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摘　要: 代码坏味 (code smells)是低质量的急需重构的代码片段. 代码坏味是软件工程领域的一个研究热点, 并且

相关研究方向众多、时间跨度大、研究成果丰富. 为梳理相关研究思路和研究成果、分析研究热点并预判未来研

究方向, 对 1990年至 2020年 6月间发表的代码坏味相关的 339篇论文进行了系统地分析和归类, 对代码坏味的

发展趋势进行了分析与统计, 量化揭示了相关研究的主流与热点. 揭示了学术界关注的关键代码坏味, 并研究了工

业界与学术界的关注点的差异及其影响.
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Abstract:  Code  smells  are  low-quality  code  snippets  that  are  in  urgent  need  of  refactoring.  Code  smell  is  a  research  hotspot  in  software

engineering,  with  many  related  research  topics,  large  time  span,  and  rich  research  results.  To  sort  out  the  relevant  research  approach  and

results,  analyze  the  research  hotspots,  and  predict  the  future  research  directions,  this  study  systematically  analyzes  and  classifies  339  papers

related  to  code  smell  published  from  1990  to  June  2020.  The  development  trend  of  code  smells  is  analyzed  and  counted,  the  mainstream

and  hot  spots  of  related  research  are  quantitatively  revealed,  the  key  code  smells  concerned  by  the  academia  are  identified,  and  also  the

differences of concerns between industry and academia are studied.
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代码坏味 (code smells)是 Fowler等人 [1]于 1999年提出的一个概念, 用于表示低质量的急需重构的软件代码

片段. 由于受到交付日期的压力或者开发人员的疏漏等因素的影响, 软件开发和演化过程中有可能引入代码坏味,

从而降低了代码的可理解性和可维护性. 为此, 研究人员提出了各种各样的检测/处理代码坏味的方法和工

具 [2−6], 辅助程序员发现并清除代码坏味. 代码坏味的自动/半自动检测是软件工程领域的一个研究热点. Fard等人 [7]

提出了一种基于软件度量指标和代码静态/动态分析的代码坏味检测算法; Fakhoury等人 [8]、Liu等人 [4]以及卜依
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凡等人 [9]相继提出了基于深度神经网络的代码坏味检测方法. 此外, 研究人员还将决策树 [10,11]、遗传算法 [12−14]、

多目标优化 [15,16]、启发式 [17−19]等方法应用于代码坏味的检测当中以改善检测效果. 为了深入了解代码坏味的影

响, 学术界从开发人员、软件系统类型及其他多个角度, 分析论证了代码坏味对软件可维护性 [20,21]、软件缺陷 [22−24]、

软件安全性 [25,26]以及软件能耗 [27−29]等软件质量的各个方面的影响. Catolino等人 [30]分析了代码坏味与代码更改之

间的关系, 将代码坏味严重性信息添加到代码更改预测模型当中, 提高了对代码变化倾向的预测能力. 研究人员还

进一步研究了代码坏味之间的关系, 分析了他们的相关性以及共现现象等 [31−33]. 此外, 研究人员还深入分析了导致

代码坏味引入的原因 [34−36]、代码坏味在不同类型系统中的分布情况 [37−39]以及如何自动重构代码坏味以消除其影

响 [5,6,40,41]等.
关于代码坏味的研究方向众多、时间跨度大、研究成果丰富. 为梳理相关研究成果和研究思路, 更好地了解

和掌握研究现状, 研究人员多次尝试对相关的研究进行文献综述. Zhang等人 [42]对 2000年至 2009年 6月期间发

表的 39篇与文献 [1]总结的 22种代码坏味的相关研究论文进行了分析, 发现重复代码坏味是最受研究人员关注

的代码坏味. Zhang等人 [42]认为代码坏味影响方面的研究目前尚有不足. de Paulo Sobrinho等人 [43]分析了 1990年
至 2017 年 4 月间发表的 351 篇代码坏味相关的研究论文, 从代码坏味的类型、研究人员对坏味的关注点演变、

实验设置、对坏味研究的人员/团队以及论文出版分布等 5 个角度进行了研究. Sharma 和 Spinellis[44]收集了

1999－2016 年间发表的 445 篇研究论文, 从代码坏味的定义、类型、出现原因、检测方法以及影响 5 个方面进

行概述.
相关综述论文对该领域的研究进行较为深入的分析和梳理, 也给出了很多有价值的发现和研究建议. 但是学

术界对于代码坏味的研究持续发展, Liu等人 [4]首先尝试使用深度学习技术检测坏味, 之后学术界进一步推进了深

度学习在其他坏味检测上的应用. 此外学术界提出了众多新的代码坏味拓展了坏味目录 (如 Python坏味 [45], 持续

集成反模式 [46]和 iOS性能反模式 [47]等), 并且涌现出很多新的重构解决方案, 如利用模拟退火搜索策略做重构推

荐 [6]等, 这些研究进一步拓展和推动了人们对代码坏味的理解. 然而由于现有的文献综述研究论文发表时间较早,
没能覆盖最近几年日新月异的研究进展. 此外, 这些综述论文各有侧重点, 但都未能解决关键代码坏味遴选、工业

界应用状况分析、特点方向发展趋势等关键问题. 为此, 本文针对所有代码坏味相关的研究论文进行全面的分析

和梳理, 重点关注以下 4个研究问题.
RQ1: 人们是否持续提出新的代码坏味? 新的代码坏味主要关注哪些领域/问题?
RQ2: 代码坏味相关研究的目的可以包含哪些类型? 哪些类型的研究是目前的主流和热点?
RQ3: 学术界重点关注哪些代码坏味?
RQ4: 工业界重点关注哪些代码坏味? 工业界的关注点是否与学术界一致?
RQ1关注于代码坏味的定义, 分析各种代码坏味被首次提出的时间, 对新定义代码坏味及其发展趋势进行分

析; RQ2关注代码坏味研究的不同侧面 (如代码坏味的定义、代码坏味的检测以及代码坏味的清理等), 量化揭示

本领域内的研究主流和研究热点; RQ3 则从众多代码坏味中辨识学术界的研究重点, 发掘若干关键代码坏味, 为
后续研究以及工业应用聚焦提供依据; RQ4 重点关注工业界的应用情况, 比较学术界与工业界的关注点, 分析学

术研究与工业应用的适配情况, 以更好地指导相关研究与软件质量保障工作的进行.
本文第 1节介绍了系统地进行文献综述的方法. 第 2节、第 3节和第 4节介绍研究结果并介绍相关结论. 第

5节总结了本文的研究结果, 并对未来代码坏味的研究方向给出了建议. 第 6节对全文进行了总结. 

1   综述方法

本次综述按照 Kitchenham[48]的系统文献综述的标准步骤进行. 具体综述方法包括搜索范围与关键词、纳入

排除规则、人工审查标准等方面. 

1.1   搜索范围和关键词

代码坏味是 Fowler等人在 1999年提出的一个术语 [1], 但是在此之前已经存在类似问题的研究. 比如Malvean等
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人 [49]于 1998年在其著作中使用反模式 (antipattern)一词表示违反设计模式的情况, 并且提供了对应的解决方案.
因此为了尽可能涵盖所有与代码坏味相关的论文, 本文将搜索的具体时间范围确定为 1990年至 2020年 6月.

