
Chat2Work~ow：一种基于自然语言生成可执行视觉工作流的基准

Yi Zhong♠♡, Buqiang Xu♠, Yijun Wang♡, Zifei Shan♡, Shuofei Qiao♠,
Guozhou Zheng♠∗, Ningyu Zhang♠∗

♠Zhejiang University ♡Tencent
{zhongyi0212, zhangningyu}@zju.edu.cn

https://github.com/zjunlp/Chat2Workflow

摘要

目前，可执行的可视化工作流已在现实
世界的工业部署中成为主流范式，具备
较强的可靠性与可控性。然而，在当前
实践中，此类工作流几乎完全依赖人工
工程构建：开发者必须仔细设计工作流、
为每一步编写提示词，并随着需求演进
而反复修正逻辑——导致开发成本高昂、
耗时且易出错。为研究大语言模型是否能
够自动化这一多轮交互过程，我们引入了
Chat2Work~ow，这是一个直接从自然语
言生成可执行可视化工作流的基准，同时
提出一种鲁棒的 Agentic 框架以缓解重复
执行错误。Chat2Work~ow 基于大量真实
业务工作流构建，每个实例均设计为生成
的工作流可经过变换后直接部署至 Dify、
Coze 等实际工作流平台。实验结果表明，
尽管当前最先进语言模型通常能捕捉高层
意图，但在生成正确、稳定且可执行的工作
流方面仍面临挑战，尤其在复杂或动态变
化的需求下表现不佳。尽管我们的 Agentic
框架最高可带来 5.34% 的修复率提升，但
现存的实际差距仍使 Chat2Work~ow 成为
推动工业级自动化发展的基础。

1 引言

大型语言模型如今已成为众多现实应用的

核心，越来越多地通过基于智能体的系统进行

部署 (Zhao et al., 2023; Wang et al., 2024; Xi
et al., 2025)。现有系统大致可分为 ReAct智能
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体 (Yao et al., 2022) 和 Agentic 工作流 (Zeng
et al., 2023; Fan et al., 2024; Qiao et al., 2025)。
尽管 ReAct 智能体具有灵活性，但先前的研
究与行业经验表明，Agentic 工作流在可靠性
和可控性方面更适用于工业场景 (Shi et al.,
2025)。最近的访谈 (Pan et al., 2025)显示，简
单方法在生产系统中占据主导地位：超过 70%
的现实世界智能体部署依赖于现成的语言模

型，未进行任何权重调优，而是通过显式的流
程进行编排。这一趋势在 Dify 等广泛应用的
平台中得到了体现。1 和 Coze2, 智能体的行为
主要通过工作流预先定义。

尽管广泛应用，智能体工作流仍主要通过

人工工程创建。人类开发者必须将自然语言需

求转换为结构化工作流，这一过程耗时且容易

出错。这引出了一个自然的问题：能否从自然
语言自动生成智能体工作流？实现这一目标具
有两大挑战。首先，现实世界的需求往往复杂

且隐含，仅凭自然语言难以推断出正确的控制

流程和工具使用。其次，用户需求经常变化，要

求工作流在保持正确性和一致性的同时进行修

改或重新生成。

为了系统地研究这一问题，我们引入了

Chat2Work~ow，这是首个专注于从自然语
言生成可执行视觉工作流的基准（图 1） 。
Chat2Work~ow 是一个高质量的数据集，包含
六个领域中的 273 个实例（图 2），用于评估

1https://dify.ai/
2https://www.coze.com/
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interactive dialogue

Task—SciencePopularization

<node_selection>
Start, LLM, Text to Image, End
</node_selection>
<design_principle>
Goal: Given a user’s popular science
requirement, generate:
1) A rich Markdown explanation (“text”)
2) A high-quality illustrative image
(“picture”).
Design:  ......
</design_principle>

<workflow>
{
    “nodes_info”: [...],
    "edges": [...]    
}
</workflow>

Create a popular science workflow. The
user will provide a question or topic needing
explanation (variable 'requirement') as
input. The task is to provide a primer on
related terminology and vividly explain the
origin, essence, and development of the
knowledge point. The workflow needs to
generate explanatory text in Markdown
format (variable 'text') and an exquisite
illustration (variable 'picture').

input

output

图 1: Chat2Work~ow 中的一个示例任务，其特
征是具有真实且可变的自然语言指令输入，并生成
可直接进行变换和集成到实际工作流平台（例如
Dify 和 Coze）的输出。

生成的工作流是否满足执行预期要求。每轮任

务均配备了跨不同领域和复杂度水平的真实用

户请求及目标工作流组件。

该基准评估模型是否能够正确推断工作流

结构、选择合适的工具，并生成与用户意图一

致的可执行工作流。对 Chat2Work~ow 的实
验表明，当前最先进的语言模型虽然通常能捕

捉高层次意图，但在生成正确且稳定的工作流

方面仍存在困难，尤其当任务变得更加复杂或

需求发生变化时。这些结果表明，可执行工作

流生成仍是实现实际系统自动化的主要瓶颈。

Chat2Work~ow 为这一挑战提供了具体的基
准，并指明了未来在结构化推理和自适应工作

流合成方面的研究方向，以构建更可靠的系统。

2 构建基准

2.1 工作流编排平台

概述 Dify 和 Coze 是主流的通过连接功
能结点构建 Agentic 工作流的平台。这些工作
流在前端以有向非循环图的形式可视化，并在

后端以结构化的 YAML 文件形式存储。平台
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图 2: Chat2Work~ow 中任务类型的分布。该基准
涵盖六个领域：AIGC、研究、文档、教育、企业
及开发者。

