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⽬录

• AI Agent 落地的核⼼挑战

• 实时交互的⾼延迟

• ⽆法从经验中学习

• 核⼼技术突破：让 Agent 从经验中学习，越学越熟练

• 如何实现语⾳、电脑操作等任务的真⼈级响应速度

• Agent 如何记忆成功经验并提升技能熟练度

• 总结与展望
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2025 年是 AI Agent 落地元年。但⽬前的很多 Agent 仍然受限于⼤模型的能⼒与延迟。

在能⼒⽅⾯，当 Agent 通过试错完成⼀次任务后，能够记住这次成功经验，下次执⾏同类任务的时候更
熟练、成功率更⾼？除了模型后训练，还有什么办法让 Agent 能从经验中学习？

在延迟⽅⾯，语⾳电话、操作电脑、机器⼈等任务中，环境的变化速度都⽐⼤模型的思考速度快很多，
因此传统 Agent 观察-思考-⾏动-再观察-再思考-再⾏动的⽅法会延迟⾮常⾼。这就是为什么如今操作电
脑和浏览器的 Agent ⽐真⼈操作慢很多。

我们探索出了⼀条 Agent 技术路线，能够让 Agent 从经验中学习，越学越熟练，将语⾳电话、操作电脑
等实时交互任务的延迟降低到真⼈⽔平，熟练任务成功率达到真⼈⽔平。

内容简介
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• 快慢思考的⽭盾

•带思考的模型需要思考⼏⼗秒才能给出答案，⽆法⽤于实时语⾳交
互；不带思考的模型决策经常出错

•例如 Pine AI 帮⽤户打运营商客服电话，客服推荐了⼀个套餐，不带
思考的模型可能直接说 “太好了，我现在就订！”

• Computer Use（操作电脑/浏览器）速度慢

•每⼀步都需要把屏幕截图和/或元素树发到 LLM ⽣成下⼀步动作，点
⼀下⿏标要 3～4 秒延迟，⽐真⼈操作慢 3～5 倍

AI Agent 落地的核⼼挑战（⼀）：实时交互的⾼延迟
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• 为什么传统 Agent “观察-思考-⾏动” 循环不适⽤于实时任务

• SOTA LLM 看到完整屏幕截图后直接输出点击动作的延迟：2～4 秒
•屏幕截图⼀般有 2K input tokens，单是 prefill 时延就很⻓

• 如果不要视觉输⼊，只保留元素树，操作复杂界⾯的能⼒⼤⼤降低

• 如果加上思考，就需要 10 秒以上了

• ⼈第⼀次看到⼀种软件的界⾯时，也需要数秒思考

• 但为什么⼈会越操作越熟练，熟练后每次操作只要不到1秒？

• Agent 如何模仿⼈类从经验中学习，越⽤越熟练的机制？

AI Agent 落地的核⼼挑战（⼀）：实时交互的⾼延迟
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• SOTA 基座模型 = 刚从清华姚班毕业的学⽣

• 很聪明，有丰富的基础知识，但记账报税不⼀定做得好

• Pine AI 的业务挑战

•例1：Pine AI 帮⽤户打电话办事，第⼀次打客服电话前不知道客服要验证信⽤卡后四
位，第⼆次打同⼀个公司的客服能不能先找⽤户要信⽤卡信息

•例2：第⼀次办理某服务退订的时候，电话⾥客服说要填表单，那么第⼆次办理这种服
务退订的时候，能不能直接⽤ computer use 填表单，⽽不要再去打电话

• 更好的基座模型是不是能解决经验问题？

• 很难，因为每个公司的政策和流程在不断变化，且这些政策和流程不是公开信息

AI Agent 落地的核⼼挑战（⼆）：不能从经验中学习
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OpenAI 研究科学家姚顺⾬指出的两个问题之⼀：Agent 办事过程中缺少与真⼈交互
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OpenAI 研究科学家姚顺⾬指出的两个问题之⼆：缺少从经验中学习的机制
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• 快慢思考结合

