量是未知的，聚
类子集的数目也因此是未知的．此时，应当提供一种
聚类数目的预测方法．

对于第１个问题，基于第２．３节的分析，本节采
用ＦＣＭ聚类来划分失败测试用例．ＦＣＭ聚类为每
一个失败测试用例在不同的聚类子集中分配一个隶
属度，而不是将其强制划分到某一个类别中，因此可
以更客观地描述失败测试用例与不同缺陷的关系．
对于第２个问题，本节通过度量不同聚类数目下聚
类结果的质量来预测缺陷数目［３６］．聚类质量越高，
则表明聚类结果与客观事实更加相符．基于第２．３
节的分析，本节采用ＸｉｅＢｅｎｉ系数来评价ＦＣＭ方
法的聚类结果，并选择ＸｉｅＢｅｎｉ系数最低的聚类结
果作为最终聚类结果．

算法２．　基于ＦＣＭ聚类的失败测试用例划分
算法．

输入：最大聚类数目犮ｍａｘ，失败测试用例切片矩阵
犕狊犾犻犮犲＿犉，停止阈值ε，模糊因子犿，最大迭代次数犫ｍａｘ

输出：最优隶属度矩阵犝ｂｅｓｔ，最优聚类中心集合犞ｂｅｓｔ，
最优聚类数目犮ｂｅｓｔ

１．ｃｏｍｐｕｔｅ＿Ｕｂｅｓｔ（）｛
２．ＦＯＲ犮＝２ｔｏ犮ｍａｘＤＯ
３．（犝，犞）←犉犆犕（犮）
４．ＩＦ犡犅（犝，犞，犮）＜犡犅（犝ｂｅｓｔ，犞ｂｅｓｔ，犮ｂｅｓｔ）ＴＨＥＮ
５． 犝ｂｅｓｔ←犝，犞ｂｅｓｔ←犞，犮ｂｅｓｔ←犮
６．ＥＮＤＩＦ
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．Ｏｕｔｐｕｔ犝，犞，犮
９．｝
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１０．犉犆犕（犮）｛
１１．犫←０
１２．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓ犞犫＝｛狏１，狏２，…，狏犮｝ａｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘ犝犫＝｛μ犻，犼｜犻∈［１，犮］，犼∈［１，狀］｝
１３．ＲＥＰＥＡＴ
１４．ＦＯＲＡＬＬ犱狊犼∈犕狊犾犻犮犲＿犉ＤＯ
１５．Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｄｅｇｒｅｅｏｆ犱狊犼ｆｏｒｅａｃｈ

ｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｉｎ犞犫，ａｎｄｕｐｄａｔｅ犝犫
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．Ｃｏｍｐｕｔｅａｎｄｕｐｄａｔｅ犞犫ｕｓｉｎｇ犕狊犾犻犮犲＿犉
１８．犫←犫＋１
１９．ＵＮＴＩＬ犱犻狊（犞犫－１，犞犫）εｏｒ犫＞犫ｍａｘ
２０．Ｏｕｔｐｕｔ犝犫ａｎｄ犞犫
２１．｝
基于上述分析，我们设计了一个基于ＦＣＭ聚

类的失败测试用例划分算法．如算法２所示，算法以
最大聚类数目犮ｍａｘ、失败测试用例切片矩阵犕狊犾犻犮犲＿犉、
停止阈值ε、模糊因子犿和最大迭代次数犫ｍａｘ作为输
入，以最优隶属度矩阵犝ｂｅｓｔ、最优聚类中心集合犞ｂｅｓｔ
和最优聚类数目犮ｂｅｓｔ作为输出．

该算法主要包含两个部分：第１部分，根据Ｘｉｅ
Ｂｅｎｉ系数识别最优划分结果犝ｂｅｓｔ、犞ｂｅｓｔ和犮ｂｅｓｔ（行１～
行９）．由于缺陷数量未知，聚类中心的数目也是未
知的．行２～行７计算犕狊犾犻犮犲＿犉在不同聚类数下划分
结果的ＸｉｅＢｅｎｉ系数（式（４）），并选择ＸｉｅＢｅｎｉ系
数最小的聚类结果作为最终的划分结果．第２部分，
根据ＦＣＭ算法在给定聚类数目犮下划分失败测试用
例切片矩阵犕狊犾犻犮犲＿犉（行１０～行２１）．首先，在犕狊犾犻犮犲＿犉中
随机选择犮个对象作为初始聚类中心（行１２）．其
次，更新隶属度矩阵犝（行１４～行１６）．犝中元素μ犻，犼
表示第犼个失败测试用例的切片结果犱狊犼在子集狏犻
中的隶属度．基于２．３节的分析，根据犱狊犼与犞中各
个聚类中心的距离选择合适的隶属度计算方法
（式（１）和式（２））．再次更新聚类中心集合犞（行１７）．
对于每个聚类中心，根据新生成的隶属度矩阵通过
式（３）重新计算聚类中心的位置．最后，判断聚类结
果是否满足预设条件（行１９）．若不满足，则重复计
算并更新隶属度矩阵和聚类中心；若满足，不再进行
聚类操作．此时，ＦＣＭ聚类结束并输出聚类结果犞
和犝．
５３　基于隶属度矩阵的语句检查序列生成

在单缺陷程序中，所有失败运行均由同一缺陷
引发．此时，缺陷语句肯定包含在所有失败测试用例
的覆盖信息中，开发人员检查互斥子集犛Ｉ、犛ＩＩ、犛ＩＩＩ即

可定位缺陷．在５．２节中，我们通过ＦＣＭ聚类分析
了失败测试用例与不同缺陷间的隶属关系．隶属度
越高，表明测试用例运行失败由该缺陷引发的可能
性越高，反之可能性越低．因此在定位某个缺陷时，
应选择高隶属于该缺陷的失败测试用例和所有的成
功测试用例来开展缺陷定位，该缺陷有较大可能性
存在于缺陷支配测试用例集的互斥子集犛Ｉ、犛ＩＩ、犛ＩＩＩ
中．然而，高隶属度的失败测试用例并不一定全部由
该缺陷引发，缺陷也可能存在于互斥子集犛ＩＶ、犛Ｖ、
犛ＶＩ中．因此，在多缺陷程序中开展缺陷定位时，应当
首先检查犛Ｉ、犛ＩＩ、犛ＩＩＩ中的语句，再检查犛ＩＶ、犛Ｖ、犛ＶＩ
中的语句，最后检查犛ＶＩＩ、犛ＶＩＩＩ、犛ＩＸ中的语句．
犛Ｉ犛ＩＩ犛ＩＩＩ犛ＩＶ犛Ｖ犛ＶＩ犛ＶＩＩ犛ＶＩＩＩ犛ＩＸ（１３）
　　进一步地，根据Ｗｏｎｇ等人［３７］实证验证的４个
假设，我们对这三类集合中元素的检查优先顺序分
别进行排列，最终得到如式（１３）所示的多缺陷程序
中互斥子集的检查优先序列．

对于同一互斥集合中的语句，按照可疑度由高
到低进行检查．可以根据已有的可疑度度量方法（如
Ｔａｒａｎｔｕｌａ［１８］、Ｏｃｈｉａｉ［１９］、Ｎａｉｓｈ［２０］和Ｗｏｎｇ［２１］）计算
语句的可疑度．由于每个失败测试用例与缺陷的隶
属程度不同，其对于度量结果的贡献度也应是不同
的．因此，在可疑度计算时需对狀犮犳和狀狌犳做加权处
理．如式（１４）和式（１５）所示，对于每个失败测试用
例，应根据其对缺陷的隶属度对每条语句在失败测
试用例上的覆盖结果做加权处理，处理结果表示为
ω狀犻犮犮犳和ω狀犻犮狌犳．然而，由于隶属度普遍小于１，失败测
试用例在可疑度度量时起到的影响过小．因此，如
式（１６）和式（１７）所示，同样需要对每条语句在成功
测试用例上的覆盖结果做加权处理，来平衡成功测
试用例对可疑度度量的影响．特别地，用失败测试用
例的平均隶属度对其做加权处理，处理结果表示为
ω狀犮狊和ω狀狌狊．此时，每条语句的可疑度可利用加权四
元组ω犖犻犮狊＝（ω狀犮狊，ω狀犻犮犮犳，ω狀狌狊，ω狀犻犮狌犳）来计算．

ω狀犻犮犮犳（狊犻）＝∑
狀狊＋狀犻犮犮犳

犼＝狀狊＋１
（μ犼－狀狊×犮犻犮犻，犼×狉犻犮犼） （１４）

ω狀犻犮狌犳（狊犻）＝∑
狀狊＋狀犻犮犮犳

犼＝狀狊＋１
（μ犼－狀狊×（１－犮犻犮犻，犼）×狉犻犮犼）（１５）

ω狀犮狊（狊犻）＝
∑
狀犻犮犳

犼犳＝１
μ犼犳
狀犻犮犳 ×∑

狀狊

犼＝１
（犮犻犮犻，犼×（１－狉犻犮犼））（１６）
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ω狀狌狊（狊犻）＝
∑
狀犻犮犳

犼犳＝１
μ犼犳
狀犻犮犳 ×∑

狀狊

犼＝１
（（１－犮犻犮犻，犼）×（１－狉犻犮犼））（１７）

　　基于上述分析，我们设计了一个基于隶属度矩
阵的语句检查序列生成算法．如算法３所示，算法以
成功和失败测试用例覆盖信息矩阵犕犮狅狏犲狉＿犘和犕犮狅狏犲狉＿犉、
隶属度矩阵犝和可疑度度量方法狊狌狊作为输入，以
语句检查序列犔狉犪狀犽犲犱作为输出．

