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摘　要　对代码可读性进行定量、准确的评估是有效保障软件质量、降低沟通成本以及维护成本、提高软件开发和演化效率的

重要途径.然而,现有的针对代码可读性评估的研究方案大多是基于特征工程的,受到源代码表征方式、技术手段等多方面因

素影响,其评估准确率并不高.为此,文中采用深度学习作为主要技术手段,提出了一种基于多维度特征和混合神经网络的代

码可读性评估方法,通过整合并运用各种单一神经网络的优势,从字符级、词条级等不同维度挖掘源代码中蕴含的结构信息和

语义信息,最终实现对代码可读性的量化评估.实验表明,该方法能够获得高达８４．６％的评估准确率,比单独使用卷积神经网

络提升了９．２％,比单独使用循环神经网络模型提升了６．５％,并且其表现优于现有的５个可读性模型,验证了所提出的多维度

特征和混合神经网络的有效性.
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CodeReadabilityAssessmentMethodBasedonMultidimensionalFeaturesandHybridNeural
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Abstract　Quantitativeandaccurateassessmentofcodereadabilityisanimportantwaytoensuresoftwarequality,reducecomＧ

municationandmaintenancecosts,andimprovetheefficiencyofsoftwaredevelopmentandevolution．However,existingcode

readabilitystudiesdependmainlyonthemanualfeatureengineeringmethod,whichislikelytolimitthemodelperformancedueto

factorssuchascoderepresentationstrategiesandtechnicalmeans．Unlikepriorstudies,weproposeanovelcodereadabilityasＧ

sessmentmethodbasedonmultidimensionalfeaturesandhybridneuralnetworksbyusingthetechniqueofdeeplearning．SpecifiＧ

cally,wefirstproposearepresentationstrategywithdifferentgranularitylevelstotransformsourcecodesintomatricesandvecＧ

torsastheinputtodeepneuralnetworks．WethenbuildaCNNＧBiGRUhybridneuralnetworkthatcanautomaticallylearnstrucＧ

turalandsemanticfeaturesfromthesourcecode．Theexperimentalresultsshowthatourmethodisabletoachieveanaccuracyof

８４．６％,whichis９．２％ higherthanCNNaloneand６．５％ higherthanBiGRUalone．Moreover,ourmethodcanoutperformfive

stateＧofＧtheＧartcodereadabilitymodels,whichconfirmsthefeasibilityandeffectivenessofmultidimensionalfeaturesandhybrid

neuralnetworksproposedinthisstudy．

Keywords　Codereadability,Coderepresentation,Deeplearning,Codeanalysis,Softwarequalityassurance

　

１　引言

在软件产品的生存周期中,约有７０％的成本耗费于维护

阶段[１Ｇ２],而代码阅读在软件维护过程中耗时占比最高[３Ｇ４],开
发者必须在进行任何更改比如缺陷修复或功能扩展之前,阅
读并完全理解程序源代码.因此,对于一个软件系统而言,不
仅需要重视其宏观上的架构决策,比如技术选型、模块划分、

层次设计等,同时必须重视其微观上的代码细节,比如命名、

注释、缩进等,以确保代码的高可读性,最小化代码阅读者需

耗费的时间和精力[５].

代码可读性(codereadabilityorprogramreadability)又
称为易读性,通常是指源代码被阅读和理解的难易程度[２],主
要关注源代码的写法,比如标识符命名、空间结构等对阅读者

阅读速度和理解程度的影响.代码可读性是评价代码质量的

一项关键指标[６Ｇ７],与代码的可维护性(maintainability)、可重

用性(reusability)、可靠性(reliability)、可扩展性(portability)



有着紧密的关联[８Ｇ９],而综合各种因素对代码可读性进行量化

的过程就是代码可读性评估.对代码可读性进行定量、准确

的评估是有效保障软件质量、降低沟通成本以及维护成本、提

高软件开发和演化效率的重要途径[４,１０],然而学术界在相关

领域的研究甚少,目前仍处于起步阶段.

