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摘要  在开源软件开发的维护阶段, 开源软件缺陷报告为开发人员解决缺陷提供了大量帮助。然而, 开源软件缺陷报告通常是

以用户对话的形式编写, 一个软件缺陷报告可能含有数十条评论和上千个句子, 导致开发人员难以阅读或理解软件缺陷报告。

为了缓解这个问题, 人们提出了开源软件缺陷报告自动摘要, 缺陷报告自动摘要可以减少开发人员阅读冗长缺陷报告的时间。

本文以综述的方式对开源软件缺陷报告自动摘要的研究做了系统的归纳总结。首先, 根据摘要的表现形式, 将开源软件缺陷报

告摘要分类为固定缺陷报告摘要和可视化缺陷报告摘要, 再将固定缺陷报告摘要研究方法分类为基于监督学习方法和基于无监

督学习方法, 之后总结了基于监督学习和无监督学习的开源软件缺陷报告摘要生成的工作框架, 并介绍了开源软件缺陷报告摘

要领域常用数据集、预处理技术和摘要评估指标。其次, 本文以无监督学习为切入点, 分类阐述和归纳了无监督开源软件缺陷

报告摘要方法, 将无监督开源软件缺陷报告摘要方法分类为: 基于特征评分方法、基于深度学习方法、基于图方法和基于启发

式方法, 并对每类方法进行讨论与分析。再次, 从缺陷报告摘要的实用性出发, 对现有的缺陷报告可视化摘要研究成果进行总结, 
并对固定缺陷报告摘要和可视化缺陷报告摘要的实用性做出分析。最后, 对现有研究成果及综述进行讨论和分析, 指出了开源

软件缺陷报告摘要领域在缺陷报告数据集、抽取式摘要和黄金标准摘要三个方面面临的挑战和对未来研究的展望。 
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Abstract  In the maintenance phase of open source software development, open source software bug reports provide a lot 
of help for developers to solve bugs. However, open source software bug reports are usually written in the form of user 
dialogue. A software bug report may contain dozens of comments and thousands of sentences, making it difficult for de-
velopers to read or understand the software bug report. In order to alleviate this problem, people have proposed automatic 
summarization of open source software bug reports, which can reduce the time for developers to read lengthy bug reports. 
In this paper, the research on automatic summarization of open source software bug reports is summarized systematically. 
First, according to the presentation form of the summary, the open source software bug report summary is classified into 
fixed bug report summary and visual bug report summary, and then the research methods of fixed bug report summary are 
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classified into supervised learning based method and unsupervised learning based method. After that, the work framework 
for generating open source software bug report summary based on supervised learning and unsupervised learning is sum-
marized, it also introduces common data sets, preprocessing techniques and summary evaluation indicators in the field of 
open source software bug report summary. Secondly, this paper takes unsupervised learning as the starting point, elabo-
rates and summarizes the unsupervised open source software bug report summary methods by category, and classifies the 
unsupervised open source software bug report summary methods into: feature based scoring methods, depth based learning 
methods, graph based methods, and heuristic methods, and discusses and analyzes each type of methods. Thirdly, starting 
from the practicability of bug report summary, the existing research results of visual bug report summary are summarized, 
and the practicability of fixed bug report summary and visual bug report summary is analyzed. Finally, the existing re-
search results and reviews are discussed and analyzed, and the challenges faced by the open source software bug report 
summary field in three aspects of bug report dataset, abstract summary and gold standard summary are pointed out, as well 
as the prospects for future research. 

Key words  open source software; bug report; automatic summary; text summary 

 
 
 
 

1  引言 

开源软件在不断地迭代和使用过程中, 会出现

很多软件缺陷[1]。软件缺陷通常以软件缺陷报告的形

式存在于开源软件缺陷库中, 开源软件缺陷报告摘

要研究常用开源软件缺陷库及其 URL 如表 1 所示。

缺陷报告内蕴含了关于所描述软件缺陷的有价值信

息, 对于软件开发人员来说, 参考缺陷报告来修复

软件缺陷是至关重要的。 

 
表 1  常用开源软件缺陷库 

Table 1  Common open source software bug library 

开源软件缺陷库 URL 

ECLIPSE https://bugs.eclipse.org/bugs/ 

MOZILLA https://bugzilla.mozilla.org/home/ 

KDE https://bugs.kde.org/ 

GNOME https://gitlab.gnome.org/GNOME 

APACHE PROJECT https://issues.apache.org/jira/ 

LINUX KERNEL https://bugzilla.kernel.org/ 

 

一个完整的缺陷报告通产包含 3 种类型的数据: 

