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摘要   提出一种基于语法的代码生成模型 , 该模型具有选择性局部注意力和包含前序信息的长短期记忆

(LSTM)神经网络解码器, 通过更改上下文向量的计算范围, 并在解码过程中融合更多的前序信息, 增强单词

之间的相关性。在  Hearthstone 和  Django 两个数据集上进行的代码生成实验证实了所提模型的有效性, 与最

新的模型相比, 所提模型不仅表现出更出色的准确率和双语评估学习成绩, 还可以使计算工作量最小化。 
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Abstract  This paper proposes a syntax-based code generation model with selective local attention and a pre-

order information decoder based on long-short term memory (LSTM) neural network, which aims to enhance the 

relevance by changing the calculation scope of the context vector and fuse more pre-order information during the 

decoding process. Code generation experiments in two dataset Hearthstone and Django confirm the effectiveness of 

this model. Compared with state-of-the-art models, the proposed model not only achieves excellent accuracy and 

bilingual evaluation understudy score, but also minimizing computational effort. 
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代码生成是机器翻译的一个分支问题, 比自然

语言生成或翻译[1]要求更高。代码符合规定的文法

以及格式时, 才能被机器真正识别并运行。随着机

器学习领域的发展, 人们逐渐找到代码生成的解决

方案。Brown 等 [2]提出仅依赖于统计分析的统计机

器翻译模型(statistical machine translation, SMT), 尽

管其准确率相对较低, 却是当时代码生成问题的新

突破。随后 , 基于  Seq2Seq[3]框架的神经机器翻译

模型(neural machine translation, NMT)[4]被提出, 可

以从自然语言序列映射到目标代码序列, 支持可变

长度的输入和输出, 在翻译、对话和单词概括中表

现出色。之后, 一些研究人员尝试使用指针网络来

改进  NMT 模型 , 例如致力于解决输出严重依赖于

输 入 问 题 的 潜 伏 预 测 器 网 络 (latent predictor net-

works, LPN)[1]、通过长短期记忆单元 (Long-Short 

Term Memory, LSTM)[5]生成多层树的代码逻辑形
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式的 Seq2Tree 模型[6]、基于句法神经网络的 Seq2Seq

