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摘  要: 众测是一种新兴的软件测试方法,它依靠网络上的工作者帮助完成测试任务.对于某个测试任务来说,谁
来执行对于发现缺陷以及覆盖测试需求关键点是至关重要的.然而众测平台上一般有大量的候选工作者,他们拥有

不同的测试经验,也常常提交重复的测试报告.由于众测工作者随机地参与测试任务,同时满足较高缺陷检测率和较

高测试需求关键点覆盖度是很困难的.因此,该文关注如何为新的测试任务选择一组合适的众测工作者,从而提高缺

陷检测率和需求关键点覆盖度.首先设计了 3 个实验,试图发现选择什么样的众测工作者能够提升缺陷检测率和需

求关键点覆盖度.通过实验验证,发现众测工作者的主动性、相关性和多样性从不同的角度影响测试质量,并且给出

了它们的度量方法.然后,提出一种同时考虑这3个方面工作的选择方法.基于众测平台之一——百度众测上46个真

实的测试任务对该方法进行了验证,结果显示,该方法能够显著提高缺陷检测率和测试需求关键点覆盖度. 
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Abstract:  Crowdsourced testing is an emerging trend in software testing, which relies on crowd workers to accomplish test tasks. Thus, 
who performs a test task is extremely important for detecting bugs and covering key points of test requirements in crowdsourced testing. 
There are a lot of candidate crowd workers who may have different testing experience but can also produce duplicate test reports for the 
same task due to the lack of cooperation. As crowd workers can freely participate in a test task, high quality of testing in terms of bug 
detection and coverage of key points of test requirements is not guaranteed. Thus, to improve bug detection and coverage of key points of 
test requirements, selecting an appropriate subset of workers to perform a test task is becoming an important problem. In this paper, three 
motivating studies are first conducted to investigate important aspects of workers in detecting bugs and covering key points of test 
requirements. Accordingly, the studies identify three aspects: initiative, relevance and diversity are identified, and produce a novel 
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approach for selecting workers considering all these three aspects. This new approach is evaluated based on 46 real test tasks from Baidu 
CrowdTest, and the experimental results show the effectiveness of the approach. 
Key words:  crowdsourced testing; bug detection; requirement coverage; worker selection 

作为一种新兴的软件测试方法,众测正越来越受到来自工业界和学术界的关注[1−3].很多成功众测平台(例
如 uTest、Pay4Bugs、百度众测等)的兴起,使得测试活动变得更高效.在众测中,众测任务被发布到众测平台上,
众测工作者(crowd worker)可以选择感兴趣的任务执行,并提交测试报告(test report)来描述被测软件系统的行

为和发现的缺陷.通过这种形式,众测工作者帮助了公司的开发和测试工程师发现软件系统的缺陷.在众测中,
对缺陷进行检测以及对测试需求关键点进行覆盖都是很重要的. 

与传统测试活动相比,众测带来的显著改变是将众测任务交给众测工作者完成,他们可以位于不同的地域,
对于软件测试也有着不同的经验和技能.虽然在众测中有很多的候选工作者,但由于成本的限制,不可能允许所

有人都来执行测试任务(test task).因此,谁来执行某个测试任务,对于缺陷发现和测试需求关键点覆盖是至关重

要的.因为众测工作者的经验不同,对于某个测试任务,有些工作者能够检测到缺陷,而有些工作者不能检测到

缺陷.进一步地,有些工作者可能发现的是重复的缺陷,这会导致不必要的成本开销.然而在实际的众测中,由于

众测工作者随机地选择测试任务,这些任务较高的缺陷检测率和较高的需求关键点覆盖度并不能得到保证.因
此,本研究聚焦如何为新的测试任务选择一组众测工作者,从而提高缺陷检测率和测试需求关键点覆盖度,这对

于减少测试成本、提高测试效率是至关重要的. 
我们首先设计了 3 个实验,试图研究选择什么样的众测工作者可以提升缺陷检测率和测试需求关键点覆

盖度.根据实验结果,我们发现: 
(1) 提交测试报告多的工作者,也就是有着高主动性的工作者,更可能发现缺陷; 
(2) 与测试任务有着更多相似经验的工作者,也就是经验更相关的工作者,更可能发现缺陷; 
(3) 一组有着不同经验的工作者,也就是更多样化经验的工作者,更能够发现缺陷. 
基于上述发现,我们从 3 个方面来刻画众测工作者,分别是主动性、相关性和多样性.主动性通过工作者提

交的测试报告数目度量;相关性通过测试需求和工作者经验之间的相似性度量;多样性通过一组工作者之间的

经验的差异性来度量. 
我们提出一种为众测任务选择工作者的方法,能够同时考虑主动性、相关性和多样性这 3 个方面.首先基

于工作者历史提交的测试报告来建模工作者,基于测试需求的文本描述建模测试任务.然后,给出以上 3 个方面

的度量方法.最后,给出如何为特定的众测任务选择一组工作者的选择算法. 
基于百度众测对方法进行验证的结果显示,相比其他 3 个基线方法,本文方法在提高测试需求关键点的覆

盖度和缺陷检测率方面有着显著的作用.我们还用实验说明了主动性、相关性和多样性这 3 个方面在人员选择

上是互相补充的,并且还模拟了实际应用场景,对本文方法在实际应用场景中的性能进行验证. 
本文第 1 节给出众测的背景、一些基本概念以及数据集.第 2 节介绍 3 个启发式实验及结果.第 3 节给出

工作者选择的方法.第 4 节验证方法的有效性.第 5 节对方法和结果进行讨论,并给出对结果有效性的威胁.第 6
节介绍相关工作.第 7 节总结全文. 

1   众  测 

1.1   众测基本流程 

如图 1 所示,测试任务由任务发布者发布到众测平台上,众测工作者从众测平台上选择测试任务,并且下载

到自己的设备上完成测试,测试完成后,众测工作者提交测试报告,测试报告经由测试平台最终反馈给任务发布

者.最后,测试发布者根据测试报告反馈的缺陷改进软件,并支付众测工作者相应的报酬.值得一提的是:不是每

个测试报告都涉及缺陷,并且有些测试报告涉及的是同一缺陷(这些测试报告被称为重复报告).众测与传统的

开源社区不同,众测工作者可以从参加并完成的任务中获得一定的报酬,这一方面吸引了更多的工作者,另一方
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面也让众测必须考虑到成本因素. 

