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摘　要: 最长公共子序列 (longest common subsequence, LCS)是一种衡量代码相似度的可行指标. 然而, 经典 LCS

算法的时间复杂度较高, 难以应对大型数据集, 并且, 由于代码文本序列中的词 (token) 本质为一种基于离散表示

的编码, 直接使用 LCS算法无法有效识别文本不同但语义相似的代码片段中的关键语义. 针对这两方面的不足, 提

出一种面向 LCS的嵌入方法, 将代码间的 LCS计算转换为代码低维稠密嵌入向量间的数值运算, 并可以利用近似

最近邻算法进一步加速其计算. 为此, 设计了一个可嵌入的基于 LCS的距离度量方法, 实验证明这种代码度量在提

取函数关键语义的表现上优于对比嵌入工具使用的基于文本的距离或基于树的距离. 同时, 为了在嵌入过程中有

重点地保留代码的关键语义, 构建了两种损失函数和相应的训练集, 识别文本上不同但语义上相似的代码元素, 使

模型在检测复杂代码克隆时有更好的表现. 实验证明了该方法拥有很强的可扩展性, 且其对复杂克隆的检测能力

也保持在很高水平. 将该技术应用于相似缺陷的识别, 上报了 23 个未知缺陷, 这些缺陷已被开发人员在实际项目

中确认, 其中有些复杂缺陷是难以被基于文本的 LCS算法检出的.
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Abstract:  The  longest  common  subsequence  (LCS)  is  a  practical  metric  for  assessing  code  similarity.  However,  traditional  LCS-based
methods  face  challenges  in  scalability  and  in  effectively  capturing  critical  semantics  for  identifying  code  fragments  that  are  textually

different  but  semantically  similar,  due  to  their  reliance  on  discrete  representation-based  token  encoding.  To  address  these  limitations,  this

study  proposes  an  LCS-oriented  embedding  method  that  encodes  code  into  low-dimensional  dense  vectors,  effectively  capturing  semantic

information.  This  transformation  enables  the  computationally  expensive  LCS  calculation  to  be  replaced  with  efficient  vector  arithmetic,

further  accelerated  using  an  approximate  nearest  neighbor  algorithm.  To  support  this  approach,  an  embeddable  LCS-based  distance  metric
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is  developed,  as  the  original  LCS  metric  is  non-embeddable.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  metric  outperforms  tree-
based  and  literal  similarity  metrics  in  detecting  complex  code  clones.  In  addition,  two  targeted  loss  functions  and  corresponding  training
datasets  are  designed  to  prioritize  retaining  critical  semantics  in  the  embedding  process,  allowing  the  model  to  identify  textually  different
but  semantically  similar  code  elements.  This  improves  performance  in  detecting  complex  code  similarities.  The  proposed  method
demonstrates  strong  scalability  and  high  accuracy  in  detecting  complex  clones.  When  applied  to  similar  bug  identification,  it  has  reported
23  previously  unknown  bugs,  all  of  which  are  confirmed  by  developers  in  real-world  projects.  Notably,  several  of  these  bugs  are  complex
and challenging to detect using traditional LCS-based techniques.
Key words:  longest common subsequence (LCS); code similarity detection; code embedding; bug detection; clone detection

代码克隆是软件工程中的一种常见现象, 相似代码广泛存在于工程内或多个工程间. 然而在很多情况下, 相似

代码可能带来安全隐患, 尤其是相似的代码逻辑可能带来相似的潜在缺陷. 研究人员提出了许多识别相似代码片

段的技术, 用于检测与某些已知缺陷代码相似的未知缺陷 [1−7], 或用于检测可能侵犯知识产权的代码克隆 [8−12]. 如
何有效地衡量代码相似度已经成为一个重要的研究问题 [13,14], 其中, 基于文本的相似性度量是一种自然且直接的

选择 [15−17], 在各个种类的文本相似性度量中, 最长公共子序列 (longest common subsequence, LCS)是一种有效的度

量, 这在最近的一项研究中得到了很好的验证 [9].
在许多情况下, 两个相似的代码片段并不能完全匹配, 特别是在具有类似逻辑的缺陷代码中 [1,2,18]. 在这种情况

下, 两个片段之间的共同元素可能变得不连续. 两个序列的最长公共子序列是两个序列共有且长度最长的子序列,
其中, 子序列中的元素需在原序列中的前后关系相同, 但相邻元素不需要在原序列中相邻. 因此, 两个代码片段之

间的最长公共子序列可以在一定程度上反映代码共有元素之间构成的相似代码逻辑, 同时忽略代码共有元素的不

连续性. 现有的研究采用不同粒度的 LCS 算法来衡量代码相似度, 例如, NiCad[8]旨在通过两个代码各语句词

(token)序列间的 LCS长度来判定语句的相似性, NIL[9]则将 LCS应用于 n 元词序列 (n-gram)上. 我们在图 1(a)中
总结了现有的基于 LCS的代码相似性度量的整体工作流程. 现有的基于 LCS的代码相似性度量方法将源代码转

换为序列, 然后计算每对序列之间基于 LCS的相似度. 因为它们依赖于词或短语, 所以在本研究中我们称其为基

于文本的 LCS方法.
  

代码片段

序列抽取 LCS 计算

词/短语序列 文本相似度

..
.

代码片段

嵌入

(a) 基于文本的 LCS 方法

(b) 面向 LCS 的嵌入方法

向量距离计算

嵌入向量 向量相似度

D

图 1　基于文本的 LCS方法与面向 LCS的嵌入方法
 

基于文本的 LCS方法在各种基线测试中都表现良好, 然而, 此方法有两个缺点值得注意. 首先, 序列上的 LCS
算法对于大型代码库来说可扩展性较差. LCS问题的时间和空间复杂度都是 O(mn), 其中 m 和 n 分别是两个输入

序列的长度, 当有大量序列需要搜索时, LCS的成本很高. 在实践中, 大型项目往往具有大量代码, 这意味着存在大

量待搜索序列, 而现实世界中的代码搜索更可能涉及数以万计的项目. 我们的实证研究表明, 测量一个给定函数

与 Linux内核中所有函数的 LCS相似度大约需要 8 min.  如果在某些场景下有很多查询序列, 例如检测历史缺陷

的克隆, 那么成本将是不可接受的. LCS计算可以通过过滤方案加速, 例如倒排索引机制 [9]. 然而, 它可能会消耗大

量的计算资源, 并且无法扩展到超大规模的代码库. 另外, 直接使用词或短语序列来表示代码片段本质上是一种离

散表示 (local representation), 即使是两个语义相似的词或短语也会被视为完全不同的两个元素. 如图 2表示 Linux
内核中的一对包含相似缺陷的函数, 它们分别在第 13行和第 29行调用两个具有相似语义的函数 platform_driver_
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register和 pci_register_driver. 然而, 它们在基于文本的 LCS方法中被表示为不同的词或短语, 它们的语义相似性

