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摘要 ：为提高航天软件测试的效率和质量 ，针对同公司航天软件数量少 、研制周期长的特点 ，提出了一种跨公司航天软件

缺陷预测方法 。从航天软件背景信息复杂 、规模大 、功能独立等特征出发 ，提出基于静态分类缺陷预测的模型构建思想 。

引入迁移学习方法 ，利用最近邻分类器和数据引力模型 ，对训练数据的分布特征进行修正 ，提高训练数据与目标数据的

相似性 ；为提高模型的泛化能力以适应目标数据的多样性 ，提出在训练数据中加入少量目标数据用于模型训练 。将该方

法在实际工程中进行应用 ，实验结果表明 ，与已有软件缺陷预测方法相比 ，该方法在保持较低误报率（不高于 ０ ．３）的情

况下可有效提高召回率（接近 ０ ．６） ，整体可信度得到有效增强（G-measure超过 ０ ．６） ，方法稳定度高 ，泛化能力较强 ；本方

法在实际工程中对测试规模影响可控 ，测试效率得到提高 。
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Abstract ：In order to improve the efficiency and quality of aerospace software testing ，an approach to
cross-company aerospace sof tware defect prediction was proposed ，especially for the scarcity of within-
company sof tware and the long cycle of development ．Considering the complexity ，large scale ，and
independent functions of aerospace sof tware ，the idea of building a defect prediction model based on
static classification was proposed ．In this paper ，the transfer learning method was introduced ．Using
the nearest neighbor classifier and data gravity model ，the distribution characteristics of training data
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were corrected to improve the similarity between training data and target data ．In order to improve the
generalization ability of the model to adapt to the diversity of target data ，a small amount of target
data was added to the training data for model training ． The approach was applied to the test for
aerospace software testing ．The results of application show that ，compared with existing sof tware
defect prediction methods ，the proposed method can effectively improve the recall rate （close to ０ ．６）

with a low false alarm rate （not higher than ０ ．３） ．The overall credibility is effectively enhanced （G-
measure is over ０ ．６） ，and the method has high stability and strong generalization ability ．This method
can control the test scale in practical projects and improve testing efficiency ．

Key words ：defect prediction ；transfer learning ；nearest neighbor classifier ；data gravity ；naive Bayes

