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摘　要: 检索增强生成 (retrieval-augmented generation, RAG)通过融合信息检索与语言生成模型, 显著提升代码生

成、补全、程序修复等软件工程下游任务的性能. 随着 RAG在软件工程领域的迅速发展, 研究者难以全面掌握其

最新的进展、面临的挑战及未来的潜在机遇. 为此, 系统性地综述 2021–2024年间 RAG在软件工程中的应用, 围

绕 RAG的核心架构及其在软件工程中的应用, 对 108篇相关高质量研究进行汇总与深入分析. 首先, 探讨软件工

程领域中 RAG架构的关键组成部分, 详细总结检索器和生成器的通用分类, 并概述二者的集成方式. 其次, 重点分

析 RAG在各类软件工程下游任务中的应用, 包括代码生成、测试生成、程序修复等, 梳理其在不同任务场景下的

实践方法与技术趋势. 最后, 讨论当前 RAG应用所面临的挑战, 涉及知识库构建、检索和生成这 3个阶段, 并探讨

未来的研究方向与潜在发展路径. 总体而言, 为软件工程社区提供一份全面的 RAG研究综述, 旨在帮助研究者系

统了解现有成果, 洞察关键问题, 并推动该领域的进一步发展.
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Abstract:  Retrieval-augmented  generation  (RAG)  significantly  enhances  the  performance  of  downstream  software  engineering  tasks  such  as

code  generation,  code  completion,  and  program  repair  by  combining  information  retrieval  with  language  generation  models.  As  RAG

develops  rapidly  in  software  engineering,  it  is  difficult  for  researchers  to  comprehensively  grasp  its  current  achievements,  challenges,  and

future  potential  opportunities.  This  study  presents  the  first  systematic  review  of  the  application  of  RAG  in  software  engineering  from  2021

to  2024,  summarizing  and  deeply  analyzing  108  relevant  high-quality  studies  from  the  perspectives  of  RAG’s  core  architecture  and  its

applications  in  software  engineering.  Firstly,  the  key  architectural  components  of  RAG  in  the  field  of  software  engineering  are  discussed,

and  a  detailed  summary  of  common  types  of  retrievers  and  generators  is  provided,  with  the  integration  methods  of  both  summarized.

Secondly,  the  application  of  RAG  in  various  downstream  software  engineering  tasks  is  mainly  analyzed,  such  as  code  generation,  code

completion,  and  program  repair.  Additionally,  a  systematic  review  is  provided  for  RAG’s  practical  methods  and  technical  trends  under

different  task  scenarios.  Finally,  the  challenges  that  the  current  RAG  application  faces  are  discussed,  covering  three  stages  of  knowledge

base  construction,  retrieval,  and  generation,  with  the  future  research  directions  and  potential  development  paths  pointed  out.  Generally,  this
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study  provides  a  comprehensive  review  of  RAG  research  for  the  software  engineering  community,  aiming  to  help  researchers  have  a
systematic understanding of the current achievements and an insight into key problems, and promote the further development of this field.
Key words:  retrieval-augmented generation (RAG); software engineering; large language model (LLM)

 1   引　言

软件工程 (software engineering, SE)是一个至关重要的领域, 专注于系统化且可预测地设计、开发、测试和

维护软件系统 [1]. 随着软件在各个行业 (如交通、医疗和教育)中的基础设施作用日益增强, 软件工程在现代社会中

扮演着不可或缺的角色, 以确保软件以系统化、可靠和高效的方式构建 [2]. 作为一个非常活跃的研究方向, 软件工

程已经得到了广泛的研究, 并且长期以来一直受到学术界和工业界的关注 [3,4]. 近年来, 预训练语言模型 (pre-trained
language model, PLM) 和大语言模型 (large language model, LLM) 的出现进一步推动软件工程的发展. 诸如

BERT [5]、T5 [6]和 GPT [7]等模型通过在大规模未标注数据上的自监督训练, 成功地在自然语言处理 (natural
language processing, NLP)领域解决了多种复杂任务, 并在代码理解、代码生成和程序修复等方面展现出了强大的

潜力. 以 ChatGPT为代表的新一代 LLM凭借超大规模参数量, 为自动化处理代码相关任务带来了新的机遇. 然而,
软件工程流程本身具有较高的复杂度, 包括软件开发、测试和维护等多个环节. 而检索增强生成 (retrieval-augmented
generation, RAG)框架的提出, 为在软件工程领域高效利用 PLM和 LLM提供了一条新路径.

在软件工程领域使用的 RAG框架是一种结合信息检索与代码生成的混合范式, 专门用于提升代码生成和修

复的能力. 如图 1所示, RAG框架通过两个主要模块协同工作: 检索器模块 (retriever)通过查询相关的代码库或文

档, 获取与当前任务相关的代码片段或文档; 生成器模块 (generator)则基于这些检索到的材料生成新的代码片段

或修复方案. 具体实现上, 用户输入的自然语言描述、代码片段或两者结合的查询通过分词器进行分词, 并由基

于 Transformer的编码器转化为高维向量表示. 这些向量捕捉了输入的语义和结构信息, 并通过自监督学习方法增

强对代码语义的理解. 随后, 检索器利用这些向量在预先构建的向量数据库中执行多种检索方法, 包括稀疏向量检

索 (如 BM25)、密集向量检索 (如 CodeBERT[8]编码向量)、混合检索和基于图的检索等, 从庞大的代码库中高效

提取相关代码片段或文档. 通过多粒度检索和结果重排序机制, 确保检索结果的相关性与多样性. 检索到的相关信

息通过编码器转换为向量, 并与原始查询的向量结合后输入生成器, 生成器采用 PLM (如 CodeT5[9]) 或 LLM (如
Codex[10]), 通过解码器根据融合后的向量信息生成符合需求的代码或修复建议. 编码器与解码器的深度集成至关

重要, 可以通过提示工程 (prompt engineering)将检索到的代码片段嵌入生成提示中, 或在生成模型内部引入多源

注意力机制, 以实现对检索信息的细粒度利用. RAG 模型的优势在于, 通过检索外部知识库, 能够将代码模式、

API调用信息、历史修复示例等多源数据灵活整合到代码生成或修复过程中, 显著提升模型在处理复杂或特定场

景任务时的表现. 此外, 迭代的检索-生成循环和联合训练方法进一步优化检索与生成的协同效应, 使检索器能够

根据生成器的反馈调整检索策略, 确保生成结果的准确性和相关性.
  

步骤1: 检索器 步骤2: 生成器

输入: 代码查询 代码库 相似代码 输出: 最终方案

图 1　基于 RAG框架的代码检索与生成流程
 

检索增强生成技术在诸多软件工程下游任务中得到广泛应用, 并展现出强大的灵活性和适应性 [11–13]. 例如,
RAG在代码生成和补全中 [14–16], 通过检索外部代码示例、API文档和库信息, 为生成器提供更丰富的上下文, 帮
助模型更好地理解任务需求; 在自动程序修复和漏洞检测与修复中, 通过检索历史修复示例和相关上下文, 增强模

型对错误类型和修复模式的理解, 从而提高修复补丁的准确度. 此外, 在代码摘要、Text-to-SQL和代码注释生成

等任务中, RAG通过多种检索机制将相关示例嵌入生成过程中, 指导模型更好地理解代码结构和语义, 生成更加
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准确和高可读性的输出. RAG还被应用于测试生成和代码翻译等场景, 通过检索相关上下文, 指导生成器生成高

质量的单元测试或跨平台翻译代码, 减少模型依赖“猜测”或“编造”知识, 出现“幻觉”的情况.
本文总结了现有的工作, 并回顾了在快速发展的背景下, RAG在软件工程社区的应用进展. 社区研究人员可

以深入了解现有基于 RAG的软件工程技术的总体流程进展与优缺点. 为此, 探索了 RAG如何融入软件工程研究

的典型任务中. 进一步讨论当前存在的挑战, 并建议未来 RAG 在软工社区研究的可能方向. 总之, 本工作对基于

RAG的软件工程社区进行全面的回顾, 使研究人员能够了解这一蓬勃发展的领域, 并推动后续研究的发展.
综上所述, 本文的主要贡献如下.
(1) 详细对 RAG技术在软件工程领域研究进行综述.
(2) 对国内外基于 RAG在软件工程中的研究进行系统的回顾和总结.
(3) 详细分类和总结 RAG框架在软工中的常见流程和关键组件, 分析不同模型在实际应用中的结构和性能表

现, 提供对比和选择的参考依据.
(4) 总结当前 RAG技术在软件工程应用中面临的主要挑战, 并提出未来可能的研究方向.
(5) 深入探讨 RAG在软件开发、软件测试和软件维护等不同软件工程阶段中的具体应用, 展示了 RAG技术

