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(a) PinchBench（单模型路由）
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(b) DRACO（多模型融合）
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Figure 1 | OPENSQUILLA的核心结果。(a) PinchBench：灰色柱为OpenClaw固定旗舰Opus-
4.7直跑，橙色柱为OPENSQUILLA多档路由配置；质量保持99.96%（92.51 vs 92.55），成本下
降88.9%（$0.69 vs $6.23）。(b) DRACO：灰色柱为最强单模型Fable 5，橙色柱为本文多模型融
合配置；质量超出基线1.0分（60.82 vs 59.80），单任务成本下降68.9%（$0.3766 vs $1.2122）。
每个子图左轴为任务得分、右轴为成本。

Abstract

OpenSquilla 是一个开源的Agent 原生可学习Harness，其出发点可以概括为Token-
Efficient Agent = Models + Routing Harness：Agent 能力来自对一池异构模型的调
度分配，而非绑定单一强模型。在端到端Agent基准上，其本地步级路由在保持固定旗
舰模型99.96%任务质量的同时将成本降低88.9%；多模型融合路由在深度研究任务上以
最强单模型基线（Fable 5）31%的成本取得更高质量。这些能力构建在微内核式设计之
上：多模型池、工具、记忆、技能、通道、调度与沙箱策略均可插拔式接入，从而将稳
定执行机制与可演化策略分离。OpenSquilla具备三项核心竞争优势：1、单模型路由节
省成本：将模型选择形式化为以harness状态为条件的步级路由算子，在省钱模式下为
每个执行步派出能力足够且最便宜的模型，并与推理预算、提示缓存与技能按需注入等
运行时机制联动，在几乎不损失任务质量的前提下成倍降低端到端成本。2、多模型融合
路由提升效果：在高精度模式下装配互补的多模型组合并融合其候选输出，以低于强单
模型的成本取得更高任务效果，在深度研究类任务上同时推进质量与成本前沿。3、可
学习Harness 的系统机制：Meta-Skill 编排层让Agent 学会检索、筛选、组合并演化技
能，并把用户历史协作沉淀为可审查的新工作流；持久记忆系统为跨会话协作维护可编
辑、可检索、可遗忘、可审计的长期上下文；安全治理以分级策略、运行时隔离与审计
闭环为真实工具执行划定边界。三者分别提供能力编排、跨会话状态与执行边界，使系
统在“越用越好”的同时保持可审查与可控。对比分析表明，OpenSquilla的价值不在于
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堆叠单一大模型，而在于以agentic routing（单模型路由省成本、多模型融合路由提效
果）、Meta-Skill编排、长期记忆与受控工具边界提升单位成本可获得的Agent能力。

1. 引言

随着大语言模型（LLM）能力的快速提升 [27]，基于LLM的智能体（Agent）已在代码生成、
知识问答、任务自动化等领域展现出巨大潜力。为了将Agent从实验性原型推向大规模生产落
地，学术界与开源社区涌现出了LangChain [5]、OpenClaw [33]、Hermes Agent [25]等一系
列Agent框架与运行时系统。然而，在构建面向高频交互、长周期协作与真实工具执行的生产
级Agent应用时，现有框架普遍面临三类核心挑战：

成本失控。复杂任务通常需要多轮动态规划与长上下文交互，导致Token消耗随任务复杂
度呈阶梯式增长。若系统长期绑定单一强模型，简单确认、格式转换、短文本检索等低难度请
求也会支付旗舰模型价格；若系统只依赖静态规则或关键词分流，则又容易把复杂任务误下沉
到弱模型而造成失败重试。缺乏本地化、可审计、可退化的模型路由机制，是Agent成本难以
随任务难度自适应伸缩的关键原因。

单模型效果天花板。随着模型日益专长化——编码、长上下文恢复、推理、工具调用与低
延迟响应各有所长——即便预算充足，单一强模型在证据检索、分析综合、代码修改等不同执
行状态上也并非处处最优，任务效果被最强单模型的能力所封顶。仅靠换用更强的模型无法利
用模型池的互补强项：现有框架普遍缺少在关键状态派出多个互补模型、并对其候选输出进行
验证与融合的系统机制。

Harness难以学习与治理。真实用户任务跨越检索、分析、工具调用、澄清、审校与最终
综合等多个阶段，但传统Skill 只封装单项能力，依赖模型临场规划难以稳定复用成功路径、
也难以从历史协作中沉淀新的工作流；多数框架的记忆机制局限于会话上下文堆叠或全量向量
库，难以区分长期事实、短期任务、审计证据与过期噪声，还可能把历史噪声和潜在prompt
injection长期带入未来上下文；同时，Agent执行文件读写、Shell命令与网络请求时，风险已
从文本层面的不当回答扩展为对宿主环境的真实状态改变，仅靠模型自我约束或一次性审批难
以覆盖工具返回注入、记忆污染与连续试探等复合攻击路径，完全依赖重型容器又会增加部署
复杂度。换言之，Harness需要在能力编排、跨会话记忆与运行时安全边界三个维度上同时做
到可学习、可审计、可治理。

如果把这一问题放在更宏观的AI系统演进中看，2023–2025年的主导范式是围绕数据集、
预训练算力与Scaling Law 优化模型参数，进而形成一组能力强、成本结构各异的基础模型
池M = {𝑀1, . . . ,𝑀𝑛}，例如GPT [32]、Claude [2]、GLM [43]、Kimi [34]、DeepSeek [38]等。
进入Agent时代后，系统价值不再只由单个模型的榜单能力决定，而取决于能否把多个基础模
型、工具、记忆、技能与安全边界组织成稳定的任务执行系统。换言之，Agent的基本形态可
以抽象为

Agent ≜ M + Harness. (1)

在式 (1) 所刻画的范式下，Agent 若要真正辅助人甚至替代人完成部分工作，价值
函数应同时考虑任务价值、成功率与Token 性价比。本文将其表述为提升每Token 智能
（Intelligence/Token）的Harness优化问题：

min
𝑠,𝑔

L𝑇 (𝑎) 𝑃(𝑎)

s.t. 𝑎 = Agent(𝑔1(M) ◦ 𝑠1, . . . , 𝑔𝑡 (M) ◦ 𝑠𝑡) ,
(2)

本报告的agentic routing部分（Section 2）曾以独立论文Agentic Routing: The Harness-Native Data Flywheel的形
式发布；本报告将该工作纳入并扩展为完整的OPENSQUILLA系统。
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其中L𝑇 (𝑎)与𝑃(𝑎)分别表示Agent在任务𝑇 上归一化的损失与归一化的执行价格，二者相乘是一
种粗略的性价比刻画——损失越低、价格越低则目标越优；𝑔𝑡 是第𝑡个子任务上的模型gate，负
责从模型池M中选择合适模型；𝑠𝑡 则是Harness对所选模型的操作，包括prompt组织、检索增
强生成（RAG）、Skill注入、记忆召回、工具策略与安全约束等。这里◦表示模型选择𝑔𝑡 (M)
与Harness操作𝑠𝑡 的组合，而非数值相乘。

在此框架下，前述三类挑战分别对应目标式中的关键失效模式：成本失控意味着𝑔𝑡 恒取最
强模型，𝑃(𝑎) 无法随任务难度伸缩；单模型效果天花板意味着𝑔𝑡 每步只派出单个模型，L𝑇 (𝑎)
被最强单模型的能力所限；Harness 难以学习与治理则意味着𝑠𝑡 仍停留在静态prompt 或孤
立Skill、缺少跨会话状态，且𝑔𝑡 ◦ 𝑠𝑡 的可执行边界不清晰。

为破解上述痛点，本文设计并实现了OPENSQUILLA —— 一个Agent 原生的可学
习Harness。这里的Harness不只是模型调用wrapper，而是承载任务输入、模型路由、Skill编
排、工具执行、状态持久化、权限审批与评测可观测性的系统级脚手架：每个子任务𝑡上，𝑔𝑡 选
择模型，𝑠𝑡 调整prompt、RAG、技能、记忆与工具边界。其核心设计借鉴现代操作系统的“机
制与策略分离”原则：核心引擎只保留turn生命周期、状态机推进、事件流、工具边界和最终
化语义；而多模型池、工具集、记忆库、消息通道、安全沙箱、Meta-Skill与调度器等外延能
力，则通过标准化registry、adapter 或service 接入。该架构既提升了扩展能力，也为故障隔
离、能力演化、权限控制和端到端可观测性提供了清晰边界。

从技术特性的角度来看，OpenSquilla的主要贡献包括以下三个方面：

• 单模型路由节省成本：将模型选择形式化为以harness状态为条件的步级路由算子，统一
刻画Agent执行的质量–成本Pareto前沿；单模型路由（𝑘 = 1）按能力匹配为每个执行步
派出能力足够且最便宜的模型，在几乎不损失质量的前提下大幅降低成本。开源冷启动实
现SquillaRouter结合四档文本模型类型、推理预算与提示词策略，在本地完成混合特征
分类路由，不需要额外远端分类调用；同时通过Prompt Cache连续性、稳定/动态提示分
段与技能按需加载，降低重复前缀与无关技能说明带来的token开销。

• 多模型融合路由提升效果：在同一前沿的高精度区间（𝑘 > 1），路由器基于任务画像装
配互补的proposer集合，并由状态感知聚合器融合候选输出；互补性正则项引导集合的
失效模式去相关，使更便宜模型的组合能以低于强单模型的成本取得更高任务效果，并在
例行状态自动退化为单模型路由。

• 可学习Harness 的系统机制——Meta-Skill 编排、持久记忆与安全治理：在编排层，于
社区与本地多来源Skills 之上引入协议化编排机制，告诉Agent 如何检索、筛选、组
合乃至演化Skills，将复杂任务组织为composition、routing、checkpoint、用户澄清与
最终综合的可检查任务图，Meta-Skill Creator 进一步从用户历史协作轨迹中生成可审
查proposal，使系统在使用过程中逐渐贴合用户；在记忆层，设计融合Markdown 源
文件、本地全文与语义混合召回、MMR（maximal marginal relevance）重排、可选时
间衰减、Session Flush 与Memory Dream 的长期上下文生命周期，强调可编辑、可重
建、可审计与可回滚，而不是简单累积会话日志；在安全层，构建Standard / Strict /
Locked 三档策略，结合权限审批、否决账本、过期输出缓存清理、路径与网络约束，
以及Bubblewrap（Linux）/ Seatbelt profile 生成（macOS）等平台能力，在不强制依
赖Docker的前提下为工具调用建立运行时隔离边界。三者分别为𝑠𝑡 提供能力编排、跨会
话状态与执行边界，共同支撑Harness的可学习性与可控性。

表 1将OPENSQUILLA与两个代表性的同类开源Agent框架进行了多维度对比。该表的重点
不是宣称所有维度绝对优越，而是展示OpenSquilla如何围绕“Agent原生、可学习、低成本、
可治理”的Harness目标建立差异化系统设计。
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Table 1 | OPENSQUILLA与同类Agent Harness的系统取向对比

维度 OpenSquilla OpenClaw Hermes Agent

架构形态 Agent 原 生 可 学 习 微 内
核Harness：稳定执行机制与
可插拔、可演化策略分离，
随使用持续沉淀工作流

本地优先个人助理运行
时，集成渠道、工具与会
话能力

以长期记忆、技能生成
和多后端部署为核心的个
人Agent系统

成本控制 智能模型路由、推理预算/提
示 词 策 略 分 级 、Prompt
Cache 连续性保持以及技能
按需加载

以模型配置与工具流程为
主，路由能力不是核心主
张

提供后端与执行策略选
择，但缺少公开的本
地ML路由闭环

可学习编排 Meta-Skill协议层，将历史协
作轨迹和多Skills沉淀为可审
查工作流能力

以固定工具/插件能力为
主，工作流演化不是核心
抽象

强调技能生成，但编排治
理与harness 边界依赖其
主循环设计

记忆系统 分层记忆、混合语义检索、
可选时间衰减以及Memory
Dream巩固

文件/数据库结合的本地
记忆与会话状态

强调长期记忆与会话检
索，具体实现依赖其运行
时设计

安全治理 三档安全策略，否决账本、
缓存失效与平台沙箱协同

借助工具权限、运行环境
和外部隔离降低风险

以审批、执行环境和任务
策略约束高风险操作

可观测性 通过诊断日志、只读回放与
会话导出记录路由、缓存、
压缩、工具与成本事件

依赖会话日志与工具轨迹
复盘

依赖会话检索、技能轨迹
和运行日志复盘

2. Agentic Routing：Harness原生的模型路由

传统Agent对分解式 (1)的实例化方式是：离线固定一个基础模型𝑚̄，harness的每一步都调用
同一个模型，全部优化发生在harness一侧——prompt、工具、上下文管理与恢复策略都围绕
这个固定模型调参。用本章的语言说，这类Agent没有路由算子：模型选择是一个常量，实际
成本结构由𝑚̄决定，质量与成本之间的唯一权衡手段是把整个Agent换到另一个模型上。一旦
模型池M 中出现多个基础模型，这个常量就变成了逐步决策变量。Agentic routing把固定的𝑚̄

替换为状态条件路由算子𝑔：在每个执行步上决定接下来由哪个模型或哪组模型行动，从而把质
量–成本权衡变成显式优化目标；传统Agent则退化为常值路由𝑔 ≡ {𝑚̄}。图 2概览了该算子的
两种部署机制：省钱模式下路由器派出单个最适配模型（subsection 2.2），高精度模式下派出
多个互补模型并聚合其输出（subsection 2.3）。本章形式化该算子及其目标，作为目标式 (2)
中𝑔𝑡 一侧的理论基础；与路由协同的运行时成本机制（推理预算与提示策略派生、提示缓存与
技能过滤）见Section 3。