1  引  言

据统计航天 、航空飞行器的事故原因中软件

占了其中的 ６０％
［１-２］

。软件缺陷预测技术已成为

当前软件研究领域的热点 。早在上个世纪 ７０年

代 ，软件缺陷预测技术就已开始发展 ，很多缺陷预

测模型被提出并取得了一定的成功［３-４］
。但航天

领域的软件具有软件规模大 、生命周期长 、同公司

的软件数量少等特点 ，导致使用同公司数据进行

训练的机器学习方法难以在航天软件缺陷预测中

有效使用 。如何利用不同公司的软件数据来构建

通用的软件缺陷预测模型 ，以实现跨公司软件缺

陷预测已成为航天软件缺陷预测研究的重点［５］
。

跨公司缺陷预测的核心问题在于不同公司的

数据无法满足独立同分布假设 ，进而导致传统的

机器学习方法失效 。目前主要有两类方法来解决

数据的分布差异问题 。一类从数据的有效性出

发 ，依据选定的评价方法对测试数据进行筛选 ，删

除无效数据 ，提高数据的分布共性［６-７］
。另一类从

数据的相似性出发 ，通过相似性评价方法依据训

练数据与目标数据的相似程度对训练数据赋权 ，

以提高数据的分布共性［８-１０］
。以上两类方法虽然

解决了训练数据内部的分布差异 ，并在一定程度

上修正了训练数据与目标数据之间的分布差异 ，

在实验中也获得了积极成果 。但当训练数据与目

标数据的分布差异较大时 ，现有的方法则会出现

错误率大幅升高 ，预测模型失效的情况 ，导致在实

际工程应用中的效果不理想 。

本文针对当前航天软件缺陷预测研究的问

题 ，结合工程实际 ，提出从两个方面对现有缺陷预

测方法加以改进 。一方面 ，引入迁移学习方法 ，将

两类数据处理方法进行综合应用改进以实现训练

数据分布修正的最佳优化 ，提高模型的泛化能力 ；

另一方面 ，针对工程应用中的实际情况 ，创新性的

提出在训练中加入少量本公司内数据 ，力求不过

多增加工作量的前提下 ，提高数据的独立分布特

性 ，增强模型的个性化适应能力 。进而提出了一

种跨公司航天软件缺陷预测方法 。通过实验结果

可知该方法与已有方法相比 ，在保持较低误报率

的前提下 ，可有效提高模型召回率 。在实际工程

应用中表明 ，该模型的泛化能力好 ，有较强的实用

性 ，可有效提高工作效率 。

2  航天软件缺陷预测建模

面向软件缺陷预测的模型按照自变量的类型

可分为静态缺陷预测模型和动态缺陷预测模

型［１１-１２］
。区别主要在于静态缺陷预测模型关注

软件代码本身自然属性变量的度量 ，而动态缺陷

预测模型关注软件全生命周期属性变量的度量 。

按照因变量的类型可分为分类缺陷预测模型和回

归缺陷预测模型［１３-１４］
。 前者用于分析软件的缺

陷有无 ，后者分析软件的缺陷数量 。

航天软件的主要特点为 ：（１）软件生命周期

长 ，背景信息复杂 ，软件功能相对单一明确且严格

独立 。这导致采用动态缺陷预测模型时 ，影响因

素分析复杂 ，建模难度大 ，模型标准难以统一 ，获

取的模型通用性差 。而静态缺陷预测模型可更好

的满足模型通用化要求 。 （２）软件相对数量少 ，但

规模大 ，功能划分清晰 ，模块相对独立 。如果采用

回归缺陷预测模型则准确性难以保证 ，效果不理

想 。而采用分类预测模型 ，将分析目标由配置项

改为立足于软件的模块 ，则可以做到软件缺陷定

位准确 ，达到有的放矢的效果 ，更符合航天软件的

特点 。
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因此 ，本文采用静态分类缺陷预测模型思想

进行方法的构建 。 主要由 ４ 个步骤组成 。 第一

步 ，使用最近邻分类器算法［６］
（Nearest Neighbor

Filtering ，NNF）对训练数据进行过滤处理 ，剔除

与目标数据分布差异较大的无效数据 ；第二步 ，使

用数据引力方法［９ ，１５］
（Data Gravitation ，DG ） ，依

据数据的相似性对训练数据进行权值修订 ，进而

达到修正数据分布特征的目的 ；第三步 ，在修正后

的训练数据中加入少量的公司内数据进而合成最

终的训练数据 ，并使用加权朴素贝叶斯方法获取

预测模型 ；第四步 ，使用获得的软件缺陷预测模型

用于目标数据的缺陷预测 ，获取预测结果 。本方

法的主要工作流程如图 １所示 。

3  跨公司航天软件缺陷预测方法

3 ．1  数据的定义

本文的研究对象为模块级软件（函数） ，采用

的方法为基于软件静态度量元的数据分析 。因

此 ，本文中处理的数据即模块（如无特殊说明 ，任

意模块均有 n个度量属性）可以用如下方式表示 ：

定义 １  数据 xi ＝ ｛ai１ ，ai２ ，⋯ ，ain ，ci｝ ，其中

aij表示数据 x i 的第 j 个度量属性 ，ci 为数据 x i

的类别属性 ，本文主要研究软件模块的缺陷有无 ，

因此 ci ∈ （T ，F） ，T表示该数据有缺陷 ，F表示该
数据无缺陷 。

定义 ２  数据集 L ＝ ｛ x１ ，x２ ，⋯ ，xn｝ ，其中 xi
代表数据集中的某个数据 。

3 ．2  最近邻分类器
根据以往的研究经验 ，在机器学习过程中 ，对

模型效能影响最大的就是训练数据中存在的无效

数据问题 。而由于数据的分布差异巨大 ，导致在

跨公司的软件缺陷预测中该问题更加突出 。为解

决此问题 ，本文采用 NNF方法来清除无效数据 。

本方法的核心思想在于从训练数据集中寻找

与目标数据差异小的数据来构造新的训练数据

集 。其中任意两个数据的差异程度使用最近邻算

法来评估 ，评价函数为两个数据的欧氏距离 。

图 １  跨公司航天软件缺陷预测方法

Fig ．１  A method of cross-company aerospace software defect prediction

  任意数据 xi 与 x k 的欧氏距离 dik为 ：

dik ＝ ∑
n

j ＝ １

（aij － akj ）２ ． （１）

本方法的详细处理过程参见算法 １ 。

算法 １  训练数据有效性评价算法

输入 ：训练数据集 Lcc 、目标数据集 Ltarget

输出 ：有效训练数据集 Lnn

初始化 ：有效训练数据集 Lnn为空 ，选取近邻

数量为 k 。
步骤 ：

（１）从 Ltarget中取出一个数据 xi ，依次与 Lcc中

的每个数据计算欧氏距离 ；
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（２）在 Lcc中取与数据 x 欧氏距离最近的 k个
数据放入 Lnn ；

