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摘　要　软件质量是贯穿于软件生存周期的一个重要问题,随着软件产业的发展,人们对软件质量的要求也越来越

高,因此如何建立准确客观的软件质量评价模型成为软件质量领域研究的重要课题.软件质量评价模型旨在从历史

数据中寻找软件各个方面的特征与软件质量之间的关系,而神经网络因其强大的学习能力与非线性映射能力成为建

立这种复杂关系的最合适的方法.为了总结现有的相关研究并为以后的研究提供思路,以系统性文献综述的方法调

研了自１９９４年至２０１８年国内外５０篇使用神经网络方法进行软件质量评价的文献,从输入元素、评价目标、建模方法

以及神经网络的训练等方面对文献进行了归纳与总结,发现了使用神经网络方法进行软件质量评价的一些规律、未解

决的问题以及可能的研究方向.
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Abstract　Softwarequalityisasignificantfactorthroughoutthesoftwarelifecycle．WiththerapiddevelopmentofsoftＧ
wareindustry,usershavehigherandhigherrequirementsonsoftwarequality．Therefore,howtoestablishamoreaccuＧ
ratesoftwarequalityevaluationmodelhasbecomeanhottopicinthefieldofsoftwarequalityresearch．Thesoftware

qualityevaluationmodelaimstofindtherelationshipbetweenthecharacteristicsofvariousaspectsofsoftwareandsoftＧ
warequalityfromhistoricaldata．Andneuralnetworkbecomesoneofthemostappropriatemethodstoestablishsucha
complexrelationshipbecauseofitspowerfullearningabilityandnonＧlinearmappingability．UsingthemethodofsysＧ
tematicliteraturereview,thispapersummarized５０domesticandforeignliteraturesonsoftwarequalityevaluationusing
neuralnetworkmethodfrom１９９４to２０１８fromtheaspectsofinputs,evaluationtargets,modelingmethodsandthe
trainingofneuralnetwork．Somerules,unsolvedproblemsandpossibleresearchdirectionsofusingneuralnetwork
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１　引言

软件质量是软件的生命,软件质量评价是保证软件质量

的重要手段[１].由于软件质量是一个抽象而又复杂的集合,

因此建立准确客观的软件质量评价模型是一项复杂的系统工

程,也是软件质量领域的重要课题.

随着神经网络技术的迅速发展,神经网络技术已成为构

造经验模型的首选方法[２],其强大的非线性映射能力与自学

习能力很适合用来从历史数据中寻找软件各个方面的特征与

软件质量之间的关系,从而建立软件质量评价模型.

系统性综述是针对明确定义的特定问题,针对其既有文

献对其使用精密、可重复性、造成最低偏倚的方法进行高度严

密的评价,系统地搜索、分辨、选择、评价和综合与课题有关的

研究证据[３].系统综述本身也是一项研究,它能够解决比单

一研究更广泛的问题,如揭示许多研究之间的联系.

本文旨在对软件质量评价中的神经网络方法进行系统综

述,归纳总结了评价模型的输入元素、评价目标、建模方法与

神经网络训练等方面的内容,并发现了使用神经网络方法进

行软件质量评价的一些规律、未解决的问题以及可能的研究

方向.

２　调研方法

«在软件工程领域中应用系统文献综述的经验教训»[４]描

述了如何在软件工程领域进行系统性文献综述,本综述的调

研按照其指导分为计划、执行和报告３步进行(见图１).

第１步:计划阶段.在这一阶段,我们确定了调研范围与

研究问题,并以此制定了调研策略.调研策略包括文献检索

的条目与数据库、文献的筛选规则、质量评估的规则、数据提

取与分析的方法等.最后,我们选择了一个数据库对调研策

略进行初步的验证,针对实际的情况做出了调整.

第２步:执行阶段.在这一阶段执行第一步制定的调研

策略.对选定的数据库按照特定的关键条目进行检索,并按



筛选规则将检索结果纳入或排除到我们的研究中.对最终确

定的研究文献进行质量评估,并提取所需数据进行统计分析.
第３步:报告阶段.在这一阶段撰写调研报告,也就是本

篇文献综述的结果与讨论部分.

图１　调研步骤

　　本节主要介绍计划与执行阶段的细节,因此将在以下４
个小节中分别介绍研究问题的确定、检索策略的确定以及检

索过程与结果、筛选规则的确定以及筛选结果、数据提取与整

合的方法.

２．１　研究问题

本文的目的在于总结应用神经网络方法进行软件质量评

价的文献,因此提出的研究问题也主要针对软件质量评价模

型及其神经网络方法两方面展开.对于文献提出的软件质量

评价模型,我们关注其输入元素(RQ１)、评价目标(RQ２)以及

使用的方法(RQ３);对于神经网络方法,我们关注文献给出的

训练过程、验证方式以及可能的优化方法(RQ４).表１列出

了我们提出的研究问题以及提出此问题的具体动机.

