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摘　要　随着“软件定义汽车”的发展,汽车软件功能的复杂性和快速开发需求对电控系统验证提出了更高的要求.当前,电控

系统软件功能的测试流程图开发主要依赖人工方式,效率低且存在人为因素影响.文中详细描述了汽车验证电控系统中的测

试用例自动生成任务及其面临的挑战,并提出了一种基于大语言模型(LLM)的自动生成测试流程图方法,以提高开发效率并

减少人力成本.该方法包括构建领域任务数据集和选择合适场景的大模型应用路线.在实验中探讨了基于传统语言模型微调

和大语言模型 API适配两种技术路线的优劣,并通过实验验证了不同的大模型 API在测试用例生成任务上的表现,以及提示

工程技术对大模型 API的提升效果.提出了一种高效的自动生成汽车测试流程图的方法,展示了大语言模型在提升汽车软件

测试效率中的潜力.
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Abstract　Withthedevelopmentof“softwareＧdefinedvehicles”,thecomplexityofautomotivesoftwarefunctionsandthedemand
forrapiddevelopmenthaveimposedhigherrequirementsontheverificationofelectroniccontrolsystems．Currently,thedevelopＧ
mentoftestflowchartsforelectroniccontrolsystemsoftwarefunctionsmainlyreliesonmanualmethods,whichareinefficient
andsusceptibletohumanfactors．ThispaperdetailsthetaskandchallengesofautomatictestcasegenerationinautomotiveelecＧ
troniccontrolsystemverificationandproposesanautomatictestflowchartgenerationmethodbasedonlargelanguagemodels
(LLM)toimprovedevelopmentefficiencyandreducelaborcosts．ThemethodincludesconstructingdomaintaskdatasetsandseＧ
lectingappropriateLLMapplicationroutes．Thestudyexplorestheadvantagesanddisadvantagesoftwotechnicalroutes:tradiＧ
tionallanguagemodelfineＧtuningandLLM APIadaptation．ExperimentsvalidatetheperformanceofdifferentLLM APIsintest
casegenerationtasksandtheeffectivenessofpromptengineeringtechniquesinenhancingLLM APIperformance．Insummary,

thispaperproposesanefficientmethodforautomaticallygeneratingautomotivetestflowcharts,demonstratingthepotentialof
LLMsinimprovingtheefficiencyofautomotivesoftwaretesting．
Keywords　Automotiveapplications,Largelanguagemodels,Promptengineering
　

１　引言

大语言模型(LargeLanguageModel,LLM)具有强大的

交互与推理能力[１Ｇ３],这使得LLM 的应用范围从基础的自然

语言处理(NLP)任务扩展到高级功能,包括视觉问答、自动驾

驶、医疗问诊等领域[４Ｇ５].与早期的预训练语言模型[６Ｇ７]相比,

LLM 的训练方法主要侧重于微调而非预训练[８Ｇ１０].通过监

督微调和对齐来提升语言模型在特定任务上的指令遵循能力



并让语言模型输出符合人类预期.其中指令数据用以引导模

型生成符合格式的输出内容,并通过人类反馈进行强化学习

以提高输出质量[１１Ｇ１２].

随着“软件定义汽车”[１３]进程加速,软件和算法将是车企

竞争的核心要素,汽车软件功能的复杂性及开发要求的快速

性对电控系统验证提出了更高的要求.测试用例是电控系统

功能及故障安全策略等需求侧规范映射到验证侧的规范,是

电控系统验证实施开展的依据,最终需要以流程图的形式呈

现.目前,针对电控系统软件功能的测试流程图开发基本是

由人工完成,这种方式效率较低,且开发过程中存在许多人为

因素,不能保证用例开发的覆盖率和有效性.汽车软件快速

开发及迭代更新对电控系统验证提出了严峻挑战,如何快速、

高效地开发测试流程图,是应对挑战亟待解决的关键问题.