按结点逐个执行任务，自动处理工具调用、推

理和数据流。以 Dify为例，它提供了必要的内
置单元（如代码、If-Else），以及数百个由社区
驱动的扩展（如 Google 搜索），从而能够解决
高度多样化且复杂的任务。

2.2 任务表述

我们将工作流生成任务形式化为一个多轮

交互过程。给定当前轮次的任务指令和历史

交互对话，我们旨在使语言智能体能够生成以

JSON 表示的图结构工作流，以结构化的方式
描述结点及其连接关系。形式上，给定指令 q

，历史对话 H 以及语言智能体Mθ ，工作流

生成可表示为：

G(V, E)←Mθ(q,H), (1)

其中 G 是一个有向非循环图，其结点列表 V =

{v1, v2, ..., v|V|} 包含具有预定义参数的结点或

工具，边 E = {(vi, p, vj)}, 1 ≤ i ̸= j ≤ n, p ∈

Z≥0 表示源结点 vi 通过输出分支端口 p 连接

到目标结点 vj。

直接生成可执行的工作流对大模型而言具

有挑战性。为解决这一问题，我们采用思维链

（CoT）方法，输出一个简化的 JSON。模型
生成选定的结点 V̂ 、规划推理 p 以及 JSON



Round 1
Create a 'Finish a Book in Three Minutes' workflow.
Users will provide the book title (variable 'book') and
author name (variable 'author') as input. The task is
to generate a three-minute speed-read version of
the book's content based on the input. The workflow
needs to output this summary (variable 'result').

Benchmark Construction

Developer AIGC

Research Document

Education

Enterprise

interactive dialogue

<node_selection>
Start, LLM, Text to Image, End
</node_selection>
<design_principle>
Build on the existing workflow by:
1) Keeping the Start inputs (book, author).
2) Using the LLM to produce a clean, highly visual
illustration prompt derived from the generated protagonist
biography (style, setting, character details, mood,
composition), plus a short negative prompt.
3) Feeding that prompt into Text to Image to generate the
illustration.
4) Outputting only the generated image file(s) as
`illustration`.
</design_principle>

<workflow>{
"nodes_info": [
{

"id": "1",
"type": "start",
"param": {

"variables": [["book", "string"], ["author", "string"]]
}

}, 
...],
"edges": [["1", 0, "2"]. ["2", 0, "5"], ["5", 0, 3]]}

</workflow>

Round 2
Building on the existing foundation, generate a
character biography for the book's protagonist and
convert it into a DOCX file. The workflow only needs
to output the final file (variable 'biography').

Round 3
Generate an illustration that aligns with the character
and plot settings based on the character biography.
The workflow only needs to output the illustration
(variable 'illustration').

Task——BookCharacter Instruction

Response

Converter

import

workflow-based agent

case-1

Chat2Workflow

pass check resolve check

case-2 case-3

Evaluation

图 3: Chat2Work~ow 基准构建与评估框架概述。左: 我们从六个任务领域（研究、文档、企业、开发、教
育、AIGC）收集工作流，并逆向工程多轮指令。中心: 用户通过对话与大模型交互，模型生成包含思维链
推理（结点选择、设计原则和结构化工作流）的 JSON 格式工作流。右: 将 JSON 工作流转换为 YAML
格式，上传至平台执行，并通过测试用例评估，计算通过率和解决率。

表示 r ，并分别包裹在 <node_selection>、
<design_principle> 和 <work~ow> 标签中。
该 JSON 随后被转换为可执行的 YAML 文
件。这一过程的形式化表示为：

G(V, E)← r ← {V̂, p, r} ←Mθ(q,H), (2)

