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Abstract　The  widespread  adoption  of  large  language  model  (LLM)  in  software  engineering  has  made  automated

code  refactoring,  leveraging  their  powerful  code  comprehension  and  generation  capabilities,  a  crucial  direction  for

enhancing  software  quality  and  development  efficiency.  However,  when  refactoring  non-contiguous  code  clones

which  arise  from  statement  interleaving,  reordering,  and  similar  transformations,  LLM  faces  core  challenges:

dispersed semantic context, difficulty in capturing critical dependencies, and susceptibility to “hallucination” errors.

To  address  these  challenges,  we  propose  a  novel  method  for  non-contiguous  code  clone  refactoring  that  integrates

static analysis with LLM. Our method first efficiently and accurately identifies non-contiguous clones by combining

program  slicing  with  an  algebraic  classifier.  Next,  a  context-aware  refactoring  opportunity  identification  algorithm

determines  the  optimal  refactoring  targets  for  the  LLM.  Finally,  a  chain-of-thought  few-shot  prompting  strategy

guides  the  LLM  to  generate  high-quality “extract  method”  refactoring  suggestions,  and  a  verification  mechanism,

inspired  by  metamorphic  relations,  validates  the  semantic  and  structural  consistency  of  the  generated  results.

Experiments  on  the  open-source  datasets  Google  Code  Jam  and  BigCloneBench  demonstrate  that  our  proposed

refactoring method reduces  clone code by 66%  to  71%  in  real-world projects  like  Junit.  Furthermore,  our  detection

method  achieves  an  F1-score  2%  to  18%  higher  than  existing  mainstream  tools.  On  the  Community  Corpus-A

refactoring opportunity identification benchmark, it reaches an F1-score of 0.415, surpassing the state-of-the-art tool

GEMS by 7.5%, enhancing software quality.
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摘　要　随着大语言模型（LLM）在软件工程领域的广泛应用，通过其强大的代码理解与生成能力进行

自动化代码重构，已成为提升软件质量与开发效率的关键方向。然而，对于由语句交错、重排等导致的非

连续代码克隆，LLM 在重构时面临着语义上下文分散、关键依赖捕捉困难以及易产生“幻觉”错误等核心

挑战。为应对这些挑战，提出了一种融合静态分析与 LLM 的非连续代码克隆重构方法。该方法首先通

过结合程序切片与代数分类器，高效精准地识别非连续克隆；然后，通过一种基于上下文信息的重构机会

识别算法，为 LLM 确定最佳重构目标；最后，利用思维链少样本提示策略引导 LLM 生成高质量的“提取
 
 

收稿日期：2025-09-21；修回日期：2025-12-31

通信作者：  张迎周（zhangyz@njupt.edu.cn） 

计算机研究与发展 https://crad.ict.ac.cn
Journal of Computer Research and Development 63（4）：868−883，2026

mailto:1224045801@njupt.edu.cn
mailto:zhangyz@njupt.edu.cn
https://crad.ict.ac.cn


函数”重构建议，并利用蜕变关系验证机制，对生成结果进行语义和结构一致性验证。所提出的重构方法

在 Junit 等真实项目中减少了 66%~71% 的克隆代码。此外，在开源数据集 Google Code Jam 和 BigCloneBench
上的实验表明，所提出的检测方法 F1 值较现有主流工具提升了 2%~18%，在 Community Corpus-A 重构机

会识别基准上，F1 值达到了 0.415，超越先进工具 GEMS 7.5%，提升了软件质量。
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在软件开发过程中，由于设计不规范或者编码

实践不当往往会引入低质量的代码，即“代码异味” [1]。

这类代码往往会增加软件开发的技术债务，其中“代

码低内聚”是最典型的异味类型之一。代码低内聚

的后果是增加代码重构的风险，引发不易察觉的错

误，降低代码的健壮性和软件的可读性，提高维护成

本。因此，学界有“提取方法” [2]“抽取类” [3]“死代码

消除” [4] 等方法来进行代码重构，提高代码的内聚性。

近年来随着大语言模型（large  language  model，
LLM）的兴起，学者们也开始基于 LLM进行代码重

构，利用 LLM的代码理解能力，为实现高度自动化

开发提供了可能。然而，在复杂软件系统中，大量的

克隆并非是简单的连续代码块，而是因功能演进、并

发逻辑或者开发者修改而形成的非连续代码克隆 [5]。

这类克隆在功能上高度内聚，但在代码文本上却被

不相关的语句分隔，这对自动化分析工具构成了严

峻挑战 [6]。相关实践表明，直接将 LLM应用于此类

复杂的结构化重构任务，暴露了当前人工智能驱动

代码重构研究的局限性。LLM缺乏对代码逻辑的深

度理解，无法准确捕捉上下文依赖，并且 LLM存在

幻觉副作用，会生成不准确或者不一致的代码 [7-9]。

为阐述 LLM在处理非连续代码克隆重构时面临的挑

战，下面给出一个用户行为埋点上报场景下的实例，

如图 1所示。

图 1（a）中 trackPageView 和  trackButtonClick 方法

里展示了非连续代码克隆的典型困境，本应连贯核

心埋点逻辑（如上报 URL与上报操作内容），被日志

记录、权限校验等这类无关代码分隔。2段核心逻

辑分布在不连续的位置，从而形成了非连续代码克

隆块。理想的自动化重构工具应能精准识别非连续

核心代码逻辑，洞察到这 2处分散的埋点逻辑本质

上是可复用的单元，进而将它们提取封装为图 1（b）
的 logTrackingEvent 函数，把零散的克隆片段重新整

合，让代码回归简洁且高内聚的结构。尽管 LLM提

供了理解代码业务逻辑的可能性，但是直接将 LLM

 

(a)  原代码

(b)  理想的重构代码

Fig. 1　An example of non-contiguous code clone refactoring

图 1　非连续代码克隆重构示例
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应用到代码重构问题上，还存在挑战：

