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摘　要: 近年来, 基于大模型的代码生成被广泛应用于软件开发领域. 然而, 由于大模型生成结果具有一定的随机

性, 如何保证生成代码的正确性成为重中之重. 形式化验证是保障软件正确性的一种有力手段, 但验证前需要将代

码及相应需求形式化为相关工具的规约语言. Dafny是一种可验证的编程语言, 并有相应的自动化验证工具支持.
旨在探索大模型在将 Python代码翻译为 Dafny语言方面的能力. 为此, 提出了基于提示词的静态翻译和动态修复

的翻译生成方法, 以及基于程序测试的翻译结果评估方法. 静态翻译方法考虑 3种渐进的提示词模板 (基础模板、

Dafny示例模板、对照示例模板), 使用大模型一次性生成翻译; 动态修复方法多次调用大模型对翻译进行修复, 每
次将上一轮代码测试的错误信息加入提示词. 评估时, 在没有现成测试用例集的情况下, 利用大模型生成测试用例

集; 对于翻译结果, 应用 Dafny 测试工具结合测试用例集进行测试, 以评估其正确性. 在 GPT-4o和 DeepSeek-V3等
大模型上使用 HumanEval、MBPP和 LeetCode等数据集进行实验. 结果表明, 使用对照示例模板和动态修复方法

能够有效提升大模型在 Python到 Dafny翻译任务上的表现. 此外, 还基于实验结果分析影响翻译质量的因素, 并对

评估方法与标准进行讨论.
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Abstract:  In  recent  years,  code  generation  based  on  large  language  models  has  been  widely  applied  in  software  development.  However,
due  to  the  inherent  stochasticity  of  model  outputs,  ensuring  the  correctness  of  generated  code  remains  a  critical  challenge.  Formal
verification  provides  a  rigorous  means  to  guarantee  software  correctness,  but  it  requires  both  source  code  and  corresponding  requirements
to  be  formalized  into  the  specification  language  of  verification  tools.  Dafny  is  a  verification-oriented  programming  language  equipped  with
automated  verification  support.  From  this  perspective,  this  study  explores  the  ability  of  large  language  models  (LLMs)  to  translate  Python
code  into  Dafny.  To  this  end,  a  prompt-based  translation  generation  method  is  proposed,  which  consists  of  static  translation  and  dynamic
repair,  together  with  a  program-testing-based  evaluation  method.  The  static  translation  method  employs  three  progressively  refined
prompting  templates-namely,  a  basic  template,  a  Dafny  example-based  template,  and  a  Python-to-Dafny  contrastive  example-based
template—to  generate  translations  in  a  single  step.  The  dynamic  repair  method  iteratively  invokes  LLMs  to  refine  translations  by
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incorporating  error  messages  produced  during  the  previous  round  of  code  testing  into  the  prompt.  For  evaluation,  when  no  existing  test
suites  are  available,  test  cases  are  automatically  generated  using  LLMs.  The  translated  Dafny  programs  are  then  verified  using  Dafny
testing  tools  in  conjunction  with  the  generated  test  cases  to  assess  translation  correctness.  Experiments  are  conducted  on  HumanEval,
MBPP,  and  LeetCode  datasets  using  representative  large  language  models,  including  GPT-4o  and  DeepSeek-V3.  Experimental  results
demonstrate  that  the  contrastive  example-based  prompting  template  and  the  dynamic  repair  method  effectively  improve  the  performance  of
LLMs  on  the  Python-to-Dafny  code  translation  task.  Furthermore,  factors  influencing  translation  quality  are  analyzed  based  on  experimental
observations, and the evaluation methodology and criteria are discussed.
Key words:  code translation; prompt engineering; formal verification; Dafny

近年来, 大语言模型 (以下简称“大模型”)[1]的兴起引发全社会的广泛关注, 大模型也在社会各行业得到了广泛

应用 [2,3]. 基于大模型的软件开发 [4–7]是大模型研发投入的重点领域之一, 其反映出大模型在逻辑推理能力和代码

生成能力 [8–10]上的潜力. 然而, 由于大模型生成结果具有一定的随机性 [11,12], 如何保障大模型生成代码的正确性成

为自动化生成代码流程中的难点. 形式化验证是保障软件正确性的一种有力手段. 验证前需要将代码与相应需求

形式化为相关工具的语言, 本文专注于代码的形式化工作.
Dafny[13,14]是一种可验证的编程语言. 一个 Dafny程序可包含方法实现也可描述需求规约, 使用 Dafny配套的

验证工具可以对程序进行自动验证. 要利用 Dafny验证代码的正确性, 一方面需要将源代码翻译成 Dafny代码, 另
一方面需要将相应代码的需求形式化为 Dafny的规约语言, 形成完整的可验证 Dafny程序. 这两方面的工作都很

耗时且需要较深的专业知识. 本文研究如何高效地将主流编程语言 Python翻译成 Dafny代码, 以节省人工工作量,
为后续的验证提供支持.

传统的代码翻译工作通过编写语法规则实现两种语言间的转译. 这种方法在可靠性和转译效率上表现较好,
但需要精通两种语言的专家进行大量的前期投入. 此外, 在两种语言间存在某些用法差异导致需要进行代码改写

时, 简单的规则式转译方法难以完成.
最近, 借助大模型进行代码翻译成为代码翻译领域新的突破口. 第 1种利用大模型进行翻译的方法是根据大

量同时包含源语言和目标语言的语料数据对基础模型进行训练或微调, 得到针对特定语言进行翻译的目标模型,
如MIRACLE[15]、TransCoder[16]、TransCoder-ST[17]、TransCoder-IR[18]等. 相比直接使用通用大模型, 这种方法使

用模型参数量较小的预训练模型进行微调就能获得较高的准确率, 单次翻译的花费也较小, 但在数据准备和训练

工作上的开销相对高昂, 并且在改变翻译的语言种类时需要重新准备数据和训练. 第 2种方法直接通过提示词工

程引导现有的通用大模型对源代码进行翻译得到目标代码, 代表方法有 UniTrans[19]、TRANSAGENT[20]和 LAC2R[21]

等. 考虑到 Dafny语言相关的语料数据体量较小, 本文采用第 2种方法.
本文旨在探索大模型在将 Python代码准确翻译成相应的 Dafny语言代码方面的能力, 并分析 Dafny的语言

