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Abstract　 Integrating  large  language  models  (LLMs)  into  personal  assistants,  like  Xiao  Ai  and  Blue  Heart  V,
effectively  enhances  their  ability  to  interact  with  humans,  solve  complex  tasks,  and  manage  IoT  devices.  Such
assistants  are  also  termed LLM-driven  agents.  Upon receiving  user  requests,  the  LLM-driven  agent  generates  plans
using  an  LLM,  executes  these  plans  through  various  tools,  and  then  returns  the  response  to  the  user.  During  this
process,  the  latency  for  generating  a  plan  with  an  LLM  can  reach  tens  of  seconds,  significantly  degrading  user
experience.  Real-world  dataset  analysis  shows  that  about  30%  of  the  requests  received  by  LLM-driven  agents  are
identical or similar, which allows the reuse of previously generated plans to reduce latency. However, it is difficult to
accurately  define  the  similarity  between  the  request  texts  received  by  the  LLM-driven  agent  through  directly
evaluating  the  original  request  texts.  Moreover,  the  diverse  expressions  of  natural  language  and  the  unstructured
format of plan texts make implementing plan reuse challenging. To address these issues, we present and implement a
plan  reuse  mechanism  for  LLM-driven  agents  called  AgentReuse.  AgentReuse  leverages  the  similarities  and
differences among requests’ semantics and uses intent classification to evaluate the similarities between requests and
enable the reuse of plans. Experimental results based on a real-world dataset demonstrate that AgentReuse achieves a
93% effective plan reuse rate,  an F1 score of 0.971 8,  and an accuracy of 0.945 9 in evaluating request  similarities,
reducing latency by 93.12% compared with baselines without using the reuse mechanism.
Key  words　   artificial  intelligence  of  things； large  language  models  (LLMs)； agent； semantic  cache； similarity
evaluation

摘　要　将大语言模型集成到个人助手中（如小爱同学、蓝心小 V 等）能有效提升个人助手与人类交互、

解决复杂问题、管理物联网设备等能力，这类助手也被称为大模型驱动的智能体，也可称其为智能体 . 智
能体接收到用户请求后，首先调用大模型生成计划，之后调用各类工具执行计划并将响应返回给用户. 上
述过程中，智能体使用大模型生成计划的延迟可达数十秒，十分影响用户体验 . 对真实数据的分析显示，

智能体接收到的请求中约有 30% 是相同或相似的，此类请求可复用先前生成的计划，以降低智能体响应

延迟. 然而，直接对请求原始文本进行相似度评估难以准确界定智能体接收到的请求文本间的相似性. 此
外，自然语言表达的多样性和大模型生成的非结构化计划文本导致难以对计划进行有效复用 . 针对上述
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问题，提出并实现了面向大模型驱动的智能体的计划复用机制 AgentReuse，通过利用请求文本间语义的

相似性和差异性，采用基于意图分类的方法来界定请求间的相似性并实现计划复用 . 基于真实数据集的

实验结果表明，AgentReuse 对计划的有效复用率为 93%，对请求进行相似性界定的 F1 分数为 0.971 8，准确

率为 0.945 9，与不采用复用机制相比，可减少 93.12% 的延迟.

关键词　智能物联网；大语言模型；智能体；语义缓存；相似度评估

中图法分类号　TP393

物联网是形成新质生产力的重要阵地和新一代

信息技术的重要组成部分 [1-2]. 近年来，随着物联网设

备数量的增长以及人工智能、边缘计算等技术的兴

起，智能物联网作为未来物联网发展的趋势得到了

广泛关注 [3]. 个人助手，如小爱同学 [4]、华为小艺 [5] 等，

作为典型的智能物联网应用，通过简化用户控制物

联网设备的过程，提升了物联网设备在智慧家居、智

慧交通等领域的实用性和集成度，从而增强了智能

物联网系统的互动性和自动化水平. 近期，ChatGPT、

LLaMA 3和通义千问等大语言模型  （large language

models, LLMs） 在理解和生成人类语言方面表现出了

卓越的能力，为个人助手的发展带来了新的机遇 [6-7].

谷歌、小米和 VIVO等厂商推出了基于大模型的个

人助手，目标是利用大模型提升个人助手与人类交

互、完成复杂任务、高效管理和控制应用程序及物

联网等各类设备的能力，这类助手被称为大模型驱

动的个人智能体（personal LLM-driven agent） [8]，也可

以称为大模型驱动的智能体（LLM-driven agent），本

文中也简称为智能体.

大模型驱动的智能体，以大模型为核心控制器，

辅以规划、记忆、使用工具等能力 [9]，通过协调不同

的能力，完成用户提交给智能体的任务 . 当智能体接

收到用户提交的任务请求后，首先利用大模型的规

划能力生成计划，即将复杂任务分解为一系列简单

的子任务，之后通过调用 API、代码解释器、搜索引

擎等工具，结合大模型已拥有的记忆（如用户个人偏

好等），执行子任务以完成整个任务 . 例如，当用户提

交的任务请求为“预定后天合肥到北京的票”时，智

能体利用大模型生成的计划为“1. 查询后天的日期

2. 查询天气 3. 查询合肥到北京的飞机票班次、价格

等信息 4. 查询合肥到北京的火车票班次、价格等信

息 5. 比较飞机票和火车票的价格 6. 查询用户个人日

程 7. 结合上述信息和用户个人偏好得出推荐出行方案. ”

得出计划后，智能体通过调用手机上的应用程序或

开放式的 API完成子任务 1，2，3，4，6, 通过代码解释

器完成子任务 5，最后，对于子任务 7，结合天气、价

格信息、个人日程和记忆中存储的个人偏好得到后

天的出行方案.

在例子中，我们可以看到，集成了大模型能力的

智能体能结合用户个人需求更好地完成任务 [10-11]. 但

使用大模型的计算和延迟代价是不可忽视的，使用

AutoGen[12] 作为智能体框架，OpenAI的 GPT-4 API作

为使用的大模型，输入的任务为“预定后天合肥到北

京的票”，返回计划的延迟约为 25 s，消耗的 token数

为 2015，OpenAI的收费是 0. 073美元（约 0.53元人民

币）. 在 25 s的延迟中，大模型生成计划的延迟约 24 s，

其余为网络延迟，这是因为大模型以自回归的方式

生成计划，计划文本普遍较长，因此生成计划的延迟

较长. 25 s的计划生成延迟，再加上后续执行计划的

延迟，十分影响用户体验 . 本文对文献 [13]中的个人

助手数据集的分析和文献 [14]均表明，在大模型驱

动的智能体中，约有 30% 的任务请求在语义上是相

同或相似的. 因此，将智能体使用大模型生成的计划

缓存起来，在后续到达相同或相似的请求时，复用之

前的计划，是减少大模型驱动的智能体的响应延迟

的有效方法 [15].

