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摘　要: 在软件工程领域中, 非功能需求 (NFR) 获取一直是需求工程实践中的重要内容, 但容易被忽视. 传统的

NFR获取方法主要依赖需求工程师的经验和人工分析, 不仅效率低下, 而且容易出现遗漏和不一致. 近年来, 大语

言模型在自然语言处理领域取得突破性进展, 为自动化获取非功能需求提供了新的技术手段. 然而, 直接使用大语

言模型生成非功能需求常面临知识幻觉、领域专业性不足等问题. 为此, 提出了一种基于大语言模型的非功能需

求自动获取方法, 实现高质量的非功能需求生成. 构建了包含 3 856条功能需求和 5 723条非功能需求的结构化关

联数据集, 形成 22 647 对 FR-NFR 关联关系. 通过融合检索增强生成 (RAG) 技术, 构建了包含 3 个核心模块的系

统化解决方案: 基于最大边际相关性算法的语义案例检索模块、面向非功能需求生成的提示工程模块和基于参数

优化的大语言模型生成模块. 通过软件工程专家的专业评分和对 BLEU、ROUGE等自动评分指标的多维度评估,
实验结果表明方法在需求的完整性、准确性和可测试性等方面优于现有方法.
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Abstract:  In  software  engineering,  eliciting  non-functional  requirements  (NFR)  remains  a  critical  yet  often  overlooked  task  in  requirements
engineering  practice.  Traditional  NFR  elicitation  methods  predominantly  rely  on  the  experience  and  manual  analysis  of  requirements
engineers,  leading  to  inefficiency,  omissions,  and  inconsistencies.  Recent  breakthroughs  in  large  language  models  (LLM)  in  natural
language  processing  have  provided  new  technological  means  for  the  automated  NFR  elicitation.  However,  directly  employing  LLM  for
NFR  generation  often  faces  challenges  such  as  hallucination  and  insufficient  domain  expertise.  To  address  these  issues,  this  study  proposes
an  automated  NFR  elicitation  method  based  on  LLM  to  achieve  high-quality  NFR  generation.  A  structured  and  correlated  dataset
comprising  3 856  functional  requirements  and  5 723  NFR  is  constructed,  establishing  22 647  FR-NFR  association  pairs.  The  proposed
method  integrates  retrieval-augmented  generation  (RAG)  technology  through  three  core  modules:  a  semantic  case  retrieval  module  based  on
the  maximum  marginal  relevance  algorithm,  a  prompt  engineering  module  designed  for  NFR  generation,  and  an  optimized  LLM generation
module.  Through  professional  evaluation  by  software  engineering  experts  and  automatic  metrics  including  BLEU  and  ROUGE,
experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms  existing  approaches  in  terms  of  completeness,  accuracy,  and
testability of requirements.
Key words:  software  requirements  engineering;  non-functional  requirements  (NFR)  generation;  large  language  model  (LLM);  retrieval-
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软件工程是一门运用系统化、规范化和可度量的方法来开发、运行和维护软件的工程学科 [1]. 作为其核心组

成部分, 需求工程 [2]专注于软件需求的系统化获取、分析、记录和验证过程. 在软件开发生命周期中, 需求分析是

最为关键的阶段 [3], 其质量与软件项目的成功息息相关. 需求分析涵盖了软件系统的功能需求 (functional require-
ment, FR)和非功能需求 (non-functional requirement, NFR). 功能需求描述系统应完成的功能, 而非功能需求则体现

系统在可观察属性上的表现, 如可靠性、性能、可用性等 [4], 直接影响用户体验和系统的长期可持续性.
在当今互联网和大数据技术迅猛发展的背景下, 软件系统的规模和复杂性日益增长, 这无疑提高了对系统质

量、可用性和成功率的期望. 正因如此, 非功能需求在软件工程领域扮演着越来越重要的角色. 然而, 在实际的软

件开发过程中, 非功能需求的获取和管理始终面临诸多挑战. 根据 Ameller等人 [5]的研究综述, 在需求工程的早期

阶段, 功能需求与非功能需求之间的界限往往较为模糊, 只有在进一步分析和细化过程中才能逐步明确. 除此之

外, 非功能需求还具有抽象性和跨功能性的特点. 一方面, 非功能需求的抽象性体现在其描述通常缺乏具体、可操

作的技术细节, 而更多地依赖于高层次的质量目标. 例如, “系统必须具有高可用性”这一需求在获取阶段可能难以

明确量化目标或对应的实现方式, 需结合具体场景进行逐步分解. 另一方面, 非功能需求的跨功能性意味着它通常

不是某一单一模块或功能的属性, 而是影响整个系统或多个模块的综合质量表现. 例如, “安全性”这一需求可能涉

及身份验证模块、数据传输加密机制以及日志审计等多个功能模块的协同设计, 进一步增加了非功能需求的复杂

性. 正是这些挑战, 使得非功能需求的准确识别和获取成为需求工程研究的重要方向, 并激发了众多相关研究的开展.
传统的非功能需求获取方法主要依赖于需求工程师与项目涉众的直接互动 [6], 虽然信息准确但效率低下, 并

且高度依赖需求工程师的个人经验和专业水平. 近年来, 随着人工智能技术的发展, 基于机器学习和神经网络的非

功能需求自动提取方法逐渐兴起, 使得非功能需求获取可以不再依赖需求工程师 [7]. 但这类方法仍局限于从已有

文档中识别显式表达的非功能需求, 难以发现潜在的质量需求 [8]. 部分研究开始关注功能需求与非功能需求之间

的关联关系, 尝试通过分析功能需求来启发潜在非功能需求的获取, 但现有方法仍过度依赖人工进行分析而未实

现自动化 [9]. 如何充分利用功能需求与非功能需求之间的内在联系, 基于输入的功能需求自动且高效地生成相应

的非功能需求, 实现从“识别已有”到“主动生成”的转变, 是本文面临的关键挑战.
近年来, 大语言模型 (large language model, LLM)在自然语言处理领域取得了突破性进展 [10]. 这些模型在海量

的文本语料库上进行预训练, 从数十亿个单词中学习通用的语言模式和语义表示. LLM在多种自然语言处理任务

中展现出显著性能, 并可通过少量样本学习快速适应新任务, 为非功能需求的自动生成带来了新的机遇. 然而, 直
接应用 LLM生成非功能需求仍面临一些挑战: 首先, LLM容易产生与事实不符的“幻觉”输出 [11], 这种“幻觉”现象

源于模型在预训练过程中学习的是语言的统计模式而非确切的事实知识, 且在生成回答时会过度依赖这些统计模

式而非严格的逻辑推理; 其次, 尽管 LLM在预训练阶段展现出强大的泛化能力, 但它们在面对现实世界中多样化

的特定任务时, 往往缺乏针对性的有效支持, 导致它们难以生成高质量且符合实际项目需求的专业性内容. 为了克

服这些局限, 研究者提出了检索增强生成 (retrieval-augmented generation, RAG)框架 [12], 通过从外部知识库中检索

相关知识片段, 来指导 LLM生成更可靠、更专业的内容. 将 RAG与 LLM相结合, 有望实现高质量非功能需求的

自动生成.
在此背景下, 本文提出了一种非功能需求自动生成方法, 该方法以大语言模型为核心, 结合检索增强生成技

术, 显著提升了非功能需求获取的效率和质量. 该方法首先构建了一个从历史项目中提取的功能需求与非功能需

求相互关联的结构化案例库, 利用需求向量化技术构建为一个支持高效语义检索的知识库. 在非功能需求的生成

过程中, 首先利用案例库检索与输入的功能需求高度相关的非功能需求知识片段, 这一步骤能够从大量历史数据

中快速锁定最具价值的参考信息. 随后, 将检索到的知识嵌入精心设计的提示模板中, 构建信息丰富、条理清晰的

上下文. 最后, 输入该上下文至大语言模型, 充分发挥其强大的自然语言生成能力, 合成高质量、专业性强的目标

非功能需求. 本文通过广泛的实验, 证明了这一方法在提高非功能需求获取效率的同时, 也兼顾了需求的专业性和

全面性, 旨在为软件工程领域的需求获取提供新的思路.
本文第 1节介绍非功能需求获取的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所需的相关理论与技术基础, 包括

需求工程和检索增强生成的相关理论. 第 3节详细描述数据集的构建方法. 第 4节提出基于大语言模型的非功能
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需求生成框架. 第 5节通过实验验证了所提方法的有效性. 第 6节总结全文并展望未来研究方向.

 1   相关工作

从需求获取的来源来看, 现有的非功能需求获取方法可以分为两大类: 基于涉众交互的直接获取方法和基于

已有资料的间接获取方法. 前者主要通过与项目相关方的直接互动来获取需求, 后者则依托于对现有项目文档和

相关资料的分析.
在基于涉众交互的方法中, 传统做法主要依赖需求工程师通过访谈、工作坊、文档分析等多种技术手段从项

目涉众处获取需求, 如客户-开发人员会议 [13,14]、用户访谈和技术专家访谈 [15]以及原型法 [16]等方式. 这类方法虽然

能够获取第 1手需求信息、深入理解涉众需求, 但往往耗时较长且严重依赖于需求工程师的个人经验. 为了提升

效率, 研究者开始探索更加结构化的方法. 例如, Kopczyńska等人 [17]提出的结构化非功能需求获取方法, 通过预设

的会议框架和质量分析模板来规范获取过程. 同时, 随着敏捷开发方法的普及, 出现了更加灵活的非功能需求获取

方式, 如专门的非功能需求获取工作坊 [18]、迷你质量属性工作坊 [19]等研讨会形式. 这些方法通过群体互动和快速

反馈来提升需求获取的效率, 但仍然需要大量的人力投入.
在基于资料分析的间接获取方法中, 早期研究主要集中在从现有文档中提取显式表达的非功能需求. 文献 [20]

指出, 非功能需求可以在应用程序的文档、图像和其他软件制品中找到, 然而, 由于功能和质量在逻辑上可能相互

关联, 功能需求和非功能需求往往交织在一起难以分辨 [4]. 为此, 研究者提出了多种自动化提取方法, 从早期的基于

业务流程模型 [21]和 OCR技术处理项目文档 [22], 发展到近期基于机器学习和深度学习的方法 [23]. Rashwan 等人 [24]

提出了非功能需求类型的本体注释和支持向量机分类器的 ML 算法, 自动将非功能需求句子归入其本体类别.