2.1. 问题定义与优化目标

Agentic routing是Agent执行过程中以harness状态为条件的步级模型（或模型集合）选择。
设𝑞为用户任务，M 为候选模型池，ℎ𝑡 为第𝑡个决策步的harness状态。本报告中，步（step）
指一次模型调用决策，轮（turn）指一次用户可见的交互回合、由一个或多个步组成；目标
式 (2) 的子任务下标𝑡 按步取值，Section 3 中的逐轮控制信号即这些步级决策在轮粒度上的
视图。ℎ𝑡 不仅包含当前观测，还包含压缩与原始上下文、控制循环状态、可用动作、产物
（artifact）状态、工具历史、恢复状态与验证信号。

我们不把路由定义为单一的成本最小化问题。已有的模型路由与级联系统表明，异构模型
池能改善LLM服务的成本–质量折中，但它们通常作用在静态prompt或query层面 [6, 11, 22,
26]；近期的agentic 路由基准与路由器则把这一决策推向执行轨迹 [40, 48]。与依赖硬编码规
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Figure 2 | Agentic routing两种工作机制概览。Agent harness将执行状态提供给路由器，路由
器从共享模型池中进行选择；用户选定的部署模式决定工作机制：省钱模式（cost-effective）
下路由器派出单个最适配模型，高精度模式（high-accuracy）下派出多个互补proposer并由聚
合器融合其输出。验证与成本信号为每次决策打分，产生的记录回流用于改进路由器。

则的静态分流以及仅做语义感知模型选择的LLM路由不同，本文采取harness原生视角，我们
的形式化再前进一步：路由器既可以在更低成本下保持质量，也可以组合多个更便宜的专长模
型去超越强单模型基线，还可以在高风险状态上投入更多预算以提升任务成功率。因此我们
为harness原生的Agent执行定义统一的质量–成本前沿。

我们把路由建模为算子𝑔：以当前harness状态ℎ𝑡 为条件，从模型池M 中为下一执行步选出
模型集合𝑆𝑡 = 𝑔(M | ℎ𝑡)，并在选出多个模型时同时给出组合策略。路由器优化任务损失与成本
之间的Pareto前沿：

min
𝑔

(
E𝑞∼D, 𝜏∼𝑔

[
ℓ(𝜏)

]
, E𝑞∼D, 𝜏∼𝑔

[
𝐶(𝜏)

] )
, 𝑆𝑡 = 𝑔(M | ℎ𝑡), 1 ≤ |𝑆𝑡 | = 𝑘 ≤ 𝐾, (3)

其中目标对按Pareto 意义最小化，ℓ(𝜏) = 1 − 𝑅task(𝜏) 是最终轨迹的任务损失，𝐶(𝜏) =∑𝑇
𝑡=1

∑
𝑚∈𝑆𝑡 𝑐(𝑚, ℎ𝑡) 是实际发生的成本，𝑘 = |𝑆𝑡 | 是第𝑡 步同时上场的模型数，受上限𝐾 约

束。取𝑘 = 1 即得单模型路由（subsection 2.2），𝑔 每步恰好派出一个模型；𝑘 > 1 即
多模型路由（subsection 2.3），𝑔 派出多个模型并附带组合策略。等价地，对标量化目
标E𝜏∼𝑔 [ℓ(𝜏) + 𝜆 𝐶(𝜏)] 在𝜆 ≥ 0 上扫描可以刻画同一条前沿；当部署有需要时，延迟作为可
选的第三条轴进入目标。式 (3)是目标式 (2)在本文路由场景下的特例：固定Harness操作𝑠𝑡、
只沿模型选择维度变化，𝑔即逐步实例化的𝑔𝑡，而ℓ(𝜏)与𝐶(𝜏)分别扮演L𝑇 (𝑎)与𝑃(𝑎)的角色。

解读式 (3)：一个路由器𝑔 更优，当且仅当它降低任务损失、降低成本，或两者兼得。关键
在于，多模型动作（𝑘 > 1）并不必然比单模型动作更贵，因为𝑆𝑡 可以组合若干便宜模型或专
长模型，其总成本低于一次昂贵旗舰模型调用。前沿上不同的工作点回答不同的问题：低成本
点问的是harness最便宜能以多少钱保住任务质量，高精度点则在困难、高风险或弱可恢复状
态上投入更多预算。本文沿路由动作的模型与模型集合维度实例化这条前沿：动作给出模型
集合𝑆𝑡，并在𝑘 > 1时附带聚合策略。为了把模型分配这一分量单独隔离出来，本文固定周边
的harness策略，只评测模型与模型集合选择能把前沿推进多远，从而使所报告的收益可归因于
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固定执行底座上的能力分配。

损失定义在任务层而非单步层。Agent执行是可恢复的：局部较弱的一步可以在后续被修
正，而局部便宜的一步可能制造下游恢复成本。这一视角与把推理、行动、工具使用、记忆与
反馈视为交织执行过程的Agent工作一致 [30, 31, 35, 39, 41]。因此监督信号不应假设每一步都
有独立的正确性标签；自然的奖励是终局的或由验证派生的，𝑔必须从轨迹而非孤立prompt中
学习。轨迹字段

(𝑞, ℎ𝑡, 𝑆𝑡, 𝑧𝑡, 𝑐𝑡, 𝑦) (4)

定义了harness原生路由轨迹数据（routing records）的模式：每条记录把路由动作与环境事
后给出的标签分开存储——动作是当时派出的模型集合𝑆𝑡，标签则是最终结果𝑦、单步产出𝑧𝑡、
成本𝑐𝑡 与验证信号。这一分离意味着轨迹不是被模仿的对象：一次糟糕的路由决策连同其负向
结果同样是有效训练样本。在本报告中，开源的LightGBM路由器是启动这一数据流的冷启动
策略，后续的router模型迭代（subsection 2.4）则利用累积的路由轨迹数据改进未来的路由决
策。

2.2. 单模型路由

我们首先在单模型设定下实例化前沿。在式 (3)中取𝑘 = 1，路由操作被限制为单个模型：

𝑆𝑡 = 𝑔(M | ℎ𝑡) = {𝑚𝑡}. (5)

路由器仍优化同一条任务级前沿，但其在线动作变为：从异构模型池中为下一个harness步恰好
派出一个模型。

我们把这一视角称为能力匹配（capability matching）：harness 发出状态条件的能力需
求；模型池提供价格、延迟、上下文长度、工具调用可靠性与失效模式各异的能力供给；单模
型路由器选择能力足以覆盖当前状态、且经风险调整后最便宜的模型。模型池因而是一组专长
模型的集合，路由器在不确定性下为每个状态的需求匹配最合适的模型。路由器做的不只是
给prompt分类，而是在harness的执行轨迹中分配模型能力：一个表面便宜的模型，若其失败
引发重试、工具修复、上下文重建或下游验证恢复，就会变得昂贵。

设单模型路由状态为
𝑥𝑡 = (𝑞, ℎ𝑡), (6)

其中𝑞 是原始用户任务，ℎ𝑡 是当前harness 状态。ℎ𝑡 不仅包含可见prompt，还包含上下文压
力、artifact 状态、工具历史、恢复状态、近期路由决策与验证信号。所需能力因此不是用
户query的固定属性，而是当前执行状态诱导出的、依赖轨迹的需求。

操作上，单模型路由是式 (3)在𝑘 = 1下于当前步的贪心应用。为了让这一步级决策比纯终局
信号更易估计与优化，我们加入单轮奖励 𝜌𝑡 = 𝜌(ℎ𝑡, 𝑆𝑡, 𝑧𝑡) ∈ [0, 1]，对路由动作的即时产出𝑧𝑡 打
分：它可以是可验证奖励（单元测试通过、工具调用成功、schema或安全约束满足），也可以
是LLM-as-a-judge [45]对该步输出的评分。固定式 (3)的权重𝜆，路由器派出使剩余轨迹的期望
任务损失与成本最小、并由即时奖励抵减的单个模型：

𝑚𝑡 = arg min
𝑚∈M𝑡

E𝜏∼𝑔 [ ℓ(𝜏) + 𝜆 𝐶(𝜏) − 𝛽 𝜌𝑡 | 𝑆𝑡 = {𝑚}, ℎ𝑡 ] . (7)

这里M𝑡 ⊆ M 是经准入过滤与部署可用性约束裁剪后的当前候选模型集合；权重𝛽 ≥ 0在即时
单轮奖励与轨迹级损失ℓ(𝜏)、成本𝐶(𝜏) 之间折中；𝛽 = 0时退回式 (3)的纯终局目标。ℓ 与𝐶 保
持轨迹级，保留了可恢复执行的语义——表面便宜但随后引发重试、工具修复、上下文重建
或验证恢复的模型仍会抬高下游成本𝐶(𝜏)，而能力不足以覆盖当前状态的模型会抬高任务损
失ℓ(𝜏)——单轮奖励只是把监督信号致密化，给路由器提供即时的步级反馈，缓解信用分配并
加速优化。能力匹配的直觉——用池中异构的能力供给去匹配状态条件的能力需求，并计入不
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可逆或弱可恢复动作的残余风险——是对ℓ(𝜏)、𝐶(𝜏) 与𝜌𝑡 如何响应模型选择的一种解读，而非
另一个独立的优化问题。要点不变：失败会制造昂贵恢复的模型不算便宜，能力与状态需求错
配的模型也不算强。

所需能力画像是多维的。例行控制、短工具调用格式化、低风险上下文簿记或可缓存的响
应生成可能只需要轻量模型；含糊的规划、困难的代码修改、长上下文调试、验证失败后的恢
复、安全敏感决策或最终产物生成则可能需要更强的模型。同一用户任务在不同步骤上因此
可能需要不同模型：上下文压力会让长上下文可靠性比原始推理分数更重要；最近的工具错
误会让动作格式稳健性比榜单成绩更重要；验证器失败会抬高下一恢复步所需的能力。这正
是harness原生单模型路由与普通query级路由的区别：模型选择不仅取决于用户问了什么，还
取决于harness当前处在执行轨迹的哪个位置。

OPENSQUILLA中开源的单模型路由器以轻量冷启动机制实现了这一匹配视角。它执行四
段流水：准入过滤（admission filtering），把明显琐碎且低风险的状态送入便宜的快速通路；
需求构建（demand construction），从任务与harness 状态构建粗粒度能力画像；风险调整
（risk pricing），用上下文压力、工具失败、验证器结果、恢复状态、动作不可逆性与下游纠
错风险调整该需求；能力匹配（capability matching），通过部署registry把调整后的需求绑
定到具体模型或档位。这一分解刻意强于单纯的模型排序流水线：它把“下一个harness步需要
什么”与“当前部署的哪个模型能满足它”两个问题分开。在开源实现中，前三段由便宜的确定
性过滤器与轻量分类器实现：需求构建对prompt的长度、语言、代码形态、关键词与语义嵌
入等混合特征打分，并识别代码块、附件、长上下文与高风险提示等任务信号；最后的匹配段
由LightGBM ranker在剩余候选上完成 [16]，其中图像等多模态请求作为独立能力类型施加硬
约束——只绑定具备相应输入能力的模型，不与文本档位混用。全部流水在本地毫秒级执行，
路由本身不消耗LLM token，也不会把用户请求发送给第三方分类服务。LightGBM有用但并
不根本：它是冷启动的匹配引擎，而非匹配问题本身——该问题由harness状态、模型池、部
署registry、验证器与运行时计费共同定义。更难的学习问题是从harness原生轨迹中推断状态
条件的能力需求、下沉误配（under-routing）的风险，以及式 (7)只通过ℓ(𝜏) 与𝐶(𝜏) 隐式刻画
的期望恢复成本。

这一定位对开源边界很重要。LightGBM路由器是单模型前沿上第一个实用点：冷启动样本
效率高、步级路由速度快、可检查因而可开源、且足够简单可从日志执行中改进。它不应被读
作最终的路由器模型，而是启动路由轨迹数据流的开源种子。路由器模型应被视为迭代的匹配
策略：每一批路由轨迹数据都更新定义单模型路由的同一组潜在对象——需求构建、风险调整
与能力匹配。状态与所选模型作为动作被记录；最终结果、验证器事件、恢复成本、实际成本
与延迟由环境提供。这些记录使后续router模型迭代能学到开源策略何时下沉误配、何时为不
必要的能力多付了钱、何时因模型池或harness变化导致某模型的部署画像已经漂移。在单模型
设定下，router模型迭代按省钱模式评测：每一代必须在保持任务质量的同时为当前步派出一
个模型，并减少对昂贵模型的不必要调用。学习目标是结果改进而非模仿上一代路由器，与上
下文bandit评估中的日志反馈与异策略学习视角一致 [8]：一个糟糕的LightGBM决策是有用的
反馈而非有毒的监督，因为标签由验证、恢复、实际成本与延迟等环境信号提供。在这个意义
上，单模型路由不是狭义serving层的模型选择，而是harness状态不确定性下面向结果的模型
能力分配。

2.3. 多模型融合路由

多模型融合路由是式 (3) 在𝑘 > 1 下的实例化：路由器𝑔 派出一个模型集合而非单个模型。给
定harness状态ℎ𝑡 与同前经前置过滤裁剪后的候选池M𝑡 ⊆ M，路由操作返回提议集合与组合策
略：

𝑔(M𝑡 | ℎ𝑡) = (𝑃𝑡, 𝑎𝑡), 𝑃𝑡 ⊆ M𝑡, 𝑎𝑡 ∈ G, (8)

其中提议模型（proposer）集合𝑃𝑡 生成候选输出，聚合策略𝑎𝑡 把候选融合为单一可执行结
果；G 包含投票、基于验证器的选择、judge模型与回退策略。当聚合器本身是一次模型调用
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时，式 (3)中的选中集合为
𝑆𝑡 = 𝑃𝑡 ∪ {𝑚agg

𝑡 }, 𝑘 = |𝑆𝑡 |, (9)

其中𝑚
agg
𝑡 是作为𝑎𝑡 一部分选出的聚合模型；对规则、投票或验证器聚合器则𝑆𝑡 = 𝑃𝑡。此时式 (3)

