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摘  要: 软件调试是复杂过程,可能会受到很多种因素的影响,例如调试资源分配、调试工具的使用情况、调试技

巧等.在软件调试过程中,当检测到的故障被去除时,新的故障可能会被引进.因此,研究故障引进的现象对建立高质

量的软件可靠性增长模型具有重要意义.但是到目前为止,模拟故障引进过程仍是一个复杂和困难的问题.虽然有许

多研究者开发了一些不完美调试的软件可靠性增长模型,但是一般都是假设故障内容(总数)函数为线性、指数分布

或者是与故障去除的数量成正比.这个假设与实际的软件调试过程中故障引进情况并不完全一致.提出一种基于

Weibull分布引进故障的软件可靠性增长模型,考虑故障内容(总数)函数服从Weibull分布,并用相关的实验验证了提

出的模型的拟合和预测性能.在用两个故障数据集进行的模拟实验中,实验结果指出:提出的模型和其他模型相比,
有更好的拟合和预测性能以及更好的鲁棒性. 
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Abstract:  Software debugging is a complex process and affected by many factors, such as debugging resources, debugging tools, 
debugging skills, etc. When detected faults were removed, new faults may be introduced. Therefore, it plays an important role to research 
an imperfect debugging phenomenon in the software debugging process. How to model fault introduction in building an imperfect 
debugging model is still an unresolved issue. So far, numerous software debugging models are developed by researchers, for example, 
assuming the fault content function is a linear, exponential distribution or proportional to the number of removed faults, etc. However, 
they can not entirely satisfy the realistic needs due to fault introduction complicated changes over time. In this study, an NHPP software 
reliability model is proposed based on Weibull distribution introduced faults and the fault content function following Weibull distribution 
is considered. The related experiment is carried out which validates the fitting and predictive power of the proposed model. The 
experimental results also show the proposed model has much better fitting and predictive performance than other models using two fault 
data sets, as well as better robustness. 
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软件测试和调试是一个复杂的过程,其中,测试者和调试者的能力和技术对软件故障的检测和排错有着重

要影响.当一个故障被检测出来时,调试人员需要用相关的知识去考虑怎样完全去除和修复故障,而且不要引入

新的故障.但是,调试过程会被许多因素影响,例如调试者的技术、调试用的工具、调试环境和调试人员在调试

过程中的心理变化等.这些因素都会影响调试人员在去除故障时是否会引入新的故障.人们一般称在软件调试

过程中,当检测出的故障被去除时,引进新的故障现象为不完美调试. 
在过去的 40 年里,研究者对不完美调试现象进行相关的研究,而且也提出了许多不完美调试的软件可靠性

增长模型.由于不完美调试情况的复杂性,人们一般把不完美调试过程看做是具有不确定性的随机过程.另外,
在实际的软件测试过程中,软件检测出故障的数量不一定和故障去除的故障数量相等,例如,去除一个已检测出

的故障可能会引入新的故障或者原来的故障没有被完全去除.也就是说,在不完美调试过程中,故障总个数可能

会增加.G-O[1]首先提出了不完美调试的概念,Obha 等人[2]在 G-O 模型的基础上提出了故障引进的不完美调试

软件可靠性模型.Kapur 等人[3]提出了故障检测率随测试时间下降的不完美调试软件可靠性增长模型.Pham 等

人[4,5]通过考虑线性引进故障现象和合并多失效类型的故障生成过程,提出了相应的不完美调试的软件可靠性

模型.Zhang 等人[6]和 Kapur 等人[7]分别就软件调试过程中故障引进的不同形式提出了相应的软件可靠性模型.
另外,Kapur 等人[8]通过研究故障检测和故障去除之间的不同分布情况,提出了两个一般的框架(framework),并
得出了几个具有 NHPP 类的不完美调试的软件可靠性增长模型.Wang 等人[9−11]通过对故障引进现象的研究,分
别提出了故障引进非线性变化和故障引进了先增后减的不完美调试的软件可靠性增长模型.另外,王金勇等人
[12]还提出了在软件测试过程中,故障引进率不规则变化的完美调试的软件可靠性增长模型.谢景燕等人[13]通过

对不完美调试过程中引进故障和不完全去除故障的研究,提出了故障排错率随测试时间变化的不完美调试的

软件可靠性模型. 
虽然上面提到的关于不完美调试软件可靠性模型在实际测试过程中能够有效地评估软件可靠性和预测软

件中存在的剩余故障的数量,但是没有哪一种模型能够应用到软件测试的所有环境下[14].因此,还需要对软件调

试过程中故障引进现象进行深入研究.实际上,故障引进不但可能是线性[4]、指数分布[15,16]或者与故障排错的数

量成正比[7],而且还可能是更复杂的变化,可能受到调试过程中的环境、工具以及调试者的能力和技术等影响.
因此,故障引进在软件调试过程中是一个需要重点考虑的因素. 

在本文中,我们用 Weibull 分布来模型化故障引进过程.Weibull 分布有许多优点:第 1,与指数分布具有无记

忆性相比,它具有记忆性;第 2,它可以模型化多种故障数据集,例如模型化左倾(left-skewed)、右倾(right-skewed)
或者对称数据(symmetric data);第 3,当形状参数变化时,它可以有不同的形状;第 4,它可以模型化故障引进强度

函数随时间的变化,例如故障引进的强调函数随时间具有先增后减的变化或者下降的变化等.因此,考虑在实际

的软件调试过程中,用 Weibull 分布来模型化故障引进随测试时间变化的过程,是一种有效的和可行的方法. 
另外,用 Weibull 分布来模型化故障引进现象,与其他方法相比还有其他优势.例如,用 Weibull 分布模型化故

障引进的现象,可以考虑故障引进率随测试时间先增后减和逐渐减少的变化趋势.但是其他一般只能模型化故

障引进的一种变化.因此,用其他方法建立的软件可靠性模型对软件测试和调试的环境适应性具有一定的限制.
而用 Weibull 模型化故障引进过程建立的软件可靠性模型则能更好地适应软件测试和调试的复杂变化.本文中

的实验结果也证明了提出的模型和其他不完美调试的软件可靠性模型相比,具有更准确的故障拟合和故障预

测性能,而且提出的模型能更好地适应不同软件测试和调试环境下. 

1   故障引进服从 Weibull 分布的原因和表示 

(1) 缩略语 
• NHPP:非齐次泊松过程; 



 

 

 

王金勇 等:Weibull 分布引进故障的软件可靠性增长模型 1761 

 

• SRGM:软件可靠性增长模型; 
• MLE:最大似然估计; 
• MVF:均值函数; 
• SSE:误差平方和; 
• AIC:Akaike 信息标注. 
(2) 符号说明 
• a:期望引进故障的总数量; 
• b:故障检测率; 
• c:故障检测率的上边界; 
• d:形状参数; 
• p:故障去除效率; 
• α:率参数; 
• β:拐点因子; 
• r:常量故障检测率; 
• α1:比例参数; 
• β1:形状参数; 
• n:实际观测到的故障数量; 
• C:期望检测出最初故障总数量; 
• N(t):随机变量,即,表示到 t 时刻为止,检测出故障的数量; 
• a(t):故障内容(总数)函数; 
• b(t):故障检测率函数; 
• 

it
o :表示到 ti 时刻为止,实际观测到故障的数量; 

• m(ti):均值函数,表示到 ti 时刻为止,期望检测出故障的数量. 