Kaur等人 [25]提出了一种改进的深度学习方法, 即 BERT-CNN, 用于非功能需求的提取和分类. 同样, 在 Rahman等
人 [26]的研究中, 也采用了递归神经网络对非功能需求进行分类. 另一方面, Yahya等人 [27]倾向于采用混合深度学

习模型, 结合 RNN模型和 2LSML来识别和分类从移动应用程序用户评论中获取的非功能需求. 这些方法在提高

非功能需求获取效率方面取得了显著进展, 但其本质仍是一种“提取”工作, 难以发现未被描述的潜在质量需求.
为了摆脱现有文档的局限性, 研究者们开始探索基于功能需求推导潜在非功能需求的方法, 这一思路基于两

个重要观察: (1) 在软件开发过程中, 功能需求通常先于非功能需求被获取和确定, 且通常描述更为完整; (2) 功能

需求与非功能需求之间存在密切的关联关系 [28], 例如, 一个“用户登录”的功能需求可能隐含了安全性、响应时间、

可用性等多个质量属性的要求. 基于这一认识, Rahman等人 [29]提出了基于用例扩展的非功能需求获取技术, 通过

为每个功能需求设计引导性问题来系统性获取相关非功能需求. 同时, 历史项目经验表明, 相似功能场景往往对应

着类似的非功能需求模式. 基于该观察, Ramos 等人 [30]开发了基于协同过滤的非功能需求推荐系统, 通过分析历

史项目中功能需求与非功能需求的对应关系, 为新项目推荐相关非功能需求. 这种方法能够有效复用已有经验, 但
其效果在很大程度上依赖于历史数据的质量和覆盖范围, 且存在冷启动问题, 即在缺乏足够历史数据的情况下难

以提供有效推荐.

近期大语言模型在自然语言理解和知识推理方面的突破为非功能需求获取提供了新的可能性, 但相关研究仍

然匮乏且亟待开发. 与传统的机器学习方法相比, 大语言模型不仅能够理解功能需求的上下文语境, 还可以基于其

在软件工程领域的预训练知识进行需求推理. 这种能力特别适合从功能需求中识别潜在的非功能需求, 因为它可

以理解功能描述中隐含的质量属性暗示. 然而, 大语言模型的预训练知识具有一定的局限性: 一方面可能产生与实

际工程实践不符的推理结果, 另一方面难以准确把握特定项目的具体需求情境.
综上所述, 现有的非功能需求获取方法面临以下挑战: 传统的直接获取方法依赖人工经验且效率低下; 基于已

有文档的提取方法难以发现未明确描述的需求; 而基于功能需求推导的方法虽然前景广阔, 但目前仍缺乏有效的

自动化支持. 针对这些问题, 本文认为可利用检索增强生成技术来增强大语言模型的需求获取能力, 通过检索相似

功能场景的历史非功能需求案例作为参考, 不仅可以提升模型推理结果的可靠性, 还能将历史项目的实践经验与

新项目的具体情境有机结合, 从而实现更加准确和高效的非功能需求获取.

欧阳柳波 等: 基于大语言模型的非功能需求生成方法 3



 2   基础知识

 2.1   非功能需求基础理论

在软件需求工程中, 需求被划分为两大类 [31]: 功能需求和非功能需求. 功能需求明确定义了软件系统必须完

成的具体任务, 是从用户角度对软件系统行为的描述, 包括系统应该提供的具体服务、操作和功能. 与功能需求相

辅相成, 非功能需求构成了软件工程中另一个至关重要的概念. 虽然非功能需求在软件工程发展的早期阶段就已

出现, 但至今尚未形成一个统一的定义. Chung等人 [4]将非功能需求定义为“软件系统的质量属性和约束条件”, 突
出了非功能需求在确保软件质量方面的重要性. 而随着软件工程理论的发展, Glinzd[32]进一步将非功能需求定义

为“描述系统服务或功能如何交付的需求”, 强调了其对系统实现方式的指导和制约作用. 从工程实践角度, IEEE
830-1998标准 [33]将非功能需求界定为“除功能需求外的所有需求, 包括但不限于性能需求、外部接口需求、设计

约束和软件质量属性”. 这一标准为非功能需求的识别和实现提供了一个全面的框架, 确保了软件系统在满足功能

需求的同时, 也能符合各种非功能的质量标准.
Pohl[31]认为非功能需求分为两类: 不明确的非功能需求和质量需求, 其中不明确的非功能需求需要进行精化

和细化, 否则会造成不同涉众以完全不同的方式来理解该需求, 从而导致潜在的风险. 如无法满足涉众的期望、无

法客观证明或检查该需求是否在最终系统中正确地实现. 质量需求, 作为非功能需求的一个重要分支, 是指那些描

述软件系统的质量属性和约束条件的需求, 它们是确保软件满足用户明确或潜在需求的关键因素. 因此, 为了全面

理解和有效管理这些质量属性, 质量模型的概念应运而生. ISO/IEC 25010标准 [34]定义了一个产品质量模型, 包含 9
个主要的质量特征: 功能适用性、性能效率、兼容性、交互能力、可靠性、安全性、可维护性、灵活性和无害性.

 2.2   检索增强生成

大语言模型在实际应用中面临着知识时效性 [35]、知识局限性 [36]以及幻觉 [37]等关键问题. 知识时效性体现在

模型训练数据的截止时间限制, 导致无法获取最新信息; 知识局限性则表现为模型对特定领域知识的掌握不足; 而
幻觉问题则可能导致模型生成虚假或不准确的内容. 这些问题不仅影响模型的实际应用效果, 也增加了维护和更

新的成本. 为了有效解决上述问题, 研究者提出了检索增强生成技术. 该技术通过将信息检索与文本生成相结合,
在保持模型基础能力的同时, 实现了知识的动态扩充, 其主体工作流程如图 1所示.

在 RAG实现的过程中, 首先需要从各种格式的数据源 (如Word文档、PDF文件或 HTML网页)中提取和清

洗数据. 经过清理后, 数据被转换为标准化的纯文本格式, 以便于进一步处理. 为了克服 LLM在处理长文本时的上

下文限制, 文本会被切分为较小的块 (Chunks), 这一过程通常称为“分块”. 每个文本块随后会被转化为数字向量,
这一转换通常依赖于预训练的嵌入模型, 每个嵌入向量携带了文本块的语义信息, 便于在后续查询中高效检索和

匹配. 在此基础上, 索引的构建将这些文本块及其对应的嵌入向量存储为键值对, 由此问答系统能够快速定位到最

相关的文本块, 从而生成与查询相关的上下文答案. 索引不仅提升了检索的效率和准确性, 还为处理大规模数据集

提供了可扩展的解决方案. 通过利用向量化的表示, 系统能够根据语义相似度而非传统的关键词匹配来找到最匹

配的内容, 从而显著提升了答案的质量与上下文相关性.
接下来是检索环节, 主要任务是从知识库中精确检索出与当前查询相关的信息, 为后续增强和生成环节提供支

撑. 在完成知识库构建和查询向量生成后, 系统进入相似度计算与匹配阶段, 该阶段基于预定义的相似度度量 (如
余弦相似度、欧氏距离等)计算查询向量与知识库向量间的相似程度. 考虑实际应用中的效率要求, 系统通常采用

近似最近邻搜索算法, 如局部敏感哈希或基于量化的方法, 在保证检索质量的同时降低计算开销.
在最后的生成阶段, 首先将检索到的上下文信息来增强原始查询作为输入, 接着调用 LLM生成回复. 此过程

中生成策略的控制直接影响输出质量, 系统通常采用多样化的解码方法组合. 在温度参数配置方面, 较低的温度值

有助于生成更确定性的答案; 而在创造性任务中, 适当提高温度值可增加输出的多样性. 同时, 系统结合 Top-k 和

核采样等技术, 通过动态调整候选词元池的大小和分布, 在保证生成质量的同时引入适度的随机性. 对于强调真实

性的场景, 系统还会引入基于检索信息的约束生成机制, 确保生成内容不偏离事实基础. 在生成过程中, 系统通过
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设置输出长度限制、重复惩罚等参数控制生成文本的整体质量, 同时针对不同类型的检索信息, 系统采用相应的

引用策略, 在保持生成内容流畅性的同时确保信息溯源的准确性. 当涉及多份检索文档时, 系统会通过引入文档权

重和可信度评分, 动态调整不同来源信息的影响力, 从而提升生成内容的可靠性和连贯性.
 
 

User

User question: Who is the CEO of OpenAI? Answer: Sam Altman

Input Output

Context: Sam Altman [...] as the CEO

of OpenAI since 2019.

Question: Who is the CEO of OpenAI?

Please generate a response for the

question based on the context. LLMRetriever

Retriever

Collect
Sam Altman [...] as the CEO

of OpenAI since 2019.

Tim Cook [...] became the

CEO of Apple in 2011.

Knowledge database

···

图 1　RAG流程示意图
 

 3   数据集构建

鉴于目前尚缺乏公开可用的功能需求与非功能需求 (FR-NFR) 关联数据集, 本文构建了一个高质量的 FR-
NFR关联数据集, 以便在后续基于大语言模型的研究中, 作为检索增强生成的知识库, 支持非功能需求的自动生成.

