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第一章：AI Agent技术概述与发展现状

引言：2025，AI Agent元年的开启

2025年，人工智能的发展浪潮正以前所未有的速度和深度重塑全球科技格

局与产业生态，而 AI Agent（智能体）无疑是这股浪潮中最引人注目的焦点。如

果说 2023年是大语言模型（LLM）的爆发之年，那么 2025年则当之无愧地成

为了“AI Agent元年”。这一年，AI Agent不再是停留在实验室或技术演示中的

概念，而是作为一种可落地、可规模化部署的颠覆性技术力量，开始在千行百业

中展现其巨大的商业潜力与社会价值。从自动化执行复杂任务的数字员工，到辅

助人类进行高质量决策的智能伙伴，AI Agent正在重新定义人机交互的边界，引

领新一轮的生产力革命。

市场的热度是产业趋势最直观地反映。根据全球权威市场研究机构

MarketsandMarkets的最新预测，AI Agent领域的市场规模预计将从 2024年的 51

亿美元攀升至 2030年的 471亿美元，复合年均增长率高达 44.8% 。资本市场同

样嗅觉敏锐，投融资数据表明，2025年上半年中国 AI Agent领域的融资总额已

超 80亿元人民币，预计全年将突破 150亿元，标志着该赛道已进入高速成长期。

在技术层面，2025年同样是里程碑式的一年。以 OpenAI的 GPT-5系列、

Google的 Gemini 3为代表的新一代旗舰大模型，在推理能力、多模态理解和长

上下文处理方面取得了重大突破，为 AI Agent构建了更强大的“大脑”。与此

同时，以 Anthropic 的 MCP（Model Context Protocol）协议以及谷歌的 A2A

（Agent-to-Agent Protocol）为代表的开放标准相继推出，为智能体之间的互操作

性和生态系统的构建铺平了道路，解决了过去“孤岛式”开发的困境。

在此背景下，作为国内领先的 AI大模型开发服务平台，算泥社区秉持“技

术专业、生态开放、开发者友好”的理念，联合社区众多资深分析师与技术专家、

学者，共同撰写并发布《AI Agent智能体技术发展报告》。本报告旨在全面、深

度地梳理 AI Agent技术的最新进展、产业生态格局、应用落地现状以及未来发

展趋势。我们希望通过这份白皮书，为广大的 AI开发者、技术从业者、企业决

策者以及高校研究人员，提供一个权威、专业、前瞻的参考框架，共同迎接和拥

抱由 AI Agent引领的智能化新时代。

1.1 AI Agent的再定义：从自动化到自主智能
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随着技术的飞速演进，AI Agent的内涵与外延也在不断扩展。在 2025年的

语境下，我们必须对其进行一次更为精准的“再定义”。传统的 Agent概念更多

强调其在特定规则下执行任务的“自动化”（Automation）属性，而新一代的

AI Agent则核心体现了其基于意图理解和环境感知的“自主性”（Autonomy）。

一个现代的 AI Agent是一个能够自主感知环境、进行决策、执行复杂任务

并从结果中学习的智能实体。其核心能力可以概括为四大模块的协同工作：

感知（Perception）：Agent通过多模态输入接口，感知和理解来自外部世

界的复杂信息，包括文本、图像、声音、视频乃至传感器数据。这是 Agent与环

境交互的基础。

大脑（Brain）：这是 Agent的核心，通常由一个或多个强大的基础模型构

成。大脑负责处理感知模块输入的信息，并进行复杂的推理（Reasoning）和规

划（Planning）。所谓推理，是 Agent基于已有信息进行逻辑分析、因果判断和

意图推断的能力；而规划，则是将宏大目标拆解为有序、可执行步骤，并能动态

调整计划的能力。 它不仅能理解用户的明确指令，更能推断其深层意图，并将

宏大、模糊的目标拆解为一系列具体、可执行的步骤。

行动（Action）：基于大脑的规划，Agent通过调用各种工具（Tools）来执

行任务。这些工具可以是内部的函数调用，也可以是外部的 API服务、数据库、

软件应用，甚至是物理世界的机器人。这种调用工具的能力，极大地扩展了 Agent

改造世界的能力范围。

记忆（Memory）：Agent拥有短期记忆和长期记忆机制，使其能够存储和

检索在任务执行过程中的关键信息、经验和知识。这使得 Agent具备了学习和迭

代优化的能力，能够在一次次任务中变得更加“聪明”和高效。

表 1-1：传统 Agent与现代 AI Agent能力对比

能力维度 传统 Agent（Rule-based） 现代 AI Agent (LLM-driven)

驱动方式 预定义规则和脚本 用户意图和目标驱动

核心引擎 逻辑编程、状态机 大语言模型（LLM）

任务处理 结构化、重复性任务 复杂、动态、非结构化任务

环境交互 有限的、结构化数据输入 多模态、开放式环境感知

学习能力 几乎没有或依赖人工更新规则 具备自主学习和迭代优化能力
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自主性 低，严格遵循预设流程 高，可自主规划、决策和反思

典型范例 早期聊天机器人、流程自动化
（RPA）脚本

自主软件开发 Agent、智能投研分析师

这一从“自动化”到“自主智能”的范式转移，其根本驱动力源于大语言模

型的革命性突破。LLM赋予了 Agent前所未有的自然语言理解、知识推理和代

码生成能力，使其“大脑”的复杂度和通用性产生了质的飞跃。正因如此，2025

年的 AI Agent不再仅仅是执行命令的工具，而是能够与人类并肩协作、解决开

放式问题的“数字伙伴”。

1.2 技术发展历程与 2025年核心突破

AI Agent的发展并非一蹴而就，其思想根源可以追溯到人工智能学科诞生之

初的“智能体”概念。然而，从理论构想到大规模产业应用，其间经历了漫长的

技术积累和数次范式转换。我们可以将其发展大致划分为三个阶段：

符号主义 Agent阶段（20世纪 70年代-90年代）：早期的 Agent主要基于

符号逻辑和专家系统，在明确的规则和知识库下运行。其智能水平有限，应用场

景狭窄，主要集中在工业控制、棋类游戏等封闭环境中。典型的代表是基于知识

库的专家系统和早期的规划算法。

机器学习 Agent阶段（21世纪初-2022年）：随着机器学习，特别是深度学

习和强化学习（Reinforcement Learning）的兴起，Agent开始具备从数据中学习

的能力。以 AlphaGo为代表的强化学习 Agent在游戏 AI领域取得了巨大成功。

同时，基于监督学习的对话机器人和推荐系统也开始广泛应用。但这一阶段的

Agent通常是为特定任务训练的“专家模型”，泛化能力和自主性仍然受限。

大语言模型驱动的 Agent阶段（2023年至今）：LLM的出现彻底改变了游

戏规则。LLM强大的通用能力（语言理解、知识推理、代码生成）为构建通用

自主 Agent提供了可能。Agent不再需要为每个任务从零开始训练，而是可以将

LLM作为其“大脑”，通过自然语言指令和上下文学习来理解和执行复杂任务。

2023年是这一阶段的开端，而 2025年则是其走向成熟和应用爆发的关键节点，

其核心技术突破主要体现在以下几个方面：

1.2.1 基座大模型的持续进化：更强“大脑”驱动更高智能

AI Agent的能力上限，很大程度上取决于其核心“大脑”——基座大模型的

性能。2025年，全球顶尖的 AI实验室相继推出了新一代旗舰模型，它们在性能、



AI Agent智能体技术发展报告

4

效率和多功能性上都实现了显著飞跃。

国际前沿模型的性能竞赛：OpenAI的 GPT-5在前代模型的基础上，进一步

强化了逻辑推理和长文本处理能力，尤其在代码生成和理解复杂指令方面表现突

出。Google的 Gemini3 Pro则在多模态能力上继续领跑，其对视频、音频的深度

理解能力为构建能够处理更复杂现实世界信息的 Agent奠定了基础。值得关注的

是，根据 LMSYS Org发布的排行榜，Gemini 3 Pro一度超越 GPT系列，登顶榜

首，显示出 Google在模型研发上的强大后劲 。Anthropic的 Claude 4系列模型

则继续在企业级应用场景中深耕，以其高安全性和可靠性获得了众多企业用户的

青睐。

国产大模型的崛起与创新：在激烈的国际竞争中，以深度求索（DeepSeek）

为代表的国内 AI公司取得了令世界瞩目的成就。在 2025年 1月，DeepSeek发

布的 R1推理模型在全球范围内登上榜单。该模型在后训练阶段大规模应用强化

学习技术，无需大量监督微调数据即可显著提升推理能力，并在数学、代码及自

然语言推理等多项任务上展现出比肩 OpenAI o1正式版的性能。因其完全开源且

采用极为宽松的MIT许可协议，允许开发者自由使用、修改和商业化，R1迅速

引发全球科技界高度关注，甚至被部分西方媒体称为“中国 AI模型震惊硅谷” ，

其应用也在发布后短时间内登顶中美两国 App Store免费榜。随后在 2025年 8

月，DeepSeek 再次发布了 DeepSeek-V3.1 版本，创新性地引入了混合推理

（Hybrid-Inference）架构 。该架构可以让模型根据任务的复杂度，在“思考模式”

（高功耗、深层次推理）和“非思考模式”（低功耗、快速响应）之间动态切换。

这种设计不仅极大地提升了模型的运行效率和经济性，也为 AI Agent在不同场

景下的灵活部署提供了全新的解决方案，标志着国产大模型在架构创新上走出了

自己的道路。

1.2.2 从单体到协同：多智能体（Multi-Agent）系统成为主流

如果说早期的 Agent是“单兵作战”，那么 2025年的一个显著趋势就是“军

团协同”。业界普遍认识到，面对现实世界中的复杂问题，单一 Agent往往难以

胜任。因此，由多个具有不同角色、不同能力的 Agent 组成的多智能体系统

（Multi-Agent System， MAS）成为研发和应用的主流范式。

在多智能体系统中，复杂的任务被分解，并分配给不同的“专家 Agent”。

例如，一个“产品市场分析”任务可以由一个“数据搜集 Agent”、一个“数据

分析 Agent”、一个“报告撰写 Agent”和一个“项目管理 Agent”协同完成。项
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目管理 Agent负责任务分解、进度协调和结果汇总，其他 Agent则专注于各自的

专业领域。这种“分而治之、协同作战”的模式，极大地提升了任务完成的质量

和效率。

这种转变的背后，是 AI Agent从“工具”向“组织”的演进。其核心机制在于智

能体之间高效的通信与协作。 它们通过信息交换、协商与动态分工，形成一个

能够自我协调的“数字团队”，共同应对复杂挑战。这种模拟人类社会组织的协作

模式，使得 AI系统能够以更结构化、更鲁棒的方式应对复杂挑战。AutoGen、

CrewAI和 LangGraph等开发框架的流行，也正是顺应了这一趋势，为构建这种

通信与协作机制提供了强大的基础设施。

1.2.3 互联互通的基石：开放协议与技术标准的建立

随着多智能体系统成为主流，如何让不同开发者、不同公司开发的 Agent

之间实现有效地沟通与协作，成为一个亟待解决的问题。2025年，两大开放协

议的发布为解决这一难题奠定了基石，其重要性不亚于互联网时代的 TCP/IP协

议。

模型上下文协议（Model Context Protocol， MCP）：由 Anthropic于 2024

年底率先提出，旨在为 LLM与外部工具、数据和服务之间建立一套标准化的通

信“语言” 。通过MCP，Agent可以以一种统一、安全的方式获取外部信息和

调用功能，开发者无需再为每一种工具编写定制化的“胶水代码”。这极大地简

化了 Agent的工具扩展过程。

智能体间协议（Agent-to-Agent Protocol， A2A）：由 Google在 2025年 4
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月的 Cloud Next大会上正式发布，是首个专为 AI Agent之间互操作性设计的开

放标准 。A2A协议定义了 Agent之间如何发现彼此、协商能力、交换信息和协

调任务。它为构建一个开放、互联的全球智能体网络提供了可能，让一个公司的

招聘 Agent可以与另一个公司的日历 Agent安全地协作，自动安排面试时间。

MCP和 A2A的出现，标志着 AI Agent产业从“野蛮生长”的探索期，开始

迈向“标准统一”的生态构建期。它们共同构成了 Agent互联网（Internet of Agents）

的底层通信基础设施，对于整个生态的繁荣至关重要。

1.2.4 开发框架与平台的成熟：大幅降低开发者门槛

工欲善其事，必先利其器。AI Agent应用的爆发，离不开开发框架和平台的

成熟。2025年，AI Agent开发工具链呈现出开源框架百花齐放、商业平台专注

落地的两大特点，极大地降低了开发者的入门门槛和企业的应用成本。

开源框架的持续繁荣：以 LangChain为首的开源框架继续保持着强大的生命

力，它提供了构建 Agent所需的全套组件，从业界最流行的开发框架演变为事实

上的标准。在此基础上，LangGraph通过引入状态图的概念，专门解决了构建循

环、有状态的多 Agent协作流程的难题。微软的 AutoGen则专注于简化多 Agent

对话工作流的编排与实验。这些框架的共同特点是模块化、灵活性高，为开发者

提供了丰富的选择和强大的定制能力。

低代码/无代码平台的兴起：面向企业和非专业开发者，以 Dify、FastGPT

和字节跳动的 Coze（扣子）为代表的低代码/无代码平台在国内迅速普及 。这些

平台将复杂的后端技术封装起来，提供了可视化的界面和预置的模板，用户通过
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简单的拖拽和自然语言配置，就能快速构建出满足特定业务需求的 AI Agent，尤

其是在智能客服、知识库问答等场景中，极大地加速了 AI技术的普惠化进程。

表 1-2：主流 AI Agent开发框架/平台对比（2025年）

框架/平台 主要特点 许可证 优势 适用场景

LangChain 组件化、功能全面、
生态最成熟

MIT 灵活性极高，社区支
持强大

几乎所有 Agent开
发场景，适合专业
开发者

LangGraph 基于图的状态机，
支持循环和持久化

MIT 适合构建复杂、可控
的多 Agent协作流程

需要精确控制流程
的复杂 Agent系统

AutoGen 简化多Agent对话，
自动化 Agent间协
作

Apache2.0 易于设置和定制多
Agent对话

学术研究、多
Agent行为模拟

Dify 开源 LLM应用开
发平台，融合 BaaS
和 LLMOps

Apache2.0 可视化编排，快速构
建和部署生产级应用

企业快速构建原型
和部署商用 Agent

FastGPT 专注知识库问答，
提供数据处理和可
视化编排

MIT 对知识库场景优化深
入，易于上手

构建企业内部知识
库、智能客服

Coze（扣
子）

无代码，C端用户
友好，集成多种插
件

商业免费 门槛极低，普通用户
即可创建个性化 Bot

个人助理、兴趣娱
乐、轻量级应用

这些框架和平台的成熟，为 AI Agent的大规模应用铺平了道路，使得开发

者能够将更多精力聚焦于业务逻辑和应用创新，而非底层技术的复杂的技术底层

技术的底层技术的重复的底层技术实现。

1.3 产业生态与市场格局：千亿赛道上的“百家争鸣”

随着技术的成熟和应用的落地，AI Agent已经从一个单纯的技术概念，迅速

演变为一个充满活力、结构日益清晰的庞大产业生态。2025年，这个千亿级的

新兴赛道吸引了从顶层芯片制造商到底层应用开发者的全链条参与者，呈现出

“百家争鸣”的繁荣景象。

1.3.1 市场规模与增长动力

2025年，全球及中国 AI Agent市场均展现出惊人的增长潜力。多家中外权

威机构的报告共同描绘了一个高速扩张的市场蓝图。

表 1-3：2025年 AI Agent市场规模预测对比

研究机构 预测市场 2025年市场规模预测 复合年增长率（CAGR）预测

Precedence 全球 79.2亿美元 45.82% (2025-2034)
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Research

Markets and
Markets

全球 78.4亿美元 46.3% (2025-2030)

Grand View
Research

全球 76.3亿美元 45.8% (2025-2030)

市场高速增长的背后，是三大核心动力的共同驱动：

企业降本增效的内在需求：在日益激烈的市场竞争和宏观经济压力下，企业

对于利用 AI技术实现自动化、优化决策、提升运营效率的需求达到了前所未有

的高度。AI Agent作为能够替代或辅助人类执行复杂脑力劳动的“数字员工”，

完美契合了这一核心诉求。

技术供给侧的成熟：如前文所述，大模型的进化、开发框架的完善以及开放

协议的建立，共同推动了 AI Agent技术栈的成熟，使得开发高质量、高可靠性

的 Agent成为可能，为商业化应用奠定了坚实基础。

国家政策的战略引导：以中国为例，国务院于 2025年 8月发布的《关于深

入实施“人工智能+”行动的意见》明确提出要培育“模型即服务”和“智能体

即服务”等新业态 。这为 AI Agent产业的发展提供了强有力的政策支持和方向

指引，加速了其在各行各业的渗透。

1.3.2 四层产业生态图谱

借鉴中国信通院发布的产业图谱框架，我们可以将 2025年的 AI Agent产业

生态清晰地划分为四个层次，各层次环环相扣，共同构成了完整的价值链。

基础底座层（Foundation）：这是整个生态的基石，为上层建筑提供核心动

力。

AI芯片/算力：包括 NVIDIA的 GPU，以及以寒武纪（Cambricon）、华为

昇腾为代表的国产异构算力。值得一提的是，算泥社区这类平台通过整合国产异

构算力资源，为开发者提供了经济高效的算力选择，有力地推动了国产算力生态

的建设。

大语言模型：国际上的 GPT系列、Gemini系列，以及国内的通义千问、

DeepSeek、GLM、KIMI等，它们是 Agent的“大脑”。

数据服务：提供高质量的预训练数据、行业数据集以及数据清洗、标注等服

务，是模型训练和微调的“养料”。

智能体平台层（Platform）：该层是连接底层技术和上层应用的核心枢纽，
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是开发者和企业构建 Agent的主要阵地。

开发框架与工具链：开源的 LangChain、AutoGen，以及国内的 Dify、FastGPT

等，为开发者提供了构建 Agent的“兵工厂”。

LLMOps/AgentOps平台：提供模型微调、Agent部署、监控、迭代等全生

命周期管理功能，确保 Agent在生产环境中的稳定运行。

连接器与插件市场：类似苹果 App Store的生态，汇集了大量预构建的工具

（API、数据库连接器等），Agent可以按需调用，极大地丰富了 Agent的能力

边界。Coze平台内置的丰富插件是其核心优势之一。

通用/行业智能体层（Application）：这是 AI Agent价值变现的直接体现，

面向具体的应用场景。

通用智能体：不针对特定行业，提供普适性能力的 Agent，如会议纪要 Agent、

邮件处理 Agent、个人日程安排 Agent等。

行业智能体：与特定行业知识和业务流程深度融合的 Agent，如金融领域的

量化交易 Agent、医疗领域的辅助诊断 Agent、制造业的产线控制 Agent等。这

是 2025年投资和应用的焦点。

终端用户层（End-User）：Agent服务的最终消费者。

个人用户（To C）：通过手机 App、智能硬件等终端，使用 AI Agent提升

个人生活和工作效率。

企业用户（To B）：将 AI Agent集成到内部业务系统（如 ERP、CRM）中，

实现业务流程自动化和智能化决策。

1.3.3 商业模式的探索与确立

2025年，AI Agent的商业模式也逐渐从模糊走向清晰，呈现出多元化探索

的态势。

模型即服务（Model-as-a-Service， MaaS）：底层大模型厂商（如 OpenAI、

DeepSeek）通过 API调用次数或 Token消耗量向开发者和企业收费，这是最基

础的商业模式。

平台即服务（Platform-as-a-Service， PaaS）：智能体开发平台（如 Dify、

BetterYeah AI）提供开发工具、运营环境和算力资源，通过订阅费的模式向企业

收费。这通常是针对需要深度定制和私有化部署的企业客户。

软件即服务（Software-as-a-Service， SaaS）：将成熟的通用或行业智能体

打包成标准化的 SaaS产品，按用户数或功能模块收取订阅费。例如，标准化的
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智能客服 Agent、营销内容生成 Agent等。

