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摘要：　 源代码相似性是指不同代码段功能上的相似程度，是软件工程领域一项重要的研究问题．
现有的方法主要从文本、结构两方面，利用代码的统计学特征计算相似性，其最大缺点就是无法表

达代码的语义特征．为解决此类问题，提出了一种融合统计信息的卷积神经网络（ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｄｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ⁃ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ）源代码相似性检测方法．该方法首

先通过词嵌入对源代码进行信息表示，获取代码的词嵌入向量信息；其次，构建 ＣＮＮ 训练模型学

习源代码文档的嵌入表示；最后，计算源代码对的余弦相似值．实验表明，该方法和一般词嵌入方法

相比提高了一定的性能，能较好地检测源代码的语义相似性．

关　 键　 词：　 深度学习；　 卷积神经网络；　 代码相似性；　 词嵌入

中图分类号：　 ＴＰ３１１　 　 　 文献标志码：　 Ａ ＤＯＩ： １０．２１６５６ ／ １０００⁃０８８７．４００２２１

引　 　 言

源代码相似性度量旨在判断一段代码与其他代码在语句、语义功能上的相似程度，是代码

克隆［１⁃２］、代码剽窃［３⁃５］、代码推荐［６］、知识产权、信息检索［７］ 等应用的基础．随着软件规模的不

断增大，软件系统中代码重复是不可避免的，这不仅增加了程序代码的容量和运行时间，也给

软件维护带来了难题．因此，代码相似性具有重要的研究意义［８］ ．
对源代码相似性的研究起源于 ２０ 世纪 ７０ 年代，早期的源代码相似性方法主要计算源代

码中操作符、操作数、代码行数、函数、类型、常量等属性的个数，由于计算方法单一，容易误判，
因此准确度较低．后来，研究者们从代码结构方面解析代码内容，此类方法把源代码整个文本

视为一系列字符串，或者更进一步，把代码转换为一系列标记，甚至抽取更加抽象的语法树、程
序依赖图，采用字符串匹配［９］、后缀树匹配［１０］、子图匹配［１１］ 等算法计算相似值．基于结构的相

似性计算方法取得了不错的效果，但对代码语法树的解析需要大量的语法研究与规则设计工

作， 往往用在较小的数据集上．
从本质上来说，源代码相似性计算的关键步骤是源代码表征问题，对源代码的表征方式决

定了信息抽取的程度和粒度，进而影响相似性比较的精度．２０１２ 年，Ｈｉｎｄｌｅ 等首次提出代码的

自然性假设，并证明了源代码具有和自然语言相似的特征［１２］，这为源代码表征和分析提供了
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新的思路．受启于自然语言的处理方法，大量机器学习算法被运用到代码分析中［１３⁃１５］，但仍然

需要手工提取源代码特征，而手工特征很难很好地反应代码的真实情况，无法提取隐藏在源代

码中的深层次复杂特征．
为此，本文提出了一种融合 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 相似性的计算方法．该方法首先通过词嵌入对源代

码进行信息表示，获取源代码的词嵌入向量信息；然后，基于词向量，构建了 ＣＮＮ 训练模型学

习源代码文档的嵌入向量表示；最后，计算源代码对的余弦相似值．本方法将深度学习技术应

用到代码相似性的度量，充分运用了代码中的文本信息，旨在通过挖掘代码深层次的语义信息

揭示代码功能．与传统的机器学习方法相比，深度学习通过大量的训练数据自动学习代码的深

层特征，经过多层映射和抽象， 组合出更高层次特征［１６⁃１９］ ．本文利用深度神经网络在文本处理

方面的特长，将文本信息加入源代码文档的表征中，同时结合词嵌入向量和 ＴＦ⁃ＩＤＦ 统计信息，
综合判断代码的功能相似性．

最后，本文对所提出的基于 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 的相似性检测方法进行了实验验证．实验结果表

明，该方法优于现有的检测方法，较大幅度地提高了相似性检测的查全率（４１．１％ ＝ ８３．１％－
４２％），最终综合提高了语义相似性检测的 Ｆ１ 值（１９％ ＝ ７４％－５５％）．

本文第 １ 节介绍了相关研究的现状，并对此进行总结与分析；第 ２ 节具体介绍了本文提出

的融合统计信息的 ＣＮＮ 相似性计算框架；第 ３ 节对所提出的方法进行了验证与评估；第 ４ 节

对论文进行了总结和展望．

１　 相 关 工 作

１．１　 源代码相似性

代码相似性旨在发现两个代码片段功能上的相似，作为代码推荐或者克隆检测的依据．最
早的方法来源于软件复杂性度量，Ｈａｌｓｔｅａｄ 提出用程序中不同运算符个数、操作数个数、变量

