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摘　要: 源代码迁移技术旨在将源代码从一种编程语言转换至另一种编程语言, 以减轻开发人员迁移软件项目的负

担. 现有研究通常利用神经机器翻译 (NMT)模型将源代码转换为目标代码, 但这些研究忽略了代码结构特征, 导致

源代码迁移性能不佳. 为此, 本文提出了基于代码语句掩码注意力机制的源代码迁移模型 CSMAT (code-statement
masked attention Transformer). 该模型利用 Transformer的掩码注意力机制 (masked attention mechanism), 在编码时

引导模型理解源代码语句的语法和语义以及语句间上下文特征, 在译码时引导模型关注并对齐源代码语句, 从而提

升源代码迁移性能. 本文使用真实项目数据集 CodeTrans进行实证研究, 并使用 4个指标评估模型性能. 实验结果

验证了 CSMAT的有效性, 同时验证了代码语句掩码注意力机制在预训练模型的适用性.
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Abstract: Source code migration techniques are designed to convert source code from one programming language to
another, which helps reduce developers’ burden in migrating software projects. Existing studies mainly use neural
machine translation (NMT) models to convert source code to target code. However, these studies ignore the code structure
features, resulting in poor source code migration performance. Therefore, this study proposes a source code migration
model based on a code-statement masked attention Transformer (CSMAT). The model uses Transformer’s masked
attention mechanism to guide the model to understand the syntax and semantics of source code statements and inter-
statement contextual features when encoding and make the model focus on and align the source code statements when
decoding, so as to improve migration performance of source code. Empirical studies are conducted on the real project
dataset, namely CodeTrans, and model performance is evaluated by using four metrics. The experimental results have
validated the effectiveness of CSMAT and the applicability of the code-statement masked attention mechanism to pre-
trained models.
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 1   引言

随着计算机软件和硬件的发展, 编程语言也快速

更新迭代. 为了让传统平台的软件项目适应新的业务

场景, 开发人员需要用新的编程语言重写软件项目, 这
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一过程称为代码迁移. 然而, 软件项目代码量十分庞大,
不同编程语言有着不同的功能特性, 这使得开发人员

迁移源代码既耗时又容易出错. 例如澳大利亚联邦银

行花了大约 7.5亿美元和 5年时间将其代码库从 COBOL
迁移至 Java[1]. 为此, 研究人员提出源代码迁移技术, 期
望将源代码从一种编程语言转换至另一种编程语言,
以减轻开发人员迁移源代码的负担.

随着神经网络技术的发展, 神经机器翻译 (neural
machine translation, NMT)模型在自然语言翻译任务中

取得了优异的成绩[2,3], 促使着研究人员探索使用神经

机器翻译模型迁移源代码的可能性. 例如, Chen等人[4]

提出了基于语法树的 tree-to-tree 模型, 该模型的树编

码器理解源代码抽象语法树 (abstract syntax tree, AST),
带有注意力机制的树译码器模型对齐并转换源代码

AST节点为目标代码AST节点, 进而生成目标代码AST.
Shiv 等人[5] 采用 Transformer 模型改进了 tree-to-tree
模型架构, 并提出了适用于 Transformer模型的树节点

位置编码方式. 然而此类模型受限于语法树: 一方面抽

象语法树会省略部分语义节点, 例如有些编程语言的抽

象语法树会把“+”“>”“<=”等符号抽象化为“BinOpSub”
节点, 不能表现出源代码的语义特征[6]. 另一方面具体

语法树 (concrete syntax tree, CST) 尽管能完整地表征

源代码语法和语义, 但是其节点多且层数深, 模型难以

有效地从中提取代码特征. Feng 等人[7] 使用六种编程

语言和自然语言数据集, 并采用掩码语言建模任务和

替换词符检测任务预训练了 Transformer 编码器模型

CodeBERT, 让模型通过代码文本学习语法和语义. Lu
等人[8] 提出了代码翻译任务, 并将代码文本作为输入,
让 Transformer 和 CodeBERT 模型学习代码文本的转

换规则. 然而有研究表明, 此类模型忽略了代码结构特

征, 导致模型难以理解并迁移源代码[9–11]. 为了解决此

问题, Guo等人[12] 把数据流作为模型输入, 并采用数据

流的边预测任务和数据流节点-代码变量对齐等任务

预训练了 Transformer 编码器模型 GraphCodeBERT,
旨在用数据流引导模型更好地理解源代码. 从这些源

代码迁移工作可以得知, 目前研究通常的做法是从语

法树、数据流或者模型的角度提升模型迁移源代码的

性能, 很少考虑到为源代码迁移任务设计理解代码结

构特征的模型, 导致这些模型在源代码迁移任务中的

性能不佳.
为了解决此问题, 本文提出模型可以在编码时理

解源代码语句的语法和语义以及语句级别上下文特征,
并在译码时关注并对齐源代码语句, 进而提升迁移源

代码的性能 .  图 1 给出了代码迁移数据集中的一组

C#和 Java 代码语句关联性样例, 可以发现 C#的构造

函数声明语句对应 Java的构造函数声明语句和父类构

造函数调用语句, C#的赋值语句对应 Java的赋值语句.
该样例表明源代码和目标代码的语句有着语法和语义

的联系. 一些研究也证明了神经网络模型理解编程语

言的语法和语义上的可行性. 例如, Hindle等人[13] 验证

了代码是一种比自然语言更具备规则的语言, 因此代

码语句可以使用语言模型来建模; Zhang 等人[14] 通过

实验验证了代码语句的语法是有规则的, 并且代码语

句序列同样具有规则及顺序依赖关系. 此外, 神经机器

翻译研究中常用的 Transformer 模型[3] 有着掩码注意

力机制 (masked attention mechanism), 该机制能依据掩

码矩阵来引导模型关注指定的词符特征[12]. 因此, 在模

型迁移源代码至目标代码时, 可让掩码注意力机制引

导模型对齐并转换源代码语句的语法和语义特征, 提
升源代码迁移的性能.

