
提示词工程是连接人类意图与大模型能力的桥梁，决定了 AI 应用的可控性与创新力。

第三章 提示词工程  

提示词工程（Prompt Engineering）是构建 AI 原生应用的起点，也是连接人类意图与大语言模型

（LLM）能力的关键接口。它不仅仅是“写提示词”，而是一套包含 结构设计、工程流程、思维建模与输
出塑形（Answer Engineering） 在内的完整方法体系。

本章节将从开发者视角，结构化梳理提示词工程的基础概念、核心组成、技术谱系与扩展领域，并结合

最新研究总结提示词工程的工程化框架。

 

1、概述  

1.1 提示词工程的三层结构  

提示词工程的基础可以拆分为三层：Prompt 结构层、Prompt 工程方法层、Answer Engineering 
层。三层构成一个完整的提示词系统，从输入到输出都有明确的工程闭环。

下图展示了提示词工程的三层结构及其核心要素：

Answer Engineering（输出工
程）

Answer Shape
token/span/json/img

Answer Space
合法输出集合

Answer Extractor
Regex · 第二 LLM · Verbalizer

Prompt Engineering（工程流
程）

三阶段
Inference → Evaluation → 

Optimization

Prompting Technique（结构蓝
图）

Prompt 结构

Prompt 组成
Directive · Exemplars · 

Format · Role · Style · AddInfo

Prompt Template（函数）

Prompt Chain（链式）

Prompt Engineering
基础层

1.2 什么是提示词（Prompt）  

提示词是传递给大语言模型（LLM）的输入规范，用于约束模型行为、限定任务范围、控制输出格式。

一个 Prompt 本质上是 任务描述 + 行为规约 + 输出约束 的组合。

优秀的提示词通常具备以下特征：

指令明确（Directive）

上下文充足（Context）

示例有效（Exemplars）

格式固定（Format）

风格一致（Style）

无歧义（Disambiguation）
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组成部分 作用

Role 设定模型的专业角色（审计员、工程师等）

Directive 告诉模型“要做什么”

