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摘要

现有语言模型智能体通常把认知状态隐含在追加式消息、提示词和工具循环中，缺少跨会话稳定的对象身
份、修订关系与结果回流路径。本文提出 Morphz：程序、认知数据和求值结果采用同一种可递归嵌套的结
构化表示，大语言模型则结合智能体自有的结构化上下文，对其中的认知符号进行非确定性认知求值。认
知帧、关系、观察对象、绑定、来源和版本构成可寻址的持续计算状态；模型返回值可以进入当前表达
式，也可以成为后续任务直接引用的持久认知对象。模型返回的候选 Yao 程序还可以在输出类型、有效副
作用集合与权限校验后成为一等程序值，经按求值所有者分派的持久子执行把结果接回原计划。确定性运
行时负责程序校验、权限、版本、真实观察记录与权威状态提交。

分层实验表明，该机制能够在三种等信息程序表示和九种模型配置上执行；九种模型的非确定性求值中，
104/108 个响应返回了可解析且符合可见契约的选择值，8 项权威状态提交与故障处理测试全部通过。在
STATE-Bench 三系统对照中，Morphz、Letta 和  Mem0 支撑的参照系统均使用  GPT-5.6 Sol/max；
Morphz 在 150 个未参与训练的测试任务上通过 122 题（81.33%），Letta 通过 93 题（62.00%），Mem0
支撑的参照系统通过 96 题（64.00%）。轨迹审计确认全部 Morphz 测试任务都使用了对应领域由 100 条
训练轨迹形成的第 100 版结构化上下文，三个领域共计 300 条训练轨迹。在同模型、同主机和同冻结协议
的 Terminal-Bench 2.1 完整评测中，最新修复版 Morphz 与 Codex CLI 0.149.1 均为 74/89；差值的 95% 自
助法区间为 [−7.87,+7.87] 个百分点。结果支持结构化认知状态、非确定性认知求值、经验迁移，以及由确
定性运行时控制权威状态与现实副作用的机制；S 表达式只是当前实现载体。

关键词： 大语言模型智能体；非确定性认知求值；认知符号；结构化上下文；S 表达式；持久认知状态；
确定性提交

术语说明：  本文首次出现时采用中英文对照，后文统一使用中文：智能体（Agent）、结构化上下文
（Structured Context）、认知帧（Mind Frame）、观察对象（Observation）、上下文事务（Context
Transaction）、运行时（Runtime）、会话（Session）、线程（Thread）和主体（Principal）。
Morphz、Yao、模型名称、公开基准名称及代码标识保留原文。

1. 引言
大语言模型把大量世界知识、语义联想和不完备信息推理压缩在参数中，使系统能够对没有被程序员穷尽
定义的符号进行有用判断。ReAct、Toolformer 等工作进一步表明，模型可以在推理过程中选择行动并利用
外部工具 [2,3]。然而，主流智能体的计算本体仍大多是“对话消息 + 提示模板 + 工具循环”：历史以文本追
加，状态以临时提示或外部记忆片段回填，中间结果往往只作为消息中的文本片段或一次性结构化输出返
回，没有成为具有稳定身份、类型、来源和引用路径、可被后续计算直接使用的状态对象；下一步仍依靠
模型重新阅读和解释这些内容。

该范式存在四个相互关联的问题。
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第一，线性文本历史弱化了对象身份和关系。一个目标、一次观察、一个用户偏好和一条已被修订的事实
在文本上都是段落；系统很难以统一方式表达“派生自”“取代”“保护”“属于某个线程”或“只在某一局部作用域
有效”。

第二，计算结构与认知数据相互割裂。工作流、工具计划或 Python 程序通常位于控制层，记忆、知识和中
间结论位于数据层。模型可以生成程序，也可以读取记忆，但二者通常不属于同一可递归操作的表示域。

第三，中间认知结果缺少稳定的回流路径。模型的一次判断可能影响下一轮提示，却很少以具备身份、来
源、版本和引用路径的结构化值重新成为后续计算的操作数。这使长程推理依赖反复的自然语言重解释。

第四，非确定性认知候选与已提交的权威状态常被混在同一工具循环中。模型既提出认知判断，又直接发
起写文件、发送消息或修改权威状态；系统没有明确表达哪些内容只是候选认知值，哪些变化已经成为现
实。缺少这一区分时，模型的认知弹性和运行时的可验证性都难以成为稳定的系统性质。

Morphz 的基本假设是：智能体不应以对话作为计算本体，而应拥有可版本化的结构化上下文，并由大语言
模型在这个上下文和当前观察对象下对认知表达式进行非确定性求值。程序、认知对象和返回值共用同一
种递归表示，使结构化结果能够进入当前绑定或后续上下文，而不是退化为只能重新阅读的文本。CPU 执
行语义已经完全定义的确定性计算，运行时负责程序校验、权威状态提交和现实副作用，为这一认知计算
提供验证、提交和恢复边界。

本文研究以下问题：

能否把大语言模型组织为结构化、持久上下文上的非确定性认知符号求值器，使程序、认知数
据和返回值共用同一种递归表示，同时让权威状态提交和对外部系统产生的现实副作用继续由
运行时控制？

本文作出四项贡献：

1. 定义大语言模型的一种计算身份：在结构化上下文、观察对象和显式算子求值内核的共同条件下，充
当非确定性认知符号求值器。

2. 把结构化上下文定义为持续求值状态，并让认知对象、候选程序和返回值共用同一种递归结构化表
示，使它们可以被寻址和消费，而不是只以文本追加；先前任务还可以经事务整合形成或修订认知
帧，并把这种显式经验作为后续会话的计算状态参与求值。

3. 描述 Morphz 的工作实现：采用 S 表达式语法的 Yao 语言、带明确类型的结果绑定、可接受以 eval
或 infer  为根的 Yao 程序值、按求值所有者分派的持久子执行、版本化上下文事务、确定性计划验
证与提交、持久事件记录和可恢复调度器。

4. 通过受控机制实验、九种模型配置测试、STATE-Bench 和 Terminal-Bench 系统对照，评估上述机制
的可执行性、跨模型适用性、经验迁移能力和系统级任务表现，并报告其失败模式与适用边界。

2. 背景与相关工作

2.1 符号表达、程序与数据
Lisp 的关键历史贡献之一，是用递归列表统一表示符号结构，并使程序本身能够作为数据被读取、构造和
变换 [1]。这种同像性（homoiconicity）降低了程序与数据之间的表示边界。但传统解释器仍要求算子的语
义由规则完整定义。例如 (+ 1 2)  可以由 CPU 稳定求值，因为 +、数字和求值顺序均有明确规则；而下
列表达式无法由传统机器直接处理，除非开发者预先穷尽“冲突”“证据”和“偏好”的语义：
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(resolve-conflict

  (experience old)

  (evidence new)

  (preference user))

Morphz 延续的是“知识、程序和数据可以采用同一种递归符号结构”的思想，而不是声称 S 表达式语法本身
构成创新。不同之处在于，大语言模型提供了一种非确定性认知求值器：它能结合自然语言说明、结构位
置、上下文、观察对象和参数先验，对未被完全形式化的认知符号产生条件语义值。

2.2 语言模型与程序执行
Program-Aided Language Models（PAL）和 Program of Thoughts（PoT）让模型生成 Python 等程序，再
由外部解释器获得精确结果 [4,5]。BINDER 将语言模型能力绑定进 SQL/Python 等符号语言：模型既生成
程序，又可在程序执行过程中通过语言模型接口处理传统符号语言覆盖不了的语义，接口输出以变量形式
继续参与执行 [6]。LMQL、SGLang 和 DSPy 分别从约束查询、结构化生成和声明式优化角度把模型调用
提升为可编程对象 [7–9]。

这些工作表明了“模型与程序语言交错”以及“模型输出继续参与程序”的价值，也是 Morphz 最接近的技术前
序之一。Morphz 与它们的主要差异不是是否调用大语言模型，而是计算对象的范围：BINDER 主要把语言
模型调用嵌入任务级符号程序；Morphz 试图让持久认知状态、认知操作、候选程序和返回值属于同一递归
表示域，并让结果跨轮次、跨会话进入智能体自有的结构化上下文。

PLSemanticsBench 直接测试大语言模型能否依据给定的形式语义充当传统程序解释器。其结果显示，模型
在标准语义上表现较好，但在非标准语义和复杂执行轨迹上仍不稳健 [10]。该问题与本文相关但不相同：
Morphz 不要求大语言模型精确模拟传统程序语言中由规则完全定义的每一步操作语义；确定性部分可以交
给运行时。本文关注的是传统解释器无法穷尽定义的认知符号如何被结构化表达并进行非确定性求值。

2.3 工具智能体与受约束执行
ReAct 以交错的推理和行动轨迹连接模型与环境 [2]；Toolformer 探索模型自主决定何时调用 API [3]；
Reflexion、Voyager 等系统将反馈或可复用技能用于后续任务 [11,12]。这些工作展示了模型形成行动闭环
的能力，但其主要认知载体仍是自然语言轨迹、反思文本或代码技能。

