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【摘要】传统的软件开发方式存在价格高、效率低、质量难以保证等多方面问题，亟待引进人工智能算法做

出改变，推动其实现自动化转型。本文基于此，从需求分析、设计、编码以及测试和维护等软件开发全生命周期

的角度出发，阐述使用人工智能算法提高软件开发自动化流程的方法，旨在为软件开发行业智能化转型提供借鉴。 
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【Abstract】Traditional software development methods face challenges such as high costs, low efficiency, and 
inconsistent quality, necessitating the integration of artificial intelligence (AI) algorithms to drive transformative changes and 
achieve automation. This paper explores methods to enhance the automation of software development processes through AI 
algorithms, covering the entire lifecycle—requirement analysis, design, coding, testing, and maintenance. The study aims to 
provide insights for the intelligent transformation of the software development industry. 
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在数字化时代发展的背景下，各类型的软件是驱

动系统和设备协同、高效运行的关键。但是，传统的软

件开发流程面临着耗时、耗力、耗资金的问题，且由于

需求分析、设计、编码、测试和维护等阶段严重依赖专

业人员支持，从而拉长开发周期。针对于此，借鉴并使

用人工智能技术的强大数据分析、模式识别和学习能

力，可为解决软件开发存在的问题提供帮助，助力软件

开发实现自动化。 
1 需求分析阶段 
1.1 自然语言处理技术基石 
在人工智能算法解析自然语言描述的软件需求进

程中，自然语言处理（NLP）技术扮演着关键角色[1]。

NLP 涵盖一系列复杂技术与方法，旨在让计算机理解、

分析以及生成人类语言。其基础技术包括词法分析、句

法分析和语义分析。 
1.1.1 词法分析 
词法分析将自然语言文本分割成词汇单元，并标

注词性等信息。隐马尔可夫模型（HMM）是词法分析

常用算法模型。 

HMM 是双重随机过程，状态转移是马尔可夫过程，

观测值产生依赖当前状态。假设隐藏状态集合为Q =
{q1 , q2,⋯ , qN}，观测值集合为V = {v1, v2,⋯ , vM}，对于

长度为T的观测序列O = {o1, o2,⋯ , oT}和状态序列I =
{i1, i,⋯ , iT}，HMM 概率计算基于以下公式： 

状态转移概率：𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑃𝑃�𝑖𝑖𝑡𝑡+1 = 𝑞𝑞𝑗𝑗|𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝑞𝑞𝑖𝑖�，表示在

时刻𝑡𝑡处于状态𝑞𝑞𝑖𝑖，在时刻𝑡𝑡 + 1转移到状态𝑞𝑞𝑗𝑗的概率。 
观测概率：𝑏𝑏𝑗𝑗(𝑘𝑘) = 𝑃𝑃�𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝑣𝑣𝑘𝑘|𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝑞𝑞𝑗𝑗�，表示在时

刻𝑡𝑡处于状态𝑞𝑞𝑗𝑗时，产生观测值𝑣𝑣𝑘𝑘的概率。 
初始状态概率：𝜋𝜋𝑖𝑖 = 𝑃𝑃(𝑖𝑖1 = 𝑞𝑞𝑖𝑖)，表示初始时刻处

于状态𝑞𝑞𝑖𝑖的概率。 
维特比算法求解最可能的状态序列，完成词性标

注。HMM 在词法分析中的应用示例表格如下表 1。 
1.1.2 句法分析 
句法分析聚焦剖析句子语法结构，构建句法树，明

确词汇间语法关系。基于图的依存句法分析算法是常

用方法[2]。在基于图的依存句法分析中，将句子看作图，

节点为词语，边为依存关系。假设句子中有n个词语，

依存关系的得分函数定义为：𝑠𝑠(𝑖𝑖, 𝑗𝑗, 𝑟𝑟) = 𝑤𝑤𝑟𝑟𝑇𝑇 ∙ ∅(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)，其
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中𝑤𝑤𝑟𝑟是依存关系r的权重向量，∅(i, j)是词语i和j之间的

