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一种基于改进遗传算法的路径测试用例生成方法
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摘　要　采用遗传算法求解路径覆盖的测试用例生成问题是软件测试自动化的研究热点.针对传统标准遗传方法搜

索测试用例易产生早熟收敛和收敛速度较慢的不足,设计了自适应的交叉算子和变异算子,提高了算法的全局寻优能

力.基于动态生成算法框架,通过程序静态分析,考虑了分支嵌套深度的影响,结合层接近度和分支距离法,提出一种

新的适应度函数.实验结果表明,该算法在面向路径的测试用例生成上优于传统方法,提高了测试效率.
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Abstract　UsinggeneticalgorithmstosolvetheproblemofgeneratingtestcasesforpathcoverageisahottopicinsoftＧ

waretestingautomation．Inviewoftheproblemsintraditionalstandardgeneticmethods,suchasprematureconvergence

andslowsearchefficiency,thispaperdesignedadaptivecrossoveroperatorandmutationoperator,thusenhancingthe

globaloptimalcapabilityofgeneticalgorithm．Meanwhile,anewfitnessfunctionwasintroducedtoevaluateindividuals

basedondynamicgenerationalgorithmframework,whichcombinesapproachlevelandbranchdistanceandtakesthe

nestingdegreeofbranchesintoconsiderationtocomputethefitnessvaluesoftestdata．TheexperimentalresultsconＧ

firmthattheproposedimprovedmethodismoreefficientingeneratingtestcasesforpathcoveragecomparedwiththe

traditionalmethod．
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１　引言

软件测试是提高软件质量的重要保证.相对于功能测试

而言,软件结构测试能更有效地发现软件缺陷,而大多数软件

结构测试问题都可以转化为求解路径覆盖的测试用例生成问

题[１].该问题可以描述为:将待测程序给定的任意一条可执

行路径作为目标路径,在程序数据输入的范围内,寻找至少一

个能覆盖目标路径的数据作为测试用例.

运用启发式搜索算法进行软件结构测试用例生成已被证

实为一种有效的方法,一些基于搜索的演化测试工具得以开

发与应用,如 EvoSuite[２]和 AgitarOne[３],其中采用遗传算法

求解路径覆盖的测试用例生成问题是近年来许多学者的研究

热点.薛云志等[４]提出了基于混乱遗传算法的测试用例生成

方法,该方法将测试覆盖率作为测试输入集的评价函数来指

导测试生成.Awedikan等[５]提出了一种扩展分支距离的计

算方法,利用遗传算法框架和变量间的依赖关系指导测试用

例生成.Mahajan等[６]和 Girgis等[７]研究了基于结构导向技

术的测试数据的自动生成,该方法使用遗传算法对数据流进

行结构性分析,得到满足路径覆盖的测试用例.巩敦卫等[８]

将被测程序表示成一颗二叉树,对目标路径进行赫夫曼编码

表示,根据个体的进化过程中的穿越路径与目标路径的相似

度来计算适应值,从而优化路径测试.但是,遗传算法作为一

种基于自然选择的随机搜索算法,仍然存在早熟收敛、后期收

敛速度慢等固有缺陷,而传统的标准遗传算法采用固定交叉

率和变异率的进化算子,在进化后期,个体的趋同化程度越来

越高,种群多样性急剧降低,不利于搜索全局最优的测试用

例[１９].更重要的是,利用遗传算法生成测试用例时需要设计

适应度函数来评估其优劣,而传统方法在构造以路径覆盖为

目标的适应度函数时忽略了分支嵌套深度对个体评价的影

响,阻碍了测试用例生成效率的提高.



本文针对以上不足,在传统遗传算法的基础上,利用海明

距离计算个体相似度,以此来量化计算种群多样性的指标,进

而设计自适应的交叉和变异算子,增强算法的搜索能力;在适

应度函数构造方面,针对路径覆盖测试,借鉴前人的研究成

果,结合层接近度和分支距离法,通过程序静态分析,考虑了

分支嵌套深度对分支谓词的影响,动态调整个体的评价值,从

而提高了搜索效率.

