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Abstract

自动化GUI代理旨在通过在数字环境中自动执行复杂任务来简化用户交互，
例如网页、移动设备和桌面设备。它接收文本任务指令和 GUI描述以生成
可执行操作（例如，点击）并逐步操作框。训练一个 GUI代理主要涉及基
础设置和规划阶段，在这个过程中，GUI基础设置集中在根据任务找到执行
坐标，而规划阶段则旨在基于历史动作预测下一个动作。然而，先前的工作
在 GUI基础设置方面的训练数据不足，并且忽略了回溯历史行为对 GUI规
划的影响。为了解决上述挑战，我们提出了 ScaleTrack，一个通过扩展基础
设置和回溯规划来训练自动化 GUI代理的框架。我们从广泛的来源精心收
集了不同合成标准的 GUI样本，并将它们统一到同一模板中进行训练 GUI
基础设置模型。此外，我们设计了一种新的培训策略，该策略预测当前 GUI
图像的下一个动作，同时回溯导致该 GUI图像的历史动作。通过这种方式，
ScaleTrack解释了 GUI图像与动作之间的对应关系，有效地描述了 GUI环
境的发展规则。广泛的实验结果证明了 ScaleTrack的有效性。数据和代码将
在 url上提供。

1 介绍

GUI代理旨在为图形用户界面（GUI）开发原生自动化代理，并满足用户在数字环境中自动
执行复杂任务的日益增长的需求。它在移动/计算使用领域引起了广泛关注，可以提供准确的
任务完成和便捷的用户交互。得益于大型语言模型 Team et al. (2024); Achiam et al. (2023)新
兴的推理能力，GUI代理能够从任务指令中进行推理并规划多步可执行操作。

早期的 GUI代理 Kim et al. (2023); Zheng et al. (2023)提取描述 GUI环境的结构化文本（例如，
网站 HTML），然后利用大型语言模型进行推理和规划以生成可执行的操作。实际上，GUI
环境的结构化文本信息往往冗长且可能无法访问，并且伴随着位置和布局等属性信息不足的
问题。因此，最近的研究 Cheng et al. (2024); Wu et al. (2024)集中于基于多模态大型语言模型
（MLLMs）的视觉 GUI代理，这些代理仅依赖于 GUI环境的截图来进行用户交互。
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为了基于视觉截图训练 GUI代理，现有方法 Xu et al. (2024); Qin et al. (2025)通常遵循将多
模态知识从MLLMs（例如, QWen2-VL）转移到 GUI环境的范式。通常，之前的工作通常会
在两种类型的 GUI数据上微调MLLMs：一种是用于预测坐标位置的 GUI定位，另一种是用
于预测动作的GUI规划。前者侧重于根据任务指令预测相关的坐标位置，而后者则专注于预
测多步可执行的动作，并最终实现自动化任务执行。

然而，现有的 GUI定位方法主要依赖于孤立的数据合成标准，从包括移动、网络和桌面的大
批元数据中生成定位数据。具体来说，它们采用了一种强大的 LLM（例如，GPT-4o），该模
型利用不同平台上的用户界面元数据（例如，所有文本/图标/部件的元数据）来合成元素描
述。几种方法强调了孤立的数据合成标准，在这种方法中，UgroundGou et al. (2024)使用多种
参考模式合成定位数据，Aria-UIYang et al. (2024)合成具有上下文感知能力的定位数据，而
AugvisXu et al. (2024)则合成模板增强型定位数据。不幸的是，先前的工作忽略了使用不同
合成方法生成的定位数据之间的互补性，因此很少将它们整合起来以扩展 GUI定位的训练
过程。

此外，现有的研究仅考虑基于任务指令和GUI环境预测下一步行动的正向规划。通常依赖于
人工标注来收集各种任务指令的行动轨迹 Deng et al. (2023)，或者提示MLLMs生成详细的
推理思路 Xu et al. (2024)。事实上，GUI环境遵循与任务执行内在相关的固有模式，例如在
当前状态下规划下一步行动，或回溯导致当前状态的历史行动。然而，现有的工作仅在训练
过程中收集正向规划数据，缺乏对回溯数据的收集以及相应训练策略的探索。

