
 

AI 智能体：下一代 GenAI 的前沿 

——如何利用 AI 智能体开启新的收入流并实现生产力的飞跃 

 

 

在人工智能（AI）的世界里，AI 智能体（agentic AI）正成为下一代 GenAI 的前沿。这一领域

的潜力已经被众多软件供应商所强调，他们认为智能体 AI 能够开启全新的收入流——这是投资者

们急切期待的发展。此外，智能体 AI 也可能是实现 GenAI 所承诺的重大生产力提升的关键一步，

尽管这一承诺至今在很大程度上尚未兑现。本文我们将介绍 AI 智能体的核心概念和关键发展领

域，以及我们如何将 AI 的使用从被动的信息处理转变为主动的问题解决。 

智能体 AI 在企业中的热潮已经开始兴起，因为这些新方法开始成形。模型正在迅速进步，框

架、技术和服务的发展已经导致

了早期商业化产品的出现。聊天

机器人和虚拟助手在我们的调查

基础中被一致认为是 GenAI 的顶

级用例。然而，随着这些实体变

得更加复杂和自主，隐藏的复杂

性、治理挑战和额外的开发工作

也随之而来。这些问题必须主动

解决，否则，这一趋势可能只会

延续围绕 GenAI 在短期至中期内

出现的幻灭感。 

从长远来看，智能体向类人贡

献价值的进步也将需要我们对获

取智能体实体的思考方式进行转

变。目前，运营成本仍然是采用

的一个重大障碍，因为更复杂的

工作负载增加了模型的负担，以

及支持它们的基础设施。可能会

出现一种新的模式，它将从传统

的消费或订阅模式转变为 ROI 的函数。我们预测这将成为一个巨大的支出类别，因为对价值的重

新聚焦，加上随时间推移的运营成本降低，将使支出合理化成为可能。 

 

模块化 AI 系统的兴起 



围绕 GenAI 的初始兴奋主要集中在基础模型本身。这些先进的模型产生了高质量的创意内

容，并展示了令人印象深刻的理解力，每一次新迭代都在记忆、速度和最关键的推理方面显示出

快速进步。然而，随着企业深入构建和扩展 GenAI 应用，许多企业受到它们实际限制的阻碍。 

 

从 LLMs 到智能体 AI 的道路 

数据限制 

大型语言模型和基础模型受到它们所训练数据的限制，或者直接访问的限制。这些模型通常

缺乏直接访问实时信息，这可能阻碍了及时或准确的响应。此外，LLMs 是无状态的，意味着它们

不保留关于过去互动的信息，或者对话的特定上下文。 

推理和问题解决 

LLMs 有时会犯逻辑错误或跳到错误的结论，特别是在处理复杂推理问题时。它们经常在复杂

的数学计算或需要对数学概念的深入理解问题上挣扎，除了基本算术之外。 

准确性 

由于它们的生成性，LLMs 经常产生不准确或误导性信息，被称为“幻觉”。这些可能发生在模

型试图填补其知识空白，或者提供听起来合理但实际上不正确的响应时。 

效率 

基础模型非常庞大且通用性。它们经常缺乏深入的领域特定知识，使得它们在较小、更专业

的任务上计算密集（且昂贵）。 

业界已经出现了解决这些限制的开发技术。微调仍然是最受欢迎的方法（在我们的 AI 和机器

学习、基础设施 2024 年调查中被 60%的组织引用），可能由于其早期突出和优化模型以满足特定

需求的直观吸引力。另一种快速增长的方法是检索增强生成（RAG），它涉及将大型语言模型与检

索系统（即向量数据库）结合，可以搜索并返回相关、事实和组织特定的信息。这两种方法，连

同特定的 AI 防护措施（规则和安全约束），提高了生成内容的准确性、相关性和道德使用，这对

于指导更复杂工作流程的内容变得越来越关键。 

然而，从单体模型——所有功能都包含在单个大型模型中，如 LLM——转向更模块化 AI 系统

的趋势更加重要。单体方法虽然强大，但在可扩展性、性能和效率方面提出了挑战，以及对核心

模型本身的复杂性过度依赖。模块化 AI 系统，另一方面，将复杂的 AI 任务分解为更小的组件，

可以通过多个交互工具（如其他模型、检索器、数据源）独立处理。这使得这些系统能够更有效

地处理更复杂的交互，并促进更复杂的“思考”过程，从而提高输出质量。 

早期研究表明，通过查询或请求提供结构来帮助 LLM“思考”也可以显著提高 LLM 性能，即使

与大得多的模型相比。进入智能体工作流程——模块化 AI 系统的关键范式转变之一。 

 