 

public XPathRuleElement (string ruleName, int ruleIndex): base (ruleName) {
this. ruleIndex=ruleIndex;

}

public XPathRuleElement(String ruleName, int ruleIndex) {
super(ruleName);

this.ruleIndex=ruleIndex;

}
C# 代码 Java 代码

 

图 1    一组 C#和 Java代码语句关联性样例
 

基于上述讨论和研究的启发, 本文在 Transformer
模型基础上提出了一种基于代码语句掩码注意力机制

的源代码迁移模型 CSMAT (code-statement masked
attention Transformer). 该模型的执行流程分为 3 个步

骤: 首先预处理代码文本, 用自定义的语句词符<loc>
标识代码语句; 随后, 编码器在掩码矩阵的引导下, 其

自注意力 (self-attention) 机制能够关注到源代码语句

的语法和语义以及语句间上下文特征; 最后, 译码器在

掩码矩阵的引导下, 其跨层注意力 (cross-attention) 机
制能够关注并对齐源代码语句, 进而生成目标代码.

为了验证模型性能, 本文基于真实项目数据集 Code-
Trans 设计了源代码迁移任务, 并采用 BLEU、完全匹
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配率、CodeBLEU和词法正确率 4个指标对模型输出

结果进行评估. 对比实验结果显示 CSMAT 在 4 个指

标的分值均优于对比模型, 并且消融实验验证了代码

语句掩码注意力机制的有效性. 此外, 预训练模型的改

进实验验证了代码语句掩码注意力机制的适用性. 本
文的模型和实验结果公布在: https://github.com/Xmr-
nxbx/CSMAT.

 2   相关工作

传统的源代码迁移研究主要是采用基于规则的方

法. Yasumatsu 等人[15] 从代码的基本类型、变量、字

面量和表达式等角度提出了 Smalltalk 到 C 语言的翻

译器. Bravenboer 等人[16] 设计了程序转换规则语言

Stratego和程序转换工具集 XT. 石学林等人[17] 提出了

数据流转换规则和控制流转换规则, 并通过 C2J 平台

将 COBOL 转换至 Java. 刘静[18] 提出了词法语法分

析、语法树存储结构和翻译处理等方式实现了 Verilog
至MSVL的转换. 然而, 以上方法需要开发人员提供准

确且完备的代码迁移规则, 使得模型的构建低效且容

易出错.

为了解决上述问题, 研究人员采用基于短语的统

计机器翻译 (phrase-based statistical machine transla-

tion, PBSMT) 技术[19] 自动构建模型. 例如, Nguyen 等

人 [ 2 0 ] 用分词器将代码转换成词符序列 ,  然后基于

PBSMT 技术训练了 Java 至 C#的迁移模型. 但这些模

型仅输入代码文本, 没有考虑代码结构特征, 导致模型

迁移性能不佳. Karaivanov 等人[21] 利用短语表、编程

语言前缀语法规则和 API映射规则等特征结合 PBSMT

模型, 设计了 C#至 Java 的迁移模型. Nguyen 等人[22]

定义了粗粒度的语法单元模板 (syntaxemes) 和细粒度

的语义单元模板 (sememes), 提出了分而治之的 Java至

C#迁移模型. 该模型先迁移源代码为语法单元模板, 再

依据该模板内的语义单元模板生成具体的目标代码.

从改进的研究可以发现, 基于 PBSMT技术的源代码迁

移模型需要通过人工定义规则或者构建模板的方式提

升模型的迁移性能.
后来, 神经网络机器翻译模型取得了成功[2,3], 许多

研究人员开始探索该技术用于源代码迁移任务的可能

性. 例如, Chen等人[4] 提出了 tree-to-tree的抽象语法树

翻译模型, 该模型能将源代码抽象语法树转换至目标

代码抽象语法树. Feng 等人[7] 使用 6 种编程语言和自

然语言, 并采用掩码语言建模任务和替换词符检测任

务预训练了 Transformer编码器模型 CodeBERT. Lu等
人[8] 收集了代码翻译数据集 CodeTrans, 并基于该数据

集训练了 Transformer和 CodeBERT模型. 该数据集可

以用于评估模型迁移代码的性能. Guo等人[12] 在 Code-
BERT 基础上采用掩码语言建模任务、数据流的边预

测任务和数据流节点-代码变量对齐任务预训练代码

文本、自然语言以及代码数据流, 提出了 GraphCode-
BERT模型.

从这些源代码迁移相关工作可知, 目前研究通常

从语法树、数据流或者模型的角度提升模型性能, 很

少考虑到为源代码迁移任务设计理解代码结构特征的

模型. 为此, 本文在 Transformer 模型的基础上提出了

一种基于代码语句掩码注意力机制的源代码迁移模型

CSMAT, 以提升 Transformer模型迁移源代码的性能.

 3   模型概述

本文把源代码迁移任务看作是代码序列到代码序

列的转换任务. 该任务可以细分为两个阶段: 首先, 模
型的编码器理解源代码语句的语法和语义以及语句间

的上下文, 进而提取源代码的特征; 其次, 模型的译码

器关注并对齐源代码语句, 生成符合目标编程语言语

法规则的代码.
本文设计了代码语句的预处理方法, 用自定义的

词符<loc>标识代码语句. 为了实现源代码迁移任务的

两个阶段, 本文在 Transformer模型基础上提出了基于

代码语句掩码注意力机制的源代码迁移模型 CSMAT,
模型架构如图 2 所示. 本节将详细讲述预处理方法和

CSMAT模型.
 3.1   预处理方法

不同编程语言所要求的书写格式不同, 而神经网

络的性能会受到不同格式代码的影响. 为了统一代码

格式并标识代码语句, 本文提出预处理方法规范化代

码文本格式, 该方法分为两步: (1)格式化代码文本, 统
一代码格式; (2)加入语句词符, 标识代码语句.

