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摘　 要：现有测试选择问题的解决方案大多基于单目标优化算法与多信号模型，存在指标计算粗糙、
解集局限性大等问题。 针对这些问题，提出了基于 ＮＳＧＡ⁃３ 算法与贝叶斯网络模型的测试优化选择

方法。 描述了改进贝叶斯网络模型，阐述了模型建立方法，介绍了模型的学习能力与对不确定信息的

处理能力；根据设计需求所确立的约束条件与目标函数，在改进贝叶斯网络模型基础上，利用基于参

考点的非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ⁃３）来计算测试优化选择方案。 以导弹机载雷达某组件为对象，选
择故障检测率、隔离率为约束条件，虚警率、误诊率、测试成本、测试数量为优化目标，应用所提方法进

行测试优化选择。 经验证，所提方法可以有效解决有约束、多目标的测试选择问题，对测试性设计具

有指导意义。
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　 　 测试性是描述系统健康状态可监控和可测试难

易程度的一种设计特性。 针对装备的电子设备开展

测试性设计，可提高装备的故障检测与隔离能力，减
少重大事故的发生。 在测试性设计过程中，确立装

备测试性模型后，需要针对模型进行测试优化选择，
其目的是得到最佳的测试组合。 测试优化选择需要

综合考虑很多因素，如故障检测率、隔离率、虚警率、
漏检率、测试成本等，从而以最低的成本满足测试性

需求。
测试优化选择是一种基于测试性模型的多目标

优化问题。 现阶段大多学者的研究是基于相关性模

型，这种模型又可依据是否考虑到不确定信息划分

为 ２ 种，第一种模型不考虑不确定信息，即认为故

障、测试间的关系是确定的；另外一种考虑到不确定

信息，认为故障测试间的关系是不确定的，测试是不

可靠的。 针对第一种相关性模型，雷华军等建立了

测试优化选择的数学模型［１］，同时提出了一种改进

的量子进化算法解决问题，算法收敛速度快，不会陷

入局部极值；吴新锋等提出了改进二进制粒子群遗

传算法，用粒子群进化代替了代间复制，提高了算法

搜索效率［２］；苏永定等构造了衡量测试集优劣程度

的启发式函数，结合遗传算法提出了一种用于测试

选择的遗传搜索算法［３］；宋森森首次应用引力算法

求解测试优化选择问题，并对其进行了改进［４］。 针

对第二种相关性模型，张贞对 ５ 种优化算法进行了

分析，指出了分组编码遗传算法更适合解决电子系

统测试选择问题［５］；叶晓慧等综合了许多故障因

素，提出一种动态贪婪算法求解问题，适合于大型复

杂系统的测试性设计［６］；张士刚针对 ＮＰ 问题，提出

采用遗传算法与拉格朗日松弛算法进行求解［７］；当
前基于贝叶斯网络模型的测试优化选择研究较少，
其中陈希祥提出了一种解决方案，其在贝叶斯网络

模型基础上获取故障－测试相关性矩阵，后利用混

合二进制粒子群－遗传算法求解问题［８］，本质上该

优化算法依旧基于相关性模型，贝叶斯网络的作用

主要为计算含有不确定信息的故障－测试矩阵。
目前针对测试优化选择的方法具有 ２ 个明显的

特征：①大都基于相关性模型开展工作；②将多个优
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化目标糅合成一个单目标进行研究，这些都带来了

一定的局限性。 相关性模型简单但处理不确定信息

能力差，且不具备学习能力，后期模型更新困难，而
贝叶斯网络模型不存在以上问题；其次单目标优化

算法显然也无法得到多目标优化问题的最优解。
据此，本文引入了改进贝叶斯网络模型，模型建

模难度降低，结构接近实际物理结构，方便进行测试

优化设计。 并提出基于改进贝叶斯网络模型与 ＮＳ⁃
ＧＡ⁃３ 的测试优化选择方法，通过 ＮＳＧＡ⁃３ 的种群概

念来确立贝叶斯网络的结构，通过贝叶斯方法进行

参数学习，确立条件概率表（ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｔａｂｌｅ，ＣＰＴ）信息，进而利用模型计算测试性评价指