进入智能体 

智能体是由 LLM 驱动的决策引擎。它被定义为能够摄取信息、推理、计划、行动，并最终记

住并从它们随时间的行为中学习的能力。在它们的核心，这些智能体通常有一个 LLM，它被训练

来协调不同 AI 组件或服务之间的交互。可以通过微调 LLM 在相关数据上，并向智能体提供特定

工具（计算器、搜索引擎、其他模型）和资源（数据库、电子邮件、指令）。在它们最先进的形式

中，智能体就像一个数字知识工作者，能够自主执行工作流程、完成任务和管理其他智能体或过

程。 

今天的智能体工作流程仍然具有预定义的元素，或约束，工作流程和控制主要手动规划，这

大约在成熟度曲线的 2 级（见下图）。在这个阶段，这些实体没有独立行动的能力，或者做出证明

“智能体”一词的选择。移动到更高的水平将显著需要 LLM 自身的进步。推理能力对于准确分解任

务和计划至关重要，这是智能体今天的局限性。 

 

智能体框架 

技术供应商和研究小组的生态系统正在积极开发构建和部署 AI 智能体的基础结构和架构——

智能体框架。许多都锚定在两种主要架构之一：reACT 智能体或功能调用智能体。选择取决于应

用程序的性质和所需的灵活性、效率和可靠性的平衡。混合智能体可以结合两者的优势。 

reACT 智能体。根植于 reACT 逻辑，这种方法归结为一个强大的提示，它已经被设计成将

LLMs 转变为结构化推理引擎。LLM 被引导接收一个查询，推理它，选择一个适用的工具，采取行

动，并观察自己的响应，通常通过这个序列循环直到产生所需的输出。ReACT 智能体高度可定制

化，对于更复杂的应用程序理想。然而，它们确实给组织工程团队带来了显著的开发负担。 

功能调用。相比之下，功能调用智能体依赖 LLM 本身来扮演工具选择的角色。当面对查询

时，模型确定哪些工具最相关，并从预定义的选项列表中选择适当的行动。许多商业可用的 LLM

支持工具调用，并已微调以确定选择哪些工具的逻辑。这些智能体虽然可定制性较低，但在许多

场景中提供了更直接和有效的方法。 

生态系统中的研究团队一直在开发更强大的商业和开源智能体框架，为不同的任务和用例优

化。这可能涉及添加其他支持功能，如聊天机器人应用程序的对话记忆，或支持医疗诊断用例的

并行功能。可能性是巨大的，新方法正在迅速出现，具有不同程度的专业化。 

已经观察到，当为智能体编码了更狭窄的任务集和领域时，智能体变得更有表现。围绕多智

能体架构的显著开发正在进行，其中多个智能体，每个都有专门的指令和工具基础，被调用来处

理特定任务或任务的组成部分。一个简单的例子可能是一个层次化的多智能体设置，其中协调智

能体可能提示编码智能体和批评智能体顺序开发和调试代码，产生更高质量的输出。 

这解决了单智能体架构固有的挑战，如一般智能体的性能和效率限制。一些流行的多智能体

框架的例子包括 OpenAI 的 Swarm 项目、CrewAI 和 Microsoft Corp.的 AutoGen。其他在智能体框

架中发挥重要作用的包括 LangChain、LlamaIndex、Phidata 和基础模型公司。 



值得一提的是，随着智能体架构的发展，对于强大的治理结构的需求也随之增长，以确保这

些实体在规模上合规和安全使用。与 LLM 不同，LLM 主要处理和生成文本，AI 智能体可以与环境

互动，做出决策，并可能采取行动。随着这些智能体变得更加自主和有能力，关于责任、偏见和

潜在滥用的问题将出现。 

 