1.1   Weibull分布相关概念和表示方法 

Weibull 分布是一个连续的概率分布,以瑞典工程师、数学家 Waloddi Weibull 的名字命名. 
(1) Weibull 概率密度函数可以表示为 
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其中,f(x;λ,k)是概率密度函数,x 是随机变量,λ是比例参数,k 是形状参数. 
Weibull 概率密度函数有下列特点. 

 ① 当 k<1 时,Weibull 概率密度函数曲线在随机变量 x 逐渐增加时,有急剧下降的趋势; 
 ② 当 k=1 时,Weibull 概率密度函数曲线在随机变量 x 逐渐增加时,有逐渐缓慢下降的趋势; 
 ③ 当 k>1 时,Weibull 概率密度函数曲线在随机变量 x 逐渐增加时,有先增后降的趋势. 

从图 1 能够清晰地看到这种变化.考虑到 Weibull 概率密度函数的这些特点,可以用来模拟故障引进率先增

后减和逐渐下降的过程. 
(2) Weibull 累计分布函数可以表示为 
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其中,F(x;λ,k)为 Weibull 累计分布函数. 
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Weibull 累计分布函数有下列特点. 
① 当 k=1 时,它为指数分布(exponential distribution); 

② 当 k=2, 2λ λ= 时,它为瑞利分布(rayleigh distribution). 
从图 2 能够清晰地看到 Weibull 累计分布函数在随机变量 x 逐渐增加时发生的相应变化.考虑到 Weibull

累计分布函数的特点,因此可以用来模拟故障引进过程. 

        

Fig.1  Graph of Weibull probability density function   Fig.2  Graph of Weibull cumulative distribution function 
图 1  Weibull 概率密度函数图                     图 2  Weibull 累计分布函数图 

1.2   故障引进服从Weibull分布的原因 

为了简化已建立不完美调试软件可靠性增长模型的复杂性,一般都是假设软件调试过程中,故障引入率或

者为常数,或者故障引入服从指数分布.但在实际软件调试中,故障引入率有可能不为常数,故障引入可能会受

到许多因素的影响,例如调试者的技术和调试的环境等.软件测试是一个复杂的过程,受到很多外部或内部的因

素的影响,不可能建立一种模型把所有的故障引入的因素都考虑进去.因此,综合考虑故障引入的变化,在实际

的软件调试过程中更有一定的实际意义. 
另一方面,Weibull 分布有许多优点,例如可以模拟多种其他分布函数形状,通过 Weibull 参数的变化,有效地

表示实际软件调试过程中故障引入的复杂变化.所以,用 Weibull 分布函数来建立不完美调试条件下的软件可靠

性模型还是有一定的实际意义.并且随着人们对软件可靠性建模的不断深入了解和认识,综合考虑故障引入条

件,并通过 Weibull 分布函数来建立相应的不完美软件可靠性模型,则更符合软件可靠性调试的实际情况. 
在实际软件调试过程中,故障引入会发生复杂变化,考虑用其他分布函数来模拟故障引入的情况,不能完全

反映故障引入的随机变化.虽然有的不完美调试软件可靠性增长模型考虑了指数分布的故障引入情况,但是由

于指数分布具有无记忆性,即 P(s+t/t)=P(t),和发生的时间 s 无关.这一性质对于故障引入情况来说,是不符合故

障引入的实际变化.也就是说,在实际的调试过程中,故障引入发生的概率会随着测试时间逐渐变小,而不会与

以前的故障引入发生概率相等.由于 Weibull 分布函数没有无记忆性的性质,因此,用 Weibull 分布函数来模拟故

障引入的过程会更有效地反映实际的软件调试过程中故障引入情况.另外,它还可以模拟故障引进率随测试时

间下降、不变和先增后减的变化. 
因此,考虑用 Weibull 分布来模拟故障引进过程是可行、合理的.本文的实验结果也证明:用 Weibull 分布来

模拟故障引进随测试时间变化的情况,是建立高质量的软件可靠性增长模型最好的方法之一. 

1.3   用Weibull分布模拟故障引进过程 

从以上的分析可以得出,故障引进情况可以用 Weibull 分布函数来表示.因此,故障内容(总数)函数可以被表

示为 
 a(t)=aF(t)+C (3) 
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其中,a 表示最终期望引进故障的总数量,F(t)是故障引进的分布函数,C 是最初期望的软件内存在的故障数

量,a(t)是故障内容(总数)函数. 
故障引进强度函数可以表示为 

 η(t)=aF′(t) (4) 
假设故障内容(总数)函数服从 Weibull 分布,即故障内容(总数)函数 a(t)与故障引进强度函数可分别表示为 

 a(t)=aF(t)+C=a[1−exp(−αtd)]+C (5) 
 η(t)=aF′(t)=aαdtd−1exp(−αtd) (6) 
其中,α为率参数,d 为形状参数. 

考虑到故障引进过程主要是考察故障引进率随测试时间发生变化的情况,因此,故障引进强度函数可以改

写为以下形式: 

 ( )( ) [ ( )] [ ( )] ( )
1 ( )

F tt a C a t a C a t h t
F t

η
′

= + − = + −
−

 (7) 

 1( )( )
1 ( )

dF th t dt
F t

α −′
= =

−
 (8) 

其中,h(t)表示故障引进率函数;[a+C−a(t)]表示到 t 时刻为止,期望剩余故障引进故障的数量. 
在公式(7)中,[a+C−a(t)]是一个随时间增长而非增长的函数.因此,故障引进强度函数的变化趋势是由故障

引进率的变化决定的.例如在公式(8)中:当 d=1时,公式(7)意味着在(t,t+Δt)时间内引进故障的数量和剩余故障引

进故障的数量成正比,即故障引进率为常数;当 d<1 时,故障引进率函数 h(t)随测试时间逐渐下降;当 d>1 时,故障

引进率函数 h(t)随测试时间有逐渐增加的变化趋势. 

2   提出的不完美调试模型的建立 

2.1   提出模型的基本假设 

提出模型的假设条件如下. 
 ① 软件失效和故障去除过程遵循非齐次泊松过程(NHPP); 
 ② 软件失效发生是随机发生的,发生的原因是由软件中剩余故障造成的; 
 ③ 每次检测到一个软件故障,立即被去除,并且可能引进新的故障; 
 ④ 故障内容(总数)函数服从 Weibull 分布. 

从上面的假设可以看出,假设③和假设④捕获了在软件调试过程中,故障引进过程所表现出的变化. 

