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摘　要　软件可靠性预测以软件可靠性预测模型为基础,对软件的可靠性以及与其直接相关的度量进行分析、评价和预测,利

用软件运行中所收集的失效数据对未来的软件可靠性进行预测,成为了评估软件失效行为和保障软件可靠程度的重要手段.

BP神经网络结构简单、参数少、易实现,在软件可靠性预测领域已经得到了广泛应用.然而基于传统 BP神经网络搭建的软件

可靠性预测模型的预测精度无法达到预期目标,因此提出了基于 BASFPAＧBP的软件可靠性预测模型.该模型利用软件失效

数据,在BP神经网络训练过程中利用BASFPA算法优化网络权值、阈值,从而提高模型的预测精度.选用３组公开的软件失

效数据,将实际值与预测值的均方误差作为预测结果的衡量标准,同时将 BASFPAＧBP与 FPAＧBP,BP,Elman这３种模型进行

对比研究.实验结果表明,基于BASFPAＧBP的软件可靠性预测模型在同类型模型中实现了较高的预测精度.

关键词:软件可靠性预测模型;天牛须搜索算法;花朵授粉算法;BASFPA
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Abstract　Softwarereliabilitypredictionisbasedonsoftwarereliabilitypredictionmodel,whichanalyzes,evaluatesandpredicts

softwarereliabilityandreliabilityＧrelatedmeasures．Usingthefailuredatacollectedinsoftwareoperationtopredictthefuture

softwarereliability．Ithasbecomeanimportantmeanstoevaluatesoftwarefailurebehaviorandguaranteesoftwarereliability．BP

neuralnetworkhasbeenwidelyusedinsoftwarereliabilitypredictionbecauseofitssimplestructureandfewparameters．HowＧ

ever,thepredictionaccuracyofthesoftwarereliabilitypredictionmodelbuiltbasedonthetraditionalBPneuralnetworkcannot

reachtheexpectedtarget．Therefore,thispaperproposesasoftwarereliabilitypredictionmodelbasedonBASFPAＧBP．This

modelutilizessoftwarefailuredataandutilizesBASFPAalgorithmtooptimizenetworkweightsandthresholdsinthetraining

processofBPneuralnetwork．Thus,thepredictionaccuracyofthemodelisimproved．Inthispaper,threegroupsofpublicsoftＧ

warefailuredataareselected,andthemeansquareerrorbetweentheactualvalueandthepredictedvalueistakenasthemeasureＧ

mentstandardofthepredictedresults．Meanwhile,BASFPAＧBPiscomparedwithFPAＧBP,BPandElmanmodels．Experimental

resultsshowthatthesoftwarereliabilitypredictionmodelbasedonBASFPAＧBPachieveshighpredictionaccuracyinthesame

typeofmodel．

Keywords　Softwarereliabilitypredictionmodel,Beetleantennaesearchalgorithm,Flowerpollinationalgorithm,BASFPA

　

１　引言

软件可靠性是软件产品质量的重要特征之一,其在软件

产品生命周期中的测量和管理技术对于生产和维护质量可靠

的软件系统至关重要.其中,软件可靠性预测模型(Software

ReliabilityPrediction Model,SRPM)[１]是 实 现 软 件 可 靠 性

预测的重要手段.这种模型可以概括为两大类.一类是基于

统计学原理的数学模型,主要通过数学公式拟合软件失效曲

线.这类模型也就是传统的软件可靠性增长模型,需要对软件

内部错误及失效过程的特性做出很多假设,然后采用某种随机

过程对其进行描述[２].由于该类模型种类繁多,如 JelinskiＧ

Moranda(JＧM)模 型[３]、Musa 模 型[４]、GoelＧOkumot(GＧO)



模型[５]、LittlewoodＧVerral(LＧV)模型[６]、贝叶斯模型、Markov
模型以及 Duane[７]模型、DelayedSＧshaped模型[８]等,在实际

应用中涉及模型选择的问题.另一类是基于数据驱动的模

型,通过对软件失效数据进行训练从而拟合失效曲线.这类

模型基于观测到的软件失效数据,将其视为时间序列进行建

模与分析,并对软件将来的失效行为做出预测.由于其不需

要对软件内部错误及失效过程做任何不符合实际的假设,因

此适用范围更广,准确度更高,且不存在实际应用中的模型选

择问题.

