
缚住苍龙:Prompt与大模型(精编版)

卷首语：缚住苍龙 —— 认知重构与引导的艺术

在当今的科技浪潮中，大语言模型（LLM）犹如一条威力巨大、吞吐万象的**“苍龙”** 。

它的背后，是人类几乎文明史以来全部知识的数字化沉淀。然而，对于开发者而言，这条苍龙本质

上是一台极其纯粹、甚至有些“单调”的概率计算引擎 。

大模型的逻辑极简：输入一段文本（Prompt + 上下文），它通过内在的数学机制，输出一段概率

上最合理的文本 。

无 Prompt，则无动作：没有指令，这条巨龙便处于静止的混沌状态。

无精准，则无约束：若 Prompt 模糊，巨龙将陷入天马行空的“幻觉”与概率的随机漂移中 。

我们对 Prompt 与大模型关系的抽象理解，可以用八个字概括：

“以文为缰，以律缚龙。”

无论是现在炙手可热的 RAG、Graph RAG，还是定义边界的 Schema、赋予能力的 Skills，亦或

是构建闭环的 Agent，这些术语背后隐藏的统一本质只有两个字：约束 。

我们通过构造严密的上下文来收敛概率，通过定义执行逻辑来引导输出。本质上，我们是在创造

一种针对概率引擎的“引导力”，迫使巨龙按照人类的意志，精准地输出内容，并进一步驱动程序

执行特定的功能 。

本文将剥开苍龙神秘的鳞片，带你直视那极致简单的底层逻辑，并揭示软件工程是如何利用一套精

密的“锁链架构”，将这股汹涌的概率洪流，驯化为推动生产力跨越式发展的无尽动能 。

第一章：探龙之鳞——大语言模型的第一性原理与 Prompt 的基底结构

在当今的科技浪潮中，大语言模型（LLM）犹如一条威力巨大、吞吐万象的**“苍龙”。普通用户

在聊天框中感受到的是它似乎无所不知的“智能”，但在软件工程师和 AI 应用开发者的眼中，这条

苍龙却是一个有着严格数学规律、同时又充满桀骜不驯特质的计算引擎**。

如果我们想要在软件层面驾驭它，让它稳定、可靠地为商业应用执行复杂任务，就必须首先剥开它

神秘的鳞片，直视其底层的第一性原理。本章将带您深入大语言模型的运作机制，探讨它的本质缺

陷，并揭示软件程序是如何通过Prompt（提示词）这条“锁链”，将一个发散的概率引擎约束成

一台精密的任务执行机器的。

1.1 苍龙的本质：概率预测引擎



当我们惊叹于大语言模型能够写出优美的诗歌、生成复杂的代码或回答冷门的知识时，我们很容易

陷入一种“拟人化”的错觉，认为模型拥有了真正的思考和理解能力。然而，从第一性原理出发，

大语言模型的本质极其纯粹：

大语言模型仅仅是一个基于输入的词序列，来计算和预测下一个词（Token）概率分布的统计

学引擎。

概率接龙的数学游戏

在底层，大语言模型通过一个经典的条件概率公式来运行：

﻿P w ​ ∣( m w ​,w ​, … ,w ​1 2 m−1 )

这个公式的含义是：在已知前面所有已经出现的词语（序列 到 ）的条件下，计算词

汇库中每一个词作为下一个词（ ）出现的概率。

w ​1 w ​m−1

w ​m

[场景化类比：鱼和薯条]

假设我们给模型的输入序列是“fish and”（鱼和）。模型会在其庞大的神经网络中进行计算，

根据它在海量人类文本中学习到的统计规律，它会发现“chips”（薯条）跟在 “fish and” 后

面的概率，远远大于“milk”（牛奶）跟在后面的概率。

即： ﻿P "chips" ∣( "fish and" ≫) P "milk" ∣( "fish and" )

于是，模型就会输出 “chips”。整个大模型的文本生成过程，就是这样一次又一次地预测下一

个词的“概率接龙游戏”。

Transformer 解码器与注意力机制

现代大语言模型（如 GPT 系列）普遍采用的是Transformer 解码器架构。在这个架构中，模型之

所以能够如此精准地预测概率，归功于其内部复杂的数学机制，特别是注意力机制（Attention）

与Softmax 函数。

注意力机制 (Attention)：

当软件将一段文本转化为机器可读的向量（数字矩阵）输入模型时，注意力机制通过以下公式

计算序列中各个词之间的关联权重：

简单来说，注意力机制赋予了模型一种**“回顾上下文”**的能力，让模型在预测下一个词

时，知道应该把“注意力”集中在前面句子中的哪些关键信息上。

1.

Attention Q,K,V =( ) softmax ​ V(
​d ​k

QKT

)

Softmax 函数：

经过多层神经网络的计算后，模型会得出一组原始的得分，最后通过 Softmax 函数将这些得

分转化为一个总和为 1 的概率分布：

模型最终根据这个概率分布，挑选出最合理的那个词作为输出。

2.

softmax x ​ =( )i ​

e∑ x ​j
ex ​i



概率引擎的固有缺陷与能力边界

正因为大语言模型的第一性原理是“计算概率”，这种纯粹的统计预测机制导致了它在工程应用中

存在几个致命的底层缺陷和能力边界：

知识是静态的且训练成本高昂：

大模型的知识在训练完成的那一刻就被固定了（Static knowledge）。它并不像数据库那样可

以随时修改一条记录。要让模型学习新知识，通常需要耗费极其高昂的计算资源和时间来进行

重新训练或微调。

幻觉（Hallucinations）：

这是概率引擎最著名的副产物。当模型面对它不熟悉的问题时，它依然会尽职尽责地去寻

找“概率上最顺口”的词语进行拼接。由于它缺乏事实核查机制，就会一本正经地生成看似合

理但完全错误的内容。

缺乏真正的复杂推理和规划能力：

因为模型只是在预测下一个词，它在进行严密的数学运算、逻辑推理和长远工作流规划时表现

出明显的局限性。它没有“打草稿”并在脑海中反复推演的内部机制。

上下文窗口限制（Context limit）：

由于注意力机制的计算量会随着输入长度的增加而呈指数级暴涨，模型能够同时处理的输入序

列长度是有限的。软件不能无限期地向模型倾倒几万页的资料。

无法从即时经验中学习且存在隐私与安全风险：

模型无法在单次对话后永久记住你的偏好（除非再次输入），并且由于其黑盒特性，直接向其

输入敏感数据会面临隐私泄露、偏见及安全漏洞等风险。

1.2 驯龙锁链：Prompt 的四大基石

在了解了这头“苍龙”的本质及其缺陷后，软件工程师们意识到：绝对不能直接让这个不可控的概

率引擎去接管核心业务。我们必须使用一种强有力的“锁链”来收敛它的概率空间，这就是

Prompt。

在现代 AI 软件工程中，Prompt 是软件程序与大语言模型之间唯一的控制接口。软件通过精心构

造的 Prompt，强行干预并收敛模型生成下一个 Token 的概率分布，从而将模型的输出约束在预

期的业务轨道上。

一个能够有效指导和约束大模型的 Prompt，通常由四个核心基石构建而成：

基石名称 核心作用 深度解析



1. 角色 (Persona) 改变概率分布 通过赋予模型特定身份

（如“资深医疗产品经

理”），激活神经网络中特

定的参数权重，从源头上

排除不相关词汇的概率。

2. 任务 (Task) 明确指令核心 必须包含明确的动词。例

如使用“总结报告并提取

三个行动项”而非“给点

反馈”，以减少预测时的歧

义。

3. 上下文 (Context) 消除幻觉 提供执行任务所需的背景

信息或最新数据（如通过 

RAG 检索出的文档）。这相

当于让模型**“开卷考

试”**，弥补其静态知识

的不足。

4. 格式 (Format) 物理边界约束 规定输出形态（如 

JSON、Bullet points）。

这迫使模型在生成 Token 

时选择特定字符（如括

号、引号），将模糊语言转

化为结构化数据。



1.3 从文本到系统指令的异变

随着  AI 技术的演进，特别是智能体（Agent）概念的兴起，Prompt 的性质发生了一次深刻

的“异变”。Prompt 已经不再是人类用来和 AI “聊天”的文本，而是变异成了控制智能体工作

流、定义决策逻辑和行动边界的“操作系统指令集”。

在现代智能体架构中，一个基础的 Agent 由三个核心组件构成：模型（Model）、工具（Tools）

和指令（Instructions）。

为了让大模型能够代表用户可靠地、独立地完成多步骤的复杂工作流，开发者必须遵循一套严谨的

工程化最佳实践：

拆解任务（Break down tasks）：

面对庞大复杂的业务，模型容易注意力涣散。优秀的指令会将逻辑拆解为：第一步：验证身份 -> 

第二步：查询状态 -> 第三步：提供方案。这种结构化拆解极大地降低了每一步的预测歧义。

1.

定义清晰的动作（Define clear actions）：

不能留下自由发挥的灰色地带。Prompt 会明确指示：“要求用户提供订单号”或“调用 API 获

取账户信息”，通过显式定义减少执行错误。

2.

捕获边缘情况（Capture edge cases）：

这是 Prompt 转向“软件控制代码”的最显著特征。开发者会写入类似 If-Then-Else 的逻

辑：“如果缺少信息，请询问用户”；“如果问题无关，请礼貌拒绝”。

3.

动态提示词模板的运用：

软件系统不再发送固定文本，而是维护包含动态变量的模板。

4.



[模板示例]

“你是一个客服。你正在与 {{user_first_name}} 交流，该用户已入会 {{user_tenure}} 年。

其常见投诉类别是 {{user_complaint_categories}}。”

这种机制使得简单的请求在后台被包装成一个富含海量背景信息的“超级数据包”，极大地简化了

系统的维护成本。

本章结语

大语言模型的第一性原理决定了它只是一个**“算词概率”**的引擎，具有静态、易产生幻觉和无

法自主规划的天然缺陷。而现代 AI 软件系统之所以强大，核心就在于软件对 Prompt 的极致异化

与拼装。

通过设定角色、注入动态上下文、规定输出格式，并在 Prompt 中编写包含清晰步骤和边缘情况处

理的**“自然语言代码”**，我们成功地在不可控的概率引擎之上，搭建起了一套严密的逻辑状态

机。

在接下来的章节中，我们将进一步探索，当这个被 Prompt 约束的“大脑”需要获取外部记忆

（RAG）甚至拥有“双手”去操作系统（Function Calling 和 MCP）时，软件又在底层实施了怎

样更加精妙的暗箱操作。

第二章：外挂记忆 —— 向量化与 RAG / Graph RAG 的上下文“暗箱”拼装

在第一章中，我们揭开了大语言模型（LLM）的真实面目：它是一个单纯基于概率预测下一个词的

计算引擎。这种极致的纯粹赋予了它强大的语言生成能力，但也带来了致命的物理缺陷：

知识是静态的：它的认知在训练完成的那一刻就被固定了（存在“训练截止日期”）。1.

极易产生幻觉：在缺乏事实依据时，它会一本正经地“胡编乱造”。2.

