
 

面向代码注释生成任务的注释质量评价研究
*

赵衔麟 1,2,    潘兴禄 1,2,    邹艳珍 1,2,    刘陈晓 1,2,    谢    冰 1,2

1(高可信软件技术教育部重点实验室 (北京大学), 北京 100871)
2(北京大学 计算机学院, 北京 100871)

通信作者: 邹艳珍, E-mail: zouyz@pku.edu.cn

摘　要: 代码注释生成是软件工程领域的重要研究任务. 当前主流的注释生成方法训练深度学习模型以生成注释,

依靠在开放的代码注释数据集上采用 BLEU等指标来进行注释质量评价, 主要反映生成注释与数据集中人工参考

注释的相似性. 但由于开放注释数据集中人工参考注释的质量难以保障, 其有效性受到越来越多质疑. 因此, 面向

代码注释生成任务, 亟需一种直观有效的代码注释质量评价方法, 一方面改进开放注释数据集的质量, 另一方面提

升生成注释的评价效果. 针对该问题, 对现有量化的注释质量评价方法进行调研和分析, 并将一套多维度注释质量

评价指标用于对主流开放数据集、典型注释生成方法以及 ChatGPT生成代码注释的质量评价, 由此给出一些具有

参考价值的研究发现: 1)现有主流开放数据集中的代码注释质量俱有待提高, 均存在不同程度的不准确、可读性

差、过于简短、缺乏有用信息等问题; 2)现有方法生成的注释普遍在词汇和语义上与代码更接近, 缺乏代码高层

意图等对开发者更有用的信息; 3)生成注释的 BLEU值较低, 一个重要原因是数据集中大量的参考注释本身质量

不佳, 譬如与代码缺乏关联、自然性较差等, 应过滤或改进此种参考注释; 4) 大语言模型 ChatGPT 生成的代码注

释内容丰富但较为冗长, 其质量评价需要根据开发者意图与具体场景进行针对性改进. 基于这些发现, 也对未来代

码注释生成任务及注释质量评价研究给出若干建议.
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Abstract:  Code  comment  generation  is  an  important  research  task  in  software  engineering.  Mainstream  methods  for  comment  generation
train  deep  learning  models  to  generate  comments,  relying  on  metrics  such  as  BLEU  to  evaluate  comment  quality  on  open  code  comment
datasets.  These  evaluations  mainly  reflect  the  similarity  between  generated  comments  and  manual  reference  comments  in  the  datasets.
However,  the  quality  of  the  manual  reference  comments  in  open  comment  datasets  varies  widely,  which  leads  to  more  and  more  doubts
about  the  effectiveness  of  these  metrics.  Therefore,  for  code  comment  generation  tasks,  there  is  an  urgent  need  for  direct  and  effective
methods  to  evaluate  code  comment  quality.  Such  methods  can  improve  the  quality  of  open  comment  datasets  and  enhance  the  evaluation
of  generated  comments.  This  study  conducts  research  and  analysis  on  existing  quantifiable  methods  for  code  comment  quality  evaluation
and  applies  a  set  of  multi-dimensional  metrics  to  directly  evaluate  the  quality  of  code  comments  in  mainstream  open  datasets,  comments
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generated  by  traditional  methods,  and  comments  generated  by  ChatGPT.  The  study  reveals  the  following  findings.  1)  The  quality  of  code
comments  in  mainstream  open  datasets  needs  improvement,  with  issues  such  as  inaccuracy,  poor  readability,  excessive  simplicity,  and  a
lack  of  useful  information.  2)  Comments  generated  by  traditional  methods  are  more  lexically  and  semantically  similar  to  the  code  but  lack
information  that  is  more  useful  to  developers,  such  as  high-level  intentions  of  the  code.  3)  One  important  reason  for  the  low  BLEU  scores
of  generated  comments  is  the  large  number  of  poor-quality  reference  comments  in  datasets,  which  lack  relevance  with  the  code  or  exhibit
poor  naturalness.  These  kinds  of  reference  comments  should  be  filtered  or  improved.  4)  Comments  generated  by  LLMs  like  ChatGPT  are
rich  in  content  but  tend  to  be  lengthy.  Their  quality  evaluation  needs  to  be  tailored  to  developer  intentions  and  specific  scenarios.  Based
on these findings, this study provides several suggestions for future research in code comment generation and comment quality evaluation.
Key words:  code comment; comment quality; comment evaluation; comment dataset; comment generation

代码注释是提高软件可理解性和可维护性的重要手段 [1–4]. 随着现代软件规模和复杂性的持续增长以及软件

的持续演化, 开发者在软件开发过程中普遍会耗费大量的时间用于阅读和理解代码 [5]. 研究表明, 高质量的代码注

释能够显著提高开发者阅读和理解代码的效率 [1,2], 降低软件开发过程中代码维护的代价 [3,4]. 因此, 近年来学术界

和产业界对代码注释自动生成任务进行了大量研究 [6–18], 特别是一些基于深度学习的方法 [12–18]在开放数据集 [19]上

获得了较好的效果.
虽然代码注释生成方法已经取得了很大进展, 但研究者们对目前的注释质量评价方法 [20–22]提出了广泛质疑.

一方面, 当前的注释生成工作大多沿用了自然语言翻译任务的评价方法 [19], 通过 BLEU [23]、METEOR [24]、

ROUGE[25]、CIDEr[26]等指标来对生成注释的质量进行评价. 这些指标只能反映生成的注释与开放数据集中人工

参考注释的相似性, 并不能直接地反映所生成注释的实际质量 [20,27–29]. 典型地, Stapleton等人 [27]招募 45名参与者

根据不同注释, 完成代码理解和代码编写任务, 发现其表现与 BLEU、ROUGE等指标的高低没有显著关系; Roy
等人 [28]发现 BLEU等相似性指标少于 2点的提升不能确保生成注释质量的提升, 也不能可靠地反映人类的评价.
另一方面, 缺乏客观有效的对数据集中人工注释质量进行评价的方法. 尽管一些工作已经对开放注释数据集中的

人工参考注释进行了噪音处理, 但大量实验表明人工注释的质量仍然难以保障. 由此不仅会影响注释生成模型训

练的效果, 还会影响生成注释评价结果的可靠性 [30].
基于上述问题, 本文首先对注释质量评价相关的论文进行了收集、整理和分析, 总结归纳了现有工作在代码

注释质量评价上的若干维度和度量方法, 并据此设计了一套量化的注释质量评价指标, 涵盖准确性、简洁性、自

然性和有用性等维度, 对于生成注释和人工注释均可进行直接的质量评价. 利用这套指标, 本文对现有开放代码注

释数据集以及典型注释生成方法自动生成的代码注释进行了质量评价和分析. 研究发现: 1)现有主流开放数据集

中的代码注释质量有待提高, 均存在不同程度的不准确、可读性差、过于简短、缺乏有用信息等问题; 2)现有方

法生成的注释普遍在词汇上和语义上与代码更接近, 缺乏代码高层意图等对开发者更有用的信息; 3)生成注释的

BLEU值较低, 一个重要原因是存在大量的参考注释本身质量不佳, 譬如与代码缺乏关联、自然性较差等, 应过滤

或改进此种参考注释; 4)大语言模型 ChatGPT生成的代码注释内容丰富但较为冗长, 其质量评价需要根据开发者

意图与具体场景进行针对性改进. 这些发现有利于研究者们进一步改进现有代码注释数据集的质量并提升注释生

成方法的效果, 推动自动注释生成的实用化.
现有研究工作中, 代码注释质量问题已经引起了不少研究者的关注. 典型的, Hu等人 [20]针对从业人员对自动

生成注释的看法进行了访谈调查, 总结了从业者对自动生成注释的内容、位置、评价标准等方面的期望. Wang等
人 [31]指出低质量的代码注释给代码理解和维护带来挑战, 其以开源项目中独立于代码变更的注释变更为媒介, 分
析总结了注释指南、注释检查工具和注释生成工具等对代码注释质量的影响, 帮助用户理解次优注释是如何引入

的. Mahmud等人 [32]深入分析了代码注释生成模型产生的常见错误, 总结出 6种错误类型, 从而更细致地分析模型

的不足. 此外, 一些关于代码注释的研究综述 [8,9,11,33,34]也关注了代码注释生成以及注释的质量问题, 其中, Bai等人 [8]

对注释生成、注释与代码一致性、注释分类和注释质量评估这 4 个方面进行了汇总, 其中注释生成占据较大篇

幅, 关于注释质量评估则只介绍了 2019年及以前的工作. Song等人 [9,33]的研究重点同样是注释生成方法, 在注释

质量评价方面介绍了 BLEU等基于相似性的指标, 同时对人工评价的常用角度进行了梳理. 陈翔等人 [11]的综述包
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含对主流的代码注释语料库的分析, 以及对代码注释质量的人工评估方法和自动评估方法的总结, 对前者的介绍

较为简单, 对后者同样只介绍了 BLEU等 4个基于相似性的指标. Rani等人 [34]则是对“如何评价注释的总体质量”进
行综述, 所收集的文献不仅与代码注释相关, 而且涵盖了软件文档 (如需求文档、API 文档) 的质量评价, 由此得

