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摘　要: 技术债是一个指以牺牲长期代码质量为代价来实现短期项目目标的隐喻. 其中, 那些由开发者有意引入项

目中的技术债被称为自承认技术债 (self-admitted  technical  debt, SATD), 通常以代码注释的形式存在于软件项目

中. SATD的存在给软件质量和鲁棒性带来了巨大挑战. 为了识别并且及时地偿还 SATD来保障代码质量, 研究者

从特性分析和识别模型两方面进行了大量研究并且取得了较大的进展. 与此同时, 相关研究工作中仍存在一些亟

待解决的挑战. 对近年来国内外学者在该领域的研究成果进行系统性的总结. 首先, 描述自承认技术债的研究问题.

然后, 分别从特性分析和识别模型两方面总结相关的研究进展, 并对具体的理论和技术途径进行梳理. 接着, 简要

介绍技术债的其他相关技术. 最后, 指出目前该领域研究过程中面临的挑战并给出建议的研究方向.
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Abstract:  Technical  debt  is  a  metaphor  that  refers  to  sacrifice  the  long-term  code  quality  to  satisfy  the  short-term  goals.  In  particular,  the
technical  debts  introduced  intentionally  by  developers  are  called  self-admitted  technical  debt  (SATD),  which  usually  exist  in  software
projects  in  the  form  of  code  comments.  The  SATDs  bring  great  challenges  to  quality  and  robustness  of  software.  In  order  to  facilitate
finding  and  paying  back  them  as  soon  as  possible  for  assuring  software  quality,  in  recent  years,  great  progress  has  been  made  in  the  field
of  investigating  the  characteristics  of  SATD and  proposing  the  identification  models  for  SATD.  Nevertheless,  it  is  still  challenging  to  apply
them  in  practice.  This  paper  offers  a  systematic  survey  of  recent  research  achievements  in  SATD.  First,  the  research  problems  are
introduced  in  this  field.  Then,  the  current  main  research  work  is  described  in  detail.  After  that,  related  techniques  are  discussed.  Finally,
the opportunities and challenges in this field are summarized and the research directions in the future are outlined.
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软件开发团队在进行软件产品的研发时有一个共同的目标, 那便是能够在指定的 (时间或者资金) 预算内交

付高质量无缺陷的软件产品 [1,2]. 为了实现这一目标, 开发团队需要合理分配开发资源并且制定统一的编程规范来

保证最终交付产品的质量. 然而, 现实的软件开发过程往往不尽如人意, 其中充满了各种未知的挑战 (如客户需求

更改 [3]、竞争者的压力 [3,4]、截止日期提前 [1,5]等). 开发团队不得不调整开发方案, 尽可能使用简单的变通方案 (如
硬编码一个参数 [6], 或者只完成部分高优先级的功能)来快速应对上述挑战. 但与此同时, 方案的调整可能会在有

意或者无意中为软件的质量和鲁棒性埋下未知的隐患, 这在很大程度上增加了后期软件演化中的维护和修复成本 [7].
这种情况被研究者称之为技术债 (technical debt, TD)[8].

技术债是一种隐喻, 其定义为以牺牲长期的代码质量为代价来换取实现短期的项目目标 [8]. 正如其名, 这些技

术债作为软件中存在的隐患, 是需要开发者在后期维护中进行偿还的债务. 已有研究表明, 技术债在软件开发过程

中是非常常见并且是不可避免的 [3,4,9], 并且会对软件质量产生负面影响 [5]. 因此, 研究技术债的特性并且及时地识

别出已有的技术债对于提高软件质量意义非凡. 从 2011年开始, 每年会举行以管理技术债为主题的国际研讨会 (Int’l
Workshop on Managing Technical Debt)来跟进技术债相关的研究 [10−17].

根据技术债的引入方式, 技术债可以分为无意引入和有意引入两个主要类别.
(1) 无意引入的技术债 (TD introduced unintentionally). 开发者由于缺乏经验而书写的低质量的代码或者是疏

忽引入的技术债, 他们实际上并没有意识到已经引入了技术债 [18]. 例如, 项目管理者要求临时提供对新框架的支

持. 然而开发人员对于该新引入框架的掌握并不熟练, 没有按照框架预先设计的标准来进行编程, 在这过程中便会

无意间引入一些鲁棒性较差的代码债. 无意引入的技术债在现实中是不可预知的, 只有在技术债所导致的缺陷被

发现后才能逆向溯源来移除它们.
(2) 有意引入的技术债 (TD introduced intentionally). 在权衡短期效益与长期维护成本之后, 开发者主动引入一

类技术债来临时满足当前软件开发的需求, 例如开发者硬编码若干个参数来临时满足某个功能的正常运行并抢先

上架软件来获取用户和市场. 由于开发者在引入这类技术债时明确知道它们的存在, 因而其也被称为自承认技术

债 (self-admitted technical debt, SATD)[4]. 对这类技术债进行研究可以比较容易地找出软件中明显可能会出错的地

方并且及时作出决策来执行明确的软件维护任务.
自承认技术债是可以进行主动溯源的, 并且对其进行移除可以明显提升软件的质量. 此外, 这类技术债在项目

中普遍存在 (例如, 在 Potdar等研究的项目中, 有超过 30%的文件中包含 SATD[4]). 因此, 研究者在近年来开始着

重对这类技术债进行研究 [2,4,6,19,20]. 目前研究者主要从代码注释 (code comments)中提取自承认技术债. 这是因为

开发者在引入这类技术债时为了降低后期对代码进行修复时的缺陷定位成本, 通常会用注释标明包含技术债的代

码. 换句话说, 自承认技术债正是开发者通过书写代码注释所承认的. 因此, 目前几乎所有的对自承认技术债的研

究 (包括特性分析和识别模型)都是在代码注释的基础上进行的.
本文主要对自承认技术债的已有研究工作进行综述. 为方便表述和阅读, 本文接下来的部分均使用 SATD来

指代自承认技术债. 从 2014年首次提出 SATD的概念到 2020年 8月为止, 学术界已有 40多篇文献从不同的角度

对 SATD 进行研究. 据我们所知, 目前 SATD 领域的文献几乎全部发表于外文国际期刊或会议. 国内学术界对该

领域的介绍较为稀少, 所有的国内文献均是关于技术债 (而非 SATD) 的研究 [21−25]. 此外, 国外文献中虽然有多篇

综述性的工作 [26−28]总结了技术债的研究, 但是仅有一篇介绍 SATD的综述性文章 [20]而国内尚缺少相应的总结性

的综述性工作. 为了弥补国内学术界在该领域中相对空白的认识, 同时为国内研究者后续相关研究工作的进行提

供必要的参考, 本文对 2014年提出 SATD概念以来的研究历史进行全面地回顾, 对现有的研究进展进行分类别地

介绍和总结, 并在此基础上指出该领域所面临的挑战. 相比于已有的综述论文 [20], 本文中总结的文献数目接近前

者的 2倍, 细致地从 SATD的特性分析和 SATD的识别模型两个研究点向读者展示了该领域 (尤其是自 2019年
来)的进展. 一方面, 介绍了研究者如何从不同的维度刻画 SATD的特性 (如分布特征、引入、移除和对软件质量

的影响等); 另一方面, 对现有的多个 SATD识别模型的识别原理和性能比较进行总结. 更重要的是, 根据当前的研

究现状总结出新的研究挑战并且指出了在未来可行的研究方向. 具体结构组织如下.
本文在第 1 节首先概述 SATD 识别领域主要的研究问题; 接着在第 2 节说明本综述的文献检索方式和文献

汇总信息; 然后在第 3节介绍对 SATD的特性分析实证研究; 第 4节介绍对 SATD的识别模型的研究; 接着在第
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5节介绍技术债识别领域的其他研究方法; 在第 6节分析 SATD领域的研究所面临的挑战; 最后在第 7节总结本

文的内容. 

1   研究问题
 

1.1   SATD 的知识概要

本小节通过提问的方式介绍 SATD 的相关知识概要, 包括对 SATD 的定义、研究 SATD 的原因、SATD 的

产生原因和主要的研究方式. 

1.1.1    什么是 SATD ?
软件项目在维护和演化过程中总是存在着一对矛盾的客体. 一方面, 开发团队或组织的目标和宗旨是在时效

期间内能够及时地交付高质量的软件制品; 另一方面, 软件在被开发和迭代的过程中会由于诸多不可预期的因素

而导致开发者编写无法满足实际需要的低质量代码 (not-quite-right code). Cunningham[8]首先使用“技术债”这一术

语来暗指软件中存在的这种无法避免的软件问题. 正如其名, 开发者在软件维护时需要对技术债进行“偿还”(即移

除)来保障软件正常的运作 (包括功能、性能、鲁棒性等方面). 然而, 这会带来额外的软件维护成本.
SATD是技术债家族中的一种. 这类技术债是被项目的技术人员 (如开发者或管理者)所承认的. 换句话说, 他

们知道项目中 SATD的存在, 甚至也知道具体的债务内容、与债务相关的代码位置、债务产生的原因以及偿还债

务的解决方案等, 因为这些 SATD是被人为有意地添加到项目中的用以临时满足当前的开发需要. SATD涵盖了

项目中各方面存在的问题, 包括糟糕的架构设计、不正确的测试代码、缺失的文档说明、有缺陷的代码片段、算

法次优实现 (如硬编码)等. 为了便于后期进行 SATD的移除, 开发者会主动地在项目中 (如代码里)标注这些债务. 

1.1.2    为什么要研究 SATD ?
结合现有研究, 本小节总结出人们研究 SATD主要的原因.
首先, SATD的存在会给软件项目带来负面的影响 [29]. 对 SATD的研究可以有效地为软件质量提供保障. 具体

来说, SATD的存在会带来以下两点影响.
(1) 降低软件质量 [7,30]. 软件中的 SATD会严重影响软件的质量及健壮性. Xavier等人 [7]指出, 包含 SATD的代

码的运行性能会出现下降现象并且更容易出现错误. 此外已有研究 [30−32]指出技术债与软件制品生命周期中的各种

活动 (如需求、代码、设计、测试和文档等)有关联. 因此, SATD可能会在这些方面降低软件制品的质量.
(2) 增加维护成本 [5,7,33,34]. 包含 SATD的代码通常没有良好的设计逻辑, 只是一种临时的解决方案. 团队中其

他开发人员难以对其进行阅读和理解, 从而会使代码演化速度减慢 [7]. 要偿还项目中的 SATD, 开发者通常需要对

代码进行较为复杂的变更 [5]来解决之前遗留的问题. 开发团队在偿还某些 SATD时需要进行重复性的维护工作 [7],
从而会带来巨大的返工工作量 [34]. 此外, SATD 的偿还利息 [33]会随着时间的推移逐渐增加, 这也提高了软件的维

护成本.
其次, SATD在软件项目中扮演者着重要角色, 因此不能够忽略对其进行研究. 其重要性体现在以下两点.
(1) 普遍性 [4,5,9,34]. SATD 并非是某个软件特有的特征, 而是广泛存在于各种领域的软件项目产品中. 例如,

Bavota等人 [9]对 159个 Java开源项目 (分属于 Apache和 Eclipse系统)进行调研并且发现 SATD普遍存在于每个

项目中. 现有研究 [1,4,5,18,34]均在其研究的项目上发现了大量的 SATD. 因此, 对于 SATD的研究可以为绝大多数软

件提供质量保障手段.
(2) 不可替代性 [4,6,18,35]. 有些软件缺陷仅以 SATD的形式存在于代码中, 它们不容易被其它研究手段识别 (如

代码度量 [18])出来. 对于这类缺陷, 通过研究 SATD是一种十分行之有效的解决方案. 虽然可以使用自动静态分析

和代码坏味道来识别 TD, 但是这些方式可能不会指出相关的 TD或者不报告开发人员认为是 TD的代码片段 [4,35],
而 SATD所描述的软件问题基本上是确实存在的 [6]. 此外, 只要一个软件缺陷被开发者自己承认, 那么它便会在软