类型等属性表征程序，属性相近的程序具有较高的相似性，这种方法虽然计算简单，但精度较

低，且容易受到变量替换等干扰［２０］ ．Ｒｏｙ 等随后提出最长公共子序列和模式匹配算法计算源代

码之间的相似度，此种方法把源代码当作字符串来处理，计算开销小，独立于编程语言，但是忽

略了程序的语法和结构信息［９］ ．Ｋａｍｉｙａ 等利用解析器把源代码表示成符号序列，并过滤掉无

用的字符、空格、注释等，然后采用符号匹配进行相似性计算，这种方法的缺点在于没有考虑代

码行的顺序，忽略了代码中的结构信息［１］ ．Ｂａｘｔｅｒ 等提出基于抽象语法树的方法［１０］，Ｋｏｍｏｎｄｏｏｒ
等提出基于程序依赖图、控制流图等方法，计算树、图的形状相似性，这类方法能够检测程序代

码的结构信息，但计算开销非常大，且仍然不能处理语义信息［２１］ ．
以上基于字符串的、符号的、树形和图的四类代码相似性计算方法，在小规模程序上具有

不错的效果，但是随着网络开源项目的兴起，网络上功能相似、形式完全不同的开源代码不断

增多，早期的方法已经力不从心了，研究者们提出了运用机器学习来分析代码特征的方法，这
一思想来源于程序文本的自然性假设．目前度量文本相似性的方法主要有基于关键词的、基于

向量空间的以及基于深度学习的 ３ 种方法．基于关键词的匹配算法主要有 Ｎ⁃ ｇｒａｍ 相似度和

Ｊａｃｃａｒｄ 相似度： Ｎ⁃ ｇｒａｍ 方法是用两个文本中长度为 Ｎ 的共有子串的数量来度量相似性；Ｊａｃ⁃
ｃａｒｄ 方法是用两个文本之间词集合的交集和并集的比值作为相似值．基于向量空间的方法首

先把文本中的词映射为固定长度的向量，根据词之间的距离来判断文本之间的相似性，常见的

有 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和 ＴＦ⁃ＩＤＦ 方法［２２］ ．由于深度学习在文本处理、计算视觉领域的出色表现［２３］，研究

者也开始采用深度学习解决程序分析［２４］、代码剽窃［２５］、代码克隆［２６］、代码摘要生成、错误定位
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和程序修复等问题［２７⁃２８］ ．Ｍｏｕ 等从代码的抽象语法树中学习代码符号的词向量，并设计了一个

树形结构的卷积层提取代码的结构信息，实现代码分类和搜索应用［２９］ ．Ｎｇｕｙｅｎ 等构建 ＤＮＮ 模

型从输入的源代码中逐层提取词汇和语法特征，实现代码描述任务［２４］ ．Ｗｈｉｔｅ 等提出一个基于

自动编码器的深度学习框架，学习代码的词汇级和句法级特征，用于代码克隆检测［３０］ ．
以上算法多数是把源代码转换成符号序列、语法树或者程序依赖图，即使是基于词向量的

方法，也是通过训练得到标识符对应的词向量，而不是代码词汇的向量表示，这会丢失代码中

原本的语义、语法等信息．本文结合深度学习技术，直接学习隐藏在源代码中更加复杂的语义

和语法结构特征，从而更接近代码的功能表达，提高了代码相似性计算的精度．
１．２　 源代码表征

源代码表征是代码相似性检测的根本问题，代码表征的粒度大小决定了相似性计算的精

度和效率．因此，在模型训练之前，首先需要把源代码以向量形式编码，目前比较典型的向量表

示方法主要有以下两种．
１．２．１　 Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码

Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码也叫独热编码，每个状态只有一位有效，是词表征最简单、最直接的一种表征

方式．每个词用一个 Ｎ 位的向量表示，其中只有一位为 １，其他都为 ０． Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码用可以保证

编码之间的相互正交，但是每个词的向量长度要等于词汇表的长度，因此随着编码维度的增

大，编码会非常稀疏，而且这种编码的向量不表示任何语义信息，因此相对来说比较适合低维

数据．
１．２．２　 词嵌入向量

词嵌入是自然语言处理中的一个基本问题，最开始是用统计语言模型预测文本序列问题，
但是由于统计语言模型无法处理较长的上下文以及参数空间的爆炸式增长问题，学者提出了

分布式表示模型，即用连续的稠密向量去刻画一个词的特征，在这种模型中，具有相似上下文

的单词会有相近的向量表示，每个单词不再是独立的，因此词嵌入模型可以较好地表达语义信

息．Ｍｉｋｏｌｏｖ 等提出的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型是最经典的词嵌入模型，通过一个浅层神经网络预测每个

