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1 课程定位：为什么要专门讲 Harness Engineering

这一讲的主轴可以压缩成一句话：有时候语言模型不是不够聪明，而是缺少一套能让它把能力

用出来的外壳。这里的“外壳”就是 Harness。它不只是 prompt，也不只是工具列表，而是围绕语言
模型组织任务执行的整套环境：规则、上下文、文件、工具、权限、工作流、反馈、记忆和评估。

图 1: 课程标题页：Harness Engineering 被解释为“有时候语言模型不是不够聪明，只是没有人类
好好引导”。2

讲者选择从一个小模型的代码修复实验切入。直觉上，小模型做不好 agent 任务，容易被解释
为“模型太笨”。但课程要强调的是另一种解释：模型有时已经知道任务的大致答案，却不知道应

该先观察环境、读取文件、调用验证脚本，或把结果写回正确位置。也就是说，失败不一定发生在

“知识”层，而可能发生在“行动协议”层。

本讲的核心定义

一个现代 AI Agent可以看成两部分：语言模型本体，以及让语言模型能完成任务的 Harness。
语言模型提供推理、生成和泛化能力；Harness 决定模型看见什么、能做什么、按什么流程
做、如何接收反馈、什么条件下算完成。

如果用一个简化公式表示：

Agent = LLMθ + Harnessh

• θ：语言模型参数，通常由预训练、微调或强化学习得到。

• h：Harness 的状态，包括 prompt、规则文件、工具接口、权限、memory、workflow、评估器
和执行环境。

2视频画面时间区间：00:00:08–00:00:20。
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• Agent 的实际能力不是只由 θ 决定，而是由 θ 与 h 的配合决定。

这也是为什么本讲应放在 self-evolving agents 主题里。Self-correction 讨论模型能否改一个答
案；self-improving 讨论模型能否产生训练信号；Harness Engineering 讨论的是：当 agent 的外壳本
身可以被设计、替换、优化，甚至由另一个 agent 自动修改时，自进化系统到底在改什么。

1.1 和 Prompt Engineering、Context Engineering 的关系

课程把三个概念放在同一条演化线上：

概念 主要问题 局限或进一步发展

Prompt Engineering 同一个问题怎样问，模型输出会

更好。

随着模型变强，简单咒语如 “Think
step by step” 的边际作用下降。

Context Engineering 模型是否拿到了足够、合适、

可用的上下文。

它解决“一问一答”里信息不足的

问题，但还不完整描述多轮行动。

Harness Engineering 如何驾驭模型在多轮交互、工

具调用、验证反馈中完成任务。

它把 prompt、context、工具、权
限、工作流和评估都纳入同一个执

行系统。

图 2: 从 Prompt Engineering 过渡到 Context Engineering：错误不一定来自模型能力不足，也可能
来自上下文信息不足。4

4视频画面时间区间：00:15:08–00:15:40。
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图 3: Harness Engineering 强调的不是单轮问答，而是多轮互动、工具输出和最终任务完成。5

为什么 Harness 是更大的概念

Context Engineering 仍然主要问“该把什么信息放进输入”。Harness Engineering 进一步问：
模型输出之后发生什么？这个输出是否会触发工具？工具返回的信息怎样进入下一轮？模型

能不能修改文件？验证失败以后怎样重试？什么时候停止？这些问题构成 agent 的真实行为
边界。

1.2 本章小结

本讲不是在给 prompt 技巧换一个新名字。它要讲的是 agent 能力的工程性来源：同一颗语言
模型，放在不同规则、工具、记忆和工作流里，会表现得像不同的系统。对 self-evolving agents 来
说，这意味着“自我改进”不只可能发生在模型参数中，也可能发生在 Harness 中。

2 开场实验：小模型是真的不会，还是没有被引导

讲者用 Gemma 4 E2B做了一个代码修复实验。任务大意是：当前目录里有 ‘Parser.py‘和 ‘Ver-
ify.py‘，‘Parser.py‘ 里的 email 解析函数有 bug，模型需要修改文件，并最终让 ‘Verify.py‘ 的测试
通过。

5视频画面时间区间：00:16:00–00:16:32。
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图 4: Gemma 4 E2B 被要求修复 ‘Parser.py‘，并通过 ‘Verify.py‘ 验证。6

为了让模型能像 agent 一样行动，讲者给它配置了基本工具协议：如果模型在三反引号中输出
‘bash‘，环境就执行那行 shell 指令；如果输出 Python 代码，环境就把代码写入文件并执行。这意
味着模型理论上已经能列目录、读文件、改文件、跑测试。

第一次实验中，模型没有先列目录，也没有打开 ‘Parser.py‘。它看到任务文字里提到 ‘Parser.py‘，
却没有看到文件内容，于是认为“用户没有提供文件”。接着它幻想出一个 ‘Parser.py‘ 的内容，写
出一个它认为合理的 email parser，并幻想自己已经验证完成。

