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摘　要：　循环神经网络对于代码序列数据有着良好的处理能力，软件缺陷修复的补丁生成模型大多采用循环神

经网络实现 .  然而，基于循环神经网络的补丁生成模型在处理代码序列中长距离依赖问题时仍然具有局限性，其修复

成功率和修复效率较低 .  针对此问题，提出一种基于自注意力神经机器翻译的软件缺陷自动修复方法（Self-attention 
Neural machine translation based automatic software Repair，SNRepair）.  首先，为有效缓解源码中的未登录词问题，对数

据集引入子词切分技术进行预处理；其次，为解决源代码中棘手的长距离依赖问题并更充分地利用局部信息，构建融

合局部建模的 Transformer 程序补丁生成模型；然后，采用缺陷自动定位技术定位缺陷语句位置，利用参数优化后的

Transformer补丁生成模型生成候选补丁；最后，运行测试用例验证候选补丁 .  在具有 395个真实 Java软件缺陷的De⁃
fects4J缺陷库上实验评估，结果表明SNRepair方法与对比方法比较，修复成功率和修复效率更高 .
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Abstract:　Recurrent neural network has good ability of the processing for code sequences, and the patch generation 
model is mostly implemented by it. However, recurrent neural network-based patch generation models still have some limi⁃
tations when dealing with long-distance dependencies in code sequences, and their repair success rate and repair efficiency 
is low. To address the issue, we present SNRepair, an automatic software fault repair based on self-attention neural machine 
translation. First, the subword tokenization technology is introduced to preprocess the dataset to alleviate the problem of out 
of vocabulary. Second, a Transformer program patch generation model that integrates local modeling is constructed to alle⁃
viate the long-distance dependencies in the source code and make better use of local information. Third, the automatic fault 
localization technology is used to locate the possible fault position and the Transformer patch generation model through pa⁃
rameter optimization is adopted to generate candidate patches. Finally, the candidate patches are verified by test cases. On 
the 395 real Java software faults in the Defects4J, the results show that the SNRepair has higher repair success rate and re⁃
pair efficiency than the compared ones.
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1　引言

随着软件规模和复杂度的上升，软件缺陷不可避

免地存在且数量逐年上升 .  软件缺陷会导致软件出错，

严重的软件缺陷不仅会给企业造成重大经济损失，还

会直接威胁人们生命安全 . 及时成功地修复软件缺陷

非常重要，但是修复缺陷的过程很耗时费力 .  开发人员

修复软件缺陷时，也有可能引入新的缺陷，这使得修复

软件缺陷过程变得非常困难 .
软件缺陷自动修复针对不同修复场景，将整个修

复过程自动化，旨在将开发人员从繁重修复任务中解

脱出来［1］.  Xin 等人［2］提出的基于代码搜索的 ssFix 修

复方法，通过相似性对代码库进行搜索，获取索引代码

段，从而产生程序补丁 .  Xuan等人［3］提出的Nopol方法

针对条件语句类型错误，利用约束求解器从语义的角

度修复错误 .  Hua 等人［4］提出的 SketchFix 方法通过预

定义修复模板来指导补丁生成过程 .  上述几类方法在

缺陷修复方面取得了一定进展，但依赖于有限的人工

定义的启发式规则或修复模板，修复成功率有限 .  为缓

解上述局限性，我们将深度学习应用于软件缺陷自动

修复中，利用海量的开源代码数据指导补丁生成过程，

通过端到端补丁生成模型自动学习，难以通过人工捕

获的缺陷程序语句和修复语句之间的复杂关系实现缺

陷程序语句到修复语句的转换 .
受到深度学习技术成功应用的启发，使用各种先

进的深度神经网络进行缺陷修复取得了重大进展 .  
Gupta等人［5］通过一个多层神经网络来预测C语言中编

译错误的缺陷位置并产生修复补丁 .  Chen等人［6］针对

Java语言缺陷提出 SequenceR，结合抽象上下文和复制

机制来提升补丁的质量 .  Li等人［7］提出两层深度网络

模型 DLFix，一层用来学习程序缺陷修复上下文信息，

另一层来实现缺陷程序到候选补丁的转换过程 . 虽然

这类方法可处理多种不同类型的缺陷且不依赖于人工

设计的启发式规则或修复模板，但目前该类方法仍存

在如下问题：

（1）这类方法多采用基于循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）的补丁生成模型，RNN 虽然对于