特征向量。通过寻找最大化得分函数的边连接方式构

建句法树。以需求语句“系统需具备高效的数据检索功

能，满足用户快速查询信息的需求”为例，通过该算法

可确定“系统”是“具备”的主语，“数据检索功能”是“具
备”的宾语等依存关系。相关特性如下表 2。 

表 1  HMM 在词法分析中的应用 

应用环节 描述 优势 局限性 

词性标注 利用 HMM 的状态转移和观测概率，为词汇标注词性 计算效率较高，能处理大规模文本 对长距离依赖关系捕捉能力弱 

表 2  句法树构建特征表 

应用环节 描述 优势 局限性 

句法树构建 基于图的算法寻找最优依存关系构建句法树 能有效处理复杂句式 对数据标注质量要求高 

 
1.1.3 语义分析 
语义分析致力于挖掘文本深层含义，消除语义歧

义。语义角色标注（SRL）算法在语义分析中发挥重要

作用[3]。语义角色标注通常基于谓词-论元结构，假设

谓词为P，其论元集合为A = {a1, a2,⋯ , an}，通过分类

模型判断每个论元的语义角色，如施事、受事等。例如

在句子“用户使用软件进行文件编辑”中，“用户”是“使
用”的施事，“软件”是工具，“文件编辑”是目的。语义

角色标注模型训练基于最大熵模型，公式为： 

𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑥𝑥) =
1

𝑍𝑍(𝑥𝑥) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒��𝜆𝜆𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥,𝑦𝑦)� 

其中𝑦𝑦是语义角色标签，𝑥𝑥是输入文本特征，𝑍𝑍(𝑥𝑥)
是归一化因子，\(\lambda_i\)是特征权重，𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)是特

征函数。特点如表 3。 

表 3  语义理解特点表 

应用环节 描述 优势 局限性 

语义理解 标注谓词语义角色，辅助语义理解 提升语义理解准确性 对语义知识库依赖较大 

 
1.2 深度学习模型的深度应用 
1.2.1 循环神经网络（RNN） 
RNN 能够对具有序列特性的需求文本进行有效建

模。基本单元计算公式为： 

ℎ𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊ℎℎℎ𝑡𝑡−1 + 𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑏𝑏ℎ) 

其中ℎ𝑡𝑡是时刻𝑡𝑡的隐藏状态，𝑥𝑥𝑡𝑡是时刻𝑡𝑡的输入，

𝑊𝑊ℎℎ是隐藏层到隐藏层的权重矩阵，𝑊𝑊𝑥𝑥ℎ是输入层到隐

藏层的权重矩阵，𝑏𝑏ℎ是偏置项，𝜎𝜎是激活函数。分析大

量用户反馈和需求文档时，RNN 按文本顺序依次处理

每个词汇，捕捉词汇间前后依赖关系，进而识别高频需

求。 
如在众多电商软件用户反馈中，频繁出现“简化购

物流程”“提升支付便捷性”等表述，RNN 能精准捕捉这

些高频词汇组合，确定为高频需求[4]。 
1.2.2 长短期记忆网络（LSTM） 
LSTM解决RNN处理长序列时梯度消失或梯度爆

炸问题，更擅长处理长文本需求中的长期依赖关系。

LSTM 单元包含输入门𝑖𝑖𝑡𝑡、遗忘门𝑓𝑓𝑡𝑡、输出门𝑜𝑜𝑡𝑡和记忆

单元𝑐𝑐𝑡𝑡，计算公式如下： 

𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑖𝑖) 

𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎�𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑓𝑓ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑓𝑓� 

𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑜𝑜ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑜𝑜) 

𝑐𝑐𝑡𝑡� = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑐𝑐ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑐𝑐) 

𝑐𝑐𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡𝛩𝛩𝑐𝑐𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡𝛩𝛩𝑐𝑐𝑡𝑡�  

ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡𝛩𝛩𝛩𝛩𝛩𝛩𝛩𝛩ℎ(𝑐𝑐𝑡𝑡) 

