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摘 要 利用遗传算法对动态模糊神经网络的 自身参数进行动态调整(GA-DFNN)，并将其应用于软件可靠性增长 

模型(SRGM)的研究。在对动态模糊神经网络进行训练的过程中，用遗传算法求得动态模糊神经网络 自身参数的优 

化解，根据得到的参数建立基 于动态模糊神经网络的软件失效数据预测模型。利用 3组软件缺陷数据，对用 GA_ 

DFNN建立的 SRGM 和模糊神经网络(FNN)以及 BP神经网络(BPN)建立的SRGM 的预测能力进行了比较，仿真结 

果证实，根据 GA-DFNN建立的 SRGM 的短期预测能力稳定，短期预测误差小，且具有一定的通用性。 
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Abstract The parameters of dynamic fuzzy neural network were dynamically adjusted by genetic algorithm(GA_ 

DFNN)，and GA-DFNN was used to study software reliability growth model(SGRM)．The optimal solution of DFNN’ 

S parameters was resolved by genetic algorithm in the DFNN’8 training process。and according to the DFNN which has 

the optimal parameters，software failure data prediction model was established．According to 3 groups of software de 

fects data，we compared the SGRM ’S predictive ability established by GA—DFNN with SGRM ’S predictive ability estab— 

lished by fuzzy neura1 network(Fl、IN)and BP neura1 network(BPN)．The simulation results confirm that the SRGM es— 

tablished by GA DFNN has steady short period prediction，and its short period prediction error is small and it has some 

versatility． 
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1 前言 

软件可靠性技术中的一个重要分支为软件可靠性的评估 

与预测。软件可靠性增长模型(SRGM)是软件可靠性评估和 

测试的关键与核心。时至今日，软件可靠性模型已有上百种。 

早期出现的均为参数型软件可靠性增长模型，比如J—M模 

型l1]、G-0模型l20]等，但这类模型大多建立在非现实前提 

下，致使预测精确度不高l_4]。katerineE 提出考虑具有故障相 

关性的可靠性增长模型，之后参数型软件可靠性模型得到发 

展。谢景燕l6 将排错过程中的不完美排错考虑在内，建立了 

基于NHPP的新型软件可靠性增长模型。但Kuei-ChenE 等 

人认为NHPP、S型或者指数型参数模型可能只适合某些特 

殊失效数据，因此应用范围有限。之后 Kai-yuan CaiE8]通过 2 

组实验验证了基于NHPP建立的软件可靠性模型并不完全 

符合实际缺陷数据。随着神经网络的出现，大量的基于缺陷 

数据作为驱动的软件可靠性增长模型出现，Yu-shen SuE ， 

Oo P Hul_1 等人使用基于神经网络的方法建立软件可靠性预 

计模型，并证实了其预测能力的相对准确型。尹乾ll11l对基于 

神经网络的软件可靠性模型进行了深入研究，提出了级联软 

件可靠性模型、软件可靠性混合模型，最后引出了分层混合软 

件可靠性模型，通过实验证明了基于神经网络的软件可靠性 

模型比参数性软件可靠性模型在预测能力方 面优势明显。 

13o Yang[12~认为以数据作为驱动的软件可靠性模型能够缓解 

参数型软件可靠性模型不真实假设的问题，适合不同的失效 

数据建立软件可靠性模型 Pai Ping_"⋯ sEl3]提出了使用支持 

向量基(SVM)加以模拟退火算法的方法建立软件可靠性增 

长模型，通过模拟退火算法对 SVM 所建立的模型的 3个 自 

身参数进行筛选，从而提高模型的预测精度。但软件缺陷数 
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据彼此存在联系 ，比如失效关联，错误修改过程中引入的新的 

错误等均是动态的且难以进行分类和界定。楼俊钢 对利 

用神经网络建立的软件可靠性增长模型做了统计，也确定了 

使用神经网络进行预测可以取得较好的效果。针对此类情 

况 ，本文选择动态模糊神经网络(DFNN)作为建立 SRGM 的 

基础。在原理上，模糊逻辑推理可以用一种有效的方式去获 

取失效关联度等不精确的特征。但 DFNN的预测效果受其自 

身参数的影响，因此需要优化算法对参数进行动态调整，以使 

DFNN建立的 SRGM 的缺陷数据预测效果更加理想。 

2 动态模糊神经网络[1 ] 

