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基于半自动提示工程人工智能任务代码生成方法
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 摘　要                 大语言模型的快速发展极大地推动了人工智能技术的进步，并显著降低了生成人工智能代码的门槛。然

而，这也要求用户提供精确的数据，以确保生成高质量的人工智能代码，从而使大模型能够有效地完成

复杂的人工智能代码生成任务。提示工程作为与大型模型交互的核心技术，对于保障代码生成的质量和

效率起到了决定性作用。文章提出了一个 AI-CODE 框架来替代人工分析的工作，帮助大模型生成特定

任务的代码。该框架通过构建专业词汇数据集和半自动提示生成机制，实现了从用户模糊描述到完整项

目代码的转换。实验结果表明，AI-CODE 在关键词分类、提示生成和项目代码生成方面具有较高的准

确性。与现有框架相比，AI-CODE 在多个方面具有显著优势，为用户提供了一个全新的项目级代码生

成解决方案。   
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0  引言

近年来，随着大语言模型的迅速发展，人工智能技术取

得了重大进展，尤其是 ChatGPT 类大模型 [1] 的出现，其优秀

的推理、理解和交互能力展现出了巨大进步。不再局限于简单

的对话交互，而是能够基于用户输入的复杂指令，完成更为精

细和多样化的任务，从而极大地推动了人工智能技术的广泛应

用和深入发展。实际中完成一个人工智能任务需要经历一系列

繁琐的步骤，包括数据准备、模型选择和参数调优，这些过程

既需要深厚的专业知识，又消耗大量的时间和精力。因此，在

使用这些模型完成具体人工智能任务时，提供准确且完整的提

示对于生成高质量项目级别人工智能代码至关重要。

提示工程 [2] 作为一种新兴的技术，通过构造特定的提示

词模板来引导模型进行预测，从而在不改变模型结构的情况

下提高其在特定任务上的性能。提示已经不仅仅是简单的输

入或查询，而是演变成为用户与大型人工智能模型交互的“编

程语言”。其通过构建精确且富有指导性的指令，能够有效

地引导模型执行复杂的任务。然而，如果用户提供的数据缺

乏规范性和明确性，模型在处理任务时可能会产生误解或混

淆，进而导致生成的内容无法准确满足用户的实际需求。因

此，为了确保大模型能够 精确地解读和执行 AI 任务，并且

提供明确、详细以及无歧义的提 示是生成高质量人工智能项

目代码的关键。这不仅有助于模型更好地理解用户需求，还

能显著提高代码生成结果的质量和效率。

本文提出了一个名为 AI-CODE 的框架。该框架根据用

户输入的 AI 任务描述，将复杂任务分解为若干个子任务，

再生成整个人工智能项目的代码。整个 AI-CODE 框架的设

计旨在通过信息交互确保代码生成的准确性和系统整体的协

调性。

专业词汇数据集：构建了一个专业词汇数据集，包括

深度学习领域的各类关键词汇，并对专业名词经常出现在

人工智能任务的那个阶段做了人工标注。这个数据集主要

用在关键词提取阶段，帮助框架有效地从用户输入中提取

关键信息。

AI-CODE 框架：提出了半自动 Prompt 生成机制，该

机制能够根据用户输入的关键信息，结合本文的知识补充

数据库，自动生成针对具体任务的 Prompt。使 AI-CODE

框架能够根据用户的人工智能任务描述，结合用户输入和

知识库，自动生成任务特定代码和元信息，提高代码生成

准确性和项目级代码生成效率。为用户提供了一个全新的

项目级代码生成。

实验结果表明，AI-CODE 在关键词分类、提示生成和项

目代码生成方面具有较高的准确性和效率。与现有框架相比，

AI-CODE 在任 务分析、输入优化、代码评审和项目文件生成

方面具有明显优势。
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1  相关工作

代码生成技术主从大方向上可以分基于代码特征的代码

生成和结合后处理的代码生成。后者依托于前者进行改进，

优化模型代码生成效果。

1.1  基于代码特征的代码生成

2016 年定义了高级程序设计语言的智能化代码生成流

程，采用序列到序列模型，将自然语言转换为代码片段。尽

管对于代码生成有一定的效果，但这种模型未能充分处理代

码的结构信息，导致生成代码质量较差。为解决这一问题，

研究者提出了一种创新策略，即不直接生成代码，而是预测

与代码对应的抽象语法树。赵乐乐等人 [3] 设计了一个能够将

自然语言描述转换为目标代码语言抽象语法树的模型，并在

