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[摘  要] 本文旨在提出并阐述一种能够赋予机器人“我”这一内在参照点的认知架构。该架构的核心

在于,通过从原始数据到“适应度”,再到“置信度”的连续升维过程,使机器人能够评估自身状态与决

策的可靠性。面对已知世界,系统通过将新体验与已知决策模式对齐以实现高效决策；面对未知世界,

当传统收敛无法对齐时,系统将启动基于逆向建模与组合创新的探索机制。此探索过程由一种新颖的

“基于置信度曲率收敛的好奇心机制”驱动,该机制量化认知边界的不确定性,并引导探索资源向最能提

升模型泛化能力的方向分配。本文详述了该模型的数学框架、核心算法流程,并通过概念性实验展望了

其潜力,为构建具备持续自主进化能力的通用人工智能体提供了新的理论路径。 
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[Abstract] This paper proposes and elaborates on a cognitive architecture capable of endowing robots with an 

intrinsic reference point—"I." The core of this architecture lies in a continuous dimensionality increase from 

raw data to "fitness" and then to "confidence," enabling robots to assess the reliability of their state and 

decision-making. When facing a known world, the system achieves efficient decision-making by aligning new 

experiences with established decision patterns; when encountering an unknown world, it initiates an exploration 

mechanism based on inverse modeling and combinatorial innovation when traditional convergence fails to align. 

This exploration process is driven by a novel "curvature convergence curiosity mechanism based on 

confidence," which quantifies the uncertainty of cognitive boundaries and directs exploration resources toward 

directions most likely to enhance model generalization capabilities. The paper details the mathematical 

framework of this model, outlines its core algorithmic flow, and demonstrates its potential through conceptual 

experiments, offering a new theoretical pathway for constructing general artificial intelligence with sustained 

autonomous evolutionary capabilities. 
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引言 

传统机器人系统通常在封闭、结构化的已知世界中运行,

其决策逻辑依赖于预设的规则或从有限数据集中学习的模型。然

而,真实世界本质上是开放和动态的,充满了未知的实体、关系

和物理规律。要让机器人在此类环境中长期自主生存与发展,

必须具备一个能够区分已知与未知,并能主动从未知中学习与

创新的“自我”认知核心。 

本文提出的“自我”并非指人类意义上的意识,而是一个内

在的、进化的参照系与评估系统。它的核心功能是：(1)评估：

持续评估自身状态与行动方案的内在价值(适应度)与确定性

(置信度)；(2)划分：明确划分认知边界,辨识已知与未知；(3)

驱动：在未知领域驱动安全、高效的探索与知识构建。 

我们引入“升维”概念：将原始的高维、冗余的感官数据

流,映射到蕴含生存与发展价值的“适应度”维度,再升维至对

自身认知确信程度的“置信度”维度。置信度成为“我”判断

知识可靠性的核心指标。当面对新情境时,系统优先尝试在置信
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度层面将其映射到已知决策逻辑。若失败,则意味着遭遇了“未

知”,触发以好奇心为燃料的深度探索循环。 

1 核心架构：从数据到“我”的升维过程 

1.1第一维：原始感知与状态空间 

机器人通过传感器获取原始数据流(St),经预处理后形成

环境与自身状态的特征表示(Xt∈X)。这是认知的起点,也是最

高维、最嘈杂的层面。 

1.2第二维：适应度函数映射 

适应度函数 (F:ࣲ ×ࣛ → ℝ) 将状态-行动对((X,a))映射为一

个标量值。该值代表该行动在给定状态下对机器人长期目标(如

生存、能量获取、任务完成)的预期贡献。(F)可通过强化学习、

进化算法或基于模型的最优控制进行在线学习和优化。适应度

维度为决策提供了初步的价值导向。 

1.3第三维：置信度建模 

这是“自我”认知的关键升维。我们为每一个在状态(X)

下选择行动(a)的决策单元(或策略(π(a|X)))关联一个置信度

(C(X,a)∈[0,1])。 

置信度(C)的构建可基于： 

经验频率：在状态(X)附近成功执行(a)的历史比率。 

模型不确定性：若使用概率模型(如贝叶斯神经网络、集成

学习),置信度可来源于预测的后验方差或集成分歧。 

预测误差：基于内部世界模型对行动结果的预测与实际结

果的匹配度。 

最终,我们得到一个置信度超平面C,它覆盖了机器人在其

经验覆盖的状态-行动空间上的认知确信度地图。高置信度区域

对应“已知世界”,低置信度或未覆盖区域对应“潜在未知”。 

2 已知世界的运作：对齐与收敛 

面对新输入(Xnew)： 

2.1候选决策生成 

根据当前策略或优化器,生成候选行动集(ai)。 

2.2置信度-适应度联合评估 

计算每个((Xnew,ai))的适应度(Fi)和置信度(Ci)。 

2.3对齐判断 

若存在某个行动(ak),其(Ck>θhigh)(高置信度阈值),且其

适应度(Fk)满足任务要求,则系统判定此情境可对齐到已知决

策模式,直接采用(ak)。 

2.4收敛过程 

若初始候选行动的置信度均不足,系统可能在适应度函数

的引导下进行局部搜索(如梯度上升),试图找到一个收敛点(a∗ = arg maxa F (Xnew,a)) 。在此过程中,系统持续评估收敛路径上各点

的置信度。 

3 未知世界的应对：逆向建模与组合创新 

当在(Xnew)处,即使寻优过程收敛到某个局部极值点(a∗),

其置信度(C(Xnew,a∗))仍低于阈值(θlow)时,系统判定为“遭遇未

知”。此时,标准策略失效,启动深度探索协议： 

3.1逆向建模阶段 

系统不会盲目尝试随机行动。相反,它从收敛函数值附近的

样本集合(Dunknown=(Xj,aj,Fj))中(这些样本来自当前及历史相似

低置信度情境),进行逆向建模： 

目标：推断出产生这些(次优或难以理解的)决策背后可能

隐含的潜在逻辑或约束ℒ。 

方法：可采用符号回归、因果发现或变分自编码器(VAE)