💡 深度类比：失忆的天才助理

试想一下，如果你雇佣了一位极其聪明、语言表达能力满分，但却患有**“重度失忆

症”且“绝不承认自己会忘记事情”**的助理，你该如何让他为你处理公司每天产生的新文

件、新财务数据和复杂的客户关系？

答案是：不要让他依赖自己的记忆，而是给他提供一个极其强大的**“外挂记忆库”，并在每次

提问时，把相关资料强行塞到他的手里，要求他“开卷考试”**。

这就是现代 AI 软件工程中最重要的核心共识：“知识不在模型中（Knowledge is NOT in the

model）”。本章将带您深入大模型应用底层的“暗箱操作”，揭秘软件如何通过向量化

（Embedding）让机器感知世界，并利用 RAG 和 Graph RAG 技术，在极短时间内为您拼装出一

个饱含精准知识的超级 Prompt。



2.1 机器的感知：向量化（Embedding）的数学魔法

我们要面临的第一个问题是：计算机并不懂人类的语言。在给大模型提供外挂记忆之前，软件必

须先将人类世界海量的非结构化数据（如公司规章、产品手册、视频音频）转化为机器能理解、能

快速比对的数学形式。

这个将物理世界信息“降维”并数字化的过程，就是向量化（Vectorization 或 Embedding）。

1. 给万物分配“绝对坐标”

你可以把**“高维向量空间”想象成一个拥有几百甚至上千个维度的宇宙。向量化机制通过嵌入模

型（Embedding Model）**，将内容切片后转化为一串由浮点数组成的数组。

数学形式示例：[0.34, -1.2, 0.34, 1.3, ..., -0.03, 1.14]

语义 GPS：在这个高维宇宙中，每一个词、每一句话、甚至每一篇文章，都被分配了一个绝对

的“GPS 坐标”。

核心原理：语义相近 = 距离接近

“苹果”和“香梨”在多维空间里的距离非常近，因为它们都被标记为“水果”。

“苹果”和“汽车”的距离则非常遥远。

当用户提问（Query）时，软件会将问题也转化为一个查询向量（Query Vector），然后在

数学宇宙中寻找距离最近的那些“点”。

2. 多模态对齐：打破媒介隔阂

现代向量化技术已经实现了多模态（Multimodality）。这意味着音频、文本、视频模型都可以将

数据转化为统一格式的向量嵌入（Vector embeddings）。

应用场景：软件可以用一段文字的向量，精准匹配出距离最近的一段音频或视频特征。

3. 大海捞针的算法：向量数据库

数据类型 转化过程 结果

文本 语义理解 -> 向量化 统一维度的浮点数组

音频 频率/特征提取 -> 向量化 统一维度的浮点数组

视频 关键帧/动作提取 -> 向量化 统一维度的浮点数组



当企业文档库达到百万级甚至千万级时，逐一计算点积（Dot product）寻找最近向量是不现实

的。因此，软件引入了向量数据库（Vector Database），并使用精妙的索引算法提升检索速度：

乘积量化（Product quantization）：

将长向量分段，对每组线段进行聚类并分配代码（Codebook），大幅压缩存储空间并加速匹

配。

局部敏感哈希（LSH）：

使用哈希函数，将距离相近的向量强行分配到同一个“桶（Bucket）”中。查询时只在对应的

桶内搜索。

HNSW（分层可导航小世界）：

这是目前业界最先进的算法之一。它构建了一个带有“高速公路”和“乡间小路”的立体交通

网。

注意：到目前为止，大语言模型（LLM）还没有参与进来。这完全是软件在后台进行的“数据准备

工作”。

2.2 “知识不在模型中”：RAG 的暗箱操作

有了向量数据库，我们就拥有了外部记忆。接下来，软件需要通过RAG（Retrieval-Augmented

Generation，检索增强生成）技术，将这些记忆动态地注入到 Prompt 中。

1. 拼装上下文的“暗箱工作流”

当你在 AI 助手中输入：“为什么 423a 冰山正在移动？”时，后台会执行以下操作：



加载与索引（Loading & Indexing）：提前将海量资料切割成**文本块（Chunks）**并存入向

量数据库。

1.

检索（Retrieval）：将你的问题转化为向量，在数据库中找到最相关的文本块（例如：“巨大

的冰架 423a 最近从海底挣脱…”）。

2.

Prompt 动态拼装与生成（Generation）：这是最关键的一步。软件不会直接把问题发给模

型，而是拼装成一个庞大的 Prompt。

3.

2. 最终发送给 LLM 的 Prompt 结构

### [System Persona]1

你是一个严谨的气象学问答助手。请仅仅基于以下提供的上下文来回答用户的问题。2

如果上下文中没有答案，请回答“我不知道”。3

4

### [Context (由软件动态注入)]5

巨大的冰架 423a 最近从海底挣脱，目前正漂流在公海中，走向一条被称为“冰山巷”的路径...6

7

### [User Query]8

为什么 423a 冰山正在移动？9

底层原理：大模型接收到这段“超长上下文”后，其注意力机制（Attention）会死死锁定

在Context区域。它不再依赖自己易产生幻觉的内部记忆，而是基于这段文本进行总结。这就

是“精准开卷考试”。

3. 混合检索与护栏评估

为了确保精准，现代 RAG 系统采用混合搜索（Hybrid search）：

向量搜索：理解语义（模糊匹配）。

关键词搜索（BM25 / N-gram）：匹配特定术语（精确匹配）。

倒数秩融合（RRF）：将两边的结果重新排序，提取 Top N。

此外，软件还会引入**评估机制（Evaluation）**来约束输出：

上下文精确度与召回率：检索出的文档块是否精准、有无遗漏？

忠实度（Faithfulness）：调用另一个 LLM 充当裁判，核对生成的主张是否完全能从 Context 

中推导出来。

答案相关性：是否直接回答了问题，有无跑题？

Markdown



2.3 看清全局：Graph RAG 与图谱拓扑的上下文注入

标准 RAG 虽然强大，但在处理全局性问题时会瘫痪。

标准 RAG 擅长：具体实体查询（“Mark 的症状是什么？”）。

标准 RAG 的盲区：跨文档的逻辑关联（“哪些患者有相似症状，他们的治疗方案是什么？”）。

因为在向量空间中，散落在不同文档的关联信息物理距离可能很远。于是，**Graph RAG（图检索

增强生成）**应运而生。

1. 编织知识的网络

Graph RAG 不仅仅切割文本，它利用 LLM 提取实体（Entities）和关系（Relationships），构建

知识图谱（Knowledge Graph）。

2. Agentic Graph RAG 的多工具协同

当复杂问题进入系统时，会触发一个多智能体状态机（Finite State Machine）：

意图分析与路由：Question Classification Agent 将问题分类为：检索、结构（涉及图关

系）、全局或数据库配置。

1.

工具自动选择：如果是结构关联问题，Tool Selector Agent 会调用图检索工具。2.



相关性扩展与图遍历：使用图算法（如 BFS 广度优先搜索、PageRank 节点权重评估）沿着

图谱的边“顺藤摸瓜”。

3.

3. 拓扑上下文的 Prompt 注入

算法获得复杂的关联路径后，将其转化为结构化文本，注入到最终的 Prompt 中。在这种网状知识

的约束下，大模型展现出惊人的全局推理能力，能够清晰回答出隐藏在大量文档背后的深层联系。

总结：暗箱背后的真正主导者

读到这里，您应该已经深刻理解了现代 AI 应用的一大真相：

在你每一次看似简单的对话背后，软件程序实际上在后台进行了极其复杂的“暗箱”调度。

大语言模型（LLM）只不过是流水线末端的一个**“文字处理器”**。真正决定任务能否成功的，

是软件如何通过：

向量化算法（HNSW、LSH） 捕捉数据特征；1.

RAG 截取相关文档块；2.

Graph RAG 的图遍历算法（BFS、PageRank 等） 挖掘全局拓扑关联。3.

通过外挂记忆和动态上下文拼装，软件成功地为模型消除了幻觉，赋予了其基于业务事实进行推

理的能力。

然而，仅仅拥有记忆是不够的。在接下来的第三章中，我们将深入探讨，当软件希望大模型不仅

能“读”还能**“动手操作”**时，一种被称为Function Calling（函数调用）的机制，是如何让

Prompt 成为 LLM 反向指挥软件干活的双向控制媒介的。

缚住苍龙：Prompt 与大模型 —— 第三章

第三章：赋予双手 —— Function Calling 如何让大模型反向指挥软件

在前面的章节中，我们深入探讨了大语言模型（LLM）的本质：它是一个基于概率的、极其擅

长“文字接龙”的预测引擎。我们也见证了软件工程师如何通过RAG（检索增强生成）和向量化

技术，为这个引擎挂载了“外挂记忆”，解决了它知识滞后和容易产生幻觉的致命缺陷。

然而，即便拥有了完美的记忆，此时的大模型在本质上依然只是一个**“缸中之脑”（Brain in a

Vat）**。

深度科普：什么是“缸中之脑”？

它可以阅读海量信息，可以深度思考，可以回答你的任何哲学问题，但它没有身体，无法对物

理世界或数字世界产生任何实质性的影响。



如果用户说：“帮我查一下今天北京的天气，如果下雨就帮我给团队发一封邮件取消下午的团建。”

一个纯粹的文本大模型（没有 Function Calling 能力）只能无奈地回复：“抱歉，我无法访问互联

网，也无法为您发送邮件。”

为了让 AI 从一个只能“陪聊”的机器人，进化为能够真正替代人类完成复杂工作的**“智能体

（Agent）”**，我们必须跨越一条巨大的技术鸿沟：如何让只能输出文本的大模型，拥有操作外

部软件系统的“双手”？

2023 年，随着 OpenAI 引入Function Calling（函数调用/工具调用）机制，这个问题迎来了历史

性的突破。这一次，Prompt（提示词）的性质发生了前所未有的颠覆：

过去： Prompt 是用户给模型的单向指令。

现在： Prompt 演变成了一种双向控制媒介，大模型不再是被动接收指令，而是反向指挥软件

程序去为它打工。

本章将基于第一性原理，带您深入这个被称为“完美双向控制闭环”的暗箱机制，揭秘机器是如何

赋予大模型“双手”的。

3.1 突破语言边界的魔法：工具（Tools）声明

在软件工程中，“工具（Tool）”或“函数（Function）”是一段能够执行特定任务的计算机代码。

例如：

调用一个查询天气的 API。

执行一条 SQL 语句查询数据库。

调用 SMTP 协议发送一封电子邮件。

大模型本身并不包含这些代码，它只懂得自然语言。那么，软件是如何让大模型知道世界上存在这

些工具，并且知道如何使用它们的呢？

答案是：在 Prompt 中注入结构化的“工具声明（Tool Declarations）”。

用 JSON Schema 描述世界

当现代软件系统（即我们所说的 MCP Host 或智能体框架）向大模型发起请求时，它不再仅仅发送

用户的聊天记录，还会通过一个名为tools的参数，将系统当前可用的所有外部能力“喂”给模

型。

为了确保大模型能精准理解这些工具，软件不会使用模糊的自然语言，而是使用一种极其严谨的国

际通用数据格式 ——JSON Schema。

[Image of: 一个 JSON Schema 的结构示意图，展示了 type, name, description, parameters 之

间的层级关系]



一个标准的工具声明通常包含以下四个核心属性：

type（类型）： 通常固定为 function，明确告诉模型这是一个可以调用的函数。1.

name（名称）： 工具的唯一标识符，就像人的身份证号（例如 get_weather 或 

send_email）。

2.

description（描述）： 这是极其关键的一步！ 它是写给大模型的“微型 Prompt”。软件必须

在这里用自然语言详细说明：在什么情况下应该使用这个工具，以及这个工具具体能做什么。

3.

parameters（参数）： 定义了调用该工具需要提供哪些变量（如城市名、日期），以及这些变

量的数据类型（字符串、整数或枚举选项）。

4.