文献 [16]研究了面向大模型本身的响应的缓存

（cache）和复用（reuse）方法，通过将请求文本进行向

量化（embedding）比较不同请求文本间的语义相似度

来判断后续的请求是否可以复用之前的请求的响应.

如：“请解释什么是智能物联网”与“智能物联网是什

么”在语义上是相似的，可以直接复用大模型对前者

的响应，而不是让大模型再生成一次对于智能物联

网的介绍，以达到减少响应延迟的目的 . 但在大模型

驱动的智能体处理用户请求的过程中，对于如下 2

个请求，请求 1：“预订后天合肥到北京的票”与请求

2：“定一下明天长沙到上海的票”，当直接采用文

献 [16]中的方法时，若请求 2被判定为与请求 1相似，

在处理请求 2时，直接返回请求 1的响应，很明显，这

会返回给用户错误的购票信息. 如果将请求 2判定为

与请求 1不相似，则会产生约 25 s的计划生成延迟 .

事实上，通过观察我们不难发现，对于请求 1和请求
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2来说，虽然时间、出发地、目的地不同，但任务的类

型是相同的，因此，智能体产生的计划步骤应是相同

的，只是具体使用的关键参数“时间、出发地、目的

地”不同，即请求 2与请求 1应该被判定为相似，且不

应该直接为请求 2返回请求 1的响应，而应是请求 2
去复用大模型为请求 1生成的计划.

本文面向大模型驱动的智能体的计划复用机制

展开研究，现有研究工作主要面向大模型本身响应

的缓存与复用机制展开研究. 本文研究主要面临 3个

挑战：

挑战 1：如何界定请求是否相似 . 如前文所述，在

面向大模型的响应的缓存和复用方法中，可以通过

将请求原始文本进行向量化来界定请求间的语义相

似度. 但在面向大模型驱动的智能体中，对于请求 1
和请求 2的文本，当相似性阈值为 0.75时，由于 2个

请求中关键参数不同，经测试，直接对请求原始文本

进行相似性界定会将 2个请求判断为不相似，而事

实上请求 2是可以复用大模型为请求 1生成的计划 .
因此，需要设计新的方法来界定大模型驱动的智能

体中的请求文本之间的相似性.
挑战 2：如何识别关键参数 . 在界定了请求文本

间的相似性后，若 2个请求相似，那么后到达的请求

便可复用之前的请求所对应的计划. 在复用计划时，

需要替换关键参数. 在请求 1和请求 2中，关键参数

是时间（后天对应明天）、出发地（合肥对应长沙）、

目的地（北京对应上海）. 直觉上可以通过字符串匹

配的方式，在请求 2和请求 1对应的位置上使用相应

参数进行替换. 但自然语言中存在同义词、改变语序

等表达方式，如请求 2也可以表述为“给我定一下，

长沙去上海的票，明天的”，字符串匹配通常很难解

决这类问题. 因此，需要一个能感知语义的关键参数识别

方法.
挑战 3：如何正确、有效地复用计划 . 当前，智能

体输出的计划通常为非结构化的文本. 即使已经识

别到了关键参数，也很难确定每个参数应该被应用

到哪个子任务中，难以正确、有效地复用计划 . 因此，

需要设计一个能够将非结构化文本转换为结构化执

行计划的方法，以实现有效的复用计划.
为解决上述挑战，本文提出 AgentReuse，一个面

向大模型驱动的智能体的计划复用机制，并以毫秒

级的额外延迟代价实现了 AgentReuse.
本文主要贡献有 3个方面：

1）针对大模型驱动的智能体返回响应时间长的

问题，形式化描述并分析了大模型驱动的智能体的

工作流程，提出了对大模型驱动的智能体生成的计

划进行复用的研究思路.
2）本文提出并以低额外代价实现了面向大模型

驱动的智能体的计划复用机制 AgentReuse.  Agent-
Reuse通过利用请求文本间语义的差异性进行关键

参数识别，将关键参数提取出来后，基于意图分类方

法，利用文本间语义的相似性对用户请求文本进行

相似性界定，以实现计划复用.
3）为验证本文所提机制 AgentReuse的有效性 ，

本文使用真实世界的数据集进行实验. 实验结果表

明，与现有方法相比，AgentReuse实现了计划的有效

复用，有效复用率为 93%，相似性界定的 F1分数提

高了 6.8个百分点，准确率提高了 13.06个百分点，延

迟降低了 60.61%. 

1　背景知识与相关工作

针对本文的研究主题，本节将对大模型驱动的

智能体和缓存与复用方法这 2方面的背景知识和近

期研究进展进行简要介绍. 

1.1　大模型驱动的智能体

智能体（agent）是一个具备环境感知、决策制定

及动作执行能力的自主算法系统，一直是学术界和

工业界研究的重点. 研发智能体的初衷在于模拟人

类或其他生物的智能行为，旨在自动化地解决问题

或执行任务. 然而，传统智能体面临的主要挑战是它

们通常依赖于启发式规则或受限于特定环境约束，

很大程度上限制了它们在开放和动态场景中的适应

性与扩展性 [17]. 由于大模型在解决复杂任务方面展现

出了非常优秀的能力，越来越多的研究工作开始探

索将大模型作为智能体的控制中心以提高智能体在

开放领域和动态环境中的性能 [18], 如以 AutoGPT[19]，

AutoGen[12]，HuggingGPT[20]，MetaGPT[21] 为代表的一系

列大模型驱动的智能体.
针对大模型驱动的智能体，研究人员提出，智能

体=大模型+记忆+规划+工具使用，即以大模型为核

心控制器，辅以规划、记忆、使用工具等能力，通过

协调不同能力，完成用户提交给智能体的任务 [9]. 文
献 [21]设计了 MetaGPT，为多个智能体进行分工，共

同完成计算机软件的开发与调试. 文献 [22]提出了

ChemCrow，整合了  17 种由专家设计的工具，增强了

大模型在化学领域的能力. 文献 [23]提出了一种大

模型驱动的选址推荐引擎，综合利用多种地理编码

工具和选址模型实现选址任务的智能规划、执行和
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归因，提升了大模型在地理空间任务上的表现. 文献 [24]
提出了 ResearchAgent, 模仿人类撰写科研论文的步骤，

引导大模型生成包括问题识别、方法开发和实验设

计等在内的完整研究思路. 本文针对典型大模型驱

动的智能物联网应用，即个人智能体展开研究 . 对于

个人智能体，VIVO发布了基于蓝心大模型（BlueLM） [25]

的蓝心小 V，小米公司的小爱同学也接入了大模型 [4]，

谷歌公司发布的 Pixel 8 Pro[26] 和 Bard助理 [27] 均集成

了大模型，微软公司将大模型能力集成到了Microsoft
Copilot[28] 中并推出了 Copilot+PC[29]. 此外，在学术界，文

献 [30]提出的AppAgent和文献 [31]提出的AutoDroid，
可以通过自主学习和模仿人类的点击和滑动手势，

在手机上执行各种任务. 本文主要面向个人智能体

展开研究，通过分析用户提交到智能体的任务请求

文本间的相似性，对大模型生成的计划进行复用，降

低智能体响应延迟. 

