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基于改进遗传模拟退火算法的测试优化选择

代西超, 南建国, 黄 雷, 黄金科, 张 超
(空军工程大学航空航天工程学院,西安,710038)

摘要 针对测试优化选择这一NP􀆼hard问题,提出利用改进遗传模拟退火算法对其进行求解。
由于遗传模拟退火算法直接应用在测试优化选择问题时,存在算法运行到后期时搜索过程冗长

和交叉操作后父代与子代的染色体相似度高的缺点。因此采用非线性加速适应度函数提高搜

索速度,同时在交叉操作前先对基因进行比较,剔除无效交叉以提高交叉有效性。最后,对典型

实例(超外差接收器系统)进行测试优化选择,结果表明,优化后的遗传模拟退火算法达到收敛

所需代数相比于遗传模拟退火算法减少13.3%;在满足故障检测率和隔离率的要求下,所需的

测试代价与其它算法所得相比较小。因此优化后的遗传模拟退火算法可以更有效地解决测试

优化选择问题。
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AnOptimalTestSelectionBasedonImprovedGenetic
SimulatedAnnealingAlgorithm
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(AeronauticsandAstronauticsEngineeringCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi'an710038,China)

Abstract:AimedattheNP􀆼hardproblemintheoptimaltestselection(OTS),thispaperproposestoutilize
thegeneticsimulatedannealingalgorithmforsolving.Tosolvetheproblemsthatthelargetime􀆼consuming
ofsearchingprocessandtheinefficientcrossoveroperationexistinGASAalgorithm,thepaperfirstlyuses
anonlinearacceleratingfitnessfunctiontoimprovethesearchingspeed,andsimultaneouslycompares
genesbeforecrossoveroperationtorejecttheinvalidcrossoperation,sotheeffectivenessofthealgorithm
isimproved.Andtheproposedalgorithmisappliedinthesuper􀆼heterodynereceiversystem.Thesimula-
tionresultsshowthattheiterativenumbersofconvergenceareless13.3%inOGASAthanthatinGASA.
Meanwhile,theOGASAalgorithmcanmeettheacquirementsoftestabilityandfaultisolationrate.The
testingcostofthealgorithmislessthanthatofothers.SotheOGASAalgorithmismoreeffectiveinsol-
vingOTSproblem.
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  设备故障检测与诊断的难度日益增大,对故障

进行全面分析得到的测试集通常存在大量的冗余测

试,而通过测试优化选择可以有效地提高测试效率,
并降低测试代价。因此测试优化选择在测试性设计

工作中得到高度重视。测试优化选择指的是从系统

测试集中选取一组最佳的测试组合方案,不仅要满

足测试性指标,还要将测试代价尽可能的降到最

低[1]。要达到这一目的就需要对多种测试方案进行

比较,来寻找出其中的最优测试集合。通过数学建

模分析可以得出测试优化选择属于集合覆盖模型,
而集合覆盖问题本身是一个典型的NP􀆼hard问题,
所以对大规模的装备系统的进行测试优化选择受到

了广泛关注,许多学者提出不同的算法来进行求解。
其中,针对多值故障字典的模拟电路测点选择问题

已经提出了许多的测试优化选择算法[2􀆼6],针对二值

情况的测试优化选择问题,文献[7]中提出基于布尔

逻辑的测试选择方法,然而当问题规模不断增大时,
布尔逻辑算法显然存在维数过大而不再适用;文献

[8]中提出利用遗传算法进行测试优化选择,但遗传

算法自身搜索策略的效率有限,存在收敛速度较慢

的问题;刘建敏等[9]提出了基于贪婪算法的测试优

化选择方法,虽然其时间复杂度得到了降低,却不一

定能得到全局最优解;文献[10~12]针对遗传算法

解决测试选择问题的不足进行改进,其中混沌遗传

算法通过避免重复遍历能较快地得到问题的最优

解,量子遗传算法和改进的量子遗传算法在收敛速

度上均有一定的提高。文献[13~15]都将粒子群算

法应用于测试选择问题,而粒子群算法存在可能不

收敛的问题;文献[16]采用二进制粒子群􀆼遗传算法

既避免陷入局部最优,提高了搜索效率,但其稳定性

下降,不易求得最优解。

1 测试优化选择的数学描述与建模

1.1 故障􀆼测试相关矩阵

故障􀆼测试相关矩阵是指用行向量表示故障

(fault)、列向量表示测试(test)所形成的相关性矩

阵,设F={f1,f2,…,fm}表示由m 个故障组成的

待检测与隔离的故障集合,T={t1,t2,…,tn}表示

由n 个可供选择的测试组成的测试集合,则故障􀆼测
试相关矩阵可记为:

FTm×n =

ft11 ft12 … ft1n
ft21 ft12 … ft2n
︙ ︙ ftij ︙

ftm1 ftm2 … ftmn
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式 中: ftij =
1,表示故障fi 可以被测试tj 观测

0,表示故障fi 不可以被测试tj 观测{ ,矩阵的第i

行向量Fi= fti1,fti2,…,ftin[ ] 描述了故障fi 发

生时对应的所有测试信息,其相应的测试集合为

T fi( ) ∈ T ; 第 j 列 向 量 Tj =
ft1j,ft2j,…,ftmj[ ] T 描述了测试tj 对所有故障的

检测信息,其可观测的故障集合为Ftj( ) ∈F 。
1.2 测试性指标参数

1.2.1 故障检测率

故障检测率(FDR)一般定义为:在规定时间内

测试系统能正确检测出的故障数与发生的总故障数

之比。设TS ∈T 为备选测试集合,FD ∈F 表示

能被测试集合TS 检测到的故障集,则FD 可定义

为:

FD = fi fi ∈F,tj ∈Ts,ftij =1{ } (2)
式中:i=1,2,…,m 。因此,故障检测率可表示为:

γFD= FD /F = FD /m (3)
为满足规定的故障检测率γ*

FD 要求,可以数学

化描述为:γFD ≥γ*
FD 。

1.2.2 故障隔离率

故障隔离率(FIR)一般定义为:在规定的时间

内测试系统正确隔离到不大于规定的可更换单元数

的总故障数与同一时间内检测到的故障总数之比。
设TS∈T 为备选测试集合,FI∈F 表示能被测试

集合TS 隔离的故障集,即故障fx 、fy(x ≠y),
如果它们均可被测试集TS 检测到,且ftxj≠ftyj 。
则FI 可定义如下:

FI = fx fx ∈F,tj ∈TS,ftxj ≠ftyj{ } (4)
式中:x =1,2,…,m;y=1,2,…,m;x ≠y。因

此,故障隔离率为:

γFI = FI /FD (5)
为满足规定的故障隔离率γ*FI 要求,其可以数

学化描述为:γFI ≥γ*
FI 。

1.2.3 测试代价

通常将除测试结果可靠度(rj )以外的测试参

数统称为测试代价cj ,例如测试时间、测试任务复

杂度和测试设备的大小等。对于给定的备选测试集

合TS ,在满足系统所给定的故障检测率和隔离率

要求时,其测试代价C 为:

C=∑
tj∈TS

cj (6)

1.3 优化模型

综合上述分析,可以得到测试优化选择模型为:

min   C
s.t. γFD ≥γ*

FD

γFI ≥γ*
FI
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(7)
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2 遗传模拟退火算法求解测试优化选
择问题

2.1 遗传模拟退火算法

遗传模拟退火算法是在遗传算法的基础上引入

模拟退火算法[17],充分利用两种算法的不同邻域搜

索结构的特点,取长补短将优点相结合而形成的一

种混合优化策略,其具体流程图见图1。该算法既

包括遗传算法的选择、交叉、变异操作,又包含模拟

退火算法的状态产生函数等不同的领域搜索结构。
主要思想是在遗传算法的操作中加入了模拟退火过

程,其中选择操作有利于将优良个体基因遗传到下

一代解,交叉操作可以使后代继承父代的优良模式,
突变操作可以增加解的多样性,在高温时进行模拟

退火操作有利于解状态的大范围迁移,在低温时进

行模拟退火操作保证了在局部范围内寻优,从而提

高了遗传模拟退火算法在解空间中的寻优能力和搜

索效率。

图1 遗传模拟退火算法的流程图

Fig.1 Flowchartofgeneticalgorithmand
simulateannealingalgorithm

2.2 测试优化选择问题的求解

采用遗传模拟退火算法求解测试优化选择问题

的主要步骤可表述如下:
  1)编码选择。以测试集合为变量,备选测试集

合TS 中的测试个数n 作为染色体长度进行二进制

编码。
2)初始化参数和初始化种群。参数初始化包括

种群规模Psize,交叉概率Pc ,变异概率Pm ,最大

迭代次数Nmax ,初始温度t0,退温速率λ;种群初

始化是由备选测试集合随机选取测试集合作为个

体,在保证每个个体均是合法的情况下,总共选取

Psize 个个体就是一个初始种群。
3)适应度函数的构造。适应度函数是对个体的

目标值的适当替换,可以体现出不同个体间的性能

差异。测试选择问题的适应度函数构造应符合以下

特点:故障检测率、故障隔离率等测试性指标相同的

情况下,测试代价越低的测试集合越容易被选中;测
试代价相同的情况下,故障检测率、故障隔离率等测

试性指标越高的测试集合越容易被选中。因此适应

度函数可取为检测率γFD 和隔离率γFI 的增函数与

测试代价C 的减函数,在此基础上再引入罚函数,
参照文献[1]和[8]适应度函数可表示为:

f(Ts)=

1-
∑
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cj
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式中:μ 、α、β 均为常数。
4)遗传算法的搜索操作步骤为:①选择操作;②

