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摘　要: 性能 bug是指代码中降低程序运行效率的缺陷. 现有的检测工具只能查找特定类型的性能 bug并且需要复

杂的程序分析过程, 因而缺乏通用性并且时空开销巨大. 同时, 有许多经典的克隆检测技术被用于一般性相似代码

检测, 但是它们只能检测高度相似的代码或者需要依赖训练集, 使得它们难以用于在真实数据集中查找性能 bug.
基于此, 通过构建带有标记 token的代码模板, 本文提出一种使用克隆检测技术来查找多种类型的性能 bug的方法.
通过对不同类型和频度的 token 标记不同的权重, 本文提出的方法可以区分其重要性并因此提取出代码中的关键

信息. 在真实项目构成的数据集上的实验表明, 本方法可以发现更多类型的性能 bug同时比现有工具耗时更少. 另
一项实验也证明了本方法显著提升了基于 token 的克隆检测技术的检测能力, 相比于现有的克隆检测方法更适合

用于性能 bug查找.
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Abstract: Performance bugs are defects in codes that slow down program execution. Existing detection tools can only
find certain types of performance bugs and require complex program analysis processes. Therefore, they lack generality
and need high costs in space and time. Meanwhile, many classical clone detection techniques have been used for general
similar code detection, but they can only detect highly similar codes or rely on training datasets, which makes them
inapplicable for detecting performance bugs in real-world datasets. To this end, this study proposes a method of using
clone detection techniques to find multiple types of performance bugs by constructing code templates with labeled tokens.
By labeling tokens with different weights according to their types and frequencies, this method can distinguish tokens’
importance and thus extract key information from codes. Experimental results on real-world projects show that this
method can find more types of performance bugs and consume less time than existing tools. Another experiment also
proves that this method significantly improves the detection capability of token-based clone detection techniques and is
more suitable for finding performance bugs than existing clone detection techniques.
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在代码中, 影响程序运行速率和性能的缺陷被称

为性能 bug [1]. 已有的研究表明, 这些性能 bug 会显著

影响用户使用体验甚至造成社会性事件[2–4]. 对于性能

bug 的定义最早是由 Jin 等人[5] 提出, 在此之后, 又有

许多对性能 bug 现状以及成因的综合性研究[6,7]. 这些

研究表明, 性能 bug在现实的项目中是普遍存在的, 同
时对它们的修复能带来软件性能的显著提升. 因此, 对
性能 bug进行查找是一项非常有意义的工作.

已经有许多工具被应用于特定类型的性能 bug检
测. 根据检测方法的不同, 可以分为以下两类: 基于动

态检测的, 主要通过测试案例来获取运行时的相关信

息[8–10]. 基于静态检测的, 使用程序流程图或其他类似

结构来获取并分析代码的整体架构[11,12]. 近年来, 又出

现了使用自然语言处理技术[13] 和机器学习模型[14] 来

查找性能 bug的, 同样基于动态分析的工具. 这些方法

往往将某种类型的性能 bug 转化为特定的模式, 再通

过复杂的分析过程寻找与这种模型相似的代码片段

(例如: 低效循环[8,9,11], 冗余的载入操作[10], 多余的集合

遍历操作[11], 配置文件相关[13] 以及微处理器中[14] 的性

能 bug). 因此, 这些方法不仅时空开销巨大, 而且其检

测流程只对一种类型的性能 bug有效, 缺乏通用性.
另一方面, 代码克隆技术可以被视为一种通用的

性能 bug 检测手段: 通过将特定的模式转化为代码模

板, 进而查找与其相似的代码片段, 从而就能查找到相

应类型的性能 bug. 根据源代码在克隆检测的分析过程

中表征方式的不同, 代码克隆技术可以分为以下几类:
基于 token 的[15–18], 基于抽象语法树 (AST) 的[19,20], 基
于程序依赖图 (PDG) 的[21], 基于深度学习的[22–24]. 基
于 token 的方法检测速度快, 开销小, 但难以检测相似