Additional Info 背景知识、限制条件

Exemplars Few-shot 示例

Format 输出格式规范（JSON/Markdown/表格）

Style 语气、风格（正式、简洁）

1.3 提示词的工作原理  

提示词在大语言模型中的作用可以分为以下几个阶段：

1. Token 化与编码：Prompt 转换为 Token 序列，作为模型输入。

2. 上下文建模：模型根据已有知识理解意图，建立语境。

3. 概率预测：逐 token 预测最可能输出，生成响应内容。

4. 策略约束：通过 Temperature、Top-p 等采样策略控制生成过程。

5. 输出整形（Answer Engineering）：结构化、解析、验证输出结果。

提示词质量直接影响模型在上下文建模与概率预测阶段的推理行为，因此 Prompt 的结构与顺序设计会

显著改变输出质量。

1.4 提示词的核心组成（结构视图）  

提示词可以拆解为 6 个结构单元。下表总结了每个部分的作用：

下表展示了提示词的核心组成及其功能。

这些元素共同形成“Prompt Schema”，是所有工程化 Prompt 的基础。

1.5 提示词工程：从技巧到体系化技术栈  

提示词工程不仅仅依赖“经验”，而是一个系统化的技术体系。下图总结了 Prompt Engineering 的六大技

术域及其代表方法：
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Other / Hybrid

Prompt Retrieval

Unified Demo Retriever

Human-Level Prompting

Self-Criticism

Self-Calibration

Self-Refine

Self-Verification

Chain-of-Verification

Reverse-CoT

Cumulative Reasoning

Ensembling

Self-Consistency · USC

DENSE

MoRE

Max MI

Meta-CoT · DiVerSe

COSP · USP

Prompt Paraphrasing

Decomposition

Least-to-Most

DECOMP

Plan-and-Solve

Tree-of-Thought

Recursion-of-Thought

Program-of-Thought

Faithful CoT · Skeleton-of-
Thought · Metacognitive

Thought Generation

Zero-Shot CoT
Step-Back · Analogical · ThoT 

· Tab-CoT

Few-Shot CoT
Active · Auto-CoT · 

Contrastive · UR-CoT · 
Memory-of-Thought · 

AutoDiCoT · Complexity-
Based

ICL · 提示内学习

Zero-Shot
Role · Style · Emotion · S2A · 
RE2 · RaR · SimToM · Self-Ask

Few-Shot
数量 · 顺序 · 分布 · 质量 · 格式 · 

相似度

Few-Shot Algorithms
KNN · Vote-K · SG-ICL · 

Prompt Mining

Text-Based Techniques
（58 种技术）

In-Context Learning
（ICL）

Thought Generation
（思维生成）

Decomposition
（问题分解）

Ensembling
（集成）

Self-Criticism
（自校正）

Other / Hybrid
（其它混合）

1.6 提示词工程的扩展领域  

随着模型能力增强，Prompt Engineering 已从“文本提示”扩展至多语、多模态、智能体、评估、安全等
方向。下图展示了提示词工程的主要扩展领域：

Benchmarking

Datasets
MMLU · GSM8K · BBH

Models
GPT-4 · PaLM · LLaMA

Protocols

Security & Alignment

Prompt Injection

Hardening

Bias / Culture / Ambiguity

Overconfidence Calibration

Evaluation

Technique Evaluation

Output Format

Prompting Frameworks

Other Methodologies

Agents

Tool-Use Agent

Code-Gen Agent

Observation-Based Agent

RAG Integration

Multimodal Techniques

Image Prompting

Audio Prompting

Video Prompting

Segmentation

3D Prompting

Multilingual Techniques

Translate-First

Multilingual CoT

ICL for Low-Resource

Template Language Selection

Prompt Engineering 扩展域

Multilingual Techniques
（多语种）

Multimodal Techniques
（多模态）

Agents
（智能体）

Evaluation
（评估）

Security & Alignment
（安全与对齐）

Benchmarking
（基准）

1.7 提示词工程的工程化流程  

提示词工程不是一次性动作，而是一个闭环迭代体系。其工程化流程包括以下三个阶段：

1. Inference：试运行 Prompt，观察初步效果。

2. Evaluation：使用评测集或人工标注进行误差分析，发现问题。

3. Optimization：结构调整、示例重写、指令收紧、输出约束、Answer Engineering 等持续优化。

这个循环还可以与 检索增强生成（RAG, Retrieval-Augmented Generation）、智能体（Agent）和

上下文工程等模块结合，成为 AI 系统的核心工程链路。

总结  

提示词工程是一门工程学，不是经验技巧：

Prompt 结构是骨架

Prompt 技术是方法体系

Answer Engineering 是落地关键
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提示词工程已成为 AI 应用开发的“新软件工程”，结构化与工程化能力决定了模型的极限。

能力 说明

专业角色设定 决定知识边界与回答深度

多模态、多语言、智能体让 Prompt Engineering 进入扩展时代

理解“三层结构 + 六大技术域 + 扩展域”后，提示词工程将从“写提示词”升级为 可控、可测、可组合的工程
体系。

 

2、核心技术  

提示词工程已经从“写一句提示词”演变为系统化、工程化、可验证的模型交互范式。在 AI 原生应用中，

它不仅仅是“告诉模型该做什么”，而是涵盖了任务建模、输入结构化、推理控制、输出规范化以及多轮迭

代优化（PromptOps）等完整流程。

2.1 Prompt 基础层（结构 + 工程 + Answer Engineering）  

下图展示了提示词工程的基础层结构，包括 Prompt 组成、工程流程与输出工程。

Answer Engineering
（输出工程）

Answer Shape
token/span/json/img

Answer Space
合法输出集合

Answer Extractor
Regex · 第二 LLM · Verbalizer

Prompt Engineering
（工程流程）

三阶段
Inference → Evaluation → 

Optimization

Prompting Technique
（结构蓝图）

Prompt 结构

Prompt 组成
Directive · Exemplars · 

Format · Role · Style · AddInfo

Prompt Template
（函数）

Prompt Chain
（链式）

Prompt Engineering
基础层

2.2 Prompt 工程的扩展领域（多模态 · Agents · 安全 · 评估）  

下图展示了提示词工程在多模态、智能体（Agent）、安全与评估等扩展领域的应用方向。

Prompt Engineering 扩展域

Multilingual Techniques Multimodal Techniques Agents Evaluation Security Benchmarking

2.3 系统提示（System Prompt）  

系统提示是模型行为的“操作系统”：它定义了角色、边界、语气、规则和输出框架。

下表总结了系统提示的工程化能力：
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能力 说明

安全与伦理约束 过滤不合规输出

输出格式规范 JSON、Markdown、代码块等

风格统一控制 语气、细节程度、专业维度

类型 示例 适合任务

专业角色 架构师、律师、医生、算法工程师 深度专业输出

行业角色 PM、DevOps、社区运营、分析师 产品/策略分析

风格角色 教练、科普作者、诗人 内容创作、解释型任务

系统提示常见应用场景包括：

设定专业角色（工程师、分析师、医生等）

约束输出格式（JSON/Markdown/Schema）

定义流程、步骤、推理风格

规范风险、安全边界与禁止项

高质量 System Prompt 模板如下：

快速工程化版本（短促可复用）：

2.4 角色扮演（Role Playing）  

为模型设定“身份/角色”是让模型进入特定知识域的最有效方法。

下表总结了常用角色类型及适用任务：

专业角色进入模式的 Prompt 模板：

你是一名 {{角色}}，具备以下能力：

1. 领域能力：{{专业能力}}

2. 风格偏好：{{语气、逻辑、表达方式}}

3. 输出约束：

   - 格式：{{JSON / Markdown / 表格}}

   - 不得：{{禁止行为}}

   - 必须：{{必须包含的元素}}

在回答任何问题时，应优先遵循以上规则。如需假设，请显式说明假设依据。

你是一名 {{角色}}。回答必须：

- 严格遵循结构化输出

- 引用原文事实

- 先推理再总结，但隐藏推理
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层级 内容

任务背景 Why — 背景、目的

目标用户 Who — 用户画像、需求

环境约束 技术栈、输入输出格式、资源限制

历史信息 过去对话、状态、依赖上下文

2.5 上下文提示（Context Prompt）  

上下文是提示词工程的核心生产力：给模型足够信息，它会极大提升准确率与一致性。

下表总结了上下文层级及内容类型：

上下文注入模板：

2.6 思维链推理（Chain-of-Thought, CoT）  

思维链推理（CoT, Chain-of-Thought）是一种强制模型“逐步思考”的技术，可显著提升逻辑推理与复杂
任务正确率。

CoT Prompt 显式推理模板：

适用于复杂逻辑、数学、多步骤任务、分析型问题（如架构设计、性能优化）。

请扮演一名 {{专业角色}};