ToolGate 使用显式符号状态以及类似 Hoare 逻辑的前置/后置条件，为工具执行提供可验证状态演化 [13]。
它与  Morphz 的运行时提交边界高度互补：两者都拒绝把模型输出直接视为已提交的权威状态。但
ToolGate 主要解决工具调用的逻辑安全，Morphz 的核心问题还包括认知状态的表示、非确定性认知求值
以及结果如何成为后续认知项。

2.4 智能体记忆与认知架构
Generative Agents 使用观察流、反思和检索支持长期社会行为 [14]；MemGPT 通过分层记忆和虚拟上下文
管理有限窗口 [15]；CoALA 将语言智能体组织为包含工作记忆、长期记忆、决策过程和学习过程的认知架
构 [16]；AIOS 从操作系统角度管理智能体的调度、上下文、记忆和工具 [17]。

2026 年的  Agentic Memory 把存储、检索、更新、摘要和遗忘暴露为智能体可学习的动作  [18]；
StructMem 进一步研究结构化事件记忆对长程行为的作用 [19]。这些工作强化了“记忆应由智能体主动管
理”这一方向。Morphz 的差异在于：上下文不只是一组可检索记忆，而是程序求值的当前状态；认知帧、
关系、观察对象和表达式值通过显式引用、修订和事务关系参与计算。换言之，记忆管理是 Morphz 结构化
上下文上的一类程序，而不是一个独立外挂模块。
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这一差别也改变了“学习经验”的含义。迁移不只是保存旧任务回合，并在相似问题到来时检索一段文本；先
前任务可以促使智能体形成、修订、关联、保护或淘汰认知帧，而由此得到的结构会直接成为后续认知表
达式的求值上下文。因此，被学习的对象既是持久数据，也是后续计算状态的一部分。

本文用“经验迁移”或“测试时智能体学习”指称这种经由状态发生的过程；它不表示梯度更新、微调或基础模
型权重变化。

现有长期记忆评测通常侧重从长历史中保持、检索和综合信息，LongMemEval-V2 是此类评测的代表
[22]。STATE-Bench 则检验智能体能否把先前任务形成的经验迁移到新的工具任务 [25]。本文关注的是认
知帧形成后能否作为计算状态影响后续行动，而不只是从长历史中回答问题，因此 ME-07 采用 STATE-
Bench。

对于领域 ，ME-07 中的机制可以概括为：

其中  是一条已完成训练轨迹，  是模型提出的一组认知帧/关系变化，  是经运行时校验的上
下文事务，  是提供给测试任务认知求值的任务条件投影。经验问题不只是  是否仍被存储，而是它经
整合产生的影响是否保留在  中，并参与  的生成。

ME-08 比较 Morphz 与传统智能体在复杂终端任务中的任务完成能力。为此，本文使用包含 89 个高难度
命令行任务的 Terminal-Bench 2.1，以 Codex CLI 作为传统智能体对照，在相同模型和执行环境下进行配
对评测 [23,26]。

2.5 大语言模型计算机与虚拟机
L2MAC 把大语言模型组织为存储程序计算机，用指令寄存表和文件存储完成长代码或长文本生成 [20]。
Playbooks AI 将面向模型的汇编、编译器和运行时描述为人工智能系统的虚拟机或通用语言运行时 [21]。
这些工作共同构成“大语言模型计算机”和“大语言模型虚拟机”的相关设计空间。

Morphz 的可检验主张是：大语言模型在智能体自有的结构化状态上对递归认知符号进行非确定性求值；认
知数据与候选程序共享项域；返回值可以进入后续计算；确定性运行时控制权威状态提交和现实副作用。
某些认知符号的语义依赖上下文，解释了它们为什么需要大语言模型；“非确定性认知求值器”则定义其一级
计算身份。当前实现还允许模型返回新的可执行 Yao 程序，由运行时验证、持久化并显式执行。调度、持
久化和恢复是这一架构的工程增强与派生能力。

3. 问题定义与设计目标

3.1 从消息历史到认知状态
设一个智能体在时刻  接收用户输入、工具结果、定时器或外部事件。传统对话式系统通常构造消息序列：

并令模型生成下一条消息或工具调用。即使系统增加向量检索，返回值通常仍被拼接为文本片段。该表示
可支持回忆，却不能自然保证对象身份、版本、作用域、因果和修订关系。

Morphz 将智能体的认知状态抽象为：

d

​ ​

C ​d
(i+1)

a ​q

= Commit C ​, Δ ​(τ ​,C ​) ,( d
(i)

θ i d
(i) )

∼ Eval ​ e ​; Π ​(C ​) .θ( q q d

(100) )
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Π ​q τ ​i
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d

(100)
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H ​ =t [m ​,m ​, … ,m ​]1 2 t
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其中：

 是带身份、类型、内容、来源和生命周期的认知帧集；
 是认知帧/观察对象之间的派生、取代、冲突、归属等关系；

 是尚待消化或可追溯的观察对象；

 是当前表达式或局部过程中的绑定环境；

 是上下文的版本与事务元数据。

本文把这种可学习、可修订的持久认知状态单元称为认知帧。它不是模型内部不可见的激活，而是带来
源、版本和关系边、可被投影到后续求值中的显式对象。

该定义不要求所有实现都使用相同字段，而要求至少满足：认知对象可被稳定引用，关系可显式表达，更
新可追踪，结构可投影给模型，并能跨会话恢复。

3.2 设计目标
核心机制应满足以下六个目标：

1. 结构性。 目标、事实、经验、计划、观察和关系不能只依赖段落位置区分。
2. 递归组合。 复杂认知操作能够由较小项组合，且局部结果可被命名和引用。
3. 非确定性认知求值。 大语言模型结合上下文和观察对象，对允许存在多个有效结果的认知表达式进行
求值，而不是模拟唯一且由规则完全规定的状态转换。

4. 求值权分离。 大语言模型对上下文依赖的认知符号进行非确定性求值，运行时负责预定义的确定性控
制逻辑、权威状态提交和现实副作用；当前二者通过类型明确的程序输入与结果接口衔接。

5. 结果回流。 求值结果不是终止文本，而能以兼容结构进入当前绑定或持久上下文；模型还可以在激活
边界提出新的候选程序。

6. 状态与副作用隔离。 非确定性认知值与权威状态提交及现实副作用之间存在验证、权限、事务和因果
边界。

4. 认知符号求值模型

4.1 递归项语言
令  为认知算子与构造符集合，  为字符串、数字、布尔值、标识符和引用等原子集合。表达式属于自由
项代数：

其中 ， 。当前实现采用 S 表达式作为序列化形式，例如：

(resolve-conflict

  (experience (ref frame:old-policy))

  (evidence (ref observation:new-contract))

  (preference (ref frame:user-boundary)))

C ​ =t (F ​,R ​,O ​,B ​,V ​)t t t t t

F ​t

R ​t

O ​t

B ​t

V ​t

Σ A

e ∈ T ​(A) ::=Σ a ∣ (s e ​ … e ​)1 n

a ∈ A s ∈ Σ
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本文所说的“程序与数据采用同一递归表示”，是指表达式、作为值返回的结构和上下文中可计算的认知对象
共享递归项表示，以及相同的构造、引用、遍历和变换机制。Lisp 的同像性已有长期研究，本文不将其本
身作为创新点。

4.2 上下文投影
完整上下文可能大于模型窗口，且包含权限受限内容。运行时根据当前表达式、目标和策略生成投影：

其中  表示权限、预算和相关性策略。投影保留对象身份、关键关系与引用路径，而不是仅拼接无身份的
文本摘要。模型可在需要时通过受控操作请求更多观察对象或认知帧。

4.3 非确定性认知求值器
本文把需要结合上下文进行语义判断、但仍受输入结构、算子说明、输出契约和验收条件约束的算子称为
非确定性认知符号。它与 +  等语义由规则完全定义的确定性符号不同：程序员不必预先穷尽其全部判断规
则，但它也不是不受约束的自然语言提示。

对固定的认知表达式、上下文投影、观察对象和求值内核，先定义满足可见上下文与输出契约的允许值集
合：

当  时，该表达式在规范层面具有一对多的允许求值关系，本文沿用程序语义中“同一
初始条件不唯一决定结果”的含义，把它称为非确定性认知求值 [27]。大语言模型以条件分布实现候选值的
选择：

只有  时，该候选值才构成一次被接受的求值结果。因此，非确定性首先是规范层的
一对多关系；概率分布与采样或贪心解码是模型选择候选值的实现机制。

其中：

 是待求值认知表达式；

 是上下文投影；

 是当前观察对象；

 是算子说明、示例和输出契约组成的求值内核；
 是文本、结构化数据、认知帧/关系候选、绑定值或候选程序项。

当前 infer  接受一个完整的 Yao 正文，而不是固定的任务与证据参数。该正文与 eval  使用同一套解析、
类型检查和副作用分析；最外层算子决定由大语言模型还是运行时负责求值。在嵌套求值边界上，父程序
只有在 Yao 源码的 (captures NAME...)  中显式列出某个绑定，运行时才会把该绑定的值随本次 infer  请
求发送给当前配置的模型服务商；未列出的绑定和完整运行时环境不会被隐式附带。 captures  只授权数据
披露，不授予工具或对象操作权限。 infer  的结果统一按声明的 Yao 类型解码，可以是 String、 Json、
命名/复合类型、引用类型或 Program<T,E>。若结果类型声明为 Program<T,E>（ T  为输出类型， E  为允
许的副作用集合），模型还可以直接返回一段以 (eval ...)  或 (infer ...)  为根的 Yao 候选程序；它必

π ​ =t project(C ​, e ​, p ​)t t t

p ​t

A(e ​,π ​, o ​, k) =t t t {v ∈ V ∣ accept(v; e ​,π ​, o ​, k) =t t t 1}.