为了统一代码格式, 本文使用了代码格式化工具

Astyle (https://astyle.sourceforge.net/). 该工具能对不同

编程语言的代码片段采用统一格式进行格式化. 如表 1
给出了一组 Java 和 C#的代码片段, 表中“原始代码文
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本”经格式化后如表中“格式化文本”所示, 可以发现格

式化后的代码有着相同的换行样式和缩进样式.

因为 Java和 C#的缩进样式不会改变代码语义, 本

文删除了缩进以压缩代码文本长度. 随后, 本文在每行

代码前加入了一个自定义的语句词符<loc>以标识该

行代码语句. 由于 CSMAT 模型的译码器是依据文本

顺序逐个词符进行预测的神经网络模型, 因此在语句

前加入<loc>词符可以帮助译码器先关注并对齐源代

码语句, 后依据对齐的源代码语句生成目标代码. 加入

语句词符<loc>的代码如表 1 “加入语句词符的文本”

所示.

代码语句完成标识以后, 本文删除换行符以进一

步压缩代码文本长度, 并在代码文本首尾分别加入<s>

和</s>词符以明确代码首尾位置. 最后, 代码文本经过

CSMAT模型分词器转换为词符序列, 再依据分词器的

单词表索引转换为索引序列. 该序列送入 CSMAT 模

型后, 模型开始训练并更新参数.

编码器

位置嵌入层

词嵌入层

多头注意力机制①

相加, 层规范化

点式前馈网络

相加, 层规范化

译码器

多头注意力机制②

相加, 层规范化

点式前馈网络

相加, 层规范化

多头注意力机制③

相加, 层规范化

全连接层

X={<s>, S1, S2, S3, </s>} Y={<s>, L1, L2, </s>}

V1 K1 Q1
V2 K2 Q2

V3 K3 Q3

12×

×12

 
图 2    CSMAT模型架构图

 
 

表 1     一组 Java和 C#代码片段以及预处理后的文本格式
 

编程语言 原始代码文本 格式化文本 加入语句词符的文本

Java

public XPath(Parser parser, String path) {
　this.parser = parser;
　this.path = path;
　elements = split(path);
}

public XPath(Parser parser, String path) {
　this.parser = parser;
　this.path = path;
　elements = split(path);　
}

<loc>public XPath(Parser parser, String path) {
<loc>this.parser = parser;
<loc>this.path = path;
<loc>elements = split(path);
<loc>}

C#

public XPath(Parser parser, string path) {
　this.parser = parser;
　this.path = path;
　elements =Split(path);
}

public XPath(Parser parser, string path) {
　this.parser = parser;
　this.path = path;
　elements = Split(path);
}

<loc>public XPath(Parser parser, string path) {
<loc>this.parser = parser;
<loc>this.path = path;
<loc>elements = Split(path);
<loc>}

 
 

 3.2   多头注意力机制

本文提出的源代码迁移模型 CSMAT 使用了

Transformer模型. 得益于 Transformer模型多头注意力

机制, 模型能关注并获取同一序列或不同序列中词符

之间的特征.
多头注意力机制指的是多个注意力头对一组输入

(查询 Q、主键 K、数值 V) 执行按比缩放的点积注意

力 (scaled dot product attention) 运算[3]. 该注意力计算

查询 Q 和主键 K 的相似度分数, 并把分数结合数值 V,
以表征查询 Q 从主键 K 和数值 V 关注并获取的上下

文特征 .  以长度为 x1 的序列 X1 关注并获取长度为

x2 的序列 X2 上下文特征为例, 多头注意力机制计算公

式如下:

Qi = X1WQ
i ,Ki = X2WK

i ,Vi = X2WV
i (1)

headi = Softmax
QiKT

i√
dk
+Mi

Vi (2)

Attention (Q,K,V,M) = [head1, · · · ,headn]Wo (3)

WQ
i ,W

K
i ,W

V
i ∈ Rdh×dk

Wo ∈ Rdh×dh

Mi

Mi
j,k

MultiAttn (Q,K,V,M)

其中,  分别是查询、主键、数值的

序列投影矩阵, dh 为序列表征向量维度, dk 为注意力头

向量维度,  是多头注意力机制输出的投影

矩阵. 此外,  是第 i 个注意力头 x1 × x2 大小的掩码矩

阵,  为 0时表示 X1 序列的第 j 个词符能够关注到 X2

序列的第 k 个词符, 为负无穷时则不能关注. 故多头注意

力机制可通过掩码引导模型关注特定的词符特征. 为
便于表示, 式 (1)–式 (3)共同表示为
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操作.
需要注意的是, 多头注意力机制依赖矩阵乘法操

作, 该机制计算时没有考虑词符在序列中的顺序. 为了

解决此问题, 序列 X1 和序列 X2 的索引序列先经词嵌

入层映射至词向量 (word embedding), 再加上位置嵌入

层的位置向量 (position embedding)[23] 以明确词符的顺

序特征.
 3.3   CSMAT 编码器

xi
1 xi

n xi
1

如图 2 所示, CSMAT 编码器由 12 层编码器层组

成, 每层编码器包含多头注意力机制和点式前馈网络

(point wise feed forward network), 并且以残差和层规范

化操作组合起来. 给出代码片段 X={<s>, S1, S2, S3,
</s>}输入编码器, 其中代码语句 Si={ , …,  },  为语

句词符<loc>, S1、S2 和 S3 长度分别为 2、4、2, 编码器

公式如下:

H′n = LN
(
MultiAttn

(
Hn−1,Hn−1,Hn−1,Menc)+Hn−1

)
(4)

FFN (x) = Activation
(
xW1+b1

)
W2+b2 (5)

Hn = LN
(
FFN
(
H′n
)
+H′n
)

(6)

W1,W2,b1,b2

其中 ,  LN 是层规范化 (layer normalization) 操作 ,
FFN 是点式前馈网络,  是可训练的参数,
Hn–1 是前一层编码器的输出 (H0=X), Activation 指的是

