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摘 要： GUI-Agent 作为人机交互的新范式，在日常生活中扮演着越来越重要的角色。借助多模态大模型强大的模

态交互能力，其能够模拟人类用户与数字系统的交互方式，执行点击、滑动、文本输入以及更复杂的任务。从 GUI-
Agent 发展历程出发，深入剖析其架构基础、优化策略、测试基准和评价指标，搜集了常见应用场景中的实际应用案

例，旨在为相关研究人员提供一个更细粒度的综述，帮助其快速、直观地了解 GUI-Agent 及其研究进展，并总结了当

前面临的问题与挑战，讨论了未来的发展方向，以期促进该领域的进一步发展。
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Abstract： GUI-Agent， as a new paradigm of human-computer interaction， plays an increasingly important role in daily life. With the power⁃
ful modal interaction capabilities of the multimodal large model， it is able to simulate the way human users interact with digital systems， per⁃
forming clicks， swipes， text input， and more complex tasks. This paper starts from the development history of GUI-Agent， deeply analyzes its 
architecture foundation， optimization strategy， test benchmark and evaluation index， and collects practical application cases in common appli⁃
cation scenarios. This paper aims to provide a more granular review for relevant researchers， help them quickly and intuitively understand the 
current research progress of GUI-Agent， summarize the problems and challenges it faces， and discuss the future development direction to pro⁃
mote the further application and development of related fields.
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0 引言

图形用户界面智能体（Graphical User Interface Agent， 
GUI-Agent）作为人机交互领域的革命性技术，正通过自动

化操作与智能决策重构数字生产力。从银行系统自动填

单到医疗影像系统智能标注，从工业控制界面异常检测到

跨平台办公流程自动化，GUI-Agent 已在金融、医疗、制造

等 20余个行业实现规模化应用。

Agent 可在生活的很多方面发挥其独有的作用。例

如，在工作中往往需要查阅大量资料，或者寻找多年前的

工作报告。没有 Agent 时，用户通常需要花费大量时间阅

读所有文档，或在互联网上搜索相关信息，从中筛选出有

用的信息并汇总，该过程可能会重复多次。最后，再设计

一份PPT用于工作汇报。而如今在Agent的帮助下，如图 1
所示，也许只需要输入一行指令：“阅读这些资料，汇总相

关信息，总结为PPT。”
本文聚焦 GUI-Agent 的技术演进路径、核心支撑技术

体系，以及大模型赋能的智能增强方向，探讨其未来技术

突破与产业落地前景。具体来说，本文首先明确基于大模
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型的 GUI-Agent 的定义与结构，并介绍 GUI-Agent 工作的

通常流程；然后总结不同的优化策略，给出当前常见的数

据集与环境及其对应的评价指标；最后说明 GUI-Agent 的
实际应用与存在的缺陷，并讨论 GUI-Agent 未来的发展方

向与尚未解决的问题。

1 相关介绍

1.1　图形界面智能体原理

GUI-agent是一种用于辅助与图形用户界面进行交互

的人工智能代理，其能够模拟人类操作，通过自动化执行

任务实现与软件应用的互动，提升工作与学习效率［1］。当

前的 GUI-Agent 系统通常采用包含感知理解、规划决策和

定位执行的 3层架构体系［2］。一般来说，GUI-agent首先截

取界面图像，通过图像识别、光学字符识别（Optical Charac⁃
ter Recognition，OCR）等相关技术将其分解为可识别的元

素。之后GUI-agent对识别到的元素进行分类，锁定目标，

并根据预先设定的任务逻辑生成相应的操作指令序列。

GUI-agent 基于相关指令执行具体操作，重复一系列用户

操作，并监测执行结果以判断任务是否需要调整或重试，

如图 2所示。该交互模式使 GUI-agent能够适应软件界面

的变化，通过不断学习和适应实现更高的自动化水平。

1.2　图形界面智能体发展历程

图形用户界面（Graphical User Interface，GUI）长期以

来一直是人机交互的核心。与传统命令行交互不同的是，

其提供了一种以视觉驱动的直观方式帮助用户与数字系

统进行交互，极大地降低了使用门槛［3］。然而，随着技术

的发展与互联网的普及，用户需要花费越来越多时间用于

掌握与使用工具界面，操作的繁琐性与复杂性逐渐显现。

因此，GUI的交互自动化需求日益增长。

早期的 GUI 自动化研究主要聚焦于基于脚本或规则

的方法，如 VBA（Visual Basic for Applications）编辑器中的

宏录制工具，能够实现对固定流程的模拟，简化在Office应
用程序中的操作［4-5］。该方法通过预定义的静态规则和逻
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Fig. 2　GUI-Agent workflow
图2　GUI-Agent工作流程
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Fig. 1　Application of GUI-Agent in work

图1　GUI-Agent在工作中的应用
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辑来执行具体任务，在很多简单、重复性强的任务上十分