在 LCS 计算中将被忽略. 在后文中我们将此类代码元素叫做文本不同但语义相似的元素 (literally different but
semantically similar, LDSS). 同时一些语义不突出的程序元素被完整保留在序列中 (后文中称为“弱语义元素”)与
其他语义丰富的程序元素处于同等地位, 它们可能是与缺陷无关的常见函数调用 (如时间函数或日志函数) 或是

与函数逻辑关联较低的字符串 (如图 2第 9行与第 24行中的输出字符串), 这些弱语义元素会占据公共子序列与

函数序列长度的比例, 影响相似性度量. 基于文本的 LCS方法对 LDSS元素和弱语义元素的处理都使其无法识别

图 2中两个函数的相似性, 因此无法检测出 ena_init中的缺陷.
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//file: drivers/usb/host/u132-hcd.c

static int __init u132_hcd_init(void)

{

int retval;

u132_instances = 0;

u132_exiting = 0;

if (usb_disabled())

return -ENODEV;

printk(KERN_INFO "driver %s\n", hcd_name);

workqueue = create_singlethread_workqueue("u132");

if (!workqueue)

return -ENOMEM;

retval = platform_driver_register(&u132_platform_driver);

return retval;

}

//file: drivers/net/ethernet/amazon/ena/ena_netdev.c

static int __init ena_init(void)

{

ena_wq = create_singlethread_workqueue(DRV_MODULE_NAME);

if (!ena_wq) {

pr_err("Failed to create workqueue\n");

return -ENOMEM;

}

return pci_register_driver(&ena_pci_driver);

}

图 2　一对包含相似漏洞的相似函数
 

本文提出了一种面向 LCS的嵌入方法来解决上述问题. 该方法的工作流程如图 1(b)所示. 本方法中心思想是

在代码上得到以语句为匹配元素、以语句序列作为匹配目标的基于 LCS的相似度, 然而我们不是直接对语句序

列进行 LCS计算, 而是将函数的语句序列嵌入至低维稠密向量空间中, 这样, 语句序列上的 LCS计算可以转化为

函数嵌入向量上的欧氏距离计算, 拥有更好的时空性能. 此外, 可以引入近似最近邻算法 [19]来进一步加速向量相

似度计算, 使得基于 LCS的代码相似性检测可以针对大型软件项目进行扩展, 并有效捕获关键语义.
本方法中首先遇到的挑战是原始 LCS 距离不满足可嵌入距离的要求, 也就是说, 我们不能直接使用 LCS 距

离来训练嵌入模型. 可嵌入距离应满足非负性、对称性和三角不等式 [20]. 由于 LCS距离不满足三角不等式, 我们

设计了一个面向 LCS的可嵌入距离 D, 通过在距离计算时引入序列的长度来限制距离范围 (详细证明参见第 2.1节).
为此我们设计了损失函数 LLCS 来训练距离 D 的嵌入空间.

另外一个挑战是, 标准的 LCS不能捕获序列中的 LDSS元素, 因此会在检索中错失一些具有语义相似性的函

数对. 为此我们另外设计了一个损失函数 LLDSS 对模型进行有针对性的训练, 使包含 LDSS 的一对代码序列的嵌

入距离略小于其标准 LCS 距离, 用这种方法强调序列中 LDSS 元素的作用. 为了有效识别 LDSS 元素, 我们使用

SentencePiece分词器 [21]来分割标识符, 使用子词级别的语言模型对函数调用进行编码, 并通过函数调用嵌入的相
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似度判断其 LDSS关系.
我们进行了广泛的实验来证明本方法的可扩展性和有效性. 结果表明, 我们的方法具有非常高的运行速度,

在 Linux上进行一次查询 (计算一个查询与 330 000个目标之间的相似性)平均仅需约 0.004 s, 在超大规模的代码

搜索中比最先进的基于 LCS的工具 (即 NIL)执行相似代码检测的速度快几十倍, 并且可以扩展到更大的代码库

(见后文第 3.2节). 在基于匹配的缺陷检测中, 我们成功地从开源项目中检测到了 23个以前未知的缺陷, 并且都已

经得到了开发者的确认, 而对比工具会错过一些涉及 LDSS元素的缺陷 (见后文第 3.3节). 我们的方法还在 BigClone-
Bench上显示出与最先进的克隆检测工具相当的性能 (见后文第 3.4节). 我们将本文项目和实验结果开源至 https://
github.com/nk011lcs/opensource.

本文的贡献如下.
1) 提出了一种面向 LCS的嵌入方法来支持可扩展的代码搜索, 以高效的向量相似性计算取代代价高昂的基

于文本的 LCS计算, 使得我们的工具可以在超大规模代码库上实现很高的可扩展性.
2) 设计了一种面向 LCS的可嵌入距离, 以便训练嵌入模型将目标代码编码为所需的低维稠密向量, 提出了两

种训练嵌入模型的损失函数 LLCS 与 LLDSS, 前者使嵌入向量精确地反映输入序列的距离, 后者使模型更好地捕捉

函数中字面不同但语义相同的元素.
3) 将本方法应用于现实项目的缺陷检测中, 成功检测到 23个新的缺陷, 并获得了开发者的确认.
本文第 1节介绍相似代码检测的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文提出的最长公共子序列嵌入支持下的

代码相似性检测方法. 第 3节通过对比实验验证了所提方法的有效性. 最后总结全文.

 1   代码相似性检测相关工作

代码相似性度量在代码缺陷检测、代码克隆检测等下游任务中扮演重要角色. 为了使检测可以在大规模代码

库上进行, 研究人员提出多种具有可扩展性的代码相似性检测方法.
基于相似性的缺陷检测器 [5,7,17,18,22,23]查找与已公开漏洞相似度较高的潜在缺陷. VUDDY[17]生成规范化后的源

代码哈希值, 然后将其与 CVE漏洞库中的漏洞代码哈希值进行比较, 并将碰撞的代码报告为潜在漏洞. 除了文本

的相似度之外, 一些工作在相似度度量中还考虑了词特征、语句特征、控制流特征和依赖特征. 例如, MVP[23]计
算函数词集合的相似度, 李赞等人 [7]计算函数中归一化的语句集合的相似度, VGRAPH[24]计算函数图表示的相似

度, Zhang等人 [1]通过执行最佳顶点匹配来检测缺陷.
根据克隆检测中使用的代码特征, 典型的克隆检测器可以分为基于词或短语的克隆检测器 [12,25]、基于序列的

