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摘 要   运用测试集对程序错误语句定位算法，现在被统称为 TBFL（testing based fault 

localization）方法。目前通行的算法一般都没有利用测试员、程序员关于测试用例和程序的

先验知识，致使这些“资源”白白浪费掉。随机 TBFL 方法是一类新型 TBFL 方法，其精神就

是在随机理论的框架下，把这些先验知识（抽象为先验分布）和实际测试活动结合起来，从

而对程序错误语句更好地定位。事实上，随机 TBFL 算法可以看成是这类算法的一般“模式”，

人们可以从这个一般框架里开发出不同的算法。本文就是将随机 TBFL 算法加以简化得到

的。本文主要是从各个测试用例的具体测试活动着手，对程序变量 X 的先验概率加以校正，

如果测试集里有 n 个用例，我们便得到程序变量 X 的 n 个校正值，将 n 个校正值效应迭加，

并且标准化，即得到程序变量 X 的后验概率，用它作为寻找错误语句的向导。由于本文的

简化算法是借一个称为校正因子矩阵而得到的，所以本文算法称为基于校正因子的随机

TBFL 方法。本文还提出三个有关不同 TBFL 算法比较标准，依据它们在一些具体实例上，

证实了上述算法的有效性。 
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Abstract: Approaches for fault localization based on test suites are now collectively called TBFL (testing based 

fault localization). However, current algorithms have not taken advantage of the prior knowledge about test cases 

and program so that they waste these valuable “resources”. [12] introduces a new kind of stochastic TBFL 

approach whose spirit is to combine the prior knowledge with actual testing activities under stochastic theory, so as 

to locate program faults. This algorithm presented in [12] may be regarded as a general patter of this kind of 

approach, from which people can develop various algorithms. The approach presented in this paper is simplifying 

the algorithm in [12]. We mainly revise the prior probability of program variable X from separate testing activity of 

each test case. If there are n test cases, we then obtain n calibration factors. These n calibration factors are then 

added and standardized, finally the posterior probability of the program is obtained. The approach is called 

stochastic TBFL approach just because it depends on a matrix be so called calibration factor matrix. This paper 

presents three standards for comparing different TBFL approaches and based on these standards, we find our 

improved approach is feasible for some instances.  

Keywords: Fault localization, Software test, Random testing based fault localization, Calibration factor 

 
1. 引言 

运用从软件测试里获得的信息自动确定错误位置是很重要的一种技术手段，有关方法可

以统称为 TBFL（testing – based fault localization）方法[1-12]。 

文献[3]讨论了六种涉及动态定位的 TBFL 方法：Dicing 方法（Agrawl et al. 1995）、

TARANTULA 方法（Jones et al. 2002；Jones and Harrold 2005），Nearest Neighbor Queries 方

法（Renieris and Reiss 2003），CT（Cleve and Zeller 2005），SoBER（Liu et al, 2005）和 Liblit05

（liblit et al. 2005），发现它们都忽略了实施相似性的测试用例可能产生的问题。同样，文献

[6]也指出，相似性的测试用例可能会损害 TBFL 方法的功效。为了解决该问题，文献[3]主

要是运用模糊集合理论，提出了 SAFL（similarity – aware fault localization）方法。在测试实

践方法，测试用例的相似性总是难以避免的，所以讨论类似 SAFL 方法和寻找更有成效的错

误定位方法都是有价值的。 

然而测试实践里还存在这样的问题，就是没有充分利用原程序和测试用例本身所包含的

信息去辅助测试结果寻找错误根源，这不仅是一种“资源”浪费，而且有时对程序里隐蔽错

误的揭露“无能为力”。主要是为了解决这个问题，文献[12]提出了一种新的基于随机理论

的 TBFL 方法。该方法对减少相似用例的伤害性方面也有成效。 

文献[12]认为软件虽然是由高度负责和有丰富专业知识的程序员编写的，但是由于软件

的复杂性和“非物质性”，一些“偶然”因素所导致的错误是无法避免的，所以文献[12]将

整个待测程序看成是一个随机变量，把程序员或测试员在测试前关于程序里每个语句（或每

个部件）出错的可能性的估计抽象为该随机变量的先验分布。同样就测试用例捕捉程序错误

的能力而言，也视测试用例集为另一个随机变量，其分布就是它们捕捉错误能力的抽象表示。

在这些信息的基础上，利用每个测试用例的测试结果类型（失败或通过）和它们覆盖语句的
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情况，对程序里每个语句的（先验）概率作“综合性”调整，调整后的概率称为后验概率，

最后就是根据这个后验概率对错误语句进行排序，为程序员寻找错误提供导向。 

随机 TBFL 算法可以用下述流程图（参考文献[12]图 3）表示（稍加改变）： 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1.文献[12]的随机 TBFL 算法流程图 