考虑到文献数据库的影响力、所收录论文的领域以及在计算机领域的权威性, 本次综述选择 ACM digital
library、IEEE Xplore、Springer link、Google Scholar、Web of Science、Science Direct、中国知网、万方数据库、

中国科技论文在线、中图链接等文献数据库, 对国内外针对代码坏味研究的相关文献进行检索.
对于以上选定的文献数据库, 本次综述使用统一的关键词进行文献搜索. 首先根据以往文献检索的经验, 以及

通过阅读以往相关综述文章, 总结出普遍用于代码坏味相关论文搜索的关键词. 然后确定搜索关键词的替代拼写

以及同义词, 例如找到 anti-pattern的替代拼写 antipattern, code smell的同义词 bad smell等. 最后考虑每个搜索关

键词的复数形式, 以实现更全面的覆盖范围. 在得到用于搜索的关键词后, 使用或运算符 (OR)来连接每个关键词

构成对数据库的搜索规则:
(1) 对外文文献数据库的搜索规则: “code smell” OR “bad code smell” OR “bad smell” OR “antipattern” OR

“design smell” OR “design flaw” OR “design defect” OR “anti-pattern” OR “code smells” OR “bad code smells” OR
“bad smells” OR “antipatterns” OR “design smells” OR “design flaws” OR “design defects” OR “anti-patterns”.

(2) 对中文文献数据库的搜索规则: “代码坏味” OR “反模式” OR “坏味” OR “设计坏味” OR “设计反模式”.
不同的文献数据库在搜索时可使用的粒度不同, 例如 IEEE 数据库中允许用户选择不同的位置搜索关键词,

包括文章标题、作者关键字以及摘要等, 并且不同位置的检测条件可以相互组合. 而 ACM 数据库中只能选择一

个位置检测相应关键词. 因此针对不同的数据库需要调整检测规则, 并且尽可能使用计算机科学或软件工程之类

的过滤器来优化搜索结果. 在不同的文献数据库上应用搜索规则检索后, 得到的数据库中相关的文献数量如图 1
所示.
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图 1　文献数据库的搜索结果
  

1.2   纳入排除规则

对于得到的搜索结果需由人工分析论文标题、摘要以及关键字等内容, 并应用纳入排除规则进行论文筛选,
得到需要进一步研究的论文数据集. 此外, 代码克隆的概念及其检测方法的研究远早于代码坏味以及软件重构等

概念 [50]. 代码克隆的检测自成体系, 其检测方法与其他代码坏味 (比如上帝类、长方法等)有显著差异. 并且代码
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克隆检测相关论文的数量远超其他代码坏味, 纳入代码克隆将导致整个综述论文偏向某一个特殊的代码坏味 (代
码克隆). 因此本研究排除只研究代码克隆的论文.

由于搜索规则中使用到 bad smell、bad smells关键字, 在搜索结果中可能存在非软件工程, 如医学、化学等领

域的论文, 因此需要应用纳入规则判断论文是否属于软件工程领域. 首先判断论文是否发表在 CCF软件工程领域

推荐刊物列表中. 若是, 则纳入. 对于发表在非 CCF软件工程领域推荐刊物列表中的论文, 由两名小组成员根据标

题、摘要以及关键字, 对其是否属于软件工程领域进行判断. 如果判断未能达成一致, 则引入第三方协商讨论最终

达成一致. 具体的纳入和排除规则如下.
纳入规则: ① 软件工程领域的论文; ② 以代码坏味为主要研究对象的研究工作.
排除规则: ① 文献不是英文或中文的; ② 文献无法通过数字方式获取; ③ 文献少于两页 (摘要); ④ 只对代码

克隆坏味进行研究的论文; ⑤ 文献为学位论文.
为了避免遗漏任何与代码坏味相关的研究, 本研究在该步骤应用滚雪球方法 [51], 选择论文参考文献中未被数

据集包含的论文来扩充研究论文数据集. 由于初始数据集过大, 在具体实施时只考虑了综述性论文的参考文献, 并
且只进行一次滚雪球操作, 最终得到了 1 129篇论文作为下一阶段筛选的初始数据集. 

1.3   人工审查

由于纳入排除规则仅考虑了标题、摘要以及关键字内容, 初始数据集中可能包含仅涉及代码坏味但并未深入

研究的论文. 因此, 在得到初步的研究论文数据集之后, 将对数据集中的论文进行人工阅读审查, 并从中提取和概

述回答研究问题所需要的信息. 此过程由 2名博士研究生和 3名硕士研究生组成的小组对论文进行审查, 对每篇

论文除了基本信息之外还需要考虑如下方面.
(1) 复查. 进一步审查论文研究内容与结论, 按照 ① 代码坏味是文章的主要研究对象, 而不是研究问题的相关

因素, ② 从软件实现而非软件管理等方面研究反模式, ③ 论文至少讨论一个代码坏味 (反模式)这 3个规则复查判断论

文是否为代码坏味相关研究. 每篇论文有两名成员分别标注, 添加一致认同的论文, 并对标注结果不一致的论文进

行讨论, 在无法达成一致结论时引入第三方仲裁, 达成最终一致. 最终得到 339篇相关研究, 进行接下来的数据收集.
(2) 论文发表的期刊或者会议在中国计算机协会 (CCF) 推荐国际学术刊物中对应的等级;
(3) 论文的研究目的. 记录文章对代码坏味研究的目的, 包括检测、重构、研究影响等. 对研究目的分类是在

论文人工审查过程中增量添加, 而非预先制定;
(4) 论文的核心观点. 阅读论文后对论文核心观点的总结摘要;
(5) 论文中涉及的代码坏味及作者对代码坏味的分类.
经过人工审查从 1 129篇论文中筛选出 339篇论文构成了本综述的研究数据集, 每篇论文都包括相应的基本

信息、核心观点等分析数据. 完整的论文数据收集执行流程如图 2所示.
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图 2　论文收集过程
  

1.4   代码坏味检测工具

为了分析实际项目开发中开发人员对代码坏味的关注点. 本研究从实际开发中使用的静态代码检测工具入

手, 获取工具支持的代码坏味, 进而从侧面反映开发人员的关注热点. 为了使结果能更加如实地反映真实的开发情

况, 被研究的工具需满足以下条件: ① 工具是商用的; ② 工具的网址可访问; ③ 工具仍能使用. 本研究一共搜索到

了 6种用于实际项目开发过程中的商业代码质量检测工具, 构成了所要研究的工具数据集. 