在本文中，我们介绍了 ScaleTrack，一个通过扩展 GUI定位和回溯 GUI规划来应对上述挑
战的新训练框架。首先，我们利用几种基于数据的 GUI元素增强方法来扩展 GUI定位的训
练过程，包括元素引用、上下文感知和功能描述。为此，我们的工作集成了由孤立数据合成
标准生成的各种定位样本，并将它们统一到一个固定的训练模板中。然后，我们设计了一个
数据模板，整合了多个连续 GUI图像之间的动作标注，并收集向前规划的下一个动作的真
实值以及用于回溯的历史动作真实值（如图 1所示）。最后，为了学习任务执行中的内在模
式，我们设计了一种混合训练策略，包括向前规划和回溯，在这种策略中，GUI代理需要同
时预测当前状态下接下来的动作和历史动作。实验中的实证结果表明，回溯有效提高了 GUI
代理的任务执行能力。

本工作的主要贡献如下：

• 我们提出了第一个具有回溯能力的GUI代理，并设计了有效的数据构建和训练策略。

• 我们将多个数据综合准则整合到 GUI元素描述中，显著扩大了训练过程，从而带来
了性能的一致性提升。

• 我们在多个基准数据集上进行了广泛的实验，包括接地评估、离线和在线评估，实
验证明了我们提出的 ScaleTrack的有效性。

2 相关工作

2.1 多模态大语言模型

近期闭源和开源的多模态大语言模型（MLLMs）显著提升了非自然图像理解和 GUI任务规
划的能力。像 GPT-4V 202 (2023)和 GPT-4o Hurst et al. (2024)这样的闭源模型，具备强大的
视觉和任务规划能力，通常作为“大脑”服务于规划与接地分离的 GUI代理框架中。开源模
型使 GUI代理能够在特定领域进行技能精进。Qwen-VL Bai et al. (2023); Wang et al. (2024a);
Bai et al. (2025)系列通过精细的视觉理解和多模态能力脱颖而出，其中 Qwen2-VL Wang et al.
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Next action : 
Swipe up to browse the books

Forward Planning

Back Tracking

Previous Actions:  
Step 1: Click on the search box   
Step 2: Enter text Yellow Crocus
Step 3: Click on the search

GUI Agent

GUI Agent

图 1: 前向规划与回溯的区别。

(2024a)特别作为大多数之前 GUI代理实现的基础MLLM骨干。其他开源模型在 GUI代理
领域具有独特的技术优势。InternVL-2 Chen et al. (2024)通过逐步对齐提升多模态任务性能。
CogVLM Wang et al. (2024b)使用视觉专家模块融合视觉和语言特征。Ferret You et al. (2023)
通过增强的空间理解能力提升人机交互精度。LLAVA Liu et al. (2023, 2024); Li et al. (2024a)
系列因其轻量级投影层而被使用，实现了快速训练和多模态理解。

2.2 图形用户界面代理

近期构建于 MLLMs的 GUI代理可以按照人类指令在手机或计算机上执行自主操作，适用
于网络、桌面和移动场景。它们的操作包括规划和接地阶段。根据这两个阶段是否由不同的
模型处理，现有的 GUI代理工作可分为纯粹的 GUI接地模型如 Aria-UI Yang et al. (2024)和
Uground Gou et al. (2024)，以及统一的GUI代理框架如Aguvis Xu et al. (2024)、OS-ATLAS Wu
et al. (2024)和 UI-TARS Qin et al. (2025)。

在感知内容方面，早期的作品如WebPilot Zhang et al. (2025), Hybrid Agent Song et al. (2024),
WebDreamer Gu et al. (2024), Agent-Q Putta et al. (2024), LASER Ma et al. (2023)和 SeeAct Zheng
et al. (2024)集中在 web平台上，以自动化网络交互和导航。它们将结构化文本（例如、可访
问性树、HTML-DOM）与环境视觉结构（截图）结合起来，在 GUI代理领域奠定了基础。然
而，获取桌面和 iOS应用程序等现实世界设置中的结构化文本的难度以及这种文本在代币效
率上的不足影响了MLLM的表现，这促使转向仅基于视觉的方法。Claude 3.5十四行诗（计
算机使用）Hu et al. (2024)领先提出了这一范式，在桌面任务自动化中整合了任务规划和环
境交互动作预测到一个系统中。

