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摘　要　　针对海量学科试题所引发的试题管理混乱现象，提出一种基于ＳＶＭ的学科试题自动分类法。对学科
语料进行分词、去停用词和统一相似词等预处理操作；采用ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对学科语料进行权重赋值，将语料文本
向量化；用ＳＶＭ中的Ｌｉｎｅａｒ核函数训练语料得到分类器。用语料库中的１２类单选题进行测试，整体分类的准确
率、召回率、Ｆ１值均达到９７％以上。结果表明，该分类法可以有效地分类试题文本。
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０　引　言

随着互联网的快速发展，以文本为主的非结构数

据急剧增长，在教学领域表现为学科试题的爆炸性增

长，这给学科试题管理带来严峻挑战。一方面，数量庞

大的学科试题使传统手工试题分类法变得不切实际；

另一方面，缺乏管理的学科试题阻碍了用户对其的使

用。针对以上现象，本研究借鉴文本分类［１－２］领域中

的统计学习方法，采用 ＳＶＭ［３－７］算法实现了学科试题
的自动分类，将试题自动对应到教材各章，达到快速管

理学科试题的目的。

文本分类是指在给定分类体系下，根据文本内容

自动确定文本类别的过程。目前，针对中文文本的分

类研究已取得一些成效。

在中文长文本分类方面，周庆平等［８］提出一种基

于聚类改进的 ＫＮＮ算法并对１１类新闻语料进行分
类，分类的准确率、召回率及 Ｆ１值均比使用传统的
ＫＮＮ分类算法有所提高，而且还在一定程度上解决了
ＫＮＮ算法的耗时问题。杨帅华等［９］基于粗糙近似集

模型提出了一种ＫＮＮ改进算法，用λ近似集和上近似
集表示文本类的分布特征，在λ取得合适阈值后，可在
保持文本分类准确率基本不变的前提下，提高分类效

率，并用１０类作文语料进行实验证明了算法的可行
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性。赵燕等［１０］采用朴素贝叶斯分类法将农业文本分

为４类，结果表明该方法可以很好地对农业文本进行
分类，分类性能较高。

关于中文短文本的分类，高元等［１１］提出一种融合

随机森林和贝叶斯多项式的标题分类算法并在２２类
图书标题语料上进行实验，平均分类的准确率和召回

率均达到７０％以上，但由于底层使用的分类器数量多
所以导致实验效率不高。马丽菲等［１２］提出一种基于

中文短影评分类的本体和决策树相结合的方法，将１
５００篇中文短影评分为８类，结果表明该分类法比传
统的分类效果提高３％，查准率达到９０．１％。

阅读文献后发现，目前对中文长文本的分类研究

已经成果斐然，但对中文短文本的分类研究仍然不足，

并且关于学科试题的分类研究更是寥寥无几。因此，

本文提出的针对学科试题的自动分类具有研究的

价值。

１　系统整体架构

本研究建立在Ｃ＋＋面向对象程序设计这门课程
的基础上，选择该学科做实验对象有以下两点原因：

（１）“Ｃ＋＋语言程序设计”既是一门典型的大学课程，
又是计算机二级考试中的一项考试科目，故以该学科

为实验对象有着广大的应用需求。（２）这门课程的学
科语言不仅包含常规的自然语言而且还存在独特的代

码语言，故对其的研究成果不但包含了对常规学科的

研究而且还具有鲜明的Ｃ＋＋学科特征。
采用ＳＶＭ算法对Ｃ＋＋学科试题自动分类的总体

实现流程如下：

（１）搜集语料并标注。实验语料包括 Ｃ＋＋单选
题及学科的ＰＰＴ课件资源。

（２）试题初分类。根据学科试题特点，将其分为
三类：代码题、非代码题且题目含解题信息的试题、非

代码题且题目不含解题信息的试题。

（３）对ＰＰＴ语料和试题语料进行预处理操作，具
体包括：分词、去停用词、统一相似词。

（４）采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ［１３－１４］算法对语料进行权重
赋值。

（５）用ＳＶＭ中的 Ｌｉｎｅａｒ核函数训练经上步处理
后的语料，得到分类模型。

（６）使用分类模型对测试试题进行分类。
图１给出了基于ＳＶＭ的Ｃ＋＋学科试题分类的系

统架构图。

图１　基于ＳＶＭ的Ｃ＋＋学科试题分类的系统架构图

２　数据集介绍

２．１　学科试题
本文从网上各大文库以及考试的纸质试卷中搜集

了１５００多道Ｃ＋＋单选题并对其进行人工标注分类，
分类的依据来源于清华大学出版社出版的《Ｃ＋＋语言
程序设计》［１５］，教材共 １２章，每一章对应一个分类
类别。

