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Abstract　ProgramgenerationisoneofthecoreresearchchallengesinAI．Atpresent,theneural
network methodsdrivenbyinputＧoutputdataareverypopularforprogram generation modeling．
Becauseofincompleteinformationinputtothemodel,andcompletedependencyandlimitedmemory
capacityoftheneuralnetwork,thelearningperformancesofthesemodelssufferfromthechallenges
ofpoorgeneralization,generatedprogramaccuracyassurance,andbeingnotcompetentfordealing
withcommonprogramstructures．Thememorycapacityofneuralnetworkcannotmeetthevariable
storagerequirementsofconventionalprograms．Thus,weproposeaprogrammingparadigm merging
thestrengthsofhuman􀆳sexperienceandperceptionwiththoseofneuralnetwork􀆳slearningfromdata
samples．Humanprogrammersprovidetheoverallprogramstructureroughly,andleveragetheneural
networktogeneratethelocaltrivialdetailautomatically．Theprogramsrunonanabstractcomputer
likedigitalcomputer,butareendＧtoＧenddifferentiable,whichconsistsofdifferentiablecontroller,

extendedexternalmemoryrelativetointernalmemorycellsofneuralnetwork,anddifferentiable
instructionsetrepresentedbydifferentiablestatetransferfunctionlibrary．So,itcannotonlyreceive
inputＧoutputsamplesbutalsoprogramandexecuteinstructionsliketraditionaldigitalcomputers,and
itsextendedmemoryvisiblefromoutsideprovidesmorecapacityforprogramvariablerepresentation．
Theadvantageistopromoteprogramgeneration􀆳spracticalapplicability．Theexperimentalresults
indicatethatthemethodiseffectiveandgetsmuchbetterlearningperformancethanothertypical
methodsinprogramgeneration．

Keywords　intelligentsoftware;programgeneration;softwareengineering;differentiableprogramming
language;artificialintelligence

摘　要　程序生成是人工智能的核心研究问题之一,当前输入 输出样例驱动的神经网络模型是非常流

行的研究方法．面临的主要挑战是泛化能力差、生成程序准确率保证、难以处理复杂程序结构(如分支、
循环、递归等),主要原因是模型的输入信息单一(输入 输出对)和完全依赖神经网络．显然单一地通过



输入输出样例倒推程序行为存在歧义性,而神经网络的记忆容量很难满足常规程序的变量存储需求．提
出一种人工与神经网络生成相协作的编程模型,融合神经网络和程序员各自的优势,其中程序员用高级

编程语法编写程序框架,神经网络自动学习生成程序局部的琐碎细节,从而促进自动化程序生成方法更

好地应对实际应用挑战．实验表明,研究方法是有效的,跟同类代表性研究方法相比表现出更好的学习

性能．

关键词　智能软件;程序生成;软件工程;可微分编程语言;人工智能

中图法分类号　TP３１１

　　教会机器理解代码、编写程序或构造可自学习

的智能软件一直是人工智能的重要挑战问题之一[１]．
当前基于神经网络的深度学习在图像处理、语音识

别、自然语言处理等领域从研究到应用取得了很大

的成功,但是在程序生成上距离研究到实用仍有明

显差距．许多学者在程序处理领域也使用神经网络

深度学习方法进行了积极探索,提出了不少研究方

法,取得了很好的效果,但是仍然未能有效解决泛化

能力差、程序正确性、难以处理复杂程序结构的问

题．当前基于神经网络的程序生成研究主要包括基

于程序输入 输出数据样例的方法[２Ｇ６]、基于标注程序

执行轨迹样例的方法[７Ｇ８]和基于标注源码的方法[９Ｇ１３]．
１)基于程序输入 输出样例的方法．该方法以

神经网络为待学习控制器,从输入 输出样例训练控

制器学习预测对神经网络扩展外部存储的操作序

列．该方法完全依赖输入输出数据对,存在从数据倒

推操作序列的歧义性、泛化能力差、限定一个小的

DSL(domainspecificlanguage)语言[１４]空间、只能

处理非常简单的程序结构等问题．比如著名的微软

DeepCoder[２]只能处理自定义的一个小型 DSL 语

言,主要预测５行以内、每行只有一个主标识符、顺
序结构的平铺程序,不能处理分支、递归、跳转等复

杂控制结构,因此习得的程序非常简单．
２)基于标注程序执行轨迹样例的方法．该方法

收集覆盖算法所有执行路径的逐步执行轨迹作为有

监督训练数据,其标注方法是以下一步作为上一步

的标注．DeepMindNPI[７]是最有代表性的相关研究

之一,其优点是明显提高了泛化能力．缺点是数据标

注成本高,同时考虑到每个执行轨迹是算法的特定

路径,因此需要预先已知算法逻辑,所以本质上未能

从输入 输出样例对中倒推学习到新代码逻辑,而是

从标注执行路径中学习算法的神经网络表示;另外

NPI是对标测试的主要模型之一,其泛化能力虽然

有很大提升但仍然是有限的,对此实验分析部分有

具体对比．

３)基于标注源码的方法．对源代码做有监督标

注．学习源码跟标注间的统计映射关系,然后通过输

入标签反过来推荐源程序．该方法会面临由编程语

言过多的规则、实现细节、源码本身丢失语义信息所

带来的学习复杂度;同时未能输入源程序的背景知

识,比如程序员预先学习的编程语言规范、计算机原

理教程等,导致模型处理信息不完备．额外的复杂度

加上不完备的信息给模型训练学习带来了巨大挑

战．BAYOU[１２]是最具代表性的相关研究之一,其优

点是可以从注释标签生成大体正确的Java源代码

推荐,不足是不能保证和自我检验生成的代码语法

是否正确,因此生成的程序代码具有参考价值而不

能直接解释执行．
因此,完全依赖神经网络,单一地以源代码标

注、输入 输出对、程序执行轨迹做为训练数据输入

构建程序生成模型存在局限性．比如程序生成模型

在实际应用中一般需要关心模型的泛化能力、生成

程序正确性、处理复杂程序结构３个指标,可以分别

定性地解释为模型生成的程序表示需要具备一定程

度的变通能力(举一反三是理想情况)、执行的准确

率、可以处理有一定结构的程序从而能描述更大范

围或有一定复杂度的任务,但是这些模型在应对３个

指标时面临挑战．我们分析认为这主要是因为编程

任务往往非常复杂、程序相对于自然语言有其特殊

性,完全依靠神经网络构建的程序生成模型未能结

合程序员的价值、未能获得丰富的输入信息(如背景

知识)．有意思的是观察人类学习编程的过程,程序

员会预先学习编程语言的语法规则、计算机原理等

背景知识;对比神经网络和人类,神经网络善于从大

量数据进行自动化统计学习,人类善于问题分解、直
觉感知、经验复用．受此启发,应对程序生成的复杂

性和挑战性,我们探讨如何发挥神经网络和人类程

序员的整合优势,实现优势互补．
因此本文提出一种融合程序员和神经网络各自
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优势的协作式编程范式 HNCP．HNCP是一种高级