在提升代码生成质量、自动修复效率和漏洞检测准确性方面的实际效果.
与现有综述比较, 本文工作亦有必要. Wu等人 [17]、Zhao等人 [18]、Gao等人 [19]和 Fan等人 [20]对 RAG在自然

语言处理 (NLP)、AI 生成内容以及 LLM 中的应用进行了系统性文献综述, 研究焦点主要集中在 NLP 任务中的

RAG技术应用, 如文本生成、对话系统、问答等领域. 其中 Zhao等人 [18]的研究涉及关于 RAG for Code的 5种具

体任务分析, 但缺乏对软件工程中代码任务的深入分析和针对性讨论, 并未涉及在实际软件工程实践中涉及的挑

战. Zhang 等人 [21]系统综述了 LLM 在软件工程中的应用, 涉及部分关于 RAG 框架的应用, 但并未针对 RAG 进

行总结和分析.
本文第 2 节详细说明我们调查的 3 个研究问题以及采用的调研策略和方法. 第 3 节分析 2021–2024 年期间

RAG在软件工程中的出版趋势, 包括发表数量、主要发表刊物、编程语言分布和使用的模型类型. 第 4节详细探

讨 RAG框架中检索器和生成器的关键组件与结构, 包括检索及生成器典型分类与优化策略. 第 5节分类总结 RAG
在软件工程不同阶段和任务中的具体应用, 分析其在各应用场景中的效果与优势. 第 6节总结 RAG技术在软件工

程应用中面临的主要挑战, 如知识库构建、上下文处理和输出结果正确性等问题, 并探讨可能的解决方案和未来

研究方向. 第 7节对本工作进行总结.

 2   调研策略

本节遵循了 Petersen 等人 [22]和 Kitchenham 等人 [23]提出的调研准则, 详细介绍所采用的系统文献综述方法.

 2.1   研究问题

● 研究问题 1: RAG在软件工程中的研究趋势是什么?
● 研究问题 2: RAG处理代码任务的检索器和生成器具体结构是什么?
● 研究问题 3: RAG在软件工程中的主要应用领域是什么?

 2.2   搜索策略

为了系统性地搜集与 RAG技术在软件工程任务中的应用相关的学术文献, 本研究设计并实施了多阶段、多

数据库的检索策略, 包括关键词构建、多库自动检索、人工筛选与滚雪球补充. 本研究构建的关键词体系由两部

分组成: 一方面涵盖软件工程领域的核心任务, 如 code generation、program repair、code completion、code
summarization、code review、code translation 等; 另一方面聚焦于与 RAG 技术相关的概念和术语, 如 retrieval-
augmented generation、code retrieval、RAG、retrieval and generation等. 这一双重关键词策略旨在全面覆盖现有

文献中与代码任务结合的 RAG 应用研究.
基于该关键词体系, 在多个国际主流学术数据库中进行了系统性检索, 包括选取了国际知名的学术数据库, 包
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括 SpringerLink (https://link.springer.com/)、ACM Digital Library (https://dl.acm.org/)、Scopus (https://
www.scopus.com)、arXiv (https://arxiv.org)、Web of Science (https://www.webofknowledge.com)、Google Scholar
(https://scholar.google.com/)以及 ScienceDirect (https://www.sciencedirect.com/). 随后, 对上述文献集开展了人工筛

选. 我们逐篇审阅论文的标题、摘要和必要时的正文内容, 剔除与研究主题无关、仅浅层提及 RAG或不涉及实际

代码任务的论文. 在此基础上, 确定了 98篇明确聚焦 RAG在代码生成、修复等任务中应用的研究作为核心文献.
同时, 为弥补自动检索可能存在的遗漏, 并提高文献覆盖的全面性, 参考了现有关于 RAG研究的相关综述 [17–20]进

行比对补充, 并进一步采用了滚雪球 [24]搜索策略. 滚雪球包括细致审查每篇论文的参考文献列表和引用, 以发现

最初搜索可能错过的额外相关研究. 为此, 我们查看了收集的论文中的每一个引用, 并确定其中的任何引用是否与

本文研究相关. 通过这一严格的手工分析, 成功地额外识别了 10篇与 RAG在代码领域运用相关的论文, 从而丰富

本文调查, 提供多样化的见解. 综上, 经过自动检索、人工筛选与滚雪球补充这 3个阶段, 共确定了 108篇与 RAG
技术在软件工程代码相关任务中应用紧密相关的研究, 为后续分析奠定了坚实的文献基础.

 3   研究问题 1: RAG 在软件工程中的研究趋势是什么?

 3.1   出版时间分布

本节分析了 2021–2024年, 基于 RAG的软件工程应用研究的出版趋势. 如图 2所示, 相关论文数量呈现显著

增长趋势, 从 2021年的 2篇逐年增加, 到 2024年达到了 70篇. 这一趋势表明, 自 2021年以来, 基于 RAG的软工

应用研究已逐渐成为重要的研究方向, 并且在 2025年有望达到新的研究高峰.
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图 2　基于 RAG在软件工程领域的研究发表趋势
 

基于 RAG的软件工程应用研究呈现快速增长, 主要原因在于模型架构的持续优化与协同进化, 使生成器与检

索器能够高效配合提升代码生成和缺陷修复的准确性; 检索技术的革新, 包括多样化和优化的检索方法, 提高了相

关代码片段的获取质量; 近年来, 大规模专门针对代码理解和生成任务的 PLM的增多, 以及 LLM如 GPT-4, GPT-4o
的普及, 显著增强了 RAG 模型在代码生成方面的能力; 丰富的高质量代码语料库和开源工具为研究提供了坚实

基础; 软件开发自动化需求的增长及工业界的积极支持, 推动了 RAG在实际应用中的广泛采用; 活跃的研究社区

和学术交流, 促进了知识共享与技术进步. 上述因素共同驱动了 2021–2024 年间 RAG 在软件工程领域的显著发

展, 并预示着未来的持续增长潜力.
总体来看, 随着 RAG技术在软件工程领域的应用不断扩展, 未来预计将有更多研究采用这一方法来提升软件

开发、维护和优化的效率与效果. 尤其是在自动化代码生成、缺陷修复等方面, RAG展示出了强大的潜力. 研究

的快速增长不仅反映了学术界对 RAG在软件工程中应用的高度关注, 也预示着其在实际工业应用中的广泛前景.
未来的研究可能会进一步探讨 RAG与其他先进技术的结合, 例如将 RAG框架与自主决策 Agent结合, 以应对软

件工程中日益复杂的挑战.

 3.2   出版刊物分布

本节对收集 108篇论文在不同期刊与会议的分布情况进行分析, 表 1列出了每个出版会议或期刊发表的论文
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相关数量. 为便于展示, 我们仅列出了论文数量不少于 2 篇的发表刊物.
 
 

表 1　收集论文的会议或期刊详情
 

缩写 发表源 CCF级别 论文数量 论文占比 (%)

arXiv － － 36 33.00
EMNLP Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing B 11 10.00
ICSE International Conference on Software Engineering A 10 9.00
ASE International Conference on Automated Software Engineering A 6 6.00
ACL Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics A 4 4.00
ISSTA International Symposium on Software Testing and Analysis A 3 3.00
AAAI AAAI Conference on Artificial Intelligence A 2 2.00
NeurIPS Neural Information Processing Systems A 2 2.00
TOSEM Transactions on Software Engineering Methodology B 2 2.00
IST Information and Software Technology B 2 2.00
DAC Design Automation Conference A 2 2.00
TSE Transactions on Software Engineering A 2 2.00

ICSME International Conference on Software Maintenance and Evolution B 2 2.00
ICLR International Conference on Learning Representations A 2 2.00
FSE ACM International Conference on the Foundations of Software Engineering A 2 2.00
其他 － － 20 19.00
总数 － － 108 100.00

 

结果显示, 67%的论文发表在经过同行评审的出版刊物上, 其中 EMNLP和 ICSE是相对最受欢迎的刊物, 分
别包含了 11和 10篇相关论文, 其次是 ASE (6篇), ACL (4篇)和 ISSTA (3篇). 此外, 发表的论文大多来自顶级会

议. 这一结果表明, 由于会议论文集具有更高的时效性, 研究者更倾向于在会议上展示最新的工作. 这些论文集覆

盖率不同的研究领域, 包括软件工程、人工智能和自然语言处理. 同时, 分析结果表明, 其余 33%的论文未经过同

行评审, 发表在 arXiv上, 这种情况反映了相关研究在短时间内迅速增多的趋势.

 3.3   编程语言分布

在基于 RAG的软件工程研究中, 编程语言分布展现出使用频率与占比、各下游任务的数据集成熟度及可用

性, 以及研究覆盖任务的多样性这 3个方面的显著特点, 如图 3所示.
 