文本数据、元数据和附件。文本数据由标题、描述

和评论组成, 标题是关于缺陷的简要介绍, 描述是

缺陷的概述及重现步骤, 评论是报告者与用户以对

话形式对缺陷的讨论。元数据是关于缺陷的各种信

息, 比如缺陷编号、产品名称、软件版本、严重性、

报告者等。附件是缺陷产生的日志信息, 目的是为了

更清楚地说明缺陷[2]。图 1 显示了 Kernel 缺陷库中

ID为208253的缺陷报告的一部分信息及对应的数据

类型。多个用户以评论的形式交互讨论, 产生了大量

的消息对话。为了理解缺陷报告, 开发人员必须仔细

阅读所有的评论, 这是一个相当耗时且乏味的任务。

缺陷报告自动摘要可以减少阅读冗长缺陷报告的时

间。缺陷报告摘要的一种产生方式是指派一个项目

成员(例如开发人员)在缺陷报告得到解决时编写报

告摘要。然而, 考虑到大多数软件项目的时间和资源

限制, 这不是一个实用的解决方案。因此, 自动缺陷

报告摘要成为解决这一问题的重要方法[3]。 

文本摘要在产生方法上可以分类为: 抽取式摘

要和生成式摘要。抽取式摘要是指从文本中选取若

干重要句子直接组合成摘要[4], 生成式摘要是通过

对文本内容进行理解来概括出主要内容[5], 因此需

要较大的数据集, 最终获得更贴切人类撰写的摘要。

在缺陷报告摘要领域, 摘要方法主要是朝着抽取式

摘要的方向发展[2]。缺陷报告摘要在表现形式上又可

以分类为固定缺陷报告摘要和可视化缺陷报告摘要, 

固定缺陷报告摘要的内容不可变, 而可视化缺陷报

告摘要的内容可随关键词的变化而变化。固定缺陷

报告摘要方法可以分为有监督学习方法和无监督学

习方法。经过调研发现, 缺陷报告摘要的研究主要集

中在 2010 年以后, 皆为抽取式摘要, 且基于无监督

学习的方法较多。目前已存在 4 篇相关的英文综述, 

文献综述[6-7]没有对缺陷报告摘要方法进行详细的

分类, 文献综述[8]将缺陷报告摘要方法分类后只选

择了五篇文献进行深入分析, 文献综述[9]总结的是

2010 年 1 月至 2016 年 4 月期间的缺陷报告摘要研究

成果。由此可见, 目前尚缺乏对缺陷报告自动摘要任

务进行系统研究的中文综述。 

我们分别检索了万方、知网、IEEE、ACM、SCI、

Springer、EI 等数据库在 2010 至 2022 年 6 月期间收录

的研究工作, 然后进一步根据标题、摘要和研究内容筛

选论文, 最后选出切题文献共 40 篇, 如图 2 所示。 

本文的主要贡献有 3 个方面:  

1) 广泛收集并调研了缺陷报告自动摘要领域的

现有相关文献, 阐述了基于监督学习和无监督学习

抽取式缺陷报告摘要生成框架。以无监督学习为切

入点, 分类阐述对比现有无监督缺陷报告摘要方法。

此外, 还介绍了常用缺陷报告数据集、预处理技术和

摘要评估指标。 
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图 1  Kernel 缺陷库中 ID 为 208253 的缺陷报告的部分内容及对应数据类型 

Figure 1  Some contents and corresponding data types of the bug report with ID 208253 in the Kernel bug library 

 

图 2  缺陷报告摘要领域研究文献数量 

Figure 2  Number of research literatures in bug report summary field 
 

2) 从缺陷报告摘要的实用性出发, 对现有的缺

陷报告可视化摘要研究成果进行总结, 并对固定缺

陷报告摘要和可视化缺陷报告摘要用于实际应用场

景的可能性做出讨论与分析。 

3) 对已有开源软件缺陷报告自动摘要研究工作

进行总结, 分析当前开源软件缺陷报告自动摘要领

域面临的三大挑战和机遇, 并对未来的研究趋势进

行展望。 

2  基于监督学习的缺陷报告摘要 

基于监督学习的缺陷报告摘要方法使用经过训

练的模型来计算句子权重, 再选择权重值较高的句

子构成摘要。本节分析了缺陷报告摘要有监督学习

方法框架, 并归纳了常用缺陷报告数据集、预处理技

术、提取特征方法和摘要评估指标。 

2.1  监督学习摘要方法框架 
通过调研现有的研究工作, 我们给出了监督学

习抽取式缺陷报告摘要的一般流程, 包括缺陷报告

收集、模型训练和模型测试三个阶段, 如图 3 所示。 

在缺陷报告收集阶段, 从开源软件缺陷库中收

集缺陷报告或使用已公开的缺陷报告数据集作为训

练集和测试集。 

在模型训练阶段, 将训练集进行预处理, 例如

分段、标记化、移除停止词和词干提取等[10], 来整理

原始缺陷报告并进行格式化。从预处理后的数据中

提取文本特征并将句子表示为向量形式, 将句子向

量和句子标签输入模型, 评估文本特征以训练统计

模型, 如逻辑回归、决策树等。 

在模型测试阶段, 测试集预处理并提取文本特

征后, 将句子向量输入统计模型来预测句子属于摘 
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图 3  缺陷报告摘要有监督学习方法框架图 

Figure 3  Bug report summary supervised learning methodology framework 
 

要的概率, 并选择概率值较高的句子组成摘要。最后, 

使用评估指标来评估摘要。                                          

2.2  缺陷报告数据集 
在缺陷报告摘要领域 , 常用的公开数据集为

SDS(Summary Data Set)。SDS 数据集由文献[11-12]