度较低的克隆. 基于 AST 和 PDG 的可以检测这类克

隆但是运行时间较长. 基于深度学习的方法具有最好

的检测能力, 但是其效果严重依赖于训练数据集. 基于

以上考虑, 本文提出通过提高基于 token方法的检测能

力, 并将其应用到性能 bug的检测中, 实现一种快速且

通用的性能 bug查找方法.
根据检测过程基本检测单元的粒度的不同, 基于

token的检测方法可以分为行粒度和词粒度两类. 基于

行粒度的方法中, CCAligner[17] 通过建立 e-误配索引表

检测存在多行插入或删除的 large-gap 克隆, 并在后续

的工作 LVMapper[18] 得到了进一步发展. 但是, 这些方

法在面对多个代码行都存在细微修改的情况时, 会出

现检测效果不足的问题. SourcererCC[16] 采用基于词粒

度的方法, 可以较好地处理这类问题, 但是无法检测

large-gap类的克隆. 因此, 本文提出基于词粒度和行粒

度综合进行考量的检测方案.
首先, 本文提出对 token按照其重要程度进行分级

并打上标记. 在之前的工作, SourcererCC中, 提出了根

据频度对 token 进行二元划分 (低频, 高频) 并只保留

低频的 token 用作后续进一步的分析. 本文提出基于

TF-IDF算法对不同类型的 token进行多级别划分并赋

予不同的权重. 通过这种方式, 本方法可以更有效地提

取能反映代码结构特征的关键信息.
接着, 本方法提出通过构建能够反映性能 bug 特

征的源代码模板, 在代码仓中搜索相似的代码片段, 从
而将性能 bug 检测转化为相似性代码查找的问题. 本
方法首先以带标记的 token 为基本单位 (词粒度) 来衡

量两行代码之间的相似度, 再以行为基本单位衡量两

段代码之间的相似度 .  计算它们的最长公共子序列

(longest common sub-sequences, LCS), 如果序列长度达

到阈值则判定为相似. 从而克服现有方法在检测时遇

到的挑战, 提高基于 token方法的检测能力.

 1   基于克隆检测技术的性能 bug查找

本方法可以分成以下两个主要步骤: 词法分析和

克隆检测. 整体框架如图 1所示.
词法分析阶段的主要目的是将模板以及源代码转

化成标准化的带标记 token序列. 首先将代码仓中的源

码提取成以函数为基本单位的代码块 (模板也是以函

数为基本单位构建的). 之后进行 token化, 将各类基本

词法单元转化为类型有限的 token 并对其标记上不同

的权重.
在克隆检测阶段, 仿照 CCAligner[17] 的方式, 将每

一个代码块按行哈希后构建全局索引, 使用模板查询

索引得到候选的代码块, 之后计算每个候选代码块与

模板之间的相似性, 从而得到查找到的性能 bug代码段.
 1.1   词法分析

首先, 本方法用 SourcererCC[16] 和 CCAligner[17] 等
方法中使用的代码提取工具 TXL[25] 从代码仓中代码

块. 这些代码块以函数为粒度按 XML 文件的格式存

储, 并且标记有其所属的文件路径以及起止行.
之后, 使用由 Flex[26] 生成的扫描器对代码块进行

token化. 代码块中的每个基本词法单元都会被映射成
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一种类型的 token (比如关键字, 操作符等). 对于变量

名, 会统一映射为 id, 这种归一化操作可以有效地处理

因为换名造成的差异, 大幅提高检测能力. 代码 1给出

了一个 token化过程示例.
 

源代码

模块

提取 代码块 Token 化
带标记 token

序列

带标记 token

序列
Token 化

性能 bug
验证 过滤

克隆检测

词法分析

候选
代码块

 

图 1    整体框架
 

代码 1. 代码块 token 化后的结果示例

① 源代码

public int gcd(int a,int b)
{
　if (b==0) return a;
　return gcd(b, a%b);
}

② Token 序列

PUBLIC IND ID(INT ID, INT ID)
{
IF (ID == CONSTANT) RETURN ID;
RETURN ID(ID, ID MOD ID);
}

下一步, 本方法基于频度来区分不同类型 token
的重要性. 以来自 BigCloneBench[27] 的代码作为数据

集, 基于 TF-IDF 算法计算不同 token 的权重: 本方法

以函数作为基本的统计单位, 计算每一类 token在每个

函数中平均出现的次数取对数后作为 t f ,  计算每类

token在所有函数中出现的比例, 取倒数后再取对数作

为 idf .  相乘得到 t f- idf 后 ,  把得到的结果正则化至

1–10的整数作为其权值, 权值为 10的 token会被标记

为是关键 token, 在后续的相似性判断中做特殊处理.
表 1给出了部分 token类型对应的权重作为示例.