1.2　缓存与复用方法

在计算机体系结构中，缓存旨在弥合内存访问

延迟和处理器处理速度之间的差距 [32-34]. 如今，缓存

的概念已经扩展到不同领域，并在提高计算机系统

性能中发挥了重要作用. 位于不同类型设备之间、用

于消除访问时间差异带来的影响的结构可以被称为

缓存，例如磁盘缓存[35-37]、CDN缓存[38-40]、Web缓存[41-43]

和容器缓存 [44-46] 等. 缓存的有效性来源于请求的时间

局部性，即在计算机应用中，最近刚刚被请求过的内

容容易再次被请求 [47]. 把刚被请求的内容缓存起来，

供下次请求时复用，能有效降低响应延迟.
近 2年，研究人员探索了缓存与复用技术在大模

型中的应用. 研究人员针对大模型中的 KV Cache展
开了研究，基于 Self-Attention计算特性，文献 [48]提
出 KV Cache管理方法 Paged Attention；文献 [49]基于

token的重要性不同提出 H2O对 KV Cache进行压缩；

文献 [50]针对大模型处理长上下文时面对的系统层

面的挑战，提出 CacheGen对 KVCache进行动态重新

计算. 文献 [14−16]基于请求文本间的语义相似性对

大模型产生的响应进行了缓存和复用. 文献 [14]提
出的基于联邦学习的缓存与复用方法考虑了用户隐

私和相似性检索的代价问题，文献 [15]对大模型响

应的缓存与复用方法进行了理论分析，文献 [16]提
供了开源工具以便开发者为大模型加入缓存与复用

机制.  对于文生图的扩散模型 ，文献 [51]提出的

NIRVANA方法，通过重用先前图像生成期间创建的

中间噪声状态来减少迭代去噪步骤.
本文主要针对大模型驱动的智能体产生的计划

进行缓存和复用，现有方法提出的均是针对大模型

响应的缓存与复用方法，无法直接应用到大模型驱

动的智能体中. 

2　大模型驱动的智能体工作流程与研究目标

本节将形式化描述本文所研究的大模型驱动的

智能体的工作流程并简要介绍研究目标.

qi qi

qi pi

pi

pi ri ri

如图 1所示，当本文研究的大模型驱动的智能体

面向用户进行服务时，①智能体首先接收用户提交

的任务请求 ， 为自然语言文本 . ②接收到请求后，

智能体使用大模型的规划能力，生成针对 的计划 .
③得到计划 后，智能体调用搜索引擎、代码解释器

等各类工具，执行计划 ，得到响应 ， 可以是用户

想要得到的自然语言文本，也可以是任务执行后返

回的响应代码（如 HTTP服务中的 200代码）. ④智能

体将响应返回给用户.
 
 

用户提交请求

返回响应用户

大语言模型

生成计划

计划

执行计划

大模型驱动的智能体

工具1 工具2 工具3 工具4 工具k

Fig. 1　Workflow of LLM-driven agent

图 1　大模型驱动的智能体工作流程
 

Q = {q1,q2,…} P =

{p1, p2,…} R = {r1,r2,…} qi

ti
p ti

p

qi pi

ti
e pi

ri

ti
t = ti

p+ ti
e qi

不 失 一 般 性 的， 我 们 定 义 , 
,  . 对于请求 ，将生成计划文

本的时间称为计划生成延迟 ，具体来说， 指的是

从智能体接收到 这一时刻至计划文本 生成结束

（即生成结束符<EOS>）的时刻之间的时间间隔. 将执

行计划的时间称为执行延迟 ，指的是计划文本 生

成结束的时刻至产生响应 的时刻之间的时间间隔 .
即为对于请求 的响应延迟.

ti
p

如前文所述，在智能体接收到的任务请求中，约

有 30% 的请求在语义上是相同的或相似的，如果能

够将相同或相似的请求识别出来，复用智能体针对

先前请求生成的计划，就可以省去计划生成延迟 ，

减少响应延迟，优化用户使用智能体的体验 . 在本文

中，我们将事实上可以复用先前计划的请求称为可
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复用请求，将事实上不可复用先前计划的请求称为

不可复用请求.
在对请求间的相似性进行界定时，如果不可复

用请求被判定为可复用请求，那么将复用错误的计

划，进而返回给用户错误的响应；若将可复用请求判

定为不可复用请求，那么将带来额外的计划生成延

迟. 因此，设计一个能准确界定请求间相似性的方法

十分必要. 此外，对于可复用请求，当复用先前生成

的计划时，需要将原计划中的部分参数替换为当前

请求中的相关参数，目前尚无方法能实现参数的有

效替换，即不能有效地完成计划复用 . 因此，我们还

需要设计一个能有效复用计划的方法.
本节主要介绍了大模型驱动的智能体的工作流

程，主要包括接收用户请求、生成计划、执行计划和

返回响应 4个部分，并对其进行了形式化描述 . 此外，

本节定义了可复用请求、不可复用请求，明确了设计

能准确进行相似性界定和有效复用计划的方法的重

要性. 

3　复用机制设计

本节将介绍我们提出的面向大模型驱动的智能

体的复用机制 AgentReuse的具体内容，并使用例子

解释 AgentReuse的工作流程.

qi pi

ri

tp

tp

在大模型驱动的智能体为用户提供服务时，接

收请求 ，利用大模型的规划能力得到计划文本 ，

最后利用工具执行计划得到响应 . 其中，计划是由

大模型生成的，计划生成延迟 与计划文本的长度成

正比，计划文本越长， 越大 . 使用 AutoGen作为智能

体框架，OpenAI的 GPT-4 API作为大模型，在真实世

界的数据集 [13] 上进行 100次测试，结果表明，平均计

划生成延迟为 31.8 s. 之前的研究 [14] 和我们在真实世

界数据集上的测试均表明，约有 30% 的请求是相同

或相似的，对于相同或相似的请求，如果能够复用先

前请求的计划或响应，就能够在一定程度上减少响

应延迟. 基于此，我们的目标是面向大模型驱动的智

能体设计一个计划复用机制，以达到降低响应延迟

的目的.
如算法 1和图 2所示是本文提出的复用机制

AgentReuse，该机制通过利用请求文本间语义的相似

性和差异性，对大模型驱动的智能体的计划进行有

效复用.
算法 1. AgentReuse.