算法３．　基于隶属度矩阵的语句检查序列生
成算法．

输入：成功测试用例覆盖信息矩阵犕犮狅狏犲狉＿犘，失败测试用
例覆盖信息矩阵犕犮狅狏犲狉＿犉，隶属度矩阵犝，可疑度
度量方法狊狌狊

输出：语句检查序列犔狉犪狀犽犲犱
１．／／Ｐｈａｓｅ１：ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
２．ＦＯＲ犻犮＝１ｔｏ犮ＤＯ
３．ＦＯＲ犼犳＝１ｔｏ狀犳ＤＯ
４．ＩＦμ犻犳，犻犮１／犮ＴＨＥＮ
５． 犕犻犮犮狅狏犲狉＿犉＝［犕犻犮犮狅狏犲狉＿犉，犕犻犮犮狅狏犲狉［，犻犳］］
６．ＥＮＤＩＦ
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．犕犻犮犮狅狏犲狉＝［犕犮狅狏犲狉＿犘，犕犻犮犮狅狏犲狉＿犉］
９．Ｇｅｎｅｒａｔｅ犖犻犮狊（狊犻）ｆｏｒｅａｃｈｓｔａｔｅｍｅｎｔ狊犻ｕｓｉｎｇ犕犻犮犮狅狏犲狉
１０．Ｇｅｎｅｒａｔｅ犇犛犻犮＝｛犛犻犮狓｜狓∈［Ｉ，ＩＸ］｝ｕｓｉｎｇ犕犻犮犮狅狏犲狉
１１．Ｇｅｎｅｒａｔｅω犖犻犮（狊犻）ｆｏｒｅａｃｈｓｔａｔｅｍｅｎｔ狊犻ｕｓｉｎｇ犕犻犮犮狅狏犲狉

ａｎｄ犝
１２．Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｆｏｒｅａｃｈｓｔａｔｅｍｅｎｔ狊犻

ｕｓｉｎｇω犖犻犮狊（狊犻）ａｎｄ狊狌狊
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．／／Ｐｈａｓｅ２：ｃｈｅｃｋｅｄｌｉｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．
１５．犇犛狌＝｛犛狌狓｜狓∈［Ｉ，ＩＸ］｝
１６．ＦＯＲ狓＝ＩｔｏＩＸＤＯ
１７．ＩＦ狓＝ＩＴＨＥＮ
１８．犛狌狓←（犛１狓∪犛２狓∪…∪犛犮狓）
１９．ＥＬＳＥ

２０．犛狌狓←（犛１狓∪犛２狓∪…∪犛犮狓）－（犛１∪犛２∪…∪犛狓－１）
２１．ＥＮＤＩＦ
２２．Ｕｐｄａｔｅｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｆｏｒｅａｃｈｓｔａｔｅｍｅｎｔ狊犻ｉｎ犛狓

ｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｖａｌｕｅ
２３．Ｓｏｒｔｓｔａｔｅｍｅｎｔｓｉｎ犛狓ｂｙｔｈｅｉｒｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｎｅｓｓｉｎ

ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒ
２４．Ａｄｄｓｏｒｔｒｅｓｕｌｔｓｔｏ犔狉犪狀犽犲犱
２５．ＥＮＤＦＯＲ
２６．Ｏｕｔｐｕｔ犔狉犪狀犽犲犱
该算法主要分为２步：第１步，可疑度度量（行１～

行１３）．首先，对于每个聚类子集，选择该子集下所有
高隶属度（大于等于平均隶属度１／犮）的失败测试用
例生成程序在该子集下的失败测试用例覆盖信息矩
阵犕犻犮犮狅狏犲狉＿犉，进而生成程序在该子集下的程序覆盖信
息矩阵犕犻犮犮狅狏犲狉（行３～行８）．其次，根据犕犻犮犮狅狏犲狉计算程
序中每条语句的四元组信息犖犻犮狊及互斥子集犇犛犻犮
（行９和行１０）．再次，根据隶属度矩阵犝计算程序
中每条语句的加权四元组信息ω犖犻犮狊（行１１）．最后，
基于ω犖犻犮狊，根据给定的可疑度度量方法狊狌狊计算程
序中每条语句的可疑度（行１２）．第２步，语句检查
序列生成（行１４～行２６）．根据互斥子集间关系分
析，应当首先检查高优先级互斥子集中的语句，再检
查低优先级互斥子集中的语句．因此，对于存在于多
个级别互斥子集中的语句，应当首先将其置入于高
优先级互斥子集中（行１７～行２１）．对于互斥子集中
的语句，选择其在该级别中的最高可疑度值作为语
句的最终可疑度值并进行降序排列，将其添加到检
查序列犔狉犪狀犽犲犱中（行２２～行２４）．所有互斥子集的语
句序列添加完成后，检查序列犔狉犪狀犽犲犱生成．

６　实证研究
６１　实验对象

表７对本文实验对象进行描述．对于每个实验
表７　实验对象

程序 描述 代码行数 测试
用例数

单缺陷
版本数

多缺陷版本数
２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ＪＴｃａｓ（ＪＴ） 碰撞检测器 １８１ １６０８ ３９ １００１００１００１００１００１００１００１００１００
Ｔｏｔ＿ｉｎｆｏ（ＴＩ） 信息测量 ２８３ １０７９ ２１ １００１００１００１００１００１００１００１００１００
Ｓｃｈｅｄｕｌｅ１（Ｓ１） 优先排队 ２９０ ２６５０ ８ ２７ ５０ ５５ ３６ １３ ２ ０ ０ ０
Ｓｃｈｅｄｕｌｅ２（Ｓ２） 优先排队 ３１７ ２７１０ ７ ２０ ３０ ２５ １１ ２ ０ ０ ０ ０
Ｐｒｉｎｔ＿ｔｏｋｅｎｓ１（ＰＴ１）词法分析器 ４７８ ４１４０ ７ ２０ ３０ ２５ １１ ２ ０ ０ ０ ０
Ｐｒｉｎｔ＿ｔｏｋｅｎｓ２（ＰＴ２）词法分析器 ４１０ ４１４０ １０ ４３１００１００１００ ８５ ２８ ４ ０ ０
ＮａｎｏＸＭＬｖ１（Ｎ１）ＸＭＬ解析器 ４３５１ ２３５ ６ １５ ２０ １５ ６ １ ０ ０ ０ ０
ＮａｎｏＸＭＬｖ２（Ｎ２）ＸＭＬ解析器 ５６７１ ２３５ ４ ６ ４ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ＮａｎｏＸＭＬｖ３（Ｎ３）ＸＭＬ解析器 ６８３８ ２３７ １０ ４５１００１００１００１００１００ ４５ １０ １
ＮａｎｏＸＭＬｖ５（Ｎ５）ＸＭＬ解析器 ７１６０ ２３７ ７ ２１ ３５ ３５ ２１ ７ １ ０ ０ ０
Ｓｉｅｎａｖ５（Ｓ５） 发布／订阅系统 ６０９８ ５６７ ２ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｓｉｅｎａｖ７（Ｓ７） 发布／订阅系统 ６０３４ ５６７ ２ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

— １２３ ３９９５６９５５６４８５４１０３３１２４９２１０２０１

９１２２期 王兴亚等：基于模糊Ｃ均值聚类的软件多缺陷定位方法
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对象，列１～列５分别给出了程序名称、程序功能、
可运行代码行数、测试用例数和可用的单缺陷版本
数［３８］等信息．其中，前６个程序是由Ｓａｎｔｅｌｉｃｅｓ等
人［１６］翻译成Ｊａｖａ版本的Ｓｉｅｍｅｎｓ程序，后６个Ｊａｖａ
程序由ＳＩＲ提供［１７］．上述程序在缺陷定位研究中被
广泛使用，因此具有一定的代表性［１６，３９］．列６～列１４
给出了不同程序在不同缺陷数下的多缺陷版本数．
由此，本文利用１２３个单缺陷版本和３４１０个多缺陷
版本开展缺陷干扰研究．
６．１．１　多缺陷版本生成

由于这些数据集并未提供多缺陷版本，因此我
们按照文献［１２］的方法，将多个单缺陷版本组合生
成一个多缺陷版本进行实证研究，每个多缺陷版本
包含的缺陷数目为２～１０．例如，图４给出ＪＴｃａｓ程
序（ｔｃａｓ．ｊａｖａ）片段，数据集提供了３个与该片段相
关的缺陷，缺陷ＩＤ分别为Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿１、Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿２
和Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿４０．图５给出一个包含缺陷Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿１
和Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿２的双缺陷版本，通过替换源程序６４行
和８４行即可完成．
狊６３　ｉｆ（Ｃｌｉｍｂ＿Ｉｎｈｉｂｉｔ＞０）

狊６４　ｒｅｔｕｒｎＵｐ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＋ＮＯＺＣＲＯＳＳ；　／／Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿２：ｒｅｔｕｒｎＵｐ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＋ＭＩＮＳＥＰ；
…

狊８４

　ｒｅｓｕｌｔ＝！（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））‖（（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））
＆＆（！（Ｄｏｗｎ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＞＝ＡＬＩＭ（））））；
　／／Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿１：ｒｅｓｕｌｔ＝！（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））‖
（（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））＆＆（！（Ｄｏｗｎ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＞ＡＬＩＭ（））））；
　／／Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿４０：ｒｅｓｕｌｔ＝（（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））＆＆
（！（Ｄｏｗｎ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＞＝ＡＬＩＭ（））））；

狊８５｝
图４　一个ＪＴｃａｓ源程序（ｔｃａｓ．ｊａｖａ）片段

狊６３　ｉｆ（Ｃｌｉｍｂ＿Ｉｎｈｉｂｉｔ＞０）
狊６４　ｒｅｔｕｒｎＵｐ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＋ＭＩＮＳＥＰ；
…
狊８４　ｒｅｓｕｌｔ＝！（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））‖（（Ｏｗｎ＿Ｂｅｌｏｗ＿Ｔｈｒｅａｔ（））＆＆（！（Ｄｏｗｎ＿Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ＞ＡＬＩＭ（））））；
狊８５　｝

图５　一个ＪＴｃａｓ双缺陷版本（Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿１和Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿２）
由于每个程序单缺陷版本的数目是不同的，因

此在理论上，每个程序可能的多缺陷版本的数目也
是不同的．例如，ＪＴｃａｓ包含３９个单缺陷版本，因此
理论上可以生成犆２３９，即７４１个双缺陷版本．然而，并
非所有的缺陷都可组合形成多缺陷版本．例如，缺陷
Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿１和Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿４０均与语句８４相关．此
时，这两个缺陷可认为是冲突的，无法同时存在．在
多缺陷版本生成时，应避免冲突缺陷的存在，造成期
望缺陷数目与实际缺陷数目不符的结果．