其中: “int”“else”“for”是不同语言中的关键字; “id”
如上文所指, 对应变量名函数名; “constant”对应代码中

出现的具体数值 (比如−10, 2.5, 1E7 等); “MOD”表示

操作符“%”; “{”以及“,”及源码中的标志符, 在 token化
过程中直接保留. 这些计算得到的权重结果会以字典

的形式存储下来, 方便后续流程直接查找. 在之后的检

测阶段, 所使用的都是基于 BigCloneBench 的同一套

权重标记方案.
 
 

表 1     不同类型 token权重示例
 

Token 类型 权重

{
 ,
int
id

mod (%)
constant
else
for

1
1
3
4
4
5
9
10

 
 

 1.2   克隆检测

在克隆检测阶段, 首先我们要根据待检测的性能

bug类型构建相应的代码模板. 模板只需要保留能反映

待检测性能 bug 模式最基本的结构即可, 后续的查找

算法可以有效地处理待检测代码段有其他无关代码的

情况. 同时, 根据代码提取工具 TXL[25] 的需要, 模板要

以函数粒度来构建, 不要求能够编译, 但必须符合语法

规范. 代码 2给出了一个用 Java语言编写的, 用于检测

冒泡排序的模板示例. 对于任何其他类型的性能 bug,
通过构建类似于此的模板就能进行检测.

为了能够高效快速地查找性能 bug, 需要通过过滤
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阶段筛选得到候选的代码块. 本方法对与待检测的代

码块的每一行取哈希值并以此构建索引. 之后用模板

中每一行对应的哈希值去查找该索引对应的代码块,
查找到则说明该代码块与模板存在公共行, 当公共行

数达到设定的阈值后, 该代码块就会被判定为候选代

码块并进行下一步的检测. 通过这种方式, 可以将至少

90% 的无关代码块筛选掉, 从而使得本方法能对大规

模的代码仓进行检测.

代码 2. 模板示例

public static void bubbleSort(int[] a){
　　for(int i=0;i<a.length-1;i++){
　　　for(int j=0;j<a.length-1;j++){
　　　　　if(a[j] > a[j+1]){
　　　　　int temp = a[j];
　　　　　a[j] = a[j+1];
　　　　　a[j+1] = temp;
　　　}
　　}
　}
}

对于得到的候选代码块, 本文逐一检测其与模板

相似程度. 要衡量两个代码块之间的相似度, 其基础是

衡量两行代码之间的相似度. 对于来自模板中的一行

代码 Lt 和来自待检测代码块中的一行代码 Lc, 本方法

计算其最长公共子序列) Ll, 并从以下 3 个方面来衡量

其相似性: 模板行 Lt 和待检测行 Lc 的 token 个数; 模
板行 Lt 和得到的最长公共子序列 Ll 的 token的权值和;
以及两者所包含的关键 token的个数. 具体的算法流程

如下方的算法 1所示.
算法以两行代码 Lt Lc 作为输入, 依次判断是否满

足 3 个方面分别对应的阈值. 首先在算法的 1–4 行本

算法计算两行代码 token 个数的差异, 如果其小于阈

值 T1, 说明两行代码长度差异过大, 判定为不是相似

的, 直接返回 False. 无需再进行后续的计算过程. 若大

于阈值 T1, 之后则计算其最长公共子序列 Ll, 在算法

的 6–10 行, 本方法计算 Ll 和 Lt 的 token 的权值和, 如
果小于阈值 T2, 则返回 False. 在算法 11–16 行, 计算

Ll 和 Lt 所包含的关键 token的个数, 如果小于阈值 T3,
则返回 False. 由于权值已经区分了不同 token 的重要

程度, 只有当 Ll 包含了模板行 Lt 所拥有的重要度较高

的 token, 这两个阈值才有可能达到. 因此, 当算法返回

为 True 时, 说明待检测的这一行包含有我们在模板构

建过程中所包含的关键信息. 整个算法的时间复杂度

是 O(n2) 的, 其中 n 表示两行所包含的 token 个数. 通
过这种检测方式, 即使两行之间有一定程度的差异, 也
能够识别其相似.

