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摘　要：针对大语言模型多智能体面临的“稳定性—可塑性困境”及微调引发的灾难性遗忘风险，提出一种

基于冻结主干的双回路进化框架。该框架将通用推理与策略偏好解耦：行为回路利用离散价值迭代优化即时

动作；语义回路引入预测误差调制的语义反思机制，将自然语言反馈转化为高维语义梯度，驱动外部潜向量

在连续语义空间中演化。在GridWorld博弈环境实验中，该方法在完全冻结参数前提下实现了85.6%的任务成

功率，路径加权成功率达到最高，且具备极低的推理延迟（2.1 s/step）和Token消耗（3.2 k/session）。实验还

观察到基于隐式因果推理的社会协作行为，验证了该范式在低资源消耗与高可解释性方面的显著潜力。
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Abstract: To address the “stability-plasticity dilemma” faced by multi-agent systems based on large language models 

and the risk of catastrophic forgetting caused by fine-tuning, a frozen main branch dual-loop evolution framework 

was proposed. General reasoning was decoupled from policy preferences by this framework. Discrete value iteration 

was utilized to optimize immediate actions by the behavioral loop. A prediction error-modulated semantic reflection 

mechanism was introduced by the semantic loop that transformed natural language feedback into high-dimensional se‐

mantic gradients, driving the evolution of external latent vectors in a continuous semantic space. In experiments con‐

ducted in the GridWorld game environment, this method achieves a 85.6% task success rate under fully frozen param‐

eters, with the highest path-weighted success rate, while exhibiting extremely low inference latency (2.1 s/step) and 

token consumption (3.2 k/session). The experiments also observe socially cooperative behavior based on implicit 
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causal reasoning, validating the significant potential of this paradigm in terms of low resource consumption and high 