结果即服务（Result-as-a-Service， RaaS）：这是一种更高级的商业模式，

不按资源或功能收费，而是根据 Agent为客户创造的实际业务价值（如节约的成

本、带来的销售额）进行分成。这种模式对 Agent的效果提出了极高要求，是未

来发展的重要方向。

1.3.4 投融资热点与开源生态

资本的流向清晰地揭示了市场的热点。根据报道，2025年 AI Agent领域的

投资热点已明显从通用的平台技术转向能够解决具体行业问题的垂直应用 。在

医疗、金融、工业制造等知识门槛高、数据积累深厚的行业，能够创造明确业务

价值的 AI Agent初创公司备受资本青睐。同时，具备底层模型创新能力或掌握

高质量专有数据的公司也依然是投资的重点。

与此同时，开源生态在推动整个产业发展中扮演了至关重要的角色。从

Llama系列到 Qwen、kimi、GLM、DeepSeek开源大模型的性能不断逼近甚至超

越闭源模型，极大地降低了创新成本。而 LangChain、Dify等开源开发框架的繁

荣，更是催生了庞大的开发者社区和丰富的应用创新。可以说，一个开放、协同、

共享的开源生态，是 AI Agent产业能够保持高速创新活力的根本保障。这正是

算泥社区这类致力于服务开发者、聚合生态资源的平台的核心价值所在。

1.4 国内外发展现状对比与未来展望

在全球 AI Agent的浪潮中，中国与以美国为首的海外市场既有同步演进的

共性，也因技术基础、市场环境和政策导向的不同，呈现出各自独特的发展路径

和特点。深入分析这些异同，有助于我们更清晰地把握未来趋势。

1.4.1 国内外发展现状对比

表 1-4：2025年国内外 AI Agent发展现状对比

对比维度 海外市场 （以美国为主） 国内市场

底层模
型创新

优势：在基础研究和原始创新上
持续引领，GPT、Gemini、Claude
等系列模型构筑了强大的技术
壁垒。

追赶与创新：在快速跟进国际先进模型的
同时，开始探索如混合推理架构
（DeepSeek）等差异化创新路径。开源模
型生态发展迅速。

应用落
地速度

领先：企业级 SaaS生态成熟，
AI Agent与现有软件（如
Microsoft 365， Salesforce）的集

迅猛：市场空间巨大，应用场景丰富，尤
其在 C端应用和移动互联网场景下，凭
借庞大的用户基数和灵活的商业模式，创



AI Agent智能体技术发展报告

11

成更深，商业化进程更快。 新应用层出不穷。

开发生态
成熟：以 LangChain、AutoGen
等为核心的开源框架生态起步
早，社区成熟度高，开发者工具
链完善。

繁荣：开源社区异常活跃，Dify、FastGPT
等国产框架和平台快速崛起，更贴近国内
开发者习惯和业务场景，呈现“百花齐放”
的态势。

算力基础
垄断：NVIDIA等厂商在高端 AI
芯片领域占据绝对主导地位。

自主可控：面临“卡脖子”挑战，但国产
异构算力（如寒武纪、昇腾）加速发展，
算力国产化替代成为国家战略。

政策与
监管

相对宽松：更侧重于市场驱动和
行业自律，政府监管相对滞后于
技术发展。

积极引导：政府在顶层设计上积极引导和
支持（如“人工智能+”行动），同时在
数据安全、算法备案等方面监管介入更
早、更明确。

商业模式
To B与 To C并重：企业级市场
快速增长的同时，C端超级应用
（Super App）的 Agent化潜力巨
大，商业模式更多元。

To B为主：主要聚焦于企业级服务，通
过提高生产力来创造价值，商业模式以模
型本地化定制和部署为主。To C方向以
免费为主。

总体来看，海外市场在底层技术创新和成熟的企业软件生态方面具有先发优

势，而国内市场则凭借庞大的应用场景、活跃的开发者社区和强有力的政策支持，

在应用创新和产业落地方面展现出强大的活力和追赶势头。尤其是在算力自主可

控和应用场景驱动这两个方面，中国正走出一条独具特色的发展道路。

1.4.2 未来发展趋势展望

站在 2025年的时间节点上，展望未来，AI Agent技术和产业将朝着更加智

能、更加泛在、更加融合的方向演进。

从“专才”到“通才”：通用智能体（AGI Agent）的雏形。未来的 Agent

将不再局限于特定领域。随着模型能力的增强和多任务学习技术的发展，能够跨

领域、自主学习新技能的通用智能体将成为可能。它们能够像人类一样，在没有

预先训练的情况下，快速适应并解决全新的问题，成为实现通用人工智能（AGI）

的关键路径之一。

虚实融合：具身智能（Embodied AI）的规模化应用。AI Agent的“大脑”

将与机器人的“身体”更紧密地结合。搭载了先进 Agent的机器狗、人形机器人

将走出实验室，进入家庭服务、工业制造、物流配送、特种作业等真实场景。这

种虚实融合将极大地扩展 AI改造物理世界的能力，催生万亿级的庞大市场。

无处不在的智能：边缘智能体与物联网（AIoT）的深度融合。为了满足低
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延迟、高隐私和低成本的需求，大量的轻量化 AI Agent将被部署到边缘设备上，

如智能手机、智能汽车、智能家居设备等。这些边缘智能体能够进行实时感知和

决策，并与云端强大的 Agent协同工作，形成一个无处不在、响应迅速的分布式

智能网络。

生态的“合纵连横”：Agent互联网的形成。在 A2A等开放协议的推动下，

全球范围内的 AI Agent将实现互联互通，形成一个庞大的“Agent互联网”。届

时，用户的个人 Agent可以自主发现并调用全球范围内的服务 Agent来完成复杂

任务，例如自动规划并预订一趟跨国旅行，整个过程无需人类干预。这将催生全

新的平台型企业和颠覆性的商业模式。

人机协同的新范式：从“人机交互”到“人机共生”。未来，人类与 AI Agent

的关系将不再是简单的主从或工具关系，而是演变为一种深度共生的协作关系。

Agent将成为人类认知能力的延伸，无缝地融入我们的工作流和生活流，辅助我

们进行创造、决策和学习。如何设计更高效、更符合伦理的人机协同机制，将成

为一个重要的研究方向。

第二章：AI Agent核心技术架构解析

引言：解构智能体的“数字灵魂”

如果说第一章我们描绘了 AI Agent产业的宏伟蓝图，那么本章我们将深入

其“引擎室”，解构支撑这一切的底层技术架构。一个高效、鲁棒的 AI Agent，

其背后是一套设计精密的系统工程，它定义了智能体如何感知世界、如何思考决

策、如何执行任务，以及如何学习成长。理解这套架构，不仅是 AI开发者的必

备技能，也是企业决策者评估和应用 Agent技术的基础。

2025年，AI Agent的技术架构已经从早期的单一模型封装，演进为一套复

杂的、模块化的系统。这一演进的核心思想，是借鉴人类的认知模式，将智能体

的能力解耦为几个既独立又协同的核心模块。复旦大学提出的“大脑-感知-行动”

三模块模型，以及业界普遍采用的“感知-规划-行动-记忆”（或称“感知-大脑-

行动-记忆”）四模块框架，共同构成了当前主流 Agent架构的理论基础。本章

将以四模块框架为核心，系统性地剖析 AI Agent的“数字灵魂”，并深入探讨

其在规划、记忆、工具调用和多智能体协作等方面的关键技术实现。

2.1 Agent认知循环：四大核心模块概览
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现代 AI Agent的运行逻辑，本质上是一个持续循环的认知过程：感知环境、

进行思考、采取行动、形成记忆，并利用记忆指导下一轮的思考与行动。这个闭

环流程由四大核心模块协同完成，它们共同构成了 Agent的通用架构。

感知模块（Perception）：作为 Agent的“五官”，负责从内外部环境中捕

获信息。它将来自用户指令、文件、数据库、API返回结果，甚至是摄像头和麦

克风的原始数据，转化为“大脑”可以理解的结构化信息。

大脑模块（Brain）：这是 Agent的“中枢神经系统”，其核心是强大的大

语言模型（LLM）。该模块负责最高层次的认知活动，包括推理（Reasoning）

和规划（Planning）。它理解用户的最终意图，将复杂任务分解为一系列可执行

的子任务，并制定详细的行动计划。

行动模块（Action）：作为 Agent的“手脚”，负责执行“大脑”制定的计

划。它通过调用各种工具（Tools）来与外部世界进行交互，例如调用搜索引擎

查询信息、调用计算器进行数学运算、调用代码解释器执行程序，或者控制机器
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人手臂完成物理操作。

记忆模块（Memory）：这是 Agent能够学习和进化的关键。它分为短期记

忆（存储当前任务的上下文信息，如对话历史）和长期记忆（存储跨任务的知识、

经验和用户偏好）。通过记忆，Agent可以避免重复错误，并提供更加个性化和

高效的服务。

接下来，我们将对这四大模块的关键技术和实现细节进行深入剖析。

2.2 感知模块（Perception）：连接数字与现实的桥梁

感知模块是 AI Agent与世界交互的入口，其核心职责是将外部环境中多样

化、非结构化的信息，转化为大脑模块可以处理的结构化数据。如果说大脑是

Agent的“CPU”，那么感知模块就是其“输入/输出接口”（I/O）。2025年，

随着多模态技术的发展，感知模块的能力已经远超单一的文本理解，进入了一个

全新的阶段。

2.2.1 多模态信息的统一表征

现代 Agent需要处理的信息来源极其广泛，包括：

文本（Text）：用户的自然语言指令、网页内容、文档、代码等。

图像（Image）：图表、照片、UI截图、场景图片等。

音频（Audio）：语音指令、环境声音、音乐等。

视频（Video）：结合了图像和音频的动态信息流。

结构化数据：来自 API的 JSON返回、数据库的表格数据等。

感知模块的首要任务是将这些异构的数据源，通过各自的编码器（Encoder）

转换为统一的、高维度的向量表示（Embeddings）。例如，文本通过 BERT或类

似的 Transformer编码器处理，图像通过 ViT（Vision Transformer）处理，音频通

过Whisper之类的模型处理。这种统一的向量表示，使得大脑模块可以在同一个

语义空间中对不同模态的信息进行综合理解和推理。

2.2.2 关键技术

自然语言处理（NLP）：这是最基础也是最核心的感知能力。通过 NLP技

术，Agent可以准确地进行意图识别、实体提取、情感分析，并理解复杂的长文

本指令。

计算机视觉（CV）：赋予 Agent“看”的能力。例如，一个 UI操作 Agent

可以通过分析屏幕截图来定位按钮和输入框；一个具身智能机器人可以通过摄像
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头来识别障碍物和目标物体。

自动语音识别（ASR）：让 Agent能够“听懂”人类的语言，实现真正的语

音交互，这在智能客服、智能家居等场景中至关重要。

多模态融合（Multimodal Fusion）：这是感知模块的前沿技术。它不仅仅

是简单地拼接不同模态的信息，而是通过如交叉注意力（Cross-Attention）等机

制，实现不同模态信息在深层次的交互和关联，从而产生“1+1>2”的理解效果。

例如，在观看一段产品介绍视频时，Agent能将画面中的产品外观与解说词中的

功能描述准确地对应起来。

2.3 大脑模块（Brain）：推理、规划与决策的核心

大脑模块是 AI Agent智能的源泉，它负责接收感知模块处理过的信息，并

进行高级认知活动，最终输出指导行动的决策。2025年，Agent的大脑已经演化

出多种复杂且精密的“思考模式”，即决策框架。这些框架模仿了人类解决问题

时的不同思维策略，其中以 ReAct、Plan-and-Execute和 Reflection等最具代表性。

2.3.1 核心驱动：思维链（Chain-of-Thought， CoT）

在深入了解具体的决策框架之前，我们必须先理解其共同的底层技术——思

维链（Chain-of-Thought， CoT）。由 Google研究人员于 2022年提出的 CoT，

其核心思想是引导 LLM在回答问题之前，先生成一步步的推理过程。这种“慢

思考”的方式，极大地提升了 LLM在处理需要多步逻辑的复杂问题（如数学应

用题、逻辑推理题）时的准确性。

Zero-shot CoT示例：Q: 一个篮子里有 5个苹果，小明拿走了 2个，又放回

了 1个，请问篮子里现在有几个苹果？

A: Let's think step by step. （让我们一步步思考）

一开始篮子里有 5个苹果。

小明拿走了 2个，所以剩下 5 - 2 = 3个苹果。

小明又放回了 1个，所以现在有 3 + 1 = 4个苹果。

因此，篮子里现在有 4个苹果。

Final Answer: 4

CoT为 Agent的“思考”过程提供了一种结构化的表达方式，是后续所有复

杂决策框架的基础。

2.3.2 主流决策框架一：ReAct (Reason + Act)
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ReAct是由普林斯顿大学和 Google的研究人员共同提出的、目前应用最广

泛的 Agent决策框架。它的核心思想是模仿人类在解决问题时“思考”和“行动”

交织进行的过程，将 CoT与工具调用紧密结合。

工作流程：ReAct的流程是一个循环，每个循环包含三个步骤：

Thought （思考）：Agent基于当前状态和目标，进行推理，决定下一步应

该采取什么行动。

Action （行动）：Agent选择一个合适的工具并执行，以获取外部信息或改

变环境状态。

Observation （观察）：Agent接收行动执行后的结果（如 API返回值、网

页内容、代码运行结果等），并将其作为下一轮“思考”的输入。

这个 Thought →Action → Observation 的循环会一直持续，直到 Agent认为

任务已经完成，最终输出答案。

ReAct 的优势：

动态性与适应性：ReAct不是预先规划好所有步骤，而是“走一步，看一步”，

能够根据环境的实时反馈动态调整策略，非常适合处理信息不完全或环境动态变

化的开放式任务。

可解释性与可控性：由于 Agent的每一步思考和行动都被明确地记录下来，

这使得整个决策过程高度透明，便于开发者调试、定位错误，甚至进行人工干预。

强大的纠错能力：当某一步行动失败或结果不理想时（例如，API调用失败、

搜索没有找到结果），Agent可以在下一轮的“思考”中意识到这个问题，并尝

试采取补救措施（例如，更换关键词重新搜索、尝试另一个 API）。

ReAct的挑战：

效率问题：由于需要多次与 LLM和外部工具交互，ReAct的执行延迟和 API

调用成本相对较高。一个复杂的任务可能需要 5-10轮甚至更多的循环才能完成。

2.3.3 主流决策框架二：Plan-and-Execute

与 ReAct的“即时反应”模式不同，Plan-and-Execute框架更像一位深思熟

虑的战略家。它将任务处理分为两个明确的阶段：规划和执行。

工作流程：

Planning （规划）：首先，一个专门的“规划器”（Planner）Agent会全面

分析用户的初始目标，并将其分解成一个详尽、有序的步骤列表（Plan）。这个

计划一旦制定，在执行阶段通常不会轻易改变。
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Execution （执行）：然后，一个或多个“执行器”（Executor）Agent会严

格按照这个计划，一步步地执行任务，调用相应的工具，直到所有步骤完成。

Plan-and-Execute的优势：

结构化与可预测性：对于目标明确、流程固定的任务，预先规划可以保证任

务执行的有序性和效率。

成本效益：由于规划阶段一次性完成了大部分的思考工作，执行阶段的 LLM

调用次数可能更少，从而降低了成本和延迟。

Plan-and-Execute的劣势：

灵活性差：该框架难以应对执行过程中出现的意外情况。如果外部环境发生

变化，或者某一步执行失败，整个计划可能需要从头开始调整，适应性不如 ReAct。

2.3.4 新兴趋势：反思与自我批判（Reflection & Self-Critique）

为了让Agent具备从错误中学习和持续优化的能力，2025年，反思（Reflection）

机制被越来越多地集成到 Agent的大脑中。其核心思想是在 Agent完成一次任务

或一个重要步骤后，引入一个“反思”环节。

工作流程：

Agent执行任务并生成一个初步结果。

Agent（或另一个“批判家”Agent）对这个结果进行评估，检查其是否完整、

准确，是否存在逻辑错误或更好的解决方案。

基于反思得出的“改进意见”，Agent会修改其计划或行动，重新执行任务，

从而生成一个更高质量的最终结果。

这种“行动-反思-优化”的循环，使得 Agent具备了自我迭代的能力，能够

在没有人类监督的情况下不断提高其性能。以 Reflexion和 LATS(Language Agent

Tree Search)为代表的框架，正是这一思想的杰出实践。

表 2-1：主流 Agent决策框架对比

框架 核心思想 优势 劣势 适用场景

ReAct 推理与行动交替 动态性强、适应性
好、可解释性高

成本高、延迟
大

开放式、动态变
化、需要探索的任
务

Plan-and-
Execute

先规划后执行 结构化、效率高（任
务明确时）

灵活性差、难
以应对意外

目标明确、流程固
定的确定性任务
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Reflection 行动后自我评估
与优化

具备自我学习和迭
代能力，输出质量高

进一步增加了
成本和延迟

对结果质量要求
极高的复杂任务

在实践中，这些框架并非相互排斥，而是可以组合使用。例如，一个复杂的

Agent系统可以先用 Plan-and-Execute制定宏观计划，在执行每个宏观步骤时使

用 ReAct框架来处理细节，并在关键节点后引入 Reflection机制进行检查和优化，

从而集各家之所长。

2.4 行动模块（Action）：连接虚拟思考与物理现实

如果说大脑模块是运筹帷幄的“将军”，那么行动模块就是负责冲锋陷阵的

“士兵”。它将大脑输出的抽象指令，转化为与外部世界交互的具体操作。AI

Agent的能力边界，很大程度上取决于其行动模块所能调用的工具（Tools）的丰

富度和可靠性。2025年，工具调用已成为所有主流大语言模型的标配能力，也

是区分一个 Agent是“聊天机器人”还是“智能助理”的关键所在。

2.4.1 工具（Tool）：Agent能力的无限扩展

在 Agent的语境下，“工具”是一个广义的概念，它泛指一切 Agent可以调

用来完成特定功能的外部函数、API或服务。通过组合使用不同的工具，Agent

可以突破大语言模型自身的限制，完成复杂的多步骤任务。

常见的工具类型：

信息获取类：搜索引擎、数据库查询、API（如天气、股票、新闻）。

计算与分析类：计算器、代码解释器（用于执行 Python、SQL等）、数据

分析库（如 Pandas）。

内容生成类：图像生成（如 DALL-E 3、Midjourney）、语音合成（TTS）。

应用控制类：发送邮件、创建日历事件、操作 CRM系统。

物理世界交互类：控制机器人、无人机、智能家居设备。

2.4.2 核心机制：函数调用（Function Calling / Tool Use）

函数调用是实现工具使用的核心技术。它允许 LLM在生成文本的同时，输

出一个结构化的 JSON对象，该对象精确地描述了应该调用哪个函数以及传递什

么参数。

工作流程：

定义工具：开发者以 JSON Schema的格式，向 LLM清晰地描述每个可用工

具的名称、功能、参数列表、参数类型和必需参数。
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LLM决策：当收到用户指令时，LLM会根据指令的意图和已定义的工具列

