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摘要

基于大语言模型（LLM）的多智能体系统
（MAS）正越来越多地通过角色特化与协作
来扩展智能体的问题求解能力。MAS 工作
流可自然建模为有向计算图，其中结点执
行智能体/子工作流，边则编码依赖关系和
消息传递。

然而，在现有框架中实现复杂的图工作流
仍需要大量手动操作，复用性有限，并且
难以集成异构的外部上下文源。

为克服这些局限，我们提出 MASFactory，
一个以计算图为中心的框架，用于编排基
于 LLM的多智能体系统。该框架引入 Vibe
Graphing，一种人机协同方法，将自然语
言意图编译为可编辑的工作流规范，进而
生成可执行的计算图。此外，该框架提供可
复用组件与可插拔的上下文集成能力，并
配备可视化工具，支持拓扑预览、运行时
追踪及人机协同交互。

我们在七个公开基准上评估了 MASFac-
tory，验证了代表性 MAS 方法的复现一致
性以及 Vibe Graphing 的有效性。我们的
代码1 和视频2 是公开可用的。

1 引言

随着工具使用和反馈驱动的纠错机制的引

入，大模型（LLMs）通常被封装为智能体，遵
∗ Corresponding author.
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循一种感知–推理–动作环，从而在外部环境中
实现长时程任务执行 (Yao et al., 2023; Schick
et al., 2023; Shinn et al., 2023)。随着任务复杂
度的提升，单一智能体往往难以同时实现端到

端覆盖、鲁棒的错误恢复以及多步骤协调。因

此，基于大模型的多智能体系统（MAS）已成
为一种广泛应用的方法，通过角色特化、交叉

验证和迭代协作来扩展智能体的问题求解能力

(Li et al., 2023; Wu et al., 2023; Hong et al.,
2024; Qian et al., 2024; Chen et al., 2024)。
对于 MAS 建模，一种日益常见的编排抽

象是有向计算图。图由承载计算单元（智能

体、工具或子工作流）的结点和编码执行依

赖关系与消息传递方向的边组成。纯有向非

循环图（DAG）工作流非常适合流水线式协
作，而循环结构对于反思、修订和重试等迭代

过程至关重要。最近的框架已开始显式地将多

智能体工作流表示为图。例如，LangGraph 将
工作流建模为具有显式执行语义的 有状态图

(LangChain, 2024)，而 Dify 提供了一个工作
流画布，其中 DAG 依赖关系同时定义执行顺
序和数据流 (LangGenius, 2024)。然而，实现
复杂的 MAS 仍然是工程密集型的。例如，开
发者必须手动为智能体结点编写角色提示，连

接结点间的路由逻辑，并建立智能体间的通信

协议。此外，真实应用场景依赖于异构上下文

源，包括记忆层 (Chhikara et al., 2025; Kang
et al., 2025; Packer et al., 2024)、检索增强生
成（RAG） (Lewis et al., 2020; Edge et al.,
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图 1: MASFactory 中的氛围图构建。 MASFac-
tory通过一个三阶段的人机协同过程，将用户的自
然语言意图转化为可执行的多智能体工作流，随后
在运行时编译并执行生成的工作流。

2024)，以及标准化工具/上下文集成协议（如
模型上下文协议（MCP）） (Anthropic, 2025)。
当前框架通常通过特定于工作流的胶水代码集

成这些组件，使得在不同环境中移植和复用实

现变得困难。最后，MAS 开发经常涉及重复
的子图，这些子图全局相似但局部配置略有不

同。现有框架对这类子图的版本控制、模板化

复用支持有限。

为应对这些挑战，我们提出 MASFac-
tory，一个可组合的多智能体系统编排框架，
配备 Vibe Graphing（如图 1 所示）。首先，
MASFactory 引入了 Vibe Graphing：用户以
自然语言描述设计意图，系统将其编译为可读、