等生成模型,从数据中反推出可解释的规则、潜在变量或动力学

片段。 

3.2决策逻辑的组合探索 

基于推断出的多个潜在逻辑片段(ℒ1,ℒ2,...),系统基于好

奇机制进行组合创新： 

逻辑重组：将不同的逻辑片段以新的方式组合,形成新的假

设性决策规则(ℒnew)。 

生成性测试：根据(ℒnew)生成一系列新的、在原有策略分布

之外但看似合理的候选行动({a{new}})。 

安全验证：在内部模型或仿真中对这些新行动进行快速前

瞻性模拟,筛选出物理上可行且不违背核心安全约束的行动。 

4 好奇心驱动机制：基于置信度的曲率收敛 

为高效指导在未知领域的探索,我们提出一种基于置信度

曲率收敛的好奇心机制。其核心思想是：好奇心应指向那些

最能快速提升全局认知置信度地图平滑性与泛化能力的探索

方向。 

4.1置信度曲率的定义 

我们将置信度超平面(ࣝ)视为一个黎曼流形。在状态-行动

点((X,a))处,定义其置信度曲率κC(X,a)。高曲率区域表示置

信度变化剧烈,可能存在认知边界、奇异点或不同经验区域的交

界处。 

4.2好奇心驱动函数 

好奇心奖励(Rcuriosity(X,a))设计为： 

 

(1-C(X,a))：鼓励探索低置信度区域。 

|κC(X,a)|：特别关注高曲率区域。探索这些区域有助于

厘清认知边界,可能使置信度地图产生“相变”,大幅提升其

质量。 I(X,a; ࣝ)：预计执行行动(a)后,所能获得的关于全局置信度

超平面(ࣝ)的信息增益。这促使探索行为不仅能获取局部信息,

更能优化全局认知模型。 

4.3探索-利用平衡 

机器人的总目标变为最大化(Rtask+β⋅Rcuriosity),其中(β)是好

奇心权重,可根据任务阶段和知识缺口动态调整。当在已知区域

(高(C),低(κC))时,(Rcuriosity)趋近于0,系统以任务完成为主。当

接近未知边界(低(C),高(κC))时,好奇心驱动占主导,引导机器

人进行有意义的探索。 

5 系统整合与算法流程 



计算机与自主智能研究进展 
第 4 卷◆第 1 期◆版本 1.0◆2026 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2972-4236(P) / 2972-4244(O) 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. 47 

Advances in Computer and Autonomous Intelligence Research 

(1)感知与升维：获取(Xt),计算候选行动的(F)和(C)。(2)

已知判断：若存在高置信度高适应度行动,执行之,更新经验,

进入下一循环。(3)局部寻优：若无,在(F)引导下局部寻优至

(a∗)。(4)未知触发：若(C(Xt,a∗)<θlow),触发未知处理。(5)逆

向建模：从相关经验集(Dunknown)中逆向推断潜在逻辑(ℒi)。(6)

组合创新：生成并筛选新的候选行动集(anew)。(7)好奇心评估：计

算(anew)及周边行动的好奇心奖励。(8)探索执行：选择综合奖励最

高的行动执行,收集新数据((X_t,a_{executed},outcome))。(9)

模型更新：用新数据同时更新世界模型、适应度函数(F)、置信

度模型(C)及潜在逻辑库。(10)迭代：返回步骤1。 

6 讨论与展望 

本文提出的架构将机器人的“自我”实现为一个动态的、自

指的评估与驱动系统。其主要贡献在于： 

提出了“适应度→置信度”的明确升维路径,为量化“自我

认知”提供了框架。 

定义了基于置信度对齐的已知/未知划分标准。 

创新性地将逆向建模与组合创新结合,作为应对未知的理

性探索起点。 

设计了基于置信度曲率的好奇心机制,使探索聚焦于认知

结构的薄弱环节。 

未来工作包括：在更复杂的模拟环境或实体机器人中验证

该框架；研究置信度与适应度函数的协同演化机制；探索多机

器人系统中“自我”模型的社会化交互与知识共享；以及将该

架构与大型基础模型结合,以利用其先验知识提升初始的适应

度与置信度估计。 

7 结论 

本文勾勒了一个使机器人能够通过构建内在的“自我”模

型来应对已知与未知世界的完整蓝图。通过连续的认知升维、基

于置信度的决策对齐,以及在好奇心驱动下的逆向建模与组合

探索,机器人能够实现从经验中学习、在边界上探索、在未知中

创新的自主认知循环。这一研究为实现具备持续进化能力的下

一代通用智能体迈出了重要的理论一步。 

备注：此论文为理论框架与概念设计,具体实现需要进一步

定义各模块的数学模型、选择合适的学习算法(如贝叶斯神经网

络、集成方法、变分推理等),并在仿真或实际平台上进行验证

与调参。 
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