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摘    要   大语言模型因其强大的生成和理解能力受到广泛关注, 但在获取实时信息和执行复杂计算上仍存在局限性. 为使

其更好地响应用户需求, 赋予大语言模型工具使用能力成为当下的研究热点. 首先, 明确大语言模型工具使用的基本概念,
并按照时间顺序梳理工具使用的发展脉络. 随后, 总结与工具使用相关的数据集和技术方法, 并分析其在智能体和具身智能

等领域的应用. 最后, 梳理大语言模型工具使用领域未来的研究重点与发展方向.
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Abstract   Large language models have garnered significant attention due to their strong generative and comprehen-
sion capabilities. However, they still face limitations in accessing real-time information and performing complex cal-
culations. To better address user needs, empowering large language models with tool use capabilities has become a
major topic of current research. Firstly, we clarify the fundamental concepts of tool use in large language models
and then trace its developmental trajectory in chronological order. Subsequently, we summarize the datasets and
technical approaches related to tool use, and analyze their applications in fields such as agent and embodied intelli-
gence. Finally, we present an outlook on future research priorities and development directions in the field of tool use
in large language models.
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大语言模型 (Large language models, LLM)凭

借其卓越的语言理解与生成能力, 在众多领域中表

现优异. 然而, 由于模型内在的局限性, 大语言模型

在执行实时信息获取、精密计算等复杂任务时仍存

在明显的不足. 通过引入搜索引擎、代码执行模块

等外部工具, 大语言模型在复杂任务处理上的性能

得以显著提升, 工具使用 (Tool use)因此逐渐成为

一个重要且专门的研究方向.
本文从工具使用的基本定义、发展路径、数据

与评测、能力获取、扩展场景与发展前景六个方面

对这一领域进行系统性探讨:

1)基本定义: 介绍大语言模型工具使用的基本

概念, 并将其提炼为三种核心能力;
2)发展路径: 按照时间顺序梳理工具使用的起

源与演进路径, 重点分析代码式工具与接口式工具

两种主要范式在近年来的研究趋势与技术规律;
3)数据与评测: 系统地总结与工具使用相关的

各种数据集与评测方法, 归纳不同数据集所覆盖的

工具使用能力及其在任务评估中的作用;
4)能力获取: 按照大语言模型在工具使用中展

现的不同能力, 逐一阐述获取这些能力的方法, 包
括训练策略、技术手段与实际效果;

5)扩展场景: 探讨工具使用在工具增强生成之

外的扩展应用场景, 着重讨论智能体和具身智能两

个领域的实践与潜在发展方向;
6)发展前景: 结合当前研究现状, 总结大语言

模型工具使用的技术发展方向及其未来应用前景,
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分析这一领域未来研究面临的技术挑战与突破点.
本文就大语言模型工具使用的关键研究要素和

主要技术问题进行回顾和综述, 以帮助读者深入了

解这一领域的最新发展及未来展望.

 1　工具使用的定义

在大语言模型领域, 工具使用被视为一种重要

的模型能力. 具体来说, 工具是能够独立于模型本

身运行并返回结果的软件或硬件模块. 如图 1所示,
模型通过生成特定语法的工具指令 (Tool com-
mand), 由外部系统识别并执行相应的工具调用,
随后对调用结果进行进一步处理. 这些工具指令也

被称为工具调用指令 (Tool invocation command).
一种常见的工具指令形式是将工具视为函数, 由模

型生成函数名及其参数以实现调用. 在这种情况下,
工具使用也被称为函数调用 (Function calling)[1−3].
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图 1    大语言模型工具使用的典型流程

Fig. 1    A typical procedure for tool use in
large language models

 

通过工具使用, 大语言模型可以显著提升其能

力. 例如, 在数值计算等需要精确结果的任务中, 工
具使用能够有效地增强模型的精确计算能力[4−6]; 在
通用对话模型中, 工具使用可以用于实时信息获取

或生成定制化内容[1, 7−9], 这些方法通常被统称为工

具增强生成 (Tool-augmented generation). 除了工

具增强生成外, 大语言模型的工具使用能力还广泛

应用于智能体 (Agent)和具身智能 (Embodied in-
telligence)领域, 用于生成智能体或机器人的具体

动作. 例如, 工具使用能力支持智能体调用外部环

境接口以完成复杂任务. 具体而言, 大语言模型的

工具使用能力可以划分为三部分: 工具使用的规划

能力、工具指令的生成能力和询问回复的生成能力.
本文将对这些能力分别进行定义和深入讨论.

工具使用的规划能力. 在工具使用过程中, 大
语言模型首先需要判断用户询问是否需要使用工

具, 这一能力尤为重要[1, 10]. 对于无需工具支持的询

问, 强行使用工具可能导致用户体验的下降. 在解

决复杂问题时, 模型可能需要调用多个工具, 而这

些工具之间往往存在一定的关联性. 例如, 如图 2

所示, 工具 3的参数依赖于工具 1的返回结果, 而
工具 2的调用则与工具 1和工具 3相互独立. 在这

种情况下, 模型对工具使用的规划能力至关重要.
为提升多工具协作中的效率, 一些研究在生成工具

指令前对工具的使用流程进行明确规划[11−13]; 另一

些研究则设计能够动态调整工具使用策略的系统,
通过反复尝试调用工具以优化任务的完成效果[14−16].
此外, 实用性更高的对话模型通常在对话过程中隐

式完成工具使用的规划, 根据上下文适时调用工具,
从而实现更自然的交互[1, 7−9].
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图 2    多工具调用示例

Fig. 2    An example of multiple tool invocations
 

工具指令的生成能力. 在完成工具使用规划后,
大语言模型需要生成工具指令以完成具体的工具调

用. 工具指令是由模型生成的一段内容, 采用特殊

语法撰写, 能够被外部系统识别和解析. 在早期研

究中[4−6], 工具指令通常以特殊格式的纯文本形式呈

现, 外部系统通过分析模型一次性生成的完整输出

(以结束符结尾)来提取指令. 然而, 这种纯文本形

式在流式输出场景中存在一定的局限性, 因为用户

可能会在系统解析之前看到模型输出的工具指令

语法, 从而影响了用户体验. 为解决这一问题, 后续

研究[7−9] 引入包含特殊词符的工具指令格式. 这种设

计不仅减少了工具指令与自然语言的混淆, 还支持

外部系统以流式方式实时提取指令, 提高了指令解

析的效率与用户体验的流畅性. 目前, 在通用工具

使用任务中, 使用以 JSON格式组织的工具指令较

为普遍[8, 14, 17]. 该格式通常包含工具名称和参数信

息, 能够更高效地支持工具调用与参数传递.
询问回复的生成能力. 在完成一次或多次工具

调用后, 大语言模型需要整合工具调用的结果, 生
成简明且连贯的自然语言回复. 早期研究表明, 当
上下文中提供相关信息时, 大语言模型通常能够较

好地利用这些信息. 然而, 当某些工具返回的结果

过长时, 模型可能无法有效提取关键信息. 这可能

导致生成的回复过于冗长或复杂, 影响了用户体验.
为解决这一问题, 可以借助外部工具对原始返回结

果进行简化或摘要处理, 将核心内容提炼出来供模
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型使用. 这种方法不仅能够缩短模型的输入长度,
还能提升回复的简洁性和可读性, 从而改善了用户