表１　研究问题与动机

问题 动机

RQ１　软件质量评价模型的输入是哪些元素? 调查影响软件质量而且方便获取的软件因素

RQ１．１　输入元素为什么可以用来评价软件质量? 探究输入元素用于评价软件质量的合理性

RQ１．２　输入元素是否受开发方法或编程语言的限制? 调查模型的应用是否受限制

RQ１．３　输入数据的来源是什么? 数据来源可以反映模型的可信性

RQ１．４　有哪些工具支持输入数据的采集?
调查有哪些商用或开源的数据采集工具用于软件质量评价模型

的自动化数据采集

RQ２　软件质量评价模型评价的是什么指标? 调查可以直接反映软件质量的指标

RQ２．１　软件质量的这些指标为什么可以代表软件质量? 探究模型精简处理的理由

RQ２．２　哪些软件质量模型为其提供了评价目标? 调查软件质量模型在软件质量评价中的应用

RQ２．３　评价目标数据是主观的还是客观的? 探究模型的客观程度,是模型可信性的体现

RQ２．４　评价目标数据的来源是什么? 数据来源也可以反映模型的可信性

RQ３　有哪些方法用于软件质量评价? 调查软件质量评价建模常用的算法

RQ３．１　神经网络方法的优势是什么? 探究采用神经网络方法建模的原因

RQ３．２　采用了哪种神经网络模型? 调查用于建模的神经网络种类及其特点

RQ３．３　哪些方法可以用于神经网络的优化? 调查可以增强神经网络性能的方法

RQ３．４　除了神经网络还提供了哪些方法作为对比? 调查其他用于评价模型的建模方法

RQ４　神经网络是如何训练的? 研究文献在实证中训练的神经网络

RQ４．１　训练数据是否需要预处理? 探究数据预处理的必要性及其方式

RQ４．２　训练集和测试集或验证集是如何分配的?
调查数据按什么比例划分,测试集或验证集的存在也是模型可

信性的体现

RQ４．３　神经网络的参数是如何设置的? 调查神经网络模型的常用参数配置

RQ４．４　哪些指标用于验证神经网络的性能? 调查用于验证神经网络性能的常用指标

２．２　检索策略

检索策略包括检索的数据库与检索关键字的制定.我们

从研究可用数据库中选取了４个涵盖了工程技术或工业技术

类文献的中文数据库,以及６个涵盖了计算机科学领域的外

文数据库,数据库列表如表２所列.

表２　检索数据库列表

中文数据库 外文数据库

超星期刊 ACM DigitalLibrary
万方数据 ScienceDirect
维普期刊 EV２
中国知网 IEEEXplore

ProQuest
WebofScience

为了避免遗漏相关文献,我们使用了粗略的检索关键字,

没有限制文献对软件质量进行评价、评估、预测或是其他行

为.我们计划在文献标题中检索“软件”与“质量”来将文献限

制在软件质量领域,在标题或关键词中检索“神经网络”或“深

度学习”(英文检索关键字考虑了同义词“NeuralNetwork”、

NN、“DeepLearning”)以检索使用神经网络方法的文献,通过

布尔 运 算 符 AND 与 OR 将 它 们 连 接 为 检 索 式 (Search

strings)进行检索.

由于此前没有学者对软件质量评价中的神经网络方法进

行系统的总结,因此我们检索了从１９９４年到２０１８年的相关

文献,检索结果如表３所列.检索结果中包含大量重复文献,

我们去除重复文献后得到的文献数量为中文文献４５篇,英文

文献１０１篇.

８０５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表３　检索结果

中文数据库 结果/篇 英文数据库 结果/篇

超星期刊 ３２ ACM DigitalLibrary ２７
万方数据 ４７ ScienceDirect ８
维普期刊 ２９ EV２ ６５
中国知网 ３９ IEEEXplore ２２

ProQuest ４０
WebofScience ２５

２．３　筛选规则

我们在检索阶段制定了粗略的检索关键字来避免遗漏文

献,也就意味着同时会有许多无关文献被检索到,这就要求我

们制定严格的筛选规则,纳入相关的文献并排除无关文献.

筛选规则中的纳入和排除规则是客观而且始终一致的,具体

纳入规则如下:

纳入规则１　使用神经网络方法进行软件质量评价(或
评估)的论文;

纳入规则２　使用神经网络方法进行软件质量预测的论

文;

纳入规则３　将神经网络方法与其他软件质量评价(或
评估)建模方法比对的论文;

纳入规则４　将神经网络方法与其他软件质量预测建模

方法比对的论文.

排除规则如下:

排除规则１　没用使用神经网络方法建模的论文;

排除规则２　使用神经网络方法但与软件质量无关的论文;

排除规则３　研究软件生产线质量、软件需求质量与数

据质量的论文;

排除规则４　会议论文在期刊有 ExtendedVersion的,

排除旧版论文.

最终我们根据筛选规则纳入了５０篇相关文献,包括１５
篇中文文献与３５篇英文文献.我们将中文文献以 CS(ChiＧ
nesestudy)开头编号,英文文献以 ES (Englishstudy)开头

编号.

２．４　数据提取与分析

提取并整合数据的目的是从选择的文献中收集事实与数

据并将它们联系起来,从而解答相应的研究问题[５].通过分

析和比较相似或者相悖的事实与观点,我们可以得到研究问

题的答案.因此,我们按照需要调研的研究问题提取了５０篇

文献的５类数据,分别为文献的元数据(Metadata)、输入数

据、输出数据、建模数据与神经网络数据.进一步根据研究问

题的子问题将５类数据细分为３０类子数据,具体类别如表４
所列.我们将提取出的３０类子数据都储存在 Excel表格中,

以便得到可视化的分析结果.

