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摘　要　自动化代码注释生成技术通过分析源代码的语义信息生成对应的自然语言描述文本,可以帮助开发人员更好地理解

程序,降低软件维护的时间成本.大部分已有技术是基于递归神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的编码器和解码器

神经网络实现的,但这种方法存在长期依赖问题,即在分析距离较远的代码块时,生成的注释信息的准确性不高.为此,文中提

出了一种基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的自动化代码注释生成方法来缓解长期依赖问题,以生成更

准确的注释信息.具体而言,通过构造基于源代码的 CNN和基于 AST的 CNN来捕获源代码的语义信息.实验结果表明,与

DeepCom和 HybridＧDeepCom 这两种最新的方法相比,在常用的BLEU 和 METEOR两种评测指标下,所提方法能更好地生成

代码注释,且执行时间更短.
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Abstract　AutomaticcodecommentgenerationtechnologycananalyzethesemanticinformationofsourcecodeandgeneratecorＧ

respondingnaturallanguagedescriptions,whichcanhelpdevelopersunderstandtheprogramandreducethetimecostduringsoftＧ

waremaintenance．Mostoftheexistingtechnologiesarebasedontheencoderanddecodermodeloftherecurrentneuralnetwork
(RNN)．However,thismethodsuffersfromlongＧtermdependencyproblem,whichmeansitcannotgeneratehighＧqualitycomＧ

mentswhenanalyzingfarＧawaycodeblocks．Tosolvethisproblem,thispaperproposesanautomaticcodecommentgeneration

method,whichusestheconvolutionalneuralnetwork(CNN)toalleviatetheinaccuratecommentsinformationcausedbythelongＧ

termdependenceproblem．Morespecifically,thispaperusestwoCNNs,onesourceＧcodebasedCNNandoneASTＧbasedCNN,to

capturesourcecode’ssemanticinformation．Theexperimentalresultsindicatethat,comparedtothetwomostrecentmethods,

DeepComandHybridＧDeepCom,themethodproposedinthispapergeneratesmoreusefulcodecommentsandtakeslesstimeto

execute．

Keywords　Programcomprehension,Codecommentgeneration,Convolutionalneuralnetwork,LongshortＧtermmemorynetwork

　

１　引言

在软件开发和维护过程中,开发人员会耗费接近６０％的

时间来理解源代码[１].代码注释指通过自然语言描述一段代

码,是开发人员理解软件代码最直观、有效的方法.高质量的

代码注释在软件维护和重用中起着重要的作用.然而,由于

项目进度紧迫[２],或者某些注释在软件更新过程中未及时更

新而过时,许多软件项目没有提供完整、有效的注释,降低了

程序的可读性和可维护性.此外,编写代码注释在软件开发

中也是一项繁琐且耗时的任务,需要开发人员付出大量的时

间成本[３].

自动化代码注释生成技术[４Ｇ５]是解决这些问题的有效方

法.给定代码片段,自动化代码注释生成技术可以为该代码

片段自动化地生成对应的自然语言描述.当前的代码注释生

成方法可以分为两类:基于关键词模板的方法和基于人工智

能(ArtificialIntelligence,AI)的方法.基于关键词模板的方

法通常预定义一组自然语言模板,并用目标代码段的内容填

充这些模板[６Ｇ７].尽管基于关键词模板的方法已经取得了重

大进展,但是这些基于模板的方法仍然存在局限性[８].例如,

人工构建模型需要耗费大量的时间,并且这些方法对模板之

外的代码很难产生有效的注释.

基于 AI方法的研究更多地倾向于将编码器、解码器框



架[９]应用于代码注释生成.在此框架中,研究人员通常将循

环神经网络(RNN)用作编码器和解码器.RNN 应用于代码

注释生成时,将源代码作为输入序列,并生成代码注释作为输

出.但是,源代码作为结构严谨的文本,包含丰富的代码结构

信息,对程序的语义理解很重要[１０].为了解决这个问题,最

新的研究方法基于代码的抽象语法树(AbstractSyntaxTree,

AST)来提取代码结构信息并生成注释[２,８,１１Ｇ１３].