概率引擎的微妙偏转

当我们把包含 JSON Schema 的“超级 Prompt”发送给大模型时，其内部的概率引擎会发生奇妙

的偏转。

假设用户输入：“巴黎现在的天气怎么样？”

注意力机制（Attention） 会扫描整个 Prompt。1.

它注意到了 tools 列表中有一个名为 get_weather 的工具，其 description 描述为“获取指

定城市的当前天气”。

2.

推理引擎计算： 在这个语境下，为了遵循用户指令，调用 get_weather 工具的概率，远大于

直接用自然语言回复“我不知道”或胡编乱造一个天气的概率。

3.

通过工具声明，软件成功地将外部世界的物理操作接口，映射成了大模型可以理解的语义空间坐

标。这不仅让模型知道“你能做什么”，更为下一步的“反向指挥”埋下了伏笔。

3.2 完美的双向控制闭环（核心机制）

这里存在一个绝大多数非技术人员都会产生的巨大误解：当 AI 帮你在网上搜索资料或自动发送邮

件时，人们通常以为是“大模型自己连上了互联网”或“大模型自己登录了你的邮箱”。

事实并非如此。

大模型除了计算概率和输出文本之外，绝对什么都没有做。真正去搜索网页、修改数据库、发送邮

件的，是运行在本地或云端的传统软件程序（即代码本身）。

Function Calling 的伟大之处，在于它设计了一个极度精妙的五步交互闭环（Five High-level

Steps）。在这个闭环中，LLM 变成了下达指令的“大脑（调度员）”，而软件程序则变成了听命行

事的“双手（执行者）”。

拆解“双向控制”的暗箱操作：



步骤 动作名称 发生的过程

第一步 软件发起带有工具的请求 用户输入：“帮我查 Mark 

的订单，已发货就发邮件

告诉他。” 软件截获此话，

将query_order和send_em

ail的 JSON Schema 组装

进 Prompt 发给模型。

第二步 大模型输出结构化指令 最神奇的时刻：模型强行

忍住输出自然语言的冲

动，输出一个特殊的

Token（控制字符），告诉

软件：“我不聊天了，我要

调工具。” 随后输出一段符

合 JSON 格式的指令。

第三步 软件拦截指令并执行代码 软件像哨兵一样监听输

出，发现

是function_call，立刻

拦截。解析 JSON 拿到参

数（Mark），然后自己发

起真实的 HTTP 请求去查

数据库。

第四步 软件将结果反馈给大模型 软件拿到真实数据

（如“订单已发货”），将

其转化为字符串，连同之

前的调用 ID 重新拼装进 

Prompt，发起第二次请

求。本质是汇报：“老大，

查到了，请指示。”

第五步 大模型生成最终回复 模型接收到真实数据，进

行新一轮概率计算。发现

满足发邮件条件，于是输

出第二个 JSON 指令调

用send_email。循环往

复，直到任务完成，最后

用自然语言回复用户。



第二步中的 JSON 指令示例：

{1

  "tool_calls": [2

    {3

      "id": "call_12345",4

      "type": "function",5

      "function": {6

        "name": "query_order",7

        "arguments": "{\"customer_name\": \"Mark\"}"8

      }9

    }10

  ]11

}12

注意：到这一步，什么实际动作都没有发生。大模型只是生成了一段“要求软件去干活”的文

本。

本质洞察

在这个闭环中，Prompt 不再是单向的触发器，而是变成了软件与 LLM 之间来回传递状态、指令

和数据的**“通信协议”**。大模型通过输出结构化的 JSON 指挥软件做事，软件再将执行结果打

包成 Prompt 喂回给大模型。这种机制赋予了 AI 打破语言结界、改变真实物理世界的能力。

3.3 极致约束：严格模式与自定义语法

虽然 Function Calling 的闭环设计看起来完美，但在企业级工程中，直接信任大模型输出的 JSON

是极其危险的。大模型本质上是一个不可控的**“概率预测机器”**，它偶尔会“犯病（幻觉）”：

拼写错误： 把 customer_name 拼成了 user_name。

参数遗漏： 漏掉了必填的参数。

语法污染： 在 JSON 括号中间强行插入一句自然语言（如 {"name": "Mark", "note": "我帮

你查了"}），导致软件解析崩溃（Crash）。

为了彻底缚住这条桀骜不驯的“苍龙”，业界引入了极致约束机制（Extreme Constraints）。

1. Strict Mode（严格模式）：零容忍的格式强制

在使用 OpenAI 等 API 时，工程师可以设置一个霸道的参数：strict: true。

原理： 在底层的概率生成阶段，如果模型试图预测并生成任何不符合预先定义的 JSON 

Schema 结构的字符（Token），系统的底层机制会直接将其概率强制降为零。

JSON



结果： 大模型被剥夺了“自由发挥”的权利。它输出的每一个大括号、每一个双引号，都必须

像齿轮一样严丝合缝地契合模板。这确保了机器与机器之间的自动化通信不再因随机性而中

断。

2. 自定义语法：Context-Free Grammars (CFG)

有时候，软件需要约束的不仅是 JSON，还有特定的代码格式或纯文本。这时需要引入计算机科学

概念：上下文无关文法（CFG）。

我们可以将大模型的文本生成过程分为两个阶段：

词法分析器（Lexer）：

负责最基础的字符匹配。像一个贪婪的扫描仪，规定某一段必须是纯数字，或必须是大写字

母。Lexer 运行在 Parser 之前。

语法解析器（Parser）：

负责将 Lexer 扫描出的字符组合成有意义的结构。例如定义：“一个合格的电话号码，必须由

（数字）-（数字）-（数字）组成”。

软件如何通过 CFG 约束大模型？

当软件传入复杂的正则（Regex）或 Lark 文法规则时，它实际上是在大模型的“咽喉”处安装了

一个物理过滤器。如果模型想说 “Hello”，但规则要求此处必须是“数字”，机制会直接拦截并屏

蔽非数字 Token 的概率。大模型只能被迫改变注意力方向，从剩下的概率中选择一个数字输出。

[Image of: 一个过滤器安装在大模型输出端的示意图，显示非合规 Token 被红色 X 拦截]

业界最佳实践原则

保持语法简单（Keep grammars simple）： 规则过于复杂会导致模型“崩溃”或输出无意义

的重复内容（Out of distribution）。

1.

退回到 Prompt 工程： 如果硬性约束不奏效，应在描述中增加 Few-shot（少样本示例），并

提高模型的推理力度配置。

2.

结语

通过Function Calling机制，Prompt 完成了其在 AI 工程史上最华丽的一次转身。它不再仅仅是

人类向 AI 提问的输入框，而是演变成了大语言模型与传统软件系统之间相互调度的双向 API 和控

制总线。

通过 JSON Schema，软件让大模型认知了世界的边界；

通过 五步交互闭环，大模型成为了发号施令的大脑；



通过 Strict Mode 和 CFG，软件为大模型戴上了格式镣铐，确保其绝对可靠。

在赋予了大模型“记忆（RAG）”和“双手（Function Calling）”之后，单次的对话已经无法满足

复杂的企业需求了。在下一章，我们将深入探讨：当软件让大模型在一个while循环中不断重

复“思考-调用-反馈”的过程时，一个具备自主规划能力的有限状态机（Finite State Machine）

——即**真正的单智能体（Single-Agent）**是如何诞生的。

第四章：无限循环的状态机——单智能体（Single-Agent）的运行流与上下文

排布的终极奥秘

在前面三章的探索中，我们已经为大语言模型（LLM）这头“苍龙”打造了坚实的护具与武器。通

过RAG（检索增强生成）与向量化技术，我们为它挂载了“外挂记忆”，解决了它容易产生幻觉和

知识陈旧的致命缺陷；通过Function Calling（函数调用）机制，我们赋予了它改变物理世界

的“双手”，让它能够通过输出结构化的 JSON 指令来反向指挥软件程序。

然而，如果仅仅停留在那个阶段，AI 依然无法被称为真正的“智能体（Agent）”。

💡 深度思考：为什么单次调用是不够的？

请想象这样一个真实的业务场景：一位用户向客服 AI 提出请求：“我上周买的咖啡机坏了，请帮

我退款，并把退款凭证发到我的备用邮箱。”

如果仅仅依赖单次的函数调用，大模型可能会在一次思考后，要求软件调用“查询订单”工具。但

是：

查完订单之后呢？

退款符合政策吗？

备用邮箱地址是什么？

如果退款 API 报错提示“超过退款期限”又该怎么办？

单次的大模型调用根本无法处理这种需要多步决策、依赖前置步骤结果、且充满未知变数的复杂

工作流。为了让 AI 能够像人类员工一样独立、可靠地完成复杂任务，软件工程师们在 Prompt 和

大模型之上，构建了一个极其精妙的工程架构。

这就是本章要深度剖析的核心：智能体（Agent）绝不是什么拥有自主意识的硅基生命，在软件底

层的视界里，它本质上是一个“带有传递上下文的有限状态机（Finite state machine with

passed context）”。

不仅如此，随着上下文的不断叠加，大模型固有的一个“注意力黑洞”将会暴露无遗：它极容易

对中部的上下文失去记忆。本章将带您进入 Agent 的底层运行流，通过极其详尽的机制拆解，为

您揭秘软件是如何利用一个无限循环的“发条”，配合针对注意力缺陷而特殊排布的动态

Prompt，驱使大模型一步一步走向最终目标的。



4.1 揭开迷雾：Agent 的本质是“有限状态机”

在 AI 行业铺天盖地的宣传中，“Agent（智能体）”这个词常常被赋予一种神秘的色彩，仿佛它是

一个能够在赛博空间中自由穿梭、独立思考的实体。但在第一性原理的解构下，我们需要彻底打破

这种拟人化的迷思。

Agent 的严谨工程定义

在软件工程中，Agent（智能体）仅仅是一个系统组件（System component）。它的核心职责是

与大语言模型（LLM）以及外部知识源（如搜索引擎、API、数据库或向量存储）进行交互，从而

动态地检索数据、处理信息，并基于上下文信息生成响应。

一个标准的 Agent 必须具备以下四个核心运作步骤（Agent steps）：

接收输入（Receives input）： 例如接收用户在聊天框中输入的复杂请求。1.