仅使用视觉的方法的兴起也引发了跨平台统一建模。近期的方法如 Aguvis Xu et al. (2024)、
UI-TARS Qin et al. (2025)和 OS-ATLAS Wu et al. (2024)使用了统一的动作空间，并在多平台
数据集上进行了训练。Aguvis在其框架中整合了显式的规划和推理，增强了与复杂数字环境
的交互。OS-ATLAS提出了一个标准化跨平台数据集的统一动作空间，涵盖了基本和自定义
动作。UI-TARS在模型的规划阶段应用了多样化的推理模式，包括任务分解、反思和里程碑
识别。
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I would like to browse my favorite book, Yellow Crocus.

Details

ScaleTrack

Please generate the next move, next action and the previous n(1) action according to the previous
UI screenshot <image> , current UI screenshot <image> , instruction and previous actions.

Instruction: I would like to browse my favorite book, Yellow Crocus.
Previous Actions:   Step 1: Enter text Yellow Crocus

Next action : Swipe up to browse the books.
Previous n(1) action : Step 2: Click on the search icon.
Operation: scroll(page=-0.1)

Generation

Prompt

Enter text Yellow crocus

Type(text='Yellow crocus') Scroll(page=-0.1)

Forward
Planning

Back 
Tracking

Click(x=0.9204, y=0.9038)

Swipe up to browse the booksClick the search icon

Forward
Planning

Back 
Tracking

图 2: 我们提出的 ScaleTrack在处理任务指令、通过前向规划和回溯生成动作以及训练数据
格式方面的总体描述。

3 方法

ScaleTrack的优化分为两个阶段：定位和规划。在第 3.2节中，我们介绍了定位阶段的数据
规模。在第 3.3节中，我们讨论了规划阶段的正向规划和回溯。

3.1 公式推导

给定任务描述和初始环境观察 o1，自主 GUI进行规划并预测一个属于动作空间的动作，即
a1 ∈ A。随后，客户端环境在接收到该动作后更新，并提供新的观察 o2。上述过程持续重复
直至预测动作为终止，这标志着任务的完成。整个过程可以表示为：

an = Mθ(task, (o1, a1), ..., (on−1, an−1), on), (1)

其中M是策略，相当于 GUI代理模型，而 θ表示其相关参数。
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3.2 不同领域和类型的数据规模

3.2.1 统一数据格式

如何表示 GUI截图中文本、图标和控件的空间信息是 GUI代理需要解决的主要问题。所提
出的 ScaleTrack将实际坐标映射到 0到 1000之间的相对坐标，然后对其进行缩放以获得一
个介于 0和 1之间的值，以此来表示相对于图像大小的距离。使用相对坐标的优点在于它们
为不同分辨率的图像提供了一种统一的表示方法，并允许自由调整大小同时保持相同的纵横
比，从而满足具有不同输入令牌长度约束的模型需求。

在之前的GUI接地数据集标注中，目标元素的坐标通常以框的形式存在：(x1, y1, x2, y2)，其
中 (x1, y1)和 (x2, y2)表示包围该元素的最小边界框的左上角和右下角的坐标。然而，在许
多 GUI代理操作中，基于点击的交互更为普遍。例如，当用户在 GUI上点击按钮或链接时，
本质上是一种点操作。因此，我们将坐标表示统一为点格式，以便更好地满足 GUI代理任务
的操作要求，从而提高元素接地和互动的准确性和效率。

3.2.2 合并数据源

早期的工作中，智能体通过提取的结构化数据（例如，HTML-DOM）与环境进行交互，并
使用纯文本中的大型语言模型进行任务规划。自 SeeClickCheng et al. (2024)以来，许多工作
尝试将截图的纯粹视觉信息作为输入来实现不同界面和平台之间的泛化。然而，与计算机视
觉领域积累的大量通用图像数据相比，GUI智能体领域涉及的基础数据仍存在很大局限性：
来自不同平台和设备的数据难以泛化，并且不同的任务使用孤立的数据合成标准，这使得彼
此之间难以互补。