（３）在 L target中查找下一个数据 xi ＋ １ ，如果

Ltarget中还有未访问数据 xi ＋ １ ，跳转至步骤 １ ；

（４）对 Lnn进行整理 ，清除重复的数据 ，保证

数据的唯一性 ；

（５）输出 Lnn ，算法结束 。

3 ．3  数据引力

通过第一步的处理虽可去除大量无效数据 ，

但数据的分布差异并未修正 。为减小训练数据与

目标数据的分布差异 ，实现知识的转移学习 ，本文

引入迁移学习方法来解决此问题 。迁移学习的目

的是将某个领域或任务上学习到的知识或模式应

用到不同的但相关的领域或问题中 。用于解决训

练集与目标集之间的领域 、任务或者数据分布的

差异问题 。而跨公司的软件缺陷预测问题属于典

型的数据分布差异问题 。

本文采用数据引力模型方法来评估训练数据

与目标数据的相似性 ，通过相似性评价函数来赋

予训练数据响应的权值 ，进而达到修正数据分布

差异的目的 。数据引力方法的主要思想为 ：通过

在数据中模拟物理学中的万有引力方程 ，构造一

种数据之间的“数据引力” ，以实现对数据相似度

的评价 ，“数据引力”越强则代表数据之间的相似

度越高 。

通过定义 １ ，计算可以获得训练数据集的数

据属性值极值向量 ：Max ＝ ｛max１ ，max２ ，⋯ ，

maxn｝和 Min＝ ｛min１ ，min２ ，⋯ ，minn｝其中 ，maxi
和mini 分别表示训练数据集中第 i个属性的最大
值和最小值 。由此 ，依据属性独立性假设 ，可以定

义某训练数据 xi 与目标数据集的相似度 s i 为 ：

si ＝ ∑
n

j ＝ １

h（aij ） ， （２）

其中 ：aij 为 x i 的第 j 个度量属性值 ，h （ aij ）

＝
１ ，minj ≤ aij ≤ maxj
０ ，others ．

假设用属性来度量数据的重量（任意属性重

量为 M） ，用相似度来度量测试数据与目标数据

集（数据集的数据量为 k）的距离 ，则有 ：某训练数

据 xi 的质量 m１ ＝ siM ，目标数据集的质量 m２ ＝

knM ，xi 与目标数据集的距离 r i ＝ n － si ＋ １ 。由

此 ，依据万有引力公式 ，可定义训练数据 ti 的权
重 wi 为 ：

wi ＝
m１ m２

r２i ＝
knsiM ２

（n － si ＋ １）
２ ≈

si
（n － si ＋ １）

２ ． （３）

根据定义可知 ，当训练数据与目标数据集相

似度越高时 ，获得的权值 wi 也会相应更高 ，反之

则会更低 。通过式（３） ，可对训练数据逐一进行权

值赋值 ，实现数据分布的调整 。

3 ．4  朴素贝叶斯分类器
根据已有的研究成果 ，在软件缺陷预测领域 ，

朴素贝叶斯分类方法可获得不弱于甚至是强于其

他分类方法的结果［５ ，８］
。因此本文选取朴素贝叶

斯方法作为缺陷预测分类器 。

根据贝叶斯公式 ，在证据 E ＝ ｛e１ ，e２ ，⋯ ，en｝
的前提下 ，某一假设 H 的后验概率为 ：

P（H | E） ＝
P（H）
P（E） ∏

n

i ＝ １

P（ei | H） ． （４）

设 Ltrain ＝ ｛ x１ ，x２ ，⋯ ，xn ｝为训练数据集 ，

L target ＝ ｛ y１ ，y２ ，⋯ ，ym｝为目标数据集 ，其中 yi ＝
｛ai１ ，ai２ ，⋯ ，ain ，ci｝ 。依据公式（４） ，假定各属性独