 

上图很好阐述了文献[12]提出的随机 TBFL 算法的精神，算法的细节请参看该文献。文

献[12]首先是通过条件概率 p(|t)利用每个测试用例的功效的，即固定用例 t，根据 t 的类型

（失败或通过）和覆盖的语句，将程序 X 的先验分布单独地进行微观调整。然后就每一个

语句 x，按测试集 T 的先验分布对各个用例得到的条件概率 p(x|)加权综合，由这种类型的

全面调整而得到的概率分布，文献[12]称之为程序变量的后验分布，并改记之为 XT 的后验

分布（这仅是为了强调的原因）。 

文献[12]指出，X 的先验分布是根据程序“样式”的分析得到的，测试集的（先验）分

布与设计测试用例的类型、意图有关，它们分别与程序里语句的真实错误和测试用例具体实

施的结果无关，并且这些先验知识即使粗糙，只要大体上“正确”，当它们和测试实践活动

产生的结果从微观和宏观两个层次上进行关联以后，就会对语句的错误定位有较大帮助。文

献[12]在一些具体实例上，把它和前述几个方法进行对比，证实了这一点。 

受到一些减少样本空间大小论文[13, 14]的启发，发现文献[12]算法之所以合理，就是由于

当用例 t 测试后，原样本空间就缩小了范围，于是条件概率 p(|t)是在一个由 t 用例产生的一

个“范围较小”的子空间上讨论的。本文也就在这一个关键点上立论。 

在这个（缩减了范围的）子空间上，文献[12]提出的概率分布主要是由因子决定，因
子的设立请参看文献[12]。因子决定的算法实质上是把程序先验分布和具体用例的测试效

果结合，它们与测试集的先验分布无关。本文结合测试集先验分布到这些子空间上，在一些

合理假设下（其中有些是文献[12]里隐蔽假设，例如独立性），这个概率分布顾到测试功效、

程序先验分布、测试集的先验分布三个方面，是它们的某种简单组合，而这种组合在文献[12]

里是通过微观、全局两个层次上的运作达到的，计算比较复杂。最后本文把这些子空间“拼

凑”在一起，就得到程序的后验分布。其思想可由图 2 表示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2. 基于校正因子的随机 TBFL 方法流程图 
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本文算法称为基于子空间概率分布的语句出错概率算法，为了叙述简洁，下文有时简称