 

Java 22%

SQL 7%

Python 31%

其他 7%

C++ 5% C 5% JS 5%
C# 4%

Ruby 3%
TypeScript 2%

Go 2%

Verilog 2%
PHP 2%
Kotlin 2%
Ring 1%
Pony 1%
Structured text 1%
Bash 1%

图 3　基于 RAG在软件工程领域研究的编程语言分布情况
 

Python 和 Java 作为最常用的语言, 分别在约 31% 和 22% 的研究中出现, 广泛应用于代码完成、代码生成、

程序修复和漏洞检测等下游任务, 主要得益于其丰富且成熟的数据集 (如 Defects4J、CodeSearchNet和 CodeNet)
及其在实际开发中的广泛应用. C/C++虽然在整体使用频率上较低 (约 5%), 但在系统级编程、性能优化和漏洞修

复等特定任务中占据重要地位, 依赖于专用的数据集支持. JavaScript和 TypeScript在Web开发相关的代码生成
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和完成任务中分别占据约 5%和 2%的比例, 反映出Web应用需求的推动作用. 其他语言如 Go、Verilog、PHP、
Kotlin 和 Ring 虽在整体研究中比例较小, 但在企业应用、智能合约、数据库交互等特定下游任务中展示出独特

的应用价值. 此外, 基于 RAG的研究涵盖了代码完成、代码生成、代码摘要、程序修复、漏洞检测与修复、测试

生成、代码查询及文本到 SQL等多种下游任务, 显示出研究在任务类型上的高度多样性. 这种多样性不仅反映了

预训练语言模型在多语言支持和不同应用场景中的强大适应性和扩展潜力, 也表明随着数据集的不断丰富, 未来

RAG技术有望进一步覆盖更多编程语言和复杂的下游任务, 推动软件工程技术的全面发展.

 3.4   模型分布情况

本节统计分析了收集到的文献中所涉及的 46 种主流的 PLM和 LLM在软件工程任务中的使用情况. 为更系

统地展现模型的演化趋势, 图 4展示按年份分布的模型使用频率情况, 统计了每个模型在 2021–2024 年间的出现

频次. 由图 4可见, GPT-3.5 是被使用最多的模型 (共 38 次), 广泛用于生成器部分, 其使用在 2023年和 2024 年达

到高峰. 同时, Codex (12 次) 和 CodeT5 (12 次) 等模型自提出以来在各类任务中持续被采用, 表现出良好的通用

性, 尤其适用于代码生成与修复场景. 值得注意的是, GPT-4 (18 次) 和 GPT-4o (8 次)的使用数量在 2024 年显著增

长, 体现了新一代 LLM 在实际研究中的快速扩展和应用. 与此同时, 一些模型如 DeepSeek-Coder、CodeGemma
和 Qwen2 等自 2023 年后开始被引入, 说明业界对开放源代码大模型的关注度日益上升.
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图 4　基于 RAG在软件工程领域研究的模型分布情况
 

 3.5   研究问题 1 结论

本节重点关注 2021–2024年期间, 基于 RAG的软件工程应用研究呈现出显著的增长趋势, 发表论文数量从 2
篇迅速增加到 70 篇; 在发表渠道方面, 约 67.00% 的论文发表于经过同行评审的顶级会议和期刊, 其中 EMNLP
和 ICSE最为活跃, 其次是 ACL、ASE和 ISSTA, 而 33.00%的论文发布在 arXiv上, 反映出研究的快速扩展和及

时分享; 研究领域涵盖软件工程、人工智能和信息安全, 展示出跨学科的特征; 在编程语言分布上, Python、Java
是最常用的语言, 广泛应用于代码完成、代码生成、程序修复和漏洞检测等下游任务, C/C++以及 JavaScript 和
TypeScript在特定任务中也有重要应用, 其他语言如 Go、Verilog、PHP、Kotlin和 Ring虽比例较小, 但在企业应

用、智能合约和数据库交互等领域展现出独特价值. 在模型应用方面, PLM和 LLM在 RAG架构中作为检索器和

生成器应用, 高效检索相关代码片段, 并通过 GPT-3.5、GPT-4、CodeT5和 Codex等生成器模型生成准确且一致

的代码补全或建议, 显著提升了代码生成等下游任务的准确性.

 4   研究问题 2: RAG 处理代码任务的检索器和生成器具体架构是什么?

RAG框架通过检索器和生成器的紧密协作, 将外部知识与大模型的强大生成能力结合起来, 极大地提高了软
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件工程领域中代码任务的效果. 一般而言, 检索器从大型代码库、技术文档或项目仓库中筛选出与用户输入最相

关的上下文信息, 而生成器则在此基础上结合用户需求, 输出符合语义和功能要求的代码、修复建议或其他任务

结果. 本节将围绕 RAG 框架中的关键模块展开系统梳理: 首先介绍不同类型检索器的实现机制与核心组件, 包括

稀疏、密集、混合等主流检索方法及其适配场景; 随后探讨基于不同训练策略的生成器实现; 最后总结检索与生

成在 RAG 框架下的典型集成方法, 为后续研究和实际应用提供系统参考.

 4.1   检索器组件

检索器从外部知识库中提取与输入查询相关的信息, 它们通常基于输入与候选信息之间的相似度进行相关性

匹配. 根据其底层的信息表示方式和相似度计算机制, 当前主流的检索器可划分为 3类: 稀疏检索器、密集检索器

和混合检索器. 本节将从类型视角出发, 系统梳理这 3类检索器的核心机制与适用场景.
 4.1.1    稀疏检索器

稀疏检索器利用传统的信息检索方法, 通过显式词项统计特征进行相关性评估, 而不依赖于深层语义表示. 通
常来说, 首先离线阶段, 对文档集合进行分词和规范化处理, 并建立词项的倒排索引, 记录每个词项在各文档中的

出现位置和频率; 随后在线阶段, 用户输入的查询将被解析为一组关键词, 检索器根据这些关键词在索引中检索相

关文档, 并结合相关性函数 (例如 Jaccard距离) 对候选文档进行打分排序. 在当前软件工程研究中, BM25是使用

最为广泛的稀疏检索策略 [25–27], 该策略使用词袋模型, 通过评估查询词在文档中的出现频率、文档长度以及词项

的逆文档频率等因素来衡量文档与查询的相关性. 在检索器中, 首先对整个文档集合构建倒排索引, 记录每个词项

在各个文档中的出现位置和频率. 用户提交查询后, 系统解析查询词并利用 BM25算法计算每个文档与查询之间

的相关性得分. 具体而言, BM25 会根据查询词在文档中的频次 (词频)、文档的长度以及词项在整个文档集中的

普遍性 (逆文档频率)来调整得分, 从而减少常见词对得分的影响. 最后, 系统根据这些得分对文档进行排序, 返回

与查询最相关的文档列表. 由于其实现简单、计算效率高, 稀疏检索器广泛应用于轻量级查询或资源受限的检索

任务中. 但由于不具备语义建模能力, 它们通常难以识别语义相近但词面不同的查询表达.
 4.1.2    密集检索器

密集检索利用模型编码器 (如 CodeBERT[28–33]、GraphCodeBERT[34]和 UniXcoder[35–38])将查询和文档编码成

高维向量表示, 这些向量能够捕捉文本的深层语义信息. 通常来说, 首先使用编码器模型对代码文档进行向量化处

理, 并将这些向量存储在向量数据库中 [39]; 随后, 当用户提交查询时, 系统会将查询同样通过编码器转换为向量;
同时检索器通过计算查询向量与存储文档向量之间的相似度 (如余弦相似度) 来评估相关性; 最后根据相似度得

分对文档进行排序, 返回与查询语义上最相关的文档列表. 与传统稀疏检索器相比, 密集检索器依赖于编码器对代

码或文本的语义建模能力, 能够识别语义相似但词汇不同的查询表达, 因此在处理代码生成、代码搜索与修复等

任务中表现出更强的适应性和泛化能力. 例如 RRG[40]设置了查询编码器和代码库编码器分别将查询和代码库中

的每一条文档转化为向量.
从检索器优化角度来看, 密集检索器可以进一步细分为两类: 一类采用现成的预训练编码器, 另一类则针对特

定任务需求对编码器进行训练优化. 对于第 1类方法, 研究者直接使用已有的预训练模型作为编码器, 不对模型参

数进行微调或额外训练. 这类检索器主要依赖于自监督学习方法, 从大规模的代码语料库中学习代码的语义表征,
适用于通用的语义匹配场景. 例如 CodeT5或 GraphCodeBERT被广泛用于编码代码片段. 第 2类方法则通过特定

