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关键词识别的基本技术和研究进展 
Techniques and Advances in Keyword Spotting 

陈凯江 欧嘉致 黄董菁 吴立德 

(复旦大学计算机系 上海200433) 

Abstract Keyword Spotting (KWS)or Keyword Recognition is tO recognize a set of given keywords in continuous· 

spontaneous speech．It is a very active branch of Speech Recognition．It differs from Continuous Speech Recognition 

(CSR)in terms of research focus，implementation techniques and  application background．So they are often regarded as 

two different issues．Thjs paper gives an overview of basic techniques and  advances in recent years．including how tO 

combine the traits of Mandarin． 
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1．引言 

关键词识别(Keyword Spotting．简称 KWS)的任务是从 

连续无限制的语音中．识别给定的若干个词 。它与通常所说的 

连续语音识别(Continuous Speech Recognition．简称 CSR)有 

密切的联系 ．但又有显著的区别 。所以．在语音识别的研究中， 

KWS与 CSR通常是作 为两个 不同的问题来处理C 。KWS 

与 CSR的主要区别在于对输入语音的限制。CSR的限制较 

强 ，要求安静的环境 ．较好的信道 ．以取得较高质量的语音 ．并 

且可以要求用户 自己添加新词。但在噪音环境中，性能显著下 

降CS]o而 KWS允许在嘈杂的环境中使用 ．可以通过诸如 电话 

线等质量较差 的信道 ，要求系统能 自动判断哪些是词汇表中 

没有的词 OOV(Out Of Vocabulary，简称 OOV)。 

随着多媒体技 术的发展 ，语音识别已经从单纯 的人机输 

入界面扩展到包括信息处理、检索在内的广大领域 ．从端坐于 

计算机前朗读规范文本 ，扩大为在更广泛的场合 ，输入更加 自 

然的语音 ；处理设 备也不局 限于一 台 PC为一个用户服务的 

模式 ．可能是小巧的嵌入式设备 ．也可能是通过电话向服务器 

传送语音 。而相对于 KWS．CSR资源耗 费大 ．速度慢 ，抗噪能 

力不强 ，这是 CSR短时间 内难 以取得突破的问题C 。因此，许 

多应用领域不适合使用 CSR．而要求用 KWS．例如 ： 
· 电话应答／服 务系统 只要求识别若干预定词语 ．但可 

能有众多用户同时使用．用户所在环境可能 比较嘈杂。这种系 

统既没有 能力．也没有必 要使用 CSR。由于不可能像 CSR那 

样要求用户添 加新词 ．系统必须 自动判断、处理 OOV。文[4] 

对电话总机收录的真 实语音资料做了统计 ，发现英文 自然发 

音 中．夹杂有很多类似 “after I”的插入语 ，约每5秒钟有一句 
“

um”之类的咕哝声 ．这些声音的音素结构等特征与正常词语 

不同。 

·视频／专频文档检索 由用户输入一个关键词 ，系统则 

定位 出这个关键词在哪些地方 出现。视频／音频文档所包含的 

声音范围很广 ．不仅有语音 ．还有音乐等 ．从而严重影响识别 

率 ．难 以直接应用 CSR。检索的另一个特点就是用户完成 输 

入后 ．系统必须在很短时间内做出反应 。视频文档往往少则几 
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十小时 ．多则几百小时。CSR一般 只有实时速度 ．直接应用是 