其中𝛩𝛩表示逐元素相乘。通过对过往大量需求文档

学习，LSTM 可发现潜在需求。如分析某办公软件需求

文档时，虽未直接提及“多语言支持”，但通过对相关功

能描述和用户使用场景深度挖掘，LSTM 能推断在全

球化背景下，该软件存在多语言支持的潜在需求[5]。

RNN 和LSTM在处理软件需求文本时的表现对比如表

4 所示。 
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表 4  RNN 和 LSTM 在处理软件需求文本时的表现对比表 

模型 长序列处理能力 梯度问题 高频需求识别能力 潜在需求挖掘能力 

RNN 较弱 易出现梯度消失或爆炸 较好 较弱 

LSTM 强 有效解决梯度问题 好 强 

 
2 设计阶段 
在软件设计阶段，人工智能发挥着至关重要的辅

助作用，尤其是在软件架构设计和模块划分方面。遗传

算法作为一种经典的优化算法，在搜索最优软件架构

方案中应用广泛。遗传算法基于达尔文的进化论，模拟

自然选择和遗传机制。其基本流程包括初始化种群，种

群中的每个个体代表一种软件架构方案；计算每个个

体的适应度，适应度函数根据软件的功能需求和性能

约束来设计，例如可以定义为： 

Fitness = w1 × Functionality + w2 × Performance
+ w3 × Maintainability 

其中，Functionality表示软件功能需求的满足程度，

Performance表示性能指标，如响应时间、吞吐量等，

Maintainability表示软件的可维护性，w1、w2、w3为权

重系数，根据项目的侧重点进行调整。 
通过选择、交叉和变异等遗传操作，不断迭代更新

种群，逐步逼近最优解。例如，选择操作可以采用轮盘

赌选择法，个体被选中的概率与其适应度成正比。交叉

操作模拟生物遗传中的基因重组，将两个父代个体的

部分基因进行交换，生成新的子代个体。变异操作则以

一定概率随机改变个体的某些基因，以保持种群的多

样性。 
同时，人工智能可以利用深度学习中的神经网络

模型，如多层感知机（MLP），学习已有优秀软件设计

模式。通过大量的标注数据训练，让模型学习不同设计

模式与软件功能、性能之间的关联。当面对新的软件项

目时，输入项目的功能需求、性能约束等信息，MLP 模

型可以输出合理的设计建议，包括软件架构类型、模块

划分策略等。遗传算法和 MLP 在软件设计阶段的应用

对比如下表 5。 
3 编码阶段 
代码自动生成技术基于机器学习模型，极大地提

高了编码效率和准确性。以基于 Transformer 架构的语

言模型为例，如 GPT 系列，它在代码生成领域表现出

色。Transformer 架构采用多头注意力机制，能够并行

地关注输入序列的不同位置，从而更好地捕捉文本中

的语义信息[6]。 
对于代码生成任务，模型的训练基于大量的代码

语料库。在训练过程中，模型学习代码的语法结构、语

义关系以及不同功能代码的模式。当给定软件设计和

需求描述作为输入时，模型通过自注意力机制对输入

进行编码，然后根据学习到的代码模式生成相应的代

码。例如，对于一个简单的需求描述“实现一个计算两

个整数之和的函数”，模型生成如下 Python 代码框架： 
def add_numbers(a, b): 
result = a + b 
return result 
基于Transformer架构的语言模型在代码生成方面

的特点如下表 6。 

表 5  算法模型对比表 

算法模型 应用方式 优势 局限性 

遗传算法 根据适应度函数搜索最优软件架构方案 全局搜索能力强，能处理复杂约束 计算量大，易陷入局部最优 

MLP 学习优秀设计模式提供设计建议 学习能力强，能快速给出建议 对训练数据依赖大，可解释性差 

表 6  代码特点表 

特点 描述 优势 局限性 

语义理解能力 通过自注意力机制理解需求语义 能根据复杂需求生成代码 生成代码可能存在逻辑错误，需人工校验 

代码风格适应性 学习多种代码风格 可生成符合特定风格的代码 对特定领域代码生成效果受训练数据限制 
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4 测试阶段 
人工智能在软件测试中具有多方面的重要作用。

