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增强大模型实现测试用例生成
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摘 要： 针对基础大模型生成测试用例的可执行性、正确性、与需求对齐性、覆盖率低下的问题，提出一种基于检索

增强生成、提示语工程、大模型微调的改进方法。首先，将检索增强生成与大模型语言相结合，使大模型的生成结果

有外部数据的补充；其次，建立提示词优化系统，利用动态提示调整、提示语模板化使输出结果更准确；最后，进一步

微调预训练语言模型，但仅微调少量的嵌入词，而非大规模更新模型参数来减少资源投入。实验表明，所提方法相较

于基础大模型在可执行性、正确性、需求对齐性、需求覆盖率上分别提升27.92%、33.83%、45.3%、42%。
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Enhancing Large Model for Test Case Generation
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Abstract： Aiming at the problems of low feasibility， correctness， alignment with requirements， and coverage of test cases generated by basic 
large models， an improvement method based on retrieval enhanced generation， prompt language engineering， and large model fine-tuning is 
proposed. Firstly， combining retrieval enhanced generation with large model language to supplement the generated results of the large model 
with external data； Secondly， establish an optimization system for prompt words， utilizing dynamic prompt adjustment and prompt language 
templating to make the output results more accurate； Finally， further fine tune the pre trained language model， but only adjust a small number 
of embedded words， rather than updating the model parameters on a large scale to reduce resource investment. The experiment shows that the 
proposed method improves feasibility， correctness， requirement alignment， and requirement coverage by 27.92%， 33.83%， 45.3%， and 
42%， respectively， compared to the basic large model.
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0 引言

大语言模型（Large Language Model， LLM）能执行各种

自然语言处理（Natural Language Processing， NLP）任务，例

如文本生成、问答和分类。特别在软件工程（Software Engi⁃
neering， SE）领域，LLM 正越来越多地被应用于需求工程、

代码生成、漏洞识别、测试生成和软件维护等任务［1-5］。
检 索 增 强 生 成（Retrieval-Augmented Generation， 

RAG）融合了信息检索与文本生成的优势，引入外部知识

库来丰富生成内容，以匹配应用场景的个性化需求，增强

文本相关性和准确性，提升专业领域知识问答能力和用户

个性化体验能力。提示语工程（Prompt Engineering， PE）旨

在精心设计提示语来优化语言模型的输入，以显著提升模

型对特定任务的理解和输出准确性。微调（Fine-tuning）
技术是在预训练语言模型的基础上，针对特定应用场景进

行的定制化的训练过程，通过调整模型参数以适应新

任务。

目前，应用大语言模型从需求文档中自动化生成手工

测试用例的方法十分新颖，虽然应用场景较少，但具有极

其广泛的应用前景。为此，本文提出一种创新的大模型手

工测试用例自动化生成方法，融合了检索增强生成技术、

提示语工程及模型微调技术，构建了一个特定的测试领域

大模型来生成手工测试用例。同时，还探讨了检索增强生
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成、提示语工程和微调技术在提升大模型生成测试用例方