可编辑且支持版本控制的结构化中间表示，该

表示进一步被编译为可执行的工作流。此过程

融入 人机协同交互，允许用户通过可视化界

面审查、修改并提供反馈。其次，MASFactory

通过上下文适配器（Context Adapter）提升互
操作性，隐藏不同上下文源之间的异构性。第

三，MASFactory 通过提供可配置、可复用的
图模块来提升复用性，这些模块对应常见的多

智能体协作模式，使开发者能够快速组装工作

流，而无需重复实现结构相似的子图。此外，

MASFactory 提供了一个可视化工具，支持对
工作流拓扑的视觉检查、运行时迹的可视化以

及人机协同交互。

贡献。 (1)我们提出 MASFactory，一个以
图为中心的 MAS 编排框架，具备可重用组件
和可插拔上下文管理，能够实现自然语言工作

流生成并保证一致且可复现的结果。(2) 我们
引入 Vibe Graphing，一种人机协同方法，将
自然语言意图编译为可执行图，降低实现成本

的同时，在性能上达到与手动实现工作流相当

的水平。(3) 我们使用 MASFactory 复现了五
个代表性 MAS，并在七个公开基准上展示了
具有竞争力的性能。

2 相关工作

基于大语言模型的多智能体系统。 近期工作

表明，协调多个大语言模型智能体可通过角色

特化、交叉验证和迭代协作提升鲁棒性和覆盖

范围 (Li et al., 2023; Chen et al., 2024; Shen
et al., 2023)。例如，AutoGen推广了可编程的
多智能体对话模式与群体协作机制 (Wu et al.,
2023)。MetaGPT 通过角色定义和类似标准操
作流程的步骤来组织复杂任务的协作 (Hong
et al., 2024)。ChatDev 将软件开发协作组织
为分阶段的角色交互 (Qian et al., 2024)。然
而，这些工作的实现方式差异显著，其代码库

通常包含数千至数万行代码，使得开发者难以

在此基础上进行构建。

多智能体系统开发框架。 除了研究原型之外，

一个日益增长的生态系统正致力于实际的多智

能体系统（MAS）实现。Google的智能体开发工
具包（ADK）(Google, 2024)和 CrewAI (Cre-
wAI Inc., 2024) 强调以代码为先、流程驱动的
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方法：前者提供了一套工具用于部署智能体应

用，而后者则专注于协同智能体团队的程序化

编排。另一方面，以图为中心的框架如 Lang-
Graph (LangChain, 2024) 和 Dify (LangGe-
nius, 2024) 将智能体工作流表示为显式的结
点/边结构，以实现对执行流程的细粒度控制。
然而，构建复杂的 MAS 仍然具有较高的工程
复杂性，需要大量的手动配置以及紧密耦合的

上下文集成。为了简化编排过程，我们设计了

MASFactory，能够通过 Vibe Graphing 将用
户意图转化为可执行的图结构。

3 系统设计

在本节中，我们介绍 MASFactory 的架
构。如图 2所示，在底层系统采用由结点和边
组成的骨干结构来建模协作图。在此骨干之上，

MASFactory 提供了可组合的组件和模块，以
实现灵活的协作过程。此外，MASFactory统一
了 MAS 关键机制（通信协议和上下文管理），
并将其构建为可插拔模块。因此，系统能够方

便地集成外部框架，如Mem0 (Chhikara et al.,
2025) 和 LlamaIndex (LlamaIndex, 2024)，从
而提升用户体验。MASFactory 还提供了三种
编排接口：通过 Vibe图示实现自动化编排，以
及通过声明式或命令式编程实现手动工作流编

写。为了便于开发与调试，MASFactory 还提
供了一个可视化工具，用于拓扑预览、运行时

追踪以及在整个工作流中的人机协同交互。

3.1 基本组件

基于图形的组织。MASFactory 将协作建
模为由 Node 和 Edge 组成的有向图 (Zhuge
et al., 2024)。Node 是基本计算单元，可扩展
为自由组合的组件，包括 Graph、Loop、Agent、
CustomNode、Interaction 和 Switch。这些组
件提供一致的接口，但在执行逻辑上有所不同。

Edge 表示结点间的依赖关系，并作为消息传
递的载体。

协作流程。MASFactory 通过将协作信号
分解为三个流程，使其更加明确。控制流沿边

传播，以推进调度和依赖关系，确保执行的因

果约束。消息流沿边水平传播，将结点输出传
递给下游结点。状态流沿图与子图之间的层次
结构传播，以同步图级别的上下文和运行时状

态。

结点生命周期。运行时，每个结点遵循统
一的生命周期。结点首先沿其 in edges 聚合传
入的消息到其输入，然后从父级 Graph读取状
态。随后执行结点特定的逻辑，例如对 Agent
调用大语言模型（LLM），对 Graph和 Loop按
拓扑顺序调度内部结点。执行完成后，结点通