此外，还需对每个缺陷中的行号信息进行修正，
使源程序与缺陷程序各个语句的行号保持一致，以
便于覆盖统计．例如，图６中的ＪＴｃａｓ源程序片段存
在一个相关的缺陷Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿３７（如图７）．若直接将
Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿３７注入到ＪＴｃａｓ中，方法ＡＬＩＭ内部及
其后续语句的行号都会发生变化．此时，准备记录并
对比程序在不同测试用例下的覆盖信息变得十分困
难．对此，需要在缺陷植入前对每个缺陷在行号上做
修正，确保缺陷注入后各个语句的行号信息保持一
致．如图８，可通过“注释”而不是“删除”来保证缺
陷注入后语句行号的一致性．

狊４９ ｉｎｔＡＬＩＭ（）
ｓ５０ ｛
ｓ５１ 　　ｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝０）
ｓ５２ 　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿０；
ｓ５３ 　ｅｌｓｅｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝１）
ｓ５４ 　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿１；
ｓ５５ 　ｅｌｓｅｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝２）
ｓ５６ 　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿２；
ｓ５７ 　ｅｌｓｅ
ｓ５８ 　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿３；
ｓ５９ ｝
图６　一个ＪＴｃａｓ源程序（ｔｃａｓ．ｊａｖａ）片段

狊４９ ｉｎｔＡＬＩＭ（）
狊５０ ｛
狊５１ 　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿０；
狊５２ ｝

图７　缺陷Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿３７

狊４９ 　ｉｎｔＡＬＩＭ（）
狊５０ 　｛
狊５１ ／／　ｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝０）
狊５２ 　　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿０；
狊５３ ／／　ｅｌｓｅｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝１）
狊５４ ／／　　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿１；
狊５５ ／／　ｅｌｓｅｉｆ（Ａｌｔ＿Ｌａｙｅｒ＿Ｖａｌｕｅ＝＝２）
狊５６ ／／　　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿２；
狊５７ ／／　ｅｌｓｅ
狊５８ ／／　　　ｒｅｔｕｒｎＰｏｓｉｔｉｖｅ＿ＲＡ＿Ａｌｔ＿Ｔｈｒｅｓｈ＿３；
狊５９ 　｝

图８　修正后的缺陷Ｆ＿Ｔ＿ＨＤ＿３７

由上可知，若要生成多缺陷版本：一方面，需要
识别冲突缺陷，避免因缺陷数量不一致而造成定位
结果分析不准确的问题；另一方面，在缺陷注入前应
当修正缺陷的行号信息，确保缺陷注入前后语句行
号的一致性．除此之外，生成数千个多缺陷版本也是
一项繁重的工作．对此，我们实现并发布了一个多缺
陷版本自动生成工具ｘＰｏｐｐｙ①，用以实现多缺陷版

０２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

①ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｘｉｎｇｙａｗａｎｇ／ｘＰｏｐｐｙ
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本的快速自动生成．
６．１．２　ＥＩＰ建模

对于每个缺陷版本，我们记录其在给定测试用
例集下的语句覆盖信息和程序运行结果，并利用这
些信息来构建ＥＩＰ模型．给定测试用例狋，对于单缺
陷程序犘犌狊，缺陷犳犽的ＥＩＰ过程是确定的：（１）如
果犳犽未被狋覆盖且犘犌狊运行成功，犈犐犘犉（犘犌狊，狋，
犳犽）＝〈犈，犐犘〉；（２）如果犳犽被狋覆盖但犘犌狊运行
成功，犈犐犘犉（犘犌狊，狋，犳犽）＝〈犈，犐犘〉；（３）如果犳犽
被狋覆盖且犘犌狊运行失败，犈犐犘犉（犘犌狊，狋，犳犽）＝
〈犈，犐犘〉．然而，对于多缺陷程序犘犌犿，缺陷犳犽的
ＥＩＰ过程并非均可确定：（１）如果犳犽未被狋覆盖且
犘犌犿运行成功，犈犐犘犉（犘犌犿，狋，犳犽）＝〈犈，犐犘〉；
（２）如果犳犽被狋覆盖但犘犌犿运行成功，犈犐犘犉（犘犌犿，
狋，犳犽）＝〈犈，犐犘〉；（３）如果只有缺陷犳犽被狋覆盖
且犘犌犿运行失败，犈犐犘犉（犘犌犿，狋，犳犽）＝〈犈，犐犘〉；
（４）如果多个缺陷（包括犳犽）被狋覆盖且犘犌犿运行失
败，犈犐犘犉（犘犌犿，狋，犳犽）的值为〈犈，犐犘〉或〈犈，犐犘〉．
此时，针对所有构建好的ＥＩＰ模型，根据定义２和
定义３来识别ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰以及ＥＩＰＩ测试
用例和ＲＩ测试用例．需要注意的是，并非所有的
ＥＩＰＩ干扰都可被直接识别．例如，当犈（犘犌犿，狋，犳犽）＝
犈、犚（犘犌犿，狋）＝犉时，仅通过覆盖信息难以判断
犳犽是否是导致犘犌犿运行失败的原因，即犐犘（犘犌犿，
狋，犳犽）无法得知．此时，无法判断是否发生了ＥＩＰＩ
干扰．
６．１．３　实验对比方法选择

Ｃ均值（ＣＭｅａｎｓ，ＣＭ）聚类［２７］是经典硬聚类算
法，也是多缺陷定位中划分失败测试用例集的常用
方法［８１０，１３］．本文所采用的ＦＣＭ聚类方法由ＣＭ聚
类方法［２７］通过模糊集理论推广到模糊情形中而来．
为了验证所提ＦＣＭＦＬ方法的有效性，本文选择了
不使用聚类的方法（ＮｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄＭｕｌｔｉ
ＦａｕｌｔＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＮＣＭＦＬ）和基于ＣＭ聚类的方
法（ＣＭＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄＭｕｌｔｉＦａｕｌｔＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＣＭＦＬ）作为实验对比对象．其中，ＮＣＭＦＬ方法以
覆盖矩阵和结果向量作为输入，不加入聚类结果，直
接计算语句可疑度并排序．ＣＭＦＬ方法则进一步加
入ＣＭ聚类结果来进行可疑度计算及排序．同时，
以面向硬聚类的Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ系数［４０］来评价ＣＭ方
法的聚类结果质量，并选择最优聚类结果来进行缺
陷定位．ＦＣＭＦＬ加入ＦＣＭ聚类结果来进行可疑度
计算及排序．以ＸｉｅＢｅｎｉ系数［４０］来评价ＦＣＭ聚类
结果质量，并选择最优聚类结果来进行缺陷定位．

目前存在多种可疑度度量方法，Ｎａｉｓｈ等人［２０］

和Ｘｉｅ等人［６］均从理论分析的角度对它们的有效性
做了分析，研究结果表明Ｎａｉｓｈ［２０］、Ｗｏｎｇ［２１］等方法
在理论上具有最好的缺陷定位效果；Ｌｅ等人［４１］则
从实证研究的角度对这些可疑度度量方法的有效性
做了分析，研究结果表明Ｏｃｈｉａｉ［１９］和Ｔａｒａｎｔｕｌａ［１８］
在实践中具有更好的缺陷定位效果．因此，本文分别
应用Ｔａｒａｎｔｕｌａ、Ｏｃｈｉａｉ、Ｎａｉｓｈ、Ｗｏｎｇ等方法来计算
语句可疑度．综上，本文应用３种聚类方法和４种缺陷
定位方法等１２种组合开展实证研究．其中，ＮＣＭＦＬ
方法分别表示为ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ，ＣＭＦＬ
方法分别表示为ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ，ＦＣＭＦＬ方
法分别表示为ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ．
６．１．４　运行失败相关变量的识别

给定源程序犘犌、缺陷程序犘犌犳和测试用例集
犜犛，自动确定运行失败相关变量的步骤如下：首先，
静态分析犘犌和犘犌犳来识别程序中每一个与控制台
显示、数据转储等程序输出相关的变量对〈狏犪狉，
狏犪狉犳〉，将其作为运行失败相关变量的候选集；其次，
基于犜犛运行犘犌和犘犌犳，同时记录它们在每一个
测试用例上的输出结果以及候选集中变量的取值结
果；再次，通过比较犘犌和犘犌犳在不同测试用例上
的输出结果将犜犛分为成功测试用例集犜犛犘和失败
测试用例集犜犛犉；最后，对犜犛犉中的每一个失败测
试用例，比较候选集中每一个变量对〈狏犪狉，狏犪狉犳〉的
取值是否相同．若狏犪狉与狏犪狉犳取值不同，则将狏犪狉犳
标记为程序运行失败相关变量．对于每次程序失败
执行，所有程序运行失败相关变量构建为动态切片
准则．
６．１．５　参数设置

算法２需要配置犮ｍａｘ、ε、犿、犫ｍａｘ等各个参数的取
值．在本文实验中，各个参数的取值结果如下：犮ｍａｘ为
最大聚类数目，本文实验对象程序最大缺陷数目为
１０，因而选择１０作为其取值结果；ε为停止阈值，取
值为０，表示在聚类结果稳定、不再发生变化时满足
停止条件；犿为模糊因子，取值为２，Ｐａｌ等人［４２］的
实证研究表明犿的最佳候选区间为［１．５，２．５］，在
无特殊要求下可取区间中值２；犫ｍａｘ为最大迭代次
数，本文实证研究表明当迭代次数为１００时，聚类结
果趋于稳定，因此犫ｍａｘ取值为１００．
６２　实验设计

本文基于ＥＩＰ模型定义了两类缺陷干扰并分
析了其对ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性的影响，并在
此基础上提出了基于ＦＣＭ聚类的多缺陷定位方法
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ＦＣＭＦＬ．
本节设计了７个实验来验证分析结果的正确性

及ＦＣＭＦＬ方法的有效性．
实验问题１．使用单缺陷和多缺陷版本的

Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，计算ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰在
不同缺陷数目下的频繁度．

实验问题２．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，分析不同测试用例集下缺陷
在犇犛集合中的分布．

