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研究背景大语言模型和单元测试基础
PART 01



研究背景-单元测试与测试断言

单元测试的例子

测试前缀

测试断言

功能实现 预期功能

单元测试：一种被广泛接受的甚至是强制性的开发实践

断言问题：预期的行为或测试断言应该是什么



研究背景-单元测试生成方法存在的主要问题

大模型生成单元测试的流程图

n 以大模型会话迭代为主要框架的代表性方法充分

利用了大模型的语义理解和代码生成能力，

n 以 CODAMOSA 为代表的算法，计算资源的开

销主要取决于选取的传统测试方法，大模型作为

辅助工具来改进传统测试方法



研究背景-单元测试生成方法存在的主要问题

n 生成无效测试用例：

Ø 大型语言模型（LLMs）可能在上下文不足的情况下生成无效的测试用例，导致编译错误。这

意味着生成的测试用例无法成功运行，影响测试过程的有效性。

n 缺乏测试和覆盖反馈：

Ø 缺乏详细的测试反馈和覆盖率信息可能导致生成的测试用例在运行时出现错误，并且覆盖率低。

这意味着生成的测试用例可能未能充分测试目标代码，从而降低了测试的全面性和有效性。

n 重复抑制问题：
Ø 现有方法中，LLMs可能会陷入自我修复或再生成尝试的重复循环，导致生成过程低效。即模型

在面对生成错误时，可能会不断尝试修复同样的错误而无法前进，从而浪费计算资源和时间。



研究背景-单元测试生成方法存在的主要问题

n 基于LLM的单元测试生成的局限性：

Ø EvoSuite缺乏深入理解源代码的能力，因此复

杂的前提条件缩小了基于搜索的测试生成方法

的适用范围。

Ø 尽管LLM在理解语义信息和推理生成能力方面

表现出色，但生成的测试用例中不可避免地存

在编译错误和运行时错误。如果这些错误能够

得到修复，LLM生成的测试用例质量将大大提

高。



研究背景-自动断言生成方法存在的主要问题

n 手动编写单元测试的劳动密集性：

Ø 编写测试断言通常非常耗时且劳动密集，需要测试专家手动插入测试输入（如前缀）和测试输

出（如断言）。

n 现有方法的局限性：

Ø 基于深度学习（DL）的方法通常需要大量的训练数据，并且可能在处理特定任务时表现不佳。

Ø 依赖于从现有数据中检索相关的测试断言，可能会受到词汇匹配的限制，难以生成语义上有意

义的断言。

Ø 许多现有方法没有采用联合训练策略，导致检索器和生成器之间缺乏协同优化，无法充分利用

各自的优势来生成更准确的断言。

Ø 许多现有方法在有限的训练数据上表现不佳，难以生成高质量的断言。

Ø 现有使用LLM进行单元测试生成的技术的有效性并没有系统的比较研究。



单元测试生成和修复
PART 02



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

n 生成阶段：是TestART方法的核心步骤，旨

在利用大型语言模型（LLM）生成初始的

单元测试用例。通过这一阶段，TestART可

以自动化生成测试用例，从而减少人工测

试的工作量，并提高代码覆盖率。生成阶

段的成功执行依赖于有效的上下文预处理

和模型提示设计，以充分发挥LLM的潜力。

n 修复阶段：修复部分介绍了一种通过联合训练来改进检索增强的深度断言生成方法（AG-RAG），AG-RAG结合外部代码库和预

训练语言模型，解决了以前方法中的技术局限，在所有基准和指标上显著优于现有的断言生成方法，大幅提高了准确性和生成

唯一断言的能力。



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

1、被测代码预处理

n 代码清理与压缩：在生成阶段之前，源代码需要经过预处理，以确保LLM聚焦于代码的关键部分。

清理步骤:

• 去除注释：移除所有代码注释，以防止注释内容与代码逻辑的不一致导致LLM产生幻觉。

• 删除多余空行：精简代码结构，提升模型处理效率。

上下文压缩:

• 仅保留焦点方法的完整方法体，其他非关键方法仅保留其方法签名。

• 保留必要的类变量和常量以维持代码的结构和功能完整性。

n 变量和方法信息提取:

• 提取所需的变量和方法信息，包括方法签名、起始和结束行号、变量名和数据类型。

• 提取的信息用于构建模型提示，指导生成阶段的测试用例设计。

n 生成阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

2、调用大模型生成初始测试用例

n 提示设计与模型调用:

• 设计特定的提示以激发LLM生成测试用例的能力。

• 提示内容包括代码上下文、预期行为描述以及已知测试条件。

• 利用OpenAI的ChatGPT-3.5，通过API接口生成初始测试用例。

n 生成的初始测试用例（ 𝑇!）:

• ChatGPT-3.5生成的初始测试用例被称为 𝑇!。

• 𝑇! 包含对目标代码的多样化测试，包括基本功能测试和边界

条件测试。

3、处理生成的初始测试用例

n 初步检查和修正:

• 对生成的测试用例进行初步检查，识别并标记编译错误和语

法错误。

• 修正简单的语法问题，确保测试用例在编译器中通过基础验

证。

n 生成结果记录与分析:

• 记录生成测试用例的数量、类型和初步结果。

• 分析生成的测试用例覆盖范围及其在真实场景下的有效性。

n 生成阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

4、准备进入修复阶段

n 错误标记与修复策略准备:

• 标记测试用例中的编译和运行时错误，准备进入修复阶段

进行详细修复。

• 应用模板修复策略，自动修复简单错误，减少修复阶段的

工作量。

n 生成-修复协同进化的准备:

• 在生成阶段结束时，确保所有初步生成的测试用例已准备

好进入修复阶段。

• 修复后的代码作为新一轮生成的基础，进行迭代优化。

ü 利用提示注入优化生成

n 提示注入策略:

• 使用修复后的测试用例作为提示输入，防止LLM在后续

生成中出现相同错误。

• 提示注入能有效减少模型的重复抑制问题，提高生成用

例质量。

n 提示优化的效果:

• 修复后的提示能够引导LLM在生成新用例时避免已知错

误，并优化测试覆盖率。

• 实验证明，经过提示优化的生成阶段能显著提高生成用

例的通过率和覆盖率。

n 生成阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

2、错误代码定位与信息提取

n 通过分析 Maven 编译时的日志来定位问题。日志包含了详细的错误

信息、错误发生的代码位置以及相关的警告信息。对于运行错误，

本方法通过分析报错时输出的堆栈追踪信息来定位问题。

n 堆栈追踪信息详细包含了异常的类型、发生位置(包括类名、方法

名和行号等)以及导致异常的方法调用链。

1、编译与执行

n 把测试代码的编译和执行分开为两个步骤进行，这样做的目的是为

了更准确地定位问题所在，针对不同类型的错误进行分类处理，并

采用对应的修复模板。 

图 修复流程

n 修复阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

3、模板修复 
n 本发明专注于修复生成的测试用例中出现的编译错误、断言错误以及运行时错误。本发明的修复过程更

注重测试用例的内部逻辑和预期行为，确保代码的每个部分都能正确运行。 

Ø 模板一、导包错误模版

n 发生编译错误后，如果错误原因为未找到符号，且在详细错误信息中是由 于找不到类符号引起的，

那么就认为是导包错误导致的编译错误。

Ø 首先索引测试项目、JDK 和所有第三方依赖的 JAR 包，以获取在测试期间所有可访问的 Java 类的完

全限定类名(例如，java.util.HashMap)。

Ø 从详细错误原因中提取缺失的类名，并从索引中找到该类的完全限定类名，然后进行导入。 

n 修复阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

Ø 模板二、布尔类断言修复

Ø 模板三、相等类断言修复

n 当在测试用例中使用 assertNull 方法或者assertTrue方法进行断言时，如果测试失败，意味着被检查的对象与预期矛
盾。在这种情况下，将 assertNull 更正为 assertNotNull ， assertTrue更正为assertFalse是一种快速修复策略。相反，
如果在断言中使用 assertNotNull 或assertFalse测试失败，则将assertNotNull更正为 assertNull， assertFalse更正为
assertTrue 。 

n 在测试用例中使用 assertEquals 方法进行断言时，通常需要比较两个值是否相等。
n 使用正则表达式来提取测试报告中的预期值和实际值。
n 对提取出的实际值进行处理，去除多余的括号和特殊字符，并根据实际值的类型和格式，构造相应的替换字符串。
n 使用替换字符换将 assertEquals 中的第一个参数替换为实际值。 

n 修复阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

Ø 模板四、插入异常处理

Ø 模板五、增加捕获语句

n 当测试用例的某行代码抛出异常时，通过插入异常处理语句，可以捕获这个异常，达到修复的目的通过使用 try-

catch 语句包裹可能抛出异常的代码行，并在 catch 块中处理预期的异常类型。

n 在某些情况下，现有的异常处理语句可能无法完全覆盖代码执行过程中实 际抛出的所有异常类型。为了进一步提

高测试用例的健壮性，添加catch语句可以确保原有的异常处理逻辑 保持完整，同时避免修改引入新的错误、扩大

了异常处理的覆盖范围，使测试用例能够应对更多的错误场景。 

n 修复阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

4、大模型修复 

n 在模板修复失败的情况下，本方法采用大模型修复作为补充手段，以进一步提高测试代码的修复成功率。

大模型修复的基本思路:将模板修复失败的错误信息反馈给大模型，让其分析错误原因，并尝试生成修正后的

测试代码。 

提示模板主要由三部分组成 :

Ø 错误提示:告知大模型先前生成的测试代码存在断言错误或者运行时异 常，需要进行修正。 

Ø 错误信息:将出错的代码行以及相关错误信息填充到提 示中，为大模型提供错误定位和分析的线索。 

Ø 修复要求:明确要求大模型修改测试代码，并以 Java 代码块的形式输出 完整的测试代码。 

图 大模型修复错误反馈模板

n 修复阶段步骤



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

5、覆盖信息反馈 
n 该环节的主要目的是计算第三个环节中输出的测试用例 Tp在源代码焦点方法上的覆盖率，并将测试用例的覆盖率信

息反馈给大型语言模型，引导其生成下一轮的增量测试用例。 
① 计算覆盖率
Ø 使用 OpenClover 工具的 Maven 插件来计算覆盖率。
Ø 清理项目以确保分析的准确性
Ø 利用 OpenClover 插件的 setup 目标初始化覆盖率数据收集环境。
Ø 执行项目的测试用例集，收集测试过程中被执行的代码行和分支的信息。
Ø aggregate 目标用于整合所 有单元测试的覆盖率信息。
Ø clover 目标生成最终的覆盖率报告。
② 构建反馈提示

n 修复阶段步骤



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

n 研究问题:

RQ1: TestART生成的测试用例在正确性方面与基线方法进行比较

RQ2: TestART生成的测试用例的充分性与基线方法进行比较

RQ3: 不同部分的组合如何影响TestART的鲁棒性

n 数据集:

Defects4J : 该数据集包含可复现的软件缺陷和支持基础设施，以推动软件工程研究。数据集包括来自五个Java

项目的公共和非抽象类，研究人员从中提取了作为焦点方法的公共方法，总计8192个方法用于评估。

n 基线方法：EvoSuite，A3Test，ChatGPT，ChatUniTest



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复

Project Abbr. Version Number of Focal methods
Gson Gson 2.10.1 378

Commons-Lang Lang 3.1.0 1728
Commons-Cli Cli 1.6.0 177
Commons-Csv Csv 1.10.0 137

