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摘  要: 作为软件工程领域的一项新兴技术，源代码自动生成注释旨在为给定的代码片段生成自然语言描述。

目前最先进的代码注释技术采用编码器-解码器神经网络模型：编码器提取源代码的语义表示，而解码器则将其

转换为人类可读的代码注释。然而，许多现有方法将输入的代码片段视为独立函数，往往忽略了目标函数与其调

用的子函数之间的上下文依赖关系。忽视这些依赖关系可能导致关键语义信息的缺失，从而降低生成注释的质量。

为此，本文提出了一种函数依赖感知的分层代码注释神经网络模型 DHCS（Dependency-aware Hierarchical Code 
Summarization）。DHCS 通过显式建模目标函数与其子函数之间的分层依赖关系，旨在提高代码注释的质量。本

研究采用了一个分层编码器，包括子函数编码器和目标函数编码器，使模型能够有效地捕捉局部和上下文的语义

表示。同时，本文引入了一项自监督任务，即掩码子函数预测，以增强子函数的表示学习。此外，本文提出挖掘

子函数的主题分布，并将其与主题感知的复制机制相结合，集成到注释解码器中。因此，它能够直接从子函数中

提取关键信息，从而更有效地生成目标函数的注释。最后，在针对 Python、Java 和 Go 语言构建的三个真实数据

集上进行了大量实验，结果充分验证了本文方法的有效性。 
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Abstract: As an emerging technique in software engineering, automatic source code summarization aims to generate natural language 
descriptions for given code snippets. State-of-the-art code summarization techniques utilize encoder-decoder neural models; the encoder 
extracts the semantic representations of the source code, while the decoder translates them into human-readable code summary. However, 
many existing approaches treat input code snippets as standalone functions, often overlooking the context dependencies between the target 
function and its invoked subfunctions. Ignoring these dependencies can result in the omission of crucial semantic information, potentially 
reducing the quality of the generated summary. To this end, in this paper, we introduce DHCS, a dependency-aware hierarchical code 
summarization neural model. DHCS is designed to improve code summarization by explicitly modeling the hierarchical dependencies 
between the target function and its subfunctions. Our approach employs a hierarchical encoder consisting of both a subfunction encoder 
and a target function encoder, allowing us to capture both local and contextual semantic representations effectively. Meanwhile, we 
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introduce a self-supervised task, namely the masked subfunction prediction, to enhance the representation learning of subfunctions. 
Furthermore, we propose to mine the topic distribution of subfunctions and incorporate them into a summary decoder with a topic-aware 
copy mechanism. Therefore, it enables the direct extraction of key information from subfunctions, facilitating more effective summary 
generation for the target function. Finally, we have conducted extensive experiments on three real-world datasets constructed for Python, 
Java and Go languages, which clearly validate the effectiveness of our approach. 
Key words:  Code summarization, API Document, Hierarchical Neural Networks, Self-Supervised Task 

1   引言 

代码注释是对源代码的一种简洁、自然语言描述，旨在以易于理解的方式阐明代码背后的逻辑或目的。

通常，代码注释仅包含一个简短的句子，能够为程序员提供快速理解代码片段功能的途径。例如，在浏览一

个 Python 方法时，程序员可能会看到类似“在𝑎𝑎和𝑏𝑏中查找最长匹配块”的 Pydocs 描述。这种简洁的注释避免

了程序员深入阅读代码，从而提高了效率和理解力。虽然程序员可以从 Pydocs 和 JavaDocs 等软件文档工具

中获得大量的帮助，但手动创建注释的过程却是一个费时费力的工作。尤其是在处理代码遗留问题时，源代

码通常缺乏完善的文档，使得这一问题尤为突出。因此，软件工程领域的研究人员一直致力于自动生成代码

注释，以减轻程序员的负担。 
近年来，随着深度学习和自然语言处理的发展，研究人员开始探索利用机器学习方法来实现自动生成代

码注释[1-4]。这些模型通常采用编码器-解码器的框架及其各种变体，在这个框架中，编码器接受代码片段作

为输入并将其转化为潜在表示，这些表示作为解码器生成自然语言描述的基础，从而阐明代码片段的功能和

目的。例如，受到神经机器翻译的启发[5-6]，Hu 等人[2]和 Ahmad 等人[1]采用序列到序列架构进行代码注释生

成。在这种架构中，LSTM/Transformer 编码器从序列化的抽象语法树（AST）中学习潜在的代码表示，

LSTM/Transformer 解码器则利用注意力机制来生成注释。其他研究则设计了专门的编码器/解码器来处理特定

形式的源代码输入，如 AST 或 tokens 序列[7-10]，或者引入专门的学习目标来促进模型的训练[11],[3-4]。这些创

新方法旨在通过深度学习技术提升代码注释的有效性和适应性。此外，随着像 GPT 系列这样的超大语言模型

的出现，研究人员也在积极探索像 Code Llama[12]和 StarCoder[13]这样的解码器模型来处理多任务。 
然而，上述方法普遍存在一个共同的局限性：它们将输入的代码片段视为独立的函数，从而将代码中的

依赖关系简化为单一字符串。换句话说，它们通常将整个函数或短代码片段作为输入，供基于 Transformer
或 RNN 的编码器使用，或者供解码器模型使用。这种做法在许多常见的代码注释数据集（如 CodeSearchNet、
Nematus 和 Funcom）中也有所应用。问题在于，这种设置忽略了在准确生成代码注释时至关重要的函数依赖

关系的信息，而忽视这些依赖关系可能导致遗漏重要的语义信息。例如，如图 1 所示，目标函数包含五个函

数依赖关系（依赖关系指的是对项目中其他地方定义的元素的调用，例如 collapse_preconditions）。这些依赖

关系对于程序的语义功能至关重要，忽略它们可能导致对输入代码的理解偏差或理解错误。 

 

图 1 一个代码注释的示例。目标函数包含几个关键依赖关系（子函数）：iteration, 

collapse function preconditions, collapse snapshots, collapse function postconditions,和 decorate the function. 
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在本文中，本文通过引入一种创新的依赖感知分层神经网络代码注释模型，即 DHCS，来解决上述挑战。

DHCS 的核心是利用从被调用的依赖（子函数）中获得的信息，以提高生成的代码注释的质量。为此，本文

采取了多方面的策略。首先，本文构建了一个分层的 Transformer 编码器，该编码器由目标函数编码器和子函

数编码器组成。子函数编码器用于学习子函数的语义特征，而目标函数编码器则捕捉目标函数的上下文语义。

接着，本文使用传统的 Transformer 解码器生成注释，并基于层次化编码器编码的语义信息进行条件生成。此

外，为了增强子函数的表示学习，本文引入了一个自监督目标——“掩码子函数预测”（Masked Subfunction 
Prediction），该目标增强了本文分层模型的预训练效果。此外，本文假设子函数的注释可以为描述目标函数

提供关键线索。基于此，本文提出了一种主题感知复制机制，能够有选择地从被调用的依赖项中提取重要信

息。本研究通过对包含 Python、Java 和 Go 三种语言的新数据集进行全面的评估，经过一系列广泛的实验，

最终证明了利用被调用依赖项的信息可以显著提高代码注释的质量。 
本文的主要贡献总结如下： 
 开创性的领域探索：本文率先涉足依赖关系感知的代码注释研究领域，为新的研究范式开辟了道

路。为了支持这一新方法，本文精心构建了三个新的真实世界数据集，分别针对 Python、Java 和 Go 三

种编程语言。 
 创新性的自监督任务：本文提出了“掩码子函数预测”自监督任务，并为子函数设计了主题感知复

制机制，两者都显著提升了代码注释的性能。 
 验证性研究：通过大量实验和与最先进的 baselines 方法的细致比较，本文在代码注释生成任务中

验证了模型的有效性。 

2   相关工作 

本节讨论了与文本摘要、代码摘要以及基于代码的自监督预训练相关的研究工作。 

2.1   文本摘要 

文本摘要是从源文本中提取主要内容和关键信息的过程，同时保留其原始语义。它可以让人们快速获取

文本中讨论的关键内容或主题。文本摘要大致可分为两种主要类型：提取式摘要和生成式摘要。 
提取式摘要方法专注于摘要的相关性和句子的冗余性。已有一些基于图结构的方法被提出，如

TextRank[14]、LexRank[15]和 CoRank[16]。这些方法将整个文本构建为一个拓扑图，并为每个词分配重要性得分，

类似于 PageRank 算法；然后，从中提取得分较高的句子形成摘要。随着深度学习技术的发展，Cao 等人[17]

