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摘　要: 基于大语言模型的代码生成智能体正在深刻地变革软件开发范式. 相较于之前的代码生成技术, 代码生成

智能体展现出 3大核心特征: 首先是自主性, 智能体能独立执行从任务分解到编码、调试的完整工作流; 其次是任

务范围的广泛性, 其能力从生成代码片段扩展至覆盖软件开发的全生命周期; 最后是工程实践性的增强, 研究重心

从模型算法创新转向流程管理、系统可靠性与工具集成等工程挑战. 近年来, 这一技术方向发展迅猛, 展现出巨大

的应用潜力, 相关研究呈爆发式增长. 为此, 对基于大语言模型的代码生成智能体领域进行系统性的综述. 追溯该

技术自诞生以来的发展脉络, 全面梳理并从方法论的视角对其核心技术 (涵盖单智能体与多智能体系统)进行归纳

和分类. 此外, 还总结代码生成智能体在软件开发全周期中的各项应用, 整理主流的评估基准与指标, 并盘点代表

性的工具. 最后, 通过分析关键挑战, 展望该领域未来的长期核心研究方向.
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Abstract:  Code  generation  agents  based  on  large  language  models  (LLMs)  are  profoundly  revolutionizing  the  software  development
paradigm.  Compared  with  previous  code  generation  techniques,  code  generation  agents  have  the  following  three  core  features.  The  first
feature  is  autonomy.  The  agents  can  independently  execute  the  entire  workflow  from  task  decomposition  to  coding  and  debugging.  The
second  is  expanded  task  scope.  The  agents’  capabilities  have  extended  from  generating  code  snippets  to  encompassing  the  full  software
development  life  cycle  (SDLC).  The  third  is  the  enhancement  of  engineering  practicality.  The  research  focus  has  shifted  from  model
algorithmic  innovation  toward  engineering  challenges  such  as  process  management,  system  reliability,  and  tool  integration.  In  recent  years,
this  technical  domain  has  witnessed  rapid  development  and  demonstrated  tremendous  application  potential,  with  explosive  growth  in  related
research.  To  this  end,  this  study  presents  a  systematic  review  of  the  field  of  LLM-based  code  generation  agents.  The  technology’s
developmental  trajectory  since  its  inception  is  traced,  and  its  core  techniques  including  both  single-agent  and  multi-agent  systems  are  sorted
out  and  categorized.  Furthermore,  this  study  summarizes  both  various  applications  of  code  generation  agents  in  the  full  SDLC  and  the
mainstream  evaluation  benchmarks  and  metrics,  and  reviews  representative  tools.  Finally,  by  analyzing  the  key  challenges,  the  long-term
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core research directions in the future for this field are pointed out.
Key words:  code generation; software development; large language model (LLM); LLM-based agent; multi-agent system

 1   引　言

代码生成旨在将以某种规范形式表达的人类意图自动转化为可执行的计算机程序, 是提升软件生产效率的根

本途径. 代码生成技术的早期研究主要采用程序综合 (program synthesis)方法 [1], 通过形式化规约推导可验证正确

的程序. 然而, 由于规约编写困难, 该方法长期局限于定义明确的特定任务. 为提升泛化能力, 研究继而转向基于深

度学习的数据驱动范式, 将代码生成视为概率性序列学习问题 [2,3]. 但这类方法生成的代码片段往往功能有限, 且经

常存在语法或语义错误, 导致编译或执行失败. 因此“自动化编写程序”长期以来被视为一项极具挑战性的任务. 这
一局面随着大语言模型 (large language model, LLM)[4−6]的出现而发生了根本性的改变. 尽管大语言模型技术起源

于自然语言处理领域, 但其在代码生成任务上也展现出惊人的潜力. 这主要归因于在庞大的预训练语料库中, 以
GitHub为代表的开源社区贡献了海量的代码, 使得模型得以掌握程序语言的语法与语义乃至编程算法和范式. 得
益于此, 代码生成领域迎来了前所未有的发展机遇, 并迅速成为大语言模型技术最富有前景的落地应用方向之一.

尽管基于大语言模型的代码生成技术在生成孤立 (standalone)的程序上表现出色 [7−9], 但其单次响应的模式在

处理复杂的、工程化的软件开发任务时暴露出显著的局限性. 原生的大语言模型缺乏任务的自主分解能力、与真

实开发环境的交互能力、对生成的代码进行验证以及持续的自我修正机制, 因此难以独立完成需要跨文件上下文

理解、动态调试和迭代优化的软件开发任务. 为了解决这些问题, 基于大语言模型的代码生成智能体被提出, 其将

大语言模型作为“大脑”, 构建了能够自主规划、行动、观察并迭代优化的代码智能体 [10−12]. 它能模拟人类程序员“分
析需求、编写代码、运行测试、分析错误、修复代码”的完整工作流 [13,14], 从而处理远超单个大语言模型能力范

围的复杂编码任务, 生成质量更高、可靠性更强的软件解决方案, 向着实现更高层次的软件开发自动化的目标迈

出了关键一步. 这一挑战与软件工程自身的发展历程不谋而合, 即为了应对软件系统的复杂性, 开发模式从个体式

开发演化为分工明确的团队协作开发.
基于大语言模型的代码生成已被广泛的讨论和调研, 而对代码生成智能体的系统性研究尚显不足. 为了激发

对此领域的探讨, 我们强调代码生成智能体与之前的代码生成技术的 3个核心区别. 首先是自主性: 传统的代码生

成模型是通过代码补全或函数生成等方式辅助人类开发者, 其作用方式是被动的. 与之相对, 代码生成智能体可主

动管理并执行从需求到实现的开发工作流 [15−17]. 这种模式将开发者的角色从代码的编写者, 转变为任务的定义者、

过程的监督者以及最终成果的审查者. 其次是代码生成任务范围的扩展: 以往的代码生成研究, 其任务通常是边界

清晰且定义明确的, 例如根据上下文补全代码行和根据函数签名生成函数体 [18]. 而代码生成智能体的能力可以覆

盖软件开发的大部分任务, 这包括处理模糊的需求 [19]、完成整个项目的编码实现 [15−17]、测试及重构程序 [20−22]以

及根据实时反馈进行迭代优化 [11]. 最后是研究重心从算法创新向工程实践的偏移: 早期代码生成研究的核心

挑战在于提升模型的算法精度, 例如改进模型结构或优化训练方法, 以追求更高的代码语法正确率和语义匹配

度 [3,23−25]. 而代码生成智能体的研究重心显著地转向了工程实现层面, 包括如何确保智能体的可靠性 [12,26]、如何管

理复杂的工作流 [17,27]、如何让智能体高效地调用外部工具 [28,29]等问题. 这些问题已从单纯的模型生成能力, 扩展

到了系统设计、过程管理与人机协同等更贴近经典软件工程的范畴.
如今, 基于大语言模型的代码生成智能体正在对软件开发产生深刻的影响. 以 Claude Code和 Cursor为代表

的工具, 已能通过多智能体分工协作初步完成端到端的软件开发, 且通常耗时和成本低于人工团队. 氛围编程

(vibe coding)成为一种流行的编程实践, 即开发者使用自然语言提示描述问题提供给软件开发专用的大语言模型,
由其生成软件 [30]. 但是, 目前仍存在一些重要问题没有得到妥善解决. 首先, 代码生成智能体与真实开发环境的集

成困难重重. 实际的软件项目往往包含庞大而私有的代码库、定制化的构建流程、内部 API调用规范以及不成文

的团队惯例. 如何让智能体高效地理解和利用这些非公开的、高度情境化的信息, 是其从通用演示走向专业工具

必须解决的难题. 其次, 智能体生成的代码时常包含难以被单元测试覆盖的逻辑缺陷、性能陷阱或安全漏洞 [31−36],
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迫使开发者投入超乎预期的精力进行代码审查和人工修复.
面对机遇和挑战, 我们需要更多关注代码生成智能体的研究和开发. 为此, 本综述全面梳理了相关文献, 介绍

了基于大语言模型的代码生成智能体的概念和知识, 系统性地回顾了代码生成智能体的最新进展, 内容主要涵盖

关键技术、评估方法、落地工具以及在软件开发全周期中的各项应用, 旨在为该领域的研究者提供坚实的知识基

础. 我们了解到, 已有几篇面向软件工程的大语言模型智能体的英文综述文章 [37−40]. 然而, 这些工作普遍侧重于按

应用场景进行划分, 这在一定程度上模糊了多样化应用背后共通的技术内核. 基于此, 本工作与现有综述的差异主

要体现在两方面: 第一, 从技术方法的角度对相关研究进行系统梳理与分类, 旨在为代码生成智能体的研究与开发

提供更深入的技术参考; 第二, 考虑到该领域的快速发展, 重点整合了最新的研究进展与面临的挑战.
本文首先介绍相关的背景知识、技术发展与核心概念. 接着, 深入探讨代码生成智能体的关键技术 (涵盖单智

能体与多智能体系统). 随后, 讨论这些代码生成智能体在软件开发中的具体应用与评估方法, 并盘点市面上的代

表性工具. 最后, 分析该领域当前面临的挑战并展望未来方向, 对全文进行总结.