实验问题３．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，分析缺陷数目的预测结果与
真实结果的差异．

实验问题４．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，评估ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ
等４种ＮＣＭＦＬ方法的缺陷定位代价．

实验问题５．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，评估ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ等
４种ＣＭＦＬ方法的缺陷定位代价．

实验问题６．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，评估ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ
等４种ＦＣＭＦＬ方法的缺陷定位代价．

实验问题７．使用单缺陷和多缺陷版本的
Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序，比较ＮＣＭＦＬ、ＣＭＦＬ与ＦＣＭＦＬ
方法的缺陷定位代价．

实验问题１的目的在于研究缺陷干扰的普遍程
度；实验问题２的目的在于分析缺陷干扰对缺陷在
犇犛集合中分布的影响；实验问题３的目的在于分
析ＸｉｅＢｅｎｉ系数用于缺陷数目预测时的有效性；实
验问题４的目的在于分析缺陷干扰对ＳＢＦＬ方法缺
陷定位有效性的影响；实验问题５和实验问题６的
目的在于分析ＣＭＦＬ和ＦＣＭＦＬ方法是否会降低缺

陷干扰的影响；实验问题７的目的在于分析ＦＣＭＦＬ
方法是否可以改善ＳＢＦＬ方法的缺陷定位效果．
６３　评价指标
　　采用频繁度（犉狉犲狇狌犲狀犮狔）来评估缺陷干扰发生
的频繁程度，犉狉犲狇狌犲狀犮狔表示发生缺陷干扰时测试
用例狀狌犿犻狀狋犲狉犳犲狉犲犱占所有测试用例狀狌犿狋犲狊狋的百分比，
使用式（１８）计算．犉狉犲狇狌犲狀犮狔值越高，缺陷干扰发生
的可能性越高．

犉狉犲狇狌犲狀犮狔＝狀狌犿犻狀狋犲狉犳犲狉犲犱狀狌犿狋犲狊狋 （１８）
　　采用定位代价（犈狓狆犲狀狊犲）评估缺陷定位有效
性，犈狓狆犲狀狊犲表示定位到缺陷时需要检查的语句数
狀狌犿犲狓犪犿犻狀犲犱占所有语句数狀狌犿狊狋犿狋的百分比，使用式（１９）
计算．定位到缺陷时需要检查的语句数狀狌犿犲狓犪犿犻狀犲犱
指检测到所有缺陷语句时平均所需检查语句数．
犈狓狆犲狀狊犲值越低，定位缺陷时需要检查的语句数量
越少，定位精度越高．此外，检查结果中可能存在多
条语句检查等级相同，“最好”情况是检查第１条语
句就定位到错误，“最坏”情况为直到检查到最后１
条语句才定位到错误．与文献［４３］相同，本文选取
“最好”和“最坏”情况平均值进行评估．

犈狓狆犲狀狊犲＝狀狌犿犲狓犪犿犻狀犲犱狀狌犿狊狋犿狋 （１９）
６４　实验结果与分析

（１）针对实验１的结果分析
表８分别给出ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰在不同程

序中的频繁度．对于每个程序，列２～列１０列出了缺
陷数量为２～１０时的犉狉犲狇狌犲狀犮狔值．需要注意的是
ＥＩＰＩ干扰的犉狉犲狇狌犲狀犮狔值要低于其实际值．对比两
表数据可知，对于每个程序，在相同缺陷数目下ＥＩＰＩ
干扰的犉狉犲狇狌犲狀犮狔值总是要低于ＲＩ干扰的犉狉犲狇狌犲狀犮狔
值．因此，ＥＩＰＩ干扰的平均犉狉犲狇狌犲狀犮狔值（３．５０％）

表８　犈犐犘犐干扰和犚犐干扰的频繁度

犘犌 ＥＩＰＩ（％）
２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ＲＩ（％）
２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ＪＴ１．９４３．４６３．８１４．７１６．５８７．５６８．２４９．５４９．８６２．４５７．８３７．７２９．８８１２．１１１３．１５１６．８９１６．５４１８．９３
ＴＩ０．５１０．４３１．９９１．８３１．９１２．４５２．８６３．００３．８１７．９０１２．７０１７．１８２１．５１２１．７８２４．９９２５．２４２６．７６２９．３２
Ｓ１１．１１２．２５３．３９４．５３５．６４６．７３ － － － ３．６６７．２５１０．６３１３．７５１６．６０１９．１８－ － －
Ｓ２０．０８０．０８０．１１０．１３０．１５ － － － － １．３２２．４４３．３８４．１７４．８６－ － － －
ＰＴ１０．３００．５７０．８３１．０８１．３３ － － － － ３．４３６．６８９．７２１２．５６１５．２１－ － － －
ＰＴ２０．５１０．５２０．６１１．０６１．６０１．８２２．１５ － － ４．５５８．５４１２．２２１４．９２１６．９９１９．１５２１．１３－ －
Ｎ１２．９４４．５０５．９５７．３７８．４３ － － － － ７．６４１３．５３１８．８０２２．３０２６．１３－ － － －
Ｎ２０．４７０．５７０．２８ － － － － － － ５．２５７．６１９．２２ － － － － － －
Ｎ３１．９４３．４６３．８１４．７１６．５８７．５６８．２４９．５４９．８６２．４９３．９２２．８７３．５２６．３９１１．４６１３．６３１５．２６１６．８８
Ｎ５０．７０１．４１２．０９２．７８３．４６４．１４ － － － ６．０８１１．１０１５．５６１９．７８２３．９７２８．１０－ － －
Ｓ５０　 － － － － － － － － ０　 － － － － － － － －
Ｓ７０　 － － － － － － － － １７．１１－ － － － － － － －
犃狏犲 ３．５０ １０．０４
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要低于ＲＩ干扰的平均犉狉犲狇狌犲狀犮狔值（１０．０４％）．这
表明与ＥＩＰＩ干扰相比，ＲＩ干扰更容易被引发．该
差异产生的原因在于ＥＩＰＩ干扰的发生要求其他缺
陷对另一个缺陷的运行和传播产生影响，而对于ＲＩ
干扰则不是必须的．尽管两类干扰的频繁度有较大
的差异，但依然存在一些类似的趋势．例如，随着缺
陷数量增加，ＥＩＰＩ干扰和ＲＩ干扰的频繁度也在逐
渐增加．这表明缺陷数量的增多增加了缺陷交互的
可能性，由此使得缺陷的覆盖结果、程序运行结果更
易发生改变．
　　（２）针对实验２的结果分析

表９给出了单缺陷程序（列２）和多缺陷程序
（列３～列１１）下缺陷在犇犛集合中的分布结果．通
过列２数据可以看到，对于单缺陷程序，所有的缺陷
都被分配到集合犛Ｉ∪犛ＩＩ∪犛ＩＩＩ中，也就说缺陷犳犽会
被所有的失败测试用例覆盖到．其中，与犛Ｉ相比，犛ＩＩ
和犛ＩＩＩ占据了更大的比例（８９．７４％），这表明偶然正

确运行是相当常见的，也就是说，运行缺陷犳犽但没
有造成程序运行失败是一种普遍现象．与列２数据
相比，列３～列１１中的数据发生了较大的变化．可
以看到，虽然集合犛Ｉ∪犛ＩＩ∪犛ＩＩＩ占据了一部分比例
（３６．６７％～５７．９３％），但更多情况下缺陷被分配在
集合犛ＩＶ∪犛Ｖ∪犛ＶＩ中（４１．４１％～６２．４９％）．这是因
为当程序包含多个缺陷时，犳犽不再是唯一导致程
序出错的原因，其他的缺陷同样也会导致程序运行
失败，由此使得犳犽不再分布在所有的失败运行中．
此外，我们还可以发现缺陷在犇犛集合中的分布
是不均匀的：多数缺陷分布在集合犛ＩＩ（３５．９５％～
５１．５５％）和犛Ｖ（３２．９０％～５１．０６％）中，少部分分布在
集合犛Ｉ（０～１．８０％）、犛ＶＩ（０～０．０７％）、犛ＶＩＩ（０．２９％～
２．５９％）、犛ＩＩＩ（０～０．３３％）和犛ＩＸ（０）中．这表明：（１）运
行犳犽不一定会导致程序运行失败；（２）多数情况下，
犳犽不再是导致程序运行失败的原因；（３）缺陷干扰
难以影响犳犽的运行和传播．

表９　缺陷在单缺陷程序犇犛集合和多缺陷程序犇犛集合中的分布
犇犛集合单缺陷程序（％） 多缺陷程序（％）

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
犛Ｉ １０．２６ １．８０ ０．３６ ０．１２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
犛ＩＩ ８５．４７ ５１．５５ ４３．４３ ４０．３１ ４０．５６ ３９．５２ ３５．４９ ３４．９５ ４１．８３ ３７．６５
犛ＩＩＩ ４．２７ ４．５８ ４．２８ ４．６３ ３．３４ ２．０４ １．３３ １．７２ ２．００ ２．９６
犛ＩＶ ０ ８．５１ １１．０４ １０．６４ １３．３４ １７．８４ ２２．６９ １７．５６ ８．９４ ５．７４
犛Ｖ ０ ３２．９０ ４０．３８ ４３．８４ ４２．３３ ４０．０３ ３９．８０ ４４．７１ ４５．１５ ５１．０６
犛ＶＩ ０ ０ ０．０７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
犛ＶＩＩ ０ ０．３３ ０．２９ ０．２９ ０．４３ ０．５７ ０．７０ １．０７ ２．０９ ２．５９
犛ＶＩＩＩ ０ ０．３３ ０．１５ ０．１７ ０ ０ ０ ０ ０ ０
犛ＩＸ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

　　（３）针对实验３的结果分析
表１０给出了各个程序中缺陷数目的真实值

狀狌犿犪犮狋狌犪犾与平均预测值狀狌犿狆狉犲犱犻犮犪狋犲犱．其中，列２～列１３
分别给出了不同缺陷数目下的平均预测结果．分析
结果表明：当真实缺陷数目较少时，在多数情形下

