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基于 Scratch 作品相似度的检测研究
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摘摇 要:Scratch 作为图形化编程中的热门课程吸引了广大中小学生,而对于学生所做的作品与标准作品之间差异性的评

定通常是靠教师通过人工对比检查,对于教师不仅工作量大且耗费巨大精力,因此对于 Scratch 作品相似性的识别就可以

辅助教师快速检测学生作品,从而提高教学效率。 针对该问题,提出 Siamese-BERT 模型对两个 Scratch 作品之间的相似度

进行检测。 首先,对 Scratch 源文件进行解析提取原始积木块序列,根据积木块逻辑特征提出一种积木块重构算法,将原始

积木块序列排序成 Token 序列,将 Token 序列作为 CBOW(Continuous Bag of Words)模型的输入文本进行预训练,从而得到

Scratch 的词向量模型;再使用 Siamese 神经网络框架结合 BERT(Bidirectional Encoder Representation from Transformers)模型

组合训练,最终输入到余弦相似度函数进行相似度计算。 数据集来自于长沙市 Scratch 培训机构的培训作品和学生的练习

作品,在该数据集上,Siamese-BERT 模型准确度能达到 0. 82,对比其它的文本相似度模型,Siamese-BERT 模型在 Scratch
作品相似度检测上更加准确。
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Research on Similarity Detection of Project Based on Scratch
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Abstract:As a popular course in graphic programming,Scratch has attracted a large number of primary and secondary school students,
and the evaluation of the difference between the projects made by students and the standard projects is usually made by the teacher
through manual comparison and inspection,which is not only a heavy workload for teachers, but also a huge energy consumption.
Therefore,the recognition of similarities in Scratch projects can assist teachers to quickly detect students' projects,thus improving teaching
efficiency. To solve this problem,the Siamese-BERT model is proposed to detect the similarity between two Scratch projects. Firstly,the
Scratch source file is analyzed to extract the sequence of original building blocks, and a building block reconstruction algorithm is
proposed according to the logical characteristics of building blocks to sort the sequence of original building blocks into Token sequence.
Token sequence is used as input text of CBOW (Continuous Bag of Words) model for pre-training,so as to obtain Scratch word vector
model. Then,Siamese neural network framework is used for combined training with BERT(Bidirectional Encoder Representation from
Transformers) model,and finally input into cosine similarity function for similarity calculation. The data set comes from the training
projects of Scratch training institution in Changsha City and the practice projects of students. On this data set,the accuracy of Siamese-
BERT model can reach 0. 82. Compared with other text similarity models,the Siamese-BERT model is more accurate in the similarity
detection of Scratch projects.
Key words:Scratch graphical programming;Siamese-BERT;CBOW;Siamese network;BERT;cosine similarity
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0摇 引摇 言
Scratch 是麻省理工学院针对儿童设计开发的程

序编写语言与环境,目的是让儿童在创作体验中学习

编程、表达自己的想法[1]。 Scratch 改变了使用复杂代

码进行程序设计的现状,为学习者提供门槛低且更容

易操作练习的编程环境,主要是通过拖拽积木和拼接

积木的方式进行学习,让学生像搭积木一样进行编程,
且 Scratch 提供生动形象的各式各样的角色人物和背

景画面。 这样不仅吸引了学生的注意力,同时还能激

发了学生对编程的兴趣,对于锻炼学生的动手能力、逻
辑思维能力和计算机思维都有一定的帮助。

教师可以把 Scratch 引入教学当中,对教学内容进

行调整,转变学生对编程的认识[2]。 学生根据教师布

置的课堂任务制作作品,作品完成之后通常是由老师

进行检查和评测,出现了各式各样的问题,如:作品不

符合任务要求、代码逻辑出现错误等。 然后教师再根

据出现的问题给学生提出修改意见,但这种人工检查

和评判的方法只适用于学生数量少的情况,一旦学生

数量多,老师的精力和教学效率也会随之下降。
对于 Scratch 的研究工作,目前国外学术界主要是

对代码编程能力和计算机思维的评估[3]。 文献[4]提
出了一种新的静态分析工具 Hairball,同时还提供了一

个可扩展的框架来自动分析 Scratch 程序,主要是对

Scratch 作品的四个方面能力进行分析:初始化、广播

和接收、语音和声音同步以及动画。 基于 Hairball 工
具,文献[5]提出对 Scratch 作品进行计算思维(CT)打
分,并开发了一个开源的网络工具 Dr. Scratch 将 CT
细化为七个维度,每个维度又分为三个级别,它主要是