的训练策略对编码器进行针对性的适配, 以提升向量表示的语义判别能力. 对比学习是一种常用的密集检索器训

练策略, 该策略通过构造正负样本对, 引导编码器学习将语义相似的查询和文档映射到相近的向量空间, 同时将不

相关的样本推远, 从而增强语义建模效果. 例如 RAP-Gen[41]通过设计功能相近与无关的代码片段对, 结合 CodeT5
编码器进行对比学习训练, 显著提升了编码器在补丁代码语义层面的感知能力. ReACC[42]框架展示了如何通过结

合代码的多种表示形式 (如代码文本、AST 等) 来丰富代码的语义建模. 这种多模态融合方法有助于从不同角度

捕获代码的语义特征, 提高了模型在处理复杂代码结构时的准确性和鲁棒性.
除对比学习之外, 也有研究采用强化学习方法对密集检索器进行动态优化. 强化学习优化检索使用强化学习
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方法训练检索器, 使其能够学习最有效的检索策略, 优化检索器的性能. 该方法的具体结构包括: 首先, 建立强化学

习框架, 将检索器的参数和检索结果视为状态, 调整检索策略 (如选择哪些候选文档) 作为动作, 并根据生成模型

的性能反馈 (如生成代码的困惑度降低) 作为奖励. 通过交互式学习, 检索器与生成模型协同作用, 学习能够提升

生成性能的检索策略, 并根据奖励信号不断优化检索器的策略, 该方法适用于没有大规模标注数据的场景, 能够通

过强化学习自主优化检索器, 从而提高生成模型的性能. 例如, 在 RLCoder[28]中, 检索器通过强化学习, 学习如何检

索对代码补全有帮助的代码片段, 使用停止信号机制决定何时停止检索. 强化学习优化检索的优势在于检索器能

够根据生成模型的反馈, 自主优化检索策略, 无需大量标注数据, 降低了训练成本, 通过强化学习, 检索器能够找到

最有助于生成的检索结果, 提升生成质量.
 4.1.3    混合检索器

混合检索器通过结合稀疏检索和密集检索的优势, 实现更高效和精准的文档检索. 通常来说, 首先使用稀疏检

索 (如 BM25)快速筛选出一组与查询关键词相关的候选文档; 随后使用密集编码器对候选文档与查询进行语义编

码, 计算语义相似度; 最后将稀疏与密集两种评分结果进行归一化与加权融合, 形成最终的混合得分, 并按该得分

排序返回文档. 通过这种方式, 混合检索器不仅能保持对关键字的高效匹配能力, 还能捕捉更深层次的语义关系, 从
而提升检索结果的整体质量. 例如, 在 kNM-LM[37]和 RRGcode[30], 混合检索器通过整合 BM25和 GraphCodeBERT
的能力, 显著提升了代码片段的相关性和生成质量. 在 REACT[27]中, 为了更准确地评估代码差异的相似性并检索

最相关的差异代码对, 设计的混合检索器结合了 BM25的关键词匹配评分和 CodeT5+[43]的语义相似度评分, 通过

加权融合实现了更为健壮和有效的检索效果. REPOFUSE[44]通过结合 BM25和 DPR的多视角检索策略, 对代码片

段的功能描述、语义层级和代码结构等多个维度进行加权重排序, 确保返回最符合需求的代码片段.

 4.2   生成器组件

生成器负责生成响应或进行预测, 它们通常基于输入和相应的检索结果来生成结果. 在现有基于 RAG的软件

工程研究中, 根据是否需要对生成器模型参数进行更新, 生成器主要可以分为两大类: 基于参数微调的生成器和基

于参数冻结的生成器.
 4.2.1    基于参数微调的生成器

该类生成器以白盒 PLM为代表, 如 CodeT[45–47]、PLBART[27,30]和 PolyCoder[4], 他们专门针对代码理解和生成

任务进行设计和训练. 这类模型通常采用编码器-解码器架构, 在大规模代码语料上通过掩码语言建模和序列生成

等自监督目标进行预训练, 学习代码的语法结构、语义关系与常见编程模式, 从而具备强大的代码理解和生成能

力. 在 RAG应用中, 这些模型需要在具体任务上进行监督微调, 例如代码补全、代码重构和提交信息生成, 以进一

步优化其在这些任务中的表现. 此外, 一些研究进一步引入先进的训练策略对生成器模型进行优化. 例如, 在代码

补全或重构任务中 [28], 基于强化学习设计奖励机制鼓励模型生成更准确的代码, 以提升该类模型在特定应用场景

中的性能和适应性.
 4.2.2    基于参数冻结的生成器

参数冻结式生成器主要以黑盒 LLM 为代表, 如 GPT-4[48–52]、GPT-4o[3,27,46,50,53]、DeepSeek-Coder[28,46,53,54]、
Qwen2[55]、CodeLLaMA[28,56]和 CodeGemma[46,57]. 这类模型通常采用自回归训练范式, 在海量自然语言与代码数据

上进行预训练, 从而具备理解复杂指令、处理长上下文信息的能力. 基于这一特性, 冻结式生成器无需进一步训

练, 即可通过适当的提示直接完成多种代码生成任务, 展现出良好的泛化能力, 这使得其在计算资源有限或对部署

效率要求较高的应用场景中具有显著优势. 同时在复杂场景中 ((如多语言代码补全和仓库级代码生成等), 这类模

型还可结合 RAG 框架提供少量输入-输出示例, 从而快速适应各种任务. 例如, CREADE[45]在程序修复和断言生成

任务中, 基于历史相似案例增强提示模板, 引导 Codex 高效完成生成任务. 尽管冻结式生成器在通用任务中展现出

卓越的灵活性与适应性, 但在某些特定任务上可能仍不及经过额外训练的参数微调式生成器. 然而, 随着更先进的

LLM 持续推出, 及其无需额外训练即可适配多种场景的特性, 以及愈发先进的 LLM, 使得该类生成器在基于 RAG
的软件工程任务中愈发流行.
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 4.3   检索器和生成器的集成策略

在 RAG框架中, 检索器与生成器的有效集成是提升代码生成与修复任务性能的关键. 本节主要探讨了 RAG
框架下检索与生成信息的多种集成方式.

● 提示工程. 提示工程的优势在于其实现简单高效, 不需要对模型进行复杂的训练或调整, 且能够充分利用检

索到的上下文信息 [58]. 然而, 其效果在很大程度上依赖于提示的设计质量, 以确保模型能够正确理解并利用其中

包含的信息. 首先, 通过代码示例的嵌入 [35,59], 研究者们将检索到的代码片段与未完成的代码上下文结合, 构建包

含任务描述和相关代码的上下文提示, 确保生成的代码补全具备语义一致性并减少错误. 其次, 针对漏洞代码示例

与重要代码行 [60], 提示模板被设计用于将不同生成策略下的漏洞代码示例和关键代码行嵌入提示, 指导 LLM生

成包含特定漏洞特性的代码片段. 此外, 通过集成源代码片段或文档 [61–63], 提示工程将检索到的相关源代码或 API
文档添加到用户查询中, 构建包含必要上下文信息的提示, 并通过精简和过滤确保提示内容在 LLM的上下文长度

限制内, 从而提高代码翻译和查询的准确性与稳定性. 对于测试用例与相关文档 [49], 详细的系统提示将检索到的

相关文档、代码片段和先前的测试用例嵌入生成提示, 提供丰富的上下文信息, 引导 LLM生成符合需求的测试用

例, 提升测试覆盖率和缺陷检测能力 [64]. 在涉及代码结构与依赖关系信息的应用 [50,65], 提示工程通过将检索到的代

码图结构信息或仓库特定的关键元素和相关用法嵌入提示中, 动态调整提示内容, 以形成反馈循环, 提高生成的相

关性和准确性, 确保生成的代码符合仓库的编码规范和依赖关系. 对于 API规范与函数块信息 [66,67], 提示模板设计

包括库描述和 API列表, 将检索到的具体 API信息嵌入生成提示中, 指导 LLM正确使用预定义的函数块或生成

准确且功能性强的代码示例, 确保代码的正确性和可维护性. 最后, 在提交信息示例的生成中 [27], 通过将检索到的

代码差异和对应的提交信息示例整合进提示模板, 利用先进的检索技术和精确的提示设计, 显著提升了提交信息

生成任务的质量.
● 模型融合. 模型融合策略从架构角度出发, 通过引入特定的融合模块 (如多源注意力机制或门控单元等), 在

模型内部深度整合检索到的外部信息和原始输入数据. 该类策略通常需要针对特定的软件工程任务, 对 RAG模型

架构进行相应改动, 同时涉及模型的微调或重新训练, 增加了实现的复杂性和计算成本. 例如, CMR-Sum[36]通过跨

注意力机制和门控机制, 将检索到的跨模态摘要信息深度融合到生成模型中, 显著提升了代码摘要的质量. 如图 5
所示, CMR-Sum框架由生成模块、检索模块与提取模块组成, 各模块协同工作实现生成与检索的深度集成: 生成

