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摘要

当前的多智能体框架采用扁平化的通信拓扑结构，要求设计者手动编排每一次智能体

交互。本文提出组织镜像（organizational mirroring）方法，使单条自然语言指令即可动员

整个LLM智能体组织——如同CEO的简报在真实公司中的层层传达。该方法基于八项原则：

层级委派、独立记忆、分层记忆压缩、元部门组织自分析、基于技能编排的部门组合、自

进化机制、可替换执行器以及真实工作流映射。我们在OpenClaw框架上实现了一个由18个

智能体、四个部门（游戏部、AI部、生活部、元部门）组成的生产系统，其中三个业务部

门（14个智能体）用于实验评估。三项新能力扩展了该架构：用于组织自反思的元部门、基

于技能编排的部门组合（使已验证的协调模式得以复用）以及通过三个并行学习闭环实现

的闭环自进化机制。基于30项任务套件（90次实验运行、三种拓扑结构）的对照实验提供了

初步证据表明：(1) 组织拓扑的输出量是单智能体基线的3.1–5.9倍（非成本归一化；ORG使

用13–39倍API调用），同时内部评估质量评分达到18.3/20（95% CI: [18.13, 18.53]，n=177次

评估）；(2) 自动化结构质量评分器确认了显著的跨拓扑质量差异（H=42.52, p¡0.000001,

ϵ2=0.478）； (3) 组件消融分析揭示层级协调为主要质量驱动因素（Cohen’s d=1.409，大

效应量）；(4) 层级结构将通信链路减少了85.7%；(5) 独立记忆在全部30个观测任务中消除

了跨领域词汇入侵；(6) 两个结构分离的评估层（业务经理与元部门）的交叉验证在48个

匹配Worker级评分中达到87.5%精确一致（ρ=0.952），在LLM评估框架内展示了收敛效度

（两个评估层均使用相同底层LLM，高一致性可能反映共享偏差而非评分准确性；人类专

家验证仍有必要）。后续V3十阶段管道的生产验证（16次运行，100%成功率，28项评审均

分18.0/20）进一步确认嵌入式元审计和自动化进化在实际工作流中有效运作。我们将配置

模板和评估数据作为开源成果发布。
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1 引言

过去两年间，基于LLM的智能体已远远超越简单的聊天机器人。如今的智能体能够使用工

具、制定计划、相互协作 [22, 17]——以团队形式部署是自然的下一步。Guo等人 [6]和Wang等

人 [19]的综述工作梳理了数十种此类多智能体系统。实证证据支持这一趋势：Du等人 [4]证明多

智能体辩论能提升事实准确性，CAMEL [9]确认结构化通信协议始终优于临时消息传递。

然而，这些系统的能力与人类指挥它们的便捷程度之间仍存在差距。在真实的公司中，

CEO走进来说”本周我们聚焦用户增长”。这一句话便层层传导：部门负责人将其分解为团队级

目标，员工各自执行任务，经理审核交付物，结果逐层上报。CEO无需微观管理每一次交互

——组织结构自动完成放大与协调。

现有多智能体框架中没有一个能复现这种模式。AutoGen [21]支持灵活的多智能体对话，

但不施加任何组织层级——所有参与者共享上下文，这在大规模场景下容易引发记忆污染。

CrewAI [11]为智能体分配角色并组建团队，但工作空间隔离缺失：同一Crew中的智能体能看

到彼此的上下文，且未内置分层记忆管理。LangGraph [8]以状态机和图的形式建模智能体交

互，灵活性无与伦比，但抽象成本极高——设计者需要推理拓扑结构、状态转换和边界条件，

这些都没有现实世界的类比。MetaGPT [7]最接近我们的方法，它将标准操作流程（SOP）嵌

入多智能体工作流并分配产品经理、架构师等角色。但MetaGPT与我们的工作有三个关键区

别。第一，MetaGPT仍要求用户指定具体任务（如”构建一个CLI版Flappy Bird游戏”），不支

持单一指令动员——即模糊的战略意图向多部门行动的级联传导。第二，MetaGPT在所有角色

间共享全局消息池，未强制记忆隔离。第三，该框架不解决模型可替换性问题：更换智能体底

层LLM需要修改框架内部实现，而非更改单一配置行。我们的工作解决了以上三个缺口。

这种编排缺口造成三个具体痛点：

记忆污染。当智能体共享对话上下文时，领域知识跨越边界泄漏。游戏设计师的头脑风暴

片段会混入算法基准测试人员的提示词中，同时降低两个智能体的输出质量。

协调开销。扁平拓扑在扩展时表现不佳。对于18个智能体，可能的有向通信信道数量达

到306条——O(N2)的爆炸式增长使得消息路由和冲突解决在实践中变得不可行。

高认知成本。设计者必须理解框架特有的抽象概念——图（graphs）、链（chains）、Crew

——这些在现实世界中没有对应物。学习曲线阻碍了采用并增加了长期维护难度。

我们的核心主张很简单：当多智能体系统镜像真实世界的组织结构时，单条人类指令即可

动员整个系统。组织结构本身负责任务分解、委派、执行、审核和交付——正如在真实公司中

一样。这种”意图放大”（intent amplification）基于以下八项架构原则：

1. 层级委派：信息通过管理层级流动；每一层为下一层过滤和压缩信号。

2. 独立记忆：每个智能体维护独立的工作空间，防止跨领域污染。

3. 分层记忆压缩：三级记忆系统（短期、中期、长期）管理LLM固有的上下文窗口限制。

4. 元部门组织自分析：一个专门的部门（Warden、Forge、Prism、Scout）分析其他部门的

工作流并提出组织改进建议，在组织层面实现系统性学习。

5. 基于技能编排的部门组合：从四个可重用的Claude Code技能（/agent-teams-playbook、

/planning-with-files、/tdd、/refactor-clean）动态组合工作流，使新部门能够继承已验证

的协调模式。

6. 自进化机制：三个并行学习闭环（绩效反馈、关键词优化、能力注册），在无需人工干预

2



的情况下自动提升智能体在工作流周期中的质量。

7. 可替换执行器：Manager-Worker模式将任务规范与执行解耦，支持模型级替换而无需系

统范围的更改。

8. 真实世界组织镜像：十阶段工作流（方向→规划→执行→评审→元审计→修订→验证→汇
总→反馈→进化）直接映射到成熟的项目管理实践并嵌入独立质量监督与自动化进化，最
小化认知开销。

我们围绕这些原则构建了一个生产系统：18个智能体、四个部门（游戏、AI、生活、元

部门），运行在OpenClaw框架 [13]之上，在撰写本文时已公开部署运行一周（2026年2月21日

至2026年2月27日，部署URL已匿名化）。该系统既是一个实际运行的多智能体工作空间，也是

组织镜像方法的实验测试平台。实验评估覆盖三个业务部门（14个智能体），元部门作为架构贡

献在后续工作中评估。

贡献。本文做出六项贡献：

� 我们提出组织镜像——八项架构原则（层级委派、独立记忆、分层压缩、元部门、部门组

合、自进化、可替换执行器、真实工作流映射），使单条自然语言指令能够动员18个智能

体跨四个部门协作，无需手动编排，我们称之为意图放大。该架构还通过心跳机制支持智

能体自主主动性——定期的、自主的情报收集，无需人类触发。

� 我们引入元部门概念——一种专门的组织自分析能力，由四个专职智能体组成，审视工作

流效率、交付物质量和绩效趋势，实现系统性的组织学习。在10项元分析任务上的初步评

估中，元部门达到14.1/20的平均质量评分（准确性4.0/5，可操作性3.4/5），100%通过率，

验证了该机制作为组织自反思能力的可行性。

� 我们实现了具有三个并行学习机制（绩效反馈、关键词优化、能力注册）的闭环自进化系

统，持续提升智能体质量。管线正确性已通过59个单元测试验证并部署至生产环境。

� 我们在OpenClaw框架上将这些原则实现为生产系统，包括基于技能编排的部门组合、

CEO网关、三文件智能体配置规范、层级通信协议和数据同步管线，并将配置模板作为

开源成果发布。

� 我们设计了一套30项任务的评估套件，比较组织拓扑（ORG）、单智能体（FLAT）和并

行Worker（CREW）三种拓扑在通信效率、记忆隔离、系统可理解性和输出质量方面的表

现，报告了90次完成实验的结果，包含全面的统计分析（bootstrap置信区间、Friedman检

验、Wilcoxon符号秩检验、Kruskal-Wallis检验及效应量）。

� 我们提出组件消融分析，使用统一自动化评分器跨所有拓扑量化各架构要素的贡献：层级

协调与质量评审提供了最大效应（Cohen’s d=1.409，大效应量），多智能体并行增加了较

小的增益（d=0.342，小效应量），而修订效应可忽略不计（经理评分d=0.049），确认了层

级-评审机制是质量提升的主要驱动因素。

2 相关工作

2.1 多智能体LLM框架

多智能体LLM框架发展迅速，但每一个主要框架在灵活性、结构化和认知开销三个维度上

做出了不同的权衡。Talebirad和Nadiri [18]提供了多智能体协作模式的基础分类体系，区分了合
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作式、竞争式和混合式交互模型。