但是,根据我们的分析,这些方法仍然存在两个问题.第

一个问题是长期依赖问题,即彼此相距很远的几个代码块之

间的信息很难被总结;第二个问题是语义编码问题.现有的

基于 AST的方法通过遍历将 AST序列转化为令牌序列,并

通过 RNN提取特征.但是,RNN 是为编码序列而设计的,

无法很好地捕获结构语义.

本文提出了一种基于语义卷积神经网络(CNN)的方法,

用于自动化生成Java函数的代码注释.Java函数是Java编

程语言的基本功能单元,我们仅选择Javadoc的第一句作为

相应Java函数的注释,因为它通常根据Javadoc指南对Java
函数的功能进行正式的描述.由于 CNN 能通过滑动窗口有

效地捕获 不 同 块 之 间 的 代 码 特 征[１０],因 此 本 文 方 法 使 用

CNN来有效捕获不同代码块之间的特征,从而缓解长期依赖

问题[１４].此外,为了同时提取代码的文本信息和结构信息,

本文方法包含两部分组件,分别为基于源代码文本的 CNN
和基于 AST的 CNN.同时,本文提出了一种面向约简的抽

象语法树结构遍历方法,用于对源代码的 AST 进行特征

提取.

本文方法使用两个CNN 来编码源代码的语义信息.一

个CNN从代码令牌中提取文本词法信息,另一个 CNN 从

AST中提取代码结构信息.在完成编码之后,我们使用具有

注意力机制的长短期记忆神经网络(LongShortＧTerm MeＧ

moryModel,LSTM)作为解码器并生成代码注释.

为了评估本文方法的有效性,我们在两个大型Java数据

集上进行了实验[１５Ｇ１６].实验结果表明,与当前最新的研究方

法相比,本文方法在 BLEU[１７]和 METEOR[１８]指标方面实现

了更好的性能.

２　相关概念与基本理论

本文使用的神经网络模型主要分为两类:文本卷积神经

网络和长短期记忆网络[１９Ｇ２０].

２．１　文本卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是深度学习领域中的代表性神经

网络之一,研究人员采用基于 CNN 的方法在图像分析[２１]和

计算机视觉[２２]领域取得了许多研究成果.CNN 模型在自然

语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)的研究中被广

泛使用,并且在句子分类[２３]和网页搜索[２４]任务中可以取得

很好的效果.

基于CNN的技术通常包括许多卷积层和池化层.在卷

积层中,CNN将计算输入数据区域和权重矩阵之间的点积.

过滤器将在整个输入数据上滑动,并重复相同的点积计算

操作.

池化层中将进行池化操作,其中平均池化和最大池化是

两种常用的池化方法.最大池化层将使用输入区域中最大的

特征点,而平均池化层将使用输入区域的平均特征点.在

CNN中,池化操作可以在不减小网络深度的情况下缩小空间

尺寸.

近年来,研究人员已经提出了众多基于 CNN的方法[２５],

并且不同的方法具有处理不同问题的优势.由于篇幅所限,

我们以文本神经网络(TextConvolutionalNeuralNetwork,

TextCNN)为例介绍 CNN 的基本思想.TextCNN[２３]是一种

CNN,旨在处理与文本相关的问题.

图１给出了TextCNN的一个卷积内核的卷积层,该卷积

层用于提取输入数据的矢量特征.

图１　TextCNN网络结构

Fig．１　TextCNNnetworkstructure

在 TextCNN 中,长 度 为 n 的 句 子 向 量 可 以 表 示 为

x１,􀆺,xn,其中xi是与句子中第i个单词相对应的向量.此

卷积可以通过式(１)来计算:

ci＝f(W􀅰xi:i＋h－１＋b) (１)

其中,W 是卷积核,用于提取h个相邻向量的特征,W 的大小

为h×k,k具有与输入向量相同的维度,h是滑动窗口大小的

集合;xi:i＋h－１表示相邻的k个向量;b是偏置;f 是非线性函

数;ci是从相邻的k个向量中提取的特征.

２．２　长短期记忆网络

长短期记忆网络被广泛用于代码注释研究.标准 RNN
将序列数据作为输入,并在序列的演化方向上进行递归.最

后,标准 RNN将链中的所有节点(循环单元)连接起来.具

体来说,RNN能够逐一读取句子中的单词,并预测可能的后

续单词.由于 RNN具有处理序列数据的能力,因此该方法

可以在某种程度上处理结构信息.