面的实际效益。

1 大模型应用

当前，各类测试用例的编写主要依赖测试人员对需求

的理解，结合自身测试知识与经验来设计与构建，因此存

在诸多局限性：①高度依赖测试人员对需求的理解深度、

测试用例设计能力及测试经验，对测试经验不足的新手而

言，设计与编写测试用例颇具难度，易出现用例设计错误；

②单纯依靠人工思维，可能会遗漏某些异常情况，导致设

计的测试用例无法全面覆盖所有异常场景，进而造成场景

缺失；③测试人员从理解需求到设计并编写测试用例，需

耗费大量时间成本［6，7］。为此，引入大模型生成测试用例

的方法，以期有效解决上述问题。

1.1　测试用例生成

测试用例生成技术在软件测试领域的重要性日益凸

显，显著提升了测试效率和覆盖率［8］。研究人员已探索了

多种方法自动化这一过程，包括随机化、启发式算法、基于

搜索的算法、深度学习以及大语言模型［9-11］。
随机化测试用例生成方法中，Pacheco 等［12］通过随机

生成方法调用序列来创建测试用例，利用先前测试中获得

的反馈优化测试过程，特别适用于单元测试。通过反馈导

向的随机测试生成算法生成一系列包含未测试的调用序

列，并基于执行结果创建测试用例。

基于搜索的测试用例生成方法中，Fraser等［13］使用进

化算法生成测试用例，目标是最大化代码覆盖率。首先生

成随机测试用例、执行测试并测量覆盖率；其次，选择能实

现最高代码覆盖率的测试用例作为下一代的父代；最后，

通过不断迭代、优化生成高质量的测试用例。

近年来，深度学习和大语言模型也被应用于测试用例

生成。Tufano等［14］利用序列到序列的转换器模型，通过学

习真实世界的测试用例来生成新的测试用例。该方法将

测试用例生成任务视为神经机器翻译问题。Alagarsamy
等［15］、Xie 等［16］采用了类似的策略，结合断言知识和测试

签名验证来提升生成测试用例的准确性和有效性。

此外，姚邦国等［17］提出基于模型的测试（Model-
Based-Testing，MBT）。该方法是一种通过被测系统的逻辑

模型自动生成测试用例的技术，可缩短测试场景梳理及手

工测试的耗时。MBT按照自动化程度可分为手工测试、半

自动化测试和全自动化测试 3 个等级，整体流程包括需

求、模型、用例、执行、报告和归档 6 个阶段。通过图形化

界面对业务系统进行建模后，模型可在不同版本间复用，

有助于提升测试场景的梳理效率。

1.2　基于大模型自动化生成测试用例

LLM 在软件测试中应用广泛，不限于单元测试，在集

成、系统及验收测试等复杂层级都能通过自然语言处理解

析需求文档，自动生成含输入、输出及步骤的测试用例，加

快生成速度、提升覆盖率、减少失误，缩短产品上市周期。

2 大模型生成测试用例

2.1　检索增强生成

检索增强生成将检索系统与大语言模型相结合，基于

向量的语义搜索获取相关文本信息并返回给大模型，让大

模型基于相关上下文信息生成最终响应［18］。这一过程可

确保生成的内容不仅基于预训练模型所获得的知识，还能

通过外部数据进行补充，使生成的响应更健壮和准确［19］。
2.1.1　索引

本文数据集为 20 000条测试用例，数据来源于测试系

统中通过 SQL查询导出的历史数据并通过细致整理，包含

需求描述与对应测试用例。其中，需求描述覆盖多种软件

功能特性，例如用户登录、文件上传、数据查询等功能需

求；用例名称简洁明了地概括了用例的核心内容，例如基

于正确用户名和密码的登录功能测试、超大文件上传功能

测试等；用例步骤详细阐述了测试执行的具体操作流程，

为后续分析提供了详实的数据基础。

本文针对需求描述与用例步骤等文本内容，采用基于

语义及操作步骤的切割方法，借助自然语言处理工具，依

据独立的操作步骤或语义单元对长文本进行分割。以“打

开浏览器，输入网址，点击搜索按钮，查看搜索结果”这一

用例步骤为例，将其切割为“打开浏览器”“输入网址”“点

击搜索按钮”“查看搜索结果”4个文本块，保证每个文本块

均能独立代表一个可操作的步骤或语义信息。

为了便于后续处理，对用例名称进行标准化处理、统

一格式，针对登录、上传等具有特定含义的词汇，赋予其唯

一标识或编码，以在向量表示中更清晰地呈现其语义。同

时，将数据集按招 70%、15%、15% 的比例划分训练集、验

证集与测试集。其中，训练集用于训练大模型微调阶段嵌

入词，为检索增强生成模块的索引构建提供数据基础；验

证集在模型训练过程中用于评估模型性能表现，以动态调

整提示策略、提示语模板等，防止模型过拟合；测试集则联

合专家评估法进行最终评估。

此外，预处理后的数据需转化为向量形式并构建索

引，例如用例名称可借助 Sentence - Transformers 生成能捕

捉语义信息的向量，并运用 Weaviate向量数据库构建索引

来实现高效检索［20］。具体形式如表 1所示。

2.1.2　检索

准备好向量数据库后，当大语言模型接收到查询或提

问（用户输入的测试需求描述）时，调用外部接口将查询和

提问文本传给 RAG 系统进行向量化处理以生成向量。本

文选用余弦相似度算法度量查询向量与索引向量之间的

相似性，计算原理基于求解两个向量夹角的余弦值，如式

（1）所示。
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cos (θ) = A ⋅ B
||A||  ||B|| （1）

