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摘 要 现代协作软件开发中，版本控制系统如 Git被广泛使用，但分支合并产生的代码冲突成为了一个常见难

题。约 12%的提交涉及合并冲突，在大型项目中这一比例高达 50%。传统的人工解决方法耗时费力，迫切需要自

动化的解决方案。本文提出了一种基于代码上下文的方法，利用ChatGPT自动解决代码合并冲突，并验证了不同

类型的代码上下文对冲突消解的效果。研究结果表明，较低温度设置和标准思维链提示风格能够显著发挥代码上

下文的性能。特别是基于静态分析的程序依赖上下文，其正确率提高了 42%，显示出强大的冲突消解辅助能力。
此外，实验还展示了不同类型代码上下文的有效性分析，证明了代码上下文在不同大语言模型上可以有效帮助消解

冲突的通用性。本研究为自动解决代码合并冲突提供了新的思路，并强调了代码上下文的重要性，特别是在提高自

动化工具准确性和稳定性方面的潜力。
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Abstract Version control systems have become indispensable in modern software development, 
enabling developers to track and manage changes to source code over time.  These systems not 
only allow multiple developers to work concurrently on the same codebase but also provide a 
structured way to integrate their contributions through branching and merging mechanisms.  
However, one of the most persistent challenges associated with these systems is the occurrence of 
merge conflicts—situations where two or more developers modify the same part of the code in 
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conflicting ways.  Resolving such conflicts manually is both time-consuming and error-prone, 
particularly in large-scale software projects where merge conflicts occur in up to 50% of all 
commits.  Therefore, there is a growing need for automated tools that can effectively assist in 
identifying and resolving merge conflicts with high accuracy and minimal human intervention. This 
paper presents an innovative approach to automating merge conflict resolution by leveraging the 
capabilities of large language models, such as ChatGPT.  Our methodology goes beyond 
traditional approaches that focus solely on the conflicting code blocks by incorporating local code 
context into the resolution process.  Specifically, we propose four types of code context: syntactic 
context, semantic context, program dependency context based on static analysis, and textual 
similarity context derived using BM25 retrieval techniques.  These context types aim to provide 
the model with a broader understanding of the surrounding code structure, functionality, and 
relationships, thereby improving its ability to generate accurate and semantically meaningful 
resolutions.  We conducted comprehensive experiments to evaluate how different prompting 
strategies—including temperature settings and prompt styles—affect the performance of LLMs in 
merge conflict resolution tasks.  Our findings reveal that lower temperature values and standard 
chain-of-thought prompting significantly enhance the consistency and quality of generated 
solutions.  At the line-level granularity, the use of program dependency slices extracted from 
static analysis improved resolution accuracy by approximately 42% compared to baselines without 
context.  In contrast, at the token-level granularity, the BM25-based textual similarity context 
outperformed other methods in terms of perfect match counts and BLEU-4 scores, indicating its 
effectiveness in capturing fine-grained similarities between code segments.  Moreover, our 
analysis shows that different types of code context have varying impacts on conflict resolution 
outcomes.  Notably, the static analysis-based slice context introduced the least interference, with 
only 18. 6% negative impact, demonstrating its robustness and reliability in supporting conflict 
resolution.  Importantly, we also found that the benefits of incorporating code context are not 
limited to a single model but generalize well across different large language models, suggesting the 
broad applicability of our approach. In conclusion, this research contributes a promising framework 
for automating merge conflict resolution in collaborative software development environments.  By 
integrating rich code context with powerful LLMs, our approach reduces the burden of manual 
resolution, minimizes the risk of errors, and ultimately enhances overall development efficiency.

Keywords branch merging; automatic resolution of merge conflicts; code context; prompt 
engineering; ChatGPT

1 引 言

版本控制系统如 Git 在当前协作软件开发中非

常常见，允许开发人员通过分支同时进行并行开

发。分支的使用已成为一种普遍的趋势，因为开发

人员能够在各自独立的工作空间中修改代码，在完

成时将这些修改集成到主线中即可，而整合这些代

码修改通常涉及合并源代码的多个版本 。 对

GitHub 上 Java 项目的大规模实证研究［1］表明，约

12% 的提交涉及分支合并。尤其在一些大型项目

中，合并冲突占总合并的比例高达 50%。此外，手

动解决合并冲突非常耗时，因此需要探索自动化的

解决方案。
机器学习和深度学习的发展使得自动解决合并

冲突变得可能［2］。近年来，研究者们致力于探索如

何更优地实现代码合并冲突的自动消解。最近的研

究将机器学习算法和深度学习模型应用于合并冲突

解决，提出了基于AI的冲突消解技术［3-4］，取得了不

错的效果。比如 DeepMerge［5］在研究中发现：大多

数的冲突消解都只使用了冲突区域中的代码行［1］，
基于此，DeepMerge 将冲突块中的每个代码行作为
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单位，使用一种类似指针网络［6］的神经网络结构对

代码行进行重排列，将最后的排列结果作为冲突的

解决方案，最终 DeepMerge在它们的数据集上解决

了约 37% 的冲突。而 MergeBERT［3］在 DeepMerge 
的基础上更进了一步，将冲突消解的粒度从行级别

细化到了词元级别。他们的研究发现：几乎所有的

词元级别冲突的解决方案可以被纳入到 9个类别之

中。因此MergeBERT将冲突消解转化为了分类问

题。同时，Zhang［2］等人也开启了使用大语言模型

（LLM）的强大能力来处理代码合并冲突的探索历

程。他们设计了一种提示方法，将冲突块中相较于

原内容发生了修改的部分标记为“+”和“－”，然后

再送入 GPT-3中来生成答案。虽然GPT-3生成的

答案效果不理想，但表明了大语言模型在处理冲突

上的可行性。
然而，无论是定义固定合并模式的分类任

务［5-7］，还是基于生成模型的自动回归生成任务，现

有方法的输入信息以及所依赖信息通常都仅限于代

码冲突块本身，而未涵盖冲突块之外的上下文信

息［8］。例如在 Zhang［2］、Svyatkovskiy A［3］和 Dong J［4］

的工作中，尽管冲突消解效果已显著提升，但其输入

范式中仅包含独立的冲突块内容和编辑信息，未加

入相关的代码上下文，因此这些方法的消解策略只

能被归类为随机概率，而非证据充分的推理。实际

上，代码冲突块的上下文信息对于解决合并冲突至

关重要。上下文信息能够帮助开发人员理解代码变

更的背景，明确冲突的起因及解决方法。通过正确

理解上下文，开发人员可以判断哪些更改应保留，哪

些更改需要处理。不过，并非所有上下文信息都对

解决冲突具有积极作用，有些冗余信息反而会干扰

消解过程。因此，检索出关键且有效的代码上下文

对自动化解决代码合并冲突至关重要［9］。
当前大语言模型的发展速度相当惊人，其中，

ChatGPT［10］是由 OpenAI 开发的大型语言模型，能

够进行自然、流畅的对话。它不仅具有广泛的知识

覆盖面，还在代码智能生成和理解任务中展现出强

大的能力。ChatGPT 能理解自然语言和编程语言

的关系，生成符合语法和语义的代码，并能解析和理

解给定的代码段，帮助开发人员理解代码的功能与

逻辑，这使得利用LLM的强大能力来处理代码合并

冲突成为可能。在自动解决合并冲突的任务中，关

键的代码上下文信息可以作为 ChatGPT 的提示内

容［11］，从而与其强大的语言理解和生成能力相得

益彰。

本文旨在探索使用 ChatGPT 验证哪种类型的

代码上下文在冲突自动消解中效果最佳，并探讨

ChatGPT 在此任务上的潜力。研究重点在于代码

上下文的积极作用，而非冲突消解本身，具体关注以

下问题：
（1）代码上下文是否能对合并冲突的消解起到

积极作用？
（2）哪种类型的代码上下文对ChatGPT解决冲

突效果最佳？
（3）基于最佳代码上下文，ChatGPT 自动消解

合并冲突的潜力有多大？
（4）上下文在其他大语言模型上的通用性如何？
为了回答上述问题，本文进行了系统、全面的实

验，评估不同类型代码上下文在使用ChatGPT自动

消解冲突中的表现。
本文的贡献包括以下几点：

（1）实证研究了代码上下文在代码合并冲突自

动消解中的作用。
（2）提出了四种不同类型代码上下文的收集策

略，为相关研究提供了有力支持。
（3）通过广泛实验评估了不同代码上下文在冲

突消解中的有效性，结果表明关键的代码上下文能

有效帮助解决冲突，尤其是基于静态分析的程序依

赖上下文表现最佳。
论文接下来首先介绍背景与动机；接着详细介

绍实证方法和策略；然后讨论数据集来源、评价指标

以及实证结果；接着结合案例分析展开讨论；最后给

出总结和展望。

2 背景与动机

本节主要介绍相关的背景知识与研究动机。
2. 1　相关背景

在当前协作软件开发环境中，为了跨分支集成

多个开发人员的代码变更，版本控制系统提供了合

并算法。三路文件合并（例如“git merge”）是目前流

行的合并算法［12］。三路合并算法以三个文件作为

输入：公共祖先文件 O，以及两个修改文件 A 和 B。
合并过程会产生以下两种结果：

（1）如果两个更改在同一行产生冲突，则会发生

“冲突”。
（2）如果合并成功，则生成一个合并后的文件

M，包含A和B中的所有更改。
对于大多数协作项目，约 10%-20% 的代码合
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并会产生冲突［1］，处理这些冲突耗时费力［13-14］。开发