1）碎片化语义上下文理解失效问题。非连续代

码克隆导致核心语义分布在不连续的位置。由于

LLM在处理长距离依赖时存在衰减效应，这导致模

型很难跨越那些不相关的代码。这种特点使得 LLM
难以有效地将克隆对的内在逻辑关联起来，并将其

视为统一可提取的整体。从某种程度上而言，这形

成了结构化分析的盲区。

2）结构化分析缺失问题。LLM 缺乏对程序控制

流和数据流等结构化信息的显式表征和推理能力。

这表明，LLM难以精确判断克隆对是否构成可提取

的“高内聚、低耦合”单元。在 LLM缺乏这种能力的

情况下，开发者不得不手动指定重构范围，这无疑限

制了重构的自动化程度。

3）生成幻觉与语义保持性缺失问题。LLM的幻

觉副作用可能导致生成的代码语法正确，但语义存

在错误（如改变原代码业务逻辑）。其破坏了重构任

务的语义保持核心原则。

针对上述挑战，本文的核心思想是融合静态分

析与 LLM。由于观察到业务逻辑相近的代码一定是

程序切片的子集，因此采用程序切片引导的思维链

（chain of thought，CoT）技术，指导 LLM识别完整的业

务逻辑。此外，还对 LLM生成的重构代码进行蜕变

关系验证，提出语义与结构一致性的蜕变关系，由此

缓解 LLM的幻觉问题。

为此，本文提出一种融合静态分析与 LLM的非

连续代码克隆重构方法，通过程序切片技术穿透文

本表象、聚合语义相关的代码，再以 CoT提示和蜕变

关系引导并验证 LLM的生成过程以解决上述挑战。

本文以 Java为目标语言实现了原型工具，并在多个

公开基准数据集与真实开源项目上进行实验评估。

实验结果表明，本文方法在检测效率、重构机会识别

准确率以及最终的软件质量改进效果上均有所提升。

在重构机会识别基准上，F1值达到 0.415，超越先进

工具 GEMS 7.5%。本文的贡献有 3点：

1）提出一种高效精确的非连续代码克隆检测方

法。结合代数分类器对功能性代码片段进行分类，

将克隆检测转化为高效的分类任务，提升检测效率。

2）设计基于多维上下文信息的重构机会识别算

法。综合多维上下文信息判断克隆对是否合适“提

取函数”重构。

3）提出基于蜕变关系的自动化验证机制。将传

统蜕变测试思想用于代码重构验证领域，通过双阈

值机制验证，过滤错误重构以确保重构的可靠性。

 1　相关工作

 1.1　代码克隆重构技术

代码重构是软件维护领域的经典研究方向。其

核心目标是在不改变其外部行为的前提下，改进现

有代码内部结构，目的是为了识别和修改软件代码

中重复或相似的代码片段，以提高代码质量和可维

护性。

现有许多学者在代码重构领域做出了许多重要

贡献。Tsantalis等人 [10] 通过分析克隆代码的程序依

赖图，来确定给定克隆代码能否被安全重构。他们

通过检测并参数化克隆代码的差异点来完成重构，

取得了较好的效果。Barbosa等人 [11] 使用 4种规则重

构克隆代码，并在开源软件 JHotDraw上进行了实验，

结果表明，基于规则的重构方法也能有效地移除软

件中的克隆代码。而这类方法通常会定义一组重构

规则，并在克隆代码满足特定条件时，应用相应的规

则进行重构。Zibran等人 [12] 在克隆重构的研究中，回

答了 7个相关问题，他们发现克隆规模对克隆重构

并没有重要的影响，同时在软件早期的版本中重构

会更为频繁地发生，需要重构的克隆块在重构之前

往往是较为稳定的代码。传统的“提取函数”重构工

具，例如 JDeodorant[13]，同样利用程序切片技术来识

别可提取的代码片段。它能够处理部分不连续的语

句，为自动化重构提供了重要支持。然而，当克隆片

段间存在高耦合、功能交织时，JDeodorant在进行代

码块映射时容易出错，导致重构建议不准确或不

完整。

最近，也有一些研究开始探索新的方向。肖泉

彬等人 [14] 提出了一种基于代码克隆差异分析的函数

模板挖掘和检索方法，旨在为开发者提供“检索与推

荐”，而非直接对现有代码进行自动化重构与优化。

他们通过拼接片段级克隆与差异分析来构建高质量

函数模板，解决了传统方法模板碎片化问题。但与

本文工作不同的是，该方法未引入 LLM，因此在处理

Type-3 等存在复杂语义差异的克隆片段时能力受限。

Xiao等人 [15] 提出了一种基于漏洞签名与补丁签名结

合的克隆检测方法，用于识别代码中的重复性漏洞。

尽管这种方法通过程序切片和语义分析来减少误报

与漏报，但是对代码修改的敏感性存在不足，尤其是

在检测经过内部修改的代码或语义等效但语法差异

较大的代码时效果不佳。此外，Li等人 [16] 提出一种
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基于细粒度补丁增强的抽象语法树级签名的克隆检