交叉操作;③变异操作。
5)模拟退火算法状态接受函数的构造。采用

Metropolis接受准则,即从除去个体xi 的种群P 中

随机选取一个个体xj ∈P ,分别计算xi 、xj 的适

应度函数值,求其差值Δfij=f(xj)-f(xi),按照

概率min1,exp(-Δfij/tk)[ ] 接受新个体。

6)退温函数的构造。采用函数tk =λtk-1 作为

退温函数,其中λ 为退温速率。
7)终止条件。为了使算法更有效地应用于测试

选择优化问题,终止条件的设置应综合考虑优化结

果和优化时间两者的性能指标。在寻优过程中如果

连续10代最优解的适应度函数值都保持不变就进

行退温,若连续进行10次退温仍是同一个最优解,
则将其作为全局最优解,终止搜索并输出此最优解。

3 遗传模拟退火算法在测试优化选择
具体问题中的优化

3.1 适应度函数的优化

测试优化选择的目标函数式(7)可变形为式

27 空军工程大学学报(自然科学版) 2016年



(8),并将其作为适应度函数,虽然在遗传操作的过

程中计算起来比较方便,能够满足优化问题适应度

函数的设计要求:即当个体满足约束条件时,则该个

体的适应度比较大,使该个体能以较大的概率被选

入下一代种群;当个体不满足约束条件时,则该个体

的适应度将受到惩罚,其适应度比较小。但是这种

由目标函数简单变形而来的适应度函数优化精度有

限,在目标值近似的不同个体之间,由于概率分布相

差很小,要区别更优个体变得十分困难,当模拟退火

算法优化进行到后期时,将面临搜索过程过于冗长

的问题。
为了遗传模拟退火算法更好地应用在测试优化

选择,提高优化效率,针对上述问题可以将此适应度

函数进一步转化为非线性加速适应度函数为:

  Ftk(Ts)=exp-
f(Ts)-fmin

tk
{ } (9)