为了解决 GUI定位中的泛化问题，我们将来自不同来源且具有不同合成标准的数据融合在
了一起。具体而言，借鉴 Uground Gou et al. (2024)，我们引入了通过整合多种参考模式构建
的大量网站定位数据。跟随 Aria-UI Yang et al. (2024)的思路，我们引入了通过集成上下文感
知构建的具有情景意识的定位数据。受到 Aguvis Xu et al. (2024)的启发，我们引入了通过统
一动作空间构建的模板增强型定位数据。如表 1所示，我们的工作统一了这些数据，并研究
不同的数据合成标准是否可以互相补充，从而从各个方面提高 Agent定位的泛化能力。

在现实世界的情景中，一个复杂的截图可能包含数百个 UI元素，现有的开源基础数据集自
然会在单张图像内包括多个对象。为了避免重复加载图像的冗余操作并减少训练开销，我们
将来自同一截图的不同指令/描述-答案对合并到单个对话中，从而创建多轮训练数据。

3.3 增强动作理解与回溯联合

3.3.1 从预测未来到回溯其中

如第 3.1节所述，GUI代理的训练规划阶段通常被建模为部分可观测马尔可夫决策过程。它
向模型提供过去的行为和状态感知，只需要模型进行前向规划，并基于这些预测未来行动的
概率。然而，这种方法忽视了模型反思和回溯历史决策的能力。也就是说，模型知道自己到
达的状态，但不知道是如何达到这个状态的。为了克服这一局限性，我们通过引入回溯来扩
展 GUI代理与其环境之间的交互。具体来说，在每个时间步骤 t，ScaleTrack不仅预测在当
前总体目标下的下一个行动，还预测导致当前状态的历史行动。这可以表述为：

an−1, an = Mθ(task, (o1, a1), ..., (on−1, an−1), on) (2)
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表 1: 开源接地和规划数据的统计。

数据源 数据类型
接地 多步

元素 截图 轨迹 平均步骤

地表 Web 9M 773K / /

操作系统图谱
Web 7.8M 1.6M / /

Mobile 1.1M 107K / /
Desktop 11.3M 54K / /

Aria-UI
Web - 173K / /

Mobile - 104K / /
Desktop - 7.8K / /

阿古维斯
Web 723K - 6.3k 6.7

Mobile 232K - 28.7K 8.5
Desktop 7K - / /

Ours Ours * 7.5M * 8.2

在前向规划方面，类似于传统方法，ScaleTrack将当前状态和任务指令作为输入，并生成下
一步行动的概率分布。这使代理能够确定在当前状态下最有可能执行的下一步行动，从而实
现逐步的任务执行。

关于回溯，ScaleTrack引入了一种逆向预测机制。根据当前状态和任务指令，它预测在到达
当前状态之前可能发生的行为。通过这种方式，智能体可以更清晰地了解其达到当前状态的
路径，从而更好地评估其先前行为的合理性并相应调整后续计划。

3.3.2 先前动作的不同表达方式

状态观测实现了从结构化数据（如 HTML）到截图的转换。之前的动作也有两种不同的表达
形式：一种是自然语言中的低级指令，另一种是实际的操作动作序列（例如，图 2中每个帧
上下方的文字标注）。为了研究之前动作的不同表达方式对 VLM理解历史动作的影响，我们
在训练和测试阶段都进行了实验。

4 实验

在本节中，我们分别进行了 GUI 接地评估和离线/在线 GUI 代理评估的实验。我们选择了
Qwen2-VL-7BWang et al. (2024a)作为基础模型进行训练，并使用第 4.1.1节介绍的数据对其
进行微调。训练分为两个步骤：接地和带有回溯的规划。

4.1 训练详情

4.1.1 训练数据

对于基础阶段的训练，我们整合了开源数据：OS-Atlas Wu et al. (2024)，Uground Gou et al.
(2024)，Aguvis Xu et al. (2024)和 Aria-UI Yang et al. (2024)，并将它们标准化为统一格式。
我们在表 1中提供了训练的基本数据统计。在规划阶段的训练中，我们选择了带有观察、思
考和低级指令标注的数据集 Aguvis Xu et al. (2024)作为数据源，并进行了回溯变换。此外，
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为了研究先前动作格式对模型理解动作序列的影响，我们将数据的先前动作替换以获得一个
副本。