测方法。该方法主要用于识别未修补的第三方 API，
它通过分析漏洞修复补丁前后的 AST差异，提取关

键漏洞相关元素，用以生成细粒度的签名。虽然其

抽象语法树级的分析比语句级更精细，但也可能忽

略某些语义层面的相似性，而且对于经过复杂重构

或者混淆的代码，AST结构可能发生较大变化，导致

检测失效。同时，由于其需要进行 AST差异提取和

漏洞追踪，该方法的计算复杂度也相对较高。Song
等人 [17] 提出一种基于程序切片的漏洞代码克隆检测

方法，其优势在于通过结合程序切片与哈希匹配，实

现了细粒度的 Type-3克隆检测。但是其检测范围仅

限于对于函数级别的 Type-1/2/3的克隆，缺乏对 Type-
4克隆的检测能力。

综上所述，传统方法在处理非连续代码克隆时，

常常需要在效率与精度之间做权衡。虽然已有研究

探索了片段组合的可能性，但尚未形成一个既能高

效检测又能对复杂语义差异进行自动化重构的系统

性解决方案。

 1.2　LLM 在软件工程中的应用

LLM在软件工程领域正扮演着越来越重要的重

要角色。其中，自动代码生成是 LLM最常见的应用

之一 [18-20]。例如 ，Wermelinger[21] 利用 Copilot根据上

下文提示解决编程问题，极大地提升了开发效率。

在程序修复方面，相关学者也发现 LLM能够根据错

误信息自动生成补丁 [22]，同时也有研究利用 LLM
进行代码重构任务。徐子懋等人 [23] 提出一种名为

Lsplitter的方法，旨在解决“长方法”代码异味。他们

首次结合启发式规则与 LLM来解决长方法分解难题，

并且还提出基于位置的相似方法合并算法，以优化

LLM输出。这充分验证了 LLM在代码理解和分解

任务上的有效性，但也指出了 LLM在进行长方法分

解时会拆分出相似的方法，需要进一步合并冗余。

Siddeeq等人 [24] 则通过基于 LLM的多智能体系统，实

现了对 Haskell代码的自动化重构。其研究表明，这

种方法能让程序在代码质量和性能效率方面均有所

提高，进一步证实了 LLM在重构任务方面的有效性

与可行性。

然而，现有利用 LLM进行代码重构的研究主要

集中在连续代码克隆。如前文所述，语义的碎片化

和非局部依赖使得 LLM难以直接识别和处理。受

到 Lsplitter“先 LLM生成，后处理修正”的模式启发，

单纯依赖 LLM进行端到端的重构是不可靠的，必须

设计相应的协同框架。本文则采用“静态分析预处

理，LLM引导生成”的框架，通过静态分析来利用程

序切片和上下文信息重构机会识别，先行解决 LLM
结构识别问题，为 LLM明确重构任务，进而从根源

上减少其产生不合理拆分或错误重构的可能性。

 1.3　自动化重构的验证与评估

确保重构操作的正确性，保持程序外部行为不

变是自动化重构的前提。目前对于重构验证与评估

的方法大致能分为 3类：基于约束、基于测试与基于

深度学习的方法。

基于程序的形式化语义（如公理语义、操作语义）

通过逻辑推理证明重构前后程序的行为等价性。典

型方法包括利用定理证明器（如  Coq[25]、Isabelle[26]）构
建重构前后代码的语义模型以证明两者在所有可能

输入下的输出一致，验证重构后的模型是否满足与

原模型相同的属性。其优势是能提供严格的正确性

保证，适用于对可靠性要求极高的系统，但局限性在

于对复杂程序的建模难度大、自动化程度低，且计算

成本高，难以应用于大规模工业级项目。

基于约束的重构验证方法，例如 KLEE[27]。该方

法通过监控程序在实际运行中的动态行为，对比重

构前后的执行轨迹以判断一致性。常见技术包括符

号执行和跟踪等价性检查。符号执行通过符号化输

入遍历程序的所有可能执行路径，并记录重构前后

路径上的约束条件以验证约束是否等价。而跟踪等

价性检查则是在相同输入下对比重构前后程序的执

行轨迹，若轨迹一致则认为重构正确。这类方法的

优点在于能捕捉程序运行时的动态依赖，弥补静态

分析对复杂上下文处理的不足。但局限性也十分明

显，比如存在路径爆炸问题，使其难以覆盖所有可能

的执行路径，其次对输入的选择依赖性也很强。

随着深度学习在软件工程中的应用，基于预训

练模型的代码表示学习方法也用于重构验证 [28]。典

型的模型有 CodeBERT（捕捉语义信息）、TreeBERT
（捕捉语法结构信息）等。其优势是自动化程度高，

能快速处理大规模代码，特别适合与 LLM结合的重

构场景，但它也有一定局限性，即依赖预训练模型的

表示能力。向量相似度高并不代表逻辑完全等价，

因为可能存在“假阳性”结果。

此外，验证重构任务还能通过执行现有测试套

件，评估重构后程序的行为一致性。其核心思想是：

若重构后的代码能通过所有原测试用例，那么就认

为重构未破坏程序功能 [29]。这种方法优势在于简单

易行，可直接利用软件项目中已有的测试资源，适用

于各类重构场景。不过，这种方法也存在明显不足：
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它的有效性完全依赖测试用例的覆盖率。若测试不

充分，就可能无法发现重构引入的潜在错误。

然而，为复杂的代码重构提供形式化的正确性

证明是极其困难的，这便引出了软件测试中的“测试

预言机问题”（test oracle problem，TOP）。不过，蜕变

测试（metamorphic testing，MT）可以有效缓解预言机

问题。它不依赖于单次执行的预期输出，而是通过

检查程序执行的输入与输出之间是否满足某种预定

义的蜕变关系（metamorphic relation，MR）来判断程序

是否正确 [30]。在代码重构领域，蜕变关系为验证重

构的语义与结构保持性提供了强有力的理论框架。

近期，Xue等人 [31] 提出了一种名为 MT-LAPR的蜕变

测试框架用于评估和改进自动程序修复技术的稳定

性。他们证实了蜕变测试能够有效提升基于 LLM的

自动程序修复的健壮性。同时，孙昌爱等人 [32] 对基

于路径分析的蜕变测试生成技术进行了深入研究，

并指出蜕变关系的定义和测试用例的生成对蜕变测

试的有效性至关重要。

传统的蜕变关系通常基于程序的输入输出，而

对于代码本身，其内在的语义和结构信息也可以作

为蜕变关系的来源。因此，基于代码表示的蜕变关

系为缓解 LLM的幻觉问题提供了可行思路，能将其

引入自动化重构领域。

 2　非连续代码克隆的高效检测方法

本文首先详细阐述作如何高效地检测非连续代

码克隆。该阶段的成功是后续所有步骤的基础，其

核心目标是解决传统方法在面对语义复杂性和语句

交错时遇到的难题。

传统的图匹配方法虽然可以识别非连续代码克

隆，但是其时空复杂度高、计算效率低，难以应用于

大规模软件项目中。为解决这一问题，本文提出一

种非连续代码克隆的高效检测方法。该方法的核心

在于，通过程序切片将复杂的图匹配问题转换为功

能性代码片段相似性比对，以便利用代数分类器

（algebraic classifiers） [33] 从功能性代码片段提取到特

征向量，进而进行高效的机器学习分类任务，提升非

连续代码克隆的检测效率。

 2.1　基于程序切片的功能性代码片段提取

程序切片是一种强大的程序分析技术，它能够

从程序中提取出所有对某个特定计算点（也称切片

标准）有影响的语句集合。由于切片是基于控制流

和数据流依赖进行的，所以无论它们在物理上是否

连续，也能够天然地聚合功能相关的语句，这使其成

为提取非连续功能性代码片段的理想工具。

为了精确提取与功能相关的代码语句，本文采用

了基于程序切片的策略，选择 WALA（Watson libraries
for analysis）作为静态分析引擎。这主要是因为它提

供了强大的数据流分析能力，并且还能生成一种结

构化的中间表示（intermediate representation，IR），便于

定义和实现切片规则。本文以 Java程序为例，通过

利用 WALA静态分析框架将 Java字节码转换为一种

静态单赋值（static single assignment，SSA）形式的中间

表示，并基于 WALA IR设计了一套规则。利用前向

数据流分析自动核心变量，并以此形成核心变量集。

如表 1所示，在 WALA IR中，主要关注 5类对内存和

控制流有关键影响的语句，分别是 returnStmt（返回语

句）、printStmt（打印语句）、getStaticStmt（全局变量获

取语句）、 invokeStmt（函数调用语句）、assignStmt（赋
值语句）。
  

Table 1　WALA IR Instructions Abstract

表 1   WALA IR 指令抽象

语句类型 IR指令抽象

returnStmt return <%v>

printStmt getstatic <system, out, io> %v

getStaticStmt %v = getstatic <global, type>

invokeStmt Invoke <class, func(I) V> %v, %x

assignStmt %v =op %x, %y
 

具体地，对于不同的语句类型，将相应 IR指令

抽象中的目标值加入到当前上下文的核心变量集合

之中。例如，对于全局变量获取语句，需要根据其

IR指令将目标全局变量及其位置加入到全局变量集

合；而对于赋值语句，由于 WALA IR的单静态赋值

特点导致全局变量会赋值给普通变量，所以需要更

新替换涉及全局变量赋值或计算的相应核心变量集

合；对于返回语句、打印语句与函数调用语句，同理，

通过不断更新其上下文相关的核心变量集，为检测

功能性片段提供依据。

OTV

为了后续检测非连续代码克隆对，提出了非连

续克隆功能性代码片段提取算法，如算法 1所示。

针对程序生成其逆拓扑函数调用图，通过遍历函数

调用图，根据所设计的数据流方程获取程序核心变

量集，并且进一步获取过程内切片。最后，收集所有

切片形成功能性代码切片集合。该集合将作为后续

进行克隆对检测的前提。其中，核心变量集 指

的是对函数外部状态产生直接影响的变量集合，一
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OVF个功能性代码片段 是一个与某个核心变量的计

