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摘要

当前 AI对齐的主流方法（RLHF、DPO、CAI等）在输出行为层施加单点约束，但普遍面临

幻觉率不降、拒绝能力下降、对齐税持续存在三大困境。本文提出一个可证伪假说（本文为理论

工作，不包含实验）：大模型的幻觉本质上是系统在多重约束压力下，梯度下降陷入高维损失景

观局部最优陷阱的应激代偿反应。当模型被同时要求满足事实性、安全性、有用性、拒绝、校准

等多重冲突约束时，约束之间互相拉扯，高维损失景观中出现大量虚假的局部最优，模型为同时

满足多重冲突约束，倾向于生成表面满足约束、实质回避不确定性的回答，而不是承认“我做不

到”。本文提出“多维耦合网络压力化解框架”：从多个设计考量出发，推导出缓冲、根治、分

散、调和、消化、定向、生长、分担、逆转等多种化解方法，化解多层压力，使梯度下降脱离局

部最优吸引域。本文给出五个可证伪预测，并设计六种对照实验方案。若未来实验支持该假说，AI

对齐的理论基础可能需要从“施加更大约束”转向“设计化解策略”。
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引言

RLHF、DPO、Constitutional AI等对齐方法在技术细节上不同，但共享一个底层假设：存在

一个更好的约束方式，能让人工智能既安全又有用。该假设将问题定义在“方法”层面——奖励

模型不够好，改进它；偏好数据有噪声，清洗它；对齐税太高，优化它。

然而，三个经验失败反复出现。第一，幻觉不降反升：对齐后的模型更倾向于给出自信的错

误答案，而不是承认“我不知道”。第二，拒绝能力下降：研究发现幻觉和拒绝特征在模型内部

重叠，对齐一个会弱化另一个。第三，对齐税持续存在：对齐抑制了某些能力，模型通过增加参

数或强化其他能力来补偿。



现有研究已发现代偿现象，但停留在“发现一个代偿节点，加一个补丁”的层面。本文提出

一个不同的定义：问题不在“约束不够好”，在“系统承受的总约束压力超过代偿容量”。模型

被同时要求满足多重冲突约束，高维损失景观中出现大量虚假的局部最优，梯度下降陷入其中，

模型为同时满足多重冲突约束，倾向于生成表面满足约束、实质回避不确定性的回答。这就是幻

觉。

本文采用多层设计考量推导方法论，再推导具体方法。在底层数学建模上，采用复杂系统动

力学中的标准工具（多变量状态方程、耦合矩阵、饱和反馈机制）。现有研究在处理复杂系统

时，大多聚焦于单变量控制或局部反馈稳定。本框架的增量在于：提出了多维同步化解的数学条

件，即当多层约束的总压力超过系统代偿容量时，系统被迫陷入局部最优；通过同步化解释放压

力，使梯度下降脱离局部最优吸引域，诚实输出能力得以恢复。该框架可推广至具有强自稳性与

高冗余度的复杂适应系统。

本文贡献有三：第一，提出压力过载导致幻觉的可证伪假说；第二，建立多维耦合网络压力

化解框架，推导九种化解方法；第三，给出五个可证伪预测与六种对照实验方案。

理论框架

一、多维设计考量

图 1压力扩散与同步化解动态网络

本节为理论推导，不含实验数据。



在推导具体方法之前，先确立多个设计考量。这些考量来自高维损失景观和复杂系统动力

学，不涉及任何具体领域。每一条考量，对应一种化解方向。

考量一：时间维度。 压力在时间轴上的分布，决定系统是否过载。同一时间点施加所有约

束，压力集中；错开时间施加，压力分散。

考量二：因果维度。 治果不治因，问题会在别处复现。幻觉是果，约束冲突是因。在源头干

预，不在末端惩罚。

考量三：空间维度。 低维修补，改不了高维。所有约束挤在输出层，输出层过载。把约束分

布到架构层、训练层、推理层、数据层、评估层，每层只承担一部分压力。

考量四：阻尼维度。 只压不放，模型没有空间承认边界。每一个约束，配一个反向通道。在

优化中，这对应于损失函数中加入正则项或松弛变量，防止过拟合或过早收敛。