interpretability.
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0　引言

基于大语言模型（LLM）的自主智能体系统

已从单体任务规划迈向更复杂的群体社会模拟与

动态博弈[1-3]。现有研究表明，基于 LLM 的多智

能体系统在模拟人类社会行为及开放世界探索中

展现了超越传统强化学习的泛化潜力[4]。然而，

构建能够在动态、非平稳环境中长期生存的系

统，仍受制于“稳定性—可塑性困境”，即智能

体既需要保持预训练获得的通用认知（稳定性），

又必须具备根据环境反馈快速重构策略以适应任

务需求的能力（可塑性）[5]。为了明确本文研究

的定位，有必要回顾现有解决这一困境的主流范

式及其面临的瓶颈。

在智能体推理与反思机制方面，随着模型规

模增长，基于提示工程的范式（如CoT[6]和 Re‐

Act[7]）取得了显著进展。此类方法主要通过最大

化条件概率来生成反思文本并优化后续动作，依

赖存储在滑动窗口中的自然语言反馈[8-9]。现有

基于上下文的方法（如Reflexion[10]和CoALA[11]）

试图通过堆叠历史记忆引导行为。然而，这类方

法面临两大瓶颈：一是随着时间推移，累积历史

易超出窗口限制，导致早期关键信息被忽

略[12-13]；二是自然语言作为策略载体过于稀疏低

效，受限于离散空间的组合爆炸，难以像数值向

量那样精确编码连续变量的梯度变化，并在长程

任务中产生昂贵的Token开销。

为了克服离散符号优化的局限性，另一类研

究转向连续潜空间的参数微调。参数高效微调技

术将策略搜索空间扩展到连续潜空间，相关研究

证明软提示向量的有效性[14-15]。虽然基于参数微

调的方法能注入新知，但在持续微调中存在显著

的灾难性遗忘风险，往往会破坏模型原有的通用

语义表征[16-17]，且多智能体同时更新会导致环境

状态不稳定，致使联合策略难以收敛[18]。主流商

业大模型通常仅提供应用程序接口（API）访问，

导致内部梯度不可见，这使得依赖梯度的优化方

法在黑盒多智能体博弈中应用受限，而现有黑盒

优化方法往往缺乏语义归因，样本效率极低[19]。

在多目标资源采集等复杂场景中，传统多目

标强化学习通常采用线性标量化方法将多目标集

合简化为单一价值函数的优化[20]。然而，现有分

层架构存在显著的耦合失效问题，权重向量通常

是静态预设的，难以应对动态非平稳环境。当前

研究缺乏一种有效机制，能够利用深层语义反思

来动态调制行为策略的偏好权重。

针对上述问题，本文受认知科学双重处理理

论启发[21]，提出一种基于冻结主干的双回路进化

框架。核心理念是将通用推理能力与特异性策略

偏好解耦：LLM被视为冻结的通用认知引擎，而

进化策略被外置为可学习的连续潜向量。不同于

LSPO[22]将文本聚类为离散策略簇，该方法允许

策略在连续语义空间中进行平滑梯度更新。通过

行为回路和语义回路的协同，该框架在规避昂贵

微调成本的同时，实现了稳定的策略收敛。

本文主要贡献包括：（1）提出一种基于潜空

间的解耦进化架构，利用双回路机制将策略优化

从模型参数更新中剥离，有效规避了灾难性遗

忘；（2）定义了反思驱动的连续策略表征，构建

了可经由强化学习更新的外部潜空间，填补了符

号化反思与数值化强化学习之间的鸿沟；（3）揭

示了异构智能体间的隐式因果协作，证实了系统

在缺乏显式共享奖励约束下，能够涌现出基于因

果推断的协作模式。
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1　基本定义