单词的分布式向量［３１］ ．Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型同样可用于源代码的表征工作，Ｙｅ 等和 Ｎｇｕｙｅｎ 等从 ＡＰＩ
文档抽取了代码片段，通过该模型训练出一个低维向量空间，在软件搜索以及故障定位任务

中，用训练出的向量空间距离表示文档之间的相似度［３２⁃３３］ ．Ｃｈｅｎ 等从 ｓｔａｃｋ ｏｖｅｒｆｌｏｗ 等编程问

答社区中抽去了大量的代码语料，通过词向量处理近义词问题，为代码转换等工作提供了基

础［３４］ ．Ｈａｏ 等把词嵌入技术应用到抽象语法树等源码的表示上，使相似的代码标识符具有相似

的向量［３５］ ．

２　 源代码相似性计算框架

本节首先给出源代码相似性的形式化定义，然后介绍本文提出的 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 相似性计算

框架．
２．１　 源代码相似性的定义

问题定义：已知代码片段集合 Ｃ ＝ { ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ } ， 通过深度学习获得相似性模型 ｆ，使得

ｆ（ｃ，Ｃ，θ） → Ｔ，其中 ｃ∈ Ｃ，Ｔ ＝ { ｔ１，…，ｔｉ，…，ｔ ｊ，…，ｔｋ } ，Ｔ为源代码片段集合 Ｃ中和代码片段 ｃ
相似值最大的前 ｋ个候选集，且当 ｉ ＜ ｊ时，相似值 Ｓ（ ｔｉ） ＞ Ｓ（ ｔ ｊ）， 参数 θ为模型待训练参数．该
模型可以用来度量代码片段对的相似值，并给定与代码片段 ｃ 相似的代码集合 Ｔ ．

针对上述问题，本文提出一种改进的 ＣＮＮ 代码相似性计算模型，该模型包括 ３ 个阶段，如

７３２１改进的卷积神经网络源代码相似性度量方法



图 １ 所示．首先，对源代码进行词嵌入表征，将源代码中出现的变量、函数名、运算符、保留字、
常量等转为向量；其次，利用深度学习强大的特征学习能力提取源代码中隐藏的数据特征，并
组合高层抽象特征表征源代码文档；最后，计算代码片段对之间的余弦相似值．

图 １　 源代码相似性框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

２．２　 ＳＩＣＥ模型

２．２．１　 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值

源代码不同于自然语言文档，源代码具有开放的、无限的语料库．例如，根据标识符的命名

规则，变量名个数是无限的．源代码中主要有三类词汇：一是表示数据类型、控制结构、库文件

等的保留字；二是用户自定义的变量名、函数名等；三是各种运算符号．对于源代码文档而言，
权重的计算方法应该体现出源代码的结构特征．表示结构的特征词在不同的源代码中对程序

内容的反映程度不同，其权重的计算方法也应不同，因此应该对于表示控制结构的特征词分别

赋予不同的系数，然后乘以特征词的词频，以提高代码表示的效果．ＴＦ⁃ＩＤＦ 是信息检索领域广

泛使用的基于统计的文档表征方法，该方法基于以下假设，假设文档最有意义的词语应该是那

些在文档中出现频率高，而在整个文档集合的其他文档中出现频率少的词语．源代码文档 ｃ 被

表示为 Ｎ 个保留字序列，ｃ ＝ { ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ } ，保留字ｖｉ 的权值为改进的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值 ｆｉ， ｆｉ ∈ Ｆ ＝
{ ｆ１， ｆ２，…， ｆＮ } ，Ｆ 为源代码中词的权值．

图 ２　 ＳＩＣＥ 模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ＳＩＣＥ ｍｏｄｅｌ
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２．２．２　 ＳＩＣＥ 词嵌入

如图 ２ 所示，本框架首先获取代码段的词向量表示和 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值，结合语义和统计信息表

示源代码．模型输入为源代码片段 ｃ， 经过分词之后，源代码文档 ｃ 被表示为 Ｎ 个词序列， ｃ ＝
{ ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ } ， 其中 Ｎ 为代码 ｃ 中单词个数．词嵌入向量是由一个典型的浅层神经网络词训

练得出的，输入为 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码的输入上下文 { ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ } ，ｘｉ ∈ Ｒ１×Ｎ，窗口大小为 ｋ，词汇表