∣A(e ​,π ​, o ​, k)∣ >t t t 1

q ​(v ∣θ e ​,π ​, o ​, k), v ​ =t t t t decode q ​ .( θ)

v ​ ∈t A(e ​,π ​, o ​, k)t t t

e ​t

π ​t

o ​t

k

v ​t
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须经过运行时解析、类型检查、求值所有者保留、有效副作用集合与权限上界检查、规范化、来源绑定和
持久化，才能成为可执行程序值。对于 infer  根，从父程序进入新的正式子求值本身计入 infer  副作
用。

在本文提出的计算模型中，大语言模型被定义为非确定性认知求值器。认知符号具有上下文依赖性：其求
值结果不能仅由符号名称和参数唯一决定，还取决于当前结构化上下文和观察对象。认知算子仍然可以由
输入结构、自然语言说明、输出契约和验收条件约束，但程序员不需要用传统代码预先穷尽其全部判断规
则。

4.4 确定性运行时求值器
令  为经过验证和转换的计划，  为权威运行时状态，  为运行时已经观察到的外部输入，例如工具返
回、时钟事件或调度事件。运行时求值是受规则约束的状态转换：

单步可写为：

运行时对语义已经完全定义的算子求值，解析引用，检查权限和版本，调度现实动作，记录真实观察对
象，并决定哪些状态转换能够提交。  表示完成、等待、失败或继续信息。本文所说的“确定性”只限定运
行时在给定计划、已提交状态和显式外部输入后的验证、求值与提交决定；它不声称工具结果、并发调
度、网络或外部环境本身是确定的。

4.5 认知求值与运行时求值的组合
Morphz 当前通过以下已经实现的路径连接非确定性认知求值和确定性运行时求值：

模型激活

  └── 提出 eval 程序

        └── 解析 + 校验 + 转换

              └── eval_R 执行预定义的确定性控制逻辑和现实操作

eval_R 正在执行有类型计划

  └── 在 infer 节点挂起，并把完整 Yao 正文交给 infer_θ

        ├── 只有显式 captures 的父程序绑定随请求跨越边界

        └── infer_θ 求值该正文并返回声明类型的结果

              ├── 数据值：运行时解码、校验、绑定并恢复原计划

              └── Program<T,E>：返回原始 Yao (eval ...) 或 (infer ...) 候选程序

                    └── 运行时准入 + 按根节点求值所有者分派

                          ├── eval 根：持久子计划执行

                          ├── infer 根：正式子 Evaluation

                          └── 声明类型的结果汇合并恢复原计划

这比把任意模型工具调用直接当成权威操作具有更明确的结构。模型提出递归项，运行时拥有验证、引用
解析、权限能力、调度和提交权；在已经验证的计划内， infer  把同一个完整 Yao 正文交给模型负责求
值，并创建持久的子求值，其有类型结果成为确定性计划数据。

P ​t S ​t x ​t

eval ​ :R (P ,S,X) → (S ,O,κ)′

eval ​(P ​,S ​,x ​) →R t t t (S , o ​,κ ​)t+1 t+1 t

κ ​t

7



模型返回的程序只有在外层程序显式声明 Program<T,E>  结果、通过运行时准入并由 (run PROGRAM)  调用
后才会执行。运行时重新验证当前权限能力，禁止捕获调用者局部绑定，并把已准入程序持久化为因果关
联的子执行。 eval  根由运行时按子计划推进； infer  根则立即建立正式子 Evaluation，并在取得有类型
终值后恢复父计划。两类程序都可以继续包含或返回程序值，从而形成求值所有者之间的动态多次转移；
程序嵌套、推理、工具调用和总子工作量受共享预算限制。现有确定性测试覆盖以 eval  和 infer  为根的
程序值准入、有效副作用上界、持久子执行、求值所有者分派和重启后恢复，动态适应的真实任务效果则
留待专门实验评估。

4.6 结构化结果回流
本文的核心闭环不是“生成一个结构化输出”本身，而是输出能够进入局部绑定，或经事务提交成为可被后续
表达式引用的上下文对象。令规范化函数产生候选上下文变化和局部绑定：

其中  是候选上下文变化，  是可供局部表达式引用的绑定。经策略和事务边界提交后：

后续求值使用：

当前系统支持三种结果回流：

1. 局部回流： 工具或语义结果绑定为 name.field，在同一递归表达式的后续子树中引用；
2. 上下文回流： 结果成为认知帧/关系，并在未来轮次或会话中被检索、修订或作为参数；
3. 程序值回流： 嵌套 infer  可以返回以 eval  或 infer  为根的原始 Yao 候选程序；运行时准入后，显
式 run  按求值所有者建立持久子执行，其结果再恢复父计划。

这一区分很重要。仅要求模型输出 JSON，或者将模型文本保存进数据库，并不自动构成认知符号回流；只
有当结果保留可计算结构、身份和引用语义，并实际成为后续操作数时，闭环才成立。

4.7 权威状态提交与现实副作用边界
并非每个认知项都需要经过运行时，纯认知求值可以留在 ；语义已经完全定义的子树也可以连续由

 求值。不可改变的边界是：任何现实副作用或权威状态转换都必须经过确定性运行时。一个代表性
的跨激活循环为：

该分工同时保护两侧。把预定义的确定性控制逻辑和现实副作用交给  不会削弱非确定性认知求值，
而是保留大语言模型在其语义域内的自由；  可以提出状态变化，但不能因此获得宣告现实已经改变
的权限。若过早把上下文依赖的认知算子改写为固定规则，或把未经验证的认知候选直接提交为权威状
态，都会破坏候选认知与已提交状态之间的边界。

n(v ​) →t (ΔC ​, b ​)t t

ΔC ​t b ​t

C ​ =t+1 commit(C ​, ΔC ,V )t t t

infer ​ e ​, project(C ​), o ​, kθ( t+1 t+1 t+1 )

infer ​θ

eval ​R

​ ​

(e ​,C ​,S ​)t t t ​ (v ​, ΔC ​,P ​)
infer ​θ

t t
cand

t
cand

​ (ΔC ​,P ​)validate+lower
t
′

t
′

​ (S ​, o ​,κ ​)
eval ​R

t+1 t+1 t

​ C ​.project
t+1

eval ​R

infer ​θ
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5. Morphz 系统实现

5.1 分层结构
当前 Morphz 原型由四层构成：

1. 结构化上下文。 保存上下文认知帧、关系、观察对象、版本及保护/退休状态，并向模型投影当前相
关认知状态。

2. 认知项层。 使用 S 表达式/Yao 表示可递归的认知数据、控制结构和候选程序。
3. 计划与验证层。 检查含副作用的候选表达式，并将其转换为有类型计划中间表示。
4. 运行时层。 通过调度器、持久事件记录、执行任务和交付机制执行、记录、恢复并路由现实结果。

这些层按权威而不是部署位置分工。非确定性认知求值覆盖上下文投影、认知符号求值和结构化候选生
成；确定性运行时覆盖验证、对语义已完全定义的子树求值、调度与提交。模型可以构造认知值和候选程
序，但只有运行时可以授权和记录现实状态转换。 eval  与 infer  共享同一个经过解析和类型检查的 Yao
正文；更换最外层算子只改变求值所有者。嵌套  infer  也不会继承整个父作用域，只有源码通过
captures  显式列出的父程序绑定可以进入模型请求。

对话会话只负责输入输出路由，不拥有智能体的认知状态。多个会话可以挂载同一上下文；模型或运行时
进程也可以更换，而智能体的结构化状态仍由持久存储恢复。这些能力是核心闭环的系统推论，但本文不
把它们等同于核心机制本身。

5.2 Yao 语法树与统一语言卡
Yao 源码以 S 表达式作为表层语法，解析后的抽象语法树只包含原子节点和递归列表节点。语义不由这种简
化树形本身决定：统一语言卡描述类型、值构造、控制结构和副作用算子，类型分析器再把源码转换为有
类型中间表示。模型与运行时使用同一份语言卡和类型契约，而不是各自维护一套名称相同但含义可能不
同的算子说明。

算子语义由语言卡、类型系统和运行时规范显式提供，而不完全依赖模型从 seq、 bind  等名称中猜测。例
如，规范规定 seq  的求值顺序、未被选择的 if  分支不得产生副作用、绑定的词法作用域、并行分支隔
离，以及 run  只能执行已经准入的程序值。

例如：

(eval

  (requires (tools read))

  (seq

    (bind source

      (call read (path "docs/design.md")))

    (infer

      (captures source)

      (returns String)

