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摘  要: 代码摘要通过生成源代码片段的简短自然语言描述, 可帮助开发人员理解代码并减少文档工作. 近期, 
关于代码摘要的研究工作主要采用深度学习模型, 这些模型中的大多数都在由独立代码摘要对组成的大型数据集

上进行训练. 尽管取得了良好的效果, 这些工作普遍忽略了代码片段和摘要的项目级上下文信息, 而开发人员在

编写文档时往往高度依赖这些信息. 针对该问题, 研究了一种与开发者行为和代码摘要工具实现更加一致的代码

摘要场景——项目级代码摘要, 其中, 创建了用于项目特定代码摘要的数据集, 该数据集包含 800k 方法摘要对及

其生命周期信息, 用于构建特定时刻准确的项目项目上下文; 提出了一种新颖的深度学习方法, 利用高度相关的

代码片段及其相应的摘要来表征上下文语义, 并通过迁移学习整合从大规模跨项目数据集中学到的常识. 实验结

果表明: 基于项目级上下文的代码摘要模型不仅能够比通用代码摘要模型获得显著的性能提升, 同时, 针对特定

项目能够生成更一致的摘要. 
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Contextual Information Enhanced Source Code Summarization 

HU Tian-Xiang, XIE Rui, YE Wei, ZHANG Shi-Kun 

(National Enginering Rearch Center for Software Enginering, Peking University, Beijing 100871, China) 

Abstract: Code summarization generates brief natural language descriptions of source code pieces, which can assist developers to 
understand code and reduce documentation workload. Recent research efforts on code summarization mainly adopt deep learning models. 
Most of these models are trained on large datasets, consisting of independent code-summary pairs. Despite the technical advances, most of 
these works, referred as general code summarization models, ignore the project-level contextual information of code pieces and 
summaries, which developers would heavily rely on when writing documentation. This study investigates project-specific code 
summarization, a scenario that is much more consistent with human behavior and tool implementation of code summarization. Specifically, 
a novel deep learning approach is proposed that leverages highly relevant code pieces and their corresponding summaries to characterize 
contextual semantics, and integrates common knowledge learned from large-scale cross-project dataset via transfer learning. The dataset is 
created and released for project-specific code summarization, consisting of 800k method-summary pairs along with their lifecycle 
information for re-producing accurate code context. Experimental results on this dataset demonstrate that the proposed technique can not 
only gain huge improvement over general code summarization model, but also generates more consistent summaries within a project. 
Key words: code summarization; contextual information; transfer learning 

在软件开发生命周期中, 开发者用于程序理解相关活动的时间平均占比超过 50%[1]. 高质量的代码文档
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是开发者进行程序理解的重要信息[2]. 然而, 由于编写代码文档是一项繁琐的工作, 往往被开发者所忽略, 导
致大量软件项目代码文档缺失或质量不佳[3]. 代码文档生成旨在为代码自动生成描述性的自然语言文本, 对
软件的开发、维护和演化具有重要的意义[4]. 事实上, 高质量代码文档的自动生成一直是软件工程中的一项重

要任务. 相关研究中普遍将这一任务称之为“Code Summarization”, 并将所生成的自然语言文本称之为“Code 
Summary”[5]. 

传统的代码摘要方法通常基于信息检索、关键词抽取和启发式规则等技术. 随着 Github 等开源社区的蓬

勃发展, 高质量的代码和摘要得以大量积累. 在深度学习逐渐兴起的背景下, 这些开放的代码与摘要信息为

神经网络模型的训练提供了所需的大规模数据集. 因此, 深度学习已经逐渐成为代码摘要的主流方法. 
基于深度学习的代码摘要生成方法通常采用编码器解码器架构[6], 其输入为源代码本身, 输出为其对应

的代码摘要. 这些方法都隐含了一个默认的假设: 代码-摘要对是相互完全独立的样本. 但是, 与自然语言具

有较强的独立性不同, 不同代码之间往往存在丰富的语义关联, 而这对于代码理解具有重要的价值. 例如: 
当开发者人工为一个方法编写摘要时, 除了理解方法体本身, 往往需要参考方法的上下文和项目中已有的摘

要内容[7]. 据此, 本文尝试引入项目上下文知识, 辅助模型更好地理解代码语义, 生成信息更加丰富、语义更

加准确的代码摘要. 
针对该问题, 已有研究尝试通过引入目标方法相关的调用方法与兄弟方法以丰富目标方法语义[8]. 然而,

除调用方法与兄弟方法外, 项目代码中仍然存在大量的上下文知识未能得到充分利用. 由于项目特定代码上

下文知识的缺失, 已有方法生成的代码摘要可能存在以下问题: 
(1) 摘要风格不一致 
两个完全相同的方法, 因为在不同的项目中, 文档语法风格可能不同, 对应的摘要往往并不完全相同. 如

表 1 所示: 对于方法名类型为 getSomething 的方法, 在 Spring 项目中, 其摘要风格为 return something with 
detail; 而在 Tomcat 项目中, 其摘要风格为 something with detail. 而通用摘要模型对相同代码总是生成相同风

格的摘要, 本质上是因为隐式地学习到了大多数项目编写摘要的方式, 而不是项目特定的方式, 因而可能导

致生成摘要的风格与项目风格不一致. 