的体验.
根据模型在推理过程中是否需要依赖上下文中

的额外信息, 大语言模型的工具使用可以分为内生

工具使用 (Intrinsic tool use)和情境工具使用 (In-
context tool use). 在内生工具使用中, 模型通过训

练掌握一组固定工具, 并在推理时依靠其内生能力

直接生成工具指令[5−6, 18]. 这种方法实现较为简单,
因为无需在推理阶段额外依赖上下文信息. 然而,
它的局限性在于模型只能调用训练数据中包含的工

具, 难以适应训练过程中未见过的新工具. 相比之

下, 情境工具使用要求模型在推理时依赖上下文提

供的工具相关信息, 从而动态调用上下文中指定的

候选工具. 情境工具使用的研究主要分为两类: 一
类工作[4, 11, 15] 利用如 ChatGPT等模型强大的指令

遵循能力, 通过在推理阶段向模型提供候选工具的

信息, 实现动态工具调用; 另一类工作[8, 14, 19−20] 通过

泛化性训练, 能够让模型基于上下文中提供的工具

信息生成调用指令. 这种泛化性训练方法能够让模

型调用其在训练过程中未曾见过的工具, 显著提升

其工具使用的灵活性与适应性.

 2　工具使用的发展路径

工具使用与大语言模型相结合的研究最早由

Google的 Parisi等[5] 在 2022年 5月提出, 其研究

成果命名为 TALM. 该研究首次将搜索引擎引入自

然语言问答任务, 并将四则运算作为工具用于数学

问答任务, 同时在参数规模介于 220 M至 3 B的 T5
系列模型[21] 上进行有监督微调. 研究结果初步揭示,
大语言模型在工具使用能力上的表现会随着模型

参数规模的增加而逐步增强. 随后, 2022年 11月,
Gao等[4] 提出 PAL, 通过引入 Python代码解释器

完成数学推理任务, 进一步扩展了工具使用的应用

场景, 并利用情境学习方法赋予 Codex模型[22] 工具

使用能力. 2023年 3月, OpenAI发布闭源的大语

言模型 GPT-4[1], 首次引入插件功能, 允许用户在

对话中选择最多三个候选工具进行调用. 这一创新

显著提升了大语言模型的工具扩展能力. 2023年
4月, 复旦大学推出开源模型MOSS[7], 该模型通过

在上下文中提供工具的描述及功能启用信息, 构建

能够满足用户个性化需求的对话式语言模型.
随后, 关于大语言模型工具使用的研究逐渐形

成两个主要范式. 其一是代码式工具使用, 主要以

Python函数或神经网络模块作为大语言模型使用

的工具[11, 23−25], 也有以代码解释器为工具、生成完整

代码作为参数的研究[4, 26]; 其二是接口式工具使用,
重点研究基于应用程序编程接口 (Application pro-
gramming interface, API)的工具使用[10, 14, 19−20], 也
包含使用接口操作手机应用[27−30]. 表 1按时间顺序

总结大语言模型工具使用研究中的关键工作.
在代码式工具使用中, HuggingGPT[11] 和 Vi-

perGPT[23] 均于 2023年 3月提出. 两者通过调用神

经网络或数据处理模块完成视觉问答任务, 但实现

策略存在显著差异: HuggingGPT使用配置文件作

为工具调用指令, 功能更为多样, 可解决多种任务;
ViperGPT则采用 Python代码作为工具调用指令,
专注于视觉问答任务. 后续研究[12, 24−26, 31−40] 普遍采

用 Python代码作为主要工具调用指令形式. 其中,
LMTM[24] 提出一种策略, 通过语言模型生成并存储

代码作为新工具.
在 2023年, 许多接口式工具使用的数据集被

提出[10, 14, 17, 19−20, 33], 为研究提供多种形式的数据支

持. 其中, ToolLLM[14] 尽管存在数据质量不高的问

题, 但依托 RapidAPI平台[52], 是收集工具数量最

多的数据集, 为后续研究奠定了坚实基础. 一些后

续工作[2, 13, 50] 聚焦于提升数据质量和增强多工具之

间的关联性, 同时也有研究基于已有数据集探索特

定方向, 例如优化工具检索与调用规划[16, 35−44], 解决

了模型输入长度过长的问题 [32−41], 或通过课程学

习和强化学习等方法提升了工具使用能力[33, 49]. 在
2024年, 接口式工具使用的研究重点逐渐转向将手

机应用作为工具的场景[27−30]. 这些研究探索语言模

型与移动端应用结合的可能性, 不仅扩展了工具使

用的应用场景, 还为未来发展提供新的方向和更广

阔的前景.
在 2024年, GPTs[1]、Gemini-1.5[53] 等闭源模

型, 以及 Llama 3.1[8]、Qwen2.5[54]、DeepSeek-Coder-
V2[55] 等开源模型, 在一定程度上融合代码式工具和

接口式工具的使用能力. 以GPTs为例, OpenAI允许

用户通过配置网页智能体来选择是否启用 Python
代码执行、网页搜索和 DALL·E图片生成等三种预

设功能, 同时支持添加最多三个基于 Restful API
的自定义工具. 然而, 这些模型在不同接口式工具

数据集上的表现仍存在较大差异, 大语言模型工具

使用能力的泛化性研究依然是一个长期存在的挑战

和重要研究方向.
纵观大语言模型工具使用的发展路径, 在一次

对多个工具进行规划的场景下, 代码式工具使用在

处理复杂问题时展现出更强的解决能力[12, 26, 34]. 这
是由于代码式工具可利用通用编程语言自带的循环

与条件语句, 表达复杂的多工具协作关系[36]. 而接

口式工具使用在调用工具接口的同时, 还需额外设
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表 1    大语言模型工具使用的发展