分析 Scratch 作品以检查其潜在的错误和不良的编程

习惯,同时针对于 2019 年新推出的 Scratch3. 0 版本也

进行了相应的更新,但是 Dr. Scratch 在进行作品评估

打分时容易出现错误。 主要是由于相较于 C、Python
等文本型编程语言,Scratch 主要以积木块的形成进行

编程,其代码是存储在 JSON 文件里,且代码逻辑结构

是无序混乱的。 这就要求解析算法能够提取作品的

JSON 文档,并对其存储的无序代码进行拆解并重组,
然后再在此基础上抽取特征。

对于 Scratch 作品之间的相似度评测,目前国内外

的研究甚少,这就需要从传统的文本相似度研究中借

鉴参考自然语言处理(NLP)等技术。 文献[6-9]提到

很多传统的文本相似度检测方法,文献[10-16]提到

多种基于深度学习的模型,而对于 Scratch 作品相似性

的检测目前还是缺乏方法和模型。 因为国内外学术界

对于 Scratch 的研究尚处于教学阶段,而对于作品的检

测主要是代码编程能力和计算机思维的评估[16],尚未

有比较完善的作品之间相似性模型。

该文主要贡献如下:
(1)针对 Scratch3. 0 版本的作品进行特征提取,从

Sb3 格式的作品中提取 JSON 文件,并从中提取角色

及其积木块,构成 Token 序列,并提出积木块排序算

法,将 Token 序列根据作品特征进行重构排序。
(2) 针对 Scratch 作品相似度检测,提出基于

Siamese 网络框架上搭建 BERT 模型的 Siamese-BERT
模型,实验结果显示,与 Siamese-LSTM 模型相比,该
模型准确度更高。

1摇 相关工作
Chang Z 等人提出了一种新的 Scratch 程序分析

工具,它是基于 ANTLR 设计实现的并定义了 200 多

个词法和语法解析器规则,主要是为了解决 Dr.
Scratch 存在的一些缺陷(例如高故障率和低效率)。
但是该工具只是针对于 Scratch2. 0 版本,而对于 2019
年推出的 Scratch3. 0 并没有相应的更新版本[17]。

