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摘　要: 缺陷定位获取并分析测试用例集的运行信息, 从而度量出各个语句为缺陷的可疑性. 测试用例集由输入域

数据构建, 包含成功测试用例和失败测试用例两种类型. 由于失败测试用例在输入域分布不规律且比例很低, 失败

测试用例数量往往远少于成功测试用例数量. 已有研究表明, 少量失败测试用例会导致测试用例集出现类别不平

衡问题, 严重影响着缺陷定位有效性. 为了解决这个问题, 提出基于对抗生成网络的缺陷定位模型域数据增强方法.

该方法基于模型域 (即缺陷定位频谱信息)而非传统输入域 (即程序输入), 利用对抗生成网络合成覆盖最小可疑集

合的模型域失败测试用例, 从模型域上解决类别不平衡的问题. 实验结果表明, 所提方法大幅提升了 11 种典型缺

陷定位方法的效能.
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Abstract:  Fault  localization  collects  and  analyzes  the  runtime  information  of  test  case  sets  to  evaluate  the  suspiciousness  of  each  statement
of  being  faulty.  Test  case  sets  are  constructed  by  the  data  from  the  input  domain  and  have  two  types,  i.e.,  passing  test  cases  and  failing
ones.  Since  failing  test  cases  generally  account  for  a  very  small  portion  of  the  input  domain,  and  their  distribution  is  usually  random,  the
number  of  failing  test  cases  is  much  fewer  than  that  of  passing  ones.  Previous  work  has  shown  that  the  lack  of  failing  test  cases  leads  to  a
class-imbalanced  problem  of  test  case  sets,  which  severely  hampers  fault  localization  effectiveness.  To  address  this  problem,  this  study
proposes  a  model-domain  data  augmentation  approach  using  generative  adversarial  network  for  fault  localization.  Based  on  the  model
domain  (i.e.,  spectrum  information  of  fault  localization)  rather  than  the  traditional  input  domain  (i.e.,  program  input),  this  approach  uses
the  generative  adversarial  network  to  synthesize  the  model-domain  failing  test  cases  covering  the  minimum  suspicious  set,  so  as  to  address
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the  class-imbalanced  problem  from  the  model  domain.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  approach  significantly  improves  the
effectiveness of 12 representative fault localization approaches.
Key words:  fault localization; test case; generative adversarial network (GAN); data augmentation; suspiciousness
 

在软件开发和维护过程中, 缺陷定位和修复对于软件开发人员来说是最耗时耗力的活动之一 [1]. 为了降低开

发成本, 研究人员提出了许多缺陷定位方法 [1−14], 从而帮助开发人员定位程序中的缺陷. 其中, 基于频谱的缺陷定

位方法 (spectrum-based fault localization, SBFL)[2,7,15]和基于深度学习的缺陷定位方法 (deep-learning-based fault
localization, DLFL)[8−13]是被广泛研究和使用的两大类缺陷定位方法.

图 1 展示了 SBFL 和 DLFL 的缺陷定位过程. 假设程序 P 包含 N 个语句, 测试用例集 T 包含 M 个测试用例,
T={t1, t2,…, tM}. 我们在程序 P 上运行测试用例集 T 后可以获取语句覆盖信息和测试结果, 构造模型域测试用例

集 (即频谱信息). 每执行一个输入域测试用例会形成一个模型域测试用例, 它包括语句是否被执行的信息以及测

试用例运行结果. 当测试用例集中的所有测试用例运行完毕后, 所有的模型域测试用例构成一个覆盖矩阵. 矩阵中

的每一行代表运行一个模型域测试用例的信息; 每一列代表程序 P 中的一个语句. 每一行包含若干元素, 元素值

为 1表示对应的语句被执行, 0表示未被执行. 矩阵最右侧的结果为 1表示该测试用例为成功测试用例, 为 0表示

为失败测试用例. 最后, 模型域测试用例集信息输入到可疑性评估算法, 计算各个语句为缺陷的可疑值, 输出可疑

值降序排列的语句列表. 其中, SBFL和 DLFL的可疑性评估算法分别为可疑值计算公式 [4,16]或深度学习模型 [8−13].
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图 1　SBFL和 DLFL的缺陷定位流程
 

在缺陷定位领域中, 测试用例包括输入域的测试用例和模型域的测试用例. 前者指的是一组为某目标而编制

的一组测试输入、执行条件以及预期结果; 而后者指的是一个向量, 它记录了相对应输入域测试用例在执行过之

后的程序覆盖信息以及测试用例执行结果 [16]. 输入域的测试用例集是缺陷定位的重要组成. 它包括两类: 成功测

试用例和失败测试用例. 研究 [17,18]表明具有对称数量的成功测试用例和失败测试用例是缺陷定位高效启动及运行

的关键, 类别不平衡的测试用例集严重影响缺陷定位有效性. 然而, 对于一个缺陷来说, 由于该缺陷导致程序失效

的输入通常只占所有输入很小比例且它们的分布规律性弱, 直接从输入域生成失败的测试用例非常困难. 因此, 在
缺陷定位领域, 现有测试用例生成方法中 (例如文献 [17,19])主要优化或生成成功测试用例, 很少且很难直接生成

失败测试用例. 后续研究 [9,18,20−22]进一步表明失败测试用例往往对定位到程序缺陷是有益的. 因此, 为了提高缺陷

定位有效性, 迫切需要解决测试用例类别不平衡问题.
已有的研究 [8−13,22]表明, SBFL 和 DLFL 均基于一个共同的假设, 一个语句在失败 (成功) 测试用例中被覆盖,

则它的可疑值上升 (下降), 即覆盖了缺陷语句的失败测试用例对于缺陷定位是有益的 [22]. 这意味着如果我们合成

的模型域失败测试用例覆盖了缺陷语句, 那么它对缺陷定位是有益的. 而机器学习技术可以利用语句覆盖信息作

为训练样本, 以测试用例结果作为标签, 学习一个能够反映语句覆盖信息和测试用例结果之间关联关系的模型. 之
后通过构建虚拟测试用例来评估每个语句的可疑值. 在机器学习领域, 数据增强方法被广泛用来解决训练数据集

类别不平衡问题 [23], 合成更多的少数类样本可以提高模型的精度 [24−27]. 因此, 本文提出基于对抗生成网络的缺陷

定位模型域数据增强方法 GAN-Aug, 旨在机器之间创造一种竞争, 以模仿生物进化的形式在对抗中进步, 又在进

步后继续对抗, 从而生成式网络就可以根据已有的全部模型域失败测试用例得到覆盖缺陷语句并且越来越逼近真
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实模型域失败测试用例的新用例, 以此获得平衡的数据集来提升缺陷定位效能. 具体来说, GAN-Aug使用对抗生

成网络 (generative adversarial network, GAN)来合成模型域失败测试用例, 覆盖现有模型域失败测试用例的共同

特征 (即最小可疑集合 [22]), 直至构造出类别平衡的模型域测试用例集, 即模型域失败测试用例和成功测试用例数

量相同. 为了验证 GAN-Aug的有效性, 本文应用 GAN-Aug到 11种典型缺陷定位技术 [4,8,10,12,28,29], 缺陷定位效能

得到大幅提升. 本文对方法的实现进行了在线公布 (https://github.com/zz8477/GAN_Aug).
本文第 1节介绍背景知识. 第 2节描述基于对抗生成网络的缺陷定位模型域数据增强方法 GAN-Aug. 第 3节

给出实验及结果. 第 4节对比相关工作. 第 5节进行总结.

