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What is LLM in essence?

• LLM 的工作本质：一个通用的智能处理器（CPU）

• 光有 CPU 不能造出计算机！

LLMCPU

IN: Add 11 13

OUT: 24

IN: 帮我总结一下这篇文章 + [输入的文章内容]

OUT: 这篇文章主要讲了：1) xxx; 2) xxx; 3) xxx;

指令 + 数据

计算结果
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Real Autonomous Intelligence: System 1&2

LeCun, Yann. "A path towards autonomous machine intelligence 
version 0.9. 2, 2022-06-27." Open Review 62.1 (2022).Baddeley’s Model of Working Memory
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What we really want

• 以 LLM 为中心构建的通用计算系统（通用人工智能）

LLM

应用层智能体 (Agents)

物理操作系统 & 物联网设备（Physical OS & IoT）

编程助手 家庭助理 医疗咨询 情感陪伴

持久化记忆（硬盘）

超长上下文（内存）

多模态输入（外设）

……

  物联网设备操作

  浏览器上网

  工具/ API 使用

LLM
OS

Mainboard/PD（主板 / 外设） Kernel Services（内核服务）GLM 基座 大模型自
主智能体
的当前研
发重点
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• 大模型具有作为自主智能体
的潜力
– Stanford Generative Agents: 

A “Westworld” with 25 
agents

– Auto-GPT：GitHub 史上星标
最多的 AI 项目

LLM-as-Agent：大模型作为智能体
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OpenAI’s AGI Roadmap

OpenAI o1 
初步达到的水平

下一步计划
（2025-2026）
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Content

• 大模型有多擅长作为智能体？
• 如何提高大模型作为智能体的水平？
• 如何在在线环境中评估智能体？
• 如何在线环境中持续提升智能体能力？
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• Missing A Systematic LLM-as-Agent Benchmark
– Tasks & Datasets: no standard tasks
– Models: no comprehensive coverage of LLMs

挑战：大模型有多擅长作为智能体？

Real-world Mission
• High-level goals
• Multi-turn interactions
• Planning & Reasoning
• ……

Standard Evaluation
• Diverse environments
• Quantitative results
• Unified prompting
• ……
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AgentBench：评估大模型作为智能体潜力
• AgentBench: Evaluating LLMs as Agents (23.08, ICLR’ 24)
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AgentBench：评估大模型作为智能体潜力
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挑战：如何提高大模型作为智能体的水平？

• 代表性场景：GUI（图形化用户交互界面）
– 个人电脑、智能手机、浏览器

• 代表性数据集：Mind2Web（离线采集人类完成网页浏览轨迹）
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AutoWebGLM：自主网页浏览智能体

• 构建大模型自主智能体十分具有挑战性
– 数据构造：缺乏智能体轨迹数据用于训练
– 训练方法：传统 SFT 训练效果差
– 真实部署：在真实网络环境中如何真正运行起来
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数据搜集

• 第一阶段：简单任务数据搜集（全自动）

• 第二阶段：复杂任务数据集（人工+AI辅助）
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训练框架

• 课程学习 -> DPO 偏好学习 -> 拒绝采样微调
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实验结果
• 基于 ChatGLM3-6B 训练
• 在 Mind2Web, WebArena, 以及 AutoWebBench 超越 GPT-4

• 在最有挑战性的 WebArena 上，和人类表现仍有差距
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挑战：离线数据集难以有效评估智能体水平
• 过去的GUI智能体

评估工作的问题：
– 可交互性和可复

现性：需要平衡
– 真实成功率评估：

同一个任务有多
个不同的可行解

– 忽视开源模型的
训练和提升：普
遍基于闭源 API 
搭建智能体
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AndroidLab：交互环境和基准测试
• 交互环境

– 通过利用XML信息和
set-of-mark方法，构
造了在文本模型和多模
态模型完全等价的操作
空间，保证公平比较

– 进一步适配了ReAct和
SeeAct两种推理后输
出的框架

• 基准测试
– 共包含 9个app，138 

个任务，覆盖多样化的
实际使用场景

– 保证复现性：固定的设
备状态、时间设置及固
定应用使用记录
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AndroidLab：评价指标
• 任务完成率：每个任务仅在

