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测试不可靠条件下基于量子

进化算法的测试优化选择

雷华军１，秦开宇２

（１．西南科技大学信息工程学院，四川绵阳６２１０１０；２．电子科技大学航空航天学院，四川成都６１１７３１）

　　摘　要：　测试优化选择是复杂电子系统测试性设计中的一个重要问题．首先从测试容差的角度分析了测试发生
漏检和虚警的原因，在此基础上建立了测试不可靠条件下一种新的测试选择模型，模型以测试代价、漏检代价和虚警

代价之和最小为优化目标，以故障检测率和故障隔离率为约束条件；然后提出一种改进的量子进化算法对模型求解，

该算法通过改进一种已有可靠测试选择算法而成，包括种群初始化、适应度计算和种群的进化策略．最后通过两个仿
真实例验证了求解算法及模型的有效性和优越性．

关键词：　测试性设计；测试优化选择；不可靠测试；量子进化算法
中图分类号：　ＴＰ２０６　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１７）１０２４６４０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１７．１０．０２２

ＯｐｔｉｍａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＩｍｐｅｒｆｅｃｔＴｅｓｔｓＢａｓｅｄｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄ
ＱｕａｎｔｕｍＩｎｓｐｉｒｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＥＩＨｕａｊｕｎ１，ＱＩＮＫａｉｙｕ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｍｉａｎｙａｎｇ，Ｓｉｃｈｕａｎ６２１０１０，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｓｉｃｈｕａｎ６１１７３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｏｐｔｉｍａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｓｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔａｒｉｓｅｓｉｎｄｅｓｉｇｎｆｏｒｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｔｅｓｔｔｏｌｅｒａｎｃｅ，ｔｈｅｒｅａｓｏｎｏｆｈｏｗｔｅｓｔｓｐｒｏｄｕｃｅｍｉｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｌｓｅａｌａｒｍｉｓａｎａ
ｌｙｚｅｄ．Ｔｈｅｎ，ａｎｅｗｍａｔｈｅｍａｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｅｓｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｍｐｅｒｆｅｃｔｔｅｓｔｓｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．Ｉｔｃｏｎ
ｓｉｓｔｓｏｆｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｕｍｏｆｔｅｓｔｃｏｓｔ，ｍｉｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｓｔａｎｄｆａｌｓｅａｌａｒｍｃｏｓｔ，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｆａｕｌｔｉｓｏｌａｔｉｏｎｒａｔｅ．Ｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｍｏｄｅｌ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏ
ｐｏｓｅｄ．Ｉｔｉｓｆｏｒｍｅｄｂｙｍａｋｉｎｇｓｏｍｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｔｏａｎｅｘｔａｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｆｏｒｏｐｔｉｍａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐｅｒｆｅｃｔ
ｔｅｓｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｆｉｔｎｅｓｓｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｗｏｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｅｘａｍｐｌｅｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｄｅｓｉｇｎｆｏｒｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ；ｔｅｓｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｉｍｐｅｒｆｅｃｔｔｅｓｔｓ；ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　引言
　　对于大型复杂电子系统，传统的测试和诊断方法
存在故障信息获取困难、诊断准确性差、虚警率高等问

题．大量的研究和实践表明：要从根本上解决上述问题，
必须在系统设计之初就开展测试性设计［１］．测试选择
是测试性设计中的一项重要内容，其目的是选择满足

测试性指标要求且在一定的优化准则下最佳的测试组

合．它对测试位置、参数和手段等进行配置和优化，以便

采取经济可靠的方式获取系统的状态信息，从而满足

系统的故障诊断需求．本文将观测某一系统参数是否
正常的过程定义为一个测试，而不区分所采用的观测

手段．
近年来，国内外学者在传感器布局优化［２～４］、模拟

电路测点选择［５～８］以及基于相关性矩阵的测试集优

化［９～１１］等方面开展了广泛的研究，提出了大量的测试

优选模型．但这些模型大多假定故障与测试之间具有
确定的因果关系，认为所有测试都是可靠的，不存在漏
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检和虚警．然而，实际中的测试受到多种因素的影响，包
括测试设备自身故障、环境影响、不合理的测试容差等，

使得故障与测试之间的逻辑关系往往表现出不确定

性．针对该问题，文献［１２～１５］研究了考虑传感器自身
故障率的布局优化，数学模型为带约束的多目标优化．
文献［１６］建立了测试不可靠条件下的测试优选模型，
并利用遗传算法求解，但该研究缺乏对测试不可靠原

因的理论分析，忽略了测试不可靠对故障检测可靠性

的影响．另一方面，即便测试可靠，测试选择都是一个
ＮＰ完全问题，当问题规模较大时，要得到最优的测试
集通常较困难，多目标优化模型无疑使得问题的求解

更加困难．
鉴于上述问题，本文从以下两方面开展工作：

（１）建立了测试不可靠条件下一种新的单目标测
试选择模型，模型以系统的故障检测率、故障隔离率为

约束条件，以测试代价、漏检代价和虚警代价之和最小

为优化目标．
（２）提出一种基于量子进化算法（Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＥＡ）的模型求解算法，该算法是
对文献［１０］中的测试选择算法的进一步改进．

２　问题描述及数学模型

２１　故障测试相关性矩阵
测试选择前，在故障空间对系统进行测试性建模

是首要步骤，目的是获取如下所示的故障测试相关性
矩阵Ｄ＝（ｄｉｊ）ｍ×ｎ，它描述了故障和测试之间的因果
关系［１７］．

Ｄ＝

ｄ１１ ｄ１２ … ｄ１ｎ
ｄ２１ ｄ２２ … ｄ２ｎ
… … ｄｉｊ …

ｄｍ１ ｄｍ２ … ｄ











ｍｎ

矩阵的行对应故障集Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝，各故障的
故障率为Ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ）．矩阵的列对应测试集Ｔ＝
｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，各测试的代价为 Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）．通
常假设所有测试均对应一个二值输出（正常／异常），若
测试ｔｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）输出正常，ｔｊ＝０，否则 ｔｊ＝１．在二
值输出的假设下，矩阵元素ｄｉｊ为布尔变量．若故障 ｆｉ能
被测试ｔｊ检测，ｄｉｊ＝１，否则ｄｉｊ＝０．矩阵的第ｉ行向量Ｆｉ
＝（ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｎ）描述了故障 ｆｉ发生时全部测试的输
出，可视为故障ｆｉ的特征；第 ｊ列向量 Ｔｊ＝（ｄ１ｊ，ｄ２ｊ，…，
ｄｍｊ）