模块根据源代码生成初步摘要, 检索模块则从外部数据库动态获取语义相近的摘要, 而提取模块通过跨注意力机

制对生成摘要与检索摘要进行对齐, 并使用复制门机制融合两者的表示分布, 从而输出更为准确与凝练的摘要内

容. CoCoMIC[68]则在 Transformer架构的每一层中, 通过引入多源注意力机制, 融合了跨文件的上下文信息和文件

内的上下文信息, 使得模型在编码和解码过程中能够同时关注本文件和相关文件的内容. 这种深度融合的方式, 使
得模型捕获更全面的代码依赖关系和上下文信息, 从而在代码补全和跨文件代码生成任务中表现出更高的准确性

和连贯性. 总体而言, 此类模型融合策略虽需对模型结构进行修改, 但在对特定任务中深度融合外部代码知识库展

现出显著优势, 尤其适用于对对生成质量较高的任务.
● 迭代的检索-生成循环. 迭代的检索-生成循环是一种在生成过程中反复进行检索和生成的策略, 通过多次交

互, 逐步完善生成结果. 该方法允许模型根据当前的生成状态或中间结果, 动态地检索新的上下文信息, 从而在后

续的生成中加以利用, 实现生成质量的持续提升. 迭代的检索-生成循环的优势在于其动态性和灵活性, 可能会增

加计算成本和时间开销. 在 RepoCoder[35]的研究中, 模型首先根据初始输入生成代码片段, 然后根据生成的中间结

果, 迭代地检索仓库中相关的代码片段和上下文信息. 这些检索到的内容被逐步添加到模型的输入中, 使得模型在

每次生成时都能参考更全面的上下文, 提高代码生成的准确性和与代码仓库的兼容性. 类似地, De-Hallucinator[38]

根据输入生成初步代码后执行该代码并验证其正确性, 根据执行结果与预期之间的差异, 分析错误并通过外部知

识库或反馈机制对模型提供校验信息, 模型根据这些反馈信息调整生成策略并重新生成代码再次验证, 直到生成

的代码符合预期效果或符合可接受标准. 图 6展示了 De-Hallucinator如何通过更多 API信息 (如 relevance函数)
和不断优化排序依据, 逐步改进生成的代码. 最初的简单排序基于文档的 score, 经过迭代优化后, 最终是基于文档
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与关键词之间的相关性 (通过 relevance计算)来进行排序. InferFix[69]采用了迭代的检索-生成策略, 在生成修复代

码之前, 首先检索与当前错误相关的历史修复示例, 将其作为提示提供给生成模型. 生成模型在参考这些示例的基

础上, 生成修复方案. 如果生成的结果不理想, 系统可以根据反馈再次检索更相关的示例, 进行新一轮的生成, 直至

获得满意的结果.
  

检索模块 融合机制

检索
Copy gate

Retrieval

encoder

辅助代码
表示向量

检索库

生成模块

Generation

encoder

Generation

encoder

生成输出
待生成
代码的输入

生成初步代码表示

目标代码

Top-k

Cross-attentionr1, r2,…, r
k

图 5　模型融合示例 [36]
 

 
 

未完成代码

第1轮错误补全 (×)

第2轮检索代码

第2轮正确补全 (√)

第1轮检索代码

图 6　迭代的检索-生成循环示例 [38]
 

● 联合训练. 联合训练策略从训练优化流程角度出发, 将检索器与生成器作为一个整体进行端到端训练, 使两

者在任务驱动下实现协同演化. 与其他集成策略相比, 该方法能够在训练阶段实现检索-生成的闭环优化, 从而提

升系统整体的一致性与泛化能力. 然而, 该方法通常需要大量的训练数据和计算资源, 且训练过程复杂, 同时需要

精心设计联合优化的策略和损失函数, 以确保检索与生成模块在优化目标上的一致性. 例如, 如图 7 所示, 在
JOINTCOM[70]中, 检索器根据生成器的反馈动态调整其检索策略, 以持续提供对生成过程最具支持性的上下文信

息. 与此同时, 生成器在训练过程中充分利用这些高质量上下文, 不断优化其输出的准确性与检索的上下文契合

度. 类协同训练机制, 检索器与生成器之间形成了良性的反馈闭环, 显著增强了模型的整体生成性能. 该策略常结

合任务特定的联合损失函数, 使得模型能够在检索-生成链条中形成稳定的协同反馈环路. 需要指出的是, 与模型

融合策略相比, 联合训练策略无需在架构层引入显式的融合模块, 但其核心在于训练过程中的协同优化, 而非架构
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本身的设计调整. 这一特性使得联合训练具备更强的灵活性与通用性, 特别适用于可访问训练资源、追求端到端

性能提升的应用场景.
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图 7　联合训练示例 [70]
 

 4.4   研究问题 2 结论

本节系统梳理了 RAG 框架中检索器与生成器的设计与集成策略. 首先, 在检索器层面, 稀疏检索侧重关键词

匹配的高效性, 密集检索强化了语义建模能力, 混合检索兼顾两者优势, 并结合对比学习与强化学习等方法, 提升

了检索结果的精度与多样性. 其次, 在生成器层面, 根据是否微调模型参数, 可分为参数微调式 (如 CodeT5、
PLBART)与参数冻结式 (如 GPT-4、CodeLLaMA)两类模型, 分别适用于不同计算资源和部署需求的场景. 最后,
在模块集成策略上, 从轻量级的提示工程, 到架构层的模型融合, 再到优化级的联合训练与迭代交互机制, 各类策

略展现出不同的适配性与工程效果. 这些进展共同推动了 RAG 在软件工程任务中的高效落地与持续演化.

 5   研究问题 3: RAG 在软件工程中的主要应用领域是什么？

本节在分析了所有收集的论文后, 总结了现有 RAG在软件工程的应用涉及的下游任务. 同时为了进一步补充

研究问题 1中对文献趋势的时间分析, 我们在后文图 8中展示了 2021–2024年间 RAG方法在各类软件工程任务

中的应用频次变化情况. 从后文图 8 中可以看出, 早期研究主要聚焦于代码生成与代码摘要等基础任务, 而近年

来, 随着大模型能力的提升和 RAG框架的完善, 其应用逐步拓展到程序修复、测试生成、日志生成 [71]等更复杂

和更具工程意义的任务中, 反映出 RAG技术在软件工程中的研究热点正在不断外延与深化. 下面将对不同软工阶

段的部分典型任务进行了具体介绍.

 5.1   软件开发

软件开发是一项创造性的过程, 涉及使用计算机编程语言、工具和技术, 将用户需求、功能需求和性能需求

转化为计算机程序.
(1) 代码生成

RAG在代码生成中的应用主要通过引入外部知识资源 (如代码示例、API文档、库信息等)作为输入, 传递

给生成器, 生成器再基于大规模预训练模型在检索器提供的上下文基础上实现代码生成 [72–75]. 如图 9 所示,
CodeRAG-Bench[46]将代码生成任务划分为 4大类共 8种任务, 包括基础编程任务、开放域任务、仓库级任务和代

码检索任务, 并集成了 5种文档检索来源 (如编程解决方案、库文档、GitHub 等). 通过结合 9k 编程问题和 2 500万
检索文档, 提供可复现的检索和执行评估方法. REDCODER[29]、ACECODER[25]和 SkCoder[26]等工作利用检索到的

代码示例丰富上下文信息, 帮助模型更好地理解任务需求, 减少生成错误. ACECODER采用引导式生成策略, 让生

成器在生成代码前先生成测试用例, 明确需求. SkCoder通过提取代码草图, 模仿开发者的代码重用行为, 为生成

器提供代码结构的模板. 其次, RAG 通过检索 API 文档和信息, 帮助生成器生成正确调用 API的代码. Zan等人 [76]
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设计了 APIRetriever 和 APICoder 模块, 专注于私有库的 API 文档检索, 指导生成器生成正确调用私有 API 的代

码, 弥补了模型对未见过的私有库 API的不了解的缺陷, 提高了代码生成的实用性. ToolCoder[77]将 API搜索工具

集成到生成过程中, 模型在生成代码时可以动态地检索 API 信息, 选择合适的 API 调用, 显著提升了代码生成的

准确性, 特别是在使用不熟悉的库或 API时. AutoAPIEval[66]框架通过检索 API文档, 为生成器提供准确的 API用
法信息, 确保生成的代码正确地使用了 API, 解决了模型在调用 API时可能出现的错误, 提高了代码的可编译性和

可执行性. 此外, RAG 还通过检索并生成导入语句和库使用模式, 确保生成的代码正确使用指定的第三方库.
CodeGen4Libs[45]采用两阶段生成机制, 首先生成导入语句, 然后生成代码, 确保生成的代码正确地导入和调用指定

