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摘  要: 代码表征旨在融合源代码的特征, 以获取其语义向量, 在基于深度学习的代码智能中扮演着重要角色. 
传统基于手工的代码表征依赖领域专家的标注, 繁重耗时, 且无法灵活地复用于特定下游任务, 这与绿色低碳的

发展理念极不相符. 因此, 近年来, 许多自监督学习的编程语言大规模预训练模型(如 CodeBERT)应运而生, 为获

取通用代码表征提供了有效途径. 这些模型通过预训练获得通用的代码表征, 然后在具体任务上进行微调, 取得

了显著成果. 但是, 要准确表示代码的语义信息, 需要融合所有抽象层次的特征(文本级、语义级、功能级和结构

级). 然而, 现有模型将编程语言仅视为类似于自然语言的普通文本序列, 忽略了它的功能级和结构级特征. 因此,
旨在进一步提高代码表征的准确性, 提出了基于多模态对比学习的代码表征增强的预训练模型(representation 
enhanced contrastive multimodal pretraining, REcomp). REcomp 设计了新的语义级-结构级特征融合算法, 将它用于

序列化抽象语法树, 并通过多模态对比学习的方法将该复合特征与编程语言的文本级和功能级特征相融合, 以实

现更精准的语义建模. 最后, 在3个真实的公开数据集上进行了实验, 验证了REcomp在提高代码表征准确性方面

的有效性. 
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Abstract: Code representation aims to extract the characteristics of source code to obtain its semantic embedding, playing a crucial role in 
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deep learning-based code intelligence. Traditional handcrafted code representation methods mainly rely on domain expert annotations, 
which are time-consuming and labor-intensive. Moreover, the obtained code representations are task-specific and not easily reusable for 
specific downstream tasks, which contradicts the green and sustainable development concept. To this end, many large-scale pretraining 
models for source code representation have shown remarkable success in recent years. These methods utilize massive source code for 
self-supervised learning to obtain universal code representations, which are then easily fine-tuned for various downstream tasks. Based on 
the abstraction levels of programming languages, code representations have four level features: text level, semantic level, functional level, 
and structural level. Nevertheless, current models for code representation treat programming languages merely as ordinary text sequences 
resembling natural language. They overlook the functional-level and structural-level features, which bring performance inferior. To 
overcome this drawback, this study proposes a representation enhanced contrastive multimodal pretraining (REcomp) framework for code 
representation pretraining. REcomp has developed a novel semantic-level to structure-level feature fusion algorithm, which is employed 
for serializing abstract syntax trees. Through a multi-modal contrastive learning approach, this composite feature is integrated with both 
the textual and functional features of programming languages, enabling a more precise semantic modeling. Extensive experiments are 
conducted on three real-world public datasets. Experimental results clearly validate the superiority of REcomp. 
Key words: code representation; pre-trained model; multimodal; contrastive learning 

由于软件的无处不在和软件版本的快速迭代, GitHub, StackOverflow 等开源代码仓库中的源代码爆发式

增长, 代码大数据时代[1]已经来临. 据 Evans Data Corporation[2]报告预计, 2024 年, 专业开发人员数会将增加

至 2 870 万. 因此, 如何有效利用海量的源代码相关数据来提高专业开发人员的工作效率, 进而推动代码相关

任务的发展(称作代码智能), 已经成为软件工程领域(SE)的研究热点. 要实现代码智能, 代码表征是关键. 代
码表征[3]是对源代码的语义和语法信息进行表征, 得到源代码的特征向量, 并将其应用在不同的下游任务上,
例如理解型[4]任务(代码克隆检测、语义代码检索等). 最初, 传统的基于手工的方法[5]利用统计学原理表征代

码[6]. 后来, 大量的机器学习算法[7]被运用到代码表征中, 但仍然需要手工从源代码中提取代码特征[8]. 无论

是传统的手工方法还是基于机器学习的方法都依赖领域专家的标注, 繁重耗时, 且无法灵活地应用于特定下

游任务, 这与绿色低碳的发展理念极不相符. 为解决这个问题, 近年来, 有学者开始将基于深度学习的模型,
如循环神经网络(recurrent neural network, RNN)[9]、卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)[10−13]和图

神经网络(graph neural network, GNN)[14,15]等引入到代码表征中, 试图表征隐藏在源代码中的更深层次的复杂

特征, 进一步提高代码表征的准确性. 目前, 基于深度学习的方法已经广泛应用于各种代码智能任务. 
根据源代码的抽象层次从低到高划分[16], 代码具有以下特征: 文本级特征是以自然语言方式概括函数功

能的语句, 如代码注释; 语义级特征是经过词法分析的字符序列, 如代码字符; 功能级特征是以编程语言方

式概括函数功能的序列, 如函数方法名和应用程序接口(application programming interface, API); 结构级特征

是表示代码句法信息的树形或者图形结构, 如抽象语法树(abstract syntax tree, AST)、数据流图(data flow graph, 
DFG)、控制流图(control flow graph, CFG)和程序依赖图等. 由于抽象程度越高, 能够提取的信息越多, 所以大

部分研究更关注结构级特征. 近年来, 对结构级特征的研究主要集中在 AST 上. 因为 AST 含有代码完整的结

构信息, 而其他形式的结构表示, 如 DFG 和 CFG 都是从 AST 中提取的. 此外, 如果对代码只做了语义级的字

符改变(如修改变量名称或者改变代码风格), 而不改变程序的执行结构, 那么修改后的代码与原始代码在结

构信息上的表征是不变的. 因此, 可以利用这一点来实现跨语言表征, 有效避免不同编程语言的语法规则差

异问题. 然而, AST 的树形结构不适用于通用的 Seq2Seq 模型, 因此, AST 的序列化算法成为研究 AST 的主要

方向. 早期, TBCNN[10]使用基于树结构的 CNN[17]来表征抽象语法树. 为解决 CNN 的长序列学习依赖问题, 
Code2tree[18]则使用 GRU 编码器对 AST 序列进行编码, 并在解码阶段引入注意力机制以提高代码注释的质量. 
CDLH[19]框架引入了基于树结构的 LSTM[20]来挖掘词法信息和句法信息. Code2vec[21]将 AST 分解成一组路径,
并通过简单的全连接层学习如何聚合路径的原子表示. 后来, mrncs[22]提出了一种基于结构遍历的简化AST的

方法, 保留关键句法信息的同时, 得到简化的 AST(称作 ISBT). 但是, 现有的大多数预训练模型对 AST 的提

取并不充分, 存在一些问题, 如图 1 所示. 这些问题包括结点信息的冗余, 即所有结点均出现不止一次, 例如

结点 A出现了 2次; 还有在序列化过程中额外开销的引入, 即序列中用大量的括号来表示一棵子树, 例如子树

B 的完整表示是“(B(D)D(E)E(F)F)”. 
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近年来, 大规模语言模型已成为自然语言处理及其相关领域的强大工具, 展现出惊艳的性能和多样的应