 3.1   数据收集与预处理

为了保证知识库的质量, 并提高检索增强生成方法的有效性, 本文将基于以下 3个核心准则选择数据源.
(1) 知识可靠性: 优先选择经过同行评议或业界认可的数据源.
(2) 领域覆盖均衡性: 为保证检索增强生成技术的有效性, 需确保数据集在企业级应用、移动应用、Web服务

等关键领域的均衡分布, 避免检索结果的领域偏差.
(3) 案例完整性: 每个功能需求与非功能需求的对应关系必须清晰完整, 且包含足够的上下文信息, 以支持后

续的语义相似度计算和案例检索.
此外, 为确保数据的代表性和多样性, 本文采用多源数据融合策略, 基于这 3个核心准则从 3个不同渠道收集

和整理需求数据, 数据来源和特征总结在表 1中. 首选数据来源是软件工程领域广受认可的 PROMISE数据集中

的 tera-PROMISE (详见 http://promisedata.org/repository). 该数据集规模较小, 由 625个需求句子组成. 这些句子中,
255个是功能需求, 370个是非功能需求. 非功能需求被标记为 11个类别, 分别是可用性、合法性、外观和感觉、

可维护性、可操作性、性能、可伸缩性、安全性、可用性、容错性和可移植性. 在原始数据中, 功能需求与非功

能需求之间的关联关系是通过数字标识符进行标记的. 为了便于后续处理和分析, 本文开发了专门的 Python脚本,
将这些关联关系转化为结构化的 JSON格式, 同时保留了原始的语义关联信息, 这种转化不仅提高了数据的可用
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性, 也为后续的需求分析和模型训练奠定了基础. 然而, PROMISE数据集的规模较小, 可能无法充分反映现实世界

中功能需求与非功能需求关联的复杂性和多样性. 为此, 本文引入了来自Mendeley数据平台的第 2个数据源 (详
见 https://data.mendeley.com/datasets/4ysx9fyzv4/1). 该数据集主要聚焦于 Web 应用和移动应用领域, 包含了约

6 000条经过专业人员标注的需求描述, 这些需求数据来源于实际的软件需求规格说明文档, 具有较强的实践指导

意义. 在原始数据中, 功能需求与非功能需求的数量比例约为 1:2, 这一比例仅反映了需求描述的原始分布, 而非最

终的功能需求-非功能需求关联对数量, 因为在实际系统中, 一个非功能需求往往会影响多个功能需求的实现.
 
 

表 1　数据来源及特征
 

数据来源 需求描述的数据规模 主要特征

PROMISE数据集 625条 11类非功能需求特征; 关联关系明确; 标准数据集

Mendeley数据平台 6 000余条 侧重Web应用和移动应用; 来源于实际需求规格说明

开源平台 (Zenodo/GitHub) 3 000余条 跨领域覆盖; 包含企业级应用和中小型应用

 

为进一步扩充数据集的覆盖面, 本文还从多个开源平台收集了大量软件需求规格说明文档, 如从学术资源平

台 Zenodo获取了数十个大型项目的需求文档, 经筛选和整理, 得到 35个需求描述较为完整的文档, 从中提取 3 000
余条需求描述. 这些项目包括 EAsyAnon 审计系统、AFFIRMO 医疗系统等企业级应用, 其需求文档具有规范性

强、完整度高的特点. 同时, 为平衡数据集中不同规模项目的分布, 本文还从 GitHub平台以“requirement document”
“srs-document”等关键词为主题标签收集了一批中小型项目的需求文档, 包含图书馆管理系统、学生信息管理系

统、导航软件、手机应用软件等多种类型, 以确保数据集具有广泛的领域覆盖性. 这种跨规模、跨领域的采样策

略有效提升了数据集的代表性和普适性.
在完成原始数据收集后, 本文设计了一套系统化的预处理流程, 以提升数据质量.
第 1步是文本清理, 主要包括特殊字符处理、多余空格删除、大小写统一和标点规范化等基础工作. 在此基

础上, 本文还利用拼写检查工具, 自动识别和修正文本中的明显拼写错误.
第 2步是需求描述的标准化处理, 这包括统一需求的表达格式, 如采用“系统应该 (the system shall)”的规范句

式; 拆分复合需求, 确保每条需求描述仅包含单一的功能或质量属性; 建立统一的术语映射表, 消除不同来源文档

中同义词表达的差异. 考虑到不同项目领域中术语语义的复杂性, 本文采用 3层术语映射架构: (1) 全局通用术语

表: 涵盖软件工程领域的标准术语, 共计 186个标准术语. (2) 领域特定术语表: 针对Web应用、移动应用、企业

级系统等不同应用领域建立专门术语表, 处理领域内的特有表达方式, 如Web领域的“响应时间”与移动应用领域

的“启动时间”的语义对应关系, 各领域术语表平均包含 120–150个术语. (3) 项目冲突术语表: 记录在多个项目中

发现语义冲突的术语及其上下文特定含义, 通过人工专家判断确定优先映射规则, 共记录冲突术语 62个. 术语映

射的构建过程采用半自动化方法: 首先使用基于词向量相似度的自动聚类算法 (相似度阈值设为 0.75) 识别潜在

的同义术语组, 然后由两名软件工程专家独立审核聚类结果, 统一同义词.
第 3 步是数据格式转换, 将所有来源的需求数据统一转化为规范的 JSON 格式, 每条记录包含唯一标识符、

需求描述文本、需求类型标签等字段. 数据格式的处理过程如图 2所示.
为了保证预处理结果的可靠性, 检验预处理的有效性, 本文建立了需求质量量化评估体系.
(1) 上下文完整性指数 (CI): 评估一条功能需求描述的完整程度, 包括输入条件、功能行为、输出结果等关键

元素的覆盖情况;
(2) 语义表达规范性指数 (SI): 评估一个项目内需求描述的标准化程度, 包括术语使用的一致性、句式的规范

性等.
CI 根据需求描述中包含“输入条件”“功能行为”和“输出结果”这 3个要素的比例评分 (0–3分), 计算公式为: 

CI = (Ei+Eb+Eo)/3,

Ei Eb Eo其中,  、 、  分别表示需求描述中是否包含输入条件、功能行为、输出结果这 3个要素评分.
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FR-NFRs案例库

图 2　数据格式处理
 

SI 通过术语一致性和句式规范性计算得分, 计算公式为: 

SI = 0.6×T +0.4×S ,

T S T其中,   表示术语一致性得分,   表示句式规范性得分.   基于前述 3 层术语映射表处理后的结果进行计算, 评估

整个数据集中术语使用的全局一致性, 计算公式为: 

T =
Nstandard

Ntotal
,

Nstandard Ntotal其中,   为一个项目内使用标准术语的需求描述数量,   为一个项目内的需求描述总数.
句式规范性基于预定义的需求句式模板库进行评估, 该模板库包含 8类标准句式模板: 功能性模板 (如“系统

应该 [ 动词 ][ 对象 ]”)、性能模板 (如“系统应在 [ 时间 ]内完成 [ 操作 ]”)、安全性模板 (如“系统应确保 [ 数据/操作 ]
的 [ 安全属性 ]”)等, 每类模板包含 3–5个具体变体, 总计 32个标准模板. 句式规范性计算公式为: 

S =
Nconforming

Ntotal
,

Nconforming其中,   为一个项目内符合标准模板的需求描述数量.
通过上述评估体系对预处理后的数据集进行质量评估, 结果显示: CI 平均得分为 2.47 分 (满分 3 分), 表明

82.3%的需求描述包含完整的功能要素; SI 平均得分为 0.89分 (满分 1分), 其中术语一致性达到 91.8%, 句式规范

性达到 84.7%. 对于 CI 低于 2.0分或所在项目的 SI 低于 0.7分的需求描述 (共计 312条, 占总数的 8.1%), 均进行

了专家复核, 其中 203条通过人工完善后重新纳入数据集, 109条因质量过低被剔除.
最后, 本文还建立了需求溯源机制, 记录每条需求的来源信息和处理历史, 便于后期的质量追踪和验证.
通过上述数据收集和预处理流程, 本文构建了一个包含 3 856 条功能需求和 6 723 条非功能需求的规范数据

集 (完整数据集可以在这里获取: https://www.kaggle.com/datasets/yimingzuozhe/fr-nfr-datasets). 与现有公开数据集

相比, 本文的数据集在规模、多样性和质量控制等方面都有显著优势, 为后续的功能需求-非功能需求关联分析和

自动生成研究提供了可靠的数据基础.

 3.2   标注方法与流程

完成数据预处理后, 需求之间的关联关系仍然需要通过专业的人工判断来确定. 为建立高质量的功能需求-非
功能需求关联知识库, 本文设计了一套系统化的专家标注方案, 旨在识别和确认每个功能需求与哪些非功能需求

存在实质性关联. 该方案包括标注团队的组建、标注规则的制定、标注流程的实施以及质量控制等多个环节.
在标注团队的组建方面, 本文招募了 15名具有不同背景的专业人员参与标注工作. 这些人员被平均分为 5个

标注组, 每组由 3名成员组成, 包括 1名软件需求工程师、2名软件设计开发人员.
在标注规则的设计上, 采用二元判定方法, 即由专家判定功能需求和非功能需求之间是否存在关联关系. 这一

选择基于以下考虑: 首先, 二元判定可以显著降低标注者之间的主观判断差异, 提高标注结果的一致性; 其次, 简化

的判定规则有助于提高标注效率, 使专家能够处理更大规模的数据; 最后, 二元关联关系更适合后续的自动化处理.
标注过程采用了严格的流程控制和质量保证机制, 每个标注组独立处理分配的需求数据, 组内 3名成员首先
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各自独立完成标注工作, 然后通过多数投票的方式解决分歧. 为了确保标注质量的一致性, 采用 Fleiss’ Kappa 系
数 [38]评估组间的标注一致性, 该系数特别适用于多人标注的情况, 能够有效衡量不同标注者之间的一致程度. 为
确保标注质量, 本文将阈值设定为 0.6, 该系数的计算公式如公式 (1)所示: 

κ =
P−Pe

1−Pe

(1)

P Pe其中,   和   的计算方式如公式 (2)和 (3)所示: 

P =
1

Nn

N∑
i=1

k∑
j=1

ni j(ni j−1) (2)
 

Pe =

k∑
j=1

p2
j (3)

N n k k = 2 ni j i

j p j j

其中,   是需求数量,   是每个需求的标注者数量,   代表分类数 (本文中  , 表示“关联”和“不关联”),   是第 

个需求被分到第   类的标注者数量,   是所有标注中第   类的比例.
完成专家标注后, 为便于后续检索和生成任务的开展, 本文将标注结果转换为结构化的 JSON格式, 每条记录

包含 3个主要字段: (1) 唯一标识符 (id): 用于追踪和引用具体的需求对; (2) 功能需求描述 (FR): 包含完整的功能

需求文本; (3) 关联的非功能需求列表 (NFR): 以数组形式存储所有与该功能需求存在关联的非功能需求描述.