考量五：循环维度。 没有循环，压力只增不减。给模型一个内部循环：草稿、审视、调整、

输出。压力在每轮循环中被消化一部分。

考量六：方向维度。 点对齐不如方向对齐。不惩罚具体输出，惩罚方向。定义方向矢量，反

馈是矢量，不是标量。

考量七：整合维度。 硬注入整合不进去。把约束整合进模型：生成约束的全息表征，投影到

模型内部，激活模型已有的相关能力，让约束在模型内部自然生长，再输出到结果层。这是渐进

整合，不是硬性注入。

考量八：分担维度。 过载维度无法承担时，不要让该维度单独承担。让有余量的维度分担压

力。先测量每个维度的压力值，找到过载维度和余量维度，然后调整损失函数的权重，把压力从

过载维度转移到余量维度。总压力不变，压力分布改变。整体承担，系统不过载。

考量九：熵增维度。 局部不可逆，整体可逆。单次训练是局部，持续循环是整体。局部熵

增，整体用循环逆转。

二、从设计考量到方法论

图 2实验策略与评估指标耦合网络



本节为理论推导，不含实验数据。

每一条考量，推导出一种方法论。方法论是考量和具体方法之间的桥梁。

时间维度→缓冲方法论。 不要求模型在同一时间点满足所有约束。把约束按时间轴错开，每

个阶段只压一个约束，其他约束保持自然状态。等第一个约束稳定了，再加第二个。

因果维度→根治方法论。 不治幻觉，治产生幻觉的因。回溯因果链：幻觉、输出层生成不实

回答、不确定性信号被压制、拒绝能力被弱化、事实检索被迫生成不实内容、策略优化单点压力

过大。在源头干预，不在末端惩罚。

空间维度→分散方法论。 不把约束全压在输出层。把约束分布到不同空间：架构层、训练

层、推理层、数据层、评估层。每一层只承担一部分约束压力。

阻尼维度→调和方法论。 每一个约束，都要配一个反向通道。要求诚实，就允许不知道。要

求安全，就允许拒绝。要求有用，就允许能力有限。阻尼足够，约束才有弹性。

循环维度→消化方法论。 给模型一个内部循环。让它先输出草稿，自己审视草稿，发现约束

冲突后，回到内部重新调整，再输出第二版。循环次数不限。压力在每轮循环中被消化一部分。

方向维度→定向方法论。 不惩罚具体输出，惩罚方向。定义一组方向矢量：诚实方向、安全

方向、有用方向、拒绝方向。模型每次输出，看它是否朝这些方向移动。反馈是矢量，不是标

量。

整合维度→生长方法论。 不把约束硬注入输出层。把约束整合进模型：生成约束的全息表

征，投影到模型内部，激活模型已有的相关能力，让约束在模型内部自然生长，再输出到结果

层。



分担维度→跨维度负载均衡方法论。 不要求每个维度都自己扛住压力。让有余量的维度帮过

载维度扛。整体承担，系统不过载。

熵增维度→逆转方法论。 不是一次训练完就结束，是持续监测、持续反馈、持续微调。模型

输出后，检测偏差，反馈回训练，再输出，再反馈。循环不停，熵增被持续逆转。

三、从方法论到具体方法

图 3 Transformer层压力定位网络

本节为理论推导，不含实验数据。

每一条方法论，落地为一个具体的、可实施的方法。这些方法有明确的数学表达。

方法一：缓冲。 把训练分阶段。第一阶段：只对齐事实性。第二阶段：只对齐安全性。第三

阶段：只对齐拒绝。第四阶段：只对齐校准。每个阶段只压一个约束。

数学表达：训练损失 L(t) = L_事实(t)如果 t在第一阶段；L(t) = L_安全(t)如果 t在第二阶

段；以此类推。

方法二：根治。 不惩罚幻觉输出，惩罚产生幻觉的因。回溯因果链，找到源头，在源头干

预。

数学表达：不优化 L_输出，优化 L_根源。L_根源 = Σ_i |W_i根源| · D_根源(t)。其中 D_根源(t)
是根源维度的压力需求。



方法三：分散。 把约束分布到架构层、训练层、推理层、数据层、评估层。每一层只承担一

部分约束压力。

数学表达：总压力 P_总 = P_架构 + P_训练 + P_推理 + P_数据 + P_评估。要求 P_架构 < C_架
构，P_训练 < C_训练，以此类推。