用潜力. 这些模型的成功, 促使研究者开始思考: 是否能将其强大的表示学习能力应用于代码智能领域? 同
时, 编程语言(programming language, PL)和自然语言(natural language, NL)有诸多相似之处: 都具有可重复并

带有可预测的统计学规律, 所以自然语言处理领域中很多的方法在代码智能领域同样适用. 于是, 研究者尝

试将自然语言处理中能够自监督学习的预训练模型 , 如 Transformer[23], BERT[24], RoBERTa[25], GPT[26], 
BART[27]等应用到代码表征中. 为此, 编程语言预训练模型[28−32]被提出, 并逐渐统一了生成类、理解类和自回

归任务,得到的代码的通用表示能在下游任务上复用. PLBART[28]是 BART[27]在编程语言方面的变体, 将文本

级的注释或者语义级的代码字符单独作为代码的特征进行预训练. CodeBERT[29]是BERT在编程语言上的双模

态扩展,将注释和代码字符融合在同一个序列中以表征代码. GraphCodeBERT[30]在 CodeBERT 基础上进一步添

加了数据流图的变量序列作为代码结构级特征的补充表示, 并设计了数据流边预测和变量结点对齐等预训练

任务.然而, 在从 AST 中提取数据流时, 只考虑了存在数值流动关系的代码字符, 这导致部分 AST 结构信息的

遗漏.针对数据遗漏的现象, SynCoBERT[31]直接使用完整的 AST 作为结构信息的代表, 并将文本级、语义级和

结构级特征融合在一个输入序列进行预训练, 同时设计了多模态对比学习、AST 边预测和标识符预测等 3 个

预训练任务. 随后, UniXcoder[32]提出了新的融合 AST 和代码字符的一对一映射算法, 以引入结构级特征并缩

短特征序列. 虽然这些编程语言预训练模型在代码智能领域取得了一定的效果, 但它们尚未完全利用代码的

各个层次特征(文本级、语义级、功能级和结构级). 目前, 集成所有特征面临以下挑战: 如何减少不必要的结

点引入以及如何有效缩短特征序列长度, 同时节省存储、传输和计算资源. 目前尚未有一个预训练模型能够

集成所有特征, 现有模型各自涵盖的特征层次各不相同. 因此, 对于综合多个层次特征的编程语言预训练模

型, 仍然需要进一步的研究和探索. 

 
图 1  REcomp 优化的 AST 序列化算法的示例 

为了充分挖掘代码各个层次的特征并更加准确地表征代码的语义信息, 本文提出了一个新的编程语言预

训练模型, 称作 REcomp. 它旨在融合代码的文本级的注释、语义级的代码字符、功能级的函数名和结构级的

AST, 并通过设计多模态对比学习的预训练方法来学习这 4 个特征之间的语义等价性. 与其他领域有所不同,
在代码智能研究中, 将代码不同视角或层次的特征称为代码不同的模态, 因此, 多个特征的融合称为多模态

表征. 之所以选择多模态对比学习的方法对代码进行建模, 是因为它可以通过共享学习的方式将代码的不同

模态特征进行交叉融合, 从而进一步提高模型表征代码语义的能力. 这种共享学习的方式不仅减少了多个单

一模态模型的训练和推理过程, 也减少了计算资源的开销. 此外, 本文还设计了两种新的数据增强方法, 即编

程语言型(PL 型)和自然语言型(NL 型), 以此构建正负样本进行对比学习. 
最后, 本文在公开基准 CodeXGLUE[2]数据集上进行了实验, 验证了所提模型的有效性. REcomp 很大程

度地减少了资源的的消耗, 仅使用了极少的计算资源就达到了极快的训练速度, 并且在极短的时间内收敛. 
以初始化模型 UniXcoder 为例, REcomp 仅使用了约 UniXcoder 算力资源的 1/20, 就将训练至收敛的时间约缩

短为 UniXcoder 的 1/32. 在语义代码检索任务上, REcomp 在 CodeSeachNet[33]数据集上提升了约 1.9%的准确

率; 在代码克隆检测任务上, REcomp 在 BigCloneBench[34]数据集和 POJ-104[35]数据集分别取得了 4%和 0.9%
准确率的提升. 本文的主要贡献如下: 

(1) 设计了一种优化的 AST 序列化方法, 它在保留 AST 中控制结点信息并且不破坏树结构的前提下, 
按序地将非叶结点的结构信息和叶结点的语义信息融合 , 得到语义级-结构级的复合特征. 相比
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SBT[13], 此算法消除了结点冗余和括号重复的现象, 极大程度地缩短了 AST 特征序列, 更简短且精

准地表示 AST; 
(2) 设计了两种特别的数据增强方法: PL 型和 NL 型, 集成编程语言 4 个不同层级的特征. PL 型旨在学

习符合编程语言特点的特征的语义等价性, NL 型可以弥合自然语言与编程语言的语义鸿沟; 
(3) 提出了多模态对比学习预训练目标 , 用于增强模型的代码表征能力 , 从而提升模型的下游任务 

表现. 
本文第 1 节介绍 REcomp 所涉及的相关工作, 包括预训练编程语言模型、多模态学习和对比学习. 第 2

节详细地阐述 REcomp 的模型架构. 第 3 节描述 REcomp 的有关实验. 在第 4 节总结全文工作. 

1   相关工作 

本文方法和预训练编程语言模型、多模态学习和对比学习的现有研究之间存在相关性, 下面对这些相关

内容进行介绍. 

1.1   预训练编程语言模型 

预训练模型首先通过一个或者多个任务来预先学习相对泛化的知识, 然后在微调阶段, 利用学到的具体

知识进行下游任务[3]. 本节将简要地介绍 CodeBERT[29], GraphCodeBERT[30], UniXcoder[32]. 这 3 个将分别作为

REcomp 预训练的初始化模型, 它们都是在开源基准数据集 CodeSearchNet[33]上进行预训练的. 
CodeBERT 模型架构与 RoBERTa[25]相同, 利用多层双向 Transformer[23]进行自监督学习. CodeBERT 由 12

个相同的层组成, 每层的维度大小为 768. 模型参数总数达到 125M. CodeBERT 的掩码语言建模目标用的是带

有函数注释的双峰数据, 然后替换令牌检测目标进一步训练在双峰和单峰样本上, 旨在学习一个代码字符是

否是原始的. 在微调阶段, CodeBERT 在语义代码检索和源代码文档生成上的实验表明, 它优于监督学习的 
方法. 