在整个对话中保持：

- 你的解释基于专业知识，而非猜测

- 回答包含推理逻辑

- 输出使用 {{风格}}

以下是任务背景：

{{背景}}

目标用户：

{{用户画像}}

系统限制：

{{技术栈、工具、环境要求}}

你的输出要求：

{{格式要求}}

请逐步思考并展示你的推理过程，遵循以下步骤：

1. 明确目标

2. 分解关键点

3. 推导可行方案

4. 验证并给出最终答案
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2.7 自洽性（Self-Consistency）  

自洽性技术通过多次推理取最稳定答案，大幅提升准确度。

Self-Consistency Prompt 模板：

2.8 思维树（Tree-of-Thought, ToT）  

思维树（ToT, Tree-of-Thought）通过“树状推理”探索多路径解决方案，比 CoT 更适合开放性问题。

Tree-of-Thought Prompt 模板：

适用于架构决策、策略选择、权衡类任务。

2.9 ReAct 框架（Reason + Act）  

ReAct 框架结合“推理 + 工具执行”，广泛用于智能体（Agent）与工具调用场景。

ReAct Prompt 标准格式如下：

工程化 ReAct 片段示例：

2.10 代码相关提示技术  

代码相关提示技术适合工程团队大规模自动生成、重构、审查代码。

代码编写 Prompt 模板：

请为同一问题生成 5 个不同的推理路径。

比较它们的一致性，并给出最可能正确的答案及理由。

请将问题拆分为多个可能路径（至少 3 条）：

- 路径 A：{{描述}}

- 路径 B：{{描述}}

- 路径 C：{{描述}}

评估每条路径的优劣，最终选出最佳方案并解释原因。

你将遵循以下循环：

观察 → 推理 → 行动（调用工具）→ 再观察 → 再推理

请用以下格式输出：

Thought: 你如何理解当前情况

Action: 调用的工具与参数

Observation: 工具返回结果

Thought: 我需要查询向量数据库

Action: query_db{"text": "LLM 架构"}
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技术类型 可插拔 Prompt 示例

System Prompt 严格遵循专业身份，输出结构化格式。 隐藏推理，仅输出最终答案。

Role Playing 请以资深 AI 架构师的角度分析。 你是 PM，请从用户视角评估。

Context Prompt 以下是背景，请结合上下文回答。

代码分析 Prompt 模板：

2.11 自动化提示词工程（APE）  

自动化提示词工程（APE, Automated Prompt Engineering）让模型自己优化 Prompt，实现提示词自动

调优。

APE 工作流模板：

2.12 各技术 Prompt 库  

下方为每个技术提供“一句话可插拔”版本，便于快速组合应用。

请编写 {{语言}} 代码，并满足：

功能要求：

{{需求}}

接口要求：

{{函数签名、参数、返回结构}}

必须包含：

- 边界条件处理

- 错误处理

- 注释和文档字符串

请从以下维度分析代码：

- 正确性

- 性能

- 可维护性

- 安全性

- 架构问题

并给出可执行的优化建议。

[步骤 1] 生成 5 个不同版本的提示词  

[步骤 2] 对每个版本进行测试  

[步骤 3] 将输出按以下维度评分：

 - 准确性

 - 稳定性

 - 结构一致性

 - 安全性

[步骤 4] 基于评分自动迭代优化
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技术类型 可插拔 Prompt 示例

CoT 请逐步推理并输出思维链。

Self-Consistency 给出 3 个推理路径并选择最佳答案。

ToT 请探索至少 3 种方案并最终决策。

ReAct 按 Thought → Action → Observation 结构回答。

Code 请生成具备注释、边界处理、错误处理的代码。

APE 请生成提示词的多个版本并进行自我优化。

输出参数决定了 LLM 的“边界与风格”，工程化配置是高质量 AI 产出的关键。

任务类型 推荐 Token 风险说明

问答 50–200 过短可能造成关键句缺失

代码生成 200–1000 增大延迟，易触发截断

长文写作 500–2000 成本上升，注意分段生成

总结  

以上是本节的主要内容，通过本节的学习，你将掌握多种推理路径的生成和评估方法，以及如何使用不

同的 Prompt 技术来提高模型的推理能力。

 

3、输出配置  

在大语言模型（LLM）应用中，输出行为并非仅由模型本身决定，而是由一组可调参数共同塑造。提示

词（Prompt）定义任务意图，输出参数则决定生成边界。工程系统中，输出参数与提示词同等重要，直
接影响稳定性、可控性、性能与成本。本章以体系化视角对输出控制进行建模，避免碎片化解释，建立

一套可复用的参数选择框架。

下方结构图展示了 LLM 在一次生成过程中，各类输出参数的应用顺序与层次。

3.1 输出长度控制：生成边界的外层约束  

输出长度控制是 LLM 生成内容的最硬边界，决定了模型可使用的 token 上限和生成终止条件。

最大 Token（Maximum Tokens）  

最大 Token 限制模型生成的最大长度，是成本、速度和内容完整性的直接约束。

下表总结了不同任务类型的推荐 Token 范围及风险说明：

最大 Token 的关键作用是保证任务不会因模型的“自由展开”导致成本不可控。工程环境中通常将其作为
服务级别策略（SLO, Service Level Objective）的一部分，而不是用户可随意配置的选项。
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Temperature 范围 行为模式 应用场景