本文聚焦于汽车领域中的测试流程图生成问题,尝试引

入LLM 来替代汽车工程师,从而提高效率并节省大量的人

力和时间成本.具体来说,本文首先描述了汽车验证电控系

统中的测试用例自动生成任务及其面临的挑战,包括无法直

接输出流程图、缺少车辆专业知识、逻辑推理任务困难和样本

数量稀少的问题.在此基础上,设计并构建了一种自动生成

测试流程图的框架,包括构建领域任务数据集、选择合适的技

术路线以及具体的方法构建流程.

在方法上,本文介绍了两种大模型在领域任务上的应用

技术路线:基于传统语言模型的微调路线和基于大语言模型

API的适配路线.在微调路线下,本文介绍了基础的语言模

型结构,以及如何通过全量监督微调和 LoRA 微调技术使语

言模型适配汽车领域任务.在 API适配路线下,介绍如何使

用大模型 API,以及根据提示工程技术构建汽车领域任务的

提示词.

在实验部分,本文使用由汽车领域专家标注的２８９２条

测试用例生成样本作为实验数据集.通过分析实验结果,证
明了在语料充足的情况下,微调路线将取得更好的表现;而在

小样本场景下,API适配路线也可以取得不错的生成结果.

此外,实验验证了不同大模型 API的性能,ChatGPT取得了

最佳的表现.本文还进一步探讨了提示词在提升大模型 API
性能中的作用,包括角色扮演提示、思维链提示和小样本提示

的影响.

综上所述,本文在研究汽车测试流程图生成任务的过程

中,结合大语言模型(LLM)和提示工程技术,提出了一种高

效的自动生成方法.本文的主要贡献包括:

１)引入大语言模型用于汽车测试流程图生成.本文首次

尝试将大语言模型应用于汽车测试流程图生成任务.利用大

语言模型的强大交互与推理能力,替代传统的人工流程图绘

制,提高了开发效率并节省了大量的人力和时间成本.

２)构建了大规模的汽车领域任务数据集.由汽车领域专

家标注了２８９２条测试用例生成样本,其中２６００条作为训练

数据,２９２条作为测试数据,为模型训练和评估提供了充足的

数据支持.

３)验证不同大模型应用技术路线在测试用例生成任务上

的表现.面对传统语言模型微调技术路线与大模型 API适

配技术路线,本文通过实验验证了两种框架的有效性,并总结

出不同技术路线的适用场景.

２　问题描述与解析

在汽车电控系统的研究领域,快速且精确地生成测试流

程图至关重要.这不仅能显著提高开发效率,还能确保系统

的可靠性和安全性.目前,大多数测试流程图仍依赖于人工

绘制,这一过程不仅耗时且容易出错.因此,引入先进的大语

言模型来自动化此过程显得尤为重要.本章通过详细描述并

分析问题,明确任务与挑战.

２．１　问题描述

以下是汽车测试用例生成任务的问题定义与输入输出的

数据格式.

１)问题定义

该任务的形式是根据输入文本生成相应的流程图.输入

文本为车辆领域电控系统功能需求规范描述,模型需要从中

提取出规范描述中的关键信息,最终按照既定的语法规则生

成测试目标功能的结构化流程图.整个生成过程涉及多个推

理子任务,包括提取车辆初始状态、提取输入输出信号、推理

功能逻辑和半结构化数据转换.

２)数据格式

输入数据:面向车辆领域电控系统开发过程中的企业规

范、标准规范、经验场景等多维数据源的自然语言输入.表１
列出了一段描述车身系统位置灯控制功能的规范文本.

表１　车身系统功能输入文本的示例

Table１　Exampleofinputforautomobiletestsystem

输入文本

当同时满足以下条件时,进入小灯工作模式,小灯点亮:
１．点火开关在任何档位

２．小灯开关接通

输出数据:将自然语言表述的设计规范转化为包含初始

状态、输入输出信号、功能逻辑判定表达式、期望输出结果等

节点在内的结构化流程图表达形式.图１给出了车身系统功

能测试用例的流程图示例.