特性对转译的影响, 为进一步的验证工作提供支持. 本文主要贡献如下.
(1) 提出基于提示词的静态翻译和动态修复方法. 静态翻译方法考虑 3种渐进的翻译提示词模板 (基础模板、

Dafny示例模板、对照示例模板), 使用大模型一次性生成翻译; 动态修复方法设计了一类修复提示词模板, 多次调

用大模型对翻译进行修复, 每次将上一轮翻译结果的错误信息加入提示词.
(2) 提出基于程序测试的翻译结果评估方法. 为了对翻译结果做出评估, 使用已有的测试用例集或借助大模型

生成测试用例集, 在测试用例集上使用 Dafny测试工具进行测试.
(3) 在 GPT-4o和 DeepSeek-V3大模型上使用 HumanEval、MBPP和基于已有数据集构建的 LeetCode数据集

对所提方法进行实验, 相关实验代码和数据集已发布于 GitHub (https://github.com/Electroplating/Python2Dafny). 实
验结果表明, 使用引入对照的 Python和 Dafny示例的提示词模板以及使用迭代修复方法能够有效提升大模型在

Python到 Dafny翻译任务上的表现. 此外, 我们还分别分析了可能进一步提高翻译生成正确率和评估方法可靠性

的方法.
本文第 1节介绍程序翻译的相关方法和研究现状. 第 2节介绍所需的 Dafny相关基础知识. 第 3节介绍总体

研究设计. 第 4节和第 5节分别介绍代码翻译和翻译结果评估部分的具体研究设计. 第 6节通过实验与分析回答
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提出的研究问题. 最后总结全文.

 1   相关工作

目前对 Dafny 的翻译研究主要集中在将 Dafny 语言程序翻译为其他语言, 如 Dafny 的官方翻译工具支持将

Dafny翻译为 C#、Java、Python等语言 [14]. 这是由于 Dafny的语法直接支持的功能较少, 只能对应主流编程语言

的一个子集, 使得以 Dafny为源语言的翻译较为简单而逆向翻译存在困难. 本文工作将为解决那些无法直接对应

翻译的问题提供参考.
考虑到语法结构主体的相似性, 主流编程语言之间的互译工作仍然对 Dafny 的翻译研究具有一定的参考价

值. 这些工作主要分为两类, 即基于语法规则的转译和基于大模型的翻译.
传统的程序翻译工作使用手动编写的语法规则和静态分析方法进行转译, 代表性工作有 C2Rust[22]、CxGo[23]、

DBridge[24]、JavaToCSharp[25]、Sharpen[26]等. 这类工作具有翻译成本低、准确率相对较高的优势, 如在 CodeNet
数据集 [27]的测试中, C2Rust在 C到 Rust的翻译中能达到 95.0%的正确率 [28]; 但投入语法规则编写的开发成本极

大, 且需要调用在两种语言间存在差异的库函数和 API时, 转译正确率会显著下降 [28]. 考虑到 Dafny在库函数方

面支持远少于 Python, 使用传统方法进行 Python到 Dafny的翻译的正确率也会受到库函数调用的制约. 此外, 传
统方法翻译得到的代码在可读性上也往往较差, 不利于后续不变式生成工作的进行.

为克服传统方法存在的缺陷, 大模型被广泛投入程序翻译应用当中. Pan等人 [28]在 CodeNet[27]、AVATAR[29]

和 EvalPlus[12]等数据集上进行了程序翻译的对比研究工作, 系统比较了在 C、C++、Go、Java、Python这 5种主

流编程语言间进行互相翻译时, 传统翻译工具、专用大模型和通用大模型各自的表现, 并总结归纳了使用大模型

翻译时产生语法和语义错误的几类原因, 揭示了大模型在代码翻译工作上的局限性与改进空间.
根据 Pan等人 [28]的研究, 将大模型应用于程序翻译工作主要有以下两类方法.
一类是使用语料对基础模型进行训练或微调使模型获得在特定语言间翻译的能力 ,  以 MIRACLE [15 ]、

TransCoder[16]、TransCoder-ST[17]、TransCoder-IR[18]、CMTrans[30]等工作为代表. 相比直接使用参数量大的通用大

模型, 这种方法用模型参数量较小的预训练模型进行微调就能获得较高的准确率, 但为了更好的训练效果, 需要在

语料的两种语言代码间构建高度的对应关系. 然而, 在实际应用中, 高度对应的代码极为稀缺. 为解决这一问题,
MIRACLE[15]结合静态分析和编译手段生成对应的代码; TransCoder-ST[17]结合测试手段形成对应关系; TransCoder-
IR[18]借助编译中间表示构建源语言与目标语言代码的对应关系. 对于本文的任务而言, 一方面, 由于 Dafny相关的

语料较为稀少, 使用这种方法的数据准备成本较高; 另一方面, Tao等人 [31]的研究表明, 使用传统的预训练和微调

方法在以 Python为源语言的翻译任务上效果不佳.
另一类方法是通过提示词工程直接引导现有的通用大模型进行翻译工作, 如 UniTrans[19]、TRANSAGENT[20]、

TransGraph[32]、InterTrans[33]和 LAC2R[21]等. 这类工作主要受到大模型在代码生成任务 [8–10]和代码归纳任务 [34,35]

上的优秀表现的启发. Macedo等人 [36]的研究进一步展示了选择合适的提示词样式并控制输出格式对大模型生成

的翻译结果的正确性的重要作用. 在明确指定翻译任务、不含额外信息的恰当的提示词引导下, 大模型在程序翻

译任务上具有可观的基础表现; 在提示词中引入更多有效信息则能够进一步提升大模型的表现. UniTrans[19]在进

行翻译前先借助大模型生成一些测试样例, 再通过在提示词中加入预先生成的测试样例以及使用修复提示词这 2
种手段提升大模型的翻译准确率. 本文的工作证明了使用修复提示词在 Python到 Dafny的翻译中同样能够在一

定程度上提高翻译准确率, 但从模型询问开销的角度考虑, 修复的效率略低. TRANSAGENT[20]通过引入多智能体,
将翻译修复工作细化, 进一步提升了翻译表现. 由于该工作在一定程度上依赖目标语言成熟的语法分析工具, 其
在 Dafny上的表现仍然有待观察.

