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摘  要: Bash 是 Linux 默认的 shell 命令语言. 它在 Linux 系统的开发和维护中起到重要作用. 对不熟悉 Bash 语言

的开发人员来说, 理解 Bash 代码的目的和功能具有一定的挑战性. 针对 Bash 代码注释自动生成问题提出了一种

基于双重信息检索的方法 ExplainBash. 该方法基于语义相似度和词法相似度进行双重检索, 从而生成高质量代码

注释. 其中, 语义相似度基于 CodeBERT 和 BERT-whitening 操作训练出代码语义表示, 并基于欧式距离来实现; 

词法相似度基于代码词元构成的集合, 并基于编辑距离来实现. 以 NL2Bash 研究中共享的语料库为基础, 进一步

合并 NLC2CMD 竞赛共享的数据以构造高质量语料库. 随后, 选择了来自代码注释自动生成领域的 9 种基准方法, 

这些基准方法覆盖了基于信息检索的方法和基于深度学习的方法 . 实证研究和人本研究的结果验证了

ExplainBash 方法的有效性. 然后设计了消融实验, 对 ExplainBash 方法内设定(例如检索策略、BERT-whitening 操

作等)的合理性进行了分析. 最后, 基于所提方法开发出一个浏览器插件, 以方便用户对 Bash 代码的理解. 
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Abstract: Bash is the default shell command language for Linux, which plays an important role in the development and maintenance of 

Linux systems. Nevertheless, understanding the purpose and functionality of the Bash code is a challenging task. Therefore, a n automatic 

method ExplainBash is proposed based on dual information retrieval  for automatic Bash code comment generation. Specifically, the 

proposed method is based on semantic similarity and lexical similarity to perform dual information retrieval, which aims to g enerate 

high-quality code comments. For semantic similarity, CodeBERT and BERT-whitening operator are used to learn the code semantic 
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representation, and Euclidean distance is resorted to compute semantic similarity; while for lexical similarity, code is repr esented as a set 

of code tokens, then the edit distance is resorted to compute lexical similarity. A high-quality corpus is constructed based on the corpus 

shared in the NL2Bash study and the data shared in the NLC2CMD competition. After that, nine state -of-the-art baselines are selected 

from the automatic code comment generation domain, which cover the information retrieval-based methods and deep learning-based 

methods. Results of empirical study and human study verify the effectiveness of the proposed method. Ablation experiments are  also 

designed to analyze the rationality of the settings (such as retrieval strategy, BERT-whitening operator) in the proposed method. Finally, a 

browser plug-in is developed based on the proposed method to facilitate the code comprehension of the Bash code.  
Key words: program comprehension; Bash code; code comment generation; information retrieval; code semantic; code lexical 

Shell 是开发人员和 Linux 操作系统之间进行交互的接口. 当前, Linux 操作系统支持不同类型的 shell, 其

中, Bash是 Linux默认的 shell命令语言, 并且在程序开发过程中应用较为广泛. Bash作为一种脚本语言, 通常

包括 3 个基本组件: 程序名(例如 find, mkdir, cd, grep)、选项(例如name, i)以及参数(例如“*.java”). 和传统的

编程语言 C 语言、Java 语言、Python 语言等相比, Bash 语言的使用场景较少, 但是 Bash 语言在 Linux 系统的

开发和维护过程中的作用仍然不可忽视. 

Bash 语言具有语言灵活等特点[1], 因此对于不熟悉 Bash 语言的开发人员来说, 使用 Bash 语言在完成开

发和维护任务时仍具有一定困难. 截至目前(即 2021 年 9 月), 在开发人员问答网站 Stack Overflow 上,累计有

84 195条与“shell”关键词相关的问答帖子, 有 138 534条与“bash”关键词相关的问答帖子. 以表 1所示的 Stack 

Overflow 上 与 Bash 代 码 相 关 问 答 帖 子 为 例 (https://stackoverflow.com/questions/2443085/what-does- 

command-args-mean-in-the-shell), 该用户不能理解“<<”符号在 Bash 代码中的含义. 可以看出, 对于 Bash 语言

不熟悉的开发人员来说, 在理解 Bash 代码的目的和实现功能上具有一定的挑战性. 因此, 针对 Bash 代码, 亟

需可以生成相关代码注释的自动方法, 可以协助开发人员理解 Bash 代码. 

表 1  Stack Overflow 网站上与 Bash 代码理解相关的帖子的示例 

标题 What does “<<(command args)” mean in the shell?  

内容 

When looping recursively through folders with files containing 
spaces the shell script I use is of this form, copied from the Internet: 
 
while IFS=read r d $‘\0’ file; do 
dosomethingwith “$file”        # do something with each file 
    done<<(find /bar name *foo* print0) 
 
I think I understand the IFS bit, but I don’t understand what the ‘<<(...)’ 
characters mean. Obviously there’s some sort of piping going on here. 
It’s very hard to Google “<<”, you see. 

标签 Bash, Shell 

代码注释可以描述相关代码的设计意图和实现功能, 因此, 高质量的代码注释可以提高代码的可读性和

可理解性, 并且在程序的开发和维护中发挥着重要作用. 近年来, 代码注释自动生成研究成为软件工程领域

的一个研究热点, 我们的综述[2]对该问题的已有研究成果进行了系统梳理. 然而, 据我们所知, 大多数研究工

作将研究对象设定为基于 Java 和 Python 语言的语料库, 而针对 Bash 代码的注释自动生成的研究则关注较少. 

早期的代码注释生成方法借助信息检索技术来生成代码注释, 即复用语义相似代码的注释. 而最近的研

究更多借鉴神经机器翻译的研究成果, 即将代码注释生成问题建模为机器翻译问题, 然后使用基于 Seq2Seq

架构[3,4]的神经网络来训练模型, 尝试学出代码与自然语言之间的隐含语义关系. 早期工作[5,6]探索了 Seq2Seq

架构, 随后, 研究人员[79]更多地从词法和语法的角度来学习代码的语义信息, 以生成更高质量的代码注释 . 

但这类方法也存在模型训练开销大、生成的注释中倾向于包含高频词, 而难以覆盖到一些低频词. 根据 Fu 和

Menzies 的建议[10], 在使用深度学习方法之前, 应该首先尝试使用计算开销小的轻量级简单方法. 此外, 基于

深度学习的方法不能像基于信息检索的方法那样, 可以复用语义相似的代码注释. 因此, 本文首先考虑使用

信息检索方法来解决 Bash 代码的注释自动生成问题. 

和以往研究工作中提出的信息检索方法不同[1115], 本文提出的 ExplainBash 方法基于双重信息检索. 由
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于 Bash 命令的代码语法不规则, 命令选项难以用语法树进行表示[1], 因此, 针对 Bash 代码提取有效的语法结

构信息具有一定的挑战性. 所以, ExplainBash 方法主要考虑源代码的语义信息以及词法信息, 基于语义相似

度(semantic similarity)和词法相似度(lexical similarity)在训练集中执行双重信息检索, 找到与输入代码片段最

为相似的代码片段. 具体来说, 首先进行语义相似度检索, ExplainBash 使用 CodeBert[16]将 Bash 代码转换成语

义向量, 提取出语义特征; 接着, 通过 BERT-whitening 操作[17]对语义向量进行降维处理, 以提高语义向量相

似度的计算效果; 随后, 通过欧式距离计算两个代码片段之间的语义相似度, 并在训练集中检索出与之语义

最相似的 k 个代码片段; 接着, 进行词法相似度检索, 受到 Yang 等人[18]和 Liu 等人[19]研究工作的启发, 

ExplainBash 方法将代码片段视为词元(token)集合, 通过编辑距离计算两个代码片段之间的相似度. 从基于语

义相似度检索出的 k 个代码片段集合中, 进一步检索出词法相似度最高的代码片段, 并复用该代码片段对应

的代码注释. 

为了评估基于双重信息检索的 ExplainBash 方法的性能, 我们构造了一个高质量语料库, 该语料库基于

NL2Bash[1]中共享的语料库以及 NLC2CMD 竞赛(https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/674/leaderboard/ 

1831)的官方数据. 我们将两者合并, 并去除其中的重复数据以形成最终语料库. 与 NL2Bash[1]的研究工作相

似, 本文仅关注了 Linux 用户确定的 135 个最有用的实用程序[1], 也就是说, 目标命令域只包含了这 135 个实

用程序. 