 

Fig.1  Procedure of crowdsourced testing 
图 1  众测的基本流程 

众测工作者选择测试任务有两种模式:一种是自取(pull)模式,工作者自己随机寻找测试任务进行测试;另
一种是推荐(push)模式,众测平台向一组工作者推荐某个测试任务,他们根据自身情况决定是否进行测试.很多

众测平台都是基于自取模式,但该模式存在一些弊端.众测工作者需要花费大量的时间寻找任务,并且可能执行

他们不擅长的测试任务,导致产生一些低质量的测试结果.因此,推荐模式逐渐兴起,人们也越来越意识到该模

式的价值.例如:百度众测会为工作者提供测试任务推送功能,通知最近上线和适合工作者参与的众测任务,该
功能给工作者推送全部他们等级可见的众测任务的上线消息,大范围发送,并没有定向推送和选择;Testin 为每

个众测任务提供专家分配的服务.一方面,这些推荐模式的服务减少了工作者搜索任务的时间,另一方面,可以

针对众测任务的特点分配合适的工作者.该功能主要基于测试专家的详细背景资料(包括能力、专业等),绝大部

分众测平台上并没有如此详细的背景信息.然而在绝大多数众测平台上,关于将某测试任务推荐给哪些测试人

员,从而提高缺陷检测的效率,目前并没有很好的解决方案.本文以此为出发点,提出了相应的解决方法. 

1.2   基本概念 

本文涉及众测中的 3 个基本概念,分别是测试任务、测试报告、众测工作者. 
• 测试任务:指发布在众测网站上的软件测试众包任务,包括任务发布者的信息以及由测试任务发布者

提供的自然语言描述的测试需求.测试任务表示为一个由技术术语组成的向量,这些技术术语是从测

试需求的自然语言描述中抽取得到的:tk={t1,t2,…,ti,…},ti∈T(T 是技术术语词表); 
• 测试报告:指工作者完成测试后,反馈给任务发布者的报告.它包括测试输入、操作步骤、软件行为的

描述以及工作者给出的是否为缺陷的标记.与测试任务类似,测试报告也表示为一个由技术术语组成

的向量,这些技术术语是从测试报告的所有文本描述中抽取得到的: 
tr={t1,t2,t3,…,ti,…},ti∈T; 

• 众测工作者:指众测平台上注册的愿意执行测试任务的用户,每个众测工作者都伴随着他们的身份信

息以及历史提交的测试报告.本文用工作者历史提交的测试报告来刻画他们的经验.与测试任务类似,
众测工作者也表示为一个由技术术语组成的向量,这些技术术语是从该工作者历史提交的所有测试

报告中抽取得到的:w={t1,t2,t3,…,ti,…},ti∈T. 
本文还涉及两个与众测相关的概念——缺陷检测率、测试需求关键点覆盖度. 
• 缺陷检测率(bug detection rate)定义为一组被选中的众测工作者检测到的缺陷占所有缺陷的比例; 
• 测试需求关键点的工作者覆盖度(worker coverage of key points of test requirements)定义为一组被选中

的众测工作者历史提交的测试报告覆盖的技术术语占测试需求中所有技术术语的比例. 
这些基本概念会在后文用到,尤其是第 2 节和第 3 节.我们会在第 3.1 节详细介绍是如何抽取技术术语的. 
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1.3   百度众测数据集 

本文用到的实验数据集是从百度众测平台收集到的,该平台成立于 2011 年,是国内最大的工业众测平台之

一,包含上万名众测工作者、上千款机型,支持移动测试、桌面测试、网页测试等多种类型的测试.我们收集到

2015 年 11 月 1 日~11 月 30 日期间关闭的所有测试任务,共有 46 个测试任务,涵盖 8 个类别(例如音乐、工具、

游戏等).以上众测任务关闭的时候,绝大多数测试任务都被测试得比较充分,即,绝大部分缺陷都已经被检出. 
每个提交的测试报告已经被管理人员审核,并且标记上“缺陷”、“非缺陷”的标签.此外,对于多个报告描述

同一缺陷的情况,管理人员也都标记上“重复”的标签.我们基于这些标签来验证本文方法.另外,既然重复缺陷对

于软件质量的改进不能带来帮助,当统计一组人员检测到的缺陷数目时,我们将重复的缺陷记为 1 个. 
本文的实验数据集包括 46 个测试任务,844 个众测工作者,3 984 个测试报告.如图 2 所示,众测工作者提交

的测试报告呈帕累托分布,大多数工作者只提交 1 个测试报告,只有少数工作者提交大量的测试报告.平均来看,
每个测试任务会有 37 个提交的测试报告,并且每个测试任务平均检测到 15 个缺陷. 

   

Fig.2  Statistics of dataset 
图 2  数据集统计 

2   动机实验 

本节研究众测环境下,如何选择工作者能够提升缺陷检测率和测试关键点需求覆盖.其中,提高测试需求覆

盖比较简单直接,即选择有着相关测试经验的工作者,并且保证所选择的工作者测试经验的多样化即可.但是如

何选择工作者能够提升缺陷检测率需要进一步研究,因此我们设计 3 个实验主要研究如何选择工作者能够提

升缺陷检测率. 

2.1   提交测试报告多的人会发现更多缺陷吗? 

