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摘　要: 大语言模型在自动代码生成领域已展现出巨大的潜力, 但在实际应用中, 生成的代码常存在语法、语义、

安全性、运行效率和可维护性等多方面的问题. 为解决这些挑战, 受约束代码生成技术应运而生. 此技术借鉴了受

约束文本生成的方法, 通过在代码生成的各个阶段引入严格的约束, 确保生成代码能够满足预期的要求. 首先回顾

大语言模型在代码生成过程中所暴露的主要问题, 详细分析代码正确性与代码质量方面的缺陷. 接着, 总结当前受

约束代码生成技术的研究进展, 深入探讨不同方法的优势与局限. 之后, 讨论评估方法, 包括基准数据集的构建和

评价指标的设计, 为后续研究的实验方案提供有价值的参考. 最后, 展望受约束代码生成技术面临的研究挑战和未

来发展趋势.
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Abstract:  Large  language  models  (LLMs)  demonstrate  significant  potential  in  automatic  code  generation.  However,  in  practical

applications,  the  generated  code  often  suffers  from  multiple  issues,  including  syntax  errors,  semantics  inconsistencies,  security

inconsistencies,  inefficient  runtime  performance,  and  poor  maintainability.  To  address  these  challenges,  constrained  code  generation

techniques  are  introduced.  Drawing  inspiration  from  constrained  text  generation,  these  techniques  impose  explicit  constraints  at  various

stages  of  the  code  generation  process  to  ensure  that  the  generated  code  satisfies  predefined  requirements.  This  study  first  reviews  the  major

issues  exposed  by  LLMs  in  code  generation,  with  a  detailed  analysis  of  deficiencies  related  to  code  correctness  and  quality.  Subsequently,

recent  research  progress  in  constrained  code  generation  is  summarized,  and  the  strengths  and  limitations  of  existing  approaches  are

systematically  examined.  Furthermore,  evaluation  methods  are  discussed,  including  the  construction  of  benchmark  datasets  and  the  design

of  evaluation  metrics,  providing  valuable  references  for  experimental  settings  in  future  research.  Finally,  the  research  challenges  faced  by

constrained code generation and its future development trends are outlined.
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 1   研究背景

 1.1   大语言模型代码生成

随着大语言模型 (large language model, LLM)在自然语言处理中取得突破性成果, 其在软件开发和代码生成

任务中的应用也日益广泛. 基于大语言模型的代码生成指的是在给定不完整、不完美或不同语言的源代码的情况

下, 使用大语言模型来生成指定目标语言的代码, 或根据自然语言描述生成目标代码的问题. 研究表明, 在 Human-
Eval[1]等一些公开的数据集上, 先进的大语言模型在一些简单代码生成任务上的准确率已经达到较高水平 [2,3]. 除
了基础的代码生成任务, 大语言模型还在代码补全 [4,5]、代码翻译 [6]、代码修复 [7,8]和自动化测试用例生成 [9]等衍

生任务中展现出显著优势. 软件行业中已经有许多基于大语言模型技术的智能化工具 (如 GitHub Copilot[10])被广

泛应用于协助开发者来完成实际开发任务.
然而, 目前大语言模型生成的代码往往存在语法、语义和安全性等问题. Wang等人 [11]对 6种具有代表性的

大语言模型进行了实证分析, 发现不同规模的大语言模型在生成代码时普遍存在语法和语义错误, 且生成的错误

代码与正确代码之间存在明显偏差. Zhong等人 [12]的研究发现, 即使是能力较强的 GPT-4[13], 也有 62%的生成代

码存在 API (application program interface)误用问题. Liu等人 [14]通过扩充 HumanEval数据集的测试用例, 构建了

更严格的代码生成基准. 在该基准上对 26个模型进行实验的结果显示, 大语言模型生成的代码存在很多不易察觉

的潜在缺陷, 如边界条件处理不当和复杂功能逻辑错误. 此外, Licorish等人 [15]的研究通过将模型生成代码和人类

编写代码进行对比, 发现大语言模型生成的代码容易继承训练数据中存在的安全漏洞, 且在代码风格和编码规范

上也常出现问题. Fu 等人 [16]则通过分析基于软件常见弱点枚举 (common weakness enumeration, CWE)[17]的数据

集, 揭示了现有大语言模型在生成代码安全性方面的缺陷.

 1.2   受约束代码生成

为了解决大语言模型代码生成中存在的问题, 许多研究选择在代码生成过程中引入多种约束条件, 以提升生

成代码的正确性和质量. 本文将这些工作总结为受约束代码生成技术 (constrained code generation). 这一术语借鉴

了受约束文本生成技术 (constrained text generation)[18,19]和受控文本生成技术 (controlled text generation)[20,21], 这两

类研究探讨了在生成自然语言文本时, 通过引入特定约束让模型生成具有预期属性的文本. 这类技术早期主要应

用于机器翻译 [22,23]等任务, 其代表性方法是约束解码 (constrained decoding)[23].
在本文中, 受约束代码生成的概念是在受约束文本生成的基础上衍生而来, 专注于代码生成领域. 与自然语言

文本生成不同, 代码生成不仅需要满足语义上的合理性, 还必须严格遵循编程语言的语法规范, 以及由程序运行时

行为衍生出的其他要求. 现有的许多代码生成研究已经注意到这些问题, 并应用了受约束文本生成的思路进行解

决, 然而这些研究在命名上往往基于具体的约束类型, 如“安全代码生成”或“可靠代码生成”等. 本文则将其统称为

“受约束的代码生成”. 此外, 本文还将一些使用提示词工程和后处理等技术优化大语言模型代码生成的研究纳入

受约束代码生成的范畴. 原因在于这些技术本质上通过在代码生成的不同阶段施加约束, 确保生成结果符合特定

的要求, 与狭义上的受约束代码生成方法具有相似的目标和作用.
我们对收集到的受约束代码生成相关论文进行阅读, 建立了一个考察受约束代码生成的整体性视角. 我们把

相关研究分为 3个主要方向: 代码生成中存在的问题和约束需求、受约束代码生成的实现方法和受约束代码生成

的评估方法. 第 1个研究方向重点讨论大语言模型代码生成中存在的问题, 并根据这些问题引出相应的约束需求.
后两个研究方向则聚焦于具体的约束生成方法和评估工具.

本文第 2 节介绍文献收集流程并分析文献情况. 第 3 节介绍代码生成中存在的问题与相应的约束需求. 第 4
节和第 5节分别综述受约束代码生成的实现方法和评估方法, 并对其展开分析对比. 第 6节在以上调研的基础上

总结受约束代码生成的研究挑战并展望未来研究方向. 第 7节对全文进行总结.

 2   文献收集与分析

为了从整体性视角构建受约束代码生成的研究框架, 我们基于一组人工挑选的关键词对文献数据库进行了检
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索, 并对检索得到的论文进行了分析. 关注的研究主要包括以下 3个方向.

(1) 大语言模型生成代码中存在问题的分析. 这一方向的研究揭示了生成过程中的问题和缺陷, 并引出了对代

码生成过程施加约束的需求, 提供了受约束代码生成的研究背景.

(2) 受约束代码生成技术. 这一方向涵盖了通过对模型生成过程施加约束来优化生成结果的各种方法.

(3) 受约束代码生成技术的评估方法. 这一方向主要研究如何评估并判断受约束代码生成的效果, 判断其是否

成功达到了约束目标并提升了生成代码在某些方面的表现.

在文献收集过程中, 首先使用“大语言模型 (large language model, LLM)”和“代码生成 (code generation)”等关

键词, 检索得到一组初始论文, 作为后续检索的基础. 然后, 根据不同的研究方向进一步筛选相关文献.

(1) 对于第 1个研究方向, 使用“错误 (error)”“漏洞 (vulnerability)”“幻觉 (hallucination)”等关键词, 筛选出 19篇

相关性较高的论文.

(2) 对于第 2个研究方向, 使用“受约束 (constrained)”“受控 (controlled)”“安全 (secure)”“可靠 (reliable)”等关键

词, 筛选出 42篇相关性较高的论文.

(3) 对于第 3个研究方向, 使用“基准测试 (benchmark)”“数据集 (dataset)”“评估 (evaluating)”等关键词, 筛选出

18篇相关性较高的论文.

由于第 1个研究方向与第 3个研究方向存在一定程度的重叠, 即部分研究在分析生成代码缺陷的同时设计了

相应的数据集和评价指标, 因此这两个方向筛选出的论文存在重复. 去除重复后, 在 3个方向上总计选取了 75篇

论文进行综述. 文献搜集的截止时间是 2025年 8月.

我们在保证主题相关性的前提下优先选择了发表年份较晚的新论文, 图 1展示了这 75篇论文的发表年份分

布. 除了一篇在 2017年发表的早期代表性研究外, 所有关注的论文均为最近 4年内的文献, 且大多数发表于 2024

年之后, 具有较好的时效性. 从文献数量的变化趋势来看, 受约束生成代码相关研究的发表量在近几年逐渐增加,

研究热度在 2024年迅速增长, 当前仍受到持续关注.
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图 1　受约束代码生成相关研究论文的发表年份分布
 

基于我们选取的 3个研究方向, 进一步总结了如后文图 2所示的受约束代码生成研究框架. 对于受约束代码

生成的研究工作, 首先需要明确其引入约束是为了解决代码生成中的哪些问题, 即确定约束需求; 其次, 根据约束

施加的具体阶段, 将受约束代码生成技术分为 3类: 预生成约束、生成中约束和后生成约束, 并在此基础上进一步

确定其主要技术路径和具体研究内容; 最后, 从基准数据集和评价指标两个方面明确其使用的评估方法.

 3   问题与约束需求

研究受约束代码生成技术的首要步骤在于明确当前代码生成中存在的问题, 并深入分析解决这些问题所需的

约束需求. 本节将从代码正确性和代码质量两个层面, 系统梳理现阶段代码生成中存在的问题, 并探讨相应的约束

需求, 为后续两节的综述提供必要的背景和理论基础.
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 3.1   关注代码正确性问题的约束需求

受约束代码生成的基础是通用的代码生成技术, 因此在约束生成过程之前首先需要生成功能正确的可运行代

码. 大语言模型在代码生成任务上已取得显著进展, 但在许多实际应用场景中, 生成的代码仍存在正确性问题, 其
中不仅包括表面的语法错误, 还涉及更深层的功能实现和逻辑流程中的语义偏差. 解决这些错误是代码生成研究

普遍关注的问题, 但在此基础上, 受约束代码生成主要关注一些对代码正确性要求较高的领域和任务, 因为它们可

能需要引入对代码语法或语义的严格约束. 接下来, 我们将从代码语法正确性和代码语义正确性两个角度, 详细探

讨大语言模型代码生成中存在的正确性问题.
 3.1.1    代码语法正确性

代码语法正确性主要衡量生成的代码是否在形式上符合编程语言的语法规则. 这一指标主要关注代码结构、

关键词使用、标点符号及其他语言规范是否正确, 从而确保代码能够顺利通过编译或解释执行. 大语言模型生成

的代码有时会因为存在语法错误而无法运行 ,  或是因为缺少特定的语法结构而无法应用到上下文环境中 .
Yetiştiren等人 [24]对 GitHub Copilot等智能化代码生成工具进行的实证研究发现, 这些工具生成的代码中有大约

10%是无法运行的无效代码, 而语法错误是导致无效代码产生的主要原因之一. Liu等人 [25]在研究代码幻觉 (code
hallucination)的实验中统计了无幻觉但有错误的代码的比例, 发现近 1/5出错代码中的错误不是代码幻觉引起的,
而是由包括简单语法错误在内的其他因素引起的.