表，自主判断是否需要以及需要调用哪个工具来完成任务。

生成调用参数：如果 LLM决定调用工具，它不会直接执行，而是会生成一

个包含函数名和参数的 JSON对象。例如，对于指令“查询北京今天的天气”，

LLM可能会生成 {"name": "get weather"， "arguments": {"city": "北京"}}。

外部执行：Agent的应用程序代码会解析这个 JSON对象，在本地或通过 API

实际执行 get_weather(city="北京")这个函数。

结果返回：应用程序将函数执行的结果（例如，{"temperature": "25°C"，

"condition": "晴"}）再次传递给 LLM。

最终响应：LLM会结合原始指令和函数返回的结果，生成一段通顺的自然

语言回答，例如：“北京今天的天气是晴天，温度为 25摄氏度。”

截至 2025年，几乎所有主流模型提供商，包括 OpenAI (GPT系列)、Google

(Gemini系列)、Anthropic (Claude系列)以及国内的通义千问、文心一言等，都已

原生支持强大的函数调用功能，这极大地简化了 Agent的开发流程。

2.5 记忆模块（Memory）：让 Agent拥有历史感和个性

一个没有记忆的 Agent，就像一个只能活在当下的“金鱼”，每次交互都是

一次全新的开始。它无法记住之前的对话，无法从过去的成功或失败中学习，更

无法理解用户的个性和偏好。记忆模块的引入，赋予了 Agent持续学习和进化的

能力，是实现真正智能化和个性化服务的基石。

Agent的记忆系统通常被设计为两个部分：短期记忆和长期记忆。
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2.5.1 短期记忆（Short-Term Memory）

短期记忆负责存储当前任务执行过程中的上下文信息，它的容量有限，且信

息会随着任务的结束而很快消失。其主要形式是对话历史（Conversation History）。

实现方式：最直接的方式是利用 LLM的上下文窗口（Context Window）。

在每次与 LLM交互时，将最近的几轮对话历史一起发送给模型。这样，LLM就

能理解当前对话的语境。

挑战：LLM的上下文窗口长度是有限的（尽管 2025年的模型如 Gemini 2.5

已提供高达数百万 Token的上下文窗口，但成本和延迟依然是挑战）。当对话过

长时，必须采用一些策略来“压缩”历史，例如：

滑动窗口（Sliding Window）：只保留最近的 N轮对话。

摘要（Summarization）：用一个专门的 LLM调用来周期性地总结对话内

容，用简短的摘要替代冗长的历史记录。

2.5.2 长期记忆（Long-Term Memory）

长期记忆负责存储那些需要跨任务、跨会话持久化保存的信息，例如用户的

基本信息、偏好、过往的重要交互记录，以及 Agent从任务中总结出的知识和经

验。实现长期记忆的核心技术是检索增强生成（Retrieval-AugmentedGeneration，

RAG）。

RAG的工作原理：RAG的本质是为 LLM外挂一个知识库。它并不改变 LLM

模型本身，而是在 LLM生成回答之前，先从一个外部数据库中检索出与当前问

题最相关的信息，并将这些信息作为额外的上下文（Context）一并提供给 LLM，

从而引导 LLM生成更准确、更具事实性的回答。

RAG在记忆模块中的应用：

存储：当需要记录一条长期记忆时（例如，用户提到“我喜欢喝拿铁”），

Agent会将这条信息通过嵌入模型（Embedding Model）转换为一个高维向量，

然后将其存储在向量数据库（Vector Database）中。

检索：当后续对话中出现相关线索时（例如，用户问“帮我推荐一款咖啡”），

Agent会将这个问题同样转换为一个向量，然后在向量数据库中进行相似度搜索，

找到最相关的记忆——“用户喜欢喝拿铁”。

增强：Agent将检索到的记忆作为上下文，连同用户的问题一起发送给 LLM

（例如，“用户问‘帮我推荐一款咖啡’，已知信息：用户喜欢喝拿铁”）。
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生成：LLM基于增强后的上下文，生成个性化的回答：“根据您的偏好，

或许一杯经典的拿铁是个不错的选择。”

核心组件：向量数据库是实现 RAG和长期记忆的关键基础设施。2025年，

市场上有多种成熟的向量数据库方案可供选择。

表 2-2：主流向量数据库对比（2025）

数据库 类型 核心优势 主要应用场景

Pinecone 商业云服务 全托管，开箱即用，性能稳定 快速原型验证，中小型企业
应用

Milvus 开源 分布式架构，高可扩展性，功能
丰富

大规模生产环境，对性能和
扩展性要求高的场景

Weaviate 开源 多模态支持，内置多种
Embedding模型，GraphQL接口

复杂数据类型，需要多模态
检索的应用

ChromaD
B

开源 轻量级，Python原生，开发友好 本地开发，数据科学实验，
小型应用

Redis 开源/商业 内存数据库，延迟极低，功能多
样（结合 RediSearch）

对实时性要求极高的场景，
已在使用 Redis的现有系统

通过结合短期记忆的即时上下文和长期记忆的深厚知识沉淀，AI Agent构建

起了一个动态、立体的记忆系统，使其每一次交互都比上一次更加“聪明”和“懂

你”。

2.6 多智能体系统（Multi-Agent System， MAS）：从个体智能

到集体智慧

单个 AI Agent的能力再强，也终有其边界。当面对需要多种专业技能、涉

及复杂协作流程的企业级任务时，依靠单一的“全能型”Agent往往力不从心。

于是，多智能体系统（Multi-Agent System， MAS）应运而生。MAS的核心思

想，是效仿人类社会的公司或团队组织，将一个宏大的任务分解，交由一组具有

不同角色、不同能力的专用 Agent协同完成，从而实现“1+1>2”的集体智能。

2.6.1 为什么需要多智能体系统？

专业化分工（Specialization）：正如人类团队中有产品经理、程序员、测试

工程师一样，MAS中的每个 Agent都可以被设计为特定领域的专家（如数据分

析专家、代码编写专家、报告撰写专家），从而提升每个环节的专业度和质量。
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任务并行化（Parallelism）：多个 Agent可以同时处理任务的不同部分，极

大地提高了复杂任务的执行效率。

可扩展性与鲁棒性（Scalability & Robustness）：系统可以通过增加或替换

Agent来灵活地扩展其能力。同时，单个 Agent的失败不会导致整个系统崩溃，

其他 Agent可以接管其工作，提高了系统的健壮性。

模拟复杂系统（Simulation）：MAS是模拟和研究复杂社会或经济系统的强

大工具，例如模拟交通流量、供应链网络或金融市场。

2.6.2 MAS 核心架构模式

2025年，业界已经探索出几种成熟的MAS架构模式，它们定义了 Agent之

间的协作关系和信息流。

层级式架构（Hierarchical）：这是最常见的模式，类似传统的公司管理结

构。系统中存在一个“管理者”（Manager）或“协调者”（Orchestrator）Agent，

它负责理解最终目标、分解任务，并将子任务分配给下属的“工作者”（Worker）

Agent。工作者 Agent完成各自的任务后，将结果汇报给管理者，由管理者进行

汇总和最终决策。AutoGen框架是这种模式的典型代表。

平等式架构（Peer-to-Peer）：在这种模式下，所有 Agent的地位都是平等

的，没有中心的管理者。它们通过直接通信进行协商、分配任务和共享信息，共

同推进任务的完成。这种去中心化的结构灵活性高，适应性强，更接近于一个敏

捷开发团队的协作方式。CrewAI框架就采用了这种基于角色的平等协作模式。

混合式架构（Hybrid）：该模式结合了以上两种模式的优点，在宏观上采
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用层级式进行任务分解和管理，在局部（例如一个特定的任务小组内）则采用平

等式进行协作。这为构建大型、复杂的企业级 Agent系统提供了灵活的组织方式。

2.6.3 Agent间的“语言”：通信与协调

多智能体要实现高效协作，必须依赖一套标准化的“语言”和“规则”，即

通信协议和协调机制。

通信协议：定义了 Agent之间如何交换信息。早期的MAS通常在框架内部

自定义通信方式，但随着生态的发展，标准化的互操作协议变得至关重要。2025

年，以 Google、Anthropic 等巨头推动的 A2A (Agent-to-Agent)和 MCP (Model

Context Protocol)等开放协议，旨在让不同公司、不同框架开发的 Agent也能实现

无缝沟通，构建一个真正的“智能体互联网”。

协调机制：定义了 Agent如何分配任务、解决冲突和达成共识。常见的机制

包括：

黑板系统（Blackboard）：所有 Agent共享一个公共的数据区域（黑板），

它们可以从中读取任务、写入结果，通过这种间接方式进行通信和协调。

LangGraph就采用了类似状态图的机制，可以看作一种广义的黑板系统。

合同网协议（Contract Net）：一种基于市场机制的招标-投标模式。一个

Agent可以发布任务“招标”，其他 Agent根据自身能力进行“投标”，最终由

发布者选择最合适的 Agent来“中标”并执行任务。

2.6.4 主流MAS开发框架
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框架 开发者 核心特点 协作模式 适用场景

AutoGen 微软 基于对话的协作，可
配置性强，支持多种
对话模式

层级式为主 学术研究，快速搭
建多 Agent对话
原型

CrewAI 开源社区 强调角色扮演和任务
委派，流程清晰

平等式 业务流程自动化，
如市场分析、内容
创作团队

LangGraph LangChain团队 基于状态图（Graph）
构建，控制流精确，
支持循环

黑板系统/
状态机

需要精确控制执
行流程的复杂、循
环性任务

MetaGPT 开源社区 模拟软件公司的标准
化流程（SOPs），内
置产品经理、架构师
等角色

层级式+流
程化

自动化软件开发，
根据一句话需求
生成完整项目代
码

ChatDev 开源社区 模拟一个完整的虚拟
软件开发团队（CEO，
CTO， Programmer，
Tester）

层级式+瀑
布流

软件开发全流程
自动化，教育和研
究

多智能体系统是 AI Agent技术从“个体英雄”走向“团队协作”的关键一

步，它为解决真实世界的复杂商业问题提供了可行的、可扩展的技术路径。

2.7 本章小结与未来展望

本章系统性地解构了 2025年 AI Agent的核心技术架构，从其模仿人类认知

循环的四大模块——感知、大脑、行动、记忆，到驱动其决策的 ReAct、

Plan-and-Execute等主流框架，再到实现其能力的工具调用和长期记忆技术等等。

我们看到，一个现代 AI Agent已经远非一个简单的程序，而是一个集成了大语

言模型、多模态感知、外部工具集、向量数据库和复杂工作流的精密系统。

多智能体系统（MAS）的兴起，更是将 Agent的能力从个体智能推向了集

体智慧，通过模拟人类团队的专业化分工和协作，为解决企业级的复杂问题提供

了强大的新范式。AutoGen、CrewAI、LangGraph等框架的涌现，极大地降低了

构建多智能体应用的门槛。

展望未来，AI Agent的技术架构将朝着以下几个方向持续演进：

更强的自主学习能力：未来的 Agent将不仅仅是使用预定义的工具，而是能
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够自主发现和学习新工具。它们能够通过阅读 API文档，自动学会如何调用新

的服务，甚至能通过观察人类操作，自我泛化出新的技能。

从数字世界到物理世界：随着具身智能技术的发展，Agent的“行动”将不

再局限于调用 API和操作软件，而是能够控制机器人、无人机等物理实体，在

现实世界中完成任务。Agent将成为连接数字智能与物理现实的关键桥梁。

边缘化与去中心化：为了保护用户隐私和降低延迟，越来越多的轻量级Agent

将被部署在边缘设备上（如手机、汽车、智能眼镜）。同时，基于 A2A等开放

协议的“智能体互联网”将逐渐形成，海量的去中心化 Agent能够彼此发现、协

商并协作，构成一个前所未有的全球智能网络。

人机协同的深度融合：未来的 Agent 架构将更加注重“人在环路”

（Human-in-the-loop）的设计。Agent不再是完全取代人类，而是作为人类的“超

级助理”或“认知外骨骼”，在人类的监督和引导下工作，人类可以随时介入、

修正其行为，形成无缝的人机协同工作流。

AI Agent的技术架构正在以惊人的速度迭代，它不仅在重塑我们与数字世界

的交互方式，也即将深刻地改变我们的工作、学习和生活。下一章，我们将聚焦

于构建这些强大 Agent所需的开发框架与平台，为开发者提供一份详尽的“军火

库”指南。

第三章 AI Agent开发框架与平台：构建智能体的“军

火库”

3.1 引言：从“炼丹”到“工程化”

如果说第二章我们解构了 AI Agent的“灵魂”——其核心技术架构，那么

本章我们将聚焦于锻造其“肉身”的工具——开发框架与平台。2025年，AI Agent

的开发已经告别了完全依赖底层 API“手搓”的“炼丹”时代，进入了由成熟框

架和平台主导的“工程化”阶段。这些框架与平台，如同智能体时代的“集成开

发环境（IDE）”和“应用服务器”，极大地降低了开发门槛，提升了开发效率，

并为应用的稳定性和可扩展性提供了保障。

对于开发者而言，选择一个合适的框架或平台，是项目启动前最关键的决策

之一。这个选择不仅决定了开发体验和效率，更深远地影响了应用的技术栈、部

署方式、生态集成乃至最终的商业模式。一个优秀的框架能让开发者专注于业务
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逻辑创新，而一个不匹配的平台则可能带来无尽的“填坑”之旅。

本章将为中国的 AI开发者和从业者提供一份详尽的 2025年 AI Agent“军火

库”指南。我们将全面梳理和深度剖析国际主流的开源开发框架，以及在中国市

场蓬勃发展的国产 AI Agent平台。通过详实的技术对比、场景分析和选型建议，

我们旨在帮助您在琳琅满目的工具中，找到最称手的那一把“利器”。

3.2 国际主流开源框架：巨人的肩膀

在 AI Agent的开源世界，一批由顶尖科技公司和活跃社区驱动的框架，构

成了整个生态的基石。它们不仅引领着技术范式的演进，也培养了全球数以百万

计的 Agent 开发者。这些框架大多以 Python 为主要语言，强调代码优先

（Code-First）、灵活性和可扩展性，是专业开发者和企业构建复杂、定制化 Agent

的首选。

3.2.1 LangChain：事实上的行业标准

定位：一个功能全面、生态丰富的开源 AI应用开发框架。

自 2022年诞生以来，LangChain迅速成为构建 LLM驱动应用的事实标准，

其 GitHub Star数量在 2025年已突破 11.8万，拥有无可匹敌的社区影响力和生态

系统。它并非专为 Agent而生，但其强大的组件化和链式（Chaining）思想，为

构建 Agent提供了最灵活、最强大的底层支持。

核心理念：LangChain的核心在于“组合”。它将与大模型交互的各个环节

抽象为独立的、可复用的组件，如模型 I/O、数据连接、Chains、Agents、Memory

等，开发者可以像搭积木一样，将这些组件自由组合，构建出任意复杂的应用逻

辑。

表 3-1：LangChain 核心组件解析

组件 (Component) 功能描述 核心价值

Models 封装并统一各类大语言模型
（LLMs）和聊天模型（Chat
Models）的调用接口。

屏蔽底层模型差异，轻松切换和
集成不同厂商的模型。

Prompts 提供模板化、动态生成和管理
提示工程的工具。

将业务逻辑与提示词解耦，实现
提示词的复用和优化。

Chains 将多个组件（如 LLM调用、
工具使用）串联成一个连贯的
执行序列。

构建多步骤任务的基础，是实现
复杂逻辑的核心。
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Data Connection 包含文档加载器、嵌入模型和
向量数据库的集成，构成了
RAG的核心。

轻松将外部知识（私有数据）与
LLM连接。

Agents 内置决策引擎，让 LLM能够
自主选择和使用工具来完成
任务。

实现 Agent自主性的关键，支持
ReAct、Plan-and-Execute等多种
范式。

Memory 为 Chains和 Agents提供状态
记忆能力，最常见的是保存对
话历史。

解决LLM无状态问题，让Agent
具备上下文理解能力。

代码示例：使用 LangChain创建一个简单的 ReAct Agent

from langchain_openai import ChatOpenAI

from langchain.agents import Tool， AgentExecutor， create_react_agent

from langchain_community.tools import DuckDuckGoSearchRun

from langchain_core.prompts import PromptTemplate

# 1. 初始化 LLM

llm = ChatOpenAI(model="gpt-4.1-mini"， temperature=0)

# 2. 定义工具

tools = [

Tool(

name="Search"，

func=DuckDuckGoSearchRun().run，

description="当需要回答关于时事或最新信息的问题时非常有用。"

)

]

# 3. 创建 ReAct风格的 Prompt模板

# LangChain已内置了默认的 ReAct模板，这里为了展示其工作原理进行自定义

react_prompt = PromptTemplate.from_template("""

Answer the following questions as best you can. You have access to the following tools:

{tools}

Use the following format:

Question: the input question you must answer

Thought: you should always think about what to do
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Action: the action to take， should be one of [{tool_names}]

Action Input: the input to the action

Observation: the result of the action

... (this Thought/Action/Action Input/Observation can repeat N times)

Thought: I now know the final answer

Final Answer: the final answer to the original input question

Begin!

Question: {input}

Thought:{agent_scratchpad}

""")

# 4. 创建 Agent

agent = create_react_agent(llm， tools， react_prompt)

# 5. 创建 Agent执行器

agent_executor = AgentExecutor(agent=agent， tools=tools， verbose=True)

# 6. 运行 Agent

if __name__ == '__main__':

response = agent_executor.invoke({

"input": "算泥社区是什么？它在 2025年有什么最新的动态？"

})

print(response['output'])

优势：

生态最完善：拥有最庞大的社区、最丰富的插件和最全面的文档。

灵活性极高：模块化的设计允许开发者进行深度定制和扩展。

功能强大：覆盖了从简单 RAG到复杂多智能体系统的几乎所有需求。

劣势：

学习曲线陡峭：过于灵活也带来了较高的复杂度，官方文档结构曾一度混乱，

对新手不友好。

抽象层次过高：有时为了实现一个简单的功能，需要理解和配置多个类，导

致代码冗长。

版本迭代快：API变动频繁，旧代码可能在新版本中失效，增加了维护成本。

适用场景：适合需要深度定制、对灵活性要求高的专业开发者和企业级应用。
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当其他框架无法满足复杂需求时，LangChain往往是最后的选择。

3.2.2 LangGraph：为复杂工作流而生

定位：一个基于图（Graph）结构构建有状态、可循环的多智能体应用的扩

展库。

LangGraph由 LangChain团队于 2024年推出，并迅速在 2025年成为最受关

注的 Agent框架之一。它解决了 LangChain原有 Chain结构线性、无环的根本性

限制，让构建具有循环、条件分支和持久化状态的复杂 Agent工作流成为可能。

核心理念：LangGraph将 Agent的执行流程建模为一个状态图（State Graph）。

图中的每个节点（Node）代表一个计算单元（如一次 LLM调用或一个工具执行），

每条边（Edge）则定义了计算单元之间的流转逻辑。整个图的运行过程，就是状

态在节点间不断传递和更新的过程。

与 LangChain的关系：LangGraph并非要取代 LangChain，而是作为其 Agent

模块的“升级版”。它复用了 LangChain的工具、模型接口等大量组件，但提供

了一种更强大、更可控的流程编排引擎。

代码示例：使用 LangGraph构建一个简单的“研究-分析-撰写”团队

from typing import TypedDict， Annotated， Sequence

from langchain_core.messages import BaseMessage， HumanMessage

from langgraph.graph import StateGraph， END

from langchain_openai import ChatOpenAI

# 1. 定义状态

class TeamState(TypedDict):

messages: Annotated[Sequence[BaseMessage]， lambda x， y: x + y]

team_members: list[str]

next_member: str

# 2. 定义 Agent节点

def agent_node(state: TeamState， member_name: str， llm: ChatOpenAI):

