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摘 要 考虑到基于大语言模型（LLMs）的代码生成技术对软件生产力的巨大影响及在航天领域

的应用前景广泛，本文从问题背景与定义、典型技术与其在航天领域的潜在应用场景以及应用评

价方法 3个方面，综述了该技术的最新研究进展，以期为航天领域代码生成技术的相关研究提供指

导与启发。首先，从代码生成问题定义及 LLMs 的结构特点，讨论了 LLMs 在代码生成方面的基础

能力；然后，在此基础上，详述了包括预训练技术、指令微调技术、提示词工程和检索增强技术等实

现代码生成的主要方法及其在航天领域的潜在应用场景；接着，从语义相似性和验证数据集两方

面，梳理了评估基于 LLMs 的代码生成技术的主要方法，并分析了它们的特点及局限性；最后讨论

了LLMs技术在代码生成问题中所面临的挑战及未来发展方向。
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Abstract Regarding the significant impact of code generation techniques based on large language 
models （LLMs） on software productivity and their broad application prospects to the aerospace field， the 
latest research progress on this kind of technology is reviewed from three aspects： problem background 
and definition， typical technologies and their potential application scenarios in the aerospace domain， 
and application evaluation methods， with the aim of providing guidance and insights for related research 
on code generation techniques in the aerospace domain.  Firstly， the basic capabilities of LLMs are dis⁃
cussed on code generation according to the features of code generation problem definition and LLMs struc⁃
tures.  Then， the main methods for code generation are elaborated， including pre-training， instruction 
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fine-tuning， prompt engineering and retrieval-augmented generation as well as their potential application 
scenarios to the aerospace field.  Next， due to the perspectives of semantic similarity and validation datas⁃
ets， the popular methods are reviewed for evaluating the results of LLM-based code generation tech⁃
niques and their characteristics and limitations are analyzed.  Finally， the challenges are presented and 
future improvements are proposed.
Key words Code generation； Large language models； Pre-training； Instruction fine-tuning； Retrieval 
augmented