标。 应用该方法可得到一组非支配解（Ｐａｒｅｔｏ 最优

解），解决测试性设计过程中测试优化选择问题。

１　 改进的贝叶斯网络测试性模型

１．１　 贝叶斯网络测试性模型

贝叶斯网络是一种带有概率注释的有向无环

图，可以表示变量间的相互关系与联合概率分布，可
以据此特性建立贝叶斯网络测试性模型来描述故障

变量与测试变量间的关系，模型示意图如图 １ 所示，
模型主要由以下元素构成：

故障有限集： Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝；
可用测试的有限集：Ｔ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝；
故障 － 测试相关关系 Ｐ：条件概率表（ＣＰＴ）；
有向无环图：ＧＤＡ ＝ ｛Ｆ，Ｔ，Ｐ，Ｅ｝，其中 Ｅ 为连接

线，表示变量间具有相关关系；

图 １　 贝叶斯网络测试性模型

图中 ｆ１，ｔ１ 的 ＣＰＴ 信息如表 １ 和表 ２ 所示。
表 １　 ｆ１ 节点的条件概率表

状态 正常 故障

ｆ１ １－９×１０－５ ９×１０－５

表 ２　 ｔ１ 节点的条件概率表

ｆ１ 状态 正常 故障

ｆ４ 状态 正常 故障 正常 故障

ｔ１
正常

报警

０．９８
０．０２

０．０３
０．９７

０．０３
０．９７

０．０１
０．９９

贝叶斯网络模型在不确定信息表达、概率推理、
先验信息利用、模型自学习更新等方面具有优势，但
在测试性建模过程中较少被采用，究其原因主要是

直接表示故障、测试相关关系，结构复杂，计算量大，
对数据量要求高；模型结构偏离实际物理系统，模型

类似于黑箱，难以基于模型开展针对性的测试优化

设计，且由于结构偏离，部分指标计算困难，如误诊

率，对数据利用率相对不高。
１．２　 改进的贝叶斯网络模型

根据前面对贝叶斯网络模型的分析，为改善模

型性能，提出了改进的贝叶斯网络模型。 该模型融

入了多信号流图模型的信号思想，以信号节点替代

测试节点，原有的故障、测试相关关系转变为故障、
信号相关关系。 连接线连接各信号节点，模型以此

方式表征信号传递。 某型装备的多信号流图模型如

图 ２ 所示，该装备的改进贝叶斯网络如图 ３ 所示。

图 ２　 多信号流图模型示意图

图 ３　 改进的贝叶斯网络模型

·５１４·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３９ 卷

改进的贝叶斯网络模型由以下元素构成：
故障有限集： Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝；
信号的有限集：Ｓ ＝ ｛ ｓ１１，ｓ２１，…，ｓｉ１，ｓ１２，…，ｓ ｊｋ｝，其

中 ｋ 表示信号种数，ｉ，ｊ 表示某信号的节点次序；
故障 － 测试相关关系 Ｐ：条件概率表（ＣＰＴ）；
有向无环图：ＧＤＡ ＝ ｛Ｆ，Ｓ，Ｐ，Ｅ｝，其中 Ｅ 为连接