激活函数, 本文为 GELU函数. 式 (4)中 MultiAttn 的查

询、主键和数值来源相同时, 可称为自注意力 (self-
attention) 机制. 编码器的自注意力机制对应于图 2 的

多头注意力机制①.

xi
j

xi
k xi

j, x
i
k

xi
1 x j

1

xi
1, x

j
1

本文为式 (4) 的自注意力掩码矩阵 Menc 设计了代

码语句掩码规则, 该规则应用于所有注意力头. 编码器

的自注意力机制能让代码片段 X 中的词符关注并获取

代码片段 X 中的任意词符, 这使得注意力连接样式有

着正反两个方向, 并且掩码矩阵有着对称矩阵样式. 在
这里, 起止词符<s>和</s>均可关注并获取源代码每个

词符的特征, 该掩码矩阵样式如图 3(b)所示. 对于代码

语句内注意力的掩码规则, 每条语句 Si 的词符 可关

注并获取词符 的特征 (即 ∈ES, ES 为同一代码语

句的词符关联集合), 该掩码矩阵样式如图 3(c) 所示.
该规则引导模型关注每条代码语句的语法和语义. 对
于代码语句间注意力的掩码规则, 语句 Si 的语句词符

 (即<loc>) 可关注并获取语句 Sj 的语句词符  (即

<loc>) 的特征 (即 ∈E l oc ,  E l oc 为不同语句词符

<loc>关联集合), 该掩码矩阵如图 3(d)所示. 该规则引

导模型用语句词符<loc>表征代码语句, 同时引导模型

表征代码语句之间的上下文特征. 以源代码 S2 的语句

词符为例, 以上 3种注意力连接样式如图 3(a)所示. 基
于上述规则, 编码器自注意力掩码矩阵 Menc 如图 3(e)
所示.

 

(a) 源代码 S2 的语句词符注意力
连接样式

语句间注意力

语句内注意力

起止词符注意力

<s><loc>x1
2<loc>x2

2x
2
3x

2
4<loc>x2

3</s> ∪ ∪ =

<s> </s>
<s>

</s>

S1 S2 S3

S1

S3

S2

(e) 编码器掩码
矩阵样式

<s> </s>
<s>

</s>

S1 S2 S3

S1

S3

S2

(d) 代码语句间掩码
矩阵样式

<s> </s>
<s>

</s>

S1 S2 S3

S1

S3

S2

(c) 代码语句内掩码
矩阵样式

<s> </s>
<s>

</s>

S1 S2 S3

S1

S3

S2

(b) 起止词符掩码
矩阵样式

关注代码语句内的特征
和语句间的特征

关注起始词符或终止词
符的特征

关注代码语句间的特征关注代码语句内的特征无注意力

 

图 3    CSMAT编码器自注意力连接样式和掩码矩阵样式
 

基于此, 给出代码片段 X 的索引 i 和 j, 式 (4)掩码

矩阵 Menc 如下表示:

Menc
i, j =

{
0, xi, x j ∈ {< s >,< /s >}或xi, x j ∈ ES ∪Eloc

−∞, 其他
(7)

 3.4   CSMAT 译码器

如图 2 所示, CSMAT 译码器由 12 层译码器层组

yi
1 yi

n yi
1

成, 每层译码器层包含两个多头注意力机制和点式前

馈网络, 也以残差和层规范化操作组合起来. 给出代码

片段 Y={<s>, L1, L2, </s>}输入译码器, 其中代码语句

Li={ , …,  },  为语句词符<loc>, L1 和 L2 长度分别

为 5和 3, 译码器公式如下:

G′n = LN
(
MultiAttn

(
Gn−1,Gn−1,Gn−1,Mdec1

)
+Gn−1

)
(8)
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G′′n = LN
(
MultiAttn

(
G′n,Henc,Henc,Mdec2

)
+G′n
)

(9)

Gn = LN
(
FFN

(
G′′n
)
+G′′n

)
(10)

其中, Gn–1 是前一层译码器的输出 (G0=Y), Henc 是编码

器最后一层的输出. 式 (8) 为译码器自注意力机制, 对
应于图 2 的多头注意力机制②. 该注意力机制在掩码

Mdec1 的引导下关注并获取前缀词符的上下文特征, 使
译码器预测出未来的词符, 进而生成完整的目标序列.
本文使用了译码器原始的自注意力机制, 该注意力连

接样式如图 4(a)所示, Mdec1 掩码矩阵如图 4(b)所示.
式 (9)多头注意力机制中查询来自译码器, 主键和

数值来源于编码器, 本文称之为跨层注意力 (cross-
attention)机制, 并为其设计了代码语句掩码规则. 跨层

注意力机制对应于图 2 的多头注意力机制③. 考虑到

跨层注意力需关注源代码具体词符特征, 故该掩码规

则只应用于部分注意力头 ,  原始注意力头掩码矩阵

Mdec2, style2 如图 5(e)所示. CSMAT译码器采用代码语句

掩码规则的注意力头数占比为 1/2.
 

(a) 目标代码 L2 的语句词符
注意力连接样式 (b) 代码语句内掩码矩阵样式

<s> </s>
<s>

</s>

L1 L2

L1

L2

关注词符特征无注意力

<s><loc>y1
2y

1
3y

1
4y

1
5<loc>y2

2y3
2</s>

 
图 4    CSMAT译码器自注意力连接样式和掩码矩阵样式

 

(a) 目标代码 L2 的语句词符
注意力连接样式

起止词符注意力 语句间注意力

(b) 起止词符掩码
矩阵样式

(c)代码语句间掩码
矩阵样式

∪ =

(d) 跨层注意力掩码
矩阵样式 1

(e) 跨层注意力掩码
矩阵样式 2

关注代码语句间的特征 关注代码语句内的特征无注意力 关注起始词符或终止词符的特征

<s> </s>
<s>

</s>

L1

L2

S1 S2 S3

<s> </s>

L1

L2

S1 S2 S3

<s>

</s>

<s> </s>

L1

L2

S1 S2 S3

<s>

</s>

<s> </s>

L1

L2

S1 S2 S3

<s>

</s>

源代码

目标代码

<s><loc>y1
2y

1
3y

1
4y

1
5<loc>y2

2y3
2</s>

<s><loc>x1
2<loc>x2

2x
2
3x

2
4<loc>x2

3</s>

 