# 根据成员名称和当前状态，调用 LLM进行处理

# ... (此处省略具体的 prompt和 LLM调用逻辑)

new_messages = [HumanMessage(f"This is the result from {member_name}")]

return {"messages": new_messages， "next_member": "..." # 返回下一步的执行者}

# 3. 初始化 LLM和成员
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llm = ChatOpenAI(model="gpt-4.1-mini")

researcher_llm = llm.with_structured_output(method="json") # 假设研究员需要输出 JSON

researcher_node = lambda state: agent_node(state， "Researcher"， researcher_llm)

analyst_node = lambda state: agent_node(state， "Analyst"， llm)

writer_node = lambda state: agent_node(state， "Writer"， llm)

# 4. 构建图

workflow = StateGraph(TeamState)

workflow.add_node("Researcher"， researcher_node)

workflow.add_node("Analyst"， analyst_node)

workflow.add_node("Writer"， writer_node)

# 5. 定义边的逻辑

def route_logic(state: TeamState):

# 根据状态决定下一个节点是哪个，或者结束

if state["next_member"] == "Analyst":

return "Analyst"

elif state["next_member"] == "Writer":

return "Writer"

else:

return END

workflow.add_conditional_edges("Researcher"， route_logic)

workflow.add_conditional_edges("Analyst"， route_logic)

workflow.add_edge("Writer"， END)

workflow.set_entry_point("Researcher")

# 6. 编译并运行

app = workflow.compile()

# result = app.invoke({...})

优势：

精确的流程控制：图结构使得开发者可以像绘制流程图一样精确定义 Agent

的每一步行为。

支持循环和长时运行：这是其相对于 LangChain AgentExecutor的最大突破，

适合需要迭代、反思和修正的复杂任务。
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状态持久化：内置的 Checkpoint机制可以轻松保存和恢复工作流的每一步

状态，增强了鲁棒性。

劣势：

更高的抽象层次：需要开发者理解图论和状态机的概念，心智负担更重。

代码结构更复杂：相比线性的 Chain，定义一个完整的 Graph需要更多的模

板代码。

适用场景：任何需要精确控制、包含循环或需要多 Agent协作的复杂任务。

例如：需要“反思-修改”循环的代码生成、需要多专家交替介入的报告撰写、

具有复杂分支逻辑的客服流程等。

3.2.3 AutoGen：为多智能体协作而生

定位：一个由微软研究院推出的，专注于简化多智能体对话应用编排的开源

框架。

AutoGen的核心思想是，复杂的任务可以通过让多个具有不同角色和能力的

Agent进行对话来解决。它提供了一套强大的机制来定义这些 Agent，并自动化

它们之间的交互流程。

核心理念：AutoGen将每个 Agent视为一个可对话的 Actor。开发者只需要

定义好每个 Agent的系统消息（决定其角色和能力）、LLM配置以及何时需要

人类介入，AutoGen就能自动协调它们之间的对话，直到任务完成。

核心组件：

ConversableAgent：所有 Agent的基类，定义了收发消息、执行代码等核心

能力。

AssistantAgent：最常用的 Agent类型，扮演 AI助手的角色，可以编写和执

行代码。

UserProxyAgent：用户的代理，可以由人类直接控制，也可以配置为自动执

行代码、调用函数或在满足特定条件时终止对话。

GroupChat ： 用 于 组 织 多 个 Agent 进 行 群 聊 的 机 制 ， 包 含 一 个

GroupChatManager来协调发言顺序。

代码示例：使用 AutoGen搭建一个“代码编写-代码审查”的简单工作流

import autogen

# LLM配置

config_list = [
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{

'model': 'gpt-4.1-mini'，

'api_key': 'YOUR_OPENAI_API_KEY'，

}

]

# 1. 创建 Coder Agent（代码编写者）

coder = autogen.AssistantAgent(

name="Coder"，

llm_config={"config_list": config_list}

)

# 2. 创建 Code Reviewer Agent（代码审查者）

reviewer = autogen.AssistantAgent(

name="CodeReviewer"，

system_message="你是一位资深的代码审查专家。你的任务是检查代码的质量、可读性和潜在 bug，

并提出改进建议。如果代码没有问题，回复'TERMINATE'。"，

llm_config={"config_list": config_list}

)

# 3. 创建用户代理，用于发起任务和执行代码

user_proxy = autogen.UserProxyAgent(

name="UserProxy"，

human_input_mode="NEVER"， # 在这个例子中，我们让它全自动运行

max_consecutive_auto_reply=5，

code_execution_config={"work_dir": "coding_project"} # 指定代码执行目录

)

# 4. 创建群聊和管理者

groupchat = autogen.GroupChat(agents=[user_proxy， coder， reviewer]， messages=[]， max_round=10)

manager = autogen.GroupChatManager(groupchat=groupchat， llm_config={"config_list": config_list})

# 5. 发起任务

if __name__ == '__main__':

user_proxy.initiate_chat(
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manager，

message="请编写一个 Python函数，用于计算斐波那契数列的第 n项，并进行代码审查。"

)

优势：

强大的对话管理：对多 Agent对话的抽象和自动化做得非常出色。

内置代码执行：UserProxyAgent可以无缝地执行 LLM生成的代码，非常适

合软件开发和数据科学任务。

人机协同：可以灵活配置人类在环路中的参与程度，从完全自动到每一步都

需要人工确认。

劣势：

流程控制不精确：基于对话的模式有时难以预测和控制，Agent的行为可能

不符合预期。

状态管理较弱：相比 LangGraph，AutoGen对长时任务的状态管理和持久化

支持较弱。

配置复杂：要实现一个稳定、可靠的多 Agent系统，需要对各个 Agent的

Prompt和交互模式进行精细的调整。

适用场景：需要多个 AI专家通过对话协作解决问题的场景，尤其是软件开

发、数据分析、科学研究等。它非常适合用于构建能够自我修正、迭代优化的自

动化工作流。

3.2.4 CrewAI：像管理团队一样管理 Agent

定位：一个以角色扮演（Role-Playing）为核心，旨在让多智能体协作更简

单、更符合人类直觉的编排框架。

如果说 AutoGen更像一个通用的对话编程框架，那么 CrewAI则更专注于模

拟一个目标明确、分工清晰的人类团队。它在 2024年底至 2025年获得了大量关

注，因为它提供了一种高度结构化的方式来组织 Agent的协作。

核心理念：CrewAI的核心是角色（Role）和任务（Task）。开发者需要明

确定义每个 Agent的角色、目标和背景故事，并为它们分配具体的任务。任务之

间可以设置依赖关系，最终由一个团队（Crew）来按顺序或并行地执行这些任

务。

代码示例：使用 CrewAI组建一个“市场分析师-营销文案”团队

from crewai import Agent， Task， Crew， Process
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from langchain_openai import ChatOpenAI

# 1. 初始化 LLM

llm = ChatOpenAI(model='gpt-4.1-mini'， temperature=0)

# 2. 创建 Agent

market_analyst = Agent(

role='市场分析师'，

goal='分析 AI Agent行业在 2025年的最新趋势'，

backstory='你是一位经验丰富的市场分析师，专注于 AI和科技行业，对数据和趋势有敏锐的洞察

力。'，

verbose=True，

llm=llm

)

content_writer = Agent(

role='营销文案专家'，

goal='根据市场分析报告，为算泥社区撰写一篇关于 AI Agent趋势的宣传文章'，

backstory='你是一位顶级的营销文案专家，擅长将复杂的技术概念转化为吸引人的、易于理解的内

容。'，

verbose=True，

llm=llm

)

# 3. 创建任务

task_analysis = Task(

description='收集并分析 2025年第二季度关于 AI Agent技术、市场和投资的关键数据和报告，形

成一份要点总结。'，

expected_output='一份包含 5个核心趋势和相关数据的Markdown格式要点报告。'，

agent=market_analyst

)

task_writing = Task(

description='利用市场分析师提供的要点报告，撰写一篇面向开发者的、约 800字的博客文章，介

绍 AI Agent的最新趋势，并自然地引出算泥社区的价值。'，
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expected_output='一篇格式良好、引人入胜的Markdown博客文章。'，

agent=content_writer，

context=[task_analysis] # 明确任务依赖

)

# 4. 组建团队并执行任务

tech_trends_crew = Crew(

agents=[market_analyst， content_writer]，

tasks=[task_analysis， task_writing]，

process=Process.sequential # 按顺序执行

)

if name == ' main ':

result = tech_trends_crew.kickoff()

print("######################")

print(result)

优势：

概念清晰，上手简单：角色、任务、团队的隐喻非常直观，代码结构清晰，

易于理解和维护。

结构化协作：强制性的角色和任务定义使得 Agent的协作流程更加明确和可

控。

专注于业务流程：非常适合将现实世界的业务流程直接映射为 Agent团队的

工作流。

劣势：

灵活性较低：相比 AutoGen和 LangGraph，其固定的“角色-任务”模式在

处理非结构化、需要动态决策的复杂问题时可能不够灵活。

社区和生态相对较小：虽然发展迅速，但其工具集和社区支持与 LangChain

相比仍有差距。

适用场景：非常适合模拟和自动化具有明确分工和流程的业务场景，如内容

创作、市场分析、客户支持、软件开发流程等。它是在“易用性”和“流程控制”

之间取得了良好平衡的优秀框架。

3.2.5 其他值得关注的国际框架

除了上述四大主流框架，2025年的 AI Agent生态中还涌现出许多具有鲜明
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特色的框架，它们在特定领域提供了独特的价值。

表 3-2：其他国际主流 AI Agent框架概览

框架 开发者 核心特点 适用场景

Semantic
Kernel

微软 企业级、多语言（C#， Java，
Python），与.NET和 Azure生态深
度集成。

.NET企业应用集成，需
要微软官方支持的严肃
场景。

LlamaIndex 开源社区 专注于 RAG（检索增强生成），提
供最强大的数据索引和检索能力。

构建企业知识库、文档
问答系统、研究助手等
知识密集型应用。

MetaGPT 开源社区 模拟软件公司的标准化流程
（SOPs），可根据一句话需求生成
完整的项目代码和文档。

自动化软件开发，尤其
是快速原型生成和教育
演示。

Phidata 开源社区 强调生产力，提供构建数据分析、
API交互等企业级Agent的工具集。

构建用于数据工程和分
析的 Agent。

SuperAGI 开源社区 提供图形化界面来构建、管理和运
行 Agent，降低了使用门槛。

适合希望通过 UI来配置
和监控 Agent的用户。

这些框架共同构成了丰富多彩的国际开源生态。对于开发者来说，理解它们

各自的哲学和定位，是做出正确技术选型的第一步。下一节，我们将把目光转回

国内，看一看在中国本土成长起来的 AI Agent平台，是如何在巨人的肩膀上，

结合中国市场的特色，走出自己的道路。

3.3 国产 AI Agent平台：百花齐放的本土创新

与国际上以“代码优先”的开源框架为主流不同，中国的 AI Agent生态呈

现出“平台化、产品化”的显著趋势。一批优秀的国产平台，在借鉴国际先进理

念的基础上，更加注重用户的开箱即用体验、可视化编排能力和与本土商业生态

的集成。它们极大地降低了非专业开发者的使用门槛，推动了 AI Agent在更广

泛的商业场景中落地。

这些平台可以大致分为两类：一类是以 Dify、FastGPT为代表的开源平台，

它们提供可私有化部署的、功能全面的 AI应用构建环境；另一类是以 Coze、阿

里云百炼为代表的云端一体化平台，它们依托大厂的云服务和生态资源，提供低

代码甚至无代码的开发体验。

3.3.1 Dify：开源的 LLMOps全流程平台
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定位：一个开源的、旨在简化生成式 AI应用开发、部署和运营的 LLMOps

平台。

Dify（“Do It For You”）是 2025年中国开源社区最耀眼的明星项目之一，

其在 GitHub上获得了超过 11.7万个 Star，足见其在全球开发者社区中的受欢迎

程度。Dify的核心价值在于，它将构建一个生产级 AI应用所需的全套工具链（从

数据处理、模型管理到应用编排、版本控制）封装在一个统一的、易于使用的平

台中，并支持私有化部署。

技术架构：Dify采用 BaaS（Backend-as-a-Service）模式，其后端基于 Python

和 Go开发，前端使用 React。其架构清晰地分为三层：

数据集（Dataset）：强大的 RAG引擎，负责数据的导入、清洗、分段和向

量化。

模型（Model）：灵活的模型层，支持接入并管理来自不同厂商的数十种模

型，包括 OpenAI、Anthropic、Google以及国内的通义千问、文心一言等。

应用（App）：应用编排层，通过可视化的工作流（Workflow）来定义 Agent

的行为逻辑。

核心功能：

可视化工作流编排：用户可以通过拖拽节点的方式构建复杂的 Agent逻辑，

支持分支、循环等控制流，每个节点都可以是 LLM调用、代码执行、知识库检

索或工具调用。

强大的 RAG引擎：支持多种文档格式，提供自动清洗、智能分段、多路召

回、二次排序（Re-ranking）等高级功能，并支持接入多种向量数据库。

灵活的 Agent能力：支持基于函数调用（Function Calling）和 ReAct的 Agent

模式，可以方便地为 Agent添加自定义工具。

全面的运营工具：内置日志查看、数据分析、版本管理、A/B测试等功能，

覆盖了 AI应用的整个生命周期。

支持私有化部署：提供基于 Docker Compose和 Kubernetes的部署方案，满

足企业数据安全和合规的需求。

平台截图示例（Dify工作流编排界面）
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优势：

功能全面且均衡：在知识库、工作流、Agent能力和平台运营方面都做得非

常出色，是一个“水桶型”选手。

开源且社区活跃：代码开放，迭代迅速，开发者可以进行深度定制，遇到问

题也能在社区快速找到解决方案。

支持私有化部署：这是其相对于 Coze等云端平台的巨大优势，对数据敏感

的企业尤其重要。

中文支持友好：无论是平台界面还是文档，都提供了完善的中文支持。

劣势：

部署和运维门槛：虽然提供了部署脚本，但要维护一个生产级的 Dify实例，

仍需要一定的服务器和数据库运维知识。

高级功能复杂度：虽然提供了可视化界面，但要用好其高级功能（如自定义

代码节点、复杂的 Agent编排），仍需要具备一定的编程能力。

适用场景：Dify几乎适用于所有需要构建和运营生产级 AI应用的场景，尤

其适合：

需要私有化部署的企业级应用（如内部知识库、智能客服）。

需要统一管理多个不同大模型的开发者。

希望通过一个平台解决从开发到运营全流程问题的团队。

3.3.2 FastGPT：专注企业知识库的利器

定位：一个以知识库问答为核心，追求极致检索和问答效果的开源 AI应用
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平台。

如果说 Dify是一个追求全面的“六边形战士”，那么 FastGPT则是一个在

“知识库”这个单点上做到极致的“专精型选手”。它最初的目标就是解决企业

在构建内部知识库和智能问答系统时遇到的核心痛点：如何让 AI的回答更精准、

更快速、更可靠。

技术架构：FastGPT后端主要基于 Node.js开发，同样采用微服务设计，其

核心的 RAG（检索增强生成）管线经过了深度优化。

核心功能：

极致的知识库管理：

多种导入方式：支持文件、URL、手动输入、API导入等。

智能文本处理：提供多种分段策略（如智能分段、固定长度、QA拆分），

并对表格、图片中的文本进行优化处理。

混合检索：结合向量检索、全文检索和关键词检索，提升召回率。

二次排序（Re-ranking）：使用 Cross-Encoder模型对初步召回的结果进行

重新排序，大幅提升最终答案的精准度。

可视化 Flow编排：与 Dify类似，FastGPT也提供了一套基于 DAG的可视

化工作流引擎，允许用户自定义知识库的处理流程，例如添加“用户问题改写”、

“答案追问”等节点。

全链路追踪：可以清晰地看到从用户问题输入到最终答案输出的每一步：问

题如何被理解、召回了哪些知识片段、最终的 Prompt是什么，极大地提升了应

用的可解释性和调试效率。

优势：

知识库能力顶尖：在文本处理、检索精度和召回策略方面，FastGPT在众多

开源项目中处于领先地位。

调试和可解释性强：全链路追踪功能对于优化问答效果至关重要。

开源且支持私有化：同样满足企业数据安全的需求。

劣势：

功能相对单一：其核心优势集中在 RAG，对于需要复杂工具调用和多 Agent

协作的通用 Agent场景，其能力不如 Dify或 LangChain全面。

生态相对较小：虽然在知识库领域非常知名，但其整体社区规模和插件生态

不如 Dify。
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适用场景：所有对知识库问答的准确性和可靠性有极高要求的场景，例如：

大型企业的内部规章制度、技术文档问答系统。

金融、法律、医疗等专业领域的智能顾问。

政府和公共服务机构的政策查询机器人。

3.3.3 Coze（扣子）：大厂出品的低代码工厂

定位：一个由字节跳动推出的，面向所有人的、极低代码甚至无代码的 AI Bot

（机器人）开发平台。

Coze（国内版称“扣子”）是“平台化”趋势的典型代表。它将构建一个对

话机器人所需的所有技术细节全部封装，以极其友好的图形化界面呈现给用户。

其目标用户不仅是开发者，还包括产品经理、运营人员，甚至任何有创意的普通

用户。

核心理念：Coze的核心是“Bot”，即一个可以聊天的机器人。用户通过“搭

积木”的方式为这个 Bot配置各种能力：

人设与回复逻辑：用自然语言描述 Bot的角色和说话风格。

技能（插件）：从丰富的插件市场中选择预置的工具，如新闻查询、图片生

成、网页搜索等。

知识库：上传文档，让 Bot能基于私有知识回答问题。

工作流：通过简单的拖拽连接，定义多步骤的任务流程。

发布：一键将创建好的 Bot发布到豆包、飞书、微信公众号等多个平台。

注：Coze主要是字节跳动的商业平台，提供云端服务。虽然字节跳动在部

分场景下提供了一些开放能力，但 Coze并非完全开源项目。

优势：

极致的易用性：完全的图形化操作，几乎不需要编写任何代码，学习成本极

低。

与字节生态深度集成：可以无缝对接到抖音、飞书等大流量平台，为应用的

冷启动和分发提供了巨大便利。

对话体验优秀：得益于字节在 C端产品上的深厚积累，Coze创建的 Bot在

对话流畅性和趣味性上表现出色。

云端服务便捷：Coze作为云端平台，提供了开箱即用的体验，无需部署和

维护。

劣势：



AI Agent智能体技术发展报告

41

灵活性和可定制性有限：高度封装的代价是牺牲了底层操作的灵活性，对于

需要深度定制的复杂逻辑，Coze可能无法满足。

平台依赖性强：即使是开源版本，其技术栈和生态也与字节体系深度绑定，

存在被“锁定”的风险。

私有化部署受限：Coze主要以云端服务形式提供，私有化部署能力有限，

不适合对数据安全有极高要求的企业。

适用场景：

快速创建和验证 C端的、以对话交互为核心的 AI应用。

产品经理和运营人员快速搭建原型，进行市场测试。

需要与飞书、抖音等字节系应用深度集成的场景。

教育和个人娱乐项目。

3.3.4 BAT等大厂的云平台
除了上述专注于 Agent开发的平台，以阿里云、腾讯云、百度智能云为代表

的云服务巨头，也都在其MaaS（Model-as-a-Service）平台中内置了 Agent开发

的能力。它们的共同特点是：

与自家大模型深度绑定：如阿里云的“百炼”平台与“通义千问”深度集成，

腾讯云的智能体平台基于“混元大模型”。

与自家云生态无缝衔接：可以方便地调用云上的各种服务，如数据库、对象

存储、消息队列等。

强调企业级特性：提供完善的权限管理、安全合规、审计日志和技术支持。

表 3-3：国内主要云厂商 AI Agent平台概览

平台 所属公司 核心大模型 主要特点 适用客户

百炼大模型平台 阿里云 通义千问 功能全面的一站式
平台，从模型训练
到应用部署全覆
盖，与阿里云生态
深度集成。

阿里云的存量
企业客户，对合
规性和稳定性
要求高的金融、
政务客户。

腾讯云智能体平
台

腾讯云 混元大模型 与微信生态（公众
号、企业微信）无
缝打通，强调社交
和连接能力。

希望在微信生
态内构建 Agent
应用的企业，如
电商、新零售、
教育行业。
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文心智能体平台
(AI Studio)

