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基于深度学习的软件自动测试方法研究
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 摘　要               面对复杂软件系统时，传统规则引擎难以对软件需求文档中隐含的语义依赖关系以及接口协议中动态变

化的参数约束条件进行精准建模与深度解析，造成缺陷发现率偏低、误检与漏检问题突出。为此，文章

提出了一种基于深度学习的软件自动测试方法。先基于深度学习解析需求文档等多源信息，自动提取特

征并生成候选测试用例，经优先级排序后输出高质量用例集；随后，构建用例依赖图谱，通过拓扑排序

与动态负载均衡实现自动化调度与执行；最后，比对执行结果与预期差异，利用加权余弦相似度匹配缺

陷知识库，完成智能识别、分级与报告生成。实验结果表明，该方法的缺陷发现率（92.3%）与缺陷类

型识别准确率（91.7%）均显著高于对比方法，同时误检率（3.2%）与重复缺陷检出率（2.1%）得到有

效控制，验证了其在复杂场景下兼具优异的测试全面性与缺陷判定精准性。   
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0  引言

软件自动测试是提升测试效率的核心技术，然而当前自

动测试面临用例生成与实际需求适配度不足、缺陷判定精准

度低等问题，亟须通过智能化技术突破瓶颈，因此开展软件

自动测试方法研究具有重要的工程应用价值 [1]。针对上述需

求，研究者们提出了多种软件测试方法。杨梅芳 [2] 提出的方

法主要关注测试对象状态和属性，缺乏对需求文档中深层语

义依赖的挖掘机制；杨洋等 [3] 以软件数据与用例距离为依据

生成用例，忽视了需求中的语义信息，导致难以覆盖复杂执

行路径；严文昊等 [4] 的方法未深入分析需求语义，仅关注表

面功能，可能遗漏依赖关系引发的数据异常。传统测试方法

如等价类划分和边界值分析在简单系统中有效，但在复杂系

统中因缺乏语义分析与动态参数处理能力，同样面临隐性缺

陷挖掘不足的挑战。针对这些不足，本文提出基于深度学习

的软件自动测试方法。

1  基于深度学习的软件自动测试设计

1.1  基于深度学习的测试用例集生成

本研究引入深度学习技术，开展测试用例集生成设计，

具体如下：

先明确深度学习模型所处理的输入信息维度。基于深度

学习模型对这些输入数据展开深度语义解析，精准提取核心

功能点、业务逻辑关联关系、约束条件以及潜在风险场景 [5]。

将提取的信息转化为机器可识别的结构化特征向量 F = [f1, 

f2,…, fm]，其中 fi 代表单个特征项。通过特征映射机制与预存

储的测试场景知识库进行匹配 [6]。为精准筛选适配当前软件

需求的场景模板，计算结构化特征向量与各场景模板特征向

量的匹配度，用公式表示为：

                    （1）

式中：Tk 代表第 k 个测试场景模板的特征向量；tki 代表模板

Tk 中第 i 个特征项的权重值。S(F, Tk) 的取值范围为 [0,1]，

数值越接近 1，表明场景模板与当前需求的适配度越高。模

型筛选出匹配度排名前 K 个场景模板，基于这些模板自动生

成候选测试用例集。为提升测试执行效率与用例质量，模型

对候选用例集进行两轮优化。一是通过计算候选用例间的特

征相似度，剔除重复或高度相似的用例；二是基于用例对应

的功能重要度、风险发生概率、执行复杂度等关键指标，通

过加权求和计算优先级得分 P，用公式表示为：

                          （2）

式中：If 为功能重要度系数（取值范围 [0,1]，越核心功能系

数越接近 1）；Rp 为风险发生概率系数（取值范围 [0,1]，风

险越高系数越接近 1）；Ce 为执行复杂度系数（取值范围 [0,1]，
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复杂度越低系数越接近 1）；q1、q2、q3 为归一化权重系数，

