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摘    要   随着深度学习和自然语言处理技术的进步, 大语言模型 (Large language models, LLMs)展现出巨大潜力. 尽管

如此, 它们在处理复杂任务时仍存在局限性, 特别是在任务需要结合规划及外部工具调用的场合. 面向这一挑战, 提出国内

首个以军事游戏为背景的中文的复杂任务规划与执行数据集 (Complex task planning and execution dataset, CTPaE),
以及一个基于 LLMs的自主复杂任务规划 (Complex task planning, CTP) 处理框架 AutoPlan. 该框架可以对复杂任务进

行自主规划得到元任务序列, 并使用递进式 ReAct提示 (Progressive ReAct prompting, PRP) 方法对已规划的元任务逐

步执行. 该框架的有效性通过在 CTPaE上的实验及与其他经典算法的比较分析得到了验证. 项目地址: https://github.com/
LDLINGLINGLING/AutoPlan.
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Abstract   With the advancement of deep learning and natural language processing technologies, large language
models (LLMs) have shown significant potential. Despite their power, they still face limitations when dealing with
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with a military game context, the Chinese complex task planning and execution dataset (CTPaE), and a new frame-
work for autonomous complex task planning (CTP) using LLMs named AutoPlan. The framework is capable of
autonomously planning complex tasks to generate a sequence of meta-tasks, and employs a progressive ReAct
prompting (PRP) method to gradually execute the planned meta-tasks. The effectiveness of the framework has been
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大语言模型 (Large language models, LLMs)

凭借其丰富的知识储备和强大的推理能力, 在自然

语言理解和交互式知识查询等任务展现出令人瞩目

的效果[1]. 然而, 大模型常面临幻觉输出、知识更新

滞后以及领域知识理解不足等问题, 这些挑战影响

了其在信息真实性、时效性和逻辑一致性等方面的

可靠性[2]. 随着上下文学习 (In-context learning)[3]、
思维链 (Chain-of-thoughts)[4] 以及外部资源注入[5]

等方法的应用, 大模型在逻辑推理和复杂任务分析

方面取得了巨大进步[2]. 工具接口的调用是大模型

的典型推理应用之一, 典型的应用包括网络搜索[6]、
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计算器调用 [7]、数据库查询 [8] 以及数学问题求解 [9]

等. 这些应用可以弥补大模型在特定领域任务上的

不足, 释放其在解决复杂任务上的潜力, 使系统更

精准地理解和执行用户输入, 实现用户与系统之间

更加自然、便捷的交互, 在中台调度[10−11]、具身智能[12]、

军事模拟仿真[13] 和平行智能[14] 等领域具有广阔的

应用前景.
为了指导大模型有效利用这些工具接口, 当前

的研究通过在上下文中加入工具使用的示例来引导

大模型[15], 或者进行微调来优化大模型在工具使用

上的性能[7, 16]. 例如, Toolformer[7] 采用自监督的方

式来微调大模型, 使其能够获得调用 API的能力,
在单步工具接口调用任务上取得了突破. 但实际应

用往往需要进行连续多步工具调用, 例如在指挥控

制场景中, 计算与目标位置的距离这一基础任务涉

及到三个步骤, 即: 1)获取当前自身的位置; 2)获
取目标的位置; 3)计算两个坐标之间的距离. 虽然

详细的指令能更好地引导模型实现任务目标, 但人

类往往倾向于提供粗粒度、高层次的指令. 在实际

情况中, 指挥员通常会直接下达计算距离的命令,
而不会给出具体步骤, 这就需要大模型在理解上下

文并且对该任务进行规划后, 调用相应的接口来执

行. ToolLLM[17] 使用深度优先搜索策略, 边规划边

执行指令. TPTU[8] 提出基于任务规划和工具调用

的分步处理思路, 提升模型应对复杂任务的能力.
然而, 现有的模型在这种高层次指令的任务规划过

程中, 经常出现中间步骤缺失、重复、突然中断等不

连贯的问题, 主要原因在于: 1)由于工具类型和应

用领域等差异, 现有的大模型仅靠提示学习或者思

维链方法直接推理输出结果难以有效地泛化到新的

工具、任务以及应用领域; 2)具备单步工具调用和

执行能力的模型在多步调用的过程中, 存在中途模

型遗忘或混淆当前应执行的任务以及无法对历史的

运算结果进行整合输出最终答案的问题.
为解决上述问题, 本文提出基于大语言模型的

复杂任务自主规划处理框架 AutoPlan, 整体框架

如图 1所示. 具体来说, AutoPlan将一个复杂任务

分成两个阶段, 先通过一个复杂任务规划 (Com-
plex task planning, CTP)模型对复杂任务进行规

划, 得到一个元任务序列. 然后再利用递进式 Re-
Act提示 (Progressive ReAct prompting, PRP)模
型执行元任务序列, 并输出最终结果, 从而实现对