 2   文献获取与技术发展趋势分析

 2.1   文献获取

为确保研究的完整性和全面性, 本研究采用系统性文献检索方法, 尽可能收集所有相关的高质量文献. 本研究

选用 ACM Digital Library、IEEE Xplore、SpringerLink、Google Scholar、DBLP Computer Science Bibliography以
及中国知网 (CNKI) 等权威学术数据库进行文献检索, 以确保检索范围的全面性和权威性. 文献检索时间跨度为

2022年 1月–2025年 6月, 涵盖了该研究领域的重要发展阶段和最新进展. 我们采用中英文双语检索策略. 中文检

索关键词组合为“(代码生成 OR 软件开发) AND (大语言模型 OR 语言模型) AND (智能体 OR 多智能体)”; 英文检

索关键词组合为“(‘Code Generation’ OR ‘Software Development’) AND (‘LLM’ OR ‘Large Language Model’ OR
‘Large Model’ OR ‘Language Model’) AND (‘Agent’ OR ‘Multi-agent’ OR ‘Agentic’)”. 检索字段涵盖标题、摘要、

关键词和索引项. 为保证文献质量, 将检索范围限定在中国计算机学会 (CCF)推荐的软件工程和人工智能领域的

A、B类学术会议和期刊, 包括 ICSE、ISSTA、ASE、FSE、TOSEM、TSE、ACL、NIPS、ICML、ICLR、AAAI
等顶级国际会议和期刊, 以及《计算机学报》《软件学报》《中国科学: 信息科学》《计算机研究与发展》等

CCF-A类中文期刊. 另外, 由于该领域发展迅速, 为追踪最新研究动态, 本研究还收集了发表在 arXiv预印本平台

上的高质量工作. 本研究还通过对每篇文献进行正向和反向滚雪球搜索进一步扩大了检索范围. 通过上述检索策

略, 初步获得 447篇候选文献.
我们对检索出的文献进行筛选, 文献筛选标准包含 5项: (1) 排除重复发表的论文以及来自同一研究团队的相

似内容的多版本研究, 避免内容冗余. (2) 对 arXiv 预印本平台的文献进行人工评估, 仅保留具有显著学术影响力

(指该文献的引用数大于同时期的 SCI 计算机学科热门论文引用阈值 https://esi.clarivate.com/ThresholdsAction.
action) 和创新性的工作. (3) 排除书籍、学位论文和会议短文, 仅保留在权威期刊和会议上发表的完整学术论文.
(4) 专注于技术创新类论文, 排除纯技术报告、实证调研和综述性文献. (5) 对初筛文献进行深度内容分析和人工

审核, 剔除与研究主题关联度较低的文献. 上述筛选规则确保了文献集合的高质量和高相关性: 规则 (1)避免了研

究内容的重复性; 规则 (2)–(4)聚焦于该领域的核心技术创新和前沿发展; 规则 (5)保证了文献与研究目标的高度

匹配性. 经过严格筛选, 最终获得 100篇高质量核心文献, 构成本研究的主要分析对象.

 2.2   技术发展趋势分析

图 1 展示了基于大语言模型的代码生成智能体方向相关论文发表分布情况. 图 1(a) 展示了不同年份相关论文

发表数量统计 (文献检索时间自 2022 年起, 但 2022 年未检索到相关论文, 此时基于大模型的智能体技术尚未兴

起). 从图 1(a) 数据可以发现, 该领域的论文发表数量呈现出逐年增加的趋势. 自 2023年兴起以来, 代码生成智能

体展现出巨大潜力, 此后学术界和产业界对其关注度与研究热度迅速提升, 相关研究的数量也随之显著增长. 图 1(b)
列举了自代码生成智能体技术兴起以来历年顶级学术会议或期刊相关论文发表数量统计 (未检索到相关中文期
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刊文献). 代码生成智能体相关的论文不仅出现在软件工程顶级会议和期刊 (如 ICSE、ASE、FSE、ISSTA、

TOSEM), 也频繁被自然语言处理和人工智能的主流会议 (如 ACL、ICLR、NIPS、ICML、AAAI)所接收, 这表明

相关研究受到了多个学科领域的广泛关注. 此外, 由于该领域技术发展迅速, 而传统论文评审周期存在一定滞后

性, 因此许多研究成果以预印本的形式在 arXiv上发表, 其中许多论文获得了较高的引用量, 对领域发展产生了重

要影响.
  

(a) 不同年份论文发表分布 (b) 不同会议或期刊论文发表分布
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图 1　基于大语言模型的代码生成智能体相关论文发表分布
 

 3   背景知识

本文所提方法主要基于变分自编码器和最大均值差异, 下面就相关概念和基本知识予以介绍.

 3.1   软件工程中的代码生成

代码生成 [9,41,42]是指将结构化或非结构化的输入信息 (如自然语言需求描述、系统设计文档、已有代码片段

等)自动转换为源代码的过程. 其本质是将抽象的意图或任务目标映射为具体的编程实现, 旨在降低人工编码成本、

提升开发效率, 并在一定程度上减少人为错误, 最终实现软件开发自动化的目标. 该任务通常要求生成结果在语法

上合法、在语义上符合预期, 并能够在目标环境中正确运行.
现代软件开发的复杂性与任务多样性, 对代码生成技术提出了处理开放、复杂需求的新要求. 同时, 业界也

迫切期望将代码生成方法全面融入开发流程以提升效率. 在这种背景下, 传统的代码生成技术面临 3个根本性挑

战 [43−45]: 一是缺乏上下文理解能力, 难以处理开放式或高层次的输入; 二是生成能力有限, 难以生成逻辑复杂且功

能完备的代码; 三是缺乏通用性和灵活性, 难以适配多样化的开发任务. 近年来, 大语言模型的出现, 为解决这些问

题提供了新契机.

 3.2   大语言模型

大语言模型 (LLM)[46−49]是一类基于深度学习技术的预训练语言模型, 主要以 Transformer模型 [50]为核心架构.
其基本思想是通过在海量文本语料上进行无监督预训练, 使模型学习语言中的统计模式、语义结构及上下文关

系. 大语言模型的核心任务通常是条件语言建模, 即在给定上下文的基础上预测后续词元 (token), 这一机制使得大

语言模型具备了强大的语言理解与生成能力.
大语言模型在代码生成领域展现出强大的代码理解与生成能力. 由于训练数据中包含大量高质量的开源代码

库和编程文档, 大语言模型能够学习并掌握多种编程语言的语法规则以及常见的编程范式, 同时理解自然语言描

述与代码逻辑之间的映射关系, 从而实现从自然语言描述生成可执行代码, 或在已有上下文下进行智能补全与重
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构. 典型的代码大语言模型包括 Codex[51]、Code Llama[7]、DeepSeek-Coder[52]和 Qwen2.5-Coder[53]等, 它们已被广

泛应用于代码补全、测试代码生成、bug修复等软件工程任务.
大语言模型在基本的语言建模能力之上, 还展现出多种涌现特性, 这些高级能力的产生促成了智能体 (agent)

的出现, 使模型从单纯的文本生成工具演进为能够完成更加开放复杂任务的系统. 首先是规划能力, 大语言模型能

够生成自然语言的计划以指导后续的生成 [54,55]. 其次是工具使用能力, 大语言模型可以根据任务需求主动调用外

部工具来增强问题解决能力. 通过封装可用工具的 API 调用, 现有工作已经能够集成各种外部工具, 例如搜索引

擎 [56]、计算器 [57]和编译器 [58]等, 以进一步扩展大语言模型的能力边界. 最后是环境交互能力, 大语言模型具备从

外部环境接收反馈并根据指令执行操作的能力, 能够在动态环境中进行感知、决策和行动 [59,60].

 3.3   基于大语言模型的智能体

基于大语言模型的智能体 (LLM-based agent)[61–64], 是一类将大语言模型作为核心推理引擎, 通过集成感知、

记忆、决策与行动模块, 使得模型具备自主执行任务能力的系统架构. 智能体 (agent)作为人工智能中的基本范式,
其研究最初主要集中于强化学习框架下的感知-决策-执行循环, 强调模型与环境的交互过程与长期回报优化. 随
着大语言模型在自然语言推理任务中的广泛成功, 研究者开始尝试将其作为决策核心构造基于大语言模型的智能

体. 大语言模型的语言建模能力使其能够直接处理非结构化文本指令、理解复杂语义意图, 并在缺少明确监督信

号时, 通过结合环境感知、语言规划与工具调用, 自主地组织和执行任务. 由于软件工程的复杂性、模块化和协作

性特性, 代码生成领域是最早出现大语言模型智能体应用的领域之一.
基于大语言模型的智能体主要包含规划、记忆、工具使用、反思等核心组件. 规划组件负责进行任务分解,

将大型任务分解为较小、易于管理的子目标, 从而高效地处理复杂任务. 记忆组件分为短期记忆和长期记忆两种,
其中短期记忆通过大语言模型的上下文窗口实现. 通过提示工程 (prompt engineering)[65,66]向此工作记忆中置入与

当前任务直接相关的信息, 从而引导模型的即时推理与行为. 而长期记忆 (long-term memory) 则通过构建外部持

久化知识库来突破上下文窗口的容量限制. 目前主流的技术实现采用检索增强生成 (retrieval augmented generation,
RAG)[67,68]框架, 将海量信息编码为高维向量并存储在专用向量数据库中, 当智能体需要调用历史经验或领域知识

时, 可通过高效的向量相似性检索算法快速定位和提取相关信息. 反思组件允许智能体对自身生成的内容或既有

数据进行检查、评估和修正, 从而完善过去的行动决策并纠正之前的错误来不断改进. 工具使用组件与外部物理

或数字环境进行交互, 使智能体超越其原生模型局限. 语言模型本身是一个封闭系统, 其知识存在截止日期, 且不

具备执行计算与调用外部 API的能力. 工具使用模块通过赋予智能体调用外部函数或 API的权限, 极大地增强了

其行动空间.
从构成方式与交互复杂度的维度, 可以将智能体系统划分为单智能体和多智能体两类.
● 单智能体 (single agent): 指由一个独立的中心化智能体, 凭借其内在的规划、工具使用及反思能力, 自主完

成所有任务. 不存在智能体之间交互的复杂性.
● 多智能体 (multi agent): 指由多个异构或同构的智能体组成的系统. 在多智能体系统中, 通过智能体之间的

通信、协作与协商来实现. 在多智能体系统中, 基于角色的专业化分工是一种常见的协作增强策略, 通过为不同智

能体分配特定角色 (如“分析师”“程序员”“测试员”), 可以解决规模和复杂度远超单个智能体能力的问题.

 3.4   大语言模型与基于大语言模型的智能体的区别

大语言模型与基于大语言模型的智能体在解决代码生成任务时存在着架构与能力差异 [37], 具体如下.
大语言模型的核心优势在于其强大的上下文生成能力 [69,70], 能够基于给定的输入高效地预测并输出语义连贯

的代码片段. 然而, 其运作本质上是单次、被动的响应过程. 模型接收输入, 依据其预训练知识生成输出, 整个过程

缺乏主动的规划、状态维持或与外部环境的持续交互. 这限制了其在处理复杂、模糊或需要多步骤协作的软件开

发任务时的表现.
基于大语言模型的智能体则构建了一个具备自主性、交互性和迭代性的动态工作流, 将大语言模型的生成能

力融入一个能够主动规划、执行、观察并调整的智能系统中. 在代码生成领域, 基于大语言模型的智能体不仅利
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用大语言模型的生成能力, 更赋予其任务分解 [71,72]、工具调用 (如编译器、API 文档查询)[73,74]以及基于反馈 (如

执行错误、用户反馈)[75,76]进行自我修正的能力. 大语言模型在智能体框架中扮演推理引擎, 负责根据当前环境状

态进行决策, 决定下一步行动, 从而驱动整个任务逐步完成.