定义1  异构多智能体系统

本文将多地形资源采集任务建模为一个任务

特化、部分可观测的马尔可夫决策过程，形式化

为元组G = WUSΩ R 。其中，交互环境W被

定义为一个非均匀势能场，由映射函数T:W® R
决定空间中任意坐标的移动阻尼与能量耗散率；

智能体集合U ={u1uN }包含N个异构的功能算

子，每个节点uk被预设为优化特定的子目标函数

Jk；系统状态S包含全局物理坐标与机体能量状

态；而观测空间Ω限制了每个智能体仅能获取与

其功能偏好相关的局部多模态信息；异构奖励函

数集合R定义了各算子的内在驱动力，系统通过

元控制器对各私有奖励的动态加权，隐式地逼近

全局帕累托前沿[23]。

定义2  连续潜空间

针对异构大语言模型在多智能体协作中面临

的通信与交互瓶颈，本文将潜空间定义为一个高

维、连续的共享语义流形HÌRd。不同于离散且极

易引发组合爆炸的自然语言通信，该空间作为多智

能体底层交互的统一介质，允许不同模型间的文本

反馈与环境观测转化为连续可微的数值表示。

定义3  潜向量表征

本文将每个异构智能体uk的功能优先级与行

为偏好具体实例化为可学习的潜向量hkÎH。通

过将策略表征为连续潜向量，系统能够在完全冻

结主干参数的前提下，利用高维语义梯度驱动策

略在数值空间中平滑演化。智能体在时间步 t的

策略函数形式化表示为：

πk(a|okt; hkt ) =LLMDec(hktÅEnc (okt ) ;Φ)（1）

其中，Φ为冻结的模型主干参数，Dec(×)与Enc(×)

分别为解码器与编码器，Å表示向量拼接操作。

问题定义  参数冻结下的双回路多目标优化

给定异构算子集合U与冻结模型MΦ，本文

目标是在时间视界T内，通过双回路机制协同优

化行为策略与潜在表征。该问题被分解为两个耦

合的时间尺度：（1）在行为层中，每个智能体uk

通过时序差分学习寻找最优动作价值Q*
k(sa)以

最大化其私有子目标期望回报；（2）在认知层

中，系统寻找最优潜在轨迹H*，以最小化行为

层的预测误差 δ。最终优化目标是找到一组策略

组合，使得在满足物理硬约束的前提下，最大化

由元控制器动态加权的多目标累积收益：

max
H

 ∑
t = 0

T ∑
ukÎU

Skt ×Rk(stat )  s.t. Φ = const.（2）

其中，Skt 为基于预测误差调制的动态显著性

权重。

2　双回路潜空间演化方法

双回路进化框架如图 1所示，旨在通过快慢

两个更新通道协调稳定性与可塑性。与传统微调

方法通过反向传播直接修改模型权重Φ、导致新

知识覆盖旧有表征从而引发灾难性遗忘不同，本

文框架将所有策略变化外置为潜向量hk的更新，

模型主干参数Φ始终保持冻结，新环境信息只改

变外部潜向量而不触及内部权重，从机制上切断

灾难性遗忘的发生路径。在此基础上，行为回路

负责基于离散价值函数优化的即时物理决策，而

语义回路引入预测误差调制的自适应更新机制，

将行为层的预测误差转化为语义更新信号，驱动

潜向量在连续空间中进行长程演化。两者协同工

作，使系统能够在多地形资源采集任务中，动态

平衡多目标冲突并实现策略收敛。

2.1　基于离散价值更新的行为回路

行为回路旨在冻结大语言模型主干参数Φ的

约束下，通过异构功能算子将全局任务分解为局

部的即时价值评估，实现高频、低延迟的物理

交互。

2.1.1　异构算子模块设计

为了在多地形资源采集任务中逼近帕累托最
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优前沿，本文将抽象智能体集合U具体实例化为