 1   相关背景

本节将介绍缺陷定位领域广泛使用的频谱信息, 以及实验中用到的 11种缺陷定位方法和对抗生成网络.
(1)频谱信息
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tinput
M tinput
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图 2 显示了缺陷定位领域广泛使用的频谱信息, 常被称为程序谱模型 [16]. 假设缺陷程序 P 有 N 个语句{S1,
S2,…, SN}, 输入域数据组成的测试用例集 T 执行了程序 P. 其中 T 包含 M 个输入域测试用例, T={ 

 }. 输入域测试用例   定义如下.
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图 2　频谱信息
 

tinput
i   : 测试用例输入 (即输入域的第 i 测试用例)和测试预言 (即预期输出).

tmodel
i

缺陷定位执行每个输入域测试用例, 并收集它们的语句覆盖信息 (语句执行或者未执行), 检查测试用例输出

和测试预言是否一致, 一致则为成功的测试用例, 不一致为失败的测试用例. 根据这些信息, 缺陷定位定义并构造

了模型域测试用例, 以此表示语句覆盖信息和输入域测试用例的测试结果. 模型域测试用例   定义如下.

tmodel
i tinput

i   : (N+1)个元素并表示为向量 [xi1, xi2,…, xiN, ei], 它记录了每个语句的覆盖信息以及输入域测试用例 

的测试结果.
tmodel
i tinput

i

tinput
i tinput

i

∈ ∈

在   中, 元素 xij=1表示语句 Sj 被输入域的测试用例   执行; xij=0表示语句 Sj 没有被输入域的测试用例

 执行. ei=1表示输入域测试用例 ti
input 为失败的测试用例; ei=0表示输入域测试用例   为成功的测试用例. M

个 ei (i   {1, 2,…, M})常表示为结果向量 (error vector) e=[e1, e2,…, eM], i   {1, 2,…, M}.
M 个模型域测试用例组成了频谱信息 (M×(N+1)矩阵). 它记录了运行完输入域测试用例集 T 后每个语句的覆

盖信息 (语句被执行或未被执行)和每个输入域测试用例的测试结果 (成功或失败). 因此, 频谱信息可以定义如下.
频谱信息: M×(N+1)矩阵, 其中第 i 行是第 i 个模型域测试用例以及其测试结果, 即 ti

model=[xi1, xi2,…, xiN, ei]. 需
要说明的是, 频谱信息的每行向量中的元素可以是 0或 1, 也可以是一个十进制数 [7,14].

(2)典型缺陷定位技术

缺陷定位技术将频谱信息作为输入, 分析频谱信息并计算出语句为缺陷的可疑值. 其中, 基于深度学习的缺陷

定位技术 (DLFL)和基于程序谱的缺陷定位技术 (SBFL)是最为典型的缺陷定位技术. DLFL和 SBFL分别利用深

度神经网络 [8−13]和可疑值计算公式 [4,28]来评估语句的可疑值. 图 3展示了 DLFL和 SBFL的总体结构.
DLFL包括一个输入层, 一个深度学习组件, 若干隐藏层和一个输出层. 在输入层, DLFL使用了图 2所示的频

谱信息作为输入. 具体来说, M×N 矩阵中的 h 行的向量作为深度学习模型的输入, 它们对应的结果向量 (error
vector)中的 h 个结果作为标签. 它们代表了从第 i 行开始的 h 个测试用例的语句覆盖信息以及相应测试用例的测
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∈ ⌊M/h⌋试结果 (i   {1, 1+h, 1+2h,…, 1+(   +1)×h}). 在深度学习组件中, 不同 DLFL技术采用不同的神经网络. 典型的

有 MLP-FL (多层感知机)[10], CNN-FL (卷积神经网络)[8], BiLSTM-FL (双向长短记忆网络)[10], FLUCCS (排序学

习)[29]和 DeepFL (多种神经网络)[12]. 在输出层, 模型使用了 Sigmoid函数 [8]来将模型的输出结果映射到 0–1之间的

一个值. 定义好模型之后, DLFL使用反向传播算法 (back propagation algorithm)[8]来更新网络模型的参数, 目标是

最小化训练输出 y 和结果向量 e 之间的差值. 最后, DLFL反复迭代训练网络并根据训练好的模型计算出各个语句

的可疑值.
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图 3　SBFL和 DLFL的总体结构
 

SBFL[16]根据频谱信息为每个语句定义 4个变参数, 构建出不同类型的可疑值计算公式, 以此计算出各个语句

的可疑值. 4个参数定义如下: anp(s j) =
∣∣∣{i|xi j = 0∧ ei = 0}

∣∣∣ ,anf(s j) =
∣∣∣{i|xi j = 0∧ ei = 1}

∣∣∣
aep(s j) =

∣∣∣{i|xi j = 1∧ ei = 0}
∣∣∣ ,aef(s j) =

∣∣∣{i|xi j = 1∧ ei = 1}
∣∣∣ (1)

公式 (1)展示了根据频谱信息计算出语句 sj 的 4个参数 anp, anf, aep, aef. 其中, anp 表示未执行该语句的成功测

试用例数, anf 表示未执行该语句的失败测试用例数, aep 表示执行该语句的成功测试用例数, aef 表示执行该语句的

失败测试用例数. Xie等人 [28]对 SBFL可疑值计算公式进行了分析验证, 得出 5组最优的 SBFL公式: ER1', ER5,
GP02, GP03和 GP19. 后续实验 [4]进一步表明 DStar和 Ochiai也是最优的可疑值计算公式. 表 1列出了这 7种类

型的可疑值计算公式.
 
 

表 1    最优 SBFL公式 
Name Formulas Name Formulas

ER1'

Naish1
{
−1, if ane > 0
anp, if ane ⩽ 0 

GP02 2
(
aef +

√anp

)
+
√aep 

Naish2 aef −
aep

aep+anp+1 
GP03

√
|a2

ef −
√aep| 

GP13 aef

(
1+

aep

2aep+aef

)
 

GP19 aef

√
|aep−aef +anf −anp| 

ER5

Wong1 aef
  DStar (D*) a∗ef

anf+aep
 

Russel&Rao
aef

aef +anf +aep+anp 

Ochiai aef√
(aef+anf)(aef+aep) 

Binary
{

0, if ane > 0
1, if ane ⩽ 0 
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(3)对抗生成网络 (GAN)
在深度学习领域, 大多数人工智能算法为监督学习, 而无监督学习相对来说仍是未解决的研究领域 [30]. 生成

模型 (generative model, GM)是近年来深度学习中迅速发展的研究领域 [31], 为无监督学习研究开辟了新的方向. 对
抗生成网络 (generative adversarial network, GAN)是其中非常重要的一类. GAN采取有监督的学习方法, 以生成虚

假或合成的数据来实现无监督学习的应用 [32]. GAN定义两个网络, 一个为生成网络 G; 另一个为判别网络 D. D 是

一个二进制分类器, 用于学习区分真实数据和生成数据. 而 G 这个生成网络首先接收一个随机的噪声, 之后通过

噪声生成一个伪造的数据, 用来混淆 D[30]. 在训练过程中, 生成网络 G 的目标就是尽量生成逼近真实数据的伪造

数据去欺骗判别网络 D. 而 D 的目标就是尽量把 G 生成的伪造数据和真实的数据区分开来. 因此, G 和 D 就构成

了一个动态的“博弈过程”. 当训练结束时, 对于判别网络 D 来说, 希望 D 难以区分出哪个是真实的数据, 哪个是生

成网络 G 生成的数据; 而对于生成网络 G 来说, 希望 G 可以生成出能够以假乱真的伪造数据.
在实际应用中, GAN已经成功应用于许多研究领域, 诸如手写字体生成, 动画人物生成, 图像融合, 面部老化,