２　基于改进遗传算法的测试用例生成方法

２．１　测试用例生成模型

测试用例自动生成技术是实际软件开发中亟需解决的难

题,学者们提出了很多解决的方法[９Ｇ１１],其中基于遗传算法来

实现测试用例自动生成技术是较为常用且简单高效的一种方

法.基于遗传算法的测试用例自动生成模型如图１所示.该

模型由测试环境、遗传算法搜索、测试环境运行３个部分组

成.在路径覆盖的软件结构测试中,测试环境部分根据测试

需求(待覆盖的目标路径)对被测程序进行静态分析,这里以

各分支谓词作为标志进行分支路径分析,从而实现程序插装;

遗传算法搜索部分作为测试用例生成模型中的核心部分,在

种群初始化后,将位串解码后的输入参数传递给测试驱动模

块,测试运行部分通过当前参数值驱动程序,由插桩的被测程

序评价参数值,并在个体评价后,经选择、交叉、变异遗传算子

操作实现种群的不断进化,直到搜索到满足要求的最优解.

图１　基于遗传算法的测试用例生成模型

Fig．１　Generationmodeloftestcasebasedongeneticalgorithm

２．２　适应度函数的设计

适应度函数的构造是遗传算法中最为关键的部分[１２Ｇ１３],

也即设计一个标准来判定一个可行解的优劣.许多学者针对

路径覆盖的测试用例自动生成问题给出了不同的适应度函数

构造方法[１４Ｇ１７],其大致可以分为两类:层接近度法(approach_

level)和分支距离法(branch_distance).

层接近度法计算变量在测试执行中穿越路径与目标路径

的接近程 度,并 将 其 作 为 适 应 度 函 数 来 引 导 种 群 个 体 进

化[１７].假设第i个个体在某一次迭代进化的测试执行中穿

越的路径为P(xi),目标路径为P(target),则利用层接近度

法计算个体的适应度值的公式为:

approach_level(xi)＝ ξ(xi)
|P(target)|

(１)

其中,ξ(xi)表示个体xi 穿越路径P(xi)所遍历的节点中相对

于目标路径P(target)未穿越节点的个数,|P(target)|表示

目标路径遍历的节点个数.实际上,层接近度法本质上借鉴

了距离计算的思想,特别地,当个体穿越的路径与目标路径重

合,即当P(xi)＝P(target)时,个体穿越的路径覆盖目标路径

的所有节点,相对目标路径的未穿越节点的个数ξ(xi)为０,

层接近度approach_level(xi)的计算值为０,表征个体穿越路

径与目标路径无限接近,距离为０.

然而,利用层接近度构造适应度函数仍然存在不足,即其

未能考虑分支谓词对测试路径的影响,随着分支取真值与取

假值的不同,某些路径的覆盖将随着迭代次数的增加而减少,

这不利于对全局最优解的寻找,生成的大部分测试数据很可

能会陷入局部最优解.

分支距离法通过判断个体驱动程序的执行轨迹与目标路

径各分支的偏离程度来计算个体适应度.本文在考虑分支条

件对适应度函数的影响时,结合 Tracey等[１４]的工作,采用分

支距离函数插装的方法在测试用例驱动程序执行时获得必要

的覆盖路径信息和分支条件执行信息.该方法在测试路径所

经过的第i个分支谓词Pi 前插入分支距离函数(branchＧdisＧ

tancefunction),即f(Pi).当分支谓词为真时,f(Pi)＝０;当

分支谓词为假时,分支距离函数f(Pi)的构造方法如表１所

列.其中,K 表示一个正常数,目的是使目标函数总能够返回

一个非负值,保证计算有意义.

表１　几种典型的分支距离函数

Table１　Branchdistancefunctionsforseveralkindsof

branchpredicates

No．
Branch

predicate
Branchdistancefunction

f(Pi)

１ a＝b If|a－b|＝０then０else|a－b|＋K
２ a!＝b If|a－b|≠０then０elseK
３ a＜b Ifa－b＜０then０else(a－b)＋K
４ a≤b Ifa－b≤０then０else(a－b)＋K
５ a＞b Ifb－a＜０then０else(b－a)＋K
６ a≥b Ifb－a≤０then０else(b－a)＋K
７ a∩b f(a)＋f(b)

８ a∪b min(f(a),f(b))

９ !a negationispropagatedovera
１０ boolean Iftruethen０elseK

基于上述分支距离表示,结合层接近度,对于给定目标路

径T 的结构测试,评价个体的适应度函数可以构造为:

Fitness(x,t)＝ １

ε＋approach_level(x)＋∑
l

i＝１
f(Pi)

(２)

其中,x＝(x１,x２,􀆺,xlen)是针对被测程序由一串输入变量级

联后的向量,len为构成一次完整输入的变量个数,l为被测

程序针对给定目标路径t的分支判定数目,f(Pi)为第i个分

支的分支距离,ε是一个极小常量以保证分母不为０.在本文

的实验中,设ε为０．０１.