算直接相关的语句集合。

算法 1. 非连续克隆功能性代码片段提取算法。

P输入：项目 ；

OVF输出：功能性代码片段集合 。

OVF① 初始化集合 ；

IR

CFG CG

FunctionSet

② 利用WALA将程序解析为 ，并构建程序控

  制流图 ，函数调用图 及其逆拓扑排

  序函数集 ；

FunctionSet③ while 函数集 不为空 do
OTV④　基于前向数据流分析获取核心变量集  ；

OTV⑤　while 核心变量集 不为空 do
TSlicevar⑥　　获取过程内切片 ；

TSlicevar⑦　　更新切片准则 直至无函数调用

  语句；

⑧　end while
OVF← TSlicevar∪OVF⑨　 ；

⑩ end while
 2.2　功能性代码片段的特征提取

本文所提出的方法利用程序切片将功能上内聚

的语句聚合在一起，从而形成了功能性代码片段。

然而，直接对这些代码片段进行文本或语法树层面

的比对，对于诸如变量重命名、微小的语句调整等语

义无关的变动会十分敏感，容易导致漏报。为了实

现一种更具鲁棒性、更能抵抗语法噪音的相似性度

量方法，本研究并未直接比较代码本身。反而是为

其设计了能刻画内在规模、复杂度与结构特性的多

维度特征向量。这种从代码到特征的抽象，正是实

现高精度克隆识别的关键一步。

由于相似性匹配易受到代码片段的命名、结构

等变化影响，故算法 1提取到的语句集合功能性代

码片段并不适合作为相似性匹配的对象。为此需要

提取功能性代码片段的特征作为克隆相似度的匹配

对象，以提高克隆检测的准确性。语义特征构建过

程的前提是构建抽象语法树（abstract syntax tree，AST），
并在其基础上进行相应信息获取，而 JavaParser库能

够将 Java源码解析为 AST，进而可以利用 AST来追

踪引用代码片段对应的声明。所以，本文在功能性

代码片段的 AST上进行度量指标的收集。

本文借鉴开源软件质量观察站的度量研究 [34]，从

功能性代码片段提取了 24个维度特征，涵盖了规模、

复杂度和结构 3个方面，这些特征包括：

1）规模度量（10个）：代码行数、声明变量数量、

被使用的变量数量、参数数量、操作符数量、操作数

数量、表达式数量、字符串常量个数、数值常量个数、

赋值语句数量。

2）复杂度度量（10个）：圈复杂度、Halstead困难

度、Halstead努力度、Halstead困难度+努力度、return
语句个数、数值运算符数量、最大嵌套块数、循环个

数（for/while）、比较运算符数量、try/catch数量。

3）结构度量（4个）：本地方法被调用数量、外部

方法被调用数量、类使用数量、类转换数量。

(OVF1,OVF2)

V =

[V1,V2]

对于任意待比较代码片段 的度量

特征，用 2个 24维特征向量拼接成 48维的向量

，归一化后作为后续分类器的输入。

 2.3　基于代数分类器的非连续代码克隆检测

k

O(k×n) O(k+n) n

在将每个潜在的克隆对转化为定量的 48维特征

向量后，原始复杂的代码克隆检测问题便在形式上

被转化为一个经典的机器学习二分类任务，即判断

该向量所代表的代码对是否构成克隆。考虑到工业

级项目中需要处理海量的代码对组合，分类器的训

练和推理效率至关重要。为此，本文的检测采用了

代数分类器 [33]。代数分类器是传统机器学习分类器

模型在数学结构上的更改，其核心优势在于，它为机

器学习模型赋予了群同态的代数结构。这使得模型

的训练过程可以通过批量的群运算来高效完成。更

重要的是，相比于底层学习器（如朴素贝叶斯、决策

树等）采用传统 折交叉验证的实现，代数分类器通

过群同态的代数结构，可以在不牺牲底层学习器固

有分类精度的前提下，将验证时间复杂度从传统的

优化到 ，其中 是样本数。这种效率

上的巨大提升，使得在大规模数据集上也能进行高

效的训练和模型验证。

算法 2. 非连续克隆代码检测算法。

输入：项目；

Pairs输出：非连续克隆对集合 。

V

Pairs

① 初始化特征向量 以及非连续克隆对集合

  ；

OVF② 提取功能性代码片段集合 ；

(OVFi,OVF j)∧ i , j OVF③ for   in   do
V④　提取不同功能性代码片段的特征向量 ；

⑤ end for
(V1,V2) V⑥ for   in   do

isClone⑦　获取 HLearn代数分类器分类结果 ；

isClone = True⑧　if   do
Pairs⑨　　更新非连续克隆对集合 ；

⑩　end if
⑪ end for
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Pairs = {(Ci,C j)} Ci C j L

CF Ci = ∪
i∈k

CFi

C j = ∪
j∈k

CF j

如算法 2所示，行①通过算法 1获取到功能性代

码片段，然后对所有功能性片段提取特征向量，并利

用 HLearn代数分类器[35] 进行代码克隆检测的二分类，

再根据分类结果获取程序的所有克隆对。其中，非

连续克隆对 ， 和 分别为源代码

中 2个或多个代码片段 的集合。具体地， ，

。它们是程序逻辑功能与结构相似的非

连续代码片段，其作为潜在的克隆对在实现细节上

却存在差异。因此，高效且准确地识别出潜在克隆

对是必要的。

通过上述检测框架，已然能够从大量源码中高

效、精准地识别出潜在的非连续克隆对。然而，基于

该框架检测出的克隆并非都具备同等的重构价值或

可行性。一个在技术上完全可提取的片段，在软件

工程实践中，可能因破坏封装性或引入不必要的复

杂接口而导致损失。因此，关键问题在于如何从这

些候选者中筛选出真正值得重构的机会。

 3　非连续代码克隆的自动化重构方法

在精准识别出非连续克隆对的基础上，利用

LLM程序进行自动化“提取函数”重构。本文提出

方法的核心在于充分利用而非盲从 LLM。该框架通

过结合静态分析预处理与引导 LLM生成完成非连续

代码克隆的自动化重构。

本文提出的总体框架图如图 2所示。通过非连

续代码克隆的高效检测方法获取非连续代码克隆对，

基于上下文信息的重构机会识别，收集到重构对集

合。然后根据重构示例，结合 CoT的少样本提示引

导 LLM进行提取函数建议生成，并且验证生成的重

构建议是否违背语义与结构一致性蜕变关系，若不

违背蜕变关系则执行重构，输出重构代码；反之重新

根据引导 LLM得到的重构建议进行蜕变关系验证，

直至验证通过。该框架通过结合静态分析预处理与

引导 LLM生成完成非连续代码克隆的自动化重构。

 3.1　基于上下文信息的重构机会识别

在重构任务中，并非所有检测到的代码克隆都

值得进行重构。传统方法常常仅依赖内聚、耦合等

代码内部度量来判断，而忽略了克隆在软件整体架

构中的位置，导致推荐结果脱离实际。为解决 LLM
无法主动、精准判断重构机会的挑战，本文构建了重

构机会识别算法，该方法从 3个维度综合评估一个

克隆对的重构价值。

1）继承上下文（relation context，RC）

(Ci,C j)

在面向对象系统中，克隆片段所在的类之间的

继承关系直接决定了重构后提取出的新函数的放置

位置和可见性。因此，根据克隆对 所在类的关

系，将其划分为“共同类方法”“共同层级”“共同接
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Fig. 2　Non-contiguous code refactoring framework for integrating static analysis and LLMs

图 2　融合静态分析与大语言模型的非连续代码重构框架
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口”和“无关”四类，并赋予不同的推荐优先级。“共

同类/方法”和“共同层级”的重构成本最低，优先级

最高。

2）位置上下文（location context，LC）
克隆片段在代码中的具体位置也影响重构的可

行性，如方法体内部、类成员级别。但本文主要关注

方法体级别的克隆，因为它们最适合提取函数重构。

3）属性上下文（content context，CC）
克隆片段自身的软件度量特征，如圈复杂度、代

码行数等。过于简单或复杂的片段通常不是好的重

构候选。

算法 3. 重构机会识别算法。

P输入：项目 ；

SuggestedPairs输出：推荐重构克隆对集合 。

SuggestedPairs① 初始化推荐重构克隆对集合 ；

Pairs② 获取非连续克隆对集合 ；

(Ci,C j) Pairs③ for   in   do
(Ci,C j)

scorerelation

scorelocation

scorecontent

④　对于每个非连续克隆对 ，计算其继承

  上下文维度特征得分 、位置上

  下文维度特征得分 以及属性上

  下文维度得分 ；

isRe f actorable(scorerelation, scorelocation,

scorecontent)