人员必须中断当前工作，先了解冲突原因，再确定正

确的解决方案。因此，为了减轻开发人员的手动劳

动负担，使其从冗长乏味的工作中解脱出来，迫切需

要加大对自动解决合并冲突技术研究的投入。
与此同时，当前LLM的发展迅速。ChatGPT［10］

是由OpenAI开发的大型语言模型，能够进行自然、
流畅的对话［15］。它不仅具有广泛的知识覆盖面，还

能在代码智能生成和理解任务中展现出强大的能

力。ChatGPT能理解自然语言和编程语言的关系，
生成符合语法和语义的代码，并能解析和理解给定

的代码段［16-18］，帮助开发人员理解代码的功能与逻

辑，这使得利用大语言模型的强大能力处理代码合

并冲突成为可能。
鉴于 ChatGPT 在代码生成和理解任务中展现

出的强大能力［19-21］，本文使用 ChatGPT 来验证哪种

代码上下文在代码合并冲突中效果最佳，同时主要

探讨 ChatGPT 在自动解决代码合并冲突方面的

潜力。
另一方面，合并冲突块的代码上下文信息对于

冲突消解至关重要。代码上下文是指所有可以影响

到合并冲突内容的代码片段，这些信息帮助开发人

员理解冲突的背景，并且有助于避免破坏其他功能

或引入新的错误。而获取这些关键上下文的核心在

于确定“关键查询”，即基于哪些核心信息来检索相

关的代码上下文。整个检索过程使用 Diff3［22］算法

来实现分支合并，并定位那些无法正确合并的冲突

块。然而，此时识别出的合并冲突块是以行为单位

的，即行之间的编辑冲突。若直接以整个冲突块为

基准在整个冲突文件中检索代码上下文，则面临两

大挑战：其一，由于冲突块可能包含多达数十行代

码，这使得以行粒度检索代码上下文变得异常复杂；
其二，一行代码通常由多个词元组成，虽然一行代码

本身蕴含了丰富的信息，但其中仅少数几个核心词

元才是真正的关键冲突信息。因此，以行粒度进行

查询不仅效率低下，还容易被大量无关信息所干扰。
为此，本文提出基于词元粒度的Diff3来获取关

键查询。词元粒度的 Diff3 指的是：基于行粒度的

Diff3生成的冲突块，将三个版本的每一行代码拆分

为一个个词元，再将每个词元独占一行，存放在各自

版本的文件（A、B、O）中，然后再次使用Diff3对齐三

个文件，生成词元粒度的小冲突块，如图 1所示。词

元粒度的小冲突块大幅缩小了查询范围，聚焦于真

正发生冲突的词元，从而提取出真正重要的信息。

2. 2　研究动机

图 1展示了一个开源项目源代码中简单的合并

冲突块示例。当仅关注冲突标记内的代码行时，获

取的信息仅限于双方分支在 removeStringArray（）
方法中是否抛出异常及选择何种类型异常的差异。
然而，难以理解当前分支为何选择不抛出异常，源分

支为何决定抛出 Exception 异常的逻辑和目的。这

种局限性源于无法访问冲突块之外的上下文代码，
限制了对编码决策的深入理解。

事实上，冲突内的代码语句可能与冲突块之外

未冲突部分进行交互，而这些交互对于理解冲突根

源和解决方案至关重要。因此，仅依赖冲突块内的

代码行是不够的。为全面理解并解决合并冲突，必

须考虑冲突块之外的代码上下文，包括函数定义、变
量声明及代码的逻辑结构等。通过综合分析完整的

代码上下文，可以更准确地理解冲突的本质及各方

代码变更的意图、目的，从而制定出更加有效的解决

方案。
为了解决上述问题，本研究旨在探索如何通过

提供适当的代码上下文信息来增强大型语言模型在

自动消解代码合并冲突方面的表现。研究特别关注

哪种类型的代码上下文最有助于解决冲突，并评估

图1　行粒度与词元粒度的Diff3示例
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了基于静态分析的程序依赖上下文等四种不同类型

上下文的有效性。这一探索对于提高开发效率、减
少人工干预具有重要意义，同时为未来利用大语言

模型处理代码合并冲突的研究提供了有益的见解和

策略。

3 研究设计

为了探索不同代码上下文对 LLM 自动解决代

码合并冲突的影响，本文设计了四个研究问题

（RQs）并进行了实验验证：
RQ1：不同提示风格和温度设置对 ChatGPT 

解决合并冲突的影响如何？
RQ2：基于 RQ1 的最优设置，四种不同类型的

代码上下文（3. 1节）对ChatGPT解决合并冲突的效

果如何？
RQ3：四种类型的代码上下文是否都能发挥积

极作用？
RQ4：代码上下文的有效性能否推广到各种大

语言模型？
RQ1 旨在探索和理解提示风格及温度设置在

代码合并冲突自动解决任务中对 ChatGPT 性能的

影响。这为优化模型配置提供关键数据支持，帮助

在后续研究中使用最佳设置，提升实验可靠性与有

效性。
RQ2探讨在最优提示风格和温度设置下，不同

类型的代码上下文对 ChatGPT 解决代码合并冲突

的影响。通过比较这些上下文的有效性，研究旨在

确定最有助于模型解决冲突的代码上下文类型，以

进一步优化实际应用。
RQ3 旨在探讨各类型代码上下文在合并冲突

消解中是否都能发挥积极作用，并评估其中可能的

消极影响。研究目标是识别并最小化对冲突消解产

生不利影响的上下文类型，从而提高其准确性和可

靠性。
RQ4 旨在评估代码上下文对不同大语言模型

的适用性，探讨其作用是否具有普遍性。
综合这四个研究问题，本文的最终目标是优化

ChatGPT在代码合并冲突消解任务中的应用策略，
结合最佳的提示风格、温度设置及最有效的代码上

下文，以提升模型整体的冲突消解表现，解决当前方

法中仅依赖冲突块内代码行所导致的信息不足

问题。
3. 1　研究问题设计

鉴于 ChatGPT 在代码智能生成和代码理解任

务中展现出的强大语言理解和生成能力，本文主要

使用 ChatGPT 来实证代码上下文在代码合并冲突

中的效果，并探讨其在自动解决代码合并冲突上的

潜力。
使用 ChatGPT 来实证和调查哪种类型的代码

上下文对解决代码合并冲突最有效，其实验过程如

图2所示。

数据输入主要包含两个部分：提示和冲突块。
其中，提示是研究的重点，分为两个部分：提示风格

和提示内容。首先，将代码上下文与冲突块组合为

一个输入，使用OpenAI的API请求调用ChatGPT。
选择使用 API的原因在于其便于自定义参数，控制

ChatGPT的准确性和稳定性，且在批量请求和反馈

图2　总体方法概览图
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处理上更为方便。其次，ChatGPT响应后会返回一