在基于数据驱动的可靠性预测模型研究中,神经网络模

型成为了近年来比较热门的研究方向.Liu等[９]结合模拟退

火算法 与 动 态 模 糊 神 经 网 络 (DynamicFuzzyNeuralNetＧ

work,DFNN)建 立 的 可 靠 性 预 测 模 型 预 测 精 度 较 高,但

DFNN本身的网络结构太过复杂,实际应用中的调参会更加

依赖研究人员的经验.此后又提出基于FABP的软件可靠性

增长模型[１０Ｇ１１],该模型虽然简化了神经网络的结构,但是实

际应用中发现,在训练样本数量较少的场景下,模型的预测精

度依然不够高.

为了在规避高级神经网络的复杂网络结构的同时保证软

件可靠性预测精度,本文提出了基于天牛须Ｇ花朵授粉算法

(BASFPA)结合BP神经网络(BASFPAＧBP)建立具有一步向

前预测能力的软件可靠性预测模型.

２　基于BASFPA算法的BP神经网络

２．１　BP神经网络

BP神经网络是一种依据误差反向传播算法训练的多层

前馈网络,已被成功应用于软件风险分析、成本预测和可靠性

估计等领域.其网络结构包含输入层、隐层以及输出层,使用

梯度下降法修正误差,并通过误差的反向传播来调整网络的

权值和阈值[１２].BP神经网络拓扑结构如图１所示.

图１　BP神经网络拓扑结构

Fig．１　TopologyofBPneuralnetwork

由于本文的预测结果为单预测结果,因此我们选择单隐

层多输入单输出的BP网络拓扑结构.网络的输入 X＝{x１,

x２,􀆺,xn};隐层节点Z＝{z１,z２,􀆺,zm};网络的输出为Y.

输入层与隐层间的权值V＝{vij,􀆺,vnm };隐层与输出层间的

权值W＝{wj１,􀆺,wm１};隐层各节点的阈值为Tz;输出层节

点的阈值为Ty.

但仅使用 BP神经网络作为预测模型来拟合软件可靠

性预测曲线依然不足以满足目前实际应用的需要.由于

BP网络通常采用梯度下降算法进行权值的更新,存在易

陷入局部 极 小 值 的 问 题,导 致 BP网 络 的 训 练 难 以 达 到

预期目标.研究表明,使用优化算法对初始权值进行优化

后再对网络进行训练能在很大程度上提升网络性能,极大

地避免因随机初始化而使网络陷入局部最优的问题.本

文选择 BASFPA 算法对 BP神经网络的 初 始 权 值 和 阈 值

进行寻优.

２．２　基于天牛须搜索算法优化的花朵授粉算法

花朵授粉算法(FlowerPollinationAlgorithm,FPA)是一

种启发于模拟自然界开花植物授粉过程的群智能优化算

法[１３Ｇ１４].为了提高效率,算法对花朵授粉过程进行简化,假定

每株植物只开一朵花,且每朵花只产生一个花粉粒子.可以

将一朵花或一个粒子对应于解空间中的一个候选解,并且每

朵花繁衍后代的方式都是通过转换概率p 进行异花授粉操

作,或以概率１－p 进行自花授粉操作.异花授粉可看作算

法的全局探测行为,自花授粉则可以视为算法的局部搜索过

程[１５Ｇ１６].前者指花粉从一朵花转移到另一株植物的某朵花

上,后者指花粉从一朵花转移到同一株植物的不同花上.

FPA算法的原理就是基于上述过程,即通过花粉传播让种群

中更适龄的花朵存活下来.