2．1 动态模糊神经网络的特点 

“动态”是指 DFNN的网络结构并非预先设置好的，而具 

有动态变化特性。即网络在开始学习前没有已经设定好的模 

糊规则，网络的模糊规则是在学习过程中逐一生成的。与模 

糊神经网络(FNN)相 比，动态模糊神经网络(DFNN)具有如 

下特点： 

(1)连续学习的方法。 

(2)参数估计与结构辨识同时进行。 

(3)分级学习方法的使用大大提升了网络学习的效率。 

(4)在网络训练过程中使用了商空间来划分整个输人空 

间，因此模糊规则数不随输入的增加而呈指数增长。 

(5)修剪技术的应用，使得网络的结构不会连续增长，避 

免了网络出现过度拟合和过度训练现象，从而确保 了网络的 

泛化能力。 

对于建立 SRGM来说 ，DFNN还具有以下特点： 

(1)采用了模糊化的运行机制，因此加强了系统的容错能力。 

(2)DFNN可同时处理确定性和不确定性信息。 

(3)DFNN的自身参数确定下来 以后 ，DFNN预测效果 

非常稳定。 

因此，鉴于软件错误引入率、失效数据的关联性和测试排 

错人员对软件的逐渐熟悉而促进的技能提升等很难进行界定 

和分类的难点，适合使用DFNN来建立S M。 

2．2 动态模糊神经网络的结构 

动态模糊神经网络的结构如图 1所示。图中 z ，32 ，⋯， 

西 作为网络的输入变量，y作为网络的输出，MFo是第 i个输 

入变量的第 个隶属函数，RJ是第 条模糊规则，Nj表示第 

J个归一化节点， 是第 个规则的连接权， 指网络总的规 

则数 。第 1层是输入层 ；第 2层是隶属函数层；第 3层是 T_范 

数层 ；第 4层是归一化层 ；第 5层是输出层。本文不对 DFNN 

的结构做详细介绍，具体内容参见文献[5]。 

第1层 第2层 第3层 第4层 第5层 

图1 DFNN的结构 

2．3 动态模糊神经网络的学习算法l|。 

首先，介绍 DFNN的 1O个参数：~mi 和 ~max分别为 DFNN 

的最小调试标准和最大调试标准；gmax和 ‰ 分别为最大输出 

误差和最小输出误差；)，为衰变常量； 为收敛常数；fro为第 1 

条模糊规则隶属函数的宽度；k为径向基函数单元的重迭因 

子； 为宽度递增因子； 为规则门槛 。 

其次，介绍动态模糊神经网络学习算法的步骤： 

(1)第一个数据进来以后 ，生成第一个规则，并确定第一 

个规则中的DFNN的自身参数。 

(2)从第二个数据起 ，每来一个样本(Xi，t )( >1)(Xi是 

输入，t 是期望输出)，计算 di( )，即得： 

d (j)： ll X —CJ ll， =1，2，⋯， (1) 

式中，“是存在的模糊规则数。然后找寻出 di(J．)的最小值 

： 

一arg min(d ( )) (2) 

(3)实际的输出与期望的输出之间的误差 e ： 

Il e ll= Il t 一 【l (3) 

式中， 为实际的输 出。 

(4)若满足d >Ka(Kd为最大边界有效半径)，就转到 

(5)，否则转到(6)。 

(5)若el> 成立(K 由动态模糊神经网络期望精度而 

预先设定)，则生成新规则，确定 此规则下 的 DFNN 自身参 

数，并计算误差下降率以及第 i个规则的重要性 协(i一1，2， 

⋯

， )；若条件不满足，则自动调整已存在规则的DFNN后件 

参数。 

(6)若 e >K 成立，则调整已经存在的规则下的DFNN 

前件参数中的宽度，随后调整规则的 DFNN后件参数；反之 

则自动调整已经存在的规则的DFNN后件参数。 

(7)若 椎> 成立 ，则删除第 i条规则；反之则 自动调整 

已经存在规则的DFNN后件参数。 

(8)判断训练是否结束 ，若没有则返回(2)；反之则结束学 

习过程。图2为DFNN学习算法的流程图。 

图2 动态模糊神经网络的学习算法 
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3 参数动态调整的 DFNN 