个结果，但结果中除了包含解决方案代码，还包括一

些冗余的文字信息（如分析文字）。最后，需要对反

馈进行抽取，获取最终的冲突消解方案。
3. 1. 1　提 示

提示风格指的是把提示内容输入给 ChatGPT
时的输送形式。旨在探索何种形式的提示风格可以

让ChatGPT更准确、更稳定地完成代码合并冲突消

解 任 务 的 方 法 探 索 。 这 一 研 究 目 的 是 分 析

ChatGPT 自身在解决代码合并冲突任务中的特性

和潜力。
提示内容指的是各种类型的代码上下文。在本

文中，采用了四种不同类型的代码上下文作为辅助

信息，以研究哪种类型对协助ChatGPT解决代码合

并冲突最有效。具体包括：
（1）基于冲突前后相邻的代码上下文：指位于

Diff3 冲突标记前后指定范围内的代码片段。这种

上下文形式的核心在于获取冲突发生位置紧邻的代

码行，以便开发人员能够通过这些相邻代码行快速

了解冲突内容在代码文件中的定位及其相互关系。
具体来说，冲突前后相邻代码上下文包括当前

合并冲突的冲突标记前、后紧邻若干行的代码行。
这些代码行内容能够提供相邻的上下文信息来帮助

大语言模型判断冲突的产生原因及其解决方式，具

有非常高的直观性。
（2）基于BM25文本相似度的代码上下文：指利

用BM25算法对冲突相关的代码片段进行文本相似

度计算，进而提取出与当前冲突位置高度相关的代

码上下文。
其中BM25（Best Matching 25）是一种经典的信

息检索算法，用于衡量文档与查询之间的相关度。
在当前的消解合并冲突场景中，BM25 可以通过计

算当前合并冲突代码行与其他非冲突代码片段（如

代码库中相似函数或模块）的相似度，来帮助进一步

识别出与当前合并冲突相似且存在关系的上下文代

码片段。通过这种方式，大语言模型能够基于相关

代码信息，预测合并冲突的可行解决方案。
（3）基于代码空间向量余弦相似度的代码上下

文 ：指 需 要 使 用 预 训 练 的 向 量 空 间 模 型（如

CodeBERT 等）将代码片段转换为高维空间向量，
并通过向量相似算法来度量不同代码片段之间的相

似程度。
该方法的核心思想是结合词嵌入技术将代码的

语法和语义信息编码为向量表示，因为在高维的向

量信息中，不仅仅存在着文本上的相似信息还存在

着丰富的结构信息。基于所生成的向量表示，可以

通过计算冲突代码与其他非冲突代码片段间的相似

分数，进而从当前的代码文件中找到与当前冲突相

关的代码行（不仅是文本相关，而且是代码语义相

关），从而提供更丰富的上下文信息。基于向量空间

模型的上下文能捕捉代码中的潜在语义和结构相似

性，有助于大语言模型更精确地理解冲突的原因和

背景。
（4）基于静态分析的程序依赖代码切片上下文：

指依赖于静态分析技术，依据程序的控制流图

（CFG）、数据流图（DFG）等对程序进行依赖切片。
代码切片通过分析程序中变量、函数和数据之间的

依赖关系，提取出与冲突直接相关的代码片段。
这种上下文不仅关注冲突代码行本身，还涵盖

了引发冲突的上下游代码片段，以及可能影响冲突

解决的其他部分。应用静态分析技术，能够揭示潜

在的数据依赖关系和控制依赖关系，提供准确的、与
程序行为紧密相关的上下文信息，并且能够帮助大

语言模型避免在解决合并冲突时破坏程序的整体

逻辑。
每种类型代码上下文的获取和检索方法将在后

续 RQ2 的详细实验设置中进行说明。因此，提示内

容的研究是在确定最优提示风格后，进一步探索不

同代码上下文的效果。
3. 1. 2　合并冲突块

数据输入的另一部分是合并冲突块，指通过版

本控制系统在分支合并过程中产生的、带有特定冲

突标记的代码片段。冲突块通常以标准格式呈现出

现，包含两个分支的修改内容以及公共祖先文件的

原始内容，这些内容被特定的冲突标记符号分隔，从

而在整体上呈现为一个合并冲突块的形式。
在本文中，合并冲突块分为两种粒度：行粒度

合并冲突块和词元粒度合并冲突块。如图 1 所示，
行粒度冲突块是经过三路文件合并算法后所呈现

的默认形式，其以完整代码行为单位，比较直观且

易于识别出冲突位置。然而，行粒度下的冲突内容

可能包含着大量无关信息。为此，本文引入了更细

致的词元粒度冲突块，通过对已冲突代码行的进一

步拆解合并，呈现出更加细粒度的冲突内容，方便

更加聚焦于发生冲突的核心词元，从而大幅减少冗

余信息干扰。
两种粒度的合并冲突块在不同场景下各有优

势：行粒度适合快速定位大范围冲突，而词元粒度则
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在精确提取冲突关键信息方面表现出色。本文在实