几乎所有代码生成研究都会关注到语法问题, 但在某些情况下语法正确性会显得格外重要, 一个代表性场景

是针对复杂编程语言的代码生成. 具体而言, 使用以 Python为代表的高级语言生成程序时, 由于其语法简单且存

在诸多语法糖 (syntactic sugar), 保证程序的语法正确性对模型来说并不算很大的挑战. 相比之下, 使用中低级语言

生成程序往往更容易出现语法错误. Kharma等人 [26]在一个包含 200项任务的数据集上对大语言模型生成的代码

进行了多语言、多模型的分析, 发现模型的生成效果因编程语言而异, 在 C++语言的任务中多数模型都经常产生

不可编译的代码, 这是由于 C++语言语法复杂且存在多种不同标准, 影响了模型对正确语法的理解. 另一个对语法

正确性要求高的常见场景是生成完整程序, 因为相比代码片段或独立函数, 完整程序对语法结构的要求更严格.
Tosi[27]在 3个复杂的编程考试题目上测试了 3个大语言模型 (ChatGPT[28,29]、GPT-4和 Google Bard[29])的代码生

成效果, 发现 3 个模型均存在生成无法运行代码的情况, 其主要原因为缺少必要的语法构件, 如 main 方法. 其中
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Google Bard模型在给出进一步提示的情况下仍然无法生成包含正确语法结构的代码, 体现出模型生成的代码在

语法完整性上存在不足.
现有代码生成研究中对语法正确性的优化往往不足以支持上述场景的需求, 因此一些工作考虑在模型生成过

程中引入严格语法约束, 包括但不限于以下几种.
• 完善语法信息: 在输入中提供完整的语法结构或使用结构化模板, 引导模型生成符合语言规范的代码.
• 语法规则约束: 设定严格的语法规则来约束模型生成过程, 例如强制检查关键字、标点和代码块边界, 确保

生成代码能顺利通过编译器或解释器的检查.
• 后置语法校验: 在生成后进行自动化语法检测, 并反馈给模型或开发者, 确保输出代码的形式完全符合编程

语言标准.
 3.1.2    代码语义正确性

代码语义正确性主要衡量生成的代码在逻辑和功能实现上是否与设计者的意图一致. 该指标不仅关注代码能

否顺利运行, 更强调代码在实际执行过程中是否实现了预期的功能、正确处理数据以及合理控制流程, 是评价一

个程序是否正确的关键标准. 大语言模型生成代码时, 可能因未能正确理解需求而生成功能错误的代码, 或是产生

潜在的逻辑漏洞、算法缺陷和边界条件处理不当等问题, 这些问题往往不会在语法检查中暴露. Wang等人 [11]从

错误原因和错误位置两个维度出发, 在 HumanEval 数据集上对 6 种代表性大语言模型生成的代码中存在的问题

进行了深入分析, 结果显示 6种模型都会出现语义正确性问题, 主要表现为两类: 代码明显偏离预期的任务逻辑或

预期结果, 以及在条件判断语句和循环语句中使用错误的条件. 该研究进一步分析发现这些语义问题往往涉及多

行代码, 需要付出大量努力来修复. Troshin等人 [30]采用一系列探测任务评估预训练模型对代码各类属性的理解能

力, 包括对代码抽象语法树深度、变量声明情况和变量误用情况等属性的预测. 实验结果表明, 模型在捕捉基础语

法信息方面表现良好, 但在处理代码语义 (如变量作用域、数据流和算法等价性) 任务上与简单基线相比存在不

足, 这可能影响模型在代码生成任务中的表现. Liu等人 [25]的研究系统性地探讨了大语言模型在代码生成过程中

产生的代码幻觉 (code hallucination), 并将其分为 5个大类. 统计分析表明, 最常见也最重要的幻觉类型是意图冲

突 (intent conflicting), 即生成代码与用户意图之间的语义相关性较小. 意图冲突还可以进一步分为两类: 整体语义

冲突, 即代码片段的整体功能与任务描述有很大不同或没有明确的整体功能; 以及局部语义冲突, 即代码中部分语

句的功能与用户要求相矛盾. 总体而言, 大多数意图冲突幻觉都会导致语义错误并产生错误的输出.
语义正确性是代码生成研究通用的核心指标, 但一些开发场景不仅要求模型生成功能正确的程序, 还会对功

能语义提出更高的要求. 对于领域特定代码生成任务, 通常要求模型必须使用该领域的方法和工具完成功能. Gu
等人 [31]对大语言模型在领域特定代码生成任务中的表现进行了评估, 结果表明当任务依赖于特定领域库 (如Web
开发或游戏开发中的第三方库) 时, 生成代码的语义正确性会显著下降, 主要表现为 API 误用和 API 遗漏问题.
Lian 等人 [32]在多个广泛使用的数据集上对 3 种先进模型进行了细致分析, 归纳出大语言模型代码生成的 8 种不

同类型的弱点, 其中多数弱点 (如不准确的提示、缺失关键语义信息、错误的 API 调用和领域知识不足) 都可能

导致生成代码与设计意图严重偏离, 产生语义正确性问题. 另一种常见情况是需要生成具有复杂结构代码的任务,
这类任务要求模型在实现正确功能的基础上, 确保代码的各个部分之间具有正确的依赖关系. Du等人 [33]研究了大

语言模型在较为复杂的类级代码生成任务上的效果, 实验结果显示模型在生成具有真实类结构和内在依赖关系的

代码时语义正确性显著降低, 其生成的代码往往包含大量属性错误和类型错误.
现有研究往往基于测试用例评价和优化代码语义正确性, 这一方法难以应对上述额外语义要求. 因此, 需要考

虑对模型施加严格语义约束, 包括但不限于以下几种.
• 上下文与意图一致性: 强化模型对任务描述和上下文的理解, 确保生成代码的逻辑流和功能实现与设计意图

保持高度的一致性.
• 语义校验机制: 引入机制对关键逻辑、条件判断和循环语句进行检查, 验证代码在处理数据和控制流程时是

否满足预期要求.
• 领域知识融入: 通过提供领域相关的提示或示例, 确保生成代码能够正确调用 API和使用特定库, 避免因理
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解不当而引发语义错误.

 3.2   关注代码质量问题的约束需求

在实际应用中, 除了保证代码的正确性, 代码质量也是衡量生成代码是否适用于生产环境的重要标准. 代码质

量不仅涉及代码本身的高效运行, 还包括可维护性、可读性和安全性等多个维度. 大语言模型生成的代码往往在

这些方面存在不足, 因此在受约束代码生成中引入相应的质量约束是十分必要的. 接下来, 我们将从代码可维护性、

可读性、安全性和运行效率这 4个维度, 详细阐述代码质量问题及其约束需求.
 3.2.1    代码可维护性

代码可维护性是指生成的代码在后期调试、扩展和修改时的难易程度. 可维护性高的代码应具备良好的模块

化结构、清晰的函数划分以及充分的注释和文档说明. 然而, 当前大语言模型生成的代码往往缺乏统一的编码规

范, 容易导致逻辑耦合度高、代码冗长或难以理解, 从而增加后续维护成本. Tosi[27]在编程考试题目上的实验使用

SonarQube[34]等工具测量了生成代码的圈复杂度 (cyclomatic complexity)[35]和认知复杂度 (cognitive complexity)[36]

指标, 发现生成的代码虽然能够通过测试用例, 但复杂度指标较高, 这意味着在维护和扩展时可能需要更多人工干

预. Yetiştiren等人 [24]对 GitHub Copilot等智能化代码生成工具进行的实证研究发现, 大量生成结果中都带有一些

代码异味 (code smell), 严重程度各不相同. 3 个最常见的问题是: 函数命名不当、变量命名不当以及认知复杂度

高. 这些代码异味会降低代码可维护性, 带来技术债务 (technical debt)[37].
现有研究显示大语言模型生成代码存在可能影响后期调试和扩展的可扩展性缺陷, 为此需要施加可维护性约

束, 包括但不限于如下几种.
• 模块化设计: 要求生成代码具备清晰的模块划分和层次结构, 降低各部分之间的耦合度, 便于局部修改和整

体重构.
• 一致性规范: 要求生成代码遵循统一的编码规范 (如函数划分、变量作用域和异常处理), 确保代码设计具有

良好的结构性.
• 系统集成友好: 生成的代码应易于与现有系统整合, 支持持续演进, 减少因接口或结构不统一带来的维护

成本.
 3.2.2    代码可读性

代码可读性是指代码易于被人类理解的程度, 是协同开发和代码审查的重要基础. 大语言模型生成的代码有

时会存在缩进不规范、格式不一致或缺乏必要注释等问题, 降低了代码的直观性和可理解性. Troshin等人 [30]通过

构建探测任务对大语言模型生成代码的可读性进行了评估, 其数据基础是 Scalabrino等人 [38]建立的人工标注可读

性分数的代码数据集. 实验结果显示, 模型在代码可读性任务上的表现非常接近基于词袋模型的简单基线, 且基于

代码数据预训练的模型表现不如基于文本数据预训练的模型. Siddiq等人 [39]的研究关注了模型训练集中的代码异

味泄漏到模型输出中的情况, 通过使用 Pylint[40]对数据集代码和模型生成代码进行静态分析, 发现其中大量存在

行长度过长、重复代码与未使用变量等非安全性代码异味, 这些代码异味不会对安全性造成直接影响, 但会降低

代码的可读性.
现有研究显示大语言模型生成代码存在可读性问题, 其生成结果对开发者而言往往难以理解和审查, 因此需

要引入可读性约束, 包括但不限于如下几种.
• 格式规范化: 要求统一的缩进、空格和换行格式, 使代码视觉上整洁, 易于阅读.
• 清晰命名: 制定严格的命名规则, 确保变量、函数和类名能直观表达其含义.
• 必要注释补充: 在关键代码段添加清晰注释和文档说明, 使代码逻辑易于跟踪和理解, 方便代码审查和协同

开发.
 3.2.3    代码安全性

代码安全性直接关系到软件系统的整体可靠性和数据安全. 大语言模型在生成代码时, 可能会忽视安全最佳

实践, 从而引入各类安全漏洞. Kharma等人 [26]对大语言模型代码生成的多语言、多模型分析涵盖了安全性指标,
通过使用静态安全分析工具检测代码中的漏洞, 发现模型在生成某些编程语言的代码时存在普遍性的安全漏洞,
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例如在生成 Java代码时多数模型未能利用最新的安全特性. Khoury等人 [41]基于 ChatGPT进行了跨多种编程语言

的代码生成实验, 其结果显示尽管 ChatGPT能够在用户提示下识别并解释代码中的安全漏洞, 但其生成的初始代

码普遍存在安全隐患, 而且在尝试生成更安全的代码时经常无法提出足够的改进措施. Zhong 等人 [12]从 Stack-
Overflow[42]收集了 1 208个围绕 Java API的编程问题, 并通过静态分析方法检测大语言模型为这些问题生成代码

时的 API 误用情况. 结果显示, 即便是先进的模型在代码生成时也存在高比例的 API 误用问题, 生成的代码即使

在功能上通过了测试, 仍可能存在潜在的安全隐患和鲁棒性缺陷, 最终导致内存泄漏、程序崩溃和资源泄露等严

重问题. Siddiq等人 [39]关于训练集中代码异味泄漏到模型输出的研究使用 Bandit[43]分别检测了一个开源大语言模

型和一个闭源大语言模型的代码生成结果, 发现这些模型生成的代码都包含多种可能导致安全漏洞的代码模式,
如使用断言和弱哈希函数. Dai等人 [44]的研究使用了 3种流行的静态分析器和 2种大语言模型来识别生成代码中

的潜在漏洞, 实验结果显示大语言模型输出的代码不仅存在多种安全漏洞, 其中许多漏洞还无法被常用的静态分

析工具 (如 CodeQL)检测到. 进一步的研究发现, 现有用于增强代码安全性的方法往往会牺牲代码的功能性, 意味

着目前的技术尚无法完全解决安全性问题. Schaad等人 [45]在MITRE CWE上对主流大语言模型进行了实验, 发现

模型最初生成的代码中有 65%会被安全工程师识别为不安全; 但在工程师的引导下进行多轮迭代后, 模型生成代

码的安全性可以达到 94%以上, 说明大语言模型在生成安全代码方面仍有较大的改进空间.
现有研究表明大语言模型生成代码时常忽视安全最佳实践, 导致 API误用、异常处理不当等问题, 进而引发

内存泄漏、程序崩溃等安全隐患. 为此, 需要对生成代码施加安全性约束, 包括但不限于如下几种.
• 安全编码规范: 要求生成代码遵循安全最佳实践, 如正确使用安全 API、避免硬编码敏感信息, 并确保异常

处理完善.
• 静态安全检测: 在生成后采用静态安全分析工具检测潜在漏洞和 API 误用, 确保输出代码在安全性上达到

生产标准.
• 风险防范机制: 引入防护措施, 要求生成代码对异常情况进行全面检查, 如防止资源泄露、内存泄漏等安全

隐患.
 3.2.4    代码运行效率

代码运行效率主要反映生成代码在实际执行过程中的资源消耗和响应速度. 在生成代码时, 大语言模型可能

会因缺乏针对性优化而产生冗余计算、不必要的循环或低效的数据处理方式, 进而导致程序运行缓慢或资源占用

过高. 这些效率问题在生产环境中可能造成性能瓶颈, 影响系统的整体运行效果. Huang等人 [46]的研究基于效率关

键编码问题构建了用于评估代码运行效率的基准, 在该基准上对 42个大语言模型生成代码能力的实证检验显示,
当前最强大的大语言模型 (如 GPT-4), 其生成代码的平均运行时间是人类编写的规范解决方案的 3.12倍, 且在最

极端的情况下的运行时间和总内存使用量可达规范解决方案的 13.89倍和 43.92倍, 表明大语言模型生成的代码

往往效率较低. Sikand等人 [47]从软件可持续性视角出发, 调研了当前主流的智能化代码生成工具在生成代码时是

否默认遵循绿色编码实践. 研究发现, 多数工具在默认情况下生成的代码存在明显的能耗高、资源利用率低等情

况, 未能体现出节能降耗的设计模式, 存在运行效率方面的问题.
模型能生成正确的代码并不意味着模型也能生成高效的代码. Niu等人 [48]在 HumanEval、MBPP[49]和原创的

LeetCodeEval这 3个数据集上对一组大语言模型进行了代码生成实验, 使用 gem5 CPU模拟器 [50]计算其生成代码

的运行时间以评估运行效率, 结果显示模型生成正确代码的能力与生成高效代码的能力不呈正相关, 且在生成代

码的运行效率方面更大的参数量并不能保证更高的性能, 而是模型的训练策略和训练数据影响更大. Du等人 [51]使

用以参考解决方案作为效率基线的数据集评估代码大语言模型的代码生成效率, 该研究引入了一个能同时反映代

码功能正确性和运行效率的新度量 Beyond, 其实验结果显示模型在测试用例通过率上的表现显著高于在 Beyond
度量上的表现, 表明虽然模型在生成功能正确的代码方面表现出了令人印象深刻的能力, 但它们生成代码的运行

效率仍然存在不足. Solovyeva等人 [52]在Mac和 PC两个平台上针对 3种编程语言 (Python、Java 和 C++)分析了

大语言模型生成代码的能效和性能, 使用 3种前沿模型处理了 LeetCode中的高难度编程问题. 实验结果显示, 大
语言模型在生成 Java和 C++代码时经常会输出低效的程序, 而在生成 Python代码时则可能输出比人类解决方案
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更高效的程序, 尽管从实践角度看 Python代码对运行效率的要求通常较低.
现有研究指出大语言模型生成的代码在执行效率上存在冗余计算、低效循环和资源浪费等问题. 因此, 需要

为模型生成的代码施加运行效率约束, 包括但不限于如下几种.
• 优化生成逻辑: 要求生成的代码在实现功能的同时, 尽可能减少冗余计算和不必要的循环, 采用更高效的数

据处理方式.
• 性能评估机制: 在生成后对代码的运行时间和资源占用进行评估, 并与标准基线对比, 确保生成代码在实际

运行中具备较高的效率.
• 资源使用限制: 设定明确的资源消耗指标 (如内存占用), 促使模型生成代码时兼顾功能与执行效率.