件项目中留下踪迹 (被标注)[4]. 通过研究 SATD 来识别这类软件问题相较于其他方式更加简单和方便. 这说明对

SATD的研究无法被其他研究所替代. 
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1.1.3    哪些因素会导致 SATD ?
在软件演化过程中, 许多因素都会促使开发者在项目中主动引入 SATD来暂时满足某些短期的目标. 根据对

现有文献中总结, SATD主要由如下原因造成.
(1) 项目成本被缩减 [3,4,18]. 项目的预算成本 (包括人力和财力) 随着软件开发的进行在不断变化, 当开发成本

在不可避免的情况下被缩减时会导致开发者主动搁置一些功能并作出标记. 这些被搁置的功能成为软件中的

SATD.
(2) 快速响应客户需求 [3,4]. 客户对项目提出新的需求会带来开发成本的提升. 为了尽快满足客户的需求, 开发

团队可能需要在某些功能上采用捷径 (快速解决方案)来加速开发进程. 捷径为软件带来 SATD.
(3) 尽快抢占市场 [3,4]. 竞争者为了抢先占领市场, 会预先着重实现主要的产品功能, 对于不重要的部分先做出

简单处理. 此时会在项目中添加 SATD.
(4) 发布日期临近 [1,5,18,34,36]. 由于实现新软件功能的截止时间已经临近, 开发人员可能会插入违反模块化

(violation of modularity)的行为 (包含了 SATD)来快速发布可用的软件版本.
(5) 尽快实现新功能 [1]. 软件的开发过程充满不确定性, 经常会需要根据需求的变化进行代码变更. 为了能够

快速实现某一新功能, 开发者通常会开发出简单的样例代码来测试功能的效果. 这些简单的未完善代码 (如缺少异

常捕捉等)便成为软件中 SATD. 

1.1.4    如何研究 SATD ?
SATD在被开发者引入项目中时已经被其主动地记录在项目里. 由于代码注释有助于记录、交流和理解程序

中出现的各种问题, 并在程序演化中起着重要作用 [25,37−40]. 多数开发者会在包含技术债的代码实体附近用代码注

释来描述 SATD 的内容. 表 1 展示了一些研究中涉及的 SATD 样例. 从样例中可以看出, 这些注释在表现技术债

时是十分直观容易理解的, 它们或者会描述存在的问题 [4]; 或者会对代码提出疑问 [2]; 或者给出建议的解决方法 [9].
 

表 1    自承认技术债的注释样例

SATD实例 文献来源

// EATM Demand create metadata; needs to depend on processing mode… [41]
// TODO this is such a hack it is silly [4]
TODO: this isn’t quite right but it’s ok for now [42]
/* TODO: really should be a separate class */ [1]
//I can’t get my head around this; is encoding treatment needed here? [2]
//FIXME: to be moved to ApiResponseHelper [9]

 

Potdar 等人 [4]首次提出 SATD 的概念并使用源代码注释来调研软件中存在的 SATD. 随后, 绝大多数研究者

们都是通过代码注释来进行 SATD 的相关研究. 例如, Maldonado 等人 [1]根据注释的所表达的不同含义将 SATD
划分为不同类型 (如设计债和文档债); Bavota等人 [9]对不同类型的注释进行统计来研究 SATD的类型分布情况;
Zampetti等人 [43]根据 SATD注释在软件版本控制系统中的变化来调研 SATD的根因和移除情况; 文献 [2,6,41,44]
的研究者通过设计不同的分类模型对软件项目中的注释进行分类来识别目标项目中的 SATD. 

1.2   SATD 的研究内容

综合现有与 SATD 相关的文献, 学术界对该领域的研究主要集中在分析 SATD 的相关特性 [1,4,5,9,45,46]来提高

对 SATD的理解, 以及设计准确的 SATD识别模型 [2,6,30,41,44,47]来识别出代码中存在的 SATD实例这两个方面. 以
下分别从这两个方面总结 SATD领域的研究内容研究和其存在的主要挑战. 具体内容将分别在第 3节和第 4节详

细介绍. 

1.2.1    分析 SATD相关特性 (见第 3节)
理解 SATD的特性能够帮助我们更有效地对其进行管理, 从而更好地对软件质量提供保障. 目前研究者们进

行大量的实证研究主要从图 1所示的 5个维度对 SATD展开研究.
(1) 种类 [1,2,48,49]. 对 SATD按照其具体含义划分为不同种类, 这将帮助开发者有针对性地为每种 SATD采取不
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同的解决方案, 提高 SATD的偿还效率.
(2) 分布 [1,4,9,34,42]. SATD的分布是指每种 SATD所占的比重. 通过比重可以量化不同 SATD的重要程度. 在有

限的开发资源条件下帮助开发者优先选择处理策略.
(3) 根因 [4,9,50]. SATD是被开发者主动引入项目中的, 通过对已有 SATD的引入原因进行调查可以总结出常见

的引入 SATD的规律并给将来的开发者提出相应的建议尽量避免 SATD的引入.
(4) 移除 [9,42,43,50−53]. 正确移除 (偿还) SATD是研究者和开发者的最终目标. 通过对移除方式的调研可以总结出

最佳的移除方案帮助不同开发者能够快速偿还相应的债务.
(5) 影响 [4,5,9,33,34,54]. SATD存在于软件产品中, 会对软件造成各种影响. 通过对影响因素进行调研可以帮助开

发者认知 SATD的危害并在开发中慎重考虑引入 SATD是否合算.
  

种类

分布 移除
SATD 注释

影响 根因

图 1　对自承认技术债的理解维度
  

1.2.2    构建 SATD识别模型 (见第 4节)
本小节对 SATD识别方法的流程进行介绍. 根据对现有文献的总结, 多数研究者将 SATD的识别视为文本的二

分类任务 [2,6,41,51,55]. 其流程主要包含抽取注释、文本预处理、构建分类模型、评估分类模型这 4个基本步骤, 如图 2所示.
  

训练项目
训练注释

文
本
预
处
理

训练数据

测试数据测试注释
测试项目

1 2

3

4

模型训练阶段

模型评估阶段

注释的类别检测模型

图 2　识别 SATD的方法流程概览
 

(1) 抽取注释. 这一步从项目代码中提取注释数据. 首先把项目代码下载下来; 然后使用现有工具 (如 JDeodorant[56]

和 srcML[57]等)抽取项目中的注释信息, 包括注释的文本、类别和上下文信息等. 对于抽取好的注释, 现有研究是

通过人工阅读注释内容的方法来手动记录注释的标签 (SATD或者 non-SATD).
(2) 文本预处理. 代码注释大多是用自然语言文本构成, 其结构和形式复杂多样 [2,6](如一个单词在不同的句子

中可能具有多种形式). 这一步对注释中的文本进行统一化处理, 便于后续构建模型.
(3) 构建分类模型. 研究者在这一步使用各种技术来构建 SATD分类模型, 包括但不限于有监督的自然语言处

理技术 [2]、传统机器学习技术 [6]、深度学习技术 [41]以及无监督的模式匹配技术 [4,18,44]等. 多数研究设计的模式是

二分类, 即仅识别注释是否包含 SATD, 而不考虑 SATD具体的种类.
(4) 评估分类模型. 研究者在这一步使用测试数据来评估模型的有效性. 因为模型会输出分类结果, 所以常用

的评估指标有精确率 (precision)、召回率 (recall)和其调和平均数 F1等.
经过上述步骤, SATD识别模型会对测试项目中的每个注释实例预测出一个类别 (SATD或者 non-SATD). 这

个结果可以向开发者推荐项目中存在的 SATD并提醒他们及时对其进行处理. 需要说明的是, 对注释进行文本预

处理 (图 1中的虚线框)的步骤并非必须的, 有些方法 (如 Potdar等人 [4]提出的 Pattern方法)在设计模型时可以直

接对原始注释进行分类. 另外值得注意的是, 对于无监督模型的设计, 因为其不需要带标签的训练数据, 所以这类

模型没有模型训练阶段. 
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2   文献检索
 

2.1   文献筛选与检索

对 SATD的研究近年来成为软件质量保障和软件维护领域的热点研究问题. 本文的参考文献力图覆盖 7年来

与 SATD相关的主要研究工作, 同时包含技术债领域的其他相关研究方法的主要文献. 具体来说, 本文使用以下的

步骤来进行相关文献的检索和筛选.
(1) 检索目标: 谷歌学术搜索引擎 (Google scholar)、DBLP Computer Science Bibliography、ACM Digital

Library、IEEE Xplore Digital Library以及 Springer Link Online Library等论文数据库. 检索内容主要包括软件工程-
系统软件-程序设计语言方向的国际一流会议 (ESEC/FSE、ICSE、ASE等)和一流期刊 (TSE、TOSEM等)以及

其他重要的会议和期刊如MSR、ICSME等录用的文章.
(2) 检索关键词: 包括“self-admitted technical debt”以及“technical debt”与“code comment(s)”的组合. 我们在目

标数据库中对文献的题目使用上述关键词进行简单搜索.
(3) 检索起止时间: SATD在 2014年被提出, 因此我们检索 2014–2020年共 7年之间的文献.
(4) 文献审查: 首先对检索出来的文献进行人工筛选, 去除不符合研究主题的文献以及从不同数据库中检索出

的重复文献; 然后检查选中论文中的参考文献列表补充上未检索到的文献; 最后在第 2.2节中对所选文献进行汇总. 

2.2   历史文献的汇总

经过文献的检索与筛选, 本文收集了 SATD领域的学术论文共 41篇. 这些研究论文将会按照其内容分类分别

在第 3节和第 4节进行重点介绍. 对于其他种类的技术债的相关研究, 我们在第 5节中对其进行分类和介绍.
图 3展示了 7年来 SATD领域的研究论文发表的数量分布情况. 从图中可以看出, 该领域的逐年论文发表数

量整体上呈现出上升的趋势, 尤其是近两年 (2019–2020年). 这说明 SATD这个研究领域正越来越受到研究者的

重视. 截至 2020年上半年, 相关论文数量达到 10篇, 继续保持着较高的活跃度. 图 4列出了 SATD领域的研究论

文在出版物上的发表分布情况. 可以看出, 在 CCF划分的软件工程领域重点会议上有 15篇, 包括 ICSE论文 2篇 [49,58]、

ICSME论文 5篇 [4,30,45,50,52]、SANER论文 3篇 [5,53,54]、ICPC论文 1篇 [46]、MSR论文 3篇 [7,9,43]、APSEC论文 1
篇 [59]. 重点期刊上有 8篇, 包括 TSE论文 2篇 [2,60]、TOSEM论文 1篇 [41]、EMSE论文 2篇 [6,51]、IST论文 1篇 [47]、

JSS论文 2篇 [20,42]. 另外还有其他国际出版物 (非 CCF推荐列表)上的论文共 18篇, 包括 arXiv论文 3篇 [44,48,61]、

MTD论文 2篇 [1,18]、TDA论文 2篇 [33,34]、SBES论文 1篇 [36]、SBQS论文 1篇 [62]、SBSI论文 1篇 [63]、IWESEP
论文 1 篇 [64]、ICEIS 论文 1 篇 [65]、ITNG 论文 1 篇 [66]、ACIT 论文 1 篇 [67]、ACIT-CSII-BCD 论文 1 篇 [19]、

Algorithms论文 1篇 [39]、SEAA论文 1篇 [68]、Access论文 1篇 [69]. 这表明对 SATD研究是软件工程领域重要的

研究方向. 图 5列出了对 SATD研究的进展时间轴. 现有文献着重从特性分析和识别模型两个方面进行研究. 在进

展前期 (约 2018年之前), 由于缺乏对 SATD的理解, 研究者们着重展开实证研究来分析 SATD的特性. 在研究近

期 (约 2018年至今), 研究者对 SATD有一定的了解, 着重于设计模型识别项目中的 SATD. 
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图 3　SATD的相关研究文献的年代分布
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图 5　SATD相关研究的进展时间轴
  

3   对 SATD 特性的分析

本节介绍对 SATD的特性进行实证研究的进展. 由于现有文献从不同的角度切入研究, 本节对其分类并主要

从 SATD的种类、分布、根因、移除和影响 5部分展开介绍. 然后汇总当前研究的用到的数据集. 

