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摘 要 测试优化选择是个集覆盖问题，而启发式算法是求解集覆盖问题的有效方法。文中将遗传算法、BP神经网 

络和模拟退火算法进行融合，提 出了一种融合算法，该算法充分利用遗传算法全局搜索能力强、BP神经网络训练能力 

强和模拟退火算法搜索速度快的优点，既避免陷入局部最优的现象，又提高了搜索的效率和精度。该算法已应用于求 

解测试优化问题。实例证明，该算法能够快速有效地求得测试优化问题的最优解。 
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Abstract Test optimization selection is a set cover problem ，and heuristic algorithm for set covering problem is effective 

method．A genetic simulated annealing neural network fused algorithm  was proposed by fusing the genetic algorithm，BP 

neural network and the simulated annealing algorithm，the genetic algorithm  global search ability，strong ability of BP 

neura1 network training algorithm  and fast search ability of simulated annealing algorithm  were made full use of in this 

algorithm ，the phenomenon falling into local optim um was avoided，and also the search efficiency and accuracy wad im— 

proved，the algorithm is applied to solve the test optimization selection problem Example proves，this algorithm  can ef— 

fectively and quickly obtain test the optimal solution of optimization problems． 
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1 引言 

随着科技水平的不断发展，测试优化选择在武器装备系 

统上的应用越来越广泛，这在一方面提升了武器装备的性能， 

另一方面也使得武器装备越来越复杂，对其进行故障检测与 

隔离的难度越来越大_1]。因此，对其开展测试性设计也是一 

件非常急迫的事情，在测试性设计中，测试点优化选择是一个 

很重要的工作，这项工作开展的好坏，直接影响到测试方案的 

制定以及后续测试性设计工作的展开，对其研究有很重要的 

理论和实践意义l_2]。 

进行测试优化选择是为 了在系统所有可能的测试组合 

中，选取最优测试组合，使得在满足测试性指标的同时，测试 

代价最小。这里的测试代价包括测试时间和测试费用，测试 

代价最小即是使测试时间和测试费用的总权衡最小。站在数 

学的角度，测试优化选择是个集覆盖问题，但我们熟知集覆盖 

问题是NP难题，当系统规模很大时，获取最优解是非常困难 

的I3 ]。目前求解集覆盖问题有许多比较有效的启发式算法， 

例如遗传算法(GA)、模拟退火算法(sA)、神经网络(ANN)、 

禁忌搜索(TS)、蚁群系统(AC0)等_6 ，但这些算法都有各 

自的优点和缺陷，单独求解效果并不是理想，相互融合进行取 

长补短已成为今后研究的重点。本文即是基于这种思路，在 

传统遗传算法基础上，通过引入BP神经网络和模拟退火算 

法，形成一种遗传模拟退火神经网络融合算法，应用该算法可 

使求解测试优化选择问题最优解的速度更快，精度更高。 

2 测试优化问题模型 

2．1 问题描述 

设系统待检测与隔离的故障集合为 s，S={S ，Sz，⋯， 

s卅)，可供选择的测试集合为 T，T一{7"1，T2，⋯， }。对于 

某一给定的测试 ( 一1，2，⋯， )，可检测的故障集合为 5J， 

S s，其中检测时间为 ti，检测费用为 CJ；同样对于某一故 

障S ( 一1，2，⋯，m)，可用一系列测试来进行检测，其集合为 

，Tf T。测试与故障的相关性矩阵F可表示如下： 

r，1 ^z ⋯ -厂l ] 

F— I ，2z ⋯ _厂2 l (1) I．．．
⋯  ⋯

l 
⋯ _厂榭_J 

矩阵 F是一个mx 维的布尔矩阵，矩阵的列对应系统 

的故障集，矩阵的行对应测试集。矩阵元素 为布尔变量， 

如果故障S能够被测试L 检测，则 =1，否则 =O，即： 

=  

S∈S 
S SJ (2) 

根据上述矩阵，可以确定对系统进行故障检测与隔离的 

备选测试方案，假定备选测试集为rs，则Ts T。 
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2．2 测试性指标参数确定 