过其 ou edges 将生成的消息分发给下游结点，
并最终将更新后的状态写回父级 Graph，以同
步共享状态并支持下游执行。

运行时调度。MASFactory 采用基于就绪
状态的调度策略，允许多个就绪结点并发执行。

此统一机制支持顺序、并行、分支和循环控制

结构。

3.2 关键部件

图与环. Graph 和 Loop 负责内部结点的
拓扑表示和调度。Graph 表示并调度有向非循
环图（DAG）工作流。Loop 表示并调度循环
结构，常用于迭代协作模式，如反射、修订和

重试。

开关. Switch 在图中实现控制流的路由。
与普通结点默认向所有下游结点广播消息并触

发信号不同，Switch根据运行时状态动态选择
并激活一个或多个下游路径。

交互. 一个 Interaction 结点作为人机协
同机制的入口点。它可以在执行过程中主动向

用户查询，收集反馈，并将用户输入重新注入

工作流中。

3.3 智能体组件

感知–推理–动作。智能体采用经典的感
知–推理–动作范式，并通过可插拔的设计对通
信和上下文等关键步骤进行模块化处理。如

图 2 所示，智能体依赖于可插拔的 消息适配
器进行消息处理，以及可插拔的上下文适配器
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图 2: MASFactory 框架的架构概述。

进行上下文管理。

消息适配器。为了实现通信，消息适配器
根据给定的通信协议对智能体的输入和输出进

行格式化。

MASFactory 提供了一套常用的适配器，
包括基于 JSON 模式、结构化 Markdown 段
落以及纯文本段落格式的协议。它还提供了用

户自定义协议的接口。通过引入消息适配器，

MASFactory 将协作图与协议定义解耦，使得
在不修改协作拓扑结构的情况下，能够扩展或

替换协议。

上下文适配器。为了管理上下文，屏蔽来
自不同信息源（如 Memory、MCP 和 RAG
(Packer et al., 2024; Kang et al., 2025; An-
thropic, 2025; Lewis et al., 2020; Edge et al.,
2024)）的异构性，MASFactory 使用一个上下
文适配器来提供标准化接口。该适配器将不同

的外部上下文分割成标准化单元，从而实现与

不同上下文框架（如Mem0和 LlamaIndex）的
统一无缝集成。

3.4 可重复使用性与模板化原型设计

结点模板. 结点模板允许用户先声明一个
结构模板，然后在后续实例化为具体的图。这

种声明与实例化之间的解耦使得用户能够克隆

模板以构建多个具有相似全局结构但局部配置

不同的图，支持分支式复用和版本化管理。此

外，开发人员在实例化图时可以复用图级模板，

同时调整结点级设置。

ComposedGraph. ComposedGraph 是
一种专门的 Graph形式，用于表示一类预定义
的结构。它可以通过填充结点配置或根据用户

参数激活特定分支来实例化具体的图结构，从

而隐藏底层构建细节。通过 ComposedGraph，
用户可以将设计封装为可重用的复合组件。同

时，MASFactory 使用 ComposedGraph 来封
装难以用静态图表达的结构，例如 DyLan 风
格的动态调度模式 (Liu et al., 2024)，以及常
用的协作子图。这不仅支持更广泛的应用场景，

还降低了开发成本。

3.5 编排接口

情绪图谱构建。在情绪图谱构建中，MAS-
Factory 通过分阶段编译将自然语言意图转化
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为可执行的多智能体工作流，同时在每个阶段