之后的工作中不断进行改进，使之能够更好地处理复杂的代

码结构和嵌套关系，实现了从序列到序列模型到序列到数模

型的转变。研究人员发现，代码生产任务存在严重的长依赖

问题，Sun 等人 [4] 又进一步引入了 Transformer 架构。并对模

型进行修改提出 TreeGen，使其能够结合代码的结构信息。

上述有监督的代码生成模型虽然在任务执行上取得了一定的

成效，但它们严重依赖于大量高质量的标注代码数据集，这

不仅限制了它们的泛化能力，也影响了它们在不同编程环境

和语言中的应用范围。

预训练模型很好地解决了这个问题，从大规模无标注的

数据中通过自监督 [5] 的训练策略获取知识。模型整体的架构

来说两者并没有太大的区别，且绝大多数预训练模型都是基

于 Transformer 架构进行。早期 CuBERT 和 CodeBERT[6] 都是

继承 BERT 的架构，利用代码语料进行训练的预训练模型，

后续在各个下游任务上被广泛使用。但是在训练过程中仅仅

包含文本的语义信息，在预训练模型中也需要融入代码中的

结构信息。研究人员做了其它尝试，一方面从在训练中增加

结构信息来优化生产效果，将代码的结构信息数据流纳入预

训练的过程之中，分别提出了 GraphCodeBERT[7] 和 CodeT5

模型；另一方面，提出 InCoder[8] 结构化的生成代码，打破了

先前从左至右的代码生成预训

练模型范式，能够填充任意代码

区域的大型生成代码模型，这种

以双向上下文为条件的能力大

大提高了代码生成任务的性能。

试图通过编写规范程序的过程

描述为用户和系统之间的多轮

对话，来使预训练模型可以解决

更为复杂的程序问题。用户分多

次为系统提供自然语言，进行多

轮对话后完成代码生成，分步提

供自然语言规范的方式可以将

较长 且复杂的意图分解为多个简单的意图。

1.2  结合后处理的代码生成

为了进一步解决代码生成中的复杂任务，研究人员开始

关注如何利用预训练模型的语言理解能力来优化生成效果。

ChatGPT 类大模型的出现为这一领域带来了新的启示，通过

引导大语言模型生成一系列中间推理过程来得到最终答案，

其强大的语言理解能力使得通过高级目标分解和结合人类工

作流程来自动化任务成为可能。Fried 等人 [9] 提出的思维链

提示策略，通过引导大语言模型生成一系列中间推理过程来

得到最终答案。利用这个特点在代码生成任务中引入思维链

技术 [10]，在大模型的输入提示中加入了结构化的思维链约束

大模型使用程序结构组织代码生成，引导大模型从程序语言

的角度思考如何解决需求，进一步提升了大模型在代码生成

上的效果。研究提示的设计对于大模型的性能影响较大，因

此如何设计有效的提示内容来使大模型处理更为复杂的任务

成为一个焦点。结合了大语言模型和多智能体协作系统 [11]，

旨在通过模拟人类工作流程来解决复杂问题。该框架的核心

在于将标准化操作程序编码成提示序列，以便在多智能体系

统中实现更高效的工作流程和减少错误。提示经过多个智能

体角色对输入内容进行多轮补充优化，但是这种补充是直接

通过大模型进行自动生成的，其中关键信息、关键内容的准

确性是不可控的，并且在一些专业领域，只通过大模型进行

知识补充很难满足具体项目代码生成。因此，本文针对人工

智能任务提出了 AI-CODE 框架，它能够根据用户的自然语

言描述自动生成人工智能项目级代码。通过提示工程显著提

升了代码准确性。该系统具有较好的适应性，能够根据用户

的具体需求生成相应代码。

2  方法

AI-CODE 框架的工作流程主要分为三个阶段：关键信息

提取、半自动任务提示生成、项目代码生成。框架的整体流

程如图 1。

用户输入用户输入

关键信息提取 半自动提示生成 项目代码生成

第一阶段 第二阶段 第三阶段

输入对任务的描述

专业知识库专业知识库
用户用户
字典字典

分词，去停用词分词，去停用词
分词分词
结果结果

相相
似似
度度
匹匹
配配

关关
键键
信信
息息

关键信息分类关键信息分类

关键词关键词

任务任务
类别类别

专业知识库专业知识库 提示提示
模板模板

生成提示词生成提示词

A
..pypy

C
..pypy

B
..pypy

A
..txttxt

C
..txtxtt

B
..txtxtt

大大
模模
型型

大大
模模
型型 M ..pypy

AIAI--CODECODE框架框架

项目代码项目代码

输入 输出

图 1  AI-CODE 框架信息处理流程
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其中，关键信息提取阶段使用专业词汇数据集从用户输