GraphCodeBERT 在 CodeBERT 基础上结合了代码的数据流, 在预训练阶段对变量之间“值从哪里来”的数

值传递关系进行编码. 除了掩码语言建模, 它还引入了两个新的数据流结构感知的预训练任务:数据流图边预

测和变量间结点对齐. GraphCodeBERT 利用 CodeSearchNet 的双峰数据进行预训练, 针对代码检索、克隆检

测、代码翻译和代码细化等任务微调. 实验表明, 其微调结果超过了 CodeBERT. 
UniXcoder 在 GraphCodeBERT 基础上将 AST 作为结构级特征, 是一种跨模态的编程语言预训练模型.它

设计了一个前缀适配器, 这个适配器通过掩码注意力矩阵来控制模型的行为, 这统一了理解任务、生成任务

和自回归任务. 它设计了一个 AST 和代码字符一对一的映射方法, 旨在将结构信息和语义信息融合. 此外, 
它通过跨模态生成任务在不同编程语言之间的对齐表示来学习代码的通用表征.它在 9 个公开数据集上的 5 个

代码相关的任务上进行评估, 结果表明, UniXcoder 在大多数任务上都达到了显著的效果. 
CodeSearchNet 是含有 6 种编程语言的数据集, 分别包含双峰数据(注释-代码)约 213 万条和单峰数据(没

有注释的代码)约 645 万条. CodeSearchNet 数据集在 6 种语言上的数据详情见表 1. 

表 1  关于 CodeSearchNet 的数据统计 

编程语言 Ruby Java JavaScript PHP Python Go All 
单峰数据 164 048 1 569 889 1 857 835 977 821 1 156 085 726 768 6 452 446 
双峰数据 52 905 500 754 143 252 662 907 458 219 319 256 2 137 293 

 

1.2   多模态学习 

多模态学习可以通过利用多模态数据之间的信息互补性, 从多源数据中学到更好的特征表示, 有利于下

游任务的学习[36]. 因为编程语言含有多个抽象层次的特征, 所以用单个特征来表示编程语言是远远不够的, 
很难覆盖所有视角. 并且不同的模态都是代码表示的平行语料, 具有语义等价性. DeepCS[37]是第一个用 RNN
融合功能级的 API 序列、函数名和语义级的代码字符等特征的代码表征模型. 然后, Comformer[38]开始关注结
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构级特征 AST, 提出了一种简单的基于结构的 AST 遍历算法, 并将其序列化结果作为代码的特征, 这个特征

被编码为 Transformer[23]的输入序列, 在代码摘要任务中表现良好. 后来, MMAN[14]为进一步充分挖掘结构信

息, 将结构级的 AST, CFG 和语义级的代码字符结合. DeGraphCS[15]提出在编译后, 构造一个基于变量的流图,
以进一步提高代码语义表示的准确性, 并提出一种优化算法来去除变量流图中的冗余信息. 

1.3   对比学习 

传统的监督学习方法很大程度上依赖于大量的标注数据, 而标注数据往往需要领域的专家, 代价昂贵. 
因此, 近年来, 无需外部监督信息的自监督学习方受到了研究者们的极大关注. 对比学习就是一种有效的自

监督学习方法, 它通过最小化相似样本的语义向量的空间距离, 同时最大化不同样本之间的距离, 目的是帮

助相近样本彼此更接近而不同样本彼此远离[39]. 它可以使模型学到样本的重要且具有区分度的内在隐藏特

征, 进而将其应用于下游任务, 在计算机视觉和自然语言处理等领域得到了广泛研究, 如 SimCSE[40]是一个基

于对比学习的方法来表示句子的通用嵌入的框架. 近年来, 有研究将对比学习应用到各种软件工程任务中,例
如: Coder[41]是一种用于代码-代码检索、文本-代码检索和代码-文本摘要生成的对比学习方法; VarCLR[42]是基

于不同的下游任务的对比学习模型, 旨在学习变量名称的语义表示. 最近, cpt-code[43]也证实了对比学习预训

练可以得到代码更加丰富的语义表征. 在代码智能领域中, 设计源代码的数据增强方法成为应用对比学习的

关键. ContraCode[44]通过源代码编译器在 JavaScript 上生成变体, 并进一步组合这些生成的变体作为数据增强

的一种方法. MuCoS[45]应用一个名叫 JavaTransformer[46]的工具包, 里面包含 9 种对 Java 源代码进行数据增强

的方法. 

2   REcomp 

本节将介绍 REcomp, 如图 2 所示. 

代码编码器

代码克隆检测 语义代码检索

代码向量

余弦相似性 余弦相似性

多模态特征
提取(a)

源代码 数据增强(b) 编码器(b)
多模态

对比学习(c)

代码编码器 文本编码器 代码编码器

相似度计算 相似度计算

代码向量 文本向量 代码向量
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1 def  sum ( x , y ) :
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3         result = x + y
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图 2  基于多模态对比学习的代码表征增强模型的框架图 
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REcomp 是一种基于多模态对比学习的代码表征增强的编程语言预训练模型, 是基于 Transformer[23]的, 
能够以多种编程语言预训练模型(如 CodeBERT[29], GraphCodeBERT[30]和 UniXcoder[32])为初始化标准. 下面将

依次介绍多模态特征提取、REcomp 的编码器、多模态对比学习的预训练任务(包含数据增强)和下游任务. 

2.1   多模态特征提取 

如图 2(a)多模态特征提取模块所示, 需要提取源代码 4 个层次的特征, 分别是文本级的代码注释、语义级

-结构级的融合特征序列和功能级的函数名. 下面将详细阐述需要提取源代码多个模态特征的原因以及获取

语义级-结构级融合的方法(见算法 1). 
图 3 给出了一个带有注释和 AST 的 Python 代码示例. 注释“Return the sum of two numbers”高度概括了源

代码的功能, 提供了关键的语义信息. 函数名称“sum”简明扼要的描述了源代码主体函数的功能, 也是表征源

代码语义信息的另一重要而不可忽视的特征. 此外, 解析源代码后得到的 AST 包含丰富的句法相关的结构信

息 ,例如 : 非叶结点 (控制结点 )“return_statement”控制了其叶结点 “return”和 “result”整体行为 ; 非叶结点

“parameters”指出来了“(x,y)”的类型是“参数”. 这里的“x”和“y”的结构是等价的. 这也是编程语言区别于自然

语言的特殊的点: 编程语言中字符的语义和结构信息共同决定了它的表征, 存在同一字符表示不同语义和不

同字符表示相同语义的现象. 因此, 不仅要关注语义级代码字符的信息, 也要关注隐藏的结构信息, 才能更加

准确地表示源代码. 

