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基于互补视图划分与融合的软件缺陷多视图深度学习方法
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 摘　要               软件缺陷预测是软件工程领域的研究热点，其核心目标是在软件发布前，利用已有度量信息提前识别高

风险缺陷模块。然而，不同项目的特征类型存在显著差异，现有多视图深度学习方法虽能联合利用多类

度量特征，但多数在融合阶段采用固定权重，默认所有样本对各视图的依赖程度一致，与实际场景中样

本对不同视图（如改动规模、演化频率等）的依赖异质性相悖，且在视图质量波动时难以保证性能稳定

性。针对上述问题，文章提出一种基于互补视图划分与融合的软件缺陷多视图深度学习方法。首先将过

程度量划分为两个语义互补的子视图，通过视图级贡献分配机制为每个样本动态调整融合权重；同时引

入与贡献分配相协调的判别性约束，提升特征表示的聚合性与区分度。 因未引入额外采样步骤，性能

提升主要源于表示学习与结构设计的优化。在 AEEEM 数据集上的实验表明，所提方法在 F-measure 和

AUC 指标上整体优于多种对照方法，且在类别不平衡较明显的项目中提升更为显著，验证了其在稳定

性和适用性上的优势。   
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0  引言

软件缺陷预测（software defect prediction, SDP）[1-2]

是软件质量保证的重要环节，其目标是在软件发布前利用

历史数据构建预测模型，提前识别潜在缺陷，从而降低维

护成本、提升软件可靠性。大量研究表明，软件系统的维

护与测试阶段往往消耗超过 50% 的开发成本，而其中缺陷

修复又占据了较大比例。因此，如何在开发早期通过有效

的预测手段识别潜在缺陷模块，已成为提升软件质量和降

低成本的关键问题。

随着软件工程的发展，研究者逐渐认识到，不同类型的

软件度量数据能够从不同角度刻画软件质量特征。例如，产

品度量（如代码规模、复杂度）[3] 可揭示结构性风险，过程

度量（如提交频率、修改历史）[4] 能够反映开发行为与演化

模式，语义度量（如静态分析与代码嵌入特征）则可补充上

下文信息。这些异质特征为缺陷预测提供了丰富的信息来源。

然而，在实际应用中仍存在两个核心挑战：

（1）度量数据往往稀缺或不完整，导致预测模型难以

充分训练；

（2）不同视角的数据质量参差不齐，简单融合可能掩

盖高价值特征，甚至引入噪声，从而降低预测性能。

为缓解数据不足的问题，近年来深度多视图学习 [5] 逐渐

应用于软件缺陷预测。该类方法能够从多源数据中提取互补

信息，从而提升模型的判别力。例如，MTMV 方法 [6] 利用

多源静态分析结果构建多视图特征，以捕捉缺陷位置分布的

不确定性和语义差异；MTDP 方法 [7] 则借助神经网络模型自

动学习不同粒度和维度的标签信息，通过迁移学习为缺陷预

测提供更多标注数据。多视角特征融合显著改善了传统单视

角模型的性能，为缺陷预测提供了新的发展方向。然而，现

有多视图方法大多依赖固定融合策略，在不同样本间使用相

同的权重分配方式。这一策略忽视了视图信息量的动态差异：

当某一视图包含大量噪声或其区分能力较弱时，仍然可能被
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赋予较高权重，导致融合表示的判别性下降。因此，在视图

