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CLI 任务

•CLI = Command Line Interface（命令行界面）

•你可以理解为：让 AI 坐在一台 Linux 终端
前，像程序员一样敲命令、跑代码、调 Bug、
修仓库。



CLI 任务

• 典型的 CLI 任务例子：

• 用户说："帮我找到这个 Python 项目的 Bug 并修复它"

• AI 需要：
• 1. ls / cat 查看文件结构
• 2. 读懂代码
• 3. 定位问题（可能在哪个文件哪一行）
• 4. 写 patch 修复
• 5. 跑测试验证
• 6. 如果失败 → 反思 → 重试



CLI 任务

• 与普通LLM/Agent的核心区别：

维度 普通 LLM CLI Agent（本文研究对象）

交互轮次 单轮输出 多轮（几十轮）迭代

反馈来源 无 真实运行结果（报错/通过）

工具使用 无 bash、文件系统、测试框架

目标 生成文本 完成任务（可验证）



CLI 任务

•核心评测集：

•SWE-bench Verified（修复真实 GitHub Issue）

•Terminal-Bench（纯终端操作任务）



整体框架

• 三大系统的分工
• ROCK：提供安全的沙箱环境，
AI 在里面跑代码不会炸服务器

• iFlow CLI：是 AI 和环境交互
的"操作系统"，管理上下文、工
具调用

• ROLL：RL训练引擎，把刷出来
的轨迹转化为模型能力

• ROME：最终模型，30B-MoE, 
激活参数 3B 



训练流程

• 三个阶段

阶段一：CPT（持续预训练）

    ↓

阶段二：SFT

    ↓

阶段三：RL（IPA 算法）



预训练（CPT）

• 核心目标：让模型从"会写代码"
升级到"会做工程任务”

• 子阶段

• Stage I（500B tokens）：原子任务
掌握

• Stage II（300B tokens）：智能体涌
现



预训练（CPT）- Stage I

 Stage I 数据构成：

代码工程任务（主要）

任务：
 Bug 定位：给 Issue + 仓库结构 → 找哪个文

件出问题

 代码修复：给出 search-and-replace 格式的修
改

 单元测试生成：针对修复写验证测试

数据来源：PR 评论作为 feedback，commit 作
为 response

蒸馏大模型的CoT

通用推理数据（辅助）

数学推理

逻辑谜题

工具使用示例

让模型学会静态分析



预训练（CPT） - Stage II

Stage II 数据构成：孤立代码片段 -> 完整交互
轨迹
轨迹来源

强教师模型（Qwen3-Coder-480B、Claude）
在沙箱环境中的执行轨迹

环境包括：文件系统、网络购物模拟器等
同时包含：成功轨迹 + 失败后修正的轨
迹（让模型学会从错误恢复)

关键能力
维持长期目标（不迷失方向）
探索高维决策空间
从环境反馈中自我修正

Mid-Train，学会动态执行



SFT

• 传统SFT在CLI/Agent 场景下的问题

• 1. 执行失败的 turn 也会产生梯度 → 模型会"学会犯错"
• 2. 多个子任务的上下文混在一起 → 模型学到混乱的对齐行
为

• 3. 过度思考（verbose reasoning）→ 降低执行效率
• 4. 假正例（fake positives）→ 通过了测试但逻辑有错



SFT

• SFT Stage 1：Naive SFT
（带启发式过滤）

• SFT Stage 2：高质量数据
revisiting（自适应精炼）



SFT- SFT Stage 1

• 数据过滤：
• ① 剔除"过度思考"样本（冗长自
相矛盾的推理链）

• ② 去除重复工具调用序列
• ③ 丢弃截断/不完整的交互
• ④ 过滤自我修复循环中卡住的轨
迹

• ⑤ 标记"假正例"（表面通过但逻
辑错的）



SFT- SFT Stage 2
• 高质量数据获取

• 目的：强调可验证性、风格一致性、
可复现性

• 可验证交互轨迹

• 专家审计示范

• 偏好精炼样本：每个任务多个候选
轨迹，用规则/reward model评分



SFT- Loss

• Error Masking Loss
• 标准 SFT 对所有 token 一视同仁
地反向传播，会让模型学到错误
行为

• Task-Aware Context Masking
• 模型聚焦于"因果上有影响的交互"，
提升样本效率，使行为与真实软
件开发工作流保持一致



Mid-Train v.s. SFT

• Mid-train：让模型"见过"智能体行为是什么样的（学习分布）

• SFT: 让模型"知道"哪些智能体行为是对的（学习对齐）

• SFT 1:大部分输出是好行为，但还有噪声

• SFT 2：行为分布精确集中在RL 优化器容易工作的区域



RL

• 现有RL方法在agentic场景下失效原因

问题 表现 影响

策略更新不稳定 大规模负样本采样导致梯度爆炸 策略崩溃

时序信用分配低效 逐个token优化，前序token的优化权
重指数衰减；
句子级优化粒度太粗

长轨迹学习
效果差

轨迹采样效率低 复杂任务正样本极其稀疏 学习信号近
乎为零



RL
• 增强 REINFORCE算法

• 引入 TIS（Truncated Importance Sampling）
• 工业级 RL 训练异步（推理服务器持续产生数据，训
练服务器持续更新参数），导致策略偏移

• Importance Sampling



RL
• 增强 REINFORCE算法

• 引入 TIS（Truncated Importance Sampling）
• Importance Sampling：方差爆炸

• 对于一条长度 � 的轨迹，IS 权重是所有 token 概
率比的乘积：

• Truncated IS

• 几何平均



RL
• Chunked MDP

• Chunk 典型结构：reason → format API call → 
trigger execution

• Chunk-Level Discounted Return

• Chunk-Level Importance Sampling

• Chunk-Level Mismatch Masking



RL
• 数据



实验-CLI Benchmark



实验-Tool-Use Benchmark


