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摘  要: 覆盖表生成是组合测试研究的关键问题之一,其中,贪心算法因为速度快、生成的覆盖表规模小而得到人

们的青睐.人们提出了很多基于不同策略的贪心算法,其中,多数算法可以归结到一个统一的算法框架,即形成一个

可配置贪心算法,从该框架又可以衍生出很多新的算法.如何科学地配置优化受多个因素影响的算法框架、有效生

成覆盖表是一个新的挑战.针对具有 6 个决策点的贪心算法框架,设计了 3 条不同的实验路线,系统地探索各个决策

点以及它们之间相互作用对生成覆盖表规模的不同影响,寻找最佳配置,从而可以有效地生成规模更小的覆盖表,为

覆盖表生成的贪心算法的设计和优化提供理论和实践基础. 
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Abstract:  Covering an array generation is one of the key issues in combinatorial testing, and algorithms are popular due to its ability to 

deliver smaller covering array in shorter time. People have proposed many greedy algorithms based on different strategies,  and most of 

these can be integrated into a framework, which forms a configurable greedy algorithm. Many new algorithms can be developed within 

this framework, however, deploying and optimizing the framework affected by multiple factors to construct more efficient covering arrays 

is a new challenge. The paper designs three different experiments under the framework with six decisions, systematically explore the 

influence of each of the decisions and interactions among them, to find the best configuration for generating smaller coverin g array, and 

provide theoretical and practical guideline for the design and optimization of greedy algorithms.  
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软件系统的正常运行受到很多因素的影响,这些因素间未知的相互作用可能会造成一些难以预料的系统

故障,需要设计一个科学而有效的测试计划系统地检测这些因素间的交互关系.组合测试是一种有效的软件测

试方法,它生成少量高质量的测试数据[1],对参数之间的组合进行系统的检测.Kuhn 等人对一些软件系统进行研
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究发现,测试检测任意两个参数之间的交互关系能够找出 70%的错误[2].基于测试的成本、测试用例的生成难

度、各种组合覆盖程度对测试用例集(覆盖表)规模的影响等因素,覆盖任意两个参数之间组合的二维组合测试

(使用二维覆盖表作为测试用例集的测试方法)是人们最常用的方法. 

覆盖表生成是组合测试研究中的一个热点问题,在关于组合测试研究的论文中,有 50%以上的论文是研究

覆盖表生成问题的[1,35].人们已经提出很多数学方法、启发式搜索方法和各种贪心算法,但这些方法都存在各

自的局限性,并只能在解决某些特定问题时具有一定的优势.例如:TConfig[6]是一种利用正交表等基本成分进行

递归构造的数学方法,该方法具有生成速度快的特点,但不足之处就是需要依赖已有的代数或组合对象;在启发

式搜索方面,可以使用禁忌搜索[7]和模拟退火(SA)[8]等方法生成较小的测试用例集,但这些方法一般需要较长

的时间.相比之下,启发式贪心算法不仅灵活,而且速度快,目前已经分别提出了 AETG[911],TCG[12],DDA[13,14]和

IPO[15]等多种启发式贪心方法,这些方法之间既有区别又有很大的相似性. 

Bryce 等人[16]根据 AETG,TCG 和 DDA 方法构建了一个贪心算法框架,该框架不仅包括已有这 3 种方法,

而且从该框架又可以衍生出很多新的贪心算法.因此,如何科学地配置、优化受多个因素影响的该算法框架,有

效生成覆盖表是一个新的挑战.Bryce等人利用统计工具 ANOVA来分析各层框架对覆盖表规模的影响,给出了

一些定性的结果,但是他们没有给出具体可用的框架配置.本文针对该算法框架的 6 个决策点设计了 3 条不同

的实验路线,系统地探索各个决策点以及它们之间相互作用对生成覆盖表规模的不同影响.针对具体问题,可以

寻找最佳配置,生成规模更小的覆盖表,为覆盖表生成的贪心算法的设计和优化提供理论和实践基础. 

本文第 1 节通过一个例子介绍组合测试基本模型和覆盖表的定义.第 2 节简要介绍贪心算法框架.第 3 节

描述具体的实验设计.第 4 节分析实验数据,并给出实验结果.最后是总结和展望. 

1   基本模型和相关定义 

假定影响待测系统软件 SUT(software under testing)的参数有 k个,记为 F={f1,f2,…,fk},其中,参数 fi有 ai个可

能取值,每个参数取值为 Vi={0,1,…,ai1},1≤i≤k. 

定义 1. 记 k 元组(v1,v2,…,vk)(viVi)为 SUT 的一条测试用例. 

覆盖表是组合测试的测试用例集,其定义如下: 

定义 2. 待测试系统 SUT的 t维覆盖表 CA(N;t,k,(v1,v2,…,vk))(或 CA(N;t,vk),当 v1=v2=…=vk=v时)是一个 Nk

的数组,其中第 i 列对应第 i 个参数,该参数取值记为 vi,任意 t 个参数形成的 Nt 的子数组中包含了该 t 个参数

的所有 t元组[16],其中,t为组合覆盖测试的强度.本文中提到的两两组合测试指的是 t=2的情况,即利用二维覆盖

表 CA(N;2,k,(v1,v2,…,vk))进行测试. 

为了便于清楚地说明问题,我们以一个网络软件系统为例,它有多个浏览器(f1)、操作系统(f2)、网络连接方

式(f3)以及内存配置(f4),见表 1,其中 4 个参数,每个参数都有 3 个取值.表 2 就是相应的二维覆盖表 CA(9;2,34).

可以看出,表 1 中任意两个参数之间的 9 个组合均出现在表 2 中相应的两列中. 

Table 1  Configuration of the netware system 

表 1  网络软件系统的配置 

Web browser Operating system Connection type Memory 

Netscape Windows LAN 256MB 

IE Macintosh PPP 512MB 

Mozilla Linux ISDN 1GB 

Table 2  Test suite for the netware system 

表 2  网络软件系统的测试用例集 

Test No. Web browser Operating system Connection type Memory 

1 Netscape Windows LAN 256MB 

2 IE Macintosh LAN 512MB 

3 Netscape Macintosh PPP 1GB 

4 Mozilla Linux LAN 1GB 

5 Netscape Linux ISDN 512MB 
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Table 2  Test suite for the netware system (Continued) 

表 2  网络软件系统的测试用例集(续) 

Test No. Web browser Operating system Connection type Memory 

6 IE Linux PPP 256MB 

7 Mozilla Windows PPP 512MB 

8 IE Windows ISDN 1GB 

9 Mozilla Macintosh ISDN 256MB 

2   覆盖表生成的贪心算法框架 

Bryce等人[16]从已有的贪心算法(AETG,TCG和 DDA)中提炼出一个 4层的具有 6个决策点的算法框架(如

图 1所示).框架的基本思想是:每次只生成一条测试用例,使得该测试用例尽可能多地覆盖已有测试用例集 C中

未出现的参数组合.该方法每次确定一个参数,然后为该参数赋值,依次执行直到所有参数值都被确定,一条测

试用例就生成了,具体过程如图 1所示.该过程涉及表 3所列的 6个主要决策点(图 1中的阴影部分 2.1~2.6所示).