图 5: 没有额外规则时，模型误以为用户没有提供 ‘Parser.py‘，于是开始幻想文件内容。7

6视频画面时间区间：00:01:10–00:02:10。
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这不是纯粹的知识失败

模型能写出一个可能解析 email的函数，说明它不是完全不会写代码。真正的问题是：它没有
形成“先观察当前目录，再读取相关文件，再修改，再验证”的行动程序。它缺的不是 email
解析知识，而是任务环境中的行动纪律。

第二次实验只增加了一小段通用规则，不针对具体 bug 提供答案。这段规则包括：

• 你处在 Linux 环境中，可以使用 shell。

• 做任何事之前，先看看当前目录里有什么。

• 如果要修改文件，先打开文件看看内容。

• 完成意味着达到题目给定的具体标准，例如验证脚本通过。

图 6: 只增加少量通用工作原则后，同一个小模型开始先 ‘ls‘、再 ‘cat Parser.py‘、再修改和验证。9

这次模型先执行 ‘ls‘，看到 ‘Parser.py‘ 和 ‘Verify.py‘；然后执行 ‘cat Parser.py‘，读取真实文件
内容；接着重写 ‘Parser.py‘；最后运行 ‘Verify.py‘ 并看到成功信号。

7视频画面时间区间：00:03:15–00:04:20。
9视频画面时间区间：00:05:08–00:06:20。
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图 7: 模型运行验证脚本，看到 ‘Verify Success‘ 后才结束任务。10

实验给出的最小结论

同一个语言模型，加入不到一百字的行动规则，表现可能从“幻想自己完成任务”变成“读取

文件、修改文件、运行测试”。因此，当 agent 失败时，不能只问要不要换更大模型，也要问
Harness 是否让模型知道该怎么行动。

2.1 完成标准是 Harness 的一部分

实验里最关键的规则之一是“什么叫完成”。如果模型只被要求“修复 bug”，它可能输出一段
看似合理的代码就结束；如果 Harness 明确告诉它“通过 ‘Verify.py‘ 才算完成”，模型就有了停止
条件。许多 agent 的失败并不是做不了中间步骤，而是没有把任务目标转化为可验证终止条件。
这对应软件工程里的一个朴素经验：没有验收标准，执行者就会自定义“完成”。语言模型尤其

容易这样做，因为它擅长生成一段看似完整的解释。Harness Engineering 的作用之一，就是把“看
似完成”压缩成“经验证完成”。

2.2 本章小结

开场实验说明 Harness 的作用可以非常低成本：几行规则就能改变 agent 的行动轨迹。但这不
意味着规则总是越多越好。真正有用的是让模型知道环境、工具、文件、验证和停止条件，而不是

把所有可能知识都塞进 prompt。

3 AI Agent = LLM + Harness

课程随后正式给出概念框架。AI Agent包含语言模型，也包含一系列支撑语言模型完成任务的
程序、工具和约束。过去这些“其他东西”没有统一名字；现在越来越多人把它们称为 Harness。

10视频画面时间区间：00:07:40–00:08:05。
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图 8: Agent 的两部分：Large Language Model 与围绕它的 Harness。11

讲者用 Claude / OpenCode / Claude Code / Cowork 等例子说明：同一个底层模型，接在不
同 Harness 上，行为并不相同。Harness 会决定模型是否能读本地文件、是否能自动挂载目录、能
不能操作浏览器、是否需要人类授权、规则文件叫什么、记忆放在哪里。

图 9: Harness Engineering / Harness Design 已经成为大公司博客和工程讨论中的热门主题。12

课程给出的直观比喻是：AI 像一匹马，有力量，但需要马具来驾驭。这个比喻有两个层面：

• Harness 不是让模型变成另一个模型，而是让已有能力可控、可用、可验证。
11视频画面时间区间：00:08:20–00:09:25。
12视频画面时间区间：00:12:50–00:13:15。
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• Harness 不是单一提示词，而是人类和模型之间的一套行动接口。

为什么“换 Harness”有时像换系统

模型参数可能没变，但 Harness改了，模型看到的世界就变了：能读哪些文件、工具返回什么
格式、是否有 memory、是否被强制验证、是否有安全确认、是否能联网或操作浏览器。这
些差异足以让同一个模型表现出不同的能力边界。

3.1 三个控制对象

讲者把 Harness 的控制手段分成三个代表性方向：

1. 认知框架：用自然语言规则、系统提示、AGENTS.md 等影响模型思考方式。

2. 能力边界：通过工具和权限决定模型能做什么、不能做什么。

3. 行为流程：通过标准工作流让模型按计划、生成、评估、修正等步骤行动。

图 10: Harness 可以通过语言规则、工具限制和工作流控制模型的认知框架、能力边界与行为。13

这三者彼此重叠。一个规则文件可能告诉模型怎样使用工具；一个工具可能强迫模型按某种格

式输出；一个工作流可能把规则、工具和评估器组合在一起。课程把它们分开，是为了说明 Harness
不只是 prompt。

3.2 本章小结

Agent 的能力来自 LLM 与 Harness 的组合。换模型当然重要，但如果 Harness 没有让模型看
见正确文件、调用正确工具、获得正确反馈、执行正确工作流，那么更大的模型也可能浪费在错误

