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摘要
开源情报分析在辅助复杂决策方面扮演着日益重要的角色。然而，面对任务复杂多变、多源异构信息处理

困难以及深度推理依赖专家经验等挑战，传统的情报分析流程效率低下。为解决这些问题，提出了一套面

向情报分析的深度研究智能体框架。该框架模拟人类情报分析团队，构建了一套由任务规划智能体主导，

由信息收集、信息鉴别和洞察生成等专业子智能体协同运作的系统，旨在实现从任务分解到完整情报报告

生成的全流程自动化。为验证框架的有效性，构建了针对复杂情报任务的评估数据集。实验结果表明，该

框架在生成报告质量维度上显著优于基线模型，但在网络检索维度的引用能力方面仍有提升空间。
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Abstract
Open-source intelligence analysis plays an increasingly important role in supporting complex decision-making. 

However, traditional intelligence analysis processes are inefficient due to challenges such as the complexity and 

variability of tasks, the difficulty of processing multi-source heterogeneous information, and the reliance on expert 

experience for deep reasoning. To address these issues, this paper proposes a deep research agent framework for 

intelligence analysis. This framework simulates a human intelligence analysis team, constructing a system led by a "Task 

Planning Agent" and coordinated by specialized sub-agents, including the "Information Collection Agent," "Information 

Identification Agent, " and "Insight Generation Agent. " The framework aims to automate the entire process, from task 

decomposition to the production of complete intelligence reports. To validate the effectiveness of the framework, we 

constructed an evaluation dataset for complex intelligence tasks. The results show that the framework 
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0　　引言