Table 1    The development of tool use in large language models

发布年份 名称 工具的类型 对话轮次 工具数量及关系 工具使用能力的获取方法

2022年 TALM[5] 接口式工具 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2022年 PAL[4] Python解释器 单次询问 多工具 情境学习

2023年 Toolformer[6] 接口式工具 单次询问 单工具 有监督微调

2023年 GPT4-Plugin[1] 接口式工具 多轮对话 多工具 有监督微调 + 强化学习

2023年 HuggingGPT[11] 神经网络模块 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2023年 ViperGPT[23] Python函数 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2023年 MOSS[7] 接口式工具 多轮对话 多工具 有监督微调

2023年 API-Bank[19] 接口式工具 多轮对话 多工具 有监督微调

2023年 APIBench[31] Python函数 单次询问 单工具 有监督微调

2023年 GPT4Tools[15] 神经网络模块 多轮对话 多工具 情境学习

2023年 ToolkenGPT[32] 接口式工具 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2023年 TRICE[18] 接口式工具 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调 + 强化学习

2023年 CRITIC[12] Python函数 单次询问 多工具 情境学习

2023年 LATM[24] Python函数 单次询问 单工具 情境学习 + 创建工具

2023年 CREATOR[25] Python函数 单次询问 多工具 情境学习 + 创建工具

2023年 ToolBench[17] 接口式工具 单次询问 单工具 情境学习

2023年 ToolAlpaca[20] 接口式工具 多轮对话 多工具 有监督微调

2023年 ToolLLM[14] 接口式工具 单次询问 多工具 有监督微调

2023年 Confucius[33] 接口式工具 单次询问 多工具 多阶段的有监督微调

2023年 ToRA[26] Python解释器 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2023年 CRAFT[34] Python函数 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2023年 MetaTool[10] 接口式工具 单次询问 多工具 情境学习

2023年 ToolChain[35] 接口式工具 单次询问 多工具 情境学习 + 决策过程优化

2023年 ToolTalk[36] Python函数 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 情景学习

2023年 CLOVA[37] Python函数 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2023年 T-Eval[13] 接口式工具 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2024年 ToolEyes[38] 接口式工具 单次询问 多工具 有监督微调

2024年 MLLM-Tool[39] 神经网络模块 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2024年 TroVE[40] Python函数 单次询问 多工具 情境学习 + 创建工具

2024年 EasyTools[41] 接口式工具 单次询问 多工具 情境学习 + 工具文档压缩

2024年 AnyTool[42] 接口式工具 单次询问 多工具 情境学习 + 检索过程优化

2024年 SciToolBench[43] Python函数 单次询问 多工具 有监督微调

2024年 ToolRerank[44] 接口式工具 单次询问 多工具 情境学习 + 检索过程优化

2024年 STE[16] 接口式工具 单次询问 单工具 有监督微调 + 对错误反馈处理

2024年 Seal-Tools[45] 接口式工具 单次询问 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2024年 ToolPreference[46] 接口式工具 单次询问 多工具 有监督微调 + 偏好优化

2024年 UltraTool[47] 接口式工具 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2024年 GTA[48] 接口式工具 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2024年 Llama-3.1[8] 接口式工具 多轮对话 多工具 有监督微调 + 强化学习

2024年 AppWorld[27] 手机应用 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习

2024年 ShortcutsBench[28] 手机应用 单次询问 多工具 情境学习

2024年 ToolSandbox[29] 手机应用 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2024年 ToolACE[2] 接口式工具 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2024年 StepTool[49] 接口式工具 单次询问 多工具 强化学习

2024年 MTU-Bench[50] 接口式工具 多轮对话 多工具 (含复杂关系) 有监督微调

2024年 ToolGen[51] 接口式工具 单次询问 多工具 有监督微调 + 工具文档压缩

2024年 AndroidWorld[30] 手机应用 单次询问 多工具 (含复杂关系) 情境学习
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计领域特定语言 (Domain-specific language, DSL)
以表示工具调用间的关联[38]. 在追求响应速度、需

要并行调用多工具的工业场景中, 这种专门设计的

DSL则可以比基于通用编程语言的代码式工具使

用更加便捷[27−29]. 但在每一步仅调用单个工具, 并根

据前一步的工具调用结果动态规划下一步行动的范

式下, 代码式工具使用可以避免对 DSL的依赖, 简
化了复杂关系的表示.

 3　工具使用的数据与评测

本节从多个维度对现有工具使用数据集的特点

进行归类, 旨在为读者提供一个清晰而全面的概览.
同时, 我们还将分析并总结相关的评测方法, 探讨

其在提升大语言模型工具使用能力中的作用.

 3.1　数据集

自 Toolformer[6] 采用自监督方法构建首个工具

使用的数据集以来, 越来越多的研究人员认识到将

大语言模型与工具学习相结合所蕴含的巨大潜力,

并构造大量工具使用相关的数据集. 如表 2所示,
我们从候选工具数量、数据规模、是否支持多轮对

话、是否支持多工具使用以及多工具间的特殊关系

等维度, 对 24个工具使用数据集进行系统总结. 其
中, “工具数量”指数据集中包含的工具总数量; “数
据数量”指数据集中数据的总数量; “单轮”表示用

户与大语言模型之间只进行单次交互; “多轮”指用

户与大语言模型之间的交互是多轮对话的形式 ;
“单工具”代表用户询问中只需调用单个工具; “多
工具”代表用户询问中需要调用多个工具. 而对于

多工具的数据, 我们还对其中的调用关系进行总结.
其中, “独立关系”表示多工具之间独立执行; “依赖

关系”表示某些工具的执行需要依赖另一些工具执

行后的结果; “嵌套关系”表示某些工具在执行的时

候会调用其他工具. 除此之外, 我们还根据数据集

的功能将其分为如下四个大类:
通用工具使用的数据集. 尽管赋予大语言模型

工具使用能力能够显著拓展其应用范围, 但工具使

用的复杂性仍限制模型在这一领域的表现, 亟须进

 

