
第 10 卷第 1 期
2026 年 3 月 Chinese Journal on Internet of Things

物 联 网 学 报 Vol.10 No.1

March 2026

物联网应用开发与生成： 从低代码到智能原生

束方磊，刘佳伟，李博睿，王帅

（东南大学计算机科学与工程学院，江苏 南京 211189）

摘 要：物联网（IoT, Internet of things）技术通过设备、传感器和网络的互联，实现了物与物、物与人之间的智

能交互和数据共享，已广泛应用于智能家居、智慧交通和工业自动化等领域。传统的物联网开发流程依赖于人工

的软硬协同开发，具有较高的技术门槛。低代码开发技术通过图形化编程界面和高度抽象的编程接口，显著地降

低了开发门槛，但仍存在定制化能力不足的问题。随着以大语言模型为代表的人工智能（AI, artificial 

intelligence）及其相关技术的成熟，一种利用人工智能模型对物联网应用开发流程进行高层语义表征的“智能原

生”物联网计算任务生成范式逐渐兴起，成为物联网应用开发的新机遇。为此，在梳理物联网应用开发技术的发

展的基础上，提出了智能原生物联网计算任务生成框架，将开发过程划分为物联网应用计算意图解析与计算规划

生成两个阶段。在此基础上，系统性地分析了智能原生物联网应用生成的关键技术和挑战，探讨了最新研究进

展，最后对未来发展方向进行了展望。
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Abstract: Internet of things (IoT) enables intelligent interaction and data sharing, facilitating connectivity among objects 

and humans. It has been widely applied in smart homes, intelligent transportation, industrial automation, etc. Traditional 

IoT development processes rely on manual hardware-software collaborative development, which involves a high technical 

barrier. Low-code development technology significantly lowers this barrier by providing graphical interfaces and highly 

abstracted programming application programming interfaces. Nevertheless, it still faces limitations in customization capa‐

bilities. With the maturity of artificial intelligence (AI) and related technologies represented by large language models, an 

emerging AI-native paradigm for IoT computing task generation characterized by leveraging AI models to provide high-

level semantic representations of IoT application development workflows is gaining traction and presenting novel opportu‐

nities for IoT application development. Therefore, on the basis of reviewing the development of software development 

technology for the IoT, an AI-native framework for generating computing tasks of IoT was proposed in this paper, which 

was divided into two stages: intent understanding and task planning. Based on this, the key technologies and challenges 

were systematically analyzed, a comprehensive review of the latest research was provided, and the future development di‐

rections of AI-native computing task generation were finally looked forward to.
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0　引言

