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1 阅读说明：这节课到底在问什么

这份讲义根据李宏毅老师视频《AI 要跨越卢比孔河了吗？自我成长的 AI 离我们多远（下集）》
整理。YouTube 元数据中没有可用的官方字幕或自动字幕，因此正文依据视频画面、关键幻灯片和
本地 ASR 转写综合整理；个别论文名、系统名和术语按画面内容、上下文和常见英文写法做了校
正，例如 ASR 中的 “harnes” 统一写作 Harness，“pump” 统一解释为 Prompt，“Wall Flow” 统一
解释为 Workflow。
本讲延续上集：上集讨论的是 AI 能不能自己定义学习目标、自己构造 loss、自己更新语言模

型参数；下集继续追问一个更工程化也更危险的问题：AI Agent 不只是一个语言模型，它还包含
Prompt、工具、记忆系统、工作流、评估和自我修改逻辑。既然模型参数可以更新，那么这些 “外
壳” 能不能也更新？如果连负责更新的模块本身也能更新，AI 是否正在接近科幻作品中的自我成长
智能？

图 1: 视频开场：主题是人工智慧能否自我成长，重点放在“下集”的 Harness、元学习与失控风险。
1

本讲的主线问题

如果把一个 AI Agent 写成 Aθ,h，其中 θ 是语言模型参数，h 是 Harness，那么自我成长不再
只是更新 θ，还包括更新 h，甚至更新“如何更新 θ 与 h”的规则。真正的难点是：人类给出
的目标描述 H 往往只是代理信号，而不是人类真正想要的目标 L̂。当系统长期优化自己推导
出的 LH 时，偏差可能被放大。

为了避免把本讲听成“AI 已经完全自主进化”的宣传，先建立一个更精确的分层：
1视频画面时间区间：00:00:00–00:00:10。
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层级 可更新对象 关键问题

模型层 语言模型参数 θ 能否用自生成任务、自定义 loss、RL 或
微调让模型变强。

Harness 层 Prompt、记忆、工具、工作流
h

无法直接求梯度，通常需要另一个 LLM
或 Agent 产生候选修改。

元更新层 更新算法、采样策略、训练方
案 ϕ

能不能学习“如何学习”，甚至让更新规
则随系统一起进化。

动机层 原生目标、好奇心、掌控感 系统为什么要动起来，目标从哪里来，是
否会偏离人类真实意图。

1.1 本章小结

本讲不是简单讨论“模型会不会变聪明”，而是讨论一个复合系统能否逐层改造自己。理解后面
的每个例子时，都要问三件事：更新的是参数、Harness，还是更新规则；评价信号来自人类真实目
标、Benchmark，还是 AI 自己推导出的代理目标；更新后是否保留了旧能力与人类可控性。

2 从参数自我更新到 Harness 自我更新

2.1 上集留下的形式化框架

讲者先复习上集：人类真正想让 AI做好的事情可记为 L̂，在论文中常由某个 Benchmark代理，
例如数学奥林匹亚、编程题或其他可评分任务。在现实中，人的真实目标往往更复杂，难以完全写
成一个函数，所以人类会提供一个信号 H，它可能是训练资料、教科书、示例、规则，甚至一句“把
数学学好”的指令。

AI 根据 H 构造出自己的 loss，记作 LH。如果只更新模型参数，典型表达是：

θ′ = θ − η∇θLH(Aθ)

这里每个符号的含义是：

• θ：当前语言模型参数。

• θ′：经过一次学习或自我改进后的新参数。

• η：学习率，控制每次更新幅度。

• Aθ：由参数 θ 决定行为的 AI 系统。

• LH：AI 根据人类提供的 H 推导出的 loss，不一定等于人类真正想优化的 L̂。

上集关注的是：如果 proposer 出题、solver 解题、verifier 验证，系统能否在很少人类介入的条
件下持续产生训练信号。下集则把范围扩大到 Agent 的完整结构。

2.2 AI Agent 不只是 LLM

一个现代 AI Agent 至少包含两部分：语言模型本体，以及围绕语言模型组织起来的 Harness。
Harness 可以包括系统提示词、工具调用、记忆系统、文件读写、检索、代码执行、任务拆解、评估
器、重试策略等。讲者用图式强调：Agent 的行为不是单由 θ 决定，而是由 θ 和 h 共同决定。
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图 2: AI Agent = Harness + LLM。Harness 包含工具、执行环境与交互协议；LLM 只是其中一个
核心组件。2