大小为 Ｎ，隐藏层有 ｄ个神经元，词向量矩阵Ｗ∈ ＲＮ×ｄ， 输出层是一个 １ × Ｎ 的向量，每一个值

代表着输出一个词的概率，通过模型训练，词向量矩阵 Ｗ 就是源代码 ｃ 的词序列嵌入向量．
传统方法在用词向量表示文档时，往往将所有词向量平均加权，即认为文档中每个词的贡

献是一样的，而对源代码是不同的，每个词的词频采用 ＴＦ⁃ＩＤＦ＝ { ｆ１， ｆ２，…， ｆＮ } 表示．用每个

词的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值点乘对应的词向量，得到初步的代码矩阵 Ｗ０ ＝ { ｆ１·ｗ１，…， ｆｉ·ｗｉ，…， ｆＮ·ｗＮ } ，
其中 ｗｉ 为矩阵 Ｗ 的第 ｉ 行向量．

图 ３　 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 源代码表征

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ

２．３　 基于 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 的源代码表征

在代码表征阶段，已经对源代码进行了词向量化，获得了源代码中词的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 加权矩阵．
我们知道，各种类型的词是源代码的基本组成单位．一个最简单也最直接得到源代码表征的方

法是将组成代码的所有词的嵌入向量全部加起来，但是这种表示方法会丢失很多信息．本小节

将会介绍一种用 ＣＮＮ 模型对源代码文档表征的方法，如图 ３ 所示，模型框架包括输入层、卷积

层、池化层、连接层和输出层 ５ 个层次，接下来，本文将一一介绍每层的作用和参数：
（ａ） 输入层　 模型输入为上一阶段获取的一对源代码的初始化词向量矩阵 Ｗ０，不同的源

代码可能词向量个数不同，每个词被表示为 ｄ 维向量，源代码对的词向量矩阵分别被表示为

ＷＡ ∈ＲＮ１×ｄ，ＷＢ ∈ＲＮ２×ｄ，其中Ｎ１，Ｎ２ 分别为源代码文档 Ａ、Ｂ 中的词向量个数．为了后面各层计

算能够共享相同的参数信息，在卷积运算之前，将源代码对的初始词向量矩阵 Ｗ０ 做 ０ 填充处

理．Ｎ ＝ ｍａｘ {Ｎ１，Ｎ２ } ， 填充之后的词向量矩阵为 Ｗ０ ∈ ＲＮ×ｄ，ｄ 为词向量维度．
（ｂ） 卷积层　 卷积核为 ｆ ∈ Ｒｓ×ｄ，共有 Ｘ 个卷积核，每个卷积核在词序列 { ｖｉ， ｖｉ ＋１，…，
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ｖｉ ＋ｓ } （１ ≤ ｉ ≤ Ｎ － ｓ ＋ １） 进行卷积运算： ｐｉ ＝ Ｗｉ∗ｆ，“∗” 为矩阵卷积运算，Ｗｉ 为词序列对应

的词嵌入向量 ［ｗｉ，ｗｉ ＋１，…，ｗｉ ＋ｓ－１］ 构造的矩阵，即初始词向量矩阵 Ｗ０ 中的第 ｉ 行到 ｉ ＋ ｓ － １
行，每个卷积运算之后得到 １ 个向量 Ｐ ＝ ［ｐ１，…，ｐｉ，…，ｐＮ－ｓ＋１］ ′∈ Ｒｄ１×１，其中ｄ１ ＝ Ｎ － ｓ ＋ １ 个

卷积核经过卷积运算一共得到 Ｘ 个 ｄ１ 维向量．
（ｃ） 池化层　 池化层的主要作用是为了降维，经过每个卷积运算后，得到一个向量 Ｗ，模

型对卷积后的向量进行最大池化操作，获取向量 Ｐ 中的最大值．
（ ｄ） 连接层　 把 Ｘ个卷积运算，经过池化操作得到的Ｘ 个数值连接成一个向量，利用连接

函数把文档的低层特征组合成高层抽象特征．
（ｅ） 输出层　 连接层得到每一个源代码文档的高层抽象特征，本文利用余弦相似性度量

方法计算源代码对的相似值， 如果相似值大于给定的阈值，则认为此源代码对是相似的，否则

不相似．
关于 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 的算法，具体代码见附录，函数 ｇｅｔ＿ｍｏｄｅｌ 构建并编译 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 模型，其

中包含两个相同的 ＣＮＮ 子网络模型，对两篇文档进行处理最终得到余弦相似度．函数 ｔｒａｉｎ＿
ｍｏｄｅｌ 负责训练模型，并设置 ｃａｌｌｂａｃｋ 参数，保存训练中的最佳模型．本算法在实验过程中，采
用 ＰＹＴＨＯＮ 语言实现，具体开发环境为 ＰＹＴＨＯＮ３．６、ＴＥＮＳＯＲＦＬＯＷ １．４．０ 以及 ＫＥＲＡＳ ２．２．０．