文献 [18 ] 采用抽象语法树的思想方法解析

Scratch 源代码保存的 JSON 文件,提出了一种在线程

序分析工具 Quality Hound,它将 Scratch 作品作为输

入,该工具基于 JastAdd 框架和 Java 语言[19]实现,并向

用户呈现检测到的质量问题的可视化表示。
在传统的文本相似度检测方法中,基于字符串匹

配和词频特征是比较常见的方式,字符串匹配是分析

字符之间的重叠,最长公共子序列法[6]、编辑距离[7]、
Jaccard 系数[8]、贪婪式字符串匹配算法等是较常用的

方法;词频特征是词语在文档中出现的频率,最常见的

是 TF-IDF 方法。 Tai 等人采用深度学习的方法提出

一种名为 Tree-Lstm[9] 树形结构模型,该模型可以从

结构化特征中提取到语义关联信息,从而计算句子的

相似度。 Tom Kenter[10] 在 2016 年提出的 Siamese
CBOW 模型是一种神经网络架构,可以有效地学习为

生成句子表示而优化的词嵌入,两个句子向量之间的

余弦相似度作为最终的语义相似度得分,能够很好地

区别 语 义 相 似 的 句 子, 该 模 型 优 于 word2vec 和

GloVe。 文献[11]提出 Siamese-LSTM 网络结构,对
于可变长度序列可以通过孪生网络实现单边网络的权

重共享实现,从而得到句子之间的语义相似性。
近些年来,随着计算机硬件设备和深度学习等相

关技术的快速发展,对于代码相似度方面的研究也开

始在深度学习方向上展开,并且取得了不错的成

绩[12-14]。 例如抽象语法树,文献[15]提出一种基于

AST 的神经网络(ASTNN)模型,把大型的 AST 进行

分割处理,变成一个个小语句树序列,并获取该树的每

一层句法知识,从而将每个语句树映射成相应的向量。
文献[16]提出 Gemini 算法,该模型的输入是两个二
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进制函数对,输出是该函数对的相似度,该模型采用

Siamese 神经网络框架并使用梯度下降算法,在速度和

精确度方面均优于传统方法。

2摇 Siamese-BERT 模型
2. 1摇 总体框架

该文设计并实现了 Siamese-BERT 相似度模型,
整个模型的总体框架如图 1 所示。 该模型能够对两个

Scratch 作品进行相似度检测,具体实现步骤如下:
(1)数据处理。
Scratch 作品的重要信息主要保存在 JSON 文件

中,因此首先要获取 JSON 文件。 Scratch 作品的 JSON
文件是以对象格式进行保存,如:{ " targets" :[舞台 1,
角色 1]},舞台和角色中又包含多个积木块,所以需要

对 JSON 文件进行特征提取,提取出来的特征是一个

包含角色和舞台及其积木块的字典,如{舞台 1:[积木

块 1,……,积木块 n ],角色 1: [积木块 1,……,积木

块 n ]}。 此时的字典中的积木和角色都是无序的,还
需要对其进行排序处理,得到最终的 Token 序列。

(2)CBOW 词嵌入模型。

Word2vec 是轻量级的神经网络,其模型包括输入

层、隐藏层和输出层共三层,模型种类包括 CBOW 和

Skip-gram 两种。 CBOW 模型是通过上下文预测中心

词( w( t) ),Skip-gram 则是根据中心词( w( t) )预测

上下文。
(3)BERT 模型。
构建 BERT 模型进行训练,该模型能提取特征词

在句子中的关系特征,即在多个不同层次提取关系特

征,从而更好地反映作品积木块之间的逻辑关系。 整

个模型由输入层、编码层和输出层构成,其中输入层是

{ e1,e2,…,en }向量,编码层由多个 Transformer 组成,
最终输出向量为{ T1,T2,…,Tn }。

(4)余弦相似度算法。
计算两个作品的相似度是用向量空间中两个向量

之间夹角的余弦值来表示。 余弦值越接近 1,表示越

相似,反之越接近 0,则越不相似。

cos兹 = a·b
a · b

=
移

n

i = 1
(x i 伊 y i)

移
n

i = 1
X2

i 伊 移
n

i = 1
Y2

i

(1)

图 1摇 Siamese-BERT 模型总体框架

2. 2摇 数据处理

由于角色和舞台提取出来的积木块(block)顺序

是混乱的,所以需要根据 block 的构造特点进行排序,
block 之间根据其父块(parent)、子块(next),以及是否

是顶层块( top)等字段联系起来。 如图 2 ( a) 所示,
event_whenflagclicked 积木块的 next 是 control_repeat_
until,且它还是顶层块,因为是该脚本块的起始积

木块。
积木块中有种特殊的积木块,即嵌入积木,如:循

环积木块、判断积木块,该种积木块的特点是其 next
既不是其条件体的第一个积木块( condition),也不是

其语句体内的第一个积木块( substack),而是紧随其

后的第一个积木块。
算法 1:积木块排序

输入:无序的积木块列表(blocks)
输出:有序的积木块列表(Order blocks)
1. for block in blocks do

2. if block 是顶层积木块 then
3. Order_blocks. append(block) / *将顶层积木块添加到有

序积木块列表中* /
4. top=block / / 将顶层快视为下一个积木块的头部

5. for block in blocks do
6. if block. parent= = top and block 是嵌入块 then
7. 摇 摇 将 block 的条件块以及语句块从 blocks 取出放到Q_

block 列表中

8. Order_blocks. append(Q_block)
9. end if
10. elif block. parent= = top then
11. Order_blocks. append(block)
12. top=block
13. end if
14. end for
15. end if
16. end for
17. return Order_blocks
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由于顶层积木块通常是由事件积木充当,而嵌入