线。
１．３　 确立模型结构

１） 捋清故障源，确立每个故障源所含有的故障

信号，将故障源与信号关联起来；
２） 确定故障信号传递路径，即不同故障源所含

有的故障信号间的联系，将同一路径上的信号关联

起来；
３） 将故障源作为故障节点，故障信号作为信号

节点，关联关系用连接线 Ｅ 建立，由此贝叶斯网络

结构初步确立；
４） 获取测试选择方案，此时信号节点分为 ２

种：①节点处布置有测试；②节点处未布置测试；
５） 由前至后，将未布置测试的信号节点删除，

将其父节点依信号传递路径，连接到下一个信号节

点，其中信号传递路径也是故障传递路径；
６） 全部未布置测试的信号节点删除后，贝叶斯

网络结构确立，某型装备的结构确立过程如图 ４
所示。

图 ４　 某型装备的模型结构确立过程

１．４　 确立模型参数

改进的贝叶斯网络模型的结构根据测试选择而

确定，模型结构确定后，进行贝叶斯网络参数学习，
即利用给定的故障样本数据去学习网络的概率分

布，最终得到节点的 ＣＰＴ 信息，进而建立完整模型，
后续可利用该模型计算测试性指标。

１．４．１　 故障、测试样本数据

１） 装备正常运行过程中，监测测点位置的信

号，在多数情况下，信号随机误差服从正态分布；
２） 根据测点处待选测试的性能，确定测试阈

值。 后进行故障注入实验，故障在测点处以信号的

形式反映，超出阈值，则该测点处的备选测试检测到

故障。 将故障、信号信息记录到样本数据中，遍历所

有可选测试，得到一条样本数据。
３） 重复上述过程，得到故障、测试样本数据集。

样本数据集中还含有部分无故障状态下的信号信

息，获取方式同步骤 １）、２）。
信号随机误差分布与测试阈值的关系如图 ５ 所

示，数据集如表 ３ 所示。
表 ３　 故障、测试样本集

序号 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｓ１１ ｓ１２ ｓ２１ …
１ １ ０ ０ ０ ０ １ １ １ …
２ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ …
３ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ …
４ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ …
５ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ …

图 ５　 信号分布与测试阈值关系图

１．４．２　 参数学习

采用贝叶斯方法进行参数学习，该方法可以有

效综合先验知识与样本数据来更新参数。 方法简述

如下。

ｐ（ｘ ｜ θｓ，Ｓｈ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｉ ｜ ａｐｉ，θｓ，Ｓｈ） ＝

　 ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｋ

ｉ ｜ ａ ｊ
ｐｉ，θｉ，Ｓｈ） （１）

　 （ ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｑｉ；ｋ ＝ １，２，…，ｒｉ）
式中： ｘ是变量组Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） 的联合概率分

布；Ｓｈ 为贝叶斯网络的结构，表示物理联合分布可

以依照 Ｓ 被分解的假设；θ ｉ 是分布 ｐ（ｘｉ ｜ ａｐｉ，θ ｓ，Ｓｈ）
的参数向量；θ ｓ 为参数组 （θ １，θ ２，…，θ ｎ） 的向量；

·６１４·
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ｐ（ｘ ｜ θ ｓ，Ｓｈ） 表示在一个确定的网络中的联合概率

分布；ｘｉ 有 ｒｉ 个可能的值 ｘ１
ｉ ，ｘ２

ｉ ，…，ｘｒｉ
ｉ ；ａｐｉ 为 ｘｉ 的父

节点集，ａｐｉ ＝ （ａ１
ｐｉ，ａ２

ｐｉ，…，ａｑｉ
ｐｉ）。

给定样本集 Ｄ ＝ （Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ），Ｄ 的一个元

素 Ｄｉ 表示样本的一个观测值，为一个案例。 贝叶斯

网络参数学习实质为给定样本 Ｄ， 计算后验分布

ｐ（θ ｓ ｜ Ｄ，Ｓｈ）。

ｐ（θｓ ｜ Ｄ，Ｓｈ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
∏
ｑｉ

ｊ ＝ １
ｐ（θｉｊ ｜ Ｄ，Ｓｈ） （２）

　 　 ｐ（θ ｉｊ ｜ Ｓｈ） 服从先验 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布 Ｄｉｒ（θ ｉｊ ｜
α ｉｊ１，α ｉｊ２，…α ｉｊｒｉ），得到后验分布

ｐ（θｉｊ ｜ Ｄ，Ｓｈ） ＝
　 Ｄｉｒ（θｉｊ ｜ αｉｊ１ ＋ Ｎｉｊ１，αｉｊ２ ＋ Ｎｉｊ２，…αｉｊｒｉ

＋ Ｎｉｊｒｉ）（３）
　 　 参数向量 θ ｓ 计算完毕，利用 θ ｓ 对案例进行预

测，如预测案例 ＤＮ＋１

ｐ（ＸＮ＋１ ｜ Ｄ，Ｓｈ） ＝ ∫ｐ（ＸＮ＋１ ｜ θ）ｐ（θ ｜ Ｄ，Ｓｈ）ｄθ ＝

　 ∫∏
ｎ

ｉ ＝ １
θｉｊｋｐ（θｉｊ ｜ Ｄ，Ｓｈ）ｄθ ＝ （４）

　 ∏
ｎ

ｉ ＝ １
∫θｉｊｋｐ（θｉｊ ｜ Ｄ，Ｓｈ）ｄθ ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １

αｉｊｋ ＋ Ｎｉｊｋ

∑
ｒｉ

ｋ ＝ １
αｉｊｋ ＋ ∑

ｒｉ

ｋ ＝ １
Ｎｉｊｋ

　 　 信号节点通过上述参数学习得到 ＣＰＴ 信息；而
故障节点 ＣＰＴ 信息是在完成参数学习后，通过先验

知识直接给出。 究其原因为组件故障率相对于正常

状态来说是极低的，而考虑到学习效率，样本数据是

主要由故障状态下的数据组成的，参数学习得到的

故障节点故障率是极度偏高的，因此需要在完成参

数学习后，再通过先验信息给出节点 ＣＰＴ 来进行

替换。
１．５　 测试性指标计算

信号节点 ｓｉｋ 处设置测试对故障 ｆ ｊ 的检测率 ｄｐｋｉｊ

ｄｐｋｉｊ ＝ ｐ（ ｓｉｋ ｜ ｆ ｊ） （５）
　 　 系统对故障 ｆ ｊ 的故障检测率为 ＦＤＲ ｊ

ＦＤＲ ｊ
＝ １ － ｐ（｛ ｓｉｋ，…，ｓｎｋ，ｓｏｌ ，…，ｓｍｌ ，…｝ ＝ ０ ｜ ｆ ｊ）

（６）
式中： ｓｋ，ｓｌ，… 表示故障所能影响到的信号类型；
｛ ｓｉｋ，…，ｓｎｋ，ｓｏｌ ，…，ｓｍｌ ，…｝ 表示 ｆ ｊ 所影响的所有信号

节点组成的集合，即在故障传递路径内的信号节点

组成的集合，０ 表示该信号点所设测试未检测到

故障。
系统的故障检测率 ＦＤＲ

ＦＤＲ ＝ １ － ∏
ｑ

ｊ ＝ １
ＦＤＲ ｊ

（７）

　 　 系统的故障隔离率 ＦＩＲ

ＦＩＲ ＝
∑

ｑ

ｊ ＝ １
ｐ（ ｆ ｊ）∗ｐ（ ｆ ｊ ｜ ｆ ｊ）

∑
ｑ

ｊ ＝ １
ｐ（ ｆ ｊ）∗ＦＤＲ ｊ

（８）

　 　 故障虚警率 ＦＡＲ

ＦＡＲ ＝ １ － ｐ（｛ ｓ１１，…，ｓｍｎ ｝ ＝ ０ ｜ ｆ０） （９）
式中： ｛ ｓ１１，…，ｓｍｎ ｝ 表示系统所有布置有测试的信号

节点的集合；ｆ０ 表示系统无故障。
由于改进贝叶斯网络模型的信号节点，可以据

此计算系统的故障误诊率

ＦＭＲ ＝

１ － ∏
ｎ

ｋ ＝ １
∏
ｍ

ｉ ＝ １
（１ － ｐ（ ｓｉｋ ＝ １ ｜ ａｐ（ ｓｉｋ） ＝ ０）） － ＦＡＲ

（１０）
　 　 测试成本 Ｃ

Ｃ ＝ ∑
ｔｉ∈Ｔｃ

Ｃ（ ｔｉ） （１１）

式中： Ｃ（ ｔｉ） 表示执行测试 ｔｉ 的成本；Ｔｃ 表示被选中

的测试集合。

２　 ＮＳＧＡ⁃３优化算法

从测试性指标方面看，测试优化选择问题是一

种多目标优化问题，需要确定使得多项测试性指标

达到综合最优的一种方案。 ＮＳＧＡ⁃３ 算法［９⁃１１］ 是一

种多目标优化算法，由于其解决了 ＮＳＧＡ⁃２ 存在的

收敛性与多样性不理想的问题，可以更好地解决这

种多目标优化问题。
２．１　 Ｐａｒｅｔｏ 最优解

ＮＳＧＡ⁃３ 算法最后得到的解是 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。
以最小化问题为例，该解集定义如下：

对于任意 ２ 个决策变量 ｘａ，ｘｂ ∈ ｘｆ，ｘｆ 为可行解

集合：
１） ∀ｉ ＝ ｛１，２，…，ｋ｝：ｆｉ（ｘａ） ≤ ｆｉ（ｘｂ）
２） ∃ｉ ＝ ｛１，２，…，ｋ｝：ｆｉ（ｘａ） ＜ ｆｉ（ｘｂ）
当且仅当满足以上 ２ 个条件时，称 ｘａ 支配 ｘｂ。