1.5   论文数据集

所有 339 篇论文都以代码坏味为主要研究对象, 并且通过上述排除规则剔除了只针对代码克隆 (code clone)
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的研究, 但是仍然包含代码克隆 (或者含义相同的重复代码-Duplicated Code代码坏味)与其他坏味一起被研究的

论文. 在 339篇论文中有 121 (35.69%)篇论文已被现有综述研究调研, 全部综述文献数据的详细信息请参阅在线

文档 [52]. 图 3展示了从首次出现代码坏味的相关研究至 2020年, 每年发表的相关研究的数量, 并且依照研究发表

刊物所属的 CCF等级, 对每年发表的研究进行区分. 由于本研究论文数据只统计到 2020年 6月, 因此 2020年对

应的论文数仅代表部分数据.
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图 3　每年发表论文数
 

图 3的统计结果显示, 代码坏味是一个持续的研究热点. 针对代码坏味的研究开始于 1998年, 至 2012年学术

界针对代码坏味的研究数量增加缓慢. 自 2012年之后研究人员对于代码坏味的关注程度显著提高, 并且相关研究

数量也迅速增加. 在 2017年相关研究数量达到顶峰后, 每年发表论文数量也一直稳定在峰值水平. 分析论文发表

刊物的分区等级后发现, 代码坏味相关的高水平研究成果逐渐增多, 发表在 B 类以上刊物的论文数量, 以及在每

年相关论文中的比重呈上升趋势, 其中发表在 B类及以上刊物中的论文占到全部论文数的 55.46%. 结果表明, 近
几年研究人员对于代码坏味的研究兴趣并未降低, 并且在最近几年保持着较高的关注度, 相关论文数量总体也呈

上升趋势, 相关研究成果得到了学术界广泛认可. 

2   RQ1: 趋势分析

本节主要从发表论文数以及代码坏味数的角度, 回答了代码坏味的持续演化趋势以及关注点的变化.
反模式指在错误的位置应用了特定的设计模式而造成负面后果的问题解决方案 [49], 从较高的层次上指示了

软件质量缺陷, 可以认为代码坏味的不同形式. 因此在本文中统一使用代码坏味一词指代不同的代码坏味和反模

式. 本研究统计了每年发表的论文中新定义代码坏味的数量, 由于存在名称不同但实质相同的坏味 (异名同义), 在
得到初始代码坏味目录之后, 本研究对异名同义的坏味进行了合并. 为了减少主观性, 合并过程由两名熟悉代码坏

味定义的作者独立进行, 根据代码坏味的定义对本质相同的坏味进行标记. 对于分歧, 引入一名有代码坏味研究经

验且熟悉本研究的同事作为第三方仲裁, 协商讨论最终达成一致意见. 结果如图 4所示.
结果表明, 自 1998 年至 2004 年在代码坏味被提出和讨论的初始时期, 定义新代码坏味的热情逐渐下降, 直

至 2004年发表的 3篇论文中只新定义了 1种代码坏味. 而在之后的一段时间里, 对代码坏味的研究主要集中在已

有的代码坏味上, 新定义代码坏味的数量一直保持在较低的水平. 而对该阶段的论文进一步分析发现, 对于代码坏

味的研究主要专注于面向对象代码, 未将代码坏味的概念引申到其他领域. 只有 Spadini等人 [23]在 2001年将代码

坏味的概念引入测试代码中, 定义了 11种新的测试代码坏味. Fowler等人 [1]和Malveau等人 [49]针对面向对象代码
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定义的代码坏味的完备程度, 是导致该时期出现代码坏味数量下降的主要原因. 其次由于对代码坏味的影响是否

值得重构存在疑惑 [42], 以及尚未认识到代码坏味存在于软件开发的各个阶段, 以至于人们并未关注到其他领域/对
象中存在的代码坏味. 随着研究的深入, 直至 2013年研究人员对代码坏味进行拓展并完善代码坏味列表的兴趣骤

然上升, 虽然受每年发表论文数的影响, 每年研究人员定义新的代码坏味的数量有所波动, 例如 2013–2015年新定

义代码坏味数有所下降. 但是其总体呈上升趋势, 有关代码坏味的研究将在第 3.1节详细介绍.
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现有的讨论研究了许多不同领域和针对不同对象的代码坏味. 本研究重点关注并分析代码坏味的拓展, 同时

总结各种代码坏味的目录, 如安卓/iOS应用程序 [53,54]、测试 [55]及 SQL[56]等代码坏味. 完备的代码坏味类型及相关

坏味的目录对于代码坏味的研究有指导意义, 并且能够帮助开发人员优化代码质量. 但有关代码坏味类型的研究,
尚未形成一致的分类标准. Ganesh 等人根据代码坏味对面向对象设计原则的违背, 对出现的代码坏味进行了分

类 [57], 但是这种方法仅考虑了面向对象的设计原则, 无法包含其他非面向对象或更高粒度的代码坏味. Mäntylä 等
人根据经验研究提出了一种基于对软件开发影响的代码坏味分类方法, 即将代码坏味分为耦合类、面向对象特征

滥用、膨胀类等 [58], 但是由于是一种主观的分类方法, 不同的研究人员可能得到不同的分类结果. 此外还有其他

较为复杂或者针对某一方面的分类方法, 未得到广泛的认可和应用 [3,59].
因此在统计过程中本研究并未对代码坏味进行分类, 只是复用相关代码坏味原作者给定的坏味类型. 同时由

于没有统一标准, 不同作者定义的类型并不正交, 因此存在一个坏味属于不同类型的情况, 其次对于未指明特定适

用领域或者对象的代码坏味 ,  默认将其分到代码具体实现过程中可能出现的代码坏味 ,  即实现代码坏味

(implementation code smell)类型经过收集、分类、推断和统计, 本研究得到了以下 38个不同的代码坏味类型, 表 1
给出了目录和对应的解释.

同时本研究收录整理了以上类型的代码坏味目录, 并统计了每种代码坏味的相关研究论文数. 表 2中相关研

究论文数指所有论文数据集中以该代码坏味为研究主体内容 (之一)的论文数量. 由于文章空间的限制, 这里只提

供了在论文中出现次数排在前十的代码坏味, 简要目录如表 2所示.
通过对该研究问题的讨论和回答, 本研究得到了完整的代码坏味及其对应原始坏味类型目录, 详见在线文档 [52].

可以看出代码坏味已经从只代表面向对象代码中的潜在质量缺陷, 不断引申拓展到众多领域、适用不同的研究对

象. 以往的研究证明代码坏味能出现在不同领域软件开发的众多阶段, 因此不止面向对象软件开发人员, 其他领域

以及不同软件开发阶段的开发人员都应该及早重视并对代码坏味采取相应措施, 以保障软件质量.