开源情报 （open-source intelligence，

OSINT） 是基于公开可获取的信息，通过

收 集 、 处 理 和 分 析 等 手 段 形 成 的 情 报[1]，

其战略价值日益凸显。对海量、异构且持

续增长的公开数据进行深度挖掘与整合，

可提炼出有价值的情报线索，辅助解决复

杂问题。然而，当前的情报分析流程面临

任务复杂多变、多源异构信息处理困难以

及深度推理依赖专家经验等一系列严峻挑

战，导致整体效率低下，难以满足快速响

应、精准决策的现实需求。

近 年 来 ， 以 大 语 言 模 型 （large 

language model，LLM，简称大模型） 为

代表的人工智能技术飞速发展，正在快速

革新各个领域的技术体系，特别是以大模

型为基础的认知智能体的兴起，为实现从

“数据驱动”到“认知驱动”的范式跃迁奠

定了关键基础。大模型在自然语言理解、

知识推理、信息摘要和内容生成等方面的

强大能力，使其成为进行自动化信息处理

与初步分析的有力工具[2]。然而，将单一

大模型应用于复杂、多步骤的情报分析任

务仍存在明显局限性。这主要体现在：它

在处理复杂、多步骤任务时，缺乏宏观的

规划与动态调度能力，难以独立完成从任

务分解到报告生成的全流程；在处理海量、

多源异构信息时，其信息整合与跨源验证

能力有限，难以高效地从复杂数据中提炼

出有效信息；并且，其对情报线索进行深

度推理与细节推敲的能力不足，难以从零

散的信息中构建严谨的因果链或逻辑关系，

这导致其难以生成真正有价值的战略洞察。

针对上述挑战，学术界与产业界已展

开了一系列探索。现有工作主要聚焦于利

用大模型在特定任务上的能力，如信息摘

要、情感分析或实体识别[3]，但大多未能

提供一个端到端、具备动态规划和协同工

作能力的系统性解决方案。因此，如何构

建一个能够整合不同功能模块、实现全流

程自动化与智能化协作的框架，成为亟待

解决的关键问题。

本文提出了一套面向开源情报的深度

研究 （deep research） 智能体协作框架，

该框架并非简单地将大模型作为工具，而

是将每个大模型作为具备特定职能的专业

化智能体个体，基于“规划-执行-分析-

反馈”的闭环模式，构建了一套系统化的

职能分工与动态协同机制。通过这种模式，

该框架能够将复杂的情报分析任务解耦为

若干可由不同智能体独立完成或协同完成

的子任务，并实现从任务需求接收、信息

自动收集与鉴别、深度推理与洞察，到最

终报告生成的全流程自动化，为开源情报

分析提供一种全新的、综合性的解决方案。

本文的主要贡献如下。①提出了一套

面向开源情报分析的智能体框架。该框架

通过设计相互协作的智能体、精细的角色

分工和工具集成，有效提升了情报信息获

取的全面性、分析的洞察力，并提高了情

报报告的生成效率。②构建了一套面向复

杂情报任务的评估数据集。笔者人工构建

了一批包含复杂推理需求的任务数据集，

significantly outperforms baseline models in terms of generated report quality (RACT), but still has room for 

improvement in terms of citation performance in web retrieval (FACT).
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为评估多智能体框架在开源情报领域的性

能提供了一个标准化的基准。③系统性地

验证了框架在解决复杂情报任务上的性能。

基于上述数据集的实验有力地验证了本文

所提框架在复杂情报任务中的有效性。

1　　相关工作

深度研究框架旨在通过整合先进的大

模型、信息检索技术与自主推理能力，将

人类研究员的完整工作流程实现自动化。

它通过模拟人类“研究”这一复杂认知过

程，将任务分解、工具调用和多步推理等

环节形成一个闭环[4]，为解决开源情报领

域面临的效率、数据融合与虚假信息识别

等问题提供了可能。

深度研究技术的发展可以追溯到2023年，

当时 n8n[5]和 Qwen-Agent[6]等工作流自动

化 框 架 奠 定 了 基 础 。 2024 年 年 末 ， 谷 歌

Gemini[7] 首次尝试将多步推理和知识整合

应 用 于 深 度 研 究 ， 而 AutoGPT[8] 和

BabyAGI[9] 等早期自主代理框架也为此提

供 了 技 术 支 持 。 此 外 ， Cline[10] 和

Browserbase[11] 等工具在整合研究流程和

浏 览 器 自 动 化 方 面 也 做 出 了 贡 献 。 到 了

2025 年 ， 这 一 领 域 取 得 了 重 大 突 破 。

2025 年 2 月，OpenAI 发布了基于 o3 模型

的 Deep Research[12]，它在自主研究规划、

跨领域分析和高质量报告生成方面表现出

色 。 同 时 ， Perplexity 也 推 出 了 免 费 的

Deep Research[13]， 主 打 快 速 响 应 和 易 用

性。开源社区也迅速跟进，出现了多个开

源替代方案[10,14-16]，极大地加速了该领域

的技术迭代与创新。

尽管深度研究技术在多个领域蓬勃发

展，但其在处理开源情报分析这一特定领

域的复杂性方面仍面临挑战。开源情报对

信 息 真 实 性 、 偏 见 识 别 、 多 源 异 构 数 据

（包括非结构化和碎片化数据） 深度融合，

以及最终形成高度可信、可解释的情报报

告有更高的要求。现有框架虽然提供了基

础能力，但普遍缺乏针对开源情报特有挑

战的定制化机制和高级认知流程。

2　　基于深度研究的多智能体情报分
析框架

本节详细阐述为应对开源情报分析面临

的挑战而设计的智枢 OSINT 智能体协同分

析框架。该框架借鉴人类情报分析团队的工

作模式，构建了一套由主控智能体与多个专

业子智能体协同运作的架构，旨在实现情报

分析流程的智能化、自动化与高效化。

2.1　框架概述

深度研究的协同工作流遵循“规划-执

行-分析-反馈”的闭环模式。其核心思想

是，将复杂且多步骤的情报分析任务解耦为

更小的、可管理的子任务，并分配给具备特

定能力和工具集成的智能体进行处理。本文

定义了 4 种核心智能体，它们分别是任务规

划智能体、信息收集智能体、信息鉴别智能

体和洞察生成智能体。这些智能体各司其

职，又紧密协作，共同完成情报分析任务。

整体架构如图图 11 所示。

智枢 OSINT 框架流程步骤如下所示。

· 需求理解：当任务规划智能体接收

到情报需求后，会迅速将其分解为可执行

的子任务。

· 任务规划：对于分解出的每个子任

务，制定详细的执行计划，并智能调度专

业智能体进行处理。

· 信息收集：随后，对于每个子任务，

如果需要获取新的外部信息，调用信息收
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集智能体，执行具体的搜索任务。该智能

