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摘　要: 大语言模型 (large language model, LLM)在通用任务中已展现出卓越的性能, 但其在专业领域中的可信性、

鲁棒性与可用性仍缺乏系统化评估. 以软件测试教材编写为代表性应用场景, 围绕 100 个核心测试概念与方法精

心构建了 700 个测试问题, 并选取 5 个代表性 LLM, 系统评估了其在阅读理解、问答及文本生成方面的能力. 实

验结果表明, LLM在大多数问题上整体表现优良, 在答案的准确性、完整性和流畅性方面均达到较高水准; 然而,

在涉及研究现状与复杂概念时, 仍存在幻觉与推理偏差等可靠性问题. 进一步分析显示, 大模型生成的内容在知识

覆盖度与教育性上较传统教材具有较为明显的优势, 能够为软件测试教材的修订与教学提供有效支持. 不仅系统

揭示了 LLM在专业领域知识处理中的具体能力边界与典型缺陷, 也为基于问答驱动的智能化评估方法在专业教

育与应用中的推广提供了实证依据与方法参考.
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Abstract:  Large  language  models  (LLMs)  have  demonstrated  remarkable  performance  in  general  tasks.  However,  their  trustworthiness,

robustness,  and  applicability  in  specialized  domains  remain  insufficiently  assessed.  Using  the  compilation  of  software  testing  textbooks  as  a

representative  application  scenario,  this  study  constructs  700  carefully  designed  test  questions  covering  100  core  testing  concepts  and

methods  and  systematically  assesses  five  representative  LLMs  in  terms  of  reading  comprehension,  question-answering  (Q&A),  and  text

generation.  The  experimental  results  indicate  that  LLMs  generally  exhibit  strong  performance  on  most  questions,  achieving  high  levels  of

accuracy,  completeness,  and  fluency.  However,  issues  of  reliability,  such  as  hallucination  and  reasoning  bias,  persist,  particularly  when

addressing  current  research  trends  and  complex  concepts.  Further  analysis  reveals  that  LLM-generated  content  provides  broader  knowledge

coverage  and  greater  educational  value  compared  with  traditional  textbooks,  offering  effective  support  for  revising  and  teaching  software

testing  materials.  This  study  not  only  delineates  the  specific  capability  boundaries  and  typical  deficiencies  of  LLMs  in  processing  domain

knowledge  but  also  provides  empirical  evidence  and  methodological  insights  for  advancing  Q&A-driven  intelligent  evaluation  in

professional education and applications.
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 1   引　言

大语言模型 (large language model, LLM) 作为自然语言处理 (natural language processing, NLP) 和人工智能

(artificial intelligence, AI)领域的突破性技术, 近年来迅速崛起, 并在各类任务中展现出卓越的性能. 这些模型不仅

在文本生成、信息综合和复杂问题解决方面表现出色, 还正在深刻改变各行各业的工作流程. 以 ChatGPT、
DeepSeek等为代表的 LLM应用, 已成为推动通用人工智能 (artificial general intelligence, AGI)发展的关键力量.
通过其先进的自然语言处理能力, LLM为自动化、创新和复杂决策等任务提供了前所未有的潜力, 使其成为学术

界和工业界不可或缺的工具.
随着 LLM在科学研究、工程和医疗保健等不同专业领域的广泛应用, 其在特定领域的可信性、鲁棒性和可

用性问题日益成为关注的焦点. 这些问题是 LLM得以广泛应用和持续发展的基础. 特别是在软件测试领域, LLM
的应用潜力尤为显著. 软件测试作为软件工程的关键环节, 涵盖了从单元测试生成、测试预言生成到缺陷分析等

众多任务, 每种任务都需要高度的领域知识和语境推理能力. 近年来, 已有数十种基于 LLM的软件测试新实践涌

现, 例如单元测试生成 [1]、测试输入生成 [2]、缺陷分析 [3]以及与变异测试 [4]、差分测试 [5]、静态分析 [6]等技术的结

合. 这些实践表明, LLM有望成为推动软件测试自动化和智能化的重要力量.
然而, 最近出现的一些可信性问题和 LLM 中表现出的问题 (如鲁棒性和幻觉) 已经引起了广泛关注, 如果不

能妥善解决这些问题, LLM 的广泛应用在实践中可能会受到极大阻碍. LLM 测试与评价正在成为一个专门的新

方向, 是推动 LLM 和其他人工智能模型取得成功的一个重要领域. 现有方法不足以彻底评估 LLM 的真正能力,
这为 LLM 测试与评估未来研究带来了巨大的挑战和新的机遇. 大模型评测的价值和意义主要体现在性能评估、

透明性、公平性和偏见检测、安全性、应用指导、学术研究、优化算法和技术等方面, 大模型评测不仅是衡量其

性能的手段, 更是推动技术进步、确保公平与安全的基础. 随着大模型在各领域广泛应用, 评测的价值和意义愈发

重要, 大模型评测已经成为推动 AI技术发展、保障应用安全性和促进公平竞争的重要工具.
目前, 正值大语言模型快速发展时期, 其核心能力就是对文本数据的阅读理解、回答问题和文本生成能力. 但

是当前对 LLM的评估主要依赖于标准基准测试, 这些基准通常侧重于评估模型在生成或推理客观事实方面的性

能. 虽然这些基准对于理解模型的基本能力具有重要价值, 但它们往往无法充分反映 LLM在现实世界、特定领域

应用中的复杂性和细微差别. 为了弥补这一差距, 本研究通过分析 5个流行的大语言模型对 100个软件测试方法

的 7个关键问题的回应, 全面评估其在准确性、完整性、流畅性和创新性等方面的表现. 通过对软件测试专业知

识掌握良好的专家对模型输出文本质量进行评估, 本研究旨在揭示 LLM在软件测试领域中的优势与局限性, 进而

阐明其在该领域的可用性.
本研究中测试方法和关键问题的选择源自 2013 年出版的软件测试领域的经典教材《软件测试的概念与方

法》[7]一书. 十几年前, 撰写一本专业领域知识教材需要专业人员耗费大量时间和精力, 翻阅海量文献. 而如今, LLM
的出现是否能够为实际工作和学习赋能, 提升工作效率, 很大程度上取决于其可信性、可靠性和可用性. 因此, 我
们尝试利用 LLM 赋能修订编写工作, 并在此过程中回答 5 个研究问题: 1) 大语言模型能否生成正确的、可用的