图１　测试用例流程图的示例

Fig．１　Exampleofatestcaseflowchart

２．２　问题解析

通过大语言模型将汽车功能的自然语言描述转换为对应

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



功能的流程图面临以下挑战:

１)无法直接输出流程图

语言模型的输入和输出只能处理文本模态的数据,这使

得模型无法直接生成流程图.虽然可以通过文本描述流程图

的各个元素,但现有的语言模型并不具备直接将这些描述转

换为视觉化流程图的能力.即使采用图片生成模型,由于其

对格式和结构的严格要求,也难以生成符合流程图规范的结

果.因此,无法直接生成流程图成为一个技术难题,制约了模

型在此领域的应用.

２)缺少车辆专业知识

常规语言模型在训练过程中缺乏车辆领域的专业知识,

导致在处理相关任务时,模型对专有名词和特定术语的理解

存在局限性.当模型遇到车辆电控系统中的复杂术语或特定

功能描述时,往往会出现理解偏差,进而导致生成的内容不准

确甚至错误.这种专业知识的缺乏,不仅影响了模型的准确

性,也限制了其在专业领域的广泛应用.

３)逻辑推理任务困难

生成流程图涉及复杂的逻辑推理任务,这对于现有的语

言模型来说是一个巨大挑战.模型需要在理解初始状态、输

入输出信号及其关系的基础上,进行多步骤的逻辑推理.这

一过程中,任何一个推理环节的错误都可能导致最终生成的

流程图不符合实际需求.由于现有模型在处理复杂逻辑推理

时的能力有限,因此难以确保所有推理步骤的准确性,进而影

响了整个流程图生成的可靠性.

４)样本数量稀少

由于车辆测试用例的版权限制和高昂的人工成本,可

用的样本数量非常稀少.这种数据不足的情况使得模型

在进行任务学习和性能优化时受到极大限制.样本数量

的稀少不仅影响了模型的训练效果,也制约了模型的泛化

能力和实际应用.因缺乏足够的数据样本,模型难以充分

学习车辆领域的具体任务流程,从而影响了其在实际应用

中的表现.

３　方法设计与构建

本章详细介绍了针对汽车验证电控系统中的测试用例自

动生成方法的设计与构建过程.首先,从整体流程设计入手,

构建了领域任务数据集,并介绍了两种应用技术路线:基于传

统语言模型微调和基于大语言模型 API适配.接着,针对两

种技术路线,通过详细阐述所采用的技术方法、模型架构及其

实现细节,旨在提供一个高效且可靠的解决方案,以满足流程

图生成的精确性和效率要求,适应不断变化的实际应用场景.

３．１　方法流程设计

本节将介绍汽车验证电控系统中的测试用例自动生成方

法的流程设计,整体流程如图２所示.首先,构建领域任务数

据集.然后,设计了两种不同的应用技术路线用于尝试效果,

一种是基于传统语言模型微调的应用技术路线,另一种是基

于大语言模型 API适配的应用技术路线,两种路线代表着不

同的语言模型应用的思路.在下一章的实验中,本文将展示

不同技术路线的优劣.

３．１．１　构建领域任务数据集

为了方便用户理解,需要将识别结果按照既定的语法规

则生成半结构化流程图.然而语言模型并不能直接处理流程

图数据,需要将流程图转译为 Markdown语法结构代码.以

图１的流程图为例,其对应的 Markdown代码如图２所示.

图２　由流程图转化的 Markdown代码

Fig．２　Markdowncodeconvertedfromflowchart

５６李占旗,等:汽车验证电控系统中的测试用例自动生成方法



３．１．２　 基于传统语言模型微调的技术路线

如图３所示,蓝色框内的是基于传统语言模型的应用技

术路线.传统的语言模型采用微调的方式使语言模型获得下

游任务的处理能力.首先,需要挑选基本的预训练语言模型.

本文采用生成式模型中最常见的两种架构,EncoderＧDecoder
结构语言模型和 DecoderＧonly结构语言模型.然后,在领域

任务数据集上对预训练语言模型进行微调,采用全量微调与

LORA微调两种下游任务微调方式.