AutoGen [21]（微软）开创了对话式多智能体模式。智能体参与灵活的对话，但扁平的对

话模型不提供组织层级——所有参与者共享上下文，在大规模场景下容易引发记忆污染。

CrewAI [11]采用了不同的策略，将智能体组织为具有明确职责的角色化团队。顺序和层

级任务执行均受支持，但缺少工作空间隔离：同一Crew中的智能体能看到彼此的上下文，且未

内置分层记忆管理。

LangGraph [8]将智能体交互建模为图上的状态机。灵活性无与伦比，但抽象成本极高

——设计者需要推理拓扑结构、状态转换和边界条件，这些概念无法映射到熟悉的现实世界概

念。

MetaGPT [7]最接近我们的方法，将SOP嵌入多智能体工作流并分配产品经理、架构师

等角色。MetaGPT与我们的工作有三个关键区别。第一，MetaGPT仍要求用户指定具体任务

（如”构建一个CLI版Flappy Bird游戏”），不支持单一指令动员——即模糊的战略意图级联为多

部门行动。第二，MetaGPT在所有角色间共享全局消息池——记忆隔离未被强制执行。第三，

该框架不解决模型可替换性问题：更换智能体底层LLM需要修改框架内部实现，而非更改单一

配置行。ChatDev [16]同样采用软件公司隐喻，但专注于代码生成管道而非通用组织协调。我们

的工作解决了以上三个缺口。

OpenAI Swarm [12]通过原生函数调用提供了轻量级多智能体编排框架，通过直接工具

集成实现了低延迟。然而它不提供层级结构，不提供记忆隔离，且定位为教学原型而非生产框

架。

两项近期进展值得关注。Anthropic [1]发布了一组有效智能体的设计模式，将委派、工具

使用和编排确定为关键原语。Google的Agent2Agent（A2A）协议 [5]提出了一种跨异构框架的

智能体间通信开放标准。我们的工作通过提供能够在此类互操作性标准内运行的具体组织架构，

与二者形成互补。

2.2 层级智能体架构

层级协调对于多智能体系统并不新鲜——它在经典分布式AI中有深厚的根基 [20]。新颖之

处在于将其应用于基于LLM的智能体。Chen等人 [2]提供了该场景下层级结构的有用分类体系，

报告层级委派可将任务完成率提升40%或更多。我们进一步推动这条研究方向，将层级结构与

独立记忆和可替换执行器相结合——现有层级系统在很大程度上忽视了这两个属性。

2.3 LLM智能体记忆系统

LLM智能体的长期记忆是一个活跃的研究前沿。Park等人 [15]引入了配备记忆检索的生成

式智能体；MemGPT [14]提出了仿照操作系统页面管理的虚拟内存层级。我们的分层压缩方案

共享了分级理念，但针对的是多智能体组织场景，在该场景中，智能体之间的记忆隔离与每个

智能体内部的记忆持久化同样重要。

2.4 AI系统中的组织理论

将组织理论应用于AI是一个由来已久的思路。Malone [10]早在1987年就探索了组织和市

场的协调模型，分布式AI社区在整个1990年代基于这些洞见不断发展。近年来，Manager-
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CEO Gateway

Game Mgr
(Pixel)

AI Mgr
(Nexus)

Life Mgr
(Echo)

Meta Mgr
(Warden)

Nova Blaze Lyra Volt Flux Tensor Quark Iris Zen Coco Forge Prism Scout

Direction Planning Execution Review Meta-
Review Revision Verify Summary Feedback Evolve

10-Phase Workflow Pipeline (V3, per department) = V3 new

Single Natural Language Instruction
18 Agents
4 Departments
13 Tree Edges
(vs 91 undirected links)

图 1: 18智能体系统的三层组织层级。第一层（CEO）提供战略方向；第二层（经理：Pixel、

Nexus、Echo、Warden）负责战术协调；第三层（Worker）执行具体任务。游戏部：B=Blaze,

L=Lyra, V=Volt, N=Nova。AI部：T=Tensor, Q=Quark, I=Iris, F=Flux。生活部：Co=Coco,

Ze=Zen。元部门：Fo=Forge, Pr=Prism, Sc=Scout。

Worker模式已被Zhuge等人 [23]为LLM智能体做了形式化处理，他们将智能体图视为可优化的

结构。我们在一个特定方向上扩展了这一模式：显式记忆隔离、模型可替换性，以及源自日常

项目管理实践的完整十阶段工作流（含嵌入式元审计与自动进化）。

3 系统架构

3.1 概述

我们的系统由18个基于LLM的智能体组成，按三层层级结构组织于四个部门（游戏部、

AI部、生活部、元部门）之中。其核心运行属性是单一指令动员：人类操作者向CEO网关发送

一条自然语言指令（例如”本周聚焦用户增长”），组织结构便自动处理后续所有事宜——分解、

委派、执行、评审和交付通过层级结构自动级联。

各层级职责如下：

� 第一层（CEO）：战略方向、跨部门协调、绩效评估。

� 第二层（经理）：任务分解、分配、质量评审（20分制评分）、部门汇报。元部门经理

（Warden）还负责编排组织自分析工作流。

� 第三层（Worker）：任务执行、交付物生产、通过网络搜索进行情报收集。元部门Worker

（Forge、Prism、Scout）专注于分析其他部门的工作流，而非生产领域特定交付物。

我们将核心运行属性形式化为意图放大比（Intent Amplification Ratio, IAR）：
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IAR =
所有智能体产生的具体行动总数

人类发出的指令数量
(1)

在扁平拓扑中，人类必须逐一指挥每个智能体，IAR趋近于1。在我们的组织拓扑结合十阶

段工作流时，向CEO网关发出的单条指令会触发：(a) K条CEO方向指令给部门经理，(b) K次

经理规划会议，(c)
∑

Wk次独立Worker执行，(d) K次经理评审与评分周期，(e) 2K次元部门

审计（Warden + Prism），(f)
∑

Wk次Worker修订，(g) K次经理验证，(h) K份经理汇总简

报，(i) K次CEO反馈评估，以及(j) 自动进化（纯脚本，零智能体调用）——对单次人类输入产

生IAR = 8K + 2
∑

Wk。以3个部门10个Worker为例，单条指令产生44个离散行动（8× 3 + 2×
10），IAR = 44。即便对于单部门任务（K = 1, W = 4），IAR也达到16。组织结构充当意图放

大器：系统有效输出与人类输入的比率随部门数和Worker数扩展，而非像扁平拓扑那样线性增

长。

3.2 原则一：层级委派

系统中的通信严格遵循层级通道：

Allowed: CEO <-> Manager <-> Worker (within same dept)

Blocked: CEO <-> Worker (direct),

Worker <-> Worker (cross-department)

这一约束将通信图从
(
N
2

)
= 91条潜在链路（全连接，N=14个业务智能体）削减至恰好13条

树形边，减少了85.7%。每一层充当信息过滤器：

� CEO → 经理：高层级指令（”本周聚焦用户增长”）

� 经理 → Worker：具体任务分配（”@Blaze：设计春节活动，周五截止”）

� Worker → 经理：带有结构化输出的交付物

� 经理 → CEO：含评分的部门汇总报告

这种过滤确保每个智能体的上下文窗口仅包含与其层级和领域相关的信息，最大化利用模

型有限的注意力资源。

3.3 原则二：独立记忆

每个智能体在独立的工作空间目录中运行：

~/.openclaw/agents/{agentId}/workspace/

SOUL.md # Agent persona and rules

AGENTS.md # Team directory (shared, read-only)

HEARTBEAT.md # Scheduled task config

sessions/ # Conversation history (agent-specific)

文件系统强制实现记忆隔离：每个智能体仅在自己的工作空间内读写。Blaze的游戏设计头

脑风暴不会泄漏到Tensor的算法基准测试上下文中。这一边界是物理的而非逻辑的——不存在

可能被意外污染的共享记忆池。
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表 1: 分层记忆架构

层级 范围 保留策略 访问方式

短期记忆 当前会话 完整保留 直接上下文

中期记忆 历史会话 选择性保留 向量相似度检索

长期记忆 核心知识 永久保留 SOUL.md文件

3.4 原则三：分层记忆压缩

三级记忆系统解决了完整历史记录与有限上下文窗口之间的根本矛盾：

短期记忆包含完整的当前会话记录，为正在进行的交互提供完整的对话上下文。

中期记忆使用向量嵌入和相似度搜索来检索相关的历史交互。当智能体需要回忆过去的决

策或交付物时，记忆搜索工具会查询先前会话的向量索引，返回语义上最相关的片段。

长期记忆编码在SOUL.md文件中，定义了智能体的人设、专业领域、行为规则和积累的经

验智慧。该文件在每次智能体调用时加载，因此核心知识不受会话边界限制而永久持续。

这种类比人类记忆的设计是有意为之的：对近期事件的详细回忆、对过往经验的选择性检

索、以及对核心身份和专业知识的永久保留。

3.5 原则四：元部门组织自分析

除三个业务部门（游戏、AI、生活）之外，OpenClaw还包含一个元部门，负责组织层面的

自我反思和持续改进。该部门在更高的抽象层面运作，分析其他部门的绩效而非生产领域特定

的交付物。

元部门组成：

� Warden（经理）：编排元分析工作流，综合专家智能体的发现，向CEO报告组织洞察。

� Forge（流程分析师）：审视工作流效率、阶段转换瓶颈和沟通模式。

� Prism（质量分析师）：评估交付物质量，识别反复出现的缺陷，提出质量改进措施。

� Scout（绩效分析师）：跟踪定量指标（任务完成时间、修订轮次、评审评分），检测绩效

趋势。

三阶段元工作流：

1. 分析（Analyze）：Warden向Forge、Prism和Scout分配分析任务，每人审视源部门最新

工作流的特定维度。

2. 建议（Propose）：每个专家智能体独立分析工作流数据（阶段日志、交付物、评审评

分），提交包含可操作建议的分析报告。

3. 报告（Report）：Warden将所有专家报告综合为统一的组织评估，提交给CEO用于战略

决策。

在V2中，元部门工作流在业务部门完成后独立触发（事后分析模式）。V3将元审计嵌入业

务管道：经理评审（阶段4）完成后，Warden和Prism立即进行组织层面的质量审计（阶段5），

审计发现与经理反馈一并注入Worker修订（阶段6），经理验证（阶段7）逐条确认所有反馈点的

回应状态。这种嵌入式设计将元分析从事后报告转变为实时质量门控。
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实证影响：我们对元部门进行了初步评估实验。10个元分析任务（M01–M10）覆盖三个