复杂指令的自主规划处理. 为验证上述方法的可行

性, 本文构建全新的复杂任务规划与执行数据集

(Complex task planning and execution dataset,
CTPaE), 旨在为复杂任务规划与执行研究提供一

个测试基准, 填补该领域的研究空白. CTPaE的构

建经历模板构建、自动拆解和人工评估三个步骤,
以军事战略游戏为背景, 具备多样的任务类型和工

具种类.
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图 1    复杂任务处理框架 AutoPlan示意图

Fig. 1    Diagram of AutoPlan framework for
complex task processing

 

总结来看, 本文的主要贡献在于: 1) 提出全新

的复杂任务规划与执行数据集; 2) 提出基于大模型

的自动规划和工具调用框架 AutoPlan, 利用先进

行任务规划后执行的思路, 并且设计 CTP模型和

PRP模型来有效解决复杂任务带来的挑战; 3) 与
多个经典算法进行对比实验, 结果证明了 CTPaE
的挑战性以及本文提出方法的有效性. 此外, Auto-
Plan框架还具有广泛的应用前景, 例如在平行智能[18]

场景中, AutoPlan可以赋能数字人使其具备独立

解决问题的能力以及赋能机器人来协助人类完成各

类任务, 执行人机交互、任务协调和计算实验等功

能, 显著扩展了原始解决方案的能力范围[19]. 此外,
将 AutoPlan框架与去中心化自治组织 (Decentral-
ized autonomous organizations and decentralized
autonomous operations, DAOs)[20] 相结合, 可以实

现框架的去中心化、自主化、组织化和有序化, 极大

地提高人机协作效率以及任务完成质量. 

1    相关研究

使用大模型进行工具调用可以有效拓展大模型

的应用范畴, 克服大模型传统对话模式的一些缺陷,
是人工智能领域内的一个热点问题, 并得到了广泛

的研究. 大模型可以利用软件工具, 如搜索引擎[21]、

移动设备[22]、办公软件[23]、计算器[24]、深度模型[25]、

Python解释器[15] 和其他通用 API[26], 通过灵活控

制多种工具来提高模型性能或完成复杂的工作流
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程. Toolformer[7] 采用一种自监督的方式来微调大

模型, 使其能够获得自动调用 API 的能力. Hug-
gingGPT[27] 将大模型作为管理 AI模型的控制器,
利用来自人工智能社区 (如 Hugging Face)的模型

来自动解决用户的不同请求. TPTU[8] 设计两类基

于大模型的智能体来分别完成单步以及多步的工具

调用任务. ART[21] 利用思维链技术和上下文学习技

术为新任务自动生成多步推理过程, 同时在每一步

选择和利用最合适的可用工具. QWEN[28] 使用 Re-
Act方法[29] 来使大模型调用未见过的工具. 同时,
采用 Self-instruct[30] 的策略来对大模型进行有监督

的微调, 以提高大模型调用工具的能力. WebGPT[6]

和WebCPM[31] 使用搜索引擎来协助实现问答任务.
此外, RCI[32] 根据提示方案递归地批评和改进模型,
以执行由自然语言引导的计算机任务. 此外, 也有大

模型调用工具的相关研究在具身智能领域内开展[33].
大模型可以根据用户意图自动设计行动步骤, 引导

机器人完成任务, 如 LLM-Planner[12], 或直接生成

可由机器人执行的底层代码, 如 ChatGPT for Ro-
botics[34]. PaLM-E[35] 将传感器数据无缝集成到多模

态大语言模型框架中, 从而实现机器人行动和任务

的高效规划.
综上所述, 目前大语言模型在诸多领域的应用

中展现了一定的任务理解和工具调用能力. 然而,
主要限于单一步骤的任务执行, 缺乏针对复杂任务

的规划和多步执行功能. 在此背景下, 本文提出一

种复杂任务自主规划处理框架. 此框架包含规划和

执行两个阶段, 从而有力地解决了当前语言模型所

面临的复杂任务处理能力不足的问题. 该框架将前

瞻性规划与灵活执行相结合, 使得模型适应性和处

理能力得以显著提升, 有效增强了大语言模型的复

杂任务处理能力. 

