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摘　要: GUI测试是移动应用质量保障的重要手段之一. 随着移动生态的不断发展, 尤其是国产移动应用 (如鸿蒙

等) 生态的强势崛起, GUI 测试脚本跨平台录制回放成为了当前 GUI 测试的主要挑战之一. 开发者需将传统平台

中 GUI测试脚本迁移至新兴环境中, 以保证应用质量可靠性与多平台用户体验一致性. 然而, 不同平台间的底层实

现差异导致了移动应用测试跨平台迁移的重大障碍, 这一挑战在面向新兴国产移动生态平台的测试迁移方面尤为

突出. 移动应用的跨平台测试脚本录制回放是确保应用在不同操作系统和设备上保持一致性和高质量用户体验的

关键. 现有技术仅解决了“一对一”事件匹配的情况, 而由于平台间 GUI开发实践的不一致性, 测试事件的回放并非

完全一对一映射, 而存在普遍的“多对多”映射情况, 即若干测试事件所对应的业务流程在不同平台上对应数量不

等的测试事件. 为解决上述问题与挑战, 提出了一种基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方

法 (LLMRR). LLMRR方法结合图像匹配、文本匹配和大语言模型语义匹配技术, 在录制阶段通过图像分割算法

记录用户操作信息, 并保存为录制测试脚本; 在回放阶段, 通过图像匹配和文本匹配模块在回放页面上找到对应的

控件, 执行操作, 当无法匹配时, 调用大模型语义匹配模块进行语义匹配, 确保在不同平台上的高效运行. 对国产鸿

蒙应用的测试进行了探索, 选择了 20个应用共 100个测试脚本, 在 iOS、安卓和鸿蒙平台之间进行迁移测试, 并与

当前最先进跨平台测试脚本录制回放方法 LIRAT和MAPIT进行有效性对比. 结果表明, LLMRR方法在测试脚本

录制回放中均表现出显著优势.
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Abstract:  GUI  testing  is  one  of  the  most  important  measures  to  ensure  mobile  application  (App)  quality.  With  the  continuous  development
of  the  mobile  ecosystem,  especially  the  strong  rise  of  the  domestic  mobile  ecosystem,  e.g.,  HarmonyOS,  GUI  test  script  recording  and
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replay  has  become  one  of  the  prominent  challenges  in  GUI  testing.  GUI  test  scripts  must  be  migrated  from  traditional  mobile  platforms  to
emerging  mobile  platforms  to  ensure  the  reliability  of  App  quality  and  consistency  in  user  experience  across  diverse  platforms.  However,
differences  in  underlying  implementations  across  platforms  have  created  substantial  obstacles  to  the  cross-platform  migration  of  mobile
App  test  scripts.  This  challenge  is  particularly  pronounced  in  the  testing  migration  for  emerging  domestic  mobile  ecosystem  platforms.
Cross-platform  test  script  recording  and  replay  is  essential  for  maintaining  consistency  and  a  high-quality  user  experience  across  different
platforms  and  devices.  Current  state-of-the-art  approaches  only  address  the  “one-to-one”  test  event  matching  situations.  However,  due  to
inconsistencies  in  development  practices  across  platforms,  the  replay  of  test  events  does  not  always  map  “one-to-one”;  instead,  “multiple-to-
multiple”  mapping  situations  are  common.  This  means  that  some  test  events  need  to  be  mapped  to  a  different  number  of  test  events  to
fulfill  the  same  business  logic.  To  address  these  issues  and  challenges,  this  study  proposes  a  cross-platform  mobile  App  test  script
recording  and  replay  method  based  on  large  language  model  semantic  matching  (LLMRR).  The  LLMRR  method  integrates  image
matching,  text  matching,  and  large  language  model  semantic  matching  technologies.  During  the  recording  phase,  user  operation  information
is  captured  using  image  segmentation  algorithms  and  saved  as  recorded  test  scripts.  During  the  replay  phase,  corresponding  widgets  on  the
replay  App  page  are  located  using  image  matching  and  text  matching  modules  to  execute  operations.  When  matching  fails,  the  large
language  model  semantic  matching  module  is  invoked  for  semantic  matching,  ensuring  efficient  operation  across  different  platforms.  This
study  presents  the  first  exploration  of  testing  for  domestic  HarmonyOS  Apps,  using  20  Apps  and  a  total  of  100  test  scripts  for  migration
testing  across  iOS,  Android,  and  HarmonyOS platforms.  The  effectiveness  of  the  LLMRR method  is  compared  with  the  current  state-of-the-
art  cross-platform  test  script  recording  and  replay  approaches,  LIRAT  and  MAPIT.  The  results  demonstrate  that  the  LLMRR  method
exhibits significant advantages in test script recording and replay.
Key words:  GUI testing; HarmonyOS App testing; test script; record and replay; large language model (LLM)

随着移动应用的迅猛发展, 各类应用已深深融入人们的日常生活中, 并成为现代社会不可或缺的一部分. 面对

用户日益增长的需求和期望, 开发者也在不断追求技术创新和用户体验的提升, 以提供更高效、更便捷、更智能

的服务 [1] . 在这个背景下, 各种移动操作系统不断涌现, 国产系统如鸿蒙系统 (HarmonyOS)逐渐崭露头角, 凭借其

独特的优势和创新的生态系统, 迅速成为市场中的重要一员, 受到越来越多用户和开发者的关注和青睐. 自 2019
年面世以来, 鸿蒙系统正成为继安卓 (Android)和 iOS之后的重要选择, 为用户和开发者提供更多元化的选择和更

高质量的服务. 随着其不断发展, 鸿蒙应用生态发展及其质量保障的重要性愈发凸显 [2] . 对于鸿蒙应用测试而言,
测试者需要考虑到各种可能的情况, 包括不同设备的屏幕尺寸、分辨率、性能差异等, 跨平台兼容性将成为鸿蒙

应用的基本要求, 开发者需要确保应用在不同设备型号和操作系统版本下都能正常运行, 提高应用的普适性和用

户体验. 此外, 还需要对应用在不同版本鸿蒙系统上的表现进行测试, 以确保应用的稳定性和兼容性. 这些工作不

仅需要耗费大量的时间和精力, 还需要具备专业的测试技能和经验.
虽然鸿蒙操作系统在初期与安卓系统具有一定的兼容性, 但随着其逐渐发展, 无论是系统特性还是应用特性,

均与安卓系统有着较大差异. 在内核架构方面, 鸿蒙系统基于分布式的微内核设计, 可以根据设备的功能需要进行

系统内核功能的搭配, 而安卓系统则基于 Linux的宏内核架构, 运行在不同的设备上需要一整套内核功能; 因此鸿

蒙系统也具有更强的设备兼容性, 支持智能手机、智能穿戴设备、电脑、电视等多种智能家居设备, 形成一个无

缝的、统一的操作系统. 此外, 鸿蒙系统通过多重安全机制, 如隔离、加密通信和身份验证等, 确保了较高的安全

性能. 在其应用生态开发过程方面, 鸿蒙系统支持统一的开发框架和 API, 开发人员可以通过一次开发, 适配多个

设备, 减少开发工作量, 且可以通过方舟编译器将软件代码直接编译成机器语言, 提高了软件的运行效率, 安卓系

统则是在软件运行时边运行边编译, 运行效率相对较低. 因此, 对于其图形用户界面 (graphical user interface, GUI)
测试而言, 由于不同操作系统间底层支持的差异性, 现有的安卓和 iOS版本应用测试脚本无法直接迁移到鸿蒙系

统上 [3] . 不同操作系统间底层支持差异使得应用在不同平台上的实现方式和交互流程有所不同, 对应 GUI控件的

定位方式与页面结构也不尽一致, 导致测试脚本需要针对每个平台进行特定设计, 无法直接迁移. 现有的测试方法

通常是为特定平台量身定制的, 缺乏跨平台的通用性. 这意味着开发者需要为每个平台分别编写和维护测试脚本,
既耗时又易出错, 且需要测试开发者熟悉不同的测试框架. 然而, 尽管不同平台的应用实现方式和交互流程不同,
但其测试的核心目的往往是相同的, 即验证应用功能的正确性和用户体验的一致性. 然而, 由于底层架构的不同导

致动作序列存在显著差异, 确保所有平台上的测试结果一致性变得更加困难. 传统测试脚本录制回放仅解决了同

虞圣呈 等: 基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放 5457



平台脚本迁移或跨平台脚本迁移中无测试动作序列差异的情况, 通过对测试动作“一对一”的映射分析, 完成录制

回放. 而对于更复杂的跨平台测试事件迁移, 即存在测试动作序列差异的情况时, 测试动作往往无法进行“一对一”
映射分析, 而是需要灵活地处理不同平台间的业务逻辑流程差异和控件差异, 解决“多对多”事件映射, 即若干个录

制步骤可能对应多个不等数量的回放步骤. 为了解决上述问题, 需要开发更加智能化和通用的测试工具和方法, 以
适应不同平台的特性, 自动调整测试脚本的动作序列, 减少人为干预, 提高测试效率和准确性.

随着大语言模型 (large language model, LLM)的发展, 对 GUI测试脚本实现深度语义理解成为可能. 大语言

模型能够有效理解文本信息. 其通过学习文本数据中的模式、关系和上下文信息, 具备处理复杂语言任务的能力.
测试脚本代码及 GUI界面所呈现相关语义信息能够通过精心设计的提示词, 被大语言模型理解, 并一直为上下文

基础将测试事件在新的回放设备中进行映射. 基于大语言模型的强大文本信息理解能力, 本文提出了一种基于大

模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方法, 旨在解决不同平台操作流程差异带来的挑战. 该方法主

要包括录制阶段和回放阶段. 在录制阶段, 系统通过图像分割算法将页面分割成控件区, 记录用户操作信息, 包括

当前页面截图、被操作控件截图、操作坐标和操作类型等. 这些信息会被整理并保存为录制测试脚本. 在回放阶

段, 系统读取录制信息, 并通过图像匹配模块和文本匹配模块在回放页面上找到对应的控件, 执行相应操作. 当遇

到无法匹配的情况时, 调用大模型语义匹配模块进行语义匹配, 跳过冗余步骤继续操作.
与传统方法所解决的“一对一”事件映射不同 [4] , 本方法着力解决“多对多”事件映射, 即若干个录制步骤可能

对应多个不等数量的回放步骤. 这种多对多映射模式能够更灵活地处理不同平台间的流程差异和控件差异, 提高

了测试脚本的通用性和适应性. 大语言模型在实现“多对多”映射中起到了关键作用, 特别是在语义匹配方面. 通过

引入大语言模型, 系统能够理解和处理复杂的跨平台流程差异. 当录制步骤在回放页面上无法找到对应控件时, 系
统会将录制信息和回放页面信息输入大语言模型. 大语言模型通过语义匹配, 分析和理解录制和回放过程中的操

作意图和控件信息, 推理出可能的操作路径, 并提供跳过冗余步骤或添加必要步骤的建议. 这种基于语义匹配的推

理能力极大地提高了跨平台测试的智能化程度, 确保了测试脚本在不同平台上的高效运行. 总的来说, 该方法通过

引入大模型语义匹配模块成功解决了不同平台间的操作流程差异问题, 提高了测试脚本的适应性和通用性, 为移

动应用的跨平台测试提供了一种高效、智能的解决方案.
本文的主要研究贡献如下.
(1) 提出了一种基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方法, 可适用于不同平台间脚本

迁移.
(2) 提出了一种基于大语言模型的测试时间序列多对多语义匹配方法, 实现了跨平台测试脚本录制回放时测

试动作语义匹配.
(3) 针对国产鸿蒙应用生态平台进行测试脚本录制回放方法的探索, 并通过大规模实证评估, 表明了所提出方

法在回放成功率上与现有最先进基线方法对比有较大提升.
本文第 1节介绍 GUI测试脚本录制回放相关工作及研究现状. 第 2节介绍相关背景知识, 包括移动应用 GUI

测试和鸿蒙应用测试. 第 3节介绍本文所开展研究的动机实例. 第 4节介绍本文所构建的基于大模型语义匹配的

跨平台移动应用测试脚本录制回放方法. 第 5节通过实验验证了本文所提出方法的有效性. 第 6节展示了本文所

提出方法的相关讨论, 包括优势与局限性分析、有效性威胁分析、性能开销分析以及未来工作展望. 最后对全文

进行总结. 本文的代码与相关数据已在 GitLink平台开源, 以供对本文所提出算法的复现, 也为后续研究提供了实

现基础: https://gitlink.org.cn/yusc/LLMRR.