到 21种质量属性, 但其中多个属性不适用于代码注释生成任务的评价. 上述工作均没有使用量化的注释质量评价

方法对现有注释生成任务中的数据集以及生成注释的质量进行分析. 本文与这些工作的区别在于: 总结了一套量

化的注释质量评价指标, 并首次利用这套指标对当前注释生成任务的主流数据集以及自动生成的注释的质量进行

了评价和分析, 给出了一些具有参考价值的研究发现, 有助于揭示当前注释生成任务面临的问题, 推动注释生成技

术的发展和注释质量评价的研究.
综上, 对比现有工作, 本文的主要贡献如下.
(1) 总结并设计了一套量化的代码注释质量评价指标, 并首次将这套指标应用于代码注释生成任务中人工注

释和生成注释的质量评价, 增强了注释质量评价的有效性.
(2) 基于上述指标对当前主流开放数据集中的代码注释进行了质量评价和分析, 揭示了当前开放数据集中的

代码注释质量存在的典型问题, 提出未来研究需要关注高质量代码注释数据集的构建.
(3) 基于上述指标对典型注释生成方法 CodeT5生成的注释进行了质量评价和分析, 揭示了当前自动生成注释

的特点以及不足, 提出未来注释生成方法需要帮助开发者生成表达代码高层意图或传递额外信息的注释.
(4) 针对近期研究反映的大语言模型 ChatGPT生成的注释 BLEU值低的现象, 基于上述评价指标对其生成的

注释进行了质量评价和分析, 指出未来更应该根据开发者意图和具体场景进行具有针对性的注释质量评价.
本文第 1节介绍代码注释质量评价问题的定义和本文的研究问题. 第 2节介绍本文的研究方法. 第 3节总结

归纳现有的注释质量评价维度和评价方法, 并介绍本文使用的评价指标. 第 4节对开放数据集进行质量评价和分

析. 第 5节对典型方法 CodeT5生成的代码注释进行质量评价和分析, 指出当前注释生成工作面临的问题. 第 6节
对 ChatGPT生成的注释质量进行分析. 第 7节进行本文工作的有效性分析. 第 8节总结全文并对代码注释生成与

质量评价的未来研究给出建议. 

1   问题定义与研究目标
 

1.1   问题定义

如何评价代码注释的质量是一个宽泛的问题, 目前关于什么是“好注释”“坏注释”, 学术界和产业界并没有达

成明确的共识. 按照国家标准 GB/T19000: 2016[35], 质量是指客体的一组固有特性满足要求的程度. 其中, “特性”指
可区分的特征. 不同客体可以有各种类的特性, 如物体的机械性能, 感官的气味、噪音、色彩等; “要求”则是指明

示的、通常隐含的或必须履行的需求或期望. 因此, 本文定义一条代码注释的质量是指该注释满足规定需要和潜

在需要的特征的程度. 其涉及 3个方面的要素.
(1) 代码的情况: 注释是为代码而写的, 因此在评价注释质量时不可忽略代码的情况. 注释的内容必须和代码

相关, 并对代码进行针对性的说明和解释. 目前注释生成任务采取的相似性指标均没有考虑到代码的情况.
(2) 注释的情况: 注释质量评价的直接对象就是注释的内容, 其评价的结果与注释的内容直接相关. 目前注释

生成工作采取的相似性指标反映的是生成注释和人工参考注释的相似性, 缺少对注释本身内容的直接评价.
(3) 评价的维度: 注释本身在内容或风格上有多方面的特征, 如准确性、完整性等. 在实际应用中, 开发者根据

自身的需求会对注释有多方面的期望, 因此评价注释的质量时需要选择多个维度.
综上, 代码注释质量评价可定义为: 基于一条注释 m 帮助开发者阅读和理解代码 c 的具体需要, 定义评价维

度 W, 基于 W 给出 c 的定性或定量的质量评价结果 QW. 即: 

f (c,m|W)→ QW (1)

需要特别指出的是, 代码注释质量的评价与代码注释生成方法的评价之间既有区别又有关联. 其区别体现在:
代码注释的质量评价是指一条注释满足开发者阅读和理解代码的需要的程度, 而代码注释生成方法的评价关注的
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是其所有生成注释质量的总体状况. 目前, 注释生成方法的评价通常是通过度量生成注释与人工注释的相似度来

进行的. 这种相似度评价建立在人工注释是开发者需要的代码注释的基础上. 而在实际开发中, 开发者需要的注释

往往是多种多样的, 目前并没有一个统一的度量模型或标准. 其关联性主要体现在: 首先, 代码注释质量的评价是

注释生成方法评价的基础. 在评价代码注释生成方法时, 需要对其生成的注释质量进行评价. 例如, A方法生成注

释的质量比 B方法更能够满足某些标准, 那么在该标准下, 往往认为 A方法比 B方法更有效; 其次, 在评价代码注

释生成方法时, 需要考察其在大量样本下注释的整体生成效果. 例如, A 方法若仅在个别例子上生成的注释质量

比 B方法好, 而在更多的样本下生成的注释质量不如 B方法, 那么往往认为 B方法比 A方法更有效. 大量样本下

人工评价耗时耗力, 因此需要自动化的代码注释质量评价方法. 

1.2   研究问题

从代码的情况来分析, 代码注释有许多种类, 包括类注释、方法级注释、代码片段或者代码行的注释等. 本文

将方法级代码注释的质量作为研究点, 这也是现有自动注释生成研究的主要关注对象. 在后文中, 所提到的代码注

释特指方法级代码注释. 基于此, 本文重点探索以下几个研究问题.
RQ1: 现有研究提出了哪些评价代码注释质量的维度以及可量化的评价方法?
评价代码注释的质量有多种维度, 不同维度采取的评价方法必然有所不同. 为此, 首先需要研究有哪些注释质

量评价维度. 其次, 现有的注释生成工作往往只依靠人工打分的方式对注释的某些维度进行评价, 存在主观性强 [36]、

效率不高等问题, 只能评价少量数据. 为此, 需要考虑可量化的评价方法, 并据此设计评价指标以客观高效地评价

注释的质量.
RQ2: 现有开放注释数据集中的代码注释存在哪些注释质量问题?
当前代码注释生成方法的训练和评价均是基于已有的开放数据集, 因此数据集的质量是影响注释生成方法的

重要因素 [37]. 训练集中注释的质量问题会影响模型训练的效果, 测试集中人工参考注释的质量问题会影响 BLEU
等相似性指标评价的有效性. 为此, 有必要基于注释质量评价指标对开放数据集中的注释进行系统分析, 筛选出质

量较低的噪音注释, 帮助开发者构造高质量的代码注释数据集.
RQ3: 现有代码注释生成方法自动生成的代码注释存在哪些质量问题?
为了更好地了解目前自动生成的注释质量的实际情况, 需要选取典型的注释生成方法, 将其生成的注释和相

应的人工参考注释分别进行分析和对比, 而非仅考虑它们之间的相似性, 由此才能更好地展现当前注释自动生成

的实际情况并不断改进.
RQ4: 相比传统的注释生成方法, 大语言模型生成的代码注释质量如何?
以 ChatGPT为代表的大语言模型开始被应用于软件工程领域的任务中. 已有研究对 ChatGPT在注释生成任

务上的表现进行了初步评估 [38], 但仍然使用了 BLEU等相似性指标. 本文尝试使用量化的评价指标来对其生成的

注释进行分析, 并与典型的注释生成方法作对比, 以更好地展现不同模型生成注释的实际效果. 

2   研究方法

针对 RQ1, 本文对现有文献中代码注释质量的常用评价维度和方法进行了分析和整理, 并据此设计了一套量

化的注释质量评价指标. 针对 RQ2、RQ3和 RQ4, 本文进一步将这套指标应用于代码注释生成任务的实践, 并给

出了若干有参考价值的研究发现. 

2.1   文献收集

在现有工作中, 代码注释质量问题的研究往往是和代码注释生成工作紧密关联的. 代码注释生成 (code comment
generation) 又常被称为代码摘要 (code summarization); 而代码注释质量研究常用的关键词主要包括“quality”
“evaluation”“assessment”等. 因此, 本文使用“code comment generation”“code summarization”“code summaries”“code
comment”“comment quality”“comment evaluation”“comment assessment”等关键词在 DBLP Computer Science
Bibliography中检索, 分别得到 50、155、17、329、72、105、47个搜索结果.
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随后, 本文作者人工分析了每一篇文献的标题与摘要, 并阅读引言部分的内容. 在此基础上, 应用纳入排除规

则进行人工筛选, 保留了 47篇文章. 具体的纳入规则包括: 1) 文献提出了一种注释生成方法且包含人工评价环节,
从一些维度对注释质量进行了人工打分; 2) 文献与代码注释质量问题相关且包含对注释质量的具体评价方法, 自
动评价或人工评价皆可. 具体的排除规则包括: 1) 文献不是英文或中文撰写; 2) 文献少于 4页; 3) 文献无法通过数

字方式获取; 4) 文献使用的注释质量评价方法是基于深度学习的方法. 这里排除基于深度学习的注释质量评价方

法主要是出于如下考虑: 这类方法需要人工标注数据集训练模型以评价注释, 成本过高且训练出的模型不一定适

用于所有注释 [39], 例如一些文献使用深度学习的方法检测注释与代码的不一致性, 更适合单独对其展开研究.
最后, 本文进一步检查保留下的文献的参考文献, 同样应用纳入排除规则进行拓展分析, 得到了一个更完善的

包含 59篇论文的论文集 (截至 2023年 6月), 形成了表 1所示的相关文献概览. 这些论文中发表于 CCF A类或 B
类会议或期刊的论文共有 37篇, 占比约 62.7%. 这表明代码注释质量评价目前在国际主流会议和期刊上处于较为

活跃的状态, 是热门的研究领域.
  