它为新算法。 

本文的其余部分组织如下：第 2 节给出新算法框架；第 3 节给出 TBFL 算法评价标准；

第 4 节实例分析；第 5 节结论和展望。 

2. 算法框架 

1. 程序随机变量 X 

用 1 2{ , ,..., }mX x x x ={x | x 是程序语句}表示程序，它是语句的集合，其中语句 ix 的下标

i 可按照程序的书写方式编码。假定程序是“精心”编码的，即由有责任心且有熟练技能的

开发人员编写的。然而由于各种各样不可控制的因素的影响，程序发生错误仍然难免。把程

序错误归咎到语句层次上，认为它的每个语句出错是一种偶然现象。因此，视程序 X 为（出

错）随机变量，用 rk = P(xk出错)表示语句 kx 出错的概率。 , 1, 2,...,kr k m ，是程序 X 随机变

量的先验概率质量函数。可以根据开发人员的经验、历史资料分析各种语句类型通常犯错误

的可能性，也就是说可以根据程序 X 的“样式”确定诸 rk 之值。当然不同的人可能有不同

的估计值，然而即使这些估计值粗糙、不精确，只要它大体上反映了程序编写时的客观情况，

它们对于语句错误定位算法都是有用的。如果缺少这方面的资料，在算法里，可以按照统计

学上“同等无知”原则，令
1

kr m
 , k = 1, 2, …, m，其中 m 是程序 X 的语句总数。 

值得注意的是，有时对语句出错可能性，人们的经验只能抽象为几个等级，令 S 是若干

个等级集合，这时语句出错估计序列为：s1, s2, …, sm，其中 si 是某一等级，即 si  S。我们

可以将它标准化为概率序列，即设 a = s1 + s2 +  + sm，则令 1
1

s
r

a
 , 2

2

s
r

a
 , , m

m

s
r

a
 ，它

们构成概率序列。但是今后将会看到，我们算法精神只是根据语句出错可能性大小排序，所

以不把它标准化，直接利用 s1, s2, …, sm也可。为了今后说话方便，称未标准化的序列为准

概率分布，有时还省略“准”字。 

2. 测试集随机变量 T 

用 T = {t1, t2, …, tn}表示测试用例集，其中 tj，j = 1, 2, …, n 表示测试用例，以下有时简

称为用例。它们是用来对程序 X 进行测试的。设计测试用例的目的是想捕获程序的错误，

它们捕获错误的可能性也是随机现象，可以根据测试人员的经验和软件测试理论确定每个用

例捕获错误的概率，用 pi = P(ti 发现错误)表示用例 ti 能检测出错误的概率。同样，若没有这

方面的资料，不妨在算法里，假设
1

ip
n

 ，其中 n 是测试集里测试用例的总数，这也是统计

学中“同等无知”原则的应用。 

值得注意的是，如果人们经验对用例捕获错误能力是用若干个等级表示的，令 K 是这

些等级集合，这时用例捕获错误序列为：k1, k2, …, kn，其中 ki  K，则设 a = k1 + k2 +  + kn，

令 1
1

k
p

a
 , 2

2

k
p

a
 , , n

n

k
p

a
 ，它们构成概率序列，然而对于语句排序来说，即使不标准

化，直接用 k1, k2, …, kn进行下面计算也可。同样，未标准化的序列称为概率分布，有时还

省略“准”字。 

3. 具体测试 

用 T 测试 X 后，可以把 T 中用例分为两类：Tp 和 Tf。Tp表示测试程序时没有发现错误

的所有用例组成的子集合， Tf 表示测试程序时发现错误的所有测试用例组成的子集合。Tp

和 Tf 中的用例分别称为通过用例和失败用例。每个用例覆盖语句的具体信息也可以从测试

活动里提取出来。一般来说，从具体测试活动中，可以得到上述两类信息。 
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4. 对应每个用例测试结果修正 X 的概率分布 

测试集 T 里每一个用例都“独立”地提供有关程序语句出错的信息，因此可以对程序 X

的先验概率分布分别进行相应的修正。这个修正涉及到 X 原有概率、用例能力和用例类型

及其覆盖三个方面。用矩阵 F 表示所有修正的信息如下： 

F = (tij)n  m 

其中 

1

2

3

4

,       

,    

,    

,    

i j

i f

i j

ij

j

i p

i j

j i

i j

i i j

i j

t x
t T

t x
t

t x
t T

t x

c p r

c p r

c p r

c p r







 
 

 


 



若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

则为

则为

则为

则为

   i = 1, 2, …, n, j = 1, 2, …, m   (1) 

这里，c1, c2, c3, c4 满足 c1 > c2  0, c4 > c3  0, c1 > c4 等不等式，它们也可能与 ti有关，即不同

的用例，有不同的 c1, c2, c3, c4 之值。 

F 里每一行代表基于一个用例修正后的程序 X 的准概率分布。即i {1, 2, …, n}， X

的概率分布修正为：ti1, ti2, , tim，它是原分布 r1, r2, …, rm关于第 i 个用例的校正。例如对于

语句 xj，原先估计的概率为 rj，现在用因子 c  { c1, c2, c3, c4}和因子 pi 校正它为 cpirj。用 pi

校正 rj 很容易理解，至于系数 c 它反映了人们的通常思维定势。如果 ti  Tf，则它覆盖的语

句比未覆盖的语句应对程序错误负较大责任，所以 c1 > c2，如果 ti  Tp，则它未覆盖的语句

比它覆盖的语句犯错误的可能性要大，所以 c4 > c3，而且统计学上常用的原则，失败用例比

通过用例更令人对程序有错产生怀疑，所以 c1 > c4。 

本文主要目的是阐述新算法的思想，并不把与每一个用例有关的系数 c1, c2, c3, c4 怎样更

合理取值作为研究目标，所以为了提供的算法计算简单易行，我们对所有用例，都令 c1 = 3, 

c4 = 2, c2 = c3 = 1。并称之为“3-2-1”原则，于是 tij 的定义变为： 

,       

,    

,    

,    

i j

i f

i j

ij

j

i p

i j

j i

i j

i i j

i j

t x
t T

t x
t

t x
t T

t x

p r

p r

p r

p r







 
 

 


 



若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

则为3

则为

则为

则为2

   i = 1, 2, …, n,  j = 1, 2, …, m  (2) 

下面用到的矩阵 F，它里面的元素 tij皆由上式定义。为了计算简单，也不把每一行标准

化成真正概率分布。今后称 F 为概率校正矩阵。 

5. 后验概率 

j {1, 2, …, m}，语句 xj的出错概率分别被每个用例校正，共有 n 个校正值，令 

1 1

( )
n n

ij ij
j i j i j

i i

f c p r c p r
 

     其中 cij  {3, 2, 1}, j = 1, 2, …, m             (3) 