 1   GUI 测试脚本录制回放相关工作

测试脚本录制回放方法作为一种经典的自动化测试技术, 因其操作简便直观, 逐渐被广泛应用于软件测试领

域. 录制回放技术的基本原理是通过录制用户在软件上的实际操作生成测试脚本, 然后在需要时回放这些脚本以

重现用户操作, 从而实现测试自动化 [3] . 与传统的脚本编写方法相比, 录制与回放技术具有显著优势: 首先, 它降低
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了测试的技术门槛, 使得非专业人员也能参与自动化测试; 其次, 它能够真实再现用户操作, 具有较高的测试覆盖

率和可靠性. 此外, 这种技术在测试环境重现和回归测试中尤为有效, 有助于发现和定位软件系统中的潜在缺陷.
然而, 尽管录制与回放技术有诸多优势, 其在实际应用中也面临一些挑战, 例如脚本的可维护性问题、对动态

GUI元素的适应性不足等. 随着研究的深入和技术的进步, 针对这些问题的解决方案不断涌现, 使得录制与回放技

术在 GUI测试中的应用前景愈加广阔.
近年来, 录制与回放技术迎来了新的发展阶段. 先进的图像识别和计算机视觉技术被引入 GUI测试 [5] , 使得

录制与回放工具在处理复杂界面和动态元素时表现得更加灵活和高效. 以 Sikuli[6] 为代表的现代工具利用屏幕截

图和图像匹配技术, 有效提升了录制回放的准确性和适应性. 这些工具不仅能够识别并操作界面元素, 还能通过脚

本自动化处理复杂的测试场景. 此外, 研究人员还提出了诸如脚本修复、自动化测试脚本生成等新方法, 以解决录

制与回放技术在应用中的各种挑战. 通过这些工作, 录制回放技术在现代软件开发和测试流程中占据了不可或缺

的位置, 为提升软件质量和开发效率作出了重要贡献.
随着移动设备的多样化和普及, 跨设备录制回放技术在软件测试中变得越来越重要. 现代应用需要在各种设

备上运行, 包括智能手机、平板电脑、智能手表和其他物联网设备 [7] . 此外, 随着以鸿蒙操作系统为代表的新一代

国产化操作系统的诞生与迅猛发展, 移动应用运行环境变得越发复杂. 移动应用运行的软硬件环境具有不同的设

备屏幕尺寸、分辨率、硬件性能和操作系统版本, 导致其行为和用户体验可能显著不同. 通过跨设备录制回放技

术, 测试人员可以在一种设备上录制测试脚本, 并在其他设备上重放这些脚本, 以验证应用在不同设备上的兼容性

和表现. Havranek 等人 [8] 提出了 V2S, 依靠图像处理和基于规则的方法来检测和分类视频中捕获的用户手势, 并
将这些手势转换为可重放的测试脚本. Bernal-Cárdenas等人 [9] 在此基础上加以改进, 采用了对象检测和图像分类

技术, 以更高的精度检测和分类用户手势和 GUI控件. 此外, 为了改进安卓应用的测试过程, 减少人工操作的负担,
并提高测试的效率和准确性, Fazzini等人 [10] 提出的 Barista能够准确编码用户定义的测试用例为测试脚本, 并内

置可在多个平台上运行的断言, 实现在多个设备和操作系统版本上自动运行这些脚本的目的. Halpern等人 [11] 提

出通过将一组来自特定设备的触摸屏事件映射到一组可重新排序并注入另一设备的虚拟用户交互来实现跨设备

的记录和重放. Hu等人 [12] 介绍了 VALERA工具, 通过一种新颖的面向流的记录和回放方法, 在高精度和低开销

之间取得平衡, 支持对安卓应用的传感器和网络输入、事件调度及跨应用通信进行记录和回放. Liu等人 [13] 介绍

了一种基于捕获和回放方法的自动化测试安卓应用的方法, 通过捕获用户事件并转换为可执行的 Robotium测试

脚本重放用户操作, 还允许在捕获用户交互时插入断言以验证安卓 UI组件的输出, 并实现了一个支持工具来展示

该方法的实用性.
移动应用需要在多个操作系统 (如安卓、iOS、鸿蒙等) 上运行, 以满足不同用户的需求. 不同平台的界面元

素、系统行为和兼容性各异, 导致单一平台上的测试不足以保证软件在所有平台上的一致性和可靠性 [14] . 通过跨

平台录制回放技术, 测试人员可以在一个平台上录制测试脚本, 然后在其他平台上重放这些脚本, 从而验证应用在

不同操作系统上的功能和表现. 这不仅节省了时间和资源, 还提高了测试覆盖率和效率 [15] . 传统的录制与回放方

法主要依赖于小部件匹配技术, 但在不同设备和平台上, 由于视觉细节的微小差异, 这些方法的有效性受到限制.
为了减少为每个平台单独编写测试用例的时间和精力, Zhang等人 [16] 据此提出了一种改进的跨平台录制与回放方

法 ReSPlay, 通过分析并匹配录制过程中捕获的 GUI序列, 确保在回放时能够准确定位和操作目标小部件, 解决了

不同平台和分辨率设备上的小部件匹配问题, 有效解决了传统方法在面对视觉细节差异时的局限性, 提高了录制

与回放的有效性. Alégroth 等人 [17] 制作了一款名为 JAutomate 的 VGT 工具, 通过结合图像识别与记录和回放功

能, 提供了高系统级的测试自动化. Ji等人 [18] 首次开展了对基于视觉的控件映射在跨平台 GUI测试迁移中的应用

进行全面研究, 结果表明现有方法尚有改进空间, 还需更复杂算法的处理.
在现代软件开发中, 应用往往具有相似或共享的功能模块, 如登录、支付、数据输入等. 鸿蒙操作系统作为一

款面向全场景智慧生活的分布式操作系统, 进一步增强了这一特点. 其独特的分布式架构和能力使得跨设备、跨

应用的无缝协同和资源共享成为可能. 跨应用和跨设备的录制回放技术在鸿蒙系统中尤为重要, 因为它允许这些

共性功能的测试用例在多个应用和设备之间共享和重用, 从而显著提高测试覆盖率, 确保所有相关应用的核心功
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能都经过充分测试. 这样, 不仅可以提升了应用质量和用户体验, 还可以推动了整个生态系统的协同和一致性.
Liang等人 [19] 提出了一种跨应用的录制与回放技术 RIDA, 其通过捕获源应用的 GUI交互并生成相应的事件序列,
然后在目标应用中寻找相似的 GUI元素来重放这些事件, 该方法依赖于高级的图像识别和模式匹配技术, 确保在

不同应用之间实现高效的交互序列重放. Li 等人 [7] 在研究中展示了一种基于贪婪算法的跨设备录制与回放方法

Rx框架, 旨在解决安卓应用在不同设备上的 GUI一致性问题. Behrang等人 [20] 提出了应用迁移器, 利用不同但相

关应用的 GUI之间的相似性来重用和适应测试用例, 从而降低了应用测试的成本. Gomez等人 [21] 开发了 RERAN
工具, 能够精准地捕捉和重放 GUI 和传感器事件, 无须访问应用源代码或修改安卓平台, 在多跨应用场景下具有

广泛适用性.

 2   背景知识

对于传统移动应用 GUI 测试、鸿蒙应用测试和应用了大语言模型的软件测试, 现代测试技术的发展极大地

提高了测试的效率和准确性. 基于视觉的 GUI测试利用计算机视觉和深度学习, 实现自动识别和操作 GUI元素,
减少对底层代码的依赖. 鸿蒙操作系统的专用自动化测试框架确保了应用在各种终端设备上的兼容性和稳定性.
大语言模型为测试用例生成、程序修复和调试提供了强大的自然语言处理能力. 这些技术的结合解决了传统测试

方法的不足, 推动了软件测试领域的进步.

 2.1   传统移动应用 GUI 测试

图形用户界面 (GUI)测试是软件测试中的一个重要领域, 对其进行有效和高效的测试至关重要. 传统的手工

黑盒 GUI测试既耗时又繁琐, 无法满足现代软件开发中快速迭代和频繁更新的需求. 因此, 自动化 GUI测试方法

逐渐成为研究的关注重点. 研究人员提出了多种自动化测试工具和方法, 但这些方法通常依赖于测试脚本, 往往

对 GUI的具体实现细节高度依赖, 当 GUI发生变化时, 脚本需要频繁更新, 导致维护成本高.
在此背景下, 基于视觉的 GUI测试方法应运而生. 基于视觉的 GUI测试方法在检测和操作 GUI元素的时候,

可以有效避免对底层代码的依赖, 具有更高的通用性和适应性. 这些方法通常使用计算机视觉和深度学习技术来

识别和定位 GUI中的不同元素, 如按钮、文本框、下拉菜单等, 从而实现自动化测试. 在基于视觉的 GUI测试当

中, 大约有 47.4% 的研究关注点在于 GUI 元素检测 [22] . 传统的计算机视觉方法如 Canny 边缘检测 [23] 、SIFT
(scale-invariant feature transform)算法 [24] 和 OCR (optical character recognition)技术 [25] 等, 能够在一定程度上识别

GUI中的元素. 这些方法通过处理图像的像素级信息, 提取出有意义的特征进行分析. 然而, 传统方法在应对复杂

背景和多样化元素时表现有限, 难以实现高精度的检测. 近年来, 深度学习技术在图像识别领域取得了显著进展,
也被广泛应用于 GUI元素检测中. Sun等人 [26] 利用预训练的卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)自
动学习从截图中分析提取的成分图像中的高级特征, 并应用于 GUI 元素分类当中. 其他常用的深度学习模型如