⑤　if 
   do

(Ci,C j)

SuggestedPairs

⑥　　将非连续克隆对 列为推荐重构克

  隆对，并更新推荐重构克隆对集合

  ；

⑦　end if
⑧ end for

Pairs

isRe f actorable

isRe f actorable

SuggestedPairs

算法 3展示了重构机会识别的完整流程。对于

每个输入的 ，算法分别计算其在 3个上下文维

度上的得分，并最终通过一个决策函数

来判断其是否值得重构，其中， 决策函

数基于随机森林算法实现二分类，综合 3个维度的

特征得分来判断克隆对是否适合进行“提取函数”重

构。位置信息相关的特征包括了克隆对的层级，比

如方法级、类级以及接口级。与继承信息相关的特

征主要分为共同类、共同层级、共同接口以及无关

继承。克隆对代码属性特征涵盖代码耦合度、代码

复杂度以及方法内聚度等特征。数据集采用了

Community Corpus-A，该数据集包含了由社区专家标

注的是否应该进行“提取函数”重构的 Java方法，为

本文提供了训练样本。若克隆的位置、继承和属性

上下文均满足推荐重构条件，则将该克隆对加入到

最终推荐重构的克隆对集合 中。该算

法作为筛选阶段，为后续 LLM进行重构建议生成奠

定了基础。

经过基于上下文信息的机会识别后，此时筛选

出了具有潜在重构可能性的克隆对。接着，需要考

虑执行自动化重构实例生成，即如何利用 LLM生成

正确且可靠的“提取函数”代码。这不仅是对 LLM
能力的核心考验，也是融合静态分析与 LLM进行引

导式生成与验证框架发挥作用的关键阶段。

 3.2　融合 CoT 的精准重构建议生成

在识别出高价值的重构机会后，此时核心挑战

转变为如何引导 LLM生成逻辑正确且语义一致的重

构代码。若采用简单的指令响应提示，LLM虽能模

仿形式，却常因缺乏深层逻辑推理而产生参数错误、

函数签名不当或副作用丢失等幻觉问题。因此，通

过设计基于 CoT的少样本提示工程策略来解决此

问题。

CoT的核心思想并非直接从 LLM得到最终代码，

而是通过在提示策略的示例中，显式地展示推理过

程，从而引导 LLM模仿人类专家的思维模式。例如，

首先分析克隆片段的外部依赖以确定函数参数；然

后判断其副作用以决定返回值类型；接着依据其核

心功能为其命名；最后生成函数体和重构后的调用

代码。通过学习并遵循这种结构化的推理路径，

LLM能够更好地理解重构任务的本质，从而生成更

准确可靠的重构建议，有效抑制幻觉的产生。

该提示由 3部分构成：系统指令、少样本示例和

待办任务。

1）系统指令。明确定义 LLM的角色和任务目标，

并规定输出的 JSON格式。

2）少样本示例。为不同类型的代码克隆（Type-
1/2、Type-3/4、非连续克隆）预置高质量的重构示例

库。当一个克隆对进入此阶段，系统会动态选择 1~2
个最相似的示例。至关重要的是，每个示例中都通

过注释形式嵌入了 CoT，显式地展示了人类专家进行

重构时的关键决策过程，例如：

CoT 1：分析克隆片段依赖的外部变量（url，body），
确定它们为新函数的输入参数。

CoT 2：检查克隆片段是否修改外部状态或有返

回值。此处无，故新函数返回 void。
CoT 3：根据功能 （打印详情 ）为新函数命名为

printDetails。
3）待办任务。将待重构的克隆对代码呈现给

LLM。通过学习这些蕴含逻辑推理的 CoT示例 ，

LLM能够更好地理解重构的本质，从表面的文本替
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换转向深层的逻辑抽象，从而显著提升生成建议的

准确性和可靠性，有效缓解 LLM幻觉。在原型实现

中，本研究采用了 GPT-4模型，为了增强可复现性，

如图 3所示给出了具体的 CoT提示示例。
 
 

The prompt template

System Prompt

“You are a senior software engineer proficient in Java and refactoring principles . Your task is to analyze a pair

of methods provided by the user that contain non-continuous code clones, and apply the 'Extract Function'

refactoring . You need to return a JSON object that must include the following three keys:function_name : A

descriptive, Java -naming -convention -compliant name for the newly extracted function (string) .function_body :

The code body of the newly extracted function (string) .refactored_code : A complete code snippet containing the

two refactored methods (string) . When thinking and generating the code, please follow professional refactoring

logic.“

User Prompt

Few-Shot demonstrations:

Demo#1 Demo#2

{

"method 1" : "public void logUserActivity (User us

er,String activity) {\n System.out .println (\"Log

Entry : User Activity \") ;\n if (user == null) {\n

throw new IllegalArgumentException (\"User can

not be null \") ;\n }\n System.out .println (\"Use

r : \" + user .getName ());\n // Irrelevant business lo

gic\n auditService .check(user) ;\n System.out .

println (\"Activity : \" + activity) ;\n System.out .p

rintln (\"Timestamp : \" + System.currentTimeMil

lis());\n}“

}

{

"method 2" : "public void logSystemEvent (String

eventName , String details) {\n System.out .printl

n(\"Log Entry : System Event \") ;\n if (eventNa

me == null) {\n throw new IllegalArgumentExcep

tion(\"Event name cannot be null \") ;\n }\n Sy

stem.out .println (\"Event : \" + eventName );\n //

Irrelevant permission check\n securityManager .

verify();\n System.out .println (\"Details : \" + det

ails);\n System.out .println (\"Timestamp : \" + S

ystem.currentTimeMillis ());\n}“

}

Task to be solved:

{

"method 1" : "public void trackPageView (String

pageUrl , String userAction ) {\n validateUrl (pa

geUrl);\n System.out .println (\"上报埋点:URL=

\" + pageUrl );\n LogDebug (eventType : \" page

View\", pageUrl );\n checkPermission (userActio

n);\n System.out .println (\"上报埋点:操作=\" +

userAction );\n markAsTracked (pageUrl , user

Action);\n}“

}

Fig. 3　An Illustration of few-shot prompting template based on CoT

图 3　基于 CoT的少样本提示模板的示意图
 

 3.3　基于蜕变关系的重构建议一致性验证

为解决 LLM生成结果不可靠、存在“幻觉”的问

题，本研究设计了一套自动化验证机制。传统测试

方法依赖测试预言机，但在重构场景下难以构建。

传统蜕变测试通过验证多次程序执行的输入输出关

系是否满足预定义的蜕变关系来揭示错误。本文所

提重构方法将这一思想从程序的输入输出域扩展到

程序变换域，即验证重构前后的代码是否满足我们

定义的语义与结构一致性蜕变关系。

该方法并非传统意义上的测试过程，因为它不

依赖于生成具体的测试用例输入和检查输出，而是

直接在代码表示层面上进行验证，也就是将重构操

作本身视为一种程序变换，并定义了如下 2个基于

代码表示的蜕变关系，用于验证变换的正确性。

τsem (0.98)

