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基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的代码搜索

杨　 腾， 赵逢禹， 刘　 亚

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 代码复用可以有效缩短软件开发的时间，而代码搜索是代码复用的主要途径。 提出了一种基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ
的代码搜索方法，该方法通过构建源代码的程序依赖图，以程序依赖图中出度最大的节点作为兴趣点构建前向切片。 将程序

切片与源代码的其他相关特征一起构成代码特征。 把代码特征和代码的功能描述通过嵌入模块输入到 ＢｉＧＲＵ 网络中，结合

注意力机制训练 ＢｉＧＲＵ 模型。 用户输入功能查询语句，模型返回向量值最接近的代码。 为了验证该模型的可行性和有效性，
从开源代码库下载了 Ｊａｖａ 项目，构建了数据集并进行实验。 实验结果表明，提出的基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的方法在代码搜

索的准确率和相关性排名等方面都有所改进。
关键词： 代码搜索； 程序切片； ＢｉＧＲＵ； 注意力机制

Ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｉｎｇ ａｎｄ ＢｉＧＲＵ
ＹＡＮＧ Ｔｅｎｇ， ＺＨＡＯ Ｆｅｎｇｙｕ， ＬＩＵ Ｙａ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｏｐｔｉｃａｌ－Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ＆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９３， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｃｏｄｅ ｒｅｕｓｅ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｈｏｒｔｅｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ａｎｄ ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｗａｙ ｏｆ ｃｏｄｅ ｒｅｕｓｅ．
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｉｎｇ ａｎｄ ＢｉＧＲＵ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂｕｉｌｄｓ ａ ｐｒｏｇｒａｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ ｏｆ
ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ， ａｎｄ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ ａｓ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｅｓ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ ａｒｅ ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｃｏｄｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＢｉＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ ＢｉＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｕｓｅｒｓ ｅｎｔｅｒ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｑｕｅｒｙ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｈｅ ｃｏｄｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｌｏｓｅｓｔ ｖｅｃｔｏｒ ｖａｌｕｅ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｓｅｖｅｒａｌ Ｊａｖａ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｒｅ ｄｏｗｎｌｏａｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｉｎｇ ａｎｄ ＢｉＧＲＵ ｈａｓ ｓｏｍｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ； ｐｒｏｇｒａｍ ｓｌｉｃｅ； ＢｉＧＲＵ； ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

基金项目： “十三五”密码发展基金理论课题（ＭＭＪＪ２０１８０２０２）。

作者简介： 杨　 腾（１９９６－） ，男，硕士研究生，主要研究方向：软件工程、代码搜索； 赵逢禹（１９６３－），男，博士，教授，ＣＣＦ 会员，主要研究方向：

计算机软件与软件系统安全、软件工程与软件质量控制、软件可靠性； 刘　 亚（１９８３－），女，博士，副教授，ＣＣＦ 会员，主要研究方向：

信息安全、密码学。

收稿日期： ２０２１－０３－２４

０　 引　 言

重用现有的代码片段可以有效缩短软件开发的

时间，开发人员可以通过代码搜索重用已有的方法，
提高开发效率。 研究表明，代码搜索是软件开发人

员使用最频繁的活动之一［１］。 近年来，随着开源理

念的加强，开源项目的质量和数量在不断地增加，开
源代码库为人们提供了丰富的资源，但如何快速准

确地搜索到需要的代码成为了一个新的问题。
早期的代码搜索方法通常采用全文检索技术，

通过全文检索获得与查询关键词匹配的代码段。 基

于信息检索的方法通常将源代码视为纯文本，并利

用信息检索模型来检索与给定查询关键字匹配的相

关代 码 段。 Ｓｉｎｄｈｇａｔｔａ［２］ 提 出 了 基 于 Ｌｕｃｅｎｅ 的

ＪＳｅａｒｃｈ，该工具通过结构化查询语言搜索 Ｊａｖａ 文

件。 Ｈｉｌｌ 等人［３］ 提出了基于词组的搜索技术，该技

术基于关键字搜索，并且还引入了基于短语概念的

评分机制，通过查询单词的位置、语义角色、头部距

离和 使 用 信 息 对 程 序 的 相 关 性 进 行 评 分。
Ｂａｊｒａｃｈａｒｙａ 等人［４］ 提出了 Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ，Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ 以查