表 2    工具使用数据集概览

Table 2    The overview of tool use datasets

数据集 工具数量 数据数量 单轮 多轮 单工具 多工具 独立关系 依赖关系 嵌套关系

Toolformer[6] 5 12 500 √ × √ × × × ×

API-Bank[19] 2 211 2 202 √ √ √ √ √ × ×

APIBench[31] 11 645 16 450 √ × √ × × × ×

ToolBench[17] 232 2 764 √ × √ × × × ×

ToolAlpaca[20] 426 3 938 √ √ √ √ √ × ×

RestBench[56] 94 157 √ × √ × × × ×

ToolQA[57] 13 530 √ × √ √ √ × ×

ToolLLM[14] 16 464 126 486 √ × √ √ √ × ×

MetaTool[10] 199 21 127 √ × √ √ √ √ ×

TaskBench[58] 103 28 127 √ × √ √ √ √ ×

ToolTalk[36] 28 78 √ √ √ √ √ √ ×

T-Eval[13] 15 533 × √ × √ √ √ ×

ToolEyes[38] 568 382 √ × √ √ √ × ×

UltraTool[47] 2 032 5 824 √ × √ √ √ √ √

MLLM-Tool[39] 932 11 642 √ × √ √ √ × ×

SciToolBench[43] 2 446 856 √ × √ √ × √ ×

Seal-Tools[45] 4 076 14 076 √ × √ √ √ √ √

ShortcutsBench[28] 1 414 7 627 √ × √ √ √ × ×

GTA[48] 14 229 √ × √ √ √ √ ×

AppWorld[27] 457 750 √ × √ √ √ √ √

ToolSandbox[29] 34 1 032 √ √ √ √ √ √ ×

CToolEval[59] 398 6 816 √ × √ √ √ √ ×

ToolACE[2] 26 507 11 300 √ √ √ √ √ √ √

MTU-Bench[50] 136 159 061 √ √ √ √ √ √ √
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一步改进. 为此, 大量专门用于评估和提升大语言

模型工具使用能力的数据集应运而生. 其中, Rest-
Bench[56]、ToolLLM[14] 和MetaTool[10] 聚焦于工具

使用中的规划能力. 而 APIBench[31]、ToolBench[17]

和 ToolAlpaca[20] 更关注工具指令的生成, 包括工具

选择和参数生成. 然而, 从用户询问中提取关键信

息并生成具体参数, 是工具指令生成中的核心挑战.
为此, T-Eval[13]、TaskBench[58] 和 API-Blend[60] 在
构建数据时特别强调对工具参数提取和处理能力的

评估. 此外, API-Bank[19] 和 ToolEyes[38] 等数据集

采用更为全面的设计, 涵盖工具使用能力评估的多

个关键方面. GTA[48] 选择从现实世界中收集真实工

具作为数据集中的工具, 贴近真实场景, 能够有效

提升大语言模型在真实应用中的工具使用能力.
关注复杂关系的数据集. 目前, 一些常用的数

据集[6, 17, 31, 56] 仅支持工具的单次调用, 而对包含多

工具调用以及工具间复杂关系的关注较少. 然而,
现实中的工具调用往往涉及更复杂的参数结构, 并
需要多个工具之间的协同配合. 因此, 生成多样化

且高质量的工具调用数据对于提升大语言模型在实

际应用中的表现至关重要. UltraTool [ 4 7 ]、Seal-
Tools[45]、ToolACE[2]和MTU-Bench[50] 不仅考虑多

工具使用的场景, 还涵盖工具间的多种调用关系,
包括并行调用、依赖调用和嵌套调用. 此外, 这些数

据集还构建更贴近真实场景的工具调用多轮对话,
为模型处理复杂调用场景提供强有力的支持.

关注特定任务的数据集. 一些数据集专注于特

定任务场景, 进一步挖掘大语言模型的工具使用

能力. 例如, ToolTalk[36] 关注多轮对话交互, 开发一

个数据集专门处理只能通过外部工具解决的模糊

用户查询, 以提升模型在真实场景中的问答能力.
SciToolBench[43] 针对五个科学领域中的挑战性问

题, 提供通用且可扩展的工具支持, 其科学推理的

性能超越 ChatGPT[1]. MLLM-Tool[39] 则结合大语

言模型和多模态编码器, 使训练后的模型能够处理

多模态输入指令, 并精准选择功能匹配的工具. 此
外, AppBench [61]、ToolSandbox [29] 和 Shortcut-
Bench[28] 专注于手机应用的调用, 探索大语言模型

在移动端场景中的应用潜力. 这些数据集进一步扩

展了工具使用的场景, 推动大语言模型在科学推理、

多模态交互和移动端应用中的研究与实践.
关注鲁棒性的数据集. NoisyToolBench[62] 提出

“按需询问”的方法, 以提升模型在处理不明确用户

指令时的工具使用能力. ToolSword[63] 则重点分析

大语言模型在工具使用过程中的安全挑战, 而 RoT-
Bench [64 ] 通过设计五种不同级别的噪声环境, 在

训练中引入环境多样性, 显著增强了大语言模型在

工具学习中的鲁棒性. 需要注意的是, 某些 API由
于更新、访问限制或过期等原因往往存在不稳定

性, 这会对评估结果的可重复性造成影响. 为此,
StableToolBench[65] 引入虚拟 API服务器, 结合缓

存系统与 API模拟器, 确保 API在评估过程中的

稳定性.

 3.2　评测方法

大语言模型工具使用的根本目的是借助外部工

具生成清晰、准确且符合用户预期的回复, 因此, 评
价模型能力的核心在于对回复生成能力的评估. 此
外, 还可以从更细粒度的角度对模型的整体工具使

用表现进行评测, 例如: 指令生成能力、使用规划能

力和工具检索能力. 在本节中, 我们将对这些评测

维度依次进行介绍.
回复生成. 评估大语言模型工具使用的回复生

成能力, 主要关注其输出是否满足用户需求并解决

实际问题. 这一能力直接反映模型性能, 是评估用

户体验和任务完成质量的核心指标. 高质量的回

复不仅需要准确调用工具完成任务, 还需以清晰、

符合用户预期的方式呈现结果. 评估方法包括使用

BLEU分数[66] 和 ROUGE-L分数[19, 67] 等自动化指

标, 也可以通过能力较强大语言模型 (如 GPT-4[1])
对生成的回复进行多维度的评分, 从而更全面地衡

量模型回复的质量.
指令生成. 指令生成决定系统能否正确调用所

需工具, 是大语言模型工具使用中仅次于回复生成

的重要环节. 一些研究[14] 通过反复生成工具指令来

提高最终正确率, 但这往往会带来无法接受的响应

延迟, 因此衡量单次指令生成的正确性显得尤为重

要. 要保证工具指令生成的正确性, 首先需要确保

语法正确. ToolACE[2] 使用正则表达式检查指令格

式, 从而快速验证语法一致性, 为自动化解析和执

行提供保障. 在语法正确的基础上, 为更细致地分

析模型能力, 还可以分别评估工具名称和调用参数

的准确性. 对工具名称和调用参数的精准匹配 (Ex-
act match, EM)被视为最严格的评估标准[15]. 此外,
还可以通过计算工具调用的成功率 (Pass rate)[50, 56]