提出, 包括 36 个缺陷报告。这 36 个缺陷报告来自四

个开源软件项目, 分别是 Eclipse、Mozilla、KDE 和

Gnome, 共包含 2361 个句子。SDS 数据集由来自英

属哥伦比亚大学计算机系的十名研究生来注释, 每

个注释员从 4 个软件项目中选择一个缺陷报告。对

于每个缺陷报告, 注释员用他们自己的句子(最多

250 个单词)编写缺陷报告的生成式摘要。接着, 将生

成式摘要中的每一个句子映射到缺陷报告中的一个

或者多个句子, 再根据映射写出缺陷报告的抽取式

摘要。因为总结是一个主观过程, 所以为每个缺陷报

告分配了 3个注释员, 并使用 kappa测试[13]来衡量注

释员们将生成式摘要句子映射到缺陷报告句子的一

致程度。Kappa 测试结果为 0.41, 显示为中等程度的

一致性。之后结合缺陷报告的 3 个生成式摘要, 根据

将生成式摘要句子映射到缺陷报告中句子的注释员

人数, 为缺陷报告中的每个句子打分。 

对于缺陷报告中的句子, 如果没有任何注释员

将其映射, 那么分数为 0, 如果有 3 个注释员在其生

成式摘要中都与该句子有映射, 那么分数为 3。如果

一个句子的得分为 2 分及以上, 则该句子被视为摘

要的一部分。对于每个缺陷报告, 得分为 2 分或 2 分

以上的句子集称为黄金标准摘要 (Gold Standard 

Summary, GSS), GSS即为人工编写的缺陷报告摘要。 

2.3  预处理技术 
缺陷报告预处理包括句子预处理和句子过滤。

句子预处理步骤包括分段、标记化、删除停止词、

词干提取[10]。句子过滤是指过滤掉对摘要提取无意

义的句子, 常见的被过滤的句子类型有代码片段、堆

栈跟踪。 

分段: 使用分隔符(如“.”、“！”、“？”)将缺陷

报告分成多个句子。 

标记化: 把句子标记为基本的语言单位[14], 即

单词、短语。 

删除停止词: 停止词是指对文本数据没有意义

的单词, 常见的停止词有“the”、“a”、“this”等等。 

词干提取: 词干指的是单词的词根, 通过去除

前缀和后缀, 将单词转变为词根形式[10]。例如, 单词

“absorbing”被提取为词根形式“absorb”。 

文献[15]增加了一个预处理步骤, 从缺陷报告中

过滤掉噪音句子。他们将句子分类为疑问句、调查

句、代码句子、其他句子, 并将代码句子和其他句子

作为噪音过滤掉。文献[16-17]提出了句子可信度来

衡量交互讨论中的一个句子被认可与否的程度, 来

减少有争议的句子被选入摘要的可能性。 

2.4  特征提取方法 
分析并总结重要性句子的特征, 再通过是否拥

有这些特征来判断缺陷报告中每个句子的重要性。

文献[11-12]首次提出使用监督学习来提取缺陷报告

摘要, 提出了 24 种特征, 并将这 24 种特征分为四大

类: 结构特征、参与者特征、句子长度特征和词汇特

征。文献[14]将所有句子分为 6 类: 问题、代码、调
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查、人为因素、程序和其他。其他类句子会被过滤掉, 

剩下的句子被认为是信息性句子, 再将文献[11-12]中

的 24 种特征用于信息性句子来提取摘要。文献[18]

提出基于众包属性逻辑回归(Logistic Regression with 

Crowdsourced Attributes, LRCA)方法, 它们通过筛选

提取众包数据来构建特征。文献[19-20]使用术语频

率-逆文档频率(Term Frequency–Inverse Document 

Frequency, TF-IDF)[21]、卡方检验、信息增益方法和

句子复杂度来选取关键词和关键句。文献[22]将缺陷

报告中的句子意图分为七类: 缺陷描述、解决方案、

表达的意见、信息搜索、提供信息、代码、情感表

达, 训练一个意图分类器来自动获取缺陷报告中句

子的意图及其权重。文献[23]考察了文献[11-12]在不

使用复杂特征的情况下是否还能创建合理的缺陷报

告摘要, 发现缺少一些复杂的特征会导致摘要的精

确度和召回率降低, 并确认句子长度是缺陷报告摘

要的最重要特征。 

缺陷报告句子提取特征之后, 将句子表示为向

量形式。在现有的监督学习缺陷报告摘要研究中, 句

子向量的维数与特征的总数相同, 一维代表一个特

征, 若句子中包含该特征, 则句子向量中对应维的

值是 1, 否则为 0。句子标签值为 1 或 0, 标签值为 1

表示一个摘要句子, 标签值为 0 表示一个普通句子。

将句子向量和句子标签输入模型来评估特征, 计算

每个特征的权重, 句子权重值为包含的特征权重之

和, 将句子权重值按降序排序, 选择排名靠前的句

子组成摘要。文献[11-12]选择前 25%句子组成摘要, 

并且被认为是摘要的最合适长度, 广泛应用于现有

的缺陷报告摘要研究中。 

2.5  摘要评估指标 
可以从准确性和可读性两个角度来评估摘要方

法的性能[16-17]。准确性是指与黄金标准摘要对比, 生

成摘要(Generated Summary, GS)句子的准确性, 衡量

方法的准确性指标包括精确度(Precision)、召回率

(Recall)和 F 分数(F-score)。可读性是指生成摘要的

连贯性, 衡量方法的可读性指标主要是 Rouge-n。

Rouge-n 量化生成摘要和黄金标准摘要之间重叠的

单词数 , n 通常取 1(对应于 1-gram)和 2(对应于

2-gram)[24]。对以上所有指标来说, 评估指标的值越

大, 说明生成摘要的质量越高。 

精确度 : 选择生成摘要 (GS)和黄金标准摘要

(GSS)中出现的句子数除以生成摘要(GS)中的句子总

数[10], 计算如公式 1 所示。 

| |GS GSS
Precision

GS



           (1) 

召回率 : 选择生成摘要 (GS)和黄金标准摘要

(GSS)中出现的句子数除以黄金标准摘要(GSS)中的

句子总数[10], 计算如公式 2 所示。 

| |GS GSS
Recall

GSS



            (2) 

F 分数: 表示计算出的精确度和召回率的调和

平均值, 并描述了所提出方法的总体性能[10], 计算

如公式 3 所示。 

2* *Precision Recall
F score

Precision Recall
 


      (3) 

Rouge-n: 分母是黄金标准摘要(GSS)n-gram[25]

的个数, 分子是黄金标准摘要(GSS)和生成摘要(GS)

共有的 n-gram 的个数, 计算如公式 4 所示。 

( )

( )

match n

s GSS n gram s

s GSS n gram s

Count gram

Rouge n
Count n gram

  

  

 


 
 

   (4) 

3  基于无监督学习的缺陷报告摘要 

基于无监督方法的缺陷报告不使用经过训练的

模型来生成摘要, 通常是根据缺陷报告中句子的重

要性为每个句子分配一个度量值, 并选择度量值排

名靠前的句子形成摘要。本节分析了缺陷报告摘要

无监督学习方法框架, 并对为句子赋予权重的方法

进行分类总结。 

3.1  无监督学习摘要方法框架 
从开源软件缺陷库中收集缺陷报告后, 对缺陷

报告进行预处理, 使用基于特征评分、基于深度学习

和基于启发式等方法为句子赋予权重, 并使用权重

值靠前的句子组成摘要。最后, 使用评估指标来评估

摘要, 过程如图 4 所示。基于监督学习和基于无监督

学习的缺陷报告摘要在数据集收集、预处理和摘要

评估方面使用的方法相同。 

3.2  无监督学习摘要方法分类 
本文在开源软件缺陷报告摘要领域现有研究的

基础上, 将句子赋予权重的方法分类为: 基于特征

评分、基于深度学习、基于图和基于启发式方法, 方

法对比见表 2。 

3.2.1  基于特征评分的方法 

基于特征评分的方法是指为句子中的特征赋予

权重, 为包含这些特征的句子赋予度量值, 再将度

量值较高的句子组成摘要。特征包括词频、与标题

或主题的相似度, 以及句子长度、句子位置等[26]。 

文献[10]提出了基于关键字和句子的缺陷报告

摘要方法, 他们将特征分为关键字特征和句子特征, 
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关键字特征提取使用 TF-IDF 方法和快速自动关键