其中 V 和 E 分别对应 JSON中的 nodes_info
和 edges 字段。

2.3 数据集构建

图 3 展示了我们的构建与评估框架。为解
决多轮工作流数据集缺失的问题，我们从官方

渠道和 GitHub 上收集了生产级别的 Dify 与
Coze配置。基于这些源自实际生产的流程，我
们逆向推导出了工作流创建指令集。为了确保

每一轮的指令均基于前一轮，并可能对工作流

行为进行添加、修改或优化，我们在同一任务

上下文中对流程进行选择性聚类，然后将每个

流程重写为一轮指令，整体作为一个任务。为

便于后续评估，所撰写的指令清晰定义了输入

与输出变量，并对某些关键结点的使用给出了

明确提示。最终，我们获得了包含 27 个任务
的数据集，每个任务包含 2至 4轮指令。这 27
个任务可进一步根据场景划分为以下六类：研

究、文档、企业、开发、教育与 AIGC。更多
细节见附录 A。

尽管同一任务目标可通过不同工作流实

现，但某些特定结点不可避免会被使用，这些

结点将提前记录在对应轮次中。在收集和整理

任务指令后，我们为每条指令配备了三个测试

用例，以实际开展端到端测试。对于输出相对

明确的任务轮次，测试用例将提供参考答案。

对于其他一般情况，仅提供任务输入。测试用

例主要来源于现有的公开数据集，其次是互联



网上的零散资料，最后是语言模型生成的合成

数据。测试用例的设计充分考虑了历史轮次的

任务需求，力求全面覆盖多分支工作流的各种

情况。

2.4 数据选择与处理

我们选择了 20个使用频率最高的结点，以
全面覆盖我们的数据集。为降低生成复杂度，

我们简化了结点的输入/输出变量接口：语言
智能体只需提供关键主变量的键值对，而次要

变量则采用默认设置。为了赋予语言智能体对

每个结点及其对应输入/输出接口的使用能力，
我们为 20 种结点类型构建了结点知识库，作
为系统提示中理解结点生态系统的关键组成部

分。基于上述原则，我们收集了官方结点文档，

根据需要选取相关内容进行必要的改写，然后

整理成预定义的结构化格式。

2.5 质量控制与数据集统计量

对于已构建的数据集，我们对每一个独立

的输入-输出对执行人工验证流程，以保障数据
集的正确性、完整性、隐私性与整体质量。在

此流程中，未达到我们质量标准或违反预定义

规则与合规准则的工作流会被系统性地识别并

移除。此类情况包含指令模糊、无效中间步骤、

随时间变动的数据源，或不一致的工作流行为。

经过此严格的过滤与验证流程后，我们整理出

Chat2Work~ow 这一高质量数据集：该数据集
包含 27 项任务，总计 79 条多轮指令，每条指
令附带三个测试实例（总计 237个实例），用于
评估生成的工作流是否符合指定的执行要求。

2.6 评估协议

与文本和图像等通用生成任务不同，工作

流的质量不能仅基于其表示形式本身来判断。

必须检查其是否能够正常执行以及执行结果如

何。因此，我们采用了一种两阶段渐进式评估

方法。第一阶段针对工作流表示形式本身，检

查其是否与思维链序列一致，以及生成的工作

流 JSON 能否转换为有效的 YAML 文件。第
二阶段则验证工作流能否成功导入平台、正确

执行，并产生满足指定要求的结果。我们引入

了两个指标，pass rate 和 resolve rate，分别对
应于第一阶段和第二阶段。

Algorithm 1: Pass Rate Pipeline
Data: Model response R, Reference variables

Vref , Key nodes Nkey

Notation: Selected nodes V̂, Planning
rationale p, JSON }le r, YAML }le Fyaml,
Work~ow G

// Step 1: Format Check
V̂, p, r ← Parse(R);
if R lacks required tags or JSON r not

parsable then
return False;

// Step 2: Conversion & Import
Fyaml ← JsonToYaml(r);
if conversion fails then

return False;

G ← Import(Fyaml);
// Step 3: Variable Consistency
if ExtractVars(r) ̸= Vref then

return False;

// Step 4: Logical Validity
if fLLM (V̂, p, r) indicates inconsistency then

return False;

if fLLM (Nkey, V̂) indicates Nkey ̸⊆ V̂ then
return False;

return True;

通过率衡量生成的 JSON 表示与思维链
（CoT）序列以及预定义参考变量一致的子任
务所占比例，并且能够成功转换为有效 YAML
文件，遵循算法 1 中概述的顺序检查步骤。

若上述四个步骤成功完成，工作流将被标

记为通过并导入平台，可通过以下公式进行计

算：

%Pas. = Nsuccess_subtask
Ntotal_subtask

, (3)

其中 %Pas.表示通过率，Nsuccess_subtask 表示

成功子任务的数量，Ntotal_subtask 表示子任务

的总数。

解决率衡量的是生成的工作流能够产生满
足指令所有指定要求结果的测试用例所占的比

例。算法 2 详细描述了两步验证过程。同样，
我们将按照该流程依次进行检查。可以通过以



Algorithm 2: Resolve Rate Pipeline
Data: Work~ow G, instructions I,Test case

T = {input, ref_output}
Notation: Execution output O
// Step 1: Execution Check
O ← Execute(G, T .input);
if execution fails with errors or O = ∅ then

return False;

// Step 2: Output Validation
Ofile,Otext ← SplitOutput(O);
if Ofile ̸= ∅ and }le types/extensions

mismatch then
return False;

if Otext = ∅ then
return True;

if fLLM (I,Otext, T .input, T .ref_output)
con}rms all requirements met then

return True;

return False;

下公式计算：

%Res. = Nsuccess_case
Ntotal_case

, (4)

其中 %Res.指解析率，Nsuccess_case 表示执行

结果符合需求的测试用例数量，Ntotal_case 表

示测试用例的总数。

我们采用 DeepSeek-V3 进行评估。与通
过阶段和解决阶段相关的提示分别详细列于附

录中的图 6 和图 7。为评估性能，我们对两个
阶段分别进行了独立采样，通过阶段采样 500
个样本，解决阶段采样 1,282 个样本。大语言
模型的评估结果与人工评估表现出极高的一致