不可能的。而 IBM 公司用 KWS，达到了2400倍买时的检索速 

度C 。 

· 电话录音、语音邮件分类 也 只要 求识别若干 预定词 

语 ．但用户可能没 有意识到 自己在与计算机交流 ．发音较随 

意 ，可能夹杂有很多的语气词 ；而使用 CSR的用 户往往 比较 

配合。并且，在电话中安装庞大的 CSR系统也是不现实的。 

但 KWS与 CSR也有密切的联 系。KWS与 CSR使用很 

多共同的技术，有些基于音素的 KWS技术的特征提取、识别 

单元的选取、训练等部分 和 CSR是类似的 ，主要差别在于搜 

索 、后处理阶段 。 

2．KWS的基本模块 

建立一个 KWS系统 ，需要 几个 基本模块 ：特征提取 ，建 

立声学模型(Acoustic Mode1)并进行训练 ，搜索和识别 ，对识 

别结果进行后处理．结合语言模型来提高性能。如图1。 

：I堡 型堕童I在线识别部分I ：压悫 堕 墨l 

图1 KWS的大致框架 

图中 ，语言模型、后处理 部分是可选 的。对于特 征提取模 

块 ．传统的倒谱特征的技术已经成 熟．只作简略介绍 ．另外在 

3．1节介绍了 日益被重视 的韵律 (Prosodic)特征 ；其它几个模 

块 ，尤其是搜索和识别 、后处理模块 ．与 CSR有较大差异．很 

多 KWS的文献在这方面做了改进 ，本文将用较多篇幅介绍。 

语言模型本身可作为一个研究领域．但它在CSR和 KWS中 

都有广泛的应用Ce~s]．并且很多 KWS的研究者用它来提高识 

别率[1 订；近年来 ．还有些研究者根据各种场合对 KWS的不 

同要求，致力于改进或应用新的语言模型，以提高识别率．例 

如文 [8，12]。因此 ．本文对语言模型及其在 KWS中的应用 、 
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改进做了介绍 。 