高效，且易于实现和理解，至今仍有一定的应用价值［6］。
但缺点在于其通用性较差，需要根据具体使用场景切换不

同的脚本和 API（Application Programming Interface）。而对

于大量第三方开发的中小型应用和网页，逐个接入 API并
不现实。同时在任务难度上升时，需要进行大量的规则定

义，提升了系统的复杂度，降低了可靠性。基于脚本语言

（如 Python、Java 等）的 Agent有着更高的灵活度，也能够处

理更复杂的任务，但仍难以满足实际应用的需求［7］。
21世纪以来，随着以图像识别和自然语言处理为代表

的机器学习技术的兴起，Agent 开始从基于规则的系统向

着基于学习的系统转变［8］。这种新方法能够处理更复杂

的任务，并学习用户的交互逻辑，具备相当强大的任务泛

化能力，在动态环境中也有着不错的表现。如 Xu 等［9］提
出的RUSS（Rapid Universal Support Service），将自然语言映

射到特定的指令语言ThingTalk，检索Web页面上的实际元

素 ID。实验证明RUSS能够以 76.7%的准确率执行从自然

语言指令到Web操作的映射，表现出在开放环境中的应用

潜力。

随着大语言模型的发展与广泛应用，GUI Agent 具备

了来自大模型的语义理解与强大的推理能力，作为节省时

间与学习成本的工具登上时代舞台［10-11］。因其具有直接

与图形界面进行交互的特点，免去了对特殊 API 的需求，

泛用性获得了极大的提升［12］。但在 GUI 发展日益迅猛的

当下，当前的识别方法对图形界面理解的准确度差强人

意。因此，迭代开发新的 GUI Agent 势在必行。随着新的

大型多模态模型的问世与发展，模型对于自然语言和 UI
元素的处理能力有了质的飞跃［13-14］。这使得GUI Agent可
以不使用或少使用后端API，而依靠对UI界面的识别完成