JFreeChart Chart 1.5.4 5772
Total 8192

表 Defects4J 数据集所选用的项目 通过比较不同方法对8192个焦点方法生成

的测试用例结果：

Ø 相比ChatGPT提升了10%编译通过率，

16%的运行通过率，30%的整体通过率；

Ø 相比GPT-4.0提升了4%编译通过率，

17%的运行通过率， 20%的整体通过率；

n RQ1：TestART生成的测试用例在正确性方面与基线方法进行比较



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复
n RQ1：TestART生成的测试用例在正确性方面与基线方法进行比较

💡Finding：实验结果表明，使用固定的修复模板更有效，能将通过率提高18.50%。

生成的测试用例常常有相对一致的错误，而大语言模型难以运行这些测试用例以获取错误反馈，因此使用大语言模

型进行调试和修复往往会陷入困境。

表 TestART与不同基线的正确性性能比较



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生成
和修复
n RQ2：TestART生成的测试用例的充分性与基线方法进行比较

💡 Finding：在相同的基于ChatGPT-3.5的实验方法中，ChatUniTest的覆盖率虽然不如ChatGPT-4.0，但仍高于

ChatGPT-3.5。TestART的平均覆盖率比ChatGPT-4.0高出约17%，这主要得益于测试反馈和提示注入。通过覆盖信

息的指导，增量迭代的测试用例可以大大覆盖原测试用例中遗漏的部分

表 基线的总覆盖率比较



单元测试生成-基于提示引导和动态反馈的大模型测试用例生
成和修复

表 消融实验对比结果
n RQ3：不同组件的组合如何影响TestART的鲁棒性

💡 Finding：我们展示了四种不同TestART变种的总分支覆盖率、总行覆盖率和通过率：仅使用ChatGPT-3.5、加上

修复模块（+ Repair）、加上修复和迭代模块（+ Repair + Iteration）、以及完整的TestART（包括修复、迭代和测

试反馈）。数据表明，修复模块起着至关重要的作用，将通过率提高了28.64%，分支覆盖率提高了19.03%，行覆盖

率提高了19.66%。迭代和测试反馈分别贡献了约3%的覆盖率提升。



单元测试的断言问题
PART 03



单元测试核心问题-测试断言生成
p 自动测试生成工具的局限性

Ø 缺乏语义理解能力
Ø 难以检测真实缺陷

(c) Generated by Evosuite(a) Buggy implementation (b) Unit test for pop 

Example of a unit test case generated by Evosuite

p 单元测试示例

Assertion



自动断言生成-之前的工作

n ATLAS，通过训练RNN模型来从现有代码中提

取相关断言对的基于检索的断言生成方法。
基于深度学习的断言生成 : ATLAS

Ø 训练语料有限：无法充分理解单元测
试语义语义信息

Ø 模型架构局限性：RNN难以学习长序
列数据和上下文关联信息



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

图1  基于LLM的断言生成的架构概述

💡是否可以利⽤更先进的⼤语⾔模型完成断⾔⽣成任务？



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

RQ1

p LLM在生成单元断言方

面的推断准确性如何？

p LLM生成的断言在实际软件

缺陷检测方面的性能如何？

p 能否通过信息检索增强

LLM的断言生成能力？

RQ2 RQ3

n 系统性比较现有LLMs的效果：

Ø 评估不同LLMs在自动断言生成中的表现：研究中评估了多个大语言模型，包括CodeBERT、

GraphCodeBERT、UniXcoder、CodeT5和CodeGPT

n 探索这些模型的优缺点：

Ø 分析每个模型的优缺点，找出其在生成准确性、覆盖率等方面的差异。



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

数据集1: Dataold

Ø 来源: GitHub的250万测试方法

Ø 内容: 包含测试前缀和相应的断言

Ø 预处理: 去除长度超过1K的测试方法，

过滤掉包含未知令牌的断言，最终

样本数量为156,760个

数据集2: Datanew

Ø 扩展: 在Dataold基础上增加

了之前被过滤的样本，共计

265,420个样本

训练集: 80%

验证集: 10%

测试集: 10%

表 数据集对比

n 数据集



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

n 模型选择
Ø 选取的LLM包括: CodeBERT, Graph 

CodeBERT, UniXcoder, CodeT5, CodeGPT

Ø 这些模型在编码器-解码器架构上进行预训

练和微调

n 基线方法

Ø 现有的AG技术包括: ATLAS、 𝐼𝑅"# 、 𝑅𝐴"$"%&' 、 𝑅𝐴"$"%&(( 、Integration,、EditAS

n 评价指标
Ø 准确率（Accuracy）: 生成断言与参考断

言完全匹配的比例

Ø 错误检测能力（BugFound）: 生成断言

能够检测到的软件错误数量 表：我们实验中选取的开源LLMs的详细信息。



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

Dataold数据集 Datanew数据集

Ø LLM的准确率范围: 51.82%~58.71%

Ø ATLAS的准确率: 31.42%

Ø 其他AG技术的准确率: 36.26%~46.54%

Ø 最高准确率: 58.71%          