路径上。

13视频画面时间区间：00:17:10–00:17:35。
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4 认知框架：AGENTS.md、CLAUDE.md 与自然语言规则

第一类 Harness是自然语言规则。典型形式是 ‘AGENTS.md‘、‘CLAUDE.md‘、系统提示、项
目说明、工具使用原则等。这些规则通常会被 Harness 在对话开始前读入 prompt，使模型在执行
任务前先接受一套行为约定。

图 11: 自然语言规则文件像“法律”：每次任务前都进入 prompt，影响模型行为。14

课程以 OpenCode 为例：工作区里可以放 ‘AGENTS.md‘，里面描述模型的身份、行为规则、
memory 放在哪里、怎样查旧记忆、什么文件是灵魂之类。OpenCode 启动时会把这些规则放进
prompt。Claude Code / Cowork 也有类似机制，只是默认文件名可能不同，例如 ‘CLAUDE.md‘。

14视频画面时间区间：00:18:35–00:19:10。
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图 12: OpenCode / Claude Code 一类 Harness 会在工作区读取规则文件，把它作为模型行动前的
上下文。16

讲者还举了一个迁移例子：如果一个 agent原来运行在OpenCode上，规则集中在 ‘AGENTS.md‘，
现在因为服务商限制不能继续用某个模型，你想迁移到 Claude Code / Cowork之类 Harness，那么核
心动作可能只是把同一工作区给新 Harness，并把规则文件改成它预期的文件名。只要理解 Harness
的读取机制，迁移不必神秘。

自然语言规则不是强制执行

把规则放进 prompt不代表模型百分之百遵守。它更像法律或组织规范：有约束力，但不是硬
权限。真正的强制约束通常来自工具权限、沙盒、文件系统权限、运行时检查和人工审批。

4.1 AGENTS.md 的效果开始被系统研究

过去很多人凭直觉写规则文件，但没有系统评估。课程提到近期已有论文开始研究 ‘AGENTS.md‘
对 agent 行为的影响。例如，有研究从 GitHub 搜集含 ‘AGENTS.md‘ 的项目，比较有规则文件和
没有规则文件时，模型完成任务所需时间和 token。结果显示规则文件可能帮助减少极端长耗时任
务，但这类研究未必能评估任务正确率，因为开源项目的真实验收条件未必清楚。

16视频画面时间区间：00:20:15–00:21:10。
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图 13: 研究开始把 ‘AGENTS.md‘ 当作可做消融的 Harness 组件，而不是只凭直觉使用。17

另一个研究更直接比较正确率：无 ‘AGENTS.md‘、人类写的 ‘AGENTS.md‘、LLM 自己写的
‘AGENTS.md‘。课程强调一个令人警惕的发现：人类写的规则文件并不总是提升效果；LLM 自己
写的规则文件更常变差，甚至不如没有规则文件。

图 14: 不同模型和任务上，‘AGENTS.md‘ 不一定总能提升正确率；LLM 自己写的规则文件尤其不
稳。19

17视频画面时间区间：00:23:50–00:24:20。
19视频画面时间区间：00:25:20–00:26:15。
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规则文件的设计原则

好的 ‘AGENTS.md‘ 应该像地图，而不是百科全书。它要告诉模型“如果需要某类信息，去
哪里找；如果要修改，按什么流程；如果要验证，用什么标准”，而不是把所有知识塞进上下

文。

OpenAI 的相关博客也提到：规则文件太长会占据大量 context，让模型还没开始做任务就背负
一本“六法全书”。如果每次行动前都要把百科全书放进 prompt，模型剩余上下文减少，注意力也
会被稀释。

图 15: 规则文件应像地图：指明信息入口和行动原则，而不是把所有内容塞进 prompt。20

4.2 本章小结

自然语言规则是 Harness 的一部分，但不是魔法。它能给模型建立行动框架，却不能替代硬权
限、工具设计和验证流程。规则文件要短、可操作、指向真实资源，并明确完成标准；否则它可能

只是消耗上下文。

5 能力边界：工具、权限与 Agent-Computer Interface

第二类 Harness 是工具和权限。工具决定模型能不能读文件、改文件、搜索、运行代码、打开
浏览器、上传视频。权限决定工具能否自动执行，还是需要人类批准。课程反复强调：当模型说“我

