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摘　 要:针对航天软件质量评价准确率不高、受主观因素影响较大、可扩展性较弱等问题,本文结合神经网络和 DS
证据理论,

 

提出了一种利用并行神经网络进行质量评价的方法。 将选取的软件质量评价指标数据分别输入到多

个相互独立的并行的神经网络中以获得多个初步评价结果,利用 DS 证据理论对各初步评价结果进行融合获得最

终评价结果。 以某航天相机系统为实验对象,测试本文方法的有效性,实验结果表明:评价准确率可以达到

95. 23%,训练时间为 576. 00
 

ms,评价处理时间为 77. 50
 

ms。 本文方法评价准确率较高、训练时间和评价时间较短,
满足对航天软件进行质量评价的要求。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

quality
 

evaluation
 

of
 

aerospace
 

software
 

systems
 

that
 

are
 

strongly
 

influenced
 

by
 

subjective
 

experts
 

and
 

poor
 

scalability
 

resulting
 

in
 

low
 

evaluation
 

accuracy,
 

a
 

quality
 

evaluation
 

method
 

based
 

on
 

parallel
 

neu-
ral

 

networks
 

is
 

proposed
 

that
 

effectively
 

combines
 

a
 

neural
 

network
 

with
 

DS
 

evidence
 

theory.
 

Selected
 

software
 

qual-
ity

 

evaluation
 

indexes
 

are
 

input
 

into
 

independently
 

parallel
 

neural
 

networks
 

to
 

obtain
 

preliminary
 

evaluation
 

results.
 

The
 

DS
 

evidence
 

theory
 

is
 

then
 

used
 

to
 

combine
 

the
 

preliminary
 

evaluation
 

results
 

for
 

the
 

final
 

evaluation.
 

The
 

pro-
posed

 

method
 

is
 

validated
 

in
 

the
 

quality
 

evaluation
 

of
 

an
 

aerospace
 

camera
 

system.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reached
 

95. 23%,
 

the
 

training
 

time
 

was
 

576. 00
 

ms,
 

and
 

the
 

evaluation
 

processing
 

time
 

was
 

77. 50
 

ms.
 

With
 

advantages
 

of
 

higher
 

accuracy,
 

less
 

processing
 

time
 

for
 

training
 

and
 

evaluation,
 

the
 

method
 

satisfies
 

the
 

quali-
ty

 

evaluation
 

requirements
 

of
 

an
 

aerospace
 

software
 

system.
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　 　 随着近年来航天事业的快速发展,航天任务向

复杂化、自动化、长期化迅速演变,航天软件的规模

越来越大、复杂程度和关键程度越来越高,航天软件

在航天器和航天载荷中的地位和作用越来越重

要[1] 。 同时,由于航天软件的质量问题引起的灾难

事故越来越多。 因此,对航天软件质量进行客观、科
学地定量评价,是确保航天任务成功的重要因素,同

时也是当前软件领域的研究热点。
航天软件质量评价所面临的问题主要有:软件

复杂程度较大,导致评价指标多样繁杂且会存在干

扰、冲突;专家评价过程存在不规范及不确定性;评
价结果依赖于专家业务水平和经验等,受主观因素

影响较大。 当前软件质量评价方法主要有层次分析

法[2] 、模糊综合评价法[3] 、支持向量机评价法[4] 、神
经网络评价法[5-6] 。 其中,神经网络评价法是当前

准确率最高的一种方法,利用样本数据对神经网络

进行训练,训练后的神经网络相当于“软件质量评

价领域专家”,将待评价软件的质量评价指标数据

输入到神经网络中从而得到评价结果。 但是,神经
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网络的计算比较复杂,参数配置对输出结果的影响