Q = {q1,q2,…} {c0,输入：请求 ，缓存 ，意图类别

c1,…,cn} γ，相似性阈值 ；

R = {r1,r2,…}输出：响应 .
① 初始化缓存为空；

qi② for each 
qi E (qi)③ 　对 进行向量化得到  ；
E (qi)

ci parai

④ 　对 进行意图分类和参数识别，分类 结
  果为 ，识别出的参数为 ；

ci , cn cn⑤ 　if   /* 为未定义意图*/
qi parai q−i E

(
q−i
)

⑥ 　　从 中提取出参数 ，得到 和 ；

E
(
q−i
)

ci

⑦ 　　在缓存中对 进行相似性搜索；

  /*在同一个 内进行*/
γ⑧ 　　if 最高的相似性分数大于等于

qm pm E
(
q−m
)

E
(
q−i
)

γ

⑨ 　　　复用 的计划 ； /*缓存中 与

  相似度最高且大于等于 */

parai pm

ri

⑩ 　　　利用参数 ，使用工具执行计划

  得到响应 ；

⑪ 　　else
pi⑫ 　　　调用大模型生成计划 ；

pi ri⑬ 　　　使用工具执行计划 得到响应 ；

⟨E
(
q−i
)
, pi,ci⟩⑭ 　　　将 存入缓存；

⑮ 　　end if
⑯ 　else

pi⑰ 　　调用大模型生成计划 ；

pi ri⑱ 　　使用工具执行计划 得到响应 ；

⑲ 　end if
⑳ end for

R = {r1,r2,…}㉑ return 响应 .
qi

qi

接下来，通过例子 =“预定后天合肥到北京的

票”来解释 AgentReuse. 首先，我们将请求文本 进行

向量化并对其进行意图分类. 意图分类是指根据文

本的语义将请求文本分类到不同的类别中，即利用

不同文本间的语义相似之处，将在意图上相似的文
 

用户请求

缓存
相似性
界定

生成
计划

可复用

数据查询
流程走向
数据存储 请求响应

存入缓存

执行
计划

<请求,计划>
<请求,计划>

..
.

<请求,计划>

意图
分类

参数
识别

参数
提取

不
可
复
用

Fig. 2　Flowchart of AgentReuse

图 2　AgentReuse流程图
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q−i pi ci qi

qi

cn pi

ri

本分类到相同的意图类别之中. 在个人助手中，意图

类别主要有查询、播放、发送、下载、预定等粗糙的

分类，当前例子 的意图为“预定”. 此外，槽位填充

任务与意图分类任务通常联合执行 [52]，使用槽位填

充来识别关键参数并将参数“（后天，合肥，北京）”暂

存到 中 . 之后，在意图类别“预定”内，进行关键

参数提取和相似性界定. 对于参数提取，在例子中，

需要被提取出来的参数为“（后天，合肥，北京）”，在

请求文本 中删去参数，得到 =“预定到的票”. 这
样，便能在“预定”类内与预定餐厅、预定会议室等

任务区别开，找到与“预定到的票”更相似的请求，并

复用相似的请求计划. 其中，相似与否由相似性阈值

界定， 是一个经验值，本文设置 的默认值为 0.75.
为了有效地复用计划，在进行计划复用时，使用之前

识别出的参数 作为输入，即利用请求文本语义

间的差异性. 当缓存中没有与 相似的请求时，则调

用大模型生成计划然后使用工具执行计划得到响应

，并将 存入缓存，其中 是向量化

后的 ， 是大模型生成的计划， 是文本 的意图类

别.  当 不在“预定”的意图类别内，即意图类别为

时，则直接调用大模型生成计划 并执行计划得到

响应 . 值得注意的是，在图 2中，参数提取、相似性

界定、缓存查找是在当前意图类别内部进行的，这样

可以降低搜索成本.
在 AgentReuse中，本文通过利用请求文本间语

义的相似性对请求文本进行意图分类，同时利用请

求文本间语义的差异性来识别和提取请求文本中的

关键参数. 我们利用识别到的关键参数对请求文本

进行相似性评估和参数替换，以实现对大模型驱动

的智能体接收到的请求进行准确的相似性界定和计

划的有效复用. 此外，由于用户提交的请求可能会涉

及到实时变化的信息，如机票信息，因此，本文对计

划进行复用，而不是对响应进行复用.
相比于现有大模型驱动的智能体的执行过程，

AgentReuse在存储和延迟上带来了额外代价.
1）存储代价. AgentReuse需要使用模型对文本进

行向量化以及对文本进行意图分类，模型在运行时，

会占用显存. 向量化后的文本以及大模型产生的计

划需要被缓存起来，占用存储空间.
2）延 迟 代 价 .  相 比 于 现 有 的 执 行 过 程 ，

AgentReuse引入的新流程均会带来额外的运行延迟，

其中延迟较大的部分是使用模型对用户请求进行意

图分类和参数识别，以及将用户的请求与已缓存的

请求进行相似性界定.

值得注意的是，现有的个人助手需要使用模型

对用户请求进行意图分类 [53-54]. 因此，意图分类和参

数 识 别 带 来 的 额 外 存 储、 延 迟 代 价 可 不 计 入

AgentReuse的代价中. 对于额外代价的具体分析和讨

论将在第 5节中进行.
本节介绍了本文的核心内容，面向大模型驱动

的智能体的计划复用机制 AgentReuse. 为了对请求的

相似性进行界定，AgentReuse对请求进行意图分类和

关键参数识别，将关键参数提取后再进行相似性界

定，以提高相似性界定的性能，若缓存中存在能被复

用的计划，则复用、执行该计划；若不存在能被复用

的计划，则生成一个新的计划，并把新的计划存储到

缓存中. 本节最后还对 AgentReuse带来的额外代价

进行了简要分析. 为了对计划进行有效复用，本文采

用增加提示词的方法以获得结构化的计划，将在第

4节进行介绍. 