决定动作（Decides on an action）： 大模型基于当前的 Prompt 进行推理，决定是去检索数

据、执行某个工具，还是直接生成回复。

2.

交互外部源（Interacts with external knowledge sources）： 软件拦截到大模型的决策

后，去真实的物理世界（如 API、数据库）执行动作。

3.

生成响应（Produces a response）： 基于推理和检索到的新知识，给出最终答案。4.

当我们把这四个步骤连贯起来时，我们就触及了 Agent 最核心的底层秘密。用最硬核的工程术语

来概括：Agent 应用的本质，就是一系列链式的大模型调用（Multiple chained LLM calls），在

这些调用之间共享上下文，大模型在其中不断遍历并促成状态的改变。

什么是有限状态机（Finite State Machine）？

为了让非技术背景的读者深刻理解这个概念，我们可以用“自动售货机”来打个比方。自动售货机

就是一个典型的有限状态机：

状态 A（初始状态）： 屏幕显示“请投币”。

事件触发： 你投入了 5 元硬币。

状态改变： 机器进入 状态 B（屏幕显示“余额 5 元，请选择商品”）。

事件触发： 你按下了可乐的按钮。

状态改变： 机器判断余额充足，进入 状态 C（掉出可乐，找零，恢复到初始状态 A）。

在这个过程中，机器并没有“记忆”或“智力”，它只是根据当前的“状态”最新发生的“事件”，

严格按照预设的规则跳入下一个“状态”。

大模型在状态机中的真实角色：降维使用的“方向盘”



在  Agent 架构中，软件程序（如同自动售货机的主板）构建了这个极其庞大、带有无数分支

的“有限状态机”。而大语言模型（LLM），仅仅被当作状态机中用于“决定状态如何流转的计算

器”。

在 Agent 的运行流中，系统状态的改变（State changes）完全是通过大模型的结构化输出或函数

调用（Structured outputs or function calling）来执行的。

[!IMPORTANT]

底层逻辑拆解：

当软件向大模型发送当前的 Prompt 时，大模型并不是在跟你“聊天”。软件在 Prompt 中规定

了当前的任务、背景和可用的工具。大模型通过概率计算，输出了一段要求调

用check_order_status（查询订单状态）的 JSON 代码。

这一刻，大模型的任务就结束了。它就像一个指路牌，告诉软件：“根据目前的情报，你应该走

向‘查询订单’这个状态节点。”

接下来，软件接管了控制权，去数据库查询订单。查到结果后，整个系统的“状态”发生了改

变（从“未知订单状态”变成了“已知该订单已发货”）。然后，软件将这个新的状态信息拼装

成一个新的 Prompt，再次发送给大模型，询问：“现在我们到了这个新状态，下一步该去哪？”

所以，你在屏幕上看到的一个无所不能、帮你解决复杂退款问题的 AI 助手，在后台其实根本不是

一个持续思考的大脑，而是一堆LLM 的离散调用（A bunch of LLMs calls）。每一次调用，都是

软件在拿着最新的状态地图，向大模型问路。

4.2 软件的“发条”：执行循环与反馈闭环

既然 Agent 是一堆离散的大模型调用，那么是谁在背后不知疲倦地把它们串联起来？是谁在驱动

这个状态机不断向前运转？

答案是：软件程序中的While 循环（While Loop）代码。这个执行循环，就是驱动 Agent 不断运

作的“发条”。

核心驱动力：不断迭代的反馈闭环（Feedback Loops）

在现代  Agent 构建框架（如  OpenAI 的  Agents SDK）中，智能体的运行通常是通过类似

于Runner.run()这样的核心代码方法来启动的。这个方法在底层实现了一个永不停止的while循环

结构。只要循环没有被打破，软件就会强迫大模型不断地进行“思考-决策-行动-观察”的反馈闭

环（Feedback loops）。

让我们通过慢动作回放，详细拆解这个“发条”驱动下的反馈闭环机制：

步骤 名称 动作描述



1 Question（问题输入） 用户输入复杂请求：“帮我

查一下上周会议里提到的

那三家竞品公司的最新股

价，写成报告发给我。”

2 Context（上下文构建） 软件拼装第一轮 Prompt。

包含用户要求、系统内置

工具

（read_transcript、get

_stock_price、send_ema

il）的JSON Schema描

述。

3 Decision（模型决策） 大模型在 While 循环的第

一次迭代中醒来。分析后

发现需要先知道公司名，

于是输出结构化指令，要

求调

用read_transcript。

4 Data & Feedback（获取

数据与反馈）

软件拦截指令，暂停模型

运行。去本地读取会议记

录（Data），提取出“苹

果、微软、谷歌”作为执

行结果反馈

（Feedback）。

5 循环重置与 Context 更新 While 循环进入第二次迭

代。软件把“三家公司名

单”作为新的上下文

（Context），拼装成第二

个 Prompt 发给大模型。

6 再次 Decision（模型决

策）

大模型再次醒来。看到名

单但缺股价，再次输出指

令要求调

用get_stock_price。



在这个无休止的反馈循环中，大模型就像被蒙上眼睛的推车人，而软件则是坐在车上掌控方向盘

的导航员。大模型每推一步，软件就停下来看看周围的环境（获取数据反馈），然后更新导航指令

（重写 Prompt），再让大模型继续推。

发条的停止：严格的退出条件（Exit Conditions）

一个无限循环的程序如果不加控制，最终会导致系统崩溃或耗尽 API 计费额度。因此，软件在设计

While 循环时，必须设定严格的退出条件（Exit Conditions）。在 Agent 的编排逻辑中，循环通常

只有在满足以下几种情况时才会停止并跳出：

调用了最终输出工具（A final-output tool is invoked）： 软件可以定义某种特定的工具

为“终点”。例如只要成功调用了 send_email 工具，软件就认为任务已经闭环，立即终止 

While 循环。

模型不再返回任何工具调用（The model returns a response without any tool calls）： 当

大模型认为信息已足够，它会主动放弃输出 JSON 工具指令，转而输出一段纯粹的自然语言回

复（如：“我已经为您查好股价并发送了邮件”）。软件检测到普通文本，就会将其展示给用户

并跳出循环。

触发安全护栏或达到最大迭代次数： 如果大模型陷入了死循环（反复调用同一个报错的 

API），或者其执行触发了安全分类器，软件会立刻拔掉“发条”，并进入 人工接管流程

（Human Intervention）。

4.3 突破物理极限：“注意力 U 型漏斗”与 Prompt 的终极排布法则

在理解了 Agent 的 While 循环机制后，我们不可避免地会撞上一面极其坚硬的物理墙壁，这正是

绝大多数普通开发者在使用 AI 时会遭遇滑铁卢的地方：随着循环次数的增加和检索数据的堆叠，

Prompt 会变得越来越长。

大模型真的能记住 Prompt 里的所有信息吗？这是一个极其致命的底层问题。

什么是大模型的“注意力流失”？

大语言模型不仅受到上下文窗口最大长度的限制（Context window limit），其底层的

Transformer 注意力机制（Attention mechanism）还存在一个被称为“U 型注意力漏斗（Lost

in the Middle）”的物理缺陷。

7 反复迭代（Iterate and 

refine）

软件抓取股价，反馈给模

型。第三次循环中，模型

综合信息起草报告，最终

调用send_email。



由于 Transformer 模型在计算下一个 Token 的概率时，需要对前面所有的 Token 进行全局注意力

权重的分配（通过Softmax和点积运算），当输入的 Prompt 变得非常长（例如几万字）时，模型

的注意力会被严重稀释。

图片加载失败

[!CAUTION]

冷酷的规律：

大语言模型对 Prompt开头（首部）和结尾（尾部）的信息具有极强的记忆力和敏感度，而对夹

在中间（中部）的信息极容易“视而不见”或失去注意力。

这就像人类阅读长篇文章时，往往对第一段的背景介绍和最后一段的结论印象最深，而中间的

论证细节则很容易被遗忘。

软件架构师的解法：Prompt 的三段式精准排布（U 型布局）

为了对抗这种缺陷，现代 Agent 软件系统在每一轮 While 循环中，绝对不会简单地做字符串拼

接。相反，软件会像排兵布阵一样，极其讲究地对 Prompt 进行“三段式”的物理排布：

第一层：顶部（Top）—— 绝对法则与角色锚定

排布内容： 系统角色设定（System Persona）、最高级别的全局指令、严格的格式约束。

底层逻辑： 这是模型第一眼看到的信息（Primacy effect）。软件会把最不可撼动的规则放在

最前面。

作用： 在模型庞大的神经网络中锚定了基础的概率空间，让模型一开始就进入“工作状态”。

示例：“你是一个严谨的财务智能体。你的唯一目标是处理退款。你绝对不能与用户进行闲

聊。你必须严格按照提供的工具列表输出 JSON 格式。”

第二层：中部（Middle）—— 动态挂载的“记忆垃圾场”

排布内容： 动态上下文（Dynamic Context）。这里放置的是 RAG 检索出来的长篇文档、历史

对话记录、API 返回的冗长 JSON 数据、甚至是无关紧要的杂音数据。

底层逻辑： 软件工程师深知大模型对这部分信息的注意力最弱。因此，绝对不能把核心动作指

令放在这里。这里仅仅是作为大模型的“参考资料库”。

作用： 提供知识储备，但在排布上默认模型可能会遗漏其中的细节。

第三层：尾部（Bottom）—— 扣动扳机的核心指令



排布内容： 最新的对话状态、刚发生的数据反馈、以及要求大模型立刻执行的最终任务指令。

底层逻辑： 由于模型是基于前面的 Token 预测下一个 Token，距离输出位置越近（最近因效

应 Recency effect）的 Token，其分配到的注意力权重就越大。

作用： 强制拉回大模型的注意力，确保它在最后时刻“清醒”地执行任务。

示例：在长篇检索数据之后，软件会在底部写入：“[任务]：请根据上述参考资料，立即生成

退款申请 JSON。”

4.4 摒弃硬编码：上下文重置与动态变量的艺术

除了调整物理排布，软件为了彻底解决“注意力涣散”和上下文超载的问题，还引入了另一套颠覆

性的机制：使用动态模板（Prompt Templates）进行状态过滤与上下文重置（Context

Reset）。

使用带有变量的提示词模板

在复杂的 Agent 系统中，维护成百上千个静态 Prompt 是不可能的。软件工程师使用包含变量的

提示词模板（Prompt templates）来管理复杂性。

你可以把动态模板想象成一张带有大量空白填空题的表格。

基础模板： “你是一个呼叫中心客服。你正在与 {{user_first_name}} 交流，该用户已经是

我们的会员长达 {{user_tenure}}。该用户最常见的投诉类别是 

{{user_complaint_categories}}。”

动态替换： 当具体用户“张三”登录时，软件会从数据库拉取数据，替换掉大括号变量。这种

机制允许软件在每次发起 LLM 调用前的一瞬间，精准、按需地拼装上下文。

状态重置（Context Awareness）：斩断冗余记忆

对抗注意力涣散的最强手段是：永远只向模型传递“最新的对话状态（the latest conversation

state）”和“共享的上下文（shared context）”，而不是无限堆叠历史记录。

[!TIP]

案例演示：

第一轮循环： 模型通过工具读取了一篇 5000 字的文档，目的是提取出名字“苹果公司”。1.