表４　数据类别

数据类别 数据子类别

文献元数据 题目、作者、出版时间

输入数据 输入元素、语言限制、输入数据来源、输入获取工具

输出数据 输出元素、参考软件质量模型、输出主客观、输出数据来源

建模数据
神经网络类型、采用对比技术、神经网络优化方法、数据预

处理方法

神经网络数据

输入层单元数、隐层单元数、模糊条件层单元数、模糊规则

层单元数、输出层单元数、激活函数、学习率、动量、代价函

数、停止训练条件、设置迭代次数、实际迭代次数、训练集

大小、测试集大小、性能验证指标

３　结果与讨论

本节将展示对初步筛选的５０篇文献的分析结果,首先对

文献的元数据(Metadata)进行分析,之后是对每个研究问题

的详细解答,并对研究问题得到的答案进行解释与讨论.

３．１　元数据

在元数据中,我们选择了文献的作者与出版时间进行结

果展示,出版源也是我们分析的数据之一,但没有得到有价值

的信息.由于文献的出版年份跨度较大,我们将１９９４年到

２０１８年分成了７个时间段,以研究论文按发表时间的分布.
从图２可以看出,对神经网络在软件质量评价中的应用的论

文数量在２００３年之后有小幅度的上涨,但论文数量总体比较

稳定,说明此技术从开始至今一直收到持续的关注.也可以

看出,神经网络方法一开始的应用局限于对软件单方面质量

因素的评价,后来逐步应用到软件质量综合评价中.

图２　文献数量

在我们纳入的５０篇文献的作者中,多次出现的作者如

表５所列,而表６列出了引用量最多的３篇文献(引用量数据

来自谷歌学术).

表５　多次出现的作者列表

姓名 次数 论文编号

KhoshgoftaarT M ５ ES１、ES２、ES３、ES４、ES１０
SzaboR M ２ ES２、ES３
PedryczW ３ ES８、ES９、ES１２
PetersJF ３ ES８、ES９、ES１１
RamannaS ２ ES８、ES１１

YuB ２ ES１６、ES１８
WangQ ２ ES１６、ES１８
YaoL ２ ES１９、ES２０

PomorovaO ２ ES２２、ES２７
HovorushchenkoT ２ ES２２、ES２７

MishraR ２ ES３０、ES３４
SheoranK ２ ES３０、ES３４
TomarP ２ ES３０、ES３４
宫丽娜 ２ CS１１、CS１４
马怀志 ２ CS１１、CS１４

表６　高引用量论文列表

编号 作者 时间 被引量

ES４
Khoshgoftaar T M,Allen E B,
HudepohlJP,etal

１９９７ ２２５

ES１４
Mie Mie Thet Thwin,TongＧSeng
Quah

２００３ ２０４

ES１５ TaghiK,NaeemS ２００３ １４８

３．２　研究问题结果

RQ１　软件质量评价模型的输入是哪些元素?
使用神经网络方法的评价模型都是多输入的,这些输入

元素往往来自于作者挑选的某个特定集合,这个问题主要对

这些特定的集合以及集合内包含的输入元素进行调研.我们

将这些特定集合分为两类,第一类为软件度量,包括软件代码
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度量(３５次)、项目度量(４次)与测试度量(１次),第二类为软

件质量特性(５次)或其子特性(５次).

图３　输入元素

软件的代码度量是指可以直接从代码中得到的度量.使

用代码度量作为评价模型,为输入的３５篇文献提供了丰富的

代码度量种类,除了 McCabe结构复杂性度量、Halstead文本

复杂性度量、Henry&Kafura信息流度量、C&K 面向对象度

量、MOOD面向对象度量等已被广泛应用的软件度量集合,
还有许多作者提出了自己的软件度量组合.

图４统计了出现频率大于等于５次的软件代码度量.圈

复杂度是基于神经网络的评价模型使用最多的软件度量,有

４０％的代码 度 量 组 合 中 包 含 了 圈 复 杂 度 (ES１,ES２,ES３,

ES４,ES５,ES７,ES９,ES１０,ES１１,ES２２,ES２４,ES２５,CS１,

CS１０).而使用最多的度量集合是 C&K 面向对象度量集

(ES１４,ES１７,ES１９,ES２０,ES２１,ES２８,ES２９,ES３３,ES３５,

CS３,CS１１,CS１５),包括类中方法权重(WMC)、继承树深度

(DIT)、直接子类数(NOC)、对象间的耦合(CBO)、响应集大

小(RFC)与方法内聚缺乏度(LCOM).

图４　软件代码度量

RQ１．１　输入元素为什么可以用来评价软件质量?
正如上述分析,输入元素主要分为软件度量与软件质量

特性或其子特性两种.软件质量模型提供了软件质量特性及

其子特性与软件质量的直接关系,但是使用软件度量来评价

软件质量并没有直接的理论依据支撑,其合理性需要进一步

探究.
一些文 献 基 于 软 件 度 量 的 定 义 给 出 了 这 种 合 理 性.

IEEE “StandardforSoftwareQuality MetricsMethodology,

IEEEStd,１０６１Ｇ１９９２,１９９３”中定义度量为一个函数,输入软

件数据来输出能用来解释软件所具有的一个给定属性对软件

质量影响的程度的单一数值.CS３指出软件质量度量就是指

对影响软件质量的属性所进行的定量的测量与度量的方法.
有的学者也给出了类似的定义,软件度量就是对影响软件质

量的内部属性进行量化测量.而软件的可靠性、功能性等这

些质量要素是无法直接度量的,需要通过度量软件的内部属

性来间接地得到(CS１４).
也有一些文献从实践方面考虑,使用软件度量的原因是

方便调整开发过程.ES３指出通常我们希望使用一些可量化

的度量来预测软件系统的质量,并基于这种预测来调整开发

过程以提高软件的整体质量.但是 ES１３提出了质疑,他们

认为使用诸如操作数和操作符的数量之类的软件度量可以预

测软件质量,但并不能真实地反映软件质量.