我们针对 Bash 代码的注释自动生成问题展开研究并提出了 ExplainBash 方法. 我们选择了以往代码注释

自动生成领域中的最新基准方法进行了比较, 这些基准方法包括基于深度学习的方法以及基于信息检索的方

法. 实证研究和人本研究(humanstudy)的结果表明, 在我们整理的语料库上, ExplainBash 方法相比最新的基准

方法能够取得更好的性能. 除此之外, 我们还设计了一系列消融实验, 对ExplainBash方法内设定(例如检索策

略、BERT-whitening 操作等)的合理性进行了分析和验证. 

本文的主要贡献可总结如下. 

 提出了基于信息检索的Bash代码注释自动生成方法 ExplainBash, 其借助基于语义相似度以及词法相

似度的双重信息检索策略来生成 Bash 代码的注释. 

 整理并共享了针对 Bash 代码注释生成研究的高质量语料库, 并在此语料库上展开实证研究和人本研

究. 实验结果表明, 本文提出的基于双重信息检索的注释生成方法 ExplainBash 的性能要优于来自代

码注释自动生成领域中的基于信息检索以及深度学习的基准方法. 

 基于本文所提的 ExplainBash 方法, 我们开发出一个基于 Chrome 浏览器的插件, 以方便用户对 Bash

代码的理解. 

 为了方便其他研究人员重现我们的研究工作并提出更为新颖、有效的方法, 我们将实验中涉及的语料

库、实验代码、具体的实现结果和插件工具进行了共享(https://github.com/ExplainBash/explainbash). 

本文第 1节总结自然语言描述映射到 Bash命令以及代码注释自动生成的相关工作, 并突出本文相对已有

工作的创新点. 第 2 节介绍 ExplainBash 方法的整体框架和实现细节. 第 3 节介绍实验设置内容. 第 4 节对实

验结果进行深入分析. 第 5 节对 ExplainBash 方法中的一些影响因素进行讨论. 第 6 节分析对实证研究有效性

构成的潜在威胁和应对策略. 第 7 节总结全文并对后续研究工作进行展望. 

1   相关工作 

这一节, 我们首先分析了自然语言描述映射到 Bash 命令的相关工作; 随后, 我们重点分析了代码注释生

成的已有工作; 最后强调了我们研究工作的创新性. 

1.1   自然语言描述映射到Bash命令 

由于 Bash 代码的语法不规则, 将自然语言描述映射到对应的 Bash 命令(即 NL2Bash 问题)是一个具有挑

战性的研究问题, 并吸引了研究人员的关注. Lin 等人[1]首次针对该问题展开了研究, 并整理了 Bash 与对应自

然语言描述的语料库. 具体来说, 他们从开发人员问答论坛、技术教程、技术网站和课程材料等网站上搜集
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了与 Bash 代码相关的数据以构建语料库, 经过数据清洗后, 共收集了超过 9 000 对数据, 覆盖了超过 100 个

Bash 实用程序. 随后, 他们考虑了 3 个神经机器翻译模型(即 Seq2Seq 模型[3,4]、CopyNet 模型[20]以及 Tellina

模型[21]), 并在 3 个不同大小的粒度上对这一任务进行评估. 实证研究结果验证了该问题具有较高的研究挑战

性. Kan 等人[22]在 Lin 等人的研究基础上提出一种新的 GSAM (grid structure attention mechanism)机制, 作为

Seq2Seq 模型的一部分. 具体来说, 该机制使用双向 GRU (BidirectionalGRU)[23]作为特征提取模型, 然后将这

些隐藏状态通过神经网络映射到网格结构中, 随后, 通过卷积神经网络来计算邻接特征. 他们还使用了拷贝

机制[20]来缓解 OOV (outof vocabulary)问题. 与 Lin等人提出的方法相比, 该方法在 BLEU-1/3指标上分别提升

了 7个和 7.3个百分点. 除此之外, D’Antoni等人[24]开发出工具NoFAQ, 通过学习修复命令行常见错误的示例, 

构建一组规则来建议用户编写触发常见命令行错误的修复方法. 

1.2   代码注释相关工作 

在以往的代码注释研究工作中, 常见的方法可大致为基于信息检索的方法和基于深度学习的方法. 

基于信息检索的方法是注释生成研究中最早关注的一类方法. 早期研究中, Haiduc 等人[11]最早提出了基

于信息检索方法的文本摘要技术. 首次使用向量空间模型(vector space model)和潜在语义索引(latent semantic 

index)从语料库中检索出相关术语, 然后将检索出的术语重新组织以形成代码注释. Haiduc等人[13]在后续研究

中提出了基于代码的词法信息以及结构信息以生成代码注释, 根据潜在语义索引模型构建语料库, 然后计算

出代码文本和语料库中的文本距离, 根据相似度大小检索出最相似的 5 个代码片段. Eddy 等人[12]使用 hPAM

主题模型, 从语料库中选择相关术语并将其组织到代码注释中. 由于代码复用[25,26]在大规模代码仓库中较为

常见, 因此在代码复用较高的语料库中使用信息检索方法具有较好的表现. Wong 等人[27]尝试将开发人员问答

网站(例如 StackOverflow)中的代码片段以及相关自然语言描述用来代码注释生成研究, 他们使用 SIM工具(一

个基于词元级别的代码克隆检测工具)来检测相似代码, 并将检测出的相似代码的注释作为最终注释. Rahman

等人[14]通过分析 9 016 个帖子和 Stack Overflow 网站上对应的答案以及评论, 他们发现, 22%的问题帖子和相

关信息是有用的. 随后, 他们从 Stack Overflow 网站中提取了有效的注释, 然后基于 Stack Overflow 网站中的

292 个代码片段和相应的 5 039 个讨论, 验证了他们提出的方法的有效性. Wong 等人在后续研究[28]中提出了

CloCom的方法, 具体来说, 他们使用基于词元的代码克隆检测工具从 Github上检索相似代码, 并使用评论中

的信息来生成注释. Liu 等人[15]提出了 NNGEN 方法, 这是一种基于最近邻的简单方法, 他们使用词袋模型

(bag of words)将训练集中的代码变更(codechange)转换成向量, 随后, 基于余弦相似度选择出训练集中与代码

变更最相似的 k个代码变更. 计算出新代码变更中与这 k个代码变更的 BLEU-4指标评分, 将 BLEU-4评分最

高的代码变更的提交消息(commitmessage)作为新代码变更的提交消息. 

为了提高模型的泛化能力, 深度学习方法被用到了最近的研究工作中. 一些工作使用 Seq2Seq 的架构将

代码注释任务视为神经机器翻译(neural machine translation)[29]任务, 即将源代码作为输入、代码注释作为输

出, 然后利用基于深度学习的方法来训练生成模型. Iyer 等人[7]首次提出了基于深度学习的 CODE-NN 方法, 

将源代码视为词元序列, 使用 LSTM 和注意力机制构建编码器和解码器. Hu 等人[8]提出了 DeepCom 方法, 使

用抽象语法树来分析 Java 方法的语义信息和结构信息, 然后提出了 SBT (structure-based traversal)方法对抽象

语法树进行遍历, 并将抽象语法树转换为 AST 序列. Liang 等人[30]设计了一种新的递归神经网络 Code-RNN, 

从源代码中提取语义特征 , 然后使用 Code-GRU 作为解码器 , 生成高质量代码注释 . Ahmad 等人 [31]使用

Transformer 模型来实现代码注释生成 , Transformer 模型 [32]是一种基于多头自注意力 (multi-headed self- 

attention)机制的序列到序列模型, 可以有效捕获长程依赖(long-range dependencies). Yang 等人[9]提出一种基于

Transformer 的 ComFormer 方法, 该方法利用代码片段的词法信息和语法信息有效的学习代码语义; 除此之

外, 他们使用 Byte-BPE 分词算法分割标识符. 最近的一些研究尝试结合信息检索技术与深度学习技术, 例如, 

Wei等人[33]提出一个基于范例(exemplar)的生成框架, 该框架使用相似代码片段对应的注释作为范例来帮助神

经网络模型生成目标代码的注释; Zhang 等人[34]提出一种基于检索的神经网络代码注释生成模型, 该模型使

用检索到的最相似的代码片段来增强融合注意力机制的 Seq2seq 模型; Li 等人[35]则将基于信息检索获得的代
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码注释视为原型(prototype), 并将原型中的模式信息与输入代码的语义信息相结合 , 通过训练的神经网络自

动编辑原型, 从而生成代码注释. 