使用 CNN 进行文本分类，Singh 等人[18]使用 CNN 和 Bi-LSTM 提取文本特征，Nallapati 等人[19]采用 GRU 生

成摘要。 
生成式摘要方法通过理解原文的语义重新生成摘要。基于 seq2seq 框架的神经网络在生成任务中展现出

了巨大的潜力。Gu 等人[20]提出了 CopyNet，生成摘要的同时保留了源文本中的重要信息。See 等人[21]提出了

一种指针生成网络，该网络可以根据词汇分布自动决定是从原文复制还是生成新词，从而有效解决了罕见词

（OOV）问题。Zhou 等人[22]在编码器中增加了选择性门控网络，允许结合词级和语句级的隐藏状态。随着

预训练语言模型如 MASS[23]、BART[24]和 T5[25]的出现，Zhang 等人[26]结合预训练的 BERT 和 Transformer 提
出了两阶段模型。Cao 等人[27]通过增强注意力机制，提出了注意力头掩码技术，聚焦于文本中的重要内容。 

2.2   代码摘要 

代码摘要与文本摘要在本质上存在显著差异，主要体现在它们独特的逻辑结构上。与一般文本不同，代

码具有特有的组织方式，这使得它在语义和结构信息方面更加丰富、更加复杂。 
近年来，已经有多种网络结构被用来提取源代码的语义和结构信息以生成摘要。Iyer 等人 [28]提出了

Code-NN，利用结合 LSTM 的注意力机制来捕捉语义信息。Allamanis 等人[29]提出了一种基于注意力的 CNN，

用于学习代码的局部时序不变和长距离主题注意力特征。Ahmad 等人[1]将 Transformer 应用于建模代码 tokens
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之间的成对关系。Mou 等人[30]设计了一种新的方法，通过在程序的抽象语法树（AST）上使用卷积核来捕捉

结构信息。Hu 等人[2]提出了 DeepCom，实现了一种名为 SBT 的新遍历方法，用于获取结构信息，同时考虑

了通过经典遍历方法获得的序列中信息丢失的问题。Wan 等人[3]提出了一种新的方法 Hybrid2Seq，旨在通过

在代码的 token 层次和结构层次上融合词汇和语法信息，最大化代码序列和结构细节的利用。类似地，LeClair
等人[8]提出了 ast-attendgru，结合基于代码的词表示和基于 AST 的结构表示来独立学习结构信息。 

随着代码理解领域中预训练和微调模型的流行，出现了一些具有突破性的进展。近年来，一个有影响力

的工作是 BERT[31]，它利用 Transformer 架构从前后上下文中学习。基于 BERT 的成功，Kanade 等人[32]将其

应用于源代码，提出了 CuBERT，通过为分词后的源代码生成预训练的上下文嵌入，而无需显式建模代码特

定的信息。为了有效地融合多模态数据，CodeBERT[33]作为首个针对多种编程语言的双模态预训练模型被提

出，通过在训练过程中随机屏蔽某些词语来增强模型的理解能力。然而，这些方法主要将代码片段视为 tokens
序列，忽略了代码内部的结构。 

GraphCodeBert[34]通过利用代码的语义结构并基于数据流学习代码表示来应对这一问题。与传统的从左到

右的代码生成任务不同，Fried 等人[35]提出了 Incoder，用于处理包含大量随机性的代码编辑任务。它采用 GPT
架构，利用因果屏蔽填充任意左侧和右侧上下文模块，实现双向上下文填充。Ahmad 等人[36]提出了 PLBART，
将 BERT 的双向编码器和 GPT 的单向解码器相结合，能够在编码器和解码器两侧同时学习，从而加速并提升

下游任务的性能，同时增强生成能力。基于 T5[25]的基础，Wang 等人提出了 CodeT5[37]，通过预训练时融入

代码结构信息，使得模型学习到更丰富的代码表示，尤其在理解标识符和关注预测有意义的代码词上有所提

升。Gao 等人[38]提出了一种新方法 SG-Trans，将代码的结构性信息融合到 Transformer 模型中。抽象语法树

（AST）通常比源代码要大得多，但现有方法通过直接将整个 AST 提供给编码器，忽视了这一大小限制。为

了解决这个问题，Nagaraj 等人[39]提出了 AST-MHSA，利用多头自注意力机制从 AST 中提取重要的语义信息。

从整合外部知识的角度出发，Shahbazi 等人[40]提出了 APIContext2Com，通过结合预定义的应用程序编程接

口（API）上下文来提高生成摘要的效果。详细的 API 信息阐明了代码片段的功能，帮助更好地生成代码摘

要。关注代码中的额外动作词，Li 等人[41]开发了一种方法，通过额外的动作词预测模块辅助代码摘要生成，

其中使用动作预测器来预测代码摘要中的主要动作，并将其作为提示词增强摘要生成模型的表现。为了生成

类似人工编写的摘要并保留事实细节，Sun 等人[42]基于抽取与生成框架实现了一个代码摘要原型 EACS，继

承了抽取式和生成式方法的优点，同时规避了它们各自的缺点。 
近年来，大型语言模型（LLMs）广泛应用于各种与代码相关的任务。例如，Wang 等人[43]提出了 CodeT5+，

它可以灵活地在仅编码器、仅解码器和编码器-解码器模式中运行，以适应不同的下游代码应用任务。Meta
公司推出了基于 Llama 2 的代码生成模型 Code Llama[12]，它在开源框架内增强了填充能力，扩展了长上下文

输入能力，并具备 zero-shot 编程任务能力。BigCode 社区推出了 StarCoder[13]，它在 The Stack 数据上进行训

练，具备 8K 上下文长度、填充能力，并通过多查询注意力实现了快速的大批量推理。结果显示，相较于其

他代码大语言模型，StarCoder 表现出色。在预训练阶段，DeepSeek[44]首次尝试通过结合项目级别的代码数

据，显著提升了跨文件的代码生成能力，在开源和闭源模型中都实现了最先进的性能。与这些方法不同，本

文的模型强调函数依赖关系，而不是将其视为单纯的字符串，从而使其能够学习代码的更深层次特征。 

2.3   基于代码的自监督预训练 

预训练范式通过利用大量可用的文本数据，使语言模型能够捕捉语言的内在模式、结构和语义。通过这

种方式，模型能够更深入地理解语法、句法和上下文。这种方法在自然语言处理领域得到了广泛应用，现在

也越来越多地被应用于代码领域。 
在预训练中，一种常见的目标是掩码语言模型（Masked Language Modeling，MLM）[31]，该方法通过掩

盖序列中的某些 tokens，然后让模型根据上下文信息正确预测这些被掩盖的 tokens。基于 MLM，已经有一些

积极的探索，如掩盖连续片段[23]，在实体或短语级别进行掩码[45]。与此不同，Clark 等人[46]提出了替换 tokens
检测（Replaced Token Detection，RTD）预训练目标，将 tokens 替换为合理的替代项，而不是被掩盖。预训
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练模型随后预测这些 tokens 是否被替换，而不是像 MLM 那样预测原始 tokens。Li 等人[47]随后提出了一种基

于 RTD 的方法，用于 few-shot 学习。它通过使用模板和标签描述词将输入转化为自然语言提示，预训练模型

预测最少被替换的标签描述词。AraELECTRA[48]和 DeBERTaV3[49]等其他工作也验证了 RTD 的有效性。

Lachaux 等人[50]提出了一个新的目标，称为标识符去混淆（Identifier Deobfuscation，DOBF），该方法专注于

去混淆源代码中的标识符名称。与 MLM 不同，当选择一个标识符时，该标识符的所有实例都被替换为相同

的特殊 tokens。这种方法旨在利用编程语言的结构信息，通过预训练恢复被混淆的源代码。对比学习

（Contrastive Learning，CL）是另一种广泛使用的技术，它通过训练模型最小化相似正样本之间的距离，并

最大化不同负样本之间的距离。例如，Jain 等人[51]提出了 ContraCode，利用对比学习聚焦于代码的功能，而

不是其形式。该模型通过预训练识别功能上相似的程序变体。然而，程序的功能不仅仅依赖于代码序列，不

同的 tokens 和结构可以实现相同的功能。为了解决这一问题，Ding 等人[52]提出了 BOOST，通过对比学习使

得功能相同的代码在表示空间中更接近。与这些方法不同，本文提出了一种在子函数级别进行自监督学习的

目标，旨在增强对函数依赖关系表示的学习。 

3   问题定义 

代码生成注释是指生成简洁、易于人类理解的自然语言描述或总结，概括目标函数中所包含的功能和逻

辑。与之前的方法不同，本文的任务重点关注目标函数中的上下文依赖关系，以增强代码注释的效果。具体

而言，设𝑋𝑋表示目标函数的源代码，它由一系列𝑚𝑚个元素组成，即𝑋𝑋 = [𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑖𝑖 , …𝑋𝑋�1, … ,𝑋𝑋�𝑗𝑗 , … 𝑥𝑥𝑚𝑚]，其中𝑥𝑥𝑖𝑖表示