表 1  方法名相同的代码在 Spring 和 Tomcat 项目中对应的代码摘要 

方法名 getDescription 
摘要(Spring) return the value being mapped 
摘要(Tomcat) an optional attribute value of the token 

方法名 getMethod 
摘要(Spring) return the source java method 
摘要(Tomcat) the http request method used in this request 

(2) 摘要主题不一致 
除了语法风格外, 由于不同项目的主题不完全相同, 使得某些主题关键词在全局统计可能是低频词, 但

在某个项目中可能属于高频词. 表 2 和表 3 分别展示了 Tomcat 和 JGit 项目中排名前五的高频词及其在对方项

目中的频率. Tomcat 项目中的特定关键词在 JGit 项目中出现频率都不高. 例如: 单词 pool 在 Tomcat 项目中词

频排名第 2, 但在 JGit项目中仅排在第 1160; 单词 pack在 JGit项目中词频排名第 1, 该单词甚至没有在 Tomcat
项目中出现过. 对于全局低频词, 通用摘要模型通常难以发现其生成规律, 但其在特定项目中可能具有较高

的影响力. 

表 2  Tomcat 项目词频前五的单词以及其在 JGit 项目中的词频 

Word Tomcat JGit 
Frequence Rank Frequnce Rank 

session 618 1 28 201 
pool 522 2 3 1 160 

servlet 404 3 9 597 
Web 369 4 − − 

application 357 5 4 1 057 
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表 3  JGit 项目词频前五的单词以及其在 Tomcat 项目中的词频 

Word JGit Tomcat 
Frequence Rank Frequnce Rank 

pack 422 1 − −
repository 268 2 8 1 155 

commit 251 3 19 654 
command 215 4 30 444 

ref 205 5 13 1 880 

(3) 关键信息丢失 
一个方法的摘要通常包含了其功能描述, 而方法的功能不仅体现在其内部的代码, 往往还与方法的调用

者和被调用者等上下文密切相关, 因此, 上下文的缺失可能导致方法的语义表示不够准确; 此外, 摘要中往

往会直接引用其他方法的信息(如名称), 忽略方法上下文将导致模型难以生成此类信息. 如图 1 所示: 在例子

A 中, 方法 addEngineValves 中并未出现关键词 tomcat, 但是, 和它属于同一个类的方法摘要中出现了大量关

键词 tomcat, 因此, 我们可以推理得出, 方法 addEngineValves 的目标对象应该是 tomcat engine; 类似的, 在例

子 B 中, 方法 setMaxRequestSize 中没有出现关键词 multipart, 但是, 根据方法 setMaxRequestSize 的调用情况, 
我们可以推理得到 set 操作的对象应为 multipart. 显然, 没有项目上下文信息的辅助, 模型将丢失许多关键信

息, 而这些关键信息对于开发人员理解目标方法是极其重要的. 因此, 本文尝试将项目上下文加入到模型中, 
辅助代码摘要生成. 

 
图 1  代码摘要通常需要上下文信息辅助生成 

针对上述问题, 本文尝试在代码摘要生成模型中引入项目上下文知识. 其中, 项目上下文可以分为两个

部分: 显式的项目上下文知识(同一项目下的其他代码及其对应摘要)和隐式的项目上下文知识(特定项目的摘

要风格和摘要主题). 据此, 本文构建了首个基于软件生命周期的项目级代码摘要数据集, 并提出了一种基于

项目上下文的代码摘要生成方法, 使得项目上下文信息得到充分利用, 从而提升生成的代码摘要的质量. 
本文的主要贡献包括: 
• 针对传统代码摘要数据集普遍忽略摘要生成上下文的问题, 构建了项目级代码摘要数据集, 以项目

为单位, 对代码-摘要对及其上下文进行组织. 数据集共包含 59 个热门开源项目, 超过 80 万个代码-
摘要对; 

• 引入迁移学习技术, 在保留通用代码摘要知识的同时, 通过简单的微调操作, 使得模型能够充分学习

隐式的项目上下文知识, 并使得生成的代码摘要能够更好地匹配目标项目的风格与主题; 
• 提出了基于项目上下文的代码摘要生成方法, 将显式项目上下文分为调用方法、被调用方法、兄弟方

法及其摘要这 3 个部分, 并通过图神经网络技术挖掘上下文与目标方法之间的联系, 有效地补充了生

成摘要所需的关键信息, 从而缓解了关键信息丢失的问题. 

1   相关研究 

深度学习的崛起, 让自然语言处理进入了新的阶段, 在各种自然语言处理任务中都取得了超越传统机器
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学习法方法的效果. 词向量[9]和神经网络的引入[10], 使得自动学习特征成为了可能, 将研究者从繁重的特征

工程工作中解放出来. 自 2016 年以来, 深度学习被逐渐引入到代码摘要生成中[6], 从此, 深度学习开始在代

码摘要生成领域得到了广泛的研究与应用, 并取得了超越传统机器学习的效果. 根据输入特征的不同, 基于

深度学习的代码摘要生成方法主要可以分为基于文本特征、基于结构特征和基于上下文特征的代码摘要生成

方法. 

1.1   基于文本特征的代码摘要生成方法 

首个基于文本特征的代码摘要生成方法由 Iyer 等人[6]于 2016 年提出, 其采用基于注意力机制的长短时记

忆网络完成了从代码到摘要之间的映射. 在后续工作中, 国内外学者主要在从以下 3 个方向对模型进行扩展

和改进. 
(1) 引入最新的深度学习技术, 如变分自编码器[11]、Transformer[12]等; 
(2) 引入更多辅助信息, 如 API 知识[13,14]、相似代码知识[15]等; 
(3) 引入大规模预训练模型, 通过对海量代码数据进行预训练, 提升模型的编码能力[16,17]. 