式中：A、B分别对应查询向量与索引向量，取值范围

为［-1， 1］，当计算所得数值越接近于 1 时，意味着两个向

量之间的相似性越高。

针对用户“文件上传”相关测试用例的查询需求，先将

查询内容转换为向量表示形式，再借助余弦相似度算法进

行运算，从而在索引空间中精确定位与“文件上传”具有较

高相关性的测试用例向量。

本文结合需求描述、用例名称和用例步骤 3个维度的

信息进行检索。在用户查询时，不仅根据需求描述的语义

进行匹配，还根据用例名称的关键词、用例步骤中的关键

操作进行筛选。例如，查询“安全登录测试”，除了在需求

描述中匹配“安全登录”相关语义，还在用例名称中查找包

含“安全登录”关键词的用例，以及在用例步骤中检查是否

有涉及密码加密、防暴力破解等安全操作的用例。首先，

向量数据库对所有匹配的向量依据相似度进行排序，以获

得最相似的文本块，并形成相关上下文；其次，将输入的测

试需求向量化后与模型库中的历史需求向量库进行相似

度比较，以获取最相似的测试用例上下文；最后，通过 API
接口将上下文返回给大模型作进一步处理。

随着测试用例不断更新和完善，定期重新构建索引，

可确保检索结果反映了最新的测试用例数据情况，避免因

数据过时导致的检索偏差。

2.1.3　内容生成

将检索所得的相关测试用例数据与用户查询进行整

合，输入至大语言模型以实现内容生成。

2.1.4　RAG流程

输入：用户查询Q， 结构化测试用例数据集D。

输出：生成结果R。

1.对数据集D进行预处理

1.1 数据清洗，去除重复、修正错误、补充缺失

1.2 需求描述和用例步骤进行语义和操作步骤切割

1.3 标准化用例名称，编码特定词汇

2.将预处理后的数据转换为向量V_D
2.1 用例名称通过语言模型生成向量

2.2 需求描述和用例步骤文本块结合位置等结构化特征生成

向量并组合

3. 使用向量数据库构建索引 I
4. 对用户查询Q进行向量化，得到向量V_Q
5. 在索引 I中检索与 V_Q相似度高的向量，得到相关测试用

例数据E
5.1 采用余弦相似度计算相似度

5.2 结合多维度信息筛选，避免检索偏差

6. 将Q与E拼接，得到增强查询Q'
7. 将Q'输入大语言模型，得到生成结果R

2.2　提示语工程

2.2.1　提示语设计

设计有效的提示语是提示语工程的核心，测试用例生

成的核心在于构建有效的提示，为大语言模型提供必要的

上下文与指引，否则模型将难以明晰输出要求［21］。
鉴于软件工程领域中构建提示尚无既定的经验性准

则，因此存在一定程度的主观性。为此，本文开展大量实

验，尝试了从基础到定制的多种提示组合，以设计出相应

的改进方案。基本提示是起点的简单指令，不包含额外指

令、上下文或专业格式化，结构为：/*根据需求编写手工测

试用例，/**需求描述**/*/；改进后提示基于多步骤迭代优

化，先通过未使用的数据测试提示避免数据泄露，再手动

分析生成性能，并提供一系列新提示来优化生成结果。

表 2为 LLM 设计了更具特定上下文的提示，强调了相

关断言语句的重要性，遵循结构化的测试用例格式以避免

重复，添加了更结构化的测试用例上下文细节、提示模板

组件及预期目的。背景描述：指示模型专注于创建测试用

例，强调需求背景及尽量多生成相关用例。测试用例模

版：提供了需要生成测试用例的模版结构。需求主题及需

求方向：提供需求的概况性主题及需求方向，例如页面、安

全等。实践表明，在基础提示下每个查询生成的测试用例

数量平均为 3.5个；改进后，平均生成的测试用例数量提升

至 4.8个，增长率约为 37.14%，表明提示能引导大语言模型

生成更丰富的测试用例。

2.2.2　动态提示调整

动态提示调整（Dynamic Prompt Adjustment， DPA）是

Table 1　Dataset for indexing and retrieving of test case generation
表1　生成测试用例索引与检索的数据集

需求描述

用户在登录页面输入正确的用户名

和密码，点击登录按钮后，能够成功

登录系统，跳转到用户主页面，且登

录过程在 3 秒内完成。

用户在文件上传页面，能够选择本地

大小不超过 50MB 的文件，点击上传

按钮后，文件能够成功上传到服务

器，且上传进度条实时显示上传进

度，上传完成后给出成功提示。

用例名称

正确用户名和密码登录测试

正常文件上传测试

用例步骤

1、打开系统登录页面。

2、在用户名输入框中输入已注册的用户名。

3、在密码输入框中输入该用户对应的正确密码。

4、点击登录按钮。

1、打开文件上传页面。

2、点击 “选择文件” 按钮，在本地文件系统中选择一个

大小为 20 MB 的文件（例如一个普通的文档文件）。

3、点击上传按钮。

4、观察上传进度条的变化。

预期结果

页面在 3 秒内成功跳转到用户

主页面，且页面显示用户相关信

息，如用户名、头像等。

上传进度条随着上传过程实时

更新，文件成功上传到服务器

后，页面给出 “文件上传成功” 
的提示信息。
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指根据特定任务的需求动态调整输入提示的内容和形式，