田迎晨 等: 代码坏味研究综述 155



表 1    代码坏味类型

代码坏味类型 介绍 代码坏味类型 介绍

Android 安卓代码坏味[53] iOS Performance iOS性能相关的代码坏味[47]

Android ICC Security 安卓组件间通信安全代码坏味[60] JavaScript JS代码坏味[7]

Android Presentation Layer 安卓表示层代码坏味[61] Linguistic 语言代码坏味[62]

Android Security 安卓安全相关的代码坏味[26] Logging Code* 日志代码反模式[63]

Anti-Micro-Patterns 反微模式[64] Memory* 内存反模式[65]

Application Usability 应用程序可用性坏味[66] Mobile App* 移动App反模式[67]

Architecture 基于组件的软件架构坏味[68] MVC MVC模式的代码坏味[69]

Aspect-oriented 面向方面的代码坏味[70] Open Cloud Computing
Interface*

开放云计算接口的反模式[71]

CI 持续集成代码坏味[46] ORM performance* 面向对象映射性能反模式[72]

Communication Performance* 通信性能反模式[73] Performance* 性能相关的反模式[74]

Design 设计代码坏味[75] Python Python代码坏味[45]

Design Configuration 项目配置信息的设计代码坏味[76] Python Security Python安全代码坏味[77]

Duplicate Log 日志中的重复代码坏味[78] Security 安全相关代码坏味[79]

Embedded Code Smell
Web服务器端嵌入其他语言代码的代码

坏味[80] Semantic 访问控制模型语义反模式[81]

Energy 能耗代码坏味[82] SOA* 面向服务的架构反模式[83]

Exception Handling* 异常处理反模式[84] Software Reuse* 软件重用反模式[85]

Implementation 代码实现中的代码坏味[1] SQL* SQL反模式[56]

Implementation Configuration 项目配置信息的实现代码坏味[76] Test 测试代码坏味[86]

iOS iOS代码坏味[54] Variability-Aware 预处理器可变性感知坏味[87]

注: *代表反模式类型的代码坏味

 
表 2    被研究次数在前十的代码坏味

代码坏味 坏味定义
相关研究论

文数

占全部论文

百分比 (%)

Feature envy[1] 当一个方法对其他类的兴趣高过对自己所处类的兴趣, 判定为该坏味. 133 39.2
Long method[1] 当方法的代码行数过长时, 出现该坏味 113 33

God class[88]
在一个好的面向对象的设计中, 系统的职能是均匀分布在顶级类中的. God
class坏味违背了这一设计, 把太多的职能集中在一个类中, 导致该类负责过

多的功能
95 28

Data class[1] Data class是指一个类仅用来存储数据, 及用于访问这些数据的方法, 而没有

其他的数据处理功能
85 25.1

Duplicated code[1] 在项目中由于粘贴复制、重复编码等一系列原因出现重复的代码时, 则出

现Duplicated code坏味
79 23.3

Refused bequest[1] 当子类继承了父类的方法和数据, 但是却很少使用甚至不使用这些父类中

定义的属性和方法, 意味着对象的继承关系设计错误
79 23.3

Blob class[49] Blob class处理很多职责, 其属性和方法与不同的概念和过程相关, 有着很低

的内聚力, 并且经常与许多数据类相关联
78 23

Shotgun surgery[1] 当只为了添加一个新的或扩展的行为片段而必须在很多的地方 (尤其是不

同的类) 做小修改时, 这种情况被认为是该坏味
74 21.8

Long parameter list[1] 当一个方法具有很长的参数列表时, 就会出现该坏味 73 21.5

Spaghetti code[49]
该坏味指非结构化的难以理解和维护的代码. 这类代码包含很多复杂的控

制语句来 (比如goto) 进行代码的逻辑控制, 而不是使用结构的代码 (方法、

结构体) 来进行编写. 如果软件使用面向对象的语言进行开发, 而开发代码

使用面向过程的方式来编写, 亦可导致本坏味

63 18.6
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总体而言, 对每年发表的相关论文以及新定义代码坏味的统计结果表明, 自代码坏味提出至今, 研究人员对于

代码坏味的关注程度呈稳步增长的趋势, 并且在最近 4年一直保持着较高的关注度. 除了对已有面向对象代码坏

味进行研究外, 讨论代码坏味在其他领域或者对象上的拓展, 并且定义新的代码坏味已经成为新的研究热点. 虽然

代码坏味的不断引申拓展丰富了整个目录, 但由于缺少一种广泛认可的分类方法, 导致了代码坏味的类型冗繁, 增
加了开发人员查找并识别感兴趣代码坏味的难度. 因此定义一种完备、一致且准确的代码坏味分类方法也是该领

域需要进一步研究的问题. 

3   研究热点与关键代码坏味

本节旨在对以往代码坏味相关研究的目的进行分析, 完成 RQ3对研究目的以及趋势的回答. 同时根据收集到

的信息, 量化代码坏味的关键程度, 找到学术界广泛认可的代码坏味, 完成对于 RQ4的回答. 

3.1   RQ2: 研究热点与趋势

研究中使用主题分析 [89]提取并确定最终的研究目的类型. 主要包括以下几个步骤: ① 在人工审查阶段需要小

组成员阅读研究内容, 了解研究工作的目的和贡献; ② 生成初始研究目的类型. 在这个阶段, 要求小组成员在对研

究有完整了解的情况下, 给出概括研究目的的初始描述信息; ③ 汇总并分组. 对于上一步中得到的初始类型信息

进行汇总, 并分成概念上的相似性的初始类型; ④ 合并和修改. 我们对初始类型进行了修改及合并, 保证类型之间

的正交; ⑤  最后得到最终的 10种研究目的类型如图 5所示, 括号中的数字代码相应研究类型的论文数量, 并给出

了相应的定义. 本研究对所有论文进行了单标签分类, 涉及到两个或者多个研究内容论文, 将按照其研究的主要目

的对其进行分类, 其他研究内容被视为次要目的. 为了降低主观性, 首先由两位作者根据研究目的类型及其定义,
独立地完成了每篇论文的分类. 然后计算两组结果一致性的 Cohen’s Kappa[90]值, 计算得到 Kappa为 0.88, 表明具

有较强的一致性. 对于两位作者分类结果中存在的冲突, 通过引入一位有丰富定性分析经验和熟悉本研究的同事,
对差异部分进行讨论研究最终得到一致的结果. 每篇综述文献及其研究目的详见在线文档 [52]. 下面对这 10 种类

型进行简要的描述.
  

坏味检测 (134)

坏味处理 (52)

影响分析 (42)

坏味定义 (36)
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坏味研究

图 5　研究目的分类
 

(1)坏味检测. 属于该类型的论文都以代码坏味为主要研究对象, 以提出各种检测方法、原型或者工具对所关

注的代码坏味进行检测, 或者分析研究影响代码坏味检测的因素为主要目标, 进而改善对代码坏味的检测效果. 对
于旨在提出检测方法的研究, 从检测方法的角度可以将其分为基于软件度量指标、基于机器学习和优化的算法、

基于规则、基于图、基于树以及基于文本的检测方法研究. 基于软件度量指标的检测方法, 利用这些指标所代表

的软件代码的量化特征, 从而识别代码坏味. Marinescu[91]针对使用单个度量指标进行坏味检测精度低的问题, 首
先提出了一种基于度量指标的检测策略, 使用多个度量指标进行坏味定位; 基于机器学习和优化算法的方法, 主要

利用机器学习和优化方法的学习和泛化能力来检测代码坏味. Maiga等人 [92,93]较早的将支持向量机 (SVM)应用到

代码坏味的检测当中, 提高了检测方法的准确率以及普适性; 基于规则的方法则利用人类专业知识、规范或者文

档等生成启发式规则进行坏味检测. Moha等人 [94]则较早地提出了一种利用度量指标、结构关系、语义和结构属
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性等信息定义一些设计代码坏味 (design smell), 并根据这些规范定义自动生成检测方法; 基于文本的检测方法则