较大,特别是当维数较大时,收敛速度较慢,甚至会

出现不收敛、误判或漏判等情况。
针对上述软件质量评价方法中存在的问题,本

文提出了利用并行神经网络进行航天软件质量评价

的方法,将神经网络和 DS 证据理论有效结合,采用

多个神经网络对同一个评价指标空间进行独立地初

步评价,将每个初步评价结果视为一个独立的证据

并采取归一化和修正处理后,分别作为 DS 证据理

论的软件质量评价识别框架中各命题的基本概率赋

值,对各证据采用 DS 证据理论进行融合以提高神

经网络的泛化能力。 同时,充分考虑到了 DS 证据

理论对高度冲突证据融合时会得出悖论的问题。

1　 并行神经网络航天软件质量评价

　 　 假设航天软件质量评价指标空间为 U = {T1,
T2,…,TM}, 航天软件质量评价结果识别框架为

Θ = {A1,A2,…,AN}, 其中软件评价结果为 N 个等

级(V1、V2、…、VN),命题 Ai( i = 1,2,…,N) 表示当前

待评价软件的质量等级为 Vi。
1. 1　 训练神经网络并计算其可信度

为便于在实验中比较不同方法的性能指标,采
用 ISO / IEC

 

25010 ∶ 2011 质量模型。 对各神经网络

进行训练、计算可信度的过程为:
1)确定神经网络的个数,设为 L;
2)确定各神经网络的类型。 为便于描述和示

例,本文只选用反向传播( back
 

propagation,BP) 神

经网络对软件质量进行初步评价,但是各 BP 神经

网络的拓扑结构、参数配置不同;
3)确定神经网络 C i( i = 1,2,…,L )拓扑结构。
输入层:层数为 1,节点数为评价指标空间 U 中

评价指标的个数 M。 隐含层:层数为 1,节点数按照

文献[7]中方法确定。 输出层:层数为 1,节点数为

软件质量评价结果识别框架 Θ 中命题个数 N;
4)确定神经网络的激活函数、学习算法。 鉴于

梯度下降算法存在训练速度慢、全局搜索能力弱、容
易陷入局部极小值等缺点,选择 Sigmoid 函数作为

激活函数,选择 Levenberg-Marquard 算法[8-9] 作为学

习算法;
5)采用交叉验证法( cross

 

validation)将样本数

据集 D 划分为训练样本集、测试样本集:将 D 划分

为互斥的 S 个子集,每个子集尽可能保持数据分布

的一致性且大小相似。 每次用 S - 1 个子集的并集

作为训练样本集,剩下的子集作为测试样本集,从而

获得 S 组训练样本集和测试样本集;
6)分别对各神经网络进行训练;
7)分别计算各神经网络的可信度,该可信度用

于在利用 DS 证据理论对初步评价结果融合之前对
其进行修正,具体修正方法详见 1. 2 节。

为计算神经网络 C i 的可信度,制定仅使用神经
网络对测试样本进行软件质量评价时的评估准则。
设神经网络 C i( i = 1,2,…,L ) 的输出结果为 Ri =
[C i1,C i2,…,C iN],C ij 为 C i 的第 j( j = 1,2,…,N )个
节点的输出结果, R +

i = [C +
i1,C +

i2,…,C +
iN] 为 R i 按照

式(1)、式(2)归一化后的结果:

C +
ij =

C′ij

∑
N

l = 1
C′ij

(1)

C′ij =
C ij -min(C il)

max(C il) -min(C il)
(2)

式中 1≤l≤N。
若 R +

i 中有 C +
ip 满足所述评估准则:

p = { l | max{C +
il ,1 ≤ l ≤ N}}

q = { l | max{C +
il ,1 ≤ l ≤ N 且 l ≠ p}}

C +
ip - C +

iq > εi

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

　 　 则当前测试样本的软件质量评价结果 G′ = Vp,
否则拒绝给出评价结果, γ i 值加 1。 若神经网络 C i

给出的评价结果与测试样本的真实结果一致,则 α i

值加 1,否则 β i 值加 1。 其中, ε i ∈ (0,1) 为预设的
阈值, Nk 为序号为 k 的测试样本集的样本总数, α k

为 C i 评价正确的测试样本个数, β k 为 C i 评价错误
的测试样本个数, γ k 为C i 拒绝给出评价结果的测试
样本个数。

根据神经网络 C i 对测试样本集的处理情况,计
算神经网络的可信度 θ i(θ i ∈ [0,1]):