入中提取关键信息；半自动任务提示生成阶段根据提取的关

 键信息和任务模板生成提示；项目代码生成阶段根据生成的

提示生成针对每个子任务的代码片段，并最终组合成完整的

AI 项目代码。

2.1  关键信息提取

在 AI-CODE 的第一阶段，框架接受用户输入，将描述

中的关键内容进行提取。为了准确从用户输入中提取出关键

内容，本文收集了人工智能相关领域的专业词汇，制作专业

词库。根据对各类 AI 任务之间共性的归纳，本文可以发现

其中具有固定的环节，因此将 AI 任务分解为一系列子任务，

每个子任务都针对 AI 处理过程中的一个关键环节。即使具

体任务不同，但是都需要完成数据处理、模型架构、训练优

化过和评估指标等子任务，只是在面对不同任务时，数据的

特点、模型的设计、算法的选择、优化技巧的应用以及评估

标准的具体细节会有所不同，如图 2 所示。

数据处理 模型架构 训练与优化

数据清洗

数据归一化

标准分布化

卷积神经网络

循环神经网络

变压器网络

自监督学习

网格搜索

随机梯度下降

性能评估

准确率

召回率

F1分数

人
工
智
能
任
务

图 2  人工智能任务子任务划分

针对人工智能任务的各个子任务进行 了关键词的收集和

整理。具体来说，本文收集了 161 个与任务类型相关的关键

词，406 个与数据集相关的关键词，378 个与数据处理相关的

关键词，298 个与模型架构相关的关键词，308 个与训练优

化相关的关键词，以及 189 个与性能评估相关的关键词。这

些关键词涵盖了人工智能任务的不同方面，有助于 AI-CODE

框架准确地从用户输入中提取关键信息，并生成针对每个子

任务的提示模板。

2.2  半自动提示生成

第一阶段完成后，从输入中提取到了任务的关键信息，

进入第二阶段的半自动提示生成。提示词工程作为一个设计、

优化和细化输入提示的过程 , 其目标在于确保用户意图能够

有效传递给如 ChatGPT 这样的大语言模型。它通过设计、改

进和实施提示或指令的实践 , 引导模型输出，以助力完成各

种人工智能任务为一个复杂的任务。为了帮助大模型更好的

理解并完成用户的需求，将一个复杂的人工智能任务分解为

多个子任务，根据分析各个子任务之间的共性，编写每个子

任务通用部分的提示。如图 3 中数据处理提示模板的内容，

展示为数据处理子任务的提示模板。其中文字部分为数据处

理子任务提示模板的固定部分，对于同一个子任务固定部分

是相同的。“{}”部分的内容来自于用户输入内容，根据用

户输入，将提取到的关键信息划分到归属的子任务之中，并

对各个子任务的模板进行填充。

子任务：数据处理提示模板子任务：数据处理提示模板

使用{{数据集变量数据集变量}}，完成{{任务类型变量任务类型变量}}人工智能任务，生成
该任务中的数据处理部分代码。

在数据处理的部分使用以下技术{{处理技术变量处理技术变量}}进行处理。

生成数据处理部分代码的python文件，将每个功能分装成函数。
并生成独立的txt文件，包括函数名 ，参数信息，和功能。

上下文：上下文：

提示内容：提示内容：

生成格式：生成格式：

图 3  数据处理子任务提示模板

通过短文本分类 [12]，将输入中的关键信息标注出具体的

子任务类别，是为输入的关键词分配一个单独的标签。将每

个 token xi （词汇）使用词嵌入技术，转换成一个特征向量

Xi 使用 Transformer 模型 [13] 处理 token 的上下文信息。其核

心如公式（2）（3）所示。Q 表示查询向量，K 表示链向量，

V 表示值向量，d 表示 Transformer 的维度，其中 Q、K、V

通过公式（2）来计算。Wh
Q、Wh

K 和 Wh
V 是每个注意力头的

权重矩阵，X 为输入向量。

                                                 （1）

， ，               （2）

                           （3）

将模型的输出通过全连接层映射到标签空间，并使用

softmax 函数计算每个标签的概率分布。通过交叉熵损失函数

来训练模型，衡量预测标签概率和真实标签之间的差异 , 进

行优化模型。

       （4）

式中：Wo 和 bo 是模型的权重和偏置；x 是输入数据点；y 是

真实标签或期望输出。指导模型调整其参数，使得预测值与

真实值之间的差异逐渐减小，从而提高模型的性能。

将输入中的关键信息分好类后，对图 3 中的提示模板镜

像填充。但是由于用户输入的不规范性，模板中的关键信息

无法完全补全。框架会根据不同任务类型，进行推荐填充。

比如，在图像分类任务中缺少数据集的信息，框架会为任务

推荐常用的数据集信息。

2.3  项目代码生成

为了确保生成符合用户需求项目级代码，AI-CODE 框架

中做了复杂的交互过程如图 4 所示。框架对用户输入进行分

词等处理，并提取关键信息。根据分析出来的结果生成各个

子任务的规范提示，帮助大模型生成更加符合用户需求的代

码和代码文件对应的解释文件。通过 AL-CODE 对各个子任