在决策空间中，存在一个决策向量集 Ｘ，Ｘ 不被任何

决策向量支配，则 Ｘ 称为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。
２．２　 参考点及相关概念

ＮＳＧＡ⁃３ 引入了参考点来更好地执行精英保留

·７１４·
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策略，使得解在目标空间内更加均匀，其概念及计算

方法如下：
利用边界交叉构造权重的方法在超平面上均匀

地产生 Ｃ 个点，这些点就是参考点。 设置方法如图

６ 所示。 ＮＳＧＡ⁃３ 算法通过个体关联参考点的方法

来衡量目标空间的均匀程度。

图 ６　 参考点示意图

参考点是建立在超平面上的，超平面计算方法

简述如下：
１） 标准化：首先选取当前种群中每一维目标函

数的最小值，计算出理想点，以理想点为原点，以目

标函数为坐标轴，根据（１２）式将个体标准化；
２） 利用（１３）式中 ＡＳＦ 函数计算极值点，其中

极值点是指个体某一维目标函数很大，其余维度目

标函数很小的点，遍历种群，求得每个维度对应的极

值点 ｚｍａｘ
ｉ ；

３） 依据这些极值点构建超平面，超平面与坐标

轴的交点即为截距 ａｉ ，超平面如图 ７ 所示。

图 ７　 超平面示意图

ｆ′ｉ（ｘ） ＝ ｆｉ（ｘ） － ｚｍｉｎ
ｉ （１２）

ＡＳＦ（ｘ，ｗ） ＝ ｍａｘ
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆ′ｉ（ｘ） ／ ｗ ｉ （１３）

　 　 个体关联参考点的方法如下：
１） 构建参考点向量，即坐标系中参考点到原点

的连线；
２） 对种群中每个个体遍历参考向量，找到距离

个体最近的参考点，记下关联信息与距离，个体与参

考点完成关联，关联描述如图 ８ 所示。

图 ８　 个体关联参考点示意图

２．３　 ＮＳＧＡ⁃３算法实施步骤

１） 确定种群规模 Ｎ，初始化种群；
２） 确立理想点，对所有个体的目标值进行归一

化，计算出极值点，构建超平面，确定参考点；
３） 对种群进行非支配排序；
４） 用遗传算子对种群进行操作，得到规模为 Ｎ

的子种群；

图 ９　 ＮＳＧＡ⁃３ 算法流程图

·８１４·
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５） 合并 ２ 个种群，得到规模为 ２Ｎ 的种群，并进

行快速非支配排序，确定非支配层级；
６） 按照非支配层级由小到大的顺序依次将个

体加入下一代种群中，直至种群规模为 Ｎ，此时的非

支配层级为 Ｌ；
７） 由于多数情况下 Ｌ 层的个体无法全部加入

中，需要在 Ｌ 层中选择一部分个体放入。 首先将 １～
Ｌ 层个体关联到参考点，然后寻找到关联 １ ～ Ｌ－１ 层

个体最少的参考点，最后从 Ｌ 层中选择一个关联到

该参考点的个体加入，重复执行该步骤，直至种群

规模为 Ｎ，此时用种群 替换种群；
８） 重复步骤 ４） ～ ８），直至完成规定代数，最终

得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，解码解集可得测试方案。

３　 实例分析

以导弹上的机载雷达某组件为例，该组件的结

构示意图如图 １０ 所示，初步建立的改进贝叶斯网络

结构如图 １１ 所示。

图 １０　 组件的结构示意图

图 １１　 雷达组件的改进贝叶斯网络模型

该组件的故障信息及部分故障、测试样本集如

表 ４、表 ５ 所示，测试成本如表 ６ 所示。
表 ４　 故障信息表

故障 故障先验概率 ／ １０－５

Ｂ１ ９
Ｈ１ ２６
Ｇ １９
Ｐ １１
Ａ１ ３５
Ｕ１ ３７

故障 故障先验概率 ／ １０－５

Ｈ２ ２０
Ｈ３ ８
Ｕ２ １０
Ｕ３ ２８
Ｗ ４３
Ａ２ ５５

表 ５　 故障、测试样本表

样本 １ ２ ３ ４ ５ ６
Ｂ １ ０ ０ ０ ０ １
Ｈ１ ０ ０ ０ ０ ０ １
Ｇ ０ １ ０ ０ ０ ０
Ｐ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ａ１ ０ ０ １ ０ ０ ０
Ｕ１ ０ ０ ０ １ ０ ０
Ｈ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｈ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｕ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｕ３ ０ ０ ０ ０ １ ０
Ｗ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ａ２ ０ ０ ０ １ ０ ０
ｓ１１ １ ０ ０ ０ ０ １