θi =
∑

S

k = 1

αk

αk + βk

S
=

∑
S

k = 1

αk

Nk - γk

S
(4)

1. 2　 利用神经网络对软件质量进行初步评价

将待评价软件的质量评价指标数据分别输入到
神经网络 C i( i = 1,2,…,L ) 中,得到输出结果 Ri,
将 Ri 按照式(2)进行归一化处理后得到初步评价结

果 R +
i = (C +

i1,C +
i2,…,C +

iN), 其中 C +
ij 为 C ij 进行归一

化处理后的结果( C i 针对 A j 的初步评价结果)。
DS 证据理论是目前被广泛用于不确定信息处

理的一种决策级融合方法,无需事先得知判决的条
件概率和先验概率,采用积累证据缩小假设集[10] 。
设 Θ 为随机变量 X 可能取值的论域,若 Θ 中所有元
素互斥,则 Θ 称为随机变量 X 的识别框架,本文中
Θ = {A1,A2,…,AN}。 设识别框架为 Θ,2Θ 为 Θ 的

幂集,若对于函数 m:2Θ → [0,1] 满足:
m(∅) = 0

∑
A∈2Θ

m(A) = 1{ (5)
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　 　 则 m(A) 为 A 的基本概率赋值。
设函数 m:2Θ → [0,1] 为识别框架 Θ 上的基本

概率赋值,函数 BEL 为 Θ 上的信任函数,若函数

BEL:2Θ→[0,1]满足:
BEL(A) = ∑

B⊂A
m(B)(∀A ⊂ Θ) (6)

　 　 且 BEL(A) >0,则为信任函数 BEL 的焦元。
若 BEL1 和 BEL2 为识别框架 Θ 上的信任函数,

 

m1 和 m2 为对应的基本概率赋值, A1,A2,…,Ak 和

B1,B2,…,Br 为对应的焦元,
Y = ∑

Ai∩B j = ∅
m1(Ai) × m2(B j) (7)

m(H) =
∑

Ai∩B j = H
m1(Ai) × m2(B j)

1 - Y
,H ≠ ∅

0,H = ∅

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式中 Y 为冲突因子,式(8) 为 Dempster 组合规则。
Dempster 组合规则满足结合律,当对多个证据进行
融合时,可采用两两融合的方法进行[11-12] 。

利用改进的 DS 证据理论对初步评价结果进行
融合的过程为:

1)结合神经网络 C i( i = 1,2,…,L ) 的可信度

θ i, 对初步评价结果 R +
i 进行修正处理:

　 mi(A j) =
θ iC

+
ij ,A j ≠ Θ

1 - ∑
N

l = 1
mi(Al) = 1 - θ i ,A j = Θ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

生成 证 据 E i 的 基 本 概 率 赋 值 分 配 E i =
(mi(A1),mi(A2),…,mi(AN),mi(Θ))。

2) 针对 DS 证据理论在对高度冲突的证据

(Y→1)直接使用 Dempster 组合规则进行融合时会
得出有悖常理的融合结果的问题,本文采用基于夹

角余弦的证据组合方法[13-14] 对 Dempster 组合规则
进行改进,利用改进后的证据组合方法对各证据
E i( i = 1,2,…,L) 进行融合, 获得融合结果 F =
(mf(A1),mf(A2),…,mf(AN),mf(Θ))。
1. 3　 根据决策准则产生最终评价结果

基于 DS 证据理论融合进行决策的方法主要有
基于信任函数的决策、基于基本概率赋值的决策和

基于最小风险的决策[15-18] 。 本文选用基于基本概
率赋值的决策方法,决策准则为:

　

m(Ap) = max{m(A j),A j ⊂ Θ}
m(Aq) = max{m(A j),A j ⊂ Θ 且 Aq ≠ Ap}
m(Ap) - m(Aq) > Γ1

m(Θ) < Γ2

m(Ap) > m(Θ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)