但是,标准 RNN模型在反向传播过程中,可能会出现梯

度爆炸或梯度消失,尤其当输入序列中存在长期依存关系时.

为了缓解这个问题,研究人员改进了标准 RNN 模型,并提出

了长短期记忆神经网络.

LSTM 用３个门来控制存储单元的状态.这３个门分别

为遗忘门、输入门和输出门,其中遗忘门可以决定应丢弃或保

留哪些信息;输入门用于更新设备状态;输出门可以确定下一

个隐藏状态的值,该值包含先前输入的相关信息.图２给出

了一个LSTM 的典型存储单元,其中Ct－１是先前状态的内容

向量,而ht－１是先前状态的隐藏状态.

图２中,δ是一个S 型的处理单元,它根据ht－１和xt提供

的信息输出一个介于０和１之间的向量.ft由“遗忘门”生

成,该门决定应丢弃或保留哪些信息.it由输入门生成,它决
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定在单元状态下应存储哪种新信息.C
∧

t 是在当前状态下添

加的新信息.ot由输出门生成,该门决定应为输出设置哪种

值.Ct是当前状态的内容向量.

图２　长短期记忆网络结构

Fig．２　LongshortＧtermmemorystructure

３　基于卷积神经网络的代码注释生产方法

３．１　方法框架

本文方法的框架如图３所示,该方法包含３个主要步骤:

数据预处理、信息抽取和代码注释生成.

图３　本文方法的框架图

Fig．３　Frameworkofourproposedmethod

与自然语言的文本数据不同,源代码是一种结构化数据,

并且相应的词汇量非常大[２].本文方法使用卷积神经网络

(CNN)提取源代码的语义信息.在数据预处理步骤中,我们

将源代码转换为代码令牌向量和 AST向量.为了缓解词汇

量过大的问题,我们使用驼峰式转换将标识符和 AST的叶节

点拆分为多个单词.

我们使用两个 CNN 从源代码中提取语义信息.最后,

在代码注释生成步骤中,本文使用具有注意力机制的 LSTM
来解码语义信息并生成注释.

３．２　数据预处理

由于 CNN 模型的输入数据格式为向量,因此我们需要

在数据预处理步骤中将所有输入数据转换为向量.

３．２．１　源代码预处理

源代码由关键字、运算符、标识符和符号组成,标识符中

包含大量的词汇信息.这些词汇信息可通过神经网络算法实

现自动化提取.

为了构造神经网络算法的输入序列,我们使用了javaＧ

lang工具[１６]将源代码转换为令牌.此外,为了解决词汇量过

大的问题,我们使用驼峰式转换将每个标识符拆分为多个单

词,并将所有代码令牌都转换为小写.对于代码令牌的序列

数据,令X(code)
s ＝‹x(code)

s１ ,􀆺,x(code)
sn ›,然后使用词嵌入将其转

换为向量X(code)＝‹x(code)
１ ,􀆺,x(code)

n ›,其中x(code)
i 表示第i个代

码令牌xi的k维向量.因此,X(code)是一个n×k维的向量.

３．２．２　面向约简的抽象语法树结构遍历

虽然代码令牌可用于提取代码的词法信息,但是其中不

包含代码的结构信息.因此,本文基于 AST进一步提取源代

码的结构信息.

我们使用javalang工具解析源代码以生成其 AST.除此

之外,本文还提出了一种面向约简的抽象语法树结构遍历

(ReductionＧorientedAbstractSyntaxTreeStructureTraverＧ
sal,RAST)方法来提取 AST 特征.本文方法基于 Hu等[２]

提 出 的 基 于 结 构 的 遍 历 方 法 (StructureＧBased Traversal,

SBT),旨在在语法信息提取过程中最大程度地保留源代码的

结构信息.

尽管SBT方法在代码注释生成任务上取得了优秀的效

果,但是SBT生成的原始序列包含了太多重复内容.而且,

SBT使用一对括号来表示树结构,这不利于编码结构信息.

SBT序列还包含源代码的标识符,因此它也包含大量的词汇

信息.

为了解决输入数据冗余的问题,我们提出了一种新颖的

AST 遍 历 方 法,称 为 面 向 约 简 的 抽 象 语 法 树 结 构 遍 历

(RAST)方法,该方法可以更好地编码代码的结构信息.图４
使用一个简单的示例来说明 RAST方法如何遍历 AST.