所有子目标均成功完成时计
为成功。

• 子目标成功率：将任务拆分
为多个子目标，评估模型在
每个步骤表现。

• 冗余率：比较模型的操作路
径与人类最优路径的长度，
计算冗余操作的程度。

• 合理操作比率：评估每次操
作是否合理，无效操作（如
点击无效区域）视为不合理。 
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AndroidLab：评估结果
• 数据收集过程

– 任务生产与扩展
– 自动化探索
– 人工标注和校验

• 指令微调训练
– 在LLM和LMM都达到了超过15%

的平均增长
– 最优开源模型接近gpt-4o能力
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挑战：在线环境中如何持续提升智能体能力？

• 训练任务和数据不足
– 在线网页环境通常只提供有限的测试集用于评估。这种缺乏预定义训练任务

和训练数据的情况显著阻碍了在这些环境中对智能体的有效训练。

• 反馈信号的稀疏性
– 在线网页环境中反馈信号具有严重稀疏性。我们很难有效的找到一个通用的

自动化方法，判断一个任务是成功了还是失败了。同时，模型的初始策略通
常很差，难以完成任务以获得正反馈信号。

• 在线学习中的策略分布漂移
– 由于缺乏预定义的训练集，在线探索成为必要，而这不可避免地导致智能体

策略的分布漂移。这一现象可能会引发灾难性遗忘，并导致智能体的能力水
平随时间下降。
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WebRL：自进化在线课程强化学习方法

• 自我进化：智能体不断与环境互动，收集实时轨迹数据。这种交互由的课程学习策略引导，动态地根据智
能体当前的能力水平量身定制生成任务，从而有效缓解训练任务不足和增加获得正反馈的可能性

• 基于结果的奖励模型：通过训练一个具有泛化性的奖励模型，来自动来评估任务的成功情况
• KL 散度约束的策略更新：防止在课程学习过程中出现剧烈的策略偏移
• 改进的经验重放缓冲区：保留先前的知识，以降低灾难性遗忘的风险。这些技术使得智能体能够逐步改进，

逐步处理更复杂的任务。
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WebRL：自我进化

• 随着训练的进行，不会做的任务逐渐变得会做，而且难度逐渐提升
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WebRL：结果监督奖励模型
• 在课程学习过程中，我们需要根据代理生成的轨迹来确定是否完成了相应的指令

• 由于缺乏来自环境的反馈，我们训练了一个 LLM 作为结果监督奖励模型 ORM，以自动
进行任务成功评估

• 0 表示失败，1 表示成功
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WebRL：KL 散度约束的策略更新
在课程学习的过程中，所学的知识可能会被遗忘。传统方法通常通过混合来自不同阶段的数据来
缓解该问题。然而，在网络代理任务中，中间步骤不会收到直接的过程奖励，只有来自最终状态
结果的微弱信号。后面的步骤出现错误很容易导致最终的失败，导致中间步骤的误判，难以重用。

我们设计了一个KL限制的策略更新算法，以更直接地解决策略分布漂移问题，其细节如下：

Actor

Critic
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WebRL：实验结果

• WebRL 在不同模型架构中效果一致，Llama3.1-8B 在 WebRL 训练下，平均准
确率达到 42.4%； GLM-4-9B 也展现了相似的性能提升，达到了 43% 的平均准
确率，证明了 WebRL 的鲁棒性和适应性。

• WebRL 在更大规模模型上仍具有有效性。Llama3.1-70B 在 WebRL 训练后的平
均准确率达到了 49.1%，大大超过 GPT-4 的表现
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WebRL：实验结果

• WebRL 与 DigiRL 
• 证明了通过自我进化的课程学习策略可

以实现更加持续的性能提升

• WebRL 无经验回放 与 WebRL 无经验
回放和 KL 散度控制更新
• 证明了 KL 散度约束的策略更新算法在

减轻知识遗忘上的有效性

• WebRL 与 WebRL 无经验回放
• 证明了重放缓冲区在实现模型能力稳定

提升上的有效性



30

AutoGLM：面向 GUI 的自主基础智能体
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AutoGLM：面向 GUI 的自主基础智能体

开通内测白名单

下载 APK
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AutoGLM: More Real-Speed Recording

https://zhipu-ai.feishu.cn/wiki/Xxn8wPVdKiZQ2ukGdrqcRsHjnFg?from=from_copylink 

https://zhipu-ai.feishu.cn/wiki/Xxn8wPVdKiZQ2ukGdrqcRsHjnFg?from=from_copylink