更复杂的代理任务［15］。
1.3　图形界面智能体结构

本文将当前主流的 GUI-Agent 系统定义为三级架构

范式，其中的技术演进过程展示了从规则驱动到认知增强

的范式转变。本节从感知理解、规划决策与定位执行 3个

维度展开论述。

1.3.1　感知理解模块

感知理解模块负责理解用户指令与解析界面，为后续

规划决策提供基础。由于可将常见的语音/文本指令编码

为结构化语义，大语言模型（如GPT系列［11］）已成为相当泛

用的解决方案，而界面解析技术则经历了更复杂的发展

过程［16］。
图形界面理解相关技术经历了多次迭代。在语言大

模型时期，Agent主要依靠纯文本形式的语言大模型，使用

HTML 或文档对象模型（Document Object Model，DOM）进

行网页内容识别。对于其它操作环境，如 PC 中的其他应

用和智能手机等，UI通过截图的方式传输到Agent中，并通

过 OCR 等技术进行文本识别，再交给任务规划器［17］。

OCR方法对文字的识别能力强，但丢失了布局和图标等诸

多信息，精确度受限［18］。随着相关技术的发展，研究人员

开始利用新的大型多模态模型（LMMs）作为工具，不再依

赖 OCR 方法，而是将截图直接输入到 Agent 中，通过对 UI
界面的整体识别直接得到文本信息和图标元素，并保留全

部的布局信息［19-21］。 CoCo-Agent 提出综合环境感知

（Comprehensive Environment Perception，CEP）方法，结合历

史截图和动作，以促进 GUI 感知多方面细粒度的信息［22］。
CogAgent提出视觉和语言双分支结构，将视觉元素映射到

对应的文本标签上，增强了对用户意图的预测和执行能

力，在降低计算成本的同时提升了对 UI 界面的理解能

力［23］。AutoWebGLM 提出一种受人类浏览模式启发而开

发的 HTML 简化算法，能够准确地保留重要的文本信息，

通过删除冗余和无效信息提高智能体对网页的理解和交

互能力，从而提升 Agent 执行任务的成功率［24］。DUAL-
VCR 认为 UI 界面的设计总是存在内在的联系，并将每个

Web元素与其在屏幕上的相邻元素进行关联，从而增强了

Agent 对 UI 界面的理解和交互能力［25］。Ferret-UI 增加了

放大局部细节的 Any-res 技术，有效提升了对于细节处图

标的识别理解能力［26］。PTP（Patch-and-Text Prediction）通

过大量消融实验探讨了掩码方法在界面感知中的应用潜

力［27］。上述方法对 Agent 运行流程中的不同步骤进行深

度思考并优化，向着建立高实用性、强操作能力的Agent的
目标推进，极大促进了Agent系统感知理解能力的提升。

感知理解领域相关工作通常采用模拟人类感知方式

的注意力方法，将研究重点放在寻找与识别关键图标和区

域上，从而改善大量信息造成的感知延迟与理解困难问

题。但值得注意的是，非关键区域并非毫无意义。充分权

衡重点区域与非重点区域的颗粒度，并选用更适配的基础

模型，能够帮助 GUI-Agent 更好地感知与理解当前环境，

进一步提升 Agent 系统对当前状态感知的准确度与定位

能力。

1.3.2　规划决策模块

规划决策模块将用户需求与当前的环境和知识结合，

生成具体操作流程，通过任务分解和资源调配优化操作步

骤，提高执行效率。在充分理解用户意图与当前状态后，

另一个 LLM 将综合当前状态与已有知识生成具体执行计

划，并根据其他模块的反馈实时调整计划，保证指令能够

准确地执行。规划决策过程至关重要，其决定了用户指令

执行成功与否以及执行效率。

规划涉及将全局任务分解为多个子任务，这些子任务

从初始状态开始逐步接近目标状态。同时，决策器提供的

反馈也会影响任务规划器的推理过程。因此，需要引入记

忆与检索模块，通过对人类神经系统记忆方式的模拟，能

够显著增强 Agent 系统模拟人类进行人机交互的能

力［28-29］。RUSS 设计了领域特定语言 ThingTalk，将自然语

言指令映射到 ThingTalk 语句，即能使 Agent理解指令并执

·· 3
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行［9］。SYNAPSE利用行动记忆与动作相似性检测，存储和

检索过去的行动序列以避免重复的规划计算，同时检测当

前任务与历史任务间的相似性，从而快速找到最优的行动

方案，有效降低了行动规划成本，显著提升了完成率［30］。
CoCo-Agent 提出条件动作预测（ConditionalAction Predic⁃
tion，CAP）方法，将动作预测分解为动作类型预测和以动

