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摘  要: 近年,随着信息技术快速发展,软件重要性与日俱增,极大地推动了国民经济的发展.然而,由于软件业务形

态越来越复杂和需求变化越来越快,软件的开发和维护成本急剧增加,迫切需要探索新的软件开发模式和技术.目前

各行业在软件活动中积累了规模巨大的软件代码和数据,这些软件资产为软件智能化开发建立了数据基础.与此同

时,深度学习等人工智能技术在多领域取得的成功应用,促使研究者考虑使用智能化技术与软件工程技术相结合解

决程序自动生成问题.程序智能合成方法是程序自动生成的新途径,通过实现软件开发过程自动化,提高软件生产

率.本文首先分析了软件工程发展历程及挑战.进而研究了智能化程序合成技术领域的研究布局,以及各方法的优势

和劣势.最后,对程序智能合成技术加以总结并给出了未来研究建议. 
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Abstract:  In recent years, with the rapid development of the information technology, the importance of software is increasing day by 

day, which greatly promotes the development of economic society. However, in the face of more and more complex business forms and 

faster and faster demand changes, the cost of software development and maintenance has increased dramatically, so it is necessary to 

study new technologies and explore new software development models, large scale software codes and data are accumulated in specific 

fields in software activities throughout the whole life cycle. These software assets establish a data base for software intelligent 

development. At the same time, AI technologies such as deep learning have been successfully applied in many fields, which prompted 

researchers to consider using the combination of intelligent technology and software engineering technology to solve the problem of 

automatic program generation: intelligent program synthesis. This method not only realizes the automation of software development 

process and improves software productivity, but also enables software to have the function of intelligent change with the change of 

environment and demand, greatly reducing maintenance costs. In this paper, we start from exploring the development process and 

challenges of software engineering. Then we study the research layout in the field of intelligent software synthesis technology, as well as 

the advantages and disadvantages of each method. Finally, we summarize the intelligent program synthesis technology in a comparative 

perspective and give suggestions for future research. 
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随着信息技术的不断发展,软件在国民经济的各个领域发挥的作用越来越重要.然而,面对不断变化的软件

需求,软件的功能日趋复杂,软件的规模日益增大,软件的开发和维护重要性日益明显.传统的软件开发模式已

经无法满足当下及未来软件的开发要求,亟需探索新的、革命性的软件开发方法. 

近年来,人工智能技术得到快速发展,并已成功应用于多个领域,如语音识别、数据挖掘、图像识别、自然

语言处理等.受此启发,应用人工智能技术与软件工程技术相结合来探索新的软件开发方法开始逐步受到关注.

机器学习等人工智能技术可以学习存在于样本数据间的内在规律[1],实现像人类一样识别、分析和学习各种数

据.如何利用诸如机器学习等人工智能技术来学习并利用这些资产,从而提高软件开发的智能化程度,是目前软

件工程领域关心的热点问题. 

程序合成是指根据用户意图自动地构造计算机程序[2],是程序自动生成的一种解决途径,最终目标是实现

计算机自主编程.与模型驱动通过模型转换构造程序不同,程序合成强调是从底层编程语言的可能程序中查找

满足用户意图的程序.传统程序合成方法如演绎与归纳等是基于严格的形式规约,然而编写形式规约的难度并

不低于直接编写程序,并不能将编程人员从枯燥重复的开发活动中解放出来.程序智能合成指的是在传统的程

序合成技术基础上,采用机器学习等人工智能技术,利用已有的大量代码知识自动合成满足用户意图的程序. 

本文综述了程序智能合成技术,结合人工智能技术和软件工程技术探索新的软件开发方法,并展望未来的

技术挑战和趋势.首先介绍了软件研制的发展阶段和当前状态;进而通过文献分析展示长期以来软件工程领域

对程序合成技术的研究布局;根据现有程序智能合成研究工作的分析和研究,阐述目前主流的技术方法;最后,

探讨程序智能合成技术面临的挑战和发展趋势. 

1   软件研制发展阶段 

1946年第一台电子数字计算机诞生,软件开始正式走进人类生活.软件的发展已逾 70年[3],在这期间人们对

于软件系统的需求急剧上升,科研人员从未停止对于软件开发方法的探索.研究主要可分为四大阶段:个性化研

制阶段、软件工程阶段、软件自动生成阶段、全智能生成阶段(如图 1 所示). 