表 1　相关文献情况概览
 

研究问题 研究内容 相关文献数 CCF A或B类
从哪些维度来评价代码注释的质量? 评价维度 35 24
有哪些可量化的注释质量评价方法? 评价方法 24 13

  

2.2   开放数据集注释的选取

通过对上述文献进行总结, 本文从现有工作中选取了 3个当前主流的开放注释数据集 [30]进行注释质量分析.
Shi 等人 [30]的研究发现这 3 个数据集均存在大量比例由于不充分的预处理而引入的噪音注释, 因此本文采用了

Shi等人提供的去除噪音后的数据集版本, 具体的情况如表 2所示. 其中, TLC数据集 [40]与 Funcom数据集 [41]的样

本来源于若干 Java开源项目的 Java方法和相应的 Javadoc的首句注释. CSN数据集 [42]来自 GitHub上的开源项目

并包含了 6种编程语言代码的注释, 本文选取了该数据集的 Java语言部分进行研究.
  

表 2　开放数据集情况
 

参数 TLC CSN Funcom
训练集样本数 53 597 323 226 1 184 438
验证集样本数 7 562 8 849 62 702
测试集样本数 7 584 19 319 69 392
样本总数 68 743 351 394 1 316 532

 

本文在选取数据集时主要考虑了以下理由: 1) 主流性: Java 是广泛使用的编程语言之一, 当前注释生成工作

通常以 Java 语言为研究对象, 在表 1 所示的 35 篇与注释生成方法相关的文献中, 共有 33 篇在 Java 数据集或

Java 软件项目上开展实验并进行人工评价; 2) 代表性: 这 3 个数据集被当前主流的注释生成工作广泛采用, 有利

于对比分析; 3) 兼容性: 本文使用的评价指标都是独立于编程语言的, Java 语言数据集上的研究结果在一定程度

上具有推广性. 

2.3   面向代码注释生成任务的注释质量评价方案

如前所述, 当前代码注释生成任务主要依靠 BLEU等指标评价生成注释和人工参考注释的相似性, 是一种间

接的评价方式. 为了促进代码注释生成技术的研究, 本文拟在充分调研现有代码注释质量评价方法的基础上, 总结

提出一套量化的可直接应用于人工注释和生成注释的质量评价指标, 并基于这些指标对现有代码注释开放数据集、

典型方法生成的注释以及 ChatGPT 生成的注释进行质量分析, 以更好地揭示出当前注释生成和注释质量的实际

情况. 为此, 本文采取的面向代码注释生成任务的注释质量评价方案设计如下.
首先, 为了评价和分析开放数据集的代码注释质量, 本文对以上 3个主流开放数据集中的人工注释进行了评

价和分析. 针对评价指标明显异常的样本, 开展人工抽样与案例分析, 以检验所选取的注释质量评价指标是否有助
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于揭示出注释质量存在的问题.
其次, 为了评价和分析生成注释的质量, 本文选择了一种代表性的方法——基于 CodeT5预训练模型 [43]的代

码注释生成方法 (https://huggingface.co/Salesforce/codet5-base-multi-sum). CodeT5模型在 CSN数据集的训练集上

进行过预训练, 为避免预训练过程的数据泄露问题, 本文利用该方法为 CSN测试集的 19 319个样本生成了代码注

释, 并进一步评价和分析这些生成注释以及它们相应的人工参考注释的质量差异.
在上述生成注释的质量分析与评价过程中, 低 BLEU 值的样本暗示着其所生成的注释与人工参考注释不一

致. 对这类样本的注释进行分析有助于发现目前注释生成的瓶颈, 例如究竟是人工参考注释本身就存在质量问题?
还是这类注释本身更难以生成? 这类注释具有何种特点? 为此, 本文还对低 BLEU集的人工参考注释进行了评价

和分析.
最后, 针对近期研究反映的大语言模型 ChatGPT 生成的注释 BLEU 值较低的问题, 本文使用 ChatGPT 提供

的 API (https://platform.openai.com/docs/guides/gpt/chat-completions-api)为 CSN测试集中随机采样的 2 000段代码

生成了注释, 并与 CodeT5 模型生成的注释质量对比分析, 以展示不同模型生成注释的实际情况. 同时, 通过案例

展示了 ChatGPT生成的注释与其人工参考注释的差异. 总结而言, 本文在上述部分的实验数据集合名称与定义如

表 3所示.
  

表 3　实验数据集简介
 

集合名称 描述 样本数量

参考注释集 CSN测试集的代码注释 (人工参考注释) 19 319
CodeT5生成注释集 使用CodeT5为CSN测试集生成的代码注释 19 319

低BLEU集 CodeT5生成注释集中BLEU值在中位数以下的注释所对应的人工参考注释 9 655
ChatGPT生成注释集 使用ChatGPT为CSN测试集中随机采样的2 000段代码生成的注释 2 000

  

3   代码注释质量的评价维度与方法

现有工作从不同的维度对注释质量进行了评价, 在部分维度上涌现出了一些可量化的注释质量评价方法. 本节

对当前注释质量评价工作进行总结, 并据此设计了一套面向代码注释生成任务的、涵盖多维度的注释质量评价指标. 

3.1   现有的评价维度与评价方法

表 4总结了目前代码注释生成研究在评价注释时常用的维度 [12,44–77]. 由表 4可知, 在评价注释时, 自然性、准

确性、有用性受到的关注度较高. 下面具体介绍每一个评价维度上的典型相关工作.
  

表 4　注释评价维度及相关文献统计
 

评价维度 含义 使用该维度评价注释的文献汇总 文献数量

准确性/
相关性

注释的信息是准确的, 能反映代码的意图和相关细节 [44,45,47–49,51,53,54,56,58,59,63,65–70,72,77] 20

完整性
注释不能缺失重要的信息, 不能只包含少数事实, 影
响开发者对代码的理解

[45,48,58,61,66,68–72,77] 11

简洁性 注释需要简洁, 不应当包含不必要或不相关的信息 [45,50,61,66,68–71,77] 9
有用性/
信息量

注释必须包含足够量的信息来帮助开发者理解该代
码的功能、目的、使用方法等

[12,45,46,49,50,52,53,55–57,60,62–65,67,73–76] 20

自然性/
流畅性

注释需要语法正确, 文字流畅, 易于开发者理解 [12,46–49,52–65,67,71–76] 26
  

3.1.1    准确性/相关性

准确性/相关性是指注释是否准确, 是否能够反映代码的意图和相关细节. 为了评价注释的准确性/相关性, 目
前工作有两种途径: (1)检测注释与代码是否存在不一致, 若不一致, 则注释存在不准确 [78–80]. (2)计算注释与代码

在词汇上的相似度. 现有研究表明注释与代码词汇上的相似度与注释的准确性/相关性存在很强的关联性. 通过词
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汇相似度, 能够间接反映注释的准确性/相关性. 上述第 1种途径, 即注释与代码的不一致检测, 更适合看作单独的

任务开展研究, 难以抽象出具体的评价指标. 为此, 本文主要关注第 2种注释评价途径.
关于第 2种途径, Corazza等人 [81,82]研究了注释与代码的一致性和注释与代码的词汇相似度的关系. 他们对 3

个 Java软件系统的方法与注释的一致性进行人工标注, 并计算相应的词汇相似度. 结果显示, 当注释与方法的实

现一致时, 词汇相似度会更高. McBurney 等人 [83]使用 3 个短文本语义相似度指标 (short text semantic similarity
metrics)分析了代码和注释的文本相似度, 同样发现注释的准确性可以部分通过文本相似度估计. 此外, Iammarino
等人 [84]发现, 代码与注释在主题分布上的相似性能够反映一致程度. 他们将代码与注释分别处理, 应用 LDA模型

分别抽取主题, 最终计算二者的 KL散度以判断代码与注释的一致性. Rabbi 等人 [85]也利用了主题建模方法判断代

码与注释的一致性. 

3.1.2    完整性

完整性是指注释不能缺失重要的信息或只包含少数事实从而影响开发者对代码的理解. 完整性的定义需要视

具体的场景而定, 不同的场景下所需要的注释内容是不同的. Khamis等人 [86]提出的 JavadocMiner检查 Javadoc注
释是否记录了方法的返回值、所有的参数以及可能抛出的异常, 相应的内容是否使用了@return, @parameter,
@throws等标签进行注释. Sun等人 [87]检查了类注释的完整性, 特别是类注释是否涵盖作者的身份信息: @author
标签. 

3.1.3    简洁性

简洁性是指注释应当简洁, 避免包含不必要或不相关的内容. Khamis等人 [86]提出的 JavadocMiner方法计算

类注释的平均词数, 以评价某个类的注释是否简洁. Steidl等人 [21]提出的注释质量模型使用注释长度判断行注释

的简洁性. 注释过短 (例如仅有 2个单词)意味着该注释过于简洁, 质量较低; 注释过长 (例如至少有 30个单词)意
味着注释不够简洁, 可能包含无法从代码中获得的信息, 不应都写在代码行之间. 