1.3   本文研究工作的创新性 

我们针对 Bash 代码的注释自动生成问题展开研究, 而已有工作主要关注的是自然语言描述到 Bash 命令

的映射. 虽然研究人员对代码注释生成展开了深入研究, 但他们关注的代码主要集中于 Java 和 Python 这两种

高级编程语言. 为了对 Bash 代码的注释自动生成问题展开深入研究, 我们首先整理并构造了一个大规模的高

质量语料库作为本文的实验对象; 其次, 我们提出了一种基于双重信息检索的 Bash 代码注释自动生成方法

ExplainBash, 该方法从语义相似度以及词法相似度这两个角度进行双重检索, 最终可以从代码历史库中检索

出最为相似的代码片段, 然后复用该代码片段的注释. 实证研究和人本研究的结果表明, 我们所提的方法可

以优于最新的基于信息检索和深度学习的基准方法. 同时, 消融实验也验证了双重信息检索策略的有效性. 

2   方法介绍 

本文提出的 ExplainBash 方法尝试借助信息检索方法来快速高效地检索出与输入代码功能描述相同的代

码片段, 然后复用其对应的代码注释. 因此, 我们首先采用语义相似度检索技术过滤与输入代码语义不一致

的代码片段, 然后采用词法相似度检索在语义相似的代码集合中检索出最相似代码片段, 从而保证检索结果

的质量. 基于双重信息检索的 ExplainBash 方法的整体框架如图 1 所示, 该方法主要由两个模块构成: 语义相

似度检索模块以及词法相似度检索模块. 具体来说, 首先根据语义相似度计算, 从训练集中检索出 k个与输入

代码片段语义最相似的代码片段集合; 然后, 通过词法相似度计算从上述集合中检索出相似度最高的代码片

段, 将其对应的注释作为输入代码的注释. 接下来, 我们具体介绍每个模块的实现细节. 

 

图 1  ExplainBash 的总体框架 

2.1   语义相似度检索模块 

在语义相似度检索模块, 鉴于 CodeBERT[16]在自然语言搜索以及代码文档生成任务中的优秀表现, 我们

使用 CodeBERT模型对代码片段进行语义提取, 并通过 BERT-whitening操作[17]对提取的语义向量进行降维处

理, 随后通过欧式距离计算语义相似度, 并根据语义相似度从训练集中检索出 k 个代码片段以组成集合. 当

k=8 时, 我们所提的方法在实验中可以取得最好的性能(超参数 k 的取值影响分析见第 5.1 节). 图 2 给出了语

义相似度检索的过程. 

CodeBERT[16]是基于编程语言和自然语言的双模态预训练模型, 该模型使用基于 Transformer 的神经网络

构建而成, 它可以捕捉自然语言和编程语言之间的语义连接, 并输出可广泛支持自然语言-编程语言理解任务

的通用表示. 研究人员使用混合目标函数来训练 CodeBERT, 包括掩码语言模型(masked language modeling)以

及替换词元检测(replaced token detection). 

其中, 掩码语言建模将自然语言(natural language, NL)-编程语言(program language, PL)对(x={w,c})作为输

入, w 是一个 NL 单词序列, c 是一个 PL 的词元序列. 随机为 NL 和 PL 选择位置进行掩码(mask), 然后用特殊
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的掩码词元进行替换. 掩码语言模型的目标是预测出被掩码的原始词元, 其损失函数 LMLM( )可定义如下: 

 1( ) log ( , )
w c

masked maskeD
MLM i

i m m

dL p x w c
 

  ∣  (1) 

其中, 1Dp 是从一个从词汇表中预测词元的区分器. 

 

图 2  基于语义相似度的检索流程 

替换词元检测首先分别用单模的自然语言和代码数据各自训练出一个 NL 生成器(NL generator) wGp 和一

个 PL 生成器(code generator) cGp , 用于为随机掩码位置生成合理的备选方案, 对 PL 以及 NL 随机掩码后的 

mw和 mc进行计算, 其中, 

 ˆ ~ ( | ) for wG masked w
i iw p w w i m  (2) 

 (ˆ | ) for ~ cG masked c
i ic p c c i m  (3) 

根据 ˆ iw 和 ˆic , 可以求出 wcorrupt 以及 ccorrupt, 其中, wcorrupt=REPLACE(w,mw, ŵ ), ccorrupt=REPLACE(c,mc, ĉ ), 

REPLACE()表示使用掩码词元替换所选位置: 

 xcorrupt=wcorrupt+ccorrupt (4) 

而判别器通过学习自然语言和代码之间的融合表示来检测一个词是否为原词. 判别器实际上是一个二元

分类器, 如果生成器产生正确的词元, 则该词元的标签为真, 否则为假. 

其损失函数 LRTD( )可定义如下: 

 2 2

| | | |

1

( ) ( ( )log ( , ) (1 ( ))(1 log ( , )))
w c

D Dcorrupt corrupt
RTD

i

L i p x i i p x i  




     (5) 

其中, 
1,   if 

( )
0,  otherwise

corrupt
i ix x

i
 

 


表示指示函数, 2Dp 表示预测第 i 个单词为原词概率的判别器. 

综上所述, CodeBERT 模型预训练的总目标为: minLMLM( )+LRTD( ). 

模型训练的最后一步是模型微调, 具体操作是在 NL-PL 任务中使用不同的 CodeBERT 设置. 例如: 自然

语言代码搜索中, 会使用与预训练阶段相同的输入方式; 而在代码到文本的生成中, 使用编码器-解码器框架, 

并使用 CodeBERT 初始化生成模型的编码器. 

虽然 CodeBERT 只在 Go, Java, JavaScript, PHP, python 以及 Ruby 共 6 种语言进行预训练, 但在已有研究

中, CodeBERT 已经被证明在新的编程语言上也具有较强的泛化能力[16,18], 因此根据迁移学习的思想, 本方法

使用 CodeBERT 对 Bash 语句进行特征提取. 

BERT-whitening[17]操作处理语义向量已移除数据的冗余信息, 希望获取更好的性能以及提高模型的检索 

速度. BERT-whitening 操作的目的是对向量集合 1{ }N
i ix  进行线性变换, N 为集合中的向量数: 

 ( )i ix x W   (6) 

使得 1{ }N
i ix  是均值为 0, 协方差矩阵为单位矩阵. 其中, 可以根据文献[17]计算出 W 和 . 

语义相似度检索过程具体如下: 我们首先获取 Bash代码序列的长度 M, 然后将其输入到 CodeBert 中, 提

取输出的第 1 层的隐藏状态 h0和最后一层的隐藏状态 hn, 并将其求和后进行平均, 其中, n 为隐藏层层数, 得
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到代码的语义特征向量 X: 

 X=avg(h0+hn), Xd (7) 

其中, d是 CodeBERT中的 hidden_size参数. 上述方法可以将训练集中的代码转换为向量集合 1{ }N
i iX  , 此时, N 

为训练集大小. 

我们首先根据训练集得到向量集合 1{ }N
i iX  , 然后通过 BERT-whitening 操作转换成相应的 1{ }N

i iX  . 同样地, 

对于测试集的 Xtest, 我们使用上述的 W 和, 计算出对应的 testX . 

最后, 我们通过欧式距离计算得到向量 iX 和向量 testX 的语义相似度 _ ( , )i testsemantic similarity X X : 

 2

1

_ ( , ) ( [ ] [ ])
n

i test i test
j

semantic similarity X X X j X j


   (8) 

通过语义相似度计算, 可以在训练集中检索出 k个与输入代码片段语义最相似的代码片段, 并在 k个代码

片段组成的集合内, 进行后续的词法相似度检索. 