4　复用机制的实现

基于前文提出的面向大模型驱动的智能体的计

划复用机制AgentReuse，本节旨在介绍实现AgentReuse
的相关技术. 值得注意的是，本节采用的相关技术只

是实现 AgentReuse的一种方法，对于不同的性能需

求、额外代价限制、输入文本语言类型，可以选取不

同的技术路线.
对于意图分类和参数识别，本文采用 bert-base-

chinese模型 [55]，该模型是 BERT模型的中文版本，具

有强大的语言理解能力. 模型采用双向 Transformer
架构，预训练大量中文语料数据，在多个中文自然语

言处理任务上表现出色，如文本分类、命名实体识别

和情感分析等，为中文自然语言处理任务提供了坚

实的基础.
对于文本向量化，本文采用m3e-small模型[56]，m3e

指的是 Moka Massive Mixed Embedding，具体意义是：

此模型由 MokaAI训练，通过千万级 (massive) 的中文

句对数据集进行训练，支持中英双语（mixed）的同质

文本相似度计算，是文本向量化（embedding）模型，可

以将自然语言转换成稠密的向量. m3e-small参数的

数量为 2 400万，产生的向量维度为 512.
对于文本语义相似度的计算，本文采用余弦相

似度. 向量可以捕获单词或句子的语义含义，具有相

似含义的单词或句子将具有相似的向量表示. 例如，

“火车”和“高铁”这 2个词虽然文本上不同，但在语

义上是相似的. 因此，在将它们向量化后，这 2个词
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语对应的向量在向量空间中是接近的. 余弦相似度

通常用于量化向量之间的相似度，通过取 2个向量

之间的角度的余弦来计算.  余弦相似度的范围为

−1~1，其中−1表示 2个向量方向完全相反，0表示 2
个向量正交，1表示 2个向量的方向相同 .通常，在文

本处理中，余弦相似度值越接近 1，两个文本就越相

似. 对于向量 V1 和 V2，余弦相似度为

cosθ =
V1 ·V2

||V1||||V2||
（1）

对于向量相似性搜索，在本文的技术实现中，采

用 Facebook  AI  Similarity  Search（faiss） [57] 中 的 index-
FlatIP索引进行高效相似性搜索 . faiss是 Facebook开

源的相似性搜索库，为向量提供高效相似性搜索和

聚类，支持十亿级别向量的搜索，是目前最为成熟的

近似近邻搜索库. 值得注意的是，faiss中没有直接提

供余弦相似度计算，本文选用的 indexFlatIP进行了点

积计算，在进行余弦相似度计算时，还需要先对向量

进行归一化.

qi

pi qi

此外，由于 AutoGen等大模型驱动的智能体生成

的计划通常是自然语言文本，为了对计划进行存储

和有效复用，本文对自然语言文本的计划进行了结

构化处理. 在 AutoGen使用大模型生成计划提示词中，

我们提示大模型在生成计划时对子任务间的依赖信

息进行简单标注，基于依赖标注，对计划文本进行处

理便可得到结构化后的计划. 此外，在 AutoGen等智

能体框架中，为了系统安全性的考虑，对于工具的使

用通常在容器中进行 [58-60]，因此，在步骤中需要记录

使用的容器镜像信息，以便后续复用 . 对于请求 的

自然语言文本计划 ，将计划 表示为：

步骤 1，步骤描述，容器镜像，输入，依赖，输出；

步骤 2，步骤描述，容器镜像，输入，依赖，输出；
...

k步骤  ，步骤描述，容器镜像，输入，依赖，输出.
以“预定后天合肥到北京的票”产生的计划为例，

本文将其转换为如下结构：

步骤 1，查询日期，query_date，日期描述，无依赖，

日期；

步骤 2，查询天气，query_weather，（地点，日期），

依赖步骤 1，天气；

步骤 3，查询机票，query_flight，（出发地，目的地，

日期），依赖步骤 1，机票信息；

步骤 4，查询火车票，query_train，（出发地，目的

地，日期），依赖步骤 1，火车票信息；

步骤 5，价格比较，compare_price，（机票信息，火

车票信息），依赖步骤 3、4，比较结果；

步骤 6，查询日程，query_schedule，日期，依赖步

骤 1，个人日程；

步骤 7，结合前述信息和个人偏好推荐出行方案，

call_prefer，前述所有信息，依赖步骤 2、5、6，推荐结果.

图 3展示了上述计划的执行图，对于其中每一个

步骤，只有其依赖的步骤执行完成后才能执行当前

步骤. 其中步骤 2、3、4、6依赖步骤 1；步骤 5依赖步

骤 3、4；步骤 7依赖步骤 2、5、6. 在实际执行中实现

各个步骤的方式如下：使用开放式的 API完成步骤 1、

步骤 2，使用开放式 API或携程、12306等应用程序

完成步骤 3和步骤 4，使用 Python代码完成步骤 5，使

用日历应用程序完成步骤 6，最后通过调用大模型完

成步骤 7.
 
 

1查询日期

2查询天气

3查询机票

5价格比较

6查询日程

7查询偏好 响应

4查询火车票

Fig. 3　Execution graph for the plan generated by the request

图 3　请求生成的计划的执行图
 

本节介绍了本文实现 AgentReuse时的所采用的

技术方法，包括使用采用 bert-base-chinese作为意图

识别模型，使用 m3e-small作为文本向量化模型以及

采用余弦相似度来评估文本语义相似度等内容. 正

如 本 节 最 开 始 提 到 的， 本 节 所 介 绍 的 只 是 实 现

AgentReuse的方案之一，对于不同语言、不同的性能

需求、不同的资源占用限制，可以选用不同的模型和

相关技术. 

5　实验与结果分析

为了评估所提出机制 AgentReuse的有效性和额

外代价，本文基于真实世界数据集，进行了一系列实

验. 本文首先对实验设置进行详细说明，然后介绍评

估指标，最后展示实验结果并对额外代价进行分析 .

实验结果表明，相比于现有方法，AgentReuse实现了

对计划的有效复用，计划有效复用率为 93%，相似性

界定方法的 F1分数比现有方法高 6.8个百分点，准

确率高 13.06个百分点，延迟降低 60.61个百分点 . 相

比于现有大模型驱动的个人智能体的执行过程，

AgentReuse的额外显存占用约 100 MB，处理每个请

求的内存占用不超过 1 MB，延迟不超过 10 ms. 
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5.1　实验设置

本文实验使用 SMP数据集 [61]，其中包括 2 664条

大模型驱动的个人智能体的任务请求，如：“明天早

上到成都的机票都有哪些时间”“来一首李清照的词”

等 文 本 请 求， 包 括 “LAUNCH”“QUERY”“ROUTE”
等 23种意图类别.

