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大多数现有的预训练语言模型针对源代码，侧重于学

习静态代码文本，通常辅以静态代码结构（抽象语法

树（abstract syntax tree）、依赖图（dependency graphs）、
etc.）。然而，程序语义在实际执行之前并不会完全暴

露。在没有理解程序执行的情况下，静态预训练模型

无法全面捕捉动态代码特性，例如分支覆盖率和运行

时变量值，因此在代码理解任务（如检索语义克隆和

检测软件漏洞）中效果较差。

为了缩小语言模型的静态特性与程序的动态特性

之间的差距，我们引入了TRACED，一种针对源代码
的执行感知预训练策略。具体而言，我们通过源代码、

可执行输入和相应的执行轨迹的组合来预训练代码语

言模型。我们的目标是在预训练期间教会代码模型复

杂的执行逻辑，使模型能够静态地估计动态代码特性，

而无需在任务特定的微调过程中反复执行代码。

为了说明我们提出的方法的有效性，我们在三个

下游任务上对TRACED进行了微调和评估：静态执行
估计、克隆检索和漏洞检测。实证结果表明，TRACED在
完整执行路径预测方面相对提高了静态预训练代码模

型12.4%，在运行时变量值预测方面提高了25.2%。TRACED在

克隆检索和漏洞检测方面也显著优于静态预训练模型，

跨越四个公共基准测试。

1 INTRODUCTION

机器学习（ML）在源代码方面使许多软件工程任务
成为可能，例如自动程序修复 [11, 21–23]、错误查找
[8, 54]和重构 [7]。最近，训练用于源代码理解的ML模
型的常见做法是基于在源代码上预训练基于transformer的
语言模型。这些方法将源代码程序视为静态文本 [1, 6,
16, 49]，有时还会增强程序特定的结构，例如抽象语
法树和依赖图 [10, 17, 18, 35]，并调整自然语言的预训
练策略以学习程序表征（representation）。
然而，许多源代码理解任务需要对程序行为有更

全面的理解。例如，检测语义克隆[32]涉及确定两段
代码在相似输入下是否表现相似，即使它们的结构显

然不同。同样，检测漏洞通常要求开发人员分析潜在

问题位置是否可以被执行，以及什么样的价值流可能

暴露任何漏洞。虽然现有的代码模型主要训练以捕捉

静态代码属性，但它们在推理程序行为方面并不有效。

事实上，许多更深层次的程序语义只有在代码执行时

才会显现。因此，在需要更深层次语义理解的任务中，

它们往往表现不佳。

激激激励励励示示示例例例。。。. 图 1展示了一个具有简单执行逻辑
的示例，以说明静态预训练代码模型在分支覆盖预测

上的失败。我们查询了三个预训练代码模型，CodeX
[13] (code-davinci-002)，UnixCoder [17]，和 TRACED

https://github.com/binary-husky/gpt_academic/
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图 1: 来自CodeNet编码挑战第3597号的一个激励性例子

[41]揭示了静态预训练的代码语言模型，无论其大小如何，

都无法针对特定输入推理分支覆盖率，而TRACED则通过增

强程序执行特性，正确识别执行路径。

(我们的模型)，根据给定的程序输入预测分支覆盖。对
于 CodeX，我们使用精心设计的问题提示模型，类似
于 [36]，以请求在零样本 (zero-shot)设置下的分支覆
盖预测。具体而言，我们通过在第 12行和第 16行的
末尾添加注释来增强提示：// 这一行会被执行吗？

是或否？。为了提供更多关于数据流的提示，我们在

第 10行的末尾进一步添加了一个注释：// A 是 -1,因

为它接受输入的第二个值。不幸的是，即使提供了关

于分支预测所需数据流的额外提示，CodeX仍然未能
预测正确的覆盖标签，这表明它无法解释这个简单的

执行。

除了零样本提示外，我们还研究了微调预训练代

码模型以预测执行是否能导致更好的分支预测。具体

而言，我们微调了另一个流行的预训练代码模型Unix-
Coder [17]，以预测分支执行，同时确保在训练期间
未见到激励示例。从图 1 的推理结果中，我们注意
到即使经过微调，UnixCoder也无法预测被覆盖的分
支。它预测没有任何分支会被覆盖，这表明它没有基

本的理解，即对于这个特定示例，至少有一个分支在

有效输入时总是会被执行。

我我我们们们的的的方方方法法法。。。. 为了解决静态预训练代码模型的

局限性，我们提出了 TRACED，一种执行感知的预训
练策略，以捕捉源代码的静态和动态视角。具体而言，

我们使用多任务目标对基于 Transformer的语言模型
进行预训练，预测源代码、程序状态和执行覆盖，迫

使模型同时推理程序的运行时行为和源代码的自然性

[43]。我们解决了几个技术挑战，例如表示程序执行
状态、编码运行时变量值和表示代码覆盖，以实现预

训练策略。

表示程序状态。. 在程序执行过程中，变量用于

存储程序使用的数据。这些变量可以具有不同的类型，

例如整数、浮点数、指针和数组。随着程序的执行，

这些变量的值会发生变化，反映程序状态的变化。因

此，软件开发人员通常通过调试工具监控变量值，以

观察执行事实 [52]并理解程序的动态行为。
在本工作中，我们将特定时间步的程序状态定义

为当前作用域中每个定义变量的值集合。换句话说，

程序状态等同于调试器的值映射表，开发人员在程序

被特定断点暂停时监控该表。

值量化。. 虽然运行时变量值被追踪为具体值，但

直接学习它们给机器学习模型带来了挑战。具体值跨

越了广泛的可能值范围，尤其是在考虑不同数据类型

（整数、浮点数、数组、指针等）时，导致高维、复

杂但稀疏的数据分布。这种数据复杂性和稀疏性增加

了模型学习变量值之间模式和关系的挑战，因为它必

须处理许多独特的输入，这导致模型过拟合并记忆特

定实例，而不是推广到更广泛的模式。此外，具体值

的噪声、异常点 (outlier)和不规则性也误导了模型的
学习过程。我们将在§6.3中实证展示这些局限性。
为了降低数据复杂性并增加密度，我们定义了三

十个值类别，覆盖广泛的变量类型，以将连续但稀疏

的变量值映射到离散的区间。我们将此过程称为值量

化，其设计类似于信号处理中的量化1。这种简化可

能有助于模型对噪声和异常点更具韧性，使其能够专

注于学习潜在的执行模式和变量之间的关系，而不是

对特定实例或不规则性敏感。

表示执行覆盖率.. 虽然程序状态标签提供了关于

程序当前状态的重要信息，但它们并未捕捉到程序如

何到达该状态的信息。为了通过更全面的执行特征来

增强训练，除了变量value（价值）之外，我们还记录

1https://en.wikipedia.org/wiki/Quantization_(signal_processing)

https://en.wikipedia.org/wiki/Quantization_(signal_processing)
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了执行期间的执行覆盖率，具体包括哪些行被执行，