YOLO系列 [27] , 在处理 GUI图像时也表现出较为高精度检测结果.
许多研究者致力于开发和优化基于视觉的 GUI 测试方法, 提出了多种创新的方法和工具. 近年来, 基于图像

理解的识别应用 GUI 组件的方法为自动组件定位具有挑战性的场景提供了新的解决方案和方法. 一些研究主要

集中在 GUI元素的分类上. Altinbas等人 [27] 研究了基于 YOLOv5的移动 UI图像的 GUI元素检测方法, 通过使用

深度学习模型对 UI图像进行分析和分类, 实现了高效的 GUI元素识别和定位. Chen等人 [28] 讨论了一种结合了常

见图标类型的分类、少样本学习对图标进行分类, 以及基于像素的上下文信息 (如附近文本和图标内修饰符) 的
识别来实现移动应用图标的全面标注的新的系统. Chiatti等人 [29] 开发了一个结合 OpenCV图像处理和光学字符

识别的模块, 对截图进行预处理、文本提取和索引, 从而构建一个用于行为研究和即时健康干预的专用搜索引擎.
Jaganeshwari等人 [30] 分析并设计一种高效的Web应用自动化测试策略, 利用计算机视觉进行Web图形用户界面

测试, 同时介绍用于对象检测、分类和评估的参数, 并通过机器学习算法进行图像处理以提高准确性. 其他的研究

旨在通过视觉信息来识别异常的 GUI组件. 在自动检测错误方面, Ji[31] 提出了一个利用机器学习方法检测与文本

和图像相关的小部件错误的自动检测平台, 能够检测更复杂的 GUI 错误. Liu[32] 提出了一种名为 OwlEye 的新方
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法, 基于深度学习模型分析 GUI截图中的视觉信息, 能够检测存在显示问题的 GUI, 并精确定位问题区域, 帮助开

发人员修复错误. 脚本在自动化 GUI测试中具有重要作用. 鉴于传统的 GUI测试工具需要在脚本中预先配置所有

操作和指令, 对 GUI环境的变化敏感且需要手动重新配置, Fang等人 [33] 提出了一种基于图像识别的 GUI测试方

法, 创新性地改进了 SIFT和 Random Fern等算法, 以检索最有效的特征并排除无效部分. Wu等人 [34] 提出了一种

基于图像识别技术的自动化 GUI测试方法, 通过结合 OCR(光学字符识别)图像识别技术和图像比对技术, 开发了

一个能够自动识别和更新测试脚本的工具. 此外, GUI的迭代更新增加了测试的复杂性. Chen等人 [35] 提出了一种

将传统的 CV方法用于非文本元素区域检测, 同时与深度学习模型相结合, 充分发挥二者的优势的方法, 取得了优

异的检测效果. Xie等人 [36] 也提出了一个结合了两种传统计算机视觉方法 (Xianyu和 REMAUI)和 3种深度学习

模型 (Faster-RCNN、YOLOv3 和 CenterNet) 的新型 GUI 元素检测工具 UIED 来实现对复杂 GUI 图像的精确检

测, 获得了更加优秀的检测结果. Feiz等人 [37] 训练了一个结合 UI对象检测器和 Transformer模型架构的屏幕相似

性模型识别同一应用中截图集合中的相同屏幕实例, 还训练了一个使用孪生网络架构的屏幕转换模型识别相似性

并检测交互过程中出现的特定事件, 解决了自动应用爬取、自动化宏回放和大规模应用数据集分析中的存在的挑

战. Zhang等人 [38] 所提出的MigratePro方法通过综合各来源的测试脚本以实现测试迁移的增强, 然而该方法依然

忽略了脚本之间由于功能细微差异引起的流程差异, 从而在特定场景下可能会失去作用. MigratePro作为当前代

表性的 GUI测试录制回放方法, 依然以比对-搜索的方法来完成测试脚本回放时目标控件的缺乏, 但其通过更完善

的对比信息收集有效提升了录制回放的成功率. 然而, 现有应用设计间存在较多差异, 尤其是在跨平台版本间. 针
对上述信息, MigratePro可能会通过已有脚本中相关情况完成部分录制回放工作, 但其并未在方法根本上对上述

情况进行处理. 本文通过大语言模型提示引导进行冗余步骤的理解与识别, 并完成测试的回放. 在处理多对多事件

映射情况时, 本方法深入理解 GUI控件所包含的丰富的与功能业务逻辑紧密关联的语义信息, 以及部分 GUI控件

的进入路径所强烈依赖的对功能业务逻辑, 从而实现多对多事件映射. 一些研究还关注于使用自然语言描述屏幕

截图中描述的用户界面, 以促进理解 UI的主要目的. Kirinuki等人 [39] 便利用自然语言处理技术理解网页元素的语

义, 并创建启发式搜索算法探索网页和寻找有效的测试过程, 自动化Web应用测试. 此外, 跨平台测试长期以来一

直是测试人员关注的重点. 为解决移动设备碎片化导致的自动化视觉 GUI 测试工具在不同设备上运行时结果不

一致的问题, Ardito等人 [40] 使用了如 SIFT、SURF和 AKAZE等的特征匹配算法提高了视觉图形用户界面测试的

鲁棒性.
综上, 基于视觉的 GUI 分析在 GUI 测试中扮演着关键的角色, 它为测试人员提供了识别、定位和理解 GUI

元素的强大工具. 这些研究不仅提高了 GUI 测试的效率和准确性, 而且还扩大了它们的适用性, 以解决特殊场景

的测试需求, 有可能为更广泛的移动应用测试任务提供强大的支持.

 2.2   鸿蒙生态质量保障

鸿蒙操作系统是一款由华为开发的基于微内核的、面向全场景的开放分布式操作系统, 自问世以来便始终受

到业内外广泛关注. 截至 2023年 8月, 鸿蒙已经成为除安卓和 iOS外的第三大手机操作系统. 目前, 包含社交、旅

游、游戏等多个领域的开发者已经展开鸿蒙原生应用的开发. 高质量的应用是建立用户信任和满意度的基石, 对
于鸿蒙应用而言, 优良的应用体验直接关系到用户对鸿蒙系统整体印象的形成, 因此, 针对鸿蒙系统的软件测试具

有十分重要的意义.
首先, 鸿蒙操作系统的稳定性和安全性直接关系到用户的使用体验和个人信息安全, 因此必须经过充分的软

件测试来确保其质量. 其次, 鸿蒙操作系统面向全场景, 若想要合理应对多种终端设备, 则还需要经过严格的兼容

性测试, 来确保在各种不同的硬件平台上都能够正常运行. 另外, 鸿蒙操作系统还需要针对不同的应用场景进行测

试, 以验证其在智能家居、车载系统等领域的适用性. 在这样的背景之下, 鸿蒙开发者研发了一套全新的自动化测

试框架——Hypium, 用以支持鸿蒙系统应用测试. 该框架提供了单元测试框架和 UI测试框架两个子框架, 分别用

于程序的内部功能逻辑测试和 UI界面测试, 并针对鸿蒙应用的多端部署、多语言开发等特点做了相应的优化. 它
支持以插件形式集成到 DevEco Studio中, 集成开发环境将自动生成测试目录、测试类和测试用例模板等, 让开发

者在应用开发的过程中可以快速编写和执行测试用例, 实现应用的高效验证.
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除了内部测试之外, 为进一步了解用户诉求, DevEco Testing Hypium团队发布了 DevEco Testing Hypium基

础测试框架及能力增强的 SDK, 并提供了面向鸿蒙操作系统自身应用的基础录制回放工具. 然而, 对于新手测试

人员, 由于其缺乏应用自动化测试经验, 相关测试工具技术门槛高, 难以从其他平台进行直接迁移. 此外, 自动化测

试效率, 包括控件定位准确性、UI界面反复变化等问题也是自动化测试工具面临的难题.

 2.3   大语言模型

大语言模型是基于深度学习技术训练的大规模神经网络, 能够理解和生成自然语言文本. 它们的核心在于使

用大量文本数据进行训练, 通过学习文本数据中的模式、关系和上下文信息, 从而具备处理复杂语言任务的能力.

随着计算能力的提升和海量数据的积累, 语言模型的规模和复杂性也在不断增加, 使得它们在各种自然语言处理

任务中表现出色. GPT-4o是 OpenAI开发的最新一代大语言模型. GPT-4o是一个多模态大模型, 支持文本、音频

和图像的任意组合输入, 并能生成文本、音频和图像的任意组合输出. 与现有模型相比, 在模型规模、训练数据量

和算法优化上都有显著提升, 具备更高的语言理解和生成能力, 同时在视觉和音频理解方面尤其出色.
在软件测试领域, 大语言模型的引入带来了革命性的变化. 传统的软件测试方法往往依赖于人工编写测试用

例、手动分析缺陷和日志文件, 这不仅费时费力, 还容易出现遗漏和错误. 大语言模型通过其强大的自然语言处理

能力, 可以在多个方面提升软件测试的效率和效果.

针对现有的基于模型等的 GUI 测试工具面临测试覆盖率低、泛化能力不足和对训练数据依赖性强等问题,

Liu等人 [41] 提出了一种新颖的自动化 GUI测试方法 GPTDroid, 该方法将大语言模型应用于移动 GUI测试, 通过

功能感知的记忆提示机制, 解决了 LLM在多轮交互中可能面临的记忆困难和局部困境问题, 实现了类人交互, 在

移动 GUI测试中展现出优异的性能. 该方法不仅在测试覆盖率和错误检测率上显著优于现有方法, 还能够发现并

报告实际应用中的错误, 为开发者提供了有价值的反馈. 在测试用例生成方面, Hu等人 [42] 提出了一种结合生成式

AI 的灰盒模糊测试方法, 通过利用 LLM 生成多样化的测试输入, 能够提高模糊测试的覆盖率和错误检测能力.

Chen等人 [43] 介绍了一个基于 ChatGPT的自动单元测试生成工具 ChatUniTest, 该工具能够有效生成高质量的单

元测试用例, 减少了手动编写测试用例的时间和成本. Plein等人 [44] 探讨了利用大型语言模型基于错误报告自动生

成测试用例的可行性, 研究表明, 利用大型语言模型可以有效地从错误报告中提取信息, 并生成相应的测试用例,

从而提高软件测试的效率和覆盖率. 在程序修复方面, Fan等人 [45] 提出了一种利用大型语言模型进行程序自动修

复的方法, 通过对大型语言模型进行微调, 可以生成高质量的修复代码, 提高程序修复的效率和准确性. Xia 等

人 [46] 探讨了在大规模预训练语言模型时代的实际程序修复方法, 通过对大规模预训练模型进行微调和优化, 能够

显著提高程序修复的效果. 在程序调试 (包括错误定位和解释)方面, Plein等人 [47] 探讨了大型语言模型在解读错

误报告中的应用发现大语言模型能够有效生成错误报告的自然语言解释, 帮助开发者更快地理解和解决问题.

Taylor等人 [48] 介绍了一种名为 Dcc-help的方法, 通过大型语言模型生成上下文感知的编译器错误解释, 该方法能

够生成针对特定错误的详细解释, 帮助新手程序员理解错误原因. Kang 等人 [49] 提出了一种基于大型语言模型驱

动的科学调试方法, 通过自动生成假设、观察和得出结论的循环过程, 使得模型能够自动调试代码并生成可解释

的调试信息.