通过提取、匹配文本信息来定位可能存在的代码坏味. 例如 Bavota等人 [95]利用源代码和注释中标识符表示的文

本信息矩阵, 以及方法之间依赖性表示的结构信息矩阵来检测功能嫉妒 (feature envy)代码坏味; 基于图和基于树

的检测方法则利用依赖关系图 [96]、图数据库 [97,98]和抽象语法树 (AST)[2,99,100]等来检测代码坏味. 除此之外, 其余研

究则关注于影响代码坏味检测的因素, 包括开发人员对坏味的认知 [101−103]、开发人员的协作 [104−107]以及训练数据

集的质量 [69,108,109]等.
(2)坏味处理. 属于该类型的论文旨在生成、优化重构方案, 以消除代码坏味对软件/代码质量的影响, 或者分

析研究重构对软件质量带来的影响. 具体而言, 相关研究可以分为总结重构操作集合、重构推荐、研究重构影响

3 类. 早期对于代码坏味处理的研究集中关注于总结重构操作集, 以更好地支持开发人员识别到的代码坏味. 如
Deursen等人 [86]首先提出了一组特定于测试代码的重构操作, 以帮助开发人员改进测试代码. Monteiro等人 [70]则

给出了一组面向方面的重构集合. 接着研究关注点转移到自动重构推荐方面, 可以进一步细分为自动重构特定代

码坏味、检测重构机会以及优化重构 (或重构序列)这 3个方面. 如 Tsantalis等人 [110]首先提出了一种改善类型检

查 (type checking) 坏味的自动重构方法. 针对重构执行前后对代码/软件影响的研究则略晚于其他两个方面,
Fontana等人 [111]于 2011年首次使用 6个软件质量指标来观察重构操作对软件质量的影响.

(3)影响分析. 这些研究的主要目的在于加深对代码坏味如何影响软件/代码质量以及软件发展等相关属性的

了解, 有时会包含重构或者检测等次要目标. 具体而言, 研究包括分析代码坏味对软件缺陷、软件维护、软件安全

性、软件性能与能耗、软件理解以及代码合并等质量和发展属性的影响. 大多数的研究都表明代码坏味会对以上

属性产生负面影响, 比如拥有代码坏味的代码更容易出现错误, 或者代码坏味会增加维护所付出的努力等. 但也有

部分研究认为这些影响是相对的, 并非代码坏味都与软件/代码质量的下降有关, 例如 Olbrich等人 [112]的研究表明

假设每行代码所代表的功能一样多时, 上帝类 (God class)反而是一种有效代码组织方式, 拥有更少的软件缺陷和

更改. Sjøberg等人 [113] 的结果表明仅考虑代码坏味对维护工作量的影响时, 拒绝继承 (Refused bequest)坏味反而

与减少工作量相关. 并且并非所有的代码坏味都会以上属性产生影响. Hall 等人 [22]则认为 Switch 惊现 (Switch
statement)坏味与软件缺陷没有关系. Palomba等人 [24]也认为部分代码坏味对于软件可维护性无关紧要. 除此之外,
部分研究利用代码坏味构建软件/代码缺陷或更改的预测模型. 例如 Soltanifar 等人 [114]最早利用代码坏味信息提

高其缺陷预测模型的性能.
(4)坏味定义. 属于该类型的研究旨在分析代码坏味的特征, 进而将人们对代码坏味的主观认知, 以及代码坏

味对代码质量的客观影响映射成更客观地的规则或标准, 通常表现为总结定义新的代码坏味, 代码坏味的类型详

见表 1.
(5)调查或综述. 属于该类型的研究通常通过对相关人员的问卷或访谈调查, 或者对以往研究进行综述来反映

或者发现代码坏味相关的事实和规律.
(6)坏味间关系. 属于该类型的论文主要针对代码坏味之间的联系以及这种联系对软件质量的影响进行研究.

研究内容主要包括位于同一文件/类中的代码坏味之间的共现关系, 位于不同文件/类中代码坏味之间的耦合依赖

关系, 以及代码坏味之间联系对坏味检测、处理以及代码质量的影响. 例如 Pietrzak等人 [115]首次分析了代码坏味

之间依赖关系, 以此来提高坏味检测过程的有效性和效率.
(7)诱因分析. 属于该类型的论文旨在分析代码坏味的出现或引入与其他因素之间的关系. 除了人为因素的影

响之外, 相关研究还探索了设计模式、度量指标以及环境因素与代码坏味存在之间的相关性. 人为因素主要表现

为开发人员的经验以及开发压力等, 并且认为有经验的开发人员更偏向于引入代码坏味 [36,116]. 有关设计模式对代

码坏味的出现影响的研究表明, 设计模式固然能够避免或者减小代码坏味的出现 [35,117], 但是仍然存在一些设计模

式与代码坏味有着很高的共现率 [35]. 而其他研究则从代码度量指标, 以及开发环境, 如开发社区的组织问题入手,
分析其与代码坏味出现之间的相关关系.

(8)坏味演化. 属于该类型的论文旨在通过进行实证研究, 利用项目开发历史信息研究代码坏味随着时间的推

移和软件版本的迭代如何进行演化. Olbrich 等人 [118]首先研究了两种代码坏味在两个大型项目中的演化情况, 以
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及对更改频率和大小的影响.
(9) 坏味优先级. 属于该类型的论文旨在研究在受不同代码坏味影响的实例中, 应该被关注/优化的代码坏味

的优先级, 以及在受相同代码坏味影响的实例中, 应该被优先关注/优化的实例的优先级. 对于一组代码坏味不同

的解决顺序可能需要不同的开销, 其次需要选择优先处理的代码坏味以节省开发成本, 因此进行了代码坏味优先

级排序的探索 [119,120], 并提出了基于严重性 [121]、基于上下文 [122,123]以及基于任务相关性 [124]的不同排序方法. 除此

之外, 为了节省精力和时间, 明智地选择实际需要重构的类, Rani等人 [125] 根据与系统中其他类的交互程度来判断

类的严重程度, 并提出一种根据类的严重程度对其进行优先级排序的方法.
(10)坏味分布. 属于该类型的研究通常将代码坏味数量视为软件/代码质量低下的指标, 研究代码坏味实例的

种类、分布以及密度等情况 ,  进而对不同的实验对象进行比较 .  研究内容主要包括分析代码坏味在不同领

域 [26,38,126]、不同编程语言 [39]以及不同工具生成的测试代码 [37,127]中的分布、密度等情况.
由图 5可以看出, 在对代码坏味的研究中, 解决代码坏味的检测问题受到研究人员的最广泛关注, 论文数量占

到全部数据集的 39.5%, 代码坏味准确且自动化的检测是进一步研究的前提条件, 首先已有代码坏味检测方法或

工具在准确性以及检测范围等方面存在的缺陷, 以及新技术的不断涌现, 也成为了激励研究人员不断改善代码坏

味检测的动力. 其次受到广泛关注是有关代码坏味处理、影响分析以及定义的问题.
由于以坏味间关系、诱因分析等为主要目的的研究数量较少且出现时间较晚, 以及综述和调查研究的特殊