3.1   SATD 的种类 (type)

对技术债的分类研究是一项重要的工作, 这是因为不同类型的 SATD对应有不同的解决方法. 在确定技术债

所属的种类后可以为其量身定制的合适的解决方案来偿还该债务 [1]. 此外, 它还帮助我们理解使用代码注释来识

别技术债务时可能遇到的机遇和限制 [1].
2014 年, Alves 等人 [31]依据债务的本质 (nature) 提出了划分技术债种类的定义, 这些定义描述了指定种类的

技术债所具有的特征或者满足的条件, 以及偿还债务的一些可行的办法. 他们的研究一共汇总了 13种被不同研究

者提出的不同类型的技术债, 为随后的研究技术债和 SATD的学者提供了较为清晰的种类划分参考.

据我们所知, 现有已知 SATD种类类别 (如需求债)基本上来源于 Alves等人 [31]的种类汇总. 然而, 不同于广

义的技术债, SATD是以代码注释的形式出现在软件项目中的. 因此, 研究者需要根据注释所表达的不同含义将其

划分为不同的类别. 在现有的 SATD种类研究中 [1,2,9,48,49]总共出现了 10种类型的 SATD. 他们通过介绍每种类型

的 SATD 具有的特征并列举出对应的注释样例来为 SATD 的种类划分提供一些指导性的建议. 为了帮助读者更

清晰的理解每种 SATD 的含义, 本文在表 2 以相似的方式详细介绍每种 SATD 的定义, 指明推荐的偿还方法, 并

列举出对应的样例. 同时在表 2对每种 SATD类型的划分和界定进行了更加细致清晰的总结.
(1) 需求债 (requirement debt)[1,2,9,48,49]

定义: 这类债务注释指出某个方法、类或者程序的结构不完整, 其中有部分的需求没有被实现或者仅仅是部

分被实现. 同时, 一些需求虽然已经被实现但是不完全满足所有非功能性需求 (如安全性、性能等)[31].
偿还: 按照要求将缺失的代码补充完整.
样例: 在如下样例中, 该注释指出缺少方法 getClassname.
“/TODO no methods yet for getClassname” — [from Apache Ant][1]
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表 2    现有研究中 SATD的种类总结
 

类型

[文献] 定义概述[31] 高频率关键词[18] ● 出现某类SATD的场景[27] ● 预防措施 &
※解决方案[28]

需求债

[1, 2, 9, 48, 49]

代码中的方

法、类或程

序不完整

Scope, Business, Artifact, Conception,
Requirements, Specification, ...

● 仅实现部分需求

● 实现针对部分情况的需求

● 已实现但未完全满足所有

非功能性需求的需求

● 定义明确的需求

● 遵循项目计划

● 遵循明确的项目流程

● 资源合理分配

● 领域声明

※补充缺失代码

设计债

[1, 2, 9, 48, 49]

代码中存在

设计问题(如
方法过长)

Component, encapsulation, design,
method, metric, code, coupling, Cohesion,
Class, clone, Polymorphism, Object, ...

● 违反面向对象设计原则

● 出现代码异味

● 复杂类或方法

● 设计复杂度过高

● 遵循项目计划

●TD监测

● 定义明确的体系结构

● 定义明确的需求

● 风险和影响分析

※代码重构

架构债

[48]
架构中存在

的问题

Coupling, Aspect, Base, Component,
Environment, Gui, Function, architecture,
Software, System, Query, package,
Procedure, Polymorphism, Library,
Interface, Hierarchy, Connector, Layer,
Link, Message, Module, Tier, …

● 违反模块性

● 复杂的架构行为依赖关系

● 架构符合性问题

● 系统级的结构质量问题

● 体系结构策略和模式不统一

● 缺乏处理相互依赖的资源

● 缺乏解决非功能性需求

● 体系结构技术的实现不成熟

● 遵循明确的项目流程

● 遵循项目计划

● 定义明确的体系结构

● 培训

● 使用合适的技术版本

※调整代码适应架构特性

算法债

[49]

算法实现没

有达到最优

情况
Algorithm, optimize, … ● 次优的算法逻辑实现

● 代码标准化

● 采用良好的编程习惯

● 代码评估

※优化算法实现

代码债

[9, 48]
代码存在易

读性问题

Algorithm, Code, Component,
Deployment, Gui, Query, class, method,
file, clone, Metric, Logic, Language,
Compilation, Declaration, Variable,
Exception, Legibility, Loop, Performance,
Rapidity, Release, Version, Speed, ...

● 不必要的重复和复杂代码

● 降低代码可读性的错误样式

● 过于复杂的代码

● 代码评估

● 定义明确的需求

● 代码标准化

● 采用良好的编程习惯

● 遵循项目计划

※按照提示修改代码

文档债

[1, 9, 48, 49]
代码中缺少

说明文档

Documentation, Diagram, Use case,
Template, Model, Manual, Metadata,
Remarks, Survey, ...

● 丢失文档

● 不充分文档

● 过期文档

● 不完整文档

● 遵循项目计划

● 适当的任务分配

● 培训

● 定义明确的需求

※添加说明文档

兼容债

[49]
代码依赖版

本不兼容
Compatibility, … ● 不成熟的依赖

● 定义明确的体系结构

※更换依赖版本

缺陷债

[1, 9, 48, 49]
代码实现中

存在缺陷
Bug, Deployment, defect, Error,
Exception, ...

● 修复软件系统中缺陷的

后发处理决策

● 培训

● 版本控制

● 定义明确的体系结构

※定位修复已知缺陷

构建债

[48]
代码构建复

杂或者耗时

Artifact, Aspect, Construction,
Deployment, Environment, Polymorphism,
Hierarchy, Compilation, Risk, Tool, ...

● 构建无价值代码

● 依赖导致缓慢的构建过程

● 手动构建过程

● 遵循项目计划

● 定义明确的体系结构

※修改构建文件

测试债

[1, 9, 48, 49]

缺少或者需

要改进测试

代码
Test, Reliability, Precision, Coverage...

● 测试覆盖率不足

● 缺少部分测试 (如集成测试)
● 延期测试

● 缺乏测试用例规划

● 创建测试用例

● 遵循项目计划

● 重构

● 风险和影响分析

● 培训

● 采用良好的编程习惯

※修改测试用例
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(2) 设计债 (design debt)[1,2,9,48,49]

定义: 这类债务注释指出了代码中存在设计问题如代码放错地方、缺少抽象层、方法冗长、实现太差、高耦

合度的类或临时解决方案等. 可见, 所有的设计债都是非最优决策的结果 [48].
偿还: 通过代码重构或者对其重新实现来解决.
样例: 在如下样例中, 该注释指出该方法设计太复杂需要进行拆分.
“TODO: - This method is too complex, lets break it up” — [from ArgoUML][1]

(3) 架构债 (architecture debt)[48]

定义: 这类债务指出了代码架构中存在的问题. 大多数的架构债都表现出违反模块性的特点, 少数的架构债是

由于使用了过时的技术导致的 [48].
偿还: 通常来说软件架构很难改变, 开发者只能使调整项目本身代码以适应软件架构的特性.
样例: 在如下样例中, 该注释说明将代码移入自己的模块比较好.
“It would be good if these were moved into their own module…” — [from Camel][48]

(4) 算法债 (algorithm debt)[49]

定义: 这类债务特指深度学习框架中的次优算法. 由于基于深度学习的项目通常比较消耗计算资源, 这类项目

中的次优的算法会明显降低系统的效率 [49].
偿还: 对相应的算法进行优化.
样例: 在如下样例中, 该注释说明需要对单元 kCostPerUnit进行优化.
“TODO (zakaria): optimize kCostPerUnit” — [from TensorFlow][49]

(5) 代码债 (code debt)[9,48]

定义: 这类债务注释指出了项目中难以阅读和理解从而维护难度较高的代码. 通过检查项目的源代码并且考

虑与错误的编码实践相关的问题可以识别这种债务.
偿还: 根据注释的提示对代码进行改进.
样例: 在如下样例中, 该注释指出导致代码不可维护的问题.
“This will lead to very unmaintainable code. We absolutely do not want to have nested retries for different contexts.” —

[from Hadoop][48]

(6) 文档债 (documentation debt)[1,9,48,49]

定义: 这类债务注释标记了那些缺少文档说明支持或者文档质量较低的程序. 虽然这些程序可以正常工作, 但
不能满足软件项目的某些质量标准的文档会导致不同的开发者产生代码理解上的困难.

偿还: 在相应位置补充完善高质量的说明文档.
样例: 在如下样例中, 该注释指出需要添加文档说明该实现的原因.
“// TODO Document the reason for this” — [from Apache Jmeter][1]

(7) 兼容债 (compatibility debt)[49]

定义: 这类债务注释指出某项目的代码依赖于不能提供所有合格服务的其他项目, 即依赖版本不兼容. 这类债

务的存在可能导致项目在随后的演化中产生更多代码变更 [49]. 可以看出, 兼容债和架构债之间存在一定的关联性,
即他们都可能是由外部的代码引发的问题.

偿还: 开发者需要更换依赖版本来解决此债务.
样例: 在如下样例中, 该注释指出代码会在装有 CUDA 7.0.18的 Linux系统上运行失败.
“Moved to common.cpp instead of including boost/thread.hpp to avoid a boost/NVCC issues (#1009, #1010) on

OSX. Also fails on Linux with CUDA 7.0.18.” — [from Caffe][49]

(8) 缺陷债 (defect debt)[1,9,48,49]

定义: 这类债务注释指出了代码中存在缺陷, 即该段代码中的预期功能实现错误. Bavota等人 [9]扩展了缺陷债

的定义, 他们指出其不仅包括已知的缺陷, 还包括代码中可能导致缺陷的问题 (例如高访问次数导致的代码崩
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溃等).
偿还: 进行代码调试来定位缺陷并且对其进行修复.
样例: 在如下样例中, 该注释就明确指出了该方法中存在缺陷 (bug).
“// Bug in above method” — [from Apache Jmeter][1]

(9) 构建债 (build debt)[48]

定义: 在这类债务中, 项目的构建过程可能包含对客户来说非常不必要的代码以及包含运行定义错误的依赖

项. 这些问题会导致该过程将变得不必要的缓慢.
偿还: 根据描述修正构建文件来移除这类技术债.
样例: 在如下样例中, 该注释指出了缺失显式依赖导致的问题.
“Compiling for Fedora revels a missing declaration for javax.annotation. Nullable. This is the result of a missing

explicit dependency on…” — [from Hadoop][48]

(10) 测试债 (test debt)[1,9,48,49]

定义: 这类债务注释指出当前代码中与测试相关的问题, 包括未运行计划的测试用例, 或测试套件中存在已知

的缺陷 (例如代码覆盖率低).
偿还: 实现缺失的测试用例或者改进有问题的测试套件.
样例: 在如下样例中, 该注释指出需要启动一些合适的测试.
“//TODO enable some proper tests!!” — [from Apache Jmeter][1]

