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Abstract: Architecture recovery is crucial to supporting software maintenance and evolution. The clustering 
problem that could implement architecture recovery is considered as optimizing problem in this paper. Through 
improving important parameters and core steps of general genetic algorithm, such as initial population, select 
operator, self-adapting ability of crossover probability and mutation probability, a hybrid genetic clustering 
algorithm (HGCA) is designed and implemented. An experiment is given to analyze the availability, effectiveness 
and synthetical performance of the algorithm. The results show that compared to general GA, the HGCA can 
produce good initial population, better convergence efficiency and convergence precision. Moreover, the value of 
the MoJo similarity metrics presents the correctness and effectiveness of HGCA recovering software architecture. 
Key words: architecture recovery; clustering algorithm; genetic algorithm; object oriented reverse engineering 

摘  要: 高层架构恢复对软件维护和软件进化至关重要.把实现架构恢复的聚类问题看作优化问题,通过对常

规遗传算法中初始群体产生策略、选择操作方法、交叉概率和变异概率的自适应性等重要参数和关键环节的

改进,设计并实现了混合遗传聚类算法(hybrid genetic clustering algorithm,简称 HGCA).同时也对该算法的有效性

和综合性能进行了实验分析,结果表明,该算法对初始群体的产生有较好的约束作用.与传统遗传算法相比,它的

群体性能和收敛性能都较优,且收敛精度高.同时,基于 MoJo 度量模型的相似性度量值充分说明了 HGCA 算法

对架构恢复的正确性和有效性. 
关键词: 架构恢复;聚类算法;遗传算法;面向对象逆向工程 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

逆向工程作为软件工程中一个新的研究领域,目前受到广泛关注[1].逆向工程通过分析目标系统,发现系统
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元素以及它们之间的关系,产生系统不同形式和不同层次的抽象表示,完成从程序空间到设计空间,再到问题空

间的映射.逆向分析涉及到多个层次,高层架构的恢复可以帮助用户理解目标系统框架结构,了解系统组件及其

关系,这对系统维护和进化至关重要. 
早期逆向工程中架构恢复的研究主要面向过程范型,常见的架构信息获取与分析手段主要有:基于关系查

询[2]、数据挖掘以及体系结构样式[3]等方法,聚类也是一类有效的逆向分析方法.自动聚类算法最早用于人工智

能领域中,用于聚合相似的实体,在逆向工程领域,聚类用于发现程序的结构.许多工具都采用聚类算法实现高

层架构恢复,比如 Rigi,Arch[4]等,都以实体间关联关系的多少反映其耦合度,以“块间松耦合、块内紧耦合”为度

量准则,主要的聚类算法有图理论算法、构造算法和层次化算法[5].图理论算法利用结点聚合实现聚类,主要包

括最小横跨树聚类算法和聚合算法两类;构造算法包括密度搜索技术、模型分析以及基于模糊集合的聚类技术

等;而层次聚类算法主要有自下而上逐层合并与自上而下逐层分裂两类.对于面向对象系统,架构恢复的模型和

算法的构造应该以这类系统结构特征和交互特征为依据,而且,应该结合应用领域和问题域的特点. 
本文结合面向对象范型的特征,设计了源代码模型和相似性度量,用于抽象 OO 系统,度量类之间的结构关

系和交互关系.以此为基础,抽取目标系统高层架构的聚类问题被看作优化问题.结合常规遗传算法的全局搜索

能力好、局部搜索速度慢、易在搜索中后期陷入随机搜索的特点,我们通过改进初始群体产生策略、迭代结束

策略、选择方法、交叉概率和变异概率的自适应性等遗传算法关键要素,设计并实现了混合遗传聚类算法. 
我们的工作以国家“十五”军事电子预研重点课题“系统应用软件逆向工程开发工具研究”为背景,研制一

组逆向工程工具,以提供符合UML标准的动态模型和高层模型的逆向生成.这组工具支持从源程序逆向地产生

相应的动态模型和高层抽象模型,并集成在 Rational Rose®建模环境中,从而为用户理解面向对象目标系统动态

模型和高层静态模型提供计算机辅助支持.混合遗传聚类算法是本工具中实现高层抽象模型的核心算法. 

