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摘  要 

为了改变传统软件测试用例设计工作中对测试人员个人经验和能力的强依赖，进一步提高测试用例设计

的自动化和智能化水平，本文研究提出一种基于大语言模型(Large Language Model, LLM)的软件测试用

例智能生成方案，主要包括专业领域测试用例向量知识库构建、检索增强生成、提示词工程、基于人机

交互的总结反思优化，增强了大模型的测试用例生成能力，提高了测试用例设计的工作效率和质量。实

验结果表明，本文提出的方法能够明显提升大模型生成测试用例的质量和缩短测试用例设计周期，可进

一步推广到工程实际中应用。 
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Abstract 
In order to overcome the strong reliance on individual experience and ability of testers in tradi-
tional software test case design work, and to further enhance the automation and intelligence level 
of test case design, this paper proposes an intelligent software test case generation scheme based 
on a large language model (LLM). It primarily includes the construction of a vector knowledge base 
for test cases in professional fields, retrieval-augmented generation, prompt engineering, and 
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summary and reflection optimization based on human-computer interaction. This approach en-
hances the test case generation capabilities of the LLM and improves the efficiency and quality of 
test case design. The experimental results demonstrate that the method proposed in this paper can 
significantly enhance the quality of test cases generated by LLM and shorten the test cases design 
cycle, which can be further promoted for application in engineering practice. 
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1. 引言 

随着计算机软件和电子技术的快速发展，软件规模及其复杂度不断提升，特别是在航空航天等高安

全高可靠性要求的领域，系统日益庞大，软件架构和算法极其复杂，且对软件质量的要求非常严苛，这

给软件测试工作带来了极大的困难和挑战。传统的软件测试工作模式完全依赖测试人员的个人经验，测

试人员的数量和个人能力限制了测试用例设计的数量和质量，同时，大量历史积累的典型测试用例复用

困难，测试成本高、效率低且存在较大的质量风险[1]。 
近年来，随着大数据和人工智能等技术的发展，人类社会迈入了 AI 赋能千行百业的新阶段。2017 年

Google 颠覆性地提出了 Transformer 架构，奠定了大模型算法架构的基础，2020 年 OpenAI 公司推出 1750
亿参数量的 GPT-3，从此大模型迎来了爆发期，2024 年 12 月 DeepSeek 的迅速崛起，震惊全球，使得人

工智能进入了“普惠”时代。大模型等人工智能技术在自然语言理解和文本生成等方面的突出能力，为

软件测试工作模式的转型升级带来了新的技术途径。 
目前，国内外已有学者针对基于大模型的单元测试用例生成开展了相关研究，并取得了一定的研究

成果[2]-[6]，展现了大模型在单元测试用例生成中的巨大潜力，但仍有一些问题(例如模型幻觉、测试分

支不全、用例质量不高等)导致研究成果无法有效在工程实际中推广应用。鉴于大模型基于大量公域数据

训练，对特定专业领域的软件测试专业术语和背景知识缺乏，直接基于通用大模型生成测试用例可能存

在生成的测试用例需求覆盖率低、可执行性差、场景覆盖不全面、采纳率低等问题。本文的研究旨在提

出一种可行的基于大模型的软件测试用例智能生成方案，降低大模型理解专业术语的幻觉，提高大模型

生成测试用例的正确性和采纳率，进一步提升测试用例设计的效率和质量，为软件测评单位测试工作模

式的智能化转型升级提供可行的技术路线。 

2. 基于 LLM 的测试用例智能生成方案 

大语言模型(Large Language Model, LLM)即大模型以其强大的自然语言理解与生成能力，在代码生成、

代码优化、程序分析、代码注释、软件测试等软件工程任务中展现出强大的潜力与广泛的应用前景[7]，然

而直接应用通用大模型的基础能力进行测试用例生成通常难以取得理想的效果，无法在工业生产中实现应

用落地。为了有效增强大模型在软件测试领域的专业背景知识和测试用例生成能力，本文通过研究提出一

种基于 LLM 的软件测试用例智能生成方案，有效解决历史知识资产复用困难、测试用例设计耗时费力、生

成测试用例采纳率低等问题。基于 LLM 的测试用例智能生成方案整体架构与工作流程如图 1 所示，主要
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包括专业领域测试用例向量知识库构建、检索增强生成、提示词工程、基于人机交互的总结反思优化。 
 