概念文本? 2) 不同大语言模型在概念文本生成能力上有何区别? 3) 能否基于大语言模型构建更好的专业领域教

材? 4)能否通过问答总结出大语言模型在领域知识问答上的缺陷? 如何针对这些缺陷进行改进? 5)大模型辅助教

材编写的可行路径是什么?
本研究以软件测试这一专业领域为例, 试图回答这些问题. 通过深入探讨 LLM在软件测试中的应用潜力, 我

们希望能够为 LLM在其他专业领域的应用提供借鉴, 推动其在更广泛场景中的可信、可靠和高效使用. 本文贡献

主要包括以下 3个方面.
1)针对软件测试领域 100个概念和方法, 每个概念和方法设计了 7个问题, 利用现有的最有代表性的 5个大

模型应用进行了系统的问答实验, 产生了一系列对软件测试教学、教材编写和修订有价值的结果.
2)利用 1)产生的结果, 根据正确性、完整性、流畅性和创新性等 4个度量指标, 针对 LLM的可用性、可信

性和鲁棒性等重要特性, 通过评审员进行人工评估, 发现了一系列有价值的问题.
3) 建设软件测试领域知识问答的测试基准集, 以应对进一步讨论评估和应用 LLM 的未来挑战. 开源并维护
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LLM评估的相关材料, 网址为 https://gist.nju.edu.cn/llm-evaluation/, 从而培育一个软件测试概念与方法协作社区,
以进行更好的教育和评估.

本文第 2节介绍大语言模型的相关基础及其存在问题, 介绍软件测试与大模型之间的相互作用. 第 3节介绍

实验设计和研究问题. 第 4节展示实验结果及结论. 第 5节介绍本文的有效性威胁. 第 6节是相关工作及比较. 最
后是本文结论及未来工作.

 2   背　景

 2.1   大语言模型

LLM 是一种基于深度学习的人工智能模型, 专门用于理解和生成自然语言. 与传统自然语言处理模型相比,
LLM 在参数规模 (通常达到数百亿甚至万亿级)、训练语料 (跨越多领域、覆盖大规模文本)、任务泛化能力 (支
持零样本和少样本学习)以及文本生成与知识推理能力等方面具有显著优势. 这些特征使其不仅能够完成传统模

型的分类、匹配等判别任务, 还能在开放域对话、知识问答和文本创作等更复杂场景中展现出前所未有的性能.
常见的 LLM包括 OpenAI的 GPT系列、Google的 BERT和 T5等. 它们在处理复杂的语言任务时表现出色, 广泛

应用于聊天机器人、搜索引擎、内容创作等领域 [8]. 近年来, 中国自主研发的大语言模型取得了显著进展. 以深度

求索和通义千问等为代表的模型展示了低成本、高性能兼顾的大模型发展路径, 引发了学界和业界的广泛关注.
LLM在现代技术中扮演着越来越重要的角色, 主要原因包括: 在自然语言理解方面, LLM能够理解和处理人

类语言中的复杂性, 帮助计算机更好地理解用户的意图和背景. 在自动化与效率方面, LLM可以自动执行许多语

言相关的任务, 如客服对话、内容生成和翻译, 从而节省时间和人力成本. 在人机交互方面, 提升人机交互的质量,
使用户可以用更自然的方式与机器进行交流, 例如通过语音或文本进行对话. 在知识获取和处理方面, LLM能够

处理和总结大量信息, 帮助用户快速获取所需的知识和信息, 特别是在信息爆炸的时代. 在个性化服务方面, LLM
可以根据用户的输入和偏好提供个性化的内容和建议, 提高用户体验. 而且可以提供多语言支持, LLM支持多种

语言, 使得全球用户都能够使用技术产品, 而不受语言障碍的限制. 支持创意和内容生成, 在创作领域, LLM可以

帮助生成创意内容, 如文章、故事、音乐或代码, 促进创新. 赋能研究与开发, LLM在科学研究中能提供快速的信

息检索和分析, 促进各领域的发展. 总体来说, LLM提供了强大的工具和能力, 使得人们在各种场景中能够更方便

高效地与机器进行交互和获得信息 [9].
LLM在近年来迅速崛起, 彻底改变了各行各业的工作流程. 通过利用先进的自然语言处理能力, 这些模型为

自动化、创新和复杂决策任务提供了前所未有的潜力. 它们生成类似人类的文本、综合信息和解决问题的能力,
使其成为学术界和工业界不可或缺的工具. 随着 LLM在专业领域 (包括科学研究、工程和医疗保健)的日益采用,
评估其特定领域知识和可用性至关重要 [10].

自 ChatGPT从 2022年 10月问世以来, 关于大模型的研究变得炙手可热起来, 模型评估已经成为大模型研究

的一个重要方向, 大模型的评估方面发表的文章呈上升趋势, 越来越多的研究着眼于设计更科学、更好度量、更

准确的评估方式来对大模型的能力进行更深入的了解.

 2.2   利用大语言模型服务软件测试 (LLM4SoftwareTesting)

在各行业与学术界的共同关注下, LLM作为人工智能领域的一场新革命, 已在多个领域的自然语言处理任务

中展现出可与人类相媲美的能力. 特别是在软件工程领域, LLM 表现出巨大潜力, 正逐步成为推动软件生命周期

各关键阶段自动化与智能化变革的关键赋能者与助推器 [9]. 其中, 在软件测试这一具体方向上, “LLM4Software-
Testing”已成为研究热点 [11]. 作为软件工程中的关键环节, 软件测试对确保软件系统符合功能、可靠性及性能要求

至关重要. 该领域涵盖多种任务和上百种理论方法, 每一项任务均需深厚的领域知识和高水平的语境推理能力, 而
LLM正在这些方面展现出广泛的应用前景.