３　 实　 　 验

３．１　 数据集

数据集来自笔者学校的慕课平台 ＣｏｕｒｓｅＧｒａｄｉｎｇ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｓｔｌａｂ．ｊｓｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ），该网站包含大

量的学生在线 Ｃ＋＋练习题目，类似最大公约数、水仙花数、字符串匹配、插入排序、链表操作、
ＢＦＳ 等问题，其中每道题取部分学生源代码并抽取出代码中的函数，同一道题的源代码认为是

语义相似的，不同题目的源代码是不相似的．同时，在选取训练样本代码语料库的时候，会刻意

的选择那些通过 ＯＪ（ｏｎｌｉｎｅ ｊｕｄｇｅ）平台测试的代码，也就是说确保选择的样本是解决问题的正

确代码，这一筛选条件的目的主要是为了代码的功能相同．数据集中一共包含 ３５ 道题目，每道

题目可能包含不同的函数个数，一共抽取了 ９０４ 个函数，８１７ ２１６ 条源代码对，其中 ３８ ４６０ 条

相似源代码对，７７８ ７５６ 条不相似源代码对．
３．２　 实验过程

本文以上面整理的数据集作为代码语料库，以词嵌入向量作为参照，对比 ＳＩＣＥ 以及

ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 两种模型计算结果．所有模型代码均基于深度学习框架 Ｋｅｒａｓ 实现，在模型优化阶

段，以交叉熵作为损失函数，并选择自适应学习率的 Ａｄａｍ 作为优化算法．训练过程采用留出

法，数据集的 ８０％用作训练，２０％作为测试数据．并以如下方法来分别计算两种检测结果与正

确标签之间的查准率 （Ｐ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率 （Ｒ， ｒｅｃａｌｌ）以及 Ｆ１ 值（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ） 数据：

　 　 Ｐ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ
，

　 　 Ｒ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
，

　 　 Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

，

其中， ＮＴＰ （ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测为 １ 且正确预测的样本数， ＮＦＰ （ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测为 １ 实际

为 ０ 的样本数量， ＮＦＮ （ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为预测为 ０ 但实际为 １ 的样本数量．
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３．３　 实验结果

将词嵌入、ＳＩＣＥ、ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 三种方法在我们的数据集上各运行 １０ 遍，取其平均检测结

果，结果如表 １．其中，第 １ 列是相似性计算方法，第 ２ 列 ～第 ４ 列分别为相应方法测试结果的

ＮＴＰ，ＮＦＮ，ＮＦＰ 的平均值，第 ５ 列 ～ 第 ７ 列为各方法的查准率、查全率和 Ｆ１ 值．根据表 １，可以看

出：ＳＩＣＥ 方法和融合 ＳＩＣＥ 的 ＣＮＮ 方法的表现总体上优于单独使用词嵌入向量方法，平均 Ｆ１

值分别提高了 ９％和 １９％．其中，ＳＩＣＥ、ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 方法在查全率得的优势比较明显，分别提高

了 １８％和 ４１％，但两种方法的查准率都有所降低．同时，为了测试每种方法的最好性能，对相似

性阈值做了测试，阈值从 ０ 开始按照步长 ０．１ 逐步增加到 １．测试结果如图 ４ 所示，图中的横坐

标表示阈值的变化，从图中可以看出，前两种方法当阈值约为 ０．９ 左右时， Ｆ１ 性能达到最好，
第三种方法，阈值约为 ０．６ 时，性能最佳．

表 １　 相似性计算结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＮＴＰ ＮＦＮ ＮＦＰ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％

ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ３０ ３２８ ８ １３２ ４２ ０２２ ７９ ４２ ５５

ＳＩＣＥ ２６ ６１０ １１ ８５０ １７ ８４２ ６９ ６０ ６４

ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ ２５ ６６２ １２ ７９８ ５ ２０２ ６６．７ ８３．１ ７４