体完成数据收集后，会同时对信息进行初

步的可信度分析，并将整理好的数据返回

给情报任务规划智能体。

· 线索验证：任务规划智能体接收到

数据后，会调用信息鉴别智能体，对收集

到的信息进行多维度交叉验证，以评估其

来源可靠性与内容真实性。

· 深度剖析：任务规划智能体在接收

到数据后，会进行评估。如果对信息的可

信度或深度存在疑问，它会调用洞察生成

智能体进行更深层次的分析。

· 反馈优化：洞察生成智能体完成分

析后，将结果反馈给任务规划智能体。主

智能体根据反馈，进行迭代调整，这可能

包括重新规划任务、细化搜索条件或要求

进行更深入的分析。

· 整合生成：这个迭代循环会持续进

行，直到所有情报点被充分探索和整合。

最终，任务规划智能体将所有信息汇总，

生成最终的情报分析报告。

这种迭代与反馈机制确保了系统能够

像人类团队一样，在不断获取新信息并进

行分析的过程中持续优化其理解和输出。

2.2　智能体角色与职能

本节将深入探讨 4 种核心智能体。它

们通过明确的角色分工和协同机制，共同

驱动开源情报分析流程，并承担各自的关

键职能。
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图1　整体架构
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2.2.1　任务规划智能体