预测结果数目要高于真实结果，这是由于程序内在
的逻辑结构复杂性及输出位置多样性，使得错误状
态可以通过多条输出途径，由此导致同一缺陷的失
败测试用例呈现出多种覆盖特征；然而，随着缺陷
数量的持续增加，预测结果与真实结果的差异逐渐

表１０　缺陷数目的真实结果与平均预测结果对比

狀狌犿犪犮狋狌犪犾 狀狌犿狆狉犲犱犻犮犪狋犲犱
ＪＴ ＴＩ Ｓ１ Ｓ２ ＰＴ１ ＰＴ２ Ｎ１ Ｎ２ Ｎ３ Ｎ５ Ｓ５ Ｓ７

２ ４．６９ ３．６３ ３．８９ ３．８０ ２．０５ ２．０７ ３．８７ ３．６６ ４．３６ ２．９５ ２．００ ２．００
３ ５．７１ ４．４０ ４．２２ ４．２７ ２．２３ ２．２６ ４．２５ ４．００ ５．３２ ３．５４ － －
４ ５．８０ ５．００ ４．３８ ４．５６ ２．８０ ２．６１ ４．５３ ７．００ ５．８３ ４．６６ － －
５ ６．１５ ５．７８ ４．７１ ５．３６ ３．３６ ３．１０ ５．１７ － ６．２０ ５．５７ － －
６ ７．４４ ６．６８ ５．９２ ７．００ ４．００ ３．７３ ５．００ － ７．０７ ６．１４ － －
７ ７．９５ ７．２３ ６．５０ － － ４．３２ － － ７．５６ ６．００ － －
８ ８．２３ ８．０５ － － － ４．７５ － － ７．８４ － － －
９ ８．５３ ８．５３ － － － － － － － － － －
１０ ８．５４ ９．１３ － － － － － － － － － －

相关系数 ０．９７ ０．９９ ０．９５ ０．９４ ０．９８ ０．９９ ０．９４ ０．９９ ０．９９ ０．９６ － －
Ｐｖａｌｕｅ ＜０．００１＜０．００１０．００３ ０．０１６ ０．００２＜０．００１０．０１６ ０．０４４＜０．００１０．００２ － －

３２２２期 王兴亚等：基于模糊Ｃ均值聚类的软件多缺陷定位方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



缩小，甚至存在预测结果低于真实结果的现象，这是
因为随着缺陷数目增加，不同缺陷可能存在于同一
缺陷模块或处于同一数据流、控制流中，此时它们具
备相同的覆盖特征，因此会隶属于相同的聚类集合，
从而降低了真实结果与预测结果的差异．
　　进一步，本实验还采用了Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数度
量了缺陷数目真实结果与预测结果的相关性．表１０
列２～列１１最后２行分别给出了多缺陷版本数多
于一的程序中真实结果与预测结果的相关强度与相
关显著度．可以看到，对于每个程序，其相关系数均
高于０．８，Ｐｖａｌｕｅ均低于０．０５，由此表明真实结果
与预测结果存在显著正相关性［４４］．

（４）针对实验４的结果分析
本实验给出了ＮＣＭＦＬ在单缺陷和多缺陷程

序上的缺陷定位结果．由于Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ代码规
模不同（Ｓｉｅｍｅｎｓ为小规模Ｊａｖａ程序，ＳＩＲ为中等规
模Ｊａｖａ程序）［４］、测试用例数量不同（Ｓｉｅｍｅｎｓ测试
用例数量较多，ＳＩＲ测试用例数量较少），本文对
Ｓｉｅｍｅｎｓ程序和ＳＩＲ程序分别进行分析．

表１１和表１２分别给出了不同缺陷定位方法在

单缺陷和多缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上的平均缺陷定位代
价．其中，列２～列５分别表示ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、
Ｗ１ＮＣＭ等方法的平均缺陷代价．与单缺陷定位结果
相比，ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ在多缺陷定位过程
中平均缺陷定位代价分别增加了４．４２％、６．２％、
３４．０２％和３．６４％．其中，Ｎ１ＮＣＭ的缺陷定位代价增
加幅度最大，这是因Ｎａｉｓｈ默认缺陷应当被所有失
败运行覆盖，对未出现在所有失败运行中的语句强
制赋予一个最低的可疑度．在单缺陷程序中，由于缺
陷确实处于所有失败运行中，Ｎ１ＮＣＭ是适用的．然
而，在多缺陷程序中，由于存在ＥＩＰＩ、ＲＩ等干扰，缺
陷语句未必会出现在所有失败运行中，此时Ｎ１ＮＣＭ
不再适用．因此，虽然Ｎ１ＮＣＭ在单缺陷定位过程中平
均缺陷定位代价最低，但在多缺陷定位过程中平均
缺陷定位代价最高．Ｗｏｎｇ以语句被失败测试用例
覆盖的频次作为语句可疑度，该方法只考虑了失败
测试用例对语句可疑度的影响，而未考虑成功测
试用例对语句可疑度的影响．因此，Ｗ１ＮＣＭ在定位
单缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ程序时效果较差，在定位多缺陷
Ｓｉｅｍｅｎｓ程序时效果依然较差．

表１１　不同方法在单缺陷犛犻犲犿犲狀狊程序上的缺陷定位代价
程序 ＴＮＣＭ ＯＮＣＭ Ｎ１ＮＣＭ Ｗ１ＮＣＭ ＴＣＭ ＯＣＭ Ｎ１ＣＭ Ｗ１ＣＭ ＴＦＣＭ ＯＦＣＭ Ｎ１ＦＣＭ Ｗ１ＦＣＭ
ＪＴ ３９．１３ ３５．６０ ２８．２１ ６４．８２ ３６．４５ ３４．７８ ２７．５０ ５６．６６ ３４．１０ ３６．６２ ２８．７０ ５５．４２
ＴＩ ２８．６２ １８．２６ １１．７５ ４６．５７ ３１．８０ ３０．４０ ２１．６１ ５３．９９ ３３．５４ ２４．０４ １３．５２ ５１．９１
Ｓ１ ７．４４ ６．０８ ５．２１ ６１．０４ １２．９７ １２．４４ ７．８６ ７０．５３ １３．８４ １３．９７ ８．７８ ６４．２９
Ｓ２ ５１．０９ ４７．１１ ３９．９６ ６０．５４ ４６．６７ ４１．１７ ４１．５６ ５９．７９ ４８．５５ ３８．０１ ３６．３２ ５４．３９
ＰＴ１ ２８．５７ １９．７８ １１．８３ ３０．９４ ２２．５７ １８．０２ ９．８３ ２８．１５ ２２．４０ １６．２５ １７．３２ １６．４９
ＰＴ２ ２５．３５ １８．７８ ８．８６ ４１．６１ １２．９３ １４．４１ ９．７９ ３１．７０ １３．４７ １４．０１ １２．９０ ３４．９１
犪狏犲 ３０．０３ ２４．２７ １７．６４ ５０．９２ ２７．２３ ２５．２０ １９．６９ ５０．１４ ２７．６５ ２３．８２ １９．５９ ４６．２３

表１２　不同方法在多缺陷犛犻犲犿犲狀狊程序上的缺陷定位代价
程序 ＴＮＣＭ ＯＮＣＭ Ｎ１ＮＣＭ Ｗ１ＮＣＭ ＴＣＭ ＯＣＭ Ｎ１ＣＭ Ｗ１ＣＭ ＴＦＣＭ ＯＦＣＭ Ｎ１ＦＣＭ Ｗ１ＦＣＭ
ＪＴ ４１．５１ ３７．５７ ３９．９２ ６９．８１ ４１．５９ ３７．８８ ４１．３６ ５５．２０ ３５．９１ ３５．４１ ３９．１３ ５４．２７
ＴＩ ３３．９４ ２８．８３ ６１．３０ ５１．３４ ３９．０６ ３７．２６ ４１．２３ ６０．０１ ３３．８０ ２４．３０ ３５．１２ ６１．４７
Ｓ１ １６．３９ １６．０７ ６３．６３ ６４．４７ ２９．８０ ３８．６１ ３０．６２ ７１．１７ １３．０１ １６．３４ ２２．４０ ７２．６２
Ｓ２ ５２．１７ ４９．７８ ４６．５６ ６７．２４ ５０．６８ ５２．８２ ４９．９９ ６９．７１ ４８．５９ ４４．６８ ４４．１２ ５９．１３
ＰＴ１ ３０．４８ ２４．５５ ５９．５９ ３１．８５ ２７．５３ ３０．９０ ３８．７０ ３１．１２ ２４．０８ １９．８４ ３８．３９ ２８．１９
ＰＴ２ ３２．２４ ２６．０１ ３８．９３ ４２．６６ ２８．６３ ３１．５８ ３２．８６ ３２．３２ １５．８４ １５．３１ ２１．５４ ３０．４２
犪狏犲 ３４．４６ ３０．４７ ５１．６６ ５４．５６ ３６．２２ ３８．１７ ３９．１３ ５３．２６ ２８．５４ ２５．９８ ３３．４５ ５１．０２

　　表１３和表１４分别给出了不同缺陷定位方法在
单缺陷和多缺陷ＳＩＲ程序上的平均缺陷定位代价．
其中，列２～列５分别表示ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ
等方法的平均缺陷代价．可以看到，与Ｓｉｅｍｅｎｓ程序
相比，ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ在ＳＩＲ程序上的平
均缺陷定位代价较低．这是因为ＳＩＲ程序规模较
大，在程序运行过程中不会覆盖大量的程序语句．此
外，ＮａｎｏＸＭＬ和Ｓｉｅｎａ程序的测试用例均为单元测
试用例，程序每次运行涉及的功能并不多．因此，成