• 动机 
通过分析数据集,我们发现一些工作者提交了很多的测试报告,而有些工作者只提交了很少的报告.直观上

看,提交很多报告表明工作者愿意投入时间和精力进行测试,从而更可能发现缺陷.因此,我们研究工作者提交

的报告数目和发现的缺陷数目之间的关系. 
• 方法 
首先,我们按照众测任务完成时间把 46 个测试任务按照先后顺序分配到 5 个时间桶中,这里,每个时间桶包

含基本相等数量的众测任务(时间桶 0~4 分别包含 10,9,9,9,9 个测试任务),由此,5 个桶之间产生 4 个时间点,我
们分别统计在每个时间点之前工作者提交的测试报告数目和他在该时间之后发现缺陷数目.然后,在每个时间

点上,我们通过皮尔逊相关系数分析工作者之前提交的测试报告数目与他在其后发现缺陷数目的相关关系.图
3 给出每个时间点的皮尔逊相关系数. 
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Fig.3  Pearson correlation coefficient between number of submitted reports 
and number of detected bugs in differernt time points 

图 3  不同时间点上工作者提交的测试报告数和发现缺陷数的皮尔逊相关系数 

• 结果 
从图 3 可以看出:随着历史数据的累积,工作者提交的测试报告的数目和发现的缺陷数目的相关性逐渐上

升.在全部 4 个时间点上,皮尔逊相关系数都显示,工作者提交测试报告数和发现缺陷数目正相关,其中,最小的

皮尔逊相关系数为 0.37(p-value<0.05),最大为 0.785(p-value<0.05).以上结果表明,众测工作者提交的测试报告

数目与发现缺陷数目存在极强相关性.由此,提交越多测试报告的工作者,会发现越多的缺陷.这个结论听起来

比较普通,然而它可以指导我们进行人员选择,从而在众测环境下发现更多的缺陷.提交越多测试报告的工作

者,越可能在众测任务中发现缺陷. 

2.2   与测试需求有着相似经验的人会发现更多缺陷吗? 

• 动机 
我们通过分析每个众测工作者提交的测试报告,发现很多工作者检测到的缺陷均为软件的某些相似功能.

例如:某个工作者发现的很多缺陷都是与定位功能相关的,另一工作者发现的很多缺陷都是与展示功能相关的.
该发现表明:众测工作者通过执行测试任务,积累某些特定方面的经验,进而变得擅长某些任务.另一方面,由于

测试任务大多为专业化的任务,最好让工作者执行他们擅长的任务,这样可以提高缺陷检测率.因此,我们试图

研究是否与测试需求有着更相似经验的工作者能够发现更多的缺陷. 
• 方法 
对于每个测试任务,我们首先计算对应的测试需求和参与执行该任务的每个工作者的经验之间的文本相

似性.同时,我们将该任务涉及的工作者分为两组:一组是缺陷组,包含在该测试任务中检测到缺陷的工作者;一
组为非缺陷组,包含在该测试任务中没有检测到缺陷的工作者.然后在每组内,计算工作者和测试需求的相似性

的平均值.对于每个测试任务,基于公式(1),得到两个相似平均值之间的相对差异(rd(a,b)): 
 rd(a,b)=(a−b)/min(a,b) (1) 
其中,a 为缺陷组的所有工作者的经验和测试需求之间的相似性的平均值,b 为非缺陷组的所有工作者的经验和

测试需求之间的相似性的均值. 
• 结果 
图 4 给出了所有项目的相对差异值.在横轴以上的柱状图表示缺陷组的工作者经验和测试需求之间的平

均相似性比非缺陷组的更高,也就是说,对于有着与测试需求更相关的测试经验的工作者更容易发现软件缺陷.
在 71%(33/46)的测试任务中,柱状图都在横轴以上,最大的平均相似性差异可以达到 2 倍.这意味着,工作者经验

和测试需求之间的相似性关系有利于在测试任务中检测出缺陷.也有一些柱状图是在横轴以下的,但是他们数
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目较少,并且数值也相对较小.与测试需求有着越相似经验的众测工作者,越可能在众测任务中发现缺陷. 

 

Fig.4  Relative difference of similarity between test requirements 
and worker experience in BUG group and NON-BUG group 

图 4  测试需求和工作者的经验相似性在发现缺陷组合未发现缺陷组的相对差异 

2.3   不同经验的人会发现不同的缺陷吗? 

• 动机 
在每个测试任务中,都会存在一些重复的测试报告.这些重复报告描述的是同一个缺陷,因此,对于测试和

质量改进没有作用.我们试图分析是否不同经验的众测工作者会发现不同的缺陷. 
• 方法 
首先,将每两个缺陷归为一个缺陷对,并且计算每个缺陷对的测试报告的文本距离.同时,我们用 CLUTO 聚

类工具(http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/views/cluto),根据工作者的经验对其进行聚类,如第 1.2 节所述,我们将

工作者表达为他的历史测试报告中技术术语所组成的向量,采用 Kmeans 算法对工作者进行聚类分析.对于每

个任务,我们将缺陷对分为两组:一是相似组,包含由同一个类簇中的两个工作者发现的两个缺陷组成的缺陷

对;二是非相似组,包含不同类簇中的两个工作者发现的缺陷对.然后对于每个任务,计算两组中所有缺陷对的

测试报告的距离平均值,并根据公式(1),得到相对差异.这里,相似组的平均距离为 b,非相似组的平均距离为 a. 
• 结果 
图 5 给出了所有项目的相对差异值.横轴以上的柱状图表示由不同类簇中的工作者发现的两个缺陷报告

的平均文本距离更大.我们发现:对于 72%(33/46)的测试任务,不相似组的缺陷平均距离比相似组的平均距离更

大.此外,在 38%(18/46)的测试任务中,平均距离的相对差异都在 10%以上.有 21%的任务柱状图在横轴以下,但
其相对差异值较小,很多几乎为 0.这表明,有着不同经验的工作者更可能发现不同的缺陷.也就是说,更多样的众

测工作者能够帮助发现更多的缺陷.不同经验的众测工作者更可能发现不同的缺陷. 

2.4   总  结 

以上 3 个实验说明了什么样的众测工作者更可能在众测环境下发现缺陷.我们得到以下 3 个启示. 
(1) 众测工作者提交的测试报告的数目反映了他的主动性.实验结果表明,提交测试报告多的工作者会发

现更多的缺陷.这说明主动性能够用来区分工作者的缺陷检测能力; 
(2) 有着与测试需求更相似经验的众测工作者更能够发现缺陷.这说明对于某个测试任务,存在一些相关

的工作者,他们更能够在该任务中发现缺陷.因此,测试需求和工作者经验之间的相关性对于选择和

测试任务匹配的工作者是至关重要的,也能够增加缺陷发现的概率; 
(3) 不同经验的工作者更能够发现不同的缺陷.这说明多样化的工作者有助于减少重复缺陷报告的数目.