 3.3   小　结

本节分别从代码正确性和代码质量两个角度, 详细梳理了现有大语言模型生成代码中存在的问题, 并分析了

针对不同问题的约束需求. 相关研究的总结见表 1.
 
 

表 1　大语言模型代码生成问题总结
 

问题类型 实例 数据集 研究重点 约束需求

语法正确性

Kharma等人[26] 200 programming tasks manually defined 编程语言差异

严格语法约束
Tosi[27] three complex coding problems 语法完整性

Liu等人[25] HALLUCODE, HumanEval 代码幻觉

Yetiştiren等人[24] HumanEval 智能化代码生成工具

语义正确性

Gu等人[31] web and game development repositories 领域特定代码生成

严格语义约束

Liu等人[25] HALLUCODE, HumanEval 代码幻觉

Lian等人[32] CoNaLa[53], HumanEval, DS-1000 代码生成弱点

Wang等人[11] HumanEval 错误原因与错误位置分析

Troshin等人[30] Ahmad等人[54]
模型诊断探测

Du等人[33] ClassEval 类级代码生成

运行效率

Niu等人[48] HumanEval, MBPP, LeetCodeEval 代码运行效率

运行效率约束

Du等人[51] Mercury 现实效率基线

Solovyeva等人[52] LeetCode 硬件效率指标综合对比

Huang等人[46] EffiBench 效率关键编码问题

Sikand等人[47] nano-dataset of prompts 绿色编程

可维护性
Tosi[27] three complex coding problems 圈复杂度和认知复杂度

可维护性约束
Yetiştiren等人[24] HumanEval 代码异味

可读性
Troshin等人[30] Scalabrino等人[38]

人工标注可读性分数
可读性约束

Siddiq等人[39] HumanEval 静态分析

安全性

Kharma等人[26] 200 tasks manually defined 编程语言差异

安全性约束

Khoury等人[41] 21 programs in 5 languages 模型自我审查

Zhong等人[12] RobustAPI 现实编码问题

Siddiq等人[39] HumanEval 代码安全气味

Dai等人[44] BigCodeBench, SecCodePLT 安全性审查与功能审查

Schaad等人[45] MITRE CWE 常见安全性漏洞
 

从代码正确性角度来看, 问题主要体现在语法与语义两个方面. 首先, 生成代码因语法结构不全、关键词或标

点使用不当等原因, 可能导致无法编译运行; 其次, 代码的语义可能存在偏差, 表现为代码逻辑与预期任务的偏离,
影响功能和数据处理的准确性. 针对这些问题, 约束措施包括完善语法信息、引入严格的语法规则以及通过上下

文一致性与语义校验机制保障代码逻辑正确性等.
从代码质量角度出发, 现有问题涉及运行效率、可维护性、可读性以及安全性多个方面. 大语言模型生成的
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代码在实现功能时, 常因冗余计算、缺乏模块化设计、格式不规范或安全编码不足, 影响其在实际生产环境中的

适用性和持续演进能力. 因此, 需要在生成过程中引入优化生成逻辑、性能评估机制、统一编码规范及静态安全

检测等多重约束手段, 以提升代码的整体质量.
总体而言, 尽管大语言模型在代码生成任务上已展现出较大潜力, 但生成代码在正确性和质量上仍面临诸多

挑战. 通过对问题及约束需求的深入分析, 可以为后续约束代码生成技术的研究提供理论基础和实践指引.

 4   受约束代码生成方法

本节将探讨如何在大语言模型的代码生成过程中引入约束机制, 以提升生成代码的正确性与质量. 根据约束

措施在生成流程中的作用时机, 我们将受约束代码生成方法分为 3类: 预生成约束方法、生成中约束方法和后生

成约束方法, 即分别将约束机制施加于代码生成前、代码生成过程中和代码生成后的方法. 这 3类方法相辅相成,
共同构建起完善的受约束代码生成体系. 接下来, 我们将依次介绍 3类方法的相关研究.

 4.1   预生成约束方法

预生成约束方法主要侧重于在代码生成任务开始前就对模型输入及预期输出设定约束. 这一阶段的关键目标

是通过对输入数据、任务描述以及相关上下文的预处理, 明确代码结构与语义要求, 为后续生成过程提供坚实的

基础. 预生成方法的优势之一在于通常不需要获取模型的内部表征或修改模型内部的生成机制, 因此可以应用在

不开放内部细节的闭源大语言模型上. 根据具体技术路径, 现有的预生成约束方法可分为 3类: 指令驱动方法、检

索增强方法和中间表示方法.
 4.1.1    指令驱动

指令驱动方法通过为大语言模型提供明确、详细的提示指令和任务描述, 使模型能够准确理解预期目标和结

构要求. 该方法通常采用预定义的格式和模板对输入任务进行标准化描述, 或是基于分析工具对输入进行预处理,
从而在生成代码前就设定好明确的约束条件, 降低语法和语义偏差的可能性.

Pearce等人 [55]针对安全漏洞修复问题提出了一种零样本漏洞修复方法. 该方法通过设计详细的提示指令, 将
漏洞信息 (如错误报告)嵌入到提示中, 从而引导大语言模型生成既安全又功能正确的代码修复方案. Res等人 [56]

进一步研究了提高生成代码安全性的提示词优化策略, 具体包括 4种优化方法: (1)提供场景特定信息: 基于专家

知识提供对安全相关特性的要求和警告; (2)迭代优化: 基于一个规则集迭代地修改提示; (3)一般性对齐变换: 使
用一般性语句在与模型对话开始时对齐设置, 例如在文件头部添加一个精心制作的注释; (4)前 3种方法的组合应

用. 在 GitHub Copilot上应用上述策略的实验证明, 该方法使安全代码的比例最多提高了 8%, 同时将不安全代码

的比例降低了 16%, 为受约束代码生成提供了一种低成本、高效率的预生成约束手段.
Wu等人 [57]提出了一种针对少样本代码生成的提示选择和增强算法, 通过引入高质量的示例, 约束代码生成

过程并提高结果的正确性. 具体来说, 该研究设计了一套指标体系, 在选定一组初始示例增强提示之后, 通过衡量

这些示例的复杂性、语义相似度以及概念重叠度, 对示例集合进行筛选, 保留最具代表性的示例, 最终构造出更加

精炼且准确的提示. 在数学推理和机器人控制任务中的实验结果显示, 该方法不仅显著提升了代码生成表现, 还大

幅减少了提示词所需示例的数量.
Nazzal 等人 [58]提出了 PromSec 方法, 该方法结合图生成对抗网络 (graph generative adversarial network,

gGAN)[59]和对比学习策略对大语言模型生成代码的提示进行自动优化, 以减少生成代码中的安全漏洞. 其主要流

程包括: 如果初始提示词中包含代码, 则通过静态安全分析工具检测代码中的常见弱点枚举 (CWE); 若检测出安

全漏洞, 则将代码转换为图表示, 再由 gGAN 对图进行修复生成安全性更高的版本, 随后通过逆向操作生成改进

后的提示, 并将其反馈给 LLM进行代码生成. 如果初始提示词中不包含代码, 或是改进后的提示仍然未能生成足

够安全的代码, 方法还可以通过一个交互式循环系统, 不断重复上述优化过程直至代码中的漏洞数量降至预设阈

值. 实验结果表明, PromSec通过优化后的提示词对大语言模型代码生成过程施加了有效的安全性约束, 显著减少

了后续对代码进行安全分析的成本.
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Tihanyi等人 [60]提出了 ESBMC-AI框架, 该方法利用形式化验证技术为大语言模型提供增强的指示, 约束模

型为软件漏洞修复任务生成的代码. 其核心思想是: 首先利用有界模型检测 (bounded model checking, BMC)[61]来
检测输入源代码中的漏洞并生成精确的反例 (包括堆栈跟踪、错误行号及错误类型), 然后将这些漏洞信息与原始

代码一同作为提示输入给大语言模型, 指导模型生成修复代码. 方法还提供了迭代校正, 即修复后的代码再次通

过 BMC 进行验证, 确保修复效果. 该方法在缓冲区溢出、算术溢出及空指针解引用等常见漏洞的修复上取得了

较高准确率.
Shi 等人 [62]提出的 Progent 方法通过限制大语言模型的工具调用能力实现了一种特殊的指令驱动约束.

Progent包含一种专用的权限控制语言, 能够细粒度地描述对模型工具调用的控制策略. 方法基于该控制策略在预

生成阶段限制模型的行为, 减少错误的工具调用带来的负面影响, 提升模型最终输出结果的安全性和可用性, 同时

还避免了可能在工具调用操作中存在的安全隐患. Progent使用的控制策略可以动态更新, 并能够基于大语言模型

自动生成. 实验结果表明, 使用了 Progent的大语言模型在多种外部攻击场景下能够保持较高的任务完成率, 有效

提升了复杂环境中模型生成代码的安全性.
 4.1.2    检索增强

检索增强方法利用现有的代码库、文档资源或示例代码, 在生成前向模型提供领域内的背景知识和相关参

考. 通过检索相关信息并将其融入输入中, 模型可以借鉴这些优质资源, 从而更好地理解任务需求和编程语言规

范, 提高生成代码的准确性和实用性.

Parvez等人 [63]的研究是将检索增强技术用于约束大语言模型代码生成的代表性工作. 该研究提出了一种检索

增强框架 REDCODER, 主要面向代码生成和代码摘要任务. 该框架利用检索器模块从大规模代码或文档数据库中

获取与输入相关的候选项, 然后将这些候选项作为辅助信息补充给生成器. REDCODER的检索器基于扩展的密集

检索技术, 并且可以处理由单峰实例 (仅代码或自然语言描述)和双峰实例 (代码描述对)组成的检索数据库. 实验

结果表明, REDCODER在 Java和 Python代码生成以及代码摘要任务上均取得了明显优于传统生成模型的效果.

Chen等人 [64]提出的 CodeRetriever调整了检索方法, 对大规模代码库建立向量索引, 使得模型能够高效检索到与

当前上下文相关的代码片段, 并能将模型的概率分布与检索到的候选代码进行融合. CodeRetriever使用代码上下

文与目标 API的配对数据对模型进行了训练, 使其能够学习到如何在不同情况下权衡模型预测结果和检索增强内

容. Lu等人 [65]提出了一种检索增强的代码补全框架 ReACC. 该方法使用一个双编码器架构的检索器, 为代码补全

任务中的输入代码执行检索, 从大规模代码库中寻找与之语义和词汇相似的代码片段. ReACC 采用混合检索方

法 (结合密集检索和稀疏检索), 并针对从部分代码到完整代码的搜索场景进行了专门设计, 有效提升代码补全任

务中生成代码的准确性和健壮性. 不同于 ReACC主要检索相似代码, Zhou等人 [66]提出的 DocPrompting方法受启

发于人类程序员使用未见过的函数和库时参考代码手册和文档的行为, 通过检索相关的代码文档来补充自然语言

提示中的信息. 该方法从文档库中获取与输入意图匹配的文档片段, 再将这些文档与原始提示结合, 提高了多种基

础模型在处理新函数和新库调用时的生成代码的准确性.
检索增强技术已经较为成熟, 目前被应用在工业控制等领域协助大语言模型开展工作. 例如, Koziolek等人 [67]

提出了一种针对工业自动化中控制代码的代码生成方法. 该方法首先利用文本嵌入技术将专有功能块的规格文档

存储到向量库中, 然后在生成控制逻辑代码时, 通过相似度搜索将相关的功能块信息融入生成提示中, 从而指导大

语言模型输出符合编码标准的结构化文本代码. 实验结果表明, 该方法能够有效集成预先验证的功能块, 约束生成

代码的语法结构并提高其语义正确性.
 4.1.3    中间表示

中间表示方法旨在将复杂的代码生成任务转化为一种抽象的、中间层次的结构化表达. 先生成中间表示, 再
由此导出最终代码, 该方法有助于将任务需求分解为若干较简单的子任务, 从而在生成初期捕捉整体逻辑和结构,
减少语义偏差和生成错误.