源码中的 token，而𝑋𝑋�𝑗𝑗表示𝑋𝑋中的依赖关系（即子函数 ），表示为一个包含𝑙𝑙个 tokens 的序列[𝑥𝑥�𝑗𝑗1, 𝑥𝑥�𝑗𝑗2, … ,𝑥𝑥�𝑗𝑗𝑙𝑙]。本

文的任务是基于输入𝑋𝑋生成目标序列𝑌𝑌 = [𝑦𝑦1,𝑦𝑦2, … ,𝑦𝑦𝑛𝑛]，其中𝑋𝑋包含𝑛𝑛个单词。 
通常，条件概率使用由参数𝜃𝜃特征化的参数化函数表示：𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋) = 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋;𝜃𝜃)。在训练过程中，目的是识

别最优的𝜃𝜃值，以最大化训练数据集中(𝑋𝑋,𝑌𝑌)对的条件概率。一般而言，模型旨在根据先前的单词预测注释中

的下一个单词，那么上述的条件概率可以被分解为一系列个别条件概率的乘积： 

𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋;𝜃𝜃) = �𝑃𝑃(𝑦𝑦𝑡𝑡|{𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1},𝑋𝑋; 𝜃𝜃)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

#(1)  

最后，本文使用负对数似然损失作为优化目标： 

ℒ𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = −
1
𝑁𝑁�� log𝑃𝑃�𝑦𝑦𝑡𝑡𝑖𝑖�𝑦𝑦<𝑡𝑡𝑖𝑖 ,𝑋𝑋𝑖𝑖;𝜃𝜃�

𝑇𝑇

𝑡𝑡=1

𝑁𝑁

𝑖𝑖

#(2)  

其中𝑁𝑁是训练数据集中(𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝑌𝑌𝑖𝑖)对的数量，𝑇𝑇是目标注释的长度。 

4   方法 

在这一部分，本文详细介绍了 DHCS 模型，该模型采用了典型的神经编码器-解码器架构。DHCS 的整体

框架如图 2 所示。在此框架中，本文设计了一个分层 Transformer 编码器，以更好地捕捉目标函数和调用的子

函数之间的结构化表示，其中子函数编码器用于学习子函数的语义表示，而目标函数编码器用于捕捉目标函

数的上下文语义。此外，本文还提出了掩码子函数预测任务，以增强子函数表示的学习。最后，本文使用主

题感知复制解码器，基于学到的上下文语义和子函数的主题分布生成代码注释。 

 

 
                                                                 

 在下文，将子函数统称为依赖关系。 
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图 2 DHCS 的整体框架包括：a) 分层编码器，b)主题感知复制解码器，c) 掩码子函数预测。 

4.1   分层编码器 

4.1.1 子函数编码器 
子函数编码器接收子函数的源代码作为输入。给定子函数𝑋𝑋�，本文首先使用字节对编码（BPE）分词器[53]，

根据 Radford 等人的方法[54]将𝑋𝑋�分词为一系列 tokens[𝑥𝑥�1,𝑥𝑥�2, … , 𝑥𝑥�𝑙𝑙]。然后，将该 tokens 序列传递到嵌入层，得

到嵌入表示𝑒𝑒(𝑋𝑋�)。最后，这些嵌入被输入到子函数编码器中，以编码子函数𝐻𝐻�的语义特征。具体来说： 
𝑒𝑒�𝑋𝑋�� = [𝑒𝑒(𝑥𝑥�1), … , 𝑒𝑒(𝑥𝑥�𝑙𝑙)] = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸�𝑋𝑋��#(3)  

𝐻𝐻� = �ℎ�1, … , ℎ�𝑙𝑙� = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 �𝑒𝑒�𝑋𝑋���#(4)  

其中，𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆表示子函数编码器的编码过程，它采用 12 层的 Transformer 编码器，且其参数由基于

代码的预训练语言模型初始化。此外，本文在其输出层上添加了一个额外的均值操作层，并将特征向量序列𝐻𝐻�

转换为统一的向量表示𝐻𝐻′，以便它们符合目标函数编码器的表示，其表示如下： 

𝐻𝐻′ =
1
𝑙𝑙
�ℎ�𝑖𝑖

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1

#(5)  

4.1.2 目标函数编码器 
目标函数编码器接收目标函数的源代码𝑋𝑋作为输入。它采用与子函数编码器相同的分词工具、结构和参

数初始化。因此，它可以与子函数编码器共享相同的参数，从而加速训练收敛。具体来说，给定目标函数代

码片段𝑋𝑋，在分词和添加特殊 tokens 后，本文首先生成一个 tokens 序列[𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑚𝑚]。然后，执行与子函数𝑋𝑋�编码

器相同的操作，通过嵌入层和编码器获得目标函数的上下文语义表示𝐻𝐻，具体表示如下： 
𝑒𝑒(𝑋𝑋) = [𝑒𝑒(𝑥𝑥1), … 𝑒𝑒(𝑥𝑥𝑚𝑚)] = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑋𝑋)#(6)  

𝐻𝐻 = [ℎ1, … , ℎ𝑚𝑚] = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑒𝑒(𝑋𝑋)�#(7)  
其中𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇表示目标函数编码器的编码过程。需要注意的是，调用的子函数在𝑋𝑋中仅以函数名称

的字符串形式出现，这无法完全体现子函数的逻辑或目的。为了更有效地将子函数包含到目标函数中，本文

采用了以下两种特征融合方式： 
合并融合（Sum-fusion）：本文将子函数编码器学习到的特征向量加到目标函数𝑋𝑋中相应 token 的嵌入向
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量上。以输入序列[𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑖𝑖 , … , 𝑥𝑥𝑚𝑚]为例，如果𝑥𝑥𝑗𝑗对应一个子函数，那么𝑥𝑥𝑗𝑗的嵌入将按如下方式更新： 
𝑒𝑒�𝑥𝑥𝑗𝑗� ← 𝐻𝐻′ + 𝑒𝑒�𝑥𝑥𝑗𝑗�#(8)  

替换融合（Replace-fusion）：直接将子函数名称对应的 toekn 嵌入替换为子函数的向量表示，并将更新

后的向量表示作为输入： 
𝑒𝑒�𝑥𝑥𝑗𝑗� ← 𝐻𝐻′#(9)  

合并融合的方法能够有效保持目标函数原始的 token 信息，同时引入子函数的特征表示，从而更全面地

增强目标函数的表示能力。相比之下，替换融合的方法简化了处理流程，但却牺牲了目标函数原始信息的表

达能力。为了更全面地增强目标函数的表示能力，最大限度地保留目标函数自身的关键特征（即同时保持原

始 token 信息和引入子函数特征），本文选择采用合并融合作为融合方式，并将其应用于后续的实验与分析中。 
值得注意的是，子函数名称可能会被分词为多个连续的 toekns。因此，在融合过程中，本文将每个 token

与学习到的子函数表示进行求和或替换。与之前的方法不同，在这些方法中，子函数名仅作为一个字符串处

理。DHCS 采用了一种更合理的层次结构，通过增强目标函数与调用的子函数之间的表示，从而提升目标函

数的表示能力。 

4.2   主题感知复制解码器 

本文同样采用 Transformer 作为解码器的骨架，用于注释的生成。解码器的输出是目标序列𝑌𝑌 =
[𝑌𝑌1,𝑌𝑌2, … ,𝑌𝑌𝑛𝑛]。在解码步骤𝑡𝑡中，解码器首先计算基于前面生成的 tokens[𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1]和上下文表示𝐻𝐻的隐藏状态

ℎ𝑑𝑑𝑡𝑡，然后通过 softmax 操作计算每个注释 token 在词汇表上的生成概率𝑃𝑃𝑣𝑣(𝑡𝑡)： 
ℎ𝑑𝑑𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐻𝐻,𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1)#(10)  

𝑃𝑃𝑣𝑣(𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(ℎ𝑑𝑑𝑡𝑡 )#(11)  
直观上，子函数的注释将有助于目标注释的生成。受复制机制的启发[21,55]，本文设计了一个简单而有效