图 ４　 性能随阈值参数变化情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ （［０．１，１］）

４　 总结和未来工作

在本文中，将 ＴＦ⁃ＩＤＦ 统计信息融合到词嵌入以及 ＣＮＮ 的方法中．通过分析大量源代码的

文本信息和语义信息，深度神经网络模型通过反复迭代提取代码功能相似的特征，最终生成分

类器模型．总体上，本文所提出的方法性能优于一般的词向量方法，而且受阈值变化影响较为

缓和，但在精准度上还有待提高．
本文方法虽然将源代码中词的统计信息融入到模型中，但是没有考虑保留字、用户自定义

和操作符等不同类型，这可能也是造成精度不高的原因．因此，接下来，笔者将进一步细化词类

型，并增大数据集验证实验效果．

１４２１改进的卷积神经网络源代码相似性度量方法



附录　 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 源代码相似性计算

Ｉｎｐｕｔ： ｔｗｏ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ： ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ， ｅｍｄｅｄ＿ｄｉｍ， ｒａｔｅ， ｆｉｌｔｅｒ＿ｎｕｍ
Ｏｕｔｐｕｔ： ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｄｅｆ ｇｅｔ＿ｍｏｄｅｌ（）： ／ ／定义 ＳＩＣＥ⁃ＣＮＮ 结构

ｌｅｆｔ＿ｓｅｑ ＝ Ｉｎｐｕｔ（） ／ ／定义输入层

ｒｉｇｈｔ＿ｓｅｑ ＝ Ｉｎｐｕｔ（）
ｉｎｐｕｔ＿ｓｅｑ ＝ Ｉｎｐｕｔ（）
ｆｏｒ ｆｓｉｚｅ ｉｎ ｆｉｌｔｅｒ＿ｓｉｚｅｓ： ／ ／定义卷积层

ｃｏｎｖ ＝ Ｃｏｎｖ１Ｄ（）（ｉｎｐｕｔ＿ｓｅｑ）
ｍａｘｐｏｏｌ ＝ ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ１Ｄ（ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ）（ｃｏｎｖ） ／ ／定义 ｐｏｏｌｉｎｇ 层

ｍｅｒｇｅ ＝ Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（ａｘｉｓ ＝ １）（ａｌｌ＿ｃｏｎｖｓ） ／ ／定义 ｍｅｒｇｅ 层

ｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｄｒｏｐｏｕｔ（ｒａｔｅ＝ ０．２）（ｍｅｒｇｅ） ／ ／定义输出层

ｃｎｎ＿ｍｏｄｅｌ ＝ Ｍｏｄｅｌ（ｉｎｐｕｔ＿ｓｅｑ， ｏｕｔｐｕｔ） ／ ／构建模型

ｃｎｎ＿ｌｅｆｔ ＝ ｃｎｎ＿ｍｏｄｅｌ（ｌｅｆｔ＿ｓｅｑ）
ｃｎｎ＿ｒｉｇｈｔ ＝ ｃｎｎ＿ｍｏｄｅｌ（ｒｉｇｈｔ＿ｓｅｑ）
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＝ Ｄｏｔ（ａｘｅｓ＝ １， ｎｏｒｍａｌｉｚｅ＝Ｔｒｕｅ）（［ｃｎｎ＿ｌｅｆｔ， ｃｎｎ＿ｒｉｇｈｔ］） ／ ／余弦相似度作为预测结果

ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ ＝ Ｍｏｄｅｌ（ｉｎｐｕｔｓ＝［ｌｅｆｔ＿ｓｅｑ， ｒｉｇｈｔ＿ｓｅｑ］， ｏｕｔｐｕｔｓ ＝ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
ｒｅｔｕｒｎ ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ
　 　 ｄｅｆ ｔｒａｉｎ＿ｍｏｄｅｌ（ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ， ｔｒａｉｎ＿ｄｏｃ， ｖａｌｉｄ＿ｄｏｃ， ｅｐｏｃｈ＝ １０， ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ １２８）
ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ ＝ ｇｅｔ＿ｍｏｄｅｌ（）
ｔｒａｉｎｉｎｇ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ＝ ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ（ｔｒａｉｎ＿ｄｏｃ） ／ ／生成训练数据

ｖａｌｉｄ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ＝ ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ（ｖａｌｉｄ＿ｄｏｃ） ／ ／生成验证数据

ｊｓｏｎ＿ｓｔｒｉｎｇ ＝ ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ．ｔｏ＿ｊｓｏｎ（） ／ ／保存 ＣＮＮ 网络的结构

／ ／按批送入数据进行训练

ｓｉａｍｅｓｅ＿ｍｏｄｅｌ．ｆｉｔ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ（ｔｒａｉｎｉｎｇ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，ｅｐｏｃｈｓ， ｖａｌｉｄ＿ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）
ｉｆ ＿＿ｎａｍｅ＿＿ ＝ ＝ “＿＿ｍａｉｎ＿＿”：
ｔｒａｉｎ＿ｄａｔａ，ｔｅｓｔ＿ｄａｔａ，ｖａｌｉｄ＿ｄａｔａ＝ ｌｏａｄ＿ｄａｔａ（） ／ ／分割并装载训练、测试、验证数据