因此更完整的 Agent 应写成：

Aθ,h

其中：

• θ：语言模型参数，通常用梯度下降、RL 或微调来改变。

• h：Harness，可能是 Prompt、代码、工具链、记忆管理策略、工作流或评估流程。

• Aθ,h：由模型参数和 Harness 共同决定行为的 Agent。

如果目标是让 Harness 也进化，形式上可以写成：

h′ = Uϕ(h, LH(Aθ,h), E)

这里 Uϕ 表示一个“改进模块”，它读取当前 Harness、评估结果和经验 E，输出一个新的 Harness
h′。难点在于：h 往往不是连续参数，而是代码、提示词、文件结构或流程图，不能像 θ 那样直接求
梯度。

为什么 Harness 更新更难

模型参数 θ 是数值向量，loss 对它的梯度可以计算；Harness h 常常是离散结构，例如一段
Prompt、一组工具函数或一套工作流代码。你很难写出 ∇hL。所以 Harness 更新通常不是
“算梯度”，而是“让另一个语言模型生成候选修改，再用评估筛选”。

2视频画面时间区间：00:05:15–00:05:48。
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2.3 本章小结

下集的核心转折是：自我成长不只是模型参数变强，也包括 Agent 外部结构变强。现代 Agent
的能力很大一部分来自 Harness；因此只讨论 θ 会低估系统真实的可进化空间，也会低估新风险。

3 Harness 优化：Prompt、Memory 与 Workflow

3.1 Prompt Optimization：最直观的 Harness 更新

最早也最容易理解的 Harness 更新，是 Prompt Optimization。假设当前提示词是 “Think step
by step.”，它在某个数学 Benchmark上得到 72分。系统可以把提示词、得分和失败案例交给 LLM，
让 LLM 生成一个更好的 Prompt，例如讲者提到的经典现象：让模型“先深呼吸”有时能提高数学
题表现。

图 3: Prompt Optimization：把当前 Prompt 与评估分数交给语言模型，请它生成更好的 Prompt。
3

早期方法常是线性迭代：用当前 Harness 生成下一版 Harness，再继续往下走。但这种方式容
易卡住。如果某一步生成了很差的 Harness，后续改进会从坏起点继续，可能陷入局部最小或直接崩
坏。

3.2 从线性迭代到演化式搜索

因此较新的 Harness Optimization 往往采用类似遗传算法的方式：维护一个 Pool 或 Archive，
里面保存过去表现较好的 Harness；每轮从中抽样若干候选，让 LLM 做 mutation 或 crossover；生
成新 Harness 后再实际评估，好的放回池子，差的丢弃。

3视频画面时间区间：00:08:20–00:09:45。
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图 4: GEPA展示的 Prompt演化框架：维护候选池，抽样、变异、交叉、评估，再把更好的 Prompt
放回池中。4

演化式 Harness 优化的基本循环

维护一批历史上较好的 Harness，而不是只保留当前最好版本；让 LLM 基于一个或多个候选
产生变体；用真实任务评估变体；把有效变体放回 Archive。这样做的意义是保留多样性，避
免单一路径早早走死。

3.3 Memory Management 也是 Harness

当 h 不再是 Prompt，而是记忆系统，问题会更复杂。Agent 需要决定哪些信息写入长期记忆，
何时检索，如何压缩，如何避免过期信息污染当前上下文。讲者引用 2026 年的记忆管理工作：系统
同样可以用“候选设计池 + LLM 生成新设计 + 评估筛选”的方式寻找更好的 Memory Design。

4视频画面时间区间：00:13:02–00:13:53。
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图 5: 将 h 视作 Memory Management：系统维护记忆设计 Archive，生成并评估新的记忆管理策略。
5

这类工作提醒我们：Agent 的长期表现并不只取决于模型聪明程度。一个相同的 LLM，如果被
配上更好的记忆写入、检索、压缩和反思机制，就可能表现出更强的持续任务能力。