2.2   提出模型建立过程 

一般来说,基于 NHPP 的模型都是假设软件失效是随机发生的,在(t,t+Δt)时间内,期望软件发生失效的数量

和期望软件剩余故障发生的数量成正比[17].这意味着软件故障检测率为常量,它可以用以下微分方程来表示: 

 d ( ) ( )[ ( ) ( )]
d
m t b t a t m t

t
= −  (9) 

其中,m(t)表示均值函数,b(t)表示故障检测率,a(t)表示故障内容(总数)函数. 
基于假设③和假设④,故障内容(总数)函数可以表示为 

 a(t)=a[1−exp(−αtd)]+C (10) 
这里的 a 为期望最终引进故障的总的数量,α为率参数,d 为形状参数,C 为期望最初软件中存在的故障的数

量.当 t=0,a(0)=C;当 t→∞,a(∞)=a+C.公式(10)两边求导,得: 

 1d ( ) exp( )
d

d da t a dt t
t

α α−= −  (11) 

从公式(11)可以得到: 
 ① 当 d≤1 时,故障引进随测试时间逐渐减少; 
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 ② 当 d>1 时,故障引进随测试时间有先增后减的变化. 
因此,从公式(11)可以得出,故障引进随测试时间发生变化的情况. 
当 b(t)=b,把公式(10)带入公式(9)可得到: 

 d ( ) [ (1 exp( )) ( )]
d

dm t b a t C m t
t

α= − − + −  (12) 

因为公式(12)是一个复杂的微分方程,可以得到近似解为 

 
0

( ) [1 exp( )] exp( ) [1 exp( )]
i d ik

d

i

b tm t a t a d bt C bt
d i

α α
+

=

= − − − − + − −
+∑  (13) 

当 k=5 时: 

 
5

0
( ) [1 exp( )] exp( ) [1 exp( )]

i d i
d

i

b tm t a t a d bt C bt
d i

α α
+

=

= − − − − + − −
+∑  (14) 

公式(13)就是提出的模型的表达式,公式(14)是所用到的提出模型的表达式.从公式(13)和公式(14)可以得

到:当 t=0,m(0)=0;当 t→∞,m(∞)=a+C. 

2.3   提出的模型证明 

证明:假设
0

( ) ( )d
t

D t b x x= ∫ 并且 b(x)=b,那么 exp[D(t)]=exp(bt).公式(9)两边乘以 exp[D(t)],可得: 

 exp[D(t)]dm(t)=exp[D(t)]b(t)[a(t)−m(t)]dt (15) 
 exp[D(t)]dm(t)+exp[D(t)]b(t)m(t)dt=exp[D(t)]b(t)a(t)dt (16) 

公式(15)两边积分得: 

 exp[ ( )]d ( ) exp[ ( )] ( ) ( )d exp[ ( )] ( ) ( )dD t m t D t b t m t t D t b t a t t+ =∫ ∫ ∫  (17) 

 d(exp( ( )) ( )) exp[ ( )] ( ) ( )dD t m t D t b t a t t=∫ ∫  (18) 

当 b(t)=b 和 a(t)=a[1−exp(−αtd)]+C,公式(18)可以转换成以下形式: 

 
1

exp( ) ( ) ( ) (exp( ))

( ) { ( )exp( ) exp( )d( ( ))}/ exp( )

( ) ( ) exp( )d( ( ))exp( )

( ) [1 exp( )] exp( ) exp( )exp( ) d

( ) [1 exp( )] exp( ) exp(

d d d

d

bt m t a t d bt

m t a t bt bt a t bt

m t a t bt a t bt

m t a t C a d bt bt t t t

m t a t C a d bt bt t

α α α

α α α

−

=

= −

= − −

= − − + − − −

= − − + − − −

∫
∫

∫
∫

1) dd dt t−

⎫
⎪
⎪
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎪
⎪⎭∫

 (19) 

因为麦克劳林公式为 

 
( )

2(0) (0) (0)( ) (0) ... ( )
1! 2! !

n
n nf f ff x f x x x o x

n
′ ′′

= + + + + +  (20) 

所以可以用公式(20)简化公式(19),可得: 

 
0

exp( )
k

d i i

i
bt t b tα

=

− = ∑  (21) 

 1

0
( ) [1 exp( )] exp( ) d

k
d d i i

i
m t a t C a d bt t b t tα α −

=

= − − + − − ∑∫  (22) 

 1

0
( ) [1 exp( )] exp( ) d

k
d i d i

i
m t a t C a d bt b t tα α + −

=

= − − + − − ∑∫  (23) 

 1
0

( ) [1 exp( )] exp( )
i d ik

d

i

b tm t a t C a d bt C
d i

α α
+

=

⎛ ⎞
= − − + − − +⎜ ⎟

+⎝ ⎠
∑  (24) 

其中,C1 为一个常数.当 t=0,m(0)=0 时,把它代入公式(24),可得: 



 

 

 

王金勇 等:Weibull 分布引进故障的软件可靠性增长模型 1765 

 

 
0

( ) [1 exp( )] exp( ) [1 exp( )]
i d ik

d

i

b tm t a t a d bt C bt
d i

α α
+

=

= − − − − + − −
+∑  (25) 

取 k=5 时,公式(25)可得: 

 
5

0
( ) [1 exp( )] exp( ) [1 exp( )]

i d i
d

i

b tm t a t a d bt C bt
d i

α α
+

=

= − − − − + − −
+∑  (26) 

3   模拟实验 

为了充分、有效地评估提出模型的拟合和预测性能,本节给出模型比较标准和模型参数的估计方法.我们

还用两个故障数据集进行相应的仿真实验和模型的置信区间分析.表 1 列出了在本文中进行比较的所有模型. 

Table 1  Summary of some SRGMs and their m(t) 
表 1  软件可靠性增长模型和 m(t) 

模型名称 模型的均值函数(m(t)) 
Goel-Okumoto(G-O)模型[17] m(t)=a[1−exp(−bt)],a(t)=a,b(t)=b 

Delayed S-shape(DSS)模型[18]
2

( ) [1 (1 )exp( )], ( ) , ( )
1

b tm t a bt bt a t a b t
bt

= − + − = =
+

 

Inflection S-shape(ISS)模型[19] [1 exp( )]( ) , ( ) , ( )
1 exp( ) 1 exp( )
a bt bm t a t a b t

bt btβ β
− −

= = =
+ − + −

 

Yamada 不完美调试模型-1[15] ( ) [exp( ) exp( )], ( ) exp( ), ( )abm t t bt a t a t b t b
b

α α
α

= − − = =
+

 

Yamada 不完美调试模型-2[15] ( ) [1 exp( )] , ( ) (1 ), ( )bm t a bt a t a t a t b t b
b

α α α−
= − − + = + =  

P-N-Z 模型[4] 
(1 exp( )) 1

( ) , ( ) (1 ), ( )
1 exp( ) 1 exp( )

a bt t
b bm t a t a t b t

bt bt

α α
α

β β

⎡ ⎤⎛ ⎞− − − +⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦= = + =
+ − + −

 

P-Z 模型[16] 

1( ) ( )(1 exp( )) (exp( ) exp( )) ,
(1 exp( )) -

( ) (1 exp( )), ( )
1 exp( )

abm t C a bt t bt
bt b

ba t C a t b t
bt

α
β α

α
β

⎡ ⎤= + − − − − − −⎢ ⎥+ − ⎣ ⎦

= + − − =
+ −

 

Zhang-Teng Pham 模型[6] 
( )

(1 )exp( )( ) 1 , ( ) ( ), ( )
1 exp( ) 1 exp( )

c p
ba bt cm t a t a m t b t

p bt bt

α
β α

α β β

−⎡ ⎤
⎛ ⎞+ −⎢ ⎥= − = + =⎜ ⎟⎢ ⎥− + − + −⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Pham Zhang IFD 模型[20] 
2

2( ) exp( )(1 ( ) ), ( )
1 1

b tm t a a bt b t b t b t
bt t

αα α
α

⎛ ⎞
= − − + + + = −⎜ ⎟

+ +⎝ ⎠
 

Kapur 模型-1[7] ( ) [1 exp( (1 ) )]
1

am t bp tα
α

= − − −
−

 

Kapur 模型-2[8] 
(1 )

(1 )exp( )( ) 1
1 1 exp( )

p
a btm t

bt

α
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α β
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提出的模型 
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3.1   模型的性能比较标准 