文本合成, 人体姿势合成, 视觉显著性预测, 目标检测, 3D图像合成, 医学应用, 面部化妆转移, 地标检测, 图像超分

辨率, 纹理合成, 语言和语音合成和音乐生成等 [30]. 在软件工程领域, GAN被成功运用于程序漏洞修复 [33], 模拟对

可编程网络的攻击 [34], 复杂软件系统的参数配置 [35], 软件老化问题的应对 [36]和代码生成 [37]等. GAN被用于本文提

出的 GAN-Aug是首次将 GAN用于软件工程领域中的缺陷定位模型域失败测试用例合成.
图 4展示了 GAN结构框架. z 是噪声数据, 当随机噪声输入到生成网络 G 后, 会输出一个生成数据. GAN试

图用这个生成的数据冒充真实的数据去欺骗判别网络 D, 而判别网络 D 负责判别生成网络输出的生成数据是真

实数据还是假的生成数据. 在 GAN训练判别网络 D 的时候, 上一轮迭代生成网络 G 输出的生成数据和真实数据

拼接起来作为输入给判别网络 D, 这时判别网络 D 会把标签 1 给真实数据, 而把标签 0 给生成数据. 而拼接的数

据通过判别网络时会有一个输出 score, 判别网络 D 会计算输出 score和标签 1或 0的差值 loss, 之后就可以根据

这个差值 loss进行反向传播训练网络参数. 当训练生成网络 G 的时候, 判别网络 D 的参数为不可训练的, 这时生

成网络 G 和判别网络 D 可以看作为一个整体. 当噪声数据输入到生成网络 G 的时候, G 会输出一个生成数据, 而
这时判别网络 D 会对生成数据进行打分, 得到一个分值 score, 最后生成网络 G 会计算 score 和 1 之间的差值作

为 loss进行反向传播训练生成网络 G 的参数. 因此, 生成网络 G 和判别网络 D 就构成了一个“动态博弈”的过程.
  

生成网络 G 生成的数据

噪声数据

判别网络 D

真实的数据

z 1

0

图 4　对抗生成网络架构
 

 2   GAN-Aug

(1)方法介绍

GAN-Aug 的基本思想是在保持输入域测试用例不变的基础上, 利用对抗生成网络 GAN 合成模型域失败测

试用例, 获取类别平衡的模型域测试用例集, 以此提升缺陷定位效能. 合成的模型域失败测试用例, 与第 1节定义

的模型域测试用例 ti
model 具有相同结构, 即标签为失败的模型域测试用例.

数据生成: GAN的优点是超越了传统神经网络分类和特征提取的功能, 能够按照已有模型域失败测试用例的

特点生成新的用例. 判别网络 D 和生成网络 G 在对抗中进步, 在进步后又继续对抗, 由生成网络 G 得到的模型域

失败测试用例也就越来越完美, 逼近真实的模型域失败测试用例. 生成网络 G 从给定噪声中产生合成数据, 想方

设法从随机噪声中, 模拟真实模型域失败测试用例的潜在分布, 试图产生更逼近真实的数据. 判别网络 D 分辨生

成器的输出和真实数据. 试图更完美地分辨真实数据和生成数据. 生成网络 G 和判别网络 D 均采用深度神经网络

实现, 建立的数据生成模型使判别网络 D 能够更精确地模拟出真实模型域失败测试用例的数据分布. 网络训练等
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效于目标函数的极大极小问题.
因此, 本文提出 GAN-Aug, 以所有模型域失败测试用例为样本, 通过判别网络 D 和生成网络 G 生成一个新向

量. 这个向量和模型域失败测试用例拥有较高的相似度, 且同时又保留了差异性. 每个语句对应的元素不再是 1或
者 0, 取而代之的是一个 0到 1之间的值. 在训练时 GAN-Aug对所有模型域失败测试用例进行学习, 新生成的模

型域测试用例会包含所有模型域失败测试用例的共同特征, 即最小可疑集合. 最后, GAN-Aug将生成的新模型域

失败测试用例加入原有的模型域测试用例集, 以此组成了新的模型域测试用例集, 解决类别不平衡问题.

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼Pdata(x)[log D(x)]+Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))] (2)

∈

图 5 显示了 GAN-Aug 架构. 这里继续使用第 1 节假设的程序 P 和测试用例集 T. 语句覆盖情况与测试结果

组成 M×(N+1) 的矩阵, 左边 M×N 矩阵表示语句执行情况, 最右侧是结果向量 errors. GAN-Aug 包括一个生成网

络 G 和一个判别网络 D, G 和 D 均为一个包含若干隐藏层的多层感知机 (multilayer perceptron, MLP), MLP的隐

藏层个数根据输入数据的规模设置为 3–5层, 层间的激活函数为 ReLU[10], 最后一个线性层连接一个 Sigmoid函数 [10],
使输出为一个 0–1之间的值. 首先是训练 D (判别器 Discriminator). 选取 N 维向量 [y1, y2,…, yN], 经过噪声 noise处
理后输入到 G (生成器 Generator) 中得到生成数据 [z1, z2,…, zN]. 之后选取模型域原始失败测试用例 (即 [xi1,
xi2,..., xiN], i   {1, 2,..., M}且 ei=1)作为真实数据, 和生成数据 [z1, z2,…, zN]拼接起来一起输入到 D 中. D 把标签 1
给真实数据 [xi1, xi2,…, xiN], 而把标签 0给生成数据 [z1, z2,…, zN]. D 的输出 score和标签的差值作为 loss反向传播

进行训练. 第二是训练 G, 固定 D 的参数不变, 将 D 和 G 看成一个整体, 将经过噪声处理的 [y1, y2,…, yN] 作为 G
的输入输出生成数据 [z1, z2,…, zN], 用参数固定的判别器 D 进行打分, 输出 score和标签 1的差值作为 loss反向传

播从而训练 G. 公式 (2)为生成器 G 和判别器 D 互相博弈的训练过程. 在公式 (2)中, Pdata(x) 为真实数据 [xi1, xi2,…,
xiN]的分布, Pz(z)为生成数据 [z1, z2,…, zN]的分布, 一开始 G 较弱, D 很容易能判别出真实数据与生成数据. 随着

训练 G 逐渐增强, D 慢慢地区分不出真实数据和判别数据, 最后输出 score只能是 0.5, 即判别为真实数据和生成

数据的概率相等. 整个过程为一个最大最小的博弈过程. D 最大化判别出生成数据 [z1, z2,…, zN], 而 G 也在不断努

力提升自己在生成数据时模仿真实数据的能力, 即最小化 D 判别出生成数据, 最后达到一个纳什平衡.
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图 5　GAN-Aug架构
 