根据上文对 SATD种类的介绍以及对相关文献 [1,2,9,48,49]的总结, 今后的研究者在进行相似的 SATD种类研究

时需要了解并且关注以下要点.
(1) SATD种类划分的依据. 在现有研究中, 研究者给出的是不同 SATD种类的模糊定义 (表 2), 他们通过总结

一些同种类注释实例共有的特征 (如, 关键词 “document” 通常意味着文档债)来解释每种 SATD应当符合的条件

或者存在的问题. 在这些研究中, 研究者首先需要理解一条注释所表达的含义; 然后将其与表 2所描述的每个种类

的特征进行比照; 最后人工判断与该注释的描述符合的 SATD 种类. 可以看出, 现有的研究中对 SATD 种类的划

分依据是模糊的语言描述而非精确的形式化定义. 尽管今后的研究者仍可以使用类似的方式对种类进行种类划

分, 但是会耗费大量的人工成本. 因此, 在今后的研究中能够提出标准统一的形式化定义对于降低人工 SATD划分

的成本十分有必要.
(2) SATD种类划分的特点. 从当前研究 SATD种类的文献 [1,2,9,48,49]可以看出, 不同研究者在划分 SATD

种类的时候存在统一性和差异性. 统一性体现在研究者们共同定义了某些种类的 SATD, 这表明这些种类的

SATD是比较容易进行识别和划分的. 例如, 需求债和设计债被所有 (本文引用的)研究者定义为应当被调查研究

的种类. 差异性是由于研究者们在调查实际项目时不同的认知和理解角度造成. 例如, Liu等人 [49]在研究深度学习

框架的项目时将算法债作为一种独立的 SATD种类. 从他们的角度来看, 算法实现在深度学习框架中扮演者重要

角色需要被重视. 然而, Li 等人 [48]在研究非深度学习框架项目时仅仅将算法问题归为代码债中的子类别. 此外,
Liu等人 [49]对深度学习框架项目划分出架构债的种类, 然而在非深度学习框架项目中, 这些债务通常会被归为设

计债. 可见, 这种种类划分的差异性难以避免, 这种情况的存在会给 SATD种类的划分工作带来挑战. 在后续的种

类研究工作中, 研究者需要根据实际的研究项目的特征进行种类划分. 因此在本节中列出的 10种类别仅仅是给相

关研究者提供一些种类划分的参考依据. 研究者仍可以提出新的 SATD种类以适应其研究目标的需要.
(3) SATD种类之间的关联性. 虽然本文汇总出了 10个种类的 SATD, 但是在实际进行种类划分时存在一条注

释同属于多个种类的情况, 即不同种类的 SATD 之间存在关联性. 现有文献中设计的关联性有: 1) 设计债与缺陷

债. 文献 [1]指出不合理的设计会使系统产生异常的行为 (即缺陷), 因此包含设计债的注释在一些情况下也可以划

分为缺陷债. 例如, “FIXME: does not throw SQLException”. 2) 架构债、兼容债与构建债. 系统架构的选择不当 (架
构债) 可能导致软件产生版本不兼容的问题 (兼容债), 进而导致软件构建失败 (构建债)[49]. 例如, “Avoid the
redundant direct dependency on log4j by the components. —[Camel-4 331]”. 3) 部分代码债是由算法债导致的. 例如
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“#query() does O(N) calls LinkedList#get() in a loop, rather than using an iterator. This makes query O(N^2), rather than
O(N).” — [Hadoop-8 866]”. 对存在关联性的种类划分需要以研究目的为准进行划分. 同时, 有些种类的 SATD相

比于其他种类有着十分鲜明的特点, 在进行划分时可以很明确地找到其对应的种类, 因此不具有关联性. 例如, 文
档债明确指出了项目中文档的缺失而测试债指出了项目中缺少测试用例或者需要对其进行修改 [9]. 根据现有文献

对不同种类的表述, 本文在图 6中列出了 SATD种类之间的关联性供研究者进行参考. 其中用箭头连接的 SATD
类型存在关联, 即一条注释实例可以划分为有关联的任意一种类型.
  

设计债

架构债

算法债

缺陷债 需求债

文档债

测试债

兼容债 构建债

代码债

存在关联性的
SATD 种类

不存在关联性的
SATD 种类

图 6　自承认技术债的种类之间的关联性
  

3.2   SATD 的分布 (distribution)

对 SATD的分布进行量化有助于开发者明确地了解每种类型 SATD对应问题的严重性、受关注程度 [4]以及

是否需要优先分配稀缺的测试资源 [42]. 表 3总结了相关研究中的种类分布信息.
 

表 3    SATD在不同研究中的类型分布情况 (%)

类型 Maldonado等人[1] Bavota等人[9] Liu等人[49] Mensah等人[34] Li等人[48]

代码债 － 30 － － 39
缺陷债 4−9 20 2−7 － 3
设计债 42−84 13 24−65 57−68 5
文档债 0−5 10 0−16 － 22
需求债 5−45 20 4−31 － 3
测试债 0−7 7 0−8 － 18
兼容债 － － 0−35 － －

算法债 － － 6−21 － －

架构债 － － － － 7
构建债 － － － － 6

 

2014年 Potdar等人 [4]在 4个项目上的结果显示, 大约 2.4%−31%的文件、0.4%−33%的 Java类和 0.3%−2.6%
的 Java 方法会包含 SATD. Maldonado 等人 [1]指出设计债 (42%−84%) 和需求债 (5%−45%) 是最为常见的 SATD
类型. Mensah 等人在文献 [34,42] 中也证实了设计债是 SATD 中最主要的一种类型 (约占 57%−68%). 2016 年,
Bavota 等人 [9]对 159 个开源项目的 SATD 进行调研, 他们发现平均每个项目包含有约 51 个 SATD 实例, 在所有

注释中占比约 0.3%. 其中最多的类型是代码债 (约 30%), 之后是缺陷债和需求债 (各占约 20%). 2020年, Liu等人 [49]

研究了深度学习框架中 (例如)的 SATD的分布情况. 他们的调查结果显示: 1)在所有研究的深度学习框架中都存

在大量的 SATD; 2)其中设计债的比重最多 (24.07%−65%). 综合不同的研究结果, 设计债和代码债是比重较大的

种类而架构债和构建债所占的比重较低.
如第 3.1节中所说, 研究者在对种类进行划分时存在差异性, 因此表 3中总结的 SATD的分布情况很可能存

在偏差. 例如 Li等人 [48]将算法债视为代码债的子类别, 所以他们报告的占比 39%的代码债实际上可能会包含部

分算法债从而导致代码债的比例偏高. 同时需要注意的是, 不同研究者所选择的项目种类和项目数量也会对

SATD的分布结果产生影响. 例如, Potdar等人 [4]的结果来自 4个开源项目, Bavota等人 [9]的结果来自 159个开源

项目, Liu等人 [49]的结果来自深度学习框架类型的项目. 
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3.3   SATD 的根因 (root cause)

SATD由开发者主动引入项目中, 在项目中演化一段时间后可能会被开发者偿还而从项目中移除. 图 7展示

了 SATD的引入和移除的示意图. 对 SATD的引入进行研究可以帮助开发者理解它们被引入的根本原因 [4], 这对

于后续的移除具有一定的指导意义. 例如, 在追溯到 SATD的引入者之后, 软件维护时分配相同的开发者对其进行

移除将会提高移除效率和准确性.
  

引入 SATD2 移除 SATD2

引入 SATD1 引入 SATD3移除 SATD1

……

Vi Vi+1 Vk−1 Vk

项目版本演化时间轴

图 7　自承认技术债的引入和移除
 

目前, 对 SATD 根因的研究文献较少, 主要的发现来自 Potdar 等人 [4]. 他们调查了开发者经验、时间和复杂

度 3 个维度的可能引入 SATD 的因素. 他们在 4 个 Java 开源项目 (Eclipse, Chromium OS, ArgoUML 和 Apache
httpd)中超过 800个 SATD实例上进行调研. 结果显示: 1) 经验丰富的开发者更容易在项目引入 SATD, 并且他们

在整个开发周期内的不同时段都会引入 SATD. Zampetti等人 [30]在他们的研究中分析原因可能是有经验的开发者

更能够意识到代码中存在的缺陷或者不足从而会更加主动地书写代码注释来记录这些 SATD. 2) 版本发布时间的

压力并不是引入 SATD的主要原因, 仅有小部分 (<15%)的 SATD是在版本发布前一个月内被引入的. 3) 一个文

件中的 SATD数目与代码复杂度之间的关联很弱 (通过 Spearman相关系数检测). 由于相关研究的缺乏, 这些发现

可能不具有代表性. 所以在未来的研究中需要对 SATD 的根因进行更多细致的研究. 相关研究推荐针对不同

SATD的特点提出一些预防性的措施来避免 SATD的引入, 从源头上解决部分 SATD带来的问题. 

3.4   SATD 的移除 (removal)

通常来说, SATD在被引入项目后是需要被移除的 [39]. 研究 SATD的移除情况主要是从移除比例 [4,9,50]、移除

人员 [50]、移除方法 [53]、移除的有效性 [51]等角度展开. 通过这些研究, 开发者可以明白如何有效地并且精准地偿还

特定的 SATD来提升软件质量. 例如, 挖掘潜在的健康技术债模式 (很久都没有被移除的技术债), 这些债务可能不

需要偿还 [50]. 再如, 为特定种类的 SATD推荐合适移除方法帮助开发者决策如何偿还这些债务.
在 Potdar等人 [4]调研的 4个项目中, 他们发现部分 SATD会在软件中存在很长一段时间. 例如, 大约有 25.45%

的 SATD在项目 Apache httpd上的生存时间甚至长达 10年. 大约有 26.3%−65.5%的 SATD会在紧接着的下一个

版本中被移除. 另外有大约 9%−28%的 SATD会在随后的若干个版本中被陆续移除. 这说明有很多 SATD会存在

于项目中的多个版本上.
根据 2016年 Bavota等人 [9]在 159个项目上的调研, 约有 57%的 SATD会在之后的提交中被移除, 然而在被

移除前长时间存在. 他们发现 SATD在移除时已经在项目中存活了很长的时间 (平均超过 1 000次代码提交)并且

随着时间推移由于新引入 SATD 导致其总数目是逐渐增加的. 这说明开发有效管理 SATD 的技术或工具十分有

必要. 在这些被移除的 SATD中, 大部分 (约 63%)是被自我移除的. 即, 它是被引入该技术债的开发者自己主动移

除的. 少部分 (约 37%)是由更有经验的开发者移除的.
2017年, Maldonado等人 [50]对技术债的移除进行了深入调查. 他们有如下发现: 1) 大多数 SATD会在之后的

代码变更中被移除, 约占总 SATD数目的 74.4%; 2) 在被移除的 SATD中, 多数 (超过 50%)是通过自我移除来完

成的, 这与 Bavota等人 [9]的发现较为一致; 3) 相比于非自承认技术债, SATD能够更快地被移除; 4) SATD在被移

除前在不同项目上的生存周期有较大差异. 平均来说, SATD可以在每个项目上生存 82–613天; 5) 开发者经常使

用 SATD 来跟踪未来的 bug 和需要改进的代码块. 开发者通常在修复缺陷或者是添加新的特征时移除之前引入

的 SATD, 很少有开发者专门为了重构或者改进代码来移除 SATD.
2018年, Zampetti等人 [43]对 SATD注释的移除的真实性进行了定性和定量的分析. 他们发现 1) 约有 20%–50%
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的 SATD注释是开发者在删除整个类或方法时被“意外”移除的. 2) 约有 8%的 SATD的移除操作在代码提交日志

中得到显式确认. 例如, 指出该 SATD被移除或者解释该 SATD不对代码构成威胁因此不需要处理. 3) 开发者移

除 SATD 时需要对源代码进行复杂地更改. 同时也会通过对修改方法调用或控制逻辑实施特定更改来移除

SATD. 4) 约有 55% 的 SATD 是由于代码调用的外部 API 发生特征变化或特征添加而被移除. 2020 年, Zampetti
等人 [53]构建了一个多级别分类器 SARDELE可以自动为 SATD推荐合适的移除策略. 特别地, 给定系统源代码中

出现的 SATD, 它将从备选的 6种移除策略推荐出合适的供开发者参考, 包括简单变更 API调用、条件、方法基

调、异常处理、返回语句或者指出需要更复杂的变更. SARDELE组合了一个训练自 SATD注释的词嵌入卷积神

经网络和一个训练自受 SATD影响的源代码的词嵌入循环神经网络. 在包含 799个实例的数据集上的测试结果来

看, 该方法的 AUC评估值可以达到 0.73.
2019 年, Maipradit 等人 [51]对 SATD 的移除进行了定性的分析. 他们验证了 Zampetti 等人 [43]的发现, 大约

58%的 SATD并非被解决而仅仅是简单地被删除. 在被移除的 SATD实例中, 主要是通过实现新代码 (58%)和代

码重构 (15%)被移除的.
同年, Iammarino等人 [52]研究了 SATD的移除与代码重构之间的关系. 结果表明: 1) 代码重构操作与 SATD移

除事件在一起发生的概率很大. 2) 在多数项目上只有一小部分与 SATD移除同时发生的操作涉及到了 SATD相

关的代码. 3) 在移除 SATD 时所执行的代码重构策略因项目而异, 要么涉及在类间移动操作 (operations) 和属性

(attributes), 要么从现存类中提取操作. 

