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2016 年,Bhoopchand 等人[26]提出了一种精简指针网络(sparse pointer network),该网络主要解决了自定义标

识符预测的问题(例如类名、方法名、变量名等).论文中定义了“内存(memory,简称 M)”的概念,该“内存”用于存

储前 K 个标识符.此外,该方法维护了一个向量 m=[id1,…,idK]用于记录标识符在全局词表中的位置,即指向全局

词表的指针.在每个时刻进行预测时,该网络结合全局的语言模型概率分布,自定义标识符的指针概率分布以及

当前的代码输入来决定输出的词.与传统循环神经网络(不带有注意力机制)相比,该方法在 Python 自定义标识

符预测准确率上提高了 25%左右. 
Li 等人[27]在 2018 年提出一种结合注意力机制的语言模型和指针网络的模型进行代码补全,其模型对抽象

语法树序列进行建模.该模型不仅可以预测语法树的节点类型,而且可以预测节点的值,即要预测的代码.直觉

上,在预测代码时,父亲节点对于孩子节点的预测帮助更大,因此,其注意力机制在传统的注意力机制上结合了

语法树“父亲-孩子”节点关系.论文利用指针网络从输入的代码片段中复制单词来预测词表外的词,即 OoV.论文

中通过定义一个选择器(switcher)来决定是根据语言模型在全局词表上的分布来预测下一个词,还是利用指针

网络从输入的代码片段中复制一个词.该方法在两个数据集上进行了验证,分别是 Python 和 JavaScript.结果表

明,其方法在预测 OoV 词上有显著的提高. 

4.2   结构化代码生成网络 

代码的强结构性问题对于深度学习模型来说既是一个挑战,也是一个机遇.由于程序语言是一种强结构性

语言,每个代码片段都对应一个唯一的抽象语法树.不同于自然语言的语言模型,许多研究者致力于对代码结构

进行建模并实现代码的生成.与基于序列的建模方式不同,结构化的建模通常描述结构(如抽象语法树)生成过

程的概率分布.因此,许多工作都从结构是如何生成的来对程序结构进行建模.利用深度学习对程序结构建模从

而生成程序主要分为两种:基于抽象语法树的网络和基于图的网络. 
4.2.1   基于抽象语法树的网络 

基于抽象语法树的网络是对程序结构进行建模时最常见的网络结构.研究者主要从两个方向上运用抽象

语法树,将语法树的节点遍历成序列形式结合序列化模型和直接设计树形的网络对语法树建模. 
1) 将抽象语法树遍历成序列,并利用基于序列的模型对其建模. 
该方法相对于设计树形网络要简单许多,其难点在于如何保证一个序列唯一对应一个程序,即保证序列无

二义性.在 Liu 等人[23]的工作中,将代码补全问题看做是在给定部分抽象语法树的情况下预测树的下一个节点.
他们在遍历抽象语法树时,利用中序深度优先遍历得到序列.Li 等人[27]在其工作中将抽象语法树也是按照中序

深度优先的方法进行遍历得到序列,通过带有指针网络的语言模型对该序列进行学习.与 Liu 等人[23]的工作不

同,为了保证该序列唯一对应一个代码片段,他们在对节点进行编码时额外加了两位,用来表示该节点是否有孩

子节点和是否有右兄弟节点.其结果与 Liu 等人[23]等结果相比,在预测节点的 Type 和 Value 的准确率上均提高

了 4%左右. 
2) 树形网络. 
利用树形网络生成代码时,通常按照从上到下从左至右的顺序生成树的子节点.一般来说,生成树结构的深

度学习模型很难学习:首先,这种模型计算成本很高;其次,对树生成过程的上下文建模需要更加复杂的数据结

构(与序列模型相比).一些研究者利用机器学习的方法对抽象语法树建模,Bielik 等人[63]和 Raychev 等人[56]分别

利用上下文无关文法和决策树对抽象语法树建模并预测代码.深度学习方法比机器学习网络结构更为复杂,需
要根据抽象语法树的结构定制新的网络.Rabinovich 等人[64]提出一种抽象语法网络(abstract syntax network,简
称 ASN),该网络是标准编码器-解码器框架的扩展形式.与序列模型不同,其解码器是由许多子模块组成,每个子

模块都与抽象语法树的一个语法结构对应.在解码过程中,循环神经网络的状态从一个模块传递到另一个模块,
从而实现模块之间信息的传递.在树的生成过程中,根据当前的状态选择不同的模块执行不同的网络,从而实现