现有针对代码可读性评估的研究大多是基于机器学习框

架的[２,１０Ｇ１１],即利用人工抽取的特征在训练集上构建分类器,

在这个方向上的研究主要关注如何设计更加有效的特征来获

得更好的分类效果.不同于传统的基于特征工程的方法,本

文引入深度学习技术,提出了一种基于多维度特征和混合神

经网络的代码可读性评估方法,通过综合利用卷积神经网络

和循环神经网络的优势直接提取并学习隐藏在源代码中的结

构特征和语义特征.实验表明,该方法能够有效挖掘源代码

中蕴含的可读性信息,获得高达８４．６％的分类准确率,高于

现有的所有可读性模型.

本文的主要贡献在于:

(１)提出了一种基于多维度特征的源代码表征方式,能够

最大限度地保留源代码中的可读性信息以供算法和模型

使用.

(２)整合并运用各种单一神经网络的优势,从结构、语义

等不同角度挖掘源代码中蕴含的可读性信息,实现对代码可

读性的量化评估.

２　相关工作

尽管代码可读性这一概念很早就出现在软件工程领

域[１２Ｇ１３],但是早期的研究多集中于探索并优化影响代码可读

性的因素.例如,Binkley等[１４]和 Sharif等[１５]通过多项实证

研究分析了不同的标识符命名风格(即camelCase和under_

score)对代码可读性的影响.而随着现代软件规模的日益增

长,一线软件开发工程师所面临的开发与维护负担越来越重,

工业界开始逐步重视代码可读性的评估问题.在一项对微软

１１０名开发与管理人员的调查中,９０％的参与者表示希望拥

有代码可读性的评估指标[１６],这一需求激发了学术界对代码

可读性系统化、标准化的研究.根据分析思路和关键技术的

不同,现有研究大致可以分为公式法与分类法两种.

２．１　基于公式法的代码可读性评估

在早期的代码可读性研究中,研究者们偏向于代码可读

性公式的研发,通过选取部分影响代码阅读的、可量化的特征

作为变量,来构建线性方程.代码可读性公式假定因变量与

自变量线性相关,我们将其研究范式归纳为:

y＝β０＋β１x１＋β２x２＋􀆺＋βnxn

其中,xi表示代码特征,βi表示系数,y表示可读性分数.例

如,Aggarwal等[１７]认为代码可读性与注释的详尽程度密切

相关,据此提出了一个简单的评估代码可读性的指标 CR
(CommentsRatio),其公式为CR＝LOC/LOM,其中 LOC表

示代码的总行数,LOM 表示注释的总行数.CR 值越低,代

码的可读性越高.不同于 Aggarwal等的研究,Posnett等[９]

将３个不同维度的代码特征纳入可读性公式z＝８．８７－

０．０３３V＋０．４０Lines－１．５Entropy,其中V 表示 Halstead复

杂度分析中的程序容量,Lines表示代码长度,Entropy表示

代码中字符或者词条的熵.z值越高,代码的可读性越高.

参照FleschReadingEaseScore(一个广泛使用的英文文本可

读性公式),Börstler等[１８]提出了SRES(SoftwareReadability
EaseScore)来评估代码的可读性,SRES＝ASL－０．１AWL,

其中 AWL表示词条(即关键字、标识符和符号)的平均长度,

ASL表示语句或者代码块所包含的平均词条数(由花括号和

分号分隔).SRES值越低,代码的可读性越高.

使用公式法可以快速获得对代码可读性的评估结果,具

有简便、经济、客观等优点.但是,影响代码可读性的因素众

多,公式法往往只能考虑几个有限可量化的代码特征,并不能

真实、充分地反映一个代码片段是否可读,因此其效度一直颇

受争议.

２．２　基于分类法的代码可读性评估

近年来的研究工作倾向于将代码可读性评估形式化为一

个分类问题,以一个代码片段作为输入,以一个可读性级别的

预测作为输出[２,１０Ｇ１１].现有的研究方案大多是基于机器学习

框架的,首先邀请多位领域专家标注给定代码片段;然后对影

响可读性的代码特征进行归纳、分析和提取;最后构建机器学

习模型预测代码的可读性类别.