 4   关键技术与方法

本节介绍基于大语言模型的代码生成智能体的关键技术与方法, 并分为两大类进行叙述: 单智能体代码生成

方法及多智能体代码生成系统. 单智能体方法侧重于个体智能体的能力建设, 为多智能体系统提供基础支撑; 在多

智能体系统中, 重点则转向智能体之间的协作与任务分工. 我们以时间为顺序对关键技术与方法进行了梳理, 展示

在图 2 中. 图 2 以代表性工作为例, 其中未标注为黄色的工作为重要的前置技术, 工作发表的年份为蓝框中的数

字, 月份-日期为括号中的数字, 比如最早的 LLM 多智能体协同软件开发框架 Self-collaboration 的发表日期为

2023年 4月 15日.

 
 

Self-collaboration (4-15)

ChatDev (7-16)

WebAgent (7-24)

MetaGPT (8-1)

CodePlan (9-21)

LATS (10-6)

Lemur (10-10)

MapCoder (5-18)

AgileCoder (6-16)

OpenHands (7-23)

PairCoder (9-8)

HyperAgent (9-9)

AutoSafeCoder (9-16)

SWE-search (10-26)

CodeTree (11-7)

2025 (By June)

2024

2023Self-planning (3-12)

GPT-3 (5-28) ChatGPT (11-3)

Self-Refine (3-30)

self-debug (4-11)

Self-Edit (5-6)

Self-repair (6-16)

CodeAgent (1-14)

CodePori (2-2)

CleanAgent (3-13)

RepairAgent (3-25)

SoA (4-2)

AutoCodeRover (4-8)

MARE (5-6)

SWE-agent (5-6)

20222020

CodeCoR (1-14)

PatchPilot (2-4)

CodeSim (2-8)

SyncMind (2-10)

AIDE (2-18)

DARS (3-18)

SWE-Reasoner (3-31)

GraphCodeAgent (4-14)

MARCO (5-6)

AdverIntent-agent (5-19)

SEW (5-24)

图 2　基于大语言模型的代码生成智能体技术演进
 

 4.1   单智能体代码生成方法

我们首先介绍单智能体中的 3项关键技术, 包括规划与推理技术、工具集成与检索增强以及反思与自我改进

机制. 后文图 3给出了单智能体方法的整体概览. 其中, 左侧展示了单智能体代码生成方法中的 3类关键技术 (规

划与推理、工具集成与检索增强、反思与自我改进), 右侧呈现了各技术的主要工作流程.

 4.1.1    规划与推理技术

显式规划被广泛认为是提升大语言模型结构化推理能力的关键技术之一. Self-planning[10]首次将“先规划、后

实现”的范式引入代码生成任务中. 该方法让模型在生成具体代码前, 先输出高层次的求解步骤, 再按步骤实现, 从

而有效分解复杂任务, 降低代码生成的难度. 在此基础上, CodeChain[11]在规划阶段引入聚类与自我修订, 引导模型

在多轮迭代中构建模块化的代码. 随后, CodeAct[77]提出“可执行代码操作”, 通过集成 Python 解释器, 将动作空间

统一为代码行为, 不仅支持即时执行与环境反馈, 还能根据执行结果动态调整行为, 引入了实时调试与操作灵活
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性. KareCoder[78]通过将库中的知识集成到大语言模型的规划推理过程中来实现外部知识的注入. 而WebAgent[79]

将规划机制拓展到网页自动化场景, 提出“指令分解-HTML 摘要-程序合成”的三阶段策略, 验证了单智能体方法在

长上下文与开放域任务中的适应性. 与此同时, CodePlan[80]引入了多步骤的编辑链 (规划), 并结合自定义控制指令,
使模型能够在推理过程中动态选择“生成”或“修改”操作.
 
 

单智能体代码生成 规划与推理技术

工具集成与检索增强

需求
需求 智能体 生成最优方案
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反思与自改进

智能体 错误反思
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检索增强生成
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...

def QuickSort(nums):
...
Sort a list of numbers
in ascending order using

√ Refined

The numbers should be

sorted in ascending order.

the QuickSort algorithm
...

图 3　单智能体代码生成方法概览
 

提升候选方案的广度与多样性探索能力是单智能体框架发展的另一重要方向. 为此, GIF-MCTS[81]将蒙特卡

洛树搜索 (MCTS)机制引入代码生成过程. 该方法在每轮生成中通过多次采样构建决策树, 结合执行反馈对每个

候选分支进行评分与筛选, 不仅扩大了解空间, 还显著提升了模型在多解任务中的鲁棒性与泛化能力. 作为一种具

有代表性的推理增强策略, GIF-MCTS 实现了从单路径规划向多路径并行推理的转变. 在上述方法的基础上,
PlanSearch[55]通过生成多组候选计划并在推理阶段进行并行评估, 在更大解空间内找到性能最优的方案.

此外, 在线性规划和推理基础上进一步发展出结构化规划和推理. CodeTree[82]与 Tree-of-Code[83]将之前的线

性结构拓展为树结构. 其中, CodeTree 将“方案制定-代码实现-调试优化”三阶段明确编码为树节点, 并结合执行反

馈实现动态评分与启发式剪枝; Tree-of-Code 通过广度优先生成策略探索多个潜在路径, 并结合执行信号进行分

支裁剪. 随后, 多阶段引导编码方法 [84]强调将规划过程划分为多阶段控制, 引入分层目标与中间奖励信号, 以缓解

端到端生成过程中的目标漂移问题. 基于此, DARS[85]进一步采用自适应树结构, 在关键决策节点上根据代码的执

行反馈分支出新的规划路径, 结合历史轨迹与执行结果, 动态选择更优的规划路径. 此外, 面向硬件任务, Verilog-
Coder[86]引入图结构规划机制与基于抽象语法树 的波形追踪工具, 支持 Verilog 代码的结构建模与语义验证. 而针

对不可序列化环境中难以适用搜索方法的问题, Guided search[87]提出了“一步前瞻”与“轨迹选择”的搜索策略, 通过

预测下一步的生成结果评估潜在的行动, 根据多个解决方案轨迹的成功率选择最佳的探索方向.
综上所述, 这些方法构成了从“单一路径规划”到“多路径规划搜索”、从“线性规划”到“结构化规划”的技术演

进, 展示了规划和推理技术在单智能体代码生成方法中的重要性和发展潜力.
 4.1.2    工具集成与检索增强

将外部工具与大语言模型集成, 是单智能体突破自身生成能力边界的关键之一. ToolCoder[73]在 Toolformer[57]
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的基础上, 提出了一种将 API搜索工具与大语言模型相结合的代码生成方式. 为了实现工具的准确调用, ToolCoder
可以自动标注训练数据, 使模型学会使用搜索工具主动查询 API, 有效缓解了因模型幻觉带来的 API调用错误问

题. ToolGen[29]将自动补全工具集成到大语言模型代码生成过程中, 通过离线阶段模型微调与自动补全工具集成,
解决代码生成中的依赖问题 (如未定义变量、无成员错误). 为进一步增强大语言模型处理复杂需求和项目中复杂

依赖的能力, CodeAgent[28]为模型集成了 5种编程工具 (包括网站搜索、文档阅读、代码符号导航、格式检查器、

代码解释器), 支持与软件构件进行交互, 以实现信息检索、代码实现和代码测试功能. 在工具反馈机制上, ROCODE[88]

提出“生成-验证-回溯”闭环机制, 在生成过程中实时监测编译输出, 并在语法错误发生时自动回溯重写, 通过静态

分析进一步定位最小必要修改范围, 在准确性与生成效率间取得良好平衡. 为增强工具调用的步骤细节掌控,
CodeTool[89]引入过程级监督机制, 对每一步工具的调用过程进行显式建模与监督, 提升了工具调用的准确性与鲁

棒性, 并通过增量式调试策略将工具反馈高效整合入生成过程中.
近年来, 检索增强生成 (RAG)方法也作为外部工具调用的一种形式兴起. RAG方法在生成前从知识库或代码

仓库中检索相关信息, 来构造更丰富的上下文, 从而缓解知识的局限性、模型幻觉、数据安全性等问题. 在该方向

上, RepoHyper[74]建立项目级向量检索系统, 支持从大规模代码库中定位可复用代码段, 并将其作为上下文进行联

合生成, 有效提升了模型对长距离依赖的把控能力. GraphCodeAgent[90]提出将代码库构建为图结构, 首先检索相关

的需求节点和代码节点作为原型, 然后利用一个面向代码的代理推理过程来引导大语言模型, 并全面检索其生成

正确程序所需的支持代码. 为使智能体不再依赖事先登记的函数 API 等工具, CodeNav[91]在代码生成过程中根据

需求对过去已有的真实仓库进行自动索引, 导入其中相关的函数和代码块, 并根据反馈的执行结果进行调整. 同
时, AUTOPATCH[92]将 RAG 应用于运行时性能优化问题, 将历史代码示例与控制流图 (CFG)分析结合, 用于上下

文感知学习, 并通过上下文提示模型优化代码. 在此基础上, 为提升检索上下文的结构化表达能力, 基于知识图谱

的项目级代码生成 [93]提出将代码仓库表示成知识图谱, 从结构和关系层面改进检索质量, 其在项目级代码生成任

务上获得超过 10% 的提升, 体现了结构感知检索对提高上下文准确性的重要性. 进一步地, cAST[94]针对 RAG 管
线中的“分块”问题提出了基于抽象语法树 (AST)的结构化分块机制, 通过递归切分与语义连贯的块合并, 提升了

代码检索的句法完整性, 显著提高了 Recall 和 pass@1 等指标.
在特定领域中, 工具集成的设计体现出更强的结构约束与领域耦合性. AnalogCoder[95]面向模拟电路设计任

务, 提出将仿真器功能与语言模型封装为“电路库”调用接口, 并设计反馈增强与子电路复用机制, 使得模型在无需

额外训练的情况下即可完成结构合理的电路生成. 与之类似, VerilogCoder[86]则聚焦于硬件代码生成, 通过集成语

法树级别的波形追踪工具, 实现跨阶段逻辑验证与细粒度控制, 在复杂的硬件逻辑关系中保持生成的一致性与可

调性. 这些垂直领域的集成方案展现出工具调用在面向专业任务建模方面的巨大潜力, 也为通用场景下的工具融

合设计提供了可迁移的启示.
综上, 通过外部工具集成与检索增强, 有效拓展了其感知范围、执行能力, 构建起从通用任务到领域特定任务

的工具调用方案.
 4.1.3    反思与自改进

反思与自我改进机制为单智能体系统提升代码生成质量提供了一种有效手段. 与一次性生成方法不同, 该类

方法强调模型在生成过程中对自身结果进行回顾和反馈, 并据此进行迭代优化, 模拟了人类在编程中的“生成-评
估-修改”过程, 从而提升生成代码的质量.