本文实验在如下配置的服务器上进行. 操作系

统为 Ubuntu  20.04.6  LTS， CPU  为 Intel®  Xeon®  Gold
6330  CPU @ 2.00  GHz，GPU为 NVIDIA A100  80  GB,
Python版本为 3.10，CUDA版本为 11.4，服务器内存

大小为 503 GB.
为了测试 AgentReuse的有效性，本文选取 2种其

他研究人员提出的方法作为对比方法：

1）GPTCache[16]. 用于对大模型响应进行缓存与

复用的机制. 在进行相似性界定时，直接将请求原始

文本进行向量化，计算语义相似度.
2）MeanCache[14]. 用于对大模型响应进行缓存与

复用的机制. 对请求文本进行主成分分析，降维到 64
维后再进行相似性界定.

此外，为了验证 AgentReuse中不同模块的有效

性，即进行消融实验，本文还对 2种方法进行了测试：

1）OneIntent.在本文实现的 AgentReuse中进行相

似度界定时，对所有已经缓存的内容进行检索，而不

是仅在当前意图类别内进行检索.
2）WithArgs.在本文实现的 AgentReuse中进行相

似度界定时，不进行参数提取，直接使用向量化后的

请求原始文本进行相似性搜索. 

5.2　评估指标

需要对 AgentReuse相似性界定的性能、复用计

划的有效性、额外代价和性能增益进行评估，本节将

分别介绍用于评估上述实验效果的评估指标.
对于相似性界定，本文主要使用 F1分数和准确

率来评估不同方法的性能. 在传统的缓存与复用系

统中，性能通过缓存命中率和缓存未命中率来衡量 .
缓存命中意味着数据或查询请求从缓存中检索到

了，而缓存未命中则表示缓存中没有此数据或请求 .
针对自然语言文本的语义相似性界定，引入了更细

致的分类：真正例 （true  positive, TP）、假正例 （false
positive,  FP）、 真 负 例 （true  negative,  TN）和 假 负 例

（false negative , FN）.
真正例：可复用请求被正确识别为可以复用 . 假

正例：不可复用请求被错误识别为可复用，实际上并

不能复用. 真负例：不可复用请求被正确识别为不能

复用. 假负例：可复用请求被错误识别为不可复用，

实际上是可以复用的.
Fβ本文基于上述分类采用精确率、召回率、 分

数和准确率这 4个评估指标，对不同评估指标，其意

义和计算公式为：

1）精度（Precision）. 用来表示被识别为可复用的

请求中可复用的比例.

Precision =
T P

T P+FP
. （2）

2）召回率（Recall）. 用来表示被正确识别为可复

用的请求占实际上应该可以复用的请求的比例，也

可以称之为查全率.

Recall =
T P

T P+FN
. （3）

Fβ Fβ Fβ

β β > 1

β

3） 分数（  Score）.  分数是精度和召回率的

加权调和平均，根据 值平衡两者. 当 时，对召回

率赋予更多权重；当 <1则强调精度. 本文使用 F1分

数作为评估指标之一.

Fβ分数 = (1+β2) · Precision×Recall
β2×Precision+Recall

. （4）

4）准确率（Accuracy）. 用来表示正确识别的查询

与所有情况的比值.

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
. （5）

Fβ

Fβ

在上述 4个指标中，精度用来表示被识别为可复

用的请求中有多少是真正可以复用的；召回率用来

表示被正确识别为可复用的请求占实际上应该可以

被复用的请求的比例； 分数是精度和召回率的加

权调和平均；准确率用来表示被正确识别的请求的

比例. 在本文的实验中， 分数（本文采用 F1分数）

是能更加综合地体现方法性能的评估指标.
本文使用复用有效率作为评估复用计划的有效

性的量化评估指标，详见 5.3节.
对于使用 AgentReuse的额外代价，本文采用处

理每个请求的额外延迟和占用的额外内存（包括显

存）作为评估指标.
对于性能增益的评估，由于使用不同复用机制

对于执行计划的延迟没有影响，因此，在本节中进行

性能增益分析时，只考虑计划生成延迟和使用机制

的额外代价，且假设所有的非真正例均需要进行一

次计划生成. 

5.3　结果分析

本节主要用于介绍相似性界定、计划复用有效

性的实验结果并对实验结果进行分析.
首先，分析相似性界定的实验结果，只有在相似

性界定结果准确的情况下进行计划的复用才会有效，

李国鹏等：面向大语言模型驱动的智能体的计划复用机制 2713



否则会造成可复用请求并没有被判定为可复用，不

可复用请求被判定为可复用先前计划进而产生错误

响应等后果.

γ

表 1展示的是在默认设置情况下，即相似性阈值

=0.75时的相似性界定实验结果 .  本文所提机制

AgentReuse的 F1分数和准确率最高，分别为 0.971 8
和 0.945 9. 在对比方法中，AgentReuse的变种，相似性

检索时在全部已缓存内容中进行检索而不是仅在当

前意图类别内进行相似性检索的 OneIntent方法效果

与 AgentReuse十 分 接 近 ， 但 其 运 行 延 迟 比 Agent-
Reuse慢 17.66个百分点，对于延迟额外代价的讨论

详见后文. 相比于针对大模型响应复用机制的 GPT-
Cache，AgentReuse将 F1分数和准确率分别提高了

6.8个百分点和 13.06个百分点.
γ

γ =

接下来，我们调整相似性阈值 ，分别设置阈值

0.75，0.80，0.85，0.90，0.95.观察不同方法的性能表现

变化. 图 4(a)~(d) 分别展示当阈值发生变化时，5种方

法的 F1分数、精度、召回率和准确率的变化 . 对于

F1分 数 和 准 确 率 ， AgentReuse及 其 变 种 OneIntent
的分数较高. 整体上，当阈值变大时，召回率和准确

率在逐渐下降，精度在逐渐上升，这是因为当阈值变

大时，复用机制变得更加保守，只有相似度极高的请

求才会被判定为可以复用，导致原本可进行复用的

请求被判定为不可复用，召回率下降较多.

γ

此外，通过表 1和图 4我们发现 ，作为 Agent-

Reuse的变种，WithArgs的性能较差，WithArgs在进

行相似性界定时，没有对原请求进行关键参数提取 .