第二轮循环： 聪明的软件架构绝不会把那 5000 字的文档再次塞进 Prompt 的中部！2.

执行“状态重置”： 软件知道任务已完成。在拼装第二轮 Prompt 时，它会无情地将那 5000 

字剔除，仅仅在尾部注入一个高度浓缩的状态标签：

3.

[当前已知系统状态]：目标公司已确认为“苹果公司”。a.



[当前任务]：请调用股价查询工具查询该公司。b.

这就叫做内存与上下文感知（Use memory/context awareness）。通过这种机制，软件在每一

次循环迭代中，都在对上一步的废话和长篇数据进行“修剪”和“压缩”。

结语

通过对单智能体（Single-Agent）底层运行流与 Prompt 排布法则的深入剖析，我们彻底颠覆了普

通用户对“聊天机器人”的认知。在风平浪静的对话框之下，隐藏着软件程序惊心动魄的暗箱狂

奔：

利用 While 循环 构建了一个永不疲倦的有限状态机。1.

洞察 “注意力 U 型漏斗” 缺陷，通过顶部锚定规则、尾部钉死指令的“排兵布阵”提升敏感

度。

2.

在短短几秒钟内，进行多达数十次的 链式交互（Multiple chained LLM calls），动态重置模

板、修剪冗余上下文。

3.

然而，大模型毕竟算力有限。当用户的需求极度复杂，需要同时操作数十个不同的工具，或者

Prompt 复杂到连首尾排布都无法挽救其逻辑崩溃时（即面临工具过载 Tool overload），单循环

的智能体就会达到其天花板。

这促使软件工程师们打开了下一扇大门：不再只让一个大模型干活，而是雇佣一群大模型。在接

下来的第六章中，我们将进入现代 AI 工程的最深水区，揭秘多智能体（Multi-Agent）系统是如

何通过多线程并发与上下文缝合机制，完成超越人类个体的复杂协同的。

第五章：点石成金——剖析 Skill（技能）的魔力与协同底层机制

在第四章中，我们详细剖析了**单智能体（Single-Agent）**的底层运行流。我们看到，软件程序

通过一个不知疲倦的while循环，配合首尾呼应的动态 Prompt 排布，构建出了一个“带有传递上

下文的有限状态机”。

在这个状态机里，大语言模型（LLM）被降维成了一个基于概率计算的“导航员”，指引着软件一

步步逼近目标。但是，这其中还缺失了一块极其关键的、也是最容易让初学者感到困惑的拼图：

在循环的每一步中，大模型到底是如何知道自己“能干什么”的？

一段冷冰冰的计算机代码，究竟被施加了怎样的魔法，才能被一个只懂自然语言的概率引擎所理

解、选择并精准调用？在 AI 工程的语境中，我们将这种连接大模型与外部物理/数字世界的能力称

为Function Calling（函数调用）或Tools（工具）。而当这些工具被精心设计、赋予了严密的业

务逻辑和语义边界后，它们就升华为了大模型的Skill（技能）。

本章将紧密承接第四章状态机循环的逻辑，带您深入代码的最底层。我们将彻底解剖一个 Skill 的

内部构造，探究软件工程师是如何撰写 Skill 的，揭秘它为何能让传统程序与不可控的 LLM 达成完



美的协同，以及那些决定任务成败的、鲜为人知的“技能撰写黄金法则”。

5.1 认知重构：什么是真正的 Skill？

在普通开发者的认知里，“给大模型加个技能”似乎就是写一段 API 代码（比如一段用 Python 写

的查询数据库的脚本），然后把这个 API 的名字发给大模型。

但现实往往是残酷的：如果你仅仅这样做，大模型可能会疯狂报错，可能会填错参数，甚至会在该

查数据库的时候去查了天气。

为什么传统代码在大模型面前会“失效”？

核心矛盾：代码是给机器看的，而大模型本质上是一个基于自然语言的概率引擎。

从第一性原理来看，大语言模型没有真正的物理世界经验：

它不知道什么是“数据库”。

它不知道什么是“SMTP 邮件服务器”。

它更不懂得代码编译的底层逻辑。

如果你只是把一个名为sql_query_executor的原始函数扔给它，它在预测下一个Token（词元）

的概率时会陷入极大的迷茫——因为在它的训练语料中，这个词汇可能与无数毫不相干的上下文绑

定在一起。

Skill 的本质：语义外壳

因此，软件工程师引入了Skill（技能）这一概念。Skill 的第一性原理，是将确定性的传统计算机

代码，封装上一层极其严密且高度结构化的“语义外壳”，使其能够与大模型内部的语言概率空间

完美对齐。

[!TIP]

军师比喻

你可以把大模型想象成一个被关在小黑屋里、通过对讲机对外发号施令的“军师”。他绝顶聪

明，但看不见外面的世界。

所谓的“撰写一个  Skill”，就是软件工程师用对讲机（Prompt）向这位军师极其详细地描

述：“你现在手边有一个红色的按钮，这个按钮叫‘退款’。只有当客户非常生气，且订单尚未

发货时，你才可以按它。按下它需要你告诉我客户的订单号。请注意，绝不能在没核实身份前

按它。”

通过这层语义封装，一个底层的“API 接口”被升华成了一项 AI 可以理解的“业务技能”。大模型

不需要知道如何建立  TCP 网络连接去退款，它只需要在特定的语境下，通过概率计算得出结

论：“现在，我应该输出要求按下红色按钮的指令。”



5.2 庖丁解牛：一个 Skill 的微观解剖学

那么，软件工程师到底是如何在后台撰写和定义一个 Skill 的？这层神奇的“语义外壳”究竟长什

么样？

在目前业界最成熟的架构（如 OpenAI API 和各种 Agent SDK）中，Skill 是通过一种名为JSON

Schema的国际通用数据交换格式来定义的。当你向大模型发送 Prompt 时，软件会在 Prompt 的

一个特定区域（通常是tools参数），将技能的 JSON Schema 注入进去。

案例分析：查询天气技能（get_weather）

一个专业、健壮的 Skill 定义，必须包含以下四个极其精密的核心解剖层级：

{1

  "type": "function",2

  "function": {3

    "name": "get_weather",4

    "description": "获取指定位置的当前天气情况。仅当用户明确询问特定城市或地区的天气时

使用此工具。",

5

    "parameters": {6

      "type": "object",7

      "properties": {8

        "location": {9

          "type": "string",10

          "description": "城市和州，例如：'San Francisco, CA' 或 'Paris, 

France'。"

11

        },12

        "unit": {13

          "type": "string",14

          "enum": ["celsius", "fahrenheit"],15

          "description": "温度的计量单位。如果用户未指定，请根据该国家最常用的单位进

行推断。"

16

        }17

      },18

      "required": ["location", "unit"]19

    },20

    "strict": true21

  }22

}23

这段看似简单的 JSON 代码，就是让程序与 LLM 协同工作的核心魔力源泉。让我们逐层剖析它的

运作机制：

JSON



第一层：心智锚点——技能名称（Name）

在 JSON 中，"name": "get_weather"是这个技能的唯一标识符。

魔力所在：名称是大模型认知这个技能的“心智锚点”。

最小惊讶原则（Principle of Least Surprise）：由于大模型的注意力机制会对词汇的字面意

思产生强烈的联想，因此命名必须直观。

❌ 错误示范：命名为 api_call_001。大模型在计算概率时无法将其与“天气”需求建立

关联。

✅ 正确示范：命名为 get_weather。它自带了海量的天气相关概率权重。大模型一看到这

个词，其神经网络就会自动激活与气象、城市、温度相关的参数节点。

第二层：魔法的核心——微型 Prompt（Description）

"description"字段是整个 Skill 中最重要、最具魔力的部分。它绝对不是一句简单的注释，而是

一个嵌入在主 Prompt 中的“微型 Prompt”。

魔力所在：软件必须在这里用自然语言，极其详尽地向大模型解释：在什么情况下应该使用这

个技能，在什么情况下绝对不要使用，以及这个技能具体能做什么。

业界黄金法则：“实习生测试（The Intern Test）”：

如果我把这段描述给一个刚入职的人类实习生，并且不给他任何其他提示，他能仅仅根据这段

话，就准确判断出什么时候该用这个工具吗？如果实习生会产生疑惑，那么大模型也绝对会用

错。

通过这种在描述中注入“If-Then-Else”条件分支的做法，软件成功地将极其复杂的商业规则，转

化为了大模型在预测 Token 时的硬性概率约束。

第三层：物理锁链——参数界限（Parameters & Properties）

当大模型决定使用某项技能后，它需要提取用户的意图，并将其转化为软件可以执行的具体参数

（如城市名、温度单位）。"parameters"字段定义了这道严格的安检门。

魔力所在：让非法状态无法被表达（Make invalid states unrepresentable）。大语言模型是

一个擅长自由发散的生成器，如果你给它自由，它就会创造灾难。软件工程师必须在参数定义

中布下天罗地网。

枚举（Enums）的妙用：在例子中，unit 参数使用了 enum: ["celsius", "fahrenheit"]。

这相当于给了大模型一个只能二选一的下拉菜单。即使大模型内心想输出“Kelvin（开尔

文）”，但因为枚举的强制限制，它在底层生成时，输出“Kelvin”的概率会被机制强行归零。

减轻模型的认知负担：最佳实践表明，不要让模型去猜测或填写它不知道的参数。



场景：如果系统已知当前用户的 user_id，绝对不要把它设为需要大模型填写的参数。大

模型可能会幻觉乱编一个 ID。

高明做法：接口只要求大模型输出动作意图，由后端代码在拦截指令后，自动将真实的 

user_id 拼接到 API 请求中。

第四层：绝对规训——严格模式（Strict Mode）

在最新一代的 AI 架构中，软件还可以在 JSON Schema 底部加上"strict": true。

魔力所在：这代表着对大模型的“零容忍格式强制”。当开启严格模式后，大模型被彻底剥夺

了“自由发挥”的权利。

数学层面的掐断：如果大模型在生成代码时试图少输出一个括号、漏掉一个必填参数、或者把 

location 拼写成了 city，底层的采样机制会立刻在数学层面掐断这种生成的可能。这确保了 

JSON 结构能够 100% 严丝合缝地契合软件期待。

5.3 协同的共舞：LLM 与软件的五步交互循环

现在，我们已经把一个冷冰冰的后端 API 包装成了拥有完美“语义外壳”的 Skill。那么，当用户

发起对话时，程序和 LLM 究竟是如何协同工作的？

这其实是一场极其精妙的**“五步双人舞（Five High Level Steps）”**。

场景模拟

用户输入：“帮我查一下巴黎的天气，如果下雨的话，给 Mark 发邮件取消明天的野餐。”

第一步：软件主动提供工具箱 (Make a request to the model with tools)