下面我们分别介绍图 1 所示框架中的各个决策点. 

待测试系统具有 k 个参数,每个参数 fi有 ai个可能取值,已有测试用例集 C(可事先指定部分测试用例,本文设为空集) 

1.       按照参数排序策略选择第 i 个参数        //2.3:参数排序策略 

2.       若有多个参数可选,采取同序参数选择策略选择参数 fi     //2.5:同序参数选择策略 

3.       给选定的参数 fi按照值选择策略赋值       //2.4:值选择策略 

4.       若参数 fi有多个值可选,采取同序值选择策略选择一个值 li    //2.6:同序值选择策略 

5.      反复执行步骤 1~步骤 4,直到所有参数都被取值,生成测试用例 T        //第 4 层 

6.   对步骤 1~步骤 5 循环执行 Candidates 次,生成多个候选测试用例    //2.2:候选用例集数据 

7.   选择覆盖未被覆盖对最多的测试用例作为最终的测试用例 BstT,加入测试用例集 C 中      //第 3 层 

8. 反复执行步骤 1~步骤 7,直到参数之间的两两组合都被覆盖为止,覆盖表就生成了       //第 2 层 

9. 循环执行步骤 1~步骤 8Repetitions 次,选择规模最小的作为最终覆盖表   //2.1:循环次数 //第 1 层 

Fig.1  Framework of the greedy algorithms 

图 1  贪心算法框架 

Table 3  Values of the six decision points in the greedy algorithm framework 

表 3  贪心算法框架中 6 个决策点的具体决策 

Value 

No. 

Repetition 

count 

Candidate 

count 

Factor 

ordering 

Level 

selection 

Factor 

tie-breaking 

Level 

tie-breaking 

0 1 1 Random Random Random Random 

1 5 5 Uncovered pairs Uncovered pairs Uncovered pairs Uncovered pairs 

2 10 10 Density Density Take first Take first 

3 20 20 Level   Least frequent 

4   Hybrid    
 

2.1   算法的循环次数(repetitions) 

由于某些决策点的策略是随机的,算法的每次运行一般结果都不相同,多次运行会有更多机会获得较小的

覆盖表,但运行次数也不能过多.如果算法循环次数过多,不仅会导致时间成本增加,而且我们在实践中发现,当

次数增加到一定程度时,覆盖表规模不再减小.所以在本文中,循环次数只考虑 1,5,10 和 20 这 4 种情况. 

2.2   候选用例集的数目(candidates) 

由于某些决策点策略的随机性,贪心算法框架每一轮都可以生成多个候选测试用例,选择覆盖未被覆盖对

最多的一条用例加入到测试用例集 C 中.这里,我们将候选用例集数目定为 1,5,10 和 20 这 4 种取值. 
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2.3   参数排序(factor ordering selection) 

这是框架的核心之一,目前从已有算法中提炼出 5 种策略,分别是: 

(1) 与已确定参数相关,即选择和已确定参数覆盖最多未被覆盖对的参数(uncovered pairs)[911]; 

(2) 与已确定参数及待定参数的期望相关(density)[13,14]; 

(3) 与参数的取值数目相关(level),按参数的取值数目降序排列[12]; 

(4) 随机排序(random); 

(5) 杂交策略(hybrid). 

第 1 个参数的选择和后续参数策略不同,第 1 个参数是选择的未被覆盖对最多的参数,其余参数是随机排

序[911]. 

2.4   值选择(level selection) 

值选择的目标是覆盖最多的未被覆盖对[1],Bryce 等人提出以下 3 种确定参数取值的标准: 

(1) 随机选择; 

(2) 与已确定参数相关[911],即所选择的值和已确定参数之间存在最多的未被覆盖对; 

(3) 与所有参数未被覆盖对的期望值相关,即取决于该参数值的密度(density)[13,14]. 

2.5   同序参数选择(factor tie-breaking) 

当采用第 2.3 节中 5 种方法选择参数时,可能会出现多个参数具有相同的排序而无法确定. 

为了处理这种情况,设计出了打破平局的策略.按字典序(take first)、随机选择以及选择未被覆盖对最多的

参数是本文采用的 3 种方法. 

2.6   同序值选择(level tie-breaking) 

按照第 2.4节中值选择的方法,也可能出现多个取值具有相同排序而无法为参数赋值的情况.这里采用 4种

方法:随机选择、按字典序、选择未被覆盖对最多的值以及最少使用过的值(least frequently). 

2.7   贪心算法框架与已有贪心算法的关系 

当框架中的策略组合为(,50,hybrid,uncovered pairs,,uncovered pairs)时,是已有的 AETG[911]算法,其中, 

“”表示该策略可以随意指定.在 AETG 中,循环次数、同序参数选择策略均可任意指定,它的参数排序采用了杂

交策略,第 1 个参数选择了未被覆盖对最多的参数,其余参数随机排序. 

当框架中策略组合为(1,1,density,density,take first,take first)时生成的是 DDA[13,14]算法,它的参数排序也考

虑了未赋值参数,DDA 给所有参数都定义了一个密度值,它是一种确定型的算法. 

TCG[12]与 AETG 非常接近,差异在于它的参数排序是按照参数取值数目的降序排列的,候选测试用例的数

目也是确定的 ,即排序后第 1 个参数的取值数目为 vmax.每条候选测试用例的第 1 个参数也依次赋值为

1,2,…,vmax.TCG 中,值选择也是一个杂交策略,第 1 个参数的取值异于其余参数,这里考虑的是所有参数按照同

一策略赋值.在框架中,如果让候选用例集规模(candidate)与参数的最大取值个数(vmax)保持一致,就形成了 TCG

算法[12]. 