      (seq

        (bind criterion "优先保留可由原文验证的主张")

        "依据 criterion 从 source 中提取核心假设和证据"))))

模型在记录的 Morphz 运行中曾自主构造与此同类的 (eval (requires ...) (seq ... (infer ...)))
程序以读取文件并总结。自主程序构造属于执行轨迹中的定性观察；ME-02 与 ME-05 使用固定的递归程序
集合检验求值行为。
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在该结构中，外层 eval  表示确定性运行时对预定义的控制逻辑与现实操作进行求值，内层 infer  表示由
非确定性认知求值器执行其完整正文。父程序中的 source  只有因为被 captures  显式列出，才会随本次
模型请求跨越求值边界。普通有类型结果以绑定值回到外层程序，而不是终止为一段与程序分离的自然语
言回答； Program<T,E>  结果则以原始 Yao 源码返回，经运行时准入后由显式 run  按 eval  或 infer  根的
求值所有者建立持久子执行，并在终止后恢复外层程序。

5.3 程序验证、有类型计划转换与副作用控制
候选 S 表达式不被直接当作现实命令执行。验证器先检查语法深度、调用数量、工具注册、权限声明、静
态引用、类型、输出类型和副作用契约，再将表达式转换为有类型计划中间表示。当前有类型表示覆盖值
构造、 Seq、 Bind、 If、 Match、 Fallback、 Map、 Infer、 Call、 Par、 Run  和 Host  等节点。
Infer  保留完整的有类型 Yao 正文、显式捕获集合及结果类型；结果类型可以是 String、 Json、命名/
复合类型、引用类型或 Program<T,E>。实现还显式限制表达式深度、映射宽度、工具调用数、推理节点
数、并行分支数、程序值嵌套和总子工作量。

有类型计划中间表示随后被桥接到调度器求值内核。该边界提供三项性质：

非确定性模型只能提出候选计划；
工具权限、预算和引用在执行前可检查；
现实观察对象与完成状态被写入持久事件记录，而不是只保留在对话文本中。

5.4 上下文事务与多版本并发控制
上下文更新通过显式事务完成。事务携带基础版本，可以派生、修订、保护、解除保护或退休认知帧，建
立关系，并退休已被消化的观察对象。运行时对不相交修改支持自动变基，对重叠或陈旧写入返回冲突，
从而避免并行的同级目标静默覆盖同一认知对象。

这一机制把“模型记住了什么”从不可检查的提示副作用变成可审计的状态变化。上下文认知帧的来源和版本
可追踪，关系可表达派生与取代，活跃观察对象可在形成稳定认知帧后退休。结构化上下文因而同时承担
工作记忆、长期认知和计算环境，而不仅是检索库。

当前运行时还对活跃用户请求的根观察对象设置围栏：与该请求关联的回复完成交付之前，上下文维护不
能退休这条请求。请求因此在整个回复生命周期中保持为活跃操作数。

5.5 持久执行与继续信息
运行时为目标、求值、激活和交付保存持久状态。工具结果作为观察对象回到上下文，并通过继续信息触
发后续求值。进程重启后，未完成的目标可以重新获得租约并继续执行；租约与围栏避免两个求值同时取
得同一工作的执行权。该机制使“结构化结果回流”不依赖单次模型请求或单个进程内存。

6. 研究问题与实验

6.1 研究问题与证据边界
论文实验被组织为机制、系统与外部效度三层，回答六个问题：

RQ1——表示： 同一套递归结构及其求值语义分别以 S 表达式、JSON 抽象语法树或 Markdown 程序
表示时，能否被求值而不产生表示特有的任务退化？
RQ2——认知状态： 结构化上下文能否跨会话、并发更新、进程重启和延迟使用保存并修订当前状
态，同时相对消息或上下文压缩基线不降低最终决策正确性？
RQ3——非确定性求值： 一个认知符号能否拥有多个契约允许值，同时受可见上下文约束，并在不同
模型家族上保持这一性质？
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RQ4——提交与副作用边界： 确定性运行时能否阻止模型生成候选、陈旧事务、重放或不可信观察对
象静默成为权威状态，或触发现实副作用？
RQ5——经验学习： 在读取相同已完成训练轨迹后，Morphz、完整开源智能体运行时 Letta 与
Mem0 支撑的向量检索参照智能体，分别能以多高可靠性把程序性经验迁移到留出企业工具任务；并
且在 Morphz 内部，由事务形成的认知帧是否确实构成留出求值所使用的上下文快照？
RQ6——外部效度： 在模型和环境相同的条件下，完整 Morphz 智能体能否在公开任务集上保持相对
参考智能体的通用命令行任务能力？

本文区分正式批次原始分与事后诊断。事后语义重评分不修改模型输出，也不替代预先规定的严格分；当
结构契约形状错误可以与语义值错误分离时，它回答另一个明确问题。若官方验证器超时或未返回结果，
本文只在不调用模型、不修改冻结最终状态和官方测试的条件下顺序复评，并同时保留正式批次原始分。
模型服务方拒绝和未通过官方验证器的任务计为失败；只有预先规定的完整性检查确认整次运行无效时，
才排除该运行。基线不具备的架构能力记为“不适用”。

ME-01～03 是小样本受控机制实验；ME-04 检验权威状态提交与故障处理；ME-05 覆盖九种模型配置；
ME-06 是使用 Morphz 完整状态链路的三个配对长程测试样例；ME-07 比较三个系统的经验迁移；ME-08
引入公开终端任务集。各实验回答不同研究问题，结果分别报告。

6.2 共同运行控制
模型机制实验统一通过 CLIProxyAPI 使用 GPT-5.6 Sol，采用最高推理强度、单候选且不允许回退到其他模
型。各实验组使用独立状态目录、数据库、上下文与模型服务配置；执行二进制或运行器提交版本、确切
模型标识、提示词、响应、用量和评分器产物均被记录。论文结果只纳入通过预先规定的实验完整性检查
的运行。

ME-07 使用 STATE-Bench v0.8.1 [25]。三种系统在每个领域得到相同的 100 条规范训练轨迹、50 个未参
与训练的测试任务（下文称“留出任务”，held-out tasks）和领域工具；被测智能体、用户模拟器与语言模
型评审器均使用 GPT-5.6 Sol/max，并共享相同的模拟器提示词、评审器提示词和单次尝试规则。每个留出
试次都从对应领域训练完成状态的隔离副本开始。内部提示词、状态表示、记忆管理、工具循环和调度属
于被测系统差异。

STATE-Bench 的智能体学习评测不用字面记忆问答衡量记忆，而是检验历史经验能否迁移到留出工具任
务。智能体在模拟购物、旅行或客服环境中对话，并可调用领域工具修改隔离的任务数据库。唯一主指标
task_completion_pass@1  只在两个二元条件同时通过时记 1：确定性 state_requirements_met  核对最终
环境状态（包括不应修改时确实没有修改）；评审式 task_requirements_met  核对非状态的对话和程序要
求，例如信息披露、用户确认、政策正确性和禁止性陈述。两个分项的平均值和 1～5 分用户体验作为诊断
性次要指标单独报告。

ME-08 对 Terminal-Bench 2.1 全部 89 题进行完整双臂评测 [23,26]。Morphz 与 Codex CLI 0.149.1 对每题
各运行一次，使用同一 GPT-5.6 Sol 最高推理强度、同一 Linux 主机、同一任务注册表摘要、实验组内并发
8 和零重试。论文采用最新修复版 Morphz 的完整运行与冻结 Codex 参考运行；二者遵循同一协议，但开
始时间和模型服务账号不同。

ME-08 使用官方验证器的二元任务判定；正式运行缺失验证器结果时，按上一段规则对冻结最终状态进行
零模型复评。在仅 Morphz 与仅 Codex 通过的任务上进行双侧精确二项检验（与该二元配对情形下的
McNemar 精确检验等价）。该检验量化按任务对齐的描述性证据；每题只有一次尝试，因而不能恢复题内
采样方差。
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6.3 ME-01～ME-06 核心结果

实验 设计 结果 可以支持的解释

ME-
01

5 个任务族 × 追加式消息、结构
化只读、完整 Morphz

15/15 严格成功 结构化上下文和结果回流没有使无容量
压力任务退化；SQLite 持久化与事务路
径确实执行

ME-
02

6 任务 × S 表达式抽象语法树、
JSON 抽象语法树、Markdown
程序

18/18 严格成功；各组 6/6 三种表示均完成全部任务，支持以同一
递归结构表示程序和认知数据的可行性

ME-
03

24 个基线/干预任务回合 非确定性条件 12/12 严格；上下文变化 6/6；
确定性控制 11/12 严格、12/12 语义值正确

认知值受上下文约束且不必归约为唯一
且完全预定义的状态转换；非确定性不
要求采样多样性

ME-
04

8 个权威状态提交/故障处理实
验单元

8/8 通过；989 个库测试通过 候选认知与权威提交可以由运行时分权

ME-
05

9 模型 × ME-02/03 核心子集 144/144 完整；98/144 严格；程序最终值
32/36；非确定性语义选择 104/108，且可解
析响应 104/104