序列数据尤其是变长序列数据有着良好的处理能力，

但其顺序建模的方式使其难以实现并行化，且无法很

好地处理长距离依赖问题 .
（2）这类方法多工作在源代码单词级别，面临着比

自然语言更加严重的未登录词问题，SequenceR［6］虽然

尝试采用复制机制来解决此问题，但并未得到理想的

效果 .
为缓解上述问题，我们提出一种融合局部建模的自

注意力神经机器翻译的软件缺陷自动修复方法 .  与基

于RNN的修复方法相比，该方法能够直接建模序列内部

任意代码单元之间的依赖关系，显著缓解了源代码中较

为棘手的长距离依赖问题，并且能够实现GPU（Graphics 
Processing Unit）上的并行化 .  此外，采用了基于一元语

言模型（Unigram Language Mode，ULM）的子词切分技术

预处理数据集，通过一个不太大的源代码子词词表中的

子词去拼接代码单元，有效缓解了未登录词问题，增加

了搜索空间中的正确补丁数 . 本文主要贡献包括：

（1）提出一种融合局部建模的自注意力 Trans⁃
former 补丁生成模型 .  该补丁生成模型能够在 GPU 上

实现并行化，不仅可以有效处理源代码中棘手的长距

离依赖关系问题，还能感知源代码的局部信息进而捕

获有用的上下文信息 .
（2）将一元语言模型子词切分技术应用于缺陷自

动修复领域 .  该技术对数据集进行子词级别的预处理，

有效地缓解了未登录词问题，缩小了搜索空间，增加了

搜索空间中的正确补丁个数 .
（3）在Defects4J缺陷库的 395个真实 Java软件缺陷

上对 SNRepair方法进行了实验评估，实验结果表明 SN⁃
Repair 比对比方法拥有更好的修复成功率和修复

效率 .
2　相关研究

近年来许多国内外学者研究软件缺陷自动修复，

涌现出许多经典的软件缺陷自动修复方法 . 基于搜索

的缺陷自动修复方法随机采用启发式算法来指导补丁

生成过程 .  Wen等人［8］利用细粒度的 抽象语法树上下

文信息来限制搜索空间 .  Villanueva等人［9］采用新的适

应度函数以防止搜索算法陷入局部最优解 .  而基于语

义的缺陷自动修复方法，将补丁生成问题编码为公式

或一个分析过程然后求解 .  Afzal等人［10］从程序的执行

路径中提取修复约束并在验证过程中动态更新程序规

约 .  Gao等人［11］对修复约束进行转换，同时扩展了程序

合成方法 .  基于修复模板的缺陷自动修复方法利用人

工预定义的修复策略或修复规则来生成程序补丁 .  
Tian等人［12］提出的修复模板可以对多种缺陷类型自动

分类 .  Koyuncu 等人［13］提出的方法使用编辑语言自动
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挖掘各类修复模板 .  相比于上述三类方法，SNRepair方
法没有修复缺陷类型的限制 . 此外，SNRepair不需依赖

于大量的领域知识以及人工制定的规则，可以自动学

习缺陷代码和正确代码之间的复杂关系 .
随着深度学习技术的发展，应用深度神经网络模

型进行软件缺陷自动修复的方法取得了不错的修复效

果 .  Chakrabotry等人［14］提出的CODIT方法通过在基于

树的语法感知模型中编码代码结构来学习代码编辑以

生成程序补丁 .  Tang等人［15］提出了基于语法规则转换

的修复模型，利用双编码器分别提取程序的序列和语

法结构特征以推理符合程序语法的修复补丁 .  而本文

SNRepair方法更加注重学习缺陷语句与正确补丁之间

的复杂关系来指导补丁生成 .  Tufano等人［16］实证研究

了基于RNN的缺陷修复方法的可行性，从GitHub上获

取真实缺陷用于训练 .  Chen 等人［6］提出的 SequenceR
方法通过在修复模型中引入复制机制实现了部分代码

的复用，一定程度上缓解了未登录词问题 .  Lutellier等
人［17］提出的CoCoNuT方法使用了基于卷积神经网络的

神经机器翻译模型，来自动修复软件中的缺陷 .  Li 等
人［7］提出一个基于RNN的双层深度学习模型以更好地

利用上下文信息 . 而 SNRepair方法采用自注意力机制

来缓解代码序列中的长距离依赖问题；融合局部建模

以捕获上下文信息；同时引入子词切分技术在子词级

别进行数据预处理，有效缓解了未登录词问题 .
由于当前最前沿的语言表征模型如 GPT（Genera⁃

tive Pre-training Transformer）［18］和 BERT（Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers）［19］都 基 于

Transformer模型，且取得了令人瞩目的成果，所以本文

构建了融合局部建模的 Transformer 补丁生成模型 .  
GPT 通过上文预测下一个输出，而 Transformer 模型能

更好地利用上下文信息预测输出；同时 Transformer 模
型不需要像 BERT 花费高昂的代价训练庞大的语料 .  
融合局部建模的 Transformer补丁生成模型不仅有效缓

解了 RNN 的长距离依赖问题，还使补丁生成模型具有

良好的捕获局部信息的能力 .  因此，SNRepair方法具有

更加优异的修复成功率和修复效率 .
3　本文方法

本文提出的基于自注意力神经机器翻译的软件缺

陷自动修复方法 SNRepair 分为 3个阶段，如图 1所示 .  
阶段 1是训练阶段：首先使用子词切分技术预处理数据

集；然后将预处理后的数据送入补丁生成模型进行训

练，不断调试优化得到最优模型 . 阶段 2 是推理阶段：

首先使用GZoltar［20］工具中的Ochiai缺陷定位技术获取

可能的缺陷位置信息；然后使用子词切分技术对缺陷

语句进行预处理，通过补丁生成模型生成相应的候选

补丁 .  阶段 3是验证阶段：运行测试套件对候选补丁进

行验证，若有补丁通过所有测试用例，则认为该补丁为

合理补丁 .
3. 1　自注意力机制

自注意力机制［21］主要用于构建序列数据内部间的

依赖关系，已成功应用于文本蕴涵和阅读理解等任务 .  
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图1　基于自注意力神经机器翻译的软件缺陷自动修复框架图
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给定代码{x1 ××× }xa 序列，采用循环神经网络处理 xa