　 　 假设有 Ap、Aq,若 Ap 满足如下决策准则,则 Ap 即

为决策结果,否则拒绝给出评价结果。 其中, Γ1、Γ2

为预设的阈值,Γ1 ∈ (0,1),Γ1 ∈ (0,1)。 根据决策

结果 Ap 可知待评价软件的最终评价结果 G = Vp。

2　 实验验证与方法比较

2. 1　 实验概述

选取某航天相机软件作为待评价对象,用于测

试本文方法的性能指标。 该航天相机软件的主要功

能包括数据通讯、指令解析处理、工作过程控制、程
序上注处理、CCD 成像与时序控制、CMOS 成像与时

序控制、像移补偿处理、开环调焦控制、闭环调焦控

制、温度控制、 图像存储、 图像下传和遥测数据

打包等。
利用 Matlab

 

R2014a 实现本文方法并进行仿真

实验。 实验环境硬件配置: CPU 为 Intel
 

Core
 

i5
 

2. 2
 

GHz,内存 4
 

GB,硬盘 1TB;操作系统 Win7
 

SP1。
2. 2　 方法示例

利用本文方法对上述航天相机软件进行软件质

量评价过程的过程为:
1)采用 ISO / IEC

 

25010 ∶ 2011 作为软件质量评

价指标空间,得到 U = {T1,T2,…,T31}。 评价结果

识别框架 Θ = {A1,A2,A3,A4,A5}, 质量评价结果分

为优秀、良好、合格、差、较差 5 个等级,分别为 V1、
V2、V3、V4、V5。 命题 Ai( i = 1,2,3,4,5) 表示当前待

评价软件的质量等级为 Vi;
2)依据选取的软件质量评价指标空间在某科

研院所软件工程化相关评审活动中采集了 240 组评

价数据作为样本数据,采用交叉验证法将采集的样

本数据划分为训练样本集、测试样本集;
3)根据 U 和 Θ,确定神经网络 C i( i = 1,2,…,

8) 的拓扑结构,见表 1;神经网络 C i( i = 1,2,…,8)
均采用 BP 神经网络,输入层、输出层、隐含层均为 1
层,输入层节点数均为 31,输出层节点数为 5。

表 1　 神经网络的拓扑结构

Table
 

1　 Topology
 

of
 

neural
 

networks

神经网络 隐含层节点数 输出结果 Ri

C1 7 (C11 ,
 

C12 ,
 

C13 ,
 

C14 ,
 

C15 )
C2 10 (C21 ,

 

C22 ,
 

C23 ,
 

C24 ,
 

C25 )
C3 13 (C31 ,

 

C32 ,
 

C33 ,
 

C34 ,
 

C35 )
C4 16 (C41 ,

 

C42 ,
 

C43 ,
 

C44 ,
 

C45 )
C5 19 (C51 ,

 

C52 ,
 

C53 ,
 

C54 ,
 

C55 )
C6 22 (C61 ,

 

C62 ,
 

C63 ,
 

C64 ,
 

C65 )
C7 26 (C71 ,

 

C72 ,
 

C73 ,
 

C74 ,
 

C75 )
C8 30 (C81 ,

 

C82 ,
 

C83 ,
 

C84 ,
 

C85 )

　 　 4)神经网络训练完成之后,利用训练好的 8 个

神经网络分别对测试样本集进行评价,计算各神经

网络的可信度,见表 2;
5)利用上述训练好的 8 个 BP 神经网络分别对

·795·
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该航天相机软件进行初步评价,结果详见表 2。 若

仅使用一个 BP 神经网络对软件质量进行评价(详

见式(3)),直接根据 R +
i 确定的软件质量评价结果

即为 G′, 分析可知, C3 和 C5 拒绝给出评价结果, C2

确定的软件质量等级为 V3。 C1、C4、C6、C7 和 C8 确

定的软件质量等级为 V2, 各神经网络的评价情况差

别较大,因此使用 DS 证据理论进行融合以减弱不

确定性是必要的。
6)将神经网络的输出结果 R i( i = 1,2,…,8)