可微分(“可微分”是使用反向传播算法求解神经网

络权重参数的基础)编程语言,执行在一种提供端到

端可微分运行环境的编程语言级抽象虚拟机(diffＧ
erentiablevirtualmachine,dVM)上．在 HNCP编

程范式下,程序员用类 C高级编程语言提供程序框

架,由神经网络组件根据训练数据学习(可微分优

化)生成程序的局部细节,因此最终完整确定的程序

是由人类程序员和神经网络共同创作完成．如图１
所示,图１(a)是一个程序框架,其功能是不完整的,
其中空缺部分如图１(b)所示,无缝嵌入一个神经网

络组件,程序的完整行为将由程序员提供的程序框

架和通过训练数据(输入 输出对)参数化的神经网

络组件共同确定．

Fig．１　IllustrationofHNCPforautomaticprogramgeneration
图１　HNCP程序自动生成示例

　　本文主要贡献有３个方面:

１)提出了神经网络与人工程序员协作的高级

编程范式 HNCP,它可以结合神经网络和程序员各

自的优点,使程序生成适用于复杂的程序结构(如循

环、递归、分支、函数调用等);

２)给出了一种高级过程化编程语言可微分运

行环境(dVM)的实现方法．dVM 是实现传统过程化

程序结构跟神经网络组件无缝融合的基础,也是将

离散的程序处理问题转换为能用可微分优化直接处

理的问题的关键;

３)实验表明,跟代表性同类程序生成模型相

比,HNCP在程序生成任务上表现出更好的学习性

能(泛化能力、样本复杂度、准确率、复杂程序结构)．
这表明整合人工程序员和神经网络的协作式编程是

一种有潜力的研究方法,可以促进程序自动生成的

实际应用能力．

１　相关工作

文献[１２]提出了一种基于Java源程序语法相

似性的组合搜索生成源代码示例的方法．我们都用

高级编程语言处理复杂的程序,但是文献[１５]中的

方法是以语法而不是语义为条件的,既不考虑生成

程序的准确性,也不考虑生成程序的完整性,生成的

代码示例具有参考价值而不能直接解释执行．因此,
我们在研究目标和方法上都与之不同．文献[１６]提
出了基于 C语言的程序骨架编程,它是基于 SAT
(Booleansatisfiabilityproblem)的归纳综合过程,
即使用搜索和符号推理来寻找满足人工定义规则的

程序．但在本文中,我们采用的是神经网络可微分优

化法,也不需要额外的人工定义规则,因此是明显不

同的;文献[１５Ｇ１８]扩展了神经网络使之具有较大外

部记忆存储,这为可微分存储器缓存的设计提供了

有益的启发．但它们都缺乏高级编程接口,而在本文

中,我们提供了一个具有外部存储器和高级 C语言

接口的可微分编程系统,这对于整合程序员的编程

框架或者经验、无缝融合神经网络组件到过程化程

序结构中是非常重要的．

２　方法设计与实现

HNCP是基于类C语法的扩展,增加了神经网

络组件嵌入的语言构造．HNCP源程序首先需要编

译成中间代码表示(intermediaterepresentation,IR),
从而便于以可微分的矩阵计算方式进行程序解释

执行和求解．IR 的指令集设计参考了 Forth[１９]和
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SECD[２０]．表１对IR指令集的主要指令进行了说明．
该指令集是一个栈式求值语言,我们基于该栈式求

值模式构造了一个可微分的运行时环境,命名为

dVM,它是一个语言级虚拟机,满足直接对IR程序

的可微分解释执行,从而满足对 HNCP的类C源程

序的解释执行．程序在dVM 上以端到端可微分的方

式执行生成程序的计算图表示,包括神经网络组件

构成计算图的组成部分．进一步,通过输入 输出样

例训练计算图来确定嵌入的神经网络组件参数,从
而学习生成一个完整、确定的程序表示．

Table１　InstructionSet
表１　指令集

指令 描述 微指令

CALLL 保存返回地址(PC＋１)到栈R,然后跳转到L． PR←PR＋１;R[PR]←PC＋１;PC←L

RET 跟CALL指令配对．从栈R 弹出返回地址,然后跳转到该地址．PC←R[PR];PR←PR－１

GOTOL 跳转到L PC←L

GOTOFL
实现ifＧthenＧelse结构．如果条件为假跳转到L,否则执行下条
指令(PC＋＋);条件取自栈S 的栈顶值．

ifS[PS]＝＝FalsethenPC←LelsePC←PC＋１;PS←PS－１

DO
跟LOOP和ENDDO配对．在循环的开始从栈S 拷贝参数到
栈R．S 栈顶是循环计数器,次顶是循环次数上限．

PR←PR＋２;[PR]←S[PS];PS←PS－１;R[PR－１]←
S[PS];PS←PS－１;NEXT

LOOPL
R 栈顶值增１．如R 栈顶值小于次顶值跳转到L,否则退出该
循环．

R[PR]←R[PR]＋１;
ifR[PR]＜R[PR－１]thenPC←LelsePC← PC＋１

ENDLOOP ‘do􀆺loopendloop’循环结构,清空栈R 中的参数． PR←PR－２;NEXT

NEXT 显示向前推进一步． PC←PC＋１

INC S 栈顶值增１． S[PS]←S[PS]＋１;NEXT

DEC S 栈顶值减１． S[PS]←S[PS]－１;NEXT

SWAP 交换栈S 的栈顶元素和次顶元素． t←S[PS];S[PS]←S[PS－１];S[PS－１]←t

＋ 以S 栈顶元素和次顶元素为参数做加法,结果保存在S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←ADD(t１,t２);