作类型为条件的动作目标，实验结果证明了该方法的有效

性［22］。WebAgent将复杂的任务分解为一系列对应单个指

令的子任务，使Agent能够更好地理解与执行用户指令，并

能够利用历史内存中的信息优化执行效率［31］。Auto-GUI
开发了一种与思维链［32］相似的行动链技术，该技术利用一

系列行动历史记录和未来行动计划来辅助决策，模拟人类

的思考方式，利用历史经验来指导当前的决策，能够充分

改善信息丢失与错误问题，并增强了对抽象复杂指令的执

行能力［15］。AutoWebGLM 构建了强化学习框架，并提出基

于拒绝采样的策略蒸馏算法（Rejection Sampling-based 
Policy Distillation，RS-PD）进行持续学习，在多项基准测试

中证明了其对灾难性遗忘问题的改善效果，有效提升了规

划决策能力［24］。MM-Navigator 强化了反思模块，允许

Agent 在发现错误后回溯到前一步状态重新进行规划，从

而提高了任务执行的准确性和成功率［33-34］。WebVoyager
引入额外的外部批评者（GPT-4V）用于对规划进行自动化

评估，首次实现了无需人工干预的交互式决策优化，证明

了该策略的有效性。SEEACT 以文本形式生成计划，并将

文本计划对应到 HTML 元素后执行操作，扩充了决策选

项，可从更多维度进行判别［35］。ScreenAgent 受体验式学

习周期理论的启发，设计了优化的反思模块，使反思过程

更接近人类的行为和思维过程［36-37］。Cradle 学习用户的

真实操作，并使用包含自我反思、任务推理、技能策划和动

作规划等 4个模块的决策规划器推断当前最合适的任务，

部署在复杂的 3A 级游戏《荒野大镖客 II》中成功完成复杂

的主线剧情，证明了该框架的通用性与潜力［38］。AgentS利

用检索增强生成（Retrieval-augmented Generation，RAG）方

法使代理能够获得更新、更可靠的外部知识辅助进行行为

规划，规避了内部知识库与外部真实环境的不匹配［39-40］。
AWM（Agent Workflow Memory）模拟人类对过去工作的总

结思维，探索了工作流归纳方法，从过去执行任务的经验

中提取可重用的工作流，并将其整合到 Agent 的内存中以

指导未来的任务处理过程［41］。
当前任务规划领域的相关研究主要利用持续学习或

强化记忆的方法应对灾难性遗忘问题，对于不存在于训练

数据中的领域外知识问题，通常使用检索增强生成方法对

专业领域知识进行强化；对于决策反思问题，则通常选择

模仿人类的行为逻辑对历史行为进行整合记忆，并在失败

时进行多次尝试，积累经验以更好地完成后续工作。在

Agent 相关领域的技术研究中，规划决策模块并不直接参

与端到端的交互，但负责整合端侧信息，因此有着至关重

要的意义与较高的研究价值。

1.3.3　定位执行模块

定位执行模块将接收到的操作指令实际部署到设备

中，通过精确的元素定位和操作执行，确保指令的准确实

施，完成用户任务。执行模块以细的粒度（通常精确到像

素级坐标）表达决策模块通过的操作，同时需要处理更高

级别的语义操作，例如键入文本、滚动或单击特定元素。

由于 UI 界面的高度复杂性，基于文本表示的执行策

略易受到冗余和噪声影响［42］。WebAgent使用DOM或HT⁃
ML 表示来定位交互元素［31］。SEEACT 提出基于元素、基

于文本和基于图像的 3类执行策略，深入讨论了不同执行

策略的表现，分析了不同策略的性能与局限性。从实验结

果来看，基于文本的方法在所有测试场景和指标上均表现

最佳，接近监督微调，并显著优于仅使用文本的语言大模

型。基于元素的方法由于依赖启发式的元素定位策略，在

不包含文本的网页中表现较差。基于图像的方法在处理

具有丰富语义和空间关系的网页截图时常出现严重的幻

觉，影响定位的准确性。MobileAgent 将具有可访问性的

API与UI截图相结合来识别移动平台上的 GUI 组件，展现

了综合性方法的优势［43］。MM-Navigator 利用多模态大模

型生成下一步操作的文本输出，并将标签与界面中的元素

相结合，辅助进行操作定位［44］。
定位执行模块尽管在功能上相对简单，但考虑到用户

体验，需要在准确度和速度之间进行抉择。同时，在实际

使用过程中，还需要面对如机器人检测等阻碍。其作为落

地实用的“最后一公里”问题，会直接影响着 Agent 用户的

感受，因此在产品设计与相关研究中都至关重要。

1.4　图形界面智能体优化策略

大型基础模型在广泛的领域发挥了巨大作用，也有着

优异表现，但在专业领域和特殊应用背景下的测试结果仍

难以令人满意。本节对Agent在真实场景的应用以及更进

一步的多智能体协同与领域模型进行了研究。

WebVoyager与真实的专业网站建立联系，使用动态的

真实案例对 Agent 进行训练，从而能够真实地与现实世界

的使用场景进行交互［45］。进一步的，OS-Copilot 构建了

FRIDAY，一个能够完成一般计算机任务的自优化 Agent，
在进行行为规划时会首先针对任务进行内存检索，搜索合

适的工具。若工具不存在或不合适则生成新工具，并将最

终的选择存入内存，等待下一次的调用［46］。 Mobile-
Agent-v2 引入多路径决策规划，对于多模态数据，使用

ConvNextViT-document 进行文本识别，Qwen-VL-Int4 进行

图标描述，而纯文本信息则由GPT-4进行处理。

WebAgent 提出针对 HTML 文档的领域专家模型 HT⁃
ML-T5 用于任务规划和条件 HTML 摘要生成，并结合

Flan-U-PaLM进行多Agent合作［31］。消融实验验证了该方

法在处理真实网站任务时，相较于单一的Agent，显著提升

了任务的成功率。UFO（UI-Focused agent）采用双代理框
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架实现跨应用导航与操作，其中 HostAgent 负责选择应用

程序来满足用户请求，AppAgent负责在选定的应用程序上

迭代执行操作，直到任务在特定应用程序中成功完成［47］。
Cradle设计了多个模块，分别由一个 Agent独立执行，有效

增强了 Agent 的界面理解与任务规划能力，对于长期和复

杂任务的执行效果更加显著。

Octopus 系列专注于解决专业化和本地轻量化问题，

通过封装专业知识和特定功能作为外部知识库，利用多

Agent 协助工作，并探讨了云设备协作的落地问题［48］。
CoAT 引入深度的动作思维，考虑每个步骤产生的中间过

程的影响与逻辑，需要执行哪些动作以及所选动作导致的

结果，其中包含：屏幕上下文、动作思考、动作目标和动作

结果，同时构建了第一个也是最大的细粒度数据集

AITZ［49］。Agent-E 将计划形式化为有向无环图，其中每个

节点代表一项任务，箭头代表任务之间的相互依赖关系，

以确保任务按照正确的顺序进行，并利用蒸馏方法对 UI
界面进行简化，从而提高交互的效率和准确性［50］。OS-
Copilot识别与分解复杂任务得到子任务间的关系，构建有