的主题感知复制机制，允许解码器在生成词汇时既能从词汇表中生成单词，也能从子函数的主题中复制信息。

具体来说，为了获得子函数的主题分布，本文首先利用解码器根据子函数表示𝐻𝐻�生成子函数的注释 tokens 分

布𝑃𝑃𝑣𝑣′(𝑦𝑦1),𝑃𝑃𝑣𝑣′(𝑦𝑦2), … ,𝑃𝑃𝑣𝑣′(𝑦𝑦𝑛𝑛)，然后计算注释 tokens 序列分布的均值。公式如下： 
ℎ𝑑𝑑′
𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷�𝐻𝐻�,𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1�#(12)  

𝑃𝑃𝑣𝑣′(𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑡𝑡−1) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�ℎ𝑑𝑑′
𝑡𝑡 �#(13)  

𝑃𝑃𝑠𝑠 =
1
𝑛𝑛�𝑃𝑃𝑣𝑣′(𝑦𝑦𝑡𝑡)

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

#(14)  

其中𝑃𝑃𝑠𝑠是一个子函数的主题分布。最后，本文通过计算每个子函数的主题分布𝑃𝑃𝑠𝑠均值，获得目标函数中

所有子函数的最终主题分布𝑃𝑃𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡。实际上，𝑃𝑃𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡可以视为词汇表中关键词的分布，这些关键词可以部分反

映子函数的逻辑和功能。值得注意的是，本文在计算主题分布和最终生成注释时使用相同的解码器。 
一旦获得了主题分布，本文设计了一种软选择机制来决定是从词汇表中生成单词，还是从子函数的主题

中复制信息。具体来说，在解码步骤𝑡𝑡中，根据解码器的状态ℎ𝑑𝑑𝑡𝑡计算选择概率𝑃𝑃𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ∈ [0,1]，如下所示： 

𝑃𝑃𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 = 𝜎𝜎�𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(ℎ𝑑𝑑𝑡𝑡 )�#(15)  

其中𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀表示一个多层感知机，用于特征维度转换，𝜎𝜎是 sigmoid 函数。最后，通过联合概率计算在解码

步骤𝑡𝑡中生成 token 𝑦𝑦𝑡𝑡的概率： 
𝑃𝑃𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑃𝑃𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ∗ 𝑃𝑃𝑣𝑣 + �1− 𝑃𝑃𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔� ∗ 𝑃𝑃𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐#(16)  

通过选择门𝑃𝑃𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔，模型可以自适应地决定如何利用子函数的主题来辅助目标函数注释的生成。 

4.3   掩码子函数预测 

近年来，预训练策略已经展示了它们显著提高下游任务性能的能力[33-34],[37]。在本文的 DHCS 中，编码
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器和解码器可以使用基于代码的预训练语言模型（如 CodeT5）进行初始化，从而继承编程语言中有价值的语

义知识。然而，单靠这些语义知识可能不足以捕捉目标函数与其相关子函数之间深层的上下文层次关系。为

了解决这个问题，本文精心设计了一种名为“掩码子函数预测”的自监督训练目标。这一目标旨在通过深入

挖掘子函数的上下文细节，丰富其语义表示。 
在掩码子函数预测任务中，本文采用了动态的子函数名称掩码技术，并按照以下步骤进行掩码子函数预

测： 
4.3.1 动态子函数名称掩码 

根据第 3 节的定义，目标函数𝑋𝑋包含一个或多个子函数[𝑋𝑋�1,𝑋𝑋�2, … ,𝑋𝑋�𝑗𝑗]。在通过子函数编码器处理后，获得

了学习到的表示序列ℋ = [𝐻𝐻1′ ,𝐻𝐻2′ , … ,𝐻𝐻𝑗𝑗′]。在训练阶段，对于当前批次中的每个目标函数，本文随机选择𝑘𝑘个
子函数[𝐻𝐻1′ , … ,𝐻𝐻𝑘𝑘′ ]，其中𝑘𝑘 < 𝑗𝑗，并用一个随机初始化的掩码子函数向量𝐻𝐻∗替换这些子函数。同时，本文用特

殊 token"[𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀]"掩盖𝑋𝑋中对应的子函数名称。例如，如果随机选择第 1 个和第 3 个子函数进行掩码，那么掩

码后的目标函数将变为𝑋𝑋 = [< 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 >,𝑋𝑋�2, < 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 >, … ,𝑋𝑋�𝑗𝑗]，掩码后的子函数表示为𝐻𝐻′ = [𝐻𝐻1∗,𝐻𝐻2′ ,𝐻𝐻3∗, … ,𝐻𝐻𝑗𝑗′]。
这一动态采样过程在每次训练步骤中对批次中的每个目标函数进行迭代。因此，相同的目标函数在不同的步

骤中可能会遇到不同的掩蔽子函数位置。这种动态掩码策略使模型能够更有效地预测目标函数上下文中子函

数的上下文语义。 
4.3.2 掩码子函数预测 

在掩码子函数预测的上下文中，本文在一个多分类框架内进行操作。具体而言，将当前批次中的所有掩

码子函数汇总到一个候选子函数池中。模型的任务是从这个池中正确预测相关的子函数。对于每个掩码的子

函数位置，当前上下文中占据该位置的原始子函数作为正样本。相反，在当前目标函数中共同掩码的子函数

以及同一批次中其他目标函数中相应位置的子函数被视为负样本。在训练阶段，当掩码后的𝑋𝑋和ℋ入到目标

函数编码器时，得到上下文表示[ℎ1, … , ℎ𝑗𝑗]。然后，ℎ𝑘𝑘将用于预测原始子函数表示𝐻𝐻𝑘𝑘′。对于一个批次中的𝐵𝐵个
掩码子函数，其中预测的子函数表示ℎ ∈ ℛ𝐵𝐵×𝐷𝐷，真实的子函数表示ℋ ∈ ℛ𝐵𝐵×𝐷𝐷，其中𝐷𝐷表示特征维度，可以为

当前批次中的每一对掩码子函数计算相似度矩阵，具体如下： 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(ℋ, ℎ) = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑒𝑒_𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(ℋ, ℎ)#(17)  

其中，𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(ℋ, ℎ)是第𝑗𝑗个预测子函数表示和第𝑖𝑖个原始子函数表示之间的预测相似度。本文使用 softmax
函数将相似度标准化为每个子函数的预测概率，如下所示： 

𝑃𝑃(ℋ, ℎ) =
exp �𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆�ℎ𝑗𝑗 ,ℋ𝑖𝑖��

∑ exp �𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆�ℎ𝑗𝑗 ,ℋ𝑟𝑟��𝐵𝐵
𝑟𝑟=1

#(18)  

其中𝑟𝑟 ∈ [1,𝐵𝐵], 𝑟𝑟 ≠ 𝑗𝑗，可以被视为为ℎ𝑗𝑗随机采样的负类。最后，本文可以对所有掩码子函数计算交叉熵损

失： 

ℒ𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = −
1
𝐵𝐵��∞{𝑗𝑗 = 1}

𝐵𝐵

𝑗𝑗=1

𝐵𝐵

𝑖𝑖=1

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�ℋ𝑖𝑖�ℎ𝑗𝑗�#(19)  

4.4   模型微调和推理 

在初始的预训练阶段完成后，本文将对 DHCS 进行微调，以适应代码注释的下游任务。微调过程仅通过

优化交叉熵损失（即公式 2）来进行，该损失函数衡量预测的注释生成概率与真实注释标签之间的差异。需

要注意的是，在预训练阶段引入的任何子函数掩码都会在微调过程中移除，以防止丢失关键的上下文代码信

息。一旦模型完成了预训练和微调，便进入推理阶段，生成目标函数的注释。本文在算法 1 中提供了训练和

推理过程的全面概述。 
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算法 1 方法的训练和推理过程 
输入：目标函数𝑋𝑋和子函数[𝑋𝑋�𝑖𝑖 , … ,𝑋𝑋�𝑗𝑗] 
输出：目标注释𝑌𝑌 
      1.初始化子函数编码器、目标函数编码器和解码器参数； 
      2.对子函数编码器和目标函数编码器进行预训练，见公式(19)； 
      3.使用预训练获得的参数更新编码器； 
      4.对模型的参数进行微调，见公式(2)； 
      5.使用最后一步学习到的参数进行推断生成注释。 

