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预期收获

• 预期收获

– 掌握代码摘要的基本概念

– 理解代码表示在代码摘要中的意义与作用

– 理解代码摘要技术的基本原理

– 了解代码摘要的应用领域和发展方向
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内涵解析与研究目标 代码摘要

• 什么是代码摘要

– 代码摘要（Code Summarization），是自动为

目标代码生成富有信息性自然语言描述的技术

• 研究目标

– 面向涵盖多种编程语言和应用场景的代码库，

以及与代码相匹配的自然语言描述文档

– 利用代码的语法和语义特征，结合自然语言处

理（NLP）、图网络等理论，捕获代码功能

– 实现代码摘要的自动化生成，提高软件开发和

维护的效率
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研究背景 代码摘要

• 研究背景

– 软件工程的复杂性增加：随着软件系统的规模和复杂

性日益增加，理解和维护这些系统的难度也相应提高

– 代码重用需求：在现代软件开发中，代码重用是提高

开发效率的关键因素之一，若缺乏足够的文档或者代

码描述，代码的重用率会大大降低

– 自然语言处理技术的进步：大型预训练语言模型

（Large Language Model, LLM）在大规模文本数据

上进行预训练，学会了捕捉和理解复杂的语义信息，

可以用于各类型下游任务中
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研究意义 代码摘要

• 研究意义

– 提高软件开发的效率和质量：自动生成的代码摘要可以帮助开发者更快地理解复

杂代码结构和业务逻辑，从而加速开发流程并减少因误解代码功能而引起的错误
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– 代码审查和质量控制：代码摘要可以在代码

审查过程中提供关键信息，帮助审查者快速

把握代码实现目标，从而提高审查的效率和

质量

– 辅助自动文档生成：通过自动生成与代

码直接关联的摘要 ，可以确保文档的

实时更新和准确性，同时减轻开发者的

文档编写负担



研究历史 代码摘要
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2010 2016 2018

Haiduc等人首次尝试使用信息检索

（IR）技术生成代码摘要，采用基于

规则和基于IR的启发式方法，从代码

中提取关键信息进行代码摘要合成

Y. Wan 等 人 引 入 抽 象 语 法 树

（AST），将源代码的结构表示为

语法树，其中每个节点表示语法级

代码结构，来进行代码摘要生成

2021

Xue 等人首次提出自动化代码摘要和

代码生成的联合模型，通过将代码摘

要和代码生成任务同时训练，提升模

型理解自然语言和源代码的能力

T. Ahmed等人利用LLM来理解代

码功能，以零样本或通过上下文

学习而无需任何参数更新的方式

生成代码摘要

2023

代码摘要

深度学习方法

传统方法

Konstas等提出了Code-NN方

法，在机器翻译和文本摘要的

基础上开发，将结构化的源代

码扁平化为纯文本，并采用顺

序模型来生成代码摘要

多模态或多任务方法

利用大模型的方法



知识基础 AST&CFG表征

• 抽象语法树（Abstract Syntax Tree，

AST）是一种用于表示源代码语法结构

的树形数据结构

– 节点：每个节点代表源代码中的一个语

法元素，如变量、操作符、函数声明

• 控制流图（Control Flow Graph，CFG）

是用于表示程序中基本块之间控制流关

系的有向图

– 基本块：包含一系列顺序执行的指令，

不含跳转或分支

– 边：基本块之间的控制流路径
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CoSS

CoSS: Leveraging Statement Semantics for Code Summarization



CoSS TIPO
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T 目标 分析代码语义和控制流特征，生成代码摘要

I 输入 代码数据集*3 (Java, Python, Solidity)