因此,多样性对于选择一组工作者从而覆盖测试需求和提高缺陷检测效率是很关键的. 
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Fig.5  Relative difference in distance of two bugs which detected 
by workers in SIM group or NON-SIM group 

图 5  缺陷描述的相似性在相似组和非相似组的相对差异 

3   众测工作者选择方法 

第 2 节的实验表明:众测工作者的 3 个方面对于发现缺陷是有用的,我们定义这 3 个方面为主动性、相关

性和多样性.主动性表征了工作者参加某个测试任务的意愿;相关性表征了测试任务的需求和工作者经验之间

的相似性;多样性表征了工作者经验方面的差异.因此,这 3 个方面需要同时考虑,以便优化缺陷检测率和测试需

求覆盖度. 
本文的目标是为新的测试任务选择一组合适的工作者,通过最大化主动性、相关性、多样性这 3 方面,从

而提高缺陷检测率和测试需求覆盖度. 
我们定义该问题为:给定一个测试任务 tk、一组候选工作者 W={w1,w2,w3,…,wn}、每个工作者的历史测试

报告集合 TR 以及一个整型参数 k(k≤n),目标是从候选集合 W 中选择出一个包含 k 个工作者的子集 S,使得选

择出来的集合 S 中,每个工作者具有较大的主动性、与测试任务有较大的相关性,整个集合的工作者具有较大

的多样性. 
图 6 中给出方法的框架.首先,我们建模测试任务和众测工作者;然后,基于历史数据度量主动性、相关性和

多样性这 3 个方面;最后提出一个选择算法来为给定的测试任务选择一组工作者. 
 

 
Fig.6  Overview of approach 

图 6  方法框架 
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3.1   建模测试任务和众测工作者 

我们用自然语言处理技术从测试需求和测试报告中抽取技术术语.为便于说明,每个测试需求或测试报告

都被称为一个文档. 
由于数据集的文档是中文形式,我们应用中国科学院计算技术研究所的分词工具 ICTCLAS (http://ictclas. 

nlpir.org)将每个文档切分为单词.为了减少噪音,我们基于中国知网提供的停用词表将停用词(例如的、了)去掉.
然后,将剩余单词进行词性标注.已有研究表明,名词和动词对于文档的意义起着决定性作用[1].因此,我们只保

留名词和动词.整个数据集得到的所有名词和动词构成了初始技术术语词表. 
我们发现:有一些技术术语会出现在极大量的文档中,或只出现在极少量的文档中,这些技术术语在建模测

试任务和工作者经验时作用较小.通过统计初始技术术语词表中每个技术术语出现在文档中的次数(通常被称

为文档频率),过滤掉文档频率最高的 5%和最低的 5%的技术术语.因为频率最高的技术术语通常都是意思很宽

泛的术语(如软件、返回等),对于表达测试需求和工作者经验作用很小且会引入一些噪音;频率最低的技术术语

都只出现过 1~2 次(如能源、起飞),这些技术术语出现频率太低,对于计算相关性和多样性的作用很小,但是数量

却很多.依照已有的众测相关工作[1]和 NLP 相关工作[26],我们过滤频率最高和最低的技术术语.剩余的技术术语

构成了最终的技术术语词表,称为 T. 

3.2   度量主动性、相关性、多样性 

• 主动性(I(wi)) 
我们用某众测工作者提交的测试报告的数目来度量其主动性.参考已有的度量工作者意愿和能力的工作

[29],我们尝试了多种度量方式来度量主动性,包括参与任务数、发现缺陷数、提交报告数.结果发现,以上 3 种指

标效果很相似,因为提交报告数可以比较细致地反映工作者参与测试任务的意愿和能力,我们最终选择了提交

报告数来度量主动性: 
 I(wi)=#tri (2) 

• 相关性(R(tk|wi)) 
我们用某众测工作者和测试需求之间的相似性程度来度量其与测试任务的相关性.我们用语言模型[5]来

表示两者的相似性程度: 
 ( | ) ( | )

ji j it tk
R tk w P t w

∈
=∏  (3) 

其中,tj是测试任务 tk 的测试需求描述中的技术术语.P(tj|wi)表示技术术语 tj出现工作者 wi的历史测试报告中的 

技术术语集合中的概率.详细来说,
( )( , )

( | )
( , ) ( )

j i t
j i

i it

df ttf t w
P t w

tf t w df t
= ⋅ ∑
∑

.其中,tf(tj,wi)表示工作者 wi 的历史测试报告 

的技术术语集合中术语 tj 出现的次数,df(tj)表示技术术语 tj 总共在多少个工作者的历史测试报告的技术术语集

合中出现. 
• 多样性(D(wi,S)) 
我们用众测工作者经验的差异性来度量一组工作者的多样性.考虑一个顺序的工作者选择过程,也就是每

次从候选工作者集合中选择一个工作者.在此场景下,我们用某候选工作者 wi 和已经选择出来的工作者集合 S
的差异程度来度量多样性.在工作者选择的每次迭代中,多样性指标 D(wi,S)用于表征候选工作者 wi 和已经选择

出来的工作者集合 S 的差异程度. 
详细来说,D(wi,S)的度量是基于众测工作者涉及的技术术语.如果某些技术术语在已经选择出来的工作者

集合的历史测试报告的技术术语集合中被提及过,那么这些术语的权重会降低.因此,与已经选择出的工作者集

合相比,D(wi,S)被度量为某工作者的经验涉及的新技术术语的程度. 
我们首先定义 pj 为技术术语 tj 没有被已经选择出来的工作者集合 S 覆盖的程度: 

 (1 ( | ))
ij i jw S

p P w t
∈

= −∏  (4) 

根据定义,pj 值越大,表明技术术语 tj 越没有被工作者集合 S 很好地覆盖,因此在选择工作者时,这些术语应
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该有着更高的优先级.因此,D(wi,S)被定义为: 
 ( , ) ( | )

∈
= ×∑

ji i j jt TD w S P w t p  (5) 

根据该定义,如果一个工作者的经验能够覆盖那些没有被覆盖的技术术语,那么该工作者会被赋予较高的

多样性值.多样性通过提高选择出来的工作者的经验包含的技术术语的覆盖度,从而提高对于测试需求的覆盖

性和缺陷的检测率. 