样本 １ ２ ３ ４ ５ ６
ｓ１２ １ ０ ０ ０ ０ １
ｓ２１ １ ０ ０ ０ ０ １
ｓ２２ １ ０ ０ ０ ０ １
ｓ３１ １ １ ０ １ ０ １
ｓ３２ １ １ ０ １ ０ １
ｓ１３ ０ ０ ０ １ ０ ０
ｓ２３ ０ ０ １ １ ０ ０
ｓ３３ ０ ０ ０ １ ０ ０
ｓ４３ ０ ０ ０ １ ０ ０
ｓ４１ １ １ ０ １ ０ １
ｓ４２ １ １ ０ １ ０ １
ｓ５３ ０ ０ １ １ ０ ０
ｓ５１ １ １ ０ １ ０ １

样本 １ ２ ３ ４ ５ ６
ｓ５２ １ １ ０ １ ０ １
ｓ６３ ０ ０ １ １ ０ ０
ｓ６１ １ １ ０ １ １ １
ｓ６２ １ １ ０ １ １ １
ｓ７３ ０ ０ １ １ １ ０
ｓ７１ １ １ ０ １ １ １
ｓ７２ １ １ ０ １ １ １
ｓ８３ ０ ０ １ １ １ ０
ｓ８１ １ １ ０ １ １ １
ｓ８２ １ １ ０ １ １ １
ｓ９３ ０ ０ １ １ １ ０
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表 ６　 测试成本表

测试 ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６ ｔ７ ｔ８ ｔ９ ｔ１０ ｔ１１ ｔ１２ ｔ１３ ｔ１４ ｔ１５ ｔ１６ ｔ１７ ｔ１８ ｔ１９ ｔ２０ ｔ２１ ｔ２２ ｔ２３ ｔ２４ ｔ２５

成本 １０ １２ １３ １５ １３ １５ １４ １６ １７ １７ ３６ ３４ ３９ ２５ １９ ２６ ２７ ２４ ３５ ２２ ２１ ３２ １５ １７ ２１

　 　 系统测试性设计要求：故障检测率不低于

９５％，模糊度为 １ 的故障隔离率不低于 ７０％；测试优

化选择选定 ４ 个目标函数：系统的虚警率 Ａ（ｘ），系
统的误诊率Ｍ（ｘ），测试成本Ｃ（ｘ），测点数量Ｄ（ｘ），
要求 ４ 个目标函数达到综合最小。 针对该实例，测
试优化选择问题的数学模型如（１４） 式所示。