FPA算法主要基于以下几项原则:

(１)异花授粉属于全局搜索过程,基于 Levy分布进行全

局搜索;

(２)自花授粉则属于局部搜索过程;

(３)花粉成功授粉的概率与两朵花的相似性呈正相关;

(４)通过转换概率p 控制全局搜索和局部搜索的相互

切换.

尽管FPA算法效率较高,但对于一些给定的问题,它也

存在一些不足之处,如耗时较长、收敛性较差等.许多改进的

FPA算法通常只针对全局搜索或者局部搜索过程,没有从整

体上对算法进行系统性的优化和改进,部分算法还存在着时

间复杂度过高导致算法执行速度降低等问题.

天牛须搜索(BeetleAntennaeSearch,BAS)是Jiang等[１７]

于２０１７年提出的一种智能优化算法.BAS算法不需要知道

函数的具体形式,只需要一个个体,相较于其他群智能算法大

大降低了运算量.天牛是甲虫科的一种,大多数天牛都长有

很长的触角,用于检测食物气味.其仿生原理启发于天牛觅

食过程中根据食物气味的强弱来判断食物的位置并进行移

动.每只天牛都有两根触角伸向左右两个方向,天牛下一步

的移动路径总会朝向气味强度更大的方向.可以将食物气味

看作一个函数,天牛的目的是找到全局气味强度最大,即函数

值最大的点.

基于天牛须搜索的花朵授粉算法通过在 FPA 算法的全

局搜 索 过 程 引 入 BAS 算 法 来 提 升 FPA 算 法 的 收 敛 速

度[１８Ｇ１９],通过在局部搜索过程中采用新的变异差分策略来提

高FPA算法跳出局部最优的能力,从而最终形成 BASFPA
算法.改进后的全局搜索过程中,在花粉粒子依据 FPA 算

法进行更新后,可将每个花粉粒子看作一只天牛,计算其

依据 BAS算法更新后的新解,并与更新前的解作比较,若

更新后的解更优,则进行更新并保留该解,否则放弃本次

更新.

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



算法具体实现流程如图２所示.

图２　BASFPA算法流程

Fig．２　FlowofBASFPAalgorithm

２．３　基于BASFPAＧBP的可靠性预测模型

基于模型参数难以直接确定的问题,本文提出了基于

BASFPAＧBP神经网络的可靠性预测模型,有针对性地对预

测模型进行优化.权值优化流程主要包括以下４个步骤:初

始化BP神经网络结构、初始化BASFPA算法、建立网络权值

和花粉粒子的映射关系、确定BASFPA算法的适应度函数.

(１)初始化BP神经网络结构

基于神经网络建立的SRPM 通常选择以 N 输入、M 输

出作为数据驱动框架,基于前期的缺陷数据对未来的缺陷数

据进行预测.由于本文建立的模型属于一步向前预测模型,

故选择４输入、１输出的 BP 网络框架,即 Xi,Xi＋１,Xi＋２,

Xi＋３→Xi＋４.将实验中需要用到的软件失效数据集依据合理

的比例划分为训练数据和测试数据并对数据进行预处理,包

括归一化和输入数据格式的调整.

(２)初始化BASFPA算法

在BASFPA算法中,每一个花粉粒子本身就是解空间中

的一个解,代表着一组 BP神经网络权值和阈值的可能性组

合.因此在确定BP网络结构的前提下,可以通过BP网络中

各个层的神经元节点的个数来确定神经网络权值和阈值的个

数,进一步确定BASFPA花粉粒子编码长度.

(３)建立网络权值和花粉粒子的映射关系

利用BASFPA算法对 BP网络的初始权值、阈值进行优

化前,需要对初始网络的权值和阈值进行编码处理.本文选择

向量编码的方式建立 BP网络权值、阈值和 BASFPA 花粉粒

子之间的映射关系.此时BP网络的训练过程可以被看成是

寻找最优解的过程,而这个最优解就是使 BP网络具有最佳

预测性能的初始权值和阈值.