0　引 言

近年来，大语言模型（LLMs）技术的发展驱动着

人工智能技术快速在各个领域形成了生产力。在

软件研制方面，基于 LLMs 的代码生成技术因其巨

大的应用前景和对软件产业格局可能产生的战略

影响，已成为计算机科学领域的研究热点。该类技

术的目标问题是利用 LLMs 对自然语言多层次、多

尺度的语义理解能力和代码序列的生成能力，将自

然语言文本转化为计算机能识别的对应语意的程

序代码。从生成规模上看，代码生成可分为符号

级、语句级、函数级、功能级和软件级等多个层次。

传统方法利用语法树、符号表等形式化的结构和方

法，较好地解决了符号级代码生成的问题，但由于

语句级以上的代码生成需要基于对需求文本的语

义理解，因此，采用形式化的方法较难实现。

随着大语言模型规模的不断增大、训练技术的

持续成熟，利用海量文本和程序代码训练出的LLMs
展现出了强大的语言理解与生成能力，能处理更加

复杂的自然语言描述的需求并生成相应代码。相

较于传统方法，其展现出了更高的灵活性和适应

性，已初步在代码生成、补全及修复等任务中得到

验证。结果表明，其显著提升了自动化编程的水平

与软件开发的效率，也提升了代码缺陷检查工作的

质量，在协助开发者高效完成重复性任务、缩短开

发周期及减少人为错误方面具有重要意义。

航天领域对软件开发的复杂性和可靠性要求

较高［1-2］，涉及诸如轨道计算［3］、飞控系统［4］及数据处

理［5］等多层面的任务，代码生成和验证需求尤为突

出。然而，目前基于 LLMs 的代码生成技术在航天

领域的应用尚处于探索阶段，缺乏专门面向航天场

景的研究与实践［6］。鉴于 LLMs 在处理复杂需求文

本、生成高效代码方面的潜力，针对航天领域的应

用具有重要的前瞻性价值。通过结合航天领域的

独特需求，基于 LLMs 的代码生成技术有望在飞控

软件开发、任务规划与调度等方面发挥重要作用，

从而推动航天技术的进一步发展。

本文从问题背景、典型技术及其在航天领域的

潜在应用场景，以及效果评价方法 3个方面，综述了

基于 LLMs 的代码生成技术的最新研究进展，提出

了一些针对航天领域的研究展望，为相关领域的研

究者与从业者提供有益参考。

1　背 景

1. 1　代码生成问题

代码生成，亦称程序合成，指依据用户设定的

约束条件自动产生源代码的过程。其核心目标在

于通过多样化的输入形式，自动生成满足特定需求

的程序代码。该任务可依据输入类型的差异进行

分类，涵盖自然语言预测［7］、基于示例或测试用例的

预测［8］、跨编程语言的代码转换（即代码翻译）［9］以
及错误代码的修复（即程序修复）［10］等情形。

早期的代码生成方法依赖于形式化的逻辑推

理和规则系统，旨在通过自动化推导生成符合特定

规范的代码，当前航天领域的代码自动生成技术的

大量研究也主要集中于此类方法的应用［11］。然而，

这些方法在处理复杂程序和多变的编程任务时，面

临着较大的局限性。随着深度学习方法的兴起，神

经网络方法逐渐成为代码生成领域的主流。例如，

引入长短期记忆网络［12］和递归-反向递归神经网

络［13］等技术，用于根据特定的归纳偏向生成输出程

序。通过对大量程序样本的训练，这些神经网络模

型能够在一定程度上学习到程序的结构和模式，从

而实现更灵活的代码生成。近年来，基于 Trans⁃
former架构的大语言模型（如GPT-3［14］和T5［15］）通过

学习大规模代码和自然语言数据，显著提升了程序

合成能力。这些模型通过预训练与微调，深入理解

代码结构与语义，并在各类软件开发任务中展现卓
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越性能。随着模型规模和计算能力的提升，现代代

码生成技术已能应对复杂编程需求，并广泛应用于

自动化编程、代码补全与翻译等领域。

1. 2　大语言模型

大语言模型的有效性源于其庞大的参数规模、

多样化的数据集及强大的算力支持［16］。模型规模

扩展显著提升了下游任务性能与样本效率。LLMs
常基于 Transformer［17］架构，而代码语言模型（Code 
LLMs）则通过大规模未标记代码语料库预训练获得

优势。根据任务需求，Code LLMs可分为仅编码器、

仅解码器及编码器-解码器3种架构。

编码器-解码器（Encoder–decoder）［18］架构为

序列到序列的模型，由编码器和解码器构成。编码

器利用注意力机制处理输入序列信息，解码器则基

于已生成词汇逐步输出目标序列。基于此架构的

代码语言模型，例如 CodeT5［19］、BART［20］和 T5［15］，在

代码生成、优化及缺陷检测等任务中广泛应用。

仅编码器（Encoder-only）架构，通过编码器网

络将输入数据转换为压缩表示，常用于无监督学习

任务，如降维和异常检测。在人工智能辅助编程

中，基于仅编码器架构的代码语言模型，例如

BERT［21］和RoBERTa［22］，主要应用于代码理解任务。

仅解码器（Decoder-only）架构，通过解码器网

络生成输出，依赖已生成词汇预测下一词汇，逐步

构建完整序列。在代码语言模型中，基于 Decoder-
only架构的模型，如 StarCoder［23］和GPT-3［14］（经特定

训练），主要应用于代码生成与补全任务。

2　基于大模型的代码生成技术

基于 Transformer 架构的大语言模型在多个领

域，尤其是代码生成中，取得了显著进展，其经典技

术分类及在航天领域的潜在应用场景如图1所示。

2. 1　预训练技术

传统监督学习方法在代码生成任务中受限，特

别是人工标注数据的不足，尤其在低资源语言中显

著。为应对此挑战，研究者采用大规模未标注代码

语料库进行预训练，以全面理解编程语言结构与语

义。在航天领域，预训练技术因其通用性强、任务

场景多样且代码需求覆盖范围广，展现出重要的应

用价值。具体而言，它适用于生成基础的航天器嵌

图1　基于大模型的代码生成技术分类
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入式软件模块（如数据采集和通信协议解析等）、提