任务规划智能体是整个协同分析框架的

大脑和指挥官，其核心目标是将用户提出

的复杂、模糊的情报需求转化为一系列可

执行、可追踪的子任务，从而解决复杂多

变的分析任务，并协调其他专业智能体完

成这些任务，最终整合生成完整的情报报

告。它模拟了高级情报分析师的思维模式，

负责整个分析流程的宏观规划、动态调度

与结果整合。其具体处理流程和职能如下。

· 任务分解与规划：该智能体首先接

收用户输入的复杂情报需求，将此需求分

解为子问题，并对每个子问题规划一系列

清晰、可执行的子任务[17]。

· 动态调度与监控：根据分解出的子

任务类型和优先级，该智能体动态选择并

调度相应的专业子智能体[18]。例如，调用

信息收集智能体检索相关事件和进展结果。

在整个分析过程中，它负责对任务进度进

行宏观调控与实时跟踪。

· 迭代反馈：在收到子智能体的结果

后，它会进行评估。如果发现信息存在疑

问或深度不足，它会根据反馈进行迭代调

整，例如要求洞察生成智能体进行更深层

次的分析或重新规划搜索策略。

· 整合生成报告：当所有子智能体返

回处理结果并完成所有分析后，该智能体

将进行最终的信息整合与报告生成，确保

报告的完整性、逻辑性和可读性。

2.2.2　信息收集智能体

信息收集智能体是整个系统的外部信

息接入点，专门负责与外部信息世界进行

交互。它能够针对每项查询，在海量公开

信息中高效、准确地获取原始数据，并进

行初步筛选与整合，从而有效应对多源异

构数据带来的挑战。最终，该智能体提供

的是经过验证和整理的有效知识，而非原

始的、未经处理的碎片信息。其核心职能

包括信息检索、筛选与整合。

· 信息检索：首先解析指令中的关键

词和目标，随后调用预设的搜索、阅读理

解等工具，在互联网上进行海量公开信息

的检索。

· 信 息 筛 选 ： 在 获 取 到 搜 索 结 果 后 ，

该智能体并非直接返回原始内容。它会基

于信息来源 （如新闻机构、官方网站等）

和内容质量 （如语言流畅性、是否存在明

显矛盾） 进行初步的可信度评估与筛选。

这一步骤旨在过滤掉明显的低质量、虚假

或带有偏见的信息。

· 信息整合与评估：在对筛选后的信

息进行整理和关键内容提取 （如事件、人

物、时间、地点等） 后，该智能体评估这

些信息是否充分满足了原始任务要求。如

果发现信息存在不足，将返回并重新执行

前两步操作，例如调整搜索词，以确保最

终数据的质量和全面性。

2.2.3　信息鉴别智能体

信息鉴别智能体是本框架中负责信息

真实性与可靠性深度验证的关键单元，旨

在对所有输入信息进行严谨的质量控制，

确保后续分析基于可信、无偏见的数据，

其核心职能如下。

· 多源交叉验证：接收到一条信息后，

自动在多个独立且权威的信息源 （如不同

国家的主流新闻社、官方机构报告、学术

论文） 中搜索相同的内容。如果多方来源

都证实了同一信息，其可信度就大大提高。

如果信息只出现在某个小众或不可靠的网

站上，它就会被标记为存疑。

· 内容分析：识别信息中的矛盾点。如

果一份报告前后矛盾，或者其中引用的数据

与常识不符，该智能体会立即发出警告。它
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还可以分析信息的情绪倾向和偏见，判断信

息是否带有强烈的个人或组织立场，这有助

于识别那些故意误导或带有偏见的假新闻。

2.2.4　洞察生成智能体

洞察生成智能体是该框架的核心分析

单元，其职能是对原始信息进行深层次的

理解、挖掘与推理。它接收来自主智能体

的分析指令，通过更细致的推理分析和调

用搜索工具来对比多源信息，从而给出更

深入的洞察，从看似杂乱的信息中发现潜

在的价值，并将数据转化为具备战略意义

的、可操作的情报，有效解决深度推理依

赖专家经验的难题。其核心职能如下。

· 深度分析：当任务规划智能体对收

集到的信息有疑问或需要更深层次的分析

时，会调用此智能体。它会接收经过初步

筛选的数据，并利用更强大的推理模型进

行深度分析，识别文本中的关键实体、事

件、关系及情感倾向，并构建信息间的逻

辑关联。

· 线索挖掘与矛盾识别：该智能体擅

长进行复杂的逻辑推理和归纳分析。它能

够从看似无关的碎片化信息中挖掘隐藏的

情报线索，构建复杂的因果链或事件发展

路径。同时，对于不确定的信息，它会调

用搜索工具，对比不同来源的信息，识别

并标记可能存在的矛盾、冲突或不一致之

处，并将其作为重要发现回传。

2.3　工具集成

智枢 OSINT 框架的高度自动化和智能

化离不开其对多种外部工具的无缝集成。

这些工具为智能体提供了执行特定操作的

能力，极大扩展了整体框架的功能边界。

本文主要选择以下 3 种工具。

· 网络检索：作为核心的信息检索工

具，它使信息收集智能体能够访问互联网

海量的公开数据。通过调用其 API，智能

体可以指定搜索地域和语言，获取全球范

围内的搜索结果。

· 阅读理解：该工具负责处理多种格

式的信息输入，包括但不限于网页内容、

PDF 文档、文本文件等，并将其统一转化

为标准的 Markdown 格式。这解决了数据

异构的难题，确保所有信息都能以文本的

方式进行处理。

· 思考推理：该工具是一个调用更大

型语言模型的接口，主要供洞察生成智能

体在解决高度复杂、需要深层认知能力的

问题时使用。

3　　实验分析

3.1　数据集

鉴于当前智能体驱动情报分析领域尚

缺乏直接可用的公开评估数据集，笔者决

定构建一个专用的实验数据集。为确保实

验的专业性和相关性，本文从“知识星球”