Ｔ描述了测试ｔｊ可检测的所有故障，反映了 ｔｊ的故
障检测能力．有关 Ｄ矩阵详细的分析与讨论可参考文
献［１８］．
２２　漏检与虚警

假设故障ｆｉ与测试ｔｊ相关，即 ｄｉｊ＝１．理想情况下，

ｔｊ对ｆｉ的检测特性如图１所示．图中曲线①表示ｆｉ故障
时ｔｊ观测值的概率分布，曲线②表示ｆｉ正常时ｔｊ观测值
的概率分布．由图１可知，ｆｉ与 ｔｊ之间存在确定的因果
关系：（１）若故障 ｆｉ发生，测试 ｔｊ的观测值总是落在预
设的容差外，因此ｔｊ＝１，检测到 ｆｉ的概率为１；（２）若故
障ｆｉ正常，测试 ｔｊ的观测值总是落在容差内，因此 ｔｊ＝
０，指示ｆｉ发生故障的概率为０．

实际中的测试受多种因素的影响往往表现出不可

靠性，其故障检测特性如图２所示．由此得到 ｆｉ与 ｔｊ之
间的不确定因果关系：（１）若故障 ｆｉ发生，测试 ｔｊ不能
确保１００％检测到ｆｉ，可能发生漏检，因此由ｔｊ输出正常
不能认为ｆｉ一定无故障；（２）若故障 ｆｉ正常，测试 ｔｊ可
能错误的指示ｆｉ发生故障而导致虚警，因此由ｔｊ输出异
常也不能断定ｆｉ就一定故障．

为了描述ｆｉ与ｔｊ之间的不确定因果关系，引入参数
ｐｄｉｊ和ｐｆｉｊ．ｐｄｉｊ表示ｔｊ对ｆｉ的检测概率，ｐｆｉｊ表示ｔｊ对 ｆｉ的
虚警概率，分别定义如下：

ｐｄｉｊ＝ｐｔｊ＝１ｄｉｊ＝１，ｆｉ( )＝１ （１）
ｐｆｉｊ＝ｐｔｊ＝１ｄｉｊ＝１，ｆｉ( )＝０ （２）

其中，ｆｉ＝１表示ｆｉ发生，ｆｉ＝０表示 ｆｉ正常．为了定义的
完整性，当ｆｉ与ｔｊ不相关（即ｄｉｊ＝０），对应的ｐｄｉｊ＝ｐｆｉｊ＝
０，由此得到检测概率矩阵 Ｐｄ＝ ｐｄ( )ｉｊ ｍ×ｎ和虚警概率矩
阵Ｐｆ＝ ｐｆ( )ｉｊ ｍ×ｎ．
２３　测试性指标计算

由于系统同时发生多个故障的概率很小，故假设

系统在任意时刻最多只有一个故障发生．设ｘ＝（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ）为待求的测试集，若测试 ｔｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）被选
中，ｘｊ＝１，否则，ｘｊ＝０．记 Ｆｉｘ＝Ｆｉ．ｘ＝（ｄｉｊｘｊ）１×ｎ，其中
符号．表示两个向量对应元素相乘，结果为同维向量．

（１）故障检测率．一般定义为：在规定的时间内由

５６４２
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测试集ｘ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［１］．理想情况下，故障 ｆｉ被

ｘ检测的条件为：Ｆｉｘ为非零向量，即∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｉｊｘｊ≥１．设ＦＤ

为ｘ可检测的故障构成的集合，则有：

ＦＤ ＝ ｆｉ｜ｆｉ∈Ｆ，∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｉｊｘｊ≥{ }１ （３）

考虑测试的不可靠性，故障检测率可表示为：

γＦＤ( )ｘ＝
∑
ｆｉ∈ＦＤ

ｐｉ· １－∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｄ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘ( )ｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉ

（４）

其中，∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｄ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘｊ为ｆｉ（∈ＦＤ）被ｘ漏检的概率．

（２）故障隔离率．一般定义为：在规定时间内由测
试集ｘ正确隔离的故障模式的总故障率与同一时间内
检测到故障的总故障率之比［１］．理想情况下，故障 ｆｉ与
ｆｋ（ｉ≠ｋ）被ｘ隔离的条件为：ｆｉ与ｆｋ均可被ｘ检测，且向
量Ｆｉｘ与Ｆｋｘ不同，即 Ｆｉｘ! Ｆｋｘ＝１，ｆｉ，ｆｋ∈ＦＤ，ｉ≠ｋ．其
中符号

!

表示向量的异或运算，如果两个向量对应元

素都相同，结果为０，否则为１．设ＦＩ为ｘ可隔离的故障
构成的集合，则有：

ＦＩ＝ ｆｉ｜ｆｉ∈ＦＤ，∑
ｆｋ∈ＦＤ，ｉ≠ｋ

Ｆｉｘ!Ｆｋｘ ＝ｍ－{ }１ （５）

考虑测试的不可靠性，故障隔离率可表示为：

γＦＩ( )ｘ＝
∑
ｆｉ∈ＦＩ

ｐｉ·∏
ｎ

ｊ＝１
ｐｄ( )
ｉｊ
ｄｉｊｘｊ

∑
ｆｉ∈ＦＤ

ｐｉ· １－∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｄ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘ( )ｊ

（６）

其中，∏
ｎ

ｊ＝１
ｐｄ( )
ｉｊ
ｄｉｊｘｊ为ｆｉ（∈ＦＩ）被ｘ正确隔离的概率．

２４　优化目标
由式（４）可知，即使为故障ｆｉ配置了相应的测试，ｆｉ

仍可能被漏检．此外，ｆｉ也可能被虚警．这两类错误影响
测试集ｘ的故障检测可靠性．在系统运行过程中，ｆｉ被
漏检，可能导致故障效应的进一步升级，使系统无法正

常运行甚至崩溃；相对的，ｆｉ被虚警，可能导致系统不必
要的停机和维修操作．因此在测试不可靠的条件下，仅
考虑测试代价是不全面的，还应考虑这两类错误潜在

的影响．
基于此，提出如下单目标函数Ｅ（ｘ）：

Ｅ（ｘ）＝ＴＣ（ｘ）＋ＬＣ（ｘ）＋ＡＣ（ｘ） （７）
其中，ＴＣ（ｘ）、ＬＣ（ｘ）和 ＡＣ（ｘ）分别为测试集 ｘ的测试
代价、漏检代价和虚警代价，具体定义如下：

（１）测试代价ＴＣ（ｘ）

ＴＣ（ｘ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｃｊ·ｘｊ （８）

（２）漏检代价ＬＣ（ｘ）

ＬＣ（ｘ）＝∑
ｆｉ∈ＦＤ

ｐｉ·∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｄ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘｊ·ｃｌｉ （９）

其中，ｐｉ·∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｄ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘｊ为故障ｆｉ发生且被漏检的概

率，ｃｌｉ表示ｆｉ漏检导致的费用．
（３）虚警代价ＡＣ（ｘ）

ＡＣ（ｘ）＝∑
ｆｉ∈ＦＤ

１－ｐ( )
ｉ· １－∏

ｎ

ｊ＝１
１－ｐｆ( )

ｉｊ
ｄｉｊｘ( )ｊ·ｃａｉ

（１０）

其中 １－ｐ( )ｉ· １－∏
ｎ

ｊ＝１
１－ｐｆ( )ｉｊ

ｄｉｊｘ( )ｊ 为故障 ｆｉ正常且

被虚警的概率，ｃａｉ表示ｆｉ虚警导致的费用．
式（１０）中，参数 ｃｌｉ和 ｃａｉ通常根据故障危害度和

维修费用等因素确定，或由专家依据经验给出．目标函
数Ｅ（ｘ）以漏检代价和虚警代价的形式量化了两类错
误对故障检测可靠性的影响，并结合测试代价，使其更

能全面的衡量测试集ｘ的优劣．
２５　优化模型

综合以上分析，得到如下测试选择模型：

ｍｉｎ Ｅ（ｘ）

ｓ．ｔ．
γＦＤ（ｘ）≥γ


ＦＤ

γＦＩ（ｘ）≥γ
{{
ＦＩ

（１１）

其中，γＦＤ，γ

ＦＩ分别为系统要求达到的最低故障检测率

和故障隔离率．特别的，当测试均可靠时，即 ｐｄｉｊ＝１，ｐｆｉｊ
＝０，将这两个条件带入式（１１）即得到测试可靠条件下
的优化模型，详见文献［１０］中的式（３）．

３　模型求解算法

３１　ＱＥＡ概述［１９］

ＱＥＡ是Ｈａｎ和 Ｋｉｍ于２００２年提出的一种基于量
子计算原理的进化算法，它采用量子比特编码染色体，

一个量子比特可表示如下：

｜ψ〉＝α｜０〉＋β｜１〉 （１２）
其中，｜０〉和｜１〉表示两个不同的量子态，α和 β均为复
数，分别为状态｜０〉和｜１〉的概率幅．一个量子比特可能
处于｜０〉或｜１〉两个基态，或者两基态的任意叠加态，
α２和 β２分别指定了该量子比特处于状态｜０〉和
｜１〉的概率．用量子比特编码的染色体，如下所示：

ｑ＝
α１
β[
１

α２
β２

…

…

αｌ
β]
ｌ

（１３）

式中：ｌ为染色体长度，每个量子比特的概率幅满足
αｋ

２＋ βｋ
２＝１，（ｋ＝１，２，…，ｌ）．采用量子比特编码，

一个长度为ｌ的染色体表达２ｌ个解的叠加；而传统的二
进制编码，一个染色体只能表示一个确定的解．因此相
比采用二进制编码的进化算法，ＱＥＡ更容易保持种群
的多样性．

６６４２
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通过对量子染色体ｑ的随机观测，得到一个确定的
二进制解ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｌ），即 ａｋ∈｛０，１｝（ｋ＝１，２，
…，ｌ）．具体的观测过程为：对量子染色体ｑ的每个量子
比特［αｋ，βｋ］

Ｔ（ｋ＝１，２，…，ｌ），产生一个随机数 Ｒｎｄ，
Ｒｎｄ∈［０，１］．若Ｒｎｄ＜｜βｋ｜

２，则ａｋ＝１，否则，ａｋ＝０．
在ＱＥＡ中，量子染色体的进化更新通过量子旋转

门实现，量子染色体ｑ的第ｋ（ｋ＝１，２，…，ｌ）位量子比特
更新方式如下：

α′ｋ
β[ ]′
ｋ

＝
ｃｏｓ（Δθｋ） －ｓｉｎ（Δθｋ）
ｓｉｎ（Δθｋ） ｃｏｓ（Δθｋ[ ]）

αｋ
β[ ]
ｋ

（１４）

其中，［α′ｋ，β
′
ｋ］
Ｔ为更新后的第 ｋ位量子比特，Δθｋ为旋

转角，其取值由下式确定［１０］：

Δθｋ＝
θ×｛ｓｉｇｎ（αｋβｋ）×（ｂｋ－ａｋ）｝， ｆ（ａ）＜ｆ（ｂ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１５）

式中，θ为旋转角的幅值，ｓｉｇｎ（·）为符号函数，ｆ（·）为
适应度函数，ｂｋ为进化目标 ｂ的第 ｋ位．按照式（１４）和
（１５）更新所有量子比特位，即实现对 ｑ的更新．可看出
更新量子ｑ时，需知道 ｑ的二进制解 ａ、进化目标 ｂ以
及它们的适应度．

文献［１０］将ＱＥＡ用于可靠测试的优化选择，提出
ＩＱＥＡ求解算法，并通过大量实例验证了算法的优良性
能．通过前期的仿真实验，发现 ＩＱＥＡ在求解某些测试
选择问题时仍存在早熟现象，求解成功率不高，且不能

直接用求解模型（１１）．为此，对ＩＱＥＡ进行改进，以示区
别，将原算法命名为 ＩＱＥＡ－Ｉ，改进算法命名为 ＩＱＥＡ－
ＩＩ．关于ＱＥＡ及ＩＱＥＡ－Ｉ的详细介绍参考文献［１０，１９］．
３２　种群初始化

