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摘　要　在代码生成任务中,预训练大语言模型和智能体已经成为提升代码生成质量和效率的关键技术.在面对复杂的编程

问题时,基于大语言模型的智能体技术目前仍无法有效处理和解决.对此,提出一种多智能体协同代码生成框架,构建了包含

问题分析、任务规划、代码生成和代码调试４个阶段的系统,通过智能体间的协作解决复杂的编程问题,并且基于开源大模型提

出了不同的智能体基础模型使用策略,验证其对系统整体表现的影响.在此基础上,引入包含反思和调试循环的迭代式编程范

式,以根据各阶段的结果反馈优化代码生成.实验结果表明,相比于传统直接代码生成方法,多智能体协同方案在多个数据集

上取得了显著的性能提升,尤其在采用混合模型策略时,在所有测试数据集上均达到了最优表现.采用反思和调试循环时,在

测试数据集上的表现有进一步提升.
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Abstract　Incodegenerationtasks,pretrainedlargelanguagemodelsandagentshavebecomekeytechnologiesforimprovingthe

qualityandefficiencyofcodegeneration．However,whenfacingcomplexprogrammingproblems,intelligentagentsbasedonlarge
languagemodelsstillstruggletoprovideeffectivesolutions．ThispaperproposesaframeworkofmultiＧagentcollaborativecode

generationtosolvecomplexprogrammingproblemsthroughthecollaborationamongagents,whichincludesfourstages:problem
analysis,taskplanning,codegeneration,andcodedebugging．ThedifferentbasemodelstrategiesforagentsbasedonopenＧsource
LLMsareproposedandtheimpactonsystemperformanceistested．Additionally,aniterativeprogrammingparadigmincorporaＧ
tingreflectionanddebuggingloopsisintroducedtooptimizecodegenerationbasedonfeedbackfromeachstage．ExperimentalreＧ
sultsdemonstratethatthemultiＧagentcollaborativeapproachachievessignificantperformanceimprovementscomparedtotradiＧ
tionaldirectcodegenerationmethodsacrossmultipledatasets．Particularly,thehybridmodelstrategyachievesoptimalperforＧ
manceonalltesteddatasets．Performanceontestdatasetsisfurtherimprovedwiththeadoptionofreflectionanddebugging
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１　引言

在人工智能领域,预训练大模型近年来已经成为推动技

术进步的关键因素,尤其是以 Transformer架构[１]为基础的

语言模型,如 BERT[２]和 GPT[３]系列模型,已经证明了其在

多种自然语言处理任务上的卓越性能.随着相关技术的发

展,大模型开始被应用于代码生成领域,旨在通过自动化的方

式提高软件开发的效率和质量.代码生成作为软件开发自动

化的重要组成部分,其核心目标是减少手工编码的工作量,同
时确保生成的代码符合预期的功能和性能标准.然而,现有

的代码生成技术仍面临诸多挑战,如模型泛化能力有限,难以

处理复杂的编程逻辑和算法需求等.为了克服这些问题,基
于预训练大模型的智能体技术成为处理复杂代码编程任务的

重要研究方向.

通过在大规模数据上的预训练,大模型具备强大的自然

语言理解和生成能力,为构建具有高级认知能力的智能体提

供了可能.在实际应用中,智能体在代码生成领域仍面临一

系列技术挑战.首先,智能体需要能够准确理解复杂的自然

语言问题描述,并将其转化为可执行的编程任务.其次,智能

体必须具备生成高质量代码的能力,这不仅包括算法和数据

结构的设计,还包括对代码逻辑和结构的精确把握.此外,智
能体还需要能够执行综合的单元测试,确保生成的代码不仅

能够编译通过,而且能够正确解决问题.这些挑战要求智能

体不仅要有强大的语言处理能力,还要有深入的领域知识和

灵活的问题解决策略.

在面对具有挑战性的代码生成任务时,研究者们开始探
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索多智能体协同的策略,以提高代码生成的质量和效率.多

智能体系统通过模拟人类团队合作的方式,使得每个智能体

可以承担不同的角色和任务,通过协作来解决单一智能体难

以解决的问题.此外,多智能体系统可以通过分工合作,将复

杂的编程任务分解为更小的、更易于管理的子任务,每个智能

体可以专注于其擅长的领域,从而提高整体的编程效率.智

能体之间的交流和协作也有助于减少错误和提高代码质量.

针对专用代码生成大模型在处理复杂软件开发任务时的

局限性,如何在现有单智能体代码生成技术的基础上构建和

使用多智能体代码生成方案,是亟待解决的问题.本研究旨

在探索一种新的多智能体协同代码生成框架,模拟人类开发

者在面对编程任务时的协作和问题解决过程,以及迭代式的

反馈和改进机制.通过这种协作框架,突破单个智能体在处

理复杂编程任务时的局限性,实现更高效和更可靠的代码生

成.此外,现有的多智能体系统主要采用超大型的通用领域

模型,而本文研究了通用领域模型和代码领域专用模型在多

智能体系统中的不同配置方式,面向代码生成任务探索其最

优配置策略.