务进行组合，生成项目文件。
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用户输入

系统输出

输入对任务的描述
去停用词，分词去停用词，分词

关键词分类关键词分类

提示生成提示生成

子任务代码生成子任务代码生成

串联子任务串联子任务

生成项目文件生成项目文件

分词结果，提取关键信息

关键信息---任务类别

各个子任务提示生成

生成

生成主文件

生成项目文件

AIAI--CODECODE框架框架

图 4  用户与 AL-Code 框架交互生成项目文件生成

其中关键过程分为三个部分：

（1）提示生成：系统根据用户输入生成初步提示，

包括通用部分和特定任务部分。如果用户输入不完整，系

统将使用知识补充数据库来填充缺失的信息，生成最终的

提示。

（2）子任务代码生成：系统根据提示生成针对每个子

任务的代码片段，并产出相应的元信息，包括函数名称、参

数列表等。将所有子任务的元信息整合成一个说明文档，详

细列出每个函数的功能描述和参数说明。并调用各个子任务

的函数，并串联各个功能模块。完成整个 AI 项目，输出项

目所在位置。

（3）系统交互：通过这些信息交互步骤，系统确保了

生成的代码片段能够针对特定子任务有效协作，并且在主函

数中准确调用，从而提高了代码生成的准确性和系统整体的

协调性。

3  实验

3.1  关键词分类

本文收集了 1720 个人工智能任务常用的关键词，这些

关键词被分为六类标签：任务类型、数据集、数据处理、模

型架构、训练优化和性能评估。为了训练一个能够有效分类

这些关键词的短文本分类网络，将 1740 个关键词分为训练集

和测试集，其中训练集和测试集的比例为 7:3，具体划分情

况如表 1 所示。

表 1  关键词数据集训练集和测试集划分

标签类型 总数据量 训练集 测试集

 任务类型 161 112 49

数据集 406 284 122

数据处理 378 264 114

模型架构 298 208 90

训练优化 308 215 93

性能评估 189 132 57

对短文本分类的网络选取 Precision、Recall 和 F1-score

指标来评估模型的性能。训练结果显示，所构建的短文本分

类网络在深度学习专业词汇的分类任务上表现优异，平均 F1-

score 达到 0.922 5，显示出模型的高准确性和可靠性。特别

是模型架构类别的表现最为突出，F1-score 高达 0.966 6，而

数据集、数据处理、训练优化和性能评估等类别也均展现出

较高的分类能力。任务类型类别的性能相对较低，但整体模

型具有良好的泛化能力，能够有效服务于深度学习领域的关

键词分类需求，具体实验结果数据如表 2 所示。

表 2  短文本分类训练结果

标签类别 Precision Recall F1-score

任务类型 0.826 9 0.877 5 0.851 4

数据集 0.940 1 0.901 6 0.920 5

数据处理 0.914 5 0.938 5 0.926 4

模型架构 0.966 6 0.966 6 0.966 6

训练优化 0.945 6 0.935 4 0.940 5

性能评估 0.929 8 0.929 8 0.929 8

平均 0.920 6 0.924 9 0.922 5

 3.2  提示生成

半自动提示工程根据用户输入将关键词填充的各个子任

务的提示模板中，并对用户输入中没有给出的内容进行填充。

通过 AI-CODE 优化用户输入内容，帮助大模型生成更加符

合用的人工智能任务的代码。填充过程如图 5 所示，通过之

前的关键信 息提取和 AI-CODE 对“{}”中内容进行填充，

优化输入提示。

子任务：数据处理提示模板子任务：数据处理提示模板

使用{{数据集变量数据集变量}}，完成{{任务类型变量任务类型变量}}人工智能任务，生成
该任务中的数据处理部分代码。

在数据处理的部分使用以下技术{{处理技术变量处理技术变量}}进行处理。

生成数据处理部分代码的python文件，将每个功能分装成函数。
并生成独立的txt文件，包括函数名 ，参数信息，和功能。

上下文：上下文：

提示内容：提示内容：

生成格式：生成格式：

子任务：数据处理提示内容子任务：数据处理提示内容

使用{CIFAR{CIFAR--1010数据集数据集}}，完成{{图片分类图片分类}}人工智能任务，生成
该任务中的数据处理部分代码。

在数据处理部分使用{{归一化、标准化、数据集增强归一化、标准化、数据集增强}}进行处理。

生成数据处理部分代码的python文件，将每个功能分装成函数。
并生成独立的txt文件，包括函数名 ，参数信息，和功能。

上下文：上下文：

提示内容：提示内容：

生成格式：生成格式：

填充提示模板

用户输入对图片分
类任务的描述

处理输入内容

图 5  提示填充效果
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为了测试 AI-CODE 半自动提示生成的效果，本文选取