图３　汽车验证电控系统中的测试用例自动生成方法(电子版为彩图)

Fig．３　Automatictestcasegenerationmethodforautomotiveelectroniccontrolsystemverification

３．１．３　基于大语言模型 API适配的技术路线

第二种是基于大语言模型 API的应用技术路线,如图３
中橙色框图所示.大语言模型的小样本任务表现非常亮

眼,通过提示工程等技术可以使大模型快速地获得处理下

游任务的能力.首先,本文采用大模型 API作为语言模型

的来源,这样可以避免大模型部署与运行的高昂成本;其

次,采用提示工程技术使大模型 API获取领域任务的处理

能力.

３．２　方法构建

在方法流程设计中,针对不同应用技术路线进行了初步

探讨.为了具体实现这些路线,需要选择合适的模型结构并

进行针对性的微调和优化.本节将详细介绍所选用的技术方

法和模型架构,并描述如何利用这些技术构建一个高效、可靠

的测试用例自动生成方法.

３．２．１　选择传统模型结构

为了追求更好的流程图代码生成结果,本文采用以下两

种常见的语言模型结构进行尝试.

１)EncoderＧdecoder语言模型

EncoderＧDecoder[１０]结构是一种常用的序列转换架构,也

是传统的transformer模型结构.该架构包括两个主要部分:

编码器(encoder)和解码器(decoder).编码器接收输入序列

并将其转换为固定长度的上下文向量;解码器接收编码器生

成的上下文向量,并生成相应的输出序列.将编码器的输出

与解码器当前的状态结合起来,为每一步生成提供更丰富的

信息.

EncoderＧDecoder语言模型主要应用场景包括机器翻译、

文本摘要、问答系统、语音识别、图像描述等.目前基于编码

器Ｇ解码器架构的语言模型有BART,GLM,T５,FlanＧT５等.

２)DecoderＧonly语言模型

DecoderＧOnly[１１]语言模型是一种基于 Transformer架构

的深度学习模型,与传统的 EncoderＧDecoder结构不同,其仅

由解码器层组成,通过自回归方式生成序列.DecoderＧOnly
语言模型采用自回归方式生成序列,即每一步生成的输出会

作为下一步的输入.

DecoderＧOnly语言模型被广泛应用于各种自然语言生

成任务中,包括文本生成、对话系统、自动补全文本、代码

生成等.在 流 程 图 生 成 任 务 中,decoderＧonly模 型 可 以 逐

步生成描述各个流程步骤的文本,这些文本随后可以转换

为流程图的各个节点和边.DecoderＧonly语言模型是当前

大型预训练语言模型的主流架构,目前主流的模型为 GPT
系列模型.

其中,DecoderＧonly语言模型将上下文序列作为输入,通

过自回归方式逐步生成输出序列中的下一个词;EncoderＧDeＧ

coder语言模型首先处理完整的输入序列,并基于编码器的输

出逐步生成完整的输出序列.在后续实验中,本文采用端到

端的任务设计思路,将提示词与车辆功能描述文本作为输入,

将车辆测试用例流程图的 Markdown代码作为输出.

３．２．２　领域任务微调

本文采用以下两种模型微调方法进行尝试.

１)监督微调

监督微调(SupervisedFineＧTuning,SFT)是提升大型语

言模型性能的关键步骤.其主要目的是通过在特定任务或领

域数据上进行微调,使模型更好地适应这些任务或领域的特

性,从而提高模型在该领域的准确性和效率.SFT有助于模

型捕捉到更细致的语言模式和特定任务的解决策略,使其在

实际应用中更加精准和高效.
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在SFT中,模型的目标是最小化损失函数,该函数衡量

模型预测与真实标签之间的差异.常用的损失函数为交叉熵

损失,其表达式如下:

L(θ)＝－１
N∑∑yijlog(zij)

其中,θ是模型的参数,N 是训练样本的数量,C 是类别数,yij

是第i个样本的真实标签,zij是模型预测的概率分布中的第j
个类的概率.通过梯度下降等优化算法来更新模型参数.通

过上述方式,SFT能够有效地提升大型语言模型在特定任务

上的表现,使其更加适应实际应用的需求.