性，通过阶段达成 100% 的一致性，解决阶段
达成 98.83% 的一致性。

3 实验

3.1 实验设置

为了全面评估工作流生成能力，我们在

Chat2Work~ow 基准上对 15 个代表性模型进
行验证，报告三次独立运行的平均结果：

1) 四个闭源语言模型：GPT-{5.1, 5.2}、
Claude-Sonnet-4.5 和 Gemini-3-Pro-Preview。

2) 十一个开源语言模型：Qwen-3-{8B,
14B, 32B}，Qwen3-235B-A22B，Qwen3-
Coder-480B-A35B-Instruct，GLM-{4.6,4.7}，
DeepSeek-{V3.1,V3.2}，Kimi-K2-{Instruct,
Thinking}。

此外，为探索性能上限，我们选取了两个

代表性模型（GPT-5.1 和 GPT-5.2）进行高级
Agentic 评估，具体内容详见第 3.5 节。

实验在 Dify 的 1.9.2 版本上进行。更多细
节见附录 B。

3.2 主要结果

表 1 展示了我们的实验结果，我们利用这
些结果来分析以下研究问题。

Q1：工作流通过率与解决率之间的差距
是什么？对于每类任务，我们同时展示了通过
率 %Pas. 和解决率 %Res.，分别代表工作流
的格式合法性和实际可用性。可以观察到，所

有模型的解决率均低于通过率，其中 GLM-4.6
的差距最为显著，平均差异达到 20.96%。尽管
Kimi-K2-Instruct的差距最小，仅为 5.21%，但
其绝对值水平均较低，相较于最高的可见解决

率 71.59% 仍显不足。此外，在开发者场景中，
其表现也出现了明显下滑。从具体任务场景来

看，GLM-4.6在教育任务场景中的差距更是达
到了惊人的 43.44%。我们得出结论：仅满足格
式要求的合法工作流表示距离成功执行仍有很

大距离。前者仅是实现后者的基本且必要条件，

而非充分条件，这往往导致得分被虚高。

Q2：现有的大模型智能体在多大程度上
接近真实工作流设计专家的能力？由于种子数
据集是从人们常用典型工作流中收集的，同时

结合通过交互对话生成可执行工作流的机制，

以及使用文件作为输入和输出的要求，我们的

基准在很大程度上能够代表现实场景。仅从工

作流能否解决最终问题的角度来看，Gemini-3-
Pro-Preview 的平均表现最佳，其绝对性能达
到 71.59%，但仍远未达到实际可部署的工作流
规划器水平。即使表现最好的开源模型 GLM-
4.7 在解决率上也仅达到 55.98%，在开发者



Model
Research Document Enterprise Developer Education AIGC Average

%Pas. %Res. %Pas. %Res. %Pas. %Res. %Pas. %Res. %Pas. %Res. %Pas. %Res. %Pas. %Res.

Closed-Sourced

GPT-5.1 48.89 45.19 53.33 42.22 50.00 33.33 20.83 12.50 36.36 27.27 57.41 55.56 47.26 39.38
GPT-5.2 68.89 60.74 66.67 55.55 86.11 58.33 70.83 45.83 75.76 62.63 48.15 45.68 67.51 54.71
Claude-Sonnet-4.5 68.89 62.97 75.56 64.44 61.11 33.33 75.00 33.33 90.91 76.77 62.97 49.38 71.31 54.57
Gemini-3-Pro-Preview 77.78 77.78 82.22 77.04 86.11 75.93 70.83 52.78 90.91 72.73 74.08 66.67 80.17 71.59

Open-Sourced

Qwen-3-8B 40.00 21.48 8.89 4.45 8.33 0.00 12.5 2.78 3.03 0.00 7.41 7.41 13.92 6.89
Qwen-3-14B 26.67 21.48 33.33 17.78 13.89 0.00 20.83 12.50 27.27 5.05 35.18 25.31 27.43 15.19
Qwen-3-32B 31.11 26.67 28.89 14.07 30.56 8.33 50.00 27.78 33.33 28.28 48.15 33.34 36.71 23.35
Qwen-3-235B-A22B 35.55 32.59 51.11 38.52 19.45 2.78 62.50 29.17 39.39 32.32 42.59 27.78 40.93 27.71
Qwen-3-Coder-480B-A35B-Instruct 53.33 39.26 57.78 40.00 25.00 1.85 25.00 0.00 45.45 26.26 37.03 32.71 42.19 26.44

GLM-4.6 62.22 60.00 60.00 45.93 63.89 24.07 45.83 6.94 72.73 29.29 64.82 56.79 62.45 41.49
GLM-4.7 80.00 60.00 62.22 54.81 72.22 47.22 41.67 29.17 78.79 65.66 70.37 65.43 69.20 55.98

Deepseek-V3.1 51.11 51.11 51.11 36.29 61.11 26.85 20.83 4.17 45.45 39.39 62.96 55.56 51.48 39.24
Deepseek-V3.2 51.11 43.70 46.67 36.30 27.78 4.63 16.67 4.17 42.42 29.29 57.41 53.09 43.46 32.49