0.0–0.3 高确定性、强一致性 事实问答、代码生成

0.3–0.7 平衡模式 通用对话

0.7–1.0+ 高随机性 创意写作、头脑风暴

任务类型 推荐 K

事实类 1–10

代码 10–30

创意写作 40–100

停止条件（Stop Sequences）  

停止条件用于指定特定 token 或字符串，当模型生成到该内容时立即停止。

应用价值包括：

强制结构化输出（如 JSON 对象末尾）

避免模型继续冗余描述

规避生成循环或模板化重复

停止条件是面向生产环境的工具，在构建 Agent、API、函数调用模式时尤其关键。

3.2 采样参数：从概率分布中选择输出的策略层  

采样参数决定模型如何在下一 token 的概率分布中选择实际输出，直接影响回答的确定性、可控性与创
造性。

采样策略由三个核心变量组成：

Temperature

Top-K

Top-P (Nucleus Sampling)

Temperature：概率分布尖锐度  

Temperature 用于调整概率分布，使分布更集中或更平坦。

下表总结了不同 Temperature 范围的行为模式与应用场景：

Temperature 是最常用的采样控制项，也是最容易误调的参数。过高会导致语义漂移，过低会导致重复

或僵硬。

Top-K：候选空间的硬截断  

Top-K 限定仅在概率最高的前 K 个候选词元中采样。

K 小 → 输出稳定、变化小

K 大 → 多样性增加，但可能引入噪声

下表总结了不同任务类型的推荐 K 值：
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任务类型 Top-P

精确任务 0.1–0.3

平衡任务 0.7–0.9

多样性任务 0.9–1.0

任务类型 Temperature Top-K Top-P 目标特性

事实问答 0.1–0.2 1–5 0.1–0.3 稳定、无偏差、确定性输出

代码生成 0.2–0.5 10–30 0.5–0.8 语法一致性、少量探索

创意写作 0.7–1.0 40–60 0.8–0.95 生成性、多样性强

通用对话 0.3–0.7 10–40 0.6–0.9 平衡性最佳

Top-P：动态截断概率质量  

Top-P 按概率累积分布截断候选集合，是比 Top-K 更柔性的采样策略。

下表总结了不同任务类型的典型 Top-P 配置：

Top-P 和 Top-K 可以单独使用，也可混合，以 Top-P 为主导。

3.3 参数组合：构建任务级输出模式  

实际工程中不会单独依赖单个参数，而是构成一组任务模板。

下表总结了多数 LLM 服务的默认策略基准：

组合策略的核心思想是：Temperature 决定行为风格；Top-P 与 Top-K 决定搜索空间规模。

3.4 惩罚机制：减少重复、防止模式化输出  

模型在长文、对话、摘要任务中容易出现重复，惩罚机制用于修正这种行为。

Repetition Penalty  

Repetition Penalty 用于降低模型重复出现的词元概率。

推荐区间：1.1–1.3

主要用途：

长文生成

避免段落重复

避免“无限循环式回答”

Frequency Penalty  

Frequency Penalty 用于惩罚高频词，使输出语义分布更均衡。

推荐区间：0.1–0.3

主要用途：
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高质量提示词是 AI 应用工程的“隐形代码层”，结构化与工程化管理是持续优化的关键。

原则 说明 示例

清晰明确
任务描述要具体、可操作，避免模

糊表达

“为 SaaS 产品写 150 字介绍，突出自动化与

节约成本”

内容多样化

头脑风暴

避免简单复述输入

3.5 调优方法：从默认值走向稳定产线配置  

输出参数调优不应依赖直觉，而应采用工程化流程。

单变量调优（One-Variable-at-a-Time）  

每次只调整一个参数，观察输出变化。适合初始探索与小模型调优。

A/B 对比  

两套参数在同一输入上跑对比，判断准确性、完整性、格式稳定度。适用于构建 API、插件、企业场景。

自动化调优（Parameter Tuning Pipeline）  

通过脚本对多组参数组合进行网格搜索或随机搜索，形成自动化调优流程。

典型步骤如下：

1. 构造样本输入集

2. 批量运行参数矩阵

3. 记录指标（准确、相关、差异度）

4. 固化最优组合为默认策略

这是生产级 RAG（Retrieval-Augmented Generation）与 Agent 系统中最重要的调优步骤。

总结  

本章系统梳理了大语言模型输出参数的工程化配置与调优方法。通过合理设置长度、采样、惩罚等参

数，并采用科学调优流程，可以显著提升 LLM 的稳定性、创造性和生产效率。掌握这些参数的组合与应

用，是构建高质量 AI 产品的基础。

 

4、最佳实践  

在 AI 应用开发过程中，提示词设计已成为决定模型输出质量与开发效率的核心环节。通过系统化原则、
结构化方法和工程化流程，开发者能够显著提升提示词的专业性和可维护性。