目前, 已经出现了数十种使用 LLM进行软件测试的新实践, 包括单元测试生成 [12–14]、测试预言生成 [15]、测

试输入生成、缺陷分析以及与变异测试、差分测试、静态分析等各种测试技术的合作 [16,17]. Li等人 [18]使用 12个
开源软件项目, 评估了 LLM在软件测试中的有效性, 特别是在测试用例生成、错误源跟踪和错误定位方面, 研究
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结果表明, LLM可以通过检测额外的错误来有效地补充手动测试, 尽管它们容易产生幻觉, 需要仔细的人工审查.
Deljouyi等人 [19]将基于搜索的软件测试和大语言模型相结合, 以提高自动生成的测试用例的可理解性. Hossain等
人 [20]首次对 LLM生成测试预言的能力进行了系统性研究, 其结果表明借助 LLM能够有效地识别大量独特的错

误. Cheng等人 [21]提出了一种基于 LLM的输入空间划分测试方法, 该方法使 LLM能够理解正在测试的库 API的
代码, 并基于其理解和丰富的公共知识执行输入空间划分. Li等人 [22]给出了一个端到端的解决方案, 用于自动生

成 Rust项目的单元测试. Schäfer等人 [13]提出了 TestPilot, 用于从测试骨架模板、待测试函数的代码及其文档中

自动生成 JavaScript单元测试, TestPilot在 61%的情况下生成了具有非平凡断言的测试, 并实现了 62%的语句覆

盖率. Li等人 [23]提出了差分提示, 以高效 (即 78%的时间)生成故障诱导测试用例. 他们利用 ChatGPT推断代码样

本行为的能力来创建规范和目标错误程序的正确版本, 并使用它们来推导回归预言.
尽管目前仍存在幻觉生成等可靠性问题, 需结合人工审查进行结果验证, 但多项实证研究表明, LLM能够有

效补充传统测试手段、提升覆盖率、识别更多错误, 并增强测试用例的可理解性与多样性.

 2.3   大语言模型的测评 (SoftwareTesting4LLM)

近年来, 大语言模型的评测逐渐成为人工智能研究中的重要方向. 已有大量工作表明, LLM在通用基准中性

能显著提升, 推动了多种应用和工业场景的智能化发展, 也标志着人工智能进入了新的阶段. 然而, 伴随模型能力

增强, 其在实际使用中也暴露出一系列问题, 例如鲁棒性不足、幻觉现象、偏见与公平性风险等. 这些问题若不能

得到有效解决, 将严重制约 LLM在关键场景中的可靠落地.
针对上述挑战, 现有研究在评测 LLM时主要集中于 3个方面: (1)通用基准测试, 如MMLU[24]、BIG-Bench[25]、

SuperGLUE[26]等, 用于衡量 LLM 在多任务、多学科知识和推理能力上的表现. 这些测试揭示了大模型在通识问

答和逻辑推理中的强大能力, 但也暴露了其在复杂推理、事实一致性和跨任务泛化上的不足; (2) 专业领域评测,
研究者构建了医学 (PubMedQA[27])、法律 (SARA[28])、编程 (CodeX[29])等领域的基准, 以验证模型在特定专业知

识和任务中的适用性. 结果显示模型具备一定可用性, 但在准确性、可靠性等方面仍存在差距; (3)非功能性特征

评估, 研究逐渐关注鲁棒性、公平性、可解释性与安全性等特性. 例如, 对抗性测试用于揭示模型在输入扰动下的

稳定性 [30], 偏见与公平性基准用于检测潜在的不当倾向 [31], 而幻觉检测方法则用于衡量模型在知识一致性上的缺

陷 [32]. 这些研究强调了评估 LLM不仅要看任务表现, 还必须全面考量其可信性与可用性.
综上所述, 现有的大模型评测研究在推动 LLM能力认知方面取得了重要进展, 但仍存在一定不足. 一方面, 主

流评测多集中于通用基准和少数垂直领域, 缺乏针对软件测试等专业学科的系统化探索; 另一方面, 现有研究通常

聚焦于知识问答的正确性, 对鲁棒性、可信性与可用性等其他维度的考察仍不充分. 此外, 关于 LLM 在教育和教

材编纂场景的适用性研究极为有限. 针对这些不足, 本文尝试以软件测试教材编写为任务背景, 提出一种基于教材

知识问答的系统化评估方法, 以系统检验大模型在专业知识理解、知识应用与教学支持方面的表现, 从而为 LLM
在教育与工程实践中的应用提供新的视角.

 3   实验设计

下面介绍本文的研究问题, 采用的大模型、数据集、度量指标和实验方法论.

 3.1   研究问题

我们的研究问题是: 1)大语言模型能否生成正确的、可用的概念文本? 2)不同大语言模型在概念文本生成能

力上有何区别? 3)能否基于大语言模型构建更好的专业领域教材? 4)能否通过问答总结出大语言模型在领域知识

问答上的缺陷? 如何针对这些缺陷进行改进? 5)大模型辅助教材编写的可行路径是什么?

 3.2   大模型选择

本文选择当前市场上多个主流 LLM进行实验, 包括最热门的商业模型 o3-mini、Claude 3.7 Sonnet, 开源社区

中表现优秀的模型 DeepSeek R1、Qwen2.5: 72B、 Llama3.3: 70B, 以全面评估不同架构和参数下的模型性能, 具
体见表 1.

为了确保实验的公平性和一致性, 所有问题均以统一的格式输入每个 LLM中, 记录每个 LLM 对每个问题的
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回答, 确保输出格式一致. 实验过程中, 对于闭源商业模型 (o3-mini、Claude 3.7 Sonnet), 我们通过调用官方 API 的
方式进行评估; 而对于开源模型 (DeepSeek R1、Qwen2.5: 72B、Llama3.3: 70B), 则采用本地部署的方式, 在统一

的硬件和软件环境下运行, 并通过 OpenAI 兼容的 API 格式进行调用, 以尽可能减少外部因素对实验结果的干扰.
 
 

表 1　本文选择的代表性大模型
 

模型名称 开发机构 开源状况 模型架构 参数量

o3-mini OpenAI 闭源 稠密 N/A*
Claude 3.7 Sonnet Anthropic 闭源 混合推理 N/A**
DeepSeek R1 深度求索 开源 混合专家 6 710亿

Qwen2.5: 72B 阿里巴巴 开源 稠密 720亿

Llama3.3: 70B Meta 开源 稠密 700亿

注: *表示o3-mini是闭源商用模型, OpenAI官方未披露相关参数细节. **表示Claude 3.7 Sonnet是闭源商
用模型, Anthropic官方未披露相关参数细节

此外, 为了保证结果的可复现和公平性, 我们将待测 LLM 的 temperature 调至 0. 这一操作被绝大多数 LLM
测试基准所采用, 因为此时模型总是选择概率最高的 token, 对于同样的输入每次都会得到相同的输出 [33].