来评估工具指令生成的质量. 成功率反映生成指令

在实际执行中完成任务的比例, 综合体现指令生成

的准确性和任务完成的有效性.
使用规划. 在复杂需求中, 大语言模型的工具

使用规划能力至关重要. 通过评估可以检验模型是

否能准确判断用户查询是否需要工具辅助, 选择合

适的工具, 并合理规划工具调用的顺序与逻辑. 一
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种常用的评估方法是计算模型生成的规划与真实任

务规划之间的最长公共子序列 (Longest common
subsequence, LCS)[17, 68]. 虽然这种方法简单直观,
但仅关注字符或词序列的匹配, 忽略语义上的相似

性. 并且, 最长公共子序列对顺序非常敏感, 无法容

忍合理的步骤调整. 例如, 对于独立任务步骤的交

换, 尽管对逻辑没有影响, 却可能导致得分下降. 此
外, 在评估大语言模型的任务规划能力时, 一个关

键因素是明确工具调用的顺序和逻辑[47, 69]. 许多任

务需要经过复杂的多步骤规划, 包括调用多个工具、

利用上下文信息或进行多轮对话. 模型能否高效完

成这些任务, 很大程度上取决于其是否能合理拆解

任务, 并正确安排各子任务的执行顺序. 因此, 一个

工具调用任务可以形式化为一系列有序的子任务,
这种由多个具有复杂关系的子任务组成的序列通常

被称为工作流 (Work flow)[70].

G1

G2 i = 1 2 Vi Ei Gi

G1 G2

Simnode(G1, G2) Simedge(G1,

G2)

为更直观地表示多工具之间的依赖关系, 可以

使用有向无环图 (Directed acyclic graph, DAG)来
表示工作流[58, 61, 70]. 一种使用 DAG的评测指标[71]

如下: 记模型预测和标准答案对应的图分别为 

和  . 对   或  ,   和   分别表示   的顶点

集合和边集合. 通过对比   和   的顶点相似度

(式 1) 以及边相似度 

(式 2), 可以评估模型生成的任务规划是否合理.

Simnode(G1, G2) =
|V1 ∩ V2|
|V1 ∪ V2|

(1)

|V1 ∩ V2| G1 G2

|V1 ∪ V2| G1 G2

其中,   表示图  和图  顶点集合的交集

中顶点的数量;   表示图  和图  顶点集

合的并集中顶点的数量.

Simedge(G1, G2) =
|E1 ∩ E2|
|E1 ∪ E2|

(2)

|E1 ∩ E2| G1 G2

|E1 ∪ E2| G1 G2

其中,   表示图  和图  边集合的交集中

边的数量;   表示图  和图  边集合的并

集中边的数量.

Pi i

Qi i

N

Accuracy

工具检索. 在情境工具使用中, 由于大语言模

型的上下文长度有限, 通常需要通过检索来缩小候

选工具的范围. 工具检索的结果直接决定任务能否

被正确完成. 如果检索未能找到合适的工具, 可能

导致任务无法解决 (缺少必要工具)或结果不准确

(包含冗余工具). 工具检索的质量可以从两个方面

评估: 第一, 是否检索出所有必要的工具; 第二, 是
否避免检索出过多的工具. 假设  表示在任务  中

检索出的工具集合,   表示任务  真实使用的工具

集合, 任务总数为 , 则在全部任务中工具检索的

准确率  可定义为式 (3).

Accuracy =
1

N

N∑
i=1

|Qi ∩ Pi|
|Qi|

(3)

|Qi ∩ Pi| |Qi|

Redundancy

其中,   是检索出的工具数量;   是真实答

案工具集合的大小. 此外, 还可以通过式 (4)衡量在

全部任务中工具检索的冗余率 :

Redundancy =
1

N

N∑
i=1

|Pi \Qi|
|Pi|

(4)

|Pi \Qi| |Pi|其中,   表示检索出的多余的工具数量; 
是模型预测工具集合的大小.

 4　工具使用能力的提升方法

目前, 即使先进的闭源模型 (如 ChatGPT [1])
在WebArena[72] 和 AndroidWorld[30] 等复杂工具应

用场景中, 仍然面临指令遵循能力不足、上下文推

理能力欠缺以及工具调用幻觉等问题. 因此, 大语

言模型需要进一步提升工具使用能力以应对这些挑

战. 现有的方法包括情境学习、监督微调、强化学习

以及系统框架优化等. 接下来, 我们将在本节中对

这些方法进行详细介绍.
情境学习. 情境学习通过在上下文中添加提示

词、候选工具文档以及工具使用示例等信息, 提升

了模型的工具使用能力. 它既能够将模型与具体工

具集解耦, 使其根据当前工具信息快速切换工具集,
又可以对齐模型与工具的交互范式. PAL[4] 在上下

文中同时输出代码片段和自然语言注释, 以增强计

算和推理能力. CRITIC[12] 在生成回复时调用代码

解释器和搜索引擎等工具, 并将结果加入上下文,
通过改正现有问题来改善回复质量. Kim等[73] 提出

基于提示词模板的“回复−批评−改进”流程, 利用情

境学习能力提升回复的准确性. Wang等[16] 则通过

总结错误经验、自我反思, 并将其存储到外部记忆

中, 在后续尝试中利用这些经验作为上下文信息,
避免了重复犯错.