 3   研究动机

根据全国 App技术检测平台统计, 截至 2023年 6月底, 我国国内市场上监测到活跃的 App数量为 260万款

(https://wap.miit.gov.cn/gxsj/tjfx/hlw/art/2023/art_1e078242dee140cb99d46ecc070e7717.html). 目前, 除了安卓系统和

iOS系统, 基于鸿蒙系统进行开发的应用数量也逐渐增多. 面对不同平台、不同设备、甚至不同版本, 移动应用在

界面布局、功能实现和用户交互流程等诸多方面上均存在一定的差异, 使得利用录制回放技术进行软件测试时会

出现录制冗余和录制回放两大问题, 不便于测试的高效化进行, 这对于软件测试是一项巨大的挑战.

录制冗余指的是在录制过程中, 记录下了在实际回放时不必要或多余的操作步骤, 这些步骤在目标环境的测
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试中并不需要执行, 或者在目标环境中根本不存在. 例如, 录制过程中应用针对第 1 次使用出现了临时弹窗或提

示, 需要关闭后再进行下一步操作, 而在回放过程中不会出现该弹窗或提示, 便可直接进行下一步操作. 回放冗余

指的是在回放过程中, 遇到了录制时没有记录的额外操作步骤, 这些步骤是由于目标环境中的差异导致的, 在录制

过程中未能预见和记录. 例如, 录制步骤同意软件开发者提出的某些条款, 只需要点击“同意”控件即可进入下一步

操作, 但在回放页面中, 同样的条款被分开变成了两个页面, 需要先点击“下一页”才能够到条款底部, 再点击“同意”

控件才可以进行下一步操作. 相较于录制操作, 回放操作需要额外进行一次操作才可以进入和录制操作相匹配的

下一页面.

→
→ → → →

图 1给出了不同平台间测试动作序列差异动机示例. 左侧两张截图和右侧 3张截图分别对应鸿蒙系统和 iOS

系统在“美团”应用中实现“查看感冒发烧药品”操作的动作序列. 该示例中, 鸿蒙系统在美团主界面点击“美团买药”

后, 直接进入买药界面; 而 iOS系统在点击“美团买药”后, 会弹出一个广告窗口, 需要额外点击关闭广告才能进入

买药界面. 当使用鸿蒙系统的录制脚本在 iOS 系统上进行回放时, 录制的操作序列为: 点击“美团买药”   进入买

药界面   点击“感冒发烧”, 而回放时应该执行的操作序列为: 点击“美团买药”   关闭广告   进入买药界面   点

击“感冒发烧”, 这样就导致了回放冗余. 类似的, 当使用 iOS系统的录制脚本在鸿蒙系统上进行回放时, 则会出现

录制冗余问题.
  

图 1　不同平台间测试动作序列差异动机示例
 

录制冗余和回放冗余是在移动应用测试中常见的问题, 主要源于平台、版本、设备和用户路径的差异. 传统

的跨平台测试脚本录制回放技术依赖于页面布局细节, 需要开发和维护多个测试脚本, 投入大量人力成本 [18] . 为
了解决这个问题, 研究人员开始探索基于图像的跨平台测试脚本录制回放技术, 以图像为基础组织测试过程 [50].
然而, 传统的基于图像的方法仍然存在一些问题, 例如操作流程差异难以匹配等. 尽管在不同平台上使用相同的

UI设计, 但操作流程差异仍然存在, 如临时弹窗、控件隐藏和信息分页不同等. 解决这些问题需要更智能的录制

回放技术, 通过理解和预测操作流程, 自动跳过冗余步骤或补充必要操作, 从而提高测试脚本适应性和有效性. 基
于此, 我们提出了利用大语言模型进行语义匹配的方法, 解决移动应用测试中的跨平台测试脚本的录制冗余和回

放问题, 降低测试开发成本. 该方法利用大语言模型, 结合提示信息和任务定义, 对录制回放任务和操作流程差异

进行理解. 大语言模型具备海量的文本数据和推理能力, 能够推理当前操作流程差异的类型, 并给出操作建议. 通
过语义匹配, 可以跳过冗余的录制步骤或给出待操作控件的坐标, 从而实现更高效的测试脚本录制回放.

具体而言, 该技术通过记录用户操作的控件信息 (位置、类型、文本内容等), 利用图像识别、语义理解和深

度学习技术进行控件匹配. 当遇到难以匹配或有流程差异的步骤时, 借助大语言模型的推理能力提供操作建议. 对
于录制冗余, 根据大语言模型的推断结果, 系统将自动跳过冗余步骤继续匹配, 完成后续的回放操作. 对于回放冗

余, 大语言模型将提供待操作控件的具体坐标, 使得回放系统能够根据该结果继续操作, 实现正确的回放. 最终, 该
方法有效完成了测试脚本的录制和回放.
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 4   基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方法 LLMRR

为了提高跨平台测试的效率和准确性, 本文提出了基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放

方法 (LLMRR). 该方法能利用大语言模型的优势, 实现跨平台应用测试脚本的自动录制与回放. 系统输入为用户

在不同平台上的操作行为记录, 输出为测试回放的准确结果和相关详细测试报告. 图 2展示了该方法的主要框架.
方法主要包括 4个模块: 脚本录制模块、图像匹配模块、文本匹配模块和大模型语义匹配模块.
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图 2　LLMRR方法架构示意图
 

如图 2所示, 该方法的整体流程包括测试脚本的录制阶段和回放阶段. 在录制阶段, 用户通过系统前端进行操

作, 系统实时展示移动设备的屏幕内容. 用户每进行一次操作, 系统都会记录下操作信息, 并保存在测试步骤文件

夹中, 同时截图当前页面并保存操作控件的信息. 在录制阶段, 系统所录制信息主要包括应用截图、控件截图、操

作坐标、动作序列等信息. 其中, 应用截图是回放阶段信息对比的主要参照, 能够确定操作目标坐标信息; 控件截

图可为分析操作类型、在回放设备查找定位目标控件提供对比依据; 操作坐标是回放动作目标的定位依据; 动作

序列记录了操作的具体信息及相应参数, 如“输入”动作所附带的输入文本信息等. 在回放阶段, 系统读取录制的测

试脚本, 在目标设备上逐步回放用户的操作. LLMRR首先采用图像匹配, 如未匹配到有效结果, 则进行文本匹配.
我们对现有各平台应用进行人工调研以确定这一顺序, 发现现有各平台应用页面设计以丰富的图片信息或各类图

标为主, 这一实践的原因在于图片或图标能够更直观地传达各控件意图, 且相比文字信息来说更为简洁明了. 然而

在重要信息部分或图片图表不足以传达有效信息的部分, 开发者会通过文字信息以表达意图. 当图像、文本匹配

均失败的情况下, LLMRR将进入大语言模型匹配模块 (如图 1所示), 通过与大模型的交互以自动识别是否存在步

骤不一致的情况, 从而进行“录制冗余”或“回放冗余”的处理. 大语言模型通过解析当前页面和录制信息语义关联

性, 生成操作建议, 处理录制和回放步骤不一致的问题, 从而确保回放过程的连续性和准确性.

 4.1   脚本录制

跨平台录制回放算法的核心功能在于确定录制页面和回放页面中的控件位置, 并执行对应的操作. 在录制回

放模块中, 我们使用系统接口模拟用户操作. 系统在用户启动录制后, 实时展示移动设备的屏幕内容, 记录用户的

每一次操作. 具体包括用户操作的控件信息 (如控件位置、控件类型、操作类型等)和当前页面的截图. 系统会将

这些操作信息保存在一个测试步骤文件夹中. 系统将用户操作的控件信息和当前页面截图保存为单独的文件, 用
于后续的匹配和回放. 录制的具体步骤如下.

(1) 初始展示: 系统展示移动设备当前页面, 用户可以根据测试意愿进行相应的操作.
(2) 操作记录: 用户执行操作后, 系统保存对应步骤信息, 并在记录操作位置坐标.
(3) 截图保存: 系统调用对应系统接口工具, 截图当前页面并保存.
(4) 控件分割: 系统基于所保存应用页面截图, 使用 Canny算法进行控件分割, 并根据所记录测试动作信息确

定用户操作控件的位置, 并保留操作控件范围.
上述步骤完成后, 系统允许用户进行下一步操作, 所有操作完成后, 系统将步骤信息汇总为脚本以供回放使
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用. 在回放阶段, 系统读取录制的脚本, 逐步在回放设备上重现操作. 若图像匹配和文本匹配均成功, 则执行对应操

作; 否则, 系统调用大语言模型语义匹配模块, 通过解析当前页面和录制信息, 生成操作建议并处理不一致的问题.

 4.2   图像匹配

在回放阶段, 首先进行图像匹配. 本方法所使用的图像匹配算法主要由模板匹配、SIFT匹配和图标类型匹配

这 3种算法组成. 模板匹配算法通过直接对比录制和回放页面的模板图像来进行匹配, 可以快速匹配相同或相似

的图像区域; 随后, 使用 SIFT算法对这些区域进行详细特征匹配, 以应对分辨率和光照变化等复杂情况; 最后, 对
于那些无法通过前两种算法匹配的图标, 系统使用图标类型匹配算法进行分类匹配, 以确保在 GUI设计不同的情

况下仍能正确识别相同功能的控件.
通过这种多层次的图像匹配策略, 系统能够在不同平台和复杂条件下实现高精度的控件匹配, 确保跨平台测

试脚本的准确回放.
 4.2.1    模板匹配

模板匹配是一种在计算机视觉中常用的图像处理技术, 用于在大图像中找到与模板图像最相似的部分. 模板

匹配的基本原理是通过滑动窗口在大图像中搜索与模板图像相似的区域, 并计算相似度. 在跨平台测试脚本录制

回放过程中, 录制设备与回放设备常常是不同的操作系统, 这导致图像分辨率存在差异成为了一种普遍现象. 因
此, 本方法仅将模板匹配算法作为辅助工具.
 4.2.2    SIFT匹配

SIFT 算法是一种广泛应用于计算机视觉领域的特征检测和描述方法, 它能够在不同尺度、旋转角度、光照

和亮度条件下表现出较高的鲁棒性. 因此, SIFT算法在本方法的应用场景中能够有效地完成匹配任务. SIFT 算法

的基本流程如下.
(1) 检测尺度空间极值

为了找到图像中的潜在特征点, 以便后续的特征点检测和描述, 该算法通过构建高斯金字塔并计算高斯差分

图像 (DoG)来识别图像中可能的关键点位置. 

L(x,y,σ) =G(x,y,σ)∗ I(x,y),D(x,y,σ) = [G( x,y,kσ)−G(x,y,σ )]∗ I(x,y) = L(x,y,kσ)−L(x,y,σ),

σ其中, (x, y)代表图像像素的位置,   是尺度参数, k 是尺度空间中相邻层的尺度比. L 是模糊图像, G 是高斯核函数,
I 是输入图像, D 是高斯差分图, *表示卷积操作.