5 个功能特异的算子模块：U ={ugeoucostures 

uentusafe }。异构智能体结构如图 2所示，这 5个

模块共同构成一个多目标动态博弈系统。

（1）几何规划智能体（ugeo）——距离极小

化算子：该模块旨在寻找连接当前位置pt与全局

目标 g的最短路径。其奖励函数定义为距离势能

的差分：

Rgeo(stat ) = ζ × (|pt - g|2 - |pt + 1 - g|2 ) （3）

其中，ζ为几何缩放因子，| × |2表示L2范数。

（2）地形感知智能体（ucost）——能耗约束

算子：该模块旨在最小化移动过程中的能量损

耗，其目标是优化系统的续航能力，规避高阻力

区域。奖励函数与地块能耗系数ω(×)呈负相关：

Rcost(stat ) =-ψ ×ω (τpt + 1 ) （4）

其中，τ ( p)表示坐标处的地形类别，ψ为成本敏

感系数。

（3）资源贪婪智能体（ures）——稀疏收益

算子：该模块模拟局部贪婪算法，专注于最大化

任务过程中的累积资源获取量。其奖励函数由稀

疏的离散信号触发：

Rres (st at )=
ì
í
î

Λ   pt + 1 Î Sresource

0  其他
（5）

其中，Sresource为资源坐标集合，Λ为单次采集的

奖励增益。

（4）熵探索智能体（uent）——信息增益算

子：该模块基于状态访问频率驱动系统探索未知

领域。它利用基于计数的内在动机来奖励新颖

状态：

Rent(stat ) = χ

N ( )pt + 1 + 1
（6）
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图1　双回路进化框架
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图2　异构智能体结构
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其中，N ( p)记录了历史轨迹中该坐标的被访问

次数，χ为探索激励常数。

（5）硬约束监察智能体（usafe）——边界惩

罚算子：该模块作为系统的安全约束模块，负责

监测不可行状态。不同于其他模块的软引导，它

施加较大的惩罚信号：

Rsafe(stat ) =-Ω × I ( pt + 1ÎOobstacleÚEt + 1 < 0)（7）

其中，Oobstacle 为障碍物集合，E 为系统剩余能

量，I(×)为示性函数，Ω 1为惩罚阈值。

2.1.2　基于显著性的元控制器策略

元控制器充当系统的中央仲裁枢纽，负责在

异构算子的策略建议πk之间寻找动态平衡。系统

维护一个动态显著性向量St，最终动作ameta通过

显著性加权的软投票机制生成：

ameta = argmax
aÎA

∑
ukÎU

exp ( )Skt /τ∑
j

exp ( )Sjt /τ
×P (a|πk )（8）

其中，τ为温度系数，该机制类似于加权投票机

制：当前环境越紧迫（如能量告急），系统越倾

向于赋予安全类智能体更高的投票权重，从而动

态调整最终执行动作。

2.1.3　离散价值迭代与快速反馈

为了赋予行为回路基本的试错学习能力，每个

功能算子uk维护一个私有的离散价值表 Qk(sa)。
该价值表通过时序差分误差δkt进行高频更新：

δkt =Rk(stat ) + γ × max
a'