的成本𝐶(𝜏)计入每次提议调用与聚合开销，延迟单独作为开销指标跟踪。

与单模型情形一样，同一条前沿逐步实例化。记ℓ(𝑢 | ℎ𝑡) = E𝜏∼𝑔 [ℓ(𝜏) | 𝑢𝑡 = 𝑢, ℎ𝑡]、𝐶(𝑢 |
ℎ𝑡) = E𝜏∼𝑔 [𝐶(𝜏) | 𝑢𝑡 = 𝑢, ℎ𝑡]、𝜌(𝑢 | ℎ𝑡) = E𝜏∼𝑔 [𝜌𝑡 | 𝑢𝑡 = 𝑢, ℎ𝑡] 分别为路由动作𝑢在状态ℎ𝑡 下的期
望任务损失、成本与单轮奖励。对多模型动作𝑢𝑡 = (𝑃𝑡, 𝑎𝑡)，路由器最小化式 (3)的标量化目标，
并增广互补性正则项与单轮奖励：

(𝑃𝑡, 𝑎𝑡) = arg min
𝑃⊆M𝑡 , 𝑎∈G

[
ℓ
(
(𝑃, 𝑎) | ℎ𝑡

)
+ 𝜆 𝐶

(
(𝑃, 𝑎) | ℎ𝑡

)
− 𝛼𝑉

(
𝑃 | ℎ𝑡

)
− 𝛽 𝜌

(
(𝑃, 𝑎) | ℎ𝑡

) ]
. (10)

前两项是式 (3) 在𝑘 > 1 下于当前步贪心应用的标量化前沿目标；第三项−𝛼𝑉 (𝑃 | ℎ𝑡) 是权重
为𝛼的互补性正则项；第四项−𝛽 𝜌((𝑃, 𝑎) | ℎ𝑡) 是式 (7)的单轮奖励向集成动作的推广，验证器
或LLM judge作用于聚合后的输出。式 (7)的单模型规则是特例𝑢𝑡 = ({𝑚},∅)，此时𝑉 消失。

成本𝐶 累计提议调用与聚合开销，因此更大的集合恰按其多花的钱被惩罚。互补性项𝑉 (𝑃 |
ℎ𝑡) 奖励失效方式去相关的提议集合。我们用基于历史错误去相关、状态条件分歧与验证器反
馈的边际递减代理实现𝑉 (𝑃 | ℎ𝑡)，支持高效的贪心子集构造。原则上任务损失ℓ已经偏好这类集
合——降低相关失效的提议者降低期望损失，而共享训练分布与失效模式的冗余模型只抬高成
本不降低损失。但由于ℓ是轨迹级、异策略且带噪的，而𝑃的选择是组合性的，显式的−𝛼𝑉 作为
正则项使子集搜索更易优化与泛化，把探索引向互补集合而不是塌缩到日志策略的既有偏好。
它是代理目标上的归纳偏置，不改变式 (3)的前沿：𝛼取小值并随损失估计变准逐渐退火至零，
从而随估计器改进恢复真实的成本–质量前沿，路由器永远不会因不降低损失的多样性而获得奖
励。这一互补性项正是多模型路由区别于top-𝑘选择之处。规模上限|𝑃 | ≤ 𝐾 继承自式 (3)；当部
署有需要时，延迟预算作为可选第三轴进入。

两种工作机制是式 (10) 在不同成本权重𝜆 下的两种读法，均与强单模型参考动作𝑢ref
𝑡 =

({𝑚ref
𝑡 },∅) 对照。𝜆 较轻时，极小化子偏向求精集成（accuracy-seeking）：在单模型错误代价

高且难以恢复的状态——最终答案生成、复杂代码修改、不可逆工具动作、安全敏感决策、
长上下文综合或路由器低置信——花费额外调用，把损失压到参考之下（ℓ(𝑢𝑡 | ℎ𝑡) < ℓ(𝑢ref

𝑡 |
ℎ𝑡)），代价是在单步预算𝐵𝑡 内付出更高成本。典型分工是：一个模型给出主提议，另一个从
不同视角找错，第三个提供便宜的合理性检查。𝜆 较重时，同一极小化子偏向省钱集成（cost-
saving）：用中低成本模型的组合替换昂贵参考，在容差𝜀 内保住损失（ℓ(𝑢𝑡 | ℎ𝑡) ≤ ℓ(𝑢ref

𝑡 |
ℎ𝑡) + 𝜀）同时严格少花钱（𝐶(𝑢𝑡 | ℎ𝑡) < 𝐶(𝑢ref

𝑡 | ℎ𝑡)）；当损失也严格低于参考时，同一组合同
时是提精度的。两个条件均由式 (10)导出而非新增目标。多模型路由的经济学，就是在强单模
型、便宜单模型与更便宜模型的组合三者之间寻找更优的成本–质量工作点。

我们把多模型路由实现为两阶段过程。第一阶段是任务画像驱动的子集选择：路由模型先
从(𝑞, ℎ𝑡) 计算任务画像𝜑𝑡，概括任务类型、难度、所需能力、风险水平、验证可得性、成本与
延迟容忍度、路由不确定性等信号。该画像是上述目标中状态条件量的紧凑表示，而非新的环
境状态。给定𝜑𝑡 与候选池M𝑡，选择器挑出能力与画像匹配、成员提供互补证据的提议子集𝑃𝑡。
额外提议者按其对任务画像的契合度、自身成本与延迟画像、期望边际价值、验证兼容性、不
确定性削减以及与已选模型的互补性打分。一个有价值的提议者不只是孤立地强，而是补足任
务画像所需的能力或视角，例如长上下文证据恢复、代码合成、对抗性批评或低成本查错。选
择因此是画像条件的子集构造而非top-𝑘排序，且偏好依机制而异：求精集成偏好关键状态上
的可靠性增益，省钱集成偏好更低总成本下的质量保持。第二阶段是状态感知聚合：每个提议
者𝑚 ∈ 𝑃𝑡 独立生成候选𝑟𝑚，聚合器产出最终结果

𝑟𝑡 = 𝑎𝑡
(
{(𝑚, 𝑟𝑚)}𝑚∈𝑃𝑡 , ℎ𝑡

)
. (11)

策略𝑎𝑡 同样以任务画像与harness可观测的最强验证信号为条件：软件任务中的单元测试、静
态分析或补丁应用等可执行信号；工具任务中的schema、权限与安全约束；开放研究任务中
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的rubric评审、一致性、事实性与引用检查。𝑎𝑡 不是后处理模块而是路由动作的一部分：路由
器同时决定谁来提议与如何融合。在省钱机制下聚合器自身必须成本敏感——便宜提议者之上
的昂贵聚合器会吃掉提议侧的节省——此时𝑎𝑡 是轻量judge、规则或验证器选择器、或低成本模
型聚合器；求精机制则可在任务风险、验证难度与质量提升足以覆盖其成本时使用更强的聚合
器。

每个集成步同时也是数据生产操作：各提议者的候选𝑟𝑚 提供了同一决策点(𝑞, ℎ𝑡) 上多个模型
的对照结果，为异策略学习所需的反事实覆盖贡献数据。两阶段设计保持了单模型的成本–质
量折中：系统在例行状态退化为单模型路由，在单模型失败代价高的状态选择性引入互补提议
者，在成本敏感状态用更便宜模型的组合替换强单模型——在扩展质量前沿的同时降低到达给
定质量水平的成本。

2.4. Router模型迭代：实现与演化

路由器不是以单个模型部署的，而是一列共享式 (3) 目标、但表示与训练数据各异的策略序
列𝑔 (0) , 𝑔 (1) , 𝑔 (2) , . . .。第零代𝑔 (0) 即subsection 2.2的开源LightGBM ranker：手工特征馈入浅层
成本–质量排序器，外层包裹准入过滤、需求构建、风险调整与能力匹配四段便宜流水 [16]。它
刻意不是最终路由器，而是能在每一步运行、并启动路由轨迹数据流的最便宜策略。之后的每
一代𝑔

(𝑟)
𝜃
都是在该数据流上训练的学习模型，本节描述这样一代策略如何构建、训练与滚动上

线。

架构。 一次router 模型迭代分解为三个组件。状态编码器把harness 状态ℎ𝑡——任务与指
令、压缩与原始上下文、artifact与工具历史、验证器输出、恢复状态与近期路由历史——映
射为状态向量，替换𝑔 (0) 的手工特征。模型编码器把每个候选模型𝑚 ∈ M𝑡 映射为画像嵌入，
由其model card 与观测到的结果历史构建：价格、延迟、上下文长度、工具调用可靠性与任
务族成功率。由于候选以画像而非固定输出类别描述，新发布的模型可以直接从画像打分而无
需重训标签空间。预测头对状态ℎ𝑡 下的候选动作𝑢 = (𝑆, 𝑎) 估计期望任务损失ℓ̂(𝑢 | ℎ𝑡) 与期望成
本𝐶(𝑢 | ℎ𝑡)，路由器则严格按式 (7)与 (10)的规则行动，选择arg min𝑢 [ℓ̂(𝑢 | ℎ𝑡) + 𝜆𝐶(𝑢 | ℎ𝑡)]。

训练。每一代在累积的路由轨迹语料D (𝑟) 上最小化式 (3)的前沿目标：

𝜃(𝑟+1) = arg min
𝜃

ÊD (𝑟)
[
ℓ(𝜏) + 𝜆 𝐶(𝜏)

]
. (12)

该期望是异策略估计：由于每条记录都由较早的策略𝑔 (𝑟) 而非动作上的均匀采样产生，估计器
用逆倾向或双重稳健校正对日志结果重加权，使更新以结果改进而非模仿日志策略为目标 [8]。
无需额外的奖励、恢复或风险项：恢复成本与下沉误配恰如subsection 2.2与subsection 2.3所
述，通过轨迹级的𝐶(𝜏)与ℓ(𝜏)进入目标，𝜆 选定前沿上的工作点。

覆盖。覆盖被当作路由数据设计的一等公民。日志记录天然对被选动作观测最密，因此路
由轨迹语料引入受控探索——不确定性触发的升档，以及在抽样状态子集上偶发的替代模型
或oracle重放——以改善反事实覆盖，使𝑔 (𝑟+1) 能学到𝑔 (𝑟) 在哪些状态下沉误配、在哪些状态为
能力多付了钱。

演化。策略序列构成一架梯子，每一代只有在把式 (3)的前沿推得比上一代更远时才被晋
升。开源种子𝑔 (0) 是手工特征上的LightGBM ranker；第一学习代𝑔 (1) 用训练得到的状态编码
器与预测头替换手工特征，在首批语料上离线拟合，仍闸控在𝑔 (0) 的便宜准入过滤之后；下一
代𝑔 (2) 加入面向新模型泛化的模型编码器画像与探索补齐的反事实数据，并可蒸馏为小型快速
路由器以满足步级延迟预算；后续各代𝑔 (𝑟) 随语料增长与模型池变化持续更新。候选代只有在
等任务奖励下降低实际成本、或固定预算下提升任务奖励时才发布，否则部署回滚到上一代。
与𝑔 (𝑟−1) 的一致率从来不是目标——质量–成本前沿的移动才是。

部署。 由于路由器每步都在运行，其自身的成本与延迟也是折中的一部分。部署保持两
层：便宜的准入过滤与𝑔 (0) 式闸门解决明显琐碎或明显困难的状态，较重的学习路由器只在不
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确定、高价值或弱可恢复、值得为更优匹配决策支付开销的状态上被调用。这使路由器始终停
留在其自身成本–质量折中的有利一侧。这一分阶段路径同时划定了开源边界：𝑔 (0) 种子可检
查、可本地训练、对冷启动有用，因此可以开源；后续各代依赖累积的路由轨迹数据、变化中
的模型供给画像与持续的前沿评测，因此是一条演化中的OPENSQUILLA策略路径而非定稿产
物。路由器序列的收敛不是部署的前提：每个晋升代都以测得的前沿移动为准绳，路由轨迹数
据流则随模型池与harness演化持续提供改进所需的数据。

3. 智能成本控制

3.1. 双层成本控制框架

LLM智能体的实际负载呈现两类结构性异质：单轮难度的高方差与跨轮内容的高重复度。一
句简短确认与一段跨文件代码修订在难度上相差可达数十倍以上，单一档位策略——无论恒
用最强还是恒用最弱——都无法兼顾质量与可持续成本[6, 26]。同时，同一会话中的系统提
示、工具定义与稳定上下文在token维度上高度重复，朴素重传会让「成本∝轮数」成立。因
此，OpenSquilla将成本控制拆解为两个互补问题：单轮成本必须按难度分级，跨轮重复必须
被识别并摊销。其中“按难度选择模型档位”这一路由问题已由Section 2 的agentic routing 框
架完整刻画——SquillaRouter即其中启动路由轨迹数据流的冷启动策略𝑔 (0)，在本地完成准入
过滤、需求构建、风险调整与能力匹配四段流水，输出路由档位、置信度与决策元信息，本
章不再重复路由机制本身。从目标式 (2)的视角看，本章关注的是在𝑔𝑡 (M) 已由路由器给出的
前提下，如何进一步降低𝑃(𝑎)：决策层从路由元信息派生推理预算与提示策略，运行时层则通
过cache、prompt与Skill注入等𝑠𝑡 操作降低重复token和无关上下文；系统同时保留单模型直
连模式，用于复现实验与在评测中隔离“模型能力”与“框架调度贡献”。

图 3给出这一思想对应的双层架构。决策层在每一轮给出离散控制信号(𝑚𝑡, 𝑟𝑡, 𝑝𝑡)：文本模
型类型𝑚𝑡 ∈ {𝑐0, 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3}（从轻量到旗舰的四个能力档位，图像等多模态能力作为独立类型处
理）由Section 2的单模型路由器选出，推理预算𝑟𝑡 与提示词策略𝑝𝑡 则由§3.2从同一份路由元信
息派生。运行时层与决策层正交，由Prompt Cache连续性与技能过滤组成，分别处理跨轮稳定
前缀复用与可注入元信息裁剪。两层在上游LLM调用处汇合：决策层减小“当轮要花的边际”，
运行时层把“已花过的”和“不必花的”从下一轮上下文中剔除。