2．1 KWS的评价方法 

KWS的性能评价有两方面 ：识别正确率 、虚警率。假设实 

际语音序列 K对应关键词 k；D是 KWS系统检测 出来的对 

应关 键 词 d的 语 音 序 列 (文 [1]称 为 假 想 命 中 (Putative 

Hit))。如果对于某个 K。3 D。KnD≠j2『。则 ：1)若 一 则称 

识别正确 ；2)若 ≠d则称识别错误 。否则 ．称 D为虚警 。K被 

漏 识 。 

识别正确的关键词数 占总关键词数 的百分 比。记 为 Pd； 

每小时每个 关键词 的虚警数 。记为 h／kw／hr。大多数 系统采 

用 ROC(Receiver Operating Characteristic)曲线来描述正确 

识别率和虚警率之间的关系。文[13]还提出了FOM(Figure 

Of Merit)的概念 。其数值是虚警率从0变化到1o时．识别正确 

率的平均值 。现在 KWS系统的综合评价一般使用 FOM。 

2．2 特征提取 

大部分系统使用的特征是倒谱系数 、能量以及它们的一 

阶、二 阶差分 。倒谱系数有基于 LPC的 LPCC系数[】 和 reel 

倒谱系数 MFCCC“ 两种 。对 于 LPCC系数．文[16]发现给各 

维乘 以一个权重 系数 ．加强高维的权 重 ．效 果更好 。文 [14～ 

16]等对特征提取的基本问题做了详细的讨论。特征提取的技 

术已经 比较成熟．但这方面的研究并未中止 ．仍有一些学者研 

究如何得到更好的特征 。以适应不同要求 。例如 ．与说话人无 

关或与说话内容无关等[1 7．18]。 

2．5 声学模型的建立和训练 

确定所使用的特征后 ，先要选取适当的识别单元 。然后为 

每个单元建立一个模型 ，再从训练语音中提取特征，供模型进 

行 训 练 。 

有些 KWS将语音看作是 关键词和非关键词的组合 ．非 

关 键 词 由 M 个 垃 圾 (Garbage)模 型 (有 些 文 献 也 称 为 

“Filler”。即“填充 ”模型)来表示。这种系统 的关键词和非关键 

词模型可能对应不 同的识别单元。 

这类系统 中。有些将每个关键词作为识别单元。如文[13． 

z3]。有的以“子词 ”(即关键词的一 部分)作为识别单元 。如文 

[24．2s]。 

有些系统将所有音素聚类为 N个音素类 。为每类建立一 

个垃圾模型 ；有的将训练语音中的非关键词 ，包括非关键词语 

音和非语音 (non—speech)。简单地归纳为 N个模型。 

也 有些 KWS以音素为识别单元。这 里的“音 素”是广义 

的 。不一定是语言学中的音素。由于同一个音素在不同的上下 

文中的发音可能有较 大差异 。所 以很多文献用“上下文相关音 

素 ”(Context-Dependent Phone)  ̂ I+l⋯ l ⋯仕一l 。k 

=1时的上下文相关音素称为 triphone。大多基于音素的 CSR 

和 KWS使用 triphone，如文[26 283。上下文相关音素的主 

要 问题是音 素数 目太多 。一般的方法是使用决策树将其划分 

为若干等价类[2 3o]。有的文献．如文[31]，则用上下文无关、上 

下文相关音素的结合。 

识别单元确定后 ．就要为每个单元建立一个模型 。通常用 

隐马 尔可 夫模型 CHidden Markov Mode1．HMM)。在过去 的 

十年中．HMM 已经被认 为是用于连续语音非特定人关键词 

识别的最好方法。很多文献．如文[143给出了HMM 的较详细 

的介绍。 

HMM 依据其输 出，可 以分为连续 、离散两种。对 于离散 

HMMt需要先进行聚类 、矢量量化；连续 HMM 则可 以直接 

将特征矢量作为训练样本。但连续 HMM需要估计更多的参 
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数。还有些文献．如文[32]认为。连续HMM 运算量大．且其假 

设不合理 (假设 每个状态输 出的矢量服从高 斯混合 密度模 

型)。所以。两种 HMM 各有所长 ．应根据具体情况选取 。 

文[33]考虑到说话速率不 同时音长的变化 。为每个词建 

立2个状 态数 目不同的 HMM．错误率 由原来的1．O6 下降为 

0．71 ．即降低了约3o 。有的研究者[3 直接 使用高斯 混合 

密度模型(Gaussian Mixture Model。简称 GMM)作 为音素的 

声学模型。 

确定识别 单元 的声学模 型 后．还要 有一 个全 局 HMM 

(overall HMM)．把所有的声学模型联接起来 ．最基本的情况 

如 图2。 

图2 全局 HMM 

E 

设每个识别单元 UI对应的 HMM 有 k个状 态(图2中 k 

一3)。则图2的全局 HMM 共有 N*k+2个状态 ．包括 S、E两 

个不产生输出的空状态。U，是一个特殊 的 HMM——SIL．代 

表静音部分 。这样 ．所有语音 ．包括静音 。看 作 由图2的全局 

HMM 产生。 

HMM 的训练一般是先粗略估计 初值 。再用基于最大期 

望的 Baum—Welch重估算法进行迭代[J“。对于以词 为单位 的 

关键词模型。只需要把训练语音中的关键词部分挑出。提取特 

征矢量，给关键词模型进行训练。而垃圾模型由于包容了所有 

其它声音 。所以一般需要先进行聚类 。如文 [27]l但也有的研 

究者为众多的非关键词分别建立模型 。如文[27]就认为垃圾 

模 型越多越好 。最后 ．还要将 关键词、垃圾 模型组 合成 全局 

HM M 。 

对 于基 于音素 的 KWS。声 学模 型的 训练 与 CSR类 似 
— — 将语音看作是 图2所 示全 局 HMM 输出的音素序 列(此 

时 UI代表音素)。 
一 般的训练是对全部词同等对待。而文[37]则提出了基 

于关键词 的有区分 的训练。重点对与错误相关较 大的语音段 

进 行 训练。结 果．在 两个 测试 集 中。错误 率 分别 从 lO．4 、 

18．3 下降到9．1 和17．3 。 

KWS的另一个问题是噪音 。可以用卡尔曼和神经元网络 

结合的扩展卡尔曼滤波器[3 。除了降噪法之外 。Toshiba公司 

提 出 了一 种 噪 音 免疫 学 习 (Noise Immunity Learning)方 

法[3 。用带噪语音 与高质量语音 合成 的语音进行 训练 。也就 

是说 ，在训练时就考虑噪音因素 。 

2．4 搜索和识别 

由于不同的 KWS对应 的搜索策略可 能有较 大差异 ．所 

以需 要先 将 KWS分类 ，再 阐述 各 自的搜 索 策略 。主 流 的 

KWS技术大致可分成以下3种基本结构[5】： 

1)基于关键词和垃圾模 型[J妇 这种技术对语音分别建 

立N个关键词和M 个垃圾模型．垃圾模型即是非关键词．包 

括非关键词语音和非语音I每个关键词对应一个关键词模型． 

对训练语音提取特征后．将关t诃模型和垃圾模蛩分别 
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进行训练 。然后将它们组成一个类似 图2的全局 HMM．如图 