Kimi-K2-Instruct 51.11 48.89 37.78 33.33 11.11 8.33 29.17 9.72 21.21 15.15 51.85 48.76 36.29 31.08
Kimi-K2-Thinking 55.56 50.37 66.67 52.59 52.78 25.93 62.50 33.33 27.27 19.19 72.22 61.11 57.81 43.46

表 1: 六种任务领域中，4 个闭源模型和 11 个开源模型的实验结果。通过率（%Pas.）衡量格式正确性，
而求解率（%Res.）衡量实际问题求解能力。

场景中仍存在显著困难。考虑到所考虑的结点

类型数量有限，现实中的工作流创建本质上更

为复杂；因此，Gemini-3-Pro-Preview 在涉及
更多结点的复杂工作流上表现不足是理所当然

的。

Q3：如何提升大模型智能体的工作流生
成能力？ 1）首先，通过分析 Qwen-3 系列模
型的性能表现，可以评估模型参数大小对工作

流生成的影响。从平均指标来看，当模型参数

量从 8B 增加到 32B，再到 235B 时，性能提
升稳定且显著。由此可见，更大的模型参数规

模有助于工作流生成。2）其次，后训练是提
升模型在特定领域表现的常用方法。在此领域

中，确实能使生成的工作流更符合格式规范。

然而，较高的通过率并不一定意味着较高的解

决率。例如，在企业场景下，GLM-4.6 的通过
率高于 GLM-4.7，分别为 45.83% 和 41.67%，
但在解决率方面，GLM-4.7 反而更高，达到
29.17%对比 6.94%。因此，仅依赖后训练来增
强格式合规性，可能无法有效提升工作流的问

题求解能力。3）最后但同样重要的是，观察发
现指令型模型（instruct model）的表现劣于思
考型模型（think model）。随着模型规模增

大，Qwen-3-Coder-480B-A35B-Instruct 的解
决率低于 Qwen-3-235B-A22B，分别为 26.44%
和 27.71%。同样，作为 Kimi-K2 系列的成员，
Kimi-K2-Thinking 在所有任务领域均持续优
于其对应的指令型模型。这表明，思考机制能

够有效促进工作流生成能力。

3.3 从聊天互动中分析用户需求变更

每个任务会经历 2 到 4 轮对话，每轮对
话被视为一个子任务。每轮的工作流生成需求

将基于历史对话，对现有结构进行增删或修改，

这进一步考验了模型在复杂任务理解与长时序

指令遵循方面的能力。

为防止表示偏差——因为仅有 4个任务包
含四个对话轮次——我们展示了每个模型在前

三个轮次中两个评估指标的变化趋势，其中每

个数据点为三次实验运行的平均值（图 4）。从
表格中可以直观地看出，对于大多数模型，随

着交互轮次的增加，生成工作流的质量呈现稳

定下降的趋势，这印证了上述挑战。GPT-5.2
模型在第二轮到第三轮之间出现的轻微提升，

是由于部分仅包含两轮交互的任务影响了第二

轮但未影响第三轮所致。
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图 4: 对话轮次中的性能下降。我们展示了所有 15 个模型在前三个对话轮次中的通过率和解决率。随着
交互轮次的增加，大多数模型在这两项指标上均呈现稳定下降趋势，表明在需求不断变化的情况下保持
工作流质量具有挑战性。

此外，可以观察到在大多数模型中，随着

轮次的推进，折线对应的斜率绝对值逐渐减小，

这一现象可能解释为边际收益递减。在第二轮

仍能被合法解析并成功执行的工作流，已经过

一轮筛选，具备了一定的理解工作流需求变化

的能力。随着修改轮次的增加，性能退化的速

率将降低，这体现了质变与累积性量变之间的

区别。

3.4 案例分析

我们以教育场景中的 StudyPlanner 任务
为例进行分析。在前两轮中，给出的指令如下。

第一轮：创建一个学习路径规划工作流。用
户将提供一段描述性指令（变量 instruction）
作为输入。任务是从输入中提取四个核心字

段：感兴趣的学科学习领域、学习目标、学习

偏好和平均学习时长。随后，基于提取的信息，

为用户提供一份详细的自学提升计划，要求以

Markdown 格式输出。该工作流需要输出自学
计划（变量 plan）。
第二轮：基于现有基础进行修改。工作流

需要能够自动生成一套完整的教程。首先生成

课程大纲，然后按章节迭代生成知识点。内容

要求严谨，包含丰富的示例、优缺点分析以及

注意事项。工作流只需输出通过模板转换整合

后的最终教程（变量 tutorial）。

在第二轮中，不同模型给出的响应如图 5
所示。具体而言，GPT-5.2在Dify与 Coze平
台上生成的可视化工作流分别在附录中的图 8
和图 9中展示。1）Kimi-K2-Instruct输出了错
误的边连接关系。id 为”5” 的结点是一个“迭
代”结点，其内部包含从“iteration-start”开
始的子工作流。然而，二者之间仅存在包含关

系，不存在边连接关系。这一点已在结点文档

中明确强调。因此，生成的工作流实际上无法

运行。2）GPT-5.2 生成了合法且可执行的工
作流，并成功解决了给定案例。3）GLM-4.6
输出的内容存在逻辑矛盾。工作流中出现了

“code”和“iteration-start”结点，但这些结点
未在 <node_selection> 中声明，表明该模型
在工作流创建逻辑上的理解存在缺陷，此例中

表现出了不连贯性，导致最终生成的工作流实



Task: Studyplanner-R2-Tutorial Generation 

Kimi-K2-Instruct 

Agent:  

<node_selection> 

Start, Parameter Extractor, … , End 

</node_selection> 

<design_principle> 

…. 