功运行和失败运行的语句覆盖结果存在较大的差
异，缺陷定位代价相对较低．而Ｓｉｅｍｅｎｓ程序规模较
小，在运行时可能会运行大量的程序语句，由此造成
成功运行和失败运行的语句覆盖结果差异较小，缺
陷定位代价相对较高．与单缺陷定位结果相比，
ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ在多缺陷定位过程中平均
缺陷定位代价分别增加了３．３０％、３．９７％、４２．１２％、
２．５８％．可以看到，Ｎ１ＮＣＭ的缺陷定位代价增加幅度
依然最大，其原因与其在Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上的定位结
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表１３　不同方法在单缺陷犛犐犚程序上的缺陷定位代价
程序 ＴＮＣＭ ＯＮＣＭ Ｎ１ＮＣＭ Ｗ１ＮＣＭ ＴＣＭ ＯＣＭ Ｎ１ＣＭ Ｗ１ＣＭ ＴＦＣＭ ＯＦＣＭ Ｎ１ＦＣＭ Ｗ１ＦＣＭ
Ｎ１ ６．５０ ３．０２ ２．１２ １３．５５ ５．６０ ３．４１ ３．２９ １４．６６ ５．７６ ４．３８ ２．７０ １３．７６
Ｎ２ ４．１６ １．５６ ０．９２ ７．５７ ３．９８ ３．０５ ４．２２ ８．３２ ２．５０ ２．６０ ２．１８ ７．７０
Ｎ３ ４．５７ ４．０７ ３．４９ １７．３７ ６．５９ ４．０４ ３．６２ １０．３７ ５．７８ ４．０３ ３．２１ １５．１９
Ｎ５ ９．２６ ２．１２ １．３５ １１．３０ ５．３７ ２．７６ ２．６７ １３．５３ ６．１３ ４．６３ １．２６ １．６０
Ｓ３ ６．２０ １．８４ １．８４ ８．０８ ６．０１ ２．９５ ４．６３ ６．７１ ４．１０ １．２９ ２．１３ ４．８０
Ｓ５ ５．１０ ３．４３ ３．４３ ６．０５ ４．５４ ４．５０ ３．５１ ５．９７ ３．５１ ２．６８ ３．０８ ４．１３
犪狏犲 ５．９７ ２．６７ ２．１９ １０．６５ ５．３５ ３．４５ ３．６６ ９．９３ ４．６３ ３．２７ ２．４３ ７．８６

表１４　不同方法在多缺陷犛犐犚程序上的缺陷定位代价
程序 ＴＮＣＭ ＯＮＣＭ Ｎ１ＮＣＭ Ｗ１ＮＣＭ ＴＣＭ ＯＣＭ Ｎ１ＣＭ Ｗ１ＣＭ ＴＦＣＭ ＯＦＣＭ Ｎ１ＦＣＭ Ｗ１ＦＣＭ
Ｎ１ １８．７９ １４．１６ ４８．６６ ２０．０４ １４．６６ １４．８３ １４．９６ １８．２６ １２．５６ １１．９１ １３．８１ １６．０９
Ｎ２ ５．７１ ２．６１ ５５．９２ ８．３９ ５．２５ ３．６９ ８．２５ １３．８５ ４．３２ ２．８１ ９．３０ ８．８８
Ｎ３ ６．６２ ７．９６ ６８．６６ １９．２１ ８．６５ ７．６１ １１．９１ １９．４４ ６．５７ ５．５２ ８．８０ １８．３４
Ｎ５ １３．０４ ９．３２ ８６．８７ １７．０４ １２．６２ １０．１３ １３．９８ １８．１０ ６．０１ ６．８６ ８．７７ １６．５４
Ｓ３ ６．２１ １．８６ １．８６ ８．１０ ５．８１ ４．９５ ５．８１ ７．８７ ４．４６ １．６１ ４．１０ ４．１０
Ｓ５ ５．２２ ３．９７ ３．９０ ６．５９ ５．５９ ４．５４ ４．５４ ６．９６ ４．８２ ３．５１ ３．５１ ５．８６
犪狏犲 ９．２７ ６．６５ ４４．３１ １３．２３ ８．７６ ７．６３ ９．９１ １４．０８ ６．４６ ５．３７ ８．０５ １１．６３

果不好的原因是相同的．
　　为进一步分析缺陷干扰对ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、
Ｗ１ＮＣＭ等４种方法的影响，本文对这些方法在单缺陷
和多缺陷程序上的平均缺陷定位代价开展Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
配对检验，给出的原假设为：在单缺陷程序上的缺
陷定位平均代价与在多缺陷程序上的缺陷定位平
均代价无显著差异．在Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
检验所得狆值分别为０．００９、０．００４、０．００６、０．００６；在
ＳＩＲ程序上，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验所得狆值分别为０．０７０、
０．０３９、０．０１６、０．０３８．可以看到，在多数情况下狆值
低于０．０５，此时应当拒绝原假设，单缺陷程序上的
缺陷定位平均代价与多缺陷程序上的缺陷定位平均
代价存在显著性的差异．也就是说，缺陷干扰造成
ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ等方法的缺陷定位代价
显著增加．

（５）针对实验５的结果分析
本实验给出了ＣＭＦＬ在单缺陷和多缺陷程序

上的缺陷定位结果．与实验４相同，我们对ＴＣＭ、
ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ方法在Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序上的
缺陷定位结果分别进行分析．

表１１和表１２中列６～列９分别给出了ＴＣＭ、
ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ等方法在单缺陷和多缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ
程序上的平均缺陷定位代价．可以看到，与单缺陷结
果相比，ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ在多缺陷定位过程
中平均缺陷定位代价分别增加了８．９９％、１２．９７％、
１９．４３％、３．１２％．表１３和表１４中列６～列９分别
给出了ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ等方法在单缺陷和
多缺陷ＳＩＲ程序上的平均缺陷定位代价．可以看

到，与单缺陷结果相比，ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ在多
缺陷定位过程中平均缺陷定位代价分别增加了
３．４１％、４．１７％、６．２５％、４．１５％．

总体上，与单缺陷定位结果相比，ＴＣＭ、ＯＣＭ、
Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ在多缺陷定位过程中平均缺陷定位代
价均有增加．同实验４，对这些方法在单缺陷和多缺
陷程序上的平均缺陷定位代价开展Ｗｉｌｃｏｘｏｎ配对
检验，给出的原假设为：在单缺陷程序上的缺陷定
位平均代价与在多缺陷程序上的缺陷定位平均代价
无显著差异．在Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验所
得狆值分别为０．００６、０．００６、０．００１、０．０６４；在ＳＩＲ
程序上，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验所得狆值分别为０．０３９、
０．０３４、０．０１３、０．０１０．可以看到，在多数情况下狆值
低于０．０５，此时应当拒绝原假设，单缺陷程序上的
缺陷定位平均代价与多缺陷程序上的缺陷定位平均
代价存在显著性的差异．也就是说，缺陷干扰造成
ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ等方法的缺陷定位代价显著
增加．

（６）针对实验６的结果分析
本实验给出ＦＣＭＦＬ在单缺陷和多缺陷程序上

的缺陷定位结果．与实验４相同，我们对ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、
Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ方法在Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序上的缺陷
定位结果分别进行分析．

表１１和表１２中列１０～列１３分别给出了ＴＦＣＭ、
ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ等方法在单缺陷和多缺陷
Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上的平均缺陷定位代价．可以看到，与
单缺陷结果相比，ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ在多缺
陷定位过程中平均缺陷定位代价分别增加了０．８９％、
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２．１６％、１３．８６％、４．７８％．表１３和表１４中列１０～
列１３分别给出了ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ等方法
在单缺陷和多缺陷ＳＩＲ程序上的平均缺陷定位代价．
可以看到，与单缺陷结果相比，ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、
Ｗ１ＦＣＭ在多缺陷定位过程中平均缺陷定位代价分别
增加了１．８３％、２．１０％、５．６２％、３．７７％．

总体上，与单缺陷定位结果相比，ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、
Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ在多缺陷定位过程中平均缺陷定位代
价均有增加，但与ＮＣＭＦＬ、ＣＭＦＬ等方法相比，增
加幅度较低．同实验４和实验５，对这些方法在单缺
陷程序和多缺陷程序上的平均缺陷定位代价开展
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ配对检验，给出的原假设为：在单缺陷程
序上的缺陷定位平均代价与在多缺陷程序上的缺
陷定位平均代价无显著差异．在Ｓｉｅｍｅｎｓ程序上，
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验所得狆值分别为０．０７０、０．０５７、０．００１、
０．０６３；在ＳＩＲ程序上，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验所得狆值分别
为０．０６９、０．０６１、０．００８、０．０８１．可以看到在多数情
况下狆值高于０．０５，此时应当接受原假设，在单缺
陷程序上缺陷定位平均代价与在多缺陷程序上的缺
陷定位平均代价不存在显著性的差异．也就是说，与
单缺陷程序相比，ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ在多缺
陷程序上的缺陷定位代价并未显著增加．

（７）针对实验７的结果分析
本实验对ＮＣＭＦＬ、ＣＭＦＬ与在本文提出的

ＦＣＭＦＬ方法进行对比．与实验４相同，我们对不同
缺陷定位方法在Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序上的缺陷定位
结果分别进行分析．

表１１～表１４分别给出了各个方法在单缺陷
Ｓｉｅｍｅｎｓ、多缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ、单缺陷ＳＩＲ、多缺陷ＳＩＲ
程序上的缺陷定位结果．对于单缺陷程序，Ｎ１ＮＣＭ、
Ｎ１ＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ方法始终具有最好的缺陷定位效果．对
于多缺陷程序，Ｎ１ＮＣＭ的缺陷定位效果显著降低，而
Ｎ１ＣＭ和Ｎ１ＦＣＭ的缺陷定位能力虽然也有大幅降低，
但依然具有一定的缺陷定位效果．ＯＮＣＭ、ＯＣＭ、ＯＦＣＭ
方法始终具有良好的缺陷定位效果，特别是在多缺
陷程序中，ＯＮＣＭ、ＯＣＭ、ＯＦＣＭ在多数情况下优于其他
方法．

对于单缺陷程序，ＦＣＭＦＬ与ＮＣＭＦＬ、ＣＭＦＬ
的定位结果并不存在明显差异：对于Ｓｉｅｍｅｎｓ程序，
Ｎ１ＮＣＭ优于Ｎ１ＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ方法，ＴＣＭ优于ＴＮＣＭ、ＴＦＣＭ
方法，ＯＦＣＭ和Ｗ１ＦＣＭ方法分别优于ＯＮＣＭ、ＯＣＭ方法
和Ｗ１ＮＣＭ、Ｗ１ＣＭ方法；对于ＳＩＲ程序，ＯＮＣＭ和Ｎ１ＮＣＭ
方法分别优于ＯＣＭ、ＯＦＣＭ方法和Ｎ１ＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ方法，

