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Abstract 
The combined test is difficult to achieve fully coverage about the all possibilities. In order to gen-
erate the least number of test cases, a method of test case set generation based on the combination 
of IPO strategy and CS-SPSO algorithm is proposed. Firstly, considering the characteristics of test 
cases to code particle, the initial population was divided into several subpopulations. Secondly, 
the simplified particle swarm optimization algorithm was used to search the optimal test cases in 
each subpopulation and communicated randomly among the populations. Then, the global search 
ability of cuckoo search was used to find the test case with better adaptability, and the dynamic 
step size was introduced to accelerate the convergence of the algorithm. Finally, combined it with 
the improved IPO strategy to generate combinational test cases. The experimental results show 
that, compared with the basic PSO, CS algorithm and the basic IPO Strategy, the proposed algo-
rithm has certain advantages in case size and execution time. 
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摘  要 

组合测试难以对所有可能取值的组合进行全面覆盖，针对如何生成最小测试用例集的问题，提出了一种

基于约束处理和评估指标的类IPO策略和CS-SPSO算法相结合的测试用例集生成方法。首先，考虑测试用

例的特性对粒子进行编码，将得到的初始种群划分为若干子种群。其次，利用简化粒子群算法搜索各子

种群中的最优测试用例并在种群间进行随机交流。接着，利用布谷鸟搜索的全局搜索能力来寻找适应度

更好的测试用例，引入动态步长加速算法收敛。最后，与改进的类IPO策略相结合生成组合测试用例集。

实验结果表明，与基本的PSO、CS算法以及基本的IPO策略相比，本文提出的算法在用例规模和执行时

间上具有一定的优势。 
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1. 引言 

软件测试是保证软件质量的一个必不可少的环节[1]。由于人们对软件功能的要求越来越高，结构越

来越复杂，影响软件质量的因素也变得越来越多。这些因素本身以及相互之间都有可能触发软件故障，

对这些可能的影响因素进行百分百覆盖极耗费人力物力，因此选择少而精的测试用例就显得至关重要了

[2]。组合测试作为一种基于规约的测试用例生产技术，能在保证错误检出率的前提下采用较少的测试用

例来测试系统[3]。组合测试生成最小测试用例集是一个 NP 完全问题[4]，因此不少学者利用启发式搜索

算法将其转换成搜索问题，进而生成最小的测试用例集[5]。例如 Sangeeta [6]、戚荣志[7]的并行化遗传算

法；曾梦凡[8]、王小银[9]的蚁群算法；V. Chandra [10]、Bao [11]的粒子群优化算法等。 
其中，粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是 Kenney 和 Eberhart [12]提出的一种基于

群体智能协作的全局随机搜索算法，相对于无法解决复杂优化问题的传统优化算法，粒子群算法以需调

整的参数少、易实现、搜索与收敛快等优点引起了学术界的重视，广泛地应用在了组合测试用例生成中。

粒子群算法用若干个测试用例作为初始化种群，种群中的一个粒子代表一种可能的测试用例；然后对粒

子进行速度和位置更新，根据适应度函数找到个体最优解和全局最优解。 
粒子群算法在生成组合测试用例上存在易陷入局部最优、收敛精度低、不易收敛等问题。因此，Chen 

[13]等人研究了搜索空间、适应值函数和启发式的合理设定提出了一种基于粒子群优化的成对组合测试用

例集生成算法框架来提高单个测试用例的新组合覆盖能力。Yang [14]等人提出了以种群粒子优劣为依据

对惯性权重进行自适应调整的方法来优化粒子群算法并将其与 one-test-at-time 策略相结合来生成组合测

试用例集，该方法可解决粒子群算法易受配置参数影响的问题。Bao [11]等人提出了以粒子群早熟收敛程

度为依据来动态调整惯性权值，将动态调整的简化粒子群优化算法应用到组合测试中提升了算法的基本

检错能力和执行能力。Mahmoud [15]等人提出了一种基于模糊逻辑的自适应群优化算法，在生成覆盖数

组大小时动态调整参数来克服优化过程中的问题并提高运算效率。但仍存在算法执行时间长，后期种群

多样性差，组合因素选取的随机性等问题。 
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为了解决算法执行时间长、种群多样性差，组合测试的 NP 问题以及因素选取的随机性问题，本文