了 10 种常见的任务智能任务，对用户输入的任务描述进行

模糊处理。一个人工智能任务提示模板中变量个数为 23 个，

AI-CODE 会根据用户输入进行补充优化。本文对 10 个任务

描述分别在缺失 4 个、8 个、12 个和 16 个关键信息的情况下

进行测试，计算半自动提示机制对输入补充的准确率，将上

述过程重复 5 次求平均，测试结果如表 3。从表 3 中可以看出，

AI-CODE 的半自动提示机制在处理常见人工智能任务时显示

出较高的准确性，尤其在信息缺失较少的情况下，能够完全

准确地补充任务描述。系统仍能在大约三分之二内容缺失的

情况下提供相对完整的任务提示。这表明 AI-CODE 具有一

定的智能和适应能力。整体而言，AI-CODE 在实际应用中对

用户输入不完整的情况具有较好的容错性，有助于提升用户

体验。

表 3  常见人工智能任务提示填充准确率

人工智能任务
正确填充准确率

缺失 4 缺失 8 缺失 12 缺失 16

机器翻译 1 1 1 1

文本分类 1 1 1 1

情感分析 1 1 1 0.916 6

语音识别 1 1 1 1

语言合成 1 1 0.913 0 0.791 6

图像识别 1 1 1 1

物体检测 1 1 1 0.869 5

图像分割 1 1 0.833 3 0.791 6

图像生成 1 1 1 1

视频分析 1 1 1 1

3.3  项目代码生成

在本文中对 AI-CODE 框架与几个常见的框架进行了

能力对比，这些框架包括 GLM-3.5、GLM-4.0、GPT-4.0、

AutoGPT 和 AgentVerse。我们主要从任务分析、输入优化、

代码生成、代码评审和项目级别文件生成五个方面进行了对

比。表 4 为常见框架的能力对比，其中“×”代表无法完成，

“√”表示具有其功能。

表 4  常见框架能力对比

框架能力
GLM-

3.5
GLM-

4.0
GPT-
4.0

AutoGPT AgentVerse
AI-

CODE

任务分析 × × × × × √

输入优化 × × × × × √

代码生成 √ √ √  √ √ √

代码评审 × × × × × √

项目文件

生成
× × × × √ √

结果显示，AI-CODE 框架在任务分析、输入优化、代码

生成和项目文件生成方面具有显著优势，而其他框架则无法

完成或提供这种优化。在代码评审方面，AI-CODE 框架同样

表现出色，能够对生成的代码进行评审，确保代码的质量和

准确性。AI-CODE 框架为用户提供了一个全新的项目级代码

生成解决方案，具有明显的优势。

本文选用了 chatglm4.0 API 作为 AI-CODE 框架中的

大模型部分，该 API 基于深度学习技术，能够理解和生

成自然语言。AI-CODE 框架通过半自动提示工程，利用

chatglm4.0 API 的强大能力，实现了从用户输入到完整项目

级代码的自动生成。这一过程主要包括数据处理、模型构建、

训练优化和模型评估等子任务，每个子任务都有其特定的代

码生成需求。

具体来说，数据处理子任务涉及数据的读取、预处理和

加载，模型构建子任务则需要设计网络结构，训练优化子任

务包括选择合适的优化器和损失函数，以及调整超参数，而

模型评估子任务则需要对模型的性能进行评估和分析。这些

子任务在 AI-CODE 框架中通过半自动提示工程和 chatglm4.0 

API的结合，得以高效地生成相应的代码。最终，在主函数中，

这些子任务的代码片段被组织调用，形成了一个完整的项目

文件。用户只需运行项目文件中的主文件，即可实现整个项

目的运行。

如图 6所示，AI-CODE框架在代码生成方面的效果显著，

它能够从用户的模糊描述出发，通过半自动提示工程，生成

一个结构清晰、功能完整的代码项目。这极大地简化了人 工

智能项目的开发流程，提高了开发效率。

4  结语

本文提出的 AI-CODE 框架，通过构建专业词汇数据集

和半自动 prompt 生成机制，实现了从用户输入到完整项目

级代码的自动生成。该框架在关键词分类、提示生成和项目

代码生成方面表现出较高的准确性和效率，与现有框架相比

在多个方面具有显著优势。AI-CODE 通过自动化流程显著提

升了代码准确性，为人工智能项目代码生成提供了有效的支

持，为用户提供了一个全新的项目级代码生成解决方案。尽

管AI-CODE在生成项目级人工智能代码上取得了积极成果，

但仍存在一些挑战。一方面，依赖于专业的数据集。另一方面，

可以进一步设计更加灵活和通用的提示模板，以适应不同的

任务和用户输入。针对这些挑战，未来的研究方向可以考虑

结合预训练模型与领域专业知识进行微调提升人工智能代码

生成质量与应用效果。
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AI-CODE