 
Figure 1. The overall architecture and workflow diagram of the intelligent test case generation solution based on LLM 
图 1. 基于 LLM 的测试用例智能生成方案整体架构与工作流程图 

2.1. 专业领域测试用例向量知识库构建 

(1) 文本切分 
构建向量知识库需要先对文档进行切分，即将测试用例相关数据长文本切分成多个文本块(chunks)，

而文档切分的质量直接关系到后续检索的精度。目前，文本切分有多种策略，主要包括固定大小切分、

语义切分、递归切分、特殊格式切分等，在工程实践中，需要根据应用场景和实验来选择最合适的策略。 
(2) 文本向量化 
切分好的文本块要用嵌入模型(Embedding Model)转为高维数值向量，实现语义的数学表达，以便进

行相似度计算和检索。Embedding 模型能够将文本的语义信息编码到高维向量中，使得语义相似的文本

在向量空间中的距离更加接近，因此，通过计算向量之间的距离即可判断两个文本之间的相关性。当前

主流的 Embedding 模型有 Qwen3-Embedding 系列、BGE-M3、OpenAI text-embedding-3、Jina Embeddings 
v3 等，维度包括 256、384、512、768、1024、1536、3072 等，支持的语言包括中文、英文、多语言等。

向量维度越高语义表达越精细，但同时存储和计算成本也越高，所以在工程实践中，需根据实际应用场
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景和条件进行实验后选择合适的 Embedding 模型。 
(3) 向量数据库存储 
向量数据库的核心作用是高效存储、索引和检索 Embedding 向量，测试用例文本数据通过嵌入模型

向量化后需进一步构建索引并写入向量数据库进行存储，构成测试用例向量知识库。选择一款合适的向

量数据库对系统的性能至关重要，常用的向量数据库包括 FAISS、Milvus、Weaviate、Chroma、Qdrant 等，

通常需要根据具体业务场景、硬件条件、性能需求等综合考虑，选择合适的向量数据库。 

2.2. 检索增强生成 

通过检索增强生成(Retrieval-Augmented Generation, RAG)技术能够将构建的测试用例知识库作为外

挂知识库增强大模型的专业领域背景知识，从而提高大模型生成测试用例的能力。 
(1) 检索与召回 
测试人员对需求文档进行分析后拆分出多个对应的{测试项}，并以其作为输入，经过 Embedding 模

型向量化后输入测试用例向量知识库进行相似度匹配检索。常用的向量相似度计算方法包括余弦相似度、

欧氏距离、点积等。本文选用余弦相似度计算方法，对于向量 ( )1 2, , , nA a a a=  和 ( )1 2, , , nB b b b=  的余弦

相似度计算公式如下： 
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检索完成后召回最相关的 Top N 个文本块作为{上下文}背景知识检索结果输出。常用的检索方法主

要包括关键词检索、语义检索、混合检索等，组合多种检索方法(例如关键词和语义检索)可以弥补单一方

法缺陷，从而提升检索召回率和准确率。实际工程应用中，需结合实验情况选择合适的检索方法和召回

的文本块个数 N。 
(2) 增强与生成 
从测试用例向量知识库中检索召回的{上下文}背景知识与输入的{测试项}一起输入对应的提示词模

板，组装构成完整的提示词输入大模型，从而增强大模型软件测试领域背景知识，使其生成的测试用例

更符合测试人员设计习惯和特定专业领域软件测试的要求。 

2.3. 提示词工程 

提示词工程(Prompt Engineering)是大模型应用中的关键技术之一，旨在通过设计和优化输入提示

(Prompt)，引导大模型生成更准确、可靠、符合预期的输出。随着大模型能力的增强，提示词工程的重要

性愈发凸显，高质量的提示可显著提升大模型解决测试用例生成等垂直领域问题的能力。 
在设计大模型生成测试用例的提示词模板时，除了将输入的{测试项}和通过检索增强提供的{上下