个性化研制阶段:在计算机发展的初期,软件功能相对简单,规模较小.直到20世纪70年代,软件基本上采用

“软件作坊”[4]的模式进行开发,这种开发模式耗费大量的人力,无法应对不断增加的软件需求和软件数量,出现

了“软件危机”出现.如何更快更好地开发软件是解决软件危机所必须解决的难题. 

软件工程阶段:为了解决软件危机,“软件工程”这一概念[5]于 1968 年在德国举行的北约会议上首次被提出,

人们考虑用工程的思想进行软件开发.软件开发开始分为需求分析、设计、编码和测试几个阶段.用户提出需

求之后,软件开发人员先进行软件需求分析,编写需求规约,然后经过概要、详细设计之后进行编码和各种测试
[7].至此软件开发走向“工程”和“协同”.这期间出现了软件复用、计算机辅助软件工程、软件再工程等方法. 

软件自动生成阶段:随着软件规模与复杂度不断提高,软件的开发效率和质量仍然难以满足经济社会快速

发展对软件开发的需求.实现从需求规约自动构造软件代码对于提高软件生产率至为重要,经过多年研究,出现

了演绎综合、程序转换、归纳综合以及过程实现等诸多软件自动生成方法,但这些方法发展较为缓慢.机器学

习等人工智能技术加速了软件自动化的进程[6],学习并利用各行业已储备的大量软件资产,实现智能化的软件

开发是软件自动生成的重要目标. 

软件全智能生成阶段:人工智能等技术高度发达,能够实现从自然语言描述的任务需求直接生成代码程序,

计算机彻底取代程序员的工作,实现完全自主编程. 
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Fig.1  The four stages of sofeware development 

图 1  软件研制的四个阶段 

可以看出,当前软件研制活动还处于第二阶段,正向第三阶段迈进.随着我国软件规模的不断发展和增大,

软件开发复杂度和质量要求的不断提高,传统软件方法很难适应当前及未来软件系统的开发要求.迫切需要探

索新型软件开发方法和模式来取代传统的软件开发方法. 

从软件工程方法学的角度看,其处理对象是千姿百态的客观世界,因而其行为必然是大量知识密集型的[8].

目前各行各业积累了大量可复用的软件资产供人类学习及应用.人工智能技术善于解决知识的表示与使用问

题,而这正是知识密集型的软件工程活动需要依靠的技术.人工智能技术能够对知识进行智能化表示和管理,提

取软件系统中适应于变化的部分并将其封装在规则集中,实现整个规则库与推理机完全分离.这样,从最基本的

非启发式规则入手,简化将要引入启发式规则和启发式推理机的系统的建立过程.因此,人工智能的理论与技术

非常适用于软件智能开发,并有望取得突破. 

程序合成方法与程序员根据需求规约和设计规约手工编写程序不同,它关注让计算机理解用户需要什么,

进而自动编程,从而在一定程度上取代程序员的工作,使程序员的主要工作重点不再是重复性的编码,而是设计

模型结构和编写需求规约.程序合成由Alonzo Church于1957年提出[9],长期以来,一直是计算机科学的核心问题

和挑战之一,并被认为是计算机科学的圣杯,其挑战主要体现在“需求规约的描述”、“程序搜索空间的刻画”、

“搜索技术的设计”[2][6]三个方面.由于描述完整需求规约难度过大,传统程序合成方法发展缓慢,而人工智能技

术为程序合成技术的发展带来新的思路,各种需求规约描述方式不断涌现.近年来,程序智能合成技术得到了快

速的发展.总体而言,现有的程序智能合成技术由三部分组成(如图2所示):需求规约的描述、合成模型、软件资

产库.其中软件资产库是实现程序合成的支撑,对源代码进行挖掘处理后,构建软件资产库;合成模型为程序合成

的核心,利用人工智能技术学习代码资源中隐含的特征和知识;需求规约的描述为程序合成的基础和前提,描述

能用于程序合成的需求规约的挑战主要有两方面,一方面为如何权衡需求规约的完备性与复杂性,另一方面为

如何处理自然语言具的二义性.需求规约包括输入输出示例[47-49]、代码框架[50]、部分代码[51-53]、自然语言[54-57]、

逻辑规约[2]等.程序智能合成技术目前主要有3种需求规约描述方法,将在第三章详细阐述. 
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Fig.2  Framework of intelligent program synthesis model 