供轨道优化、任务调度和姿态控制等算法的初始实

现，以及生成适用于遥测数据、图像处理和科学计

算的通用分析工具代码。预训练技术的广泛适配

能力，为航天领域复杂场景中的软件开发提供了强

有力的基础支持。预训练目标源自自然语言处理

并根据源代码特点调整，其中单向语言建模（LM）与

去噪自编码（DAE）因其有效性而备受关注。

单向语言建模亦称因果语言建模，基于已生成

词汇序列预测下一词汇［24］。在 LM 中，模型预测当

前词汇后的下一词，采用因果注意力机制，确保序

列生成的因果顺序性，避免未来信息干扰。通过分

类头与交叉熵损失函数优化，LM 捕捉语言序列结

构与规律。在代码生成中，基于 GPT 的模型经 LM
目标训练［25］，高效生成符合上下文要求的源代码。

去噪自编码为序列到序列语言模型的预训练

方法［26］，通过随机遮蔽、删除或打乱词汇“污染”输

入序列，模型需从损坏序列中恢复原始序列。相较

于掩码语言模型，DAE 扩展至词汇的排列与丢弃，

强化模型对输入序列的理解。DAE 广泛应用于编

码器-解码器架构预训练，如 PLBART［27］、CodeT5［19］

及其改进版 CodeT5+［28］，显著提升模型生成语法与

语义准确代码的能力，增强上下文表示学习。

2. 2　指令微调技术

指令微调是大语言模型预训练后的关键优化

步骤，旨在增强其处理和执行指令的能力。该过程

通常在监督学习框架下进行，利用包含结构化自然

语言指令的示例数据集对预训练 LLMs 进行微调。

这些指令数据集涵盖广泛的任务示例，明确指定模

型需完成的任务。指令微调技术在航天应用中能

够为高复杂性和高精度需求的场景提供有力支持。

例如，飞控系统开发中，它能够生成适配特定航天

器型号的控制算法代码；在故障诊断与恢复中，则

可以生成针对航天器异常的诊断程序和应急措施

逻辑。此外，该技术还适用于复杂算法的实现。通

过这种微调方法，模型在航天特定任务中的表现得

到有效强化，能够更加准确地应对该领域内的复杂

需求。指令微调通过利用指令类型的多样性，作为

一种多任务提示训练方法，显著提升了模型对未见

任务的泛化能力，从而更有效地适应多种实际应用

场景。

完全参数微调（FFT）是指在预训练模型的基础

上，更新模型中的所有参数。这一方法通常在具备

充足计算资源和大量训练数据的情况下应用［29］，因
为它能够显著提高模型的性能。FFT通过全面微调

模型，使其能够更好地适应特定任务的要求，从而

优化模型的泛化能力。代码生成效果优异的

InstructCodeT5+［19］模型即是 CodeT5+模型使用了

FFT，在 Code Alpaca 数据集上进行指令微调获得。

类似地，WizardCoder［30］模型基于 Evol-Instruct 数据

合成技术，将 20K 条 Code Alpaca 指令样本扩展为

78K 条数据，并通过 FFT 对 StarCoder［23］基础模型进

行微调，从而大幅提升了代码生成能力。进一步的

研究，如Pangu-Coder 2［31］，也采用了Evol-Instruct方
法，并结合强化学习算法RRTF，进一步优化了代码

生成任务中的性能。

为应对 FFT在计算与时间上的高昂需求，参数

高效微调（PEFT）技术得以发展。PEFT仅更新预训

练模型中的部分参数［32］，包括参数子集或额外引入

的微调参数，从而大幅削减计算与存储成本，同时

维 持 良 好 模 型 性 能 。 典 型 PEFT 技 术 包 括

Adapter［33］ 、Prefix-tuning［34］ 、LoRA［35］ 、IA3［36］ 、