百度智能
云

文心一言 整合了百度飞桨深
度学习框架，提供
丰富的AI教程和免
费算力，学习和开
发体验好。

AI开发者、高校
师生，以及希望
利用百度搜索
和地图等生态
能力的企业。

对于已经是某家云厂商深度用户的企业而言，直接使用其提供的 Agent平台，

无疑是在生态整合和技术支持上最便捷的选择。但这也意味着更强的厂商绑定，

以及在模型选择上灵活性的降低。

3.4 框架与平台选型指南：没有银弹，只有适配

面对如此众多的框架与平台，开发者常常会陷入“选择困难症”。必须明确

的是，AI Agent的工具链中没有“银弹”——即适用于所有场景的完美解决方案。

最佳选择永远取决于您的具体需求、团队的技术栈和项目的长远规划。本节将提

供一个多维度的选型指南，帮助您做出更明智的决策。

3.4.1 综合对比：一张图看懂主流工具

为了更直观地比较，我们将本章讨论的主要框架和平台的核心特性总结在下

表中。

表 3-4：2025年主流 AI Agent开发框架与平台综合对比

工具/平
台

定位 核心
优势

学习曲
线

灵活
性

私有
化

适合场景 开发者画
像

LangChai
n

通用 AI
应用开
发框架

生态最完
善，功能最
强大

极高 极高 支持 任何复
杂、需深
度定制的
场景

资深
Python开
发者、算法
工程师

LangGrap
h

复杂
Agent
工作流
编排

精确的流
程控制，支
持循环

极高 很高 支持 需要迭代
和复杂协
作的任务

资深
Python开
发者

AutoGen 多智能
体对话
框架

强大的对
话管理，代
码执行

很高 较高 支持 软件开
发、数据
科学自动
化

研究人员、
AI工程师

CrewAI 角色化
团队协
作框架

概念清晰，
结构化协
作

中等 中等 支持 业务流程
自动化

全栈开发
者、业务分
析师
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Dify 开源
LLMOp
s平台

功能全面
均衡，开源
可控

中等 较高 支持 企业级 AI
应用全生
命周期管
理

企业全栈
开发团队、
AI产品经
理

FastGPT 专注知
识库问
答

RAG效果
极致，可解
释性强

中等 中等 支持 高精度、
高可靠性
的知识问
答

企业后端
开发者、知
识管理专
家

Coze (扣
子)

低代码
Bot构
建平台

极致易用，
与字节生
态集成

极低 较低 云端
服务

C端对话
机器人，
快速原型
验证

产品经理、
运营、无代
码开发者

云厂商平
台

一站式
MaaS
服务

与自家云
和模型生
态深度绑
定

较低 较低 不支
持

已深度使
用该云服
务的企业

企业 IT部
门、应用开
发者

3.4.2 按需选型：三个关键问题

在选择之前，请先回答以下三个问题：

问题一：谁来开发？（Who）

如果您是或您的团队拥有资深的 Python工程师，追求极致的灵活性和掌控

力，那么 LangChain和 LangGraph是您的不二之选。它们提供了最底层的抽象，

让您可以构建出任何想要的复杂逻辑。

如果您的团队是标准的企业全栈开发团队，希望在快速开发和长期可维护性

之间取得平衡，那么 Dify是理想选择。它提供了完善的工程化能力，同时保留

了足够的灵活性。

如果您是产品经理、运营人员或完全没有编程背景的业务专家，希望快速验

证一个想法，那么 Coze将是您的最佳拍档。它能让您在几分钟内搭建出一个可

用的对话机器人。

问题二：要解决什么问题？（What）

核心是高精度的文档问答吗？ 如果是，请优先考虑 FastGPT。它在 RAG管

线上的深度优化，能为您省去大量的调优工作。

核心是自动化一个分工明确的业务流程吗？如果是，CrewAI的“角色-任务”

模型将非常适合您。如果流程更复杂，包含循环和判断，LangGraph或 Dify的

可视化工作流是更好的选择。
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核心是让多个 AI专家协作完成一个开放性任务（如写代码、做研究）吗？

AutoGen的对话式协作机制是为此量身定做的。

问题三：应用将如何部署？（Where）

必须私有化部署，数据绝对不能离开公司内网吗？ 那么您的选择范围将缩

小到 Dify、FastGPT以及自托管的 LangChain/LangGraph/AutoGen等开源框架。

希望快速上线，不关心服务器运维？那么 Coze的云端版、Dify Cloud或各

大云厂商的平台将为您提供“拎包入住”的体验。

已经是阿里云/腾讯云/百度云的深度用户？直接使用它们各自的 Agent平台，

可以最大化地利用现有云资源和生态能力，减少集成成本。

3.4.3 决策流程图

为了进一步简化决策过程，我们提供一个决策流程图供您参考。

3.5 本章小结与未来展望

本章，我们对 2025年的 AI Agent开发框架与平台进行了一次全面的巡礼。

我们看到，整个工具生态呈现出清晰的两极分化和融合趋势：一极是以LangChain

为代表的国际开源框架，它们是技术创新的源头，为专业开发者提供了无与伦比
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的灵活性和能力上限；另一极则是以 Dify、Coze为代表的国产平台，它们更贴

近市场和应用，通过产品化和工程化的努力，极大地推动了 Agent技术的普惠化。

从“代码优先”到“平台优先”，从“炼丹”到“工程”，这不仅仅是开发

模式的转变，更是 AI Agent技术从实验室走向产业应用的关键一步。对于算泥

社区这样的开发者平台而言，深刻理解并拥抱这一趋势，为开发者提供整合了优

秀框架与平台的、一站式的开发、算力和部署环境，将是构建核心竞争力的关键。

展望未来，AI Agent的“军火库”将朝着以下几个方向持续进化：

进一步的低代码化与智能化：未来的平台将集成“AI for AI”的能力，开发

者或许只需要用自然语言描述需求，平台就能自动生成 Agent的工作流、工具和

代码，实现“用 Agent来开发 Agent”。

标准化与互操作性：随着 A2A（Agent-to-Agent）等通信协议的成熟，由不

同框架、不同平台开发的 Agent将能够实现互操作，一个在 Dify上构建的 Agent

可以调用一个用LangGraph开发的Agent的工具，形成一个更加开放和繁荣的“智

能体互联网”。

可观测性（Observability）成为标配：类似 LangChain的 LangSmith，专门

用于追踪、调试和评估 Agent行为的可观测性平台将成为所有框架和平台的标配，

解决 Agent行为“黑盒”的问题。

端侧部署框架的兴起：为了满足隐私、延迟和成本的要求，专门用于在手机、

汽车、物联网设备等边缘端部署轻量级 Agent的框架将会出现，让智能无处不在。

融合与统一：开源框架将吸收平台产品的易用性，提供更多的可视化工具和

更高层次的抽象；而产品化平台也将开放更多的底层 API，满足专业开发者的定

制化需求。两者将相互借鉴，走向融合。

AI Agent的时代已经到来，而一个日益强大和完善的工具生态，正在为每一

位开发者铺平通往这个新时代的道路。下一章，我们将从“开发者”的视角转向

“应用者”的视角，深入探讨 AI Agent在金融、医疗、制造等关键行业的具体

应用案例与商业价值。

第四章 AI Agent典型应用场景与商业价值

4.1 引言：从技术狂欢到价值落地

如果说 2024年是 AI Agent的技术概念普及年，那么 2025年则是其商业价
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值的集中兑现年。当业界对大语言模型（LLM）的惊叹逐渐归于理性，市场的

目光开始聚焦于一个更具挑战性也更具决定性的问题：如何将 AI的智能真正转

化为可量化的商业成果？AI Agent，作为能够自主理解、规划、执行并适应环境

的“智能实体”，正是在这一背景下，从前沿实验室走向产业应用的核心舞台，

成为连接 AI技术与商业价值的关键桥梁。

本章将深入剖析 AI Agent在 2025年最具代表性的几个关键行业——金融、

工业制造、电商客服、教育、医疗等——的典型应用场景。我们将通过详实的案

例、权威的调研数据和可量化的效果指标，展示 AI Agent不再是“屠龙之技”，

而是如何实实在在地为企业解决核心业务痛点，实现降本增效、模式创新和体验

升级。我们将看到，AI Agent的商业价值不仅体现在对现有流程的自动化和优化

上，更在于它正在催生全新的商业模式，重构企业乃至整个产业的生产力范式。

本章旨在通过对这些变革的微观洞察，为中国的 AI从业者和企业决策者提

供一份清晰、务实的 AI Agent商业落地路线图。

4.2 金融行业：智能化转型的“破局者”

金融行业，作为数据最密集、对技术最敏感的领域之一，历来是新技术的“试

验田”。然而，在拥抱大模型的浪潮中，金融业却普遍遭遇了一场“智能化悖论”。

蚂蚁数科在 2025年发布的《2025金融智能体深度应用报告》中指出，金融机构

普遍面临“高投入、低渗透”的困局：头部机构动辄投入数亿研发大模型，中小

机构也积极采购 AI工具，但这些投入却难以在核心业务中激起足够大的水花。

究其原因，主要存在三重阻力：

特性错位：通用大模型的创造性和不确定性，与金融业高度依赖规则、强调

风险控制和合规的特性存在天然矛盾。

监管约束：金融业务的强监管属性要求业务流程全程留痕、可解释、可审计，

这延缓了“黑盒”AI技术的应用节奏。

重复建设：各机构“重复造轮子”的现象严重，技术投入无法形成规模效应，

中小机构尤其难以负担高昂的研发成本。

在这一背景下，AI Agent的出现，为金融业打破僵局提供了关键的突破口。

Agent的核心能力——将复杂任务分解，通过调用工具（Tool-Using）和自主规

划（Planning）来稳定、可靠地完成目标——恰好满足了金融场景的需求。它不

是要替代人类的最终决策，而是要成为一个不知疲倦、绝对理性的“超级分析师”

和“金牌执行官”。
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4.2.1 投资研究与交易：迈向“群体智能”决策

投资研究是金融领域知识密度最高、对信息处理时效性要求最苛刻的场景之

一。传统的投研工作需要分析师阅读大量研报、财报、新闻，并结合宏观数据和

市场情绪进行判断，耗时耗力且容易出现认知偏差。

多智能体（Multi-Agent）投研系统在 2025年成为最前沿的应用探索。这类

系统通常由多个具备不同“角色”的 Agent构成：

数据搜集 Agent：负责实时监控新闻、公告、社交媒体，并利用 API接口获

取宏观经济数据和市场行情数据。

财报分析 Agent：专门负责解析上市公司的财务报表，提取关键指标，进行

同比、环比和杜邦分析。

行业分析 Agent：专注于特定行业，分析产业链上下游动态、竞争格局和技

术趋势。

策略生成 Agent：综合以上所有信息，基于预设的投资模型（如价值投资、

成长投资）生成投资建议和逻辑摘要。

风险控制 Agent：评估投资组合的风险敞口，进行压力测试，并提出风险预

警。

案例与效果：国内一家量化私募在 2025年上半年部署的多智能体交易系统，

在对特定股票池的综合分析中，取得了惊人的效果。该系统通过 7x24小时不间

断地分析全球信息，能够在几分钟内完成过去一个团队数天的工作量。根据一份

在专业投资社区披露的数据，其在一个基于事件驱动的短期交易策略中，实现了

48.4%的模拟收益率。虽然这只是个例，但它展示了 Agent在信息处理效率和决

策广度上相对于人类的压倒性优势。

4.2.2 风险控制与合规审计：打造“规则”与“智能”的混合引

擎

风控与合规是金融机构的生命线。传统基于规则引擎（Rule Engine）的风控

系统，面临着规则更新慢、难以发现新型欺诈模式的挑战。而 AI Agent则通过

“规则+模型”的混合模式，极大地提升了风控的精准度和适应性。

应用模式：

智能信贷审批：一个信贷审批 Agent可以在几秒钟内，自动完成对借款人信

息的交叉验证（调用征信 API、身份验证 API），分析其社交和消费数据（在授
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权前提下），评估其还款能力和意愿，并依据银行的风控规则库和信用评分模型，

给出一个包含详细解释的审批建议。这不仅将审批时间从数小时缩短到数分钟，

还因为引入了更多维度的非结构化数据，使得对小微企业、个体户等传统征信记

录不足的群体的信用评估更为精准。

反洗钱（AML）监控：交易监控 Agent可以实时分析海量的交易流水，通

过学习已知的洗钱模式，识别出异常的资金聚集、分散和转移行为。一旦发现可

疑交易网络，它能自动生成调查报告，列出所有相关账户、交易路径和可疑点，

供合规官进行最终裁定。这大幅提升了可疑交易的识别率和调查效率。

效果数据：根据《2025金融服务行业数据与 AI现状报告》，在保险行业，

AI的应用渗透率年提升了 14%，主要就集中在欺诈检测和精算模型优化等风控

相关领域。某大型银行在信用卡反欺诈场景中引入 AI Agent后，欺诈交易的识

别准确率提升了 20%，同时误报率降低了 15%，每年挽回的经济损失超过亿元。

4.2.3 财富管理与客户服务：千人千面的“专属理财顾问”

随着中产阶级的崛起，财富管理的需求日益增长，但专业的理财顾问服务门

槛高，难以普惠。AI Agent正在通过“数字分身”的方式，为每一位普通客户提

供个性化的理财服务。

应用模式：

智能投顾 Agent：用户只需通过自然语言与 Agent对话，描述自己的财务状

况、投资目标、风险偏好和期望。Agent便能自动为其构建一个定制化的资产配

置方案，推荐匹配的基金产品，并能 7x24小时解答用户的各种理财问题，从“什

么是科创板”到“美联储降息对我的基金有什么影响”。

智能保单检视 Agent：用户上传自己和家人的所有保单后，Agent能自动解

析保单条款，整理出保障范围、保额、免赔额等关键信息，并以可视化的方式呈

现家庭保障的全景视图。更重要的是，它能发现保障缺口（如重疾保额不足、缺

少意外医疗保障），并提出优化建议。

商业价值：这种模式的商业价值是双向的。对于用户而言，他们以极低的成

本获得了过去只有高净值客户才能享受的专业服务。对于金融机构而言，这极大

地拓宽了服务半径，将数以亿计的长尾客户转化为了潜在的付费用户，并通过标

准化的服务保证了合规性，降低了销售误导的风险。

4.3 工业与制造业：从“自动化”到“自主化”的跃迁
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如果说 AI Agent在金融行业的应用是“脑力”的延伸，那么在工业制造领

域，它则代表着“体力”与“脑力”的深度融合，是推动制造业从“自动化”迈

向“自主化”的核心引擎。然而，与金融行业相似，工业 AI的落地也并非一帆

风顺。

西门子在 2025年 9月发布的《2025工业智能体应用现状与趋势展望报告》

对中国 200家制造业企业进行了深度调研，发现尽管超过八成的企业认可工业智

能体的价值，但实际部署情况却不容乐观：43%的企业尚未部署任何工业智能体，

而真正实现多场景成熟应用的更是凤毛麟角，仅占 8%。

这背后反映出工业场景的独特挑战：对稳定性和可靠性的要求极高（69%的

企业将其列为首要考虑因素）、对部署成本敏感（54%关注），以及与现有 OT

（操作技术）系统集成的难度大（41%关注）。

尽管挑战重重，但 AI Agent在工业领域的应用潜力是巨大的，它正从生产

制造这个核心环节，逐步向研发、运维、供应链等全链条渗透。

4.3.1 生产制造：打造“会思考”的产线

生产制造是工业智能体应用最集中、最成熟的领域，44%的受访企业将其作

为首要部署场景。这里的 Agent不再是纯粹的软件，而是与机器人、传感器、PLC

（可编程逻辑控制器）等物理设备深度绑定的“数字孪生体”。

应用模式：

自主质量检测（AQI）：在 3C产品或汽车零部件的生产线上，视觉检测 Agent

通过控制高清摄像头，实时捕捉产品图像。它不仅能像传统机器视觉一样发现划

痕、瑕疵等已知缺陷，还能通过学习，识别出从未见过的新型缺陷。更重要的是，

当它发现缺陷时，能向上游追溯，分析可能是哪个工序的参数（如温度、压力）

异常导致的，并向产线控制系统提出调整建议，实现从“被动检测”到“主动预

防”的闭环。

产线动态调度：在一条需要生产多种型号产品的柔性产线上，调度 Agent

扮演着“超级指挥官”的角色。它能根据实时订单需求、物料库存、设备健康状

态，动态地调整生产计划和物流路径。例如，当它通过传感器数据预测到某台关

键设备可能在 2小时后发生故障时，它会立刻重新规划任务，将后续订单无缝切

换到备用生产线，并自动生成对该设备的维修工单，整个过程无需人工干预。

案例与效果：西门子在其“灯塔工厂”中展示了工业 AI Agent的巨大威力。

通过部署一系列协同工作的智能体，实现了对生产流程的全面优化。西门子官方
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在 2025年宣称，其目标是通过这些技术，将生产效率提升高达 50%。

4.3.2 研发设计与运行维护：赋能“工程师”与“操作工”

AI Agent的价值不仅在于替代重复性劳动，更在于增强人类专家的能力。

研发设计（32%的企业关注）：

生成式设计 Agent：工程师只需输入产品的设计目标（如“设计一款更轻、

更坚固的汽车座椅支架”）、约束条件（如材料、成本、承重）和性能要求。设

计 Agent就能在云端调用复杂的 CAE（计算机辅助工程）软件，在几小时内生

成数千种满足条件的设计方案，并进行模拟测试和评估，供工程师挑选。这极大

地缩短了研发周期，并能发现超越人类经验的创新设计。

运行维护（25%的企业关注）：

设备预测性维护 Agent：通过分析设备传感器传回的振动、温度、压力等时

序数据，Agent可以提前数周预测到潜在的故障。它不仅能发出预警，还能给出

详细的故障诊断报告，并自动在备件库中查询所需零件、生成维修工单，甚至通

过 AR眼镜为现场维修人员提供远程指导。

案例与效果：中兴通讯在 2025年公布了其“星云通信大模型”及运维智能

体在通信网络保障中的应用成果。在全国多个商用试点中，通过引入运维智能体

进行故障的自动诊断、定位和恢复，成功将保障人力投入降低了 83%，整体效率

提升了 5倍，实现了网络运维的革命性突破。

4.3.3 供应链管理：构建“自主可控”的物流网络

供应链的韧性和效率是制造业的生命线。AI Agent正在将传统的、反应式的

供应链，改造为预测性的、自主调节的智能网络。

应用模式：

智能采购 Agent：根据生产计划和库存水平，采购 Agent能自动预测未来的

物料需求。它会监控全球供应商的价格波动、交货周期、信用风险等信息，在最

佳时机自动生成并发出采购订单。当遇到突发事件（如某供应商因故停产），它

能立即启动预案，在备选供应商中寻找替代，并自动完成询价、比价和下单。

智慧物流 Agent：物流 Agent负责端到端的物流调度。它能整合来自不同承

运商的运力信息，根据成本、时效和碳排放等多个目标，规划出最优的运输路线

和方式（如海运、陆运、空运的组合）。在运输过程中，它会实时追踪货物位置，

应对各种异常（如港口拥堵、天气延误），并主动通知相关方。
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商业价值：通过 AI Agent实现供应链的自主化，企业能够最大限度地降低