1.2   基于结构特征的代码摘要生成方法 

与自然语言文本相比, 程序语言具有高度结构化的特点. 据此, 相关学者尝试对代码的结构信息进行建

模, 挖掘代码结构语义以提升模型的性能. 基于文本特征的代码摘要生成方法通常采用经典的序列到序列

(sequence to sequence, Seq2Seq)结构, 而程序语言在转换为符号序列之后, 其结构语义信息已经丢失. 因此, 
为了更好地利用代码结构语义, 现有研究主要从以下两个方向进行了尝试. 

(1) 引入针对结构语义的神经网络, 如使用树型神经网络直接编码抽象语法树[18,19], 或者将抽象语法树

看作图, 使用图神经网络对其进行编码[18]; 
(2) 将结构信息融合至线性序列中, 如将抽象语法树转化为带有结构信息的符号序列 [20]或者路径集 

合[21], 再使用基于序列的神经网络挖掘其结构信息. 

1.3   基于项目上下文特征的代码摘要生成方法 

除了文本语义和结构语义之外, 项目上下文作为代码语义的另一重要部分, 却普遍被基于深度学习的相

关研究工作所忽略. 例如, 本文发现, Yu 等人[8]与 Bansal[22]等人的研究是少有的考虑项目上下文特征的摘要

生成方法. 其中, Yu 等人[8]将与目标方法同属于一个类的其他方法输入到模型中; Bansal[22]等人则通过随机的

方法对项目上下文进行筛选, 以避免上下文信息爆炸的问题. 
虽然已有的基于项目上下文特征的代码摘要生成方法已经取得了一定的效果, 但这些方法只考虑了显式

的项目上下文知识, 项目上下文的利用率较低. 据此, 本文首次融合了显式与隐式的项目上下文特征, 有效提

升了项目上下文知识的利用率, 提升了代码摘要生成模型的性能. 

2   预备知识 

由于 Transformer 架构[23]在自然语言处理领域取得的巨大成功, 本文选择 Transformer 架构作为模型的主

要架构. Transformer 是一个非常典型和广泛使用的全连接自注意力模型, 在 Transformer 中, 词与词之间的连

接权重是通过自注意力机制自动计算得到. Transformer 模型最早被提出用来解决翻译问题, 由于其更强的文

本建模能力, 尤其是对于较长的文本, Transformer 模型已经成为了上下文词嵌入的主流基础模型之一. 
Transformer 主要使用多头注意力机制对文本特征进行挖掘, 其计算公式如下: 
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Transformer 模型是一个典型的 Seq2Seq 的模型, 它由一个编码器和一个解码器组成. 经典的 Transformer
结构的编码器和解码器都有 6 个层, 每一层又由两个子层组成: 多头自注意力机制和全连接前馈网络. 针对

编码码器中的每一层, 其计算公式如下: 

 
1 1 1ˆ ( ( , ) )

ˆ ˆ( ( ) )

l l l l

l l l

h LN MultiHead h h h

h LN FNN h h

− − −= +

= +
 (4) 

Transformer 的解码器结构和编码器相似, 区别在于: 在最开始的输入中加入了一个掩码多头自注意力机

制 (masked multi-head attention), 用来防止解码器数据标签的泄漏 . 由于是自注意力没有顺序信息的 , 
Transformer 使用了位置嵌入(position embedding)[24]来引入词的位置信息. 除此之外, Transformer 使用了多个

模块来提供支持, 包括层归一化(layer normalization)[25]、残差连接(residual connections)[26]等. 针对解码器中的

每一层, 其计算公式如下: 
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3   项目级代码摘要数据集构建 

项目级代码摘要模型的训练依赖于相应的数据集, 而数据集的定义实质上给出了项目级代码摘要的任务

定义. 因此, 本文首先尝试构建项目级代码摘要数据集. 数据集构建的基本思想是: 其所支持的模型训练与

测试场景, 应该与实际应用场景保持一致. 具体的研究目标包括以下两点. 
• 通用代码摘要数据集是由相互独立的方法-摘要对组成的集合. 项目级代码摘要数据集需在此基础上, 

进一步引入方法真实的项目上下文信息. 真实的项目上下文信息是指该方法在被创建或者修改的时

刻, 项目代码与摘要的整体状态. 在模型训练和测试过程中, 应该避免使用“未来”的上下文信息, 否
则将无法准确地评估模型在实际应用场景中的真实性能. 为此, 本文将给出一种基于代码修改历史

的数据抽取与组织方法, 构建一个包含项目上下文信息的方法-摘要对集合; 
• 通用代码摘要数据集采用经典训练集、验证集和测试集的划分, 意味着模型性能在一个固定的测试集

上进行评估. 在实际场景中, 随着项目代码和摘要的积累, 项目的上下文在不断演化. 为了对模型进

行更有效的评估, 需要在项目开发的不同阶段进行性能测试及趋势分析. 因此, 本文将扩展机器学习

中数据集的经典划分方式, 提出一种基于代码修改历史的训练集/测试集动态划分方式. 
基于上述研究目标, 项目级代码摘要数据集需满足 3 个基本要求. 
1. 数据集所包含的项目应该具有多样性, 使得模型具有更好的泛化性能, 适用于实际场景中的各类 

项目; 
2. 能够支持针对项目周期中的不同开发阶段进行性能测试, 在与实际场景保持一致的同时, 避免“信

息泄露”; 
3. 基于数据集能够获取项目上下文. 