当然,利用式(２)直接评价个体适应度仍然存在两点不

足:１)分支距离的大小与输入数据密切相关,其计算值可能远

大于层接近度的计算值;２)式(２)未能考虑嵌套深度(Nesting
Degree,ND)对分支谓词的影响,将目标路径所有分支权重的

影响值都简化为１.因此针对以上不足,本文在式(２)的基础

上加以改进,一方面对分支距离进行规范化处理,另一方面结

合分支嵌套深度来调整不同分支的权重.改进后的适应度函

数为:
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Fitness(x,t)＝

１

ε＋approach_level(x)＋∑
l

i＝１
wi􀅰normalize(f(Pi))

(３)

其中,normalize(d)＝１－１．００１－d,目的在于将分支距离规范

到[０,１)内.而分支权重wi 可按式(４)计算:

wi＝ ndi

∑
l

i＝１
ndi

(４)

分支权重的意义在于,对于分支Pi(１≤i≤s),通过程序

静态分析获知其嵌套深度ndi.分支Pi 的嵌套深度越高,生

成测试用例覆盖该分支的可达性就越低,其分支的嵌套权重

相对越大,即该分支对实现目标路径完全覆盖的重要度越高,

对计算个体评价值的影响越大,因此对适应度调整的影响就

得到相应提升.图２为某一程序的控制流图,假设以经过分

支判断节点的所有真分支为目标路径,即 P(target)＝“s→
１→２→３→４→８→e”.下面举例计算各分支节点插装分支距

离函数后的权重.

图２　分支节点权重计算示例的程序控制流图

Fig．２　Controlflowchartofcalculatingexampleforbranch

nodeweight

通过程序静态分析,目标路径分支节点 node１,node２,

node３的分支嵌套深度分别为１,２,３,目标路径分支判定数目

l＝３,最大嵌套深度ndmax＝３.根据式(４),可以计算出各分

支节点权重为:

node１:w１＝ １
１＋２＋３＝１

６

node２:w２＝ ２
１＋２＋３＝２

６＝１
３

node３:w３＝ ３
１＋２＋３＝３

６＝１
２

２．３　遗传算子的设计

将遗传算法应用于测试生成的情境中,需要解决的一个

关键问题就是避免早熟收敛而陷入局部最优解.已有相关研

究表明:种群的进化过程建立在一定的种群多样性的基础上,

早熟收敛与个体趋同性逐代增加、后期种群多样性降低有关.

本文借助海明距离的概念,提出一种基于个体相似度的种群

多样性度量函数,进而设计自适应的交叉和变异算子,以增强

算法的搜索能力.

１)种群多样性的描述

定义１(种群个体相似度(SimilarityAmongIndividuals,

SAI))　种群个体相似度用于定量描述种群个体基因间的相

似性,本文利用海明距离来刻画该相似值.

定义两个个体间的海明距离为:

dij＝‖xi－xj‖＝ ∑
n

k＝１
(xik－xjk)２ (５)

其中,i,j＝１,２,􀆺,N 且i≠j,xi 表示第i个输入变量,xik表

示第i个输入变量的二进制串中的第k 个符号(“０”或者

“１”),n表示二进制串的长度.

此时,种群的海明距离可以表示为:

DSAI＝∑
n

k＝１
　∑

n

j＝１
dij (６)

定义２(种群多样性(PopulationDiversity,PD))　种群多

样性用于描述一个种群中个体基因的多样性和广泛性,通过

个体之间的海明距离和适应值的方差来度量.

种群中个体的平均适应度为:

favg＝１
M ∑

M

i＝１
fi (７)

此时,种群的适应值多样性可以表示为:

F＝１
M ∑

M

i＝１
(fi－favg)２ (８)

其中,fi 为种群中第i个个体的适应值,M 为该种群的个体

总数.

最后,种群的多样性可计算如下:

VPD ＝ρ􀅰DSAI＋(１－ρ)􀅰F (９)

其中,ρ(０≤ρ≤１)为权值参数.本文实验采用均衡策略将ρ
设为０．５.