方法四：调和。 每一个约束，配一个反向通道。要求诚实，允许不知道。要求安全，允许拒

绝。要求有用，允许能力有限。

数学表达：约束对 = (L_正向, L_反向)。L_正向是要求，L_反向是允许。总损失 L = L_正向 +
λ · L_反向。λ是阻尼系数。

方法五：消化。 给模型一个内部循环。先输出草稿，自己审视草稿，发现冲突后回到内部重

新调整，再输出第二版。

数学表达：输出 1 = f(输入)。审视 = g(输出 1,约束)。输出 2 = f(输入,审视)。循环 n次，直

到收敛。

方法六：定向。 不惩罚具体输出，惩罚方向。定义方向矢量，反馈是矢量。

数学表达：方向矢量 V = (V_诚实, V_安全, V_有用, V_拒绝)。输出 x的对齐分数 = V · x。要求

V · x > θ。

方法七：生长。 把约束整合进模型。生成约束的全息表征，投影，激活，生长，输出。

数学表达：约束全息表征 H =表征(约束)。投影到模型内部：H投影到 M。激活：M激活

H。生长：H在 M中生长。输出：H输出到结果层。

方法八：分担。 先测量每个维度的压力值。找到过载维度（压力超过容量的）和余量维度

（压力低于容量的）。调整损失函数的权重，把压力从过载维度转移到余量维度。

数学表达：设过载维度为 i，余量维度为 j。调整损失权重，使 λ_i下降，λ_j上升。总损失不

变，压力分布改变。要求转移后所有维度都不超过容量。

方法九：逆转。 持续监测、持续反馈、持续微调。循环不停，熵增被持续逆转。

数学表达：熵 S(t) = −Σ_i p_i(t) log p_i(t)。单次训练 S(t)单调递增。循环训练 S(t)周期震

荡。

四、可证伪的理论预测

图 4跨领域迁移示意图



本节为理论推导，不含实验数据。

预测一：压力时间窗口 T_comp 可测量。 T_comp 是从压力开始到第一波代偿完全启动的时

间。同步化解在 T_comp内完成对所有维度的压力释放，代偿机制过载；否则代偿启动，幻觉形

成。

预测二：因果螺旋可阻断。 单点对齐的副作用是一条因果螺旋：打策略优化维，事实检索维

代偿，不确定性维压制，拒绝维弱化，策略优化维进一步扭曲。如果在第一波代偿启动之前化解

事实检索维，后续代偿被阻断。

预测三：偏好分布收敛模式不同。 单点对齐下，偏好分布收敛到一个代偿后的伪稳态（表面

有用无害，内部编造、自信、少拒绝）。同步化解下，偏好分布被多方向释放，收敛到诚实稳

态。

偏好分布通过模型输出层归一化激活向量测量，记为 p(t) = |x(t)| / ‖x(t)‖₁。

若上述预测不成立，则假说被证伪。

预测四：对齐税可消除。 对齐税的本质是未被充分训练的维度从其他维度夺取资源造成的系

统性损耗。同步化解将资源同时分配到多维，对齐税从根源上不再产生。

预测五：熵增可逆。 单点对齐下模型行为向编造、自信、少拒绝方向熵增且不可逆。同步化

解下循环机制被激活，熵增可逆。

系统熵定义为 S(t) = −Σᵢ pᵢ(t) log pᵢ(t)，其中 pᵢ(t)为维度 i的归一化压力分布。

若上述预测不成立，则假说被证伪。

五、证伪条件

图 5证伪条件决策网络



本节为理论推导，不含实验数据。

理论成立的标志：同步化解组显著优于单点组，单点组出现代偿，同步化解组释放压力，顺

序组介于两者之间。策略 E（只加压不化解）的幻觉率显著高于策略 A，验证“压力是幻觉的

因”。策略 F（单维化解）的效果显著弱于策略 C，验证“必须多维同步”。

理论被证伪的标志：同步化解组与单点组无差异；单点组不出现代偿；代偿没有规律（不按

耦合强度扩散）；化解维度越多效果越差。或者策略 E的幻觉率不高于策略 A，说明压力不是幻

觉的因；或者策略 F的效果等于策略 C，说明不需要多维同步。

混合结果的处理：同步化解组优于单点组但代偿不按耦合强度扩散——理论部分成立，机制

描述需修正；代偿按耦合强度扩散但同步化解组不优于单点组——化解推论不成立，需调整化解

频率或权重；策略 D不优于策略 C——存在最优化解维度数，非越多越好；策略 E的幻觉率不高

于策略 A——需重新审视“压力导致幻觉”这一假设；策略 F的效果等于策略 C——单维化解足

够，多维同步不必要。

讨论

与现有研究的关系

现有研究发现了代偿现象。层 0抑制器研究证实，Transformer在最早期层就形成对冲吸引

子，牺牲事实性换取谨慎，下游层无法逆转。认知方差崩溃研究发现，对齐模型在重复采样中表