Ø 比ATLAS提高: 86.86%

Ø 比Integration提高: 26.15%

准确率对比

CodeT5表现

Ø LLM的准确率范围: 38.72%~48.19% 

Ø ATLAS的准确率: 21.66%

Ø 其他AG技术的准确率: 37.90%~44.36%

Ø 最高准确率: 48.19%

Ø 比ATLAS提高: 122.48%

Ø 比Integration提高: 14.19%

n RQ1：LLMs在断言生成中的推理准确性如何？



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索
n RQ1：LLMs在断言生成中的推理准确性如何？

💡 Finding：（1）LLMs在自动化断言生成中能够达到显著的表现，其在Dataold和Datanew上的预测准确率分别为

51.82%、58.71%和38.72%~48.19%；（2）与最先进的AG技术相比，LLMs在预测性能上有所提高，平均提高了

29.60%和12.47%；（3）CodeT5在所有LLMs和所有基线中表现最出色，其在两个基准测试上的预测准确率平均高

出13.85%和39.65%。



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

图A. LLMs 和断言生成领域最新技术的错误检测性能 图B. 不同方法检测到的错误的重叠率

n RQ2：LLMs生成的断言能有效检测真实漏洞吗？

💡 Finding：（1）五个选定的LLMs能够平均检测到32个真实漏洞，比最先进的技术EDTAS高出52.38%；

（2）三个表现最好的LLMs平均能检测到26个漏洞，比最先进的技术EDTAS提高了136.36%；

（3）这三个LLMs的结合能够检测到61个漏洞，证明了LLMs在单元测试中检测现实世界漏洞的潜力。



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

EASE方法的概念
Ø 结合检索到的断言和LLMs生成新的断言：

类似程序修复任务中的“整容手术”假设，

通过少量编辑操作生成新的断言。

Ø 不需要从头生成断言，仅进行少量编辑操作：

提高生成效率和准确性，减少生成新断言的

复杂度。

Ø 提供实际开发场景中的额外信息：开发人员

经常参考相似的代码片段来生成新代码，通

过结合检索到的断言，提供更多上下文信息。

EASE方法实验结果

Ø EASE方法进一步提升了LLMs的断言生成准

确率：CodeT5的准确率从原来的58.71%提升

到63.37%。

Ø 其他LLMs在EASE方法的辅助下也表现出色：

例如，CodeBERT的准确率从51.82%提升到

57.60%，显示出EASE方法的广泛适用性和

有效性。

观察：RQ1中直接检索的断言准确率达到36%，我们是否可以利用检索的结果进一步引导大模型生成？



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索
n RQ3：通过检索增强的LLM方法EASE能否提高现有LLM技术的效果？

💡 Finding：我们的比较结果表明，通过结合LLMs和检索到的断言，EASE能进一步提升现有断言生成方法的性能，

为所有LLMs带来了预测准确率的新记录，例如CodeT5在Datanew上的预测准确率达到51.15%。



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索
n 讨论1：候选断言数量的影响
①设计：

（1）研究了不同候选断言数量（beam size）对LLMs预测准确性的影响。

（2）现有研究（如CIRCLE）表明，生成更多候选断言可以提高预测性能。

（3）探讨在不同实际场景中，LLMs在生成Top-1和Top-5候选断言时的预测准确性。

表：不同候选断言数量下LLM在断言生成中的实验结果



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

②结果：

（1）生成Top-1候选断言时表现出色，候选数量增加至5时，预测准确性显著提高。

（2）UniXcoder的预测准确性从Top-5的53.11%提高到Top-50的61.20%。

③总结：更多候选断言显著提升性能，未来研究可探索多断言过滤方法，与现有AG方法结合。

表：不同候选断言数量下LLM在断言生成中的实验结果



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

②结果：

（1）CodeT5在各种断言类型上表现最佳，特别是在NotNull（58.51%）、False（48.07%）和Null（50.70%）类型上。

（2）对于Equals（41.00%）和ArrayEquals（41.22%）类型的断言，生成准确性较低。

n 讨论2：断言类型的影响
①设计：

（1）研究了不同类型断言对LLMs性能的影响。

（2）使用JUnit测试框架中的常见断言类型进行实验。

表：不同LLM在每种断言类型下的详细统计数据



自动断言生成-①面向单元测试场景的大模型断言生成能力探索

②结果：

（1）输入测试长度在300-400 tokens时，LLMs的表现最佳。

（2）输出断言长度小于100 tokens时，LLMs的生成准确性较高，如CodeT5在0-20 tokens长度下的预测准确性为61.33%。

n 讨论3：测试长度和断言长度的影响
①设计：（1）研究了输入测试长度和输出断言长度对LLMs预测准确性的影响。

（2）探讨了LLMs在生成不同长度测试和断言时的性能。

表：五个LLM在生成不同长度断言时的比较结果



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
RetriGen从检索优化⻆度，将传统信息检索和⼤模型的代码理解能⼒结合，设计了⼀
种基于代码字符-嵌⼊向量混合检索的断⾔⽣成框架