</design_principle> 

<workflow> 

{ 

“nodes_info”: [{ 

“id”: “5”, 

“type”：”iteration”, 

“param”: {…} 

}, … 

], 

“edges”: [ [“1”,0,”2”],  [“2”,0,”3”],  [“3”,0,”

4”],  [“4”,0,”5”],  [“5”,0,”5-1”],  [“5-1”,0,”

5-2”] ,… , [“7”,0,”8”] ] 

} 

</workflow> 

Accomplished: No 

GLM-4.6 

Agent:  

<node_selection> 

Start, Parameter Extractor, LLM, 

Iteration, LLM, Template, End 

<node_selection> 

<design_principle> 

The enhanced workflow follows a 

comprehensive tutorial generation 

approach … 

</design_principle> 

<workflow> 

{ 

“nodes_info”:[{ 

“id”: “4”, 

“type”: “code”, 

“param”: {…} 

}, … 

] 

} 

</workflow> 

Accomplished: No 

GPT-5.2 

Agent:  

<node_selection> 

Start, Parameter Extractor, … , End 

</node_selection> 

<design_principle> 

…. 

</design_principle> 

<workflow> 

…. 

</workflow> 

Case Input: I want to learn how to edit 

videos on my phone. I have a lot of travel 

footage that I want to turn into Vlogs … 

Case Output: # Full Tutorial 

## Learning Brief 

… 

## Chapter 1 

… 

Accomplished: Yes 

图 5: StudyPlanner 任务的错误案例分析。我们对比了三种代表性模型的输出：Kimi-K2-Instruct 在迭代
结点中生成了无效的边连接；GPT-5.2 生成了正确且可执行的工作流；GLM-4.6 输出的结点声明存在逻
辑不一致。这反映了工作流生成中的常见失败模式。

际上不可用。

3.5 基于错误驱动的 Agentic 基准

Model
Pass Rate Resolve Rate

Zero-
Shot

Agentic Zero-
Shot

Agentic

GPT-5.1 47.26 64.14 39.38 44.31
GPT-5.2 67.51 78.06 54.71 60.05

表 2: GPT-{5.1, 5.2} 在 zero-shot 与所提出的
Agentic 情景下的性能对比。

为解决第 3.4 节及后续章节中识别出的
瓶颈问题，我们提出了一种基于错误驱动的

Agentic 基准方法，以探索大模型在该基准测
试上的性能上限。该方法通过 OpenCode框架
实现，从原始的 zero-shot 提示逐步过渡到结
构化的 SKILL-based范式，明确整合了任务关
键性指南，以及多轮交互和变量引用规则。

为缓解后续交互轮次中的上下文衰减问

题，我们动态地从先前的工作流迭代中提取变

量摘要，作为补充上下文。至关重要的是，我

们构建了一个稳健的执行环，包含五次重试机

制，并辅以全面的结构与语义验证。一旦失败，

框架将触发针对性的自动修复模块，纠正四种

最常见的错误：代码围栏格式错误、JSON 解
码失败、拓扑排序违规以及结点选择不一致。

如表2所示，智能体框架带来了显著改进，使
GPT-5.1 和 GPT-5.2 的解决率分别提升了绝
对值 4.93% 和 5.34%。

4 相关工作

4.1 基于大型语言模型的智能体

大语言模型（LLM）的兴起极大地推动了
通用人工智能（AGI）的发展，为以大语言模
型为中心的人工智能智能体提供了能力基础。

由于基于大语言模型的智能体能够充分发挥大

语言模型强大的任务理解能力，因此在通用工

具 (Schick et al., 2023; Patil et al., 2024)、协作
框架 (Hong et al., 2024; Qian et al., 2023) 和
广泛的 API仓库 (Qin et al., 2024; Tang et al.,
2023; Zhang et al., 2024a; Yang et al., 2024)
的辅助下，被广泛应用于解决复杂的现实世界

问题。许多基于提示的方法 (Wei et al., 2022;



Yao et al., 2022; Zhu et al., 2026) 被证明对提
升性能有效。然而，这些智能体方法或框架主

要关注端到端的效果，对任务求解过程中中间

环节的要求与范数（如规划和推理路径）关注

较少，这不利于稳定可靠的执行，也难以实现

跨领域结果的可复现性 (Ge et al., 2024; Xie
et al., 2024; Liu et al., 2024; Yang et al., 2026;
Liang et al., 2026)。

4.2 工作流与语言智能体规划

作为中间状态，工作流提供了一种连接任

务目标与具体可执行步骤的桥梁。一方面，通

过将任务分解为若干可执行的原子步骤，并

基于形式化的逻辑关系 (van der Aalst, 1997;
Dijkman et al., 2008)将其组织成执行计划，工
作流实现了推理路径的完全透明，有效提升了