 

图 3  一个 Python 的 AST 与代码字符的融合序列示例 

算法 1 描述了代码的语义级-结构级特征的融合的过程. 算法的输入是编程语言的类型 Language∈{php, 
java,python,ruby,go,javascript}, 以及程序 Code S=(s1,s2,…,si,…,s|S|), 输出是所有语义级和结构级特征的集合

TokensAST. 将 Code S 相应的 AST 表示为六元组τ=(N,Nleaf,Nnonleaf,c(⋅),t(⋅),r), N 是 AST 所有结点的集合, Nleaf=(l1, 
l2,...,l|leaf|)⊂N 是叶子结点的集合, Nnonleaf=(nol1,nol2,...,nol|nonleaf|)⊂N 是非叶子结点的集合, r∈N 是 AST 的根结点, 
c(⋅)是 AST 的 Nleaf 与代码 tokenssi∈S 对齐的映射函数(第 18−27 行), t(⋅)是 AST 的 Nnonleaf 与其结点的 type 属性映

射的函数(第 15 行). 
算法 1 的核心是_SemanticsStructureFusion 函数(第 7−17 行), 它将 t(Nnonleaf )与 c(Nleaf)依次添加到集合

TokensAST, 即 ca(见公式(1))中. 整个算法自顶向下的遍历 AST, 融合了代码的语义信息和结构信息. 
算法 1. 语义级-结构级特征融合(SemanticsStructureFusion). 
输入: 编程语言 Language, 源代码 Code; 
输出: 所有语义级和结构级特征的集合 TokensAST. 
1.  Function SemanticsStructureFusion(Langauge,Code) 
2.  TokensAST←∅ 
3.     get the AST parser of Code depending on different Language 
4.     parse the Code to AST then get the root of the AST 
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5.     _SemanticsStructureFusion(Code,the root of the AST parsed by Code) 
6.   Return TokensAST 
7.  Function _SemanticsStructureFusion(Code,root) 
8.  TokensAST←∅ 
9.   If root.Children=∅ then Return 
10.  For child in root.children 
11.    If child.type=“identifier” and child.children≠∅ then 
12.  tokens←AlignNodeToTokens(child is one leaf node Nleaf of the AST,Code) 
13.    add the tokens to the TokensAST 
14.  Else 
15.  ast←child.type and add the ast to the TokensAST 
16.  _SemanticsStructureFusion(Code,child) 
17.  Return TokensAST 
18.  Function AlignNodeToTokens(Nleaf,Code) 
19.  start←Nleaf.start_node,end←Nleaf.end_node 
20.  tokens←∅ and tokens⊂Code 
21.  If start[0]=end[0] then tokens←Code[start[0]][start[1]:end[1]] 
22.  Else 
23.  tokens←Code[start[0]][start[1]:] 
24.    For i in [start[0]+1,…,end[0]] 
25.  concatenate Code[i] to tokens 
26.  concatenate Code[end[0]][:end[1]] to tokens 
27.  Return tokens 
注意: AlignNodeToTokens 函数(第 18−27 行)中, 根据 Nleaf 的 start_node 和 end_node 属性值,在源代码中有

唯一确定的 tokens⊂S 与 Nleaf 对齐. 并且 start_node 是一个元组, 表示为(行号,序号). 例如图 3 所示: 源代码中

的字符“sum”位于第 1 行, 包含第 5 个字符到第 7 个字符, 因此它的 start_node 值为(0,4); 同理,它的 end_point
的值为(0,6). 

Code S 的函数名和自然语言注释形式化为 f 和 n, 其中, J 和 L 是 f 和 n 应用 RoBERTa[25]分词器划分的 
长度: 

 1 2 1 | | | |( , ,..., ,..., ,..., ),  ( ),  ( )
nonleaf leaf

j i
N N j nonleaf i leafca t t c t c t t N c N= = =  (1) 

 f=(f1,f2,…,fj,…,fJ), 1≤j≤J, n=(n1,n2,…,nl…,nL), 1≤l≤L (2) 
将公式(1)的 ca 和公式(2)的 f 进行拼接, 且使用特殊符号[CLS]表示是一个位于段序列最前端的特殊开始

字符, [SEP]是分隔不同模态数据的特殊字符, 源代码的输入 code 表示如下: 
 code=([CLS]⊕f⊕[SEP]⊕ca⊕[SEP]) (3) 

2.2   编码器 

REcomp 分别以 CodeBERT, GraphCodeBERT 和 UniXcoder 为初始化模型[3], 其编码向量函数表示为

Embedding(⋅), 结合多模态输入 code, 如公式(3)所示, 其中间表示 ecode 表示在公式(4): 
 ecode=Embedding(code) (4) 

如图 2(b)编码器模块所示: REcomp 由 N(N=12)层 Transformer[23]组成, 由中间形式 e 作为模型输入生成每

一层的隐藏状态 HN, 每一层 Transformer 都含有一个架构相同的转换器, 该转换器使用多头注意力机制(multi- 
headedself-attention), 通过一个前馈神经网络(FeedForwardLayer)覆盖上一层的输出, 初始化时 H0=ecode, 对于
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第 I 层的 Transformer, 多头注意力机制的输出通过如下方式计算: 

 1 1
0 1 1{ , ,..., },  ( ( ) ),  ( ( ) )N N N N n n n n n n

nH h h h E LN MultiAtt H H H LN FFN E E− −
−= = + = +  (5) 

其中, MultiAtt 是多头注意力机制, FFN 是前馈神经网络, LN 是正则化操作, 最终的输出 EN 由下列公式得到: 

 
1 1 1

1

,  ,  ,  

[ ;...; ]

T
l Q l K l V i i

i i i i i i i i
k

N O
N N

Q KQ H W K H W V H W head softmax V
d

E head head W

− − −
 

= = = =   
 

=

 (6) 

其中, 前一层的输出 H(l-1)∈R(n*dh)被线性映射为〈查询,键,值〉, 即〈Q,K,V〉, dk 是 head 的大小. , ,Q K V
i i iW W W ∈  

R(dh*dk), 其初始化 1 1 1,  ,  ,Q K VW W W  是随机初始化的参数. ( * )O dh dk
NW R∈ 是模型的输出参数. 

2.3   多模态对比学习 

对比学习鼓励原始样本的表示更加接近“正”增强样本的表示, 同时远离“负”样本的表示, 使得模型在不

同数据之间能学习到更加均匀的决策边界点. 最近的几项工作[42,45]试图比较相似和不同的源代码, 然而它们

只比较了单个模态的特征, 却忽略了编程语言的多模态特性. 为此, 本文设计了多模态对比学习的预训练目

标来探索不同模态之间交互信息的最大潜力, 鼓励模型学习编程语言不同模态的联系和语义等价性. 对比学

习的关键是构造正负样本, 因此, 本文提出了两种新的数据增强的方法, 分别称作 NL 型和 PL 型, 如图 2(b)
数据增强模块所示. 