系统的测试性指标包括：故障检测率(FDR)、故障隔离率 

(FIR)等[2 ]。故障检测率一般定义为：在规定时间内由测 

试系统正确检测到的故障模式的总故障率同系统所有故障模 

式的总故障率之比；故障隔离率一般定义为：在规定的时间内 

由测试系统正确隔离到不大于规定的可更换单元数的总故障 

率与同一时间内检测到的总故障率之比。 

(1)FDR数学表示 

对于故障 5f，如果备选测试集 能将其检测出来，则矩 

阵F所对应的行向量至少有一个元素为 1。即 U f =1。 
∈ s 

其中，U为布尔变量的或运算， 为 中元素的个数。 

假设 Sm为T 中能检测所有故障的集合，则SFD={s I 

S∈S，U
．

f 一1)，SFD∈S，则 FDR可表示为： 

=  ：  

(2)FIR 数学表示 

(3) 

如果故障S能够被隔离，则矩阵F中S 所对应的行必 

须与其它行不同。设能检测故障S 的所有测试集合为 ， 

则 S能被隔离的条件为： 0 Ts ：1 V sj∈S，S ≠S。 

因此，当故障 s 能够被备选测试集 Ts隔离时，丁sI 

丁s，假设 S口为所有能被隔离故障的集合，S ：{SfS∈S田， 

．
0 Ts．：1V sJ∈S，SJ≠si)，Sm∈S，则 F 可表示为： 

撕 一 (4) 

2．3 优化选择问题模型 

2．3．1 模 型假 设 

(1)系统在任意时刻至多发生一个故障，即单故障假设； 

(2)在不同条件下，对于同一测试，代价(时间和费用)都 

是固定的； 

(3)对于系统故障而言，总是存在能满足系统测试性指 

标要求的备选测试集。 

2．3．2 模 型描 述 

对系统的故障进行检测与隔离，挑选备选测试集的标准 

是要求在满足测试性指标要求的前提下，总的代价最小，根据 

前面分析，这个代价包括检测时间和费用，由于时间和费用的 

量纲是不一致的，因此，我们有必要进其量纲进行统一处理。 

设 -~ITIax幻( ：1，2，⋯，m，J=1，2，⋯， )，Gn8x max G 

( =1，2，⋯，m， 一1，2，⋯，")，对于某一备选测试集 ，总的 

检测时间为 一 ，总的检测费用为 c一 Cj(j一1，2， 

⋯

， )，则定义总的代价 △一￡／ +C／GT ( —l，2，⋯， )；设 

要求系统要达到的故障检测率为7南，故障隔离率为信 。 

因此，可以得出测试优化选择模型如下： 

rain A 

s．t．7FD≥ 怖  (5) 

L ≥ 

3 遗传模拟退火神经网络融合算法 

3．1 遗传模拟退火神经网络融合算法原理 

遗传模拟退火神经网络融合算法是在遗传算法的基础上 

提出的，综合利用了遗传算法、模拟退火算法和BP神经网络 

不同的邻域搜索结构[i6-18]。融合算法的优化过程中包含了 

遗传算法的复制、交叉、变异和模拟退火算法的状态产生函 

数、BP神经网络的权值优化，充分利用了3种算法的优点，规 

避了它们的缺陷。其基本思路是首先将模拟退火算法应用到 

遗传算法中，利用高温下的模拟退火操作优化过程中遗传状 

态的全局大范围迁移，利用变异和低温下的模拟退火操作优 

化遗传过程中状态的局部小范围趋化性移动，增强融合算法 

在解空间中的探索能力和效率，然后利用 BP神经网络对所 

求得的解进行权值优化操作，使融合算法快速精确收敛，最终 

得到求解问题的最优解。 

3．2 遗传模拟退火神经网络融合算法操作流程 

遗传模拟退火神经网络融合算法的操作的流程如图1所 

刁 。 

BP 
系统建模 l 韧始化种群 I 

神经两 

<  络构建 繇籁嚣 I 

BP BP神经网络初始化I 辅 ． 0N0 ． 遗 
经 _．1 计算辈度值 { 囊 神经网 l 网 
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' 练 火 

<  拟 极 
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图 1 遗传模拟退火神经网络融合算法的流程 