克隆检测器 [8,9,26−28]、基于树的克隆检测器 [29]和基于图的克隆检测器 [30−32]. NiCad[8]是一种基于序列的技术, 以短

语为匹配单位计算标准化后代码文本的 LCS. 同样地, NIL[9]在简单解析的词序列上计算 LCS的长度, 以找到深度

重叠的序列. CCAligner[25]通过滑动窗口技术将代码序列分割成多个固定长度的片段, 使用哈希技术进行匹配, 识
别出可能的克隆片段并确定最终的克隆对, 对克隆片段中插入、删除和修改等操作有较高的鲁棒性. SourcererCC[12]

从代码中提取出块级别的代码片段, 并将其转换为词袋模型, 通过计算不同代码块之间的词袋相似度进行克隆检

测. 基于树和图的方法可以发现更多语义克隆, 例如利用程序依赖图信息的 CCGraph[32]使用WL图核来计算图的

相似度. 基于深度学习的克隆检测器 [33−35]使用编码器将源代码特征融合到嵌入向量中, 并用嵌入向量进行进一步

的预测, 例如 ASTNN[34] 利用抽象语法树 (AST)来捕捉代码的语法结构, 并在此基础上进行深度学习建模.
为了在大规模代码库上实现克隆检测, 可扩展的克隆检测器 [9,12,26]提出优化的匹配算法、过滤机制或各种处

理大型数据库的索引方法. 其中, NIL 是大型代码库上最先进的可扩展检测器, 它利用倒排索引来减少克隆候选

函数.
我们的工作也是基于序列上的 LCS来计算的, 而不同于 NIL、NiCad等直接使用基于动态规划等 LCS查找

算法, 我们利用嵌入模型来模拟一个 LCS距离, 在对模型进行充分训练后, 使模型对序列的嵌入向量的欧氏距离

可以近似于序列之间的基于 LCS的距离, 这样, 极大地提高了计算效率. 在模型训练过程中, 我们使用了语句、函

4978  软件学报  2025年第 36卷第 11期

https://github.com/nk011lcs/opensource
https://github.com/nk011lcs/opensource


数调用、操作符调用、变量等特征, 与直接或规范化后使用函数中的词 (token) 作为 LCS 距离计算单元的方法

(NIL)相比, 可以更好地捕捉函数的语义特征, 不但可以用于发现简单克隆, 还具有较强的捕获复杂克隆的能力. 与
其他基于深度学习的克隆检测工作不同, 我们并没有要求模型直接输出是否为克隆的标签, 而是使用基于 LCS的

序列距离指导嵌入向量之间的相对距离, 这对模型来说是更直接、更容易学习的. 在提高检测的可扩展性方面, 不
同于 NIL使用倒排索引对候选代码对先进行一次过滤, 我们的方法是对所有的嵌入向量执行相似性检测, 在嵌入

向量上的距离计算本身只需非常轻量级的算力, 并且可以进一步利用近似最近邻算法来加速大型代码库内的

匹配.

 2   最长公共子序列嵌入支持下的代码相似性检测方法

我们将函数嵌入到向量空间, 以支持快速且可扩展的面向 LCS距离的代码相似性检测. 如图 3所示, 工作流

程由 3个阶段组成. 首先, 对代码库进行预处理, 并抽取函数的特征矩阵. 然后, 采用卷积神经网络 (CNN)将特征

矩阵嵌入到向量空间中. 最后, 对向量进行相似度计算以搜索相似函数. 图 3中虚线框中的过程显示了嵌入模型的

训练过程.
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向量距离计算

嵌入向量

嵌入模型

模型训练

训练

相似函数对

图 3　基于面向 LCS嵌入的可扩展性代码相似性检测方法框架图
 

 2.1   可嵌入距离 D

在我们的工作中, 训练嵌入模型时需要获取两个序列之间的真实基准距离. 根据文献 [20], 严格定义的距离 δ
如果能满足以下 3个要求, 则可以嵌入到空间中. 

δ(x,y) ⩾ 0 (非负性) (1)
 

δ(x,y) = δ(y, x) (对称性) (2)
 

δ(x,y)+δ(y,z) ⩾ δ(x,z) (三角不等式) (3)
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lcs(s1, s2)
min(len(s1), len(s2))

基于文本的 LCS方法 NIL使用   作为文本相似度的度量方法, 这个距离无法满足三角不等

式, 即当我们希望使用模型来快速模拟文本相似度时, 这个公式距离不能用作模型训练的基准值. 为了解决这个问

题, 我们设计了一个可嵌入距离 D 来近似基于 LCS的比较, 如公式 (4)所示, 其中 s1 和 s2 表示两个序列, lcs()计
算序列间的 LCS. 距离度量 D 体现了较长序列中不在 LCS中的元素的比例. 也就是说, 它表示两个序列之间的不

相似程度 (即 LCS距离相对于较长的距离的相反程度). 因此, 距离越小, 两个被测函数之间的相似度越高. 

D = 1− len(lcs(s1, s2))
max(len(s1), len(s2))

(4)

经证明, 距离 D 是一个符合距离三要素的度量, 可以被嵌入至向量空间中, 证明过程请见附录 A.

 2.2   特征抽取

将代码嵌入至分布式表示时不是直接处理源代码, 而是首先从每个函数中以语句为单位提取特征, 并将这些

特征编码为每个函数的特征矩阵, 然后对矩阵进行嵌入, 使得嵌入向量之间的距离可以大致模拟两个函数的语句

序列之间的 D 距离.

首先解析源代码并提取每个语句的重要特征. 在本研究中, 语句级特征由 4类重要信息组成, 用<S, O, M, V>
表示. S 表示语句类型, 涉及 7种类型, 描述语句的结构, 包括变量声明语句、if语句、for语句、while语句、switch

语句、表达式语句和返回语句. 其中, 表达式语句指一般的典型语句, 例如函数调用或赋值. 对于每个语句, O 包含

所涉及的运算符 (例如“+”), M 存储语句中调用的函数, V 保存语句所声明变量的数据类型. 然后, 我们将 4个分量

分别编码为 4 个特征向量, 即 fS、fO、fM 和 fV. 每个向量的生成方法如下: 由于给定的语句类型有限 (7 种), 因此

将 fS 编码为一个 7维的独热向量; 由于可用的运算符受到语言规范的限制, 当我们在本研究中仅考虑 Java和 C项

目时, 操作符总类型数为 32, 此时 fO 编码为一个 32维的词袋向量, 表示语句中的所有运算符; fM 是语句中调用函

数名嵌入的平均值; fV 是语句中声明的变量类型的嵌入, 两个向量都是语言模型的输出向量, 在本工作中我们将

fM 和 fV 的长度都设置为 50维, 这是语言模型中一个常被选用的超参数.