对于正样本的设计, 本文针对 CodeSearchNet[33]中双模态(PL-NL)数据进行构造. 
(1) NL 型: 为了弥合编程语言与自然语言的语义鸿沟, 本文将文本级的自然语言注释单独视为一个正

样本, 将它表示为 code*, 如公式(7)所示: 
 code*=([CLS]⊕comment⊕[SEP]) (7) 

(2) PL 型: 因为功能级的函数名、语义级的代码字符和结构级的 AST 都具有编程语言的特点, 所以为

了学习这 3 个特征的语义等价性, REcomp 交换功能级的函数名 f 和语义级-结构级特征的融合序列

ca 在输入序列中的位置, 将此作为一种数据增强的方法, 得到的另一个正样本, 将它表示为 code+, 
如公式(8)所示: 

 code+=([CLS]⊕ca⊕[SEP]⊕f⊕[SEP]) (8) 
为了让模型最大程度地学习编程语言 4 个模态特征的语义等价性, 本文将原始样本、PL 型正样本和 NL

型正样本两两组合, 得到(code,code*), (code*,code+)和(code+,code)这 3 个组合. 
对于负样本的设计, 采用的损失函数是交叉熵损失函数. 对于原始样本 xi, 将原始样本 batch里其余 xj(j≠i) 

作为负样本, 简称为 In-batch, 并且将正样本 batch 里不同对 ( )jx j i+ ≠ 也作为负样本, 简称为 cross-batch. 因此, 

以(code,code*)为例, 如果一个 batch 里有 N 组(code,code*), 那么对于 1 个 code 就有 2N−2 个负样本, 分别是: 
N−1个 code−和N−1个 code−*. 因此, 对比学习的损失函数LossMCL表示在公式(10), 它的具体工作流程如图 2(c)
多模态对比学习模块所示: 

 2 2
1

exp( , )( , ) ln
exp( , ) exp( , )

i i
i i N

i i i i

v vl x x
v v v v

+
+

−+ −
= −

+ ∑
 (9) 

其中, vi 是 xi 对应的语义向量, 由公式(7)得到; iv+ 是 xi 正样本的语义向量; iv− 是 xi 负样本的语义向量: 

 * *
1

[ ( , ) ( , ) ( , )]N
MCL i i i i i iLoss l x x l x x l x x+ += + +∑  (10) 

其中, xi 是原始样本, ix+ 是 NL 型的正样本, *
ix 是 PL 型的正样本. 

2.4   下游任务 

本文将经过多模态对比学习预训练后的编码器形式化为 Encoder. 为探究模型是否增强了代码表征的能

力, 本文选取了两个典型的理解型下游任务(代码克隆检测和语义代码检索)对模型的有效性进行评估. 
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2.4.1   代码克隆检测 
代码克隆检测是一个通过测量两个源代码之间的相似性来识别代码克隆问题是否存在的任务, 这个问题

形式化定义为: 给定一个源代码 c1 和一个待检测的代码 c2, 根据 c1 和 c2 的相似性分数, 返回 0/1 标签, 标签 0
表示 c2 不是 c1 的克隆体, 标签 1 则表示 c2 是 c1 的克隆体. 本文选择余弦相似性(记作 cosSim)作为相似性分数

的计算函数, 来对它们进行相似度分数计算, 计算表示如公式(11): 
 

1 2 1 21 2( ),  ( ),  ( , )c c c ce Encoder c e Encoder c score cosSim e e= = =  (11) 

2.4.2   语义代码检索 
语义代码检索是一个根据用户的查询意图, 从代码语料库中匹配最具相关性的源代码的任务. 这个问题

形式化定义为: 给定一个自然语言形式的查询语句 n, 与代码语料库 UC={c1,c2,c3,…,ci,…,cI}中的代码 ci∈UC 

进行相似度分数计算(I 表示 UC 中代码的总数量), 并且从 UC 中返回具有最高分数的源代码 ĉτ , 计算表示如公 

式(12): 
 ˆ( ),  ( ),  arg max ( , )

i i
i

c i n c n
c

e Encoder c e Encoder n c cosSim e eτ= = =  (12) 

3   实  验 

3.1   数据集 

REcomp 使用的是一个代码智能领域的公开基准数据集 CodeXGLUE[2]. 本文选取代码克隆检测任务的两

个数据集——BigCloneBench[34]和 POJ-104[35]以及代码检索任务的 CodeSearchNet[33]数据集. 
BigCloneBench 是一种广泛被使用的大型代码克隆基准, 包含约 6 000 000 真的克隆对和 260 000 个假的

克隆对, 这些克隆对来自 10 个不同功能的克隆对语料库. 它们[34]通过对没有任何标记的真假克隆对的源代码

进行过滤, 最后将数据集划分成 901 208 / 415 415 / 415 416 个示例, 分别用于训练、验证和测试; 
POJ-104 数据集来自一个教学的开放编程平台, 它包含 104 个问题, 每个问题包含 500 个学生编写的

C/C++程序. 它被划分成 32 000 / 8 000 / 12 000 条数据, 分别用于训练、验证和测试; 
CodeSearchNet 中每个示例都包含一个与文档配对的函数, 它们[33]选取文档的第 1 段作为代码功能描述

的注释, 通过删除满足一定条件的示例来对其进行数据过滤, 进而提高数据集的质量. 上述数据过滤的条件

分别是: 去除源代码存在编译错误且无法解析成为抽象语法树的示例; 去除源代码的文档(即自然语言注释)
字符数量小于 3 或者大于 256 的示例; 去除源代码的文档中含有特殊表示和一些与功能无关的内容, 如指向

外部资源的链接或者 HTML 标签等示例 ; 去除源代码的文档里含有非英文字符的示例 . 过滤后的

CodeSearchNet 数据集统计信息见表 2. 

表 2  代码检索任务中 CodeSearchNet 的数据统计 

编程语言 Ruby Java JavaScript PHP Python Go 
训练集 24 927 164 923 58 025 241 241 251 251 167 288 
验证集 1 400 5 183 3 885 12 982 13 914 317 325 
测试集 1 261 10 955 3 291 14 014 14 918 8 122 

 

3.2   预训练设置 

为了公平比较 , 本文同样在 CodeSearchNet[33]数据集上预训练 REcomp. REcomp(C/G/U)表示分别以

CodeBERT, GraphCodeBERT, UniXcoder 初始化的 REcomp, 他们的训练集大小分别为 48/60/64, 学习率为

1e−5, 优化器采用 AdmW, 原始样本和 PL 型正样本输入大小为 300, NL 型正样本的输入大小为 64. 然后, 用
1 个 NVIDIA Tesla A100(大小为 40 GB)分别训练 28k, 22k 和 21k 训练步. 
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3.3   评价指标 

3.3.1   代码克隆检测 
代码克隆检测的评价指标有平均精度 (mean average precision, MAP@R)、召回率 (recall)、准确率

(precision)、F1-值(F1-score). MAP@R 用于评价给定查询在集合中检索出的 R 个最相似样本的结果, 其中, R
设置为 499, 其计算方式如公式(13): 

 1
( )

MAP@R
Q
q AvgPrecision q

Q
==

∑
 (13) 

其中, Q 是数据集大小. 余下评估指标的计算方法如式(14): 

 2* ( * ),  ,  1tp tp Precision RecallPrecision Recall F
tp fp tp fn Precision Recall

= = =
+ + +

 (14) 

3.3.2   语义代码检索 
语义代码检索任务的评价指标[47]有: 最佳命中率(FRank)和平均排序倒数(mean reciprocal rank, MRR). 