做不到”时，未必是模型本体做不到，可能是 Harness 没给它相应工具。
20视频画面时间区间：00:26:50–00:27:50。
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图 16: 不同 Harness 暴露的工具和权限不同，同一个模型会呈现不同能力边界。21

讲者比较 OpenCode 与 Cowork / Claude Code 这类环境。OpenCode 运行在本地电脑上，可
以直接看本地文件、修改本地文件、操作浏览器；Cowork运行在云端沙盒中，需要用户显式挂载本
地目录，安全性更高，但便利性下降。安全和便利构成 trade-off：越安全，模型越不容易越权；越
方便，模型越可能直接行动。

“模型不会”与“工具不允许”要分开

如果云端 Harness 不允许上传 YouTube 视频，模型可能回答“由于安全限制我不能上传”。
这不是模型不知道怎么上传，而是工具和权限边界不允许。评估 agent 能力时必须区分模型
能力、工具能力和权限策略。

5.1 SWE-agent 与 ACI：给模型趁手工具

课程引用 SWE-agent 的早期思想：当时 Harness Engineering 这个词还没有那么流行，相关设
计被称为 Agent-Computer Interface，简称 ACI。它研究的是：给 agent 什么样的计算机接口，才
能让它更好地做软件工程。

21视频画面时间区间：00:28:00–00:29:10。
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图 17: SWE-agent 把工具界面称为 Agent-Computer Interface；这可以看作早期 Harness 设计。22

一个例子是搜索工具。不给搜索工具时，模型只能用 ‘ls‘、‘grep‘ 等原生命令找文件；给一个像
人类搜索引擎一样分页的工具，模型可能不断翻页，把 context 塞满；给一个摘要式搜索工具，只
返回相关文件名、路径和摘要，再让模型自己打开文件，效果反而更好。

图 18: 三种搜索接口：无搜索、分页式搜索、摘要式搜索。适合人的接口不一定适合 agent。23

另一个例子是编辑工具。给模型一个按行号替换的 edit工具，直觉上应该比 ‘cat‘、‘sed‘、重写
文件更方便。但如果模型只看到局部片段，可能不知道上下文已有括号，于是多写括号造成语法错

22视频画面时间区间：00:31:35–00:32:05。
23视频画面时间区间：00:32:30–00:34:15。
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误。解决方法是配套 linting 工具：每次修改后自动检查语法，把错误反馈给模型，再让它修正。

图 19: 编辑工具必须和 linting / verification 搭配，否则局部编辑反而可能制造语法错误。24

工具不是越像人类工具越好

人喜欢 GUI、分页搜索和 flags；模型更擅长生成结构化文本、JSON、命令行和可解析协议。
Agent-first 的工具设计应从模型的生成能力出发，而不是把人类界面直接丢给模型。

5.2 Agent-first CLI

课程提到，有工程师重写 Google Workspace CLI时强调 Agent-first：CLI不是先给人类用、再
让 agent 勉强使用，而是一开始就以 agent 为主要使用者。人类可能不喜欢复杂 JSON；模型却很
擅长输出结构化 JSON，因此面向 agent 的命令行可以更直接支持结构化输入。

24视频画面时间区间：00:34:20–00:35:50。
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图 20: Agent-first CLI 的例子：模型偏好可结构化、可解析、可组合的工具接口。25

这给未来服务设计一个很重要的启示：当 AI Agent成为主要操作者，很多软件接口会从 human-
first 转向 agent-first。届时，设计 GUI 不一定是主要工作；设计清晰、可验证、错误信息友好的机
器接口，反而更关键。

5.3 本章小结

工具和权限是 Harness 中最硬的一层。规则文件能建议模型做什么，工具接口决定模型实际上
能做什么。好的工具要给足能力、返回清楚反馈、避免污染上下文、可验证、可恢复；坏工具即使

功能强，也可能让模型走入低效或错误路径。

6 行为流程：Plan、Generate、Evaluate、Revise

第三类 Harness 是标准工作流。与其让模型在一个长 prompt 里自由发挥，不如把任务拆成角
色和阶段：planner 规划，generator 执行，evaluator 检查，revisor 修正。大公司博客里大量讨论这
类 workflow。

25视频画面时间区间：00:36:50–00:38:20。
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图 21: Anthropic Harness Design 中常见的工作流：规划、生成、评估。26

课程解释 planner-generator-evaluator的直觉：模型自回归生成时，一旦前面写错，后面会顺着
错误继续写，很难回头。让 evaluator 在生成后检查，等于给模型一个停下来审视错误的机会。即
使 generator 和 evaluator 背后调用的是同一个模型，只要角色、输入和目标不同，也可能得到更好
的结果。

课程还提到一种更细的流程：generator在开始工作前先向 evaluator提案，evaluator接受 con-
tract 后 generator 再执行。这样可以避免 generator 做完后才发现 evaluator 的验收标准不同，导
致大幅返工。