该方法解决之前方法无法同时考虑代码语法和语义相似性的问题。

RetriGen首先构建一个混合断言检

索器，从外部代码库中搜索最相关的

测试-断言对。检索过程既考虑了基于

token和基于Embedding的断言检索，既

有词汇相似性也有语义相似性。然后，

RetriGen将断言生成作为序列到序列任

务，并设计了一个基于预训练语言模

型的断言生成器，以预测与检索到的

断言相一致的断言。



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
定义1：深度断言生成

Ø 给定一个包含m个代码token的焦点测试输入

𝐹𝑇! = [𝑓𝑡"， ···，𝑓#]和包含n个代码

token的断言输出𝐴!=[𝑎"	， ···，	𝑎$]，断

言生成问题形式化为最大化条件概率，即𝐴!
作为正确断言的可能性：

定义2：检索增强的深度断言生成

Ø 假设C =（𝐹𝑇%&，𝐴′&）|(|
&)" 是一个包含大量历史测试

-断言对的外部代码库，其中 𝐹𝑇%& 和 𝐴′& 分别表示第j个历

史焦点测试及其对应的断言。

Ø 给定数据集D中的一个焦点测试 𝐹𝑇!，检索器从代码库C中

搜索最相关的焦点测试 𝐹𝑇%&及其断言𝐴′& 。

Ø 原始焦点测试输入 𝐹𝑇!与检索到的断言连接形成新输入序

列 𝐹ˆ𝑇!= 𝐹𝑇!⊕ 𝐴′& ，其中⊕表示连接操作。

Ø 最终，断言生成器尝试通过学习以下概率从 𝐹ˆ𝑇!  生成𝐴! ：

其中： 𝐹𝑇!是测试前缀，𝐴!是断言，𝑃*是模型参

数，𝑎&是断言的第j个标记 。 其中：𝑃*是检索模型参数， 𝐹𝑇!是测试前缀， 𝐴!  是断言 



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

n 基于token的检索器：

Ø RetriGen的混合断言检索组件包括基于token的检索器和基于Embedding的检索器，以同

时考虑词汇和语义相似性。

Ø 基于token的检索器使用稀疏策略IR来搜索与查询focal-test在词汇上相似的断言。它通

过分词数据集和代码库中的所有focal-test，并删除重复token，以提高检索效率。

Ø 然后，使用Jaccard系数计算词汇相似性。Jaccard系数通过计算两个向量的重叠和唯一

token的数量，来测量它们之间的相似性。

公式定义了Jaccard相似性的计算方法，用于确定两个focal-test之间的相似程度。

（其中S(FTi)和S(FTj)分别是两个 focal-test FTi和FTj的代码token集。）



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

n 基于Embedding的检索器：

Ø RetriGen的基于Embedding的检索器使用了预训练的CodeLlama模型，直接利用其提供

的语义Embedding来进行断言检索。

Ø 与传统方法从零开始训练模型不同，RetriGen直接使用预训练模型，利用其对大量代码

的训练经验来获取有意义的语义Embedding。

Ø RetriGen通过将focal-test代码分词并转化为向量，然后计算这些向量之间的余弦相似性

来评估断言的语义相关性。余弦相似性是一种常用的相似性度量方法，通过计算向量

之间的角度余弦值来确定它们的相似程度。

公式定义了余弦相似性的计算方法

（其中FTi和FTj分别是两个 focal-test FTi和FTj的Embedding。）



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

n 混合检索器：

Ø 混合检索器结合了基于token的检索器和基于Embedding的检索器的优点。

Ø 基于token的检索器侧重于代码的词汇相似性。

Ø 基于Embedding的检索器侧重于代码的语义相似性。

Ø 通过将这两种方法结合起来，混合检索器能够更全面地评估两个焦点测试之间的相似

性。

Ø 公式3展示了组合相似度分数的计算方法，其中Jaccard相似度用于词汇相似性，余弦相

似度（cos）用于语义相似性，λ是平衡这两种相似度的权重参数。最终，选择相似度分

数最高的测试断言对来指导断言生成器生成新的断言。



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
断言生成组件
n 基础模型：RetriGen 使用 CodeT5 作为基础模型，根据 focal-test 𝐹𝑇!和检索

到的断言 𝐴&%  生成断言。CodeT5 是针对源代码优化的编码-解码预训练模型。

n 输入表示：输入为 0𝐹𝑇!= 𝐹𝑇! ⊕ 𝐴&% ，生成器通过序列到序列学习从 0𝐹𝑇! 生

成输出 𝐴! 。

n 模型架构：包括编码器和解码器，最后通过 softmax 激活的线性层输出。

代码通过 BPE 标记器处理，生成词嵌入向量，并经过编码器和解码器生成

断言概率分布。

n 损失函数

   使用交叉熵最小化预测断言和真实断言之间的差异

断言推理

n 在模型推理阶段，一旦生成模型

训练完成，RetriGen 使用集束搜

索策略，根据词汇表的概率分布

生成候选断言的排序列表。

n 束搜索选择概率最高的候选断言。

n 生成的断言可以自动或手动评估

其正确性，供单元测试使用。



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
n 研究问题:

RQ1: RetriGen与最先进的断言生成方法相比

RQ2: 不同的组件对RetriGen的整体有效性的影响分析

RQ3: 当使用其他先进的LLMs时分析RetriGen的可扩展性

n 数据集:

Dataold: 包含250万个测试方法，经过预处理后，最终保留了156,760个样本。

Datanew: 是Dataold的扩展数据集，总共包含265,420个数据项，按8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集。

表 Datanew和Dataold数据集

n 基线方法：

Ø 现有的AG技术包括: ATLAS、 𝐼𝑅!" 、 𝑅𝐴!#!$%& 、 𝑅𝐴!#!$%'' 、Integration,、EditAS



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

Ø RetriGen 在两个数据集上的平均预测准确性为 57.66%，CodeBLEU 得分为 73.24%，相比所有基线分别提高了 50.66% 和 14.14%。

Ø 与 ATLAS 比较： 在 Dataold 和 Datanew 数据集上的预测准确性分别达到了 64.09% 和 51.22%，分别显著提高了 103.98% 和 136.47%；

CodeBLEU 提升了 25.46% 和 75.89%。

Ø 与基于检索的方法比较： 在两个数据集上平均提高了 55.95%、42.81% 和 37.76% 的准确性，相比 𝐼𝑅!" 、𝑅𝐴!#!$%& 和𝑅𝐴!#!$%'' 。