词 提 取 (Rapid Automatic Keyword Extraction, 

RAKE)[27]方法, 句子特征提取使用模糊 C 均值聚

类算法[28]等。然后, 根据关键字和句子特征构建规

则引擎来选择缺陷报告中的句子组成摘要。对生成

的摘要再使用层次聚类算法来去除冗余 , 最终生

成缺陷报告摘要。 

文献[15]中介绍了中心(Centroid)[29]和最大边缘

相关(Maximal Marginal Relevance, MMR)[30]两种基

于特征评分的无监督学习方法。Centroid 方法是基于

句子的词频特征来生成摘要。缺陷报告中的句子表

示为 TF-IDF 的加权向量, 通过加权向量来寻找中心

句子。其中, 中心句子是一个伪句子, 其向量的权重

等于缺陷报告中所有句子向量的平均值。中心句子

中包含的词称为中心词, 而包含中心词的句子更能

代表文档的主题。每个句子中包含的中心词权重之

和称为句子中心值, 按句子中心值的降序排序, 并

选择排名靠前的句子构建摘要。MMR 方法除了使用

词频特征外, 还使用了句子相异度特征。句子相异度

值为句子余弦相似度的负值。在摘要句子选择过程

中, MMR 方法通过向摘要句子集中递增句子来生成

摘要, 如果一个句子除了中心性之外, 与已经选择

的摘要句子具有最小的相似性, 那么该句子应该包

含在摘要中。 

文献[31]提出了基于两级特征提取生成缺陷报

告摘要的方法, 将特征分为评论选择特征和句子选

择特征。先使用评论选择特征进行评论选择, 再从这

些评论中使用句子选择特征选取句子创建评论摘

要。其次使用 PageRank 算法[32]和基于词典的方法[33]

来创建描述字段的摘要, 再使用基于图模型的方法

来提取标题。最后再将标题、描述摘要和评论摘要

结合在一起形成最终摘要。 

 

图 4  缺陷报告摘要无监督方法框架图 

Figure 4  Framework of unsupervised method for bug report summary 
 

表 2  基于无监督学习的缺陷报告摘要方法分类 

Table 2  Classification of bug report summary method based on unsupervised learning 

方法分类 描述 缺点 

特征评分 
据词频、与标题的相似度、句子长度、句子位置等特征选取

句子组成摘要 
内容不全面、语句冗余、不连贯 

深度学习 
利用自动编码网络、循环神经网络等神经网络模型对原文建

模得到文本单元表示后进行文本单元的抽取形成摘要 
对数据要求较高, 参数较多 

基于图 
句子构成图的顶点, 两个句子间的相似度作为边的权重, 利

用图排序算法选择句子组成摘要 
任意句子相似性计算导致运行速度相对比较慢, 句子冗余 

基于启发式 
使用粒子群算法、蚁群算法等启发式算法来选取最优句子形

成摘要 
参数设置和迭代停止条件等只能依赖经验调整, 运算复杂 

 

讨论 1. 本节总结归纳了基于特征评分的缺陷报

告生成摘要方法, 分别从特征类型、特征描述、数据

集的选择和摘要评估指标等多个角度进行分析和对

比, 如表 3 所示。从特征类型和特征描述而言, 特征

可以根据表示范围分为评论特征、句子特征和关键

字特征。每个句子拥有的特征越多, 其重要性就越大, 

则被选入缺陷报告摘要的可能性就越大。从数据集 

类型上看, 基于特征评分的缺陷报告摘要方法主要

使用 SDS 数据集。从评估指标上看, 不同的数据集

对摘要评估的影响不同, 文献[10]生成的缺陷报告摘

要质量较好。 

观点 1. 基于特征评分的缺陷报告摘要方法能够

直接判断关键字或句子包含的特征, 并为特征赋予

合适的度量值。句子的度量值为包含特征度量值的 
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表 3  基于特征评分的缺陷报告摘要工作对比 

Table 3  Comparison of bug report summary based on feature scoring 

评估指标 
文献 特征类型 特征描述 数据集 

精确度 召回率 F 分数 

[10] 
关键字特征、 

句子特征 
将关键字特征和句子特征结合起来选择摘要句子 SDS 0.656 0.625 0.6396 

[15] 句子中心性 与中心句子的相似性越高, 是摘要句子的可能性越大 SDS 0.42 0.43 0.43 

[15] 
句子中心性、 

句子相异性 

选择与中心句子相似性高, 且与已选的摘要句子相异度值

大的句子组成摘要 
SDS 0.47 0.49 0.48 

[31] 
评论特征、 

句子特征 

使用评论特征在缺陷报告中选择评论, 再从这些评论中使

用句子特征选取句子创建评论摘要 
SDS 0.46 0.76 0.512 

 

总和, 将句子度量值按降序排列, 选择排名靠前的

句子组成摘要。通过分析和对比现有的研究工作, 本

文发现: 1)根据词频和句子中心性来选择摘要句子, 

会造成语句冗余、内容单薄; 2)句子相异性可以有效

减缓由句子中心性来带的语句冗余问题。 

3.2.2  基于深度学习的方法 

深度学习方法利用自动编码网络、循环神经网

络(Recurrent Neural Network, RNN)等神经网络模型

对原文建模得到文本单元表示后进行文本单元的抽

取形成摘要[26]。 

文献[16-17]提出了 BugSum(Bug Summarization)

方法, 他们考虑了缺陷报告对话中蕴含的表达赞成

或反对态度的行为进行评估, 并提出了句子可信度

特征。被其他句子支持的句子更可信, 其可信度较高; 