为了缓解一次生成中容易出现的 bug与逻辑错误, Self-Refine[75]提出了“生成-反馈-再生成”的基本框架, 模型

在初次生成代码后, 会对生成结果进行自然语言形式的自我评估, 再根据生成的反馈进行重写. 这一机制显著提升

了模型在代码生成与逻辑推理等任务中的表现, 展现出良好的通用性与逐步优化能力. 在此基础上, self-iteration[96]

对该方法进行了系统化扩展, 聚焦于复杂任务中“一次生成”可能导致的误差积累问题. 该方法通过多轮的“生成-
评估-重写”流程, 逐步优化代码结构, 并结合结构性评估标准, 引导模型识别不合理的模块设计, 增强生成结果的

可读性与功能完整性. 针对在缺乏反馈条件下模型自我诊断困难的问题, self-debug[97]引入了类比“橡皮鸭调试”的
思路, 借助少量样本示例, 引导模型对自己生成的代码进行逐行解释来识别错误, 实现了无需外部反馈的自动调试
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和修改机制, 在多个代码任务中显著提升了准确率与样本利用效率. Self-Edit[76]提出了一种错误感知的代码编辑

器, 该编辑器可以在大语言模型生成代码之后, 结合执行反馈信息, 对生成的代码进行二次编辑, 从而可以提升众

多大语言模型代码生成的准确性. Self-repair[98]结合代码模型与反馈模型进行程序修复. 其中, 代码模型根据用户

提供的规范与测试用例生成程序, 若程序未通过测试, 反馈模型会生成解释性文本, 帮助代码模型理解错误原因并

据此完成修复.
针对复杂程序中结构组织混乱的问题, CodeChain[11]提出一种模块化的自我修正机制. 该方法通过“提取代表

性子模块-基于子模块进行再生成”的链式结构, 引导模型围绕程序结构进行局部优化, 提升了生成代码的整体逻

辑清晰度与可维护性. 在此基础上, LeDeX[99]强化了“解释-修复-验证”的闭环机制. 其提出先由模型对错误代码进

行逐步注释解释, 再生成修复方案, 并通过执行结果进行验证. 同时, LeDeX 将模型在这一过程中生成的数据进行

收集并用于再训练, 从而构建出高质量的数据集, 显著提升了一些开源模型的代码修复能力.
总体来看, 当前研究在反思与自改进机制方面已形成了较为清晰的技术体系: 从自然语言层面的自我反馈, 到

结合执行结果的自动修复, 再到基于程序结构的模块级优化和多方案评估. 这些方法不仅提升了单智能体系统在

代码生成任务中的表现能力, 也为后续在测试/推理时计算扩展与多智能体协作等方面的深入研究提供了支撑.

 4.2   多智能体代码生成系统

在多智能体代码生成系统部分, 我们重点关注智能体之间的协作机制, 并从 3个方面展开: 如何安排代码生成

智能体系统中的工作流、如何实现智能体之间高效的信息交互与管理, 以及如何通过协同优化将多个智能体转化

为一个能力更强的整体系统. 图 4给出了多智能体方法的整体概览. 其中, 左侧展示多智能体系统的协作依赖的 3
个关键部分 (多智能体系统工作流、上下文管理与内存技术、多智能体的协同优化), 右侧展示了各技术的工作原

理与核心方法.
 
 

多智能体代码生成

Set up a RESTful API in Flask with a
login endpoint and JWT authentication.

@app.route(�/login�, methods=[�POST�])
def login():
      #Validate user credentials
      #Return JWT token on success

需求

多智能体系统

系统工作流 内存管理 协同优化

上下文信息

多智能体协同合作
代码

收集交互数据训练

相互反馈协作

状态同步

多方评议共识 协作能力优化

黑板模型

指令寄存与文件存储

类脑式上下文组织机制

可扩展记忆

双词典缓存

声明式记忆模块

流水线式分工 分层式规划-执行机制

自协商式循环优化 自演化式结构更新

代码生成 反思优化 编辑 执行 执行

自修复
编辑

规划

规划器 编辑器 执行器
高层智能体
规划任务

底层智能体
具体执行

多智能体系统工作流

上下文管理与内存技术

多智能体的协同优化

维护上下文记忆

图 4　多智能体代码生成系统概览
 

 4.2.1    多智能体系统工作流

多智能体系统工作流主要包含 4种类型, 分别是流水线式分工、分层式规划-执行机制、自协商式循环优化、
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自演化式结构更新.
在流水线式分工范式中, 每个智能体负责软件开发流程中的一个特定阶段, 并将中间产物传递给下一个智能

体进行处理, 流程呈现明显的顺序性. Self-collaboration[15]基于传统软件工程中的瀑布模型, 构建了一个经典的三

阶段式多智能体流程, 涵盖了“需求分析”“编码实现”和“测试”. 在此流程中, 每个阶段的智能体独立完成任务, 并
将成果传递至下一阶段. 基于此, AgentCoder[71]也构建了一个三阶段流水线系统, 分别由“程序员”“测试用例生成

器”和“测试执行器”智能体组成. 该系统通过结构化的任务分解和测试反馈有效提升了代码生成的正确性与可执

行性. 而 CodePori[13]系统引入了经理、开发者、定稿员和质检员等智能体角色, 其中经理智能体负责解析自然语

言需求并分解任务, 多个开发者智能体并行撰写不同模块代码, 多个定稿员智能体负责精化代码, 最后由质检员智

能体进行集成测试. 此外, MAGIS[100]面向软件仓库的维护任务, 进一步拓展了流水线的复杂度. 它将 GitHub开发

流程中的项目经理、维护者、开发者、质量保障人员分别建模为 4个智能体角色, 系统能够完成 GitHub Issue追
踪、分配与修复, 展现出在真实项目场景中的可行性. 同时, HyperAgent[72]则聚焦于跨语言、跨任务的代码生成问

题, 通过规划器、导航器、代码编辑器和执行器等智能体的协作, 将自然语言需求转化为可运行程序, 同时引入工

具链自动检索机制以提高代码通用性与可迁移性. 这类方法的优势在于结构清晰、职责明确, 便于系统设计与调

试, 但在处理复杂任务时可能受限于串行依赖, 并且缺乏全局反馈.
与顺序式流水线不同, 分层规划-执行范式强调任务的分解由更高层智能体完成, 而执行由下层智能体具体实

施. PairCoder[101]模拟结对编程人员的协作, 设计了两个协作的智能体, 即用于规划的 Navigator和用于具体实现的

Driver. Navigator负责提出有希望的解决方法, 选择当前最优方案, 并根据执行反馈指导下一轮迭代. Driver遵循

Navigator 的指导进行初始代码生成、代码测试和精炼. FlowGen[102]模拟了多种经典的软件工程模型 (如Waterfall、
TDD、Scrum), 设计了“需求工程师”“架构师”“开发者”“测试员”这 4层智能体结构, 系统通过分阶段计划与目标验

证逐步推进开发任务. 其在多样化开发范式下的灵活性, 使其成为可扩展性良好的工作流框架. 此基础上, SoA[27]

引入智能体动态调度机制: 根据任务复杂度与资源占用情况, 系统能够自发扩展或收缩智能体数量, 实现对大规模

代码库的高效生成与管理. 这种自组织结构提升了系统的鲁棒性与适应性, 特别适合于异构任务场景下的代码构

建. 此外, MAGE[103]则是一个面向 RTL硬件代码生成的多层架构系统. 通过将高级目标拆解为微操作并分配给不

同智能体, MAGE不仅展现了分层结构的通用性, 也验证了该范式在不同类型代码 (如 Verilog)上的可迁移性.
在更加复杂和不确定性的任务中, 自协商式循环优化机制以协商、反思与自反馈为核心, 通过多轮交互不断

提高代码质量与鲁棒性. 部分系统选择让多个智能体以并行或迭代的方式围绕候选方案进行评估、优化与修复.
MapCoder[104]设计了“检索-规划-编码-调试”四阶段循环流程, 每一轮由智能体共同协作生成代码并修复缺陷. 系统

通过多轮迭代显著优化了解决方案的性能, 在多步任务中表现出良好的稳定性. 此后, AutoSafeCoder[105]设计了包

含编码者、静态分析者和模糊测试者的框架, 其中编码者基于静态分析者的静态安全检测和模糊测试者的动态安

全检测反馈, 不断对代码进行修订. QualityFlow[26]引入了负责生成测试用例的智能体, 采用大语言模型对生成代码

和测试用例的思考验证来初步判定代码的正确性, 进而执行测试验证. 与此同时, CodeCoR[12]则引入了“自我反思”
评分机制, 在代码生成、测试、修复等阶段之间加入反思智能体, 对中间产物进行质量打分与问题定位, 并将结果

反馈给前序智能体用于下轮优化. 这种基于自监督反馈的循环机制有效提升了模型的适应能力. 面向高性能计算

领域, MARCO[106]提出了一种多智能体代码优化框架, 专注于提升大语言模型生成代码在并行性、内存效率和架

构适应性方面的表现. 系统中分别设置了代码生成智能体与性能评估智能体, 通过反馈回路不断优化代码执行效率.
随着系统复杂度的提升, 部分工作开始进一步探索多智能体系统结构的自我演化机制, 让系统本身自发动态

调整结构和行为策略. SEW[107]提出了工作流自演化机制, 系统能够基于智能体之间的协作效果和失败反馈, 动态

重组通信路径与职责划分, 从而实现代码生成流程的自我进化与自我修复. 该机制不再依赖人工设定的固定结构,
而是通过运行时学习与重构, 实现了工作流级别的自适应调整. 而 EvoMAC[108]受到神经网络训练过程的启发, 通
过将代码生成结果与目标需求进行比对, 从环境中获取文本形式的反馈, 并设计了一种创新的“文本反向传播”机
制, 以此自动调整智能体之间的协作结构与行为策略.