除了以前使用过的 AIC[12]模型评价标准外,在这里还给出了其他模型比较评价标准. 
(1) 误差平方和 

 2

1
[ ( ) ]

i

n

i t
i

SSE m t o
=

= −∑  (27) 

其中,n 表示故障数据集的样本大小.SSE 值越小,说明模型的性能越好. 
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(2) Bias 评价标准 
Bias 表示实际观察到故障值和估计的故障值之差的绝对值之和的平均数,它的定义可以表示为 

 1| ( ) |
i

n
i ti m t o

Bias
n

=
−

= ∑  (28) 

其中,m(ti)表示到 ti 时刻为止,期望估计检测出故障的数量;
it

o 表示实际观察到故障发生的数量;n 为故障数据集 

样本大小.Bias 值越小,说明模型的性能越好. 
(3) Variance 评价标准 
Variance 表示估计偏差的标准差[21],它可以表示为 

 2

1

1 [ ( ) ]
1 i

n

t i
i

Variance o m t Bias
n =

= − −
− ∑  (29) 

Variance 值越小,说明模型的性能越好. 
(4) RMSPE(root mean square prediction error)评价标准 
RMSPE 表示模型预测出故障发生数量偏差性[21],它可以定义为 

 2 2RMSPE Variance Bias= +  (30) 
RMSPE 值越小,说明模型的性能越好. 

3.2   故障数据集 

第 1 组故障数据集来自文献[22],总共用时 22 天,86 个软件故障被检测出来.第 2 组故障数据集来自文献

[23],它是一个支持航空飞行器(space shuttle flights)的软件系统,测试用时 38 周,231 个软件故障被检测出来;另
外,这个故障数据集包括重要故障(critical errors)、主要故障(major errors)和次要故障(minor errors).第 3 组故障

数据集和第 4 组故障数据集是 Musa[24]收集和整理的,这两个故障数据集是实际测试(real-world)中得到的,它们

的系统代码分别为 4 和 27,被研究者广泛用于新建的软件可靠性模型性能评测中.第 3 组故障数据集包括测试

用时 72 天,54 个故障被检测出来.第 4 组故障数据集包括测试用时 79 天,41 个故障被检测出来. 
为了充分地验证和评估提出模型的拟合和预测能力,我们把故障数据集 1 和故障数据集 2 划分为 63%和

80%的子故障数据集.也就是说,分别用 63%和 80%的故障数据集来拟合和估计模型的参数,剩余 37%和 20%的

故障数据集用来预测和评估模型的性能.另外,我们把故障数据集 3 和故障数据集 4 划分为 60%和 80%的子故

障数据集.即,分别用 60%和 80%的故障数据集来拟合和估计模型的参数,剩余 40%和 20%的故障数据集用来预

测和评估模型的性能. 

3.3   模型的参数估计方法 

本文用的参数估计方法是用最大似然估计方法,它可以表示为 
1( )

1
1 1 2 2 1

1 1

[ ( ) ( )]{ ( ) ( ) ( ) } exp[ ( (Pr , , ) ( ))].
( )!

...,
i iy yn

i i
i

i
n in

i i

m tL N t y N t y N m t m t m t
y

t y
y

−−
−

−
= −

−
= − −= =

−
= = ∏  

为了方便计算,两边取对数为 
l=logL. 

通过对 l 取导数,联立解方程组,则提出模型的参数(a,b,d,α和 C)可以被估计出来(a*,b*,d*,α*和 C*): 

0.l l l l l
a b d Cα

∂ ∂ ∂ ∂ ∂
= = = = =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂
 

3.4   模型的性能比较 

1) 数据集 1(DS1) 
从表 2 可以看到,在用 63%的故障数据集时,与其他模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 124.0;其次是 DSS 模型,为 241.6;最差是 P-Z

模型,为 851.6; 
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• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 值最小,仅为 3.5;其次为 DSS 模型,为 5.5;最差为 ISS 模

型和 P-Z 模型,为 10.1; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 5.1;其次为 G-O 模型、Yamada 不

完美调试模型-1、Yamada 不完美调试模型-2、Zhang-Teng Pham 模型、Kapur 模型-1 和 Kapur 模型-2,
都是 6.5;最差为 ISS 模型和 P-Z 模型,都为 21.7; 

• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 6.2;其次为 G-O 模型、Yamada 不

完美调试模型-1、Yamada 不完美调试模型-2、Zhang-Teng Pham 模型、Kapur 模型-1 和 kapur 模型-2,
都为 8.9;最差是 ISS 模型和 P-Z 模型,都为 23.9; 

• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 76.1;其次为 DSS 模型,是 76.2;最差是 Zhang-Teng 
Pham 模型,为 93.1.虽然 DSS 模型拟合得很好,它的 AIC 值和提出模型的 AIC 值很接近,但是 DSS 模型

的 SSEpredict,Biaspredict,Variancpredicte 和 RMSPEpredict 的值却远大于提出模型相应的值.因此,提出的模型

在同其他的软件可靠性模型相比,有更好的故障拟合效果和预测能力. 

Table 2  Comparison results of different SRGMs for the first data set (63% of DS1) 
表 2  第 1 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(63%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=279.2228,b=0.0199 431.4 6.1 6.5 8.9 85.1 
DSS 模型 a=84.1429,b=0.2178 241.6 5.5 11.7 12.9 76.2 
ISS 模型 a=72.6964,b=0.3739,β=11.8833 849.5 10.1 21.7 23.9 76.6 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=279.2228,b=0.0199,α=0 429.2 6.1 6.5 8.9 87.1 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=279.2228,b=0.0199,α=0 429.2 6.1 6.5 8.9 87.1 

P-N-Z 模型 a=71.2595,b=0.3706,β=11.2637,α=0.0018 758.4 9.6 20.5 22.6 78.8 
P-Z 模型 a=0,b=0.3739,β=11.8833,α=0,C=72.6964 851.6 10.1 21.7 23.9 80.6 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=86.9153,b=0.0198,β=0.0097, 
α=0.0777,c=0.0647,p=0.3915 432.8 6.1 6.5 8.9 93.1 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=82.1168,b=0.2423,α=0.0117 304.2 6.1 13.1 14.5 77.9 

Kapur 模型-1 a=241.8748,b=0.1823,α=0.1338,p=0.1262 431.4 6.1 6.5 8.9 89.1 

Kapur 模型-2 a=278.4365,b=0.4822, 
β=0,α=0.0028,p=0.0415 437.5 6.1 6.5 8.9 91.1 

提出的模型 a=2.0628,b=0.0135,α=0.0227, 
d=1.994,C=431.056 124.0 3.5 5.1 6.2 76.1 

图 3(a)给出了提出模型使用故障数据集 1 的 63%进行故障拟合和预测的 95%的置信区间,我们也能看出:
提出的模型很好地拟合故障数据,并准确地预测了在实际的软件测试当中,软件故障发生的数量.另外,在图 3(a)
中,实际观察到的故障数量较好地落在提出模型的 95%上下界中.同时我们也能看到,提出模型有很好的拟合效

果和准确的软件故障预测行为. 
图 3(b)给出了提出模型使用故障数据集 1 的 80%进行故障拟合和预测的 95%的置信区间,我们也能看出:

提出的模型很好地拟合故障数据,并精准地预测在实际的软件测试当中,软件故障发生的数量.另外,在图 3(b)
中,实际观察到的故障数量很好地落在提出模型的 95%上下界中.同时我们也能看到,提出模型有很好的拟合效