验中对两种冲突块形式进行了对比，尝试探索词元

粒度的改进对 ChatGPT 生成高质量冲突解决方案

是否具有积极作用。
3. 1. 3　研究设计详述

RQ1：不同提示风格与温度设置对ChatGPT解

决合并冲突的影响分析

此研究问题关注不同设置对 ChatGPT 消解合

并冲突的性能影响：不同的提示风格和温度设置如

何影响 ChatGPT 在代码合并冲突自动解决任务中

的表现。ChatGPT 在代码智能任务中的有效性很

大程度上取决于实验中使用的提示风格和具体温

度。因此，本文设计了 3种具体的提示风格，分别考

虑是否在提示中提供详细的任务要求或者专业设定

的工作场景。同时，本文选择了 4 个温度设置来探

讨相应不同温度区间对于 ChatGPT 冲突消解能力

的影响分析，从 0到 1. 5之间的范围，每组间隔 0. 5，
即 0. 01、0. 5、1. 0和 1. 5共 4个设置。通过在部分选

定的冲突数据集进行相关实验，来评估和比较这

3种提示风格和 4种温度设置的具体表现。另外，在

后续所有的 RQ 评估中，ChatGPT 的所需参数皆基

于此RQ1中获得的最佳提示风格和温度进行设置。
RQ2：基于最佳配置下不同类型代码上下文的

作用分析

本研究问题的目的是基于 RQ1 中确定的最优

提示风格和温度设置下，进一步评估不同类型的代

码上下文是否能够对 ChatGPT 自动解决代码合并

冲突产生有效作用以及最优效果。
本文定义并收集了以下四种不同类型的代码上

下文：基于冲突前后相邻的代码上下文、基于BM25
文本相似度的代码上下文、基于代码空间向量余弦

相似度的代码上下文、基于静态分析的程序依赖上

下文。所有类型的代码上下文均基于 RQ1 结果中

的最优提示风格和最优温度设置开展具体实验。同

时，本研究通过分别对比行粒度与词元粒度下的冲

突消解方法，来进一步验证代码上下文在解决合并

冲突中的必要性和有效性。
RQ3：各代码上下文的积极作用与潜在负面影

响评估

此研究问题旨在探讨分析各类代码上下文在辅

助大语言模型消解冲突时是否都可以产生积极作

用，或者是否存在一些上下文不仅没有任何效果，反

而降低了原本无任何上下文时的冲突消解正确率的

情况。

例如，在某些情况下，ChatGPT 在没有上下文

的裸合并冲突块中已经可以对合并冲突进行完美正

确消解，但在加入某些代码行之后，反而扰乱了大语

言模型的冲突解决节奏，最终导致生成了错误的解

决方案。因此，为了深入探讨各类型代码上下文的

积极与消极影响，本文分析了四种不同上下文分别

与无上下文情况下大语言模型生成完美匹配解决方

案的交集占比情况，以评估量化每种代码上下文的

消极作用，并最终综合确定哪种类型的代码上下文

可以带来最小的消极影响。
RQ4：代码上下文跨语言模型的有效性验证

此研究问题旨在评估在不同的通用大语言模型

上，本文所提出的四种代码上下文是否能够保持一

致的有效性以及一致的影响趋势。具体来讲，本文

将考察多种国内外大语言模型（如 GPT 系列、通义

千问系列、混元系列等）在相同四种代码上下文增强

输入下的合并冲突消解表现，并分析相同代码上下

文在不同模型下的影响效果，以验证关键的代码上

下文跨模型的通用有效性。同时，本研究还将针对

相同系列的不同参数以及不同领域模型（专业代码

大模型）在基于代码上下文时冲突消解的表现进行

深入对比分析，以探究是否参数越大的模型或是越

专业的代码模型会更好地从代码上下文中汲取

知识。
3. 2　代码切片上下文

代码切片［23］可以获取与已冲突代码直接相关

的代码行，将这些相关的非冲突代码行与已冲突代

码合并，形成丰富的代码上下文信息。具体来说，这

类代码上下文是通过组合已冲突的代码语句和依赖

与被依赖于已冲突代码的非冲突代码语句创建的。
如图 3 所示，基于静态分析的程序依赖代码切

片上下文的获取过程主要包括构造程序依赖图、提
取代码切片，并最终构造代码切片上下文信息，详细

的代码切片上下文获取步骤如算法 2所述。其具体

过程和技术说明如下。
首先，使用静态分析工具 Joern［24］针对冲突代码

所在的源文件构建程序依赖图。由于冲突块包含三

个主体内容（当前分支修改、源分支修改、公共祖先

提交内容），本文分别针对 3个冲突内容对应的源文

件独立构建依赖图，并单独提取切片。接着，从程序

依赖图中提取与已冲突语句存在程序依赖关系的代

码行。切片操作包括：
（1）提取对已冲突代码具有数据依赖和控制依

赖的语句。
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（2）基于冲突行在程序依赖图中进行向后和向

前切片。
（3）应用跨方法切片技术，确保与函数外密切相

关的语句也可以被检索。
本文默认切片深度为 1 层，以避免获取过多冗

余的上下文信息，减少资源消耗和不可控性，仅提取

最直接相关的代码切片上下文，详细的程序依赖切

片过程如算法1所述。
最后，通过去重组合 3个独立切片结果，形成最

终的冲突块程序依赖代码切片上下文。
算法1.  程序依赖切片算法

输入：节点路径 nodes_path， 边路径 edges_path， 冲突

行 change_lines， 深度 depth
输出：依赖行列表 lines， 冲突行列表 c_lines
1.  IF change_lines 为空 THEN
2.          RETURN fault；
3.  END IF
4.  IF nodes_path 或 edges_path 不存在 THEN
5.          RETURN fault；
6.  END IF
7.  打开 nodes_path 文件并读取节点数据 nodes；
8.  nodes = ［n FOR n IN nodes IF ‘lineNumber’ IN n］；
9.  打开 edges_path 文件并读取边数据 edges；
10.  IF nodes 的长度等于 10 或 edges 的长度小于 20 

THEN
11.          RETURN fault；
12.  END IF
13.  FOR line IN change_lines DO

14.          IF lines_code不为空且 line 不在 lines_code中
THEN

15.                CONTINUE；
16.          END IF
17.          c_lines. append（line）；
18.  END FOR
19.  lines_dependence. update（get_dependece_line（change_

lines， nodes， edges， depth））；//获取依赖行

20.  lines=sorted（list（lines_dependence））；//对依赖行

排序

21.  RETURN ［lines， c_lines］；
算法2.  代码切片上下文获取算法

输入 ：冲突代码块包含 ：当前分支修改 a，源分支

修 改 b，公 共 祖 先 内 容 o，当 前 分 支 文 件

currentBranch，源分支文件 sourceBranch，公共

祖先文件 commonAncestor

输 出 ：最 终 的 程 序 依 赖 代 码 切 片 上 下 文

finalSliceContext

1.  finalSliceContext = ［］ tempSliceResults = ［］ // 初
始化存储

2.  FOR each content IN ［currentBranch， sourceBranch， 
commonAncestor］ DO

3.         lineNumbers=DFS（［a， b， o］， content）//获取行号

4.         PDG=buildPDG（content）//构建程序依赖图PDG
5.         sliceResult = ［］ // 初始化当前内容的切片

结果

6.         FOR each line IN lineNumbers DO
7.               //执行向前向后切片，并应用跨方法切片技术

8.               localSlice=forwardBackwardSlice（PDG，    

图3　代码切片上下文获取过程
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        line）+crossMethodSlice（PDG， line）
9.               sliceResult. append（localSlice）
10.         END FOR
11.         slice=limitDepth（sliceResult， depth=1）//切片深度

12.         tempSliceResults. append（slice）
13.  END FOR
14.  finalSliceContext=mergeAndDeduplicate（tempSliceResults）
15.  RETURN finalSliceContext

4 实 验

4. 1　数据集

本文在优质 Java 项目数据集［1］的基础上，评估

了 ChatGPT 在不同类型代码上下文协助下自动解

决 代 码 合 并 冲 突 的 能 力 。 该 数 据 集 由 Gleiph 
Ghiotto等人［1］精心构建，经过严格筛选，从近200万个

高质量开源软件存储库中挑选出具有代表性的项

目，最终涵盖了 2731 个活跃且受欢迎的项目，并完

整保留了所有合并冲突的提交记录。数据集不仅规

模庞大，还具有丰富的多样性和代表性，共包含

25328 个失败的合并和 175805 个冲突块，覆盖了不

同复杂度的合并场景。每个失败的合并记录详细记

录了两个冲突版本A和B、公共祖先版本O，以及开

发人员精心设计的解决方案M。
由于 2731个项目过于庞大，且部分项目的代码

合并冲突数量较少，会增加数据收集的成本。为此，
本文仅选择了冲突数量最多的前 50个项目，过滤后

进行数据收集。这50个项目共收集了73779个行粒

度的代码合并冲突块 。 考虑到生成式大模型

（ChatGPT）的 API 收费基于 token 数量，为避免资

源浪费，本研究从 73779 个合并冲突中按分类比例

随机提取1500条数据进行后续实验测试。
分类规则采用了 Gleiph Ghiotto 等人［1］提出的

6大类代码合并冲突解决方案，包括：
（1）Version A （A）：采用版本1的代码。
（2）Version B （B）：采用版本2的代码。
（3）Concatenation AB （CC12）：按AB顺序串联