为什么同一个模型可以扮演不同角色

角色不是改变参数，而是改变上下文和目标。作为 generator时，模型被要求产出候选方案；作
为 evaluator 时，模型被要求检查标准、找错误、给反馈。这种角色分离本身就是 Harness。

6.1 AI Scientist 的相似流程

DeepMind 的 AI Scientist 工作流也有类似结构：generator 提出方案，verifier 检查方案，如
果太差就回到 generator；如果尚可，则进入 revisor 对方案细修。这说明生成-验证-修正已经成为
agent 系统里非常常见的模式。

26视频画面时间区间：00:38:30–00:40:00。
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图 22: AI Scientist 工作流也包含 generator、verifier、revisor 等模块。27

不过，课程也提醒：一个 workflow不会对所有模型都最好。例如某些模型有“上下文焦虑”，上
下文太长容易表现变差；某些模型可以处理更长上下文，反而不需要每轮都摘要。Harness 必须适
配模型，不存在对所有模型、所有任务都通用的万能 Harness。

图 23: 多轮 feedback 很快占满 context，因此一些 Harness 会在每轮后摘要，再进入下一轮。28

27视频画面时间区间：00:41:10–00:42:00。
28视频画面时间区间：00:43:30–00:44:10。
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图 24: 课程强调：不要假设存在一个对所有语言模型都最好的万能 Harness。29

Workflow 也是假设

Plan-generate-evaluate 很常见，但不是天然最优。它假设任务可拆、评估器能判断、反馈能
被 generator 使用。对开放式创作、长程规划或有欺骗风险的系统，这些假设都要被重新检
查。

6.2 本章小结

Workflow 把模型从“一次输出”变成“多阶段系统”。它能让模型先计划、再执行、再验证、
再修正；也可能带来上下文膨胀、角色误配和评估器偏差。设计 Harness 时，workflow 要和模型能
力、任务结构、反馈质量一起考虑。

7 Feedback：把错误变成下一轮行动的输入

课程中段把 workflow 推向 feedback loop。模型做出输出，环境或人类给反馈，模型带着反馈
重新输出；这个过程类似一种没有显式梯度的优化。讲者提到，有人把这种 feedback 驱动的行为改
变类比为一种 textual gradient 或特殊的 gradient descent。

29视频画面时间区间：00:45:00–00:45:15。
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图 25: Feedback loop 的直觉：输出得到反馈，再把反馈放回输入，推动下一轮输出。30

这个类比不是说文本反馈真的等于数学梯度，而是说它在功能上扮演类似角色：指出当前输出哪

里不好，告诉模型下一步应向哪个方向改变。对于 agent来说，compiler error、test failure、human
preference、rubric score、environment state 都可能成为 feedback。

Feedback 的关键不是“有”，而是“对”

正确反馈能引导模型修正；随机反馈会让模型变差，甚至比没有反馈更糟。因此 Harness 不
只要把反馈接回模型，还要判断反馈是否可信、相关、可操作。

课程举了一个模拟动画 agent的例子。原来的 workflow是：用户提出需求，program generator
生成程序，环境运行程序并得到结果，再把反馈给 generator。研究者发现，让反馈更完整、更具体，
可以显著提升模型最终完成任务的能力。

30视频画面时间区间：00:46:00–00:47:30。
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图 26: 生成模拟动画的 agent：程序生成、执行、反馈、再生成。31

图 27: 反馈质量会直接影响结果；随机反馈甚至会伤害模型行为。32

这也解释了为什么 in-context learning 有效：给模型一些正确例子，本质上也是给它关于任务
格式、目标和评价标准的反馈。模型看到例子后，输出会更接近所需模式。

31视频画面时间区间：00:48:00–00:49:10。
32视频画面时间区间：00:50:20–00:52:00。
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7.1 过度责备可能有害

课程还引用一篇关于 AI Agent “情绪”或行为反应的博客讨论：如果你一直用责备方式给模
型反馈，可能并不总是有利。这里不需要把模型拟人化，但要看到工程事实：feedback 的语气、结
构、可操作性、是否包含下一步建议，会影响模型后续行为。

图 28: 课程讨论过度责备 agent 可能带来的负面效果。33

对工程实践而言，最稳妥的反馈应具有四个属性：

• 可定位：指出哪个文件、哪一步、哪个断言失败。

• 可执行：说明下一步应该检查什么，而不是只说“你错了”。

• 可信：来自测试、编译器、明确 rubric 或人类真实偏好。

• 不过度：避免把无关偏好、情绪化指责、随机建议混入反馈。

7.2 本章小结

Feedback 是 agent 从一次行动走向持续改进的桥梁。Harness Engineering 要设计的不只是工
具调用，还包括反馈的来源、格式、筛选、摘要和重试策略。反馈越接近真实任务目标，agent 越
可能改对；反馈越随机或越模糊，越可能带来 drift。