3   实验设计 

覆盖表的生成是一个 NP-Hard问题,所有方法一般都只能求近似求解.AETG,TCG和 DDA等方法在解决具

体问题时各有千秋,但是没有一种方法能够在精确性、有效性、一致性以及可扩展性等方面均具有优势[1]. Bryce

等人从这些算法中提炼出具有 6 个决策点的贪心算法框架[16],框架下的每个决策点均存在多种策略,任意组合

这些决策点可以生成一大类(本例中,445334=2880 种)贪心算法,这其中也包括 AETG 和 DDA 等已有算

法.本文研究该框架下的各种贪心算法,关注这类算法在生成覆盖表规模上的性能,主要解决以下问题: 

(1) 算法框架下,各个决策点的配置是否对其生成的覆盖表规模具有明显的影响? 
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(2) 如果影响明显,是否存在最优配置,对于某些实例使用该配置总能生成规模较小的覆盖表? 

(3) 最优配置是否具有一定的普遍性,即利用该配置对其他实例能够生成较小规模的覆盖表? 

(4) 最优配置下的贪心算法与已有的 AETG,DDA,TCG 方法相比是否具有竞争力? 

为了回答这些问题,我们设计实现了一个可配置贪心算法下的覆盖表自动生成工具作为实验平台,它能够

运行任意组合配置的贪心算法.该工具的输入有两个:(1) 待测系统的参数个数及相应取值,如 440(表示一个系

统具有 40 个参数,每个参数有 4 个取值);(2) 配置集,框架中 6 个决策点的取值,形如(5,10,uncovered pairs, 

uncovered pairs,random,random)这样的配置组成的集合.为了记录方便,我们对表 3中的各个策略用自然数表示,

假定某个决策点有 n 种策略,我们记为{0,1,…,n1},分别对应表 3 中最左边第 1 列的值编号(value No.).例如,配

置(5,10,uncovered pairs,uncovered pairs,random,random)即可表示成(1,2,1,1,0,0).该工具的输出有两个:(1) 对于

具体待测系统,能够生成最小规模覆盖表的最优配置及相应的覆盖表;(2) 每个配置下生成的覆盖表规模. 

实验分为最佳配置的探索和验证两个阶段:首先是从不同角度生成算法框架的配置集,通过实验平台对每

个配置集进行系统的实验,探索每个决策点以及相互之间关系对框架的不同影响(问题 1),找出最佳配置(问题

2);第 2 阶段则是对得出的最佳配置进行验证,检测它是否适用于其他实例(问题 3),并与 AETG,TCG 和 DDA 等

已有算法进行比较,查看在生成覆盖表规模上是否具有竞争力(问题 4).在第 1阶段,我们从 3个角度来设计配置

集,形成 3 条不同的实验路线. 

(1) Pairwise 配置集 

针对表 3 中的多个决策点及策略,设计生成一个二维覆盖的配置集.它能够保证任意两个决策点的所有组

合均被覆盖,共 23 条配置(见表 4).表 4 第 1 行 f0,f1,…,f5表示框架中的 6 个决策点,第 1 列是配置的编号.这个配

置集覆盖了所有决策点的二维组合,配置集包含了常见的贪心算法.例如,第 3 条配置对应的是 DDA 算法,第 10

条配置对应的是 AETG 算法. 

Table 4  Configurations for pairwise experiment 

表 4  Pairwise 实验的配置集 

Test No. f0 f1 f2 f3 f4 f5 

P1 2 2 0 0 0 0 

P2 0 0 1 1 1 1 

P3 1 1 2 2 2 2 

P4 3 3 3 1 0 3 

P5 1 0 4 0 1 0 

P6 0 1 0 0 2 3 

P7 3 2 4 2 2 1 

P8 2 3 1 2 1 2 

P9 2 0 2 2 0 3 

P10 2 1 4 1 0 1 

P11 0 2 3 0 1 2 

P12 0 3 2 1 2 0 

P13 3 0 0 1 1 2 

P14 3 1 1 0 0 0 

P15 1 3 0 0 0 1 

P16 1 2 1 1 2 3 

P17 1 0 3 2 2 0 

P18 0 3 4 2 0 2 

P19 3 2 2 0 1 1 

P20 2 1 3 1 1 1 

P21 0 0 0 2 1 3 

P22 1 1 4 0 2 3 

P23 2 2 1 1 2 0 

(2) Base Choice 配置集 

Base Choice[4]是一种组合设计方法,它能够满足一维覆盖.该方法首先确定一个基准配置,后续配置则是一

次只变动基准配置中一个决策点的取值来完成,其余决策点保持不变,这样直到所有决策点的取值都被覆盖,配

置集就生成了.表 5 是以表 4 中配置 P23=(2,2,1,1,2,0)作为基准配置对应的一个 Base Choice 配置集. 
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Table 5  Configurations for Base Choice experiment (Basic configuration B1=P23) 

表 5  Base Choice 配置集(基准配置 B1=P23) 

Test No. f0 f1 f2 f3 f4 f5 Test No. f0 f1 f2 f3 f4 f5 

B1 2 2 1 1 2 0 B10 2 2 3 1 2 0 

B2 0 2 1 1 2 0 B11 2 2 4 1 2 0 

B3 1 2 1 1 2 0 B12 2 2 1 0 2 0 

B4 3 2 1 1 2 0 B13 2 2 1 2 2 0 

B5 2 0 1 1 2 0 B14 2 2 1 1 0 0 

B6 2 1 1 1 2 0 B15 2 2 1 1 1 0 

B7 2 3 1 1 2 0 B16 2 2 1 1 2 1 

B8 2 2 0 1 2 0 B17 2 2 1 1 2 2 

B9 2 2 2 1 2 0 B18 2 2 1 1 2 3 

(3) 爬山法的配置集 

爬山法是首先选定基准配置 C,然后从第 1 个决策点 f0开始,只改变 C 中 f0的取值,其他决策点保持不变,

直到该决策点的所有取值都被覆盖,这样就生成了一组配置.比较该组配置下贪心算法生成覆盖表的规模,从中

挑选出生成规模最小的配置 C1作为新的基准配置.接着,我们改变配置 C1中下一个决策点 f1的取值,基于配置

C1 生成一组配置,从中挑选出生成规模最小的配置 C2 作为新的基准配置.重复以上步骤,直到第 6 个决策点 f5,

挑选出生成覆盖表规模最小的配置 C6 为止.爬山法的配置集是动态生成的,需要在具体实验中一步步产生,更

多细节可见第 4.3 节. 