物联网（IoT, Internet of things）是在互联网、

传感器技术、通信技术等多领域快速发展的背景下

兴起的新兴技术，它通过将设备、传感器和网络连

接起来，实现物与物、物与人之间的智能化交互和

数据共享。随着 5G、大数据和云计算等技术的成

熟，物联网的应用场景不断拓展，从智能家居、智

慧交通到工业自动化等领域，正深刻地改变着人们

的生活和生产方式，推动全球进入智能化时代[1-2]。

传统的物联网应用开发流程通常包括以下步

骤：1) 开发人员对功能需求进行分析，拆解功能模

块，并与物理设备功能进行匹配；2) 针对不同的功

能模块，在不同硬件设备上使用不同的编程语言进

行编程开发；3) 将各个应用模块部署至物联网设

备，或部署至云端和边缘设备以完成协同计算[3-4]。

上述开发流程高度依赖人工，并且需要软硬协同、

多端协同开发，对开发人员的技术能力提出了较高

的要求。

针对此问题，研究人员提出了物联网低代码开

发技术[5-8]，通过高度抽象的编程接口定义与图形化

编程界面，简化物联网应用开发过程。用户可以通

过拖拽组件、配置流程等方式表达应用逻辑，低代

码开发系统自动生成物联网应用。物联网低代码开

发能够减少手动编码工作，从而提高开发效率，降

低开发门槛[9]。但是，物联网低代码开发仍然需要

开发人员具有一定专业知识，具备使用低代码开发

工具清晰表达出编程逻辑的能力。并且，开发人员

通过低代码方式开发出来的应用受低代码平台的编

程抽象制约，难以实现定制化、个性化的应用。

随着人工智能技术的快速发展，越来越多的人

类工作被人工智能模型所取代，例如，自动驾驶、

语音识别、图像识别等[10-13]。在此基础上，是否可

以通过人工智能模型来表征物联网应用的开发流

程，从而替代人工实现全流程的智能化物联网应用

开发，是未来物联网应用开发的一个重要趋势和发

展方向。本文将这种使用人工智能理论重塑物联网

应用生成这一基本物理信息系统功能的方式称为

“智能原生”计算任务生成。

近年来，大语言模型在生成与推理能力上的不

断成熟为“智能原生”下的计算任务生成提供了新

的机遇。大语言模型对物联网开发的变革体现在两

个维度：一是依托强大的规划能力，智能体可自主

替代人力完成复杂的任务逻辑构建[14-16]；二是基于

预训练积累的广泛先验知识[17-19]，这种知识积累使

大语言模型具备较强的零样本（zero-shot）场景适

应性。开发人员仅须对大语言模型进行简单地微调

或补充特定领域的语料，就能使模型适应新环境，

满足不同场景的需求。相比于传统依赖人工的物联

网开发以及低代码开发等方式，智能原生计算应用

生成能够自动理解用户需求、理解场景并生成对应

计算任务。这种转变显著地提升了物联网应用开发

效率，实现了物联网应用开发的全流程智能化，同

时确保了所生成的应用能够有效地应对多样化的场

景需求。

目前，国内外关于大语言模型与物联网技术结

合的综述文章主要集中于以下几个方面：文献[20-22]

系统地分析了基于大语言模型的智能体框架、发展

与应用；文献[23-24]详细地阐述了大语言模型在智

能体规划方面的相关技术；文献[25]探讨了大语言模

型在具身智能领域的应用；文献[26]分析了大语言模

型在多模态任务中的实际应用与潜力；文献[27-28]

系统地阐述了大语言模型结合检索增强生成技术的

相关研究进展。尽管上述文献对大语言模型在特定

应用场景中的技术细节进行了详尽探讨，但针对其

在智能原生计算任务生成的研究仍缺乏系统性总结

和分析。

本文旨在全面地阐述面向物联网的智能原生计

算任务生成的理论基础与技术进展，并系统性地概

括了计算任务生成过程中的关键技术。本文将智能

原生计算任务生成划分为物联网计算意图解析和物

联网计算规划生成两个主要阶段，深入地分析了各

个阶段相关关键技术及面临的挑战，并对智能原生

计算任务生成的未来发展方向进行了展望。本文的

主要贡献为以下3个方面。

1) 将传统物联网编程开发与智能原生下的计算

任务生成进行了对比，提出了智能原生计算任务生

成框架。该框架将整个生成过程划分为计算意图解

析和计算规划生成两个主要阶段。

2) 基于提出的框架，阐明了近年来大语言模型

在物联网场景中的技术应用，深入探讨了其在智能

原生计算任务生成中的最新进展。

3) 综合分析了智能原生计算任务生成的研究趋

势，总结了其进一步发展与推广所面临的技术挑战。
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1　物联网应用开发的发展历程