在大语言模型的应用中显著提升模型的响应质量和执行

准确性［22］。在软件测试用例生成领域，DPA可引入特定角

色概念来进一步优化。从认知架构引导层面而言，依据认

知架构理论，人类处理复杂任务依赖特定的认知框架。为

大语言模型赋予“优秀测试人员”角色后，可构建针对软件

测试任务的专属认知架构，助力模型聚焦功能逻辑测试、

参数逻辑验证等核心领域，优化信息处理流程，降低认知

负荷，提升测试用例生成质量与效率。

本文实验增加了一个测试人员的角色，例如“你现在

是一个优秀的测试人员，可仔细考虑用户测试功能逻辑需

求的方方面面，包括但不限于功能逻辑测试、参数逻辑验

证等。你应该满足用户测试需求的所有功能要求和功能

逻辑，考虑所有的参数组合条件。接下来，请你根据用户

测试需求编写尽可能多的测试用例”。

在完整性方面，实验组生成的测试用例平均包含 5.8
个测试步骤及完整的关键要素，而对照组平均仅包含 4.0
个；在准确性方面，实验组生成的测试用例准确率达到

87%，对照组为 70%；在覆盖率方面，实验组测试用例对软

件功能点和参数组合的平均覆盖率为 80%，对照组仅为

60%。综上，“优秀测试人员”角色设定在动态提示调整

中，对提升大语言模型生成测试用例的质量和效果具有积

极作用。

2.2.3　提示语模板化

本文为不同任务设计标准化的提示语模板，根据具体

任务进行微调，以提升生成结果的一致性和可控性。其

中，提示语模板包括：#用例名称、#用例类型、#用例步骤、#
预期结果。回答要求：①请参考上述测试用例编写案例编

写新的测试用例；②你必须仔细理解用户的所有测试需

求、测试主题和测试描述，返回的测试用例必须与用户测

试需求相关联，并满足用户的所有测试需求且可验证所有

参数描述，包括异常值、边界值、准确值等；③你既要给出

正向验证测试需要的测试用例，还要给出所有反向验证的

测试用例；④用户的每个测试需求都至少对应一个正向和

反向验证测试用例，给出的所有测试用例都必须以“用例

名称”“用例类型”“用例步骤”和“预期结果”格式返回，测

试步骤需清晰、详细，预期结果需准确，用例类型只能在功

能、性能、可靠性、安全、兼容性、可运维、用户体验、计费中

选择一种作为用例类型；⑤你不用给出有关性能测试、兼

容性测试、用户界面和用户体验测试、数据一致性、用户反

馈和安全性测试等测试角度的测试用例，例如多设备或浏

览器一致性、数据同步、响应速度测试、保存和取消等，原

因为如果给出将会造成数据冗余。

2.3　大模型微调

大模型微调通过对预训练语言模型进行训练，以提升

其在特定任务或领域上的表现［23］。本文选择提示语调优

（Prompt Tuning， PT），在预训练语言模型输入中引入可学

习嵌入向量提示的微调方法［24］。这些可训练的提示向量

在训练过程中动态更新，指导模型输出更适合特定任务的

响应，思路是先固定预训练 LLM 的参数，先为每个任务额

外添加一个或多个 embedding，再拼接 query 正常输入

LLM，并只训练这些 embedding。
例如，原始输入句子为“前端渲染时间不超过 3 s”。

在 PT中会在输入句子前添加一些额外的嵌入词，例如［性

能测试］，让输入变成为［性能测试］，使前端渲染时间不超

过 3 s，这些嵌入词拼接上原来的 query后仍可训练。实验

表明，通过训练这些 embedding，可让模型更好地理解这是

一个关于性能测试的问题，从而提升模型在回答测试用例

相关问题时的准确性，该方法的优点在于：只需微调少量

的嵌入词，无需对整个模型进行大规模的参数更新，因此

计算效率和资源消耗相对较低。此外，由于原始模型的参

数保持不变，模型的通用性和在其他任务上的性能也不会

受到影响。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境与评估度量

本文选用通义千问 14b v1.0 作为基础模型，再配备两

张 A100 的显卡开展实验，生成的测试用例和测试集通过

Beyond Compare 工具进行比较，并采用专家法进行综合评

估统计［25］。同时，本文根据以下 4个方面评估LLM生成的

测试用例质量：

（1）用例可执行性。手工测试用例的可执行性取决于

测试人员的实操体验，前置条件、测试步骤的清晰度与合

理性关乎用例执行顺序是否合理、有无冲突。为此，测试

人员借助 TestRail、JIRA 等工具记录执行状态、生成报告，

结合规范与指南来统计成功执行的用例在总用例中的占

比情况，以衡量模型的可执行性。

（2）用例正确性。手工测试用例的正确性判定，主要

基于人工对预期结果与实际结果一致性，需确保预期结果

与业务需求及系统设计高度契合。对于测试集的正确性

评估而言，全面覆盖边界条件和异常情况是关键的考量

因素。