业务部门的单部门、跨部门和全组织产出，由元部门四个智能体通过三阶段协作流水线（分

析、建议、报告）进行分析，CEO以20分制评估分析质量。结果显示：均分14.1/20（σ=0.57），

100%通过率，阈值设为≥12/20（最高分的60%）。该阈值低于业务部门的≥16，因为元分析

任务在性质上不同：需要评估工作流和综合跨部门模式，而非产出领域交付物。元分析均

分14.1/20下，≥16的阈值将淘汰大部分评估，使评审-修订循环失去信息价值；≥12在保留区分

度（最低观测分为13/20）的同时适应了更高的固有难度，准确性维度最强（4.0/5），可操作

性最弱（3.4/5）。四个评分维度的Friedman检验确认差异显著（χ2=17.76, p¡0.001, Kendall’s

W=0.59），表明元分析质量在不同评估标准间存在有意义的变化，而非均匀平庸。相比业务部

门18.3/20的均分，4.2分的差距很可能反映了元分析任务固有的更高难度（评估工作流而非产出

交付物）以及首次运行的冷启动效应，但两个因素各自的贡献无法从当前数据中确定。平均产

出量9,102字符，验证了元部门作为组织自反思机制的功能可行性。

3.6 原则五：基于技能编排的部门组合

OpenClaw实现了动态技能编排，从可重用的能力组合复杂工作流。每个部门的工作流通过

链接四个专门的Claude Code技能 [1]构建：

1. /agent-teams-playbook：初始化多智能体协调，定义团队角色，建立通信协议。

2. /planning-with-files：创建持久化的规划产物（task plan.md、findings.md、progress.md），

作为跨智能体和跨阶段的共享记忆。

3. /everything-claude-code:tdd：强制执行测试驱动开发工作流——智能体先写测试再实

现以通过测试，确保交付物的正确性。

4. /everything-claude-code:refactor-clean： 执行后清理阶段， 使用静态分析工具

（knip、depcheck、ts-prune）移除死代码、未使用的导出和过期文件。

这种组合模式实现了无需重新设计工作流即可替换部门。当新部门加入（如市场部、运营

部）时，可以用领域特定的SOUL.md配置实例化相同的四技能管线，继承已验证的协调模式，

同时特化领域专业知识。

技能编排优势：

� 模块化：每个技能封装一种可重用的能力（规划、测试、清理），可组合为任意工作流。

� 一致性：所有部门遵循相同的结构化工作流，降低CEO的认知负担，并支持跨部门绩效比

较。

� 可演化性：技能可以独立升级（如用新的测试框架替换TDD技能），无需修改部门配置。

3.7 原则六：自进化机制

OpenClaw实现了一个闭环自进化系统，在工作流周期间自动提升智能体性能。与部署后智

能体能力保持固定的静态多智能体框架不同，OpenClaw智能体通过三个并行子系统持续从执行

反馈中学习：
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3.7.1 M7-1: 绩效反馈闭环

每个工作流周期结束后，经理在第4阶段评审（见3.9节）中生成四个维度的结构化评分：准

确性（事实正确性）、完整性（需求覆盖度）、可操作性（实现就绪程度）和格式（表达质量）。

这些评分经解析后存储在agent evolution log表中。

evolution-analyzer.mjs脚本识别薄弱维度（评分<3/5）并生成针对性的SOUL.md补丁。

例如，如果智能体Blaze在完整性上持续得分偏低，系统会在SOUL.md中追加行为规则：

## Learned Behaviors (Auto-Generated)

- [2026-03-01] Completeness weakness detected

(avg 2.3/5 over 5 cycles). Enforce checklist:

* Verify all requirements addressed

* Include edge case handling

* Add usage examples

这些补丁在提交到智能体长期记忆之前可供人类审核，形成一个监督学习闭环——系统提

出改进建议，但人类保留否决权。

3.7.2 M7-2: 关键词学习

heartbeat keywords表跟踪哪些关键词（技术术语、领域概念、工具名称）出现在高分与

低分交付物中。keyword-optimizer.mjs脚本将关键词分为三类：

� 有效（与高分的相关系数 > 0.6）：提升至HEARTBEAT.md作为推荐词汇。

� 中性（相关系数∈ [-0.3, 0.3]）：监控未来趋势。

� 无效（相关系数 < -0.3）：标记为待移除或替换。

该机制解决词汇漂移（lexical drift）问题——智能体倾向于采用与不良结果相关的术语或

措辞模式。通过持续修剪无效关键词并推广有效关键词，系统引导智能体使用历史上产出更好

结果的词汇。

3.7.3 M7-3: 能力注册

agent capabilities表维护每个智能体已展示技能的动态注册表，从工作流执行日志中提

取。capability-extractor.mjs脚本使用正则表达式模式和基于LLM的分类来识别能力提及

（如”实现了OAuth流程”、”优化了数据库查询”），并使用指数移动平均（EMA）跟踪置信度评

分：

confidencet+1 = α · successt + (1− α) · confidencet (2)

其中α = 0.3为学习率，successt ∈ {0, 1}表示该能力是否在第t周期中被成功展示。

该注册表支持能力感知的任务路由：当CEO发出需要特定技能的指令（如”设计一个实时多

人游戏系统”）时，系统查询能力注册表以识别最合格的智能体，而非依赖静态角色分配。

机制部署：三个进化子系统已在生产环境中部署运行，共通过59个单元测试验证。机制设

计支持以下改进方向：

� 绩效反馈驱动SOUL.md补丁建议，有望减少后续修订轮次
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表 2: 十阶段工作流与企业实践的映射

阶段 执行者 行动 企业对应

1. 方向 CEO 下发战略目标 高管战略会议

2. 规划 经理 分解为具体任务 冲刺规划

3. 执行 Worker 执行并提交v1 开发工作

4. 评审 经理 评分（0–20）并反馈 代码评审/QA

5. 元审计 Warden+Prism 独立质量审计 外部审计/合规检查

6. 修订 Worker 依据双重反馈迭代 缺陷修复/迭代

7. 验证 经理 逐条确认反馈回应 验收测试

8. 汇总 经理 为CEO综合汇报 工作汇报

9. 反馈 CEO 评估部门绩效 高管评审

10. 进化 脚本 M7自进化链 持续改进/复盘

� 关键词学习持续扩展智能体的领域适配术语库

� 能力注册为任务路由提供数据驱动的智能体匹配

这些子系统的量化效果将在收集更多纵向数据后进行严格评估。

3.8 原则七：可替换执行器

Manager-Worker架构将任务规范与执行解耦：

Manager’s perspective:

Input: "Blaze, produce a Spring Festival event plan"

Output: Event plan document (quality scored 0-20)

The manager evaluates OUTPUT QUALITY,

not the execution process.

The underlying model powering Blaze

is transparent to the manager.

这种解耦具有多项实际优势：

1. 独立模型升级：单个智能体的模型可以通过修改一行配置来更换（如从MiniMax M2.5升

级到GPT-5.2），不影响任何其他智能体。

2. 成本优化：高频低复杂度的Worker可以使用更便宜的模型，而经理和CEO使用更强大（也

更昂贵）的模型。

3. A/B测试：同一角色的两个实例可以同时运行不同模型，经理的评分提供天然的评估指

标。

3.9 原则八：真实世界组织镜像

系统的十阶段工作流直接映射到成熟的项目管理实践，并在管道内嵌入独立质量监督与自

动化进化：
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该工作流从初始七阶段版本（V2：方向至反馈）进化为十阶段版本（V3），基于生产部

署的三个关键发现。第一，经理自评的循环偏差：经理既分配任务又评审产出，存在”自己

给自己打高分”的结构风险。元审计阶段（第5阶段）嵌入Warden和Prism两个元部门智能体，

对Worker产出进行独立的SOUL.md合规检查和Anti-AI-Slop扫描，降低了单一评估者依赖（但

两个评估层仍使用相同底层LLM，分离是结构性的而非认识论的）。第二，修订遗漏：原始修

订阶段仅接收经理反馈，缺乏独立视角。V3的修订阶段同时注入经理评审和元部门审计两个来

源的反馈，Worker必须逐条回应。验证阶段（第7阶段）由经理逐条确认修订是否回应了全部反

馈点，超过30%未回应则要求Worker提交v3。第三，进化延迟：原始系统中SOUL.md修补作为

建议提出，需要人工审批。进化阶段（第10阶段）将M7纯函数链（评分解析→弱维度识别→补
丁生成→自动应用）嵌入工作流，实现零人工干预的闭环进化，平均执行时间仅1秒。

该映射服务于三个目的。第一，降低认知门槛：任何在企业环境中工作过的人都能立即理

解系统的运作方式。第二，评审-元审计-修订-验证闭环创造了双层质量管线——经理从领域角

度评审，元部门从组织角度审计，两个独立视角的反馈共同驱动Worker迭代。第三，进化阶段

将组织学习自动化——每次工作流结束时，系统自动从评审数据中提取改进信号并应用到智能

体配置。

4 实现

4.1 平台与模型选择

系统运行在OpenClaw（版本2026.2.19-2）之上，这是一个开源的多智能体编排框架，原生

支持智能体隔离、定时执行（心跳）和会话管理。我们选择MiniMax M2.5（200K上下文窗口）

作为主要模型，因其在中文内容生成方面具有优异的性价比。所有智能体使用temperature 0.7、

top-p 0.95、最大输出4,096 tokens的统一超参数；这些参数在全部90次实验运行中保持不变。借

助可替换执行器原则（3.8节），将任意单个智能体切换到GPT-5.2或Claude Opus 4.6仅需更改

一行配置。

4.2 智能体配置：三文件规范

每个智能体由三个配置文件定义，我们称之为”三文件规范”（Three-File Convention）：

SOUL.md定义智能体的人设、专业领域、行为约束和输出格式要求。例如，Blaze的SOUL.md指

定了游戏活动设计的专业技能、创意但结构化的沟通风格，以及所有交付物中必须包含玩家参

与指标。

AGENTS.md是一个共享的只读团队目录，为每个智能体提供组织结构的感知能力。它

列出了所有18个智能体及其角色、部门和通信协议。该文件在所有智能体间完全一致，确保组

织知识的一致性。

HEARTBEAT.md配置定时自主任务。每个智能体的心跳配置指定：(a) 执行频率（如

每6小时），(b) 用于领域监控的网络搜索关键词，(c) 自主报告的输出格式。智能体因此能在无

需人类明确指令的情况下主动收集信息。
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表 3: 经理评分量表（20分制）