本节简要地回顾了传统物联网编程开发流程和

物联网低代码开发，并探讨了智能原生下的计算任

务生成，旨在展示从传统开发模式向智能化转变的

过程。

1.1　传统物联网编程开发

物联网应用系统架构从上至下通常分为 3层：

云计算层、边缘计算层以及物联网节点层。云计算

层通常由服务器组成，能够提供远高于边缘设备和

物联网设备的计算能力，因此，其主要负责处理海

量数据并训练人工智能模型，同时向下提供必要的

控制接口；边缘计算层包含无线网关、无线基站

等，作为中间层一方面能够帮助物联网设备接入公

共骨干网络，另一方面能够执行简单的本地计算，

对上传至云端的数据进行预处理，同时传递来自云

计算层的指令[29]；在物联网架构中，节点层涵盖了

所有部署于一线环境的感智设备，其核心功能在于

多源数据的采集、即时运算以及对边缘控制命令的

反馈。不仅如此，节点还可通过动作执行单元完成

与外界或人类的深度对接，实现闭环交互[30-32]。

物联网应用开发的 3种不同方式如图 1所示，

传统物联网编程开发如图1(a)所示。首先，开发人

员须分析用户需求并将功能模块按层级拆分；接

着，手动编写各层级代码；最后，进行联合调试。

此过程虽然将各个层级的任务进行了拆解，但各端

之间的代码仍须考虑相互之间的交互，以实现交换

数据或指令下达。传统物联网应用的编程开发不仅

要求开发人员掌握多种编程语言，还须具备相关领

域的专业知识，导致学习成本较高、开发效率低

下。此外，由于开发过程中须编写大量代码，进一

步增加了开发周期和错误风险。

1.2　物联网低代码开发

低代码开发是近年来兴起的新型开发模式，借

助可视化界面和少量编程代码，用户可以快速构建

并部署应用程序[33-34]。低代码平台通过自己开发的

接口，将云边融合的 3层架构中的各层进行融合，

物联网低代码开发如图 1(b)所示。在这些平台中，

开发人员可以通过拖放组件的方式创建应用程序，

减少了对复杂编程技能的需求[35-36]。EdgeProg [37]在

低代码开发的基础上提出了一种以边缘为中心的物

联网应用一体化编程模型。该模型使用户可以在边

缘服务器上编写处理逻辑，边缘服务器会自动生成

应用代码，并自动将代码分割成设备代码和服务器

代码，以实现最佳延迟。此外，物联网场景中除了

软件逻辑编程外，还须考虑底层物联网硬件的选型

和连接问题。TinyLink[5]采用自顶向下的方法来设

计物联网应用的硬件和软件。TinyLink提供统一的

应用程序接口，供应用与底层硬件组件交互。开发

者通过类似C语言的代码编写应用程序，指定应用

的关键逻辑，而无须处理具体硬件组件的细节。

TinyLink以应用代码为输入，自动生成硬件配置以

及在目标硬件平台上可执行的二进制文件。Au‐

toLink[38]提出了面向多性能指标的物联网硬件平台

的按需生成方案，用户输入功能需求以及约束条

件，系统即可自动完成硬件选型，极大地简化了开

发者的工作。借助于对云端开发模块的进一步集

成，TinyLink 2.0[6]完成了从感知节点到云端算力的

全链路开发覆盖。其配套的编程语言旨在简化逻辑

表达，助力开发者高效地部署多样化的物联网应

用。虽然这种低代码方案在成本控制和简化流程上

表现优异，但操作自由度仍存在局限性，专业知识

背景仍是高质量开发的重要前提。

1.3　智能原生下计算任务生成

随着大语言模型及其衍生的智能体（agent）

的快速发展，物联网应用开发迎来了新的机遇。大

语言模型智能体凭借强大的语言理解、任务规划、

泛化生成和工具使用能力，有望在智能原生愿景中

自动化整个应用开发流程。智能原生计算生成如图

1(c)所示，大语言模型智能体将接管从需求分析到

联合调试的整个应用开发流程，自动完成所有开发

任务，生成所需的计算任务。其中，智能体能够通

过检索外部知识库或对自身进行微调，确保生成的

代码能够适应特定的场景和任务需求。这种方式大

幅地减少了开发人员的参与度，开发人员仅须明确

表达需求，智能体就能自动生成适配场景的程序代

码，实现全流程、全场景的智能化。

1) 物联网应用计算意图解析：意图解析指的是

智能体在接收到用户需求时，使用大语言模型来解

析用户的编程需求。这不仅包括对用户输入的文本

需求的解析，还涉及对物理世界多模态信息的解

析[39-41]。在智能原生中，除了解析用户输入的文本

需求，还需要大语言模型去解析物理世界的多模态

信息。现有的研究主要集中在两个方向：一是将大
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型语言模型设计为能够直接识别多模态信息的架