5   实验与分析 

在本节中，本文进行了广泛的实验，以评估 DHCS 模型的有效性。 

5.1   研究问题 

本文的主要研究目标是评估 DHCS 在代码生成注释领域的提升效果。此外，本研究还希望验证两个以子

函数为导向的创新对性能的影响，即主题感知复制机制和掩码子函数预测任务。为此，本文提出了以下四个

研究问题： 
RQ1：与一些最先进的 baselines 方法相比，DHCS 是否能提高代码注释的性能？ 
RQ2：与直接解码方法相比，主题感知复制机制对模型性能的影响如何？ 
RQ3：与非自监督训练方法相比，掩码子函数预测任务对模型性能的影响如何？ 
RQ4：与最先进的基准方法相比，DHCS 的分层结构是否增加了计算复杂性？ 
本文提出 RQ1，以评估所提出的 DHCS 模型在包含子函数调用的情况下，是否优于其他最先进的 baselines

方法。本文提出 RQ2 和 RQ3，以评估 DHCS 模型中的每个组件。同时还提出 RQ4，以评估 DHCS 提出的分

层结构是否增加了计算复杂性。 

5.2   数据集 

常用于代码生成注释任务的数据集主要包含 Nematus[57]、Funcom[8]和 CodeSearchNet[58]，它们包含六种

编程语言（Python、Java、JavaScript、Ruby、Go 和 PHP）。然而，这些数据集中的目标函数被视为独立的函

数，因此无法支持本文的研究问题。 

为了解决代码生成注释中上下文依赖的问题，本文引入了三个新的数据集，分别针对 Python、Java 和

Go 语言。具体来说，在 CodeSearchNet 数据集中，本文发现每个样本包含一个目标函数及其对应的注释，并

且在目标函数的函数体内，往往会出现一个或多个子函数调用。因此，本文通过在 CodeSearchNet 中提供的

url 信息，收集和抓取了这些被调用的子函数。在收集过程中，选择保留包含一个或多个子函数调用的样本，

并过滤掉那些没有此类依赖关系的样本。值得注意的是，本文重点收集了 Python、Java 和 Go 语言的子函数

数据，因为这三种语言是目前最常用且最具代表性的编程语言。本研究计划在未来的研究中继续对其他三种

语言的数据集进行构建。 

表 1 数据集的关键信息统计。 

编程语言 数据集 样例数量 子函数平均数 目标函数的平均 tokens 数 子函数的平均 tokens 数 

Python 
训练集 38,175 1.44 134.8 148.1 
验证集 2,441 1.40 134.9 153.3 
测试集 2,868 1.49 132.9 152.7 

Java 
训练集 29,670 1.36 131.0 138.7 
验证集 2,500 1.56 151.9 151.9 
测试集 2,500 1.43 132.1 140.0 
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Go 
训练集 47,558 1.64 137.5 100.8 
验证集 2,332 1.76 120.5 94.4 
测试集 3,032 1.69 131.7 104.1 

 

本文构建的三个新数据集分别包含了 Python、Java 和 Go 语言的 43,484、34,670 和 52,922 个样本。本文

将 Python 数据集分为 38,175 个训练集、2,441 个验证集和 2,868 个测试集；Java 数据集分为 29,670 个训练集、

2,500 个验证集和 2,500 个测试集；Go 数据集分为 47,558 个训练集、2,332 个验证集和 3,032 个测试集。 

在表 1 中，本文展示了数据集的关键信息统计，包括目标函数中的平均代码 tokens 数、子函数中的平均

代码 tokens 数，以及目标函数中平均的子函数调用次数。值得注意的是，本文的数据集每个样本中包含至少

一个子函数的调用。 

此外，本文提供了基于子函数数量的样本分布的深入分析。如图 3 所示，可以观察到，Python 语言中包

含多个子函数的样本占比为 27.8%、25.7%和 30.3%（训练集、验证集和测试集），而 Java 语言和 Go 语言的

比例则分别为 23.4%、36.7%、26.4%和 35.0%、37.1%、38.6%。 

 
图 3 在 Python、Java 和 Go 数据集中包含不同数量的子函数。 

外圈：训练集；中圈：验证集；内圈：测试集。 

5.3   评估指标 

5.3.1 自动评估指标 
在评估代码注释生成模型时，本文采用了三种广泛认可的评估指标：BLEU[59]、METEOR[60]和

ROUGE-L[61]。为了计算每个指标在测试集上的得分，计算了所有生成注释的平均得分。需要注意的是，这些

指标的得分越高，表示模型的表现越好。接下来，将详细介绍这三种指标。 
BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）：由 IBM 在 2002 年提出，BLEU 是自然语言处理（NLP）任

务中广泛使用的评估指标，如机器翻译和文本摘要。BLEU 主要基于精度的概念，BLEU 有多种变体，按 N-gram
评估分类。最常用的变体包括 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3 和 BLEU-4，其中 N-gram 表示连续词汇的数量。

值得注意的是，BLEU-4 相比 BLEU-1 等指标更加注重句子的流畅度。BLEU-4 的计算公式为： 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 − 4 = 𝑏𝑏𝑏𝑏 ∙ exp��𝑤𝑤𝑛𝑛𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝𝑛𝑛

𝑛𝑛

𝑖𝑖=0

�#(20)  

其中，𝑛𝑛取值为 4，表示 n-gram 的长度，𝑤𝑤𝑛𝑛是正权重，𝑝𝑝𝑛𝑛是精度得分。𝑏𝑏𝑏𝑏是长度惩罚因子，用于惩罚生

成摘要长度与参考摘要长度不一致的情况。𝑏𝑏𝑏𝑏的计算公式如下： 
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𝑏𝑏𝑏𝑏 = �
1, 𝑐𝑐 > 𝑟𝑟

𝑒𝑒1−
𝑟𝑟
𝑐𝑐 , 𝑐𝑐 ≤ 𝑟𝑟

#(21)  

其中，𝑟𝑟表示参考摘要的长度，𝑐𝑐表示生成摘要的长度。BLEU-4 评分的范围在 0 到 100%之间，得分越高

表示生成的摘要质量越高，并且与参考摘要的匹配度越高。近年来，BLEU-4 已成为研究中最主要的评估指

标。基于这一趋势，本文同样采用 smothed BLEU-4[62]作为评估指标。 
METEOR（Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering）：作为一种综合评估指标，涵

盖了精确度和召回率，旨在解决 BLEU 可能存在的局限性。METEOR 的计算涉及使用一个校准集𝑚𝑚，该集源

自 WordNet 词库。它利用这个校准集，通过比较最佳候选翻译与参考翻译，计算精度𝑃𝑃和召回率𝑅𝑅的调和平均

值，计算公式如下：  

𝐹𝐹𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =
𝑃𝑃𝑃𝑃

𝛼𝛼𝛼𝛼 + (1 − 𝛼𝛼)𝑅𝑅 #(21)  

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝛾𝛾 �
#𝑐𝑐ℎ𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢

#𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒�
𝜃𝜃

#(22)  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐹𝐹𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ∗ (1 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃)#(23)  
其 中 ， 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃是 惩 罚 因 子 ， #𝑐𝑐ℎ𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢表 示 候 选 翻 译 与 参 考 翻 译 之 间 连 续 匹 配 的 片 段 数 ，

#𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒指的是匹配的单个词的数量。#𝑐𝑐ℎ𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢越小，候选翻译与参考翻译的匹配程度越高。𝛼𝛼, 𝛾𝛾和
𝜃𝜃是用于评估的超参数，通常在机器翻译评估中取值为𝛼𝛼 = 0.9,𝛾𝛾 = 0.5,𝜃𝜃 = 0.3。 

METEOR 是一种综合评估指标，不仅考虑了整个语料库范围内的精确度和召回率，还考虑了句子流畅性

以及同义词对语义理解的影响。然而，需要注意的是，METEOR 对文本长度可能较为敏感，并且可能依赖于

外部资源来获取参考信息。 
ROUGE-L（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation）：是一种主要聚焦于评估召回率的度量。

它特别擅长衡量摘要之间的 n-gram 共现信息，通常在生成包含多个句子或段落的长文本摘要时被使用。

ROUGE-L 通过计算最长公共子序列的重叠度来量化其重合率，具体如下： 

𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 =
𝐿𝐿
𝑚𝑚 #(25)  

𝑃𝑃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 =
𝐿𝐿
𝑛𝑛#(26)  

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 𝐿𝐿 =
(1 + 𝛽𝛽2)𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑃𝑃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙
𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 + 𝛽𝛽2𝑃𝑃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙

#(27)  

其中，𝑚𝑚和𝑛𝑛分别表示预测序列和参考序列的长度，𝐿𝐿表示两序列的最长公共子序列的长度，𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙和 𝑃𝑃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙分
别表示召回率和准确率。 