果和精确地预测软件故障发生. 
从图 3(a)和图 3(b)可以看出:提出的模型不论是用 63%的故障数据,还是用 80%的故障数据时,都能很好地

拟合软件故障数据和准确地预测软件故障发生.因此,可以合理地得出,提出的模型有很好的拟合能力和软件故

障预测能力. 
图 3(c)给出了提出模型使用故障数据集 2 的 63%进行故障拟合和预测的 95%的置信区间,我们能看到:提

出的模型很好地拟合故障数据,并较好地预测软件发生故障的行为.另外,在图 3(c)中,实际观察到的故障数量很

好地落在提出模型的 95%上下界中.同时我们也能看到,提出模型有很好的拟合效果和准确地预测软件故障发
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生行为. 
图 3(d)给出提出模型使用故障数据集 2 的 80%进行故障拟合和预测的 95%的置信区间,我们也能看到:提

出的模型很好地拟合故障数据,并精确地预测软件故障发生的数量.另外,在图 3(d)中,实际观察到的故障数量很

好地落在提出模型的 95%上下界中.同时我们也能看到,提出模型有很好的拟合效果和精确地预测软件故障发

生数量. 
从图 3(c)和图 3(d)可以看出:提出的模型不论是用 63%的故障数据,还是用 80%的故障数据时,提出的模型

很好地拟合故障数据,并且准确地预测软件发生故障的行为.因此,在软件故障拟合和软件故障预测方面,提出

的模型都有很好性能. 

   

(a) DS1 63%                                      (b) DS1 80% 

   

(c) DS2 63%                                      (d) DS2 80% 

Fig.3  Plots of mean value functions and 95% s-confidence bounds for the actual data 
图 3  用实际故障数据得出提出模型均值函数和 95%置信区间 

从表 3 可以看到,在用 80%的故障数据集时,与其他模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 2.9;其次是 DSS 模型,为 3.6;最差是 G-O 模

型、Yamada 不完美调试模型-1 和 Kapur 模型-1,为 49.5; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 0.8;其次为 DSS 模型和 Pham Zhang IFD

模型,为 0.9;最差为 G-O 模型、Yamada 不完美调试模型-1 和 Kapur 模型-1 模型,为 2.9; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 1.7;其次为 DSS 模型,是 2.0;最差为
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ISS 模型、P-N-Z 模型和 P-Z 模型,都为 5.4; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 1.9;其次为 DSS 模型,为 2.1;最差是

ISS 模型和 P-Z 模型,都为 5.9; 
• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 95.7;其次为 DSS 模型,是 96.2;最差是 Zhang-Teng 

Pham 模型,为 115.1.虽然 DSS 模型拟合得很好,它的 AIC 值和提出模型的 AIC 值很接近,但是 DSS 模

型的 SSEpredict,Biaspredict,Variancepredict 和 RMSPEpredict 的值却大于提出模型相应的值.因此,提出的模型

在同其他的软件可靠性模型相比,有更好的故障拟合能力和预测软件发生故障的能力. 

Table 3  Comparison results of different SRGMs for the first data set (80% of DS1) 
表 3  第 1 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(80%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=153.875,b=0.0408 49.5 2.9 2.4 3.7 107.1 
DSS 模型 a=90.9335,b=0.2031 3.6 0.9 2.0 2.1 96.2 
ISS 模型 a=83.9267,b=0.2919,β=8.3426 23.1 2.3 5.4 5.9 98 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=153.8759,b=0.0408,α=0 49.5 2.9 2.4 3.7 109.1 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=174.6693,b=0.0331,α=0.0002 37.7 2.6 2.8 3.8 109.3 

P-N-Z 模型 a=83.9879,b=0.2918,β=8.3473,α=0 22.6 2.3 5.4 5.8 99.9 
P-Z 模型 a=0,b=0.2919,β=8.3427,α=0,C=83.9267 23.1 2.3 5.4 5.9 102 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=12.2235,b=0.0448,β=0.0133, 
α=0.0012,c=0.5169,p=0.0806 48.3 2.8 2.4 3.7 115.1 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=90.0669,b=0.2169,α=0.0072 4.2 0.9 2.1 2.3 98.1 

Kapur 模型-1 a=152.8639,b=0.8999,α=0.0066,p=0.0456 49.5 2.9 2.4 3.7 111.1 

Kapur 模型-2 a=152.7261,b=0.31,β=0.0002, 
α=0.0037,p=0.1326 47.3 2.8 2.4 3.7 113.1 

提出的模型 a=0.2972,b=0.0273,α=0.2286, 
d=2.0058,C=259.0116 2.9 0.8 1.7 1.9 95.7 

2) 数据集 2(DS2) 
从表 4 可以看到,在用 63%的故障数据集时,与其他软件可靠性模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 848.6;其次是 Kapur 模型-1,为 1328.5;最差是

Yamada 不完美调试模型-1,为 38647.3; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 7.2;其次为 G-O 模型、ISS 模型、P-Z 模

型、Zhang-Teng Pham 模型、kapur 模型-1 和 kapur 模型-2,都为 9.0;最差为 Yamada 不完美调试模型-1,
为 45.7; 

• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 4.1;Zhang-Teng Pham 模型也为 4.1;
其次为 G-O 模型、ISS 模型、Yamada 不完美调试模型-2、P-Z 模型、Kapur 模型-1 和 Kapur 模型-2,
都是 4.3;最差为 DSS 模型和 Pham Zhang IFD 模型,都为 31.5; 

• 有关RMSPEpredict的值方面,提出模型的RMSPEpredict的值最小,仅为 8.4;其次为Zhang-Teng Pham,为 9.9;
最差是 Yamada 不完美调试模型-1,为 53.0; 

• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 116.9;其次为 Yamada 不完美调试模型-1,是 117.1;
最差是 Pham Zhang IFD 模型,为 175.1.虽然 Yamada 不完美调试模型-1 拟合得很好,它的 AIC 值和提

出模型的 AIC 值很接近 ,但是 Yamada 不完美调试模型-1 的 SSEpredict,Biaspredict,Variancpredicte 和

RMSPEpredict 的值却远远大于提出模型相应的值.因此,提出的模型与其他的软件可靠性模型相比,有更

好的拟合故障数据的能力和更准确地预测软件中发生故障的数量的能力. 
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Table 4  Comparison results of different SRGMs for the second data set (63% of DS2) 
表 4  第 2 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(63%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=585.7512,b=0.0131 1333.0 9.0 4.3 10.0 120.1 
DSS 模型 a=194.1617,b=0.1287 5183.8 13.9 31.5 34.5 173.1 
ISS 模型 a=585.7512,b=0.0131,β=0 1334.5 9.0 4.3 10.0 122.1 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=59.8799,b=0.2029,α=0.0496 38647.3 45.7 26.9 53.0 117.1 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=378.1685,b=0.01999,α=0.0075 1858.5 10.8 4.3 11.6 122.0 

P-N-Z 模型 a=23.9593,b=0.4902,β=0,α=0.2519 2776.3 13.1 5.3 14.2 123.6 
P-Z 模型 a=0.2009,b=0.0131,β=0,α=0.0038,C=585.687 1332.2 9.0 4.3 10.0 126.1 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=9.6139,b=0.0000249,β=0.2013, 
α=0.0017,c=0.1817,p=0.0018 1361.5 9.0 4.1 9.9 123.8 