－ S 栈顶元素减去次顶元素,结果保存在S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←SUB(t１,t２);

∗ S 栈顶元素乘以次顶元素,结果保存在S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←MUL(t１,t２);

∕ S 栈顶元素除以次顶元素,结果保存在S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←DIV(t１,t２);

＝＝ 检测S 栈顶元素是否等于次顶元素,结果作为条件存S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←EQ(t１,t２);

＞ 检测S 栈顶元素是否大于次顶元素,结果作为条件存S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←GT(t１,t２);

＜ 检测S 栈顶元素是否小于次顶元素,结果作为条件存S 栈顶． t１←S[PS];PS←PS－１;t２←S[PS];S[PS]←LT(t１,t２);

SAVE
将S 中临时变量值存到H 中,S 栈顶元素是变量在H 地址、
次顶元素是变量值．

a←S[PS];PS←PS－１;v←S[PS];PS←PS－１;H[a]←v;
NEXT

LOAD 从 H 中加载变量值到S 栈,S 栈顶是变量在H 中地址． a←S[PS];S[PS]←H[a];NEXT

HALT 停机,机器状态不再改变． PC←PC

　注:该表给出了dVM 的基本指令,描述了指令的过程化微操作逻辑,所以该表中的操作是标量．

Fig．２　OverallprocessingflowofHNCPprogram
图２　HNCP程序处理的整体流程

２．１　HNCP方法概述

图２所示是用 HNCP协作式编程创作的源程

序框架自动生成完整、确定的程序的整体处理流程．

首先通过编译技术将 C语法的 HNCP源程序

翻译为更底层的(直接面向dVM)指令集表示的中间

语言表示;然后根据分支、控制结构对程序进行分块,
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包括普通的中间语言代码块和神经网络块(统称代

码块)．
每个神经网络块都携带着可以通过训练数据来

确定其行为的可学习参数(所以完整的程序行为是

由程序框架和数据训练学习共同确定)．每个代码块

是用代码片段构成的函数来实现,而代码片段描述

为矩阵代数运算(即指令集的可微分实现),dVM 的

状态缓存部件以及对状态的访问、处理也用矩阵和

矩阵代数表示,因此程序执行的每个基础步骤是寻

址下一个代码块,在dVM 的状态部件上做矩阵代

数计算,程序的整体执行是由这些基础步骤一步一

步推进构成的递归过程．dVM 的状态由 R(返回

栈)、S(求值数据栈)、H(随机变量堆)这些状态缓存

和PR(返回栈栈顶指针)、PS(数据栈栈顶指针)、PC

(程序计数器指针)组成．
２．２　dVM 可微分虚拟机

从公理语义[２１]的角度将指令的执行和求值表

示为虚拟机的状态转换．我们给出了一个全可微分

计算系统(dVM)的实现方法,dVM 支持高级类 C
编程语言,具有IR指令集和扩展内存．
２．２．１　可微分虚拟机整体结构

图３所示,可微分虚拟机dVM 包括３个状态

区(即相对于神经网络内部记忆空间的扩展内存)、

１个控制器(对应于处理器)和状态转移指令集．扩
展内存区包括２个栈结构(S,R)和一个随机内存结

构(H);控制器包括PS,PR,PC 这３个寄存器,PS,

PR 分别是S,R 栈顶指针,PC 是程序计数器指针．支
持编程控制,即支持输入用指令集写好的程序(程序

框架)在虚拟机上执行．

Fig．３　ThedVMarchitecture
图３　可微分虚拟机整体结构

为了保证整个计算环境是连续可微分地执行程

序,指令集(包括扩展内存访问指令)用算术矩阵操

作实现为可微分函数(fun_foo),扩展内存区用矩

阵表示,寄存器用oneＧhot向量表示．控制器负责取

指令、执行指令、更新抽象机状态,控制器还包括一

个指示指令寻址的向量PC,用于实现执行控制转

移．这些基本行为都以连续的可微分函数实现．
２．２．２　指令集与指令集的可微分实现

表１给出了dVM 的主要指令集的说明．为了不

影响阅读连贯性,我们在附录中给出了指令集可微

分实现的详细数学表示,参见附录 A．
内存读写的实现原理为,将栈指针看做分布在

内存空间上的访问权重,基于此将内存访问(如

READ,WRITE)表示为位置权重跟内存单元的矩

阵计算,然后基于READ,WRITE 的线性组合可以

实现PUSH,POP 等复杂的栈操作;指令集的可微

分实现原理为,对dVM 状态(扩展内存)的访问与

改变实现为READ,WRITE,PUSH,POP 的线性

组合;对于算术逻辑操作、控制操作通过矩阵代数运

算和运算的组合来实现,矩阵算术操作理论指导可

参看双线性映射[２２]．因此所有的指令集都是用矩阵

代数运算表示的连续可微分实现,可以跟神经网络

(神经网络也是矩阵代数运算)无缝整合,因此可以

用反向传播算法的可微分优化技术对程序生成、程
序处理进行直接建模．
２．２．３　程序的可微分执行模型

算法１描述了过程化程序结构在dVM 上可微

分解释执行流程．从状态转换的角度,其执行过程被

描述为从初始状态S０ 出发的steps步状态迁移．算
法１中diffInstsLib 是指令集的可微分实现函数

库,通过字典结构索引．用到的FetchInst,step 操作．
dVM 的初始状态设置,训练开始时先将dVM 扩展

内存(即S,R,H 构成的状态区)清０,然后用标注数

据“输入 输出”样例对的“输入”初始化填充dVM
扩展内存,并将对应的栈指针初始化指向下一个空

白位置,经过初始设置内存区构成初始状态S０．附
录B是一段程序在dVM 上运行过程例子．

算法１．可微分虚拟机程序执行流程．
输入:S０ 是dVM 初始状态、Code 是待执行程

序框架、steps是执行总步数;
输出:状态转换列表LTRACE＝[S０,S１,􀆺,Ssteps]．
①function:run(S０,Code,steps)

②S←S０,PC←S．pc,LTRACE[];

③LTRACE．append(S);

④for(i＝１;i≤steps;i＋＋)
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⑤ 　Weightstate←FetchInst(PC,Code);