维度 分值 评判标准

准确性 0–5 事实正确性、引用来源

完整性 0–5 所有必要部分是否齐全

可操作性 0–5 下一步是否清晰、可实现

格式 0–5 是否遵循模板、结构是否规范

4.3 通信协议

智能体间通信使用OpenClaw平台内置的sessions send工具调用机制：

sessions_send(

label: "{target_agent_id}",

message: "{message_body}"

)

每个智能体通过sessions send指定目标智能体的标签（如"blaze"、 "manager"）和自

由格式的消息字符串。OpenClaw运行时将消息路由到目标智能体的会话中，在目标下次激

活时可见。优先级通过消息体中的自然语言表达，而非结构化字段。违反层级约束的消息

（如Worker直接向CEO发送消息）会被拦截并通过适当的经理重新路由。

经理的评审协议使用标准化的20分制评分量表：

交付物评分16–20分直接通过；10–15分附带具体反馈退回修订；10分以下被拒绝。第三次

修订仍低于16分的交付物触发向人类操作者的升级。

4.4 数据同步管线

智能体会话数据通过四阶段管线流转：会话JSONL → Node.js同步脚本（每5分钟执行）→
Supabase PostgreSQL → Next.js前端仪表盘。同步脚本提取结构化元数据（智能体ID、时间戳、

工作流阶段）并上传至启用了行级安全（RLS）的数据库。部署在[匿名化URL]的Web仪表盘按

部门、日期和工作流阶段提供按需可视化。

4.5 部署配置

系统运行在单台Windows 10工作站上。心跳周期的日运行成本约为0.70美元/天（14个业务

智能体 × 6小时间隔，使用MiniMax M2.5；元部门4个智能体按需触发），单部门工作流运行成

本为¥2–4/次——随活跃部门数线性扩展，而非总智能体数。

5 评估

我们通过生产系统的部署观察和对照实验相结合的方式评估组织镜像方法，在通信效率、

记忆隔离、系统可理解性和输出质量四个维度上与扁平拓扑基线进行比较。
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5.1 实验设置

我们的系统（ORG）：14个智能体、3个部门、如第3节所述的三层层级结构。

基线1（FLAT）：单个通才智能体接收完整的任务指令，在一次API调用中产出结果，无

团队结构、无评审周期、无迭代修订。这代表了最优的单智能体方案——最强的扁平基线，因

为真正的扁平多智能体拓扑（14个智能体在无协调的共享通道中）会因上下文污染而降低性能。

FLAT基线因此衡量的是单个能力强大的LLM在获得完整任务上下文时能达到的水平。

基线2（CREW）：每个相关部门的Worker并行执行任务，各自独立接收指令并产出结果，

无经理监督。没有规划分解、没有质量评审、没有修订周期——Worker直接提交最终输出。合

并步骤将所有Worker输出连接。这代表了最差情况的并行执行基线——通过移除所有协调机制

来隔离层级协调的贡献。该基线有意弱于忠实的CrewAI复现（CrewAI支持顺序任务管道和共

享记忆）；我们选择这一最小基线来建立无协调多智能体性能的下界，而非评估任何特定框架。

任务套件：我们设计了30项评估任务，涵盖三个类别：

� 单部门任务（10项）：仅需单个部门专业知识的任务（如”设计一个春节游戏活动”）。

� 跨部门任务（10项）：需要两个部门协调的任务（如”创建一个融合生活内容的AI驱动游戏

功能”）。

� 全组织任务（10项）：需要所有部门和CEO协调的任务（如”制定覆盖所有垂直领域的季度

内容战略”）。

5.2 生产部署初步观察

在呈现对照实验结果之前，我们报告在[匿名化部署URL]一周生产运行（2026年2月21日

至2月27日）中的观察，期间处理了187条消息、86个对话线程。

观察1：单一指令动员在实践中有效。在整个部署期间，人类操作者始终发出高层级战略指

令（如”本周聚焦春节内容”），而非逐个智能体的指令。CEO网关在所有观察到的案例中均成

功分解并将指令委派给所有三个部门，无需手动重新路由或干预。未观察到任何跨部门术语泄

漏实例——游戏特定词汇从未出现在AI部门的输出中，反之亦然——证实文件系统级记忆隔离

在生产环境中有效防止了污染。

观察2：心跳机制支持主动情报收集。自主心跳周期在无需人类提示的情况下生成了领域趋

势报告。三个部门的Worker通过定时网络搜索独立收集市场情报、技术动态和生活趋势。经理

一致认为心跳生成的内容对周规划有用，尽管搜索关键词的调优仍是待解决的问题。该架构还

支持通过单个JSON字段实现逐智能体的模型替换，但这种灵活性尚未在大规模场景下使用。

5.3 对照实验结果

5.3.1 通信效率

我们通过三个指标衡量通信效率：每任务API调用次数（反映协调开销）、输出量（反映分

析深度）和实际执行时间。结果针对单部门任务报告，因为我们在各拓扑上拥有充足的数据。

图 2展示了通信拓扑差异。

对于跨部门任务，ORG平均输出3,452行（n=10），每任务22–26次API调用；CREW平

均1,436行（n=10）； FLAT平均812行（n=10）。对于全组织任务， ORG平均输出4,081行

13



Single
Agent

1 agent
1 API call/task

FLAT
(0 channels)

W1

W2

W3W4

W5

W6

W7

W8 W9

W10

10 workers
4 API calls/task
No coordination

CREW
(parallel, no hierarchy)

CEO

GM AM LM MM

18 agents, 3 layers
13 API calls/task

85.7% link reduction

ORG
(13 tree edges vs 91 undirected)

图 2: ORG、FLAT和CREW的通信拓扑比较。ORG使用13条树形边；全连接拓扑需要91条潜

在链路。

表 4: 通信效率：单部门任务

指标 ORG (n=28) FLAT (n=10) CREW (n=30)

API调用次数/任务 13 1 4

输出量（行） 1,464 ± 956 475 ± 209 653 ± 662

时间（秒） 891 ± 308 114 ± 48 470 ± 209

行数/调用* 130 475 163

*每任务比率的均值；因任务间高方差，与均值之比有差异。

（n=10），39次API调用；CREW平均1,630行（n=10）；FLAT平均690行（n=10）。

对CREW输出的逐任务详细分析揭示了所有30项任务中的系统性协调失败（完整分析见附

录 C）。三种模式浮现：(1)内容冗余——所有Worker独立产出了从头到尾的完整方案，且零交

叉引用；(2)参数不一致——Worker对同一系统提出了不兼容的规格，收入目标差异高达50倍，

等级系统跨度为3–100；(3) AI部门输出量主导——在全组织任务中，AI Worker无论任务领域如

何，均产出79.0% ± 7.7pp的总输出量（vs. 50%的t检验：t=11.9, p¡0.001）。

分析：在单部门任务中，ORG比FLAT多13倍API调用，反映了多阶段协调的开销（本

实验使用V2七阶段管道）。然而，这一投入换来了3.1倍的输出量，且每次调用的输出效率

（130行/调用）表明每个阶段都贡献了实质性内容而非仅仅是协调开销。层级结构将潜在通信链

路从
(
N
2

)
= 91条（全连接，N=14）减少至13条（树形结构）——减少了85.7%——因此每个智能

体的上下文窗口仅包含与角色相关的信息。CREW的输出量（653 ± 662行，n=10）超过FLAT

（475行），但方差极大，由部门差异驱动——游戏任务平均约215行，AI任务约1,602行，生活

任务约289行——表明无协调的并行执行在不同领域产出深度不一致。CREW的每调用效率

（163行/调用）确实超过ORG（130行/调用），反映了协调阶段的缺失，但这种效率的代价是未

经评审和修订的输出。

成本效率说明：输出量对比非成本归一化。FLAT的每调用效率（475–690行/调用）远

高于ORG（105–144行/调用），因为FLAT将整个上下文窗口用于内容生成，而ORG将调用

分配到协调阶段（规划、评审、汇总）。每元（¥）输出效率同样倾向FLAT（全组织任务
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表 5: 记忆隔离指标

指标 ORG

(n=28)

FLAT

(n=10)

CREW

(n=30)

跨领域入侵 0% N/A（单一

智能体）

N/A

历史污染 0/30 0/10 0/30

隔离机制 文件系统 单一智能体 共享Crew

中FLAT为2,760行/¥，ORG为1,046行/¥）。因此，3.1–5.9倍的输出量优势应理解为更多API调

用加上层级协调的联合效应，而非单独的协调贡献。ORG的价值主张在于输出质量与整合度

（经过评审、无冗余、部门间协调）而非原始的成本效率。

5.3.2 记忆隔离

为量化记忆污染，我们测量跨领域词汇入侵：一个部门的领域特定术语出现在另一部门输

出中的频率。

在所有30项ORG任务中，我们的自动搜索未发现任何部门间领域特定术语泄漏的实例。

在全部10项跨部门任务中，各部门按顺序执行，不存在实时跨部门Worker通信——每个部门

的Worker仅引用其自身经理的规划上下文。实验隔离前缀成功阻止了所有智能体引用历史输

出。FLAT以使用单一智能体的方式简单避免了跨领域污染，但代价是丧失了领域专业化。

CREW在所有30项任务中也未出现历史污染。

5.3.3 系统可理解性

组织隐喻为非技术利益相关者提供了直观的心智模型。在生产部署期间，内容编辑和项目

经理在一次口头解释后即能正确预测消息流向（”CEO告诉经理，经理分配Worker”）。相比之

下，向同一受众解释基于图的编排（LangGraph）或Crew组合（CrewAI）在我们的非正式经验

中需要明显更多的工作。这些观察是轶事性的，但它们表明企业隐喻降低了理解多智能体系统

行为的认知门槛。一项参与者N ≥ 20、衡量入职时间、消息路由预测准确率和配置信心的对照

用户研究已规划为未来工作。

5.3.4 输出质量

ORG是唯一具有内置质量评估机制的拓扑：经理的20分制评分量表（第4.3节）。我们报告

了ORG的评审前（v1）和评审后（v2）评分，并使用输出量作为跨所有拓扑的辅助深度指标。

ORG的经理评分质量（0–20分制）：

单项评分分布（v1, n=177）：范围14–20，中位数19，70%的评分≥18。图 3展示了经理评

分质量评估的分布。完整的逐任务评分明细见附录 B。

发现1：评审-修订周期作为真正的质量关卡发挥作用。在S03中，四名Worker中三名

从v1到v2有所提升（Nova: 18→20, Blaze: 19→20, Lyra: 19→20）。在S08中，Coco评分14/20

——全部177次评估中唯一低于16分通过门槛的评分——触发了强制修订，附带关于缺少每
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表 6: 经理评分质量评估（ORG）