模型(syntactic neural network model, SNM)[7]、抽象

语法网络(abstract syntax networks, ASN)模型[8]、基

于语义分析和代码生成的抽象解析器(TRANX)[9]、

采 用  Transformer[10] 架 构 并 捕 获 长 依 赖 性 句 子 的

TreeGen[11]模型以及基于语法结构的卷积神经网络

(CNN decoder model)解码器模型[12]。 

上述模型的双语评估研究指标(BLEU)和准确

率上逐渐得到提高, 但在代码生成方面仍存在以下

缺陷 : 首先 , 传统的序列到序列(Seq2Seq)模型(如

LPN 模型 [1]和  SNM 模型 [7])的解码器包含的结构信

息较少, 可能导致前序信息对当前运算的影响不足, 

使得当前向量在抽象语法树中位置选择错误; 其次, 

单纯使用软注意力(即将所有编码器输出向量置入

上下文向量的计算中), 会导致输入序列的先验语

义向量被后验语义向量覆盖, 缺乏对输出语法与模

型特征[1]之间模块化或紧密耦合的考虑。 

针对以上问题, 本文提出一种基于语法的代码

生成模型。该模型具有选择性局部注意力和带有前

序信息的长短期记忆单元解码器  PI-LSTM (preorder 

information LSTM), 使用序列到序列(Seq2-Seq)的

编码–解码框架。在编码器部分 , 使用门控循环单

元(gate recurrent unit, GRU)[13]作为计算单元。与

SNM 模型中的朴素  LSTM 相比 , GRU 相对简单高

效, 在减少训练时间的同时, 对准确率或双语评估

学习成绩的  BLEU 分数产生可忽略的负面影响, 适

用于训练大规模的预处理数据。在注意力机制部

分, 为了增强上下文之间的相关性, 我们使用选择

性局部注意力机制, 可以根据预设或输入语句的长

度采用不同的注意力机制, 从而减少无关单词对当

前单词权重计算的干扰。与单纯使用软注意力机制

相比, 选择性局部注意力可以更好地适应不同大小

的数据集。在解码器部分, 为了包含更多的结构信

息, 我们使用基于朴素  LSTM 改进的  PI-LSTM 作为

解码器计算单元。通过对输出值的二次更新 , PI-

LSTM 提升了前序信息在解码运算中的参与度, 更

好地修正了解码运算, 减少了模型在抽象语法树中

生成错误分支的可能性。 

1 代码生成 
1.1  SNM 模型 

基于句法神经网络的  Seq2Seq 模型(SNM)[7]是

目前最具代表性的代码生成模型。SNM 模型不必

恢复原有的基础语法, 只需要集中精力学习现有语

法规则之间的可组合性[7]。它配备了标准的递归神

经网络(RNN)[14]解码器, 允许更多的神经连接反映

抽象语法树的递归结构。SNM 模型应用双向  LSTM 

(bidirection-LSTM)[15]编码器、LSTM 解码器和软注

意力来训练给定的预处理数据集, 与 2017 年前推出

的模型相比, SNM 模型的准确率非常出色。 

1.2 抽象语法树 
抽象语法树(abstract syntax tree, AST)[16]是领域

专用语言(即代码)的树型结构。AST 仅用于代码摘

要, 不代表实际语法的每个细节, 其每个节点都代

表源代码中的一个分支。抽象语法树有两个特征 : 

1) 不依赖具体的语法, 在解析输入语句时, 系统会

构造相同的语法树, 且该语法树给编译器后端提供

一个清晰、统一的接口；2) 构造语法树时不依赖

语言的细节, 并且, 针对不同的语言有不同的表示

形式[7]。 

2 编码器–解码器代码生成模型 

代码生成是不定长输入到不定长输出的转换过

程。本文提出的基于语法的代码生成模型如图  1 所

示。该模型具有  GRU 编码器、选择性局部注意力

以及  PI-LSTM 解码器。模型根据输入序列的第一

个单词, 生成目标抽象语法树的主干, 然后通过编

码器–解码器的计算 , 逐步将语法树主干填充成完

整语法树。编码器对输入序列中的每个单词进行编

码, 并将编码输出传送到选择性局部注意力机制中, 

计算上下文向量。解码器接收到上下文向量后, 使

用  PI-LSTM 计算并解码, 得到最终输出。 

2.1 底层语法驱动 
代 码 生 成 模 型 多 数 以 抽 象 语 法 树 (AST)为 基

础。在计算机科学和语言学中 , 句法分析(或语法

解析)[17]是一种对由一系列单词组成的输入文本的

语法结构进行分析和确定的过程。底层语法驱动程

序包含一组生产规则, 并通过固有的几个生产规则, 

生成头节点和多个子节点, 从而生成相应的树结构, 

如图  2 所示。如果输入序列中的第一个单词是“if”, 

模型则以“If→expr [test] stmt * [body] stmt * [or else]”

的形式生成主干  AST。然后使用  GENTO-KEN 和

APPLYRULE, 分别在非终端节点和终端节点上进

行操作, 前者通过添加终端令牌来填充可变终端节

点, 后者将生产规则应用于当前派生树, 最终达成

扩展和填充空值语法树的目的。 
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图 1  基于语法的选择性局部注意力和 PI-LSTM 解码代码生成模型 
Fig. 1  A syntax-based code generation model with selective local attention and PI-LSTM decoder 

 

t0~t4 指底层语法驱动程序遍历语法树的时间步 

图 2  代码 init (a)的抽象语法树构造 
Fig. 2  Abstract syntax tree structure of code init (a) 

2.2 门控循环单元(GRU)编码器 
为了减少模型训练的时间, 在编码器中, 我们

以门控循环网络  GRU 作为计算单元。GRU 的门控

通过丢弃或保留输入序列数据来调整信息流并沿序

列传递相关信息 , 用于预测下一个输出。GRU 是

LSTM[5]的一种变体 , 它将遗忘门和输入门简化为

单个更新门, 使计算相对简单, 更适合训练大规模

的预处理数据。给定输入序列中的每个单词向量

Xi={X1, X2, ..., Xn}, 通过  GRU 计算转换为编码向量

ai (默认  a0 是零向量)。 

首先 , 将单词向量  Xi 和前序编码输出向量  ai–1

通过  Sigmoid 函数 [18], 计算获得更新门的结果  zi 和

重置门的结果  ri: 

 zi = Sigmoid (Wz·[ai–1, Xi]),  (1) 

 ri = Sigmoid (Wr·[ai–1), Xi])。 (2) 

然后 , 将单词向量  Xi、前序编码向量  ai–1 和复位门

结果  ri 输入  tanh 函数, 计算当前记忆内容 ih : 