 Qk(st + 1a') -Qk(stat )
（9）

其中，Rk 为异构奖励函数。随后，价值表依据

δkt进行即时更新：

Qk(stat + 1 ) ¬Qk(stat ) + α × δkt （10）

这一价值反馈回路确保智能体能够快速锁定

高价值行为，并为语义回路提供关键的认知惊奇

信号。

2.2　基于潜空间策略更新的语义回路

语义回路构成了系统的长期记忆与个性化进

化通路。当系统遭遇较大预测误差时，语义回路

被激活，利用预测误差调制的语义梯度对潜向量

hk进长期更新，从而实现策略在连续语义空间中

的自适应演化。

2.2.1　基于预测误差的语义反思机制

为了连接物理反馈与策略表征，本文引入基

于预测误差的语义反思机制。只有当预期结果与

实际体验产生显著偏差时，系统才会激活慢通道

进行结构化归因分析。在每轮交互结束后，系统

首先计算行为回路的时序差分误差：

δt = rt + 1 + γmax Q (st + 1a') -Q (stat ) （11）

该误差值充当语义反思的门控触发器：当

| δt |超过自适应阈值时，触发智能体 uk基于当前

轨迹 τt生成自然语言反思文本Ttxt。反思文本的生

成不再是简单的状态描述，而是被设计为一种结

构化的归因分析。

2.2.2　基于预测误差调制的策略进化

为了将上述非结构化的因果逻辑转化为可计

算的优化信号，本文首创语义梯度投影机制。首

先，利用预训练的编码器将反思文本映射到高维

语义空间，生成语义梯度向量ukt：

ukt =Enc (Ttxt(statδt ) ) ÎRD （12）

向量 ukt表示反思文本中与策略偏差相关的

语义信息，指明策略在语义空间中优化的具体方

向，它将作为语义梯度，在双回路架构中直接驱

动潜向量的更新。

为了平衡策略的稳定性与可塑性，定义动态

学习率ηt为预测误差绝对值的非线性函数：

ηt = ηbase × (1 + β × tanh (| δkt | ) ) （13）

其中，ηbase为基础代谢学习率，β为敏感度系数。

当δkt® 0时，ηt维持在低位，系统处于策略固化

期；当 δkt 剧增时，ηt 迅速放大，系统进入策略

重塑期。基于此，潜向量hkt利用生成的语义梯
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度进行投影更新：

hkt + 1¬Norm (hkt + ηt × Sign (δkt ) ×P (ukt ) )（14）

其中，P(×)是将通用语义空间映射到特定策略子

空间的投影函数，Sign (δkt )决定新方向是增强还

是抑制该语义特征。该更新机制通过三重设计保

障长期稳定性：Norm(×)约束潜向量模长恒定，防

止数值爆炸或消亡；动态学习率  ηt在预测误差趋

近于 0 时自动退火，避免策略收敛后的无效震

荡；投影函数P(×) 将更新限制在特定策略子空间

内，防止潜向量长期迭代中发生无约束语义漂

移。三重机制协同作用，确保潜空间演化的有界

稳定性。

2.2.3　能量动力学与记忆迁移

为了模拟受限资源环境下的非平稳交互特

性，本文将环境W建模为一个非均匀势能场，其

势能梯度 T ( p)的幅值反映了智能体在该位置移

动时所受的阻尼强度与能量耗散率。为将连续势

能场转化为可计算的离散决策信号，本文将

T ( p)按地形类别进行分段线性量化：梯度越大

对应的移动阻力越强，能量耗散率越高，由此得

到非线性移动代价函数Cmove( p)如下：

Cmove( p) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1.0   T(p)=Road

3.0  T(p)=Grass

5.0  T(p)=Swamp

¥    T(p)=Obstacle

（15）

系统演化严格受制于能量动力学约束。在每个

时间步 t，能量状态Et遵循以下方程演化，其中

Cbase 为基础代谢消耗，ξ为地形敏感度系数： 

Et + 1 =Et - ξ ×Cmove( pt + 1 ) -Cbase。若 Et + 1 ≤ 0，系

统触发硬终止约束并判定任务失败，迫使元控制

器权衡时间与能量消耗。

为了实现跨回合的知识迁移，系统在语义回

路中维护情景记忆池。不同于存储原始动作序

列，系统提取每回合反思文本的语义质心mk 作

为记忆向量：

mk =
1

|| τk
∑
tÎ τk

Enc ( )Ttxtt （16）

在新回合开始时，系统通过计算当前地形嵌

入 emap与记忆池向量的余弦相似度，检索历史最

优策略模式，从而加速潜空间H的收敛。

3　实验与结果分析

3.1　智能体参数与实验环境配置

为了验证双回路进化框架的有效性，构建一个

15×15 的中型动态网格世界（初始能量 Emax=

100），地图包含公路、草地、沼泽及障碍物等多种

复合地形，具体生成细节见第 3.3节。实验采用

异构配置：由 Qwen3-30B-Instruct 作为元控制器

处理全局逻辑，轻量级的 Qwen3-14B-Instruct 负

责各功能智能体的高频执行。所有实验均在

NVIDIA A100（80 GB）节点上完成，每组实验

独立重复 5次以确保结果的稳健性，取均值与标

准差作为最终报告数值。训练共包含 50个回合，

以确保策略收敛的稳定性。超参数方面设定潜向

量维度为 1 024，行为回路 Q-learning 学习率为

0.1，语义回路基础更新步长为0.05。

为了构建系统内部“收益—成本—风险”的

动态张力，5个异构智能体被赋予特定的参数阈

值。几何规划智能体设定为标准化的单位权重（ζ=

1.0）以提供基础方向引导；地形感知智能体（ψ=

2.0）将不同地质的能耗权重严格映射为1∶3∶5，

迫使系统在长程规划中权衡能量性价比；资源贪

婪智能体赋予较高的单次采集增益（Λ=10.0）以

测试系统对局部诱惑的理性控制；熵探索智能

体设定较小的激励常数（χ=0.5）以防止死锁；

而硬约束监察智能体则施加极大的惩罚阈值

（Ω=100.0），确保策略演化始终被限制在物理可

行性边界之内。

3.2　对比基线

为了全方位评估双回路进化框架的综合优

势，本文选取3类代表性方法作为基线。
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首先，在基础推理与文本记忆方面，选取