2    复杂任务规划与执行数据集 CTPaE

在本节中, 为验证大模型对复杂任务的规划与

多步工具调用和执行能力, 本文提出复杂任务规划

与执行数据集 CTPaE. CTPaE以军事战略游戏为

背景, 是首个专用于评测大模型的复杂任务规划与

执行能力的中文数据集, 具有重要的研究意义. 

2.1    任务定义

首先对相关概念进行介绍: 1)复杂任务, 指无

法通过单次调用工具完成的任务; 2)元任务, 指可

以仅靠单次调用工具或通过大模型自身计算就能完

成的任务. 复杂任务因其高度复杂性和抽象性, 只
有在进行任务规划后才能得到可执行的一系列元任

T T

S = {s1,
s2, · · ·, sn} n S

si

T y

务, 在分配调用相应的工具资源后将元任务逐步执

行. 最终, 需要将所有元任务的结果进行整合, 得到

复杂任务的运行结果. 值得注意的是, 对复杂任务

的规划需要将其变成具有逻辑关联的元任务集合,
只有这样, 后续模型才能利用规划结果进行工具的

调用和执行. 若记复杂任务为 , 则  经过规划后

得到的具备逻辑关联的元任务集合记为  

, 其中  为元任务的数量.   中的任意

元任务  的基本属性数据如表 1所示, 元任务之间

可能存在的逻辑关系示意图如图 2所示. 对复杂任

务  最终的执行结果定义为 .

 
 

表 1    元任务的属性

Table 1    Properties of meta-tasks

任务属性 符号表示 属性描述

所在位置 si 在序列中的逻辑关系

工具需求 ai 执行该任务的工具需求

参数配置 pi 调用工具时的参数配置

运行结果 ri 该任务的运行结果

 
 
 

元任务 1

开始

元任务 3

元任务 4

元任务 5

元任务 2 元任务 6

结束

前置任务

 

图 2    元任务之间的逻辑关系示意图

Fig. 2    Diagram illustrating the logical relationships
between meta-tasks

  

2.2    工具定义

数据集中涉及到 12种不同类型的工具, 可以

支撑数据集中所有复杂任务指令需要的功能. 模型

可以通过调用某个工具并输入相应的参数配置, 就
可以得到工具的执行结果. 本文依托于军事战略游

戏背景, 自定义多个工具函数且各个工具函数之间

是相互独立的. 对各个工具的名称和简要介绍如表 2
所示. 

2.3    任务指令

(T, S, y)

CTPaE要求模型理解自然语言形式的复杂任

务指令, 然后按照指令执行相应的工具, 并输出最

终结果, 从而完成指令中包含的任务. 数据集中每

一条数据为一个三元组 .

T = {tp,
具体来说, 在每个任务的开始阶段, 模型会接

收到一个自然语言形式的复杂任务指令  
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pp, x0, x1, x2, · · ·, xl} l

xi i tp

pp

S A = {a0,
a1, · · ·, ak} k

y y

, 其中  为任务指令的长度,
 代表指令的第   个字符,    是提示模板中的可

用工具信息,    为提示模板中的可用参数信息.
模型在理解任务并做出规划后, 得到元任务集合

. 为了完成元任务, 模型需要从工具库  

 中调用与该元任务相关的工具, 其中 

为工具库中工具的数量. 在所有的工具调用并执行

结束后, 模型需要输出该任务的最终结果 .   可能

是某个工具的执行结果, 也可能需要从多个工具的

执行结果中进行整合得到, 还可能与工具的执行结

果无关, 这里需要模型自行判断. 

2.4    数据集构建方式

为构建多样、高质量且适用性强的数据集, 在
进行构建和标注时主要遵循以下四个原则:

1) 逻辑正确且任务可执行. 在构建数据集之

前, 应仔细规划任务的逻辑, 确保任务的目标明确、

可行, 并且与实际应用场景相符. 这有助于确保数

据集能够有效地训练模型, 并产生可靠的结果.
2) 多样的数据类型. 数据集的多样性是确保模

型具有良好泛化能力的关键. 数据集中应该包含长

链条任务、单步调用工具任务以及不使用工具的通

用任务等各种类型, 这样能够帮助模型更好地适应

不同的应用场景和问题.
3) 统一的数据格式和符号. 为避免造成困惑和

歧义, 数据集中的数据格式和符号应该保持一致.
例如, 如果使用特定的词汇或术语来描述任务或

工具, 应该在整个数据集中始终使用相同的词汇或

术语.
4) 详尽的辅助提示信息. 数据集中提供的信息

应该足够详细以便模型准确理解任务和可使用的工

具, 例如提供对候选的工具和接口进行介绍. 模型

在了解工具功能和特性之后, 可以更准确地调用相

关工具.