2.2   词法相似度检索模块 

在词法相似度检索模块中, 首先遍历语义相似度检索模块输出的代码片段集合, 将遍历出的代码片段和

输入代码片段, 基于编辑距离计算两者之间的相似度. 我们将代码片段视为词元构成的集合, 根据计算的文

本编辑距离确定词法相似度. 图 3 显示了词法相似度的检索过程. 

 

图 3  基于词法相似度的检索流程 

编辑距离[36]又被称为 Levenshitein Distance, 是用来度量两个序列相似程度的指标. 具体来说, 编辑距离

指的是将一个序列 w1转换成另一个序列 w2时, 所需要的最少编辑操作次数, 即用插入、删除和替换这 3 种操

作将 w1转换到 w2的最少操作次数. 

对于给定的两个代码片段, 首先对代码进行分词、词形还原等文本预处理操作, 然后对代码序列内的重

复词元进行删除, 获取代码片段的词元集合 A 和 B, 最后计算出集合 A 和集合 B 的编辑距离 disA,B: 

 ,
,

,

,

max( , ),                             if min( , ) 0

( 1, ) 1
( , )

min ( , 1) 1 ,  otherwise

( 1, 1) 1

A B
A B

A B

A B

i j i j

dis i j
dis i j

dis i j

dis i j




  
  

 
   

 (9) 

其中, i, j分别表示集合 A和 B的长度. 需要注意的是, 在计算编辑距离时, 我们将删除操作和插入操作视为一

个操作次数, 而替换操作视为两个操作次数. 

和 Liu 等人的方法[19]一样, 我们通过计算出 A 和 B 的编辑距离, 就可以进一步得到 A 和 B 的词法相似度

lexical_similarity(A,B): 

 ,_ ( , ) 1
max( ( ), ( ))

A Bdis
lexical similarity A B

len A len B
   (10) 

其中, len()表示集合的规模. 根据计算, 可以在语义相似的 k个代码片段的集合中检索出词法相似度最高的代

码片段. 我们将经过上述双重信息检索方法检索出的 Bash 代码片段视为是输入代码片段的最相似代码, 并将
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其对应的代码注释作为输入代码的注释. 

3   实验设置 

为了验证本文提出的基于双重信息检索的 Bash 代码注释生成方法 ExplainBash 的有效性, 我们设计了如

下 3 个实验问题并分析了这些问题的设计动机. 

 RQ1: 我们提出的 ExplainBash 方法的在 Bash 代码注释生成中的性能是否优于基准方法? 

动机: 和以往研究使用的信息检索方法不同, 本文提出的 ExplainBash 方法考虑了 Bash 代码的语义信息

和词法信息, 通过双重信息检索确定与输入代码片段最为相似的代码片段. 为了评估本文所提方法的有效性, 

我们首先选择代码注释自动生成研究中基于信息检索的方法作为基准方法. 除此之外, 鉴于当前代码注释自

动生成的研究工作主要集中于深度学习方法, 我们也将 ExplainBash 方法与基于深度学习的基准方法进行了

比较. 我们针对该问题展开研究, 在该实验问题中主要选择来自代码注释生成领域的经典基准方法, 并分析

这些方法在Bash代码注释生成问题中的性能. 为了自动评估这些方法生成的注释与语料库中参考注释的相似

度, 我们主要考虑了 BLEU[37]、METEOR[38]和 ROUGR-L[39]这 3 个评估指标. 

 RQ2: ExplainBash 方法生成的代码注释在人本研究中的表现如何? 

动机: 虽然采用自动评测指标可以评估生成注释和参考注释间的差异, 但有时候也不一定能真实体现两

者之间的语义相似度[39]. 因此在该实验问题中, 我们尝试通过人本研究(human study), 从语义角度来手工评

测分析不同方法生成的注释质量. 

 RQ3: ExplainBash 方法内使用的检索策略是否能提高生成注释的质量? 

动机: ExplainBash 方法借助双重信息检索来选择最为相似的代码片段. 在该实验问题中, 我们设计了消

融实验(ablationstudy)对本文考虑的双重信息检索方法的有效性进行分析, 从而评估语义相似度检索模块以及

词法相似度检索模块对本文所提方法性能的影响. 除此之外, 我们还从双重信息检索策略的顺序对方法性能

的影响进行了讨论. 

3.1   语料库 

为了验证所提出的方法, 我们构建了一个高质量的语料库. 语料库中, 单个数据由Bash代码,自然语言描

述构成. 据我们所知, NL2Bash[1]是首个将自然语言描述映射到 Linux中Bash命令的研究工作, 该研究工作共

享了一个高质量的 Bash 代码和对应自然语言描述的语料库, 后续针对 Bash 代码的相关研究工作[22,40]也均使

用了该语料库作为他们的研究对象. 为了更好地评估方法的泛化能力, 我们还整合了 NLC2CMD 竞赛提供的

数据来丰富语料库. 我们将两者进行合并, 然后去除其中重复的数据, 最终形成了一个规模更大的语料库, 该

语料库共包含 10 592 个数据. 

我们对该语料库中 Bash 代码以及对应注释的长度进行统计, 图 4 基于直方图给出了 Bash 代码段以及代

码注释的长度统计信息. 

基于该图我们可以发现, 语料库中, 大多数 Bash 代码的长度不超过 20, 长度主要集中在 8 左右, 而相对

应的注释长度也主要集中在 10 左右. 

表 2 和表 3 进一步给出了语料库中 Bash 代码长度和注释长度的统计信息. 

由于信息检索的方法并不需要进行模型训练, 为了将 ExplainBash 方法和基于深度学习的方法进行对比, 

验证 ExplainBash 方法的性能, 我们根据 8:1:1 的比例划分训练集、验证集以及测试集. 在信息检索模块中使

用训练集以及测试集, 在深度学习模块使用训练集、验证集以及测试集. 
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图 4  语料库中 Bash 代码和注释长度的统计信息 

表 2  Bash 代码长度的统计信息 

均值 众数 中位数 <16 <32 <48 
8.528 4 7 0.908 0.997 0.999 

表 3  代码注释长度的统计信息 

均值 众数 中位数 <16 <32 <48 
11.874 10 11 0.803 0.995 0.999 

 

3.2   性能评估指标 

为了评价我们提出方法的性能, 我们选择了 3种性能指标, 包括 BLEU[37]、METEOR[38]以及 ROUGE-L[39]. 

这些指标被广泛使用在机器翻译研究以及代码注释自动生成的相关研究中. 指标的详细说明如下. 

 BLEU[37]: 其全称是 Bilingual Evaluation Understudy. 

这是一种最早提出的机器翻译评价指标. BLEU是一种基于精确度的相似性度量方法, 用于分析候选文本

和参考文本中 n 元组(n-gram)共同出现的程度, 经常用来评估神经机器翻译模型的性能. 本质上, BLEU 是一

个 n-gram 精确度的加权几何平均, 最后的结果是候选文本的统计和参考文本中,n 元组(n-gram)正确匹配次数

与其中所有 n 元组出现次数的比值: 

 Countclip=min(Count,Max_Ref_Count) (11) 

其中, Count是 n元组在候选文本中出现次数, Max_Ref_Count是该 n元组在参考文本中出现的最大次数. 最终

统计两者之间的最小值, 然后再将匹配结果除以候选文本中 n 元组的个数, 其计算 n 元组情况下的精度 pn的

公式为: 

 -

-

( - )

( - )

clipn gram candidate
n

clipn gram candidate

Count n gram
p

Count n gram










 (12) 

虽然上述改进可以使用 BLEU 有效地评估翻译质量, 然而 n 元组的匹配程度可能会随着句子长度的变短

而变高, 因此可能会因为只翻译出参考文本中部分句子而导致匹配度很高. 为了避免这种偏向性, BLEU 在最

后的评分中引入了长度惩罚因子(brevity penalty)来惩罚候选文本过短的问题, 其计算公式定义如下: 

 
1

1,         if 

e , if 
s

c

c s

l

l
c s

l l
BP

l l

 
  

 




 

 ≤

 (13) 

其中, lc表示候选文本的长度, ls表示参考文本的长度. 因此, 最终的 BLEU 分数计算公式为: 
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exp log
N

n n
n

BLEU BP W p


 
   

 
  (14) 
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n 的上限取值为 4, 即最多只能统计 4 元组的精度. 