Ø 与集成方法比较： 在 Dataold 上的预测准确性分别提高了 37.71% 和 19.88%，在 Datanew 上分别提高了 21.37% 和 15.46%。

n RQ1：RetriGen与最先进的断言生成方法相比
表 RetriGen与最先进的自动生成（AG）方法的比较



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

Ø 不同断言类型的有效性：

Ø RetriGen 在两个数据集上的所有标准 JUnit 断言类型上均优于所有基线。

Ø 对于最常见的 Equals 类型，RetriGen 在两个数据集上的预测准确率分别为 64% 和 50%，相比表现最好的 EDITAS 分别提高了 

20.75% 和 19.05%。

Ø 在 Other 断言类型中，RetriGen 在 Datanew 上生成了 1595 个正确的断言，相比表现最好的 Integration 提高了 8.16%。

表 RetriGen和基线在每种断言类型下的详细统计数据



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
Ø 案例研究：展示了两个实际项目中的断言示例，分别说明 RetriGen 的检索和生成能力。相比现有方法，RetriGen 能够

捕捉到语义差异，并应用相应的编辑操作生成正确的断言。



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

💡 Finding：

（1）RetriGen在准确性和CodeBLEU方面显著超过了所有基线，跨两个数据集的平均准确性提高

了58.81%；

（2）RetriGen在所有标准JUnit断言类型上一贯超过所有基线，例如，在生成Equals类型的断言上，

相比于ED-ITAs，分别提高了20.75%和19.05%；

（3）RetriGen在两个数据集上生成了大量独特断言，这些断言是所有基线均未能生成的。



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成

Ø 在Dataold数据集上，RetriGen的混合检索器提高了预测准确率在准确率和CodeBLEU指标上，RetriGen在两个数据集（Dataold和

Datanew）上均优于所有变体，显示出每个组件的重要性。   即使没有任何检索器，RetriGen在两个数据集上的预测准确率分别

为58.71%和48.19%，比基准ATLAS分别提高了86.86%和122.48%。

n RQ2：不同的组件对RetriGen的整体有效性的影响分析

💡 Finding：所有组件（例如，基于Token的和基于Embedding的检索器）对RetriGen的性能都有积极的贡献，根据

两个评价指标度量，在两个广泛采用的数据集上创下了新纪录。

表 不同检索器选择下RetriGen的有效性



自动断言生成-②基于混合检索增强的单元测试断言生成
n RQ3：当使用其他先进的LLMs时，RetriGen的可扩展性如何？

💡 Finding：

（1）RetriGen适用于不同的LLMs，并且可持续地达到最先进的性能，例如，五种涉及的LLMs在两个数据集上的

平均准确率为54.29%，平均超过最新的EDITAS 10.86%；

（2）默认的断言生成器（即CodeT5）是自然且在单元断言生成场景中相当有效的，例如，平均在两个数据集上提

高了其他LLMs的准确率7.81%。

表 不同LLM作为断言生成器的有效性



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成
1.基于密集连接的断言检索器: 设计基于编码

器的密级检索器，通过嵌入向量扑捉测试代

码语义信息，从外部代码库从检索相似断言。

2.基于检索增强的断言生成器: 利用检索断言

作为提示引导大模型断言生成的过程，以解

决大模型无法及时更新、缺乏最新知识和幻

觉问题，引导生成语法和语义正确测试代码。

3.基于检索生成协同优化策略：从概率角度

将断言生成概率分解为检索的边缘分布和生

成的条件概率，从而设计统一的损失函数同

时优化两个组件。使得检索器能够返回最能

指导生成过程的断言，同时生成器根据对应

生成结果反馈来优化检索器。

AG-RAG从训练优化角度，设计了一种检索-生成协同优化的断言生成框架，
分别利用大模型的代码理解和生成能力设计断言检索器和生成器。

该方法解决之前方法检索和生成组件独立训练对代码语义理解不充分的问题。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

定义1：深度断言生成

Ø 输入：焦点测试 𝐹𝑇! = [𝑓𝑡"， ···，𝑓𝑡#] ：
包含单元测试的前缀代码。

Ø 输出：断言 𝐴!=[𝑎"	， ···，	𝑎$]	：指定测试期

望结果的语句。

Ø 目标：通过学习模型参数𝜃，最大化输入焦点测

试生成正确断言的条件概率：

定义2：检索增强的深度断言生成

Ø 输入增强：检索到的 TAPs（ 𝐹𝑇%&，𝐴′& ）：从外部代码库中检

索到的与当前焦点测试语义相似的历史测试-断言对。检索机制考

虑代码的语义相似性，而不仅仅是表面词汇匹配。

Ø 增强输入过程：原始焦点测试 𝐹𝑇!  通过与检索到的 𝐹𝑇%&  和其断

言 𝐴′&  进行组合，形成新的输入序列： 𝐹ˆ𝑇!= 
𝐹𝑇!⊕𝐹𝑇%&⊕𝐴′&。⊕表示连接操作，将检索到的相关信息与
原始测试结合，提供更多上下文。

Ø 生成目标：在增强后的输入上进行生成任务，提高断言的准确性



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

Ø 对每个焦点测试的[CLS]标记进行L2正则化：在编码器的最

终隐藏层状态中为每个测试用例添加了一个特殊的[CLS]标

记，并用这个标记的状态作为上下文嵌入。

Ø 采用BPE分词器: 将源代码划分为多个子词，基

于它们的频率分布进行分割。

Ø 评估两个焦点测试的语义相关性: 计算两个焦点测

试间的余弦相似度（即通过它们的标准化嵌入向

量的内积）。

1.基于密集连接的断言检索器: 