 1tanh ( [ , ])i i i ir   h W a X 。 (3) 

以上公式中的  Wz、Wr 和  W 均为待学习的权重参数,

通过神经网络训练获得其最优值。 

最后 , 将更新门结果  zi、前序编码向量  ai–1 和

当前记忆内容 ih 输入式(4), 获得最终记忆内容, 即

当前编码输出 ai: 

 1 (1 )i i i i iz z    a a h 。 (4) 

2.3 选择性局部注意力 
在代码生成问题中, 注意力机制[19]是相对重要

的环节。无论输入序列的长短, SNM 模型使用软注

意力机制 , 将所有编码输出匹配度  α 和编码输出  a
加入上下文相关度计算中, 并通过  Softmax 函数 [20]

将其归一化。在每个解码时间步  j 中, 将编码后的

向量  ai 和前序解码单元状态  Cellj–1 连接在一起。经

过式(5)和(6)的计算以及  Softmax 函数归一化, 获得

编码输出向量  ai 之间的匹配度  aij :  

 1tanh( Cell[ ]; )ij a j ie  W a , (5) 

 

1

exp( )

exp( )X

ij
ij T

ikk

e

e







。 (6) 

其中, Wa 为待学习的权重参数。 

单纯使用软注意力的计算方式虽然较常用, 但

会导致在长句翻译中, 单词之间的相关性数值普遍

相似, 差别不明显。被偏置的相关性值将影响当前

的解码输出, 导致生成目标代码的准确率下降。因
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此, 我们参考其他注意力机制(如局部注意力机制), 

如图  3 所示。与软注意力机制相比, 局部注意力使

用滑窗限制上下文向量的计算范围, 在长句上的表

现明显更好, 但单纯使用局部注意力机制仍将导致

在短输入序列中语境理解能力较弱 , 准确率相对

较低。 

本文提出一种用于代码生成的选择性局部注意

力机制。模型首先判断输入序列的单词数量  n, 然

后确定可选范围的大小 。当  n<K 时, 模型将使用

软注意力机制[21], 即将所有编码输出匹配度  α 以及

编码输出 加入上下文相关度计算中: 

 
1

Context ( , ) ,
nt i

i
i i a n K  


   。 (7) 

当  n≥K 时, 则使用局部注意力机制的滑动窗口

来限制上下文向量的计算范围, 并根据当前计算位

置滑动窗口。对滑动窗口中所有编码输出匹配度  a

和编码输出  a 执行加权和计算: 

 
word

word
Context ( , ) ,t

t

Dt i

i D
i i a n K  

 
   。 (8) 

通过限制上下文向量的计算范围, 选择性局部

注意力机制减少了无关单词向量对当前计算单词向

量的干扰。当前计算位置  t 在滑动窗口的正中间 , 

意味着当前计算向量将与左右两边的向量共同参与

上下文相关度计算。如果滑动窗口的下限小于位置

1, 则从位置  1 开始。如果滑动窗口的上限大于序列

的最后位置, 则以最后位置结束。滑动窗口的长度

D=K/2。我们经过多次实验证明 , 当  n>12 时 , K 值

取  12 (即  D = 6)可达最优效果; 当  n<12 时, 则  K 值取

14 (即  D =7)。 

2.4 包含前序信息的长短期记忆网络 
在解码部分, 为了将更多的前序解码信息添加

到网络结构中进行计算, 我们使用  PI-LSTM 作为解

码器计算单元, 如图 4 所示。 

PI-LSTM 是基于朴素  LSTM 改进的计算单位。

模型利用  PI-LSTM 对输出进行二次更新, 从而减小

在抽象语法树中生成错误的分支的可能性。在每个

时间步中, 将上下文向量  Contextt、前序  PI-LSTM 

 

图 3  局部注意力工作示意图 
Fig. 3  Schematic diagram of local attention 

 
图 4  PI-LSTM 结构图 

Fig. 4  Structure of PI-LSTM 

解码输出  Yt–1 和前序解码单元状态  Cellt–1 输入  PI-

LSTM 中, 获得当前解码输出  Yt 和当前操作单元状

态  Cellt。以下公式中的  W 是每个门控中实时变化

的权重, 最佳参数通过模型训练获得。 

首 先 , 将 前 序 解 码 输 出  Yt–1 以 及 上 下 文 向 量

Contextt 输入  Sigmoid 函数 , 计算遗忘门  ft 和输入

门 it: 