提出一种基于改进的混合简化粒子群和布谷鸟优化算法(CS-SPSO)的组合测试用例集生成方法。该方法首

先排除了速度这一不必要因素对粒子群优化过程的影响，加快了算法的运算速度；其次在初始化粒子群

后，将其划分成 N 个子种群进行初步搜索，并在迭代过程中随机交流子种群间的当前最优粒子，增加了

种群解的多样性；接着将 N 个子种群的最优解作为布谷鸟搜索的初始种群，避免了种群随机初始化导致

的低离散度问题；同时在位置搜索中引入动态步长，解决种群寻优后期震荡，收敛速度慢的问题；最后

使用基于约束处理和评估指标的类 IPO 策略生成组合测试用例集，不仅降低了排序的随机性，还提高了

策略运行效率。 

2. 基于粒子群和布谷鸟搜索的改进算法 

2.1. 简化粒子群算法 

粒子群算法是进化算法的一种，通过不断迭代并使用适应度函数来找到最优解。其改进研究有很多，

其中 Li 等人[16]研究发现，粒子群算法可以没有粒子自身速度的概念，没有自身速度因素可避免人为确

定参数最大值最小值范围对粒子收敛速度和精度的影响。从而提出了一种简化粒子群优化算法(Simplified 
Particle Swarm Optimization, SPSO)，具体定义如下： 

假设 d 维的搜索空间中有 n 个粒子数，则第 i 个粒子在第 t 代的位置 ( )1 2, , ,t t t
i i i idx x x x=  ，若个体历史

最优位置为 ( )1 2, , ,i i i idp p p p=  ，整个粒子群的历史最优解位置为 ( )1 2, , , dg g g g=  ，则在第 t + 1 代时，

第 i 个粒子在第 j 维空间中不含速度项的简化粒子群算法公式为： 

( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t t t
ij ij ij ij ijx wx c r p x c r g x+ = + − + −                           (1) 

其中，式(1)右边的第一项为历史部分，表示过去位置对现在所处位置的影响，其他两项的含义与基本粒

子群算法中一样。 

2.2. 布谷鸟搜索 

布谷鸟搜索(Cuckoo Search, CS)是由剑桥大学 Yang 教授和 S. Deb [17]受自然界启发而提出的一种将

布谷鸟育雏行为和 Lévy 飞行相互结合的全局搜索算法，具有全局搜索能力强、参数少、易实现等优点，

但同时也存在收敛速度慢、进化后期种群多样性差等不足[18]。 
假设 d 维的搜索空间中有 n 个鸟窝，则第 i 个鸟窝在第 t 代的位置为 t

ix ，布谷鸟搜索算法的搜索路径

使用了随机性较强的 Lévy 飞行的搜索方式，那么布谷鸟寻找鸟窝的路径以及位置的更新公式为[19]： 

( )1t t
i ix x Lε λ+ = + ⊗                                   (2) 

其中， ε 为步长控制量；⊗为点乘运算； ( )L λ 为莱维随机步长， λ 取值为(1, 3]。  
宿主鸟以 Pa 概率发现外来鸟卵，用随机数 [ ]0,1r∈ 与概率 Pa 进行对比，如果 r Pa> 就改变位置，

反之不变，并结合适应度值可判断最优鸟窝。新建鸟窝位置的公式如下定义： 

( ) ( )1  t t t t
i i j kx x r Heaviside Pa x xθ+ = + ⊗ − ⊗ −                         (3) 

其中，θ 为服从均匀分布的随机数； ( )Heaviside x 为跳跃函数，当自变量 0x > 时， ( ) 1Heaviside x = ，反

之为 0； t
jx ， t

kx 为第 t 代中的两个随机鸟窝位置。 

2.3. CS-SPSO 算法 

本文根据测试用例特征进行粒子编码，将简化粒子群算法的初始种群划分成若干子种群，在种群间
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进行随机交流以提高搜索效率，基于各子种群的最优个体得到初始鸟窝位置，使用布谷鸟搜索进一步寻

找全局最优个体，在搜索路径中增加了动态步长因子，使得最终生成的测试用例兼具收敛性和多样性。 
基于各因素取值随机生成初始种群，种群中的粒子包含 d 个因素，即为一条可能的测试用例。首先 

将初始种群划分为 N 个子种群 { }1 2, , , NX X X X=  ，每个子种群有 n 个粒子 ( )1 2, , ,t t t
i nX x x x=  ；当个体

迭代更新时需根据其适应度函数值 ( )iF x 进行评估，公式如下： 

( ) ( ) ( )i i iF x Cov x AllCov x=                                (4) 