目标: 从外部代码库中检索相关的测试断言模式（TAP）。

Ø 使用密集检索器来搜索相关的TAPs: 检索器利用一个基于

Transformer的编码器，将每个focal-test编码为固定大小的密

集向量。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

Ø 编码: 使用CodeT5编码器对输入序列进行编码，生成上下

文表示。

Ø 组合输入（输入增强）: 将检索到的TAP与原始测试用

例组合，形成新的输入序列。

Ø 训练: 通过teacher forcing方法最小化交叉熵损失，优

化从检索增强输入到断言生成的过程。Ø 解码: 使用CodeT5解码器生成断言序列，通过softmax层

指导的断言生成，最大化断言生成的条件概率。

2.基于检索增强的断言生成器: 

目标: 根据检索到的测试-断言对（TAP）生成准确的断言。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

Ø 检索概率计算: 将检索视为从外部代码库中检索与给定测试用例

语义相似的TAP。

𝑓∅：语义相似度
𝑇𝐴𝑃"：检索到的测试断言对
𝐹𝑇#：测试前缀 

𝑃∅：检索模型参
数
𝑃"：生成模型参数
C：外部代码库

Ø 训练目标近似: 利用前k个检索到的TAP来近似训练

目标，通过联合训练策略优化模型性能。使用交叉

熵损失。

Ø 概率分布: 使用softmax函数将语义相关性转换为概率分布。

Ø 生成概率分解: 将生成概率分解为检索概率和检索

增强概率。

3.基于检索生成协同优化策略：
目标: 优化检索器和生成器，使其更好地协同工作。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成
n 研究问题:

RQ1: AG-RAG在断言生成任务中的表现如何？

RQ2: 联合训练策略对模型性能有何影响？

RQ3: AG-RAG对不同预训练语言模型的泛化能力如何？

n 数据集:

Dataold: 包含9000多个开源项目中的250万个开发者编写的测试方法。

Datanew: 是Dataold的扩展数据集，包含额外的108,660个样本，以更好地反映真实数据分布。

表 Datanew和Dataold数据集

n 基线方法：

n 基线方法:

Ø 现有的AG技术包括: ATLAS、 𝐼𝑅!" 、 𝑅𝐴!#!$%& 、 𝑅𝐴!#!$%'' 、Integration,、EditAS



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

Ø 表展示了AG-RAG与基线方法在三种指标上的比较结果。

Ø 总体而言，AG-RAG在两个基准上的准确率为56.33%-64.59%，CodeBLEU得分为68.11%-80.86%，BLEU得

分为72.86%-84.79%，分别比所有基线高出20.82%-160.06%、5.01%-79.66%和4.98%-92.19%。

表AG-RAG与基线方法对比

n RQ1：与现有方法的比较



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成
表AG-RAG与基线在不同类型断言上的表现

💡 Finding：AG-RAG在三个指标上显著优于所有以前的AG方法，预测准确率为56.33%-64.59%，并在两个数据集上

生成了1739-2866个独特断言。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成
Ø 案例研究：展示了来自Apache Eagle项目的

一个断言示例，只有AG-RAG能够正确生成，

而所有基线都未能生成。

Ø AG-RAG使用IR-.基于词汇匹配来检索相似

的断言，即使检索到的断言和查询焦点测试

在功能上不完全相似。

Ø 其他方法的不足:𝑅𝐴!#!$%& 、𝑅𝐴!#!$%'' 、和

EDITAS未能生成正确的断言，主要是因为

它们选用了错误的断言类型（如

assertNotNull）并对断言进行了错误的修改

（如函数调用或参数替换）。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成
Ø 案例研究：所有方法包括AG-RAG都检索到

了相同的断言。检索到的断言在词汇上几乎

正确，但AG-RAG在参数上进行细化（从“0”

修改为“3”）以更精确地反映测试的实际

方法。

Ø AG-RAG成功识别出检索到的焦点测试与输

入焦点测试之间的语义差异，并应用了相应

的编辑操作，从而生成了正确的断言。

Ø 其他方法的不足: 现有基线方法直接返回了

检索到的断言，假设它已经是正确的。



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

表展示了我们默认联合检索器与基线⽅法的⽐较结果。总体⽽⾔，默认的联合检索器在所有指标和数据集上表现最佳。

💡 Finding：我们的联合训练策略在三个指标上对AG-RAG的性能有积极贡献，例如，在Dataold数据集上，

相比于无检索器和预训练检索器，分别提高了22.45%和8.28%的准确率。

表：在AG-RAG中进行联合训练的影响

n RQ2: 联合训练策略对模型性能有何影响？



自动断言生成-③基于检索生成协同增强的单元测试断言生成

💡 Finding：AG-RAG对不同的LLM具有通用性，在两个数据集上的平均准确率分别为58.48%和52.64%，

而CodeT5在促进断言检索和生成方面表现显著，准确率分别为64.59%和56.33%。

表：不同LLMs在AG-RAG中的有效性。

n RQ3: AG-RAG对不同预训练语言模型的泛化能力如何？



应用验证
PART 04



TestART应用验证
n 待测工程说明：

Ø 开源项目包括：Defects4J中的五个常用项目：
- Commons-Lang：1728待测方法

  - Gson：378待测方法
  - Commons-Csv：137待测方法
  - Commons-Cli：177待测方法
  - jfreechart：5772待测方法
总计一共提取了 8192 个待测方法

n 内部部署模型：

Ø Pangu-Coder

Ø  UTBench包括（华为内部数据集）：

  - JavaBasicDemo：82个待测方法，均是较为简单的方法
  - mall：332个待测方法
  - MicroServiceDemo：36个待测方法
  - UTService：218个待测方法
总计668个待测方法