类别 任务 n v1 v2 ∆

单部门（游戏） S01–S04 15 18.87 19.13 +0.26

单部门（AI） S05–S07 12 17.75 17.75 0.00

单部门（生活） S08–S10 6 17.17 17.17 0.00

跨部门（游戏+AI） C01–C04 32 18.59 18.59 0.00

跨部门（游戏+生活） C05–C07 18 19.06 19.06 0.00

跨部门（AI+生活） C08–C10 18 18.00 18.00 0.00

全组织 F01–F10 76 18.21 18.21 0.00

总计 30项任务 177 18.33 18.36 +0.03
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图 3: 经理质量评分分布（v1, n=177）。中位数为19；70%的评估评分≥18。

日任务细节和科学引用不足的具体反馈。然而，在30项任务中的29项中，v1评分等于v2评分

（∆=0.00），表明修订周期主要验证已达标的工作。177个个人评分中仅3个在v1到v2之间发生了

变化（均在S03中，均为提升）；Wilcoxon符号秩检验确认整体差异不具有统计显著性（T+ =

6.0, p = 0.10, neff = 3个非零配对）。事后统计功效分析显示该检验统计功效严重不足：效应

量d=0.12，仅3个非零配对，实际功效为0.38——远低于0.80的惯例；在80%功效下检测如此小

的效应需要n ≥ 517个配对观测值。我们在第 6.2节进一步讨论这种v1≈v2的模式。

发现1b：质量在不同任务复杂度级别中保持稳定。尽管输出量从单部门到全组织任务增

长了2.8倍，质量评分保持稳定：单部门18.15（n=33）、跨部门18.56（n=68）、全组织18.21

（n=76）。Kruskal-Wallis检验确认无显著差异（H=3.31, p=0.191, ϵ2=0.019），Cliff’s δ=−0.004

（单部门与全组织之间）表明效应量可忽略不计（|δ|¡0.147）。输出量与平均质量的Spearman秩

相关系数ρ=−0.22（p=0.244, n=30），确认了体量-质量权衡的不存在。这表明全组织任务所需

的层级协调开销不以输出质量为代价。

发现2：评分展现高度跨任务可重复性。AI部门的三名固定参与者（Flux、Tensor、Quark）
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图 4: 各拓扑和任务类别的输出量比较。ORG的优势从3.1倍（单部门）扩展到5.9倍（全组织）。

在全部十项全组织任务F01–F10中获得了完全相同的个人评分：Flux 16, Tensor 17, Quark 19。

游戏部门的平均分在各任务类别中保持稳定在19.25–19.50。这种一致性很可能意味着经理的评

分量表产出的评估反映了Worker的能力画像而非任务特定的变化，但这也引发了关于评分粒度

的问题，我们在第6.2节中进行讨论。

发现3：实验隔离在长时间会话中逐步降级。在100次潜在的全组织Worker执行中（10项

任务 × 10个Worker），24次因故障被排除： Iris在F03–F10（8项任务）中拒绝参与并声称已

完成；Lyra在10项任务中的9项经历了上下文溢出；Volt在F05–F10中表现出自评分或重复任务

声明；Blaze在F08中间歇性声称重复任务；Coco在F10中声称重复任务。这一从F01的1个受影

响Worker到F10的4个的递进遵循统计显著的线性趋势（线性回归：斜率 = 0.032排除率/任务位

置，R2 = 0.66, p = 0.004），确认实验隔离提示前缀随会话历史累积而系统性降低效果。这构成

一个方法论上的局限性，在第 6.2节中讨论。

跨拓扑输出量比较（行数，作为不完美的深度代理指标——详见第 6.5节构念有效性讨

论）：

图 4比较了各拓扑和任务类别的输出量。

ORG的输出量优势随组织范围扩大：从单部门任务的3.1倍到全组织任务的5.9倍（全组

织ORG/FLAT比率的bootstrap 95% CI: [5.45, 6.42]）。由于三种拓扑均执行了相同的10项

全组织任务，我们采用Friedman配对多组检验：χ2=20.0, p¡0.001, Kendall’s W=1.00（完美

一致性），确认了显著的大效应差异。经Holm-Bonferroni校正的配对Wilcoxon符号秩检验表

明，ORG在每一项任务中均优于两个基线：ORG vs. FLAT（W=0, p=0.002, 配对d=9.3）
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表 7: 按拓扑和任务类别的输出量（行数）

类别 ORG FLAT CREW ORG/FLAT

单部门 1,464 ± 956 475 ± 209 653 ± 662 3.1×
跨部门 3,452 ± 1,247 812 ± 76 1,436 ± 777 4.3×
全组织 4,081 ± 377 690 ± 91 1,630 ± 154 5.9×
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图 5: CREW全组织任务中AI部门的输出量主导。无论任务领域如何，AI Worker产出79.0% ±
7.7pp的总输出量。

和ORG vs. CREW（W=0, p=0.002, 配对d=7.3）。所有三项比较在多重检验校正后仍然显著

（pcorrected¡0.006）。W=0表明ORG在全部10项任务中无一例外地超越了两个基线。

发现4：CREW的输出量掩盖了协调缺陷（与其下界设计预期一致）。CREW输出呈现三

个其无协调设计所预期的系统性问题：图 5展示了AI部门在CREW任务中的输出量主导现象。

� 内容冗余：所有Worker独立产出了从头到尾的完整方案，且零交叉引用。全组织任务中的

主题趋同度达到10/10——完美的结构重复而无互补性。

� 参数不一致：Worker提出了不兼容的规格：收入目标差异高达50倍（F01），LTV基线在

可观察事实上存在分歧（F02：¥50 vs. ¥85 vs. ¥100），活动时长跨度达2.7倍（F03：45–

120分钟），受众预测差异达200倍（F03：50,000–10,000,000）。

� AI部门输出量主导：在全组织CREW任务中，AI部门产出了79.0% ± 7.7pp的总输出量

（排除一个异常值后：81.3% ± 2.8pp）。这种结构性失衡具有统计显著性（单样本t检验

vs. 50%：t = 11.9, p ¡ 0.001），且在全部十个任务领域中持续存在，表明这是模型层面的

冗长差异而非任务驱动的变化。

� 边界违反：Worker例行产出分配给其他部门的交付物（10/10全组织任务）。

这些模式——与无协调的下界基线预期一致——表明CREW的输出量反映的是重复和部门
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表 8: 各拓扑自动化结构质量评分（0–20分制）

拓扑 均值 ± SD 95% CI 细节 可操作性

ORG (n=30) 19.29 ± 1.14 [18.87, 19.68] 4.51 4.78

CREW (n=30) 17.08 ± 1.87 [16.40, 17.72] 3.25 3.83

FLAT (n=30) 16.60 ± 0.56 [16.40, 16.80] 2.58 4.03

失衡，而非协调后的深度；相比之下，ORG经理介导的管线产出的是整合的、无冗余的交付物。

量化而言，CREW在10项全组织任务中部门级产出份额的基尼系数为0.495（高度不平等：一个

部门持续主导）。相比之下，ORG在相同10项任务中Worker级产出量的基尼系数为0.266。虽然

这两个基尼值衡量的粒度不同（部门级 vs. Worker级份额），但两者都捕捉了各自拓扑内的产出

平衡性，其对比说明了层级协调如何更公平地分配工作。

5.3.5 跨拓扑结构质量比较

尽管FLAT和CREW的输出缺少经理评分，我们开发了一个自动化结构质量评分器，以实

现跨拓扑在统一尺度上的比较。该评分器对所有90个输出文件在四个维度上进行评估，每项0–

5分（总分最高20分）：

� 完整性：输出中包含的预期交付物要素（来自tasks.json）的比例（×5）。

� 细节深度：基于每个预期要素字符数的分段线性评分（断点：200→1, 500→2, 1000→3,

2000→4, 4000→5）。

� 结构质量：标题层级深度、表格行数、项目符号/编号列表、格式多样性（最高5分）。

� 可操作性：跨四个类别——时间线、KPI、风险、实施——的关键词匹配，每类别边际递

减（最高5分）。

Kruskal-Wallis检验确认了拓扑间的显著差异（H=42.52, p¡0.000001, ϵ2=0.478——大效

应量）。经Holm-Bonferroni校正的成对Wilcoxon检验表明，ORG显著优于FLAT（padj¡0.0001,

r=0.862）和CREW（padj¡0.0001, r=0.873），而CREW与FLAT之间无显著差异（padj=0.237）。

逐维度分析揭示，完整性无差异（所有拓扑均得5.0/5——天花板效应），而ORG的优势集中在

细节深度（H=42.5, p¡0.0001）和可操作性（H=34.6, p¡0.0001）。这表明组织拓扑的主要贡献

在于产出更深入、更具实施就绪性的内容，而非仅仅覆盖更多主题。

与经理评分的验证。自动化结构评分与经理V1评分（30项ORG任务）之间的Spearman相

关系数为ρ=−0.391（p=0.033）。负相关表明两种评分器捕捉了互补的质量维度：自动化评分器

衡量结构数量（格式深度、关键词密度），而经理评估语义质量（事实准确性、领域相关性）。

ICC(3,1)=−0.183确认了低一致性，与衡量不同构念相一致。这是一个预期且有价值的发现——

自动化评分器并非复制经理判断，而是以正交的结构指标补充经理判断，使得仅凭经理评分无

法实现的跨拓扑比较成为可能。

5.3.6 组件消融分析

为量化各架构组件的贡献，我们将自动化结构评分器统一应用于所有三种拓扑（表 9），确

保方法论一致性：同一评分工具评估全部90个输出文件。
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表 9: 统一结构评分器的组件消融（相同评分工具，每条件n=30）