学科试题通常是由文字组成的，但也不排除由其

他非文字（图片等）组成的情况。本研究只对自然语

言进行处理，所以如果试题语料中存在非文字试题，则

需将其全部找出并改写为文字试题。之后，可以根据

文字试题的特征对其进一步分类，比如，根据描述试题

的语言类型可将试题分为中文试题和英文试题两类；

根据试题题目的特征将试题分为题目含解题信息和题

目不含解题信息两类。

分析实验语料库中的单选题，发现部分试题的题

目中含有代码，若要确定这类试题的知识点，必须分析

代码含义，故需将代码题分离出来，单独处理。分离出

代码题后，余留的非代码题中包含有一类试题，在其题

目中找不到任何与解题相关的信息，比如：题目“以下

说法正确的是”。这类试题四个选项的知识点可能互

不相同，故需一一分析。据此，本研究将试题库中的

Ｃ＋＋单选题分为三类：代码题、非代码题且题目含解
题信息的试题、非代码题且题目不含解题信息的试题。

（１）代码题：
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此处的代码题是指题目含有代码段或 Ｃ＋＋语句
的单选题。例如，试题１为题目含代码段的单选题，试
题２为题目含Ｃ＋＋语句的单选题。

试题１．下列程序段中具有相同值的是（　）ｃｌａｓｓ
Ｂａｓｅ｛ｉｎｔｂ；｝；ｃｌａｓｓＢａｓｅ１：ｖｉｒｔｕａｌｐｕｂｌｉｃｂａｓｅ｛ｉｎｔｂ１；｝；
ｃｌａｓｓＢａｓｅ２：ｖｉｒｔｕａｌｐｕｂｌｉｃｂａｓｅ｛ｉｎｔｂ２；｝；ｃｌａｓｓｄｅｒｉｖｅｄ：
ｐｕｂｌｉｃｂａｓｅ１，ｐｕｂｌｉｃｂａｓｅ２｛ｉｎｔｂ３；｝；ｄｅｒｉｖｅｄｄ；

Ａ、ｄ．ｂ与ｄ．ｂａｓｅ１：：ｂ
Ｂ、ｄ．ｂａｓｅ１：：ｂ与 ｄ．ｂａｓｅ１：：ｂ１
Ｃ、ｄ．ｂ与ｄ．ｂ３
Ｄ、ｄ．ｂａｓｅ２：：ｂ与 ｄ．ｂａｓｅ２：：ｂ２
Ａ
试题２．在“ｉｎｔａ［］［３］＝｛｛１｝，｛３，２｝，｛４，５，６｝，

｛０｝｝；”中，ａ［２］［２］的值是（　）
Ａ、１
Ｂ、０
Ｃ、６
Ｄ、２
Ｃ
目前，本研究通过正则表达式可自动识别出代码

中的函数、继承、数组、指针、地址和引用。具体内容见

表１。

表１　通过分析代码可自动识别出的信息汇总表

类别 通过正则表达式可准确识别出的知识

函数 函数、函数重载、递归调用函数、普通的函数调用

继承 私有继承、公有继承、保护继承、虚继承

数组
二维数组、一维数组、对象数组、字符数组、通过地

址引用二维数组、通过地址引用一维数组

指针
指针、函数的指针、指向指针的指针、数组指针、指

针数组

引用 引用

地址 地址

上述试题１中的代码可匹配正则表达式“ｃｌａｓｓ［］
｛１｝［ａ－ｚ０－９Ａ－Ｚ］＋［：］｛１｝ｐｕｂｌｉｃ［］｛１｝［ａ－ｚ０－
９Ａ－Ｚ］＋”和“ｃｌａｓｓ［］｛１｝［ａ－ｚ０－９Ａ－Ｚ］＋［：］
｛１｝ｖｉｒｔｕａｌ［］｛１｝ｐｕｂｌｉｃ［］｛１｝［ａ－ｚ０－９Ａ－Ｚ］＋”，
前者表示“公有继承”，后者表示“虚继承”。同理，分