算法 1. 判定两行代码是否相似

输入: 两行 token 化后的代码序列 Lt, Lc, 其中 Lt 为模板中代码行,
Lc 为待检测的代码行.
输出: 是否相似 (布尔值).

1. Nt=Lt.tokenNumbers, Nc=Lc.tokenNumbers
2. if min(Nt, Nc)/max(Nt, Nc)< T1 then
3.　 return False
4. end if
5. Ll=LCS(Lt, Lc)
6. Wl=sum(Ll.tokenWeight)
7. Wt=sum(Lt.tokenWeight)
8. if Wl/Wt < T2 then
9.　 return False
10. end if
11. Kl=sum(Ll.keytokenNumbers)
12. Kt=sum(Lt.keytokenNumbers)
13. if Kl/Kt < T3 then
14.　 return False
15. end if
16. return True

在有了两行之间的相似度判定标准之后, 我们以

行为基本单位, 衡量模板和待检测代码块之间的相似

性. 仍然是采用求最长公共子序列的算法, 被判定为相

似的两行即为模板和待检测代码块的公共行. 统计得

到的子序列长度与模板行数的比值, 如果达到设定的

阈值, 则判定待检测代码块是要找的性能 bug.
在以上的过程中, 除了阈值 T1 之外, 其他的计算

都是在所得到的最长公子序列和模板之间进行的. 这
是因为, 来自实际项目中代码仓可能包含许多处理其

他业务的无关代码, 因而通过计算最长公共子序列将

这些代码过滤掉. 只要待检测代码块包含模板中所构

建的关键信息, 那么该代码块就包含本方法要查找的

性能 bug. 通过这种方式, 可以查找到同一种类型的性

能 bug在实际项目中的各种变式.

 2   实验结果与分析

为了验证本方法的有效性, 本文设计了两组实验:
在经典的开源项目中查找不同类型的性能 bug并与现

有工具作比较, 验证本方法的通用性; 与现有的一些克

隆检测工具作比较, 验证说明本方法是最适于用于进

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 7 期

60 专论•综述 Special Issue



行性能 bug 查找的克隆检测技术, 同时证明本方法显

著提高了基于 token的克隆检测方法的检测能力.
 2.1   检测方法通用性的实验结果与分析

为了与检测方法的通用性, 本实验构建了 3 类模

板并且在 5个开源的 Java项目 (Ant, Lucence, PDFBox,
Solr, Tomcat)上进行了检测. 这 5个项目都是被广泛使

用的各类 Java 基本框架, 前两类模板为冒泡排序和顺

序查找. 这两种类型的性能 bug 都是会显著影响程序

性能的. 结果如表 2 所示.
 
 

表 2     两类模式的查找结果
 

项目 算法模式 个数

Ant
冒泡排序

顺序查找

0
3

Lucence
冒泡排序

顺序查找

1
4

PDFBox
冒泡排序

顺序查找

0
3

Solr
冒泡排序

顺序查找

1
7

Tomcat
冒泡排序

顺序查找

0
4

 
 

通过表 2 的结果可以看到, 这两类明显的低效算

法模式, 尤其是顺序查找, 在真实的项目里也是普遍存

在的, 而且只需要做少许的修改, 就能带来软件质量的

显著提升. 这两种类型的性能 bug 都是本方法首次发

现的, 同时在这些项目中一些较老的版本中也能检查

到同样的代码片段. 其中, Lucence 项目中所包含的冒

泡排序代码段至少存在了 10年之久.
为了与现有的性能 bug 检测工具作比较 , 本次实

验又构建了第 3类模板并与 Carmel [11] 进行比较. Carmel
是一个基于分析程序流程图的静态分析工具, 用于检

测程序中可以包含可以提前跳出的低效循环语句的代

码段. 本文将 Carmel所查找的这类性能 bug也构建模

板, 在这 5个 Carmel也使用过的项目上进行对比实验.
表 3可以看到, 在这 5个项目上, 本方法能查找到

Carmel 所查找到的特定类型的性能 bug, 并且查找正

确结果的数量基本相同, 还有保持更高的准确率. 这说

明我们的方法在保持基本相同检测能力的同时有更高

的准确率. 此外, 相比于 Carmel, 本方法的速度也要快

很多. 前者需要 1 243 min, 而本方法只需要 57 min.
以上两组表 2 和表 3 的对比实验说明, 本方法能

检测出多种类型的性能 bug, 与现有的方法比也更快

速, 具有很好的通用性. 只要使用者构建出一种类型的

模板, 本方法就能够有效地检测出其对应的性能 bug.
  