询语句为输入，通过分析代码中 ＡＰＩ 调用情况，搜
索相似的代码实体，根据这些实体的名称进行扩展，
在此基础上使用 ＴＦ － ＩＤＦ 技术搜索流行的类。
Ｒａｇｈｏｔｈａｍａｎ 等人［５］提出了 ＳＷＩＭ，与之前的信息检

索技术不同，该方法使用词袋模型，根据查询找到相

应的 ＡＰＩ，再把 ＡＰＩ 组合成代码段返回给用户。



近年来，研究人员开始将机器学习和深度学习

技术应用于代码搜索领域。 Ｇｕ 等人［６］ 提出一个基

于 ＬＳＴＭ 的代码搜索模型 ＤｅｅｐＣＳ，该模型利用了代

码的注释信息，通过深度神经网络得到代码和注释

的向量表示，模型训练时通过相似度计算，使得匹配

的代码和注释生成相似的向量。 与基于信息检索的

代码搜索技术相比，运用深度神经网络通过对比代

码和查询语句的向量之间的空间距离能够挖掘到更

高层次的特征，更充分地理解代码语义。
利用深度学习进行代码搜索，通常需要先从源

代码中提取代码特征，以便更充分地理解代码语义。
比如 Ａｒｏｍａ［７］从简化的抽象语法树中提取了下文关

系作为代码特征、ＤｅｅｐＣＳ 通过遍历抽象语法树提取

了由代码调用的 ＡＰＩ 组成的序列作为代码特征。
本文认为基于抽象语法树的特征提取方法提取的主

要是代码的结构特征，没有考虑到代码中变量的定

义、判断、使用的数据流信息，不能够很好地反映出

代码的语义特征。 而程序切片通过分析程序语句之

间的控制依赖和数据依赖关系，移除了程序中与兴

趣点无关的部分，能够更好地反映出源代码的结构

和功能信息。
基于这一思想，本文构建了基于程序切片和

ＢｉＧＲＵ［８］的代码搜索模型。 首先从开源代码库获取

数据集，提取出方法代码－功能描述对。 建立方法

代码的程序依赖图，将出度最大的节点作为兴趣点，
在程序依赖图上利用图形可达性算法获得程序切

片。 然后使用 ＢｉＧＲＵ 神经网络模型，结合注意力机

制，构建一个注释－代码联合嵌入模型，将方法代码

和功能描述当作输入，训练模型学习二者的相关性。
在搜索阶段，用户将需要的功能描述作为输入，该模

型会返回与输入信息匹配的方法代码。

１　 基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的代码搜索

为了更加准确高效地搜索具有某些功能的代

码，本文提出了一个基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的代码

搜索方法。 该方法首先从开源代码库 ＧｉｔＨｕｂ 上获

取数据集，从中选取部分具有清晰完善注释的方法

代码，构建出方法代码－注释对。 然后为方法代码

建立程序依赖图，在程序依赖图上利用可达性算法

获得程序切片，从程序切片中提取代码的结构特征。
最后将提取到的特征和相应的注释输入进 ＢｉＧＲＵ
网络模型，通过相似度计算训练模型。

本文构建了一个基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的代

码搜索模型。 其中，程序切片是通过在程序依赖图

上做可达性分析得到的，具体包含了对源代码的控

制依赖信息和数据依赖信息的分析，能够更加准确

地表达代码语义。 由于在数据量不是特别大的时

候，ＧＲＵ 能够达到和 ＬＳＴＭ［９］相似的性能，但参数量

比 ＬＳＴＭ 减少了三分之一，收敛速度更快，因此本文

选择使用 ＢｉＧＲＵ 神经网络模型。 此外，该模型还增

加了注意力机制，通过加权处理，突出重点，使模型