3。 

最基本的识别方法如下：对输入语音提取特征 ，将特征送 

入 图3的全局 HMM ．用 Viterbi算法[1‘]找 出最 佳状态路径 s 

—slSz⋯S，，如果 S中含有子序列 S’一 SiS⋯ ⋯SI十q．使得 S’中 

的每个状态 s，都是关键词模型 k中的状态．则认为 S’对应的 

语音序列是关键词 k 

这种结构的系统构造简单．训练量相对较小，较早的研究 

者 ，如文[13，23]．多应用这种结构 。其性 能比基于 CSR的差 
一 些 ，但有运行速度快、资源耗费小等特点 ．特别适 合于 电话 

应答 系统 ，所 以近年 来仍有 不少研 究者使用这种结构 ．如文 

[4o．41]。 ． 

图3 基于关键词／垃圾模型的 KWS 

关键词表改变时 ．大多数系统需要重新训练【5]．但也有些 

将关键词定义为子词或音索 ．使系统不经重新训练就可以加 

入新词L‘ 。 

2)基于 CSR前 N个识别结果[‘。] 这种技术先使用一个 

大词汇量的 CSR识别输入语音．产生前 N 个最好结果 列表 

及其置信度 ．然后再进行搜索 。如果某个关键 词存在于 列表 

中．且置信度大于某个 阈值 ．则认为找到该关键 词。这种方法 

的优点是可 以先进行预 处理 ，然后在中问结果上进行快速搜 

索。但是 CSR词表中没有的词将不会被查出来 。 

3)基于音素网络[2‘] 有些 KWS直接将输入语音看作音 

素的连接．并将待查询的关键词看作音索序列，在输入语音形 

成 的音索 网格 (图4)中搜索。这类 KWS先用一个音索识别 

器 ，对同一段语音输 出多组结果及对应的置信度 ．形成一个音 

索 网格 (Phone Lattice)．如图4。然后 ．用改进的 Viterbi算法 

在网格上搜索 。 

时列： 

图4 音索网格 

图中弧上所标的字母即是音索 ．下边的数字即是置信度 

(概率的对数)。图中3个方框指示的弧包含了关键词“CHIP”。 

这种方法不受制于词典．也可以方便地加入新词 ，但是 ， 

其精确度要依赖于音索识别器．而音索识别器的正确率通常 

不够高 。 

2．5 后处理 

为了进一步提高识别率 ，很多系统在 以上搜索之后 ．还对 

假想命中进行了后处理(或称语音验证，Utterance Verifica- 

tion)，常用的方法有 ： 

1)神 经元 同 络 (Neural Network，简称 NN)分 类 如 文 

[36]．将假想命中的序列平均分为3部分 ，每部分用 多个特征 

矢量的平均矢量来表示 ．并作为 NN 的输入。实验结果表明可 

以降低约16．4 的虚警。 

2)先分开关键词／非关键词 例如文[44]，在第一阶段使 

用 自组织的特 征映射先分开关键词／非关键词 ，在第二阶段用 

模糊动态聚类再判断是哪个关键词 。 

3)其它 有 的研 究者使用 分段 语音 模 型来进 行后 处 

理n 。也有的利用前 N个候选词的似然度之 间的差距进行后 

处理“ “ ；或采用新的似 然度对效 比值 (Log—Likelihood Ra— 

tio) 。 ；对关键词 、非关键词模 型的对 效似然度作仿 射变 换 

等 ‘ 。 

2．6 语言模型 

语言 模型在 CSR和信息检 索中有 广泛的应用 ”，在基 

于 音 索 的高 性 能 KWS中．语 言模 型往 往 是 重 要 的 一 部 

分0 “。较早的工作有文[9]，当时仅仅使用了音索组成的 bi— 

gram．就可 以使 F0M 由68 提 高到76．4 。近年来 ．还有些 

KWS研究者将研究重 点放在改进或应用新 的语言模 型[1。。 

来提高识别率 。 

最基本 的语言模型是 用长度为 k一1的历史 ( ．_．． 一：． 

⋯，m一-)来估计当前词的出现概率 ： 

P( lm—l， —z．⋯． 一．+1) (1) 