3条实验路线体现了 3种不同的可配置贪心算法优化机制.利用 Pairwise配置集的实验路线,在配置空间中

均匀地选择样本来配置贪心算法,可以系统地检查各个决策点以及它们之间的相互作用对算法性能产生的贡

献;利用 Base Choice 配置集的实验路线,可以更专注于观察每个决策点各种取值对算法性能的影响,最后取出

各个决策点的最佳取值作为最佳配置;与之非常相似的是利用爬山法配置集的实验路线.不同之处在于,爬山法

的初始配置,在探索每个决策点各个取值对算法性能影响过程中是不断变化的,它始终被更新为使算法性能最

好的配置,而 Base Choice配置集中的初始配置不变,依次变更每个决策点的各个取值而产生新配置.这 3种路线

既可以相互独立使用,也可以互相配合使用.例如,可以对利用 Pairwise 实验产生的最优配置再进行爬山法或

Base Choice 法进行实验,从而进一步改善算法性能. 

4   实验结果及分析 

根据以上 3 个配置集,我们配置贪心算法,并且对多个规模不一的待测系统生成覆盖表,并记录它们各自的

覆盖表规模.例如表 6 中的系统 64(4 个参数,每个参数 6 个取值),在配置 P1 下我们能得到 59 条测试用例.实验

结果将在以下各节进行具体分析. 

Table 6  Size of covering array generated by Pairwise configuration suite 

表 6  运行 Pairwise 配置集生成的覆盖表规模 

 
P1 

(size) 

P2 

(size) 

P3 

(size) 

P4 

(size) 

P5 

(size) 

P6 

(size) 

P7 

(size) 

P8 

(size) 

P9 

(size) 

P10 

(size) 

P11 

(size) 

P12 

(size) 

6
4
 59 44 42 42 76 62 43 42 44 42 58 43 

5
1
3

8
2

2
 29 22 22 20 43 32 21 21 20 22 29 20 

8
2
7

2
6

2
5

2
 113 72 71 73 279 129 70 73 71 73 119 71 

3
4
4

5
 33 25 24 24 44 40 24 24 24 24 33 23 

 

4.1   Pairwise实验 

实验结果见表 6和表 7,其中,第 1 列是待测系统,例如,513822表示一个系统中共 11 个参数.其中,1 个参数有

5 个取值,8 个参数有 3 个取值,2 个参数有 2 个取值.表中数据记录的是每个配置下贪心算法生成的覆盖表规模

的最优解,f 表示在该配置下未能生成覆盖表.比较这些数据可以看出,不同配置对生成的覆盖表规模影响是很

明显的,如在配置 P2 和 P5 下,对系统 64时,前者生成的覆盖表规模是 44,后者是 76,差距较大. 
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Table 7  Size of covering array generated by Pairwise configuration suite 

表 7  运行 Pairwise 配置集生成的覆盖表规模 

 
P13 

(size) 

P14 

(size) 

P15 

(size) 

P16 

(size) 

P17 

(size) 

P18 

(size) 

P19 

(size) 

P20 

(size) 

P21 

(size) 

P22 

(size) 

P23 

(size) 

6
4
 f 62 53 44 45 45 55 46 47 63 42 

5
1
3

8
2

2
 f 29 27 21 21 21 28 22 23 32 19 

8
2
7

2
6

2
5

2
 f 120 103 75 71 78 112 75 81 125 68 

3
4
4

5
 f 36 30 f 25 25 31 28 28 37 22 

有时,不合适的配置还会导致死循环,以第 13 条配置(P13)为例,它对 4 个待测系统生成覆盖表均以失败告

终.这里以 34为例,按照配置 P13 来生成覆盖表,分析算法失败的原因.表 8 是按照该配置已生成的 11 条测试用

例,此时只有 f0和 f1之间的(2,1)未被覆盖,按照 P13=(3,0,0,1,1,2)继续生成测试用例,按照 random 策略随机选择

一个参数作为第 1个参数,再按照 uncovered pairs策略对该参数进行赋值.由于该测试用例中还未有一个参数被

确定,对第 1 个参数来说,所有取值和已确定参数之间的未被覆盖对均为 0.因此,该参数的所有取值均可被用来

对该参数进行赋值.根据同序值选择的策略 take first,选择第 1个值就将第 1个参数赋值为 0,后续参数没有一个

参数的取值可以和第 1 个参数的 0 形成新的未被覆盖对,因此后续参数取值也只能为 0,依次下去,得出测试用

例(0,0, 0,0).无论循环多少次,都还是生成这条测试用例,它无法覆盖新的未被覆盖对,算法从而陷入了病态循环,

不能得出最终结果.从这个例子我们可以看出,当值选择策略为 uncovered pairs、同序值选择为 take first 时,极有

可能发生病态循环这样的情况 .那么是这两个策略本身存在缺陷吗?显然不是 ,若改变配置的同序值选择为

random 或者 uncovered pairs,就可以避免病态循环的发生,因此应该是这两个策略组合使用造成了算法的失败,

用户在实际应用时最好避免将这两个策略同时使用. 

Table 8  Covering array for 34 

表 8  34的覆盖表 

Test No. f0 f1 f2 f3 新覆盖对数 

1 0 0 0 0 6 

2 1 0 1 1 6 

3 2 0 2 2 6 

4 1 1 0 2 6 

5 0 2 1 2 6 

6 2 2 0 1 6 

7 0 1 2 1 6 

8 0 1 1 0 3 

9 0 2 2 0 3 

10 1 2 2 0 3 

11 2 0 1 0 2 

除了发现无法得出结果的配置,我们还找到了最佳配置 P23(见表 6 和表 7).在配置 P23 下,本文的 4 个研究

实例都可得到规模较小的覆盖表.例如,为 64生成的覆盖表规模为 42,为 3445生成的覆盖表规模为 22,都是这一

系列算法中性能最优的.因此,我们将 P23=(2,2,1,1,2,0)这一配置作为 Pairwise 实验得到的最优配置. 

4.2   Base Choice实验 

实验首先选定一个基准配置,然后通过 Base Choice 方法系统地探索每个决策点对生成覆盖表规模的不同

影响.我们的第 1 个实验选择的基准配置是第 4.1 节中 Pairwise 实验得出的最佳配置 P23=(2,2,1,1,2,0),其对应

的 Base Choice 配置表见表 5,实验结果见表 9. 