用于平衡各指标对优先级的影响。优先级得分 P 越高的用例，

在后续执行调度中越优先被触发。最终，以标准化格式输出

经过优化筛选后的测试用例集。

为验证深度学习驱动的测试用例生成方法的有效性，设

计对比测试，从路径覆盖度、语义匹配度和冗余率三个维度

评估用例质量。测试以基于规则模板（方法A）、遗传算法（方

法 B）和随机搜索（方法 C）的方法作为基线，针对包含 5

个业务模块的 Web 系统进行测试，每个模块预设 10 条核心

路径与 3 类边界条件。各方法生成 200 条测试用例，路径覆

盖度反映用例覆盖预设路径的比例，语义匹配度通过 BERT

计算用例与需求文档的一致性，冗余率衡量重复或高度相似

用例的占比。测试结果如表 1 所示。

表 1  测试用例生成质量对比结果

单位：%

方法 路径覆盖度 语义匹配度 冗余率 

本文方法 94.2 91.5 3.8

方法 A 78.6 72.3 12.4

方法 B 82.1 79.8 9.7

方法 C 65.3 61.2 18.9

测试结果表明，本文方法在路径覆盖度、语义匹配度与

冗余控制方面均显著优于传统方法，验证了深度学习在理解

复杂语义及生成高质量用例方面的优势。

1.2  测试用例的自动化执行调度策略

在完成测试用例智能生成后，获得的标准化用例集仍处

于待执行状态。若缺乏合理的自动化调度策略，大规模测试

易出现资源竞争、依赖关系混乱等问题，影响测试准确性。

为此，需建立自动化执行调度机制，通过解析用例集、构建

依赖图谱并运用拓扑排序确定无冲突执行序列，同时搭建包

含资源调度、执行引擎与过程监控等模块的分布式自动化执

行框架，为测试工作提供高效可靠的体系化支撑。

对标准化测试用例集进行结构化解析，精准提取关键

执行属性。基于对这些依赖关系的解析结果，构建用例依

赖图谱，并运用拓扑排序明确无依赖冲突的执行序列基

础，为后续的调度工作提供有序的执行框架。为了实现执

行资源的最优分配与高效调度，在用例优先级 P 的基础

上融合资源负载状态与依赖完成度，构建调度优先级得分

，其中 α、β、分别表征用例固有优先级、

资源负载影响及依赖关系权重；L 为目标执行节点的实时负

载系数，该系数越接近 0，表示其负载越低，越适合执行新

用例；Q 为用例依赖完成系数，若用例无前置依赖则 Q=1，

存在依赖时则 Q 等于所有前置用例的执行完成率。调度引擎

基于该公式计算所有待执行用例的调度优先级 S，采用动态

负载均衡算法将高 S 值用例分配至低负载节点，实现资源利

用率与执行效率的最大化 [7]。在测试用例执行过程中实时捕

获执行节点的系统指标（CPU、内存、网络）与用例执行状

态（初始化、执行中、成功、失败、超时），为了避免无效

执行消耗，设定动态超时阈值，计算公式为：

                                                               （3）

式中：T0 为用例预设基础执行时长；K" 为环境复杂度调节系

数，环境越复杂则 K" 取值越大。针对执行过程中出现的网络

波动、连接中断、节点故障等异常情况，采用分级处理策略。

所有测试用例按照调度序列执行完成后，结果采集模块按照

标准化格式提取用例执行状态、实际响应时间、返回状态码、

输出数据特征等核心数据，并将这些数据整合为结构化执行

结果向量 R = [r1, r2,…, rn]（其中 ri 对应单项采集指标），为

后续的测试结果分析和处理提供数据支持。

1.3  基于测试结果的缺陷智能判定与报告生成

在完成测试用例自动化执行调度后，开展基于测试结果

的缺陷智能判定与报告生成，以解决传统方法在缺陷识别与

分析环节的不足，达成从测试执行到质量评估的完整闭环。

此环节着重解决三个核心问题：传统方法依赖人工经验解析

测试结果，难以从海量数据中精准识别潜在缺陷；对已识别

缺陷缺乏系统分类与定级机制，影响修复优先级判断；测试

报告生成效率低、标准化不足，难以及时有效支持决策。

为实现目标，采用多步骤处理流程：先进行测试结果预

处理与特征对齐，提取每个测试用例对应的预期结果向量 E

= [e1, e2,…, en]（ei 与执行结果向量 R 的 ri 一一对应），逐维

度比对生成差异特征向量 D = [d1, d2,…, dn]。差异特征计算公

式为：

                                       （4）

式中：θi 为第 i 个指标的允许偏差阈值；ηi 为第 i 个指标的

最小有效阈值。di 的取值范围为 [0,+∞)，数值越大表明该维

度结果与预期差异越显著，当 di=0 时表示该维度无差异。通

过该计算，将原始执行结果转化为聚焦“差异”的高维特征

向量 [8]。接下来使用深度学习模型调用预存储的缺陷特征知

识库，该知识库包含功能缺陷、性能缺陷、接口兼容缺陷、

数据一致性缺陷等多类型缺陷的标准特征向量。采用加权余

弦相似度算法计算差异特征向量 D 与各标准缺陷特征向量 Bj

的匹配度 M，用公式表示为：

                          （5）

式中：ωi 为第 i 个差异指标的权重系数，其取值与功能重要

性正相关，核心功能对应指标赋予更高权重，次要功能指标

则赋予较低权重；bji 为第 j 类缺陷标准特征向量的第 i 个维
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度值。M(D, Bj)∈[0,1]，数值越接近 1，表明匹配度越高。设