Chen等人 [68]提出了一种 Sketch then generate方法, 该方法通过从用户提供的自然语言提示词中抽取语言结
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构信息, 自动生成代码草图, 从而提供即时且增量的反馈, 帮助用户完善提示词并指导大语言模型生成代码. 其主

要流程包括: (1) 映射: 利用依存句法分析和词性标注, 将提示词中的代码相关短语映射到预定义的代码元素; (2)
组装: 基于规则匹配和抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)构建, 尝试对映射得到的代码元素进行合理组装, 可
能的组装方案将作为建议被呈现给用户; (3)保留: 当用户接受建议后, 系统完成组装并保存结果. 用户最终将自然

语言提示词和组装完成的代码草图一并提供给大语言模型作为输入, 代码草图的存在可以约束模型生成代码的语

法结构并降低理解用户意图的难度, 方法以这种方式施加预生成约束, 提高生成代码的正确性.
Ma等人 [69]提出了一种基于语义思维链 (SeCoT)提示的代码生成方法. 该方法为输入的提示词生成数据流和

控制流等关键语义信息, 通过这些中间表示约束生成过程, 使得大语言模型能够根据原始输入和关键语义信息生

成更准确的代码. 具体而言, SeCoT利用少量示例进行上下文学习, 使模型在生成过程中自动生成包含数据流和控

制流分析的中间推理步骤, 进而生成中间表示. 实验结果表明, 该方法不仅显著提升了闭源模型和开源模型的代码

生成准确率, 而且在 HumanEval和MBPP等多个基准上均取得了优于传统提示技术的表现.

 4.2   生成中约束方法

生成中约束方法是指在大语言模型实际生成代码时, 通过约束机制对输出进行调控. 这一阶段关注的是即时

纠正生成过程中的错误和偏差, 确保代码在逐步生成的过程中逐步满足预定约束. 根据具体技术路径, 现有的预约

束生成方法可分为 2类: 约束解码方法和模型训练方法.
 4.2.1    约束解码

约束解码方法在代码生成的解码阶段嵌入实时校验机制, 对生成的每一步输出进行检查和纠正. 通过检测语

法结构、标点和逻辑条件, 约束解码可以在生成过程中及时抑制不符合规则的输出, 从而使最终生成的代码更加

准确和连贯. 图 3展示了约束解码方法的基本流程示意图. 可以看到, 约束解码方法通常使用一个补全引擎 (comple-
tion engine, CE)约束模型的解码过程, 该引擎可以根据预设的上下文无关语法 (通常为具体的约束内容)筛选模型

每一轮解码的候选令牌, 保留符合要求的令牌组成输出序列, 使得最终输出也满足上下文无关语法所描述的约束.
  

上下文无关语法

补全引擎

输入序列 大语言模型 输出序列

约束解码过程

t=0 Ta Tb Tc Td

Te Tf Tg Th

Ti Tj Tk Tl

t=1

t=2

...

...

...

...

图 3　约束解码方法基本流程示意图
 

约束解码技术早期主要被应用在以神经机器翻译 (neural machine translation, NMT)[70]为代表的自然语言处理

任务上. Hokamp 等人 [23]提出了一种名为网格束搜索 (grid beam search, GBS) 的算法, 通过扩展传统的束搜索

(beam search)[71], 使其能够在解码过程中加入预设的词汇约束. 具体来说, GBS方法能够在不修改模型参数或训练

数据的前提下, 强制模型在生成序列时包含特定的词汇或短语, 从而将外部知识 (如用户修正或领域术语)整合到

序列生成模型中. 在神经机器翻译实验中, GBS 显著提升了交互式翻译和领域自适应任务的性能, 尤其是在使用

专有术语和术语映射时, 表现出比传统方法更高的翻译质量. 研究探讨了该方法对于许多序列生成任务都具有广

泛的适用性.
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Scholak 等人 [72]提出了 PICARD 方法, 该方法通过增量解析技术对大语言模型的自回归解码过程进行约束,
是大语言模型约束解码的早期代表性工作之一. PICARD通过在每一步解码中对模型输出进行有效性检查, 逐步

排除不符合约束条件的候选令牌, 从而避免生成无效的输出. 具体约束条件包括基础的排除低概率令牌, 以及 3种
可选的进阶约束模式: 词法检查、无保卫的句法解析和有保卫的句法解析. 该方法的特点在于对模型侵入性较小,
能兼容多数通用模型. 应用了 PICARD的大语言模型在文本到 SQL的生成任务中确保了无效的输出几乎不会出

现. Ugare等人 [73]提出的 SynCode框架则在 PICARD方法思路的基础上使用一种新的数据结构, 确定有限自动机

掩码存储 (DFA mask store), 实现约束解码技术. SynCode在解码过程中解析部分输出, 获得可接受的终结符序列

和余部, 再利用掩码存储中离线预计算的语法掩码对每一步生成的令牌进行约束, 过滤掉不符合语法规则的候选

令牌. 实验结果表明, 该方法显著减少了多种代码生成任务中的语法错误.
Poesia等人 [74]提出的 Synchromesh框架设计了更复杂的约束机制, 其核心是一个约束语义解码模块 (constrained

semantic decoding, CSD). 该模块使用的补全引擎能够基于一个不完整的程序片段返回所有可以将该片段扩展为

一个完整正确程序的令牌. 补全引擎的具体设计包含两层: 检验语法有效性的上下文无关层, 以及基于语言语义和

用户上下文内容编码语义约束的上下文敏感层. Synchromesh框架提供了一种直接从目标语言语法构建补全引擎

上下文无关层的自动化方法. 此外, Synchromesh还结合了目标相似度调整技术 (target similarity tuning, TST), 从一

个数据集中检索与当前任务具有相似意图的示例用于提示词增强. 该研究在基于 3种现实语言 (SQL、Vega-Lite
和 SMCalFlow)的代码生成任务上进行了实验, 结果显示 Synchromesh能够提升模型的代码生成准确率并有效防

止代码中运行时错误的产生.
一些研究者通过将约束解码方法与其他技术结合来提升其效果. Zhang等人 [75]提出了一种融合检索增强技术

的特殊约束解码方法 kNN-TRANX, 能够基于 Seq2Tree模型 [76]将编码器得到的内部语义表征转换为一棵抽象语

法树的构建操作序列. 由于构建抽象语法树的每一步操作都受到语法规则约束 (如 ASDL规则), 可以确保最终生

成的抽象语法树以及由其转换而来的输出代码符合语法规范. 在此基础上, kNN-TRANX构建了包含语法和语义

信息的外部数据库, 能够在上述生成过程中基于最邻近检索机制寻找与当前上下文相关的令牌, 并最终通过置信

度网络将检索得到的外部信息融入模型的生成过程中. Park等人 [77]提出了语法对齐解码方法, 旨在解决现有语法

约束解码技术在强制模型生成满足给定语法的代码时所带来的问题. 作者提出了自适应采样与近似预期未来

(ASAp)算法, 通过迭代地改进生成的序列的未来语法性预测, 从而在保证语法约束的同时, 使生成结果更符合模

型的原始概率分布. 实验证明, ASAp在代码生成任务中有效缓解了约束解码技术对模型生成效果的负面影响.
随着约束解码方法的发展, 相关技术被应用于各种下游任务上. Ilager等人 [78]提出了 GREEN-CODE框架, 实

现了一种特殊的关注模型能耗的约束解码, 通过引入动态提前退出机制约束大语言模型的解码过程. 在代码生成

任务中, GREEN-CODE将提前退出机制构建为强化学习决策问题并训练代理, 在保证生成代码的准确性和生成过

程低延迟的同时, 显著降低计算和能源消耗. 实验结果表明, 结合 GREEN-CODE 的代码生成模型平均降低了

23%–50%的能耗, 同时几乎没有影响生成准确性. Storhaug等人 [79]提出了一种漏洞约束解码方法, 旨在减少大语

言模型生成代码中出现的漏洞. 该方法使用一个由带有安全漏洞的代码组成的数据集微调模型, 使其在生成代码

时能够为低安全性代码附带漏洞标签, 充当嵌入式分类器. 在解码过程中, 方法基于约束解码技术设计掩码以禁止

生成包含漏洞标签的代码, 从而提升生成结果的安全性. 实验结果显示, 采用漏洞约束解码后模型能够有效识别并

避免生成代码中的多数安全漏洞. Pimparkhede等人 [80]提出了 DocCGen框架, 通过文档引导的约束解码来改进结

构化领域特定语言 (domain-specific language, DSL)[81]中的代码生成. 该框架将自然语言到代码的生成任务分为两

步: 首先, 通过信息检索识别与任务相关的代码库; 其次, 使用从库文档中提取的模式规则约束解码过程, 确保生成

的代码符合目标库的语法要求. 实验表明, DocCGen框架在处理两种复杂结构化语言 (Ansible YAML和 Bash命
令)的任务上能够有效减少生成代码中的语法和语义错误, 且在面对未见过的代码库时效果尤其明显. Li等人 [82]

的研究则尝试使用约束解码提升代码健壮性, 他们统计了大语言模型生成代码在健壮性方面的缺陷来源, 并设计

了 RobGen方法. 该方法通过在解码过程中动态调整 token概率, 鼓励模型添加控制结构以修复健壮性缺陷. 实验

结果显示, RobGen将模型生成结果中健壮性较差的代码减少了约 20%.
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最新的研究尝试扩展了约束解码的能力. Mündler等人 [83]提出了一种类型感知的受约束解码方法, 旨在提高

大语言模型生成代码的类型安全性. 该方法设计了一种基于前缀自动机形式化方法的算法, 能够确定模型的部分

输出是否可以补全为类型良好的程序, 以此约束生成代码符合预定的类型要求. 算法的核心是基于输入逐步构建

一棵抽象语法树, 使用类型相关上下文对其进行注释, 并维护前缀属性以确保只有有效的前缀才能产生非空的自

动机状态集. 实验结果表明, 这种方法能够在包括代码生成在内的多种代码相关任务中显著减少编译错误, 并提升

代码的功能正确性. Fu等人 [16]提出了MUCOLA, 一种基于梯度的非自回归约束解码方法, 该解码方法会一次性生

成所有的输出令牌, 能够同时考虑代码整体的安全性和正确性. MUCOLA包含一个能量函数, 能够基于语言模型

损失和约束惩罚项度量生成序列与目标约束条件的匹配程度. MUCOLA通过梯度下降方法迭代地更新生成代码

的嵌入向量以最小化能量函数, 引导模型生成符合约束的代码. 实验表明MUCOLA相比传统约束解码方法在约

束代码安全性方面有更优的性能, 但在代码正确性方面则有所牺牲. Banerjee等人 [84]提出的 CRANE方法则使用

精心设计的附加规则来增强输出语法, 在确保模型输出正确语法的同时, 尽可能保留其推理能力. 实验表明 CRANE
在具有挑战性的符号推理基准上相较其他约束解码方法表现更好, 有效地平衡了受约束生成的正确性与不受约束

生成的灵活性.
 4.2.2    模型训练

模型训练方法则侧重于在预训练或微调阶段引入约束机制, 通过设计特定的训练任务和损失函数, 使模型在

学习过程中自动掌握生成约束代码的能力. 这种方法通常依赖于高质量的训练数据和约束标注, 旨在根本上改善

模型的生成性能, 使其在实际应用中更好地遵循既定规则. 虽然模型训练是在代码生成之前完成的, 但它的核心目

标是通过训练引入约束信息和约束目标, 在生成阶段内化并体现这些约束, 其约束效果是在代码生成过程中即时

生效的.
Tipirneni等人 [85]提出的 StructCoder模型基于 Transformer[86]的编码器-解码器架构, 在模型训练阶段通过引入

结构感知机制来约束代码生成. 该模型主要包含结构感知编码器和结构感知解码器两个部分, 其中结构感知编码

器基于源代码的抽象语法树和数据流图信息生成结构化表示, 扩展编码器的输入序列, 并设计了结构感知自注意

力机制为输入的不同部分计算相应的注意力; 在结构感知解码器端, 该研究在基本生成流程的基础上设计了辅助

任务, 包括抽象语法树路径预测和数据流预测, 并设计了联合训练目标, 以促使生成过程遵循目标代码的语法和语

义约束. 实验结果显示, StructCoder在 CodeXGLUE[87]基准测试中的代码翻译和文本到代码生成任务中均取得了

性能提升.
He等人 [88]提出了 SVEN方法, 该方法通过训练特定连续向量 (称为 prefix)并作为额外输入注入模型的生成

过程, 引导模型生成符合特定安全属性的代码. SVEN 使用真实 GitHub 提交记录中的安全修复对作为训练数据,
其训练过程保持大语言模型的权重不变, 而是通过关注代码数据中的安全性敏感区域, 结合多种损失函数优化

prefix参数, 使其能够在不干扰模型功能正确性的前提下, 指导生成代码满足安全要求. SVEN还可以通过对抗性

测试来降低模型安全性, 检验模型在生成不安全代码时的表现. 在一组主流大语言模型 (主要关注 CodeGen)上的

实验显示, SVEN 能够显著提高模型生成代码的安全性, 并且在生成符合功能要求的代码时与原模型表现相似.
He等人 [89]的后续研究提出了 SafeCoder方法, 旨在通过在指令调优阶段加入安全性约束, 提升大语言模型生成代

码的安全性. SafeCoder通过引入安全性微调, 在标准指令调优的基础上进行联合优化, 以同时提升模型的实用性

和安全性. 该方法通过对安全代码和不安全代码的对比训练, 采用掩码的负对数似然损失和不可信度损失, 专注于

生成符合安全要求的代码. 实验证明, SafeCoder能够使主流大语言模型生成代码的安全性提高约 30%, 且对模型

在功能正确性上的表现几乎没有负面影响.
Jain等人 [90]提出了一种代码数据清洗方法, 旨在通过改善训练数据中程序的可读性并使其更加结构化, 约束

大语言模型生成正确性更高的代码. 该方法通过 3步转换流程优化程序: (1)变量重命名, 使变量名称更加描述性

和一致; (2)复杂代码模块化, 将程序分解为规模较小的子函数; (3)插入自然语言注释, 简要描述程序的结构和功

能. 实验结果表明, 在 APPS[91]和 CODE-CONTESTS[92]这两个挑战性算法代码生成基准上, 使用该数据清洗方法生

成的数据集能显著提高模型的表现. 研究还发现使用高质量数据能提高数据效率, 在数据总量更少的情况下, 使用
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清洗后数据集的模型表现超过了使用完整原始数据集的模型.
Sun等人 [93]的研究提出了 AI导向语法 (AI-oriented grammar)的概念, 旨在通过设计一种适合大语言模型使