监督微调. 此外, 在提升工具使用能力方面, 基
于监督微调的训练方法也得到广泛应用. 相比于基

于情境学习的方法, 经过微调后的模型具有内生工

具使用能力, 具有更短的上下文长度, 响应速度和

质量也都进一步提高. 在监督微调时, 一方面, 我们

可以对工具使用数据的多样性进行增强[2, 26]. 工具

使用数据的多样性包括工具多样性、任务多样性、

文档风格多样性、调用格式多样性和用户询问多样

性等. Liu等[74] 将错误历史与当前执行结果同时维

护在模型中, 避免了重复生成无效的工具指令. Ab-
delaziz等[3] 将工具指令的生成过程分解为七个子任

务, 包括三个高层次任务和四个低层次任务, 并在
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子任务上微调以提升工具指令的生成能力. 另一方

面, 我们可以对工具使用数据集的难度进行整体增

强或动态适配, 包括从单工具调用到多工具调用的

增强、从单轮对话到多轮对话的增强、从较易任务

到较难任务的迭代训练等. TaskBench [58] 在工具

调用依赖图中采样子图, 以生成更困难的多工具使

用数据集. Confucius[33] 既设置多阶段学习, 从预

热训练、同类别训练到跨类别训练, 又通过迭代的

自我指导与内省反馈调整接下来的训练任务分布.
GPT4Tools[15] 引入负面样本和上下文样本来增加

数据集的复杂性和深度, 提高了模型对工具使用的

理解和决策能力. AutoGLM[75] 和WebRL[76] 都使用

在线课程学习, 根据当前模型的能力动态调整训练

任务的难度, 迭代提升智能体规划网页浏览任务的

能力.
强化学习. 基于监督微调的训练方法存在一些

缺点. 首先是监督微调的提升上限被专家轨迹所限

制, 即可能难以跳出次优解, 错过更佳的工具解决

方案; 其次, 对于高质量的工具学习数据集, 包括多

样的任务和准确的调用轨迹, 其规模依赖于昂贵的

人工标注, 难以大规模扩充; 最后, 基于监督微调的

方法无法从工具使用的失败经验中学习, 也无法应

对现实应用场景中的意外情况. 因此, ToolPlanner[77]

在不同粒度的 API集合上, 将规划的相关性与准确

性纳入奖励函数, 并基于得分高低配对正负样本,
以此训练模型偏好. 与此同时, 采用强化学习方法

来提升工具使用的规划能力也带来一些新的挑战.
例如, 长动作序列中奖励信号稀疏, 或模型动作空

间过大, 导致智能体训练效率低下; 工具使用环境

中奖励函数建模复杂、奖励标志可能由于隐私或安

全因素难以访问; 奖励劫持现象广泛存在, 导致智能

体训练崩溃; 部分工具调用存在现实后果, 或者调

用结果无法完全重现, 因此需要在高度定制的工具

沙盒环境中进行训练等. Chen等[78] 在 AppWorld[27]

中, 使用预定义的单元测试通过率作为结果奖励信

号, 同时使用朴素的采样平均基线代替复杂的值网

络, 对模型进行强化学习训练.
系统框架优化. 除了以上提升模型本身能力的

方法外, 还可以通过优化整个工具调用框架以进一

步提升大语言模型的工具使用能力. 首先, 在进行

工具使用规划之前, 真实世界系统中大量的候选工

具数量与大语言模型有限的上下文窗口之间存在冲

突, 因此往往会先进行一次相关工具的检索[74, 79−80].
工具检索完成后, 可选工具集合大幅缩小, 有助于

减少上下文长度, 同时提高模型的工具使用准确率.
其次, 模型与工具系统的交互范式也可以进行优化.
Liu等[75] 以及 Huang等[81] 在智能体的抽象规划和

具体操作之间插入一个中间层, 强调进一步解耦智

能体规划与操作的重要性. EasyTool[41] 通过将工具

文档进行规范化处理, 降低了模型理解工具的难度.
最后, 系统框架能够为模型提供额外的信息增益.
Xu等[82] 强调可靠工具调用的重要性, 以及解决工

具选择幻觉和调用幻觉的必要性, 并提出一个用来

增强评估工具相关性和使用情况能力的对齐框架.
ToolBench[14]、LLaVA-CoT[83]、ToolPlan-ner[77] 等
工作引入搜索, 将工具调用看作图中状态节点间的

转移, 使用束搜索、深度优先搜索、宽度优先搜索、

蒙特卡洛树搜索等经典搜索算法引导模型在推理阶

段进一步提升其工具使用能力[46, 77, 83−84].

 5　工具使用的扩展场景

上述大语言模型在工具使用方面的应用场景主

要集中于数学推理、知识问答和通用对话等自然语

言处理任务. 然而, 除这些常规应用外, 其工具使用

能力已进一步拓展至智能体和具身智能等领域. 在
这些场景中, 模型借助工具生成具体的动作指令或

交互策略, 为复杂任务的自动化执行及实际环境中

的行为控制带来新的可能性.

 5.1　工具使用与智能体

通用人工智能 (Artificial general intelligence,
AGI)的发展目标是构建能够在多领域自主学习并

解决问题的智能体. OpenAI和其他研究机构提出,
通用人工智能的发展可分为五个等级——L1: 聊天

机器人, 具备基础对话能力; L2: 推理者, 能够像人

类一样解决问题; L3: 智能体, 不仅能思考, 还能采

取行动; L4: 创新者, 具备协助发明创造的能力; L5:
组织者, 能够完成复杂的组织协调工作. 在这一发

展过程中, 工具使用是推动智能体发展的关键技术,
通过帮助智能体应对复杂挑战、提供闭环反馈、模

仿专家轨迹, 避免引入冗余知识, 为智能体迈向更

高等级奠定坚实基础.
工具使用助力智能体应对复杂任务. 传统智能

体通常依赖预置知识或静态推理能力, 难以胜任开

放世界中的复杂任务. 而工具使用通过赋予智能体

动态调用外部工具的能力, 显著增强其在多样化场

景中的适应性. Chen等[85] 提出的视觉语言模型智

能体, 通过调用预定义的动作工具集合, 在电子游

戏环境中动态适应敌人的招式变化, 体现工具使用

在增强智能体适应复杂开放场景能力中的关键作

用. WebGPT[86] 通过调用搜索引擎工具, 使智能体

能够实时检索和解析网页内容, 从动态信息中提取

有效答案, 以解决复杂问题. WebShop[87] 利用网页
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操作工具, 支持智能体模拟多步交互操作, 实现了

复杂的商品搜索和购买任务, 展示了工具使用在实

际应用中的巨大潜力. WebRL[76] 则通过智能体操

控网页界面并执行预定义操作, 高效完成复杂的多

步骤任务. SciAgent[43] 通过在科学推理中调用外部

工具, 协助解决跨学科问题, 展现出优异的推理和

分析能力.
工具使用为智能体提供闭环反馈环境. 在工具

执行过程中, 智能体能够利用反馈信息反思自身行

为, 并将其作为环境的奖励信号, 从而持续优化推

理策略. StepTool[49] 通过闭环反馈机制, 使智能体

在工具执行过程中有效利用反馈进行反思和行为优

化, 并将反馈作为环境奖励信号, 从而显著提升其

在动态环境中的性能和适应能力. 此外, Liu等[74] 提

出通过总结系统状态和推理历史, 分析工具调用的

反馈信息, 优化当前策略并为下一步制定更精准的

行动计划, 有效提高了智能体的决策效率. Wang等[16]