3.1.4    自然性/流畅性

自然性/流畅性评价的是注释是否语法正确, 文字流畅, 易于开发者理解. Khamis等人 [86]使用一系列启发式规

则评价注释的自然性, 包括计算注释中的词元、名词、动词以及缩略词的数量. 他们指出注释应当避免出现缩略

词, 否则会对开发者的理解造成影响. 他们还计算了 Flesch-Kincaid grade level score, Flesch reading ease level等自

然语言理解领域的可读性指标, 以评价注释的可读性. Scalabrino等人 [88,89]也计算了 Flesch-Kincaid指标, 以评价注

释的可读性. 

3.1.5    有用性/信息量

注释是在代码之外提供额外信息的, 因此注释的有用性与其蕴含的信息量密切相关. 有用性/信息量这一维度

评价的是注释是否包含足量的可以帮助开发者理解代码的信息. 特别是随着代码命名规范的普及, 许多代码呈现

出自描述性, 代码本身就已经传达丰富的信息, 如果注释仅仅重复了代码, 那就没有提供额外的信息, 其有用性就

会受到局限.
Steidl等人 [21]提出了一个涉及注释信息量的质量模型. 他们针对方法级注释定义了一致性系数 c_coeff指标,

用于刻画注释中与方法名切分后的某个词汇相似 (词语之间的编辑距离小于 2) 的词所占的比例. 他们认为如果

c_coeff过高 (例如大于 0.5), 则该注释缺少不能从代码中明显获知的额外信息. Sun等人 [87]后续对 c_coeff的计算

进行了改进. Aman等人 [90]使用 Doc2Vec方法, 将包含注释的代码与去除注释的代码分别表示为向量, 计算二者的

相似度. 其认为如果注释提供了更多丰富的信息, 那么两个向量的差异会更大. 

3.1.6    其他评价维度

除了上述维度外, 研究者们还在更宏观的维度探讨了注释的质量评价问题. 例如注释的存在性 [2]、必要性 [91]、

有效性 [9]、注释的语言问题 [92] , 链接问题 [93]等, 这些维度较为宏观且难以实际量化, 这里不一一展开. 

3.2   本文选取的评价维度与指标

本文目标是选取一套量化的注释质量评价指标对开放数据集和自动生成的注释质量进行评价和分析. 从第
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3.1节的梳理中可以看出, 目前在准确性/相关性、简洁性、自然性/流畅性等维度都有可供参考的较为明确的评价

指标. 注释的完整性需要视具体的场景而定, 难以统一评价. 此外, 注释的有用性/信息量体现了注释对于开发者理

解代码的帮助程度, 是格外重要的一项维度. 为了丰富对这一维度的评价, 除了参考现有的指标 c_coeff外, 本文作

者还进一步提出了一个指标 mesia (mean supplementary information amount)以评价注释提供额外信息的程度 [94].
最终, 本文选取了相关性、简洁性、自然性、有用性这 4个维度共 8个指标进行注释质量评价, 如表 5所示. 下面

详细介绍各指标的具体情况.
 
 

表 5　本文使用的注释质量评价指标
 

评价维度 相关性 简洁性 自然性 有用性

现有文献的指标 lexical_tfidf[81,82] comment_len[21,86] flesch_ease[86,88] －

本文设计的指标 lexical_w2v conciseness grammar_error coefficient, mesia
  

3.2.1    相关性评价指标

本文采用的相关性指标是如下两个计算代码与注释相似度的指标. 代码与注释的相似度与注释的相关性有较

强的关联, 能够部分反映注释的相关性.
(1) lexical_tfidf
该指标是 Corazza等人 [81,82]提出的, 其将代码和注释表示成 TF-IDF向量并计算二者的余弦相似度. lexical_tfidf

指标越高表明代码和注释在词汇分布上越相似. 其具体计算方式如下.

comi comi

numw docNumw comi_ j

首先, 将语料库中的 N 对代码和注释中的所有词按驼峰命名法和蛇形命名法进行切分, 得到大小为 M 的词汇

表. 对于第 i 对代码和注释, 设注释的 M 维 TF-IDF 向量为   ,    的第 j 维对应词汇 w 在该注释中出现的次

数为   , 语料库中包含 w 的代码和注释总数为   . 则   可以通过如下计算得到: 

t f =
numw

len
(2)

 

id f = log
(

2N
docNumw+1

)
(3)

 

comi_ j = t f × id f (4)

codei由此可得注释的 M 维 TF-IDF 向量, 代码的 M 维 TF-IDF 向量   可以按同样方式得到. 由此, 第 i 对代码

和注释的 lexical_tfidf 指标结果可计算如下: 

lexical_t f id f =
comT

i codei

|comi| · |codei|
(5)

(2) lexical_w2v

comW2vi codeW2vi

lexical_tfidf 基于词频分布表示代码和注释, 无法体现出词汇语义间的关联, 例如代码中含有“remove”而注释

中使用了“delete”, 二者的关联无法被识别. 为此, 本文对 lexical_tfidf 指标进行了调整, 进一步使用词嵌入 (Word2Vec)
进行代码和注释的向量表征, 提出了 lexical_w2v 指标. 其可以为语料库中的词语训练出具有语义关联的词向量.
具体来说, lexical_w2v 指标采用了经典的词向量模型——CBOW模型 [95]将代码和注释中的所有词汇都映射为向

量. 设   为注释中所有词汇的词向量平均值,    为代码中所有词汇的词向量平均值, 则: 

lexical_w2v =
comW2vT

i codeW2vi

|comW2vi| · |codeW2vi|
(6)

 

3.2.2    简洁性评价指标

(1) comment_len
参考 Khamis 等人 [86]和 Steidl 等人 [21]的工作, 本文也将注释长度纳入简洁性评价指标. 记注释的词数为

wordNum, 则: 

comment_len = wordNum (7)
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(2) conciseness
由于注释与代码密切相关, 如果代码非常长, 则逻辑较为复杂, 可能需要更多的注释内容. 因此本文基于上述

指标设计了注释的相对长度指标 conciseness. 记代码的长度为 code_len, 相对长度指标为: 

conciseness =
comment_len

code_len
(8)

 

3.2.3    自然性评价指标

(1) flesch_ease
首先, 本文参考 Khamis等人 [86]和 Scalabrino等人 [88]的工作, 使用可读性分数 Flesch reading ease level来评价

注释的自然性, 其旨在反映阅读和理解文本的难易程度 [96], 简称为 flesch_ease, 具体计算如下:
记注释的单词数为 words, 总字符数为 characters, 总音节数为 syllables, 句子数为 sentences. 则 flesch_ease 指

标计算如下, 其值越高代表文本越容易阅读. 

f lesch_ease = 206.835−1.015× words
sentences

−84.6× syllables
words

(9)

(2) grammar_error
在实际应用中, 代码注释除了需要容易阅读, 还需要在一定程度上保障语法正确, 但已往工作均没有涉及. 本

文设计了一个与语法相关的指标 grammar_error, 将注释输入开源语法检查工具 nlprule (https://github.com/
bminixhofer/nlprule), 检查工具产生的语法建议的数量. 如果注释违反了该工具内置的 800余条语法规则, 工具就

会产生语法建议. 记一条代码注释产生的语法建议的数目为 num, 则: 

grammar_error = num (10)
 

3.2.4    有用性评价指标

代码注释的一个重要目标是为了辅助开发者阅读和理解代码. 为此, 代码注释的有用性, 即评价注释是否包含

可以帮助开发者理解代码的信息, 是代码注释质量评价的重要指标. 研究表明 [97], 开发者通常期望代码注释并不

是代码中方法签名的简单重复, 而应该提供代码之外的补充信息 [20], 以帮助更好地理解代码. 为了评价注释的有

用性/信息量, 本文定义了如下两个指标.
(1) coefficient
该指标在 Stedil等人 [21]和 Sun等人 [87]提出的 c_coeff指标上进行了调整. 记注释的词数为 len, 方法签名和注

释切词和词根化处理后共同出现的词数为 bothNum, 则 coefficient 的计算公式如下: 

coefficient =
bothNum

len
(11)

本文没有通过编辑距离来判断两个词语是否相同, 而是统一进行词根化处理, 以消除词语时态、单复数等因

素的影响. 该指标主要刻画的是注释中方法签名已经可以体现出的内容所占的比例. 如果该指标过高, 表明注释可

能仅仅是重复了代码, 没有提供额外的信息.
(2) mesia
上述指标 coefficient 仅考虑了注释中与方法签名重复的词汇的占比, 而注释中除了方法签名之外额外提供的

信息的多少是反映注释有用性的重要方面. 为了评价注释相对于方法签名的信息补充程度, 本文作者借鉴香农的

信息熵理论 [98], 在前期工作中提出了 mesia 指标 [94]. 其计算方法如下所示.
C = < w1,w2, . . . ,wn > Comments = {C1,C2, . . . ,Cm}

W =
m∪

i=1
{w|w ∈Ci}

定义语料库中的一条注释为   , 注释集合为   , 语料库的词汇集

合为    . 记每个词 w 在 W 中出现的频率为 p(w|W), 则对于一条注释 C, 其方法签名的词汇集合

Code, 有: 

mesia =
−
∑

w∈C∧w<Code
log(p(w|W))

len(C)
(12)

mesia 指标刻画了注释中不在方法签名内的词汇所带来信息的程度, 其中信息量的计算是通过单词在语料库
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中出现的概率得到的. 基本思想是如果一个词更可能出现在注释中, 说明它更常见, 所带来的额外信息量更少. 同
时, 由于不同的代码与注释长度差异较大, 为了具有可比性, mesia 指标考虑了注释的长度. 由计算方法可以看出,
mesia 指标越高, 相对来说该注释的信息补充程度就越高. 