２)LoRA微调

LoRA(LowＧRankAdaptation)[１１]是一种针对大语言模

型的微调方法,旨在引入低秩矩阵来高效地调整模型参数,以

适应特定任务或领域的需求.LoRA 的主要目的是在不显著

增加模型参数量的情况下,实现对预训练模型的有效微调,从

而提高模型在特定任务上的性能,同时减少对计算资源的

需求.

LoRA微调的流程和普通的监督微调一致.区别在于在

更新模型参数时,预训练模型的整体参数冻结不变,而只更新

一个低秩的参数变化矩阵,从而实现更加快速和高效的微调.

在LoRA微调中,模型的权重矩阵W 被修改为W＋ΔW,其中

ΔW 是通过两个低秩矩阵A 和B 相乘得到的,即ΔW＝A∗B,

A和B 数被更新而W 保持不变.通过上述方法和公式,LoＧ

RA微调能够有效地提升大型语言模型在特定任务上的表

现,同时减少对计算资源的需求.

３．２．３　大模型 API
大语言模型(OpenAI的 GPTＧ４和百度的文心一言等)

因具有强大 的 自 然 语 言 处 理 能 力,在 各 类 任 务 中 表 现 出

色.它们能够理解和生成人类语言,被广泛应用于机器翻

译、文本生成、对话系统等领域.由于需要庞大的部署与

计算成本,大语言模型难以直接被广大开发者应用.因此

大模型公司通常会开放相关模型的 API,这些 API提供了

便捷的接口,使 开 发 者 无 需 训 练 模 型 即 可 利 用 其 强 大 功

能.目前主流的大模型 API包括 ChatGPT、文心一言、通

义千问和星火大模型等.

３．２．４　提示工程

PromptEngineering 是 一 种 通 过 精 心 设 计 输 入 提 示

(Prompts)来引导大型语言模型生成特定类型输出的技术.

这种方法不需要更新模型的内部参数,而是通过调整输入文

本的结构和内容来影响模型的输出.其主要目的是在不进行

模型微调的情况下,实现对模型输出的精确控制,从而提高模

型在特定任务上的适用性和效率.

PromptEngineering通常涉及以下几个策略:

１)问题定义:设计输入提示时,提供清晰、具体的指令,明

确告诉模型需要执行的任务或期望的输出格式.

２)小样本示例:在提示中包含一个或多个示例,展示期望

的输出样式,帮助模型理解任务的具体要求.

３)格式约束:通过提供更多的上下文信息,帮助模型更好

地理解任务背景,从而生成更相关的输出.

４)角色扮演:在提示中说明希望大模型输出始终采用某

种观点或角色,这种限制可以帮助模型专注于提供更专业和

准确的回答.

在提示工程方法中,思维链提示是最有效和最常用的方

法.思维 链 (ChainofThought,CoT)[１４]是 一 种 在 Prompt

Engineering中使用的技术,旨在通过引导模型逐步推理来提

高其在复杂任务上的表现.这种方法通过在输入提示中嵌入

一系列逻辑步骤或推理链,促使模型模仿人类的思考过程,从

而生成更加准确和合理的输出.

通过这些方法,PromptEngineering能够在不改变模型

参数的情况下,有效地控制和优化模型的输出,使其更加符合

特定任务的需求.这种方法的灵活性和易用性使其成为快速

部署和应用大型语言模型的重要工具.图４给出了为测试用

例自动生成任务设计的大模型提示词.

图４　测试用例自动生成任务的提示词

Fig．４　Promptsoftestcaseautomaticgenerationtask
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　　提示工程中所用对话格式模板如表２所列.