根据我们的经验和观察, 在流行的商用项目中, 函数名称与数据类型通常被创建为包含某些语义信息的子词

的组合. 因此, 我们首先使用分词器将所有函数名称与数据类型分词, 使用语言模型来嵌入子词, 将标识符中子词

的嵌入相加得到标识符 (调用的函数或数据类型)的语义向量. 本研究中, 我们仅关注 Java和 C项目, 在前期调研

中, 我们发现在一些项目采用驼峰命名法或蛇形命名法来组合非缩写的名词和动词, 然而在另一些项目的标识符

中, 缩写可能直接相连. 例如, 在项目 LwIP中一个名为“netconn_set_recvbufsize”的函数, 如果我们用“_”分割它, 则

包含 3个子词, 但是两个子词又是由具有语义的缩写词组成的. 因此, 在不含缩写的项目中, 我们简单地用正则表

达式规则拆分标识符, 并使用在维基百科数据集上训练的预训练语言模型 GloVe[36]来实现精确的子词编码. 存在

直接相连的缩写项目中, 我们通过利用训练好的一元分词器 (unigram tokenizer)[37]模式的 SentencePiece[21]分词器

来对标识符进行分词, 再使用一个训练好的面向子词的 Word2Vec[38]语言模型进行子词的嵌入. 与基于子词的语

言模型 (如使用基于 n-gram分词的 FastText[39])相比, 这种方式可以保证子词更有语义, 因为后者可能会切分出无

意义的子词.

 2.3   嵌入模型与训练

我们进一步将函数的特征矩阵嵌入到一个稠密向量中, 以进行可扩展性的代码相似度检测. 为此, 我们提出了

一个嵌入模型, 它接受函数的特征矩阵作为输入并输出 256维向量.

m×30

m×210

图 4展示了嵌入一个函数的工作流程. 从输入特征矩阵开始, 它由 3个步骤组成. 首先, 对应于 fO、fM 和 fV 的

每个子矩阵通过 3个激活的线性层进行压缩, 并将 3个输出连接起来形成   维的特征矩阵 (m 是特征序列的

长度限制. 其取值在后文第 3.1 节中决定). 将该矩阵乘以 fS 得到   维的张量, 然后, 将张量输入到 4 个两层

一维卷积层 (1D-CNN layer), 卷积核相应设置为 3、4、5和 6. 每个卷积层后面都有一个最大池化层 (max-pooling

layer). 最后, 每个网络中最后一个卷积层/池化层的输出被连接并展平, 然后线性化以获得最终的嵌入向量.
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卷积核 4卷积核 1

...
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神经网络

(256, )

图 4　嵌入模型的网络结构
 

我们使用孪生网络 (siamese network)结构来训练模型, 孪生网络的嵌入模型对一组样本进行共享参数的嵌入,
并输出嵌入向量之间的欧氏距离. 向量之间的欧氏距离可以近似模拟函数语句序列之间的 LCS距离, 并同时考虑

了两个函数语句序列中 LDSS元素的相似度.
 2.3.1    损失函数 LLCS 与训练集 TSLCS

D(S ,P) < D(S ,N)训练集 TSLCS 由三元组样本<S, P, N> 组成. S 是锚点, P 比 N 更接近 S, 即  .
因为现实世界代码库中相似函数对的数量远远少于不相似函数对的数量, 并且没有已标注的训练集, 我们通

过数据增强 (data augmentation)来构建 TSLCS. 具体来说, 通过修改或删除一个函数中的一些语句以生成新的语句,
对于任何函数 S, 我们都会生成相应的样本 P 和 N. 旧样本 S 和新样本 (P 或 N) 之间的距离由更改的语句数量控

制. 构造三元组后, 可以计算任意两个样本之间的真实基准距离 D.
损失函数 LLCS 如公式 (5)所示. LLCS 是均方误差损失 Lm 和三元组损失 Lt 的组合, 使模型生成具有模仿函数

D 距离能力的嵌入. 

LLCS(S ,P,N) = α (Lm(S ,P)+Lm(N,P)+Lm(S ,N))+βLt(S ,P,N) (5)
 

Lm(S ,P) = (∥v(S )− v(P)∥2−D(S ,P))2 (6)
 

Lt(S ,P,N) =max {0,∥v(S )− v(N)∥2−∥v(S )− v(P)∥2− (D(S ,N)−D(S ,P))} (7)

其中, α 和 β 是控制均方误差损失和三元损失的超参数, v 表示序列在空间中的嵌入向量值. Lm 反映了向量间的近

似距离与真实基准距离之间的差别, Lt 体现了模型在维持两对存在远近关系的序列的嵌入向量间的相对距离的能

力, 即, 让真实距离更近的一对序列 S、P 的嵌入向量距离也小于另一对序列 S、N.
 2.3.2    损失函数 LLDSS 与训练集 TSLDSS

使用 LLCS 训练模型可以使嵌入距离模拟 LCS距离, 但不能捕获那些 LDSS序列. 我们的目标是解决后一种情

况, 以检测复杂的代码相似性. 为此, 我们提出损失函数 LLDSS 并在训练集 TSLDSS 上训练模型.
S 1,S 2

D(S 1,S 2)

S 1,S 2 D(S 1,S 2)

ε

TSLDSS 仅包含配对样本<  > 且每对配对样本中均包含 LDSS语句. 生成训练集 TSLDSS 时, 我们扫描前文

中生成的数据增强后的代码库, 如果两个函数中包含至少一对相似的语句, 则生成配对样本. 我们使用语义嵌入向

量的相似度来判断一对函数中各个语句是否相似. 值得注意的是, 真实基准距离   是通过将 LDSS语句视

为不同的语句来计算的. 考虑到 LDSS语句的相似性, <  > 的嵌入距离应略小于基准距离  . 因此, 我
们将 LLDSS 表示为公式 (8), 其中,   是边距参数. 

