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我们如何构建多 Agent 研究系统
How we built our multi-agent research system
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我们的 Research 功能使用多个 Claude Agent，更有效地探索复杂主题。本文分享我们构建这个系统时遇到

的工程挑战，以及从中学到的经验。

Claude 现在具备了 Research 能力，可以在网络、Google Workspace 及各种集成服务中搜索，以完成复杂

任务。

这个多 Agent 系统从原型走向生产的过程，让我们在系统架构、工具设计和提示词工程方面积累了重要经

验。多 Agent 系统由多个协同工作的 Agent 组成，这些 Agent 是在循环中自主使用工具的大语言模型。我

们的 Research 功能中有一个 Agent，会根据用户查询规划研究过程，然后通过工具创建并行 Agent，让它

们同时搜索信息。引入多个 Agent，也给 Agent 之间的协调、评测和可靠性带来了新的挑战。

本文将逐一介绍对我们行之有效的原则，希望这些经验也能帮助你构建自己的多 Agent 系统。

多 Agent 系统的优势

研究工作涉及开放式问题，所需步骤很难事先预测。探索复杂主题时，无法把一条固定路径硬编码下来，因

为这个过程本质上是动态的，而且依赖此前走过的路径。人们开展研究时，往往会根据新发现不断调整方

法，追踪调查过程中浮现的线索。

这种不可预测性使 AI Agent 特别适合研究任务。随着调查推进，研究需要灵活改变方向，或探索旁支联系。

模型必须连续自主运行许多轮，根据中间发现决定下一步追踪哪些方向。线性的、一次性执行的流水线无法

应对这些任务。

搜索的本质是压缩：从庞大的资料库中提炼洞见。子 Agent 分别使用自己的上下文窗口并行运行，同时探索

问题的不同方面，再把最重要的 token 凝练后交给主研究 Agent，从而帮助实现压缩。每个子 Agent 也实现

了关注点分离，拥有不同的工具、提示词和探索轨迹。这减少了路径依赖，使深入、独立的调查成为可能。
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当智能达到某个门槛后，多 Agent 系统就成了提升性能的重要途径。例如，尽管过去 10 万年间人类个体变

得更聪明了，但在信息时代，人类社会能力的指数级增长，靠的是我们的集体智慧与协调能力。即便具备通

用智能，Agent 独自行动时仍然会受到限制；一组 Agent 能完成的事情要多得多。

我们的内部评测表明，多 Agent 研究系统尤其擅长广度优先的查询，这类查询需要同时推进多个相互独立的

方向。我们发现，在内部研究评测中，以 Claude Opus 4 为主 Agent、Claude Sonnet 4 为子 Agent 的多

Agent 系统，性能比单 Agent 的 Claude Opus 4 高出 90.2%。例如，面对“找出标普 500 指数中信息技术

板块所有公司的全部董事会成员”这一要求，多 Agent 系统把它拆成子 Agent 的任务后找到了正确答案；而

单 Agent 系统以缓慢、串行的方式搜索，未能找到答案。

多 Agent 系统之所以有效，主要是因为它们有助于投入足够的 token 来解决问题。在我们的分析中，三个因

素解释了 BrowseComp 评测中 95% 的性能方差。该评测测试的是浏览 Agent 找到难以获取的信息的能

力。我们发现，仅 token 用量就能解释 80% 的方差，另外两个具有解释力的因素是工具调用次数和模型选

择。这一发现验证了我们的架构：把工作分配给具有独立上下文窗口的多个 Agent，从而增加并行推理的容

量。最新的 Claude 模型极大地提高了 token 使用效率，因为升级到 Claude Sonnet 4 带来的性能提升，比

把 Claude Sonnet 3.7 的 token 预算翻倍还要大。对于超出单个 Agent 能力上限的任务，多 Agent 架构能

够有效扩大 token 投入。

但也有一个缺点：在实际运行中，这类架构消耗 token 的速度很快。我们的数据显示，Agent 的 token 用量

通常约为聊天交互的 4 倍，多 Agent 系统则约为聊天的 15 倍。要在经济上可行，任务本身的价值必须足够

高，才能覆盖多 Agent 系统提升性能所增加的成本。此外，某些领域要求所有 Agent 共享同一份上下文，或

Agent 之间存在大量依赖关系，目前并不适合采用多 Agent 系统。例如，与研究相比，大多数编程任务中真

正可以并行开展的工作较少，而且大语言模型 Agent 目前还不擅长实时协调其他 Agent 并向其委派任务。我

们发现，多 Agent 系统擅长处理那些价值较高、需要大量并行工作、信息量超出单个上下文窗口、并且要对

接众多复杂工具的任务。
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Research 架构概览

我们的 Research 系统采用多 Agent 架构，使用编排者—工作者模式：由主 Agent 协调整个过程，同时把工

作委派给并行运行的专门子 Agent。

The multi-agent architecture in action: user queries flow through a lead agent that creates specialized subagents to search for

different aspects in parallel.