哪些行未被执行，并为模型（model）构建执行覆盖
特征以供学习。

结结结果果果. 我们使用三个任务对TRACED的性能进行微
调和评估：静态执行估计、克隆检索和漏洞检测。在

静态预测程序执行方面，TRACED在执行路径预测上
显著提高了静态预训练代码模型12.4%，在运行时变
量value（价值）预测上提高了25.2%。TRACED在代码
理解任务中也取得了最先进的结果：TRACED在CodeXGLUE-
POJ104 [32]上报告了91.2%的MAP@R，在ReVeal [8]上
报告了50.4%的F1，在CodeXGLUE-defect-detection [32]上
报告了65.9%的准确率。

贡贡贡献献献. 我们做出了以下贡献：

• 我们提出了一种简化和紧凑的程序执行表征
（representation），包括程序状态（state）和
执行覆盖，以有效指导代码模型（model）学
习程序语义并推理程序行为。

• 我们提出了一种新颖的多任务预训练策略，以
共同学习静态和动态代码属性。因此，采用

我们方法的预训练模型将具备良好的执行意

识。

• 我们使用提出的追踪表征 (trace representation)
和执行感知策略 (execution-aware strategy)对
TRACED进行预训练，并在多个下游任务上评
估其性能。实验结果表明，TRACED在这些任
务中显著优于静态预训练的代码模型。

• 我们将公开发布我们的数据、代码和预训练
模型（pre-trained models），以促进开放科学。

2 OVERVIEW

图 2显示了TRACED的概述，包含三个主要阶段：（1）
追踪源代码并工程化特征，（2）使用程序追踪进行执
行感知的预训练，以及（3）加载预训练权重并执行
特定任务的微调。

图 2: TRACED工作流程概述。
阶阶阶段段段一一一:追追追踪踪踪与与与特特特征征征工工工程程程。。。. 本阶段的目标是为预

训练准备数据。该过程始于提供源程序及其可执行输

入。第一步是使用每个输入执行程序，以生成相应的

追踪。追踪记录了运行时变量的值，以及执行覆盖，

记录了程序的完整执行历史，并揭示了程序状态在执

行过程中的变化。为了减少数据的复杂性和稀疏性，

并使模型更容易学习变量值之间的模式和关系，我们

将追踪中记录的具体运行时值量化为预定义的价值（value）
范围。量化过程将连续值映射到一组固定的离散值或

区间。通过量化这些值，我们创建了一组有限的可能

输出，可以在训练期间用作真实标签（ground-truth
labels）。量化后，我们创建程序状态标签和执行覆盖
标签，这将帮助模型捕捉程序执行。最终数据集包含

一组样本和标签，其中每个样本包括源代码及其程序

输入，标签表示该样本的执行追踪。

阶阶阶段段段二二二:基基基于于于追追追踪踪踪的的的执执执行行行感感感知知知预预预训训训练练练。。。. 我们利用

从阶段一获得的预处理样本和标签进行监督预训练。

具体而言，我们使用基于Transformer编码器的模型 [31]
来学习程序追踪，并提高模型对程序执行的理解。该

模型可以从头开始训练，也可以加载现有代码语言模

型的预训练权重。为了实现生成执行感知代码表征的

目标，我们提出了三个预训练目标。第一个目标是学

习生成源代码。我们认为理解代码文本的自然性 [20,
43] 对于模型捕捉更复杂的信号（如程序执行）是基
础。该目标通过掩码语言建模（MLM）实现，该方法
掩盖源代码中一定比例的标记（token），并训练模型
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根据周围上下文重建被掩盖的标记。第二个目标是学

习预测程序状态。通过预测在阶段一生成的程序状态

标签，模型学习捕捉数据流和代码执行的副作用。第

三个目标是预测执行覆盖。通过预测阶段一生成的执

行覆盖标签，模型学习捕捉动态控制流，并帮助模型

理解程序状态是如何达到和演变的。

阶阶阶段段段三三三:任任任务务务特特特定定定的的的微微微调调调。。。. 最后，我们将TRACED应
用于几个下游任务。我们加载TRACED的预训练权重，
对模型进行特定任务的微调，并持续更新模型权重。

微调不需要执行程序；相反，TRACED将根据其在预
训练期间学习到的执行信号静态推理执行，并学习相

应地完成任务。在许多有用的应用中，我们可能没有

可用的程序追踪。我们考虑TRACED的三个下游任务：
静态执行估计，包括执行覆盖和运行时变量值预测、

克隆检索和漏洞检测。

3 TRACING & FEATURE

ENGINEERING

在本节中，我们介绍 TRACED如何从程序跟踪中构建
可学习特征，以便模型（model）学习程序执行。

3.1 Representing Program States

为了模仿人类开发者监控变量价值（value）以理解
程序行为的方式，我们提出使用运行时变量价值的日

志来训练神经模型，以识别执行模式并推断动态程序

行为，这种方式类似于人类直觉。通过在执行过程中

记录变量价值的日志，我们可以以更紧凑和可解释的

形式表示程序状态（state），使其更易于深度神经网
络处理。

我们通过在执行过程中在程序点拍摄变量价值的

快照来构建程序状态。当我们在特定时间步拍摄快照

时，类似于程序在第 𝑙 行之后设置的调试断点暂停的

时刻，我们维护一个价值映射𝑀，将变量映射到其当

前价值，类似于调试器的价值映射表。为了记录程序

状态，我们在每行执行后拍摄价值快照并记录变量的

当前价值。

定义:程序状态（Program State）。正式地，我们将特

定行 𝑙 执行后的程序状态定义为 𝑠 (𝑙)，表示为此时的
变量价值集合：

𝑠 (𝑙) = {𝑀 (𝑣, 𝑙) | 𝑣 ∈ 𝑉 , 𝑙 ∈ 𝐿}

𝑉 表示所有追踪变量的集合，𝐿 是源代码的行集

合。图 3显示了一个简单阶乘程序的示例，源代码后
的注释指示了该行执行后的程序状态（state）。此外，
对于没有可执行代码的行，例如图 3的第 8行，我们
不记录程序状态（state）。

1 // INPUT: 4

2 int factorial() {

3 int x, y; // {'x': 32767, 'y': 32767}

4 x = atoi(argv[1]); // {'x': 4, 'y': 32767}

5 if (x < 0) { // {'x': 4, 'y': 32767}

6 y = -1;

7 return y;

8 }

9 y = 1; // {'x': 4, 'y': 1}

10 for (int i = 1; i <= x; i++) // {'x': 4, 'y': 24, 'i': 5}

11 {

12 y *= i; // {'x': 4, 'y': 24, 'i': 5}

13 }

14 return y; // {'x': 4, 'y': 24, 'i': 5}

15 }

图 3: 具有具体运行价值 (runtime values)的程序状态 (pro-

gram states).