上下文：{数据处理提示}，{模型构建提示}，{训练优化提示}，{模型评估提示}
提示内容：使用{CIFAR-10数据集}，完成{图片分类}人工智能任务，根据生成的数据处理，模型构建，训练优化和
性能评估四部分提示，生成对应内容。最后将生成的内容生成，通过在主函数中进行调用。

数据处理 模型构建 训练优化 模型评估关键信息关键信息

提示生成提示生成

生成效果生成效果

数据处理 模型构建

训练优化 模型评估

import torch
import torchvision
import torchvision.transforms as transforms

def load_data():
transform = transforms.Compose([

transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5))

])

trainset = torchvision.datasets.CIFAR10(root='./data', train=True,
download=True, transform=transform)

trainloader = torch.utils.data.DataLoader(trainset, batch_size=4,
shuffle=True, num_workers=2)

import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class Net(nn.Module):
def __init__(self):

super(Net, self).__init__()
self.conv1 = nn.Conv2d(3, 6, 5)
self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)
self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)
self.fc1 = nn.Linear(16 * 5 * 5, 120)
self.fc2 = nn.Linear(120, 84)
self.fc3 = nn.Linear(84, 10)

import torch.optim as optim
from data_processing import load_data
from model_building import Net

def compile_and_train(net, trainloader, testloader):
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.001, momentum=0.9)

for epoch in range(2):  # loop over the dataset multiple times

running_loss = 0.0
for i, data in enumerate(trainloader, 0):

inputs, labels = data
optimizer.zero_grad()

from data_processing import load_data
from model_building import Net
import torch

def test(net, testloader):
correct = 0
total = 0
with torch.no_grad():

for data in testloader:
images, labels = data
outputs = net(images)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)

主函数调用import torch
from data_processing import load_data
from model_building import Net
from training_optimization import compile_and_train
from performance_evaluation import test

def main():
# 数据处理
trainloader, testloader = load_data()
# 模型构建
net = Net()
# 训练优化
compile_and_train(net, trainloader, testloader)
# 保存模型
torch.save(net.state_dict(), 'net.pth')
# 性能评估
net.load_state_dict(torch.load('net.pth'))
test(net, testloader))

图 6  AI-CODE 代码生成效果图