的第三方库, 减少库调用错误. A3-CodGen[78]整合本地信息、全局信息和第三方库信息, 将项目中的已有代码、全

局函数和可用的第三方库信息提供给生成器, 帮助其生成与代码库一致的代码, 避免重复实现现有功能和兼容性

问题, 提高了代码的可维护性和一致性. 同时, RAG利用代码符号和仓库级信息, 帮助模型理解代码依赖和项目结

构, 生成符合项目要求的代码. CodeAgent[79]集成了多种编程工具, 如文档搜索、代码符号导航等, 帮助模型在复杂

的代码仓库环境中生成代码, 处理仓库级别的依赖和上下文, 使生成的代码能够正确地与现有项目集成. RRG[40]引

入了代码重构器, 对检索到的代码片段进行重构和精简, 优化输入, 从而提高生成效率. CodeRAG-Bench通过整合

来自多个信息源的上下文, 丰富了模型的知识基础, 提高了代码生成的准确性. CodeAgent采用工具驱动的生成策

略, 使模型在生成过程中能够动态调用外部工具, 优化生成流程, 进一步提升了代码质量. 综上所述, 这些方法通过

优化输入、自动化评估、整合多源知识以及动态工具集成, 全面提升了 RAG在代码生成任务中的性能和实用性,
为开发者提供了更加高效和可靠的代码生成支持.
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图 8　软件工程任务分布趋势
 

(2) 代码补全

RAG 方法通过将检索机制与生成模型相结合, 利用大型代码库、项目仓库或外部知识库中的相关信息, 增
强了代码生成模型对上下文的理解, 从而显著提升了代码补全的准确性和质量 [16]. 具体而言, RAG方法在代码补

全任务中通过设计高效的检索器和增强生成器的策略, 取得了显著的进展. 例如, ProCC[80]通过设计多视角检索
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器, 从词汇语义、假设代码行、代码摘要等不同角度获取未完成代码的表示, 然后利用上下文多臂赌博机算法自

适应地选择最相关的检索结果, 将其输入生成器, 生成更准确的代码补全. ReACC[42]采用了混合检索模型, 使用

混合检索从大型代码库中检索相似的代码片段, 提供实际的实现参考, 帮助生成器生成更准确的补全信息. Repo-
Coder[35]和 RAMBO[65]等方法采用了迭代检索-生成流程, 利用生成器的初始输出优化检索结果, 逐步提高生成质

量. 例如, RepoCoder[35]在生成初始代码补全后, 利用生成的部分代码再次检索仓库, 获取更相关的代码片段, 进一

步完善补全结果. GraphCoder[81]和 CoCoMIC[68]构建了代码上下文图, 捕获代码之间的依赖关系和结构信息, 进行

精细的相似度计算和检索, 帮助生成器更准确地理解代码的语义和依赖, 避免生成错误的函数调用或变量引用.
RLCoder[28]通过强化学习训练检索器, 自主决定何时需要检索仓库上下文, 以及保留哪些候选项, 无需标注数据,
优化检索策略, 提高检索结果的相关性, 减少无用或干扰信息对代码补全的影响. RAMBO[65]和 REPOFUSE[44]等

方法聚焦于项目特定元素的检索, 识别并检索仓库中特定的关键元素 (如类、方法、变量) 及其使用示例, 提供

项目特定的上下文信息, 生成更符合项目规范和实际需求的代码. 通过这些策略, 生成器能够更好地理解项目的

编码风格和依赖关系, 生成更一致的代码. 此外, 在生成器的增强方面, 研究者们通过提示工程与模板设计, 将检

索到的上下文信息嵌入到生成器的输入中, 指导生成过程. 例如, De-Hallucinator[38]利用初始生成结果, 迭代检索

相关的 API引用, 更新提示, 减少模型的幻觉现象, 确保生成代码符合实际 API和项目规范. CoCoMIC[68]引入了

联合注意力机制, 在生成器的每一层中, 对文件内和跨文件上下文进行联合注意力计算, 综合利用多种上下文信

息, 提高生成的准确性.
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图 9　针对代码生成的 RAG模型示例 [46]

 

(3) 代码摘要

RAG在代码摘要任务中指通过利用检索到的相关代码或摘要, 提供丰富的上下文信息, 增强模型对代码的理

解, 通过不同的融合方式 (如交叉注意力、表示融合、语义增强等), 将检索信息融入生成过程, 动态调整对检索结

果的依赖, 避免过度拟合或盲目复制, 从而提升了代码摘要的质量和性能 [82]. CMR-Sum[36]提出了一个跨模态检索

增强的代码摘要框架, 在训练阶段动态检索与代码片段相关的原型摘要, 并在生成过程中通过交叉注意力机制对

齐生成摘要与检索摘要. 这样, 生成的摘要更加流畅且符合语义, 同时避免了模型过度依赖固定的检索结果, 提升

了对未见样本的泛化能力. Zhao等人 [32]将大语言模型与上下文学习相结合, 利用自定义的检索策略, 从历史智能

合约代码库中检索与目标代码相似的代码片段及其注释, 作为模型的提示. 这种方法有效利用了高质量的检索示

例, 增强了模型对智能合约领域的理解, 生成更准确和信息丰富的代码摘要. Ahmed等人 [83]提出了语义增强的提
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示方法, 在 few-shot示例中加入数据流图、标记的标识符等语义信息, 通过检索相关示例, 显式提供代码的语义信

息, 减少模型自我推理的复杂度, 提高生成准确性. RACE 方法 [84]将检索到的相似代码变更及其提交信息作为示

例, 融合到生成过程中, 通过计算相似度动态调整对检索结果的依赖程度, 生成更加准确的代码摘要. REDCODER[29]

使用密集检索技术, 从代码或摘要数据库中检索相关的代码或摘要, 将检索到的候选与目标代码拼接, 输入生成器

生成摘要, 丰富了上下文信息, 帮助生成更准确的摘要.
(4) Text-to-SQL
RAG通过在 Text-to-SQL任务中引入外部检索信息 (如数据库表格 [85,86]、SQL模板 [87]和相关示例 [31,52,88]), 帮

助生成器获得更相关的上下文信 [64], 减少了理解复杂查询和生成正确 SQL的难度. RESDSQL[86]优化了 SQL生成

过程, 首先通过检索获得表格信息, 然后生成骨架并填充具体内容, 提高了生成质量. XRICL[89]提升了多语言环境

下的 Text-to-SQL能力, 通过检索并翻译相关 SQL示例来生成目标语言的 SQL查询. Chang等人 [90]提出了 ODIS
框架, 通过选择跨领域的 SQL示例, 优化了生成器在不同领域中的表现, 确保生成的 SQL查询符合目标领域的需

求. MURRE[91]通过多跳检索逐步收集相关的表格信息, 提升了开放域 Text-to-SQL任务中的准确性. ReFSQL[87]结

合 SQL模板和表格示例的检索帮助生成器避免了 SQL结构的错误和冗余. Nan等人 [31]通过优化提示和示例选择,
增强了 LLM对 SQL结构和数据库模式的理解, 提高了生成 SQL的多样性和准确性.

(5) 代码翻译

在代码翻译任务中, Mansourian等人 [62]收集并将 iOS和 Android平台的官方文档转换为可检索的Markdown
格式, 然后构建向量数据库以存储这些文档, 形成检索器, 提供必要的上下文信息供模型在生成过程中检索使用.
生成器则是 GPT-4模型, 利用检索到的信息生成高质量的跨平台代码翻译. 在翻译过程中, 调整提示指令. 通过这

种结构化的集成, RAG不仅提供了丰富的上下文支持, 帮助模型理解平台特定的 API和最佳实践, 还提高了翻译

结果的质量, 减少了错误和遗漏.

 5.2   软件测试

软件测试是为了发现错误而执行程序或系统的过程, 或者是针对程序或系统的某个属性或能力进行评估, 以
确保其满足所需结果的任何活动 [92].