其中， ( )iAllCov x 为需覆盖组合集的总个数， ( )iCov x 为测试用例覆盖需覆盖组合集的个数。 

接着在子种群中利用简化粒子群算法进行最优值搜索，并根据式(1)进行粒子更新；在迭代过程中，

每达到种群交流周期 t′时，当前种群中的最优粒子根据式(5)进行随机交换。 

( ) ( ),
,
k kxbest fitness xbest fitness xbest

xbest
xbest other

 >= 


                       (5) 

其中，xbest 为当前种群最优解；xbestk 为第 k 个子种群的最优解，k 为区间 [ ]1, N 上的随机整数。 
迭代完成后，得到所有子种群的最优解集合 { }1 2, , ,best NX xbest xbest xbest=  ，根据式(2)对 Xbest 进行 

多次更新并保留原解，当种群达到一定规模后作为布谷鸟搜索算法的初始种群。根据固定步长进行鸟窝

位置更新易导致算法后期震荡，收敛时间变长，本文使用基于动态步长的 Lévy 飞行对当前种群更新，动

态步长 ε 的公式如下： 

( )( )min max min max maxt t tε ε ε ε= + − −                              (6) 

其中， maxε 和 minε 分别为步长的最大值和最小值， maxt 为最大迭代次数，t 为当前迭代次数。 
位置更新后根据公式(3)对劣解进行更新，当达到最大迭代次数或满足停止条件时，输出最优解。 

3. 改进的组合测试用例集生成 

3.1. 基于 CS-SPSO 的单条测试用例生成 

粒子群算法和布谷鸟搜索算法都是采用适应度函数值来衡量位置的优劣情况。在使用 CS-SPSO 算法

生成测试用例时，粒子可能会飞出有效的搜索空间，为解决这个问题需进行边界处理。根据文献[14]的建

议，本文将采用 Robinson 提出的反射墙策略，即当超过边界时使用下式对其进行反弹，反射墙公式如下： 

( )
, ,

, , ,

,

2 1, if

1, if 1

, else

i i j i j i

i j i j i j

i j

l x x l

f x x x

x

 − + >


= − + <



                             (7) 

其中， il 代表初始粒子个数，结合以上策略，图 1 为基于 CS-SPSO 算法生成单条测试用例的流程图。 
CS-SPSO 算法的时间复杂度由目标函数的时间复杂度 F(n)计算决定，当 F(n)运算阶数高于 n，时间

复杂度为 O(F(n))；当相等或低于时，时间复杂度为 O(n)。根据本文测试用例生成算法的流程图 1 可知，

种群划分增加了循环次数，但子种群数量较少并不会影响时间复杂度；在每一代引入动态步长因子也未

增加时间复杂度。总的时间复杂度公式如下： 

( ) ( )( )T n O F n=                                      (8) 

算法的空间复杂度取决于种群规模 N·n 和搜索维度 D 的影响，计算公式如下： 

( ) ( )S n O D N n= ⋅ ⋅                                     (9) 
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Figure 1. Flow chart of test case generation based on CS-SPSO 
图 1. 基于 CS-SPSO 的测试用例生成流程图 

 
本文所提负载均衡算法的算法复杂度随着维度的升高，其时间复杂度和空间复杂度都升高。 

3.2. 改进的组合测试用例集生成方法 

Tai 和 Lei [20]提出了一种不同于 one-test-at-time 的 IPO 策略，该策略包括水平扩展阶段和垂直扩展

阶段。Chen [13]等人借鉴 IPO 策略提出了类 IPO 策略，该策略只考虑了两两组合的情况，本文将在类 IPO
策略的基础上提出改进的类 IPO 策略，并将其与改进后的 CS-SPSO 算法相结合来生成可覆盖任意维度的

组合测试用例集。图 2 即为改进的类 IPO 策略的整体框架。 
改进的类 IPO 策略利用等价类分析和约束条件对因素进行约束处理，以选取代表取值进行组合，有

效减少测试组合数目；将用例的错误检出率 iC 和响应时间 iT 作为评估指标，以减少排序的随机性，提高

策略运行效率，其中具体的评估公式如下： 

0.6 0.4i iC Tρ = +                                     (10) 
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Figure 2. Improved IPO strategy framework  
图 2. 改进的类 IPO 策略框架 

 
改进的类 IPO 策略的具体算法伪代码如下所示： 

 
算法 1： 改进的类 IPO 策略 
输入：需覆盖组合集 UncovCombset，组合测试覆盖强度 t-way，因素个数 n，各因素取值 Ni 
输出：测试用例 T 