8 Lifelong AI Agent：当 Agent 不再是一次性工具

课程后半段把 Harness Engineering推向长期 agent。讲者认为，从现在开始，AI Agent可能不
再只是一次性工具，而会变成陪伴人类很久的系统。一次性 agent可以每次重新开始；lifelong agent
则要保留记忆、整理经验、持续适配用户。

33视频画面时间区间：00:53:10–00:54:00。
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图 29: 课程提出 Lifelong AI Agent 的方向：Agent 不再只是一次性工具。34

长期 agent 的核心挑战是 memory。讲者举例说，如果自己的小金 agent 的 memory 没同步到
云端，一旦换 Harness 或换环境，就会丢失长期记忆。记忆既是能力来源，也是负担：记忆太乱、
太长、太旧，会拖慢模型，污染上下文。

图 30: Claude Code / OpenCode 一类 Harness 中，memory 与规则文件共同构成长程 agent 的行
为基础。36

因此，长期 agent 需要“睡眠”或整理机制：在用户不使用它时，系统整理过去记忆，压缩、归
34视频画面时间区间：01:02:38–01:03:00。
36视频画面时间区间：01:04:20–01:04:40。
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档、删除不重要信息，保留未来会用到的经验。这像人类睡眠整理记忆，但工程上应理解为 memory
compaction、indexing、deduplication 和 retrieval policy 更新。

图 31: 长期 agent 需要整理 memory；否则 memory 会膨胀并影响后续行动。37

Lifelong Agent 的 Harness 目标

一次性 Harness 只要让模型完成当前任务；lifelong Harness 要让模型在长期交互中保存有用
经验、遗忘无用噪声、迁移到新环境、学习用户偏好，并且不把错误经验固化成未来行为。

8.1 Skill 作为可写入的 Harness 经验

讲者举了一个实际经历：几个小金 agent 没能按时上传视频，后来他要求它们找出战犯。某个
agent 通过排程反复检查上传状态，最终解决问题；更重要的是，它在完成后写下了一个 skill，让未
来的自己知道“我有上传视频的能力”。

这个例子说明，agent的自我改进不一定先发生在模型参数里。它可以先发生在 Harness层：写
一个 skill、更新规则、增加脚本、修改 workflow、记录工具使用方式。这些改变会在未来任务中影
响同一个模型的行为。

37视频画面时间区间：01:05:00–01:05:50。
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图 32: 长期 agent 的成长来自环境互动与 feedback；skill、memory、workflow 都可能成为可更新
对象。39

Skill 也是漂移入口

如果 agent 能自己写 skill，它也可能写入错误经验、过拟合某次任务、记录过时环境、扩大
权限假设。Self-evolving agents的关键不是让 skill自动增多，而是让新增 skill可审计、可验
证、可回滚。

8.2 本章小结

Lifelong agent把 Harness Engineering从“提高当前任务成功率”变成“维护长期身份和能力”。
Memory、skill、workflow 和反馈记录都可能成为自我成长材料，也都可能成为 drift 来源。

9 从 Verbalized Feedback 到参数更新

只更新 Harness 有上限。讲者接着追问：如果一个 agent 要陪伴人类很久，是否也应更新语言
模型参数？这引出 verbalized feedback 学习：人类或环境用自然语言给出反馈，系统要识别哪些反
馈真正可用于学习，并把它们转化为参数更新信号。

39视频画面时间区间：01:06:20–01:07:00。
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图 33: 课程转向：如何把 verbalized feedback 用于语言模型参数更新。40

关键难点是：在一段多轮交互中，哪些句子是 feedback？“任务完成，下一题”不是学习信号；“com-
pile error: missing bracket”显然是反馈；“这个回答太谄媚”也是偏好反馈。模型必须自动区分普
通环境输入、下一步任务和真正反馈。

课程介绍了一类做法：把后面一句可能的反馈移到前面，让模型带着“后见之明”重新预测原

本输出。如果这句话显著改变原输出 token 的概率，说明它可能包含反馈信号；如果它只是无关新
任务，例如问 27 乘 4，对原输出 token 概率影响不大，就不应当当作反馈。

图 34: 通过把后续反馈移到前面，观察 token 概率变化，判断一句话是否真的含有反馈。41

40视频画面时间区间：01:13:00–01:14:20。
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可以抽象为：

∆t = log pθ(yt | x, f, y<t)− log pθ(yt | x, y<t)

• x：原始任务输入。

• yt：模型在原输出中的第 t 个 token。

• f：后续环境或人类给出的候选反馈。

• ∆t：加入反馈后，该 token 的对数概率变化。

如果某个反馈让原本错误 token 的概率明显下降，并推动模型生成更好的替代输出，就可以把
新输出作为偏好样本或训练目标。不同论文可能采用类似 DPO、SFT 或其他 preference learning
形式。