1   聚类模型 

1.1   聚类环境 

聚类的目的是为了得到系统的高层架构划分,从而理解系统高层子系统的组成及其相互间的依赖关系.每
个子系统完成特定功能,比如监控、解析、代码生成等,或提供一套特定服务,比如内存管理、文件管理等.子系

统从结构组织和功能实现上一般具有紧耦合的特点,而子系统之间的依赖反映了一定的高层交互特征,具有松

耦合特征.传统聚类算法一般面向变量访问、过程调用等关系的多少往往用于度量实体间的关联度.而对于面

向对象范型,由于其以类为主要关注点和结构单位,类对数据和操作进行了封装,高层架构元素范围的划分也以

类为结构单位实现特定功能,所以对面向对象目标系统聚类,聚类单位也应该为类,元素间关联度的度量也应该

以类之间的结构关系和交互关系为依据.考虑到类间关系的多样性,不能仅仅以类间关联关系的多少来度量相

互间的耦合度,反映类间关系的相似性度量(similarity metrics)应能反映类间的静态结构关系和动态交互关系.
基于此,结合多种经典的度量模型[6],我们用聚类质量 ClQua 度量类之间以及类簇之间的关联度. 

聚类实现的 3 个要素是源代码模型、相似性度量和聚类算法.在我们的逆向工程工具中,分别用带权类依

赖图 WCDG、聚类质量 ClQua、混合遗传聚类算法 HGCA(hybrid genetic clustering algorithm)实现这 3 个要素.
具体而言,反射解析器解析系统源代码生成带权类依赖图.反射解析器是本工具基于反射原理和开放编译的元

对象协议实现的面向对象程序分析工具[7,8].以带权类依赖图为输入混合遗传聚类算法通过优化搜索找到类集

合的一个以聚类质量为适应度函数的最优或次优划分对应目标系统高层架构的一种结果.这个结果被逆向分

析表示工具以特定格式呈现,例如本工具中以集成在 Rational Rose 中的 package 的 sterotype 表示.聚类环境如

图 1 所示. 
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Fig.1  Automated clustering environment of the reverse engineering tool 
图 1  逆向工程工具自动聚类环境 

1.2   源代码模型与相似性度量模型 

定义 1.1. 类 CA 和 CB 的操作相关性(operation coupling)度量 OpCplA,B 定义为类 A 访问类 B 的操作的个数

与类 B 访问类 A 的操作的个数之和. 
定义 1.2. 类 CA 和 CB 的继承相关性(inheritance coupling)度量 InCplA,B 定义为类 A 到类 B 或类 B 到类 A 在

它们的继承树上的路径长度的倒数. 
定义 1.3. 类 CA 和 CB 的类相关性(class coupling)度量 ClCplA,B 定义为 ClCplA,B=OpCplA,B+InCplA,B. 
定义 1.4. 带权类依赖图 WCDG(weighted class dependency graph)定义为 WCDG=(C,A,W),其中:  
• C=(ci|ci 为面向对象目标系统的一个类); 
• A=(〈u,v〉|u,v∈C,且 P(u,v)成立,谓词 P(u,v)说明弧〈u,v〉对应权值 wj,wj∈W); 
• W=(wj| wj =ClCplu,v,wj∈R,R 为实数集合),W 为权值集合. 
定义 1.5. 设类簇 Bi 内包含 Ni 个类,Ei 个类间的依赖关系,每个依赖关系对应弧的权值为 Wk(k=1,2,…,Ei),则

类簇 Bi 内聚度(cohension)Cohi 定义为 

)1(2
1

−= ∑ = ii
E

k ki NNWCoh i . 

Cohi 值越大,类簇 Bi 内类间相关度越高. 
定义 1.6. 设类簇 Bi 和 Bj 分别包含 Ni 和 Nj 个类,Ei,j 个类簇间的依赖关系,每个类簇间依赖关系对应弧的权

值为 Wk(k=1,2,…,Ei,j),则类簇 Bi 和 Bj 耦合性(coupling)Cpli,j 定义为 
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E
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Cpli,j 值越大,类簇 Bi 和 Bj 间相关度越高. 
定义 1.7. 设 WCDG 被划分成 m 个类簇,Cohi 为第 i 个类簇的内聚度,Cpli,j 为第 i 个类簇和第 j 个类簇之间

的耦合度,则该 WCDG 的聚类质量(clustering quality)ClQua 定义为 
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利用 Cohi 均值与 Cpli,j 均值之比定义 ClQua.ClQua 值越大,该 m 个类簇簇间耦合度相对较低,簇内内聚度相对

较高. 