构；二是利用外部工具将多模态信息转化为文本信

息，随后将其传输至大型语言模型进行处理。

2) 物联网计算任务规划生成：规划生成是指在

解析完用户需求后，利用大语言模型生成所需要的

代码。在这一阶段，智能体通过引入规划增强技术，

进一步提高任务生成的准确性和适应性。物联网计

算规划生成涵盖智能原生物联网计算任务生成和计

算任务生成范式两个部分。在此阶段，大语言模型

智能体根据解析后的用户意图，生成适用于特定场

景任务的通用编程语言或特定领域计算代码。同时，

通过无反馈和有反馈规划生成范式，进一步提高任

务规划的准确性和适应性。这一过程不仅优化了任

务调度，还提升了系统的整体性能和响应能力。

本文重点讨论面向物联网的智能原生计算任务

生成相关研究工作，并从多个维度对现有代表性方

法进行归纳与比较，面向物联网的智能原生计算任

务生成相关工作见表1。

2　物联网应用计算意图解析

意图解析是指大语言模型智能体利用预训练模

型解析用户输入数据，识别用户任务意图。在物联

网场景中，智能体接收的用户意图可能来源于多种

模态，包括文本、语音，以及毫米波雷达、惯性传

图1　物联网应用开发的3种不同方式
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感器等。根据处理方式的不同，大语言模型智能体

可以采用基于模型的方法和基于工具的方法进行意

图解析。

2.1　基于基础模型的计算意图解析

大语言模型智能体识别多模态数据的第一种方

式是通过模态编码器将不同模态的输入转换为模型

可理解的特征表示，借助多模态基础模型的能力完

成意图解析。在物联网场景中，图像包含大量的

信息，是场景信息的重要来源之一。Vision Trans‐

former（ViT）[42]将 Transformer 架构应用于图像处

理，通过将图像分割为小块，并进行线性投影和多

层 Transformer 编码，以提取图像特征。BEATS[43]

使用声学分词器将连续音频信号转换为离散标签，

支持掩码与离散标签预测预训练，为音频和多模态

预训练奠定了基础。X-LLM[44]通过 X2L 接口（其

中，“X”表示图像、语音和视频等多模态信息，

“L”表示语言文本）将多模态内容（如图片、语音

和视频）转换为文本后，输入到大语言模型进行处

理。但是，物联网场景中，物联网应用通常无法同

时处理高度多样化移动模态任务，而上述模型仅能

够处理解析某种单一模态的信息，或者仅能应对极

为有限的多模态任务。M4[45]是针对移动端多样化

感知需求而设计的全能型基座模型，其系统架构由

跨模态嵌入层、语义处理主干以及任务生成模块

3部分组成。在该架构中，嵌入层负责将图像、语

音及文本等异构输入映射为统一的标准化特征向

量；核心主干则依托预训练大语言模型的深度推理

能力完成数据解析；最后由生成模块根据应用场景

将处理结果转化为特定格式。这种设计显著地增强

了物联网终端处理复杂信息的能力，使其能在保持

高效运行的同时，充分利用大语言模型的语义理解

优势产出匹配结果。mPnP-LLM[46]采用了类似的思

路，与M4不同的是，mPnP-LLM将所有相关模态

的编码器投射层接入到大语言模型的最后几层。这

种设计使大语言模型不仅能够实现模态自适应，还

能够显著地降低计算量。

2.2　基于模型编排的计算意图解析

物联网场景中，大语言模型智能体识别多模态

数据的第二种方式是将多模态小模型作为工具。根

据物联网场景的具体任务需求，智能体编排适合的

多模态模型来处理特定任务，从而实现对多模态信

息的意图解析。ViperGPT[47]使用大语言模型作为主

控引擎，通过生成Python代码调用视觉模型和语言

模型解决复杂的视觉理解任务。InternGPT[48]在处

理视觉任务时，通过调度多模态模型识别指向性动

作（如手势和光标），从而提供灵活且精确的控制，

尤其适用于需要细粒度控制、编辑和生成视觉内容

的场景。HuggingGPT[49]将大语言模型与机器学习

社区（如，Hugging Face）中的人工智能模型相连

接，用于理解用户意图。它通过ChatGPT进行任务

规划，从Hugging Face中选择适合的多模态模型执

行子任务，并基于执行结果生成响应。

3　物联网计算任务规划生成

本节深入地探讨了智能原生计算任务生成的

第二阶段——物联网计算规划生成，特别是智能体

如何在解析物联网场景的输入信息后生成相应的解

决方案。该阶段进一步细分为两部分：智能原生计

算任务生成和计算任务的生成范式。智能原生计算

任务生成流程示意图如图2所示，用户将物联网应

用的任务需求和场景信息输入大语言模型智能体，

智能体进行规划生成。智能体的输出主要分为两类：

表1　 面向物联网的智能原生计算任务生成相关工作

阶段

物联网应用

计算意图解析

物联网计算

任务规划生成

内容

基于基础模型的

计算意图解析

基于模型编排的

计算意图解析

智能原生物联网

计算任务生成

计算任务规划生

成范式

方法及相关工作

单一模态编码器、一体化基础模型，

文献[42-46]