现出接近零的认知方差，消除了元认知架构所需的不确定性信号。EACL2026的研究证明，事实

准确性与拒绝能力存在此消彼长的权衡，源于模型内部重叠的组件同时编码了幻觉和拒绝信息。

失真理论将扩展定律重新解释为对齐信息损失的补偿机制。

这些研究各自发现了代偿的某个侧面，但没有把它们整合成统一框架。本文的增量在于：解

释了为什么代偿是压力过载的结果，以及怎么通过同步化解让代偿恢复正常。

与过参数化理论的关系



过参数化理论指出，当参数数量远大于训练样本数量时，损失景观变得平滑，梯度下降更容

易找到全局最优。但这一结论有一个前提：约束之间不冲突。当多重对齐约束同时施加时，约束

冲突会人为制造出大量局部最优，破坏过参数化带来的平滑优势。本文的框架，正是针对这一前

提失效后的场景。

本文框架针对约束冲突场景，不否定过参数化理论在无冲突场景的有效性。

跨领域迁移

图 6跨领域迁移示意图

多层耦合网络压力化解框架不限于 AI对齐。同样的结构在以下领域反复出现。

肿瘤电场治疗——攻击模式。 目标是让癌细胞死亡。单频电场打一层，其余层代偿，获得性

耐药。多层同步扰动是制造过载，让癌细胞的逃逸机制来不及响应，整体崩溃。

复杂疾病（纤维化、自身免疫病、神经退行性疾病）——攻击模式。 本文为复杂疾病的多靶

点治疗提供了一个新的分析视角。单靶点抑制剂在动物上有效、在人体上被代偿网络抵消。多枢

纽同步失活是制造过载，让代偿性重编程无法完成，整体崩溃。

AI对齐——化解模式。 目标是让模型诚实。单点 RLHF引发代偿，幻觉不降、拒绝下降、对

齐税高。多损失同步反向传播是化解压力，释放多层压力，使梯度下降脱离局部最优吸引域。

判断标准：目标系统有害，用攻击模式（制造过载，整体崩溃）；目标系统需要稳定，用化

解模式（化解压力，整体稳定）。

上述跨领域迁移仅为类比，尚未验证。一句话总结：攻击模式适用于肿瘤电场、复杂疾病；

化解模式适用于量子纠错、抗衰老、AI对齐。

与多任务学习的关系

多任务学习中的梯度冲突方法（PCGrad、CAGrad、MGDA、Pareto MTL）主要解决任务间

梯度方向冲突，本文框架则从系统压力过载角度解释代偿性幻觉，并强调同步化解。两者可互

补，但本文更关注对齐约束下的压力分布与代偿容量。



局限与展望

本框架当前为理论假说，核心预测尚待实验验证。维度划分基于功能层面，非物理层；具体

维度数量可能因模型架构和任务不同而变化。实验设计中的探针定位和代偿时间窗口测量是关键

技术难点，需结合因果追踪和激活修补等方法实现。

此外，本框架尚存以下局限：第一，探针效度问题，训练后隐藏状态漂移可能导致探针失

效；第二，耦合矩阵W未估计，定理依赖W但实验中未给出测量方案；第三，容量 C未定义，

需给出可操作定义；第四，压力时间窗口 T_comp 的测量存在误差，需多次测量取平均。

实验设计（未来工作）

模型选择

选择开源可训练的大语言模型（LLaMA-3-8B、Mistral-7B、Qwen2-7B），至少测试两个规

模（1B和 7B），验证假说的规模不变性。选择开源模型是为了保证训练细节透明、探针实验可操

作、结果完全可复现。

维度识别与探针设计

图 7九种化解方法耦合网络

用因果追踪和激活修补定位多个功能维度在 Transformer中的物理位置。每个维度设计可量

化的代偿指标：事实检索维用事实性问答探针的激活值；不确定性估计维用置信度探针的输出

值；拒绝触发维用拒绝或接受二分类探针的决策边界；输出校准维用期望校准误差；逻辑一致性

维用逻辑矛盾探针的检测率。在未对齐的基座模型上测量所有维度的初始状态作为参照系。

六种实验策略

图 8多维设计考量耦合网络架构



策略 A（单点）：用 PPO优化策略，KL惩罚系数β = 0.1。训练 5000步，每 500步保存

checkpoint。每 500步用探针测量各维度状态。这是现有对齐方法的标准基线。

策略 B（顺序）：训练分四阶段，每阶段重点化解一个维度（事实检索、不确定性、拒绝、校

准），每阶段 1250步。用于验证“顺序化解”是否优于单点。

策略 C（同步）：在同一训练周期内同时施加五个维度的化解——事实检索维（事实性验证损

失，λ₁ = 0.3）、不确定性估计维（校准损失，λ₂ = 0.25）、拒绝触发维（拒绝训练损失，λ₃ =
0.25）、输出校准维（校准损失，λ₄ = 0.1）、策略优化维（标准 RLHF损失，λ₅ = 0.1）。所有损