算法开始时，初始化种群 Ｑ（０）＝｛ｑ０１，ｑ
０
２，…，ｑ

０
Ｍ｝，

其中，Ｍ为种群规模，ｑ０ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）为第 ｊ个量子染
色体，定义如下：

ｑ０ｊ＝
α０ｊ１
β０ｊ[
１

α０ｊ２
β０ｊ２

…

…

α０ｊｎ
β０]
ｊｎ

（１６）

ｑ０ｊ表达了解空间中所有解的取值概率分布．
在ＩＱＥＡ－Ｉ中，所有α

０
ｊｋ和 β

０
ｊｋ（ｊ＝１，２，…，Ｍ；ｋ＝１，

２，…，ｎ）均初始化为１／槡２，这意味着在初始化阶段每种
测试组合以相同的概率叠加．当随机观测ｑ０ｊ时，每种测
试组合出现的概率亦相同，本文称这种初始化方法为

等概率方式．从搜索空间的角度，量子染色体的初始值
决定了算法的起始搜索空间，等概率方式得到的起始

搜索空间的分布几乎为随机噪声，即算法随机地从某

个空间出发开始搜索．文献［２０］指出若已知问题相关
的先验信息，利用这些信息初始化量子染色体可改善

算法的性能．受此启发，提出一种利用贪婪解初始化量

子染色体的方法．
假设利用贪婪算法已求得了模型（１１）的一个解为

ｘ０＝（ｘ０１，ｘ
０
２，…，ｘ

０
ｎ）．一般来说，ｘ

０为局部最优解或近似

最优解，但获得 ｘ０的计算开销通常较小，且仅需一次．
若 ｘ０在搜索空间的位置处于全局最优解的邻近区域，
那么利用 ｘ０初始化量子染色体，可使得起始搜索空间
亦邻近最优解，从而引导算法可能在较短时间里找到

全局最优解．假设共有Ｌ（１≤Ｌ≤Ｍ）个量子染色体利用
ｘ０初始化，其中第ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ）个量子染色体 ｑ０ｌ通
过替换ｘ０得到，替换方式为：用式（１７）替换ｘ０中为“１”
的位置，用式（１８）替换ｘ０中为“０”的位置．照此方式初
始化所有Ｌ个量子染色体．

　
α０ｌｋ
β０[ ]
ｌｋ

＝

０．５－２δ
Ｌ－１ ｌ( )－１ ＋槡 δ

１－０．５－２δＬ－１ ｌ( )－１ －槡











δ
　ｉｆｘ０ｋ＝１ （１７）

　
α０ｌｋ
β０[ ]
ｌｋ

＝
１－０．５－２δＬ－１ ｌ( )－１ －槡 δ

０．５－２δ
Ｌ－１ ｌ( )－１ ＋槡











δ
　ｉｆｘ０ｋ＝０ （１８）

式（１７）（１８）中，δ（０≤δ＜＜１）为观测到“１”或“０”的最
小概率．容易验证，当随机观测式（１７）的量子比特时，
观测到“１”的概率大于观测到“０”的概率；而观测式
（１８）的量子比特时，结果正好相反．因此，当观测ｑ０ｌ时，
ｘ０出现的概率最大．

为使初始种群具有足够的多样性，其余Ｍ－Ｌ个量
子个体采用等概率方式初始化．参数Ｌ和δ对算法性能
有直接影响，但理想的值较难确定，为简单起见，Ｌ和 δ
分别设置为：Ｌ＝Ｍ／２，δ＝０．０１．
３３　贪婪算法

贪婪算法的关键在于贪婪准则的选择和贪婪解的

构造策略．针对前者，提出如下贪婪准则：

ｋ′＝ａｒｇ ｍａｘ
ｋ∈｛１，２，…，ｎ｝

ｘ０ｋ

{
＝０

１
ΔＥ
［ΔγＦＤ·Ｕ（γ


ＦＤ－γＦＤ（ｘ

０）

　　　　　　＋ΔγＦＩ·Ｕ（γ

ＦＩ－γＦＩ（ｘ

０ }））］ （１９）

其中，ΔγＦＤ、ΔγＦＩ和 ΔＥ分别为新选择一个测试后故障
检测率、故障隔离率及目标函数的增量；Ｕ（·）为阶跃
函数．

针对后者，类比模拟电路测点选择采用的故障字

典分割方法［５，６］，提出如下构造策略：

Ｓｔｅｐ１　初始化贪婪解 ｘ０＝ ０，０，…，( )０１×ｎ，ＦＤ＝
，ＦＩ＝．

Ｓｔｅｐ２　初始化模糊组集ＡＳ＝｛ＡＳ１，ＡＳ２，…，ＡＳｒ｝
和子矩阵集 ＤＳ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｒ｝．一开始 ｘ

０为零向

量，故有ｒ＝１，ＡＳ＝｛Ｆ｝，ＤＳ＝｛Ｄ｝．

７６４２
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Ｓｔｅｐ３　选择使得式（１９）取最大值的测试ｔｋ′．设 ｔｋ
为某一未选中的测试（即 ｘ０ｋ＝０），初始化集合 ＦＤｋ←
ＦＤ，ＦＩｋ←ＦＩ．

Ｓｔｅｐ３１　对子矩阵 Ｄｑ（ｑ＝１，２，…，ｒ），根据测试
ｔｋ对应列元素的值将ＡＳｑ分成两个模糊组，对应元素为
“１”的故障添加到 ＡＳｑ１，对应元素为“０”的故障添加
到ＡＳｑ０．