ＴＦＣＭ方法和Ｗ１ＦＣＭ方法分别优于ＴＮＣＭ、ＴＣＭ方法和
Ｗ１ＮＣＭ、Ｗ１ＣＭ方法．为进一步比较ＦＣＭＦＬ与ＮＣＭＦＬ、
ＣＭＦＬ方法的缺陷定位效果，对上述方法开展
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ配对检验．给出的原假设为：方法ＴＦＣＭ与
ＴＣＭ及ＴＮＣＭ、方法ＯＦＣＭ与ＯＣＭ及ＯＮＣＭ、方法Ｎ１ＦＣＭ与
Ｎ１ＣＭ及Ｎ１ＮＣＭ、方法Ｗ１ＦＣＭ与Ｗ１ＣＭ及Ｗ１ＮＣＭ在单
缺陷程序上的缺陷定位代价无显著性差异．表１５给
出了各个方法的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ配对检验结果．其中列２
和列３分别给出了各个方法在单缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ和
ＳＩＲ程序上的配对检验结果．可以看到，在多数情况
下ＦＣＭＦＬ与对比方法的狆值均高于０．０５，此时应
当接受原假设，即ＦＣＭＦＬ方法与对比方法在单缺
陷程序上的缺陷定位代价不存在显著差异．

表１５　犠犻犾犮狅狓狅狀配对检验结果（犘狏犪犾狌犲）

犉犔１ｖｓ．犉犔２ 单缺陷
Ｓｉｅｍｅｎｓ ＳＩＲ

多缺陷
Ｓｉｅｍｅｎｓ ＳＩＲ

ＴＮＣＭｖｓ．ＴＣＭ ０．１６９ ０．２３２ ０．２６８ ０．２８５
ＯＮＣＭｖｓ．ＯＣＭ ０．３７７ ０．００９ ０．０３０ ０．０４５
Ｎ１ＮＣＭｖｓ．Ｎ１ＣＭ ０．１４１ ０．０２２ ０．０４３ ０．０２１
Ｗ１ＮＣＭｖｓ．Ｗ１ＣＭ ０．４０９ ０．３０６ ０．３７３ ０．２１７
ＴＮＣＭｖｓ．ＴＦＣＭ ０．２２０ ０．０３８ ０．０２４ ０．０３６
ＯＮＣＭｖｓ．ＯＦＣＭ ０．４３６ ０．１５０ ０．０１５ ０．０２６
Ｎ１ＮＣＭｖｓ．Ｎ１ＦＣＭ ０．１０１ ０．１９６ ０．０１６ ０．０２０
Ｗ１ＮＣＭｖｓ．Ｗ１ＦＣＭ ０．０９５ ０．０６０ ０．２２５ ０．０４８
ＴＣＭｖｓ．ＴＦＣＭ ０．２７０ ０．０７０ ０．０１１ ０．０２４
ＯＣＭｖｓ．ＯＦＣＭ ０．１６１ ０．３８５ ０．００４ ０．００２
Ｎ１ＣＭｖｓ．Ｎ１ＦＣＭ ０．４８３ ０．０１０ ０．００９ ０．０４２
Ｗ１ＣＭｖｓ．Ｗ１ＦＣＭ ０．０５９ ０．１９８ ０．０８７ ０．００７

对于多缺陷程序，与ＮＣＭＦＬ和ＣＭＦＬ方法相
比，本文ＦＣＭＦＬ方法均具有更好的平均缺陷定位
效果．同样地，对上述方法开展Ｗｉｌｃｏｘｏｎ配对检验．
给出的原假设为：方法ＴＦＣＭ与ＴＣＭ及ＴＮＣＭ、方法
ＯＦＣＭ与ＯＣＭ及ＯＮＣＭ、方法Ｎ１ＦＣＭ与Ｎ１ＣＭ及Ｎ１ＮＣＭ、
方法Ｗ１ＦＣＭ与Ｗ１ＣＭ及Ｗ１ＮＣＭ在多缺陷程序上的缺
陷定位代价无显著性差异．表１５列４和列５分别给
出了各个方法在多缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ和ＳＩＲ程序上的配
对检验结果．可以看到，在多数情况下ＦＣＭＦＬ与对
比方法的狆值低于０．０５，此时应当拒绝原假设，即
ＦＣＭＦＬ方法的缺陷定位效果显著优于对比方法．
在其他情况下（除多缺陷Ｓｉｅｍｅｎｓ程序下Ｗ１ＮＣＭｖｓ．
Ｗ１ＦＣＭ），我们可以在置信度水平１０％的情况下拒绝
原假设．由此可知，本文ＦＣＭＦＬ方法在多缺陷程序
上具有更好的缺陷定位效果．

以上实验结果表明ＦＣＭＦＬ方法显著优于
ＣＭＦＬ和ＮＣＭＦＬ方法．ＮＣＭＦＬ直接以覆盖矩阵
和结果向量作为输入计算语句可疑度并排序，未对
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测试用例进行聚类，忽略了缺陷干扰，因此定位效果
不佳．ＣＭＦＬ加入ＣＭ聚类结果来进行可疑度计算
及排序．然而现实对象没有严格属性，在性态和类属
方面存在中介性，因而使用ＣＭ聚类方法对测试用
例聚类并将其强制划分到某一类别不能客观描述失
败测试用例与不同缺陷的关系，导致定位效果不佳．
ＦＣＭＦＬ加入ＦＣＭ聚类结果来进行可疑度计算及
排序，ＦＣＭ聚类将ＣＭ聚类方法通过模糊集理论推
广到模糊情形中，有效说明每个对象与聚类子集间
的隶属关系，因此在３种方法中效果最好．
６５　实验结论

通过第６．４节中对实验结果的观察与分析，我
们初步得到７点结论．

结论１．通过实验１的分析，我们观察到：ＲＩ干
扰（１０．０４％）较ＥＩＰＩ干扰（３．５０％）更为频繁且随
着缺陷数量的增加两类干扰的频繁度均逐渐增高．
因此得出结论：缺陷干扰在多缺陷程序中较为普遍．

结论２．通过实验２的分析，我们观察到：与在
单缺陷程序中相比，多缺陷程序中缺陷在犇犛集合
中的分布发生了较大的变化．部分缺陷（４２．０２％～
６３．３３％）被分配到新的犇犛子集中，即犛ＩＶ、犛Ｖ、犛ＶＩ、
犛ＶＩＩ、犛ＶＩＩＩ和犛ＩＸ．因此得出结论：缺陷干扰对缺陷在
犇犛集合中的分布有较大的影响．

结论３．通过实验３的分析，我们观察到：缺陷
真实数目与预测结果存在相同的变化趋势，具有显
著性的强相关性．因此得出结论：本文提出的基于
ＸｉｅＢｅｎｉ系数的预测方法可以有效判断失败测试
用例集的划分类别．

结论４．通过实验４的分析，我们观察到：与单
缺陷程序相比，ＴＮＣＭ、ＯＮＣＭ、Ｎ１ＮＣＭ、Ｗ１ＮＣＭ等４种方
法在多缺陷程序中的缺陷定位代价显著增高．因此
得出结论：多缺陷对ＮＣＭＦＬ方法存在较大的负面
影响，显著增加了缺陷定位代价．

结论５．通过实验５的分析，我们观察到：与单
缺陷程序相比，ＴＣＭ、ＯＣＭ、Ｎ１ＣＭ、Ｗ１ＣＭ等４种方法在
多缺陷程序中的缺陷定位代价显著增高．因此得出
结论：多缺陷对ＣＭＦＬ方法存在较大的负面影响，
显著增加了缺陷定位代价．

结论６．通过实验６的分析，我们观察到：与单
缺陷程序相比，ＴＦＣＭ、ＯＦＣＭ、Ｎ１ＦＣＭ、Ｗ１ＦＣＭ等４种方
法在多缺陷程序中的缺陷定位代价更高，但在多数
情况下不存在显著性的差异．因此得出结论：多缺陷
对ＦＣＭＦＬ方法存在一定的负面影响，但不会显著

增加缺陷定位代价．
结论７．通过实验７的分析，我们观察到：与

ＮＣＭＦＬ和ＣＭＦＬ方法相比，ＦＣＭＦＬ方法在单缺
陷程序缺陷定位中具有较为相似的缺陷定位效果，
在多缺陷程序缺陷定位中具有更好的缺陷定位效
果．因此得出结论：本文提出的ＦＣＭＦＬ方法具有
更好的缺陷定位效果．
６６　有效性分析

本节从内部效度、外部效度、构造效度等方面来
分析本文内容的有效性．

影响本文内容内部效度的因素主要包括４个方
面．首先，聚类分析算法和缺陷定位方法的实现准确
度对实验结果存在影响．为此，本文选择经典的ＦＣＭ
聚类方法［２８］开展聚类分析，选用４种经典的ＳＢＦＬ
方法（Ｔａｒａｎｔｕｌａ［１８］、Ｏｃｈｉａｉ［１９］、Ｎａｉｓｈ［２０］和Ｗｏｎｇ［２１］）
作为实验对比对象，并严格依据相关文献给出的算
法描述进行方法复现，因此方法实现是准确的．其
次，实验所用的多缺陷版本对本文结论有影响．同一
缺陷在不同多缺陷版本下在犇犛集合中的分布和缺
陷定位结果是不同的．对此，针对每个程序我们利用
已有缺陷进行组合生成数十至数百个不同数量的多
缺陷版本来进行缺陷定位研究．这在一定程度上降
低了对该因素的威胁．再次，测试用例集的构成对可
疑度计算结果存在影响［４］．对此，本文按照文献［６］
的要求，在实证研究中选择实验对象自带的且满足
语句覆盖的测试用例集，保证实验程序中的每一条
语句都参与到评价过程中，避免缺陷的遗漏．最后，
ＥＩＰＩ干扰的识别结果对实验结果有影响．本文第
６．１节分析表明在多缺陷程序中并非所有的失败
ＥＩＰ过程都可被直接识别，因此部分ＥＩＰＩ干扰也
不能被直接识别．然而，该结果并不影响干扰效应对
ＳＢＦＬ方法的影响分析．后续研究中，我们将进一步
通过依赖性分析、人工检查等手段判断这部分失败
ＥＩＰ过程．