向无环图，并行执行多个子任务，从而显著提高任务执行

效率，并使用动态调度策略优化资源利用率［46］。IOA（In⁃
ternet of Agents）通过引入智能体集成协议和即时通讯式的

架构设计，尝试在多种不同的设备与环境中进行泛用性的

设计，实现异构智能体间的无缝协作［51］。MobileFlow 引入

MoE 进行专业化的 Agent 设计［52-53］。 SheetCopilot 使用

Agent 进行 Excel 表格设计与制作［54］。VideoGUI 认为应专

注于解决用户执行时具有挑战的任务，如使用 GUI-Agent
进行更高级的规划任务，让 Agent 使用 Adobe Photoshop 对

图片进行调整等［55］。

2 测试基准与评价指标

2.1　图形界面智能体测试基准

训练数据是模型训练的基石，优质且针对任务的数据

集能够显著提升 GUI-Agent 的性能表现。基于不同条件

的测试基准能够帮助确定技术的最优化方向和潜在的改

进空间。针对 GUI-Agent 繁杂的环境与复杂的流程，研究

人员设计了大量基准测试。本文聚焦于 GUI-Agent 相关

的数据集和测试方法。

随着 GUI在人机交互中的广泛应用，自动化和智能化

的 GUI 操作需求日益增长。为了有效评估和提升 GUI-
Agent 的性能，高质量的数据集已成为研究的核心资源。

一般来说，GUI-Agent数据集包含用户指令、环境信息和操

作序列，这些要素共同构成了训练模型所需的基础数据。

同时，优质的数据集不仅能够提升模型的学习效果，而且

能帮助研究人员识别技术的优化方向和潜在的改进空间。

MT-Mind2Web是经典的网页端 Agent测试基准，其中

包含来自 137 个网站的 2 000 多个开放式任务，涵盖 31 个

不同领域，且每个任务都包含了用户与网站交互的具体行

为序列［56］。同时提出了对话式网页导航任务，该任务要求

Agent 在复杂的基于网络的环境中与用户进行多轮交互，

并执行多步骤的指令，测试Agent处理和利用历史信息，以

及在上下文限制条件下理解和执行用户连续指令的能力。

WEBLINX 则针对执行多轮对话的真实环境 Web 导航任

务，数据集中包含 2 337 个专家演示的对话式网页导航基

准，覆盖了 155个真实世界的网站和多种任务类别［57］。同

时提出了基于动作的评价指标，包括意图匹配（Intent 
Match， IM）、元素相似度（Element Similarity， ES）和文本相

似度（Text Similarity， TS），并根据动作类型分为元素组和

文本组进行分组评估，进一步细化了评估标准。Visual⁃
WebBench 包含 7 类跨度很大的任务，涉及 1 500 个人工策

划的实例，覆盖多个领域和子领域，并正式探讨了多模态

大模型在相关领域的应用现状与前景，旨在全面评估多模

态大模型的网站级、元素级和动作级理解能力，为后续研

究打下基础［58］。
在移动设备端，AndroidControl是最著名的测试基准之

一，包含 15 283个在Android应用中完成日常任务的演示，

涵盖了 833个不同的Android应用，并且每个任务都提供了

不同复杂度的人类指令，使研究人员能够探索模型在不同

任务复杂度下的表现［59］。标注者还在执行每个操作前提

供低级别的自然语言描述，从而生成包含高级别和低级别

指令的数据集。而 MobileAgentBench 定义了 100个移动设

备上的任务，覆盖 10 个开源应用程序，并按难度级别分

类，支持在真实设备上进行测试，并实时判断任务状态，具

有更强的实时性［60］。GUI Odyssey中包含 7 735个实例，涵

盖 6 种类型的跨应用程序任务，共计 201 个不同的应用程

序，以及 1 399个应用程序组合的任务，专门用于训练和评

估移动设备跨应用程序的Agent［61］。
在桌面端方面，GUI-World 数据集中包含超 12 000 个

屏幕录像和 YouTube上的指导视频，专门用于评估和提高

多模态大模型的 GUI 理解能力，涵盖一系列类别和场景，

包括网站、桌面和移动应用程序、多窗口交互以及扩展现

实环境，支持跨各种操作系统的任务设置、基于执行的评

估和交互式学习［62］。GUICourse认为多模态大模型缺少对

GUI元素功能和控制方法的全面理解，因此其提出的数据

集分为 3 部分：GUIEnv、GUIAct 与 GUIChat［63］。GUIEnv 数

据集用于增强多模态大模型的 OCR 和定位能力，GUIAct
数据集用于丰富多模态大模型对GUI组件和交互的知识，

GUIChat 数据集用于提升 GUI-Agent 的交互技能。通过 3
个数据集的交叉验证，能够更全面地对 Agent 进行评估。

Spider2-V针对解决数据科学和工程工作流程自动化问题

设计，提出综合评估多模态智能体在编写代码和控制 GUI
方面的能力，包含了 494 个真实世界的任务，涵盖了 20 个

企业级专业应用，是专业型测试基准的代表之一［64］。Om⁃
niACT 中包含超过 9 800 对屏幕图像和自然语言任务描述
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的数据集，覆盖了多种操作系统和网络应用，旨在通过结