ReAct 和 Reflexion。ReAct 作为依赖静态预训练

知识的标准范式，旨在反衬持续学习应对动态环

境的必要性；而Reflexion代表通过堆叠文本反思

进行修正的主流框架，引入该基线是为了证明本

文研究的潜向量表征能有效规避长程任务中的

“迷失中间”效应及昂贵的Token开销。

其次，在参数优化与记忆检索层面，对比了

白盒微调（Soft Prompt Tuning）、黑盒无梯度优化

（BBT）以及显式结构化检索（RoboMemory）[24]。

这些对比旨在验证本文提出的语义反思算子在黑

盒条件下能否超越盲目的随机扰动和传统的显式

检索，实现媲美白盒梯度优化的样本效率与策略

迁移能力。

最后，针对高性能但高成本的方法，选取全

参数微调（MAPoRL2）[25]和蒙特卡洛树搜索规

划（LATS）[26]。与这两者的核心对比在于验证

本文框架的效能边界：即在完全冻结主干参数且

保持极低推理延迟的前提下，双回路机制能否通

过轻量级的潜空间策略调整，达到相近的协作性

能与规划成功率。

3.3　数据集

本文采用程序化生成方法构建动态交互数据

集，而非使用静态语料库。实验环境被建模为

15×15的二维离散流形，基于分层噪声逻辑随机

生成复合地形，其中公路占比约20%、草地占比

约 45%、沼泽占比约 15%、障碍物占比约 10%，

剩余10%为资源点分布区域。每张地图随机放置

8~12个资源采集点，起点与终点均由程序随机生

成，且保证二者之间至少存在一条可行路径。为

了全面评估智能体的泛化能力，测试集由30张独

立随机生成的地图构成，训练集与测试集之间不

存在地图复用，确保评估结果反映模型的真实泛

化性能而非记忆能力。每次实验会话均重置拓扑

结构，迫使智能体必须通过实时探测与策略调整

适应环境，避免对特定地图布局的过拟合。所有

随机地图的生成均基于固定的随机数种子序列，

并在实验结束后完整保存以便后续复现验证。

在观测数据流方面，系统构建了结构化语义

观测流以降低推理延迟并适配大模型特性。智能

体的 5×5局部视野被实时转译为包含当前坐标、

地形类别、能量读数及资源方位的结构化文本，

模拟具身智能体的感知过滤过程。数据集完整保

留了双重演化轨迹，既包含用于评估任务效能的

行为轨迹链，也包含记录自然语言反思与潜空间

策略向量序列的认知演化链。

3.4　评估指标

本文依据实验目标将评估体系划分为 3个层

面：任务效能与基线对比、潜空间策略演化分析

以及社会动力学与涌现行为观测。

3.4.1　任务效能与基线对比指标

平均累积奖励（average cumulative reward，

ACR）[27]用于衡量智能体在单次会话中的整体表

现，定义为会话内所有K个回合的物理奖励总和

的平均值：

ACR =
1
K∑k = 1

K ∑
t = 0

Tk

R ( )stkatk （17）

任务成功率（success rate，SR）定义为智能

体在规定的最大时间步Tmax = 50内成功到达目标

位置g的回合比例：

SR =
1
N∑n = 1

N

I ( )sTn = g （18）

为了区分低效试错与高效规划，引入路径加

权 成 功 率 （success weighted by path length，

SPL）[28]，它同时考量成功率与路径最优性：

SPL =
1
N∑n = 1

N

Sn
L*

n

max ( )LnL
*
n

（19）

上下文消耗量（context token consumption，

CTC）是统计完成单次回合所需的平均输入To‐

ken数量，用于对比显式文本记忆方法与本文方

法的潜向量记忆：
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CTC =
1
N∑n = 1

N

Count ( )Tpromptn （20）

推理延迟（inference latency，IL）记录智能

体在单步决策中所需的平均挂钟时间，用于衡量

系统的实时响应能力[29]：

IL =
∑
t = 1

Ttotal

Time ( )at

Ttotal
（21）

3.4.2　潜空间策略演化指标

初始状态余弦相似度通过计算当前时刻向量

ht与初始随机向量h0的夹角余弦值，评估策略演

化的趋势：

Simcos(hth0 ) = ht × h0

|ht|2|h0|2
（22）

单步L2语义漂移用于检测策略更新过程中

的剧烈调整，定义为连续两个时间步之间潜向量

的欧氏距离变化：

DLt = |ht - ht - 1|2 （23）

DLt 的局部峰值通常对应关键的反思事件，

反映了语义更新的敏锐度。为了定性分析异构智

能体的策略分化，采用主成分分析将高维向量集

合H ={hit }投影至二维平面[30]，观测不同角色智

能体是否形成线性可分的聚类簇Ci。

3.4.3　社会动力学指标

建议采纳率用于衡量特定智能体 vi的建议被

元控制器选为最终执行动作ameta的频率，反映其

在当前环境下的功能主导地位[31]：

ARi =
∑
t = 1

T

I ( )ametat = πi( )st

T
（24）

信任分数轨迹用于记录元控制器对各智能体

信任权重wit随时间变化的情况。通过追踪wit的

波动，可以分析系统是否涌现出隐式因果推理

能力[32]。

上述 3类指标在多目标优化场景下形成层次

化的互补评估体系。在任务效能层面，SR与SPL

共同刻画规划质量但并不完全正相关，ACR进一

步引入多目标奖励的综合维度，CTC与 IL则从计

算代价角度对效能指标形成约束，5项指标共同

反映系统的任务表现与实际部署潜力。在潜空间

演化层面，余弦相似度与L2语义漂移分别从全

局趋势与局部突变两个维度刻画策略更新过程，

PCA投影则从定性角度验证不同角色智能体的策

略分化结构。在社会动力学层面，建议采纳率

与信任分数轨迹共同揭示元控制器的协调机制，

二者结合可验证系统是否涌现出隐式因果推理能

力。3类指标从任务效能、策略演化与社会协作

3个维度协同构成对双回路框架的全面评估闭环。

3.5　实验结果与分析

本节展示了双回路进化框架在GridWorld复

杂博弈环境中的实验结果。首先通过与SOTA基

线的横向对比，验证系统在任务效能与计算成本

上的综合优势；随后深入潜空间内部，解析策略

向量的结构化演化轨迹；再探讨元控制器在缺乏

显式规则指导下涌现出的社会动力学特征；继而

通过潜向量维度消融实验验证关键超参数的选取

依据；最后在同等计算资源约束下与全参数微调

及参数高效微调方法进行收敛效率对比，量化本

文框架的综合效能边界。

3.5.1　总体性能与基线对比

为了验证本文方法的有效性，在包含30个随

机生成地图的测试集上与第3.2节定义的7种基线

方法进行对比实验。不同方法在动态GridWorld

任务上的综合性能对比见表1。

与基础推理方法相比，本文方法在动态环境

中的适应能力表现更优。ReAct主要依赖静态预

训练知识，在动态地形变化的GridWorld环境中

成功率为 45.2%，表明缺乏反馈更新机制会限制

其对非平稳环境的适应能力。Reflexion通过累积

自然语言反思文本进行策略修正，成功率达到

78.5%，但Token消耗为18.3 k/session，约为本文

方法（3.2 k/session）的5.8倍，且推理延迟更高。

该结果说明，以自然语言文本作为长期策略记忆
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载体时，容易引入上下文长度增长和计算开销增