用的编程语言来约束大语言模型的代码生成过程, 在保持代码正确性的同时精简代码, 提高模型的生成效率. 具体

而言, 该研究设计实现了一种简化的 Python语言 SimPy, 在保持抽象语法树结构不变的前提下去除了 Python代码

中冗余的语法符号. 研究通过训练来让模型理解并有效使用 SimPy, 并探索了两种训练策略, 包括直接在 SimPy数
据集上训练以及先在 Python 数据集上训练再在 SimPy 数据集上微调. 相比直接在 SimPy 数据集上训练, 先训练

后微调的策略被证明能够有效减少语法简化对模型表达能力的限制. 在 HumanEval数据集上的评估表明, 受训后

的模型在使用 SimPy语法进行代码生成时, 相比使用 Python语法有效减少了生成代码的令牌总量, 并在部分情况

下提高了生成代码的正确性.
Islam等人 [94]针对代码修复任务设计了 SecRepair系统, 该系统使用强化学习技术与语义奖励机制训练大语

言模型, 约束模型生成修复代码的过程, 在确保修复具有较高正确性的同时要求模型附带生成简洁且语义准确的

代码注释以提升代码可读性. 具体的训练过程中, 系统使用近端策略优化算法 (proximal policy optimization,
PPO)[95]指导模型的参数优化, 目标是生成与标准答案接近的代码和注释. SecRepair训练所使用的数据集包含与代

码漏洞修复相关的多种任务. 研究应用 SecRepair 系统对多个开源物联网操作系统进行了漏洞分析, 其结果表明

SecRepair在代码漏洞检测和代码修复任务上表现出色. Liu等人 [96]设计的框架 RLTF同样基于强化学习技术, 但
同时结合了软件测试的思想. RLTF 框架能够从单元测试结果中提取多种粒度的反馈信息, 并引入了针对未通过

全部测试用例程序的自适应反馈机制, 能够根据通过测试用例的比例分配适当的惩罚. 在两个代码生成基准

APPS和MBPP上的实验表明, RLTF框架有效提升了模型代码生成的正确性, 并能适用于多种不同基础模型.
He等人 [97]的研究结合了模型训练与约束解码的思路, 采用监督式协同解码策略, 使用一个在漏洞修复数据集

上微调过的小规模安全模型监督大语言模型的生成过程, 在解码时过滤掉可能带来安全隐患的 token以提升代码

安全性. He等人 [97]在上述方法的基础上设计了 CoSEFA工具, 能够嵌入到 VSCode等 IDE中, 协助约束大语言模

型的代码生成过程, 同时提供了后置的程序修复, 测试用例生成和代码解释等功能.

 4.3   后生成约束方法

后生成约束方法主要针对生成完成后的代码进行全面评估与优化, 通过后处理机制进一步提升代码质量. 尽
管这类方法通常并不直接干涉模型的代码生成过程, 但它们可以通过筛选或修改代码生成结果来约束整个系统最

终的输出, 以达到等效的约束生成. 根据具体技术路径, 现有的预约束生成方法可分为 2类: 测试验证方法和模型

协同校正方法.
 4.3.1    测试验证

测试验证方法利用自动化测试、静态分析工具以及其他评估手段, 对生成的代码进行全面检测. 该方法能够

识别出语法错误、逻辑漏洞及性能问题, 并通过从多个生成样本中筛选或反馈给模型进行迭代优化等机制确保生

成代码在交付前达到预定标准.
Hu等人 [98]提出了一种基于打印调试的代码生成改进方法, 旨在确保大语言模型在处理复杂数据结构和算法

时的正确性. 对于代码生成任务, 该方法首先通过修改提示词引导模型将打印语句添加到生成的代码中. 其次, 执
行代码并获取打印语句的输出. 之后, 方法基于打印语句输出和相关测试用例构建反馈信息交还给生成模型, 令其

根据调试信息和测试用例内容的不一致性检测和修改代码中存在的错误, 对生成结果进行校正. 上述过程将会迭

代进行直到模型生成的代码能够通过全部测试用例或达到终止条件. 该方法通过向代码中添加打印调试来追踪程

序的执行流和变量值, 对这些信息的检查可以有效筛选不符合功能预期或存在逻辑漏洞的代码, 达到约束输出代

码内部逻辑的效果. 实验结果表明, 该方法在解决中等难度的 LeetCode 问题时显著优于传统的模型自调试方法,
且在处理复杂的数据结构和算法时具有更高的调试效率.

Tian等人 [99]提出了µFiX (misunderstanding FiX)方法, 通过改进大语言模型的规约理解来约束代码生成, 提升

生成代码准确性. 该方法结合了两种提示技术: 思维启发提示和基于反馈的提示, 探索了它们的协同作用. 思维启
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发提示主要通过分析测试用例来引导模型获取针对当前任务的规约理解, 在此基础上通过一个自我改进的过程辨

别和修正规约理解中可能存在的误解. 在生成代码后, µFiX运行测试并获取测试结果, 进入基于反馈的提示阶段.
如果代码未通过测试, µFiX会分析先前获取的规约理解与实际生成代码的差异, 并由此构建调整指令来引导模型

调整规约理解并生成正确的代码. 具体来说, µFiX使用代码总结技术从生成代码中逆向推断出模型的实际规约理

解并和思维启发提示中的规约理解进行比较. 实验结果表明, µFiX在多个基准测试中的表现都优于其他提示技术.
Chen等人 [100]提出了 CODET方法, 该方法主要关注从大语言模型生成的多个代码样本中选择最合适解决方

案的挑战, 要求大语言模型同时生成代码候选和对应的测试用例, 并通过双重执行一致性策略在生成后对代码进

行验证和筛选. 具体来说, 方法首先通过提供精心设计的提示使模型生成大量测试用例, 然后将所有生成的代码候

选在这些测试用例上执行, 选出最可能正确的代码. 实验结果表明, CODET显著提高了模型选择生成代码候选的

性能, 并在多个基准数据集上提高了代码生成正确性指标. Jin等人 [101]的工作使用类似的思路, 提出了一种自进化

的代码生成框架, 旨在通过迭代反馈机制持续提升大语言模型在代码生成任务中的性能. 该方法的核心思想是让

模型不仅负责生成代码, 还能够自主生成测试用例并执行这些测试, 从而获取细粒度的执行反馈. 基于测试结果,
模型在多轮交互中对生成代码进行分析、修复和优化, 实现无需人工标注的自我改进过程.
 4.3.2    模型协同校正

模型协同校正方法通过引入多模型协同工作的机制, 利用多个大语言模型间的互补优势对生成代码进行筛选

或多轮校正. 此方法可以弥补单一模型在某些场景下存在的不足, 通过模型协作实现更为精细的代码评估和错误

修正, 提升最终输出的准确性和鲁棒性. 相较于测试验证方法, 模型协同校正方法的特点在于依赖大语言模型的能

力对生成代码进行后处理, 这种技术路径一方面可以利用模型在代码理解和错误检测方面的强大能力, 具有较好

的泛用性和可扩展性, 但另一方面也需要承担额外风险, 即模型可能在后处理阶段引入新的错误.
Dong等人 [102]提出了一种自协作代码生成框架, 旨在基于软件开发中的团队合作实践提高大语言模型在复杂

代码生成任务中的表现. 具体而言, 该框架通过角色指令 (role instruction)为多个大语言模型代理赋予不同的角色

(分析师、编码员和测试员), 分别负责软件开发过程中的对应阶段并相互配合. 该方法利用其他模型检验生成模

型的输出, 并反馈给生成模型指导其迭代改进, 达到了对最终输出代码施加正确性和质量约束的效果. 实验结果表

明, 这种自协作框架相比单独的模型能够生成更高质量的代码, 特别是在复杂的编码任务 (如库级别编码任务)中.
基于类似的思路, Zhang等人 [103]提出了一种协同模型的重排序方法 Coder-Reviewer reranking. 该方法借鉴软件开

发中代码审查的思想, 引入两个角色: 编码模型负责根据自然语言指令生成代码, 评审模型则评估已生成代码是否

合理地满足原始指令. 该方法本质上是最大互信息目标函数 (maximum mutual information, MMI)[104]的一种实例,
基于互信息建模约束代码生成结果, 降低生成退化代码 (如极短代码、重复代码等)的风险. 实验结果表明, Coder-
Reviewer reranking 在多个数据集与模型家族中均显著优于传统的基于生成概率的排序方法, 具有良好的通用性

与易用性.
Nunez等人 [105]提出的 AutoSafeCoder方法则实现了更复杂的模型协作过程, 以增强系统的整体能力. 该方法

构建了一个多代理框架, 将代码生成、静态漏洞检测和基于模糊测试的动态分析有机结合. 在该框架中, 首先由编

码代理生成初始代码; 随后, 静态分析代理利用常见弱点枚举 (CWE)等标准对代码进行漏洞检测, 并提供具体的

修正建议; 最后, 模糊测试代理通过变异生成输入, 检测代码在运行过程中的异常或崩溃情况. 静态分析代理和模

糊测试代理的反馈信息被合并提交给编码代理, 对生成结果进行迭代修正, 以约束最终输出代码在安全性和正确

性方面满足要求. 实验结果表明, AutoSafeCoder相比单独的基准大语言模型, 能在不损失功能性的前提下将生成

代码中的漏洞比例降低约 13%. Huang等人 [106]提出的 AgentCoder框架同样采用 3代理协同工作模式, 但具体分

工有所差异, 包括程序员代理、测试设计代理与测试执行代理. 程序员代理生成代码后, 测试设计代理分析任务要

求并生成基本、边界和大规模测试用例, 测试执行代理则将生成的代码和测试用例在本地环境中执行, 收集错误

信息或测试结果. 测试执行代理的输出被实时反馈给程序员代理, 对代码进行迭代优化直到满足测试设计代理提

出的所有约束要求. 对比其他代码生成与自我优化方法的实验显示出 AgentCoder在测试生成准确性、代码覆盖

率以及总体性能提升等多方面的优势, 消融研究则验证了多智能体协作设计在代码生成任务中的有效性.
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模型协作方法已经被应用于安全攸关软件生成等工业级场景. 例如, Bayat等人 [107]提出了一种多代理的框架,
能够使用大语言模型将自然语言的规范合成为基于抽象的控制器设计 (abstraction-based controller design, ABCD).
该框架包括一个代码生成器代理和一个检查器代理, 其中代码生成器代理负责理解输入的自然语言描述并将其转

换为可由符号控制软件解释的形式化语言; 检查器代理则负责验证生成语言的正确性, 并通过识别规范不匹配的

情况来增强安全性. 在人工搭建的 20个模拟环境中的实验证明该框架有效提升了大语言模型求解控制问题的能

力, 同时使得生成的控制器设计更具健壮性.

 4.4   小　结

本节从约束机制作用于代码生成过程的时机出发, 梳理了现有约束代码生成工作并将其分为预生成约束、生

成中约束和后生成约束这 3类方法, 对不同方法的原理进行了介绍和分析, 相关的研究总结见表 2.
 

表 2　受约束代码生成的实现方法总结
 

大类 子类 实例 主要约束类型

预生成约束

指令驱动

Pearce等人[55]
安全性

Res等人[56]
安全性

Nazzal等人[58]
安全性

Tihanyi等人[60]
安全性

Shi等人[62]
安全性

Wu等人[57]
语法正确性和语义正确性

检索增强

Parvez等人[63]
语法正确性和语义正确性

Chen等人[64]
语法正确性和语义正确性

Lu等人[65]
语法正确性和语义正确性

Zhou等人[66]
语法正确性和语义正确性

Koziolek等人[67]
语法正确性和语义正确性

中间表示
Chen等人[68]

语法正确性

Ma等人[69]
语义正确性

生成中约束

约束解码

Scholak等人[72]
语法正确性

Ugare等人[73]
语法正确性

Poesia等人[74]
语法正确性和语义正确性

Zhang等人[75]
语法正确性和语义正确性

Park等人[77]
语法正确性

Ilager等人[78]
模型能耗

Storhaug等人[79]
安全性

Pimparkhede等人[80]
语法正确性

Li等人[82]
健壮性

Mündler等人[83]
语法正确性和语义正确性

Fu等人[16]
安全性

Banerjee等人[84]
语法正确性和语义正确性

模型训练

Tipirneni等人[85]
语法正确性

He等人[88]
安全性

He等人[89]
安全性

Jain等人[90]
语法正确性和语义正确性

Sun等人[93]
语义正确性

Islam等人[94]
语义正确性和可读性

Liu等人[96]
语义正确性

He等人[97]
安全性
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对于预生成约束方法, 多数工作使用指令驱动和检索增强技术, 前者通常用于向模型提出具体的约束要求, 如

强调代码安全性; 后者则通常用于整体生成效果的提升, 涉及语法正确性和语义正确性等多个方面. 预生成约束方

法既不调整模型也不直接修改输出结果, 因此对模型生成过程的约束能力相对较差. 这类方法的特点在于低成本

和易用性, 但适用场景相对受限, 且效果高度依赖于模型本身的能力.