表２　提示工程中所用对话模板

Table２　Dialoguetemplatesusedinpromptengineering

对话模版

你是一位车辆领域工程师,你的任务是将一段汽车功能描述扩写成简要的

完整的话.\
开头请写出系统供电正常与汽车功能的初始状态;请从汽车功能描述中抽

取出的汽车开关和信号信息,\
将其作为输入信息;当汽车功能描述中出现‘如果’判别时,请保证给出满

足与不满足的两种结果;\

然后将这段话转化为 Markdown的flow 代码;让我们从系统供电正常与

汽车功能的初始状态开始逐步对这段话进行转化;流程图中需要开头节点

和输入节点;\
流程图中尽量减少分支.\
流程图start变量名为start,inputoutput变量名为ipt,condition变量名为cdt,
operation变量名为opt,end变量名为end,格式规范如下面例子所示:\

`̀̀flow
start＝＞start:文本１
ipt＝＞inputoutput:文本２
文本３
cdt＝＞condition:(条件１)&&(条件２)

opt１＝＞operation:操作１
opt２＝＞operation:操作２
end＝＞end:结束

start－＞ipt－＞cdt(yes)－＞opt１－＞end
start－＞ipt－＞cdt(no)－＞opt２－＞end
`̀̀\n
汽车功能描述为““{}””请写出 Markdownflow代码.\

１)https://huggingface．co/fnlp/bartＧlargeＧchinese
２)https://huggingface．co/Qwen/CodeQwen１．５Ｇ７BＧChat

４　方法评估

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

依照２．１．１节所描述的思路构建数据集,即文本描述－＞

markdown代码,共包含２８９２条人工标注测试用例生成样本.

其中３００条由５名汽车领域专家分别标记,其余部分由标注

团队进行标记.在数据标注过程中,每个样本首先由多位标

注者独立标注;若标注结果不一致,则由第三位标注者进行仲

裁标注.本文使用２６００条样本作为训练数据,用于路线１中

的语言模型微调,并在２６００条数据中随机采样作为路线２中

提示工程的示例样本.微调数据由原始文本与 Markdown数

据构成,其中,原始文本为输入数据,Markdown数据为输出

数据.本文使用其余的２９２条数据作为测试数据集,在其上

进行测试用例生成任务的评估,用于验证不同方法的表现.

４．１．２　评价指标

本文采用了文本生成任务中常用的４种指标来评测模型

生成效果.

１)ROUGEＧ１[１５]:一元组评价指标,计算生成文本与参考

文本之间的一元组重合数.

２)ROUGEＧL:最长公共子序列评价指标,计算生成文本

与参考文本之间最长公共子序列(LCS)的长度.

３)ROUGEＧ２:二元组评价指标,计算生成文本与参考文

本之间的二元组重合数.

４)BLEU[１６]:双语评估替补指标,用于计算生成文本与参

考文本之间的相似度.

４．１．３　基线方法

表３列出了构建基线方法时实验所使用的软硬件.

为了展现不同语言模型技术路线对测试用例生成任务的

应用效果,本文采用了以下基线方法:

１)基于监督微调的 BART[１７]模型(BARTＧSFT):采用开

源的BARTＧlargeＧChinese１)作为基础模型,该模型参数量达

到４０７M,在２６００条训练数据上进行全监督微调.

２)基于监督微调的 QwenＧ７B[１８]模型(QwenＧ７BＧSFT):

采用开源 QwenＧ７B作为decoderＧonly结构的代表性模型,该

模型参数量达到７．２５B２),在２６００条训练数据集上进行全量

监督微调.

３)基 于 LORA 微 调 的 QwenＧ７B 模 型 (QwenＧ７BＧLoＧ

RA):采用 QwenＧ７B作为基础模型,但在２６００条训练数据集

上进行LoRA微调.

４)基于提示工程的大模型 API(LLMsＧAPI):采用不同的

大模型 API,使用２．２．４节构建的提示词来引导模型生成测

试用例.采用的 API基线包括:ChatGPTＧ３．５(无提示词)、

ChatGPTＧ３．５、文心一言、星火大模型、通义千问.本文实验

于２０２４年２月前使用上述 API进行生成任务评估.