依次进行归一化、利用可信度 θ i 修正,生成证据 E i

对识别框架中各命题的基本概率赋值分配,详见

表 3。
表 2　 初步评价结果、直接评价结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

preliminary
 

evaluation
 

and
 

direct
 

evaluation

神经

网络
神经网络输出结果 Ri 初步评价结果 R +

i 阈值 εi 直接评价结果 G′
神经网络

可信度 θi

C1
( -0. 038

 

2,
 

1. 025
 

0,
 

0. 001
 

3,
 

0. 021
 

7,
 

-0. 012
 

4)
(0. 000

 

0,
 

0. 894
 

6,
 

0. 033
 

2,
 

0. 050
 

4,
 

0. 021
 

7)
0. 100

 

0 V2 0. 850
 

0

C2
(0. 504

 

7,
 

0. 468
 

7,
 

0. 984
 

3,
 

0. 028
 

4,
 

0. 195
 

8)
(0. 233

 

5,
 

0. 215
 

9,
 

0. 468
 

6,
 

0. 000
 

0,
 

0. 082
 

0)
0. 100

 

0 V3 0. 680
 

0

C3
( -0. 0162,

 

0. 634
 

7,
 

-0. 463
 

3,
 

0. 457
 

6,
 

-0. 293
 

1)
(0. 169

 

6,
 

0. 416
 

5,
 

0. 000
 

0,
 

0. 349
 

3,
 

0. 064
 

6)
0. 100

 

0 拒绝给出结果 0. 770
 

0

C4
(0. 194

 

9,
 

0. 976
 

3,
 

-0. 057
 

9,
 

-0. 108
 

2,
 

0. 016
 

7)
(0. 194

 

0,
 

0. 694
 

0,
 

0. 032
 

2,
 

0. 000
 

0,
 

0. 079
 

9)
0. 100

 

0 V2 0. 710
 

0

C5
(0. 197

 

8,
 

0. 809
 

8,
 

-0. 086
 

2,
 

0. 786
 

7,
 

-0. 761
 

3)
(0. 201

 

8,
 

0. 330
 

5,
 

0. 142
 

0,
 

0. 325
 

7,
 

0. 000
 

0)
0. 100

 

0 拒绝给出结果 0. 790
 

0

C6
( -0. 366

 

7,
 

0. 951
 

7,
 

0. 011
 

0,
 

-0. 178
 

0,
 

0. 566
 

6)
(0. 000

 

0,
 

0. 467
 

9,
 

0. 134
 

0,
 

0. 066
 

9,
 

0. 331
 

2)
0. 100

 

0 V2 0. 7200

C7
(0. 210

 

8,
 

1. 155
 

1,
 

0. 158
 

3,
 

0. 200
 

8,
 

-0. 157
 

0)
(0. 156

 

3,
 

0. 557
 

6,
 

0. 134
 

0,
 

0. 152
 

1,
 

0. 000
 

0)
0. 100

 

0 V2 0. 710
 

0

C8
(0. 106

 

8,
 

0. 913
 

5,
 

0. 090
 

0,
 

-0. 184
 

3,
 

-0. 305
 

4)
(0. 191

 

9,
 

0. 567
 

5,
 

0. 184
 

1,
 

0. 056
 

4,
 

0. 000
 

0)
0. 100

 

0 V2 0. 800
 

0

表 3　 识别框架中各命题的基本概率赋值分配

Table
 

3　 Basic
 

probability
 

assignment
 

distributing
 

of
 

the
 

discernment
 

frame
 

proposition

神经

网络

神经网络

可信度 θi
证据 (mi(A1 ),mi(A2 ),mi(A3 ),mi(A4 ),mi(A5 ),mi(Θ))

C1 0. 850
 

0 E1 (0. 000
 

0,
 

0. 760
 

5,
 

0. 028
 

3,
 

0. 042
 

8,
 

0. 018
 

5,
 

0. 150
 

0)
C2 0. 680

 