在测试用例优先级排序方面，可采用基于机器学习的

分类算法，如支持向量机（SVM）。SVM 通过寻找一

个最优的超平面，将不同类别的数据分开。在测试用例

优先级排序中，将测试用例的各种特征，如执行时间、

覆盖代码行数、历史缺陷发现率等作为输入特征，将优

先级分为高、中、低等类别。SVM 的决策函数可以表

示为： 

f(x) = sign��αiyi

n

i=1

K(xi, x) + b� 

其中，αi是拉格朗日乘子，yi是样本的类别标签，

K(xi, x)是核函数，b是偏置项。 

在自动生成测试用例方面，可利用变异测试算法

结合机器学习。变异测试通过对原始代码进行变异操

作，生成多个变异体，然后根据变异体的存活情况判断

测试用例的有效性。机器学习模型可以根据软件的历

史缺陷数据和变更情况，预测可能出现缺陷的代码区

域，从而有针对性地生成测试用例。人工智能在软件测

试中的应用效果对比如下表 7。 
5 维护阶段 
人工智能在软件维护阶段为维护人员提供了有力

支持。在代码理解方面，可采用抽象语法树（AST）结

合图神经网络（GNN）技术。AST 将代码解析为树形

结构，节点表示代码元素，边表示元素之间的关系。

GNN 则可以对 AST 进行处理，学习代码的结构和功

能信息。 

表 7  应用效果表 

应用方面 算法模型 优势 局限性 

测试用例优先级排序 SVM 能有效区分测试用例优先级 对特征工程要求高，模型训练时间长 

自动生成测试用例 变异测试结合机器学习 提高测试用例针对性和覆盖率 变异操作计算量大，可能生成冗余测试用例 

 
例如，GNN 中的图卷积网络（GCN）可以通过对

AST 节点的特征进行卷积操作，提取代码的语义特征，

为维护人员提供代码注释和修改建议。在预测软件维

护工作量和潜在问题方面，可使用时间序列分析算法，

如 ARIMA 模型。ARIMA 模型通过对历史维护数据的

分析，预测未来的维护工作量。假设维护工作量时间序

列为𝑦𝑦𝑡𝑡，ARIMA(p,d,q)模型的表达式为： 

�1 −�𝜑𝜑𝑖𝑖𝐵𝐵𝑖𝑖
𝑝𝑝

𝑖𝑖=1

� (1 − 𝐵𝐵)𝑑𝑑𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝜇𝜇 + �1 + �𝜃𝜃𝑗𝑗𝐵𝐵𝑗𝑗
𝑞𝑞

𝑗𝑗=1

� 𝜖𝜖𝑡𝑡 

其中，𝐵𝐵是向后移位算子，𝜑𝜑𝑖𝑖是自回归系数，𝜃𝜃𝑗𝑗是
移动平均系数，𝜇𝜇是常数项，𝜖𝜖𝑡𝑡是白噪声序列。 

人工智能在软件维护阶段的应用特性如下表 8。 

表 8  人工智能在软件维护阶段的应用特性表 

应用方面 算法模型 优势 局限性 

代码理解 AST 结合 GNN 准确分析代码结构和功能 对复杂代码理解能力有待提高，计算资源消耗大 

维护工作量和问题预测 ARIMA 模型 基于历史数据进行有效预测 对数据平稳性要求高，难以处理突发变化 

 
6 结语 
在软件开发的全生命周期中，人工智能算法展现

强大赋能作用。但是，当前人工智能在软件开发自动化

流程中面临数据质量、模型可解释性等挑战。但随着技

术持续发展与创新，有望实现更高效、智能的软件开发，

推动软件行业迈向新高度。 
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