平台的“地缘信息”①账号下选取了 30 篇

专业报告作为实验数据集。这些报告覆盖

了当前地缘政治领域的热点事件和复杂议

题，具有高度的专业性和时效性。在实验

中，每篇报告的题目被当作需要解决的情

报问题，而由人工专家精心编写的报告内

容则作为评估输出报告的参考答案，用于

衡量生成报告的准确性、深度和全面性。

3.2　实验设置

3.2.1　模型配置

框架中所有智能体的语言模型均基于通

义千问 （Qwen3） 系列模型[19]构建，其中，

① 已 获 授 权 基

于 相 关 数 据 开

展研究。
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洞察生成智能体需要进行复杂细致的推理

分析，笔者为其配置了能力更强的Qwen3-

235B-A22B-Thinking-2507模型；其 他

智能体主要负责任务规划、工具调用和初步

信息处理，为其配置了更轻量级的 Qwen3-

32B 模型，以平衡性能与计算成本。

3.2.2　生成参数设置

为确保框架输出的稳定性和可重复性，

减少生成内容的随机性，使输出更聚焦于

事实和逻辑。温度参数均统一设置为 0.3，

top-k 设置为 0.95。

3.2.3　基线方法

为全面评估本文提出的智枢 OSINT 协

同分析框架的性能优势，本文选取了 3 种

具有代表性的基线模型进行对比实验。

（1） 单一模型直接生成

将用户的情报问题直接作为输入，不

进行任何外部工具调用或多智能体协作，

直接生成一份情报报告。此基线模型旨在

评估单一通用 LLM 在无辅助情况下的情报

生成能力。

（2） 检索增强生成

此基线模型模拟了结合外部信息检索

的 LLM 应用。首先，用户的情报问题通过

搜索工具获得原始搜索结果，随后作为上

下文输入模型中，基于这些信息生成报告。

该基线模型旨在评估 LLM 结合外部搜索工

具的初步能力，但缺乏深度研究框架中智

能体间的高级协作和深度分析。

（3） Hugging Face Deep Research

框架[20]

本基线模型采用一个在 Hugging Face

社区中广受欢迎的 Deep Research 相关开

源框架。笔者根据其官方文档搭建并运行

该框架，使其处理相同的情报问题。此基

线模型旨在与现有成熟的深度研究框架进

行比较，突出本文提出的智枢 OSINT 在开

源情报领域特有挑战上的创新性和针对性。

3.3　评估方法

本 文 采 用 多 维 度 评 估 方 法 ， 对 智 枢

OSINT 生成的情报报告进行量化和定性分

析。笔者借鉴了 Deep Research Bench[21]

这项工作的评估思路，采用同样的评估方

式和评估维度。具体而言，分别使用报告

质 量 评 估 框 架 RACE （reference-based 

adaptive criteria-driven evaluation fra-

mework） 和 网 络 检 索 评 估 框 架 FACT

（factual abundance and citation tru-

stworthiness） 对整体框架的不同能力进

行针对性考量。

3.3.1　报告质量评估（RACE）

本文使用 Gemini 2.5 Pro 模型进行评

估，对框架生成的每份报告进行细致打分。

评估将从以下 4 个关键维度展开。

· 全面性：衡量报告对原始问题涉及

的所有相关信息点的覆盖程度，是否遗漏

关键事实。

· 洞察力/深度：评估报告是否超越了

表面信息的罗列，提供了有价值的分析、

关联和深层见解。

· 指令遵循性：考察报告是否严格遵

循了用户提出的情报需求和任务指令。

· 可读性：评估报告的语言表达是否

流畅、逻辑是否清晰、结构是否合理，以

及是否易于理解。

3.3.2　网络检索能力评估（FACT）

本文使用大模型从生成的报告中提取

陈述语句及其对应的引用源 URL，随后通
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过 Jina Reader API 检索网页的文本内容，