4.1.2 训练设置

我们选择 Qwen2-VL(Wang et al., 2024a)作为训练的基础模型，并使用 AdamW优化器，学习
率为 1e−5，采用余弦学习率调度器，预热比例为 0.03步。我们在基础阶段利用全局批量大
小为 128，在规划阶段为 64，并采用了 DeepSpeed ZERO3风格的数据并行。我们遵循两阶段
过程训练 ScaleTrack。首先，使用所有基础数据来训练 ScaleTrack的基本 GUI定位能力。然
后，基于在基础阶段训练的模型，将带有前向规划和历史回溯的规划数据输入模型以进一步
增强模型的规划能力。我们在一个由 4节点 V100-80G GPU组成的集群上训练 ScaleTrack。

4.2 接地能力评估

为了评估数据缩放对代理的接地能力的影响，我们在 ScreenSpot数据集上进行了实验。我们
首先比较了我们的模型与其他基线的准确性，然后评估了在不同数据规模下模型接地能力的
变化。

屏幕点。表 2 报告了我们提出的 ScaleTrack 以及各种基线模型的准确率得分，其中包括
UGroundGou et al. (2024)、Aria-UI Yang et al. (2024)、OS-AtlasWu et al. (2024)、Aguvis Xu et al.
(2024)和 UI-TARS Qin et al. (2025)等开源模型，这些模型使用了内部数据。我们可以从表格
中看出，ScaleTrack的性能明显超越了那些使用开源数据的基线方法，并且在平均得分上比
之前的最先进 (SOTA)模型 Xu et al. (2024)高出 1.2%。此外，在更难概括的图标/小部件子项
上，ScaleTrack获得了更加明显的优点，分别提升了 4.4%，8.6%和 7.8%。结果表明了通过
数据扩展获得的泛化能力。ScaleTrack使用的综合数据合成策略比任何孤立的数据合成标准
都取得了更好的效果，我们的方法的优势也显示了结合来自不同来源数据的优点。

表 2: ScreenSpot上各种规划器和基础方法的比较。

方法 数据来源
移动 桌面 网络

平均值
文本 图标/小部件 文本 图标/小部件 文本 图标/小部件

代理框架

GPT-4
SeeClick Public 76.6 55.5 68.0 28.6 40.9 23.3 48.8
OmniParser In-house 93.9 57.0 91.3 63.6 81.3 51.0 73.0
UGround-7B Public 90.1 70.3 87.1 55.7 85.7 64.6 75.6

GPT-4o
SeeClick Public 81.0 59.6 69.6 33.6 43.9 26.2 52.3
UGround-7B Public 93.4 76.9 92.8 67.9 88.7 68.9 81.4

代理模型

GPT-4o In-house 20.2 24.9 21.1 23.6 12.2 7.8 18.3
克劳德计算机使用 In-house - - - - - - 83.0
双子座 2.0 In-house - - - - - - 84.0
UI-TARS-7B In-house 94.5 85.2 95.9 85.7 90.0 83.5 89.5

认知代理 Public 67.0 24.0 74.2 20.0 70.4 28.6 47.4
见点击 Public 78.0 52.0 72.2 30.0 55.7 32.5 53.4
Qwen2-VL Public 75.5 60.7 76.3 54.3 35.2 25.7 55.3
UGround-7B Public 82.8 60.3 82.5 63.6 80.4 70.4 73.3
OS-Atlas-7B Public 93.0 72.9 91.8 62.9 90.9 74.3 82.5
AGUVIS-7B Public 95.6 77.7 93.8 67.1 88.3 75.2 84.4

ScaleTrack-7B Public 93.8 82.1 91.7 75.7 87.4 83.0 86.8
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图 3: ScaleTrack-7B在 ScreenSpot上的缩放曲线。