注意，由于循环或递归，源代码行可能会被执行

多次。虽然对程序执行的更详细表征（representation）
可能提供额外的见解，但它也增加了模型（model）的
复杂性和计算要求。作为复杂性与性能之间的权衡，

我们使用每行的最后一次执行来确定程序状态（state），
以便 𝑠 (𝑙) 在执行终止之前不断更新。
我们基于对真实执行的观察应用这种权衡。具体

而言，最后出现的价值（value）通常足以捕捉循环
和递归的结果。例如，在调用递归函数时，仅会取返

回变量的最后出现的价值来满足调用者的后续执行。

同样，当循环结束时的最终价值也会参与未来的执行。

如图 3的第12行所示，变量 y在循环内被乘以以计算

阶乘。它的价值在每次迭代中变化，但由于只有最终
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价值被用作返回值（第14行），因此推理程序的整体
行为时信息量较少。因此，我们将使用循环最后一次

执行的价值来表征（representation） y。

3.2 Quantized Variable Values

在§1中我们介绍过，具体价值（concrete values）的分
布是稀疏且复杂的，因此对于统计模型来说很难拟合。

此外，具体价值并不总是必要的。一些常见的程序行

为伴随着极大或极小的变量值——例如，在C语言中，
未初始化的变量通常被设置为零或非常大的变量，但

具体价值并没有实际意义，因为它们仅依赖于栈上剩

余的数据，这些数据可能是随机的大或小。该模型可

以通过估计变量的价值范围来表示这些行为，而不需

要准确预测它们的具体价值，因为这些具体价值并不

具有信息性或意义。图3展示了这些情况中的一些：在
执行第3行之后，x和y未初始化，并随机初始化为32,767，
这没有具体意义，只会使训练数据变得嘈杂和稀疏。

为了减少数据复杂性并增加密度，我们在表 1中
定义了30个量化值的类别。为了全面表示变量的价值
（value），所提出的量化类别考虑了两种类型，即静
态定义的数据类型和价值类型，以及动态运行时的价

值（value）。我们的量化类别涵盖了最常见的变量类
型和价值（value）类型，我们发现这些类别足以捕捉
重要的程序执行行为和关系。通过关注最频繁的价值

（value）类型，我们可以捕捉程序执行的基本特征。
这使得我们的方法在捕捉一般化的程序执行行为和模

式方面非常有效。我们在§ 6.3中实证说明了我们量化
策略的有效性。

3.3 Building Learnable Labels for

Code Models

我们使用带有痕迹的监督预训练。我们为代码模型构

建标签，以学习执行的两个主要视角：程序状态和执

行覆盖。

程程程序序序状状状态态态标标标签签签。。。. 正如我们在前面的章节中讨论

的，我们首先在执行过程中跟踪程序变量并记录它们

表 1: TRACED的量化变量价值（variable values）设计。

Data Type Value Types Concrete Value Quantized Value

Basic

Integer

0 < 𝑣 ≤ 10, 000 Positive Regular
10, 000 < 𝑣 Positive Large

0 Zero
−10, 000 ≤ 𝑣 < 0 Negative Regular

𝑣 < −10, 000 Negative Large

Float/Double

0.0 < 𝑣 ≤ 1.0 Positive Small
1.0 < 𝑣 ≤ 10, 000.0 Positive Regular

10, 000.0 < 𝑣 Positive Large
0.0 Zero

−1.0 < 𝑣 < 0 Negative Small
−10, 000.0 ≤ 𝑣 < −1.0 Negative Regular

𝑣 < −10, 000.0 Negative Large

Character
‘\0’ Null

𝑣 ∈ {a-zA-Z} Alphabetic
𝑣 ≠ ‘\0‘; 𝑣 ∉ {a-zA-Z} Non-alphabetic

Boolean
0 False
1 True

Void - Void

Array

Integer
[𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛]; Initialized

𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑧𝑒 (𝑣𝑖 ) ∈ Integer Not Initialized

Float/Double
[𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛]; Initialized

𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑧𝑒 (𝑣𝑖 ) ∈ Float/Double Not Initialized

Character “⟨string⟩”
Initialized

Not Initialized

Pointer

Integer
0x0 Null

Not 0x0 Not Null

Float/Double
0x0 Null

Not 0x0 Not Null

Character
0x0 Null

Not 0x0 Not Null

的运行时值。然后，我们将这些值量化为预定义的类

别。这个过程产生了一系列程序状态，每个状态由一

组量化的变量值表示（如图 3所示），我们在这些程
序状态的基础上构建可学习的特征用于代码模型。具

体而言，我们为可以量化为表 1类别的变量构建标签，
并训练模型在给定其源代码表征的情况下预测这些标

签（§ 4.1.2）。每个变量的标签表示为一个元组：(数

据类型,价值类型,量化值值值)。例如，在图 3中，出现在
第3行的变量X的标签为(基本, 整数, 正大), 因为X的当

前值为32,767。我们为所有可以量化的有效变量的所
有出现构建这样的标签，所有标签的集合被视为代码

示例的程序状态标签。

执执执行行行覆覆覆盖盖盖标标标签签签。。。. 为了统一我们的设计并减少模

型学习过程的复杂性，我们还为每个变量的出现构建

执行覆盖标签，以与程序状态标签对齐。具体而言，
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我们用二进制标签表示变量的覆盖，“是"或“否"。在
执行行中的变量将被标记为“是"，而在未执行行中的
变量将被标记为“否"，并进一步分配一个“未知"的量
化值，同时保留它们的数据类型和价值类型标签。例

如，在图3中，第6行未被执行，因此该行的y的覆盖

标签为“否"，程序状态标签为(基本, 整数, 未知)，而
第9行的y的覆盖标签为“是"，程序状态标签为(基本,整
数,正常)。

4 MODEL

在本节中，我们解释了TRACED的组件和在预训练与
微调期间的学习目标的细节。

模模模型型型架架架构构构. 图 4 显示了TRACED的预训练的高层
架构。TRACED的主干是一个12层的Transformer编码
器，类似于BERT [9]和RoBERTa [31]，它学习通用的
代码表征（representation）。在主干Transformer层之
上，TRACED堆叠了多个多层感知机（MLP）层作为
不同任务的预测头。在预训练期间，如图 4所示，TRACED应
用了一个语言模型预测头，即LM层，以根据其上下
文表征预测被掩码（mask）的标记（token），一个程
序状态预测头以预测我们在§ 3.3中定义的程序状态标
签，以及一个执行覆盖头以预测执行覆盖标签。对于