表 3     与 Carmel比较
 

项目 Carmel 本文方法

Ant
Lucence
PDFBox
Solr

Tomcat

1
14
10
2
4

1
2
15
2
4

总计

正确的结果

31
23

24
21

精确度 (precision) (%) 74 91
 
 

 2.2   与现有克隆工具的比较

本方法是基于克隆检测技术来查找性能 bug 的,
因此还需要将本方法与其他克隆检测工具作比较, 以
说明本文提出的方法是最适宜于查找性能 bug的克隆

检测技术, 并且还需要验证本方法显著地提升了基于

token的方法的检测能力.
首先, 将本方法与现有的 3 个基于 token 的方法

(SourcererCC[16], CCAligner[17], LVMapper[18])进行比对,
来检测其他基于 token 的方法是否适用于查找性能

bug. 本文选择来自 BigCloneBench[27] 的源文件构建数

据集, 这个数据集是被学术界广泛使用的用于验证代

码克隆检测能力的数据集这个数据集相比于真实项目

构建的数据集规模更大, 因而能检测出更多的结果便

于比较. 在本次实验中, 我们构建了 3 类模板, 前两类

是前一个实验中使用到的冒泡排序和顺序查找 ,  第
3 个是算法复杂度为 O(n3), 可以进行优化的朴素矩阵

相乘算法. 为了衡量这 3种工具的检测能力, 本次实验

将模板与测试数据集一并作为 3个克隆检测工具的输

入. 再从输出的克隆对查找与模板匹配为克隆对的函

数, 即为查找到的结果数目. 因为不知道实验集中每一

类性能 bug 具体有多少个, 因此本实验从查找的结果

数目, 其中正确的结果数目以及正确率 3 个维度来衡

量各方法的查找能力. 实验结果如表 4所示.
对于 SourcererCC, 我们设置了两种不同的相似度

阈值, 原因可以很明确地从表 4中的结果看到. 最开始

本实验采用的是默认的阈值 0.8, 结果无法查找到任何

结果, 之后将阈值降低到 0.7, 查找到的结果均为正确

结果但总数目依然很少, 之后又进一步将阈值下降到

了 0.6, 结果准确率有严重下降, 是每一类模式中最低

的. 类似的, 对于 LVMapper, CCAligner. 本实验也选取
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了最佳阈值, 如果再降低一些阈值, 几乎不会找到更多

的结果, 如果调高, 会有大量正确的结果被过滤掉. 通
过表 4的结果可以看到, 相比于现有的基于 token的检

测工具, 本文提出的方法查找的正确结果有明显的提升.
 
 

表 4     与基于 token的工具比较
 

模式 工具 结果 正确数 准确率 (%)

冒泡排序

SourcererCC-0.7
SourcererCC-0.6

LVMapper
CCAligner
本文方法

10
38
40
79
182

10
25
39
76
132

100
66
98
96
73

顺序查找

SourcererCC-0.7
SourcererCC-0.6

LVMapper
CCAligner
本文方法

21
211
108
149
206

21
185
106
132
197

100
88
98
89
96

矩阵相乘

SourcererCC-0.7
SourcererCC-0.6

LVMapper
CCAligner
本文方法

2
23
3
17
104

2
2
2
12
87

100
9
67
71
84

 
 

同时, 本文有通过另一组在 BigCloneBench[26] 的
实验来验证本方在代码克隆检测上的能力. 该数据集

通过统计不同克隆检测工具检测到的科隆对数目, 即
召回率来衡量克隆检测工具性能. 根据相似度从高到

低, BigCloneBench将克隆对分为以下几级: T1 (Type-1),
T2 (Type-2), VST3 (Very Strong Type-3), ST3 (Strong
Type-3), MT3 (Moderately Type-3), WT3&4 (Weakly
Type3&Type-4). 检测结果如表 5 所示, 召回率对应每

种克隆工具在对应类型上检测到的克隆对占该类克隆

对的占比, 准确率即为每种检测工具检测的结果是否

为真. 通过表中结果可以看到, 相比于其他几种基于

token的方法, 本方法对于 ST3以及相似度更低的克隆

对的检测能力有显著的提升. 从而进一步说明本方法

提高了基于 token的方法的检测能力.
 