RQ１．２　输入元素是否受开发方法或编程语言的限制?
这个研究问题主要考虑软件质量评价模型的适用情况,

如使用面向对象度量作为输入的模型无法适用于面向过程语

言开发的软件中,同样对于面向对象语言开发的软件,一些非

面向对象类的复杂性度量可能不足以描述软件的内部特征.

因此我们调研了文献中案例部分采用的软件所使用的开发语

言,结果如图５－图７所示.有１１篇文献的评价模型针对面

向过程语言设计的软件进行建模,包括 C 语言(ES１,ES７,

ES１６,ES１８),汇编语言(ES２,ES３,ES９),PASCAL(ES５)与类

PASCAL语言 PROTEL(ES４,ES１５)等.有１５篇文献的评

价模型针对面向对象语言设计的软件进行建模,包括 C＋＋
(ES１７,ES２１,ES２３,ES２４,ES２６),Java(ES１２,ES３４)和 Ada
(ES３５)等.

图５　数据来源语言类型

图６　面向过程语言

图７　面向对象语言

RQ１．３　输入数据的来源是什么?

输入数据是基于神经网络的软件质量评价模型训练数据

的一部分,其来源反映了训练出的模型的可信程度.在１０篇

使用软件质量特性与子特性作为输入的评价模型中,其中７
篇的输入数据来源为专家打分(ES３２,CS２,CS４,CS６,CS７,

CS９,CS１５),有１篇使用随机生成的数据(CS８).使用软件度

量作为输入的软件质量评价模型的输入数据来源如图８所

示.电讯系统(TelecommunicationsSystem)为软件质量模型

的建模提供了大量数据(ES１,ES４,ES６,ES７,ES１０,ES１５,

ES１６,ES１８),自 商 业 软 件 (ES２,ES３,ES１４,ES３３,CS１３)、

NASA 公 开 数 据 集 (ES２３,ES２４,ES２６,CS１４)、军 用 软 件

(ES１３,CS１,CS９,CS１０)、学生作业(ES５,ES１７)或其他实际项

目的数据也被收集用于评价模型的训练.ES２８与 ES３５直

接采用了其他文献提供的数据,ES３１使用的项目度量的数据
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来自模糊评分,而 ES３０是唯一的使用测试度量作为输入的

评价模型,他们的数据来自工具自动生成的测试用例.

图８　数据来源软件类型

RQ１．４　有哪些工具支持输入数据的采集?

此问题的目的是调研可以使用的自动化度量数据采集工

具.ES３采用自开发工具来采集所需软件度量,其他文献提

及的软件度量数据采集工具有 DATRIX(ES４、ES１６)、The
ObjectＧOriented Metric Calculator(ES１７)、Rational Rose
(ES２８)、Together(ES２８)与 CKJM(ChidamberandKemerer
JavaMetrics)Tool(ES２９).

RQ２　软件质量评价模型评价的是什么指标?

软件质量模型将可以直接或间接反映软件质量的评价目

标作为输出,我们对评价目标的统计展示在下面的图表中.

软件综合质量是软件质量评价模型最关心的评价目标(１４
次),模型通过软件质量特性(CS４,CS６,CS８,CS９,CS１２)、软
件质 量 子 特 性 (ES２５,ES３２,CS２,CS７,CS１５)、项 目 度 量

(ES２２,ES２７,ES３１)或代码度量(ES１２)进行软件综合质量评

价.软件的可靠性、效率、可维护性与可重用度等软件的某些

质量特性也 是 软 件 质 量 评 价 模 型 关 心 的 评 级 指 标 (ES８,

ES１９,ES２０,ES２８,ES３０,ES３３,ES３４,CS１１,CS１３,CS１４).而

软件缺陷、故障与失效方面的指标同样备受关注(ES１,ES３,

ES４,ES５,ES７,ES１０,ES１３,ES１４,ES１５,ES１６,ES１７,ES１８,

ES２１,ES２３,ES２４,ES２６,ES２９,CS１,CS３,CS５,CS１０),反映软

件可维护性的代码变更量(Changeeffort)也会通过软件度量

来评价(ES２,ES６,ES９,ES１１,ES１４,ES３５).

图９　评价目标

RQ２．１　软件质量单个方面的指标为什么可以代表软件

质量?
虽然所选文献建立的都是对软件质量的评价模型,但模

型输出的指标各不相同.软件质量特性或其子特性这些评价

目标虽然不是对软件质量的综合评价,但是对软件质量某个

方面的描述.这个问题主要关心文献对于使用软件缺陷、故
障、失效或代码变更量等指标代表软件质量的解释.

对于缺陷、故障或者失效等相关指标可以代表软件质量

的原因,以下文献给出了解释.CS３的模型输出的是缺陷数,
他们指出在软件测试开始阶段之前预测各个模块的潜在缺陷

数、失效数,确定测试重点,合理分配测试的人力物力以及如

何用度量来提高软件的质量一直是软件工程以期解决的问题

之一.而关注模块风险等级的 ES１表示通过在实施阶段识

别出高风险模块,管理层可以将更多测试资源用于最有可能

产生质量问题的模块.由于故障的高度倾斜分布(大多数组

件没有故障或很少故障),ES５建立的模型以故障倾向为输

出,他们给出的理由是,在软件质量属性中我们关注的是故障

倾向,因为大部分开发的时间和成本都花在了检测和修复故

障上.