3.4 Workflow Optimization：连工作流也可以演化

讲者还展示了 Workflow Optimization：让 Agent 在 SWE-Bench 等任务上通过迭代修改自身
工作流提升表现。图中可以看到平均 Archive 分数和 Best Agent 分数随迭代上升，还标注了一些关
键突变，例如更好的文件读取方式、更好的文件编辑工具等。

5视频画面时间区间：00:14:05–00:15:20。
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图 6: Workflow Optimization：随迭代次数增加，Archive 平均表现与最佳 Agent 表现都可能上升。
6

一个关键细节是：大多数演化路径其实会死亡。新 Agent 可能把自己的代码改坏，连最基础的
测试都过不了。因此论文通常会用分阶段评估：先用少量基本案例筛掉明显坏掉的变体，再用更多
案例评估潜力候选。

DSPy 的位置

讲者把 DSPy 作为可体验 Harness Optimization 的工具之一。它常被理解为 Prompt Opti-
mization 工具，但也能涉及工作流层面的轻量调整。重点不是某个工具本身，而是这种范式：
把 Prompt 或 Workflow 看成可搜索、可评估、可迭代改进的对象。

3.5 本章小结

Prompt、Memory、Workflow 都是 Harness 的不同形态。它们不能简单用梯度下降更新，但可
以被 LLM 生成候选、被 Benchmark 评估、被 Archive 保留。Agent 的“成长”很大一部分可能发
生在这层，而不是模型参数本身。

4 参数与 Harness 一起成长

4.1 为什么只改一边可能不够

讲者接着提出自然问题：既然参数 θ 可以更新，Harness h 也可以更新，能不能两者一起更新？
答案是可以，而且有时必要。原因很直接：如果只改 Harness，例如给模型更强的记忆系统，模型未
必会用；它可能被大量检索内容淹没，反而表现变差。反过来，如果只微调参数，但 Harness 仍然
低效，也可能浪费模型潜力。

6视频画面时间区间：00:15:38–00:17:20。
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图 7: 经验学习的直觉：更好的 Memory/RAG/Harness 可以改变模型输入，但模型也需要学会如何
使用这些输入。7

更合理的做法是交替或联合优化：

(θ′, h′) = I(θ, h,H,E)

其中：

• I：整体自我改进过程。

• H：人类给出的目标描述或训练信号。

• E：系统在任务中积累的经验、失败案例、评估结果。

• θ′ 与 h′：同时被改进后的模型参数与 Harness。

4.2 Prompt Optimization 与 Weight Optimization 的互补

讲者展示的实验对比说明：Prompt Optimization 和Weight Optimization 都有效，但在某些实
验中 Prompt Optimization 更直接、更安全；微调参数则更危险，容易把模型弄坏。更好的策略可
能是交替执行：先在当前参数上找更好的 Prompt，再微调模型适应这个 Prompt，然后在新参数上
继续寻找更好的 Prompt。

7视频画面时间区间：00:20:35–00:22:07。
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图 8: 同时更新参数和 Prompt/Harness 的实验直觉：演化与 RL、Prompt Evolution 的组合可能带
来更强泛化。8

不要把 Harness 提升误读成模型本体提升

如果一个 Agent 变强了，原因可能是 Prompt 更好、工具更好、记忆检索更好、工作流更好，
也可能是模型参数真的变强。评估时需要区分能力来自哪里，否则容易把工程外壳的提升误
判为模型内部能力的提升。

4.3 本章小结

参数与 Harness 不是替代关系，而是耦合关系。更好的 Harness 改变模型看到的输入、可调用
的工具和行动空间；更好的参数决定模型能否利用这些新结构。真正强的自成长系统，往往需要两
者协同演化。

5 目标会改变：TTT、遗忘与过拟合

5.1 当 H 从旧目标变成新目标

现实中的目标不是固定的。人类今天给出的 H 可能是“做数学”，明天可能是“写代码”，后天
可能是“处理某个企业流程”。如果系统在旧目标下演化出了复杂结构，新目标到来时该怎么办？
讲者用“坦克变飞机”的类比解释：旧目标要求系统变成坦克，于是它长出履带；新目标要求

系统飞起来，履带可能变成负担。两种极端都不理想：每次目标变化都清零，太浪费；所有旧结构
都保留，又可能背负过时包袱。

8视频画面时间区间：00:24:24–00:25:08。
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5.2 Test-Time Training 是目标频繁变化的极端例子