3.1   数据采集与数据集划分 

针对要求 1, 本文首先选择 4 个著名开源组织(Apache 基金会、Eclipse 基金会、Google 公司以及 Spring
社区), 并依据点赞数量对其维护的 Java 开源项目进行排序, 分别选择点赞数量前 100 的 Java 开源项目作为研

究对象. 
针对要求 2, 本文将代码修改历史引入到数据集中. 数据集构建的基本过程如下. 
• 基于代码修订历史, 将项目的代码修改历史划分为 n个开发阶段; 为了使得每个阶段的数据分布相对

平衡, 一种简单的划分原则是, 让每个阶段的代码提交数量基本一致; 
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• 我们将一个特定阶段的项目状态定义为其最后一个代码提交对应的代码状态; 针对第 1个阶段, 基于

其项目状态抽取所有方法-摘要对, 并命名为“初始集”; 
• 针对开发阶段 i(i>1), 基于其项目状态抽取在开发阶段 i−1 基础上新增或者更新的方法-摘要对, 并命

名为“增量集”; 
• 针对开发阶段 i(i>1), 训练集为初始集与前 i−1 个增量集的并集, 测试集为第 i 个增量集, 从而基于代

码生命周期形成 n−1 种数据集划分. 
可见, 数据集构建的关键在于引入代码修改历史进行开发阶段的划分并保存所有阶段的项目状态. 特定

阶段的项目上下文信息则可从该阶段的项目状态中获取. 需要注意的是: 由于我们需要针对某个阶段的代码

生成摘要, 项目的上下文信息中不应包含该阶段的摘要. 

3.2   显式项目上下文信息获取 

目标方法的上下文信息为目标方法的理解提供了重要依据. 例如: 现有研究将目标方法的调用方法和兄

弟方法作为项目上下文, 为代码摘要生成补充了上下文语义[8,27]. 同时, 由于目标方法的被调用方法体现了目

标方法在项目中的使用情况, 也是代码摘要编写的重要参考. 综合考虑, 本文将目标方法的调用方法、被调用

方法以及其兄弟方法统一称为上下文方法. 为了更好地表示上下文方法与目标方法的关系, 本文构造了上下

文方法图 M-Graph. 如图 2 左部分所示: 给定一个 M-Graph G=(VE), 每个节点 vi∈V 代表上下文的方法, 边
et,j=(vtvj)表示目标方法 vt 与上下文方法 vj 之间的连接. 

当开发者人工为一个方法编写摘要时, 除了理解方法体本身, 往往需要参考项目中已有的摘要内容, 以
确保代码摘要的完整性以及风格一致性. 据此, 本文将上下文摘要信息(即目标方法上下文方法所对应摘要的

具体信息)也作为项目上下文的一部分输入到模型中. 与上下文方法图类似, 本文构造上下文摘要图 S-Graph
以表示上下文摘要与目标方法的关联关系. 如图 2 右部分所示: 给定一个 S-Graph G=(VE), 每个节点 vi∈V 代

表目标方法或者上下文摘要, 边 et,j=(vtvj)表示目标方法 vt 与上下文摘要 vj 之间的连接. 

 

图 2  上下文方法图与上下文摘要图 

4   融合项目上下文的代码摘要方法 

融合项目上下文的项目级代码摘要生成模型采用了经典的编码器解码器架构, 并使用Transformer作为其

编码器. 为了更好地利用项目上下文, 融合项目上下文的项目级代码摘要生成模型将通过上下文方法以及上

下文摘要补充上下文语义信息. 接下来, 本文将详细介绍融合项目上下文的项目级代码摘要的摘要生成流程,
模型整体架构图如图 3 所示, 其中, GCS 表示通用代码摘要生成过程, PCS 表示项目级代码摘要生成过程

Supplement Methods 表示兄弟方法, Supplement Summaries 表示兄弟方法的摘要, Callees 表示调用目标方法的

方法. 

调用方法 被调用方法 

目标方法

兄弟方法

目标方法

兄弟方法

摘要 

被调用方法

摘要

调用方法

摘要

上下文方法图 上下文摘要图
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图 3  融合项目上下文的项目级代码摘要生成模型架构图 

4.1   目标方法编码层 

方法编码层旨在提取输入方法的语义信息. 首先, 对于输入的符号序列{t1,t2,…,tn}, 代码嵌入层将其转化

为对应的嵌入式表示{x1,x2,…,xn}, 其中, xi 表示输入序列中第 i 个符号所对应的嵌入式表示; 然后, 使用

Transformer 编码器对嵌入式表示进行编码, 以挖掘输入方法的语义信息; 最后, 我们可以得到目标方法语义

向量 hm. 其计算公式如下: 
 Hm=TransformerEncoder(xm) (6) 

在获取目标方法和上下文方法的语义向量后, 针对调用方法的多头注意力机制, 将调用方法语义编码进

目标方法语义向量中, 以达到丰富目标方法语义信息的目的. 其架构如图 4 所示. 

 
图 4  针对调用方法的多头注意力机制示意图 

如图 4 所示: 针对目标方法的每一个符号, 若该符号不属于某个调用方法, 我们直接使用其语义向量作

为其强化后的语义向量; 若该符号属于某个调用方法, 我们使用多头注意力机制将调用方法的语义信息编码

进该符号的语义向量. 其计算公式如下: 

factory.setMaxRequestSize(this.maxRequestSize) 
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其中, hce 为对应调用方法的语义向量, 其计算过程将在第 4.2 节中详细介绍. 经过针对调用方法的多头注意力

机制后, 目标方法的语义向量得到其调用方法的增强, 得到增强后的目标方法语义向量. 