２　相关工作

２．１　预训练大模型

预训练大模型已经成为自然语言处理领域的研究热点,

通过在海量文本数据上进行预训练,模型学习到了丰富的语

言知识,能够理解和生成自然语言文本.随着模型规模的不

断扩大和训练技术的进步,预训练大模型在多种语言任务上

都取得了突破性的性能[４].２０１７年,Google研究团队提出

Transformer模型,引入了自注意力机制,允许模型在处理序

列数据时捕捉长距离依赖关系.它已成为自然语言处理和预

训练大模型的核心技术[１].在 Transformer模型的基础上,

２０１８年 Google团队发布了 BERT 模型,通 过 双 向 TransＧ
former模型改善了自然语言理解和生成任务[２].OpenAI团

队在２０１８年提出的一种预训练语言模型 GPT[３],采用基于

Transformer的解码器架构,利用大规模文本数据进行无监督

预训练,以获得生成高质量文本的能力.通过在海量文本上

进行预训练,GPT能够捕捉到丰富的语言模式和世界知识.

GPT模型的规模随着版本迭代不断扩大,从最初的 GPT 到

GPTＧ２[５]和 GPTＧ３[６],直至最新的 GPTＧ４[７],模型参数规模显

著扩大,在多项自然语言任务上的表现也得到了显著提升.

在人工智能领域,尤其是大语言模型的研究中,开源大模型具

有至关重要的作用,推动了大模型在学术界和工业界的发展.

近年来,众多开源预训练大模型不断涌现,例如 LLaMA[８],

Qwen[９],GLM[１０],Deepseek[１１]等,在各项语言任务能力上媲

美领先的闭源模型.

２．２　基于大语言模型的代码生成

随着大模型技术的快速发展,大语言模型在代码编程领

域展现出了巨大的潜力.通过学习大量的代码数据,大语言

模型能够捕捉到编程语言的复杂特性和编程逻辑,从而生成

高质量的代码.例如,GPTＧ４这样的大规模闭源模型,作为

通用模型,在代码生成任务中已展现出卓越的性能[７].开源

大模型的相关工作,针对代码相关任务进行专项训练,并且发

布了一系列代码领域的专用模型[１２Ｇ１４].这些专用模型在代

码领域的表现已经接近最领先的闭源模型水平,而在模型

参数规模上显著小于通用模型.
面向代码生成任务,众多研究团队相继构建了一系列高

质量的评测数据集.其中,OpenAI团队构建的 HumanEval
数据集[１５]和 Google团队构建的 MBPP数据集[１６]是代码生

成领域最常用的权威评测数据集.在此基础上进一步扩展优

化的评测数据集[１７],可以更全面、准确地评测代码生成效果.

在 HumanEval数据集上,常见的闭源通用大模型和代码领域

专用大模型的评测指标,即代码生成的一次通过率(pass＠１)

如下:GPTＧ３．５ＧTurbo为７６．２％,GPTＧ４为８４．１％[７],CodeＧLlaＧ
maＧInstructＧ７０B为６７．８％[１２],StarCoder２Ｇ１５B为４６．３％[１３],

DeepSeekＧCoderＧInstructＧ６．７B为７８．６％[１４].在 MBPP数据

集上,以 上 模 型 的 指 标 如 下:GPTＧ３．５ＧTurbo 为 ７０．８％,

GPTＧ４为８０．０％[７],CodeＧLlamaＧInstructＧ７０B 为 ６２．２％[１２],

StarCoder２Ｇ１５B为６６．２％[１３],DeepSeekＧCoderＧInstructＧ６．７B
为６５．４％[１４].

２．３　大语言模型驱动的智能体技术

智能体技术作为人工智能领域的关键分支,近年来取得

了显著的进展.智能体被定义为能够感知环境、做出决策并

采取行动的人工实体[１８].随着人工智能技术的发展,智能体

的研究已经从单一的算法优化转向了构建更为通用和强大的

模型,以适应多样化的应用场景[１９].预训练大模型的兴起,

为智能体技术的发展提供了新的动力.大模型在知识获取、

指令理解、泛化能力、规划和推理方面展现出强大的能力,因
此研究人员以大模型作为基础构建智能体,尤其是把大模型

作为智能体的思维和控制核心.
基于预训练大语言模型的智能体不仅能够通过思维链和

问题分解等[２０]技术展现出强大的推理[２１]和规划能力[２２],而
且能从反馈中学习并对环境做出响应[２３],为构建具有高级认

知能力的智能体提供了可能.基于智能体的自我反思和长期

记忆能力[２４],智能体能够回顾历史决策并优化策略,并从经

验中学习,从而在复杂环境中进行有效的任务规划和策略选

择.大模型已经在大规模数据上进行预训练,展示出fewＧ
shot[２５]和zeroＧshot[２６]的泛化能力,在不需要重新训练和更新

参数的情况下,可以适应智能体涉及的多种不同任务.基于

预训练大模型的智能体技术已经被应用于实际场景,如软件

开发[２７]和科学研究[２８]等,利用智能体的分析和规划能力[２９],

有效提升应用场景中的表现.
基于大模型在自然语言理解与生成方面的能力,智能体

之间可以有效地交互,从而实现多个智能体之间的协同工

作[３０].微软研究团队提出的 AutoGen多智能体框架[３１],通
过多个能够相互交流以完成任务的智能体来构建应用,可以

使用自然语言来灵活定义不同应用的智能体和交互行为,支
持构建各种复杂和多样的应用,包括数学问题求解、检索增强

的问答、文本环境中的决策制定和多智能体编程等.Hong
等提出的 MetaGPT框架[３２],将人类软件开发流程与基于大

模型的多智能体系统相结合,基于开发流程的标准化操作程

序,设计智能体提示序列,采用流水线的工作范式,为不同智

能体分配多样化角色,将复杂任务分解为涉及多个智能体合

作的子任务.通过结构化的智能体协作和强化领域特定专业

知识来处理复杂任务,生成的解决方案比基于聊天的多智能

体系统具有更好的正确性和连贯性.
以上智能体代码生成方案均是以 GPTＧ４为基础模型,这
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是 OpenAI公司发布的闭源大模型,一方面使用成本较高,另
一方面必须联网使用,在信息安全方面存在较大的风险.为

了解决以上问题,本文将完全采用开源大模型进行多智能体

代码生成技术的研究,并且提出不同模型使用策略,对比不同

策略下的计算开销.