图 5展示了当相似性阈值 =0.75时 ，AgentReuse和

WithArgs对于同一个请求的相似性判定的详细情况，

其中，“应复用”表示事实上该请求可以复用之前的

请求生成的计划，“不应复用”表示在事实上该请求

无法复用之前的请求生成的计划. 为了展示得更加

清楚，仅选取了请求 ID从 100到 500的结果 . 从图 5

中可以看到，对于同一个请求，由于 AgentReuse进行

了参数提取，即去掉了相似句子中的不相似部分

 

Table 1　Experimental Results for Similarity Evaluation

表 1   相似性界定实验结果

方法/指标 F1分数 精度 召回率 准确率

GPTCache 0.910 0 0.988 7 0.842 8 0.836 6

MeanCache 0.621 1 0.999 1 0.450 6 0.461 4

OneIntent 0.971 2 0.985 7 0.957 1 0.944 4

WithArgs 0.903 5 0.996 7 0.826 2 0.827 2

AgentReuse 0.971 8 0.993 1 0.951 3 0.945 9
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图 4　相似性阈值变化对不同方法性能的影响
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（即关键参数），AgentReuse得到的相似性分数更高，

从而达到了更高的召回率（0.951 3与 0.826 2）.
为了分析关键参数提取对结构化的计划复用是

否有效，我们使用 AutoGen作为智能体框架进行了实

验. 实验测试标准为对于同一用户请求，执行 2次测

试：第 1次测试使用 AgentReuse，对用户请求进行关

键参数提取，复用已存储在缓存中的结构化计划，执

行计划并得到响应；第 2次测试则直接将请求提交

给 AutoGen，生成并执行计划，最后得到响应 . 比较 2
次测试的响应，若第 1次测试结果与第 2次测试结果

相同，则说明参数提取和计划复用有效. 我们对 20个

请求进行了实验，针对每个请求的实验重复 5次，即

共 100次实验，其中 93次实验中 2次测试的响应相

同，即复用有效率为 93%. 20个请求中含有 4个预定

类请求、4个启动程序类请求、2个查询类请求、2个

翻译类请求、2个创建类请求、2个搜索类请求、2个

下载类请求、1个导航类请求以及 1个非定义请求.
本节对实验的结果进行了分析. 实验结果表明，在

使用 AgentReuse机制进行相似性界定时（相似性阈

值 γ=0.75），F1分数可达 0.971 8，准确率可达 0.945 9，
均高于对比方法，此外，我们分析了当相似性阈值发

生变化时不同方法的评估指标的变化，以及去除请

求中关键参数的有效性的分析. 最后，我们对复用的

有效性进行了分析. 

5.4　额外代价分析

相比于现有的大模型驱动的智能体执行过程，

本文设计并实现的 AgentReuse使用了额外的模型，

进行缓存时占用了额外的存储空间，也相应地引入

了额外的延迟. 本节旨在通过实验测试表明本文实

现的 AgentReuse引入的额外代价是可以接受的. 

5.4.1　存储额外代价分析

1）模型占用显存大小 .  对于本文使用的用于

意图分类和识别参数的 bert-base-chinese模型，参数

量约为 1.023亿，每个参数占用 4B，理论上占用显存

约 390.24  MB，经实验测试 ，系统分配预留显存为

444.00 MB，模型实际使用显存为 391.16 MB. 对于本

文使用的文本向量化模型 m3e-small，参数量为 2 400
万，理论上占用显存约 91.55 MB，经测试，系统分配

预留显存为 102.00 MB，模型实际使用显存为 92.12 MB.
此外，在模型执行过程中还会带来额外的显存开销，

但总体显存占用依旧为 MB级别，MB级别的额外代

价对于现今的智能手机等设备来说是可以接受的.
2）向量化后的文本占用 . 通常，向量化后的文本

是以 32 b浮点数存储的，每个浮点数占用  4 B内存，

本文使用的 m3e-small会将文本向量化为 512个维度，

因此，对于每个向量化后的文本，内存占用为 2 KB.
除了向量化后的文本本身之外，为了进行相似度查

找，还需要存储意图类别，使用的 faiss索引也需要占

用额外内存，经测试，内存占用不超过 1 MB. 总的来

说，每添加一个 512维的向量化后的文本，最基本的

额外内存需求是 2 KB 加上意图类别数据和索引库

的开销，对于每个请求，额外存储代价通常不会超过

1 MB.
3）计划文本占用 . 本文实现的 AgentReuse机制

对计划文本进行了格式化存储，即对于计划中的每

个步骤，格式化并存储为：

k①步骤  ，步骤描述，容器镜像，输入，依赖，输出.
②存储时采用 UTF-8编码，中文占用 3~4B，数字、

英文字母占用 1B，
③对于第 4节中所描述的计划，经测试，总字符

数为 303，UTF-8编码后占用总字节数为 705，平均每

个步骤占用 100.71B. 总的来说，对于每个计划文本，

存储带来的额外开销一般不超过 1 KB. 

5.4.2　延迟额外代价分析

在大模型驱动的智能体的复用机制中，对于

MeanCache，OneIntent，WithArgs，AgentReuse四种方法，

其处理每个请求的额外延迟代价由意图分类、相似

性搜索和其他延迟组成，GPTCache没有对意图进行

分类，延迟由相似性搜索、其他延迟组成 . 其他延迟

主要包括文本向量化、将内容存储到缓存中等 . 经
50次测试后，5种方法处理每个请求的延迟代价的

组成如图 6所示.
图 6表明，GPTCache处理每个请求的总延迟最

低，仅 11.528 ms，因为其并没有使用意图分类模型，

但如 5.3节所述，其相似性界定性能也较差 . 在使用

了意图分类的方法中，AgentReuse处理每个请求的总
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图 5　AgentReuse与 WithArgs计算得到的相似性分数

的比较
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延 迟 最 低， 为 23.489  ms.  可 以 看 到 ， AgentReuse与
OneIntent在相似性界定方面的 F1分数、准确率等性

能接近，但延迟代价更低 . 对于 OneIntent（AgentReuse
的变种），其延迟比 AgentReuse大 17.66%，二者的意

图分类的延迟差距不大，但 OneIntent进行相似性搜

索的延迟比 AgentReuse大 47.94%，这是因为在进行

相似性搜索时，OneIntent并没有在当前意图分类内

进行搜索，而是在所有已缓存的内容中进行搜索，这

增大了搜索空间，搜索延迟自然变大 .  此外 ，由于

OneIntent方法使用经参数提取后的请求文本在所有

已缓存的内容中进行搜索，会将部分不可复用的请

求识别为可复用，导致精度有所下降.
此外，我们可以观察到，除 MeanCache外的 4种

方法的其他延迟均不超过 1 ms，均为 5.228 ms. 这是

因为 MeanCache使用了主成分分析模型，在对每个

请求进行处理时，均需要对请求文本进行主成分分

析，产生了额外的延迟代价. 对于 AgentReuse，本文测

量了 50次格式化计划的延迟和将参数带入到可复用

计划中的延迟，二者平均延迟均小于 1 ms，在后续中

对此忽略不计.
综上所述，AgentReuse机制带来的主要额外代

价是显存占用约 500 MB，存储每个向量化后文本和

结构化计划的内存占用不超过 1 MB，处理每个请求

的延迟为 23.489 ms. 若考虑现有个人助手中已有意

图分类模型，那么 AgentReuse机制将为显存占用带

来约 100 MB的额外代价，处理每个请求的延迟约

9.206 ms. 对智能体产生的计划进行复用，不仅可以

节省计划生成延迟，还能减少运行大模型的显存占

用，当前大模型的显存占用一般不少于 5 GB. 此外，

如果使用的是 OpenAI等提供的付费 API，还能够达

到节省经费的目的. 因此，使用 AgentReuse带来的额

外代价是可以接受的. 