其中 ．W可能是词 ，也可 能是音索等识别单元 ；k一2时 ．称 为 

hi-gram模型 ．k=3时，称为 tri-gram模型 。 

理论上 ．只要有足够多的训练语料 ．(1)式可以用 

c( ， ．1， 一2．⋯ ． 一̈ I) 

c(仉～一l， 一z，⋯ ，仉，．一̈  I) 

(c(·)表示 出现频 率 )来 估 算。但实 际上 ．由于可 能 的元组 

( 一。，gO,一z．⋯ ． 一．+。)的数 目非 常巨大，大 部分元组根本不 

在语料中出现 ，所以数据稀疏问题非常突出，要用概率平滑等 

方法来近似估计(1)式。文[47]给 出了多种概率平滑、回推 的 

方法 。绝大多数的系统 只能用到 tri—gram 模型[z 。 

由于(1)式中．k的值很小 ．所以(1)式也称为“短距离语 

言模型”。为利用更多的“历 史”．研究者们提 出了不少改进方 

案．如文[48]提出了可变长的N—gram语言模型；文[49]提出 

了基于触 发器的“长距离”语 言模型；文[5O]结合“长距离”、 

“短距离”语言模型各 自的特点．提 出了“多尺度”(Multispan) 

语言模型。文[51]rod提 出了一种新颖的思路：利用信息检索技 

术 ．根据较长 的上 下文．确定 当前 的主题 ，从而动态调整 N— 

Gram 模型的概率。文[s23提 出了相似的思路 ．但用最大熵方 

法实现。文[293详细介绍了语音识别中常用的语言模型、统计 

方法。语言模型可以与全局 HMM 结合 ．图2就是 uni—gram 与 

全局 HMM 结合后的网络。bi—gram、tri—gram 则复杂得 多，文 

[293给出了较详细的介绍。tri—gram／HMM 网络搜索时需要 

专门的搜索策略 ．主要方法有2遍搜索[z 、多遍搜索[5 、动态 

规划 t 等。 

5．最新的进展 

5．1 使用韵律特征 

近年来 ．韵律特征 (Prosodic Feature)正越 来越 被重视 ， 

特别是在中文语音识别 中，韵律特 征更为重要口 。 ．韵律特 

征包括 ：音长 、能量、基音 音调．特别是音长、音调 ，受噪音、信 

道的影响比较小．有些流行的GSR甚至包抵两个予识别嚣， 
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一 个是音调识别器 ，一个是音素／音节识别器 。文[20]用归一 