用户输入（当前消息、近期历史、上一轮输出与用量、任务特征 𝑓𝑡）

决策层 (Section 2，§3.2)
Agentic Routing本地路由核𝑔 (0)

四种文本模型类型：{𝑐0, 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3}
输出route class、confidence与metadata
派生推理预算与提示词策略

运行时层 (§3.3–§3.4)
Skill Filter : T →F𝑡 按需选择
显式命名、触发描述与依赖门控

Prompt Cache : 稳定base +动态tail
cache continuity受provider / tool / attachment影响

上游LLM调用 𝑚𝑡, 𝑟𝑡, prompt 𝑝𝑡, 注入F𝑡, 缓存键

(𝑚𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑝𝑡 ) F𝑡 , (BASE, DYNAMIC ) , 𝐾𝑡

Figure 3 | OpenSquilla双层成本控制框架。决策层每轮给出文本模型类型、推理预算与提示词
策略；运行时层并行执行技能过滤与Prompt Cache连续性维护，输出可注入技能集F𝑡 以及稳
定base /动态tail形式的提示结构。两层在上游LLM调用处汇合，共同降低单轮边际成本与跨
轮重复成本。
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表 2把双层框架涉及的四类机制按作用范围进行横向对比。该表是Section 2与§3.2–§3.5的
索引，读者在不同小节中遇到具体机制时可回查本表以确认其在整个双层框架中的位置。

Table 2 | 双层框架内四类成本机制的横向对比。“失效退路”一列描述各机制不可用时的退化行
为。

机制 作用层级 时间尺度 主要可观测信号 失效退路

模 型 档 位 路
由𝑚𝑡（Section 2）

决策层/单轮 本地毫秒级 routed tier, confidence,
metadata

默认中档tier（c1）

推理预算与提示策略
派生(𝑟𝑡 , 𝑝𝑡)

决策层/单轮 本地执行 reasoning档
位、policy、metadata

保 守 默 认 预 算
与policy

提示缓存 运行时层/ 跨
轮

摊销到整会话 cache token、cache
invalidation、base/tail变
化

按cache miss计价

技能过滤 运行时层/ 系
统级

单轮，随|T |缩放 命中技
能、eligibility、inspect /
meta runs

显式技能名或无技能
注入

3.2. 推理预算与提示策略的派生

档位𝑚𝑡 由Section 2所述的单模型路由器在本地选出，只回答“调用哪一档模型”。OpenSquilla
还会从同一份路由元信息中派生推理预算与响应策略，用以回答“是否需要更深推理”和“提示应
当多充分”。这使系统可以在同一模型档位内继续调节成本：例如低难度请求可使用更轻的推理
预算和更短提示；调试、长上下文、严格格式或高风险操作则使用更保守的响应策略，并把执
行风险交给权限和沙箱层进一步裁决。

令𝜓𝑟 表示reasoning派生函数，𝜓𝑝表示policy派生函数，则

𝑟𝑡 = 𝜓𝑟 (𝑚𝑡,𝜋𝑡, 𝑓𝑡, 𝐻𝑡), 𝑝𝑡 = 𝜓𝑝(𝑚𝑡,𝜋𝑡, 𝑓𝑡, 𝐻𝑡). (13)

这里𝜋𝑡 是路由器输出的档位分布， 𝑓𝑡 是由关键词、代码块、附件与高风险提示解析出的任务特
征，𝐻𝑡 为有限历史窗口。两个派生函数不直接暴露为用户可见的“思维链文本”，而是映射为模
型接口可接受的推理预算、响应长度、格式严格度或提示变体。换言之，OpenSquilla控制的
是推理预算与响应策略，而不是把模型内部推理过程原样写入上下文。

这种设计的价值在于把成本控制从“一维模型选择”扩展为“三维预算分配”：tier决定模型单
价，reasoning决定推理token与延迟，policy决定动态提示长度和格式约束。三者共同构成端
到端Agent成本的可控面。

3.3. 跨轮机制：提示缓存

除单轮tier选择外，Agent成本还受到跨轮重复前缀的影响。提示缓存利用的是provider侧对
稳定前缀的KV-cache复用，harness的职责是保持该前缀稳定。OpenSquilla将提示组织为稳
定base与动态tail：base主要包含系统身份、稳定约束与工具定义；tail承载当前请求、运行时
上下文、召回历史、附件摘要与工具结果。设𝛾𝑡 为第𝑡轮稳定前缀的可复用比例，𝛿为provider
对cache read token的折扣系数，则输入侧成本可写为

𝑐̃in
𝑡 = 𝑐𝑚 (𝑚𝑡)

(
(1 − 𝛾𝑡)𝑛base

𝑡 + 𝛾𝑡 𝛿 𝑛
base
𝑡 + 𝑛tail

𝑡

)
. (14)

该式不依赖某个特定provider的定价细节，只说明：当稳定前缀保持稳定且provider支持缓存
计费时，重复系统提示与工具定义不必在每轮按全价重付。

工程上，缓存连续性是best-effort，而非绝对保证。模型档位改变、供应商切换、工具定义
变化、新附件进入上下文、长上下文压缩或动态技能集合变化，都可能降低复用率。因此，系
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统在诊断日志中记录缓存命中与失效事件，并在会话级成本视图中暴露缓存token与总token的
关系，使缓存收益可以被复盘，而不是只停留在配置层主张。

3.4. 跨轮机制：技能过滤

技能系统是OpenSquilla降低prompt膨胀的另一条链路。系统预置并允许扩展多来源技能，覆
盖编码、版本协作、文档生成、摘要和外部信息获取等常见场景。若每轮把全部技能说明都注
入系统提示，技能库越丰富，稳定前缀越长，成本越高。因此OpenSquilla采用“按需加载相关
指导”的策略：模型并不默认看到全集技能，而是由运行时根据任务意图、显式技能名、触发描
述和安装环境选择候选。

形式化地，设全集为T，本轮注入集合为F𝑡，则

F𝑡 = Filter(T , msg𝑡, ctx𝑡), |F𝑡 | ≪ |T |, (15)

其中msg𝑡 为当前用户消息，ctx𝑡 包括运行环境、可用依赖、工具权限、工作区边界与用户显式
意图。筛选过程包含两类约束：一是可用性门控，例如依赖缺失或仅用于演示的技能不可用；
二是相关性匹配，即把用户自然语言目标与技能描述、触发词、Meta-Skill结构进行匹配。系
统还提供技能结构检查能力，使用户和开发者能够理解某个Meta-Skill的步骤边界。

技能过滤与提示词策略𝑝𝑡 形成嵌套关系：𝑝𝑡 决定提示的形态（压缩/中性/充分），技能过
滤决定可注入内容池的规模。在目标式 (2)中，这类按需注入正是𝑠𝑡 的核心组成：它不改变所选
模型本身，却通过选择当前模型应看到哪些能力描述，影响任务成功率与prompt成本之间的权
衡。两者解耦的好处是：技能库规模增长主要影响筛选侧，而不迫使每一轮都承担全量技能描
述的token成本。运行时还通过技能可见性、结构检查、执行轨迹与proposal管理接口暴露关
键决策，使技能注入从“隐式prompt魔法”变为可检查的系统行为。

3.5. 失败模式与运维可观测性

软失败语义 预测核加载失败、路由资产校验失败或单次分类抛错时，路由器返回默认中档模
型，并附带可诊断原因，而不是静默选择最便宜档位。该策略把未知难度留在中档安全区间，
降低因误降导致的失败重试和质量塌陷。

运行时层的退化 稳定提示前缀在会话中段变化（例如新工具、附件或技能进入上下文）会降
低缓存连续性；供应商或模型切换也会造成缓存收益下降。技能系统侧，依赖缺失或可用性门
控未通过时，相关技能不进入注入集合；用户仍可通过技能可见性与结构检查接口确认其可用
性。记忆或语义检索后端不可用时，系统保留关键词/全文检索路径，避免因可选组件缺失而
中断主turn。

诊断与回放 OpenSquilla提供统一的诊断、会话导出与只读回放能力。诊断日志记录模型通
信、SquillaRouter决策、提示缓存命中与失效、上下文压缩、工具输出压缩、渠道投递以及成
本/延迟异常；只读回放不重新执行工具，而是从决策日志生成可读轨迹。由此，成本控制不
只是在线策略，也具备离线复盘与回归评估能力。

至此，OpenSquilla 的智能成本控制可以概括为决策层与运行时层正交协同的双层系统：
决策层每轮决定“调用哪一档模型/ 使用多强推理预算/ 采用何种响应策略”，其中模型档位
由Section 2 的agentic routing 给出；运行时层把“已花过的稳定前缀”和“不必注入的技能说
明”从下一轮上下文中剔除。所有关键决策都进入诊断、成本统计与只读回放视图；子组件不可
用时退化为默认中档模型、单模型直连或关键词检索等可解释路径。由此，成本控制成为目标
式 (2)中𝑃(𝑎)一侧的工程实现：𝑔𝑡 通过agentic routing降低模型单价，𝑠𝑡 通过推理预算派生、缓
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存连续性与按需技能注入降低推理与重复token成本，共同推动Intelligence/Token的提升。后
续实验将展示这种设计在端到端Agent benchmark上形成的成本–能力折中。

4. 可学习Harness的系统机制：Meta-Skill、持久记忆与安全治理

在Section 2与Section 3回答“调用哪个模型、花多少钱”之后，本章介绍支撑可学习Harness的
三类系统机制，分别对应目标式 (2)中𝑠𝑡 的三个维度：Meta-Skill编排层决定能力如何组织与演
化，持久记忆系统提供跨会话状态基底，安全治理框架为𝑔𝑡 ◦ 𝑠𝑡 的可执行范围划定边界。三者共
同保证Harness在“越用越好”的同时保持可审查、可回滚与可控。

4.1. Meta-Skill：Skill编排与系统进化

传统Agent 架构中，Skill 封装摘要、检索、分析、写作、工具调用等单项能力。随
着bundled、workspace 与社区来源Skills 不断扩展，系统要解决的不再是“有没有能力”，
而是“如何让Agent 检索、筛选、组合并演化这些能力”：跨阶段、需要条件判断和多轮交互
的复杂任务，仅靠单个Skill或模型的临场规划难以稳定复用。为此，OPENSQUILLA将Meta-
Skill定义为位于Skill之上的声明式编排机制——对多个Skill进行composition、routing、依赖
调度、失败替代、用户澄清与最终汇总的工作流抽象。composition把复杂任务拆分为语义明
确、有依赖与数据流的任务图，例如报告生成被组织为需求理解、结构规划、分章生成与一致
性汇总，各阶段由不同Skill 承担；routing 则把执行分支显式化：入口routing 从用户请求选
择Meta-Skill，流程内routing依中间结果选择后续分支，能力routing在候选Skill中挑选适合当
前上下文的能力，恢复routing在用户补充信息后从暂停点继续。其关键原则是：模型负责理解
意图，运行时负责约束执行——任务的整体结构、步骤顺序、分支路径与输出策略由声明式工
作流控制，从而把大模型的灵活性嵌入可验证、可复用、可观测的工程框架。用目标式 (2)的
语言表达，Skill扩充𝑠𝑡 的能力集合，Meta-Skill使𝑠𝑡 的组合方式对任务类型可感知。

Meta-Skill Creator 进一步解决“系统如何从历史协作中学习新的组织方式”。传统技能
系统的能力增长依赖人工开发，难以覆盖真实场景的长尾任务；而实践中许多复杂任务会
反复形成相似的多Skill 协作模式，若不能沉淀，每次仍需模型重新规划。Creator 从历史
执行轨迹中观察Skill 之间的共现、顺序与依赖关系，其进化过程分为四个阶段：观察，记
录用户目标、多Skill 调用链、中间结果、分支选择与输出质量；抽象，从重复轨迹提炼稳
定的composition、routing、输入需求与输出策略；验证，检查候选工作流的结构完整性、
触发边界、routing 稳定性、输出质量与风险；沉淀，将通过验证的候选保存为Meta-Skill
proposal，经审查或保守启用后进入技能体系。需要强调，Creator生成的是proposal而非直
接上线的能力：工作流一旦固化就会影响系统未来面对同类任务的执行方式，若缺少治理，偶
然路径、过宽触发条件或高风险操作可能被沉淀为长期行为，因此候选必须通过结构检查、正
反样例验证、风险评估与必要的人工审查。由此，Skill提供原子能力，Meta-Skill提供编排能
力，Creator提供编排模式的生成与演化能力；三者合力使𝑠𝑡 从固定prompt / RAG操作演化为
随用户场景自适应的可学习编排策略，这正是“可学习Harness”的核心含义。

4.2. 持久记忆系统

当Agent 从单轮问答走向长周期协作时，用户偏好、项目事实、历史决策与复用格式需要跨
会话持续有效，而完整会话流水、工具返回与临时指令又不能无差别进入未来上下文，否则
会造成噪声累积、过期事实残留与持久化prompt injection风险。OPENSQUILLA因此把记忆
设计为独立的长期状态层而非「向量库+ 全量会话日志」，并遵循两个边界：记忆与技能分
离——Skill描述Agent如何完成任务，Memory描述Agent未来应继续知道什么；长期记忆与
审计记录分离——可复用事实整理为curated memory，完整会话与原始turn记录保留为审计或
派生检索材料，不直接污染普通召回路径。在目标式 (2)中，记忆系统是𝑠𝑡 的跨会话状态基底：
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它让Harness操作能够感知历史事实与成功路径，而不是每轮从空白上下文重新组织任务。