3．1 选择遗传算法作为参数动态调整方法的原因 

用DFNN建立的 SRGM预测能力稳定的原因在于。一旦 

DFNN自身参数确定，根据 同一组训练数据进行多次预测所 

得到的预测值就一致 ，预测结果 会出现波动。在 DFNN 自 

身参数集合变化不大并且参数没有超过各 自参数临界值的情 

况下，DFNN的预测结果波动很小。虽然遗传算法容易陷入 

局部最优并且不宜得到全局最优解，但次优解甚至更次优解 

均可以满足 DFNN的预测能力精确的要求。将我所某国防 

项 目的软件失效数据共分为 60个周期，对后 12个周期的缺 

陷数据分别短期预测，分别选择 j-3组不同的参数集合(其 『}I 

参数集合l和参数集合 2，3相差较大，参数集合2，3相近)来 

证明参数在小范围内变化对预测所带来的微小影响。如图 3 

所示，参数集合 2和参数集合3在短期预测结果上基本重合， 

而参数集合 1较参数集合 2，3相差较多，从第 55个周期的缺 

陷数据开始才出现微小的变化。参数集合 2和参数集合 3之 

间仍然可以取得很多种参数集合，单步预测结果也基本上和 

参数集合 2，3的预测输出重合。 

图 3 基于3组相近参数集合的DFNN预测结果 

3．2 基于遗传算法 刀的动态模糊神经网络(GA-DFNN) 

遗传算法来源于对生物进化过程的模拟，它将问题的求 

解表示成染色体的适者生存的过程，通过染色体的一代代进 

化，最终收敛到最适合环境的个体(即问题的最优解或者称为 

满意解)。 

3．2．1 初始化染 色体 

为了方便查看 DFNN的 1O个 自身参数的取值，将对染 

色体进行实数编码 。设参数集合为 P一{P P。PsP PsPe 

P P。P 。}，参数集合 P则为一串实数编码的染色体。其中P。 

一 {P̈ P ⋯ ，P ⋯ ，P }( 一1，2，⋯ ，10； =1，2，⋯ ， )，P 

是参数集合 P中第 i个参数的第 种可能取值。其中，每一 

个参数均有属于自己的取值范围，取值范围由动态模糊神经 

网络性质决定，它们分别为：0<￡ < ；0<P⋯ <P⋯ ； > 

0； >O； >1；愚>1；0<y<1；O< 1。染色体群体规模 

过大会造成计算爆炸，染色体群体规模过小会过早收敛于局 

部最优解，所以选择适中的群体规模可避免计算爆炸和解过 

早收敛的问题。因此，本文将初始染色体数设置为 2O个。 

3．2．2 适 应度 函数 

基于 DFNN建立的 SRGM 模型在训练阶段过程中拟合 

度很好 ，但有时在预测过程中会持续出现预测输出和实际输 

出重合度很差的情况，这种情况称为预测效果畸变，如图 4、 
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图 5所示。为 r防止预测效果畸变，本文提出了一种仿预测 

的方法。即将训练数据分成两部分 ，第一部分用于训练，用 由 

第一部分数据训练好的 DFNN网络对第二部分的数据进行 

预测，用于仿预测的数据量不超过训练数据的 15 即可。第 

二部分数据仅需要判断网络是否会在仿预测阶段出现畸变， 

若出现畸变 ，则淘汰这组参数集合。在仿真实验中通过仿预 

测手段，可以有效地屏蔽掉预测过程中出现的预测误差偏大 

问题。 

图4 DFNN训练过程 图5 仿预测阶段的预测畸变 

设仿预测阶段的误差平方和为 GA的目标函数 (z)，即 

厂(z)一SSE一∑( m( )) (4) 

式中， 为实际输 出，m(ti)为预测输 出。适应度函数为标准 

适应度函数： 

F( )： x 厂‘z’， ，‘ ’<C眦 (
5) 