图 5    CSMAT译码器跨层注意力连接样式和掩码矩阵样式
 

xi
1

跨层注意力机制是目标代码 Y 关注并获取源代码

X 的特征, 这使得注意力连接样式从源代码 X 到目标

代码 Y, 且掩码矩阵不再是对称矩阵样式. 在代码语句

掩码规则下, 目标代码的每个词符均可关注并获取源

代码起止词符<s>和</s>的特征, 该掩码矩阵样式如

图 5(b)所示. 为了对齐源代码语句, 目标代码的每个词

符也均可关注并获取源代码 Si 语句词符  (即<loc>)

特征, 该掩码矩阵样式如图 5(c)所示. 该规则能使译码

器通过源代码语句词符<loc>的特征对齐源代码语句,
更好地理解并转换源代码语句的上下文特征. 以上两

种注意力连接样式如图 5(a)所示. 基于上述规则, 代码

语句掩码的译码器跨层注意力掩码矩阵 Mdec2, style1 如

图 5(d)所示.
基于此, 给出目标代码片段 Y 的索引 i 和源代码

片段 X 的索引 j, 代码语句掩码的跨层注意力机制掩码

矩阵 Mdec2, style1 如下表示:

Mdec2,style1
i, j =

{
0, x j ∈ {< s >,< /s >,< loc >}
−∞, 其他 (11)

 4   实验设置

本节将介绍源代码迁移任务的实验配置, 并给出

3个研究问题评估本文提出方法的有效性.

 4.1   研究问题

RQ1: 本文提出的模型在源代码迁移任务中表现

如何?

此 RQ 是为了评估现有基于神经网络的源代码迁

移模型在两个迁移任务 (即 Java到 C#和 C#到 Java)中

的性能. 为了减少预训练模型使用外部数据集训练的

干扰, 实验将初始化 CSMAT 模型参数和对比模型参

数, 并使用相同的训练集进行训练. 其中数据集在第 4.2

节中进行了介绍, 对比模型在第 4.4节中进行了介绍.

RQ2: 本文方法的不同设置分别对模型的性能有

怎样的影响?

此 RQ 是为了从预处理方法、编码器注意力机制

和译码器注意力机制 3个角度验证代码语句掩码注意

力机制的有效性. 因此, 实验将对语句词符、编码器注

意力机制和译码器注意力机制 3个部分进行消融实验.
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RQ3: 本文提出的方法应用于现有预训练模型后,
对其性能有怎样的影响?

此 RQ 目的是为了评估代码语句掩码注意力机制

在预训练模型的适用性. 为了更好地评估注意力机制

对模型性能的影响, 本文对比了原始预训练模型、改

进了编码器的模型以及同时改进了编码器和译码器的

模型. 预训练模型在第 4.4节中进行了介绍.
 4.2   数据集

本文采用的数据集来自文献 [8] 中的 CodeTrans
数据集[12]. 该数据集收集了来自 Lucene、POI、JGit

和 Antlr等开源项目中的代码函数片段. 这些项目最初

基于 Java 语言开发, 随后迁移至 C#语言. 该数据集通

过两个编程语言版本中相似的代码函数片段进行收集,
经过抽象语法树和数据流清除冗余的代码片段获得.
该数据集的训练集、验证集和测试集大小分别是 10.3k、
0.5k 和 1k. 该数据集具体语法树词符、代码词符和代

码语句统计如表 2 所示, 其中具体语法树是通过 tree-
sitter (https://tree-sitter.github.io/tree-sitter/)解析工具生

成. 代码分词器的配置以及模型输入长度将在第 4.5节
中介绍.

 
 

表 2     具体语法树词符、代码词符和代码语句统计
 

编程语言

每个具体语法树内的词符 每个代码片段内的词符 每个代码片段内的语句

平均数量
分布

平均数量
分布

平均数量
分布

<400 ≥400 <200 ≥200 <20 ≥20
Java 99.19 11 529 (97.7%) 271 (2.3%) 51.84 11 488 (97.4%) 312 (2.6%) 5.55 11 508 (97.5%) 292 (2.5%)
C# 122.71 11 417 (96.8%) 383 (3.2%) 66.71 11 445 (97.0%) 355 (3.0%) 6.38 11 411 (96.7%) 389 (3.3%)

 
 

 4.3   评价指标

本文的实验不仅采用了现有研究广泛使用的

BLEU[3,24–28]、完全匹配率[4,8,12] 和 CodeBLEU[8,12] 评价

指标, 还引入了词法正确率来评价模型性能. 指标的介

绍如下.
(1) BLEU: 该指标通过预测序列和参考序列的 n-

gram重叠率, 给出 0–100%之间的分值. 分值越高表示

预测序列越接近参考序列.
(2) 完全匹配率: 该指标统计预测代码和参考代码

在文本上是否完全匹配, 给出 0–100% 之间的分值. 分
值越高表示预测代码和参考代码相同的比例越高.