3.5   SATD 的影响 (impact)

研究 SATD的影响可以对 SATD的危害特性 (如正向利息 [33]、返工工作量 [34]等)进行量化, 这有助于引起研

究者着重研究如何识别和移除高危害的 SATD. 同时, 可以帮助开发者尽量避免引入对危害程度较高的 SATD. 表 4
总结了现有文献 [4,5,33,34,54]对 SATD的影响进行研究的主要发现.
 

表 4    对 SATD影响的主要发现

年份 文献 SATD的影响

2014 [4] SATD不会对代码的复杂性产生影响

2016
[5]

SATD会对软件产生负面影响, 但是其影响并不是与缺陷有很强的关系, 而是会使系统变得

复杂从而导致在将来很难对其进行变更

[33] SATD会给软件系统的维护带来正向利息(positive interest, 即偿还债务的额外困难)

[34] SATD会增加软件系统维护时的返工工作量(rework effort, 即为偿还债务需要修复的代码行)

2019 [54] SATD注释无法对消除系统架构分歧产生显著影响
 

2014 年, Potdar 等人 [4]的研究显示代码复杂度 (通过圈复杂度、扇入值和扇出值来度量) 与 SATD 数目之间

无明显关系, 因此 SATD不会对影响代码的复杂性. 2015年, Bavota等人 [9]通过计算斯皮尔曼 (Spearman)相关系

数也发现, 代码文件的内部质量度量, 包括耦合度 (CBO)、复杂度 (WMC)和可读性, 与它们包含的 SATD实例的

数量之间没有相关性.
2016年, Wehaibi等人 [5]调查了 SATD与软件质量之间的关系. 他们发现 1) SATD和软件缺陷之间没有明确

的关系. 具体表现为, 在研究的一部分项目中, 包含 SATD的文件对应有更多的 bug修复变更. 然而在另一部分项

目中, 不包含 SATD的文件反而存在更多的缺陷. 2) 包含 SATD的变更比不包含 SATD的变更在未来引入的缺陷

数要少. 3) 对包含 SATD文件进行修改的变更更加难以执行, 换句话说, 很难在后期修改包含 SATD的文件. 他们

得出的结论是虽然 SATD可能会对软件产生负面影响, 但是其影响并不是与缺陷有很强的关系, 而是会使系统变

得复杂从而导致在将来很难对其进行变更.
Kamei等人 [33]首次对 SATD的利息 (即偿还债务的额外困难)进行调查. 他们使用代码的两个度量指标 (即代

码行和扇入数)来衡量 SATD的利息. 他们的基本假设是: 导致正向利息 (即代码更为复杂)的 SATD在将来进行

移除时的难度更大. 他们的样例研究显示, 在使用代码行作为度量指标时大约有 44.2%的 SATD会导致正向利息,
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在使用扇入数作为度量指标时约有 42.2%的 SATD会招致正向利息.
Mensah等人 [34]指出考虑 SATD的返工工作量 (rework effort)对于使发布的软件产品更加健壮和长期有效十

分重要. 具体来说, 返工工作量是指为偿还 SATD需要花费的努力. 根据 Zhao等人 [70]提供的工作量指标, 为了修

复 SATD, 平均每个包含 SATD的源文件需要花费的修改工作量达到了 13–32行代码. 2018年, Mensah等人 [42]介

绍了一个包含 6个步骤的优先化方案以帮助提取不同种类的 SATD. 该方案还可以帮助管理者在软件发布之前做

出决策以尽量减少可能导致更高维护开销的 SATD相关任务. 他们发现大约 31%–39%是主要的 SATD任务. 这
些主要任务大多很复杂, 开发人员很难在软件发布之前处理这些任务.

2019年, Sierra等人 [54]研究了 SATD与架构分歧 (architectural divergences)之间的关系. 其中包括两个研究点:
1) SATD 注释是否能够被用来追溯软件系统中的架构分歧; 2) 研究解决这些 SATD 注释是否可以消除对应的系

统架构分歧. 从调研结果来看, SATD注释仅仅能够追溯到系统中 14% (4/29)的分歧. 虽然解决 SATD注释中的问

题可以直接对分歧进行修复, 但是 SATD可以追溯到并进行修复的差异的数量不够具有代表性. 此外, 这项任务是

时间密集型的并且不会显著改进系统架构. 

3.6   实证研究的数据集

上述对 SATD进行实证研究结果是在特定的数据集上得出来的. 表 5列出了相关文献使用的调研数据集汇总

信息.
 

表 5    进行 SATD实证研究使用的数据集汇总

文献 项目个数 标签收集方式
调研内容

复用文献列表
种类 分布 根因 移除 影响

[4] 4 手工标注 √ √ √ √ － [34,42]
[1] 5 手工标注 √ √ － － － －

[9] 159 Pattern识别[4] √ √ － √ － －

[5] 5 Pattern识别[4]
－ － － － √ －

[33] 1 手工标注 － － － － √ －

[67] 4 Pattern识别[4]
－ － － － √ －

[50] 5 NLP识别[2]
－ － √ √ － [51,52]

[43] 5 NLP识别[2]
－ － － √ － [52,53]

[54] 1 Pattern识别[4]
－ － － － √ －

[7] 5 手动标注 √ √ － － － －

[48] 2 手动标注 √ √ － － － －

[49] 7 手动标注 √ √ － － － －
 

(1) 多样性. 在不同的实证研究中, 研究者使用 SATD数据集来调研不同的特性, 包括调研 SATD的分布及其分

类 [1,4,7,9,48,49]、引入 [4,50]、移除 [4,9,43,50]和影响 [5,33,54,67].
(2) 差异性. 对同一类特性进行调研时, 研究者通常会从不同的项目中重新收集数据. 例如, 有六篇文献的研究

者使用了不同的数据集来研究 SATD种类. 在不同数据集上进行调研可以使得结论更加全面. 与此同时, 不同研究

者在收集数据时会带来个人偏好. 因此对同一特性的调研在不同的文献中表现会有差异 [1,9].
(3) 唯一性. 多数研究的数据集仅仅出现在一篇研究文献中, 仅有部分数据集 (如 Potdar等人 [4])被后来的研究者

(如Mensah等人 [34,42])使用. 这说明多数的研究具有唯一性, 其中的结论有待被进一步地被验证.
(4) 不可靠性. 某些调研 [5,9,54,67]没有采用手工标注而是使用模型识别的方式来获取数据集的标签 (SATD或者

non-SATD). 根据对这些识别模型的有效性验证 [6,41], 它们的分类结果在很大程度上不能够满足研究者的需要

(准确度不够高). 因为直接使用这类工具的分类结果作为类别标签会可能会得出一些不可靠的调研结论. 

3.7   小　结

本节介绍了近年来对 SATD特性方面的研究, 主要从 SATD种类、分布、根因、移除和 SATD对软件质量
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的影响 5个方面进行介绍. 下面总结主要的发现.
(1) 种类. 现有研究根据注释的不同语意描述划分出 10 种类型的 SATD, 分别为代码债、缺陷债、设计债、

文档债、需求债、测试债、兼容债、算法债、架构债和构建债.
(2) 分布. 在不同类型的债务中占比较多的是设计债、代码债和需求债这 3种类型 [1,9,49], 因此它们需要在之后

的研究中获取更多的关注.
(3) 根因. 很多 SATD是由有经验的开发者引入项目中的, 并且会在项目中长时间存在 [4,9].
(4) 移除. 项目中有部分 (如 57%[9]) SATD会在之后被移除. 开发者主要会通过代码重构来移除这些 SATD. 但

同时有些 SATD不是真正的移除, 而仅仅是被删掉 [51].
(5) 影响. SATD会增加软件的后期维护成本, 包括增大变更难度 [5]、提高偿还利息 [33], 带来返工工作量 [34]等.
(6) 研究者所用的数据集大多不相同, 在此基础上进行实证研究可以提高调研结果的泛化性, 但同时也会引入

一些矛盾的结论 [1,9]. 

4   对 SATD 的识别

对 SATD进行识别的研究是近年来 (特别是 2017年之后)的研究重点. 从本质上讲, 识别注释中的 SATD是

对文本进行二分类的过程 [41]. 本节首先从不同的技术角度来总结相关的 SATD识别模型的构建. 接着, 从评估指

标和数据集两个方面介绍对 SATD识别模型的评估. 

4.1   SATD 识别模型的构建

有监督模型是一类重要的 SATD识别模型, Maldonado等人 [2]最早开始研究这类识别模型. 这类模型会从已

有的 SATD注释中提取文本或者语义特征来训练预测模型. 目前该领域的大多数模型属于有监督模型. 表 6列出

了自承认技术债识别的代表性有监督模型汇总信息. 以下是这类模型主要的研究工作介绍.
 

表 6    识别 SATD有监督模型汇总

年份 文献 重要的模型组件 识别债务类型 分类器类别

2017
[2] NLP处理; Stanford分类器 设计债需求债 二分类

[30] 方法级度量和静态分析工具 设计债 二分类

2018
[6] 文本挖掘; 特征选择IG; 投票机制 不区分类型 二分类

[64] N-gram IDF; 自动机器学习 设计债需求债 二分类

[69] 词嵌入; 特征选择 不区分类型 二分类

2019

[41] 卷积神经网络 不区分类型 二分类

[70] 词嵌入; 特征选择 不区分类型 二分类

[59] N-gram IDF; 下采样; 随机森林分类器 设计债需求债 三分类

[51] On hold类型的SATD;NLP分类器 不区分类型 二分类

2020
[66] LSTM神经网络模型; 词嵌入 设计债需求债 二分类

[61] 分治策略; 人工辅助 不区分类型 二分类

  

4.1.1    预处理操作

作为训练和测试数据的代码注释是用自然语言书写的. 自然语言在进行书写时用法十分灵活并且形式各异,
这种差异性会给模型构建带来挑战. 为了缓解这一问题, 很多研究 [2,6,44,59,64]都要对原始的注释文本进行预处理来

获取较为整洁的数据, 其具体处理步骤如下.
(1) 符号化 (tokenization). 这一步去除了注释中包含的无用符号, 包括标点符号 (如“:”)和其他非字母组成的元

素 (如 “//”), 然后将注释文本切分为独立的单词, 同时将所有单词转换为小写形式.
(2) 移除停用词 (stop-word removal). 停用词是指一些没有意义或者区分度的单词 (例如“I”“the”“to”等), 在这

一步中这些停用词将会从备选单词中移除以降低其对预测模型的影响. 要注意, 在不同的模型中采用的停用词表
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不完全相同, 这取决于具体的模型实现.
(3) 提取词干 (stemming). 最后一步将所有单词的变体转换为其原始形式 (例如将“processing”转换为

“process”), 因为不同变体所具有的词意基本是一致的.
图 8展示了一个对代码注释的进行预处理的样例. 使用上述步骤在对注释进行预处理后, 每条注释便对应一

组 (有序的)单词列表. 研究者可以在此单词列表的基础上建模分析 SATD的特征并且构建出 SATD分类模型.
  