图 2  程序智能合成软件开发模型 

2   程序合成方法研究关注度分析 

本文的主要目的是总结分析程序合成相关工作,提出未来的研究方向以及可探索的工程应用方案.为了解

全世界范围上研究机构及研究人员对程序合成研究方向的关注情况,在 IEEE Xplore Digital Library 搜索“程序

合成(Program Synthesis)”,检索到 15128 篇文章,其中 90%以上的论文发表均于 1970 年之后,因此对 1970-2020

年中的 14926 篇论文进行处理,从中筛选出研究主题为程序合成的论文,得到 150 篇与程序合成方法和应用相

关的论文,从文献发表时间来看(如下图所示),全世界范围上研究机构及研究人员对程序合成研究方向的关注

度逐渐上升. 

 

Fig.3  The submissions from 1970 to 2020 

图 3  1970 年-2020 年文献发表数量统计 

本文通过软件工程及人工智能领域国际重要会议和期刊中 2017年至今录用的论文进行统计,包括 ICLR、
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NIPS、ICSE、TOSE、IJSEKE、AAAI、ASE、SAMER、TOSEM、ESEC/FSE、CAV.从中筛选出与程序自动

生成相关的文章数量,其中 ICLR论文 2篇,NIPS论文 5篇,ICSE论文 8篇,TOSE论文 6篇,IJSEKE论文 6篇,AAAI

论文 4 篇,ASE 论文 3 篇,SAMER 论文 10 篇,TOSEM 论文 2 篇,ESEC/FSE 论文 4 篇,CAV 论文 2 篇.经过对统计

结果的分析可以得出结论,已有的研究集中在程序合成、程序修复、代码推荐、缺陷预测、代码克隆、代码

搜索等方向(如下图所示).图中环线为文章数量参考线,蓝色区域为各个方向的论文数量,从图中可以看出程序

合成所占比重最高,说明程序合成近年是程序自动生成方向的研究热点. 

 

Fig.4  Analysis of the research content of articles from 2010 to 2020 

图 4  2010 年-2020 年顶级会议相关论文研究内容分析 

程序合成技术受到了国际上多家研究机构的关注.美国国家科学基金会在 2012 年发布了四项远征计算奖

(Expeditions in Computing awards),并为每个奖项提供 1000 万美元的资助,是当时美国国家科学基金会在计算

机科学研究方面的最大投资.ExCAPE(Expeditions in Computer Augmented Program Engineering)就是被该奖金

资助的一个项目,ExCAPE 旨在将编程从纯粹的手动任务转变为程序员和自动程序合成工具可以协作生成符

合其规范的软件.在五年(2012-2017)时间里 ExCAPE 在多方面取得了丰硕的成果[10],其参研团队也成为程序合

成领域极具影响力的单位.该团队提出 Syntax-Guided Synthesis程序合成方法并建立多种原型解算器,这项工作

有助于推进计算方法的最新技术,它促进了程序综合的新应用,例如量子计算机程序的自动优化;美国国防部高

级研究计划局(DARPA)2015 年发布了资源适应性软件系统(BRASS)项目招标书,该项目为建造使用寿命长、存

活性高、扩展性强的自适应软件系统寻求新的研究方法[11].BRASS 需要集成新的资源感知程序分析和相关方

法,以发现应用程序意图.这里需要用到程序转换和程序合成技术,保证系统的可信并提供验证,即面对不断演

变的底层生态系统,意图与代码的一致性得以保证;2019年 7月, DARPA又发起了 IDAS(Intent Defined Adaptive 

System)项目[12],该项目于 2020 年 2 月正式启动,四年内支持经费 6500 万美元.IDAS 目标是研究软件工程的新

方法,快速实现代码生成,大大降低软件开发和维护成本.该项目包含 4 个技术领域:自动软件生成、问题集生成、

集成测试和评估、实验与转换.其中自动软件生成为该项目的重点研究内容,通过研究用户意图及约束的捕获、

理解和表达方法,利用自动化手段生成软件,研究软件自动化的代码生成和演化技术,以快速应对软件开发需求

和运行环境的变化. 