接地数据缩放的影响。为进一步分析接地数据扩展的有效性，我们绘制了 ScaleTrack 在
ScreenSpot 不同训练步骤中的准确率得分。如图 3 所示，随着数据规模的增加，平均准确
率得分会出现波动，但总体上会逐渐提高。结果表明，持续扩大接地数据以提升性能具有巨
大潜力。

4.3 离线代理能力评估

Android控制。我们在移动设备上使用Android自动化数据集AndroidControl评估 ScaleTrack，
该数据集包含来自人类评分者在 833个不同应用（跨越 Android设备上的 40个应用程序类
别）执行各种任务的 15,000个演示。根据 Li et al. (2024b); Xu et al. (2024)，我们随机抽取
800步来创建一个子集。我们在高阶和低阶任务中的域外数据上报告动作类型准确性、定位
准确性和步骤成功率。AndroidControl-High的评估过程依赖于历史操作输入，我们严格遵循
OS-AtlasWu et al. (2024)使用低级自然语言描述历史操作。

如表 3所示，ScaleTrack在 Low和 High两个级别上都超越了使用现有数据的强大基线，实现
了 Low级别的步成功率为 86.6%，High级别的步成功率为 77.9%。值得注意的是，ScaleTrack
的规划阶段的数据来源与 Aguvis相同，并未添加额外的规划数据标注，这证明了我们的回
溯策略的有效性和可扩展性。

GUI-奥德赛。GUI Odyssey是一个用于评估跨应用导航代理的综合数据集。它由来自 6台移
动设备的 7,735个片段组成。根据 Xu et al. (2024)，我们随机抽取 500个片段创建了一个子
集，并报告了动作类型准确性、定位准确性和步成功率。表 4报告了 ScaleTrack-7B在步成
功率方面在公开数据模型中表现最佳。

AndroidControl中动作描述的影响。值得注意的是，在之前的工作中，我们在对 AndroidCon-
trol的高层次子集进行测试时发现了输入组织方式上的差异。一些研究工作，如 Aguvis Xu
et al. (2024)，似乎使用动作序列（即“点击”和“类型”）作为历史操作的描述。相比之下，
其他研究工作，如 OS-Atlas Wu et al. (2024)，则使用低级指令（例如“点击问题如何取消或
更改我的预订？”）作为历史操作的描述。这种差异影响了模型对历史操作序列的理解。为了
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表 3: 在 AndroidControl数据集上两种设置（AndroidControl-Low和- High）的比较结果。

代理模型 数据源
Android控制-低 Android控制-高级

类型 接地 SR 类型 接地 样本率

Claude In-house 74.3 0.0 19.4 63.7 0.0 12.5
GPT-4o In-house 74.3 0.0 19.4 66.3 0.0 20.8
InternVL-2-4B In-house 90.9 84.1 80.1 84.1 72.7 66.7
Qwen-2VL-7B In-house 91.9 86.5 82.6 83.8 77.7 69.7
UI-TARS-7B In-house 98.0 89.3 90.8 83.7 80.5 72.5

SeeClick Public 93.0 73.4 75.0 82.9 62.9 59.1
Aria-UI Public - 87.7 67.3 - 43.2 10.2
OS-Atlas-4B Public 91.9 83.8 80.6 84.7 73.8 67.5
OS-Atlas-7B Public 93.6 88.0 85.2 85.2 78.5 71.2
Aguvis-7B Public - - 80.5 - - 61.5

ScaleTrack-7B Public 93.9 84.9 86.6 89.2 72.8 77.9

表 4: GUI Odyssey数据集上的比较结果。

代理模型 数据来源
图形用户界面之旅

类型 接地 SR

Claude∗ In-house 60.9 0.0 3.1
GPT-4o In-house 34.3 0.0 3.3
InternVL-2-4B In-house 82.1 55.5 51.5
Qwen-2VL-7B In-house 83.5 65.9 60.2
UI-TARS-7B In-house 94.6 90.1 87.0

SeeClick Public 71.0 52.4 53.9
Aria-UI Public - 86.8 36.5
OS-Atlas-4B Public 83.5 61.4 56.4
OS-Atlas-7B Public 84.5 67.8 62.0
Aguvis-7B Public - - -