Pham ZhangIFD 模型 a=194.1617,b=0.1287,α=0 5183.7 13.9 31.5 34.4 175.1 
Kapur 模型-1 a=536.6977,b=0.1136,α=0.0837,p=0.1259 1333.0 9.0 4.3 10.0 124.1 

Kapur 模型-2 a=584.4283,b=0.04315, 
β=0,α=0.0023,p=0.3042 1328.5 9.0 4.3 10.0 126.1 

提出的模型 a=1.3149,b=0.00211,α=0.3558, 
d=1.4428,C=4051.6536 848.6 7.2 4.1 8.4 116.9 

从表 5 可以看到,在用 80%的故障数据集时,与其他模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 220.8;其次是 Kapur 模型-2,为 364.0;最差是

DSS 模型和 Pham Zhang IFD 模型,为 2091.2; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 4.3;同时,G-O 模型、ISS 模型、Yamada

不完美调试模型-1、Yamada 不完美调试模型-2、P-Z 模型、Zhang Teng Pham 模型、Kapur 模型-1 和

Kapur 模型-2 都是 4.3;其次为 P-N-Z 模型,为 6.9;最差为 DSS 模型和 Pham Zhang IFD 模型,为 12.2; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 7.3;其次为 P-N-Z 模型,是 7.5;最差

为 DSS 模型和 Pham Zhang IFD 模型,都为 28.4; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 8.5;P-N-Z 模型也为 8.5;其次为

Kapur 模型-2,为 10.8;最差是 DSS 模型和 Pham Zhang IFD 模型,都为 30.9; 
• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 145.3;其次为 Yamada 不完美调试模型-2,是 147;

最差是 Pham Zhang IFD 模型,为 208.1.虽然 Yamada 不完美调试模型-2 拟合得很好,它的 AIC 值和提

出模型的 AIC 值很接近 ,但是 Yamada 不完美调试模型-2 的 SSEpredict,Biaspredict,Variancpredicte 和

RMSPEpredict 的值却大于提出模型相应的值.因此,提出的模型在与其他的软件可靠性模型相比,故障拟

合能力和预测软件发生故障的能力都要好于其他软件可靠性模型. 
3) 数据集 3(DS3) 
从表 6 可以看到,在用 60%的故障数据集时,同其他软件可靠性模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 351.37;其次是 P-N-Z 模型,为 419.85;最差是

Kapur 模型-1,为 65503; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 3.0;其次为 P-N-Z 模型,为 9.0;最差为

Kapur 模型-2,为 129.67; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 4.66;其次为 P-N-Z 模型,为 4.73;最

差为 Kapur 模型-1,为 98.36; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 5.54;其次为 P-N-Z 模型,都为 5.72;

最差是 Kapur 模型-2,都为 129.89; 
• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 148.11;其次为 G-O 模型,是 149.41;最差是 Pham 

Zhang IFD 模型,为 160.5. 
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Table 5  Comparison results of different SRGMs for the second data set (80% of DS2) 
表 5  第 2 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(80%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=411.3659,b=0.01947 365.7 4.3 10.0 10.9 149.6 
DSS 模型 a=211.9166,b=0.115 2091.2 12.2 28.4 30.9 206.1 
ISS 模型 a=411.3659,b=0.0195,β=0 365.7 4.3 10.0 10.9 151.6 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=411.3659,b=0.0195,α=0 365.7 4.3 10.0 10.9 150.5 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=411.3659,b=0.0195,α=0 365.7 4.3 10.0 10.9 147 

P-N-Z 模型 a=29.7626,b=0.4722,β=0,α=0.1874 488.9 6.9 7.5 8.5 149.5 

P-Z 模型 a=0.0872,b=0.01947,β=0, 
α=0.0014,C=411.3575 365.7 4.3 10.0 10.9 155.6 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=63.9842,b=0.000058,β=0.0889, 
α=0.1514,c=0.1363,p=0.3069 365.7 4.3 10.0 10.9 157.6 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=211.9167,b=0.1150,α=0 2091.2 12.2 28.4 30.9 208.1 

Kapur 模型-1 a=408.3188,b=0.13298,α=0.0074,p=0.1475 365.3 4.3 10.0 10.9 153.6 

Kapur 模型-2 a=384.7579,b=0.1478, 
β=0,α=0.0647,p=0.1409 364.0 4.3 10.0 10.8 155.6 

提出的模型 a=5.7,b=0.002125,α=0.4168, 
d=1.19,C=5002.5649 220.8 4.3 7.3 8.5 145.3 

Table 6  Comparison results of different SRGMs for the third data set (60% of DS3) 
表 6  第 3 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(60%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=207.8778,b=0.0048 502.47 3.45 4.89 5.99 149.41 
DSS 模型 a=49.1034,b=0.0688 872.99 5.32 10.97 12.20 158.05 
ISS 模型 a=124.5116,b=0.0127,β=0.5930 441.38 3.28 4.78 5.8 151.40 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=207.8776,b=0.0048,α=0.0555 502.46 3.45 4.89 5.99 151.41 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=207.8771,b=0.0048,α=0 502.45 3.45 4.89 5.99 151.41 

P-N-Z 模型 a=114.4073,b=0.0146,β=0.6856,α=0 419.85 3.21 4.73 5.72 153.40 

P-Z 模型 a=33.3468,b=0.0069,β=0.0016, 
α=0.0099,C=146.4195 493.8 3.43 4.87 5.95 155.41 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=38.5485,b=0.0093,β=0.0009, 
α=0.1521,c=0.0261,p=0.3378 504.81 3.45 4.88 5.98 157.41 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=49.1034,b=0.0688,α=0 872.99 5.32 10.97 12.20 160.5 

Kapur 模型-1 a=207.5796,b=0.0630,α=0.0768,p=0.0014 65503 48.27 98.36 109.57 153.41 

Kapur 模型-2 a=207.5699,b=0.0918, 
β=0.0015,α=0.0527,p=0.3453 472310 129.67 7.39 129.89 156.41 

提出的模型 a=6.6591,b=0.0092,α=0.4198, 
d=0.7208,C=203.7921 351.37 3.0 4.66 5.54 148.11 

从表 7 可以看到,在用 80%的故障数据集时,同其他模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 6.7;其次是 Pham Zhang IFD 模型,为 17.44;

最差是 Kapur 模型-1 为 3943.9; 
• 有关Biaspredict的值方面,提出模型的Biaspredict的值最小,仅为 0.61;其次为 Pham Zhang IFD模型,为 0.94;

最差为 Kapur 模型-1,为 16.57; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型和 Pham Zhang IFD 模型的 Variancepredict 的值都是 0.84,为最小;

其次为 DSS 模型,是 1.14;最差为 Kapur 模型-1,为 2.80; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 1.04;其次为 Pham Zhang IFD 模型,

为 1.26;最差是 Kapur 模型-1 为 16.8; 
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• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 188.67;其次为 G-O 模型,是 190.01;最差是 DSS 模

型,为 198.61. 