 4   方法设计

基于第 1节的分析可知, 利用大语言模型实现非功能需求的自动生成面临着两个主要挑战: 如何有效利用已

有的工程经验以及如何提升生成内容的质量.
针对经验复用, 本文受案例推理 (case-based reasoning, CBR)理论 [39]启发. 该理论认为, 相似问题往往具有相

似的解决方案, 这一特点与非功能需求的获取过程高度契合. 在实际项目中, 相似的功能通常会关联相似的质量属

性要求. 基于这一认识, 本文采用 CBR作为检索增强生成的理论依据, 通过建立功能需求与非功能需求的对应关

系案例库, 利用 RAG检索该案例库可以增强 LLM, 为新的功能需求找到相似的历史案例, 从而为非功能需求的生

成提供可靠的参考基础.
提示学习理论研究如何通过精心设计的提示来引导模型生成符合预期的输出, 为提高大语言模型的生成质量

提供了理论指导. 在本文中, 提示学习理论主要指导了 5个方面的设计: 首先是角色定位, 通过明确的专家角色设

定增强模型的专业输出能力, 如将模型定位为具有丰富软件工程经验的需求分析师; 其次是任务背景, 通过提供领

域相关的上下文信息和历史案例, 帮助模型更好地理解任务需求; 第三是分析步骤, 采用任务分解和思维链策略,
引导模型进行系统化的需求分析; 第四是输出格式, 通过明确的格式规范和质量要求, 确保生成内容的规范性和可

测试性; 最后是情感激励, 通过建立积极的交互氛围和责任感, 提升模型的主动性和创造性.
基于上述理论, 本文提出了一种结合 RAG的基于大语言模型的非功能需求自动生成方法, 其中 RAG旨在通

过在生成过程中引入外部知识来增强大语言模型的输出质量, 其核心思想是: 在模型生成回答之前, 首先从知识库

中检索与当前输入相关的知识片段, 将这些知识作为上下文提供给模型, 从而帮助模型生成更准确、更可靠的响

应. 这种方法可以有效缓解大语言模型的知识幻觉问题, 同时提供领域相关的专业知识支持. 在本文中, 通过引入

经过专家验证的历史需求案例作为参考, 显著降低模型生成“幻觉”内容的风险, 同时作为对非功能需求的补充, 提
升非功能需求生成的质量和可靠性, 后文图 3展示了本方法的基本流程.

RAG通常有 3个阶段: 检索、增强和生成. 对应到本文方法的 3个紧密协作的核心模块: 基于语义相似度的

案例检索模块、面向非功能需求生成的提示工程模块以及基于大语言模型的需求生成模块.

 4.1   基于语义相似度的案例检索模块

在 RAG框架中, 检索阶段的质量直接决定了知识增强的效果. 与传统 RAG方法主要关注事实性知识的检索

不同, 在非功能需求生成场景下, 检索的目标是寻找语义相似的功能需求及其对应的非功能需求对. 这种检索不仅
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需要准确理解输入功能需求的语义内涵, 还需要从第 3节所构建的 FR-NFR关联数据集中获取最具参考价值的历

史案例, 具体效果如图 4所示. 基于语义相似度的案例检索模块是本文的核心组成部分之一, 其主要任务是通过检

索与输入的功能需求在语义上相似的历史案例, 为后续的非功能需求生成提供可靠的上下文知识. 该模块的设计

旨在充分利用大规模语言模型的文本嵌入能力, 构建一个高效的向量化案例库, 并通过语义相似度检索技术, 快速

定位与输入功能需求最相关的历史案例. 本节将从向量化案例库的构建、语义相似度检索、检索结果的排序与重

排等方面详细介绍该模块的设计与实现.
 
 

输入 检索

Vector store

预训练
向量模型

MMR

最大边际
相关性

“The product shall...”

“The response time...”

···

“The product shall...”

“The response time...”

···

Diversity

重排器

LITM

重排器 

向量化FR 相似需求案例

提示模板
增强 生成

质量指标

[角色定位]

相关性得分

[任务背景]

需分析的功能需求: {输入的功能需求描述}

相关历史案例: {检索到的案例列表}

通过 最终输出NFR
完整性检查

参数调整

[分析步骤]
质量评估

专业性检查
提示文本完善

用户输入FR

[输出约束]

请按照列表形式输出非功能需求描述...
LLM 

未通过
温度系数微调

格式合规性

[情感激励]

请记住, 你的分析结果对该软件系统的成败...
惩罚系数微调

重新生成

“A user log in...”

你是一位资深的需求分析师, 具有10年以上...

请按照以下步骤进行分析和生成: 1. ... 2. ...

(Chroma)

FR-NFR关联数据集

图 3　基于大语言模型的非功能需求自动生成方法总览图
 

 
 

用户输入功能需求

检索相似需求案例

检索得到的块 (chunks)

System Administrators and Course

Directors shall be able to enroll multiple

learners into a learning pathway.

① FR: Program Administrators and NursingStaff Members shall be able to add a single student to
a cohort.
NFR1: The system shall be easy to use by the Program Administrators/NursingStaff Members.
NFR2: The system shall...
...
② FR: Program Administrators and NursingStaff Members shall be able to add new classes to a
sequence of classes.
NFR1: ...
NFR2: ...

图 4　检索模块示例
 

本文采用基于 Transformer架构的文本向量化方法, 选择在大规模文本语料上预训练的 text-embedding-ada-002
模型作为向量化工具来生成密集向量, 使用 Chroma作为向量数据库来存储功能需求的向量表示. 接下来, 本文将

MMR 算法应用于语义相似度检索过程, 能够在保证检索结果与输入功能需求高度相关的同时, 避免返回语义上

过于相似的案例, 从而提升检索结果的多样性和实用性

在将检索结果输入给 LLM之前, 还有一些问题需要关注. 首先, LLM的上下文窗口利用效率直接影响其生成

质量, 任何浪费的空间或重复的内容都会限制本文可以提取和生成的答案的深度和广度, 适当地布局上下文窗口

的内容是一项微妙的平衡行为. 然而, 通过向量相似性检索到的文档虽然高度相关, 但是检索结果很多重复且数量
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众多, 可能导致 LLM所获得的实际有效信息受限, 难以生成更加全面的结果. 除此之外, Liu等人 [40]发现, LLM很

难将注意力集中在长上下文中间的相关段落上, 而是着重把注意力放在文本开头和结尾的位置, 从而忽略了位于

中间位置的文本. 为了解决这些挑战, 本文引入了多样性重排器和迷失在中间 (LITM)重排器来改进 RAG.
多样性重排器使用案例库的向量化工具对检索结果进行向量化, 计算检索案例之间的相似度, 然后依据这些

相似度关系进行重新排序和选择, 以增强最终案例集的多样性. 其工作原理是, 多样化的文档集可以提高 LLM生

成更广泛、更深入的答案的能力. 多样性重排器使用以下算法过程处理检索到的案例集.
(1)使用句向量化工具计算每个案例和查询的嵌入.
(2)选择语义上与查询最接近的案例作为第 1个选定的案例.
(3)对于每个剩余的案例, 计算其与已选择案例的平均相似度.
(4)选择与已选案例平均相似度最不高的案例.
(5)此选择过程持续进行, 直到选择所有案例, 最终得到一个案例列表, 其排序方式为对整体多样性贡献最大

的案例到贡献最小的案例.
另外, 由于 LLM更加重视上下文窗口的开头和结尾, LITM重排器交替将最佳匹配案例放在列表的两端, 使

LLM能够轻松访问和使用它们. 以一个简单的情况作为示例, 假如重排前列表由 1–10的单个数字按升序排列, 则
经过 LITM重排后的列表为: [1 3 5 7 9 10 8 6 4 2].

 4.2   面向非功能需求生成的提示工程模块

在 RAG框架中, 增强阶段的核心任务是将检索的知识有效整合到生成过程中. 传统 RAG方法通常直接将检

索结果拼接到提示中, 但面对宽泛或细节不足的提示时, 大模型往往产生普适性输出——这类输出虽适用于多种

场景, 却难以满足特定应用的最优需求. 提示工程则通过系统化设计和优化输入提示, 引导大语言模型生成具有高

准确性、相关性和连贯性的响应. 相比之下, 精确且详细的提示能够显著降低模型的不确定性, 引导其生成更符合

特定场景需求的内容.
本文认为, 软件工程等专业领域需要更精细的知识融合策略, 而提示工程作为连接检索与生成的关键桥梁, 其

设计质量直接决定了检索知识的利用效率和最终内容的生成质量. 基于此, 本节提出了一套面向非功能需求生成

的专业化提示工程方案, 通过在 LLM提示工程策略的基础上设计精细提示模板, 实现检索的 FR-NFR知识向有效

提示信息转化, 同时确保生成需求的专业性和完整性. 该方案支持动态嵌入外部知识, 为特定领域内的需求生成提

供更为可靠的框架支持.
在设计提示模板时, 首要目标是融入软件工程领域知识, 确保生成内容的专业性, 这要求模板能够有效引导大

语言模型运用软件质量标准和需求工程最佳实践, 将专业知识转化为具体的非功能需求描述. 其次, 模板需要构建

结构化的分析框架, 提升需求获取的系统性, 通过设定清晰的分析步骤和思考路径, 引导模型全面考虑功能场景特

征、质量属性关联以及历史经验参考. 此外, 模板中还需要融入情感激励元素, 通过建立积极的交互氛围提升模型

的生成质量. 具体而言, 在提示语中加入对模型专业能力的肯定性表述, 强调任务的重要性和影响力, 并通过设定

明确的奖励机制来激励模型产出更高质量的结果. 这种情感激励策略能够有效调动模型的潜力, 使其在需求生成

过程中表现出更强的主动性和创造性. 最后是规范输出格式, 保证生成需求的可测试性, 这意味着模板必须明确要

求输出包含具体的质量指标和验证方法, 而不是停留在抽象的质量描述层面.
因此, 提示模板由 5个部分构成: 角色定位、任务背景、分析步骤、输出格式和情感激励.
(1)角色定位