此外, 在实际应用中, 多智能体系统常通过“角色扮演”机制提升协作效果. 角色扮演是指在提示中加入特定身
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份设定, 如程序员、测试人员、项目经理或代码审查员等, 使智能体的行为更符合对应角色的职责和思维方式. 系
统会为每个角色设计相应的提示策略, 使它们在协作中各司其职, 形成清晰的分工流程. 例如, ChatDev[16]系统中的

智能体分别扮演产品设计师、Python 程序员及测试工程师. 而 MetaGPT[17]则通过构建包含产品经理、架构师、

项目经理和工程师等角色的智能体团队, 模拟了一个完整的软件公司组织架构.
上述工作流与角色扮演的实现通常依赖于系统提示 (system prompt)的设计. 每个智能体背后的大语言模型会

根据预设的提示信息理解自己当前的任务和职责. 这些提示通常包含任务分工、输出要求, 以及输入格式、接口

调用方式和输出格式等内容. 这种机制不仅帮助语言模型理解其当前任务角色, 还能通过限制行为范围提升交互

稳定性.
 4.2.2    上下文管理与内存技术

多智能体系统在代码生成任务中频繁依赖对任务描述、历史修改、中间产出等长程依赖信息的共享与引用,
因此, 如何有效维护一个可写、可读、可扩展的全局上下文空间, 是决定系统上限的重要因素. Self-collaboration[15]

是最早将黑板模型引入代码生成任务的系统. 该方法设立一个显式的共享内存空间, 用于存储任务描述、中间生

成结果、代码修订记录等结构化信息. 所有智能体均可以基于任务类型按需读取或更新该黑板内容, 并据此制定

后续决策, 形成基于共享视图的协作流. 与传统的单向消息传递相比, 黑板模型显著增强了智能体间的交互灵活性.
在此之后, L2MAC[109]从冯·诺依曼体系结构中获得启发, 设计了解耦的指令寄存器与文件存储模块, 并引入显

式的控制单元来精细控制上下文内容的调度与写入. 该系统以程序为单位组织上下文信息, 从而有效突破语言模

型的上下文窗口限制, 使得生成任务能够跨越更长跨度的代码结构, 在处理大型函数、多文件项目等复杂情境中

展现出良好的上下文保持能力. Cogito[110]系统进一步从神经生物学中的“认知-记忆-成长”三阶段模型出发, 设计了

类脑式的上下文组织机制. 其核心思想在于将上下文信息划分为短期记忆、长期知识库与演化增长单元这 3类结

构, 分别负责任务执行中的即时状态维护、共性知识的积累与抽象能力的持续增强. 这种仿生记忆体系不仅增强

了上下文的层次感, 还为智能体提供了自我演化与持续学习的能力. 与此同时, SoA[27]还提出了“与动态智能体数

量绑定的可扩展记忆”的机制. 该系统在扩展智能体数量的同时, 动态分配独立但结构一致的上下文子空间给每个

智能体, 并通过中央控制器维护全局一致性. 这种机制保证了系统规模扩大时, 单个智能体仍能稳定访问固定大小

的上下文窗口, 避免了大规模系统中信息分布稀疏与信息混乱的问题.
除了通用技术上的创新, 一些系统还结合任务需求设计了更具针对性的上下文优化机制. 例如, CleanAgent[111]

结合 Dataprep.Clean 库构建了类型特定的声明式 API 接口, 并通过多代理协作实现上下文感知的自动数据标准化,
体现了上下文机制与领域知识库的有效结合.
 4.2.3    多智能体的协同优化

随着多智能体系统在代码生成任务中发展日趋成熟, 研究开始关注如何进一步提升智能体间协作能力. 该类

方法可统称为“协同优化”, 即在训练过程中引入团队层面的协作建模机制, 对多个智能体的行为进行联合优化, 以
提升整体性能指标. 目前, 协同优化仍属于一个新兴的研究方向, 相关方法数量有限, 技术体系尚不成熟.

该方向的早期代表为 Lingma SWE-GPT[112]. Lingma SWE-GPT 通过模拟真实的软件开发流程, 将任务划分为

代码库理解、故障定位和补丁生成这 3 个阶段, 每个阶段对应一个子任务智能体. 为实现智能体间的协同优化,
Lingma SWE-GPT首先收集多个阶段智能体的行为数据, 包括推理过程、工具调用和最终结果, 再通过监督微调

训练对整个系统进行优化, 从而提升多阶段协作质量与整体性能.
随后提出的 CodeCoR[12]引入了多智能体间的生成-测试-修复循环机制. 各智能体在训练时互相评估生成

质量, 并通过剪枝操作剔除低质量的提示、代码、测试样例和修复建议, 实现了基于相互反馈的协作优化. 此外,
SyncMind[113]从系统评估视角出发, 关注多智能体协作中常见的“不同步状态 (out-of-sync)”问题, 即由于智能体间

环境感知或信息获取不一致导致协作中断. 该方法设计多维度的评估机制, 分析智能体在遇到状态偏移后, 如何通

过环境探索与请求协作来理解系统变更并实现重同步. 在“状态恢复”评估中, SyncMind 衡量智能体识别并修复状

态错位的能力; 在“协作意愿”分析中, 探讨智能体个体倾向于独立解决问题还是主动寻求协助; 在“资源分配”评估

中, 衡量智能体在调试过程中如何权衡计算成本与协作效率. 这些评估机制丰富了协同优化的研究维度. 为了缓解

董益宏 等: 基于大语言模型智能体的代码生成综述 3099



智能体产生幻觉导致协作时错误传播的问题, CANDOR[32]方法协调了规划者、评议员等多个智能体, 并采用了小

组讨论策略, 基于多个评议员智能体的共识生成准确的参考答案.

 5   基于大语言模型的代码生成智能体在软件开发相关任务中的应用

当前, 代码生成智能体的应用范畴已显著扩展, 不再局限于传统的代码生成任务. 研究表明 [31,76,106,114,115], 这类

智能体已能够有效支持软件开发中的多个与代码生成相关的关键环节, 包括自动化代码生成与实现、自动化调试

与程序修复、自动化测试代码生成、代码重构与优化以及代码生成的需求澄清.

 5.1   自动化代码生成与软件开发

自动化代码生成与实现已成为提升软件工程效率与质量的关键技术. 借助代码生成智能体, 研究者正在逐步

将传统由人工完成的大量代码编写与调试等重复性工作转化为自动化流程 [79,107,114,116,117]. 目前, 代码生成的自动化

程度已从函数级别的代码生成, 扩展至跨模块、多文件的代码生成演化, 进一步发展至面向自然语言需求的端到

端项目构建.
函数级代码生成, 要求智能体自动生成功能正确的代码段. Self-planning[10]是首个使得智能体能够自动进行任

务分解并制定执行步骤来降低复杂需求的编码难度的工作. CodeChain[11]使用链式的自我修订机制实现了模块化

的代码生成. FlowGen[102]配置了一系列不同的开发流程模型, 使得智能体能够按不同的角色顺序或协作流程实

现瀑布模型、测试驱动开发和敏捷开发等软件开发模式. PairCoder[101]采用结对编程模式, 借助智能体的多轮循环

产生多条代码生成路径. CodeTree[82]采用树状的搜索与验证机制, 降低了处理复杂代码生成任务时的失败率.
CodeCoR[12]能主动评估并反思生成代码的质量并在出现错误时发起自动修正流程. QualityFlow[26]引入想象执行机

制实现了对生成代码的快速质量检查, 节省了真实测试过程中的代码执行时间. CodeSim[118]和MapCoder[104]模拟

人类开发, 提升了长代码生成和复杂题解过程中的正确性与效率. DARS[85]能够根据代码的执行反馈动态地调整

生成结果. 在独立函数级的代码生成任务上 (如 HumanEval 和 MBPP), 现有的代码生成智能体已能取得接近满分

的表现. 例如, 基于 GPT-4o 的 CodeSim[118]在 HumanEval上的 pass@1 指标已达到 95.1%. 然而, 在推理难度更高

的编程竞赛类任务中, 代码生成仍然面临显著挑战. 例如, 在 PlanSearch[55]框架中, 即便采用了规划技术, Claude 3.5
Sonnet 在 LiveCodeBench 基准上的 pass@200 仍仅约为 77%. 在涉及跨文件依赖、模块调用等复杂语境的函数级

代码生成场景中, 现有方法的能力仍显不足. 例如, 最新的基于 GPT-4o 的 GraphCodeAgent[90]方法在 DevEval 基准

上的 pass@1 仅为 58.1%, 显示了代码生成智能体在复杂函数级任务中的性能瓶颈.
项目级代码生成, 要求智能体自动生成和处理包括多个模块和文件的大型、复杂的软件项目. 一类工作聚焦

于让智能体在理解现有代码结构和模块职责的基础上增量式地添加功能. 例如, AgileCoder[119]和 AgileAgent[14]通
过模拟人类敏捷开发的过程, 渐进式地进行软件系统的开发. 另一类工作希望智能体从需求出发, 从头开始生成软

件项目. Self-collaboration[15]框架令单个 ChatGPT 实例分别模拟软件开发不同阶段的角色, 并融入软件开发方法

论, 实现了在无人工干预的情况下项目的开发. ChatDev[16]在调试阶段让多个智能体用代码片段沟通, 减少了生成

代码的幻觉问题. MetaGPT[17]模拟了真实开发团队执行多个开发任务的场景, 自动分配资源以及排期开发顺序.
CodePoRi[13]利用多智能体模拟真实软件开发过程中的不同角色, 从而以低成本生成较大规模的软件系统. Game-
GPT[120]实现了从自然语言描述到可运行游戏的自动构建过程, 使得非程序员用户能够通过对话交互快速开发游

戏内容. CodeS[121]通过预先生成项目结构草图的方式克服端到端大规模代码生成中易出现的结构混乱和语义不连

贯问题. SoA[27]构建了无需人工中心调度器的多代码生成智能体系统. 此外, 还有一些工作注重提高智能体调用外

部工具的能力来更好地操作代码库. CodeAgent[28]集成了 5种编程工具, 使得代码生成智能体能够在多文件结构中

检索第三方依赖以及实现模块间调用的函数生成与补全. ToolGen[29]构建了具有插件能力的代码生成智能体, 能够

根据场景和功能需要自动选择和调用相应的工具. 现有代码生成智能体在项目级代码生成任务上已展现出令人鼓

舞的进展. 例如, CodePori[13]在人工评测的 20 个真实项目中实现了 85% 的执行正确率, 显示出其在实际开发场景

中的可行性. 然而, 当任务涉及复杂系统架构、跨模块依赖、业务逻辑推理及工程化约束时, 现有模型的能力仍然

有限. 例如, 在 SWE-Bench 基准上, DARS[85]基于 Claude 3.5 Sonnet + DeepSeek R1) 的 pass@1 仅为 47.0%; 而
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CodeAgent[28]在自建的 CodeAgentBench 基准上 pass@1 也仅达到 37.6%. 总体而言, 尽管代码生成智能体在函数

级代码生成方面已取得显著突破, 但在企业级软件开发、系统级设计以及代码生命周期管理等更复杂的场景中, 仍
需依赖人类专家进行架构规划、接口集成与质量审查. 这表明当前技术距离完全自主开发复杂应用仍存在显著差距.