式中:fmin 为当前种群中的最小值。
以式(8)作为适应度函数时,随着种群进化,个

体的适应度函数值是递增的。而当将其进一步转化

为非线性加速适应度函数式(9)后,随着种群进化,
在解区间上个体的适应度函数值是递减的,因而将

问题由寻找具有较大的适应度值的个体转化为了寻

找较小的适应度值的个体,即得到的个体适应度愈

小的解则为愈优的测试集。经过这一转化,可以有

效地使个体的适应度值的变化非线性地加快,当温

度较高时,其加速效果一般,从而可以避免早熟现象

的发生;当温度较低时,其加速效果明显,可以有效

地放大个体差异得到更优的个体,进而提高了收敛

速度,可以更快地收敛到全局最优解。

3.2 交叉操作的优化

在遗传算法中,交叉操作是新个体产生的主要

途径,起着十分重要的作用,直接影响着算法的全局

搜索能力以及算法收敛速度的快慢。通常按照“双
子双亲”的方法,当给定交叉概率Pc ,2个配对染色

体中同一个测试的基因位置将以概率Pc 两两相互

交换,得到2个新的个体。然而将遗传模拟退火算

法应用于测试优化选择这一实际问题采用二进制编

码方式时,大量的冗余测试所处的基因位置编码可

能是相同的,尤其是随着种群的不断进化,迭代次数

增加,这种情况还会逐渐加剧,按照传统的“双亲双

子”方法以给定交叉概率Pc 进行交叉操作,容易造

成父代与子代的染色体相似度较高,甚至可能出现

完全相同的情况,这样势必会对算法的收敛速度和

搜索范围产生不利影响。如图2所示,若任选1,2,

3,4交配位进行交配,则子代和父代的基因相同,未
能达到交配产生新个体的预期效果。由此可见,如
果两个父代的染色体相似度较高,即相同的基因位

越多,那么进行交叉操作产生的新个体的概率就越

小,很容易变成无效的交叉操作,导致迭代次数的增

加从而影响了算法的收敛速度,并且很难收敛到全

局最优解。

图2 无效的交叉

Fig.2 Crossoverisinvalid

  针对上述问题,对遗传模拟退火算法的交叉操作

可以进行以下改进:当进行交叉操作选定2个染色体

之后,先依次进行比较找出它们相同的基因,再对剩

余不同的基因位置按常规方法进行交配。图3中,通
过比较避开前4个基因位,选择5,6交配位进行交

换,产生了2个新的个体C和D。明显可以看出,先
对个体的染色体进行判断然后再针对性地进行交叉

的改进策略可以有效地提高交叉操作的效率,进而提

高算法的收敛速度,加快收敛到全局最优解。

图3 有效的交叉

Fig.3 Crossoverisvalid

4 实例验证

本文通过对典型实例(即超外差接收器系统)进
行测试优化选择,验证了遗传模拟退火算法的有效

性。该系统的先验故障为22个,备选测试为36个,
不同测试的代价是一样的,且都设为1个标准单位,
测试性指标要求为故障检测率和隔离率均达到

95%,其具体的故障与测试相关性矩阵见表1。

  算法的参数选取如下:种群规模Psize=20,交叉

概率Pc =0.8,变异概率Pm =0.02,最大进化代数

Nmax=100,退温速率λ=0.9,μ=1,α=β=1。
经过在 MATLAB上调试和运行,所得到的最

优解如下:[0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,1,0,0,1,1,0,1],即相应的

测试集为 t2,t5,t8,t21,t26,t28,t31,t32,{ t34} ,此时

系统的故障检测率为γFD =98.91% ,故障隔离率为

γFI=99.16% ,均满足测试性指标的既定要求,测试

代价为9。
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表1 超外差式接收器故障􀆼测试相关矩阵

Tab.1 Relationshipbetweenfaultsandtestsforsuperheterodynereceivingsystem

t1~t36 故障率%

f1 000000101110100000010111100000000001 0.185

f2 111111111111111011111111101111111111 0.923

f3 000000000110100000010111110000000001 18.500

f4 000000000000000000010100000000000000 0.185

f5 000100101110111000010111100000001011 0.185

f6 111111111111111011011111101111111111 0.923

f7 100100100100000000010010001001001001 0.185

f8 101101101110100000010111101011010011 0.923

f9 101101101110100000010111100101010011 18.500

f10 000101101110100000010111100000100011 18.500

f11 000000101110100000010111100000000101 18.500

f12 000000000000000000000000000000000001 0.185

f13 000111101110100000010111100000000011 0.923

f14 101101101111111100010111100101111111 18.500

f15 000000000000000000011100000000000001 0.923

f16 000000000111100000010100000000000001 0.185

f17 000000111110100000010111100000000101 0.923

f18 111101101110100000010111100001010011 0.185

f19 111111111111111111111111111111111111 0.185

f20 000101101110100000010111100001110011 0.185

f21 100100100110010010010010101001001001 0.185

f22 111111111111111011110111111111111111 0.185

  图4给出了直接采用遗传模拟退火算法进行

20次实验计算,每次迭代100次的实验结果,可以

看出,当迭代进行到30代左右时,算法可以收敛到

全局最优解。图5是相同条件下经过对适应度函数

和交叉操作进行优化后的实验结果,可以看出,在适

应度函数得到优化后,最优个体适应度值由逐渐增

加变为逐渐变小,由前文对适应度函数优化的讨论

可得,取适应度值最小的个体作为最优解,当迭代进

行到26代左右时,就可以稳定地收敛到全局最优

解,且算法的收敛速度得到了提高。

图4 未优化的进化代数与适应度值关系图

Fig.4 Relationshipcurvesbetweenfitnessanditeration
timeswithoutoptimization

图5 优化后的进化代数与适应度值关系图

Fig.5 Relationshipcurvesbetweenfitnessand
iterationtimeswithoptimization

  同时,对于这一实例,文献[8]中遗传算法所需

的测试代价为15,文献[10]中混沌遗传算法所需的

测试代价为15,文献[11]中量子遗传算法所需的最

小测试代价为12,而本文中所需的测试代价为9,故
可以看出遗传模拟退火算法能以较小的测试代价达

到故障检测率和隔离率指标的既定要求。
  综合分析可以得出以下结论:遗传模拟退火算

法在以较小的测试代价满足测试性指标既定要求的

同时,能较快地收敛到全局最优解;并且经过对适应

度函数和交叉操作进行优化后,遗传模拟退火算法

的收敛速度也得到了提高,即证明了文中所提出的

优化操作的有效性。
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5 结语

本文首先通过对测试优化选择问题的数学描述

与建模,介绍了遗传算法、模拟退火算法和将两种算

法取长补短得到的遗传模拟退火算法。然后将遗传

模拟退火算法应用于求解测试优化选择问题,并给

出其主要步骤。接着,针对该算法在应用中存在的

具体问题进行分析,对适应度函数和选择操作分别

进行了优化。最后,采用超外差接收器系统这一典

型实例进行验证。结果表明,优化后的遗传模拟退

火算法在满足系统测试性指标要求的基础上,所需

的测试代价较小,并能够较快地收敛到全局最优解,
有效地解决了测试优化选择问题。
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