结果的可解释性与可靠性。另一方面，引入先

验组织结构使得能够利用既有的模式 (van der
Aalst et al., 2003; Commoner et al., 1971)和机
器人流程自动化 (Ivančić et al., 2019; Hofmann
et al., 2020)构建复杂任务的逻辑。早期的工作
流依赖于细致的手动设计以避免幻觉问题。然

而，手工构建的工作流耗时且费力。因此，许多

研究已转向利用大语言模型实现工作流的自动

化生成 (Shen et al., 2023a; Zeng et al., 2023)，
包括迭代合成 (Zhang et al., 2024b; Li et al.,
2024) 和知识增强型规划框架 (Ye et al., 2023;
Zhu et al., 2024; Wornow et al., 2024; Huang
et al., 2024)。更多相关工作详见附录 C。

5 结论

我们提出了 Chat2Work~ow，这是一个用
于评估大模型从自然语言生成可部署可视化工

作流能力的基准。实验表明，即使在引入智能

体框架后，当前模型在结构约束和需求变更下

仍显脆弱。我们希望 Chat2Work~ow能为自动
化工作流工程的未来研究提供一个真实的试验

平台和具体目标，并有助于缩小语言模型驱动

的工作流设计与工业部署之间的差距。

局限性

尽管做出了贡献，Chat2Work~ow 仍存在
若干局限性。首先，虽然高质量的数据集经过

人工验证，但当前规模可能无法涵盖复杂工业

业务流程中近乎无限多样的逻辑。其次，我们

简化了结点接口以优先保证可执行性，这可能

无法完全反映某些实际部署中所需的复杂参数

配置。最后，当前系统仅包含 20 种高频结点
类型。这些特定结点被选中是因为它们能够有

效覆盖大多数标准工作流场景；然而，仍有大

量有价值的工具有待纳入。
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A 详细数据集描述

任务场景的描述如下：

研究包括 5 个任务，重点在于从非结构化
数据中系统地获取、理解和整合知识。它们通

常以论文、书籍或研究主题作为输入，强调对

内容的深入阅读、逻辑组织以及批判性思维能

力。

文档包含 5 个任务，其核心价值在于将文
件、图像和表格等原始输入变换为可计算、可

重用且可下游处理的结构化结果。它们作为数

据处理中“AI 预处理层”的重要代表。
企业包含 4 个任务，针对真实的企业场

景，旨在通过人工智能实现复杂业务流程的自

动化、标准化以及提供决策支持。其输入大多

为企业内部或与业务相关的文档。

开发者包含 3 个任务，服务于软件开发、
系统设计和技术理解等场景。核心目标是降低

技术理解与开发的阈值，提升工程效率。

学习包含 4 个任务，围绕“教与学”的完
整生命周期展开，旨在构建从学习规划、教学

内容生成、评估到反馈的闭环系统。

AIGC 包含 6 项任务，位于“从 0 到 1
直接生成可直接使用的内容或材料”的核心位

置，强调创造性表达和多模态输出能力。输入

通常是高度抽象或简短的指令，而输出则是完

整、可发布且可消费的内容成果。

B 实验情景

Dify平台需要提前准备必要的扩展。一组
常用模型已安装，以确保工作流可运行且结果

可复现。Dify 中的工作流原生以 YAML 格式
表示。我们开发了一个基于规则的变换代码框

架，用于将语言智能体生成的 JSON格式工作
流转换为有效的 YAML 格式。这确保了智能
体可通过简化的 JSON 表示有效生成工作流，
同时与 Dify 执行环境完全兼容。此外，统一
采用 CoT 推理序列作为输出方式。知识库中
包含的结点类型如下：开始、结束、LLM、问
题分类器、代码、文档提取器、HTTP 请求、

如果-否则、列表操作符、参数提取器、模板、
变量聚合器、迭代、迭代-开始、文本转语音、
文本转图像、Mermaid 转换器、Markdown 导
出器、Google 搜索和 Echarts。具体而言，问
题分类器和参数提取器结点类型严格指定为

Qwen-3-Max (qwen3-max)，而 LLM 结点类

型固定为 Qwen-3-VL-Plus (qwen3-vl-plus)。
文本转图像结点类型固定使用 Z-image-Turbo
(z-image-turbo)，文本转语音结点类型固定
使用 GPT-4o-Mini-TTS (gpt-4o-mini-tts)。
对于 Qwen-3-VL-Plus，温度（temperature）设
置为 0.7，最大 token 数（max_tokens）为
32768，解码过程中使用的其他超参数均设
为默认值。用于工作流生成的系统提示词和

SKILL.md 将 soon 集成至 GitHub 仓库。至
于 Agentic 基准方法，我们使用的开源代码框
架版本为 1.3.17。

C 自动化工作流评估的更多相关工作

评估大模型生成的工作流质量至关重要。

以往的研究尝试在工具学习场景 (Li et al.,
2023; Shen et al., 2023b) 和细粒度规划任
务 (Chen et al., 2024; Ye et al., 2024; Zheng
et al., 2024)中自动化工作流评估，使用指标来
衡量格式有效性与工具一致性。但这些工作仍