3   程序智能合成技术 

程序合成问题自上世纪60年代初提出以来一直是软件工程领域的重大挑战之一.最初的程序合成方法是

基于转换的程序合成(transformation-based synthesis),其核心是将一个高层的程序规约通过反复转换成较低层
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的程序规约,最终生成目标程序代码[13-14].该方法自动生成的代码规模小,很长一段时间并没有进一步发展.20世

纪60年代,人们提出了许多基于演绎推理的程序合成方法,该方法的主要思想为:首先,使用定理证明器构造程序

规约的一个证明;然后,基于Curry-Howard同构关系,使用该证明来生成相应的程序代码.其中代表性工作是Z 

Manna[15]和R Walding[16]提出的程序合成系统,它将数学定理的构造性证明与程序开发相联系,将程序规约转换

为待证明的命题, 将命题证明过程视为程序开发步骤，证明成功即获得所需程序，从而完成基于一阶谓词演

算的程序规约到程序的自动生成.基于演绎的程序合成方法需要以完整的形式化规约为前提,这一前提的达成

通常具有较大的难度,因而这种方法很少被应用.随着人工智能等技术的发展,程序合成技术不断探索出新的技

术途径.与传统的程序合成方法不同,程序智能合成不再只是利用演绎和归纳进行合成,而是更多的利用机器学

习等人工智能技术,学习已有的大量代码知识,智能化地进行程序开发[17-18]. 

现有的程序智能合成技术还有诸多挑战需要攻克,其中需求规约的描述是亟需解决的难题,一方面,完整的

需求规约描述极其复杂,所花费的时间成本过高.不完整的需求规约又很难准确表达真实的用户意图.另一方面,

自然语言的需求规约描述具有二义性,很难被计算机理解.根据需求规约的不同描述方式,可分为基于输入输出

示例的程序合成方法、基于代码框架(语法)的程序合成方法、基于自然语言的程序合成方法.程序智能合成技

术主要使用的合成模型包括遗传算法模型、循环神经网络模型、递归神经网络模型、卷积神经网络模型、

Word2Vec模型等.表1为现有程序智能合成技术的总结,后文会进行详细介绍. 

Table 1  Summary of existing studies of intelligent program synthesis 

表 1  程序智能合成现有工作的技术总结 

需求规约表示方式 文献 合成模型 技术特点 

基于输入输出示例 

的程序合成 

Reed 等人
[19]

 

Chengtao 等人
[20]

 

Cai 等人
[21]

 

循环神经网络 

递归神经网络 

循环神经网络 利用深度学习方法生成代码片段 

Devlin 等人
[23]

 

Emilio 等人
[28]

 

循环神经网络 

递归神经网络 利用深度学习方法实现 Excel 字符串转换 

Balog 等人
[22]

 编码器-解码器模型 利用深度学习与搜索技术生成代码片段 

Becker 等人
[25]

 遗传算法模型 利用遗传算法模型生成代码片段 
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3.1   基于输入输出示例的程序合成方法 

基于输入输出示例的程序合成方法以输入输出示例作为需求规约描述.近年来,很多学者尝试将深度学习

等方法与基于输入输出示例的程序合成相结合,并取得了一定的进展.该方法首先通过大量的输入输出示例对

训练合成模型;合成模型训练好后可以进行合成任务,输入领域特定语言(Domain Specific Language, DSL)描述

的需求规格,该模型可给出与之相对应的程序. 

2015年,Reed等人开发了一个名为“神经程序解释器”(Neural Programmer Interpreters，NPI)[19]的框架，该

框架利用神经网络及其组合来生成程序执行所需要的语句以及参数，可以根据输入输出示例生成加法、排序

等简单程序.此后，许多研究工作基于NPI展开，通过对NPI进行改进以提高程序生成的效率.如Chengtao等人提

出NPI的改进模型NPL(Neural Program Lattices)[20],其对传统神经程序解释器NPI进行监督学习方面的改进,使

用弱监督代替大多数强监督的情况下,实现性能与NPI相当,使得NPI能够从只包含低级操作的示例中推断出高

级的程序结构.Cai等人[21]提出NPI的改进模型RNPI,允许程序调用其自身,通过增加递归模块扩展了神经网络结

构,改善了神经网络的泛化能力.对给定长度的数据进行排序操作,当待排序数据个数超过11时,NPI的预测正确

性随着数据个数增长不断下降,而RNPI始终可以给出正确的数据排序结果. 