３　多智能体协同代码生成

本研究提出的多智能体协同代码生成框架,旨在构建一

个能够独立协作、解决复杂编程问题的系统.

３．１　多智能体协同系统框架

系统包含多个基于预训练语言大模型的智能体,通过明

确的智能体任务定义、标准化的工作流程、结构化的交互机制

以及迭代式的编程和调试策略,实现高质量的代码生成.系

统框架如图１所示.预训练语言大模型是智能体能力的核

心,应具备通用的自然语言理解和生成能力,以及代码理解和

生成能力.此外,智能体间的协同工作机制是实现复杂任务

分解和执行的关键,在代码生成和调试过程中,协同机制根据

各阶段的结果反馈,进行智能体的任务调度.系统还引入了

包含反思和调试循环的迭代式编程范式,以根据各阶段的结

果反馈优化代码生成.
本文的多智能体协同框架包含４个智能体:１)问题分析

智能体;２)任务规划智能体;３)代码生成智能体;４)代码调试

智能体.这４个智能体构成的工作流程如图１所示,４个智

能体也分别负责工作流程中的个阶段:１)问题分析智能体是

在接收代码 生 成 需 求 时,对 问 题 和 潜 在 解 决 方 案 进 行 分

析;２)任务规划智能体根据问题分析的结果,把需求进一步

分解为代码生成任务;３)代码生成智能体根据任务规划生成

具体的程序代码;４)代码调试智能体可以根据代码编译执行

和测试的结果反馈,选择直接完成任务,或者进一步优化代码

以通过所有的代码测试.通过上述４个智能体的协作,系统

能够将复杂的编程任务分解为更小的、更易于管理的子任务,
每个智能体专注于其擅长的领域,从而提高整体编码能力.

图１　多智能体协同工作流程示意图

Fig．１　DiagramofmultiＧagentcollaborativeworkflow

３．２　问题分析智能体

在多智能体协同框架中,问题分析智能体负责工作流程

的第一个阶段,其主要任务是对输入的编程问题进行深入分

析,理解问题需求,识别问题的关键点和难点,提出潜在的

解决方案,并为后续的任务规划和代码生成提供准确的信

息和指导.该智能体需要具备对自然语言描述的准确理

解能力,并能够将这些描述转化为代码编程领域的具体问

题表述.

该阶段输入的问题可以是自然语言描述、相关的代码片

段或示例、特定的约束条件等.问题分析智能体的任务定义

和输出要求如图２所示.智能体解析问题的自然语言描述,

提取关键需求信息和约束条件;预测需要使用的算法或数据

结构;给出潜在的解决方案,包括任务规划和代码.输出结果

必须按照规定格式返回,不得输出额外内容或者不符合格式

要求的内容.输出的分析结果按照规定格式解析后,作为后

续工作流的输入内容和其他智能体的参考知识.

图２　问题分析智能体的提示词

Fig．２　Promptsforproblemanalysisagent

问题分析智能体在多智能体协同框架中是整个代码

生成过程的起点,其分析结果直接影响后续任务规划、代
码生成质量和代码调试效率.通过对输入问题的精准理

解,可以为任务规划智能体和代码生成智能体提供有效的

指导,并为代码调试智能体定位和解决问题提供必要的参

考信息.

３．３　任务规划智能体

任务规划智能体负责多智能体协同框架工作流程中的第

二个阶段,可以根据问题分析智能体提供的分析结果,将问题

解决方案细化为可执行的代码生成任务,其中包括一系列可

操作的子任务,任务规划智能体的输出结果包含执行这些子

任务的顺序和方法.该智能体还引入了反思机制[２４],可以结

合生成结果和后续流程的反馈,对已生成的任务规划进行优

化修正.

该阶段的初始输入是代码编程问题和前一阶段的问题分

析结果,以结构化的自然语言形式作为该阶段的输入文本.

如图３所示,任务规划智能体负责根据问题分析结果,将代码

编程问题分解为多个子任务,选择最适合该问题的算法或数

据结构,设计代码的模块化结构,明确各个模块的功能和接

口,制定详细的代码生成和执行步骤.最终生成详细的任务

规划文档,其中不包含具体代码.该阶段的输出结果同样必

须按照规定格式返回,以保证结果可以被系统解析为后续流

程的输入内容.

任务规划智能体被设计为具备反思能力,不仅可以处理

前一阶段的输入,还可以根据后续阶段的反馈,对任务规划进

行优化修正.如图３所示,后续阶段的反馈可以是来自于代

码生成和执行后的反馈,也可以是来自于代码调试后的反馈.

如果后续阶段执行结果不符合预期,例如代码执行报错或者
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不能通过测试用例,则由系统的协同调度模块将后续阶段的

输出结果组织为结构化的反馈内容,作为任务规划智能体的

输入,执行反思循环.反思循环通常设置为有限轮次,以防止

在遇到困难问题时陷入无限循环.