表现出更好的性能。 与 ＤｅｅｐＣＳ 相比，在性能相当

的前提下，本文提出的模型收敛速度更快。 代码搜

索模型的构建流程如图 １ 所示。 由图 １ 可知，对其

中主要部分的功能解析可做阐释分述如下。
（１）功能描述提取。 首先从 Ｇｉｔｈｕｂ 上下载 Ｊａｖａ

项目，从中提取方法和注释对构建代码库，然后对方

法注释进行解析，只保留其中对方法的功能的描述。
（２）方法特征提取。 由图 １ 可知，在特征提取

阶段，该模型生成了源代码的程序依赖图 ＰＤＧ，从
中选取出度最大的语句作为兴趣点，利用可达性算

法构建程序切片。 此外，该模型还生成了抽象语法

树 ＡＳＴ，从中提取了方法名、返回值类型、参数等特

征，这些特征也与方法的功能有着密切的关系，将其

与程序切片一同作为方法特征。 通过完全连接层将

这 ４ 个特征融合到一个向量中，即：
Ｃ ＝ ｔａｎｈ Ｗｃ ｍ；ｒ；ｐ；ｓ[ ]( ) （１）

　 　 其中，向量 Ｃ 为融合后的向量； Ｗｃ 是可训练参

数的矩阵； ｍ；ｒ；ｐ；ｓ[ ] 是方法名、返回值类型、方法

参数和程序切片四个特征对应向量的串联。
（３）模型训练。 在模型训练阶段，将上个阶段

提取的方法代码特征和功能描述嵌入到高维向量空

间，得到两者各自的向量表示。 通过训练学习二者

的相关性，如果功能描述和方法代码具有相似的语

义，那么对应的向量表示就应该互相接近。
在查询阶段，由用户输入一句对代码功能的自

然语言描述，模型把该描述嵌入到向量空间中，在代

码库中搜索与其相似度最高的 ５ 个方法的向量表

示，然后从源代码库中取出具有相应功能的方法代

码作为结果返回。

２　 程序切片和代码搜索模型关键技术

本文用到的关键技术主要有获取源代码的程序

切片、ＢｉＧＲＵ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制。 这里拟对此展开研

究论述如下。
２．１　 程序切片

程序切片的概念由 Ｗｅｉｓｅｒ［１０］首次提出，研究发

现某个输出只与部分语句相关，将不相关的语句删
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除不影响该输出的结果，将这种只与某个输出相关

的语句构成的程序称为程序切片。
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图 １　 代码搜索模型构建流程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｄｅ ｓｅａｒｃｈ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 目前研究程序切片的主要方法是基于程序依赖

图来做的，Ｏｔｔｅｎｓｔｅｉｎ 等人［１１］ 引入了程序依赖图的图

可达性算法，用来计算程序切片。 李润清等人［１２］ 通

过提取源代码的切片摘要，把切片摘要作为搜索引擎

中的关键字进行搜索，证明了运用程序切片的代码搜

索引擎的性能要优于传统的代码搜索方法。 本文以

Ｊａｖａ 代码为例，给出了构建程序切片的方法。
要获取程序切片，需要为 Ｊａｖａ 方法生成相应的

程序依赖图 ＰＤＧ（Ｐｒｏｇｒａｍ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ｇｒａｐｈ），ＰＤＧ
中的节点表示语句或者谓词表达式，边表示节点之