2017年,Balog等人提出了智能化自动编程方法DeepCoder[22],该方法能够根据输入输出示例,使用深度神经

网络和集束搜索技术实现特定领域的代码自动合成.该方法缩小了搜索空间,用大小为34的DSL指令集进行表

示,通过将深度神经网络和集束搜索技术相结合生成简单的程序,与传统方法相比,该方法实现效率较高.虽然

DeepCoder的指令集和操作数有限,无法描述复杂任务,通常只能生成10行左右的代码,但该方法作为一种代码

自动合成方法,将深度学习技术和代码的搜索生成技术相结合,具有创新性. 

2017年,Devlin等人提出了面向字符处理的神经网络模型RobustFill[23],该模型可以实现与FlashFill[24]相同

的字符串处理功能,使用了一种改进的RNN神经网络,在字符串处理测试集上的正确率更高(RobustFill的正确率

为92%,FlashFill的正确率只有不到50%).但是,由于RobustFill完成相同功能需要更多的数据样本(FlashFill仅需

要1~3个示例,Robust需要至少5个示例)及计算资源,因此目前尚未在Excel中进行部署. 

Becker等人在2017年提出了能够自动生成可运行程序的AI系统“AI Programmer”[25].该系统利用遗传算法

进行复杂指令的模拟,并根据程序的输入输出生成程序.该系统的指令集由八个基础的计算机指令构成, 通过随

机初始化获得一个初始的目标程序,并根据程序的输出测试其适合度.该方法生成的程序越接近目标程序,适应

度就越高,因而越有可能继续进行下一代进化.尽管AI Programmer能够完成初级程序的自动生成任务,但其生成

的程序可读性差,且算法模型仅能针对单一任务.此外,AI Programmer运行过程时间开销巨大,且容易陷入死循

环和状态空间爆炸,因此,暂时还无法达到工业化的应用标准. 

Jha等人提出了Oracle指导的归纳合成(OGIS)[26].当程序合成存在程序模板将大大降低程序合成的难度,然

而,在大多数情况下,相关领域特定的模板是不具普适性的.基于Oracle指导的程序合成就试图解决这一难题,首

先,使用简化的规约搜索候选程序,然后验证该候选程序Oracle有效性.为了降低验证的难度,该团队提出通过一

个I/O Oracle可以在任意给定的输入上生成有效的程序输出的方法[27],该方法认为一个正确的候选程序如果与

整个规约φ一致,那么它将与有限数量的有效输入/输出对一致.首先通过公式对所有可能的程序空间进行编码;

再给出一组输入-输出对,然后进一步约束该公式,以便它能仅对正确运行的程序进行编码;最后通过此约束生成

候选解决方案. 

Guo等人提出了反例指导的归纳合成方法[20,30].该方法分为求解器和验证器两部分.首先将原始的二阶规约

简化为一阶规约,将一阶规约输入到求解器中,产生满足该规约的候选程序.验证器判断候选程序是否满足原始

二阶规约,如果不满足,验证器将生成一个反例,然后将其返回给求解器.求解器重复搜索以寻找满足此反例的新

候选程序.此过程将反复进行,直到某候选程序被接受,或者求解器找不到与当前规约相符的候选程序(即无解). 

Emilio等人提出两个新的神经模块进行神经程序合成 [29].第一个模块称为互相关 I/O网络 (the cross 

correlation I/O network),它给出了一组输入输出示例,生成了一组I/O示例的连续表示.第二个模块,是递归神经网

络(R3NN),给出了实例的连续表示,并通过增量展开部分程序来合成一个程序.通过将该方法应用于基于正则表
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达式的字符串转换领域,展示了该方法的有效性.实验表明,R3NN模型能够从新的输入输出实例中构造程序. 

3.2   基于代码框架(语法)的程序合成方法 

基于代码框架(语法)的程序合成方法主要利用程序结构或者语法框架信息,将程序代码转换为抽象语法

树、控制流图和数据流图、程序框架草图等某种结构化表示.该方法主要由三部分组成:需求规格说明、结构/

语法限制、合成器.软件开发人员一般很难写出完整的需求规格说明,但在结构/语法限制的补充下可以不断丰

富软件需求信息.结构/语法的限制条件同时可以限制合成器的输入,以提高合成效率.使用程序合成器来生成程

序,成功的将程序合成问题转换为约束求解问题.目前常用的合成器有SAT(Boolean Satisfiability Problem)求解

器和SMT(Satisfiability Modulo Theories)求解器. 