化基音周期、归一化基音周期的差分、归一化基音能量对数、 

第一共振峰的能量对数组成韵律特征矢量．用中文语料测试 ． 

发现在相同的准确率下虚警率约下降3～8d"百分点。再如文 

[221，使用韵律特征后 ，错误率约降低4．5d"百分点。 

5．2 结合中文特点 

近年来 ，随着中文影响力的扩大，越来越多的学者研究如 

何针对中文特 点，提高中文 CSR和 KWS的性能。相对于西方 

语言．中文有以下几个特点[2“ 】： 

1)中文是由音节组成 的．且音节要 比英文简单得多—— 

每个音节只 由一个韵母组成 ．或 由一个声母后面跟·个韵母 

组成 ，并且音节之间没有连读 。 

2)中文有5个音调 ，同样 的音节 ，不同的音调 ，代表不同的 

字和不同的意思。 

所 以．中文语音识别中．韵律信 息更为重要 ，并且往往要 

求对 音调特别 处理[19,2o】。文 [19]使 用了韵律信 息后 ．虚警 率 

下降约3—8个百分点。利用 中文单音节、音节数 目不 多、音节 

结构 简单的特 点，一 个 比较直接 的思路是将英文 的音 素网 

络 ： 扩展为中文的音节 网络．文[s63结合韵律信 息．采用了 

多阶段的策略 ： 

1)利用韵律信息，如能量变化轮廓 、过零率 、停顿的长度 

等 ，先估计音节的大致边界。 

2)使用上下文无关 的子音节模型 ，将语音序列分解为音 

节网格。 

3)使用该文提 出的模糊搜索 ．找出可能的关键词 ．每个都 

对应若干个候选。 t 

4)用一个 由上下文有关子音节构成 的关键词模型 ．来给 

每个侯选打分 ．选取最高分者作为输出。 

该方法的特点是速度较快 ．能适应大词汇表的关键词识 

别 。文[s63使用了2611个关键词 ，前10个候选至少有一个包含 

正确答案的概率是85．79 ，在 Sparc20工作站上只需要 1．2倍 

实时的时间。 

文[57]则精细地分析了中文声母 、韵母的构成 ，为声母 、 

韵母、无声母音节分别建立模型 ，使用动态规划在音节网格上 

进行搜索 。 

中文是一种有音调的语种 ，所以音调信息也较能反映中 

文的特点。文[s8]先用一个不考虑音调特征的音节识别器给 

出音节的边界 以及多个候选音节，然后再用一个音调识别器 

来给各个音调打分。文[19]比较了三种方法，第一种是不考虑 

音调特征 ，第二种是考虑韵母的不同音调 ．第三种还加入了基 

音特征 。识别错误率分别为 ：7．32 ． 6．43 ．6．03 。文[s93 

综合了多种方法的优点 ．比无音调的识别器降低 了30 的错 

误 。 

另外 ，中文是以字为单位 ，词与词之间没有空格，先要经 

过 自动分词处理 。文[60]提 出一套包括 自动分词在内的系统 

的解决方案。自动分词也是一个研究课题 ．这里不作叙述 ．有 

兴趣的读者可参考文[47]等 。 

5．5 改进语言模型 

大多数 的语言模型依赖于语料的主题 ．有的系统 为常见 

的主题各建一个语言模型，以提高精度。近年来的研究者注意 

到 ·在语音识别 中，不仅要考虑该语音对应 的主题 ，还要考虑 

到说话的风格(Speaking Style)． 

文[83认为 ，为每个任务、主题都建立收集足够多的语料 ， 

各自建立一个语言模蕾 ．是不现实的。在无约束的 自然对话 
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中．每一场对话的主题都可能不一样。文[61]的实验表明．扩 

展训练集所包含的主题并不总是有害 的；而对于语音识别使 

用的语言模型来说，说话的风格非常重要，并将说话风格分为 

正式书面用语、文学用语等几种风格。文[8]将语言模型根据 

说话风格分为对话风格 、书面风格两种 ，并收集多个主题 的语 

料 ．用信息论标准 ．找出与主题相关性较低 的词构成词汇表 ， 

用于训练垃圾模型中的语言模型 。其系统用于关键短语检测 

与确认的实验 ，在虚警率为2 时 ，错误拒绝率降低约8个百分 

点 。 

5．4 拒识 OOV 

由于 KWS通常在 比 CSR嘈杂的环境中使用 ，且一般不 

能要求用户加入新词 ，因此基于音素、CSR的 KWS为了进一 

步提高性能 ，还必须解决 OOV 的判断和拒识问题 。如文[62] 

对其原有系统做了4方面的改进 ，其中包括 OOV 的拒 识，使 

错误率减少约5O 。 

CSR、音 素识别器 只将似 然度最高的结果输 出．可能将 

OOV．甚至非语音识别为词表 中的某个词 ，而 HMM 计算 出 

的似然度会随着环境的不同而有所改变 ，所 以不能直接使用 

固定的阈值来决定接受还是拒绝 ．必须先经过似然度归一化 

处理。文[633介绍了两种常用的归一化方法 ，一种是后验 归一 

化 ．一种是假设检验。设有一段语音对应 的特征序列 0，CSR 

识别器的最佳候选是 M ，第一种方法定义 。对应到词 的 

得分为 ： 

s( Io)： 丝  
P(OI )P( ) 