特定任务的微调，主干Transformer层加载了预训练的
权重，而预测头则被替换为一个为特定下游任务定制

的新初始化头。

4.1 Execution-aware Pre-training

4.1.1 Model Input of Pre-training. 每个预训练样本包括

一个可执行程序的源代码和一个有效的可执行输入。

如图 4所示，可执行输入和源代码被展平并连接为一
个序列。为了区分输入和源代码，因为它们是不同的

模态，TRACED使用特殊的[SEP]标记（Token）来分
隔它们并指示各自的位置。为了缓解编程语言的词汇

外问题 [25]，TRACED采用了一个预训练的SentencePiece
[28]子词标记（Token）器，词汇量为50,000。它使用
这个标记（Token）器将连接的序列划分为一个新的
子标记（Token）序列。

图 4: TRACED的高级模型架构。在程序状态层的标签中，

NEG_REG意味着 “负常规” (Negative Regular)，UNK意味着

“未知” (Unknown)，而 POS_REG意味着 “正常规” (Positive

Regular)，这些我们在表 1中进行了定义。

正式地，我们将可执行输入定义为𝐸 = {𝑒1, ..., 𝑒𝑖}，
将展平的源代码定义为𝐶 = {𝑐1, ..., 𝑐 𝑗 }，那么最终的模
型输入将是I ={[CLS], 𝑒1, ..., 𝑒𝑖,[SEP],[SEP], 𝑐1, ..., 𝑐 𝑗 ,[SEP]}。
如果可执行输入和源代码过长，TRACED会分别截断
它们。TRACED将可执行输入序列的最大长度设置为64个
标记（Token），源代码的最大长度设置为960个标记
（Token）。这些数字是根据我们预训练数据集的可执
行输入长度的统计数据选择的（§5.2.1），并适应源代
码的其余模型输入。

请注意，执行跟踪不是模型输入的一部分，而是

作为模型在预训练期间进行预测的真实值（ground truth）
标签使用。

4.1.2 Learning Execution-aware Code Representations with

Traces. TRACED通过多重目标进行预训练，以共同捕
捉源代码的静态和动态视角。

学学学习习习代代代码码码文文文本本本。。。. 学习代码文本是理解程序执行

的基本第一步，因为代码文本是捕捉代码自然性 [20]
和其他静态属性的主要来源。我们通过调整掩码语言

模型目标 [9, 16, 31] 来实现代码文本学习目标。具体
而言，给定模型输入序列 I，TRACED随机选择 15%
的标记（Token） [9, 31] 仅来自源代码序列 𝐶 部分，
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并用特殊的 [MASK]标记替换（例如，图 4中的 printf

被掩码）。它保持可执行输入序列 𝐸 不变。模型被训

练以将 [MASK]的上下文编码到其代码表征 𝑟𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑中，

并在该表征的条件下重构具体的掩码标记。我们将学

习代码文本的损失表示为：

L𝑐𝑜𝑑𝑒−𝑡𝑒𝑥𝑡 =
∑︁

𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑

−𝑙𝑜𝑔𝑃 (𝑐𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 | 𝑟𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 ) (1)

在图 4中，LM（语言模型）层接收由最后一个transformer层
生成的掩码标记（Token）表征。然后，LM层通过将
标记（Token）表征映射到词汇表中每个标记的概率，
使用MLP（多层感知器）层来预测具体的标记（Token）。
这个过程可以被视为一个分类任务，其中类别的数量

等于词汇表的大小。目标是学习从掩码标记（Token）
表征到词汇表中最可能的标记（Token）之间的映射，
给定其上下文。

学学学习习习程程程序序序状状状态态态。。。. 第二个预训练目标，程序状态

预测（PSP），旨在使模型通过预测被追踪变量的程
序状态标签来学习程序执行行为。这些程序状态标签，

如§3.3中所定义，包含有关程序执行结束时变量的数
据类型、价值类型和量化值的信息。具体而言，TRACED首
先识别源代码序列中的变量标记（Token），记作 {𝑐𝑣𝑎𝑟 | 𝑐𝑣𝑎𝑟 ∈
𝑉 } ⊆ 𝐶，其中 𝑉 是所有被追踪变量的集合，𝐶 是源

代码序列。然后，它提取每个变量标记（Token）的
表征 𝑟𝑣𝑎𝑟，并将其输入到程序状态层。程序状态层预

测变量作为真实数据类型 𝑑𝑣𝑎𝑟、价值类型 𝑡𝑣𝑎𝑟 和量化

值 𝑞𝑣𝑎𝑟 的联合可能性。请注意，如果一个变量被标记

（Token）化为多个子标记（Token），所有属于的子标
记（Token）共享相同的程序状态标签。最后，TRACED将PSP的
损失计算为用于预测其程序状态的所有变量标记（Token）
损失的总和。从数学上讲，损失表示如下：

L𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚−𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 =
∑︁
𝑣𝑎𝑟

−𝑙𝑜𝑔𝑃 ( 𝑑𝑣𝑎𝑟 , 𝑡𝑣𝑎𝑟 , 𝑞𝑣𝑎𝑟 | 𝑟𝑣𝑎𝑟 ) (2)

学学学习习习变变变量量量覆覆覆盖盖盖。。。. 第三个预训练目标，变量覆盖

预测（VCP），旨在学习执行覆盖，这对于理解给定
特定输入的代码控制流至关重要。与PSP目标类似，VCP的

目标是对变量标记（Token）进行预测。变量覆盖的
标签是二元的，其中1表示该变量所属的行被覆盖，否
则为0。此外，属于同一变量的子标记（Token）将被
分配相同的覆盖标签。VCP的损失如下：

L𝑣𝑎𝑟−𝑐𝑜𝑣 =
∑︁
𝑣𝑎𝑟

−𝑙𝑜𝑔𝑃 (𝑐𝑜𝑣𝑣𝑎𝑟 | 𝑟𝑣𝑎𝑟 ) (3)

最后，TRACED将所有三个目标的损失结合起来，
并计算它们的总和作为预训练样本的最终损失。它通

过预测层和主干 transformer（transformer）层反向传
播梯度，以更新它们的权重。我们将 TRACED的全套
可学习参数表示为 𝜃，并将损失表示如下：

L(𝜃 ) = L𝑐𝑜𝑑𝑒−𝑡𝑒𝑥𝑡 (𝜃 ) + L𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚−𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 (𝜃 ) + L𝑣𝑎𝑟−𝑐𝑜𝑣 (𝜃 )
(4)