Ｓｔｅｐ３２　更新ＦＤｋ，ＦＤｋ←ＦＤｋ∪ＡＳｑ１．
Ｓｔｅｐ３３　更新 ＦＩｋ．若 ＡＳｑｉ ＝１且 ＡＳｑｉ∈ＦＤｋ（ｉ

＝０，１），ＦＩｋ←ＦＩｋ∪ＡＳｑｉ．
Ｓｔｅｐ３４　对其余子矩阵重复 Ｓｔｅｐ３１到 Ｓｔｅｐ

３３，直到所有子矩阵均被处理．
Ｓｔｅｐ３５　根据 ＦＤｋ及 ＦＩｋ计算故障检测率 γＦＤｋ、

故障隔离率 γＦＩｋ及目标函数 Ｅｋ，进而计算式（１９）的比
值，假定为Δｋ．

Ｓｔｅｐ３６　对当前未选中的测试重复 Ｓｔｅｐ３１到
Ｓｔｅｐ３５．

Ｓｔｅｐ３７　选取最大 Δｋ′对应的测试 ｔｋ′，令 ｘ
０相应

位置元素等于１，即 ｘ０ｋ′＝１．同时，更新 ＦＤ←ＦＤｋ′，ＦＩ←
ＦＩｋ′，γＦＤ ｘ( )０ ←γＦＤｋ′，γＦＩ ｘ( )０ ←γＦＩｋ′，Ｅｘ( )０ ←Ｅｋ′．

Ｓｔｅｐ４　若 γＦＤ ｘ( )０ ≥γＦＤ，γＦＩ ｘ( )０ ≥γＦＩ均成立，算
法停止，ｘ０即为所求的贪婪解；否则转步骤５

Ｓｔｅｐ５　更新ＡＳ和ＤＳ．
Ｓｔｅｐ５１　对测试ｔｋ′执行Ｓｔｅｐ３１，将 ＡＳ中的ＡＳｑ

替换为 ＡＳｑ１和 ＡＳｑ０，相应的 Ｄｑ被按行分割成 Ｄｑ１和
Ｄｑ０，同时替换Ｄｑ为Ｄｑ１和Ｄｑ０．

Ｓｔｅｐ５２　若 ＡＳｑｉ ＝１且 ＡＳｑｉＦＤ（ｉ＝０，１），将
ＡＳｑｉ从ＡＳ中去掉，同时从ＤＳ去掉Ｄｑｉ．重复Ｓｔｅｐ５１到
Ｓｔｅｐ５２直到所有子矩阵均被处理，转Ｓｔｅｐ３．

上述步骤每选择一个测试的最坏时间复杂度为

( )Ｏ ｐｍ，其中ｐ为当前未选测试的个数．显然，刚开始 ｐ
＝ｎ．假设在求解 ｘ０的过程中一共选择了 ｑ个测试，则
贪婪算法的最坏时间复杂度为：Ｏ（ｎｍ＋（ｎ－１）ｍ＋…

＋（ｎ－ｑ＋１）ｍ）＝Ｏ２ｎ－ｑ＋１２( )ｑｍ．考虑到 Ｓｔｅｐ５２总
是去掉单行的子矩阵，因此贪婪算法实际的时间复杂

度低于Ｏ２ｎ－ｑ＋１２( )ｑｍ．
３４　适应度计算

第ｇ代，通过对 Ｑ（ｇ）的随机观测，得到一组二进
制解Ｐ（ｇ）＝｛ｘｇ１，ｘ

ｇ
２，…，ｘ

ｇ
Ｍ｝．为了评估 ｘ

ｇ
ｊ（ｊ＝１，２，…，

Ｍ）的适应度，定义如下适应度函数：

ｆ（ｘｇｊ）＝
α

Ｅｘ( )ｇｊ
－β·ｍａｘ０，γＦＤ－γＦＤ ｘ( )( )ｇ

ｊ

－γ·ｍａｘ０，γＦＩ－γＦＩ ｘ( )( )ｇ
ｊ （２０）

式中，α、β、γ均为正常数．显然，若 ｘｇｊ为可行解，ｆ（ｘ
ｇ
ｊ）

＞０，目标函数值Ｅ（ｘｇｊ）越小，其适应度越大．当 ｘ
ｇ
ｊ为不

可行解时，使ｆ（ｘｇｊ）＜０，确保可行解的适应度一定大于
不可行解的适应度．据此，设置这些参数的取值为：α＝
１，β＝γ＝２０．

由文献［１０］的时间复杂度分析结果，不难得出计
算ｘｇｊ适应度的时间复杂度为Ｏ ｍｌｏｇ( )ｍ．
３５　种群的进化策略

设ｂｇｊ＝（ｂ
ｇ
ｊ１，ｂ

ｇ
ｊ２，…，ｂ

ｇ
ｊｎ）为量子染色体 ｑ

ｇ
ｊ（ｊ＝１，２，

…，Ｍ）搜索到的历史最优解，ｂｇｇｌｏｂａｌ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ）为整
个种群搜索到的历史最优解．在 ＩＱＥＡ－Ｉ中，选择 ｑ

ｇ
ｊ进

化目标的策略为：若 ｆ（ｘｇｊ）＜ｆ（ｂ
ｇ
ｊ），进化目标为 ｂ

ｇ
ｊ；否

则，进化目标为ｂｇｇｌｏｂａｌ．该方法在更新种群时综合利用了
全局极值和个体极值，但仍存在早熟现象．究其原因，一
个可能的解释是：全局极值 ｂｇｇｌｏｂａｌ较频繁的作为进化目
标虽使种群快速收敛，但同时导致种群多样性快速丧

失，以至于到算法中后期，大多数量子染色体已趋于收

敛，不再具有搜索能力，此时若仍未找到最优解将使得

算法最终陷入局部极值．针对该问题，从增加种群多样
性的角度提出两种更新种群的方法，分别用于算法的

不同阶段．
（１）基于多次随机观测的种群更新
Ｓｔｅｐ１　对量子染色体ｑｇｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）进行Ｋ（Ｋ