(3) CodeBLEU: 该指标基于 BLEU的 n-gram重叠

率计算方法, 计算预测代码的普通 BLEU 成绩、代码

关键词分数权重高的 BLEU 成绩、语法树节点序列

BLEU 成绩以及数据流节点序列 BLEU 成绩. 该指标

从文本、语法和语义 3 个维度对预测代码评分, 给出

0–100%之间的分值. 分值越高表示预测代码的质量越

接近参考代码.
(4) 词法正确率: 该指标通过分析预测代码的语法

树是否存在词法错误节点的方式, 判断预测代码的词

法是否正确. 该指标借助 tree-sitter 工具做预测代码的

词法分析, 并给出 0–100% 之间的分值. 分值越高表示

预测代码越满足编程语言的词法格式.
 4.4   对比模型和预训练模型

本节将给出对比模型和预训练模型的介绍. 现有

的源代码迁移研究通常采用了基于 Transformer 的外

部数据集预训练模型, 并取得了较好的性能. 为了消除

此类预训练模型使用外部数据集的干扰, 本文将非预

训练的模型作为对比模型, 并把预训练代码数据集的

模型作为实验采用的预训练模型.
对比模型有: (1) Naive模型是常用的对比模型[8,12],

模型直接把输入作为输出; (2) PBSMT 模型是基于短

语的统计机器翻译模型[19], 该模型实验结果来自文献 [8];
(3) Pointer-Generator 模型[29] 指的是指针生成网络, 是
基于循环神经网络的序列到序列模型, 模型能自动复

制源代码词符作为输出的一部分; (4) tree-to-tree 模
型[4] 是树到树的转换模型; (5) Transformer模型[3] 是序

列到序列模型, 是目前源代码迁移任务中最佳的非预

训练模型.
预训练模型有: (1) CodeBERT 模型[7] 是预训练

编程语言和自然语言文本的 Transformer 编码器模型.
(2) GraphCodeBERT 模型[12] 是预训练编程语言文本、

自然语言文本以及数据流的 Transformer编码器模型.
 4.5   参数设置

参照 CodeBERT和 GraphCodeBERT模型的设置,
实验中基于 Transformer 模型均设置为 12 层, 隐藏层

设置为 768, 多头注意力数量为 12, 词符位置表征方式

设置为位置嵌入层, 并采用添加了<loc>词符的 RoBERTa
分词器对代码分词. 依据第 4.2节的统计, 基于 Transfor-
mer 的模型输入长度和输出长度设置为 320. 此外, 模
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型训练阶段的批处理大小设置为 16, 梯度累积步数设

置为 2, 损失函数设置为标签平滑参数是 0.1的交叉熵函数[3],
并采用带有学习率为 1E–5 线性调度函数的 AdamW
优化器[30] 优化模型参数. 实验中模型运行环境为带有

Python 3.9、PyTorch 1.13.1 和 Transformers 4.25.1 的

Linux 服务器 (Ubuntu 20.04.3 LTS, Intel Core i9-
9900KF @ 3.60 GHz, Nvidia RTX2080Ti 11 GB).

 5   实验结果

 5.1   RQ1: 本文提出的模型在源代码迁移任务中表现

如何?
为了回答此 RQ, 本节将对 CSMAT和对比模型在

测试集的评价指标结果进行比较. 实验对比结果如表 3
所示. 可以发现 CSMAT 的源代码迁移性能均优于其

他模型. PBSMT 受限于模型架构, 难以通过代码文本

理解源代码, 导致模型性能不及 Transformer. Pointer-
Generator 模型尽管可以复制源代码的词符作为输出,
但是该模型受限于循环神经网络的长序列理解和生成

难题[31], 导致模型性能同样不及 Transformer. Tree-to-
tree模型能够通过语法树较好地理解代码的结构特征,
并且 C#到 Java 任务中词法正确率优于 Pointer-Gene-
rator, 但其性能依然不及 Transformer. 从第 4.2节对数

据集词符数量的统计可知, 该模型输入的具体语法树

词符数量多于代码文本词符数量, 这表明该模型难以

理解并生成具有复杂结构特征的代码. 本文提出的模

型 CSMAT优于 Transformer. 从模型架构上分析, 该模

型得益于代码语句掩码注意力机制, 能够在迁移目标

代码时, 有效地理解并对齐源代码语句的语法和语义,
提升源代码迁移性能.

表 4给出了 CSMAT和部分对比模型的输出样例.
可以发现 Pointer-Generator生成的函数声明语句中, 返
回值类型和代码语法错误. 本文认为这是因循环神经

网络的长序列理解和生成难题所导致[31]. Tree-to-tree
生成的函数有两个相同的形参, 并且生成了上下文无

关的“invocation_expression”变量. 联系表 2 具体语法

树词符数量可推测, 该模型难以理解并迁移词符较多

的源代码具体语法树. Transformer 模型生成了语法错

误的函数调用语句, 而 CSMAT 输出结果和参考代码

相同. 该结果表明, CSMAT在代码语句掩码的引导下,
能有效地理解并对齐源代码语句的语法和语义, 具有

最佳的迁移性能.
RQ1总结: 在源代码迁移任务中, 本文提出的基于

代码语句掩码注意力机制的源代码迁移模型 CSMAT
相比于对比模型具有最佳的迁移性能.

 
 

表 3     CSMAT和对比模型在两个源代码迁移任务的结果 (%)
 

模型
Java到C# C#到Java

BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率 BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率

Naive 18.54 0 — — 18.69 0 — —
PBSMT 43.53 12.5 42.71 — 40.06 16.1 43.48 —

Pointer-Generator 26.18 13.8 43.87 48.5 27.84 20.5 44.88 48.6
Tree-to-tree 36.34 3.4 42.13 45.6 32.09 4.4 43.86 65.2
Transformer 60.99 37.9 66.88 89.0 55.41 40.6 62.20 89.2
CSMAT 62.74 39.5 67.82 90.2 59.09 41.5 65.14 89.4

 
 

表 4     CSMAT和部分对比模型在 Java到 C#任务的输出样例
 

来源 代码文本

源代码 public StringBuilder insert(int offset, int i) { insert0(offset, Integer.toString(i)); return this; }
参考代码 public java.lang.StringBuilder insert(int offset, int i) { insert0(offset, System.Convert.ToString(i)); return this; }

Pointer-Generator public boolean insertBuilder offset, long l) { insert0(offset, Convert.ToString(l)); return this; }

Tree-to-tree
public java.lang.StringBuilder insert(int offset, int offset) { insert0(offset , System.Convert.ToString(l, invocation_expression));

return this; }
Transformer public java.lang.StringBuilder insert(int offset, int i) { insert0(offset, java.lang.StringBuilder return this; }
CSMAT public java.lang.StringBuilder insert(int offset, int i) { insert0(offset, System.Convert.ToString(i)); return this; }

 
 

 5.2   RQ2: 本文方法的不同设置分别对模型的性能有

怎样的影响?