用户提交查询后，主 Agent 会分析查询、制定策略，并创建子 Agent，让它们同时探索不同方面。如上图所

示，子 Agent 充当智能过滤器，反复使用搜索工具收集信息。在这个例子中，它们收集的是 2025 年 AI

Agent 公司的信息，然后把公司名单返回给主 Agent，由主 Agent 汇总成最终答案。

传统的检索增强生成（RAG）方法采用静态检索：获取与输入查询最相似的一组文本片段，再利用这些片段

生成回答。我们的架构则采用多步搜索，动态发现相关信息，根据新发现调整方向，并分析结果以形成高质

量答案。
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Process diagram showing the complete workflow of our multi-agent Research system. When a user submits a query, the system

creates a LeadResearcher agent that enters an iterative research process. The LeadResearcher begins by thinking through the

approach and saving its plan to Memory to persist the context, since if the context window exceeds 200,000 tokens it will be

truncated and it is important to retain the plan. It then creates specialized Subagents (two are shown here, but it can be any

number) with specific research tasks. Each Subagent independently performs web searches, evaluates tool results using

interleaved thinking, and returns findings to the LeadResearcher. The LeadResearcher synthesizes these results and decides

whether more research is needed—if so, it can create additional subagents or refine its strategy. Once sufficient information is

gathered, the system exits the research loop and passes all findings to a CitationAgent, which processes the documents and

research report to identify specific locations for citations. This ensures all claims are properly attributed to their sources. The final

research results, complete with citations, are then returned to the user.
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研究 Agent 的提示词工程与评测