 3.3   数据集

本文参考《软件测试的概念与方法》[7] 选取 100个概念和方法 (如表 2)作为测试对象, 并对每个软件测试的

概念和方法提出 7个问题 (见表 3): 是什么? 为什么? 理论是什么? 方法是什么? 给出实例, 优缺点是什么? 有哪些

相关研究? 共 700个问题. 这 7个问题相互之间互相补充, 共同覆盖了软件测试的知识领域.
 
 

表 2　软件测试的概念与方法
 

类型 编号 概念方法 编号 概念方法 编号 概念方法 编号 概念方法

各种专门的软件测试方法

CM1 白盒测试 CM11 黑盒测试 CM21 静态测试 CM31 动态测试

CM2 基于模型 CM12 基于搜索 CM22 基于故障 CM32 基于性质

CM3 蜕变测试 CM13 操作剖面 CM23 统计测试 CM33 组合测试

CM4 变异测试 CM14 规格说明 CM24 自适应 CM34 随机测试

CM5 反随机测试 CM15 自适应随机 CM25 导向性随机 CM35 反模型测试

CM6 模糊测试 CM16 成分测试 CM26 GUI测试 CM36 结对测试

CM7 在线测试 CM17 探索测试 CM27 极限测试 CM37 有限状态机

CM8 模型检查 CM18 TTCN CM28 UML CM38 试玩测试

CM9 错误猜测 CM19 Petri网 CM29 布尔测试 CM39 状态转换

CM10 图覆盖 CM20 语法测试 CM30 故障注入 CM40 差分测试

针对各种属性和方面的软件测试方法

CM41 性能 CM50 压力 CM59 负载 CM68 容量

CM42 可靠性 CM51 安全性 CM60 恢复性 CM69 国际化

CM43 兼容性 CM52 安装 CM61 协议测试 CM70 容错性

CM44 授权测试 CM53 卸载 CM62 备份 CM71 在线帮助

CM45 鲁棒性 CM54 可用性 CM63 功能性 CM72 数据转换

CM46 配置测试 CM55 可访问性 CM64 接口测试 CM73 内存泄漏

CM47 一致性 CM56 稳定性 CM65 老化测试 CM74 穿越测试

CM48 余量测试 CM57 文档测试 CM66 工作流 CM75 数据库

CM49 存储测试 CM58 输入测试 CM67 领域测试 CM76 使用测试

各个开发阶段的软件测试方法
CM77 单元测试 CM79 冒烟测试 CM81 集成测试 CM83 系统测试

CM78 验收测试 CM80 回归测试 CM82 Alpha测试 CM84 Beta测试

面向各种类型软件的软件测试方法

CM85 面向对象 CM89 面向方面 CM93 面向服务 CM97 构件软件

CM86 并行并发 CM90 实时系统 CM94 物联网 CM98 云原生

CM87 Web应用 CM91 移动APP CM95 人工智能 CM99 区块链

CM88 大模型LLM CM92 元宇宙 CM96 开源系统 CM100 嵌入式
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表 3　针对每种概念和方法提出的 7个问题
 

序号 问题 (prompt) 预期回答内容

P1 是什么? (what) 介绍方法的基本概念

P2 为什么? (why) 方法的目的, 即它可用来测试什么?
P3 理论是什么? (theory) 介绍方法原理, 理论基础, 为什么要用这种方法?
P4 方法是什么? (method) 具体介绍这个方法的内容, 即这个方法是什么?
P5 给出实例 (example) 通过例子将该方法描述得更清楚

P6 优缺点是什么? (pros and cons) 评论方法的长处和不足

P7 有哪些相关研究? (studies) 介绍研究现状, 为学者和研究人员提供参考
 

 3.4   度量指标

具体的度量指标我们主要采用了表 4中的 4个方面: 准确性、完整性、流畅性、创新性. 度量采用人工度量

方式, 通过专家阅读大模型给出的答案, 从以上 4个方面进行相互比较和打分.
 
 

表 4　度量评价指标及其说明
 

评价指标名称 评价维度 问题描述

准确性 (Accuracy) 事实性问题回答能力, 领域知识 模型提供的信息是否与事实一致? 未包含错误或误导性内容?
完整性 (Completeness) 知识总结能力 模型生成的内容是否全面覆盖了问题的核心要点?

流畅性 (Fluency) 语言质量 模型的回答是否自然流畅、易于理解?
创新性 (Innovation) 知识提炼与升华 模型的回答是否提供了优于基线的内容?

 

 3.5   实验方法

针对本文的研究问题, 我们设计实验流程如图 1所示. 整个过程可以分为 4步: (1)提示词构建, (2) LLM互动,
(3)结果提取, (4)评估与汇总.

 
 

软件测试的概念与方法

问题

(1) 提示词构建

提示词

(2) LLM 互动

o3-mini Claude

3.7 Sonnet

DeepSeek

R1

Qwen Llama

输出

(3) 结果提取

结果集 专家团队

(4) 评估与汇总

度量基线

度量指标
评估结果

教材修订版

LLM 回答生成 LLM 回答评估

2.5: 72B 3.3: 70B

图 1　实验流程图
 

首先, 在提示词构建阶段, 我们从表 2所列的 100个软件测试概念与方法中逐一选取目标 (如“组合测试”),
并依据表 3预设的 7类问题 (P1–P7)构建提示词, 涵盖其定义、目的、理论、方法、实例、优缺点及研究现状

等方面 (如 P1 “组合测试是什么?”、P2 “为什么需要组合测试?”、P3 “组合测试的理论是什么?”、P4 “组合测试

的方法是什么?”、P5 “组合测试的实例”、P6 “组合测试方法的优缺点是什么?”、P7 “组合测试的相关研究如

何?”).
接着, 进入 LLM互动阶段. 将每个概念对应的 7个问题依次输入至表 1中的 5个大语言模型, 由其分别生成

回答. 该过程重复执行, 直至完成全部 100个概念, 共产生 5 (模型)×7 (问题)×100 (概念)=3500个答案.
随后是结果提取阶段. 系统收集所有模型输出, 并按问题与模型两个维度进行结构化整理, 为后续评估提供数