表 5 展示了本文模型 CSMAT 对语句词符、编码

器注意力机制和译码器注意力机制的消融实验结果.

为了方便表示, 模型名称前加入“LOC-”表示模型的输

入包含代码语句<loc>词符, 模型名称后的下标“enc”表
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示模型的编码器采用了代码语句掩码的自注意力机制,
“-Ndec”表示模型的译码器采用了代码语句掩码的跨

层注意力机制, “-Ndec”中的“N”表示译码器跨层注意

力机制采用了代码语句掩码规则的注意力头数占比.
 
 

表 5     CSMAT和消融实验的模型在两个源代码迁移任务的结果 (%)
 

模型
Java到C# C#到Java

BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率 BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率

Transformer 60.99 37.9 66.88 89.0 55.41 40.6 62.20 89.2
LOC-Transformer 60.39 37.5 66.49 88.7 55.84 40.8 62.31 89.0
LOC-Transformerenc 62.53 38.8 68.42 89.2 58.80 42.4 64.64 89.3

LOC-Transformerenc-1/4dec 62.22 38.9 68.09 90.1 58.64 41.4 64.78 88.4
CSMAT (LOC-Transformerenc-1/2dec) 62.74 39.5 67.82 90.2 59.09 41.5 65.14 89.4

LOC-Transformerenc-3/4dec 61.81 38.1 67.86 90.1 57.59 39.4 63.71 88.4
 
 

从 LOC-Transformer 和 Transformer 结果对比可

知, 将语句词符<loc>添加至 Transformer 模型的输入

后 ,  Java 到 C#任务所有指标结果分别降低了 0.6、
0.4、0.4 和 0.3 个分值, C#到 Java 任务词法正确率降

低了 0.2个分值, BLEU、完全匹配率和 CodeBLEU分

别提升了 0.43、0.2和 0.11个分值. 从该结果可以推测

输入加入语句词符<loc>的模型不仅要理解代码的语

法和语义, 还要理解语句词符的语法规则, 从而影响了

模型的迁移性能. 当模型的编码器引入代码语句掩码

注意力机制后, LOC-Transformerenc 在两个源代码迁移

任务中所有指标成绩均优于 LOC-Transformer 和
Transformer. 该结果表明编码器中的代码语句掩码注

意力机制, 能引导模型更好地理解源代码语句的语法

和语义以及语句间的上下文特征, 同时降低了模型理

解语句词符<loc>语法规则的训练成本.
为了验证本文译码器注意力机制的性能, 本文还

从该机制中采用代码语句掩码规则的注意力头数占比

进行了消融实验. 对比表 5 中译码器 3 种不同注意力

头数占比的模型 (LOC-Transformerenc-1/4dec、CSMAT、

LOC-Transformerenc-3/4dec), 可以发现 CSMAT在两个代

码迁移任务的多个指标上取得了最佳的成绩. 而另两

个模型的性能较差, 甚至 C#到 Java 任务中 Transfor-
merenc-1/4dec 和 LOC-Transformerenc-3/4dec 在词法正确率

指标上低于 Transformer. 从模型架构的角度来分析两

个性能较差的模型, 可以发现译码器中代码语句掩码

注意力头数占比较大 (或较小), 模型难以获取更加丰

富的源代码词符 (语句)特征, 导致模型迁移性能较差.
实验针对译码器中采用代码语句掩码规则不同

注意力头数占比的模型, 给出了输出样例, 如表 6 所

示. 其中 CSMAT 生成了正确的代码文本. Transfor-
merenc-1/4dec 和 LOC-Transformerenc-3/4dec 生成了重复的

代码语句, 本文认为这是因为模型的译码器对源代码

语句特征或者源代码词符特征理解性能不佳所致. 此
外, LOC-Transformerenc 生成的最后一条赋值语句存

在偏差. 本文推测该模型的译码器没有掩码引导模型

对齐源代码的语句, 使得模型输出了源代码对应位置

上相邻且出现频率最多的“path”变量作为语句的赋

值对象.
 
 

表 6     CSMAT和译码器消融实验的模型在 C#到 Java任务的输出样例
 

来源 代码文本

源代码 public XPath(Parser parser, string path) { this.parser = parser; this.path = path; elements = Split(path); }
参考代码 public XPath(Parser parser, String path) { this.parser = parser; this.path = path; elements = split(path); }

LOC-Transformerenc public XPath(Parser parser, String path) { this.parser = parser; this.path = path; path = split(path); }
LOC-Transformerenc-1/4dec public XPath(Parser parser, String path) { this.path = path; this.path = path; elements = split(path); }

CSMAT (LOC-Transformerenc-1/2dec) public XPath(Parser parser, String path) { this.parser = parser; this.path = path; elements = split(path); }
LOC-Transformerenc-3/4dec public XPath(Parser parser, String path) { this.path = path; this.path = path; elements = split(path); }

 
 

RQ2 总结: 本文提出的编码器代码语句掩码注意

力机制能提升模型迁移源代码的性能. 此外, 本文提出

的译码器的代码语句掩码规则的注意力头数占比为

1/2时, 模型迁移源代码的性能最佳.

 5.3   RQ3: 本文提出的方法应用于现有预训练模型后,

对其性能有怎样的影响?

本节实验采用预训练模型如第 4.4节所描述. 为了

便于对比, 这些模型微调阶段的参数设置与第 4.5节的
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描述保持一致. 其中 GraphCodeBERT模型的输入仅为

代码文本以减少数据流特征对实验结果的影响. 为了

方便表示, 预训练模型命名规则如第 5.2节所描述.
表 7 给出了预训练模型在两个任务的改进结果.