4.2   上下文方法编码器 

上下文方法编码模块旨在挖掘上下文方法所包含的语义信息. 上下文方法编码模块主要包括两个部分: 
(1) Transformer 代码编码器将上下文方法编码为对应的语义向量; (2) 图卷积神经网络编码器对该语义向量进

行进一步编码, 使模型关注目标方法相关的语义信息. 
(1) Transformer 代码编码器 
上下文方法编码模块与使用 Transformer 作为其编码器, 其具体编码过程本文不再赘述. 经过 Transformer

代码编码器编码后, 本文使用最大池化算法来提取每个语义向量中最大的值作为最为显著的特征, 上下文方 

法语义向量可表示为 1 2{ , ,..., }sm sm sm sm
nh h h h= , 其计算公式如下: 

 hsm=TransformerEncoder(xsm) (8) 
(2) 图卷积神经网络编码器 
在获取上下文方法语义向量后, 图卷积神经网络编码器基于上下文方法图对该语义向量进行进一步编

码, 使模型关注目标方法相关的语义信息. 注意: 为了更好地融合全局上下文语义和局部上下文语义, 本文

首先使用图表示学习技术对代码知识图谱进行编码. 本文对 3 种广泛使用的图表示学习技术进行了尝试

(TransE, TransH, TransR), 根据实验效果, 最终选择 TransR 作为全局上下文编码层的编码器. 
通过图表示学习技术, 我们可以得到所有方法节点的全局上下文向量 cm={c(m,1),c(m,2),…,c(m,n)}, 将上下文

方法与 Transformer 代码编码器进行融合, 即可得到图神经网络的初始向量[hsm;cm]. 本文使用图卷积神经网络

对其进行进一步编码, 其计算公式如下: 

 ˆ( )GL AXWρ=  (9) 

 
1 1
2 2Â D AD

− −
=  (10) 

其中, Â 为C-Graph的邻接矩阵, WG为模型需要学习的参数. 经过图卷积神经网络编码器后, 我们可以得到经

过增强的上下文方法语义向量 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ{ , ,.. , }.sm sm sm sm

nh h h h= . 

4.3   上下文摘要编码器 

上下文摘要编码模块旨在挖掘目标函数上下文摘要所包含的语义信息. 上下文摘要信息编码模块主要包

括两个部分: (1) Transformer 摘要编码器将上下文摘要信息编码为对应的语义向量; (2) 图卷积神经网络编码

器对该语义向量进行进一步编码, 使模型关注目标函数相关的语义信息. 
(1) Transformer 摘要编码器 
与上下文方法编码层类似, 上下文摘要信息编码层采用 Transformer 作为编码层, 通过 Transformer, 我们

可以得到初步的上下文摘要语义向量: 
 hss=TransformerEncoder(xss) (11) 

(2) 图卷积神经网络编码器 
在获取上下文摘要信息语义向量后, 图卷积神经网络编码器基于上下文摘要图对该语义向量进行进一步

编码, 使模型关注目标方法相关的语义信息. 然后, 与上下文方法编码模块类似, 我们使用图卷积神经网络对

其进行编码. 经过图卷积神经网络编码器后, 我们可以得到经过增强的上下文摘要信息语义向量: 

1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ{ , ,.. , }.ss ss ss ss

nh h h h= . 
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4.4   代码摘要解码层 

最后, 本文使用融合项目上下文的解码模块对经过增强的目标方法语义向量、使用信息语义向量和上下

文摘要语义向量进行融合, 辅助代码摘要生成. 融合项目上下文的解码模块主要包含 5 个部分. 
• 摘要自编码层使用多头注意力机制挖掘已生成代码摘要的语义信息; 
• 目标方法编码层使用多头注意力机制将调用方法增强后的目标方法特征融合进模型中; 
• 上下文方法编码层同样使用多头注意力机制, 对上下文方法语义向量进行融合; 
• 类似的, 上下文摘要信息编码层对上下文摘要信息语义信息进行了编码, 融合了相关代码摘要的语

义信息; 
• 最后, 解码层利用最终的语义向量生成代码摘要. 
代码摘要解码层对应的计算公式如下: 
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 (12) 

最后, 解码基于最终的语义向量 st 的语义向量对摘要序列 yt 进行预测: 
 P(yt)=softmax(Wfst+bf) (13) 

为了最大化预测摘要序列 y 的概率, 损失方法被设计为目标单词 yt 的负对数似然: 
 log ( )tloss P y= −∑  (14) 

5   实验设置 

5.1   数据集详情 

(1) 项目级代码摘要数据集 
由于通用代码摘要数据集不包含目标方法特定于项目的上下文信息, 因此, 模型只能从该数据集中学习

通用代码摘要知识. 为了更好地捕获特定于项目的上下文信息, 本文首先选择 4个著名开源组织, 并依据点赞

数量对其维护的 Java 开源项目进行排序, 分别选择点赞数量前 100 的 Java 开源项目来构造项目级代码摘要数

据集. 
为了保证模型能够正常收敛, 本文删除了初始集数量小于 1 000 或者增量集数量小于 1 000 的开源项目, 

最后得到包括 59 个开源项目、超过 80 万个代码-摘要对的项目级代码摘要数据集. 其中, 初始集代码-摘要对

数量约为 25 万条, 增量集代码-摘要对数量约为 55 万条, 具体数据统计如图 5 所示. 并且, 由于本文基于代码

修订历史的划分策略, 各个开发阶段的代码-摘要对数量基本保持一致, 保证了最终实验结果的稳定性. 