时，依赖于信息 xa - 1；处理信息 xa - 1时，依赖于 xa - 2；以此

类推，如果要构建 xa 和 x1 的依赖关系，需要传递信息

a - 1次 . 代码序列越长，则传递距离越长，在传递过程

中可能导致信息丢失 . 此外，顺序建模也会限制模型对

序列的处理速度 .
自注意力机制可以对任意不同位置代码单元之间

的关系直接建模 .  例如代码单元 xa，自注意力机制直接

构建 xa 与前 a - 1个代码单元之间的关系，即 xa 与序列

中其它代码单元的距离都是1.  这种方式很好地解决了

长距离依赖问题，并提升了模型并行处理能力 .
3. 2　训练阶段

（1）　数据提取

训练数据为代码中的缺陷行、围绕缺陷行的代码

（用于表示上下文），以及缺陷行对应的正确修复补丁 .  
图 2为训练集上缺陷程序语句实例，粉色部分表示缺陷

行，浅绿色部分表示缺陷行对应的正确行，浅蓝色部分

表示缺陷行的上下文 .  上下文行提供了关于程序缺陷

的相关语义信息，用于理解缺陷行为和预测修复补丁 .  
为防止输入序列过长，我们对上下文行的大小进行了

限制，若输入序列超过限制，SNRepair 将会进行截断

操作 .

（2）　子词切分技术

为缓解未登录词问题，本文从子词角度对数据集

进行处理，使用基于 ULM 的子词切分技术［22］. 主要原

理是通过子词切分生成源代码子词词表，使用词表中

的子词拼装代码单元 .  为此，采用 Google 开源工具包

SentencePiece［23］ 中 集 成 的 ULM（Unigram Language 
Model）子词切分算法实现该技术 . SentencePiece 将句

子视为 Unicode 字符序列，保留代码语句的所有信息，

以实现代码语句和子词序列之间的无损可逆转换 .
（3）　局部建模Transformer补丁生成模型

融合局部建模的 Transformer补丁生成模型有效地

缓解了长距离依赖问题，且能在 GPU 上实现并行化以

提升模型效率 .  如图 3 所示，模型采用编码器-解码器

（Encoder-Decoder）架构 .  局部建模融合到自注意力机

制中用于增强对局部信息的建模能力，这将有助于补

丁生成模型更有效地利用上下文信息 .  自注意力机制

具体结构如图 3右上角所示，融合局部建模的自注意力

机制的具体结构如图 3右下角所示 .  生成补丁时，缺陷

程序语句的词嵌入融合位置编码作为编码器的输入，

通过编码器的各个层抽象得到含有丰富上下文信息的

向量表示，最后传递到解码器，根据前一时刻代码单元

输出结果生成当前时刻的代码单元 .
编码器：编码器由 6 个层组成，图 3 中蓝色框代表

其中一层，缺陷程序语句的向量序列是每一层的输入 .  
每个层由两个子层组成：第一个子层是由自注意力机

制构成的多头注意力子层，用于对输入的向量序列进

行新的表示；第二个子层是一个全连接的前馈神经网

络，对输入向量序列进行进一步的转换 . 上述两个子层

的周围都采用了残差连接和层归一化（Add&Layer⁃
Norm）.  残差连接可以使深层网络更加有效地传递信

息；层归一化用于规范结果向量的取值范围 .
解码器：解码器由 6 个相同的层组成，图 3 中红色

框代表其中一层，每一层由三个子层组成：第一个子层

是多头注意力层，加入了掩码机制来屏蔽未来信息以

确保训练解码的一致 .  第二个子层是编码-解码注意力

子层，帮助解码器生成目标修复语句的不同位置表示 .
第三个子层是一个全连接的前馈神经网络 .  此外，解码

器的三个子层同样包含残差连接和层归一化 .
位置编码：Transformer 模型引入位置编码来表示

代码单元之间的顺序关系 .  模型使用了不同频率的正

余弦函数，如式（1）和式（2）所示 .
PE(pos.2a)= sin(pos/100002a/d ) （1）

PE(pos2a + 1)= cos(pos/100002a/d ) （2）
其中，pos表示代码单元的位置，d表示每个位置隐藏层

的大小，a代表位置编码向量中的第几维 . 正余弦函数

的编码各占一半，因此，当位置编码的维度为 512时，a

的范围是［0，255］.  在 Transformer 模型中，位置编码和

词嵌入向量的维度均为 d，将二者相加作为模型输入 .  
正余弦函数是具有上下界的周期函数，用正余弦函数

可将长度不同的序列的位置编码的范围都固定到［−1，
1］，这样在与词的编码进行相加时，不会产生太大差

距 .  另外，位置编码的不同维度对应不同的正余弦曲

线，为多维的表示空间赋予一定意义 .
自注意力机制：自注意力结构如图 3右上角所示，

矩阵 Q（Query，查询）、K（Key，键值）和 V（Value，值）由

代码单元的表示向量组成的矩阵X或上一层的输出进

行线性变化得到，用于计算自注意力 .  Q、K、V 的计算

如式（3）~式（5）.
Q =X ×W Q （3）
K =X ×W K （4）
V =X ×W V （5）

其中，W Q、W K 和 W V 表示三个不同权值矩阵 . 自注意

public class InvalidMatrixExceptionTest extends TestCase 

 { 

   public void testConstructorMessage ( ) 