例如,Buse等[２,４]于２００８年构建了第一个正式的代码可

读性分类模型.从特征构造角度来看,该模型包含了２５个较

为简单的代码特征,比如标识符的数量、平均行长度等;从模

型选择角度来看,Buse等对比了 BayesianClassifier,Voting
FeatureInterval,MultilayerPerceptron等分类模型,研究表

明其分类准确率可以达到７５％~８０％,与人工分类的准确率

相当.基于Buse等的研究,Dorn[１１]从视觉、空间、语言３个

维度进一步扩充了特征集,相比Buse等而言,Dorn的研究更

加重视源代码呈现在集成开发环境中的视觉效果对于可读性

的影响.２０１６年,Scalabrino等[１０]从文本可读性评估领域引

入了一组针对标识符和注释的文本特征,比如文本连贯性

(TextualCoherence)、词汇熟悉度(IdentifierTermsinDicＧ

tionary)等,并选用LogisticRegression作为分类器,研究表明

加入所有特征的模型预测效度最好,分类准确率可以达到

８１．８％.

分类法能够纳入更多的代码特征,从而尽可能多地从原

始数据中提取可读性信息以供模型使用,因此其评估效果与

公式法相比具有显著优势.但是这种广泛使用的特征工程方

法存在一定的局限性:首先,特征的设计与选取不仅耗时耗

力,而且需要大量的领域知识;其次,人工选取的特征之间难

免存在冗余与重叠,一方面可移植性不强,另一方面限制了模

型的表现.针对这些问题,Mi等[１９]于２０１８年首次将深度学

习技术引入代码可读性评估领域,所提出的模型 DeepCRM
由３个结构相同的卷积神经网络组合而成,偏重于从不同粒

度进行结构特征的提取,为代码可读性评估提供了一种新的

研究路径.

本文研究的方法属于分类法的一种.与传统的基于机器

学习的方法[２,１０Ｇ１１]相比,本文模型不再依赖于特征工程,而是能

够从源代码中自动提取并学习可读性相关特征;与基于深度学

习的方法[１９]相比,本文模型能够综合利用卷积神经网络和循

环神经网络的优势,从结构、语义等不同维度挖掘源代码中蕴

５９米　庆,等:基于多维度特征和混合神经网络的代码可读性评估方法



含的可读性信息,进而获得更加准确的代码可读性评估效果.

３　基于多维度特征和混合神经网络的代码可读性

评估方法

　　本文的整体技术方案如图１所示.首先,将源代码转化

为统一的、结构化的向量形式作为深度学习模型的输入;其

次,构建混合神经网络,挖掘源代码中的结构特征和语义特

征,以实现准确的代码可读性分类预测.

图１　整体技术方案

Fig．１　Generaloverviewofproposedapproach

３．１　源代码的表征方式

源代码的表征方式决定了信息抽取的程度和粒度,进而

影响深度学习模型的精度和效率,是代码可读性评估的基石.

考虑到经由不同表征方式处理所得到的信息通常具有互补

性,因此本文将从字符级、词条级等不同维度构建合适的编码

方案.

３．１．１　字符级表征方式

为了有效保留源代码中蕴含的结构信息,本文将源代码

中的每个字符都视为独立的符号并进行编码.具体地,采用

Mi等[１９]所提出的方法,将每个代码片段都转化为一个字符

矩阵.

如图２所示,m 表示代码行数,n 表示最 大行长,使用

ASCII值对字母(即a－z和 A－Z)、数字(即０－９)和符号(比

如“＝”和“＋”)进行编码,并保留在以往的代码分析中经常被

忽略的空白符(即空格、水平制表符和行结束符),最终的输出

采用二维矩阵的形式,对于矩阵中无符号的位置,使用 NULL
(即０)进行填充.