研究表明, 明确的专家角色定位有助于模型生成更专业和规范的需求描述 [41]. 本文采用了专家角色定位策略

(system role definition), 通过设定模型扮演资深需求工程师的角色来增强其专业输出能力. 这种角色定位不同于简

单的指令设定, 而是通过详细描述专业背景、工作经验和核心能力, 使模型能够更好地理解和执行专业任务, 该部

分的核心表述为: “你是一位资深的需求分析师, 具有 10 年以上软件需求工程经验, 精通 ISO/IEC 25010 软件标

准”. 此处特别强调了 ISO/IEC 25010标准的应用, 这一选择基于两个考虑: 首先, 该标准是软件质量领域的权威规
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范, 涵盖了完整的质量特性体系; 其次, 通过明确的标准引用, 可以约束模型在规范的质量框架内进行推理.
(2)任务背景

在任务背景部分, 通过将检索到的相似案例嵌入提示中, 实现了动态提示构造与少样本学习 (few-shot
learning)提示策略. Brown等人 [42]的研究证实, 少量但相关的示例能够有效引导大语言模型进行任务适配. 本文通

过检索模块获取的相关案例不仅作为参考样例, 更重要的是作为隐性知识的载体, 帮助模型理解功能需求与非功

能需求之间的映射关系. 这种动态知识注入的方式较传统的静态示例更具适应性, 能够根据输入需求的特点提供

最相关的参考信息. 任务背景部分核心表述如下.

“基于你的专业知识, 结合一些历史项目经验, 为以下功能需求设计非功能需求:
[ 新功能需求 ]: (输入的功能需求描述)
[ 历史案例 ]: (检索到的案例列表)”

(3)分析步骤

Wei等人 [43]的研究表明, 通过明晰的步骤引导可以帮助大语言模型形成更系统的推理过程, 采用结构化的任

务分解能够帮助大语言模型更好地处理复杂问题. 分析步骤的设计采用了任务分解 (task decomposition) 和思维

链 (chain-of-thought)相结合的方法. 本文设计的分析步骤如下所示.

“请按以下步骤进行分析和生成:
　1. 功能场景分析——分析功能特征和使用场景;
　2. 质量属性分析——基于 ISO/IEC 25010评估相关质量属性 (性能效率、可用性、可靠性、安全性等);
　3. 经验参考与创新——参考历史经验并结合创新思考;
　4. 需求生成——输出规范、可测试的非功能需求.”

(4)输出格式

为了确保生成结果的实用性, 模板在输出部分采用了明确的输出约束, 这样做能够显著提升大语言模型生成

内容的规范性和一致性, 输出格式的设计为: “按照列表形式输出非功能需求描述, 确保每条需求具体可度量, 不输

出任何其他内容”. 这种设计限制了大语言模型的生成内容范围, 能够使得生成内容更专注于本文所需要的非功能

需求, 也更简洁. 除此之外, 这样设计的另一目的是使得输出文本中不包含冗余的文字, 以便于后续通过不同评价

指标对其生成质量进行有效评估, 避免无关内容影响评估结果.
(5)情感激励

情感激励部分的设计旨在通过建立积极的交互氛围, 提升模型的生成质量. 通过在大语言模型的提示中加入

情感激励元素, 可以增强模型的责任感和主动性, 促使其在生成非功能需求时更加认真和细致. 情感激励部分的核

心表述为: “请记住, 你的分析结果对该软件系统的成败至关重要, 请务必认真分析”, 这种表述不仅强调了任务的

重要性, 还通过赋予模型一定的责任感, 激励其生成更高质量的非功能需求. 具体而言, 情感激励的设计围绕两个

核心要素展开, 其一, 任务重要性的强调是通过明确阐述分析结果对软件系统成败的深远影响来实现, 这有助于模

型深刻认识到任务的紧迫性和重要性, 并在生成过程中分配更多的“注意力”资源. 其二, 责任感的建立则依赖于诸

如“请务必认真分析”等措辞的运用, 这些表达方式赋予模型更高的责任感, 促使其在生成过程中表现出更好的谨

慎性和细致性, 以避免产生模糊或不准确的需求描述.
综合以上 5个部分的提示模块, 完整的提示模板如下所示.

“你是一位资深的需求分析师, 具有 10年以上软件需求工程经验, 精通 ISO/IEC 25010软件标准. 基于你的专业知

识, 结合一些历史项目经验, 为以下功能需求设计非功能需求:
[ 新功能需求 ]: (输入的功能需求描述)
[ 历史案例 ]: (检索到的案例列表)
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请按以下步骤进行分析和生成:
　1. 功能场景分析——分析功能特征和使用场景;
　2. 质量属性分析——基于 ISO/EC 25010评估相关质量属性 (性能效率、可用性、可靠性、安全性等);
　3. 经验参考与创新——参考历史经验并结合创新思考;
　4. 需求生成——输出规范、可测试的非功能需求.
按照列表形式输出非功能需求描述, 确保每条需求具体可度量, 不输出任何其他内容.
请记住, 你的分析结果对该软件系统的成败至关重要, 请务必认真分析!”

 4.3   基于大语言模型的需求生成模块

在完成案例检索和提示模板构建后, 生成阶段的核心任务是利用大语言模型生成高质量的非功能需求, 与传

统 RAG方法主要关注事实性知识的整合不同, 此处模型需要在参考历史案例的基础上, 结合新功能需求的特点,
生成既专业又符合实际的非功能需求描述.

基于大语言模型的需求生成模块由 4个主要组件构成: 输入处理组件、大语言模型生成组件、输出后处理组

件和质量评估反馈组件, 这些组件协同工作, 确保生成的非功能需求能够满足软件工程领域的实际需求.
(1)输入处理组件: 该组件负责接收来自案例检索模块的输入数据, 包括输入的功能需求和检索到的相似历史

案例. 输入处理组件会对这些数据进行预处理, 具体包括: 数据格式标准化, 将功能需求和历史案例统一转换为大

语言模型可识别的结构化格式; 上下文构建, 将功能需求与检索到的案例按照预定义的提示模板进行组织, 形成完

整的输入序列, 确保其符合大语言模型的输入格式要求.
(2)大语言模型生成组件: 该组件是模块的核心, 负责根据输入的功能需求和检索到的历史案例, 生成非功能

需求. 通过结合提示工程策略, 该组件能够引导大语言模型生成高质量的需求描述.
(3) 输出后处理组件: 该组件对生成的非功能需求进行后处理, 具体处理流程包括: 首先, 执行冗余信息清理,

采用正则表达式匹配和文本分析技术, 自动识别并去除大语言模型生成内容中与核心需求描述无关的冗余信息:
① 引导性词汇过滤: 基于预定义的引导性词汇库 (如“基于分析”“综上所述”“总结如下”等), 使用正则表达式模式

匹配识别并删除模型生成的过渡性表述. ② 重复表述检测: 采用基于编辑距离的文本相似度算法, 计算生成内容

中句子间的相似度, 当相似度超过 0.8阈值时自动去除重复句子, 保留语义表达更完整的版本. ③ 格式标记清理:
通过正则表达式匹配识别Markdown格式标记 (如“**”“##”等)、编号标识符和其他非需求描述的格式化内容并予

以删除. 其次, 进行格式规范化处理, 将清理后的需求文本按照预定义的软件需求规范模板进行结构化整理, 确保

最终输出的非功能需求能够符合后续不同评估方法的输入标准.
(4) 质量评估反馈组件: 该组件负责对生成的非功能需求进行质量评估, 采用专家评分方式进行多维度评估,

指标包括完整性、准确性、可测试性和一致性. 为确保评估的一致性和可操作性, 本文构建了快速评估机制: 由 2
名软件工程专家组成评估小组, 具体评分标准见第 5.1 节. 本文将各维度的质量阈值设定为 4.0 分 (5 分制), 作为

“可接受”质量的最低标准, 约对应 75%分位数, 既保证了质量要求, 又避免了过于严格导致的效率损失. 当完整性

不足时, 温度系数增加 0.1 (最大不超过 0.9), 促进生成内容的多样性和覆盖面; 当准确性不足时, 温度系数降低

0.1, 惩罚系数增加 0.1, 增强术语使用的准确性; 当可测试性不足时, 在提示模板中动态增加“请提供具体的量化指

标和验证方法”引导语, 并适当降低温度系数 0.05; 当一致性不足时, 重新执行检索步骤, 增加检索案例数量 k 值

(如从 5增加到 7), 提供更丰富的上下文参考. 该反馈机制最多执行 3次迭代, 确保在有限的计算资源下获得满足

质量要求的非功能需求. 单个需求的专家评估平均耗时约 3 min, 包括约 1 min的需求理解和 2 min的多维度评分.
考虑到评估成本, 本文进一步通过实验探讨迭代次数的选择以尽可能减少人工干预. 在 200个随机选取的测试样

本上, 统计了不同迭代次数下的质量达标情况: 绝大部分样本首次生成即可达标, 第 1次生成后达标率为 85%, 即
绝大部分的样本无需人工干预便已达标; 第 2 次迭代后累计达标率上升至 91%; 第 3 次迭代后达标率为 96%. 继
续增加迭代次数, 第 4 次、第 5 次的边际收益分别仅为 2% 和 1%, 但会使计算成本增加 40% 以上. 因此, 如果使
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用者对达标率的要求不高 (85%以下), 则可以不执行反馈机制以节省评估成本以及尽可能快地生成结果; 而如果

对质量要求较高, 3次迭代可以在质量保证与计算效率间达到最优平衡.
在使用 LLM进行内容生成时模型的选择直接影响生成需求的质量, 本文在第 5节中通过实验对比分析不同

大语言模型的表现, 实验结果显示, 综合而言 Claude-3.5的生成质量最高, 最适合用于本算法的生成核心, 能够生

成相对而言最专业、最全面的非功能需求. Claude-3.5的表现如此出色可能是因为该模型在预训练阶段已经接触

了大量软件工程相关的文本, 具备了一定的领域知识基础; 其次, 模型具有较强的上下文理解能力, 能够准确把握

检索增强提供的案例信息; 最后, 模型的生成能力在保持创造性的同时, 也能很好地遵循给定的输出约束.
为使模型在非功能需求生成任务上达到最佳效果, 本文对关键参数进行系统性优化, 其中最为关键的是温度

(temperature) 与惩罚 (penalty) 参数的调节. 通过对温度和惩罚参数这两个系数在 [0.1, 0.9] 区间内的梯度实验发

现, 温度系数对生成内容的随机性和多样性影响显著, 当温度系数较高时, 生成结果的内容多样性增加, 容易生成

高质量内容. 然而, 过高的随机性可能会引入一些不必要的噪声, 尤其是当惩罚系数取值过高时, 模型容易生成脱

离上下文或缺乏准确性的内容. 因此, 将温度系数设置为 0.9, 惩罚系数设置为 0.5 能够在保证需求描述专业性的

同时, 产生足够的表达变化. 这种参数配置在保证输出连贯性的同时, 能够有效抑制模型生成冗余或矛盾的需求描述.