积木块都是属于控制积木或运算积木。 如算法 1,检
索无序积木块列表时首先判断是否为顶层块,将顶层

块找到放到有序积木块列表中,再在剩余的积木块中

去寻找其子块,在排序过程中需要先判断是否为嵌入

积木块,根据其特点将其与 condition 和 substack 进行

规整,使其成为一个整体,然后再与普通积木块根据

parent 和 next 特征进行排序,最终得到如图 2(b)所示

的结果。

摇 摇 摇 (a)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)

图 2摇 Scratch 积木块重构过程

2. 3摇 词嵌入模型

以 CBOW 模型为例,其中输入层是一个形状为 C
伊 V 的 one-hot 张量, C 表示上下文中词的个数, V 表

示词汇表大小。 隐藏层是一个形状为 V 伊 N 的参数张

量,一般称为 word-embedding, N 表示每个词的词向

量的维度。 输出层创建另一个形状为 N 伊 V 的参数张

量,将隐藏层得到的 1伊 N 的向量与该 N 伊 V 的向量进

行矩阵相乘,得到了一个形状为 1 伊 V 的向量。 将

softmax 作用于输出向量,即得到中心词的预测概率。
最终得到一个 V 伊 N 词向量矩阵,每个词通过 one-hot
查询词向量矩阵就能得到其对应的词向量,CBOW 模

型的结构如图 3 所示。 而 Skip-gram 模型则与 CBOW
模型相反,它是通过中心词去预测上下文,其模型结构

如图 4 所示。
Input layer

Hidden layer Output layer

C V-dim

WV N

WV N

WV N

WV Nhi

N-dim
V-dim

x1k

x2k

xck

yj

图 3摇 CBOW 模型结构

Input layer Hidden layer

Output layer

WV N

V-dim

N-dim

hi

WV N

WV N

WV N

C V-dim

y1j

y2j

ycj

图 4摇 Skip-gram 模型结构

相对于 Skip-gram 模型,CBOW 模型更适合小型

语料库,因此该文采用的是 CBOW 模型,单词上下文

大小 C 采用默认参数 5,词向量维度设置为 128。 通过

实验表明,所训练的 CBOW 模型不仅能够识别 Scratch
八大类别积木块,同时还能够将具有相似功能的同类

别积木块转换成接近的向量,从而帮助相似性度模型

更好地检测 Scratch 作品之间的相似性。
2. 4摇 BERT 模型

BERT 是一种预训练语义表征模型,该模型通过

融合文本表征能力强大的迁移学习(Transformer)模

型实现,预训练能获得更好的向量表达。 向量的表示

可以随机初始化,也可以采用预训练的向量,该文采用

CBOW 对文本进行预训练,从而得到词向量作为

BERT 模 型 的 输 入 值; BERT 网 络 结 构 是 由 多 层

Transformer Encoder 叠加;输出是文本中各个字融合

了全文语义信息后的向量表示,如图 5 所示。

Vector

Input text

BERT

Output vector

Transformer Encoder

Transformer Encoder

Transformer Encoder

图 5摇 BERT 模型
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2. 5摇 孪生神经网络

孪生神经网络(Siamese)有两个输入( Input1 and
Input2),将两个输入传入两个神经网络(Network)中,
这两个网络共享权重并将输入转换为向量,然后通过