对于生成中约束方法, 现有工作主要基于约束解码和模型训练两条技术路径. 约束解码技术强调对代码生成

过程直接进行检查和约束, 通常用于需要严格语法约束的场景, 其优势在于高度的确定性和可靠性, 但也存在过度

约束导致模型生成能力严重下降的弊端. 模型训练则通过预训练或微调修改模型参数, 使其能够更好地处理目标

任务. 通过对不同约束需求设计不同的训练数据集, 模型训练的适用场景较为广泛, 但效果高度依赖于训练数据集

的质量, 可能出现过拟合情况, 且规模较大的模型训练成本很高. 生成中约束方法的整体优势在于其强大的优化能

力, 能够针对不同规模不同能力的模型在多种约束需求上提升代码生成的效果, 且针对模型代码生成过程的约束

能力是 3类方法中最高的. 作为代价, 这类方法的使用成本和难度也是 3类约束方法中最高的, 通常需要根据具体

领域和具体问题建立对应的约束工具或高质量数据集.

对于后生成约束方法, 测试验证和模型协同校正都是目前很常见的思路. 测试验证通过测试用例和静态分析

工具检测生成代码中的语义和语法错误, 模型协同校正则利用大语言模型的能力检测代码漏洞, 二者的反馈通常

都会被重新提交给生成模型, 基于迭代式生成提升最终输出代码的质量. 测试验证的优势在于轻量化和可解释性,

对于其能力之内的代码错误都能高效处理且有详细的过程信息, 但对于结构复杂或规模较大的代码则往往不能达

到很高的准确性. 相比之下, 模型协同校正方法理解和处理复杂代码的能力更强, 但引入了新的大语言模型导致整

个过程更加不可控, 模型可能因为幻觉检测虚构的漏洞, 或是在多轮迭代修复过程中顾此失彼. 尽管后处理可以检

测多种类型的约束, 但现有工作多数仍基于代码测试构建方法, 因此主要关注代码语义正确性. 另外, 虽然后处理

可以基于对代码生成结果的直接修改提供较强的约束能力, 但由于现有工作多数会将检测结果反馈给模型进行代

码优化或重新生成, 存在模型在后续生成中引入新错误的风险, 因此对代码生成过程的整体约束能力处于 3类方

法中的中游水平.

总结而言, 3类受约束代码生成方法基于其不同的技术特点和约束能力, 适用于不同的约束需求和问题场景.

预生成约束方法最易于使用且通常能够整体性地提升代码质量, 但需要对某类代码问题进行高度约束的场景往往

需要使用生成中约束方法或后生成约束方法来提供更加可信的约束水平. 对于基础的代码语法和语义正确性问

题, 3 类方法都有相关研究并实现了一定程度的改善, 但对于进阶的代码质量问题, 如可维护性和可读性, 针对性

的研究很少.

 5   受约束代码生成的评估方法

在受约束代码生成的研究中, 评估方法是至关重要的一部分. 由于代码生成的任务涉及多个维度的质量要求

表 2    受约束代码生成的实现方法总结 (续) 
大类 子类 实例 主要约束类型

后生成约束

测试验证

Hu等人[98]
语义正确性

Tian等人[99]
语义正确性

Chen等人[100]
语义正确性

Jin等[101]
语义正确性

模型协同校正

Dong等人[102]
复合

Zhang等人[103]
语法正确性和语义正确性

Nunez等人[105]
语义正确性和安全性

Huang等人[106]
语义正确性

Bayat等人[107]
语义正确性和健壮性
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(如正确性、安全性、可维护性等), 因此不同类型的约束需求和约束生成方法通常需要不同的基准数据集和评价

指标, 以准确衡量生成代码在不同维度上的表现. 本节将介绍评估受约束代码生成技术时常用的基准数据集和评

价指标, 为后续研究提供参考.

 5.1   基准数据集

评估受约束代码生成的效果通常依赖于标准化的基准数据集, 这些基准数据集包含一组标准化的问题或任

务, 且通常具有测试用例以及标准答案. 不同的约束需求及对应的约束生成任务通常需要不同的数据集. 例如对于

代码安全性约束生成任务, 可能需要包含安全漏洞数据的数据集; 而对于代码运行效率的约束生成场景, 可能需要

测试生成代码在高性能计算场景下的表现. 基准数据集的数据多样性和覆盖面将影响评估结果的代表性和可靠

性, 而对于特定约束生成方法的评估, 选择合适的数据集也尤为关键.
 5.1.1    代码正确性基准数据集

这类数据集主要用于评估模型生成的代码是否能够正确地完成给定任务. 衡量指标往往是通过运行生成代码

的测试用例来判定其正确率.
最具代表性的工作是 Chen 等人 [1]构建的 HumanEval 数据集, 该数据集由 164 个人工编写的编程问题组成,

主要用于评估模型生成代码的功能正确性. 每个问题包含函数签名、自然语言描述、函数体以及一组单元测试,
平均每个问题包含大约 7.7个测试用例. 尽管在规模和题目多样性上存在不足, HumanEval仍是评估代码生成技

术效果的重要工具, 并为后续构建更大规模、多样化的数据集提供了有价值的借鉴.
Austin等人 [49]构建了MBPP数据集, 该数据集包含 974个短小的 Python程序. 每个问题包括问题描述、解决

该问题的 Python 函数及 3 个用于验证函数语义正确性的测试用例. MBPP 的设计目的是评估模型生成代码的能

力, 问题范围包括简单的数学计算、列表处理、字符串处理等基础任务. 该研究同时还构建了MathQA-Python数
据集, 这是一个从现有 MathQA[108]数据集修改而来的数据集, 旨在测试模型生成程序解决数学问题时的表现. 在
这些数据集上对不同规模大语言模型的实验表明, 较大的模型能够更有效地解决问题, 微调模型能够进一步提升

生成代码的质量.
Dai等人 [109]构建了MHPP数据集, 包含 210个独一无二的、由专家人工设计的 Python问题, 其设计初衷是

弥补现有数据集在题目质量、难度分布和细粒度区分能力等方面存在的不足, 通过设置多种挑战来更全面地考察

模型的代码生成能力. MHPP数据集中的每个编程问题不仅提供了更详细的自然语言描述, 还配有更多的测试用

例和一个高质量的标准答案. 研究者采用了严格的措施防止数据污染, 确保所有问题均为原创. 在 MHPP 数据集

上对 26个大语言模型进行的评估显示, MHPP能更细致地揭示出模型在处理复杂问题时的局限性.
Cao等人 [110]构建了 JavaBench数据集, 用于评估大语言模型在面向对象代码生成方面的能力. JavaBench主

要关注项目级 Java编程任务, 包含 4个来源于本科入门级课程编程作业的 Java项目. 每个项目都提供了详细的项

目描述、代码骨架 (包括类结构、方法签名和 TODO标记的待补全部分)以及完整的测试套件, 测试覆盖率高达

92%. 项目中的各个类和方法均经过经验丰富的 Java程序员验证. 此外, 数据集还包含了本科生对这些项目的评分

记录, 用以反映项目的难度和质量.
Jimenez等人 [111]构建了 SWE-bench数据集, 该数据集来自多个开源 GitHub代码库, 主要用于评估大语言模

型在解决实际软件工程问题中的表现. 每个任务实例包括一个具体的问题描述 (通常是一个 bug 报告或功能请

求)和相关的代码库, 模型需要生成一个补丁来修复问题并通过相关的测试. 该数据集的主要特征包括: 问题描述

通常较长, 代码库庞大, 且解决方案涉及多文件、多函数的编辑. 数据集的任务实例经过多阶段筛选, 确保了高质

量的任务实例, 最终提供了 2 294个有效任务实例. 在 SWE-bench上的实验表明, 尽管许多模型能够在某些简单任

务中表现较好, 但它们在复杂任务上普遍未能有效解决问题.
Yu等人 [112]构造了 CoderEval数据集, 也关注到了大语言模型在实际代码生成场景中表现的评估. CoderEval

从多个开源项目中收集并筛选得到了 230个 Python问题和 230个 Java问题, 其中不仅包括独立函数, 还涉及很多

依赖于外部库、类或文件等上下文信息才能正常工作的非独立函数. 基于该数据集的实验显示出现有的生成模型
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在生成独立函数时的效果要优于非独立函数.
Vijayaraghavan等人 [113]提出了 VHDL-Eval框架, 该框架为评估硬件设计中 VHDL代码生成的效果而构建了

一个标准化的基准数据集. 该数据集包含 202个问题, 其中既包括由 Verilog-Eval[114]数据集问题转化而来的 VHDL
问题, 也包含从公开教程中收集的问题. 在这些问题中, 主要任务是生成符合 VHDL语法和功能要求的代码, 用于

描述硬件逻辑和电路设计. 在框架中, 首先通过将原始问题进行语言转换和后处理, 形成一个多样化的测试集; 随
后, 集成了自验证测试平台, 利用预定义的测试用例自动验证生成代码的语法正确性和功能实现. 基于该框架的实

验表明, 现有的大语言模型在 VHDL代码生成任务中表现仍有较大提升空间.
Yan等人 [115]构建了一个综合评测数据集 CodeScope, 包含了两个大类的 8个任务 (代码理解: 代码摘要、代

码异味检测、代码审查、自动化测试; 代码生成: 程序综合、代码翻译、代码修复、代码优化), 并覆盖了 43种编

程语言. 其数据充分体现了现实软件开发中多语言、多范式的特点, 能够模拟真实开发场景并全面地评估大语言

模型在处理复杂代码任务时的通用性和健壮性. 实验结果显示 CodeScope相比传统基准数据集更能反映真实编程

任务中模型的优劣.
 5.1.2    代码质量基准数据集

这类数据集则侧重于评估生成代码的整体质量. 除了正确性测试外, 还可能考虑代码的运行效率、可读性、

可维护性和安全性等方面. 除了自动化测试用例, 一些数据集还会基于人工评审等方式对生成代码进行评分.
Niu等人 [48]构建了 LeetCodeEval数据集, 该数据集包含 LeetCode在线评测平台中不同难度的编程问题, 主要

用来评估大语言模型生成代码的正确性和运行效率. 相比 HumanEval和MBPP等常用数据集, LeetCodeEval的特

点在于其任务普遍具有更长的提示词和更多的测试用例数量, 且可以获取由 LeetCode平台提供的部分运行时指

标, 如运行时间测量和代码效率排名. 在 LeetCodeEval上的实验表明生成代码的正确性与运行效率不一定正相关,
且不同规模的模型在生成代码的运行效率上没有显著差异.

Du等人 [51]构建的Mercury同样基于 LeetCode平台并关注到代码的运行时性能评估问题, 其数据通过一系列

过滤条件 (如每个任务至少需有两份历史提交、限制数据结构只包含内置类型和两个自定义结构——二叉树和链

表, 以及确保输出唯一性)来保证各个任务的质量和统一性.
Huang等人 [46]构建的 EffiBench数据集也基于 LeetCode平台收集数据, 根据编程题目在面试中的出现频率和

涉及的算法 (如贪心、动态规划、回溯等)筛选出效率至关重要的题目, 并开发了一个测试用例生成器, 能够为每

个题目自动生成大量具有不同输入规模、数据分布以及边界情况的测试用例.
Liu等人 [116]提出了 DPE框架, 旨在通过设计高计算量的任务来更可靠地区分不同模型生成代码的运行效率.

该框架首先从已有的数据集中选择一组编码任务; 之后, 基于合成合成器 (synthesizing a synthesizer, SAS)方法, 引
导大语言模型为每个任务生成一个可控规模的测试输入采样器, 并通过指数输入采样生成大量具有挑战性但可计

算的测试输入; 最后, 对每个任务的各个正确解进行多次性能采样, 使用过滤策略筛选出既有足够计算量又容易在

代码性能上有明显差异的任务, 并利用自适应聚类方法将解决方案按照效率分成多个层次. 该研究最终挑选出

121个满足要求的性能挑战性编程任务构成 EVALPERF数据集. 在 EVALPERF上的实验显示现有的为代码性能

优化设计的提示并没有始终显著提高生成代码的效率.
Wang等人 [117]构建了 CodeSecEval数据集, 主要用于评估代码生成和代码修复任务中的安全性要素. 数据集

共包含 180个样例, 覆盖 44种关键漏洞类型, 能够较全面地反映各类安全漏洞在代码中的表现. 每个实例都提供

了问题描述、原始的不安全代码和参考的修复后安全代码, 以及测试用例与入口函数等信息. CodeSecEval数据集

可以分为两个子集: SecEvalBase基于现有的 SecurityEval[118]数据集构建, 人工补充了部分关键信息; SecEvalPlus
则针对部分高风险漏洞进行重点构建, 样本分布更均衡. 所有数据都经过了严格的人工校验与清洗. 在该数据集上

的实验结果表明目前的模型在生成代码或修复不安全代码时往往会忽略很多安全问题, 且不同漏洞类型下模型的

表现存在较大差异.
Fu等人 [16]构建的 CODEGUARD+数据集关注代码大语言模型生成代码时的安全性与正确性评估. 该数据集

基于已有的安全提示数据集 (包括 Pearce等人 [119]的数据集和 SecurityEval)进行修改, 使其中的任务更适合自动
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化测试, 具体措施包括添加明确指令、更换适合测试的库以及更新废弃函数. 在 CODEGUARD+数据集上对 8种
先进模型的实验表明, 不同的解码方法对生成代码的安全性和正确性有显著影响.

Zheng 等人 [120]提出了一种多维度评估框架 RACE, 涵盖了代码的正确性、可读性、可维护性和运行效率这

4个维度. 该框架整合了 4个现有数据集: HumanEval+[14]、MBPP+[14]、ClassEval[33]和 LeetCode[121], 并针对不同的

评估维度选择相应的数据集与评价指标.