在对翻译工作的效果进行评估时, 不同语言间固有的语法差异使得翻译任务的难度不尽相同. Tao等人 [31]使

用多种大模型在 14种编程语言上展开研究, 结果表明在各种主流编程语言的互相转译中, 以 Python为目标语言

的翻译任务较容易被大模型完成, 而以 Python为源语言的翻译结果准确率往往较低. Tao等人认为这是由于 Python

3600  软件学报  2026年第 37卷第 9期



具有较为宽松的语法要求, 使得 Python代码能够较好地被大模型生成, 而相应地难以被大模型理解和翻译. 考虑

到 Dafny的语法要求较为严格, 在 Python到 Dafny的翻译中, 两种语言间的语法差异将成为重大的挑战.

 2   准备知识

本文涉及 Python与 Dafny两种编程语言, 由于 Python的语言特性已被大家所熟知, 我们仅对 Dafny进行介绍.
Dafny[13,14]是一种具有自动验证能力的命令式编程语言. 在 Dafny中, 开发者可以在程序中编写定义函数和方

法的前置条件和后置条件、循环中的循环不变式、递归和循环的终止性参数等内置规约. 图 1(a)展示了在一个整

数序列中找到最小值的 Dafny方法的例子. 在这个方法中, 要求执行前成立的条件 (前置条件)是序列 a不为空; 在
前置条件满足的情况下, 方法执行后须确保成立的条件 (后置条件)是序列 a中任意一个值不小于返回值 res. 对于

方法中的循环, 在循环执行过程中始终成立的条件 (循环不变式)是循环变量 i的取值范围在序列 a下标范围内和

返回值 res在已遍历的序列部分中最小; 随着循环执行单调不增并且最终能够到达极小值的量 (终止性参数)是序

列 a长度与循环变量 i的差值.
  

Dafny Dafny

(a) 含规约的Dafny方法示例 (b) 不含规约的Dafny方法示例

图 1　Dafny示例
 

在编写完成后, Dafny验证器可对这些规约进行自动验证. 如果验证未能通过, Dafny验证器还会列出那些无

法被证明的规约. 凭借其自动化的验证机制与有效的反馈信息, Dafny 是一种高效的、对开发者友好的形式化验

证工具语言.
Dafny 语言中的内置规约仅用于验证, 在编译生成可执行文件时, 这一部分会被忽略. 因此, 图 1(a) 展示的

Dafny方法在编译中与图 1(b)等价. 默认情况下, 为了保证生成程序的正确性, Dafny编译器会先调用验证器进行

验证, 但这一行为可通过编译参数进行修改. 本文实验将使用该方法略过验证相关部分, 只考虑可执行部分的正确

性, 以便后续规约补充编写等验证相关工作的开展.
除验证工具外, Dafny 还有配套的测试工具. 其通过生成一个调用所有带有测试标记 ({:test}) 的方法的主方

法, 在运行时检测其中所有测试 (expect语句)是否通过. 若所有测试均通过, 测试工具会返回测试通过的信息; 否
则, 会返回测试不通过的信息和第 1 个未通过测试的位置. 图 2(a) 展示了一个带有测试标记的方法对待测函数

f(·)进行测试的示例. 图 2(b)展示了测试全部通过时及有测试未通过时的反馈信息. 本文实验的评估部分即基于此进行.
 
 

(a) 测试方法示例 (b) 测试反馈信息示例

Dafny Command line

图 2　Dafny测试示例
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在不同的版本中, Dafny的语法发生了较大的变化. 例如, 在 Dafny3中, 定义只在验证中可见的函数的关键词

是 function, 定义在编译中也可见的函数的关键词是 function method; 然而, 在 Dafny4中, 定义只在验证中可见的

函数的关键词改为 ghost function, 使用 function定义的函数在编译中是可见的 [37]. 本文实验中涉及的 Dafny语法

均基于 Dafny4.

 3   总体研究框架

本文旨在探究如何引导大模型高效地从 Python代码生成 Dafny翻译以及如何有效评估生成的 Dafny翻译的

质量, 总体研究框架如图 3所示.
 
 

静态翻译方法

翻译
提示词

测试用例集

测试用例
转译代码

输入
用例集

翻译结果评估方法

输入生成
模版

输入生成
提示词

翻译生成
模版

Dafny Dafny
代码

Dafny
测试
工具

修复后的
Dafny代码

修复提示词

翻译评估结果

修复模版

动
态
修
复
方
法

Python
代码

Python
解释器

对照示例

基础模板

示例模板

模板

图 3　总体研究框架示意图
 

本文工作包括代码翻译和翻译结果评估两个部分. 其中, 代码翻译部分有两种方法, 分别是静态翻译方法和动

态修复方法. 在静态翻译方法中, 对待翻译的 Python程序, 可选一种翻译生成模板生成翻译提示词, 再使用大模型

一次性生成相应的 Dafny代码. 翻译得到的 Dafny代码正确与否通过测试来评估. 若用户提供了测试用例集, 则直

接使用 Dafny测试工具进行测试, 根据测试结果对翻译效果进行评估. 若没有现成的测试用例集, 本文提出一个测

试用例生成方法: 使用输入生成模板结合待翻译的 Python 程序引导大模型生成相应的 Python 输入用例集, 再运

行 Python程序生成对应的输出, 进而生成 Dafny测试用例集. 由静态翻译方法生成的 Dafny代码若不正确, 还可

进一步使用动态修复方法, 迭代地利用测试反馈的错误信息, 使用修复模板, 生成修复提示词, 引导大模型对 Dafny
代码进行修复, 直到生成正确的代码或者达到设定的迭代次数.

 4   代码翻译

 4.1   静态翻译

为了以简洁的方法和流程取得更好的成果, 我们采用上下文学习方法进行提示词设计, 通过单轮询问大模型

获得翻译结果. 上下文学习方法是提示词工程中的一个基础而关键的方法, 它涉及在提示词中为大模型提供上下

文信息或具体示例, 使其能够学习现在的任务 [38]. 为了研究提示词中不同类型上下文信息的影响, 我们设计了 3
种逐步增强的提示词策略, 分别使用基础模板、Dafny示例模板和对照示例模板, 如图 4所示.
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(b) 基础模板 (c) Dafny (d) 对照示例模板示例模板(a) 提示词组件

图 4　3种提示词模板示意图
 

(1)基础模板

为了评估大模型生成 Dafny翻译的基础能力, 并识别固有问题, 我们设计了一个基础模板, 如图 4(b)所示. 该
模板包含了角色 (role)、任务 (mission)和返回格式 (format)的指令, 没有附加其他信息.