•利⽤代码⽣成能⼒加速电脑/浏览器/⼿机操作

实现语⾳、电脑操作等任务的真⼈级响应速度
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实现真⼈级响应速度的关键技术1：快慢思考结合
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实现真⼈级响应速度的关键技术1：快慢思考结合
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• 前⾯的例⼦：Pine AI 帮⽤户打运营商客服电话，客服推荐了⼀个套餐，不带思考
的模型可能直接说 “太好了，我现在就订！”

• 快慢思考结合架构：模拟真⼈谈判的思考⽅式

• 快思考模型经过 RL 训练，在重要决策时拖延时间，例如问 “能给我再介绍下
这个套餐吗？” “还有其他更实惠的套餐吗？”
• 慢思考模型经过思考后作出决策，通知给快思考模型

• 快思考模型收到慢思考模型的决策后，遵照执⾏

•将办事经验通过 RL 积累到快思考模型中

•对做过很多遍的事情，⽆需慢思考模型的思考时间，“不假思索” 即可作出决策

实现真⼈级响应速度的关键技术1：快慢思考结合
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实现真⼈级响应速度的关键技术2：利⽤代码⽣成能⼒加速电脑/
浏览器/⼿机操作

• Computer Use（操作电脑/浏览器/⼿机）速度慢

•每⼀步都需要把屏幕截图和/或元素树发到 LLM ⽣成下⼀步动作，点⼀下⿏标要 3～4 
秒延迟，⽐真⼈操作慢 3～5 倍

• 为什么 RPA 软件操作这么快，甚⾄⽐真⼈还快？

•每⼀步点击固定位置的按钮，或在固定位置的输⼊框内输⼊内容

•既然 AI 能⽣成代码，是不是可以⽣成 RPA 代码⾃动操作电脑？

• 如果⽹站界⾯改版了，是不是就全乱了？

• RPA 软件只能点击固定位置，不能读懂信息，需要根据信息内容判断下⼀步操作的情况
怎么办？
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实现真⼈级响应速度的关键技术2：利⽤代码⽣成能⼒加速电脑/
浏览器/⼿机操作

• 将代码⽣成作为⼀种从经验中
学习的知识表达

• Agent ⾃⼰创造⼯具，实现 
Agent 的⾃我进化
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实现真⼈级响应速度的关键技术2：利⽤代码⽣成能⼒加速电脑/
浏览器/⼿机操作
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实现真⼈级响应速度的关键技术2：利⽤代码⽣成能⼒加速电脑/
浏览器/⼿机操作

•⽤例1：查天⽓（9 步操作）

• 传统⽅式：47 秒，9 次 LLM 调⽤
•加速后：10 秒，2 次 LLM 调⽤ + 1 个 RPA ⼯具（7 次 RPA 操作）

•只需开始时⽤ LLM 选定⼯具，结束时⽤ LLM 从天⽓⻚⾯获取天⽓信息，中间都是 “闭眼” 操作

•⽤例2：航空公司官⽹订机票（240 步操作）

• 传统⽅式：19 分钟，240 次 LLM 调⽤
•加速后：4 分钟，25 次 LLM 调⽤ + 4 个 RPA ⼯具（215 次 RPA 操作）

•⽣成的 RPA ⼯具分别是：查航班、注册会员、填写乘客信息表单、填写⽀付信息表单

•每次填表单过程涉及⼏⼗次点击、输⼊、滚动⻚⾯等操作，⽣成 RPA ⼯具后⽐真⼈还快

•相⽐传统 RPA ⼯具，⽆需任何⼈类开发成本，完全是全⾃动的，且在⽹站改版时能⾃动适应
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•使⽤代码⽣成能⼒加速电脑/浏览器/⼿机操作，事实上是⼀种经验记忆