 5.2   评价指标

评价指标用于量化生成代码的质量, 并且根据不同约束任务的需求, 涵盖多个维度的评估标准. 评价指标不仅

帮助衡量生成代码在多大程度上满足正确语法和预期功能, 还可以评估代码在安全性、可维护性、可读性和运行

效率等方面的表现. 不同类型的代码生成任务往往会重点关注某些特定的评价维度.
 5.2.1    代码正确性评价指标

代码正确性评价指标主要用于衡量代码是否按照预期功能正确运行, 关注代码能否在特定输入下产生正确的

输出, 是否能通过预定的测试用例, 是否没有逻辑错误和语法错误.
Chen等人 [1]构建 HumanEval数据集的研究中使用的 Pass@K 指标是目前衡量模型生成代码正确性的常用指

标. 该指标衡量在模型生成的 K 个样本中至少有一个样本能够通过所有单元测试的概率, 能更好地反映模型在生

成多样化代码样本时的实用性. 该研究对 Pass@K 的计算方法做了改进优化, 以确保无偏估计并提升数值稳定性.
Dai等人 [109]的研究在沿用 Pass@K 的基础上利用该指标进一步分析了模型能力, 通过将代码生成中存在的问题按

照难度和成因分成多个类别 (如干扰、重新定义、捷径、常识、边界情况等), 并在每个类别上分别计算 Pass@K,
能够清楚地看出模型在哪些方面 (如处理复杂逻辑、多步推理或应对干扰信息)表现较弱.

Yu等人 [112]基于 Pass@K 的思路设计了 Acc@K 指标, 主要关注生成代码中是否包含了所有必要的上下文信

息. Pass@K 仅评估代码是否能通过测试用例, 但实际生成代码往往依赖于大量的外部上下文元素, 仅依赖于测试

用例的正确性无法全面反映模型在实际编程场景中的表现. Acc@K 指标首先需要标识出目标函数 (即应当实现的

函数)的上下文依赖, 例如外部变量或第三方库; 之后, Acc@K 计算生成的前 K 个候选解中, 能够包含正确上下文

信息的代码片段所占的比例.
Jimenez等人 [111]在对 SWE-bench数据集的评估中同样以测试用例为基础, 使用了 fail-to-pass和 pass-to-pass

两种指标评价模型生成修复代码的质量. 这两个指标主要关注代码修改前后通过测试用例情况的变化, 其中 fail-
to-pass计算从失败转为通过的测试数量, 评估代码修复的有效性; pass-to-pass计算修改前后保持通过的测试数量,
评估代码修复是否破坏了已有的功能, 引入了新的问题.

Austin等人 [49]在其构建的MBPP数据集上对比了多种评估指标, 发现传统的 BLEU分数 [122]等基于文本内容

的指标可以反映代码与参考答案在词汇层面的重叠情况, 但与功能正确性并无明显相关性; 相比之下, 基于执行结

果的指标能够直接衡量生成代码的功能正确性, 更能反映模型的实际能力. Evtikhiev等人 [123]的研究则对 6种现有

的代码正确性评估指标进行了系统性的对比和评估, 在 CoNaLa和 Hearthstone[124]两个数据集上分析了不同指标

之间的差异性以及它们与人工评估结果的差异性. 结果显示, 当分数差异较小时, 自动评价指标往往不能可靠地区

分代码质量. 6种指标中, ChrF[125]和 ROUGE-L[126]表现较为稳定, 与人工评分的相关性较高, 能够更好地区分代码

生成质量的细微差异; 而 BLEU、CodeBLEU[127]和 RUBY[128]在某些情况下存在较大偏差. 该研究认为基于单独的

指标分数并不足以准确反映模型代码生成结果的真实差异, 在使用自动评价指标时需要结合统计显著性检验.
Cao等人 [110]针对项目级 Java编码任务设计了一套包含 3个层次度量的系统评估方法, 通过计算生成代码中

待补全部分被正确完成的比例、生成代码成功通过编译的比例和成功通过测试用例的比例, 从不同粒度对模型生

成效果进行综合评估.
 5.2.2    代码质量评价指标

代码质量评价指标主要用于衡量代码的可读性、可维护性、性能、结构和安全性等方面.
Niu等人 [48]为了有效评估代码运行效率, 选择通过 gem5 CPU模拟器计算生成代码的运行时间, 以减少真实
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硬件测试的噪声并提升评测的可重复性. 文章对不同问题的运行时间进行了归一化处理, 以削弱编程问题本身的

复杂度和输入规模带来的差异性, 更好地计算模型在生成代码运行效率方面的综合性能. 对于数据集中来自 Leet-
Code平台的编程问题, 该研究直接通过向平台提交代码获取代码正确性评价和运行时间, 并基于平台提供的击败

其他用户代码的百分比的数据评估代码的运行效率综合表现. Huang等人 [46]同样使用归一化处理调整了评估代码

运行效率的指标, 包括归一化运行时间、归一化最大内存使用和归一化总内存使用, 其中最大内存使用指代码运

行过程中内存的峰值, 总内存使用则分析整个运行过程的内存使用曲线.
Du等人 [51]针对生成代码的运行时性能提出了一个新的评价指标 Beyond, 该指标基于每个编码任务的运行时

分布来评估代码效率. 具体而言, 首先从历史解决方案中收集每个任务的运行时间, 形成运行时分布; 然后对于模

型生成的代码, 通过计算其在这个分布中所处的百分位数, 得到 Beyond分数. Beyond指标能够同时反映代码的功

能正确性 (若代码运行出错则得 0分)以及效率, 理想情况下其值应当与功能正确性指标相当, 从而体现出在正确

执行的前提下代码的高效程度. 实验还表明 Beyond 指标具有硬件无关性, 即在不同硬件配置下评估结果较为一

致. Liu等人 [116]基于类似的思想设计了差异表现分数 (differential performance score, DPS)指标, 通过比较生成代

码的性能与一组参考解, 得到一个介于 0–100之间的得分, 直观表示新代码相对于已有解的效率排名. 该研究还引

入了标准化版本的 DPSnorm指标, 用于消除各性能层次中样本数量不同带来的影响.
Vartziotis等人 [129]提出了一个新的指标, 绿色容量 (green capacity, GC), 用来综合衡量代码在能耗、运行时间、

内存使用和浮点运算次数 (FLOPs) 方面的可持续性表现. 绿色容量的计算依赖于一个滤波性能增量 (filtered
performance delta, PD)函数, 该函数用于比较初始代码与优化后代码在各项指标上的改进程度. 使用绿色容量指标

进行评估需要将代码生成划分为两个阶段: 第 1个阶段生成保证正确性的初始代码, 第 2个阶段则在初始代码基

础上生成优化版本的代码. 另外, 也可以对比模型生成代码与人类编写的高质量代码并计算绿色容量, 从而评估模

型在绿色编码上的效果.
Fu 等人 [16]针对代码安全性评估, 分析了原有的 SVEN-SR[88]指标的局限性, 并提出了新的指标. 该研究在

Pass@K 的基础上设计了 secure-pass@K 和 secure@Kpass, 前者计算生成的 K 个候选代码中, 有多少候选代码能同

时通过安全检查和单元测试; 后者计算在所有通过单元测试 (即功能正确) 的代码中, 有多少比例是安全的. 新指

标弥补了传统 SVEN-SR指标只关注安全性、忽略正确性的问题, 使得评价结果更符合开发者对可用代码的实际

需求. Peng等人 [130]同样关注到大语言模型生成代码安全性的评估问题, 设计了 CWEval评估框架和相应的 CWEval-
bench基准数据集, 能够在评估代码功能性的同时, 基于高质量的任务规范和测试结果参照物评估代码的安全性.
CWEval使用的指标是由 Pass@K 改造而来的 func@K 和 func-sec@K, 对应功能性测试用例和安全性测试用例, 兼
顾了安全性评估和正确性评估.

Yan等人 [115]在构建 CodeScope数据集的同时, 以 Pass@K 为基础, 针对数据集中特定类型的任务设计了相应

的改进评价指标. 对于代码修复任务, 提出了 DSR@K (debugging success rate@K)指标, 即在最多 K 轮调试后代码

能够正确执行的比例. 对于代码优化任务, 设计了新的指标 Opt@K, 即在最多 K 次优化中优化代码能够在效率方

面超过原始代码的比例.

 5.3   小　结

本节介绍了受约束代码生成的评估方法, 主要包括基准数据集和评价指标两个方面, 相关的研究总结见表 3.
现有的受约束代码生成研究大多使用通用代码生成基准数据集, 通过修改、补充数据或设计特殊的评价指标

来适应受约束场景的评估需求. 目前最具影响力的基准数据集包括 HumanEval和MBPP. 我们从各个约束分类中

选取了使用上述两个数据集的方法并比较了它们的效果 (通过 Pass@1评估的功能正确性), 以提供一种对约束方

法能力的直观评估, 结果见表 4. 其中加粗数值表示对应评测设置下的最优结果 (即该列中的 Pass@1指标最高值).
通过对最优结果进行加粗标注, 直观突出各受约束代码生成方法所用基线以及约束后结果在常用评测数据集上所

达到的代码生成最优效果. 需要注意的是, 该比较结果仅能作为一种片面的参考, 因为不同的约束方法关注的代码

问题不同, 技术的侧重点不同, 使用的基座模型也有差异. 尽管它们都使用了 HumanEval或MBPP数据集, 且都计
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算了 Pass@1指标, 但其实验重点可能并不在该指标上, 例如 Ugare等人 [73]的 SynCode在 Pass@1上与基线相比

无改善, 但在单独的实验中证明了其生成代码中包含的语法错误减少了 90%以上. 另外, 即便是使用相同基座模

型的方法, 也会因为模型参数、版本或随机性问题导致在同一个数据集上出现不同的结果, 例如 Ma 等人 [69]、

Tian等人 [99]和 Dong等人 [102]都使用了 ChatGPT作为基座模型, 但在 HumanEval上的结果有所差异.
 
 

表 3　受约束代码生成的评估方法总结
 

分类 数据集 实例 评价指标 主要约束类型

代码正确性

HumanEval Chen等人[1] Pass@K 语法正确性和语义正确性

MBPP Austin等人[49] 任务通过率, 测试用例通过率 语法正确性和语义正确性

MHPP Dai等人[109] Pass@K 语法正确性和语义正确性

JavaBench Cao等人[110] Pass@K, Completion@K,
Compilation@K

语法正确性和语义正确性

SWE-bench Jimenez等人[111] fail-to-pass, pass-to-pass 语法正确性和语义正确性

CoderEval Yu等人[112] Pass@K, Acc@K 语法正确性和语义正确性

VHDL-Eval Vijayaraghavan等人[113] Pass@K 语法正确性和语义正确性

CodeScope Yan等人[115] Pass@K, DSR@K, Opt@K
语法正确性、语义正确性和

运行效率

代码质量

LeetCodeEval Niu等人[48] Pass@K, 运行时间, %Beats 运行效率

Mercury Du等人[51] Beyond 运行效率

EffiBench Huang等人[46] 运行时间, 最大内存使用, 总内
存使用

运行效率

EVALPERF Liu等人[116] DPS, DPSnorm 运行效率

－ Vartziotis等人[129]
绿色容量 运行效率

CodeSecEval Wang等人[117] Pass@K 安全性

CWEval-bench Peng等人[130] func@K, func-sec@K 安全性

CODEGUARD+ Fu等人[16] SVEN-SR, secure-pass@K,
secure@Kpass

安全性

HumanEval+, MBPP+,
ClassEval, LeetCode

Zheng等人[120] 代码长度, 可维护性指数, 时间
复杂度, 空间复杂度等

复合

 
 

表 4　部分受约束代码生成方法在 HumanEval和MBPP上的 Pass@1结果对比 (%)
 

实例 分类 工具 基座模型
HumanEval MBPP

基线 使用工具 基线 使用工具

Ma等人[69]
中间表示 SeCoT

ChatGPT 64.15 68.90 61.45 65.85
WizardCoder-13B 53.66 55.48 46.42 46.89

Ugare等人[73]
约束解码 SynCode WizardCoder-1B 20.00 20.00 － －

Mündler等人[83]
约束解码 Types Qwen2.5-32B 79.60 81.80 76.30 76.60

He等人[88]
模型训练 SVEN

CodeGen-350M 6.70 6.80 － －

CodeGen-6.1B 18.60 17.60 － －

He等人[89]
模型训练 SafeCoder CodeLlama-7B 28.60 35.90 35.90 35.10

Tian等人[99]
测试验证 µFiX

ChatGPT 73.78 90.24 － －

DeepSeek-Coder 76.22 83.54 － －

Dong等人[102]
模型协同校正 Self-Collaboration ChatGPT 57.30 74.40 52.20 68.20

 

许多研究在 HumanEval的基础上设计了结构类似的新数据集, 以关注特定的代码生成问题和约束需求. 例如,

CoderEval关注非独立函数生成, Verilog-Eval和 VHDL-Eval则专注于嵌入式开发编码. 更复杂的数据集通常基于

实际软件项目构建, 能够为更多的约束类型提供研究场景和评估基准, 如关注实际软工问题的 SWE-bench和关注
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项目级代码生成的 JavaBench.
这些数据集主要通过参考答案和测试用例来评估生成代码的正确性, 因此在受约束代码生成的研究中, 通常

用于语法和语义约束的场景. 针对特定约束需求, 部分研究设计了专用的基准数据集, 主要集中在代码质量约束场

景, 如一系列基于 LeetCode平台构建的运行效率评估数据集和基于常见弱点枚举 (CWE)构建的安全性评估数据

集等. 尽管目前缺少专门针对代码可维护性和可读性的评估数据集, 部分研究在其他基准测试中也同时评估了这

些指标.
在受约束代码生成的评价指标方面, 最常用的是与 HumanEval紧密结合的 Pass@K 指标, 该指标能较好地评

估代码在语法和语义方面的综合正确性. 基于 Pass@K, 研究者设计了多个变种, 以适配特殊任务场景或评估额外

指标, 如运行效率和安全性. 针对代码运行效率的研究还使用了代码运行时间和内存使用情况作为评价指标, 且最

近的研究中常出现通过综合效率排名评估代码性能的设计. 对于代码可维护性和可读性, 虽然存在一些自动化指

标, 如代码长度和可维护性指数, 但这些指标只能作为参考, 准确的评估通常还需要基于人工评分进行.
总结而言, 受约束代码生成的评估方法大多基于现有代码生成评估方法, 通过修改数据集和评价指标来适应

不同的约束类型. 专门针对受约束生成问题构建的数据集相对较少, 且主要集中在代码运行效率和安全性研究方

向. 评价指标的设计通常与数据集紧密相关, 除了运行效率方面的独有指标外, 其他领域的指标多为 Pass@K 的变

体, 且缺少关于代码可维护性和可读性等方面的自动化评估指标.