１)Wang等在一项有关缺陷预测的研究中使用了类似的方法[２４]

２)考虑到源代码与自然语言的差异性,本文无法采用在 NLP领域中广泛使用的预训练词向量

图２　字符级表征方式

Fig．２　CharacterＧleverrepresentation

字符级表征方式可以完整保留源代码中隐藏的数据特

征,比如代码空间结构(缩进、行长度等)以及标识符书写格式

(camelCase、under_score等),对于提升代码可读性评估的准

确率具有重要的作用.值得注意的是,由于字符级表征方式

和语法、语义之间的关系较为松散,如果完全依赖这种表征方

式将难以保留足够的可读性信息,因此本文针对代码可读性

评估任务额外引入词条级表征方式.

３．１．２　词条级表征方式

为了有效保留源代码中蕴含的语法、语义信息,本文将源

代码中的每个词条都视为独立的符号并进行编码.具体地,

参照在 NLP领域中较为成功的词嵌入方法,将每个代码片段

都转化为一个词向量序列.

通常而言,源代码中包含３类词条:１)表示数据类型(比

如int和long)、控制逻辑(比如if和for)等的关键字;２)自定

义标识符;３)各种符号(比如“＜＝”和“＋＋”).不同于传统

的面向自然语言的词嵌入方法,本文在词条选取方面做了３
点改进:１)额外保留对代码可读性有着显著影响的空白符,即

将空格、水平制表符和行结束符同样视为词条并进行编码;２)

将自定义标识符合并处理１),进一步归纳为 TypeName,FuncＧ

tionName和 VariableName３类,用于解决由自定义标识符的

无限性引起的数据稀疏与维度爆炸问题;３)将代码中的符号

也视为词条并进行编码,这是因为代码中的符号对于语义有

着非常重要的影响,比如“＋”表示字符串拼接、“．”表示成员

访问等.具体地,本文采用 OneＧHot编码方法将源代码映射

到向量空间中２).

３．２　模型结构

本文所采用的混合神经网络的整体结构如图１所示,其

主要包括基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)的结构特征提取模块、基于循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)的语义特征提取模块以及特征融合

模块.

３．２．１　结构特征提取模块

结构特征提取模块使用 CNN 像捕捉图片中的边角信息

一样捕捉并提取源代码中的结构特征.具体地,本模块以字

符级表征方式处理所得的大小为５０×３０５的字符矩阵,并将

其作为输入,通过结合两组传统卷积层与最大池化层,实现结

构特征的提取并缩小特征图.其中,卷积核数量分别设置为

３２和６４,卷积核尺寸均设置为３×３,池化核尺寸均设置为

２×２.中间加入 Dropout层,以０．２的概率随机将部分隐藏

层节点权重归零,防止网络过拟合.每一层卷积后都使用

ReLU[２０]作为激活函数,同时使用批量标准化减少网络对学

习率的要求,加快网络收敛.

３．２．２　语义特征提取模块

传统 RNN按顺序处理输入序列,且信息的传播过程往

往是单向的,很可能会忽略掉下文信息,这与代码的阅读和理

解方式略有不同.因此针对代码可读性评估任务,本模块采

用 双 向 门 控 循 环 神 经 网 络 (BidirectionalGated Recurrent

Unit,BiGRU)对源代码中的语义特征进行提取.BiGRU 的

优势在于参数少、结构简单、收敛性强,并且其双向神经网络

结构能够充分考虑到上下文信息和语序关系,使得当前时刻

的输出与前后时刻的状态都产生联系,进而捕捉到更加重要

的语义特征.

如图３所示,本模块以词条级表征方式处理所得的词向

６９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



量序列作为输入,其中词向量维度设置为６４,最大输入长度

限制为３００个词条,输出由两个 GRU 的状态共同决定,其计

算过程为:

ht
→
＝f(W

→
xt＋V

→
ht－１＋b

→)

ht
←
＝f(W

←
xt＋V

←
ht＋１＋b

←)

yt＝g(U[ht
→ ,ht

← ]＋c)
其中,xt为词向量序列,ht为待激活状态,W,V 和U 为权重矩

阵,b和c为偏置矩阵.

图３　语义特征提取模块

Fig．３　RNNＧbasedfeatureextractionmodule

３．２．３　特征融合和参数设置

在特征融合模块中,首先将CNN所提取的１２８维结构特

征以及BiGRU所提取的１２８维语义特征拼接为２５６维的输

出向量,然后依次送入全连接层以及sigmoid层,最终实现对

代码可读性的分类预测.