1. T = null； 
2. 根据因素的评估指标进行非递增排序； 
3. 将前 t 个因素取值进行组合，得到 UnCombset； 
4. while(UnCombset≠null | UncovCombset≠null)  { 
5. 随机选择 UnCombset 中的任意一个组合 combset； 
6. 将 combset 作为改进的 CS-SPSO 算法的输入值生成测试用例 t； 
7. 计算测试用例 t 覆盖的组合 covcombsett； 
8. UncovCombset=UncovCombset-covcombsett； 
9. UnCombset=UnCombset-combset； 
10. { }T T t=  ；} 
11. while(UncovCombset≠null)  { 
12. 随机选择 UncovCombset 中的任意一个组合 combset； 
13. 重复 6~8 的操作； 
14. { }T T t=  ；} 
15. return T； 

 
改进的类 IPO 策略不仅提升了其运行效率还考虑了可变力度组合测试，可以满足任意强度的覆盖表。 

4. 实验分析 

为了验证本文提出的基于改进粒子群算法的布谷鸟搜索优化算法(CS-SPSO)的有效性，将在 mac 操作

系统的 Idea 工具上，采用 Java (JDK 1.8)语言编程分别实现 CS-SPSO 算法与基本的 PSO 算法和 CS 算法

的对比，以及基本 IPO 策略和改进的类 IPO 策略的对比，以此来验证改进后算法的性能。本文采用 10 个

具有代表性、复杂程度不同且组合维度不同的实例(见表 1)进行实验分析，其中有覆盖矩阵(CA)和混合覆

盖矩阵(MCA)各 5 组。 
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Table 1. 10 coverage tables used in the experiment   
表 1. 实验采用的 10 个覆盖表 

CA MCA 

( )CA1 2,4,3  ( )2 2MCA6 2,4,8 3  

( )CA2 2,6,10  ( )3 2 3MCA7 2,8,4 3 2  

( )CA3 3,9,5  ( )1 4 2MCA8 3,7,5 3 2  

( )CA4 3,5,7  ( )2 3 2MCA9 4,7,5 4 3  

( )CA5 4,8,5  ( )2 2 2MCA10 4,6,8 7 6  

4.1. 参数设置 

用 CS-SPSO 算法生成 t-way 组合测试用例集时，既要考虑基本粒子群算法的参数，又要考虑布谷鸟

搜索算法的参数。本文算法的设置将参考文献[21] [22]：学习因 1 2 2c c= = ， 1r 和 2r 是[0, 1]内的随机数，

子种群个数 5N = ， max? 0.9w = ， min? 0.4w = ， 0.25Pa = 。其中种群的迭代次数 maxT 的选取对算法有一定的

影响。当 maxT 过大时，会消耗大量时间而实际测试用例规模不会减少太多。当 maxT 过小时，无法达到最

小测试用例集的要求。所以将选择 CA2，CA3，CA4，MCA7，MCA8，MCA9 进行实验来找到实际的最

优迭代次数。 
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Figure 3. Size distribution of the combined test case set under different iterations 
图 3. 不同迭代次数下组合测试用例集规模分布 

 
经过图 3 的对比分析发现，增加迭代次数可显著降低测试用例集规模，但是当达到一定程度时，测

试用例集规模会趋于稳定。对比 maxT 取 500 和 1000 的数据可知，两者平均测试用例集数很接近，因此考

虑时间因素取 500 为宜。 
步长 ε 是布谷鸟搜索算法中的重要参数，可影响算法的收敛速度。基本布谷鸟搜索中的步长是固定

值，当步长过大时，算法后期收敛速度慢；当步长过短时，算法会陷入局部最优，因此本文提出了根据

迭代次数进行动态调节的步长 ε ，下面图 4 是 Lévy 飞行步长的对比图。 
 

 
Figure 4. Comparison of improved CS and CS algorithm Lévy flight step size 
图 4. 改进 CS 算法和 CS 算法 Lévy 飞行步长对比图 

 
经过图 4 的对比可证明其动态步长的有效性，在算法后期可加快其收敛速度，提高算法的搜索性能。 

4.2. PSO、CS 和改进的 CS-SPSO 算法的比较 

为了规避 CS-SPSO 算法执行过程中随机因素对实验结果的影响，故对每组实例独立运行 100 次取平

均值作为实验的对比数据。 
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表 2 是从测试用例集规模和算法运行时间这两个方面对不同算法进行比较。从用例规模上看，除了