据基础.
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最后, 在评估与汇总阶段, 使用差分测试方法, 将教材内容作为基线, 对不同模型对同一问题的回答进行评分

比较. 将这些模型产生的输出交给专家, 对照表 4 中提供的度量指标进行评估. 因此, 每位专家共计完成 4 (指
标)×5 (模型)×7 (问题)×100 (概念)=14000次评估. 评分过程中, 每个答案均由多位专家共同讨论并直接达成一致分

数. 其中, 评分标准为若出现事实性错误、关键信息遗漏或表述不清等问题, 则依据其严重程度进行扣分; 若无上

述缺陷, 则给予满分. 同时, 专家对照教材架构, 进行人工整合, 完成教材的修订工作.
针对以上实验流程, 我们可以采集由四元组{概念和方法名称 CMi (i∈[1, 100]), 问题 Pj (j∈[1, 7]), 大模型名称

Ak (k∈[1, 5]), 度量指标Ml (l∈[1, 4])}所描述的数据格式进行分析比较.

 4   实验结果及分析

以下根据实验结果和分析, 分别回答第 3节提出的 5个研究问题.
1)大语言模型能否生成正确的、可用的概念文本?

图 2显示了 o3-mini、Claude 3.7 Sonnet、DeepSeek R1、Qwen2.5: 72B和 Llama3.3: 70B生成的所有回答在

正确性 (M1)、完整性 (M2)、流畅度 (M3)和创造性 (M4)等 4个度量上的平均分. 结果表明所有模型在各度量上

的平均分均在 4.79 分以上 (满分 5 分). 其中, 表现最好的 DeepSeek R1 平均分高达 4.87 分, 即便是排名最后的

Llama3.3: 70B, 其平均分也达到了 4.80分. 较高的整体评分表明, 模型生成的文本在绝大多数情况下是令人满意

的. 各模型的评分标准差控制在 0.3–0.5范围内, 也显示了各模型的生成质量具有良好的稳定性和可预测性.

 
 

Qwen2.5: 72B

Llama3.3: 70B

模
型

DeepSeek R1

o3-mini

 Sonnet 3.7Claude

4.866

4.831

4.819

4.818

4.797

5.04.84.6

平均得分
4.44.24.0

图 2　模型整体表现平均分
 

对多数软件测试概念, 各大语言模型都能处理得当. 尤其是对于如单元测试、集成测试、系统测试等概念, 所

有模型几乎都能给出接近满分的回答. 这些高分概念通常具备明确的评估标准和预期结果, 且有成熟的实践和案

例支持. 以数据转换测试为例, 它涉及明确的输入到输出转换规则, 易于形式化描述, 结果验证直观. 这些概念的特

点使模型能够更准确地理解和生成相关内容, 并提供相关建议. 尽管如此, 模型在处理一些较为复杂或有歧义的概

念 (如 Concolic 测试、极限测试), 以及涉及特定专业领域测试对象的概念 (如嵌入式系统)时, 得分偏低, 说明其

能力边界依然存在.

图 3展示了 5个模型在 7类问题上的得分分布. 整体来看, 模型普遍能够较好地回答概念性和理论性问题, 但

在涉及研究现状的问题上表现明显不足, 几乎没有能够生成高质量的回答. 为了进一步理解这种差异背后的规律,

我们对各问题类别的评分结果计算了 Spearman相关系数, 以分析不同问题类型之间在模型表现趋势上的相似性.

该方法通过不同问题间的相关系数差异, 可辅助推断在不同问题类型背后依赖的模型的共同核心能力, 并有效判

断模型能力的泛化性与特异性.
从图 4的结果可以看出, 问题类别之间的相关性揭示了大模型在多种知识维度上的潜在能力结构: 例如, 优缺

点、研究现状和理论问题三者呈现较高相关性, 说明模型在处理需要较强分析性和理论推演的问题时体现出一致

的表现趋势; 定义与目标类问题相关性较强, 反映了模型在概念识别和解释性表达方面的共性能力; 而案例与方法

3150  软件学报  2026年第 37卷第 8期



类问题则更紧密相关, 说明模型在推演和发散性生成上的能力具有一定一致性. 这种相关性分析不仅帮助我们理

解模型在不同类型知识任务上的能力划分, 也为后续教材编写中问题设计的针对性提供了参考.

 
 

Llama3.3: 70BQwen2.5: 72B Sonnet 3.7Claudeo3-miniDeepSeek R1

研究现状理论案例

平
均
得
分

问题类型

优缺点方法目标
4.0

4.2

4.4

4.6

4.8

5.0

定义

图 3　各模型在不同问题上的评分

 
 

问
题
类
型

问题类型

案例

方法

优缺点

研究现状

理论

定义

目标

案例 方法 优缺点 研究现状 理论 定义 目标

1.00 0.93 0.53 0.69 0.69 0.48 0.28

0.93 1.00 0.51 0.61 0.69 0.64 0.52

0.53 0.51 1.00 0.68 0.90 −0.01 0.34

0.69 0.61 0.68 1.00 0.91 0.53 0.60

0.69 0.69 0.90 0.91 1.00 0.40 0.62

0.48 0.64 −0.01 0.53 0.40 1.00 0.83

0.28 0.52 0.34 0.60 0.62 0.83 1.00

1.00

0.80

0.60

0.40

0.20

0

图 4　大模型在不同问题上的回答评分相关性
 

另一方面, 所有模型在回答研究现状类问题时均表现不佳. 这类问题往往要求模型整合最新的研究进展并给

出准确的总结, 而实验数据表明模型生成的回答中幻觉比例较高, 且在引用文献或事实时存在明显的时效性不足.
这一现象揭示出两个重要问题: 一是训练数据在覆盖最新研究成果方面存在缺陷, 二是当前模型架构仍难以彻底
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解决幻觉问题. 因此, 研究现状类问题成为 LLM在教育和科研应用中最薄弱的环节, 也突出了进一步改进数据更

新机制和幻觉缓解方法的重要性.

2)不同大语言模型在概念文本生成能力上有何区别?