称 f1, f2, , fm为程序变量 X 的（准）后验概率，也可以将其标准化，即设 f1 + f2 +  + fm 

= a，且令 1
1

f
f

a
 , 2

2

f
f

a
 , , m

m

f
f

a
 。我们不准备这样做，因为它标准化与否，对按

语句出错可能性的大小排列语句顺序没有影响，今后有时也称(3)中序列为概率分布（省略

“准”字），通过上下文，这不会引起误解。 

由(3)式可以看出，如果设 I = (1 1 1  1)为 n 维元素都是单位 1 的向量，则后验概率组

成的向量 f = (f1, f2, , fm)可以由下式计算得到： 

f = I  F 

但是今后我们并不应用这个公式。 

另外，由(3)式也可以看出，我们可以将矩阵 F 简化为矩阵 F，其中 F里的元素 tij
由 F
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里元素 tij
 = cijpirj，其中 cij  {3, 2, 1}省略因子 pi 和 rj 得到。这样，后验概率可以由下面两式

计算： 

b = (b1b2bm) = P  F，    fj = bjrj,     j = 1, 2, …, m                   (4) 

其中 P = (p1p2pn)为测试集 T 的先验分布组成的向量。 

F 可以称为校正因子矩阵，b 向量可以称为修正系数向量，其中元素 bj (j = 1, 2, …, m)

为修正系数，于是后验概率 fj 即由 bj 修正先验概率 rj 而得即 fj  = bj rj。下面的计算采用上述

简洁算法，引入矩阵 F 是为了更好地说明算法里包含的思想。 

6. 语句出错排序 

根据 fi，i = 1, 2, …, m 的值，从大到小排序，如果有若干个值相等，则按它们相应的语

句出现的次序排序（语句编号较小的排列在前），得到： 

1 2 3 mi i i if f f f                                                   (5) 

把(5)中具有相等值的
jif 归为一类，然后把

jif 换成对应的语句
jix ，这样就把程序语句按出错

可能性从大到小排列成若干个等级。假如是 k 个等级，则写成下面表格格式： 

 

① ②  (k) 

1 2 1l
i i ix x x

11 2l li ix x

 

11l mk
i ix x




表 1 出错语句排列等级 

程序员可以按照上面次序寻找出错语句，一般的，每找到一个或若干个真实错误并改正

以后，就重新用测试集 T（或者增、删一些用例）测试，假如仍有失败用例，再按表 1 继续

往下寻找新的错误语句，······，如此进行，直到用例全部通过为止。 

7. 算法总结（符号同前一致） 

 设定程序变量 X 的先验分布向量：r = (r1r2rm) 

 设定测试集 T 的先验分布向量：P = (p1p2pn) 

 具体测试：求 Tf 和 Tp 以及每一个用例覆盖的语句 

 校正因子矩阵 F = (tij
 )n  m，其中 

,       

,    

,    

,    

i

i f

i j

ij

j

i p

i j

j

i

t x
t T

t x
t

t x
t T

t x







 
 

  
 
 

若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

若 覆盖语句
若

若 未覆盖语句

则为3

则为1

则为1

则为2

                                (6) 

 修正系数向量 b = P  F 即修正系数 

1

n

j i ij
i

b p t


    j = 1, 2, …, m                                       (7) 

 后验概率向量 f = (f1, f2, , fm)，其中 

fj = bjrj,     j = 1, 2, …, m                                          (8) 

 语句出错可能性按从大到小进行等级排序 

3. TBFL 算法评价标准 

假如某个 TBFL 算法已把程序语句出错可能性按等级排列成表 1 的等级，注意它也可看

作是语句出错可能性按从大到小相应的线性排序(5)。 

设程序 X 真实错误语句为
1i

x , 
2i

x , …, 
si

x ，定义三个评价标准： 
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D1= 真实错误语句出现在表 1 中的等级之和 

D2= 真实错误语句出现在表 1 中的次序（即
1i

x 次序为 1，，
mi

x 次序为 m）之和 

D3= 表 1 中等级的个数                                                        (9) 

如果有两个 TBFL 算法，可以分别计算它们相应的 D1 , D2 , D3 之值，一般的，D1 与 D2

越小越好， D3 越大越好。D1 , D2 之值越小越好，是明显的，而 D3 越大表示该 TBFL 算法

辨别能力较强，区分语句的精度较高，所以相应的算法就比较优越。 

4. 实例分析 

为了和 Dicing 方法、TARANTULA 方法、SAFL 方法以及文献[12]提出的方法（下面简

称 Wang 方法）作比较，我们采用的实例和文献[12]中的实例一致。 

本文主要用文献[12]中图 1（该图来源于文献[3]）里给出的程序和测试用例。为了阅读

方便，把它复制于下，在本文中标记为图 3. 