加的问题；相比之下，将反思信息压缩为连续潜

向量，有助于在维持较高任务成功率的同时降低

资源消耗。

在参数优化与记忆检索类方法中，本文方法

在黑盒设定下取得较好的综合性能。Soft Prompt 

Tuning依赖模型内部梯度信息，在仅提供API访

问的商业大模型场景中部署受限；本文方法在主

干参数冻结的条件下取得更高的成功率（85.6% 

vs 82.3%），说明基于语义反思的潜向量更新能够

在不访问模型梯度的情况下实现有效的策略迁

移。BBT采用无语义归因的随机扰动搜索，成功

率为 65.4%，表明其搜索效率相对有限。Robo‐

Memory通过显式检索机制实现策略记忆，成功

率为 81.2%，但Token消耗（11.8 k/session）和推

理延迟（4.2 s/step）均高于本文方法，说明隐式

潜向量记忆机制在实时交互任务中具有一定的计

算效率优势。

与高性能但计算成本较高的方法相比，本文

方法在性能与资源开销之间取得较好的平衡。

LATS基于蒙特卡洛树搜索取得88.1%的最高成功

率，但其推理延迟为12.4 s/step，约为本文方法的

5.9倍，难以适用于对实时性要求较高的交互场

景。MAPoRL2采用全参数微调与多智能体强化学

习联合训练，成功率为84.1%，与本文方法接近，

但该方法依赖可访问的模型参数，并需要额外的

联合训练过程；在多智能体并行更新条件下，也

可能面临策略收敛稳定性问题。相比之下，本文

方法在冻结主干参数的前提下取得 85.6%的成功

率，表明外置潜向量更新机制适用于低资源、黑

盒模型访问条件下的多智能体策略优化任务。

3.5.2　潜空间的结构化演化

为了验证语义反思是否真正驱动了策略更

新，对潜向量h的演化过程进行可视化分析。

潜空间向量余弦相似度变化如图 3所示，验

证了预测误差调制机制的有效性，交互初期（0~

15 step），高时序差分误差通过自适应学习率驱

动策略快速脱离随机空间。其中硬约束与地形感

知智能体的余弦相似度下降幅度最为显著，回溯

交互日志可发现，硬约束智能体在 8 step附近首

次触发能量临界约束，产生幅值最大的时序差分

误差，导致该时刻语义梯度显著增大；地形感知

智能体则在 11 step附近首次进入连续沼泽区域，

累积的高能耗惩罚信号触发了深度语义反思，推

动潜向量发生较大幅度的定向更新。上述现象表

明语义梯度在初期优先响应与生存约束直接相关

的负反馈事件。后期（35~50 step）随着误差收

敛，系统触发学习率退火进入稳态；唯有熵探索

智能体受基于计数的内在动机驱动维持高频震

荡，这种持续的可塑性有效防止了局部最优，证

实了架构在稳定性与适应性间的动态平衡。所有

智能体的余弦相似度曲线在演化后期（35 step之

表 1　不同方法在动态 GridWorld 任务上的综合性能对比

方法

ReAct

Reflexion

LATS

RoboMemory

Soft Prompt

MAPoRL2

BBT

本文方法

任务成功率(SR)↑
45.2%

78.5%

88.1%

81.2%

82.3%

84.1%

65.4%

85.6%

路径加权成功率(SPL)↑
0.31

0.65

0.72

0.68

0.69

0.70

0.52

0.75

平均累积奖励(ACR)↑
12.3

28.4

32.1

29.6

30.2

30.5

21.6

31.0

推理延迟(s/step)↓
1.7

3.5

12.4

4.2

1.3

1.8

1.6

2.1

Token消耗(k/session)↓
4.2

18.3

12.6

11.8

3.5

6.8

3.4

3.2
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后）均趋于稳定收敛，未出现持续下降或发散的

趋势，这从实证角度验证了潜向量在长期迭代中

并未偏离冻结主干的原始语义分布，式（14）中

的三重机制将策略演化有效约束在与预训练空间

相容的有界范围内。

潜向量的单步L2语义漂移如图4所示。观察

到3个显著的脉冲式峰值（约15、30和45 step），

回溯交互日志可发现，这些时刻分别对应不同类型

的关键负反馈事件：15 step峰值对应智能体首次进

入连续沼泽区域，单步能耗显著超出预期；30 step

峰值对应系统连续触发安全边界约束，硬约束监察

智能体产生高幅值惩罚信号；45 step峰值则对应

能量进入低阈值区间后的路径规划策略强制切

换。上述事件均导致语义回路在单步内生成显著

的语义梯度，驱动潜向量发生较大幅度的定向更

新，体现了双回路框架对负反馈事件的即时自适

应调节能力。

潜向量的PCA投影分布如图5所示，不同角

色的智能体在潜空间中自动分化出清晰可辨的聚

类簇。几何规划智能体的向量依然紧密聚集在代

表直线趋向的语义区域，而地形感知智能体则占

据了代表避险与绕行的区域。这种线性可分的流

形结构证明双回路框架成功地将预定义的认知角

色转化为大模型内部可解释的参数化表征，而非

简单的提示词拼接。

3.5.3　涌现的社会动力学与隐式因果推理

为了揭示元控制器如何协调多目标冲突，分

析了各功能智能体的建议采纳率与信任权重

变化。

每个智能体的总采纳次数如图 6所示，揭示

了系统涌现出的适应性生存策略。地形感知智能

体的采纳次数（约43次）超越了几何规划智能体

（约42次），这一反直觉的优先级反转证实元控制

器习得了隐式因果法则：即主动绕行低阻尼区域

以换取长程生存，而非盲目追求欧氏距离最短。
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同时，硬约束监察智能体的适度介入（约 13次）