图４　RAST示例

Fig．４　RASTexample

首先,我们使用SBT遍历 AST以生成SBT序列.然后,

我们通过 AST先序遍历的序列号替换SBT序列中的括号,

并将SBT序列分为两部分:序列号序列和节点序列.最后,

为了解决词汇量过大的问题,我们使用驼峰式转换来拆分节

点序列的值,并将原始节点对应的序列号赋值给每个拆分后

的词.例如,节点的值为“isLayered”,其序列号为“３”.将节

点的值“isLayered”拆分为“isLayered”,并将序列号“３”复制

为“３３”,然后将“is”和“Layered”的对应序列都赋值为“３”.

根据以上分析可以看出,通过使用 RAST 方法,可以从生成

的序列中明确地还原SBT 序列.因此,我们对原始SBT 的

改进仍然可以保留所有结构信息.

９１１彭　斌,等:基于卷积神经网络的代码注释自动生成方法



此外,为了构造 CNN 模型的输入,我们使用 CNN 对

RAST生成的序列号序列和节点序列进行更进一步的编码.

具体来说,对于序列号序列X(serial)
s ＝‹x(serial)

s１ ,􀆺,x(serial)
sm ›和节

点序列X(node)
s ＝‹x(node)

s１ ,􀆺,x(node)
sm ›,我们使用词嵌入技术将它

们转换为相应向量 X(serial)＝‹x(serial)
１ ,􀆺,x(serial)

m ›和 X(node)＝
‹x(node)

１ ,􀆺,x(node)
m ›,其中x(serial)

i 和x(node)
i 均为k 维向量.为了

提取其特征,我们使用 CNN 将两个序列整合到一个序列中

得到X(RAST)＝‹x(RAST)
１ ,􀆺,x(RAST)

m ›.该卷积的计算如下:

x(RAST)
i ＝ReLU(W(RAST)[x(node)

i ;x(serial)
i ]) (２)

其中,W(RAST)是基于 RAST的CNN内核的权重,而x(RAST)
i 是

x(node)
i 和x(serial)

i 通过卷积提取的向量;ReLU(RectifiedLinear

Unit)是神经网络中广泛使用的非线性激活函数.

３．３　信息抽取

本文方法使用 CNN 模型提取语义信息,我们将在本节

详细介绍此步骤的内容.

３．３．１　卷积神经网络模块

本文方法使用两个基于 CNN 的模型来捕获源代码的语

义信息:一个从代码令牌中提取词法信息,另一个从 AST中

提取语法信息.

代码令牌的向量可以表示为X(code)＝‹x(code)
１ ,􀆺,x(code)

n ›,

其中x(code)
i 是k维输入向量,n表示向量的数目.然后,我们

使用一系列卷积层提取其特征Y(code)＝‹y(code)
１ ,􀆺,y(code)

n ›.该

卷积的计算方式如下:

y(code)
i ＝f(W(code)􀅰x(code)

i:i＋h－１) (３)

其中,W(code)是卷积内核,它是可训练的参数,并在训练时进行

更新,大小为h×k,k表示与输入向量的相同维数,h为滑动

窗口的大小;x(code)
i:i＋h－１表示相邻的k个向量;f 是非线性函数

(如 ReLU函数);y(code)
i 是从x(code)

i:i＋h－１中提取的特征向量.

本文方法中的卷积操作与 TextCNN[２３]略有不同.为了

在卷积前后保持相同的特征向量维数,我们对每个卷积层使

用k个卷积核.为了在卷积前后保持相同数量的特征向量,

我们向输入向量中填充数字“０”.因此,每个卷积层提取的特

征向量具有与原始输入向量相同的维数,本文方法可以使用

残差连接.为了解决网络退化的问题,即随着神经网络层深

度的增加,准确率先上升直至饱和,然后继续增加深度会导致

准确率下降,我们在激活功能之前使用残差连接.

与代码令牌类似,对于 RAST 信息的向量X(RAST),我们

使用相同的卷积运算来提取特征向量Y(RAST)＝‹y(RAST)
１ ,􀆺,

y(RAST)
m ›.

最后,为了获得语义向量,我们使用 Tensorflow 提供的

concat函数来连接Y(code)和Y(RAST).得到语义向量表示为

Y(sem),是一个(n＋m)×k维的向量.