【0， 厂(z)≥Cn 

式中， 为一充分大的正数。 

3．2．3 选择算子 

遗传算法使用选择来对染色体进行优胜劣汰，适应度较 

高的个体遗传到下一代的概率较大，而适应度较低的个体遗 

传到下一代的概率较小。为减轻计算机在选择过程中的运算 

量，本文选择排序选择方法。在生成 2O组参数集合染色体之 

后，将这 20组染色体按照适应度函数从高到底的排列，将事 

先设计好的概率表按顺序分配给这 2O组染色体作为它们的 

选择概率，从中选取 7组直接复制到下一子代中。 

3．2．4 交叉算子 

交叉是指把两个父代个体的部分基因彼此交换，重新组 

成新个体的过程。因为染色体参数集合P并不是一个排列， 

所以仅选用简单的交叉方式即可。单点交叉符合此要求。本 

文选择 1O组染色体参数集合进行单点交叉。对这 1O组染色 

体参数集合随机配对 ，并对它们进行单点交叉。 

3．2．5 变异算子 

变异算子的基本作用是对某染色体上个别基因值做变 

动，这有利于改善遗传算法的局部搜索能力并维持群体的多 

样性，防止出现早熟现象。在 2 组染色体参数集合中还剩下 

3组染色体参数集合用于变异 ，一般情况下，变异的概率不应 

过高，但对于初始个体为2o的参数集合群体来说，它能为参 

数集合增加更多新的参数元素，因此变异过程占有极其重要 

的作用。变异过程为 一P ( ≠ )。 

3．2．6 终止条件 

当最优个体的适应度达到给定的阈值，或者最优个体的 



适应度不再上升，或者迭代次数达到预测的迭代次数时，算法 

终止。算法终止预定的迭代次数一般设置为 100~500次，本 

文选择迭代次数300作为遗传算法的终止条件。 

基于遗传算法的动态模糊神经网络的学习过程如图 6所 

示 。 

生成20个参数集合PI Pzo 

根据DFNN仿预测阶段的SSE求 

得适应度函数F(x )F(x 。) 

根据选择方式进行选择操作 

根据交叉概率进行交叉 

对剩余个体进行变异 

生成子代群体 

得到优化NDFNN自身参数 

根据此DFNN对未来缺陷数 

据进行一步向后预测 

图6 基于 GA的DFNN学习算法 

4 基于 GA-DFNN建立的 SRGM 

基于神经网络建立的 SRGM 均是以数据作为驱动的软 

件可靠性增长模型，N输入 M 输 出作为数据驱动的 SRGM 

的框架 。为了提高预测的精度以及对应短期预测，本文选择 

4输入 1输出作为数据驱动的框架，以 ， +1，五+z，五+s( 一 

1，2，3，⋯， )作为可靠性增长模型的输入 ，以五+ 作为可靠性 

增长模型的输出，以此对 GA-DFNN进行训练并完成预测。 

本文选择 2组公开数据和我所某型号项 目软件采集到的失效 

数据来对 GA DFNN建立的 SRGM进行验证 ，并将其与经典 

BPN、FNN所建立的 SRGM进行比较。BPN和 FNN是以前 

被公认的具有强预测能力的神经网络，而神经网络结构的类 

型也能影响预测精度 ，因此将以 GA-DFNN建立的 SRGM 

与 BPN、FNN建立的SRGM预测模型进行比较。 

第一组数据来源于文献Eli，一共有 32组缺陷数据 ，选取 

前26个数据作为训练集合，其中第 24~26个缺陷数据作为 

仿预测数据使用，后 6个作为预测数据。经过 SA-DFNN的 

学习算法，得到 DFNN的自身参数为： 一0．02、￡～ 一1．4、 

grnax一4、￡ 一0．02、’，一 0．9、 0．95、ao一 1．1、五一 1．1、五 一 

1．05、 ----0．01。因为FINN和 BPN建立的 SRGM 的预测结 

果不稳定 ，所以分别选择预测效果较好 的一组进行 比较。基 

于 FNN建立的SRGM 的网络结构为 7个隐层节点，网络学 

习率为 0．08，迭代次数设置为 100。基于 BPN建立的 SRGM 

的网络结构为9个隐层节点，迭代次数设置为 100。预测结 

果和预测误差如图 7、图8所示。 

图7 3种模型的预测输出和 图8 3种模型的预测误差 

实际输出 

除了用式(4)来判断预测效果，也可以用 AE即预测误差 

均值来判断预测效果。 

AE=1 ~
一

1 1 (6) 