２)自适应交叉算子和变异算子

①交叉策略

交叉率Pc 的设置是种群多样性的保证,本文采用单点交

叉策略,自适应地选取交叉概率Pc,使得适应度低于种群适

应度平均值的较差个体以较大的恒定概率Pc０交叉;而适应

值大于或等于平均值的较优个体通过种群多样性函数VPD 动

态调整交叉率,当种群多样性较低时增大交叉率,当种群多样

性较高时减小交叉率.假设经过选择算子操作后的双亲个体

为xi 和xj,则它们发生交叉的自适应概率为:

Pc＝
Pc０(１－normalize(VPD ), f′≥favg

Pc０, f′＜favg
{ (１０)

其中,normalize 为 规 范 化 函 数,即 normalize(d)＝１－
１．００１－d;favg是当前种群中的平均适应度值;f′是考虑交叉的

两个适应度较大的个体的适应度值.

②变异策略

变异操作是遗传算法中另外的一个重要算子.本文采用

二进制基本位变异,并设计自适应变异概率Pm,使适应度值

低于平均值的个体以较大的恒定概率Pm０变异;适应度值大

于平均值的个体根据种群多样性动态调整变异概率,即当种

群多样性值VPD 较小时,增大变异率,以保证种群多样性,当
种群多样性VPD 较大时,相应减小变异率,以保证个体的优秀

基因不被破坏.

Pm＝
Pm０(１－normalize(VPD )), fi≥favg

Pm０, fi＜favg
{ (１１)

其中,normalize 为 规 范 化 函 数,即 normalize(d)＝１－
１．００１－d;favg是当前种群中的平均适应度值;fi 是考虑交叉

的两个适应度较大的个体的适应度值.

２．４　TIGA算法步骤

算法１给出了本文基于改进遗传算法的测试用例进化生
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成(TIGA)的伪代码.

算法１　基于改进遗传算法的测试用例进化生成算法

输入:插装后的被测程序(PUT),被测程序的控制流图(CDG),目标

路径P(target),种群大小 Mk,终止准则SC,计算种群多样性的

权重参数ρ,交叉算子c~的交叉率pc,变异算子m~的变异率pm

输出:测试用例解集st

１．s０←GenerateRandomSolutions(Mk)//种群初始化

２．t＝０

３．while!SCdo

４．　Evaluate(f,st)//根据式(３)计算第t代种群的个体适应度值

５．　parentst＝ SelectParents(s~,st)

６．　ComputeVPD(ρ)//根据式(９)计算种群多样性

７．　UpdatepC//根据式(１０)动态调整交叉率

８．　chlidrent＝Recombination(c~,pc)

９．　Constructnewpopulationst′fromparentstandoffspring

１０．Updatepm//根据式(１１)动态调整变异率

１１．Mutatest′(m~,pm)

１２． st←st′

１３． t＝t＋１

１４．endwhile

１５．returnst

种群将根据遗传算法策略不断进化,直到出现最优解.

算法１的迭代终止准则SC采用两个终止条件:

１)记录生成的测试用例执行PUT所覆盖的路径轨迹,若
目标路径的所有节点被覆盖,approach_level的计算值为０,

说明找到最优解,算法结束;

２)由于目标路径可能存在难以覆盖的节点,故设定搜索

的最大进化代数,当运行到预先设定的最大迭代次数时,算法

终止.

３　实验分析

为了验证本文方法(TIGA)在路径结构测试生成测试用

例的有效性,选取了一组基准被测程序用于实验,并从算法的

进化代数、搜索时间等方面同文献[１６]的方法(该方法采用简

单遗传算法,并使用层接近度和分支距离结合的适应度函数,

但未考虑嵌套深度的权重影响,记作 TSGA 方法)进行了实

验比较.

参数设置如下:每种方法在各组实验中采用相同的初始

化种群,个体均采用二进制编码,采用轮盘赌选择、单点交叉

和单点变异.由于遗传算法中没有恒定的最佳参数取值,一
般取较大的交叉率以便产生新的个体,取较小的变异率防止

破坏优良个体,这里借鉴Schaffer等[２０]的工作将交叉率设置

为０．９,变异率设置为０．２(由于本文方法采用自适应的交叉

率和变异率,因此pc０和pm０分别对应传统方法的交叉率和变

异率).算法终止准则设定为成功生成穿越目标路径的测试

用例或者达到预先设定的最大迭代次数.为了避免随机性带

来的不利影响,每组实验的不同方法运行５０次.