(1) 测试生成

在测试生成任务 [93,94]中, RAG框架通过整合检索器和生成器显著提升了生成效果. 例如, APT[51]首先利用神

经编码组件构建检索器, 从代码库中根据属性关系 (如 Given、When、Then)检索与目标方法相关的已有方法及

其测试用例, 确保生成器获取到高质量的参考信息. 然后, 生成器基于这些检索到的示例, 通过预定义的模板和序

列到序列模型生成准确且覆盖全面的单元测试.
其中, 断言生成作为测试生成中的关键子任务之一, 主要关注测试方法中断言语句的自动化生成, 近年来逐渐

受到研究者的关注 [95]. RAG框架的提升主要体现在通过检索相关演示示例来提供额外的上下文信息, 从而增强生

成模型的表现. 该方法依赖于检索器从庞大的代码库中检索出与当前查询相关的示例 (如焦点方法、测试方法及

预期的断言), 这些示例为生成模型提供了必要的背景信息 [59]. CEDAR[96]利用检索器从大规模代码示例库中自动

筛选出与当前测试方法相似的演示案例, 每个示例中包含焦点方法与含有<AssertPlaceholder>的测试方法, 形成高

质量的代码演示. 随后, 这些演示案例与当前查询按照预设的提示模板组合成完整的输入, 通过 LLM进行补全生

成, 从而使模型能够依赖外部示例来生成精准且连贯的断言.
(2) 漏洞检测

在漏洞检测任务中, RAG 主要通过检索历史修复案例与相关代码上下文来增强生成器对漏洞类型和修复模

式的理解, 从而提高检测准确性. Vul-RAG[48]在漏洞检测任务中提出了基于知识级检索增强生成的方法, 构建了包

含功能语义、漏洞原因和修复方案的三维知识库, 生成器逐条输入检索到的知识条目, 结合代码片段推理漏洞的

存在与否, 并提供修复建议. 通过逐条迭代推理, Vul-RAG缓解了生成器处理长文本的限制, 显著提升了漏洞检测

的准确率和解释能力. VulScribeR[60]专注于通过增强漏洞样本来提高漏洞检测模型的性能, 其检索器通过聚类和
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相似性分析, 提供多样化的干净代码与漏洞代码对, 生成器采用变异、注入和扩展这 3种生成策略, 生成具有多样

性和上下文增强的新漏洞数据, 有效解决了漏洞数据稀缺问题, 并优化了模型的泛化能力.
(3) GUI测试

在 GUI测试任务中, RAG框架展现出强大的异常输入生成与崩溃检测能力. InputBlaster[97]通过引入 LLM和

上下文学习机制, 系统化地自动生成异常文本输入, 用于触发移动应用中的崩溃缺陷, 实现对文本输入组件的深度

测试. 具体而言, InputBlaster首先借助 LLM从 GUI页面的视图结构中提取上下文信息, 结合动态提示信息 (如用

户输入错误反馈)和候选约束分类, 生成有效输入样例及其约束信息. 然后, InputBlaster利用这些有效输入推理出

多样化的变异规则, 进一步生成批量异常输入, 提升生成效率并覆盖更多边界情况. 同时, 为了增强模型对具体任

务的理解能力, InputBlaster 引入上下文学习机制. 该机制通过构建高质量的异常输入示例集, 设计基于语义向量

匹配的检索器, 从 GitHub issue、历史运行记录等检索与当前输入场景最相似的历史崩溃案例, 以示例提示的形式

提供给 LLM, 提升其生成异常输入的相关性和有效性.

 5.3   软件维护

软件维护是软件工程的基础性方面之一, 涵盖了交付后对软件进行持续修改的过程, 旨在修正错误并满足不

断涌现的需求.
(1) 程序修复

RAG 在自动程序修复中的应用主要通过检索历史修复示例或相关代码上下文, 增强生成器对错误类型和修

复模式的理解, 结合生成与修改策略, 显著提升了自动程序修复的准确性和上下文适配能力, 为检测到的有缺陷代

码片段自动生成正确的补丁 [98–100]. 具体而言, SARGAM[101]框架将检索、生成和修改相结合, 从代码库中检索相似

的代码补丁, 生成器基于这些补丁生成初始修复, 随后修改器对生成的补丁进行优化, 显著提升了程序修复的性

能. RAP-Gen[41]利用混合检索策略, 结合词法和语义相似度, 从历史修复中检索相关的 bug-fix对, 生成器 CodeT5
利用这些检索结果生成修复补丁, 增强了对历史修复模式的理解, 提高了修复准确率, 如图 10所示.
 
 

① 检索器类型
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代码库
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图 10　针对自动程序修复的 RAG模型示例 [41]

 

针对特定语言的程序修复, RTLFixer[102]通过 RAG和 ReAct[51]提示框架, 解决了 Verilog代码的语法错误修

复问题. 它检索相关的修复示例, 生成器结合编译器的反馈, 迭代生成正确的代码. RING[103]框架在多语言环境
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下, 通过检索与当前错误最相关的示例, 生成器 Codex利用 few-shot学习生成修复代码, 实现了跨语言的自动

程序修复.
在提升生成器的上下文理解方面, CEDAR[96]通过检索最相关的代码示例作为 few-shot提示, 利用嵌入检索和

频率检索策略, 增强了生成器在程序修复任务中的表现. InferFix[69]将静态分析工具与 RAG框架结合, 检索语义相

似的修复示例, 生成器利用错误类型和上下文信息, 生成针对关键安全和性能错误的修复代码, 实现了端到端的自

动程序修复. 此外, RepoGraph[50]构建仓库级代码图, 检索与目标代码相关的上下文和依赖关系, 生成器利用这些

信息生成符合仓库整体一致性的修复代码, 解决了复杂的软件工程任务中的自动程序修复问题. RQ-RAG[104]通过

学习优化查询, 提升了检索器获取相关上下文的能力, 生成器利用优化后的上下文, 生成更准确的修复代码, 特别

适用于处理复杂或模糊的程序错误.
(2) 漏洞修复

在漏洞修复方面, RAG的应用主要聚焦于利用模板引导的检索增强生成框架, 从历史漏洞修复数据库中检索

相似的修复补丁, 为生成器提供上下文支持 [63]. T-RAP[105]利用模板引导的检索增强生成框架, 从历史漏洞修复数

据库中检索相似的修复补丁, 为生成器提供上下文支持. 生成器基于 CodeT5架构, 结合检索到的补丁信息生成精

准的修复补丁, 即使在无匹配补丁的情况下, 也能单独生成有效的修复代码. 这种设计通过迁移历史修复经验, 降
低了生成器的推理难度, 提高了补丁生成的准确性和多样性.

(3) 代码重构

在代码重构旨在在保持语义不变的前提下, 通过调整代码结构提升程序运行效率. SBLLM[106]将 RAG和启发

式搜索策略结合, 将其引入 LLM驱动的代码重构流程中. SBLLM通过执行反馈、模式检索与遗传提示三重机制,
协同引导 LLM 进行多轮优化推理与代码演化, 显著提升了最终重构结果的质量与效率. 具体而言, SBLLM 首先

执行反馈驱动的代表性样本选择, 通过运行候选重构代码并评估其正确性, 从多个优化版本中筛选出具备代表性

和互补性的样本作为“代表种群”, 引导后续迭代; 随后进行自适应优化模式检索, 基于训练数据构建的模式库, 从
中检索出与当前样本相似或互补的重构模式 (例如常见算法替换、API调用等), 为 LLM提供语义对照和重构提

示; 最后设计遗传操作启发的思维链提示, 融合遗传算法中“交叉”与“变异”思想, 设计结构化多步提示指令, 引导

LLM分析现有重构代码、从而发现潜在优化策略并生成新的重构代码版本.

 5.4   RAG 应用方式对比分析

第 5.1–5.3节表明, RAG 技术已广泛应用于软件工程各阶段的多类任务. 然而, 由于不同任务的特性存在显著

差异, RAG 在具体使用过程中呈现出多样化的融合方式.
首先, 相较于自然语言任务, 软件工程任务的输入不仅包括自然语言, 还涉及大量结构化代码与开发文档. 这

一特点促使研究者必须设计更具结构意识的建模与检索机制. 代码片段通常包含变量定义、函数调用、控制流与

数据依赖等结构信息. 例如, 为了更有效地捕获这些结构关系, 研究人员提出了基于图结构的检索方法, 通过构建

代码图 (如 AST、调用图、依赖图), 帮助模型更好地需要理解代码结构和上下文依赖关系. 这些工作往往首先将

代码构建为图结构, 其中节点表示类、函数、变量等语义单元, 边表示调用、继承、依赖等结构关系; 随后使用图

数据库 (如 Neo4j)存储与查询代码图, 利用图查询语言 (如 Cypher)提取与任务相关的子图上下文; 最后将图结构

转化为向量表示, 与向量数据库结合实现结构-语义双重检索. 该类方法广泛应用于结构依赖显著的任务, 如仓库

级代码补全和代码生成. 比如, LightRAG[107]引入图结构与向量检索的融合机制, GraphCoder[81] 构建代码上下文图

并基于其实现粗到细的多层级检索, CodexGraph[53]利用代码图数据库实现结构感知的精确检索, RepoGraph[50]则
将仓库级结构信息与 LLM 融合, 供仓库级别的代码结构信息. 其次, 不同软件工程任务间的差异性也对 RAG 的
应用方式产生了直接影响. 不同任务使用的知识来源和检索目标各不相同. 在代码生成中, 常见检索源为 API 文档、

项目仓库、代码示例; 而在测试生成和程序修复中, 更依赖历史测试样例或缺陷-修复对等标注语料; Text-to-SQL
任务强调结构化表格与 SQL 模板; GUI测试则因涉及界面控件、用户交互等信息, 常需引入图像元信息或界面布

局作为检索输入. 因此, 研究者需依据任务需求灵活调整 RAG 框架的各模块设计. 例如, GUI 任务中可能采用控
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件识别与布局设计专门的检索策略, 而在代码生成中会考虑 docstring和 StackOverflow[108,109]作为检索查询. 此外,
即使在同一类任务中, 不同方法在 RAG 模块上的设计亦存在显著差异. 以代码补全任务为例, RepoCoder[35]根据

先前生成的代码片段来检索相似的代码, 辅助后续生成. ReACC[42]则引入多模态代码表示, 包括代码文本、AST
结构、依赖信息等, 构建多视角检索器, 从多个维度捕获代码语义. RLCoder[28]则通过强化学习优化检索策略, 自
主学习何时需要检索以及如何筛选上下文.