验证了其作为物理边界的有效性，将策略演化始

终限制在可行域之内。

元控制器信任权重随能量的变化如图7所示，

展示了元控制器涌现出的隐式因果推理能力。在

能量充足阶段，系统高度信任几何规划算子以追

求路径效率；而随着能量衰减，系统表现出前瞻

性的风险厌恶，地形感知算子的信任权重在低能

耗区间迅速攀升并实现反超。这种动态的优先级

切换证实了双回路框架能够在无显式规则约束

下，自主习得在效率与生存之间进行权衡的高阶

策略，实现多目标冲突的动态平衡。

3.5.4　潜向量维度消融实验

为验证潜向量维度 d的选取对系统性能的影

响，并阐明d=1 024的理论依据，本文在4种典型

维度配置下进行了消融实验。实验分别采用BGE-

large-zh-v1.5 （d=768）、 BGE-M3 （d=1 024）、

text-embedding-ada-002 （d=1 536） 以及 Qwen3-

Embedding-4B（d=2 560）作为语义回路的编码

器 ， 其 余 实 验 配 置 保 持 不 变 。 其 中 text-

embedding-ada-002 通过 OpenAI API 调用，其延

迟受网络传输影响，不纳入延迟对比分析，仅作

为高维度区间的性能参考。不同潜向量维度配置

下的性能对比见表2。

实验结果表现出边际收益递减趋势。d=768

时系统成功率仅为79.3%，SPL为0.65，表明该维

度不足以完整编码多智能体博弈场景中的复杂策

略信息。d从768增至1 024时，SR提升了6.3个百

分点，SPL从 0.65跃升至 0.75，是性能提升的关

键拐点。而d进一步增至1 536和2 560时，SR仅

分别提升 0.5% 和 0.8%，SPL 不再增长甚至在

2 560维时略有下降，本地推理延迟从 2.1 s增至

6.1 s，计算开销显著攀升。综合考量性能与计算

效率，d=1 024在语义表达能力与推理开销之间

取得了最优平衡，因此本文最终选定 d=1 024作

为潜向量的标准维度配置。

3.5.5　等计算资源下的收敛效率对比

为量化本文框架在相同资源约束下的收敛效

率，本节在单张NVIDIA A100节点、物理训练时

长统一为 90 min的条件下，对本文方案与 3类基

线方法进行了系统对比，同等计算资源下各方法

任务成功率收敛曲线如图8所示。

表2　不同潜向量维度配置下的性能对比

维度

768

1 024

1 536

2 560

编码模型

BGE-large-zh-v1.5

BGE-M3

text-embedding-ada-002

Qwen3-Embedding-4B

任务成功率（SR）

79.3

85.6

86.1

87.4

路径加权成功率（SPL）

0.65

0.75

0.75

0.76

推理延迟（s·step−1）
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本文方法每步仅需更新外置潜向量，计算路

径轻量，约第 34 min率先越过SR=80%阈值，此

后曲线平稳上升并保持领先，终值达到 85.6%。

MAPoRL2因多智能体联合参数更新引发的持续

策略震荡，有效进展被反复拉回，约第46 min才

首次突破 SR=80%，终值为 84.1%。Soft Prompt 

Tuning依赖白盒梯度，终值为 82.3%，在黑盒部

署场景中应用受限。BBT 全程依赖随机扰动搜

索，在 90 min内未能突破SR=80%阈值，终值仅

为 65.4%。上述结果表明，在同等计算资源条件

下，外置潜向量更新机制有助于降低优化开销，

并在收敛速度和最终任务成功率方面表现出一定

优势。

4　结束语

本文提出基于冻结主干的双回路进化框架，

通过解耦通用推理与策略偏好，利用语义反思

驱动的潜向量更新机制，实现了离散价值迭代

与连续语义梯度的深度融合。实验结果显示，

该框架能够支持策略收敛，并观察到与隐式因

果线索相关的协作行为。这一发现表明，将因

果推理信号引入强化回路，能有效引导智能体

超越局部贪婪，向着更具鲁棒性的自组织通用

智能演进。

作为一种低成本、抗遗忘且可解释的新范

式，本文证实了外置进化路径的潜力。当前实验

主要在离散网格博弈环境下进行，该框架的跨场

景泛化能力尚待进一步验证。从理论层面分析，

双回路框架对具体任务环境的依赖主要体现在奖

励函数的设计与异构算子的功能划分上，而潜

向量演化机制本身与任务类型无关，具备迁移

至其他场景的理论基础。展望未来，将致力于

验证该框架在非结构化开放世界、多模态感知

及真实物理环境等场景下的泛化边界，并深入

探究策略基因在社会网络中的传播与变异规律。

期待这种对硬件资源友好的技术路线，能为构

建高效可持续的通用人工智能系统提供坚实的

理论支撑。
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