进一步发现语言模型结合工具反馈机制的潜力, 智
能体能够通过调用外部工具并分析反馈, 动态优化

其任务规划和推理过程, 从而提升复杂任务的解决

能力.
工具使用促进智能体模仿专家轨迹. 高质量的

工具调用轨迹能够将复杂的规划问题具体化并逻辑

化, 使智能体通过模仿学习掌握解决复杂问题的能

力. 这些轨迹不仅为智能体提供明确的学习路径,
还有效降低了探索过程中的错误率. Qiao等[88] 利用

工具调用过程来模拟专家轨迹, 使智能体能够模仿

专家的任务分解和规划方式, 从而优化全局任务的

执行效果. AutoGLM[75] 利用工具调用轨迹进行行

为克隆, 帮助智能体学习安卓应用中的具体操作步

骤, 使其在复杂界面中表现出接近专家水平的能力.
工具使用避免智能体引入冗余知识. 工具使用

通过将外部知识库封装为工具, 使智能体能够根据

任务上下文动态调用所需的知识资源, 避免了因直

接整合大量外部知识到模型中而可能引发的冗余与

噪声问题. 这种方法不仅提高了模型的灵活性和适

应性, 还使智能体在处理复杂任务时能够专注于相

关信息, 从而提升了推理效率和响应质量. TOOL-
ED[89] 提出将常识知识库封装为情感工具, 使模型

能够根据对话上下文的需要, 按需查询用户情感的

因果关系, 从而生成更精准且富有共情力的响应.
通过这种方式, 工具使用使智能体能够快速适应新

的任务需求, 而无需重新训练或调整内部模型. 这
不仅优化智能体的运行效率, 还提升了推理结果的

针对性和可靠性.
工具使用降低智能体安全风险. 基于大语言模

型技术的智能体在金融、医疗、自动驾驶等关键领

域得到广泛应用. 然而, 在实际应用中, 这些智能体

也逐渐暴露出隐私泄露、后门攻击、恶意代码生成

与执行等安全风险. EIA[90] 指出通用网络智能体可

能由于与被篡改的网站交互而导致用户隐私泄露.
AgentPoison[91] 指出基于检索增强生成的智能体可

能因知识库遭到恶意篡改而产生错误或有害输出.
针对上述问题, 研究者提出 GuardAgent[92] 框架, 其
核心思想是通过利用大语言模型的逻辑推理能力,
将复杂的安全规则转化为可执行代码, 并通过调用

外部工具来执行, 有效提升了智能体安全防护机制

的精确性和可靠性. 工具的使用为智能体的安全风

险防范提供一种有效的解决途径. 将复杂的安全需

求转换为具体可执行的操作并通过工具实现, 不仅

大幅提升了智能体的安全性, 还有效降低了运行成

本和资源消耗. 这一方法为智能体领域未来的安全

研究与实践提供重要的借鉴和指导.
综上所述, 工具使用在智能体的演化过程中扮

演关键角色. 通过能力扩展、高效交互、动态适应和

全面的问题求解支持, 工具使用为智能体的发展提

供强大的技术支撑. 这一技术不仅弥补了传统模型

的局限性, 还为实现通用人工智能奠定坚实基础.

 5.2　工具使用与具身智能

传统的具身智能依赖于优化算法 (如抓取策略

优化[93])、运动规划 (如路径生成[94])和轨迹规划 (如
平滑运动轨迹生成[95])等技术, 专注于特定场景中

的任务执行. 然而, 这些方法往往依赖于对环境的

严格假设和任务的专用性, 缺乏泛化能力. 相比之

下, 引入大语言模型显著提升了具身智能的灵活性

和适应性. 凭借强大的理解与生成能力, 大语言模

型能够迁移预训练阶段获取的知识, 降低对标注数

据的依赖, 灵活应对复杂多变的环境与任务需求.
在基于大语言模型的具身智能框架中, 模型负责认

知与任务规划, 工具执行具体的操作任务, 两者通

过反馈机制共同构成闭环优化.
将自然语言指令转化为具体的任务步骤. 大语

言模型在具身智能中的一个关键作用是将自然语言

指令分解为具体的任务步骤. 例如, Code-as-Polic-
ies[96] 使用大语言模型根据自然语言命令生成机器

人分层策略代码, 包括任务级动作、模块级动作、控

制原语级动作和硬件接口级动作, 支持响应式策略

和基于路径点的策略生成. 而 SayCan[97] 则利用大

语言模型的语言理解与推理能力, 将用户指令分解

为一系列子任务, 并结合技能库中已定义的能力,
通过可用性函数量化每项技能在当前环境下的成功
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概率, 动态调整任务执行的优先级与决策流程, 从
而实现高效任务分解与执行.

连接规划与物理执行. 工具在具身智能中被视

为连接任务规划与物理执行的抽象接口, 涵盖高层

动作函数、感知器的数据处理与图像识别, 以及

算法与硬件的接口. 通过选择合适的工具, 大语言

模型将语言规划转化为具体的物理动作 .  例如 ,
UniAff[98] 展示一种特殊的工具使用模式, 在该模式

下, 工具仅作为被动执行的实体, 用于完成物理任

务, 但不参与任务规划或动态反馈. 然而, 这种工具

使用模式的局限性在于缺乏工具与智能体的深度交

互, 难以动态适应复杂任务. 相比之下, Voxposer[99]

的框架展示工具与智能体深度结合的模式, 通过将

感知接口与动作接口协同完成任务执行, 这一组合

实现从语言规划到物理动作的无缝转换, 确保任务

执行的高效性与可靠性. 在 ReKep[100] 系统中, 通过

视觉感知器和动作规划模块等工具, 成功应对复杂

任务的多阶段执行需求, 进一步展现了工具在具身

智能中的核心作用.
大语言模型的引入为具身智能领域带来显著的

突破, 其语言理解、任务分解和规划能力与工具的

执行能力相辅相成, 不仅克服传统方法的泛化局限

性, 还实现复杂任务的高效执行. 在未来, 如何进一

步优化工具与大语言模型的交互深度, 并提升多模

态任务的适应性, 将成为具身智能研究的关键方向.

 6　未来与发展

本节将探讨当前工具使用领域亟待解决的技术

难题、有待统一的领域规范, 以及具有潜力的发展

方向. 未来的研究工作可围绕这些关键问题作进一

步深入探索, 以推动该领域的持续发展.