       { 

           String msg = "message" ; 

         - InvalidMatrixException ex = new InvalidMatrixException ( msg , new Object [ 0 ] ) ; 

         +InvalidMatrixException ex = new InvalidMatrixException ( msg , null ) ;

           assertEquals ( msg , ex . getMessage ( ) ) ;

        } 

  }

 
图2　缺陷程序语句
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力的计算如式（6），其中，softmax( )为激活函数 .
Attention (QKV ) = softmax ( QK T

dk )V （6）
多头注意力机制：多头注意力机制包含多个自注

意力机制 .  多头注意力机制允许补丁生成模型在不同

表示空间中捕获信息，充分提取内部关系 . 将矩阵 Q、

K、V 映射到不同表示空间，利用各自注意力机制独立

计算得到不同的上下文向量，拼接和映射后获得最终

结果 . 多头注意力机制计算如式（7）和（8）所示 .
MultiHead(QKV )=Concat(h1 hM )W O    （7）

hm =Attention(QW Q
m KW K

m VW V
m ) （8）

其中，M表示多头注意力机制的头数，hm 表示第m个头

获取的上下文向量，W Q
m 、W K

m、W V
m 和W O是参数矩阵 .

局部建模：原始的自注意力机制通过加权平均操

作来充分考虑所有输入信息，这样的操作分散了注意

力的分布，忽略了相邻输入之间关系 . 现有研究表明局

部建模能够有效提升自注意力机制模型的性能［24］.  鉴
于此，我们引入局部建模到 Transformer 补丁生成模型

的自注意力机制中，如图 3右下角所示 . 在加入局部建

模后，当代码单元 xi 与代码单元 xj 对齐时，自注意力机

制能够将更多的注意力放到与 xj 相邻的代码单元上，

捕捉到有用的局部上下文信息，提高模型缺陷修复能

力 . 我们将局部建模转化为可学习的高斯偏差 G

（Gaussian Bias）［25］，中心位置 Pi 和动态窗口 Di 分别表

示需要关注的区域的中心和范围；将学习到的高斯偏

差纳入到原始的注意力分布中，形成一个考虑预期局

部环境的修正分布 .  加入高斯偏差G后，自注意力计算

如式（9）所示 .
Attention(QKV )= softmax ( QK T

dk

+G )V （9）
其中， 高斯偏差GÎR I ´́ I，序列长度用 I表示 . 高斯偏差

中的任意元素 Gi j Î[0-¥)，测量代码单元 xj 与中心位

置Pi的紧密度 . Gi j的计算如式（10）所示 .
Gi j =-

( j - Pi )2

2σi
2

（10）
其中，σi表示标准差，σi =

Di

2
，Di为窗口大小，中心位置
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图3　局部建模Transformer补丁生成模型
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Pi和窗口大小Di可以用式（11）计算 .

é

ë
êêêê

Pi

Di

ù

û
úúúú = I × sigmoid(

é

ë
êêêê

pi

zi

ù

û
úúúú) （11）

其中，标量因子 I用于将Pi和Di调节为 0和输入序列长

度之间的实数 . 预测分别以两个标量 pi 和 zi 为条件 .  
中心位置 Pi 的预测依赖于其对应的查询向量 Qi，本文

采用了一个前馈神经网络将 Qi 转化为位置隐藏状态，

然后再通过线性投影 Up ÎRd 映射到标量 pi，具体的计

算如式（12）所示 .
pi =U T

p tanh(WpQi ) （12）
其中，Wp ÎRd ´́ d，是一个模型参数 .

由于 Transformer补丁生成模型的多头注意力机制

不是执行单一的注意力功能，而是采用 M 个参数不同

的独立注意力模型联合注意来自不同位置的不同表示

子空间的信息 .  因此，本文为每个注意力头分配一个不

同的高斯偏差，并将式（11）重新定义为式（13）.
é

ë

ê
êê
êP m

i

Dm
i

ù

û

ú
úú
ú = I × sigmoid(

é

ë

ê
êê
êpm

i

z m
i

ù

û

ú
úú
ú
) （13）

其中，pm
i 和 z m

i 使用不同的参数进行训练，用以预测第m
个注意力头的中心位置和窗口大小 .