T

S = {s1, s2, · · ·, sn}

T

y

遵循以上原则, 采用人工标注和大模型生成的

半自动方法进行数据集构建. 具体来说, 先人工构

建若干条数据样本, 每条样本包括复杂任务指令 

和具备逻辑关联的元任务集合 .

此外, 加入一些额外的信息构建提示模板, 具体

包括工具功能介绍、工具参数规范介绍, 通过上下

文学习方法将现有的若干条样本和提示模板作为

示例输入到 GPT4 中, 要求其按照这个模板生成

相同格式的数据. 在对输出结果经过人工挑选和

审核后, 得到任务分解结果. 每条任务指令  最终

的运行结果   是通过人工标注得到的, 最终形成

CTPaE. 

2.5    特点分析

本文构建的 CTPaE共包含 2 311条长度不等

的任务指令数据, 需要模型对抽象复杂问题进行规

划, 得到严密逻辑的元任务, 然后执行每个元任务

对应的工具才能得到最终结果. 这里划分 2 111条数

据作为训练集, 200条数据作为测试集. 对数据集中

所有样本需要调用工具的次数进行统计与分析, 结

果如图 3所示. 可以看到, 数据集中的样本呈现出

多样性, 并且需要调用多次工具的样本占比超过了

一半, 这保证了数据集的复杂度. 此外, 图 4为对任

务指令长度的分析结果, 大部分指令的长度位于 0 ~
100个字符的区间内, 这有助于保证任务表达的清

晰和准确. 另外, 数据长度的差异性也使得数据分

布更加多样化. 

 

表 2    CTPaE涉及的工具名称和功能介绍

Table 2    The name and function introduction of the tools involved in the CTPaE

工具名称 功能

google_search 通用搜索引擎, 可访问互联网、查询信息等

military_information_search 军事搜索引擎, 可访问军事内部网络、查询情报等

address_book 获取如电话、邮箱、地址等个人信息

email 发送和接收邮件

image_gen 根据输入的文本生成图像

situation_display 输入目标位置坐标和显示范围、当前敌我双方的战场态势图像, 并生成图片

calendar 获取当前时间和日期

map_search 可以查询地图上所有单位位置信息的工具, 返回所有敌军的位置信息

knowledge_graph 通过武器装备知识图谱获取各类武器装备的信息

math_formulation 可以通过 Python的 eval(·)函数计算出输入的字符串表达式结果并返回

weapon_launch 武器发射按钮是可以启动指定武器打击指定目标位置的工具

distance_calculation 可以计算给定目标单位之间的距离
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2.6    需求分析

由于本数据集包含的复杂任务具有很高的挑战

性, 普通的深度学习模型通常难以解决. 从大模型

的角度出发, 为能够准确地理解复杂任务, 做出合

理的规划并且得到正确的执行结果, 以下五种能力

是模型所必备的:
1) 意图理解能力. 能够理解从人类或系统中接

收到的任务指令中所包含的意图. 当任务指令高度

复杂时, 模型需要对指令进行深度理解与推理分析.
2) 任务规划能力. 能够根据任务指令和自身能

力将复杂任务分解成一系列具备逻辑关系的元任务

序列, 并且能根据任务或环境的变化进行动态调整.
3) 工具调用能力. 一方面, 能够选择各种现有

工具或资源来执行复杂任务. 另一方面, 能够按照

任务要求创建新的工具, 拓展其能力范围.
4) 更新迭代能力. 能够从日志、输入历史信息、

运行结果和异常错误中进行迭代更新. 通过从反馈

中不断学习, 可以不断提高任务执行的性能和效率.
5) 总结提炼能力. 能够在与用户、工具等进行

多轮交互之后, 总结交互历史信息, 准确提炼出最

终答案, 完成指令中包含的任务. 

2.7    评价指标

y

N k

yk ŷk

M

O = {a1, a2, · · ·, am}

P = {p1, p2, · · ·, pm}

由于 CTPaE主要用于衡量模型对复杂任务规

划与多步调用工具进行执行的能力, 因此, 本文通

过任务完成率、任务成功率、调用工具精确率和工

具参数相似度四个指标, 全面衡量模型的性能, 涵
盖了任务完成情况、工具使用情况以及参数配置情

况. 为便于说明, 将模型输出的最终结果记为 . 假
设数据集有  条数据, 针对每一条数据 , 模型输

出记为 , 真实标签记为 . 为了完成每条数据指

令中的任务, 模型可能调用  次工具, 那么记调用

工具的集合为   . 相应地, 每一

步调用工具也会将相关的参数传入 ,  这里记为

.
1) 任务完成率 (Task completion rate, TCR):

对于给定的复杂任务, 模型对任务进行规划并获得

最终答案的样本的百分比. 这个指标反映了模型生成

可执行动作的能力及总结提炼答案的能力, 定义为

TCR =

N∑
k=0

I(yk ̸= ∅)

N
(1)

I(yk ̸= ∅) yk 1

0.