间的数据依赖、控制依赖关系。 控制依赖指的是因

控制流引起的模块之间的依赖关系。 数据依赖指的

是由数据流引起的变量之间的依赖关系。 ＰＤＧ 图

是一个有向图，本文选择程序依赖图中除入口节点

以外出度最大的节点对应的语句 Ｎ 作为兴趣点，因
为出度代表受其影响的语句数量，出度越大则说明

受到该节点影响的语句数量越多，意味着该节点对

应的语句蕴含的结构信息越丰富。 因此选择这样的

语句作为兴趣点 Ｎ， 递归遍历数据依赖或控制依赖

于 Ｎ 的结点、即 ＰＤＧ 中以 Ｎ 为源节点的邻接节点，
将其加入到切片集合，生成节点 Ｎ 的前向切片。

对于 ＰＤＧ 中的每个节点， 文中使用集合 Ｓ．ｏｕｔ
代表以节点 Ｓ 为源节点的邻接节点的集合。 算法 １
给出了获取 ＰＤＧ 中出度最大的结点 ｍａｘ的过程，算
法 ２ 描述了以 ｍａｘ为兴趣点构建程序切片的步骤。
算法流程详见如下。

算法 １　 ｆｉｎｄＭａｘ
输入：方法代码 Ｍｅｔｈｏｄ
输出：出度最大的节点 ｍａｘ
初始化： Ｑｕｅｕｅ，ｍａｘ， ｖｉｓｉｔｅｄ ＝ Φ，ｐ ÎＰＤＧ
ＰＤＧ ＝ ＣｏｎｓｔｒｕｃｔＰＤＧ（Ｍｅｔｈｏｄ）
ｐ ＝ ＰＤＧ．ｇｅｔＮｏｄｅ（０）　 ／ ／ ｐ是ＰＤＧ中入度为 ０

的结点

ｍａｘ ＝ ｐ；
Ｑｕｅｕｅ．ｅｎｔｅｒＱｕｅｕｅ（ｐ）　 ／ ／ ｐ 入队

Ｗｈｉｌｅ （！ Ｑｕｅｕｅ．ｅｍｐｔｙ（））
　 ｔｍｐＮｏｄｅ ＝ Ｑｕｅｕｅ．ＤｅＱｕｅｕｅ（）
　 Ｉｆ （ ｔｍｐＮｏｄｅ Ïｖｉｓｉｔｅｄ）
　 　 ｖｉｓｉｔｅｄ．ａｄｄ（ ｔｍｐＮｏｄｅ）
　 　 Ｉｆ ｍａｘ．ｏｕｔＤｅｇｒｅｅ ＜ ｔｍｐＮｏｄｅ．ｏｕｔＤｅｇｒｅｅ
　 　 　 ｍａｘ ＝ ｔｍｐＮｏｄｅ
　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
　 Ｅｎｄ Ｉｆ
　 Ｆｏｒ ｎｏｄｅ ｉｎ ｔｍｐＮｏｄｅ．ｏｕｔ（）
　 　 Ｉｆ ｎｏｄｅ Ïｖｉｓｉｔｅｄ
　 　 　 Ｑｕｅｕｅ．ｅｎｔｅｒＱｕｅｕｅ（ｎｏｄｅ）
　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
ｒｅｔｕｒｎ ｍａｘ
算法 ２　 ｃｏｎｓｔｒｕｃｔＳｌｉｃｅ
输入：程序依赖图 ＰＤＧ，节点 ｍａｘ
输出：程序切片 Ｓｌｉｃｅ ＝ ｛ｎ１，ｎ２，…，ｎｋ｝
初始化： Ｓｌｉｃｅ ＝ Φ，ｖｉｓｉｔｅｄ ＝ Φ
Ｓｌｉｃｅ．ａｄｄ（ｍａｘ）　 　 ／ ／ 将 ｍａｘ 加入到 Ｓｌｉｃｅ
Ｉｆ ｍａｘ Ïｖｉｓｉｔｅｄ　 ／ ／ 遍历节点 ｍａｘ 的输出节点

集合

ｖｉｓｉｔｅｄ．ａｄｄ（ｍａｘ） ／ ／ 标记 ｍａｘ 被访问过

Ｆｏｒ ｎｏｄｅ ｉｎ ｍａｘ．ｏｕｔ（）
　 ｃｏｎｓｔｒｕｃｔＳｌｉｃｅ（ｎｏｄｅ）
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
Ｅｎｄ Ｉｆ
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Ｒｅｔｕｒｎ Ｓｌｉｃｅ
２．２　 双向门控循环单元