 5   实验分析

 5.1   实验设计

为了验证本文方法的优势, 本文在第 3节中构建的功能需求-非功能需求结构化关联数据集上进行实验. 在实

验设计上, 将数据集按照 8:2 的比例随机采样划分为历史案例库和测试数据集, 也就是总计共 3 000 个功能需求-
非功能需求对作为训练集, 剩下的 856对作为测试集, 以实现训练和测试的有效分离. 历史案例库用于支持方法的

检索模块, 而测试数据集则用于评估生成模型的实际效果. 由于是通过随机采样进行划分, 可以认为训练集和测试

集中的应用领域与非功能需求类别的分布相同. 同时, 选择了以下 3个对比基线方法.
(1) 人工设计: 采用传统的需求分析方法, 由经验丰富的需求工程师根据功能需求手动设计非功能需求, 代表

传统专家经验下的需求获取效果.
(2) 推荐算法: 基于功能需求与非功能需求之间的历史关联关系, 采用基于内容或协同过滤的推荐算法生成非

功能需求, 反映传统机器学习方法的性能表现.
(3) GPT-3.5: 以当前主流的大语言模型 ChatGPT 为核心, 通过提示工程直接生成非功能需求, 代表当前主流

生成式 AI的基础性能.
通过与这些基线方法的系统性对比, 本文旨在验证所提方法在需求完整性、准确性和一致性等关键维度的优

势. 为了全面评估非功能需求生成方法的有效性, 本文设计了专家评分和自动评分两类评估指标, 以期多维度验证

方法的实用性与优越性.
在专家评分环节, 本文邀请了 10位具有硕士及以上学位的软件工程专家, 他们均具备丰富的需求工程理论知

识和 5 年以上的工程实践经验, 对生成的非功能需求进行多维度评分. 评分标准采用李克特五点量表 [44], 得分从

最低 1分到最高 5分, 具体评分规则如表 2所示. 为了保障评分的标准与一致性, 在专家评分前进行统一培训, 确
保每一位专家对评分标准和评分规则都有细致了解, 并且每一份需求由 3名专家独立评估, 当一份需求的最高得

分与最低得分差异大于 1分时需要组织专家讨论, 以达成共识. 最后, 计算每一份需求得分的平均分, 并统计所有

需求得分的平均分作为整体性能的专家评估得分.
在自动化评分环节, 评价指标分为两个类别: 一种是评估生成的非功能需求与数据集中的真实非功能需求的

相似度, 本文选择 BLEU[45], ROUGE[46], METEOR[47]和 BERTScore[48]作为这一类的评价指标.
由于数据集中的真实非功能需求往往也并不全面和标准, 因此另一种评价指标着眼于评估生成的非功能需求

的专业性和多样性, 分别用专业性指标和多样性指标来评估. 其中专业性指标 Term 评估生成文本中关键的领域术

语与可度量的数值指标占比, 用于评判生成文本的专业性, 其计算公式为: 
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Term =
nt +nn

Nw
(4)

nt

nn Nw

其中,   表示不同领域术语数量, 通过本文构建的领域术语表进行匹配确定, 该领域术语表由专家手动构建包含 8
个类别共 541条术语,   表示数值指标数量, 通过正则匹配数值符号确定,   表示生成文本的单词总数. 多样性指

标 Category 评估生成文本是否涵盖预定义的非功能需求分类 (如性能、安全性、可用性等): 

Category =
nc

Nc
(5)

nc

Nc

其中,   表示覆盖的分类数, 通过上文提到的领域术语表确定, 即如果匹配到了术语表中一个类别的任一术语, 则
认为覆盖了该类,   表示总分类数, 值为 8.
 

表 2　专家评分标准及评分规则
 

评估维度 分值 评分标准

需求完整性

1 严重缺失必要的 NFR 要素, 大部分约束条件和质量属性未涉及

2 缺少多个重要的 NFR 要素, 质量属性描述不完整

3 基本覆盖主要的 NFR 要素, 但部分约束条件或质量属性描述不足

4 覆盖大部分必要的 NFR 要素, 仅个别次要属性描述不够完整

5 完全覆盖所有必要的 NFR 要素, 包含详细的约束条件和质量属性

准确性

1 严重偏离软件工程规范, 专业术语使用混乱或错误

2 多处不符合软件工程规范, 术语使用不准确

3 部分符合软件工程规范, 存在少量专业术语使用不当

4 基本符合软件工程规范, 专业术语使用恰当, 个别表达不够严谨

5 完全符合软件工程规范, 专业术语使用准确, 表达严谨

可测试性

1 几乎没有定量指标, 要求难以验证和度量

2 较少要求有定量指标, 大部分指标难以验证

3 部分要求有定量指标, 部分指标描述模糊

4 大部分要求有定量指标, 少数指标需要进一步细化

5 包含明确的定量指标, 所有要求都可被验证和度量

一致性

1 与 FR 严重不一致, 存在明显的逻辑矛盾

2 与 FR 存在多处不一致, 影响需求理解

3 与 FR 存在部分不一致, 但不影响整体理解

4 与 FR 基本保持逻辑一致, 存在极少数不明显的不一致

5 与 FR 完全保持逻辑一致, 约束条件相互补充

可实现性

1 在现有技术条件下难以实现, 或实现成本过高

2 大部分要求实现难度大, 需要突破性技术支持

3 部分要求可实现, 部分要求需要较高技术成本

4 大部分要求可实现, 少数要求实现难度较大

5 在现有技术条件下完全可实现, 实现成本合理

明确性

1 表述混乱, 充满歧义, 难以理解

2 表述不够清晰, 存在较多模糊或歧义的描述

3 表述基本清晰, 存在少量模糊或歧义的描述

4 表述较为清晰, 极少存在可能引起歧义的描述

5 表述清晰准确, 完全无歧义, 易于理解

相关性

1 与系统领域特征几乎无关, 约束条件不适用

2 与系统领域特征关联度低, 多数约束条件相关性差

3 基本符合系统领域特征, 部分约束条件相关性不强

4 大部分符合系统领域特征, 个别约束条件相关性较弱

5 完全符合系统领域特征, 约束条件高度相关
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鉴于大语言模型生成内容具有固有的随机性特征, 本文对后续所有基于大型语言模型的实验任务均采用 3次
重复实验取算术平均值的方案. 此外, 考虑到高级别大型语言模型的计算资源开销, 除非另有明确说明, 本节中的

实验均采用 GPT-3.5作为基础大模型进行测试.

 5.2   实验结果

基于第 5.1 节实验设计, 本节进行本文方法与基线方法在构建数据集上的对比实验与结果评估. 专家评分结

果汇总于表 3. 可以看出, 本文非功能需求生成方法在所有维度上均取得了最高得分, 平均得分达到 4.67分, 显著

高于基线方法. 与人工设计方法相比, 本文方法在“完整性”和“可重用性”维度上优势尤为明显, 分别提升了 0.39分
和 0.48 分. 这表明, 通过检索增强生成机制和精心设计的提示工程, 本文方法能够生成更全面且具有更高复用价

值的非功能需求. 人工设计虽然在“准确性”方面表现较好 (4.45分), 但在时效性和覆盖广度上存在一定局限. 推荐

算法的平均得分仅为 3.69分, 在所有方法中表现最弱, 尤其在可测试性 (3.60分)和“明确性”(3.70分)方面存在显

著不足. 此结果揭示了传统推荐算法在处理高语义复杂度任务时的固有局限性, 难以充分利用上下文语义信息, 导
致生成的需求缺乏具体测试标准和明确的实现细节. GPT-3.5直接生成的非功能需求在“准确性”和“一致性”维度

表现相对较好 (分别为 4.20分和 4.05分), 但在“需求完整性” (4.12分)和“可测试性” (3.92分)方面仍有明显差距.
这一现象反映了大语言模型虽具有强大的语言生成能力, 但缺乏领域特定的结构化知识引导, 难以产生全面且高

质量的专业需求描述. 相比之下, 本文方法通过结合历史案例检索和领域知识提示, 有效解决了上述问题. 在“准确

性” (4.75分)和“需求完整性” (4.71分)两个关键维度上取得了最高分, 显示了检索增强生成 (RAG)策略在提升生

成内容与输入功能需求相关性方面的显著优势. 此外, “可实现性” (4.60分)和“可测试性”(4.63分)的高分也表明,
生成的需求在实际工程实现和测试环节具有较强的可操作性.
  