图３　任务规划智能体的提示词

Fig．３　Promptsfortaskplanningagent

３．４　代码生成智能体

代码生成智能体负责多智能体协同框架工作流程中的第

三个阶段,可以根据任务规划智能体提供的详细任务规划,生
成具体的程序代码.智能体需具备将任务描述转化为实际的

代码实现的能力,同时确保生成代码的准确性和执行效率.

在该智能体的设计中,采用思维链技术[２０],利用代码生成任

务逻辑的中间概念和推理步骤,进一步提高代码生成的质量.

该阶段的输入内容包含代码编程问题和前两个阶段的输

出结果,被组织为代码生成智能体的结构化输入.代码生成

智能体根据问题分析的结果,按照任务规划步骤生成代码,并
按照规定格式返回.生成的程序代码将用于执行相应的测试

用例,由系统的代码执行模块进行.在本文的实验中,为保证

测试用例的有效性,在代码执行中使用的测试用例全部来自

于测试集中人工标注的测试用例.

３．５　代码调试智能体

代码调试智能体负责多智能体协同框架工作流程中的第

四个阶段,采用基于反馈的调试框架,可以根据代码执行情况

的反馈进行后续调试,在发现错误时提供修正建议,生成修正

后的可执行代码,然后继续执行测试用例.该智能体可以设

置为多轮次的调试循环,直至测试用例全部通过.在该智能

体的设计中,同样采用思维链技术[２０],在生成修正建议和代

码时,可以进一步提高代码修正的准确性和有效性.

如图４所示,该阶段的输入内容主要包含前一阶段生成

的可执行代码,以及代码执行测试用例的反馈信息,还包含第

一和第二阶段的问题分析结果和任务规划信息.代码调试智

能体根据输入内容生成结构化的输出,输出内容包括代码缺

陷和修正建议,并按照规定格式生成修正后的代码.系统从

输出结果中解析出程序代码,继续执行代码测试.

与代码生成阶段不同,在代码调试阶段,智能体的输入内

容中包含了测试用例的具体信息和执行结果.所以,代码调

试阶段的代码修正对于提升最终代码质量具有重要作用,是
多智能体协同框架中不可或缺的环节.如果在预先设定的有

限次调试循环后,生成代码仍不能通过全部测试用例,那么系

统可以执行反思修正循环.代码调试阶段的记录内容将与其

他阶段的输出内容组合,作为反思循环中任务规划智能体的

输入内容.

图４　代码调试智能体的提示词

Fig．４　Promptsforcodedebuggingagent

３．６　智能体协同调度

智能体协同调度模块在工作流中负责协调和管理整个多

智能体系统的工作,确保代码生成流程的各个阶段能以正确

的方式运行.该模块把任务分配给对应的智能体执行,对各

智能体的输入和输出内容进行组织和解析,处理和保存工作

流的中间结果,并将其作为各智能体共享的结构化记忆,在工

作流程的各阶段使用;监控任务执行状态,及时响应异常情

况,并根据任务执行反馈来调整生成策略.图１中的多智能

体工作流程的调度算法如算法１所示,当代码生成结果不符

合预期时,系统可以根据编译执行结果,采用迭代式的方法进

行代码修改和调试,以逐步修正代码.系统还可以采用反思

机制,把系统记忆中保存的代码生成和调试失败记录组织为

结构化的反馈信息,调用任务规划智能体修正任务规划,然后

再次进行代码生成和调试.

算法１　智能体协同调度算法

输入:问题 Q,调试和反思循环次数上限kd和kr

输出:生成代码Coutput

算法步骤:

１．初始化问题分析、任务规划、代码生成、代码调式智能体:Aanalysis,

Aplan,Acode,Adebug

２．初始化循环执行次数td＝０,tr＝０

３．处理 Q 为问题分析提示词,输入智能体 Aanalysis,获得生成结果

Ranalysis

４．解析 Ranalysis并处理为任务规划提示词(如果解析失败,则提示词对

应内容为空),输入智能体 Aplan,获得生成结果 Rplan

５．解析 Rplan并处理为代码生成提示词(如果解析失败,则提示词对应

内容为空),输入智能体 Acode,获得生成结果 Rcode

６．解析 Rcode并处理为候选代码 Ccandidate(如果解析失败,则候选代码

为空)

７．编译执行候选代码Ccandidate和测试用例:

　７．１．如果通过全部测试用例,则Coutput＝Ccandidate,返回生成代码

　７．２．如果代码执行失败或无法通过测试用例,获得执行反馈 Rrun

　７．３．如果td＜ kd,则处理 Rrun为代码调试提示词,输入智能体

Adebug,获得生成结果 Rdebug;如果td≥ kd,则进入步骤８

　７．４．解析 Rdebug并处理为候选代码 Ccandidate(如果解析失败,则候选

代码为空)

　７．５．td＋＝１,进入步骤７
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８．如果tr＜kr,则解析Q,Rcode,Rplan,Rrun,Rdebug处理为反思循环提示

词,输入Aplan获得生成结果Rplan;如果tr≥kr,则Coutput＝ Ccandidate,

返回生成代码

９．tr＋＝１,进入步骤５

智能体的输入被组织为结构化的内容,以确保智能体输

入信息的完整性和准确性.在输入内容中也规定了智能体的

输出格式,才能确保智能体的输出内容被系统解析.但是,受
限于大模型的生成能力和指令遵从效果,智能体有可能不按

照规定格式输出,或者输出内容有异常,导致系统无法解析智

能体的输出结果.