根据评分统计, 大语言模型普遍在概念文本生成上表现出较高的水平. 然而, 尽管所有模型都能生成基本可用

的文本, 但它们在不同维度和特定任务上的表现存在一定差异. 图 5展示了各模型在不同度量维度上的平均评分.

总的来看, 流畅性在所有模型中都获得了出色的分数, 表明近年大模型在人类偏好对齐上的巨大进步. 在准确性

上, 各模型也表现出了相对较高的水平, 平均分差距微小, 这表明 LLM作为知识库是较为可靠的. 创新性是所有模

型得分最低且差异最大的维度, 体现了大语言模型在创造性思维能力上仍有一定的缺失.
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图 5　各模型在不同度量上的评分
 

具体来看, 模型在不同度量上的能力存在一定区分, 并呈现出一定的梯队分布. DeepSeek R1在本次评估的所

有 4个维度中均排名第 1, 表现全面领先. o3-mini 在准确性和流畅性上表现突出, 仅次于 DeepSeek R1. 这表明其

适用于对事实精度和文本可读性要求高的场景. Claude 3.7 Sonnet的综合能力与 o3-mini差距不显著. 其最突出的

优势在于完整性, 能够提供覆盖面较广的解答. 但在流畅性方面表现较弱, 文本可能不如其他顶尖模型精炼.

Qwen2.5: 72B 的综合能力与 Claude 3.7 Sonnet相仿. 相比 Claude 3.7 Sonnet, Qwen2.5: 72B在完整性和创新性上有

一定劣势, 但在流畅性和准确性上胜出. Llama3.3: 70B则在完整性和创新性方面表现相对其余模型更落后, 尽管

它们能够生成准确的文本, 但在提供全面信息和独特视角方面能力稍弱.

对不同模型两两之间的Wilcoxon检验也验证了上述判断. 作为一种非参数统计检验方法, 该方法通常用于比

较两个相关样本是否存在显著差异. 如图 6所示, DeepSeek R1相对其他模型体现了显著优势, Llama3.3: 70B显著

落后, 而其他 3种模型基本处于同一梯队. 图 7从不同度量进行了进一步分析. 结果显示, DeepSeek R1 各维度均

具有压倒性优势, Llama3.3: 70B在完整性和创新性上存在显著劣势, 而另外 3个模型基本无显著差距.
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图 6　各模型整体评分的Wilcoxon检验结果
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图 7　各模型在不同度量上评分的Wilcoxon检验结果

陈煜磊 等: 面向软件测试领域知识问答的大模型评估 3153



我们进一步对不同模型针对同一测试概念的回答情况进行分析和排名. 如图 8所示, 在 100个不同测试概念

上, 综合能力较强的模型 DeepSeek R1 也显著体现了相对其他模型的优势, 在 72 个测试概念上取得了总分第 1.
然而, 正如研究问题 1中所述, 所有模型平均得分普遍较高, 没有显著差距, 尤其是在其表现较为优秀的概念上. 如
图 9所示, 在 5个模型上表现最佳的 5个概念的平均分几乎都是满分. 但是, 不同模型在回答最差的概念上的得分

显示出了一定的差距. 其中 Claude 3.7 Sonnet在最佳前 5和最差前 5概念中表现出最小的性能差距, 体现其具有

更高的鲁棒性, 其次是 DeepSeek R1. 我们继续提取了各模型在 10个共同最差概念 (即在所有模型表现最差概念

中重复次数排在前 10个的概念)上的评分. 如图 10所示, 结果与前文的分析显示出较高一致性, Claude 3.7 Sonnet
在保持回答基本可用的情况下, 在共同最差概念上的表现最为稳定.
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图 10　各模型在共同最差概念上的表现对比
 

3)能否基于大语言模型构建更好的专业领域教材?
实验结果表明, 与传统教材相比, 5个主流大语言模型在软件测试领域展现出显著更广的知识覆盖度. 如图 11

所示, 我们对教材中涉及的 100个核心概念和方法 (见表 2)进行了系统性评估, 考察其对 7类关键问题的覆盖情

况, 并与大模型生成的回答进行了对比. 结果显示, 大模型生成的内容在这些核心概念相关问题上的覆盖率比教材

提升了约 270%. 现有教材在经典理论方面已具备较好的覆盖度 (大模型在该部分的覆盖率仅提升 30.7%), 而在更

具时效性的内容上, 例如新兴的云系统与人工智能软件系统的测试, 大模型则表现出明显优势, 其覆盖率比教材高

出 228%.
除了概念、问题覆盖率的扩展, 大模型生成内容对本书已有内容也有较大改进. 经基于大模型的评估器判断,

在教材和大模型生成中均存在的内容中, 90%以上的大模型回答相比原教材更具优势. 可以认为大语言模型在知

识广度, 内容深度, 教育性等维度上均相比原有教材体现了重大进步. 总的来说, 大模型的主要优势如下.
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3154  软件学报  2026年第 37卷第 8期



 

原教材内容

20

6

4

2

0

40 60 80 100

LLM 生成内容 差值区域 (LLM−原教材)

问
题
覆
盖
数

概念序号

图 11　大模型生成内容与原教材内容比较
 

(i) 语言通俗易懂, 更具教育性. 由于教材编写者为本领域专家, 因此原教材在语言表述中往往更重专业性、

严谨性, 但偏理论的表达方式往往对于初学者不友好. 而大模型则擅长使用丰富的类比与示例. 在白盒测试中, LLM
使用“给房子做体检”等类比, 将抽象的软件内部检查过程形象化, 降低了理解门槛.