QLoRA［37］及 AdaLoRA［38］等。其中，LoRA［35］通过因

子化权重矩阵更新为两个低秩矩阵，实现参数高效

更新，保持原始参数不变，仅训练低秩矩阵，并通过

元素级加法与原有权重结合，增强模型能力。近

期，XFT［39］结合回收的混合专家（MoE）模型、共享专

家机制及新型路由权重归一化策略，显著提升了微

调性能。

2. 3　提示词工程

提示词工程作为一种高效技术，通过精心设计

提示词引导预训练模型完成特定任务，无需额外训

练即可显著提升性能。该技术尤其适用于代码生

成任务，能在保持模型结构不变的情况下，通过优

化提示词增强模型的任务适应性和表现。提示词

工程因其灵活性和高适应性，在航天应用中展现出

重要的潜在价值。它可以用于原型代码开发，快速

生成任务脚本或算法原型，验证新的任务概念或技

术；同时，在实时任务生成中，能够动态地创建满足

当前需求的飞控逻辑或数据处理程序。此外，提示

词工程还可用于代码补全与优化，通过精心设计提

示词，生成完整的功能代码或提升现有代码的性

能。凭借其高效引导模型输出的能力，提示词工程

特别适合航天领域中需求多变且强调任务适配性

的应用场景，为解决复杂任务提供了一种快捷且灵

活的方法。

··11



2025 年航 天 控 制

Scot［40］方法使用包含代码结构信息（如分支和

循环结构）的结构化提示，旨在提升生成代码的准

确性。Cedar［41］则采用检索相似任务的代码示例，并

将其嵌入提示中，进一步改善代码生成效果。

TESTPILOT［42］基于解释器反馈或测试执行结果迭

代优化提示，提升生成代码的质量。CodeT［19］框架

通过自生成的测试评估生成代码的质量。Self-
planning技术［43］利用提示词将规划引入代码生成过

程中，从而降低了解决问题的难度。自协作技术［44］

通过角色指令，组成了分析师、编码员、测试员团队

进行协作编码，展现了卓越的代码生成能力。

2. 4　检索增强技术

LLMs虽在多领域成效显著，但仍面临灾难性遗

忘及高计算需求等挑战。为应对此，检索增强生成

（RAG）技术得以发展，通过外部知识库检索信息，

弥补 LLMs 内置知识不足，显著提升知识密集型任

务表现。RAG 技术通过结合外部检索能力与精确

的知识增强可以为航天任务提供强大的技术支持。

在知识驱动的任务实现中，RAG能够通过检索历史

任务文档或技术数据库，生成与既往任务相似的代

码模板，从而提高开发效率与一致性。此外，在复

杂系统集成过程中，RAG技术能够生成与现有仿真

系统或任务规划工具兼容的代码，进一步推动航天

系统的开发与部署。在代码生成领域，RAG方法主

要分为基于查询和基于对数几率两类。

基于查询的 RAG 通过将检索到的信息与用户

的查询结合，构建生成模型的输入提示，广泛应用

于代码生成任务中。其核心思想是通过增强提示，

将相关的代码示例、API细节、文档信息等与原始查

询融合，提升生成模型的输出质量。典型的基于查

询的 RAG 技术包括 SKCODER［45］，该方法通过检索

相关代码片段生成草图模板进行代码生成；

CODEAGENT［46］则设计了多种代理，支持Web搜索、

文档检索、程序生成和正确性测试；此外，ARKS［47］

方法结合了迭代式RAG，通过重新构造查询和更新

检索源来优化生成质量。

相比之下，基于对数几率的RAG则在解码过程

中通过对数几率（logits）来整合检索到的信息。在

这一方法中，生成模型通过对数几率值结合检索内

容，调整生成的每一步概率分布。典型的基于对数

几率的RAG技术包括RECODE［48］，该方法通过编辑