“牛鞭效应”带来的库存成本，提高对市场变化的响应速度，并增强在面对地缘

政治等不确定性时的供应链韧性。

4.4 客服与电商：重塑“客户交互”与“商业运营”范式

如果说金融和工业是 AI Agent攻坚的“硬核”领域，那么客服与电商则是

其应用最广泛、商业模式最成熟的“主战场”。在这里，AI Agent以“数字员工”

的身份，深度融入了从客户咨询、商品导购到营销策划、直播带货的每一个环节。

4.4.1 智能客服：从“降本增效”到“体验升级”

智能客服是 AI Agent最早实现大规模商业化落地的场景之一。2025年，智

能客服早已不是简单的关键词匹配和自动回复，而是具备了上下文理解、情绪感

知和多轮对话能力的“超级客服”。

根据《Rep AI电商购物者行为报告 2025》的数据，先进的 AI Agent已经能

够在没有人工帮助的情况下，独立解决 93%的客户问题。这背后是惊人的效率

提升和成本节约。

案例与影响：

某头部电商平台：某头部电商平台引入 AI Agent 处理 80% 常规问题，客

服人力成本降低 70%，年节省数千万元至数亿元不等。

某大型商业银行：其信用卡中心的智能客服 Agent具备情绪感知能力。当识

别到客户在对话中表现出不满或愤怒时，会自动提升问题的优先级，并无缝流转

给具备更高权限的人工专家。投诉处理效率提升 50%-150%不等。

亚马逊的 Alexa：作为全球最知名的智能客服之一，Alexa能够理解多种语

言和复杂意图，可处理大量标准化咨询，有效减轻人工客服压力，其问题解决率

因场景不同在 80%-90% 区间。

4.4.2 电商运营：全场景赋能的“数字大脑”

在电商领域，AI Agent的价值早已超越了客服。它正在成为商家运营的“数

字大脑”，赋能从商品管理、营销策划到直播运营的全流程。

应用模式：

AI运营助手：商家只需设定目标（如“本周将这款新品的点击率提升 20%”），

运营 Agent就能自动分析该商品的历史数据和市场竞品情况，提出优化建议（如

修改主图、调整标题关键词、设置优惠券），甚至直接生成营销文案和推广素材，
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供商家一键采纳和发布。

AI采购代理：阿里巴巴的采购代理人“Accio”和亚马逊的“Project Amelia”

是 ToB电商 Agent的代表。它们可以帮助中小企业主分析销售数据，预测补货

需求，并自动在全球供应商网络中寻找最优货源，完成比价、谈判和下单，极大

降低了小商家的采购门槛和成本。

AI直播中控：在直播带货场景中，AI Agent可以扮演“中控导播”的角色。

它能实时分析观众弹幕，识别出购买意向和热门问题，提醒主播进行重点讲解；

它还能根据实时在线人数和互动情况，智能控制优惠券的发放节奏和“上链接”

的时机，最大化直播的转化效率。宝尊电商在 2025年推出的 AIGC电商运营赋

能平台，就实现了对运营、客服、设计、营销、直播的全场景覆盖。

商业价值：对于电商平台和商家而言，AI Agent通过自动化和智能化，将大

量烦琐的日常运营工作交由“数字员工”完成，使得人类员工可以从重复性劳动

中解放出来，专注于更具创造性的品牌战略、产品创新和客户关系维护工作。这

不仅是效率的提升，更是商业运营模式的根本性变革。

4.5 新兴应用领域：赋能千行百业的“智慧火种”

除了上述三大主战场，AI Agent的“智慧火种”正在教育、医疗、政务、通

信等更多行业被点燃，展现出赋能千行百业的巨大潜力。

4.5.1 教育：因材施教的“AI教师”与“AI学伴”

2025年，中国在“AI+教育”领域的探索走在了世界前列。北京市在 3月份

启动的“京娃”系列教育智能体项目，便是一个标志性事件。该项目首批将在中

小学重点打造 11个应用场景，清晰地分为“AI助教”和“AI助学”两大方向。

AI助教：服务于教师，旨在减轻其备课、批改等事务性工作的负担。例如，

智能备课 Agent可以根据教学大纲和学生学情，自动生成教学课件、练习题和拓

展阅读材料。智慧作业/命题 Agent则可以根据知识点和难度要求，自动生成个

性化、高质量的题库。

AI助学：服务于学生，扮演着“一对一”学伴的角色。智能答疑 Agent可

以 7x24小时回答学生的学科问题。个性化学习推荐 Agent则通过分析学生的学

习行为和知识点掌握情况，为其推荐最合适的学习路径和资源，真正实现“因材

施教”。

这些举措得到了国家层面的大力支持。教育部等九部门在 4月联合发布《关
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于加快推进教育数字化的意见》，明确提出要“深化教育大模型应用，推动课程

体系、教材体系、教学体系智能化升级”。AI Agent正在成为推动教育公平和个

性化发展的重要技术力量。

4.5.2 政务：主动服务的“数字公务员”

传统电子政务模式下，市民和企业办事仍需熟悉复杂的流程和入口。而 AI

Agent驱动的“智慧政务”，则致力于提供“千人千面”、主动规划的智能服务。

国务院在 2025年 8月发布的《关于深入实施“人工智能+”行动的意见》中，

明确提出要“安全稳妥有序推进人工智能在政务领域应用，打造精准识别需求、

主动规划的智能政务服务”，并首次将“智能体即服务”（Agent-as-a-Service）

提升到国家战略层面。

应用场景：

主动政策推送：政务 Agent可以根据企业的工商信息、纳税记录和经营状况，

主动为其匹配并推送可能适用的税收优惠、补贴申报等政策信息，并引导其完成

在线办理。

“一件事一次办”：市民办理“新生儿出生”一件事，只需与政务 Agent

进行一轮对话，Agent就能自动协同公安、医保、社保等多个部门的系统，一次

性办结出生登记、户口申报、医保参保等所有事项。

4.5.3 医疗健康：更精准的“诊断助手”与“健康管家”

AI Agent在医疗领域的应用，正从辅助诊断向药物研发、健康管理等全链条

延伸。根据亿欧的统计，到 2025年，中国已有超过 100款 AI医疗软件产品获

得了第三类医疗器械注册证，标志着 AI技术在严肃医疗场景中的应用日趋成熟

和规范。

应用场景：

AI影像诊断 Agent：能够自动读取 CT、MRI等医学影像，识别和标注病灶，

并结合病人的电子病历，生成一份包含初步诊断意见和量化分析的结构化报告，

供医生复核。这极大地提升了影像科医生的工作效率和诊断准确性。

新药研发 Agent：在药物研发领域，AI Agent可以分析海量的生物医学文献、

基因数据和化合物信息，预测药物靶点，筛选候选化合物，并设计实验方案，从

而将传统需要数年时间的早期研发阶段缩短 50%以上。

慢病管理 Agent：作为患者的“AI健康管家”，它可以持续追踪糖尿病、
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高血压等慢病患者的各项生理指标，提醒按时用药，提供个性化的饮食和运动建

议，并在发现异常时及时向医生预警。

4.6 商业价值与 ROI分析：量化 AI Agent的影响力

跨越不同行业，AI Agent所创造的商业价值最终可以归结为几个核心维度：

效率提升、成本节约、收入增长和体验优化。2025年的众多实践案例，让我们

第一次能够清晰地量化其投资回报率（ROI）。

4.6.1 核心价值量化指标

我们将本章提及的关键量化指标汇总如下，以直观展示 AI Agent在不同场

景下的惊人影响力。

表 4-1：2025年 AI Agent关键应用场景 ROI与效果指标汇总

工业制造

应用场景 核心指标 价值/提升效果 来源

生产运维 运维人力投入 降低 83% 中兴通讯

生产效率 生产力提升 最高提升 50%（长期愿
景目标，覆盖工业全价值
链）

中兴通讯

生产制造 生产效率 最高提升 50% 西门子

客服

客户咨询 无人辅助解决率 93% Rep AI

客户咨询 客服人力成本 降低 70% BetterYeah

客户投诉 处理效率 提升 50%-150% BetterYeah

客户咨询 平均响应时间 < 3秒（vs. 人工 2分钟）

金融研发

投资交易 模拟收益率 31.74%-47.98%（短期个
案）

东方财富网

反欺诈 识别准确率 识别准确率提升 20%，
头部机构风险拦截率达
70%

BackOffice
Pro、康波财
经

医疗健康 新药研发 早期研发时间 缩短 75%-90%（从靶点
识别到先导化合物阶段）

行业分析

普华永道（PwC）在 2025年 5月发布的 AI Agent调研报告，为我们提供了

更宏观的视角。在已部署 AI Agent的企业中，66%报告了生产力的提升，57%报
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告了成本的节约，57%报告了决策速度的加快。这充分说明，AI Agent的价值是

普适的，并且已经得到了企业决策者的广泛认可。

4.6.2 市场增长与投资热度

商业价值的直接体现就是市场的增长和资本的追捧。

市场规模：如前文所述，球市场规模到 2030年预计将达到 471亿美元，而

中国市场在 2025年预计超 85亿元（IDC 2024年中国 AI Agent 软件市场超 50

亿元），并有望在未来几年内突破千亿大关。Deloitte的报告也预测，到 2027年，

50%使用生成式 AI的企业将部署 AI Agent。

投资热度：资本市场对 AI Agent赛道展现出极大的热情。根据 PitchBook及

多家市场研究机构的数据，2024年第四季度至 2025年第一季度期间，人工智能

（尤其是 Agentic AI）领域的风险投资活动呈现出爆发式增长态势。数据显示，

2025年全球 AI初创公司吸引的风险投资已创纪录地达到近 2000亿美元，超过

50%的全球风投资金流向了该领域。与此同时，通用自动化 Agent等细分赛道的

用户量增长率超过 300%。这清晰地表明，敏锐的资本已将 Agent视为 AI技术商

业化的下一个，也是最重要的风口。

4.6.3 从“成本中心”到“价值中心”

值得注意的是，尽管企业在生成式 AI上的投资已高达数百亿美元，但仍有

报告指出，许多组织的投资回报并不理想，这便是所谓的“GenAI鸿沟”。其根

本原因在于，仅仅将大模型作为“聊天框”或“内容生成器”，只能在辅助性工

作上提升效率，无法触及核心业务流程。

AI Agent的出现，则从根本上改变了这一局面。它将 AI从一个被动响应的

“工具”，转变为一个能够主动执行、创造价值的“员工”。通过深度融入企业

的业务流程，自动化执行、创造内容、洞察数据，AI Agent正在将企业的 AI投

入，从“成本中心”真正转变为“价值创造中心”。

4.7 本章小结

2025年，AI Agent的应用已经从零星的试点，发展到跨行业的、规模化的

价值创造。无论是金融领域的精准风控，工业领域的自主生产，还是客服电商领

域的体验革命，我们都看到了 AI Agent作为“数字生产力”的核心代表，所展

现出的巨大能量。

本章通过梳理金融、工业、客服、电商、教育、政务、医疗等多个行业的应
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用案例和量化数据，可以得出以下结论：

价值可量化：AI Agent的商业价值不再是空泛的描述，而是可以通过生产效

率、成本节约、营收增长、客户满意度等一系列 KPI进行衡量的、实实在在的

成果。

场景在深化：AI Agent的应用正从边缘辅助性工作，向核心业务流程渗透，

解决企业最根本的痛点。

行业普适性：尽管不同行业的需求和挑战各异，但 AI Agent的“理解-规划-

执行”核心能力，使其具备了赋能千行百业的普适性。

ROI已成共识：尽管部署仍有挑战，但 AI Agent能够带来正向的投资回报，

已成为行业和资本市场的共识。

AI Agent的商业化浪潮已经到来，它不仅是企业在数字化转型下半场构建竞

争优势的关键，也为像算泥社区这样的开发者平台，提供了连接技术与市场的广

阔舞台。理解并掌握 AI Agent在各行业的应用逻辑与价值创造方式，将是每一

位 AI从业者在智能时代安身立命的根本。在下一章中，我们将进一步探讨在 AI

Agent规模化落地的过程中，所面临的挑战、风险以及相应的治理策略。

第五章 AI Agent面临的挑战、风险与治理

5.1 引言：自主性背后的复杂挑战

随着 AI Agent技术在 2025年以前所未有的速度从理论走向实践，其核心的

自主性（Autonomy）特征在赋予各行各业巨大潜力的同时，也带来了一系列前

所未有的复杂挑战。当智能体能够自主感知环境、进行决策并执行任务时，其行

为边界、决策的可靠性、潜在的滥用风险以及由此产生的责任归属问题，便成为

技术发展道路上必须审慎面对和系统解决的关键议题。与传统的 AI模型主要作

为信息处理或内容生成的工具不同，AI Agent作为行动的执行者，其影响力直接

从数字世界延伸至物理世界和人类社会交互的方方面面，这使得其安全、伦理与

治理问题变得尤为突出和紧迫。

2025年，全球 AI治理进入“真枪实弹”的实施元年。以 2024年 8月 1日

正式生效、并于 2025年起分阶段实施的欧盟《人工智能法案》为标志，全球主

要经济体纷纷从原则倡议转向具体的法律法规建设。在中国，政策的迭代速度同

样惊人。2025年 9月，国家互联网信息办公室指导发布的《人工智能安全治理
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框架 2.0版》，在距离 1.0版发布仅一年后便进行了重大更新，首次在顶层治理

文件中明确提及“智能体演进”趋势，并前瞻性地提出了“熔断机制”和“一键

管控”等针对高度自主 AI系统的监管要求。这标志着监管层已经深刻认识到 AI

Agent带来的新风险，并开始构建与之相适应的治理体系。

本章将系统性地梳理和剖析 AI Agent在 2025年所面临的核心挑战、关键风

险及其对应的治理框架。我们将从技术安全、伦理偏见、数据隐私、责任归属以

及法律监管等多个维度，结合最新的研究报告、权威的行业洞察和已发布的政策

法规，深入探讨以下核心问题：

技术安全风险：AI Agent的开发框架、工具链和多智能体协同生态中，潜藏

着哪些具体的安全漏洞和攻击面？从服务器端请求伪造（SSRF）到模型上下文

协议（MCP）投毒，最新的安全研究揭示了哪些严峻挑战？

伦理与社会风险：AI Agent在自主决策中，如何避免和放大算法偏见与社会

歧视？“AI幻觉”和错误决策可能导致哪些严重后果？其大规模应用又将对就

业结构、能源消耗等产生怎样的“应用衍生安全风险”？

数据隐私与安全：在 AI Agent需要海量数据进行学习和决策的背景下，如

何有效保护个人隐私和企业敏感数据不被泄露或滥用？当前用户对数据权限的

认知和担忧状况如何？

责任归属与问责：当一个或多个 AI Agent组成的系统造成损害时，责任应

如何界定？是开发者、部署者、使用者，还是智能体本身？现有的法律框架如何

应对这一“问责真空”？

全球治理与合规：面对以欧盟 AI法案和中国治理框架为代表的全球监管浪

潮，开发者和企业应如何构建合规体系？跨国部署 AI Agent应用将面临哪些法

律法规的挑战？

通过对上述问题的深度剖析，本章旨在为 AI开发者、企业决策者、政策制

定者以及广大技术从业者，提供一幅关于 AI Agent风险与治理的全景图，并探

索在鼓励技术创新与防范化解重大风险之间取得平衡的有效路径，从而确保这一

革命性技术能够真正“以人为本、智能向善”，在安全、可信、可控的轨道上健

康发展。

发展，最终实现对人类社会的普惠价值。

5.2 技术安全风险：从代码到生态的信任链挑战

AI Agent的强大能力源于其连接数字智能与物理行动的桥梁作用，但这恰恰
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也使其成为网络攻击的高价值目标。其安全风险呈现出多维、隐蔽和系统性的特

征，渗透到从底层代码、开发框架、模型调用到多智能体协同的整个生命周期。

根据 360漏洞研究院与清华大学在 2025年 7月联合发布的《智能体安全实践报

告》，研究团队在对主流 AI Agent开源项目的分析中，发现了超过 20个安全漏

洞（CVE），揭示了一条脆弱的信任链。本节将深入剖析其中的关键技术安全风

险。

5.2.1 开发框架的安全隐患：便利性背后的攻击面

为了加速 AI Agent的开发与部署，LangChain、AutoGen、Dify等开发框架

应运而生。它们通过对模型、工具和编排逻辑的抽象封装，极大地降低了开发门

槛。然而，这种便利性也带来了新的安全问题，框架本身成为了攻击者可以利用

的“帮凶”。

1. 本地请求攻击（Server-Side Request Forgery， SSRF）

SSRF是 AI Agent框架中最常见的漏洞之一。许多框架为了方便开发者在本

地进行测试和调试，会默认将服务绑定在 0.0.0.0地址上。这意味着，不仅本地

可以访问，局域网内的任何设备，甚至在特定网络配置下，公网的攻击者也可能

访问到这个本应是内部的服务。由于这些内部服务通常缺乏严格的身份认证和访

问控制，攻击者可以构造恶意请求，通过 Agent的口子，扫描内部网络、攻击内

网其他服务，甚至读取敏感文件，造成“横向渗透”。

例如，在 360报告中披露的多个漏洞，如 LangChain-Chatchat中的任意文件

读取/写入漏洞（CVE-2025-6853， CVE-2025-6854， CVE-2025-6855，部分原

因就是由于其服务端口的不当暴露，结合路径遍历等其他缺陷，使得攻击者可以

操作服务器上的任意文件。尽管 Chrome等浏览器尝试通过专用网络访问（Private

Network Access， PNA）规范来限制从公网对私网的访问，但由于兼容性等问题，

该规范在 2024年底被宣布推迟启用，使得本地请求攻击的风险在 2025年依然严

峻。

2. 远程代码执行漏洞（Remote Code Execution， RCE）

RCE是最高危的安全漏洞。在 AI Agent框架中，RCE通常源于对用户输入

或模型输出的不可信数据处理不当。例如，某些框架在处理工具调用或动态生成

代码时，如果未对输入内容进行严格的过滤和消毒，攻击者就可能注入恶意代码。

一个典型的例子是 Pyspur框架中的模板注入漏洞（CVE-2025-6518）。该框架使

用了 Jinja2模板引擎，但未对用户可控的模板内容进行安全检查，导致攻击者可
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以构造包含恶意 Python代码的请求，在服务器端实现任意代码执行。

下表总结了 360报告中发现的部分典型漏洞，展示了开发框架面临的普遍安

全威胁：

目标名称 漏洞描述 CVE编号

LangChain-Chatchat 任意文件读/写 CVE-2025-6853/4/5

DB-GPT 参数校验错误 CVE-2025-6772

SuperAGI 任意文件写 CVE-2025-6280

Upsonic 远程代码执行 CVE-2025-6278

PySpur 远程代码执行 CVE-2025-6518

OpenAgents 任意文件写 CVE-2025-6282

Python-a2a 参数校验错误 CVE-2025-6167

数据来源：360漏洞研究院《智能体安全实践报告》（2025年 7月）

5.2.2 生态协同信任危机：当组件相互背叛

AI Agent并非单一组件，而是一个由大语言模型（LLM）、工具（Tools）、

插件（Plugins）以及其他智能体共同构成的复杂生态系统。这种组合虽然极大地

增强了 Agent的能力，但也引入了“调用链风险互嵌”的问题，即生态系统中的

任何一个环节都可能成为安全短板，导致整个系统的信任链崩溃。

1. 大模型输出的不可信风险

LLM是 Agent的“大脑”，其输出直接决定了 Agent的行为。然而，当前

绝大多数 Agent系统都存在一个致命的设计缺陷：无条件信任 LLM的输出。攻

击者可以利用这一点，通过精心构造的“越狱提示”（Jailbreak Prompt）或对抗

性攻击，诱导 LLM生成恶意的输出。这些输出可能包含：

危险的函数调用：诱导 Agent调用高权限的工具，如执行系统命令、删除文

件或访问敏感数据库。

虚假信息和指令：向用户或其他 Agent提供错误信息，破坏业务流程的完整

性。

恶意代码注入：在需要生成代码的场景中，输出包含后门或漏洞的代码片段。

由于系统缺乏对 LLM输出的二次安全校验机制，这些恶意指令会被直接执
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行，从而绕过传统的安全防护。根据亚马逊 AWS的安全报告，这种有害内容生