 1 fSigmoid( [ ,Context ] )t f t tf   W Y b , (9)  

 1 iSigmoid( [ ,Context ] )t i t ti   W Y b 。 (10) 

然 后 , 将 前 序 解 码 向 量  Yt–1 以 及 上 下 文 向 量

Contextt 输入  tanh 函数, 计算当前记忆状态 tc :  

 1 Ctanh( [ ,Context ] )t C t tc   W Y b 。 (11) 

最后 , 对遗忘门结果  ft、输入门结果  it 和前序

计算单元状态  Cellt-1 进行如下计算, 获得当前操作

单元状态  Cellt 的状态: 

 1Cell Cellt t t t tf i c    。 (12) 

此时, 我们需要确认最终输出。将上下文向量

Contextt 输入  Sigmoid 函数中, 计算输出门结果  ot: 

 1Sigmoid( [ ,Context ] )t o t t oo   W Y b 。 (13) 

将当前操作单元状态  Cellt 输入  tanh 函数中, 与

输出门结果  ot 相乘, 将结果作为当前  PI-LSTM 中朴

素  LSTM 输出的结果  Yvanilla_t : 

 vanilla_ tanh(Cell )t t to Y 。 (14) 

我们设置前序信息包含的数量为  2。句首单词

往往起关键性的作用, 上述设置能够最大程度地保

留开头两个单词的原有信息; 同时确保真实地反映

其后文本与前文本的关系。前序信息包含的数量越

大, 对其后文本的前序解码信息负向加成越大。如

果当前计算位置  t≤2, 解码操作将仅使用朴素  LSTM

作为计算单元 , 即最终解码的输出  Yt 等同于朴素

LSTM 的输出  Yvanilla_t; 若  t >2, 解码操作将使用完
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整的  PI-LSTM 作为计算单元, 即对朴素  LSTM 的输

出  Yvanilla_t 进行二次更新。 

在获得朴素  LSTM 输出  Yvanilla_t 的同时, 解码器

将前序解码的输出  Yt–2 和上下文向量  Contextt 送入

LSTM 单元, 计算出前序补充信息  Pt: 

 2LSTM( ,Context ),t t tP  Y  (15) 

使用权重  Wpre 对朴素  LSTM 的输出  Yvanilla_t 进行二

次更新: 

 pre pre vanilla_(1 )t t t    Y W P W Y 。 (16) 

PI-LSTM 将更多的前序解码信息集成到当前的

解码操作中, 使得最终输出值  Yt 能够真实地反映当

前单词与先前文本的紧密关系。前序补充信息  Pt

可以纠正错误的语法结构, 并在预测语法树生成中

发挥积极的作用。 

3 实验结果分析 
3.1 数据集 

本研究使用  HS (Hearthstone)[1]和  Django[22]数据

集 , 其输入序列如表  1 所示。HS 和  Django 是代码

生成模型中常用的数据集。HS 数据集是实现纸牌

游戏的  Python 类的集合, 其输入是关于卡牌的半结

构化描述(如卡名、描述和费用等属性), 序列长度

相对较短。Django 数据集是一个关于 Django Web 框

架的代码行, 每行代码都有自然语言描述的注释, 比

HS 具有更长的输入语句, 且涵盖更多的实际用例。 

3.2 评估标准 
我们选择准确率、双语评估研究指标(BLEU)

和训练时间作为评估标准。准确率是生成语句与目

标语句中相同单词数在句子长度中的占比。由于代

码生成是相对复杂的问题, 仅靠准确率并不能体现

出 模 型 的 优 劣 性 ,  所 以 采 用 双 语 评 估 研 究 指 标

(BLEU)。BLEU 常用于机器翻译领域, 用于衡量生

成文本与目标文本的相似性, BLEU 比准确率更具

说服力。本文实验中, 使用  bleu-4[23]作为  BLEU 指

标。bleu-4 广泛用于大多数模型研究中, 例如  SMT 

表 1  数据集 Django 和 HS 的输入序列 
Table 1  Input sequence of Django and HS 

数据集 输入序列 

Django 
get translation function attribute of the object t, call the 
result with an argument eol message, substitute the result 
for result. 