4.1 提示词设计核心原则  

下表总结了提示词设计的三大核心原则，并通过示例加以说明，帮助开发者快速理解并应用于实际项

目。

af://n414
af://n416
af://n418
af://n420
af://n433
af://n436
af://n439


原则 说明 示例

结构化表

达

将复杂任务分层：背景、目标、格

式、示例
用“背景 + 要求 + 输出格式”组织内容

渐进式优

化

通过迭代改进，逐步提升模型输出

质量
草稿→优化→完善版本

技巧 关键目标 典型应用

Few-shot 示例驱动 通过示例教模型学习模式 分类、摘要、问答任务

角色扮演 为模型设定专业身份 “你是一名资深 Kubernetes 架构师”

输出格式控制 提升结果的结构化程度 JSON、Markdown、表格

约束条件设置 限制模型输出范围与风格 “使用 200 字以内的简洁语言”

下面这张流程图展示了提示词工程的闭环优化流程，强调输入清晰、输出评估与持续反馈迭代：

4.2 实用技巧矩阵  

在实际提示词工程中，开发者可以通过以下技巧提升模型表现。下表对常用方法进行了归纳，并给出典

型应用场景。
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评估维度 关注点 测试方法

准确性 输出是否事实正确 与权威数据比对

相关性 回答是否契合任务 指令匹配度评估

完整性 是否覆盖必要要点 样例抽查

清晰度 表达是否简洁明了 用户主观评分

一致性 多次输出是否稳定 多次运行对比

下方的结构图展示了各类提示词技巧如何协同作用，最终驱动模型输出学习模式：

Prompt Engineering

Few-shot 示例

输出学习模式

角色扮演 输出控制 约束条件

4.3 质量评估体系  

为了确保提示词输出的专业性与稳定性，需建立多维度质量评估体系。下表列举了常见评估维度及对应

测试方法。

下方雷达图直观展示了目标提示词与当前版本在五个核心质量维度上的表现差异，便于开发者定位优化

方向：
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方法 实践要点 工具与实现

模板化 使用 Jinja2 等模板系统管理提示词结构 .j2  模板 + YAML 参数配置

版本管理 跟踪提示词演进与变更 Git + CI 自动测试渲染

自动评估 对输出质量进行持续监测 Python 测试脚本 / LangSmith

PromptOps 将提示词纳入 DevOps 流程 Prompt 版本控制 + 审批发布

问题类型 表现 解决方案

幻觉（Hallucination） 生成虚假或不实信息 加强上下文约束、要求引用来源

输出不一致 相同输入多次结果不同 固定随机种子、使用更具体模板

过度啰嗦 冗长输出偏离主题 设定字数上限、引导重点回答

4.4 工程化与效率提升  

提示词工程不仅关注内容本身，还需借助工程化手段提升效率与可维护性。下表总结了常用方法及其实

现工具。

下方流程图展示了提示词工程的自动化与持续优化流程：

模板管理 版本控制 CI 渲染测试 PromptOps 流程 持续评估与优化

4.5 常见问题与应对策略  

在提示词工程实践中，常见问题及解决方案如下表所示。每一类问题都需结合实际场景灵活应对。
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Jinja2 让提示词工程从“手写字符串”迈向可维护、可协作的工业级模板化体系，是 AI 应用工程化的关

键。

能力 说明

变量注入 动态插入上下文、用户输入、系统配置等

条件逻辑 支持 if/else 控制内容结构

集合渲染 通过 for 循环生成 few-shot、上下文块等

模板继承 多任务复用结构化 prompt layout

过滤器 文本预处理与规范化

文件拆分 大型提示词可拆分为模块化模板

总结  

提示词工程是 AI 应用的“隐形代码层”。高质量提示词的核心在于 结构化表达、工程化管理、持续评估优
化 。在系统化实践中，开发者应构建模板库、版本库与评测体系，让提示词像代码一样具备可维护性与
可复现性——这正是 AI 原生工程的基石。

 

5、Jinja2 提示词模板  

模板化是提示词工程迈向工程化、规范化和可维护性的核心机制。随着大语言模型（LLM）应用从简单

对话扩展到 RAG、Agent、多节点工作流、规格驱动开发，提示词正在从“手写字符串”演化为“受控模

板”。Jinja2 作为 Python 生态的主流模板语言，为提示词带来可编程性、结构化与可组合能力，是当前

多数 AI 工程框架的事实标准。

Jinja2 的引入解决了提示词工程在变量增多、逻辑分支复杂时的可维护性难题。下文将系统梳理 Jinja2 在
提示词工程中的应用场景、优势与最佳实践。

5.1 Jinja2 与提示词工程的关系  

Jinja2 解决的核心矛盾是：提示词需要同时具备可阅读性、可复用性、动态渲染能力，而传统字符串拼接

方式在变量增多、逻辑分支复杂时完全无法维护。

下面对比了传统字符串拼接与 Jinja2 模板的写法：

Jinja2 的结构化能力主要体现在以下几个方面：

下图展示了 Prompt → Template → Render → LLM 的典型数据流：

# 传统方式

prompt = f"请用{language}回答：{question}"

# Jinja2 方式

你是一名{{ role }}。

请用{{ language }}回答以下问题：

{{ question }}
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维度 字符串拼接 Jinja2 模板

结构化 不存在 非常强

跨任务复用 不可行 macro/include

多语言/多角色 复杂、重复 模板变量自动注入

大规模 prompt 极难维护 可拆分、可继承

框架 支持方式 使用说明

LangChain 1.0 原生支持 PromptTemplate.from_template()