数据量: 在确定如何生成模型域失败测试用例之后, GAN-Aug下一步应该确定生成多少数量才能达到最优效

果. 已有研究 [18]发现一个类别平衡的测试用例集更有利于缺陷定位, 即类别平衡的测试用例集的缺陷定位效能要

优于在不平衡的测试用例集 [38]. 因此, GAN-Aug不断生成模型域失败测试用例, 直至模型域失败测试用例数量与

模型域成功测试用例数量相等.
算法 1对 GAN-Aug进行了介绍. 算法的输入为 T 在模型域的测试用例集为 TOrig (图 2所示的频谱信息)和

训练批次 epochNum, 输出为新的模型域测试用例集 TNew. 第 1–4行对 TNew, TOrigF, Pnum 和 Fnum 进行初始化.
TOrigF 为初始模型域失败测试用例, Pnum 为原始测试用例集中成功测试用例数量, Fnum 为原始测试用例集中失

败测试用例数量. 第 5–15行循环生成新的模型域失败测试用例, 直到新的模型域测试用例集拥有相同数量的成功

测试用例和失败测试用例. 其中, 第 5–9行为判别网络 D 和生成网络 G 的训练过程, 一共训练 epochNum 个批次.
第 6行为生成一个随机噪声数据, 维度等同于一个模型域测试用例, 即拥有等同于程序中可执行语句数的元素的
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向量 (如图 2所示). 第 7行利用原始模型域失败测试用例和噪声数据训练判别器 D. 第 8行在保持 D 的参数不变

的情况下利用噪声数据 z 作为输入训练生成网络 G. 经过 epochNum 个批次的训练, 可以得到训练好的生成网络

G. 第 10行计算需要生成的模型域失败测试用例数量 FNewnum. 第 11–15行重复生成模型域失败测试用例, 数量

为 FNewnum. 其中第 12 行生成噪声数据 z, 第 13 行以 z 作为输入利用训练好的生成网络生成模型域测试用例

tnew. 第 14行将这个模型域失败测试用例赋予失败测试用例的标签 1, 第 15行将这个最终的结果 tnew 添加到新的

模型域测试用例集 TNew 中. DLFL和 SBFL以这个新的模型域测试用例集 TNew 作为输入, 计算各个语句的可疑

值, 并降序排列.

算法 1. GAN-Aug算法.

Input: 原始模型域测试用例集 TOrig, 训练批次 epochNum;
Output: 新的模型域测试用例集 TNew.

1. TNew = TOrig;
2. TOrigF = getFailingTests(TOrig);
3. Pnum = getNumberofPassingTests(TOrig);
4. Fnum = getNumberofFailingTests(TOrig);
5. for i = 1; i ≤ epochNum; i++ do
6.　 z = fakeData();
7.　 D = TrainModelD(TOrigF, z);
8. 　G = TrainModelG(z, D);
9. end for
10. FNewnum = Pnum – Fnum
11. for i = 1; i ≤FNewnum; i++ do
12.　 z = fakeData();
13. 　tnew = G(z);
14. 　Fix a failing label to tnew;
15. 　Add(TNew, tnew);
16. end for

(2)示例

如图 6所示, 本节为 GAN-Aug应用的示例. 在图 6中, 假设有一个包含 16个语句的程序 P, 其中 s3 为缺陷语

句. s1–s16 下每个单元格表示语句是否被左侧第 1列的测试用例执行 (1表示被执行, 0表示未被执行), suspicousness
行的单元格表示每个语句在左侧第 1列缺陷定位方法下计算的可疑值, 最右侧单元格表示表示测试用例的执行是

成功还是失败, 0表示成功, 1表示失败. 其中, t1 和 t6 为失败测试用例. 本例选择 GP02和MLP-FL分别代表 SBFL
和 DLFL两种缺陷定位方法. GAN-Aug迭代生成模型域失败测试用例, 直到拥有相同数量的模型域成功测试用例

和失败测试用例. t7 和 t8 为生成的两个模型域失败测试用例. 根据算法 1的第 19行将这两个生成的向量的标签置

为 1, 从而测试用例集拥有 4个成功模型域测试用例和 4个失败模型域测试用例.
图 6 中共有 4 个可疑值降序排列的语句列表. 在原始测试用例集下的 GP02 可疑值列表为{s7, s8, s9, s12, s10,

s11, s14, s15, s16, s13, s1, s2, s3, s6, s4, s5}, MLP-FL的可疑值列表为{s5, s4, s16, s11, s15, s6, s13, s12, s2, s8, s9, s3, s14, s10, s1,
s7}. 在新的测试用例集下, GP02为{s12, s7, s8, s9, s10, s3, s1, s14, s13, s2, s11, s15, s16, s6, s5, s4}, MLP-FL为{s5, s1, s14, s9,
s3, s2, s15, s11, s8, s16, s4, s13, s12, s10, s7, s6}. 在原始测试用例集下, 缺陷语句 s3 在 GP02和MLP-FL下排名分别为第

13和第 12. 在新的测试用例集下, 缺陷语句 s3 在 GP02和MLP-FL下排名分别为第 6和第 5, 均提升了 7个位次.
这表明 GAN-Aug提升了两种缺陷定位方法的效能. 
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s1: Read(a,b,c)
s2: d1=0,d2=0,d3=0;
s3: if(b<0){
s4: d1=b;
s5: d2=c;
s6: d3=a;}
s7: else {d1=b+1;

s8: d2=c+1;
s9: if(a<0){

s15: else(output(d2);

s3 is faulty.

Correct form:

if(b<6){

t7 and t8 are generated

virtual test cases for

GAN-Aug. Then there are

4 passing test cases and 4

failing test cases.

s16: output(d3);}
s10: a=a+c;}
s11: else a=a+b;
s12: d3=a+1;}
s13: if(c>0){
s14: output(d1);}

图 6　GAN-Aug示例
 

 3   实　验

(1)实验设计

为了验证 GAN-Aug的有效性, 本文选取表 2所示的 14组大型程序进行实验. 选取它们的原因为: (1)它们是

缺陷定位领域中广泛使用的程序 [8−12,14,22]; (2)它们都是中大型程序, 代码行数从 5.4k行到 491k行; (3)它们均是公

开数据集并很容易获取, 易于进行复现和进一步研究. 在这些程序中, 前 6 个程序 (chart, math, lang, closure,
mockito 和 time) 取自 Defects4J[39], Python, gzip 和 libtiff 从 ManyBugs[40]获取, space, nanoxml_v1, nanoxml_v2,
nanoxml_v3和 nanoxml_v5从 SIR[41]获取. 每个程序版本都有一个 diff命令来比较错误版本和正确版本, 可以使用

它来获取缺陷位置. 本文对以上缺陷位置进行了总结和在线公布 [42]. 实验选取当前 11 种先进的典型缺陷定位方

法 [4,8,10,27,43−45], 即MLP-FL, CNN-FL, BiLSTM-FL, ER5, GP02, GP03, DStar, ER1', GP19, Ochiai, CombineFL. 对于基

于深度学习的缺陷定位方法 (MLP-FL, CNN-FL, BiLSTM-FL), 本文基于先前研究 [8,10]对它们进行了实现. 具体来

说, 对于MLP-FL, 根据可执行语句的数量采用一个输入层, 一个输出层和若干隐藏层. 对于 CNN-FL, 采用一个输

入层, 一个具有 32 内核的卷积层, 一个具有 64 内核的卷积层, 两个池化层, 一个修正线性单元和一个输出层. 对
于 BiLSTM-FL, 采用一个输入层, 两个循环层和一个输出层. 在输入层中, 根据可执行语句数量将其分为若干组.
在循环层中, 将两个 LSTM (一个向前, 一个向后) 组合成一个双向 LSTM, 通过堆叠两个双向 LSTM 从而形成一