立无影响 ，且对结果具有相同权重 ，则有 yi 的类
别属性 ci 为 ：

ci ＝ argmax P（c | yi ） ＝

argmax
P（c） ∏

n

j ＝ １

P（aij | c）

∑
c ∈ （T ，F）

P（c） ∏
n

j ＝ １

P（aij | c）
， （５）

其中先验概率 P（c）和条件概率 P（aij ｜c）均可通
过训练数据计算获取 。由于使用的训练数据具有

权值 ，因此根据文献［８］
，加权 P（c）的计算公式如

式（６） ：

P（c） ＝

１ ＋ ∑
n

k ＝ １

wk I（ck ，c）

nc ＋ ∑
n

k ＝ １

wk

， （６）

其中 ：wk 为训练数据 x k 的权重 ，ck 为 x k 的类别

属性值 ，I（ck ，c）为选择函数 ，当 ck ＝ c时函数值为
１ ，否则为 ０ ，nc 为类别的总数 ，本文中为 ２ 。依据

公式 ６可推知 ，条件概率 P（aij ｜c）的计算公式如
式（７） ：

 P（aij | c） ＝

１ ＋ ∑
n

k ＝ １

wk I（ck ，c） I（akj ，aij ）

nj ＋ ∑
n

k ＝ １

wk I（akj ，aij ）
， （７）

其中 ：akj为训练数据 x k 的第 j 个度量属性值 ，nj
为 L train中第 j个属性的不同取值数量 。
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4  实验分析

为综合考量本方法在实际工程实践中的效

果 ，本次实验共分为有效性实验和效率实验两部

分进行设计 。其中有效性实验用于验证本方法在

工程实践中可否做到有效预测软件缺陷 ；而效率

实验用于验证本方法在工程实践中对工作量 、工

作时间 ，工作结果的影响是否可控 、可接受 。

4 ．1  实验数据

有效性实验使用的训练数据是从 PROMISE
网站的公共数据集中收集而来 ，虽然所有数据均

为美国国家航空航天局（NASA ）的实际工程项
目 ，但 ７个数据集来自不同的开发团队 ，可视为跨

公司数据集 。目标数据来自国内某科研机构 ，均

为我国航天工程项目 ，共计 １０个软件 ，１０个软件

的开发人员也来自于不同的开发团队 ，同样具有

跨公司特征 。有效性实验数据情况参见表 １ 。

度量元的选取并不是本次研究的主要内容 ，

且现有的研究认为度量元的选取并没有最优方

案［１１］
，因此结合以往研究［１１-１２］

，本文选取数据集

的公共度量元作为本次研究的输入变量 。度量元

选择情况见表 ２ 。

表 1  有效性实验数据集
Tab ．１  Validation data set

训练数据

软件名 实例数 用途

目标数据

软件名 实例数 用途
kc１ 圹２ １０９ 1数据存储与管理 TGZ ２１６ }航天相机控制
kc２ 圹５２２  数据存储与管理 THZ １８９ }航天相机控制
kc３ 圹１９４  数据存储与管理 JBZ １７６ }航天相机控制
pc１ 谮７０５  卫星飞行控制 TGR ６９ f航天载荷温控
cm１ 骀３２７  航天载荷 THR ５６ f航天载荷温控
mc２ 骀１２５  视频导航 JBR ８５ f航天载荷温控
mw１ 貂２５３  实验控制 TGC ５９ f成像控制