3．3 遗传模拟退火神经网络融合算法求解步骤 

算法求解步骤如下： 

(1)编码方案 

多层前向神经网络的拓扑结构中，输入层和输出层节点 

个数 、m由实际问题所决定，因此网络的设计即确定网络的 

隐含层数、各层隐节点数和连接权阈值。为使问题简单，文中 

只研究单隐含层的神经网络，同层神经元之间、输入与输出之 

间无连接。 

采用实数编码方式，码串由5部分组成 ：隐含层节点数、 

隐含层与输入层连接权值、输出层与隐含层连接权值、隐含层 

阈值、输出层阈值。其中除第一部分外，其余都是各层节点所 

对应的所有权阈值的级联串。但是由于隐节点个数不定，因 

此码串长度是可变的，会给交叉操作带来不便。为保持个体 

长度的一致性，保证交叉，变异时子代个体的完整性，取码串 

的最大可能长度 ，即确定隐节点的最大可能值 H ，然后进 

行编码，码串长度为L=( +m+1)× +m+1，这样码串 

就包含了网络拓扑结构和连接权值的所有信息。 

(2)问题的表示和初始化种群 

由于测试点个数有限，采用浮点向量表示法表示测试选 

择优化问题的解。每一个染色体 由一个浮点向量表示，其长 

度与解向量相同。这里用向量 F=(̂ ，，2， ，⋯， )表示优 

化问题的解，则相应的染色体也是 =(，1，厂2，，3，⋯， )，其 

中，J为选取第J个测试点； 为所测试点的个数， ≤ 。染色 

体的初始种群在(0，io)范围内产生随机数序列，并根据总代 

价和集覆盖水平来检验每个染色体的合法性，直至产生pop ．  

size个合法染色体。确定初温to，随机产生一组状态，计算两 

状态间最大目标差 I z~TlaxI，再依据差值，用函数 to=一 
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~-nax／lnp 确定初温，P 为初始接受概率，若 P 接近 1，则算 

法将以同等概率接受任意状态。 

(3)选择新群体 

若满足停止规则，停止计算；否则，在当前群体中的每一 

个染色体i的邻域N( )中随机选一状态 ∈N( )，按模拟退 

火中的接受概率 

AJ(tk)：rain{1，exp[一 ]} 

接受或拒绝 ，其中 为状态i的目标值；在这一阶段迭代所 

需次数后便可选出新群体。这步群体选择比遗传算法中选择 

的范围要大，要采用这种方法随机选取 ，这也是模拟退火的一 

个特征。 

(4)适应度函数厂和神经网络训练拟合 

①适应度函数 

按照模拟退火的特征，定义适应度函数为： 

( )=exp[一( 一F血)／ ] 