(ii) 知识关联性更强, 形成系统化认知网络. 大模型在回答问题时能够动态建立跨章节、跨领域的知识联结,
显著提升了内容的综合性和迁移价值. 相较于教材相对模块化的知识呈现方式, 大模型会主动构建概念之间的逻

辑桥梁. 例如在讲解“单元测试”时, 不仅解释其定义, 还会关联到“持续集成中的测试自动化”“测试覆盖率与代码

质量的关系”等延伸知识点.
(iii)更贴近现代实践, 具备实用性. 大模型回答相较于教材更注重方法在工业界当前的具体实践, 会提供具体

策略、框架 (如测试包)、工具选项和场景化例子. 如在安全性测试中推荐了 Burp Suite、Nessus等具体工具, 为读

者提供了可以直接上手的实践指导.
4)能否通过问答总结出大语言模型在领域知识问答上的缺陷? 如何针对这些缺陷进行改进?
尽管 LLM在软件测试概念文本生成上表现出较高的质量 (平均分 4.79+), 但仍存在一些关键弱点. 首先, LLM

普遍存在幻觉问题. 在问题 P7 “相关研究部分”中, 包括如下问题.
(i)完全捏造. 在 LLM知识库中没有足够信息时, 它们往往根据常见学术论文的结构, 生成看似真实的研究条

目. 如在备份测试中, Qwen2.5: 72B 生成了“Evaluating Backup and Recovery Strategies in Cloud Computing”“An
Empirical Study on the Effectiveness of Backup Testing Techniques”等似乎合理的条目, 但它们实际上是完全虚构的

论文.
(ii)错误关联. LLM了解该领域的知名学者或重要文献, 但无法精确匹配时, 往往产生张冠李戴的结果. 例如

Claude 3.7 Sonnet提到, 等价类划分是由 Glenford J. Myers在《软件测试的艺术》中首先提出. 虽然在书和作者上

没有犯错, 然而该方法却并非由 Myers 首创, 这就造成了事实性错误.
(iii)过度泛化与模糊引用. 对于不确定来源的知识, LLM有时会采用模糊的表述, 从而避免被证伪的风险. 如

在 Beta测试中, Qwen2.5: 72B引用了一项来自《Journal of Product Innovation Management》的研究, 但不指出具

体论文. 虽然无从指摘, 但对于寻求真实案例的用户来说, 这个回答显然是无效的.
根据上述问题总结, 幻觉问题的一个重要成因是静态训练数据中相关知识的缺失或存在偏差. 因此, 一种有效

的缓解策略是使用检索增强生成技术, 从经过验证的、权威的学术数据库中检索相关文献, 辅助回答. 另一部分幻

觉也暴露了模型的指令遵循不足问题. 可通过更完善的提示词设计, 明确约束模型提供真实可查证的论文信息来

缓解这一问题.
另一大幻觉问题存在于复杂或歧义概念的生成中. 这暴露了 LLM在专业概念理解上的模糊性. 如表 5所示.

针对这些歧义概念, 也可参考幻觉问题的缓解策略, 结合更完善的提示词设计、检索增强生成等技术, 克服 LLM
过度依赖静态训练数据导致的偏见, 提高生成质量.

此外, 通用 LLM存在教育适配性的矛盾. 当前大模型生成的回答均倾向于语言通俗化, 强实践性. 这是由于模

型训练目标偏向人类偏好, 即相比严谨性更注重流畅可读性. 然而, 尽管这有助于初学者入门, 但过度依赖示例导

致理论深度存在一定不足, 且缺乏对知识点的层层递进, 不利于进一步深入学习. 为进一步推进大语言模型在教育
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上的深入使用, 有必要在基础模型上进行针对教育的微调.
 
 

表 5　大模型对歧义概念的回答
 

概念和方法名称 回答1 回答2

反模型 (anti-model) 测试
它专注于验证系统在面对不符合预期模型或规则
的输入时的行为表现

通过测试探索模型, 再根据探索出来的模型进行
基于模型的测试

领域 (domain) 测试 测试软件在特定输入域内的行为
测试软件应用程序在特定业务领域或行业中的功
能和行为

嵌入式 (embedded) 测试
将测试人员或测试团队嵌入到开发团队中, 在整个
软件开发过程中与开发人员紧密合作, 以便能够尽
早发现和解决问题

针对嵌入式系统进行的软件测试活动

备份 (backup) 测试 对系统或数据备份和恢复过程的测试
对已经通过主要测试的功能进行再次验证, 以确
保这些功能在其他变更或更新后依然有效

余量 (remainder) 测试
关注于测试那些在主要测试范围之外的剩余功能
或场景

余数测试通常涉及对程序中涉及整数除法的逻辑
进行验证

极限 (extreme) 测试 一种强调频繁和全面测试的方法 专注于在极端或临界条件下测试应用程序的行为
 

5)大模型辅助教材编写的可行路径是什么?
基于上述研究问题的观察, 基于大模型的软件测试概念文本生成为教材编写提供了一套良好辅助工具. 其主

要优势在于, 提供了在知识广度, 内容深度, 时效性上更为全面的文本. 结合智能体和一整套自动化脚本, 可以在最

小化人工干预的情况下实现持续迭代, 大大降低编写成本. 其中一条可行路径如下.
(i) 内容生成与筛选. 利用多智能体协同结合检索增强生成技术, 批量生成候选概念文本内容. 生成文本通过

智能化初筛 (大模型评估)和领域专家修正, 得到可用文本.
(ii)知识结构化整合. 将输出内容按知识体系重新组织, 形成逻辑连贯的教材框架.
(iii)动态更新. 建立修订智能体, 定期扫描权威期刊和会议的最新研究, 自动提示需修订的章节.
这套流程已在《软件测试的概念与方法》的修订中得到了应用. 通过大模型生成补充材料和专家监督, 该书

新增了一章智能软件内容, 并在传统方法章节中增加了数个工业界案例, 习题库扩充了约 20%的开放性题目. 小
规模教学反馈显示, 修订版教材在内容新颖性和案例实用性方面得到了高分评价. 本辅助框架也将在进一步重构

完善后进行开源. 未来工作将聚焦于构建人机协同的教材编写范式, 进一步优化生成内容的精确性与教育性.