距离从自然语言描述中检索并匹配代码，随后提取

n-gram 行动子树，并通过 LSTM 生成时在每步解码

中利用这些子树的处理结果；kNNTRANX［49］则使用

seq2tree 模型将自然语言转换为代码抽象语法树

（AST），并在每个解码步骤中通过搜索 AST 前缀数

据存储中的隐藏状态来生成新概率，最终通过置信

度网络与 seq2tree 模型的输出合并；ToolCoder［50］通
过生成包含特殊标记的代码，并在遇到这些标记时

执行在线或离线检索，用API调用填补空白，这是一

种特定形式的推测性RAG。

3　效果评价

在代码生成领域，效果评价直接关联于模型输

出代码的质量及实用性。效果评价可从多角度进

行分类（如图2），以全面且系统地衡量模型性能。

3. 1　度量指标

在自然语言处理领域，设计有效且可靠的自动

评估指标一直是长期存在的挑战。随着生成式模

型在代码生成任务中的广泛应用，评估生成内容的

质量变得愈发关键。目前，代码生成评估指标主要

分为基于相似性和基于执行的两类。

在代码生成任务中，基于相似性的评估方法主

要依据生成代码与参考代码的相似度进行评判。

BLEU［51］作为一种常见指标，通过计算生成文本与

参考文本间 n-gram的重叠度来评估相似性，具体方

法是统计匹配的 n-gram 数量并加权平均得出整体

评分。在初步评估阶段，BLEU 常用于衡量生成代

码与参考代码的相似度。然而，鉴于代码语法与语

义的复杂性，单纯依赖 n-gram匹配可能无法准确反

图2　代码生成效果评价分类
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映代码功能差异，且代码标识符的不同亦可能影响

BLEU 的准确性。相比之下，EM（Exact match）［52］通
过直接比较生成代码与参考代码的完全一致性来

评估准确性，适用于判断代码的整体正确性，但对

小语法或格式偏差敏感，可能低估模型表现。为克

服上述局限，CodeBLEU［53］作为一种针对代码生成

的评估方法，在传统 BLEU 基础上融入了语法和语

义信息，通过加权 n-gram匹配、抽象语法树（AST）匹

配及语义数据流匹配，综合评估代码的语法结构、

内在逻辑及功能相似性。通过对比生成代码与参

考代码的 AST 结构，CodeBLEU 不仅衡量表面相似

度，还深入理解代码功能，提供更为准确的评估。

研究［54］表明，CodeBLEU 与程序员评分的相关性高

于BLEU，且在多种编程语言中表现优异。

尽管基于相似性的评估指标在衡量生成代码

的语法结构和文本相似性方面具有优势，但未能充

分解决执行结果差异的问题。因此，发展了基于执

行的评估标准，该方法通过运行生成代码并对比执

行结果，从实际执行层面评估代码的正确性和可靠

性。常见的基于执行评估方法包括 Pass@k［54］、
n@k［55］、Count@n［56］及执行准确率（Execution accu⁃
racy）［57］等。其中，Pass@k指标通过衡量生成代码在

前 k 次尝试中通过测试的概率，评估代码生成模型

的性能和可靠性，Pass@1 反映首次生成代码质量，

Pass@5 与 Pass@10 则评估模型在多样性与稳定性

上的表现。相较于传统的相似性度量，其实用性和

可信度更强，尤其在验证代码实际功能时更为

可靠。

3. 2　常用基准

代码生成领域中验证代码正确性至关重要。

常用基准测试数据集包括 CoderUJB［56］和 Spider［57］、
CodeXGLUE［52］、HumanEval［54］及 CodeContest［55］等，