（4）　Transformer补丁生成模型的训练调试

该模型的训练调试包括两个阶段 .  阶段 1 是采用

预先设置好的参数，使用部分训练数据集训练 Trans⁃
former补丁生成模型，旨在观察模型训练中损失函数的

收敛效果，进而判断模型是否可以像学习自然语言一

样学习程序代码语言中的信息 .  Transformer 模型使用

交叉熵损失函数 . 式（14）定义了交叉熵损失，其中 ŷ表

示模型输出的分布，y表示标准答案，ŷ [ k ]和 y [ k ]分别

表示向量 ŷ和 y的第 k维，|V |代表输出向量的维度 . 损

失函数如式（15）所示，其中 Ŷ和Y分别表示输出概率分

布和标准答案分布，n代表训练样本个数 .  损失越小说

明模型的预测越接近真实输出 .
Lce( ŷy ) =-∑

k = 1

||V

ŷ [ k ] log ( )y [ ]k （14）
L (ŶY ) =∑

j = 1

n

Lce( )ŷ j y j （15）
阶段 2 在预设参数训练和调试后，将全部的训练

集、验证集和测试集对 Transformer 补丁生成模型进行

系统的训练、验证和测试 .
3. 3　推理阶段

（1）缺陷定位：训练好 Transformer 补丁生成模型

后，进入推理阶段，使用补丁生成模型生成程序补丁 .  
在本文 SNRepair 方法中，借助 GZoltar［20］工具中的

Ochiai技术定位缺陷，Ochiai计算如式（16）所示，参数 s

表示程序缺陷行，参数 nep( s)、nef( s)分别表示覆盖缺陷

行 s的成功测试用例总数和失败测试用例总数， 参数 nf

为通过缺陷行 s的所有失败测试用例总数 .
Ochiai(s)=

nef (s)

nf ´(nef (s)+ nep (s))
（16）

（2）补丁生成阶段：首先，从缺陷报告中获取怀疑

值最大缺陷行的位置信息，由 SNRepair 自动从缺陷软

件提取包含缺陷行及上下文在内的缺陷程序语句 .  使
用 SentencePiece子词切分技术［23］对缺陷程序语句进行

子词切分，进而得到缺陷程序语句子词序列 .  将子词序

列输入到补丁生成模型中，采用束搜索解码策略来生

成程序修复语句 . 束搜索是自然语言处理领域常见的

搜索策略，包含缺陷行及上下文在内的缺陷程序语句

通过束搜索解码器被预测，该解码器可以找到近似最

大化已训练的补丁生成模型条件概率的输出 .  对于每

次迭代，束搜索算法检查 B 个最可能的单词（B 对应于

波束宽度），并根据接下来 S个预测步骤的总似然得分

（S对应于搜索深度）对它们进行排名 .  最后，束搜索算

法输出根据每个序列的似然度排序的前 B个最有可能

的序列 .  补丁生成模型输出的是子词序列，需要将生成

修复语句子词序列转化为成源代码样式的修复语句 .  
缺陷定位后的缺陷程序通过补丁生成模型生成的束搜

索结果如图 4所示，缺陷行用粉色表示，缺陷行的上下

文用浅蓝色表示 .

3. 4　验证阶段

通过运行测试套件来验证模型生成的多个候选补

丁 . 如果一个候选补丁通过了所有的测试用例，那么它

就被视为合理的补丁 .  如果所有的候选补丁都不能通

过验证，则在缺陷位置报告中选择下一个可疑的缺陷

位置，通过补丁生成模型再次生成候选补丁进行验证，

直到有补丁通过验证 . 图 5是图 4对应的候选补丁中最

终通过全部测试用例的合理补丁 .

4　实验结果及分析

4. 1　数据集

本文选取了公开数据集 Bugs2Fix［16］及 CodRep［26］.  

+new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 ) ;  
图5补丁验证

public class MetagunDesktop { 

     public static void main ( String [ ] argv ) { 

            -new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 , false ) ;  

} }

 new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 , true , false ) ;

 new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 , false , false ) ;

 new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 ) ;

 new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( new Metagun ( ) , "Metagun" , 320 , 240 , false , true ) ;

 new com . badlogic . gdx . backends . lwjgl . LwjglApplication ( ) ;

 
  

图4　补丁生成
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这两个数据集均来自 Java开源项目 . CodRep数据集中

包含单行缺陷及其修复， Bugs2Fix 数据集中既有单行

缺陷又有多行缺陷及其修复 . 本文主要研究生成单行

补丁来修复缺陷，所以舍弃了 Bugs2Fix 中的多行缺陷

修复数据 .  最终所使用的数据集共有 40 250 对样本 .
其中 90%设定为训练集，10%为测试集，验证集由训练

集再划分，占训练数据的5%.
为评估 SNRepair 修复效果，需要选取高质量的缺

陷库 .  本文选取公开缺陷库 Defects4J ［27］，它广泛应用

于各类缺陷自动修复方法的评估中，具体缺陷库信息

如表1所示 .