 5.2   自动化调试与程序修复

自动化调试与修复技术能有效减少软件缺陷, 提高系统稳定性 [75,76,97]. 代码生成智能体的出现, 正推动自动化

程序修复从经典的“测试驱动式补丁生成”向“自主缺陷诊断与语义修复”的更高阶段演进 [98,122–124].
RepairAgent[125]提供了 14 种开发者常用的修复工具, 通过有限状态机对智能体的决策和工具调用进行指导,

成功自动修复了 Defects4J上的 164个缺陷. MAGIS[100]使用多智能体模拟了 GitHub Issue解决流程中的规划和编

码阶段, 在 SWE-Bench上将 GitHub Issue解决率提升至 13.94%. 类似地, HyperAgent[72]使用多智能体覆盖了从问

题分解到补丁验证的完整生命周期, 在 SWE-Bench-Lite、RepoExec和 Defects4J等多项基准上均实现了当时领先

的性能, 并且具有良好的跨任务与跨语言泛化能力. SQLFixAgent[126]能够捕捉 SQL语句与用户意图间的偏差, 提
供多样化修复候选, 并基于失败回忆与相似修复历史选择最优修复方案. AutoSafeCoder[105]利用静态安全检测与模

糊测试动态安全检测的双重反馈引导智能体不断对代码进行修订, 在 SecurityEval上降低了约 13%的漏洞率, 提
升了代码安全性. OrcaLoca[127]通过引入优先级调度、动作分解和上下文剪枝等策略, 改善了大语言模型在复杂代

码仓库中的问题定位准确率和整体修复成效. PatchPilot[128]能够使用高效定位策略快速找出存在漏洞的代码行, 并
以较少的调用次数和词元消耗生成可验证的修复补丁, 减轻了程序修复的成本. Thinking-Longer[129]通过增加小规

模代码生成智能体的思考复杂度, 使得其漏洞修复能力能够接近更大规模的智能体, 实现了低资源部署的自动化

程序修复系统. AdverIntentAgent[130]通过为每种可能的程序意图构造对抗性测试案例, 避免了生成补丁的过拟合问

题. Nemotron-CORTEXA[131]采用多样化修复候选机制, 用于 Python程序的修复.

 5.3   自动化测试代码生成

随着代码生成技术的普及, 软件开发的重心正在向验证与测试偏移, 测试环节已演变为驾驭和验证大量生成

代码的关键. 基于大语言模型的代码生成智能体能够根据需求、代码和相关文档生成单元测试、集成测试以及安

全测试用例以及执行自动化的测试流程 [21,31,132,133].
在单元测试方面, 如 EvoSuite[134]等传统的搜索方法通常依赖于结构信息和代码执行路径, 无法理解函数语义,

只能靠大量覆盖或启发式探索尝试碰撞边界. 相比之下, 大语言模型能够更好地理解函数意图和语义边界. 工作

TestPilot[31]能够自动生成 JavaScript API的测试用例, 在 25个 npm包、1 684个 API函数上的运行结果达到了 52.8%
的分支覆盖率, 相比于反馈驱动工具 Nessie提高了 27%. CANDOR[32]能够端到端地生成 Java单元测试用例, 在行

覆盖率等指标上成功超越了 EvoSuite. 在集成测试方面, XUAT-Copilot[20]能够自动完成测试指令类型的确定、具

体参数的填充和效果的验证, 实现了对微信支付等移动支付应用的自动化集成测试. LogiAgent[21]集成了测试场景

生成、API请求执行与验证和逻辑通告等组件, 克服了传统 REST API测试只侧重于检测服务器崩溃和错误代码

的问题, 实现了对业务发展和特定领域需求带来的一系列逻辑问题的自动化检测. 在安全测试方面, 基于大语言模

型的代码生成智能体能够从自然语言文档、接口定义和代码结构中自动推导出具有攻击性的输入模式与边界条

件用例. SeedMind[35]通过大语言模型自动生成高质量的种子输入, 作为灰盒模糊测试的启动点, 并能够根据测试

反馈动态调整生成策略以提高测试覆盖率. Meta公司提出的 ACH[36]系统通过引入大语言模型来生成符合程序语

义的变异体, 并且判断变异体的等效性, 提高了变异测试的效率.
自动化测试流程不仅涉及测试用例生成, 还包括执行、评估与分析环节. 例如, AUITestAgent[132]可以通过纯

自然语言的测试需求, 自动识别交互指令并执行全过程的图形化用户界面操作与功能验证. NVIDIA的 HEPH系

统 [135]通过分析需求文档以及检索各类相关文件, 实现了对基于 C/C++的嵌入式系统在各类场景下正确性的验证,
并且在每轮测试结束后用覆盖率报告指导下一轮测试用例的生成.

尽管基于大语言模型的代码生成智能体的自动化测试能力尚未全面超越传统工具, 但其在覆盖边界、发现隐

藏错误方面的语义理解优势值得未来深入探索.
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 5.4   自动化代码重构与优化

自动化代码重构与优化有助于提升代码的可维护性和运行效率. 基于大语言模型的智能体能够理解已有代码

的语义, 并结合静态分析、测试反馈以及性能监测等外部工具来决定如何改写代码 [106,136].
在代码结构性重构方面, Baumgartner等人 [22]提出了基于大语言模型的模块化自动重构流水线, 用于检测并修

复 GitHub仓库中的数据泥团. 工作 EM-assist[137]设计了插件针对用户编写的 Java和 Kotlin过长函数, 利用大语言

模型提供提取函数建议. iSMELL[138]能够自动调用多种面向不同代码味道类型的专业检测工具, 并将工具检测结

果整合输入大语言模型中生成针对性的重构建议. Siddeeq等人 [139]提出了一种用于自动化 Haskell代码重构的多

智能体系统, 完成变量重命名、函数提取、冗余消除、模块重组织和风格统一等任务, 解决了 Haskell代码的纯函

数式特性带来的代码重构困难问题.
在代码性能优化方面, LASSI‑EE[33]和 SysLLMatic[34]都利用大语言模型分析代码运行时的各类性能和能耗指

标, 并通过多轮诊断与优化最终实现软件系统在性能和能耗方面的改进.

 5.5   自动化需求澄清

需求澄清旨在消除指令中的模糊性与不确定性, 以确保准确把握用户的真实意图. 基于大语言模型的代码生

成智能体, 能够处理模糊或不完整的自然语言需求, 并在用户反馈的引导下逐步澄清, 从而生成满足最终要求的代

码 [115,140].
已有的应用形成了从静态需求理解到动态对话澄清, 从模糊性检测到主动生成澄清问题, 再到人机协同控制

生成过程的发展路径. ClarifyGPT[19]通过检查大语言模型多次生成结果的一致性来判断是否存在歧义需求, 并通

过和用户问答的方式获取准确需求. 进一步, 结合测试驱动开发理念, TiCoder[140]通过自动生成测试用例引导用户

澄清自然语言需求, 从而提升代码生成的准确性. SpecFix[141]可以自动引导大语言模型对原始需求文本进行最小化

修改以消除不必要的歧义, 然而由于缺少与外界的交互, 使得总体效果会受到大语言模型能力的限制. InterAgent[142]

验证了基于大语言模型的代码生成智能体在复杂任务中识别不明确指令、主动澄清、通过交互提升性能的能力,
最终发现在不完整需求条件下, 大多数大语言模型在未主动交互时表现较弱, 但在有交互时能有效获取关键信息,
从而接近完整输入条件下的性能. 此外, HiLDe[143]使得人类用户能够通过选择后续代码生成结果的方式将个性化

需求融入代码生成的关键决策位置中.

 5.6   小    结

我们总结了基于大语言模型的代码生成智能体在软件开发相关任务中的应用概览, 如图 5所示.
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Self-collaboration [15], ChatDev[16], WebAgent[79], MetaGPT[17],

Self-planning[10], LATS[114], Lemur[117], CodeChain[11], MapCoder[104],

图 5　基于大语言模型的代码生成智能体在软件开发相关任务中的应用概览
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 6   评估方法与基准

对代码生成智能体, 特别是对那些用于解决复杂软件工程任务的智能体进行评估, 是一项基础性且极具挑战

性的问题. 其核心挑战在于, 评估方法必须超越对代码语法或通过率的评判, 深入探究智能体系统在复杂、动态的

软件开发场景中解决问题的能力. 本节旨在梳理现有的代码生成智能体常用的评估方法与基准. 这些评估方法与

基准的演进脉络反映了代码生成方法在软件工程领域中能力边界的不断拓展: 从最初评估独立、自包含的代码片

段 (如单个函数)的生成, 逐步过渡到在大型复杂的软件仓库中执行多步骤、交互式任务.

 6.1   评估基准

代码生成任务的评估高度依赖于标准化的基准数据集. 早期的基准主要关注基础的独立单元的代码生成任

务, 而近年来新发展的基准则致力于模拟真实软件开发任务, 强调智能体在复杂环境中的交互、规划与执行能力.
现有的评估基准主要包含 3大类: 方法/类级别、编程竞赛级别以及面向真实软件开发场景的基准.

● 方法/类级别的代码生成基准: 在代码生成智能体研究的早期阶段, 评估焦点集中在相对独立和明确定义的

任务上, 其核心是检验模型能否将自然语言描述准确地转换为功能正确的代码片段. 此类任务通常被称为方法或

类级别的代码生成, 即在给定高层次功能需求与可选的方法签名的情况下, 模型需生成完整的方法体. 这一阶段的

基准为后续更复杂的研究奠定了方法论基础, 并确立了以功能正确性为核心的评估范式, 得到广泛应用. 在众多基

准中, 由 OpenAI于 2021年推出的 HumanEval[51]具有里程碑意义. 它借鉴了在线编程平台 (如 LeetCode)的思路,
为每个问题提供了单元测试用例. 这种“执行即是最终裁决”的理念, 将评估标准从模糊的文本相似度转向了客观、

可自动化的代码执行测试, 为代码生成领域树立了新的黄金标准. 与此类似, Google Research提出的MBPP[144]数
据集则聚焦于入门级的 Python编程任务, 每个问题同样包含自然语言描述、参考答案和 3个用于自动测试的断

言语句, 覆盖了从数学计算到基本数据处理的多种问题类型. 一些工作在此基础上拓展了测试样例的数量, 比如

HumanEval-ET[145]、HumanEval+[146].
● 编程竞赛代码生成基准: 随着大语言模型能力的提升, 代码生成评估逐渐从简单的函数实现转向需要更深

层次逻辑推理和算法设计的复杂任务, 如编程竞赛类问题. 此类任务不仅要求模型掌握编程语言的语法, 更考验其

分析问题、设计算法和组织复杂逻辑的能力. 学界构建了若干高质量的编程竞赛基准, 其中, APPS[147]、 Code-
Contests[9]和 LiveCodeBench[148]是 3个最具代表性的基准. APPS从 Codeforces等在线评测网站收集了 10 000个
问题, 并将其划分为 3 个难度级别. CodeContests 则包含了 13 328 个从真实编程竞赛中收集的问题, 涵盖 C++、
Python 和 Java 这 3 种语言. LiveCodeBench 为避免数据泄露污染的风险 [149], 持续性维护着来自 LeetCode、
AtCoder 和 CodeForces这 3个平台上的新的编程竞赛问题, 每隔数月更新一次数据集, 截至目前, 包含 2023年 5
月–2025年 5月的共 1 055道题. 这些基准的评估通常采用测试用例的通过率作为核心指标.