个深层结构, 以获得更高级别的抽象能力. 对于基于程序谱的缺陷定位方法 (ER5, GP02, GP03, DStar, ER1', GP19,
Ochiai), 本文基于广泛使用的 SBFL源代码 GZoltar (https://gzoltar.com/)对其进行了实现. 对于 CombineFL, 本文

采用了 SBFL和切片相结合的方法, 针对 Java程序使用的工具是 JSlice[46]和 JavaSlicer[47], 针对 C程序使用的工具

是Wet[48]. 实验在两种场景下比较 11种缺陷定位方法的有效性: 使用 GAN-Aug和未使用 GAN-Aug. 此外, 实验

对比了 GAN-Aug与两种典型的数据优化方法 (降采样 [49]和重采样 [9,18]). 其中, 降采样去除了多数类数据, 重采样

则是复制了少数类数据.
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表 2    实验对象 
Program Description Versions KLOC Test Type
chart JFreeChart 26 96 2 205 Real
math Apache commons math 106 85 3 602 Real
lang Apache commons-lang 65 22 2 245 Real

closure Closure compiler 133 90 7 927 Real
mockito Framework for unit tests 38 6 1 075 Real
time Joda-time 27 53 4 130 Real
Python General-purpose language 8 407 355 Real
gzip Data compression 5 491 12 Real
libtiff Image processing 12 77 78 Real
space ADL interpreter 38 6.1 13 585 Real

nanoxml_v1 XML parser 7 5.4 206 Seeded
nanoxml_v2 XML parser 7 5.7 206 Seeded
nanoxml_v3 XML parser 10 8.4 206 Seeded
nanoxml_v5 XML parser 7 8.8 206 Seeded

 

实验设置为: 一是训练超参数设置. 初始学习率 learning rate值为 0.000 1–0.01, 根据输入数据的规模动态调整;
dropout rate的搜索范围为{0.98, 0.96, 0.95, 0.94, 0.93}; batch size为{16, 32, 64, 128}; 我们使用的优化器为 Adam;
训练批次 epoch 我们根据输入数据的规模设置为 1 000–5 000. 二是实验的物理环境. CPU 为 I7-9700, 64 GB
物理内存, GPU为 12 GB的 NVIDIA TITAN X Pascal, 操作系统为 Ubuntu 16.04.3, 我们在Matlab R2016b上进行

了数据统计和绘图显示.
(2)评价指标

实验选取 4 种广泛使用的评价指标, 即 Top-N[50], mean average rank (MAR)[12], mean first rank (MFR)[12]和
relative improvement (RImp)[51,52]. 其中, Top-N 指的是在所有可疑值降序排列的语句列表中, 缺陷语句在前 N 个位

置内的百分比. MAR 指的是使用缺陷定位方法定位到缺陷语句的平均排名 (rank). MFR 指的是同一个缺陷出现在

多个位置时, 使用缺陷定位方法定位到的第 1个缺陷语句所在位置的排名 (rank). RImp 指的是使用 GAN-Aug定
位到一个程序的所有缺陷时需要检查的语句总数和未使用 GAN-Aug 定位到一个程序的所有缺陷时需要检查的

语句总数的比值.
(3)结果分析

Top-N, MAR 和 MFR: 实验在 11种缺陷定位方法上使用 Top-N (N=1, 5, 10), MAR 和 MFR 对 GAN-Aug进行

了评估. 表 3显示了实验结果. 当 11种缺陷定位方法使用了 GAN-Aug后, 它们 Top-N 值提升, MFR 和 MAR 值降

低. 这表明 GAN-Aug提升了 11种缺陷定位方法的效能.
RImp: 为了进一步验证 GAN-Aug 的有效性, 实验采用 RImp 来评估 GAN-Aug. 图 7 和图 8 展示了两种场景

下 GAN-Aug的 RImp 对比值: 图 7为 GAN-Aug在 11种缺陷定位方法上的 RImp 对比值, 图 8为 GAN-Aug在 14
组对象程序上的 RImp 对比值. 如图 8所示, RImp 的值均小于 100%, 这表明 GAN-Aug提升了所有缺陷定位方法

的定位效能. 以MLP-FL为例, RImp 的值为 64.35%, 这表明使用 GAN-Aug后, MLP-FL定位到所有缺陷需要检查

的语句总数为不使用 GAN-Aug时MLP-FL定位到所有缺陷需要检查的语句总数的 64.35%. 换句话说, GAN-Aug
为MLP-FL节省了 35.65% (100% – 64.35% = 35.65%)的可检查语句数. GAN-Aug的 RImp 值从 GP03的 49.97%
到 CombineFL的 95.24%, 表明 GAN-Aug最大节省 50.03% (100% – 49.97% = 50.03%)的可检查语句数, 最小节

省 4.76% (100% – 95.24% = 4.76%)的可检查语句数.
同理, 在图 8中, RImp 的值均小于 100%, 这表明 GAN-Aug在所有实验对象程序上提升了缺陷定位效能. 以

chart为例, RImp 的值为 65.46%, 这表明使用 GAN-Aug后, 11种缺陷定位方法定位 chart的所有缺陷需要检查的

语句总数为不使用 GAN-Aug时 11种缺陷定位方法定位到 chart所有缺陷需要检查的语句总数的 65.46%. 换句话

说, GAN-Aug为 chart节省了 34.54% (100% – 65.46% = 34.54%)的可检查语句数. GAN-Aug的 RImp 值从 math
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的 58.92%到 libtiff的 97.35%, 表明 GAN-Aug最大节省 41.08% (100% – 58.92% = 41.08%)的可检查语句数, 最小节

省 2.65% (100% – 97.35% = 2.65%)的可检查语句数. 因此, 从 RImp 的结果可以看出, GAN-Aug提升了缺陷定位

效能.
  

表 3    GAN-Aug在 11种缺陷定位方法上的 Top-N, MAR 和 MFR 对比值 
Comparison Top-1 (%) Top-5 (%) Top-10 (%) MFR MAR
MLP-FL

MLP-FL (GAN-Aug)
0
2.6

2.1
5.3

3.1
12.2

213
189

352
325

CNN-FL
CNN-FL (GAN-Aug)

1.6
2.6

3.1
8.7

8.2
17.0

179
117

263
251

BiLSTM-FL
BiLSTM-FL (GAN-Aug)

0
1.6

1.6
4.1

3.1
9.3

235
210

412
353

ER5
ER5 (GAN-Aug)

0
1.6

6.2
8.7

12.4
15.5

247
209

421
376

GP02
GP02 (GAN-Aug)

1.6
2.6

15.5
18.6

20.6
24.2

263
219

545
473

GP03
GP03 (GAN-Aug)

3.1
3.1

11.3
16.4

12.4
18.3

217
191

363
297

DStar
DStar (GAN-Aug)

3.1
3.6

20.1
24.1

26.3
34.5

241
224

357
323

ER1'
ER1' (GAN-Aug)

3.1
3.6

18.6
24.1

26.3
29.4

242
218

371
319

GP19
GP19 (GAN-Aug)

3.1
3.1

9.3
10.8

15.5
21.1

253
239

391
372

Ochiai
Ochiai (GAN-Aug)

1.6
3.1

20.1
24.1

24.2
27.3

215
192

363
281

CombineFL
CombineFL (GAN-Aug)

4.4
4.4

28.1
29.4

45.6
47.9

67
45

94
72

统计比较: 本文采用 Wilcoxon-signed-rank test 符号秩检验 [53]来验证 GAN-Aug 在统计学上的有效性.
Wilcoxon-signed-rank test符号秩检验用于测试一对数据之间的差异, 假设有 F(x)和 G(y), 给定一个参数 φ, 可以使

用 2-tailed和 1-tailed p-value来得到一个结果. 对于 2-tailed p-value, 如果 p≥φ, 则接受假设 H0: F(x)和 G(y)没有差

异; 否则接受假设 H1: F(x) 和 G(y) 有差异. 对于 1-tailed p-value 有两种情况: 分别是 1-tailed (right) 和 1-tailed
(left). 对于 1-tailed (right), 如果 p≥φ, 则接受假设 H0: F(x)和 G(y)相比结果为Worse或 Similar; 否则接受假设 H1:
F(x)和 G(y)相比结果为 Better. 对于 1-tailed (left) , 如果 p≥φ, 则接受假设 H0: F(x)和 G(y)相比结果为 Better或
Similar; 否则接受假设 H1: F(x)和 G(y)相比结果为Worse[54].