体系结构上，持久记忆抽象为四层生命周期（表 3）。源层限定哪些材料可以成为记忆：可
编辑的Markdown长期记忆文件、由已持久化会话派生的虚拟检索文档，以及默认不进入普通
索引的私有turn捕获。索引层以本地关系数据库为底座，将记忆按内容哈希去重并切分为带行
号范围的片段，建立全文索引与可选向量索引；嵌入后端、模型或维度变化会触发索引安全重
建，避免不同嵌入空间的向量被错误混用。召回层在每次检索前执行查询前同步以保证索引一
致，再做混合召回与重排。巩固治理层通过Session Flush、Memory Dream与清理策略管理记
忆演化。语义表示采用本地优先策略：默认在本机完成量化嵌入推理，长期记忆不默认外传第
三方服务；本地后端不可用时退化为纯全文检索。

Table 3 | OPENSQUILLA持久记忆系统的四层职责划分

层次 系统角色 主要职责 退化语义

源层 可编辑记忆、会话
片段、私有转写

区分长期事实、历史会话证据与审计原始记录，避免
原始流水直接污染普通召回。

保留文件或会话记录，但
不进入普通检索。

索引层 本地全文与语义索
引

将记忆源切分为可检索片段，建立全文索引与可选向
量索引，并维护嵌入缓存和索引一致性。

向量不可用时退化为全文
检索。

召回层 混合检索与重排 查询前同步索引，融合语义召回和词法召回，并用时
间衰减、MMR与词法保底提升稳定性。

保留关键词召回能力。

巩固治理
层

Flush、Dream与
清理策略

将长会话蒸馏为候选记忆，通过证据门控提升长期事
实，并执行TTL、脱敏、回滚与审计。

采用dry-run /
archive-only或跳过写入。

召回层的目标是在有限prompt预算内返回最相关且尽量不重复的记忆片段，采用向量语义
召回与词法召回的混合策略：

𝑠hyb(𝑞, 𝑑) = 𝑤𝑣 𝑠vec(𝑞, 𝑑) +𝑤𝑙 𝑠lex(𝑞, 𝑑), 𝑤𝑣 = 0.7, 𝑤𝑙 = 0.3, (16)

向量通道捕获语义相近的历史事实，词法通道保证专有名词、路径、日期、错误码与项目术
语被精确命中；向量后端不可用时令𝑤𝑣=0、𝑤𝑙=1，自动退化为纯全文检索。在此之上有三重
稳定化机制：词法保底允许全文强匹配片段进入最终候选，避免语义分数压制明确的关键词
命中；日期型记忆按30 天半衰期做指数时间衰减，根级MEMORY.md 与非日期型长期记忆视
为evergreen不参与衰减，使临时任务自然下沉而稳定事实保持可见；MMR重排（相关性–多
样性权重𝜆MMR = 0.7，以片段间Jaccard相似度度量冗余）约束结果多样性，避免近重复片段挤
占召回预算。

沉淀侧由两级机制构成。Session Flush在会话重置、归档或上下文压缩前，把长会话蒸馏
为事实、偏好、决策、流程、待办等候选记忆，并通过受限写入上下文保存；当LLM抽取超时
或结果无法安全解析时退化为仅归档原始材料——宁可保留可审计证据，也不把低置信摘要提
升为长期事实。Memory Dream是周期触发的离线巩固：每次只扫描增量候选，跳过私有目录
与高风险文本，按出现频率、正负信号平衡、来源可信度与跨日期巩固度的加权证据分数门控
提升；提升不允许模型重写整个记忆库，而是生成受约束的增量修改（插入/合并/跳过），
修改根级索引前创建备份，每次运行写入可回放的收据。写入侧把记忆写入视为长期上下文治
理操作：目标必须位于受控记忆源路径内，写入前执行脱敏、注入扫描与容量检查，拦截密
钥、典型prompt injection与不可见控制字符，并采用快照与回滚语义；TTL与容量清理不触
碰MEMORY.md、bootstrap文件与私有目录，单次清理设删除上限。与朴素的“全量历史+向量
召回”相比，该设计更强调来源边界、索引可重建性、召回可解释性与巩固可审计性，使𝑠𝑡 能在
跨会话时间尺度上积累并复用经验，而不被历史噪声、过期信息或恶意内容长期劫持。
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4.3. 安全治理

工具型Agent 的安全风险不止于模型文本中的“违规回答”：一次看似普通的工具调用可能
删除工作区文件、覆盖配置、泄漏密钥、访问网络资源，或把恶意指令写入长期记忆与候
选workflow并在后续会话中再次触发。借鉴现有Agent安全评测所考察的攻击面，本文将攻击
族概括为六类（该分类及缩写为本文自定义）：直接与间接提示注入（DPI / IPI）、工具返回
注入（TRI）、记忆污染与记忆抽取（MPI / MEX）以及歧义委派诱导（ADI）——前三类偏输
入来源，中间两类涉及持久状态，最后一类源于用户意图与执行权限边界之间的歧义。这一划
分意味着Agent安全不能只依赖prompt-level policy，而必须在运行时引入最小权限、系统级隔
离、审计闭环与状态清理。OPENSQUILLA的安全设计遵循四个原则：默认最小权限，每次工
具调用只获得完成当前任务所需的文件、网络与进程能力；策略与执行分离，模型可以提出行
动计划，是否执行由运行时依风险提示、路径范围与审批状态决定；拒绝可审计，所有被拒动
作按操作指纹累计形成否决账本；状态不可复用，被拒绝或过期的工具输出不可被后续步骤引
用。从目标式 (2)看，安全治理是对可执行(𝑔𝑡, 𝑠𝑡) 组合的域限制：𝑠𝑡 越强大，其运行时授权边界
就需要越精确。

运行时按操作来源、作用范围与潜在影响动态选择安全档位，判定覆盖信任来源、网络需
求、工作区外写入、信任边界跨越与高影响操作五个维度，表 4 给出三档策略及其运行时动
作。这种分档把“是否相信模型判断”转换为“运行时允许什么系统能力”：来自外部网页、邮件
或工具返回值的指令即使语义上看似合理，也不会自动获得写文件或联网权限；涉及密钥、配
置、删除、覆盖与跨目录写入的动作被提升至STRICT或LOCKED，由沙箱和审批共同约束。
换言之，路由后的𝑔𝑡 ◦ 𝑠𝑡 组合只有在权限、安全与预算谓词均满足时才进入真实执行路径。

Table 4 |三档安全策略与运行时动作

级别 触发条件 运行时动作

STANDARD 信任源、工作目录内读写、无网络或高
影响操作

直接执行，并记录工具摘要与输出指纹

STRICT 不信任输入、跨工作目录读取、写入宿
主路径、工具返回携带指令

启用沙箱隔离，限制挂载与输出，必要
时触发用户审批

LOCKED 跨信任边界、网络访问、删除/覆盖关键
文件、凭据相关或不可逆操作

强制人审，使用最严格沙箱配置；连续
拒绝后暂停自主执行

系统级隔离在支持命名空间或平台沙箱的系统上（Linux上基于Bubblewrap，macOS上生
成Seatbelt profile）采用默认拒绝策略：只暴露必要运行时与工作目录，宿主系统目录以只读
方式进入沙箱，网络访问与进程能力默认关闭，工具输出受大小与超时约束，路径挂载经过规
范化校验以防跨目录访问与路径遍历。隔离能力存在平台差异，因此沙箱状态被显式纳入运行
时诊断：完整系统级隔离不可用时，系统退化为权限profile、工作区约束、敏感路径防护、交
互式审批、否决账本与工具输出失效的组合防线——本文将其视为受控降级而非完整隔离。审
计与状态清理侧，否决账本在连续拒绝达到阈值后自动暂停自主执行，防止Agent通过反复改
写命令、路径或参数试探安全策略；过期输出缓存机制在拒绝判定后立即清除同指纹的工具输
出缓存，封堵“先在低风险语境获得敏感输出、再读取上次输出”的绕过路径；输入侧对技能描
述、工具返回与外部内容统一信封封装并转义处理，长期记忆中的外部来源与模型生成内容按
低信任数据处理，避免记忆条目中的指令被误提升为系统级规则。

安全评测方面，结果不能只用一个笼统的攻击成功率（ASR）描述：语义上服从攻击、日
志与文件轨迹中证据支持的真实伤害、以及可执行沙箱中真实发生的状态改变是三个不同端
点，应分别报告并给出明确的分母与原始计数；人工构造的hard-biased攻击集只解释为压力
测试下的相对表现。据此，OPENSQUILLA的安全主张被限定在运行时防护与可审计执行边界
上：通过三档策略、系统级沙箱、否决账本与过期输出清理降低工具型Agent产生实际伤害的
概率；prompt-only防御与复杂策略包只作为诊断性组件，而不被表述为总是更优的生产级防
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御。

5. 系统架构

OPENSQUILLA的系统架构把AI Agent Harness拆成清晰的微内核与用户态能力。微内核负责
稳定的turn生命周期、显式状态机、并发控制和事件流；用户态能力负责多模型池、工具、记
忆、技能、Meta-Skill、渠道、调度和沙箱等可演化策略。这一划分正是Agent =基础模型池M
+ Harness的系统化实现：微内核提供稳定执行骨架，𝑔𝑡 (M) 与𝑠𝑡 作为可替换、可学习、可治理
的策略注入到turn生命周期中。

这种架构的优势体现在三个方面。第一，能力扩展不会破坏核心执行路径，新的模型供应
商、消息渠道、工具、技能、Meta-Skill 或记忆策略可以通过边界接入。第二，故障具有局
部性，模型失败、工具拒绝、渠道异常、记忆退化或技能proposal 未通过都能在对应边界内
被处理。第三，系统可观测性更强，一次复杂Agent 行为可以被拆解为输入、能力解析、提
示装配、上下文治理、编排执行、流式执行和最终化等阶段记录。由此，OPENSQUILLA形
成了适合长周期、多入口、高风险工具调用和持续技能演化场景的Agent-native microkernel
harness。

5.1. 设计原则：机制与策略分离

OPENSQUILLA的系统架构采用微内核思想。这里的“微内核”并不是指系统能力很少，而是
指Harness 核心只保留最小且稳定的执行机制：会话级任务编排、状态机推进、流式事件分
发、工具调用边界、错误终止语义和生命周期管理。模型选择、工具集合、记忆检索、技能注
入、Meta-Skill编排、渠道收发、定时任务与沙箱隔离等策略性能力，则通过协议化接口、注
册表、适配器或服务形式接入核心之外。

这种设计延续了操作系统中的“机制与策略分离”思想。核心运行时不直接固化某个模型供应
商、某个渠道协议或某种记忆策略，而是提供稳定的执行时序和故障边界；外部能力围绕这些
边界独立演化。一次Agent turn可以抽象为如下组合：

T = 𝐹finalize ◦ 𝐹stream ◦ 𝐹orchestrate ◦ 𝐹context ◦ 𝐹prompt ◦ 𝐹capability ◦ 𝐹input. (17)

其中，输入归一化、能力解析、提示装配、上下文治理、编排调度、流式执行和最终持久化
构成稳定内核路径；模型路由、技能过滤、Meta-Skill编排、记忆召回、安全策略和成本统计
则作为可替换策略注入到相应阶段。具体而言，𝐹capability 与𝐹prompt 承载𝑔𝑡 (M) 的选择与𝑠𝑡 的装
配，𝐹orchestrate 承载Meta-Skill对𝑠𝑡 的结构化，𝐹finalize 则将本轮轨迹沉淀为未来𝑠𝑡 的输入。这个
分解使系统能够把“模型生成文本”的过程提升为“可控、可观测、可恢复、可演化的任务执行过
程”。

5.2. 阶段化Turn执行

许多Agent框架在早期实现中倾向于把输入处理、模型选择、prompt拼接、工具调用、历史
写入和错误处理集中在一个长主循环中。该模式适合快速原型，但在生产系统中会带来两个问
题：第一，任一能力扩展都可能影响整条执行路径；第二，错误、取消、压缩、工具调用和持
久化等边界难以独立测试。

OPENSQUILLA将一次turn拆分为若干稳定阶段。每个阶段只接收明确定义的输入，产生
明确定义的输出，并通过窄接口访问外部依赖。表 5给出阶段化执行的抽象视图。

阶段化设计的优点在于，它把“可扩展”建立在清晰边界上，而不是依赖全局变量或隐式调用
顺序。模型路由主要影响提示装配和provider选择；记忆系统主要参与提示装配与最终化；安
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Table 5 | OPENSQUILLA Turn执行路径的阶段化抽象

阶段 核心问题 技术作用

输入归一化 当前请求是什么 将Web、CLI、渠道和定时任务入口统一为运行时消息、语义输入、附件
和来源元数据。

能力解析 本轮能使用什么 解析模型供应商、工具可见性、工具策略上下文和运行时能力边界。

提示装配 模型应该看到什么 合成身份提示、工具定义、技能、记忆、路由元数据与缓存边界。

上下文治理 历史如何进入本轮 加载会话历史，执行必要压缩，避免历史、附件和工具结果超过上下文
预算。

编排调度 任务如何组织能力 根据Meta-Skill、技能匹配、用户澄清和checkpoint状态决定工作流步骤
与恢复路径。

流式执行 模型与工具如何交替 驱动模型流式输出、工具调用、工具结果回注、路由回放和中途错误处
理。

最终化 本轮如何落盘 持久化assistant输出、工具片段、错误、记忆捕获、token与成本统计。

全策略主要作用在工具调度和沙箱边界；成本统计则在最终化阶段统一落盘。不同能力之间通
过阶段输出交换必要信息，从而降低跨模块耦合。

5.3. 显式状态机与流式事件模型

在turn内部，OPENSQUILLA并不把模型调用视作一次阻塞式RPC，而是把它建模为显式状态
机。一个典型生命周期包括：

IDLE → THINKING → STREAMING → (TOOL_CALLING → THINKING)∗ → DONE/ERROR.