×
×

接下来通过在 DoG图像中寻找极值点, 确定关键点位置. 这一步确保在不同尺度上检测到稳定的特征点, 以
增强算法的尺度不变性. 对每一个像素, 与其相邻的 26个像素进行比较 (当前尺度空间的上下两层的 3   3邻域以

及当前层的 3   3邻域). 找到比邻域所有像素值都大或都小的点, 这些点即为潜在的关键点.
(2) 关键点的精确定位

为了提高关键点的稳定性, 利用 DoG函数的局部极值来粗略定位关键点后, 还需要通过拟合 DoG函数的局

部极值来精确定位关键点的位置. 具体来说, 利用 Taylor展开式对 DoG函数进行拟合, 求解极值点的精确位置, 最
后进行子像素插值以获得关键点的精确位置. DOG函数在尺度空间的 Taylor展开式为: 

D (X) = D+
∂DT

∂X
X+

1
2

XT ∂
2D
∂X2

X, X = (x,y,σ)T,

其中, X 是关键点的位置偏移量.
(3) 关键点主方向分配

算法在关键点周围的局部区域内计算梯度方向直方图, 选取主方向作为关键点的主要方向, 使得关键点具有

旋转不变性, 增强算法的鲁棒性. 

梯度幅值 : m(x,y) =
√

(L( x+1,y)−L(x−1,y ))2+ (L( x,y+1)−L(x,y−1))2,
 

梯度方向 : θ(x,y) = tan−1

⌈
L(x,y+1)−L(x,y−1)
L(x+1,y)−L(x−1,y)

⌉
,
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θ其中, m 是梯度幅值,   是梯度方向.

(4) 关键点的特征描述

通过以上步骤, 对于每一个关键点, 都拥有位置、尺度以及方向 3个信息. 接下来就是为每个关键点生成稳定

且具有区分度的特征描述符, 并转换为响应的高维特征向量, 使其不随各种变化而改变.

图 3展示了一个 SIFT图像匹配算法在移动应用“微信”中的比对实例. 对于目标控件和待匹配页面截图, 我们

分别对其进行灰度化等图像预处理. 由于 SIFT算法的尺度不变特征, 无须对控件及待匹配页面截图进行尺寸大小

的处理. 在预处理完成后, 我们直接调用 SIFT算法进行特征检测、特征描述生成以及特征点集的构建. 进一步, 将

两者的特征点进行有效匹配, 从而计算目标控件在待匹配页面中所匹配控件的坐标.
 
 

图 3　SIFT控件比对实例
 

基于以上介绍, 结合本方法实际需求, 采用 SIFT算法用于图像匹配模块的核心算法.

 4.2.3    图标类型匹配

模板匹配和 SIFT 算法匹配主要是从几何形状上进行严格匹配. 但是, 有时由于 GUI 设计的不同, 表示同样含

义的图标可能在几何形状上并不相同. 本文使用图像分类模型 VGG16, 对移动应用中常见的图标进行分类. 作为

一个强大且轻量级的经典图像分类模型, VGG16模型在诸多任务中表现出色, 且已被相关工作初步应用于控件图

标类型的分类, 表现出优异的性能 [51]. 考虑到效果与效率之间的平衡, 我们未选取更为先进但训练推理开销都更

大的最新模型, 而是以 VGG16模型作为我们图标类型匹配部分的图像识别模型. VGG16的基本架构由 16层网络

组成, 包括 13层卷积层和 3层全连接层, 具体结构如下.

×(1) 卷积层: 使用大小为 3   3的卷积核, 步长为 1, 填充为 1, 使卷积层的输出尺寸与输入尺寸保持一致.

×(2) 池化层: 使用 2   2的最大池化, 步长为 2, 减少特征图的尺寸, 增加网络的平移不变性.

(3) 全连接层: 使用两个具有 4 096 个神经元的隐藏层和一个具有 1 000 个神经元的输出层进行分类.

为了使模型能够更准确地进行图标分类, 提高了实际应用的效果和精度. 我们在 VGG16 模型应用于移动应

用图标分类任务时, 对其全连接层进行了修改, 移除了原有的全连接层, 根据具体的分类任务 (如表 1 所示) 重新

进行了设计. 我们所构建的分类集是基于对各平台移动应用中所涉及的图标类型的充分调研所确定, 且我们的数

据集尽可能地包含了所列类型的常见样式. 然而, 也存在极少数情况可能会存在超出数据集定义的图标类型或样

式, 在这一情况下, LLMRR将依赖图像模版匹配、文字匹配等模块进一步进行目标控件的检索. 如果确实图像匹

配与文本匹配均无法在应用截图中找到目标控件, LLMRR 将会转入大模型语义匹配, 利用大语言模型的理解能

力判断是否存在“录制冗余”或“回放冗余”. 然而, 经过对实验结果的充分人工审查, 我们并未在实验中发现此类情

况, 也充分说明了各模块的有效性.

模型的全连接层共包含两层. 第 1层的输入维度为 25 088, 对应于之前预处理的数据大小, 输出维度为 40, 激

活函数为 ReLU; 第 2层的输入维度即第 1层的输出维度, 输出维度为我们的分类数 14. 由于是多分类问题, 我们

使用 categorical_crossentropy作为损失函数, 并以准确率作为评估指标. 对于单个样本 i 和类别 j, 分类交叉熵损失

函数的公式如下: 
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Li = −
C∑

j=1

yi, j log
(
pi, j
)

Li yi, j

pi, j

其中,   是样本 i 的损失值, C 是类别总数.   是样本 i 的真实标签, 使用 one-hot编码表示. 如果样本 i 属于类别 j,
则 yi, j = 1, 否则 yi, j = 0.   是模型对样本 i 预测为类别 j 的概率.
 
 

表 1　图标类型匹配模型数据集概况
 

序号 数据标签
图标样
式描述

图标样
式示例

数据集
规模

可能代表的含义或用途

1 add 加号 856 增加新页面、展开隐藏内容、增加数量等

2 arrow_down 向下箭头 2 155 关注或点击下方内容

3 arrow_left 向左箭头 1 576
返回上一页面、退出当前页面、关注或点击

左方内容

4 check_mark 对勾 1 740 选中某项内容、同意某个请求

5 close 叉 2 376 关闭当前控件或页面、不认可某个内容

6 delete 大部分为垃圾桶 1 406 删除

7 menu 多为三点、三横线或者纸张图标 2 566 菜单、展开隐藏内容

8 settings 多为齿轮图标 2 510 设置

9 share 多为转弯箭头和端点明显的三折线 1 812 分享

10 tag 标签 1 388 标签

11 ticket 票、证、券 1 666 优惠券、证件、钱包、票据、钞票

12 search 大部分为放大镜 1 622 搜索框、搜索操作、查找

13 play 多为顶角向右的等腰三角形 1 100 播放、演唱、演奏、继续放映

14 question 问号 1 360 帮助、求助、显示详细信息

 

针对模型训练, 我们将所收集到的数据按 7:2:1的比例分割为训练集、验证集以及测试集. 对于模型中所涉及

的一些超参数信息, 设置如下: 使用 AdaDelta算法作为优化器, 初始学习率设置为 0. 001, 激活函数为 ReLU函数,

Dropout率为 0. 5, 批大小 (Batch Size)设置为 64. 以上超参数的设置均遵循 VGG16模型默认设置或参考已有文

献 [51] 进行设置. 完成模型搭建后, 我们进行了 40 次迭代的训练. 训练准确率达到了 92.44%, 测试集准确率为

79.25%. 每次预测仅耗时 0.39 s, 具备可用性.

基于以上介绍, 结合本方法实际需求, 采用基于 VGG16框架的预训练模型用于图标分类算法.

 4.3   文本匹配

文本匹配模块依次通过 OCR技术和 Sentence Transformers框架实现文本内容的识别与匹配. OCR技术提取

图像中的文本信息, Sentence Transformers生成的文本向量用于语义匹配, 提高了系统在跨平台和跨语言场景中的

适应性.

 4.3.1    字符识别

光学字符识别是一种通过计算机技术识别图像中的文字并将其转换成可编辑文本的技术. OCR 技术的应用

范围广泛, 能够理解和处理印刷体或手写体文字, 从而实现自动化的文本识别和处理, 为数字化信息的获取和管理

提供了便利.

OCR 技术的实现通常包括预处理、文本定位、文本分割、特征提取和分类识别步骤. 预处理阶段对输入的
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图像进行预处理, 包括灰度化、二值化、去噪等操作, 以提高后续处理的准确性和效率. 文本定位阶段识别出图像

中可能存在的文本区域, 本方法中采用了 Canny边缘检测的方法. 在文本分割阶段, 采用垂直投影法, 根据投影值

分割字符, 得到单个字符或单词的图像. 特征提取阶段, 通过提取图像中字符的特征, 如形状、轮廓、像素分布等,
将图像数据转换成可用于分类的向量形式. 在分类识别阶段, 利用机器学习算法或深度学习模型对提取的特征进

行分类识别, 将字符映射成相应的文字.
基于以上介绍, 结合本方法实际需求, 主要对录制控件、回放页面进行 OCR 技术处理, 完成文字匹配和处理

的工作. 对于回放界面, OCR技术不仅保存识别出的文字文本, 还将保存文本所在的位置.
 4.3.2    语义匹配

OCR 技术能够对字符串进行严格的匹配. 但是, 由于不同的开发团队以及不同的平台可能会对同一个控件做

措辞不同但语义相同的展示. 在文本匹配阶段本方法还使用了基于 Sentence Transformers 框架的 sbert-base-
chinese-nli预训练模型进行语义匹配, 可用于包括中文和英文在内的 13种语言.

Sentence Transformers是一个用于生成文本向量表示的 Python框架, 其主要目的是将句子或段落转换为高维

向量空间中的向量, 从而支持各种自然语言处理任务. 该框架建立在 Hugging Face的 Transformers库之上, 通过使

用预训练的 Transformer模型, 可以将文本输入映射到具有语义丰富表示的向量空间中. 这些模型在大规模语料库

上进行了无监督训练, 学习了丰富的语义信息. 通过微调这些预训练模型, Sentence Transformers能够根据具体任

务和数据集的特点, 生成适用于不同应用场景的文本向量表示.
OCR技术可以帮助实现严格的文本匹配. 而语义模型匹配则可用来实现字词不同、但语义相同的文本匹配.

如图 4所示, “分享新鲜事”和“分享一下你的新鲜事吧”这两段文本由于措辞并非完全相同, 导致其无法被 OCR技

术匹配到, 但却因其语义相同, 故可在语义匹配中被匹配到.
  