由于 Base Choice 配置集中的配置都是在单独改变基准配置中某个决策点取值的情况下生成的,它们与基

准配置之间只改变了一个决策点的取值,其余保持不变.因此,我们将配置集(除基准配置)中改变同一个决策点

的配置放入一个集合,这样可以划分成 6 个集合,再将基准配置放入所有集合.按照这种方法,表 5 中的配置集可

以如下划分为 {B1,B2,B3,B4},{B1,B5,B6,B7},{B1,B8,B9,B10,B11},{B1,B12,B13},{B1,B14,B15} 和 {B1,B16, 

B17,B18}.下面我们分别系统地观察在表 9 中,各个集合中每个决策点对生成覆盖表规模性能的变化,以找出该

决策点的最优策略. 
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Table 9  Size of covering array generated by Base Choice configuration suite 

表 9  运行 Base Choice 配置集生成的覆盖表规模 

 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9 B10 B11 B12 B13 B14 B15 B16 B17 B18 

5
1
3

8
2

2
 20 21 20 19 21 20 20 21 20 20 20 29 20 20 20 20 f 21 

3
4
4

5
 24 26 24 23 25 24 24 25 22 23 25 33 24 23 23 25 f f 

6
1
5

1
4

6
3

8
2

3
 33 36 34 33 37 34 33 38 33 34 39 53 34 34 34 38 f 35 

6
4
 42 42 42 41 44 43 42 41 41 43 41 55 43 42 43 44 f 44 

8
2
7

2
6

2
5

2
 69 70 69 69 73 70 68 72 69 70 74 114 69 69 68 71 f 75 

(1) 循环次数 

配置 B1,B2,B3 和 B4 只改变了框架的循环次数,分别循环了 10 次、1 次、5 次和 20 次,将实验结果用折线

图(如图 2 所示)表示,横轴表示循环次数,纵轴表示覆盖表的规模,每条线表示对于一个实例按照各种循环次数

生成的覆盖表规模(为了更准确地考察循环次数的不同影响,这里增加了循环 50次和 100次这两种情况),从图 2

可以看出,增加循环次数可以适当地减小覆盖表规模,但增加到一定程度后,覆盖表规模不会发生改变.例如:对

于实例 3的 6151463823,B2(循环 1次)生成覆盖表规模是 36,B3(循环 5次)生成的覆盖表规模是 34,减少了 2条测

试用例;而 B4(循环 20 次)的规模是 33,减小了 1;B1(循环 10 次)的规模仍为 33,没有改变覆盖表规模.从实验可

以看出:增加循环次数可以生成规模更小的覆盖表,但是循环次数增加到一定程度后,覆盖表的规模将不再发生

改变;而且增加循环次数将使得覆盖表的生成时间快速增长.以 64 为例,循环 1 次覆盖表的生成时间为 0.094s,

循环 10次覆盖表的生成时间为 1.844s.而对于本实验中的 4个配置,B4(循环 20次)在多个实例中均能生成较小

规模的覆盖表. 

(2) 候选用例集数目 

B1,B5,B6,B7 只改变了框架中候选用例集的数目,这 4 条配置下候选用例集数目分别为 10,1,5 和 20,同样,

将实验数据用折线图表示(如图 3 所示,这里也考虑了候选用例集数目为 50 和 80 这两种情况).比较这 4 条配置

下的贪心算法在生成覆盖表规模上的性能可以发现,增加候选用例集的数目能够减小覆盖表的规模.以实例 4

的 64为例,B5(候选用例集数目是 1)生成覆盖表规模为 44,B6(候选数目是 5)覆盖表规模为 43,B1(候选数目是 10)

规模为 42.不过,同样在增加到一定程度后,算法性能可能不再提高.还以 64为例:当候选数目为 10 时,生成规模

是 42;当候选数目为 20 时,规模仍为 42,没有改变.同样,增加候选用例集数目也会造成覆盖表生成时间过长,用

户要权衡好规模和时间这两者之间的关系.从图 3 可以看出,这 4 个配置中对所有研究实例生成覆盖表规模最

小的是 B7(候选用例集数目为 20). 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Size of covering array generated by repetitions    Fig.3  Size of covering array generated by candidates 

图 2  多个循环次数生成的覆盖表规模              图 3  多个候选用例集生成的覆盖表规模 

(3) 参数排序 

配置 B1,B8,B9,B10 和 B11 不同的是框架中参数排序的策略,依次是 uncovered pairs,random,density,level

和 hybrid.在这些配置下,对各个研究实例生成的覆盖表规模如图 4 所示,图中横轴表示的是 5 个实例,纵轴表示

生成覆盖表的规模,每条线对应一个配置(参数排序策略)对不同研究实例生成覆盖表的规模.从图中可以观察

到,各个参数排序策略效果相当,不过还是以 density 和 uncovered pairs 这两个策略最佳(其中 density 更好一些), 

level 性能居中,random 效果最差.本文还考虑了第 1 个参数按照 uncovered pairs、其余参数按照 random 策略的
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杂交策略(hybrid).从图 4 可以看出,杂交策略的性能介于 uncovered pairs 和 random 之间. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4  Size performance of the generated covering array by factor ordering selection 

图 4  参数排序中各策略生成覆盖表规模的性能比较 

(4) 值的选择 

配置 B1,B12 和 B13 的值选择策略不同,依次是 uncovered pairs,random 和 density.实验数据如图 5 所示,从

图 5 中可以看出,random 效果最差,Pairwise 的实验结果也验证了这一结论.当配置中值选择为 random 时,可以

发现算法性能总是非常差.例如,研究实例 64,在 P14=(3,1,1,0,0,0)配置下生成的覆盖表规模为 62.另外,两个策略

uncovered pairs 和 density 效果相当,均比 random 效果要好. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Size of the generated covering arrays by level selection 

图 5  值选择的各个策略生成覆盖表规模 

(5) 同序参数选择 

在配置 B1,B14 和 B15下,同序参数选择的策略分别是 take first,random和 uncovered pairs.比较这 3个配置

在生成覆盖表规模上的性能,从图 6 可以看出,这 3 个策略的性能非常接近,相差不大. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6  Comparison of factor ordering selection 

图 6  同序参数选择的多个策略比较 

(6) 同序值选择 

在配置 B1,B16,B17 和 B18 中,同序值选择的策略依次为 random,uncovered pairs,take first,least frequently.