LangGraph 节点渲染 用于节点间上下文绑定

LlamaIndex template_format=“jinja2” 适用于 RAG、chunk 生成、摘要

DSPy 用作解释性模板语言 绑定模块输出

OpenAI / Anthropic SDK 推荐模式 构建复杂 system prompt

输入数据
User / 上游系统

Jinja2 渲染引擎

Prompt 模板
.j2 文件

最终 Prompt 文本 LLM API 调用 输出结果

5.2 为什么在 Prompt 工程中使用 Jinja2  

工程化 Prompt 的需求可以拆分为四项：可读性、可维护性、动态性、复用性。Jinja2 提供的能力与这四

项高度契合。

下表对比了字符串拼接与 Jinja2 模板在结构化、复用性等方面的差异：

Jinja2 支持条件逻辑和集合渲染，提升了提示词的灵活性：

5.3 主流 AI 框架中的 Jinja2 支持  

Jinja2 已成为 LLM 框架的共同语言。整体生态如下：

{% if tone == "formal" %}

请使用正式语气回答。

{% else %}

请使用口语化表达。

{% endif %}

{% for pair in examples %}

Q: {{pair.q}}

A: {{pair.a}}

{% endfor %}
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框架 支持方式 使用说明

Flowise / Dust /
PromptOps

内置 DSL Prompt 版本化、编排

下图展示了 Jinja2 在主流 AI 框架中的生态兼容关系：

Jinja2 模板系统

LangChain LangGraph LlamaIndex DSPy OpenAI API Anthropic Claude Flowise / Dust

5.4 常用提示词模板示例  

以下为 Jinja2 在提示词工程中的常用模板示例，涵盖变量注入、few-shot、模板拆分等场景。

基础变量注入模板：

渲染示例：

动态 few-shot 模板：

模板拆分与 include：

与 LangChain 集成：

你是一名{{ role }}。

请回答下面的问题：

{{ user_question }}

tpl = Template(open("prompt.j2").read())

tpl.render(role="云原生架构师", user_question="Istio 和 Kubernetes 的关系是什么？")

以下是示例对话：

{% for ex in examples %}

Q: {{ex.q}}

A: {{ex.a}}

{% endfor %}

现在请回答：

Q: {{question}}

{% include "header.j2" %}

{% include "instructions.j2" %}

{{ content }}

prompt = PromptTemplate.from_template(

    "将以下英文翻译成中文：{{ text }}"

)
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能力 价值

动态渲染 根据实时输入生成可控 prompt

逻辑表达 通过 if/for 处理复杂上下文结构

模板继承 复用主 system prompt 框架

文本过滤器 提前清洗/规范化变量

工程生态兼容 与 Python、YAML、JSON、Markdown 协同工作

版本化管理 与 Git 完美整合

5.5 Jinja2 在 AI 工作流中的上下文绑定  

多智能体系统、LangGraph、DSPy 等框架需要节点之间传递结构化上下文。Jinja2 让节点输出可以直接

作为上一个节点的输入。

示例：

下图展示了多节点工作流中 Jinja2 的上下文绑定关系：

5.6 Jinja2 的优势汇总  

Jinja2 在提示词工程中的优势如下表所示：

下图展示了大型 LLM 工程中 Jinja2 的结构化应用：

上一节点总结：

{{ previous.summary }}

请基于以上内容生成 200 字扩展说明。
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任务类型 模板路径示例

总结任务 templates/sum.j2

翻译任务 templates/translate.j2

RAG templates/rag.j2

多 Agent templates/agents/agent_x.j2

场景 说明

动态提示词生成 多语言/多角色/多任务

模板库
.j2 文件

渲染引擎YAML Prompt 元数据

用户 & 上游输入

最终 Prompt 文本 模型调用

5.7 提示词工程中的实践方法  

Jinja2 支持模板库管理、声明式变量注入、自定义过滤器与版本控制等工程实践。

模板库管理示例：

YAML 声明式管理：

自定义过滤器：

与版本控制结合：

模板变更走 PR

自动化测试渲染结果

PromptOps 中自动回滚模板

5.8 Jinja2 的典型使用场景  

Jinja2 在提示词工程中的典型应用场景如下表：

prompt:

  template: templates/sum.j2

  variables:

    - title

    - content

env.filters["strip_zh"] = lambda s: s.strip()
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场景 说明

RAG 拼接上下文块及 metadata

多 Agent 节点间 prompt 结构保持一致

PromptOps 模板版本化、质量检查

SDD（规格驱动开发） 由 spec 自动渲染 prompt

真正的工程化提示词设计，要求我们像管理代码一样管理每一个 Prompt，把它当作可测试、可观

测、可协作的系统接口，而不是一次性的“魔法咒语”。

下图展示了 Jinja2 在提示词工程中的场景分布：

总结  

Jinja2 已成为提示词工程的工程化基础设施。它提供变量注入、逻辑结构、模板继承、过滤器与跨框架生

态兼容等能力，解决了复杂提示词难维护、难版本化、难复用的根本问题。在 RAG、多智能体系统、规
格驱动开发、PromptOps 中，Jinja2 都承担着“提示词编排器”的角色，使 Prompt 成为可构建、可测

试、可协作的工程资源。对于构建 AI 原生应用的任何团队而言，采用 Jinja2 是从实验性开发迈向工业质

量的关键一步。

 