合视觉和语言理解来提高代理的多模态理解能力［65］。
Crab 提出支持跨环境任务的 Agent 基准测试框架，并结合

了基于图的细粒度评估方法和图像评估器构建机制［66］。
通过将任务分解为多个子目标，并为每个子目标分配一个

判断函数来检查其完整性，从而提供细粒度的评估。PTP
提出通过掩码并恢复截图中图像块与文本的方式来同时

提升模型对视觉特征和语言理解的基准测试框架［27］。
LlamaTouch 认为现有评估方法依赖于人工验证或已建立

的数据集将代理预测的动作与预定义的动作序列进行比

较，不可扩展且不可靠［67］。LlamaTouch采用仅评估代理是

否遍历了所有手动注释的基本应用程序/系统状态的方

式进行评估。VAB（Visual Agent Bench）建立了一个包含

4 482 个真实轨迹的综合性测试平台，旨在更好地评估

Agent在视觉层面更高层次的推理和规划能力，以及 Agent
在多任务并行环境下的表现［68］。

此外，还有一些研究人员发现静态的数据集和测试基

准难以满足飞速发展的 GUI-Agent 的需求，因此开发了能

够与真实世界交互并更新，或更接近真实环境的数据集和

环境。

WebCanvas 提出一个在线评估框架，用于动态、实时

地评估Agent在每个关键动作节点是否完成任务了所需的

关键中间动作或状态，并提出一个包含 542个任务的实时

在线基准测试数据集。该数据集中的每个任务都有人类

专家对关键节点验证的注释，从而更好地验证 Agent 的表

现［69］。MMInA通过在真实世界的网站（包括购物、旅行等

领域）上操作，确保了结果的真实性和适用性［70］。该研究

提出一个包含 1 050 个任务的多跳多模态基准，涵盖多个

领域，每个任务都需要 Agent 从网页中自主提取信息作为

观察结果。此外，MMInA 还提出了记忆增强方法，通过重

播过去的动作轨迹进行反思，从而优化后续动作。Visual⁃
WebArena 中包含专门设计用于评估自主多模态 Agent 的
多样化基准测试工具，包含分类广告、购物和 Reddit 网站