THC ２７ f成像控制
XYC ３５ f成像控制
KZK １１２ }卫星通讯控制

表 2  实验度量元
Tab ．２  Experimental metric element

序号 １ 技２ 适３ 刎４ 骀５ 趑６  ７  ８  ９ ,１０ H１１ V１２ d１３ r１４ �１５ 帋１６ 湝１７ *
度量元

Branch
count

Code and
comment loc

Comment
loc

Cyclomatic
complexity

Design
complexity

Halstead
difficulty

Halstead
effort

Halstead
error

Halstead
length

Halstead
time

Halstead
volume

Total
operands

Total
operators

Unique
operands

Unique
operators

Executable
loc

Total
loc

  工作效率实验主要考察本方法在工程实践中

对工作的实际影响 ，因此主要选取了较为具有代表

性的 １个项目的数据 ，该数据与有效性实验中的目

标数据的来源相同 ，也为国内某科研机构的航天工

程项目 。属于同 １个项目的 ４个软件 ，均由各自独

立的开发团队完成 ，其数据情况参见表 ３ 。

表 3  效率实验数据集
Tab ．３  Efficiency data set

软件名 实例数 用途

HXZK ３７４ 0航天相机控制

HXCX １０２ 0成像控制

HXR ４７  航天载荷温控

HXJK １３３ 0通讯控制

4 ．2  评价指标
本次实验在有效性实验和效率实验中分别采

用两套指标进行实验评估 ：

４ ．２ ．１  有效性实验指标

缺陷预测方法应是有效的 ，这体现在发现的

缺陷是否充分 ，误报率是否够低等 。为实现以上
目标的估算 ，需要首先计算 ４个数值 。

TP（True Positive）为有缺陷的模块被分类
正确的数量 ；FN （False Negative ）为有缺陷的模
块被分类错误的数量 ；TN （T rue Negative）为无
缺陷的模块被分类正确的数量 ；FP （False
Positive）为无缺陷的模块被分类错误的数量 。

本文引入 ３个指标用于评价本方法的有效性 。
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召回率 PD ，用以评估数据中缺陷模块发现的
概率 ：

PD ＝
T P

T P ＋ FN ． （８）

误报率 PF ，用以评估数据中无缺陷模块被错

误分类的概率 ：

PF＝ FP
FP ＋ TN ． （９）

G-measure ，用以评估 PD 和 PF 值的综合表
现的度量值（该值越大分类器的效果越好） ：

G-measure ＝ ２ PD（１ － PF）
PD ＋ （１ － PF） ． （１０）

４ ．２ ．２  工作效率实验指标

在实际工程实践中 ，好的缺陷预测方法不应

对工作效率有较大的不利影响 ，否则该方法不具

有工程意义 ，因此本方法对工作效率的影响是也

是关键考虑因素 。本文选取测试用例数量（N） 、

测试时间（T）和缺陷发现数量（Bug）三个度量值
（三个指标依次反应了工作量 、工作用时和工作效

果）用于评估 。

同时引入 ２个复合指标 ，评价本方法对工作

效率的综合影响 ：

单位时间内的缺陷发现量 PTN ，用以评估测

试工作在单位时间内可发现的问题数量 ，本文选

取 １０ h作为基本单元时间 ：

PTB ＝
Bug
T × １０ ． （１１）

单位用例的缺陷发现量 PNB ，用以评估测试

工作在单位用例数量内可发现的问题数量 ，本文

选取 １００个用例作为基本单元用例 ：

PNB ＝
Bug
N × １００ ． （１２）

4 ．3  实验过程及结果分析
４ ．３ ．１  有效性实验

为验证本方法的有效性 ，本文选取了 ３ 个代

表性方法与本文提出的方法进行比较 ，各方法的

介绍见表 ４ 。

表 4  实验方法
Tab ．４  Experimental method

方法名称 处理过程

NB
（朴素贝叶斯分类器）

该方法基于贝叶斯理论 ，使用中不对数据进行预处理 ，直接利用全部的训练数据进行模型训

练 ，再用于目标数据的分类 。

NN-filtering
（最近邻分类器）

根据训练数据与目标数据的距离 ，选择 k个最近邻数据组成训练数据集 ，再使用 NB方法进行
训练和分类 。

TNB
（迁移朴素贝叶斯）

根据训练数据与目标数据的相似度对训练数据赋权 ，再使用 NB方法对赋权后的训练数据进
行训练和分类

NTW
（本文提出的方法）

对训练数据进行坏数据剔除和数据赋权双重处理 ，再对目标数据抽取 １０％ 进行标记后放入训

练数据 ，将混合后的训练数据使用 NB方法进行训练和分类 。

  实验中对数据有两次预处理操作 ，首先为解

决数据值分布过大的问题 ，在实验开始之前 ，对所

有的训练数据和目标数据使用 log 函数进行过
滤 ，该方法的有效性在以往研究中得到了证明并

强烈推荐使用［６］
。

其次 ，为提高数据在迁移过程中的泛化能力

以及解决数值型数据在 NB 方法中的适应性 ，本

文在执行数据训练前采用 MDL 离散化方法［９］对

训练数据进行离散处理 ，再进行数据的迁移和训

练操作 。

为消除随机误差带来的影响 ，本次实验中每

次随机抽取 ９０％ 的训练数据和 １０％ 的目标数据

组合成新的训练数据用于生成模型和进行判定 ，

并重新抽样数据进行实验反复执行 １０次 ，以覆盖

所有的训练数据和目标数据 。

对实验的结果按照指标 PD 、PF 、G-measure
的计算方法进行统计并取 １０次运行结果的均值 ，

最终整体实验结果见表 ５ 。对实验结果按照 １０

个软件和 ４ 种方法分别进行均值 、最大值 、最小

值 、样本方差统计 ，其结果见表 ６ 。
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表 5  有效性实验结果
Tab ．５  Results of validity experiment