4.2 Task-specific Fine-tuning

TRACED加载了预训练的 Transformers层的模型权重，
这些权重用于生成执行感知的代码表征，并进一步对

模型进行微调以适应下游任务。我们将三个下游任务

视为TRACED的主要应用：（1）程序执行的静态估计，
包括执行覆盖预测和运行时变量值预测；（2）语义克
隆检索；（3）漏洞检测。

静静静态态态执执执行行行估估估计计计。。。. 我们的预训练目标是将执行模

式编码到代码表征中，以便模型能够静态估计程序执

行。作为直接应用，TRACED微调模型以使用源代码
和程序输入预测（1）执行覆盖和（2）运行时变量值。
TRACED评估微调后的模型，以相同的方式估计未见
程序的执行。

具体而言，对于执行覆盖预测，TRACED确定所
有分支语句以定位源代码中的分支，𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, ..., 𝑏𝑚}。
它训练模型为每个 𝑏𝑖 ∈ 𝐵 预测一个二元标签，0表示
该分支未被当前执行覆盖，1表示已覆盖。为了方便
模型进行预测，在每个分支的开头插入特殊标记 [MASK]。

例如，以下 if-else语句有两个分支，已为分支预测

进行预处理：if (condition) {[MASK] ...} else

{[MASK] ... }。在微调过程中，Transformer 层学
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习将分支信息编码到相应的 [MASK] 标记表征中，利

用内置的双向注意力和位置编码。然后，分类头使用

[MASK]表征来预测某个分支是否被当前执行覆盖。对

于变量值预测，TRACED确定变量 𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑛}
并训练模型在执行过程中预测它们的量化值（§3.2）。

语语语义义义克克克隆隆隆检检检索索索。。。. 检测语义克隆对软件维护具有

重要意义 [26, 30]，但在实践中非常具有挑战性，因
为语义克隆之间的标记和语法结构重叠可能非常有限。

此任务要求模型在不执行程序的情况下估计程序行为，

并捕捉它们之间的相似性。它评估模型的语义推理能

力，以识别代码相似性并检索克隆：给定一个程序作

为查询，以及一组任意程序作为候选，模型需要从可

能成千上万的候选中识别查询的语义克隆。

漏漏漏洞洞洞检检检测测测。。。. 漏洞检测是软件安全中的一项关键

任务，旨在识别软件代码中可能被攻击者利用的潜在

安全漏洞。这些漏洞可能由于多种原因而存在，包括

编程错误、设计缺陷或配置问题。在软件开发生命周

期的早期检测这些漏洞可以防止潜在攻击、降低风险

并节省资源。我们在包含漏洞和非漏洞代码样本的数

据集上微调 TRACED的预训练模型，以便模型通过估
计其执行行为来学习将代码功能分类为漏洞或非漏洞。

5 EXPERIMENTAL SETUP

5.1 Trace Collection

在本节中，我们解释了如何在给定源代码和程序输入

的情况下，追踪程序中的动态信息以生成具体的追踪。

首先，我们使用 gcc编译程序，选项为 -g -O0。

选项 -g 保留调试信息，这对于使用调试器读取变量

和源代码位置是必要的，而选项 -O0 禁用编译器优

化，这可能会优化掉某些变量，从而在运行时无法读

取它们。我们使用此选项是因为我们希望以变量 值

（value）的语义来建模 源代码（source code），而不
是优化后的机器代码。

其次，我们将程序加载到给定的标准输入重定向

到 stdin，并附加 gdb2 调试器，使用 Python API 实
现追踪命令。从入口点（main）开始，我们使用 step

命令逐行执行程序。在每一行，我们打印出所有作用

域内变量的具体值（value）。我们还在每个用户定义
函数的入口处设置断点，在那里记录每个参数的 值

（value）。对于数值类型，我们简单地记录它们的字
符串表征（representation）。对于 char和 char *（字

符串）类型，我们记录字符/字符串的人类可读值。我
们使用 gdb 的漂亮打印器来打印 struct 类型和静态

分配的数组类型，例如 int[<size>].对于指针类型，
我们将指针的内存地址以十六进制代码的形式打印。

我们仅追踪在源代码中定义的函数，并跳过所有标准

库函数。

5.2 Dataset

5.2.1 Pre-training Dataset. IBM的CodeNet数据集 [41]
包含来自AIZU在线评测和AtCoder平台的4,053个编程
挑战，涉及多种编程语言，每个问题都有来自不同程

序员提交的多达数千个实现。在本研究中，我们将C语
言作为预训练和下游任务的主要资源，因此我们构建

了包含C语言解决方案的编程挑战的预训练数据集。除
了样本数量庞大和编程挑战的复杂性外，我们选择CodeNet来
构建我们的数据集，因为它为每个挑战至少维护一个、

最多二十个可执行输入，这样我们就可以执行和追踪

挑战的实现，从而为模型学习构建我们的执行标签。

在1,900个具有C语言解决方案的编程挑战中，我
们选择了1,805个来构建预训练数据集，其余95个问题
作为保留问题，用于评估模型在下游静态执行估计任

务中的能力。通过挑战严格划分样本有效避免了训练

集到保留集的数据泄漏问题。我们随机为每个挑战抽

样最多200个执行轨迹，最终得到了121,319个训练轨
迹。

5.2.2 Downstream tasks. 在本节中，我们介绍用于每

个下游任务的数据集，并解释相应的评估指标。这些

数据集的统计信息见表 2。

2https://www.sourceware.org/gdb

https://www.sourceware.org/gdb
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静静静态态态执执执行行行估估估计计计. 我们使用 CodeNet构建此任务的
数据集。我们从经过预训练选择的 1,805个挑战中构
建训练样本，并从保留的 95个挑战中构建评估样本，
以避免模型记忆和数据泄漏。

指标. 对于执行覆盖预测，我们考虑两种粒度的评估

指标：完整执行路径和分支覆盖。具体而言，对于一

个具有 𝑚 个分支的样本，我们将其标签的完整集合

表示为𝐿𝐵 = {𝑙𝑏1, 𝑙𝑏2, ..., 𝑙𝑏𝑚}，模型预测集表示为𝐿𝐵 =

{ ˆ𝑙𝑏1, ˆ𝑙𝑏2, ..., ˆ𝑙𝑏𝑚}。如果 𝐿𝐵 == 𝐿𝐵，我们认为预测与完

整执行路径匹配。对于分支覆盖，我们计算 𝑙𝑏𝑖 == ˆ𝑙𝑏𝑖
的发生次数，其中 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚，并报告准确率、精确

率、召回率和 F1。类似地，对于程序中的 𝑛 个量化

变量值，𝑄𝑉 = {𝑞𝑣1, 𝑞𝑣2, ..., 𝑞𝑣𝑚}，我们的模型做出预
测为 𝑄𝑉 = { ˆ𝑞𝑣1, ˆ𝑞𝑣2, ..., ˆ𝑞𝑣𝑚}。如果 𝑄𝑉 == 𝑄𝑉，我们