表３　实验软硬件环境

Table３　Experimentalsoftwareandhardwareenvironment

环境 参数

操作系统 Ubuntu１８．０４
CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４２１０CPU

内存/GB １６
GPU NVIDIAA１００

显存/GB ６４
编程语言 Python４．８

深度学习框架 Pytorch２．１．０

４．２　不同语言模型技术路线的表现

表４列出了不同语言模型技术在测试用例生成任务上的

表现.通过对比各个模型的BLEU,ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和

ROUGEＧL指标,可以得出以下几点结论:基于大模型 API的

方法取得了中等表现,虽然在所有指标上不如 QwenＧ７B模型,

但由于只需要少量标注数据作为样本,因此该方法在数据缺乏

的情况下是一个非常好的选择.BARTＧSFT方法在所有指标

上表现最差,这说明基础模型的参数量对领域任务的表现有显

著影响.QwenＧ７BＧSFT的表现显著优于 BARTＧSFT,说明大

模型的基础能力对提升领域任务的表现非常重要.

表４　不同的基线方法在测试用例生成任务上的表现

Table４　Performanceofdifferentbaselinesontestcase

generationtasks

方法 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

BARTＧSFT ０．３６２ ０．６７１ ０．４４２ ０．６６０

QwenＧ７BＧSFT ０．６８４ ０．８５５ ０．７２４ ０．８３９

QwenＧ７BＧLoRA ０．７１２ ０．８６５ ０．７４２ ０．８４５

ChatGPTＧ３．５ ０．５６２ ０．８０１ ０．６４１ ０．７９５

　　如图５所示,参照文献[１９],我们将迭代轮次设置为１,
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在数据量规模相同且微调的迭代轮次均为１轮的前提下,LoＧ

RA微调方法与全量微调方法都已基本拟合.图５与表４的

实验结果表明 QwenＧ７BＧLoRA 的表现最佳.这与文献[２０]

中认为全量微调引发了灾难性遗忘,从而使大模型的性能有

所下降的结论一致,而 LoRA 微调在保持模型原有能力的同

时,进行了高效的微调.

图５　训练时损失的下降情况

Fig．５　Lossdeclineduringtraining

综上所述,基于传统语言模型微调的技术路线适合领域

数据量充足的情况,提升基础模型的参数规模可以提升任务

性能;而LoRA微调能在降低训练开销的情况下,减少大语言

模型的灾难性遗忘问题.基于大语言模型 API的技术路线

适合领域数据稀少的情况.后文将讨论提示词对领域任务表

现的影响.

４．３　国内外大语言模型API的表现

表５列出了不同的大语言模型 API在测试用例生成任

务上的表现.

表５　不同的大模型 API在测试用例生成任务上的表现

Table５　PerformanceofdifferentlargemodelAPIsontestcase

generationtasks

大模型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

ChatGPTＧ３．５
无提示词Ｇ

０．２８５ ０．３５１ ０．２５８ ０．４３２

ChatGPTＧ３．５ ０．５６２ ０．８０１ ０．６４１ ０．７９５
文心一言 ０．４８７ ０．７７２ ０．６１３ ０．７３０

星火大模型 ０．５０８ ０．７６５ ０．６１２ ０．７４１
通义千问 ０．４９３ ０．７１９ ０．５５１ ０．６８３

通过对比各个模型的 BLEU,ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和

ROUGEＧL指标可以看出:ChatGPTＧ３．５在没有提示词的情

况下表现最差,这表明在没有引导信息的情况下,模型难以准

确生成符合要求的测试用例.ChatGPTＧ３．５在使用提示词的

情况下,所有指标均有大幅提升,说明提示词对模型性能的提

升具有重要作用.文心一言、星火大模型和通义千问在所有

指标上均表现良好,其表现虽然略逊于使用提示词的 ChatＧ

GPTＧ３．５,但仍显示出较强的生成能力.

总体来看,使用提示词的 ChatGPTＧ３．５在所有指标上表

现最佳,显示了其在提示工程的支持下能够生成高质量的测

试用例.而无提示词的ChatGPTＧ３．５表现最差,进一步验证

了提示词对提升模型生成效果的重要性.文心一言、通义千

问和星火大模型表现稍逊,但在生成任务中仍有一定的应用

潜力.综上所述,不同的大语言模型 API在提示词的引导

下,能够显著提升测试用例生成的效果,且选择合适的大模型

API对于特定任务的实现具有重要意义.