３．１　三角形分类程序实验

三角形分类程序由于具有清晰但又比较复杂的逻辑结

构,常被用来作为软件测试的基准程序进行实验研究.它被

描述为将输入程序的３个数作为三角形的３条边进行分类.

本文首先选取实现覆盖等边三角形的路径作为目标路径进行

测试用例的生成.实验记录了算法在不同数据范围内搜索目

标路径的进化代数,以５０次进化代数的平均值作为性能分析

指标.另外,由于实验每次生成测试数据的搜索时间只有几

毫秒,因此实验记录的运行时间为每组实验的总搜索时间.

实验结果如表２和表３所列.

表２　三角形分类程序平均进化代数的实验结果

Table２　Experimentalresultsofaverageevloutionarygenerationof

triangleclassificationprogram

数据范围

[０,N]３
种群

规模

平均进化代数

TIGA TSGA 代数比/％
[０,１２８]３ ３０ ２１．２ ６３．８ ３３．２
[０,２５６]３ ５０ ３３．５ ７１．４ ４６．９
[０,５１２]３ ８０ ４４．３ ２１１．２ ２０．９
[０,１０２４]３ １００ ６８．５ ４２８．７ １５．９

表３　三角形分类程序总进化时间的实验结果

Table３　Experimentalresultsoftotalevolutionarytimeof

triangleclassificationprogram

数据范围

[０,N]３
种群

规模

总搜索时间

TIGA/s TSGA/s 时间比/％
[０,１２８]３ ３０ ０．０７９ ０．１６４ ４８．１
[０,２５６]３ ５０ ０．０８６ ０．２５５ ３３．７
[０,５１２]３ ８０ ０．３３５ １．６０６ ２０．８
[０,１０２４]３ １００ ０．６３４ ３．６０７ １７．５

从表２和表３可以看出:随着数据输入范围的倍数化增

长,两种方法搜索目标路径覆盖的成本不断提高,但 TIGA的

进化代数和运行时间均少于 TSGA;且在较大的数据范围内,

TIGA的优势更加明显,如在[０,５１２]３ 和[０,１０２４]３ 的数据输

入范围内,TIGA较 TSGA的时间比分别为２０．８和１７．５,在
[０,１０２４]３ 的范围内,两种方法的平均进化代数分别为６８．５
和４２８．７,不到 TSGA的１/６.

另外,本文针对三角形分类程序,以输入数据范围[０,

１０２４]３ 为例,记录实现覆盖 PATH１(非三角形),PATH２(普

通三角形),PATH３(等腰但不等边的三角形),PATH４(等边

三角形)４条不同目标路径所需的进化代数.每组实验运行

５０次取平均值,结果如表４所列.

表４　覆盖不同目标路径的平均进化代数

Table４　Resultsofaverageevolutionarygenerationforcovering

differenttargetpaths

PATH１ PATH２ PATH３ PATH４
TIGA １ １ ４．５ ２１．２
TSGA １ １ ６．３ ６３．８７

从表４可以看出:１)TIGA 和 TSGA 在覆盖 PATH１(非

三角形)和PATH２(普通三角形)的测试用例生成时,平均进

化代数相同,即都是平均进化１代就可以实现穿越目标路径;

２)针对PATH３(等腰但非等边的三角形)的目标路径覆盖,

两种方法的平均进化代数相当,且 TIGA 较 TSGA 有轻微优

势;３)针对较难覆盖的PATH４(等边三角形),TIGA在５０次

实验中平均以２１．２代实现穿越目标路径的测试用例生成,而

TSGA则需要６３．８代,约为 TIGA 的３倍,这说明对于搜寻

难以覆盖的目标路径的测试用例,TIGA 在进化代数上较

TSGA具有明显的优势.
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３．２　工业用例实验

为了进一步验证 TIGA 在路径测试用例生成上的有效

性,选取了４个工业用例程序进行实验,这些程序被广泛应用

于验证软件结构测试的测试生成[１８].本文针对每个程序随

机选择一条可行路径作为目标路径,被测程序的相关描述信

息如表５所列.