图 4　不同平台间同一对象不同描述措辞示例 (左: 鸿蒙; 右: iOS)
 

 4.4   大模型语义匹配

在回放过程中, 当出现与录制过程不一致的情况时, 图像匹配和文本匹配算法往往难以有效应对. 多对多事件

映射情况在跨平台测试脚本回放中普遍存在. 这一现象主要是由于不同平台 (包括安卓、iOS、鸿蒙等移动操作

系统及其不同版本)间用户交互指南所不同引起的. 例如, 在 iOS系统中, 部分应用的菜单栏往往在“用户信息”标
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签栏下的菜单中进入, 而在安卓系统中, 菜单栏往往通过主页面右滑呼出或直接在主页面右上角进入. 此外, 除了

系统间差异外, 应用本身的设计也会存在测试脚本差异, 如弹出框信息或弹出广告等, 均会造成回放已录制测试脚

本时出现流程差异. 因此, 我们通过大语言模型对待测应用对应功能业务逻辑进行充分理解后完成差异化测试步

骤的冗余识别, 包括录制冗余与回放冗余. 在本方法中, 我们并未对多对多事件匹配场景进行特定的分类, 而是直

接采用通用的大语言模型提示引导进行冗余步骤的识别, 并完成测试的回放. 在处理多对多事件映射情况时, 部分

现有方法通过启发式搜索策略或类似技术进行目标控件的查找, 但由于 GUI 控件包含着丰富的与功能业务逻辑

紧密关联的语义信息, 且部分 GUI控件的进入路径也强烈依赖于对功能业务逻辑的充分理解, 因此启发式方法在

这样的场景下往往无法取得较好的效果.
为了克服上述难题, 本方法提出了大模型语义匹配模块. 该模块的设计旨在处理两种主要的流程差异: 一种是

“多对少”的匹配, 即录制时包含了额外的步骤, 产生录制冗余; 另一种是“少对多”的匹配, 即回放时出现了额外的

步骤, 形成回放冗余. 大模型语义匹配模块通过分析当前的录制步骤和回放页面信息, 判断冗余类型, 并生成下一

步操作建议. 通过对录制和回放冗余的理解, 该模块能够提供精准的操作指导, 确保回放过程的顺利进行.
首先, 需要分别从录制步骤文件和回放步骤文件中读取当前控件的类型和文本, 组合成提示保存. 提示内容应

包括录制步骤和回放页面的信息, 描述当前的操作场景和流程差异, 并请求大语言模型提供操作建议. 录制冗余的

情况下, 提示模板为“当前录制步骤无法在回放页面中找到对应的控件, 以下是录制步骤和回放页面的信息. 请根

据信息判断是否存在录制冗余, 并给出下一步操作建议”, 同时给出对应的录制和回放页面的信息. 类似地, 在回放

冗余的情况下, 提示模板则为“当前回放步骤无法找到录制步骤对应的控件, 以下是录制步骤和回放页面的信息.
请根据信息判断是否存在回放冗余, 并给出下一步操作建议”.

按 ChatGPT 服务器的规范发送请求后, 等待大模型响应, 保存并解析响应内容, 使用正则表达式提取关键信

息, 例如“录制冗余”或“回放冗余”, 并根据提取结果决定下一步的操作策略. 当从大模型获取的响应中没有“录制

冗余”或“回放冗余”时, 表明未按照请求进行回答, 需重新请求并明确要求回答准确和规范. 若响应中同时包含“录
制冗余”和“回放冗余”, 则按照大模型的回答特性选择位置最靠后的关键词作为匹配结果. 若响应中包含“录制冗

余”或“回放冗余”, 则根据冗余类型采取相应措施. 若为录制冗余, 跳过当前录制步骤, 直接匹配下一步; 若为回放

冗余, 则需要在当前回放页面进行额外操作, 使页面转到匹配的录制页面, ChatGPT将提供操作控件的位置.
最后, 将从 ChatGPT 回答中解析出的结果传递给后续模块. 传递结果使用具有固定格式的字符串, 例如“数

字+空格+数字”, 如“175 354”“−1 −1”等. 其中, “−1 −1”代表录制冗余, 其他则表示回放冗余. 若为回放冗余, 则第 1
个数字代表待操作控件的横坐标, 第 2个数字代表待操作控件的纵坐标. 通过这种方式, 系统能够有效处理跨平台

测试中的流程差异问题, 确保测试脚本的适应性和准确性.
提示词设计是保证大模型有效理解应用状态及待回放脚本语义的关键. 以下是本方法的提示词组织, 如图 5

所示.
(1) 身份设定: 将 ChatGPT设定为软件测试工程师, 并对其任务进行简要介绍.
(2) 概念介绍: 说明录制冗余和回放冗余的基本概念.
(3) 实例详解: 提供录制冗余和回放冗余的实例, 详细说明常见情境和特征.
(4) 描述差异: 给出当前回放过程中流程差异的具体信息, 并请求 ChatGPT提供操作建议.
(5) 格式要求: 对 ChatGPT的回答格式做出明确要求, 确保包含录制冗余和回放冗余等关键词.
上述提示词各部分分别促进了大语言模型对于测试场景及测试脚本的理解. 身份设定部分通过“角色扮演”的

方式提升了大模型对与软件测试场景上下文的理解能力; 概念介绍部分以概要的方式告知大语言模型测试脚本录

制回放的基本任务概念与流程; 实例详解通过“one-shot”的方式充分调动大语言模型预训练知识与上下文理解能

力, 使得其对于任务模式有更清晰的认知; 描述差异部分引导大语言模型识别在具体回放过程中出现的流程差异

具体信息, 从而引导完成面向差异的测试回放; 格式要求部分规定了大语言模型的输入规范, 以便后续转化为操作

待测应用的可执行指令.
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图 5　提示词样例
 

大模型语义匹配模块在录制和回放步骤不对应的情况下, 利用 ChatGPT-4模型提供智能操作建议. 通过预处

理录制和回放信息, 生成提示输入模型, 获得操作建议并执行相应的回放操作. 该模块能够处理复杂的流程差异,
提高系统的鲁棒性和智能化水平.

 5   实验分析

为了评估 LLMRR方法的有效性, 我们主要针对以下 3个研究问题开展实验评估.
● RQ1: LLMRR在整体回放效果上与现有最先进基线方法相比表现如何?
● RQ2: LLMRR的图文匹配模块在回放效果上与现有最先进基线方法相比表现如何?
● RQ3: LLMRR的大模型语义匹配模块在回放效果上表现如何?

 5.1   实验设置

为评估 LLMRR有效性, 我们构建了包含覆盖 20个应用共 100个测试脚本 (每个应用 5个测试脚本)的数据

集来完成实证实验, 这些测试脚本均在安卓、iOS、鸿蒙这 3个平台中进行录制, 以供后续在另外两个平台上进行

回放实验. 在待测应用选择的过程中, 我们主要参考了现有 GUI 测试脚本录制回放的工作, 如 LIRAT[51] 等. 在现

有工作所使用的待测应用中, 我们进一步验证其可用性, 以剔除因缺乏维护而无法安装或运行的应用. 最终, 我们

确定了如表 2所示的 20个待测应用. 这 20个待测应用覆盖了系统、购物、工具、财务、媒体、运动、开发等多

种类别, 以体现本方法在评估中效果上的泛化性. 测试脚本的开发由 3名经验丰富的高年级软件工程专业研究生

完成, 所有参与学生均有着至少 3年的实际工业环境移动应用测试脚本开发与维护工作经验, 足以保证本实验中

所涉及测试脚本与实际工业环境中测试脚本一致. 此外, 我们还要求所有测试脚本必须针对待测应用核心功能业

务进行开发, 而不是边缘功能点, 且每个应用对应的 5个测试脚本需覆盖待测应用的不同功能, 从而保证实验数据

集的广泛性. 所编写的测试脚本在 iOS、安卓、鸿蒙平台中共分别包含 1 380、1 383、1 397 个测试动作, 测试脚

本中动作序列长度为 10–17不等, 平均每个脚本步骤数为 13.87. iOS与安卓、iOS与鸿蒙、安卓与鸿蒙这 3个平

台对中分别有 76、75、74个脚本包含多对多事件映射的情况.
对于消融实验, 我们主要对传统图文匹配方法与大语言模型语义匹配方法进行消融. 传统图文匹配方法与传

统测试脚本录制回放中所采用技术类似, 但我们分别在图像、文本等内容的匹配上进行了创新的设计, 从而提升

无步骤差异情况下的回放成功率. 大语言模型语义匹配是本方法的核心创新点, 有效应对了脚本跨平台回放时存

在的步骤差异情况. 因此, 实验中 RQ2与 RQ3分别对这两部分的效果与基线方法进行对比分析.
在实验评估中, 主要选择两种最先进录制回放技术作为所介绍方法的基线方法进行有效性对比: LIRAT[51] 、

MAPIT[15] 以及 AppTestMigrator[52] 这 3种方法均是当前最先进跨平台测试脚本录制回放方法, 其代表性已得到认

可. LIRAT主要流程与 LLMRR相似, 即将用户的操作录制下来, 并保存为特定的测试脚本, 然后在不同的平台上进
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行回放. MAPIT的基本思路是在一个平台上通过规范的语言编写对应的测试脚本, 然后利用它提供的工具, 在源平

台上运行一遍脚本, 在运行的过程中, 生成中间测试文件, 主要存储操作的组件相关信息以及屏幕内其他组件的信息.
所生成的中间测试文件与平台无关, 所以通过MAPIT和中间测试文件, 可以在任意平台上进行回放, 达到跨平台回

放的目的. AppTestMigrator是一种具有典型代表意义的跨应用测试迁移工具, 其可在相似应用中迁移面向待测应用

共享功能的测试脚本. 实验中所涉及 4种方法均运行于同样的脚本数据集中, 以保证实验结果的可比较性. 因本方法

考虑到跨平台脚本回放步骤的不一致性, 所涉及实验脚本与 LIRAT、MAPIT及 AppTestMigrator方法中评估数据

集不相同; 由于上述 3种基线方法未考虑跨平台回放不一致性, 实验结果所展示的回放成功率也与原论文存在波动.
 
 

表 2　实验评估应用
 

序号 名称 类别 序号 名称 类别

1 AdGuard 系统 11 Linphone 通信

2 BingSearch 工具 12 MatomoMob 开发

3 Booking 购物 13 McDonald 购物

4 Evernote 工具 14 Monkey 开发

5 Investing 财务 15 OpenHAB 网络

6 Jamendo 媒体 16 OsmAnd 地图

7 Keep 运动 17 QQ Music 媒体

8 KFC 购物 18 Taobao 购物

9 Kindle 工具 19 VLC 媒体

10 Kiwix 网络 20 WikiPedia 网络
 

对于实验过程中所使用的大模型, 我们采用了 GPT-4o模型, 并将参数 temperature设置为 0, 以保证大模型产

生确定且一致的输出. 在实验中, 我们也统计了大模型 Token 开销. 对于方法 LLMRR 而言, 平均回放一个脚本

Token 的开销为 39  154 个. 我们也将使用的提示词模版公开在 GitLink 的在线仓库中, 以供后续研究参考

(https://gitlink.org.cn/yusc/LLMRR). 为保障在实验过程中顺利调用大模型能力, 我们遵循 OpenAI所设置的调用限

制, 利用多账号协作完成了本实验.

 5.2   整体结果与分析

在实验结果中, 表 3展示了 LLMRR、LIRAT、 MAPIT和 AppTestMigrator这 4种方法在不同平台间录制回

放的成功和失败情况. 注意在本文后续的表格中, I表示 iOS, A表示安卓, H表示鸿蒙, 例如 I2A表示从 iOS系统迁

移至安卓系统.
 