４．４　提示词对大模型API的影响

为了进一步探讨提示词在大模型 API中的作用,本文进

行了详细的实验,评估了不同类型的提示词对模型性能的影

响.这些提示词包括角色扮演提示、思维链提示以及小样本

提示.通过对比有无提示词的实验结果,可以更清楚地了解

提示词在提高模型生成质量中的作用.

４．４．１　角色扮演提示的影响

表６列出了角色扮演提示对大模型 API的影响.通过

表２的对话模版,本文要求模型扮演的角色为车辆领域工程

师.通过对比可以得出结论,加入角色扮演提示后,模型在所

有评价指标上均有所提升,尤其是 ROUGEＧ１和 ROUGEＧL
指标,分别提升了０．０４７和０．０４７.这表明角色扮演提示能

够帮助模型更好地理解任务背景,从而生成更高质量的测试

用例.

表６　角色扮演提示的效果

Table６　EffectsofroleＧplayingprompts

提示类型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
加入角色扮演 ０．５６２ ０．８０１ ０．６４１ ０．７９５
无角色扮演 ０．５１８ ０．７５４ ０．６１２ ０．７４８

４．４．２　思维链提示的影响

表７列出了思维链提示对大模型 API的影响.本文通

过表２中提示工程所采用的对话模板,结合角色设定和任务

分解,引导模型扩展汽车功能描述,并根据提取的开关和信号

信息生成简化流程图.模型通过处理条件分支来涵盖不同结

果,并输出特定格式的 Markdownflow 代码,从而实现思维

链的构建.思维链提示对模型性能的提升非常显著,BLEU
得分提升了０．１６４,ROUGEＧ１得分提升了０．１０２,ROUGEＧ２
得分提升了０．１２５,ROUGEＧL得分提升了０．１１２.这表明:

通过引导模型逐步推理和生成,思维链提示能够显著提高生

成结果的质量和连贯性.

表７　思维链提示的效果

Table７　EffectofchainＧofＧthoughtprompts

提示类型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
加入思维链 ０．５６２ ０．８０１ ０．６４１ ０．７９５
无思维链 ０．３９８ ０．６９９ ０．５１６ ０．６８３

４．４．３　小样本提示的影响

表８列出了小样本提示对大模型 API的影响.为确保

实验的客观性与一致性,小样本提示的数据均从原始数据集

中按照问题类型随机筛选获得.可以看到,随着提示样本数

量的增加,模型性能逐步提升.从０Ｇshot到２Ｇshot,BLEU 得

分提升了０．０８１,ROUGEＧ１得分提升了０．１７６,ROUGEＧ２得

分提升了０．１１５,ROUGEＧL得分提升了０．１８３.这表明小样

本提示能够有效地提升模型的生成质量,即使是少量示例也

能显著改善模型在特定任务上的表现.

表８　小样本提示的效果

Table８　EffectoffewＧshotprompts

提示类型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

０Ｇshot ０．４８１ ０．６２５ ０．５２６ ０．６１２

１Ｇshot ０．５２８ ０．７９９ ０．６２９ ０．７７３

２Ｇshot ０．５６２ ０．８０１ ０．６４１ ０．７９５
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　　结束语　本文研究了在汽车电控系统中自动生成测试流

程图的方法,并提出了一种基于大语言模型(LLM)的高效解

决方案,旨在提高开发效率并减少人力成本.实验结果表明,

在数据充足或小样本的情况下,本文提出的方法都能显著提

升生成效果.通过验证不同的大模型 API的性能,证明了本

文构建的提示词在提升模型输出质量方面的重要作用.本研

究不仅展示了LLMs在汽车测试领域的潜力,也为其他复杂

工程任务的自动化提供了新的思路和方法.未来的研究可以

进一步优 化 提 示 词 设 计 框 架,并 探 索 更 多 应 用 场 景 下 的

LLMs自动生成技术,以推动大语言模型在实际工程中的广

泛应用.
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