其中,   是判断函数, 表示当  非空时为 ,
否则为 

k yk

ŷk yk

ŷk

2) 任务成功率 (Task success rate, TSR): 对
于给定的问题, 模型输出最终结果且答案正确的比

例. 这里将原始数据  、模型输出  以及真实标签

 输入到 QWEN-72B的模型中, 由模型判断  与

 是否一致

TSR =

N∑
k=0

I(yk = ŷk)

N
(2)

I(yk = ŷk) yk ŷk

1 0

其中,   是判断函数, 表示当  与  相等

时为 , 否则为 .
3) 调用工具精确率 (Precision of tool using,

PT): 通过模型输出的需调用工具集合与人工标注

的需调用工具集合进行对比, 计算工具调用的精确

率. 该指标反映了任务规划以及动作执行过程中的

指令遵循能力

PT =
card(O ∩ Ô)

M
(3)

Ô card(·)其中,   表示人工标注工具集合,   表示计算

集合的元素个数.

 

需要调用工具的次数

1 次 2 ~ 3 次 4 ~ 6 次 7 ~ 11 次

1%

25%

43%

31%

 

图 3    每条样本需要调用工具的次数统计

Fig. 3    Statistics on the number of tools
used for each sample
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图 4    指令长度分析

Fig. 4    Analysis of instruction length
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4) 工具参数相似度 (Similarity of tool para-
meters, ST): 通过将模型生成的工具参数配置的字

符串进行拼接后, 与人工标注的字符串拼接计算

Rouge-L. 由于 Rouge-L包含对召回率和最大公共

序列的计算, 该指标表明了对指定动作选取可执行

的动作参数的准确性以及动作执行的逻辑合理性

ST = Rouge-L([P], [P̂]) (4)

P̂ [·]其中,   表示人工标注参数集合,   表示将集合中

的所有元素进行拼接操作. 

3    AutoPlan 模型

为有效解决复杂任务带来的挑战, 提出基于大

模型的自动规划和工具调用框架 AutoPlan. Auto-
Plan主要包括两个部分, 复杂任务规划模型 CTP
和递进式 ReAct提示模型 PRP. 其中 CTP模型用

于自动任务规划, 将复杂任务变成最小元任务序列;
而 PRP模型是按照逻辑顺序调用相应的工具递进

式执行, 最终输出该任务的执行结果. 下面将从基

线模型、AutoPlan总体框架、CTP模型、PRP模

型四个部分进行详细阐述. 

3.1    基线模型

t

obst

actt actt

fπ(·) actt = fπ(actt|ct)
ct = (obs1, act1, · · ·, obst−1, actt−1, obst)

本文的基线模型采用 ReAct (Reason+Ac-
tion)方法[29], 使大语言模型具备基本的任务执行能

力. ReAct是一种基于思维链的技术, 根据人类提

供的工具函数, 对人类提出的问题进行逐步的思考、

观察和执行, 最终得出答案. 具体来说, ReAct方法

要求大语言模型在每一个时刻  获取对当前环境的

观察 , 并且根据观察来执行当前步的动作, 记
为 . 需要注意的是, 这里的  可以是调用工具,
也可以是模型对当前任务输出的分析和推理. 如果

将大语言模型记为  ,  那么  ,
 是大语言

模型的上下文记录. ReAct方法通过将模型的动作

空间进一步拓展到大语言模型的语言空间, 有效提

升了模型理解和推理能力. 