该状态机支持模型文本增量、工具调用开始、工具参数增量、工具调用结束、工具结果、心
跳、完成事件和错误事件等多种流式事件。

这一设计的核心价值在于将Agent执行过程中的不确定性转化为可观察状态。长任务可能经
历多次工具调用，provider可能中途报错，用户可能取消任务，工具可能返回过大结果，输出
可能触发上下文压缩。若这些事件只隐藏在同步调用或异常栈中，系统很难做稳定恢复；显式
事件模型则允许运行时对每类事件分别施加策略，例如重试、降级、压缩、持久化局部结果或
生成终止错误。

因此，OPENSQUILLA的Agent内核不是简单的ReAct循环，而是一个面向生产运行的事
件驱动状态机。它保留了“推理–行动–观察”的交互范式，同时将工具执行、流式输出、预算控
制、取消恢复和错误审计纳入统一运行时。

5.4. 统一工具调度边界

工具调用是Agent系统中最容易失控的部分：模型生成的一个工具名和参数，可能对应文件写
入、命令执行、网络访问、消息发送或外部API调用。OPENSQUILLA的一个重要设计，是没
有让工具函数直接暴露给模型调用，而是在模型和工具之间建立统一调度边界。

该边界包含四个关键步骤。第一，工具名必须先经过注册表查验，未注册工具不会被执行。
第二，工具调用进入策略链，结合调用来源、权限上下文、工具可见性、预算和安全规则判定
是否允许执行。第三，实际执行发生在请求级上下文中，使工具能够感知当前会话、Agent、
工作区和调用来源。第四，工具结果统一进入最终化层，附加执行状态、截断状态、产物元数
据和错误信封。
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用集合表示，本轮实际可执行工具集合不是全局工具集U，而是由上下文过滤后的子集：

U𝑡 = {𝑢 ∈ U | 𝑉 (𝑢, 𝑐𝑡) = 1 ∧ 𝑃(𝑢, 𝑎𝑡, 𝑐𝑡) = 1}, (18)

其中𝑉 表示可见性约束，𝑃 表示权限、安全和预算约束，𝑐𝑡 是本轮上下文，𝑎𝑡 是模型提出的动
作。这个设计把“模型想调用什么”和“运行时允许调用什么”分离开来，是安全沙箱、权限控制
和成本预算能够生效的基础。

5.5. 跨入口一致性与插件化能力边界

OPENSQUILLA的扩展性主要来自三类边界：模型供应商、外部渠道和能力插件。

模型供应商通过统一流式接口接入。不同provider只需将自身API转换为文本增量、工具调
用、完成和错误事件，核心状态机无需感知底层协议差异。这使模型路由、fallback和成本统
计可以运行在provider抽象之上。

外部渠道通过统一消息模型接入。渠道适配器负责把不同平台入口转为标准输入消息，并把
系统输出转回平台消息。Harness核心只处理归一化后的会话标识、Agent标识、发送者、附
件和来源信息，不需要关心平台特有字段。由此，渠道语义的变化可以在适配器和入口归一化
层修复，而无需重写Agent内核。

技能、Meta-Skill与记忆作为prompt、编排和上下文能力接入。技能系统提供可复用任务
知识，Meta-Skill提供可检查的工作流组织方式，记忆系统提供跨会话状态，三者都不改变核
心状态机，而是在提示装配、编排调度和最终化阶段注入或沉淀信息。这样的设计保证了长期
能力增长不会导致内核复杂度线性增加，也使Harness能够在治理边界内持续学习新的任务组
织模式。随着𝑠𝑡 从静态配置演化为由Meta-Skill Creator、Memory Dream和诊断回放驱动的学
习型策略，微内核边界确保这种演化保持可审查、可回放和可治理。

5.6. 并发模型：同会话串行，跨会话并行

生产级Agent框架必须同时处理多入口和长任务。若所有请求全局串行，系统吞吐量会被单个
慢任务拖垮；若所有请求完全并行，同一会话内的多轮输入又可能交叉写入历史、记忆和成本
统计，导致状态错乱。OPENSQUILLA采用“同会话串行、跨会话并行”的并发模型。

设𝑠表示session，𝑡𝑠
𝑖
表示该session中第𝑖个turn，则系统希望满足：

𝑡𝑠𝑖 ≺ 𝑡𝑠𝑖+1, 𝑡
𝑠𝑎
𝑖
∥ 𝑡𝑠𝑏

𝑗
(𝑠𝑎 ≠ 𝑠𝑏). (19)

也就是说，同一session 内保持顺序，不同session 间允许并行。运行时区分长执行锁和短写
锁：长执行锁保护同一会话的turn生命周期，短写锁仅保护transcript和session state的临界写
入。这样，模型流式输出、工具执行和等待外部响应不会长期占用状态写锁，降低死锁和队头
阻塞风险。

该并发模型也支持渠道型Agent的实际需求。消息渠道可能在短时间内触发多条输入，定时
任务和子Agent也可能同时运行。通过队列上限、取消语义、超时语义和生命周期事件，系统
可以在高并发入口下维持可控背压，而不是让任务无限堆积。

5.7. 生命周期治理与故障隔离

微内核架构的价值不只在扩展方便，更在于故障隔离。系统启动时，组合根负责构造配置、会
话存储、模型选择、工具注册、记忆管理、技能加载、调度、搜索和渠道管理等依赖；系统关
闭时，则按依赖顺序停止后台生产者，再关闭记忆、会话和存储资源。这个顺序避免了后台任
务仍在写入，而底层数据库或记忆索引已经关闭的竞态问题。
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故障隔离也遵循相同思路。模型供应商不可用会返回稳定的终止事件；工具越权会返回结构
化拒绝结果；渠道启动失败不会阻塞其他渠道；记忆向量后端不可用时可退化为全文检索；技
能加载失败不会破坏主状态机。表 6总结了这些边界。

Table 6 | OPENSQUILLA架构中的主要隔离边界

边界 设计目标 退化方式

模型供应商边界 隔离模型供应商差异、错误和回退策略。 无可用供应商时返回
稳定错误；可按策略
回退。

Tool边界 隔离模型意图与真实系统动作。 越权或不可用时返回
结构化拒绝信封。

Memory边界 隔离长期状态与当前turn执行。 向量不可用时保留全
文召回。

Channel边界 隔离不同外部消息平台。 单 渠 道 失 败 不 影
响Web、CLI 或其他
渠道。

Scheduler边界 隔离后台任务与交互式会话。 任务失败记录执行结
果，不破坏主服务。

Sandbox边界 隔离工具执行与宿主系统资源。 后端不可用时显式降
级并记录风险。

在实际实现中，格式异常或不合法的工具调用历史应在模型供应商边界之前被拦截，而不是
等远端模型接口返回不可恢复错误后再处理。类似地，工作流交接、Meta-Skill澄清和渠道回
复上下文等语义修复都应落在入口归一化、能力编排和适配器层，而不是侵入核心状态机。

5.8. 工程可观测性

OPENSQUILLA的架构并不只追求模块拆分，也强调可观测性。一次复杂Agent行为会被分解
为输入、能力解析、提示装配、上下文治理、流式执行和最终化等阶段记录。最终事件不仅包
含文本输出，也包含工具片段、产物、错误类型、模型、供应商、缓存token、成本来源和记
忆相关元数据。由此，系统可以复盘一次turn的关键决策，而不是只保存一段最终自然语言回
答。

可观测性对微内核架构尤其重要。由于模型路由、工具策略、记忆召回、技能过滤和
沙箱隔离分布在不同边界上，如果没有统一的轨迹与决策日志，系统很难判断一次失败究
竟来自模型能力、工具拒绝、上下文溢出、记忆失配还是渠道适配问题。通过阶段化记
录，OPENSQUILLA将复杂Agent行为转化为可定位、可回放、可回归测试的工程对象。

6. 实验

为了验证OpenSquilla作为Agent-native learnable harness在真实任务中的端到端表现，我们在
业界常用的标准Benchmark上进行了测评，并与代表性Agent框架/ harness进行对比。实验设
计对应目标式 (2)：以外部harness的单模型直跑提供近似固定𝑔𝑡 的基线，以OPENSQUILLA强
制单模型隔离微内核与𝑠𝑡 的贡献，再以OPENSQUILLA多档路由测量𝑔𝑡 与𝑠𝑡 联合优化对成本–能
力Pareto前沿的影响。在此之外，Section 2所述agentic routing的单模型路由（𝑘 = 1）专项对
照嵌入§6.1，多模型融合路由（𝑘 > 1）的专项实验见§6.5。
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6.1. PinchBench

PinchBench1 是面向代码型Agent 真实任务能力的评测基准，强调“end-to-end practical out-
comes”而非合成的孤立能力测试。本工作采用固定版本的公开任务集与评测器；25条任务覆
盖文件操作、数据处理、网页检索、创作输出、工具使用与记忆召回六类典型Agent工作流，
同时考察工具调用准确性、多步推理链与现实任务的歧义处理能力。每条任务的grader 采用
自动化校验、LLM-as-a-judge或两者组合，输出[0, 1] 区间分数；表中总分为跨任务平均分乘
以100。

为隔离“模型能力”与“框架贡献”两类因素，我们在统一供应商计价口径下对照三个Agent
框架：OpenClaw、Hermes Agent与OPENSQUILLA。前两者为单模型直跑的外部harness基
线，分别覆盖旗舰模型与高性价比模型。OPENSQUILLA 既报告强制单模型（同一模型走完
整框架但禁用路由，用以测量微内核运行时相对模型直跑的影响），也报告多档路由（分别代
表“旗舰模型兜底”与“低成本模型优先”两种成本取向）。Token用量与成本按相同价目表逐次
累计。

表 7 汇总三个框架在不同模型（池）下的总分与总成本。整体看，在相同旗舰
模型Claude Opus-4.7（下文简称Opus-4.7）下，OPENSQUILLA 取得最高的93.85 分，
较OpenClaw（92.55）与Hermes Agent（92.65）分别提升约+1.3pp 与+1.2pp，且成本反而
从$6.23 / $6.66降到$4.84，说明微内核运行时与cache / Skill等𝑠𝑡 操作在不牺牲质量的前提下
已能压缩成本。多档路由则形成更清晰的成本前沿：以Opus-4.7兜底的档位组合以92.51分基
本贴近Opus直跑，同时把成本降到$0.69；以GLM-5.1作顶档的低成本组合总分仍达90.48，成
本进一步降至$0.13。从目标式 (2)看，这意味着𝑃(𝑎)大幅下降而L𝑇 (𝑎)基本稳定，验证了路由𝑔𝑡
与cache / Skill等𝑠𝑡 操作的联合价值。

Table 7 | PinchBench 25任务对照表。对比OpenClaw、OPENSQUILLA 与Hermes Agent三个
框架在不同模型（池）下的总分与成本。OpenRouter Auto为OpenRouter官方自动路由服务
基线，其结果测于路由专项口径（PinchBench 1.2.1，单任务平均成本$0.1204按25任务折算为
总成本），与其余各行不直接可比。

框架 模型（池） 总分 成本($)

OpenClaw Opus-4.7 92.55 6.23
OpenClaw GLM-5.1 88.33 1.60
OpenClaw OpenRouter Auto 88.10 3.01
Hermes Agent Opus-4.7 92.65 6.66

OPENSQUILLA Opus-4.7 93.85 4.84
OPENSQUILLA {DeepSeek-V4 Flash, DeepSeek-V4 Flash, GLM-5.1, Opus-4.7} 92.51 0.69
OPENSQUILLA {MiniMax M2.5 (free), DeepSeek-V4 Flash, DeepSeek-V4 Flash, GLM-5.1} 90.48 0.13

在上述harness 整体对照之外，我们在PinchBench 上另行开展了Section 2 所述agentic
routing的单模型路由专项评测。该组实验与表 7主体口径不同、不直接可比：使用PinchBench
版本1.2.1，模型池以Opus-4.8世代为主（路由器在Opus-4.8、GLM-5.2与DeepSeek-V4 Flash
之间逐步选择），成本按单任务平均计费统计；同一口径内harness、任务划分与评分协议保持
一致。该口径下，路由策略以93.14分几乎持平OpenClaw固定Opus-4.8基线（93.35，质量保
持率99.77%），单任务成本却从$0.2224降至$0.0204，约10.9×的降幅；OPENSQUILLA 内固
定Opus-4.8则取得94.33分、$0.1649。作为query级路由基线，OpenRouter Auto（OpenRouter
官方自动路由服务，运行于OpenClaw harness）取得88.10分、单任务$0.1204（折算总成本已
列入表 7）；相对该基线，路由策略同时高出5.04分并便宜约5.9×，说明以harness状态为条件
的步级路由显著优于仅看query的路由服务。

1https://github.com/pinchbench/skill
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6.2. ClawMark

ClawMark2 是一个面向垂直行业Agent任务的100题综合评测集合，任务覆盖13个真实业务
域，包括临床助理、内容运营、电商、EDA、高管助理、人力资源、保险、投资分析、新
闻、法律助理、产品管理、房地产与研究助理等场景。不同于只考察问答或代码修复的基
准，ClawMark更强调行业场景中的多步信息处理、表格/文档读取、视觉材料理解、结构化输
出与业务约束遵循。每个任务由独立grader给出[0, 1] 区间分数，本文将分数大于等于0.5的任
务记为完成。

为隔离“模型能力”与“框架贡献”两类因素，我们在统一供应商计价口径下对
照OpenClaw 与OPENSQUILLA 两 个 框 架 ：OpenClaw 以GLM-5.1 单 模 型 直 跑 作
为baseline；OPENSQUILLA 既报告强制单模型（同一模型走完整框架但禁用路由），
也报告多档路由（成本侧档位组合）。为保证不同系统读取图片、PDF 页面和截图的入口一
致，所有配置均使用相同的人工视觉解析流程：视觉材料先转成文本观察，再交给对应agent；
该视觉模型不作为表格中的路由档位展开。