 

表 3　整体录制回放实验结果
 

评估指标 对比方法 I2A A2I I2H H2I A2H H2A

成功脚本数

LLMRR 65 68 62 61 65 56
LIRAT 5 6 1 6 8 11
MAPIT 3 5 1 1 5 7

AppTestMigrator 18 19 18 14 16 18

失败脚本数

LLMRR 35 32 38 39 35 44
LIRAT 95 94 99 94 92 89
MAPIT 97 95 99 99 95 93

AppTestMigrator 82 81 82 86 84 82

回放成功率 (%)

LLMRR 65.0 68.0 62.0 61.0 65.0 56.0
LIRAT 5.0 6.0 1.0 6.0 8.0 11.0
MAPIT 3.0 5.0 1.0 1.0 5.0 7.0

AppTestMigrator 18.0 19.0 18.0 14.0 16.0 18.0
 

从表中可以看出, LLMRR方法在所有跨平台迁移路径中均表现出明显优势. 例如, 在 iOS到安卓 (I2A)的迁

移中, LLMRR成功完整回放了 65个脚本, 而 LIRAT和MAPIT分别仅成功回放 5个和 3个脚本, AppTestMigrator

虞圣呈 等: 基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放 5471

https://gitlink.org.cn/yusc/LLMRR


成功回放了 18个脚本. 这一趋势在其他迁移路径上也得到了验证. 在鸿蒙到 iOS (H2I)和鸿蒙到安卓 (H2A)的迁

移中, LLMRR 方法成功回放了 61 和 56 个脚本, 而基线方法在这些路径中的成功回放数远远不及, 最高仅为 11
个脚本. LLMRR方法在各平台间迁移中虽仍有一定数量的失败脚本, 但相较于基线方法, 其数量明显较少. 例如,
在 I2A 迁移中, LLMRR 的失败脚本数为 35, 而 LIRAT 和 MAPIT 分别为 95 和 97. AppTestMigrator 相比起

LIRAT和MAPIT成功率较高, 其可能原因在于其设计目标是在不同应用之间迁移测试脚本, 因此对于多对多事

件映射有一定的处理, 但面对较复杂的多对多事件映射, LLMRR依然具有较明显的优势.
在回放成功率方面, LLMRR方法在 I2A、A2I、I2H、H2I等迁移路径上, 回放成功率均在 60%以上, 最高达

到 68%. 相比之下 ,  基线方法的成功率显著较低 ,  最高仅为 19%. 尤其是在鸿蒙相关的迁移路径 (如 H2A、

A2H)中, LLMRR的成功率分别为 56.0%和 65.0%, 而基线方法在这些路径上的成功率更是低至 5.0%–18.0%. 对
于图文匹配的消融结果, 我们方法的成功率均超过了 90%, 而大语言模型语义匹配消融结果中, 成功率也均超过

了 80%. 然而, 上述结果的实验结果呈现粒度分别为测试事件与多对多事件组, 因此呈现出较好的效果, 也相比基

线方法有着较好的改进. 然而, 针对整体实验结果中, 我们方法的回放成功率均大约为 60%. 值得注意的是, 这一研

究问题下的统计视角为整体脚本的回放成功率. 也就是说, 在一个脚本的回放过程中, 只要存在一个步骤的失败,
我们即认为该回放失败, 因此, 从最终结果来看, 完整成功回放的脚本次数可能相较步骤粒度的回放成功率略低.

特别地, 可以发现 LLMRR 方法在处理鸿蒙系统与其他平台之间的迁移时, 表现尤为突出. 例如, 在鸿蒙到

iOS (H2I)和鸿蒙到安卓 (H2A)的迁移路径中, LLMRR方法的成功脚本数和回放成功率均显著高于基线方法, 显
示出 LLMRR方法在应对鸿蒙系统独特的分布式架构特性方面具有较强的适应能力.

本文的核心贡献在于利用大语言模型的待测应用业务场景逻辑理解能力, 实现了测试脚本跨平台录制回放中

的多对多事件映射问题, 并取得了较好的效果. 现有方法, 如 AppTestMigrator, 虽然在多对多事件映射问题上作了

初步的尝试, 但由于其依然缺乏 GUI控件所包含的丰富的与功能业务逻辑紧密关联的语义信息的理解, 也缺乏领

域知识以触发特定路径中的目标 GUI 控件, 从而导致其在大部分多对多事件映射情况下的回放失败. 因此, 我们

认为, 本方法所提出的多对多事件映射问题结局方案与传统方法有着本质上的区别, 我们重点关注了多对多事件

映射情况中所包含的业务逻辑理解, 从而实现了对应的录制回放, 与现有方法相比, 有着本质上的方法性提升.
总结来看, LLMRR 方法在不同平台间的录制回放实验中表现出明显的优势, 特别是在回放成功率和脚本兼

容性方面. 通过引入大模型语义匹配模块, LLMRR能够更好地处理不同平台间的操作流程和控件差异, 提高了测

试脚本的适应性和通用性. 这一结果表明, LLMRR方法在跨平台移动应用测试中具有广阔的应用前景, 能够有效

提升测试效率和准确性, 为移动应用的开发和质量保障提供了有力支持.

 5.3   图文匹配消融结果与分析

为进一步评估 LLMRR各模块方法有效性, 我们在实验评估中还开展了消融实验评估. 表 4展示了图文匹配

录制回放实验结果, 针对不同平台之间的迁移, 通过对比 LLMRR (我们用 LLMRR-it, 即 LLMRR-image-and-text
来表示 LLMRR 的图像文本匹配部分) 方法与基线方法的对比表现, 分析了图文匹配模块的效果. 在本节的评估

中, 我们仅关注测试脚本中可进行一对一映射的测试行为 (对于可进行一对一映射的测试行为数, iOS与安卓平台

间为 1 209, iOS与鸿蒙平台间为 1 229, 安卓与鸿蒙平台间为 1 232), 从而展示 LLMRR图文匹配模块 (LLMRR-it)
的有效性. 即, 我们将所有脚本中不满足一对一映射的事件人为剔除以避免多对多事件映射情况对图文匹配消融

实验的影响.
在成功步骤数方面, LLMRR-it在所有迁移路径中均具有一定的优势. 例如, 在鸿蒙到安卓 (H2A)的迁移路径

中, LLMRR-it方法成功回放了 1 180个步骤. 这表明, LLMRR-it方法在处理鸿蒙系统的跨平台迁移时, 能够更准

确地识别和匹配不同平台的控件, 从而实现更高的成功步骤数. 与此同时, 在失败步骤数方面, LLMRR-it方法在鸿

蒙相关的迁移路径中也表现出较低的失败率. 例如, 在鸿蒙到安卓 (H2A) 的迁移路径中, LLMRR-it 方法仅有 52
个失败步骤, 而基线方法分别为 95个、153个和 72个失败步骤. 这显示出 LLMRR-it方法在鸿蒙系统的跨平台操

作流程中的稳定性和准确性, 能够有效减少失败步骤数, 提高整体回放效果.
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表 4　图文匹配录制回放实验结果
 

评估指标 对比方法 I2A A2I I2H H2I A2H H2A

成功步骤数

LLMRR-it 1 171 1 170 1 193 1 181 1 188 1 180
LIRAT 1 108 1 119 1 126 1 133 1 141 1 137
MAPIT 1 058 1 058 1 048 1 090 1 065 1 079

AppTestMigrator 1 123 1 134 1 150 1 144 1 151 1 160

失败步骤数

LLMRR-it 38 39 36 48 44 52
LIRAT 101 90 103 96 91 95
MAPIT 151 151 181 139 167 153

AppTestMigrator 86 75 79 85 81 72

回放成功率 (%)

LLMRR-it 96.9 96.8 97.1 96.1 96.4 95.8
LIRAT 91.6 92.6 91.6 92.2 92.6 92.3
MAPIT 87.5 87.5 85.3 88.7 86.4 87.6

AppTestMigrator 92.9 93.8 93.6 93.1 93.4 94.2

完整脚本回放数
(仅包含一对一回放)

LLMRR-it 75 74 72 65 72 56
LIRAT 22 23 5 41 25 40
MAPIT 9 20 5 19 11 17

AppTestMigrator 31 42 40 39 35 42
 

回放成功率是评估跨平台录制回放方法的重要指标之一. 表 4中数据显示, LLMRR-it方法在各个迁移路径中

的回放成功率均高于基线方法. 例如, 在 I2A迁移路径中, LLMRR-it方法的回放成功率为 96.9%, 而基线方法分别

为 91.6%、87.5%和 92.9%.
完整脚本回放数也是评估跨平台测试方法的重要指标. LLMRR-it方法在各个迁移路径中的完整脚本回放数

均明显高于基线方法. 例如, 在 I2A 迁移路径中, LLMRR-it 方法成功回放了 75 个完整脚本, 而基线方法分别为

22个、9个和 31个 在 H2I迁移路径中, LLMRR-it方法成功回放了 65个完整脚本, 而基线方法分别为 41个、19
个和 39个.

对于所有成功回放的 7 083个步骤, 其中有 5 281个步骤 (74.56%)是通过图像匹配得到正确结果, 其余则是通

过文本匹配得到正确结果. 对于失败的步骤, 则是其图像匹配与文本匹配均未得到正确结果, 从而导致回放失败.

我们进一步分析了 LLMRR-it相对基线方法中所采用图像或文本匹配部分的优势. 针对图像匹配部分, 基线方法

往往主要采用基于图像特征提取的比对, 即 LLMRR-it中所采用的 SIFT算法或类似技术. 然而, 此类技术要求能

够在目标控件中采集到足够的特征点, 而部分图标控件中由于其简约的设计, 无法采集到足够用于匹配的特征点

集, 从而导致匹配失败. 在 LLMRR-it中, 我们进一步采用图标类型进行匹配, 从而提升匹配成功率. 对于文本匹配

部分, 现有方法基本采用文本特征提取以匹配对应文本信息, 但此类算法往往忽略了语义信息, 尤其是在移动应用

场景下的相似语义. 例如, 在某些场景中“提交”与“完成”具有类似的语义. 即完成表单信息的填写后将其由前端页

面发送至服务端处理. 而此类情况的语义相似性无法被基线方法中传统文本匹配算法识别. LLMRR-it创新地采用

了文本语义匹配模型, 以增强在此类场景下的文本匹配效果. 简单总结来说, LLMRR-it所采用的图像文本匹配方

法设计弥补了基线方法中相应设计的不足, 有效提升成功率.
综上所述, LLMRR-it方法在跨平台移动应用测试中具有显著优势, LLMRR-it方法能够更准确地识别和匹配

不同平台的控件, 显著提高了成功步骤数和回放成功率, 同时减少了失败步骤数, 提升了完整脚本回放数. 这些结

果表明, LLMRR-it 方法在跨平台移动应用测试中具有广阔的应用前景, 能够为开发者提供高效、准确的测试工

具, 从而提升移动应用的质量和用户体验.