定匹配度阈值 τ，当某类缺陷的匹配度 M ≥ τ 时，判定该用

例触发对应类型缺陷；若所有缺陷类型的匹配度均小于 τ，

则结合模型的异常模式识别能力判定为“未知类型缺陷”[9]。

为提升报告决策价值，融合缺陷影响范围、发生概率及修复

成本三大核心指标计算缺陷严重程度得分 Ssev，依据 Ssev 得分

将缺陷划分为致命、严重、一般、轻微四级。最后，整合全

流程核心数据生成结构化测试报告，以标准化格式输出，完

成整个软件自动测试流程。

2  实验

2.1  实验环境与测试对象

为了验证本文提出的基于深度学习的软件自动测试方

法（简称“本文方法”）的有效性，搭建统一实验环境：硬

件层面采用 Intel Xeon Gold 6330 处理器（24 核 48 线程）、

128 GB DDR4 3 200 MHz 内存、2 TB NVMe 固态硬盘及千兆

以太网网卡；软件层面部署 Ubuntu 22.04 LTS 操作系统，

深度学习模型基于 PyTorch 1.18 框架部署，自动化执行依赖

Selenium 4.10、Appium 2.0 及 JMeter 5.6 等工具。测试对象

选取 3 类典型软件系统（Web 业务系统、移动端应用、分布

式接口服务），软件代码规模为 5 万 ~20 万行，包含预设的

功能缺陷、性能缺陷、接口兼容缺陷等多类型已知缺陷，同

时保留隐性缺陷以验证方法的全面性。

2.2  实验参数设置

实验参数设置以方法设计中的核心公式与关键机制为依

据，通过预实验验证确定最优取值，具体参数设置如表2所示。

表 2  核心实验参数设置表

序号 参数名称 取值

1 场景模板匹配阈值 0.75

2 功能重要度权重 0.4

3 风险发生概率权重 0.35

4 执行复杂度权重 0.25

5 动态超时调节系数 1.5

6 差异度阈值 0.15

7 缺陷匹配度阈值 0.7

8 核心差异指标权重系数 0.6

基于上述参数设置开展对比实验，将本文方法与三种对

照方法（方法 A：基于云计算的分布式软件测试方法、方

法 B：基于 RRT 技术的应用软件集成测试方法、方法 C：基

于 SDL 技术的软件自动化测试方法）部署于同一实验环境，

针对相同测试对象，在相同测试时间与资源限制条件下分别

执行自动化测试，通过多维度对比验证本文方法的优越性。

2.3  软件测试结果对比分析

实验按“统一测试范围 → 同步启动测试 → 实时数据采

集 → 结果汇总统计”的流程执行，针对 3 类测试对象的核

心功能模块与非核心功能模块，累计执行测试用例 1 200 组，

覆盖预设缺陷与隐性缺陷。四种方法的缺陷发现率对比如图

1 所示。
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图 1  四种测试方法缺陷发现率对比折线图

缺陷发现率反映测试方法对缺陷的覆盖能力与识别灵

敏度，其值越高代表测试全面性越强。结果显示，随着测试