析试题２可自动识别出：二维数组。这些通过分析代
码而得到的词语对后续试题的分类发挥着重要作用。

（２）非代码题且题目不含解题信息的试题：
这类试题的特点是试题题目不含任何与解题相关

的学科信息，据此可将这类试题分离出来。单独处理

这类试题的原因在于题中四个选项的知识点可能互不

相同，所以不能将整道试题当作一个分类语料进行处

理。例如：

试题３．下列正确的选项是（　）
Ａ、继承是创建一个具有别的类的属性和行为的

新类的能力

Ｂ、Ｃ语言支持面向对象的程序设计
Ｃ、空白符是一种可以被编译的符号
Ｄ、标识符不宜过长，一般设定为１６个字符
Ａ
试题３即为一道非代码题且题目不含解题信息的

试题，选项Ａ的知识点是“继承”，可归类到第７章（继
承与派生）中；选项Ｂ的知识点是“面向对象”，可归类
到第１章（绪论）中；选项 Ｃ和 Ｄ的知识点均为“词法
记号”，可归类到第２章（Ｃ＋＋简单程序设计）中。鉴
于这类试题选项知识点的特征，需将每个选项均视作

一个分类语料。

（３）非代码题且题目含解题信息的试题：
分离出上述两类试题后，余下的试题可统一称为

非代码题且题目含解题信息的试题，这类试题的分类

语料为将正确答案代入到题目后的结果。例如：

试题４．（　）的功能是对对象进行初始化。
Ａ、析构函数
Ｂ、数据成员
Ｃ、构造函数
Ｄ、静态数据成员
Ｃ
试题４的分类语料为“构造函数的功能是对对象

进行初始化”。

２．２　ＰＰＴ课件资源
本研究中，训练语料的来源除Ｃ＋＋学科的单选题

外还包括教师授课过程中不可或缺的 ＰＰＴ课件资源。
因为课件内容涵盖课程的重要知识点，故可将其作为

实验部分训练语料。与试题语料一致，ＰＰＴ语料也分
为１２类。

３　数据预处理

３．１　分　词
汉语分词是自然语言处理必不可少的一个环节。

目前，常用的分词工具有哈工大的语言技术平台

（ＬＴＰ）、中科院的 ＮＬＰＩＲ汉语分词系统、开源自由的
ＪＡＶＡ工具包（ＨａｎＬＰ）以及 Ｐｙｔｈｏｎ中的中文分词组件
ｊｉｅｂａ等。

笔者曾尝试使用 ＬＴＰ、ＨａｎＬＰ以及 ｊｉｅｂａ对本研究
中的训练语料进行分词操作，结果显示，这三种分词方
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法均可较为准确地分割出常用词语，但对学科词语的