6、面向工程环境的提示词设计  

在 AI 工程实践中，提示词（Prompt）已不再是简单的文本片段，而是需要具备可维护性、可测试性和

可观测性的系统组件。本节将从架构、测试、模板化、性能评估、可观测性与生产化协作等多个维度，
系统化介绍面向工程环境的提示词设计方法。

6.1 工程化思维：提示词即接口  

提示词应当被视为“接口”，而非普通文本。它定义了输入、输出与行为的契约，类似于软件模块的 API 设
计。

下面的表格总结了提示词接口的核心设计要素：

af://n753
af://n756
af://n759


设计要素 含义 实践示例

输入契约 明确输入结构与限制 context、query、user_profile

输出约定 规定输出格式与字段 JSON / Markdown / Table

错误处理 异常响应与降级策略 “信息不足，请补充上下文”

版本控制 管理接口演进 prompt_v1 → prompt_v2

测试类型 目标 示例

单元测试 验证基本逻辑正确性 是否按要求输出字段

集成测试 检查端到端流程 输入上下文后能正确生成输出

回归测试 防止版本更新引发退化 历史样例输出一致性

性能测试 衡量响应时延与 Token 消耗 P95 延迟、Token/秒

模式 功能 示例

模板化设计 分离变量与固定结构 {{context}} 、 {{task}}

配置驱动 外部参数化 YAML 或 JSON 配置

组合模式 构建可重用片段 角色、上下文、任务、输出模块化

下方流程图展示了提示词在工程化环境中的整体架构：

输入契约 模板渲染 结构化输出 质量评估 版本迭代输入数据 提示词模板 模型执行 结构化输出 质量评估与回调 版本迭代

该架构强调：提示词是一个函数型接口，输入被约束，输出可解析，具备反馈环与版本演进能力。

6.2 可测试性与验证机制  

工程化提示词必须像代码一样具备可测试性。通过自动化测试，可以确保提示词逻辑正确、输出稳定，

并支持版本回归。

下表总结了提示词测试的主要类型与目标：

下方流程图展示了提示词测试的自动化流程：

输入样例 调用模型 生成结果 记录回归测试数据集 Prompt 测试框架 执行LLM调用 结果评估 回归记录

通过自动化测试体系，提示词升级后可持续保证稳定性与可靠性。

6.3 设计模式与模板化实现  

提示词设计推荐采用“模板 + 配置 + 组合”三层结构，提升复用性与可维护性。

下表总结了主流设计模式及其功能：

下方流程图展示了模板化提示词的结构分层：
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维度 指标 工具与方法

质量 准确率、相关性、可读性 自动化评估 + 人工抽样

性能 平均响应时延、Token 成本 基于日志的指标聚合

稳定性 多次运行一致性 固定随机种子或上下文缓存

资源效率 Token 利用率、并发吞吐 Benchmark + CostMonitor

以下是一个典型的 YAML 配置示例，用于驱动提示词模板：

6.4 测试策略与性能评估  

提示词测试不仅关注正确性，还需覆盖一致性与性能等多维度指标。

下表总结了常见评估维度与方法：

code_review:

  role: "资深后端工程师"

  constraints:

    - "关注性能优化"

    - "检测安全隐患"

  output_format: "markdown"
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监控维度 关键指标 示例

使用指标 调用频率、成功率 每小时调用量 / 错误比

性能指标 响应延迟、Token 消耗 平均 1200ms / 调用

质量指标 满意度、自动评分 质量评分 ≥ 0.8

审计日志 操作记录与回溯 版本、输入 hash、输出摘要

环节 内容 工程实践

版本管理 语义化版本 + 变更日志 v1.0.0 → v1.1.0

部署策略 金丝雀与灰度发布 自动回滚阈值监控

安全控制 输入过滤、速率限制 防 Prompt Injection

协作规范 代码审查 + Prompt Review Lint 检查 + Peer Review

文档体系 设计、测试、维护指南 统一模板与自动生成

6.5 可观测性与监控体系  

提示词系统同样需要完善的观测、日志与反馈机制，以保障生产环境的稳定运行。

下表总结了提示词监控的关键维度与指标：

下方 JSON 示例展示了提示词调用的监控日志结构：

6.6 生产化与协作流程  

提示词的生产化落地需要完整的版本管理、部署策略、安全控制与协作规范。

下表总结了各环节的工程实践：

下方流程图展示了提示词生产化协作的全流程：

方案确定 自动化测试 上线监控 持续改进设计与评审 版本提交 自动测试与部署 线上监控与反馈 改进与回滚

总结  

工程化的提示词设计是一种 系统性软件工程实践 。开发者应将提示词纳入接口定义、版本控制、自动化

测试与监控体系，实现从“文本实验”到“生产级可靠性与可维护性”的转变。只有这样，AI 系统才能真正具
备高可用性和可协作性，支撑复杂业务场景的落地。

 

{

  "timestamp": "2025-11-08T10:00:00Z",

  "prompt_version": "v2.2.1",

  "tokens_used": 180,

  "response_time_ms": 950,

  "quality_score": 0.87

}
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真正的提示词工程，是让每一次模型交互都可复现、可评估、可协作，而不是一次性的“灵感产物”。

模块 内容说明 示例

Context（上下文）
提供场景、角色、目标受众

或数据来源。

“你是资深前端工程师，熟悉 React 与
Tailwind。”