(2) Dafny示例模板

根据少样本提示的思想 [39], 我们猜想在提示词上下文中引入少量 Dafny 示例能够缓解 Dafny 语言代码在大

模型语料库中占比较少的问题, 引导大模型理解 Dafny的语法规则, 从而提升翻译表现. 对应的模板称为 Dafny示
例模板, 如图 4(c)所示.

(3)对照示例模板

研究中我们发现大模型容易出现字面翻译现象, 即将 Python代码直接语法转写为 Dafny代码而不考虑两种

语言间某些用法的差异. 图 5展示了其中一种情况: 在翻译时, 由于 Dafny中不存在 Python自带的 sum函数, 直接

使用缺少定义的函数会产生语法错误, 需要进行如图虚线框内的补充定义. 为了解决这一问题, 我们转而在提示词

上下文中引入构成对照的 Python和 Dafny示例, 以引导大模型构建两种语言间的逻辑对应关系, 避免字面翻译现

象. 为控制变量, 两种含示例的提示词模板中, Dafny 示例是相同的. 对应的模板称为对照示例模板, 如图 4(d)
所示.
 
 

图 5　Python到 Dafny翻译的“字面翻译”现象示例
 

 4.2   动态修复

由静态翻译方法生成的 Dafny代码若不正确, 还可进一步使用动态修复方法, 迭代地利用测试反馈的错误信

息, 使用修复模板根据最后一次测试的错误信息生成修复提示词, 引导大模型对 Dafny代码进行修复, 直到生成正

确的代码或者达到设定的迭代次数. 考虑到在语义错误和代码块级语法错误中, 错误信息位置和需要修复的位置

不一致, 我们允许大模型进行任意规模的改写修复, 只收集修复后生成的完整代码. 为了对修复进行剪枝, 由无语

法错误的代码修复得到的有语法错误的代码将被丢弃. 在本研究中, 错误类型共有语法错误、终止性错误 (超时)、
语义错误 (未通过 expect测试)这 3类, 不同的错误类型对应不同的任务描述, 因此需要不同的修复模板. 以语法

错误为例的模板如图 6(a)所示, 其中可填入语法错误的位置、类型等具体信息. 对于终止性错误, 由于无法收集详
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细错误信息, 修复模板中的错误信息部分转为提示大模型注意循环和递归是否正确终止; 对于语义错误, 修复模板

中的错误信息部分为未通过的测试内容.
  

(a) 修复语法错误的修复模板

(c) 语法错误的Dafny代码片段示例

Dafny Dafny

得到可变 的变量

形参不可变

(b) 图6(c)对应填入的错误信息

(d) 图6(c)修复后通过测试的Dafny代码片段

图 6　修复语法错误的示例
 

图 6展示了一个动态修复的例子. 图 6(c)是待修复的 Dafny代码, 其中存在语法错误. 对测试反馈的错误信息

进行提取填入修复模板, 生成的修复提示词的错误信息部分如图 6(b)所示. 使用修复提示词引导大模型进行修复后,
大模型生成了如图 6(d)所示的代码. 该 Dafny代码可以通过测试, 因此不再进行迭代, 动态修复过程结束. 该次修复

中, 修复位置与错误信息位置不一致, 印证了我们不限制大模型的改写修复方式、只收集修复后完整代码的必要性.

 5   翻译结果评估

本文工作不仅提出从 Python代码到 Dafny代码的翻译方法, 还提出翻译结果评估方法, 以检查生成的 Dafny
代码是否保持源 Python代码的功能. 理想的评估方法是为双方建立严格的形式语义并在语义层面进行数学验证,
但该方法难度太大, 目前代码释译工作也无法做到. 因此我们采用较为可行的方案, 即测试的方法. 在测试时, 我们

以函数功能的一致性作为正确性评估的标准, 即只要翻译前后的函数在同一组输入参数上产生相同的输出, 就可

以认定翻译是正确的. 我们将测试用的输入用例集和在 Python中运行产生的相应输出用例集合称为测试用例集.
对于已有测试用例集的情况, 运行 Dafny测试工具即可对生成的 Dafny翻译代码进行测试, 测试将检测出翻

译中的语法错误 (表现为解释器报错)或语义错误 (表现为测试不通过)或终止性错误 (表现为调用测试工具的进

程超时). 如果出现前两类问题, 对于测试结果中的报错信息, 我们使用正则表达式提取其中的错误位置与错误类

型, 再通过错误位置信息提取错误的代码部分, 将这些信息记录或用于动态修复方法. 终止性问题没有显式的具体
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错误位置信息, 因此我们转而提示检查循环或递归边界是否存在问题.
对于需要生成测试用例集的情况, 我们使用提示词引导大模型生成符合原 Python 函数的输入参数集 [19], 在

Python中运行得到相应的输出参数集, 构成测试用例集, 再通过语法规则转写为相应的 Dafny形式. 由于大模型不

能对函数行为进行详细的分析, 在生成输入参数时可能出现输入不合法的情况, 因此需要多次迭代, 尽可能地让大

模型生成合理的输入参数. 相应的输入生成模板如图 7所示.
 
 

图 7　输入生成模板示意图
 

 6   实验及结果分析

本节我们将详细说明包括大模型种类选择、温度选择、实验数据集构建在内的实验设置, 随后对实验结果进

行分析. 我们希望通过实验回答以下问题.
问题 1: 大模型在 Python到 Dafny代码的翻译任务上的基准表现 (使用基础提示词的表现)如何?
问题 2: 在提示词上下文中引入 Dafny示例与引入对照示例分别能对大模型的翻译表现带来怎样的影响?
问题 3: 在设计提示词上下文中的示例时, 如何避免幻觉效应的影响?
问题 4: 动态修复方法会如何提升大模型的翻译表现? 我们应如何选择是否迭代进行动态修复和迭代轮数?
问题 5: Dafny的语言特性对翻译通过率的影响程度如何? 大模型在 Python到 Dafny的翻译任务上还有怎样

的提升空间?
问题 6: 如何保证当前的翻译正确性评估方法的可靠性? 在当前的翻译任务中, 还有哪些合适的评估标准? 采

用这些评估标准又需要怎样的评估方法?