３．３．２　池化操作

本文方法使用池化操作构造 LSTM 初始状态.LSTM
初始状态包括上下文向量(c_state)和隐藏状态(h_state).为

了用语义信息构造内容向量,我们首先对从代码中提取的特

征Y(code)应用 Max池化[２５]得到控制向量code_pooling.然后

我们使用code_state和Y(RAST)进行注意力池化获得c_state,

目的是使c_state包含语义信息.类似地,特征Y(RAST)用于

Max池化以获得控制向量 RAST_pooling.然后我们使用

code_state和Y(RAST)进行注意力池化获得h_state.最后,我

们将c_state和h_state用作 Decoder中LSTM 的初始状态.

３．４　代码注释生成

在本文方法的第三步中,我们使用具有注意力机制的

LSTM 来解码源代码的语义信息并生成代码注释.

３．４．１　注意力机制

我们使用注意力机制为 CNN 模型提取的每个语义向量

分配权重,权重值用于确定此向量对输出目标词的重要性.

具体来说,本文方法使用 Bahdanau等[２６]提出的经典注意力

方法作为注意力机制.

注意力机制需要通过式(４)来计算用于预测每个目标词

yi的上下文向量ci:

ci＝ ∑
m＋n

j＝１
aijy(sem)

j (４)

其中,y(sem)
j 是CNN模型提取的语义向量,aij表示y(sem)

j 的相应

注意力权重.

为了计算aij,我们首先计算一个对齐模型得分eij来衡量

每个输入与解码器当前输出的匹配程度,其计算式如下:

eij＝a(hi－１,y(sem)
j ) (５)

其中,a为对齐模型,是一个前馈神经网络.

然后,我们使用softmax函数对得分进行归一化以获得

注意力权重,具体定义如下:

aij＝ exp(eij)

∑
m＋n

k＝１
exp(eik)

(６)

３．４．２　序列的产生

解码器的目的是对 CNN 模型生成的语义向量进行解

码,并生成代码注释y１,􀆺,yn.这里,yi通过以下公式预测:

yi＝P(yi|y１,􀆺,yi－１,x)＝g(yi－１,hi,ci) (７)

其中,g是随机输出层,用于估计单词yi的概率;ci是上下文

向量;hi是当前隐藏状态.

在图３所示的注释生成过程中,我们使用‹START›作为

解码器的第一个输入字(Y０),将‹EOS›作为最后一个单词

(Yn).

４　实验设置

４．１　研究问题

针对生成Java注释的准确性和效率,我们通过比较本文

方法与最新对照方法来评估本文方法的有效性.具体来说,

我们关注以下３个研究问题:

RQ１:本文方法的性能能否超越最新的代码注释生成对

照方法?

此 RQ旨在验证本文方法的代码注释生成的有效性.为

了回答这个问题,我们进行了一系列的经验研究,并将本文方

法与其他最新的代码注释生成对照方法进行了对比,包括

DeepCom,HybridＧDeepCom.

RQ２:代码和注释长度如何影响本文方法的性能?
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此 RQ旨在调查不同长度的源代码和注释对本文方法的

代码注释生成有效性的影响.为了回答这个 RQ,我们收集

并分析了使用不同长度的源代码生成注释时的实验结果.

RQ３:本文方法的训练时间能否超越最新的代码注释生

成对照方法?

此 RQ旨在评估不同的自动化代码注释生成方法的训练

时长.为了回答这个 RQ,我们对比了不同方法的训练时间

消耗.

４．２　数据集

本文在两个Java数据集上进行实验[１５Ｇ１６],这两个数据集

都是从 GitHub收集的‹方法,注释›对,表１列出了上述数据

集的相关统计信息.其中数据集１包括８７１３６对‹方法,注

释›,所有代码的平均长度为９８．８,所有注释长度为１７．７０.

数据集２包括４８５８１２对‹方法,注释›,所有代码的平均长度

为９３．９３,所有注释长度为１１．２４.本文按照 Hu等[２]的方法

预处理数据集,并将Javadoc的第一句提取为代码注释,用于

解释Java方法的功能.Java方法中的标识符通过驼峰式分

割以缓解词汇量不足的问题.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

数据信息 数据集１ 数据集２
训练集 ６９７０８ ４４５８１２
验证集 ８７１４ ２００００
测试集 ８７１４ ２００００

平均代码长度 ９８．８ ９３．９３
平均注释长度 １７．７０ １１．２４

４．３　评价指标

为了评估本文方法的有效性,我们选择了两个基于机器

翻译的指标BLEU和 METEOR.这两个评估指标已被广泛

应用于以前的代码注释生成研究中.