代码调用工具、指令调用工具，文献[47-49]

面向通用编程语言的生成，文献[50-55]

面向特定领域语言的生成，文献[56-61]

无反馈计算任务生成，文献[62-66]

基于环境反馈的计算任务生成，文献[67-71]

含义

智能体所使用的大模型本身能够解析物联网多模态输入

智能体通过调用其他工具模型来解析物联网多模态输入

智能体所生成的计算任务，其编程语言是通用编程语言

智能体所生成的计算任务，其编程语言是面向特定领域的

智能体在生成解决方案过程中，不会基于之前的执行结果

修正之后的规划

智能体在生成解决方案过程中，会基于之前的执行结果修

正之后的规划
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面向通用编程语言和面向领域特定编程语言，生成

范式则涵盖基于环境反馈的计算任务生成和无反馈

计算任务生成两种。

3.1　智能原生物联网计算任务生成

在智能原生计算任务生成的流程中，大语言模

型智能体识别完任务场景信息以及任务需求之后，

随即生成对应任务的代码，这一阶段是智能原生计

算任务生成的主要内容。由于计算任务执行场景的

多样性，所需的执行代码也因物联网应用场景的不

同而变化。因此，研究人员致力于引导大语言模型

生成能够适应不同需求的代码语言。结合现有研

究，本文将相关工作细分为两类：面向领域特定编

程语言（DSL, domain-specific programming language）

和通用编程语言（GPL, general-purpose programming 

language）的计算任务生成。

3.1.1　面向通用编程语言的计算任务生成

通用编程语言设计用于处理多种任务并应用于

多个领域。ChatDev[50]利用大型语言模型来促进软

件设计、编码和测试阶段的合作，最终生成符合用

户需求的Python代码解决方案。MetaGPT[51]模拟了

一个软件公司内部的角色分配（如产品经理、架构

师、项目经理、工程师和质量保证工程师），实现

从需求分析到Python代码生成、测试和部署的整个

软件开发流程。

现有的大语言模型主要设计用于生成简单和通

用的算法，但并非专门针对 IoT应用。为填补这一

空白，IoTCoder[52]使用了 3个本地部署的小型语言

模型（SLM, small language model），设计了一个专

门为物联网应用开发合成程序的编程助手。IoT‐

Coder 使用的 3 个小型语言模型分别是任务分解

SLM、需求转换SLM和模块化代码生成SLM。任

务分解 SLM主要是将复杂的物联网应用分解为多

个任务，并提供详细的描述；需求转换 SLM将自

然语言描述的分解任务转化为结构良好的规格说

明；模块化代码生成 SLM根据任务规格生成模块

化代码。

除了使用预训练的特定的本地 SLM之外，更

通用的方式是使用大语言模型来生成物联网应用。

面向通用编程语言的计算任务生成流程示意图如

图3所示，大语言模型智能体首先需要解析用户输

入及场景信息，之后将任务进行解耦，并从代码库

中搜索相关代码，接着通过多个特定智能体协作生

成对应的代码。大语言模型在自然语言生成代码方

面展现出了一定的潜力，但在物联网代码生成领域

却表现欠佳。究其原因，主要是大语言模型对嵌入

式物联网代码的上下文理解不够深入，从而导致其

在生成代码时，常常忽视操作系统特定的应用程序

接口（API, application program interface）甚至出现

与之冲突的情况。IoTPilot[53]是一个基于大语言模

型的多代理物联网编程框架，设计了一种基于聚类

图2　智能原生计算任务生成流程示意图
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的渐进式检索增强生成策略（一种寻找与任务需求