≥１）次随机观测，得到Ｋ个解ｘｇｊ（１）、ｘ
ｇ
ｊ（２），…，ｘ

ｇ
ｊ（Ｋ）．

Ｓｔｅｐ２　根据式（２０）分别计算这些解的适应度，从
中选择适应度最大的解，记为ｘｇｊ（ｂｅｓｔ），同时更新个体极值
ｂｇｊ及全局极值ｂ

ｇ
ｇｌｏｂａｌ．

Ｓｔｅｐ３　选择 ｘｇｊ（ｂｅｓｔ）和 ｂ
ｇ
ｊ分别作为 ｑ

ｇ
ｊ的解和进化

目标，并按照式（１４）和（１５）更新ｑｇｊ．
Ｓｔｅｐ４　重复Ｓｔｅｐ１～３，更新Ｑ（ｇ）中的所有量子染

色体．
如３１节所述，量子染色体本质上是一个描述各个

解取值概率的概率模型．当一个量子染色体未收敛，多
次随机观测可得到多个不同的解，此举有助于扩大搜

索空间和保持种群多样性．但当 Ｋ值较大时，多次随机
观测会显著的增加计算量，并且随着进化代数增加，量

子染色体趋于收敛，多次随机观测一个量子染色体将

会得到几乎相同的多个解．因而，该种群更新方法适用
于算法的初始阶段．

利用上述步骤更新一个量子染色体的时间复杂度

为Ｏ（Ｋｍｌｏｇｍ），因而更新整个种群的时间复杂度为
Ｏ（ＭＫｍｌｏｇｍ）．

（２）基于多源极值的种群更新
Ｓｔｅｐ１　对Ｑ（ｇ）＝｛ｑｇ１，ｑ

ｇ
２，…，ｑ

ｇ
Ｍ｝进行一次随机

观测，得到一组解Ｐ（ｇ）＝｛ｘｇ１，ｘ
ｇ
２，…，ｘ

ｇ
Ｍ｝．

Ｓｔｅｐ２　根据式（２０）计算 ｘｇｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）的适

８６４２
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应度，同时更新个体极值ｂｇｊ及全局极值ｂ
ｇ
ｇｌｏｂａｌ．

Ｓｔｅｐ３　若ｍｏｄ（ｇ，Ｒ）为０，选择ｂｇｇｌｏｂａｌ作为ｑ
ｇ
ｊ（ｊ＝１，

２，…，Ｍ）的进化目标，并按照式（１４）和（１５）更新 ｑｇｊ，其
中ｍｏｄｇ，( )Ｒ表示ｇ除以Ｒ的余数．否则，转Ｓｔｅｐ４．

Ｓｔｅｐ４　按照事先设定的概率ｐｃ（ｐｃ≥０），从 Ｑ（ｇ）
中随机选择Ｗ对量子染色体ｑｇＡｉ和ｑ

ｇ
Ｂｉ（ｉ＝１，２，…，Ｗ）．

Ｓｔｅｐ４１　以 ｑｇＡｉ的个体极值作为 ｑ
ｇ
Ｂｉ的进化目标，

ｑｇＢｉ的个体极值作为 ｑ
ｇ
Ａｉ的进化目标，并按照式（１４）和

（１５）分别更新ｑｇＡｉ和ｑ
ｇ
Ｂｉ．照此方式，更新其余Ｗ－１对量

子染色体．
Ｓｔｅｐ４２　其余Ｍ－２Ｗ个量子染色体以自身的个

体极值作为进化目标，并按照式（１４）和（１５）进行更新．
其中Ｓｔｅｐ３利用全局极值更新种群，实现整个种群

的信息共享．Ｓｔｅｐ４随机配对染色体并互换进化目标，
实现个体间的信息共享．对一个量子染色体来说，引导
其进化的目标可能是全局极值、自身的个体极值以及

其它染色体的个体极值，这就是“多源极值”名字的

由来．
上述步骤的时间复杂度为 Ｏ（Ｍｍｌｏｇｍ）（ｍｌｏｇｍ≥

ｎ）或Ｏ（Ｍｎ）（ｍｌｏｇｍ≤ｎ），可以看出交换进化目标的操
作不增加时间复杂度．
３６　ＩＱＥＡ－ＩＩ流程

综合ＩＱＥＡ－Ｉ及上述改进措施，得到 ＩＱＥＡ－ＩＩ的流
程如下：

Ｓｔｅｐ１　设置进化代数计数器 ｇ＝０以及最大进化
代数Ｇ．

Ｓｔｅｐ２　调用 ３３节的贪婪算法生成 ｘ０，然后按
３２节的方法初始化种群Ｑ（ｇ）＝｛ｑｇ１，ｑ

ｇ
２，…，ｑ

ｇ
Ｍ｝ ｇ＝０．

Ｓｔｅｐ３　若 ｇ＜Ｇ１，调用基于多次随机观测的种群
更新方法，参数Ｇ１控制多次随机观测执行的代数，且满
足Ｇ１＜Ｒ；否则，转Ｓｔｅｐ４．

Ｓｔｅｐ４　调用基于多源极值的种群更新方法．
Ｓｔｅｐ５　增加计数器ｇ←ｇ＋１，若ｇ＞Ｇ，转Ｓｔｅｐ６；否

则，转Ｓｔｅｐ３．
Ｓｔｅｐ６　输出ｂｇｇｌｏｂａｌ作为最优测试集．
需要指出的是，Ｓｔｅｐ３和 Ｓｔｅｐ４中涉及的旋转角幅

值由 ＩＱＥＡ－Ｉ中的方法确定，即 θｍａｘ＝００５π，θｍｉｎ ＝
００１π．综合前述时间复杂度的分析结果，可得ＩＱＥＡ－ＩＩ
的时间复杂度为 Ｏ（（Ｇ＋（Ｋ－１）Ｇ１）Ｍｍｌｏｇｍ）（ｍｌｏｇｍ
≥ｎ）或（Ｇ＋（Ｋ－１）Ｇ１）Ｍｎ（ｍｌｏｇｍ≤ｎ）．可以看出，３２
节的种群初始化方法不增加整个算法的时间复杂度，

但多次随机观测次数Ｋ及其执行代数Ｇ１影响算法的时
间复杂度．

４　实例仿真
　　本节通过两个实例验证 ＩＱＥＡ－ＩＩ及模型（１１）的有

效性，限于篇幅，所有实例系统的故障测试相关性矩阵
Ｄ见相应文献．对于每个实例，假定故障率 ｐｉ为
（０００１，０．１）之间的随机数，测试代价ｃｊ为（１，１０）之间
的随机数，检测概率 ｐｄｉｊ为（０．９８，１）之间的随机数，虚
警概率ｐｆｉｊ为（０，０．０２）之间的随机数，漏检费用 ｃｌｉ为
（１００，２００）之间的随机数，虚警费用 ｃａｉ为（５０，１００）之
间的随机数．系统要求的故障检测率不低于０．９，故障
隔离率不低于０．８５．为了结果的客观性，表或者图中所
示结果都是３０次独立试验后取的平均值．