文}背景知识插入提示词模板对应位置，还需要考虑以下因素： 
(1) 角色设定：即设定大模型的角色，告诉大模型以什么身份或者站在什么人的角度去分析和思考。 
(2) 步骤提炼：通过提示引导大模型像人类一样分步骤拆解和分析问题，将测试用例生成任务分解为

多个中间过程步骤，通过一步步推理得出最终结论。 
(3) 输出格式及约束条件：针对大模型最终输出的内容要设定输出格式和约束条件等，例如限定大模

型以 JSON、XML、表格等形式输出，并告诉大模型不输出哪些内容等。 

2.4. 基于人机交互的总结反思优化 

大模型生成的测试用例是否能够满足测试用例设计要求，需要测试人员通过人机交互界面进行审核
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确认。如果大模型生成的测试用例符合要求则将其存入文档；如果大模型生成的测试用例不符合要求，

则由大模型进行总结反思优化，对提示词进行优化调整，然后重新生成测试用例，如此循环迭代直到测

试人员确认生成的测试用例符合要求为止。通过 Human-in-the-loop 的人机交互循环迭代，有效提高了大

模型生成的测试用例的质量。 

3. 实验分析 

3.1. 实验环境与评估指标 

本文的实验环境是在局域网中部署的开源的 Qwen2.5-7B、Qwen2.5-32B、Qwen3-32B、DeepSeek R1-
32B 大模型，选择某中等规模的测试项目用大模型直接生成测试用例和本文方法生成测试用例进行对比

实验，并采用专家法从测试专家角度对生成的测试用例质量进行综合评估和打分。专家法评估指标主要

包括： 
(1) 覆盖性：测试用例对需求、边界、正常、异常、错误处理等覆盖性。 
(2) 正确性：测试用例逻辑是否合理，是否符合测试习惯，生成的测试用例是否符合相关要求，测试

步骤描述是否正确，预期结果是否符合系统行为等。 
(3) 可执行性：测试用例是否具备明确操作步骤和可验证的执行结果。 
(4) 完整性：测试用例要素的完整程度，即是否按要求生成了测试用例名称、测试步骤、预期结果等

全部内容。 
(5) 规范性：测试用例是否符合指定的输出格式和约束条件等。 
此外，根据大模型生成的测试用例直接被测试人员采纳的比例计算测试用例采纳率，可从测试人员

角度对测试用例质量进行评价。 

3.2. 实验结果 

项目实验结果显示，直接用大模型生成测试用例时，生成的测试用例质量普遍不高，采纳率不足 20%，

而用本文方法能将大模型生成测试用例的采纳率大幅提升，测试用例质量也获得了领域专家较高的评价

与认可。此外，参数量为 32B 的大模型在测试用例生成方面的整体能力优于 7B 大模型，参数量同为 32B
的大模型在测试用例生成方面的能力相差不大，在工程应用中可根据实际情况选择相应的大模型。同时，

利用本文方法生成测试用例能够缩短测试用例设计周期，减少人员投入，提高软件测试工作效率。 

4. 局限性分析 

本文提出的基于 LLM 的软件测试用例智能生成方案实际应用效果和知识库、LLM 的能力等因素密

切相关。为保证本方案的工程实际应用效果，需构建高质量的专业领域测试用例知识库；同时，通用 LLM
的基础能力有限，经过微调的 LLM 可进一步增强其专业领域测试用例生成的能力。 

5. 结语与展望 

本文提出一种基于 LLM 的软件测试用例智能生成方案，主要包括专业领域测试用例向量知识库构

建、检索增强生成、提示词工程、基于人机交互的总结反思优化，改变了传统全人工的软件测试用例设

计工作模式，有效提高了历史项目积累的典型知识的复用率，增强了大模型专业领域背景知识和测试用

例生成能力，提高了测试用例设计的工作效率，通过人机交互进一步确保了测试用例的质量。通过实验

可知，用本文的方法能够明显提升大模型生成测试用例的能力、缩短测试用例设计周期，可进一步推广

到工程实践中应用。后续，将进一步研究基于知识图谱、多模态、多智能体等相关技术的 LLM 测试用例

智能生成方法，进一步提升大模型生成测试用例的能力。 
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