对于每一种缺陷定位方法或实验对象程序, 实验设置使用 GAN-Aug 的 rank 值为 F(x), 未使用 GAN-Aug 的
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rank值为 G(y). 实验同时使用了 2-tailed和 1-tailed, φ 的值设为 0.05. 例如, 给定一种缺陷定位方法为 FL1, 实验将

使用 GAN-Aug 的 FL1 在所有错误版本的 rank 值作为 F(x), 并将未使用 GAN-Aug 的 FL1 在所有错误版本的

rank 值作为 G(y). 在 2-tailed 检测中, 当 H0 在 φ 为 0.05 的水平被接受, 这表明使用 GAN-Aug 的 FL1 和未使用

GAN-Aug的 FL1具有相似的定位效能, 结果为 Similar. 在 1-tailed (right)检测中, 当 H1 在 φ 为 0.05的水平被接

受, 这表明使用 GAN-Aug的 FL1不如未使用 GAN-Aug的 FL1的定位效能好, 结果为Worse. 在 1-tailed (left)检
测中, 当 H1 在 φ 为 0.05的水平被接受, 这表明使用 GAN-Aug的 FL1比未使用 GAN-Aug的 FL1的定位效能好,
结果为 Better. 本实验使用的置信水平是 0.95.

表 4展示了两种场景下的 GAN-Aug的Wilcoxon-signed-rank test对比. 一是 GAN-Aug在 11种缺陷定位方法

上的对比; 二是 GAN-Aug在 14组对象程序上的对比. 以MLP-FL (MFT-Aug) vs. MLP-FL和 gzip (MFT-Aug) vs.
gzip 为例, 在 MLP-FL (MFT-Aug) vs. MLP-FL 上, GAN-Aug 获得了 14 个 Better (14/14=100%), 0 个 Similar
(0/14=0), 0 个 Worse (0/14=0); 在 gzip (MFT-Aug) vs. gzip 上, GAN-Aug 获得了 7 个 Better (7/11=63.6%), 4 个

Similar (4/11=36.4%), 0个Worse (0/12=0). GAN-Aug共获得 198个 Better. 结果表明本文方法 GAN-Aug能大幅提

升缺陷定位效能. 为了进一步评估显著性水平, 本文利用非参数 Vargha-Delaney A检验 [55]. 对于 Vargha-Delaney
A检验, Vargha等人 [56]认为 A检验的效应值 (effect size)大于 0.64 (或小于 0.36)表示“中等”效应值, 大于 0.71 (或
小于 0.29)表示“较高”效应值. 从表 4可以看出, A检验的效应值为 0.77, 为较高效应值..
 
 

表 4    GAN-Aug有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比 
在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse 在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse

MLP-FL (GAN-Aug) vs. MLP-FL 14 (100%) 0 (0) 0 (0) CNN-FL (GAN-Aug) vs. CNN-FL 14 (100%) 0 (0) 0 (0)
BiLSTM-FL (GAN-Aug) vs.

BiLSTM-FL 14 (100%) 0 (0) 0 (0) GP19 (GAN-Aug) vs. GP19 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

Ochiai (GAN-Aug) vs. Ochiai 7 (50%) 7 (50%) 0 (0) ER5 (GAN-Aug) vs. ER5 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)
GP02 (GAN-Aug) vs. GP02 7 (50%) 7 (50%) 0 (0) GP03 (GAN-Aug) vs. GP03 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0)
DStar (GAN-Aug) vs. DStar 7 (50%) 7 (50%) 0 (0) ER1' (GAN-Aug) vs. ER1' 6 (42.9%) 8 (57.1%) 0 (0)
CombineFL (GAN-Aug) vs.

CombineFL 5 (35.7%) 9 (64.3%) 0 (0)

在对象程序上的对比 Better Similar Worse 在对象程序上的对比 Better Similar Worse
gzip (GAN-Aug) vs. gzip 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0) libtiff (GAN-Aug) vs. libtiff 5 (45.5%) 6 (54.5%) 0 (0)
lang (GAN-Aug) vs. lang 4 (36.4%) 7 (63.6%) 0 (0) closure (GAN-Aug) vs. closure 5 (45.5%) 6 (54.5%) 0 (0)

Python (GAN-Aug) vs. Python 4 (36.4%) 7 (63.6%) 0 (0) space (GAN-Aug) vs. space 6 (54.5%) 5 (45.5%) 0 (0)
chart (GAN-Aug) vs. chart 6 (54.5%) 5 (45.5%) 0 (0) math (GAN-Aug) vs. math 10 (90.9%) 1 (9.1%) 0 (0)

mockito (GAN-Aug) vs. mockito 9 (81.8%) 2 (18.3%) 0 (0) time (GAN-Aug) vs. time 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0)
nanoxml_v1 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v1 9 (81.8%) 2 (18.3%) 0 (0) nanoxml_v2 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v2 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0)

nanoxml_v3 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v3 9 (81.8%) 2 (18.3%) 0 (0) nanoxml_v5 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v5 9 (81.8%) 2 (18.3%) 0 (0)

A-Test 0.77
 

与典型数据优化方法对比: 为了进一步验证 GAN-Aug的有效性, 实验将 GAN-Aug与两种数据优化方法 (降
采样 [49]用 undSam 表示和重采样 [9,18]用 reSam 表示) 进行了比较. 表 5 和表 6 分别给出了 GAN-Aug 与降采样,
GAN-Aug与重采样有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比. 在表 5和降采样的对比中, GAN-Aug共获得 206个
Better. 在表 6和重采样的对比中, GAN-Aug共获得 156个 Better. 表 5和表 6的 A检验效应值分别 0.76和 0.65,
表示 GAN-Aug与降采样, GAN-Aug与重采样相比为较高效应值和中等效应值.

通过以上对比分析, 我们发现 GAN-Aug在不使用增强策略的缺陷定位、降采样及重采样 3种情形下都取得

了较好的效果. 究其原因, 一是通过不断生成模型域测试用例, GAN-Aug构建了类别平衡的测试用例集; 二是失败

测试用例占比较少, 裁剪成功的测试用例达到类别平衡会导致信息丢失严重, 而 GAN-Aug避免了信息丢失; 三是

GAN-Aug以所有失败测试用例为学习对象, 在学习最小可以集合的基础上最大化模拟真实模型域失败测试用例
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的潜在分布, 避免了较多的冗余信息.
(4)讨论分析

通过以上分析, 我们发现 GAN-Aug 有效提升了现有缺陷定位方法的有效性. 这说明我们试图生成最大化模

拟真实模型域失败测试用例潜在分布的新用例是有效的. 为了验证该分析, 我们设计了覆盖所有测试用例共同特

征 (最小可疑集合 [22])并在剩余覆盖信息中随机生成数据的向量 (用 Aug-Random表示), 将 GAN-Aug与 Aug-Random
进行对比. 表 7展示了 GAN-Aug和 Aug-Random有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比. 结果表明 GAN-Aug共
获得 182个 Better, 验证了本文方法有效的原因.
  