分词效果却并不理想，这是因为用来训练分词器的语

料通常缺乏领域性，故不能有效识别领域词语。鉴于

该情况且考虑到本研究是在 Ｐｙｔｈｏｎ环境下进行的，从
而选用了ｊｉｅｂａ分词组件。

为提高分词准确率，本研究在分词过程中加入了

人机交互的自定义词典，即机器自动分词后，人工判断

结果中是否存在错分词，若存在，可向自定义词典中添

加正确分词结果，从而满足实际需要。举例说明见

图２。

图２　人机交互向自定义词典中添加新词

图２表明ｊｉｅｂａ分词器在自动分词时，无法正确识
别“析构函数”这个Ｃ＋＋学科词语。为了正确分出该
词语，笔者将其加入到自定义词典中。结果表明分词

器可依据自定义词典中的词汇准确分割词语。

３．２　去停用词
语料的分词结果中存在一些对后续试题分类无关

的词语，如：介词、语气词、连接词等。本研究搜集了哈

工大停用词库、四川大学机器学习智能实验室停用词

库以及百度停用词表，合并三表且根据实际情况，加入

一些在本研究中不需要进行分析的词语。例如，试题

６去除停用词后的结果见图３。
试题６．关于动态多态性的下列描述中（　）是错

误的

Ａ、动态联编是以虚函数为基础的
Ｂ、动态绑定是在运行时确定所调用的函数代

码的

Ｃ、动态关联调用函数操作是指向对象的指针或
对象引用

Ｄ、运行时多态性是编译时确定操作函数的
Ｄ

图３　试题６去除停用词后的结果

在去除试题６语料中的停用词时，除使用原始的
停用词表外，笔者还向其中加入了“描述”和“错误”这

两个与后续试题分类无关的词语。

３．３　统一相似词
语料中常常存在一些意思一致的不同词语，出现

该现象的原因主要有两点：一是由于汉语同义词较多；

二是由于不同出题者对词语的选取有着不同程度的偏

好。为减少相似词对后续分类的干扰，在此需将语料

中的相似词统一为同一个常用词语。例如，试题６统
一相似词后的结果见图４。

图４　试题６统一相似词后的结果

在试题６去除停用词后的语料中，词语“动态多态
性”、“动态联编”、“动态绑定”、“动态关联”和“运行

时多态性”所表示的意思都是一样的，在此笔者将其

统一为“动态多态性”这个词语。

４　ＴｅｘｔＲａｎｋ算法

ＴｅｘｔＲａｎｋ是一种基于图结构的模型，其思想来源
于Ｇｏｏｇｌｅ公司的 ＰａｇｅＲａｎｋ［１６］算法。ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的
主要构造方法为：首先将文档分词；然后以这些词作为

图的顶点，词与词之间的联系作为边，通过这种点与边

的连接来构造图结构模型；接着利用投票原理对文本

中的重要词语进行排序，顶点所得票数越多，证明它就

越重要。

本研究采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ的无向图模型，每个节点的
初始权值为１，迭代计算最终权重。计算公式如下：

ＷＳ（Ｖｉ）＝（１－ｄ）＋ｄ×∑
Ｖｉ∈ｉｎ（Ｖｉ）

ｗｊｉ
∑

Ｖｋ∈ｏｕｔ（Ｖｊ）
ｗｊｋ
ＷＳ（Ｖｊ） （１）

式中：ＷＳ（Ｖｉ）是节点 Ｖｉ的权重值（称为 ＰＲ值）；ｄ为
阻尼系数，表示图中某一节点跳转到其他任意节点的

概率，一般取值为０．８５；ｉｎ（Ｖｉ）是指向点 Ｖｉ的所有节
点的集合，ｏｕｔ（Ｖｊ）是节点 Ｖｊ所指向的所有节点的集
合。式（１）右侧的求和表示与节点Ｖｉ相邻的每个节点
对该节点的贡献程度。实验中，部分语料的权重值如

图５所示。
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图５　部分语料的权重值

５　ＳＶＭ分类算法

ＳＶＭ是一种基于统计学习理论的有监督机器学
习算法。该算法常用的核函数有４种，分别为：线性核
函数、多项式核函数、高斯（ＲＢＦ）核函数以及 ｓｉｇｍｏｉｄ
核函数。

利用ＳＶＭ训练语料得到分类模型的步骤如下：
（１）将训练语料转化为 ＳＶＭ算法可以处理的

形式。

（２）选择合适的核函数。由于线性核函数参数
少，速度快，对线性可分数据，其分类效果理想，故一般

情况下首先尝试用线性核函数来做分类。

（３）改变实验参数值，寻找最优参数。
（４）用最佳参数训练语料得到分类模型。
图６显示了当惩罚因子Ｃ＝１（默认）时，用十折交

叉法验证线性核函数的分类准确率实验结果。

图６　十折交叉法验证线性核函数的分类准确率

从图６结果可看出，选用线性核函数后的平均分
类精度达到８６．４７％，说明语料是线性可分的，适合用
线性核函数训练得到分类模型。

图７显示了不同惩罚因子下，十折交叉法的平均
分类精度（横坐标为惩罚因子数，纵坐标为其对应的

分类精度）。

图７　不同惩罚因子下的分类精度

图７表明，当惩罚因子为０．１、０．５、１、２、３、４、５、１０、
１５、２０这１０个不同数值时，平均分类精度先增大后趋
近相同。在设定惩罚因子时需注意：该数值设置太大