质量不均衡或任务场景复杂的情况下，这类方法往往难以保

证稳定的预测性能。

针对上述问题，本文提出基于互补视图划分与融合的软

件缺陷多视图深度学习方法。该方法在多视图特征映射框架

中引入视图级贡献分配机制 [8]，能够根据输入样本的特征分

布自适应分配各视图的贡献权重，从而在不同场景下自动突

出信息量更高的视图；同时，在判别性建模阶段加入贡献分

配引导的特征分离约束，在保持类内特征紧凑性的同时进一

步扩大类间差异，以增强融合表示的判别能力。值得强调的

是，本文方法不依赖任何采样技术，其性能提升完全来自结

构优化与表示学习能力的增强，从而保证与现有方法的公平

对比。本文的主要贡献如下：

（1）提出视图级贡献分配融合策略，能够针对不同样

本动态分配各视图的贡献权重，实现更灵活的多视图特征

融合；

（2）设计贡献分配引导的判别性约束，增强融合表示

的类内紧凑性与类间分离度，从而提升预测精度与泛化能力；

（3）在不依赖采样技术的前提下，通过结构与优化机

制改进实现性能提升，保证了与现有方法的公平性；

（4）在软件缺陷标准数据集 AEEEM 上开展实证研究，

结果表明所提方法在多项指标上优于主流多视图深度学习方

法。

1  方法

1.1  总体框架

本文方法共包含三个相互衔接的部分，依次为多视图特

征构建模块、视图编码与融合模块和判别性表示优化模块，

具体情况如下：

（1）多视图特征构建模块：从单源过程度量中划分出

两个语义互补的子空间；

（2）视图编码与融合模块：两个子视图分别进入独立

编码器，得到潜在表示后，再通过贡献分配机制完成融合；

（3）判别性表示优化模块：在分类损失之外，再加入

额外约束，使得到的融合表示更利于区分类别。

这一框架并没有通过重新采样来改造原始数据分布，而

是把改进重点放在表示建模本身。因此，性能变化更多来自

模型如何看待特征、组织特征以及使用特征，而不是来自数

据层面的重新平衡。

1.2  多视图特征构建

在只提供单源过程度量的情况下，如果直接把全部特征

送入同一个模型，往往很难体现不同特征群体的作用差异。

为此，本文采用特征子空间划分的方式构造多视图输入。主

要包含两个视图：

视图 A 描述规模与复杂度，主要包含 churnLinesAdded、

linesDeleted、maxChurn、entropy 等指标。这些特征更接近

代码改动本身，能够反映改动幅度、集中程度以及复杂性变

化。

视 图 B 主 要 描 述 频 率 与 协 作， 主 要 包 含 han

revisionCount、 bugFixCount、 authorCount、 ownerCount等指标。

相较于视图 A，更强调演化过程中的活动频率、修复记录以及

参与者行为。采用这样的划分方式，原因并不复杂。一是同一

视图内部的特征语义更接近，能减少彼此之间的不协调；二是

两个视图关注的是软件过程的不同侧面，一个偏向“改了多少、

改得多复杂”，另一个偏向“改得多频繁、谁在参与”，二

者存在天然互补；三是显式划分后，模型更容易分别学习不

同特征群体的表示，而不是在一开始就被混杂输入牵着走。

因此，即便数据只来自单一来源，也仍然可以通过结构化划

分获得多视图建模的好处。

1.3  视图级贡献分配机制

为解决不同样本在不同视图上的信息量差异，本文在融

合阶段引入视图级贡献分配机制。具体而言，假设编码器输

出的两个视图表示分别为 hi 和 hj，则注意力权重计算为：

                                         （1）

式中：f(·) 为由多层感知机实现的可学习打分函数。

融合表示为：

                                                          （2）

该机制可针对每个样本动态调整各视图的贡献，使信息

量更高的视图在预测中获得更大权重。

1.4  贡献分配引导的判别性约束

在分类监督信号之外，本文引入注意力引导的特征分离

约束，以增强类间可分性。设 表示标签为 y的融合特征集合，

每个样本包含两个视图的编码表示 h1 和 h2。

类内紧凑性：最小化同类样本与类中心的距离为：

                      （3）

类间分离度：最大化不同类中心之间的距离为：

                   （4）

式中：m 为间隔参数。注意力权重 αi 会对类中心计算过程进

行加权，使判别性优化更符合样本的视图信息分布。

最终损失函数为：

                            （5）

式中： 为交叉熵分类损失；λ1、λ2 为权重系数。
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2  实验分析