 METEOR[38]: 其全称是 Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering. 

METEOR 指标基于单精度的加权调和平均数和单字召回率, 目的是解决 BLEU 指标中固有的缺陷. 其使

用 WordNet (https://wordnet.princeton.edu/)等知识源来扩充同义词集, 同时考虑了单词的词形. 在评价句子流

畅度时, 使用了 chunk(即候选文本和参考文本能够对齐的、并且空间排列上连续的单词形成一个 chunk)的概

念. chunk 的数目越少, 则意味着每个 chunk 的平均长度越长, 即候选文本和参考文本的语序越一致. 

在计算METEOR指标值时, 首先找到候选文本和参考文本之间的最优匹配, 然后计算准确率 P和召回率

R, 然后计算两者的参数化调和平均值 Fmean, 其计算公式定义如下: 

 
(1 )mean

P R
F

P R 




  
 (15) 

其中, 为可调控参数. 接着计算惩罚因子 Pen: 

 
#chunks

Pen
m

  (16) 

这里的#chunks 表示 chunk 的数量, m 表示候选文本中能够匹配的一元组(1-gram)的数量. 则 METEOR 的

计算公式可以表示为: 

 METEOR=(1Pen)Fmean (17) 

 ROUGE-L[39]: 其全称是 Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation. 

这是一个基于 Recall 召回率的度量指标, 用来计算候选文本和参考文本之间的最长公共子序列的长度. 

长度越长, ROUGE-L 的分数就越高. 首先计算召回率 Rlcs以及准确率 Plcs: 
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其中, LCS(X,Y)是 X 和 Y 的最长公共子序列的长度, m,n 分别代表参考文本以及候选文本的长度. 则 ROUGE-L

的计算过程如下: 
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 (20) 

不难看出, BLEU、METOR 和 ROUGE 指标的取值范围介于 01 之间, 且经常以百分比的形式给出. 其取

值越高, 表示方法的性能越好. 

为了避免由于这些性能评估指标的不同实现版本而导致的结果差异, 在本文涉及的实验中, 我们均使用

了 nlg-eval 库(https://github.com/Maluuba/nlg-eval)提供的计算方法来实现上述 3 种性能评估指标, 这可以确保

实证研究结论的有效性. 

3.3   工具实现 

为了帮助开发人员能快速理解 Bash 代码的功能, 我们基于 ExplainBash 方法开发出一个浏览器插件, 并

将该插件集成在 Chrome 浏览器中. 用户可以在浏览器中快速启动该插件, 并将需要生成注释的 Bash 代码复

制到输入框中, 并随后点击生成注释的按钮, 最终可以生成对应的代码注释. 图 5展示了该浏览器插件的界面

截图. 
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图 5  本文工具的界面截图 

3.4   基准方法 

我们针对 Bash 代码注释生成问题展开研究, 但并没有找到该问题的基准方法可以进行比较. 为了评估本

文所提的 ExplainBash 方法的性能, 我们首先选择代码注释生成领域中基于信息检索的方法进行比较, 包括

LSI[13]、VSM[11]和 NNGEN[15]方法. 除了这些基于信息检索的方法外, 越来越多的代码注释研究使用深度学习

模型, 如: NL2Bash研究[1]中表现最佳的 Copynet模型[20]; Iyer等人[7]首次提出了基于深度学习的 CODE-NN方

法; Ahmad 等人[31]利用 Transformer 模型来生成代码注释, 并且证明了 Transformer 在代码注释生成研究中具

有较好的性能. 为了更好地评估在 Bash代码语料库中深度学习方法的表现, 我们首先选择了 NL2Bash研究中

表现最佳的 CopyNet 模型作为我们的基准方法, 然后也选择 Transformer[32]和 CODE-NN[7]作为比较对象. 我

们尝试在 Transformer 模型训练过程中加入对抗训练方法 FGM (fast gradient method)[41]以提高模型的稳健性, 

并作为基准方法进行比较. 除此之外, 我们还使用Code BERT构建的 Seq2seq模型也作为基准进行比较. 除了

传统的信息检索方法以及深度学习方法以外 , 我们还选择了同时利用信息检索以及深度学习的融合方法

Rencos[34]进行了对比实验. 接下来依次简要介绍论文考虑的 9 种基准方法. 

 LSI[13]: 是最早的基于信息检索的代码注释自动生成方法. LSI首先构建一个语料库, 其中每个文档对

应于一种方法. 然后计算方法文本与语料库中每个单词之间的距离, 利用代码中的词汇和结构信息

进行检索. 

 VSM[11]: 将文本内容的处理简化为向量空间中的向量操作, 并根据向量相似性计算语义相似性. 给

定一个文档, 它将根据单词的权重从中提取前 k 个单词, 并将这些单词视为代码注释. 

 NNGEN[15]: 基于最近邻算法生成提交消息. 该方法从余弦相似性和 BLEU-4 两个方面对训练集的差

异进行排序, 并选择训练中不同得分最高的提交消息. 

 CopyNet[20]: 该方法将复制机制引入到基于编码器-解码器结构的模型, 复制机制可以很好地选择输

入序列中的子序列, 并将它们放在输出序列的适当位置. 该模型也是当前 NL2Bash 研究中[1]性能表

现最佳的模型. 

 Transformer[32]: 基于多头自注意力机制 (multi-head-self-attention mechanism)和位置编码 (position 

encoding)的编码器-解码器框架, 可以用来生成输入代码的代码注释. 

 FGM[41]: 对抗训练是一种引入噪声的训练方式, 在对抗训练过程中, 对样本添加扰动. 语言模型领域

中, 增加对抗训练可以提高神经网络的稳健性以及泛化能力. 
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 CODE-NN[7]: 将源代码作为词元序列 , 使用 LSTM 和注意力机制构建编码器和解码器 , 这与

NL2Bash 研究中使用的 Seq2seq 模型的结构基本相同; 

 CodeBERT[16]: CodeBERT 是基于编程语言和自然语言的双模态预训练模型, 在代码搜索以及代码文

档生成等任务上具有良好表现[16]. 该方法使用 CodeBERT 模型作为编码器来构建 Seq2seq 模型; 

 Rencos[34]: 该方法同时利用信息检索方法与深度学习方法的代码注释生成模型, 该模型使用检索到

的最相似的代码片段来增强考虑了注意力机制的 Seq2seq 模型. 

3.5   方法实现细节 

研究中涉及的实验部分均基于 PyTorch 框架实现, 通过使用 Faiss 库(https://github.com/facebookresearch/ 

faiss)、 textdistance 库 (https://github.com/life4/textdistance)以及 Transformer (https://github.com/huggingface/ 

transformers)来实现我们提出的方法. 表 4 给出了实验涉及的超参数和具体的取值, 这些取值基于已有文献的

推荐取值和我们实证研究中的实际性能. 除此之外, 我们根据基准方法的描述重新实现了这些方法, 并且这

些方法的执行结果与原始文献中的结果接近. 实验运行的计算机的配置信息是: Inter 4210 CPU、24 GB 内存

的 GeForceRTX3090 GPU、Windows 操作系统. 

表 4  我们研究中涉及的超参数和对应取值 

超参数名称 参数值 
CodeBERT 的 embedding 维度 d 768 

BERT-whitening 后的维度 d 256 
代码集合 k 的值 8 

 

4   结果分析 

4.1   RQ1结果分析 

 RQ1: 我们提出的 ExplainBash 方法在 Bash 代码注释生成中的性能是否优于基准方法? 

为了评估 ExplainBash 方法的性能, 我们选用了代码注释自动生成领域中基于信息检索的方法以及基于

深度学习的方法作为我们的基准方法. 表 5给出了 ExplainBash 方法和选择的基准方法的评估结果, 我们对最

好的结果进行了加粗. 可以看到, 和所有的基准方法相比, 在 BLEU、METEOR 以及 ROUGR-L 指标下, 

ExplainBash方法的性能均为最高, 这表示我们提出的 ExplainBash方法可以针对 Bash代码生成更高质量的代

码注释. 