提供人机协同的审查与修改。在此过程中，系

统生成一种可读、可编辑且结构化的中间表示，

随后将其编译为可执行的工作流。如图 1 所
示，该流水线完成三项核心任务。角色分配将

任务意图映射为一组具有明确责任边界的候选

智能体。结构设计基于智能体间的信息依赖关

系和控制约束，生成有向图拓扑骨架，确定连

接性以及消息与控制传播的方向。语义补全通

过对骨架进行参数化实例化，为每个结点配置

提示词和工具，生成可直接编译与执行的工作

流。这一意图–结构–实例化编译链将多智能体
系统构建从手动工作流配置提升为迭代式设计

过程，在降低实现成本的同时保留对拓扑结构

和语义的控制权。

命令式接口。命令式接口以代码为中心：开
发者通过程序化地实例化结点和边，并使用显

式的控制逻辑将它们连接起来构建图。这种风

格提供了高度的灵活性以及对拓扑结构、参数

和运行时行为的精确控制，适用于精心设计的

工作流以及需要与应用逻辑紧密耦合的场景。

声明式接口。声明式接口将工作流指定为
一种结构化配置：开发者声明图的拓扑结构和

结点属性，MASFactory 会据此构建可执行的
图。这种风格使编程简洁且易于审查，适用于

固定工作流和轻度动态结构。

3.6 可视化工具

可视化工具是一个作为 VS Code 插件实
现的可视化集成环境。它在单一视图中将静态

工作流拓扑与运行时迹对齐，并支持以下功能：

编辑器 & 预览。编辑器 & 预览支持在开
发过程中实时查看拓扑结构并进行结构检查。

监控 & 迹. 该可视化工具在执行过程中
跟踪结点状态演化和消息传播，以支持调试和

诊断。

人机协同。人机协同与 Interaction结点配
合，用于可视化运行时的人机交互，并将外部

反馈或输入整合到 Vibe Graphing 工作流中，
实现交互式干预和迭代。

4 评估与分析

我们进行了大量实验，以回答以下问

题：（1）MASFactory能否以一致的有效性复现
具有代表性的 MAS 方法；（2）Vibe Graphing
生成的工作流是否能与人工设计的工作流相媲

美；（3）MASFactory 能否通过组件复用和意
图驱动的编排降低实现成本。

4.1 实验设置

基准。我们在面向编码的基准（Hu-
manEval、MBPP、BigCodeBench、SRDD）
(Chen et al., 2021; Austin et al., 2021; Zhuo
et al., 2025; Qian et al., 2024) 上进行评估，
以及通用推理/工具使用基准（MMLU-Pro、
GAIA、GPQA）(Wang et al., 2024; Mialon
et al., 2024; Rein et al., 2024)。所有得分均以
百分制（0–100）报告。除 SRDD 外，其他编
码基准报告 pass@1；SRDD 报告综合质量得
分（SRDD）；MMLU-Pro/GAIA/GPQA 报
告准确率。

大模型骨干. 在 Vibe Graphing 中，工作
流构建阶段使用 gpt-5.2 将自然语言意图编译
为可执行的工作流。在所有方法的工作流执行

阶段，我们使用 gpt-4o-mini。

4.2 重现工作流的性能

表 1 比较了在 MASFactory 中实现的五
种代表性多智能体系统（MAS）方法与其原
始实现，包括 ChatDev (Qian et al., 2024)、
MetaGPT (Hong et al., 2024)、AgentVerse
(Chen et al., 2024)、CAMEL (Li et al., 2023)
以及 HuggingGPT (Shen et al., 2023)。总体
而言，MASFactory 的复现结果在不同基准上
与原始结果基本一致甚至更优。这表明 MAS-
Factory 能够覆盖多样化的多智能体架构与协
作设计，且未出现系统性回归。

4.3 Vibe Graphing 的性能

我们在表 1 中报告了两种 Vibe Graphing
情景。在 Vibe Graphing-ChatDev 情景中，我
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表 1: 主要结果以百分比形式报告（0-100）。符号“–”表示由于专注于编程的 MAS 与通用推理基准之间
不兼容，因此不适用。

Method HumanEval MBPP BigCodeBench SRDD MMLU-Pro GAIA GPQA

ChatDev (original) 82.50 71.40 50.70 82.91 – – –
ChatDev (MASFactory) 81.30 74.20 53.30 84.23 – – –

MetaGPT (original) 67.07 36.03 50.10 78.19 – – –
MetaGPT (MASFactory) 89.02 59.14 51.70 72.77 – – –

AgentVerse (original) 85.00 74.54 65.92 87.55 64.64 12.12 38.39
AgentVerse (MASFactory) 85.00 75.15 64.12 91.06 64.16 12.73 37.50

CAMEL (original) 62.20 60.60 63.51 89.42 50.08 9.70 32.59
CAMEL (MASFactory) 71.85 57.80 78.16 89.69 63.04 12.73 24.78

HuggingGPT (original) 82.32 68.60 28.42 87.96 65.59 9.09 56.67
HuggingGPT (MASFactory) 80.49 64.40 29.91 83.26 63.66 10.91 47.32

Vibe Graphing-ChatDev 83.50 74.20 45.30 88.13 – – –
Vibe Graphing-Task Speci}c 84.76 72.37 51.67 90.71 51.73 12.12 39.51