2.1  实验样本对象

为充分验证本文方法在单源多视图条件下的有效性与鲁

棒性，选取AEEEM数据集 [9]中的EQ（Equinox）与LC（Lucene） 

两个子项目作为实验对象（如表 1 所示）。两者均采用过程

度量（变更级特征），不包含 LOC 等产品度量字段。

表 1  AEEEM 数据集的具体情况

项目 模块 缺陷模块 缺陷率 /% 不平衡率 语言 度量特征

EQ 324 129 39.8 0.7

Java 61

JDT 997 206 20.7 0.3

LC 691 64 9.3 0.1

ML 1 862 245 13.2 0.2

PDE 1 497 209 14.0 0.2

为保证结果的权威性与可比性，实验遵循以下设定：

（1）不进行任何采样处理（不过采、不过欠），保持

原始类分布；

（2）项目内评测：EQ 与 LC 分别独立建模与验证；

（3）10 折交叉验证：分层抽样，固定随机种子，报告

均值与标准差。

2.2  实验评价指标

本次工作采用软件缺陷检测领域的主流指标F-measure、

AUC 指标进行评价。

具体指标计算为：

F-measure（F1 分数）是精确率（Precision）和召回率 

（Recall）的调和平均数：

              （6）

              （7）

式中：TP 代表真阳性；FP 代表假阳性；FN 代表假阴性。

AUC（Area Under the ROC Curve）是ROC曲线下的面积，

等价于随机选取一个正样本和一个负样本时，分类器把正样

本排在负样本前的概率。公式为：

                                                         （8）

                                                         （9）

         （10）

式中：TPR 代表真正率；FPR 代表假正率。

2.3  实验配置

2.3.1  硬件与软件环境

实验在常规科研工作站上完成，处理器为 Intel Core 

i7 系列，内存为 16~32 GB。软件环境包括 Python 3.10+、

PyTorch 2.x、scikit-learn 以及常用数值处理与可视化库。为

避免偶然性干扰，实验统一设置随机种子。

2.3.2  单源多视图构建

在仅有过程度量 [10] 的前提下，采用语义划分的“特征

子空间划分”单源多视图方案：

（1）视图A（规模 /复杂度）：包含 churn强度、增删行数、

最大变更量、熵等，反映改动强度与复杂性；

（2）视图B（频率 /协作）：包含修订次数、缺陷修复次数、

作者 / 提交者数量、文件年龄等，刻画演化频率与团队协作。

2.3.3  训练流程与超参数

（1）预处理：对两个视图分别进行标准化（按训练折

均值 / 方差）；不做采样与类别重加权。

（2）模型结构：双编码器（各视图独立 MLP 编码至相

同维度 d），视图级注意力软融合，分类头为两层 MLP。

（3）损失函数：交叉熵  + 判别性约束（类内紧凑

与类间间隔 ）。

（4）优化设置：Adam，学习率 1e-3，权重衰减 1e-5，

批大小 64；每折最多 40 轮，验证早停（耐心 8 轮）。

（5） 交 叉 验 证：Stratifi edKFold(n_splits=10, shuf-

fl e=True, random_state=42)。

2.4  实验结果与对比

本次工作选择传统模型 KNN[11]、LR[12]、RF[13]、SVM[14]

以 及 主 流 模 型 A2NN[15]、SMOTUNED[16]、DEEPER[17]、

CBS+[18] 作为对照实验组。

从 F-measure 看，本文方法在五个项目上都处于较优水

平。例如，在 EQ 项目中，本文方法取得 0.77，高于最优基

线 SVM 的 0.71，提升了 0.06，说明在特征条件相对较好的

情况下（不平衡率 0.7），动态融合仍能继续挖掘有用信息。

在 LC 项目中，本文方法达到 0.58，相比 LR 的 0.45 有明显

提升。相较于 EQ、LC 的类别不平衡更突出，这说明本文所

提出的方法在复杂分布下仍保持了较好的识别能力。PDE 项

目中，本文方法为 0.51，相比 LR 和 SMOTUNED 的 0.33 提

升幅度更大，这一结果表明方法对于判别性约束对稀疏缺陷

样本场景优势明显。JDT 项目中，本文方法达到 0.68，也高

于多数组对照方法。ML 项目中，本文方法与最佳采样基线

持平，但由于没有依赖采样操作，这一结果依然具有参考价

值，如表 2 所示。

在 AUC 结果也反映出类似趋势。EQ、LC、PDE 和 ML

四个项目上，本文方法均取得最高值；JDT 项目虽然没有达

到最优，但差距不大。将两类指标对比，发现该方法的优势

并不只体现在某一个特定项目上，而是在多个不同分布条件

下都保持了较稳定的表现。尤其在 LC 与 PDE 这类缺陷样本

较少、分布偏斜更明显的场景中，提升更加突出，这从侧面

说明按样本动态分配视图贡献是有必要的。

进一步比较宏平均结果，本文方法的 F-measure 和 AUC
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相较基线分别提升了 27.6% 和 12.1%。这说明不是单纯在少