迭代次数增加，各方法的缺陷发现率均逐步上升并趋于稳

定，但本文方法在所有迭代中均保持最高水平，最终达到

92.3%，显著优于方法 A（78.5%）、方法 B（72.8%）和方

法 C（81.2%）。本文方法在测试初期即表现出更强的缺陷识

别能力，且优势随迭代持续扩大，说明基于深度学习的语义

解析能有效生成覆盖复杂语义路径和边界条件的测试用例，

尤其擅长捕捉传统方法难以建模的隐性缺陷。实验结果表明，

本文方法在测试全面性方面具备明显优势，尤其适用于高复

杂度场景下的缺陷挖掘。

为进一步验证本文方法的测试精准度，实验针对检出的

缺陷，统计四类方法的缺陷类型识别准确率、缺陷定位精度

及误检率，结果如表 3 所示。

表 3  四种测试方法精准性指标对比表

单位：%

方法
缺陷类型识

别准确率

缺陷误

检率

重复缺陷

检出率

隐性缺陷

检出占比

严重缺陷

漏检率

本文方法 91.7 3.2 2.1 42.6 1.8

方法 A 76.3 8.7 7.5 28.3 6.2

方法 B 70.5 11.4 9.8 23.7 8.5

方法 C 80.2 6.9 5.3 31.5 4.7

由表 3 可以看出，本文方法的缺陷类型识别准确率达到

91.7%，显著高于方法 A（76.3%）、方法 B（70.5%）和方法

C（80.2%）；同时，缺陷误检率与重复缺陷检出率分别仅为3.2%

和 2.1%，在所有方法中均为最低。这一结果表明，本文方法

在缺陷判定环节具有更高的可靠性与一致性。其优势主要源于

基于深度学习模型对多源信息进行语义解析与特征提取所生
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成的高质量结构化特征，这些特征能够更准确地表征软件行为，

从而在差异特征比对与缺陷匹配过程中有效降低误判与重复。

实验证明，本文方法通过深度学习驱动的语义解析确保了测试

用例的高质量与高覆盖度，为后续缺陷判定奠定了坚实基础；

而基于深层特征表达的智能判定则在此基础上实现了高精准

识别，共同保障了最终测试效果的全面提升。

3  结语

本文针对复杂软件系统中语义理解不足与隐性缺陷难以

挖掘的挑战，构建了一种基于深度学习的全流程自动化测试框

架。核心创新在于三个关键步骤：首先，设计了基于深度学习

的语义解析与特征提取机制，能够从多源非结构化信息中精准

捕捉语义依赖与动态参数约束，为生成高覆盖度测试用例奠定

基础；其次，提出了融合动态负载与依赖关系的用例调度策略，

通过量化优先级与实时资源感知，保障测试执行的高效稳定；

最后，建立了基于加权余弦相似度的缺陷智能判定模型，利用

深层特征实现缺陷的精准识别与分级。实验结果表明，本方法

在缺陷发现率、类型识别准确率等关键指标上显著优于传统方

法，尤其在挖掘隐性缺陷与控制误检漏检方面优势明显，验证

了深度语义理解驱动测试全流程的有效性。
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