多 Agent 系统与单 Agent 系统存在一些关键差异，其中之一就是协调复杂度会迅速增长。早期的 Agent 曾

出现这样的错误：为一个简单查询创建 50 个子 Agent，为寻找根本不存在的来源而无休止地搜索网络，以

及用过多的进展更新干扰彼此。由于每个 Agent 都受提示词引导，提示词工程成了我们改善这些行为的主要

手段。下面是我们在为 Agent 编写提示词时学到的一些原则：

1. 像你的 Agent 一样思考。要迭代提示词，必须理解它们的实际影响。为此，我们使用 Console 搭建了模

拟环境，采用与系统完全相同的提示词和工具，然后逐步观察 Agent 如何工作。这立刻暴露出一些失败

模式：已经获得足够结果却还在继续、搜索查询过于冗长，或选择了错误工具。有效的提示词依赖于对

Agent 建立准确的心智模型，这能让最有影响力的改动变得显而易见。

2. 教会编排者如何委派任务。在我们的系统中，主 Agent 会把查询拆分成子任务，并向子 Agent 描述这些

任务。每个子 Agent 都需要明确的目标、输出格式、对工具和信息来源的使用指导，以及清晰的任务边

界。缺少详细的任务描述，Agent 就会重复劳动、遗漏工作，或无法找到必要信息。最初，我们允许主

Agent 给出简短的指令，例如“研究半导体短缺”，但发现这些指令往往过于模糊，导致子 Agent 误解任

务，或与其他 Agent 执行完全相同的搜索。例如，一个子 Agent 调查的是 2021 年汽车芯片危机，另外

两个则重复调查当前的 2025 年供应链，未能形成有效分工。

3. 让投入规模与查询复杂度相匹配。Agent 难以判断不同任务应投入多少精力，因此我们在提示词中加入了

投入规模规则。简单的事实查找只需 1 个 Agent，调用工具 3—10 次；直接比较可能需要 2—4 个子

Agent，每个调用工具 10—15 次；复杂研究则可能需要超过 10 个职责明确的子 Agent。这些明确指引帮

助主 Agent 高效分配资源，避免在简单查询上投入过多，而后者是早期版本中常见的失败模式。

4. 工具设计与选择至关重要。Agent 与工具之间的接口，与人机界面同样关键。使用正确的工具能提高效

率，而且往往是必不可少的。例如，如果所需上下文只存在于 Slack 中，Agent 却去搜索网络，那么它从

一开始就注定会失败。通过 MCP 服务器让模型访问外部工具后，这个问题会更加突出，因为 Agent 会遇

到从未见过的工具，而工具描述的质量参差不齐。我们为 Agent 提供了明确的启发式方法，例如先检查

所有可用工具，让工具使用方式匹配用户意图，进行广泛的外部探索时搜索网络，以及优先使用专用工具

而非通用工具。糟糕的工具描述可能把 Agent 引向完全错误的方向，因此每个工具都需要有独特的用途

和清晰的描述。

5. 让 Agent 自我改进。我们发现，Claude 4 系列模型可以成为出色的提示词工程师。给它们一段提示词和

一种失败模式，它们就能诊断 Agent 失败的原因，并提出改进建议。我们甚至创建了一个工具测试

Agent：给它一个有缺陷的 MCP 工具后，它会尝试使用这个工具，然后重写工具描述以避免失败。通过

数十次测试，它发现了一些关键细节和缺陷。这个改善工具易用性的过程，让后续使用新描述的 Agent

将任务完成时间缩短了 40%，因为它们能够避免大多数错误。

6. 先广泛探索，再逐步聚焦。搜索策略应当效仿研究专家：先了解全貌，再深入具体问题。Agent 往往默认

使用过长、过于具体的查询，结果很少。为克服这一倾向，我们在提示词中要求 Agent 先用简短、宽泛

的查询起步，评估可获得的信息，再逐渐缩小范围。

7. 引导思考过程。扩展思考模式会让 Claude 在可见的思考过程中输出额外 token，可以充当一块可控的草

稿板。主 Agent 利用思考来规划方法，评估哪些工具适合任务、确定查询复杂度和子 Agent 数量，并定

义各个子 Agent 的职责。我们的测试表明，扩展思考改善了指令遵循、推理和效率。子 Agent 也会先规

划，再在工具返回结果后使用交错思考来评估质量、识别缺口并改进下一次查询。这使子 Agent 能更有

效地适应各种任务。
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8. 并行工具调用显著改善速度与性能。复杂研究任务天然需要探索许多来源。早期 Agent 采用串行搜索，

