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0. 报告大纲

01 GUI Agent：连接模型与数字世界
通用智能体 · 真实软件 · 图形界面 · Computer Use 

02 界面感知：GUI Agent的基础能力
GUI Grounding · 数据构建 · 目标定位 · 静态模仿 

03 环境交互：从推理走向行动
Reward Design · Single-turn RL · Online RL · 环境反馈 

04 自我进化：通向通用 CUA
任务合成 · Skill Evolution · 安全泛化 · 未来范式



REAL Lab
1. CLI V.S. GUI Agent 

 CLI Agent 擅长调用命令行、API 和外部工具， 但受限于接口可用性，难以覆盖大量以 GUI 为主要

入口的真实软件。

 GUI Agent 直接感知屏幕并执行界面动作， 为智能体提供了一种不依赖专用 API 的通用软件交互方式。
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1. CLI V.S. GUI Agent 



REAL Lab
1.GUI Agent 前沿应用

[1] https://platform.claude.com/docs/en/agents-and-tools/tool-use/computer-use-tool
[2] https://o.doubao.com/

前沿应用

豆包手机助手 Codex & Claude Computer-Use

 移动端应用：系统级手机助手从语音指令出发, 跨 App 完成搜索、比价、下单、信息整理等真实任务

 桌面端应用：Codex & Claude Computer Use 通过截图理解界面，并使用鼠标、键盘与应用交互，面向

开发、办公自动化
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1. 国内外GUI进展

6

[1] https://www.anthropic.com/news/3-5-models-and-computer-use
[2] https://openai.com/zh-Hans-CN/index/computer-using-agent
[3] https://blog.google/innovation-and-ai/models-and-research/google-deepmind/gemini-computer-use-model/
[4] https://qwen.ai/blog?id=qwen3.7-plus
[5] https://seed.bytedance.com/en/seed2_1

趋势: 从基础的界面操作，到浏览器任务执行，再到原生集成与能力增强，
GUI Agent 正在成为 AI 智能体的核心能力，推动 AI 从对话迈向行动
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1. GUI Agent的挑战

技术挑战

从细粒度 Grounding & Planning，到 Long-Horizon RL，再到 Self-Evolution，GUI Agent 的发展路径，本
质上是让模型从“会看懂界面、规划动作”，成长为“能长程交互、持续进化”的数字世界智能体。
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2. GUI Agent的核心能力

[1] Qin, Yujia, et al. "Ui-tars: Pioneering automated gui interaction with native agents." arXiv preprint arXiv:2501.12326 (2025).

核心能力

GUI 感知能力

GUI 长程交互能力

GUI 自进化能力

GUI Agent 的核心能力构建，主要围绕界面感知与定位、长程交互决策优化，以及面向
持续的自我进化展开
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2. Capabil ity: GUI Grounding

[1] Tang, Fei, et al. "GUI-G²: Gaussian Reward Modeling for GUI Grounding." Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intellige

研究动机 现有 RL 奖励多依赖“命中/未命中”的二值反馈,  训练信号较为稀疏。 同时，这类奖励难以
区分“接近目标”和“完全偏离”，无法刻画真实点击中的连续空间偏差

点击分布可视化 现有奖励
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2. Capabil ity: GUI Grounding

方法

解
决
方
案

 人类点击位置在目标中心周围呈现高斯分布规律，启发我们将 GUI 元素边界框建模为二维高斯分布，
从而提供连续奖励信号。

 高斯点奖励与覆盖奖励协同提供精度与覆盖，连续空间内平滑梯度避免边界消失，并结合元素自适应
    机制提升不同 GUI 元素的鲁棒性与泛化。

结果

[1] Tang, Fei, et al. “GUI-G²: Gaussian Reward Modeling for GUI Grounding.” Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intellige, AAAI 2026
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2. Capabil ity: GUI Grounding

被Web Agent Lab 评为2025年
高引Paper TOP10

Github 星标 300+

GUI-G2 获得 HF Daily Paper Rank 1

推特关注量12K

[1] Tang, Fei, et al. “GUI-G²: Gaussian Reward Modeling for GUI Grounding.” Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intellige, AAAI 2026
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2. Capabil ity: GUI Grounding

[1] Du, Yong, et al. “Test-time reinforcement learning for gui grounding via region consistency.” Proceedings of the AAAI 
Conference on Artificial Intelligence. Vol. 40. No. 36. 2026. AAAI 2026
[2] Liu Yizhou, Tang Fei, et al. Label-free GUI Grounding via Confidence-guided Negative Reinforcement Learning[EB/OL]. 
OpenReview, 2026. ECCV 2026

研
究
问
题

GUI Grounding 面临标注成本高、长尾界面覆盖难的问题。通过模型自身多次预测的一致性，可构造伪标签与

奖励信号，实现无标签 Grounding 自我进化

在测试时对同一指令进行多次采样，利用预测区域一致性构
造奖励信号，实现无需训练的 test-time 进化

在训练时利用模型预测置信度构造伪标签与负向奖励，在无人工
标注框的情况下提升 GUI Grounding 能力
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2. Capabil ity: 多步导航