Distance 计算出两个输入的相似度,如图 6 所示。

Distance

Input1

Network Network
weights

Input2

图 6摇 孪生神经网络

该文所提出的 Siamese-BERT 模型采用 Siamese
神经网络框架,其中神经网络层使用 CBOW+BERT 模

型组合,相似度距离采用余弦相似度进行计算,
Siamese-BERT 模型框架如图 7 所示。

Distance

Input1

weights

Input2

BERT

CBOW CBOW

BERT

图 7摇 Siamese-BERT 模型框架

3摇 实验结果及分析
3. 1摇 Scratch 作品组成

Scratch 作品是以后缀为. sb3 的格式进行保存,该
文件只能由 Scratch 客户端打开,通过将其后缀改为

. zip格式,再进行解压就可以得到一个作品源文件。
如图 8 所示,该文件包含图像、音频等多媒体资源以及

一个源代码为 project. JSON 格式文件。 JSON 文件中

主要包含角色和舞台两大部分,而其中角色又是最为

重要的部分,选定好角色就需要对角色设计积木块代

码来实现其指定的功能;舞台则是角色显示区,在舞台

区中可以通过选择不同的背景来为角色更换场景。

Project.sb3

Project.json .svg .wav

Stage Sprites

图 8摇 Scratch 作品组成部分

Scratch 作品主要是通过为角色和舞台搭建积木

块进行创作,每一个角色和舞台都包含一个或多个脚

本块,脚本块相当于实现角色的功能,可以理解成编程

语言中函数的概念,而一个脚本块又包含多个连续的

积木块。 Scratch 积木块总共有 8 大类以及自定义积

木类别,如表 1 所示。
表 1摇 积木块类别

积木块名称 作用

运动 使角色动起来,如移动、转向、位置坐标等

外观 设计作品的外观,如背景、颜色、角色造型等

声音 为作品添加声音,如背景声音、音乐等

事件 作品中发生的时间,如触发积木块,更换背景等

控制 控制程序流程,如等待几秒、重复执行等

侦测 判断事件,如侦测鼠标是否碰到角色等

运算 与数学有关,如加减乘除四则运算等

变量 记录发生变化的事物,如移动的步数

自定义积木 根据作品的需求自定义设计积木

3. 2摇 数据集构造

3. 2. 1摇 数据来源

目前国内外对于 Scratch 作品数据集的研究工作

很少,因此没有一个合适的公开数据集。 文中的数据

集来自长沙市 Scratch 图形化编程培训机构所提供的

作品。 共包含四个 Scratch 等级 (分别对应四个学

期),每个等级中包含 16 个课程,其中每个课程含有一

个教师所制作的标准作品以及 5 个学生作品,如表 2
所示。

表 2摇 数据来源

Scratch 等级 课程个数 学生作品合计

等级一 16 80

等级二 16 80

等级三 16 80

等级四 16 80

总计 64 320

3. 2. 2摇 数据集构建

除了每个课程标准作品和该课程对应的 5 个学生

作品进行相似度计算之外,该文还将每个学生作品与

其他的作品进行相似度计算,从而扩充数据集。
采用 TF-IDF 算法和余弦相似度对 Scratch 作品

进行相似度计算:
(1)将作品中的连续积木块分为独立的积木块

合集。
(2)求出两个积木块集合的并集。
(3)计算各个积木块集的词频并把词频向量化。
(4)计算两个向量的余弦相似度,值越大就表示

越相似,即可求出两个作品的相似度。
在构建两个作品的相似度标签(Label)时,由于

Label 是 1 和 0,该文在得到两个作品的相似度( sim)
之后,采用以下方法对其进行 Label 标注:
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Label = 1,sim 逸 0. 6
0,sim < 0.{ 6

(2)

除了同一个课程里的学生作品相似度高一点之

外,大多的学生作品之间的相似度都不是太高,因此标

签为 0。 为了保证数据的准确性,该文去除了大部分

标签为 0 和部分相似度为 1 的数据,最终保证每个作

品与之标签为 1 和为 0 的数据数接近。 最终数据集由

1 520 条训练集和 150 条验证集构成。
3. 3摇 相似度算法对比实验

该文选用了几个常用的相似度计算方法进行对比

实验,其中包括欧氏距离、曼哈顿距离、余弦相似度。
欧氏距离是通常采用的距离定义,指在 m 维空间中两

个点之间的真实距离;曼哈顿距离又被称作计程车几

何,也就是欧几里得空间的固定直角坐标系上两点所

形成的线段对轴产生的投影的距离总和。 该文采用精

准度、召回率作为模型的衡量标准,计算公式如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (3)