表 5    GAN-Aug和降采样有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比 
在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse 在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse
MLP-FL (GAN-Aug) vs.

MLP-FL (undSam) 14 (100%) 0 (0) 0 (0) CNN-FL (GAN-Aug) vs.
CNN-FL (undSam) 14 (100%) 0 (0) 0 (0)

BiLSTM-FL (GAN-Aug) vs.
BiLSTM-FL (undSam) 14 (100%) 0 (0) 0 (0) GP19 (GAN-Aug) vs. GP19

(undSam) 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0)

Ochiai (GAN-Aug) vs. Ochiai
(undSam) 6 (42.9%) 6 (42.9%) 2 (14.2%) ER5 (GAN-Aug) vs. ER5

(undSam) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

GP02 (GAN-Aug) vs. GP02
(undSam) 9 (64.3%) 4 (28.6%) 1 (7.1%) GP03 (GAN-Aug) vs. GP03

(undSam) 10 (71.4%) 4 (28.6%) 0 (0)

DStar (GAN-Aug) vs. DStar
(undSam) 6 (42.9%) 7 (50%) 1 (7.1%) ER1' (GAN-Aug) vs. ER1'

(undSam) 6 (42.9%) 7 (50%) 1 (7.1%)

CombineFL (GAN-Aug) vs.
CombineFL (undSam) 7 (50%) 7 (50%) 0 (0)

在对象程序上的对比 Better Similar Worse 在对象程序上的对比 Better Similar Worse
gzip (GAN-Aug) vs. gzip 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0) libtiff (GAN-Aug) vs. libtiff 5 (45.6%) 6 (54.5%) 0 (0)
lang (GAN-Aug) vs. lang

(undSam) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0) closure (GAN-Aug) vs.
closure (undSam) 6 (54.5%) 4 (36.4%) 1 (9.1%)

Python (GAN-Aug) vs.
Python (undSam) 9 (81.8%) 2 (18.2%) 0 (0) space (GAN-Aug) vs. space

(undSam) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0)

chart (GAN-Aug) vs. chart
(undSam) 9 (81.8%) 2 (18.2%) 0 (0) math (GAN-Aug) vs. math

(undSam) 7 (63.6%) 2 (18.2%) 2 (18.2%)

mockito (GAN-Aug) vs.
mockito (undSam) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0) time (GAN-Aug) vs. time

(undSam) 7 (63.6%) 3 (27.3%) 1 (9.1%)

nanoxml_v1 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v1 (undSam) 7 (63.6%) 3 (27.3%) 1 (9.1%) nanoxml_v2 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v2 (undSam) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0)

nanoxml_v3 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v3 (undSam) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0) nanoxml_v5 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v5 (undSam) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0)

A-Test 0.76
 

(5)有效性威胁

实验有一个潜在假设: 当程序发生失效, 缺陷语句应该被执行. 这个假设通常成立, 实验结果也证实了假

设的合理性. 然而, 在某些情况下, 则该假设可能会不成立. 例如在多缺陷的情况下, 程序发生失效时可能只会

覆盖部分缺陷语句, 从而最小可疑集合出现缺陷语句丢失情况. 本文主要针对单一缺陷进行研究, 它们也是研

究多缺陷定位的基础. 我们也可以采用聚类方法 [57]分离出多缺陷, 转换成单缺陷场景, 以此缓解特殊情况带来

的影响.
实验对象程序也是有效性威胁之一. 实验选择广泛应用于缺陷定位领域的代表性程序. 这些程序中包括一些

只包含一个或两个失败测试用例的缺陷. 在此种情况下, 我们会重复将这个 (这些)模型域失败测试用例作为输入

不断迭代, 收敛后生成网络 G 的输出则会是这些测试用例的复制, 最后获得的类别平衡的测试用例集也是有利于

缺陷定位的. 其次是现实调试中存在许多未知因素, 例如, 在偶然正确性测试用例大量存在的测试用例集中, 生成

模型域失败测试用例并不一定比降采样有效, 因此针对这种情况需要进一步对其进行研究. 这说明它们不能覆盖
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与适用于现实中的所有情况. 因此, 未来工作使用更多的真实大型程序将会是本文研究的重点. 三是数据集存在有

效性威胁. 当失败测试用例数量极少时 (1–2个), 我们反复将这些极少数相同的失败测试用例作为输入, 模型的输

出几乎为这些测试用例的复制或就是对他们的复制, 而这种新生成的用例对于缺陷定位也是有益的 [9]. 针对极少

失败测试用例实验程序的平均训练开销, chart 为 42 min, math 为 29 min, lang 为 48 min, closure 为 52 min,

mockito为 33 min, time为 58 min.

本文采用 Top-N, MAR, MFR 和 RImp 作为评估指标, 并使用Wilcoxon-signed-rank test来验证 GAN-Aug相对

于对比方法的改进是否显著. 这些评估指标是缺陷定位领域广泛使用的指标, 这方面的有效性威胁可以忽略. 此

外, 实验程序也可能包含许多未知的错误, 在本文实现的数据增强方法可能会存在潜在的错误, 这些因素都可能会

影响到结果的有效性.
 
 

表 6    GAN-Aug和重采样有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比 
在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse 在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse
MLP-FL (GAN-Aug) vs.

MLP-FL (reSam) 7 (50%) 5 (35.7%) 2 (14.3%) CNN-FL (GAN-Aug) vs.
CNN-FL (reSam) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

BiLSTM-FL (GAN-Aug) vs.
BiLSTM-FL (reSam) 12 (85.7%) 2 (14.3%) 0 (0) GP19 (GAN-Aug) vs. GP19 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

Ochiai (GAN-Aug) vs. Ochiai 5 (35.7%) 7 (50%) 2 (14.3%) ER5 (GAN-Aug) vs. ER5
(reSam) 4 (28.6%) 9 (64.3%) 1 (7.1%)

GP02 (GAN-Aug) vs. GP02
(reSam) 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0) GP03 (GAN-Aug) vs. GP03

(reSam) 8 (57.1%) 4 (28.6%) 2 (14.3%)

DStar (GAN-Aug) vs.
DStar(reSam) 6 (42.9%) 8 (57.1%) 0 (0) ER1' (GAN-Aug) vs. ER1'

(reSam) 6 (42.9%) 7 (50%) 1 (7.1%)

CombineFL (GAN-Aug) vs.
CombineFL 5 (35.7%) 6 (42.9%) 3 (21.4%)

在对象程序上的对比 Better Similar Worse 在对象程序上的对比 Better Similar Worse
gzip (GAN-Aug) vs. gzip

(reSam) 5 (45.6%) 5 (45.6%) 1 (9.1%) libtiff (GAN-Aug) vs. libtiff
(reSam) 4 (36.4%) 7 (63.6%) 0 (0)

lang (GAN-Aug) vs. lang
(reSam) 4 (36.4%) 5 (45.6%) 2 (18.2%) closure (GAN-Aug) vs.