覆盖表 CA1、MCA9 以外，基于 CS-SPSO 算法在总体用例规模上都优于基本的 PSO 算法和 CS 算法。在

因素的取值个数较多或 t-way 维度比较高的覆盖表中，其优势更加明显，例如 CA5、MCA10 等，经对比

可发现本文提出的 CS-SPSO 算法对缩减测试用例集规模有一定的效果。 
 

Table 2. Comparison of PSO, CS and improved CS-SPSO algorithms 
表 2. PSO、CS 和改进的 CS-SPSO 算法的比较 

Covering Array 
PSO CS CS-SPSO 

size time/s size time/s size time/s 

CA1 9 10.8 9 11.2 9 9.7 

CA2 128.5 184.1 127.4 186 117.6 172.3 

CA3 178 281.4 179.7 283.9 166.2 278.3 

CA4 351.9 317.3 350.4 309.3 346.7 264.9 

CA5 940.1 1843.7 937.5 1857.3 819.9 1427.5 

MCA6 67.3 85.4 68.5 86.9 64 79.4 

MCA7 24.3 267.5 22.9 268 17.8 250 

MCA8 52.7 49.1 56.1 53.4 49 46.4 

MCA9 393.5 867.2 412.3 892.6 572.4 796.4 

MCA10 5521.8 17951.6 5597.6 17821 4936 13829.9 
 

从时间性能上看，不考虑 CA1、MCA9 这些在用例规模上不占优势的覆盖表，CS-SPSO 相较于 PSO
算法和 CS 算法具有一定优势，在 CA5、MCA10 这些维度比较高的覆盖表上其优势更加明显。由此可见，

本文提出的 CS-SPSO 算法可有效缩减执行时间。 

4.3. 基本 IPO 策略和改进的类 IPO 策略的对比 

在执行过程中，为了避免算法因随机因素对结果产生的影响，因此，本实验将对各实例覆盖表独立

运行 100 次，将求取的平均值作为参考数据。 
本文将利用基本 IPO策略和改进的类 IPO策略与改进的CS-SPSO算法相结合生成测试用例的方法来

验证改进后的类 IPO 策略的有效性。 
 
Table 3. Comparison of basic IPO strategy and improved IPO strategy 
表 3. 基本 IPO 策略和改进的类 IPO 策略的比较 

Covering Array 
基本 IPO 策略 改进的类 IPO 策略 

size time/s size time/s 

CA1 9 9.3 9 9.7 

CA2 128.5 165.1 117.6 172.3 

CA3 178 272 166.2 278.3 

CA4 351.9 289.3 346.7 264.9 

CA5 940.1 1852.7 819.9 1427.5 

MCA6 67.3 75.4 64 79.4 

MCA7 24.3 247.4 17.8 250 

MCA8 49 45.9 49 46.4 

MCA9 472.3 859.2 572.4 796.4 

MCA10 5521.8 14921.4 4936 13829.9 
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表 3 也是从测试用例集规模和算法运行时间这两个方面对不同算法进行比较。从用例规模上看，除

了覆盖表 CA1、MCA8、MCA9 以外，改进的类 IPO 策略在总体用例规模上都优于基本的 IPO 策略。在

复杂度较高的覆盖表中，优势更加明显，例如 CA5、MCA10 等。从时间性能上看，在复杂度较高的 CA5
和 MCA10 覆盖表中，本文提出的改进的类 IPO 策略可有效缩减执行时间。 

综上所述，本文提出的基于改进粒子群算法的布谷鸟搜索优化算法和改进的类 IPO 策略，在因素的取

值个数较多或 t-way 维度比较高的情况下，其生成测试用例集规模和算法执行时间上都具有一定的优势。 

5. 结束语 

为了解决组合测试的 NP 问题、因素选取的随机性问题以及算法种群多样性差、执行时间过长等问

题，本文提出一种基于改进粒子群算法的布谷鸟搜索优化算法(CS-SPSO)的组合测试用例集生成方法。种

群的划分和子种群间粒子的交流增强了种群的多样性，还有效避免了 CS 算法利用随机函数易导致初始

鸟巢的离散程度低、位置分配不够均匀的问题，布谷鸟搜索中步长的动态调节解决种群寻优后期震荡，

收敛速度慢的问题。其中，改进的类 IPO 策略利用约束处理和评估指标减少排序的随机性，提高策略运

行效率还能使其可应用于任意强度的覆盖表。但本文提出的方法在小种群的运算上还存在一些局限，在

未来的工作中，可对初始种群划分、子种群并行化计算等方面进行深入研究。 
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