Table 7  Comparison results of different SRGMs for the third data set (80% of DS3) 
表 7  第 3 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(80%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=143.9553,b=0.0075 291.13 3.92 2.49 4.64 190.01 
DSS 模型 a=59.8918,b=0.057 47.01 1.58 1.14 1.95 198.61 
ISS 模型 a=62.8386,b=0.0484,β=2.8007 92.15 2.21 1.47 2.65 191.21 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=143.9553,b=0.0075,α=0.000001 291.13 

3.92 2.49 4.64 
192.01 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=143.9553,b=0.0075,α=0.000001 291.13 

3.62 2.49 4.64 
192.01 

P-N-Z 模型 a=62.8386,b=0.0484,β=2.8007,α=0 92.15 2.21 1.47 2.65 193.21 

P-Z 模型 a=14.3849,b=0.0211,β=0.6313, 
α=0.0452,C=72.5585 

131.09 2.59 2.24 3.43 195.75 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=76.6018,b=0.0454,β=0.2255, 
α=0.0024,c=0.0166,p=0.7184 

253.37 3.52 2.29 4.19 197.87 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=55.9203,b=0.0798,α=0.0141 17.44 0.94 0.84 1.26 195.76 

Kapur 模型-1 a=127.4066,b=0.0984,α=0.0860,p=0.1150 3943.9 16.57 2.80 16.8 194.01 

Kapur 模型-2 a=132.0361,b=0.3282,β=0.0, 
α=0.0828,p=0.0249 296.66 3.96 2.49 4.68 196.01 

提出的模型 a=6.8740, b=0.0140,α=0.7129, 
d=0.7236,C=206.1978 6.7 0.61 0.84 1.04 188.67 

图 4(a)和图 4(b)给出提出模型使用故障数据集 3 的 60%和 80%进行故障拟合和预测的 95%的置信区间,
我们能看到:估计的故障数量很好地落在 95%的置信区间内,而且提出的模型很好地拟合故障数据,并很好地预

测软件发生故障的行为. 

   
(a) DS3 60%                          (b) DS3 80% 

   
(c) DS4 60%                           (d) DS4 80% 

Fig.4  Plots of mean value functions and 95% s-confidence bounds for the actual data 
图 4  用实际故障数据得出提出模型均值函数和 95%置信区间 
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4) 数据集 4(DS4) 
从表 8 可以看到,在用 60%的故障数据集时,同其他软件可靠性模型相比,我们能看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 322.1;其次是 Yamada 不完美调试模型-2,为

1181.5;最差是 Kapur 模型-1,为 2878.6; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 2.74;其次为 Yamada 不完美调试模型-2,

为 4.63;最差为 Kapur 模型-1,为 29.57; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 1.67;其次是 Yamada 不完美调试模

型-2,为 10.02;最差为 Kapur 模型-1,为 60.29; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 3.21;其次为 Yamada 不完美调试模

型-2,是 11.04;最差是 Kapur 模型-1 为 67.15; 
• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 101.76;其次为 G-O 模型,是 102.58;最差是 Pham 

Zhang IFD 模型,为 131.24.提出的模型在与其他软件可靠性模型相比,有更好的故障拟合和预测性能. 

Table 8  Comparison results of different SRGMs for the fourth data set (60% of DS4) 
表 8  第 4 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(60%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=30.0517,b=0.0487 1648.3 5.47 11.94 13.14 102.58 
DSS 模型 a=27.5453,b=0.1244 2235.4 6.42 14.08 15.48 123.7 
ISS 模型 a=30.0517,b=0.0487,β=0.000001 1648.3 5.47 11.94 13.14 104.58 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=30.05,b=0.0487,α=0 1648.3 5.47 11.94 13.14 104.58 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=25.7509,b=0.0571,α=0.0038 1181.5 4.63 10.02 11.04 104.86 

P-N-Z 模型 a=30.0510,b=0.0487,β=0.0002,α=0 1648.4 5.47 11.94 13.14 106.58 

P-Z 模型 a=3.512,b=0.0487,β=0, 
α=0.000001,C=30.0517 1648.3 5.47 11.94 13.14 108.58 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=27.8458,b=0.0011,β=0.0009, 
α=0.000001,c=0.0528,p=0.9266 1647.7 5.47 11.94 13.13 110.58 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=27.3715,b=0.1500,α=0.0201 2296.3 6.51 14.29 15.7 131.24 

Kapur 模型-1 a=29.8428,b=0.3338,α=0.1468,p=0.0070 28786 29.57 60.29 67.15 106.58 

Kapur 模型-2 a=19.5822,b=0.0892,β=0.000001, 
α=0.3484,p=0.8376 1648.1 5.47 11.94 13.14 108.58 

提出的模型 a=93.9382,b=0.000644, 
α=0.0102,d=0.0027,C=908.7152 322.1 2.74 1.67 3.21 101.76 

从表 9 可以看到,在用 80%的故障数据集时,与其他模型相比,我们能够看到: 
• 有关 SSEpredict 的值方面,提出模型的 SSEpredict 的值最小,是 59.42;其次是 Yamada 不完美调试模型-1,为

335.56;最差是 Yamada 不完美调试模型-2,为 16269; 
• 有关 Biaspredict 的值方面,提出模型的 Biaspredict 的值最小,仅为 1.71;其次为 Yamada 不完美调试模型-1,

为 4.37;最差为 Yamada 不完美调试模型-2,为 31.08; 
• 有关 Variancepredict 的值方面,提出模型的 Variancepredict 的值最小,为 3.45;其次为 Yamada 不完美调试模

型-2,是 7.37;最差为 Pham Zhang IFD 模型,为 13.72; 
• 有关 RMSPEpredict 的值方面,提出模型的 RMSPEpredict 的值最小,仅为 3.85;其次为 Yamada 不完美调试模

型-1,为 10.11;最差是 Yamada 不完美调试模型-2,都为 31.94; 
• 有关 AIC 值方面,提出模型的 AIC 值也是最小,仅为 124.98;其次为 Yamada 不完美调试模型-2,是

128.07;最差是 Pham Zhang IFD 模型,为 166.81.提出的模型在同其他的软件可靠性模型相比,故障拟合

能力和预测软件发生故障的能力都要好于其他软件可靠性模型. 
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Table 9  Comparison results of different SRGMs for the fourth data set (80% of DS4) 
表 9  第 4 组数据集上不同软件可靠增长模型的比较结果(80%故障数据) 

模型 估计的参数值 SSEpredict Biaspredict Variancepredict RMSPEpredict AIC 
G-O 模型 a=37.555,b=0.0303 572.25 5.74 11.97 13.27 128.87 
DSS 模型 a=33.0402,b=0.0841 741.08 6.5 13.59 15.06 157.5 
ISS 模型 a=37.5549,b=0.0303,β=0.000001 572.26 5.74 11.97 13.27 130.87 

Yamada 不完美 
调试模型-1 a=20.1186,b=0.0801,α=0.0091 335.56 4.37 9.12 10.11 128.54 

Yamada 不完美 
调试模型-2 a=11.9648,b=0.1735,α=0.0266 16269 31.08 7.37 31.94 128.07 

P-N-Z 模型 a=21.0987,b=0.084,β=0.4521,α=0.0103 435.09 5.01 10.44 11.58 131.93 

P-Z 模型 a=1.01,b=0.0303,β=0.000001, 
α=0.000001,C=37.555 572.25 5.74 11.97 13.27 134.87 

Zhang-Teng 
Pham 模型 

a=18.0465,b=0.000011,β=0.0002, 
α=0.0105,c=0.0631,p=0.4910 572.99 5.74 11.98 13.28 136.87 

Pham Zhang 
IFD 模型 a=32.8443,b=0.0958,α=0.0083 755.7 6.57 13.72 15.21 166.81 

Kapur 模型-1 a=30.3567,b=0.5245,α=0.0716,p=0.1917 707.8 6.36 13.25 14.7 132.87 

Kapur 模型-2 a=22.7409,b=0.0644, 
β=0.0014,α=0.3944,p=0.7785 572.29 5.74 11.97 13.27 134.88 

提出的模型 a=12.4677,b=0.0030, 
α=0.6746,d=0.9811,C=2730.4 59.42 1.71 3.45 3.85 124.98 

从图 4(c)和图 4(d)可以看出:提出的模型不论是用 60%的故障数据,还是用 80%的故障数据时,估计的故障

数据都很好地位于 95%的置信区间内;另外,提出的模型也很好地拟合故障数据,并且准确地预测软件发生故障

的行为.因此,无论是在软件故障拟合还是在软件故障预测方面,提出的模型都有很好的性能. 