closure (reSam) 5 (45.6%) 6 (54.5%) 0 (0)

Python (GAN-Aug) vs.
Python 4 (36.4%) 7 (63.6%) 0 (0) space (GAN-Aug) vs. space 5 (45.6%) 6 (54.5%) 0 (0)

chart (GAN-Aug) vs. chart
(reSam) 5 (45.6%) 5 (45.6%) 1 (9.1%) math (GAN-Aug) vs. math

(reSam) 7 (63.6%) 3 (27.3%) 1 (9.1%)

mockito (GAN-Aug) vs.
mockito (reSam) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0) time (GAN-Aug) vs. time

(reSam) 6 (54.5%) 4 (36.4%) 1 (9.1%)

nanoxml_v1 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v1 (reSam) 5 (45.6%) 4 (36.4%) 2 (18.2%) nanoxml_v2 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v2 (reSam) 7 (63.6%) 2 (18.2%) 2 (18.2%)

nanoxml_v3 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v3 (reSam) 6 (54.5%) 4 (36.4%) 1 (9.1%) nanoxml_v5 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v5 (reSam) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0)

A-Test 0.65
 

 4   相关工作

本节主要简介缺陷定位中的类别不平衡研究和程序缺陷定位技术的研究. 更多缺陷定位工作可参考Wong等

人发表的综述 [1].

在缺陷定位领域, 研究者们对数据集类别不平衡问题进行了研究. Wong等人 [58]表明数据集的类别不平衡问

题会影响缺陷定位的效能. Japkowizc等人 [59]通过实验证明了类别不平衡问题对分类会产生负效应. Hao等人 [60]

通过对测试用例集进行裁剪来提升缺陷定位的效能. 然而, Yu等人 [61]表明对测试用例集进行裁剪, 反而会减少缺

陷定位的有用信息, 从而降低其效能. Gong等人 [17]通过实验证明相同数量成功测试用例和失败测试用例有利于缺
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陷定位. 这些研究主要是成功测试用例, 很少为缺陷定位生成失败测试用例. 本文以模型域而非传统输入域作为突

破口, 提出了模型域失败测试用例增强方法 GAN-Aug, 以此获取平衡数据集来改进缺陷定位效能.
基于程序覆盖信息的缺陷定位技术通过执行输入域测试用例从而构建模型域测试用例, 之后根据模型域测试

用例设计算法评估程序实体包含缺陷的可能性并降序排列. 基于频谱的缺陷定位技术 (SBFL)[16]是最典型的基于

程序覆盖信息的缺陷定位技术, 它通过构建可疑值计算公式来评估程序实体包含缺陷的可能性. Chen等人 [62]提出

了 Jaccard方法, Jones等人 [63]提出了 Tarantula. Abreu等人 [64,65]针对单点缺陷提出了 Ochiai技术. Wong等人 [66,67]

通过分析关联关系提出了Wong1-3, Wong3'. 之后Wong等人 [68]提出了最优的 SBFL方法之一的 DStar. Lee等人 [7]

提出了根据执行次数进行可疑值计算的缺陷定位方法. Dean等人 [69]提出了融合线性方法的 SBFL技术. Abreu等
人 [70,71]针对多缺陷提出基于模型诊断和 SBFL的定位方法. 近年来, 随着深度学习技术的飞速发展, 基于学习的缺

陷定位技术开始崭露头角并取得了不错的效果. Zhang等人 [8,10]将模型域测试用例作为输入, 提出了基于多层感知

机, 卷积网络和循环网络的缺陷定位技术. Sohn等人 [29]提出了基于排序学习方法的 FLUCCS. Li等人 [12]利用深度

学习和多种已有缺陷定位方法提出了面向方法级的缺陷定位技术 DeepFL. Jiang等人 [44]和 Zou等人 [45]通过融合

多种缺陷定位技术来进行缺陷定位并取得了较好的效果. 本文的方法在上述基于程序覆盖信息的方法的基础上进

行了模型域测试用例的生成, 提高了缺陷定位的效能.
 
 

表 7    GAN-Aug和 Aug-Random有效性的Wilcoxon-signed-rank test对比 
在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse 在缺陷定位方法上的对比 Better Similar Worse
MLP-FL (GAN-Aug) vs.
MLP-FL (Aug-Random) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0) CNN-FL (GAN-Aug) vs.

CNN-FL (Aug-Random) 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0)

BiLSTM-FL (GAN-Aug) vs.
BiLSTM-FL (Aug-Random) 10 (71.4%) 4 (28.6%) 0 (0) GP19 (GAN-Aug) vs. GP19

(Aug-Random) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

Ochiai (GAN-Aug) vs. Ochiai
(Aug-Random) 7 (50%) 7 (50%) 0 (0) ER5 (GAN-Aug) vs. ER5

(Aug-Random) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

GP02 (GAN-Aug) vs. GP02
(Aug-Random) 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0) GP03 (GAN-Aug) vs. GP03

(Aug-Random) 7 (50%) 7 (50%) 0 (0)

DStar (GAN-Aug) vs. DStar
(Aug-Random) 8 (57.1%) 6 (42.9%) 0 (0) ER1' (GAN-Aug) vs. ER1'

(Aug-Random) 9 (64.3%) 5 (35.7%) 0 (0)

CombineFL(GAN-Aug) vs.
CombineFL(Aug-Random) 8(57.1%) 6 (42.9%) 0 (0)

在对象程序上的对比 Better Similar Worse 在对象程序上的对比 Better Similar Worse
gzip (GAN-Aug) vs. gzip

(Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0) libtiff (GAN-Aug) vs. libtiff
(Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0)

lang (GAN-Aug) vs. lang
(Aug-Random) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0) closure (GAN-Aug) vs.

closure (Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0)

Python (GAN-Aug) vs.
Python (Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0) space (GAN-Aug) vs. space

(Aug-Random) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0)

chart (GAN-Aug) vs. chart
(Aug-Random) 5 (45.4%) 6 (54.5%) 0 (0) math (GAN-Aug) vs. math

(Aug-Random) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0)

mockito (GAN-Aug) vs.
mockito (Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0) time (GAN-Aug) vs. time

(Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0)

nanoxml_v1 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v1 (Aug-Random) 6 (54.5%) 5 (45.4%) 0 (0) nanoxml_v2 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v2 (Aug-Random) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0)

nanoxml_v3 (GAN-Aug) vs.
nanoxml_v3 (Aug-Random) 8 (72.7%) 3 (27.3%) 0 (0) nanoxml_v5 (GAN-Aug) vs.

nanoxml_v5 (Aug-Random) 7 (63.6%) 4 (36.4%) 0 (0)

A-Test 0.63
 

 5   结　论

本文提出基于对抗生成网络的缺陷定位模型域数据增强方法 GAN-Aug. 该方法利用对抗生成网络合成模型
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域失败测试用例, 从而获取类别平衡的模型域测试用例集, 以此解决缺陷定位面临的类别不平衡问题. 实验结果表

明, 在 12种缺陷定位方法和 14组实验对象程序上, GAN-Aug大幅提升了缺陷定位效能. 未来工作包括方法优化

和在多缺陷定位的应用, 进一步提升其准确性. 同时, 可以发现对抗网络有效的原因尚不完全明确, 需要结合机器

学习可解释性等研究工作继续对其进行探索, 这也是未来的工作之一.
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