双向门控循环单元 （ＧＲＵ） ［１３］ 是长短期记忆

ＬＳＴＭ 模型的一个变体， 只有 ２ 个门函数：更新门和

重置门。 其中，更新门用于控制前一时刻的状态信

息被带入到当前状态中的程度，更新门的值越大说

明前一时刻的状态信息带入越多。 重置门控制前一

状态有多少信息被写入到当前的候选集上，重置门

越小，前一状态的信息被写入得越少。
　 　 ＧＲＵ 模型结构图如图 ２ 所示。 图 ２ 中， ｒｔ 为控

制重置的门控（ ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ）， ｚｔ 为控制更新的门控

（ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ）， ｈｔ －１ 为前一时刻的状态信息， ｈｔ 为当

前时刻的状态信息， σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，通过这个函

数可以将数据变换为 ０～１ 范围内的数值，从而来充

当门控信号。 具体计算如下：
ｒｔ ＝ σ Ｗｒ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （２）
ｚｔ ＝ σ Ｗｚ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （３）

ｈ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗ ｈ
～
ｔ
· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （４）

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ∗ｈｔ －１ ＋ ｚｔ∗ｈ
～

ｔ （５）
　 　 其中，Ｗｒ、Ｗｚ、Ｗｈｔ 是通过训练学习的参数，ｈｔ 是

候选隐藏层状态，并只与输入 ｘｔ、上一层的隐藏状态

ｈｔ －１ 有关。

rt zt

xt

ht-1 ht

1-

tanh
σ

ht

~

σ

图 ２　 ＧＲＵ 结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＧＲＵ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＢｉＧＲＵ 由 ２ 个方向相反的 ＧＲＵ 构成。 一个正

向的 ＧＲＵ，利用历史信息；一个反向的 ＧＲＵ，利用未

来的信息。 这样在时刻 ｔ， 既能够利用到 ｔ － １ 时刻

的信息， 又能利用 ｔ ＋ １ 时刻的信息。 在每一时刻，
把输入同时给 ２ 个 ＧＲＵ，输出由 ２ 个 ＧＲＵ 的状态同

时决定。 ＢｉＧＲＵ 的结构如图 ３ 所示。

BackwardGRU

T-1 T T+1

ForwardGRU

图 ３　 ＢｉＧＲＵ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＢｉＧＲＵ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制

注意力机制 （ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）源自人类大

脑对新事物认知的特点，即对于重要的内容分配较

多注意力，而对于不重要的部分分配较少的注意力。
借助注意力机制为神经网络隐层单元分配不同的概

率权重，能够关注到更有利的特征，同时降低对一些

冗余信息的关注［１４］。 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 通过对数据自动加

权变换，把 ２ 个不同的部分联系起来，突出重点，以
表现出更好的性能。 引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的重要原

因就是减少文本序列中关键信息的丢失。 由于注意

力机制在自然语言处理中对强化关键信息的有效

性， 所以本文在双向 ＧＲＵ 神经网络的基础上添加

了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制来提高模型的准确率。 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机

制注意力分布的计算通常分 ２ 步：
（１）给定一个查询向量 ｑ，通过其与输入向量

［Ｘ１，Ｘ２…… Ｘｎ］ 的相关性， 使用打分函数计算得到

ｎ 个 ｓｃｏｒｅ， 相关性越高，则值越大。
（２）通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算得到注意力分布，计

算方法如公式（６）所示：
αｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｓ ｋｅｙｉ，ｑ( )( ) （６）