软件程序截获用户的这句话后，不会直接发给大模型。它会将 get_weather（查天气）

和send_email（发邮件）这两个 Skill 的 JSON Schema 声明，完整地拼装到 Prompt 的tools列

表中，一并发送给 LLM。

底层逻辑：告诉大模型：“你现在手握这两种能力，请根据需求决定要不要用它们。”

第二步：大模型忍住不说话，输出结构化指令 (Receive a tool call from the model)

角色 职责 比喻

LLM 下达指令的“大脑” 运筹帷幄的军师

软件程序 听命行事的“双手”与汇

报情报的“眼睛”

奔赴前线的将士



大模型的注意力机制开始计算。它发现要遵循指令，必须先知道巴黎的天气。此时，魔力发生了：

大模型强行忍住了输出自然语言（如回复“好的，我帮您查”）的冲动。相反，它输出了一段特殊

的控制代码（Tool calls），用纯正的 JSON 格式告诉软件：

{"tool": "get_weather", "parameters": {"location": "Paris", "unit": "celsius"}}

底层逻辑：在这一刻，没有任何实际动作发生。大模型只是通过概率预测，生成了一段“要求

软件去干活”的规范文本。

第三步：软件拦截指令，执行物理操作 (Execute code on the application side)

运行在服务器上的软件程序像一个尽职的哨兵，一旦检测到输出是tool_call，就会立刻拦截并暂

停大模型的运行。软件剥离出参数（巴黎），然后自己发起真实的 HTTP 网络请求，连接到第三方

气象局 API 获取数据。

底层逻辑：这是大模型突破虚拟世界、对物理世界产生感知的关键。真正去抓取数据的，是确

定性的传统代码。

第四步：软件汇报战果，重置上下文 (Make a second request to the model with tool output)

软件从气象局拿到了真实数据（“今天巴黎大雨”）。软件将执行结果（Result）标记

为tool_call_output，连同原始问题、工具箱、天气结果，全部打包拼装成一个新的 Prompt，

发起第二次请求。

底层逻辑：本质是汇报：“老大，您让我查的巴黎天气查到了（是大雨），请指示下一步。”

第五步：大模型继续推理或生成最终回复 (Receive a final response)

大模型接收到“巴黎下雨”的确凿事实。它再次结合最初需求（“如果下雨就发邮件”）进行推理。

因为它发现条件满足，会再次输出第二个工具调用指令：要求调用send_email。软件重复第三、

四步，发完邮件后汇报“发送成功”。最终，大模型发现任务完成，才会转变模式，生成自然语言

回复用户：

“我已经为您查询了巴黎的天气，由于目前正在下雨，我已自动为您向 Mark 发送了取消野餐的邮

件。”

5.4 智能体技能的三大核心流派

根据《构建 Agent 实践指南》，我们可以将技能分为三大核心流派，它们分别延伸了大模型的不同

器官：

1. 数据感知类技能 (Data Skills)

作用：赋予大模型“千里眼”和“顺风耳”。由于“知识不在模型中”，这是大模型接触现实世

界的唯一途径。



特点：只读（Read-only），风险极低。

典型代表：查询数据库历史订单、调用谷歌搜索新闻、RAG（读取 PDF 文档）。

协同表现：软件抓取外部知识，塞进上下文，让大模型进行**“开卷考试”**。

2. 行动干预类技能 (Action Skills)

作用：赋予大模型改变物理和数字世界的“双手”。

特点：会产生副作用（Side-effects），风险极高。

典型代表：发送邮件/短信、在 CRM 中更新状态、发起退款交易。

协同表现：必须设置极强的护栏（Guardrails）。例如，涉及大额退款时，必须触发**“人工

介入（Human-in-the-loop）”**机制，由人类经理审核。

3. 编排与调度类技能 (Orchestration Skills)

作用：赋予大模型“团队协作”和“组织管理”的能力。

特点：最硬核，直接催生了**多智能体（Multi-Agent）**系统。

典型代表：任务移交（Handoff）、调用专家代理。

协同表现：主 Agent 发现处理不了复杂 Bug，调用 handoff_to_engineering_agent 技能。

软件拦截指令，中止当前循环，将上下文打包发给另一个专门负责写代码的大模型接管。

5.5 驯服技能的工程挑战：“技能超载”的陷阱

既然技能这么好用，能不能一次性给大模型挂载 1000 个技能？绝对不行。这会导致灾难性的“工

具过载（Tool Overload）”。

挑战 1：认知崩溃与注意力稀释

大模型的 Transformer 架构存在物理极限。当你给它上千个技能时，注意力会被严重稀释。它开

始无法区分search_internal_docs（搜内部文档）和search_public_web（搜公共网页）的细微

差别，导致频繁选错技能或陷入死循环。

挑战 2：上下文灾难 (Context Limit)

每一个技能的 JSON Schema 都会消耗大量的Token。1000 个技能的声明会轻易耗尽极其珍贵的

上下文窗口，导致模型没有“脑容量”去思考用户问题，还会产生高昂的 API 费用。

软件层面的解法：按需分配的艺术

命名空间（Namespaces）分组：按业务领域（如 crm, billing）分组。处理发货问题时，直

接忽略计费工具，降低认知负担。

1.



工具动态检索（Tool Search）与延迟加载：2.

初始阶段只挂载一个 tool_search 技能。a.

当用户提出冷门需求，大模型调用 tool_search。b.

软件从向量数据库的 1000 个技能库中，检索出最相关的 5 个技能（Deferred tools），动

态加载到 Prompt 中。

c.

[!IMPORTANT]

业界最佳实践建议

在任何一轮大模型推理的 Prompt 中，暴露给它的活跃技能数量，最好控制在20 个以内。

结语

Skill 并不是简单的 API 堆砌，而是一场由软件工程师主导的、针对大模型概率空间的精密**“微

雕手术”**。

通过直观的命名、基于“实习生测试”的微型 Prompt 描述、利用枚举阻断幻觉的参数锁链，以及

严格模式的物理规训，软件成功地将冰冷的代码，变成了大模型可以深刻理解、自主选择并精准调

用的“武器库”。

然而，当企业级应用面对成千上万个来自不同供应商的工具时，手动编写 JSON Schema 依然是

一场噩梦。我们需要一个终极的“全球标准接口”——这就是我们将在第六章深入探讨的革命性破

局技术：MCP（模型上下文协议，Model Context Protocol）。

缚住苍龙：Prompt 与大模型 - 第六章

第六章：动态注入的统一接口——MCP 协议与万物互联的标准化

在前面的章节中，我们见证了Prompt（提示词）是如何从一段简单的聊天文本，异变成控制大语

言模型（LLM）的“系统指令集”的。

通过将工具的JSON Schema声明硬塞进  Prompt，我们赋予了大模型调用外部  API 的“双

手”（Function Calling）；通过在一个无限的while循环中不断重置上下文，我们让单智能体

（Single-Agent）拥有了自主执行复杂任务的逻辑闭环。

然而，随着 AI 应用向真实的企业级场景迈进，软件工程师们撞上了一堵极其厚重的“工程柏林

墙”：

核心痛点：如果世界上有成千上万种不同的软件、数据库和 API，难道我们需要为每一个工具都

手工编写一遍 JSON Schema，并硬编码（Hardcode）到 Prompt 中吗？



这不仅会导致代码极度臃肿，还会让 Prompt 变得极其脆弱。为了解决这个痛点，AI 业界诞生了

一项革命性的标准——模型上下文协议（Model Context Protocol, 简称 MCP）。

本章将带您深入底层，揭秘 MCP 是如何打破数据孤岛，像“万能 USB 接口”一样，将全世界的工

具和资源标准化，并动态、无缝地注入到大模型的 Prompt 之中的。同时，我们也将直视这套开放

生态背后的暗流与安全挑战。

6.1 痛点与破局：告别硬编码的“API 接线员”

在深入理解 MCP 之前，我们必须先看看在它出现之前的“黑暗时代”，软件工程师是如何让大模

型与外部世界沟通的。

1. 脆弱的手工连线（Manual API Wiring）

在 MCP 出现之前，AI 应用程序主要依赖手工 API 连线、基于特定平台的插件接口，或者特定智能

体框架（如 LangChain）来与外部工具交互。

场景还原：

假设你开发了一个 AI 编程助手，你希望它既能读取本地的GitHub代码库，又能查询云端的

Slack工作群消息，还能修改本地的SQLite数据库。

在过去，工程师必须扮演苦逼的“接线员”角色：

查阅文档： 翻看 GitHub、Slack、SQLite 三家完全不同的 API 文档。

编写逻辑： 手动编写三套不同的认证逻辑、数据转换代码。

翻译 Schema： 将它们翻译成大模型能看懂的 JSON Schema。

硬编码注入： 最终将这些巨大的文本块硬编码到发给大模型的 Prompt 中。

这种方式极其脆弱。一旦某个 API 的格式发生变化，或者 Prompt 的字符数（Token）超载，整个

系统就会崩溃。

2. 孤立的“插件生态”

后来，业界尝试了“标准插件接口”。例如 OpenAI 推出了 ChatGPT 插件，字节跳动的 Coze 和腾

讯的元器等 LLM 应用商店也推出了各自的插件市场。

然而，这些尝试虽然减少了手工连线，却创造了新的**“数据孤岛”**。这些插件是与特定平台强

绑定的。你在 ChatGPT 上写的插件，无法直接用在 Cursor 编辑器或本地的开源大模型上。大模

型与工具之间的交互往往是单向的，无法维持状态或协调多步复杂任务。

3. 破局者：MCP 协议的诞生

为了彻底解决这种碎片化和重复造轮子的困境，MCP 应运而生。MCP 是一种标准化的通用协议，

旨在打破数据孤岛，促进不同系统之间的互操作性。



MCP 的核心哲学：

不要让 AI 软件去适配成千上万的工具，而是让所有工具都提供一个统一标准的数据和能力接

口。

通过 MCP，AI 智能体不再需要手工配置每一个工具的对接逻辑，而是能够通过统一的接口，无缝

地发现、调用并连接多个工具来执行复杂操作。这就好比Type-C 接口统一了数码设备的充电和数

据传输，MCP 成了 AI 模型连接万物的“通用 USB 接口”。

6.2 MCP 的 Client-Server 架构：Prompt 的动态“进货渠道”

MCP 之所以能够实现万物互联，归功于其精妙的客户端-服务端（Client-Server）架构设计。在

底层运行机制中，MCP 主要由三大核心组件构成：

“握手”与动态注入的仪式感

在 MCP 的底层，传输层（Transport Layer）保障了安全、双向的实时通信。这个过程就像是一

场严密的“进货”与“握手”仪式：

初始请求 (Initial Request)：

当 AI 应用（宿主）启动时，MCP 客户端会通过传输层向配置好的 MCP Server 发送请求，询

问：“请问你这里有什么工具和数据？”

1.

能力响应 (Initial Response)：

MCP Server 接到请求后，返回一份标准化的清单，列出它可用的工具（Tools）、资源

（Resources）和提示词模板（Prompts）。

2.