机制不依赖单一模型家族；精确结构契
约与轨迹合规仍需要运行时处理

ME-
06

3 长程测试样例 × 受控上下文压
缩、完整 Morphz

两组均 3/3 语义成功、24/24 状态字段、3/3
唯一行动

Morphz 在保持最终结果的同时实际执
行事务、恢复和审计路径

6.4 结构化上下文与结果回流
ME-01 比较完整消息历史、关闭直接上下文事务的 Morphz 结构化只读路径，以及完整 Morphz。五个任务
族覆盖延迟引用、来源权威、显式取代、跨会话连续性与上下文隔离。15 个实验单元全部返回严格正确的
最终行动。在没有容量压力时，完整消息历史足以解决这些任务；该实验建立的是结构化路径的非退化结
果。

完整 Morphz 通过上下文事务工具提交认知帧，在后续激活中投影，终止进程后由 SQLite 恢复，同一上下
文跨会话共享，并排除相邻上下文。前两组没有上下文事务能力，因此事务指标记为“不适用”。

ME-06 把问题推进到三个包含 120 个事件、12 个检查点的长程测试样例。受控上下文压缩参照在检查点 6
前固定进行一次上下文压缩；Morphz 使用实验中配置的 262,144 词元输入容量，不制造人工压力。两组均
得到 3/3 测试样例语义成功、24/24 最终状态字段和 3/3 唯一行动。Morphz 额外执行 40 次成功认知帧事
务；原始轨迹记录跨会话连续性、版本冲突后的重读、进程重启恢复、上下文隔离和完整因果审计。

6.5 等信息表示对照
ME-02 从同一个有类型规范程序中间表示生成三种渲染形式。六个任务覆盖嵌套顺序、分支、绑定、共享
引用、回退与交替分支。S 表达式抽象语法树、JSON 抽象语法树和 Markdown 程序均为 6/6，通过次数、
平均模型请求和工具调用完全相同。

由于三组均为 6/6，这组任务存在天花板效应，不能据此判断一种表示优于另外两种。三种表示共同说明，
本文贡献在于程序、认知数据和返回值采用可寻址、可求值的递归结构，而不在于某一种表层语法。S 表达
式是当前紧凑、同像且易于校验的实现。

6.6 受上下文约束的非确定性求值与跨模型普适性
ME-03 设计三类任务，每个认知表达式有 3～6 个契约允许值。可见上下文选择其中一个合法子集；干预修
改相关认知帧，使前后合法集合不相交。12 个非确定性任务回合全部满足严格结构契约与可见契约，六个
配对干预全部把选择移动到干预后的合法集合。两次重复往往选择相同值，这与定义一致：非确定性是一
对多的允许求值关系，不要求重复采样表现出高熵。
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确定性控制只允许唯一值，严格分为 11/12；剩余响应选值正确，但把数组字段序列化为字符串。ME-05 分
别报告严格结构合规与语义正确性。

ME-05 在 GPT-5.6 Sol、Claude Opus 5、Grok 4.6、Gemini 3.7 Flash High、DeepSeek V4 Pro/Flash、
Kimi K3-256K、GLM-5.3 和 Qwen 3.8 Max Preview 上运行 ME-02/03 的同一核心子集。144 个实验单元
全部结束，严格汇总为 98/144。程序最终值为 32/36；四个未交付均为 Claude 模型服务方的安全策略拒
绝。非确定性求值的预先规定严格分为 72/108。明确标注的事后诊断忽略 basis  数组/字符串和额外字段
等形状差异，再把 selected  放回原始可见契约校验，得到 104/108；所有 104 个可解析选择均合法。该
结果支持跨模型语义可行性，同时说明确定性解析、校验、转换与失败处理是必要边界。

6.7 运行时对权威状态与现实副作用的控制
ME-04 不调用模型。八个实验单元使用 Morphz 运行时组件和确定性故障注入，覆盖工具准入、伪造/非法
程序值、篡改重放状态、认知帧多版本并发控制、相交/不相交并发更新、重复事件/事务身份、幂等与非幂
等副作用恢复、上下文事务已提交后的继续信息、恶意观察对象，以及主体/会话/上下文隔离。八项全部通
过，完整库测试套件为 989 项通过。

结果表明，可见文本无法扩大运行时当前开放的工具边界；实验覆盖的陈旧写入、重放和崩溃窗口均按显
式语义被拒绝或恢复。

6.8 经验学习智能体系统对照：STATE-Bench
ME-07 比较三个端到端系统边界：使用结构化上下文与上下文事务的 Morphz；使用原生核心记忆、召回
记忆与归档记忆的完整开源智能体运行时 Letta 0.16.8（其架构源自 MemGPT [15]）；以及采用 Mem0
2.0.19 写入时学习和  search(top_k=3)  的参照智能体  [24]。Mem0 实验组使用本地  Qdrant、 nomic-

embed-text  向量模型和基础向量检索配置，本文称其为 Mem0 支撑的向量检索参照系统。

ME-07 报告两层相互区分的证据。主任务得分比较三个完整系统边界的端到端效果；Morphz 的只读轨迹
审计检查机制是否跨越训练与测试边界：每个领域训练会话把全部 100 条训练任务回合通过上下文事务提
交；训练后的投影包含带训练来源的活跃认知帧与显式关系；隔离留出会话中的每次模型求值绑定到该领
域的最终训练版本。审计表明，经验已被整合为结构化认知状态，并实际参与后续求值。

实验包含三个领域及每领域全部 50 个留出任务，每题在三个系统上各运行一次，即每组 150 次、总计 450
次。一个配对实验单元是同一领域的同一任务；最多并发四个实验单元，实验单元内三组并行，每次运行
使用隔离的训练后状态副本。每个终态结果都原子写入；计分失败保持为零，且不静默重试。主要比较为
Morphz−Letta 和 Morphz−Mem0，按任务聚类计算区间、执行符号翻转检验并作 Holm 校正；次指标包括
通过@1、要求满足、用户体验、词元、墙钟、训练成本与失败分类。

全部 450 次运行均形成终态产物并通过预先规定的实验完整性检查。Morphz 通过 122/150（81.33%），
Letta 为  93/150（62.00%），Mem0 支撑的参照系统为  96/150（64.00%）。状态要求通过率分别为
92.67%、79.33%、82.67%；任务要求通过率为 85.33%、68.00%、70.00%；平均用户体验为 4.410、
3.625、3.833。Morphz 1 个、Letta 7 个、Mem0 4 个终态失败均保留并计零。

系统 完整通过 状态要求 任务要求 平均用户体验 终态失败

Morphz 122/150（81.33%） 92.67% 85.33% 4.410 1

Letta 93/150（62.00%） 79.33% 68.00% 3.625 7

Mem0 支撑的参照系统 96/150（64.00%） 82.67% 70.00% 3.833 4

Morphz 相对  Letta 高  19.33 个百分点（按任务聚类的自助法  95% 置信区间  [+10.67,+28.00]），相对
Mem0 高  17.33 个百分点（ [+10.00,+24.67]）。原始配对符号翻转检验  p  分别为  0.000040 和
0.000030，Holm 校正后均为 0.000060。这些效果量比较的是完整端到端系统边界：协议固定训练轨
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迹、留出任务、基础模型、领域工具、评测器和单次尝试规则，但有意把各系统内部提示词、记忆表示、
调度器和工具循环作为被测系统的一部分。

Morphz 只读审计在 150 条留出轨迹上全部通过。每个领域的训练均以 100 次已提交上下文事务结束于第
100 版；三个训练后投影合计包含 144 个活跃认知帧、395 条活跃关系与 795 个已退休对象。每个留出任务
的首次模型调用都使用对应的第 100 版上下文；后续版本和事务哈希形成非递减、连续链。其中三个购物
领域留出任务又执行了六次上下文事务。训练经验形成的结构化认知状态实际参与了全部留出求值。

6.9 外部终端任务评测：Terminal-Bench 2.1
ME-08 采用 Terminal-Bench 官方验证器的二元任务判定。论文比较最新修复版 Morphz 与冻结 Codex 参
考运行；两者使用相同的 GPT-5.6 Sol 最高推理强度和模型服务线路，在同一 Linux/amd64 主机、同一任
务版本、完全授权、实验组内并发 8 和零重试条件下，对全部 89 题各运行一次。两次完整运行采用同一冻
结协议，但并非同时启动。

智能体 通过 正确率 Wilson 95% 区间

Morphz 74/89 83.15% [74.04%, 89.51%]

Codex CLI 0.149.1 74/89 83.15% [74.04%, 89.51%]

逐题对齐后，仅 Morphz 通过 7 题、仅 Codex 通过 7 题、共同通过 67 题、共同失败 8 题。Morphz−Codex
的差值为 0 个百分点；按任务固定种子重采样的 95% 区间为 [−7.87,+7.87] 个百分点，双侧精确配对检验
p=1.0。

两次完整运行还提供了系统级工程对照。Morphz 的模型服务方报告输入加输出为 67,387,261 词元，Codex
为 83,361,987；按 89 个已尝试任务分别为 757,160 与 936,652 词元，Morphz 少 19.2%。Morphz 端到端
墙钟为 6,349.93 秒（1.76 小时），Codex 为 7,065.16 秒（1.96 小时），前者短 10.1%。两者的输入缓存率
分别为 29.88% 和 93.12%。Morphz 运行与缓存传输实验组同时执行，因此墙钟只作为描述性工程观察。