LLDSS(S 1,S 2) =max(0,∥v(S 1)− v(S 2)∥2−D(S 1,S 2)−ε) (8)

sim(·, ·) 0.95 < sim( f S 1
M , f

S 2
M ) < 1

使用 LLDSS, 我们强制模型为具有 LDSS语句的代码片段生成比仅基于 LLCS 的模型更接近一些的嵌入. 在进

行 LDSS元素识别时, 我们计算相应标识符的余弦距离 (记为  ), 当   时, 我们认为两个

语句含有 LDSS元素.
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 2.3.3    迭代训练

我们使用 TSLCS/LLCS 和 TSLDSS/LLDSS 迭代训练模型. 该模型首先使用 TSLCS/LLCS 进行训练. 在训练中使用

TSLCS 中的每个训练样本后 (第 1 个 epoch), 我们使用 TSLDSS/LLDSS (第 2 个 epoch) 微调模型, 然后切换回

TSLCS/LLCS (第 3个 epoch). 总共每个训练集迭代应用 100个 epoch来优化网络. 在 200个 epoch后, 在 TSLCS/LLCS

上进行一轮额外的训练, 以确保模型面向 LCS的嵌入能力. TSLCS 与 TSLDSS 的比例由参数 r 控制, 经过预实验, 我
们将参数 r 选定为 1:2.

 2.4   相似度计算

模型训练完成后, 我们可以将所有函数嵌入到稠密的向量空间中, 然后计算查询向量和目标向量之间的欧氏

距离. 这里, 查询向量对应于克隆检测中种子函数的嵌入向量或基于匹配的缺陷检测中缺陷函数的嵌入向量. 在克

隆检测场景中, 如果欧氏距离小于阈值 TD, 我们将相应的目标函数视为识别出的克隆函数. 在缺陷检测场景中, 我
们按照距离排名, 选择排名靠前的函数进行审核.

尽管基于向量计算的 LCS搜索已经比基于文本的 LCS搜索快得多, 但还是可以使用各种近似最近邻算法进

一步加速向量距离计算. 在本研究中, 我们利用工业级近似最近邻搜索工具 Faiss[19]来支持大规模代码库中的快速

相似度计算. Faiss 是 Facebook 团队开发的一个对大量向量数据进行相似向量搜索的库, 通过索引和聚类快速地

实现相似性搜索. 我们应用 Faiss 中的 IndexIVFPQ 方法来管理我们生成的嵌入数据库. IVFPQ 即基于乘积量化

(product quantizer, PQ)的倒排文件系统 (inverted file system, IVF). IVF首先对嵌入数据集里的向量做聚类, 在之后

的每次查询中只对与查询向量较近的几个簇中的向量做查询, 大大减少了需要距离计算的次数. PQ将嵌入数据库

的长向量分割成多个短向量, 为所有对应维数的短向量集合进行聚类并分配一个类别值, 提前计算各个聚类中心

之间的距离, 要得到两个长向量间的距离, 只需要分别累加各个短向量所在聚类中心之间的距离, 缩短了距离计算

的时间. 因此, 在使用 IndexIVFPQ模式对大规模向量库内的最近邻搜索进行加速时, 算法会先使用 IVF筛选出最

近的几个簇, 再在其中计算并返回乘积量化距离最小的前几条记录.

 3   实验分析

我们将本方法应用于真实项目和基准数据集上, 以评估本方法的可扩展性和有效性. 所有实验均在有 64 GB
内存和 GeForce RTX 2080 Ti GPU的服务器上完成.

 3.1   实验环境及参数

在实验评估阶段中, 本方法在 C语言项目上的训练集基于开源项目 OpenSSL进行数据增强生成, 在 Java语
言项目上的训练集基于 BigCloneBench[40,41]进行数据增强生成. 克隆检测对比实验均在 BigCloneBench的测试集

上进行, 如果被测工具需要训练, 则在与本方法相同的训练集上对其训练.
使用 IJaDataSet来评估被测工具的可扩展性, IJaDataSet是一个拥有 2.5亿行代码 (MLOC)的大规模 Java代

码库, 在 NIL [9]、SourcererCC [12]等工作中被用来评估克隆检测工具在大型项目上的表现. 由于大型数据集

IJaDataSet没有人工验证的基准标注 (ground truth), 我们分别使用不同实验对象进行工具的可扩展性检测和准确

率、召回率的分析, 在 NIL、CCAligner、SourcererCC等工作中同样如此.
选择 NiCad[8]、NIL、SourcererCC、 CCAligner[25]、ASTNN[34]和 VUDDY[17]作为本工作的对比工作, 其中

NiCad和 NIL是两种基于 LCS的克隆检测器, VUDDY通过比较函数的哈希值来识别与种子相同的缺陷.
下面讨论超参数设置.
由于基于 CNN的网络严格规定了输入特征序列的长度, 因此我们限制了函数的大小, 按照文献 [8,9,25]的做

法将函数的最短语句个数设置为 6. 我们分别确定了 Java代码数据集和 C代码数据集的函数最大长度, 短于 m 的

函数的特征序列用 0 填充, 长于 m 的函数将被截断. 对于 Java 代码, 我们在 BigCloneBench 中统计了长度大于 6
行的函数, 发现其中超过 95% 的函数不超过 80 行, 因此, Java 代码中 m 设为 80. 对于 C 代码, 我们统计了 Linux
内核和 OpenSSL中的函数, 并将 m 设置为 60.
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TD 越大, 通常表示召回率越高, 但精确率越低. 为了与其他工具进行公平比较, 我们调整 TD 以接近对比工具

的精确率, 并比较召回率 (见后文第 3.4节).
对于本文中参与实验的对比工作, 我们均使用其开源代码中的默认参数设置.
为了尽可能多地学习计算机术语的缩写分词, 我们在 libxml2、QEMU、mRuby、WireShark、OpenSSL、

PostgreSQL、Linux Kernel、ImageMagick、httpd和 RIOT这 10个项目上训练 C语言的 SentencePiece分词器和

Word2Vec语言模型.

 3.2   可扩展性研究

与基于 LCS的方法相比, 高可扩展性是本方法的一个基本特征.
我们首先证明, 即使不采用 Faiss 来加速向量搜索, 与朴素的 LCS 算法相比, 本工作所提出的面向 LCS 的嵌

入方法也具有很高的相似性计算速度. 我们使用 Linux内核作为数据集 (其中包含超过 330 000个函数), 计算每个

函数与所有其他函数之间的欧氏距离. 使用面向 LCS的嵌入进行计算仅需 23 min, 即每个函数与所有其他函数的

平均计算时间约为 0.004 s, 相比之下, 朴素 LCS算法对一个函数进行一遍查询运算平均需要 8 min. 这种可扩展性

的提升是本文的一个核心的贡献.
将我们的方法与两种基于 LCS的相似函数检测方法 (即 NiCad和 NIL)进行比较. 我们使用 IJaDataSet来评

估被测工具的可扩展性, 对其中的每个函数, 在整个数据集中搜索相似函数. 实验分为两个阶段. 首先, 所有工具都

在具有 100 MLOC的较小数据集上运行, 其次, 在第 1轮中成功的工具在完整数据集 (250 MLOC)上进行测试. 每
个工具运行的最大内存为 55 GB. 我们记录工具每个步骤的时间成本, 并将结果列在表 1. 表 1中, NIL-100 MLOC
表示使用默认索引块数进行实验, NIL-100 MLOC*则表示使用了非默认索引块数 (10). 另外, 使用本文方法在 100
MLOC数据集与 250 MLOC数据集上测试时, 分别统计了对 Faiss不同数量初筛结果进行相似度计算的时间开销,
由上自下分别为前 10条记录、前 100条记录与前 1 000条记录.
 