(４)确定BASFPA算法的适应度函数

适应度函数用于在训练过程中对每个花粉粒子的寻优性

能进行评估,本文将 BASFPAＧBP神经网络模型的预测值及

实际值的均方差作为适应度函数,通常用 MSE 表示.该值

越小表示粒子的寻优性能越好,计算步骤如式(１)所示:

MSE＝min
n

i＝１
(MSEi)＝min

n

i＝１

１
p ∑

P

j＝１
(yi－y

∧
i)２ (１)

其中,MSEi表示每个粒子的局部最优解,MSE 则表示每次迭

代的全局最优解,n为算法种群数量,p为训练数据的个数,yi

和y
∧
i分别为输入数据的预测值和实际值.模型权值优化的具

体流程如图３所示.

图３　基于BASFPAＧBP的可靠性预测模型权值优化流程

Fig．３　Weightoptimizationprocessofreliabilitypredictionmodel

basedonBASFPAＧBP

基于BASFPAＧBP的软件可靠性预测模型通过分析历史

失效数据来对软件未来的失效行为进行预测,因此模型的网

络结构通常设定为m 个输入、n个输出.m 个输入用于预测

未来失效数据的历史时间步,共包括 m 个时刻的输入数据.

本文中 m 的值通过对数据集进行自相关性分析得到.n个

输出则表示通过模型预测到的未来n 个时刻的软件失效

数据.

假设输入数据为累计失效数据,测试频率为每天,且设置

m＝７,n＝１,则软件可靠性预测模型需要根据过去７天软件

３３李红辉,等:基于BASFPAＧBP的可靠性预测模型研究



的累计失效次数预测未来１天的累计失效次数.基于BASFＧ

PAＧBP的软件可靠性预测模型如图４所示.其中,X＝(x１,

x２,􀆺,xm )表 示 输 入 的 过 去 m 个 时 刻 的 历 史 失 效 数 据,

Y＝(y１,y２,􀆺,yn)表示输出的未来n 个时刻的预测失效

数据.

图４　基于BASFPAＧBP的可靠性预测模型

Fig．４　ReliabilitypredictionmodelbasedonBASFPAＧBP

３　实验设计与分析

３．１　实验设计

本文利用PyCharm２０２０．２．１,在硬件条件为 Interl(R)

Core(TM)i５Ｇ６３００UCPU ＠２．４０GHz２．５０GHz,８GB内存的

机器上,实现了本文提出的基于 BASFPAＧBP建立的软件可

靠性预测模型.首先将BASFPAＧBP的结构设定为４输入、l
输出,为了能更好地和 BP,FPAＧBP,Elman建立的预测模型

进行对比,将BASFPAＧBP的隐层节点个数设置为９,与 BP,

FPAＧBP,Elman神经网络的网络结构保持一致.因此,BASＧ

FPAＧBP网络结构为４Ｇ９Ｇ１,共有４×９＋９×１＝４５个权值以及

９＋１＝１０个阈值,这５５个值构成了花粉粒子结构的编码

长度.

本文模型的隐藏层神经元个数与训练样本批尺寸通过

BASFPA算法优化得到,这两个参数值构成了花粉粒子的待

优化向量.BASFPA算法中,初始步长step＝２,初始两须之

间距离d０＝１,变步长参数etat＝０．９５,参数取值下界lb＝

－３,参数取值上界ub＝３,转换概率p＝０．８,花粉粒子种群

规模 N＝３０.BP神经网络的迭代次数epochs＝１００,学习率

eta＝０．１,预测精度accuracy＝０．００００４.

与本文提出的BASFPAＧBP模型进行对比的模型为BP,

FPAＧBP,Elman这３种模型.为方便进行对比研究,在之后

的３组软件失效数据的实验中,这３种模型的网络结构与参

数设置均与上文保持一致.

３．２　软件失效数据

现阶段软件可靠性预测模型的研究通常需要基于公开的

软件失效数据集进行验证,因此所采用的数据集的质量很大

程度上会对模型性能的优劣产生影响,可以说软件失效数据

集对模型本身的发展起到了关键性的作用.