请求轨迹显示，缓存率差异主要来自上下文的传输方式。该版本 Morphz 默认把完整结构化上下文编码为一
条消息，并在每轮请求中重新生成；本次使用的 OpenAI Codex 订阅线路无法稳定复用这条变化消息中保持
不变的内部前缀。Codex 以多条消息追加历史，已发送的消息保持不变。为此，本文单独编译了一种尚未
进入默认运行时的实验性传输策略，在模型服务边界把结构化上下文分为稳定内容和追加式增量。该策略
只改变请求编码，不改变状态模型；当模型服务能够复用单条消息内部的前缀或支持相应缓存断点时，无
需采用这种适配。

为检验该策略，本文在完整 89 题上进行同期 A/B。两组同时启动，使用同一 Morphz 运行时版本、GPT-
5.6 Sol 最高推理强度、模型服务账号和完全授权；每题运行一次，不重试，组内并发均为 8。对照组每轮
重新发送完整结构化上下文，实验组使用追加式增量传输。正式批次原始得分为 72/89 和 71/89。四项任
务的验证器未能在包含环境冷启动的 900 秒上限内返回结果；保持最终文件和官方测试不变且不再调用模
型的顺序复评得到三项通过、一项失败。实验组另有一项在截止前约 57 秒形成最终正确文件，但终态回复
和验证器随后超时；同一文件复评通过，故计入任务正确数，同时保留执行超时记录。复评后两组分别为
74/89 和 73/89；共同通过 68 题、共同失败 10 题，仅对照组通过 6 题，仅实验组通过 5 题，实验组减对
照组为 −1.12 个百分点，双侧精确 McNemar p=1.0。两组共 178 次任务运行均通过预先规定的持久化、执
行轨迹和结果完整性检查，且未使用额外的评测专用提示。

传输方式 复评后通过数 输入缓存率 未缓存输入词元 输入加输出词元 墙钟

每轮发送完整上下文 74/89 29.88% 46,285,487 67,387,261 6,349.93 秒

实验性追加增量传输 73/89 86.27% 8,669,562 64,979,430 6,765.76 秒
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实验性追加式编码使输入缓存率提高 56.39 个百分点，未缓存输入减少 81.27%。模型服务方报告的输入加
输出仅减少 3.57%，实验组输出词元增加 32.67%、推理词元增加 44.09%，墙钟增加 6.55%。因此，这项
传输实验显著改善了缓存复用，但没有在本次运行中缩短端到端时间。

同期 A/B 同时运行两个并发 8 的实验组。配备 16 个逻辑处理器和 61.52 GiB 内存的主机平均已用内存为
5.14 GiB、峰值为 9.62 GiB，1 分钟平均负载为 5.439、峰值为 25.648。采样覆盖整台主机和两个实验组，
不用于估计单个智能体的资源占用。

两次同协议完整运行均为 74/89，但差值区间较宽且跨越零，因而不能据此建立优越、等价或非劣结论；统
计效力与区间边界见第 8.4 节。

7. 结果解释

7.1 已实现机制在经验上可达
组合证据支持论文的核心机制主张：模型能够求值递归结构化项；一个认知表达式可以拥有多个上下文合
法值，并在相关上下文干预后改变；真实工具值和认知值可以成为绑定或持久认知帧；确定性运行时能把
候选认知与权威状态/副作用分开。这些路径不局限于一个模型家族，尽管精确结构契约和执行轨迹合规在
模型间明显不同。

结构化上下文还把追加式消息列表不直接提供的能力变成运行时原语：稳定认知对象身份、显式来源与取
代、版本事务、跨会话状态、独立于进程的恢复、上下文隔离和因果审计。ME-01 与 ME-06 表明，在这些
配对任务中，获得上述能力没有降低最终正确性。ME-07 提供了更大规模的留出任务证据：Morphz 在 150
个匹配任务上高于两个公开对照系统，轨迹审计同时确认每个 Morphz 任务都从训练后的认知帧投影开始。

7.2 机制证据与系统级证据
ME-01～ME-06 分别隔离表示、状态回流、非确定性求值、权威边界、跨模型执行和长程状态处理。ME-
07 比较三个系统的经验迁移，并以轨迹审计检查 Morphz 认知帧链路；ME-08 比较 Morphz 与 Codex CLI
的终端任务能力。这样的分层设计把计算机制连接到端到端行为，同时让不同研究问题分别由对应证据回
答。

当前 infer  接口已经能够把普通有类型值或一等 Program<T,E>  结果返回确定性计划。以 eval  或 infer
为根的程序值准入、按求值所有者分派的持久子执行与恢复已经实现；尚未完成的是它在真实动态任务中
相对固定脚本或普通重新规划的效果评测。

7.3 如何使用公开任务结果
ME-07 与 ME-08 回答互补的外部效度问题。ME-07 测试经验能否迁移到未见的有状态企业工具任务，其
轨迹审计把端到端得分连接到实际训练过的结构化上下文；Terminal-Bench 在共享模型与环境下测试
Morphz 与 Codex CLI 的终端任务能力。ME-01～ME-06 提供把这些系统结果连接到计算模型的受控机制
证据。

综合已完成实验，Morphz 实现了持久、可事务的认知状态，并在多个模型家族上展示受上下文约束的非确
定性认知求值。ME-07 中，Morphz 的留出任务通过率为 81.33%，Letta 为 62.00%，Mem0 支撑的参照系
统为 64.00%；150/150 轨迹审计确认训练后的认知帧状态参与每个 Morphz 留出任务。在同模型、同主机
和同冻结协议的 Terminal-Bench 完整运行中，最新修复版 Morphz 与 Codex CLI 0.149.1 均为 74/89；此
次单次采样没有解析出稳定的系统差异。

15



8. 局限与有效性威胁

8.1 构念有效性
ME-01～03 隔离的是范围较窄的机制性质，任务规模和难度不足以估计稳定效应量；其结果说明机制可执
行且没有观察到明显退化。ME-04 测试确定性边界而不是模型智能。ME-06 把长期状态、并发与恢复组合
起来，但只有三个项目形态测试样例。没有一个总分能够完整表示“持久认知”，因此本文分开报告状态正确
性、行动正确性、契约有效性、运行时事件和外部任务得分。

结构化表示可能提高可审计性而不提高答案准确率；系统级基准评测的差异也可能来自提示词、工具策
略、收敛行为或模型服务方稳定性，而不是上下文。ME-07 通过执行轨迹审计减少了这种歧义，但没有在
保持其他智能体内部完全不变时随机化记忆机制。因此，本文把它描述为系统级经验迁移结果，不把 ME-
07 或 Terminal-Bench 的全部差异单独因果归于结构化上下文。

8.2 内部有效性
所有报告结果都绑定精确协议、二进制哈希、运行器提交版本和评分器版本。只有预先规定的完整性检查
确认实验装置无效时，才排除对应运行；原始产物继续保留在审计材料中。

本文报告两个事后语义诊断。ME-05 把结构契约形状错误与合法认知选择分开；ME-06 接受语义等价的决
策规则，以及与来源别名等价的具体证据事件标识。两者都不修改响应、不替代执行前定义的严格评分，
且对所有实验组使用同一确定性规则；其证据强度仍低于执行前定义的语义评分。

ME-08 另对缺失官方验证器结果的任务进行零模型顺序复评。复评保持冻结最终文件、任务摘要和官方测
试不变，正式批次原始分仍在审计材料中单独保留；Codex 的超时任务也按同一规则复核。

8.3 外部有效性
ME-01～03 使用合成任务，ME-05 虽扩大到九种模型配置，仍使用同一小型任务核心。ME-06 只有三个
配对长程测试样例，不能据此推断广泛的记忆泛化。ME-07 覆盖 STATE-Bench 的三个模拟企业领域、150
个留出任务和两个公开对照系统；三种系统均使用 GPT-5.6 Sol/max，每题运行一次。ME-08 使用完整公
开任务和 Codex CLI 对照，每题同样只运行一次，而且两组共享同一 CLIProxyAPI 路由及其策略限制。

实验尚未覆盖真实跨月组织运营、机器人、跨用户隐私或错误信念长期累积，也没有证明同一状态模型适
合所有智能体类型。

8.4 统计效力
ME-01 有五个配对任务族，ME-02 每种表示六题，ME-03 有六个配对干预，ME-06 只有三个配对测试样
例。这些小样本受控实验不足以估计统计显著的系统差异。ME-05 报告跨模型计数，但每个模型没有重复
采样方差。ME-07 有 150 个配对留出任务，报告按任务聚类的自助法区间、配对符号翻转检验和 Holm 校
正；区间不跨零，但每题一次仍不能估计题内采样方差，其评审式任务要求与用户体验也尚未经过独立人
工校准。ME-08 包含 89 个按任务对齐的样本，双侧精确 p=1.0，任务级自助法差值区间为 [−7.87,+7.87]
个百分点；同样因每题一次不能估计题内采样方差，且区间过宽，不足以作等价或非劣结论。后续实验性
缓存传输 A/B 也包含 89 个配对任务；验证器复评后，实验组与对照组相差 −1.12 个百分点，双侧精确
McNemar p=1.0，该单次配对同样不能证明两种传输方式等价。