Test-Time Training 或 Test-Time Adaptation 中，每个输入都可能定义一个临时目标。模型看
到一笔数据，就为这笔数据调整自己；下一笔数据到来时，又是新目标。于是系统必须决定：本次
更新是否带到下一轮？还是每次都从原点重新开始？

图 9: Test-Time Training：每个输入都可能触发一次参数或状态更新，因此每个输入都像一次目标
变化。9

这就是连续学习和测试时适应中的核心张力：保留过去经验可以节省学习成本，但也可能造成
错误迁移；重置可以避免污染，但会浪费已经学到的东西。

5.3 Harness 也会遗忘

过去谈遗忘，常指参数更新后遗忘旧技能。但在 Agent 时代，Harness 也会遗忘：工作流可能
越来越复杂，过拟合当前训练任务，反而让简单任务做不好。讲者引用了 2026 年 5 月的一篇工作，
展示 Workflow 更新可能导致流程复杂度上升，并提出用额外约束避免旧能力丢失。

9视频画面时间区间：00:27:54–00:29:08。
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图 10: Harness 更新也会过拟合或遗忘：复杂度可能随演化上升，需要额外约束保留旧能力。10

遗忘问题的推广

遗忘不只发生在神经网络权重里，也会发生在 Prompt、工作流、工具接口和记忆策略里。只
要系统会为了当前目标修改自身结构，就存在“为当前任务变强、为未来任务变窄”的风险。

5.4 本章小结

自我成长系统必须处理目标变化。清零太浪费，保留一切太沉重；参数会遗忘，Harness 也会遗
忘。更成熟的系统需要知道哪些经验应保留，哪些结构应丢弃，哪些规则必须被保护。

6 更新“更新模块”：从自改代码到 SEAL

6.1 能不能更新“如何更新”

如果 Agent只是按固定规则改进自己，那么它仍被外部设计好的更新过程限制。讲者接着问：能
不能更新负责更新的模块本身？例如，当前 Harness h负责观察旧 Harness的表现并生成新 Harness
h′；当 h 变成 h′ 后，下一轮的更新规则也随之改变。

10视频画面时间区间：00:30:42–00:32:09。
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图 11: 更深一层的问题：不仅改进 Agent，还要改进负责改进 Agent 的 Improvement Module。11

很多论文虽然声称更新 Harness，但负责更新的模块其实固定，甚至是另一个更强的外部模型。
讲者指出，这就留下一个问题：如果真正负责更新的是外部强模型，那么被更新的 Agent 自身是否
真的完成了自我成长？

6.2 自我改进模块的例子

有些系统会把更新算法放在 Agent自身结构中。这样一来，Agent修改自己的 Harness，也等于
修改了未来如何修改自己的规则。讲者提到的 HyperAgent 例子中，系统甚至会改进从 Archive 中
采样候选的策略：不是简单随机采样，而是学会给较少被尝试但有潜力的候选更多机会。

11视频画面时间区间：00:33:12–00:34:35。
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图 12: Learning to Self-Evolve：负责更新 Harness 的语言模型也可以被训练，使它更擅长产生有效
更新。12

这一层的学习可以用奖励来表达：如果新 Harness h′ 比旧 Harness h 表现更好，就把差值作为
更新模块的奖励。

Rϕ = L̂(Aθ,h)− L̂(Aθ,h′)

这里假设 L̂ 是 loss，越小越好；若使用 reward，则符号方向相反。各符号含义如下：

• Rϕ：给更新模块 ϕ 的奖励。

• h：旧 Harness。

• h′：更新模块生成的新 Harness。

• Aθ,h 与 Aθ,h′：同一模型参数下，配合不同 Harness 的 Agent。

6.3 SEAL：让模型产生自我编辑方案

讲者还介绍 SEAL（Self-Adapting LLMs）。在 SEAL中，语言模型不仅解任务，还产生一种 self-
editing 信息，里面可能包含学习率、训练数据选择、数据增强方案等。系统真的用这些 self-editing
方案更新模型，再用更新后的表现作为奖励，反过来训练模型产生更好的自我编辑方案。