3.2    模型框架

现有的中文开源模型如 QWEN、ChatGLM[36]

等, 结合 ReAct方法也具备一定的工具调用能力.
但是这些模型只能解决简单的单步工具调用和执行

任务, 无法处理复杂的需要多步调用工具任务, 主
要原因有两个方面: 1) 由于工具类型和应用领域等

差异, 现有的大模型仅靠提示学习或思维链方法直

接推理输出结果, 难以有效地解决 CTPaE中的复

杂任务; 2) 具备单步工具调用和执行能力的模型在

多步调用的过程中, 存在中途模型遗忘或混淆当前

应执行的任务以及无法对历史的运算结果进行整合

输出最终答案的问题.
针对以上问题, AutoPlan提出两阶段的解决

方案, 首先对一个小规模的模型进行微调, 得到专

用的复杂任务规划模型 CTP. 然后针对遗忘和混淆

问题, 提出递进式 ReAct提示方法 PRP, 可以有效

帮助模型追踪当前任务执行进度, 并整合历史信息

输出任务最终的执行结果. 模型的框架如图 5所示,
主要包括四个组成部分:

1) 提示模板. 这是 AutoPlan框架的输入. 除
任务指令之外, 本文还在指令前面加入额外的提示

信息, 包括系统说明、工具的介绍、参数接口规范

等. 此外, 还可以在提示信息中加入一些历史或者

应用实例, 使得模型可以进行上下文学习.
2) 工具集. 工具集扩展了大语言模型的能力,

使其能够访问和处理超出其内部知识范围的信息,
与其他系统交互, 或执行其自身无法胜任的专门任

务. 这里的工具集不限于一些工具的 API, 还可以

是服务或者子系统的集合.
3) CTP模型. 针对复杂任务规划的问题, 本文

对现有的大语言模型进行微调, 得到 CTP 模型.
CTP模型可以对复杂任务进行规划得到元任务序

列, 是后续任务能够顺利执行的重要前提. CTP模

型可以基于各类现有的开源模型进行训练得到, 如
QWEN、ChatGLM等.

4) PRP模型. PRP模型负责执行一个规划完

成的元任务序列. 具体来说, PRP将所有元任务分

成已完成、进行中和未完成三大类, 并随着任务的

执行过程不断地迭代更新. 这种递进式的方法可以

帮助模型有效追踪当前的任务进度, 避免遗忘和混

淆等问题. 

3.3    CTP 模型与 PRP 模型
 

3.3.1    CTP 模型

任务规划的目的是将复杂任务分解成多个有逻

辑性且能够根据已有工具完成的元任务序列, 其中

复杂任务是模型不能仅调用一次工具或者直接生成

结果的任务, 元任务是指能够通过一次使用工具就

能完成的任务.
CTP模型输入为复杂任务, 输出为具备逻辑关

联的元任务序列, 即

S = fθ(T ) (5)

fθ(·) S = {s0, s1, · · ·, sn}其中,   表示 CTP 模型,  .
本文对 QWEN-1.8B 模型在 CTPaE 上进行

全量微调, 实验设备为一张 A100-80G, 训练中
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2× 10−5

batch_size 为 7, 梯度累计次数为 8, 学习率为

, 共训练 300步. 在训练数据中输入数据包

括待分解任务和工具介绍、工具接口介绍、Re-
Act格式规范, 在推理过程中需要将待分解任务转

化为相同格式. 

3.3.2    PRP 模型

虽然现有的一些大模型具备一定的工具调用与

执行能力, 但是仅限于单步调用工具的简单任务,
对于需要多步调用的复杂任务, 性能会大幅下降.
主要原因在于多步调用工具过程中, 模型由于输入

的文本长度过长, 注意力被分散, 导致中途遗忘或

混淆当前应该执行的任务. 针对上述问题, 本文提

出一种递进式 ReAct提示模型, 能够帮助模型保持

对当前执行任务的追踪. 具体来说, PRP模型可以

将元任务序列中的任务分成三类, 即已完成任务、

进行中的任务以及未进行的任务, 在模型执行每一

步的时候都作为提示信息加入, 并且随着任务的执

行而不断地迭代更新. 这种递进式的方法可以帮助

模型更好地关注当前执行的任务, 不会因复杂任务

的文本长度过长而导致注意力分散[37].
SPRP模型输出为前序规划好的元任务序列 ,

然后逐步调用相应的工具并执行, 得到运行结果, 即

ri = fϕ(r0, r1, · · ·, ri−1, si) (6)

fϕ(·) ri i其中,   表示 PRP 模型,   为第  步的运行结

果, 这里模型将前序的所有结果和当前任务一起输

y

入, 得到当前步的运行结果. 所有的元任务执行完

毕后, 模型会整合所有的中间输出和历史信息, 输
出最终的执行结果 , 即

y = fϕ(r0, r1, · · ·, rn) (7)
 

4    实验与结果分析

本文的实验基于前文提出的 CTPaE 进行评

测, 并与 ReAct[29] 和 TPTU[8] 方法进行对比. Auto-
Plan 的 CTP 模型是基于 QWEN-1.8B 在一张

NVIDIA A100上进行全量微调. 为更全面地对比

和分析实验结果, ReAct、TPTU以及本文提出的

PRP方法均在 QWEN-1.8B、QWEN-14B和 QW-
EN-72B (int4)三种不同规模的大语言模型上进行

实验. 