 5   有效性威胁

本文提出并实验了一种大模型能力的测试方法, 但目前仅聚焦于软件测试领域的概念与方法, 因此结果的普

适性仍需进一步验证. 值得注意的是, 该方法框架本身具有跨领域可迁移性, 如在医学领域可应用于诊断与治疗知

识的问答, 在法律领域可用于法条与案例的评估. 未来结合多学科的实验评估, 将能更全面地考察大模型在领域知

识问答的可用性.
大语言模型正在发展过程中, 新的大模型在不断涌现, 成熟且具有影响力的大模型也有很多, 本文只选择了 5

个有代表性的 LLM: DeepSeek、Qwen、Claude、o3和 Llama, 更多的大模型以及后面新的大模型出现后, 可能会

对本文的实验产生不同的结果.
软件测试领域的概念和方法有很多, 而且也在不断发展更新. 据最新的整理和统计, 已经超过 100. 本文只考

虑其中 100个概念, 如果采用更多或者更新的概念, 也有可能发现不一样的问题.
本文针对每个概念只提出了 7个问题, 这 7个问题之间也有一定的联系, 可以问的问题不止这些, 更多的问题

也许会有更多的发现. 限于研究能力和兴趣, 我们只关注了这些问题, 并且认为这些问题已经能够较为全面地覆盖

软件测试领域相关知识. 针对每个问题, 我们对 5个大模型只采取了一种提示下的回答, 更详细的提示或进行多次

提问可能会有更好的结果.
对于 LLM输出的度量和评估, 我们只选择 4种度量指标, 并采用人工评估方式. 因此, 评估结果可能会因为度
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量指标的局限性而存在缺陷. 同时由于人工度量工作量大而繁琐, 有可能造成误差或误判. 但是我们通过多人共同

评价给分, 尽可能减少了这种误差.

 6   相关工作及比较

随着大语言模型在软件测试等专业领域的广泛应用, 对其进行科学评估变得愈发重要. 虽然现有的基准测试

涵盖了推理、安全及对齐等多个维度 [34], 但在知识密集型评估方面仍存在显著挑战.
目前, 针对 LLM 知识广度与深度的评估已有一系列研究. LAMA[35]和 KoLA[36]等主流基准主要通过知识补全

或简单的三元组 (主语-关系-宾语)来测试模型, 这虽然能反映事实性与常识性知识, 却难以描述专业领域中错综

复杂的技术关系. 即便是针对医学、金融等特定领域的评估, 也多侧重于特定的下游任务或标准化考试 [37] . 这种基

于标准答案的评估方式能够捕捉知识体系的数个侧面, 但无法充分反映模型对领域知识的综合理解与合成能力.
而在软件工程教育这一具体的知识密集型领域, 大模型的进展引发了广泛讨论, 一方面有人担心学生会利用

这些人工智能工具规避学习, 另一方面也有人对它们可能带来的新型学习方式感到兴奋. 然而, 鉴于这些工具尚处

于早期阶段, 人们对其在不同教育环境中的实际表现以及对传统教学形式可能带来的潜在机会或风险还缺乏充分

认识. Jalil 等人 [38]研究了 ChatGPT 在流行的软件测试课程中的潜在适用性 [15] , 结果表明 ChatGPT 能够回答

77.5%的问题, 其中仅 55.6%正确或部分正确, 且在自我判断正确性方面表现不佳, 回答往往与课程需求不符. 这
一发现引发了如何检测和规范学生使用 ChatGPT的关注, 以确保评估能够真实反映其对课程材料的理解. 与此同

时, 研究也发现, 虽然学生使用 ChatGPT 规避评估是一个潜在的危险, 但将 ChatGPT 融入课堂也有几个很有前景

的方向. ChatGPT 能够为 53.0%的问题提供正确或部分正确的解释, 使用某些提供额外问题背景的提示策略可以

提高正确答案和解释的概率. 这一发现说明在经过设计的课堂活动或实验中, ChatGPT有潜力作为辅助工具, 替代

部分教师或助教的指导工作, 帮助学生更好地理解课程内容. Mezzaro等人 [39]则从实证角度进一步揭示了学生与

AI 助手的交互模式. 他们在“Code Defenders” 平台的软件测试练习中引入类 ChatGPT 工具, 发现学生对智能助手

抱有不切实际的期望, 盲目信任它产生的任何输出, 并经常试图直接使用它来获得测试练习的解决方案. 因此, 经
常使用智能助手的学生比不使用的学生效率更低. 但他们乐观地认为, 若能正确引导, 此类工具可以大幅提升软件

测试学习的趣味性和互动性.
本文针对 LLM的核心能力, 即对文本数据的阅读理解、回答问题和文本生成能力, 一方面, 通过设计的一组

问题来完成 2013年的软件测试教材《软件测试的概念与方法》[7] 的修订任务, 另一方面, 通过这个任务来系统测

试 LLM对领域知识的综合理解与合成能力. 同时, 我们也考虑将来如何利用 LLM的辅助进行更加生动有趣的教

学. 因此, 本研究构成了软件测试与 LLM 之间的双向评估与深入探索: 一方面探索 LLM 赋能软件测试教学与教

材编修的潜力, 另一方面则利用该领域的复杂需求系统评估 LLM的核心能力.

 7   结论及未来工作

大语言模型已成为推动人工智能进步的重要力量, 为教育、科研与工程等众多领域带来全新可能. 然而, 随着

其在专业领域的广泛应用, LLM的可信性、可靠性与可用性问题也日益凸显. 为了更深入地理解当前主流大模型

在专业领域问答中的真实能力, 本文聚焦软件测试这一关键技术领域, 从教材知识出发, 构建了包含 100个概念与

方法、每项设定 7个关键问题的评估基准, 并对 5个主流大模型的回答进行系统化人工评审.
研究结果表明, 当前 LLM在大多数测试任务中已具备较强的文本生成能力, 尤其在准确性、完整性与语言流

畅性方面表现良好, 具备支持专业教材编写、知识获取与教学实践的潜力. 然而, 在部分复杂问题上, 幻觉与推理

偏差仍然存在, 尤其是在需要深层逻辑推演或具体定义辨析的任务中表现不稳, 凸显出 LLM在专业语境理解与知

识边界识别方面的局限性.
本研究展示了利用专业领域问答对 LLM进行可信性评估的新路径, 提出了一套可复用的评估流程, 并构建了

一个开源的基准测试集, 为后续开展大模型评测与教育应用研究奠定基础. 未来, 我们将进一步扩展测试覆盖面,
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构建更大规模、更具挑战性的问题集合, 以实现对 LLM能力的更全面衡量.
此外, 构建面向软件测试教育的定制大语言模型也是值得探索的重要方向. 通过限定问题子集、提供任务引

导与个性化教学建议等方式, 可打造更加精准、可控与教育友好的智能系统, 助力提升教学质量与学习体验.
综上所述, LLM在专业领域具备广阔应用前景, 但其性能评估、幻觉控制与教育集成仍面临诸多挑战. 系统

化评估不仅是推动大模型可靠发展的关键步骤, 也将成为智能教育、自动化知识服务等新兴领域的基础保障.
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