涵盖了从简单算法到复杂系统的广泛场景。

CodeXGLUE［52］是一个综合性基准平台，涵盖多

种代码理解与生成任务，如代码克隆检测、缺陷检

测、文本到代码生成及代码摘要生成等，涉及 Java、
C/C++及 Python等编程语言。该平台数据集经过严

格预处理，确保了高质量与一致性，增强了模型的

实际应用能力。其显著特点在于数据集的多样性

和广泛覆盖，使之成为学术研究与工业应用的关键

评估工具。评估指标包含 BLEU、EM、Accuracy、F1
分数及CodeBLEU等，既有传统标准，也有针对代码

生成的专门指标（如EM和CodeBLEU用于文本到代

码生成，Accuracy和F1分数用于代码克隆检测），从

而实现了全面的性能评估。

HumanEval［54］数据集旨在评估代码生成模型性

能，包含 164个Python编程任务，每个任务配备自然

语言描述及多个测试用例，覆盖从基础控制结构至

复杂数据结构的算法，全面测试模型功能性与正确

性。所有任务均手工编写，确保质量与独特性。评

估主要采用Pass@k指标。

4　挑战与机遇

尽管 LLMs 在代码生成上取得了显著成效，但

仍处在刚刚起步阶段。代码生成的复杂性，如严格

的语法要求、隐式的动态执行特性，以及多模块、跨

文件、多层次的指代引用关系等都对 LLMs 的语意

理解能力提出了更高的要求。本节从生成和评估

两个方面对当前面临的技术挑战性进行了归纳，并

提出了未来可能的研究方向。

当前，大模型在生成简单函数级代码时表现优

秀，但在处理复杂编程问题，尤其是涉及多个模块

或系统级别的代码生成时，效果还有待改进。因

此，提升大模型在复杂编程任务中的表现，特别是

在处理代码仓库和软件系统问题时的能力，成为未

来研究的重要方向。

此外，确保编码安全并将 LLMs 生成的代码与

人类编码偏好对齐是代码生成方面的另一个挑战。

现有模型本身的随机性带来了创造性，同时也可能

会引入安全漏洞或生成不符合期望规范的代码片

段。解决该问题的一个值得探索的方向是将形式

化工具与软件工程数据相融合，对 LLMs 进行规则

化约束，从而提升代码生成的安全性；另外，开发对

齐学习框架，在训练过程中，让 LLMs更好地“内化”

人类的编码偏好，从而使生成的代码具有人类代码

的“好味道”。

另一个亟待解决的问题是 LLMs编码能力评估

缺乏全面基准。目前的评估基准主要关注语法正

确性和功能准确性，未能充分反映实际开发中的复

杂需求。未来随着机器生成代码量的不断增加，对

代码的可测试性、可扩展性以及容错性等其他软件

工程指标的量化评价表示以及数据集建设也会变

得越来越迫切，并成为推动基于 LLMs 生成代码技

术进一步发展的基础。

将代码生成技术应用于航天领域这一高度规
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范化的场景也是一个值得关注的方向。目前，研究

多集中于通用代码生成，而针对航天领域的专门研

究相对较少。航天需求文本通常具备清晰的技术

描述和结构化特点，这为构建通用功能函数库提供

了基础。通过精确解析需求文本，可以自动生成数

据采集、轨道计算及姿态控制等模块，从而提升代

码生成的准确性和效率。因此，航天领域的大模型

代码生成技术不仅填补了研究空白，还为大模型在

特定领域的应用提供了新的发展机遇。

基于大语言模型强大的语义理解能力，目前的

代码生成技术从生成代码规模、完整性及语义一致

性等方面较传统方法已经有了较大进步，也极大地

提升软件自动化编程的水平与效率，直接变成生产

力的一部分。未来随着 LLMs 能力的不断增强、

Agent 和 RAG 等技术的快速发展，以及评估方法的

有效进步，基于 LLMs 的自动化编程系统将能够处

理更加复杂的编程任务需求，生成更加精细、安全

且可靠的代码，为其在航天领域的应用奠定基础。
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