而有争议的句子可能不正确, 其可信度较低。使用经

过训练的自动编码网络[34]将句子转换为向量, 并将

句子的可信度评分合并到向量中, 以减少有争议的

句子被选入摘要的可能性。最后, 使用一种同时考虑

到句子信息性和全面性的动态策略来优化缺陷报告

摘要的自动生成过程。 

文献[35]提出了基于深度学习的缺陷报告摘要

(Deep Summary, DeepSum)方法, DeepSum 方法的核

心是一个阶梯式自动编码网络。DeepSum 方法的基

本思想是: 深层神经网络的隐藏层是缺陷报告中句

子的特征向量的压缩表达式。通过使用句子选择算

法测量每个句子对这个压缩表达式的权重, 来选取

缺陷报告摘要中的句子。DeepSum 方法使用评估增

强模块来过滤冗余句子, 然后, 它将不同句子类型

的向量逐步输入到自动编码器网络中, 来自动测量

不同句子类型中单词的权重。最后, 采用动态规划的

方法提取缺陷报告摘要中的句子。 

文献[36]提出的方法是: 缺陷报告预处理后, 使

用句子嵌入[37]将句子转换为向量形式。再使用 K-均

值聚类算法[38]将句子聚类, 在每一类中选择一个句

子, 根据句子的信息性对句子进行排名, 选择排名

靠前的句子组成缺陷报告摘要。句子嵌入使用

Skip-Thought[39]方法, Skip-Thought 方法带有 GRU 

(Gated Recurrent Unit)激活的 RNN 编码器和 GRU 激

活的 RNN 解码器。 

文献[40]提出一种基于深度学习和句子重要性

因素的缺陷报告摘要方法。此方法有 4 个输入: 第 1

个输入是要提取摘要的缺陷报告, 第 2 个输入是句

子重要性因素列表, 第 3 个输入是句子重要性因素

的权重, 第 4 个输入是输出摘要的长度, 最终输出为

缺陷报告摘要。在该方法中, 句子重要性因素包括句

子可信度、句子间衔接程度和话题关联程度。其中, 

句子可信度是指该句子在交互讨论中被认可的程度, 

句子间衔接程度为句子与句子之间衔接自然连贯的

程度, 话题关联程度即为这句话与标题之间的相似

性。缺陷报告预处理后, 使用自动编码网络提取句子

特征, 再根据句子重要性因素及其相应的权重计算

句子分数, 最后根据输入的摘要长度选择句子组成

摘要。 

讨论 2. 表 4 总结了现有的基于深度学习的缺陷

报告摘要研究, 并从方法描述、数据集和评估指标角

度进行对比和分析。从方法描述而言, 自动编码网络

在基于深度学习的缺陷报告摘要中较受欢迎。从数

据集上看, 基于深度学习的缺陷报告摘要研究中的

数据集以 SDS 为主。从评估指标而言, 文献[16-17]

生成摘要的准确性和可读性较好。 

观点 2. 在现有研究中, 基于深度学习的缺陷报

告摘要方法使用自动编码网络来生成摘要, 首先将

句子转为向量形式, 再将句子向量输入自动编码网

络进行训练来得到单词的权重。本文发现: 1) 使用动

态规划句子选择算法可以高效地生成不同长度的句

子摘要; 2)在生成摘要的过程中, 自动编码网络需要
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大量的训练数据, 所以运行时间较长, 使用深度学

习生成缺陷报告的速度较慢; 3)句子可信度可以有效

避免有争议的句子选入摘要, 提高摘要的准确性和

可读性。 

3.2.3  基于图的方法 

缺陷报告摘要的文本单元是句子, 基于图的方

法是句子构成图的顶点, 两个相似的点用边连接起

来, 将文本构建成拓扑结构图[26]。常见的图排序算法

有 PageRank 和 TextRank[41]等。 

文献[15]中介绍了 Grasshopper (Graph random 

-walk with absorbing that hop’s among peaks for rank-

ing )[42]和 DivRank(Diverse Rank)[43]两种基于图文档

排序的无监督学习方法。Grasshopper 方法强调多样

性, 它将文档概括为一个图, 其中每个句子概括为

一个节点, 这些节点之间的边被分配了一个等于句

子相似性的权重。Grasshopper 算法在这个图上执行

随机游动, 以获得图的平稳分布, 即获得随机游动

访问节点的概率, 其中概率较高的节点对文档更重

要, 所以选择访问概率较高的句子组成缺陷报告摘

要。DivRank 方法在数据的图形表示中也使用了随机

游动, 该方法中的随机游动是一种时间变异游动。从

一个节点到另一个节点的转移概率通过之前访问该

节点的次数得到加强, 从而导致转移概率随着时间

的推移而变化。 

文献[44]提出了 Hurried 方法来模拟匆忙阅读缺

陷报告时如何总结摘要。Hurried 方法基于一个假设

模型, 即当时间紧迫时, 一个人将把注意力集中在

他认为最重要的句子上, 并对读者认为重要的句子

类型提出三个假设: 讨论与主题相关的句子、被其他

句子评论的句子, 以及与标题和描述相似的句子。使

用该假设模型根据句子被阅读的概率对其进行排序, 

并用概率最高的句子组成摘要。Hurried 方法使用马

尔科夫链对这三个假设进行建模, 马尔科夫链是一

种有向图, 其中节点表示状态, 节点之间的边模拟

状态之间的转移概率。为了模拟匆忙阅读缺陷报告

读取过程, 将缺陷报告中的每个句子表示为马尔科

夫链中的一个节点, 其中每个边 mi, j表示从句子 si转

换到句子 sj 的概率。第一个假设是用户在阅读一个

句子后, 接下来要阅读的句子是与上一个句子谈论

类似主题的句子。这在马尔科夫链中建模表示为: 谈

论类似主题的句子之间的转移概率应该高于不谈论

类似主题的句子之间的转移概率。第二个假设是用

户应该注意已经被其他句子评论过的句子, 这在马

尔科夫链中意味着从一个句子到被评价句子的转换

概率应该比到其他句子的转换概率更高。第三个假

设是用户将注意力集中在讨论缺陷报告标题和描述

上, 因此在描述中的每个句子中添加一个链接, 来

提高与缺陷描述主题相似的句子的相关性。 
 

表 4  基于深度学习的缺陷报告摘要工作对比 

Table 4  Comparison of bug report summary based on deep learning 

评估指标 
文献 方法描述 数据集 

精确度 召回率 Rouge-1 

[16] 
使用经过训练的自动编码网络将句子转换为向量, 并将句

子的可信度评分合并到向量中 
SDS 0.629 0.413 0.589 

[35] 根据阶梯式自动编码网络的隐藏层推断出缺陷报告摘要 SDS 0.621 0.388 0.563 

[36] 
句子嵌入使用Skip-Thought方法将句子转换为向量形式, 再

使用 K-均值聚类算法将句子聚类选择摘要 
SDS — — 0.584 

[40] 
使用自动编码网络提取句子特征, 再根据句子重要性因素

及其相应的权重计算句子分数 
SDS 0.525 0.449 — 

 