ES１４,ES１７与 ES３５指出了故障、代码变更量与可靠性

和可维护性之间的关系.在实践中,软件质量评估意味着要

么评估可靠性,要么评估可维护性,模块的可靠性可以通过故

障率来测量,而可维护性通常用代码变更量来度量(ES１４,

ES１７).可维护性取决于软件复杂度,而软件复杂度与每个

类需要做出的变更数量成正比(ES３５).

ES２８所评价的是模块的可重用性,因为对于高质量软件

系统的构建来说,可重用性起着重要的作用,软件重用可以通

过减少设计和开发耗费的精力、时间和成本来提高软件的生

产率和质量.

RQ２．２　哪些软件质量模型为其提供了评价目标?
软件质量模型常常为软件质量评价模型提供了参考的输

入元素或评价目标.通过软件质量特性或其子特性对软件质

量进行评价的模型往往基于软件质量分层模型来选择哪些质

量特性与子特性作为模型的输入,有些通过软件度量来进行

软件质量评价的模型也会选择软件质量特性作为评价目标.
使用最多的软件质量分层模型是ISOＧ９１２６软件质量模型

(ES１９,ES２０,ES３２,CS４,CS６,CS８,CS９,CS１５),其次是 McＧ
Call软件质量模型(ES８,CS２),而 Boehm 软件质量模型与军

事软件评估指标体系被分别用于CS７与ES２５中.

图１０　软件质量分层模型

RQ２．３　评价目标数据是主观的还是客观的?
基于神经网络的软件质量模型的训练采用的都是有监督

学习算法,在训练模型时自然要求训练数据中除了输入元素

的数据外还要包含标签数据(期望的输出).这个问题我们关

心文献训练模型所使用的训练数据中标签的主客观性,标签

的主客观性会影响到模型的主客观性,也关系到模型的可信

程度.来自软件测试、缺陷报告或者公开数据集的与软件失

效、故障、缺陷或代码变更量相关的指标都是客观的标签,而
对软件综合质量、软件质量特性的评价结果大多数文献采用

专家评分来提供所需数据(ES１２,ES１９,ES２０,ES２５,ES３１,

ES３２,ES３３,CS２,CS４,CS６,CS７,CS８,CS９,CS１３,CS１５),难
免会存在主观性.标签数据的具体来源将在下一个问题中

展示.
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图１１　标签数据的主客观性

RQ２．４　评价目标数据的来源是什么?
正如 RQ２．３中所描述的,对软件综合质量、软件质量特

性的评价结果有１５篇文献采用专家的主观评分来提供所需

数据,也 有 文 献 采 用 公 式 计 算 了 软 件 质 量 特 性 值 (ES２８,

ES３０,ES３４).专家打分可以分为专家对软件综合质量打分

(ES１２,ES２５,ES３１,ES３２,CS２,CS４,CS６,CS７,CS８,CS９,

CS１５)与软件对可靠性,效率等软件质量特性打分(ES１９,

ES２０,ES３３,CS１３).与软件失效、故障、缺陷或代码变更量相

关的指标来自于软件测试(ES４,ES５,ES６,ES９,ES１３,ES１６,

ES１７)、缺陷报告(ES１,ES７,ES１５,ES１８,CS１)、NASA公开数

据集(ES２３,ES２４,ES２６)、代码控制或质量评估系统(ES２,

ES３,ES１４)等.

图１２　评价目标数据来源

RQ３　有哪些方法用于软件质量评价?

RQ３．１　神经网络方法的优势是什么?
大多数文献都给出了选择神经网络方法作为建模方法的

原因,最主要的原因是神经网络的自组织、自适应与自学习的

能力(ES６,ES２０,ES３１,ES３２,ES３３,CS１,CS７,CS１２,CS１５).
因为软件质量评价模型实际上是通过特定的数据处理方式从

历史数据中寻找输入元素与软件质量评价目标之间的关系,
是一种学 习 的 过 程,其 次 是 神 经 网 络 的 非 线 性 映 射 能 力

(ES４,ES１４,ES１６,ES２５,ES３４,CS１０),具体来说,神经网络擅

长描述难以用其他技术描述的非线性函数关系,拥有通过学

习逼近任何非线性映射的能力(ES１４,ES２５,ES３４),而静态软

件度量和软件质量特性之间的关系通常是复杂和非线性的,
这限制了传统方法的准确性(ES４).其他原因还有神经网络

的联想记忆和分类功能(ES３１,CS５,CS１２)、鲁棒性(具体来说

是神经 网 络 处 理 噪 声、损 坏 数 据 或 不 完 整 数 据 的 能 力)
(ES１３)、大规模并行处理能力(ES３３,CS１５)、高速寻找优化解

的能力(CS１２)、易于编程实现(ES３３)等.

图１３　神经网络类型

RQ３．２　采用了哪种神经网络模型?
神经网络的类型有很多,我们调研了每个评价模型使用

的神经网络类型,结果如图１３所示.使用最多的是 BP神经

网络(３０次),除了 RQ３．１提到的神经网络的优点外,BP神

经网络 还 有 结 构 简 单、工 作 状 态 稳 定、易 于 实 现 等 优 点

(CS１２,CS１５).
模糊神经网络同样被广泛应用(ES６,ES８,ES１０,ES１２,

ES１９,ES２０,ES２５,ES３１,ES３３,CS６,CS１１,CS１３).模糊神经

网络综合了模糊逻辑推理的强大结构性知识表达能力和神经

网络的强大自学习能力,用模糊逻辑理论表达软件质量评价

中的模糊属性,用神经网络确定质量特性的隶属度和权值,避
免对软件质量特性权值确定的主观性,从而得到科学的、客观

的评价(CS６).模糊神经网络作为一种并行的计算模型,具
有并行处理、自适应、联想记忆及容错和鲁棒性强等特点,有
很好的非线性映射能力.由于在软件开发初期存在较少的已

知信息,ES６,ES１０和CS１３中所建立的模糊神经网络软件质

量预测模型应该能够在信息不足的情况下实现软件质量属性

的有效预测.另外,所获取的数据信息也可以具有不同的形

式(它可以是从实际软件工程中提取的准确的历史数据,也可

以是模糊的专家知识和经验ES２０),而且利用其自学习能力,
可以从训练数据中自动生成易于理解并且可提取的模糊规则

(ES６,ES１９).