表 5  我们所提的 ExplainBash 方法和基准方法的比较结果 

类型 方法 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) 

信息检索 
LSI 30.18 18.07 12.48 9.40 18.30 28.82 

VSM 36.16 24.47 18.62 15.25 22.04 34.58 
NNGEN 50.62 38.75 32.11 27.85 27.69 45.88 

深度学习 

CopyNet 38.11 27.06 20.67 16.43 22.06 40.18 
Transformer 46.39 33.37 25.42 19.97 25.22 44.01 

Transformer+FGM 48.85 35.84 27.94 22.55 26.40 46.43 
CODE-NN 49.60 37.18 29.53 24.17 26.85 47.21 
CodeBERT 48.65 37.02 29.84 24.83 27.16 47.36 

融合方法 Rencos 46.27 35.11 28.66 24.39 25.82 45.06 
信息检索 ExplainBash 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 

与基于信息检索的方法相比, NNGEN的方法在 Bash代码注释自动生成上的性能与 LSI方法和 VSM方法

相比具有显著提升. 这是由于 NNGEN 方法通过余弦相似度计算检索出最近邻代码, 然后通过计算 BLEU 值

来选择出最相似代码, 这种方法比 LSI 以及 VSM 方法直接检索出目标代码的方式能够获取更好的性能. 和

NNGEN 方法相比, ExplainBash 方法在 BLEU-1/2/3/4 指标上分别提升了 1.19, 1.77, 1.85 和 1.77 个百分点, 在

METEOR以及 ROUGE-L指标上分别提升了 0.76和 1.88个百分点. 这表明我们提出的双重信息检索方法生成
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的注释质量要好于基于信息检索的基准方法. 随后我们通过一些示例进行分析, 例如对于 Bash 代码“find . 

mindepth 1 mmin 60 | xargs r ls ld”, 该代码的参考注释为“list all files from the current directory tree that 

were modified less than 60 minutes ago”. ExplainBash 方法与 NNGEN 方法检索出的注释均和参考注释一致. 而

对于长度较短的 Bash 代码来说, 例如“cat my_script.py”, 其参考注释为“print the contents of ‘my_script.py’”, 

ExplainBash方法通过双重信息检索生成的注释为“display content of ‘my_script.py’”, 而NNEGN方法生成的注

释为“save content of ‘my_script.py’ to variable”. 很明显, ExplainBash 方法可以生成更高质量的注释. 

与基于深度学习的方法相比, 在 NL2Bash研究中表现最佳的 CopyNet模型在所选择的基于深度学习的基

准方法中性能表现最差, 因此将 NL2Bash 研究中采用的方法直接进行序列的两端调换并不可行. 加入对抗训

练方法 FGM 后的 Transformer 模型和 Transformer 模型相比性能有较大提升, BLEU-1/2/3/4 指标分别提升了

2.46, 2.47, 2.52 和 2.58 个百分点, 在 METEOR 和 ROUGE-L指标上分别提升了 1.18 和 2.42 个百分点. 在基于

深度学习的方法中, CODE-NN方法以及使用 Code BERT模型生成注释的方法性能最好. 和 CODE-NN方法相

比, ExplainBash方法在 BLEU-1/2/3/4指标上分别提升了 2.21, 3.34, 4.43和 5.45个百分点, 即分别提升了 3.4%, 

7.4%, 13.1%和 20.2%的性能. 同时, 在 METEOR 和 ROUGE-L 指标上也具有较大的提升. 和 CodeBERT 方法

相比, ExplainBash 方法在 BLEU-1/2/3/4 指标上分别提升了 3.16, 3.50, 4.12 和 4.79 个百分点, 即分别提升了

6.4%, 9.4%, 13.8%和 19.3%的性能. 同时, 在METEOR和 ROUGE-L指标上也有提升. 与基于信息检索和深度

学习的混合方法 Rencos 相比, ExplainBash 方法在 BLEU-1/2/3/4 指标上分别提升了 5.54, 5.41, 5.30 和 5.23 个

百分点, 即分别提升了 11.9%, 15.4%, 18.4%和 21.4%的性能, 而在 METEOR 和 ROUGE-L 指标上也有明显   

提升. 

随后, 我们通过一些示例进行分析. 例如 ExplainBash 方法对代码“grep v^\s*$ *.py|wc”生成的注释为

“counts non-blank lines (lines with spaces are considered blank) in all *.py files in a current folder.” (该注释与参考

注释一致), 而基于深度学习的方法 CODE-NN 训练后生成的注释为“count number of line in file and save result 

in variable”. 不难看出, 基于检索的 ExplainBash 方法生成的注释质量更高, 而深度学习方法生成的代码注释

只能包含参考注释中的部分内容. 这是因为深度学习模型在训练时一般需要大量数据, 和现有代码注释研究

中常见基于 Java 和 Python 编程语言的语料库相比, 我们使用的 Bash 代码注释生成的语料库规模还较小, 这

是基于深度学习的方法在我们实证研究中性能并不理想的一个可能原因. 同时, 根据第 3.1 节中对语料库的

统计信息分析来看, Bash代码的平均长度为 8.528. 由于大部分 Bash代码片段的长度较短, 基于深度学习的方

法很难在短文本中学出语义信息. 而基于双重信息检索的 ExplainBash方法则可以有效缓解该问题, 其可以通

过语义相似度和词汇相似度从语料库中检索出相似代码, 从而生成高质量注释. 因此, 根据本文实证研究的

结果, 对于本文关注的 Bash 代码注释生成问题, 本文所提的基于双重信息检索的方法是当前针对 Bash 代码

注释自动生成问题的最好解决方案. 

4.2   RQ2结果分析 

 RQ2: ExplainBash 方法生成的代码注释在人本研究中的表现如何? 

基于 RQ1中的分析结果我们发现, 基于自动性能评估指标[3739], ExplainBash方法的性能要超过本文考虑

的 9 种基准方法. 虽然采用自动评测指标可以评估生成注释和参考注释间的差异, 但有时候也不一定能真实

体现两者之间的语义相似度[42]. 因此, 我们希望基于人本研究对生成的注释质量进行评估. 

我们招募了两名计算机科学与技术专业的硕士生对 ExplainBash 方法生成的注释进行人本研究. 这两名

学生均熟悉 shell 命令以及 Linux 操作系统开发, 评分过程采用盲审形式, 即招募的硕士生不会被告知代码注

释对应的生成方法, 因此可以保证人本研究结论的可靠性. 

我们的人本研究从注释的“流畅度”以及“正确性”这两个角度对代码注释进行评审, 其中: 

 流畅度是指注释需要使用流畅并且语法正确的自然语言去描述, 以方便开发人员对代码的理解. 

 正确性是指注释需要体现代码的设计意图和实现的主要功能. 

我们将数据分成 3 组: 原始 Bash 代码片段以及对应的注释、CODE-NN 方法生成的注释以及 ExplainBash
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方法生成的注释(因为 CODE-NN 是深度学习方法中性能最好的方法之一, 我们希望从人工角度分析信息检索

方法和深度学习方法生成注释的不同). 根据原始代码片段的内容, 分别对 CODE-NN 方法以及 ExplainBash

方法生成的注释进行人工评分, 具体操作如下: 我们首先从测试集中随机抽取 150 条 Bash 代码以及对应注释

作为对照组, 再从 CODE-NN 方法以及 ExplainBash 方法生成的注释中抽取出对应的注释作为研究的样本数

据. 两名硕士生对相同的样本数据根据代码注释的质量进行评分, 共有 3 种评分: “不符合”、“基本符合”以及

“完全符合”. 同时, 为了减少长时间标注对实验结果带来的误差, 本次人本研究要求参与人员每人半天仅标

注 50 条数据. 由于“流畅度”评审只需要从语法以及是否能流畅阅读的角度进行评审, 为了方便参与人员更快

地熟悉样本数据, 本次研究先进行“流畅度”角度评审再进行“正确性”角度的评审, 在研究期间, 参与人员可

以在互联网上搜索相关信息以及不熟悉的概念内容. 最终, 本次人本研究共花费了 3 天时间. 