当策略为 take first时,所有实例均得出覆盖表,这一点在 Pairwise实验中已有相关分析.当策略为 least frequently

时 ,算法偶尔也会运行失败 ,其原因与 take first 相似 ,当值选择与同序值选择策略为(uncovered pairs,least 
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frequently)组合时,算法可能会进入病态循环,建议用户在使用时尽量避免值选择和同序值选择中(uncovered 

pairs,take first)和(uncovered pairs,least frequently)这样两种组合.除了病态的策略组合,还可以找出性能最优的

random,它在这些策略中的表现最为稳定,结果也最为理想. 

经过以上观察,可以找出循环次数中的 20,候选用例集数目 20,参数排序中的 density,值选择中的 uncovered 

pairs 和 density,同序参数选择中的任意策略以及同序值选择中的 random.这些策略都是 6个决策点中性能最优

的.组合这些策略形成新的最优配置(20,20,density,density 或 uncovered pairs,,random),即(3,3,2,1,,0)和(3,3, 

2,2,,0),其中,“”表示任意策略. 

下面分别考察这些配置的性能,结果见表 10.表 10 中,前 3 列表示值选择是 density,同序参数选择策略任选,

其他参数取值不变,即为(20,20,density,density,,random).结果表明,当值选择是 density 时,这 3 个同序参数选择

策略的性能非常接近,可以任意使用.中间 3 列是值选择 uncovered pairs,同序参数选择策略任选,即为(20,20, 

density,uncovered pairs,,random).结果显示,在值选择是 uncovered pairs时,同序参数选择是 random策略时能够

生成较小规模的覆盖表.通过这个比较,我们得出了 Base Choice 实验中的最优配置为(20,20,uncovered pairs, 

random,random),即(3,3,2,1,0,0). 

为了进一步考察初始配置对 Base Choice 实验结果的影响,在第 2 个实验中,我们随机生成一个配置(3,2,4, 

2,0,3),然后对它进行同样的 Base Choice 实验,得出最优配置(3,3,2,2,2,2),该配置生成覆盖表规模的性能见表 10

最后一列.结果显示,随机配置得出的结果比 Pairwise 实验中最优配置得出的结果略差. 

Table 10  Performance comparison of multiple configurations 

表 10  多个配置生成覆盖表规模的性能比较 

 
Density Uncovered pairs  

Random Uncovered Take first Random Uncovered Take first 随机实验 

5
1
3

8
2

2
 20 20 20 19 20 19 22 

3
4
4

5
 23 23 23 22 22 22 24 

6
1
5

1
4

6
3

8
2

3
 34 34 33 33 33 34 35 

6
4
 42 42 42 39 41 41 42 

8
2
7

2
6

2
5

2
 69 68 69 67 68 67 71 

 

4.3   爬山实验 

爬山法是从另一个角度来探索贪心算法框架中每个决策点对生成覆盖表规模的不同影响,这里我们先以

Pairwise 实验中得出的最佳配置作为初始配置,利用爬山法进行优化.先选定配置 C 为第 4.1 节 Pairwise 实验中

得出的最优配置 C=P23=(2,2,1,1,2,0),由于爬山法的配置集是动态生成的,我们将按照以下决策点一步步为它生

成配置集. 

(1) 循环次数 

首先改变 C=(2,2,1,1,2,0)中循环次数这一决策点的取值,直到循环次数的 4 个取值均被覆盖为止,生成的配

置为 H1=(0,2,1,1,2,0),H2=(1,2,1,1,2,0),H3=(3,2,1,1,2,0).将 C 和这 3 个配置一起进行实验,结果见表 11.比较这组

数据可以看到,H3(循环 20 次)效果最佳,因此选择 H3=(3,2,1,1,2,0)作为循环次数中选定的配置 C1. 

(2) 候选用例集数目 

接着,依次改变 C1=(3,2,1,1,2,0)中候选用例集的取值 ,生成的配置为 H4=(3,0,1,1,2,0),H5=(3,1,1,1,2,0)和

H6=(3,3,1,1,2,0).将 C1 和这 3 个配置一起进行比较,实验结果见表 12.可以明显观察到,H6(候选用例集数目 20)

时性能最佳,因此选择 H6=(3,3,1,1,2,0)作为候选用例集中选定的配置 C2. 

(3) 参数排序 

对 C2=(3,3,1,1,2,0)改变配置中参数排序的策略,依次生成配置 H7=(3,3,0,1,2,0),H8=(3,3,2,1,2,0),H9=(3,3,3, 

1,2,0)和 H10=(3,3,4,1,2,0).将 C2 和这 4 个配置一起进行实验,结果见表 13.可以观察到,使用 density 策略对于多

个实例均能生成较小的测试用例集,因此选择 H8=(3,3,2,1,2,0)作为参数排序中选定的配置 C3. 

(4) 值的选择 
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通过变化 C3=(3,3,2,1,2,0)中值选择的取值,生成了配置H11=(3,3,2,0,2,0)和H12=(3,3,2,2,2,0),比较这 3个配

置,实验结果见表 14.可以观察到,random 效果最差,uncovered pairs 和 density 这两个策略的性能比较接近,效果

均比 random 要好.不过,uncovered pairs 性能比 density 更为理想一些,在实例中它能够得出更小的覆盖表规模,

这里选择它作为最优策略,选择 C3=(3,3,2,1,2,0)作为值选择中选定的配置 C4. 

(5) 同序参数选择 

改变 C4=(3,3,2,1,2,0)中同序参数选择的取值,依次生成配置 H13=(3,3,2,1,0,0)和 H14=(3,3,2,1,1,0),实验结

果见表 15.比较同序参数选择中的 3 个策略,发现其性能相似,不过,random 效果更为理想,因此选取 H13=(3,3,2, 

1,0,0)作为该决策点选定的配置 C5. 

(6) 同序值选择 

依次改变C5=(3,3,2,1,0,0)中同序值选择的取值,生成配置H15=(3,3,2,1,0,1),H16=(3,3,2,1,0,2)和H17=(3,3,2, 

1,0,2),实验结果见表 16.对这些策略进行比较,可以观察到,random最优,因此选择C5作为该部分选定的配置C6. 