BLEU分数是自然语言处理中文本生成任务[２７]广泛使

用的性能指标,并已用于评估生成的代码注释的质量[２,１６,２８].

它计算生成的序列和参考序列之间的相似度.BLEU 分数的

值介于０到１００％之间,BLEU 分数越高,说明生成的序列越

接近参考序列.

BLEU被定义为nＧgram 匹配准确度分数的几何平均值

乘以简单的惩罚因子,惩罚因子用于防止生成非常短的句子

得到较高的分数.BLEU通过式(８)来计算:

BLEU＝BP􀅰(∑
n

i＝０
wnlogpn) (８)

其中,pn是修改后的nＧgram精度的几何平均值,而wn是正权

重.式(８)中,BP是简单的惩罚因子,当x＞r时,BP＝１;当

c≤r时,

BP＝e１－r
c (９)

其中,c表示生成的序列的长度,r表示参考序列的长度.

具体来说,我们在本文研究中使用句子级别的 BLEU 作

为性能指标,这是已有的代码注释生成研究中广泛采用的

选择.

METEOR[１８]是一种广泛使用的基于机器翻译的指标.

它通过将翻译的序列与参考序列对齐并计算句子级别的相似

度得分来评估翻译假设.METEOR的特点是引入同义词匹

配,METEOR可通过式(１０)来计算:

METEOR＝(１－Pen)􀅰Fmean (１０)

其中,Pen是惩罚系数,Fmean是查准率和召回率加权调和平均.

Pen的计算式为:

Pen＝γ(ch
m

)β (１１)

其中,ch是块的数量(在本文中,块代表参考句中的几个相邻

单词),m 是匹配项的数量,γ确定最大惩罚(０≤γ≤１),β决定

块与罚分 之 间 的 功 能 关 系.γ 和β 分 别 设 置 为 ０．２０ 和

０．６０[２９].

Fmean的计算式为:

Fmean＝ P􀅰R
α􀅰P＋(１－α)􀅰R

(１２)

其中,P 是查准率,R是召回率,α设置为０．８５[２９].

两种基于机器翻译的指标和代码注释生成技术的性能之

间的相关性也为正.较高的BLEU或 METEOR值表示较好

的代码注释生成技术.

４．４　对照方法

本文采用了两种最新的代码注释生成方法[２,１６]作为对照

方法,并且这两种方法是当前最领先的代码注释生成方法.

这些对照方法的详细说明如下.

对照方法１:DeepCom[２]是一种基于注意力的Seq２Seq模

型,用于生成Java方法的注释.DeepCom将 AST作为输入,

并使用SBT方法将这些 AST转换为特殊格式的序列.

对照方法２:HybridＧDeepCom[１６]是基于注意力的 Seq２Ｇ

Seq模型的一种变体,用 于 为 Java方 法 生 成 注 释.HybridＧ

DeepCom使用源代码文本及其 AST结构生成代码注释.

４．５　超参数设置

参照 Hu等[２]的设置,我们分别用特殊标记‹UNM›和

‹STR›替换源代码中的常数和字符串.代码序列和 RAST
序列的最大长度分别设置为２００和３００.我们使用特殊符号

‹PAD›填充短序列,较长的序列将被剪切.最大注释长度设

置为３０.我们在注释中添加特殊标记‹START›和‹EOS›,其

中‹START›是解码序列的开始,而‹EOS›表示解码序列的结

束.根据 Hu等的设置,两个数据集代码和 RAST的最大词

汇量分别设置成３００００,３００００,数据集１的注释最大词汇量

设置成２３４２８,数据集２的最大词汇量设置成３００００.超过最

大词汇量的词汇将通过‹UNK›标签代替.

本文方法的超参数及其设置的描述如下:

(１)本文使用SGD算法来训练参数,并且将从训练示例

中随机选择给定数量的样本的最小批处理大小设置为１２８.

(２)编 码 器 使 用 ９ 层 CNN.所 有 卷 积 核 的 大 小 均 为

４×５００,卷积步长设置为４.