1.3   理想算法 

定义 1.8. 设 S=(c1,c2,…,cn),ci∈C,C∈WCDG,P=(B1,B2,…,Bm)是 S 的一个非空子集的集合.Bi 为 S 的一个类簇

当且仅当 
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且称 P 为 S 的一个 m 阶划分. 
在本工具中,聚类问题本质上是以特定度量为依据的优化问题.具体而言,问题空间的点为 WCDG 中类集

合的划分,求解反映系统高层架构信息的聚类运算对应在这个空间中寻找聚类质量为最大的划分.理想状况下,
通过求得 S 的每个划分,比较它们之间的聚类质量,可以求得最优解.但由于 n 个元素的 k 阶不同的划分个数为 
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这个值随集合 S 的大小呈几何级数增长.所以,理论上最优的聚类算法实际上无法有效聚类. 
定义 1.9. 设 P=(B1,B2,…,Bm)是类集合 S 的一个 m 阶划分,则划分 NP 是划分 P 的邻接划分当且仅当:除划

分 P 中的一个类簇中的一个类在 NP 中的另一个类簇中之外,其他部分 NP 与 P 完全相同.并定义操作 NP(P)为
邻接操作. 

以邻接操作为基础,利用改进的遗传算法解决类集合划分组合优化问题是我们的思路. 

2   混合遗传聚类算法 HGCA 

2.1   遗传算法特点 

遗传算法[9]是一类以 Darwin 自然进化论与 Mendel 遗传变异理论为基础的求解全局优化问题的仿生型算

法,其本质是一种求解问题的高效并行全局搜索算法.它能在搜索过程中自动获取和积累有关搜索空间的知识,
并自适应地控制搜索过程,从而得到最优解或准最优解.遗传算法是一个以适应度函数为依据,通过对群体个体

施加遗传操作实现群体内个体结构重组的迭代处理过程.在这一过程中,群体个体一代一代地得以优化并逐渐

逼近最优解. 
许多传统搜索算法都是单点搜索算法,即通过一些变动规则,问题的解从搜索空间中的当前解(点)移到另

一解(点).这种点对点的搜索算法,对于多峰分布的搜索空间常常会陷于局部的某个单峰的优解.而遗传算法是

采用同时处理群体中多个个体的方法,同时搜索空间中的多个解进行评估,使遗传算法具有良好的全局搜索性

能,减少了陷于局部优解的风险. 
尽管遗传算法比其他传统搜索方法有更强的鲁棒性,但它更擅长于全局搜索,局部搜索能力不足.研究发

现,遗传算法可以用极快的速度达到最优解的 90%左右,但要达到真正的最优解则要花费很长的时间.一些对比

实验还表明,如果兼顾收敛速度和解的品质两个指标,单纯的遗传算法未必比其他方法更优越[9].采用混合模型

可以利用传统方法的搜索到局部极小点速度快、精度高的特点.有效地提高遗传算法的局部搜索能力.从而改

善其解的品质. 
另一方面,遗传算法对问题特定的知识利用较少.在求解组合优化问题时,若不能利用问题的固有知识来缩

小搜索空间 ,则会产生搜索的组合爆炸 .所以 ,设计遗传算法时往往需要在其通用性与有效性之间进行折

衷.HGCA 算法通过对遗传算法中控制参数和遗传操作的改进,改善了其全局搜索性能和收敛性能.具体而言,在
初始群体产生、变异概率自适应控制方面充分利用领域知识;在选择算子设计和交叉操作实现方面结合爬山搜

索算法核心思想. 