ScaleTrack-7B Public 85.6 69.3 65.3

促进评估过程和该领域研究的一致性，我们使用这两种描述进行了测试，并提供了结果的详
细分析与比较。

我们在没有回溯的情况下对数据集进行了实验。如表 5所示，当训练和测试分别使用指令和
动作形式来描述之前的动作时，保持训练和测试设置相同将获得更好的性能，否则准确率会
下降。这表明对于 GUI代理而言，以一致的方式表达上下文中的动作是非常重要的，这对规
划阶段的数据规模和数据标注具有关键的指导意义。

4.4 在线代理能力评估

为了更好地在实际环境中测试 ScaleTrack的性能，我们也对 ScaleTrack进行了实时交互基准
测试。我们在 Android模拟器环境下使用 AndroidWorld Rawles et al. (2024)和 MobileMini-
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表 5: 不同动作描述在 AndroidControl-High数据集中的影响。

训练-测试
安卓控制-高级

类型 接地 样品率

Instruction-Action 81.8 71.6 66.7
Action-Action 89.2 75.2 77.4
Action-Instruction 82.3 66.2 68.3
Instruction-Instruction 88.3 73.7 76.1

WobRawles et al. (2023)进行在线移动代理评估。我们使用GPT-4o作为规划器，并用CaleTrack-
7B来定位元素和指令。

安卓世界 Rawles et al. (2024)包含在 20个应用中手工制作的 116项高度可重复任务的基准
测试，并通过检查最终系统状态来计算设备上的最终状态成功率。如表 6所示，ScaleTrack
实现了最高的平均任务成功率为 44%，超过了基线模型，这进一步突显了数据扩展和回溯有
助于模型处理现实环境中的多样化元素描述和指令。

移动迷你工作表～Rawles et al. (2023)包含 92个来自MiniWob++ Zheng et al. (2023)的任务。
如表 6所示，在使用 GPT-4o作为规划器时，ScaleTrack在 MobileMiniWobs上的任务成功
率超过了现有工作，分别在 AndroidWorld和MobileMiniWob上达到了平均 SR为 44.0%和
61%。此比较特别突出了我们在 GUI代理模型中的数据扩展和回溯的有效性。

表 6: 任务成功率（SR）在 AndroidWorld和MobileMiniWob上的表现。

规划者 接地 Android世界_样本率 MobileMiniWob_样本率

GPT-4-Turbo UGround 31.0 -
GPT-4o UGround 32.8 -
GPT-4o AGUVIS-7B 37.1 55.0

GPT-4o ScaleTrack-7B 44 61.0

4.5 消融研究

我们进一步研究了 ScaleTrack通过追踪导致当前状态的动作历史记录如何提高模型的规划能
力。我们在三个离线评估数据集上比较了回溯数据分析训练前后模型的表现。

我们在表 7中展示了消融实验结果。在回溯数据训练后，模型在 AndroidControl-High和 GUI-
Odyssey数据集上的准确率分别提高了 1.8%和 0.7%。此外，在回溯训练后的动作类型识别
准确率分别提高了 1.8%、0.9% 和 0.6%。结果证明了通过回溯训练获得的动作理解和预测
能力。

5 结论

在这项工作中，我们介绍了 ScaleTrack用于扩展和回溯自动 GUI代理。我们发现两个普遍存
在的问题包括孤立的数据合成标准和未考虑的回溯能力。为缓解这些问题，我们首先提出整
合几种数据驱动的 GUI元素增强方法以扩展 GUI接地的训练过程，并将广泛的接地数据统
一到一个固定的训练模板中。然后，我们提出了一种混合培训策略同时学习前向规划和回溯
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表 7: ScaleTrack的消融研究结果。

代理模型
安卓控制-低 Android控制-高级 GUI奇遇记

类型 接地 样品率 类型 接地 SR 类型 接地 样本率

ScaleTrack-7B 93.9 84.9 86.6 89.2 72.8 77.9 85.6 69.3 65.3
w/o back-tracking 92.1 85.6 86.6 88.3 73.7 76.1 85 69.4 64.6

能力。我们在几个基准数据集上进行了广泛的实验，如接地评估、离线和在线评估，结果证
明了我们提出的 ScaleTrack的有效性。
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