//EATM Demand

create metadata;

needs to depend on

processing mode ...

eatm

demand

create

metadata

needs

to

depend

on

processing

mode

eatm

demand

create

metadata

needs

depend

processing

mode

eatm

demand

create

metadata

need

depend

process

mode

Tokenization

原始注释 注释中的所有单词
(不包括标点符号等)

保留有语意的单词
(去掉了介词“to”和“on”)

单词的原本形式
“needs”−>“need”

“processing”−>“process”

Stop-word removal Stemming

图 8　对代码注释的预处理的样例
  

4.1.2    基于自然语言处理技术的模型

2017 年, Maldonado 等人 [2]首次提出了 NLP 模型来进行 SATD 的识别. NLP 模型用到了最大熵分类器

Stanford Classifier, 该分类器会自动地从训练集中生成特征并且计算相应权重. 同时, 它会考虑特征之间的依赖性

来训练各类别的最大化条件似然概率. 根据每种类别的概率值高低来判断最终的预测类别. 要注意的是, NLP 模

型可以被用来预测两种不同类型的 SATD (design SATD和 requirement SATD).
2018年, Flisar等人 [69]利用Word2Vec实现从代码注释中构建词嵌入 (word embedding)模型为软件工程领域

创建一个分布式表示的词向量空间模型. 接着利用该模型将单词转换为低维的实值向量并用于 SATD 的分类任

务. 为了提高分类准确性, 他们对现有的传统特征选择方法方法进行了改进, 利用词嵌入模型中的相似度来选择最

佳的分类特征. 该模型提升了 SATD注释的分类结果. 2019年, Zhao等人 [70]在此基础上提出一个强化的方法. 不
同之处在于他们使用大量未标记的源代码注释来训练一个单词嵌入模型, 然后对词袋模型进行强化以获得更充分、

信息更全面的单词集合用于 SATD的分类.
由于设计债和需求债在所有类型债务中的占比较多 [1], Wattanakriengkrai等人 [59,64]关注于对这两种类型技术

债的识别研究. 他们首先在 2018年提出 N-gram IDF和自动学习算法 auto-sklearn组合的方法来构建分类模型 [64].
具体来说, 该模型使用工具 Ngweight[71]来计算每个注释中的 N-gram IDF的权重, 使用Matthias等人 [72]提出的能

够自动地寻找最优分类器的学习器来建模预测未知注释的标记. 虽然该模型可以对设计债和需求债进行分类, 但
是需要为每种类型的技术债分别训练一个模型, 这增加了模型的维护成本 (例如参数调整). 为了解决这一问题, 他
们随后在文献 [59] 中将之前的模型改进为一个使用随机森林作为学习器的三分类模型, 即输入该模型的注释会

对应有 3种输出类别 (即 design SATD, requirement SATD and non-SATD). 该模型的优势在于只需训练一个模型

便可以同时对设计债和需求债进行分类, 降低了模型应用和维护成本.
2019年, Maipradit等人 [51]定义了一种特殊的“on-hold”类型的 SATD. 这类技术债中包含一个条件来提示开发

人员需要等待其他地方实现某个事件或某个更新的功能. 如样例“// TODO the following code is copied from
AbstractSimpleBeanDefinitionParser // it can be removed if ever the doParse() method is not final!”. 在他们的研究样例

中约有 10.4%的实例属于“on-hold”类型的 SATD. 他们设计了一个基于自然语言处理的分类器来自动地识别这类

技术债, 并且检测出开发者正在等待的特定事件. 该模型可以在等待条件满足时可以自动地向开发者推荐来移除

这些 SATD. 
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4.1.3    基于传统机器学习方法的模型

2017年, Zampetti等人 [30]提出 TEDIOUS模型, 该模型向开发者推荐代码中可能存在技术债的方法, 并建议开

发者在这些方法中主动添加相关的技术债信息 (即 SATD). TEDIOUS使用方法级别的度量信息 (包括结构度量和

可读性度量 [73])和静态分析工具 (如 PMD)所汇报的警告信息来刻画一个方法的特征, 并使用随机森林分类器来

训练预测模型. TEDIOUS 进行推荐的意义在于: 1) 可以鼓励该开发者去主动自我承认这些技术债的存在 (根据

Potdar等人 [4]的调查, 开发者经验越丰富, 提交的 SATD数目越多); 2)这些推荐可以作为代码坏味道 (code smell)
检测器的替代品为改善源代码质量提供提示信息.

2018年, Huang等人 [6]提出了 TM模型, 一个应用词袋模型 (bag of word, BOW[74])来表示注释并使用向量空

间模型 (即 VSM[75])来提取注释特征的文本挖掘技术来识别 SATD. 在该模型中, 首先对注释进行预处理 (如图 8).
接着, 在每个训练项目上, 利用特征选择找出对于注释分类有效的特征 (即单词)并且训练一个子分类器. 最后, 对
每个子分类器的分类结果进行投票来确定目标项目上的注释最终的类别. 例如, 对一个目标注释, 有 5个子分类器

预测结果为 SATD, 4 个子分类器预测结果为 non-SATD, 那么该注释的最后类别将被预测为 SATD. 随后, 该
SATD识别工具以被集成为 Eclipse插件 [58].

2020年, Yu等人 [61]根据文献 [44]的研究发现可以根据识别难度将 SATD注释划分为两种类型: 1) “Easy”, 这
类 SATD很容易通过匹配来识别出来; 2) “Hard”, 这种 SATD注释则需要领域专家进行人工阅读来判断其是否包

含 SATD. 根据这种分类方法, Yu等人提出了一个使用分治策略的分类模型 Jitterbug. 首先, 从训练集中提取出最

常见的 SATD模式 (即关键词)并在测试集上对这些模式进行匹配来识别出“Easy”部分的 SATD. 然后, 去除训练

集中已识别为 SATD 的注释并使用它们构建一个排序评估模型. 该模型可以评估目标项目中剩余的 SATD 的数

目并且每次向开发者推荐排名靠前的 10条注释来审查直到 SATD的召回率达到预估的 90%时为止. 从最终的分

类结果来看, 该模型的召回率高但是却需要花费较多人工审查成本. 

4.1.4    基于深度学习的模型

2019年, Santos等人 [66,76]首先使用词嵌入 (word embedding)模型来预处理注释文本. 接着应用长短期记忆网

络 (long short-term network, LSTM)模型构建分类器来识别设计债和需求债. LSTM是一种时间递归神经网络, 它
解决长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题, 可以比普通循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)在
更长的序列中有更好的表现. 从实验结果来看, 使用 LSTM和词嵌入的分类方法的性能优于基准方法 [2,15].

同年, Ren等人 [41]将深度学习中的卷积神经网络 (convolution neural network, CNN)结构应用在注释文本特征

的提取上, 提出了 CNN模型. 作为一种深度学习模型, 它可以抽取更加丰富的文本特征. 相比已有有监督模型 [2,6],
CNN模型取得了最优的分类结果. 然而, 该模型构建参数众多, 需要进行仔细地调节参数来达到最好的效果从而

增加了其应用难度. 此外, 该模型的训练时间也明显高于其他有监督模型. 

4.1.5    基于模式匹配的无监督模型

相比于有监督模型, 无监督模型的构建和使用十分方便. 这类方法的最新研究展示出与有监督模型相比肩的

性能. 无监督的模型主要是通过总结不同的技术债模式 (pattern)来识别 SATD的存在 [1,4,18,44,62,63]. 表 7列出了自承

认技术债识别的代表性无监督模型汇总信息. 以下是这类模型主要的研究工作介绍.
 

表 7    识别 SATD的无监督模型汇总

年份 文献 说明 模式样例

2014 [4] 人工总结模式 todo, this is wrong

2015 [18] 上下文语境词汇表, 组合不同词类和Tag Tag + Action Verb: TODO: test that
surrogate value is legal.

2018 [62] 人工总结模式 TODO: not yet supported TODO: not documented
2019 [44] 任务标签模糊匹配 todo, fixme, hack, xxx

2020 [47]
改良的上下文语境词汇表, 考虑到词汇的

重要性以及与不同种类SATD的联系
Todo: temporary Note: This is temporary

must be resized need to be moved
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2014 年, Potdar等人 [4]首先提出使用模式匹配来识别 SATD. 他们通过人工阅读 101 762条代码注释, 总结出

62个不同的模式. 每个模式由一个标明 SATD的关键词 (如 todo)或者短语 (如 this is wrong)组成. Pattern方法通

过在目标注释中匹配这些模式来识别其中是否存在 SATD. 可以看出, 只要包含这些模式的注释有很大的可能性

的确存在 SATD, 但是从实验结果来看 [6], Pattern模型的召回率很低, 这是因为这些模式太过具体化, 不能够很好

地兼容随意书写的自然语言. 例如, “this is wrong”不能匹配到“it is wrong”即使这两句注释表达了相近的语义.
2015 年, Farias 等人 [18]提出一个使用上下文结构的词汇模型 CVM-TD. 该模型扩展了 Potdar 提出的 Pattern

模型 (即, 固定关键词匹配), 它考虑到不同单词词性 (名词、动词、形容词、副词)和代码标记 (tag)的组合来提供

技术债词汇表并以此用来识别不同类型的技术债. 随后 Farias等人 [65]通过一组对照实验来研究 CVM-TD的整体

准确性, 以及英语技能和开发人员经验因素的影响. 他们发现 CVM-TD提出的词汇表有助于参与者理解和识别可

能指出 TD 项目的评论. 他们还确定了参与者选择最多的 20 种对识别技术债起决定性作用的模式 (例如 TODO,
Need to 等). 2020 年, Farias 等人 [47]对 CVM-TD 模型作出了以下改良. 1) 对词汇表中的模式进行排序来挑选对

SATD最具判别力的模式; 2) 建立每种类型的 SATD与模式之间的联系. 改良后模型中的词汇表能够找到与代码、

设计、缺陷、文档和需求债务相关的 SATD.
2018年, Passos等人 [62]提供了两组新的不同模式来分别提高文档债和需求债的识别. 例如, 包含模式“TODO:

needs documenting”、“TODO: not documented”和“please document”等的注释通常包含文档债; 而包含模式“not
implemented”、“TODO: not complete”和“not yet supported”等的注释通常包含着需求债.

2019年, Guo等人 [44]对软件集成开发环境中的任务标签 (task tags)在注释中的分布进行调研. 他们发现任务

标签与 SATD之间存在很强的相关性, 即绝大多数 SATD中都存在任务标签 (主要的标签是“todo”“fixme”“hack”
和“xxx”). 因此，他们提出了使用任务标签模糊匹配的方法 (MAT) 来识别注释中 SATD. 与已有的有监督方法

(如 TM[6]、CNN[41]等)的对比结果显示, MAT的分类性能超过了 TM并且十分接近 CNN的分类性能. 这在一定程

度上说明已有的有监督模型使简单的 SATD分类问题复杂化. 

4.2   SATD 识别模型的评估

本小节从评估指标、实验数据集和性能比较 3个部分来介绍学术界对 SATD识别模型的评估方法和结果. 

4.2.1    评估指标

为了评估一个 SATD识别模型的有效性, 研究者 [2,6,41,44,59,61,66]采用常用的分类指标对模型的预测结果进行评

估. 一般来说, 一个识别模型的输入是一条待处理的注释, 输出是该条注释的预测标签 (即 SATD或者 non-SATD).
从二分类的角度来看, 对注释进行识别的分类结果总共可以划分为以下 4种可能情况.
● 对于一个被识别为包含 SATD的注释, 它的确包含 SATD, 这种结果属于 TP (true positive);
● 对于一个被识别为包含 SATD的注释, 它并不包含 SATD, 这种结果属于 FP (false positive);
● 对于一个被识别为没有 SATD的注释, 它的确包含 SATD, 这种结果属于 FN (false negative);
● 对于一个被识别为没有 SATD的注释, 它并不包含 SATD, 这种结果属于 TN (true negative).
现有的二分类评价指标首先基于上述 4种情况的混淆矩阵 (见表 8)对一个项目中的所有实例进行统计. 然后

在此基础上计算各指标的值. 具体含义如下.
 