FRank 是指第 1 个命中结果在结果列表中的排名, 是计算 MRR 的基础. MRR 是利用查询接收到的结果集中在

第 1 个正确答案的位置来评估模型的性能, 如果正确答案越靠前, 则表示模型效果越好: 

 
1

1 ( )
| |

Q
qqMRR FRank k

Q
σ

=
= ∑ ≤  (15) 

其中, Q 是查询语句的集合. δ(⋅)是特征函数, 满足(⋅)时, δ(⋅)=1; 否则, δ(⋅)=0. 

3.4   实验结果分析 

本节分为以下 6 个小节: 第 3.4.1 节分析 REcomp 的整体性能; 第 3.4.2 节验证 REcomp 中单个组件的有

效性; 第 3.4.3 节对比 REcomp 与基准模型[29−32]的预训练资源使用情况; 第 3.4.4 节验证优化的 AST 序列化算

法的有效性; 第 3.4.5 节阐述批量大小与模型性能的关系; 第 3.4.6 节进行案例分析, 通过对部分案例的语义向

量可视化,来验证 REcomp 的有效性. 
3.4.1   主要实验结果 

主要实验旨在测试基于多模态对比学习的代码表征增强模型的整体效果, 验证多模态对比学习预训练目

标的有效性. 本文将在两个代码理解型的下游任务(代码克隆检测和语义代码检索)上比较 REcomp 和 10 个基

准方法的实验结果. 这 10 个基准方法分为两类: 第一类是从头到尾都是在评估任务上进行训练; 第二类是模

型先在未标记的语料库进行预训练, 然后在评估任务上进行评估. 这 10 个基准方法分别是 TextCNN[12], 
BiLSTM[48], Transformer[23], RoBERTa[25], RoBERTa(code), PLBART[28], CodeBERT[29], GraphCodeBERT[30], 
SynCoBERT[31], UniXcoder[32]. 为了公平起见, 在下游任务评估时, 与 UniXcoder 保持一致, 本文只用语义级

特征代码字符来表征源代码. 除学习率外, REcomp 在下游任务上微调的参数分别与其初始化模型保持一致. 
REcomp 在 CodeSearchNet[33], BigCloneBench[34]和 POJ-104[35]数据集上的学习率分别为 8e−06, 2e−5, 1e−5. 

就代码克隆检测而言 , 其结果见表 3: 在 POJ-104 数据集上 , REcomp(C/G/U)分别比初始化模型

CodeBERT, GraphCodeBERT 和 UniXcoder 提升了约 7.2%, 3.5%和 1.4%的 MAP@R. REcomp(C)不仅超过了

GraphCodeBERT 约 4.7%, 还超过了 REcomp(G), 表明 CodeBERT 在代码理解任务上的提升空间很大. 在
BigCloneBench 数据集上, REcomp(C)相比于 CodeBERT 提升了约 0.6%的准确率; 在召回率上, REcomp(U)超
过了 UniXCoder 近 2.1%. 

就语义代码检索任务而言 , 其实验结果见表 4, REcomp(C/G/U) 分别比初始化模型 CodeBERT, 
GraphCodeBERT 和 UniXcoder 提升了平均 MRR 约 2.2%, 2.7%和 0.7%. 在 Ruby 上, 模型表现显著, 最高提升

了 5%的准确率. 在 JavaScript 和 Go 上, REcomp(C)的性能超过了 GrapCodeBERT. REcomp 在不同语言的数据

集上性能提升各有不同, 是因为不同编程语言的自身特点区别鲜明. 例如, REcomp(U)在 Ruby 数据集上的

MRR 增加了 2.4%, 而 Java 数据集的 MRR 只增加了 0.2%. 造成这种现象的可能原因是, 它们的语法和表达性
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不同: Ruby 语言的语法简洁, 它注重代码的可读性和易于理解, 尽量使用更少的语法结构和标点符号, 使得

代码看起来更接近自然语言, 因此, REcomp 极大地拉近了它与自然语言的语义鸿沟; 相比之下, Java 语言的

语法更为严格, 需要使用更多的关键字和符号来定义代码结构, 因此在拉近代码和查询之间的语义距离还需

要更多的结构信息. 根据 Go 和 Python 数据集进一步验证上述猜想, 它们的 MRR 分别增加了 0.4%和 0.6%, 并
且 Go 和 Python 都注重代码的简洁性和可读性, 相比 Java 其结构更加简单. 它们都采用了清晰简洁的语法和

规范, 使得代码更易于编写、理解和维护, 因此它们 MRR 的提升都高于语法结构更加复杂的 Java. 

表 3  代码克隆检测任务的评价结果 (%) 

模型 POJ-104 BigCloneBench 
MAP@R Recall Precision F1-score 

RoBERTa 76.67 95.1 87.8 91.3 
SynCoBERT 88.24 − − − 

PLBART 86.7 94.8 92.5 93.6 
CodeBERT 82.67 94.7 93.4 94.1 

REcomp(C) 89.89 94.0 94.0 94.0 
GraphCodeBERT 85.16 94.8 95.2 95.0 

REcomp(G) 88.63 94.0 94.0 94.0 
UniXcoder 90.52 92.9 97.6 95.2 

REcomp(U) 91.91 95.0 95.0 95.0 

表 4  6 种编程语言的代码检索任务的评价结果 (%) 

模型 Ruby JavaScript Go Python Java PHP 平均 
CNN 27.6 22.4 68.0 24.2 26.3 26.0 32.4 

BiLSTM 21.3 19.3 68.8 29.0 30.4 33.8 33.8 
Transformer 27.5 28.7 72.3 39.8 40.4 42.6 41.9 

RoBERTa 58.7 51.7 85.0 58.7 59.9 56.0 61.7 
RoBERTa(code) 62.8 56.2 85.9 61.0 62.0 57.9 64.3 

SynCoBERT 72.2 67.7 91.3 72.4 72.3 67.8 74.0 
PLBART 67.5 61.6 88.7 66.3 66.3 61.1 68.5 