ｍｉｎ（Ａ（ｘ））
ｍｉｎ（Ｍ（ｘ））
ｍｉｎ（Ｃ（ｘ））
ｍｉｎ（Ｄ（ｘ））
ＦＤＲ ≥ ９５％
ＦＩＲ ≥ ７０％

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１４）

　 　 ＮＳＧＡ⁃３ 算法参数如表 ７ 所示，贝叶斯网络参数

学习样本数量设置为 ２ ０００ 组。
表 ７　 参数设置

参数 值

种群数量 ４００

迭代次数 ５０

交叉概率 ０．６

变异概率 ０．１

参数 值

参考点数量 １５

染色体长度 ２５

目标函数个数 ３

执行算法后，得到非支配等级最高的 Ｐａｒｅｔｏ 解

集如表 ８ 所示，同时记录该解集对应的测试性指标

于表 ８ 中。

表 ８　 Ｐａｒｅｔｏ 解集及其对应的测试性指标

ＷＫ 测试组合 测试数目 测试成本 虚警率 ／ ％ 误诊率 ／ ％

｛０００００００１０１０００００１１００１０００１０｝ ７ １４２ ２．４ ２．６

｛００００００１１０１０００００１１００１０００１０｝ ７ １３７ ２．５ ２．８

｛００１０１００１０００００００１１００１００１００｝ ７ １３２ ２．８ ２．８

｛０００００００１０１０００００１１００１０００１０｝ ６ １２５ ２．４ ２．９

｛０００００００１０１０００００１１００１００１００｝ ６ １２３ ２．６ ３．０

　 　 测试组合中 １ 表示该测试被选择，０ 表示测试

未被选择。 侧重于不同需求，可从表 ８ 中选择不同

的解作为测试优化选择方案，侧重于不同需求的测

试组合如表 ９ 所示，研发人员可根据需求选取不同

的测试选择方案。
表 ９　 测试优化选择方案

测试需求 测试组合

测试数目、测试成本 ｛０００００００１０１０００００１１００１００１００｝
虚警率、误诊率 ｛０００００００１０１０００００１１００１０００１０｝

４　 结　 论

本文阐述了改进贝叶斯网络模型，该模型将信

号概念引入贝叶斯网络中，降低了贝叶斯网络的建

模难度，也使得模型结构趋近于实际物理结构。 同

时，模型可发挥贝叶斯网络对不确定信息的表达和

处理能力，测试性指标计算准确。 模型在结构与指

标计算方面都更有利于研究人员进行测试优化设计

工作。 本文改变了之前将多目标问题转化为单目标

问题的做法，直接在改进贝叶斯网络模型的基础上，
利用 ＮＳＧＡ⁃３ 多目标优化算法计算测试选择方案，
在案例中可以看到，算法得到的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解给出

了面向不同需求的测试选择方案。 给出的方案也验

证了本文方法的有效性与可用性。

·０２４·



第 ２ 期 韩露，等：基于 ＮＳＧＡ⁃３ 与改进贝叶斯网络模型的测试优化选择方法

参考文献：

［１］　 雷华军，秦开宇． 测试不可靠条件下基于量子进化算法的测试优化选择［Ｊ］． 电子学报， ２０１７， ４５（１０）： ２４６４⁃２４７２
ＬＥＩ Ｈｕａｊｕｎ， ＱＩＮ Ｋａｉｙｕ． Ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｑｕａｎｔｕｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
Ａｃｔａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１７， ４５（１０）： ２４６４⁃２４７２ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　 吴新锋，段然，周虎， 等． 基于改进二进制粒子群遗传算法的测试优选［Ｊ］． 兵器装备工程学报， ２０１９， ４０（５）： １４６⁃１５０
ＷＵ Ｘｉｎｆｅｎｇ， ＤＵＡＮ Ｒａｎ， ＺＨＯＵ Ｈｕ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
Ｏｒｄｎａｎｃｅ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１９， ４０（５）： １４６⁃１５０ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］　 苏永定， 钱彦岭， 邱静． 基于启发式搜索策略的测试选择问题研究［Ｊ］． 中国测试技术， ２００５（５）： ４６⁃４８
ＳＵ Ｙｏｎｇｄｉｎｇ， ＱＩＡＮ Ｙａｎｌｉｎｇ， ＱＩＵ Ｊｉｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｓｅａｒｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２００５（５）： ４６⁃４８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　 宋森森． 基于多特征模型模拟电路测试选择与验证［Ｄ］． 成都： 电子科技大学， ２０１３
ＳＯＮＧ Ｓｅｎｓｅｎ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ ｔｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ［Ｄ］． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃ⁃
ｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２０１３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 张贞． 电子系统测试性设计优化方法研究［Ｄ］． 成都： 电子科技大学， ２０１７
ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｄ］． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２０１７ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 叶晓慧，潘佳梁，王红霞， 等． 基于动态贪婪算法的不可靠测试点选择［ Ｊ］． 北京理工大学学报， ２０１０， １１（３０）：
１３５０⁃１３５４
ＹＥ Ｘｉａｏｈｕｉ， ＰＡＮ Ｊｉａｌｉａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｘｉａ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ ｔｅｓｔ ｐｏｉｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒｅｅｄｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１０， １１（３０）： １３５０⁃１３５４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 张士刚． 非完美测试条件下的测试性设计理论与方法研究［Ｄ］． 长沙： 国防科学技术大学， ２０１３
ＺＨＡＮＧ Ｓｈｉｇａｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ ｕｎｄｅｒ ｎｏｎ⁃ｐｅｒｆｅｃｔ ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｄ］． Ｃｈａｎｇｓｈａ： Ｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 陈希祥． 测试不确定条件下基于贝叶斯网络的装备测试优化选择技术［Ｊ］． 中国机械工程， ２０１１， ４（２２）： １３５０⁃１３５４
ＣＨＥＮ Ｘｉｘｉａｎｇ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｕｎｄｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［ Ｊ］．
Ｃｈｉｎａ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１１， ４（２２）： １３５０⁃１３５４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 ＳＲＩＮＩＶＡＳ Ｎ Ｄ Ｋ． Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｉｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
１９９４， ３（２）： ２２１⁃２４８