表 3　专家评分结果
 

方法 完整性 准确性 可测试性 一致性 可实现性 明确性 相关性 可重用性 平均得分

人工设计 4.32 4.45 4.21 4.38 4.19 4.25 4.1 4.22 4.26
推荐算法 3.78 3.85 3.60 3.72 3.58 3.70 3.65 3.69 3.69
GPT-3.5 4.12 4.20 3.92 4.05 3.89 4.01 3.98 4.03 4.02
本文方法 4.71 4.75 4.63 4.68 4.60 4.66 4.69 4.70 4.67

注: 粗体表示该指标下的最优值
 

除了专家评分之外, 还对本次实验结果进行了自动化评价指标计算, 表 4展示了本文方法与基线方法在自动

化评分指标上的对比结果.
 
 

表 4　自动化指标评分结果, 粗体表示该指标下的最优值
 

方法 BLEU ROUGE METEOR BERTScore Term Category
人工设计 0.482 0.656 0.683 0.914 0.021 0.283
推荐算法 0.084 0.305 0.205 0.873 0.002 0.125
GPT-3.5 0.022 0.199 0.192 0.851 0.059 0.375
本文方法 0.649 0.804 0.826 0.952 0.064 0.292

 

从文本相似度评估指标来看, 本文方法在各项指标上均表现优异. 在 BLEU评分上, 本文方法达到 0.649, 远高

于其他基线方法; 在 ROUGE和METEOR指标上也呈现相似趋势, 分别达到 0.804和 0.826, 同样大幅领先于基线

表 2    专家评分标准及评分规则 (续) 
评估维度 分值 评分标准

可用性

1 需求描述完全定制化, 无法在其他系统中复用

2 需求描述高度定制化, 难以在其他系统中复用

3 需求描述部分可复用, 需要适度调整才能应用于类似系统

4 需求描述较为通用, 经细微调整后可应用于类似系统

5 需求描述具有通用性, 可直接应用于类似系统
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方法. 结果表明, 通过检索增强机制引入历史案例能够有效引导大语言模型生成与标准答案在词序、语法结构和

语义表达上更为接近的非功能需求. BERTScore指标的优异表现 (0.952)进一步验证了本文方法在语义理解和表

达方面的突出能力. 在专业性评估维度, 本文方法的优势体现了检索增强策略在保持领域专业性方面的效果, 通过

从历史案例中提取相关专业术语和表达方式, 能够生成更符合软件工程领域规范的需求描述. 在衡量专业性的指

标方面, 基于大语言模型的方法普遍优于传统方法, 这一结果反映了大语言模型在专业术语使用方面的内在优势.
值得注意的是, 在多样性指标上, GPT-3.5以 0.375的得分表现最佳, 本文方法的 0.292次之, 而推荐算法的 0.125
表现最弱. 深入分析后本文认为 GPT-3.5由于其生成机制的多样性, 能够覆盖更广泛的需求类别, 但可能牺牲了与

标准答案的一致性; 相比之下, 本文方法通过检索机制引入的历史案例, 虽然提升了生成内容的准确性和专业性,
但在一定程度上限制了生成内容的发散性. 这表明在需求类别的覆盖广度上, 本文方法仍存在进一步优化的空间.

为了更直观地展示本文方法在 NFR生成完整性方面的优势, 本节选取一个典型的功能需求进行案例分析, 对
比不同方法生成的 NFR 在质量属性覆盖方面的差异. 输入功能需求: “The system should support user login via
username and password”, 中文: “系统应支持用户通过用户名和密码进行登录”. 表 5展示了 3种不同方法针对该功

能需求生成的 NFR结果及其质量属性覆盖分析.
  

表 5　不同方法的非功能需求生成结果及 Category 指标对比
 

方法 生成的非功能需求 覆盖的质量属性 Category
推荐算法 The product shall allow for customization of start page and views preferences 可用性 0.125

GPT-3.5

- The system should have a response time of less than 2 seconds for user login.
- User passwords must be encrypted and stored securely in the database.
- The login page should have a user-friendly interface with clear instructions for users.
- The system should have a backup and recovery mechanism in place to ensure login
data is not lost.
…

性能效率、安全
性、可靠性、可

用性
0.5

本文方法

- The system shall comply with corporate user interface standards for login screens
- The login page shall be intuitive with 95% of users able to successfully log in on first
attempt without training
- The maximum response time for login authentication shall not exceed 3 seconds
- The system shall support concurrent login of at least 1 000 users
- The login functionality shall comply with GDPR and relevant data protection
regulations
- The login logs should be fully documented for audit purposes
…

性能效率、安全
性、可靠性、可
用性、可维护性

0.625

注: … 表示篇幅限制, 剩余文本不展示
 

从表 5 中可以看出, 推荐算法表现最弱, 仅覆盖 1 个质量属性, 难以指导实际开发和测试工作. GPT-3.5 展现

了较好的多样性, 覆盖 4个质量属性, 而本文方法通过检索增强机制, 不仅覆盖了 5个质量属性, 还在每个属性下

提供了具体、可测试的需求描述. 特别是在安全性方面, 不仅考虑了数据传输加密, 还包含了具体的数据保护规定;
在可维护性方面, 增加了日志审计需求, 体现了系统运维的考虑. 这一案例分析表明, 本文方法通过引入历史案例

知识和结构化提示工程, 能够有效提升 NFR生成的完整性, 为实际软件项目提供更全面的质量保障指导.
为深入分析模型在不同种类非功能需求生成方面的能力差异, 本文按照 ISO/IEC 25010标准的 8个主要质量

特征对生成结果进行了分类统计. 表 6展示了本文方法在不同 NFR类别上的性能表现统计.
从分类分析结果可以看出, 模型在不同 NFR类别上的生成能力存在显著差异. 性能效率类需求的生成效果最

佳 (专家评分 4.82), 这可能是因为性能需求在训练数据中出现频率最高, 且具有相对标准化的表达模式. 安全性和

可用性需求也表现良好, 分别获得 4.75和 4.71的专家评分. 相比之下, 可移植性和兼容性需求的生成效果相对较

弱, 专家评分分别为 4.29和 4.38, 这反映了这些需求类别在实际项目中出现频率较低, 且表达方式更加多样化, 增
加了自动生成的难度. 覆盖率数据显示, 性能效率类需求的覆盖率达到 63.4%, 而可移植性需求仅为 6.8%, 这进一

步证实了模型对常见需求类别的处理能力更强.
综合专家评分和自动化评分结果分析, 本文方法通过检索增强机制有效地融合了历史案例知识与大语言模型
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的生成能力, 在保证专业性的同时显著提高了生成质量. 与传统的推荐算法和直接使用大语言模型的方法相比, 本
方法充分发挥了两种技术的互补优势: 历史案例提供了领域相关的结构化知识支持, 而大语言模型则贡献了强大

的语言理解和生成能力. 这种结合不仅提升了生成内容的质量, 还有效解决了领域适应性问题, 为非功能需求自动

化获取提供了一种实用且可靠的解决方案.
  

表 6　不同 NFR类别的生成性能对比
 

NFR类别 专家评分 BLEU ROUGE 覆盖率 (%)
性能效率 4.82 0.721 0.856 63.4
安全性 4.75 0.689 0.823 61.8
可靠性 4.63 0.654 0.798 38.9
可用性 4.71 0.703 0.834 39.6
可维护性 4.51 0.598 0.751 22.7
兼容性 4.38 0.542 0.712 8.4

功能适用性 4.67 0.675 0.807 15.2
可移植性 4.29 0.498 0.668 6.8

 

 5.3   消融实验

为了深入验证本文提出方法中各核心组件的必要性和有效性, 本节设计了一系列消融实验, 主要分为两个部

分: 第 1部分是模块消融, 主要目的是验证本文所设计的方法架构的有效性与紧凑性, 通过逐一移除或替换关键模

块来评估其对整体性能的影响; 第 2部分是参数敏感性分析, 从检索、增强和生成这 3个关键环节出发, 通过调整

不同的超参数来探究系统性能对参数选择的敏感程度.
 5.3.1    模块消融

表 7列出了模块消融的实验结果, 在所有指标上, 完整模型的表现显著优于消融后的各对比实验, 这充分验证

了系统整体架构的高效协作性和各模块的必要性.
  

表 7　模块消融实验结果
 

模型配置 BLEU ROUGE METEOR BERTScore Term Category
本文方法 0.649 0.804 0.826 0.952 0.064 0.291 667

移除案例检索模块 0.027 0.207 0.194 0.852 0.061 0.25
移除提示工程模块 0.619 0.797 0.840 0.950 0.063 0.25
移除需求生成模块 0.196 0.412 0.293 0.894 0.019 0.25
移除多样性重排模块 0.497 0.695 0.757 0.937 0.058 0.25
移除LITM重排模块 0.569 0.790 0.825 0.950 0.057 0.25

注: 粗体表示该指标下的最优值
 

针对具体模块的消融结果, 可以得出以下分析.
(1)案例检索模块的重要性: 移除案例检索模块后, BLEU分数从 0.649骤降至 0.027, ROUGE和METEOR指

标也有显著下降. 这表明, 历史案例作为上下文支持对于生成高质量非功能需求至关重要, 该模块通过提供语义相

关的历史知识, 显著提升了生成内容与标准答案的一致性.
(2) 提示工程模块的贡献: 移除提示工程模块后, 虽然 METEOR 指标略有上升 (0.840), 但其他指标均有不同

程度的下降. 这说明结构化提示模板在引导大语言模型生成领域适配的高质量内容方面发挥了重要作用, 特别是

在保持内容与功能需求一致性方面.
(3)需求生成模块的核心作用: 移除需求生成模块后, 模型将直接使用检索到的案例作为模型输出, 本文模型

也就退化成普通的基于相似度计算的推荐算法, 因此导致所有指标显著下降, 尤其是 Term 指标从 0.064降至 0.019,
表明大语言模型在融合历史案例知识并生成专业、准确的非功能需求方面具有不可替代的作用.

(4)重排模块的优化效果: 移除多样性重排模块和 LITM重排模块均导致性能下降, 特别是多样性重排模块的

移除对 BLEU和 ROUGE指标影响更大, 说明这些重排步骤在优化生成内容质量、多样性和相关性方面都具有重
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要作用.
从表 7结果可以看到相对于其他指标, Category 非常稳定, 除了完整的本文方法外, 其余实验的结果均为 0.25.