(３)解码器模型使用一层 LSTM,其中隐藏状态为５００
维,并且嵌入单词的维度也为５００.

(４)初始学习率设置为１．０.我们使用指数衰减法来降

低学习率,并将学习率衰减系数设置为０．９９.

(５)梯度剪裁设为５.本文在训练过程中使用drop策略,

并将drop设置为０．８.
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(６)使用交叉熵最小化作为成本函数.

本文方法基于python３．６和 Tensorflow５框架来实现.

本文进行的所有实验都在 Linux服务器(Ubuntu１４．０,Intel

XeonGold６２４０２．６０GHz,３２GBTeslaV１００GPU)上运行.

５　实验结果

５．１　RQ１:本文方法的性能是否超越最新的代码注释生成对

照方法?

　　如第４．４节所述,本文使用了两种最先进且经过广泛比

较的代码注释生成技术作为对照方法.

为了对比本文方法和其他对照方法的性能,我们使用两

个基于机器翻译的指标BLEU和 METEOR来衡量自动生成

的注释和手动编写的注释之间的差距.表２和表３列出了相

应的实验结果.从表中可以发现,在两个数据集上,本文方法

在两个指标方面均优于两种对照方法.更具体地说,在数据

集１上,本文方法对比 DeepCom 方法,在 BLEU 指标上提高

了４．３６％,在 METEOR指标上提高了４．５７％;对比 HybridＧ

DeepCom 方法,在BLEU指标上提高了２．６１％,在 METEOR
指标上提高了１．９２％.

表２　不同方法在数据集１上的平均性能

Table２　Averageperformanceofdifferentmethodsondataset１
(单位:％)

方法 BLEU METEOR
DeepCom ４０．５１ ２２．２１

HybridＧDeepCom ４２．２６ ２４．８６
本文方法 ４４．８７ ２６．７８

表３　不同方法在数据集２上的平均性能

Table３　Averageperformanceofdifferentmethodsondataset２
(单位:％)

方法 BLEU METEOR
DeepCom ３８．２２ ２２．６３

HybridＧDeepCom ３９．５１ ２４．４６
本文方法 ４５．１５ ２８．７２

在数据集２上,本文方法对比 DeepCom 方法,在 BLEU
指标上提高了６．９３％,在 METEOR指标上提高了６．０９％;
对比 HybridＧDeepCom方法,在 BLEU 指标上提高了５．６４％,
在 METEOR指标上提高了４．２６％.上述实验结果表明,本文

方法可以学习源代码的语义信息,并生成比其他对照方法更高

质量的代码注释,证明了本文方法的性能优于两种对照方法.
在分析表２和表３时,我们可以得到更多发现.例如,可

以看出 HybridＧDeepCom的性能优于DeepCom,原因是DeepＧ
Com仅学习语法信息,缺少词法信息,而 HybridＧDeepCom 学

习了语法和词法信息.该实验结果说明,学习代码文本信息

有助于提高代码注释生成技术的性能.从两个表中可以看

出,本文方法优于 HybridＧDeepCom,与 HybridＧDeepCom 不

同的是,我们在编码阶段使用了 CNN 来对代码的令牌和

AST进行编码,而 HybridＧDeepCom 使用的是 RNN,结果显

示CNN比 RNN更适用于带有结构信息的代码分析.

５．２　RQ２:代码和注释长度如何影响本文方法的性能?
在此 RQ中,我们需要分析本文方法在不同长度的源代

码和注释中的预测准确性.我们继续使用 HybridＧDeepCom
和 DeepCom两种对照方法来评估本文方法的性能.图５给

出了本文方法和其他两种对照方法的平均结果.

(a)不同代码长度的BLEU评估结果 (b)不同注释长度的BLEU评估结果

(c)不同代码长度的 METEOR评估结果 (d)不同注释长度的 METEOR评估结果

图５　代码和注释长度对模型性能的影响

Fig．５　Impactofcodeandcommentlengthonmodelperformance

　　图５(a)和图５(c)给出了当考虑不同的代码长度时,这３
种技术在BLEU和 METEOR度量方面的性能变化.当考虑

代码长度的影响时,我们发现代码长度的范围太大,并且生成

的图像不清晰,很难发现代码长度如何影响模型的性能.因

此,我们对代码长度进行采样,每１０个点进行一次采样.