缺陷库中存在大量重复的缺陷报告, 重复的缺

陷报告是指使用不同的文本描述相同缺陷的缺陷报

告集。重复缺陷报告集中选择一个缺陷报告作为主

缺陷报告, 剩余缺陷报告称为重复缺陷报告。文献

[45]提出了基于 PageRank 的摘要技术(PageRank- 

based Summarization Technique, PRST), 创 建 了

MBRC(Modified Bug Report Corpus) 数 据 集 和

OSCAR 数据集。PRST 方法的基本思想是, 利用主缺

陷报告和重复缺陷报告之间的文本信息, 对主缺陷

报告进行有效总结, 重复缺陷报告中可以提取额外

的有用信息, 来进一步完善摘要。主缺陷报告和重复

缺陷报告的描述和评论通过内容拆分器拆分成句子, 

这些句子被传递到排名模块。PageRank 算法使用向

量空间模型[46]、Jaccard[47]和 WordNet[48]三种相似性

度量在 MBRC 和 OSCAR 数据集上计算主缺陷报告

和重复缺陷报告句子之间的相似性, 并对句子相似
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性进行排名。PRST 方法将 PageRank 算法得到的句

子分数和文献[11-12]BRC 方法得出的句子分数结合

起来, 根据合并排名模块获得每个句子的最终分数, 

对缺陷报告中的句子进一步排序。最后, 选择排名靠

前的句子组成主要缺陷报告摘要。 

文献[49]提出基于关系的缺陷报告摘要(Relation- 

based Bug Report Summarizer, RBRS)方法。RBRS 分

析并收集缺陷库中有关输入缺陷报告的重复项、阻

塞项和依赖项。重复项是指与该缺陷报告重复的缺

陷报告, 阻塞项是指阻碍该缺陷报告修复的缺陷报

告, 依赖项是指依赖于该缺陷报告修复的缺陷报告。

缺陷报告与其阻塞项和依赖项的关系相反, 如果缺

陷 A 阻塞缺陷 B 或缺陷 B 依赖于缺陷 A, 则必须先

修复缺陷 A, 再修复缺陷 B。接下来, RBRS 使用预处

理模块对缺陷报告进行预处理, 并将预处理的缺陷

报告及其关系项形成一个缺陷报告图。然后, RBRS

在缺陷报告图上执行加权 PageRank 算法, 计算每个

句子的 PageRank 分数, 另外, 还使用文献[11-12]提

出的 BRC 方法为每个句子计算分数。RBRS 通过排

名合并模块对这两个分数进行加权合并, 最终选择

排名前 25%的句子组成摘要。 

讨论 3. 本节归纳了基于图的缺陷报告摘要方法, 

分别从方法名称、方法描述、数据集选择和摘要评

估指标等多个角度进行分析和对比, 如表 5 所示。从

方法描述而言, 随机游动和马尔科夫链这两种随机

过程是基于图的缺陷报告摘要研究的热点。从数据

集选择上看, 基于图的缺陷报告摘要方法主要使用

SDS 数据集。从评估指标而言, 基于图的缺陷报告摘

要方法生成的摘要精确度较高。 

观点 3. 基于图的缺陷报告摘要方法是在文本拓

扑结构图上执行随机过程, 来获得每个句子节点的

权重。通过比对分析现有的研究工作, 本文发现: 1)