4   主流开放注释数据集的质量分析

本节使用第 3.2 节选取的评价指标对 3个主流开放代码注释数据集中人工注释的质量进行评价和分析. 下面

详细介绍各个维度上的评价和分析结果. 

4.1   相关性

图 1展示了 3个数据集在 lexical_tfidf 指标上的度量结果. lexical_tfidf 指标衡量代码与注释词汇分布上的相

似度, 取值范围为 [0, 1]. 本文将 lexical_tfidf 指标的结果划分为了 10个区间并统计各个区间的注释数量以更好地

分析数据集的情况. 可以看到, 随着 lexical_tfidf 的增长, 3个数据集在相应区间内样本的数量呈下降趋势. 其中处

于 [0, 0.1]区间的样本明显高于其他区间, 约占数据集的 20%. 这表明当前数据集中有相当一部分注释与代码在词

汇使用上存在较大差异.
 
 

14 000
20.8%

16.8%
15.7%

14.7%

11.5%

8.8%

6.2%

3.7%

1.8%

0.6%

12 000

10 000

8 000

6 000N
u
m

b
e
r

4 000

2 000

0

lexical_tfidf

TLC

0

0
.1

0
.2

0
.3

0
.4

0
.5

0
.6

0
.7

0
.8

0
.9

1
.0

70 000 19.3%

16.1%
15.5%

13.5%

11.8%

9.5%

6.9%

4.5%

2.2%

0.6%

60 000

50 000

40 000

30 000

N
u
m

b
e
r

20 000

10 000

0

lexical_tfidf

CSN

0

0
.1

0
.2

0
.3

0
.4

0
.5

0
.6

0
.7

0
.8

0
.9

1
.0

22.3%

13.9%
13.5%

12.6%

11.3%

9.6%

7.4%

5.1%

3.0%

1.2%

300 000

250 000

200 000

150 000

N
u
m

b
e
r

100 000

50 000

0

lexical_tfidf

Funcom

0

0
.1

0
.2

0
.3

0
.4

0
.5

0
.6

0
.7

0
.8

0
.9

1
.0

图 1　3个数据集 lexical_tfidf 指标分布
 

图 2展示了 3个数据集在 lexical_w2v 指标上的度量结果. lexical_w2v 指标的取值范围为 [−1, 1]. 本文同样将

其计算结果划分为 10个区间并统计各区间的注释数量. 可以看到, 当前数据集中的注释样本在该指标上的取值集

中于 [0, 0.8]的范围内, 存在少量样本的注释与代码在语义上相似度较低.
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图 2　3个数据集 lexical_w2v 指标分布
 

为了探究基于词汇分布的 lexical_tfidf 指标与基于词向量的 lexical_w2v 指标在评价注释和代码的相关性上效

果是否有所不同, 本文在 Funcom的训练集上计算了所有样本的 lexical_tfidf 指标和 lexical_w2v 指标, 并计算两项

评价指标之间的斯皮尔曼相关系数 (Spearman’s rank correlation coefficient), 结果为 0.565 6, 即中等程度相关. 由此

可见, 基于词汇分布的指标与基于词向量的指标存在一定差异.
为了研究上述两个指标是否有助于发现数据集中注释的质量问题, 本文进行了人工分析. 具体来说, 本文选取
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了 TLC 数据集的 68 743 条数据, 使用置信区间样本大小 (置信水平为 95%, 置信区间为 5%), 从中随机抽取 382
个 Java方法及注释, 人工判断注释是否准确并且与代码相关, 并将结果分为 3类: 是、否、未知. 其中“是”表示开

发者认为注释的信息是准确的, 正确反映了代码的实现和意图; “否”表示注释与代码的实现没有任何关联, 或者有

明显的错误; “未知”表示注释中含有指代不明的信息、句意模糊, 或者由于缺少代码的上下文信息、项目特定信

息, 无法判断其是否准确. 本文将“未知”单独作为一个类别, 是因为当前数据集中许多样本仅凭代码无法判断注释

的准确性/相关性, 需要更多的信息, 例如方法所处的类、方法实现的接口等, 而这些信息在目前的数据集中均是

缺失的, 这会为模型的训练增加难度.
表 6 展示了人工判定的 3 种类别注释的数量、占比以及在两个指标上的表现. 可以看到, “否”和“未知”类别

的注释占比超过了 6%, 这表明目前的数据集存在一定比例的注释是不够准确的. 另外, “否”和“未知”类别的注释

在两项指标上的平均值都显著低于“是”类别的注释, 例如在 lexical_w2v 指标上, 358条“是”类别的注释中仅有 32
条 (8.9%)的取值小于“未知”类别的均值, 仅有 29条 (8.1%)的取值小于“否”类别的均值. 这说明上述指标一定程

度上有助于发现注释的准确性/相关性问题: 指标数值越低, 意味着注释更有可能存在准确性/相关性问题.
 
 

表 6　3种类别注释的相关性指标统计
 

指标 是 否 未知

数量 358 4 20
占比 (%) 93.7 1.0 5.2

lexical_tfidf均值 0.336 8 0.114 2 0.149 9
lexical_w2v均值 0.396 2 0.059 2 0.072 3

 

以上结果表明, 本文选取的两项指标有助于发现注释的准确性/相关性问题. 但是在分析数据的过程中, 也发

现指标存在一些不足, 例如对于描述代码的意图、代码存在的原因等高层信息的注释不一定适用, 而且难以检测

注释中一些明显的错误. 

4.2   简洁性

本节使用简洁性指标 comment_len 和 conciseness 度量 3个数据集的注释. 由于 conciseness 的计算涉及代码

长度, 本文同时分析了代码长度 code_len.
表 7 展示了 3 个数据集在简洁性指标上的度量结果. 可以看到, 3 个数据集在简洁性指标上的表现有一些显

著差异. 譬如 Funcom 数据集的注释平均长度明显低于 TLC 和 CSN, CSN 数据集的代码长度显著大于 TLC 和

Funcom, 这也同时导致该数据集的 conciseness 指标均值非常低.
 
 

表 7　3个数据集在简洁性指标上的均值
 

指标 TLC CSN Funcom
comment_len均值 10.407 3 10.034 2 8.548 2

code_len均值 53.351 2 88.548 8 33.505 5
conciseness均值 0.421 2 0.206 8 0.394 2

 

图 3展示了 3个数据集的注释长度的分布情况. 可以发现当前数据集中注释的长度都集中于 3–18个词之间.
TLC 和 CSN 数据集的分布没有太大差异, 但 Funcom 数据集在较低区间 [3, 12] 上的样本比例显著高于 TLC 和

CSN, 整体注释长度偏短.
在上述度量结果中, conciseness 指标过低可能意味着注释非常短, 或者代码非常长以至超出目前模型训练时

的输入长度限制; 过高可能意味着注释较为冗长. 为了验证 conciseness 指标是否实际反映了上述的注释问题, 本
文对 conciseness 指标较为异常的注释进行了人工分析并给出了一些典型案例. 首先针对 conciseness 过低的情况,
本文从 CSN数据集中取出 conciseness 最低的 50条数据进行人工检查, 发现 conciseness 过低的确是由代码长度

过长造成的. 部分样本代码的长度甚至超过 70 000. 这样的样本数据不利于模型学习, 应当加以过滤.

赵衔麟 等: 面向代码注释生成任务的注释质量评价研究 11
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图 3　3个数据集 comment_len 指标分布
 

图 4 展示了一些具体的与注释简洁性有关的案例. 例 1 的注释过长 (高达 236) 而代码本身的内容较为简单.
这样的注释不够简洁. 而例 2和例 3的注释都过于简短, 分别只有一个词和两个词. 此外, 例 2只是重复了方法名;
例 3只是重复了返回值的类型. 这些信息都可以从代码中直接读出, 没有必要在注释中重复. 因此这样的注释过于

简短以致没有提供有效信息. 由此可见, 过长或过短的注释都可能存在质量问题. 例 4的注释 conciseness 值非常

高, 在代码长度仅为 7的情况下, 注释显得格外冗长, 其将能从代码中直接获得的信息描述得过于详细. 例 5的注

释 conciseness 值则过低, 代码长度为 636, 较为复杂, 而注释几乎只重复了方法名. 由此可见, conciseness 指标过高

或过低都可能意味着注释质量较差.
  