4. 2　实验设置

4. 2. 1　实验环境

模型的设计与实现基于深度学习框架 PyTorch
（v1.6.0）.  SNRepair 使用 Google 开源工具包 Sentence⁃
Piece［23］实现ULM子词切分技术；使用GZoltar［20］工具中

Ochiai 技 术 进 行 缺 陷 定 位 . 实 验 运 行 环 境 为

Ubuntu18.04，12×Xeon E5-2678 v3 CPU，64 GB 内存，2×
NVIDIA GeForce RTX 2080，16 GB显存 .
4. 2. 2　参数设置

SentencePiece 工具包的参数设置如下： charac⁃
ter_coverage：0.999 5；model_type： unigram； vocab_size： 
8 000；补丁生成模型参数设置如下：batch size： 32；
learning rate：0.003；epoch： 20； dropout： 0.3；label 
smoothing： 0.1；编码器与解码器层数：6；注意力头：8； 
隐藏层与词向量维度：256；束搜索宽度：50；每个缺陷

修复时间：120 min.
4. 3　研究问题

问题 1   在修复成功率上，SNRepair与对比方法相

比表现如何？

问题 2   在修复效率上，SNRepair与对比方法相比

表现如何？

问题3   SNRepair学习了哪些修复操作？

为研究上述问题，本文将通过测试用例的补丁定

义为合理补丁，如果合理补丁与 Defects4J 提供的正确

补丁相同或语义上相同，那么认为该合理补丁为正确

补丁 .
4. 4　实验结果与分析

为了进一步评估 SNRepair，本文选取了 10 种该领

域先进的软件缺陷自动修复方法HDRepair［28］、ssFix［2］、
ACS［29］、CapGen［8］、LSRepair［30］、Nopol［3］、SketchFix［4］、
CODIT［14］、SequenceR［6］和 jGenProg［31］进行对比 . 其中，

CODIT 和 SequenceR 为基于深度学习的修复方法；

HDRepair、ssFix、ACS、CapGen、LSRepair 和 jGenProg 为

基于搜索的修复方法；Nopol 为基于语义的修复方法；

SketchFix为基于模板的修复方法 .
4. 4. 1　研究问题1

在修复成功率方面，首先将 SNRepair 与不属于深

度学习类的方法进行对比，再和同属深度学习类的方

法对比，然后分析SNRepair在修复成功率上的优势 .
表 2是 SNRepair与不属于深度学习类的修复方法

在Defects4J六个项目上的修复结果 .  括号内的数字表

示拥有合理补丁缺陷的数量 .  例如，SNRepair 在 Chart
项目上的修复结果为 5（7），表示 SNRepair在Chart项目

上可正确修复的缺陷数量是 5，拥有合理补丁缺陷数量

是 7.  表 2显示 SNRepair成功修复 27个缺陷，并为 46个

缺陷生成了合理补丁，修复成功率为6.84%.

相比与不属于深度学习类的修复方法，SNRepair
在修复成功率上有显著优势 . 此外，相比于HDRepair、
ssFix、LSRepair、Nopol 和 jGenProg，SNRepair 在拥有合

理补丁的缺陷被正确修复的概率上亦有显著优势 .
SNRepair 方法与深度学习修复方法 CODIT［14］和

SequenceR［6］在 Defects4J 上的缺陷修复对比如表 3 所

示 .  表中展示了每种方法可正确修复的缺陷数量以及

每个被正确修复的缺陷的 ID.  使用深度学习的缺陷修

复方法CODIT 和 SequenceR 在设计时不使用缺陷定位

工具，直接提供缺陷正确位置 . 为对比公平性，我们也

采用直接给出缺陷正确位置进行修复 .  从表 3 中可以

看出，在直接给定缺陷正确位置信息后，SNRepair正确

修复了 32 个缺陷，比直接使用 Ochiai 缺陷定位多修复

表1　Defects4J（v1.2.0）缺陷库

项目名称

Chart
Closure

Lang
Math

Mockito
Time
总计

项目

简称

C
Clo
L
M

Moc
T
—

缺陷

数量

26
133
65

106
38
27

395

测试用例数

2 205
7 927
2 245
3 602
1 457
4 130

21 566

代码行数

96 000
90 000
22 000
85 000
11 000
28 000

332 000
表2　SNRepair与不属于深度学习类的修复方法的修复情况对比

Tools
HDRepair

ssFix
ACS

CapGen
LSRepair

Nopol
SketchFix
jGenProg
SNRepair

Chart
26

0 (2)
3 (7)
2 (2)
4 (4)
3 (8)
1 (6)
6 (8)
0 (7)
5 (7)

Closure
133

0 (7)
2 (11)
0 (0)
0 (0)
0 (0)
0 (0)
3 (5)
0 (0)
7 (14)

Lang
65

2 (6)
5 (12)
3 (4)
5 (5)
8 (14)
3 (7)
3 (4)
0 (0)
4(8)

Math
106
4 (7)

10 (26)
12 (16)
12 (16)

7 (14)
1(21)

7 (8)
5 (18)
9 (15)

Time
38

0 (1)
0 (4)
1 (1)
0 (0)
1 (1)
0 (1)
0 (0)
0 (2)
1 (1)

Mockito
27

0 (0)
0 (0)
0 (0)
0 (0)
0 (0)
0 (0)
0 (1)
0 (0)
1 (1)

Total
395
6 (23)

20 (60)
18 (23)
21 (25)
19 (37)

