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Agent or not？
从程序自动修复评估智能体



问题回溯

• 问题回溯
– 对内容熟悉程度低，准备不足

– 难点部分把握不准，解释过多

– 讲解缺乏具体实例，生硬枯燥

• 相关内容
– 2025.06.16 王怡男《大模型支持的程序崩溃故障定位方法》

– 2025.03.09 段学明《源代码补丁正确性测试》

– 2024.08.11 张钊《自动化程序修复及其应用研究》

– 2021.12.19 于浩淼《软件缺陷自动修复方法》
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内容提要

• 预期收获

• 案例引入

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– SWE-agent
– Agentless

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解智能体的工作流程，以及为什么程序自动修复适合评估智能体

– 2. 理解agent的价值不仅来自于模型本身

– 3. 理解人工设计在LLM时代的不可替代性

– 4. 形成评估智能体的基本视角
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案例引入 OpenClaw的爆火

• OpenClaw
– https://openclaw.ai/
– 持续在线、可接入聊天渠道、可调用工具

• LLM解决问题的方式
– AI不再只是在网页里回答问题

– 从文本生成走向目标执行

• 更关键的问题
– 当任务变得复杂时，我们需要

• 自主的Agent？
• 人工设计的良好流程系统？
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题目内涵解析 智能体

• 智能体（Agent）
– 以目标为导向

– 能够感知环境、调用工具、根据反馈迭代决策并持

续执行任务的系统

• 是Agent？不是Agent？
– 普通大语言模型（LLM）

• 单次生成，无环境交互、无持续决策、无执行闭环

– 工作流（Workflow）
• 有业务逻辑，明确任务流转，明确状态如何改变

• 可加入人工交互

– 智能体（Agent）
• 系统根据当前信息，自主决定下一步行动
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LLM Agent解决问题的流程



题目内涵解析 程序自动修复

• 程序自动修复（Automated Program Repair, APR）
– 不是一次性代码生成任务

– 一个包含缺陷定位、补丁生成、补丁验证的闭环任务

• 缺陷定位（Fault localization）：改哪里？

– 找到可疑文件、函数、代码行

• 补丁生成（Patch Generation）：怎么改？

– 生成候选补丁

• 补丁验证（Patch Validation）：改得对？

– 找到通过验证的最终补丁

• 适合讨论Agent
– 软件工程关注的重要任务

– 需要持续观察环境、采取动作、接收反馈、迭代修改
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（Fault localization）
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（Patch Generation）

补丁验证
（Patch Validation）



研究背景与意义

• 研究背景
– 从代码生成到软件工程智能体

• LLM在代码生成任务进步神速，但仓库级软件工程更复杂

– 真实软件工程需要闭环
• 程序缺陷修复带反馈、有验证、需迭代，是一个天然闭环的任务

– 由于闭环复杂，学术界、工程界均走向Agent模式
• 代码生成转向目标执行

– Agent带来新的争议
• 复杂的自主性Agent是否真的必要

• 研究意义
– 将Agent能力放在可验证的场景内讨论

– Agent能力 or 设计流程？谁更关键？
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研究历史与现状 LLM Agent赋能的程序缺陷自动修复
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2023