Recall = TP
TP + FN (4)

其中,TP 为真正样本,TN 为真负样本,FP 为假正样

本,FN 为假正样本。
如表 3 所示,在准确率和召回率两个指标上,余弦

相似度最高,曼哈顿距离其次,而欧氏距离最低。 因

此,该文最终采用了余弦相似度作为模型的相似度计

算法。
表 3摇 不同的相似度算法实验对比

相似度算法 Accuracy Recall

欧氏距离 0. 76 0. 72

曼哈顿距离 0. 79 0. 79

余弦相似度 0. 82 0. 80

3. 4摇 CBOW 词嵌入模型实验结果

采用 Word2vec 的两种模型 CBOW 和 Skip-gram
进行训练对比,在积木块的相似判断上,CBOW 表现

效果明显优于 Skip-gram。 举例如下:以事件积木块

“ event _ whenflagclicked 冶、 运 动 积 木 块 “ motion _
turnleft冶、控制积木块“ control_ repeat冶三个积木块为

例,分别返回相应词向量得到的最接近的 3 个积木块,
实验结果如表 4 所示。

表 4摇 CBOW 和 Skip-gram 结果对比

积木块
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 CBOW 模型摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Skip-gram 模型摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

相似积木块 相似度 相似积木块 相似度

event_whenflagclicked

event_whenkeypressed 0. 52 operator_random 0. 53

event_whenthisspriteclicked 0. 52 looks_setsizeto 0. 52

event_broadcast 0. 47 event_whenkeypressed 0. 52

motion_turnleft

motion_movesteps 0. 53 event_whenkeypressed 0. 58

motion_turnright 0. 52 pen_setPenColorToColor 0. 53

motion_goto 0. 50 looks_sayforsecs 0. 53

control_repeat

control_forever 0. 52 procedures_definition 0. 59

control_if 0. 36 looks_changeeffectby 0. 55

control_if_else 0. 33 looks_setsizeto 0. 52

摇 摇 从 CBOW 和 Skip-gram 的结果看来,与积木块相

似度最高的积木块都属于同一种模块,通过表 4 可以

看出同类别的积木块在功能上是最相近的,从这一点

可以看出 CBOW 比 Skip-gram 在识别同类型的积木

块上效果更好。
3. 5摇 相似度模型实验结果

该文采用基于孪生神经网络结构的 LSTM 模

型[11]以及训练好的词向量模型与该文提出的 Siamese-
BERT 模型进行对比。 采用了精准度、召回率作为模

型的衡量标准,实验结果如表 5 所示。
表 5摇 Siamese-LSTM 和 Siamese-BERT 实验对比

模型 Accuracy Recall

Siamese-LSTM 0. 73 0. 75

Siamese-BERT 0. 82 0. 80

摇 摇 从实验结果中分析可得,Siamese-BERT 无论是

在准确度上还是召回率上都优于 Siamese-LSTM,这
也证明提出的 Siamese-BERT 在检测 Scratch 作品相

似度上有着不错的表现。

4摇 结束语
该文提出的 Scratch 解析、重构是充分考虑了

Scratch 作品的特征以及源代码 JSON 文件等方面,这
对 Scratch 的解析和评测工作具有一定的参考作用。
同时提出的 Siamese-BERT 模型在检测 Scratch 作品

相似性上具有良好的表现,这也为 Scratch 图形编程教

师在教学上提供了一定的辅助作用。 但仍然存在一些

不足,比如准确度上还有待提升;角色和背景之间的相

似度尚未进行检测,未来也将朝着这些方向继续研究。
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