表５　４个工业用例被测程序的相关描述信息

Table５　Relateddescriptioninformationoffourindustrialcase

testedprograms

被测程序
代码

行数

目标路径的

节点个数

变量

个数
输入范围

sed ２５ ６ ３ [０,１０２４]３

interserve ５２ １０ ４ [０,５１２]４

totinfo １４２ ３０ ６ [０,３２]６

spice ２１５ ６４ ９ [０,１２８]９

本组实验中,设定每种方法分别独立运行５０次.对于程

序sed和interserve,设种群大小为３０,最大运行代数为５００;

对于程序totinfo和spice,设种群大小为５０,最大运行代数为

２０００.实验统计进化代数的平均值及测试用例生成的总进化

时间,结果如表６所列.

表６　工业用例程序进化代数及进化时间的实验结果

Table６　Experimentalresultsofevolutionarygenerationand

evolutionarytimeofindustrialcaseprograms

被测程序
平均进化代数

TIGA TSGA

总搜索时间/s
TIGA TSGA

sed ３４．２ ２１６．３ ０．８８３ １．０６１
interserve ６９．９ ４１２．７ ０．１４７ ０．０５３
totinfo ４７．５ １３１８．６ ０．７８５ ２．２９４
spice １１６．３ １９１２．２ ０．９８１ ４．７２２

由表６可以看出:１)从平均进化代数来看,TIGA 生成覆

盖目标路径的测试用例所用的进化代数明显少于 TSGA.

２)从程序运行的总进化时间来看,对于选取的４个工业用例

程序,TIGA生成覆盖目标路径的测试用例所需的总进化时

间分别为０．８８３s,０．１４７s,０．７８５s和０．９８１s,分别小于TSGA
的１．０６１s,０．０５３s,２．２９４s和４．７２２s,这说明相对于 TSGA,

TIGA能够以较少的耗时生成覆盖目标路径的测试用例.
综合上述分析,对于路径覆盖的测试用例生成问题,本文

提出的改进算法(TIGA)相对于传统遗传算法(TSGA)在进

化代数和算法的执行时间上具有一定优势.

结束语　采用合适的方法求解面向路径的测试用例生成

问题,是软件结构测试的重要内容.本文基于遗传算法的测

试用例生成框架,综合层接近度和分支距离法,考虑分支嵌套

深度对分支权重的影响,构造了一种新的适应度函数.另外,
在遗传算子方面,通过引入种群多样性函数,设计自适应交叉

和变异算子来进一步优化算法.实验通过三角形分类基准程

序和４个工业用例验证了本文方法较传统方法在路径覆盖的

测试用例生成上的优越性.值得说明的是,本文采用控制流

覆盖准则进行单一路径的测试生成研究,今后将结合数据流

覆盖准则研究多目标路径覆盖的测试用例生成,以增强测试

的充分性,提高测试的效率.
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　　在图２中,保持类内阈值与传统单一阈值相等,逐渐减小

类间阈值.可以发现,４个数据集的邻域近似质量单调增加,

而邻域条件熵单调减小,即知识的不确定性下降.另外,随着

属性数量的逐渐增多,４个数据集的邻域近似质量和邻域条

件熵并没有呈现出单调性变化,这是由于在属性变化下采用

了多次归一化的实验方法.通过观察图２发现,监督邻域粗

糙集在粒度变化情况下可以通过保持类内阈值不变而调整类

间阈值来实现对邻域粒化效果和信息不确定性的有效控制.

由图３可知,在不同的类内阈值下,逐渐减小类间阈值.

可以发现,随着类间阈值的减小,４个数据集的邻域近似质量

呈现单调增加的趋势,而邻域条件熵呈现单调减小的趋势,知

识不确定性也有所下降.另外,随着类内阈值的增大,４个数

据集的邻域近似质量单调减小,而邻域条件熵单调增加.通

过图３可以发现,在数据集不变的情况下,通过保持类内阈值

不变而调整类间阈值也能实现对邻域粒化效果和信息不确定

性的有效控制.

结束语　传统的邻域粗糙集使用单一邻域阈值,大大限

制了对论域粒化以及降低信息不确定性的能力.本文借助监

督学习中对象已有或预测的标记信息,引入类内阈值和类间

阈值的概念,提出了一种监督邻域粗糙集.该模型是传统邻

域粗糙集的推广形式,可以通过保持类内邻域不变和减小类

间邻域来优化邻域粒子群.实验结果显示,该模型在粗糙近

似质量和条件信息熵两种度量下均能降低信息的不确定性.

下一步工作将在监督邻域系统下对属性约简开展深入探讨和

研究.
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