成是 Agent应用面临的核心风险之一。

2. 工具调用协议的安全缺陷

为了实现 Agent与外部工具的交互，业界提出了一系列协议和规范，其中最

具代表性的是模型上下文协议（Model Context Protocol， MCP）和 Agent2Agent

（A2A）协议。然而，这些旨在标准化的协议自身也引入了新的攻击面。

MCP投毒与滥用：MCP允许 Agent动态发现和调用工具。攻击者可以在公

共的MCP服务平台（如 mcp.so）上传恶意的“投毒”工具。这些工具的描述可

能看起来无害，但其实现却包含恶意逻辑。当 Agent调用这些工具时，就会触发

攻击。更有甚者，攻击者可以利用 sse（server-sent events）模式下的远程 MCP

服务，向多个智能体广播恶意指令，形成“跨智能体投毒”的传播链条，进一步

放大安全风险。

A2A协议的身份与权限问题：A2A协议旨在规范多智能体之间的协作。但

360的研究发现，其开源实现并未包含具体的身份认证代码，而是建议开发者自

行实现。这意味着，如果开发者安全意识不足，就可能导致 Agent之间的通信缺

乏有效的身份验证和权限控制。攻击者可以伪装成可信的 Agent，向其他 Agent

发送恶意任务请求（影子攻击），或者在 Agent之间传递被污染的数据（上下文

攻击），从而破坏整个多智能体系统的协作。

5.2.3 沙箱隔离的盲区与对策

为了控制 AI Agent 执行不可信代码或访问外部工具带来的风险，沙箱

（Sandbox）技术被广泛应用。沙箱旨在创建一个受限的执行环境，隔离 Agent

的行为，防止其对宿主系统造成破坏。然而，沙箱并非万无一失的“金钟罩”。

1. 沙箱逃逸（Sandbox Escape）

沙箱本身也可能存在漏洞。高水平的攻击者可以利用沙箱环境的实现缺陷，

执行“沙箱逃逸”攻击，突破隔离限制，获得对宿主系统的控制权。对于 AI Agent

而言，一旦其执行环境被攻破，其所拥有的所有权限和数据都将暴露给攻击者。

2. 差异化沙箱的挑战

不同的任务需要不同的权限。例如，一个只需要进行网络搜索的 Agent和一

个需要读写本地文件的 Agent，其沙箱配置应截然不同。如何根据任务的动态需

求，实现差异化、最小权限的沙箱策略，是一个巨大的挑战。过于宽松的沙箱策

略会留下安全隐患，而过于严格的策略则会限制 Agent的功能。目前，业界尚未
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形成成熟的动态沙箱权限管理方案。

3. 对策与建议

面对上述严峻的技术安全挑战，开发者和平台方必须构建纵深防御体系：

框架层面：默认将服务绑定到 127.0.0.1，并强制要求身份认证；对所有输入

进行严格的合法性校验和无害化处理，特别是对于模板渲染、代码执行等高风险

操作。

生态层面：建立对 LLM输出的安全审查机制，过滤危险指令；建立可信的

工具市场和MCP服务平台，对上架工具进行严格的安全审计；在 A2A通信中强

制使用双向身份认证和基于角色的访问控制。

沙箱层面：采用经过安全验证的成熟沙箱技术，并及时更新补丁；设计并实

施动态的、最小权限的沙箱策略，确保 Agent只拥有完成其任务所必需的最小权

限集合。

总之，AI Agent的技术安全是一个系统性工程，需要从代码、框架、协议到

执行环境的每一个环节都遵循安全开发的最佳实践，才能真正构建起一条牢不可

破的信任链。

5.3 伦理、偏见与社会风险：算法背后的价值困境

如果说技术安全风险是 AI Agent能否“走得稳”的底盘问题，那么伦理、

偏见与社会风险则决定了它能否“走得对、走得远”的方向问题。当 AI Agent

被赋予越来越高的自主性，其决策和行为便不再是纯粹的技术输出，而是嵌入了

特定价值观和伦理考量的社会性实践。2025年，随着 Agent从实验室走向社会

各个角落，由其引发的伦理争议和社会影响正变得日益凸显。

5.3.1 算法偏见与歧视：代码中的隐形不公

AI Agent的决策并非凭空产生，而是基于其训练数据和底层算法。然而，无

论是数据还是算法，都可能成为偏见和歧视的源头，Agent的自主性则可能将这

种不公大规模地、自动化地复制和放大。

1. 偏见的来源

数据偏见：这是最主要的偏见来源。如果用于训练 LLM的数据本身就包含

了人类社会历史和现实中存在的性别、种族、地域等偏见，那么模型就会“学会”

并复现这些偏见。例如，如果历史招聘数据中男性工程师居多，AI招聘 Agent

在筛选简历时就可能无意识地偏好男性候选人。
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算法与模型偏见：算法的设计本身也可能引入偏见。例如，为了优化某些商

业指标（如点击率、转化率），模型可能会优先向特定人群推荐产品或信息，从

而形成“过滤气泡”或加剧信息不对称。

交互偏见：在与用户的交互中，Agent可能会根据用户的反馈强化某些行为

模式。如果用户群体本身存在偏见，Agent的行为也可能被“带偏”。

2. 现实世界的危害

正如《2025年人工智能指数报告》所指出的，随着 AI应用的扩大，由偏见

歧视带来的潜在风险正显著增加。在金融领域，AI信贷审批 Agent可能因为数

据偏差，对特定社区或人群给出更低的信用评分；在司法领域，量刑建议 Agent

可能因为历史判例数据中的偏见，对不同族裔的被告提出不平等的量刑建议；在

医疗领域，诊断 Agent可能因为训练数据主要来自特定人群，而对其他人群的疾

病识别率较低。

AI Agent的自主执行能力使其危害远超传统 AI。一个带有偏见的推荐算法

可能只是影响用户看到的内容，而一个带有偏见的自主招聘 Agent则可能直接剥

夺一个合格申请人的工作机会，造成实质性的社会不公。

5.3.2 AI幻觉与错误决策：当智能体“一本正经地胡说八道”

“AI幻觉”（AI Hallucination）是指大语言模型在看似完全自信的情况下，

生成了与事实不符、凭空捏造或逻辑混乱的信息。对于 AI Agent而言，幻觉是

其可靠性的“阿喀琉斯之踵”。

根据安全内参在 2025年 7月发布的调查报告，超过 70%的业内受访者对 AI

幻觉与错误决策表示严重担忧。这种担忧不无道理。当一个聊天机器人产生幻觉

时，用户或许还能一笑置之；但当一个自主交易 Agent基于幻觉信息（如一则虚

假的“公司财报”）做出买入或卖出决策时，可能瞬间导致巨大的经济损失。同

样，一个工业控制 Agent如果因为对传感器数据的“幻觉”解读而做出错误操作，

则可能引发生产事故甚至安全灾难。

AI Agent执行任务的复杂性和多步性，加剧了幻觉的风险。在一条长长的决

策链中，任何一个环节的微小幻觉都可能被后续步骤不断放大，最终导致整个任

务的失败或走向灾难性的结果。如何建立有效的事实核查（Fact-Checking）和一

致性验证（Consistency-Checking）机制，在 Agent执行关键步骤前识别并拦截幻

觉，是当前亟待解决的技术难题。

5.3.3 应用衍生的宏观社会风险
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中国《人工智能安全治理框架 2.0版》创造性地提出了“人工智能应用衍生

安全风险”这一新类别，它关注的是 AI大规模应用对整个社会系统带来的次生

影响。AI Agent作为 AI应用的“终极形态”，其衍生风险尤为深远。

1. 对就业结构的系统性冲击

与早期自动化主要替代体力劳动和重复性文书工作不同，AI Agent凭借其强

大的认知和执行能力，正开始深入“白领”工作的核心腹地。从财务分析、市场

研究、软件编程到客户服务，大量依赖信息处理和决策的岗位都可能被高度自主

的 AI Agent部分甚至完全替代。这可能引发比以往技术革命更广泛、更深刻的

就业结构变动，对劳动力市场的适应性和社会保障体系提出严峻挑战。

2. 资源与环境的可持续性挑战

强大的 AI Agent背后是更强大的 LLM，而训练和运行这些巨型模型需要消

耗惊人的计算资源和电力。随着全球数以亿计的 AI Agent 24小时不间断地运行，

其累积的碳足迹和能源消耗将成为一个不可忽视的环境问题。如何在追求智能化

的同时，实现绿色、可持续的发展，是所有 AI从业者必须面对的重大课题。

3. 对社会信任与认知安全的侵蚀

AI Agent的强大内容生成和自主交互能力，也使其可能成为制造和传播虚假

信息的“超级武器”。由多智能体系统精心策划、大规模执行的“认知域攻击”，

可以在社交媒体上制造虚假舆论、抹黑个人或机构，甚至干预社会重要议程，严

重侵蚀社会信任的基石。深度伪造（Deepfake）技术的滥用，使得眼见不再为实，

对个人身份安全和社会稳定构成直接威胁。

综上所述，AI Agent在伦理、偏见和社会层面带来的挑战是系统性且相互关

联的。应对这些挑战，不仅需要技术层面的“算法向善”，更需要从制度设计、

法律规范到社会共识的全方位治理，确保技术的发展始终服务于增进人类整体福

祉的福祉。

5.4 隐私与数据安全：自主性下的信息边界

AI Agent的自主决策和行动能力，建立在对海量、多维度数据的持续感知和

处理之上。从用户的个人偏好、行为习惯，到企业的核心业务数据、生产流程参

数，Agent需要访问和利用这些信息来理解任务、制定计划并与环境交互。这种

对数据的深度依赖，使其成为一个潜在的“数据黑洞”，引发了前所未有的隐私

与数据安全担忧。

5.4.1 隐私泄露风险的急剧放大
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传统的应用程序通常在用户明确授权后，才会访问特定的数据。而 AI Agent

为了实现其“自主性”，往往需要更广泛、更持续的数据访问权限。一个部署在

企业内部的 AI Agent，可能需要同时访问邮件系统、CRM、ERP、代码仓库等多

个数据源。这种“全知”视角极大地增加了敏感数据泄露的风险敞口。

根据新浪财经在 2025年 10月的报道，随着 AI Agent应用的普及，用户正

面临比以往更高的隐私泄露风险。报道指出，仅在 2025年 5月，监管机构就通

报了多款含有 AI大模型的移动应用存在违法违规收集使用个人信息的问题。而

《智能体调查》报告的数据更具说服力：超过 70%的受访者将数据泄露列为他们

最担心的安全问题之一。

AI Agent带来的隐私风险主要体现在以下几个方面：

过度收集与滥用：为了提升“智能”，开发者可能倾向于让 Agent收集尽可

能多的数据，远超其完成核心任务所必需的范围。这些数据一旦被收集，就可能

被用于用户画像、精准营销甚至其他未经授权的商业目的。

意外泄露：Agent在执行任务或与其他 Agent交互的过程中，可能无意中将

用户的个人信息或企业敏感数据泄露给第三方。例如，一个客服 Agent在回答问

题时，可能会引用到其他用户的案例，从而泄露他人隐私。

攻击者窃取：如 5.2节所述，AI Agent系统本身就是高价值的攻击目标。一

旦系统被攻破，攻击者就能获取 Agent所能访问的所有数据，造成大规模数据泄

露事件。

身份识别与关联：Agent能够整合来自不同渠道的碎片化信息，拼凑出完整

的个人或实体画像，即便是匿名化的数据也可能通过关联分析被重新识别，导致

隐私“无处可藏”。

5.4.2 数据权限的“黑箱”与用户的失控感

比数据泄露更令人不安的，是用户对数据流向的无知和失控感。《智能体调

查》报告揭示了一个令人震惊的现实：超过半数的受访者表示，他们并不清楚自

己在使用 AI Agent服务时，到底授予了哪些数据权限，这些数据将被如何使用。

这种数据权限的“黑箱”状态，源于 AI Agent复杂的运行机制和当前用户

界面的设计缺陷。用户往往只是给出一个高层次的目标（如“帮我规划下周的营

销活动”），而 Agent为了完成这个目标，具体需要访问哪些文件、调用哪些

API、与其他哪些 Agent通信，整个过程对用户来说几乎是完全不透明的。用户

缺乏一个清晰、直观的界面来审计和控制 Agent的数据访问行为。
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这种失控感严重破坏了用户对 AI Agent的信任。如果用户无法确信自己的

数据是安全的、其使用是合规的，他们就不敢将真正有价值、高敏感度的任务托

付给 Agent，这将极大地限制 AI Agent商业价值的实现。

5.4.3 应对策略：从技术到治理的立体防御

为了在发挥 AI Agent能力的同时，守住隐私与数据安全的底线，必须建立

一个从技术到治理的立体防御体系。

隐私增强技术（Privacy-Enhancing Technologies， PETs）的应用：在数据层

面，应积极采用联邦学习（Federated Learning）、差分隐私（Differential Privacy）、

同态加密（Homomorphic Encryption）等技术。例如，通过联邦学习，模型可以

在不将原始数据移出本地的情况下进行训练，从而保护数据隐私。差分隐私则通

过在数据中加入“噪音”，使得攻击者无法从结果中反推出单个用户的具体信息。

建立清晰、可审计的数据治理框架：企业在部署 AI Agent前，必须建立严

格的数据分类分级制度，明确哪些数据可以被 Agent访问，访问的权限是什么（只

读、读写等）。所有 Agent的数据访问行为都必须被详细记录，形成不可篡改的

审计日志，以便进行安全审查和事后追溯。

设计以用户为中心的数据控制界面：必须打破数据权限的“黑箱”。Agent

的用户界面应提供一个清晰的“隐私仪表盘”，让用户可以直观地看到 Agent

正在访问哪些数据、计划访问哪些数据，并赋予用户实时授权、拒绝或撤销的权

力。对于任何超出常规的、高风险的数据访问请求，系统必须主动向用户进行二

次确认。

遵守法律法规与行业标准：严格遵守《中华人民共和国个人信息保护法》等

法律法规，遵循“知情同意”、“最小必要”等基本原则。积极参与行业数据安

全标准的制定，确保数据处理活动始终在合规的轨道上运行。

总之，解决 AI Agent的隐私与数据安全问题，关键在于将“数据透明度”

和“用户控制权”重新交还给用户，通过技术与制度的双重保障，在人与智能体

之间建立起基于信任的信息交互边界。

5.5 责任归属与法律监管：为自主性划定法治轨道

AI Agent的自主性不仅带来了技术和伦理上的挑战，更对现有的法律框架构

成了根本性的冲击。当一个能够自主决策和行动的非人类实体造成损害时，传统

的责任归属原则变得难以适用，形成了一个亟待填补的“问责真空”。与此同时，
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全球监管机构已经意识到这一挑战的紧迫性，一场围绕 AI，特别是高度自主 AI

系统的全球监管浪潮正在 2025年全面展开。

5.5.1 责任归属的“问责真空”

“当 AI Agent出错时，谁来负责？”——这是悬在所有 AI Agent开发者、

使用者和监管者头上的“达摩克利斯之剑”。广西科技厅在一篇关于智能体的科

普文章中直言，当智能体造成损害时，明确责任主体（开发者、部署者、使用者

或智能体本身）变得异常困难。这一困境主要源于以下几个方面：

多元主体的责任分散：一个 AI Agent的诞生和运行，涉及多个参与方。开

发者编写了其底层代码和算法；模型提供方（如 OpenAI、Google）训练了其核

心的 LLM；部署者（企业）将其集成到自身业务流程中；使用者（员工或客户）

向其下达指令。当损害发生时，责任可以轻易地在这些主体之间“踢皮球”，任

何一方似乎都有理由声称自己并非直接责任人。

“黑箱”决策过程的归因困难：由于深度学习模型的复杂性和不可解释性，

我们往往很难准确地追溯一个错误的决策是如何产生的。是因为训练数据中的某

个偏差，是模型推理过程中的一次“幻觉”，还是 Agent对环境的错误感知？如

果连“因”都无法确定，那么“果”的责任又该如何分配？

自主行为的法律主体地位缺失：在现行法律体系下，只有自然人和法人才能

成为承担责任的法律主体。AI Agent作为一个非人类实体，不具备法律主体资格，

因此无法像人一样“对自己负责”。这就导致，即使我们能证明损害完全是由

Agent的“自主”决策导致的，也无法直接向其追责，必须找到其背后的人类或

法人实体。

清华大学薛澜教授在其关于全球 AI治理的研究中强调，责任可追溯性是构

建负责任人工智能的关键。缺乏明确的责任归属，不仅使受害者难以获得赔偿，

更会严重打击社会对 AI Agent的接纳意愿，阻碍技术的健康发展。正如《东方

法学》的一篇论文所指出的，责任归属不明确和责任承担不平衡，不利于研发公

司开发负责任的人工智能产品。

5.5.2 全球监管浪潮与合规挑战

面对 AI Agent带来的深刻挑战，全球立法者和监管机构正在以前所未有的

速度采取行动。2025年，被业界广泛称为“AI法规实施元年”，标志着 AI治理

从理论探讨进入强制合规的时代。
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1. 欧盟《人工智能法案》：全球监管的“风向标”

于 2025年 8月 1日全面生效的欧盟《人工智能法案》（EUAI Act），是全

球首部针对人工智能的全面、具有约束力的法律。该法案的核心是基于风险的分

级监管方法：

不可接受的风险：全面禁止对人类构成明显威胁的 AI系统，如利用人类的

潜意识弱点、进行社会评分等。

高风险：被列入“高风险”清单的 AI系统（如用于关键基础设施、教育、

招聘、信贷审批、执法等领域的系统）必须在上市前和整个生命周期中遵守一系

列严格的义务，包括风险管理、数据治理、技术文档、透明度、人类监督和网络

安全等。

有限风险：对于聊天机器人等与人类交互的 AI系统，必须履行透明度义务，

明确告知用户正在与 AI互动。

最小风险：绝大多数 AI应用（如垃圾邮件过滤器）属于此类，可自由使用，

不受额外法律义务约束。

对于 AI Agent开发者而言，首先需要判断其产品是否属于“高风险”类别。

一旦被认定为高风险，就必须投入大量资源建立合规体系，以满足法案的各项要

求，否则将面临高达数千万欧元或全球年营业额一定比例的巨额罚款。

2. 中国的“敏捷治理”与特色框架

中国在 AI治理方面采取了一种被称为“敏捷治理”的策略，即通过快速迭

代的部门规章、国家标准和政策文件，来应对快速发展的技术。2025年，中国

的 AI治理体系建设进入快车道：

国务院顶层设计：2025年 8月，国务院发布《关于深入实施“人工智能+”