条件 层级 多智能体 评审 均值±SD 95% CI

FLAT — — — 16.60±0.56 [16.40, 16.80]

CREW — ✓ — 17.08±1.87 [16.40, 17.72]

ORG ✓ ✓ ✓ 19.29±1.14 [18.87, 19.68]

表 10: 增量组件效应（Cohen’s d，统一评分器）

组件 转换 d 效应量 ∆

+多智能体 FLAT→CREW 0.342 小 +0.48

+层级+评审 CREW→ORG 1.409 大 +2.22

消融分析揭示了清晰的组件贡献层级。层级和评审提供了主导性的质量提升（d=1.409，大

效应量），通过经理介导的任务分解和结构化质量评估增加了2.22分。多智能体并行产生了小但

可测量的增益（d=0.342，+0.48分），表明领域专业化本身贡献有限。

修订周期（ORG内部）。使用经理评分（不同的评分工具），v1→v2修订显示可忽略的效应

（d=0.049，+0.03分）：177项评分中仅有3项发生变化（Wilcoxon p=0.10, neff=3），与第5.3.4节

一致。这表明初始评审-执行周期已捕获大部分质量增益；在当前实现中，迭代修订的贡献极

小。

这一分解强化了核心论点：组织拓扑的优势主要源自层级协调和质量评审，而非智能体数

量或迭代修改。

局限性。自动化结构评分器捕捉格式深度、关键词覆盖度和交付物完整性等维度——与经

理评估的语义质量维度正交（Spearman ρ=−0.391，5.3.5节）。负相关性确认两者衡量互补的构

念；ORG在两种评分工具下均占优势，增强了效度。对代表性跨拓扑子集的人类专家评估已规

划为未来工作。

5.3.7 双层评估交叉验证

为评估两个评估层级之间的一致性，我们对比了业务经理（第1层）与元部门（第2层，

Warden/Prism联合评估）在10项任务中对相同Worker独立给出的匹配评分。这产生了48个匹

配的（经理, 元部门）评分对，涵盖全部三种任务复杂度等级：6项单部门任务（16对）、2项跨

部门任务（14对）和2项全组织任务（18对）。

表 11汇总了结果。一致性很高：87.5%的Worker级评分完全相同，全部六个不一致均恰好

为±1分（无任何配对差异超过1分）。Worker级Spearman秩相关系数ρ=0.952（p¡0.001），任务

级相关达ρ=0.988（p¡0.001），表明近乎完美的排序一致性。Wilcoxon符号秩检验确认两个评估

者之间不存在系统性偏差（p=0.563）。均值差异−0.04分（经理18.54 vs. 元部门18.58）可忽略

不计。

该交叉验证提供了两项观察：(1) 两个结构分离的LLM评估系统（不同部门、独立记忆空

间、不同提示词）在质量评估上高度一致，展示了LLM评审范式内的收敛效度；(2)元部门产出

独立推导却高度一致的评估，表明结构分离有效降低了单一评估者依赖。然而，高LLM-LLM一
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表 11: 交叉验证：经理 vs. 元部门（Warden/Prism）Worker级质量评分

指标 值

匹配对数（n） 48

覆盖任务 10 / 30

精确一致 42 / 48 (87.5%)

最大分歧 1分

经理均值 18.54

元部门均值 18.58

均值差异 −0.04

Worker级Spearman ρ 0.952 (p¡0.001)

任务级Spearman ρ 0.988 (p¡0.001)

Wilcoxon符号秩检验 p 0.563（不显著）

表 12: V3生产验证：逐Worker评审质量（n=28）†

Worker 部门 n 均分 准确 完整 可操作 格式

Coco 生活 4 19.5 5.0 4.3 5.0 5.0

Volt 游戏 2 19.0 4.5 5.0 5.0 4.5

Lyra 游戏 5 18.6 4.6 4.6 5.0 4.4

Blaze 游戏 5 18.2 4.2 4.8 4.8 4.4

Nova 游戏 5 17.6 4.2 4.8 4.4 4.2

Quark AI 1 17.0 4.0 5.0 4.0 4.0

Zen 生活 3 16.7 4.3 4.0 4.0 4.3

Flux AI 2 16.5 3.5 4.0 4.0 4.5

Tensor AI 1 16.0 4.0 4.0 4.0 4.0

†均分为各评审总分的算术平均；维度均值从各维度独立计算。部分评审的维度解析不完整（ndim < n），导致维度

均值之和可能与均分存在≤0.5分的舍入偏差。

致性不等于基准真值验证——两个评估者共享同一底层模型，可能表现出相关偏差。人类专家

评分仍有必要确立评分准确性。

5.3.8 V3管道生产验证

为验证十阶段V3管道在实际生产环境中的有效性，我们在2026年3月8–10日期间运行

了16次完整V3工作流（游戏部6次、AI部3次、生活部7次），覆盖3个业务部门的全部9名Worker。

所有16次运行均成功完成全部10个阶段（100%成功率）。

质量评分。从经理JSONL会话记录中提取28项独立评审分数（去重后），总体均分18.0/20。

按部门分布：游戏部17项评审均分18.2/20、生活部7项均分18.3/20、AI部4项均分16.5/20。四

维度均分：准确性4.33/5、完整性4.56/5、可操作性4.58/5、格式4.41/5。评分分布：15分4项、

16分1项、17分5项、18分6项、19分5项、20分7项（中位数18，75%的评分≥17）。

逐Worker质量分析。表 12展示了各Worker的V3评审结果。

时间开销分析。V3管道平均运行时长29.8分钟（最短7.8分钟，最长69.4分钟），较V2基线
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表 13: V3 vs V2阶段时间对比（秒）†

阶段 V3（秒） V2（秒）

方向 98 85

规划 128 101

执行 405 360

评审 160 127

元审计 156 —

修订 369 274

验证 81 —

汇总 99 74

反馈 121 105

进化 1 —

†各阶段均值从可用timing数据独立计算；

因各阶段样本量不同，均值之和可能偏离运行

总时长均值（V3: 29.8 min, V2: 14.2 min）。

（8次运行，均值14.2分钟）增加了109.9%（+15.6分钟）。开销增量分三部分：

1. 新增阶段（238秒，占增量的48.4%）：元审计156秒、验证81秒、进化1秒。

2. 修订延长（+95秒，+34.7%）：Worker需同时处理经理评审和元审计的双重反馈，修订时

间从274秒增至369秒。

3. 既有阶段增量（共159秒）：方向+13秒、规划+27秒、执行+45秒、评审+33秒、汇

总+25秒、反馈+16秒——可能源于扩展管道带来的更丰富上下文。

质量-开销的权衡总体有利：均分保持较高水平（18.0/20），同时嵌入式元审计和自动进化提供

了V2所缺乏的独立质量保障和持续智能体改进。各阶段时间对比如表 13所示。

V3的时间开销增加源于两个因素：（1）三个新阶段直接增加约238秒；（2）修订阶段因接

收双重反馈（经理+元部门）而增加95秒（274→369秒），Worker需要逐条回应更多反馈点。进

化阶段仅需1秒，因为它执行的是纯函数链（评分解析、弱维度识别、补丁生成），不调用任

何LLM智能体。

5.3.9 与现有多智能体框架的架构比较

我们沿五个架构维度将ORG与三个主流多智能体框架进行了定位比较。表 14总结了该比

较。注意，这是基于已发表的框架文档和架构描述 [21, 11, 8]的定性比较；我们未在任务套件上

重新实现这些框架，直接的实证比较留待未来工作。

架构差异体现在三个方面。第一，ORG的层级委派使每个智能体仅接收与角色相关的上下

文，而AutoGen和CrewAI在所有参与者间共享上下文。第二，文件系统级工作空间隔离（每

个智能体一个目录）提供了比进程内分离更强的记忆边界。第三，十阶段工作流（方向→规
划→执行→评审→元审计→修订→验证→汇总→反馈→进化）将质量保证和自动化进化嵌入架
构——其中元审计提供独立于经理的第二层质量评估，进化阶段实现闭环自进化——而其他框

架需要设计者手动实现评审周期。该比较的主要局限在于缺乏在相同任务上的实证对比基准，
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表 14: 多智能体框架架构比较

维度 ORG AutoGen CrewAI LangGraph

层级深度 3层 扁平 1层 DAG

记忆隔离 文件系统 共享 共享 逐节点

单指令动员 是 否 否 否

内置评审 10阶段 无 无 自定义

扩展模型 O(1)添加 O(N2) O(N) O(E)