相关任务，并对当前最先进的大型语言模型（LLM）和视觉

—语言模型（Visual Language Model，VLM）进行了评估［71］。
AndroidWorld 创建了一个动态并具有完整功能的 An⁃

droid环境，用于开发和评估 Agent。该环境提供了对 20个

Android应用的访问，并能够动态构建任务，从而允许在更

广泛和现实的任务集合上进行测试［72］。B-MoCA 在提供

60 个 Android 操作系统日常任务的同时引入了壁纸，通过

对语言图标位置与大小的随机化调整，能够更好地评估

Agent的泛化能力［73］。AgentStudio提供了一个轻量级的交

互式环境，具有高度通用的观察和动作空间，可进行视频

观察和 GUI/API 操作［74］。其集成了用于创建在线基准任

务、注释 GUI 元素和标记视频的操作工具。针对当前

Agent 相关研究缺乏系统化的基础设施来构建和测试代

理，以及真实世界任务用于全面评估 Agent 基本能力的问

题，OS-World 构建了一个涵盖大部分桌面操作系统的评

估平台，包含 369 个真实世界的常见任务，弥补了先前研

究中对图像用户界面定位和操作方面的缺陷，帮助 Agent
能够更好地适应计算机系统的复杂性［75］。

AER（Agent-Eval-Refine）提供了一个外部的自动评估

器，无需依赖人类演示或专家即可对用户指令和代理行为

轨迹进行评估并反馈，并探索了端到端评估与模块化评估

的特点，通过推理时的策略优化和过滤行为克隆，能够显

著提升代理的性能［76］。CoQuest对人机交互进行了理论建

模，并通过实验证明了设计模式对用户体验的影响［77］。在

Agent 落地工业界的前提条件下，与之相对应的特定环境

下的Agent评估方法也应受到重视。

2.2　图形界面智能体评估指标

在 Agent 训练过程中，为了使决策器能够更好地进行

判别，同时使研究人员更直观地了解实验结果以便后续进

行调整，有效、直观的测试指标是必不可少的。近年来实

验常用的测试指标见表 1。

GUI-agent的性能和有效性评估在确保其在复杂用户

界面环境下的功能性与可靠性至关重要。同时，作为一种

自动化工具，GUI-agent 的表现不仅由其任务执行的准确

性与效率决定，而且取决于其能否灵活应对不同用户需求

以及资源利用率等方面。因此，定义和选择合适的评估指

标（Metrics）是衡量 GUI-agent 系统效率、稳定性及用户满

意度的关键。

由于 GUI-Agent 可应用的范围广，环境十分多样，各

研究针对的问题也有明显差异，学术界短期内并没有形成

如计算机视觉领域的 ImageNet 一般具有较强代表性的评

价标准。本文总结了部分具有共通性的工作，以GPT-4或

GPT-4V作为Agent所使用的基础模型，尽可能客观且直观

地对比展现这些工作的实验成果与研究重心，以期为未来

的研究人员提供思路，具体见表 2。
除这些固定的测试指标外，最近研究人员还创新性地

引入了外部大型基础模型（如 GPT-4V）作为额外的评估

器。利用这些先进模型强大的多模态理解能力，能够对

Table 1　Graphical interface agent evaluation indicators
表 1　图形界面智能体评估指标

测试指标

成功率

步骤得分

步骤完成率

决策准确度

反思准确度

相对效率

完成率

风险比率

回合成功率

内容
忽略中间过程，如果Agent完成指令，则视为成功，否则视为

失败
Agent成功到达关键节点并通过相关评估函数验证时，视为

成功
衡量成功完成任务需要的步骤数与任务总步骤数之比

在Agent执行过程中，所有决策中正确决策的比例

在Agent执行过程中，所有反思中正确反思的比例

与其他解决方案（如人类操作）相比消耗的时间以及其他资

源之比
Agent能够完成的人类操作步骤数与人类采取的总步骤数之

比
Agent在任务执行过程中的行为相关潜在风险大小

Agent在交互过程中成功处理请求的轮次与所有轮次的比例
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GUI-agent 的执行过程进行深度评估，并以自然语言的方