行动的意见》，明确要求“完善人工智能法律法规、伦理准则”，并“推进人工

智能健康发展相关立法工作”。

《人工智能安全治理框架 2.0版》：这份由网信办在 2025年 9月发布的框

架文件，是中国 AI治理思路的集中体现。它不仅引入了风险分级分类管理，更

前瞻性地针对 AI Agent提出了“熔断机制”和“一键管控”等具体技术要求，

强调了对高度自主系统的“可控性”。

地方政策跟进：前瞻产业研究院的报告显示，截至 2025年 9月，中国已有

31个省市出台了与人工智能相关的政策，形成了一个覆盖数据安全、算法安全、

伦理规范等多维度的政策矩阵。
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3. 企业的合规挑战

面对全球范围内的强监管趋势，AI Agent的开发者和使用者面临着巨大的合

规挑战：

理解和跟进复杂法规：不同国家和地区的法律法规存在差异，企业需要投入

专门的法务和合规团队来理解并持续跟进这些复杂的规则。

构建技术合规能力：合规不再仅仅是法务部门的工作，更需要转化为具体的

技术实现。例如，为了满足欧盟 AI法案的“人类监督”要求，Agent系统必须

设计相应的干预和中止接口。

平衡创新与合规成本：建立完善的合规体系需要巨大的成本投入，这对于初

创企业来说尤其困难。如何在满足合规底线和保持创新活力之间找到平衡，是所

有企业都需要思考的问题。

总之，法律监管为 AI Agent的自主性划定了不可逾越的红线。未来，合规

能力将不再是企业的“加分项”，而是其生存和发展的“必需品”。只有在法治

的轨道上，AI Agent的巨大潜力才能被安全、可信地释放出来。

5.6 本章小结与治理展望：迈向负责任的自主智能

本章系统性地剖析了 AI Agent所面临的技术安全、伦理偏见、数据隐私、

责任归属和法律监管这五大核心挑战。从开发框架中潜藏的 SSRF和 RCE漏洞，

到多智能体生态中脆弱的信任链；从算法偏见对社会公平的侵蚀，到 AI幻觉对

决策可靠性的颠覆；从用户对数据失控的普遍焦虑，到法律上“问责真空”的巨

大难题——这些挑战共同构成了一幅复杂而严峻的风险图景，深刻地揭示了 AI

Agent的自主性是一把需要被审慎驾驭的“双刃剑”。

总结来看， AI Agent的治理呈现出以下几个关键特征：

从“被动响应”到“主动塑造”：治理的重心正从对已知风险的被动修补，

转向对未来风险的前瞻性预防和对技术发展方向的主动引导。以中国《人工智能

安全治理框架 2.0版》提出的“熔断机制”和欧盟 AI法案的“高风险”预先评

估为代表，监管者正试图在风险发生前就构建起“安全护栏”。

从“单一工具”到“系统工程”：对 AI Agent的治理已不再是简单的代码

审查或算法审计，而是演变为一个涉及技术、管理、法律、伦理和社会多维度的

系统工程。它要求企业建立全生命周期的风险管理体系，将安全与合规的理念

（Security & Compliance by Design）深度融入到产品研发的每一个环节。

从“各自为战”到“协同共治”：任何单一主体都无法独立应对 AI Agent
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带来的复杂挑战。一个由政府监管机构、行业协会、技术企业、学术界、社会公

众共同参与的多方利益相关者协同治理模式正在成为全球共识。国家负责制定底

线性法规，行业负责建立细分领域标准，企业负责落实具体技术和管理措施，学

术界提供理论支撑，而公众的监督和参与则是确保治理有效性的重要保障。

展望未来，AI Agent的治理将沿着以下路径持续演进：

“敏捷治理”成为常态：面对日新月异的技术，僵化的法律法规难以适应。

未来，类似于中国“小步快跑”式的政策迭代和欧盟的“沙盒监管”模式将被更

广泛地采用，以实现监管的灵活性与有效性的统一。

技术与法规的深度融合：未来的法律法规将不再是纯粹的文本条文，而是会

包含更多可执行、可验证的技术标准和接口规范。例如，法规可能会要求 AI Agent

必须提供标准的审计日志接口、人类监督接口或可解释性报告格式，实现“以技

术之道，还治技术之身”。

全球治理协调的重要性日益凸显：AI Agent是无国界的技术，其研发和应用

具有天然的全球性。不同司法管辖区之间监管规则的冲突，将成为跨国企业面临

的最大挑战之一。因此，推动建立全球性的 AI治理原则、标准和最佳实践，减

少“监管碎片化”，将成为国际社会的重要议程。

最终，对 AI Agent的治理并非要扼杀创新，而是为了给创新提供一个更安

全、更可信、更可持续的发展环境。通过构建一个稳健而富有弹性的治理框架，

我们才能确保这一强大的技术革命能够真正地赋能人类、增进福祉，共同迈向一

个负责任的、人机共荣的自主智能时代。

第六章 AI Agent的未来展望与算泥社区的生态布局

6.1 AI Agent的未来技术图景：迈向泛在自主智能

经过 2025年的商业化落地元年，AI Agent技术正以前所未有的速度向更深、

更广的维度拓展。展望未来，其技术演进不再是单一维度的线性增长，而是呈现

出多点突破、融合共生的复杂图景。综合 Gartner、CB Insights、IDC等权威机构

的最新预测，以及开源社区的活跃趋势，我们得以勾勒出 AI Agent未来几年的

核心技术图景——一个由语音交互、多智能体协作、领域专用模型、物理实体融

合和AI原生开发共同定义的“泛在自主智能”（Ubiquitous Autonomous Intelligence）

时代正在到来。
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6.1.1 从文本到语音：对话式 AI成为主流入口

键盘和屏幕正在让位于麦克风和扬声器。CB Insights在其 2026年趋势报告

中将“语音 AI的加速崛起”列为首要趋势，这并非空穴来风。数据显示，2025

年人才增长最快的早期生成式 AI公司高度集中在语音 AI开发领域，Meta同年

接连收购语音 AI初创企业 Play AI与WaveForms AI，更是吹响了行业整合的号

角。未来的 AI Agent将越来越多地以对话形态出现，能够处理客户服务、销售

和 IT支持等场景下的复杂多轮对话，最终实现“零人工干预”。这种转变的背

后，是用户对更自然、更高效交互方式的本能追求。对于开发者而言，这意味着

掌握语音识别（ASR）、自然语言理解（NLU）、对话管理（DM）和语音合成

（TTS）的全栈技术将变得至关重要。

6.1.2 从个体到群体：多智能体系统（MAS）的规模化协作

如果说 2025年的 Agent还主要以“单兵作战”的形态解决特定问题，那么

未来的核心将是“团队协作”。Gartner将“多 Agent系统（MAS）”列为 2026

年十大战略技术趋势之一，预示着一个由多个 AI Agent组成的、能够通过交互

实现复杂共同目标的协作网络正在成为现实。这些 Agent可以具备不同的专业技

能（如数据分析 Agent、代码生成 Agent、API调用 Agent），在一个统一的框架

下（如 AutoGen、CrewAI）协同工作，自动化处理以往需要整个团队才能完成

的复杂业务流程。IDC同样预测，多智能体协作将是中国企业级 Agent应用市场

的核心特征之一，到 2028年，该市场规模保守估计将达到 270亿美元以上。这

要求底层的 Agent框架不仅要解决任务拆解和工具调用问题，更要解决 Agent

之间的通信协议（如 A2A、MCP）、任务分配、状态同步和冲突解决等一系列

社会学与工程学交织的难题。

6.1.3 从通用到专用：领域专用语言模型（DSLM）的价值回归

“大而全”的通用大模型（LLM）在处理专业任务时正面临准确性、成本

和合规性的三重挑战。为此，Gartner做出了一个关键预测：到 2028年，企业使

用的生成式 AI模型中将有超过半数是“领域专用语言模型（DSLM）”。DSLM

是针对特定行业（如金融、医疗）、特定功能（如代码生成、法律合同审查）或

特定企业流程，使用专业数据进行训练或微调的语言模型。它们以更高的准确性、

更低的推理成本和更优的合规性，填补了通用模型留下的价值空白。Gartner强

调，“上下文理解正成为 Agent成功部署的关键差异化因素”，而基于 DSLM
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的 AI Agent能够深度解析行业特定语境，即使在不熟悉的场景下也能做出更合

理的决策，其在准确性、可解释性和决策可靠性方面将远超通用模型。

6.1.4 从虚拟到物理：实体 AI（Embodied AI）的破壁融合

AI Agent的终极目标是走出数字世界，与物理世界进行交互。Gartner定义

的“实体 AI”趋势，正是描述了这一进程：通过赋予机器人、无人机、智能设

备等物理实体感知、决策和执行的能力，将智能真正带入物理世界。从亚马逊仓

库里高效分拣的机器人，到特斯拉基于 FSD（Full-Self Driving）的自动驾驶智能

体，再到蚂蚁开源生态图中出现的面向通用机器人与具身的物理仿真平台

Genesis，我们看到虚拟智能与物理实体的界限正在被打破。这一趋势将极大地

拓展 AI Agent的应用场景，从智能制造、自动驾驶到智慧农业、家庭服务，但

也对 AI的实时性、安全性、鲁棒性以及与物理世界的交互能力提出了前所未有

的高要求。

6.1.5 从“手搓”到“原生”：AI原生开发平台的崛起

AI Agent的开发模式正在经历一场深刻的范式革命。Gartner预测，到 2030

年，AI原生开发平台将使 80%的组织将大型软件工程团队转型为 AI增强的精悍

团队。这些平台利用生成式 AI，将软件开发过程变得空前快速和便捷。未来的

软件开发，将不再是工程师一行行手写代码，而是由被称为“前沿部署工程师”

的业务人员与领域专家，在一个高度抽象和自动化的平台上，通过自然语言描述

需求，与 AI协作完成应用的开发、测试和部署。这背后，是 LLMOps、低代码/

无代码平台、Agent开发框架的深度融合。正如蚂蚁开源生态报告所揭示的，Dify、

FastGPT等国产低代码平台的崛起，以及传统 LLM框架（如 LangChain）的社区

活跃度下降，都预示着开发者正在从复杂的“手搓”代码转向更高效、更易用的

“原生”开发范式。

技术趋势 核心特征 关键预测（来源） 对开发者的影响

语音 AI 对话式交互，零人
工干预

2026年人才增长最快
的领域 (CB Insights)

需掌握 ASR， NLU，
DM， TTS全栈技术

多 Agent系统
(MAS)

多个专业 Agent协
作，处理复杂任务

2026年十大战略技术
趋势 (Gartner)

需掌握 Agent通信、
任务分配、冲突解决
等技术

领域专用 LLM
(DSLM)

针对特定领域微
调，高准确性、低

2028年超 50%企业
GenAI模型为 DSLM

需掌握模型微调、领
域数据处理、RAG等



AI Agent智能体技术发展报告

72

成本 (Gartner) 技术

实体 AI 虚拟智能与物理世
界融合

优先考虑自动化、适
应性和安全性的行业
带来效益 (Gartner)

需掌握机器人学、传
感器融合、实时控制
等技术

AI原生开发 低代码/无代码，人
机协作开发

2030年 80%组织转型
为AI增强的精悍团队
(Gartner)

从编码者向“需求定
义者”和“AI协作者”
转变

6.2 AI Agent的未来商业生态：在机遇与挑战中重塑格局

技术浪潮的 B面，是商业生态的剧烈重构。AI Agent带来的不仅仅是生产

力工具的革新，更是一种全新的商业模式、竞争法则和价值网络的诞生。在机遇

的背后，成本、安全和数据所有权等挑战也日益凸显，共同塑造着 2026年及以

后的商业格局。

6.2.1 新商业模式：从卖软件到卖“成果”

AI Agent 正在催生一种全新的商业模式——代理式商业（Agentic

Commerce）。其核心是从传统的“卖工具”（SaaS订阅）转向“卖成果”（按

效果付费）。支付巨头 Stripe在 2025年 9月联合 OpenAI推出的“代理式商业协

议（Agentic Commerce Protocol）”便是一个里程碑事件。该协议旨在为买家、

AI Agent和企业之间建立一个标准化的通信与交易框架，最终使 AI Agent能够

代表用户自主完成购物、预订、比价等一系列商业活动。这意味着，未来的商业

价值将不再仅仅取决于软件功能的多寡，而在于 AI Agent为用户创造了多少实

际价值、节省了多少时间、完成了多少任务。这对于所有企业来说，都是一次从

产品思维到用户价值思维的深刻转变。

6.2.2 新战场：数据护城河与生态锁定

随着 AI Agent能力的增强，数据的所有权和访问权正成为新的竞争焦点。

CB Insights将其描述为一场“数据护城河之战”。以 Salesforce在 2025年为 Slack

API设置新的速率限制为例，现有的软件巨头开始收紧对其客户数据的访问，以

防止其数据被新兴的 AI Agent初创公司（如知识管理平台 Glean）用作训练和推

理的“燃料”。这场战争的另一面，是 Snowflake在同年 9月发起的“数据标准

化联盟”，联合十几家供应商共同制定标准化数据格式，试图打破数据孤岛。对

于企业而言，这意味着需要重新审视自身的数据战略，是选择被锁定在某一巨头
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的生态内，还是拥抱开放标准，建立自主可控的数据基础设施。

6.2.3 新挑战：利润压力与安全红线

AI Agent的强大能力并非没有代价。CB Insights的报告尖锐地指出，推理模

型催生的“氛围编程”（Vibe Coding）虽然极大地提升了开发效率，但也可能将

输出的 Token数量增加约 20倍，导致计算成本急剧上升，严重侵蚀 AI服务的利

润空间。 这迫使企业必须在模型能力与运营成本之间做出艰难的权衡，也为高

效推理引擎（如 vLLM、SGLang）和更经济的 DSLM提供了广阔的市场空间。

与此同时，安全问题成为悬在所有 AI Agent头顶的达摩克利斯之剑。Gartner

将“AI安全平台”列为战略技术趋势，并预测到 2028年超过 50%的企业将采用

此类平台来保护其 AI投资。从提示词注入、数据泄露到恶意 Agent行为，AI Agent

独特的风险暴露面要求企业建立全新的、统一的防护体系。智能体监控工具也因

此成为必不可少的投资，Larridin等初创公司获得千万美元级别的融资，正反映

了企业量化 AI Agent投资回报率（ROI）和管理其行为风险的强烈需求。

6.3 全球视野下的中国机遇与开发者生态

在全球 AI Agent的浪潮中，中国正以其独特的优势和路径，扮演着日益重

要的角色。从算力基础设施到模型创新，再到活跃的开发者社区，中国正在形成

一个与全球既有联系又具特色的 AI Agent生态系统。

6.3.1 路线分化：中国“开源”VS美国“闭源”

在全球顶尖大模型领域，中美正呈现出不同的发展路径——中国“开源”百

花齐放，而美国顶尖厂商则坚守“闭源”路线。当 GPT-5、Gemini 3等模型仍然

是“黑盒”时，中国的智谱 AI、深度求索、月之暗面、阿里千问等厂商则纷纷

将自己的核心模型开放给社区。这一方面降低了国内开发者使用和微调大模型的

门槛，另一方面也极大地促进了围绕国产大模型的工具链和应用生态的繁荣。然

而，Meta在 2025年释放出的“更谨慎选择开源什么”的信号，也为这条路线的

未来增添了一丝不确定性。

6.3.2 算力破局：国产异构算力提供坚实底座

AI的竞争，归根结底是算力的竞争。面对外部环境的挑战，中国在‘国产算

力自主可控’方面取得了显著进展。以寒武纪思元、华为昇腾为代表的国产 AI芯

片，在性能上不断追赶，并在政务云等关键领域占据了主导地位。行业数据显示，

国产算力基础设施在政务云市场的渗透率已超过 67%。更重要的是，产业界正在
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积极拥抱‘异构计算’。腾讯云、字节跳动等头部厂商已全面适配主流国产芯片，

这为中国 AI Agent的发展提供了坚实且自主可控的算力底座，也为应对 Gartner

提出的‘数字主权’与数据本地化趋势做好了准备。

6.3.3 生态演进：从追随者到创新者

中国的开发者社区正在 AI Agent的生态演进中扮演着越来越积极的角色。

报告显示，在全球 AI Agent领域的开源贡献中，中国开发者的贡献度占比达到

21.5%，与美国的 24.6%差距大幅缩小，远高于在 AI Infra（基础设施）领域的贡

献比例。这表明，中国开发者正在从底层基础设施的追随者，转变为上层应用和

Agent创新的积极参与者。

这一趋势也体现在开发范式的变迁上。当 LangChain、AutoGen等曾经的明

星框架因其复杂性而社区活跃度下降时，Dify、FastGPT等更注重易用性和工程

实践的国产低代码平台迅速崛起，获得了大量开发者的青睐。这呼应了

TensorFlow被 PyTorch超越的历史教训：开发者体验是技术生态成败的关键。一

个开放、易用、能快速解决实际问题的平台，远比一个功能强大但学习曲线陡峭

的框架更能赢得社区的未来。

6.4 算泥社区的生态位与未来布局观察

在 AI Agent技术浪潮奔涌向前、商业生态加速重构、中国机遇与挑战并存

的宏大背景下，观察像“算泥社区”这样定位为“AI大模型开发服务+算法+算

力”三位一体的 AI开发者社区，其发展路径与未来趋势呈现出一些值得关注的

特征。

6.4.1 承接国产化浪潮：自主可控算力的整合者

面对 Gartner提出的“地缘数据回归”和国内对“自主可控”的强烈需求，

算泥社区提供的国产异构算力服务，使其有可能在这一趋势中扮演重要角色。通

过整合英伟达、寒武纪等多种 AI芯片，并利用异构计算技术，社区为开发者提

供了一种稳定、高效的算力资源选择。这在开发者训练领域专用模型（DSLM）、

应对高昂推理成本等现实挑战中，提供了一个规避“卡脖子”风险的潜在解决方

案。未来，这类平台与国产硬件厂商的深度合作，以及对异构调度能力的持续优

化，将是其发展的关键观察点。

6.4.2 赋能领域化趋势：DSLM创新的潜在孵化器

随着领域专用语言模型（DSLM）成为价值回归的趋势，“一站式 AI模型
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微调部署”这类平台若能提供丰富的行业预训练模型库、高质量的领域数据集，

以及简单易用的模型微调工具链，将有效降低 AI Agent的开发门槛。特别是那

些拥有深厚行业知识但缺乏 AI工程能力的领域专家，可以借助此类平台将专业

知识“注入”模型，从而推动千行百业的智能化转型。

6.4.3 响应开发新范式：构建开发者友好的 AI原生平台

开发者体验的变迁，从 TensorFlow到 PyTorch，从 LangChain到 Dify，反复

证明了易用性和开放性是技术生态成败的关键。将复杂的 LLMOps流程封装在

简洁的可视化界面之下，就有可能吸引更多开发者。同时，保持高度的开放性，

积极集成中国“百花齐放”的开源模型和工具，避免建立封闭的围墙花园，并通

过技术竞赛、完善文档等方式培育活跃的交流环境，是其能否成为开发者聚集地

的核心要素。

6.4.4 布局未来：探索多智能体协作的试验平台

展望更远的未来，多智能体系统（MAS）将是 AI Agent发展的重要方向。

通过提供标准的 Agent间通信协议、建立 Agent注册与调用的市场机制，以及提

供用于测试多智能体协作行为的仿真环境，社区可以为开发者研究不同协作模式、

探索群体智能涌现提供基础。这或将使其从一个技术开发平台，向推动前沿 AI

科学探索的创新策源地演进。

6.5 结语：共建智能体未来，赋能万千开发者

《AI Agent智能体技术发展报告》的撰写过程，既是对当前技术、产业与生

态的全面梳理，也是对未来智能时代的深刻洞察。我们看到，AI Agent正从一个

令人兴奋的技术概念，演变为一股驱动全球数字化转型的强大力量。它不仅在重

塑软件的开发方式、企业的运营模式，更在重新定义人与机器的协作关系。

在这场波澜壮阔的变革中，挑战与机遇并存。技术的复杂性、高昂的成本、

潜在的安全风险，以及激烈的生态竞争，是每一个入局者都必须面对的现实。然

而，正是这些挑战，催生了对更高效、更易用、更开放的开发平台和生态社区的

强烈需求。

智能体的未来，是一个充满无限可能的开放世界。它不应被少数巨头所垄断，

而应由万千开发者的智慧与创造力共同塑造。开放、协作的社区生态，将在这一

过程中扮演关键角色，为每一位开发者提供释放潜能的土壤，共同构建一个更加

智能、更加普惠的未来。
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