1）语义一致性（MR1）。重构操作不应改变程序

的功能语义。采用预训练的代码大模型 CodeBERT
将重构前后的完整函数体编码为高维语义向量。理

想的重构应保持语义不变，因此，定义 MR1为：2个

向量间的余弦相似度高于预设阈值 ，这构

成一个概率性的语义等价预言机。

Similaritycosine(EmbedCodeBERT(Funcbefore)，

EmbedCodeBERT(Funcafter)) ⩾ τsem 。 （1）

2）结构一致性（MR2）。重构操作应保持程序的

宏观结构相对稳定，尤其是在“提取函数”这类局部

重构中。因此，利用对代码语法结构敏感的预训练

τstruc(0.85)

模型 TreeBERT，将重构前后函数的抽象语法树编码

为结构向量。MR2定义为：2个结构向量间的余弦

相似度高于预设阈值 。

Similaritycosine(EmbedTreeBERT(AS Tbefore)，

EmbedTreeBERT(AS Tafter)) ⩾ τstruc 。 （2）

τsem = 0.98 τstruc = 0.85上述 2个余弦相似度阈值 和

基于以下考量：

τsem = 0.981）语义一致性（ ）。“提取函数”重构的

核心原则是严格保持程序外部行为不变。因此，选

择了一个非常高的阈值，以最大程度地确保重构前

后函数的核心语义没有发生偏移。该阈值设定倾向

于高精确率，宁可错拒一些可能正确的重构，也要避

免引入由语义改变导致的潜在错误。

τstruc = 0.852）结构一致性（ ）。重构本身就是一种

代码结构的变换，抽象语法树必然会发生改变。例

如，原始代码中的语句被一个新函数调用所取代。

因此，该阈值相对较低，允许一定的结构性变化，但

仍需确保整体的宏观结构不被破坏。

该阈值是在相关文献 [36−37]的基础上，结合实

验观察而确定的，其在实验中展现了良好的平衡性。

然而，这些参数的选择可能影响验证的敏感度，所以，

在未来的工作中，进行全面的参数敏感性验证与分

析是十分重要的。

算法 4. 重构生成与验证算法。

P输入：项目 ；
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P输出：重构后的项目 。

SuggestedPairs① 获取推荐重构克隆对集合 ；

pair SuggestedPairs② for 推荐克隆对  in   do
pair③　识别推荐克隆对 的克隆类型；

④　构造带 CoT的少样本提示；

⑤　调用 LLM生成重构建议；

passMR1

passMR2

⑥　判断重构前后代码的语义一致性 与

  结构一致性 ；

passMR1 passMR2⑦　if   and   do
P⑧　　保留重构后的项目 ；

⑨　end if
⑩ end for
这 2个蜕变关系共同构成了一套轻量级但有效

的自动化验证框架。虽然基于阈值的启发式判断无

法提供形式化证明的绝对保证，但它在实践中能高

效过滤掉大量由 LLM幻觉导致的语义逻辑错误和结

构破坏性修改，显著提升了自动化重构的可靠性。

SuggestPairs

算法 4描述了完整的生成与验证流程。只有同

时通过 MR1和 MR2双重验证的重构建议，才被视为

最终的、可靠的重构结果输出。行②获取推荐的重

构克隆对 。行③~⑩针对识别到的重构

机会，构造带 CoT的少样本提示，根据 LLM提示工

程生成重构建议，然后利用上述语义一致性与结构

一致性获取蜕变关系验证结果。行⑪~⑬展示若所有

蜕变关系均不违反则说明重构代码为理想化的，反

之，则需要根据验证结果重新进行重构建议。

综上，重构建议生成的验证流程保证了 LLM生

成的每一条重构建议，都必须通过语义一致性和结

构一致性的双重蜕变关系验证。只有通过验证的建

议才被采纳为最终的重构方案，未通过的则被拒绝。

该机制确保了自动化重构过程的语义保持性和结构

稳定性，同时也是实现高可信度重构的关键。

 4　实验分析

为全面评估本文提出的非连续代码克隆重构方

法的有效性，本文设计了 3组实验，旨在回答 3个核

心研究问题（research questions，RQs）：
RQ1：本文提出的非连续代码克隆检测方法，相

较于现有最先进的工具，其有效性如何？

RQ2：本文提出的基于上下文信息的重构机会识

别方法，其识别准确性如何？

RQ3：本文提出的自动化重构方法，在真实的软

件项目中对软件质量的提升效果如何？

本节将依次介绍实验设置（包括数据集、基线

方法和评估指标），并针对每个 RQ展示和分析实验

结果。

 4.1　实验数据

BigCloneBench（BCB）是一个包含超过 800万个

真实 Java克隆对的大规模基准，其克隆根据功能相

似度被标记，非常适合评估面向功能的克隆检测。

如表 2所示，本文所提检测方法选取了其中 T1，T2，
ST3，MT3，WT3/T4等不同类型的总计 269 760个克

隆对进行实验。如表 3所示，Google Code Jam （GCJ）
是一个包含大量语义等价（Type-4）但实现各异的算

法竞赛代码库，是评估语义克隆检测能力的黄金标

准。鉴于混淆代码数据集能够评估所提方法处理非

连续代码克隆重构的能力，所以从 GCJ中随机抽取

108个方法，通过程序化地对代码进行语句重排、插

入无关语句等操作，人工构建了一个包含已知非连

续克隆对的混淆数据集。Community Corpus-A是一

个由社区专家人工标注的、专门用于评估“提取函数”

重构机会识别准确性的公开数据集。它包含了 122
个真实的、被认为应该或不应该进行重构的 Java方
法。如表 4所示， Junit和 MyWebMarket是 2个不同

规模和领域的真实开源 Java项目。Junit是成熟的单

元测试框架，而 MyWebMarket是一个功能相对简单

的Web应用。在这些真实项目上进行案例研究，能

更好地评估所提方法的实际应用价值。本研究基于

上下文窗口上限为 8 192 tokens的 GPT-4进行非连续

代码克隆提取函数重构，如表 4所示，单个请求的

token长度由固定指令、少样本示例和待处理的克隆

对代码决定。由于所有样本长度均低于 GPT-4的
 

Table 2　Description  of  BCB  Dataset  Selected  by  Non-

Contiguous Code Clone Detection

表 2   非连续代码克隆检测选取的 BCB 数据集的描述

数据集类型 克隆对 非克隆对

T1 48 110 48 110

T2 4 000 4 000

ST3 21 395 21 395

MT3 86 341 86 341

WT3 109 914 109 914

总计 269 760 269 760

 

Table 3　Description  of  GCJ  Dataset  Selected  by  Non-

Contiguous Code Clone Detection

表 3   非连续代码克隆检测选取的 GCJ 数据集的描述

方法数 代码行数 类型 函数级克隆对数 语句级克隆对数

108 1 081 T4 432 5 225
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token上限，因此能够保证 LLM能够接收关于非连续