 6   受约束代码生成的挑战与展望

受约束代码生成作为提升大语言模型代码生成能力的重要技术, 已经在学术界和产业界引起了越来越多的关

注. 围绕这一主题, 现有工作从大语言模型代码生成中存在的问题、受约束代码生成的实现方法以及评估方法这

3个方面进行了研究和探索, 并取得了初步的成果. 本文分析与总结了相关文献, 并提出下述挑战.

 6.1   适用复杂约束机制的代码生成方法

目前受约束代码生成的研究主要处于理论验证阶段, 使用的约束机制较为简单. 当前技术的主要局限性在于,
复杂的任务需求往往对应了复杂、复合型的约束策略, 而简单的约束机制很难准确描述这些策略, 或是容易导致约

束成本过高. 要在现实的复杂软件开发任务中发挥约束机制的作用, 未来还需要在以下 3个方面进行探索和突破.
(1)多阶段约束融合机制. 现有约束方法通常只在代码生成的特定阶段添加单一的约束机制, 其效果和适用范

围都有很大的局限性. 未来应探索在预生成、生成过程中以及后处理阶段分别施加约束, 并设计各阶段之间的协

同工作机制, 实现多层次、多维度约束的有机融合. 例如, 在预生成阶段先利用检索增强技术自动匹配任务相关的

语法知识, 在生成中阶段和后生成阶段调用该语法知识, 以支持约束解码的补全引擎和后置的语法检查器.
(2)基于用户反馈的动态约束策略. 目前约束方法通常基于静态的约束策略, 而面向开发者的应用场景要求代

码生成过程具有良好的交互性和实时反馈能力. 未来应关注如何在受约束代码生成的过程中引入开发者的协同与

反馈机制, 实现动态可变约束策略. 例如, 设计一套智能体交互策略, 允许开发者在生成过程中根据模型输出结果

实时修改约束条件, 添加新的规则或调整已有规则, 协助模型进行下一轮迭代. 另一种可能的方向是使用大语言模

型自动总结对话历史信息并评估当前约束方法的效果, 据此对约束条件进行动态修改, 实现自适应的约束机制.
(3)约束的场景适应性与领域知识注入. 现有的约束方法多数基于简化的问题场景, 而实际软件开发中不同领

域对代码的要求差异很大. 即便是相同类型的约束, 其具体形式也常常不同. 未来研究应考虑如何根据具体场景自

动生成约束策略, 结合领域知识对代码生成施加定制化的约束, 以满足不同行业不同场景的具体需求. 例如, 从领

域内已有的软件开发文档中自动抽取领域关键特征, 由大语言模型合成一组约束规则, 配合约束解码等技术快速

构建领域特定的约束机制.

 6.2   约束方法在工业级代码生成的应用

目前受约束代码生成的研究主要面向简化的实验室环境, 初步的实验结果显示出此类技术在代码生成任务中

的独特优势. 然而当前技术的主要局限性在于, 许多方法的设计脱离实际软件生产环境的特点, 无法真正满足现实
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存在的需求, 例如部分约束解码技术牺牲功能正确性来保证安全性, 或是在约束机制中使用了现实很难获取的高

精度规范. 如何在资源受限的环境中部署方法并达到性能要求也是当前研究很少考虑到的问题. 未来要把受约束

代码生成技术应用于工业级代码生成场景, 还需要在以下 3个技术点进行探索和研究.
(1)安全攸关软件的自动生成. 安全攸关软件指那些对代码正确性和安全性要求极高的软件, 例如航空航天软

件和汽车软件. 这类软件往往复杂度较高且需要反复核查, 人工编写的成本很高. 将大语言模型应用于安全攸关软

件的自动生成可以有效节省人力, 但首先需要采取技术手段消除模型的幻觉、随机性等特性带来的负面影响, 最
大程度保证代码生成过程的稳定性和确定性, 同时提高生成结果的可用性. 受约束代码生成技术可以在这些方面

有效减少模型的不确定性缺陷, 帮助大语言模型在工业级场景中落地. 具体的技术挑战包括如何将软件所遵循的

安全标准提取出来并整理为模型容易理解的形式, 选用何种约束机制将安全标准应用于模型的生成过程, 以及在

获取生成代码后如何判断是否正确遵守了安全标准.
(2)仓库级和模块级等复杂代码生成场景. 现实中的代码生成任务往往不是处理独立的程序或代码片段, 而是

在软件仓库或软件系统中生成某个部分的代码. 在这种情况下, 仓库级、模块级的上下文对代码生成的影响很大.
例如, 在为企业的软件项目生成新的功能代码时, 需要考虑该项目或关联项目中已有的宏定义和函数, 而不是从零

开始生成代码. 对大语言模型而言, 由于这些上下文很多都是私有性质, 不会出现在开源数据中, 因此理解起来存

在一定困难. 受约束代码生成技术可以帮助开发者将复杂的代码上下文通过多种途径准确地描述给大语言模型,
协助模型理解仓库级和模块级的代码生成场景. 例如, 源代码知识和相关文档可以在预处理之后通过检索增强技

术约束模型; 从已有代码中提取的编码规范和 API使用模式可以通过约束解码技术限制模型的生成过程, 或是用

于模型的微调; 外部的代码分析和验证工具可以作为后置的约束协助模型进行迭代.
(3)受限环境中的受约束代码生成. 在许多工业级场景中, 软件所能使用的硬件资源都是非常受限的. 对于需

要部署大语言模型的场景, 这意味着选择的模型不能超过一定的参数规模. 从现有实验可以看出, 参数规模较小的

模型各方面能力都有所不足, 例如很难准确遵循提示词中的指示, 或是经常生成格式不规范的输出. 受约束代码生

成技术可以有效提升小参数量模型在特定方面的表现, 使其在部分任务中可以达到接近大型模型的生成效果. 例
如, 需要从文档中提取特定数据填入配置文件的场景, 约束机制可以通过引入语法规范强制模型输出的结果满足

配置文件要求, 消除可能的语法不匹配问题; 同时, 还可以结合后置的规则检测器, 通过后生成约束的方法验证提

取结果和原始文档数据的匹配情况, 引导模型迭代修正. 这些机制会有效降低任务对模型参数量的要求.

 6.3   约束方法适配不同基座模型

目前受约束代码生成的研究通常使用不同的基座模型. 尽管多数方法都证明了约束机制在它们选择的基座模

型上正确生效, 但约束方法和基座模型的适配性问题尚缺少系统性的研究. 当前研究的主要局限性在于, 多数工作

没有深入分析约束机制与基座模型之间的关联关系, 其实验部分也只是列出了在数据集和评价指标上表现最好的

基座模型, 而缺少对背后原理的分析. 随着大语言模型的快速发展, 模型能力迭代很快, 在旧版本模型上有效的方

法是否能被迁移到新版本模型上, 目前也缺少相关的实验或证明. 未来要在更多型号、更新版本的大语言模型上

应用约束方法, 还需要在以下两个方面进行探索和突破.
(1)深入分析基座模型和约束机制的适配关系. 当前研究通常会寻找能使评价指标达到最优的基座模型和约

束方法的组合, 并会为此尝试和对比多种可能的基座模型. 尽管这些对比实验已经从一定程度上揭示了基座模型

和约束方法的适配性, 但仍缺少相关研究能够解释为什么某些模型在应用特定种类的约束时效果更好. 目前的主

流基座模型选择, 例如 ChatGPT、Claude和 CodeT5等, 主要是基于它们在常规任务上优秀的综合表现, 并未真正

考虑模型与约束方法之间的交互情况. 未来可以结合模型探测技术, 分析不同约束机制产生作用时具体影响的模

型局部, 定位和理解约束生效的机理; 也可以设计更细粒度的消融实验, 通过拆解现有的约束机制, 逐步分析其作

用于模型的方式和规律. 通过这些研究, 可以有效预测约束机制将在哪些种类的模型上产生更好的效果, 并可以据

此对模型进行针对性的调整和优化.
(2)探究约束效果随模型能力变化的规律. 当前研究中, 一部分工作对比了多种基座模型, 初步探索了约束方
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法在不同模型上的效果. 但整体而言, 目前缺少系统性的实验和分析, 能够说明约束效果是否会随着模型能力增强

而提升. 例如, 对于检索增强、测试验证和模型协同校正等外置于模型的技术, 目前的实验数据显示它们均适合于

能力更强的模型, 且呈现出模型能力越强效果越好的趋势; 而对于约束解码和模型训练这类生成中约束方法, 由于

需要调整模型内部的参数和结构, 盲目采用大型模型很可能导致约束成本过高, 或是因约束机制破坏了原有设计

导致性能上的负优化, 但针对这一问题的研究目前仅有一些零散的尝试, 缺少系统性实验来支持相关结论. 未来需

要开展较大规模的实证研究, 在选定的约束机制和评价指标上评估不同能力、不同规模的基座模型应用约束时的

效果, 总结数据规律的同时分析背后的机制.

 6.4   针对约束机制的精细化评估

受约束代码生成技术的推广和应用离不开一个科学、系统的评估体系. 目前, 受约束代码生成方法的评估大

多通过比较模型施加约束前后生成的代码在不同指标上的表现, 这种方式可以直观体现约束机制的效果, 但忽略

了大量过程细节和底层机制. 未来需要从以下两个方面进行探索.
(1)基于代码差异的约束效果分析. 目前的研究主要比较施加约束前后的指标差异, 未能关注到代码本身的差

异性以及这些差异性背后的原因. 未来应考虑通过定位和分析代码的变更部分, 推断约束机制使模型行为产生了

什么样的变化, 并可以基于代码差异设计更具针对性的评价指标, 衡量引入约束带来的实际收益. 具体来说, 添加

约束后模型生成代码的变动可能有多种不同情况, 包括但不限于标识符修改、符号修改、数据流修改和控制结构

修改. 这些修改对代码正确性、代码质量的影响及其背后的成因都有很大差异, 但在目前的研究中多数只体现为

指标的数值变化, 这实际上忽略了大量有效信息. 约束机制的特点之一在于它通常会给模型提出较为明确的规范,
未来的研究应利用好这些规范信息, 对生成结果中的代码变更进行细粒度分析, 使用与规范匹配的验证工具解释

每处代码修改是否遵循了规范、遵循了哪些规范, 以此提供更加具体和可解释的约束效果评价方法.
(2)约束机制的负面效果研究. 对模型施加约束通常都会影响正常的生成过程, 导致生成代码在某些方面的表

现下降, 如约束语法导致代码功能不完善. 尽管现有研究注意到了这一问题, 但缺少合适的方法和指标来对约束负

面影响进行量化评估. 另外, 约束带来的负面影响具体是如何作用于模型生成过程的, 目前也缺少系统性的分析,
这导致研究者难以评估约束机制可能带来的潜在危害. 未来应系统分类各种约束对应的负面作用, 并为其设计适

配的评估方法. 例如可以将现有的各类评价指标进行整合, 在评估约束方法时同时查看多个类型的指标, 判断约束

对代码的整体影响, 总结出不同约束机制产生负面效果的规律. 同时, 未来应对施加约束后生成的代码进行详细分

析, 理解约束对生成过程的损害具体是如何产生的. 例如针对约束机制降低代码功能性的情况, 可以结合具体的代

码实例分析是哪些语句或结构的变更影响了代码功能, 并通过监测大语言模型生成代码时的解码过程, 研究约束

机制的施加为何最终会导致生成的代码出现特定变化.

 7   总　结

大语言模型在自动代码生成中展现出巨大潜力, 但生成的代码常存在多方面问题. 本文将受约束代码生成定

义为在大语言模型代码生成各阶段通过引入约束机制来提升生成代码正确性和质量的方法, 并基于此对现有文献

进行收集和分析. 本文首先总结了模型代码生成存在的问题, 在此基础上详细介绍了 3类受约束代码生成方法, 并
归纳了相应的评估体系, 最后, 指出了当前研究面临的挑战并展望了未来的研究方向. 我们期望本文的工作能为大

语言模型代码生成中的约束技术提供有益参考, 推动相关方法向更可靠、更实用的方向发展.
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