影响本文内容外部效度的因素主要包括４个方
面．首先，实验对象规模及数量等因素对本文结论的
可推广性有影响．本文选用６个小规模程序和６个
中等规模程序作为实验对象［１６１７］，缺乏大规模实验
对象，因此难以保证本文结论的推广性．为此，本文
选择在缺陷定位研究领域被广泛使用的真实缺陷程
序作为实验对象［４，３２］，这在一定程度上弥补了不足．
实验结果表明：本文方法在中小规模的Ｊａｖａ程序
上具有较好的缺陷定位效果．其次，人工注入缺陷对
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本文结论的可推广性同样有影响．本文研究的单缺
陷程序和多缺陷程序中的缺陷均为人工注入缺陷，
人工注入的缺陷均为实验程序中真实存在的缺陷．
尽管这些缺陷并非原发缺陷，但是这些缺陷均为研
究人员精心设计［１７］，与原发缺陷对缺陷定位方法的
影响一致［４５］．在接下来的研究中，我们将引入更多
真实的缺陷来进一步验证本文分析的有效性．再次，
最大聚类数目的设定对最优聚类结果的生成以及所
提方法的有效性存在影响．本文从实证研究的角度
出发选择１０作为最大聚类数目，而对于更大更复杂
的程序则应设置更高的最大聚类数目．未来我们将
结合软件缺陷预测技术［４６］提出更合理的最大聚类
数目设置方法．最后，动态切片的时间成本对本文方
法的可扩展性存在影响．对此，本文选择并实现了一
种基于前向计算的动态切片方法［４３，４７］．实验结果表
明［３９］：在中大规模程序［４］上该算法依然具有较低的
时间成本，这在一定程度上降低了该因素的影响．

影响本文方法构造效度的因素主要在于本文采
用的缺陷定位评价方法．本文采用２个缺陷定位研
究中常用的评价指标［３４，４８］定位代价Ｅｘｐｅｎｓｅ来分
别评价某个缺陷定位方法在某个缺陷上和所有缺陷
上的缺陷定位效果，因此可以有效评价不同方法的
缺陷定位效果．

７　相关工作
本文相关工作主要包括基于程序切片的缺陷定

位方法和基于频谱信息的缺陷定位方法．
基于程序切片的方法通过分析程序内部数据流

和控制流信息，识别引发程序运行失败的语句集合
来缩小缺陷的搜索范围．Ｗｅｉｓｅｒ［２４］首先提出了程序
切片的概念并提出了基于数据流方程的静态切片方
法．然而，静态切片结果规模庞大，难以适用于真实
的程序调试环境．对此，Ｋｏｒｅｌ［２５］提出了动态切片方
法，有效减小了切片规模．Ｚｈａｎｇ等人［４９］提出了带
有置信度的动态切片剪枝策略，进一步缩小了动态
切片的规模．Ｍａｏ等人［５０］结合静态切片与运行切片
提出了近似动态切片，有效地提高了切片计算的效
率．许高阳等人［５１］提出了一种适用于面向对象程序
的层次切片技术，拓展了切片技术的应用范围．
Ｇｏｎｇ等人［５２］利用程序中依赖信息构建状态依赖分
析模型，有效提高了缺陷定位的精度．程序运行失效
表明程序运行了缺陷语句并传播了缺陷状态，不同

缺陷引发的程序运行失败传播途径不同．动态切片
可以分析和识别程序中状态的传播和语句的运行情
况．因此，本文采用动态切片技术识别对程序运行失
败存在影响的语句集合，并对其进行聚类分析识别
每个缺陷的影响测试用例集合．具体地，本文采用了
一种基于前向计算的动态切片技术［４３，４７］完成失败
测试执行的动态切片工作．

基于频谱信息的方法分析程序实体在成功运行
和失败运行中的状态差异，生成供软件开发人员参
照的可疑序列．Ｊｏｎｅｓ等人［１８］认为语句包含缺陷的
可疑度与其在失败运行中被覆盖的次数正相关，由
此提出了Ｔａｒａｎｔｕｌａ方法．随后，研究人员提出了一
系列可疑度度量方法（如Ｏｃｈｉａｉ［１９］、Ｎａｉｓｈ等人［２０］、
Ｗｏｎｇ等人［２１］）来提高语句可疑度度量的精度．Ｘｉｅ
等人［６］对这些度量方法进行了理论分析，并证明部
分方法定位结果最优．文献［３２３３］则分析了偶然正
确性对ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性的负面影响，并
分别提出了基于硬聚类算法和软聚类算法的偶然正
确测试用例识别方法．研究及实证结果表明：上述方
法可以提供有效的指导信息，帮助开发人员快速定
位程序缺陷．然而，当程序中包含多个缺陷时，缺陷
语句的覆盖结果可能会受到其它缺陷的干扰，降低
缺陷语句的可疑度和检查排名．

部分研究人员对基于频谱信息的多缺陷定位技
术进行了研究．Ｐｏｄｇｕｒｓｋｉ等人［７，１１］采用多变量映射
对失败的测试用例进行分析，从而识别每个缺陷的
相关测试用例集．Ｌｉｕ等人［８］采用距离度量完成聚
类分析．ＤｉＧｉｕｓｅｐｐｅ等人［５３５４］实验验证了缺陷数量
和缺陷类型对缺陷定位效果的影响．实验结果表明
多个缺陷会降低ＳＢＦＬ方法的缺陷定位效率，但影
响程度较低．此外，缺陷类型不会影响ＳＢＦＬ方法的
缺陷定位效率．Ｚｈａｎｇ等人［５５］则通过示例分析了缺
陷干扰对基于谓词的ＳＢＦＬ方法缺陷定位有效性的
负面影响，但并未提出相应的处置策略．Ｌａｍｒａｏｕｉ
等人［５６］基于ＳＢＦＬ方法实现了ＳＩＮＰＥＲ工具帮助
识别多缺陷．Ｆｅｙｚｉ等人［５７］综合考虑了程序的静态
与动态特征，根据语句对程序达到终止状态的影响
力对语句排序，提出了ＦＰＡＦＬ方法．在多缺陷程
序上的实验结果表明该方法能有效识别导致程序执
行失败的因果链．Ｊｕ等人［５８］提出了一种新的在多缺
陷情况下评价ＳＢＦＬ中可疑度计算公式的理论分析
方法，同时结合实例分析多缺陷情况下ＳＢＦＬ方法
的效率．上述研究给出了多缺陷程序缺陷定位方法，
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并取得了较好的缺陷定位效果．然而，上述研究并未
对缺陷间的干扰现象进行分析．本文通过分析缺陷
语句在单缺陷程序犇犛集合和多缺陷程序犇犛集合
的位置变化以及不同可疑度度量方法对犇犛集合中
语句的可疑度评价，说明了多缺陷对ＳＢＦＬ方法产
生影响的原因．

此外，无论在本文所研究的多缺陷定位领域，还
是在数据挖掘领域，缺陷（聚类）数目的确定始终是
一项难题，因而也引起研究人员的广泛关注．在多缺
陷定位领域，Ｍａｒｄｉａ等人［７，５６］选择狀犳／槡２作为聚类
数目，也有研究人员直接选择一定比例（如５％）失
败测试用例的数目作为聚类数目．可以看到，这些方
法的分析结果与失败测试用例的数目密切相关，失
败测试用例越多，聚类的数目越多．然而，失败测试
用例的数目会受测试用例集规模的影响：相同分布
情况下测试用例集的规模越大，失败测试用例的数
目越多，从而使得聚类数目具有极大的不稳定性．在
数据挖掘领域，Ｃｈｅｎ等人［５７］和Ｍｏｋ等人［５８］分别提
出了模糊聚类算法和非模糊聚类算法场景下聚类数
目的自动确定方法．但与本文方法相同，这些方法同
样需要用户提供最大聚类数目，也未提供最大聚类
数目选择的指导方法．因此，聚类数目的自动确定在
实际应用方面依然存在挑战．软件缺陷预测技术提
供了一条可行途径：根据软件历史开发数据以及已
发现的缺陷，借助机器学习等方法来预测软件项目
中的缺陷数目和类型［４６］．因此，项目开发人员在缺
陷定位前，可通过软件缺陷预测技术估算缺陷的数
量，进而选定最大聚类数目．

８　结束语
本文对缺陷间的干扰现象进行了研究，通过构

建刻画多缺陷程序运行过程的ＥＩＰ模型，分析了多
缺陷对程序运行过程以及运行结果的干扰，并进一
步分析说明了多缺陷对ＳＢＦＬ方法缺陷定位效率的
影响．在此基础上，本文提出了一种基于ＦＣＭ聚类
的多缺陷定位方法ＦＣＭＦＬ，该方法通过ＦＣＭ聚类
来分析每个失败测试用例在不同缺陷中的隶属程
度，在可疑度计算时根据隶属程度定义不同测试用
例的权重，从而降低不相关失败测试用例的干扰影
响．实验结果表明：缺陷间的相互干扰会对ＳＢＦＬ方
法产生影响，降低ＳＢＦＬ方法的缺陷定位效率；本文
提出的ＦＣＭＦＬ方法可以降低多缺陷对ＳＢＦＬ方法
的干扰，提高ＳＢＦＬ方法的缺陷定位效率．未来，我

们将借助程序结构识别和消除更多的多缺陷定位干
扰因素，借助软件缺陷预测选择更加合理的最大聚
类数目，而研究不同聚类算法（如层次聚类、密度聚
类）以及聚类依赖（如语句覆盖信息、程序执行轨迹）
对缺陷划分结果以及缺陷定位效果的影响也是我们
下一步工作的重点．
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（王赞，樊向宇，邹雨果等．一种基于遗传算法的多缺陷定位
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［２２］ＨａｏＰｅｎｇ，ＺｈｅｎｇＺｈｅｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈｅｎＹｕ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅ
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（曹鹤玲，姜淑娟，王兴亚等．面向有效错误定位的偶然正确
性识别方法．电子学报，２０１６，４４（１２）：３０２６３０３１）
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