注释：description - - - - - - - - - - - landr ( ) is the las2 driver routine that , 
upon entry, ( 1 ) checks for the validity of input parameters of the b - eigenproblem
( 2 ) determines several machine constants ( 3 ) makes a lanczos run ( 4 ) calculates 
b-eigenvectors ( singular vectors of a ) if requested by user arguments  (…内容省略)
static void fake_memset_127(double[] a) {…}

注释：buildcombomap
private void buildComboMap() {…}

注释：returns filepreference
public FilePreference getNewFilePreference() {…}

comment_len:  236
code_len:          26
conciseness:      9.076 9

comment_len:  1
code_len:          26
conciseness:      0.038 5

comment_len:  2
code_len:          67
conciseness:      0.029 9

注释：public method to validate system name for configuration returns 'true' if system 
name has a valid meaning in current configuration , else returns 'false' for now , this 
method always returns 'true' ; it is needed for the abstract light class
public boolean validSystemNameConfig(String systemName) { return ( _BOOL ) ; }

comment_len:  38
code_len:          7
conciseness:      5.428 6

注释：tar a file
protected void tarFile(ArchiveEntry entry, TarArchiveOutputStream tOut, String vPath)

throws ArchiverException, IOException{
// 代码过长, 省略…

}

comment_len:  3
code_len:          636
conciseness:      0.004 7

例1

例2

例3

例4

例5

图 4　代码注释简洁性分析的若干案例
  

4.3   自然性

本文通过 flesch_ease 和 grammar_error 两个指标度量代码注释的自然性, flesch_ease 的值越高代表注释的阅

读难度越低, grammar_error 的值越高代表注释可能的语法错误越多. 表 8展示了 3个开放数据集在这两个指标上

的均值与中位数. 可以发现: 在 flesch_ease 指标上, CSN数据集略低于 TLC和 Funcom数据集, 说明其注释的阅读

难度略大; 在 grammar_error 指标上, Funcom数据集的值明显低于另外二者, 说明其注释的语法错误较少.
  

表 8　3个数据集在自然性指标上的均值和中位数
 

数据集
flesch_ease grammar_error

均值 中位数 均值 中位数

TLC 63.224 5 65.73 0.163 6 0
CSN 60.148 9 63.36 0.152 4 0

Funcom 62.759 8 66.40 0.020 5 0
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由于 3 个数据集在 flesch_ease 指标上的差异并不明显, 因此本文仅选择一个数据集 (TLC) 进行更全面的结

果展示, 图 5为其在 flesch_ease 指标上的度量结果. 柱形图的两条虚线分别代表数据的 μ–3σ 和 μ+3σ 值, μ 和 σ 分

别为均值和标准差. 由图 5可见, flesch_ease 指标的数值波动范围较大且存在一些值低于 0的异常样本, 这些异常

样本的注释较难阅读.
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图 5　TLC数据集在 flesch_ease 指标上的分布柱形图和箱形图
 

为了分析 flesch_ease 指标过低的注释具有什么特点、是否真正存在问题, 本文从 CSN 数据集中抽取了

flesch_ease 指标最低的 200条数据进行人工分析, 其中 flesch_ease 指标最低值为−1 647.94, 最高值为−118.71. 本
文发现这些 flesch_ease 指标过低的注释均存在如下特点: 注释中的某些词包含的字母数过多. 这类词并不是独立

的单词, 而是由多个单词拼接而成, 并且单词之间通常没有像驼峰命名那样明确的分隔. 这样的词语会给注释的阅

读和理解带来困难. 譬如, 函数“getDate”的注释“gets the date”简单易读, 而方法“printDeadClassConstant”的注释

“overridden in typeprivateddeclarationgenerator”包含拼接词汇较难阅读, 导致 flesch_ease 指标非常低. 本文还发现

个别样本的注释不是自然语言而是代码, 这可能与数据集构造过程中预处理不充分有关.
表 9 展示了 3 个数据集在 grammar_error 指标上的评价结果的分布. TLC 和 CSN 数据集中 grammar_error

为 0 的样本占比均小于 90%, 显著低于 Funcom 数据集. 这表明 TLC 和 CSN 数据集中注释的语法错误相对

Funcom数据集更多, 这可能与 Funcom数据集在构造时经过了更好的预处理有关.
 
 

表 9　3个数据集 grammar_error 指标的样本占比统计 (%)
 

数据集 0 1 2 3 4 5 >5
TLC 88.7 8.2 2.3 0.4 0.3 0.1 0.1
CSN 89.1 8.1 2.1 0.4 0.2 0.1 0.1

Funcom 98.0 1.9 0.1 0 0 0 0
 

本文通过实例分析发现, grammar_error 指标可能受多方面影响. 比如注释包含很多标点符号, 违反了 nlprule
工具的多条规则, 导致语法报错偏多; 注释是病句, 其语法错误被成功检测出来. 由此可见, grammar_error 指标可

以部分反映语法错误, 但由于注释往往存在一些特殊的格式, 该指标目前仍有改进空间. 

4.4   有用性

本文定义了两个指标 coefficient 和 mesia 来度量代码注释的有用性, 前者的值越高代表代码注释相对于代码

的方法签名的补充信息量越少, 后者则与前者相反. 表 10展示了 3个开放代码注释数据集在这两个指标上的均值

与中位数. 可以发现, TLC和 Funcom数据集中代码注释的有用性差异不大, 而 CSN数据集在 coefficient 指标上略

高, 在 mesia 指标上略低, 意味着该数据集中代码注释的补充信息量相对较少.
由于 3 个数据集的差异并不显著, 所以本文后续选择 TLC 数据集进行更详细的分析. 图 6 展示了 TLC 数据
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集在上述两个指标上的评价结果的分布情况. 对于 coefficient 指标, TLC的结果集中分布于 [0, 0.6]内, 其中区间

[0.2, 0.3]内的样本比例最高, 对于 mesia 指标, 其取值在区间的分布呈现出先上升、后下降趋势, 整体的分布较为

对称. 除了总体情况外, 可以看到当前数据集存在部分 coefficient 值过高 (>0.6), mesia 值过低 (<2)的注释, 这部分

注释的补充信息较少, 对开发者的帮助有限.
 
 

表 10　3个数据集在有用性指标上的均值和中位数
 

数据集
coefficient mesia

均值 中位数 均值 中位数

TLC 0.264 2 0.25 4.308 8 4.312 7
CSN 0.290 4 0.25 4.136 7 4.098 0

Funcom 0.258 6 0.25 4.378 6 4.309 7
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图 6　TLC数据集 coefficient 与 mesia 指标分布
 

由于 coefficient 与 mesia 在计算方法上有相似之处, 因此本文分析了它们的斯皮尔曼相关系数, 为−0.867 9, 相
关性极强. 同时, 本文也分析了有用性指标与之前的相关性指标的相关系数, 发现 coefficient 和 mesia 与两个相关

性指标都为中等程度相关 (绝对值在 [0.4, 0.6]区间).
图 7展示了与有用性相关的案例. 例 1的注释与方法名十分相近, 是对代码功能的直接概括. 然而由于代码本

身具有自描述性, 该注释的内容可以直接通过阅读方法的签名而获得, 因此该注释提供的额外信息量较少,
coefficient 值较高, meisa 值较低. 例 2的注释同样也描述了代码的功能, 但是其包含了方法签名中不存在的信息,
如“if a consumer is selected”, 因而更有助于对功能的理解, coefficient 值相对较低, meisa 值相对较高. 例 3的注释

传达了无法从代码中直接获得的信息, 它表明该方法可以替代另一个方法. coefficient 值更低, meisa 值更高. 由此

可见, coefficient 指标和 mesia 指标有助于评价注释的信息量. 此外, 本文也发现了例外情况, 譬如例 4 的注释

mesia 值非常高, “too many inout parameters”说明该方法的输入输出参数过多. 但是这是属于开发者之间相互沟通

的信息, 不适合作为注释内容, 属于噪音. 因此对 mesia 高的注释, 还需要进一步分析其注释的具体内容以过滤不

适合的噪音注释. 

4.5   发　现

本节分析了 TLC、CSN和 Funcom这 3个主流开放数据集的质量, 发现目前数据集中的注释存在不同程度的

不准确、可读性差、过于简短等问题, 且注释内容可能补充信息较少, 对开发者的帮助程度不大. 具体如下.
相关性: 目前主流数据集存在一定比例不准确注释或与代码不相关的注释. 本文选取的两项相关性指标一定

程度上有助于发现数据集中注释不准确/不相关的问题, 但仍存在改进之处.
简洁性: 不同数据集在注释长度、代码长度上有显著差异. 当前数据集普遍存在一些低质量的注释样本, 包

括: 1)过长的注释. 此类注释提供了过多不必要的信息. 2)过短的注释. 此类注释过于简单, 没有提供有效信息. 3)
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conciseness 指标过低的注释, 此类注释可能长度过短或相应的代码过长. 4) conciseness 过高, 较为冗长的注释.
自然性: 现有数据集普遍存在较难阅读的注释, 该类注释通常包含由多个单词拼接而成的词语, 由此降低了注

释的可读性. 此外, 现有数据集预处理不充分, 存在一些实际内容为代码的注释, 此类噪音应该加以过滤.
有用性: coefficient 指标和 mesia 指标有助于评价注释的有用性. 当前数据集存在部分注释缺少补充信息, 对

开发者帮助不大. 此外, 当前数据集还存在 mesia 值过高的注释, 可能是噪音, 需要加以过滤.
  