2024

SWE-bench：针对传统代码生成评测难

以真实反映大模型软件工程能力的问题，

提出面向真实仓库缺陷修复的评测框架

SWE-bench。该基准首次将真实仓库、

真实issue、跨文件修改与 执行环境中

的补丁验证统一起来，使评测从小规模

代码生成转向真实软件工程问题解决

AutoCodeRover：将LLM与结构化代码搜索

相结合，基于AST利用类、方法等程序结构进

行迭代式上下文检索，并在测试可用时结合

SBFL进一步收缩搜索范围，从而生成最终补

丁。该方法通过程序结构感知与精细化上下

文检索提升issue理解与定位效果，体现了较

强的软件工程导向

SWE-agent：首次系统引入ACI概念，为LLM
设计专门的仓库搜索、文件查看、代码编辑与

反馈机制。该方法表明，真实软件工程性能提

升不仅来自更强模型，也来自更合适的接口设

计；其实验在SWE-bench上达到12.47%、在

Lite上达到18.00%

2024

SpecRover：通过迭代式规格推断联合代码搜索，

从项目结构与运行行为中推断预期语义，并利用 
reviewer agent审核补丁与给出置信信号。该方法

将“意图理解”进一步前置到自动修复流程中，

在 SWE-bench 上 相 较 AutoCodeRover 取 得 超 过

50%的效果提升，同时保持较低成本，说明规格

推断在LLM时代仍是提升补丁质量的重要方向

Agentless：针对现有agent方法在工具使用复杂、

决策规划失控和错误累积放大等方面的不足，刻意

不允许LLM自主进行工具调用或行动规划。该方

法表明，真实软件工程任务中的性能提升未必依赖

更复杂的自主智能体，也可能来自更简单、可控且

可解释的流程设计；实验在开源方法中表现最优，

并进一步推动了对“是否真的需要agent”的反思

2025

2025



知识基础 SWE-bench评测基准

• SWE-bench
– https://www.swebench.com/
– 面向真实软件工程问题的评测基准

– 2294个任务，分布于12个Python仓库
• 真实Github issue描述 + 对应Python仓库

• 修改仓库以解决issue
– 评测方法

• 模型需要提交一个patch
• 把patch应用到仓库后运行测试

• % Resolved：修复成功的任务占总任务数的比例

• pass@k：提交k个patch，能修复成功的比例

• SWE-bench Lite
– SWE-bench的子集，包含300个质量更高、聚焦功能性的缺陷修复 10



知识基础 ACI

• 智能体—计算机接口（Agent-Computer Interface, ACI）
– Agent与计算机环境之间的抽象接口层

• 指定Agent可用的命令

• 规定环境状态如何反馈给Agent
• 跟踪历史命令与历史观察

• 总结内容，生成下一步输入

– 为什么需要ACI？
• 现有工具多为人类或API设计，不一定适合Agent
• 直接操作shell往往动作琐碎、反馈不足，容易

影响agent表现

– 不影响模型参数
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算法原理 SWE-agent

SWE-agent: Agent-Computer Interfaces 
Enable Automated Software Engineering



算法原理 TIPO
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T 目标 解决真实代码仓库中的issue
I 输入 2294个issue描述，12个目标代码仓库

P 处理

1. 搜索与导航：使用命令在仓库中搜索文件名、字符串、目录级上下文，完成定位
2. 阅读并修改代码：使用命令查看文件并按行修改代码，编辑后系统反馈更新结果
3. 多轮交互：每一步先生成thought，再输出command，并接收环境反馈进入下一轮
4. 控制历史与错误恢复：管理历史上下文，通过简洁反馈与guardrails减少错误传播

O 输出 1个最终补丁、1条完整交互轨迹

P 问题 直接使用仅Shell或面向人类的UI并不适合LLM；
仓库级issue修复要求同时完成定位、编辑与验证

C 条件 需要Linux Shell执行环境；不修改LLM参数；需要预先设计的ACI
D 难点 ACI如何设计；仓库级上下文长，历史信息管理困难

L 水平 NeurIPS, 2024（CCF A）



算法原理 创新说明

• SWE-agent
– 首次系统提出并验证ACI在agent中的关键作用

– 围绕LLM特点设计面向软件工程的专用交互层，不直接依赖shell-only工具

• 通过搜索摘要、行级编辑与guardrails显著提升交互稳定性与修复效果

– 总结出一套可复用的ACI设计原则

• 简单动作、紧凑操作、简洁反馈、guardrails防错
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算法原理 ACI设计-搜索与导航