4.1    与其他方法的比较

首先探究模型的整体性能, 输入为原始的复杂

任务指令, 模型需要根据指令来调用并执行相关的

工具, 然后给出最终的答案. 这里采用前文中介绍

的四个指标来对模型的性能进行综合评价, 即任务

完成率 TCR、任务成功率 TSR、调用工具精确率

PT 以及工具参数相似度 ST, 其中任务成功率

TSR为最主要的评价指标. 表 3为本文提出的 Auto-
Plan和其他方法在 CTPaE上的性能对比结果. 其
中 ReAct技术是基于大语言模型, 通过 Reason+

 

提示模板 PRP 模型

工具集

任务指令

工具介绍 参数规范 原始任务指令

已完成的任务

进行中的任务

未进行的任务

搜索引擎知识图谱

调用
执行

返回
结果

意图理解

CTP 模型

任务
规划

总结提炼

迭代
更新

返回执行结果

…

指令下达

ReAct 格式

判断我方发射阵地 1 是否处于
敌方火箭炮的攻击范围内

地图

元任务 1: 使用 map_search 获取我方发射阵地 1
坐标 A 和敌方火箭炮的坐标 B

元任务 2: 使用 distance_calculation 计算我方发射

阵地 1 坐标 A 与敌方火箭炮坐标 B 的距离 C

元任务 3: 使用 knowledge_graph 查询敌方火箭炮

的射程 D

元任务 4: 比较距离 C 与射程 D, 判断我方发射

阵地 1 是否处于敌方火箭炮的攻击范围内

根据地图信息, 我方发射阵地 1
处于敌方火箭炮的攻击范围内,
建议加强防御或者转移发射阵地

可用工具判断

最终答案复杂任务指令

态势显示 武器操作

元任务 1 元任务 2

元任务 3
元任务 4

元任务清单及其逻辑关联

 

图 5    AutoPlan总体框架示意图

Fig. 5    The diagram of the overall framework of AutoPlan
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Act的方式来直接进行任务执行. 而 TPTU方法则

是使用提示学习的方法, 利用大语言模型对任务进

行规划, 然后再结合 ReAct方法完成任务的执行.
本文的 AutoPlan先利用 CTP模块对复杂任务进

行规划, 得到一个元任务序列, 然后再利用 PRP方

法对该元任务序列进行执行, 进而生成最终的执行

结果.
从表 3可以看出, 大语言模型规模对性能的影

响显著. 随着模型规模的增加, 大多数评价指标的

结果也有所提升. 这是因为更大的模型通常具有更

强的理解和推理能力, 可以更好地捕捉输入数据的

复杂性, 从而提高任务规划和执行的准确率.
相比于另外两种方法, AutoPlan在所有模型

规模和全部指标上均有显著优势. 例如, 在 72 B规

模下, AutoPlan的 TCR和 PT分别为 99.90% 和

99.34%, 表明模型具备强大的理解能力以及后续的

规划执行能力. 而 TSR作为主要的性能评价指标,
AutoPlan 的性能与另外两种方法相比提高了约

47%, 增长幅度均高于其他三个指标. 该结果充分

证明了 AutoPlan 的有效性. 从表中还可以看到,
AutoPlan框架在 1.8 B规模下的调用工具精确率

已经达到了 91.11%, 但是任务成功率只有 18.70%,
原因在于模型无法给工具配置正确的参数, 即工具

参数相似度只有 48.15%. 而随着模型规模的增加,
工具参数相似度得到了显著的提高, 进而也带来了

更好的任务成功率. 

4.2    消融实验分析

本文从两个方面开展消融实验分析: 1)对任务

规划模块的消融实验. 对比方法为不使用任务规划、

利用 TPTU方法进行规划和利用人工对复杂任务

进行规划三种方法. 执行阶段均采用相同的 Re-

Act方法. 2)对执行策略的效果分析. 主要对比方

法为 ReAct方法. 前序的任务规划方法分别采用人

工规划和本文提出的 CTP模块进行规划. 