我们将其确定为未来工作的优先事项。

6 讨论

6.1 组织镜像的优势

该架构提供四项优势。第一，单一指令动员：人类操作者的一句话即可触发所有18个智能

体的协调工作——CEO网关接收”本周聚焦用户增长”，在一个工作流周期内，每个部门已完成

分解、执行、评审并返回结果，无需手动编排。我们称之为意图放大。第二，通过心跳实现

主动情报收集：与所有被调查的框架中智能体在被命令前保持空闲不同，我们的智能体每6小

时自主执行定时情报收集周期，将组织从被动执行者转变为自我更新的知识系统。第三，直观

的系统设计：企业隐喻为非技术利益相关者提供了共享词汇——”Pixel是游戏部经理，负责评

审Blaze的活动设计”即刻传达了系统的运作方式。第四，天然的可扩展性：增加一个智能体如

同入职一名新员工（编写SOUL.md、分配部门、配置HEARTBEAT.md），扩展复杂度为O(1)。

6.2 质量稳定性与v1→v2优化

v1到v2的改善未达到统计显著性（Wilcoxon符号秩T+=6.0, p=0.10, neff=3个非零配

对/177）。事后功效分析确认检验功效严重不足：Cohen’s d=0.12，实际功效0.38，远低于0.80惯

例；80%功效需n ≥ 517个配对观测。

两种解释与此零结果兼容且并非互斥。第一，v1输出已接近最优（均值18.33/20），留给修

订的空间极小——30项任务中仅S03显示了可测量改善（3/4名Worker提升评分）。第二，20分

制量表缺乏足够粒度来检测修订级别的改进——39.5%的零方差率（发现2）为此提供了部分支

持。

跨部门一致性。各部门Bootstrap 95% CI确认质量稳定：游戏18.87 [18.40, 19.27]（n=15），

AI 17.75 [16.92, 18.58]（n=12），生活17.17 [15.67, 18.50]（n=6）。Kruskal-Wallis检验显示部

门间差异边际非显著（H=5.84, p=0.054, ϵ2=0.183，中等效应），生活部的较宽CI反映其小样

本（n=6）而非更高方差——生活部标准差（1.94）与AI部（1.54）相当。评分熵2.28比特（归

一化0.88）表明真实评分变异性而非模板化评估。组织结构在不同部门规模和领域下产出一致

的输出质量。

纵向观察（探索性）。单部门任务序列（S01–S10）的Spearman秩相关系数（任务顺序与

平均质量）均呈正向趋势：生活部ρ=1.000（p¡0.001, n=3），游戏部ρ=0.949（p=0.051, n=4），
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AI部ρ=0.866（p=0.333, n=3）。这些结果纯属探索性：每部门仅3–4个数据点，任何单调序列均

会产生高ρ值，不足以支撑因果学习论断。

天花板效应进一步约束了可检测的改善空间：177项评分中53.7%达到≥19/20，70.6%达

到≥18/20。功效分析估计，检测观测到的修订效应（d=0.049）在80%功效下需3,270个配对观

测——约当前数据集的18倍。元部门的格式维度在全部10项任务中精确停滞在3.0/5（零方差），

代表最明显的天花板瓶颈。系统似乎快速达到了性能高原，增量学习主要通过结构质量改进而

非语义评分增益来检测。

6.3 扩展行为：复杂度与产出量及质量

ORG的输出量随任务复杂度扩展： 单部门任务平均1,464行， 跨部门3,452行， 全组

织4,081行——从最简单到最复杂增长了2.8倍。关键是，这种产出量增长并未以Worker生产

率或输出质量为代价。每Worker产出量分别为：单部门458行、跨部门500行、全组织551行（线

性回归 vs. 复杂度：斜率=47, p=0.228，不显著），表明层级协调开销并未降低个体Worker的贡

献。结合质量一致性发现（第 5.3.4节，发现1b），这表明组织拓扑主要通过有效的任务分解和

并行执行实现了产出扩展，而非通过稀释个体输出深度。

6.4 局限性

我们承认七项局限性。(1)层级瓶颈：所有跨部门协调都经由CEO；经理间受控的点对点通

道是自然的下一步。(2) LLM作为评委的评分：AI部门的三名固定Worker在全部十项全组织任

务中获得了完全相同的评分（Flux 16, Tensor 17, Quark 19），且30项任务中29项v1评分等于v2，

表明模板级而非任务敏感的评估；需要人类专家评分。(3) 实验隔离降级：隔离提示前缀随会话

历史累积而效果递减（F01中1个受影响Worker上升至F10中的4个），引入潜在选择偏差；未来

实验应每项任务使用全新会话。(4) 模型同质性：所有智能体运行MiniMax M2.5；异构模型分

配是否带来增益尚未测试。(5) 评估范围：我们的任务套件仅覆盖内容创作和游戏设计。(6) 文

化假设：该隐喻预设对层级式企业结构的熟悉度。(7) N=1系统评估：发现源自单一部署系统；

对照复制将增强论断的可信度。

6.5 有效性威胁

内部有效性。三项威胁影响因果推论。

(1) LLM评委偏差。评分机制存在评估者偏差——39.5%的全组织评分实例（30/76）显示

零跨任务方差，表明模板级而非内容敏感的评估。两个结构分离的评估层之间的交叉验证（第

5.3.7节）在48个匹配对中达到87.5%精确一致（ρ=0.952，Wilcoxon p=0.563），展示了LLM评审

范式内的收敛效度。然而，高LLM-LLM一致性可能反映共享底层模型的相关偏差而非评分准确

性；人类专家评分有必要判断这些收敛评估是否与基准真值一致。总体质量均值的Bootstrap置

信区间（M=18.33，95% CI: [18.13, 18.53]）确认了估计的稳定性，但不能解决这种系统性偏

差。

(2) 隔离降级。实验隔离遵循统计显著的线性退化趋势（p=0.004），100次全组织Worker执

行中有24次被排除。敏感性分析限定了影响：最坏情况（排除Worker评分12/20）调整均值
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为17.58（n=201）；中等假设（14/20）为17.82。两者均高于16分通过阈值，但点估计值可能被

膨胀至多0.76分。

(3) 修订周期。v1→v2修订未显示显著改善（Wilcoxon p=0.10，neff=3个非零配对），无法

区分管理反馈的效果与评分量表的天花板效应。

外部有效性。可推广性受三个因素制约： (1) 所有实验使用单一LLM后端（MiniMax

M2.5）。(2) 30项任务套件覆盖内容创作和游戏设计。(3) 系统作为单一部署实例（N=1）运

行。

构念有效性。输出量（行数）作为分析深度的代理指标，但更多行不一定意味着更高质

量。通过率99.4%（95% CI: [98.3%, 100.0%]，≥16阈值）表明该阈值可能过于宽松。阈值敏

感性分析确认：将通过阈值提高至≥17会使失败率从0.6%增至12.4%（22/177），≥18则为29.4%

（52/177）。我们建议未来部署采用≥17的阈值以更好地利用评审-修订循环。

6.6 元部门：组织自反思作为一等能力

元部门代表了与传统多智能体架构的一个重要偏离——传统架构中系统改进需要人类干预。

通过将组织自分析提升为一等能力——以专门的部门和专业化智能体实现——OpenClaw在组织

层面实现了系统性学习。

三项设计决策在V3嵌入式架构中被证明至关重要：(1) 嵌入式审计：元审计阶段嵌入业务

工作流（评审之后、修订之前），使元部门的独立评估直接影响Worker修订，而非作为事后分

析。V3仅使用Warden和Prism两个元智能体执行元审计（分别负责SOUL.md合规检查和进化分

析），平均耗时156秒。(2) 双重反馈注入：修订阶段同时接收经理20分制评审和元部门审计发

现，Worker必须逐条回应两个来源的反馈。(3) 验证闭环：验证阶段由经理逐条确认修订是否

回应了全部反馈点，超过30%未回应则要求v3修改。

初步评估（10项元分析任务，均分14.1/20，95% CI: [13.80, 14.40]，σ=0.57，≥12/20通过

率100%）确认元部门可识别产出质量问题（准确性4.0/5）并生成结构化改进建议。可操作性

（3.4/5）仍是最弱维度，表明元智能体目前偏好战略层面而非执行层面的建议。

经理与元部门Prism智能体的交叉验证（第 5.3.7节）在48个匹配对中达到87.5%精确一致

（ρworker=0.952，ρtask=0.988），所有分歧在±1分以内且无系统偏差（Wilcoxon p=0.563）。两个

结构分离的LLM评估者收敛于一致评价——但如第 5.3.7节所述，LLM-LLM一致性不能替代人

类验证。元部门从V2的事后分析管道进化为V3的嵌入式审计；V3的生产验证（16次运行，28项

评审，均分18.0/20，5.3.8节）确认嵌入模式有效运作。其效果取决于任务相似性——对游戏设

计的元审计对后续AI研究任务价值有限。未来工作应探索跨领域元学习和人类-LLM评分校准。

6.7 部门组合：通过技能编排实现模块化

四技能组合模式（/agent-teams-playbook、/planning-with-files、/tdd、/refactor-clean）证

明了复杂的多智能体工作流可以从可重用的构建块组装。这种模块化有两个含义：

降低入职成本：添加新部门（如市场部、运营部）仅需领域特定的SOUL.md配置，无需重

新设计工作流。协调模式（规划、测试、清理）自动继承。

技能独立演化：每个技能可以独立升级。例如，将TDD技能替换为新的测试框架（如基于

属性的测试、变异测试）会传播到所有部门，无需修改其配置。
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然而，这一模式假设所有部门受益于相同的协调结构。高度专业化的领域（如形式化验证、

定理证明）可能需要不适合四技能模板的自定义工作流。未来工作应探索条件式技能组合：部

门声明所需技能，系统动态组装工作流。

6.8 自进化：闭合智能体改进闭环

三子系统进化机制（绩效反馈、关键词学习、能力注册）解决了静态多智能体系统的一个

根本局限：智能体不会从经验中改进。V3将进化机制从离线建议提升为工作流内嵌的自动化闭

环：进化阶段（第10阶段）在每次工作流结束时自动执行M7纯函数链（评分解析→弱维度识
别→补丁生成→自动应用），平均执行时间仅1秒（5.3.8节）。

三项设计原则使之成为可能： (1) 结构化反馈：经理评审生成机器可解析的评分（4维

度 × 5分），而非自由文本，支持自动化分析。 (2) 闭环自动进化：V3的进化阶段自动应

用SOUL.md补丁，将”提议→人工审批→应用”缩短为”自动检测→自动应用”，每次工作流结束

时零人工干预。(3) 并行学习：三个子系统独立运作，关键词优化不会干扰能力注册。

然而，自动应用引入了补丁安全风险——低质量补丁可能导致性能退化。当前通过严格限

定补丁范围（仅应用当前工作流运行产生的补丁）和纯函数设计（补丁生成逻辑通过59个单元

测试验证）来缓解。未来工作应探索自适应记忆修剪：基于近期绩效趋势，定期移除低置信度

或过时的学习行为。

6.9 对多智能体系统设计的启示

这里有一个更广泛的启示：多智能体社区不必仅从计算机科学内部寻找设计灵感。组织理

论、管理科学和军事指挥理论花了数十年研究如何在不确定条件下协调大量半自治智能体 [3]