2.2   初始群体产生策略 

在常规的和许多改进的遗传算法中,初始种群的产生主要采用完全的随机方式,而没有解决初始种群中各

个体在解空间中的分布情况.这有可能让许多个体都集中在某一局部区域内,不利于扩大搜索空间和收敛到全

局最优解.HGCA 算法首先在初始种群的产生上要求各个体之间保持一定的距离,使各个体尽可能均匀地分布

在整个解空间上,从而避免进化初期的未成熟收敛. 
定义 2.1. 已知 NP(P)为邻接操作.设运算 Ex(S)为随机求集合 S 中一个元素的运算,则个体 Ai(t)的 p 级邻接

划分定义为 

,)))))...))((((((...()(
2

tANPExNPExNPExtA i

p

j

4444 84444 76
=  

p 定义为个体 Ai(t)和 Aj(t)之间的邻接距离. 
产生策略: 
1. 用户根据领域特征,通过交互输入划分α*(0)作为初始群体α(0)的启发元; 
2. 把α*(0)加入到初始群体α(0)中; 
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3. 产生α*(0)的若干 p 级邻接划分,加入到初始群体α(0)中; 
4. 如果不足群体规模,选择当前适应度函数值最大的个体,再求其若干 p 级邻接划分,加入到初始群体中;

否则,转到步骤 5; 
5. 直至达到群体规模,初始群体α(0)产生. 
实验验证,p 应该取 0.05N~0.1N,其中 N 为群体规模. 
初始种群采取这种方式产生就能保证初始群体中的各个体间有较明显的差别,使它们能够比较均匀地分

布在解空间上,保证初始种群含有较丰富的模式,从而增加搜索收敛于全局最优解的可能. 

2.3   交叉与变异的自适应性 

交叉和变异是遗传算法中两个起重要作用的算子.交叉操作的作用是组合交叉个体中有价值的信息产生

新的后代,它在群体进化期间大大加快搜索速度,是主要算子;变异操作的作用是保持群体中基因的多样性,避
免搜索的局部化,是偶然的、次要的,是辅助算子.交叉算子需要保证前一代中优秀个体的性状能在后一代的新

个体中尽可能得到遗传和继承,是保证遗传算法快速收敛的关键.但它往往会陷于局部,变异搜索可随机扩大搜

索范围,并且可迁,正好弥补了交叉搜索的局限性.但是,在一般遗传算法中,变异方向不明确,很少反映问题域信

息,变异效果受到影响. 
HGCA 算法充分利用传统搜索算法的强局部搜索能力,将爬山思想应用到交叉操作中,使得优化搜索的收

敛速度加快.同时,根据聚类环境中个体的领域特征,HGCA 算法可以自适应地改变交叉概率和变异概率的大小,
从而提高算法的聚类准确性和计算效率.具体而言,根据领域特征,建立一个个体模式库 IPL.该模式库存储着特

定领域(比如本项目是军事指挥控制领域)高层架构模式.在算法迭代过程中,随着不断产生新群体的代数增加,
交叉操作产生新个体的可能性降低,这时,交叉概率自适应减小.当减小到一定阈值时,进行变异操作.按照一定

概率从个体模式库抽取一个或多个个体代替当前群体中适应度值小的若干个体.在本算法中,交叉概率和变异

概率不是固定的,而是随着优化搜索进度自适应地变化,从而克服了一般遗传算法进化中后期由于个体竞争减

弱而引起的随机搜索趋势的缺陷. 

2.4   其他控制参数 

本算法在迭代停止条件设定方面采用两种条件的结合形式,即算法连续两次迭代所获得的改变量小于要

求的精度值条件与达到算法规定的最大迭代次数的结合.在具体实现过程中,用|∑α(t+1)−∑α(t)|/N<某个阈值

ξ表达准则“相邻两代群体平均适应度值差别”;用|α*(t+1)−α*(t)|<某个阈值η表达准则“最优个体适应度值差

别”,其中α*(t)为第 t 代最优个体.这两个适应度差别的综合作用用于衡量进化平缓度,最大迭代次数 MaxG 用于

控制绝对终止条件. 
在选择算子设定方面,本算法采用期望值法,它比常用的适应度比例法性能更优[9].适应度比例法是基于概

率的选择,存在统计误差.期望值方法先按照期望值 ∑ =
= N

i ii fNfM 1 的整数部分安排个体被选中的次数,而对其

期望值的小数部分再应用适应度比例法. 