 

表 1　在 IJaDataSet上各工具的分步骤运行时间
 

实验设置 解析 中间结果处理 计算相似度

NiCad-100 MLOC 14 h 48 min 17 s 1 h 5 min 22 s 错误

NIL-100 MLOC 29 min 22 s > 6 h
NIL-100 MLOC* 3 min 48 s 2 h 45 min 47 s
NIL-250 MLOC 内存溢出 －

3 min 55 s
本文方法-100 MLOC 14 min 10 s 1 h 55 min 5 min 16 s

9 min 36 s
14 min 25 s

本文方法-250 MLOC 3 h 5 min 45 s 5 h 47 min 54 s 28 min 32 s
51 min 31 s

 

在我们的方法中, 我们选择使用工业级的近似最近邻算法 Faiss 初步筛选查询的前 10 条、前 100 条、前

1 000条最近邻记录, 再进行进一步的距离计算. 在最近邻搜索返回值个数的选择上, 我们对查询结果进行了人工

分析, 在筛选前 1 000条记录的场景下保留的大部分函数均已超出克隆阈值 TD, 可以认为 1 000已经远远超过了一

个函数可能存在的克隆数量, 因此我们认为实验中的召回率不受 Faiss的影响.
从结果来看, NiCad的可扩展性最差, 由于超出了支持的最大字符数 (6亿)的限制, 它无法在 100 MLOC数据

集中执行查询. NIL效果较好, 我们使用其开源工具在 100 MLOC数据集上使用默认索引块数量 (50)进行检索时

在 6个多小时内没有任何输出, 当将索引数改为 10, 构建索引库大约需要 3 min 48 s, 相似度计算则需要 2 h 45 min
以上, 然而在完整数据集 (250 MLOC)上构建索引时会耗尽分配的内存 (55 GB). 相比而言, 我们的方法在完整数

据集上也可以正确运行, 在查询所有函数的前 10条记录的情况下, 仅花费 3 min 55 s (100 MLOC)和 14 min 25 s
(250 MLOC), 即使查询数据集中排名前 1 000条的记录也仅需要 51 min 31 s.
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上述讨论表明, 我们的方法实现了较高的空间和时间效率, 证明了其在超大规模代码搜索上的可扩展性.

 3.3   基于匹配的缺陷检测

本节应用我们的方法检测 C语言项目中包含已知缺陷逻辑的缺陷函数. 按照文献 [24]的做法, 我们从开源项

目的提交日志中收集有缺陷的查询函数. 首先, 用感兴趣的关键字筛选出提交日志, 然后保留仅有一行修补的函

数, 将修补前的函数用作查询种子. 查询、目标项目以及缺陷函数如表 2所示.
 
 

表 2　本文方法查找到的已确认缺陷
 

# 种子项目 目标项目 种子函数 缺陷函数

1 LinuxKernel LinuxKernel smu_v12_0_fini_smc_tables yellow_carp_fini_smc_tables
2 LinuxKernel LinuxKernel amdgpu_connector_lcd_native_mode radeon_fp_native_mode
3 LinuxKernel LinuxKernel mips_cdmm_phys_base mips_cpc_default_phys_base
4 LinuxKernel LinuxKernel play_deferred nfcmrvl_play_deferred
5 LinuxKernel LinuxKernel amdgpu_mode_dumb_create radeon_mode_dumb_create
6 LinuxKernel LinuxKernel l2cap_ecred_connect l2cap_le_connect
7 LinuxKernel LinuxKernel amdgpu_sa_bo_next_hole radeon_sa_bo_next_hole
8 LinuxKernel LinuxKernel u132_hcd_init ena_init
9 OpenSSL OpenSSL BN_hex2bn BN_dec2bn
10 OpenSSL OpenSSL verify_integrity ossl_pkcs5_pbkdf2_hmac_ex
11 sdb sdb foreach_list_cb sdbkv_new2
12 LinuxKernel FreeBSD Ib_device_register_sysfs ib_device_register_sysfs
13 LinuxKernel FreeBSD ib_mad_post_receive_mads ib_mad_post_receive_mads
14 LinuxKernel FreeBSD mlx4_opreq_action mlx4_opreq_action
15 LinuxKernel FreeBSD ib_cm_insert_listen ib_cm_insert_listen
16 LinuxKernel FreeBSD rem_slave_fs_rule rem_slave_fs_rule
17 LinuxKernel FreeBSD mlx4_QP_FLOW_STEERING_DETACH_wrapper mlx4_QP_FLOW_STEERING_DETACH_wrapper
18 LinuxKernel FreeBSD ucma_create_id ucma_create_id
19 LinuxKernel FreeBSD clean_mr clean_mr
20 LinuxKernel FreeBSD uverbs_user_mmap_disassociate uverbs_user_mmap_disassociate
21 LwIP MbedOS tcp_keepalive tcp_keepalive
22 LwIP MbedOS tcp_rst tcp_rst
23 LwIP MbedOS tcp_zero_window_probe tcp_zero_window_probe
 

审计人员在审核缺陷报告时通常会选择相似度排名最高的候选者, 我们有意将阈值设置为一个较大的值

(0.5) 以捕获更多候选, 对于每个查询, 在候选函数超过 10 个的时候只检查相似度排前 10 的函数. 其他工具不对

结果进行排名, 因此我们检查了所有结果.
我们首先在项目内搜索与查询函数类似的函数, 即在与种子相同的项目中查询相似的函数以进行缺陷检测.