 6.1　高延迟对用户体验的影响

在大语言模型的工具使用场景中, 高延迟是影

响用户体验的主要问题之一. 以 DFSDT[14] 为代表

的一系列研究, 通过多次尝试调用不同工具以提高

任务完成率. 然而, 这种策略的一个显著缺陷在于

交互过程中的延迟大幅增加. 因此, 提高模型在单

次工具调用中的生成准确性, 是一个需要长期关注

的研究方向. 同时, 在某些情况下, 适时选择不调用

工具, 也能够显著改善用户的整体体验.
在情境工具使用的任务中, 合理设计工具列表

对于优化延迟至关重要. 通过精简工具文档内容和

工具返回的结果[41], 分别可以减少模型在生成指令

和生成回复过程中的输入, 减少推理时间. 对于那

些工具列表固定且工具本身不经常更新的场景, 内

生工具使用是一种有效的优化策略. 通过训练模型

直接掌握固定工具的使用方式, 不仅可以减少模型

输入, 还能够显著降低推理开销, 从而提高了整体

效率. 这一方法尤其适用于对工具调用效率与稳定

性要求较高的任务场景.
此外, 工具调用本身会不可避免地引入额外的

时延. 尤其是在多工具调用的任务中, 工具的串行

调用可能会进一步延长交互时间. 若能够实现多个

工具的并行调用, 则可以在一定程度上提高处理效

率并有效降低延迟.

 6.2　数据集和评估的统一

如第 3节所述, 工具使用领域已经积累大量数

据集, 但不同数据集在工具的定义、描述方式及调

用方式上存在较大差异. 目前, 开源的大语言模型

通常只能在少量特定数据集上表现出较好的效果.
因此, 如何规范化工具使用领域的数据集, 充分评

估并提升模型在工具指令生成、工具使用规划及工

具使用整合回复等方面的能力, 已成为一个关键研

究任务.
在评价指标方面, 现有工作同样缺乏统一的标

准, 尤其是针对工具使用整合回复能力的评价. 使
用 ROUGE[67]、BLEU[66] 等传统的定量指标无法有

效反映回复的完成度, 而采用大语言模型进行评估

的方法又可能因模型自身的偏好性而缺乏公平性.
相比之下, 依赖人类评估虽能提高评价的准确性,
但无法实现高效性与规模化. 因此, 开发统一而高

效的评价指标是工具使用领域亟须解决的重要

问题.
此外, 当前数据集中的大部分查询是通过大语

言模型合成的, 只有少量数据集来源于真实用户的

实际询问. 合成的查询可能无法准确反映人类的真

实兴趣及其与模型交互的实际模式. 因此, 构建一

个开源的交互系统, 并建立相应的标准, 可能会显

著推动工具学习领域的发展.

 6.3　幻觉缓解和意图完善

以外部知识库为代表的知识增强工具在帮助智

能体缓解幻觉现象、增强对用户意图和情感的理解

方面具有重要作用[89, 101−102]. 然而, 传统模型对固定

知识库的依赖较强, 不加限制地引入外部知识可能

导致噪声干扰, 从而影响了对话质量和模型性能.
目前, 对返回结果进行重排序[103] 得到广泛应用, 该
步骤能够有效缓解模型在接收工具调用信息时产生

的幻觉问题, 提升了回复质量. 此外, DMQR-RAG[104]

从改进查询本身出发, 提出四种重写查询策略和对

应的自适应选择策略以提升召回的外部知识质量.
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另一方面, 工具使用过程本身也引入幻觉. Xu等[82]

将工具使用过程中的幻觉进行分类, 包括工具选择

幻觉和工具使用幻觉, 强调消除工具使用幻觉的重

要性. 在将来的工作中, 或许能将这些工作自然整

合, 形成对齐用户意图、调用必需工具和召回有效

信息的正反馈循环.

 6.4　多模态工具使用

现有研究中, 大语言模型会通过使用工具处理

语音、图像等多模态信息的输入[11, 23, 34−37], 以及生成

语音、图像等多模态信息的输出[1, 7]. 然而, 目前多

数大语言模型仍然以纯文本形式运作. 在未来的研

究中, 具有多模态输入输出能力的模型是否能够引

入全新的范式来完成多模态任务, 是一个非常值得

关注的方向. 对于图文交错输入的模型, 一种常见

的思路是将输入的图像信息映射到大语言模型的隐

空间, 用若干图像词符进行表示, 模型生成工具使

用指令的方式与纯文本模型的输出模式相似, 但允

许工具的参数是图像词符. 在这种情况下, 要求工

具能支持处理图像词符或者模型能对图像词符进行

还原, 需要对整体系统进行设计. 而对于语音文本

混合输入的模型, 不仅需要考虑将语音词符和文本

词符映射到同一空间, 还需要考虑工具执行的时延

对端到端语音系统流畅性的影响, 整体难度更上一

层楼.

 6.5　安全鲁棒的智能体构建

利用大语言模型的工具使用能力来构建具有安

全性、鲁棒性的智能体是一个颇具潜力的发展方向.
EIA[90]、AgentPoison[91] 等工作指出基于纯文本的智

能体容易受到攻击, 而借助工具来增强智能体的安

全性是一种可行的方案[92]. 但大语言模型的工具使

用本身也存在一定鲁棒性[64] 和安全性[63] 的风险, 未
来的研究需在确保工具使用的鲁棒性与安全性的前

提下, 构建安全且稳健的智能体.

 6.6　工具使用中的深度推理

近年来涌现出一些具备深度推理能力的大语言

模型, 如 DeepSeek-R1[105] 和 QwQ[9], 它们在数学推

理与代码生成等任务中表现出更优的效果[106]. 然而,
这类模型在复杂的工具使用场景中却存在明显不

足: 一方面, 深度推理通常伴随更长的输出时间, 降
低了模型在实际场景中的效率; 另一方面, 在部分

工具使用任务中的性能甚至低于参数规模相近或更

小的模型. 这一现象的内在原因以及如何有效地将

深度推理能力迁移至工具使用任务中, 未来仍需深

入探索与研究.

 7　结束语

本文全面介绍大语言模型工具使用的发展. 从
基本概念出发, 系统梳理其主要的研究进展, 并对

与工具使用相关的数据集和评估方法进行分类与总

结. 此外, 本文探讨获取工具使用能力的多种策略,
包括情境学习、监督微调、强化学习与系统框架优

化等. 最后, 本文深入分析当前工具使用能力的拓

展场景, 以及工具使用面临的挑战和未来的发展方

向, 为相关领域研究人员提供参考.
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