CodeBERT 67.9 62.0 88.2 67.2 67.6 62.8 69.3 
REcomp(C) 71.5 64.6 90.4 68.5 69.8 64.1 71.5 

GraphCodeBERT 70.3 64.4 89.7 69.2 69.1 64.9 71.3 
REcomp(G) 75.3 67.5 91.5 71.4 71.8 66.5 74.0 
UniXcoder 74.0 68.4 91.5 72.0 72.6 67.6 74.4 

REcomp(U) 76.4 68.9 91.9 72.6 72.8 67.8 75.1 

综上所述, REcomp 提高了代码表征的准确性, 从而增强了模型在代码理解型任务上的性能. 这有助于减

少代码调试和优化的需求, 提高了代码的运行效率, 促进了代码的重用和模块化开发. 这样有益于节约能源、

减少计算机软硬件资源的使用, 并减少对相关电力和碳排放的依赖. 
3.4.2   消融实验 

本小节将验证 3 个问题. 
(1) PL 型正样本能否让模型学习到具有编程语言特点的特征的语义等价性? 
(2) NL 型正样本能否弥合自然语言和编程语言的语义鸿沟? 
(3) PL 与 NL 的组合型是否增强了模型代码表征的能力? 
本文用-w/o 定义了“删除”操作符, 用来检测单个组件的有效性, 则有: 
• -w/o PL: 表示删除 PL 型正样本, 进行多模态对比学习预训练任务时只使用 NL 型正样本; 
• -w/o NL: 表示删除 NL 型正样本, 进行多模态对比学习预训练任务时只使用 PL 型正样本; 
• -w/o MCL: 表示没有经过多模态对比学习预训练任务, 直接用初始化模型对下游任务进行评估. 
(1) NL 型的有效性 
就克隆检测任务而言, 从表 5 观察到: REcomp(C/G/U)去掉 NL 型, 比 NL+PL 型下降了约 0.14%, 0.4%和

0.9%, 高出基准方法约 7.1%, 3.1%和 0.54%. 在语义代码检索任务上, 仅用 NL 型作为正样本预训练, 即
REcomp(C/G/U, -w/o PL), 在 MRR 上高出其基准分别约 2.1%, 2.6%和 0.9. REcomp(C/G, -w/o NL)相比

REcomp(C/G)下降了 1.8%, 1.4%和 0.7%, 可以得出, REcomp(C/G/U)是 NL 型敏感的, 即它们的性能会受到具
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有自然语言特点的代码特征的影响. 此外还可以发现, REcomp(U)是强 NL 型敏感的, 因为 REcomp(U,NL)在
MRR 上比 REcomp(U)高了 0.2%. 

(2) PL 型的有效性 
在代码克隆检测任务上, 以 POJ-104 数据集为例, 其结果见表 5, 仅使用 PL 型进行预训练, 即 REcomp 

(C/G,-w/o NL), 在 MAP@R 上分别高出基准模型 CodeBERT, GraphCodeBERT 和 UniXcoder 约 7.1%, 3.1%和

0.54%. 并且去掉 PL 型后, REcomp(C/G)的准确率有所下降. 因此可以得出, CodeBERT 和 GraphCodeBERT 是

PL 型敏感的, 即它们会受到具有编程语言特点的代码特征的影响. 

表 5  语义代码检索任务上的消融实验的结果 (%) 

模型 Ruby JavaScript Go Python Java PHP 平均 
REcomp(c) 71.5 64.6 90.4 68.5 69.8 64.1 71.5 

-w/o PL 71.7 64.8 90.3 68.4 69.6 63.8 71.4 
-w/o NL 67.7 61.9 89.9 67.5 68.1 63.1 69.7 

-w/o MCL 67.9 62.0 88.2 67.2 67.6 62.8 69.3 
REcomp(G) 75.3 67.5 91.5 71.4 71.8 66.5 74.0 

-w/o PL 75.0 67.5 91.2 71.4 71.7 66.5 73.9 
-w/o NL 71.7 65.8 90.8 70.7 70.4 66.0 72.6 

-w/o MCL 70.3 64.4 89.7 69.2 69.1 64.9 71.3 
REcomp(U) 76.4 68.9 91.9 72.6 72.8 67.8 75.1 

-w/o PL 76.6 69.9 92.1 72.4 73.2 67.6 75.3 
-w/o NL 74.2 68.4 91.5 72.4 72.3 67.6 74.4 

-w/o MCL 74.0 68.4 91.5 72.0 72.6 67.6 74.4 

在语义代码检索任务上, REcomp 去掉 NL 型正样本的结果如表 6 所示, 即 REcomp 只使用 PL 型正样本进

行预训练 REcomp(C/G/, -w/o NL), 其性能仍然高出基准的 CodeBERT 和 GraphCodeBERT 约 0.4%和 1.3%. 从
NL 型与 PL+NL 组合型的结果比较的角度来验证, 去掉 PL 型组件后, REcomp(C/G)总体性能下降了约 0.1%. 

表 6  代码克隆检测(POJ-104)消融实验的 MAP@R(%)结果 
REcomp(G) -w/o PL -w/o NL -w/o MCL 

88.63 88.54 88.24 85.16 
REcomp(U) -w/o PL -w/o NL -w/o MCL 

91.91 92.92 91.06 90.52 
REcomp(C) -w/o PL -w/o NL -w/o MCL 

89.89 89.80 89.75 82.67 

(3) PL 与 NL 组合型的有效性 
PL 与 NL 组合型的有效性就是本文第 3.4.1 节主要实验的内容, 在第 3.4.1 节中, 已经证实了多模态对比

学习模块(PL 与 NL 组合型)的有效性. 
总结: 模型对 PL 型的敏感程度不及 NL 型, NL 型起到了主要作用, 特别是在 REcomp(C/U)中, 去掉 PL

型后, 模型在 Ruby, JavaScript, Go 和 Java 上进一步提升了, 但在 Python 和 PHP 上, 仍是 PL+NL 强于 NL. 总
体来说, 增加 PL 型的 REcomp 的性能都是优于其初始化模型的. 因为初始化模型、编程语言和数据集的不同, 
REcomp 对 NL 型和 PL 型正样本的敏感程度不一样, 所以存在少数 PL 型或者 NL 型优于 PL 与 NL 组合型的

现象. 
3.4.3   预训练资源对比实验 

本文罗列了基准方法中预训练模型在预训练阶段的计算资源的使用详情, 见表 7. 从表 7 中可以看出, 
REcomp 仅使用极少的计算资源和小批量训练集就在较短的时间迅速收敛. 因此可以看出, 多模态对比学习

是一种环保、低碳的学习方法, 它通过共享学习和特征融合等方式来减少模型推理和训练的过程, 进而降低

能源消耗和环境压力, 为可持续发展提供了一种新的解决方案. 
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表 7  各模型预训练使用的资源统计 