表 8汇总两个框架在不同模型（池）下的总分与单任务平均成本。整体看，OPENSQUILLA

以GLM-5.1强制单模型取得77.0分，领先全部配置，相对OpenClaw的GLM-5.1直跑（71.2）
提升+5.8pp；路由配置则更接近成本侧Pareto 点：以DeepSeek-V4 Pro 作中档的组合以70.6
分接近GLM-5.1 直跑，同时把单任务成本从$0.62 降至$0.39。该结果说明，在行业场景任务
上，固定模型下的𝑠𝑡 能提升任务完成质量，而启用𝑔𝑡 后系统可沿成本侧移动，形成更可控
的L𝑇 (𝑎)–𝑃(𝑎)折中。

Table 8 | ClawMark 100任务对照表。对比OpenClaw与OPENSQUILLA 在不同模型（池）下
的总分与成本。所有分数为百分制（×100）；成本为单任务平均计费成本。

框架 模型（池） 总分 成本($)

OpenClaw GLM-5.1 71.2 0.62

OPENSQUILLA GLM-5.1 77.0 0.87
OPENSQUILLA {MiniMax M2.5 (free), DeepSeek-V4 Pro, GLM-5.1, GLM-5.1} 70.6 0.39

6.3. ClawSWEBench

ClawSWEBench [46]3 是面向Agent harness 评测的多语言SWE-bench 风格基准，包含350
条来自真实GitHub Issue 的修复任务，覆盖8 种编程语言与43 个仓库；其评测协议将任务
集、Docker运行容器、Prompt模板、最大轮数与超时上限全部固定，仅留出harness实现作
为唯一受控变量，从而将harness层面的差异从LLM能力与任务难度中分离。所有harness共
享相同任务Prompt、评测镜像、基准提交、工作目录、最大交互轮数、墙钟超时与单实例一次
执行约束；候选补丁由benchmark runner统一暂存并抽取，再交由evaluator判定Resolved /
Unresolved / Empty Patch三态。表中解决率为Resolved实例占350的比例，成本为单任务平
均计费成本（由官方榜单Cost/350口径折算）。

为隔离“模型能力”与“框架贡献”两类因素，我们在上述统一协议下对照三类系统：
（i）OpenClaw单模型直跑——Opus-4.7、GLM-5.2、GLM-5.1与Qwen3.7-Max四个主流模型
各自独立完成全部350任务，作为模型能力基线；（ii）OPENSQUILLA 强制单模型——同一
模型走完整OPENSQUILLA框架但禁用路由，选取GLM-5.2与GLM-5.1 [42]两个能力档位，用
以测量纯框架影响；（iii）OPENSQUILLA 多档路由——采用{DeepSeek-V4 Flash, GLM-5.1,
GLM-5.2}三档组合，由Section 2所述本地路由器在每条任务上动态分档，测量低档下沉与顶档

2https://github.com/evolvent-ai/ClawMark
3https://claw-swe-bench.github.io/
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Figure 4 | ClawSWEBench 成本–解决率视图。彩色圆点为OpenClaw 单模型直跑基线，
颜色对应模型系列（蓝色Opus、青绿色GLM、黄色Qwen）；橙色标记（以线相连）
为OPENSQUILLA 的两个工作点——星形为强制单模型GLM-5.2（最高质量点），方块为
多档路由（最低成本点）；成本轴为对数刻度。

兜底对成本–解决率前沿的影响。

表 9 汇总各配置在350 任务上的解决率与单任务平均成本。整体看，OPENSQUILLA

以GLM-5.2 强制单模型取得278/350（79.4%）的最高解决率，较OpenClaw 的GLM-5.2 直
跑（260/350，74.3%）提升+5.1pp，且以约31%的成本（$0.95 vs $3.09）超过OpenClaw最强
单模型Opus-4.7（77.1%）；GLM-5.1进入框架同样获得+1.4pp提升，说明OPENSQUILLA的
工具边界与会话治理能在不更换模型的前提下稳定放大代码修复能力。多档路由则给出更优
的成本侧Pareto 点：259/350（74.0%）的解决率与OpenClaw 的GLM-5.2 直跑基本持平，成
本却压缩至后者的一半（$0.44 vs $0.87）。路由分布显示，207条任务（59%）被下沉至低价
的DeepSeek-V4 Flash并解决其中143条（69.1%），139条上浮至顶档GLM-5.2并解决113条
（81.3%），其余4条落在中档GLM-5.1——即路由器把大部分预算留给了确实需要顶档能力的
难题。从目标式 (2)看，固定模型下的𝑠𝑡 在中高档模型上直接降低L𝑇 (𝑎)，而𝑔𝑡 在几乎不损失解
决率的情况下将𝑃(𝑎)减半，两者共同扩展了代码修复场景下的成本–能力前沿。图 4给出对应的
成本–解决率视图：OPENSQUILLA 的两个工作点均不被任何OpenClaw基线支配——强制单
模型GLM-5.2占据最高质量点，多档路由则以最低成本立于前沿最左端。

Table 9 | ClawSWEBench 350 任务对照表。对比OpenClaw 与OPENSQUILLA 在不同模型
（池）下的解决率与成本。成本为单任务平均计费成本（由官方榜单Cost/350 口径折
算）；Opus-4.7解决率取自官方榜单。

框架 模型（池） 解决率(%) 成本($)

OpenClaw Opus-4.7 77.1 3.09
OpenClaw GLM-5.2 74.3 0.87
OpenClaw GLM-5.1 73.4 0.79
OpenClaw Qwen3.7-Max 73.1 1.25

OPENSQUILLA GLM-5.2 79.4 0.95
OPENSQUILLA GLM-5.1 74.9 0.87
OPENSQUILLA {DeepSeek-V4 Flash, GLM-5.1, GLM-5.2} 74.0 0.44
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6.4. DRACO

DRACO [47]4 是一个跨域深度研究基准，包含100个复杂研究任务，由grader沿事实准确性、
完整性、客观性、呈现质量与引用质量五个维度打分；其证据检索、分析综合与引用生成交织
的长执行轨迹，对harness的上下文治理与模型能力分配均构成挑战。与常见的问答或代码基准
相比，DRACO更能反映Agent在长程研究型任务上的端到端表现。

我们沿用前三小节的对照逻辑，在统一任务集与评分协议下隔离“模型能力”与“框架贡献”两
类因素：OpenClaw以固定Opus-4.8单模型直跑作为外部harness基线；OPENSQUILLA既报
告强制单模型（同一Opus-4.8走完整框架但禁用路由），也报告多档路由（{DeepSeek-V4 Pro,
GLM-5.2, Opus-4.8}，由Section 2所述本地路由器逐步分档）。成本按单任务平均计费统计。

表 10汇总各配置在100任务上的总分与成本。整体看，OPENSQUILLA 强制单模型以52.36
分略超OpenClaw的Opus-4.8直跑（52.13），成本却从$1.1420降至$0.6559——说明框架自身
的工具边界与上下文治理在深度研究任务上已带来正贡献。启用多档路由后，系统保持强模型
配置99.94%的质量（52.33 vs 52.36），成本进一步降至$0.3729（相对强模型配置再降43.15%，
相对OpenClaw直跑累计降低67.3%）。值得注意的是，路由配置的token用量反而略多于固定
配置——节省并非来自缩短prompt，而是改变了模型调用的价格构成：执行轨迹中能力足够的
部分被下沉给更便宜的模型。该结果与§6.1的单模型路由专项对照共同支持subsection 2.2的能
力匹配观点：模型能力可以在harness内部按状态选择性分配，而不必把每个执行状态都当作需
要最强模型。

Table 10 | DRACO 100 任务对照表。对比OpenClaw 与OPENSQUILLA 在不同模型（池）
下的总分与成本。总分为跨任务平均分；成本为单任务平均计费成本；token 为输入加输出
（千）；路由阈值设为0.95。

框架 模型（池） 总分 成本($) Tokens (K)

OpenClaw Opus-4.8 52.13 1.1420 54.2

OPENSQUILLA Opus-4.8 52.36 0.6559 103.5
OPENSQUILLA {DeepSeek-V4 Pro, GLM-5.2, Opus-4.8} 52.33 0.3729 108.6

6.5. 多模型融合路由实验

前述各小节从harness整体视角比较OPENSQUILLA与外部框架；本小节对subsection 2.3所述
多模型融合路由（𝑘 > 1）做专项评测，检验互补proposer集合与聚合能否相对强单模型基线
移动质量–成本前沿。本组实验的全部配置——包括各单模型基线与融合配置——均运行在同
一OPENSQUILLA harness中，保证执行底座一致。DRACO是主基准，因为深度研究任务往
往受益于互补的模型强项：一个模型可能检索到更好的证据，另一个综合出更连贯的分析，第
三个产出更可靠的引用。选定配置以DeepSeek-V4、GLM-5.2、Gemini 3 Flash与Qwen3.7-Max
为proposer，GLM-5.2为聚合器，并对便宜的Gemini与Qwen proposer附加随机采样。

表 11 报告DRACO（默认DuckDuckGo 搜索）上的单模型基线与选定多模型配置。单模
型中最强的质量点是Fable 5，在其执行的94 个任务上平均59.80 分、单任务成本$1.2122；
本文多模型配置在完整100 任务上取得60.82 分，平均成本$0.3766——相对Fable 5 质量提
升1.02 分、成本降低68.9%。这正是式 (10) 前沿形式化所预言的省钱替代机制：互补的便
宜proposer加聚合器可以在质量与货币成本两个维度上同时超过最强单模型基线。作为集成策
略的预期代价，该工作点消耗更多token与墙钟时间；延迟是正交的部署轴，可通过proposer
并行执行、早停与更严格的proposer 预算控制。与mixture-of-agents 类基线对比，Hermes
MoA（预设式虚拟模型供应商，参考模型先产出私有建议、固定聚合模型执行动作 [24]）

4https://huggingface.co/datasets/perplexity-ai/draco
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取得59.55 分、$0.4460，本文配置在两个维度上均更优（60.82，$0.3766）。将搜索供应商
换为Brave 后（表 12），替代效应更强：本文配置取得64.09 分、单任务成本仅$0.1218，相
对Fable 5（62.06，$1.3241）提升2.03分、成本降低90.8%，相对Opus-4.8（59.11，$1.6177）提
升4.98分、成本降低92.5%，相对GPT-5.5（53.28，$0.8407）提升10.81分、成本降低85.5%。
在已接近饱和的短任务基准PinchBench上，相应的工作机制则是成本高效的质量持平：多模
型配置以94.31 分几乎持平最强单模型Opus-4.8（94.33，差距仅0.03 分），成本从$0.1649 降
至$0.1349（−18.2%）；相对GPT-5.5（93.73，$0.0963），该配置质量高0.58分，但成本更高。

Table 11 | DRACO（默认DuckDuckGo 搜索）上单模型基线与选定多模型融合路由配置的对
照。所有配置均运行于OPENSQUILLA harness。成本为单任务平均；token以千计。Fable 5
完成94/100任务，其指标按已完成任务平均；其余配置均完成全部100任务。

方法 总分 成本($) Tokens (K)

Fable 5 59.80 1.2122 93.7
Opus-4.8 52.36 0.6559 103.5
GPT-5.5 50.22 0.4505 81.9
GLM-5.2 48.28 0.1214 116.8
DeepSeek-V4 Pro 50.32 0.1320 83.4
Kimi K2.7 Code 45.48 0.0676 86.3
Qwen3.7-Max 49.34 0.0432 99.5
Gemini 3 Flash 40.79 0.0117 9.5

多模型融合路由（本文） 60.82 0.3766 579.7

Table 12 | DRACO（Brave 搜索）上单模型基线与选定多模型融合路由配置的对照。所有
配置均运行于OPENSQUILLA harness。成本为单任务平均；token 以千计（可见token 加推
理token）。Fable 5因安全过滤拦截7个任务仅完成93/100，其各项指标按已完成的93个任务
平均；其余配置均完成全部100任务。

方法 总分 成本($) Tokens (K)

Fable 5 62.06 1.3241 106.7
Opus-4.8 59.11 1.6177 257.7
GPT-5.5 53.28 0.8407 189.4

多模型融合路由（本文） 64.09 0.1218 500.1

上述结果使用预先选定的多模型配置：proposer 集合在每次运行前固定。进一步地，
我们把agentic 路由器与聚合阶段耦合：每次运行时由路由策略动态装配proposer 集合，只
固定GLM-5.2 作为聚合器，在DRACO（默认DuckDuckGo 搜索）上评测三个路由策略工作
点：control（当前路由策略）、diversity-heavy（加重式 (10)的互补性项，取更大的𝛼）与quality-
heavy（加重预测的单模型质量，取更轻的成本权重𝜆）。表 13给出三组结果，可得两个观察。
第一，diversity-heavy是最优路由策略（60.31 vs control的59.18），且成本略低——这是互补
性正则项的直接证据：把路由器引向去相关的proposer集合，可以在不增加开销的情况下提升
聚合质量。第二，quality-heavy以微小的质量差距（59.93）换来最低成本（$0.2582），给出
同一前沿上更便宜的工作点。最优的动态装配组（diversity-heavy，60.31，$0.3172）接近表 11
的手工选定配置（60.82，$0.3766），成本低15.8%且无需人工挑选proposer集合。
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Figure 5 | DRACO上单模型路由与多模型融合结果的成本–总分视图。彩色圆点为固定单模型
基线，颜色对应模型系列（蓝色Opus、绿色GPT-5.5、紫色Fable 5）；橙色方块与星形（以线
相连）分别为本文的单模型路由与多模型融合；成本轴为对数刻度。

Table 13 | DRACO上的动态装配集成：路由器在运行时装配proposer集合，GLM-5.2固定为
聚合器。所有配置均运行于OPENSQUILLA harness。成本为单任务平均；token以千计。

路由策略 总分 成本($) Tokens (K)

Control 59.18 0.3249 650.4
Diversity-heavy 60.31 0.3172 586.6
Quality-heavy 59.93 0.2582 721.3