BP神经网络与模糊神经网络虽然被广泛应用,但是由于

模糊神经网络除了拥有神经网络的特性外还汇集了模糊逻

辑,因此使用两者的评价模型所评价的指标有所差异.从图

１４和图１５中可以看出,BP神经网络更偏重于对客观数据的处

理,模糊神经网络则可以很好地学习模糊的专家知识与经验.

ES１４,ES１７,CS３使用了广义回归神经网络(GRNN),其
特点是人为调节的参数少,只有一个阈值,而且网络的学习全

部依赖数据样本.这个特点决定了网络得以最大限度地减弱

人为主观假定对预测结果的影响(CS３).GRNN 学习速度

快,网络最后收敛于样本量积聚最多的优化回归面,并且已被

证明在给定足够数据的情况下在嘈杂环境中表现良好.除此

之外,GRNN 的另一个优势在于它能够有效地处理稀疏数

据,也就是说在数据缺乏时 GRNN 的效果较好(ES１４,ES１７,

CS３).

图１４　BP神经网络评价目标

图１５　模糊神经网络评价目标

ES９和ES１１使用了粗糙集神经网络,粗糙集神经网络
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非常适合于解决分类问题,在这些问题中,特征空间随时间的

细微差别可以从粗略的近似中获得(ES９).实践证明,粗糙

集神经网络能够很好地处理基于软件工程数据的决策过程中

的不确定性(ES１１).
除此之外,ES１２使用了 RBF神经网络,ES２３使用了小

波神经网络.ES２３指出,小波神经网络引入了两个新的参

数,即比例因子和平移因子,因此它比 RBF神经网络具有更

灵活有效的函数逼近能力、更强的模式识别与容错能力和更

快的收敛速度.

RQ３．３　哪些方法可以用于神经网络的优化?
首先我们调研了优化方法的使用对象,如图１６所示,绝

大多数优化算法都针对BP神经网络,这主要是因为标准 BP
网络在收敛过程中存在收敛速度比较慢、“局部最小值”问题

(其梯度下降法使得权值收敛到某个值时不能保证它是误差

平面的全局最小值),以及学习速率不易确定的缺点.

图１６　优化对象

有很多 文 献 给 出 了 针 对 性 的 优 化 方 法,ES２８,ES３２,

CS１０,CS１５都使用了 LMＧBP算法来解决,LMＧBP算法将最

速下降法与牛顿法相结合,既具有牛顿法的快速收敛性,又具

有最速下降法的线性全局收敛特性,与标准 BP算法相比具

有较好的鲁棒性和较快的收敛速度(ES３２,CS１５).

ES２６与CS１４采用了粒子群优化算法(PSO).CS１４指

出,BP网络采用的梯度下降法,使得权值收敛到某个值时,不
能保证它是误差平面的全局最小值,而PSO算法避免了梯度

下降法中的缺点,可以避免BP网络的缺陷,同时也可以缩短

神经网络的训练时间.因此,用粒子群算法代替梯度下降法

训练BP网络的参数,从而改善BP算法的性能.

ES６使用了遗传算法(GA)来替代梯度下降法,因为基于

梯度下降法的神经网络在学习过程开始时非常慢但最后最

快,而遗传算法模拟生物进化理论在学习过程开始时非常快,
但在结束时很慢,通过使用遗传算法对神经网络进行预构建,
我们能够加快神经网络的学习过程.这节省了通常学习时间

的５０％.

ES３４使用了教与学优化算法(TeachＧLearnBasedOptiＧ
mizationAlgorithm),他们利用 TLBO 算法对神经网络的权

值进行优化,可以最小化神经网络的处理时间.并且作者通

过实例证明了使用教与学优化算法 TLBO 的神经网络的性

能要优于使用粒子群优化算法(PSO)与遗传算法(GA)的神

经网络.
除此之外,还有自调整学习率(ES２３,CS１,CS８)、拟牛顿

法(ES１２,CS８)、启发式算法(CS７)、动量法(CS８)、混合学习

算法(ES１９)、元启发式算法(ES２９)、混合布谷鸟搜索优化算

法(ES３０)、PowellＧBeale共轭梯度反向传播CGB、弹性反向传

播 RP、一步割线反向传播 OSS、比例共轭梯度反向传播SCG
(ES２２)、隐马尔可夫模型(ES３１)、JAYA 算法(ES３５)等优化

方法应用于神经网络.

RQ３．４　除了神经网络还提供了哪些方法作为对比?

这个问题主要关心除了常用的几种神经网络模型,还有

哪些方法用于软件质量评价模型建模.我们总结了使用一些

对比技术进行建模的文献,总的来说软件质量评价建模技术

可以分类３类:
第一类,传统统计方法.这类方法的目标是找到一个显

式公式,如逻辑回归(ES５,ES２１,CS１)、判别分析(ES１,ES５)、
多元线性回归(ES１５)等.