两个版本的代码行。
（4）Concatenation BA （CC21）：按BA顺序串联

两个版本的代码行。
（5）Combination CB （CB）：以某种交错顺序从

两个版本中选择代码行，不编写新行或修改选定

的行。
（6）New code （NC）：将一个或两个版本的现有

代码与新编写的代码混合使用。
具体解决策略的类型占比数据分布情况见

表 1。其中NULL表示无法精确收集到对应解决方

案的数据类型。

为了在节省资源的同时确保实验测试的真实

性，本文根据这 6类冲突的占比，按比例随机抽取相

应数量的合并冲突块，以尽量还原数据集中的实际

冲突情况，使得实验结果更贴近实际情况。
4. 2　评价指标

4. 2. 1　BLEU
BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）是一

种用于评估机器翻译质量的指标［25］。通过比较生

成样本与参考样本的相似度，评估指定任务的准确

性和流畅度。BLEU分数范围为 0到 1，分数越接近

1，表示生成的代码合并冲突解决方案越接近开发人

员的实际解决方案，即解决方案质量越高。本文采

用的是 BLEU-4，表示使用 4-gram（4 个连续词）作

为评估单位。相比标准 BLEU，BLEU-4 更加注重

长序列的准确性，因此可以更好地评估冲突解决方

案的流畅性和连贯性。
BLEU-4 的标准公式如公式（1）所示：BP 为简

短惩罚（Brevity Penalty），用于惩罚生成的翻译过短

的情况，其中 c为生成的冲突解决方案（代码）的长

度，r为真实解决方案（代码）的长度。ωn是每个 n-
gram 的权重，对于 BLEU-4，通常每个 ωn=1/4，即

各个 n-gram的权重均等。pn是 n-gram的精确度，定

义为生成冲突解决方案中 n-gram匹配的比例。
BLEU=BP ⋅ exp( ∑n= 1

4 ωn log pn ) （1）

其中，BP=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1，  if c> r

exp ( )1 - r
c

，  if c≤ r
。

4. 2. 2　完美匹配

完美匹配（Exact match）：在生成代码合并冲突

解决方案的任务中，完美匹配指标用于评估生成的

表 1　数据集中各解决策略类型的占比分布

解决策略

A
B

CB
CC12
CC21
NC

NULL

个数

29171
13509
6653
1289
482

10062
12613

占比

47. 69%
22. 08%
10. 88%
2. 11%
0. 79%

16. 45%
-

分配个数

705
345
165
30
15

240
-
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解决方案与真实解决方案是否完全相同。具体而

言，它衡量生成的解决方案中每个元素（如代码片

段、注释等）是否与真实解决方案中的对应元素完全

匹配。如果所有元素都完全匹配，则得分为 1；否则

得分为 0。完美匹配指标有助于确定生成的解决方

案与真实解决方案的完全一致性，对于评估解决方

案的质量和准确性至关重要。
完美匹配的标准公式如公式（2）所示：Exact 

match初始值为 0，若生成的消解方案 x与开发者的

真实解决方案 y完全一致，则完美匹配计数加 1，否

则不变。

Exact match=
ì
í
î

1 +Exact match，  if x= y
Exact match，  if x≠ y （2）

4. 3　RQ1：提示设计的影响

4. 3. 1　具体实现

温度（Temperature）和提示（Prompt）是影响

ChatGPT 在代码智能生成任务中性能的两个关键

参数［26-27］。为确定这些参数的最优值，本文通过实

验评估它们对自动解决代码合并冲突任务的影响。
需要注意的是，这里的提示是指提示风格，而非影响

冲突的具体内容。具体提示内容将在RQ2中讨论。

在ChatGPT API［28］中，温度参数用于控制生成

文本的多样性。在执行代码合并冲突解决任务时，
调整温度参数会影响解决方案的多样性和创造性。
具体而言，较低的温度值会生成更加保守和可靠的

解决方案，可能更符合开发人员的期望，但缺乏创新

性。较高的温度值则会生成更多样化和创新的解决

方案，可能包含更多变体和非传统方法，但也可能出

现与预期不符的结果。在本次研究中，选择了

0. 01、0. 5、1. 0 和 1. 5 这四种温度设置，旨在覆盖从

低随机性到高随机性之间的不同场景，以全面评估

温度参数对代码合并冲突消解任务的影响。因此，
本次研究选择的四种温度设置足以覆盖不同场景

下的性能表现，并为后续研究提供了合理的参数

范围。
为选择最合适的提示风格，本文遵循了最佳实

践［29］，其中提示可包含三种类型的内容：指令、输入

数据和输出指标。本文设计了三种不同类型的提示

风格，并在不同的冲突消解任务中比较其表现效果，
具体如图 4所示。实验通过API中的角色扮演功能

指定具体的提示风格，而非直接影响提示内容。该

做法的好处是将提示风格与提示内容分开研究，避

免相互干扰。

（1）简单提示（Simple Prompt）：仅提供基于冲

突块和上下文生成解决方案的基本需求和场景，没

有额外描述。
（2）思维演绎（COT）：在简单提示的基础上，提

供更完整的提示风格。例如思维链［30］、step by step、
严格输入输出、显示思考过程等［31］。

（3）思维演绎仅有代码（COT only code）：基于

完整的提示风格，但要求输出时只输出解决方案代

码，不包含思考过程。
为评估不同提示风格和温度设置对 ChatGPT

在代码合并冲突自动解决任务中的影响。本文从行

粒度和词元粒度两个视角展开实验。具体而言，基

于预先定义的提示风格来对 ChatGPT 的 API 发起

调用，分别对行粒度和词元粒度冲突数据集进行合

图4　三种提示风格具体指令
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并冲突的自动消解。为了提升执行效率以及优化资

源利用，本文在基础数据集中随机选择了 100 个合

并冲突数据条目进行相关实验 。 同时考虑到

ChatGPT生成结果的随机性，本文针对每组合并冲

突数据元组独立请求 3 次对话。对于完美匹配指

标，本文取 3次对话中的最佳结果作为最终结果；而
对于 BLEU-4 指标，则是取 3 次对话的平均分数作

为最终结果。
4. 3. 2　实验结果

（1）温度设置分析

表 2 展示了不同温度设置下，ChatGPT 在执行

冲突消解任务时的性能评估结果。该评估基于随机

选取的 100个测试实例，考察了 ChatGPT 在三种不

同的提示风格下，针对无上下文信息的行级别和词

元级别的冲突块生成解决方案的能力，并通过与真

实解决方案对比计算出的平均BLEU-4分数进行量

化。本次实验特意聚焦于无上下文条件下的冲突

块，旨在排除其他可能变量（如上下文信息）的干扰，
从而精确分析温度参数对模型冲突消解效果的影

响。在这一评估中，较高的 BLEU-4分数表明所提

出的解决方案更接近于理想的真实解决方案。

评 估 结 果 表 明，将 温 度 设 置 为 0. 01 时，
ChatGPT 的合并冲突消解能力在三种提示风格下

的行粒度和词元粒度下均能获得最佳性能和稳定

性。随着温度的升高，ChatGPT 的性能显著下降。
例如，温度设置为 1. 5时，表现最差。这是因为生成

合并冲突的解决方案是一项复杂且精确的任务，高

温度会导致不稳定和随机的生成结果，虽然更具创

造性，但不可靠，这一现象在 COT提示风格下表现

尤为明显。上述结果表明，在该任务中，较低的温度

设置能够更好地平衡生成结果的准确性和稳定性。
然而，这并不意味着温度设置越低越好。温度参数

的选择需要根据具体任务的需求进行权衡。对于代

码合并冲突消解任务，由于其对准确性和稳定性的

高要求，较低的温度设置（如 0. 01）更为合适。但在

其他需要更多创新和多样性的任务中，适度提高温

度会更有益。由于本研究的主要目标是探索哪种代

码上下文能更有效地协助解决冲突，而ChatGPT在

此仅作为工具，因此需要其尽力保障冲突消解任务

的稳定性。
总体而言，较低的温度设置有助于代码生成任

务的稳定性和输出质量。因此，在后续的提示风格

实验中，本文基于温度 0. 01进行相关研究。
（2）提示风格分析

本部分实验的主要目标是探索哪种提示风格能

够使得ChatGPT最有效地利用代码上下文信息，从

而优化冲突消解的性能。因此，本文特别增加了四

种包含代码上下文的场景，以进一步分析不同提示

风格的效果。与上述探讨温度设置影响不同，本部

分的研究重点在于识别最有效的提示风格，以最大

化上下文信息的效用。
表 3展示了在温度设置为 0. 01的条件下，不同

提示风格对 ChatGPT 执行冲突消解任务的影响评

估。由于合并冲突消解中，任何细微错误都会导致

代码运行出错甚至编译失败，因此使用严格的完美

匹配指标来衡量提示风格的优劣。表中的结果值是

生成解决方案与真实解决方案完全匹配的个数。

表 3 的结果显示，无论在缺乏上下文支持还是

在有各种类型上下文情境下，采用COT提示风格所

获得的完美匹配解决方案数量均高于其他提示风

格。这表明，相较于其他两种提示风格，COT 提示

风格不仅能更充分地激发 ChatGPT 的冲突消解潜

能，还能更加有效地利用代码上下文信息。
然而，最后一列的 COT 仅输出代码却效果不

佳。尽管提示风格相似，但仅要求ChatGPT输出解

决方案完整代码的设定，违背了“提示工程设计中显

表2　不同温度下ChatGPT执行冲突消解任务的BLEU值

提示风格

Simple Prompt

COT

COT only code

冲突块

行粒度

词元

行粒度

词元

行粒度

词元

0. 01
0. 7005
0. 7382
0. 6847
0. 7341
0. 7185
0. 7426

0. 5
0. 7010
0. 7352
0. 6845
0. 7338
0. 7079
0. 7367

1. 0
0. 6901
0. 7246
0. 6762
0. 7189
0. 7032
0. 7397

1. 5
0. 6857
0. 7191
0. 5736
0. 5615
0. 6459
0. 7263

表3　在不同提示风格下ChatGPT完美消解冲突的个数

提示风格

行粒度无上下文

行粒度前后相邻上下文

行粒度文本相似上下文

行粒度空间相似上下文

行粒度程序切片上下文

词元无上下文

词元前后相邻上下文

词元文本相似上下文

词元空间相似上下文

词元程序切片上下文

Simple 
Prompt

17
17
27
23
22
20
19
18
27
25

COT

36
20
51
38
46
20
13
31
35
31

COT only 
code
24
16
32
31
32
21
13
21
28
28
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示思考过程”这一原则，导致结果不理想。本文最终