表 8    混淆矩阵

预测为SATD 预测为non-SATD
真实为SATD TP FN

真实为non-SATD FP TN
 

(1) Precision (精度). 在预测为包含 SATD的注释实例中, 有多少比例的注释真正包含 SATD.

Precision =
T P

T P+FP
.
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(2) Recall (召回率). 在所有真正包含 SATD的注释实例中, 有多少比例的注释被模型识别出来.

Recall =
T P

T P+FN
.

(3) F1-score (调和平均值). 精度和召回率的调和平均值, 可以更加全面客观地评价分类结果.

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
.

(4) Accuracy (准确率)在所有分类结果中, 正确分类的注释实例 (包括正确分为 SATD的实例和正确分为 non-SATD
的实例)占所有注释实例的比重.

Accuracy =
T P+T N

T P+FN +FP+T N
.

(5) MCC (Matthews correlation coefficient, 马修斯相关系数). 表示的是真实类别和预测类别的二元分类之间的

相关系数.

MCC =
T P×T N −FP×FN

√
(T P+FP)(T P+FN)(T N +FP)(T N +FN)

.

在上述指标中, Precision、Recall、F1-score、Accuracy的取值范围是 [0, 1], MCC的取值范围是 [−1,1]. 根据

其定义, 当这些指标的值越大 (接近 1)时模型的分类效果越好. 其中使用最多的 Precision、Recall和 F1-score. 

4.2.2    实验数据集

为了准确评估 SATD识别模型的效果, 需要收集可靠的数据集进行验证. 综合已有研究, 评估数据集的收集主

要包含以下 3个步骤 (如图 9所示).
  

项目代码
解析代码

注释列表
过滤注释 过滤后的

注释列表
手工分类

SATD

注释列表

no-SATD

注释列表

图 9　注释数据集收集过程
 

(1) 解析代码

这一步的目的是从项目中获取注释实例, 研究者通常使用一些自动工具来解析项目代码并抽取其中的注释部

分. 例如, Maldonado等人 [2]使用工具 JDeodorant[56]而 Potdar等人 [4]使用工具 srcML[57]等.
(2) 过滤注释

直接从项目中提取的注释文本是由噪声的数据, 其中包含许多明显的特征表明它们不是 SATD的注释. 使用

这些数据进行训练和测试不能够准确地对模型进行评估 [1,2]. 因此, 需要从数据集中过滤这些干扰注释. Maldonado
等人 [2]总结了以下 5种需要过滤的注释类型:

● 许可注释 (license comments). 这类注释通常被添加在类的声明之前并且描述了代码的许可信息. 通常这类

注释中是不包含 SATD的. 要注意的是, 如果这类注释中包含任务标签 (如“TODO”、“FIXME”或者“XXX”), 那么

则不过滤这些注释, 因为这些标签通常伴随着 SATD出现;
● 自动生成的注释 (automatically generated comments). 这类注释是由开发环境自动生成的注释, 它们没有描

述任何有实际意义的内容因此不能够指明 SATD. 例如,“Auto-generated constructor stub”;
● Java文档注释 (Javadoc comments). 这类注释的作用是解释 Java代码中的实体的定义以及功能说明. 其中

通常不会包含 SATD除非其中包含任务标签;
● 被注释的代码段 (commented source code). 这类注释指的是代码中有些暂时不用的代码被注释掉的内容. 通

常从直观上来说我们无法获得与 SATD有关的文字描述, 因此需要过滤掉;
● 长注释 (long comments). 项目中某些长注释是由紧邻的多个单行注释组成的. 这些单行注释在形式上是分
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离的, 但是在内容上描述的是一个整体的事件. 对这类注释需要将这些紧邻的单行注释组合成一个完整的注释实

例而不是过滤.
(3) 手工分类

这一步为过滤后的注释标记其类别 (SATD注释或者 non-SATD). 标记过程是人工完成的. 为了降低人为因素

带来的偏好, 通常会由若干名研究者同时进行标注并且对有歧义的实例进行讨论后确定其类别或者先由一人进行

标记并让另一人进行抽样标记之后计算 Cohen’s kappa系数 [77], 该系数大于 0.75则表明两人标记的误差在可接受

范围内 [40].
使用上述中的过程可以为模型验证提供比较可靠的数据集. Maldonado等人 [2]花费了约 185个小时标记了一

个包含 10个 Java项目的数据集来评估他们 SATD识别模型的效果. 该数据集的规模较大, 总共包含 37 056条注

释并和 2 812 条 SATD 注释. 表 9 列出了该数据集中所有项目的汇总信息, 包括每个项目的名称、版本号、注释

数目、过滤后的注释数目、SATD的数目 (比例)、贡献者数目、类实体的数目以及代码行数. 由于在标记注释类

别时需要耗费大量的人力成本, 在之后的大多数研究中 [2,6,30,41,44,58,59,61,64,66,69,70,76]都使用了该数据集来验证他们的模

型性能. 最近, 根据 Yu等人 [61]的调研, 该数据集中存在一些错误标记. 因此, 在该数据集上进行评估的 SATD识别

模型有待进一步验证其有效性.
 

表 9    用于评估 SATD识别方法性能的数据集 [2]

Project Release #Comments After filtering #SATD SATD (%) Cont. #classes KLOC
Ant 1.7.0 21 587 3 052 102 0.47 74 1 475 115

ArgoUML 0.34 67 716 5 426 969 1.43 87 2 609 926
Columba 1.4 33 895 4 090 128 0.38 10 1 711 155
EMF 2.4.1 25 229 2 585 74 0.29 30 1 458 228

Hibernate 3.3.2 11 630 2 492 377 3.24 314 1 356 703
JEdit 4.2 16 991 4 644 195 1.15 57 800 310

JFreeChart 1.0.19 23 474 2 494 101 0.43 19 1 065 317
JMeter 2.1.0 20 084 4 148 282 1.40 41 1 181 354
JRuby 1.4.0 11 149 3 652 383 3.44 374 1 486 841
SQuirrel 3.0.3 27 474 4 473 201 0.73 40 3 108 708

Total － 259 229 37 056 2,812 1.08 1 046 16 249 4 657
  

4.2.3    性能比较

本小节汇总了现有的部分 SATD识别模型的在上述数据集 [2]上表现的分类性能的比较结果. 我们发现, 并非

所有的研究者报告了其模型在每个项目上详细的性能值, 对于那些没有给出具体数值的模型 (例如 [58,69,70])将无法

在这里汇总. 此外, 由于多数研究只使用了 Precision、Recall和 F1-score作为模型的评价指标, Accuracy和MCC
仅在少数文献中 [30]被用到, 所以本节只展示那些在前 3 个指标上报告了具体性能值的 SATD 识别模型的性能分

布箱线图.
图 10汇总了模型 [2,4,6,41,44,59,61]在识别所有种类的 SATD时的性能比较. 可以看出, 所有模型在精确度方面都表

现较好 (图 10(a), 性能值超过 0.5), 其中基于模式匹配的无监督模型 [4,44,61]表现最好 (中位值均超过 0.85). 这说明当

前的模型已经能够精准地识别出 SATD, 特别是使用模式匹配的方式进行识别. 从召回率 (图 10(b))方面来看, 现
有模型在不同项目上的性能值差异较大 (性能区间约为 0.2–0.9), 其中模型 [4]的召回率在每个项目上都低于 0.1. 召
回率过低很难满足现实的需要, 因此现有模型在召回率上仍有进一步提升的空间. 查看模型的 F1-score (图 10(c)),
模型 [41,44]表现好于其他模型 (中位值接近 0.8), 其中模型 [44]最新的无监督标签匹配方法, 而模型 [41]是最新的基于

卷积神经网络的有监督方法. 总的来说, 对所有种类的 SATD识别的模型在综合性能指标上面已有较大的进展. 因
此, 在未来的研究中, 性能提升的空间似乎已经较小, 研究者们应当在提升分类性能的同时更多地关注如何降低模

型的复杂性和可解释性以帮助开发者更好地将其应用在实际的项目维护中. 
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图 10　SATD识别模型在识别所有债务时的性能比较
 

由于设计债和需求债在所有债务中所占比重较大并且对软件系统有着重要影响, 现有的若干研究设计模型针

对这两类 SATD进行识别. 图 11汇总了模型 [2,64,66,76]在识别设计债和需求债种类的 SATD时的性能比较. 从整体

上来看, 现有模型识别设计债的效果好于识别需求债的效果. 值得关注的是, 这些模型基本上无法同时保证高的精

确率和召回率. 例如, 模型 [66]实现了较高的精确率却只达到了很低的召回率. 而模型 [76]在精确率不理想的情况下

却能够达到较高的召回率. 模型在前两个指标上的偏好性就导致了其在综合指标 F1-score上的低效. 特别是对于

模型 [66]来说, 它在识别设计债时的性能中位值在 0.4左右, 在识别需求债时的性能中位值在 0.1左右. 这种性能很

难满足现实中的需求. 因此, 对于这种识别特定种类 SATD的模型来说, 能够在各指标上保持均衡的性能是当前研

究需要解决的挑战. 

4.3   小　结

本节主要介绍了有监督模型和无监督模型两方面详细介绍了 SATD识别模型近年的研究进展. 下面简述主要发现.
(1) 有监督模型的比重较大, 这类模型会应用各种建模技术, 包括自然语言处理、传统机器学习和深度学习

等. 这类模型的分类效果相对来说比较好, 存在的不足是这类模型比较复杂会对实用性产生负面影响.
(2) 无监督模型主要的思想是通过模式 (即关键词)匹配来识别注释中的 SATD. 这类模型比较简单直观, 实际

操作更加方便, 不足之处是部分模型的分类效果很差并且可能需要消耗人力成本来总结模式.
(3) 许多识别模型属于二分类模型, 它们不关心 SATD所属于的种类 (如设计债或者需求债), 仅仅关注待测注

释实例是否是 SATD, 这些模型在一定程度上简化了任务, 但不能对 SATD的移除提供启示.
(4) 目前对模型进行的验证的数据集比较单一. 大多数研究在Maldonado等人 [2]收集的数据集上进行实验, 这

对已有模型的效果评估带来一定的威胁. 

5   SATD 的其他研究工作

学术界对技术债的研究手段是多种多样的, 不仅仅可以使用代码注释对其进行研究和识别. 本节中简要介绍

使用其他手段研究 SATD的相关工作. 
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图 11　SATD识别模型在识别设计债和需求债时的性能比较
  

5.1   软件变更中的 SATD

2019年, Yan等人 [60]指出所有的 SATD都是通过开发者提交软件变更 (software change)引入的. 在变更级别

识别 SATD 可以帮助开发者理解该技术债的上下文信息从而更容易对其进行偿还. 因此, 他们设计了一个新的

SATD识别模型能够预测新提交的的代码变更中是否存在 SATD. 他们从扩散 (diffusion)、历史 (history)和文本

(message) 3个维度共提取 25个自定义的变更度量来刻画一个变更的特征, 并使用随机森林分类器训练一个能够

识别引入 SATD变更的模型. 