HS 
Maexxna  6  2  8  Destroy any minion damaged by  
this minion.  Legendary 

模型[2]、ASN 模型 [8]和  CNN 模型[9]。此外, 我们使

用训练时间作为评估指标的一部分(单位为分钟)。 

3.3 参数设置 
本文实验在  GeForce 1070-ti 显卡和  Ubuntu 18.04 

LST 系统中进行 , 使用  Adam 优化器 [24], 将可选注

意 力 机 制 的  K 值 预 设 为  14。 在  Django 数 据 集 上 , 

epoch 为  50; 在  HS 数据集上, epoch 为  200。dropout

为  0.2。编码器  GRU 和解码器  PI-LSTM 的隐藏层数

均为  128。 

3.4 对比实验 
实验结果如表  2 所示。我们在同一数据集上选

择  11 个经典模型进行比较: 1) 基于  Seq2Seq 框架的

神经机器翻译模型(NMT)模型 [4]; 2) 生成多层树代

码逻辑形式的  Seq2Tree 模型及其改进模型; 3) Seq2- 

Tree-UNK[5]; 4) 使用指针网络的潜伏预测器网络模

型 (LPN)[1]; 5) 基于语法的  Seq2Seq 神经网络模型

(SNM)[7]; 6) 抽象语法网络(ASN)模型及其改进; 7) 

ASN+SUPATT[8]; 8) 基于语义分析和代码生成的抽

象解析器  TRANX[9]; 9) 基于  Transformer[10]架构并

优化捕获长依赖性语句的  TreeGen[11]模型；10) 基

于  TreeGen 的 Self Attention 消融模型; 11) 基于语法

结构的  CNN 解码器模型[12]。 

从表  2 可以看出 , 本文模型在  HS 数据集的准

确率和  BLEU 得分优于其他模型。与  SNM 模型相

比, 本文模型的准确率提升  11.1％, BLEU 分数提升

11.7 分 , 并且比其他模型提升至少  7.9 分。与基于

Transformer 的  TreeGen 模型相比, 本文模型的准确

率稍逊一筹, 但双语评估标准分数高出近  7 分。在

Django 数据集上 , 我们选取  5 个模型 , 实验结果与

HS 数据集类似, 本文模型也显示最佳效果, 准确率

比  SNM 模型提高  4.1％, BLEU 分数提高  2.9 分, 且

比解析器  TRANX 模型的  BLEU 分数提高  2 分。实

验结果证明, 选择性局部注意力机制和  PI-LSTM 在

提高准确率和  BLEU 方面起关键作用。与  SNM 模

型使用的软注意力机制相比, 选择性局部注意力机

制有效地提高了  HS 数据集上某些长句子的上下文

紧密度, 使  BLEU 值得到进一步改善。PI-LSTM 通

过对输出的二次更新 , 提高了基于  SNM 模型的准

确率。当使用  PI-LSTM 作为解码器单元时, 与仅使

用  LSTM 相比, 计算得到的向量包含更多的前导信

息 , 加强了单词之间的联系(尤其在  Django 数据集

上的长序列中), 大大地提高了准确率和  BLEU。 
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表 2  本文模型与 11 个经典模型的对比实验结果 
Table 2  Experiment results of proposed model and the other 11 models 