 
图 5  各个开发阶段代码-摘要对数量统计图 
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(2) 通用代码摘要数据集 
融合项目上下文的项目级代码摘要方法将首先在大规模通用代码摘要数据集上进行预训练, 以捕获通用

代码摘要知识. 我们使用LeClair等人[28]提供的通用代码摘要数据集进行预训练. 该通用代码摘要数据集包含

超过 210 万个代码-摘要对, 是据我们所知最大、最新的通用代码摘要数据集. 对于每个代码-摘要对, 该数据

集共包含 3 种对应的序列: (1) SBT-AO 序列; (2) 代码文本序列; (3) 相应的文档序列. SBT 算法通过将符号文

本与其对应的 AST 类型文本进行拼接, 保留了 AST 类型信息; 并通过左右括号对不同代码符号进行分割, 保
留了 AST 层次信息, 从而使模型在输入结构保持不变的情况下, 也能够充分利用代码中的结构语义信息. 其
中, SBT-AO 序列是 SBT 算法的一种变体, SBT-AO 将 SBT 序列中所有原始符号使用特殊标记“〈OTHER〉”代替, 
以去除代码中的文本语义信息. 本文采用了与 LeClair 等人的工作[5]一样的设置, 基于项目对通用代码摘要数

据集按 90: 5: 5 的比例划分为训练集, 验证集和测试集. 

5.2   超参数设置 

本文用到的超参数如表 4 所示. 对于源代码和代码摘要, 本文采用 Skip-gram 算法在训练集上进行预训练

来获取词向量. 
表 4  超参数设置 

参数名 参数值

batch_size 4 
code_max_len 256 

summary_max_len 30 
code_vocab_size 31 945

summary_vocab_size 28 354
code_dim_size 512 

summary_dim_size 512 
Transformer_layers 6 
Transformer_heads 8 

Transformer_ffn_dim 2 048 
learning_rate 0.0001

为了防止过拟合问题, 本文采用了早停机制以及 dropout 机制, 其中, dropout 作用于双向长短时记忆网络

的输入和输出部分. 本文采用 Adam 方法来进行参数优化. 本文基于开源框架 PyTorch 实现了本文的模型, 并
在 Tesla T4 上训练了本文的模型. 

5.3   评价指标 

本文选择 BLEU4, METEOR 以及 ROUGE-L 作为评价指标. 
• BLEU4: 2002 年, Papineni 等人[29]提出了 BLEU 指标, 基于准确率来衡量生成句子的质量. 该指标被

提出以来, 被广泛应用于文本自动摘要和机器翻译等任务中. 其中, BLEU4 是其一个简单的变种, 其
主要目标是计算 4-gram 的共现程度; 

• ROUGE-L: BLEU 值仅仅关注了预测句子与目标句子之间的准确率, 忽略了预测句子中的单词召回

率 . 据此 , Lin 等人 [30]提出了 ROUGE 指标 , 基于召回率来计算两个句子之间的相似度 . 其中 , 
ROUGE- L 是其一个变种, 基于最长公共子序列对预测结果的召回率进行了评估; 

• METEOR: 更进一步, Banerjee 等人提出了一种新的评价指标 METEOR[31], 该指标融合了准确率和召

回率, 能够更加全面地对生成的代码摘要做出评价. 
对于 PCS 模型的评估标准和方式与 GCS 模型相比有所不同. 为了评估特定项目的性能, 我们结合了 9 个

时期的所有预测结果, 然后与基于 BLEU4, METEOR 和 ROUGE-L 的黄金摘要进行比较. 为了评估整个数据

集的整体性能 , 我们为 3 个指标定义了微观和宏观版本 , 分别命名为 MICRO-BLUE4/MACROBLUE4, 
MICRO- METEOR/MACRO-METEOR 和 MICRO-ROUGEL/MACRO-ROUGE-L. 

• MICRO 版本的指标其实和原来的定义是一样的. 例如, MICRO-BLUE4 与 BLEU4 相同. 我们以这种

方式命名它们是为了与对应的 MACRO 版本作区分; 
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• 对于 MACRO版本的指标, 分数是通过对项目的性能进行平均来计算的. 例如: 当我们计算 MACRO- 
BLEU4时, 我们将每个项目的BLEU4分数相加, 然后除以项目数. 由于我们的数据集中有 59个项目, 
并且来自不同项目的样本数量不同, 因此, 宏版本的指标成为评估 PCS 模型的重要补充. 

5.4   基准模型 

为了验证本文模型的有效性, 本文与以下基准模型进行了比较. 
• CodeNN[6]是一种端到端的代码摘要生成方法. CodeNN 使用长短时神经网络生成给定代码片段的摘

要. 在解码过程中, CodeNN 使用注意力机制获取最终的语义向量并预测当前词; 
• DeepCom[20]提出了一种遍历算法(structure-based traversal method, SBT), 可以将抽象语法树转换成线

性序列, 该序列中融合了代码的结构语义, 从而使模型在不改变自身结构的情况下也能够充分利用

代码中的结构语义; 
• AST-AttendGRU[5]将代码的符号序列和 SBT 算法得到的 SBT 序列同时作为模型输入, 并使用双编码

器同时对其编码, 编码结果融合后, 输入到解码器中进行解码; 
• Transformer[23]是一个非常典型和广泛使用的全连接自注意力模型, 在 Transformer 中, 词与词之间的

连接权重是通过自注意力机制自动计算得到. 在自然语言处理领域取得的巨大成功, Transformer 架

构取得了优异的效果; 
• AST-Transformer[32]是最近提出的一种基于树结构的 Transformer 改进模型, 它通过前趋-后继矩阵和

兄弟矩阵表示 AST 树的结构信息, 并通过 Transformer 结构对其进行编码, 相较线性输入 AST 的模型

取得了更优秀的效果. 