选择COT提示风格进行后续实验。
4. 4　RQ2: 不同代码上下文的效果

4. 4. 1　具体实现

基于 RQ1 中的最佳参数（使用温度为 0. 01、
COT 提示风格），本文在不同类型的上下文数据集

上评估了它们对 ChatGPT 进行合并冲突自动消解

任务的协助效果。具体来说，本文研究了以下四种

类型的代码上下文。
基于冲突前后相邻代码上下文：获取方式较为

简单。首先定位冲突块，然后分别向前和向后延伸

获取相邻的n行代码，在本研究中n设为3。
基于 BM25 的文本相似代码上下文：如图 5 左

所示，使用 BM25 算法寻找相关代码行。BM25 算

法考虑文档长度和查询项频率，适用于文本相似度

匹配。首先，删除合并文件中的冲突块，避免检索到

冲突内代码行。然后，应用词元粒度Diff3获取冲突

块的词元作为查询项，利用Lucene算法库［32］对非冲

突代码行建立索引。最后，通过 BM25［33］算法快速

检索最相似的代码行。

基于代码空间向量的余弦相似代码上下文：如
图5右所示，首先使用预训练代码模型CodeBERT［34］

表征合并文件中的每一行代码，过滤掉冲突块。然

后，应用词元粒度 Diff3提取冲突块的词元集合，利

用CodeBERT提取特征向量作为查询。最后，计算

查询向量与代码行向量的余弦相似度，获取最相似

的代码行。
基于静态分析的程序依赖代码切片上下文：通

过静态分析工具 Joern［24］构建程序依赖图，并使用代

码切片技术提取对冲突代码语句具有数据依赖和控

制依赖的代码行。此过程包括向前和向后切片，以

及跨过程切片，确保相关代码被包含。为了避免过

多上下文导致的不稳定性，本文只获取一层最直接

相关的代码切片上下文。
在上述各种代码上下文的收集方法中，其实现

复杂性和计算效率都各具特点。首先，基于冲突前

后相邻代码上下文获取方式比较简单直接，只需定

位冲突块并向前后扩展 n行代码即可，其计算开销

最小且获取时间最快，但提供的上下文信息有限。
其次，BM25 文本相似度方法利用经典的信息检索

技术，通过Lucene库快速索引和检索与冲突相关的

代码片段，尽管其具有处理大规模数据的能力，但在

检索过程中需要独立建立倒排索引结构，因此其检

索速度也并没有非常大的优势，并且其结果质量高

度依赖于索引的质量和查询词的选择。第三种方法

基于代码空间向量余弦相似度方法，其获取过程需

要使用预训练模型将代码表征为高维向量，最终通

过计算余弦相似度的分数来找到最相关的代码行，
由于该方法需要大量的空间向量计算，以及对应大

量内存和计算资源的需求，因此较为耗时。最后，基

于静态分析的程序依赖代码切片上下文需要首先通

过静态分析工具来构建程序依赖图，并使用代码切

片技术来提取直接相关代码行，虽能提供详细上下

文帮助理解冲突，但其中的静态分析工具的程序依

赖图构建是属于运行时间最长的一类，尤其是在较

为复杂的项目中。
获取这四种类型的代码上下文后，本文按照

图 4 所示的预先定义的提示风格向 ChatGPT 发起

API请求调用。具体来说，输入中包含两个主要部

分：一个是使用<Context></Context>包裹的上

图5　其他各类型代码上下文的获取流程图
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下 文 代 码 行，另 一 个 是 使 用 <ConflictBlock>
</ConflictBlock>包裹的具体合并冲突块（行粒度

或者词元粒度）。其中，实验中的具体提示风格本文

是通过角色扮演的形式输入，这一步骤在代码上下

文输入之前进行，可以提前帮助大语言模型理解具

体的输入格式和内容。
4. 4. 2　实验结果

（1）行粒度（line-level）
表 4 显示了在不同类型代码上下文提示下，

ChatGPT 在行粒度下执行冲突消解任务的评估结

果。本文将无代码上下文和冲突前后相邻上下文

的冲突消解效果作为基线标准，因为当前主流的冲

突消解方法［3］通常不提供额外的代码上下文（或仅

基于前后延伸的代码行），因此将其作为评估的基

线。表格中的结果基于随机抽取的 1500 条数据，
显示了生成解决方案与真实解决方案之间的

n-gram分数、平均 BLEU-4分数以及完全匹配的解

决个数。

从表 4可见，除了前后相邻代码上下文外，所有

类型的代码上下文都使冲突解决个数比基线无上下

文输入提高了 27%-46%。这表明提供与冲突块相

关的代码上下文有助于模型更好地理解冲突背景及

语境，进而更准确地解决冲突。然而，加入前后相邻

上下文反而使消解效果变差，说明虽然提供更多信

息有助于解决冲突，但必须避免冗余信息，聚焦于与

冲突块紧密相关的上下文。
另外，基于代码空间向量的余弦相似上下文和

程序依赖代码切片上下文在完美匹配个数上表现相

近，均显示出较强的协助潜力。但从 n-gram分数和

BLEU-4指标来看，余弦相似上下文的分数较低，表

明其生成方案的随机性较大，稳定性不足。而对于

前后相邻代码上下文，其完美匹配个数明显低于其

他方法，甚至比无上下文的基线低约 20%。然而，
其 n-gram分数以及BLEU-4分数却最高，这表明该

上下文虽然不适合完全自动化的消解任务，但在提

供解决方案以供人工参考方面具有显著优势。因

此，在不同使用场景中，应根据需求选择适合的代码

上下文。

综上所述，基于静态分析的程序依赖代码上下

文在所有代码上下文中表现最佳，相较于无上下文，
冲突解决个数平均增加了 42%，且其平均 BLEU-4
分数也较高，表明该上下文不仅提高了创造性解决

方案的生成效率，还保证了稳定性。这主要归因于

程序依赖图能够清晰地展示代码中变量之间的数据

依赖关系以及控制流中的条件依赖关系。这种依赖

关系的捕捉使得模型能够更准确地理解代码的执行

逻辑，从而在解决冲突时能够更好地识别和修复冲

突。同时，静态分析工具可以精确捕捉数据依赖和

控制依赖关系，帮助模型准确理解冲突上下文并提

出合理解决方案，相比基于相似度的上下文，其一致

性和稳定性更高一些。
（2）词元粒度（token-level）
表 5 显示了在不同类型代码上下文提示下，

ChatGPT 在词元粒度下执行冲突消解任务的评估

结果。本文发现，词元粒度的结果与行粒度不同。
在行粒度下，基于静态分析的程序依赖代码切片上

下文效果最佳，但在词元粒度下，BM25文本相似代

码上下文表现最好，无论是完美匹配个数还是 n-

表4　在不同类型代码上下文提示下对ChatGPT从行粒度执行冲突消解任务的评估结果

代码上下文

行粒度无上下文

行粒度+前后相邻上下文

行粒度+文本相似上下文

行粒度+空间相似上下文

行粒度+程序切片上下文

Exact match
384
306
491
528
544

1-gram
0. 8358
0. 9025
0. 8371
0. 8029
0. 8334

2-gram
0. 7341
0. 8284
0. 7392
0. 6933
0. 7347

3-gram
0. 6669
0. 7800
0. 6728
0. 6236
0. 6709

4-gram
0. 6133
0. 7395
0. 6217
0. 5712
0. 6205

BLEU-4
0. 6525
0. 6880
0. 6464
0. 6116
0. 6485

提升幅度

--

↓20. 31%
↑27. 86%
↑37. 50%
↑41. 67%

正确率

25. 60
20. 40
32. 73
35. 20
36. 27

表5　在不同类型代码上下文提示下对ChatGPT从词元粒度执行冲突消解任务的评估结果

代码上下文

词元粒度 无上下文

词元粒度 + 前后相邻上下文

词元粒度 + 文本相似上下文

词元粒度 + 空间相似上下文

词元粒度 + 程序切片上下文

Exact match
330
341
479
456
470

1-gram
0. 8406
0. 9025
0. 8377
0. 8130
0. 8364

2-gram
0. 7532
0. 8365
0. 7472
0. 7161
0. 7463

3-gram
0. 6911
0. 7945
0. 6849
0. 6491
0. 6844

4-gram
0. 6400
0. 7581
0. 6362
0. 5969
0. 6336

BLEU-4
0. 6579
0. 7086
0. 6642
0. 6336
0. 6513

提升幅度

--

↑3. 33%
↑45. 15%
↑38. 18%

↑42. 422%

正确率

20. 00
22. 73
31. 93
30. 40
31. 33
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gram 以及 BLEU-4 平均分数。其原因是本文在收