Table 11  Performance comparison of repetitions       Table 12  Performance comparison of candidates 

on size of the generated covering array               on size of the generated covering array  

表 11  多个循环次数在生成覆盖表规模上的         表 12  多种候选用例集数目生成覆盖表规模的 

性能比较                                        性能比较 

 

 

 

 

Table 13  Performance comparison of factor ordering    Table 14  Performance comparison of level ordering 

selection on size of the generated covering array         selection on size of the generated covering array 

表 13  多个参数排序策略生成覆盖表规模性能比较     表 14  多个值选择策略生成覆盖表规模性能比较 

 

 

 

 

Table 15  Performance comparison of factor           Table 16  Performance comparison of level 

tie-breaking on size of the generated covering array      tie-breaking on size of the generated covering array 

表 15  同序参数选择性能比较           表 16  多个同序值选择策略生成覆盖表规模性能比较 

 

 

 

 

通过这 6 轮实验,我们得出了最优配置 C*=C6=(3,3,2,1,0,0). 

为了进一步检验爬山法的优化效果是否取决于初始配置,我们也随机生成一个配置(2,1,3,1,1,0),同样按照

以上实验步骤进行了爬山法实验 ,得出最优配置仍为(3,3,2,1,0,0).初步结果显示 ,当初始配置为随机配置和

Pairwise 实验中最优配置时,分别进行相同的爬山法实验所得出的结果是一样的. 

4.4   验证实验 

在 Pairwise 实验中得出最优配置 Bst1=(2,2,1,1,2,0),然后我们先通过 Base Choice 和爬山方法对配置 Bst1

进行优化,Base Choice 对配置 Bst1 进行优化后得出最优配置 Bst2=(3,3,2,1,0,0),爬山法对配置 Bst1 进行优化后
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也得出最优配置 Bst2=(3,3,2,1,0,0).为了检查初始配置的不同对 Base Choice 实验和爬山实验的优化结果是否

存在很大影响,我们又分别对随机生成的配置进行 Base Choice 实验,得出最优配置 Bst3=(3,3,2,2,2,2),进行爬山

实验,得出最优配置 Bst2=(3,3,2,1,0,0),其中,Bst3=(3,3,2,2,2,2)是已有的 DDA 算法. 

对于以上通过实验找到的性能较好的配置,我们从以下两个方面验证其有效性:1) 它们对其他实例是否适

用,即是否也能生成规模较小的覆盖表;2) 与已有的贪心算法 AETGmTCG 及 DDA 相比,这些配置是否具有优

势.另外我们又选择了一些新的实例来对这些配置和已有算法进行实验,结果见表 17,其中,已有贪心算法的数

据来自于文献[2,912];缺失部分的结果来自文献[12],用斜体表示.表中第 2列~第 4列记录的是我们找出的最优

配置,后 3列是已有算法DDA,AETG和 TCG.与已有算法相比,我们的最优配置在生成覆盖表规模的性能上是具

有竞争力的.Bst2 表现得更为突出,它在一些情况下略优于已有的 3 种算法.例如,在配置 Bst2 下,为 514431125生

成的覆盖表规模为 26,而在 3 种已有算法下生成覆盖表的规模分别是 27,30 和 30;又如,在配置 Bst2 下,为

415317229生成覆盖表规模为 34,而在 3 种已有算法下覆盖表的规模分别为 35,41 和 35. 

Table 17  Comparison between the prioritized configuration and the existed algorithms 

表 17  最优配置和已有算法的比较 

 Bst1 (Bst/Avg/Worst) Bst2 (Bst/Avg/Worst) DDA (Bst3) AETG TCG 
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 34/35/36 33/34.05/37 34 34 33 
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4
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5
 27/28.2/29 26/27.6/29 27 30 30 

4
15

3
17

2
29

 35/36.3/38 34/34.59/36 35 41 35 

7
1
6

1
5

1
4

5
3

8
2

3
 42/43/45 42/42.75/44 43 45 45 

4
40

 45/46.7/48 43/44.5/45 43 42 46 

尽管表 17 已显示出优化的贪心算法确实比已有的 DDA,AETG 和 TCG 算法可以产生更好的覆盖表,但我

们仍然需要进行更进一步的验证:优化的贪心算法是否可以在更广泛的范围内取得很好的效果?这个效果与最

好的结果有多大的差距? 

为了回答这两个问题,我们从 Charlie Colbourn 维护的覆盖表专门网站上有代表性地选择了 50 个实例[17],

分别利用Bst1和Bst2配置的贪心算法来为这 50个实例产生覆盖表,然后与该网站上公布的最优结果进行比较.

表 18 中列出了这些实例、目前关于这些实例的最好结果以及本文优化方法产生的结果. 

Table 18  50 instances from Charlie Colbourn’s website[17] 

表 18  在 Charlie Colbourn 网站上选择的 50 个实例[17] 

Cases 3
10

 3
20

 3
33

 3
48

 3
92

 3
101

 3
122

 3
146

 4
15

 4
27

 

Best 14 15 18 20 21 22 23 24 26 29 

Bst1 16 22 25 28 33 33 34 36 34 40 

Bst2 16 20 24 26 30 31 33 34 32 39 

Cases 4
35

 4
57

 4
66

 4
72

 4
83

 4
139

 5
9
 5

17
 5

38
 5

43
 

Best 31 35 36 37 38 41 35 42 48 49 

Bst1 44 49 52 52 54 60 42 53 68 70 

Bst2 42 48 50 50 52 59 40 52 66 68 

Cases 5
77

 5
96

 5
111

 6
8
 6

23
 6

42
 6

65
 6

82
 6

104
 6

124
 

Best 58 60 64 42 67 74 77 83 90 95 

Bst1 82 87 89 56 83 99 111 118 124 130 

Bst2 79 83 86 53 81 95 108 114 121 125 

Cases 7
11

 7
20

 7
63

 7
80

 7
91

 7
120

 8
20

 8
80

 8
90

 8
121

 

Best 65 87 91 105 111 123 108 120 133 148 

Bst1 84 105 147 155 160 172 135 201 208 221 

Bst2 81 102 144 152 156 167 131 196 201 216 

Cases 9
10

 9
30

 9
100

 9
130

 10
7
 10

15
 10

30
 10

70
 10

98
 10

121
 

Best 81 148 160 182 113 136 130 202 215 216 

Bst1 130 191 266 282 140 184 233 296 322 339 

Bst2 124 187 259 274 134 179 228 289 315 332 

为了便于在同一张图上更清楚地看出这些结果之间的差异,我们对每个实例 Casei 的各种结果按照如下公
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式进行标准化: 

ST-Casei(X)=Casei(X)/Casei(Best). 

X 可以取 Best,Bst1 和 Bst2.其中,Casei(Best)表示第 i 个实例在目前 Charlie Colbourn 网站上公布的最优的

覆盖表规模,Casei(Bsti)表示利用配置 Bsti 产生的覆盖表规模,i=1 或者 i=2. 