4.2.1    任务规划效果分析

表 4 为不同任务规划方法的结果. 不难发现,
TPTU方法在小规模模型 (如 1.8 B和 14 B的结

果)上难以发挥出效果, 可能的原因是模型规模小、

泛化能力不足, 导致在任务分解的细节上与人工标

注的 label存在一定误差, 这些误差在没有对 Re-
Act的执行逻辑进行改进前被执行模型所放大. 在
改进后的 ReAct执行模型上获得较大提升, 这也反

映了没有对任务执行模型进行指定任务微调时泛化

能力不足的问题. 而在 72 B的情况下, 模型具备了

一定的推理能力后, 这种基于提示的任务规划方法

可以发挥出一定的效果, 但是并不显著. 本文提出

的 CTP方法在三个不同规模的模型上的表现与不

进行规划的结果基本一致, 与人工标注的结果仍有

一定差距.

  
表 4    不同任务规划方法性能比较

Table 4    Performance comparison of different
task planning methods

方法 规模 (B)
评价指标 (%)

TSR TCR PT ST

不进行规划

1.8 7.99 30.30 39.23 34.50

14 37.37 90.00 60.57 48.99

72 39.24 76.40 68.33 60.04

TPTU

1.8 0.60 18.80 33.07 24.92

14 36.13 87.30 60.19 48.30

72 39.84 76.80 68.14 59.96

CTP

1.8 7.27 30.20 39.23 34.50

14 37.54 89.90 60.63 49.02

72 39.48 76.90 68.01 59.82

人工规划

1.8 8.17 43.38 39.24 34.50

14 47.70 92.05 83.54 72.21

72 61.69 97.60 86.78 80.75

  

4.2.2    执行策略效果分析

表 5展示了不同任务执行策略的结果. 这里首

先使用人工规划或 CTP方法, 将复杂的任务分解

为元任务序列, 然后分别采用 ReAct方法和本文提

出的 PRP方法来执行这些元任务序列. 值得注意

的是, 在两种不同的任务规划策略下, ReAct方法

的四个指标值均远低于 PRP模型的执行方法. 具
体而言, PRP模型可以帮助 1.8 B规模的模型在调

用工具精确率上实现约 52% 的增长. 这表明递进式

的策略可以有效帮助模型准确理解当前任务的执

 

表 3    与相关方法在 CTPaE上的性能比较

Table 3    Performance comparison with related
methods on the CTPaE

方法 规模 (B)
评价指标 (%)

TSR TCR PT ST

ReAct

1.8 7.99 30.30 39.23 34.50

14 37.37 90.00 60.57 48.99

72 39.24 76.40 68.33 60.04

TPTU

1.8 0.60 18.80 33.07 24.92

14 36.13 87.30 60.19 48.30

72 39.84 76.80 68.14 59.96

AutoPlan

1.8 18.70 45.70 91.11 48.15

14 52.30 94.70 90.81 79.24

72 87.02 99.90 99.34 97.09
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行状态, 从而调用正确的 API 来执行任务. 此外,
在任务完成率和任务成功率指标上, 使用 CTP模

型结合 PRP模型, 可以达到甚至超越人工规划的

结果. 

5    结论与展望

本文针对军事游戏背景, 构建国内首个中文的

复杂任务规划与执行数据集 CTPaE, 旨在测试大

语言模型对复杂任务的理解、规划及执行能力, 有
效填补了该领域的空白. 此外, 本文提出基于大语

言模型的复杂任务自主规划处理框架 AutoPlan,
将复杂的任务执行分解成两个阶段, 即任务规划和

任务执行. AutoPlan中的 CTP模型通过微调获得

复杂任务的规划能力, 将复杂任务分解成元任务序

列. 为提高长序列任务的执行能力, 本文提出递进

式 ReAct提示方法 PRP, 保证模型能够准确关注

到当前的任务进度. 最后, 将本文提出的方法在

CTPaE上进行验证和分析, 并与领域内的经典算

法进行对比分析, 验证了本文方法的有效性. 通过

消融实验分析, 验证了两阶段执行方式以及各个模

块的有效性.
本文提出的 AutoPlan框架具有广泛的应用前

景, 例如实现指挥控制的自动化、工业生产中的任

务自动化执行以及作为数字人等角色在平行智能中

发挥重要作用. 若将 DAOs的技术引入, 可以使框

架进一步拓展, 与其他任务环境、工具集及基础模

型形成自主化、有序化和去中心化的应用结构, 借
助区块链技术的追溯性还可以保证任务指令内容的

正确和规范. 另外, 当迁移到新的任务场景或者加

入新的工具后, 还可以借助基于检索生成的技术将

新的任务知识或工具知识加入到 AutoPlan框架中,
从而提高模型对新任务或新工具的泛化能力. 
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