集 BM25 文本相似代码上下文时，先进行了词元粒

度的冲突合并，再以关键词元作为检索源，因此检索

出的上下文对词元粒度的冲突消解尤为敏感且

适合。
另一方面，本文观察到行粒度下的完美匹配解

决个数普遍高于词元粒度，但词元粒度的 BLEU-4
平均分数更高。这意味着词元粒度的消解方案更接

近真实解决方案，然而在接近真实方案的最后一步

常常会出现细微误差，导致未能达到完美匹配的标

准。这是由词元粒度冲突块的特性决定的，Diff3处

理后将行粒度的冲突块分为未冲突词元集和冲突词

元集，其中未冲突词元集与真实解决方案往往高度

相似。因此，行粒度的解决个数更优，但词元粒度的

相似度分数则明显高于行粒度。
（3）结果分析

本研究通过对比不同粒度（行粒度与词元粒度）
的冲突消解方法，验证了代码上下文在解决合并冲

突中的必要性和有效性。实验结果显示，在两种粒

度下，代码上下文均能提升冲突消解的效果，但行粒

度的方法相较于词元粒度表现出了更优越的性能。
尽管如此，即使在最佳代码上下文的支持下，
ChatGPT的最高准确率仅为 37%，这不仅反映了本

研究中数据集筛选标准的严格性，也凸显了自动化

解决代码合并冲突任务的复杂性。
此外，虽然引入代码上下文信息显著提升了大

语言模型的性能，其总体正确率仍不及当前最先进

的其他方法。例如，DeepMerge 利用代码行重排解

决了 80% 的冲突，但其解决率仅达 37%；而 Zhang
等人使用 GPT-3 在自己的数据集上取得了 44. 1%
的正确率。最引人注目的是 MergeGen，它采用

Transform 架构直接处理细粒度的冲突表示，达

到了 66. 7% 的正确率，展示了生成式模型的强大

潜力。
随着技术的发展，如 ChatGPT 和 GPT-4 等模

型的进步预示着 LLM 在自动冲突消解领域的能力

有望得到显著增强。本研究表明，尽管目前LLM的

表现尚不及经过特别优化的模型，但由于相关工作

的实验环境无法完全复现，因此不能彻底否认LLM
在此领域的潜力。更重要的是，本研究通过纳入多

种类型代码上下文信息，特别是基于静态分析的程

序依赖关系，显著提高了冲突解决的成功率，为未来

LLM 在自动化冲突消解中的应用展示了广阔的

前景。

4. 5　RQ3：代码上下文有效性的验证

在研究代码上下文对解决合并冲突的影响时，
本文分析了四种不同类型的代码上下文及其与无上

下文的对比。本节根据实验结果定义了三种影响关

系：积极影响、消极影响和模糊积极影响。具体

而言：
（1）积极影响：指原本在没有上下文的情况下无

法成功消解的冲突，在引入特定代码上下文后得以

成功解决。
（2）消极影响：指原本在没有上下文的情况下

可以成功消解的冲突，在引入特定代码上下文后反

而未能成功解决。
（3）模糊积极影响：指原本在没有上下文的情况

下能成功解决的冲突，在引入特定代码上下文后仍

能成功解决，但并未显著改善消解结果。
如图 6所示，通过对比基于BM25文本相似性、

代码空间向量余弦相似性以及静态分析程序依赖代

码切片等方法获得的代码上下文，发现它们不仅有

助于保持大部分无上下文情况下成功的冲突消解，
还额外解决了许多无上下文下未能解决的冲突，显

示出强烈的积极作用。
然而，部分上下文信息引入后反而导致了一些

本可成功解决的冲突出现错误消解方案，表明这些

上下文具有消极影响。特别地，基于静态分析的程

序依赖代码切片上下文表现出最低的消极影响（仅

18. 6%），而基于前后相邻上下文的方法消极影响最

大（接近 43%）。本文认为其原因是后者获取代码

行的方式过于简单，导致冗余信息干扰了解决过

程。另外，BM25方法有时会产生负面影响，这是因

为BM25主要依据文本内容的相似性来评估代码片

段的相关性，忽略了代码的功能性和结构性意义。
对于一些复杂的编程语言特性或模式，仅靠文本相

似度难以准确捕捉其意图和功能，从而导致错误的

上下文关联。同时，相比于代码切片方法，BM25不

考虑代码的逻辑结构和控制流，当冲突涉及到深层

逻辑或依赖关系时，BM25 提供的上下文不够精确

甚至误导，导致消解方案出现偏差。因此，在选择代

码上下文获取策略时，需综合考虑各种方法的特点

和适用场景。
综上，通过对四种代码上下文在冲突消解中的

影响进行比较分析，发现代码上下文的消极影响与

上下文的获取方式、信息相关性以及冗余程度密切

相关。为了降低代码上下文的消极影响，可以尝试

从以下方向去探索：（1）优化上下文检索策略：消极
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影响的出现往往是因为上下文信息中包含了与冲突

解决无关的冗余内容，这些内容干扰模型的理解和

生成过程。（2）模型的上下文理解能力提升：当前的

大型语言模型虽然在代码理解和生成方面表现出

色，但在处理复杂的上下文信息时仍存在局限性。
（3）上下文的增量式输入：当前的实验中，上下文信

息是作为整体输入到模型中的。然而，这种一次性

输入的方式导致模型在处理大量上下文信息时出现

过载现象。因此，可以尝试采用增量式输入的方法，
逐步向模型提供上下文信息，让模型在每一步中动

态调整其对上下文的利用。（4）上下文的多源融合：
在实际的冲突解决场景中，单一类型的上下文无法

完全覆盖冲突的背景信息。因此，可以考虑将多种

类型的上下文信息进行融合，以提高上下文的整体

有效性。通过上述讨论，期望来降低代码上下文的

消极影响，从而进一步提高合并冲突解决的成功率。
4. 6　RQ4：代码上下文的跨模型适用性

为了评估代码上下文在大语言模型自动消解代

码合并冲突任务中的通用有效性，本研究选取了多

种大语言模型进行实验，具体模型的详细信息见

表 6，其中包括通用大语言模型和专门针对代码的

语言模型（Qwen2. 5-coder-32b-instruct［35］）。
图 7展示了在无上下文与不同代码上下文辅助

下，多个大型语言模型在执行合并冲突消解任务时

的表现。结果显示，除了前后缀上下文外，各类型代

码上下文相较于无上下文输入，均显著提升了模型

的冲突消解能力。具体而言，文本相似性上下文、空

间相似性上下文及切片上下文的应用，平均提高了

完美匹配数量 17. 1%、13. 6% 和 21. 2%。这表明，
代码上下文不仅具有广泛的适用性，能够有效应用

于不同的大型语言模型中，而且在自动解决代码合

并冲突方面表现尤为出色，其中以切片上下文的效

果最为显著。
此外，通过观察图 7的数据，发现在通义千问系

列（如 Qwen2. 5-32b-instruct、Qwen2. 5-coder-32b-
instruct）中，当模型参数一致时，专门针对代码优化

的语言模型相比通用型模型在性能上更为优越，并

且在使用代码上下文辅助时提升幅度更大。这对于

自动解决合并冲突的任务来说，利用高质量代码数

据集进行微调的模型能带来更佳的表现。同时，对

比国内外的大型语言模型，GPT 系列（包括 gpt-
3. 5-turbo、gpt-4omini、gpt-4o）在利用代码上下文增

强任务执行效果方面表现出更强的能力，反映了其

在理解用户指令方面的优势。这一结果进一步强调

表6　RQ4中用于评估的大语言模型

模型名称

Qwen2. 5-32b-instruct[36]

Qwen2. 5-coder-32b-instruct[35]

Hunyuan-large[37]

Hunyuan-standard[37]

DeepSeek V2. 5[38]

ERNIE-3. 5-128K[39]

GPT-3. 5-turbo-1106[28]

GPT-4o-mini[28]

GPT-4o [28]

厂商

阿里巴巴

阿里巴巴

腾讯科技

腾讯科技

深度求索

百度

Openai
Openai
Openai

图 6　各类型代码上下文对冲突消解的影响情况
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了模型架构和训练数据集对任务表现的重要性。
最后，从 gpt-4omini 与 gpt-4o 在合并冲突消解