图排序算法严重依赖于句子相似性, 所以生成摘要

的句子冗余度较高; 2)由于每个句子都要计算相似性, 

计算量大, 所以基于图的缺陷报告摘要方法运行速

度较慢。 

3.2.4  基于启发式的方法 

启发式算法是相对于最优化算法提出的基于直

观或经验构造的算法, 通常在可接受的时间和空间

花费下给出待解决组合优化问题每个实例的一个可

行解[26], 该可行解与最优解的偏离程度一般不能被

预计。现阶段, 启发式算法以仿自然体算法为主, 在

缺陷报告摘要领域, 主要利用粒子群算法、差分进化

算法等将文本摘要问题形式化表示为优化问题, 提

取最优句子形成摘要[26]。 

文献[24]使用多目标差分进化算法来生成摘要。

差分进化算法是一种基于群体进化的算法, 具有记

忆个体最优解和种群内信息共享的特点[50], 即通过

种群内个体间的合作与竞争来实现对优化问题的求

解, 它的整体结构类似于遗传算法, 与遗传算法的

主要区别在变异操作上, 差分进化的变异操作是基

于染色体的差异向量进行的, 其余操作则和遗传算

法类似[51]。文献[24]将差分进化算法用于多目标优化

问题上, 利用多目标二元差分进化的搜索能力, 同

时优化缺陷报告摘要的不同方面, 包括句子之间的

多样性、句子相关性、句子长度以及基于关键字的

目标函数, 以提高缺陷报告摘要的质量。 

文献[52]使用粒子群优化算法来选择最优摘要, 

粒子群优化算法属于单目标优化算法, 其基本思想

是, 通过设计一种无质量的粒子来模拟鸟群中的鸟, 

粒子仅有两个属性: 速度和位置, 速度代表移动的

快慢, 位置代表移动的方向。每个粒子在飞行过程中

所经历过的最好位置, 就是粒子本身找到的最优解。

整个群体所经历过的最好位置, 就是整个群体目前

找到的最优解。前者叫做个体极值, 后者叫做全局极

值。粒子群中所有粒子根据当前的个体极值和全局

极值来调整自己的速度和位置[53]。将缺陷报告预处

理后, 使用TF-IDF和 n-gram两种特征评分方法来为

每个句子重要性打分。据用户输入的百分比来生成

摘要, 若用户输入 30%, 则随机选取缺陷报告 30%的

句子作为摘要, 会得到一个大小为 n 的摘要集, 摘要

集中的每个摘要子集都由缺陷报告中 30%的句子组

成, 据句子分数来计算每个摘要子集分数。摘要子集

作为粒子, 摘要子集分数为最初位置, 使用粒子群

优化算法在摘要集中寻找最优摘要子集。 

文献[54]提出了两种无监督的抽取式摘要方法, 

第一种是使用粒子群优化子集选择(Particle Swarm 

optimization subset Selection, PSS)方法生成摘要, 第

二种是将粒子群优化子集选择和混合蚁群优化子集

选择方法的结合版本 (Hybrid version of Particle 

Swarm optimization subset Selection and Ant Colony 

optimization subset Selection, Hybrid PSS_ACS)应用

于摘要。混合 PSS_ACS 克服了粒子群优化算法搜索

能力弱和蚁群优化算法开发能力弱的缺点, 在搜索

过程中, 粒子群优化算法缩小了搜索空间, 蚁群优

化算法对缩小的搜索空间进行探索。文献[54]的实验

表明, 混合 PSS_ACS 在缺陷报告摘要方面具有较好

的性能。 

讨论 4. 本节总结归纳了基于启发式的缺陷报告

摘要方法, 分别从方法名称、方法描述、数据集选择
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和摘要评估指标多个角度进行分析和对比, 如表 6

所示。通过对现有研究调研, 发现使用启发式算法

来获得缺陷报告摘要的方法较少。将粒子群优化算

法和混合蚁群优化算法结合起来生成摘要的可读性

较高。 

观点 4. 基于启发式的缺陷报告摘要方法是是将

缺陷报告摘要问题看作一个求最优解问题, 使用启

发式算法得出最优解作为摘要。通过分析对比现有

的研究工作, 发现基于启发式的缺陷报告摘要方法

参数较多、运算复杂, 应用于实际开发中较为困难。 

 
表 5  基于图的缺陷报告摘要工作对比 

Table 5  Figure based bug report summary work comparison 

评估指标 
文献 方法名称 方法描述 数据集 

精确度 召回率 F 分数 

[15] Grasshopper 
Grasshopper 算法在图上执行随机游动, 随机游动访问概

率较高的节点对文档更重要 
SDS 0.49 0.51 0.50 

[15] DivRank 
DivRank 在图中也使用了随机游动, 该方法中的随机游动

是一种时间变异游动 
SDS 0.45 0.46 0.46 

[44] Hurried 
Hurried 方法对读者认为重要的句子类型提出三个假设, 

并使用马尔科夫链来模拟这三个假设 

SDS 
(ℓall) 

0.71 0.30 0.41 

[45] PRST 
PageRank 算法使用三种相似性度量来计算主缺陷报告和

重复缺陷报告句子之间的相似性, 并对句子进行排名 

MBRC 
(WordNet)

0.5578 0.3280 0.3989 

[49] RBRS 
将预处理的缺陷报告及其关系项形成一个缺陷报告图, 之

后在缺陷报告图上执行加权 PageRank 算法 
— 0.5169 0.5182 0.5176 

 
表 6  基于启发式的缺陷报告摘要工作对比 

Table 6  Heuristic based bug report summary work comparison 

评估指标 
文献 方法描述 数据集 

精确度 召回率 ROUGE-1 

[24] 使用多目标差分进化算法来选择最优句子组成摘要 SDS 0.742 0.390 0.601 

[52] 使用粒子群优化算法在摘要集中选择最优摘要子集 SDS — — — 

[54] 
将粒子群优化子集选择和混合蚁群优化子集选择方法的结合

版本选择最优摘要子集 
SDS — — 0.926 

 

4  缺陷报告可视化摘要 

缺陷报告的主题可能会随时间变化而改变, 固

定的缺陷报告摘要不能满足需求。另外, 现有缺陷报

告摘要皆为抽取式摘要, 但是抽取式摘要句子不连

贯, 脱离上下文很难理解。所以有研究提出缺陷报告

可视化摘要, 缺陷报告可视化摘要根据关键字将缺

陷报告中与关键字相关的句子标注出来, 帮助开发

人员看到标注句子的上下文。固定缺陷报告摘要及

可视化缺陷报告摘要对比如表 7 所示。 

文献[55]提出了缺陷报告可视化分析系统, 该系

统对缺陷报告执行两个可视化任务, 第一个任务展

示了从多个缺陷报告中衍生出来的主题随时间的演

变, 第二个任务是将摘要句子在缺陷报告中以不同

的颜色显示。一旦开发人员选择了一个数据集, 该系

统就会自动对数据集应用主题建模, 提取每个主题

的关键词, 再提取每个时间间隔的时间敏感关键词。

借助 Java 图表库 JFreeChart[56]来演变可视化主题。

系统提供了搜索选项, 开发人员可以使用与主题相

关的关键词搜索缺陷报告, 系统会为搜索出的每个

缺陷报告计算可视化摘要, 并将可视化摘要与缺陷

报告一起呈现给开发人员。 

缺陷报告摘要的质量是使用人工创建的黄金标

准摘要来评估的, 但是创建摘要的注释员们在创建

黄金标准摘要问题上存在分歧, 并且注释员数量低

于稳定注释的既定值, 这造成缺陷报告自动摘要方

法不可能获得较高的评估分数。另外, 固定的摘要长

度并不适用于每个缺陷报告。所以文献[3, 57]认为创

建一个单一的黄金标准摘要来评估自动缺陷报告摘

要的方法既不可行也不现实, 他们提出了基于任务

的可视化摘要, 将缺陷报告中的句子分类为: 描述、

线索词、原始句子、引用句子、主题、离题句子、

URL、代码、解析。在缺陷报告界面的顶部有复选

框的标签, 这些复选框允许用户根据特定的句子类
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别在评论中显示或隐藏句子。用户可以选择感兴趣