• 搜索与导航
– 修复首先依赖高效定位

– Shell原生命令对LLM并不友好
• grep、find这类shell搜索命令容易返回过多结果，占满

上下文窗口

• cd + ls + cat逐层浏览会消耗多轮交互，效率很低

– 从文件级、目录级到文件内搜索，形成由粗到细的定位
• find_file：按文件名搜索仓库中的文件

• search_dir：在目录级范围内搜索字符串

• Search_file：在单文件范围内搜索字符串

– 摘要化与结果裁剪
• 搜索结果采用统一摘要格式

• 单次查询结果限制50条以内，超过上限时建议模型改为更具体查询 15



算法原理 ACI设计-文件查看与编辑

• 文件查看
– Shell原生命令不适合LLM做文件阅读与文件内导航

• Cat、printf容易一次输出过多内容

• head、tail不方便在文件内部灵活跳转

– 提供open、scroll_down、scroll_up、 goto4个命令
• 每次最多显示100行

• 文件编辑
– Shell原生命令不适合LLM做文件编辑

• 参数复杂，容易出错

• 编辑结果“静默”，需额外确认是否修改成功

– 提供edit、create2个编辑命令

– 提供submit命令用于提交最终patch
– Guardrails：编辑后自动检查语法错误，有错则本次编辑不执行 16



算法原理 ACI设计-上下文管理

• 上下文管理
– 多轮闭环任务，历史越长，不代表信息越有用

• 累计旧的目录输出、文件内容、命令反馈，上下文膨胀

• 旧的观察结果已经过时或重复，保留会干扰后续决策

– Thought + Action格式约束

• 每一步都要求模型同时生成thought和action
• 如果输出格式错误，系统返回错误消息，要求重新生成

– 环境反馈
• 当前命令输出、当前打开文件、当前工作目录

• 命令成功执行但无输出时，系统明确告知

– 旧观察结果处理
• 保留历史顺序和交互结构

• 旧观察结果的具体内容折叠成一行占位符 17



实验设计 数据资源

• 数据资源
– SWE-bench：完整版 2294个任务，Lite版本300个任务

– HumanEvalFix：聚焦代码编辑与调试的数据集，164个任务

• 评估标准
– % Resolved / pass@1
– $ Avg. Cost：平均API推理成本

• 对比方法
– SWE-bench作者给出的RAG基线

– Shell-only（与shell进程交互解决问题）

– 一些针对代码任务优化过的LLM
• GPT-4、CodeLLaMa-instruct-13B、DeepseekCoder-CodeAlpaca-6.7B、

WaveCoder-DS-6.7B
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实验设计 对比实验

• 对比实验结果

– SWE-agent在SWE-bench全量和Lite版本的% Resolved分别达到12.47和18.00，均

优于RAG方法和Shell-only方法

– SWE-agent在基座模型为GPT-4和Claude 3时均有发挥，表明ACI不仅对单一模型

有效

– 有ACI帮助的SWE-agent效果优于针对代码任务优化过的LLM
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实验设计 消融实验

• 消融实验结果
– 摘要式搜索优于逐条翻看的搜索，逐条搜索甚至不如不搜索

• 成本和上下文的浪费

– 编辑能力最为重要，guardrails能进一步减少错误传播

– 文件查看的窗口存在适中最优值

– 多轮agent的关键是保留最近、最相关的交互信息
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实验设计 Agent行为分析

• Agent行为分析结果
– 成功轨迹

• 通常从create复现问题，或find_file / search_dir
定位问题开始

• Turn 5之后，最常见的两个动作是edit和python
– 大多进入“编辑—执行—再编辑”的循环

– 失败模式
• 实现不对或实现过于具体

• 即使应用了上下文管理，编辑恢复仍然困难

– 有51.7%的轨迹出现过至少一次failed edit
– 一次failed edit后，最终成功编辑的概率会

从90.5%降到57.2%
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算法总结

• 算法贡献
– 提出ACI视角

• 提出接口设计是智能体性能的核心问题，而不仅仅是模型能力

– 构建面向软件工程的交互式闭环系统
• 围绕搜索、查看、编辑、上下文管理设计LLM友好的软件工程接口

– 总结出一套可复用的ACI设计原则

• 简单动作、紧凑操作、简洁反馈、guardrails防错

• 算法局限
– ACI设计过程高度依赖人工经验

• 开发与分析过程主要是手工完成，自动化程度不足

• 依赖对Agent行为分析后的反复修改、迭代
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算法原理 Agentless

Demystifying LLM-Based Software Engineering Agents



算法原理 TIPO

24

T 目标 解决真实代码仓库中的issue
I 输入 2294个issue描述，12个目标代码仓库，已有测试与运行结果

P 处理
1. 缺陷定位：从文件到元素、再到编辑位置，完成层次化定位
2. 补丁生成：基于编辑位置完成小范围替换，生成多个候选补丁
3. 补丁验证：结合复现测试与回归测试，选出最终补丁

O 输出 1个最终补丁

P 问题 Agent存在工具设计复杂、决策失控和错误放大等问题

C 条件 依赖测试环境做复现测试与回归测试

D 难点 原始仓库通常没有现成的复现测试

L 水平 FSE, 2025(CCF A)