说模型准确预测了完整执行。对于单个值匹配，我们

计算 𝑞𝑣𝑖 == ˆ𝑞𝑣𝑖 的发生次数并报告准确率。

语语语义义义克克克隆隆隆检检检索索索. 我们使用 CodeXGLUE-POJ104 [32,
33] 作为此任务的数据集。CodeXGLUE-POJ104 包含
104个编程挑战，每个挑战有 500个由不同程序员提
交的 C/C++解决方案。CodeXGLUE [32]通过将数据
集拆分为训练集（64个挑战）、开发集（16个挑战）
和测试集（24个挑战）来重建它作为一个公共基准，
且任意两个集合之间没有重叠的挑战。

指标. MAP@R（平均精度@ R）3 是此任务的主要指

标，我们遵循 CodeXGLUE基准的设计。R的平均精
度是评估信息检索质量的常用指标；它测量一组针对

查询程序呈现的前 R 个克隆候选者的平均精度分数。
对于 CodeXGLUE，"R" 为 499，因为每个挑战有 500
个解决方案。

漏漏漏洞洞洞检检检测测测. 我们利用了三个公开可用的数据集：REVEAL
(RV) [8]、D2A [53]和 CodeXGLUE-Devign (CXG) [32,
54]。REVEAL 数据集由 Chakraborty et al.精心策划，

以模拟一个真实世界场景，其中错误相对较少，导致

有缺陷样本与良性样本之间的比例约为 1:10。D2A数
据集是一个平衡的数据集，专注于修复错误的提交。

它将修改函数的先前版本标记为有缺陷的，将修复后

3https://en.wikipedia.org/wiki/Evaluation_measures_(information_retrieval)
#Mean_average_precision

的版本标记为良性的。最后，Zhou et al.引入的CodeXGLUE-
Devign数据集也是一个平衡的数据集，已被CodeXGLUE
重建为公共基准，确保所有模型可以使用相同的训练/验
证/测试划分进行评估。
指标. REVEAL 是一个不平衡的数据集，因此我们使
用 F1 作为评估指标。D2A 和 Devign 是平衡的数据
集，因此我们遵循原始基准报告分类准确率。

表 2:下游任务数据集的详细信息。

Task Dataset Train Valid Test
Execution Estimation CodeNet 121,319 13,116 13,116
Clone Detection CXG-POJ104 32,000 8,000 12,000

Vulnerability Detection
REVEAL 15,867 2,268 4,535
D2A 4,644 597 619

CXG-Devign 21,854 2,732 2,732

5.3 Model Configuration

TRACED的骨干是一个标准的RoBERTaBASE架构 [31]，
具有12层Transformer-encoder，每层有12个注意力头，
隐藏维度为768。TRACED使用来自UnixCoder的预训
练权重进行初始化 [17]4，我们使用其BPE标记器将稀
有标记拆分为BPE子标记。最大序列长度为1024个BPE标
记，较长的序列将被截断。当代码样本与可执行输入

配对时，可执行输入的最大长度为64，源代码为960。
我们的实验在2× 24GBNVIDIAGeForce RTX-3090GPU上
进行。我们进一步对模型进行10轮次的预训练，以学
习程序执行，使用两个学习率，5e-5和2e-5，并报告
下游任务的最佳表现模型。对于所有微调任务，我们

使用8e-6的学习率。学习率通常在后期阶段下降 [10,
16, 18]，因此TRACED遵循相同的设计。我们使用Adam优
化器 [27]，并采用线性学习率衰减。我们的模型主要
使用Pytorch [12]和Huggingface [14]实现。

6 EVALUATION

在本节中，我们提出以下四个研究问题（RQs）：
4具体来说,我们加载unixcoder-base-nine,因为它的预训练考虑了C语言代码
样本:https://huggingface.co/microsoft/unixcoder-base-nine。请注意，此检查
点仅使用MLM目标进行预训练，而原始论文 [17]报告了其他未公开发布的
表现更好的变体。

https://en.wikipedia.org/wiki/Evaluation_measures_(information_retrieval)#Mean_average_precision
https://en.wikipedia.org/wiki/Evaluation_measures_(information_retrieval)#Mean_average_precision
https://huggingface.co/microsoft/unixcoder-base-nine
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• RQ1:TRACED在静态估计程序执行方面的有效性如
何？

• RQ2: 我们提出的训练策略如何有助于学习程序执

行（program execution）？
• RQ3:我们提出的量化价值（quantized values）对程
序有效吗，以指导模型（model）学习程序执行？

• RQ4:TRACED在代码理解任务中相对于静态预训练
基线的表现如何？

6.1 RQ1. Effectiveness of TRACED

in Static Estimation of

Execution

在本节中，我们展示了TRACED在静态估计程序执行
方面的有效性。评估比TRACED的预训练更具挑战性
和现实性，因为它要求模型不仅预测单个变量，还要

预测分支和完整的执行路径。

基线。在这个RQ中，我们主要将执行感知的TRACED与UnixCoder
[17]进行比较。现在我们解释选择这个基线的原因。首
先，TRACED是用预训练的UnixCoder权重初始化的，
因此将TRACED与UnixCoder的性能进行比较是对我们
提出的预训练影响的直接评估。其次，UnixCoder在
许多任务中报告了最先进的性能，包括克隆检测、代

码搜索和摘要、代码生成和补全，显著优于其他预训

练代码模型，如CodeBERT [16]和GraphCodeBERT [18]。
第三，它最多消耗1,024个标记（Token），而大多数预
训练代码模型 [1, 6, 16, 18, 49]最多只消耗512个标记
（Token）。通过消耗更长的序列，UnixCoder能够处理
更长的程序，并在许多情况下进行完整的预测而不截

断代码。由于TRACED也被设计为消耗1,024个标记（Token），
因此在这个任务中将其与最大长度为512的基线进行
比较是不公平的，因为基线必然会考虑更少的分支进

行预测。

结果. 比较结果如表 3所示，行-1 vs.行-2. TRACED在
执行覆盖的静态估计和变量的动态价值（dynamic val-
ues）方面显著优于UnixCoder，尤其是在评估粒度较
粗时，即完整执行路径（表 3中的Full Path列）和完整
执行的运行时价值（表 3中的Full Exec列）。TRACED正

表 3:静态执行估计的性能 (static execution estimation).