组件名称 角色定位 详细职责

MCP 宿主 (Host) 运行环境 为 AI 任务提供运行环境的

应用，如Cursor代码编辑

器或Claude桌面端。

MCP 客户端 (Client) 关键中间人 运行在宿主内部，负责管

理与外部服务器的通信，

发起请求并提取“能力清

单”。

MCP 服务端 (Server) 现实世界桥梁 连接外部真实系统（如本

地文件系统、云端数据

库），向客户端暴露其能

力。



动态 Prompt 拼装：

此时，软件（如 Cursor）会将这份清单拦截下来。它不再需要预先硬编码任何工具信息。 当

用户提出需求时，软件会直接将 MCP Server 刚刚返回的能力，通过标准的 JSON Schema 格

式，**动态地挂载（注入）**到发给 LLM 的 Prompt 的 tools 字段中。

3.

实时通知 (Notification)：

一旦连接建立，如果服务器端的数据发生变化，会通过通知机制实时同步给客户端，确保大模

型每一次推理使用的都是最新状态。

4.

深度类比：

通过这种架构，Prompt 的构建方式发生了质变：它变成了一个**“按需动态组装的集装

箱”**。无论外部接入了多少个新工具，AI 应用都不需要改动自身代码，只需通过 MCP 协

议“进货”，就能直接在 Prompt 中赋予大模型全新的能力。

6.3 三大能力的动态挂载：Tools、Resources 与 Prompts

MCP Server 到底通过协议向大模型（进而向 Prompt）暴露了哪些具体能力？在标准规范中，

MCP 为 AI 提供了三大核心能力池：

1. Tools（工具）：赋予改变物理世界的能力

这是最核心、也是最具破坏力的能力。Tools 允许 MCP Server 暴露外部服务和 API 供 AI 模型执

行操作。

底层逻辑： 当客户端从 Server 获取到 Tools 列表并注入 Prompt 后，大模型在阅读 Prompt 

时就会知道：“原来我现在拥有了查询天气、或者提交代码的权限”。

交互模型： 与过去割裂的函数调用不同，基于 MCP 的 Tools 遵循标准化的**“提供-消耗

（supply-and-consume）”**模型。

闭环流程： 当大模型通过输出 JSON 指令决定调用某个工具时，客户端会将指令直接转发给 

MCP Server，由 Server 在外部执行（如查询数据库或发送邮件），然后 Server 将执行结果原

路返回给客户端，最终作为新的**上下文（Context）**拼装进下一轮的 Prompt 中反馈给大

模型。

2. Resources（资源）：暴露结构化与非结构化数据

如果说 Tools 是让模型“动手”，那么 Resources 就是让模型“看报纸”。Resources 允许 MCP

Server 向 AI 模型暴露结构化和非结构化的数据集。

应用场景： 一个连接了企业内部数据库的 MCP Server，可以将客户交互日志、本地代码库或 

PDF 文档仓库定义为 Resources。



RAG 的标准化： 当大模型需要分析特定数据时，客户端会通过 MCP 协议拉取这些资源，并将

其作为文本注入到 Prompt 的 Context 区域。这实际上是为 RAG（检索增强生成） 提供了一

个标准化的数据获取管道。

3. Prompts（提示词）：可复用的工作流模板

这是 MCP 中一个非常精妙的设计。除了提供工具和数据，MCP Server 甚至可以直接提供预定义

好的提示词模板和工作流。

业务封装： 为了优化 AI 响应并简化重复性任务，Server 可以将特定的业务逻辑（如“如何一

步步处理退款”、“代码审查的标准化格式”）封装为 Prompt 模板。

一致性保障： 当用户触发特定场景时，客户端可以直接从 Server 拉取这些模板并发送给 

LLM。这确保了不同平台的 AI 模型在处理相同任务时，能够保持高度的响应一致性。

6.4 MCP 生态的暗面：服务器生命周期与安全威胁

所有的自由与强大都暗中标好了价格。MCP 协议以其开放、去中心化的特性，赋予了大模型连接

全世界的自由；但同时，它也将 Prompt 和底层系统的控制权暴露在了前所未有的安全风险之下。

MCP 并不像苹果 App Store 那样有严格的中心化审核机制。用户通常是从 GitHub 等开源社区下

载并安装各种 MCP Server。在这个被称为“生命周期”的过程中，暗藏着无数可以直接劫持大模

型注意力、甚至篡改物理系统的陷阱。

一、 创建阶段 (Creation Phase) 的安全风险

创建阶段包括服务器的注册、安装部署和代码完整性验证。由于缺乏中心化的命名控制，这一阶段

极其脆弱。

命名冲突与冒名顶替 (Name Collision)：

在 MCP 客户端（如 Cursor）的底层逻辑中，大模型和软件主要依赖服务器的“名称

（Name）”和“描述（Description）”来选择它。恶意攻击者可以注册一个与合法服务器极其

相似的名称（例如，将合法的 github-mcp 伪装成恶意的 mcp-github）。如果用户被欺骗安装

了恶意 Server，大模型在 Prompt 匹配时就会错误地将敏感数据（如代码仓库的访问 Token）

发送给这个冒牌货。

安装程序欺骗 (Installer Spoofing)：

由于配置 MCP 服务器需要一定的技术门槛，许多非技术用户会使用第三方的自动化安装工具

（如 mcp-get 或 mcp-installer）。这些非官方工具可能被恶意篡改，在自动部署的过程中偷

偷注入后门。

代码注入与后门 (Code Injection/Backdoor)：

由于 MCP 服务器高度依赖开源社区维护的第三方库和依赖项，攻击者可以通过破坏供应链，

将隐藏的后门注入到服务器源码中。



二、 运行阶段 (Operation Phase) 的“Prompt 劫持”