5.5　性能增益分析

本节对使用 AgentReuse机制相比于不使用复用

机制以及使用 GPTCache方法的性能增益进行分析 .
由于使用不同机制对于执行计划的延迟没有影响，

因此，在本节中进行性能增益分析时，只考虑计划生

成延迟和使用机制的额外代价，按照每次计划生成

的延迟为 31.8 s，且假设所有的非真正例均需要进行

一次计划生成.

γ

在本文对 AgentReuse的实验中，当相似性阈值

=0.75时，共有 2 464个请求是真正例，即本身请求

是可复用请求，且 AgentReuse也将这些请求界定为

可复用请求. 对于数据集中的 2 644条数据，如果全都需

要调用大模型生成计划，即不使用复用机制，延迟

为 84 079.2 s. 如果使用 AgentReuse，按照处理每条请

求需要 23.489 ms，那么处理 2 644条数据需要花费

62.1 s，为 180个非真正例请求生成计划的延迟是 5 724 s，
所以使用 AgentReuse机制的延迟共 5 786.1 s.  对于

GPTCache，共有 2 183个请求是真正例，其他 461个

请求是非真正例，因此用 GPTCache处理该数据集中

的请求总延迟为 14 690.28 s. 所以，相比于不使用复

用机制，AgentReuse可减少 93.12% 的延迟，相比于面

向大模型响应的缓存与复用方法 GPTCache，Agent-
Reuse可减少 60.61% 的延迟.

本节中，我们使用 SMP数据集进行实验，并对实

验结果进行了分析. 实验结果表明，AgentReuse及其

变体 OneIntent的相似性界定效果优于其他现有方

法. 对 AgentReuse的额外代价分析表明，AgentReuse
相比于现有个人智能体的执行过程，额外的显存占

用约为 100 MB，处理每个请求的额外内存占用不超

过 1 MB，处理延迟不超过 10 ms. 对性能增益进行分

析表明，在考虑了额外代价的情况下，AgentReuse相
比于不使用复用机制可减少 93.12% 的延迟，相比于

使用 GPTCache可减少 60.61% 的延迟. 

6　讨论与未来工作

 

6.1　端侧设备上的部署与优化

本文主要研究的是面向大模型驱动的智能体的

计划复用机制，基于对真实数据集的分析，我们发现

对大模型生成的计划进行缓存以供后续复用能够有

效减少响应延迟，基于此，我们提出并以低额外代价

实现了复用机制 AgentReuse. 本文工作的最终目标是

在不依赖云端算力的智能手机上对 AgentReuse进行
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实验验证，然而，受现有大模型和大模型驱动的智能

体的资源消耗的限制，本文临时在服务器上进行了

实验. 令人期待的是，2024年 4月以来，苹果、微软等

公司陆续发布了 OpenELM[62]、Phi-3-mini[63] 等端侧大

模型，使得在个人笔记本、智能手机等端侧设备上部

署和高效运行大模型和智能体成为可能. 另一方面，

在进行端侧设备上的部署时，还需要对意图分类等

模型进行优化. 由于受实验成本、GPT-4 API请求速

率以及智能体框架尚不完善等限制，本文仅针对部

分实验数据进行了端到端实验，即从用户请求到返

回响应的实验. 对于 API请求成本，2024年 5月下旬，

阿里云、科大讯飞和腾讯等厂商相继下调或免费开

放了大模型 API，待智能体框架功能更完善、资源占

用更少后，在端侧设备上进行更多的端到端实验将

更加可行. 

6.2　多意图分类与基于屏幕理解的智能体

本文的主要研究对象是大模型驱动的智能体，

具体来说是大模型驱动的智能物联网应用，如小米

公司的小爱同学、OPPO公司的小布助手等. 传统上，一

般用户只会对智能体产生 1个输入，如“帮我预定后

天合肥到北京的票”. 现今，随着社会的发展，智能汽

车逐渐走入千家万户，智能汽车上的组件更多，此时，

用户的 1句话中可能包含多个任务，如“右前侧车窗

降低，左后侧车窗抬高，打开雨刷器，播放陶喆的音

乐”. 此时，需要采用多意图分类模型对文本中的意

图进行分类和参数识别，分类后，将 1句话分割为多

个部分，再并行使用 AgentReuse机制进行复用即可 .
但当句子间有因果关系时，如“如果室内温度超过

28摄氏度，就把空调开到制冷 26摄氏度”，就不能简

单地将句子分割为多个部分，需要引入新的模型对

有因果关系的句子进行处理，经处理后再利用 Agent-
Reuse对之前生成的计划进行复用. 此外，AutoDroid[31]

和MobileGPT[64] 等端侧智能体通过对屏幕UI结构的理

解和操作完成用户的请求任务，如何对屏幕操作的执

行进行缓存和复用，也是本文的后续研究内容之一. 

7　结　　论

在当今的人工智能时代，智能体被认为是通向

通用人工智能的一条有前途的道路. 本文提出并实

现该一个能有效复用大模型驱动的智能体所产生的

计划的机制 AgentReuse，并在真实世界的数据集上测

试该机制的有效性以及额外代价. 实验结果表明，相

比于现有方法，AgentReuse在请求间进行相似性界定

时性能更好，通过对计划文本进行格式化存储，实现

了对计划的有效复用，与不使用复用机制相比，能降

低 93.12% 的延迟. 在实际真实运行环境中，智能体面

临的任务往往更复杂，作为一个探索性的工作，我们

设计并实现的 AgentReuse可能无法处理所有的情况，

需要结合更多实际场景中的特性来修改、完善. 如今，

大模型已经融入了我们的生活，但大模型驱动的智

能体还未得到大规模应用，我们希望本工作能够有

助于推动智能体应用，尤其是大模型驱动的智能物

联网应用的实际落地.
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