表 6 总结了两位硕士生从“流畅度”角度对 CODE-NN 方法以及 ExplainBash 方法生成注释的评分, CODE- 

NN 方法生成的注释中“不符合”的比例占 33%左右, 而 ExplainBash 方法生成的代码注释中“不符合”的比例仅

占 9%左右. 因此, 本文所提的 ExplainBash方法生成的注释要显著优于基准方法 CODE-NN生成的注释. 这是

由于 ExplainBash 方法是基于双重信息检索的方式从语料库中检索出相似代码并复用其注释, 因此生成的注

释的流畅度与语料库质量有关. 而我们实证研究中使用的语料库是由 NL2Bash[1]以及 NLC2CMD 竞赛数据共

享的高质量语料库, 绝大部分代码注释由开发人员手工编写且符合语法规则, 因此本文所提方法生成的注释

的流畅度相对较高. 

表 6  代码注释流畅度评分(括号内为所占比例) 

 方法 不符合 基本符合 完全符合 

硕士 1 
CODE-NN 31 (20.67%) 74 (49.33%) 45 (30%) 

ExplainBash 16 (10.67) 77 (51.33%) 57 (38%) 

硕士 2 
CODE-NN 35 (23.33%) 67 (44.67%) 48 (32%) 

ExplainBash 12 (8%) 71 (47.33%) 67 (44.67%) 

表 7 总结了两位硕士生从“正确性”角度对 CODE-NN 方法以及 ExplainBash 方法生成注释的评分, CODE- 

NN 方法生成的注释中“不符合”的比例占 39%左右, 而 ExplainBash 方法生成的代码注释中“不符合”的比例占

在 27%左右. 因此不难发现, 与 RQ1 中实证研究的结果相同, ExplainBash 方法在人本研究中, 其生成的注释

可以更好地描述 Bash 代码的实现意图和实现功能. 

表 7  代码注释正确性评分(括号内为所占比例) 

 方法 不符合 基本符合 完全符合 

硕士 1 
CODE-NN 62 (41.33%) 65 (43.33%) 23 (15.33%) 

ExplainBash 39 (26%) 70 (46.67%) 41 (27.33%) 

硕士 2 
CODE-NN 57 (38%) 75 (50%) 18 (12%) 

ExplainBash 41 (27.33%) 77 (51.33%) 32 (21.33%) 

我们参考以往工作[33,43]中人本研究的设定, 将参与人员的评分结果进行量化. 我们规定“不符合”为 0 分, 

“基本符合”为 1 分, “完全符合”为 2 分. 表 8 为最终 CODE-NN 方法以及 ExplainBash 方法的“流畅性”以及“正

确性”得分. 基于该表格我们可以发现, 无论是“流畅性”角度还是“正确性”角度, ExplainBash 方法的得分均高

于CODE-NN方法. 除此之外, 我们使用Kappa系数[44]来衡量这两名学生评估结果之间的一致性, 最终计算出

的 Kappa 系数值均大于 0.85, 这表明了参与人员之间的评估结果具有一致性. 

表 8  代码注释基于流畅度和正确性的得分(括号内为标准差) 

 流畅性 正确性 
CODE-NN 1.09 (0.72) 1.48 (0.68) 

ExplainBash 2.64 (0.63) 1.95 (0.71) 
 

4.3   RQ3结果分析 

 RQ3: ExplainBash 使用的检索策略是否能提高生成注释的质量? 
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基于 RQ1 中实证研究的结果我们可以发现, Explain Bash 方法的性能要超过传统的基于信息检索的方法

以及基于深度学习的方法. 该方法中主要考虑了语义信息以及词法信息, 为了验证这种基于双重信息检索策

略的有效性, 我们设计了消融实验对其有效性进行验证. 在保证运行环境以及其余参数设置不变的情况下, 

我们只使用语义相似度检索的策略(即 ExplainBash-Semantic)、只使用词法相似度检索的策略(即 ExplainBash- 

Lexical)以及先进行词法相似度检索再进行语义相似度检索的方法(即 ExplainBash-Reverse)对同一个训练集进

行实验, 并将这 3 种方法设置为对照组. 

表 9 给出了 ExplainBash 方法和仅使用单检索策略方法的比较结果, 并对最好的结果进行了加粗, 其中, 

Time 为对整个测试集进行检索使用的时间. 可以看到, 和仅使用单检索策略的两种方法相比, ExplainBash 方

法生成的注释在各项指标上均可以获取更好的结果. ExplainBash方法和 ExplainBash-Lexical (只使用词法相似

度检索)方法相比, 基于双重信息检索的 ExplainBash 方法在 BLEU-1/2/3/4 指标分别提升了 3.7%, 5.3%, 6.8%

以及 7.9%, 在 METEOR 以及 ROUGE-L 指标上分别提升了 4.3%和 3.8%. 除了可以生成更高质量的代码注释, 

ExplainBash 方法在测试机上的检索时间也缩短了 72.4%. ExplainBash 方法和 ExplainBash-Semantic (只使用语

义相似度检索)方法相比, 各项评估指标值均能有提升. 不难看出, 由于ExplainBash方法在语义相似度检索的

基础上还需进行词法相似度检索, 因此针对实证研究中的测试集, 其检索时间仅需多花 2.1 s, 但相比于注释

质量的提升, 该额外需要消耗的时间成本是可以容忍的. 

表 9  ExplainBash 方法和基于其他检索策略方法的比较结果 

方法 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) Time (s) 
ExplainBash-Semantic 51.00 39.64 33.13 28.90 27.77 47.07 15.29 
ExplainBash-Lexical 49.96 38.45 31.79 27.45 27.27 46.01 63.10 
ExplainBash-Reverse 51.50 40.34 33.85 29.62 28.19 47.59 275.47 

ExplainBash 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 17.39 

除此之外, 我们可以看到, ExplainBash-Semantic(只使用语义相似度检索)方法的各项评估指标值均高于

ExplainBash-Lexical(只使用词法相似度检索)方法, BLEU-1/2/3/4 指标分别提升了 1.04, 1.19, 1.34 和 1.45 个百

分点, 即性能分别提升了 2.08%, 3.09%, 4.21%以及 5.28%, METEOR 以及 ROUGE-L 指标分别提升了 1.83%和

2.30%. 因此我们认为, 只考虑词法信息有时并不能检索出更为相似的代码片段, 需要首先考虑语义信息. 

为了分析检索策略的合理性, 我们还对 ExplainBash 方法的检索顺序进行了讨论, 我们将 ExplainBash 方

法和先进行词法相似度检索再进行语义相似度检索的方法 ExplainBash-Reverse 进行了对比 , 可以看到 , 

ExplainBash-Reverse 的各项评估指标值虽然低于 ExplainBash 方法, 但仍比上述基于单策略的方法有明显提

升, 这说明双重信息检索的策略可以有效提升生成注释的质量. 但相较于其他检索策略, ExplainBash- Reverse

方法却需要更多的时间开销, 即面对相同数量的 Bash 代码, 需要的检索时间是 ExplainBash 的 15.8 倍. 由于

首先进行词法相似度检索, 只能保证代码之间的词法相似, 因此可能会过滤掉与输入代码语义相似的代码片

段, 从而导致检索质量的下降. 

5   讨  论 

在本节中, 我们对 ExplainBash 方法的内部设置的合理性进行讨论, 包括语义相似度检索过程中超参数 k

的取值、语义相似度计算中使用的 BERT-whitening 操作以及词法相似度检索中使用的编辑距离对实验结果的

影响等. 

5.1   超参数k对ExplainBash方法性能的影响 

我们将超参数 k 的取值分别设置为 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 15, 20, 25 和 30. 表 10 给出了 k 的不同取值对于性

能的影响. 实验结果表明, 当 k 取值为 8 时, Explainbash 方法在各项评价指标下的表现均达到最佳; 而当 k 的

取值过大之后, 会导致语义相似度检索过程中, 将语义相似度并不高的代码检索到 top-k 的代码集合中, 从而

降低词法相似度检索的精度, 并最终影响到生成注释的质量. 
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表 10  超参数 k 的不同的取值对 ExplainBash 方法性能的影响 

k 的取值 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) 
5 51.53 40.26 33.81 29.54 28.07 47.23 
6 51.29 39.95 33.41 29.06 28.15 47.32 
7 51.09 40.03 33.63 29.36 28.12 46.95 
9 51.07 39.96 33.52 29.25 27.96 47.22 

10 51.37 40.14 33.71 29.46 28.17 47.07 
15 50.76 39.82 33.50 29.32 27.91 47.19 
20 51.50 40.49 34.07 29.77 28.38 47.58 
25 50.90 39.70 33.27 29.01 37.98 47.00 
30 50.70 39.53 33.13 28.96 27.89 46.59 

ExplainBash (k=8) 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 
 

5.2   使用BERT-whitening操作对ExplainBash方法性能的影响 

使用 BERT-whitening 操作可以对学出的代码语义向量进行降维操作, 从而提高语义相似度计算的效果. 