3.5   提出模型优于其他模型机理的分析 

从以上的实验结果可以看到,提出的模型性能明显优于其他模型,包括完美调试模型和不完美调试模型. 
提出的模型优于其他模型的机理分析如下. 
① 考虑故障引进的情况,是提出的模型性能优于完美调试模型性能重要原因之一. 
例如,完美调试模型包括 G-O 模型、DSS 模型和 ISS 模型.由于软件测试和调试的复杂性,例如有客观因素

——测试环境的多样性和软件编写的复杂性,有主观因素——测试者或调试者的技术以及心理因素等,故障引

入很大程度上是由于软件复杂性造成的(客观因素),以及调试者对软件复杂性没有深刻认识(主观因素),另外也

与调试者的技术也有一定关系(主观因素).当软件发布日期临近时,调试者的心理也会产生巨大压力,调试者的

心理也会发生巨大变化(主观因素),在这种压力下,当检测出的故障被去除时,很可能引进新的故障.考虑故障被

完全去除,而没有引进故障的假设是完全不符合实际的故障被去除的情况.因此,用完美去除故障的假设来建立

软件可靠性模型在与我们提出的不完美调试模型进行性能比较时,考虑故障引进的情况,是提出模型的性能优

于完美调试模型性能重要原因之一. 
② 考虑故障引进多种变化的情况,是提出模型性能优于其他不完美调试模型性能的重要原因. 
例如,其他不完美调试模型包括 Yamada 不完美调试模型-1、Yamada 不完美调试模型-2、P-N-Z 模型、P-Z

模型、Zhang-Teng Pham 模型、Pham Zhang IFD 模型、Kapur 模型-1 和 Kapur 模型-2,由于故障引进的复杂性,
故障引进率可能表现为随着测试时间逐渐下降,或者故障引进率随测试时间表现为先增后减的变化,或者故障

引进随测试时间无规律变化等.其他不完美软件调试模型只考虑故障引进率的一种变化,不是为常数就是随测

试时间下降,完全没有考虑到故障引进的其他变化.而我们提出的模型可以考虑故障引进率为多种变化,既可以

为随测试时间下降,还可以随测试时间有先增后减的变化.因此,提出的模型更能适应复杂的测试和调试的情

况,有更强的鲁棒性和稳定性,不易受到故障数据集噪音的干扰.而其他的不完美调试模型则受限于故障引进率

的单一变化,在某些情况下会表现的很不稳定,适应性和鲁棒性也会很差.因此,考虑故障引进多种变化的情况,
是提出模型性能优于其他不完美调试模型性能的重要原因. 
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③ 考虑故障引率非线性变化,是提出模型性能优于其他不完美调试模型性能的另一个重要原因. 
为建模方便,Zhang-Teng Pham 模型、Pham Zhang IFD 模型、Kapur 模型-1 和 Kapur 模型-2 假设故障引进

率为常量;Yamada 不完美调试模型-2 和 P-N-Z 模型也假设故障引进率为常量,并且故障内容函数(故障总个数)
随测试时间线性变化.由于故障引进的复杂性,故障引进率极有可能表现为非线性变化,而不是线性变化或者常

量.而我们提出的模型正是假设故障引进服从 Weibull 分布,故障引进率随测试时间表现为非线性变化.虽然

Yamada 不完美调试模型-1 和 P-Z 模型的故障引进率都随测试时间表现为非线性变化,但是由于 Yamada 不完

美调试模型-1 是假设故障引进率随测试时间逐渐增长,这种情况与实际调试情况不符.因为在软件测试过程中,
引进的故障会越来越少,所以故障引进率不会随测试时间逐渐增长.另外,P-Z 模型假设故障引进服从指数分布,
但是由于我们提出模型假设故障引进服从 Weibull 分布包含指数分布的特殊情况,所以我们提出的模型能更好

地适应软件测试和调试情况,提出模型的性能也会好于 Yamada 不完美调试模型-1 和 P-Z 模型的性能. 
综上所述,提出的模型优于其他模型的原因为:一是提出的模型考虑故障引进的情况,更符合实际的软件测

试和调试过程;二是假设故障引进服从 Weibull分布,能够包括更多在软件测试和调试过程中故障引进率变化情

况;三是假设故障引进率非线性变化更符合故障引进随测试复杂变化的情况. 

3.6   提出模型的参数敏感性分析 

一般来说,模型的参数比较多时,需要进行模型的参数敏感性分析[25].主要目的是考察哪些参数对模型的评

估效果和预测有重要影响,也就是考察一下模型的鲁棒性(robust).而具体使用的方法就是改变模型的某个参数

值,模型其他参数则保持不变.图 5(a)~图 5(e)显示出提出模型的参数 a,b,α,d 和 C 的敏感性分析的情况. 

   

(a)                                    (b)                                  (c) 

     

(d)                                       (e) 

Fig.5  Denote sensitivity analysis of parameters of the proposed model for 63% of DS1, respectively 
图 5  提出的模型分别用故障数据集 DS1 的 63%的故障数据进行参数敏感分析的情况 
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从图 5(a)、图 5(b)和图 5(e)中可以清晰地看到,提出模型期望估计的累计检测出的故障数量随着期望最终

引进故障的数量 a、故障检测率 b 和期望最初存在软件中的故障数量 C 的变化而大幅度地发生变化.因此,提出

模型的参数 a,b 和 C 都是有影响的参数. 

4   结束语 

本文介绍 Weibull 分布的相关概念和表示方法,然后分析在软件调试过程中,故障引进服从 Weibull 分布的

原因.在此基础上,用 Weibull 分布进行故障引进过程的相应模拟,并提出一个基于 Weibull 分布引进故障的软件

可靠性增长模型,同时给出相应的模型推导过程.为了验证提出模型的拟合故障数据和预测软件中故障发生数

量的能力,本文给出了相应的故障数据集和有关的模型性能比较标准,并对提出的模型用最大似然估计法进行

相应的模型参数估计.实验结果表明:提出的模型在与多种软件可靠性增长模型(包括完美调试软件可靠性增长

模型和不完美调试软件可靠性增长模型)比较后,有更好的故障拟合效果和更准确地预测软件故障发生数量的

能力.为了考察提出模型的参数变化对软件可靠性评估和软件故障预测的影响程度,我们也给出相应的参数敏

感性分析.参数敏感性分析实验的结果表明,提出模型的参数 a,b 和 C 都是有影响的参数. 
考虑到实际测试过程中检测到的故障不是被立即和完美地去除,而是在检测和去除故障之间会存在时间

延迟,在去除故障时可能引进新的故障,因此,未来的研究将在本文研究的基础上,就故障排错延迟问题进行深

入研究. 
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