P 处理
1. 利用两个并行编码器从不同角度提取代码语义
2. 联合解码器生成代码摘要

O 输出 代码功能的自然语言描述

P 问题 AST对代码的基本单元分解过于细粒度

C 条件 每个代码片段可以解析为控制流图（CFG）

D 难点 如何有效提取代码语句的文本语义与控制流特征

L 水平
IEEE TRANSACTIONS ON SOFTWARE ENGINEERING

（2023 SCI一区）



CoSS 算法核心
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• 代码嵌入和编码器

– 代码token嵌入与编码：从代码token中

提取代码文本语义信息

– CFG嵌入与编码：从CFG中提取代码结

构语义信息

• 联合嵌入解码

– 利用两个单独的多头注意力模块

（MAM）捕获不同模态信息

– 不同模态表征拼接，进行代码摘要生成



CoSS 代码token嵌入和编码

12

• 代码token嵌入与编码

– 代码分词：以{.,’ ”: () ! - (space)}等符号为分隔符，将代码片段转化为token序列，

即 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡}

– 向量初始化：利用Word2Vec将token序列𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡}表示为向量 𝑉𝑥 =

{𝑣𝑥1 , 𝑣𝑥2 , … , 𝑣𝑥𝑡}，并将相对顺序信息注入标记向量

– Transformer编码：利用多

头注意力机制学习重要

token向量，输出嵌入向量

集合𝑉’𝑥 = {𝑣’𝑥1 , 𝑣’𝑥2 , … , 𝑣’𝑥𝑡}



CoSS CFG嵌入和编码
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• CFG嵌入与编码

– 目的：在聚合语句的控制流特征时学习语义信息

– node2vec 模块：利用Word2Vec并添加Bi-LSTM层生成节点的初始化嵌入，学

习每个CFG节点的语义特征

– 基于图注意力网络（ GAT ）的编码器：将CFG转化为单类型边的有向图，利用

GAT提取CFG的结构

特征



CoSS CFG嵌入和编码
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• node2vec 模块

– 对于长度为𝑘的节点集合𝑁 =

{𝑛1, 𝑛2, … , 𝑛𝑘}，Word2vec 模块会滑动

𝑚个标记并生成 𝑚 × 𝐹的向量矩阵𝑉𝑁 =

{𝑣𝑛1 , 𝑣𝑛2 , … , 𝑣𝑛𝑘}

– 向量矩阵𝑉𝑁 = {𝑣𝑛1 , 𝑣𝑛2 , … , 𝑣𝑛𝑘}输入 Bi-

LSTM 层以捕获语句中单词之间的顺序

依赖关系，并生成 1× 𝐹向量作为节点的

初始嵌入



CoSS CFG嵌入和编码
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• 基于图注意力网络（ GAT ）的编码器

– 将CFG转化为单类型边的有向图： True 和 False 边分别转换为标识符为 <T> 

和 <F> 的节点，标识符 <E> 表示程序入口

– 利用注意力机制，通过聚合邻居的

特征来学习新的节点表示𝑉’𝑁 =

𝑣’𝑛1 , 𝑣’𝑛2 , … , 𝑣’𝑛𝑘

• 𝛼𝑖𝑗 =
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑇[𝑊𝑣𝑛𝑖||𝑊𝑣𝑛𝑗])

σ𝑘∈𝑁𝑖
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑇[𝑊𝑣𝑛𝑖||𝑊𝑣𝑛𝑘])

• 𝑣"𝑛𝑖 = ||𝑘=1
𝐾 𝜎 σ𝑘∈𝑁𝑖

𝛼𝑖𝑗
𝑘 𝑊𝑘𝑣𝑛𝑗

• 𝑣′𝑛𝑖 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑣"𝑛𝑖 +

𝐹𝐹𝑁(𝑣"𝑛𝑖))



CoSS CFG嵌入和编码
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• 联合嵌入解码

– 从标签<SOS>开始生成，将𝑉’𝑋和𝑉’𝑁分

别输入单独的多头注意力模块（MAM）

来捕获注意力信息

– 损失函数𝐿oss = −
1

|𝑦|
σ𝑡=1
|𝑦|

log(𝑃(𝑦𝑡))