软件失效数据是一种时序数据,可分为累计失效数据和

失效间隔数据两种类型,这两种类型的数据集应用在不同模

型上存在适用性差异.软件可靠性预测可以分为以下３个步

骤:首先收集软件测试后得到的软件失效数据;其次建立软件

可靠性预测模型并调整模型参数;最后使用调整好的模型对

失效数据进行拟合.通过输入历史失效数据,软件可靠性预

测模型可以从软件失效数据中学习到软件失效过程存在的内

在规律,从而对未来的软件失效进行预测.因此模型的输入选

择何种类型的失效数据在一定程度上会影响到模型的预测性

能.两类数据均具有各自的特点,如图５和图６所示.失效间

隔数据存在波动性,不具备明显的整体趋势特征;累计失效数

据整体呈递增趋势,增长模式稳定.这两种数据的差别主要在

于数据的平稳性.时间序列的平稳性即序列数据的基本特性,

能够在一定时间内保持稳定,从图形的角度来看,就是由样本

数据绘制出的曲线形态在之后的一段时间内具有一定的延续

性.直观来说,当数据没有明显的模式特征如趋势性、季节性

等,则可以认为该数据是平稳的.平稳序列为在固定时间和位

置的概率分布与所有时间和位置的概率分布相同的随机过程,

且均值和方差等参数也不随时间和位置的变化而变化.

图５　失效间隔数据曲线

Fig．５　Curveoffailureintervaldata

图６　累计失效数据曲线

Fig．６　Curveofcumulativefailuredata
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在深度学习模型上,两类数据累计失效数据预测结果的

均方误差小于失效间隔数据,且拟合度比失效间隔数据更接

近１.累计失效数据相较于失效间隔数据更适合作为基于深

度学习算法搭建的软件可靠性预测模型的输入数据,因此在

后续实验中,本文选择累计失效数据进行模型的训练和验证.

本文选择３组软件失效数据对基于 BASFPA 建立的软

件可靠性预测模型的预测能力进行验证.３组数据均采用文

献中的软件失效数据,第一组数据采集自Space项目的测试

过程;第二组数据来自 Anna８０,该系统是一个飞行动态应用

软件系统,包含１００００行代码,累积测试时间以小时为单位;

第三组数据采集自某控制器软件,测试时间跨度为３６个月,

软件失效数据为该软件特定版本代码中存在的缺陷,包括由

该版本的用户报告的故障以及产品的后续发行过程中发现的

缺陷,累积测试时间以天为单位.失效数据自变量为软件失

效次数,因变量为发生软件失效的时间.

３．３　实验流程

(１)数据预处理

数据归一化:依据数据集的特点,采用“最大化Ｇ最小化”

方法对其进行预处理,这样能够减少离散点的存在对最终的

预测结果产生的干扰.计算步骤如式(２)所示:

X＝ X－Xmin

Xmax－Xmin
(２)

调整数据格式:由于本文实验设定的网络结构为４输入、

１输出,因此需要对实 验 数 据 进 行 切 分,调 整 数 据 结 构 为

train_X∶train_Y＝４∶１的模式,即时间步timestep＝４.假设

存在一个list＝[１,２,３,４,５,６,７,８],timestep＝４,数据调整后

所要达到的效果如表１所列.

表１　调整后的数据格式

Table１　Adjusteddataformat

train_X train_Y
[１,２,３,４] [５]
[２,３,４,５] [６]
[３,４,５,６] [７]
[４,５,６,７] [８]

(２)算法实现

利用深度学习库 Tensorflow 框架实现 BP神经网络,再

利用优化算法对BP神经网络的初始权值和阈值寻优.