 6.1   实验设置

 6.1.1    大模型与温度选择

本实验使用的通用大模型是 GPT-4o 和 DeepSeek-V3. GPT-4o 和 DeepSeek-V3 是当前较为典型、使用广泛

的通用大模型, 能够反映通用大模型在翻译任务上的普遍表现. 为了更加客观地评估大模型的翻译能力, 实验中直

接调用官方大模型而不是本地部署蒸馏模型. 在调用大模型时, 温度参数对实验结果影响显著. 现有的相关工作往

往在特定的温度参数下进行实验, 如 UniTrans[19]将实验温度设置为 0.8. 本实验对 GPT-4o在温度设置为 0.3、0.5、
0.7时分别进行实验以探究较为合适的实验温度并获得可靠的实验结果, DeepSeek-V3使用官方文档推荐的 0.0温
度设置进行实验 [40].
 6.1.2    实验数据集构建

(1) HumanEval数据集

HumanEval 数据集 [10]是一个用于测试根据需求生成的 Python 代码是否正确的数据集. 本实验使用 Human-
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Eval数据集的手写 ground-truth部分作为 Python源代码数据集, 并将其自带的 Python形式测试用例自动转写为

对应的 Dafny测试用例进行测试. HumanEval数据集中共有 163个问题, 其中 4个问题使用 Python随机函数进行

实时测试, 无法转写为 Dafny. 我们将其余的 159个问题作为全体问题集.
(2) MBPP数据集

MBPP数据集 (mostly basic Python problems dataset)[41]包含了近 1 000个常见的 Python基础编程问题, 同样广

泛应用于代码生成测试中. 本实验选用其中经过人工验证的 sanitized-mbpp部分, 对其进行与 HumanEval数据集

相同的处理. 原数据集中共有 427 个问题, 其中 14 个问题在测试时需要调用 Python 特有的库函数, 无法转写为

Dafny. 我们将其余的 413个问题作为全体问题集.
(3) LeetCode数据集

为了验证本实验的方法在复杂算法问题上的表现, 减少 Python和 Dafny间语句级语法差异的影响, 评估翻译

结果和源代码在程序结构上的一致性, 本文基于 LeetCode构建了一个数据集. 我们选取了 20个在 LeetCode上分

类为 Hard的问题, 以保证问题的复杂性; 在选取它们对应的通过 LeetCode测试的 Python代码 [42]时, 尽可能地选

择含 Python语法特性较少的代码或在不影响语义的情况下进行改写. 由于 LeetCode不支持直接评测 Dafny代码,
我们获取了每个问题的至少 50组测试用例 (若 LeetCode上不足 50组则全部使用), 并转写为 Dafny形式在本地

进行评测. 由于 HumanEval数据集和MBPP数据集中的 Python代码主要是较为基础的函数, 该数据集可以在复

杂算法问题的翻译结果评估上进行有效的补充.

 6.2   实验结果与分析

首先, 我们在 GPT-4o和 DeepSeek-V3两个大模型上使用 HumanEval数据集进行多次实验, 得到了基础提示

词、Dafny示例提示词、对照示例提示词这 3种提示词各自的翻译表现 (表 1). 其中, syntax@k (semantic@k)表示

实验 k 次时至少一次编译通过 (测试通过)的任务通过率, 即编译通过率 (测试通过率).
 
 

表 1　3种提示词在 HumanEval数据集上采用不同实验温度生成翻译的结果 (%)
 

提示词种类 k
GPT-4o DeepSeek-V3

0.3 0.5 0.7 0.0
syntax@k semantic@k syntax@k semantic@k syntax@k semantic@k syntax@k semantic@k

基础
提示词

1 11.32 8.18 8.81 7.55 11.95 10.69 17.61 16.35
2 14.47 10.06 16.98 15.72 16.98 15.09 20.75 19.50
3 16.98 13.21 23.27 22.01 20.13 19.50 25.16 22.01
4 22.01 18.24 24.53 23.27 23.27 23.27 27.04 23.27
5 25.79 21.38 25.16 23.90 25.79 25.16 27.67 23.90

Dafny示例
提示词

1 42.77 38.99 42.14 36.48 38.36 33.96 60.38 55.97
2 57.23 52.83 52.20 45.91 49.69 44.03 64.78 60.38
3 60.38 55.35 56.60 50.94 55.35 52.83 66.67 61.64
4 63.52 59.12 61.01 57.23 57.23 54.09 67.92 62.89
5 65.41 61.01 65.41 60.38 59.12 56.60 69.18 64.15

对照示例
提示词

1 47.17 41.51 50.31 45.28 49.06 45.28 65.41 59.75
2 59.75 53.46 57.86 52.20 57.23 53.46 72.33 65.41
3 61.01 54.72 62.26 57.86 60.38 55.97 74.21 66.67
4 63.52 57.23 66.04 61.01 64.15 59.12 74.84 67.92
5 65.41 58.49 68.55 63.52 66.67 61.64 76.73 69.18

注: 加粗表示同类数据中的最高者, 下划线表示次高者
 

我们可以根据这些结果定量分析回答问题 1和问题 2.
问题 1: 大模型在 Python到 Dafny的翻译任务上的基准表现 (使用基础提示词的表现)如何?
根据表 1 数据, 使用基础提示词时, 大模型生成翻译的编译通过率 (syntax@k) 最高为 27.67%, 测试通过率

(semantic@k)最高为 25.16%. 其中, DeepSeek-V3模型拥有最高的编译通过率, 且编译通过率和测试通过率均随 k
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上升较快. 对 GPT-4o模型而言, 在温度为 0.7时拥有最高的测试通过率, 且该模型的表现总体上随着温度的上升

略有提高, 反映出在不确定性提升时其更有可能进行正确的翻译.
问题 2: 在提示词上下文中引入 Dafny示例与引入对照示例分别能对大模型的翻译表现带来怎样的影响?
根据表 1数据, 使用 Dafny示例提示词后, 大模型生成翻译的编译通过率最高为 69.18%, 测试通过率最高为