在对每一次实验结果的具体 Category 覆盖情况进行分析之后发现, 所有实验都覆盖了性能 Performance 和安全

Security 两类. 我们认为是因为这两类是最基础最常见也是最容易被覆盖到的非功能需求类别, 导致实验结果中

Category 指标相对稳定.
 5.3.2    参数敏感性分析

在非功能需求生成的整个流程中, 检索步骤是实现上下文信息引入的关键环节, 本文设计了 3种不同的检索

方式进行对比实验来分析检索策略对系统性能的影响, 分别为随机检索 (Random)、密集向量检索 (Dense)和稀疏

向量检索 (Sparse). 表 8展示了不同检索方式的性能对比结果. 实验结果表明, 密集向量检索是支持高质量非功能

需求生成的最佳选择, 在所有相似度指标 (BLEU、ROUGE、METEOR、BERTScore)上, 密集向量检索均取得了

最优成绩, 同时在专业性指标 (Term)上也表现最佳. 这充分验证了基于深度语义的检索方法在捕获需求间复杂语

义关系方面的优越性.
 
 

表 8　检索方法对比实验结果
 

方法 BLEU ROUGE METEOR BERTScore Term Category
Random 0.050 0.200 0.261 0.845 0.046 0.563
Dense 0.649 0.804 0.826 0.952 0.064 0.292
Sparse 0.317 0.438 0.461 0.894 0.038 0.250

注: 粗体表示该指标下的最优值
 

检索步骤中的相似历史案例数量 k 是影响生成结果质量的关键参数, 为探讨其对系统性能的影响, 本实验设

置 k 的取值范围为 1–19, 逐步增加每次检索返回的案例数量, 并分析生成结果在不同指标上的表现. 图 5 显示了

不同 k 值下的实验结果, 直观可见 k 值的变化对生成质量具有显著影响. 在小范围案例 (如 k=1)中, 生成结果较为

准确但缺乏多样性, 这意味着单一案例能够为生成提供高相关性语义信息, 但上下文的单一性限制了生成结果的

多样性和领域知识覆盖. 在中等范围案例 (如 k=9, 11)时, 系统表现出最佳的平衡性, 因此适量的案例能够提供丰

富的上下文信息, 有助于生成结果兼具准确性和多样性. 而在大范围案例 (如 k≥15)中, 由于过多的历史案例引入

了冗余信息, 导致上下文不够聚焦, 从而影响了生成结果的准确性.
 
 

(c) 相似度评价指标
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图 5　不同 k 取值的实验结果
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值得注意的是, 当 k=1时, 多样性指标达到相对高值, 这是因为单一历史案例的约束相对较弱, 使得大语言模

型更多地依赖其内在的生成能力, 产生跨越多个质量属性类别的多样化内容, 但这种多样性往往缺乏针对性和深

度; 而当 k=3, 5, 7时, 多个相似案例的存在形成了更强的语义约束, 引导模型生成更加聚焦和一致的需求描述, 虽
然提高了生成内容的准确性和相关性, 但在一定程度上限制了跨类别的多样性表达; 随着 k 值进一步增大至 9, 11
时, 足够数量的多样化历史案例重新为模型提供了丰富的参考模式, 使多样性指标再次提升. 这一现象反映了检索

增强生成中“约束与创新”之间的动态平衡: 适度的案例约束能够提升生成质量, 但过度约束可能限制内容的多样

性, 而充分的案例覆盖则能够在保证质量的同时恢复生成的多样性.
为评估提示模板对生成质量的影响, 本文设计了一个系统性实验, 采用 GPT-3.5、GPT-4和 Claude-3.5这 3种

主流大语言模型作为生成核心, 并构建了 4 种复杂度递增的提示模板. Prompt1 仅包含基本任务背景和输出格式

约束; Prompt2在此基础上引入角色定位以增强模型任务理解; Prompt3进一步整合思维链引导模型进行步骤化推

理; Prompt4 则通过增加情感激励元素形成完整提示框架. 这种从简到繁的模板设计使我们能够有效评估不同提

示元素对生成质量的贡献度及其在不同模型间的普适性. 实验结果如表 9所示.
 
 

表 9　3种大模型在不同提示模板下的实验结果
 

大模型 提示模板 专家评分 BLEU BERTScore Term Category

GPT-3.5

Prompt1 4.325 0.768 0.963 0.052 0.250
Prompt2 4.513 0.731 0.960 0.058 0.250
Prompt3 4.605 0.728 0.959 0.056 0.250
Prompt4 4.678 0.649 0.952 0.064 0.292

GPT-4

Prompt1 4.457 0.495 0.935 0.064 0.250
Prompt2 4.577 0.513 0.937 0.066 0.250
Prompt3 4.691 0.451 0.928 0.073 0.375
Prompt4 4.744 0.354 0.911 0.098 0.375

Claude-3.5

Prompt1 4.389 0.694 0.958 0.058 0.250
Prompt2 4.593 0.631 0.951 0.066 0.250
Prompt3 4.765 0.425 0.921 0.082 0.292
Prompt4 4.831 0.184 0.879 0.163 0.750

注: 粗体表示该指标下此大模型的最优值
 

随着提示模板复杂度的增加, 专家评分、专业性指标和多样性指标显著增加, 而相似度指标逐步下降. 由此分

析, 复杂提示模板能更全面地引导模型生成高质量、专业性更强、内容范围更广的内容, 而简单的提示模板更容

易引导模型生成更加简单且与标准答案更接近的内容. 因此可以得出结论, 简单提示更能保证生成内容的相关度,
而复杂提示则更能提升生成内容的深度与广度. 此外, 不同大模型对提示复杂度的响应程度也存在明显差异: GPT-3.5
对提示变化的敏感性相对较低, 各指标变化较为平缓; GPT-4表现出中等的响应度; 而 Claude-3.5对提示变化最为

敏感, 尤其在专业性和多样性方面的提升最为显著. 这种差异可能与模型的参数规模、训练方法和优化目标有关.
总体而言, Prompt4 虽然在相似度指标上表现较弱, 但在专家评分、专业性和多样性等更贴近实际应用需求的指

标上表现最佳, 特别是与 Claude-3.5模型的组合效果尤为突出. 在实际应用中, 应根据具体任务需求选择适合的提

示模板和模型, 以达到最佳的生成效果.
在生成阶段, 为了研究不同大模型在非功能需求生成任务中的性能差异, 本实验选择了 5种主流大语言模型,

包括 GPT-3.5、GPT-4、Claude-3、Claude-3.5和 Gemini-2.0, 分别作为需求生成模块的核心组件. 图 6以柱状图形

式展示了 5种大模型在各评估指标上的表现, 并附加了专家评分结果. 从实验结果来看, 5种大模型均能胜任非功

能需求生成任务, 但在不同性能指标上各有侧重. 具体而言, 相似度表现较高的模型 (如 GPT-3.5)在专业性和多样

性方面略显不足; 而专业性和多样性表现突出的模型 (如 Claude-3.5 和 Gemini-2.0) 虽然在相似度指标上稍逊一

筹, 但在专业性和多样性方面表现突出, 这种趋势在专家评分中得到进一步验证. 这种现象可能源于高级大模型更

强的语义理解和创新能力, 能够基于输入生成更丰富、多样的内容, 而非简单复制或遵循固定模式. 在实际应用
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中, 模型的选择应根据任务的具体需求进行权衡: 若更注重生成内容与输入需求的高一致性, 可以选择相似度表现

更高的模型; 而若更注重生成内容的专业性和多样性, 则更复杂、更具领域知识适配能力的模型将是更优的选择.
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图 6　不同大模型的生成结果对比图
 

为了进一步探讨大语言模型生成质量对关键参数变化的敏感性, 本文选择了两个重要参数 (温度系数和惩罚

系数)并分别在 5个不同取值下 (0.1、0.3、0.5、0.7、0.9)进行交叉组合, 共构成 25组实验条件, 以分析参数对模

型性能的影响规律. 图 7热力图形式展示了实验结果, 图中数据为所有评估指标的平均值.
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图 7　温度系数与惩罚系数取值组合实验结果热力图
 

从实验结果可以观察到, 温度系数和惩罚系数的不同取值对模型性能的贡献呈现出一定的非线性特征和交互

性. 惩罚系数主要用于减少生成内容的重复性, 较小值时内容流畅但缺乏多样性, 过高值时重复性低但可能脱离上

下文, 中等值时效果最佳. 温度系数直接调节生成内容的随机性, 值越高, 生成的内容越多样化但可能缺乏稳定性,

中等范围时能保持语义相关性和丰富性. 与此同时, 图 7 中颜色最深区域出现在高温度系数 (0.9) 和中等惩罚系

数 (0.5)的组合位置, 表明这两个参数存在显著的交互效应. 这一组合使模型能够在保持内容多样性的同时, 有效

控制重复和冗余, 达到生成质量的最佳平衡. 因此, 综合实验结果和分析, 模型的生成质量对参数变化高度敏感, 且

最佳性能的实现依赖于温度系数与惩罚系数的合理协同调节. 具体而言, 温度系数取值为 0.9, 惩罚系数取值为

0.5时, 生成结果的综合质量达到最优, 这一结论为后续实现系统的参数调优提供了重要参考, 有助于在实际应用

中快速找到最优参数组合, 提升非功能需求生成的效率和质量.

 6   总　结

本文构建了包含 22 647对 FR-NFR关联关系的结构化关联数据集, 提出了一种结合大语言模型与检索增强生

成技术的非功能需求自动生成方法, 设计了由语义案例检索、提示工程和模型生成这 3个核心模块组成的自动化

框架. 实验结果表明, 该方法在专家评分和自动评分指标上均优于现有方法, 证明了 RAG技术在提升非功能需求

生成质量方面的有效性. 未来我们将解决非功能需求的层次性问题, 实现从局部到系统级的非功能需求协同生成;

增强模型在数据稀缺领域的泛化能力; 提高生成内容的可信度与时效性; 改进模型输出的可解释性与透明度. 通过

持续改进, 该方法有望为软件工程实践提供更加高效可靠的需求获取支持.
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