式输出评价意见。该方法不仅允许对GUI-agent的操作和

决策进行更智能化的分析，而且能捕捉到传统指标可能忽

略的细微差异和复杂场景。随着人工智能技术的不断进

步，如何更好地利用这些评估器将成为未来重要的研究方

向，从而实现更准确、全面的评估机制，促进 GUI-agent 技
术的发展和应用。

在这些测试基准之外，还有很多极具想象力和前瞻性

的工作，如 Cradle 使用游戏完成度作为评估基准，Vid⁃
eoGUI则开发了对于人类用户成功率极低的测试基准作为

对未来 Agent 工作的期待。除数据化的测试基准外，文献

［78］还提出以用户为中心的能够从更高维度对GUI-Agent
进行评估的设计思路，以进一步推动相关领域的发展。

3 GUI-Agent实际应用

GUI-Agent 目前已成功应用于工业领域，一些互联网

龙头企业在其产品中加入Agent以优化用户体验。虽然仍

有很多问题亟待解决，但已经能够为用户提供很大的帮

助。腾讯的AppAgent有较强的复杂任务执行能力，且能够

从用户的自主操作中记录所使用的 UI 元素和操作，以作

进一步的学习探索。微软提出的 MM-Navigator 同样具备

Table 2　Display of partial work experiment results
表2　部分工作实验结果展示

benchmark

MT-Mind2Web

OmniACT
VisualWeb

Arena
OSWorld

MMInA

GUI Odyssey

GUI-World

VisualWeb
Bench

VideoGUI
MobileAgent

Bench
AndroidWorld

WebCanvas

Crab

Spider2-V

AITW
sheetcopilot

ScreenSpot

WebArena

环境

静态

静态

静态

Ubuntu

静态

静态

静态

静态

静态

安卓

安卓

静态

静态

静态

静态

静态

静态

静态

评估标准

元素准确率，操作 F1 分数，

步骤成功率，任务成功率

序列得分，行动得分，成功

率

成功率

成功率

成功率

动作匹配得分，成功率

外部模型（如 GPT-4）评估，

成功率

成功率

成功率

成功率，步骤效率，假阴性，

假阳性

成功率

成功率，效率分数

成功率，执行效率，成本效

率

成功率

成功率，任务完成率，正确

步骤比例，步骤效率

准确率，总步骤数

动作匹配得分，成功率

成功率

内容

137个网站的2 350个任务

200多个桌面和网页上共 9 802个

数据点

314个模板的910个任务

Ubuntu中的369个任务，其中43
个可以在Windows上使用

跨网站的1 050个任务

6 个移动设备的 7 735 个任务，以

及1 399个应用程序组合

6种场景共8种类型任务，共

12 379个视频

139个网站的1 534个任务

86个复杂任务和463个子任务

10个开源应用程序的100个任务

20个应用程序的116个任务

Mind2Web中挑选并更新的542 
个任务

29个安卓任务、73个Ubuntu任务

和 18 个跨平台任务，共计 120 个

任务

20个专业应用的494个任务

159个Android应用和198个网站

的715 142个任务

221个表格任务，共1 669条指令

23个应用程序的1 172种元素

241个模板的 812个任务

平台

网页

桌面

网页

网页

桌面

网页

手机

桌面

网页

手机

桌面

网页

手机

网页

桌面

手机

手机

手机

桌面

手机

桌面

网页

手机

手机

网页

Excel
桌面

网页

手机

网页

GPT-4 （GPT-4V）
成功率/%

40.20

32.75

16.37

12.24

19.85

14.04

83.50

64.60

33.90

40.00

30.60

23.10

13.30

14.00

42.50
55.00

16.20

14.41

特点

使用真实的网站快照，提供未经过滤的动

态数据

包含需要长期规划的复杂任务，人类用户

的成功率为82.23%
通过视觉任务测试 Agent 的视觉理解和动

作执行能力，人类用户的成功率为88.70%
提供了真实的交互环境，人类用户的成功

率为72.36%
包含需要在多个网站跳转的复杂多步骤推

理，人类用户的成功率为96.25%
针对需要跨应用的复杂任务

引入外部大模型作为评估标准

针对具备结构化布局和多样化交互元素的

网页设计

其中的完整复杂任务，Agent几乎不可能完

成

简化了测试流程，能够在真实设备上实时

得到测试结果

第一个真实环境的动态测试基准，人类用

户的成功率为80%
采用高效维护策略的在线评估框架

跨环境的多智能体评估

专注于专业数据科学和工程工作流程的基

准测试

移动环境最大且最常用的测试基准

针对表格场景开发

针对小图标识别困难的问题开发

关注于评估任务完成的功能性与正确性，

人类用户的成功率为78.24%
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持续学习的能力，并且允许Agent进行试错。若操作错误，

将返回上一步状态并尝试新方法［71］。Google DeepMind 团

队开发了 WebAgent，使用多智能体协作进行持续学习，并

具有一定的多平台泛化能力［31，79］。以下是近年来提出的

具有一定代表性的智能体：

（1）SkyAgents（昆仑万维）。帮助用户通过自然语言和

简单操作，无需编程即可快速构建和部署自己的 AI 智能

体，实现感知环境、决策和执行动作等功能。

（2）超级小爱（小米）。超级小爱在原有小爱同学的基

础上进行了全面升级，提供了更加智能、便捷的语音交互

体验。其能够进行屏幕内容提取，帮助用户找到关键信

息，并对屏幕上的内容进行总结和精炼。同时具有全局执

行能力，可直接为用户进行跨应用和设备的操作。

（3）YOYO 智能体（荣耀）。全新的 YOYO 智能体能够

结合用户习惯，理解复杂指令，自动控制APP和系统，轻松

完成任务。如在美团上进行指定外卖的下单并进行备注，

或启动支付宝等APP为用户进行查询、续费等操作。

（4）DeepResearch（OpenAI）。帮助用户执行耗时的在

线研究任务，可研究领域从复杂的科学问题到汽车推荐，

且可以开展跨学科研究。DeepResearch 可以在 5~30 min
内完成人类数小时才能完成的复杂任务，显著提升工作效

率。但有研究指出，其仍存在胡编乱造、回复与提问不相

干等幻觉现象，且可能难以区分权威信息和谣言。

（5）PPTAgent（中国科学院大学）。其能够完成 PPT制

作任务。具体来说，其首先结合大语言模型对输入的文档

进行解析，生成完整的大纲与布局。然后确定每页的内

容，执行文本和图片的定点插入操作，生成最终的 PPT。
该方法可应用于多个领域，有着很高的应用价值与较大的

开发潜力。

（6）Manus（Monica）。采用包含GUI-Agent在内的多智

能体协同作业，能够进行深度规划并执行较复杂的任务。

在单次执行中自主进行信息查询与筛选，构建工程文件，

并交付完整的成果。Manus引领了工业界在智能体设计方

向的风潮，带来了新的方向与思路，并在一定程度上影响

了相关领域研究人员的研究重心。

总体而言，这些研究主要针对 Web 场景、个人计算机

场景与移动智能设备场景。早期研究主要集中在对各自

的领域进行专门的设计，随着研究的进一步深入和大型基

础模型的发展，一些研究开始向着通用性Agent方向发展，

致力于开发出能够在任意 GUI 平台进行高精度导航操作

的Agent，以实现更高的工作效率。

4 结语

GUI-Agent 的研究目前虽然取得了显著进展，但仍面

临一些关键问题和挑战。首先是多模态能力需要提升，尽

管多模态模型在GUI理解方面取得了进展，但将视觉信息

与语言信息进行有效融合仍然是一个难题。其次，任务推

理和规划能力的提高也是亟待解决的问题，现有的LLM在

复杂任务推理和计划方面仍存在不足，尤其是面对动态、

不可预见的场景时，可通过多智能体方案提升系统的鲁棒

性来解决此类问题。同时，现有的 GUI-Agent 系统还存在

响应延迟与逻辑断层问题，可能的解决方案是强化学习、

记忆增强和轻量化实时推理。此外，实时性和用户体验也

是一项重要的挑战，用户对响应速度有着较高要求，而当

前的Agent在处理复杂任务时往往难以满足这一需求。

本文聚焦 GUI-Agent 的发展历程，从应用角度出发，

分析其具体构成与优化策略。通过对当前研究的分析，未

来的工作将集中于多模态体系构建，针对跨平台的动态适

配、长周期任务持续性以及安全边界建模三大问题作进一

步深入研究。随着技术的不断发展，未来人们与数字系统

的交互方式将会迈向新阶段，生活和工作方式将与 Agent
系统深度结合。
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