代码克隆对的完整上下文信息。这确保了在进行

“提取函数”重构时的信息完整性，排除因上下文截

断导致的重构任务出错。
  

Table 4　Description  of  Experimental  Procedure  Junit  and

MyWebMarket Dataset

表 4   实验程序 Junit 和 MyWebMarket 数据集的描述

实验程序
Junit

（单元测试框架）
MyWebMarket

（在线购物系统）

类个数 47 18

方法数 509 81

代码行数 5 450 1 515

平均方法代码行数 10.7 18.7

单样本输入平均长度/tokens 3 754 3 923

单样本输入最大长度/tokens 5 078 5 398

GPT-4上下文上限/tokens 8 192 8 192
 

 4.2　基准模型及评价指标

对于 RQ1，本文检测方法（ASLONE）与 4种代表

不同技术路线的 SOTA克隆检测工具进行比较，分别

是 SourcererCC[38] （基于词法）、DeepSim[39]（基于深度

学习）、TBCNN[40]（基于树卷积网络）和  Amain [41]（基

于软件度量）。这些工具覆盖了从传统到前沿的多

种主流技术，能够全面评估本文方法的性能。其中

SourcererCC是一种基于 token的克隆检测工具，能够

用于检测 Type-3克隆；DeepSim是一种基于深度学习

的代码功能相似性的测量方法，其核心思想在于从

语义矩阵中学习高级特征，并通过二分类来测量相

似性；TBCNN是一种通过树卷积网络分析程序 AST
实现程序分类任务的方法，其计算代码对特征向量

的余弦相似度，并设定阈值进行相似性检测；Amain
是一种语义相似性（Type-4）克隆检测方法，其利用马

尔可夫链模型将 AST转换为状态转移矩阵，再通过

机器学习分类器检测克隆。对于 RQ2，本文重构机

会识别方法（C1+C2+C3）与 3种在 Community Corpus-
A上表现优异的 SOTA重构机会识别工具进行比较，

分别是 JDeodorant，JExtract和 GEMS。

∆Ne

∆Nd

∆Nc ∆Np

对于 RQ1与 RQ2，采用标准的精确率（Precision，
P）、召回率（Recall，R）和 F1分数（F1-Score，F1）进行

评估。对于 RQ3，采用以下 4个软件质量度量指标的

变化量来评估重构效果，分别是代码变化量（ ）、

代码重复度变化量（ ）、McCabe圈复杂度变化量

（ ）和参数数量变化量（ ）。

 4.3　实验结果与分析

针对 RQ1，从图 4可以看出，在 GCJ大型基准上，

本文提出的检测方法总体 F1分数达到了 0.94，超越

了所有基线方法，同时由表 5可以看出，在 GCJ数据

集上相对于其他工具而言，检测时间最短、效率最高；

而在 BCB数据集上，在检测 T1和 T2类型克隆上 F1
分数与其他工具持平，对于 ST3类型和 MT3类型，克

隆与 SOTA工具相差不大，而对于 WT3类型而言，相

对基线方法稍弱，这证明了基于功能性片段和软件

度量的方法能有效捕捉代码的核心功能语义。而在

专门构造的混淆数据集 GCJ上，本文方法的召回率

显著高于其他工具，这得益于程序切片技术能穿透

无关语句的干扰，准确地将非连续的功能相关代码

聚合在一起。本文提出的非连续克隆检测方法，在

检测精度和综合性能上均达到了 SOTA水平，尤其在

处理由语句穿插、重排导致的非连续克隆时，展现出

更强的鲁棒性。
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Fig. 4　Comparative  diagram  for  experimental  results  on  two

datasets

图 4　2个数据集上的实验结果对比图
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Table 5　Comparative  Results  of  Average  Detection  Time

on GCJ Dataset

表 5   GCJ 数据集上平均检测时间对比结果

工具 平均检测时间/s

SourcererCC

DeepSim 13 545±1 000

TBCNN 41 168±2 589

Amain 1 017±80

ASLONE（本文） 110±20

注：“±”前后分别表示平均值和标准差。
 

针对 RQ2，如图 5所示 ，在 Community Corpus-A
数据集上评估了所提重构机会识别方法的性能，并

与 SOTA工具进行了比较。为验证“上下文”的有效

性，还进行了消融实验，即仅使用代码属性上下文进

行识别。实验结果表明，仅使用属性特征时，所提

重构机会识别方法（C1，C1+C2+C3）性能已与 SOTA
工具 GEMS相当。而在完整地引入了继承上下文和

位置上下文后，F1分数达到了 0.415。总体而言，较

JDeodorant、 JExtract、GEMS， SEMI工具在 P、 R、 F1
值都有所提升，尤其，F1值较先进工具 GEMS提升

了 7.5%。这表明综合考虑克隆在软件结构中的位置

信息，能够显著提升重构机会识别的准确性，过滤掉

大量仅在理论上可提取的重构候选。本文提出的基

于上下文信息的重构机会识别方法，通过融合继承、

位置和属性 3个维度的上下文信息，其识别准确性

超越了现有的 SOTA工具。

尽管本文方法的 F1值较 GEMS有所提升，但从

绝对值来看并不算高，这反映了对非连续的代码克

隆进行重构任务的挑战性。本研究主要通过“提取

函数”重构机会识别来进行代码的重构，在此阶段中，

所依赖的上下文信息成为重构机会识别准确性的关

键因素。本文所提的重构机会识别方法仅从继承、

属性和位置上下文角度进行考虑，正由于静态分析

技术在处理复杂的语言特性时通常是不完备的，存

在导致未能捕捉到所有正确依赖的可能性，从而能

影响重构机会的识别。程序静态分析提供的结果与

重构机会识别高度关联，因此，丰富的上下文信息能

够减少推荐重构克隆对的误报率。其次，Community
Corpus-A数据集来自真实 Java项目，其包含了大量

复杂业务逻辑，与人工合成数据集相比，这一特点使

得自动化工具的表现有所下降。在此基准上，尽管

其绝对性能不高，但本文方法证明了，对于复杂且富

有挑战性的非连续代码克隆重构识别任务而言，融

合静态分析与 LLM能够在重构领域的任务中展现出

优越性。

针对 RQ3，在 Junit和 MyWebMarket两个真实项

目中应用了所提重构框架，并量化了重构前后软件

质量度量的变化。表 6为本文所提检测方法在具体

项目上的检测结果。表 7表明，本文的自动化重构

方法显著提升了软件质量。平均每个重构实例能减
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Community Corpus-A dataset

图 5　Community Corpus-A数据集实验结果对比图

 

Table 6　Non-Contiguous  Code  Clone  Detection  Results  on

Experimental Procedure

表 6   实验程序的非连续代码克隆检测结果

实验程序
克隆类
数量

克隆
对数

连续克隆
代码对

非连续克
隆代码对

非连续克
隆占比/%

Junit 100 226 211 15 6.63

MyWebMarket 72 291 260 31 7.30

 

Table 7　Comparison  of  Non-Contiguous  Code  Clone

Extract Function Refactoring Effectiveness

表 7   非连续代码克隆提取函数重构效果对比

软件质量度量指标 项目 重构前 重构后 变化量 评估/%

Ne代码量 
Junit 68 22 −46 ↓67.6

MyWebMarket 376 109 −267 ↓71.0

Nd重复度 
Junit 58 5 −53 ↓91.4

MyWebMarket 352 28 −324 ↓92.0

Nc复杂度 
Junit 5 2 −3 ↓60.0

MyWebMarket 15 6 −9 ↓60.0

Np参数数量 
Junit 0 11 +11 ↑

MyWebMarket 0 8 +8 ↑

注：“↓”表示重构后的软件质量度量指标相比于重构前的变化下降，“↑”表
示重构后的软件度量指标相比于重构前的变化增长。
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少约 48行代码，并将代码重复度降低超过 90%。同