64.15%. 控制模型和温度不变的情况下进行对比, Dafny示例提示词相比基础提示词的编译通过率和测试通过率

提升在 23.27%–44.03% 不等. 这说明在提示词上下文中引入代码示例是提升大模型在代码翻译任务中表现的有

效手段.
类似的, 使用对照示例提示词时, 与使用 Dafny示例提示词相比, 除了 GPT-4o模型在温度为 0.3的情况下, 编

译通过率和测试通过率有 3.14%–11.32%的提升, 且在 k 较小时提升幅度较为明显, 说明引入对照的双语示例能够

进一步引导大模型进行正确的代码翻译, 在提升翻译效率 (减少翻译所需轮次)上作用较为显著. 参考MIRACLE[15]

等使用对照示例进行训练或微调的工作, 我们推断在提示词中使用对照示例也是通过引导大模型构建两种语言间

的对应关系来获取翻译效果提升的. GPT-4o模型在温度为 0.3时出现了负提升情况, 推测是因此大模型未能充分

利用提示词上下文中的代码示例, 增加的代码示例内容反而对大模型产生了干扰.
在根据大模型的翻译结果不断修改代码示例设计的过程中, 我们注意到大模型的幻觉效应带来的危害, 接下

来我们将用一个实例来说明其对设计代码示例的影响, 即回答问题 3.
问题 3: 在设计提示词上下文中的示例时, 如何避免幻觉效应的影响?
图 8 展示了某版对照的双语代码示例的其中一部分. 这组示例的目的是向大模型展示 Dafny 中向下取整函数

Floor的正确用法. 然而, 大模型可能会错误地将其中的 Dafny示例部分视为在翻译中可直接使用的上下文, 在其生

成的翻译中直接对这些函数进行调用, 产生的错误翻译结果如图 8所示. 在使用不含 Python代码示例、仅含 Dafny
代码示例的提示词时, 产生的翻译中出现了同样现象, 排除了 Python示例的干扰, 印证了 Dafny示例对大模型的影响.
  

错误的Dafny翻译结果Python示例 Dafny示例

图 8　产生幻觉效应的对照代码示例及错误翻译结果
 

为解决这一问题, 容易想到的方法是通过恰当设计代码示例避免其被大模型直接调用. 图 9展示了一种经测

试证实有效的修改方法及其得到的正确翻译结果. 原示例函数 (Floor函数)是对两种语言中取整功能实现方式的

直接封装. 我们将其修改为 floating_division函数, 其功能为计算两个浮点数的商的取整, 并在函数实现上体现了

两种语言间取整功能实现方式的对应. 因此, 可以得出结论: 在设计提示词上下文中的代码示例时, 将示例函数设

计为某种特殊用法的直接封装是应当避免的; 相反, 将函数功能设计得较为复杂或少见, 使其无法被直接调用, 并
在函数实现中体现需要在两种语言间对照的语法特性, 能够正确地引导大模型理解其中的对应关系, 同时避免幻

觉效应影响翻译结果.
  

正确的Dafny翻译结果Python示例 Dafny示例

图 9　修改后的对照代码示例及正确翻译结果
 

问题 4: 动态修复方法会如何提升大模型的翻译表现? 我们应如何选择是否迭代进行动态修复和迭代轮数?
为探究问题 4, 我们在表 1的基础上继续进行实验. 通过表 1选取表现最佳的两种情况: 使用对照示例提示词,

分别在温度为 0.5的 GPT-4o模型上与在温度为 0.0的 DeepSeek-V3模型上进一步迭代使用动态修复方法进行测

试, 得到的对比结果如表 2所示.
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表 2　在 HumanEval数据集上使用迭代修复方法的正确性与资源消耗结果
 

迭代修复种类 k
GPT-4o@0.5 DeepSeek-V3@0.0

syntax@k (%) semantic@k (%) token
平均使用量 (k) syntax@k (%) semantic@k (%) token

平均使用量 (k)

不进行迭代修复
(静态翻译)

1 50.31 45.28

533.0

65.41 59.75

571.7
2 57.86 52.20 72.33 65.41
3 62.26 57.86 74.21 66.67
4 66.04 61.01 74.84 67.92
5 68.55 63.52 76.73 69.18

3轮迭代修复
(静态翻译+2轮动态修复)

1 52.20 46.54

1 033.6

70.44 62.26

962.6
2 63.52 55.35 74.84 66.67
3 69.18 61.64 76.10 69.81
4 71.70 64.78 77.36 71.07
5 72.96 66.67 77.36 71.70

5轮迭代修复
(静态翻译+4轮动态修复)

1 66.04 57.86

1 412.8

72.33 63.52

1 290.9
2 72.33 64.15 76.73 69.81
3 72.96 65.41 76.73 71.07
4 72.96 66.67 78.62 71.07
5 74.21 68.55 79.25 71.70

 

从表 2 中可以看出, 动态修复方法能够同时有效提升翻译结果的编译通过率和测试通过率, 这说明确实存

在大模型首次翻译错误的代码在迭代过程中被修复. 进一步分析, 5 轮迭代修复相比 3 轮迭代修复的提升更快,
syntax@5和 semantic@5也有约 2%的提升. 其中, DeepSeek-V3的 semantic@5在 3轮迭代修复和 5轮迭代修复

中相同. 我们检查并对比了修复后仍未通过测试的代码, 发现大模型在多轮修复中始终没有找到正确的修复方法,
因此可以认为已经达到了当前修复方法的通过率上限.

我们再以 token使用量为指标分析迭代使用动态修复方法的资源消耗. 表 2数据说明, 3轮迭代修复的 token
平均使用量近似为不使用迭代修复的 1.6–1.9倍, 5轮迭代修复的 token平均使用量则约为 2.2–2.6倍. 其中, 由于

动态修复仅需对未通过正确性测试的代码进行修复, 初次生成通过率较高的 DeepSeek-V3的 token使用量显著少

于 GPT-4o. 在控制 token使用量近似相同时, 使用迭代修复方法的通过率普遍低于多次使用静态翻译. 因此, 在大

模型资源紧张时, 使用静态翻译方法多次生成能够以较小的开销获得可观的编译通过率和测试通过率, 避免在成

功率过低的修复中消耗过多资源; 而在以通过率为导向时, 迭代使用动态修复方法能够解决部分大模型无法一次

生成正确翻译的复杂翻译任务, 从而有效提升翻译的编译通过率和测试通过率的上限.
为了对动态修复方法进行更为客观的评价, 我们对 5轮迭代修复得到的所有代码进行检查. 图 10展示了一个