Task（任务） 明确任务与交付形式。
“实现一个支持登录的前端页面，输出

完整代码。”

Guidelines（指导原
则）

说明风格、框架或约定。
“请保持响应式布局，不使用外部依
赖。”

Constraints（约束条
件）

硬性规则与限制。
“输出仅限单个文件，不可修改其他组

件。”

维度 含义 应用示例

Concise 简洁，剔除冗余表述 避免“帮我生成一个你觉得合适的设计”

Logical 有逻辑，条理分明 使用编号或步骤式任务描述

Explicit 明确要求 说明输出格式、风格或引用规范

Adaptive 可迭代优化 通过多轮对话微调上下文

Reflective 可复盘 保存高质量 prompt 模板供复用

7、高级技巧  

提示词工程（Prompt Engineering）核心在于：让模型理解、约束并稳定地产出你预期的结果。本节将

从结构化写作、认知框架、实用技巧到常见陷阱，系统性总结高级提示词设计方法，帮助构建可复现、

可维护、可评估的 AI 协作体系。

7.1 提示词的核心结构  

一条高质量提示词应同时具备上下文、任务目标、执行指南与约束条件。采用结构化设计能让模型按部

就班地执行任务，减少偏差与幻觉。

下表总结了提示词核心结构模块、内容说明与典型示例：

下方流程图展示了提示词结构化设计的执行顺序：

传递场景 明确目标 约束风格 输出结果Context Task Guidelines Constraints 结构化输出

该结构确保每条提示词既“有上下文”，又“可工程化复现”。

7.2 C.L.E.A.R 提示词原则  

一个稳定提示词可用 C.L.E.A.R 框架自检：

下表总结了 C.L.E.A.R 框架的五大维度、含义与应用示例：

C.L.E.A.R 框架可作为工程团队评估提示词质量的标准模板。
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层级 类型 适用场景 示例

结构化提示（Structured）
模板化指

令
新手、明确任务

Context + Task +
Guidelines

会话式提示
（Conversational）

多轮交互 模糊需求探索
“让我们一步步构建登录系

统。”

元提示（Meta Prompting）
提示词优

化
自动改写与改进

“请重写此提示以提高清晰

度。”

逆向元提示（Reverse
Meta）

知识提炼
自动总结与模板

生成

“总结本次任务的成功模

式。”

技巧 方法 工程收益

Zero-shot / Few-shot
提供 0~N 个示例引导模型学习

输出模式

提升一致性与格式化输

出能力

增量式提示（Incremental
Prompting）

分步执行任务，每步确认结果

后继续
提高可控性与调试效率

上下文 Grounding
通过检索或外部知识提供事实

依据

降低幻觉率，增强可验

证性

安全约束与精确编辑 限定作用域、长度与修改文件 防止越权或误改

多模态提示（Multimodal）
将图像、表格、代码示例嵌入

上下文
提高跨模态理解能力

可访问性与测试要求
在提示中指定可访问性标准和

验证用例
保证输出符合工程规范

7.3 提示词的层级进化  

随着工程复杂度提升，提示词形态会从“指令”演化为“协议”。

下表总结了提示词层级进化类型、适用场景与示例：

下方流程图展示了提示词层级进化的路径：

场景升级 自动优化 知识沉淀 工程化复用结构化提示 会话式提示 元提示 逆向元提示 工程化复用

这种演进路径反映了提示词从“经验指令”到“可管理资产”的转化。

7.4 高级技巧与实战策略  

下表总结了高级提示词技巧、方法与工程收益：

下方流程图展示了高级提示词技巧的组合工作流：

示例引导 分步执行 事实校验 限定范围 跨模态输出Zero-shot/Few-shot 增量提示 上下文 Grounding 安全约束 多模态提示 可访问性与测试

这些技巧结合后，能形成一套可自动化执行的提示词工作流（PromptOps）。
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问题 典型表现 改进方法

任务模糊 “帮我优化下这个应用” 拆分为多个明确子任务

缺少上下文 模型误解业务目标 在提示中嵌入 Schema 或背景数据

无安全限制 模型修改意外文件 使用明确约束与 MCP 校验

过度依赖常识 模型输出错误假设 显式提供必要定义与示例

一次性复杂请求 超出模型上下文窗口 分阶段提示 + 自动校验流程

关键维度 对应能力 目标

结构化 提高语义稳定性 减少幻觉与偏差

迭代性 持续自我优化 支持复杂场景与多轮任务

工程化 融入测试与安全策略 形成可管理的 AI 开发流程

7.5 常见陷阱与规避方案  

下表总结了提示词工程常见问题、典型表现与改进方法：

7.6 提示词工作流示意  

下方流程图展示了提示词工程的闭环工作流：

提示词工程工作流

驱动模板 模型交互 自动优化 评估复盘上下文与 Schema 设计 结构化提示词模板 模型交互与验证 元提示优化 输出评估与复盘

该流程体现了提示词工程的闭环化与可演进性。

总结  

提示词工程的成熟标志，是从单次交互走向系统协作。

下表总结了提示词工程关键维度、对应能力与目标：

通过结构化模板、C.L.E.A.R 原则与工程化验证机制，提示词从“指令语言”进化为 智能体的编程接口
（Prompt-as-Code）。掌握这些高级技巧，才能在多模型、多上下文的协作环境中实现稳定、可信、

可审计的 AI 系统设计。
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