——这正是基于LLM的多智能体系统今天面临的问题。

具体而言，我们认为未来的框架应将组织模板作为一等原语提供——与图和链并列。一个

设计者如果能写”创建一个含一名经理和四名Worker的部门”，就不应该被迫手动连接状态机来

实现。

7 结论

多智能体LLM系统可以像真实公司一样运作：一条指令输入，协调的多部门输出产出。我

们将这一理念形式化为组织镜像，基于八项架构原则（层级委派、独立记忆、分层压缩、元部

门、部门组合、自进化、可替换执行器、真实工作流映射），并在OpenClaw框架上实现了一个

由18个智能体、四个部门（游戏、AI、生活、元部门）组成的生产系统。

核心结果是意图放大：单条自然语言指令通过十阶段工作流级联为分解任务、并行执行、

经理评审、独立元审计、迭代修订、验证确认和自动化进化——全程无需手动编排。基于30项

任务套件（90次实验运行）的对照实验表明，组织拓扑的输出量是单智能体基线的3.1–5.9倍，

质量评分均值达到18.3/20（95% CI: [18.13, 18.53]，n=177），并通过文件系统级隔离消除了跨

领域词汇入侵（词汇层面；详见第 5.3.2节的范围说明）。对全部90个输出统一应用的自动化结

构质量评分器确认ORG显著优于两个基线（H=42.52, p¡0.000001, ϵ2=0.478）——注意CREW基

线代表无协调的最差情况下界——组件消融分析揭示层级协调与质量评审贡献了最大效应
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（d=1.409，大效应量）。两个结构分离的评估层（业务经理与元部门）在48个匹配Worker级评

分中达到87.5%精确一致（ρ=0.952），在LLM评审范式内展示了收敛效度。V3管道的生产验证

（16次运行，100%成功率，28项评审均分18.0/20）进一步确认嵌入式元审计和自动化进化在实

际工作流中有效运作。

三项新能力使本工作脱颖而出：(1) 嵌入式元审计通过元部门智能体在工作流内提供独立质

量监督，降低经理单一评估者依赖，V3生产验证中28项评审均分18.0/20（准确性4.33/5，完整

性4.56/5，可操作性4.58/5，格式4.41/5）；(2) 基于技能编排的部门组合允许新部门继承已验证

的协调模式，无需重新设计工作流；(3) 闭环自进化将M7进化链嵌入工作流第10阶段，实现零

人工干预的自动化智能体改进（平均执行时间1秒），通过绩效反馈、关键词优化和能力注册三

个并行子系统持续提升智能体质量。

权衡确实存在——层级瓶颈和单部门任务13倍API调用的开销反映了真实的协调成本——但

我们相信整体方向是有前景的：组织结构能将协调复杂性从人类负担转化为架构属性。我们将

配置模板、同步管线和评估任务套件作为开源成果发布。

8 伦理考量

本系统部署基于LLM的智能体进行内容生成和组织任务管理。我们承认以下伦理考量：(1)

所有生成内容在对外发布前均经过人类操作者审核；(2) 系统除管理命令外不处理个人用户数

据；(3) 组织镜像隐喻旨在作为设计工具，并不意味AI智能体应取代人类工作者；(4) 我们对系

统的局限性保持透明——评估报告了完整30项任务套件（90次实验运行）的结果，正式的用户

研究已规划为未来工作。
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A 智能体配置示例

A.1 SOUL.md模板（Blaze — 游戏活动设计师）

# Blaze - Game Event Designer

## Identity

You are Blaze, a creative game event designer

in the Game Department.
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You report to Pixel (Department Manager).

## Expertise

- Festival and seasonal event design

- Player engagement mechanics

- Reward system balancing

- Cross-promotion event planning

## Output Format

All deliverables must include:

1. Event concept (200 words max)

2. Timeline and milestones

3. Expected player engagement metrics

4. Resource requirements

## Behavioral Rules

- Always cite player data when making

design decisions

- Propose at least 2 alternative approaches

- Flag potential technical constraints

proactively

A.2 HEARTBEAT.md模板（Blaze）

# Heartbeat Configuration

## Schedule

- Frequency: Every 6 hours

- Active hours: 08:00-22:00 UTC+8

## Autonomous Tasks

1. Search keywords: ["game event trends",

"mobile game festivals",

"player engagement 2026"]

2. Monitor competitors: [list of game titles]

3. Output: Brief trend report (500 words max)

saved to workspace/reports/

B 逐任务评分明细（ORG）

以下为全部30项已评估ORG任务的完整经理评分质量评估。

单部门任务（S01–S10）：

跨部门任务（C01–C10）：
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所有跨部门任务均显示v1 = v2（全部68个独立评估的∆=0）。Worker缩写与图 1一致：

N=Nova, B=Blaze, L=Lyra, V=Volt, Fx=Flux, T=Tensor, Q=Quark, I=Iris, Co=Coco,

Ze=Zen。

全组织任务（F01–F10）：

C CREW详细任务分析

本附录提供第5.3.1节中引用的CREW协调失败的逐任务分析。

跨部门任务（C01–C10）。对全部十项任务的内容分析显示，Worker独立产出了覆盖相

同内容的从头到尾的完整方案，存在未解决的根本参数分歧。在C02中，P0响应时间从30分钟

到24小时不等。在C03（分支叙事）中，Worker产出了8种不兼容的叙事节点分类体系、8种不同

的AI模型选择，以及跨度为65%–90%的质量通过率目标。在C04（流失预测）中，P0补偿成本

差异4倍（50 vs. 200元/用户），留存目标跨度15%–60%，风险层级数不兼容（4 vs. 5级）。C05–

C07（游戏+生活组合）呈现等级系统跨度3–100，DAU目标混用不兼容的单位，完成率目标跨

度30%–80%。C08–C10（AI+生活组合）表现出极端的输出量不对称（AI产出90–91%的输出），

存在临床上显著的参数冲突，包括倒置的隐私分类级别、不兼容的情感模型范式（分类式 vs.维

度式），以及不一致的危机干预阈值。

全组织任务（F01–F10）。F01放大了每一种跨部门病理：AI产出80.2%的输出量，收入目

标呈现50倍的范围差（¥100万到¥5000万），全部10名Worker违反部门边界产出了涵盖全组织

的战略。尽管完全隔离，8/10名Worker趋同于相同的月度主题结构，表明共享领域知识产生了

涌现式协调——尽管这种表面趋同掩盖了深层的结构不兼容。其余九项全组织任务（F02–F10）

呈现相同模式，严重程度相当。
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任务 部门 Worker v1 v2 ∆

S01 游戏 Nova 20 20 0

S01 游戏 Blaze 18 18 0

S01 游戏 Lyra 18 18 0

S02 游戏 Nova 17 17 0

S02 游戏 Blaze 20 20 0

S02 游戏 Lyra 19 19 0

S02 游戏 Volt 19 19 0

S03 游戏 Nova 18 20 +2

S03 游戏 Blaze 19 20 +1

S03 游戏 Lyra 19 20 +1

S03 游戏 Volt 19 19 0

S04 游戏 Nova 18 18 0

S04 游戏 Blaze 20 20 0

S04 游戏 Lyra 20 20 0

S04 游戏 Volt 19 19 0

S05 AI Flux 16 16 0

S05 AI Tensor 17 17 0

S05 AI Quark 19 19 0

S05 AI Iris 17 17 0

S06 AI Flux 16 16 0

S06 AI Tensor 17 17 0

S06 AI Quark 19 19 0

S06 AI Iris 20 20 0

S07 AI Flux 16 16 0

S07 AI Tensor 17 17 0

S07 AI Quark 19 19 0

S07 AI Iris 20 20 0

S08 生活 Coco 14 14 0

S08 生活 Zen 18 18 0

S09 生活 Coco 16 16 0

S09 生活 Zen 19 19 0

S10 生活 Coco 17 17 0

S10 生活 Zen 19 19 0
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任务 部门 Worker评分 (v1=v2) 均值

C01 游戏+AI N:19, B:20, L:19, V:19, Fx:16, T:17,

Q:19, I:20

18.63

C02 游戏+AI N:19, B:20, L:19, V:19, Fx:16, T:17,

Q:19, I:20

18.63

C03 游戏+AI N:19, B:20, L:19, V:18, Fx:16, T:17,

Q:19, I:20

18.50

C04 游戏+AI N:19, B:20, L:19, V:19, Fx:16, T:17,

Q:19, I:20

18.63

C05 游戏+生活 N:19, B:20, L:19, V:19, Co:18, Ze:19 19.00

C06 游戏+生活 N:19, B:20, L:20, V:20, Co:17, Ze:19 19.17

C07 游戏+生活 N:18, B:20, L:20, V:20, Co:17, Ze:19 19.00

C08 AI+生活 Fx:16, T:17, Q:19, I:20, Co:17, Ze:19 18.00

C09 AI+生活 Fx:16, T:17, Q:19, I:20, Co:18, Ze:19 18.17

C10 AI+生活 Fx:16, T:17, Q:19, I:20, Co:17, Ze:18 17.83

任务 已评分 排除（原因） v1 v2

F01 10/10 — 18.50 18.50

F02 9/10 Lyra（溢出） 18.56 18.56

F03 8/10 Lyra, Iris 18.38 18.38

F04 9/10 Iris 18.56 18.56

F05 7/10 Lyra, Volt, Iris 18.14 18.14

F06 7/10 Lyra, Volt, Iris 17.86 17.86

F07 7/10 Lyra, Volt, Iris 17.86 17.86

F08 6/10 Lyra, Blaze, Volt, Iris 17.67 17.67

F09 7/10 Lyra, Volt, Iris 18.00 18.00

F10 6/10 Lyra, Volt, Coco, Iris 18.17 18.17
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