（3）需求对齐性。评估手工测试用例与需求的对齐

性，需将用例与需求文档进行细致比较，以确保其涵盖所

Table 2　Structure of optimized prompts and basic prompts
表2　优化后提示与基础提示的结构

基础提示

写一个手动测试用例

/**需求描述**/

改进后提示

根据以下需求：

/**需求背景**//**需求主题**//**需求方向

**//**需求内容**/
生成包含用例名称、用例等级、用例类型、前

置条件、用例步骤、预期结果的测试用例，并

尽量考虑正向、反向测试用例
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有功能点、条件及约束。在测试集层面，可计算需求覆盖

比例并绘制需求跟踪矩阵以直观展现覆盖情况。

（4）需求覆盖率。评估手工测试用例的需求覆盖率，

需明确每个用例覆盖的需求点，对覆盖多个需求点的用例

给予更高评价，并依据需求重要性进行加权计算。在测试

集层面，通过精准测试管理工具进行统计并生成报告，以

有效评估需求覆盖率。

3.2　实验结果

图 1—图 4展示了本文方法和基线模型在需求到测试

用例生成任务上的结果。实验表明，本文方法生成的测试

用例可执性为 55.46%、正确性为 68.57%、需求对齐性为

80.17%，实现了 77.56% 需求覆盖率，相较于基础大型语言

模型而言进步显著。同时，对模型各模块进行分析：

（1）使用 RAG。模型的可执行性、正确性、需求对齐、

需求覆盖率分别提升 12.61%、15.8%、33.58%、16.93%，证

实了 RAG 学习相关知识的有效性，为大模型完成特定任

务方面起到了决定性作用，是通过大模型生成个性化用例

的必要步骤。

（2）加入提示语工程技术。模型的可执行性、正确性、

需求对齐、需求覆盖率分别提升 10.31%、9.82%、8.2%、

16.76%，用例可执行性、正确性和需求覆盖率提升显著。

其中，可执行性与提示语模版的改进提示有关，会使得用

例更规范；需求覆盖率能让模型多考虑并生成正向、反向

用例，表明改进提示语工程的设计对生成更规范、覆盖率

更广的测试用例作用明显。

（3）加入大模型调优。模型的评估值虽然提升不如

RAG、提示语工程，但仍有一定的作用。具体地，可执行性

从 50.46% 提 高 到 55.46%，正 确 性 从 60.36% 提 升 到

68.57%，需求对齐从 76.65%提升到 80.17%，需求覆盖率从

69.25% 提升到 77.56%，表明大模型的微调技术只要运用

得当，也能提升模型性能。

4 结语

本文提出一种基于检索增强生成、提示语工程、大模

型微调的大模型在软件需求到测试用例生成的方法，相较

于基础大模型的性能提升显著，凸显了检索增强生成、提

示语工程、大模型微调模块的重要性。实验表明，基础大

模型可能无法在特定软件需求的测试用例生成任务中具

有理想的表现；检索增强生成使基础大型语言有了强大的
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Fig. 2　Correctness optimization results
图2　正确性优化结果
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Fig. 1　Executability optimization results
图1　可执行性优化结果
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Fig. 4　Coverage optimization results
图4　覆盖率优化结果
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Fig. 3　Alignment optimization results
图3　对齐性优化结果
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背景知识，相较于微调的基础模型性能提升显著，使得生

成测试用例的服务可靠性有了最基础、最有力的保障；微

调提示语工程和大模型对生成内容的正确性、覆盖率等方

面提升显著。综上，在使用大型语言模型生成测试用例

时，应充分考虑结合检索增强生成、提示语工程、大模型微

调等技术。

然而，本文研究由于高质量数据较少，会影响系统整

体效果，后续将进一步提升数据质量并改良实验结果的评

估方法。综上，所提方法为软件测试领域提供了新视角，

通过技术创新提升了测试用例生成的效率和质量，对推动

软件测试自动化和智能化发展具有重要的理论和实践

意义。
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