ｍｏｄｅｌ ＝ ｇｅｔ＿ｍｏｄｅｌ（） ／ ／获取 ｍｏｄｅｌ
ｍｏｄｅｌ．ｌｏａｄ＿ｗｅｉｇｈｔ（ｗｅｉｇｈｔ＿ｐａｔｈ） ／ ／使用预训练的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 加权词向量

ｔｒａｉｎ＿ｍｏｄｅｌ（ｍｏｄｅｌ， ｔｒａｉｎ＿ｐａｔｈ， ｖａｌｉｄ＿ｐａｔｈ， ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ， ｅｐｏｃｈ＝ ２０， ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ ３２） ／ ／训练模型

ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｄａｔａ（ｔｅｓｔ＿ｐａｔｈ， ａｒｃｈ＿ｐａｔｈ， ｗｅｉｇｈｔ＿ｐａｔｈ， ｒｅｓ＿ｌｏｓｓ＿ｐａｔｈ， ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ） ／ ／预测结果
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ｔｏｏｌｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００７， ３３（９）： ５７７⁃５９１．

［３］　 ＬＩＵ Ｃ， ＣＨＥＮ Ｃ， ＨＡＮ Ｊ，ｅｔ ａｌ． ＧＰＬＡＧ： ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｌａｇｉａｒｉｓｍ ｂｙ ｐｒｏｇｒａｍ ｄｅｐｅｎｄ⁃
ｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １２ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ， ＰＡ， ＵＳＡ， ２００６．

２４２１ 谢 春 丽　 　 蔺 疆 旭　 　 刘 小 洋　 　 张 文 斌　 　 黄 军 伟



［４］　 ＣＯＳＭＡ Ｇ， ＪＯＹ Ｍ． Ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ⁃ｃｏｄｅ ｐｌａｇｉａｒｉｓｍ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ， ２００８， ５１（２）： １９５⁃２００．

［５］　 ＣＯＳＭＡ Ｇ， ＪＯＹ Ｍ． Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｏｕｒｃｅ⁃ｃｏｄｅ ｐｌａｇｉａｒｉｓｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０１２， ６１（３）： ３７９⁃３９４．

［６］　 ＭＥＮＳ Ｋ， ＬＯＺＡＮＯ Ａ． Ｓｏｕｒｃｅ Ｃｏｄｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ： Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ ｉｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｍ］ ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４： ９３⁃１３０．

［７］　 ＭＣＭＩＬＬＡＮ Ｃ， ＰＯＳＨＹＶＡＮＹＫ Ｄ， ＧＲＥＣＨＡＮＩＫ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ： ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｕｓａｇｅｓ ｉｎ ｍｉｌｌｉｏｎｓ ｏｆ ｌｉｎｅｓ ｏｆ ｃｏｄｅ［Ｊ］ ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ⁃
ｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ２０１３， ２２（４）： １⁃３０． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ ２５２２９２０．２５２２９３０．

［８］　 ＲＡＧＫＨＩＴＷＥＴＳＡＧＵＬ Ｃ， ＫＲＩＮＫＥ Ｊ， ＣＬＡＲＫ Ｄ． Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｄｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｅｒｓ［Ｊ］ ．
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１７， ２３： ２４６４⁃２５１７．

［９］　 ＲＯＹ Ｃ Ｋ， ＣＯＲＤＹ Ｊ Ｒ． ＮＩＣＡＤ： ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅａｒ⁃ｍｉｓｓ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌｏｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ｆｌｅｘｉ⁃
ｂｌｅ ｐｒｅｔｔｙ⁃ｐｒｉｎｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｄｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ． ２００８： １７２⁃１８１．

［１０］　 ＢＡＸＴＥＲ Ｉ Ｄ， ＹＡＨＩＮ Ａ， ＭＯＵＲＡ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｏｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｂｓｔｒａｃｔ ｓｙｎｔａｘ ｔｒｅｅｓ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｖｅｒｓｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｂｅｎｅｖｅｎｔｏ， Ｉｔａｌｙ， ２００６： ３６８⁃３７７．

［１１］　 ＣＨＡＥ Ｄ Ｋ， ＨＡ Ｊ， ＫＩＭ Ｓ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｌａｇｉａｒｉｓｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： ａ ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
＆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． ＡＣＭ， ２０１３： １５７７⁃１５８０．

［１２］　 ＨＩＮＤＬＥ Ａ， ＢＡＲＲ Ｅ Ｔ， ＳＵ Ｚ． Ｏｎ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌｎｅｓｓ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ［Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ＩＣＳＥ） ． Ｚｕｒｉｃｈ， Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ， ２０１２： ８３７⁃８４７．