– 训练目标对下一个token预测最准确



CoSS 实验设计
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• 数据资源

– 数据集：代码数据集*3（Java、Python、Solidity）

• 对比方法

– 与9种方法进行比较，其中CAST

将AST拆分为子树进行学习，

CodeBERT 是一个基于Transformer

的模型，CPG是AST、CFG与PDG

的合并图

• 实验设置

– 评价指标：BLEU-4 , ROUGE-L , 

METEOR , CIDER 



CoSS 实验设计
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• BLEU-4

• ROUGE-L

• METEOR

• CIDER

– 计算TF-IDF权重

– 构建n-gram

– 加权n-gram的匹配

– 计算相似度



CoSS 对比实验
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• 实验结果

– Code-NN仅利用代码token，难以捕获深层次的代码特征

– CodeBERT 仅在 Python 中表现出良好的性能

– CoSS与HGNN在HGNN作者构建的C语言上进行比较

• 性能相当，但由于CPG的复杂，导致训练时间和硬件资源的消耗较高

• 不支持在Solidity等编程语言



CoSS 对比实验
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CoSS 消融实验
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• 消融实验

– 验证三种不同输入模式（token、CFG和AST）下的各组合的模型性能

– 验证各核心组件的有效性

• CoSS-T：使用LSTM替换Transform作为token的编码器

• CoSS-B：利用平均池化替换Bi-LSTM，获取CFG节点嵌入

• CoSS-G：将CFG遍历为序列获取节点嵌入

• CoSS-J：采用LSTM作为解码器



CoSS 训练效率
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• 训练效率

– CodeBERT 和 SmartDoc 是仅需

微调的模型，并且是单模态输入，

速度最快

– CoSS-T 花费的时间是 CoSS 的两

倍，基于 Transformer 的编码器

比其他组件对 CoSS 的训练效率

贡献更大

– 使用 CFG 的模型在训练中明显

比使用 AST 的模型效率更高



CoSS 案例分析
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• 案例分析——Python



StructCodeSum

Learning to Generate Structured Code Summaries

from Hybrid Code Context



StructCodeSum TIPO
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T 目标 建立基于LLM的方法和适合不同场景的轻量级方法

I 输入 代码数据集、code Llama

P 处理
1. 代码摘要数据集构建
2. 结构化代码摘要（包括LLM与轻量级）

O 输出 详细的代码功能以及输入输出等相关信息的自然语言描述

P 问题 现有的基于深度学习的模型通常旨在为代码生成简短的功能描述

C 条件 代码库具有相应的使用说明文档

D 难点 缺乏对不同类型代码上下文的利用和分析

L 水平
IEEE TRANSACTIONS ON SOFTWARE ENGINEERING

（2024 SCI一区）



StructCodeSum 数据集构建
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• 数据集构建

– 广泛使用的代码摘要数据集不包含程序上下文以及每个目标代码的不同类型的

摘要内容

– 质量良莠不齐：没有按规

范的注释文档超过25%

– 构建过程

• 数据收集

• 文档拆分

• 数据预处理

• 数据集统计



StructCodeSum 数据集构建
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• 数据收集与过滤

– 空文档删除

– 相近算法删除

– 自认技术债务（SATD）

方法删除

– 测试代码删除

• 文档拆分

– 代码示例与SATD删除

– 返回描述

– 异常描述

– 使用说明描述

– 概括性描述



StructCodeSum 数据集构建
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• 数据预处理

– 文档选择（函数、参

数、使用描述、异常

描述、返回描述）

– 符号替换

• 数据集统计

– 总计620,225<方法、

上下文、带注释的文

档>三元组的数据集

– 异常和使用描述由于

其数据量和内容不适

合模型训练和评估



StructCodeSum 模型结构
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• 结构化代码摘要

– 基于LLM的方法

– 轻量级（基于LSTM）

的方法

– 输入模型的上下文

• 基于代码的上下文

• 基于文档的上下文



StructCodeSum 模型结构

30

• 基于代码的上下文

– 路径上下文：包名称加上其封闭

类的名称

– 类上下文：类中属性和同级方法

• 基于文档的上下文

– 项目中与目标方法最相似的记录

方法

• 词频-逆文档频率（TF-IDF）

表示为向量

• cos 𝑟𝑖 , 𝑟𝑗 =
𝑟𝑖∙𝑟𝑗

| 𝑟𝑖 || 𝑟𝑗 |
∈

[−1,1]

• sim 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 = 1 −
𝑑𝑖𝑠(𝑥𝑖∙𝑥𝑗)

max( 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 )