算法原理 创新说明

• Agentless
– 从“做更复杂的agent”转向“反思是否真的需要agent”
– 将层次化定位与简单diff patch结合，降低上下文与编辑复杂度

– 引入复现测试与回归测试的补丁验证机制，提升最终patch质量
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算法原理 缺陷定位

• 层次化定位
– 定位可疑文件

• 提示词检索
– 将整个仓库转成存储库结构，类似Linux的tree命令

– 将issue描述和存储库结构一起输入LLM，要求输出Top-N可疑文件

• 基于嵌入的检索
– LLM过滤无关文件夹、剩余文件分块嵌入、与issue描述做相似度匹配

– 定位相关元素
• 保留骨架格式：类、函数、变量声明，类级、模块级注释

– 定位具体编辑位置
• 根据LLM找到的类/函数，给出这些位置的完整代码

• LLM输出更小的编辑位置
– 类、函数、具体代码行
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算法原理 补丁生成

• 补丁生成
– 局部上下文构造

• 对定位好的编辑位置，截取局部上下文窗口

• 若存在多个编辑位置，将多个局部窗口拼接起来

– Search/Replace diff
• Search：原始代码片段

• Replace：替换后的代码片段

• 不生成完整代码，只聚焦小范围修改

– 多候选补丁生成
• 先贪心（temperature=0）

– 稳定、保守

• 再高温采样多个补丁（temperature=0.8）
– 跳跃、发散，增加“撞”到正确补丁的概率 27

[40−x, 78+x]



算法原理 补丁验证

• 补丁验证
– 复现测试：补丁是否使原有的fail变为pass
– 回归测试：补丁是否使原有的pass变成fail
– 复现测试生成

• 原始仓库通常只有回归测试，没有现成的复现测试

• LLM自动生成完整复现测试，测试输出为3种信号
– 问题重现了、问题已解决、其他问题

– 回归测试过滤
• 先运行仓库里所有已有测试，找出原始代码就能pass的测试

• LLM筛选哪些测试不应作为回归测试，移除之

– 补丁选择
• 过滤回归测试失败的补丁、保留复现测试成功的补丁

• 补丁规范化后，提交出现类型最多的补丁 28



实验设计 数据资源

29

• 数据资源
– SWE-bench Lite：300个任务

• 评估标准
– % Resolved / pass@1
– $ Avg. Cost：平均API推理成本

– $ Avg. Tokens ：平均token使用量

– % Correct Location：补丁是否覆盖ground-truth
的真实编辑位置

• 对比方法（26个）
– 闭源/商业方法：CodeStory Aide、MarsCode等
– 开源方法：AutoCodeRover(-v2)、SWE-agent等
– SWE-bench作者给出的RAG基线



实验设计 对比实验

• 对比实验结果
– Agentless在SWE-bench Lite

上达到32.00%（96/300）的

% Resolved，平均成本$0.70，

优于所有开源方法

– Agentless优于部分闭源/商业

方法

– Agentless的% Correct Location
值表现良好，定位质量也具有

竞争力
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实验设计 消融实验

• 消融实验结果
– 缺陷定位的消融分析

• 提示词检索和基于嵌入的检索互补，

两者结合才能达到最佳效果

– 补丁生成的消融分析
• 高温采样补丁可以增加Agentless的性能

– 补丁验证的消融分析
• 复现测试和回归测试的结合是最终性能

提升的关键来源

31



算法总结

• 算法贡献
– 反向提出“Agentless”视角，重新追问复杂自主agent的必要性

• 简单的三阶段流程也可能更有效、更易复现

– 将复现测试与回归测试引入补丁验证和选择

– 对SWE-bench Lite数据的局限性做出了分析，构造了更严格的SWE-bench Lite-S

• 算法局限
– 补丁验证与选择仍然依赖启发式规则

– 结果主要建立在SWE-bench Lite上，泛化性需进一步验证

– 存在数据泄漏风险
• 使用GPT-4o，无法排除ground-truth出现在训练数据中的可能性
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结
– SWE-agent

• agent性能不仅取决于模型，也取决于系统设计

– Agentless
• 复杂自主agent并不一定是唯一答案

• 未来展望
– 何时需要怎样的agent？

• 哪些任务需要强自主性

• 哪些任务更适合分阶段流程

– ACI设计从人工经验走向自动化设计
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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