相关代码的策略）和自动校准的自我调试机制，以

提高生成物联网应用的质量。具体来讲，IoTPilot

为物联网代码生成任务设计了多个智能体，每个智

能体负责处理特定的功能，如传感器、网络和存

储。IoTPilot接收到用户需求描述之后，首先，会

通过需求解析智能体将任务需求解耦成多个子任务

（网络、传感器、存储等），然后，将子任务分配给

对应功能的智能体。对应的智能体通过聚类的渐进

式检索增强生成（RAG, retrieval-augmented genera‐

tion）策略搜索操作系统的代码库来找到相关联的

代码接口，随后进行几轮调试，以解决各个小功能

模块的问题，如，网络或传感器组件。然后，它将

这些完成的小功能模块整合成一个完整的最终

代码。

在物联网领域，除了生成对应的代码，还需要

解决硬件依赖问题。EmbedGenius[54] 利用大型语言

模型的推理能力和嵌入式系统的专业知识，自动化

硬件环路开发过程。EmbedGenius主要分为准备和

执行两个阶段。在准备阶段，EmbedGenius会收集

并标准化与硬件信息相关的基本元数据，并通过名

称匹配、版本数量以及架构兼容性选择对应的硬件

和库。最后基于库的内容生成对应的知识增强大语

言模型。在执行阶段，EmbedGenius查询增强记忆

的大语言模型以生成任务提示并自动化系统编程。

此外，在传统的物联网开发过程中，用户须自定义

一些规则。部分开发平台为简化用户开发流程，常

采用预定义策略。然而，这些策略通常较为简单，

易引发大量冲突，而监测并解决这些冲突反而给用

户带来了额外的负担。因此，AutoIoT[55]基于大语

言模型帮助用户生成无冲突的自动化规则，并帮助

开发者生成冲突检测的代码，从而提升了用户体

验。AutoIoT还设计了一个代码适配器，将逻辑推

理与代码生成的语法细节分离，使大语言模型能够

生成其训练数据之外的编程语言代码。

3.1.2　面向特定领域语言的计算任务生成

领域特定编程语言（SQL、IFTTT[56]等）是专

为特定应用领域设计的编程语言，语法和功能经过

优化以更好地满足该领域的特殊需求。与通用编程

语言（Python、Java 等）相比，DSL 更简洁、易

用，显著地提升了特定场景领域任务的开发效率。

目前已有一些工作借助大语言模型生成特定领域的

代码。例如，Chat-DB[57]和DB-GPT[58]指导大语言模

型生成 SQL 语句，实现对私有数据库的操作。

Chat-Excel[59]利用大语言模型生成Excel命令，实现

了表格操作的自动化。

在物联网家庭自动化场景中，触发-动作程序

（TAP, trigger-action program）是一种简单但强大的

格式，用于实现智能物联网应用。传统的工作方法

依赖于定制化的交互命令或标注良好的数据集，导

致适用场景有限。ChatIoT[56]则引入了大语言模型

来驱动TAP的零代码生成。ChatIoT代码生成流程

示意图如图4所示，该系统的核心逻辑始于对用户

意图及环境多模态数据的深度解析。为了优化输

入，系统通过相似度计算筛选关联设备，从而实现

提示词的精简。随后，由 4 个职能各异的智能体

图3　面向通用编程语言的计算任务生成流程示意图
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（预处理、服务构建、代码生成与性能评估）协同