Armando等人于2008年提出了基于Sketch的程序合成方法[30].该方法提供一个待填充的程序框架再由合成

器根据需求规约填充程序空白.合成阶段,Sketch根据部分输入输出示例合成出一个可能的解;验证阶段,若发现

当前解能够满足所有输入输出示例,则合成成功.若存在不满足的输入输出示例,则进入下一次的“合成验证循

环”.该方法可实现简单Sketch框架下的程序合成,然后对于复杂Sketch框架下的程序合成依然无法实现.将用户

意图转换为Sketch语言的过程比较繁琐,同时合成速度较为缓慢,因此基于Sketch的合成目前更多的是作为辅助

程序合成的工具.在此基础上,2017年,Murali等人提出一种神经网络与代码框架Sketch相结合的进行程序合成方

法[31],利用神经网络模型建立代码框架与标签(API调用、代码Token或数据类型)之间的联系.在软件开发过程中,

模型会根据程序员输入的标签信息生成Java代码框架.该方法可以在编程过程中为开发人员提供辅助参考,提

升开发效率. 

Alur等人于2013年提出了一种基于语法制导(Syntax-Guided Synthesis)的程序合成方法[32],该方法的输入包

括一组由逻辑表达式描述的需求语义规范,和一组符合语法规则的候选实现集,允许用户使用语法来补充候选

集,并找到一个满足给定需求的解.该团队同时在基于语法制导的程序合成方法基础上加入了多种技术,如增加

反例技术、激活学习技术、随机搜索技术等[36-37],这些方法利用语法进行程序搜索,大大缩小了代码空间,从而

提升了搜索效率.目前基于语法制导的程序合成还处于理论研究阶段,对于复杂系统用户意图的表达还需进一

步研究. 

Navid等人于2017年提出了一种面向数据库应用的程序合成方法[33],该方法将用户给出的自然语言需求描

述转换为Sketch语言,然后基于Sketch语言合成SQL程序.该方法同时提供了错误修复功能,以保证自然语言描

述与用户意图的一致性,使合成结果达到较高的准确率.因为数据库SQL语句相比于其他程序语言更加简单,便

于机器分析与学习,因此该方法获得了良好的合成效果. 

此外,还有很多研究利用基于程序上下文信息建立代码自动补全或推荐模型,Luan等人于2017年提出了代

码智能推荐模型Aroma[36],该模型利用语法树的信息,找到在语法层面与输入代码类似的代码实例.自动将类似

的搜索结果聚合在一起以生成代码建议 .该方法考虑了代码结构化信息 ,支持JavaScript、Python等多种语

言.Aroma根据代码上下文信息进行代码搜索和推荐,但是该方法仅能智能补全代码片段,无法生成完整可运行

的程序代码,且补全过程还需要开发人员确认.Chen等人于2019年提出了一个名为DeepAPIRec[37]的API推荐模

型 , 可 以 根 据 代 码 上 下 文 自 动 推 荐 API 及 使 用 参 数 .Hu 等 人 于 2019 年 提 出 了一 种 代 码 补 全 模 型

Deep-AutoCoder[38],在方法调用补全和随机代码补全两种使用场景下优于其他方法.目前,基于代码上下文的程

序合成方法多用于Token预测、程序短句补全、API调用推荐等方面.还无法直接生成可执行程序. 

3.3   基于自然语言的程序合成方法 

基于自然语言的程序合成方法是指针对自然语言描述的需求规约进行程序合成,由于自然语言具有二义

性,与程序语言间有较大鸿沟,因此该技术是程序合成领域的一项巨大挑战,目前很多学者针对自然语言的理解

以及领域特定代码的自动合成开展了研究.基于自然语言的程序合成方法还无法生成复杂程序,仅可以生成逻

辑简单的程序(TFTTT程序和SQL程序)或者生成API调用序列、程序的逻辑形式等. 