0 E2 (0. 158
 

8,
 

0. 146
 

8,
 

0. 318
 

7,
 

0. 000
 

0,
 

0. 055
 

8,
 

0. 320
 

0)
C3 0. 770

 

0 E3 (0. 130
 

6,
 

0. 320
 

7,
 

0. 000
 

0,
 

0. 269
 

0,
 

0. 049
 

7,
 

0. 230
 

0)
C4 0. 710

 

0 E4 (0. 137
 

7,
 

0. 492
 

7,
 

0. 022
 

8,
 

0. 000
 

0,
 

0. 056
 

7,
 

0. 290
 

0)
C5 0. 790

 

0 E5 (0. 159
 

4,
 

0. 261
 

1,
 

0. 112
 

2,
 

0. 257
 

3,
 

0. 000
 

0,
 

0. 210
 

0)
C6 0. 720

 

0 E6 (0. 000
 

0,
 

0. 336
 

9,
 

0. 096
 

5,
 

0. 048
 

2,
 

0. 238
 

5,
 

0. 280
 

0)
C7 0. 710

 

0 E7 (0. 111
 

0,
 

0. 395
 

9,
 

0. 095
 

1,
 

0. 108
 

0,
 

0. 000
 

0,
 

0. 290
 

0)
C8 0. 800

 

0 E8 (0. 153
 

5,
 

0. 454
 

0,
 

0. 147
 

3,
 

0. 045
 

1,
 

0. 000
 

0,
 

0. 200
 

0)

　 　 7)利用改进的 DS 证据理论将 8 个证据进行融
合后的结果 F:

(mf(A1),mf(A2),mf(A3),mf(A4),mf(A5),
mf(Θ)) = (0. 005

 

2,0. 985
 

5,0. 004
 

1,0. 004
 

3,
0. 000

 

9,0. 000
 

1)。
　 　 8) 将决策准则中阈值设置为 Γ1 = 0. 10, Γ2 =
0. 10,根据决策准则产生的决策结果为 A2, 即待评
价的航天相机软件的最终评价结果为 G = V2(良
好), 与样本数据中的真实评价结果一致。
2. 3　 方法比较

为测试本文方法的评价准确率、训练时间和评
价处理时间, 利用本文方法与 PNN、 BPNN、 LM-

BPNN、RBFNN 方法处理上述 240 组数据,实验结果
见表 4、表 5。 其中,评价处理时间指从将待评价软
件的评价指标数据输入评价方法到获得软件质量评
价结果的时间。 表 6 为 5 种方法的指标性能比较。

分析表 5 和表 6 可知,本文方法的评价准确率
可以达到 95. 23%,明显高于其他方法。 产生以上
结果的原因为:本文方法在充分发挥神经网络的
特性对软件质量进行初步评价的基础上,利用 DS
证据理论对初步评价结果进行融合,不仅进一步
减弱了评价数据的不确定性,而且有效解决了评
价指标之间的干扰、冲突;鉴于本文方法系统结构
的灵活性,可以根据神经网络的可信度情况动态
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地修改、配置各神经网络以进一步提高评价准 确度。
表 4　 实验涉及评价方法概述

Table
 

4　 Overview
 

of
 

the
 

evaluation
 

methods
 

involved
 

in
 

the
 

experiment

方法标识 方法描述

PNN
仅使用一个概率神经网络进行软件质量评价。 网络拓扑结构:1 层输入层(节点数为 31)、1 层模式层(节点数为

216)、1 层求和层(节点数为 5)、1 层输出层(节点数为 1)。 参数设置:激活函数为高斯函数、扩展速度为 1. 3,学
习算法为自组织选取中心算法;决策准则:贝叶斯最小风险准则。