序号 软件名 指标 NB NN-filtering（k＝ １０） TNB NTW（k＝ １００）

１ #TGZ PD ０ 垐．２１１ ４ ０ 灋．４９１ ４ 0 �．651 4 ０ 怂．６４０ ０

PF ０ 垐．２６８ ３ ０ 灋．４１４ ６ ０ 档．３４１ ５ 0  ．243 9

G-measure ０ 垐．３２８ １ ０ 灋．５３４ ３ ０ 档．６５５ ０ 0  ．693 2

２ #THZ PD ０ 垐．２４０ ９ ０ 灋．３２８ ５ 0 �．562 0 ０ 怂．５４７ ４

PF 0  ．269 2 ０ 灋．５３８ ５ ０ 档．４８０ ８ ０ 怂．２８８ ５

G-measure ０ 垐．３６２ ３ ０ 灋．３８３ ８ ０ 档．５３９ ８ 0  ．618 8

３ #JBZ PD ０ 垐．１１７ ３ ０ 灋．５４９ ４ 0 �．648 1 ０ 怂．６２３ ５

PF 0  ．142 9 ０ 灋．２８５ ７ ０ 档．２８５ ７ ０ 怂．３５７ １

G-measure ０ 垐．２０６ ３ ０ 灋．６２１ １ 0 �．679 6 ０ 怂．６３３ ０

４ #TGR PD ０ 垐．０４１ ７ ０ 灋．１４５ ８ ０ 档．３５４ ２ 0  ．562 5

PF 0  ．095 2 ０ 灋．０４７ ６ ０ 档．１４２ ９ ０ 怂．３３３ ３

G-measure ０ 垐．０７９ ７ ０ 灋．２５２ ９ ０ 档．５０１ ２ 0  ．610 2

５ #THR PD ０ 垐．１６２ ２ ０ 灋．２１６ ２ ０ 档．２７０ ３ 0  ．432 4

PF 0  ．157 9 ０ 灋．４２１ １ ０ 档．５２６ ３ ０ 怂．４７３ ７

G-measure ０ 垐．２７２ ０ ０ 灋．３１４ ８ ０ 档．３４４ ２ 0  ．474 8

６ #JBR PD ０ 垐．１０２ ９ ０ 灋．３５２ ９ 0 �．529 4 ０ 怂．４４１ ２

PF 0  ．176 5 ０ 灋．５２９ ４ ０ 档．４７０ ６ ０ 怂．３５２ ９

G-measure ０ 垐．１８３ ０ ０ 灋．４０３ ４ 0 �．529 4 ０ 怂．５２４ ６

７ #TGC PD ０ 垐．４４９ ０ ０ 灋．６５３ １ ０ 档．６３２ ７ 0  ．755 1

PF ０ 垐．３００ ０ 0 �．100 0 0 �．100 0 ０ 怂．３００ ０

G-measure ０ 垐．５４７ １ 0 �．756 9 ０ 档．７４３ ０ ０ 怂．７２６ ５

８ #THC PD ０ 垐．１３６ ４ ０ 灋．２７２ ７ ０ 档．１８１ ８ 0  ．409 1

PF 0  ．000 0 ０ 灋．２００ ０ ０ 档．２００ ０ ０ 怂．２００ ０

G-measure ０ 垐．２４０ ０ ０ 灋．４０６ ８ ０ 档．２９６ ３ 0  ．541 4

９ #XYC PD ０ 垐．０００ ０ ０ 灋．４０７ ４ ０ 档．３３３ ３ 0  ．592 6

PF ０ 垐．１２５ ０ ０ 灋．１２５ ０ ０ 档．０００ ０ ０ 怂．０００ ０

G-measure ０ 垐．０００ ０ ０ 灋．５５６ ０ ０ 档．５００ ０ 0  ．744 2

１０ :KZK PD ０ 垐．０６７ ４ ０ 灋．４２７ ０ 0 �．719 1 ０ 怂．６９６ ６

PF 0  ．087 0 ０ 灋．３０４ ３ ０ 档．２１７ ４ ０ 怂．３０４ ３

G-measure ０ 垐．１２５ ６ ０ 灋．５２９ ２ 0 �．749 5 ０ 怂．６９６ １
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表 6  统计结果
Tab ．６  Statistical results