从 CodeBERT 改进模型结果可以发现, 改进了编码器

和译码器的 LOC-CodeBERTenc-1/2dec 在 Java到 C#任务

中完全匹配率和词法正确率相比于 CodeBERT 提升

了 0.5 和 0.7 个分值, 而 BLEU 和 CodeBLEU 降低了

0.09 和 0.18 个分值; 在 C#到 Java 任务中词法正确率

指标与 CodeBERT 相当, 而在 BLEU、完全匹配率和

CodeBLEU 的分值均有提升. 结合 CodeBERT 预训练

方式分析可知, 模型在微调阶段引入了代码语句特征

能提升源代码迁移任务的性能, 而语句词符<loc>的加

入使模型需重新理解代码文本的语法形式, 以至于模

型在部分指标有较小的性能损失.
对于改进的 GraphCodeBERT 模型, LOC-Graph-

CodeBERTenc-1/2dec 在 Java 到 C#任务中词法正确率相

比于原始模型 GraphCodeBERT提升了 0.8个分值, 而
BLEU、完全匹配率和 CodeBLEU 分别低于原始模型

0.94、1.0 和 0.41 个分值; 而在 C#到 Java 任务中所有

指标成绩均低于原始模型. LOC-GraphCodeBERTenc

在 Java 到 C#任务中完全匹配率低于原始模型 0.1 个

分值, 而 BLEU、CodeBLEU 和词法正确率相比原始

模型均有提升; 在 C#到 Java任务中所有指标均优于原

始模型. 以上结果表明本文提出的编码器注意力机制

能提升预训练模型源代码迁移性能. 考虑到 GraphCode-
BERT在预训练阶段训练了代码数据流特征, 本文分析

该模型译码器理解源代码时, 相比于对齐源代码语句,
其更倾向于理解源代码中变量的声明和调用方式.

表 8 给出了改进后的两个预训练模型 (LOC-
CodeBERTenc-1/2dec 和 LOC-GraphCodeBERTenc)及其原

始预训练模型的输出样例. 可以发现 CodeBERT 生成

的返回值语句中存在重复的表达式, GraphCodeBERT
生成了错误的函数名称, 而 LOC-CodeBERTenc-1/2dec 和
LOC-GraphCodeBERTenc 输出结果和参考代码相同. 本
文认为, CodeBERT和 GraphCodeBERT难以准确地对

齐源代码, 导致 CodeBERT 重复生成相同的表达式,
GraphCodeBERT迁移了源代码“readUByte”函数名称.
改进后的两个模型在代码语句掩码的引导下, 能更好

地理解和对齐源代码语句, 具有更好的性能.
 
 

表 7     本文提出的方法应用于预训练模型在两个源代码迁移任务的结果 (%)
 

模型
Java到C# C#到Java

BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率 BLEU 完全匹配率 CodeBLEU 词法正确率

CodeBERT 77.55 52.7 80.69 94.7 73.57 55.5 77.67 95.4
LOC-CodeBERTenc 76.73 54.2 80.22 93.5 73.25 57.7 77.28 94.9

LOC-CodeBERTenc-1/2dec 77.46 53.2 80.51 95.4 74.47 57.3 78.48 95.4
GraphCodeBERT 78.84 55.1 81.16 94.0 75.25 58.3 78.42 94.4

LOC-GraphCodeBERTenc 78.85 55.0 81.84 95.7 75.83 60.0 79.58 94.9
LOC-GraphCodeBERTenc-1/2dec 77.90 54.1 80.75 94.8 73.32 57.1 77.45 94.0

 
 

 
 

表 8     本文提出的方法应用于预训练模型在 C#到 Java任务的输出样例
 

来源 代码文本

源代码 public int readUShort() { int ch1 = readUByte(); int ch2 = readUByte(); return (ch2 << 8) + (ch1 << 0); }
参考代码 public int ReadUShort() { int ch1 = ReadUByte(); int ch2 = ReadUByte(); return (ch2 << 8) + (ch1 << 0); }

CodeBERT
public override int ReadUShort() { int ch1 = ReadUByte(); int ch2 = ReadUByte(); return (ch2 << 8) + (ch2 << 8)

+ (ch1 << 0); }
LOC-CodeBERTenc-1/2dec public int ReadUShort() { int ch1 = ReadUByte(); int ch2 = ReadUByte(); return (ch2 << 8) + (ch1 << 0); }

GraphCodeBERT public int ReadUByte() { int ch1 = ReadUByte(); int ch2 = ReadUByte(); return (ch2 << 8) + (ch1 << 0); }
LOC-GraphCodeBERTenc public int ReadUShort() { int ch1 = ReadUByte(); int ch2 = ReadUByte(); return (ch2 << 8) + (ch1 << 0); }

 
 

RQ3 总结: 本文提出的方法可以提升预训练模型

迁移源代码的性能, 具有较好的适用性. 对于预训练代

码数据流的模型, 在微调阶段引入编码器代码语句掩

码注意力机制即可提升模型的性能.

 6   结论与展望

本文提出了基于代码语句掩码注意力机制的源代

码迁移模型 CSMAT. 该模型在代码语句掩码注意力机

制的引导下, 编码器能够理解源代码语句的语法和语
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义以及语句间的上下文特征, 译码器能够对齐源代码

语句和上下文特征, 从而提升模型迁移源代码的性能.
本文采用了基于真实项目收集的 CodeTrans 数据集,
设计了 Java 到 C#和 C#到 Java 两个源代码迁移任务.
实验结果显示, 本文模型 CSMAT 的性能均优于对比

模型, 并且通过消融实验验证了代码语句掩码注意力

机制的有效性. 此外, 本文的方法还提升了预训练模型

的代码迁移性能, 验证了代码语句掩码注意力机制在

预训练模型的适用性.
在未来的研究中, 我们还将使用代码分析工具提

取更多有效的代码特征, 并尝试扩展代码函数级别迁

移任务至程序级别迁移任务, 进一步提升源代码迁移

模型的性能.
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