完成 TAP 任务：预处理明确所需服务，服务构建

负责补齐本地缺失的模型，代码生成输出具体逻辑

代码，性能评估对代码质量进行审核。与ChatIoT

类似，Sasha[60]智能家庭助手能够通过大语言模型

解析用户输入的模糊指令，进而生成对应控制指

令，响应用户的智能家居操作需求。与之前两个工

作不同，SAGE[61]通过动态构建的大语言模型提示

树来控制执行动作序列，并决定后续采取什么行

动、某个动作是否成功以及何时终止过程。SAGE

的动作集增强了大语言模型的能力，并支持了智能

家居助手的一些关键要求。这些要求包括：灵活且

可扩展的用户偏好管理、通过API读取访问任何智

能设备的完整功能，无需设备特定代码、持续的设

备状态监控、仅通过房间照片进行自然设备引用等。

3.2　计算任务规划生成范式

在智能原生计算任务生成中，大语言模型智能

体在解析完输入的物联网场景信息后，随即规划并生

成对应的解决方案。尽管大语言模型具备强大的语义

理解能力，但随着物联网应用范围的扩大和任务复杂

性的增加，大语言模型在处理复杂问题时的表现仍

有待提升。为此，学术界提出了一系列方法来强化

大语言模型智能体的规划能力。本节根据智能体是

否具备对自身行为的反思能力，将相关工作划分为

无反馈计算任务生成和有反馈计算任务生成两类。

3.2.1　无反馈计算任务生成

无反馈生成是指智能体不会对自身行为进行反

思，即当前行为结果不会对后续规划产生任何影响。

在智能原生计算任务生成过程中，采用无反馈生成

的大语言模型智能体在接收任务需求和场景信息之

后，就会进行逐步推理。在推理过程中，智能体并

不会接受外部信息的变化，执行效率较高。因此，

这种生成方式适合简单物联网场景应用的生成。

早期研究表明，通过提供少量示例[62]可以显著

地提升大语言模型在 IoT场景中的推理能力。思维

链（CoT, chain of thoughts）[63]概念的引入—即通过

将问题拆解为多个子任务并逐步解决—进一步提高

了大语言模型在物联网任务中的效率，尤其是在处

理复杂传感器数据和系统交互时。零样本思维链

（zero-shot-CoT）[64]展示了仅须在问题结尾添加“让

我们一步一步思考”即可引导大语言模型生成解决

问题的思维链，而无须提供复杂示例。

然而，上述无反馈生成方法通常只能生成单一

的思维路径，可能导致次优解或错误结果。为此，研

究人员提出了多路规划方法，生成多个结果并进行综

合评估，以得出最优解决方案。例如，CoT-SC[65]改

进了传统的CoT方法，通过探索更多思维路径来更

准确地捕捉相同问题下的多样性。在物联网应用生成

过程中，CoT-SC能够生成多个思维链，并通过多

数投票法确定最终答案，进而提高系统决策的准确

性和鲁棒性。思维树（ToT, tree of thoughts）[66]可视

为CoT的延伸范式，核心是将大语言模型的推演机

制转化为在树形解空间内的检索行为。该方法通过

将复杂逻辑逐级剥离为微观子任务，并对潜在解路

径进行动态评估与存储，在处理物联网领域的异构

数据集成及多维任务编排时展现出显著优势。然而，

受限于所依赖的深搜与广搜算法，ToT通常伴随着

高昂的算力开销与计算时延。

3.2.2　基于环境反馈的计算任务生成

无反馈计算任务规划生成的研究虽然在一定程

度上增强了大语言模型的推理能力，但因缺乏与外

界的交互，容易引发幻觉现象并导致错误的累积。

尤其是在复杂多变的物联网场景中，场景信息时刻

变化，大语言模型智能体的行为也会对场景信息进

行改变。因此，大语言模型智能体应当时刻与外界

场景或环境信息进行交互反馈，生成适配当前场景

的物联网应用。基于环境反馈的计算任务生成方式

图4　ChatIoT代码生成流程示意图
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允许大语言模型智能体能够基于其之前的行动结果