ROUGE-L 评估句子中单词顺序的序列对齐情况。然而，它的一个局限性在于，仅计算最长公共子序列，

而忽略了其他子序列可能的匹配，这使得其评估结果可能不够全面。 
值得注意的是，尽管上述自动评估指标在代码注释生成任务中被广泛使用，但它们确实存在固有的局限

性。例如，BLEU 和类似的指标可能无法可靠地一个高 BLEU 得分的方法是否一定能比低得分的方法带来更

好的系统性能[63]。这些评估指标基于这样一个假设：生成摘要与参考摘要之间的文本相似度越高，质量就越

高。然而，这一假设忽略了两个关键因素。首先，参考摘要的质量可能较差或过时。其次，生成的摘要可能

通过不同的措辞表达相同的语义。因此，单纯依赖基于相似度的评估指标存在局限性[64]。在的未来工作中，

将计划探索更多专门为代码注释生成任务量身定制的更强大的评估指标。 
5.3.2 人工评估指标 

除了自动评估外，本文还进行了额外的人工评估，主要从以下五个方面进行评分：流畅性、语义准确性、

信息完整性、简洁性和风格与语域。每个评估标准的详细描述如下表所示： 



 

 

 

张育博 等: 基于依赖感知分层神经网络的代码注释增强方法 2215 

 

表 2 人工评估的五个参考指标。 
流畅性 摘要表达是否自然、流畅且符合语法 
语义准确性 摘要是否正确理解了源代码的上下文，并准确传达其意义。 
信息完整性 摘要是否包含了代码的所有重要信息。 
简洁性 摘要是否简明扼要地表达了代码的主要功能 
风格与语域 摘要是否考虑了源代码的风格，并在表达中作出了相应的调整 

在人工评估过程中，为确保评估的客观性和准确性，评估人员在打分时只能看到生成的注释内容，而无

法知道每个注释是由哪种方法生成的，这样可以避免评估人员受到方法偏差的影响，确保评估结果的公正性。

每个样本由三位评估人员进行评分，以提高评分的可靠性。本文随机选取了每种方法生成的 100 个注释，请

每位评估人员根据 1 到 5 的评分尺度（1 表示“强烈不同意”，5 表示“强烈同意”）对五个评估指标进行评分，

每个注释的最终得分是该注释三位评估人员评分的平均值。最后，通过计算所有 100 个注释的平均得分，得

出每种方法的整体得分。 
为了保证评估质量，邀请的评估人员均是具有丰富编程经验的专家，在数据统计时，我们采用了去除极

端分值的处理方法，进一步减少评估人员的主观偏差。同时，为了量化评估人员间的一致性，我们采用了

Conger's 加权 Kappa 系数，该系数适用于多名评估员对有序分类数据（如 1-5 分）的一致性评估。我们对每

个评估对象在五个指标（流畅性、准确性、完整性、简洁性和风格匹配）上的平均得分计算得到的 Kappa 值

为 0.672，根据 Landis 和 Koch 的一致性标准，该值处于 0.61~0.80 之间，表明评估人员间具有高度的一致性。 

5.4   实验配置 

本研究基于 Huggingface 的 CodeT5 PyTorch 实现构建 DHCS 模型。与单一编码器不同，DHCS 采用了一

个分层编码器，其中子函数编码器和目标函数编码器共享相同的参数。在预训练阶段，首先使用基于代码的

预训练模型（如 CodeT5-multi-sum）初始化 DHCS 的所有编码器和解码器。CodeT5 采用传统的编码器-解码

器架构，而 UniXcoder 采用了一个 Transformer 编码器，但通过与编码器、解码器配置兼容的掩码注意力矩阵

保持灵活性。为了有效捕获目标函数与其调用的子函数之间的上下文层次关系，选择分层编码器来进行表示

学习。与 UniXcoder 不同，CodeT5 的编码器架构更适合实现层次结构。 
在超参数设置方面，将源代码和目标序列的最大长度分别设置为 256 和 128。如果输入序列的长度超过

256，则需要对其进行截断。此外，将学习率设置为 5e-5，采用层次化学习率衰减，有助于模型的准确性。

使用 AdamW 优化器[65]来优化参数，并采用了预热策略。在推理阶段，采用了 beam search 进行 tokens 生成，

并将 beam size 设为 6。DHCS 的实现基于 PyTorch 库，所有实验均在 Linux 环境下运行，并部署在两张 GeForce 
RTX 3090 GPU（24GB 显存）上。值得注意的是，由于 StarCoder 模型参数量庞大，因此其训练运行在四张

A100 GPU 上，并利用了 PEFT 加速技术，以优化性能并提高训练效率。 

5.5   Baselines 

为了全面评估 DHCS 模型的有效性并确保对比的公平性与代表性，本研究精心选取了九种最先进的代码

注释生成方法作为 baselines。这些 baselines 的选择主要基于以下考虑： 
1.时效性：选取的模型均为近年来发表在顶级期刊或顶级会议（ACL'20-ACM'24）上的代表性工作，并

在代码理解和生成领域具有广泛的影响力（如 CodeBERT 引用量>3000+，CodeT5>1700+，StarCoder>1000+）。 
2.典型性：选取的模型均是代码理解领域的典型方法，涵盖了 Decoder-only（StarCoder）、Encoder-Decoder

（UniXcoder、CodeT5、CodeT5+、EACS）等不同架构，同时包含了传统模型（NeuralCodeSum）与 LLM
（GPT-3.5-turbo），保证了技术路线的多样性。 

基于以上原则，本研究最终确定了以下九个基线模型进行对比： 
Baselines 1：RoBERTa[66]：RoBERTa 基于 BERT 的掩码语言模型（MLM）框架，能够有效地捕捉来自训

练数据的语言知识，代表了 BERT 模型的一个先进版本。 
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Baselines 2：CodeBERT[33]：CodeBERT 在其代码预训练阶段采用了两个自监督训练任务，包括掩码语言

建模（MLM）和替换 tokens 检测（RTD）。这个模型是第一个大规模、跨多种编程语言和自然语言（PL-NL）
的预训练模型。 

Baselines 3：UniXcoder[56]：UniXcoder 是一个统一的预训练模型，支持编码器-解码器、仅编码器和仅解

码器的配置。此外，它明确结合了抽象语法树（AST）建模。为了处理 AST 序列和代码序列之间的差异，

UniXcoder 随机去除 50%的非终结节点，并利用跨模态内容融合，结合从 AST 和代码注释中提取的语法和语

义信息。 
Baselines 4：CodeT5[37]：CodeT5 是一个统一的预训练编码器-解码器模型，设计时考虑了 tokens 类型信

息，并通过开发者指定的标识符传递代码的语义。该模型假设开发者通常使用具有信息量的标识符来帮助理

解代码，因此这些标识符应保留有价值的代码语义。 
Baselines 5：NeuralCodeSum[1]：NeuralCodeSum 基于 Transformer 模型，利用自注意力机制来学习代码表

示，通过模拟代码 tokens 之间的成对关系来捕捉它们的长距离依赖。 
Baselines 6：GPT-3.5-turbo[67]：GPT-3.5-turbo 是由 OpenAI 提出的对话生成模型，旨在理解上下文并生成

连贯的回应。通过在大规模语料库上的广泛预训练，它能够学习各种语言知识和上下文。本研究选择了 2021
年发布的 GPT-3.5-turbo 模型，利用提示生成相应的注释。 

Baselines 7：EACS[42]：EACS 是一个统一的预训练编码器-解码器模型，包含两个编码器：一个从重要语

句中提取信息，另一个将整个代码片段转换为嵌入表示，两个编码器的输出随后传递给解码器以生成预测的

注释。该模型从代码片段中提取重要语句，以便理解并生成具有高自然性和信息量的注释。 
Baselines 8：CodeT5+[43]：CodeT5+是 CodeT5 系列的一个变种，采用灵活的模块组合，能够适应不同的

下游代码任务。该模型通过多种预训练任务从代码和文本数据中学习丰富的表示，并弥合预训练和微调之间

的差距。 
Baselines 9：StarCoder[13]：StarCoder 是一个仅包含解码器的 Transformer，采用了多查询注意力

（Multi-Query-Attention）和学习的绝对位置嵌入。通过广泛的评估，该模型超越了其他代码大语言模型（Code 
LLMs）。此外，它在对 Python 进行微调后的表现也超过了所有其他模型，并且仍然保持在其他编程语言上的

性能。 
在这些 Baselines 的基础上，通过将本研究的模型与这些 Baselines 进行比较来回答 RQ1。此外，还通过

计算每个模型的训练时间和推理时间来回答 RQ4，为了评估主题感知复制机制和掩蔽子函数预测任务对模型

性能的影响，还对 DHCS 的多个变体进行了比较，以回答 RQ2 和 RQ3： 
DHCS~w/o msp：DHCS 的变体一，不使用自监督训练，即掩蔽子函数预测任务（Masked Subfunction 