5.2   问题追踪系统中的 SATD

2020年, Xavier等人 [7]发现 SATD不仅会出现在代码中 (称为 SATD-C), 开发者有时也会通过问题追踪系统

(issue tracking system)中的问题 (issue)来标明技术债 (称为 SATD-I). 他们着重对 SATD-I进行了调研. 有如下发

现: 1) SATD-I和 SATD-C在一定程度上是由重叠的, 大约 29%的 SATD-I实例可以追溯到相应的 SATD-C实例.
2) 相比于其他类型的问题, 包含 SATD-I 的问题需要花费更多的时间才能被关闭. 3) 大部分 SATD-I 实例 (60%)
属于设计类型的债务. 4) 多数情况下 (45%)的 SATD-I实例是经过开发者仔细斟酌后有意引入项目中的. 5) 开发

者会定期偿还 SATD-I的主要目的是减少利息 (66%)和清理代码 (28%).
同年, Li等人 [48]分析了问题跟踪系统中 SATD的类型分布并调研了软件工程师如何识别和解决这些技术债.

他们在 500个 SATD样例中有如下发现: 1) SATD-I有 8种类型, 分别为架构债 (architecture debt)、构建债 (build
debt)、代码债、缺陷债、设计债、文档债、需求债和测试债. 2) 只有小部分 (15.9%)的技术债是由其引入者自己

识别的. 3) 大部分的 SATD-I都已被偿还, 其中多数是由发现或引入它的人偿还的 (分别占 47.7%和 44.0%). 

6   现有挑战及研究方向
 

6.1   SATD 领域的现有挑战

从现有文献来看, 当前对 SATD的研究还存在着若干需要解决的挑战. 本节分别介绍该领域的实证调研和识
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别模型两类研究中所面临的挑战. 

6.1.1    实证调研中存在的挑战

(1) 来自实证研究数据集的挑战. 数据集中的挑战主要来自两个方面: 1) 数据集标签的准确性存在问题. 有些

实证研究 [5,9,43,50]使用的数据集并非人工标注, 而是使用一些识别模型 (如Maldonado等人提出的 NLP模型 [2])自
动生成的. 然而这些识别模型本身的分类准确性并没有达到很高的水准, 因此可能会降低对 SATD的调研结果的

可靠性. 例如, Wehaibi等人 [5]使用 Pattern模型 [4]识别数据集中的 SATD来进行实证研究, 他们发现 SATD的数目

很少, 这很可能是因为 Pattern模型 [4]本身的召回率低导致的. 2) 缺少可复用的数据集. 多数实证研究使用的数据

集都是研究者自己收集的并且其发布链接现在已不可访问. 由于没有明确统一的 SATD种类定义, 不同研究者在

收集数据的时候难免会因个人的偏好导致各个数据集之间存在偏差. 因此对 SATD特性 (分类、分布、引入、移

除和影响)的调研结果在不同的文献中会得出不一致的结论. 这会使得后来的研究者因此产生困惑.
(2) 来自分析方法差异性的挑战. 不同研究的分析方法不完全一致, 其中的差异性会给不同研究结论一致性带

来挑战. 例如, 在对 SATD的类型进行分析时, Maldonado等人 [1]认为存在 5种类型的 SATD并且得出的结论是设

计债的占比最多. 而 Bavota等人 [9]的研究中划分了 6种 SATD的类型, 比前者多一种代码债, 并且得出代码债是

占比最多的 SATD类型. 这之间的差异性是由不同的分析方法导致的. 虽然每种分析方法各有其合理性, 但是不同

的结论会给后来的研究者带来一些干扰信息. 

6.1.2    识别模型中存在的挑战

(1) 来自模型构建方法的挑战. 在构建识别模型时存在一些挑战会影响模型的性能. 1)部分识别模型在构建时 [2,6]

没有考虑到类别不平衡问题. 从现有的验证数据集 [2]来看, 注释类别之间是高度不平衡的. 其中包含 SATD的注释

仅占所有注释的 1%左右, 如果考虑到某个具体的 SATD种类的比例则会更低. 已有的研究 [78,79]表明类别的不平

衡的会在很大程度上影响模型的性能. 2) 一部分模型在构建时没有区分 SATD 的类型而是统一处理所有的

SATD注释. 从现有研究来看 [1,9,34], 不同种类的 SATD之间的注释表达方式和频繁出现的模式 (即关键词)是不同

的. 因此, 如果在构建识别模型时不考虑具体类型之间的差异性而是统一地将其视为 SATD很可能给模型带来噪

声从而限制了模型的性能.
(2) 来自模型有效性的挑战. 在目前所提出的各种模型中, 一方面, 有监督模型通常能够达到比较好的分类性

能 (其中 CNN模型 [41]的 F1值平均可以达到 0.76), 这在学术界的实验结果中已经表现得足够突出. 然而, 由于该

模型的复杂度较高导致很难复现其性能上存在挑战, 因此还不能够广泛地应用在工业界的实际使用过程中. 另一

方面, 基于模式匹配无监督模型相比于有监督模型来说有效性普遍较低 [6,41]. 主要原因在于人工总结的有限模式虽

然能够准确识别出 SATD但是无法完全匹配灵活的自然语言描述的注释文本. 因此这类模型通常具有高精度低召

回率的特点.
(3) 来自模型实用性的挑战. 当前的有监督和无监督模型中都存在实用性的挑战, 这些挑战增加了开发者的使

用成本因此实用性较低. 有监督模型的挑战来自于其复杂的模型设计, 其中包含了各种结构和参数的调节, 如 NLP
模型 [2]中有 14个参数设置, CNN模型 [41]需要调节 8个超参数和 4个训练参数. 虽然研究者给读者提供了推荐的

参数设置, 但在实际使用中开发者根据不同项目的注释特点重新选择合适的模型配置才能发挥其效果, 这对于开

发者是一种挑战. 无监督模型的挑战来自其需要花费人工成本进行总结模式. 虽然研究者提供了常用的模式, 但其

可能无法匹配特定项目上的 SATD. 因此开发者需要手动重新进行总结合适的模式, 这无疑降低了模型的实用性.
(4) 来自模型验证数据集的挑战. 数据集的数量和可靠性存在问题, 目前研究者大多使用Maldonado等人 [2]提

供的数据集来评估 SATD识别模型的有效性. 他们通过手动的方式标注了 10个跨领域的开源 Java项目的注释类

别, 因此该数据集十分具有代表性. 然而, 在最近 Yu等人 [61]的研究中, 他们发现该数据集中约有 426个注释实例

的真实类别是被误标记的. 这将在一定程度上影响对识别模型有效性的评估. 

6.2   SATD 领域的研究方向

针对 SATD研究中存在的挑战以及现有研究中的结论, 我们从总结了以下几方面的研究方向可能需要得到研
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究者的重点关注.
(1) 提供明确统一的 SATD种类定义. 正如 3.1节中所说, 目前对 SATD进行种类划分的依据是根据注释的内

容进行人工分类, 具有较强的主观性和分类偏好. 因此在今后的研究中, 推荐研究者能够提出明确无歧义的 SATD
种类划分定义. 这将具有以下两点重要的意义. 1) 首先, 这将极大地有利于研究者根据 SATD 种类定义来编写规

则脚本进行自动化地 SATD种类划分而非耗时耗力的人工划分. 2) 其次, 这将有助于指导开发者在添加 SATD注

释时遵循明确的定义来规范注释的书写, 从而为 SATD的后续管理提供便利.
(2) 按照种类更细化地研究 SATD. 目前常见的 SATD 可以根据其含义划分为 10 个不同的种类 (如设计债、

需求债等). 描述不同种类的 SATD所用的语言和词汇有较大的差异性 [2]. 例如 Passos等人 [62]的研究中发现, 文档

债中通常出现“not documented”而需求债通常伴随着“not supported”. 现有的很多高效的识别模型 [6,41]在设计时不

能够区分 SATD 的种类, 仅仅是判断一条注释实例是否为 SATD. 因此我们推荐研究者按照种类细化地研究

SATD, 特别是识别模型的设计. 这可以带来两方面的好处: 1) 能够为开发者识别出他们真正关心的 SATD 种类;
2) 专注于一个种类的识别可以避免其他种类 SATD的数据给模型带来的噪声, 从而提高模型的分类准确性.

(3) 研究 SATD移除方法的自动化推荐模型. 对 SATD进行研究的最终目标是要移除项目中存在的 SATD来

保障软件质量和健壮性 [4]. 目前绝大多数自动化模型 [2,6,41,44]的作用是识别 SATD的存在. 能够自动为开发者推荐

SATD 移除方法的模型非常稀少. 这使得开发者在识别到 SATD 之后还需要花费大量精力来决定该如何移除它

们. 最近, Zampetti等人 [53]提出的推荐模型可以自动推荐移除策略, 该研究虽然为 SATD的移除提供了一些提示性

的信息, 但是其精确率 (0.55)和召回率 (0.57)较低. 因此, 对这类模型的研究仍有较大的提升空间.
(4) SATD管理工具的设计和开发. SATD普遍长时间存在于项目中 [9], 然而目前没有有效的管理工具, 多数研

究停留在实验阶段, 不能有应用在实际的生产中. Xavier等人 [7]指出需要设计并实现新的工具来支持 SATD的管

理. 管理工具可以用来支持 SATD的识别、分类、重要性划分和移除方法推荐等. 其中比较重要的是在每次软件

发布之前都要扫描现存的 SATD并且判断其是否需要进行偿还.
(5) 研究问题追踪系统中的 SATD. 根据 Xavier等人 [7]的调查, 问题追踪系统中也存在大量 SATD(即, SATD-

I). 并且其中大部分 (约 71%)的 SATD-I是不能通过源代码注释来发现和解决的. 目前仅有两篇文献 [7,48]涉及到这

类 SATD的研究. 因为问题追踪系统是开发者进行问题发布和讨论交流的平台, 在该平台上面的发布的 SATD可

以在不同开发者的交流中被解决. 我们建议研究者对这类 SATD进行研究并鼓励开发者在问题追踪系统中创建和

标记包含 TD的问题 (issue).
(6) 构建规范的 SATD数据集. 现有的数据集存在一些问题 (见第 6.1节). 很多研究使用的数据现已无法在网

上获取, 数据集中的部分标签信息有误 [61]. 为了能够获得准确的调研结果和准确地对识别模型作出评价. 我们需

要对现有数据集进行验证并且构建统一规范的 SATD数据集. 数据集中最好能够包含丰富的信息 (例如注释的类

别、引入者、是否被移除、移除者、存活时间、移除方法和与 SATD 关联的代码实体等) 可支持各项 SATD 研

究. 这对支持后续的研究工作十分重要.
(7) 支持其他软件质量保障相关的研究. SATD是存在于软件代码中的有用实体, 其中包含部分与软件缺陷相

关的信息 (如, 位置、优先级等). 研究者合理利用 SATD提供的信息可以支持其他软件质量保障相关 (如缺陷定位 [80]、

缺陷预测 [81])的研究. 例如, SATD在代码中的位置指明了可能存在缺陷的不同粒度的代码实体 (如源文件、类或

方法). 在进行缺陷预测或者定位时提高这些包含 SATD 的代码实体的可疑度值可以优化预测或者定位结果. 再
如, 文档债指出的问题一般不会影响代码的正确性, 包含这类债务的代码实体在进行缺陷可疑度排序时的优先级

应当低于包含其他种类的 SATD的代码实体. 

7   结束语

当自承认技术债 (SATD)的概念被提出后, 立即受到大量研究者的重点关注并且在该领域发表了数十篇研究

成果. 本文根据不同文献的侧重点围绕对 SATD 特性的调研和对 SATD 的识别两个方面对当前的研究工作进行

了梳理和总结. 主要工作总结如下: (1) 本文从 SATD 的种类、分布、根因、移除和影响 5 个维度对 SATD 特性
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的调研进行归类和阐述, 并且对实证研究中的数据集信息进行了分析; (2) 本文首先根据不同的模型设计原理介绍

当前的 SATD识别模型; 然后从评价指标、实验数据集和性能比较 3方面总结该领域的现状; (3) 本文从数据集、

有效性和实用性等角度总结了当前对 SATD的研究面临的挑战并针对性地从 7个方面指出了未来需要重点专注

的研究方向.
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