5 (35)
19 (26)

5 (27)
27 (46)

P/%
1.52
5.06
4.56
5.32
4.81
1.27
4.81
1.27
6.84
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了5个缺陷，修复成功率提高了18.5%.
本文 SNRepair 与深度学习修复方法 CODIT 和 Se⁃

quenceR 修复缺陷数量对比图 6所示 .  从表 3和图 6综

合分析，本文方法比CODIT和 SequenceR方法多修复了

16 和 18 个缺陷，且本文方法在 Defects4J的 6 个项目上

的修复数量均高于对比方法 .  在这 6个项目上，本文方

法比 CODIT 方法多修复了 1、6、6、1、1 和 1 个缺陷，比

SequenceR方法多修复了2、6、6、2、1和1个缺陷 .

本文 SNRepair方法与 CODIT、SequenceR修复情况

对比维恩图如图 7所示 .  从图中可以看出，SNRepair方
法在Chart项目上修复了CODIT和 SequenceR均不能修

复的缺陷 C13 和 C20； SNRepair 方法在 Closure 项目上

修复了 CODIT 和 SequenceR 均不能修复的缺陷 Clo10、
Clo38、Clo52、Clo113和Clo125；SNRepair方法在Math项

目上修复了 CODIT 和 SequenceR 均不能修复的缺陷

M33、M41、M63、M69、M80 和 M96； SNRepair 方法在

Lang 项目上修复了 CODIT 和 SequenceR 均不能修复的

缺陷 L29； SNRepair 方法在 Time 项目上修复了 CODIT
和 SequenceR 均不能修复的缺陷 T4； SNRepair 方法在

Mockito项目上修复了CODIT和 SequenceR均不能修复

的缺陷Moc8.

综合分析表 2、表 3、图 6和图 7，可以看出 SNRepair
方法在修复成功率上更具优势，主要原因是子词切分

技术的使用有效缓解了未登录词问题，增加了搜索空

间中正确的补丁个数 .  此外，构建并使用了融合局部建

模的 Transformer 补丁生成模型能够保持捕获长距离依

赖能力，同时也拥有良好的对局部源代码信息建模的

能力，具有良好的预测准确性 .
为了进一步探究 SNRepair 对于缺陷修复的适应

性，我们对正确修复的 32 个缺陷进行分类统计 . 根据

程序自身的定义和特性，Defects4J 上的缺陷共可分为

赋值类错误（Assignment）、条件表达式错误（Condi⁃
tional）、循环错误（Loop）、方法调用错误（Method Call）、

变量错误（Variable）、返回表达式错误（Return）、对象实

例化错误（Object Instantiation）、方法定义错误（Method 
Definition）、异常（Exception）、类型错误（Type）10类［32］.
表 4显示了 SNRepair正确修复缺陷的类型，从表中可以

看出 SNRepair所修复的缺陷种类覆盖了 10类缺陷种的

8 类，说明 SNRepair 具备良好的缺陷修复适应性 . 此

外，SNRepir所修复的方法调用错误类缺陷多达 18个，

变量错误类缺陷达 12个，亦可说明 SNRepair在修复这

两类缺陷上具有很大优势 .

表3　SNRepair与CODIT、SequenceR方法缺陷修复情况对比

项目

Chart
Closure

Math
Lang
Time

Mockito
总计

成功率

缺陷

总量

26
133
106
65
38
27

395
—

可修复的缺陷

SNRepair
C1, C8, C11, C13, C20

Clo10, Clo18, Clo38, Clo52, Clo73, Clo86, Clo93, Clo113, Clo125
M30, M33, M41, M57, M 59, M63, M69, M70, M75, M80, M85, M96

L6, L21, L29, L59
T4

Moc8
32 (↑5)

8.10% (↑18.5%)

CODIT
C8, C10, C11, C12
Clo86,Clo92,Clo93

M30, M49, M57, M59, M70, M98
L6, L21, L26

—

—

16
4.05%

SequenceR
C1, C9, C11

Clo18, Clo73, Clo86
M30, M57, M58, M75, M82, M85

L6, L59
—

—

14
3.54%
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图6　SNRepair与CODIT、SequenceR修复数量对比
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图7　SNRepair与CODIT、SequenceR修复情况对比维恩图
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4. 4. 2　研究问题2
在缺陷自动修复问题中，生成候选补丁所需的时