 

表 5     克隆检测能力比较 (%)
 

方法
召回率

准确率
T1 T2 VST3 ST3 MT3 WT3&4

本文方法

SourcererCC
CCAligner
LVMapper

100
100
100
100

99
98
99
99

98
93
97
98

96
61
70
82

76
5
10
19

25.7
0
0.2
0.3

94
98
77
87

 
 

近年来, 基于深度学习的工具在克隆检测中取得

了良好的效果, 因此本文设置了另一组对比实验来验

证基于机器学习的工具是否适用于查找性能 bug. 本实

验选择了 ASTNN[22], 能找到的唯一的可适用于 Java
语言检测的开源工具. 基于深度学习的检测工具首先

要构建训练集进行训练, 之后在测试集上进行验证. 这
些数据集都是以带标签的克隆对构建的, 最终通过准

确率, 召回率, F1 值来衡量检测工具性能. 实验结果如

表 6所示.
  

表 6     与基于机器学习的工具比较 (%)
 

模式 工具 准确率 召回率 F1

冒泡排序

ASTNN-1
ASTNN-2
ASTNN-3
本文方法

48
50
96
73

69
100
74
96

57
67
83
82

顺序查找

ASTNN-1
ASTNN-2
ASTNN-3
本文方法

73
64
83
96

55
100
95
61

63
78
88
74

矩阵相乘

ASTNN-1
ASTNN-2
ASTNN-3
本文方法

76
76
76
84

99
100
100
96

86
86
86
89

 
 

本实验收集了表 4 所示的与 token 的对比实验中

的所有克隆对来构建测试数据集, 这些结果包含中有

的正确有的错误. 本实验共收集了 277 对冒泡排序的

克隆对, 其中 138对为真. 504对顺序查找的数据集, 其
中 325 对为真. 120 对矩阵相乘的数据集, 其中 91 对

为真.
对于训练数据集, 本实验首先采用 ASTNN 开源

代码中默认的训练数据集 ,  这个数据集也是由来自

BigCloneBench[27] 的源文件构建的. 对应的结果为表 6
中的 ASTNN-1. 但在后续的实验分析中发现该数据集

的标签似乎与 BigCloneBench 中的并不一致, 所以本

实验重新提取了 BigCloneBench的数据集与标签构建

了新的训练数据集, 对应结果为 ASTNN-2. 相比于前

者, ASTNN-2的 F1值有了提升, 但结果表明其并没有

做到对真假结果的区分.
基于以上考虑, 本实验将收集到的所有克隆对作

为其训练和测试数据集. 按照 ASTNN 中相同的方式,
将每种模式的数据集随机分成 3 份: 60%, 20%, 20%,
分别用于训练, 验证和测试. 得到的结果对应表中的

ASTNN-3. 该结果证明了基于机器学习的克隆检测工

具确实具有较好的学习能力, 不过本方法也与其保持

在同等水平. 更为重要的是, 在现实的检测中, 难以对
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每一类性能 bug都构建像 ASTNN-3这样的数据集. 除
此之外, 基于深度学习的方法还有很高的时空开销.

通过以上的两组对比实验可以说明, 本方法相比

于现有的克隆检测工具, 是最适于进行性能 bug 查找

的. 本方法显著地提高了基于 token 方法的检测能力,
比起现有方法能查找结果数量有显著提升. 与基于深

度学习方法的对比实验说明, 这类方法的效果高度依

赖于数据集, 而且本方法依然能到达相同的水平.

 3   结论与展望

本文创造性地提出将克隆检测技术应用于性能

bug查找中, 从而实现了一种通用且快速的性能 bug检
测方法. 通过构建模板搜索相似代码, 做到使用一种检

测技术查找任意类型的性能 bug. 在检测环境, 本文提

出基于 TF-IDF 的算法来区分不同类型 token 的重要

程度比依据次给 token打上标签. 对比实验的结果表明

了本方法相比于想要性能 bug查找方法的通用性和低

开销. 同时, 与现有的克隆检测工具的对比说明, 本方

法显著提升了基于 token的克隆检测技术的检测能力,
是最适于作为性能 bug 查找的克隆检测技术. 在后续

的研究中, 可以进一步为 token打上信息量更加丰富的

标签, 进一步提升检测能力.
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