本文模型采用 Adam[２１]作为优化器,将学习率设置为

０．０１.模型的训练过程以最小化网络损失为目的,采用二元

交叉熵函数作为损失函数:

J＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

M

j＝１
p(i)

j logq(i)
j

其中,N＝１６为批尺寸,M＝２为类别数,pj表示样本i是否属

于类别j,qj表示模型所预测的概率.

４　实验设置

４．１　数据集

本文实验所使用的数据集来自现有研究提供的已标定数

据集,即DBuse
[２],DDorn

[１１]和DScalabrino
[１０],具体信息如表１所列.

表１　实验数据集的详细信息

Table１　Statisticalsummaryofdataset

Dataset Source
Total＃ of

CodeSnippets
Programming

Language
Total＃ of
Annotators

LinesofCode
Mean SD

DBuse Providedby[２] １００ Java １２０ ７．６１ ２．５９
DDorn Providedby[１１] ３６０ Java,Python,CUDA ５４６８ ２９．７４ １６．３６

DScalabrino Providedby[１０] ２００ Java ９ ２６．５６ １０．２９

　　在 DBuse,DDorn和 DScalabrino中,由多位标定者使用李克特量

表[２２]对给定代码片段进行１分(VeryUnreadable)至 ５分

(VeryReadable)的难易度评价,并将得分均值作为其可读性

标签,最终得到可读与不可读两组代码片段.值得注意的是,

DDorn中包含使用Java,Python和 CUDA 语言编写的代码片

段,为了与其他数据集保持一致,本文仅保留Java样本.

考虑到 DBuse,DDorn和 DScalabrino的规模偏小,本文实验将合

并使用这３个数据集,一方面可以增加数据量,以维持深度学

习模型的训练过程;另一方面可以增加数据的多样性.具体

地,本文实验所使用的数据集与文献[１９]一致,共包含２１０个

代码片段(其中可读组与不可读组各包含１０５个代码片段),

并将训练集与测试集的比例分别设置为７０％和３０％.

４．２　评价指标

本文实验是一个二分类问题,为评估模型的性能,采用准

确率(accuracy)作为评价指标.准确率是在代码可读性评估

领域中广泛使用的一个性能指标[２,９,１９],是指被正确预测的样

本数在总样本中所占的比例,该度量值越高,代表模型的性能

越好.

１)https://keras．io/

４．３　比较模型

为验证本文提出的方法在代码可读性评估领域中的有效

性,将本文模型与现有的可读性模型进行比较,分别为基于机

器学习的 MBuse
[２],MDorn

[１１],MScalabrino
[１０]和 MAll

[１０],以及基于

深度学习的 DeepCRM[１９].

(１)MBuse:基于２５个较为简单的代码特征,Buse等提出

的第一个正式的代码可读性分类模型.

(２)MDorn:基于 Buse等的研究,Dorn从视觉、空间、语言

３个维度进一步扩充了特征集.

(３)MScalabrino:考虑到标识符和注释中可能涉及到的语义

信息,Scalabrino等额外引入了一组文本特征.

(４)MAll:由以上提到的所有代码特征构成的一个更加全

面、通用的可读性分类模型.

(５)DeepCRM:不同于传统的机器学习方法,Mi等运用

卷积神经网络构建的第一个基于深度学习的代码可读性分类

模型.

为了实现对比实验的公平,本文使用在代码可读性评估

任务中 表 现 最 好 的 LogisticRegression 作 为 MBuse,MDorn,

MScalabrino和 MAll的底层分类器.

４．４　实验流程和实验环境

本文模型由 Keras１)实现,在给定数据集上进行训练,并采

用准确率作为评价指标,通过与现有模型进行比较,来验证本

文提出的方法在代码可读性评估领域中的有效性.实验所用

的处理器为IntelCorei７(４核),主频为２．３GHz,内存为３２GB.