从图５(a)和图５(c)可以看出,在大多数情况下,本文方

法的性能都优于两种对照方法.随着代码长度的增加,本文

方法的BLEU和 METEOR都将首先增加,然后保持相似的

准确性.在图５(a)和图５(c)所示的不同代码长度中,本文方

法可以在这两个子图中分别有２４和２３个点达到最大值,它

们的比例分别为８０．００％和７６．６７％.

图５(b)和图５(d)给出了当考虑不同的注释长度时,这３
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种技术在 BLEU 和 METEOR度量方面的变化.如图５(b)

和图５(d)所示,在大多数情况下,本文方法的 BLEU 和 MEＧ

TEOR得分都最高.由图５(b)和图５(d)所示的不同注释长

度的影响可知,本文方法可以在这两个子图中的顶部２４和

２６个 案 例 中 获 得 最 佳 性 能,其 比 例 分 别 为 ８２．７６％ 和

８９．６６％.更具体地说,随着评论长度的增加,本文方法的

METEOR得分将首先增加,然后保持相似的准确性;本文方

法的BLEU得分先增加后降低.当注释仅包含５到１０个单

词时,本文方法将获得最高的BLEU分数.

５．３　RQ３:本文方法的训练时间能否短于最新的代码注释生

成对照方法?

　　神经模型的训练时间是模型的一个重要性能,训练时间

短的模型可以节约大量的资源.本节将进一步研究本文方法

和其他对照方法的训练时间.此外,为了验证 RAST的有效

性,我们还比较了带有 RAST序列和带有原始SBT序列的训

练时间.表４列出了这４种技术的训练时间.由于神经网络

每轮训练的训练时间是相似的,因此我们选择前三轮训练时

间进行比较.

表４　３轮训练的运行时间比较

Table４　Comparisonofrunningtimeofthreeroundsoftraining
(单位:s)

方法 第一轮训练 第二轮训练 第三轮训练 平均

DeepCom １１００ １０９３ １０９２ １０９５
HybridＧDeepCom １１１３ １１０８ １１１０ １１１０

本文提出的 SBT方法 １１０９ １１１２ １１１３ １１１１
本文提出的 RAST方法 ８５６ ８５８ ８６０ ８５８

如表４所列,本文方法(RAST)的训练时间最短.与本

文方法(SBT)相比,使用 RAST 可以缩短约２２．７７％的训练

时间.表５列出了本文提出的 RAST 方法和本文提出的

SBT方法的相似性能,证明使用 RAST方法能够在不显著损

失性能的前提下提高训练速度.

表５　RAST和SBT在数据集１上的平均性能

Table５　AverageperformanceofRASTandSBTondataset１
(单位:％)

方法 BLEU METEOR
本文提出的 SBT方法 ４４．４９ ２６．５２

本文提出的 RAST方法 ４４．８７ ２６．７８

如表４所列,与 HybridＧDeepCom相比,本文方法的训练

时间平均缩短了约２１．６４％.在 HybridＧDeepCom 的编码器

阶段,其使用一层 GRU 网络,而本文方法(SBT)使用９层

CNN网络,实验结果表明,CNN 比 GRU 需要更少的训练时

间.与 DeepCom 相 比,本 文 方 法 的 训 练 时 间 缩 短 了 约

２２．７０％.实验结果表明,CNN的训练时间优于LSTM.

结束语　本文提出了一种基于神经网络的新技术,用于

生成Java方法的代码注释.本文方法使用 CNN缓解了源代

码分析的长期依赖性问题,并设计了一些新颖的组件来捕获

源代码的语义信息.具体来说,我们设计了一个基于源代码

的CNN组件来学习代码文本信息,并设计了一个基于 AST
的组件来学习代码结构信息.随后,我们使用具有注意力机

制的LSTM 作为解码器并生成代码注释.

本文在广泛研究的两个大规模Java方法数据集上进行

了全面的实验.实验结果表明,本文方法在 BLEU 和 MEＧ
TEOR指标方面达到了最佳,并且本文方法的执行时间成本

显著低于两种对照方法.

在未来的研究中,我们将会使用程序分析工具来收集更

丰富的信息,并结合其他基于深度学习的方法来进一步提高

本文提出的代码注释生成方法的有效性.
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