任务上的对比来看，较大规模的模型似乎拥有更强

的表达能力，从而在该任务中表现更好。然而，在分

析代码上下文的辅助效果时，注意到 gpt-4omini 的
性能提升比 gpt-4o更加明显，这是由于 gpt-4o即使

在没有上下文的情况下也具有较强的处理能力，因

此未能完全体现出上下文带来的全部潜力。所以，
较大规模的模型通常拥有更强的表达能力，但在某

些情况下，较小规模的模型通过利用代码上下文也

能实现显著提升，显示出它们在特定情境下的灵活

性和适应性。综上所述，代码上下文的跨模型适用

性不仅表明了其在提升大型语言模型处理合并冲突

任务中的重要性，还展示了不同类型的代码上下文

（如文本相似性、空间相似性和切片上下文）对多种

模型的有效性。

5 讨 论

5. 1　失败案例分析

为了深入理解 ChatGPT 在处理代码合并冲突

时遇到的问题，本文识别并分析了四类典型错误模

式，并基于此进行了研究：
（1）上下文错误引导：此类错误源于提供的代码

上下文中包含了过多冗余信息或不相关的代码片

段。这些额外的信息可能导致大语言模型在解析过

程中产生误导，进而偏离正确的解决方案。
（2）上下文信息不足：当所提供的代码上下文

不足以让大语言模型准确识别出解决冲突所需的关

键信息时，就会出现这种类型的错误。在这种情况

下，即使有上下文支持，大语言模型也无法做出最佳

的决策，导致提出多种有可能但不确定的解决方案。
（3）大模型自身推理能力上限：这类错误表明，

尽管提供了比较丰富的上下文信息，但对于某些特

别复杂或独特的冲突案例，现有的大语言模型技术

仍存在局限性，无法完全准确地解析并生成正确的

解决方案。
（4）大模型输出中的细微瑕疵：虽然大模型能够

生成接近正确的解决方案，但在输出格式上存在细

微瑕疵，如多余的注释或其他非实质性差异。这些

问题通常不会影响代码的功能实现，但在严格的评

估标准下会被标记为“失败”。
为进一步探究上述问题，从基于静态分析的程

序依赖代码切片上下文运行的数据中随机抽取了

40 个冲突消解失败案例进行了人工分析。通过细

致分析每个失败案例，识别并分类了导致冲突消解

失败的主要原因，结果如下：
如表 7 所示，首先，在所分析的 40 个失败案例

中，上下文错误引导现象出现了 3次。3个案例中都

是由于某些与当前冲突块无关的代码行被包含在上

下文中，导致大语言模型错误地将其视为解决冲突

的关键因素。这种情况不仅增加了不必要的复杂

性，还导致生成的解决方案不符合实际需求。
其次，上下文信息不足是出现频率最高的问题

图7　切片上下文在各大语言模型的效果对比图

表7　代码切片上下文中LLM失败案例统计

错误类别

上下文错误引导

上下文信息不足

大模型自身推理能力上限

大模型输出中的细微瑕疵

数量/个数

3
21
8
8
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类型，在 40 个案例中有 21 例属于此类情况。在这

21 例失败案例中都是由于提供的上下文仅限于冲

突所在文件内的代码段，而不是跨文件的相关代码

段，不能涵盖所有相关依赖关系，但合并冲突块却涉

及多个模块之间的交互。因此，大语言模型难以全

面理解冲突的本质，从而提出了多种看似合理但实

际上并非最优的选择。
第三，有 8 个案例显示出大模型自身推理能力

上限的现象。这是由于案例中的合并冲突涉及深层

次的数据结构变更或是高度抽象化的逻辑操作，即

便是像 ChatGPT 这样先进的大语言模型也因推理

能力的限制而无法正确处理。
最后，大模型输出中的细微瑕疵出现在 8 个案

例中。其中大部分案例是由于大模型自动添加了结

束符号（如｝或）），虽然它们符合语法规范，但与真实

的代码消解方案并不一致。尽管这些额外字符不影

响程序运行，但它们的存在使得解决方案在形式上

不符合完美匹配的标准。
综上所述，通过对 40个冲突消解失败案例的详

细分析，本文明确了导致失败的主要原因及其分布

情况。本研究为进一步优化基于上下文的大语言模

型冲突消解方法提供了实证依据，并探讨了一些可

能的改进方向，包括但不限于：优化上下文选择策

略，扩展模型的知识库，以及增强模型的推理能力

等。未来工作将聚焦于如何有效减少上述各类错误

的发生，以期提高自动化冲突消解的准确性和可

靠性。
5. 2　总结展望

本文使用 ChatGPT 探讨哪种代码上下文在解

决代码合并冲突中具有最佳协助效果。结果如下：
首先，在自动消解合并冲突任务中，不同提示风

格和温度设置对 ChatGPT 的完美匹配分数有显著

影响。较低温度设置能产生更好、更稳定的结果，标

准思维链提示风格有助于提高ChatGPT的性能。
其次，在行粒度的冲突消解中，提供代码上下文

显著提升了消解效果，尤其是基于静态分析的程序

依赖代码切片上下文表现最佳，与无上下文相比，正

确率提升了 42%。但在词元粒度任务中，BM25 文

本相似代码上下文效果最优，完美匹配个数和

BLEU-4 分数均优于其他方法。整体来看，行粒度

的消解效果略优于词元粒度，但词元粒度方案的相

似度更高。
最后，不同类型代码上下文对大模型解决合并

冲突的影响各不相同。基于静态分析的程序依赖代

码切片上下文对原任务的干扰最小，消极影响占比

仅为 18. 6%；而基于前后相邻代码上下文的干扰最

大，消极影响占比高达 43%。综合考虑，研究表明

基于静态分析的程序依赖代码切片上下文在协助冲

突消解中表现最佳。此外，结果表明，代码上下文在

不同大语言模型中具有通用的有效性。
本文研究提出的基于大语言模型结合多类型代

码上下文的自动化代码合并冲突解决方法，为软件

开发流程中的冲突消解提供了新的思路和有效手

段。通过实验验证，基于静态分析的程序依赖代码

切片上下文能够显著提高冲突解决的准确性和稳定

性，可以将这一技术集成到现有的自动化合并工具

中，以提高合并效率并减少人为错误。同时，研究表

明，不同类型的代码上下文对冲突解决效果有显著

影响，可以根据项目特性定制化上下文支持，优化模

型性能。总的来说，本文的研究成果为软件开发中

代码合并冲突的自动化解决提供了科学依据和应用

价值，能够有效优化软件开发流程，提升开发效率，
并推动软件质量的提升。

未来的研究应进一步探索更高效的代码上下文

筛选与优化方法，以提升冲突消解的准确性和鲁棒

性。同时，需要推动大语言模型在代码冲突消解领

域的专业化发展，减少对外部提示的依赖，增强其自

主性和适应性。此外，随着软件开发流程的不断演

进，如何将自动化冲突消解技术与更广泛的开发工

具链和生态系统深度融合，也将成为重要的研究方

向。这些努力将为实现更智能、更高效的软件开发

流程奠定基础，推动软件工程领域的持续创新与

进步。
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Background
This study addresses the issue of automatic resolution of 

code merge conflicts in version control systems.  With the 
widespread adoption of tools like Git in collaborative 
development, branch-based parallel development has become 
the standard practice.  However, code merge conflicts are a 
common challenge, particularly in large-scale projects, where 
conflicts may account for up to 50% of merges.  Traditional 
manual conflict resolution is time-consuming and labor-
intensive, making the development of efficient automated 
solutions a pressing need.

Internationally, various methods have been proposed to 
tackle the problem of code merge conflicts.  Early research 
focused on speculative merging, line-based conflict resolution, 
and framing conflict resolution as a classification task.  For 
example, DeepMerge employed pointer network-like 
structures to reorder code lines within conflict regions, 
resolving approximately 37% of conflicts.  MergeBERT further 
refined this approach by reducing the conflict resolution 
granularity to the token level, significantly improving 
effectiveness.  In recent years, advancements in large language 
models （LLMs） have opened new possibilities for addressing 
this problem.  Zhang et al.  pioneered the use of GPT-3 to 
process conflict regions by designing prompts to generate 
resolutions, demonstrating the feasibility of LLMs for this 
task.  However, these methods are generally limited to the 

content within conflict regions, overlooking the context outside 
of the conflict blocks, which is critical for understanding the 
background of code changes and resolving conflicts effectively.

This paper proposes a ChatGPT-based method for 
automated conflict resolution, with a focus on the role of code 
context in resolving conflicts.  Through comprehensive 
experiments, the study evaluates the impact of different prompt 
styles and temperature settings on ChatGPT’s performance, as 
well as the effectiveness of four types of code context.  The 
results show that providing relevant code context significantly 
improves conflict resolution.  Among the tested contexts, static 
analysis-based program dependency context performed the 
best, increasing accuracy by 42%.  In contrast, some contexts, 
such as those based on adjacent code, introduced significant 
interference, with negative impacts reaching up to 43%.

This study not only confirms the positive impact of code 
context on conflict resolution but also identifies the most 
effective type of context for enhancing LLM performance.  The 
findings provide valuable insights into utilizing ChatGPT and 
other LLMs for automated code merge conflict resolution, 
while also shedding light on the general applicability of context 
information to other language models, laying a foundation for 
future research.  This work was supported by the National 
Natural Science Foundation of China （62272214）, Nanjing 
International Cooperation Project （202401006）.
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