速度慢得令人难以忍受。为加快速度，我们引入了两种并行化方式：（1）主 Agent 并行启动 3—5 个子

Agent，而非串行启动；（2）子 Agent 并行使用至少 3 个工具。对于复杂查询，这些改动将研究时间最

多缩短了 90%，让 Research 能在几分钟而非几小时内完成更多工作，同时覆盖比其他系统更多的信

息。

我们的提示词策略着重于让 Agent 掌握有效的启发式方法，而非僵硬的规则。我们研究了熟练的人类研究者

如何处理研究任务，并将这些策略写入提示词，例如把难题拆成较小的任务、仔细评估来源质量、根据新信

息调整搜索方法，以及判断何时应该重视深度（详细调查一个主题），何时应该重视广度（并行探索多个主

题）。我们也通过设置明确的约束，主动减轻意外副作用，防止 Agent 失控。最后，我们着力建立由可观测

性和测试用例支持的快速迭代循环。

有效评测 Agent

构建可靠的 AI 应用离不开良好的评测，Agent 也不例外。不过，评测多 Agent 系统面临独特挑战。传统评

测往往假定 AI 每次都遵循相同的步骤：给定输入 X，系统应沿着路径 Y 产生输出 Z。但多 Agent 系统并不

是这样运行的。即使起点完全一致，Agent 也可能通过截然不同但同样有效的路径达成目标。一个 Agent 可

能搜索三个来源，另一个则搜索十个；它们也可能使用不同工具找到同一个答案。由于我们并不总是知道哪

些步骤才是正确的，通常不能仅仅检查 Agent 是否遵循了预先规定的“正确”步骤。我们需要灵活的评测方

法，既判断 Agent 是否取得正确结果，也判断它是否遵循了合理的过程。

立即从小样本开始评测。在 Agent 开发早期，由于存在大量容易取得的改进，改动往往会带来显著影响。一

次提示词调整可能把成功率从 30% 提高到 80%。效果差异如此之大时，只需几个测试用例就能看出变化。

我们最初使用了一组大约 20 个查询，代表真实的使用模式。测试这些查询，往往就能清楚看到改动的影

响。我们经常听到 AI 开发团队说，他们推迟建立评测，是因为认为只有包含数百个测试用例的大规模评测才

有用。不过，最好立即用几个示例开展小规模测试，而不是等到能够建立更全面的评测时再开始。

方法得当时，以大语言模型为裁判的评测可以扩展规模。研究输出是自由形式的文本，而且很少只有一个正

确答案，因此很难用程序评测。大语言模型天然适合为输出评分。我们使用一个大语言模型裁判，按照评分

标准评估每份输出：事实准确性（主张是否与来源一致？）、引用准确性（引用的来源是否对应所述主

张？）、完整性（是否涵盖了用户要求的所有方面？）、来源质量（是否优先使用一手来源，而非质量较低的

二手来源？），以及工具效率（是否以合理的次数使用了正确工具？）。我们曾尝试用多个裁判分别评估各个

部分，但发现，用一个提示词进行一次大语言模型调用，输出 0.0—1.0 的分数和通过或不通过的判定，结果

最一致，也最符合人类判断。当评测用例确实有明确答案时，这种方法尤其有效，因为只需让大语言模型裁

判检查答案是否正确即可，例如是否准确列出了研发预算最高的三家制药公司。使用大语言模型作为裁判，

使我们能够规模化评估数百份输出。

人工评测能发现自动化遗漏的问题。测试 Agent 的人会发现评测没有覆盖的边界情况，包括异常查询上的幻

觉回答、系统故障，或信息来源选择中细微的偏差。在我们的案例中，人工测试人员发现，早期 Agent 总是

选择经过搜索引擎优化的内容农场，而不选择学术 PDF 或个人博客等权威但搜索排名较低的来源。在提示词

中加入评估来源质量的启发式方法，有助于解决这个问题。即便自动化评测已经普及，手动测试依然不可或

缺。
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多 Agent 系统会产生涌现行为，也就是未经专门编程却自行出现的行为。例如，对主 Agent 的微小改动，就

