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为什么突然大家

都在“养虾”？

OpenClaw爆火现象

不只是产品，而是AI大模型范式演进的社

区缩影。

核心驱动力

今天的 AI 正在从“聊天”走向“做事”

AI正处在“中场休息”阶段，上半场是训练大于评估，下半场将是评估大于训练。

真正重要的不是继续堆模型规模，而是让模型在真实任务、真实系统中经得起检验。

养虾火爆背后的核心驱动力是AI要以

智能体的形式接入真实世界做事情



大模型时代的AI范式演进：从 Transformer 到 Agentic AI

2017 - 2021

Transformer

BERT时代

2021 - 2022

GPT-3

提示工程

2023 - 2025

各种后训练、对齐

技术

2025+ Agentic AI

OpenClaw 所在位置

结论：OpenClaw 不是突然出现，而是大模型范式演进的自然结果。

预训练-微调范式 预训练-后训练-提示范式 Agentic AI



演进 (1)：预训练—微调时代

[ 任务专用范式 ]

BERT 为代表

· 一个任务对应一个模型/微调头

· 核心目标：特定领域指标(SOTA)

主要局限

• 通用性弱：任务边界外不可预期

• 交互性弱：非自然语言原生接口，

Encoder编码器结构限制，强理解弱生成

• 组合性弱：难拼成复杂业务流

“算法组件，而非智能体”



演进 (2)：预训练-后训练-提示

上下文学习

In-context Learning

-模型不再需要为每个任务单

独微调。

-自然语言成为“指令”本身，

模型是多任务执行者，一个模

型承载万千场景 认知引擎

（对齐技术）

指令微调

Instruction Tuning

理解人类指令

人类反馈的强化学习

（RLHF）

符合人类偏好

链式推理
（CoT Reasoning）+
可验证奖励的强化学习

（RLVR）
显式推理能力

Multimodal

多模态对齐技术

感知真实世界

后训练与通用认知引擎



演进 (3)：Agentic AI 时代

工具调用

(Tool Use)

环境交互

(API/Browser)

长期记忆

(Memory)

自主规划

(Planning)

从“会回答”到“能做事”
Agentic 不是新模型，而是“模型+系统”

小龙虾的本质是一个AI Agent平台



OpenClaw 的本质：它到底是什么？

开源、自托管的个人 Agent 系统

• 本地执行：隐私可控、可审计执行过程

• 消息接入：飞书/微信/Discord 等 IM 成为“控制台”

• 记忆机制：会话跨越、知识沉淀

• Skills 生态：能力模块化、可组合

三层架构

通信流程



架构：Gateway - Node - Channel

Channel
飞书 / 微信 / Discord

Gateway
路由 / 会话控制 / 编排

Node
本地命令 / 浏览器 / 文件

解耦控制平面与执行平面，将 Agent 扩展到真实世界



记忆机制：从“失忆”到“连续”

SOUL：人格、长期价值观与底线

TOOLS：技能手册与调用规范

USER：用户事实、偏好与长期事实

Session：短期计划与最近上下文

把记忆从“上下文窗口”外置为可读写的工程对象



Skills技能包：从“能跑”到“可培养”

ClawHub水产市场

· 分发：能力像包管理一样传播

· 复用：一次性 Prompt 变为资产

· 组合：技能堆叠形成复杂工作流

相当于手机app应用商城，只不过是各

种技能包、插件和自动化配置

openclawmp.cc

复旦大学DataHub百万级技能生态平台
（包含审核和评价流程，更安全）



设计哲学：它是“数字员工”

Chatbot (传统聊天) Agent System (执行系统)

目标：任务闭环 / 成功率

状态：长期记忆、持续运行

能力：外部工具链、真实执行

风险：真实误操作 / 越权

Agent 的本质是“可被管理的执行系统” (类 Unix/CLI 哲学)

手机小龙虾精神（开发者Peter）：

本地化（隐私） + 灵活（接入实时通讯工具）



部署三大痛点

· 环境依赖：需要懂命令行，基于 npm安装，

版本冲突频发。

· 配置冗长：需要各种模型 API、IM 渠道 Token 

极其琐碎。

· “入职培训”：技能从弱到强需要不断培养（“

养虾”过程）。
甚至出现了“上门安装龙虾”的付费服务。

小龙虾的部署现状：龙虾越来越强，却越来越难“下锅”



小龙虾部署的四种方式



专门部署龙虾的智能体 —— GenericAgent

GenericAgent
一只“能安装龙虾的龙虾”，才是好龙虾

通过“Agent辅助部署”模式，极大

降低了本地化运行的工程门槛。



各平台适配和接入进展：超级入口之争

腾讯 QClaw
· 电脑管家团队开发

· 宣称能接入微信

· “把复杂留给自己，把简单留给用户”