这 3种模型建立的 SRGM 的预测 SSE和 AE值如表 1 

所列。可以看出，基于 SA-DFNN建立的 SRGM 的预测 SSE 

和 AE均为最小 值，预测效果 比 FNN和 BPN所建立 的 

SRGM要好。 

表 1 3种模型的SSE和AE 

第二组数据来源于文献[7]，一共有 22组缺陷数据，选取 

前 18个数据作为训练集合，其中第 17，18个缺陷数据作为仿 

预测数据使用，后 5个作为预测数据。经过 SA-DFNN 的学 

习算法，得到 DFNN的自身参数为： 一0．05、EM 一1．4、 

e 一 1．8、￡～ 一0．1、y一 0．98、 0．98、∞ 一 1、忌一 1．2、k 一 

1．1、忌 一0．005。因为 FNN和 BPN建立的SRGM的预测结 

果不稳定，所以分别选择预测效果较好的一组进行比较。基 

于 FNN建立的 SRGM 的网络结构为 5个隐层节点，网络学 

习率为 0．08，迭代次数设置为 100。基于 BPN建立的SRGM 

的网络结构为 9个 隐层节点，迭代次数设置为 100。预测结 

果和预测误差如图 9、图 10所示。 

图9 3种模型的预测输出和 图 10 3种模型的预测误差 

实际输出 

这 3种模型建立的 SRGM 的预测 SSE和 AE值如表 2 

所列 。可以看出，在预测阶段基于 sA_I)I N建立的 SRGM 

的 SSE比基于 BPN建立的 SRGM 的 SSE略大，但 AE为 3 

个模型中的最小值 ，并且预测效果非常稳定。 

表 2 3种模型的SSE和 AE 

第三组数据来源于我所某型号项 目软件，一共采集到 60 

组缺陷数据，如表3所列。选取前 48个数据作为训练集合， 

其中第43~47个缺陷数据作为仿预测数据使用，后 12个作 

为预测数据。经过 sA_DFNN的学习算法 ，得到 DFNN的自 

身参数为： =1、e～ =4、￡一=1．9、 =0．01、)，=0．97、 

0．94、 一1、k一1．2、‰ 一1．1、忌 一0．001。因为 FNN 

和 BPN建立的 SRGM 的预测结果不稳定，所以分别选择预 

测效果较好的一组进行比较。基于 FNN建立的 SRGM 的网 
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络结构为8个隐层节点，网络学习率为0．05，迭代次数设置 

为 i00。基于 BPN建立的 SRGM 的网络结构为 9个隐层节 

点，迭代次数设置为 100。预测结果和预测误差如图 11、图 

12所示 。 

表 3 某型号项目软件失效数据 

辎 
啦  
悭  咄 

图 10 3种模型的预测输 出和 图 11 3种模型的预测误差 

实际输出 

这3种模型建立的SRGM的预测 SSE和 AE值如表 4 

所列。可以看出，基于 SA-DFNN建立的 SRGM 的预测 SSE 

和 AE均为最小值 ，预测 效果 比 FNN 和 BPN所 建立 的 

SRGM要好。 

表 4 3种模型的SSE和 AE 

结束语 通过DFNN建立软件可靠性增长模型，并在训 

练数据中选择末尾少数训练数据来做仿预测实验。在仿预测 

实验中利用 GA求出 DFNN 自身参 数的优 化解，实 现 了 

DFNN自身参数根据软件缺陷数据动态调整 的功能。在 

DFNN自身参数确定之后，则可对软件缺陷数据进行短期预 

测。利用 3组软件缺陷数据，将 GA-DFNN建立的 SRGM和 

FNN以及 BPN 建立 的 SRGM 相 比较，证明 了基 于 GA— 

DFNN建立的SRGM 在短期预测方 面精度高，预测性能稳 

定，具有一定通用性。 
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