５　实验结果与分析

本文实验包括两个部分,第一部分(内部实验)的目的是

验证本文提出的混合神经网络的有效性;第二部分(外部实

验)的目的是验证本文提出的方法在代码可读性评估领域中

的有效性.
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５．１　内部实验

为验证本文提出的混合神经网络的有效性,将其与单独

的CNN以及单独的BiGRU进行对比,实验结果如图４所示.

图４　混合神经网络与单独模型的比较

Fig．４　Comparisonofhybridneuralnetworksandseparatemodels

由图４可以看出,混合神经网络的表现优于单独的 CNN
以及单独的BiGRU,在准确率上分别有９．２％和６．５％的提

升.为了进一步验证混合神经网络与单独的 CNN 以及单独

的BiGRU在分类准确率上是否存在显著差异,使用BrunnerＧ

MunzelTest(显著性水平α＝０．０５)[２３]进行检验,所得p值分

别为０．００(小于０．０５)和０．００(小于０．０５),证实了本文提出

的混合神经网络的有效性.换言之,本文模型能够综合利用

不同表征方式的优点,有效建立代码特征与可读性之间的

关系.

事实上,根据Buse等的研究[２,４],最有效的５个区分代码

是否可读的特征分别是标识符的数量、行长度、“{”和“(”的数

量、“．”的数量以及缩进的数量.行长度作为一种空间结构信

息可以体现在字符级表征方式中,由基于 CNN 的结构特征

提取模块进行提取;而对于标识符的数量、“{”和“(”的数量、

“．”的数量以及缩进的数量这些统计学特征则可以体现在词

条级表征方式中,由基于 RNN 的语义特征提取模块进行提

取.这也从领域知识的角度支持了本文提出的多维度特征的

有效性和必要性.

５．２　外部实验

为验证本文提出的方法在代码可读性评估领域中的有效

性,将本文模型与 MBuse,MDorn,MScalabrino,MAll和 DeepCRM 进

行比较,实验结果如图５所示.

图５　可读性模型的分类准确率

Fig．５　Accuracyachievedbycodereadabilitymodels

由图５可以看出,MBuse,MDorn和 MScalabrino的表现一般,很

可能是因为 MBuse,MDorn和 MScalabrino的设计是针对于特定的数

据集,所以其普适性与扩展性不佳.例如,根据 Buse等的研

究[２],MBuse在 DBuse上可以取得８０％左右的分类准确率,而在

本文实验所用的数据集上(包括DBuse,DDorn和DScalabrino)仅取得

了７６．５％的准确率,这也进一步说明了基于机器学习框架的

研究方法的局限性.相对而言,加入所有特征的 MAll以及基

于深度学习的 DeepCRM 的预测效果较好,分类准确率可以

达到８１．８％和８３．８％.而本文提出的方法在代码可读性评

估任务中表现最优,其分类准确率高于现有的５个可读性模

型.具体地,相较于传统的机器学习分类模型 MBuse,MDorn,

MScalabrino和 MAll,本文模型在分类准确率上得到了明显的提

升;而与 DeepCRM 相比,本文模型仅表现出了小幅度的提

升,可能是因为 DeepCRM 针对神经网络层数、神经元个数等

超参数进行了细致的调优,而本文模型并未包含手动调参过

程.综上所述,多维度特征和混合神经网络的引入对于代码

可读性评估任务有着重要的意义.

结束语　代码可读性的概念早已出现在学术界,直到近

几年,才正式引起软件工程领域研究者的关注.但是,现有的

基于特征工程以及机器学习框架的研究方案,无论是在评估

准确率还是泛化能力上都差强人意.为此,本文提出了一种

基于多维度特征和混合神经网络的代码可读性评估方法,通

过整合并运用各种单一神经网络的优势,从结构、语义等不同

角度挖掘源代码中蕴含的可读性信息,在代码可读性的定量

评估技术上实现了突破.为了进一步提高模型的分类准确

率,未来的研究工作可以考虑从如下两个方面展开:

(１)借鉴 NLP领域的最新成果和技术,并结合代码的结

构特性以及领域知识,进一步优化源代码表征方式.

(２)通过优化超参数、改进损失函数和不同特征向量之间

的融合方式,进一步提升深度学习模型的表现.
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