在３组数据上使用模型预测未来软件失效情况前,需要

使用本文提出的算法对基于BP神经网络的软件可靠性预测

模型参数进行优化,只有找到最优的模型参数值才能够进一

步优化模型的训练过程,提高训练效率.但模型参数的不确

定性导致寻找最优初始参数的过程变得异常复杂,常规方法

需要研究人员多次重复训练,观察训练效果,并根据经验设定

模型参数.但纯粹依据经验进行参数值的设置会大大增加模

型训练的难度,同时也很难使模型的预测精度达到最优.本

文提出的优化算法对基于BP神经网络的软件可靠性预测模

型的参数值进行寻优,这种方法可以很大程度上减少模型训

练过程中的人为干预,使模型能够达到最优的预测效果.

在BASFPA算法中,每一个花粉粒子本身就是解空间中

的一个解,代表着一组基于 BP的软件可靠性预测模型参数

的可能性组合.参数优化过程与模型训练过程相同,需要准

备待训练数据并对数据进行预处理,然后将预处理之后的数

据划分为训练集和测试集.首先根据模型待优化的参数个数

来确定花粉粒子的编码长度,通过向量编码的方式建立模型

参数和花粉粒子的映射关系,这时 BP网络的训练过程就被

转换成了寻找使预测模型具有最佳预测精度的最优参数的过

程.训练过程中使用BASFPA算法进行优化,不再根据经验

对隐藏层神经元个数、训练样本批尺寸直接进行赋值,而是将

这两个变量作为待优化参数输入到 BASFPA 算法中.算法

使用适应度函数对每个花粉粒子的寻优性能进行评估,因此

选择将基于BASFPA的软件可靠性预测模型的预测值及真

实值的均方误差作为适应度函数,通常用 MSE表示,该值越

小表示粒子的寻优性能越好.之后设置合适的目标精度以及

最大迭代次数,若经过优化后的模型最终达到目标精度则停

止训练,输出此时的最优参数数值,并依据该组参数值搭建最

终用于预测软件可靠性的 BASFPA 模型.若达到最大迭代

次数时,最终模型损失值仍未达到目标精度,则更换初始随机

参数值重新训练,直到最终模型参数达到目标精度.

经过参数寻优后,将参数优化后的模型与多次随机参数

设置的模型进行对比,在上述３组数据集上验证BASFPA算

法优化模型参数的效果,最优参数设置的模型预测均方误差

较小,说明参数优化后的软件可靠性预测模型的预测效果

更佳.

在此基础上建立 BASFPAＧBP软件可靠性预测模型,并

在测试集上进行实验,以得到最终的软件可靠性预测结果,结

果包括失效拟合曲线以及预测值与实际值的均方误差.同时

在同一数据集上对BP,FPAＧBP,Elman这３种模型进行对比

实验,将 BASFPAＧBP 与这３种模型的预测结果进行比较

分析.

３．４　实验结果及分析

第一组数据一共包含２１组软件失效数据,将前１７组数

据作为训练集,将后４组数据作为测试集,对４种软件可靠性

预测模型进行对比实验研究.从实验结果可以看出,BASFＧ

PA算法每一代的最优适应度值随迭代次数的增加逐渐减小,

如图７所示.当种群数量为３０时,对数据进行归一化处理后

的算法适应度曲线在进化到第５０次时收敛于０．０００１２６.说

明使用BASFPA算法寻找BP网络最优权值和阈值花费的代

价较小.

图７　BASFPA算法进化适应度曲线

Fig．７　EvolutionaryfitnesscurveofBASFPAalgorithm

为了直观地比较几种模型的预测效果,使用python提供

的 Matplotlib工具绘制了３组数据上模型的预测曲线.第一
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组数据中,BASFPAＧBP,BP,FPAＧBP,Elman这４种软件可靠

性预测模型的预测结果的拟合曲线如图８所示.其中横坐标

代表软件失效次数,纵坐标代表累计测试时间,以小时为单

位.可以看出,BASFPAＧBP模型对测试集的拟合效果优于

BP,Elman,FPAＧBP,其中 BASFPAＧBP模型相比 FPAＧBP模

型性能略有提升,而Elman模型在第一组数据上的预测性能

相对较差.