Model

Coverage Runtime Value

Full Path Branch Full Exec Var

Acc Acc Prec Rec F1 Acc Acc

UnixCoder 63.7 79.7 81.7 85.4 83.5 39.3 87.8
TRACED 71.6 83.1 84.6 88.1 86.3 49.2 89.2

-w/o MLM 70.4 82.6 85.3 86.0 85.6 49.0 89.2

-w/o PSP 69.0 81.4 83.0 86.9 84.9 44.0 87.4
-w/o VCP 66.1 80.3 82.4 85.6 84.0 46.7 89.0
-MLM-only 65.6 81.0 83.1 86.0 84.6 43.0 87.5
确预测了71.6%的保留样本的完整执行路径，并准确预
测了49.2%执行的所有变量值，显示出执行感知的预训
练相较于UnixCoder的性能分别提高了12.4%和25.2%。
案例研究与定性示例.我们在图 5和6中展示了两个定
性示例，以具体比较TRACED与UnixCoder在执行覆盖
和运行时价值预测方面的表现。两个样本从人类的角

度来看都有简单的执行逻辑，但静态预训练的UnixCoder仍
然无法正确估计它们。图 5说明了UnixCoder对触发
不同执行覆盖的不同输入不敏感，而TRACED能够确
定不同值之间的数值关系。图 6展示了TRACED在揭
示异常程序行为方面的能力。

//Input: 19 100

#include <stdio.h>

int main(){

int A, N, T, B;

scanf("%d %d", &N, &A);

T = N * N;

B = T - A;

if (A > 0) {printf("%d", B);} // Branch-1

else {printf("%d", T);} // Branch-2

return 0;

}

UnixCoder Predictions (Wrong)

Branch-1: Not executed

Branch-2: Not executed

TRACED Predictions (Correct)

Branch-1: Executed

Branch-2: Not Executed

图 5: 执行覆盖预测的定性示例。源代码与图 1相同，但输

入触发了不同的执行路径。 TRACED正确地翻转了预测，而

UnixCoder保持相同的预测。



TRACED: Execution-aware Pre-training for Source Code ICSE 2024, April 2024, Lisbon, Portugal

//Input: 4 4320 4320 4320

#include <stdio.h>

int main (void) {

int n, a, max = 0, sum = 0, i;

for (i = 0; i < n; i++){ // Quantized value of n?

scanf("\%d", &a);

if (a > max) max = a;

sum += a;

}

printf("\%d\\n" , sum - max / 2);

return 0;

}

UnixCoder Prediction (Wrong)

n: Zero

TRACED Prediction (Correct)

n: Negative Large

图 6: 运行时价值（value）预测的定性示例。样本包

含一种类型为CWE-457的漏洞“使用未初始化变量（Use

of Uninitialized Variable）”。未初始化的n被随机赋值为-

32767，并在for-loop中使用。TRACED成功地通过将𝑛识别

为“负大（Negative Large）”值静态地暴露了这种异常行为，

而UnixCoder未能做到。为了更好地说明，其他变量的预测

被隐藏。

Result-1: With a similar number of learnable pa-
rameters, TRACED outperforms the state-of-the-art
pre-trained code model in the static estimation of
program execution task. Our proposed pre-training
successfully encodes the execution awareness into
TRACED’s code representations.

6.2 RQ2. Effectiveness of

TRACED’s Pre-training

Objectives

本论文的主要贡献之一是提出多任务预训练以有效学

习执行感知代码表征（code representations）。在这个
研究问题（RQ）中，我们研究了TRACED的每个目标
的有效性和贡献，并因此说明了多个任务的重要性。

为了进行这些实验，我们一次移除一个预训练目

标，并在与主模型完全相同的设置下对变体进行预训

练。然后，我们在静态执行估计任务上对变体进行微

调，并将其性能与主模型进行比较。我们还考虑了一

个在我们的数据集上预训练但仅具有MLM目标的变体。
结果显示在表 3的第3-6行。移除任何目标都会损害TRACED的
性能，这表明全面学习静态和动态代码属性比单独学

习一个视角更有效。

Result-2: TRACED’s multi-task pre-training helps
the model comprehensively learn both static and dy-
namic aspects of source code. Removing any one of
TRACED’s three pre-training objectives noticeably
hurts themodel’s performance in statically estimating
program executions.

6.3 RQ3. Effectiveness of

TRACED’s Quantized Variable

Values

另一个贡献是，程序执行的简化和紧凑的表征（representation）
有助于代码模型（model）捕捉动态代码属性。在这
个研究问题（RQ）中，我们通过实证研究揭示了量
化变量价值（value）的设计特别有助于代码模型的
有效学习，因为它减少了变量价值的数据稀疏性，但

仍然定义了足够详细的价值类别以区分不同的价值。

为了隔离对TRACED的量化价值的评估，我们通
过仅重新创建量化价值标签（即方程 2中的𝑞𝑣𝑎𝑟），使

用不同的价值抽象策略（abstraction）预训练几个变
体。例如，当我们预训练一个研究具体价值影响的变

体时，我们用具体的追踪值替换TRACED定义的𝑞𝑣𝑎𝑟。

由于不同的策略在不同的粒度上抽象价值，因此在价

值预测任务中比较它们并不可行，因为粗粒度策略将

受益。因此，我们仅对研究的变体进行微调，以进行

执行覆盖预测。

基线（Baseline）。首先，我们考虑与具体价值进行

比较，因为这是表示变量价值的最直观策略。然后，
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我们考虑来自LExecutor [45]的两种数据抽象：粗粒度
和细粒度。它们与我们的高层直觉相似，将具体价值

映射到预定义的区间以减少数据复杂性，从而帮助模

型的学习。请注意，LExecutor的数据抽象服务于与TRACED不
同的目标，并专注于Python，而TRACED则专注于C，
因此我们无法直接重用它们的预定义区间。由于它们

对数据抽象的定义清晰明了，我们为C语言重新实现
了它们的数据抽象，并将其集成到我们的框架中进行

比较。我们在相关工作部分（§7）中更详细地讨论和
比较LExecutor与TRACED。

图 7:比较 TRACED的量化变量价值 (quantized variable val-

ues)设计与其他价值 (value)抽象策略。

结果. 价值（value）抽象的比较如图 7所示。不出所
料，具体价值（value）相比其他数据抽象表现较差，
实证揭示了代码模型在适应稀疏和复杂数据分布方面

的困难。有趣的是，我们注意到LExecutor的两种抽象
表现略逊于TRACED。我们推测LExecutor对条件语句
中的数值关系不如TRACED敏感，因为它们并未区分
小的、常规的和大的价值（value）。请注意，执行覆
盖（execution coverage）并不是LExecutor的主要关注
点，因此不需要更细粒度的类别来服务于其目标，而

这些类别在TRACED的范围内被实证证明是必要的。

Result-3: TRACED’s quantized variable values di-
rectly contribute to the effectiveness of its execution-
aware pre-training. It reduces the data sparsity of
concrete values but defines sufficiently detailed value
categories to distinguish dissimilar values for reason-
ing about execution paths.