 

图 3. A faulty program and its execution traces 

在下面的讨论中，称图 3 中的程序为程序 I，该程序的错误语句是 x2（x2应为：m = z）

和 x7（x7 应为：m = x）。 

把程序 I 中的错误语句 x2：“m = x” 改为正确语句 x2：“m = z”，其余语句保留不变，

称这个变体为程序 II，程序 II 中有一个错误语句 x7（m = y）。 

将程序 I 的 x2（m = x）改为 x2（m = z），x11（else if (x > z)）改为 x11（else if (x < z)），

其余语句不变，称这样的变体为程序 III。 

将程序 I 的错误语句 x7（m = y）改为正确语句 x7（m = x），其余语句不变，称这个变

体为程序 IV，它有一个错误语句 x2。 

显然上述 4 个程序的真实错误语句不尽相同，但它们“样式”完全相同，所以估计每个

语句出错的（先验）可能性是一样的，它们都是“客观”存在的。现在不管是哪个程序，我

们都用 X = {x1, x2, , x13}这个程序变量表示它，并且它的先验分布为： 

2

4

20
r  ， 5 7 10 12

2

20
r r r r    ，

1

20kr  ， 2,5,7,10,12k                   (10) 

这个先验分布是文献[12]中采用的，关于它的详情，请参看该文献。在理论上，上述 4

个程序语句出错情况是这个随机变量 X 的 4 个“具体实现”。 

在下面的讨论中，称图 3 里的全部 8 个用例（即 Test suite1 + Test suite2）组成的测试集

为 T，其中前 4 个用例（即 Test suite1）组成的测试集 T*。沿用文献[12]中的术语，T 为冗余
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测试集，T*为无冗余测试集。粗略地说，冗余指用例覆盖的语句至少几乎是完全相同。详情

请见文献[12]。 

测试集随机变量 T 的先验分布为： 

1 2 4

2

11
p p p   ， 3 5 6 7 8

1

11
p p p p p                               (11) 

测试集随机变量 T*的先验分布为： 

1 2 4

2

7
p p p   ， 3

1

7
p                                             (12) 

这些分布都是文献[12]采用的，详情也请看文献[12]。 

例 1. 用 T, T*两测试集测试程序 I.  

用 T 测试集测试程序 I，它们覆盖语句情况可从图 3 里看出。 

利用公式(6)，算出校正因子矩阵 F = (tij
 )8  13，由 b = P  F 即由(7) 

8

1
j ij i

i

b t p


  ，j = 1, 

2, …, 13，利用(11)计算出修正系数，再由(8)，即 fj = bjrj,  j = 1, 2, …, 13，计算出后验分布。

最后，根据 fi, i = 1, 2, …, 13，的大小相应地把语句出错可能性按等级排列如表 2（上面标号

为等级标号）： 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦

x2 x7 x10 x5 x12 x8x9x11 x1x3 x6 x13 x4 

表 2. 程序 I 在测试集 T 下的出错语句排序 

用测试集 T*测试程序 I，T*测试结果即为前面的 Test suite1 的测试结果。相应的，用(12)

给出的 T*分布和校正因子矩阵 F里前四行，通过公式(7)计算出修正系数 b，再通过公式(8)

计算出后验概率如下，最后按 fi, i = 1, 2, …, 13，的大小相应地把语句出错可能性按等级排

列如表 3： 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨

x2 x7 x10 x12 x5 x1x3 x13 x6 x8x9x11 x4

表 3. 程序 I 在测试集 T*下的出错语句排序 

现将本文算法（下面简称为新算法）与文献[12]中的算法（记为 Wang 方法）以及 Dicing

方法、TARANTULA 方法、SAFL 方法进行比较，除了本文算法资料（来自表 2 和表 3）以

外，其余算法的资料都摘自于文献[12]。 

关于可能出错语句的（等级）排序： 

8 9 11 6 7 4

*
6 7 4 8 9 11

                                                
Dicing

                          

T x x x x x x

T x x x x x x





其余语句

其余语句
 

8 9 11 1 2 3 6 7 13 4

*
6 7 1 2 3 4 8 9 11 13

                                                 
TARANTULA

                           

T x x x x x x x x x x

T x x x x x x x x x x





其余语句

其余语句
 

6 7 8 9 11 1 2 3 4 13

*
6 7 8 9 11 1 2 3 4 13

                                                   
SAFL

                                   

T x x x x x x x x x x

T x x x x x x x x x x





其余语句

       其余语句
 

2 10 7 5 12 8 9 11 6 1 3 4 13

*
2 7 10 12 5 6 1 3 8 9 11 13 4

                                                      

                                                                    

T x x x x x x x x x x x x x
Wang

T x x x x x x x x x x x x x




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2 7 10 5 12 8 9 11 1 3 6 13 4

*
2 7 10 12 5 1 3 13 6 8 9 11 4

                                                               

                                                           

T x x x x x x x x x x x x x

T x x x x x x x x x x x x x





新算法          (13) 