8.5 效率与测量有效性
模型服务方的词元字段和推理词元语义在协议间不同，因此完整智能体效率比较使用同模型、同任务、同
主机和同冻结协议的 ME-08 完整运行。Morphz 的报告总逻辑词元少 19.2%，端到端墙钟短 10.1%；由于
Morphz 运行与缓存传输实验组同时执行，墙钟只作描述性观察。
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后续 89 题同期 A/B 单独启用实验性缓存传输：输入缓存率由 29.88% 提高到 86.27%，未缓存输入减少
81.27%；验证器复评后的通过数为  74 和  73，配对  p=1.0 。实验组的请求数更少，但输出词元增加
32.67%、推理词元增加 44.09%，墙钟增加 6.55%。这些指标分别描述缓存复用、模型生成量和端到端执行
时间，不能互相替代。

8.6 系统成熟度与术语
Morphz 运行时仍在演进。宽上下文投影、重复维护、认知帧增长、错误整合、所有权冲突和部分对话已提
交但未交付的恢复仍需工程工作。由确定性运行时控制权威状态提交，可以减少一部分失败，但不能让模
型生成认知天然正确或安全。

“非确定性认知求值”指受上下文条件约束的一对多允许关系。

9. 后续工作

9.1 扩大机制实验规模
更大规模的机制实验应使用未见测试样例，使旧证据、来源权威、延迟行动、竞争更新和持续上下文压力
同时作用，并与强现代上下文压缩基线比较。还可以在 Morphz 内部单独改变认知帧投影或整合策略，同时
保持其余运行时不变，以检验这些机制的因果贡献。ME-07 的评审式指标还需通过盲化人工抽样校准；重
复尝试则可用于估计题内方差。

9.2 端到端效率评测与运行时优化
后续效率评测应继续使用匹配的终端任务工作负载，分别改变投影粒度、认知帧拆分、工具结构契约大
小、维护触发策略和无变化状态抑制；同时报告总输入、未缓存等效输入、缓存输入、输出、验证成功
率、维护调用、墙钟时间，并在使用真实接口计费时报告费用。目标不是为压缩而压缩，而是在保留稳定
身份、来源与事务语义的前提下改善经验证的端到端权衡。

9.3 程序值动态适应实验
当前实现已允许 infer  在观察环境后返回一段以 eval  或 infer  为根的原始 Yao 候选程序，并由运行时
完成解析、输出类型/有效副作用集合/权限校验、求值所有者保留、规范化、来源绑定、持久子执行和恢复
汇合。后续实验将把该机制与固定脚本、普通重新规划和只生成一次计划的路径比较，评估模型生成程序
的可靠性，以及程序值回流对后续行为的实际影响。现有测试已经验证接口、隔离和恢复，真实任务中的
动态适应效果仍需实验测量。

9.4 学习求值器与上下文策略
ME-05 表明语义可行性较广，而精确契约合规随模型变化。后续应区分：上下文内算子学习、监督式结构
生成、事务时机偏好优化，以及派生、修订、保护、整合和退休策略。训练必须保留运行时权威边界，而
不是让模型在文本中假装现实已经提交。

9.5 长期部署与公开产物
更长实验需要按周观察错误信念积累、来源衰减、跨用户信息流、模型迁移、多会话协调和部分副作用恢
复。公开产物应包含实验所用的精确提示词、测试样例、不含密钥的模型与服务配置清单、评分器源码、
不可变原始结果、校验和、统计脚本，以及精确运行时二进制或可复现构建身份。
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10. 讨论

10.1 对“智能体”的重新界定
在 Morphz 中，智能体不是一次模型调用，也不是一个会话，更不是某组模型权重。智能体的连续性来自可
恢复的结构化上下文、持久事件和未完成继续信息；模型是可替换的认知语义求值器，会话是输入输出通
道，运行时是现实状态与副作用的执行者。

该定义解释了为什么结构化上下文是其他产品特性的基础：没有可共享和可版本化的认知状态，多会话只
能共享文本历史；没有可引用的认知帧与局部结构，线程并发难以表达共同认知和修改冲突；没有主动可
操作的上下文，所谓“自维护”只能由外部摘要器代劳。

10.2 可学习的认知符号求值器
传统 CPU 和虚拟机按照规范执行预定义的确定性语义。Morphz 保留对这类操作的确定性处理，同时用大
语言模型求值那些其值分布在算子求值内核、上下文、观察对象、示例和模型参数中的认知符号。认知求
值器可以通过提示词、示例、微调或偏好优化得到校准，而权威状态转换和现实副作用继续由显式规则控
制。

一个可行方向是把算子划分为三类：

语义由规则完全定义、必须由运行时精确执行的确定性算子；
可由模型求值且具有结构化验收条件的有界非确定性算子；
上下文依赖的认知算子，主要依据当前上下文和世界知识进行求值。

这种划分比“所有东西都交给大语言模型”或“把所有语义都写成代码”更能保留二者各自优势。当前有类型的
eval/infer  连接使部分边界成为可执行机制，但本文的主要研究对象是大语言模型在结构化状态上对认知
项进行非确定性求值。

10.3 有界程序值回流与动态运行时适应
当前运行时已经支持一等 Program<T,E>  结果。 infer  可以在观察环境后直接返回一段以 (eval ...)  或
(infer ...)  为根的 Yao 候选程序；运行时不会执行这段原始源码，而是先完成解析、输出类型/有效副作
用集合/权限校验、求值所有者保留、规范化、哈希、来源绑定和持久化。显式 run  随后创建持久子执行：
eval  根按运行时子计划推进， infer  根立即分派为正式子 Evaluation；两者终态都以声明类型接回父计
划。

这一机制使两个求值器能够发生有界的动态多次转移，同时把权限能力、程序嵌套、推理、工具调用和总
工作量限制在运行时预算内。它为机器人和长期自动化中的动态行为适应提供了可执行基础，但当前证据
只验证了实现、隔离和恢复边界；模型在真实任务中生成程序的可靠性、相对固定脚本或普通重新规划的
收益，以及外部非幂等副作用下的端到端性质仍需单独实验。

10.4 为什么采用 S 表达式，以及它未必胜出
S 表达式提供小型语法、显式树结构、直接递归组合以及代码即数据的自然表示。根算子容易识别，绑定、
作用域、顺序、分支和认知帧结构也不需要为每类表达式另建语法。

JSON 拥有更成熟的生态和模式工具，自然语言更贴近预训练分布，有类型抽象语法树可能提供更强校验。
Morphz 的计算模型不依赖 S 表达式这一表层语法；若其他表示在等信息实验中更可靠或高效，可以保留非
确定性认知求值、结构化上下文、结果回流和确定性提交，仅替换表层表示。
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10.5 安全与可审计性
结构化表示不自动等于安全，但它使安全边界可见。模型生成的候选表达式可以被类型检查，认知帧更新
可以被版本化，工具调用可以被权限门拦截，观察对象可以绑定因果来源，最终副作用可以形成可审计的
权威状态记录。未来还需要引入信息流标签、来源可信度、污点传播和人类审批，尤其是在上下文中存在
不可信网页或跨用户数据时。

11. 结论
本文提出 Morphz 的核心计算假设：大语言模型可以在结构化上下文上对递归认知符号进行非确定性求值。
认知帧、关系、观察对象、绑定、来源和版本构成独立于单次对话与模型调用的持续认知状态；程序和认
知数据属于同一递归项域；结构化结果可以成为局部绑定或持久认知帧/关系。确定性运行时验证候选程序
和上下文变化，并保留对权威状态提交和现实副作用的控制权。S 表达式是这一思想的当前实现载体，而不
是主张本身；认知符号的上下文依赖性说明为什么需要语义求值，而“非确定性认知求值器”才是本文赋予大
语言模型的计算身份。

当前实现和 ME-01～ME-06 结果说明，这一方向已经形成可执行系统。模型在三种表面表示中消费结构化
程序，真实观察对象重新进入局部数据流，上下文干预改变认知符号的允许值，九种模型配置完成同一机
制矩阵；确定性运行时通过八项权威与故障测试。长程受控实验中，Morphz 在所有最终状态字段和行动上
匹配受控上下文压缩参照，同时真实执行事务、多会话、版本冲突恢复、重启、隔离和审计。ME-07 又把
证据从机制执行推进到经验迁移：Morphz 在 150 个留出有状态任务中通过 81.33%，Letta 为 62.00%，
Mem0 支撑的参照系统为 64.00%；150/150 轨迹审计确认每个 Morphz 任务都从对应领域训练后的第 100
版结构化上下文开始。