3.3   选择算法 

我们选择方法的目标是最大化主动性、相关性和多样性.基于对以上 3 个方面度量的定义,主动性和相关

性对于每个工作者是独立的,因此最大化主动性只需要计算每个工作者的主动性指标,然后选择具有最大的主

动性的工作者.类似的,最大化相关性只需要计算每个工作者的相关性指标,并且选择具有最大相关性的工作

者.然而,对于某个工作者的多样性的衡量依赖于已经选择出来的工作者.也就是说,为了计算某个工作者的多

样性,我们需要知道哪些工作者已经被选择出来了. 
要保证 3 个方面都最大化是特别困难的,需要复杂的算法和很大的时间开销.因此,我们设计了基于贪心策

略的选择算法.该算法希望平衡这 3 个方面,得到一种相对较优的选择方案.为了优化这 3 个方面,我们采用一个

排序函数为每个候选工作者赋予一个分数,在每个迭代中,有着最大分数的工作者作为最佳工作者被选中.选择

出来的最佳工作者和已经选择出来的工作者不仅有较大差异,还有着较大的主动性和相关性的. 
排序函数如下所示: 

 *
1 2 3arg max { ( ) ( | ) ( , )},  s.t.  1

iw W i i i llw I w R tk w D w Sθ θ θ θ∈= × + × + × =∑  (6) 

其中,I(wi)是工作者的主动性,R(tk|wi)是工作者和测试任务 tk 之间的相关性,D(wi,S)是工作者相对于已经选择出

来的工作者集合 S 的多样性.θ1 是主动性的权重参数,θ2 是相关性的权重参数,θ3 是多样性的权重参数,这 3 个参

数中,取值越高,说明其对应的方面越重要;3 个权重参数的取值范围均为[0,1],且满足 3 个参数和为 1 的限制.排
序函数中的权重可以根据各个方面的重要性进行决定,既可以基于专家经验确定权重,也可以通过验证集得到

并用于其他项目中(详见第 4.3 节).注意:在计算排序函数时,这 3 个方面的度量值需要进行最小-最大归一化,使
他们处于同一区间内. 

当新的方面需要考虑时,该排序函数可以很容易地扩展,添加其他方面的度量值.因此,我们的选择算法是

灵活的. 
整个选择过程如下:在每次迭代中,排序函数给予集合 W 中的每个候选众测工作者一个分数,具有最大分数

的工作者被选中,并且添加到已经选择出来的集合 S 中.整个选择过程重复进行,直到选择出来的人员数目满足

要求.算法 1 中给出了详细的步骤. 
算法 1. 选择算法. 
输入:W:候选众测工作者;tk:测试任务;k:选择众测工作者的个数;θ1,θ2,θ3; 
1. S←∅ 
2. While |S|<k do 

3. *
1 2 3arg max { ( ) ( | ) ( , )},  s.t.  1

iw W i i i llw I w R tk w D w Sθ θ θ θ∈= × + × + × =∑  

4. W←W\{w*} 
5. S←S∪{w*} 
6. end while 
7. 返回 S 

4   方法验证 

基于第 1.3 节介绍的百度众测数据集进行实验,我们对第 3 节提出的众测工作者选择方法进行验证. 
从两个维度验证:一是与基线方法进行比较,说明方法的有效性;二是验证 3 个方面的必要性.主要回答以下
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4 个研究问题. 
 研究问题 1:与基线方法相比,本文方法在真实数据集上的效果如何? 
 研究问题 2:当只考虑主动性、相关性和多样性中的一个或者两个方面时,方法的效果如何? 
 研究问题 3:主动性、相关性和多样性这 3 个方面是如何相互补充的? 
 研究问题 4:考虑实际应用场景,方法的效果如何? 

4.1   评价指标 

为了评价工作者选择方法的有效性,我们从两个方面来评价工作者选择方法:首先,选择工作者的最终目标

是希望被选择的工作者可以在众测任务中成功的发现缺陷,因此我们利用缺陷检测率度量一组选择的工作者

能够发现缺陷的比例;此外,测试需求覆盖度也是测试活动的重要目标,它能够直接影响测试的有效性,具体来

讲,众测发布者发布的测试需求希望找到与其经验相关的人,因为如果某个需求被忽略,那么这个需求所对应的

缺陷也可能被遗漏,因此,我们通过测试需求关键点覆盖率来度量测试需求被选择工作者经验覆盖的比例. 
• 缺陷检测率 
虽然我们无法获得众测任务中理想的全部缺陷,但可以基于已经完成的众测任务,获得已经完成任务所发

现的缺陷和发现缺陷的工作者,并基于此判断工作者选择方法是否能从候选工作者集合中选择出真正发现缺

陷的正确工作者,并且计算这部分被选出的工作者检出的缺陷占总共被检出缺陷的比例. 
对于某工作者集合,缺陷检测率定义为所选工作者检测到的缺陷占所有历史发现缺陷的比例: 

100%= ×
选择出的工作者发现缺陷的个数

缺陷检测率
缺陷总数

. 

• 测试需求关键点的工作者覆盖度 
与测试用例覆盖度度量不同,众测中无法具体控制某条测试需求是否被测试.我们试图度量是否选择了经

验与测试需求相似、并且覆盖所有测试需求关键点的工作者,以此保证工作者有足够的经验去发现缺陷. 
对于某个测试需求,某工作者集合对需求关键点的覆盖度定义为这些工作者的历史测试报告涉及的技术

术语占测试需求中所有技术术语的比例: 

100%= ×
测试需求的关键词被选择出的工作者覆盖的个数

测试需求关键点的工作者覆盖度
测试需求中关键词的总数

. 

4.2   基线方法 

已有的研究中,并没有直接可以用来为众测环境下的测试任务选择一组合适工作者的研究,我们根据其他

领域的人员选择方法[6−8],设置了 3 种简单直接的基线方法. 
• 随机选择方法:该方法从候选工作者集合中随机选择工作者.该基线模拟的是目前众测平台上采用的

自取模式(详见第 1.1 节),其中,工作者可以自由选择测试任务来执行.为了避免随机性的影响,我们将

该基线重复进行 10 次,并且选择效果最好的那次结果作为该基线的最终结果; 
• 活跃用户方法:在真实的众测平台上,有些测试任务的发布者通常希望邀请一些活跃用户来参与任务.