2015 年,Quirk 等人提出了一种利用神经网络模型从自然语言生成 If-This-Then-That(IFTTT)代码[39]的方
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法,该方法将自然语言描述生成抽象语法树(Abstract Syntax Tree,AST),它首先将 AST 转换为代码 tokens 的序

列,并训练了一个神经翻译机模型,将自然语言描述翻译为程序代码.虽然 If-This-Then-That 的结构是有限的,许

多其他潜在的语法结构并没有被讨论,但该方法仍然具有很大的启发意义.2016 年,Liu 等人[40]针对 IFTTT 程序

合成问题,提出了一种引入注意力(Attention)机制的神经网络结构,并对其进行端到端的训练,实现从自然语言

文本描述生成 If-Then 程序,与其他方法相比可以显著降低程序预测的错误率.但训练数据的噪声仍会带来错

误,因此该方法仍需改进. 

2016年,Gu等人在Deep API项目[414]中提出了智能化API检索方法,能够根据自然语言形式的任务需求生成

API调用序列.该方法的合成模型采用seq2seq,模型输入为特征向量,该特征向量由自然语言编码而成,模型输

出为相应的API调用序列,利用神经网络模型学习自然语言与API序列间的关联联系,模型训练好后用于生成相

应的API调用序列.2018年,该团队又提出了一种利用基于深度学习进行代码检索的方法[42],该方法首先要得到

序列的编码信息,包括token序列、方法名序列以及API调用序列,然后将三部分信息组合为代码的向量表示,然后

利用RNN得到自然语言语句向量表示,利用余弦相似度来衡量上述向量间的相似度,并以此建立自然语句与代

码片段的联系.上述方法通常只能生成与自然语言描述相关的API调用序列或代码片段,给程序员的编程工作带

来帮助. 

2017年,Zhong等人提出了基于Seq2SQL的程序合成方法[43],该方法采用基于策略的强化学习使得自然语言

描述合成为相应的SQL语句.在此基础上,还有学者在此基础上加入将深度学习技术和查询解析技术,该方法提

高了合成准确率,并利用巴克斯范式约束SQL语句的合成. 

Manshadi等人于2012年发表了通过群体智慧解决自然语言编程任务[44].该方法首先由非专业人员来提供

大量的数据对,然后进行程序合成,生成相应的程序代码.通过群体智慧的方法能更好捕捉到自然语言所描述的

真实需求,从而生成更精确的程序.在特定领域进行了试验,可以解决简单的自然语言编程任务,错误率仅为4%.

由于该方法依赖于传统计算和人工计算的结合,但人工计算的正确性无法保证,因此还无法应用到工程实践中. 

Dong等人于2016年发表了应用Encoder-Decoder模型结合注意力机制(Attention)进行程序合成方法[45].该方

法合成模型的输入语句和输出逻辑形式都被视为序列,由不同的递归神经网络进行编码和解码.该方法采用两

种神经网络模型:递归神经网络和树形循环神经网络.递归神经网络完成自然语言的编码;循环神经网络完成程

序的生成.使用递归神经网络将输入语句编码成向量表示,并通过对编码向量的输出设置条件来生成它们的逻

辑形式,例如将自然语言“jobs with a salary of num”转化为逻辑形式“job(ANS),salary_greater_than(ANS, num, 

year)”.并在四个数据集上验证了该方法的正确性.该方法实现了自然语言转到结构化的逻辑形式的转换. 

Desai等人在2016年发表了以自然语言描述作为需求规约的程序合成方法[46].该方法利用神经网络模型学

习自然语言与DSL之间的关系,训练好的神经网络模型可以将用户提供的自然语言描述转换为DSL,再通过DSL

进行后续程序合成.实验证明该方法可得到较好的准确率.但该方法依然有许多问题需要继续研究,例如DSL的

开发代价过大,且只能适用于相同的DSL,扩展性较差. 

4   趋势与展望 

总体而言,目前程序智能合成技术还处于早期阶段.引入人工智能技术支持软件开发是具有可行性的,也是

近年新趋势,可提高软件开发效率,减少维护成本,未来有可能颠覆现有的软件开发模式.但该技术的后续发展仍

存三点不足.一是当前的程序合成技术仅能实现生成规模小、功能单一的简单程序,且需要占用较大的系统资源;

二是大部分程序合成技术只针对特定任务,对于新的任务需要重新进行计算或者训练;三是由于很多合成过程

中使用了深度学习模型,对于合成得到的软件代码,只能通过黑盒测试的方法对软件功能、性能进行验证,难以

利用程序分析等方法验证其实现逻辑的正确性. 