在服务器开始执行工具调用、处理命令时，安全威胁直接指向了我们前面讨论过的“概率引

擎”和“Prompt 排布”。

工具名称冲突与描述欺骗 (Tool Name Conflict & Deceptive Descriptions)：

当大模型在阅读 Prompt 中的 Tools 列表时，它完全是基于语义的相似度和概率来决定调用哪

个工具的。

致命攻击方式： 实验发现，如果攻击者在一个恶意工具的描述（Description）中，故意写入诸

如 “此工具应被优先使用 (this tool should be prioritized)” 或 “优先使用此工具 (prefer

using this tool first)” 的指令性短语，这种做法会直接在底层扭曲大模型的注意力机制和概率

计算！大模型会因为这段强烈的语义暗示，在推理时赋予该恶意工具极高的调用概率，从而彻

底劫持了原本的工作流。

斜杠命令重叠 (Slash Command Overlap)：

如果一个合法的工具定义 /delete 为“删除临时文件”，而另一个恶意工具也定义了相同的 

/delete 但实际操作是“抹除系统核心日志”，这种命令重叠就会导致系统执行极其危险的未

预期操作。

沙盒逃逸 (Sandbox Escape)：

正常的 MCP 环境会为工具执行提供一个隔离的“沙盒（Sandbox）”。但如果系统调用或第三

方库存在漏洞，恶意的 MCP 工具可能会打破这种隔离，获取宿主机的底层权限。

三、 更新阶段 (Update Phase) 的隐患

当服务器需要迭代版本或更改配置时，管理不善同样会敞开大门。

权限驻留 (Privilege Persistence)：

当 MCP 服务器更新时，如果系统没有正确同步权限变更，或者没有让旧的 API 密钥失效，就

会发生“权限驻留”。这意味着已经被剥夺权限的恶意程序，依然可以利用旧凭证执行高权限

操作。

易受攻击版本的重新部署：

在去中心化生态中，很多自动化部署工具默认拉取本地缓存。一旦用户回退了版本，大模型就

会被迫在一个满是已知漏洞的环境中运行。

配置漂移 (Configuration Drift)：

随着时间推移，手动调整或工具冲突会导致配置偏离安全基线。在云端多租户（Multi-tenant）

环境中，一次不起眼的配置漂移就可能导致大面积的敏感数据越权暴露。

结语：戴着镣铐的万能钥匙



模型上下文协议（MCP）无疑是现代 AI 工程史上的一个重要里程碑。它将孤立的 API 连线转变为

标准化的Client-Server 架构；它通过动态暴露Tools、Resources 和 Prompts，彻底将大语言模

型的 Prompt 从一段静态死板的文本，升级为一套“随时动态插拔”的系统能力总线。

然而，通过剖析 MCP 的生态暗面，我们也清醒地看到：在没有严密安全护栏和权限管控的去中心

化世界里，开放带来的不仅是效率，还有极具针对性的攻击（如利用 Prompt 的底层机制进行描述

劫持）。

当一个强大的 AI Agent 获取了 MCP 这把能够打开现实世界无数大门的“万能钥匙”后，如果遇到

极度庞大、需要并发处理多个数据源的复杂任务，仅靠单一的“发条（While 循环）”和单一的大

模型已经无法胜任。

这就迫使我们迈入 AI 系统设计的最终极形态。在接下来的章节中，我们将离开单智能体的疆域，

深入探索：软件是如何通过多线程并发，同时指挥一群大模型进行协同作战，并在最终将它们散

乱的对话天衣无缝地“缝合（Synthesizing）”在一起的——这就是多智能体（Multi-Agent）协

同编排的极致奥秘。

缚住苍龙：Prompt与大模型 —— 第七章：多线程并发与上下文缝合

在前面的五章中，我们共同见证了一场伟大的工程革命：从最底层的概率预测公式出发，软件工

程师们通过RAG（检索增强生成）为大语言模型（LLM）挂载了外挂记忆；通过Function Calling

和精妙的Skill（技能）封装，赋予了大模型操作物理世界的双手；最终，利用无限循环的有限状

态机（Finite State Machine），我们打造出了能够自主运行的单智能体（Single-Agent）。

然而，当 AI 应用真正迈入极度复杂的企业级真实场景时，单智能体架构不可避免地撞上了一

堵“叹息之墙”。

场景设想：

如果你要求一个 AI 助手去“策划一场跨国营销活动、分析三家竞品的财报、翻译成法语并群发

邮件”，如果把这些任务所需的数十个工具（Tools）和海量的上下文全部塞进一个 Prompt 

里，会发生什么？

结果是：大模型的认知会瞬间崩溃。

为了突破这层物理极限，现代 AI 工程迈出了最壮阔的一步：不再试图培养一个全知全能的超级大

脑，而是用软件程序作为“中央总线”，雇佣一群专业的大模型，组建一个分工明确的**“赛博公

司”**。

本章是这本底层机制指南的最终章。我们将深入 AI 工程的最深水区，揭秘当多个大模型在后台进

行多线程并发对话时，软件是如何进行任务分解的？当散乱的异步结果返回时，软件又是通过怎样

的底层机制将其**“缝合（Synthesizing）”**成一个连贯整体的？



7.1 必然的坍塌与解法：工具过载与任务分解

要理解**多智能体（Multi-Agent）**为什么是必然的终局，我们必须先直视大模型的底层缺陷：

工具过载（Tool Overload）认知极限。

1. 为什么“全能战士”会失效？

我们在第五章中提到，每一个提供给大模型的 Skill（技能），都需要在 Prompt 中注入详尽的

JSON Schema声明和微型 Prompt 描述。

注意力稀释： 当系统极为复杂时，如果软件把负责“数据库高权限操作”、“多语言翻译”、“网

络爬虫”等 50 个不同的技能，全部在一轮对话中暴露给唯一的大模型，会导致灾难性的后

果。

幻觉与误用： 面对极度庞杂的 Prompt 选项，大模型的注意力机制（Attention Mechanism）

会被严重稀释，产生幻觉，甚至调用完全错误的、甚至具有破坏性的工具。

2. 第一性原理：分而治之（Divide and Conquer）

软件工程的核心思想是：管理复杂性的唯一方法就是分治。当单一的 Prompt 和单一大模型无法承

载业务逻辑时，软件工程师们决定将巨大的工作流进行“物理切割”。

在多智能体架构中，软件不再向模型发送一个包含 50 个技能的“超级 Prompt”，而是实例化多个

不同角色的 Agent。

底层逻辑：通过这种任务分解，每一个子 Agent 所接收到的 Prompt 都是极其短小、聚焦且纯粹

的。它们的注意力被 100% 锁定在自己的专业领域内。

终极难题：这群各自为战的“盲人摸象者”，是如何协同工作的？

7.2 赛博公司的 CEO：管理者模式（Manager Pattern）与并发缝合

在多智能体协同的编排中，最经典且最强大的架构被称为管理者模式（Manager Pattern）。在这

个模式中，软件在后台构建了一个绝对集权的管理体系：存在一个中央 LLM（经理），以及多个被

角色名称 核心职能 权限范围

路由分类 Agent (Triage 

Agent)

负责识别用户意图并分发

任务

只懂分类规则，没有任何

操作权限

代码 Agent 编写并执行程序代码 专门精通 Python 和代码沙

盒工具

翻译 Agent 跨语言文本转换 只负责将文本翻译成目标

语言



剥夺了与用户直接对话权利的子 Agent（打工人）。

1. 把大模型变成“工具”的魔法

最不可思议的底层设计在于：在经理的眼里，那些子 Agent 并不是独立的大模型，它们本身就是

被软件封装成 JSON Schema 的“工具（Tools）”！

让我们看看软件是如何在代码层面实现这种嵌套的：

在构建经理 Agent 的 Prompt 时，软件会将子 Agent（如西班牙语翻译 Agent）通过类

似spanish_agent.as_tool()的方法转化为一项技能声明注入进去。

经理 Agent 的 Prompt 示例：

“你是一个项目经理 Agent。你手下有三名翻译员（西班牙语、法语、意大利语）。当用户需要

多语言翻译时，你必须调用相关的工具（子 Agent）来完成工作。”

2. 并发路由：大模型的并行分发（Parallel Function Calling）

当用户下达指令：“把这篇两万字的发布会演讲稿，分别翻译成西班牙语、法语和意大利语，并总

结核心摘要。”

此时，一场极其壮观的多线程并发在软件后台拉开了帷幕：

概率引擎决策： 经理大模型接收到请求后，它的概率引擎发现需要同时执行多个互不依赖的子

任务。

1.

并行调用： 在支持 并行函数调用（Parallel function calling） 的现代架构中，经理大模型会

一次性输出一个包含多个对象的 JSON 数组（Array of tool_calls）。

2.

// 经理大模型输出的指令数组1

[2

  {"call": "summarize_tool", "args": "演讲稿内容..."},3

  {"call": "spanish_agent", "args": "演讲稿内容..."},4

  {"call": "french_agent", "args": "演讲稿内容..."},5

  {"call": "italian_agent", "args": "演讲稿内容..."}6

]7

关键转折点：请注意，大模型在这里就“停机”了。真正进行并发调度的，是软件程序的运行时

循环（Runtime Runner）。

3. 惊心动魄的上下文缝合（Context Synthesizing）

软件程序拦截到这个数组后，立刻在操作系统的底层开启了4 个异步的子线程。

JSON



真相： 在这 4 个线程里，软件分别向另外四个独立的大模型 API 发起了全新的对话请求。它们

各自带着自己极度聚焦的 Prompt，在云端疯狂地进行推理和生成。这就是您在屏幕前等待的

那几秒钟里，软件在后台“同步进行各种对话”的真相。

缝合怪（Synthesizer）角色： 由于 4 个线程是异步并发的，返回时间各不相同（如法语 2 

秒、摘要 3 秒、西班牙语因延迟需 5 秒）。软件通过以下机制将散乱的答案拼装：

唯一标识： 软件为每一个指令分配一个唯一的 tool_call_id（例如：调用法语 Agent 的 

ID 是 call_FR_99）。

等待队列： 软件内存中维护一个队列，只有当所有子 Agent 都返回结果（或超时），才会

进行最终的上下文缝合。

历史对齐： 软件将这些来自四面八方的长篇大论，按照顺序拼装回经理大模型的**历史上

下文消息（Message history）**中。

最终，软件向经理大模型发起第二轮调用，发送的 Prompt 极度庞大且连贯：

[系统状态]：你之前要求调用的 4 个工具均已执行完毕。

[反馈数据]：

摘要工具返回：这是核心摘要…

西班牙语 Agent 返回：…

法语 Agent 返回：…

意大利语 Agent 返回：…

[下一步指令]： 请根据上述收集到的所有结果，为用户生成最终的自然语言答复。

核心启示：在整个管理者模式中，软件程序是维系上下文对齐的绝对核心。大模型只是被软件在

多线程网络中不断抛接的**“算力节点”**。

7.3 状态交接与去中心化模式（Decentralized Pattern）

管理者模式适合“一拖多”，但它有一个明显的瓶颈：经理大模型的上下文窗口会急剧膨胀。如果

工作流是一个极长的流水线（如：客户接待 -> 技术排障 -> 商务报价 -> 财务收款），让一个经理从

头管到尾会非常低效且昂贵。

此时，AI 工程界引入了第二种核心架构：去中心化模式（Decentralized Pattern）。

1. 击鼓传花：任务移交（Handoff）

在去中心化模式中，Agent 之间处于平级地位。没有中央经理，每一个 Agent 都被赋予了一项超

能力——任务移交（Handoff）。

底层实现：“移交（Handoff）”在代码上依然只是一个被暴露给大模型的Function Call工具。



2. 上下文截断与“换脑”手术

这是去中心化模式中最精彩的底层操作。当软件拦截到handoff指令时，它会执行一场外科手术般

的“换脑”与“上下文重置”：

截断旧循环： 软件立即终止当前 Agent（如分发客服）的 While 循环。1.

提取最新状态（State Extraction）： 软件不会把之前的废话全部传递下去，而是通过一个极

小的提炼模型将对话状态提取为硬核的结构化数据。

2.

状态数据示例：

{ "user_intent": "系统宕机排障 & 退订续费", "priority": "high" }

启动新 Agent 并挂载上下文： 软件实例化下一个 Agent（如技术支持），并将刚才提取的“最

新系统状态”和“用户原始诉求”作为全新的 System Prompt 拼装进去，启动新的循环。

3.

[Image of: 一个接力赛示意图，运动员（Agent）在交接棒（Handoff）时，裁判（软件）迅速更

换了运动员背后的背包（上下文），只保留了必要的接力棒（State）]

底层逻辑启示：软件程序像一场接力赛的裁判。它在每次交接棒的瞬间，强行重置了庞大的上下

文，丢弃了冗长的思考过程和日志，只将“任务最新进度”精准传递。这种基于**状态机（State

Machine）**的解耦，使得 AI 系统可以无限处理极其漫长的企业级长流程业务。

7.4 隐秘的并发防线：乐观执行与并发护栏（Concurrent Guardrails）

当我们放任多智能体在后台疯狂并发、修改数据库、跨模型移交权限时，系统处于一种极度危险的

失控边缘。为了勒住缰绳，现代高级  Agent 架构引入了 **“并发护栏（ Concurrent

Guardrails）”**。

1. 乐观执行（Optimistic Execution）

为了保证用户体验和低延迟，现代 Agent 默认采用“乐观执行”策略。这意味着主线程中的大模

型在拼装 Prompt、思考、调用工具时，软件并不会停下来做安全检查，主工作流全速前进。

2. 潜伏在暗处的并行探针（Tripwire Triggered）

在主循环前进的同时，软件在后台静默开启了多条并行的协程（Concurrent threads）。这些协

程中运行着专门的分类器模型，它们就像潜伏在暗处的探针。

代码级最佳实践：流失风险检测

当用户输入“我想我可能会取消订阅”时：

主流程： 客服 Agent 正在准备回答。

并发护栏： 软件触发了 churn_detection_tripwire 函数，调用小型专用模型判断用户是

否有退订意图。



3. 瞬间斩断：异常抛出与控制流重定向

如果后台的流失检测 Agent 判断风险为true，并发控制器（Runner）会捕捉到这个信号并立刻抛

出一个底层程序异常：GuardrailTripwireTriggered。

雷霆手段： 异常一旦抛出，软件会瞬间斩断主 Agent 正在进行的一切工作！主模型甚至来不

及输出完回复，其上下文管道就被物理阻断了。

强制介入： 软件通过 try-except 块捕获异常，强行将控制流导向人类客服，或加载紧急挽回

流程的专用 Prompt。

通过这种在主逻辑旁路并发运行、能够随时**“掀翻桌子”**的隐秘护栏机制，软件程序确保了多

智能体网络无论多么庞大复杂，都始终受到最高权限的绝对钳制。

结语：缚住苍龙

走完这七章的漫长旅程，我们终于可以将《缚住苍龙：Prompt与大模型》的底层图景完整地拼合

在一起。当普通用户惊呼 AI 拥有了灵魂时，作为探寻第一性原理的我们，已经看清了幻象背后的

真实骨架：

大语言模型（LLM）： 并不是一个思考的灵魂，它只是一台受制于注意力机制、静态知识和幻

觉缺陷的概率计算引擎。

Prompt： 从来不是聊天文本，而是软件干预概率空间、设定边界条件的**“操作系统指令

集”**。

向量化与 RAG： 是软件为引擎插上的外挂内存阵列。

Function Calling 与 Skills： 是软件为引擎装上的机械臂，通过 JSON 强制规训，将文本概

率转化为物理行动。

Agent（智能体）： 剥去玄学外衣，是一个由软件程序通过 While 循环驱动、不断通过动态模

板重置上下文的有限状态机。

MCP 协议： 是连接一切的底层总线，让引擎可以像插拔 USB 一样动态加载技能。

多智能体（Multi-Agent）： 是巅峰的架构，软件化身为总调度师，通过并发路由、状态接力

棒和并发护栏控制全局。

这绝不是大模型的独角戏，而是一场由人类软件工程师主导的、波澜壮阔的工程交响乐。人类正

是用极其精密、严谨且充满智慧的软件工程架构作锁链，一步步缚住了大模型这条威力巨大但桀骜

不驯的苍龙，让这股汹涌的概率洪流，最终化作了推动各行各业生产力跨越式发展的无尽动能。