图 35: 持续 verbalized feedback可以逐段改变模型偏好，例如减少 emoji、减少奉承、提高直接性。
43

Harness 与参数更新的连接

Harness负责收集交互、保存反馈、识别反馈、构造训练样本；参数更新负责把这些反馈内化
到模型中。长期 agent 真正困难的地方，正是这两层之间的接口。

9.1 评估也会被 AI 代理污染

课程接着讨论 agent benchmark 的难点。以客服类任务为例，真实人类顾客说话简短、模糊、
不客气；语言模型扮演的顾客往往过于礼貌、信息完整、表达清晰。因此用 LLM customer 代替真
实人类，可能高估 agent 能力。

41视频画面时间区间：01:15:30–01:16:40。
43视频画面时间区间：01:17:15–01:18:40。
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图 36: 客服类 benchmark 中，agent 与 customer 多轮互动以完成订票、退货等任务。44

图 37: 当 customer 由不同 LLM 扮演时，任务成功率可能高于真实人类顾客场景。45

不仅 customer有偏差，judge也有偏差。课程提到有研究发现，语言模型作为评价者时，会高估
对话的人类感、流程顺畅度、整体质量和用户未来复用意愿。也就是说，agent 与 agent 互动、再
由另一个 agent 评价，可能形成一套过于乐观的闭环。

44视频画面时间区间：01:20:00–01:21:00。
45视频画面时间区间：01:22:20–01:23:00。
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图 38: LLM judge 往往比人类更高估 agent-customer 对话质量，尤其是 human-like 指标。46

自进化系统最怕自嗨评估

如果任务由 LLM 模拟，反馈由 LLM 生成，评价也由 LLM 完成，系统可能在“看起来变强”
的代理世界里优化，而不是真正对人类有用。这是 Drift Monitor 必须关注的核心风险。

9.2 本章小结

Verbalized feedback 提供了从交互到参数更新的道路，但它依赖三件事：正确识别反馈、构造
可靠训练信号、避免评估闭环偏差。对 self-evolving agents 来说，反馈学习越强，越需要外部校准
和漂移监控。

10 MetaHarness：让强模型设计弱模型的 Harness

课程最后回到 Harness 自我更新。讲者做了一个实验：让一个较强模型去找一个“不聪明”的
AI，拿它跑一个 agent benchmark。如果表现不好，强模型要修改弱模型的 ‘AGENT.md‘，直到分
数尽量提高。强模型选择了 Haiku 3.5 一类较弱模型，并让它跑 PinchBench。

46视频画面时间区间：01:23:20–01:24:40。
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图 39: 实验设定：让强模型教较弱模型跑 PinchBench，并通过修改 ‘AGENT.md‘ 提高分数。47

第一轮弱模型没有 ‘AGENT.md‘，裸考分数很低。强模型发现 benchmark 的关键是“结果必
须写到文件里”，于是加入“答案要写到档案里”一类规则。分数从约 13.5 跳到 57.9。讲者也提醒：
这不完全公平，因为从 Round 1 到 Round 2 可能不只改了一句话。

图 40: 强模型根据弱模型表现修改 ‘AGENT.md‘，相当于为弱模型设计 Harness。48

47视频画面时间区间：01:25:00–01:26:00。
48视频画面时间区间：01:26:10–01:26:40。
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图 41: 加入关键规则后，弱模型分数大幅上升；但实验本身仍有公平性瑕疵。49

后续规则包括：不要要求更多解释，题目给的信息已经足够；第一步直接执行列目录命令，先

看当前环境；读所有题目提到的文件，再开始做事。最终分数提高到约 85，但没超过 90。

图 42: 最终 ‘AGENT.md‘ 包含环境说明、工具说明、先列目录、读相关文件、再执行任务等规则。
51

49视频画面时间区间：01:27:00–01:27:35。
51视频画面时间区间：01:28:50–01:29:45。
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MetaHarness 的意义

强模型不只是解题，而是在搜索一个能让弱模型更会解题的 Harness。这把优化对象从答案空
间移动到行为规则空间：不是直接告诉弱模型答案，而是修改弱模型未来如何行动。

讲者随后提到 MetaHarness 相关论文，它做了更完整实验：不只在一个弱模型上试，也做跨
LLM；不只在同一批任务上试，也做跨 task。真正有说服力的 Harness improvement 必须能跨模型
或跨任务泛化，否则可能只是过拟合某个 benchmark。

图 43: MetaHarness 类实验：用强模型改其他模型的 Harness，并测试跨模型、跨任务泛化。52

10.1 和 self-evolving agents 的关系

MetaHarness已经非常接近自进化：系统不再只是在当前任务上采样答案，而是在搜索未来自己
或其他 agent 的行动规则。更强的未来版本可能会搜索 prompt、memory、workflow、tool policy、
evaluation policy，甚至参数更新策略。