⑥ 　for(j＝１;j≤Code．size;j＋＋)

⑦ 　　Stmp←diffInstsLib[Code[j]．key](S);

⑧ 　　StatesVector．append(Stmp);

⑨ 　endfor
⑩ 　Snext←step(Weightstate,StatesVector),

S←Snext;

􀃊􀁉􀁓 　LTRACE．append(S);

􀃊􀁉􀁔endfor
􀃊􀁉􀁕returnLTRACE．
算法１的执行过程是从初始状态开始的steps

步连续状态迁移,每一步是通过寻址从代码空间选

择指令在当前状态上执行并推进dVM 迁移到下一

个状态．因此整个执行过程构成一个steps 步的

RNN模型,程序的一遍执行可以描述为

exeTrace＝(S１,S２,􀆺,Si,􀆺,Ssteps), (１)
其中Si＝step(Weightcode,Si－１),S１ 是初始状态．

代码空间寻址是根据PC 和代码矩阵Code 计

算在代码行的权重分布:

FetchInst(PC,Code)←(PC☉Code)１T． (２)

　　计算取指令,其中Code 是需要执行程序的矩

阵结构化表示,PC 是程序计数器的向量表示,１是

行向量(１,１,􀆺,１),☉是哈达玛积．
step:(Weightcode,Statecurrent)→Statenext＝

(Weightcode☉StatesVector)１T＝ ∑
cs

i＝０
Weighti

codesi＝

∑
cs

i＝０
Weighti

codefunctionCBi(state)． (３)

Fig．４　Stepforwardtogetthenextstate
图４　单步执行计算下一个状态

　　 单步执行,其中Statecurrent是当前状态向量,

Statenext是执行后迁移的下一个状态,Weightcode是取

指令计算得到的指令执行权重分布(用softmax计

算),functionCBi 是汇编后的代码块(即用函数代

码片段给出的指令集可微分实现),StatesVector 是

状态行向量．该求值逻辑如图４所示,SP 是执行前

当前状态,SN 是单步执行后迁入的状态,Sn_i 是

dVM 在SP 状态下执行地址空间某个指令块得到的

状态．
２．２．４　训练目标

对所有训练样本求解使模型推理状态y 跟样

本标注状态ŷe 之间的差距最小化的模型参数θ∗ ,
这可用交叉熵表示为对于每个训练样本i,求解使

得ŷe 与y 之间的交叉熵最小化的模型参数θ∗ :

θ∗ ＝ARGMINθH(ŷe,y)＝

ARGMINθ －∑
i
ŷe_iln(yi)． (４)

在求值时对状态值ŷe 和y 按照图５所示的扩

展内存区分量进行分解计算:

θ∗ ＝ARGMINθ[H (̂Se,S)＋

H (̂Re,R)＋H (̂He,H)]． (５)

　　我们在求值中发现通过PC,PS,PR 指针计算状

态分量的掩码(即只计算执行结束时扩展内存的有

效区域),可以免去PC,PS,PR 分量的距离计算．

Fig．５　dVMstatebuffercomponents
图５　dVM 状态分量

２．３　从C语法到中间代码表示的编译生成

HNCP原型实现是在 C语法基础上扩展支持

嵌入神经网络作为基本语言构造,称作 NCP(neural
networkcomponentplaceholder)．图６所示为 HNCP
前端语法产生式(grammarproductions)的BNF描

述;其中 NCP的语法构造由􀎮ncp􀎯产生式衍生．作为

原型验证􀎮ncp􀎯只给出了encoderＧtransformＧdecoder
神经网络模型结构,其中encoder 对程序上下文输

入参数条件编码,transform 对条件进行特征转换,
decoder解码条件并基于此预测生成执行动作．得
益于dVM 可微分运行时环境,采用类似思路可增

加其他可微分模型,如 CNN(convolutionalneural
networks),seq２seq(sequencetosequence)等作为

HNCP语法构造的编程原语．
HNCP使用栈式求值语言作为中间表示(IR),

通过BNF产生式语义规则可以定义将 HNCP源程

序编译为IR 表示的语义动作;其基本思路是将 C
语法构造翻译为IR 指令、语言构造表示,如 while
用doＧloopＧendloop,ifＧelse用 GOTOF,函数调用用

CALL,函数返回用 RET,变量定义用 H 堆内存分

配,不同作用域的同名变量用可区分的命名前缀表示

等．附录C给出了BNF产生式语义规则的实现样例．
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􀎮prog􀎯∷＝􀎮decl_var􀎯􀎮def_func􀎯[􀎮main􀎯]
􀎮def_func􀎯∷＝{id‘(’􀎮parm􀎯‘)’‘{’􀎮decl_var􀎯􀎮stmt􀎯‘}’}
􀎮parm􀎯∷＝intid
􀎮main􀎯∷＝‘main’‘(’‘)’‘{’􀎮decl_var􀎯􀎮stmt􀎯‘}’
􀎮decl_var􀎯∷＝{intid‘;’|intid‘[’NUM‘]’‘;’|intid‘[’NUM

‘]’‘;’‘[’NUM‘]’‘;’}
􀎮stmt􀎯∷ ＝ {􀎮expr_stmt􀎯 ‘;’|􀎮ctl_stmt􀎯}∕∗statementsof

expressionandcontrol∗∕
􀎮expr_stmt􀎯∷＝id‘＝’􀎮expr􀎯|id‘[’􀎮expr􀎯‘]’‘＝’􀎮expr􀎯

|id‘＋＋’|id‘－－’|id‘＋’􀎮expr􀎯|id‘－’􀎮expr􀎯|id‘∗’􀎮expr􀎯
|id‘∕’􀎮expr􀎯|return􀎮expr􀎯|call|􀎮ncp􀎯

􀎮ctl_stmt􀎯∷＝‘while’􀎮expr􀎯‘{’􀎮stmt􀎯‘}’|‘do’‘{’􀎮stmt􀎯‘}’
‘while’􀎮expr􀎯‘;’
|‘if’􀎮expr􀎯‘{’􀎮stmt􀎯‘}’􀎮else_block􀎯
|‘for’‘(’􀎮expr_stmt􀎯‘;’􀎮expr􀎯‘;’􀎮expr_stmt􀎯‘)’
‘{’􀎮stmt􀎯‘}’