Prediction, MSP）。 
DHCS~w/o twc：DHCS 的变体二，不使用主题感知复制机制（Topic-aware Copy Mechanism, TWC），在

解码过程中，解码器不直接从子函数的主题中提取 tokens。 
DHCS~w/o msp&twc：DHCS 的变体三，同时去除了主题感知复制机制和掩蔽子函数预测任务。因此，

该变体退化为一个分层结构的代码注释生成模型。 
DHCS~w/o subfunc：DHCS 的变体四，不使用子函数增强（Subfunction Enhancement）。因此，该变体退

化为一个类似 CodeT5 的代码注释生成模型。 

5.6   实验结果 

5.6.1 主要结果 
为了回答 RQ1，将 DHCS 模型与九种最先进的 baselines 方法进行比较，结果如表 3 所示。p 值是通过对

CodeT5 和 DHCS 之间的成对样本 Wilcoxon 符号秩检验计算得出的。 
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表 3 DHCS 与 baselines 模型在 Python、Java 和 Go 数据集上的主要实验结果 

方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L 
Python Java Go Python Java Go Python Java Go 

NeuralCodeSum 10.79 7.81 9.90 10.47 6.68 9.74 17.78 15.44 19.79 
RoBERTa 10.37 10.98 13.53 8.11 10.17 13.82 17.10 23.40 30.12 

CodeBERT 14.87 12.77 14.89 13.65 11.47 14.44 28.09 25.75 32.60 
UniXcoder 17.22 15.61 15.81 15.19 13.48 15.84 30.51 30.18 34.79 

CodeT5 17.69 16.22 17.28 17.19 14.93 17.04 34.03 32.00 36.75 
GPT-3.5-turbo 15.56 13.15 12.51 16.87 15.84 16.82 27.17 22.84 22.89 

CodeT5+ 17.76 15.07 12.29 17.35 15.01 12.49 22.80 22.19 19.17 
StarCoder 16.90 17.25 14.75 17.27 17.53 14.43 17.29 22.97 17.92 

EACS 18.10 16.38 17.28 17.09 16.50 17.36 34.70 35.54 37.20 
DHCS 18.62 18.59 18.05 17.63 16.60 17.92 34.99 35.69 37.42 

p-values 0.04 <0.01 0.02 0.01 <0.01 0.02 0.04 <0.01 0.02 

从表 3 中可以看出，在所有 baselines 中，NeuralCodeSum 表现最差，因为本研究的模型与上述 baselines
一样，依赖于预训练的编程语言模型。利用这样的模型能够充分利用编程语言中固有的有价值的语义知识，

从而实现更优的性能。与本文的方案以及大多数 baselines模型（如CodeBERT、UniXcoder、CodeT5 和CodeT5+）
相比，RoBERTa 的表现较差。这一差异可以归因于 RoBERTa 是一个在自然语言语料库上预训练的语言模型，

而其他 baselines 模型则是在大规模编程语言语料库上预训练的。还看到，EACS 的表现优于其他 baselines 方
法，而 DHCS 在三个数据集上都取得了 BLEU-4、METEOR 和 ROUGE-L 分数上的最佳表现。与其他方法相

比，GPT-3.5-turbo 的表现较差，甚至不如 CodeT5 和 UniXcoder。StarCoder 的表现稍好于 GPT-3.5-turbo，但

仍然逊色于本文的方法。这一差异大致归因于两个因素。首先，GPT-3.5-turbo 采用的是无监督方法进行代码

注释生成，因此缺乏针对特定数据集的训练。其次，GPT-3.5-turbo 和 StarCoder 在理解代码注释生成任务中

的函数调用时遇到了困难。与 EACS 相比，DHCS 在 Python 数据集上，分别在 BLEU-4、METEOR 和 ROUGE-L
上取得了 0.52、0.36 和 0.29 的提升；在 Java 数据集上，DHCS 在所有三个指标上比 CodeT5 分别提高了 2.21、
0.1 和 0.15；在 Go 数据集上，得分分别提高了 0.77、0.56 和 0.22。值得注意的是，在 Python 数据集上，三

个指标的 p 值均低于 0.04，而在 Java 数据集上，它们都低于 0.01，在 Go 数据集上约为 0.02，表明这些改进

在统计学上具有显著性。这些提升证明了 DHCS 的有效性，表明目标函数中的子函数调用能够补充额外的信

息，从而提高代码注释的性能。 
5.6.2 人工评估 

本研究在三个数据集上进行了人类评估，结果如图 4、图 5 所示。参与此次评估的所有人员都具有丰富

的领域知识，至少拥有五年的软件工程专业背景和研究经验。 

 
图 4 三种数据集上的人工评估结果。蓝线：Python 数据集上的评估结果；橙线：Java 数据集上的评估结果； 

绿线：Go 数据集上的评估结果。 
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图 5 三种数据集上五种指标的人工评估结果。 

从图 5 中可以观察到，基于大型语言模型的方法表现不如预期，与 CodeT5、CodeT5+和 EACS 相比稍有

不足，这是因为生成的注释与参考的注释之间存在不一致的问题。相比之下，本文的方法在人工评估中获得

了最高的分数，在准确性、完整性、简洁性和整体注释质量方面均表现突出。子函数调用在实际代码中经常

出现，捕捉函数调用中代码结构的语义和关系可以显著提高生成注释的质量。 
5.6.3 消融实验 

为了回答 RQ2 和 RQ3，本研究还进行了消融实验，以评估 DHCS 中两个关键组件的影响，即主题感知

复制机制和掩码子函数预测任务。实验结果如表 4 所示。 

表 4 消融实验结果 
不同变体方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L 

DHCS 18.62 18.59 18.05 17.63 16.60 17.92 34.99 35.69 37.42 
DHCS w/o msp 18.25 18.34 17.84 17.60 16.59 17.73 34.83 35.02 37.02 
DHCS w/o twc 18.40 18.37 17.89 17.60 16.54 17.69 34.84 35.63 37.01 

DHCS w/o msp&twc 18.13 18.08 17.62 17.37 16.42 17.55 34.14 34.84 36.79 
DHCS w/o subfunc 17.69 16.22 17.28 17.19 14.93 17.04 34.03 32.00 36.75 

从表 4 中可以看到，在去除各个模块后，DHCS 的性能均有所下降。特别是去除掩码子函数预测任务（msp）
和主题感知复制机制（twc）后，性能下降最为明显，这验证了本文的自监督训练目标在分层编码器中的重要

性和有效性。此外，还发现，去除子函数增强（subfunc）时，DHCS 仍然略优于没有使用 msp 和 twc 的模型，

表明子函数的调用确实对代码注释的生成有增益作用。 
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5.6.4 训练/推理时间 
为了回答 RQ4，首先报告了本文的方法和所有 baselines 模型的参数规模，结果如表 5 所示。 

表 5 各模型的参数规模统计 
方法 NeuralCodeSum RoBERTa CodeBERT UniXcoder CodeT5 

参数量 86M 173M 173M 127M 223M 
方法 GPT-3.5-turbo CodeT5+ StarCoder EACS  

参数量 / 223M 15,517M 223M  

从表 5 中可以看出，NeuralCodeSum 的参数量较小，表现也较差。其他 baselines 模型的参数量相似，平

衡了性能和计算效率。值得注意的是，StarCoder 的参数量显著较大，达到了 15,517M，这使得它的计算资源

需求较高，训练时间更长，推理速度较慢。相比之下，本文的模型虽然较小，但在计算资源上更高效，能在

保持竞争力的同时提供更快的部署速度和更高的训练效率。 

 

 

 
图 6. 三个数据集上的训练时间和推理时间 

图 6 展示了各个模型在三个数据集上的训练时间和推理时间。横轴表示各个模型，纵轴表示每个训练或

推理步骤的时间（以分钟为单位）。可以观察到，StarCoder 的训练和推理时间最长，大约是其他方法的十倍，。

本文的模型在训练时间上排在这两者之后，尽管引入了分层结构和新的解码机制，但性能提升的同时，计算

复杂度的增加非常小。 



 

 

 

2220 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.7, July 2021   

 

5.7   讨论 

5.7.1 依赖关系对基准模型的影响 
本文的方法采用了分层结构来捕捉上下文依赖关系，从而提高了注释的质量。与此不同，其他 baselines

模型未能做到这一点。为了评估函数依赖关系对这些模型的影响，通过将子函数信息直接集成到 baselines 模
型的输入中，进行了一次对比实验。在训练和测试过程中，这些 baselines 模型的输入包括了子函数信息，结