指标
PD

均值 最大值 最小值 样本方差

PF
均值 最大值 最小值 样本方差

G-measure
均值 最大值 最小值 样本方差

NB ０ 6．１５２９ ０ p．４４９ ０ ０ 父．０００ ０ ０ ．０１６ ２ ０ 殮．１６２ ２ ０ 忖．３００ ０ ０ *．０００ ０ ０ r．００８ ９ ０  ．２３４ ４ ０ T．５４７ １ ０ 湝．０００ ０ ０ 滗．０２４ ３

NN-filtering
（k ＝ １０）

０ (．３８４ ４ ０ p．６５３ １ ０ 父．１４５ ８ ０ ．０２３ ９ ０ 殮．２９６ ６ ０ 忖．５３８ ５ ０ *．０４７ ６ ０ r．０３１ ３ ０  ．４７５ ９ ０ T．７５６ ９ ０ 湝．２５２ ９ ０ 滗．０２３ ０

TNB ０ 6．４８８２ ０ p．７１９ １ ０ 父．１８１ ８ ０ ．０３５ ２ ０ 殮．２７６ ５ ０ 忖．５２６ ３ ０ *．０００ ０ ０ r．０３１ ２ ０  ．５５３ ８ ０ T．７４９ ５ ０ 湝．２９６ ３ ０ 滗．０２４ １

NTW
（k ＝ １００）

０ (．５７０ ０ ０ p．７５５ １ ０ 父．４０９ １ ０ ．０１３ ４ ０ 殮．２８５ ４ ０ 忖．４７３ ７ ０ *．０００ ０ ０ r．０１５ ４ ０  ．６２６ ３ ０ T．７４４ ２ ０ 湝．４７４ ８ ０ 滗．００８ ２

  通过对数据分析可知 ，NB 方法虽然有最低
的 PF 值 ，但同时又有最低的 PF 值和最低的
G-measure 值 ，这使得该方法在工程上不具有实

践意义 。 NN-filtering 方法虽然在 PD 值和
G-measure 值上获得了一定的性能提升 ，但 PD
均值仍小于 ０ ．５ ，不利于工程实践 。 TNB 方法和
NTW方法在统计中获得了明显好于其他两个方
法的表现 ，在保持了 PF值可接受（小于 ０ ．３）的情

况下 ，有效提高了 PD 值 ；NTW 方法与 TNB 方
法相比 ，在获得了相似 PF 值的情况下 ，进一步提

高了 PD值 ，并获得了最大 G-measure值 ；同时通

过分析样本方差值可见 ，NTW 方法在不同的数
据集上的性能偏差最小 ，模型稳定性最好 ，这在需

要面对各种复杂背景情况的工程实践中具有十分

重要的积极意义 。

４ ．３ ．２  效率实验

工作效率实验中的测试人员均为同一软件测

评中心的测评人员 ，该测评中心具有中国合格评

定国家认可委员会（CNAS）的认定资质 。测试方

法为动态黑盒 ，本次实验将测试人员分为 ４组 ，A
组按照传统的测试方法对 ４个软件进行测试 ；B 、
C 、D 组先使用缺陷预测方法对被测软件进行缺
陷预测 ，在依据预测的结果对被测软件进行更有

针对性的测试用例设计 。 其中 B 组使用 NN-
filtering 方法 、C 组使用 TNB 方法 、D 组使用本
文提出的 NTW 方法 。测试前 ，除将有效性实验