􀎮else_block􀎯∷＝‘else’‘{’􀎮stmt􀎯‘}’|e

􀎮expr􀎯∷＝􀎮expr􀎯‘＋’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯‘－’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯‘∗’
􀎮expr􀎯

|􀎮expr􀎯 ‘∕’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯 ‘|’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯 ‘％’
􀎮expr􀎯

|􀎮expr􀎯‘􀎯’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯‘􀎮’􀎮expr􀎯|􀎮expr􀎯‘＝＝’
􀎮expr􀎯

|􀎮expr􀎯‘! ＝’􀎮expr􀎯|‘!’􀎮expr􀎯
􀎮call􀎯∷＝id‘(’􀎮arg􀎯‘)’
􀎮arg􀎯∷＝􀎮expr􀎯􀎮arg_r􀎯|e

􀎮arg_r􀎯∷＝‘,’􀎮expr􀎯􀎮arg_r􀎯|e

􀎮ncp􀎯∷＝‘􀎮％’id＝􀎮encoder􀎯:􀎮transform􀎯:􀎮decoder􀎯‘％􀎯’
􀎮encoder􀎯∷＝‘observe’‘(’􀎮parm_ncp􀎯‘)’
􀎮parm_ncp􀎯∷＝id[‘[’NUM‘]’]{‘,’id[‘[’NUM‘]’]}|{NUM

‘,’}|{􀎮action_ncp􀎯‘,’}
􀎮action_ncp􀎯∷＝swap|nop|＋|－|∗|∕|INC|DEC|mod|max|min

|dup
􀎮transform􀎯∷＝‘transform’‘(’􀎮tf_fun􀎯‘(’{􀎮parm_ncp􀎯}‘)’

{‘,’􀎮tf_fun􀎯‘(’{􀎮parm_ncp􀎯}‘)’}‘)’
􀎮tf_fun􀎯∷＝sigmoid|tanh|relu|linear
􀎮decoder􀎯∷＝‘decoder’‘(’􀎮dec_fun􀎯‘(’{􀎮parm_ncp􀎯}‘)’‘)’
􀎮dec_fun􀎯∷＝choose|permute|manipulate|id

Fig．６　HNCPBNFgrammarproductions
图６　HNCP的BNF语法产生式

　　HNCP源程序的􀎮ncp􀎯原语翻译为IR 表示后

保持结构不变,但原语中引用的 C语法变量会被替

换为在S 和R 扩展内存区中分配的底层变量表示．
下面对 encoderＧtransformＧdecoder编程原语进行

说明:

１)在该神经原语中,encoder 以上下文参数作

为条件进行特征编码,transform 做进一步特征转

换,同时也是对􀎮ncp􀎯网络参数和层数做适当的调

节,decoder解码并做出执行动作决策．
２)linear(out)增加输出宽度为out的线性变

换层．
３)observe将dVM 状态缓存的元素进行联合．

元素取自求值数据栈(S)、控制返回栈(R)或随机访

问内存堆(H)中的单元项．

４)choose(actioni,􀆺,actionj),执行每个动作

action,取每个执行结果的权重(Wh)和作为最终结

果．权重Wh 的计算以transform 的输出(h)为条件,
即Wi

h＝P(actioni|h),以h 为参数用softmax计算

在action 列表上概率权重分布．
图７所示为encoderＧtransformＧdecoder的典型

神经网络拓扑,注意图中每个隐藏层可包含多层神

经网络．

Fig．７　AtypicaltopologyofencoderＧtransformＧdecoder
图７　encoderＧtransformＧdecoder网络拓扑

３　实验评估

本节对模型的程序生成学习性能、处理复杂程

序结构的能力进行分析评估,包括泛化能力、样本复

杂度(训练样本消耗)、准确率的评估,以及代表性程

序生成 模 型 的 主 要 指 标 对 比 性 分 析．DeepMind
NPI[７]是生成直接可运行程序表示一类模型中表现

最好的,seq２seq[２３]是程序生成研究中普遍用来做参

照的基准模型,因此 HNCP主要跟这２个模型做对

比．要比较的学习任务采用 NPI中使用的冒泡排序

(SORT)和多位数初等加法(ADD),除了可以跟

NPI,seq２seq做直接对比,还考虑到它们包含多层

次的复杂程序结构,如函数调用、循环、分支、递归,
这些结构是广泛的复杂任务编程关键,因此具有代

表性．附录D给出了任务的程序框架详情．

３．１　生成程序泛化能力

泛化能力是评估程序生成模型实用性最重要的

指标之一,定义为Gen＝Lengthtest_max∕Lengthtrain_max,

Gen 值越 大 越 好,其 中 Lengthtrain_max是 训 练 期 间
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见过的最大任务规模(如排序任务的序列长度),

Lengthtest_max是测试期间可正确预测的最大任务规

模．图８中,SORT任务:seq２seq模型泛化能力为１,
即泛化能力差只能对训练期间见过的序列长度正确

排序,当测试样本略长于训练样本时准确率立即迅

速下降);NPI泛化能力为３,即可正确完成３倍于

训练样本长度的序列排序;HNCP表现了最佳泛化

能力 (实验最多测试 了 ３２ 倍 规 模)．ADD 任 务:

HNCP表现最好,seq２seq仍表现差,对于这个简单

些的任务 NPI泛化表现也很好．

Fig．８　Strongvs．weakgeneralization
图８　泛化能力比较

实验表明,整合人工编程和神经网络自动生成

构建程序生成模型有助于提升程序生成的泛化能力．
３．２　样本复杂度

模型达到最佳泛化能力所消耗的训练样本数

量,该指标值越小表示模型学习性能越好．图９所

示,对于SORT任务,本文 HNCP模型消耗约２７２
个样本,比NPI和seq２seq明显少;对于ADD任务,
本文模型消耗约３２０个样本,比 NPI和seq２seq模