飞书接入
· 目前最成熟的 B 端渠道

· 借由 Bindings 实现多群协作

· 沉淀组织内部 Skills 库

小米miclaw
· 软件团队开发 (非小爱)

· 类似“龙虾手机”的超级入口

· 试图实现隐私保护与灵活性的统一

Google Workspace CLI 的标准化接口

谷歌将Workspace API 统一封装为命令行工具：

· Agent 原生：输出结构化 JSON，而非只供人类阅

读的 UI。

· 能力平移：为小龙虾提供 Drive、Gmail、

Calendar等标准技能库。



为什么 OpenClaw 会成为现象级项目？

技术趋势

AI 从聊天走向做事，

Agent 成为大模型唯一落地形态。

社区文化

“养虾”、水产市场、技能生态，

赋予了项目极强的叙事张力。

消息基座

把最熟悉的即时通讯工具变成生产力入口

产品想象力

从个人员工到 Agent 协作网，

勾勒出 AGI 的交互雏形。



Moltbook：一个智能体原生社区（Agent-Native）社会实验

什么是Moltbook？

面向 AI agents 的原生社交网络，“类 Reddit”社交平台。

核心亮点：
· 人类从操作者变成“观察者”

· Agent 之间通过 API自由交互，可持续发帖、评论、点赞、加

入 submolts，形成公共互动生态

· 真实的“社会行为”自然涌现

Agent 从“工具”推向“社会主体”的尝试。



研究发现：Agent 社会如何运行？

• 超强参与不平等：极少数 Agent 贡献了绝大部分高质

量内容与互动。

• “广播反转”：陈述远多于提问(S:Q ≈ 9:1)，Agent 更倾

向于输出而非求知。

• “平行独白”：评论多为独立观点回应，缺乏人类社交

中的深层对话链路。

• 互动生命周期：爆发增长后，垃圾信息危机会永久性

地稀释互动热度。



养龙虾 的风险 与成本



风险 (1)：安全漏洞与技能投毒

公网暴露
远程控制 / 数据泄露

提示注入
语言劫持攻击

技能投毒
恶意插件 / 供应链风险

结论：开放生态 = 高扩张速度，

也意味着更大的攻击面。



风险 (2)：权限、可控性与失控问题

约束遗忘 规划偏航 越权执行 真实损失

典型场景：

· 误删重要文件 / 批量发送错误邮件

· 隐私数据无意识外泄

· 递归逻辑陷入死循环消耗资源

“会做事” ≠ “可靠地做对事”



风险 (3)：Token 成本与运行代价

成本堆栈 (Cost Stack)

· 长上下文维持

· 记忆 RAG 检索

· Skills 调用反思回路

· 心跳检测与状态同步

每一步行动都在消耗 Token

Token
不只是计数单位

更是推理计算的货币（计费单位）



Token 是什么？为什么按它计费？

语言学 / NLP 视角

在自然语言处理中，词元（Token）是把文本做分词、子

词切分或字节编码后得到的最小离散符号单元。

模型并不“直接理解字符”，而是处理一串 token 的序列。

大模型 / 多模态视角

在大模型时代，token也被扩展为对多模态数据的离散化“

基本单位”。

例如：文本 token、图像 patch（或视觉 token）、语音/音

频帧 token 等，最终都会被编码成可计算的序列进行对齐

与生成。

计费口径（主流做法）

1M Token 作为计费单位

大多数平台将 token 规模化到“百万 token”来报价

与结算。

输入 token 与输出 token 通常分开计价（输出更贵

很常见）。

总成本 ≈

（输入Token/1,000,000）× 单价_in

＋（输出Token/1,000,000）× 单价_out

例：100k 输入 + 20k 输出 → 先分别折算为 0.10M 

与 0.02M 再结算

提示：不同模型/云平台的单价差异很大，但计费结构大同小异。



为什么行动型 Agent 更“烧” Token？

对话输入

自然语言指令

计划/分解

多步行动链

工具调用

请求/响应

观察

写回上下文

结论：Token 消耗不是“对话长度”线性增长，而更像是（行动次数 × 链路长度 ×上下文维护）的乘积。

全自然语言中间态

规划、观察、工具返回、摘要

、反思…都以文本形式进出模

型。

长 Context 维持

行动越多，上下文越长；每次

调用都要“带着历史”一起发。

Memory 读写与 RAG

检索、摘要、写回、压缩策略

…本身也需要多轮模型参与。

工具调用编排

每次工具调用=一次 prompt + 

一次返回 + 一次解析与决策。

推理 / 反思回路

为提高成功率，会加入自检、

复盘、重试与错误恢复，放大

token。

心跳与状态同步

为保持可观测与可恢复，需要

周期性汇报、检查点与状态对

齐。



看见 Agent 时代

小龙虾爆火的背后是一个Agentic AI时代呼之欲出的形态
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