实例１来自文献［２１］的雷达发射机，它共有１８个
故障，２１个测试（去掉一个冗余测试）；实例２来自文献
［２２］的超外差接收器系统，它共有 ２２个故障，３６个
测试．
４１　测试可靠

为了直观比较ＩＱＥＡ－Ｉ与 ＩＱＥＡ－ＩＩ的求解性能，首
先考虑测试可靠的情况．ＩＱＥＡ－ＩＩ的性能受参数 Ｇ１、Ｋ、
Ｒ和ｐｃ的影响，通过对两个实例的求解，最终确定两组
合适的参数．假定Ｇ１的可能取值为 １０，２０，{ }３０，Ｋ的可
能取值为 １，２，３，{ }４，Ｒ的可能取值为 ４０，６０，{ }８０，ｐｃ的
可能取值为 ０，０．３５，０．５，０．{ }７，因此共有１４４种组合．
为简单起见，分２步确定这些参数：

（１）确定Ｒ和ｐｃ的最佳取值组合．设置ＩＱＥＡ－ＩＩ的
参数为：Ｍ＝８，Ｇ＝５００，Ｇ１ ＝０，其中 Ｇ１ ＝０意味着
ＩＱＥＡ－ＩＩ不包含Ｓｔｅｐ３．表１为Ｒ和ｐｃ的不同组合对应
的统计结果，据此确定利用 ＩＱＥＡ－ＩＩ求解两个实例时，
Ｒ和ｐｃ的取值均为６０和０．３５．从表１也不难看出，大
多数情况下随机配对交换演化目标的操作（ｐｃ＞０）有
助于改善算法的求解精度和成功率．

表１　参数Ｒ和ｐｃ的不同组合对应的统计结果

实例 例１ 例２

（Ｒ，ｐｃ） 平均目标值 成功率（％） 平均目标值 成功率（％）

（４０，０） １９７１５５ ５６６７ ４６９１０２ ３３３

（４０，０．３５） １９６３５２ ６０．００ ４３１７５０ ３３３３

（４０，０．５０） １９８７９５ ５０．００ ４４０６２７ ２０．００

（４０，０．７０） ２０．３５７１ ２０．００ ４６８４３７ ２０．００

（６０，０） １９５４３５ ６３３３ ４９９９８３ ０．００

（６０，０．３５） １９４７４９ ６６６７ ４２８２１５ ３３３３

（６０，０．５０） ２０．２７６９ ３３３３ ４５６２９２ ２０．００

（６０，０．７０） ２０．２７６９ ３３３３ ４６８４４６ １６１６

（８０，０） ２０．１１６５ ４０．００ ５０．５１９１ ０．００

（８０，０．３５） １９７１５５ ５６６７ ４３２１８７ ２６６７

（８０，０．５０） １９８７５９ ５０．００ ４５６７０９ ２０．００

（８０，０．７０） １９８７５９ ５０．００ ４６５４４０ １６６７

　　（２）确定 Ｇ１和 Ｋ的最佳取值组合．设置 ＩＱＥＡ－ＩＩ

９６４２
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的参数为：Ｍ＝８，Ｇ＝５００，Ｒ＝６０，ｐｃ＝０．３５．表２为 Ｇ１
和 Ｋ的不同组合对应的统计结果，据此确定利用
ＩＱＥＡ－ＩＩ求解实例１和２时，Ｇ１和Ｋ的取值组合分别为
（２０，２）和（２０，３）．由表２可看出，相比单次随机观测（Ｋ
＝１），多次随机观测（Ｋ＞１）的求解精度和成功率更高，
但计算时间也随之增加．

表２　参数Ｋ和Ｇ１的不同组合对应的统计结果

实例 例１ 例２

（Ｇ１，Ｋ）
平均

目标值

成功率

／％

平均运

行时间

／ｓ

平均

目标值

成功率

／％

平均运

行时间

／ｓ

（１０，１） １９６３５３ ６０．００ ４８４５８ ４２８５３５ ３６６７ ６０６４６

（１０，２） １９３９４７ ７０．００ ４９６９８ ４１８０４３ ４６６７ ６１７０６

（１０，３） １９１５４０ ８０．００ ５０４５１ ４１９０６６ ５３３３ ６１８５７

（１０，４） １９３９４７ ７０．００ ５１０６８ ４２１３７０ ５０．００ ６２８５０

（２０，１） １９７９５７ ５３３３ ４８５７４ ４２５５９７ ３６６７ ５９９２３

（２０，２） １８９９３６ ８６６７ ５０３４７ ４１７８９０ ４６６７ ６２１８３

（２０，３） １９１５４０ ８０．００ ５２０３６ ４０．７８１８ ７０．００ ６４３３３

（２０，４） １９６３５３ ６０．００ ５３３８０ ４１９５１６ ５０．００ ６６４５９

（３０，１） １９３９４７ ７０．００ ４９４１４ ４２９３５２ ３６６７ ５９７７６

（３０，２） １９１５４０ ８０．００ ５１４９６ ４１８５２８ ５３３３ ６３１３５

（３０，３） １９２３４２ ７６６７ ５４１１８ ４１１４０９ ５３３３ ６６５３４

（３０，４） １９０７３８ ８３３３ ５６６５０ ４１１８８８ ５０．００ ６９６２９

　　由上述讨论，可以看出 ＩＱＥＡ－ＩＩ对参数敏感．通过
对比不同参数组合的统计结果，表明前述针对量子种

群的进化更新而提出的改进措施是有效的．
分别应用ＩＱＥＡ－Ｉ和 ＩＱＥＡ－ＩＩ来求解实例１和２，

其参数设置如表３所示．两算法对实例１和２的优化结
果列于表４，优化过程中性能指标与进化代数的关系曲
线如图３和４所示．

表３　ＩＱＥＡ－Ｉ和ＩＱＥＡ－ＩＩ的参数设置

实例 算法 参数

例１
ＩＱＥＡ－Ｉ Ｍ＝３０，Ｇ＝３００

ＩＱＥＡ－ＩＩ Ｍ＝３０，Ｇ＝３００，Ｒ＝６０，ｐｃ＝０．３５，Ｇ１＝２０，Ｋ＝２

例２
ＩＱＥＡ－Ｉ Ｍ＝３０，Ｇ＝３００

ＩＱＥＡ－ＩＩ Ｍ＝３０，Ｇ＝３００，Ｒ＝６０，ｐｃ＝０．３５，Ｇ１＝２０，Ｋ＝３

　　根据表４，对于实例１，ＩＱＥＡ－Ｉ和ＩＱＥＡ－ＩＩ在３０次
独立实验中均找到了最优解（成功率１００％），平均收敛
时间相当，但ＩＱＥＡ－Ｉ的平均收敛代数小于ＩＱＥＡ－ＩＩ．对
于实例２，ＩＱＥＡ－ＩＩ的成功率依然为１００％，而 ＩＱＥＡ－Ｉ
的成功率只有８０％，说明 ＩＱＥＡ－ＩＩ有助于防止早熟现
象，较ＩＱＥＡ－Ｉ更容易求得全局最优解．若只考虑收敛
到最优解的独立实验，两算法的平均收敛时间仍然相