• 经验⽤代码的⽅式表达，成为⼯具库的⼀部分，按需匹配使⽤

• 更多 Pine AI 的业务挑战也需要通过经验记忆来解决

•例1：Pine AI 帮⽤户打电话办事，第⼀次打客服电话前不知道客服要验证
信⽤卡后四位，第⼆次打同⼀个公司的客服能不能先找⽤户要信⽤卡信息

•例2：第⼀次办理某服务退订的时候，电话⾥客服说要填表单，那么第⼆
次办理这种服务退订的时候，能不能直接⽤ computer use 填表单，⽽不
要再去打电话

经验学习机制：Agent 如何记忆经验并提升技能熟练度
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经验学习机制：Agent 如何记忆经验并提升技能熟练度

来源：Richard Sutton，Experience-oriented Artificial Intelligence，2005
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经验学习机制：Agent 如何记忆经验并提升技能熟练度

• 经验的两种表达⽅式：

• 通过模型参数：SFT/RL
• 通过知识库

• SOTA 开源模型 + SFT/RL vs. 
SOTA 闭源模型 + 知识库
• Cursor 和我们 Pine AI 的共同经验：

• SOTA 闭源 + 知识库 for orchestration/
planning/tool use
•开源 + SFT/RL for specialized tools

• Cursor 的专⽤模型是技术护城河：

• Tab 代码补全
• Apply Code Diff
•代码库搜索…… 来源：Richard Sutton，Experience-oriented Artificial Intelligence，2005
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RL 很难让 Agent 变聪明，但 RL 可以让 Agent 变熟练

简单来说：⽬前的 RL ⽅法不能让模型变得更聪明，模型的智⼒受限于基座模型能⼒
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RL 很难让 Agent 变聪明，但 RL 可以让 Agent 变熟练

Anthropic 研究：通过 SFT/RLHF 可以让模型遵从⼤量奇怪规则（这些规则就是⾏业 know-how）
（如果使⽤ prompt，同等规模的模型很难做到完全遵循这么多规则）
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•刚做了⼀次的时候，积累下来的经验第⼆次能不能⻢上⽤上？

• RL 肯定没这么快

•知识库可以记录每次办事的经验，并在后续场景中⻢上应⽤

• 很奇怪为什么今天⼤多数 AI Agent 产品缺少知识库，同样的事情办失
败了⼀次⼜⼀次，却不能吸取教训

• Agent 要从经验中学习，⽽不能坐等基础模型进步

• 经验积累系统最⼤的难点是 evaluation：评测什么是好的，什么是不好的

知识库：快速积累经验并迅速应⽤
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评测的困难：tau-bench，Agent ⼯具调⽤ benchmark
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评测的困难：tau-bench，Agent ⼯具调⽤ benchmark

为什么 tau-bench 的榜单分数看起来都这么低？
从 Claude Sonnet 3.7 到 Claude Opus 4，Agentic tool use 能⼒真的没有提升吗？
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评测的困难：tau-bench，Agent ⼯具调⽤ benchmark
• 我们使⽤ Claude Sonnet 4 作为 baseline

• 为了提升推理的准确性，与线上⽣产系统⼀样，采⽤ sequential revision ⽅法
• 想要对⽤户说话或者执⾏不可逆操作（如修改机票订单、取消机票等）时，都调⽤另外

⼀个评判器模型（Claude Sonnet 4 + critic prompt）决定批准或拒绝
• 如果评判器模型拒绝，则基于之前试图执⾏的操作和评判结果，重新⽣成操作

• 相⽐不使⽤ sequential revision 的⽅法，测试结果可以从 56% 提升到 64%
• 评判器模型拒绝的情况包括：

• 调研不充分就作出结论
• 操作违反 prompt 中的规则（忘记了规则中的⼀条）
• 算错数

• 那么剩下的 36% 错误⽤例是什么原因？
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评测的困难：tau-bench，Agent ⼯具调⽤ benchmark
tau-bench airline 失败案例分析 
（完全由 Claude Sonnet 4 ⾃动⽣成）