容易导致过拟合。故本实验中，惩罚因子数值为３。

６　实验结果

６．１　实验数据
实验数据来源于语料库中的１５００多道 Ｃ＋＋单

选题。试题在各章节的数量分布如表２所示。

表２　试题分布情况

章节 数量 章节 数量

绪论 ７４ Ｃ＋＋简单程序设计 ２９５

函数 １８２ 类与对象 ２３９

数据的共享与保护 １０５ 数组、指针与字符串 １９０

继承与派生 １０９ 多态性 １３５

群体类和群体

数据的组织
９４

泛型程序设计与Ｃ＋＋
标准模板库

１４

流类库与输入输出 ７８ 异常处理 １４

６．２　ＴｅｘｔＲａｎｋ窗口长度值
实验时，ＴｅｘｔＲａｎｋ算法中窗口长度 Ｗ的数值会对

结果产生影响。窗口长度用来确定词与词之间是否存

在联系，即节点与节点能否连接形成一条边。设置好

Ｗ后，从一个词连接到下一个词的距离必须限定在 Ｗ
之内。图８显示设置不同 Ｗ后，十折交叉法验证下的
平均分类准确率。

图８　不同窗口长度下的平均分类准确率

从图８可看出，当窗口长度在５以内时，分类准确
率会随窗口长度的增大而较大幅度升高；在５至１０以
内时，分类准确率小幅度上升；当窗口长度继续增大

时，分类准确率会有所下降，这是因为若窗口长度太
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大，语料的图连接会将语料中大部分词语互相联系起

来，使相互的权重投票结果太平均，从而不能明确表示

出关键词的权重值。本实验中，窗口长度取值为５。

６．３　分类器性能评价

本研究使用准确率、召回率和 Ｆ１值对基于 ＳＶＭ
的学科试题分类模型进行质量评价。其中，准确率是

指一个文档被分类器分类到某一类别而且这个分类是

正确的概率。召回率是指一个文档应该属于某一类别

而分类器也确实将其分到该类别的概率。准确率和召

回率反映了分类质量的两个不同方面，Ｆ１值是对分类
器性能的综合评价指标，计算公式如下：

准确率＝ ａ
ａ＋ｂ （２）

召回率＝ ａａ＋ｃ （３）

Ｆ１＝准确率×召回率×２
准确率＋召回率 （４）

式中：ａ表示人工分类中属于该类的文档被分类器分
到该类中的文档数目。ｂ表示人工分类中不属于该类
的文档却被分类器分到该类中的文档数目。ｃ表示原
本属于该类却被分到了其他类中的文档数。

本研究对比了 ＴＦＩＤＦ和 ＴｅｘｔＲａｎｋ这两种不同的
权重赋值算法下的试题分类评价结果，分析结果得出

使用ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对语料赋权值后的分类效果更佳，
具体分析如下。

图９对比了ＴｅｘｔＲａｎｋ和 ＴＦＩＤＦ这两种不同的权
重赋值算法下的分类准确率。

图９　分类准确率对比图

从图９可看出，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对语料赋权值后
的分类准确率在 ２、３、４、７、１２这 ５类上的结果优于
ＴＦＩＤＦ；对于类别９和１０，使用两种算法对语料赋权
值后的分类准确率相同；而对于１、５、６、８、１１这５类，
采用ＴＦＩＤＦ算法对语料赋权值后的分类准确率高于
ＴｅｘｔＲａｎｋ算法。通过计算可得，采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋

权值后的平均分类准确率为９７．０２％，采用 ＴＦＩＤＦ算
法赋权值后的平均分类准确率为 ９５．７０％。从而得
出：在准确率性能上，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋权值后的分
类结果优于ＴＦＩＤＦ。

图１０对比了ＴｅｘｔＲａｎｋ和ＴＦＩＤＦ这两种不同的权
重赋值算法下的分类召回率。

图１０　分类召回率对比图

从图１０可看出，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对语料赋权值
后的分类召回率在１、３、５、６、７、８、９、１０、１１这９类上的
结果优于ＴＦＩＤＦ；而对于２、４、１２这３类，采用 ＴＦＩＤＦ
算法对语料赋权值后的分类召回率高于 ＴｅｘｔＲａｎｋ算
法。通过计算可得，采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋权值后的平
均分类召回率为９７．１８％，采用 ＴＦＩＤＦ算法赋权值后
的平均分类召回率为９１．６７％。由此可得：在召回率
性能上，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋权值后的分类结果优于
ＴＦＩＤＦ算法。