图８　第一组数据中４种模型的预测结果

Fig．８　Predictionresultsoffourmodelsinthefirstsetofdata

第二组数据共包括１１８组软件失效数据,实验将前１００
组作为训练集,将后１８组作为测试集.第二组数据集中４种

模型的预测结果的拟合曲线如图９所示.其中横坐标代表软

件失效个数,纵坐标代表累计测试时间,以小时为单位.可以

看出BASFPAＧBP模型的拟合效果明显优于BP和 FPAＧBP,

相比Elman模型的预测性能稍有提高.

图９　第二组数据中４种模型的预测结果

Fig．９　Predictionresultsoffourmodelsinthesecondsetofdata

第三组数据共包括１１１组失效数据,实验将前１００组作

为训练集,将后１１组作为测试集.第三组数据中４种模型的

预测结果的拟合曲线如图１０所示.其中横坐标代表软件失

效个数,纵坐标代表累计测试时间,以小时为单位.可以看

出,相比BP,Elman,FPAＧBP 这３个模型,BASFPAＧBP模型

的预测性能更好.

图１０　第三组数据中４种模型的预测结果

Fig．１０　Predictionresultsoffourmodelsinthethirdsetofdata

３组数据中,４种模型预测结果的均方差如表２所列.在

实验中使用均方误差(MeanSquareError,MSE)作为模型

最终预测结果的评价指标.MSE指真实值与预测值的差值

的平方求和之后的平均值,当预测值与真实值完全相同时,

MSE值为０,误差越大,MSE 值越大.MSE１,MSE２,MSE３
分别表示各个模型分别在第一、二、三组数据的测试集上预测

结果的均方误差.从表中可以看出,在这３组数据中,BASFＧ

PAＧBP模型的预测精度在同类模型中是最高的.

表２　３组数据中４种模型的 MSE值

Table２　MSEvaluesoffourmodelsinthreedatasets

SRPM MSE１ MSE２ MSE３
BASFPAＧBP １１０．２４９８ １．２８９５ ４７０３．７２５０

FPAＧBP ２１０．３７９０ ２４．９２３７ ５５１６．６２１７
BP ７５０．２３０６ ６０．７９６３ ２４３０１．１６７１

Elman ５５３９．４０５５ １．４２１３ ７２６７．３０５７

从以上３组实验结果来看,BASFPA 算法对提高 BP网

络预测精度提供了很大的帮助,基于该算法优化的BASFPAＧ

BP软件可靠性预测模型在多组数据上实现了比 BP,Elman,

FPAＧBP更小的预测误差,在一定程度上提高了模型的预测

精度,使得预测结果更加可靠.

综上所述,可以得出以下结论:

(１)BASFPA算法相比单一FPA算法对BP神经网络的

优化效果更好,预测精度更高.

(２)基于BASFPAＧBP建立的SRPM 的预测精度和稳定

性明显优于 BP 和 Elman等同类型神经网络模型的预 测

精度.

(３)基于BASFPAＧBP的SRPM 可以根据不同软件失效

数据的自身特点得到当前场景下最优的BP神经网络的权值

和阈值,再对待预测失效数据进行预测,且网络结构简单,具

有一定的实际应用价值.

结束语　软件可靠性预测模型是软件工程的一个重点研

究问题.针对BP神经网络在软件可靠性预测领域存在的预

测精度低、收敛速度慢等问题,提出了通过 BASFPA 算法优

化BP神经网络的权值和阈值的方法建立的 BASFPAＧBP软

件可靠性预测模型.本文通过３组软件失效数据对模型进行

了软件可靠性预测性能的对比实验.与 FPAＧBP,BP,Elman
模型相比,所提模型在相对简单的网络结构的基础上提高了

收敛速度,实现了更高的预测精度.结果表明,本文提出的基

于BASFPA算法优化的BP神经网络软件可靠性预测模型在

同类模型中预测精度最高,且网络结构简单,具有一定的实际

应用价值.
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