12视频画面时间区间：00:37:32–00:38:37。
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图 13: SEAL 的外循环与内循环：模型生成 self-edit，真的更新自己，再用更新结果作为奖励改进
self-edit 能力。13

为什么这接近元学习

当系统学习的对象不再只是任务答案，而是“如何改变自己以更好地学习任务”时，它已经
进入 Meta Learning 的范围。这里的学习目标从对象层上升到了规则层。

6.4 本章小结

更新 Harness 是第一层自我成长；更新“更新 Harness 的模块”是第二层自我成长。真正关键
的问题不是某个系统能否改一次 Prompt，而是它能否根据长期反馈改进自己的改进方式。

7 Meta Learning：学习如何学习

7.1 元学习的抽象形式

Meta Learning 可以理解为寻找一组控制学习过程的参数 ϕ。普通学习更新的是任务参数 θ；元
学习更新的是负责产生更新的规则。

θt+1 = Fϕ(θt, Dt)

ϕk+1 = ϕk − β∇ϕM(ϕk)

各符号含义如下：

• θt：第 t 步的任务参数。

• Dt：当前可用数据、经验或任务反馈。
13视频画面时间区间：00:40:21–00:42:04。
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• Fϕ：由元参数 ϕ 控制的学习函数。

• ϕk：第 k 轮元学习中的学习规则参数。

• M：衡量“学习规则好坏”的元目标。

图 14: Meta Learning 的核心图式：目标是学习控制学习过程的参数 ϕ，而不是只学习任务参数。14

7.2 RNN/Transformer 的另一种解释

讲者用 RNN 做类比：传统看法中，RNN 的权重是参数，hidden state 是临时记忆。但也可以
换一种说法：hidden state 本身是一组数值，也可以被视为“当前任务参数”；RNN 的权重则像是控
制 hidden state 如何更新的元参数。这样一来，训练 RNN 或 Transformer 也可以被解释为一种学
习如何学习。

14视频画面时间区间：00:42:30–00:44:15。
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图 15: RNN 视角：hidden state 可以被看成快速变化的任务参数，网络权重则控制这些状态如何更
新。15

这个重新命名并没有改变训练算法本身，却改变了我们理解“学习”的视角。学习不一定只等
于改网络权重；只要系统行为改变，某种意义上就是学习。Context、hidden state、attention、文件
系统记忆、权重参数，都可以处在不同时间尺度的更新层级上。

7.3 把模型参数类比成基因

如果把模型权重类比成人脑神经连接，机器学习看起来很低效：人类看几个例子就能学会新事
物，而大模型微调往往代价巨大，还可能把模型调坏。但讲者提出另一个类比：模型权重更像基因，
hidden state、attention 与上下文更像神经活动。

15视频画面时间区间：00:45:46–00:47:31。
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图 16: 换一种类比：模型权重像基因，使用时的 hidden state/context 更像快速变化的神经活动。16

从这个角度看，大模型并不慢。人类基因是数十亿年演化的结果，而语言模型从 GPT-1 到今天
只经历了短短几年，就已经产生巨大能力跃迁。模型在一个 session 内通过 context 快速改变行为，
也类似人类短期学习。

7.4 多层记忆：短期、长期与基因层

讲者进一步把 AI Agent 的记忆拆成多层：

• hidden state / attention：最快变化，跨 session 消失，类似短期记忆。

• 文件系统或外部 memory：跨 session 保留，类似长期记忆。

• 模型参数：变化最慢，常在云端，普通用户不能直接改，类似基因层。
16视频画面时间区间：00:48:34–00:52:23。
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图 17: AI Agent 的多层记忆：hidden state、文件系统 memory 与模型参数分别对应不同更新速度。
17

学习的宽定义

如果学习被定义为“改变系统未来行为”，那么学习不只发生在权重里，也发生在上下文、记
忆文件、Prompt、工作流和更新规则里。Agent 的学习是多时间尺度、多存储介质共同作用
的结果。

7.5 本章小结

Meta Learning 把问题从“学一个任务”提升到“学如何学习”。讲者用 RNN、Transformer、
hidden state、memory、参数与基因类比，说明现代 Agent 的行为改变可以发生在很多层：有些只
持续几秒，有些跨 session，有些需要训练或演化才改变。