树结构的预测.与 Rabinovich 等人[64]根据树的语法结构设计不同的模块不同,Dong 等人[45]提出一种层级的树

解码器 SEQ2TREE.解码器根据编码器得到的结果之后,利用循环神经网络生成树深度为 1 的 Token,当预测为

非终结节点时,将非终结节点的状态作为输入预测树的下一层,直到没有非终结节点. 
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4.2.2   基于图的网络 
Nguyen 等人[65]提出对 Java 程序的 API 调用的图表示方法.与 Gu 等人[46,57]将 Java 方法中的 API 按序列表

示其关系不同,Nguyen 等人[65]在对 API 的调用关系建图时,图中的节点包括动作(即 API 调用、重载操作和域

的访问)和控制点(即控制结构的分支 if,while,for 等).图的边表达了这些节点的依赖关系.Allamanis 等人[28]提出

利用基于图的网络来表示代码结构的句法和语义特征,其模型利用不同的边来表达不同Token之间的句法和语

义关系.如图 8 所示,其图的模型在抽象语法树的基础上对节点的关系进一步刻画,图中的边包括两类:Child 和

NextToken,其中,Child 边连接抽象语法树的节点.为了进一步表示非终结节点的孩子节点中叶子节点的顺序,该
模型用 NextToken 边将其连接起来. 

C# 源码

Assert.NotNull(clazz);

图的节点及边

• 蓝框节点：非终结节点

• 灰框节点：终结节点

• 蓝线：Child 边

• 灰色双线：NextToken边

图模型

 

Fig.8  Graph representation model of AST in Allamanis, et al.[28] 
图 8  Allamanis 等人提出的基于抽象语法树的图表示模型[28] 

5   用于深度学习的代码语料库 

代码数据集是利用深度学习实现程序生成和代码补全的前提,规范、高质量的代码语料库更有利于深度神

经网络的学习.在图像识别和自然语言处理中,有许多公开的数据集供研究者展开研究.然而在程序语言中,很
少有公开的数据集供研究者使用,许多研究者需要自己去构造数据集.目前,一些研究者在论文中公开了自己的

数据集,这些数据集可以被其他研究者使用.本文对文献中的相关数据集进行了总结,见表 5. 

Table 5  Code corpora proposed by existing studies 
表 5  现有工作提出的代码语料库 

作者 代码语料库描述 网址 

Bhoopchand 等人[26] GitHub 上星级大于 100,复刻数前 949 的 Python(可被

Python3 编译通过)项目 
https://github.com/uclmr/pycodesuggest 

Raychev 等人[56,63] GitHub 中抽取的不重复的 Python 文件和对应的 AST https://www.sri.inf.ethz.ch/py150.php 
Raychev 等人[56,63] GitHub 中抽取的不重复的 JavaScript 文件和对应的 AST https://www.sri.inf.ethz.ch/js150.php 

Xing 等人[66] 从 GitHub 中抽取的 Java 方法和相应的 JavaDoc 描述 https://github.com/xing-hu/DeepCom 

Ling 等人[67] 卡牌游戏的代码及文本描述 https://github.com/magefree/mage/ 
github.com/danielyule/hearthbreaker/ 

Quirk 等人[41] IFTTT 代码和相应的自然语言描述 https://www.microsoft.com/en-us/ 
download/details.aspx?id=52326 

Mou 等人[68] 104 类 Online Judge 上的 C 程序 https://sites.google.com/site/treebasedcnn/

Iyer 等人[69] 
StackOverflow 中抽取的 C#和 JavaScript 代码片段和

相应的标题(自然语言描述) 
https://github.com/sriniiyer/codenn 

Xing 等人[70] 从 GitHub 中抽取的 Java 方法、API 序列和相应的

JavaDoc 描述 
https://github.com/xing-hu/TL-CodeSum

Gu 等人[46] 从 G i t H u b 抽取的 J a v a 方法中 A P I 序列和相应

JavaDoc 描述 
https://github.com/guxd/deepAPI 

目前,这些数据集被用于许多软件工程任务中.例如,Mou 等人[68]提出的 104 类的 C 程序被用于程序分类任

务和代码克隆检测任务;源代码以及对应注释的数据集被用于代码摘要生成任务中.已有工作的数据集大多来

源于 GitHub,为了保证数据集的质量,大多研究工作都选择星级(star)或复刻(fork)较高的项目,然后从这些项目
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中抽取相应的代码片段作为代码语料库.然而,这些语料库中仍有一些噪声,对源码的学习带来影响,这些噪声

主要来源于以下几个方面. 
• 代码编写不规范.许多项目开发人员在编写代码时,没有按照统一的规范来开发,尤其在注释书写上有

很大的差异性,主要体现在:各国语言同时使用:注释并不是解释代码片段的功能需求:缺少规范的注

释,例如 Javadoc 注释. 
• 存在大量相似甚至重复的代码片段.在项目开发过程中,由于重载或重写机制,许多代码片段十分相似,

这就导致在模型的训练过程中容易出现过拟合现象.对于 Online Judge 这类提交解决方案代码的数据

集,这种现象更加明显.对于同一个方案的不同提交,它们之间的差异性很小. 
因此,我们在使用这些数据集时,应该根据自己的需求对于数据集一定程度上的清洗,通过定义一些规则过

滤掉可能产生噪声的数据,从而达到生成符合编程规范的程序的目的. 