TestART应用验证-实验结果

表 TestART应用验证

💡 Finding：TestART实际运用于Pangu L1.9 （Pangu-Coder）模型进行修复后修复结果效果良好。

这些结果表明，TestART工具在两种测试配置中均显著提高了代码覆盖率和测试质量。在实际应用中，这表

明TestART能有效增强现有的测试框架。

数据集
（待测工程）

生成模型 修复模型 工具 编译通过率 总行覆盖率 总分支覆盖率 通过测试的行
覆盖率

通过测试的分
支覆盖率

开源项目 Pangu L1.9 / / 34.6% 29.55% 28.93% 74.72% 73.16%

开源项目 Pangu L1.9 Pangu L1.9 TestART 61.92% 48.82% 47.95% 95.67% 93.96%

UTBench Pangu L1.9 / / 49.97% 45.90% 45.18% 74.63% 73.75%

UTBench Pangu L1.9 Pangu L1.9 TestART 65.33% 56.69% 56.00% 95.85% 94.94%

Ø 待测工程为开源项目时，使用TestART后，覆盖方法数、覆盖语句数、通过测试的覆盖率和分支覆盖率均有显著提升。

例如，覆盖方法数从34.6%提升到61.92%，通过测试的覆盖率从74.72%提升到95.67%。

Ø 待测工程为为UTBench时，使用TestART同样显著提升了所有指标。

例如，覆盖方法数从49.97%提升到65.33%，通过测试的覆盖率从74.63%提升到95.85%。



TestART应用验证

n 工具说明：该工具用于Java单元测试的生成，以docker镜像的方式给出，包含以下几部分组成。

前端界面。基于Prefect-UI（https://github.com/PrefectHQ/ui），为工具提供可视化展示。
单元测试生成核心代码。基于Prefect框架，为工具提供基本功能。
结果展示代码，用于展示任务运行结果，使用FastAPI提供接口。



TestART应用验证
n 工具使用：我们的工具得到了部署，也可以通过前端进行交互使用。前端界面还提供了丰富的功

能选项，允许用户根据自己的需求进行定制和调整，进一步提升了工具的实用性和灵活性

图上传数据集
图 运行单元测试任务



TestART应用验证

n 工具使用：

图查看任务执行过程 图 查看任务结果
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单元测试生成-总结与展望

p 总结：

Ø 大模型（如LLMs）在自动生成单元测试方面展现了显著的潜力。通过研究如TestART等最新方

法，我们可以看到这些模型在生成能力和自动修复方面的结合可以显著提高生成的测试用例的

通过率和覆盖率。

Ø 具体来说，TestART通过模板修复和迭代生成策略，成功地克服了LLMs在生成单元测试时常见

的错误和不足。实验结果表明，TestART在通过率和覆盖率上都明显优于现有方法，如

ChatGPT和EvoSuite，证明了其在单元测试生成中的有效性和实用性。



单元测试生成-总结与展望

p 展望：

Ø 模型优化：进一步优化和微调LLMs，使其更适合单元测试生成任务，并能够处理更多样化和

复杂的代码场景。

Ø 集成增强：探索更多的集成方法，将不同的检索和生成技术结合起来，以进一步提高测试用例

的质量和覆盖率。

Ø 领域适应性：针对不同的编程语言和框架开发专门的单元测试生成模型，使得这些技术在各种

开发环境中都能得到广泛应用。

Ø 自动化反馈循环：构建更智能的反馈循环系统，利用运行时信息和测试结果不断优化生成策略，

提升生成测试用例的准确性和有效性。

Ø 大规模应用：在实际的软件开发流程中大规模应用这些技术，通过实践验证其可行性和有效性，

并不断改进和优化。



自动断言生成-总结与展望

AG-RAG

Ø 混合检索器：结合基于令牌的检索器和基于嵌入的

检索器，既考虑了词汇相似性也考虑了语义相似性。

Ø 预训练语言模型（LLM）生成器：利用预训练语言

模型的代码理解和生成潜力，以解决现有方法无法

理解代码语义差异的问题。

Ø 联合训练策略：通过联合训练检索器和生成器，提升

断言生成的质量和准确性。

Ø 多模态信息整合：结合代码、文档和评论等多模态信

息，提升断言生成的全面性和准确性。

RetriGen

Ø LLMs在自动断言生成中表现优异，平均准确率为51.82%∼58.71%：显示出LLMs在该任务中的潜力，证明其

在断言生成中的高效性。

Ø CodeT5在多个数据集上表现最佳：证明了其在断言生成任务中的强大性能，是当前最优的断言生成模型之一。

总结

表基于LLM的断言生成方法的比较



自动断言生成-总结与展望

n 展望：

Ø 集成更多先进的LLMs：将最新的、更大规模的预训练语言模型（如CodeLlama和StarCoder）应用于断言生成

任务，进一步提升生成断言的准确性和覆盖范围。

Ø 支持多种编程语言：扩展研究以支持更多的编程语言，不仅限于Java，从而验证方法在不同编程语言上的通

用性。

Ø 动态评估指标：引入更多动态执行指标，以更准确地评估生成的断言在实际场景中的有效性，而不仅仅依赖

静态匹配指标。

Ø 自动化错误修复：结合自动程序修复技术，解决大模型生成的测试用例中存在的编译和运行时错误，进一步

提高生成测试用例的质量。



自动断言生成-总结与展望

n 展望：

Ø 探索联合训练策略：进一步优化检索器和生成器的联合训练策略，以提高断言生成的准确性和覆盖率。

Ø 多候选断言改进：引入多候选断言生成策略，进一步提升预测准确率和生成质量。

Ø 检索增强生成策略：探索和优化检索增强生成策略，使得检索到的断言能够更好地指导生成过程，提升

生成断言的准确性和实用性。

Ø 研究断言生成的实际应用场景，进一步提高模型性能：在实际开发环境中测试和验证模型，确保其在不

同场景中的适用性和有效性。
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