模型 
Django HS 

双语评估标准 准确率/% 训练时间/min 双语评估标准 准确率/% 训练时间/min 

NMT 63.4 41.5 – 60.4 1.5 – 

SEQ2TREE 44.6 28.9 – 53.4 1.5 – 

SEQ2TREE-UNK 58.2 39.4 – 62.8 13.6 – 

LPN 77.6 62.3 – 67.1 6.1 – 

SNM 84.5 71.6 341 75.8 16.2 376 

ASN – – – 77.6 18.2 – 

ASN+SUPATT – – – 79.2 22.7 – 

TRANX – 73.7 – – – – 

TREEGEN-Structural – – – 80.8 33.3 – 

TREEGEN-SelfAttention – – – 81.0 28.8 – 

CNN – – – 79.6 27.3 – 

本文模型 87.4 75.7 297 87.5 27.3 198 

说明: 粗体数字表示效果最佳, 下同。 

在训练时间方面, 由于服务器的限制, 我们只

有  SNM 模型的结果。在  HS 数据集上, 本文模型的

训练时间为  198 分钟, 仅为  SNM 模型训练时间(376

分 钟 )的 一 半 ; 在  Django 数 据 集 上 的 训 练 时 间 为

297 分 钟 ,  为  SNM 训 练 时 间 (341 分 钟 )的  87%。

GRU 单元简化了  LSTM 中的门控运算, 减少计算时

间, 且对精度的负面影响很小。 

3.5 消融实验 
为了评估本文模型的效果 , 我们进行消融实

验。根据模型的结构, 分别进行框架消融实验和注

意力消融实验, 以便验证模型各部分的必要性。 

3.5.1 框架消融实验 
框架消融测试用于验证  GRU 的有效性 , 实验

中, 替换了编码器和解码器的计算单元, 结果如表

3 所示。 

用  BiLSTM 替换编码器单元 , 用朴素  LSTM 替

换解码器单元 , 并将注意力机制(此处使用软注意

力)视为无关变量。鉴于  GRU 在绝大多数情况下仅

减 少 计 算 时 间 , 对 准 确 率 的 影 响 不 大 , 因 此 对

GRU-LSTM 进行实验意义不大。框架消融实验中  3

个 模 型 分 别 为  BiLSTM-LSTM, BiLSTN-PI-LSTM

和  GRU-PI-LSTM。 

与  BiLSTM-LSTM 相比, GRU-PI-LSTM 表现出

更好的效果。在  HS 和  DJANGO 数据集上, 准确率

提高  2.7％~5％ , BLEU 得分提高  1.3％~1.5％。除

GRU-PI-LSTM 的  BLEU 低 于  BiLSTN-PI-LSTM 外 , 

其他评估标准也有所改进。HS 数据集的训练时间

减少  178 分钟, 仅为  BiLSTM-LSTM 的一半, Django

数据集则减少  42 分钟。 

与  BiLSTM 相比, GRU 简化了计算过程, 将训

练时间缩短约  50％。在使用包含前序信息的长短

期记忆网络  PI-LSTM 后, GRU 对准确率的负面影响

可被忽略, PI-LSTM 使更多的前序解码信息参与解

码, 提高了准确率和  BLEU 得分。因此, GRU 和  PI- 

表 3  消融实验结果 
Table 3  Results of ablation test 

消融实验 模型 
Django HS 

双语评估标准 准确率/% 训练时间/min 双语评估标准 准确率/% 训练时间/min 

框架消融实验 

BiLSTM-LSTM 84.5 71.6 341 75.8 16.2 376 

BiLSTM-PI-LSTM 80.6 73.7 322 83.8 21.2 352 

GRU-PI-LSTM 86.8 74.3 299 81.9 21.2 198 

注意力消融实验 
GRU-PI-LSTM-Soft 86.8 74.3 299 81.9 21.2 198 

本文模型 87.4 75.7 297 87.5 27.3 198 
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LSTM 的组合显示出相对好的效果。 

3.5.2 注意力消融实验 
消融实验用于验证选择性局部注意力机制对提

高准确率和  BLEU 的积极影响。以本文模型为基础 , 

在注意力部分消融模型中, 将选择性局部注意力替

换 为 软 注 意 力 , 该 模 型 称 为  GRU-PI-LSTM-SOFT 

(等同于框架消融实验中的  GRU-PI-LSTM)。实验结

果如表 3 所示。 

从 实 验 结 果 看 出 , 与  GRU-PI-LSTM-SOFT 相

比, 本文模型显示出更好的效果, 准确率在  Django

数 据 集 上 提 高  1.4％ , 在  HS 数 据 集 上 提 高  6.1％ ; 

BLEU 分数在  Django 数据集上提高  0.6 分, 在  HS 数

据集上提高  5.6 分。注意力消融测试表明 , 选择性

局部注意力机制的  BLEU 得分均超过  85, 有助于提

高生成代码的准确率 , 还能使  HS 数据集上的长句

子得到更好的理解以及输出。注意力消融实验中各

模型的训练时间相近, 证实注意力机制不对训练时

间产生影响。 

4 结语 

本文提出一种基于语法的代码生成模型。该模

型基于使用  Seq2Seq 框架、GRU 编码器和  PI-LSTM

解码器的语法结构, 解决了在解码中未充分包含预

定信息的问题, 并纠正了注意力机制的偏重, 更适

合训练大规模的预处理数据。与其他  11 个模型和  3

个消融模型相比, 本文模型在准确率、BLEU 评分

和训练时间方面具有很大的优势。本文模型有望实

现自动编程和在线代码纠正等需求任务并可用于智

能交互式设备自更新和  AI 机器人等现实场景。在

未来的工作中 , 我们将尝试使用双向  GRU[25]作为

编码器计算单元, 希望可以通过紧密编码, 再次提

高模型的准确率和  BLEU 分数。 
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