图１１对比了ＴｅｘｔＲａｎｋ和ＴＦＩＤＦ这两种不同的权
重赋值算法下的Ｆ１值。

图１１　Ｆ１值对比图

从图１１可看出，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对语料赋权值
后的分类Ｆ１值在２、３、４、５、６、７、８、９、１０、１１这１０类上
的结果优于 ＴＦＩＤＦ；而对于１和１２这两类，采用 ＴＦ
ＩＤＦ算法对语料赋权值后的Ｆ１值高于ＴｅｘｔＲａｎｋ算法。
通过计算可得，采用ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋权值后的平均分
类Ｆ１值为９７．０５％，采用ＴＦＩＤＦ算法赋权值后的平均
分类Ｆ１值为９３．４２％。由此可得：在 Ｆ１值性能上，用
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ＴｅｘｔＲａｎｋ算法赋权值后的分类 Ｆ１值高于 ＴＦＩＤＦ
算法。

实验结果表明，用 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对语料赋权值后
的分类结果优于用 ＴＦＩＤＦ算法对语料赋权值后的实
验结果。并且由于该方法下的分类准确率、召回率、Ｆ１
值均达到９７％以上，说明本研究提出的基于ＳＶＭ的学
科试题分类方法是可行的。

７　结　语

研究表明，基于 ＳＶＭ的学科试题分类法是有效
的，该方法可对学科试题进行较为准确地分类。在本

研究中，将学科试题按照课本章节分为１２类，因为类
别是按照“章”划分的，故目前根据分类结果只能确定

试题知识点的大概范围。下一步将尝试对试题进一步

分类，得到更加具体的知识点。
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［５］刘坤，韩朝智．浅析基于 ＡＲＭ嵌入式开发的 ＢｏｏｔＬｏａｄｅｒ

设计及其实现［Ｊ］．电子技术与软件工程，２０１６（２）：２０３

２０４．

［６］陈姿霖，宋磊锋，张龙岗，等．基于 ＵＤＳ的整车诊断系统

设计方法［Ｊ］．汽车电器，２０１７（４）：１４ １７．

［７］罗峰，郁静华．汽车统一诊断服务诊断协议网络层测试方

法［Ｊ］．同济大学学报（自然科学版），２０１６，４４（４）：６３２

６３６．

［８］游长能．基于 ＬａｂＶＩＥＷ的 ＣＡＮ总线 ＵＤＳ诊断工具开发

［Ｊ］．电子测试，２０１６（１９）：５９ ６０．

［９］汪春华，白稳峰，刘胤博，等．基于 ＣＡＮ总线 ＵＤＳ服务

ＢｏｏｔＬｏａｄｅｒ应用开发［Ｊ］．电子测量技术，２０１７，４０（２）：

１６６ １７０．

［１０］ＩＳＯ１４２２９：２０１３，ＲｏａｄｖｅｈｉｃｌｅｓＵｎｉｆｉｅｄｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｅｒｖｉｃｅｓ

（ＵＤＳ）Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ［Ｓ］．

［１１］王琦，黄悦鹏，邢正阳，等．基于ＣＡＮ总线的Ｂｏｏｔｌｏａｄｅｒ设

计与实现［Ｊ］．微型机与应用，２０１５，３４（１８）：１４ １６．

［１２］刘一平．基于 ＨＩＳ协议的车载 Ｂｏｏｔｌｏａｄｅｒ的研究与实现

［Ｄ］．成都：电子科技大学，２０１５．

［１３］曾其林，肖大伟，王志民，等．基于 ＣＡＮＢｏｏｔｌｏａｄｅｒ的整车

控制器程序更新系统设计［Ｊ］．东方电气评论，２０１６，３０

（４）：２０ ２３．

［１４］陈彤，黄立梅．一种用于汽车电控单元 ＣＡＮＢｏｏｔｌｏａｄｅｒ的

设计与实现［Ｊ］．汽车实用技术，２０１６（９）：１５６ １６０．
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