该基线对应这个场景,选择过去提交报告最多的工作者.这与只用主动性指标的排序方法类似; 
• 信息检索方法:另一个常用的方法是运用信息检索的方式搜索对测试任务熟悉的用户来参与任务.该

场景下,将测试任务作为检索,将工作者历史提交的测试报告作为文档.有着最高相似性的工作者被选

择出来.这与只用相关性指标的排序方法类似. 

4.3   实验设置 

为了评价模型效果,我们进行线下模拟实验,基于包含已经完成测试任务的工业数据集合,实验包括如下两

个步骤: 
(1) 调整确定模型参数 
对于本文方法,需要调整 3 个参数:主动性的权重θ1、相关性的权重θ2 以及多样性的权重θ3.由于公式(6)中
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限定这 3 个参数的和为 1,因此我们只需要调整其中两个参数即可.在本文实验中,我们只调整θ1 和θ2,θ3 可以通

过 1−θ1−θ2 的方式获得. 
我们从整个实验数据集中抽样得到一个子集进行参数的调整,该子集包含 25%的测试任务(共 12 个).θ1 和

θ2 被限定在[0.0,1.0]的范围内,每隔 0.05 作为一个实验区间,并且满足 3 个参数的和为 1.我们用留一交叉检验的

方式确定参数的值:在每次实验中,一个测试任务作为验证集,其余测试任务作为训练集,重复进行 12 次.然后,将
12 次实验的结果求平均值.我们将集合上效果最好的参数作为最终参数(θ1=0.05,θ2=0.4,θ3=0.55),用于后续实验

进行方法的验证. 
对于输入参数 k(详见第 3 节),我们研究 k 取 5~15 的所有整数值来综合评估方法的性能. 
(2) 验证模型性能 
本文设计两个实验验证模型性能:1) 交叉验证实验,采用留一交叉检验的方式进行实验验证,留一交叉验

证的方法被使用在很多软件工程任务的验证中,如缺陷预测[27]、软件版本发布计划[28];2) 模拟实际应用场景的

线下实验,考虑众测任务的顺序和历史数据积累过程对模型的影响. 
• 交叉验证实验 
具体来讲,对于所有 46 个已经完成的测试任务,选择一个测试任务作为测试集,其余的测试任务作为训练

集,通过训练集作为历史数据来计算主动性、相关性和多样性的指标,然后判断在测试集上方法是否选择正确

工作者,按照第 4.1 节计算评价指标.重复实验 46 次,将 46 个结果取平均值,作为最终的结果. 
• 模拟实际应用场景的线下实验 
我们按照众测任务完成时间,把 46 个测试任务按照先后顺序分配到 5 个时间桶中,这里,每个时间桶包含基

本相等数量的众测任务(时间桶 0~4 分别包含 10,9,9,9,9 个测试任务),由此,5 个桶之间产生 4 个时间点.我们使

用在某一时间点之前的测试任务作为训练集,该时间桶中的测试任务作为测试集,分别为 5 个时间桶中的众测

任务推荐工作者,并评价推荐结果,在每个时间桶中计算平均的评价指标. 

4.4   结果和分析 

本节给出实验结果,回答前面提出的 4 个研究问题. 
4.4.1  与基线方法相比,本文方法在真实数据集上的效果 

图 7 给出本文方法以及 3 条基线方法的测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率.可以很容易地看出,随机选

择方法的效果最差,这表明需要设计一种专门的算法来为众测环境下的测试任务选择工作者.与 3 条基线方法

相比,本文方法可以达到最好的测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率.当 k 为 15 时(选择 15 个工作者),我们方法

的测试需求关键点覆盖度(62%)比随机选择方法高出 10%,缺陷检测率(45%)比随机选择方法高出 20%.与性能

排名第 2 的信息检索方法相比,本文方法在测试需求关键点覆盖度上提高了 7%,在缺陷检测率上提高了 10%. 

   

Fig.7  Comparison of result with baseline approaches 
图 7  与基线的对比结果 
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进一步地,信息检索方法得到的测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率比活跃用户方法更高,这说明工作者

的经验比工作者参与任务的数目对于人员选择更有用. 
随着 k 的增加,测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率都增加,这是因为随着更多的工作者被选择到参与任

务中,更多的测试需求关键点被覆盖,并且更多的缺陷可能被检测到.为了达到相同的测试需求关键点覆盖度或

者缺陷检测率,本文方法比基线方法需要更少的工作者.这可以更大程度地利用工作者,节省众测成本,对于众

测任务是很有价值的. 
4.4.2  本文方法在只考虑主动性、相关性和多样性中的一个或者两个方面时的效果 

对于选择 3 个方面中的两个,参数仍然通过与第 4.3 节类似的交叉检验方法得到.在研究问题 1 的结果中,
我们已经涉及了只考虑主动性和相关性的结果.这里我们主要考虑其他的情况. 

图 8 显示所有 3 个方面的结合能得到最好的结果.删掉任何一个方面都会导致测试需求关键点覆盖度和缺

陷检测率的下降.这表明:当选择工作者来执行某个测试任务时,每个方面都应该被考虑. 

   

Fig.8  Performance using one or two of the three aspects 
图 8  仅利用一个或两个方面的性能比较 

此外,当考虑任何两个方面时,测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率都比只考虑一个方面要好.当考虑两个

方面时,相关性和多样性的结合能得到最好的效果.这比较容易理解,因为相关性和多样性单独使用带来的效果

是只考虑一个方面时最好的.虽然主动性的贡献看起来不是很大,但是在其他方面中,增加主动性也会带来方法

效果的提升. 
4.4.3  主动性、相关性和多样性的相互补充 

为了回答这个问题,我们研究由这 3 个方面选择出来的工作者的重叠度. 
对于每个测试任务,我们基于每个单独的方面选择得到一个工作者的子集(每个子集 15 人).对于每个子集,

我们得到在该任务中检测出来缺陷的工作者(简称缺陷检测者),并用于后续研究.为了检查主动性、相关性、多

样性是如何相互补充的,我们研究基于 3 个不同方面得到的缺陷检测者的重叠度.详细来说,统计只被一个方面

选择得到的缺陷检测者(称为不重合组)以及被多于一个方面选择得到的缺陷检测者(称为重合组).然后,对于每

个测试任务,计算两组不同类型的缺陷检测者的比例,图 9 给出详细的结果. 
我们发现在多于 90%的测试任务中,多于 50%的缺陷检测者只被一个方面选中.这表明:主动性、相关性、

多样性是相互补充的,去掉任何一个方面都会降低总体的性能. 
4.4.4  本文方法在考虑实际应用场景的效果 

在实际应用场景中,首先,众测任务有着时间先后的关系,利用交叉验证的方法忽视了测试任务的先后.另
外,在实际应用场景中,历史的数据是不断积累逐渐增多的,起初数据可能不是很充分.由于以上实际应用场景

中的因素,我们需要在线下模拟实际应用场景中的情况,进一步确认我们方法的效果. 
如第 4.3 节中所述,将数据集合按时间先后顺序分成 5 个时间桶,使用在某一时刻之前的测试任务作为训练

集,该时间桶中的测试任务作为测试集,分别为 5 个时间桶中的众测任务推荐工作者,并评价推荐结果,在每个时
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间桶中计算平均的评价指标. 