研究问题 通过在离线轨迹上模拟在线的强化学习，稳定高效地训练GUI Agent的多轮执行能力

解
决
方
案

半在线rollout：利用补丁模块，模型沿着高质量专家轨迹自然地生成多轮rollout内容

半在线优化：引入未来奖励，基于步骤级别和轨迹级别优势优化GUI Agent的长程规划和思考能力

Generated Frame

半在线rollout 半在线优势计算 实验结果
技
术
路
线

计算引入未来信号的的步骤级别奖励

多轮评测，单轮评测，SOP的有效性评估

补丁模块：提出三种补丁策略，自适应地恢复模
型错误步骤的动作和思考，从而模仿专家轨迹

利用补丁模块在离线轨迹模拟多轮rollout

加权步骤级别和轨迹级别的token-level优势

用DAPO算法优化模型
提出半在线评测指标SOP，更好地对齐在线评测

[1] Lu, Zhengxi, et al. “Ui-s1: Advancing gui automation via semi-online reinforcement learning.” arXiv preprint arXiv:2509.11543 (2025). ACL 2026
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2. Capabil ity: 多步导航

[1] Tang, Fei, et al. “GUI-SAGE: Enhancing GUI Automation with Self-Explanatory Learning.” Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2026. CVPR 2026

研究问题
当 GUI 任务超出模型当前能力时，on-policy rollout 容易全部失败，导致奖励与优势信号趋近于 
0，RL 训练难以继续有效优化

解决方案 实验结果

GUI-SAGE 利用 ground-truth action hint 生成分布内 self-explanation，

为困难GUI 任务提供稳定的正向学习信号。同时通过熵调制信用分配

策略，根据预测置信度调整样本权重，提升 RL 训练稳定性 GUI-SAGE-3B 超过AgentCPM-GUI-8B 3.0 %

稳定
训练



REAL Lab
3. Scaling: Online RL Scaling

[1] Tang Fei, Lu Z, Zhang B, et al. Clawgui: A unified framework for training, evaluating, and deploying gui agents[J]. arXiv preprint arXiv:2604.11784, 2026.

在具备基础 GUI 理解与操作能力之后，模型需要面向真实设备和动态应用环境建立持续交互机
制，从环境反馈中持续学习与优化研究问题

解决方案

ClawGUI-RL
» 大规模容器并行训练
» 自定义history context
» 支持多种算法GRPO、PPO

ClawGUI 的核心价值, 是把 GUI Agent 从单点模型能力研究推进
到训练-评测-部署一体化的系统工程。

RL Scaling

支持虚拟、真机训练
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3. Scaling: ClawGUI-RL Demo

ClawGUI-RL 训练演示Demo

1.  Online Rollout  —  128 并发 Android 模拟器 / 真机同步采样轨迹
2.  GiGPO + PRM  —  双层组优势 + 步级奖励，长程信用分配
3.  实时反馈  —  reward 曲线 + agent 行为可视化 + 稳定训练 60 steps +

[1] Tang Fei, Lu Z, Zhang B, et al. Clawgui: A unified framework for training, evaluating, and deploying gui agents[J]. arXiv preprint arXiv:2604.11784, 2026.
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3. Scaling: ClawGUI 关注度

Github 星标1K +

国外15K + 关注度

[1] Tang Fei, Lu Z, Zhang B, et al. Clawgui: A unified framework for training, evaluating, and deploying gui agents[J]. arXiv preprint arXiv:2604.11784, 2026.
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3. Scaling: Data Scaling

研究问题
Online RL 的关键前提, 是有足够多可交互、可验证的任务。在 GUI 场景中, 真正的瓶颈逐
渐从“如何训练”转向“如何规模化构造任务Query”

解决方案

BrowserForge：通过并行浏览器沙盒驱动数十万真实开放网页，用 Proposer
–Solver 双智能体自动生成并验证轨迹，合成 百 万条「每条来自不同网站」的
纯像素 Web 交互数据。

 支持300+沙盒并行执行

 通过Common Crawl数据

源无限Scaling 任务Query

通过BrowserForge大规
模采样，最终构建轨迹
200K+
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4. Evolving

研究问题 当 GUI Agent 已具备基础任务能力后，需要从持续交互中的成功与失败经验中沉淀知识，实现
策略修正与能力进化

 技能进化：从成功轨迹中沉淀可复用
操作技能

 环境进化：自动扩展任务环境、评测器
与反馈机制

 流程进化：借助 Coding Agent 迭代数
据、工具链和训练 pipeline

 Harness进化：借助强大的skill沉淀以及
鲁棒的Haness架构让模型自发的增强
Harness 
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4. Evolving: EvoSkil l-GUI

[1] Reflect, Revise, Reuse: Training-Free Skill Evolution for GUI Agents

研究问题
真实 GUI 环境动态且长尾，预先构建的静态技能难以覆盖不断变化的界面状态；Agent 需要从
执行反馈中修订技能，将成功与失败经验转化为可复用能力。

研究方法 实验结果

Skill Evolution 的目标, 是让 GUI Agent 从交互经验中持续沉淀操作知识, 
把一次任务中的失败恢复和成功路径, 转化为未来可复用的技能。

EvoSkill-GUI 通过结构化 skill package 和 Reflect-Revise-Reuse 流程，
让 Agent 在执行反馈中反思、修订并复用技能
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4 Evolving: ClawGUI-Skil l

[1] Reflect, Revise, Reuse: Training-Free Skill Evolution for GUI Agents

ClawGUI-Skill 集成 实现 skill 进化 

ClawGUI-App 后续也将集成，同时已经发布在Github
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5. Future Work

 长程任务的合成: 通过合成长程任务，不断提升模型的多步能力

 面相个性化和主动服务的GUI AGENT: 深度理解用户偏好，提供定制的GUI Agent

 自进化: 通过持续学习与环境反馈优化，实现模型能力的自主提升

用户历史感知与主动记忆 个性化理解与主动服务 反馈驱动的技能进化
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