的句子类别, 创建与当前信息需求相关的缺陷报告

的自定义摘要。 

讨论 5. 固定的缺陷报告摘要不能随时间和关

键词的变化而变化 , 而且抽取式摘要脱离上下文

不易理解。可视化摘要可以随开发人员提供的关键

词的变化而变化 , 而且在缺陷报告中将与关键词

相关的句子标注出来有助于开发人员对可视化摘

要的理解。 

观点 5. 通过调研现有研究工作, 本文发现固定

的缺陷报告摘要的准确性和可读性指标并不高, 用

于实际应用场景中的阻碍较大。面对冗长的缺陷报

告, 可视化摘要可以根据开发人员提供的关键词从

缺陷报告中将相关句子标注出来, 帮助开发人员了

解相关句子的上下文, 增加了可视化摘要的易懂性, 

可以尝试用于实际应用场景。 

 
表 7  固定缺陷报告摘要和可视化缺陷报告摘要对比 

Table 7  Comparison of fixed bug report summary and visual bug report summary 

摘要名称 摘要描述 优点 缺点 

固定缺陷报告 

摘要 

使用缺陷报告摘要方法将缺陷报告内

容压缩为独立的简短文本。固定缺陷报

告摘要的内容和大小不可变 

独立简短的固定缺陷报告摘要可以帮助

开发人员减少阅读冗长缺陷报告的时间 

目前固定缺陷报告摘要技术还不成熟, 

生成摘要的准确性和可读性不高 

可视化缺陷报 

告摘要 

根据关键字将相关性句子在缺陷报告

中标注出来。可视化缺陷报告摘要的内

容和大小可变 

可视化缺陷报告摘要可以根据关键字的

变化而变化, 使开发人员更容易理解 

需要在缺陷报告页面添加额外的网页标

签, 增加了软件缺陷库网站的维护成本 

 

5  未来研究展望 

本综述梳理和归纳了 2010 年至 2022 年 6 月期

间的有关缺陷报告摘要的研究成果。一方面, 本文从

基于监督学习和基于无监督学习两种方法角度缺陷

报告摘要进行了分类梳理, 并在 2~3 节分别阐述了

两种学习方法的抽取式缺陷报告摘要生成框架。通

过调研发现现有的缺陷报告摘要研究中基于无监督

学习抽取式摘要方法较多, 所以在 3.2.1~3.2.4 节分

类阐述并对比了现有的基于无监督学习缺陷报告摘

要研究工作, 同时给出了详尽的讨论和分析(讨论&

观点 1-4)。另一方面, 本文从缺陷报告摘要的实用性

出发, 对现有的缺陷报告可视化摘要研究成果进行

总结, 具体表述详见第 4 节, 并对固定缺陷报告摘要

和可视化摘要用于实际应用场景的可能性做出讨论

和分析(讨论&观点 5)。由于缺陷报告格式的复杂性

和现有自动摘要技术不完备等原因, 实现缺陷报告

自动摘要仍然还有很长的路要走。相信随着新技术

的发展、模型性能的提升, 缺陷报告摘要的质量将会

更好, 能更有效的帮助开发人员解决软件缺陷问题。 

本节基于第 2 节和第 3 节对现有研究成果及文

献综述[6-9]的一些讨论和分析(讨论&观点 1-5), 尝

试总结缺陷报告摘要领域现阶段面临的主要挑战, 

并在已有研究基础上, 对未来的重要研究方向主要

从三个方面做出了展望。缺陷报告摘要领域研究的

三大挑战和机遇如表 8 所示。 

5.1  缺陷报告数据集 
缺陷报告自动摘要生成首先面临的挑战是数据

集的获取(挑战①), 通过对现阶段该领域文献调研, 

发现各项研究在性能评估阶段以公开数据集 SDS 为

主。现有公开的缺陷报告数据集并不多, 而且数据集

往往不大, 这影响了缺陷报告自动摘要结果的可靠

性。因此, 为了辅助缺陷报告自动摘要研究的发展, 

必须构建一个公开规范的大型缺陷报告数据集。 

5.2  抽取式摘要 
抽取式摘要句子不够连贯影响了摘要的可读性

(挑战②), 生成式摘要与人类攥写的摘要更相似。因

现有公开数据集太小限制了缺陷报告生成式摘要的

发展。为了提高缺陷报告摘要的质量, 在构建大型标

准缺陷报告数据集的基础上, 应该关注缺陷报告生

成式摘要的研究。 

5.3  黄金标准摘要 
缺陷报告自动摘要与人工编写的黄金标准摘要

对比来评估自动摘要的性能。黄金标准摘要不够标

准, 会造成自动摘要的评估结果不准确(挑战③)。经

过调研发现, 不同注释者对缺陷报告有不同的理解, 

注释者无法就黄金标准摘要达成一致, 且注释者数

量低于稳定注释的既定值。因此, 为了使自动摘要的

评估结果更准确, 应该增加注释者数量至稳定注释

的既定值, 并且提高注释者创建黄金标准摘要一致

性的要求。 
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表 8  缺陷报告自动摘要领域面临的挑战和机遇 

Table 8  Challenges and opportunities in the area of 
automatic summary of bug reports 

挑战 机遇 

①缺陷报告数据集 构建公开规范的大型缺陷报告数据集 

②抽取式摘要 
在大型缺陷报告数据集的基础上, 研究生成

式摘要 

③黄金标准摘要 
增加注释者数量, 提高注释者创建黄金标准

摘要一致性的要求 

 

6  结束语 

随着文本自动摘要技术的不断发展, 将文本自

动摘要技术用于缺陷报告缓解了软件开发人员阅读

冗长乏味缺陷报告的问题。本文通过梳理和总结

2010 年至 2022 年 6 月期间缺陷报告自动摘要研究成

果, 归纳其整体工作流程和技术路线, 并从无监督

缺陷报告摘要方法为切入点, 将现有研究方法分类

为基于特征评分方法、基于深度学习方法、基于图

方法和基于启发式方法。同时也总结了缺陷报告可

视化摘要的研究进展。最后, 对该领域面临的挑战和

机遇进行展望。本文认为在缺陷报告摘要未来的研

究工作中, 构建大型数据集对生成式缺陷报告摘要

等问题进一步分析, 克服现有研究方法的局限性, 

将有助于提升缺陷报告摘要的质量。 
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