6   实验结果分析 

6.1   迁移学习实验结果分析 

为了验证迁移学习在项目级代码摘要生成任务上的有效性, 本文首先使用通用代码摘要生成数据集训练

了 4 个基准模型: CodeNN, DeepCom, AttendGRU 和 AST-AttendGRU. 同时, 使用迁移学习技术将这 4 个基准

模型在项目级代码摘要数据集上进行微调, 得到 4 个基于迁移学习的项目级代码摘要生成模型: TL-CodeNN, 
TL-DeepCom, TL-AttendGRU 和 TL-AST-AttendGRU. 基于迁移学习的项目级代码摘要实验结果见表 5, 从表

中可以看到: 
• 所有基准模型在项目级代码摘要数据集中表现都较差, 一种可能的原因是: 基准模型在原始通用代

码摘要生成数据集中产生了过拟合, 导致更换数据集后, 基准模型性能降低; 
• 将基于迁移学习的项目级代码摘要生成模型与其对应的基准模型相比, 性能得到了巨大的提升. 例

如: 相比于 AST-Transformer 模型, TL-AST-Transformer 在 BLEU4 上取得了将近 79%的提升(从 6.95
提升至 12.44), 说明了迁移学习在项目级代码摘要生成任务中的有效性. 

表 5  基于迁移学习的项目级代码摘要实验结果 

Approach 
MICRO MACRO 

BLEU4 METEOR ROUGE_L BLEU4 METEOR ROUGE_L 
CodeNN 4.56 9.31 20.76 5.09 10.84 24.41 

DeepCom 5.33 8.87 20.64 5.77 10.27 24.13 
AST-AttendGRU 6.65 11.61 24.40 7.30 13.42 28.36 

Transformer 6.76 11.43 24.07 7.41 13.16 27.88 
AST-Transformer 6.95 12.13 24.64 7.66 13.87 28.79 

TL-CodeNN 6.70 14.51 27.93 8.20 14.68 26.86 
TL-DeepCom 8.80 14.03 27.04 12.52 16.26 29.87 

TL-AST-AttendGRU 11.73 16.77 33.81 15.10 18.80 34.71 
TL-Transformer 12.19 17.10 34.05 17.27 20.21 37.03 

TL-AST-Transformer 12.44 17.67 34.33 18.01 21.10 37.86 
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6.2   项目上下文实验结果分析 

为了项目上下文在项目级代码摘要生成任务上的有效性, 本文训练了融合项目上下文的代码摘要生成模

型 Context-PCS. 融合项目上下文的代码摘要生成实验结果见表 6. 从表中可以看到: 融合项目上下文的代码

摘要生成模型在基于迁移学习的代码摘要生成模型的基础上, 又取得了较大的性能提升. 例如: 相比于之前

效果最好的模型 TL-AST-Transformer, Context-PCS 在 BLEU4 指标上取得了将近 25%的提升(从 12.44 提升至

15.52), 表明项目上下文的引入有助于高质量代码摘要结果的生成. 

表 6  项目上下文融合实验结果 

Approach 
MICRO MACRO 

BLEU4 METEOR ROUGE_L BLEU4 METEOR ROUGE_L 
TL-CodeNN 6.70 14.51 27.93 8.20 14.68 26.86 

TL-DeepCom 8.80 14.03 27.04 12.52 16.26 29.87 
TL-AST-AttendGRU 11.73 16.77 33.81 15.10 18.80 34.71 

TL-Transformer 12.19 17.10 34.05 17.27 20.21 37.03 
TL-AST-Transformer 12.44 17.67 34.33 18.01 21.10 37.86 

Context-PCS 15.52 18.34 34.88 21.20 21.91 40.02 
 

6.3   特定项目上的表现 

为了进一步研究项目级代码摘要在具体项目上的表现, 本文选择了工业界广泛使用的 3 个项目来评估

Context-PCS 对特定项目的影响. 这 3 个项目具有不同的特点和应用场景, 其中, SpringBoot 是基于 Web 的产

品快速应用开发的框架, Fresco 是 Android 应用中流行的显示图像的系统, Guava 是一组广泛用于大多数 Java
项目的核心库. 因此, 我们认为, 这 3 个项目具有充分的多样性. 

图 6 展示了这 3 个项目在每个开发阶段的 BLEU4 分数(括号内的数字代表每个发展时期的代码摘要对的

数量). 

 

 
图 6  SpringBoot, Guava 和 Fresco 项目在每个开发阶段的 BLEU4 分数 
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在 3个项目的所有开发阶段中, Context-PCS都达到最佳性能. 同时可以看到: 随着代码摘要的积累, 后期

开发阶段新生成的摘要质量会更好. 但是, 这种预期的趋势只能在整个开发生命周期的某个子区间中适用, 
例如 SpringBoot 项目的第 1 期到第 4 期以及 Guava 项目的第 6 期到第 9 期. 一种可能的原因是: 在这些不断

发展的时期, 新添加的方法可能有更紧密的联系, 例如贡献于相同的功能模块. 在这种情况下, 项目内部信息

非常有用. 反之, 如果新添加的方法属于与历史代码联系较少的新发布特性, 则性能自然会下降. 在这种情况

下, 我们的模型带来的性能提升是显著的. 