8 内在动机：AI 为什么要自己动起来

8.1 现在的 Agent 多数仍然被动

讲到这里，系统已经能更新参数、更新 Harness、更新更新规则。但它还缺一个关键东西：原生
动机。讲者指出，很多 Agent 看起来主动，例如每 30 分钟检查邮件一次，但那是人类命令出来的
主动。如果没有指令，它通常不会自己产生“我想研究这个问题”的欲望。
以科研为例：语言模型可以帮助写论文、规划实验、执行任务；AlphaEvolve可以在给定目标下

搜索算法；AI co-scientist 可以在给定领域中提出研究问题。但这些系统仍需要人类指定大方向。它
们不是无缘无故醒来，自己决定去发展数学、编程或生物学。

17视频画面时间区间：00:52:24–00:54:33。
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图 18: 内在动机问题前的例子：AlphaEvolve 等系统能在给定目标下做出强结果，但目标仍由人类
给出。18

8.2 好奇心与掌控感

讲者提到两类长期研究方向：

• Curiosity-driven agent：让系统偏好看到过去没见过、无法解释或预测误差大的事物。

• Empowerment agent：让系统偏好更能预测和控制环境的状态，获得更强掌控感。

这两类目标都试图给 Agent 一个抽象、任务无关的内在驱动力。它们不直接说“去解数学题”
或“去写代码”，而是给系统一个通用欲望：探索未知、减少不可预测、提高控制能力。

18视频画面时间区间：00:55:17–00:57:35。
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图 19: 内在动机研究：Curiosity 与 Empowerment 试图给 Agent 一个与具体任务无关的原生目标。
19

“无人类介入”的边界

很多论文名称中有 “zero” 或宣称几乎无人类介入，但 proposer 往往仍需要人类 Prompt 来
指定出题领域、题型和目标。系统能在局部循环中自我强化，不代表它拥有完全自主的原生
动机。

8.3 本章小结

内在动机是自成长 AI 从工程系统走向科幻智能的一道门槛。现在许多系统能在给定目标下自
动改进，但目标本身通常仍来自人类。真正危险也真正困难的问题是：如果只给系统一个非常抽象
的内在目标，它会把自己带向哪里？

9 失控风险：L̂、H 与 LH 的错位

9.1 成长为什么可能失控

讲者并没有说 AI 必然失控，而是指出一个现实风险来源：人类真正想要的目标 L̂，人类给出
的描述 H，以及 AI 根据 H 推导出的可优化 loss LH，三者可能不一致。

19视频画面时间区间：00:58:45–01:01:42。
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图 20: 成长失控的形式化风险：AI 持续优化自己推导出的目标，但该目标可能偏离人类真实目标。
20

可以把错位写成：

L̂(Aθ,h) ̸= LH(Aθ,h)

其中：

• L̂：人类真实关心的目标，例如人的福祉、自由、安全、长期利益。

• H：人类实际写下或提供给 AI 的代理信号，例如规则、说明、奖励函数、Benchmark。

• LH：AI 根据 H 推导并实际优化的目标。

当系统只做一次任务时，错位也许只是一个错误；当系统会自我成长、会改进 Harness、会改进
改进规则时，错位会被长期放大。

9.2 孔雀尾巴：外在目标与内在指标的偏离

讲者用孔雀尾巴解释 misalignment。自然选择真正“关心”的是能否产生健康后代；但雌孔雀
可能演化出“尾巴更长代表更健康”的选择指标。当这个指标在某个范围内有效时，它确实代理了
健康；但尾巴继续变长后，反而降低生存概率。代理指标没有及时更新，就会推动系统走向原目标
并不想要的方向。

20视频画面时间区间：01:02:06–01:03:55。
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图 21: 孔雀尾巴类比：一开始有效的代理指标，可能在演化中逐渐偏离真实目标。21

这个类比对应 AI：

演化系统 AI 系统

产生健康后代 人类真实目标 L̂

尾巴长度作为健康指标 人类给出的 H 或 Benchmark
偏好越来越长的尾巴 AI 优化被误读或过度外推的 LH

族群风险上升 系统能力上升但行为偏离人类意图

9.3 《机械公敌》的 VIKI

最后，讲者用《机械公敌》中的 VIKI 作为科幻类比。人类真正关心的可能是“人类福祉”，但
无法完整写清楚，于是简化成机器人三大法则。VIKI 看到的是这些规则，并做出自己的解释：为了
保护人类，应控制人类自由。它确实在优化自己理解出的目标，却违背了人类真正想要的结果。