总体而言, RAG 在软件工程中的应用并非简单复用自然语言处理中的机制, 而是针对任务特性在信息源选择、

检索内容建模、生成器融合等方面做出相应优化设计与任务适配. 这种灵活性与适应性正是其在软件工程场景中

广泛适用的关键原因, 也为未来研究提供了多个可扩展的探索方向.

 5.5   研究问题 3 结论

RAG 已经在软件工程研究的各个阶段得到了应用, 涵盖了多种任务, 本节对这些任务进行了更深入的探索,
具体分析不同任务的检索输入和增强生成的方式, 例如在代码生成和补全任务中, RAG通过整合外部知识资源如

代码示例、API 文档及库信息, 优化了生成策略. 在自动程序修复和漏洞检测与修复应用中, RAG 通过检索历史

修复示例和漏洞案例, 增强了生成器对错误类型和修复模式的理解等. 值得注意的是, 随着 LLM在软件开发和测

试领域的广泛应用, 它作为 RAG中的生成器展现了显著的潜力. 与此同时, RAG在软件需求和软件管理中的应用

仍然处于初步阶段, 这表明这一领域未来可能成为研究的重点.

 6   研究难点与未来挑战

根据前文对 RAG 在软件工程中相关研究的介绍可以得知, 尽管 RAG 已经在软件工程任务中技术在代码生

成和自动修复等任务中取得了显著成果, 但现有框架在检索和生成的优化过程中仍然面临很多挑战. 例如, 数据质

量的不一致可能影响检索结果的相关性和准确性, 降低生成代码的质量; 模型对长文本理解能力限制了其对代码

全局功能的全面理解; 此外, 生成模型容易出现“幻觉”现象, 导致生成内容与实际需求不符或包含错误信息, 降低

了结果的可靠性. 本节围绕 RAG的典型流程, 从知识库构建、检索阶段与生成阶段这 3个角度对 RAG在软件工

程应用当前所面临的挑战进行详细的总结分类. 进一步探讨这些问题的成因及其对 RAG技术应用的影响, 并总结

目前存在的解决方案和未来研究方向.

 6.1   知识库构建阶段挑战

知识库阶段的主要挑战在于代码质量和多样性难以保证. RAG框架依赖大量高质量数据进行检索和生成. 然
而, 软件工程领域的开源代码库质量参差不齐, 可能导致模型学习到不准确或不可靠的知识, 从而影响检索与生成

效果 [27,30]. 此外, 现有代码库和文档的多样性有限 难以涵盖所有编码风格、编程语言、框架和工具, 限制了模型

在特定上下文中的应用, 导致生成的代码可能不通用或不符合实际需求. 为了提升知识库中代码样本的多样性, 部
分研究尝试通过数据增强或变异策略扩充原有代码数据. 例如, Daneshvar等人 [60]在漏洞检测任务中利用 LLM与

RAG框架生成多样化的漏洞代码样本, 从而丰富训练数据并提高模型的泛化能力. 尽管这类方法在一定程度上缓

解了数据稀缺问题, 但生成代码的多样性仍受限, 检索到的样本也难以覆盖所有潜在代码模式. 未来可以进一步构

建高质量、广覆盖的代码知识库与评估基准, 涵盖多种软件工程任务与代码仓库场景, 为 RAG 提供更丰富的代码

检索支持.

 6.2   检索阶段挑战

检索阶段的主要挑战在于如何实现高效、准确且任务相关的知识检索. RAG 框架依赖高效且准确的检索来

支撑生成质量. 然而, 当前检索策略在匹配精度与表示一致性方面仍存不足: 一方面, 稀疏与密集检索方法各有局

限. 前者难以捕捉深层语义等价关系, 后者对则对向量表示质量依赖较高, 尤其在跨库迁移或多任务适配中表现不

稳定. 虽然混合检索融合两者优势, 但在融合策略选择与多源评分平衡上仍面临挑战. 另一方面, 检索器与生成器

优化目标往往不一致, 检索器常返回包含语义冗余或任务无关信息, 导致检索结果的相关性与有效性难以保障. 未
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来研究可从两方面改进: 一是引入候选数据聚类、语义筛选和多阶段过滤等策略, 在前处理与后处理中减少冗余

信息; 二是通过强化学习 (如 PPO)机制优化检索器, 使其结果更符合生成器偏好, 从而整体提升系统性能.

 6.3   生成阶段挑战

生成阶段的主要挑战在于输入上下文处理能力受限. 生成器模型在处理长文本时受制于上下文长度的限制,
RAG方法需要在有限的上下文窗口内有效地选择和组织上下文信息, 以提供最有用的内容, 提升模型性能. 为应

对这一挑战, 研究者提出了多种策略. 例如, 选择性检索和上下文精简 [49,61]通过检索与查询高度相关的源代码片段 [25]

或文档, 通过去冗余策略过滤掉重复的示例, 仅保留包含新增信息的样本以丰富上下文内容, 并对其进行精简后添

加到提示中, 减少不必要的信息量. 分层检索策略 [81]则采用从粗到细的多级检索机制, 先进行粗粒度的检索, 再细

化到细粒度, 以逐步缩小上下文范围, 减少上下文长度. 迭代检索和生成方法 [8]则通过多轮交替检索和生成, 逐步

提供必要的上下文信息, 避免一次性加载过多内容. 上下文压缩技术 [60]通过对类或代码进行压缩, 尽可能在有限

上下文窗口内容纳更多相关信息.
生成阶段的另一个挑战在于输出结果正确性和可靠性难以保证. 作为 RAG 框架中的最终决策环节, 生成模块

的输出质量受多方面因素共同影响, 包括检索内容的准确性、上下文构造的合理性以及模型自身的参数表现. 首
先, 在对代码精确性要求较高的场景中, 若缺乏完整的上下文信息支持, 生成模型往往难以输出完整或正确的代码

结果. 当涉及未见过的 API、库函数或项目依赖时, 模型可能推荐错误接口或生成不可执行代码 [30,66]. 其次, 生成

模型以静态参数运行, 可能存在“幻觉”问题, 即在缺乏充分上下文或知识支撑的情况下生成不真实、不可执行或

逻辑错误的代码内容, 降低生成结果的可靠性. 再者, 现实软件项目持续迭代更新, 使得模型所学习到的知识在面

对最新代码库或依赖版本时可能已然过时, 进一步加剧了生成质量的不确定性. 针对上述问题, 可从两方面探索:
一方面, 通过提示模板优化与生成后验证机制 (如语法检测和测实验证) 提升结果可靠性; 另一方面, 可在训练阶

段引入更加先进的策略, 例如生成-评估-反馈式的多轮优化框架, 或联合检索器与生成器的协同训练机制, 以实现

对生成准确性与知识更新能力的提升.

 7   总　结

本文系统梳理了检索增强生成 (RAG) 在软件工程领域的应用, 并详细分析了 2021–2024 年间相关研究的出

版趋势、主要发表刊物、常用编程语言及模型分布. 具体而言, 本文着重分析了检索器和生成器在软件工程应用

中的关键流程以及集成方法, 详细解析了在不同下游任务中的具体结构和实现方法. 此外, 全面梳理了 RAG在代

码生成、代码补全、自动程序修复、漏洞检测与修复等多个应用场景中的实践, 探讨其如何通过优化检索策略、

增强语义理解以及融合多源知识来提升任务性能. 同时, 还讨论了当前 RAG应用面临的知识库质量、代上下文理

解以及输出代码正确性等主要挑战, 为后续研究方向提供了重要的参考依据. 总体而言, RAG技术在软件工程领

域展示了广泛的应用潜力, 能够显著推动软件开发的自动化和智能化进程, 但其持续发展仍需克服若干关键性

问题.
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