果如表 6 所示。其中，“_wsf”表示包含子函数的输入。 
 

表 6. 含子函数信息的输入对 DHCS 和 baselines 模型的影响 
方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L 

NeuralCodeSum 10.79 7.81 9.90 10.47 6.68 9.74 17.78 15.44 19.79 
NeuralCodeSum_wsf 10.51 7.27 8.72 9.68 6.49 8.67 17.56 12.20 17.77 

RoBERTa 10.37 10.98 13.53 8.11 10.17 13.82 17.10 23.40 30.12 
RoBERTa_wsf 8.25 10.15 7.67 6.61 7.82 6.48 15.60 16.88 14.37 

CodeBERT 14.87 12.77 14.89 13.65 11.47 14.44 28.09 25.75 32.60 
CodeBERT_wsf 14.36 12.45 13.01 13.53 11.37 11.76 26.96 25.06 26.50 

UniXcoder 17.22 15.61 15.81 15.19 13.48 15.84 30.51 30.18 34.79 
UniXcoder_wsf 16.80 14.93 15.66 14.96 13.26 15.52 29.45 28.94 33.48 

CodeT5 17.69 16.22 17.28 17.19 14.93 17.04 34.03 32.00 36.75 
CodeT5_wsf 17.30 16.15 17.16 17.05 14.16 16.27 33.62 31.30 36.22 

GPT-3.5-turbo 15.56 13.15 12.51 16.87 15.84 16.82 27.17 22.84 22.89 
GPT-3.5-turbo_wsf 13.87 13.41 12.18 16.20 16.68 16.37 22.52 23.64 22.26 

CodeT5+ 17.76 15.07 12.29 17.35 15.01 12.49 22.80 22.19 19.17 
CodeT5+_wsf 17.79 14.94 15.58 18.19 15.00 17.51 22.98 22.28 30.87 

StarCoder 16.90 17.25 14.75 17.27 17.53 14.43 17.29 22.97 17.92 
StarCoder_wsf 16.83 17.45 14.62 17.07 17.44 14.34 16.97 18.43 17.65 

EACS 18.10 16.38 17.28 17.09 16.50 17.36 34.70 35.54 37.20 
EACS_wsf 17.89 16.29 17.27 16.92 15.04 17.12 33.40 32.27 37.00 

DHCS 18.62 18.59 18.05 17.63 16.60 17.92 34.99 35.69 37.42 

如表 6 所示，当将子函数信息作为额外输入时，大多数 baselines 模型在三个指标上的得分略有下降。这

些方法仅将子函数信息视为目标函数的附加输入，并未有效地捕捉子函数和目标函数之间的依赖关系。虽然

StarCoder 的表现略有改善，但整体表现并未显著提升，仍然不如本文的方法。这表明，虽然大语言模型确实

能够捕捉到更长的上下文，但它们并未完全理解子函数和目标函数之间的依赖关系。这也验证了本文方法的

有效性，能够有效捕捉代码中的上下文依赖关系。 
5.7.2 函数名称对任务的影响 

在编写代码时，程序员通常会为函数命名以增强对代码功能的理解。因此，函数名称本身可能部分地反

映了函数的目的。例如，名为“searchAccession”的函数意味着其功能可能与搜索 Accession 有关，并可能涉

及其他操作，按照驼峰命名法的惯例。然而，这种做法可能会使代码注释生成模型过分关注函数的名称，而

忽略代码的实际逻辑和功能。因此，本文进行了实证研究，以了解函数名称对代码注释性能的影响。 
本文采用了两种策略来操控目标函数中的函数名称：掩码（masking）和随机替换（random replacement）。

在掩码策略中，本文使用特殊 token"[MASK]"来隐藏函数名称；而在随机替换策略中，本文从数据集中的其

他目标函数中随机选择一个函数名称并将其替换为原始函数名称。这两种策略帮助本研究代码注释生成模型

在处理函数名称变化时的鲁棒性。 
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表 7. 函数名称对代码注释生成任务的影响。“mfn”表示掩码策略，“rfn”表示随机替换策略。 

不同策略下的方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L 
Python Java Python Java Python Java 

RoBERTa 10.37 10.98 8.11 10.17 17.10 23.40 
RoBERTa(mfn) 10.37 8.97 8.11 6.83 17.10 17.11 
RoBERTa(rfn) 10.36 9.03 8.11 7.71 17.09 18.74 

CodeBERT 14.87 12.77 13.65 11.47 28.09 25.75 
CodeBERT(mfn) 13.41 11.45 12.24 10.27 24.84 23.44 
CodeBERT(rfn) 11.79 11.51 9.62 10.94 21.06 24.33 

UniXcoder 17.22 15.61 15.19 13.48 30.51 30.18 
UniXcoder(mfn) 14.50 13.69 12.98 12.29 25.47 27.63 
UniXcoder(rfn) 13.95 14.30 12.77 12.37 24.96 28.14 

CodeT5 17.69 16.22 17.19 14.93 34.03 32.00 
CodeT5(mfn) 15.67 14.54 15.26 13.74 30.04 29.85 
CodeT5(rfn) 15.84 14.46 15.33 13.70 30.28 29.77 

DHCS 18.62 18.59 17.63 16.60 34.99 35.69 
DHCS(mfn) 16.36 16.39 15.65 15.36 30.63 32.73 
DHCS(rfn) 16.37 16.35 15.77 15.33 30.64 32.62 

从表 7 中可以看出，所有模型在函数名称进行掩码或替换时都受到了影响。在 baselines 模型中，CodeT5
对函数名称变化的鲁棒性较强，这得益于其标识符感知的预训练机制。与此类似，本文的方法也展现了较好

的表现。 

5.8   案例研究 

为了进一步突出DHCS的有效性，如图 7所示，本文提供了四个代码注释的示例案例。案例 1是关于 Python
语言，案例 2 和案例 3 关于 Java 语言，案例 4 则是关于 Go 语言。值得注意的是，案例 1、2 和案例 4 包含了

一个子函数的调用，而案例 3 包含了三个子函数的调用。在 BLEU-4、METEOR 和 ROUGE-L 这三个关键指

标上，DHCS 表现出显著优于 baselines 模型 CodeT5 和 StarCoder 的优势。 
通常，子函数是目标函数功能的主要驱动力。例如，在图 7 中的案例 1 中，目标函数"reencrypt_user_content"

调用了子函数"reencrypt_row_content"。通过引入子函数，可以看到关键信息位于第二个参数中。因此，可以

推断出，两个 for 循环使得子函数可以分别对文件和检查点进行重新加密。因此，生成的注释更加准确，更

好地反映了目标函数的目的。相比之下，由于没有包含子函数信息，两个 baselines 模型生成的注释更为笼统。 
在案例 2 中，子函数提供了重绘操作的关键信息，而两个 baselines 模型都忽略了这一点。案例 3 中，目

标函数包含了三个子函数，它们分别从时间戳中提取年、月和日期信息。如果没有考虑这些子函数，很难进

行正确的分析并生成准确的注释，如两个 baselines 模型所示。案例 4 中，子函数提供了返回队列中两个元素

这一关键信息，与参考注释中返回 package rate 和 byte rate 相契合。DHCS 生成的注释符合参考注释的并列结

构，与代码中实际返回两个速率值的逻辑一致，这种结构相似性直接提升了 ROUGE-L 的分数。虽然 DHCS
的用词不完全准确，但保留了“rate”这一核心术语，与参考注释高度相关。而其他两种方法生成的注释则只关

注到一个元素，并且核心内容也不贴切。这进一步证明了本文的模型通过整合子函数调用来增强代码注释性

能。 
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图 7 案例研究 
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6   总  结 

本文提出了一种依赖感知的分层代码注释生成模型，旨在通过建模目标函数与其调用的函数依赖之间的

层次结构，增强代码注释生成任务的效果。具体来说，本文首先设计了一个分层编码器，由子函数编码器和

目标函数编码器组成，用于捕捉局部和上下文的语义表示。此外，引入了一种自监督目标——掩码子函数预

测，以增强子函数的表示学习。进一步考虑到子函数的关键作用，还挖掘了被调用子函数的主题分布，并设

计了一个具有主题感知复制机制的解码器，直接提取子函数中的关键信息，促进目标函数的注释生成。最后，

为本研究构建了三个新的真实世界数据集，并通过广泛的实验验证了所提出方法的有效性。本文的工作不仅

推进了代码注释生成领域的发展，还解决了关于代码依赖关系处理的问题，为未来更全面、准确的代码注释

生成技术奠定了基础。 
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