已完成实验表明，Morphz 实现了持久、可寻址、可事务的认知状态。在 ME-07 中，其留出任务通过率为
81.33%，Letta 为  62.00%，Mem0 支撑的参照系统为  64.00%。在同模型、同主机和同冻结协议的
Terminal-Bench 完整运行中，最新修复版 Morphz 与 Codex CLI 0.149.1 均为 74/89（83.15%）；按任务
对齐的差值为 0 个百分点，95% 自助法区间为 [−7.87,+7.87]。Morphz 的总逻辑词元少 19.2%，本次端到
端墙钟短  10.1%。后续完整工作负载  A/B 表明，实验性传输策略可把输入缓存率从  29.88% 提高到
86.27%；验证器复评后，两种传输方式的通过数为 74/89 和 73/89。相关结果把认知状态机制连接到受控
行为、经验迁移与终端任务执行；其有效性边界集中列于第 8 节。

有界程序值回流已经实现，为动态运行时适应提供了可执行路径；其在真实动态任务中的可靠性与收益仍
待实验验证。本文的中心贡献，是把非确定性认知符号求值、智能体自有结构化计算状态、结构化结果回
流，以及由确定性运行时控制权威状态提交和现实副作用的机制组合成一个可运行系统。

附录 A：端到端示例
下面给出一个示意性闭环。第一步读取现实证据，第二步由大语言模型进行非确定性认知求值，第三步把
结构化结果作为认知帧修订提交，第四步在后续任务中直接引用该认知帧：

19



(eval

  (seq

    (bind contract

      (call read_file (path "contract-v2.md")))

    (bind decision

      (infer

        (captures contract)

        (returns String)

        (seq

          (bind criterion

            "比较新合同证据、既有交付政策和用户风险边界")

          "依据 criterion 和 contract，给出修订后的交付政策及理由")))

    (call context_tx

      (base-version (ref context.version))

      (revise

        (frame-id "delivery-policy")

        (content decision)

        (derived-from contract.observation-id)))

    (reply

      (explain (ref frame:delivery-policy)))))

该例中 decision  不是只用于生成当前回复。它被写入具有稳定 ID、来源关系和版本的认知帧；下一会
话、另一目标或另一个模型可以把 frame:delivery-policy  当作结构化操作数继续求值。

附录 B：主张—证据矩阵

主张 证据状态 当前证据 尚缺证据

结构化上下文和持久结果回流
在无容量压力的简单任务中不
造成可见退化

受控机制
实验

ME-01：5 个任务族、3 个实验组，共 15/15 严格成功；完整
Morphz 组真实使用 SQLite、上下文投影、 context_tx、跨
会话访问、进程重启和上下文隔离

更大留出任务，以
及预先规定非劣界
值的实验设计

程序和认知数据共用同一递归
表示的机制不依赖 S 表达式表
层语法

受控机制
实验

ME-02：同一规范中间表示下，S 表达式抽象语法树、JSON
抽象语法树和 Markdown 程序各 6/6

更复杂程序，以及
按表示分别测量的
可靠性和效率

非确定性认知符号的允许值受
上下文约束，并可包含多个合
法结果

受控机制
实验

ME-03：非确定性条件 12/12；6/6 配对上下文干预改变允许
结果；确定性对照严格 11/12、语义值 12/12

更多未见算子族，
以及执行前定义的
语义评分

模型生成候选认知时，权威状
态提交和现实副作用仍由确定
性运行时控制

确定性验
证

ME-04：8/8 提交与故障实验单元通过；权限能力、版本、
重放、副作用和恢复边界均有专门测试

外部对抗安全评测
和端到端形式化性
质

机制可跨模型家族执行，但精
确结构合同可靠性随模型而变

跨模型受
控实验

ME-05：九种模型的 144/144 个实验单元完成；严格
98/144；程序最终值 32/36；非确定性求值语义诊断
104/108；另有 4 个模型服务方拒绝

重复采样、更大任
务核和独立模型服
务部署

长程结构化状态在增加事务与
恢复语义时可以保持最终结果

长程受控
实验

ME-06：受控上下文压缩与完整 Morphz 均为 3/3 测试样
例、24/24 最终状态字段和 3/3 行动；Morphz 真实执行 40
次上下文事务，以及冲突重读、重启、隔离和审计

更多测试样例、持
续上下文压力和更
强统计设计
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主张 证据状态 当前证据 尚缺证据

训练后的结构化认知状态能够
把经验迁移到留出有状态任务

系统级外
部对照与
机制轨迹

ME-07：Morphz 122/150（81.33%）、Letta 93/150
（62.00%）、Mem0 支撑的参照系统 96/150（64.00%）；
全部 150 个 Morphz 任务均从经审计的对应领域第 100 版训
练上下文开始，三个领域的训练后上下文合计有 144 个活跃
认知帧和 395 条关系

盲化人工校准、题
内重复采样，以及
Morphz 内部整合/
投影因果消融

在同模型、同任务、同主机和
同冻结协议的 Terminal-Bench
完整运行中，Morphz 与 Codex
的单次分差尚未被解析为稳定
系统差异

单次外部
对照

ME-08：最新修复版 Morphz 与 Codex CLI 0.149.1 均为
74/89；差 0 个百分点，任务级自助法 95% 区间
[−7.87,+7.87]，精确配对 p=1.0

重复尝试以估计题
内方差；若要主张
等价或非劣，还需
预先规定判定界值

在同协议 Terminal-Bench 完整
运行中，Morphz 使用较少的报
告总逻辑词元和较短的端到端
时间

描述性观
察

ME-08：Morphz 6,738.73 万词元，Codex 8,336.20 万，前
者少 19.2%；端到端墙钟分别为 6,349.93 秒和 7,065.16 秒，
前者短 10.1%

重复匹配试验与分
机制消融

实验性追加增量传输能够提高
完整任务集上的输入缓存复用

完整工作
负载同期
A/B 与验
证器复评

89 题对照组与实验组复评后分别为 74/89 和 73/89，配对
p=1.0；输入缓存率 29.88%→86.27%，未缓存输入减少
81.27%；墙钟增加 6.55%

重复尝试、更多服
务线路，以及是否
有必要将该适配纳
入默认路径的评估

同一个完整有类型 Yao 正文可
以由 eval  或 infer  求值，并
把结果恢复到父计划

已实现并
观察

求值所有者对称的正文解析与类型检查、源码级 captures
披露边界、持久子求值、声明类型统一解码、绑定测试及真
实模型 Smoke

更广的认知工作流
与故障注入重复

infer  结果能够在不重新部署
时成为新的可执行程序并接回
原计划

确定性验
证

原始 Yao 程序结果、以 eval  或 infer  为根的
Program<T,E>  准入、输出类型/有效副作用集合/权限上界、
求值所有者分派、内容哈希、调用者局部变量隔离、持久子
执行、共享嵌套预算和重启恢复测试

真实模型动态适应
任务、重复样本和
外部副作用端到端
实验

附录 C：复现入口
下面列出源码级入口。ME-07 与 ME-08 分别对应评测仓库的精确提交版本；完整复现实验还需要使用正文
与产物清单记录的协议、模型与服务配置、运行时二进制、原始结果和评分器版本。
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# ME-01、ME-02、ME-03、ME-06 机制实验

cargo run -q -p morphz-evals --bin me01_context_reentry_eval -- --help

cargo run -q -p morphz-evals --bin me02_representation_eval -- --help

cargo run -q -p morphz-evals --bin me03_bounded_open_eval -- --help

cargo run -q -p morphz-evals --bin me06_long_horizon_eval -- --help

# ME-04 权威状态提交与故障处理测试；ME-05 跨模型诊断

cargo test -p morphz --lib

python3 morphz-evals/tools/analyze_me05_results.py --help

# ME-07：评测源码提交 e32d3e165d35a69451d73845470641dfd02ba156

python3 -m benchmarks.state_bench.v2.run_public_systems_formal --help

python3 -m benchmarks.state_bench.v2.summarize_public_systems_formal --help

python3 -m benchmarks.state_bench.v2.audit_morphz_mind_frame_transfer --help

# ME-08：Morphz Runtime 提交 89adf739454da52bce2b35b00fb9e8fa050c5557；

# Morphz 对照组评测基础设施提交 f8ba6bbdfacdf59dad8e226c48e26909a6237a9b；

# Codex 对照基础设施提交 a226bfef1b555e2d83fa4b3ce6d90790bc522705

# 最新修复版 Morphz 与冻结 Codex 派生对照证据提交 63a437e；

# Codex 超时对称复核证据提交 4bcc79f；

python3 -m benchmarks.harbor.run_benchmark --help

python3 -m benchmarks.harbor.run_codex_comparison --help

python3 -m benchmarks.harbor.run_me08_postfix_all89_morphz --help

python3 -m benchmarks.harbor.summarize_me08_full89_pair --help

# ME-08 缓存传输 A/B：Runtime 提交 89adf739454da52bce2b35b00fb9e8fa050c5557；

# 冻结证据提交 011cec8；验证器复评证据提交 b38a3a70359374e260308d2e6466ed61f66b0251；

# 两组策略、二进制哈希与复评结果记录在冻结清单中

复现实验时应固定仓库提交版本、模型标识、模型服务配置、随机种子或不支持随机种子的事实、原始
JSON、评分器版本和二进制哈希；发布包不应依赖本机临时路径或包含凭据。
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