第二类,机器学习方法.这类方法尝试推导出精确可用

的ifＧthenＧelse分类规则,如案例推理(ES１５)、KＧ近邻算法

(ES２１)、最 小 绝 对 偏 差 回 归 树 (ES１５)、最 小 二 乘 回 归 树

(ES１５)等.
第三类,神经网络方法.属于黑盒模型,除了 RQ３．２总

结的方 法 外 还 有 Ward 神 经 网 络 (ES１４)、全 息 神 经 网 络

(ES５)等.

RQ４　神经网络是如何训练的?

RQ４．１　训练数据是否需要预处理?
在对训练数据预处理之前,有些文献会对模型的输入维

度进行精简,最常用的方法是主成分分析(ES１,ES２,ES３,

ES４,ES５,ES７,ES１０,ES１５,ES２３,CS３,CS５).应用主成分分

析来减少输入空间的维数并获得维度较低的输入正交域,可
以增强模型的鲁棒性(ES５、ES１５),主成分分析使“数据集进

行了维数压缩而所含信息量却没有减少”(CS５).其他方法

还有相关性分析(ES６)、多元线性回归建模(ES３)与 FCM 聚

类算法(ES２１).
在使用数据训练模型前,有些文献会对数据进行降噪

(CS５)、删除冗余数据(ES２４)或剔除异常值(ES２４)等异常数

据处理.为了获得令人满意的结果,有些文献会对数据进行

修正,包括重要性权重修正(CS９)与人为筛选(ES１,ES４)等.
为了适应激活函数或提高模型的性能,往往对训练数据进行

归一化处理(ES１,ES２,ES５,ES７,ES１０,ES１２,ES１３,ES１５,

ES１６,ES２１,ES２３,ES２９,ES３１,ES３２,ES３３,ES３５,CS８,

CS１０,CS１３,CS１４,CS１５),标准化处理(ES４,CS１０)、数据切割

(ES１０,ES１８)或随机替换(ES１８)等.

RQ４．２　训练集和测试集是如何分配的?
首先我们调查了文献训练模型所使用的数据量,其分布

如图１７所示,可以看出近一半的文献建立的神经网络模型用

于训练的数据量不足１００.其次,我们调查了训练集与测试

集的分配方式,我们发现训练集占总数据量的７４．６％,也就

是说平均将数据按３∶１来划分训练集与测试集.

图１７　训练集数据量

RQ４．３　神经网络的参数是如何设置的?
神经网络因其种类不同需要设置的参数也有所不同,在

这里我们主要调研了使用最多的 BP神经网络的参数设置,
主要包括网络的层数、每层的神经元数目、激活函数、代价函

数与学习率的设置.

BP神经网络常采用的层数为３层(１８次)与４层(ES２２,

３１５第１１A期 宗鹏洋,等:基于神经网络的软件质量评价综述



ES２７),而模糊神经网络常采用的层数为４层(３次)与５层(４
次),以对数据进行模糊化、模糊规则与去模糊化等更多处理.

输入层神经元数目等同于所采用的输入元素个数或经过

主成分分析、相关性分析或者其他输入精简方法之后的输入

元素个数,其分布如图１８所示.输出层神经元数目等同于评

价目标的数目或对评价目标等级的隶属程度,图１９同样给出

了它们的分布情况.

图１８　输入神经元数目

图１９　输出神经元数目

对于隐含层单元数的确定,文献给出了两种方式;１)基于

经验公式;２)通过预训练调整.我们调查了单隐层神经网络

模型的隐含层单元数并且根据输入层、隐含层与输出层的神

经元数目进行了拟合.我们的拟合结果是当输入层单元数小

于１０时,隐含层单元数并不会随着输入输出层的单元数变

化;当输入层单元数在１０与２０之间时,没有发现明显的隐含

层单元数与输入输出层的单元数之间的关系;而输入层单元

数大于２０时,隐含层单元数与输入层单元数之间表现出了很

强的线性关系.因此,对于单隐层神经网络模型,当输入层单

元数小于１０时,可以参考的隐含层单元数为１１;而当输入层

单元数大于２０时可以参考下面的公式计算出的隐含层单元

数:y＝２．２７∗x－４０．３９.
关于神经网络的激活函数与代价函数,除了被广泛应用

的sigmoid函数(２２次)外,还有双曲正切tanh函数(３次)、

Gaussian函数(ES２１)、小波函数(ES２３)等被用作神经网络的

激活函数,ES１６与 ES２７的 BP神经网络的输出单元采用了

恒等函数(IdentityFunction).均方误差函数 MSE(１０次)也
被广泛用于神经网络的代价函数,除此之外还有加权均方误

差函数(ES２２,ES２７)、交叉熵函数(ES３１)等.
关于学习率的设置,ES２３,CS１与 CS８使用了自调整学

习率,而我们对其他给出具体学习率的文献进行了总结,图

２０给出了学习率设置的分布.

图２０　学习率设置

RQ４．４　哪些指标用于验证神经网络的性能?

测试集的存在是用于验证模型的性能如何,但可供选用的

检验指标有很多,图２１给出了常用的检验指标及其使用频率.

图２１　验证指标

４　不足

本篇系统综述根据制定的研究问题尽可能详细地总结了

选中的５０篇文献,但此次工作存在许多有待完善之处,例如:

１)文献的质量评估是系统综述中执行环节的重要一步,
但由于作者经验不足未能制定合理的质量评估准则,因此未

进行文献质量评估.