2.5   HGCA算法框架 

混合遗传聚类算法. 
输入:目标系统的带权类依赖图 WCDG、初始群体α(0)的启发元α*(0)、个体模式库 IPL; 
输出:解空间的一个个体,对应 WCDG 中类集合 C 的一个划分 P. 
步骤: 

1. N←群体规模值  //* 用户输入群体规模,范围为 0.08|C|~0.30|C| 

2. 以个体α*(0)为启发元产生初始群体α(0) 

3. MaxG←最大代值;ξ←阈值 1;η←阈值 2;µ←阈值 3 //* MaxG 控制绝对终止条件;ξ为度量相邻两代个体 

//* 适应度差别的阈值;ξ为度量相邻两代最优个体适应度差别的阈值;µ为度量变异界限的阈值. 

4. DO WHILE (t<MaxG)  //* t 为群体进化的代值,初值为 0 
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4.1. 计算当前代群体的每个个体的适应度值 ClQua(αi(t)),i=1,2,…,N; 

4.2. 以期望值 fi/∑fi/N 和概率 fi/∑fi 进行选择操作,共有 m(m<N)个个体被选中.设个体αi(t),i=1,2,…m. 

被选择 ki 次(其中∑ki=N); 

4.3. DO WHILE (k<=m)  //*用于产生新一代群体 

 4.3.1. 对被选中的每个个体求其前 ki 个适应度值高的邻接划分 NP 爬山 

 4.3.2. 把 ki 个 NP 划分对应的个体加入到新一代群体α(t+1)中 

4.4. END DO 

4.5. pm←1/pnew(α(t+1),α(t))  //* pnew(α(t+1),α(t))为从群体α(t)到群体α(t+1)产生新个体的可能性,与变 

//* 异概率 pm 是反比关系 

4.6. IF (pm<µ) THEN 从个体模式库中抽取若干个体代替当前群体中适应度值小的若干个体 

//*变异操作 

4.7. IF (|∑αi(t+1)−∑αi(t)|/N<ξ&&|α*(t+1)−α*(t)|<η) THEN 转向步骤 6 

4.8. t←t+1 

5. END DO 

6. 计算群体α(t)中每个个体的适应度值 ClQua(αi(t)),i=1,2,…,N,求得最优个体α*(t) 

7. α*(t)即为最优解点,对应类集合 C 中的一个划分 P  //*根据用户要求,可以得到多个次优解 

3   实验研究与性能分析 

基于本算法,我们已经完成了本项目要求的逆向工具生成 2.0 版本,可以实现高层架构的恢复.我们用自主

开发的客户服务系统平台产品 iCALL®的一个关键模块进行了实验,该模块有 67 个类.对实验结果从架构恢复

准确性和算法综合性能两个方面进行了分析. 

3.1   有效性分析 

我们用 MoJo 度量模型[10]来度量两个划分的差异性.由于测试系统是我们自主开发的实际可运行系统.其
高层架构模型与代码有着良好的一致性且有对应文档.我们以该高层架构模型对应的类集合的划分作为标准

的参考划分,以本算法中重要参数作为测试点进行多次聚类,同时说明 HGCA 算法的有效性和参数变化对聚类

结果的影响. 
定义 3.1[10]. 设 A,B为类集合的两个划分,操作 Move 定义为把划分中一个类簇中的一个类移动到另一个类

簇中;操作 Join 定义为把两个类簇合并为一个类簇;Mno(A,B)定义为把划分 A 转换为划分 B 的最小的 Move 和

Join 操作次数,则 MoJo 度量模型定义为 MoJo(A;B)=Min(Mno(A;B),Mno(B;A)). 
MoJo 距离为 0 表示两个划分完全相等;MoJo 距离越大,两个划分差异性越大. 
定义 3.2. 设划分 B 为权威标准的参考划分,则划分 A 的相似质量(similarity quality)定义为 SimQua(A)= 

(1−MoJo(A,B)/n)×100%,n 为类集合中元素个数. 
在本实验中,权威标准的参考划分为测试系统的高层架构模型对应的划分,混合聚类算法的 3 个主要参数

为初始群体、群体规模、变异概率. 
Table 1  The influence of the parameters to clustering effect 

表 1  参数变化对聚类效果影响结果比较 
Initial population Population size Mutation probability Similarity quality (%) 
HGCA strategy 10 0 62.08 