型需求明显少．该实验表明通过整合人工程序员和

神经网络优势构建程序生成模型可有效提高学习

效率．

Fig．９　Consumptionoftrainingsamples
图９　训练样本消耗量

注意,NPI模型标注样本量是统计任务执行轨

迹的步骤数,而不是直接计算输入 输出对．比如,

SORT任务样本数是[m(m－１)∕２]n,ADD任务样

本数是(１０m)n,其中m 是问题规模(如排序序列长

度),n 是任务个数．

３．３　生成程序准确率

生成程序准确率:模型生成的程序执行结果完

全正确的任务样本占总测试样本的比例．
如图１０、图１１所示,对于ADD和SORT任务,

使用长度为２的样本训练的 HNCP模型在比训练

样本长很多的测试样本上可以获得１００％的准确

率,明显优于基线(NPI和seq２seq)．测试发现seq２seq
(LSTM 实现)学习排序任务是很困难的,表现在当

测试序列稍微比训练样本长时,准确率会立即快速

下降．HNCP只需用长度为２的序列训练程序框架,
便成功地学到了排序行为,并很好地泛化到很长的

任务序列．

Fig．１０　TestaccuracyoftaskADD
图１０　加法任务生成程序测试准确率

Fig．１１　TestaccuracyoftaskBubbleSort
图１１　排序任务生成程序测试准确率

跟对标基准方法一样,这里使用测试准确率来

评估生成程序的精确性,可以很好地跟同类研究做

性能指标对比．当前神经网络可解释性是一个难题,
因此使用神经网络构建程序生成模型的相关研究主

要采用测试样例准确率来评估生成程序的精确性．
所以不同于一般意义上的程序正确性证明,对于这

类程序生成模型,做到类似“形式语义”等方式实现

严格的程序正确性证明是困难的．
３．４　代表性程序生成模型指标对比

本节对主要的代表性程序生成模型,结合主要

指标进行对比性汇总分析．如表２所示:

５４６周　鹏等:一种融合程序员和神经网络的自动化程序生成方法



Table２　SummariesofIndexesofProgramGenerationModels
表２　程序生成模型主要指标对比汇总

模型 Gel Ctl Lan Sam Exe Lrn Rep

NPI[７] Good Yes DSL Medium Yes No Net

seq２seq[２２] Poor No No High Yes Yes Net

BAYOU[１２] Yes Java High No No Code

DeepCoder[２] No DSL High No Yes Code

NTM[３] Average No No High Yes Yes Net

HNCP Excellent Yes C Low Yes Yes Net

　　泛化能力(Gel):BAYOU 和 DeepCoder预测

生成的代码样例不能保证正确、可运行,也没有正确

性自动检测方法,所以生成程序的泛化能力无法评

估．其中 HNCP是表现最好的,NPI次之;复杂程序

结构(Ctl):HNCP和BAYOU 表现最好,都支持循

环、分支、函数等复杂控制结构,NPI在自定义的

DSL专用小语言上支持函数嵌套、分支、跳转控制

结构;编程语言支持(Lan):HNCP和BAYOU都支

持通用编程语言,NPI和 DeepCoder支持自定义

DSL专用语言,seq２seq和 NTM 不支持编程语言;
样本复杂度(Sam):该指标越低越好,HNCP样本消

耗最低,其他都消耗偏多,NPI仅次于 HNCP,但其

样本标注需要预先知道程序所有执行路径,所以标

注代价偏高;可执行(Exe):BAYOU 和 DeepCoder
生成的程序不能直接执行;是否学习到新的程序行

为(Lrn):根据是否需要提供完整的程序来区分,NPI
是对给出的程序路径的神经网络编码,BAYOU 需

要收集大量功能相似的源码样例,剩下其他模型都

可以从输入 输出样例对中学习到程序行为;学习生

成的程序表示(Rep):Code表示代码形式,Net表示

用神经网络编码形式．
综合来看 HNCP表现出更好的程序生成学习

优势,这表明结合程序框架(人工程序员创作)和输

入 输出数据对学习(神经网络自动生成)探索构建

程序生成模型的研究是有价值的．
３．５　讨　论

实验表明,本文方法跟同类代表性研究方法相

比表现出更好的学习性能．结合模型与实验设计,我
们有理由相信这种性能提升是因为融合了人工程序

员和神经网络的协作,即模型将人工程序员的贡献

整合进来发挥了作用;但因为当前神经网络模型的

可解释性瓶颈,我们很难给出一个严格的证明．实验

表明其性能提升明显、并能表达复杂程序结构,验证

了这种整合模型的优势;而同时从某种意义上可能

认为这种整合带来的性能优势是以牺牲全自动化程

序生成为半自动化的便利性为代价(局限性),但这

需要结合技术发展阶段综合考虑:首先,我们在引言

中结合相关工作和观察分析探讨过,当前完全依赖

神经网络的全自动或者全黑盒的程序生成模型在关

键指标上表现不足(因此全自动的便利性是尚不存

在的),在该背景下我们提出协作式模型并给出一种

实现方法进行验证,实验表明这种融合程序员和神

经网络的协助式程序生成模型表现出优势,结合分

析表明这是有潜力、富有价值的研究思路;其次,考
虑到程序生成总需要以一定的方式将需求提供给模

型,结合引言中对程序员和神经网络各自的优势、不
足的讨论,因此将程序员融合到自动化程序生成建

模中是否是必要的,是一个开放性、多因素均衡问

题,并且很可能会随着 AI技术的发展阶段不同而

需要做出不同选择．
关于实验评估测试任务的选择．主要选取对标

基准模型(NPI,seq２seq)中用到的相同测试任务,这
方便将我们的方法跟基准模型直接进行性能对比,
其中 NPI是这类模型中表现最好的,因此这种任务

比较具有代表性;SORT,ADD任务包含循环、函数

调用、递归、分支、顺序执行等复杂控制结构,对于当

前的程序自动生成相关研究具有足够复杂性和挑战

性,能够将代表性模型(如基准模型和本文模型)的
性能指标进行有效区分,另外这些程序结构足以表

达其他比较复杂的任务．

４　总　　结

经过学者们长期的努力,自动化程序生成研究

取得了明显进步,但与图像、语音处理等相比,距实

际应用仍有很大的可提升空间．本文提出了一种结

合“人工编程”与“神经网络自动化程序生成”构建程

序生成模型的研究方法．实验表明整合人工程序员
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和神经网络各自优势的协作式程序生成模型可以明

显提升程序生成的训练学习性能(泛化能力、准确

率、样本复杂度),并适应复杂程序结构．因此,本文

探讨的思路是可行且高效的,值得未来做更广泛的

研究探索．
提出一种协作式程序生成建模方法并实验验

证其技术上的可行性和有效性只是研究工作的一个

方面,最终希望走向广泛的实际应用．而在工程应用

中不仅关心技术可行性,还需考虑比如丰富并总结

程序员跟神经网络的编程任务分工的规则、设计丰

富的编程原语、正确性验证等,因此我们认为,下一

步有必要对４项工作进行探讨:

１)丰富分工协作规则并进行总结．比如可以从

应用场景、任务类型出发,全面探讨和总结在程序员

和神经网络间高效的编程任务分工规则．并将这些

规则以程序模板、编程原语或用户编程接口等方式

封装呈现．参照Java,C＋＋等编程模型发展经验,这
不是一个完全可正向评估的纯技术问题,往往依赖

于Java,C＋＋等用户生态的编程创造性的反馈和迭

代,即具有开放性和创造性．
２)如何划分协作分工是一个开放性问题．本文

实验验证采用的是“程序员负责框架编制、神经网络

负责局部细节生成”的分工方法,该方法在呈现协作

式程序生成的概念形态、证明协作式模型的可行性、
验证可取得程序生成学习性能的明显改进等方面具

有优势,从而证明本文方法理念在意义上是足够的;
但未必是最合理的分工方式,并且肯定不能覆盖全

部的可能分工模式或规则．因此设计不同的分工协

作方法,并为新分工方法构建可实现、可验证的模型

具有很大的探索空间,比如在本文思路基础上,如果

能够适当地设计扩展模型使得神经网络可在“程序

框架的编制”任务中参与分工,将是对程序员与神经

网络协作式编程模型很有意义的贡献．
３)考虑到程序需求场景的复杂性．程序自动生

成的应用不仅仅是某个或某几个技术点问题,而是

涉及一系列技术集成,因此与大范围应用的图像处

理、语音识别等相比,距离工程应用仍有差距．制约

程序自动生成应用的因素很多,其中对需求进行建

模并能恰当地跟神经网络衔接是关键因素之一;而
本文探讨的程序员和神经网络协作式模型中,程序

员提供的程序框架其实也属于一种需求描述规范的

表达方式,如果沿着这个思路拓展并总结一套系统

化需求描述规范,输入给融合的神经网络组件处理,
我们相信这是值得进一步拓展探索的研究工作．

４)生成程序的准确性证明．当前基于神经网络

的程序生成相关研究主要通过测试准确率评估生成

程序的精确性,对生成程序进行严格的准确性证明

是一个富有挑战性的工作．
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附录A　指令集的可微分实现

１　扩展内存访问指令

扩展内存(S,R,H)在逻辑上以内存矩阵表示,
以索引指针提供内存矩阵的访问地址．因此内存区

可以用２个分量的元组记为(Bk,Pk),k∈{S,R,

H},其中Bk∈RRV×L,Pk∈RRL,L 是内存矩阵长度,

V 是每个值元素向量的宽度(值向量的分量个数);
为了便于数据交换S,R,H 统一值宽度为V,对于

栈Pk 是栈顶指针,对于堆Pk 是变量地址．
READ(Bk,Pk)←PT

kBk,

∑
L

i＝１
Pi

k ＝１,０≤Pi
k ≤１． (A１)

　　读内存操作的可微分实现,其中Pi
k 是指针向

量Pk 的第i个分量,表示在内存区的第i个位置的

访问权重,Pk 采用类似attention机制做内存读,可
用softmax实现,显然READ 的实现对Pk 和Bk 是

可微分的．
WRITE(x,Bk,Pk)←Bk☉(１－Pk１T)＋Pkx．(A２)

写内存操作的可微分实现,其中x 是值向量,１

是元素全为１,形状为(V,１)的列向量．

S
⇀

[i,j](１)＝
１,若 (i＋１)％L≡j,

０,其他．{ (A３)

S
↼

[i,j](１)＝
１,若 (i－１)％L≡j,

０,其他．{ (A４)

　　分别是向量循环右移１位、循环左移１位的变

换矩阵．
Pk＋＋←PT

kS
⇀(１)． (A５)

Pk－－←PT
kS

↼(１)． (A６)

　　分别是内存地址指针右移、左移１个位置．
PUSHk(x)←{Pk＝Pk＋＋,

WRITE(x,Bk,Pk)}． (A７)

POPk＝{r＝READ(Bk,Pk),Pk＝Pk－－}． (A８)

２　算术操作指令

foneＧhot(i):i→ni,i∈NN０,

ni[j]＝
１,若j≡i,

０,其他．{ (A９)

整数的oneＧhot编码,其中i是非负整数,ni 是行

向量．
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Ao
[i,j,k]＝

１,若 (ioj)≡k％V,

０,其他．{
o∈{add,sub,mul,div}． (A１０)

　　通过构造３ＧD变换矩阵实现矩阵算术操作,相
关理论指导可参看双线性映射数学体系．实现向量

算术运算的３ＧD循环变换矩阵Ao 是形状为(V,V,

V)的３ＧD矩阵．
AOPo(a,b)←aTAob,o∈{add,sub,mul,div}．(A１１)

f(＋)←{PUSHS(AOPadd(POPS,POPS))}． (A１２)

f(－)←{PUSHS(AOPsub(POPS,POPS))}． (A１３)

f(∗)←{PUSHS(AOPmul(POPS,POPS))}．(A１４)

f(∕)←{PUSHS(AOPdiv(POPS,POPS))}．(A１５)

３　关系操作指令

φ(x):x→min(max(０,kx),１),x∈RR,k∈RR＋ ．
(A１６)

式(A１６)是分段线性函数,将实数空间RR映射到[０,

１]空间,其中k系数控制了函数图形的陡峭程度．
GT(a,b)←{p＝φ((woneＧhot☉(a－b))１T),

p☉one＋(１－p)☉zero}． (A１７)
其中,one,zero 分别是１,０的oneＧhot向量表示,

woneＧhot的形状为(V,１)的向量,(woneＧhot)i＝i,i∈NN＋．
EQ(a,b)←{p＝φ((a☉b)１T),

p☉one＋(１－p)☉zero}． (A１８)

LT(a,b)←GT(b,a)． (A１９)

LEQ(a,b)←LT(a,b)＋EQ(a,b)．(A２０)

NEQ(a,b)←LT(a,b)＋GT(a,b)．(A２１)