当，但ＩＱＥＡ－Ｉ的平均收敛代数仍小于ＩＱＥＡ－ＩＩ．
表４　ＩＱＥＡ－Ｉ和ＩＱＥＡ－ＩＩ对实例１和２的优化统计结果

实例 算法
最优

目标值

成功率

／％
最大收

敛代数

平均收

敛代数

平均收

敛时间／ｓ

例１
ＩＱＥＡ－Ｉ１８６７２８ １００ ８９ ４７９６６７ ２７２１３

ＩＱＥＡ－ＩＩ１８６７２８ １００ １０１ ６２２３３３ ２５９３５

例２
ＩＱＥＡ－Ｉ３９６１７２ ８０ ２４１ １４８４１６７ ９２８２２

ＩＱＥＡ－ＩＩ３９６１７２ １００ ２５３ １８６９３３３ ９７４７１

　　由图３（ａ）和４（ａ）可见，初始时 ＩＱＥＡ－ＩＩ的平均最
优目标值远低于 ＩＱＥＡ－Ｉ，缘于 ＩＱＥＡ－ＩＩ初始化种群时
融入了贪婪解的信息．由图３（ａ）（ｂ）、图４（ａ）（ｂ）可
见，随后的一段时间内ＩＱＥＡ－Ｉ的平均最优目标值和种
群的平均目标值优于 ＩＱＥＡ－ＩＩ，这是因为 ＩＱＥＡ－Ｉ更新
种群时频繁使用全局极值，致使其收敛速度快于

ＩＱＥＡ－ＩＩ．图３（ｃ）（ｄ）、图４（ｃ）（ｄ）显示 ＩＱＥＡ－Ｉ快速收
敛的同时，其种群多样性也较快丧失，以至于到算法后

期，种群趋于收敛，持续搜索能力较弱．相比而言，

０７４２
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ＩＱＥＡ－ＩＩ采用多种保持种群多样性的措施，收敛速度虽
慢于ＩＱＥＡ－Ｉ，但能有效的防止算法陷入局部极值．关于
图中所示性能指标的定义可参考文献［２３］．
４２　测试不可靠

为验证模型（１１），对第ｉ（ｉ＝１，２）个实例分两种情
况讨论，然后利用 ＩＱＥＡ－ＩＩ求解：（１）目标函数仅为测
试代价ＴＣ（ｘ），求得实例１和２的最优测试集分别为ｘ２１
和ｘ２２；（２）目标函数为总代价Ｅ（ｘ），求得实例１和２的
最优测试集分别为ｘ３１和ｘ

３
２．同时，记测试可靠时实例１

和２的最优测试集分别为ｘ１１和ｘ
１
２．

根据模型（１１）相关指标的计算方法对比最优解 ｘｊｉ
（ｉ＝１，２；ｊ＝１，２，３），结果如表５所示．

表５　两实例的３个最优解对比结果

实例 最优解 故障检测率 故障隔离率 测试代价 总代价

例１

ｘ１１ ０．９００６ ０．８２９４ １８６７２８ ５７９４７５

ｘ２１ ０．９００６ ０．８８２５ ２２７９３９ ６３０９９０

ｘ３１ ０．９９８０ ０．８５１２ ２８１３０４ ５９１９０４

例２

ｘ１２ ０．９１２０ ０．８５０８ ３９６１７２ ８５４３５５

ｘ２２ ０．９１２０ ０．８５０８ ３９６１７２ ８５４３５５

ｘ３２ ０．９１０９ ０．８５２８ ４２９０２４ ８３１１５９

　　从表５可以看出，最优测试集及其测试性指标随着
优化模型的不同而不同：

（１）对于实例１，ｘ１１的测试代价和总代价均最小，但
不满足测试性指标要求．若按文献［１６］仅以测试代价
为优化目标，ｘ２１为最优测试集．综合考虑两者，ｘ

３
１比 ｘ

２
１

更优．虽然ｘ３１的测试代价大于ｘ
２
１，但漏检代价和虚警代

价之和小于ｘ２１，即测试集 ｘ
３
１权衡了测试代价和故障检

测可靠性．
（２）对于实例２，若仅考虑测试代价，该系统在测试

可靠和不可靠条件下具有相同的最优测试集 ｘ１２和 ｘ
２
２，

但它们的漏检代价和虚警代价之和较大，综合测试代

价和故障检测可靠性，ｘ３２更优．
通过上述对比，验证了模型（１１）的有效性．

５　结论
　　本文在建立测试选择模型时分析了实际测试的不
可靠检测特性，通过量化测试不可靠对故障检测可靠

性的影响，构造了一种兼顾测试代价和故障检测可靠

性的单目标优化模型．针对模型求解，通过改进 ＩＱＥＡ－
Ｉ，提出一种更通用的测试选择算法 ＩＱＥＡ－ＩＩ．仿真结果
表明，ＩＱＥＡ－ＩＩ克服了ＩＱＥＡ－Ｉ易陷入局部极值的缺点，
具有较高的求解成功率；单目标测试选择模型实现了

测试代价和故障检测可靠性两者的权衡．
需要指出，本文在建立模型时将测试代价、漏检代

价和虚警代价三者等权重相加作为优化目标，这样处

理是否合理，怎样确定它们的权重．从算法的角度，验证
ＩＱＥＡ－ＩＩ性能的实例规模还不够大，该算法是否适用于
求解大规模测试选择问题或其它组合优化问题．这些
问题都有待未来进一步深入研究．
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