２)文献的检索工作集中在了期刊与会议论文,未能包含

学位论文.

３)虽然我们用粗略的关键字检索了尽可能多的数据库,
但仍有可能有遗漏的相关文献没有包含在我们的综述中.可

能的原因有文献检索与筛选都是由一个人完成的,无法避免

遗漏与在纳入或排除文献阶段的主观偏差.

５　总结与展望

我们对使用神经网络方法进行软件质量评价的文献进行

了一次系统综述.通过检索、筛选与研究问题相关的文献,我
们最终纳入了３５篇英文文献与１５篇中文文献到此篇系统综

述中.我们从文献的元数据以及文献中评价模型的输入元

素、评价目标、建模方法以及神经网络的训练方式等方面进行

了归纳总结.总而言之,应用神经网络方法的软件质量评价

模型可以分为以下４种:

１)使用软件度量来预测软件缺陷、故障、失效或代码变更

量(ES１,ES２,ES３,ES４,ES５,ES６,ES７,ES９,ES１０,ES１１,

ES１３,ES１４,ES１５,ES１６,ES１７,ES１８,ES２１,ES２３,ES２４,

ES２６,ES２９,ES３５,CS１,CS３,CS５,CS１０);

２)使用软件度量来评价软件质量特性或其子特性(ES８,

ES１９,ES２０,ES２８,ES３０,ES３３,ES３４,CS１１,CS１３,CS１４);

３)使用软件质量特性或其子特性来评价软件综合质量

(ES２５,ES３２,CS２,CS４,CS６,CS７,CS８,CS９,CS１２,CS１５);

４)使 用 软 件 度 量 来 评 价 软 件 综 合 质 量 (ES１２,ES２２,

ES２７,ES３１).
软件质量评价模型最常用的神经网络是 BP神经网络与

模糊神经网络,虽然采用的神经网络结构简单(３~５层),训
练数据的规模也都在１０４ 以内,但很多学者进行了相应的算

法或数据上的优化来提高神经网络的性能.
通过对文献归纳结果的分析,我们给出如下几点建议作

为以后相关研究的参考:

１)进一步探究通过软件度量进行质量评价的合理性.目

前文献通过软件度量的定义给出了理论性的解释(RQ１．１),
但软件度量能否真正反映软件质量、哪些软件度量组合可以

完全反映软件综合质量还有待验证.

２)在没有完成可以普遍评价软件质量的模型前,建立有

针对性(应用领域、软件类型或者适用时期)的软件质量评价
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模型.很多学者并没有对自己的评价模型给出软件类型或领

域的限 制,即 使 是 其 输 入 元 素 存 在 设 计 方 法 上 的 限 制

(RQ１．２)或训练数据只来自某一领域的软件(RQ１．３).ES２２
指出软件质量评价模型因其普遍性的目标而忽视了软件类型

和应用领域的限制,在软件生命周期各个阶段及决策制定过

程中没有限制地使用,大大削弱了开发人员和用户对质量评

价的信心.

３)探究软件缺陷与软件质量或其特性之间的关系,例如

通过软件质量模型与软件缺陷分类模型对应.许多文献的软

件质量评价模型通过软件度量来输出软件的缺陷、故障或失

效指标,即使作者给出了用这些指标代表软件质量的原因

(RQ２．１),但如果建立了这些指标与软件质量或其特性之间

的关系,可以将这类评价模型与对软件综合质量或软件质量

特性评价的模型联系起来,也为软件度量与软件质量之间搭

建了桥梁.

４)使用较新的软件质量模型,例如ISOＧ２５０１０软件质量

模型.基于神经网络的软件质量评价模型所参考的软件质量

模型大都为２０世纪所提出的(RQ２．２),相对来说有一定的滞

后性.

５)采用全面的评分方式来降低模型的主观性.大多数软

件综合 质 量 或 特 性 评 价 模 型 的 标 签 数 据 来 自 专 家 打 分

(RQ２．４),专家有丰富的领域经验,但对项目的细节掌握不

足,可以通过软件开发与测试人员的反馈来进行一定修正.

６)增大神经网络模型训练集的数据量.许多文献训练集

的数据不足１００组(RQ４．２),如果模型没有进行合理的优化

可能很容易导致过拟合,得到的结果会变差.

７)使用测试集对训练的神经网络模型进行验证,并采用

合适的验证指标(RQ４．４)来检验模型的性能.部分文献将所

有的数据用于训练集,再用训练集的数据进行验证,这样既无

法检验模型的泛化能力,也无法检验模型是否过拟合.
结束语　我们对使用神经网络方法进行软件质量评价的

文献进行了一次系统综述.通过检索、筛选与研究问题相关

的文献,我们最终纳入了３５篇英文文献与１５篇中文文献到

此篇系统综述中.我们从文献的元数据以及文献中评价模型

的输入元素、评价目标、建模方法以及神经网络的训练方式等

方面进行了归纳总结.从总结中发现,基于神经网络的软件

质量评价模型建模方法已经相当成熟,缺少的是对建模数据

客观性或者说可信服程度的改进;通过软件度量对软件综合

质量直接进行评价的模型的建立可能较为困难,这部分研究

相对很少;大部分文献的重点都放在了评价模型的建立上,很
少对输入元素如何影响软件质量进行软件工程领域上的解

释.希望日后的相关研究可以在评价数据的客观化、基于软

件度量的综合质量评价或评价模型解释上有所突破.
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