为此,在智能体协同调度中设计了异常处理和容错机制,

以增强系统的鲁棒性和自适应性.在这类情况下,系统会捕

捉到异常,然后根据系统预先设置的内容重新组织下一个阶

段需要的结构化内容,以确保工作流成顺利进行.此时的输

入内容中前一阶段未解析成功的内容以空字符代替,因此缺

少前一阶段智能体生成的有效信息输入,会影响到整体生成

效果.这类由于大模型生成能力和指令遵从性导致的整体代

码生成能力下降的情况,在规模较小的预训练模型作为智能

体的基础模型时更为常见.

３．７　基础模型选型和使用策略

预训练大模型作为多智能体协同代码生成系统的核心,

必须具备强大的通用自然语言理解与生成能力,能够按照指

令生成符合格式要求的内容,并且具备思维链能力.此外,模
型还需要能准确理解和解析复杂的编程问题,并能够生成结

构良好且语法正确的代码.模型还应具备处理长文本的能

力,以应对在系统工作流程中可能出现的长上下文内容.

经过指令微调的通用预训练大模型,通常具有良好的自

然语言理解和生成能力,并且能够利用思维链技术来提高推

理能力.通用预训练大模型也具备一定的编程问题理解和代

码生成能力,可以作为智能体的基础模型.此外,专用于代码

编程领域的预训练大模型在编程问题理解和代码生成方面具

有显著优势,而且具备一定的通用自然语言对话能力,也可以

作为智能体的基础模型.

本文提出的多智能体协同系统由４个不同功能角色的智

能体构成,其中问题分析智能体和任务规划智能体侧重于自

然语言理解和复杂问题分析能力,代码生成智能体和代码调

试智能体侧重于代码理解和生成能力.根据不同智能体的能

力侧重点,可以采用不同的预训练大模型作为智能体的基础

模型.

现有的研究主要是以 ChatGPTＧ３．５或 GPTＧ４等超大规

模的通用预训练模型作为智能体的基础模型.在代码编程领

域,已经公开的专用于垂直领域的预训练模型,尽管在模型规

模上远小于以上通用模型,但是在代码类任务中的表现达到

甚至超过通用模型.在多智能体协同代码生成的框架下,代
码编程领域的专用模型是否能有效提升整体的代码生成能力

和效率,是亟待研究的问题.在此框架下,按照智能体的能力

侧重点来选择合适的基础模型,合理配置通用模型与专用模

型在系统中的使用方式,也是进一步提升系统效率和代码生

成能力的重要路径.在本研究中采用的基础模型分为两类:

通用模型和代码领域专用模型.本研究将对比３种不同的基

础模型使用策略:１)通用模型策略,即所有智能体均使用通用

模型;２)专用模型策略,即所有智能体均使用代码领域专用模

型;３)混合模型策略,即问题分析智能体和任务规划智能体使

用通用模型,代码生成智能体和代码调试智能体使用代码领

域专用模型.

４　实验设计与结果分析

本研究采用广泛认可的公开数据集和评价指标作为实验

方案,以开源大模型作为智能体的基础模型,对大模型直接代

码生成和多智能体代码生成方法进行对比,并对不同方法的

计算开销进行评估.

４．１　实验数据

本研究提出的多智能体协同方案可以适用于各种不同的

编程语言,只要基础模型具备相应的语言理解和生成能力,并
且在提示词中表明采用的编程语言,此外还需配置各语言的

编译执行环境.在具体实验中,为了简化实验过程中的代码

编译执行,本研究采用最常用的解释型编程语言Python作为

代码生成任务的语言.采用 Python代码生成任务中常用的

权威评测数据集 HumanEval和 MBPP,以及在其基础上扩展

的数据集 HumanEvalＧE和 MBPPＧE,作为实验数据.

HumanEval数据集[１５]是一项专为衡量大型语言模型在

Python编程任务中的功能正确性而设计的评估工具.该数

据集由 OpenAI团队构建,包含１６４个手工编写的编程问题,
每个问题均配备详尽的测试用例.这些问题覆盖了语言理

解、算法和基础数学等领域,难度与初级软件面试题目相当.

MBPP数据集[１６]是一个专为评估大型语言模型在代码生成

领域性能而设计的基准测试集,用于评估模型根据自然语言

描述生成Python函数的能力.该数据集的编程问题均由人

工构建,并由人工二次验证筛选出３９７个测试样本.每个样

本都配备了明确的问题描述和３个用于验证函数语义正确性

的测试用例.MBPP数据集中的问题覆盖了从基础数值操作

到列表和字符串处理,再到需要特定知识的问题.HumanＧ
EvalＧE和 MBPPＧE 数据集[１７]是在 HumanEval和 MBPP数

据集的基础上,每个样本扩增了１００个以上的测试用例,并且

手动过滤了可能导致代码执行错误或失败的用例.以上数据

集覆盖了初级程序设计任务中的 Python语言理解、推理、算
法和数学等问题,以编写函数代码的形式解决编程任务.

４．２　对比实验设计

为了验证多智能体协同代码生成方案的有效性,将对比

基于预训练大模型的直接代码生成与智能体协同代码生成方

案,以及具有代表性的大模型代码生成方法,包括思维链技

术[２０]和采用自我规划[２９]的代码生成方法.直接代码生成是

采用自然语言对话方式,把测试样本的编程问题作为对话输

入,由模型生成回答,提取回答结果中的生成代码,然后执行

样本中的测试用例.多智能体协同代码生成方案是采用本文

提出的代码生成方案,把测试样本的编程问题以自然语言的

方式直接输入系统,由系统执行代码生成的工作流程,最终生

成的代码将执行测试用例.智能体的基础模型使用策略分别

采用本文提出的３种策略:通用模型策略、专用模型策略和混

合模型策略.