性, 本文仅针对被广泛讨论的 4个研究方面, 从时间维度分别统计了相关论文的数量, 并使用多项式拟合得到相应

的趋势线, 相应结果如图 6所示. 从图 6(a)、(c)、(d)可以看出, 有关代码坏味检测、分析代码坏味对软件质量的

影响以及定义新的代码坏味的研究自提出以来, 相关研究数量呈总体上升趋势. 特别的, 有关代码坏味检测的研究

最早在 2002年发表, 并且直到 2019年每年都会有相关研究结果发表, 可见对于代码坏味的检测, 学术界一直保持

着较高的热情, 并且尝试利用不同的技术来改善检测质量. 而对于定义新的代码坏味, 虽然研究人员的热情在

Fowler等人 [1]给出较完整的面向对象坏味目录, 以及 Deursen等人 [86] 给出测试代码坏味目录之后有所下降, 但是

随着人们意识到代码坏味可能存在于软件开发的各个阶段中后, 将代码坏味的定义拓展到其他领域, 或者针对特

定对象定义新的代码坏味目录受到了研究人员的密切关注, 相关研究结果不断增加.
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(a) 坏味检测 (b) 坏味处理

(c) 影响分析 (d) 坏味定义

图 6　较受关注的 4个方面的趋势
 

从图 6(b)的结果中可以看出, 对于重构代码坏味以消除其影响的研究首先发表于 2001年, 并于 2017年相关

研究数量的增长达到峰值, 之后的两年对于重构的研究热度开始下降, 具体表现为相关研究数量开始逐年下降.
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本文将分析以上 4种类型的研究数量变化趋势的可能原因. 具体来说, 快速且准确地找到代码坏味实例的自

动化检测技术, 是对代码坏味其他特征展开研究的前提条件, 因此目前为止提出了许多不同的策略对代码坏味进

行检测, 虽然有众多的检测方法和工具, 但是由于应用领域以及编程语言的特征不同, 代码坏味的检测工具并不能

在所有情况下都达到很好的效果, 甚至在其专注的领域都未能达到较高的准确性. 比如在以往的综述中发现并没

有一种方法或工具, 能够完整检测文献 [1]定义的 22种的代码坏味 [128,129], 因此探索范围更广且能够准确识别坏

味的检测方法, 可能是引起研究人员的广泛关注的原因.
而对于代码坏味对软件或代码质量的影响, 虽然 Fowler认为代码坏味暗示了代码中可能的缺陷, 并代表了重

构的机会, 但是对于代码坏味如何影响软件或代码质量缺少实际的证据支撑. 因此为了探索代码坏味是否影响以

及如何影响软件质量, 研究人员展开了代码坏味与软件的缺陷、维护以及发展等相关质量属性之间关系的研究,
以加深对代码坏味的理解. 并且对代码坏味与软件缺陷关系的应用, 如将代码坏味应用于软件质量缺陷的预测模

型之中进行代码缺陷预测 [130], 也进一步激发了对于代码坏味影响的研究. 这些因素被认为是其研究数量保持增长

的可能原因.
如上文所述, 人们认识到代码坏味的广泛存在, 是将代码坏味的概念不断拓展到其他领域最可能原因. 而对于

重构处理代码坏味方面, 大部分研究仅关注被研究较多的一些代码坏味 (如, 上帝类、特征依恋、长方法等), 提出

重构方案的生成或推荐方法并且得到了较好的效果. 同时由于新定义的代码坏味可能涉及到组件、包等更高的层

次, 以及缺少标准化的重构操作方案, 因此对于代码坏味处理的研究在达到一个顶峰之后, 出现下降趋势.
综上所述, 研究人员对于提高代码坏味检测效果的热情仍呈现上升趋势, 同时代码坏味的影响分析, 以及定义

新的代码坏味也是目前的研究热点. 虽然研究人员对于坏味处理的热度有所下降, 但是在代码坏味的重构处理方

面仍然存在许多挑战, 例如提出针对特定领域所面对的代码坏味, 或者能够支持更多重构类型的自动最优重构方

案的生成方法, 仍然需要进行更加深入的研究, 以支持更多的坏味或缺陷类型. 

3.2   RQ3: 关键代码坏味

本节主要回答哪些代码坏味是应该被广泛认可且应该被重点关注的关键代码坏味, 并给出了代码坏味关键程

度的量化方法. 研究发现, 仅从代码坏味被研究频数的角度来判断代码坏味的关键性并不可靠. 代码坏味在论文中

的出现次数最多, 仅能代表代码坏味在学术界中的关注度. 但研究较多的原因有很多, 可能是该代码坏味比较容易

检测, 或者是对该代码坏味的影响或处理分析比较容易进行. 因此还需要寻找额外的信息来更加准确地反映坏味

的关键性程度. 而在一部分论文的研究结果中, 作者明确给出了代码坏味严重性以及广泛性的结论性描述, 因此这

些作者明确给出的结论性描述, 可以作为补充信息进而反映代码坏味的关键程度. 通过统计和分析后发现, 这些结

论或者观点可以分为广泛性结论、影响严重性结论两种类型, 下面分别对其进行详细介绍.
(1) 代码坏味广泛性的结论性描述. 代码坏味广泛性的结论性描述主要来源于论文实验结果中的结论性描述.

比如, 在文章所选择的应用、系统或者项目数据集中, 经过作者的实验证实, 某种坏味在这些数据集中出现次数最

多, 或者扩散程度最严重. 而这些相关结论将被作为相关代码坏味广泛性的结论性描述. 结论性描述越多, 表明该

坏味出现的概率越高、范围越大, 因此也更需要被重点关注. 例如 Fontana等人 [131]通过使用 iPlasma对系统进行

检查, 发现在这些系统中出现最多的坏味是: duplicated code、data class、God class、schizophrenic class 和 long
method. 此外, 他们还发现这个规律在不同的软件应用领域均成立.

(2) 代码坏味影响的结论性描述. 在部分研究中, 作者会定量或者定性地描述代码坏味对软件质量的影响程

度. 影响越大的代码坏味, 应该得到优先处理. 因此这些关于代码坏味影响的结论性描述, 也可以在一定程度上用

于代码坏味的关键程度的评估. 在收集到的相关结论中, 对代码坏味影响的描述主要包括 4个方面: 代码坏味与软

件缺陷、软件维护工作量、软件更改频率以及软件能耗之间的关系.
代码坏味对软件缺陷的影响主要体现在包含坏味的代码在后续维护扩展的工作中更容易出现软件错误. 而如

果已存在的研究表明受某种坏味影响的源代码其出错概率更高, 那么该代码坏味的影响就更为显著. 比如 Olbrich
等人 [112]在 3个开源系统及其问题跟踪系统 JIRA和 Bugzilla中, 调查了上帝类 (God class)和脑类 (brain class)与
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缺陷和软件更改的关系. 他们的研究结果表明, 受上帝类和脑类代码坏味影响的类的更改更加频繁, 缺陷也更多.

代码坏味与软件维护的影响主要体现在包含坏味的代码会增加软件后续发展过程中的维护工作. 如果已有研

究表明受某种坏味影响的源代码, 在后续的维护中需要付出更多的努力, 那么该代码坏味的影响就更显著. 如

Haque等人 [132]对代码坏味相关文献进行了调研和概述. 他们的研究结果表明坏味大大增加了维护阶段的工作, 尤

其是 God Class坏味显著增加了维护工作量.