● 面向真实软件开发场景的代码生成基准: 随着代码生成智能体的飞速发展, 研究焦点转向构建能够在真实

软件项目中执行复杂任务的自主智能体. 一系列旨在模拟真实软件工程场景的基准出现. 这类基准的核心特征是

提供一个完整的软件项目环境, 要求智能体像人类开发者一样, 通过与代码库、命令行、调试工具等交互来解决

一个实际问题. 例如, SWE-Bench[150]是一个大规模 GitHub Issues解决的基准, 它包含了从 12个热门 Python代码

库中收集的数千个真实 GitHub Issues, 任务类型涵盖缺陷修复和新功能开发. 由于原始数据集的复杂性, 研究者还

构建了两个重要的衍生版本. 其一为 SWE-Bench-Lite, 它筛选了 300 个具有自包含性的功能性缺陷修复任务, 以
便进行更快速、更聚焦的评估. 其二为 SWE-Bench-Verified, 该版本由 OpenAI的研究人员对原始 SWE-Bench中
的实例进行人工验证和筛选, 最终构成了包含 500个高质量实例的测试集. CodeAgentBench[28]包含了 5个真实的

Python软件项目和 101个任务, 要求模型根据功能文档和项目已有代码, 实现新的功能. Web-Bench[151]涵盖了多

个从零开始的Web项目开发任务, 这种顺序的、基于项目的方法区别于 CodeAgentBench和 SWE-Bench等其他

基准, 侧重于评测智能体在项目开发任务上进行长周期规划、记忆以及在多个步骤中保持持续上下文理解的能

力. Aider[152]包含了 225 个难度较高的教育类编程练习题目, 这些练习涵盖多种编程语言, 要求模型或智能体根据

说明文档, 实现相应功能. 此外, 还有一些其他面向真实项目的代码生成基准, 比如 EvoCodeBench[153]和 Dev-
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Eval[154], 其要求模型在给定完整的项目上下文和需求的情况下, 生成符合预期的目标代码.

 6.2   评估指标

代码生成智能体的评估主要包含以下方面.
● 功能正确性指标: 功能正确性指标是评估代码生成能力最核心的维度, 通常通过执行生成的代码并测试其

输出是否符合预期来衡量. pass@k[51]是最常用的计算功能正确性的指标. 其定义为: 针对每个问题, 模型独立生成

k 个候选代码样本, 只要其中至少有一个样本能够通过所有单元测试, 即认为该问题被成功解决. pass@k 衡量的是

在 k 次尝试中至少成功一次的概率. 为消除采样偏差, 通常采用如下无偏估计器进行计算: 

pass@k = Eproblems

1−
(

n−c
k

)(
n
k

)  ,
其中, n 是为单个问题生成的总样本数 (n≥k), c 是通过测试的正确样本数. 该指标模拟了开发者在实际工作中可能

会生成多个备选方案并选择其一的场景, 因此相比仅评估单次生成的 pass@1, 更能反映模型的实用价值.
● 针对代码生成智能体的评估指标: 近年来, 研究人员开始研究针对代码智能体的专门评估指标体系, 旨在从

结果、效率、成本和过程等多个角度进行全方位考察. 任务成功解决率 [28,150]是核心指标之一, 它直接衡量智能体

的最终效能. 在 SWE-Bench等基准中, 该指标被定义为一个二元结果: 智能体生成的补丁是否成功解决了对应的

问题, 即是否使所有相关测试用例通过. 然而, 仅有高成功率不足以反映实际应用效果, 还必须考虑智能体的执行

效率与成本, 其中包括: 完成任务所需的 API调用成本和 token消耗量 [155], 这直接关系到经济成本; 从接收任务到

产出方案的延迟, 这决定了交互体验; 以及本地部署模型所需的计算资源消耗 [156]. 除了最终结果, 智能体解决问题

的“路径”同样是评估的关键. 轨迹效率一类的指标关注智能体完成任务所采取的步骤的数量, 一个高效的智能体

应能以最直接的方式达成目标, 避免冗余探索. 进一步地, 评估需要深入到智能体中间过程的质量, 包括工具使用

准确性 [150,157], 即智能体能否正确选择工具并传递有效参数, 以及执行语义一致性 [158], 即中间过程的结果是否正确等.
● 其他软件质量评估指标: 随着智能体能力的增强, 评估维度也在不断拓宽, 开始涵盖对软件质量至关重要的

非功能性属性, 例如安全性 [159]等. 一些新兴的 SEC-bench[159]等专用基准, 可以用于评估智能体修复真实漏洞的能

力. 此外, 全面的评估还包含了对代码质量 [157]的考量. 评估代码质量涉及多个方面: 静态分析工具可用于量化代码

的可读性与复杂性 [160], 例如通过计算圈复杂度和代码行数. 而可维护性则可以通过衡量模块间耦合度等指标来评

估 [160]. 一个符合工程实践的智能体在开发过程中还应能同步更新测试用例, 以保证较高的测试覆盖率 [161].

 7   已落地的代码生成智能体工具

一些多智能体代码生成工具已经在当前市场上落地并产生了广泛影响. 我们将它们大致分为 3类, 以展示其

演进脉络: 1) 编程助手 (co-pilot): 人机紧密协作, 作为开发者的“副驾驶”, 来辅助程序员编程. 2) 协同伙伴 (collabo-
rator): 能理解整个代码库上下文, 与开发者进行深度交互式协作. 3) 自主开发团队 (autonomous team): 旨在自动化

整个开发流程, 人类更多扮演“客户”或“管理者”的角色. 当前, 市面上涌现的代码生成智能体工具体现了这一演进

脉络, 它们分别在“编程助手”“协同伙伴”和“自主开发团队”等不同阶段上发挥作用. 表 1 中展示了这些主流工具

之间的横向对比.
GitHub Copilot[162]: 作为一款集成式编程智能体, GitHub Copilot 将“编程助手”提升到了新的高度. 其技术核心

在于利用检索增强生成 (RAG)动态构建上下文, 并在由 GitHub Actions驱动的云端沙盒中安全执行任务. 这种架

构使其能够深度融入 GitHub生态 (如 Issues、PRs), 不仅辅助编码, 更能自动化从需求到代码提交的工作流.
Devin[163]: Devin 最早发布于 2024年年初, 被宣传为“首位 AI软件工程师”. 它通过赋予大模型智能体使用终

端工具、代码编辑器和 Web 浏览器的能力, 期望完全自动化各类复杂的软件工程任务, 涵盖从规划、执行到调试

和部署的整个工作流程. 然而, 实际使用中 Devin暴露出诸多问题, 包括较低的成功率, 频繁陷入循环以及难以解

决的幻觉问题. 这表明, 当前的代码生成智能体在处理真实世界软件工程项目中各类复杂边缘情况时, 仍面临巨大

困难.
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表 1　代码生成智能体工具横向对比
 

工具名称 工具定位 主要集成方式 上下文引擎 最佳应用场景 主要优势 已知局限性

GitHub
Copilot

编程助手 IDE扩展插件 检索增强生成 代码补全
普及率广、擅长常规
任务

需人工监督, 可能忽
略全局上下文

Devin 自主开发团队 独立在线平台 沙箱内的知识库 端到端代码生成
高度自主 , 能处理任
务全生命周期

真实世界可靠性低、
结果不可预测、易
陷入循环

Cursor 协同伙伴 AI原生IDE 向量语义索引
代码补全、代码开
发、代码库问答

深度代码库理解 , 卓
越的交互体验

自主代码智能体能
力较弱

通义灵码 协同伙伴 企业平台集成 仓库知识图谱 代码开发
对解决方案空间进行
稳健、系统性的探索

更侧重企业级应用

Claude Code 自主开发团队 命令行接口
超长上下文窗口+

智能体搜索
端到端代码生成、
代码库问答等

强大的代码智能体, 全
局代码库理解

潜在成本高

 

Cursor[164]: Cursor 是一款 AI原生的独立 IDE, 是“协同伙伴”理念的深度实践. 它通过对 VS Code的深度定制,
实现了本地优先的智能体架构. 其关键技术是对代码库进行持久化向量嵌入索引, 从而获得低延迟的全局上下文

感知. 这使其智能体能直接与本地文件系统和终端交互, 在处理跨越多文件的复杂代码重构任务时, 展现出与开发

者进行高效、深度交互与协作的能力.
通义灵码 (Tongyi Lingma)[165]: 通义灵码是基于 CodeQwen大模型的“协同伙伴”, 其 LingmaAgent框架展现了

独特的技术路径. 它通过构建代码库知识图谱, 并创新性地采用蒙特卡洛树搜索 (MCTS)进行系统性导航与故障

定位, 实现了对复杂软件仓库的深度理解. 这种方法论使其在多文件依赖分析和自动化程序修复等高级协作任务

中表现良好, 而不仅是简单的代码补全.
Claude Code[166]: Claude Code 是一款终端原生的编程智能体, 其设计显著地朝“自主开发团队”方向迈进. 其技

术核心是利用高达 200k token 的超长上下文窗口 (“Codebase Lens”), 对整个代码库进行一次性的整体语义理解.
结合其“混合推理引擎”与“扩展思考”模式, 它能够从高度抽象的自然语言需求出发, 自主规划并执行复杂的代码

生成、重构与调试任务, 将人类的角色更多地推向需求定义与最终监督.

 8   挑战与未来方向

我们将从 5个维度讨论和总结基于大语言模型的代码生成智能体目前所面临的挑战和未来发展方向.