的测试结果提供给各测试组 ，以利于测试实施外 ，

不再提供其他支持或指导意见 。本次测试使用测

试时间（T ，单位 ：h） 、设计的测试用例数 （N ，单

位 ：个） 、缺陷发现数（Bug ，单位 ：个） 、三个指标对

实验进行度量 ，其实验度量结果见表 ７ 。 使用公

式（１１）和公式（１２）对 PTB 和 PNB 指标进行统
计 ，结果见表 ８ 。

通过数据分析可见 ，在工程实践中不管采用

了何种缺陷预测方法 ，测试发现的缺陷数量都有

提高 ，测试活动的整体质量得到了提升 。与不进

行缺陷预测的方法相比 ，采用 NN-filtering 方法
的测试活动其 PTB 和 PNB 值都有降低 ，测试的

效率难以保证 ；采用 TNB方法和 NTW方法的测
试活动 ，其 PTB和 PNB值得到了提高 ，有明显的

提升测试效率的效果 。

表 7  效率实验结果
Tab ．７  Results of efficiency experiment

软件名 指标 A B C D
HXZK T ２６０ *３４７ 灋２８８  ３１１ 唵

N ６９２ *９４５ 灋８６５  ８２５ 唵
Bug ４５ *５２ 灋６１  ６３ 唵

HXCX T １３２ *１８１ 灋１４０  １４９ 唵
N ２４８ *３１８ 灋２８４  ２７３ 唵
Bug １５ *１７ 灋２０  ２４ 唵

HXR T ７４ *８３ 灋７９  １０５ 唵
N ９６ *１０７ 灋１２１  １０４ 唵
Bug １２ *１５ 灋１５  １４ 唵

HXJK T １６５ *２２１ 灋１７０  １８２ 唵
N ２７１ *３７８ 灋３２０  ３４６ 唵
Bug ２７ *３３ 灋３５  ４３ 唵
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表 8  PTB与 PNB的计算结果
Tab ．８  Results of PTB and PNB

软件名 指标 A B C D
HXZK PTB １ 祆．７３１ １ `．４９９ ２ T．１１８ ２ H．０２６

PNB ６ 祆．５０３ ５ `．５０３ ７ T．０５２ ７ H．６３６

HXCX PTB １ 祆．１３６ ０ `．９３９ １ T．４２９ １ H．６１１

PNB ６ 祆．０４８ ５ `．３４６ ７ T．０４２ ８ H．７９１

HXR PTB １ 祆．６２２ １ `．８０７ １ T．８９９ １ H．３３３

PNB １２ 祆．５００ １４ `．０１９ １２ T．３９７ １３ H．４６２

HXJK PTB １ 祆．６３６ １ `．４９３ ２ T．０５９ ２ H．３６３

PNB ９ 祆．９６３ ８ `．７３０ １０ T．９３８ １２ H．４２８

平均值 PTB １ 祆．５３１ １ `．４３５ １ T．８７６ １ H．８３３

PNB ８ 祆．７５４ ８ `．３９９ ９ T．３５７ １０ H．５７９

图 ２  测试时间与测试缺陷

Fig ．２  T and bug

图 ３  测试用例与测试缺陷

Fig ．３  N and bug

图 ２和图 ３为本次测试的数据分布情况 ，其

中图 ２为测试时间与测试问题数量的分布 ，图 ３

为测试用例与测试问题数量的分布 。根据数据特

点可知 ，图中的数据越靠近左上越有更高的测试

效率 ，反之越靠近右下测试效率越低 。图中采用

TNB和 NTW方法的数据分布更加靠近左上 ，且

随着被测软件规模的增加 ，NTW 方法具有更高
的时间和用例效率 。

5  结  论

本文从航天软件的特点出发 ，提出了一种基

于静态分类缺陷预测模型思想的软件缺陷预测方

法 。该方法分为数据清理和模型训练两个部分 。

在数据清理过程中 ，首先通过采用 NN-filtering
分类方法 ，清除了训练数据中的无效数据 ，接着使

用数据引力方法对数据进行迁移计算 ，实现了数

据的分布特征修正 ；之后再模型训练过程中 ，针对

工程实践的特点 ，本着进一步控制数据的样本偏

差 ，提高模型泛化能力以适应大量不同的目标数

据的目的 ，引入少量的公司内数据用于模型训练 。

最终使用获得的模型进行数据的分类预测 。

通过有效性实验可知 ，本方法与传统的软件

缺陷预测方法相比 ，在保持较低误报率（PF 值低
于 ０ ．３）的前提下 ，可有效提高模型召回率（PD 值
提高至接近 ０ ．６） ，预测结果的整体可信度得到了

有效增强 （G-measure 值提升至超过 ０ ．６） 。 同

时 ，本方法在实验中的三项统计数据均获得了最

小的样本方差 ，说明本方法的模型稳定度高 ，泛化

能力强 ，可更好地适应复杂的数据环境 。

通过效率实验可知 ，与不采用缺陷预测的常

规方法相比 ，本方法可有效提高测试中发现的问

题数量 ，提升测试质量 。同时本方法对测试规模

的影响可控 ，虽然测试时间和用例数量都有明显

增加 ，但测试效率同时得到了提升（PTB 和 PNB
值都有提高） ，测试方法有效 、可用 ，达到了预期

效果 。
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