时，由于消除了冗余的控制流，圈复杂度也大幅下降。

代价是平均每个新提取的函数需要 1.7个参数，这是

一个在提高模块化和代码复用性时完全可以接受的、

合理的接口复杂度增加。本文提出的自动化重构方

法能够成功应用于真实软件项目，通过“提取函数”

重构，显著减少代码量、消除重复、降低复杂度，有

效提升软件的整体质量和可维护性。

由表 8可见，在 Junit项目的案例中，本文所提重

构方法推荐了 15个重构机会，但最终只实施了 4个。

这种差距并非是单一原因造成的，它反映了多阶段

框架中每个环节的过滤作用。针对 11个被拒绝的重

构机会，分别进行了归因分析。在人工审查阶段，有

3个由算法识别出的克隆对虽然在结构和度量上相

似，但从人类开发者的角度来看，其逻辑功能差异较

大，合并价值不高。这 3个在机会识别阶段的误报，

暴露了当前重构机会识别算法在深层次语义理解上

的局限性。另外有 8个重构机会在生成阶段与验证

阶段被拒绝。其中 5个由 LLM生成的重构建议未能

通过 MR2验证，这是因为 LLM未能正确处理所有相

关的变量传递，导致生成的函数调用与原代码块不

等价。其余 3个生成建议未能通过 MR1验证，这表

明 LLM在生成代码时存在幻觉，引入了与原始逻辑

不符的错误。
  

Table 8　Intermediate  Results  of  Refactoring  Opportunity

Recognition

表 8   重构机会识别中间结果

识别指标 关系维度 Junit MyWebMarket

继承关系/%

共同类 12.9 28

共同层级 81.4 39.5

共同接口 3.2 7.9

无关 2.5 24.6

位置关系/%

方法/构造器 89.0 90.5

类级别 5.3 7.6

接口/枚举级别 5.7 1.9

重构机会统计个数
推荐重构数 15 19

实际重构数 4 12
 

这表明，验证机制成功识别了 8个由 LLM引入

的错误重构，凸显了在自动化重构流程中识别欺骗

性重构的必要性。同时，该问题也反映了重构机会

识别的准确性仍然需要进一步提升。

虽然本文并未直接与 LLM进行消融实验，但是

根据现有实验结果能够充分得出静态分析预处理引

导 LLM生成并通过蜕变关系机制约束的框架有效性。

在 RQ2中，针对重构机会识别进行了上下文的消融

实验，在仅使用属性上下文的情况下，性能指标明显

低于完整框架。本文提出的完整框架通过静态分析

为 LLM提供了合理的证据，该消融结果间接证明了

静态分析预处理是完整框架中不可或缺的一步。其

次，直接利用 LLM重构的另一个问题是“幻觉”副作

用，而 RQ3的实验结果证明，通过蜕变关系机制约

束 LLM能够有效避免重构的语义或结构一致性破坏，

这证明了仅依赖 LLM的生成能力是不可靠的，无法

确保重构前后代码行为逻辑的一致性。

综上所述，本研究通过重构机会识别上下文消

融与语义结构一致性验证实验设计，间接且充分证

明了静态分析与 LLM混合框架的重要性。

 4.4　效度威胁分析

本研究的效度威胁以及缓解措施如下。

1）外部效度。本实验仍主要局限于 Java语言，

该方法对其他语言（如 C++，Python）的泛化能力有待

进一步验证。此外，本研究的实现和评估是基于

GPT-4模型，该模型具有最大上下文窗口 8 192 tokens，
该限制是进行克隆检测与重构的前提约束条件。通

过静态分析预处理来引导 LLM进行代码重构的思路，

从某种程度上仍然依赖于模型的代码语义理解能力。

选取的模型在代码生成和理解能力方面越强，那么

代码重构的结果准确性也就越高、代码逻辑错误率

越低。因此，若将本框架应用于能力稍弱或特定领

域的开源大模型（如 CodeLlama、DeepSeek-Coder等），

虽然整体的静态分析预处理、LLM引导生成、基于

蜕变关系验证的流程依然具有重要价值，但可能会

面临以下挑战：生成建议的准确率下降，可能出现更

多逻辑错误或不完整的重构；需要设计更精细、更具

引导性的提示工程，以弥补模型推理能力的不足。

2）内部效度。本文所提原型工具可能存在实现

缺陷。LLM的随机性也可能影响结果，所以，通过设

置固定的 temperature参数和多次运行来确保结果的

稳定性。此外，在实验过程中能够洞察到，静态分析

的预处理结果会直接影响后续的代码重构任务。因

此，即便本文所设计的核心变量选取规则能够覆盖

绝大多数非连续代码克隆片段相关的变量，但仍然

存在核心变量选取的遗漏。针对语言本身更复杂的

特性，设计更准确的静态分析规则是未来工作中重

要的一部分。在实验评估阶段，本文采用了学术界

和工业界广泛认可的软件度量和评估指标。但这些

指标仍可能无法完全捕捉软件质量的所有方面。
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 4.5　局限性与失败案例分析

尽管所提方法在多个基准和真实项目上取得了

显著成果，但其仍然在进行重构时存在局限。

失败案例 1：复杂的副作用与隐式状态依赖

当克隆片段涉及共享对象或全局状态的隐式副

作用时，虽然程序切片技术能识别依赖 ，但后续

LLM即使在 CoT的引导下，仍可能无法准确复现语

义契约，导致生成的代码引入隐蔽错误。

失败案例 2：大规模跨模块的深层架构克隆

本方法主要关注函数级的语句克隆，难以处理

跨模块、体现设计模式的高层次克隆（如不同类中遵

循相同的“资源获取、异常处理、资源释放”模板代

码）。因为程序切片范围的局限性导致无法捕捉跨

模块的架构克隆。

上述失败案例揭示了本方法后续改进的方向。

需要融合更深层次的程序语义分析技术处理副作用，

并借助代码知识图谱等技术将重构能力由代码级提

升至设计级。

本研究实现依赖 GPT-4模型，其有利于重构效

果，但影响复现。然而本文框架的核心在于用静态

分析结构化任务，为 LLM提供明确的重构目标，利

用验证机制约束生成结果。通过静态分析引导 LLM
并加以约束的框架具有良好泛化潜力。在未来工作

中，可以进一步探索该框架在不同 LLM上的表现。

 5　总　　结

本文提出了一种融合静态分析与 LLM的非连续

代码重构方法，为自动化重构领域提供了解决方案。

此外，自动化验证机制为其他 AI驱动的复杂软件工

程任务，如自动程序修复、面向领域需求的测试用例

生成等提供了思路和方法论借鉴。

尽管本文方法通过“提取函数”方法进行代码重

构，并取得了有效的成果，但对于涉及复杂架构或设

计模式的宏观重构，本文所提出的方法尚待进一步

验证。基于代码表示相似度的蜕变关系验证手段，

是一种高效的、概率性的验证手段，但并非形式化的

正确性保证。对于包含复杂副作用或并发操作的代

码，仅通过向量相似度可能无法完全捕捉到所有潜

在的语义偏差。

未来的工作可以探索将本文的框架扩展到处理

更高层次的“设计异味”。这需要研究更强大的程序

表示方法，如代码知识图谱，以捕捉跨文件、跨模块

的复杂依赖。在此基础上，可以引导 LLM执行如

“提取类”“移动方法”等更复杂的、涉及架构调整的

重构操作。
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