数项目上“碰巧有效”，而是在不同规模、不同难度和不同

不平衡水平的数据集上都保持了相对一致的竞争力。即便个

别指标并非绝对最佳，其整体稳定性和不依赖采样的特点，

仍然使该方法具有较好的实用意义。

3  结语

本文围绕软件缺陷预测中的多视图融合问题展开研究 [19-21]。

针对固定融合难以反映样本差异、不同视图贡献不均以及不

平衡数据下性能波动较大的情况，本文提出了一种基于互补

视图划分与融合的软件缺陷多视图深度学习方法。该方法先

对单源过程度量进行语义划分，形成两个互补子视图；再利

用视图级贡献分配机制调整融合过程；同时借助判别性约束

改善表示质量。

实验结果表明，本文方法在 AEEEM[22-23] 数据集上的整

体表现优于多数对照方法，在 F-measure 和 AUC 两项指标上

都展现出较好的竞争力。由于方法没有改变原始数据分布，

因此在公平性、可解释性和实际部署方面也具备一定优势。

后续工作仍可继续推进。例如，可以把该框架扩展到

跨项目缺陷预测场景，考察其迁移能力；也可以引入产品

度量、语义信息和静态分析结果，构建更丰富的多模态输

入；此外，还可结合注意力分布与特征贡献分析，进一步

增强模型解释性。
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表 2  每个项目的 F-measure、AUC 值比较结果

每个项目的 F-measure 值比较结果（* 为本次工作方法）

Project KNN[11] LR[12] RF[13] SVM[14] A2NN[15] SMOTUNED[16] DEEPER[17] CBS+[18] *

EQ 0.70 0.63 0.67 0.71 0.59 0.67 0.65 0.65 0.77

LC 0.36 0.45 0.38 0.40 0.38 0.35 0.32 0.26 0.58

PDE 0.20 0.33 0.26 0.23 0.14 0.33 0.31 0.31 0.51

JDT 0.51 0.58 0.60 0.46 0.25 0.55 0.45 0.58 0.68

ML 0.31 0.28 0.32 0.41 0.15 0.42 0.34 0.39 0.42

各项目 AUC 值的比较结果（* 为本次工作方法）

Project KNN LR RF SVM A2NN SMOTUNED DEEPER CBS+ *

EQ 0.75 0.71 0.73 0.76 0.69 0.72 0.71 0.70 0.84

LC 0.62 0.67 0.65 0.66 0.70 0.70 0.69 0.65 0.78

PDE 0.55 0.60 0.58 0.56 0.66 0.64 0.61 0.61 0.76

JDT 0.69 0.72 0.74 0.67 0.72 0.73 0.68 0.75 0.73

ML 0.60 0.58 0.60 0.63 0.65 0.69 0.65 0.70 0.79
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成的高质量结构化特征，这些特征能够更准确地表征软件行为，

从而在差异特征比对与缺陷匹配过程中有效降低误判与重复。

实验证明，本文方法通过深度学习驱动的语义解析确保了测试

用例的高质量与高覆盖度，为后续缺陷判定奠定了坚实基础；

而基于深层特征表达的智能判定则在此基础上实现了高精准

识别，共同保障了最终测试效果的全面提升。

3  结语

本文针对复杂软件系统中语义理解不足与隐性缺陷难以

挖掘的挑战，构建了一种基于深度学习的全流程自动化测试框

架。核心创新在于三个关键步骤：首先，设计了基于深度学习

的语义解析与特征提取机制，能够从多源非结构化信息中精准

捕捉语义依赖与动态参数约束，为生成高覆盖度测试用例奠定

基础；其次，提出了融合动态负载与依赖关系的用例调度策略，

通过量化优先级与实时资源感知，保障测试执行的高效稳定；

最后，建立了基于加权余弦相似度的缺陷智能判定模型，利用

深层特征实现缺陷的精准识别与分级。实验结果表明，本方法

在缺陷发现率、类型识别准确率等关键指标上显著优于传统方

法，尤其在挖掘隐性缺陷与控制误检漏检方面优势明显，验证

了深度语义理解驱动测试全流程的有效性。
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