 8.1   智能体核心能力的局限性

● 处理领域特定任务: 当前基于大语言模型的智能体在应对需要深度领域知识和复杂专业推理的任务时存在

显著局限. 当任务涉及特定领域的专业术语或行业规范时, 这一问题尤为突出. 由于缺乏结构化领域知识库和专业

化训练, 智能体不仅容易产生领域相关的理解偏差, 更可能在处理超出其知识边界的问题时出现逻辑崩溃甚至产

生“幻觉”. 要突破这一瓶颈, 需要探索有效的领域知识增强方法.
● 意图理解和上下文感知: 人类的指令往往具有非正式和不明确的特点, 当任务目标本身定义模糊或依赖隐

含的上下文时, 缺乏强大意图理解能力的智能体极易产生误解, 从而导致不符合预期的输出. 为此, 代码智能体系

统需要提升其意图推理和上下文感知能力, 并可能需要引入交互式澄清机制, 以确保与人类的目标对齐.
● 处理大规模、复杂代码库和项目级依赖: 在处理包含海量文件与复杂依赖关系的真实项目中, 现有代码生

成智能体在长上下文建模、跨文件依赖分析以及整体软件架构理解方面的能力有限, 这极大地限制了其在大型项

目中的应用效果.
● 多模态理解与生成: 现代软件开发是一个多模态过程, 常涉及 UI 设计草图、架构图、流程图等非文本信

息. 当前基于大语言模型的智能体无法充分理解和利用多模态信息进行代码生成. 例如, 在前端开发和用户界面实

现等任务中, 智能体无法从图片描述中准确理解视觉布局, 在生成过程中会出现设计实现不一致的问题. 未来需要

构建基于视觉-代码联合预训练的模型, 实现跨模态特征对齐能力和代码生成能力的联合增强.
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● 上下文工程: 在实际的软件开发场景中, 信息通常分散在多个文件、模块与文档之中. 若缺乏系统化的上下

文构建与管理机制, 模型极易生成不一致甚至错误的代码. 这一问题在多步任务中尤为突出. 实践经验表明, 许多

智能体的失败并非源于模型本身, 而在于其摄入的上下文存在缺陷. 这些缺陷可以归纳为 4类典型问题: 上下文中

毒 (错误或虚构信息污染后续推理)、上下文分心 (冗余信息淹没关键信号)、上下文混淆 (格式混乱导致理解偏

差)、上下文冲突 (相互矛盾的信息导致决策失误). 尽管已有研究尝试通过检索增强、长期记忆模块等方法来缓

解这一挑战, 但仍缺乏在软件开发中稳定适用的解决方案. 因此, 上下文工程不仅是“提示设计”的延伸, 更是一套

动态的方法论, 其核心目标是: 在正确的时间, 以合适的格式, 将恰当的信息与工具投喂给模型. 只有通过科学的上

下文组织与优化, 智能体才能在复杂任务和大型系统中保持一致性、可靠性与高效性.

 8.2   智能体系统的健壮性与可更新性挑战

● 智能体系统内的错误级联: 在多智能体系统中, 上游智能体的微小偏差 (例如, 一个错误的 API 调用参数)
会被作为下游智能体的输入. 如果后续智能体未能识别并纠正此错误, 便会基于该错误信息做出进一步的决策. 这
种偏差会沿着协作链被逐级放大, 形成错误级联效应, 最终可能引发整个任务的系统性失败. 这种错误级联效应是

威胁多智能体系统可靠性的重要因素.
● 多智能体协作的协调与管理复杂性: 随着系统中智能体数量的增加, 它们之间的潜在交互关系呈指数级增

长, 导致系统复杂性急剧升高. 若缺乏高效的协调机制, 大量自主智能体间的协作极易陷入混乱, 引发通信瓶颈、

责任模糊、目标漂移等问题, 最终损害系统的整体稳定性与任务执行效率. 如何设计一个鲁棒的协作框架来有效

管理大规模智能体团队, 是一个复杂的系统工程难题.
● 智能体的知识更新和持续学习: 软件开发环境是动态演化的, 新的编程语言特性和框架版本将会不断涌现.

然而, 通过一次性训练构建的代码生成智能体, 其知识库是固定的, 无法实时掌握最新的技术, 不可避免地会变得

过时. 智能体需具备主动和持续学习新知识的能力. LoRA[167]等高效微调方法虽然可以增量地调整模型参数, 但依

然在新知识上的学习效果有限且不可避免在旧知识上的退化. 检索增强生成依赖外部向量数据库的即时检索, 但
需维护外部知识库且检索内容与模型内部知识缺乏深度融合. 因此, 目前仍缺乏一种能将新知识高效融入智能体,
同时避免灾难性遗忘的有效持续学习机制.

 8.3   智能体在开放环境中的工具整合与部署难题

● 工具使用的灵活性与安全性: 为了完成有意义的任务, 智能体必须被赋予使用外部工具 (如编译器、测试框

架、数据库接口)的能力. 然而, 为其提供预定义、静态的工具集缺乏灵活性, 无法应对开放和多变的现实世界任

务. 因此, 需要研究的一个重要问题是, 如何让智能体超越静态工具的限制, 实现按需、灵活的工具发现与集成, 并
在此过程中确保工具执行过程的安全, 防止潜在的恶意操作.

● 智能体系统高昂的运行成本: 多智能体系统通过多轮协作交互提升问题解决能力, 但这通常以高昂的计算

与时间成本为代价. 每一次智能体间的交互、每一次对大语言模型的调用, 都会产生显著的计算和时间的开销. 当
任务复杂、交互轮次增多时, 总成本会急剧上升, 这成为限制多智能体系统在真实开发场景中进行大规模部署的

主要经济和技术障碍.
● 边缘设备上的轻量化部署: 在手机、无人机等边缘设备上部署代码生成智能体, 能够减少对云端服务器的

依赖, 更好地满足用户的实时性、自主性需求. 然而, 由于这些设备的计算和存储能力受限, 因此对智能体系统提

出了轻量化部署的挑战. 未来需要依靠模型压缩与推理加速技术, 在保持智能体生成能力的同时降低计算和存储

开销. 例如通过量化降低权重的表示成本, 通过知识蒸馏实现从大模型到小模型的能力迁移以及通过推理剪枝降

低推理长度等.

 8.4   智能体系统的可信性、安全性与伦理风险

● 智能体系统的可靠性和可调试性: 大语言模型固有的幻觉问题, 容易使其生成看似可信但实则虚假的“幻觉”内
容, 直接削弱了智能体系统的可靠性. 如果智能体系统无法持续且可靠地提供准确的信息, 它在高风险场景下 (如
关键基础设施控制)将极为危险. 此外, 当智能体系统行为偏离预期时, 其复杂的内部决策链和非确定性输出, 使得
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对其进行调试和修复问题变得困难.
● 恶意代码生成: 随着智能体系统能力的增强, 其在安全性方面的隐患需要得到更多关注. 一方面, 用户可以

通过精心设计提示, 绕过模型的安全策略, 从而生成恶意代码. 另一方面, 智能体可能记忆并复现历史数据中的安

全漏洞或攻击脚本, 从而自动生成针对特定目标的恶意代码. 为了防止这些问题, 需要在智能体生成过程的前后引

入完善的安全审查机制 [168], 未来可行的措施包括在生成结果前对生成路径进行可解释性分析以识别潜在风险, 以
及在生成结果后对包含的敏感操作引入沙箱检测等.

● 代码版权与归属: 代码生成智能体的训练依赖于开源仓库的公开代码数据, 同时可能包含特定企业与个人

的私有代码数据. 智能体可能生成与包含版权保护的代码高度相似的片段, 或者生成包含开源许可证限制的内容

却被进行商业使用, 从而存在版权侵权的风险. 并且, 由于目前缺乏对智能体生成内容的版权认定的统一标准, 借
助代码生成智能体进行软件开发带来的法律责任归属问题也容易产生纠纷. 未来需要在智能体训练和推理过程中

引入“数字水印”等追踪技术 [169]以标记生成内容来源, 并且建立良好的社区伦理准则.

 8.5   评估体系的健全与软件范式的演进

● 评估方法的有效性与全面性不足: 当前对代码生成系统的评估方法存在根本缺陷. 它们大多关注代码的测

试通过率 (如 pass@k), 却忽略了在实际协作场景中人类所需付出的认知负荷与干预成本. 这种单一维度的评估方

式无法全面反映系统的真实效用. 因此, 需要建立一套新的评估体系, 从任务效果与效率、人机交互质量、安全性

与可解释性、用户体验与认知负荷等多个角度综合衡量一个代码生成系统, 从而真正实现高效、可靠且负责任的

人-智能体协作.
● 软件范式的变革: 现行的协作范式可概括为“人+智能体→软件”. 该范式下, 智能体作为一种先进的生产力

工具被整合进传统的软件开发生命周期. 人类开发者保留其核心主导地位, 利用智能体加速编码、调试与维护等

环节, 其交付物依然是作为静态产物的软件本身. 未来一种全新的“人→智能体→结果”范式可能会出现. 在此范式

下, 智能体系统不再是过程中的辅助工具, 而是成为封装了整个问题解决流程的“即时软件服务”. 人类用户的交互

界面从代码编辑器上升到意图描述层, 其身份也从软件的“构建者”转变为最终结果的“提供者”. 智能体系统自主

地将高阶意图转化为一系列内部动作 (包括即时编码与执行), 并直接呈现最终的任务成果. 这对智能体系统的自

主性、可靠性和端到端任务完成能力提出了前所未有的要求.

 9   结　论

本文聚焦于作为软件开发新范式的基于大语言模型的代码生成智能体技术, 指出了其区别于传统代码生成技

术的 3个核心特征: 自主性、任务广泛性与工程实践性, 并且系统性地梳理了其发展脉络, 从方法论视角剖析了其

核心技术. 在应用层面, 本文归纳了代码生成智能体在软件开发全周期中的各项应用, 并盘点了已落地的代表性工

具. 最后, 本文进一步深入分析了当前技术在开发环境集成与代码质量保障方面所面临的挑战, 这构成了未来长期

研究的核心议题.
展望未来, 我们相信随着这些挑战的逐步攻克, 代码生成智能体将从根本上重塑软件工程的面貌, 将开发者从

繁琐的编码工作中解放出来, 更专注于创造性的问题定义与系统设计. 衷心希望本综述能为该领域的同行提供有

价值的参考, 激发更多的创新思考, 共同推动这一激动人心的技术走向成熟与繁荣.
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