为了验证使用 BERT-whitening 操作可以提升 ExplainBash 方法的性能, 我们设置了一组实验对该问题进行讨

论. 表 11 给出了该组实验的比较结果 , 其中, without-whitening 表示在语义相似度计算时不使用 BERT- 

whitening操作. 结果表明, 在 ExplainBash方法中, 使用 BERT-whitening操作可以在各项性能评估指标下均有

性能提升. 除此之外, 由于使用 BERT-whitening 操作可以对学出的语义向量进行降维处理, 因此最终可以提

高在测试集上的检索效率. 基于对检索整个测试集所需时间的统计我们发现, 使用 BERT-whitening 操作可以

减少 20%的检索时间. 

表 11  BERT-whitening 操作对 ExplainBash 方法性能的影响 

方法 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) Time (s) 
without-whitening 51.29 39.98 33.51 29.27 28.10 47.17 21.81 

ExplainBash 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 17.39 
 

5.3   编辑距离对对ExplainBash方法性能的影响 

在计算词法相似度时, 编辑距离是一种常用方法. Liu 等人[19]在他们针对代码注释自动生成的研究工作

中, 也使用了编辑距离来检索出最相似的代码片段. 为了分析使用不同文本距离计算方法对 ExplainBash方法

性能的影响, 我们在计算词法相似度时也考虑了其他不同的计算方式作为对比方法. 

除了编辑距离计算方法之外, 计算文本距离的方法还包括基于词元的计算方法、基于序列的计算方法以

及基于压缩的计算方法等. 对此, 我们从各种方法中取出最为经典的 Jaccard 距离[45]、LCS(最长公共子序列)

距离[46]以及 Entropy 熵距离[47]作为编辑距离的基准方法. 表 12 给出了使用不同方法计算词法相似度的结果, 

我们可以发现, 使用编辑距离的 ExplainBash 方法在各项评价指标下均能取得更好的性能. 因此我们认为, 针

对 Bash 代码注释自动生成问题, 使用编辑距离计算相似度是 ExplainBash 方法的最佳选择. 

表 12  不同词法相似度计算方法对 ExplainBash 性能的影响 

方法 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) 
Jaccard 51.23 39.91 33.38 29.11 28.11 47.39 

LCS 50.38 38.99 32.48 28.21 27.57 46.61 
Entropy 51.02 39.32 32.59 28.20 27.90 46.72 

ExplainBash 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 
 

5.4   考虑Bash代码片段的结构特征对ExplainBash方法性能的影响 

这一节, 我们讨论除了 Bash 代码的语义信息以及词法信息外, 加入 Bash 代码的语法结构特征作为检索

依据. 由于 Bash 代码的语法不规则, 命令选项难以用语法树表示[1]. 因此, 针对 Bash 代码片段提取有效的结

构信息是一项具有挑战性的任务. Bharadwaj 等人[48]最近提出了一种将 Bash 代码转换成抽象语法树的方法, 

我们借助该方法获取到代码片段的抽象语法树信息, 并将其转换成词元序列, 该序列同时包含了 Bash 代码片

段的语法结构信息以及词法信息. 我们将获取的序列替换 ExplainBash 方法词法相似度模块中的仅包含词法
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信息的词元序列, 构建出一种考虑了 Bash 代码语法结构信息的 ExplainBash-Syntax 检索方法. 

表 13 给出了考虑了语法结构信息的 ExplainBash-Syntax 方法在数据集中的实验结果. 可以看出, 在大部

分评价指标下, 我们提出的 ExplainBash方法的性能均优于加入代码片段的语法结构信息后的检索方法, 虽然

各个指标的提升不大, 但加入代码片段的语法结构信息后的检索方法相较于 ExplainBash 方法多花费了 79.62

秒的检索时间(即增加了 457.84%的时间成本). 因此我们认为, 本文提出的 ExplainBash 方法仍是当前解决

Bash 代码注释生成问题的最好解决方案. 

表 13  加入语法结构信息对 ExplainBash 性能的影响 

方法 BLEU-1 (%) BLEU-2 (%) BLEU-3 (%) BLEU-4 (%) METEOR (%) ROUGE-L (%) Time (s) 
ExplainBash-Syntax 51.34 40.21 33.78 29.52 28.15 46.77 97.01 

ExplainBash 51.81 40.52 33.96 29.62 28.45 47.76 17.39 
 

6   有效性威胁 

在本节中, 我们将分析对我们研究有效性可能构成的潜在威胁和应对措施. 

6.1   内部有效性威胁 

第 1个内部有效性的威胁因素是 ExplainBash 方法在实现过程中的潜在缺陷, 为了避免这些缺陷, 我们使

用了比较成熟的框架, 例如使用 Faiss 库进行信息检索, 使用 PyTorch 框架(https://github.com/pytorch/pytorch)

实现本文所提方法和基准方法. 第 2 个是选择的基准方法是否合理. 我们主要选择了来自代码注释生成领域

的经典基准方法. 由于许多基于深度学习的代码注释生成方法 [8,9]需要利用抽象语法树来提取代码片段的语

法信息, 而由于 Bash 代码的语法存在不规则的问题[1], 因此很难通过抽象语法树来提取出相关语法信息. 因

此, 选择基准方法和 ExplainBash 进行比较时, 我们选择了经典的 CODE-NN 方法以及 Transformer 方法进行

比较, 这些基准方法均不涉及代码片段的语法信息, 且在代码注释研究中具有较好的性能. 

6.2   外部有效性威胁 

本文主要的外部威胁在于语料库的选择, 我们选择了 NL2Bash[1]提供的语料库, 因为当前针对 Bash 代码

的相关研究 [22,40]的语料库均来自于 NL2Bash 研究工作 . 除此之外 , 我们还使用了 NeurIPS 2020 举办的

NLC2CMD Challenge 的比赛数据, 将两者合并, 并经过去重等处理后形成更大规模的高质量语料库, 从而保

证实证研究的结论具有一般性. 在未来工作中, 我们将通过挖掘 GitHub 和 StackOverflow 来进一步丰富我们

的语料库. 

6.3   构造有效性威胁 

构造有效性威胁是指实证研究中使用的评价指标是否真实反映了方法的性能. 在我们的研究中, 我们考

虑了 3 种性能评估指标, 包括 BLEU[37]、METEOR[38]以及 ROUGE-L[39]. 这些指标已经被广泛应用于机器翻译

领域和代码注释自动生成领域[9,31], 因此具有一定的代表性. 

7   总结与展望 

本文针对Bash代码的注释自动生成问题展开研究, 并提出了一种基于语义信息和词法信息的双重信息检

索的 ExplainBash 方法. 基于实证研究和人本研究的结果表明, 在我们整理的语料库上, 基于双重信息检索的

ExplainBash 方法的性能要优于来自代码注释自动生成领域的基于信息检索的方法以及基于深度学习的方法 . 

除此之外, 我们也通过设计一系列消融实验, 验证了本文所提方法内的设定的合理性. 最后, 我们基于本文所

提的 ExplainBash 方法开发出一个基于 Chrome 浏览器的插件, 以方便用户对 Bash 代码的理解. 

在后续研究工作中, 我们将首先尝试从 GitHub和 StackOverflow中继续搜索更多 Bash代码数据来丰富我

们的语料库, 可以更加充分地覆盖更多类型的 Bash 命令; 其次, 虽然在当前数据集下, 我们发现本文提出的
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基于信息检索的 ExplainBash 方法的性能要优于深度学习方法, 我们在未来工作中打算将信息检索方法和深

度学习方法进行有效融合, 使得模型可以在信息检索生成的代码注释以及深度学习模型生成注释之间自动完

成最优选择. 
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