图 7 显示了优化的贪心算法在 50 个实例上的性能,这里,50 个实例按照表 17 中的顺序进行编号.例如,第

37 个实例就是表 18 中第 4 行第 7 个实例 820,对于该实例,最好的覆盖表规模是 108 条测试用例.使用 Bst1 配置

的贪心算法产生 135 条,而使用 Bst2 配置的贪心算法产生 131 条.这两种方法产生的覆盖表都与最好的覆盖表

相当接近.从整个图 7所示的 50个实例上可以看出,Bst2配置略好于 Bst1,这两个配置对应的贪心算法产生的覆

盖表是最好覆盖表的 1.1~1.8 倍,是最优覆盖表的很好的近似. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.7  Performance of the prioritized greedy algorithm on 50 instances 

图 7  优化的贪心算法在 50 个实例上的性能 

4.5   结论以及相关工作比较 

Bryce 等人通过统计工具 ANOVA[16]对几千种贪心算法进行实验,得出以下几点结论: 

(1) 值选择是最具影响力的,其中 density 效果最佳; 

(2) 在值选择固定使用 density 的前提下,参数排序对于测试用例集规模的影响最为明显; 

(3) 在测试用例集规模最为关注时,增加循环次数比增加候选用例集数目其效果更为理想. 

本文采用 3 种不同的组合设计方法对框架下生成的大量贪心算法进行了合理的抽样,抽取其中一小部分

进行研究.实验结果表明,我们的实验虽然数据量较小,但是也和 Bryce 等人得出了一致的结论,例如增加循环次

数和候选用例集数目能够对覆盖表规模略有改进、在值选择中密度算法效果较好等等.由于两个实验的研究方

法不同,产生的结论侧重点也有所不同.Bryce 等人对框架的各个决策点通过统计工具按照重要程度进行了排

序,值选择最为重要,其次是参数选择,循环次数比候选用例集数目更为重要;而本文更为关注决策点中配置的

组合对生成覆盖表的改进,找出了框架下一个好的配置(20,20,density,uncovered pairs,random,random). 

我们的实验结果是 Bryce 结论的一个补充和验证,得出了以下结论: 

(1) 增加循环次数和候选用例集数目能够对覆盖表规模略有改进,但同时会增加时间成本,而且当这两

个因素增加到一定程度时,覆盖表规模也不再缩小,因此在使用时,循环次数设在 10~20 次,候选用例

集数目在 10~20 个较为合适; 

(2) 参数排序中所有策略性能都比较接近,但以 density 最优; 

(3) 利用 random 策略给参数赋值时,其生成覆盖表规模较大; 

(4) 在同序值选择中,random 性能最佳,但值选择和同序值选择是(uncovered pairs,take first)和(uncovered 
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pairs,least frequently)组合时易陷入死循环,无法生成覆盖表. 

5   总结与展望 

本文研究了具有 6 个决策点的覆盖表生成贪心算法框架,任意组合框架下各个决策点可以生成一大类贪

心算法.为了有效评估这一类算法在生成覆盖表规模上的性能(回答在实验设计中提出的 4个问题),我们设计实

现了一个可配置贪心算法下的覆盖表自动生成工具作为实验平台,它能够运行任意组合配置的贪心算法. 

我们从不同的路线设计了 3 组实验,系统地研究框架中各个决策点以及相互作用对生成覆盖表规模的影

响,对 Base Choice 实验和爬山实验采用了指定基准用例和随机基准用例这两种方法,得出以下结论: 

(1) 算法框架下,各个决策点的配置对其生成的覆盖表具有明显的影响.例如,当值选择是 random策略时,

会生成规模较大的覆盖表,当值选择和同序值选择是(uncovered pairs,take first)时,会陷入病态循环; 

(2) 通过实验 ,在某些实例中找出了最优配置 ,它能够生成较小规模的覆盖表 ,例如 (20,20,density, 

uncovered pairs,random,random)和(20,20,density,density,,random); 

(3) 在验证实验中,通过其他实例对最优配置进行了检测,结果显示,实验中找出的最优配置具有一定的

普遍性,对其他实例也能够生成较小规模的覆盖表; 

(4) 实验还将最优配置与已有算法 AETG,TCG 及 DDA 进行了比较,结果显示,找出的最优配置是有优势

的,为多数实例生成的覆盖表都好于已有算法; 

(5) 通过对优化配置贪心算法产生的覆盖表与最优覆盖表规模进行比较后发现,在最优覆盖表无法获得

的情况下,优化的贪心算法生成的覆盖表可以作为最优覆盖表很好地近似. 

本文现有的工作结果可以提供两个方面的用途: 

 第一,本文获得的最优配置可以作为现有可配置贪心(贪心算法框架)算法的经验配置使用,以用于计

算其他覆盖表; 

 第二,在一些刻意追求最小规模覆盖表的应用场景下,本文提供的 3 种实验路线交叉结合使用的方法

可以明显改善生成的覆盖表质量. 

在下一步工作中,我们还将在更广泛的实验基础上寻求和验证更优的框架配置,具体包括以下几个方面: 

(1) 扩大实验规模,增加实验运行次数,深入探索框架中病态循环的内在原因.本文涉及的系统参数个数

规模不超过 200,未来我们将尝试研究为几百甚至几千个参数的系统生成覆盖表; 

(2) 研究参数排序和值选择的杂交策略,并关注已有部分测试用例(seed)和约束(constraints)这两种情况; 

(3) 进一步研究目前优化后的贪心算法产生的近似最优解与实际最优解之间的接近程度 ,研究优化的贪

心算法的适用范围等; 

(4) 更为透彻地研究决策点之间的相互关系,为用户提供更为有效的经验配置参数,从而为覆盖表生成

的贪心算法的设计和优化提供理论和实践基础; 

(5) 研究在可配置贪心算法的经验配置参数不可行的情况下,直接采用本文提出的 3 种实验路线寻找最

优覆盖表的可行性,特别是研究爬山法、Base Choice 法与 Pairwise 法分别单独使用时的效果比较,

以及它们相互结合后的效果比较,从而研究出效率更高、效果更好的实验路线. 

致谢  匿名审稿人给本文提出了非常有帮助的修改意见,为改进本文质量起到了非常重要的作用.同时,研究生

吴化尧同学帮助我们进行了大量的实验以进一步验证本文结论,在此一并表示感谢. 
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