经迭代修复后通过的例子, 其中对错误修复的注释由大模型自发生成. 我们发现, 多轮迭代使用动态修复方法对首

次翻译的错误是简单语法错误的情况有显著修复效果, 但对语义错误和整体结构错误的修复效果较差. 对于这些

问题, 直接引导大模型重新进行静态翻译可能得到易于修复或可通过测试的代码. 因此, 迭代轮数不宜过多; 当迭

代轮数达到一个阈值时, 可以认为这份代码不能被修复转而重新进行静态翻译. 结合本文的测试结果, 5轮是一个

合适的迭代轮数上限.
为了验证该方法在不同数据集上的泛化性, 我们在MBPP数据集上使用同样的实验设置进行实验, 实验结果

如表 3所示. 将表 3中的数据与表 2中的对应数据进行对比, 我们发现, 本实验所用方法在两个数据集上的表现接

近, 相同情况下的编译通过率和测试通过率差距均在 4%以内. 这说明该方法具有较好的泛化性, 在函数级 Python
到 Dafny代码翻译上具有稳定的表现.

问题 5: Dafny的语言特性对翻译通过率的影响程度如何? 大模型在 Python到 Dafny的翻译任务上还有怎样

的提升空间?

在本实验中, 由表 2和表 3可知, 在 HumanEval和MBPP数据集上, Dafny翻译结果的 syntax@5和 semantic@5

最高分别为 79.25%与 74.09%, syntax@1和 semantic@1最高分别为 72.33%与 64.16%. 在不限定任务相关语言的
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参考中, UniTrans在不同语言翻译任务上的平均 semantic@1为 87.92%[19]; TRANSAGENT在不同语言翻译任务

上的平均 semantic@1为 91.6%[20]; 而 LAC2R在 C到 Rust翻译任务上仅使用 GPT-4o时的正确率 (对应 semantic@1)

为 53.43%[21], 略低于本文使用 GPT-4o时的 57.86%和 57.63%. Tao等人 [31]使用多种大模型在 14种编程语言上展

开的研究表明, 在借助大模型进行的当前主流编程语言的互相翻译中, 同样条件下, 以 Python作为目标语言的翻

译正确率是所有目标语言中最高的, 而以 Python 作为源语言的翻译正确率是所有源语言中最低的. 基于此结论,

我们仅将以 Python作为源语言的翻译正确率作为参考, 选取该研究中综合表现最好的 CodeLlama-13B模型在基

于 HumanEval数据集的 Python翻译任务上的表现与本实验的结果作为比较, 结果如图 11所示. 从图中可以看出,

以 Dafny为目的语言的翻译正确率略低于平均水平, 接近 Rust等具有特殊限制与语法要求的语言. 这与 Dafny语

法限制较多、语法要求较为严格的特点一致.
  

Dafny

图 10　经迭代修复后测试通过的代码翻译示例
 
 
 

表 3　在MBPP数据集上迭代修复方法对正确性的影响 (%)
 

迭代修复种类 k
GPT-4o@0.5 DeepSeek-V3@0.0

syntax@k semantic@k syntax@k semantic@k

不进行迭代修复

1 50.61 44.31 68.04 60.77
2 64.65 57.38 74.09 67.55
3 67.07 59.81 76.27 70.46
4 67.80 61.50 77.48 71.91
5 70.70 64.41 77.48 72.88

5轮迭代修复
(静态翻译+4轮动态修复)

1 67.31 57.63 70.22 64.16
2 70.70 62.95 76.03 69.98
3 71.43 63.44 77.97 72.15
4 71.91 64.65 78.69 73.37
5 72.15 65.62 78.93 74.09

 

为分析在 Python到 Dafny翻译任务上测试通过率较低的具体原因并回答问题 5, 我们对在各组测试中均没能

通过的翻译任务进行了分析与归类. 这些翻译任务的失败源于 Python和 Dafny的语法间存在差异, 主要可以归为

以下几类.
(1) Dafny的严格类型要求

在 Dafny中, 一个变量需要在定义时指定类型或者通过赋值推断类型, 此后不能进行更改. 因此, 所有在 Python
源代码中可能对应多个类型的变量在 Dafny目标代码中需要通过复杂的归纳类型指明其所有可能对应的类型再

进行定义与调用, 否则无法通过编译. 具体的问题包含以下几类.
1)函数参数或返回值具有多种类型的函数, 如 HumanEval/12[10]. 需要注意的是, Dafny不支持函数重载, 函数

间通过函数名唯一区分, 因此不能使用为每个类型分别编写一个同名函数实现的方法来解决这一问题.
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2) 以 None 为初始值的过程变量, 如 HumanEval/20[10]. 由于 Dafny 中没有 None 类型, 初始值需要另外指定,
这需要大模型具有阅读代码并考虑合法的初始值取值的能力.

3)内含多种类型的列表, 如 HumanEval/151[10]. Dafny不支持这类列表, 需要将多种类型转为统一的归纳类型

再定义该归纳类型的列表.
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图 11　以 Python为源语言的翻译测试通过率 (semantic@1)比较
 

在实际工业生产中, Python变量往往具有复杂的类型. 因此, 如果能够引导大模型掌握归纳类型的使用, 将为

解决这一系列复杂任务带来希望, 进而提高翻译结果在实际场景中的可靠性.
(2) Dafny中缺少 Python内置行为和内建操作

许多 Python常见的内置行为和内建操作在 Dafny中并不存在. 例如, 在 Dafny中, 字符串的本质是字符序列,
而序列间<和≤运算符仅用于判断是否是严格前缀和前缀, 因此字符串间根据字典序比较大小的方法在 Dafny 中

需要补充定义. 另一个例子是 Python中常用的序列切片支持设置步长, 而 Dafny中序列切片的步长只能为 1.
(3) Dafny中缺少 Python库函数所对应的函数

Python丰富的库函数在 Dafny中同样缺少对应. Dafny语言几乎不含内置函数, 在标准库中也只包含了相当

有限的常用函数, 如 Join、Split等. 绝大部分 Python中的库函数在 Dafny中使用前需要补充定义. 考虑到 Python
还具有大量的第三方库函数, 且这些库函数的功能和具体实现未必能由大模型推理得到, 该类问题将成为翻译问

题中的重大挑战. 本文使用提示词上下文中对照的双语示例成功引导大模型在使用前补充定义了较为简单的常用

函数, 如求和函数 Sum等; 然而, 当大模型需要补充定义较为复杂或不太常见的函数时, 由于缺少相关语料和理解,
难以对函数实现进行完整补充. 因此, 可能需要训练专家模型辅助解决这一问题.