注释：calculate number of security servers
public static int calculateSecurityServerCount(int externalsessioncount) {…}

注释：show the consumer context menu if a consumer is selected.
private void showContextMenu (final MouseEvent event) {

if (consumers.getSelectedIndex( ) > -_NUM) {}
}

注释：replacement function for System.currentTimeMillis
public static long nanoTime() {

wasTimeAccessed= _BOOL;
return currentTime* _NUM;

}

coefficient:    0.6
mesia:            1.9267

coefficient:    0.3
mesia:            3.9541

coefficient:    0
mesia:            7.7988

注释：too many inout parameters
public static void calculatePendingGroupDiffs(MitroRequestContext context, Collection<? 

extends PendingGroup> pendingGroupsList, DBGroup org, Map<String,DBGroup> existingGroups, 

Map<String,GroupDiff> diffs, Map<String,MemberList> pendingGroupMap, String scope) 

throws MitroServletException, SQLException{…}

coefficient:    0
mesia:            9.7557

例1

例2

例3

例4

图 7　代码注释有用性分析的若干案例
  

5   典型方法生成注释的质量分析

本节使用第 3.2 节选取的评价指标对典型注释生成方法 CodeT5生成的代码注释 (后文简称生成注释)的质量

进行评价和分析. 下面详细介绍各个维度上的评价和分析结果. 

5.1   相关性

图 8 展示了生成注释、人工参考注释以及低 BLEU 集中的人工参考注释在 lexical_tfidf 和 lexical_w2v 两项

指标上取值的分布情况. 可以看到, 随 lexical_tfidf 值的升高, 人工参考注释的比例不断下降, 然而 CodeT5生成注

释的比例不是持续下降, 而是先逐步上升后缓慢下降.
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图 8　3个注释集合在 lexical_tfidf、lexical_w2v 上的分布
 

表 11展示了 3个注释集合在两项指标上的均值和中位数. 可以看到, 生成注释在 lexical_tfidf 指标的均值和

中位数上显著高于数据集中的人工参考注释, 这表明生成注释倾向于与代码有更多词汇上的重合. 进一步可以看

到, 低 BLEU集的人工注释在 lexical_tfidf 上的均值和中位数明显更低. 这说明如果参考注释与代码的词汇重合较

少, 那么这样的注释更难被生成, 导致取得较低的 BLEU值. 在 lexical_w2v 指标的分析也展现出与 lexical_tfidf 类
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似的结果. 生成的注释在词汇语义上与代码的相似程度更高. 当参考注释与代码的词汇语义相似度较低时, 生成这

样的注释会更困难.
 
 

表 11　3个注释集合在 lexical_tfidf 指标上的统计情况
 

指标 生成注释 参考注释 低BLEU集
lexical_tfidf 均值 0.417 3 0.305 1 0.244 9

lexical_tfidf 中位数 0.405 0 0.271 2 0.207 8
 

对于低 BLEU集的参考注释, 本文进行了进一步的分析. 此类注释在词汇和语义上与代码的重合较少, 除用词

上存在差异之外, 如前文所述, 参考注释本身可能是对代码高层逻辑和意图的概括, 或者包含软件项目上下文的信

息. 但是, 参考注释也可能与代码没有关联, 甚至是错误的. 为此, 本文对低 BLEU集开展了人工分析, 特别的, 共有

1 005条生成注释的 BLEU值为 0, 即与人工参考注释没有重叠, 从中抽取 100条数据, 分析参考注释的实际情况.
结果显示, 有 34 条参考注释与代码实现本身没有关联, 包括开发者之间的沟通信息, 譬如“fixme”“to be removed”
等, 另有多条参考注释均为“visible for testing”, 表示该代码与测试代码的关系.

综上, 生成注释取得较低的 BLEU值, 一方面是因为参考注释本身较难生成, 另一方面, 参考注释可能与代码

没有关联, 属于数据集中的噪音. 

5.2   简洁性

图 9展示了生成注释、人工参考注释以及低 BLEU集中的人工参考注释在简洁性指标 comment_len、conciseness
上的分布情况. 可以看到, 生成注释的长度集中在 3–9, 在此区间上的样本比例显著高于人工参考注释, 分布也更

为集中. 这表明生成的注释相比于人工参考注释而言明显偏短. 此外, 低 BLEU集在小于 9的区间上的比例相对于

人工参考注释更低. 当长度大于等于 12时, 低 BLEU集在各区间的比例都高于人工参考注释. 这表明较长的注释

更难生成, 更容易取得较低的 BLEU值.
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图 9　3个注释集合在 comment_len、conciseness 指标上的分布
 

对于 conciseness 指标, 生成注释在 [0, 0.1]区间的样本比例显著高于参考注释, 之后各区间的样本比例急剧下

降. 说明生成的注释更倾向于简洁. 在较高的区间内, 低 BLEU集相对于整个数据集也呈现出更高的样本比例. 这
表明内容更丰富的注释较难生成. 

5.3   自然性

图 10展示了生成注释、人工参考注释以及低 BLEU集中的人工参考注释在 flesch_ease 指标上的结果. 从核

密度图和箱形图均可看出, 生成注释的 flesch_ease 指标总体上高于数据集中的注释, 这说明生成的注释语句更为

简单易读. 从箱形图还可看出, 生成注释的异常点更少, 更不容易出现极端的情况.
表 12展示了 3个注释集合在 grammar_error 指标上的均值结果. 相比于数据集中的人工参考注释, 生成注释
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的平均语法错误数量更少. 低 BLEU集的平均错误更多. 虽然该指标仍有一定的改进空间, 但该结果也部分说明生

成的注释语句结构通常更简单, 更不容易被现有工具检测出语法错误.
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表 12　3个注释集合的 grammar_error 均值
 

注释集合 生成注释 参考注释 低BLEU集
grammar_error均值 0.036 6 0.161 3 0.234 0

 

对低 BLEU 集中 100 条数据的人工分析显示, 存在自然性问题的参考注释共有 14 条, 主要问题是句子不完

整, 或包含由多个词语拼接形成的词, 极大地影响了代码注释的可读性.
这些结果表明, 相比于人工参考注释, 生成的注释更加简单易读, 语句结构通常也更简单. 生成注释中取得较

低 BLEU值的样本, 其参考注释包含的语法错误可能更多. 这种情况下, 参考注释本身存在问题, 用 BLEU值评价

未必合适. 

5.4   有用性

图 11展示了生成注释、人工参考注释以及低 BLEU集中的人工参考注释在有用性的两个指标上的评价结果

分布情况. coefficient 反映注释与方法签名的词汇重合程度, 生成注释的 coefficient 值在 [0, 0.3)区间上的比例明显

低于人工参考注释, 而在 [0.5, 1]区间上的比例非常高. mesia 反映注释相对于方法签名的信息补充程度, 从图中可

以看出数据集中的注释在 mesia 指标上的分布呈先上升、后下降的趋势, 而生成注释的 mesia 值则集中分布在最

左侧的 3个区间内. 两个指标的评价结果均反映出生成注释倾向于与方法签名更接近.
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图 11　3个注释集合在 coefficient、mesia 指标上的分布
 

关于低 BLEU集的人工参考注释, 其在 coefficient 指标上更集中分布于靠左的区间, 而在 mesia 指标上则更集

中于靠右的区间. 这说明目前的自动注释生成方法在生成具有更多补充信息的注释时面临更大的困难, 而根据前
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文的人工检查结果, 此种注释可能是数据集中的噪音, 应加以过滤. 

5.5   发　现

本节分析了典型代码注释生成方法 CodeT5 生成注释的质量, 结果表明: 自动生成的注释普遍在词汇和语义

上与代码更接近, 更为简短, 较难生成表达代码高层意图或传递额外信息的注释, 应进一步提升代码注释生成方

法. 生成注释的 BLEU值较低, 除人工参考注释的生成难度较大以外, 还存在大量的参考注释本身质量不佳, 应该

过滤或改进此种注释. 具体研究发现包括:
相关性: 自动生成的注释在词汇分布和语义上都倾向于与代码更为相似. 取得较低 BLEU值的一个重要原因

是人工参考注释与代码相似度更低, 这可能有两种情况: 一种情况是人工参考注释描述的是代码的高层逻辑和意

图, 现有模型难以生成, 一种是人工参考注释本身与代码没有关联, 属于噪音.
简洁性: 相比于数据集中的人工参考注释, 自动生成的注释长度更短、更简洁. 如果要生成的参考注释本身很

长、内容较多, 生成的注释可能难以满足需求, 从而取得较低的 BLEU值.
自然性: 相比于人工参考注释, 生成的注释更加简单易读, 在可读性指标上更不容易出现极端值, 语句结构通

常也更简单, 更不易产生语法问题. 生成注释中取得较低 BLEU值的样本, 其参考注释包含的语法错误 (包括句子

成分、用词等方面)可能更多. 这种情况下, 参考注释本身存在质量问题, 用 BLEU值评价未必合适.
有用性: 自动注释生成方法倾向于生成与方法签名更接近的注释, 而不会包含较多的补充信息, 如果参考注释

含更多的补充信息, 则会给注释生成增加难度, 难以生成符合要求的高 BLEU值注释. 

6   ChatGPT 生成注释的质量分析

近期, 以 ChatGPT为代表的大语言模型在软件工程领域获得了广泛关注. 研究显示 [38], ChatGPT生成的注释

在 BLEU, METEOR, ROUGE-L指标上的表现都显著劣于 CodeT5产生的注释. 然而根据前文的分析, 仅仅依据这

些相似性指标不足以反映出生成注释实际质量的优劣. 为了更具体地分析大语言模型产生的代码注释的质量, 本
节同样将本文选取的一些注释评价指标应用于分析 ChatGPT生成的注释, 并将其与 CodeT5生成的注释及人工参

考注释进行对比, 以期能够更好地展现当前 ChatGPT生成注释的实际情况. 