们将 ChatDev 的每个关键阶段替换为一个独
立的 VibeGraph 组件，并使用轻量级胶水代
码将这些阶段连接成一个工作流。相比之下，

Vibe Graphing-Task Speci}c 是一种任务驱动
的变体：针对每个基准数据集，开发者编写一

个自然语言描述的工作流，然后将该指令传递

给单个 VibeGraph 组件，由其编译为可执行
的工作流。表 1 的最后两行报告了使用 Vibe
Graphing 生成的工作流的结果。尽管仅在工
作流构建阶段使用了不同的模型（gpt-5.2），但
生成的工作流仍以 gpt-4o-mini 执行，在编码
基准测试中取得了具有竞争力的表现，同时在

适用的一般推理/工具使用任务中也表现良好。
这些结果表明，分阶段的意图到图编译方法能

够生成可行的多智能体工作流，其性能接近手

动设计的基准，同时显著减少了底层图连接和

框架特定的工程工作量。

4.4 实施成本案例研究

ChatDev 的原始实现包含 1,511 行

Python代码用于工作流定义。通过基于 Com-
posedGraph 的复用，我们的 MASFactory 实
现将总代码量减少至 1,114 行，同时保持了相

当的性能，如表 1 所示。如果我们进一步使用
Vibe Graphing 实现每个 ChatDev 阶段的交
互式生成（即 Vibe Graphing-ChatDev），则连
接这些阶段仅需 203 行代码。当我们完全依赖
Vibe Graphing 实现端到端的工作流生成（即
Vibe Graphing-特定任务），工作流规范缩减至
仅 45 行代码。

此外，在相同的 gpt-5.2后端下，如表 2所
示，Vibe Graphing相较于Vibe Coding将API
成本降低了约一个数量级。通过 Vibe Coding
生成的工作流在构建的图中经常表现出逻辑缺

陷，无法返回正确的执行结果。因此，我们将

与 Vibe Coding 的比较限定在成本分析上，并
将其排除在性能评估之外。

总而言之，组件化设计提升了可重用性，

而 Vibe Graphing 通过减少样板代码和手动
配置显著降低了开发门槛。我们在附录 A 中
提供了一个 Vibe Graphing 的案例研究，详细
介绍了从意图到可执行工作流的流水线构建过

程。
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表 2: Vibe Graphing（VG）与 Vibe Coding（VC）
的货币成本比较。VC-L 和 VC-M 分别表示 VC 的
低推理长度和中等推理长度。

Metric
ChatDev AgentVerse

VG VC-L VC-M VG VC-L VC-M

Cost ($) 0.26 3.49 3.02 0.59 4.43 6.08

5 结论

我们提出 MASFactory，一个以图为中心
的框架，用于编排基于大语言模型的多智能体

系统。MASFactory 将多智能体工作流建模为
可执行的有向图，并集成 Vibe Graphing技术，
通过人机协同优化，将自然语言意图编译为多

智能体工作流。该框架还提供可复用组件、可

插拔上下文以及拓扑预览、运行时追踪和可视

化人机协同交互的可视化工具。在七个公开基

准上的实验表明，MASFactory 能够一致地复
现代表性多智能体系统，且 Vibe Graphing 生
成的工作流具有竞争力，同时显著降低了实现

开销。

局限性

MASFactory 目前不提供内置的检查点功
能，无法在中断后从中间状态恢复执行。此外，

我们将在未来的更新中持续丰富和完善内置的

组合组件库。
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A 氛围图谱案例研究

在此，我们展示一个具体的 Vibe 绘图示
例，说明从自然语言意图到结构化工作流规范

及可执行工作流定义的端到端流水线。

A.1 意图与结构约束

我们从一个自然语言构建指令开始，该指

令既指定了任务意图（撰写周报）又包含一个

显式的结构约束：START → A,B,C → D →

END，其中 A 、B 和 C 是并行起草智能体，

D 是评估/选择智能体，负责生成最终输出。

本案例研究中使用的构建指令为 设计一

个撰写每周报告的工作流。我将首先提供本周

的工作内容。然后并行运行三个智能体分别起

草报告，再将所有草稿交给第四个智能体进行

评估并选择最佳版本作为最终输出。预期的工

作流结构为：START→ A,B,C→ D→ END.