6.4 RQ4. TRACED’s Performance

in Code Understanding Tasks

在这个研究问题（RQ）中，我们研究TRACED在两个
代码理解任务上的表现：语义克隆检索和函数级漏洞

检测。请注意，这些任务的样本并未与可执行输入配

对，因此模型（model）需要推理一般代码语义以进
行预测。

基线。我们考虑五个与TRACED具有相似参数规模的
预训练代码模型。CodeBERT [16]通过掩码语言模型
（MLM）和替换标记检测（RTD）任务预训练了一个RoBERTa模
型。GraphCodeBERT [18]以CodeBERT为基础进行初
始化，并继续使用增强的数据流图进行预训练，以学

习静态数据依赖关系。PLBART [1]和CodeT5 [49]都应
用了seq2seq神经架构，其中PLBART调整了BART [29]模
型以学习代码翻译和摘要，而CodeT5调整了 [42]以预
测缺失的代码标记（token）并定位标识符。我们还
再次考虑UnixCoder作为基线。
结果. 我们在表 4中展示了结果。尽管这些基准中的
样本没有可执行的输入，TRACED仍然明显优于静态
预训练模型。我们推测原因在于TRACED能够在没有
特定输入的情况下估计一般的执行行为，而这两个代

码理解任务的程序语义可以通过这种一般性的理解得

到更好的捕捉。具体而言，克隆检索要求模型识别代

码的行为相似性，因为语义克隆在代码文本和语法上

大多存在差异。此外，具有潜在异常的脆弱代码在某

些情况下可以被TRACED直接识别，如图 6所示。
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表 4: 克隆检索（Clone Retrieval）与缺陷检测（bug detec-

tion）比较。

Task Clone Retrieval Vulnerability Detection

Dataset POJ-104 RV D2A CXG

Metric MAP@R F1 Acc Acc

CodeBERT 82.7 47.3 59.2 63.4
GraphCodeBERT 86.7 46.6 61.0 62.9
PLBART-base 75.9 46.9 61.7 63.3
CodeT5-base* 65.9 46.5 62.1 64.4
UnixCoder 89.5 47.4 61.2 65.3

TRACED 91.2 50.4 62.1 65.9

*CodeT5-base has 223M parameters, roughly twice as large as
other baselines and TRACED. We report its performance as
CodeT5-small has only 60M parameters and performs poorly, and
CodeT5 does not provide a ∼110M model.

Result-4: TRACED outperforms statically pre-
trained models in clone retrieval and vulnerability
detection tasks, suggesting TRACED’s general estima-
tion of execution helps it capture the code semantics
more effectively.

7 RELATEDWORK

用用用于于于源源源代代代码码码的的的预预预训训训练练练模模模型型型. 研究界对开发用于源

代码的预训练 transformer 模型表现出越来越大的兴
趣。这些模型可以大致分为三种主要架构：仅编码器

[5, 6, 10, 16, 18, 24, 48]、仅解码器 [2, 13, 50]和编码器-解
码器 [1, 7, 15, 17, 35]。仅编码器模型主要采用MLM目
标和序列理解任务（例如预测下一个语句 [24]和对比
语义 [10]）。这种架构在理解静态代码特征方面表现
出色。另一方面，仅解码器模型通常通过从左到右预

测代码标记（Token）进行训练。这种架构专注于基
于学习到的模式生成代码文本。编码器-解码器模型
结合了仅编码器和仅解码器模型的优点，并通过各种

任务进行预训练，包括去噪自编码以重构错误排列的

标记（Token） [1]、预测代码中缺失的标识符 [49]和
从源代码中恢复方法名称 [35]。
这些模型主要关注学习源代码的静态方面，但往

往无法捕捉代码执行的动态特性。这一局限性限制了

这些模型准确推断运行时行为、调试问题和理解复杂

程序状态的能力。

程程程序序序执执执行行行建建建模模模. Pei等人 [38–40]提出了系列开创
性工作，以学习基于 transformer的模型执行二进制
程序。他们使用了来自寄存器的具体值，这在他们的

范围内是可行的，因为与源代码相比，二进制程序具

有更小的可能值和效果空间。另一方面，我们的工作

专注于通过模仿开发者的代码实践在源代码级别编码

执行。源代码中的变量具有比机器寄存器更复杂的数

据和价值类型。我们引入量化值以降低数据复杂性和

稀疏性。

一些工作 [3, 4, 36, 44, 51]尝试将程序执行学习作
为直接目标。Souza 和 Pradel [45] 也提出了 LExecu-
tor 来预测执行过程中的缺失值。虽然它与将具体值
映射到离散类别的直觉相似，但 LExecutor在几个方
面与 TRACED有所不同。首先，LExecutor 仅专注于
预测值，而 TRACED提出了一个通用的预训练策略，
以将全面的执行意识编码到代码表征中，不仅包括值，

还包括执行覆盖。此外，为了生成更高质量的代码表

征，TRACED联合学习代码文本和动态执行，而不是
仅限于单一视角。由于目标和设计的不同，我们在RQ3
(§6.3)中实证说明 LExecutor的价值抽象与我们的范围
并不完全一致。

Nie 等人 [34] 在不执行代码的情况下注释程序，
提供有关程序可能执行的信息，但仅提供静态可用的

信息。相反，一些工作 [19, 37, 46, 47]需要动态跟踪作
为输入。我们展示了 TRACED的预训练能够将执行意
识编码到代码表征中，并仅用静态信息估计动态语义。

8 THREATS TO VALIDITY

内部有效性. 首先，由于数据结构、价值 (value)
范围和/或内存分配的复杂性，目前量化价值 (value)
的设计并未覆盖程序中的所有变量。其次，目前我们

仅通过提供有效且可执行的输入来跟踪程序，这些输

入不会终止程序或抛出错误。这可能使模型 (model)
在捕捉程序终止和抛出错误行为方面的能力降低。
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外部有效性. 目前，TRACED仅支持 C编程语言。
这个限制是由于依赖于用于记录执行历史的跟踪器（tracer）
的能力，而这些能力可能在其他编程语言中并不容易

获得或同样有效。为了扩展 TRACED的适用性，有必
要确保所使用的跟踪器能够在不同语言中准确且一致

地捕获所需的信息。将 TRACED适配到多种语言将需
要开发或调整能够有效处理每种语言复杂性的跟踪器，

并产生可比较的结果，从而实现对更广泛编程语言中

代码行为的一致分析。

9 CONCLUSION

在本文中，我们提出了TRACED，一个执行感知的预
训练模型，它联合学习静态和动态代码属性，以解决

现有静态预训练代码模型的局限性。评估实证表明，

TRACED在静态估计代码执行方面比静态预训练模型
更有效。TRACED还成功地将执行感知转移到代码理
解任务中。
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