在多智能体协同代码生成方案中,工作流程可以包含反

思循环和调式循环.这两种循环的输入中均包含测试用例的

执行结果,导致在智能体的输入内容中包含了最终执行的测

试用例,这与常用评测基准的测试方式不同.在常用评测基
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准的测试中,编程问题可以包含测试用例的接口示例,但是不

包含实际执行的测试用例.但是,在编程任务中,根据实际的

测试用例进行调试和修正是常见的开发过程.在本研究的实

验中,包含反思循环和调式循环的代码生成方式作为单独的

测试对比项.以迭代循环方式的代码生成方式需要控制执行

过程的资源消耗,所以在实验中系统设置为每个问题最多执

行１次反思循环,每次代码生成阶段后最多执行２次调试

循环.
多智能体协同需要多次调用大语言模型,相比于直接与

大模型进行单轮问答,会产生额外的计算开销.对其量化分

析需要考虑影响大模型计算开销的诸多因素,包括模型参数

规模、模型结构、推理框架、硬件特性、上下文长度等.为了简

化对比计算方式,并且能将不同模型的计算开销在同一个标

准下对比,本文把代码生成过程中输入和输出大模型的 ToＧ
ken数量总和作为衡量计算开销的基础.此外,通用模型和

专用模型的规模相差较大,单位 Token对应的计算开销有显

著差异.为了使两类模型的计算开销可以在同一个基准下对

比,本文根据基础模型规模,把专用模型输入输出的 Token
数量乘０．２５,而通用模型的 Token数量不变,计算出代码生

成过程中的等效 Token数量,以每个问题样本所需的平均等

效 Token数量来衡量计算开销.
实验硬件为一台高性能服务器,内存９７６GB,包含８块

NvidiaＧA１００Ｇ４０GB显卡,安装操作系统为 Ubuntu２０．０４.使

用vLLM 推理框架部署基础模型,模拟 OpenAIAPI服务协

议,提供可供系统调用的 API服务.

４．３　基础模型

本文实验中采用的两类基础模型均采用开源模型,为了

避免同源模型可能带来的测试结果相似性,这两类模型采用

来自不同组织提供的开源模型,并根据模型部署的资源开销

选择合适的模型规模.
通用模型采用 Qwen大模型系列[９]中的 Qwen１．５Ｇ３２BＧ

Chat模型.Qwen大模型是由 Qwen团队研发的一系列大型

语言模型,预训练阶段通过对高达３万亿个 Token的文本和

代码数据进行学习,不仅掌握了基础语言技能,还在算术、编
程和逻辑推理等领域表现出色.通过监督式微调和基于人类

反馈的强化学习,Qwen模型进一步与人类偏好对齐,在复杂

任务上展现出与更大规模模型相近的能力.本文采用的

Qwen１．５Ｇ３２BＧChat模型即为已经进行人类偏好对齐后的通

用对话模型,具有３２０亿的参数规模,可在两块 NvidiaＧA１００Ｇ
４０GB显卡上实现部署.

代码领域的专用模型采用 DeepSeekＧCoder系列[１１]中的

DeepSeekＧCoderＧInstructＧ６．７B 模 型.DeepSeekＧCoder是 由

DeepSeekＧAI团队研发的一系列开源代码领域模型,使用高

达２万亿个 Token的数据量,覆盖８７种编程语言,包含高质

量的项目级代码语料库,确保了模型对编程语言和语法的全

面理解.DeepSeekＧCoder在多个代码领域基准测试中表现出

色,不仅在开源代码模型中实现了最先进的性能,而且在多数

评估基准上超越了现有的闭源模型.本文采用的 DeepSeekＧ
CoderＧInstructＧ６．７B模型,在多语言的评测基准上已经达到

闭源模型ChatGPTＧ３．５的水平,具有６７亿的参数规模,可在

单块 NvidiaＧA１００Ｇ４０GB显卡上实现部署.

４．４　评价指标

HumanEval和 MBPP数据集的代码生成任务主要采用

Pass＠k作为评价指标.Pass＠k指标表示在k 个代码生成

结果的情况下,至少有一个代码结果通过所有单元测试的概

率.这个指标考虑了生成多个样本并从中选择最佳结果的情

况,模拟了现实世界编程任务中迭代和错误修复的过程.本

文旨在研究有限资源下系统自动生成的代码效果,并不包含

人工介入的多次尝试,而且系统工作流中已经采用迭代循环

的代码生成方式.所以本研究采用 Pass＠１作为评价指标,
即只生成１个代码结果通过所有单元测试的概率.此外,为
了保证生成结果的可重复性,大模型在推理过程中采用贪心

搜索策略,即在生成的每一步直接选择预测概率最大的词作

为解码结果.