间远远小于补丁验证所需的时间，这是因为对候选补

丁进行验证需要重复地运行全部的测试用例，测试用

例的运行是十分耗时的 .  在为一个缺陷找到合理补丁

时，如果验证的候选补丁数越少，则运行测试用例花费

的时间越少，进而修复效率也相对越高 .  因此，在此问

题中，我们采用了在为缺陷找到合理补丁时，共验证了

多少个候选补丁这一标准［33］来检验和比较 SNRepair方
法的效率，通过效率可以衡量 SNRepair 的方法在不浪

费计算资源、时间和精力的情况下生成有效补丁的能

力 .  这一标准最早由 Qi［33］等人提出来，且近年来亦被

JAID［34］和PraPR［35］等研究所采用 .
针对研究问题 2，由于基于深度学习的缺陷自动修

复方法在补丁生成方式上与基于搜索的、语义的和模

板的方法本质上不同，因此在修复效率上，本文只与基

于 深 度 学 习 的 方 法 进 行 对 比 .  本 文 复 现 了 Se⁃
quenceR［6］，并记录了其在 Defects4J 上的详细修复情

况 . 在生成候选补丁时，我们将束宽度 B 统一设置为

50. 为避免偶然因素的影响，我们多次运行了 Se⁃
quenceR和 SNRepair，所展示的实验数据均为多次运行

后的平均值 .
选取了 Defects4J 数据集上 SNRepair 与 SequenceR

均可产生合理补丁的缺陷共 17个 .  统计了 SNRepair方
法与 SequenceR 方法在为这 17 个缺陷找到合理补丁

时，验证候选补丁数量如图8所示 .  从图8中可以看出，

在为这 17 个缺陷找到合理补丁时，SNRepair 平均验证

了 8个候选补丁，而 SequenceR 平均验证了 12个候选补

丁，SNRepair 比 SequenceR 少验证了 4 个补丁 .  为了更

加全面的对 SequenceR 和 SNRepair 的修复效率进行比

较，统计了两种方法在 Defects4J 的每个项目上的候选

补丁验证数量平均值，如图 9 所示 . 从图 9 可以看出，

SNRepair 在 Chart、Closure、Math、Lang 项目上的候选补

丁验证数量平均值分别比 SequenceR少 5、3、1、2个 . 综

合图 8 和图 9，可以看出 SNRepair 比 SequenceR 在修复

效率上更具优势 .

4. 4. 3　研究问题3
我们采用和文献［6，36］一样的方式，对 SNRepair

学习到的修复操作（即 SNRepair 模拟了哪种类型的修

复操作来生成程序补丁）进行深入研究，通过修复操作

可以判断 SNRepair 可修复的具体缺陷类型 .  为此，我
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表4　SNRepair修复缺陷类型统计

缺陷类型

Assignment
Conditional

Loop
Method Call

Variable
Return

Object Instantiation
Method Definition

Exception
Type

缺陷 ID
C11, C13, Clo93, M41, M69, M80, M96

C1, Clo18, Clo38, Clo73, Clo113, Clo125, M85, Moc8
M41

C8, C13, C20, Clo10, Clo52, Clo93, Clo113, Clo125, M33, M63,M69, M70, M75, M96, L6, L21, L59, T4
C8, C11, C20, M30, M33, M41, M57, M59, L6, L21, L59, T4

Clo10, Clo52, Clo86, M59, M63, M70, M75, L21
C13, T4

L29
—

—

总计

7
8
1

18
12
8
2
1
0
0
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们手动分析了 SNRepair 在 Defects4J（v1.2.0）上生成的

32 个正确补丁，并对生成正确补丁所使用的不同的修

复操作进行了统计 .
从图 10 可以看出，SNRepair 所使用的修复操作类

型达 13种 .  其中，变量修改操作（Var. mod）、返回表达

式修改操作（Ret. E. mod）、对象实例化修改操作（O. I.
mod）、方法定义修改操作（M. D. mod）、方法调用修改操

作（M. C. mod）、方法调用删除操作（M. C. rem）、方法调

用增加操作（M. C. add）、循环修改操作（Lp. mod）、条件

表达式修改操作（Con. E. mod）、条件表达式减少操作

（Con. E. red）、条件表达式扩展操作（Con. E. exp）、条件

分支增加操作（Con. B. add）和赋值语句更改操作（Ass.
mod）各使用了 12，8，2，1，15，2，7，2，3，1，3，1，7次 .  使
用次数最多的是方法调用修改操作，共 15次，使用次数

最少的是方法定义修改、条件表达式减少和条件分支

增加操作，各 1次 .  多种修复操作的使用证明 SNRepair
学到了修复缺陷的不同方式 . 此外，SNRepair每生成一

个正确补丁平均需要执行 2 个修复操作，多于 Se⁃
quenceR［6］和 ENCORE［36］.  上述结果不仅说明了 SNRe⁃
pair可以修复多种类型的软件缺陷，还说明了 SNRepair
比SequenceR和ENCORE更易修复较为复杂的缺陷 .

5　结束语

本文提出一种基于自注意力神经机器翻译的软件

缺陷自动修复方法 SNRepair.  首先，为解决未登录词问

题，引入子词切分算法对数据集预处理，从而提升搜索

空间中的正确补丁数 .  然后，构建并使用了融合局部建

模的 Transformer 补丁生成模型，很好地缓解了源代码

中的长距离依赖问题，且局部建模的引入提高了补丁

生成模型对源代码局部信息的感知 . 该方法有训练、推

理和验证三个阶段：对数据集进行子词切分、对 Trans⁃
former模型进行调试训练；采用Transformer补丁生成模

型生成子词形式补丁，并转化为源代码形式补丁；运行

测试套件对模型所生成的补丁进行检验 .  在 Defects4J
缺陷库上进行验证，SNRepair 方法在修复成功率和效

率上优于对比方法 .
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