 

Fig.9  Overlap of selected workers by the three aspects 
图 9  3 个方面选择出的工作者的重合率 

如图 10 所示:历史数据的多少确实对模型的性能存在影响.在历史数据积累较少时,模型的性能相对较低.
这是因为模型是基于历史数据的.实际上,在历史数据少的情况下,也没有更好的方法来预测.然而随着历史数

据的增加,本文方法的性能迅速趋近于前面留一交叉验证实验的结果(留一交叉验证利用了更多的历史数据,如
前文所述,除了该众测任务的数据,其余数据全部作为训练集合).由此可知:本文方法能有效利用历史数据,并且

迅速达到较优的预测结果. 
此外,在考虑测试任务的先后顺序后,我们发现测试任务的先后顺序对于本文方法的性能并没有明显的影

响,即在考虑众测任务的时间顺序的情况下,模型随着时间不断接近交叉验证结果.这说明用户随着时间的历史

经验积累是比较稳定、持续的过程(如果用户性质随着时间发生剧烈变化,那么后一个时间点上的性能有可能

相比前一个时间点不增加,甚至倒退).如图 10 所示:不同时间点的性能曲线,随着时间是一个比较平稳并比较快

速的收敛过程,并没有出现不增长或者倒退,说明了用户的历史经验积累是稳定的,并不存在剧烈的波动变化. 

   

Fig.10  Performance of our approach in different time points 
图 10  不同时间点上方法的性能对比 

5   讨  论 

5.1   k的设置 

众所周知,众测经常涉及很多的工作者来执行某测试任务.读者可能会质疑实验中的 k 设置的比较小.这是

因为第 1.3 节提到:本文用到的实验数据集中,对于某个测试任务,平均有 37 个工作者提交测试报告,平均 15 个

工作者检测到缺陷.真实的众测平台上的真实场景,使得我们采用这样的实验设置.进一步的,我们方法的目的

是选择尽可能少的工作者,检测到尽可能多的缺陷.这能够在保持测试产出不变的情况下,减少测试任务发布者
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的开销,使他们更愿意在众测平台上发布任务,从而促进众测平台的繁荣. 
此外,实验验证结果显示:当选择同样数目的工作者时,相比其他方法,本文方法能够检测到更多的缺陷.因

此认为当 k 变大时,本文方法仍然可以得到较好的性能. 

5.2   工作者选择策略 

读者可能认为,对于测试需求中的每个技术术语,工作者选择方法需要选择多于一个工作者来进行覆盖.这
是因为在推送模式下,不是每个工作者都会接受邀请并且执行测试任务的.实际上,在本文方法中,对于测试需

求中的每个技术术语,确实能够选择到多于一个的工作者.第 1 个原因是,本文方法同时考虑其他方面,例如主动

性和相关性,这会帮助选择到覆盖同一技术方面的工作者;第 2 个原因是,当实现多样性时,我们使用概率相关的

度量,该度量在选择人员时,只是暂时降低已经满足的技术方面的概率,并不是完全去掉这些已经满足的技术方

面.这样的处理使得本文方法可以为某一技术方面选择多于一个的工作者. 

5.3   方法对新老工作者倾向性分析 

由于本文方法基于工作者在众测平台的历史数据,为众测任务选取工作者,那么本文方法是否倾向于为众

测平台工作时间较长的老工作者,而忽视刚进入到众测平台、历史数据不多的新工作者呢?首先,在第 4.4 节的

研究问题 1 中,通过比较本文方法和单纯选取老用户方法的性能,结果显示本文方法性能明显优于单纯选取老

用户的方法,其中,老用户就是平台上工作时间最长的老工作者集合(类似基线方法中的活跃用户方法).这个结

果说明,单纯选择老用户并不能提高缺陷发现率.进一步的,我们对本文方法的所选工作者进行深入分析,如图

11 所示,在比较了本文方法和老用户方法在 46 个测试任务中,当 k=15 时所选出的工作者提交过测试报告的分

布.我们可以发现:本文方法并不倾向选出提交测试报告最多的那一部分老工作者,而主要集中在比较有经验、

在不同的任务中又有相应专业知识的工作者. 
众测平台上有部分新工作者,即刚进入平台、还没有历史数据的工作者.由于本文方法是基于工作者的历

史进行的建模和推荐,所以不能为他们推荐任务.后续工作会考虑基于工作者填写的属性信息为他们进行推荐,
从而增加他们参与任务的积极性.新工作者可以自己搜索在线正在发布的任务去参与,待工作者有历史数据后,
再由本文方法为其推荐众测任务. 