可能以不可预测的方式改变子 Agent 的行为。要取得成功，需要理解交互模式，而不只是单个 Agent 的行

为。因此，对这些 Agent 最有效的提示词，不只是严格的指令，更是规定了分工、解决问题的方法和投入预

算的协作框架。做好这件事，需要精心设计提示词和工具、可靠的启发式方法、可观测性，以及紧密的反馈

循环。我们系统中的提示词示例，参见 Cookbook 中的开源提示词。

生产可靠性与工程挑战

在传统软件中，一个缺陷可能破坏某项功能、降低性能，或导致服务中断。在 Agent 系统中，微小改动会层

层传导，最终引起巨大的行为变化，因此，为必须在长期运行的进程中维持状态的复杂 Agent 编写代码，会

变得格外困难。

Agent 有状态，而且错误会累积。Agent 可以运行很长时间，并在大量工具调用之间持续维护状态。这意味

着我们需要让代码能够持久可靠地执行，并处理沿途发生的错误。如果没有有效的缓解措施，轻微的系统故

障对 Agent 也可能是灾难性的。出错后，我们不能简单地从头重启：重新开始既昂贵，也会令用户沮丧。因

此，我们构建了能够从 Agent 出错时所在位置继续运行的系统。我们还利用模型的智能来妥善处理问题：例

如，告知 Agent 某个工具正在发生故障，并让它自行调整，效果出乎意料地好。我们把基于 Claude 的 AI

Agent 所具有的适应能力，与重试逻辑、定期检查点等确定性的保障机制结合起来。

新方法有助于调试。Agent 会动态决策，即使提示词完全相同，各次运行也不具有确定性。这让调试更加困

难。例如，用户会反馈 Agent“找不到显而易见的信息”，但我们看不到原因。是搜索查询写得不好？选择的

来源质量差？还是工具发生了故障？加入完整的生产执行轨迹记录后，我们才能诊断 Agent 为什么失败，并

系统地修复问题。除了标准的可观测性，我们还监测 Agent 的决策模式和交互结构，同时不监测单次对话的

内容，以维护用户隐私。这种较高层次的可观测性，帮助我们诊断根因、发现意外行为，并修复常见故障。

部署需要谨慎协调。Agent 系统由提示词、工具和执行逻辑组成，是高度依赖状态、几乎持续运行的网络。

这意味着，每次部署更新时，Agent 都可能处于执行过程中的任意位置。因此，我们需要避免出于好意的代

码改动破坏正在运行的 Agent。我们无法同时把每个 Agent 都更新到新版本，而是采用彩虹部署：让新旧版

本同时运行，并逐步将流量从旧版本切换到新版本，以避免干扰正在运行的 Agent。

同步执行会造成瓶颈。目前，主 Agent 以同步方式执行子 Agent，每次都要等一组子 Agent 全部完成后才继

续。这简化了协调，但也在 Agent 之间的信息流动上造成了瓶颈。例如，主 Agent 无法引导子 Agent，子

Agent 之间无法协调，整个系统还可能因为等待某一个子 Agent 完成搜索而阻塞。异步执行可以进一步提高

并行度：让 Agent 并发工作，并在需要时创建新的子 Agent。但这种异步性也会增加子 Agent 之间结果协

调、状态一致性和错误传播方面的挑战。随着模型能够处理时间更长、更复杂的研究任务，我们预计性能收

益将足以抵偿这些复杂性。

结语

构建 AI Agent 时，最后一段路往往占据了整个旅程的大部分。在开发者机器上能运行的代码库，需要大量工

程工作才能变成可靠的生产系统。Agent 系统中的错误具有累积效应，因此在传统软件中只是小问题的状

况，也可能让 Agent 彻底偏离轨道。一个步骤失败，就可能使 Agent 探索完全不同的路径，带来不可预测的

结果。出于本文所述的种种原因，原型与生产系统之间的差距，往往比预想的更大。
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尽管存在这些挑战，多 Agent 系统已证明自己在开放式研究任务中的价值。用户表示，Claude 帮助他们发

现了此前未曾考虑的商业机会，理清了复杂的医疗选择，解决了棘手的技术缺陷，还通过发现他们独自研究

时找不到的联系，最多节省了数天的工作。借助精心的工程设计、全面测试、注重细节的提示词与工具设

计、稳健的运维实践，以及研究、产品和工程团队之间的紧密协作，多 Agent 研究系统可以在大规模运行中

保持可靠；而这些团队需要深入理解当前 Agent 的能力。我们已经看到，这类系统正在改变人们解决复杂问

题的方式。

A Clio embedding plot showing the most common ways people are using the Research feature today. The top use case categories

are developing software systems across specialized domains (10%), develop and optimize professional and technical content

(8%), develop business growth and revenue generation strategies (8%), assist with academic research and educational material

development (7%), and research and verify information about people, places, or organizations (5%).
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附录

下面补充一些关于多 Agent 系统的实用建议。

对经过多轮交互修改状态的 Agent 进行最终状态评测。评测在多轮对话中修改持久状态的 Agent，面临独特

的挑战。与只读研究任务不同，每个动作都可能改变后续步骤所处的环境，产生传统评测方法难以处理的依

赖关系。我们发现，把重点放在最终状态评测而非逐轮分析上，效果很好。与其判断 Agent 是否遵循了某个

特定过程，不如评估它是否达到了正确的最终状态。这种方法承认 Agent 可能通过不同路径实现同一目标，

同时仍然确保它交付预期结果。对于复杂工作流，应把评测拆成若干独立检查点，检查到这些位置时是否已

发生特定状态变化，而不是试图验证每一个中间步骤。

长程对话管理。生产环境中的 Agent 经常参与长达数百轮的对话，需要周密的上下文管理策略。随着对话延

长，标准上下文窗口会不够用，因而需要智能压缩和记忆机制。我们实现了这样的模式：Agent 先总结已完

成的工作阶段，将关键信息存入外部记忆，然后再推进新任务。接近上下文上限时，Agent 可以创建上下文

干净的新子 Agent，并通过精心交接保持工作连续性。此外，它们还可以从记忆中检索研究计划等已存储的

上下文，而不会在到达上下文上限时丢失之前的工作。这种分布式方法既能防止上下文溢出，也能在长时间

交互中维持对话的连贯性。

让子 Agent 把输出写入文件系统，尽量减少“传话游戏”造成的信息失真。对于某些类型的结果，子 Agent

可以直接输出，绕过主协调者，同时提高保真度和性能。不要要求子 Agent 通过主 Agent 传递所有内容，而

应实现产物系统，让专门的 Agent 创建能够独立持久保存的输出。子 Agent 调用工具，把工作成果存储到外

部系统，再将轻量的引用传回协调者。这可以避免多阶段处理中的信息损失，并减少在对话历史中复制大段

输出所带来的 token 开销。这种模式尤其适用于代码、报告或数据可视化等结构化输出：子 Agent 的专用提

示词所产生的结果，比经过通用协调者再处理后的结果更好。

想了解更多？

探索课程
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