在表 2 中, 通过这种方式发现了 11 个缺陷, 其中 7 个与种子相比涉及了大量编辑 (例如插入, 删除, 调用新函数),
即#4–#8、#10和#11. 表 2中其余 12行显示了通过使用种子跨工程查找类似函数而发现的缺陷. 其中两个有缺陷

的函数 (#13 和#19) 涉及除变量重命名之外的复杂编辑. 在审计效率方面, 除了查询函数#11 有 8 个检索结果外,
其余的函数均只有 1个检索结果. 研究人员对总共 30个候选函数进行了人工审计后, 认为 23个函数可能存在缺

陷, 向其开发者提交补丁后这些缺陷均得到确认和修补. 在模型泛化性方面, 4 个项目 (即 sdb、FreeBSD、LwIP
和MbedOS)没有用于训练分词器或嵌入网络, 但 23个缺陷中有 13个 (#11–#23)与这 4个项目有关, 这进一步证

明了模型在面对新项目时可以获得良好的结果而不需要重新训练模型.
将本文方法与另外两种基于 LCS的代码相似性检测工具 NIL进行比较, 通过将候选函数与种子进行匹配来

检测缺陷. 本实验中, 我们只关注 9个 III型克隆缺陷 (#4、#5、#6、#7、#8、#10、#11、#13、#19), 它们的函数

包含除简单变量重命名之外的编辑. NiCad可以发现#4、#7、#9这 3个缺陷, NIL漏掉了 2个项目内缺陷和 1个
项目间缺陷. 我们手动检查代码, 发现与#4、#13和#19相关的函数仅涉及简单的代码更改, 例如语句插入/删除或
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标记插入. #5、#6和#7包含 LDSS函数调用, 但整个函数非常相似, 这使得它们很容易被 NIL检测到.

 3.4   一般性克隆检测

我们在 BigCloneBench 上进行代码克隆检测, 结果如表 3 所示. BigCloneBench 考验工具对各种类型克隆的

捕捉能力, 其中复杂类型克隆的实例更多, 在测试集中 T1/2 (I、II型克隆)、VST3 (极强 III型克隆)、ST3 (强 III
型克隆)、MT3 (中等 III 型克隆)、WT3/4 (弱 III 型克隆及 IV 型克隆) 分别有 19  352、2  235、3  424、13  282、
683 747对.
 
 

表 3　各工具在 BigCloneBench上代码克隆检测结果 (%)
 

检测工具 精确率
召回率

T1/2 VST3 ST3 MT3 WT3/4 RT1-MT3 RALL

NIL 99.09 99.93 99.41 84.78 20.53 0.55 71.01 4.29
NiCad 99.83 99.92 71.77 19.25 1.4 0.0 56.45 3.00
VUDDY 100 98.81 6.98 0.23 0.0 0.0 50.36 2.67

SourcererCC 99.89 99.83 96.55 59.17 1.06 0.02 61.74 3.30
本文方法TD=0.47 98.99 99.96 90.38 47.20 26.49 0.93 69.20 4.55

ASTNN 53.28 99.96 99.91 93.20 76.11 6.67 91.08 11.15
CCAligner 46.88 99.96 99.91 98.74 74.02 14.79 90.85 18.83

本文方法TD=0.67 52.69 99.96 98.93 86.07 80.86 15.24 92.03 19.31
 

BigCloneBench中包含了 45种功能类型的函数及其之间的克隆关系. 我们对 BigCloneBench的训练集、测试

集的分割方法为: 将功能 ID小于等于 25的函数和克隆关系作为训练集, 大于 25的函数和克隆关系作为测试集.
与对比工作 ASTNN 等直接将所有克隆按比例划分不同, 这种分割方法可以确保训练集和测试集之间没有交叉,
更能够考验模型的语义捕捉能力和泛化能力.

H(T1/2)+H(VST3)+H(ST3)+H(MT3)+H(WT3/4)
F

H(T1/2)
19352

H(T1/2)+H(VST3)+H(ST3)+H(MT3)
19352+2235+3424+13282

RALL

H(T1/2)+H(VST3)+H(ST3)+H(MT3)+H(WT3/4)
19352+2235+3424+13282+683747

表 3 中的实验指标意义如下 .  当工具报告数量为 F ,  且其对 T1/2、VST3、ST3、MT3、WT3/4 各

类型克隆命中的数量分别为 H(T1/2)、H(VST3)、H(ST3)、H(MT3)、H(WT3/4) 时 ,  精确率的计算为

,  特定类型 (如 T1/2) 的召回率计算方法为   ,  其中

分母是该类型克隆的总数量. 由于WT3/4类型克隆数量极多但捕捉难度较大, 某些工具在WT3/4上表现较差, 为
了更好地进行比较, 我们在计算召回率时使用了不考虑WT3/4和考虑WT3/4的两个指标 RT1-MT3 和 RALL. RT1-MT3

计算前 4 种克隆的召回率 ,  即   ,    计算所有克隆的召回率 ,  即

.

BigCloneBench中的复杂类型克隆 (MT3、WT3/4)比较难以捕捉, 对于对比工作亦是如此. 一些对比工作保证

了较高的精确率, 但在召回率上表现不好, 此时将阈值调低, 反之亦然. 在对比工作中, NIL、NiCad、VUDDY、
SourcererCC倾向于确保精确率, 因此将阈值 TD 调整至 0.47使精确率与这 3种工具近似, 并与其比较召回率; 同
样地, 复杂克隆检测工具 ASTNN和 CCAligner对各种类型的克隆在召回率上表现良好, 但精确率较低, 因此我们

将阈值 TD 设置为一个较大的值 (0.67)使精确率与这 3种工具近似, 并比较召回率.
从与 NIL、NiCad、VUDDY、SourcererCC的比较结果来看, 本文工作在精确率相当的情况下在 RT1-MT3 上超

过了除 NIL外的所有方法, 在 RALL 上超过所有方法. 特别地, 我们的工具虽然在精确克隆检测中略差于 NIL, 但在

整体的克隆检测中强于 NIL, 这说明了我们的工具在复杂克隆的检测中表现更好, 更加体现了本方法对代码特征

的抽象作用强, 非常适用于广泛搜索语义克隆的情境. 从与 ASTNN、CCAligner的比较结果来看, 当 TD=0.67时,
本方法的精确率与 ASTNN相当, 而召回率大幅超出 ASTNN; 同时, 本方法的召回率与 CCAligner相当, 而在精确

率上大幅超出 CCAligner.
上述比较表明, 本文工作可以胜任高精度需求的克隆检测也可以胜任高召回需求的克隆检测, 对简单到复杂
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克隆的检测都具有较高的能力, 说明了基于面向 LCS的嵌入的克隆检测的有效性.

 3.5   消融实验

本文工作使用 LLCS 和 LLDSS 两种损失函数对模型交替训练, 其中 LLCS 使模型具有使用嵌入距离严格模拟距

离 D的能力, LLDSS 使模型在衡量两个有相似语句的序列时生成稍近的距离. 为了确定 LLDSS 的必要性, 我们同时

在不考虑 TSLDSS/LLDSS 的情况下训练了模型. 表 4中记录了两个模型在 TD=0.47时的检测结果. 在不使用 LLDSS 的

情况下, 精确率只有小幅上升, I、II 型克隆的召回率保持不变, 但 III、IV 型克隆的召回率有明显下降, 表明

LDSS的克隆没有被正确识别. 可以看到, LLDSS 主要影响 III、IV型克隆的检测, 表明 LLDSS 可以提高本文方法的

性能. 即使没有 LLDSS, 方法也可以基本实现比对比工作更高的召回率, 这也验证了 LLCS 的有效性.
 