 

Fig.11  Number of test reports of workers selected by our approach 
图 11  方法选择的工作者历史提交测试报告的数目 

5.4   对有效性的威胁 

对外部有效性的威胁主要是本研究的通用性. 
• 首先,实验数据包含了从中国最大的众测平台之一收集到的 46 个测试任务,我们不能完全保证在别的

实验环境下也能得到同样的结果.然而,我们的数据集相对较大,而且其中包含各个领域的项目(例如音

乐、工具、游戏等),这帮助我们在一定程度上减轻了这个威胁; 
• 其次,本研究中的所有众测报告都是用中文写的,我们不能保证在其他语言的众测项目上得到同样的
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结果.然而,因为我们没有进行语义分析,只是对文本进行分词,用词作为标记来进行建模,因此,该威胁

得到极大的减轻. 
对于内部有效性的威胁,方法中涉及的 3 个参数θ1,θ2 和θ3 可能影响我们的实验结果.为了控制该方面的威

胁,我们抽样得到部分数据,并用交叉检验的方式来选择可以得到最好性能的参数集合.此外,我们度量主动性

是假设主动性在一定的时间窗口内是保持稳定的,即,工作者的主动性在一定时间内不会随时间发生剧烈变化.
然而在很长的时间范围内,工作者的主动性确实可能发生转变,比如有些原来主动的工作者变得不主动了、原

来不主动的工作者逐渐主动.我们计划在未来的工作中,研究时间对于主动性的影响. 
对于构造有效性的威胁,本研究考虑主动性、相关性和多样性这 3 个方面.这 3 个方面是从不同的角度设

计的:单个工作者的独特性、一组工作者的多样性、他们的经验和任务的关系等.然而,其他方面也可能会影响

测试需求的覆盖度和缺陷的检测率.为了解决这个威胁,需要对其他方面进行研究和建模. 

6   相关工作 

6.1   众  测 

随着工业环境下众测模式的快速发展,众测也吸引着越来越多学术界的研究者.众测通过将众包的概念引

入测试领域,能够帮助集中的软件开发和测试工程师发现缺陷[9−11]. 
众测相关的研究主要分为两个方向. 
• 用众测这种新兴的测试模式来辅助解决传统软件测试中的问题.Pastore 等人[12]研究是否能够用众测

解决 oracle 问题,他们将反映当前程序的行为组织成断言,并将这些断言作为众测任务发布到众测平

台上,工作者需要评估这些断言的正确性.Liu 等人[13]将众测应用到可用性测试的研究中,他们通过经

验研究,发现众测对于可用性测试的适用性和价值.Nebeling 等人[14]开发了一个工具包,可以支持众测

模式下的网页测试,该工具包不仅能够快速地招募大量的工作者,还能够在不同的条件下评估网站. 
• 关注如何解决众测环境下产生的新问题.Feng 等人[1]提出一种方法对众测环境下的测试报告进行排

序,他们综合运用多样性策略和风险策略,动态选择测试报告进行检查.Wang 等人[2,3]提出的方法可以

从大量的测试报告中分类得到真正含有缺陷的测试报告.Tung 等人[15]研究如何更有效地为协同的测

试任务分配工作者,他们将该问题建模为线性规划问题. 
我们的工作关注的是众测环境下新产生的问题,也就是如何为众测任务选择一组合适的工作者.根据我们

的调研,这是第 1 个此种类型的工作. 

6.2   缺陷检测和测试覆盖 

缺陷检测是软件测试活动中的一个重要目标[16].在传统的测试中,很多方面被认为会影响缺陷检测,例如测

试代码质量、测试用例选择、测试充分性准则等.Athanasiou 等人[17]通过反映测试代码质量的 3 个方面——完

整性、有效性和可维护性来评估测试代码质量.结果显示,测试代码质量和缺陷检测率之间存在显著相关性. 
Rothermel 等人[18]给出几种方法对测试用例进行排序,结果表明,测试用例排序可以显著地提升缺陷检测率. 
Zhou 等人[19]研究哪些测试的充分性准则对于测试 java 数据库应用是最适合的,结果发现,语句覆盖或者分支覆

盖是最有效的.不同于之前的工作,我们的研究聚焦人员相关的因素,这是众测环境下新产生的,并且对于众测

是很关键的. 
覆盖性是软件测试活动的另一个指标,已有的研究从多个不同的角度研究覆盖性,例如测试用例的覆盖、

测试数据的覆盖等.Gopinath 等人[20]将覆盖性准则作为测试集的质量指标.Leon 等人[21]基于多元可视化技术提

出一种新的测试数据选择方法.Mondal 等人[22]在几个真实的测试用例选择的案例研究中,比较了代码覆盖和测

试用例多样化的关系.本文方法关乎测试需求的的覆盖性,我们从工作者的角度研究覆盖性,并且用人员经验的

多样性来提高这个覆盖度.此外,我们不仅从多样性的角度研究测试需求的覆盖性,还考虑可能影响覆盖性的其

他方面. 
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6.3   人员选择 

软件开发已经成为一项越来越开放的活动,其中经常涉及来自开放的大众工作者.为某个软件开发任务推

荐合适的工作者正变得越来越重要.有很多相关工作关注为各种各样的软件开发任务选择合适的工作者,例如

推荐缺陷修复人、为新成员推荐导师、推荐某个领域的专家等. 
Jeong 等人[23]研究如何为一个新的缺陷报告推荐可能修复该缺陷的开发者,他们引入了基于马尔科夫链的

图模型来建模缺陷报告在人员之间的转移历史.Tamrawi 等人[24]提出一种新的方法进行缺陷修复人的推荐,他
们通过缓存开发者的缺陷修复历史以及基于模糊集的方法.Canfora 等人[25]通过挖掘邮件列表和版本控制系统

的数据,为开源社区中的新成员推荐导师.Ma 等人[26]提出了使用专长的概念,并且通过评估专家推荐的效果说

明该概念的可行性. 
已有的研究要么只是推荐一个工作者,要么假设推荐的一组工作者是相互独立的.然而在众测环境下,我们

需要选择一组工作者,并且工作者之间是互相依赖的,因为他们共同完成一个团队工作. 

7   结束语 

由于众测环境下的工作者分布在不同地域,有着不同的测试经验,哪些工作者执行某一测试任务会大大影

响测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率.本文识别了众测环境下影响工作者缺陷发现的 3 个方面,分别是主动

性、相关性和多样性,并且提出一种众测环境下的人员选择方法.该方法能够同时考虑主动性、相关性和多样

性,从而提高测试需求关键点覆盖度和缺陷检测率.我们基于百度众测的真实数据验证了本方法,结果显示了方

法的有效性,当选择 15个工作者时,本文方法可以得到 62%的测试需求关键点覆盖度和 45%的缺陷检测率,优于

基线方法. 
在未来的工作中,我们计划研究其他可能影响众测环境下缺陷发现的方面,考虑工作者的主动性、专业方

向是否会随时间发生转变.并且,我们一直和百度保持着密切的合作,计划将本文方法部署到线上环境,从而更

好地验证方法在实际环境下的有效性. 
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