 5.4   大模型语义匹配消融结果与分析

大模型语义匹配是 LLMRR方法的核心创新点, 也是 LLMRR实现多对多事件映射的重要方法设计 (我们用

LLMRR-llm来表示 LLMRR的大语言模型语义匹配部分). 表 5展示了语义匹配录制回放实验的具体结果, 通过对
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比 3种不同方法对于所有测试脚本中所有步骤在不同迁移途径中的表现, 进一步分析了语义匹配模块在跨平台录

制回放中的有效性. 其中, “不适用匹配数”指采用图文匹配完成匹配的步骤数量.
 
 

表 5　大模型语义匹配录制回放实验结果
 

评估指标 对比方法 I2A A2I I2H H2I A2H H2A

成功匹配数

LLMRR-llm 63 64 63 66 64 60
LIRAT 0 0 0 0 0 0
MAPIT 0 0 0 0 0 0

AppTestMigrator 13 15 13 10 12 10

失败匹配数

LLMRR-llm 13 12 12 9 10 14
LIRAT 76 76 75 75 74 74
MAPIT 76 76 75 75 74 74

AppTestMigrator 63 61 62 65 62 64
不适用匹配数 ALL 24 24 25 25 26 26

回放成功率 (%)

LLMRR-llm 82.9 84.2 84.0 88.0 86.5 81.1
LIRAT － － － － － －

MAPIT － － － － － －

AppTestMigrator 17.1 19.7 17.3 13.3 16.2 13.5
 

在语义匹配方面, 相比其他两种方法, LLMRR-llm方法在所有迁移路径中均表现出压倒性优势. 例如, 在鸿蒙

到 iOS(H2I) 的迁移路径中, 在 76 个步骤中 LLMRR-llm 方法一共成功匹配了 66 个步骤, 回放成功率达到 88%,

而 LIRAT和MAPIT均为 0个, 完全无法进行有效的语义匹配. 通过大语言模型语义匹配的多对多事件映射, 其失

败案例均由大模型的幻觉引起, 大模型往往会产生一个自认为正确但实际回放无法执行的结果. 这表明 LLMRR-

llm方法在处理测试脚本的跨平台迁移时, 能够更有效地进行语义匹配, 确保有效的匹配. 而 AppTestMigrator在多

对多事件映射中相比较 LIRAT和MAPIT表现出了一定的优势, 其主要设计目的为在不同待测应用中迁移相似功

能的测试脚本, 因此能够一定程度上具有多对多事件映射的能力. 但由于其未针对多对多事件映射问题涉及特定

策略, 依然在测试脚本录制回放中稍逊于 LLMRR-llm的回放准确率.

上述分析表明, LLMRR-llm方法在跨平台移动应用测试中展现出卓越的性能. 通过集成大模型语义匹配模块,

LLMRR-llm方法能够更精确地进行语义匹配, 这一点是 LIRAT和MAPIT方法所无法实现的. LLMRR-llm方法

的大模型语义匹配模块显著提高了成功匹配数和回放成功率, 同时大幅减少了失败匹配数和不适用匹配数.

LLMRR 方法为开发者提供了一种高效且精准的测试工具, 能够有效地完成语义匹配的任务, 在未来的跨平台移

动应用测试中具有巨大的应用潜力.

 6   讨　论

 6.1   优势分析

LLMRR通过引入大模型语义匹配方法进行跨平台移动应用测试脚本录制回放, 在应对不同平台的操作流程

差异时展现了显著优势. 首先, LLMRR方法结合了模板匹配、SIFT匹配和图标类型匹配等多种算法, 这种多层次

的图像匹配策略能够在不同平台和复杂条件下实现高精度的控件匹配, 从而提高了跨平台测试脚本的准确回放.

其次, LLMRR方法利用了大语言模型的强大语义理解和推理能力, 可以准确分析测试脚本业务逻辑, 通过解析录

制步骤和回放页面的信息来生成操作建议, 有效应对录制冗余和回放冗余问题, 确保回放过程的连续性和准确性.

另外, 通过大语言模型可以与应用回放时实时状态进行有效对比, 实现冗余测试行为丢弃与隐藏测试行为补足, 从

而提高测试脚本的适应性和有效性. 第三, 与传统的“一对一”映射不同, 引入大模型后的 LLMRR方法实现了多对

多事件映射, 即若干录制步骤可能对应多个不等数量的回放步骤. 这种多对多映射模式能够更灵活地处理不同平

台间的流程差异和控件差异, 显著提高了测试脚本的通用性和适应性.
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 6.2   局限性分析

尽管 LLMRR方法在跨平台移动应用测试中展现了诸多优势, 但它也存在一定的局限性和不足之处. 首先, 图
像文本匹配时存在算法的不精准情况. 尽管 LLMRR方法结合了多种图像匹配算法, 但在实际应用中仍可能存在

匹配不精准的情况, 尤其是在图像质量较低或界面设计差异较大时, 匹配效果可能会受到影响. OCR技术在文本

识别过程中可能会出现识别错误或遗漏, 而 Sentence Transformers模型在进行文本匹配时, 也可能因为训练数据

的局限性导致匹配不准确. 其次, 大语言模型在生成操作建议时, 可能会出现幻觉问题, 即生成的内容与实际情况

不符. 这可能导致业务逻辑判断不准确, 影响测试结果的可靠性. 大语言模型的判断依赖于训练数据和提示信息,
如果提示信息不准确或不完整, 模型可能会产生错误的判断, 影响回放效果. 在实验过程中, 为保证实验结果可靠

性, 我们未进行人工干预, 而是直接记录最真实的实验结果. 第三, 大模型对于测试脚本文本的分析能力足够鲁棒,
但对于应用页面图像信息的捕获存在障碍. 不同平台和应用的界面的设计差异、应用页面的动态变化 (如动画效

果、弹出窗口等)、部分控件的视觉细节差异微小难以识别等图像信息的多样性和复杂性, 增加了图像匹配的难

度, 使得大模型无法准确捕获和处理这些信息, 进而影响回放的准确性和完整性.

 6.3   有效性威胁分析

在软件测试的录制回放过程中, 特别是大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放中, 为了保证系

统能够在不同平台和不同测试条件下都能够稳定、准确地运行, 本研究对可能出现的有效性威胁进行处理, 尽可

能降低其对于本研究试验结果的影响. 本节将详细探讨所提出方法的有效性威胁分析.
首先, 外部有效性的主要威胁来源于实验应用的收集. 在本研究中, 我们收集了有限的应用以供实验验证. 在

应用收集过程中, 首先参考了已有相关研究的实验中所选取应用, 并排除其中已过时的应用. 其次, 我们所收集的

应用包含开源应用和商业应用, 并覆盖了不同的应用类型, 从而保证了方法泛化能力的验证, 因此, 我们认为上述

做法已尽可能消除了实验的外部有效性威胁.
其次, 内部有效性的主要威胁来源于图像匹配算法和文本匹配算法中相关超参数的设置. 为缓解这一威胁, 我

们将所有超参数设置为其默认值, 或参考已有相关研究中相同场景下对应模型超参数设置. 对于没有可供参考的

超参数设置, 我们进行小规模实验以选择最优的超参数设置. 通过以上做法, 我们认为已经最大程度地消除了实验

的内部有效性威胁.
第三, 我们所选取的基线方法可能会对实验结果造成有效性威胁, 但所选取的基线研究均为当前最先进且具

有代表性的移动应用测试脚本录制回放方法, 与其相比能够充分表现本文所提出方法的有效性.

 6.4   性能开销分析

由于 LLMRR方法采用了图文匹配和大模型语义匹配的多层次策略, 所以在测试时间和效率上相较于现有的

先进方法表现出了突出优势. 通过实验得到, LLMRR 在图文匹配上的平均每个步骤处理时间为 2.5 s, 相比之下,
LIRAT方法为 4.3 s, MAPIT方法为 5.6 s, LLMRR明显更为高效. 图文匹配的快速响应不仅提高了整体测试流程

的流畅性, 还减少了测试的等待时间. 此外, 在多对多事件映射时, LLMRR 每个多对多事件映射匹配对的匹配时

间为 7.5 s (包含所有步骤, 如 API调用等), 若按最终回放步骤数计算平均时间, 整体平均每步仅需 3.9 s. 由此可见,
LLMRR 方法在保持高效和准确的同时, 缩短了每个测试步骤的处理时间, 提高了整体测试效率. 我们相信, 随着

LLMRR 方法的进一步优化和完善, 其在未来将继续保持在跨平台移动应用测试中的领先地位, 提供更高效和智

能的测试解决方案.

 6.5   未来工作展望

本文相关实验有力证明了基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方法在解决跨平台应用

测试中流程差异问题方面的显著优势. 然而, 通过上文局限性分析, 我们认为本方法还可以进行改进.
首先, 本文使用的大模型为 ChatGPT-4, 是目前全球领先的大语言模型. 未来, 随着人工智能的持续发展, 很可

能会有更多更先进的大模型问世. 本方法可以通过使用更先进的模型, 更准确地理解用户的意图, 并生成更为精确
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和一致的响应. 此外, 由于大模型的局限性, 我们还可以进一步融合大模型的场景理解能力和知识图谱等技术的知

识归纳能力, 不断提升方法对于应用状态及测试脚本业务逻辑的理解.
其次, 可引入多模态融合技术. 目前的方法主要依赖于图像和文本信息进行匹配和判断. 未来, 多模态融合技

术的发展将使得系统能够结合更多类型的数据, 如语音、手势等, 以实现更全面的跨平台测试. 通过整合多种模态

的数据, 系统将能够更好地理解和模拟用户的操作, 提高测试的覆盖面和准确性.
第三, 本文采用了若干图像匹配与文本匹配算法. 这些算法在我们的任务中表现出了较好的效果, 也在效率开

销方面与效果达到了一定的平衡. 在未来工作中, 我们也将尝试更先进的方法与技术, 例如深度学习模型等, 以处

理本文中涉及文本与图像匹配的部分, 从而提升本文匹配的有效性.

 7   总　结

复杂的操作流程和多样的设备差异使得移动应用测试脚本跨平台录制回放测试面临巨大的挑战. 本文提出了

一种基于大模型语义匹配的跨平台移动应用测试脚本录制回放方法 (LLMRR), 提供了针对不同平台操作流程差

异带来的问题的解决方案. 该方法提供了一个基于大模型语义匹配的跨平台测试脚本录制回放框架, 能够适用于

不同平台间的脚本迁移. 通过综合使用图像匹配、文本匹配和大模型语义匹配, LLMRR 实现了高效、准确的跨

平台测试脚本录制和回放. 与此同时, 本文针对国产鸿蒙应用生态平台进行了测试脚本录制回放方法的探索, 并通

过大规模实证评估, 表明了所提出方法在回放成功率上与现有最先进基线方法对比有较大提升. 实验结果显示,
LLMRR 方法在鸿蒙系统的跨平台测试中, 成功匹配数和回放成功率显著高于传统的 LIRAT 和 MAPIT 方法, 失
败匹配数和不适用匹配数明显减少. 未来, 通过进一步优化大模型语义匹配模块, LLMRR方法有望成为跨平台移

动应用测试中更强大、更高效的工具, 帮助开发者提升应用质量和用户体验.
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