StructCodeSum 模型结构
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• StructCodeSum

– LLM指令微调

• 损失函数𝐿 𝜃 =

−
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 σ𝑡=1

𝑇𝑖 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑦𝑡
𝑖|𝑦<𝑡

𝑖 , 𝑥𝑖)

• 相关代码阈值分别为：0.33、0.48

和 0.63

– 轻量级微调

• 分别针对函数、参数和返回描述分

别微调，获得三个预测器

– 多任务方式生成

• 文档不完整或不具备返回语句等

• 文档中的所有描述导致输入更长



StructCodeSum 实验设计
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• 数据资源

– 数据集：代码数据集*1（Java）

• 对比方法

– 与7种方法进行比较：CodeNN、AST-AttendGRU、 AST-AttendGRU + FC 、AST-

AttendGRU + PC 、Rencos、Re2Com、CodeBERT

• AST-AttendGRU是多输入模型，包括token和扁平化的AST，即SBT

• AST-AttendGRU + FC引入方法级上下文作为补充，随机截取前25个词

• AST-AttendGRU + PC引入项目级上下文作为补充，随机选取最多10个

• Rencos是第一个将基于检索和基于NMT 的方法结合在代码摘要中的工作

• Re2Com从目标代码、SBT、相似代码片段、示例注释四个角度分析

• 实验设置

– 评价指标：BLEU-4 , ROUGE-L , METEOR , SIDE 



StructCodeSum 代码上下文影响
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• RQ1：不同代码上下文的影响

– 返回和参数描述的得分远高于函数描述

– 在混合项目分割下，Hybrid上下文效果最佳，Docs次之

– Path的贡献比类上下文大，一个包中包含了一组具有相似功能、业务或代码组件的程序

– 数据集中删除了相似代码，不同的项目很难具备相似的代码模式和词汇，跨项目性能下降

– 轻量级模型没有在大规模项目上进行预训练，难以应对不同的编码风格、结构和上下文，

除了返回描述之外，基于代码的上下文几乎无法提高性能，混合显示的性能略低于文档



StructCodeSum 对比实验
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• RQ2：与最先进模型的比较

– StructCodeSum (Lightweight) 与Code Llama不相上下，但仅包含44M参数量

– AST-AttendGRU + FC由于随机选择上下文，导致上下文的不确定性

– 相比于Rencos 和Re2Com， StructCodeSum从当前项目中查找相关文档，优于从训练数据

中检索，并且跨项目设置下，难以检索相似代码或文档



StructCodeSum 人工评判
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• RQ3：人工评判

– 信息性：摘要所涵盖的代码中重要内容的比例

– 自然性：摘要的语法准确性和流畅性

– 从跨项目测试集中随机抽取400个方法，获得不同方法生成的摘要，并由24名计算机科学领

域的开发人员或研究生进行评判，分数为从 1 到 5 的整数



StructCodeSum 词汇分布讨论
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• Discussion：代码摘要词汇分布

– 𝑠𝑒𝑡是token序列的集合，𝑥是目标方法， 𝑦是代码描述， 𝑞是代码上下文， 𝑑是文档上下文

– 目标代码𝑙𝑥的平均值约为36%，表明摘要中的大多数标记没有出现在相应的方法中

– 文档上下文𝑙𝑑与代码上下文𝑙𝑠𝑖𝑏占比高于𝑙𝑥

– 当𝑙𝑥低于25%时， 𝐷ℎ超过50%，这意味着摘要中的一半标记只能在代码上下文中找到



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



• 特点总结

• 未来展望

– 构建高质量代码数据集

– 不同编程语言的文档风格有所不同，建立统一的处理方法

特点总结与未来展望
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算法 CoSS StructCodeSum

优势

1. 采用GAT嵌入CFG来获取代码的控制流
特征
2. 采用多头注意力机制，使 CoSS 同时关
注令牌级和语句级语义

1. 从混合代码上下文生成结构化代码摘要
2. 既提供了基于LLM的方法，也提供了轻量
级的方法，适用于不同的场景

劣势 训练效率有待提升 依赖代码文档的质量
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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