代码坏味对软件更改的影响体现在包含坏味的代码在后续维护的过程中更容易发生更改. 如果相关研究表明

受某种坏味影响的源代码其被更改的可能性更高, 那么该代码坏味的影响就更为显著. 如 Spadini 等人 [23]研究了

测试代码中的坏味与软件质量之间的关系, 他们的研究结果表明, 包含 indirect testing、eager test 和 assertion

roulette坏味更容易引起源代码的更改.

代码坏味对软件能耗的影响体现在包含代码坏味的软件会消耗更高的能耗. 如有已有相关研究对某种代码坏

味与能耗之间的关系的进行描述, 那么该代码坏味的影响就更为显著. 例如 Carette等人 [27]在 5个开源 Android应

用程序上的实证研究表明, 消除 internal getter/setter、member ignoring method和 HashMap usage等 3种代码坏味

可以显著降低应用程序的能耗.

以上两种代码坏味相关的结论性描述, 构成了评估其严重程度的额外信息. 本研究利用这种额外信息以及代

码坏味本身的关注程度, 给出了一种量化代码坏味的严重程度的方法. 具体来讲, 代码坏味如果在相关研究中中出

现次数较多, 并且在结论性描述中也出现次数较多, 则该认为该代码坏味是关键的, 并且使用代码坏味的关键程度

值 (Key Score of Code Smell) 进行量化判断. 关键程度值的计算通过对坏味在文献中的出现频数 NO (number of
occurrences)和加权后的代码坏味结论性描述频数 NC (number of conclusive description )求和得到. 没有对应结论

性描述的坏味, 相应的 NC 值设为 0. 详细的计算公式如公式 (1)所示:

Key Score of Code Smell = NO+
NOSum

NCSum
∗NC (1)

其中, NCSum 代表所有坏味在结论性描述中出现的频数之和, NOSum 代表所有坏味在论文中出现的频数之和. 利用

两数的商作为结论性描述频数的权重, 以加强这些结论性额外信息的影响. 表 3展示了根据关键程度值进行排序

后的前十位代码坏味. 结果发现按照关键程度排序后的前十个代码坏味, 与单纯按照频数排序后的结果有很大差

别. 而由于关键程度考虑了额外的代码坏味广泛性和严重性信息, 因此能更好地评估代码坏味的关键程度.

 
表 3    关键程度值在前十的代码坏味

代码坏味 坏味定义

God class
在一个好的面向对象的设计中,  系统的职能是均匀分布在顶级类中的God class坏味违背了这一设计,
把太多的职能集中在一个类中, 导致该类负责过多的功能

Feature envy 当一个方法对其他类的兴趣高过对自己所处类的兴趣, 判定为该坏味

Duplicated code 在项目中由于粘贴复制、重复编码等一系列原因出现重复的代码时, 则出现Duplicate code坏味

Long method 当方法的代码行数过长时, 出现该坏味

Long parameter list 当一个方法具有很长的参数列表时, 就会出现该坏味

Complex class
Complex class是包含复杂方法的类,  当一个类的复杂度很高时,  会出现代码难以理解等问题,  出现该

坏味

Data class Data class是指一个类仅用来存储数据, 及用于访问这些数据的方法, 而没有其他的数据处理功能

Assertion roulette
当测试方法中包含许多没有解释信息的断言且发生断言失败时, 无法判断出哪个断言发生了错误, 这
种情况被认为是该坏味

Spaghetti code
该坏味指非结构化的难以理解和维护的代码. 这类代码包含很多复杂的控制语句来(比如goto)进行代

码的逻辑控制, 而不是使用结构的代码(方法、结构体)来进行编写. 如果软件使用面向对象的语言进行

开发, 而开发代码使用面向过程的方式来编写, 亦可导致本坏味

Blob class
Blob class处理很多职责, 其属性和方法与不同的概念和过程相关, 有着很低的内聚力, 并且经常与许多

数据类相关联
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4   RQ4: 工业界应用

本研究通过调查选择了 6 种用于被流行度高且维护良好代码质量检测商用工具, 例如, CppDepend[133]被
Google、惠普等 1 000多个公司使用以提高 C/C++项目的代码质量, 并且一直被积极维护; Sonarsource[134]作为代

码质量和代码安全性的保障工具, 被包括腾讯、三星在内的 6 000多个企业所使用, 并且一直保持着对产品的更新

和维护. 通过对这 6种质量检测工具的调研, 从侧面来反映代码坏味在工业界实际开发中的现状, 并且与上节得到

的关键代码坏味进行比较, 以此分析实际开发与学术研究中对于代码坏味的关注点的一致性. 表 4 对收集到的 6
种代码质量检测工具进行了简要的介绍.
 

表 4    代码质量检查工具

工具名 支持的语言 工具类型 支持检测的代码坏味

CppDepend[133] C, C++
独立工具,
VisualStudio拓展

Too many methods, too many fields, God method, long parameter
list, low cohesion only, dead code, duplicated code

Designite[135] C#, Java 独立工具
Long parameter list, duplicated code, deep hierarchy, cyclic
dependency, cyclic hierarchy等36种

NDeend[136] C# VisualStudio拓展
God class, too many methods, too many fields, God method, long
parameter list, low cohesion only, dead code, deep hierarchy

PMD[137] Java 独立工具, IDE拓展
Long parameter list, dead code, duplicated code, too many fields,
complex class, god class, long method等14种

SDMetrics[138] C++, Java, Delphi,
Smalltalk

独立工具
Cyclic hierarchy, duplicated code, god class, class uses multiple
inheritance, dead code, long parameter list, cyclic dependency

Sonarsource[134] C, C++, Java, Python,
JavaScript等27种语言

独立工具, IDE拓展,
云工具

Long parameter list, dead code, deep hierarchy, too many fields,
complex class, god method, magic number等16种

 

表 4中 6种作为代码质量检查的工具都包含众多检测规则, 可以用于代码风格、安全性和设计等方面的代码

检查. 因此本研究参照各个工具检测规则的具体介绍和代码坏味的定义, 以此来确定工具支持的代码坏味. 并且由

于工具检测规则的命名方式并不统一, 因此在确定其检测内容后使用含义相同的代码坏味名称来表示, 以此得到

了部分代码坏味在商用代码质量检查工具中的关注度. 表 5显示了受到 3种及以上工具支持的代码坏味, 可以看

到 long parameter list代码坏味能够被所有 6种工具检测, 并且同样是关键程度值在前 10的代码坏味. 除此之外,
God class、duplicated code同样也是受到工具支持较多的且关键程度较高的代码坏味. 从总体上看, 关键程度值在

前 10代码坏味在以上 6种工具的检测规则中只有 1种未受到支持, 即 blob class. 除此之外, 代码质量检查工具还

关注于其他 5种关键程度值并不高的代码坏味, 如 dead code、God method等. 进一步的分析发现, 在工业界中的

检测工具中, 较多的关注于能够较明显的影响质量度量指标值的代码坏味, 或者得到较广泛论证的代码坏味, 抑或

易于检测的代码坏味. 而学术界对代码坏味的研究则更具有前瞻性, 更倾向于利用新技术、新方法, 来解决检测过

程中的挑战.
 