存在一些局限性：首先，它们大多停留在工作

流的抽象表达阶段 (Qiao et al., 2024)，仅检查
关键元素，而未考虑实际执行效果 (Guo et al.,
2024)、结构依赖关系 (Lal et al., 2024) 或平
台特定约束 (Shen et al., 2024)。它们可能识别
出明显的格式错误，但无法保证可用性。其次，

这些研究聚焦于单轮评估，忽略了需求随时间

变化的场景。



你是一个严格的 Dify 工作流评估者。你的任务是仅根据所提供的信息判断工作流设计是
否有效。不要做出假设，不要推断缺失的结点，也不要引入任何外部知识。

# Inputs
我将提供四个部分：

1. node_selection：工作流中选定的结点列表或描述。它表示设计者声称将使用的结点。
2. design_principle: Dify 工作流的设计原则或约束。用于判断整体逻辑一致性。
3. 工作流：Dify 工作流的 JSON 字符串表示。您必须解析此 JSON 以提取实际使用的结
点。

4. gt_nodes：一组必须包含的（真实值）结点。这些结点必须被包含才被视为有效。

# Evaluation Rules
所有规则都必须满足，结果才为真。如果任何一条规则不成立，结果必须为假。

规则 1：真实结点覆盖
检查 gt_nodes 中的结点类型是否为 node_selection 的子集。只要求结点类型存在，无
需考虑出现次数。如果 gt_nodes 中有任何结点类型在 node_selection 中缺失，立即返
回 false，不再进行进一步检查。

规则 2：一致性与确切结点匹配
您必须验证以下所有条件：

a. 逻辑一致性：结点选择、设计原则和工作流必须在逻辑上保持一致。工作流结构不得
违背所陈述的设计原则。

b. 确切结点集匹配（双向约束）：从工作流 JSON 中提取实际的结点集。此结点集
必须与 node_selection 中声明的结点完全匹配。结点类型只需出现即可，无需考虑
其出现频率。具体而言：在 node_selection 中未声明的结点不得出现在工作流中。在
node_selection 中声明的结点必须出现在工作流中。
**Note: 1. The type of the ”Template” node is ”template-transform”. 2. 不区分大小写
字母。

# Final Decision Logic
仅当规则 1 和规则 2 均完全满足时返回真值；若任一条件不满足，则返回假值。不提供
部分得分或“基本正确”的结果。

# Output Format
确切的

<reason>
[解释评估推理，说明哪些规则得到满足或违反]
</reason>
<result>
[对或错]
</result>

图 6: 评估通过率的提示。



你是一名工作流执行质量的专家评估员。请根据所有可用信息，判断当前工作流的执行

结果是否满足本轮指令的要求。

# Inputs You Will Be Given
您将获得以下四个部分：

1. 查询：用于创建或修改工作流的历史指令列表。
- 每轮的指令均基于前一轮，并可能添加、修改或优化工作流行为。
- 最新的指令代表当前评估轮次的要求。
- 忽略查询说明中对文件的输入和输出要求。文件部分已单独评估。

2. 输入：当前轮次工作流执行中使用的非文件输入变量。
- This }eld may be empty.

3. 输出：当前轮次工作流执行所产生的非文件输出变量。
4. reference_answer：用于表示预期结果的参考答案。
- It may contain minor omissions.
- 其格式可能不完全符合所需输出格式。
- However, its content is considered correct.
- This }eld may be empty.

# Evaluation Instructions
请评估工作流执行是否符合当前轮次指令的要求，遵循以下原则：

1. 指令对齐
- 识别查询中最新指令所隐含或明确陈述的需求。
- 仅当先前的指令仍然有效且未被覆盖时，才予以考虑。

2. 信息利用
- 根据所有可用信息（查询、输入、输出、参考答案）进行判断。
- 输入和参考答案都可能为空；仅此情况并不意味着失败。

3. 输出正确性标准
- 如果存在输出，请判断其内容和格式是否符合当前指令的要求，但不包括与文件相关
的要求。

- 如果存在 reference_answer，将其用作语义参考，而非严格的模板。
4. 处理缺失或空字段
- 如果输出明显与指令矛盾，则结果应为错误，但与文件相关的要求除外。
- 如果 reference_answer 为空，则仅依赖指令遵循性和逻辑一致性。

5. 最终裁决规则
- 如果工作流执行合理地满足了当前轮次指令的意图和要求（与文件相关的要求除外），
则返回 true。
- Otherwise, return false.

**Note: This rule takes precedence over all the above ——The }le variable part in the
instruction requirements, whether as input or output, including images, documents, and
audio will not be provided in this evaluation. So it cannot be used as the basis for a
judgment of ’False’!!! For example, if the instruction or query requires the output of
a PDF document but the output does not include the document, this point should be
ignored at this time to check whether other aspects meet the requirements. **

# Output Format
确切的

<reason>
[解释评估推理，说明哪些规则得到满足或违反]
</reason>
<result>
[对或错]
</result>

图 7: 评估解决率的提示



图 8: 由 GPT-5.2 在 Studyplanner 任务第二轮生成的 Dify 工作流。



图 9: 由 GPT-5.2 在 Studyplanner 任务第二轮生成的 Coze 工作流。
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