　 　 注意力分布 α ｉ 可以解释为在上下文查询 ｑ 时，
第 ｉ 个信息受关注的程度。 ｓ ｘｉ，ｑ( ) 为注意力打分函

数，计算方法如公式（７）所示：

ｓ ｘｉ，ｑ( ) ＝
ｘＴ
ｉ

ｄ
（７）

　 　 其中， ｘＴ
ｉ 表示输入向量；ｑ 表示查询向量；ｄ 表

示输入向量的维度。 缩放点积模型解决了点积模型

在 ｄ 较大的时候的结果方差会比较大，ｓｏｆｔｍａｘ 的梯

度会变小的问题。

３　 实验与分析

本节给出了该模型的实现步骤，并通过搜索结

果的准确率和检索排名等指标来检验该模型的性

能。
３．１　 实验数据集

本文通过从开源网站 Ｇｉｔｈｕｂ 上下载 Ｊａｖａ 项目

来构建训练代码库和搜索代码库，从中选择了 ２６８
个 Ｊａｖａ 项目。 在这些 Ｊａｖａ 代码中选取了１１ ８９３个
方法－注释对作为正样本，然后构建了１０ ２２４个负样

本一同作为训练代码库。 正样本就是数据集里匹配

的方法－注释对，负样本则是随机选取的注释与当

前方法构成的方法－注释对。 搜索代码库是由数据

集中的所有方法代码构成的，其中包括没有注释信

息的方法，共有３５ ５３３个方法代码。 数据集 ８０％作
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为训练集，２０％作为测试集，使用 ＢｉＧＲＵ 模型在训

练集上进行训练并在验证集上对模型进行调参，最
后在测试集上测试。
３．２　 参数设置

本文将词向量维度设置为 １００，ＢｉＧＲＵ 每个方向

上的隐藏层节点数设置为 ５０， ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ６４，
ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｅ 为 ０．５，以防止模型发生过拟合现象。
３．３　 实验过程

（１） 在对注释信息进行抽取时，去除＠ ａｕｔｈｏｒ、
＠ ｓｅｅ、＠ ｌｉｎｋ、＠ ｓｉｎｃｅ 等注解后面的信息，只保留注

释中对方法的功能描述。 本文从 Ｇｉｔｈｕｂ 获取了停

用词列表，然后使用 ＮＬＴＫ 分词对功能描述进行分

词，根据停用词列表去除分词后的文本中的停用词。
（２）取出数据集中的方法代码，通过 ２．１ 节的算

法 １ 和算法 ２ 构建方法代码的程序切片。
（３）使用 Ｅｃｌｉｐｓｅ 的 ＪＤＴ 工具生成方法代码的

抽象语法树，遍历抽象语法树提取返回值类型、方法

名、参数类型，将其与程序切片一同作为方法特征。
（４）分别按顺序存储方法特征和功能描述，通

过按顺序分别读取方法特征和功能描述的方式输入

数据，使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１５］获得方法代码特征和功能描

述各自的词向量表达，使用 Ｈ５ 格式的文件存储这

些数据。
（５）本文使用 ｔｏｒｃｈ．ｎｎ．ｇｒｕ 构建了 ＢｉＧＲＵ 模型，

将方法特征和功能描述的词向量表达作为 ＢｉＧＲＵ
的输入，提取深层局部特征和长距离特征。 将

ＢｉＧＲＵ 提取的特征作为 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的输入，并在

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 分配词向量权重。 在完全连接层使用

Ｋｅｒａｓ 的 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 函数对方法代码的 ４ 个特征进

行融合，得到嵌入向量。 训练时使正样本中的功能

描述在向量空间中不断地向方法代码靠近，负样本

中的功能描述在向量空间中不断地远离方法代码。
在训练到 ３４０ 个迭代周期左右， 发现 ｌｏｓｓ 不再继续

减小，停止训练。
３．４　 实验结果与分析

本小节将在搜索代码库上对本文提出的方法进

行评估，为了评估提出的代码搜索方法的有效性，本
文从准确率和检索排名等方面将该方法与其他方法

作对比。
本文选择了 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ＭＲＲ （Ｍｅａｎ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ

ｒａｎｋ）对搜索结果进行评价，这 ２ 个指标都是信息检

索领域常用的评价指标。 总地说来， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 计算

的是正确预测为正样本的数量占所有预测为正样本

的数量的比例。 ＭＲＲ 通过正确检索结果在全部检

索结果中的排名来评估检索系统的性能。
本文在同一实验环境下，使用相同的数据集将

本文模型与 Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ、ＳＷＩＭ 以及 ＤｅｅｐＣＳ 做对比，
用来评估该模型的性能。 Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ 是基于 Ｌｕｃｅｎｅ
的代码搜索工具，能够代表传统的基于全文检索技

术的搜索引擎。 ＳＷＩＭ 利用词袋技术将查询翻译成

ＡＰＩ，考虑到了代码的结构信息。 对比结果见表 １。
表 １　 实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ ＭＲＲ

Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ ４１．５ ０．４５
ＳＷＩＭ ４５．６ ０．４８
ＤｅｅｐＣＳ ４７．４ ０．６７

Ｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ ５０．６ ０．７２

　 　 为了验证本文提取特征的有效性以及模型对结

果的影响，增加了特征提取方式与模型组合的对照

实验。 实验以方法名、返回值类型以及方法参数等

特征结合 ＬＳＴＭ 的模型作为基线模型，在此基础上

分别验证了使用了程序切片作为代码特征的效果以

及使用 ＢｉＧＲＵ 替换 ＬＳＴＭ 的效果。 模型对比效果

见表 ２。
表 ２　 模型效果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔ

Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ ＭＲＲ

ＬＳＴＭ ４３．５ ０．４１
ＢｉＧＲＵ ４２．８ ０．４２

ＬＳＴＭ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｌｉｃｅ ４９．８ ０．５３
ＢｉＧＲＵ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｌｉｃｅ ５０．６ ０．５５

　 　 由表 １ 可知， 对于 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， 本文模型的表现

与 ＤｅｅｐＣＳ 相当，比 Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ 和 ＳＷＩＭ 要好。 ＭＲＲ
的值也表明，本文模型正确的查询结果更加靠前。
由表 ２ 可知，提取程序切片作为代码特征提高了搜

索结果的精度，ＢｉＧＲＵ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｌｉｃｅ 的模型达到

了与 ＬＳＴＭ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｌｉｃｅ 模型相当的性能，但在实

验过程中发现该模型的收敛速度比 ＬＳＴＭ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ
Ｓｌｉｃｅ 模型快。 ＬＳＴＭ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｓｌｉｃｅ 在 ４２０ 个迭代

周期后 ｌｏｓｓ 不再发生明显下降，ＢｉＧＲＵ ＋ Ｐｒｏｇｒａｍ
Ｓｌｉｃｅ 则在 ３４０ 个迭代周期以后 ｌｏｓｓ 不再下降。 虽然

本文模型在整体性能上比 ＳＷＩＭ 和 Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ 表现

得好，但是研究发现在个别查询语句的结果中，
Ｓｏｕｒｃｅｒｅｒ 的准确率超过了本文模型。 在分析后，研
究发现这是因为这些查询语句中包含了较多与代码

中变量名相同的关键词，在这种情况下，基于全文检

索技术的方法的优势就体现了出来。 这说明本文的

模型还有需要继续改进的地方，在后续工作中会改

进这些问题。
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４　 结束语

本文提出了基于程序切片和 ＢｉＧＲＵ 的代码搜

索模型，该模型通过构建代码的程序切片与代码功

能特征一同作为方法特征，然后计算方法特征和注

释的向量表示的余弦相似度，使得匹配的功能描述

和方法生成相似度较高的向量，在查询时将在向量

空间中与查询语句的向量表示最接近的方法返回给

用户。 实验结果表明，跟传统的代码搜索方法相比，
该模型通过构建程序切片，有效地利用了代码的控

制依赖和数据依赖关系，更加准确地提取了代码的

语义信息，在一定程度上提高了搜索结果的准确率。
下一步研究工作将是对构建程序切片的方法进行改

进，比如选择多个兴趣点构建多个切片，以挖掘更准

确的代码语义信息。
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