分析(13)中数据，正如文献[12]指出的那样，无论测试集是否冗余，就这个具体例子而

言，Wang 方法比前几种方法都较优。虽然它在 T 测试时把正确语句 x10 排在错误语句 x7 前，

与 T*测试时“正确”的排序有些差异，似乎受到冗余测试的伤害。同样，从(13)中也可看出，

本文算法无论是测试集是否有冗余，都比 Wang 方法要好，而且在 T 测试和 T*测试时，新算

法并没有受到冗余测试伤害，两个算法都把有错语句 x2, x7排在最前两位，且新算法在精细

度方面也与 Wang 方法相当。 

例 2. 用 T*测试集测试程序 II   

用测试集 T*测试程序 II 时，每个用例覆盖语句的情况和前例中一样，没有变化，但是

t2 在前例中是失败用例，在本例中是通过用例，其他用例的结果类型未变。 

利用上述资料，可以构造校正因子矩阵 F，修正系数 bi, i = 1, 2, …, 13，以及（准）后

验概率分布。下面把程序语句依出错可能性从大到小排成等级，并与 Wang 方法对比如表 4： 

wang x2 x7 x10 x12 x5 x6 x4 x1x3x8x9x11x13  

新算法 x2 x7 x10 x12 x5 x6 x4 x1x3x13 x8x9x11 

表 4.程序 II 在测试集 T*下语句排序及和 Wang 方法对比 

新算法除了把 Wang 方法中最后一个等级分为两个等级以外，两个算法排序完全一样，

这说明两算法的 D1 和 D2 两值相等，且新算法比 Wang 算法精细。 

例 3. 用测试集 T*测试程序 III 

用 T *测试程序 III，结果类型为：Tf = {t1, t2, t3}, Tp = {t4}。至于覆盖语句方面，t1, t4 覆

盖的语句和它们在例 1 中覆盖的语句情况一样，t2, t3 覆盖语句情况有所变动。按照前面的算

法流程，得到程序的后验概率，根据后验概率大小把程序 III 中的语句按出错可能性大小排

成等级并与 Wang 方法比较如表 5： 

Wang x2 x7 x12 x10 x1x3x8x9x11x13 x6 x5 x4  

新算法 x2 x7 x12 x10 x1x3 x13 x8x9x11 x5 x6 x4

表 5.程序 III 在测试集 T*下语句排序及和 Wang 方法对比 

根据文献[12]的分析，程序 III 有严重的逻辑错误，它是由于语句 x11 的错误选择导致的，

具体表现在 x2 语句的设置上，即程序流程里有的路径要求语句 x2 为“m = z”， 有的路径要

求语句 x2 为“m = x”。因此程序 III 的错误语句最后可以归结为 x2, x7, x11, x12。详细分析请见

文献[12]。 

现在评价在这个具有隐蔽逻辑错误的程序上两个算法的功效，Wang 方法的 D1 值为 9，

D2 为 15，D3为 7，而新算法 D1, D2 ,D3值分别为 10, 16, 8。两个算法从语句排列情况来看，

只有细微差别，这反映在它们对应的 D1, D2, D3值之上。虽然这些值略有不同，但却不是本

质的。因为 x2 是个“设置语句”要求程序员有较高的编程技巧，但是一旦检查出 x2语句在

设置上的“逻辑”困境，就可以发现是语句 x11 的选择问题以及由此连带产生的语句 x12的错

误，所以实质上是要考察 x2, x7。然而就这种考察而言两个算法的功效基本一样。如果就 x2, 

x7, x12 的考察而言（因为考察了这 3 个语句，肯定会发现 x11有错），两个算法简直是一模一

样，如果考虑到新算法计算的简洁些，我们会倾向于认为新算法较好。 

例 4. 用例全部通过的测试 

仍然考虑程序 I，它有两个错误语句 x2, x7，程序变量 X 的先验分布由(10)式表示。 

现在用测试集 To = {o1, o2, o3, o4}对程序 I 进行测试，其中用例的设计为：o1 = {10, 13, 15}, 

o2 = {8, 6, 4}, o3 = {5, 9, 2}, o4 = {17, 19, 21}。To 的先验分布为均匀分布，即 p1 = p2 = p3 = p4 = 

1/4，也就是说每个用例捕获错误的可能性相同。 
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用 To 测试，发现它们都是通过用例。利用上述资料做类似计算，现把语句排序结果并

与 Wang 方法的结果并列对比如表 6： 

Wang x7 x10x12 x2 x5 x6 x11 x4 x8x9 x1x3x13 

新算法 x7 x10 x12 x2 x5 x6 x11 x4 x8x9 x1x3 x13  

表 6.程序 I 在测试用例全部通过情况下出错语句排序及和 Wang 方法比较 

两个算法（线性）排序一样，但 Wang 方法较精细些。 

一般来说，测试员只能报告软件缺陷存在，却不能报告软件缺陷不存在。但是通用的测

试在所有用例都通过时，对于软件缺陷都“无话可说”。因此文献[12]里和本文里的算法在

这种情况下，至少在理论上是有价值的。 

例 5. 先验概率未知情况 

程序 I 是待测程序，程序变量 X 的先验分布未知，这时认为它服从均匀分布，即 rk = 1/13, 

k = 1, 2, .., 13.用测试集 T*进行测试，T*的先验分布也未知，这时也认为它服从均匀分布，即

pj = 1/4, j = 1, 2, 3, 4. 