A.2 交互式工作流构建

如图 5 所示，我们编写了一个简短的程
序，构建一个具有拓扑结构 ENTRY → Vibe-
Graph → EXIT 的最小封装图。其中，Vibe-
Graph 是 MASFactory 中内置的一个复合图，
其在图构建时会激活 Vibe Graphing 流水线。
如图 1 所示，该流水线包含三个阶段。每个阶
段均由一个 Loop 组件封装，并围绕一个带有
辅助机制的 Agent结点展开，这些辅助机制用
于修正、审查以及通过 Interaction实现人机协
同交互。在每个阶段生成中间设计后，系统会

请求用户反馈，并迭代优化结果，直至用户接

受为止，此时流水线才进入下一阶段。在第 2
阶段和第 3 阶段的人机协同交互过程中，用户
可选择 (i) 通过可视化工具直接编辑结构化的
中间表示，或 (ii) 在交互面板中提供反馈。无
论是手动修改还是文本反馈，均会被记录并作

为后续修订的参考信息回传给 Agent。图 3 展
示了可视化工具中的一个交互迹例，而图 4(a)
展示了工作流预览与编辑界面。

图 3: 在可视化工具中进行振动图绘制时的人机协
同交互。用户提供的反馈用于优化各阶段的角色分
配与结构。

A.3 工作流规范快照

如图 6 所示，我们展示了 Vibe Graph-
ing 生成的结构化中间表示的一个快照。该表
示显式地编码了：(i) 结点语义（例如 label 和
instructions），(ii) 输入/输出契约（例如 in-
put_}elds 和 output_}elds），以及 (iii) 结点
之间的有向依赖关系（即 edges）。

A.4 工作流执行

运行时，可视化工具提供执行状态和

消息迹的同步视图，如图 4(b) 所示。工
作流首先收集用户输入并将其归一化为

weekly_work_summary，然后并行执行三个
起草分支，最后汇总草案以进行选择和轻度编
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(a) MASFactory 可视化工具中的红外预览与编辑。 (b) MASFactory 可视化工具中的运行时预览与迹对齐。

图 4: Vibe 绘图中使用的可视化视图。

辑。
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from masfactory import VibeGraph, NodeTemplate, OpenAIModel, RootGraph
invoke_model = OpenAIModel(api_key=os.environ.get(”OPENAI_API_KEY”, ””))

base_url=os.environ.get(”OPENAI_BASE_URL”,””), 模型 _ 名称 =”gpt-4o-mini”)
build_model = OpenAIModel(api_key=os.environ.get(”OPENAI_API_KEY”, ””))

base_url=os.environ.get(”OPENAI_BASE_URL”,””), model_name=”gpt-5.2”)

weekly_report = NodeTemplate(
VibeGraph，
invoke_model= 调用 _ 模型,
build_model= 构建 _ 模型,
build_instructions=”... 开始->A,B,C->D-> 结束。”
build_cache_path= 图形设计缓存路径,
pull_keys={”my_works”:” 我本周完成的工作”},
push_keys={”}nal_weekly_report”:” 每周报告”},

)

root = RootGraph(name=”demo2”, nodes=[(”weekly_report”, weekly_report)],
edges=[(” 入口”,”weekly_report”,{}), (”weekly_report”,” 出口”,{})]

root.build()

msg, attr = root.invoke({}, {”my_works”: my_works})
print(attr[” 最终每周报告”])

图 5: Vibe 绘图的 MASFactory 编程代码。

{
”edges”: [
{”source”:”ENTRY”,”target”:” 绘图员 A”},{”source”:”ENTRY”,”target”:” 绘图员 B”},
{”source”:” 条目”,”target”:” 绘图员 C”},{”source”:” 绘图员 A”,”target”:” 终稿员”},
{”source”:” 绘图员 B”,”target”:” 最终确定者”},{”source”:” 绘图员 C”,”target”:” 最终确定者”},
{”source”:” 终结器”,”target”:”EXIT”}

],
” 结点”: [
{”id”:”DrafterA”,”type”:” 动作”,”input_}elds”:[”my_work”],

”output_}elds”:[”draft_report_a”],”instructions”:” 你是一周报告起草智能体 A ...”
{”id”:”DrafterB”,”type”:” 动作”,”input_}elds”:[”my_work”],

”output_}elds”:[”draft_report_b”],”instructions”:” 你是一个周报起草智能体 B ...”
{”id”:”DrafterC”,”type”:”Action”,”input_}elds”:[”my_work”],

”output_}elds”:[”draft_report_c”],”instructions”:” 你是一个周报起草智能体 C ...”
{”id”:” 终结器”,”type”:”Action”,

”input_}elds”:[” 我的工作”,” 草稿报告 _a”,” 草稿报告 _b”,” 草稿报告 _c”],
”output_}elds”:[”}nal_weekly_report”,”selection_rationale”],
”instructions”:” 你是每周报告评估员...”

]
}

图 6: Vibe Graphing 生成的工作流规范。
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