［１０］ ＤＥＢ Ｋ． Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ｅｌｉｔｉｓｔ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００２， ２
（６）： １８２⁃１９７

［１１］ ＤＥＢ Ｋ Ｊ Ｈ． Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ⁃ｐｏｉｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ，
ｐａｒｔ Ｉ： ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｂｏｘ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１４， ４（１８）： ５７７⁃６０１

［１２］ ＦＯＮＳＥＣＡ Ｃ Ｍ， ＦＬＥＭＩＮＧ Ｐ Ｊ． Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ： ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］
∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， １９９３： ４１６⁃４２３

［１３］ 王丽丽，王伟，单光兴， 等． 基于改进的遗传算法系统测试选择问题研究［Ｊ］． 测控技术，２０１９，３８（４）： ５９⁃６３
ＷＡＮＧ Ｌｉｌｉ， ＷＡＮＧ Ｗｅｉ， ＳＨＡＮ Ｇｕａｎｇｘｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ［Ｊ］． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， ３８（４）： ５９⁃６３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ 叶文，吕鑫燚，吕晓峰， 等． 考虑关键故障的测试优化选择［Ｊ］． 系统工程与电子技术，２０１９，４１（７）： １５８３⁃１５８９
ＹＥ Ｗｅｎ， ＬＹＵ Ｘｉｎｙｉ， ＬＹＵ Ｘｉａｏｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆａｕｌｔｓ［Ｊ］． Ｓｙｓｔｅｍ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， ４１（７）： １５８３⁃１５８９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ 方甲永，肖明清，盛晟， 等． ＰＨＭ 系统中的测试不确定优化选择建模［Ｊ］． 计算机测量与控制，２０１８，２６（８）： ５５⁃５９
ＦＡＮＧ Ｊｉａｙｏｎｇ， ＸＩＡＯ Ｍｉｎｇｑｉｎｇ， ＳＨＥＮＧ Ｓｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ＰＨＭ ｓｙｓｔｅｍ［ Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１８， ２６（８）： ５５⁃５９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］ 何安东． 多目标进化算法及其在测试性设计中的应用研究［Ｄ］． 成都： 电子科技大学， ２０１８
ＨＥ Ａｎｄｏｎｇ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄｅｓｉｇｎ［Ｄ］． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉ⁃

·１２４·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３９ 卷

ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２０１８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

Ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＳＧＡ⁃３ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

ＨＡＮ Ｌｕ， ＳＨＩ Ｘｉａｎｊｕｎ， ＺＨＡＩ Ｙｕｙａｏ
（Ｃｏａｓｔ Ｇｕａｒｄ Ａｃａｄｅｍｙ， Ｎａｖａｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｙａｎｔａｉ ２６４０００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｓｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｉｇｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙｂｅ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｏｍｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｕｇｈ ｉｎｄｅｘ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｒｇｅ ｓｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎ ｓｅｔ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａ ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＳＧＡ⁃３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ， ｅｘｐｏｕｎｄｓ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ， ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ， ＮＳＧＡ⁃３ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｔａｋｉｎｇ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｌｅ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｒａｄａｒ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ａｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ， ｍｉｓｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒａｔｅ， ｔｅｓｔ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｔｅｓｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｒｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｏａｌｓ．
Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｈａｓ ｇｕｉｄｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ； Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ； ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ； ＮＳＧＡ⁃３； ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏ

引用格式：韩露， 史贤俊， 翟禹尧． 基于 ＮＳＧＡ⁃３ 与改进贝叶斯网络模型的测试优化选择方法［ Ｊ］ ． 西北工业大学学报，２０２１，
３９（２）： ４１４⁃４２２
ＨＡＮ Ｌｕ， ＳＨＩ Ｘｉａｎｊｕｎ， ＺＨＡＩ Ｙｕｙａｏ． Ｔｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＳＧＡ⁃３ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１， ３９（２）： ４１４⁃４２２ （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２１ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．
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