现将语句出错可能性按等级排列如表 7： 

 ① ② ③ ④ 

新算法 x1x2 x3x6 x7 x13 x4 x8x9 x11 x10 x5 x12

表 7. 先验概率未知情况下出错语句排序 

下面将上述排序和 Wang 方法在先验概率未知情况的排序以及公式(14)里关于 Dicing，

TARANTULA 方法，SAFL 方法的排序进行对比。注意后三个方法也可看成是在缺乏程序和

测试集的先验知识（即分布）上立论的，为了阅读方法，也把它们重新复制于下，见表 8： 

 ① ② ③ ④ 

Dicing 方法 x6 x7  x4 x8x9 x11 其余语句  

TARANTULA 方法 x6 x7 x1x2 x3x4 x8x9 x11 x13 其余语句  

SAFL 方法 x6 x7  x8x9 x11 x1x2 x3 x4 x13 其余语句 

Wang 方法 x6 x7  x1x2 x3x4 x8x9 x10x11 x13 x5 x12  

新算法 x1x2 x3x6 x7 x13 x4 x8x9 x11 x10 x5 x12 

表 8. 先验概率未知情况下各种方法比较 

现在用 D1, D2, D3 标准评价它们（有错语句 x2, x7） 

Dicing:  D1 = 1 + 3 = 4,  D2 = 2 + 8 = 10,  D3 = 3; 

TARANTULA:  D1 = 1 + 2 = 3,  D2 = 2 + 4 = 6,  D3 = 3; 

SAFL:  D1 = 1 + 3 = 4,  D2 = 2 + 7 = 9,  D3 = 4; 

Wang:  D1 = 1 + 2 = 3,  D2 = 2 + 4 = 6,  D3 = 3; 

新算法:  D1 = 1 + 1 = 2,  D2 = 2 + 5 = 7,  D3 = 4; 

从上述评价中看出，就这个具体例子而言，Wang 方法和 TARANTULA 方法相当。与

这两种方法相比，由于新算法的 D1 较低，而 D2 较大，如果主要关注 D1 和 D2 标准，则可以

认为这三个方法也是相当的，而且优于 Dicing 方法和 SAFL 方法。所以在“最坏”（即没有

挖掘出程序和测试集里的信息）的情况下，Wang 方法和本文新算法也至少和普通方法相当。 

例 6. 测试用例设计较好的情况 

在前面的实例中，对程序 I 等的测试所用的测试集，无论是 T, T*或是 To 都设计得不好。

现在根据软件测试理论，应该设计用例集，使得它们执行时能覆盖程序 I 等的每一条路径。

为此引入新的测试集： 
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T = {e1, e2, e3, e4, e5, e6} 

其中 e1 = {6, 7, 9}，即输入 x = 6, y = 7, z = 9, e2 = {8, 7, 9}, e3 = {10, 7, 9}, e4 = {11, 10, 7}, e5 = 

{9, 10, 7}, e6 = {8, 10, 9}。因为程序 I 和它的变体程序都是求三个输入的整数里的中位数的，

而三个数按“小、中、大”不同方式排列共有 6 种排列，所以如上设计的测试用例集在理论

上可以通过程序 I 等程序的每条路径，它是比较好的用例设计。当然，对于现在讨论的程序

来说，设计好的测试集至少还应该包括输入的三个数中有若干个相等的用例，以及比较大的

整数用例，关于后者，它并不是本质问题，至于前者，由于前面的测试集 T, T *都包含了这

种用例，我们已经看到算法对这些用例的适应程度，所以为了说明问题明确，设计了 T。 

下面用 T 测试程序 I、程序 II 和程序 IV，无论用 T 测试哪个程序，根据设计它的意图

来看，每个用例捕获错误的可能性相同，即pi = P(ei捕获到错误) = 1/6, i = 1, 2, …, 6.注意T 的

均匀分布是“客观”的先验分布，并不是由于“同等无知”得到的。 

在 T 测试下，新算法和文献[12]中算法对语句排序的结果对比列出如下。 

用 T 测试程序 I，语句可能出错排序见表 9. 

Wang x2 x7 x5x10x12 x6 x4 x1x3x11 x13 x8x9

新算法 x2 x7 x5 x10 x12 x6 x1x3 x4 x13 x11 x8x9

表 9. 用 T 测试程序 I 语句可能出错排序及和 Wang 方法比较 

两个算法 D1, D2, D3 等值都相等，但新算法计算简单些。 

用 T 测试程序 II，语句可能出错排序见表 10. 