J∈ 

其中 ．V为词表 。第二种方法是检验 以下两个假设的似然 比： 

Ho： (O)=c； H1： (O)∈ 一 {c} 
， ， 【， 、 

似然比 LR= ．L(·)表示似然度 

L(H。)可用 P(OI )来估计 。L(H1)通常用次佳候选的最佳 

似然度来估计。 

文[643在说话人确认的研究中 ．提 出了基于竞争的归一 

化方法．文[633将其用于 OOV的拒识 ．可 以降低 30 的拒识 

错误 。文[65]的实验表明，阁值与候选词的长度有关 ．音长较 

长 的候选应该用较高的阁值 。也有些系统将 OOV作为词汇 

表中一个特殊的词 ．该词可以是音素的任意组合m】。 

结柬语 本文对 KWS的基本模块 、相关技术 和近年来 

的新进展做了较全面的综述 ，并介绍了国际上的评测方法。随 

着多媒体技术的进一步发展 ，语音识别应用领域的进一步扩 

大、普及．以及各种电子产品的进一步智能化．KWS正受到日 

益的重视 ，其技术也在不断地进步 、更新。KWS将会 在更 多、 

更广泛的场合为人们提供便利 。 
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稳定的过程 。 

嚣 
Inspection sequence number 

(b)SLOC／lnspection-hr 
5oo 

枷  
湖  

2∞  
1∞  

O 

Inspection sequence number 

UCL=I54．5 

CL=6l-9 
LCL=0 

图5 (a)审查率小于60 SLOC的审查小组的数据 

(b)审查率大于60 SLOC的审查小组的数据 

(a)SLOC／lnspection-hr 
为  
柚  
15 
1O 
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O 

Inspection sequence numbe r 

UCL=29．5 

CL：l0．7 

LCL---0 

UCL=154．5 

CL=61．9 

LcL=0 

Inspection sequence number 

图6 排除再审查数据后控制图 

需要注意的一点是 ，UCL、CL和 LCL的值都是通过计算 

得出的．增加了数据后应重新计算 ，以获得正确的结果 。XmR 

图的 UCL、CL、LCL计算公式参见5．1节。 

上文所举 的 SPC的应用实例是针对软件审查过程的，是 

通过 SPC的方法判断审查过程的稳定性。这个例子有一定的 

特殊性 。事实上 ，SPC在软件质量管理中的应用远不止于此。 

例如 ，我们还可 以用 SPC方法来分析稳定的审查和测试过程 

产生的结果数据(如前文所述 ．可通过 SPC方法判断过程的 

稳定性)．以对产品质量进行评估 ，并可对将来正式发布版本 

的质量作 出一定程度的预测 。如果审查和测试活动发现的缺 

陷率保持稳定的话 ，说明开发过程应该是稳定的，产品的质量 

也保持稳定 ．这时我们可 以根据中心线代表的值预测最终产 

品的质量 ；如果缺陷率 出现异常．说 明开发过程存在异常，可 

通过分析异常原因，对其进行改进 。 

结论 随着软件工程的发展 ．软件生产工程化的特点愈 

来愈突出．像 SPC这样的工程质量控制技术将会愈来愈多地 

用于软件工程领域 。有效地实施 SPC需要注意 以下几点 ： 

(1)识别和定义软件工程的关键过程 ，确定可以实施 SPC 

的比较稳定的软件过程 ．形式化并确定稳定过程的性能参数 ． 

坚持收集整理度量数据 ，理解并明确数据的含义。 

(2)数据的质量非常重要 。将质量差的数据用于分析 ．不 

可能得到正确的结论 。这要求度量技术能有进一步的发展。选 

择 什么度 量方 法，度量 时如何采样都关 系到 SPC实施的成 

效 。 

(3)应用 SPC方法需要对各种数据进行分析 ．虽然可以 

有相应的软件工具提供帮助 ，但发掘问题的原因 ．提 出解决方 

案等工作 只能是由有经验的管理人员来做 ．因此对 于管理者 

的培训是十分重要的． 

虽然 ，现在软件行业 中 SPC的应用仍不普遍．目前还 只 

有有限的在高成熟度组织(CMM4级或5级)中的成功应用实 

例 ，但我们相信 SPC技术可以在所有制定了度量程序的组织 

(2级以上)中实施并取得成效 。 

对实施 SPC的收益应有正确的态度 。SPC只是用于帮助 

管理者保证当前定义的过程处于受控状态 。它并不能保证产 

品满足顾客需要。如果一个受控过程生产的产品仍不符合顾 

客的需求 ，说明该过程定义不 当。此时应从过程改进入手 ．采 

取更好的生产技术 ，提高过程的能力。 
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