４．５　实验结果分析

４．５．１　多智能体协同的模型策略和循环策略分析

在实验中,以问答形式直接生成代码的方案为基线方案,
对比方案是本文提出的多智能体协同代码生成方案.在多智

能体协同方案中,进一步对比了基础模型的选型策略,以及反

思和调试循环的作用效果.如表１所列,“Direct”表示问答形

式的直接代码生成,“Ag”表示采用多智能体协同方案;“ＧG”
表示采用通用模型策略,“ＧS”表示采用专用模型策略,“ＧM”
表示采用混合模型策略.为了对比反思和调试循环中不同阶

段的效果,把代码生成过程进一步细分为４个阶段.第一阶

段是首次代码生成后未进入调试循环,无额外后缀;第二阶

段的后缀是“ＧC”,表示代码生成后首次进入调试循环;第
三阶段的后缀是“ＧCR”,表示调试循环后仍不能解决问题,
进入反思循环生成代码,但没有进入调试循环;第四阶段

的后缀是“ＧCRC”,表示反思循环生成代码后,再次进入调

试循环.

表１　多智能体系统采用不同基础模型和工作流程的影响

Table１　Impactofdifferentbasemodelsandworkflowson

multiＧagentsystem

评价指标

对比方案

Pass＠１/％

HumanＧ
Eval

HumanＧ
EvalＧE

MBPP MBPPＧE

DirectＧG ６２．８０ ５１．８３ ５１．８９ ４４．８４
DirectＧS ７３．７８ ６８．９０ ６３．４８ ５３．４０
AgＧG ６４．０２ ５６．１０ ６４．２３ ５０．８８

AgＧGＧC ６７．０７ ５８．５４ ６８．２６ ５２．３９
AgＧGＧCR ６７．６８ ６０．３７ ６９．２７ ５２．３９
AgＧGＧCRC ７０．１２ ６３．４１ ７１．７９ ５３．１５

AgＧS ７１．３４ ６５．２４ ６８．７７ ５６．４２
AgＧSＧC ７８．０５ ６８．２９ ７３．８０ ５７．４３
AgＧSＧCR ７８．０５ ６８．９０ ７４．８１ ５７．９３
AgＧSＧCRC ８１．７１ ７０．１２ ７６．５７ ５９．１９

AgＧM ７７．４３ ７１．９５ ７３．０５ ５７．４３
AgＧMＧC ７９．８８ ７３．１７ ７４．５６ ５９．９５
AgＧMＧCR ８０．４９ ７３．１７ ７４．８１ ５９．９５
AgＧMＧCRC ８２．３２ ７３．１７ ７８．５９ ６０．４５

相比于直接代码生成方案,多智能体协同方案未采用反

思和调试循环时,在不同测试数据上的评估指标已经有显著

提升.当基础模型采用通用模型策略时,在４个数据集上,多
智能体协同方案相比直接代码生成方案的指标有显著提升,
其中在 MBPP数据集上的提升幅度最大,提升了１２．３４％.
当基础模型采用专用模型策略时,在 MBPP和 MBPPＧE数据

集上,多智能体协同方案相比直接代码生成方案的指标分别

上升５．２９％和３．０２％.但是,在 HumanEval和 HumanEvalＧE
数据 集 上,多 智 能 体 协 同 方 案 指 标 分 别 下 降 ２．４４％ 和
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３．６６％.专用模型在问题分析阶段和任务规划阶段的通用能

力和指令遵从较差,导致输出结果不符合格式要求或内容混

乱,是这组指标下降的主要原因.基础模型采用混合模型策

略时,在４个数据集上均达到最优表现.结果表明,根据智能

体的能力侧重点优化基础模型配置,一方面可以借助于通用

模型的能力,克服专用模型在通用能力和指令遵从方面的局

限性;另一方面可以借助于专用模型在代码领域的能力,进一

步提升整体的代码生成效果.

采用反思和调试循环的多智能体协同方案相比于未采用

的方案,指标有显著提升.采用通用模型策略时,在 MBPP
数据集上的提升幅度最大,提升了７．５６％.采用专用模型策

略时,在 HumanEval数 据 集 上 的 提 升 幅 度 最 大,提 升 了

１０．３７％.采用混合模型策略时,在 MBPP数据集上的提升

幅度最大,提升５．５４％.当基础模型采用混合模型策略时,

采用反思和调试循环的多智能体协同方案在４个数据集上均

达到最优表现,表明反思和调试循环在进一步提高系统的代

码生成能力方面具有显著作用.

对比反思和调试循环的３个阶段指标,可以分析引入反

思和调试循环对系统性能的影响.在首次进入调试循环时,

提升效果最为显著,其中提升幅度最大的是采用专用模型策

略,在 HumanEval数据集上提升了６．７１％.进入反思循环

后但没有进入调试循环时,提升效果最小,平均提升幅度小于

１％.在反思循环中再次进入调试循环后的提升效果也较显

著,其中提升幅度最大的是采用混合模型策略,在 MBPP数

据集上提升了３．７８％.以上结果表明,基于执行结果反馈的

调试循环对于提升代码生成质量有显著作用,在３种模型策

略下均有效.尽管反思循环中首次生成代码的指标提升幅度

较小,但是反思循环中的调试循环对代码质量提升依然显著,

也表明反思循环中重新进行的任务规划对于后续代码生成和

调试有较为显著的作用.

４．５．２　计算开销评估

以每个问题样本所需的平均等效 Token数量表示对应

方案的计算开销,统计实验过程的计算开销,如表２所列.