［１３］　 ＫＡＲＡＩＶＡＮＯＶ Ｓ， ＲＡＹＣＨＥＶ Ｖ， ＶＥＣＨＥＶ Ｍ Ｔ． Ｐｈｒａｓｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｇｒａｍ⁃
ｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｎｅｗ Ｉｄｅａｓ，
Ｎｅｗ Ｐａｒａｄｉｇｍｓ， ａｎｄ Ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ． Ｐｏｒｔｌａｎｄ， Ｏｒｅｇｏｎ， ＵＳＡ，
２０１４： １７３⁃１８４．

［１４］　 ＲＡＹＣＨＥＶ Ｖ， ＶＥＣＨＥＶ Ｍ， ＹＡＨＡＶ Ｅ． Ｃｏｄｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３５ｔｈ ＡＣＭ Ｓｉｇｐｌａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｉｍ⁃
ｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ， Ｕｎｉｔｅｄ Ｋｉｎｇｄｏｍ， ２０１４： ４１９⁃４２８．

［１５］ 　 ＮＧＵＹＥＮ Ａ Ｔ， ＮＧＵＹＥＮ Ｔ Ｔ， ＮＧＵＹＥＮ Ｔ Ｎ． Ｄｉｖｉｄｅ⁃ａｎｄ⁃ｃｏｎｑｕｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｈａｓｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ（Ｔ） ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｌｉｎｃｏｌｎ， ＮＥ， ＵＳＡ， ２０１６： ５８５⁃５９６．

［１６］　 张峰逸， 彭鑫， 陈驰， 等． 基于深度学习的代码分析研究综述［Ｊ］ ． 计算机应用与软件， ２０１８， ３５
（６）： ９⁃１７．（ＺＨＡＮＧ Ｆｅｎｇｙｉ， ＰＥＮＧ Ｘｉｎ， ＣＨＥＮ Ｃｈｉ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｄｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１８， ３５（６）： ９⁃１７．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　 陈秋远， 李善平， 鄢萌， 等． 代码克隆检测研究进展［ Ｊ］ ． 软件学报， ２０１９， ３０（４）： ９６２⁃９８０．
（ＣＨＥＮ Ｑｉｕｙｕａｎ， ＬＩ Ｓｈａｎｐｉｎｇ， ＹＡＮ Ｍｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｄｅ ｃｌｏｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： ａ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１９， ３０（４）： ９６２⁃９８０．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］　 ＴＵＦＡＮＯ Ｍ， ＷＡＴＳＯＮ Ｃ， ＧＡＢＲＩＥＬＥ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ， ２０１８： ５４２⁃５５３．

［１９］　 ＨＥＬＬＥＮＤＯＯＲＮ Ｖ Ｊ ， ＤＥＶＡＮＢＵ Ｐ． Ａｒｅ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｈｏｉｃｅ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

３４２１改进的卷积神经网络源代码相似性度量方法



ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ？ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｊｏｉｎｔ Ｍｅｅｔｉｎｇ． Ｐａｄｅｒｂｏｒｎ， Ｇｅｒｍａｎｙ， ２０１７： ７６３⁃
７７３．

［２０］　 ＨＡＬＳＴＥＡＤ Ｍ Ｈ． Ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ［Ｍ］ ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｅｌｓｅｖｉｅｒ Ｎｏｒｔｈ⁃Ｈｏｌｌａｎｄ， １９７７．
［２１］　 ＫＯＭＯＮＤＯＯＲ Ｒ， ＨＯＲＷＩＴＺ Ｓ． Ｕｓｉｎｇ ｓｌｉｃｉｎｇ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｕｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｄｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏ⁃

ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｔａｔｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｂｅｒｌｉｎ， Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ， ２００１．
［２２］　 ＡＲＲＯＹＯ⁃ＦＥＲＮÁＮＤＥＺ Ｉ， ＭÉＮＤＥＺ⁃ＣＲＵＺ Ｃ Ｆ， ＳＩＥＲＲＡ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐ⁃

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｓ ｗｏｒｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｒｉｅｓ： ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ ＴＦ⁃ＩＤＦ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｐｅｅｃｈ ＆ Ｌａｎ⁃
ｇｕａｇｅ， ２０１９， ５６： １０７⁃１２９．

［２３］　 何绪飞， 艾剑良， 宋智桃． 多元数据融合在无人机结构⁃健康监测中的应用［ Ｊ］ ． 应用数学和力

学， ２０１８， ３９（４）： ３９５⁃４０２．（ＨＥ Ｘｕｆｅｉ， ＡＩ Ｊｉａｎｌｉａｎｇ， ＳＯＮＧ Ｚｈｉｔａｏ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ
ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅ⁃
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