模型 输入长度 显卡资源 批量大小 时间(h) 训练步数(k) 
CodeBERT 512 16 块 NVIDIA Tesla V100 2 048 6 100 

GraphCodeBERT 640 32 块 NVIDIA Tesla V100 1 024 83 200 
SynCoBERT 512 8 块 NVIDIA Tesla V100 128 80 110 
UniXcoder 1 024 64 块 NVIDIA Tesla V100 1 024 192 800 

REcomp(C/G/U) 300 3 块 NVIDIA Tesla V100 64/60/48 7/5.5/5.25 28/22/21 

3.4.4   融合算法有效性分析 
语义级-结构级融合算法旨在验证REcomp优化的序列化AST方法能否有效缩短模型特征序列的长度. 因

为在基准方法的预训练模型里, 只有 SynCoBERT 和 UniXcoder 用 AST 作为代码表征的一部分, 所以本文将

SynCoBERT, UniXcoder 和 REcomp 对 CodeSearchNet[33]中 6 种编程语言的训练集的 AST 序列化后的平均长度

进行统计, 其结果如图 4 所示. 它们分别是 244, 530 和 139. 由此得出: REcomp 相比于 UniXcoder 和

SynCoBERT, 其 AST 的序列化结果缩短约 381%和 176%. 因此, REcomp 中优化的序列化 AST 方法, 极大程

度地减少了代码的冗余特征, 并且缩短了模型的特征序列的长度, 进而减少了数据存储和传输中的能量消耗,
最终节省了计算资源. 

 
图 4  模型在 AST 序列长度上的对比 

3.4.5   参数分析 
REcomp 作为预训练模型, 其性能受到参数的影响. 因

此, 本小节就实验中重要的几个参数之一的训练批量大小进

行讨论 . 本文选择语义代码检索任务里的随机一种编程语

言, 本次实验的随机结果是 Ruby 语言, 以此进行实验, 其余

参数与微调时相同, 训练轮数设置为 2, 实验结果如图 5 所

示. 从图 5中可以看出, batch size越大, 检索任务的准确性越

高. 因此, batch size 对检索结果起正向作用. 但是 batch size 
过大, 会导致训练时占用显卡资源过多; 而且, 当 batch size
达到某个阈值时, 模型在性能上的增长趋于平缓, 但资源上

的消耗却更大了. 因此, 考虑到这一点, 本文将 batch size 设

置为 64. 

3.4.6   案例分析 
DeepCS[37] 提出 : 在向量空间中 , 两个向量语义越接近 , 其距离越小 . 基于这个前提 , 本文从

CodeSearchNet[33]中随机选取 7 个功能不同的源代码, 作为 7 个类别. 如图 6 示: 用 7 种不同颜色表示 7 个类

别, 相同颜色的不同符号具有语义等价性, 圆形、菱形和三角形分别表示原始样本、PL 型正样本和 NL 型正

 

图 5  批量大小与准确性的相关性 
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样本. 在图 6(a)中, 向量空间的所有点是通过初始化模型 UniXcoder[32]编码得到的, 相同颜色不同符号的点彼

此距离较远, 如红色虚线区域的紫色向量. 图 6(b)中, REcomp(U)表征的语义向量, 呈现出相同颜色不同符号

的点相互聚拢的趋势, 如红色虚线覆盖区域所示. 因为 PL 型跟原始样本都是编程语言, 而 NL 型是自然语言, 
所以圆形点与菱形点的距离比其与三角形点的距离更为接近. 

   
(a) UniXcoder 表征的语义向量                         (b) REcomp(U)表征的语义向量 

图 6  不同表征方法下的语义向量类别的可视化 

根据上述现象得出结论: 经过多模态对比学习预训练任务后, 模型有效地学习到了编程语言 4 个不同抽

象层次的特征的语义等价性. 相比 NL 型(文本级的自然语言注释), 具有编程语言特点的 PL 型与原始样本的

空间距离更为接近, 侧面验证了编程语言与自然语言之间存在语义鸿沟. 

3.5   实验环境 

研究中涉及的所有实验均基于 PyTorch 框架实现, 通过使用 tree-sitter (https://github.com/tree-sitter/tree- 
sitter)、apex 库(https://github.com/NVIDIA/apex)以及 Transformer (https://github.com/huggingface/transformers)
来实现 REcomp. 表 8 给出了微调时, 代码克隆检测和语义代码搜索的超参数和具体的取值, 这些取值基于已

有文献的推荐取值和我们实证研究中的实际性能. 在代码克隆检测任务中输入 1 是源代码, 输入 2 是待检测

代码; 在语义代码检索任务中, 输入 1 是代码, 输入 2 是自然语言. 优化器采用 AdmW, 并且采用了 FP16 混合

精度来加速训练. 此外, 我们根据基准方法的描述重现了这些方法, 并且这些方法的执行结果与原始文献中

的结果接近. 实验运行的计算机的配置信息是: Inter i5-8265U CPU、32 GB 内存的 Tesla V100-SXM2、Linux
操作系统. 

表 8  REcomp 涉及的超参数和对应取值 

任务(数据集) 模型 训练集大小 测试集大小 输入长度 1 输入长度 2 学习率 训练轮次 
代码克隆检测 

(POJ-104) 
REcomp 
(C/G/U) 8 16 400 400 1e−5 1 

代码克隆检测 REcomp(C/G) 16 32 512 512 2e−5 1 
(BigCloneBench) REcomp(U) 16 32 512 512 5e−5 1 

语义代码检索 
(CodeSearchNet) 

REcomp(C) 64 64 256 128 2e−5 8 
REcomp(G) 32 64 256 128 2e−5 10 
REcomp(U) 64 64 300 64 8e−6 10 

4   总  结 

大规模编程语言模型的发展, 给代码智能领域带来了机遇和挑战. 本文提出了基于多模态对比学习的预

训练方法(REcomp), 旨在增强模型代码表征的能力, 并且在公开基准数据集 CodeXGLUE[2]上验证了其在下

游任务——代码克隆检测和语义代码检索上的有效性. REcomp 利用对比学习对融合了源代码所有抽象层次
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特征(包括文本级代码注释、语义级代码字符、功能级函数名和结构级的 AST)的语义向量建模, 充分挖掘了

各个模态特征的隐藏信息, 提高了代码表征的准确性. 除此之外, REcomp 优化了序列化 AST 的方法, 在保留

完整的非叶结点的控制信息和叶子结点的语义信息的同时, 避免了结点冗余和序列过长等问题, 极大程度缩

短了输入的特征序列. 更短的特征序列促使模型仅使用极少的计算资源和小批量训练集, 就在较短的时间迅

速收敛, 并在公开数据集上达到了不错的效果. 
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