GEQ(a,b)←GT(a,b)＋EQ(a,b)．(A２２)

f(＞)←{PUSHS(GT(POPS,POPS))}． (A２３)

f(＜)←{PUSHS(LT(POPS,POPS))}． (A２４)

f(＝＝)←{PUSHS(EQ(POPS,POPS))}．(A２５)

f(≤)←{PUSHS(LEQ(POPS,POPS))}．(A２６)

f(≠)←{PUSHS(NEQ(POPS,POPS))}．(A２７)

f(≥)←{PUSHS(GEQ(POPS,POPS))}．(A２８)

４　变量存访指令

SAVE←{a＝POPS,v＝POPS,

WRITE(v,BH ,a)}． (A２９)

LOAD←{a＝READ(BS,PS),

WRITE(READ(BH ,a),BS,PS)}．(A３０)

５　分支控制指令

DECDIGIT(x):x→(woneＧhot☉x)１T．(A３１)

　　式(A３１)是将oneＧhot编码整数转换到十进制

编码的转换函数．

CALL(L)←{PUSHR(PC＋＋),PC＝foneＧhot(L)}．
(A３２)

RET←{PC＝POPR}． (A３３)

NEXT←{PC＋＋}． (A３４)

GOTO(L)←{PC＝foneＧhot(L)}． (A３５)

GOTOF(L)←{p＝DECDIGIT(POPS),

　　PC＝(１－p)foneＧhot(L)＋p(PT
CS

⇀(１))}．(A３６)

　　有条件跳转,可用于if．．then．．else的可微分实现．
DO←{PR＝PR

TS
⇀(２),WRITE(POPS,BR,PR),

　WRITE(POPS,BR,PRS
↼(１)),NEXT}． (A３７)

LOOP(L)←{WRITE(READ(BR,PR)S
⇀(１),BR,PR)

p＝DECDIGIT(EQ(READ(BR,PR),

READ(BR,PRS
↼(１))))

　　PC＝(１－p)foneＧhot(L)＋p(PT
CS

⇀(１))}．(A３８)

　　ENDLOOP←{PR＝PT
RS

↼(２),NEXT}．(A３９)

　　式(A３７)~(A３９)用于do．．loop和 while循环

可微分实现．
HALT←{PC＝PC}． (A４０)

６　其他机器指令

INC←{WRITE(READ(BS,PS)S
⇀(１),BS,PS)}．

(A４１)

DEC←{WRITE(READ(BS,PS)S
↼(１),BS,PS)}．

(A４２)

SWAP←{a＝POPS,b＝POPS,

PUSHS(b),PUSHS(a)}． (A４３)
附录B　dVM 运行时过程示例

图B１示例是IR程序在dVM 上执行过程,记
录程序每步指令执行后dVM 的(S,R)内存区值和

PC 指针变化轨迹．图B１(a)是该示例测试程序,主要

由循环结构和循环内嵌函数调用构成,包含了循环、
函数调用、函数返回、无条件跳转、顺序执行等复杂

控制结构．这些程序结构足以表达复杂程序;PC 是

程序指针轨迹(oneＧhot),S 和R 分别是相应的求值

栈和返回栈内容变化,随着程序执行其记录值数据

的可视化轨迹于图B１(b)(c)所示．该程序一共执行

了１６步,执行了２次循环,循环于图B１(b)中虚框

所示,对应于图B１(a)虚框内代码,执行了２次函数

调用 返回结构(CALL保存在R 栈中的返回地址９
被相应的 RET 获得,实现返回现场),最后执行到

停机指令正常终止．
附录C　BNF语义规则的实现示例

图C１所示是语义规则的一个实现示例．
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Fig．B１　AnillustrationofprogramexecutionondVM
图B１　dVM 程序执行过程的示例

def_func􀎯∷＝{id‘(’􀎮parm􀎯‘)’‘{’􀎮decl_var􀎯􀎮stmt􀎯‘}’}语义规则为例:
􀎮def_func􀎯∷＝id‘(’{curFuncName＝id．name;var_count＝０;}􀎮parm􀎯‘)’∕∗设置当前函数名和局部变量个数计数器∗∕
　‘{’􀎮decl_var􀎯{printf(“％s!\\n”,􀎮parm􀎯．name);}∕∗栈传值方式初始化函数参数∗∕
　􀎮stmt􀎯‘}’{printf(“;\\n”,);}∕∗函数定义结尾∗∕
　|e{var_count＝０;}∕∗当前函数定义结束,将局部变量计数重置为０以备下一个函数定义使用∗∕

Fig．C１　Animplementationexampleofsemanticrules
图C１　语义规则实现示例

附录D　程序任务样例

ADD和SORT任务分别如图D１和图D２所示:

intc＝０,s,sum[１０];
∕∗n:被加数位数,p:当前加法的位置∗∕
intlt[２]＝{４,１},rt[２]＝{５,９},n＝２,p＝０;∕∗用训练样本初始

化这些变量(状态)∗∕
intmultiAdd(){
　if(p＝＝n){
　　return;
　else
　　∕∗由训练数据决定的行为∗∕
􀎮％s＝encoder(observe(lt[p],rt[p],c])):transform(linear(３０)):
decoder(choose(０,１,２,３,４,５,６,７,８,９))％􀎯;
􀎮％c＝encoder(observe(lt[p],rt[p],c)):transform(linear(１０)):
decoder(choose(０,１))％􀎯;
　　sum[p]＝s;
　　p＋＋;
　　multiAdd();
　　}
　}
multiAdd();
print(c,sum)．

Fig．D１　ADDforelementarymultidigitaddition
图 D１　多位数初等加法

＃definesize１０
inta[size]＝{２,４,９,１,７,８,６,９,３,５};∕∗用训练样本初始化

这些变量(状态)∗∕
voidbubble(intpass,intc){
　if(c≥size－pass－１)
　　return;
　∕∗由训练数据决定的行为∗∕
􀎮％encoder(observe(a[c＋１],a[c])):transform(tanh(),
sigmoid(),linear(６)):decoder(choose(swap(a[c＋１],
a[c]),noop))％􀎯;
　bubble(pass,c＋１);
}
bubbleSort(){
　inti＝０;
　while(i＜size－１){
　　bubble(i,０);
　　i＋＋;
　}
}
bubbleSort()．

Fig．D２　SORTforbubblesort
图 D２　冒泡排序
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