表 5    代码质量检查工具

代码坏味 支持检测的工具数

Long parameter list 6
Dead code 5

Duplicated code 4
Too many fields 4
Deep hierarchy 3
God class 3
God method 3

Too many methods 3
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总而言之, 代码坏味在项目实际开发中会作为质量问题被开发人员关注并检测, 对于关键程度值较高的代码

坏味, 学术界和工业界的关注点是一致的. 开发过程中的代码质量检查工具对其提供了很好的支持. 关键程度值最

高的 10个代码坏味, 有 9个得到了工业界的重点关注和认可, 代码坏味 blob class未受到支持的可能原因是其表

现形式与 God class过于相同, 因此只提供了 God class的检测规则.
从工业界和学术界代码坏味的关注列表的角度分析, 学术界和工业界对于代码坏味的关注点存在一定差距.

工业界更关注质量、成本和效率之间的平衡, 因此倾向于关注容易检测和被广泛认可的代码坏味, 而学术界则倾

向于优化坏味检测, 来解决较难/较少检测和被广泛认可的代码坏味. 具体表现为检查工具对一些关键程度值不高

的代码坏味提供了支持, 并且保持了较高的关注度. 其可能的原因是代码质量检查工具通常会计算并且关注于代

码的质量度量指标值, 对于高于或者低于设定阈值的质量度量指标值会认为是质量问题. 因此针对能够直接反映

或者部分反映这些质量问题的代码坏味, 如 too many fields、deep hierarchy, 质量检测工具也都展现出了较高的关

注度. 同时对一些易于检测的代码坏味, 如死代码 (dead code), 工具也提供了检测支持. 

5   研究结果与展望

本节总结了本次综述的研究结果, 并针对综述中体现的问题, 提出了对未来代码坏味研究的建议. 首先利用获

得的数据集研究了学术界对代码坏味的研究状态, 揭示了近年来软件工程领域的研究人员对代码坏味日益增长的

研究兴趣, 以及不断定义新的代码坏味的研究趋势. 在不考虑仅研究代码克隆的论文的情况下, 有关代码坏味的研

究论文数不断增加, 并在最近 4年一直保持在较高水平.
研究问题 RQ1探索了新定义代码坏味的发展趋势. 定义新的代码坏味呈现出先下降而后一直增长的趋势, 将

代码坏味的概念拓展到其他领域, 并定义新的代码坏味成为现阶段的研究热点. 研究过程中发现, 目前仍然缺少对

代码坏味进行分类的标准. 因此在对研究问题 RQ1的回答中, 遵循了最初研究中对代码坏味的分类. 在现有的代

码坏味目录中一共得到了共 38种不同的代码坏味类型, 涉及安全、性能、可用性等多个方面. 但是由于缺少代码

坏味的分类标准, 作者对代码坏味进行定义和分类通常遵循了不同的规则, 造成了代码坏味类型之间缺少规律, 存
在包含与被包含的关系. 代码坏味类型的冗繁, 影响了研究人员以及开发人员对于代码坏味的识别, 增加了相关研

究在实际开发中应用的难度. 因此在将来的研究中, 应该考虑定义一种完备、一致且准确的代码坏味分类标准, 以
规范代码坏味的定义和拓展, 进一步提高代码坏味被关注的程度.

研究问题 RQ2展示了相关研究的研究目的. 研究通过主题分析得到了彼此正交的 10个研究目的类型, 并对

每种类型的研究进行了详细的说明. Zhang等人 [42]对 2000年至 2009年之间的 39篇坏味相关论文的研究目的统

计分析后发现, 研究人员重点关注于代码坏味的检测, 而很少从重构角度分析代码坏味. de Paulo Sobrinho等人 [43]

对 2017年之前的 124相关研究的研究目的进行了分析, 统计得到了 13种代码坏味的研究目的类型, 并且发现代

码坏味检测的研究数量最多, 其次是坏味影响以及坏味定义. 而本研究扩大了综述的时间跨度, 涵盖了更多更新的

研究. 最终发现了两种新的研究目的, 即诱因分析和坏味分布, 同时结果表明虽然坏味检测仍受到了最多的关注,
但代码坏味处理超过了坏味影响和坏味定义, 其研究数量处于第 2位. 在对被广泛研究的 4种研究目的的发展趋

势分析后发现, 代码坏味重构处理的相关研究在 2011 年之前相对较少, 但在之后发展中得到了研究人员的关注,
相关研究数呈现上升趋势, 在近几年的研究热度才有所下降. 除此之外学术界对于其他 3种研究目的的关注程度

都保持着增长趋势. 通过对本问题的回答, 统计得到了相关研究及其目的的完整目录 [1], 将有助于研究人员更方便

地了解相关研究的进展. 同时确定了以下差距和机遇: ① 对于代码坏味重构的研究热度虽然有所下降, 但是目前

对于较高层次代码坏味, 以及一些非面向对象代码中的代码坏味的自动重构解决方案相对较少, 缺少更加深入的

研究. 因此建议研究人员针对不同的层次或者成熟的编程语言, 研究和开发相应的代码坏味重构方案; ② 其次对

于其他研究目的的论文, 比如出现原因、优先级等, 代表了对代码坏味不同特性的分析, 有助于推进该领域的

研究.
研究问题 RQ3解决了代码坏味关键程度的量化. 利用以往研究中有关代码坏味广泛性或严重性的结论性描

述, 作为已被验证的补充信息来反映代码坏味的关键程度. 通过对本问题的回答, 完成了对代码坏味的关键程度的

田迎晨 等: 代码坏味研究综述 163



量化, 并且可以依据其关键程度值的排序, 选择应该付出更多努力的代码坏味. 除了对代码坏味的研究, 量化之后

的结果也给实际开发应该重点关注的代码坏味.
研究问题 RQ4分析比较了学术界与工业界对代码坏味关注点的差异. 在对本问题的回答中, 利用商业代码质

量检查工具从侧面反映了工业界开发中对代码坏味的关注点. 研究发现, 这些经常用于实际开发中的工具较多的

关注于能够直接或间接影响软件质量指标的代码坏味, 并且一些新颖的代码坏味检测技术, 比如基于机器学习的

检测方法, 并未应用于工具检测过程中. 而是更多采用模式匹配等方法, 以达到支持用户自定义规则的要求. 因此

在研究代码坏味的定义以及检测时, 明确代码坏味带来的影响, 并且提供选择软件质量指标进行检测的理由, 将有

利于提高开发人员对代码坏味接受程度. 

6   总　结

代码坏味仍然是软件工程领域的研究热点. 本文综述了现有代码坏味相关的研究, 围绕代码坏味的持续演化,
关键代码坏味及研究热点, 和代码坏味在工业界的研究现状 3个方面展开了研究, 完成了对代码坏味发展趋势以

及研究热点的分析, 提出一种代码坏味关键程度的量化方案, 以分析其应该受关注和付出努力的优先级. 最后从工

业界实际情况出发, 对实际开发过程中用于代码坏味检测的静态代码检查工具进行调查, 分析了学术界和工业界

对于代码坏味关注的一致性, 并分析其可能存在的原因, 为研究人员和致力于改善软件质量的从业人员给出研究

机会指明了研究机会.
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