6.4   消融实验结果分析 

为了验证融合项目上下文的代码摘要生成模型 Context-PCS 中不同组件对于模型性能的影响, 本文同时

训练融合项目上下文的代码摘要生成模型的 3 个变体. 
• Context-PCS(-D): 在融合项目上下文的代码摘要生成模型的基础上去除针对调用方法的多头注意力

机制, 其余部分保持不变; 
• Context-PCS(-SM): 在融合项目上下文的代码摘要生成模型的基础上去除上下文方法信息, 其余部分

保持不变; 
• Context-PCS(-SS): 在融合项目上下文的代码摘要生成模型的基础上去除上下文摘要信息, 其余部分

保持不变. 
消融实验结果见表 7, 从表中我们可以看到: 
• 代码详细信息对项目级代码摘要生成性能的影响最大, 去除代码详细信息后, 融合项目上下文的代

码摘要生成模型的效果降低了约 12%, 说明了代码详细信息在项目级代码摘要任务中的有效性; 
• 去除上下文摘要信息后, 融合项目上下文的代码摘要生成模型的效果降低了约 8%, 说明了相关摘要

信息在项目级代码摘要任务中的有效性; 
• 去除上下文方法信息后, 融合项目上下文的代码摘要生成模型的效果降低了约 10%, 说明了代码使

用信息在项目级代码摘要任务中的有效性. 

表 7  融合项目上下文的代码摘要生成消融实验结果 

Approach 
MICRO MACRO 

BLEU4 METEOR ROUGE_L BLEU4 METEOR ROUGE_L 
Context-PCS 15.52 18.34 34.88 21.20 21.91 40.02 

Context-PCS(-D) 13.70 16.46 30.55 17.83 19.15 36.58 
Context-PCS(-SM) 14.01 17.39 31.99 19.77 20.89 39.43 
Context-PCS(-SS) 14.32 17.94 32.63 20.50 21.28 39.56 

 

6.5   样例分析 

为了更直观地展示融合项目上下文的代码摘要生成模型的有效性, 我们在图 7 中列出了两个摘要生成样

例, 每个样例包括其源代码、关键上下文、人工摘要、AST-AttendGRU 模型生成的摘要、TL-AST-AttendGRU
模型生成的摘要以及本文提出的模型 Context-PCS 生成的代码摘要. 

如图 7 所示, 所有模型生成的摘要通常都是清晰且连贯的, 这意味着通用代码摘要生成模型和项目级代

码摘要生成模型都可以捕获摘要中的语法知识. 
在样例 A 中, AST-AttendGRU 和 TL-AST-AttendGRU 模型都在生成的摘要中丢失了“tomcat”这一关键信

息. 而该关键信息包含在其上下文方法的摘要中, 可以由 Context-PCS 捕获. 
注意 : AST-AttendGRU 生成的摘要中使用了动词的第三人称形式“adds”, 而 TL-AST-AttendGRU 和

Context-PCS 与人工摘要一致生成了“add”, 这与人工编写的摘要更加一致. 这是因为项目上下文隐含了项目

的风格信息, 可以由基于迁移学习的算法捕获. 
样例 B 情况与样例 A 类似, 只有 Context-PCS 模型生成了“multipart”这一关键信息, 该信息包含在目标方

法的使用信息当中, AST-AttendGRU 和 TL-AST-AttendGRU 模型输入中缺少该信息, 因此无法生成. 
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图 7  融合项目上下文的代码摘要生成样例分析 

通过对生成结果的研究发现, 许多生成样例与样例 A 与样例 B 的现象一致. 这些示例充分验证了项目特

定的项目上下文信息是代码摘要生成的重要依据. 并且, 我们的模型可以很好地捕获这些信息, 从而在项目

中生成更加高质量的代码摘要. 

6.6   有效性威胁分析 

本文相关实验评估的有效性面临 3 个主要威胁. 
• 第 1 个威胁是我们的实验结果可能仅适用于我们的 PCS 数据集上收集的 59 个项目. 为了减少这种威

胁, 如第 3.1 节所述, 我们采用了有原则的项目选择方法. 但是无论如何, 这 59 个选定的项目并不能

代表现实项目工作的所有场景. 项目选择是一个重要的问题, 也值得未来研究; 
• 第 2 个威胁是我们使用代码文档的第一句话作为我们的基本摘要. 这也是先前代码摘要研究工作中

的常见做法[5]. 这种方法不可避免地会在数据中引入噪声, 例如方法和单句摘要之间的不匹配; 
• 第 3 个威胁是我们重新实现 AST-Transformer 并根据我们重新实现的版本报告它的结果 (AST- 

Transformer 没有开源). 我们已尽力仔细阅读该论文, 并就许多细节咨询了作者. 为了进一步减少这

种威胁, 我们计划通过电子邮件向作者请求源代码. 

7   总  结 

项目上下文信息作为开发人员编写代码摘要的重要依据之一, 往往被现有代码摘要自动生成工作所忽

视. 因此, 本文构建了首个基于软件生命周期项目级代码摘要数据集, 在保留代码-摘要对信息的同时, 提供

了项目上下文的信息, 为后续研究提供了数据支持. 同时, 本文提出了一种基于项目上下文的代码摘要生成

方法, 利用迁移学习技术充分学习了特定项目的隐式上下文知识, 并通过调用方法、被调用方法、兄弟方法

及其摘要信息的引入, 有效地补充了生成摘要所需的关键上下文信息. 实验结果表明: 我们的方法不仅能够

生成质量更高的代码摘要, 并且摘要风格、摘要主题上与项目中的其他摘要更加一致, 有效提升了模型在实

际项目中的应用能力. 
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