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19年研发与团队管理经验，前腾讯云TVP。

全栈低代码开发专家，腾讯低代码Oteam负责人

大模型应用早期实践者与布道师。在团队中深度践行LLM对研发提效，个

人代码中AI含量达90+%。

国内顶级行业及技术峰会担任大模型相关话題讲师或出品人10+次。



Transformer到多模态Agentic Workflow的演进



Generate

Core -- Text Generate

Prompt

下面我将要讲一个故事。

在很久很久以前，有一个 小村庄坐落在群山环抱之中。村子里住着一群淳朴善良的人们，他们过着
平静而简单的生活。村子里有一位老奶奶，她以制作美味的糕点而闻名。每当村里有庆典或节日时，
大家都会聚集在她家门前，等待品尝她新鲜出炉的点心。

代码生成

诗歌创作

广告文案

语言翻译
情感分析

文本分类

指令

格式说明 步骤引导

约束条件角色设定

示例

输出指示

输入数据上下文

评估标准



LLM生态的两大阵营
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LLM APP: 从Text Completion 到 Agent



1. text completion



2. Conversation Chat



2. Conversation Chat



2. Conversation Chat



3. Tool use -- Agent



Agen t的本质构成

名字：

角色定位(instructions) ： 你是一位xxx，balabala

知识：该agent所在领域的更多的知识文本，in Context

工具集：agent可以使用什么工具来解决问题

说明：让用户及其它agent了解，必要时使用它

LLM：把上述信息作为prompt的内容扔给LLM，

           它来推理并拆解需求，并回答/解决你的需求

定义AI / LLM Agent



流行的Agent推理与执行框架

• ReAct：早期社区的主流，基于Prompt工程的方案
• Question
• Thought
• Action
• Observation

• Function Call：Open AI 官方规范
• 把工具使用能力，预训练进模型
• 行业普遍跟进



ReAct
ToT

GoT

Agent推理与执行框架 -- ReAct



Agent推理与执行框架 -- ReAct
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Agent推理与执行框架 -- ReAct
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Tool use Code

ReAct 提示词示例



ReAct Agent Sample



ReAct Agent Sample



Agent推理与执行框架 – Function Call



Function Call Agent Sample

无特别订制的提示词



Function Call Agent Sample



TA们的问题

• 一步一决策，缺乏全盘规划
• 一个问题多次LLM请求

• 容易陷入死循环（加重试次数避免）

• 工具执行结果（数据）作为LLM决策参考
• 敏感数据泄露

• 巨型数据接口直接撑爆Context

• 总体感
• 执行时间相对长

• 结果不确定性高

• 数据安全无保障



死循环Bad Case

于是突然流行起另一种形态的“Agent”



Flow

骇！DAG或状态机，低代码的瓶子，装上LLM的酒

逻辑固化下来了，不是 真.Agent

有向图，
状态机



Flow的问题

• 静态Flow，只能解决固定场景的问题，对开放性问题无解

• 本质上是固化逻辑LLM APP的无代码版

• Flow是一种存在已久的成熟的低代码形态的程序

• Flow并不能完全替代Agent



Agent的问题亟待解决

• To B Agent的需求强烈且要求高

• 我们从现实中解决问题的场景中借鉴更优的方案，迁移至Agent



TO B Agent的诉求 —— 三高一多
• 高准确性

• 基于真实的数据进行问答

• 低幻觉

• 高安全性
• 敏感数据不能出外网

• 甚至不能记log

• 高性能
• 如非必要，减少LLM交互



现实：老板临时要数据，两种做事方法

• 人肉取数党
• 手动调三次接口、写一段SQL

• 再汇总和归纳一下数据，输出结果

• 脚本党
• 写个取数脚本，内容是调三次接口，写一段SQL，再通过模板渲染结果

• 执行一次脚本，输出最终结果



脚本党的推理执行框架：Flow of Thought

• 做全盘规划
• 生成执行任务的计划（plan in flow）

• 编译、修正计划

• 执行计划 (run flow)

• 定制新的工具规范：同时关注输入输出的结构
• 只有确定输入输出结构，才可以串联起流程



FoT：全盘规划

• 低代码Oteam的Loki 
• DSL 负责表达

• Python Runtime 负责执行

• 图灵完备的DSL
• 串/并行执行

• 条件判断、循环控制

• 内置表达引擎
• 工具间数据转换轻而易举



FoT：全感知的工具设计

• FoT 同时关注输入输出结构

• ReAct、Function Call只关注输入结构

• 万物皆可工具化
• http、RPC 接口

• 向量数据库Retriever

• 本地函数

• 等 ……



工具有确定的输入输出结构



FoT：Agent与Flow内核同源

• 相同的表达语言

• 运行时动态生成即为Agent

• 固化配置即为Flow

• 两者可互相转换



FoT的收益

• 一定性规划，大大减少LLM的来回调用次数，提升性能

• 数据不离开服务器，保障安全性

• Agent与Flow同源，频率高的问题转化为Flow简单



FoT的问题
• 对规划器LLM的推理逻辑能力要求高

• 丧失一定的灵活性，需要其他手段找补
• 如RAG场景，需要依据向量数据库的召回数据来做决策

• 解法：

• 1. 【多Agent】此类工具配套一个Proxy LLM预处理，再返回结构化数
据

• 2. ReAct 与 FoT 混合双打

• 复杂场景、多步骤Flow生成的成功率如何保障？

• 本质：根据需求动态写DSL代码解决问题

JD: 
1. 精通Python
2. 熟悉Jinja2
3. 熟练使用jq、jsonpatch等

json工具
4. 较强的学习能力和抗压能力



为啥不生成代码？

• 【低幻】DSL相对封闭的指令集及工具；In Context，记忆犹新

• 【易校验】结构化DSL，正确性校验更方便

• 【修复快】LLM修改代码 VS LLM修改JSON，后者确定性、效率完胜。

•   Flow Agent同源的甜头



修正JSON的效率高



类FoT玩家 -- ReWoo：



类FoT玩家 -- LLMCompiler：



TODO：进一步提升生成质量

消除幻觉：优化 & 容错



单个Agent的问题

• 无法回避的稳定性问题
• Tool越积越多，plan出错的机率越高

• 规划步骤多，失败机率越高

• 当一个人不堪重负时，它需要一个团队，Agent亦然
• 分而治之

• 给Agent一个团队



多Agent分工协同，保证生成质量



Human In Loop，澄清需求、反馈意见



Welcome to Agentic Workflow

面向复杂问题的 Agent 打法



关于Agentic Workflow

手段：
分解任务，多Agent协同、迭代改进

目标：
解决复杂任务



软件开发的Auto Pilot —— 结构化协同的AI 
Agent团队

Project DB



Meta GPTAuto Gen GPT Pilot

多Agent Frameworks



多Agent的拓扑

• 网络型Agent集群
• Long run Agent

• 目标：各Agent生存、发展

• 例: Agent小镇

• 集权式任务协同团队
• 临时Agent

• 目标：完成单一任务

• 例：玩德州扑克游戏，编写复杂文
档



Supervisor 德州





利用AI技术深化计算机对现实世界的理解

推动研发进入智能化时代
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