 

表 4　使用不同损失函数在 BigCloneBench上代码克隆检测结果 (%)
 

损失函数 精确率
召回率

T1/2 VST3 ST3 MT3 WT3/4 RT1-MT3 RALL

LLCS 99.74 99.94 81.83 34.67 6.75 0.21 60.72 3.42
LLCS + LLDSS 98.99 99.96 90.38 47.20 26.49 0.93 69.20 4.55

 

 3.6   有效性威胁分析

我们使用 BigCloneBench对所有工具进行一般性克隆检测, 它具有确定的真值, 因此对所有工具并无偏差, 但
是使用其他基准可能会得到不同的结果. 我们使用搜索结果的精确率和不同种类克隆的召回率作为测试指标, 这
是大多数克隆检测工作所选择的测试指标.

由于大型数据集 IJaDataSet没有基准真值, 我们按 NIL、CCAligner、SourcererCC等工作的做法, 使用不同的

数据集进行可扩展性检测和准确率召回率的检测. 在 IJaDataset 上进行可扩展性检测实验时, 尽管我们在预实验

中进行了人工分析, 认为近似最近邻工具返回的前 1 000条值已远远超出 IJaDataset中一个函数可能含有的克隆

数, 但不排除使用其他数据集时这个值需要设置得更大, 从而延长检索时间, 但随着通过初步筛选的潜在克隆对的

增多, 其他可扩展性工具的运行时间亦会随之增加.
在本研究中, 我们在 libxml2、QEMU、mruby、WireShark、OpenSSL、PostgreSQL、Linux Kernel、

ImageMagick、httpd和 RIOT这 10个项目上训练 C语言的 SentencePiece分词器和Word2Vec语言模型, 并在实

验中证明模型的分词能力可以支持在没有用于训练分词器或嵌入网络的项目上的检测, 但通过增加训练样本来

源, 模型可以获得更好的分词效果.

 4   总　结

本文提出了一种具有可扩展性与有效性的方法来进行代码相似性度量, 该方法将函数嵌入到向量空间中, 向
量间的距离可以体现函数间的一种基于 LCS的距离. 为此, 我们提取语句级特征并将其编码为特征矩阵, 然后将

其嵌入到函数级向量中, 此外, 为了使嵌入模型有效地识别包含 LDSS元素的序列, 我们提出了针对 LDSS的损失

函数来调整模型. 通过广泛评估并将其与对比工具进行了比较, 验证了我们方法的可扩展性和有效性. 在多个项目

中发现了 23个缺陷并已被开发者确认, 其中一些缺陷在对比工具的检测中被遗漏. 当把我们的方法应用于克隆检

测时, 在准确率相同的情况下, 召回率超越了多种对比工具, 并在可扩展性上超过了当前已知具有最高可扩展性的

克隆检测工具.
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 附录 A. 对距离 D 可嵌入性的证明

len(a) < len(b) < len(c) D(a,b)+D(a,c) ⩾ D(b,c)

下面证明 D 满足三角不等式以表明所提出的 D 是一个可嵌入的度量. 其他两个性质很容易证明, 这里省

略. 我们将证明限制在一种条件下: 对于序列 a、b、c, 当   时, 证明 

成立. 其他条件下的证明可类似, 本文也略去. 将三角不等式中的 D 替换为公式 (4)并经过变换, 我们应该证明公

式 (A1). 

len(b) ⩾ len(lcs(a,b))+
len(b)
len(c)

× (len(lcs(a,c))− len(lcs(b,c))) (A1)

4988  软件学报  2025年第 36卷第 11期

https://doi.org/10.1145/3180155.3180179
https://doi.org/10.1109/TSE.2002.1019480
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2971545
https://doi.org/10.1109/ICSM.1999.792593
https://doi.org/10.1109/ICSE.2007.30
https://doi.org/10.1145/1150402.1150522
https://doi.org/10.1145/1150402.1150522
https://doi.org/10.1109/APSEC.2017.16
https://doi.org/10.1109/ICSE.2019.00086
https://doi.org/10.1109/ICSE43902.2021.00109
https://doi.org/10.3115/v1/D14-1162
https://doi.org/10.3115/v1/D14-1162
https://doi.org/10.3115/v1/D14-1162
https://doi.org/10.18653/v1/P18-1007
https://doi.org/10.18653/v1/P18-1007
https://doi.org/10.18653/v1/P18-1007
https://doi.org/10.18653/v1/P18-1007
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00051
https://doi.org/10.1109/ICSME.2014.77
https://doi.org/10.1109/ICSME.2016.62
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5505.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5505.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5505.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5505.htm
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.005505


len(lcs(a,c)) ⩽ len(lcs(b,c))如果  , 公式 (A1)成立, 否则, 如果能证明公式 (A2)成立, 公式 (A1)也成立. 

len(b) ⩾ len(lcs(a,b))+ len(lcs(a,c))− len(lcs(b,c)) (A2)

t = lcs(a,b,c) x = lcs(a,b)− t y = lcs(a,c)− t z = lcs(b,c)− t x = {ei|ei ∈ lcs(a,b) :

ei < (a,b,c)} len(x)+ len(t) = len(lcs(a,b))

设  ,  ,  ,  . 此处的“–”号表示相对补集, 即 

. 由于 t 中的元素在 lcs(a, b) 中全部存在且有序排列, 因此  . 因此公式 (A2)
的右半部分可以被转换为公式 (A3): 

len(lcs(a,b))+ len(lcs(a,c))− len(lcs(b,c))
= len(x)+ len(t)+ len(y)+ len(t)− len(z)− len(t)
= len(x)+ len(y)+ len(t)− len(z)

(A3)

e ∈ lcs(a,b,c) e ∈ lcs(a,b) e < lcs(a,b,c) e ∈ lcs(a,c)

e < lcs(a,b,c) e < lcs(a,b) e < lcs(a,c) len(x)+ len(y)+ len(t) ⩽ len(a) len(a) < len(b) len(z) ⩾ 0

由于序列 a 中的元素 e 只存在以下 4 种可能: 1)  ; 2)   但  ; 3) 
但  ; 4)   且  . 因此,  . 由于   且  ,
因此公式 (A1)成立, 三角不等式可被证明.
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