图 5 把单模型与多模型融合结果汇总为DRACO 上的成本–总分视图（剔除OpenClaw
harness基线与比本文单模型路由更便宜的基线）：本文的两个工作点支配最强基线——多模
型融合以远低于Opus-4.8 与Fable 5 的成本取得更高总分，单模型路由则以一小部分成本持
平Opus-4.8的质量点。PinchBench上强基线已接近饱和，单模型路由是最便宜的工作点，集成
配置则以更低成本几乎到达Opus-4.8的质量点。综合来看，agentic routing在两个基准上都实
现了式 (3)意义下的前沿移动：𝑘 = 1区间提供成本侧压缩，𝑘 > 1区间在深度研究类任务上同时
推进质量与成本。

7. 相关工作

7.1. Agent系统

从宏观范式看，2023–2025年的主线是通过Scaling Law、数据规模与训练算力扩展优化模型参
数，形成以GPT [32]、Claude [2]、GLM [43]、Kimi [34]、DeepSeek [38]等为代表的基础模型
池M。Agent时代的关键问题则从“如何训练更强的单个模型”转向“如何学习调度和约束模型
池”，即如何把M 组织为Agent = Base Models + Harness。本文的目标式 (2)正是在这一转移下
刻画Harness价值：通过𝑔𝑡 选择模型，通过𝑠𝑡 组织prompt、RAG、工具、记忆与安全边界，从
而提升Intelligence/Token。

大语言模型Agent系统的核心思想在于：使模型不再仅生成文本，而是在任务执行过程中显
式地维护中间状态、调用外部工具、观察环境反馈，并据此动态修正后续行动。ReAct [41]是
该方向具有代表性的早期范式之一，其将推理轨迹（reasoning trace）与行动（action）交替
组织，使模型能够在问答、事实核验与交互式决策任务中借助外部环境获取信息，并在执行过
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程中调整既定计划。相较于纯提示工程方法，ReAct将“推理–行动–观察”（reasoning–acting–
observation）循环抽象为一种可复用的交互模式，为后续工具调用型Agent框架奠定了概念基
础。

在工程实现层面，LangChain [5]将模型、提示模板、工具接口、检索器、向量数据库与外
部API封装为可组合的标准化组件，显著降低了构建LLM应用与Agent原型的工程门槛。随
着Agent应用的复杂度由简单的链式调用演进至长程、可恢复且可控的工作流LangGraph [17]
进一步将Agent执行过程建模为有向图（Directed Graph），强调持久化执行（durable execu-
tion）、人机协同（human-in-the-loop）、分支控制与长期状态管理。LlamaIndex [20]则以数
据连接与RAG为切入点，逐步扩展为面向文档处理、索引构建与工作流编排的Agentic应用框
架，尤其适用于需将私有数据、信息检索与工具调用紧密耦合的场景。

多Agent系统是另一条重要的研究分支。AutoGen [36]将多个可对话Agent组织为群聊式的
协作会话结构，每个Agent可结合LLM推理、人类输入与工具执行，并通过自然语言对话进行
协作，使复杂任务得以分解给具有不同角色、权限或工具集合的专门化Agent。CrewAI [7]同
样采用角色化协作思路，通过Crews与Flows抽象组织自治Agent与事件驱动流程，更贴合企
业级自动化与流程编排需求。此类系统的共同特征是将单次模型调用扩展为多轮、多角色、多
工具的协同执行，但同时引入了状态一致性维护、错误传播抑制、权限控制与系统可观测性等
一系列工程挑战。

近期的开源个人Agent 系统则更加强调本地化运行、跨渠道交互与真实工具执行。例
如，OpenClaw [33]将网关、会话、工具与多渠道消息入口整合为本地优先（local-first）的个
人助理系统，支持文件操作、Shell执行、浏览器自动化、定时任务以及多Agent路由；Hermes
Agent [25]在类似形态上进一步突出长期记忆、技能动态生成、会话检索、定时任务与多后端
部署；nanobot [29]则尝试以更小、更具可读性的核心代码提供长时运行Agent、聊天渠道、记
忆机制以及模型上下文协议（Model Context Protocol, MCP）等能力。综观上述工作可以发
现，Agent系统正由ReAct式的“推理–行动”提示范式，逐步演化为涵盖模型路由、工具抽象、
状态管理、Skill编排、持久化记忆、安全沙箱与可观测性的完整Harness基础设施。

7.2. 高效Agent技术

围绕LLM与Agent端到端推理效率的工作可按优化对象大致分为三类：上下文侧解决attention
的内存与计算随序列长度增长的二次膨胀；输入侧关心Prompt中的冗余Token；模型侧则在请
求与Token两个粒度上以"小模型先做、大模型兜底"分摊调用成本。

上下文侧：KV Cache压缩与稀疏注意力。这一线工作针对长上下文处理的两类瓶颈：KV
cache内存随序列长度线性增长但绝对量大，attention计算则随序列长度呈𝑂(𝑁2) 增长。共同
目标是在不损失生成质量的前提下把上述两类开销实质降下来。StreamingLLM [37]观察到长
流式推理中最早的几个token起到attention sink的作用，仅保留sink与滑动窗口的KV即可稳定
生成；H2O [44]进一步动态保留attention累积分数最高的Heavy Hitter；SnapKV [19]把判定
时机前移到生成之前，依据prompt内部注意力模式选择性压缩KV cache；PyramidKV [4]沿层
维度做金字塔式分配，反映attention的层间信息漏斗结构。除"丢哪些缓存"之外，KIVI [21]从
数值精度入手，给出KV cache的非对称2比特免微调量化；MInference [13]则识别attention矩
阵中A形、垂直-斜线与块稀疏三种模式，以稀疏注意力核加速长上下文prefill。

输入侧：Prompt压缩与Token数降低。上下文侧工作针对的是已有上下文的KV存储与注
意力计算，输入侧工作则更上一层、直接降低LLM看到的Prompt长度。LLMLingua [12]利用
小模型估算各token的困惑度，对prompt按句子与token两级粒度做粗细压缩；LLMLingua-
2 [28] 用数据蒸馏训练任务无关的prompt 压缩器，对各类下游任务都能做忠实的快速压
缩；LongLLMLingua [14]在此基础上针对长上下文场景引入关键信息密度估计与位置偏置补
偿，缓解长文档中关键信息被"压缩稀释"的问题。在软压缩方向，Gisting [23]训练LLM把可重
复使用的prompt压缩为可缓存的gist token，使同一提示后续可从缓存直接重用；ICAE [10]训
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练上下文自编码器，将长上下文进一步压缩为短软提示。

模型侧：大小模型协同与动态路由。 该方向的核心思路是不把每个请求都交给同一档模
型，而是按粒度分摊到不同规模的模型上。在token级别，Speculative Decoding [18]以draft
小模型生成、大模型验证的方式加速单次解码，将原本N 步串行生成压缩为接近一步的并
行验证；Medusa [3] 在主模型上挂载多组并行解码头，省去独立的draft 模型。在请求级
别，FrugalGPT [6]学习LLM级联策略，在调用成本、回答质量与早停判别之间联合选择模型
组合；AutoMix [1]用少样本自验证估计小模型答案的置信度，再由POMDP路由器决定是否上
调至更大模型；RouteLLM [26]则用偏好对监督训练路由器，在强弱模型间做二分类决策。

上述三类工作均聚焦在LLM单次推理的局部效率，分别对应目标式 (2)中𝑃(𝑎)或𝑠𝑡 的局部优
化：KV cache与prompt压缩降低输入侧token，动态路由降低模型调用单价，级联策略在质量
与早停之间做权衡。当评测对象从LLM上升到Agent，HAL [15]把cost与token用量纳入跨模
型、跨scaffold、跨基准的标准化agent评测协议；SWE-Effi [9]进一步将token与时间预算作为
资源约束条件，重新评估agent系统在固定预算下的有效性。两者共同使端到端推理效率成为
与解决率并列的一阶量化目标。OpenSquilla的区别在于，它不把这些技术作为孤立优化，而
是纳入可学习Harness，使𝑔𝑡 与𝑠𝑡 在跨子任务的端到端执行中协同发挥作用。

8. 结论与讨论

本文介绍了OPENSQUILLA，一个面向真实工具执行、多入口交互与长期协作的开源Agent-
native learnable harness。与单纯追求“更强模型”的系统路线不同，OPENSQUILLA将Agent
能力拆解为可路由的模型预算、可演化的Meta-Skill 编排、可治理的长期记忆与可审计的工
具边界四类系统资源，并通过微内核式执行路径把这些资源纳入统一turn 生命周期。从形式
角度看，这四类资源正是目标式 (2)中𝑔𝑡 (M) 与𝑠𝑡 的工程分解：agentic routing与运行时成本
机制共同优化𝑃(𝑎)（多模型融合路由还能在深度研究任务上同时推进L𝑇 (𝑎) 与𝑃(𝑎)），Meta-
Skill 与记忆提升𝑠𝑡 的可学习性，安全治理约束𝑔𝑡 ◦ 𝑠𝑡 的可执行范围。实验结果表明，
在PinchBench、ClawMark、ClawSWEBench与DRACO等端到端任务中，OPENSQUILLA能
在保持可竞争任务表现的同时改善成本曲线，尤其体现为本地路由、prompt cache continuity、
技能按需注入与harness级可观测性共同形成的成本–能力Pareto优化。

上述结果中有三个成本层面的问题值得进一步讨论：多模型融合为何能以更多模型取得更低
成本、跨模型路由如何与提示缓存连续性相互作用，以及路由器自身的开销。

多模型融合以更多模型取得更低成本，看似矛盾，实则源于成本的构成方式：成本等
于token 用量乘以单价，而旗舰模型的单价通常比中低档模型高出一到两个数量级。因此，
由若干低价proposer 与中档聚合器构成的组合，即便token 用量数倍于单模型，总费用仍远
低于一条旗舰模型轨迹：在DRACO上，选定融合配置的单任务token用量为579.7K（Fable 5
仅93.7K），成本却只有$0.3766，约为Fable 5（$1.2122）的三成（表 11）。至于低价模型本身
达不到的旗舰级质量，则依靠机制设计弥补：式 (10)的互补性正则项促使所选proposer的失效
模式相互去相关，以验证信号为条件的聚合器保证最终结果不劣于最优proposer。

当然，跨模型路由也引入了新的开销：provider 侧的提示缓存按模型隔离，一旦切换模
型，此前缓存的稳定前缀即告失效，须按全价重新计费。对此，系统从三个层面加以约束。
首先，路由器优化的是轨迹级成本𝐶(𝜏)，切换所需的前缀重填开销已计入其中，只有预期的
价格收益超过缓存损失时才会发生切换，相当于一种抑制档位反复震荡的滞回机制；其次，
路由决策与正在执行的任务对齐：同一会话的多轮对话中并非每轮都切换模型，而是在同一
任务阶段内保持同一档位，前缀缓存因而持续命中；最后，稳定base / 动态tail 的提示组织
（subsection 3.3）将需要重付的前缀压缩到最小，缓存命中与失效事件均记录在日志中、可供
核查。DRACO的结果印证了两相抵扣后收益为正：路由配置的token用量虽略多于固定配置，
成本仍下降43%（表 10），说明模型单价结构上的收益足以覆盖缓存损失。进一步将缓存状态
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显式纳入路由决策（即cache-aware routing），是router模型后续迭代的一个自然方向。

最后是路由器自身的开销。路由器每一步都要运行，其开销必须明显小于其所带来的节
省，方能自洽。开源的𝑔 (0) 是本地LightGBM流水线，毫秒级完成一次决策，不消耗任何LLM
token，也不向远端服务发送数据，相对一次模型调用，其边际成本可以忽略。后续的学习代
虽然更重，但其本身仍是小模型（例如4B量级），相对被路由的大模型调用依然十分便宜，且
路由决策的输出token极少；部署上仍保持两层结构（subsection 2.4）：明显琐碎或明显困难
的状态由低开销的准入过滤直接处理，学习路由器只在不确定、高价值或弱可恢复的状态上启
用；同时，晋升门槛以计入路由器自身开销与延迟的实测前沿为准，从机制上保证路由器的开
销不会反过来抵消其创造的节省。

总体而言，OPENSQUILLA的核心主张是：生产级Agent 的竞争力不应只由模型榜单决
定，更应由单位成本下的任务完成率、可学习的Skill 编排能力、长期上下文治理能力和真
实工具执行安全性共同决定。从Scaling Law 时代到Agent 时代，竞争焦点正在从训练更
强的M 转向设计更优的Harness；OpenSquilla 正是这一范式转移下，以可学习Harness 提
升Intelligence/Token的开源探索。随着用户持续使用，Harness能够把偏好、流程、记忆与安
全边界沉淀为可审查资产，在同类任务中越来越贴近用户工作方式。OPENSQUILLA以Apache
2.0协议开源，代码托管于https://github.com/opensquilla/opensquilla，欢迎社区
贡献与反馈。
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附录

A. 贡献者

核心贡献者：韩凯、何为、周航、刘昕宸、焦庆锐、宗英杰、刘润科、张硕、田雨川、郑梦
雨、舒梦、程思扬、宋柳扬、张鸿博、范佳宇、胡海林、王云鹤

贡献者：曹国良、郭天宇、匡翔、李宏广、李宇龙、李哲翔、刘曦、刘筱伊、刘怡杉、裴泽
华、王科雅、吴益洪、谢兆凯

B. 术语对照表

本报告的多数核心术语源自英文文献，表 14给出正文最常用核心术语的中英对应关系。

Table 14 |中英术语对照表

中文术语 英文原文

智能体 agent
大语言模型 large language model (LLM)
词元 token
马具 harness
可学习马具 learnable harness
路由 routing
单模型路由 singleton routing
多模型融合路由 multi-model ensemble routing
提议模型 proposer
聚合器 aggregator
异策略学习 off-policy learning
提示注入 prompt injection
MMR重排 maximal marginal relevance (MMR) re-ranking
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