为了尽可能排除上述语法差异的干扰, 我们构建了 LeetCode数据集 (构建方法见第 6.1.2 节), 并在该数据集

上使用迭代修复方法进行实验. LeetCode数据集基于复杂算法问题的解决代码构建, 可在一定程度上评估翻译方

法在复杂情况下的表现, 能够有效反映翻译结果的程序结构正确性, 实验结果如表 4所示.
 
 

表 4　在 LeetCode数据集上使用迭代修复方法进行实验的结果 (%)
 

k
GPT-4o@0.5 DeepSeek-V3@0.0

syntax@k semantic@k syntax@k semantic@k
1 70 50 95 60
2 80 50 100 60
3 90 55 100 65
4 90 55 100 65
5 90 55 100 65

 

从表 4的结果中可以看出, 在排除两种语言间语法差异的干扰后, syntax@k 保持在 70%以上, 说明本文方法

能够有效保证翻译结果的程序结构正确性, 也进一步验证了两种语言间的语法差异对翻译通过率的不利影响. 对
于语义错误的情况, 我们分析错误信息, 发现错误集中在大模型对循环边界的判断和理解存在问题.
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问题 6: 如何保证当前的翻译正确性评估方法的可靠性? 在当前的翻译任务中, 还有哪些合适的评估标准? 采

用这些评估标准又需要怎样的评估方法?

当前的翻译正确性评估方法基于程序测试. 保证程序测试方法的可靠性需要对测试数据集进行增强. 一方面,

需要增大测试数据量. 这可以通过结合大模型生成大量输入数据实现, 但由于原 Python代码未必有对输入合法性

的检查, 在生成输出数据的过程中可能出现由不合法的输入数据导致的未定义行为. 另一方面, 需要增强测试数据

的多样性, 使其覆盖尽可能多的等价类. 其中, 为了评估利用大模型生成测试用例集的效果, 我们使用原测试用例

集得到的测试结果与其进行对比. 在 HumanEval数据集的 159个翻译任务中: 有 28个翻译任务存在大模型生成

空测试用例集的问题, 即大模型生成的输入数据不合法导致无法生成输出数据; 有 3个翻译任务在原测试用例集

上通过, 但在大模型生成的空测试用例集上出现了类型检查问题, 经检查发现是大模型生成的测试用例与 Dafny

翻译的类型规定不符; 有 1个翻译任务在原测试用例集上出现了类型检查问题, 但在大模型生成的测试用例集上

通过, 说明大模型没有考虑测试用例可能的不同类型; 在其他 127个翻译任务上, 测试结果类型相同, 可以认为这

些测试用例是可靠的. 根据大模型生成测试用例集的上述表现, 我们认为, 对大模型生成输入数据的类型检查与合

法性检查是利用大模型生成测试用例集需要解决的关键问题.

在翻译正确性评估中, 除本文使用的函数功能一致性外, 还有 EmAcc[19]、CodeBLEU[43]等关注函数内部结构

相似度的标准. 这是因为在函数功能一致时, 函数内部结构和语义可能并不相同. 例如, 图 10中通过测试的 Dafny

代码和对应的 Python 源代码 (图 12) 具有不同的循环边界条件, 两个函数存在内部语义的差别, 但同样实现了分

解质因数的函数功能. 而在当前的翻译任务中, 对函数内部结构的相似度进行评估时, 考虑到两种语言间的语法差

异可能带来不可避免的补写或改写, 翻译前后的逻辑结构相似度比语法结构相似度更适合作为评估标准.
 
 

Python

图 12　图 10中的 Dafny代码对应的 Python源代码
 

为评估逻辑结构的相似度, 可结合程序分析手段对关键变量设置中间检查点, 通过测试手段判断各检查点的

变量行为在翻译前后是否相同. 例如, 在图 10和图 12对应的代码中, 当 n有一个较大的质因数时, 图 10的 Dafny

翻译会在循环内将该质因数加入 fact列表, 而图 12的 Python源代码则在循环外将该质因数加入 fact列表, 因此

可以通过在循环结束时对 fact列表进行中间检查发现函数行为的变化.

 7   总　结

本文提出了借助提示词工程将 Python语言代码翻译为 Dafny语言的方法, 及使用测试用例集对得到的翻译

结果进行评估的方法. 实验表明, 在 HumanEval和MBPP数据集上, 使用引入对照的 Python和 Dafny示例的提示

词和多轮动态修复方法生成的 Dafny程序的表现最好, 最高可达 79.25%的编译通过率和 74.09%的测试通过率.

在示例设计方面, 本文发现了对翻译结果产生不利影响的大模型幻觉现象并提出避免这一现象的示例设计方式.
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对于那些未能通过的翻译任务, 本文根据翻译结果整理出未能正确翻译的原因, 分析了 Python代码到 Dafny代码

翻译中的困难与可能进一步提升翻译效果的方法, 并通过构建 LeetCode数据集并在该数据集上进行实验印证了

语法差异对翻译工作造成的不利影响. 为进一步保证当前正确性评估方法的可靠性, 本文提出了借助大模型生成

测试用例集的方法, 并分析了借助大模型生成的测试用例集和已有的测试用例集间的差异. 本文还指出逻辑结构

相似度是该翻译任务的另一种合适的评估标准, 并给出了该评估标准对应的评估方法.
本文对大模型将 Python 代码翻译为 Dafny 代码方面的能力进行了初步探索, 还有诸多工作亟待研究. 例如,

在代码翻译方面, 对于以 Python为源语言进行翻译时存在的共性问题, 如多类型变量、复杂数据结构、功能和实

现不明确的第三方库函数等在工业级复杂场景中可能出现的问题, 本文所提出的方法目前对复杂任务的翻译确实

还难以达到较高的正确率, 我们将在进一步工作中尝试解决这些问题并扩展该方法在实际工业生产中的适用范围;
在翻译结果评估方面, 本文仅考虑了测试方法, 利用程序分析、验证等其他手段的方法还有待探索. 本文工作只是

形成完整的可验证 Dafny程序的一部分, 由于篇幅限制, 我们在文献 [44]中介绍了将自然语言描述的需求形式化

为 Dafny规约语言的工作.
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