Wang x7 x2 x5x10x12 x6 x4 x11 x8x9 x1x3 x13 

新算法 x2 x7 x5 x10 x12 x6 x4 x11 x1x3 x8x9 x13  

表 10. 用 T 测试程序 II 语句可能出错排序及和 Wang 方法比较 

在这个实例里，由于 x7是错误语句，所以新算法比 Wang 方法较差，而且精细度也不如 Wang

方法。但是许多语句排序一致，所以差异不大。 

用 T 测试程序 IV，语句可能出错排序见表 11. 

Wang x2 x5x7 x10x12 x6 x11 x4 x8x9 x1x3 x13

新算法 x2 x5 x7 x10 x12 x6 x11 x1x3 x4 x8x9 x13  

表 11. 用 T 测试程序 IV 语句可能出错排序及和 Wang 方法比较 

两个算法的 D1, D2,之值相等，但 Wang 方法较精细，新算法计算简单，两者相当。 

5. 结论和展望 

就我们所知，文献[12]为 TBFL 方法引入了一个新类型，其精神是用随机理论考察软件

测试问题。本文受到文献[13][14]等的启发，对文献[12]里的算法机理作了直观、定性分析，

在这个分析基础上提出一个比文献[12]里计算更简单的算法，然后通过上面一些实例，证实

了新算法与 Wang 方法相当甚至在某些情况下还较优。 

实际上，文献[12]视程序变量 X 是在语句集上取值的离散型随机变量，X 取值 xk的概率，

为语句 xk 有错的概率，它们由有关人员用经验确定它，并称它为程序变量 X 的先验分布。

先验分布用大家熟知的符号表示为：rk = P(xk有错), k = 1, 2, …, m，其中 m 是程序语句总数。

先验分布的确定依赖于有关人员对程序样式的识别。待测程序的“样式”是一个客观存在，

在软件世界里，它代表了一大类具有这种样式的“实际”程序，而现在待测的程序究竟是哪

一个“实体”程序，我们不得而知。所以只有靠经验猜测它是哪一个“实体”，即该实体里

面哪些语句有问题。这个猜测是用先验分布表示的。但是对先验分布的要求很低，只要 0  rk 

 1, 
1

1
m

k
k

r


 就行了，所以很不可靠。为了这种估计更精确些，软件界采取的一般做法是设

计测试用例集去测试它，文献[12]就是通过测试活动里获得的信息去校正这个先验分布。一
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个用例的测试活动结果实际上是把对由程序样式决定的庞杂的软件实体集缩减了许多，也就

是缩小了猜测范围，因而在这缩减的实体集中就更容易猜测我们现在正在研究的程序的属

性。该属性是用条件概率 p(x|t)表达的。文献[12]用因子构造 p(x|t)，然后用 p(t)  p(x|t)表示

(X, T)的联合发布，由 ( ) ( | )
t

p t p x t 表示(X, T)的边缘分布 XT，它就是程序变量 X 的后验概率，

是测试活动对程序变量 X 的先验分布的总体校正，用它作为寻找错误真实语句的依据，上

面符号的精确解释请参看文献[12]。 

鉴于文献[12]算法的复杂，我们直接在用例 t 活动结果上对 X 的先验分布 X 进行校正，

该校正值是用例 t 的捕捉错误的能力和 X 在语句 x 的概率以及用例 t 在语句 x 上的功效 c 三

者之间的乘积组合，前面正文里已对这种乘积组合的合理性做了常识性说明。如果测试集有

n 个用例，于是我们就有了 n 个校正分布，将这 n 个校正效应迭加，就是程序变量 X 的（准）

后验概率分布，标准化即为 X 的后验概率，无论标准与否，它们都可以作为寻找程序语句

错误的向导。我们知道，直观和定性分析是人类思维的重要特征，也是人类思维的一种重要

方式[15, 16]，所以上述推理是合理的。 

由于从上述推理，得到的简洁算法主要由正交里的矩阵 F 所表征，所以命名本文算法

为基于校正因子的随机 TBFL 算法。深入分析文献[12]里算法的机理，不仅具有理论价值，

而且还能开发新的算法，今后我们将会继续这样做，努力将这种类型的 TBFL 方法从理论和

实践两个方面加之完善。实质上，基于校正因子的随机 TBFL 算法可视为是一种原型方法，

所以将来的工作是进一步细化该算法并把它推广到实际大规模复杂软件的错误定位问题上。 

致谢：感谢匿名审稿人对本文提出的宝贵意见，这对我们今后的工作具有指导意义。衷

心感谢徐宝文教授、邢汉承教授、周毓明教授、陈振宇教授对本文工作的支持和指导。 
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