表２　多智能体系统的计算开销对比

Table２　ComparisonofcomputationaloverheadinmultiＧagent

systems

计算开销

对比方案

平均等效 Token数量

HumanＧ
Eval

HumanＧ
EvalＧE

MBPP MBPPＧE

DirectＧG ３７２ ３７２ ３０６ ３０６

DirectＧS １１０ １１０ ９３ ９３

AgＧG １６６１ １６６１ １３７５ １３７５

AgＧS ４０３ ４０３ ３７６ ３７６

AgＧM １３９３ １３９３ １１７９ １１７９

AgＧGＧCRC ３１９９ ４０７２ ２９７８ ３７８３

AgＧSＧCRC ８４２ １１０７ ７７５ １０９６

AgＧMＧCRC １７７９ ２３７５ １３８２ １５７３

直接代码生成方案的计算开销显著小于采用智能体的方

案.其中,采用专用模型策略时计算开销最小,在 HumanＧ
Eval和 MBPP数据集上的平均等效 Token数量分别为１１０
和９３.多智能体协同方案计算开销与调用大模型的次数有

关,采用反思和调试循环的计算开销显著高于未采用的方案.

在多智能体协同方案中,专用模型策略的计算开销最小,通用

模型策略开销最大,混合模型策略介于两者之间.结合各方

案的在各评测数据集上的表现,混合模型策略是追求最优代

码生成效果时的可选方案,专用模型策略是追求低计算开销

和较高代码生成质量时的可选方案.

４．５．３　代码生成方法对比分析

多智能体协同代码生成与具有代表性的大模型代码生成

方法的对比如表３所列.“CoT”表示采用思维链技术[２０]的

代码生成方法,“SelfＧPlanning”表示采用自我规划[２９]的代码

生成方法,“Ag”表示采用多智能体协同代码生成方法.采用

思维链与自我规划的方法并没有多个智能体,所以不会采用

多个不同的预训练模型,只有多智能体协同方法中会采用不

同的预训练模型.在表２的对比方法名称中,“ＧG”表示采用

通用模型,“ＧS”表示采用专用模型,“ＧM”表示采用与表２中相

同混合模型策略.

表３　不同代码生成方法的对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresultsofdifferentcode

generationmethods

评价指标

对比方案

Pass＠１/％

HumanＧ
Eval

HumanＧ
EvalＧE

MBPP MBPPＧE

CoTＧG ６２．８０ ５４．２７ ５４．９１ ５０．６３

CoTＧS ７８．０５ ６６．４６ ７０．２８ ５５．６７

SelfＧPlanningＧG ６５．２４ ５５．４８ ６２．７２ ５１．１３

SelfＧPlanningＧS ７３．７８ ６４．６３ ６８．５１ ５４．６６

AgＧG ６４．０２ ５６．１０ ６４．２３ ５０．８８

AgＧS ７１．３４ ６５．２４ ６８．７７ ５６．４２

AgＧM ７７．３３ ７１．９５ ７３．０５ ５７．４３

在 MBPP,MBPPＧE和 HumanEvalＧE数据集上,采用混

合模型策略的多智能体协同代码生成方法“AgentsＧMix”均取

得最优结果.在 HumanEval数据集上,采用代码领域专用模

型和思维链技术的方法“CoTＧS”取得最优结果,比“AgentsＧ
Mix”高出０．７２％.这表明,采用思维链技术即可显著增强专

用模型在代码生成方面的能力,多智能体协同和自我规划等

技术对专用模型的提升作用不如思维链技术.此外,在仅使

用专用模型时,采用思维链技术的代码生成方法在４个数据

集上平均表现最优.这在一定程度上也表明专用模型在代码

领域和特定任务上进行专项训练优化后,复杂的分析和规划

流程并不能有效提升其在特定任务中的表现.在仅使用通用

模型时,自 我 规 划 方 法 “SelfＧPlanningＧG”在 HumanEval和

MBPPＧE数 据 集 上 取 得 最 优 结 果,多 智 能 体 协 同 方 法

“AgentsＧG”在 HumanEvalＧE和 MBPP数据集上取得最优结

果.这表明对于通用模型而言,分析和规划流程能更有效地

提升其代码生成的表现.

结束语　为提升预训练大语言模型在代码生成任务中的

表现,本研究提出了一种创新的多智能体协同代码生成框架,

旨在通过多智能体之间的协作来解决复杂的编程问题.本研

究通过构建一个包含问题分析、任务规划、代码生成和代码调

试４个阶段的系统,利用预训练大模型的协同工作来提高代

码生成的质量和效率.通过实验设计与结果分析,验证了多

智能体协同方案相比传统直接代码生成方法的有效性.以开

源大模型作为基础模型来源,提出和对比了通用模型、专用模

型和混合模型等不同的智能体基础模型使用策略,然后进一

步探讨了反思调试循环在多智能方案中对代码生成的提升效
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果,并且评估了在不同策略下系统的计算开销.

实验结果表明,相比于直接代码生成,多智能体协同在多

个数据集上均取得了显著的性能提升,特别是当采用混合模

型策略,即在问题分析和任务规划阶段使用通用模型,在代码

生成和调试阶段使用专用模型时,多智能体协同方案在所有

数据集上均达到了最优表现.此外,反思和调试循环的引入

进一步增强了系统的代码生成能力,验证了迭代方法在实际

编程任务中的重要性.研究还发现,尽管专用模型在代码生

成方面具有优势,但在问题分析和任务规划阶段,通用模型在

自然语言理解和复杂问题分析方面的能力依然不可或缺.在

构建多智能体协同系统时,合理配置不同能力侧重点的模型

是提升整体性能和降低计算开销的关键.

在未来的工作中,面向更具挑战性的编程问题和更大规

模的软件开发任务,将进一步探索预训练大模型和智能体技

术,支持多种编程语言和编程范式,提高生成代码的质量和安

全性,并且引入人机交互机制,根据特定的需求和偏好定制代

码生成过程.
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