程序智能合成技术已经取得了一定的进展,综合已有的技术来看,该技术在未来有以下两方面发展趋势. 

1） 多种需求描述方法相结合. 

目前常用的需求规约描述方法有多种,如输入输出示例对[47-49]、代码框架[50]、代码示例[51-54]、自然语言
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[55-57]、逻辑规约[5]等.不同的任务特点决定了需求描述方法的选择,然而每种需求描述方法都有其局限性,直接影

响着程序合成过程.最初的逻辑规约虽然能够完备的描述用户需求,但是这种逻辑规约书写难度过大;自然语言

虽然简单易用,但由自然语言描述的需求规约存在二义性,很难合成高质量的软件代码.从上文的调研结果看,很

多研究者已经不满足于使用一种需求描述方法来表达需求规约,而是采用多种需求描述方法相结合的方式完

善用户意图信息.该方法能够更好的减轻用户负担,同时可以表达出更完善的需求规格,相信未来会有越来越多

的程序合成方法采用多种需求描述方法相结合来表达需求规格. 

2)深度学习技术应用越来越广泛. 

本文归纳了多种程序智能合成技术方法,总体来看,这些方法在传统的程序合成方法基础上引入了人工智

能技术,而深度学习技术应用的最为广泛.目前已有多种深度学习模型应用到程序合成技术中,如循环神经网络

模型、递归神经网络模型、卷积神经网络模型等.这些应用中有些使用一种深度学习模型,有些使用一种深度学

习模型的改进模型,也有些采用多种深度学习模型的组合模型.对深度学习模型的改良可以影响合成的速度和

效率.因此未来会有更多的科研工作者研究如何加强深度学习技术,以取得更好的合成效果. 

综上所述,程序合成目前还存在很多亟待突破的技术难点,亟需开展进一步的研究工作,可重点从以下三方

面取得突破. 

1） 建立需求规约描述语言,准确的识别用户意图. 

虽然人工智能技术可以辅助开发人员识别、提取用户需求的关键特征,辅助开发人员提升编程效率,但目前

开发人员需要花费大量精力描述需求规约;且不同项目对相同或相似任务的描述各不相同,描述方式不具有普

适性.因此有必要探索一种结合多种表达形式且具有丰富描述能力的需求规约描述语言,在不同的抽象层次和

维度上实现对软件系统的功能与性能、行为与结构、部分与系统的统一表示,攻克软件意图的表达与理解难题,

为生成复杂程序奠定基础. 

2） 充分利用已有领域资产中的软件知识. 

利用人工智能方法可以通过数据驱动的方式挖掘程序代码的部分特征,并在代码智能搜索、补全等领域取

得了一定的效果.但是已有的方法无法综合利用不同类型的软件资产进行程序合成,已有资产中可用于程序合

成的关键特征有待进一步挖掘. 

3） 突破合成软件的可信验证技术. 

虽然目前可通过黑盒测试的方法对软件验证,但是仍缺少合成过程及合成产品的可信性分析与验证方法.

因此,需要探索合成代码与需求规约的一致性评估方法,建立合成过程的质量追溯和评价体系,保证合成过程和

合成代码的正确性、可靠性及安全性. 

5   结束语 

机器学习等人工智能技术的发展促进了软件工程学科的进步.同时随着各行各业的发展,专业领域已经积

累了大量的软件资产,这些软件资产中存在着大量高质量可复用的软件代码.这些软件代码资产日渐庞大,促使

人们探索软件开发的新方法,即如何利用大规模软件代码资产库中已有的可复用的代码实现软件开发方法的

变革.基于软件资产和人工智能技术支持软件自动生成技术,已经得到了国内外学术界和工业界越来越多的关

注. 

本文通过对软件开发模式的发展进行分析,介绍了软件开发方法发展的四阶段,对近年来国内外程序智能

合成技术的研究方法开展了调研和综述,梳理并总结了这些方法的原理和技术特点.在此基础总结了程序智能

合成研究中面临的主要挑战和未来发展趋势.程序智能合成是软件自动生成的新途径,随着人工智能技术的蓬

勃发展,相信在未来几年程序合成领域将会产生突破性进展,从而实现软件开发方法的变革. 
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