6   挑战与未来方向 

总体来看,当前利用深度学习技术的程序生成和代码补全还处于起步阶段.从介绍的相关工作中可以看出,
利用深度学习代码补全与传统方法相比有了较大的提升,而程序生成技术还无法用于工业化.目前的研究工作

还难以满足实际软件自动化开发的需求,主要面临着以下的挑战. 
1) 实验缺乏统一的自动化评估标准.现有的文献中,用来评测模型能力的指标包括预测下一个 token 的

准确率、信息检索领域使用的指标 MRR 和机器翻译领域使用的指标 BLEU 等.这些指标之间无法直

接转化,也就难以将各种模型能力进行直接比较.此外,这些指标的高低与程序的正确性与否之间的

关系还难以清晰表述.因此,如何找到一种能够自动评估生成程序正确性的指标,是将现有研究工作

投入到实际开发中的一项重要挑战. 
2) 训练语料的质量参差不齐.现有的工作中,用来训练深度学习模型的语料大致可以分为两类:一类是

基于 DSL 人为构造出的程序;另一类是从开源社区,如 GitHub 等网站上爬取的项目.基于 DSL 的程序

往往语法较为简单,程序长度较短,易于训练和测试,但同时,针对 DSL 设计的模型也难以推广到其他

语言上使用;而开源社区上爬取的项目虽然更接近于实际软件开发,但是也难以保证代码的质量——

低质量、不规范的代码会给神经网络带来额外的噪声,而使用不同编程规范的代码则会使神经网络

模型在训练和预测时产生混淆.如何获取统一规范的高质量程序语料库也是一项挑战. 
结合当前程序生成和代码补全的研究现状,以下几个方面可能成为进一步的研究方向: 
1) 结合编译技术提高程序生成质量.现有的模型自动生成代码时,由于没有考虑到是否符合语法,会产

生大量无法编译通过的部分代码片段.而实际上,这些错误可以由程序员或 IDE 的语法检查功能查出

并修复 .因此 ,将程序语言的语法和规范引入到程序自动生成模型中 ,作为模型的一部分或在生成

token 时作为约束和限制,有可能提高程序自动生成技术的可靠性,更好地辅助程序员快速开发. 
2) 使模型具有更强的用户可自定义性.神经网络模型往往基于大规模语料库训练并测试,但在项目开发

过程中,程序员可能会依照实际需求使用新的自定义标识符编写未在此前语料库中出现过的代码片

段.因此,为了提升用户体验,我们需要使得模型具有更强的用户可自定义性,即可以根据用户自己编

写的代码来更新模型. 

7   结束语 

为了减轻程序员的开发负担,提高软件开发的自动化程度,提高软件开发的效率和质量,学界和工业界都不

断尝试研究程序自动生成技术.尽管常用的集成开发环境中往往整合了代码补全工具,但现有的代码补全工具

通常只简单地基于静态词频统计,候选结果则按照字典顺序排列,低准确率的代码补全工具在实际场景中可能

反而会增加程序员的开发成本.此外,更进一步地,研究者们也致力于直接生成执行某一特定功能的代码片段或

完整程序,即程序生成.人工智能的发展极大地促进了程序自动生成技术的进步,但是由计算机直接生成代码仍
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然十分困难,目前的程序生成技术还局限于生成规模较小、功能单一、领域特定的程序,对于复杂的程序,其技

术还是十分受限. 
随着深度学习技术的再次火热,越来越多的研究者开始将深度神经网络模型应用于提升程序自动生成技

术的性能.由于程序语言也属于人类创造的语言,整体来看,研究者们倾向于将原本用于对自然语言建模的模型

应用于程序语言上,如许多工作中将语言模型用于对程序语言建模.但与自然语言相比,程序语言具有结构性

强、拥有无限制大的词表以及演化速度快等特点,这给研究者们带来了更多的挑战,同时也提供了新的可能性.
例如,代码可以转换成与其对应的抽象语法树,最近已经有越来越多的工作致力于对抽象语法树建模,并取得了

比只对词序列建模的方法更好的效果.此外,如何更好地处理程序语言中过大的词汇表.也是进行基于深度学习

的程序自动生成技术研究的一条可选道路.随着深度学习技术的快速发展,相信在将来,越来越多的重复性的程

序开发将由机器代替,程序员将更关注于上层的开发与设计工作. 
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