Stochastic strategy 10 0 59.55 
HGCA strategy 20 0 63.33 

Stochastic strategy 20 0 60.02 
HGCA strategy 10 (0,0.01] 79.34 

Stochastic strategy 10 (0,0.01] 72.97 
HGCA strategy 20 (0,0.01] 81.34 

Stochastic strategy 20 (0,0.01] 74.12 
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实验结果说明,在群体规模和变异概率两个参数相同的情况下,采用 HGCA 的各个体之间保持一定距离的

初始群体产生策略进行聚类后,产生的划分的相似质量比随机产生的初始群体后聚类得到的划分的相似质量

要大.这表明,HGCA 策略产生的初始群体比随机产生的初始群体效果要好;反映特定域信息的变异操作可以提

高高层架构恢复的准确性;相对较大的群体规模设置对算法有效性有益. 

3.2   综合性能分析 

我们用在线指标、离线指标、最优指标和运行指标[11]这 4 种性能指标度量本算法在应用中性能的好坏.
为了比较说明 HGCA 的性能优点,我们以常规 GA 作为参照. 

定义 3.3(在线指标). ∑ =
= T

t e tf
T

TX
1online )(1)( .其中,T 是进化代数,fe(t)是第 t 代的平均适应度函数.Xonline(T)

表示到 T 代为止所有适应度函数值的平均性能.它考虑的是群体的性能,在线指标用于说明算法在线性能. 

定义 3.4(离线指标). ∑ =
= T

t e tf
T

tX
1

*
offline )(1)( .其中,f *

e(t)是第 t代最好的个体的适应度函数值,Xoffline(T)表示

至第 T 代每次最好的适应度函数值的平均.它只考虑最优点进化趋势,群体的性能不考虑.离线指标用于说明算

法的收敛性. 
定义 3.5(最优指标). fop(t)= f  *(t),其中,f  *(t)为到第 t 代为止,最好的适应度函数值. 
定义 3.6(运行指标 ). 有两个值 , runf 为连续运行最优平均指标 , runρ 为连续运行最优方差指标 . 

∑ =
= r

j jrun Tf
r

f
1

* )(1 , 2
1

* ))((1
run

r
j jrun fTf

r ∑ =
−=ρ ,其中 是第 j 次经过 T 次迭代后遗传计算所求得的最优

目标,

)(* Tf j

runf 表示 r 次独立运行所得最优目标值的平均, runρ 是 r 次运行所得最优目标值的标准偏差.由于遗传算

法中包含许多随机性操作,依靠一次运行不能完全说明问题,而且易引起数据污染,因此连续运行指标是重要

的, runf 用于说明算法的总体性能, runρ 用于说明算法的稳定程度. 

从图 2 和图 3 可以看到,HGCA 比常规 GA 的在线性能和离线性能都好,说明 HGCA 的群体性能和收敛性

都较优,能够更快地达到最优并且精度更高. 

HGCA 

General GA 

Table 2  Comparison of computation result between HGCA and general GA 
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Fig.3  Comparison of offline performance 
between HGCA and general GA 

图 3  HGCA 与常规 GA 离线性能比较 
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Fig.2  Comparison of online performance
between HGCA and general GA 

图 2  HGCA 与常规 GA 在线性能比较

表 2  HGCA 与常规 GA 计算结果比较 
 runf  ρrun fop(T) 

HGCA 6.527 0.784 5.046 
General GA 5.298 0.429 4.921 

从表 2 的计算结果可知,HGCA 的 runf ,ρrun 比常规 GA 要大,说明它运行的总体性能较好,每次运行结果接

近最优的概率高,算法的稳定程度高. fop(T)是 20 次运行中精度最高一次的结果.HGCA 比常规 GA 的收敛精度

要高. 
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4   结束语 

本文把逆向工程中高层架构恢复的聚类问题看作是优化问题,通过改进初始群体产生策略、迭代结束策

略、选择方法、交叉概率、变异概率的自适应性等常规遗传算法关键参数,实现了混合遗传聚类算法.通过实

验研究,从聚类的有效性和综合性能两个方面分析了算法效果.实验结果表明,HGCA 的群体性能和稳定性能较

优,能够更快地达到最优并且精度高.同时,基于遗传算法实现高层架构恢复,可以同时得到多个次优解,为用户

提供参考.通过用户交互,领域知识和专家知识的介入会进一步提高架构恢复的准确性和合理性. 
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