以及外部信息进行反思，以此指导后续的行为决策。

ReAct[67]框架作为一种结合推理与行动的通用范式，

适用于多种语言推理和决策任务。ReAct提示大语言

模型生成并执行计划，根据执行结果动态地调整后

续行动计划，同时通过与外部环境的交互引入新的

知识。Self-refine[68] 侧重于挖掘大语言模型的自我更

迭潜力，通过构建闭环反馈机制引导模型执行多轮

自我修正，以此强化逻辑推理深度。Least-to-Most 

Prompt[69]采取了一种循序渐进的策略，将宏观复杂

任务拆解为具有逻辑关联的微观子任务，并利用已

解决环节的结论为后续推演提供支撑。

上述反馈生成的研究主要依赖于大语言模型自

身的反馈机制来进行改进。然而，在物联网场景

中，由于场景的特定性，模型生成的解决方案通常

缺乏复合场景的专业检查机制，容易在错误的路径

上不断迭代。因此，一些研究工作探索了借助外部

工具提供反馈的方法。例如，作为ReAct范式的进

阶，Reflexion[70]通过集成外部审核模块来捕捉逻辑

偏差，并利用反馈信号引导大语言模型执行纠正。

CRITIC[71]遵循“生成-校验-修正”的路径，模型

在产出初始结论后，会主动调用搜索引擎或代码运

行环境等外部组件进行一致性核验，并依据验证结

果对原始输出进行润色与迭代。

4　挑战与展望

本文将智能原生计算任务生成分为物联网计算

意图解析和物联网计算规划生成两个阶段。物联网

计算规划生成进一步细分为智能原生计算物联网任

务生成和计算任务生成范式。尽管智能原生下物联

网计算任务生成已经有一些代表性的研究进展和成

果，但整个流程仍存在诸多理论和技术问题亟待

解决和完善。本节将讨论智能原生计算任务生成的

几个挑战。

1) 如何让大语言模型根据用户需求快速构建软

硬件协同的物联网应用？

现有大语言模型主要在软件层面满足用户的应

用需求，而能够满足用户需求的物联网软件和硬件

具备多样性。不同物联网硬件的价格不同，并且不

同硬件完成相关功能所需的功耗不同。因此，如何

让大语言模型根据用户需求，自动构建低成本低功

耗软硬件协同的物联网应用？利用图结构[72]表达建

立软件与硬件的关联关系，根据功能到设备的探索

关系，分步获取最优软硬件组合，降低探索开销。

并通过组合方式，所有应用抽象为一个实体便于管

理，从而让大语言模型更好地理解物联网软硬件信

息，满足用户需求。

2) 如何让大语言模型根据用户需求和异构设备

特性快速生成AI模型？

虽然现有的大语言模型具备强大的AI应用生

成能力，并且能够根据用户需求构建不同的AI模

型架构。但是AI模型包含两部分：模型架构和模

型参数。现有的大语言模型在生成AI模型架构后，

仍需要基于特定的数据集训练AI模型，产生严重

的训练开销。那能否让大语言模型根据用户需求和

设备计算能力自动生成最优的模型架构和模型参数

呢？可以基于一次训练、多种部署（OFA, once for 

all）架构满足不同设备的计算需求，并让大语言模

型学习OFA模型参数训练过程中数据与模型参数

变化间的关联关系，通过大语言模型的结果生成过

程表征OFA模型训练过程。从而实现让大语言模

型根据用户需求和异构设备特性快速生成AI模型。

3) 如何让大语言模型根据物联网计算需求自动

生成高质量、可靠的计算任务代码？

虽然现有的大语言模型具备较强的计算任务代

码生成能力，能够根据用户需求自动编写物联网计

算代码。但生成代码质量包含两部分：代码结构设

计和代码实现质量。现有大语言模型在生成代码结

构后，仍存在准确性、稳定性不足，且缺乏系统性

评估手段，容易产生潜在风险，带来严重的安全隐

患。那么，能否让大语言模型在生成过程中就具备

对代码质量的自动优化和科学评估能力呢？可以借

助“静态分析—动态测试—形式化验证—持续监

控”四维评估体系满足物联网设备对代码质量的多

维需求，并让大语言模型学习评估过程中代码特征

与质量指标之间的关联关系，通过大语言模型的生

成过程表征代码质量演化过程。由此，实现大语言

模型根据用户需求和设备特性自动生成高质量、合

理性强、稳定性优的物联网计算任务代码，为智能

原生计算提供可靠保障。

5　结束语

本文针对物联网应用开发背景下，结合大语言

模型的快速发展，提出了一种新的编程开发模
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式——智能原生计算任务生成。本文首先介绍了传

统的物联网应用编程和低代码编程方法，并将其与智

能原生计算任务生成进行对比。接着，基于现有的大

语言模型的研究进展，本文抽象地构建了智能原生计

算任务生成的框架，重点讨论了框架中的各个步骤的

研究进展。最后，本文探讨了实现智能原生计算任务

生成所面临的关键开放性挑战，并指出了未来可能的

研究方向，以促进这一领域的进一步发展。
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