⼀共 50 个测试⽤例，18 个失败⽤例中：
• 8 个⽤例的 ground truth（测试数据集中的参考
答案）明显有误，违反测试框架中指定的规
则，例如违反航班取消规则

• 2 个⽤例的 ground truth 包含事实错误
• 2 个⽤例中 ground truth 认为客服什么都做不

了，但事实上存在能帮助⽤户的⽅案
• 仅有 6 个⽤例是 agent 的错误（没有充分调研
信息、过早放弃等）

⼈的标注错误甚⾄⽐ AI 还多！

构建⼀个好的测试数据集何等困难！
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tau-bench 的启示：从⼈类标注到 AI 评测

对于规则清晰，不涉及很深⾏业
知识的纯⽂本模态 Agent，SOTA 
AI 模型的分析可能已经超过⼈类
平均⽔平

LLM-as-a-judge 是评测这类 
Agent 的更好⽅法，⾃动评测也
是 RL/知识库构建的必要条件

如果你的 Agent ⽤ LLM 评测效果
很差，checklist:
• 规则清晰吗？外⾏⼈能看懂
吗？会不会内⾏⼈认为是常
识，但对外⾏⼈并不显然？

• context 给全了吗？有没有没搜
索到的背景知识？

• ⽤的是 SOTA 思考模型吗？
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总结与启示

•降低 Agent 实时交互延迟的两个主要⽅法：

• 快慢思考结合

• 从经验中学习，实现越做越熟练

• RL + 基于代码⽣成能⼒的⼯具⽣成

• 提升 Agent 在实际场景中解决问题的能⼒：从经验中学习

•开源 + RL vs. 闭源 + 知识库：两种知识表达互为补充

• LLM as a judge：⽤ SOTA 模型实现⾃动评测，⾃动构建 RL/知识库
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未来展望：Agent 与世界交互

• AI Agent 与世界交互的三个层次

• 实时语⾳电话

• 语⾳模态输⼊：15-50 tokens/秒
• 操作图形界⾯（⼿机、电脑、浏览器）

•视觉模态输⼊：2K tokens/截图
• 与物理世界交互（机器⼈、⾃动驾驶、玩动作类游戏）

•视觉 + 语⾳模态输⼊：20K tokens/秒
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•构建 SOTA autonomous AI agent 的全栈⼯程师，要求：

• 熟练使⽤ AI Coding ⼯具
• 我们的代码⾯试要求在 AI 辅助下在 2 ⼩时内为⼀个开源项⽬完成⼀个功能特性开发

• 我们公司 80% 以上的代码是 AI 写的，项⽬管理、案例分析等都是基于 AI 的
•喜欢⾃⼰动⼿编码解决问题 — Talk is cheap, show me the code
•较强的软件⼯程能⼒ — 拒绝屎⼭代码
•理解 LLM 原理，紧密跟踪 LLM 的最新发展趋势

• 有⾃⼰动⼿开发 AI Agent 的经验

•对早期创业公司感兴趣

• 有解决世界级难题，达到 SOTA ⽔平的信⼼

We Are Hiring

Email: boj@19pine.ai
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Jay & Maarten 图解系列最新作品
李博杰 & 孟佳颖翻译与补充解读
⼈⺠邮电出版社图灵引进（全球独家）
近 120 幅全彩图 / 2 ⼩时看懂 DeepSeek
《图解 DeepSeek 技术》正在⽕热预售中



麦思博(msup)有限公司是一家面向技术型企
业的培训咨询机构，携手2000余位中外客座
导师，服务于技术团队的能力提升、软件工
程效能和产品创新迭代，超过3000余家企业
续约学习，是科技领域占有率第1的客座导师
品牌，msup以整合全球领先经验实践为己
任，为中国产业快速发展提供智库。 

关注msup公众号

获取更多AI落地实践