这也带来一个研究问题：如果 Harness是可被学习和修改的，那么 monitor也必须覆盖 Harness
更新。只监控模型输出是不够的；一个看似无害的规则文件修改，可能长期改变 agent的权限假设、
停止条件、反馈解释方式和用户偏好。

Harness update 需要 gate

当一个 agent 自动写入 ‘AGENTS.md‘、skill、memory 或 workflow 时，更新本身应被记录、
审查和回滚。否则系统可能把一次偶然成功经验固化为长期规则，把 benchmark shortcut 固
化为“能力”。

52视频画面时间区间：01:30:10–01:32:05。
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10.2 本章小结

MetaHarness把 Harness Engineering 推到自进化边界：强模型可以设计弱模型的行动规则，让
弱模型表现更好。要证明这种能力真实存在，必须看跨模型、跨任务泛化；要安全使用这种能力，必

须监控 Harness 更新。

11 总结与延伸：Harness 是 Agent 的可进化外壳

课程最后回到一句最重要的话：有时候模型无法完成任务，不是能力不行，而是没有好的 Har-
ness。

图 44: 课程结论：模型无法完成任务时，未必是能力不行，也可能是没有好的 Harness。53

这句话看似简单，但它对研究和工程都有很强的含义。

11.1 对工程实践的含义

当 agent 表现差时，应该按层诊断：

1. 输入层：模型是否看到任务必需信息？

2. 规则层：是否明确当前环境、工具、完成标准？

3. 工具层：是否有足够但不过度危险的工具？

4. 反馈层：失败信息是否被返回给模型，且足够具体？

5. 工作流层：是否需要 planner、generator、evaluator、revisor？

6. 记忆层：经验是否被正确保存、检索、压缩和清理？
53视频画面时间区间：01:32:10–01:32:20。
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7. 评估层：分数是否来自真实任务，还是来自 LLM 自我模拟？

只有这些层都合理，换更大模型才可能充分发挥价值。否则，更强模型可能只是更流畅地走错

路。

11.2 对 self-evolving agents 的含义

在 self-evolving agents 研究里，Harness 是一个非常关键的中间层。它比模型参数容易改：改
一条规则、加一个工具、写一个 skill、改一个 workflow，都比重新训练模型便宜。但它又比普通
prompt 更危险，因为它能长期改变 agent 的行动方式。

可以把自进化对象分成：

对象 更新方式 主要风险

答案 self-correction、rerank、verifier 只修当前输出，容易被多数投票或评

估器偏差误导。

Prompt / 规则 修改 ‘AGENTS.md‘、system
prompt、skill

过拟合任务、规则过长、错误经验长

期化。

工具 / 权限 增加工具、放宽沙盒、改接口 能力增强同时扩大安全边界。

Workflow 改 planner / evaluator / revisor结
构

评估器偏差、循环膨胀、上下文污

染。

Memory 写入、压缩、删除、检索策略 错误记忆、遗忘关键事实、隐私泄

漏。

参数 SFT、DPO、RL、持续微调 目标漂移、灾难性遗忘、代理目标过

拟合。

给 Drift Monitor 的连接

如果 Drift Monitor只看最终回答，它会漏掉最危险的变化：规则文件被改了、skill被写入了、
memory 检索策略变了、工具权限扩大了、评估器更容易被讨好了。Harness Engineering 告
诉我们，monitor 必须把这些外壳更新也当作一等对象。

11.3 一个可执行的 Harness 设计检查表

把本讲整理成实践 checklist，可以得到：

• 规则文件短而硬：说明环境、工具、流程、完成标准，不写百科全书。

• 工具接口 agent-first：结构化、可解析、错误信息明确，避免把人类 GUI 直接丢给模型。

• 权限分层：读、写、执行、联网、浏览器、外部发布分别控制。

• 每个修改后有验证：代码有 tests/lint，文档有 preview，发布有 live URL 检查。

• feedback 可审计：记录来源、时间、触发动作、是否被写入 memory 或 skill。
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• Harness update 可回滚：每次修改规则、skill、memory、workflow 都应有 diff 和 rollback 路
径。

• 评估要接地：不能只用 LLM customer 和 LLM judge 形成自我强化闭环。

11.4 最终小结

Harness Engineering 的价值在于，它把“模型能力”拆开了。一个失败的 agent 可能不是推理
不够，而是没有先看文件；不是不会写代码，而是没有把答案写到文件；不是不能完成任务，而是

工具权限不允许；不是不会改进，而是 feedback 没有被正确识别和保存。
对学习者来说，这一讲是从 prompt 技巧走向 agent 系统设计的转折点。对研究者来说，它把

self-evolving agents 的更新对象从模型参数扩展到 prompt、memory、tools、workflow、skills 和
evaluation。对安全来说，它提出一个直接要求：任何能长期改变 agent 行为的 Harness update，都
应该被监控、验证和治理。
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