并由大模型评估该内容是否提供了足够的

证据来支持该陈述。基于这些判断，计算

以下两个主要指标。

· 引用准确度：该指标衡量报告引用

的精确性，反映其将报告内容与正确来源

关联的能力。

· 平均有效引用数：该指标量化了大

模型在每个任务中检索和呈现的有价值的、

可验证的支持信息的平均数量。

3.4　实验结果与分析

实验结果见表表 11。

3.4.1　生成报告质量分析（RACT）

RACT 维度主要衡量生成报告的质量，

从表表 11 的 RACT 部分可以看出，本文提出

的 智 枢 OSINT 框 架 在 综 合 得 分 上 表 现 最

佳，达到 0.6063，显著优于所有基线模型。

这表明该框架在整体信息检索与初步内容

真实性处理方面具有显著优势，特别是在

“全面性”和“洞察力”指标上表现突出，

印证了框架中“信息收集智能体”高效获

取数据和“情报洞察智能体”初步识别潜

在线索的有效性。此外，单一模型直接生

成在 RACT 的 Overall 和各项子指标上表现

优于检索增强生成，这可能是因为简单的

搜 索 结 果 叠 加 反 而 引 入 了 更 多 噪 声 。 而

Hugging Face Deep Research 框 架 在

RACT 的各项指标上均表现最差，表明其

在开源情报这类信息质量要求高的任务上

仍有较大提升空间，分析其生成的报告可

发现，报告字数较少，且不少为 JSON 输出

格式，整体的报告质量仍有很大提升空间。

3.4.2　报告忠实性与准确性分析（FACT）

FACT 维度旨在评估报告内容对原始

信 息 和 分 析 结 果 的 忠 实 度 ， 从 表表 11 的

FACT 部分可以观察到：在引用准确度方

面，检索增强型大模型的得分遥遥领先，

其平均有效引用数也高达 10.48，远超其

他基线模型。这清晰地表明，直接结合外

部搜索结果的基线模型在对原始信息进行

引 用 时 展 现 出 更 高 的 数 量 优 势 。 智 枢

OSINT 的引用准确度相对较低，这可能反

映了它在生成报告时更倾向于对信息进行

深层次的提炼、综合与重述，而非简单地

罗列或直接引用原始来源。这种生成方式

虽然可能在“洞察力”等维度上表现更优，

但同时也对精准溯源和规范引用带来了新

的 挑 战 。 值 得 注 意 的 是 ， Hugging Face 

Deep Research 框架在 FACT 的两项指标

上均为 0，这主要是由于其在生成报告时，

较 少 提 供 完 整 的 、 可 追 溯 的 URL 引 用 来

源，仅提供如“来自新华社”或“根据路

透社报道”等概括性的来源描述。此外，

在给出了 URL 的情况下，笔者逐一进行了

验证，发现这些链接大多返回“Page Not 

Found”错误。

表1　实验结果

模型/框架

单一模型直接生成

检索增强生成

Hugging Face Deep Research

智枢OSINT

RACE

综合得分

0.5716

0.5504

0.4593

0.6063

全面性

0.5246

0.4931

0.4311

0.6085

洞察力

0.6339

0.6184

0.4579

0.6559

指令遵循性

0.5575

0.5429

0.4739

0.5652

可读性

0.5790

0.5573

0.4882

0.5722

FACT

引用准确度

3.87%

57.29%

0

17.54%

平均有效引用数

0.2857

10.48

0

1.97
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4　　结束语

本文提出一套基于深度研究的情报协

作分析智能体框架，旨在应对开源情报分

析领域面临的诸多挑战。针对开源情报实

践中普遍存在的任务复杂多变、多源异构

信息处理困难以及深度推理依赖专家经验

等挑战，笔者设计了一个模拟人类情报分

析团队的多智能体协同框架。该框架由任

务规划智能体 （主控智能体），以及信息收

集智能体、信息鉴别智能体和洞察生成智

能体等专业子智能体构成，并集成多种工

具，实现了从任务分解、信息获取、深度

分析到报告生成的端到端智能化工作流。

实验结果显示，本文框架在生成报告质量

（RACT） 维度上表现出显著优势，尤其在

“全面性”和“洞察力”指标上超越了基线

模型。这充分验证了本文提出的多智能体

协作机制在高效筛选、整合信息以及初步

挖掘情报价值方面的有效性。然而，在报

告有效引用维度上，尤其是在“引用准确

度”和“平均有效引用数”方面，本文所

提框架的表现仍有较大的提升空间。
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