BPNN
仅使用一个 BP 神经网络进行软件质量评价。 网络拓扑结构:1 层输入层(节点数为 31)、1 层隐含层(节点数为

7)、1 层输出层(节点数为 5)。 参数设置:学习率为 0. 1、最大训练次数为 100
 

000、误差精度为 0. 000
 

001、激活

函数为 Sigmoid 函数,学习算法为梯度下降算法;决策准则:详见式(3)。

LM-BPNN
仅使用一个 BP 神经网络进行软件质量评价。 网络拓扑结构:1 层输入层(节点数为 31)、1 层隐含层(节点数为

7)、1 层输出层(节点数为 5)。 参数设置:学习率为 0. 1、最大训练次数为 100
 

000、误差精度为 0. 000
 

001、激活

函数为 Sigmoid 函数,学习算法为 Levenberg-Marquard 算法;决策准则:详见式(3)。

RBFNN
仅使用一个 RBF 神经网络进行软件质量评价。 网络拓扑结构:1 层输入层(节点数为 31)、1 层隐含层(节点数

按照参照文献[19]确定)、1 层输出层(节点数为 5。 参数设置:激活函数为高斯函数、扩展速度为 1. 0,学习算法

为自组织选取中心算法。 决策准则:详见式(3)。

表 5　 不同方法对待评价软件的评价结果

Table
 

5　 Evaluation
 

results
 

of
 

the
 

evaluated
 

software
 

from
 

different
 

methods

评价方法 V1 V2 V3 V4 V5 不确定

真实结果 0. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0
PNN — 1. 000

 

0 — — — —
BPNN 0. 163

 

3 0. 676
 

8 0. 006
 

9 0. 000
 

0 0. 152
 

9 —
LM-BPNN 0. 000

 

0 0. 894
 

6 0. 033
 

2 0. 050
 

4 0. 021
 

7 —
RBFNN 0. 016

 

1 0. 940
 

1 0. 002
 

9 0. 040
 

9 0. 000
 

0 —
本文方法 0. 005

 

2 0. 985
 

5 0. 004
 

1 0. 004
 

3 0. 000
 

9 0. 000
 

1

表 6　 性能指标比较

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

performance
 

indexes

评价方法
评价

准确率 / %
训练时间 /

ms
评价处理

时间 / ms
PNN 73. 86 183. 80

 

73. 50
 

BPNN 76. 73 48285. 00
 

76. 60
 

LM-BPNN 85. 16 553. 20
 

77. 10
 

RBFNN 89. 75 201. 50 70. 80
本文方法 95. 23 576. 00 77. 50

　 　 本文方法的训练时间为 576. 00
 

ms,与采用梯

度下降学习算法的 BPNN 相比大幅减少,与 LM-
BPNN 所需训练时间大致相当。 本文方法的评价处

理时间为 77. 50
 

ms,与评价速度最快的 RBFNN 所

需评价处理时间大致相当。 产生以上结果的原因为

本文方法系统结构中的多个神经网络是相互独立

的,各神经网络的训练和初步评价是并行处理的,全
部神经网络的训练时间仅取决于训练时间最长的那

个神经网络,全部神经网络的初步评价时间仅取决

于初步评价时间最长的那个神经网络。 同时,鉴于

本文方法系统结构的灵活性,可以根据神经网络的

训练时间、初步评价时间动态地修改、配置各神经网

络以进一步减少训练时间、评价时间;与其他方法相

比,本文方法仅增加了 DS 证据理论进行融合的处

理时间,但是 DS 证据理论融合速度较快、产生的额

外时间代价较小。

总之,本文方法评价准确率较高、训练时间和评

价时间较短,满足航天软件进行质量评价的要求。

3　 结论

1)将神经网络和 DS 证据理论有效结合,用于

航天软件质量评价,实现优势互补并克服两者的不

足,既提高了神经网络的泛化能力,又可有效解决评

价指标之间的干扰、冲突。
2)引入并行结构的神经网络形式,各神经网络

的类型、拓扑结构、参数配置可以完全不同。 神经网

络的训练、测试和初步评价等均可并行处理,进一步

加快了数据处理的速度。 同时,评价方法的系统结

构灵活,可扩展性比较强。
3)本文方法评价准确率较高、训练时间和评价

时间较短,满足对航天软件进行质量评价的要求。
下一步工作是如何更加合理有效地确定各神经

网络的个数和类型。
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