6.1   度量方式和结果

本节使用 Sun 等人 [38]提出的 prompt(“Please generate a short comment in one sentence for the following
function:<code>”)为 CSN测试集中随机抽取的 2 000段代码生成注释, 并将其生成的注释和 CodeT5生成的注释

质量进行评价和对比分析.
由于 ChatGPT经过了大规模文本和代码数据的训练, 具有很强的理解代码、生成自然语言的能力, 因此本文

主要研究 ChatGPT生成的注释是否具有更大的信息量 (有用性)、更符合开发者的需求. 具体来说, 本节使用了有

用性指标 mesia、简洁性指标 comment_len、自然性指标 flesch_ease, 并通过具体的案例, 分析注释的内容是否更

丰富, 而且是正确、有帮助的.
图 12 展示了 ChatGPT 生成的注释和 CodeT5 生成的注释在有用性指标 mesia 上的评价结果的分布情况.

图 13展示了两者生成注释的整体长度的分布. 可以看到, ChatGPT产生的注释和 CodeT5产生的注释存在较大差

异. 首先, ChatGPT生成的注释更多分布在 mesia 较高的区域, 说明其生成注释相对于方法签名补充了更多的信息;
其次, ChatGPT 生成的注释更长. CodeT5 生成注释的长度均值为 6.53, 而 ChatGPT 生成注释的长度均值达到了

21.81. 由此可见, ChatGPT产生的注释含有更丰富的内容.
除注释长度外, 本文还计算了二者生成的注释在自然性指标 flesch_ease 上的表现, 其结果也存在明显差异, 两

者的均值分别为 71.16和 52.02. 这说明相比于 CodeT5生成的简短易读的注释, ChatGPT产生注释的阅读难度略大.
图 14分别展示了两个 ChatGPT生成的注释与 CodeT5生成注释的案例. 与人工参考注释对比, 可以更好地观

察 ChatGPT生成注释的特点. 首先, 可以看出 ChatGPT生成注释的长度显著大于另外二者, 与人工参考注释的差

异很大. 具体来看, 在例 1中, 人工参考注释与 CodeT5生成的注释主要强调了“back substitution”, 线性方程组求解
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过程中的回代步骤. ChatGPT生成的注释则包含补充性的信息“using LU decomposition”, 即使用了 LU分解的方

法, 这是由代码的实现逻辑总结出的正确信息, 开发者无需深入阅读代码, 便可通过注释获得这一信息. 在例 2中,
ChatGPT 生成的注释内容同样更加丰富, 覆盖了人工参考注释与 CodeT5 生成注释的内容——缩减数组的容量,
同时涵盖了代码中的重要内容“using linear probing to rehash the elements”, 即通过线性探测法对元素重新哈希处

理. 如果开发者只阅读方法签名, 则无法获得这一信息.

  

private ColumnVector _backSubstitution (final ColumnVector y) 
throws MatrixException {  
final ColumnVector x = new ColumnVector (m_nRows);
for (int r = m_nRows - 1; r >= 0; - - r) {

final int pr = m_aPermutation[r];
float dot = 0;
for (int c = r + 1; c < m_nRows; ++c) {

dot += m_aLU.at (pr, c) * x.at (c);
}
x.set (r, (y.at (r) -dot) / m_aLU.at (pr, r));

}
return x;

}

人工参考注释： Solve Ux = y for x by back substitution.
CodeT5生成注释： Back substitution.
ChatGPT生成注释：This function performs back substitution 

to solve a system of linear equations using 
LU decomposition.

private void shrink() {
int oldCapacity = data.length;
if (oldCapacity == 1)

return;
E[] oldData = data;
int newCapacity = oldCapacity >> 1;
E[] newData = (E[]) new Object[newCapacity];
for (int i = 0; i < oldCapacity; i++) {

E e = oldData[i];
if (e != null)
LinearProbing.add(newData, e);

}
this.data = newData;

}
人工参考注释： Decreasing the capacity of the table.
CodeT5生成注释： Shrink the data array to a new capacity.
ChatGPT生成注释：This function shrinks the data array by 

half its capacity, using linear probing 
to rehash the elements.

例1 例2

图 14　ChatGPT和 CodeT5生成注释与人工参考注释的对比案例
 

综上结果表明, ChatGPT生成注释的内容更为丰富, 相对于方法签名, 会补充更多的信息, 这些信息能够帮助

开发者理解代码. 但是, 研究过程中也发现 ChatGPT生成的注释倾向于对代码功能进行详细的描述, 涉及的代码

细节可能较多, 导致注释冗长, 使阅读注释的开发者难以把握重点内容. 当然, 本文目前使用的 prompt 较为简单,
未来可以尝试其他的 prompt, 从而控制代码注释的生成, 使其更符合开发者的需求. 

6.2   发　现

相对于传统模型, 以 ChatGPT为代表的大语言模型生成的代码注释内容丰富、有用性更强, 有利于开发者更

深入地理解代码, 但存在冗长不便阅读的问题. 未来代码注释的评价更应该根据开发者的意图和具体场景进行具

有针对性的评价. 

7   有效性分析

本文选用 4个维度 8个指标对开放数据集中的代码注释、典型方法的生成注释和 ChatGPT生成的代码注释
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进行了质量评价和分析, 可能影响其研究结论有效性的主要因素可能来自度量指标、度量数据两个方面.
首先在评价维度和评价指标的选择上, 代码注释质量的评价有多种维度, 评价方法也较为多样, 本文通过大量

文献的阅读和整理, 选取了目前研究工作中普遍关注的四个维度, 并借鉴现有工作定义了可量化的度量指标. 在本

文工作中, 这些指标上的度量结果相互印证, 揭示了代码注释生成任务中的若干注释质量问题, 也间接证实了这些

指标的有效性. 在调研分析过程中, 本文也发现部分评价指标的有效性尚待提升, 譬如准确性的评价通常是基于特

定规则计算代码与注释的文本相似度, 可能无法检测出一些明显的错误. 而且, 在实际情况中, 不同场景可能会导

致开发者对代码注释质量的不同关注点. 因此未来的工作可以考虑根据代码注释的语言特点和应用需求, 针对性

地改进评价指标和调整评价方法, 以更准确地评估代码注释质量.
其次在度量数据上, 代码注释数据集和注释生成方法的选择也可能会影响研究结论的有效性. 本文选取了 3

个主流的代码注释开放数据集, 其编程语言均为 Java, 因此研究结果可能不能适用于所有的编程语言和数据集. 然
而, 本文使用的评价指标都是独立于编程语言的, 而且 3个数据集都是代码注释生成任务上主流的数据集, 因此所

得到的结论具有一定的代表性. 此外, 本文只使用了 CodeT5一种典型的注释生成方法对 CSN数据集的测试集生

成注释, 但原始论文表明, 该模型在包括注释生成在内的多个下游任务上取得了优异的效果. 未来考虑尝试更多的

注释生成方法, 并在更多的注释数据集上开展实验, 以更加全面地研究自动生成注释的质量. 

8   总结与未来研究

代码注释的质量问题当前已经引起了学术界和产业界的广泛重视 [10]. 由于缺乏直接有效的代码注释质量评

价方法的支撑, 当前主流的基于深度学习的注释生成方法在数据集的质量和生成注释的质量评价方面都存在巨大

挑战. 本文梳理了现有工作在评价代码注释质量时考虑的维度和方法. 在此基础上, 使用一系列自动化的评价指

标, 度量了常用的开放数据集中的注释和自动生成的注释质量, 给出了一些对未来研究有参考价值的发现和建议.
基于这些研究发现, 本文总结和提出了若干未来有价值的研究方向, 以期能够更好地促进代码注释的相关研究.

(1) 建立面向场景的代码注释质量评价模型

当前注释质量评价考虑的维度定义较为宽泛, 部分维度难以量化, 一些评价指标间甚至存在隐含的冲突. 由于

开发者在不同场景下对代码注释可能有不同的需求, 因此相应的评价方法也需要有所不同. 譬如, 在需要注释能够

准确传达代码功能的场景中, 可以采取间接的评价方式, 根据是否可以利用代码注释生成代码的方式来度量注释

的质量. 为此, 需要更多关注面向场景的多维度代码注释质量评价模型 [9], 以促进对注释质量更准确、更有针对性

的评价.
(2) 构建高质量的代码注释开放数据集

现有主流开放数据集中的代码注释普遍存在不准确、缺乏有用信息等问题. 这不仅会对注释生成模型的训练

和评价产生影响, 而且不便于后续方法的比较和提升. 未来在代码注释质量评价模型的支撑下, 还需要继续探讨如

何构建高质量的人工注释数据集来提高并检验代码注释生成的效果.
(3) 探索基于大语言模型的注释生成与注释质量评价

传统的代码注释生成方法普遍关注生成一句较为简短的注释, 而大语言模型 (例如 ChatGPT) 生成的注释内

容十分丰富但较为冗长、不便阅读. 因此, 如何针对具体的场景提示大语言模型生成更满足开发者需要的、精简

的注释, 以及如何利用大语言模型评价生成注释的质量, 都是未来研究值得探索的课题.
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