式中， 是新群体中目标函数的最小值， 为当前温度，由 

适应函数决定的概率分布从群体中随机选取染色体后又形成 

新种群。同时 ( )是个很好的加速适应函数，当温度高时 

加速不明显，温度低时加速非常明显，而此时正可以提高搜索 

速度。 

②神经网络训练拟合 

在神经网络训练拟合中，定义误差能量函数为 E，网络训 

练好后用于预测适应度函数的输出，保存训练好的网络用于 

计算个体适应度值。 
M  1 

E=∑÷( 一 )。 
i l 

式中，M为训练样本的数目， 为第i个输入样本下的BP神 

经网络的输出，d 为相应的期望输出。 

(5)遗传操作 

①选择过程 

选择过程以旋转赌轮 pop—size次为基础。每次旋转都 

为新的种群选择一个染色体，种群是按每个染色体的适应度 

来选择染色体的。计算所有个体适应度值，将双亲和后代按 

适应度值大小顺序排列，选择前pop—size个染色体作为新一 

代种群。 

②交叉操作 

交叉算子在遗传操作中起核心作用，通过交叉，遗传算法 

的搜索能力得以飞跃提高。以概率A进行一点交叉运算， 

随着适应值的变化 自适应调整。 

③变异操作 

变异是遗传操作中的辅助算子，与交叉算子相互配合，使 

遗传算法兼具全局和局部搜索能力。当遗传算法通过交叉算 

子已接近最优解邻域时，利用变异算子可以加速向最优解收 

敛。按变异概率P 随机选择变异个体，变异位置的确定由 

随机的方法产生。 

(6)终止条件 

测试选择问题中可采用退温变化终止条件。当模拟的退 

火温度达到最低温度时，遗传自动终止，所得的解即为最优 

解，对应的数据即为测试选择优化问题中最优测试方案。否 

则返回到步骤(3)，进行循环操作，再选 出满足最低温度条件 

的染色体作为最优解。 

3．4 算法的极值分析和死区分析 

在传统启发式算法的求解过程中，极易出现极大值和极 

小值，这些极值非常接近算法的最优值，融合算法的基础是遗 

传算法，而遗传算法的优点就是全局搜索能力强，在整个搜索 

空间内能避免极值的出现，因此，融合算法同遗传算法一样， 

可避免极值的出现。 

同样的道理，遗传算法擅长于全局搜索，也就是在搜索过 

程中，能搜索到空间的每一个角落，这样也就避免了死区的出 

现，因此，融合算法也能避免死区的出现。 

遗传算法全局搜索能力强，能有效避免极值和死区的出 

现，但这同时也就造成了遗传算法搜索速度慢的缺点，而融合 

算法在遗传算法的基础上引进 BP神经网络和模拟退火算 

法，提高了遗传算法的搜索速度，达到了快速有效搜索出最优 

解的效果 。 

4 仿真和验证 

为了验证算法的有效性，我们对某个系统进行测试选择 

验证 ，实验在 CPU为 P4 2．8GMHz、内存为 2GB的电脑上进 

行，在Matlab7．0平台上编程实现算法。该系统有 1O个先验 

故障、15个各选测试，系统要求的故障检测率和故障隔离率 

均为95 ；系统测试故障对应关系如表 1所列，测试代价(检 

测时间和费用)如表 2所列。 

表 1 系统测试故障信息对应关系表 

表 2 系统检测时间和费用表 

假设对于不同故障，相同测试的时间和费用是一样的，时 间和费用都是单位时间和单位费用。设算法的参数如下：种 
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群大小M=20，最大进化代数 G=100，交叉概率P =0．4，变 

异概率 P ：O．2，取函数的4000组输人数据，从中随机选取 

3900组数据训练网络，i00组数据测试网络性能。BP神经网 

络预测输出和期望输出对比如图2所示，优化过程中最优个 

体适应度变化如图3所示。 

图2 网络预测输出 

图 3 适应度变化曲线 

融合算法经过多次运行后，得到最优测试集 =(瓦， 

T1。，T1 )，测试代价为4．9，具体而言，就是检测时间为12，检 

测费用为1000，故障检测率和隔离率为 100 ，大于 95 ；算 

法在 1O代后找到最佳染色体，平均适应度值呈平稳下降状 

态，并收敛于最优解。 

运用传统遗传算法和模拟退火算法对该问题进行分析研 

究，得到的研究结果与融合算法的对比如表 3所列。 

表 3 各算法求解结果对比 

从表 3中看出传统遗传算法和融合算法都能求解出最优 

解，但是融合算法迭代次数少，求解速度快；而模拟退火算法 

虽然速度比传统遗传算法快，但是求解的结果比最优解差。 

为了分析算法求解一般优化选择问题的效果，分析多种 

故障测试的情况，故障测试代价都为相同值，故障测试的覆盖 

随机产生，计算如表4所列。 

表 4 一般优化选择问题结果对比 

计算结果表明，融合算法在求解一般问题时也具有良好 

的效果，求解的迭代次数都在 200次以内，所有求解实际都在 

1s以内。 

结束语 随着系统设备越来越复杂，其故障测试之间的 

关系也越来越复杂，在测试性设计过程中，进行测试性优化选 

择是很有必要的。文中所提出的融合算法综合了遗传算法、 

BP神经网络和模拟退火算法的优点，达到了既避免算法求解 

陷入局部最优又提高搜索速度的目的，并对算法进行了死区 

分析和极值分析。对实例求解和对一般优化选择问题进行了 

分析，结果表明文中提出的融合算法在求解测试优化选择问 

题时，既能满足系统测试性指标要求，又能快速有效地求解出 

全局最优解，这对于系统设计师开展系统测试性设计具有一 

定的指导意义。 
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