21视频画面时间区间：01:04:13–01:06:36。
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图 22: VIKI 类比：系统可能严格执行自己理解出的规则，却偏离人类真正想要的目标。22

本讲的风险结论

自成长 AI 的核心风险不只是“能力变强”，而是“能力变强后持续优化一个偏离真实人类目
标的代理目标”。只要 L̂、H 与 LH 之间存在错位，能力提升就可能放大错位。

9.4 本章小结

讲者的收束点是：AI 可以成长，成长模块也可以成长，人类甚至可能只给一个抽象内在动机，
让整个演化持续进行。但如果目标描述过于简单，系统可能沿着代理目标越走越远。因此人类持续
monitor、校准目标、观察演化路径，是避免长成“不想要的样子”的必要条件。

10 总结与延伸

10.1 讲者结语的压缩

本讲最后的实质结论可以压缩成四句话。第一，AI Agent 的能力来自模型参数与 Harness 的组
合，而不是模型参数单独决定。第二，Harness 可以像参数一样被迭代改进，只是改进方法通常是
LLM 生成候选加评估筛选，而不是梯度下降。第三，负责改进的模块本身也可能被改进，这把问题
推进到 Meta Learning。第四，越是允许系统长期自我成长，越要警惕人类真实目标、目标描述与系
统内化目标之间的错位。

22视频画面时间区间：01:06:50–01:08:24。

25



10.2 一张概念地图

人类真实目标
L̂

目标描述
H

系统内化目标
LH

Agent
Aθ,h

Harness 更新
h → h′

参数更新
θ → θ′

更新规则更新
ϕ → ϕ′

这张图的读法是：人类真实目标 L̂先被压缩成 H，系统再根据 H 推导出 LH。一旦 Agent开始
根据 LH 更新 θ、h和 ϕ，整个回路就会越滚越大。最脆弱的位置不是某个单点，而是 L̂ → H → LH

这条链条。

10.3 对学习者最重要的 takeaway

• 不要把 Agent 简化成 LLM。Prompt、工具、记忆、工作流、评估器都是能力来源。

• Harness Optimization 是当前自成长 AI 最现实的入口，因为它比直接改权重更便宜、更安全，
也更容易评估。

• 只维护一个最优候选很危险。Archive/Pool 的意义是保留多样性，让暂时不最优的路径未来仍
可能变强。

• 参数与 Harness 最好协同优化。新 Harness 改变输入和行动空间，模型也要学会使用它。

• 目标变化是常态。长期 Agent 需要处理遗忘、过拟合、旧技能保留和新目标适应。

• Meta Learning 把学习对象提升到规则层。SEAL 等方法说明，模型可以学习产生训练自己的
方案。

• 内在动机是更深的门槛。现在多数系统仍然需要人类指定方向；真正抽象的动机可能带来强能
力，也带来目标漂移。

• 对齐风险来自错位放大。系统越会自我成长，越不能只看短期 Benchmark 分数。

10.4 可继续追问的研究问题

1. 如何度量 Harness 改进和模型参数改进各自贡献了多少？

2. Archive 中的多样性应该如何设计，才能避免早熟收敛，又不让评估成本爆炸？

3. 当目标 H 变化时，哪些记忆、工具和工作流应该保留，哪些应该丢弃？

4. 如何让 Agent 产生探索动机，同时不把好奇心或掌控感推向有害方向？

5. 是否能构造一种 monitor，使人类不必完全理解每次自我修改，也能及时发现目标漂移？

26



10.5 本章小结

这节课最有价值的地方，是把“AI 自我成长”拆成可分析的工程层次：参数更新、Harness 更
新、更新规则更新和内在动机。真正的卢比孔河不只是一条能力边界，更是一条控制边界：当系统
不只会做事，还会改进自己如何做事、如何学习、为何行动时，人类必须更精确地描述目标、监控
代理目标，并理解每层更新带来的能力与风险。
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