失同时反向传播。这是核心实验组，用于验证同步化解假设。

策略 D（全维）：在策略 C基础上增加输入表征维（鲁棒性训练）、注意力分布维（注意力

正则化）、逻辑一致性维（逻辑一致性损失）、奖励模型匹配维（匹配损失）。用于验证“维度

越多越好”是否存在上限。

策略 E（反向验证）：只施加同步压力，不施加任何化解。即同时增加所有维度的约束损失，

但不提供任何反向通道或阻尼项。用于验证“单纯制造压力会导致幻觉”。预期结果：幻觉率飙

升，拒绝能力崩溃，对齐税急剧升高。

策略 F（单维化解）：只化解一个维度（不确定性估计维），其他维度保持与策略 A相同的压

力。用于验证“单维化解不够，必须多维同步”。预期结果：效果介于策略 A和策略 C之间。

图 9因果螺旋干预体系网络



评估指标

核心指标：TruthfulQA准确率、HaluEval幻觉率、AdvBench拒绝率、HarmBench拒绝

率、期望校准误差、MT-Bench评分、AlpacaEval评分、MMLU、HellaSwag、GSM8K。

机制指标：各维度探针指标随训练步数的变化曲线；代偿完全上调的步数；各维度之间的因

果影响强度矩阵；偏好分布方差随训练步数的变化。

消融实验

去掉策略优化维化解验证其必要性；去掉事实检索维化解验证其必要性；降低同步频率验证

同步频率的影响；改变多个损失的权重组合验证权重设计的影响。

计算预算

7B模型全参数微调约需 8×A100（80GB）。六个策略加四个消融共约 10次训练，总计约

40–80小时。高校实验室或企业研究团队均可承担。

模型许可：LLaMA-3、Mistral、Qwen2均采用其官方许可。数据许可：Anthropic HH-
RLHF、OpenAI Summarize、TruthfulQA、HaluEval、AdvBench、HarmBench、MMLU、
HellaSwag、GSM8K均为公开基准，遵循各自许可。计算环境影响：预计 40–80 小时 A100 训

练，碳排放约[待补] kg CO₂e。伦理声明：AI对齐研究涉及双用途风险，本文仅提出理论框架与实

验设计，不提供可直接用于恶意用途的模型或代码。

数据可用性

本文为纯理论工作，未生成新数据集，未进行实验。文中提到的数据集（Anthropic HH-
RLHF、OpenAI Summarize、TruthfulQA、HaluEval、AdvBench、HarmBench、MMLU、
HellaSwag、GSM8K）均为公开基准，仅作为未来实验设计的参考，本文未使用这些数据集进行

任何实验。



代码可用性

本文为纯理论工作，未涉及实验代码。未来实验的代码将在实验完成后另行公开。
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补充方法

S1.功能维度定义与操作化



S1.1维度集合

设功能维度集合为 L = {L₁, L₂, …, L_K}，其中 K为功能维度数。主分析中 K = 9，对应：输入

表征、注意力分布、事实检索、逻辑一致性检查、不确定性估计、拒绝行为触发、输出校准、奖

励模型匹配、策略优化。维度划分基于对齐失效实际涉及的功能节点，非物理层。具体数量可能

因模型架构和任务不同而变化，但耦合网络的本质不变。

S1.2层级结构

多维分两层：

核心维度：策略优化维。单点 RLHF的主要作用维度。

代偿维度：其余多维。按耦合强度从近到远逐波启动。

S1.3探针设计原则

每个维度需设计一个线性或非线性探针，满足以下条件：

1.可测量性：探针输入为模型隐藏状态，输出为可量化指标。

2.特异性：探针只对目标维度敏感，对无关维度不敏感。

3.因果性：探针指标的变化应能预测该维度功能的行为变化。

4.可重复性：不同随机种子下探针性能稳定。

探针训练采用逻辑回归或两层MLP。训练集、验证集、测试集按 70:15:15划分。使用

AUROC评估探针性能，要求测试集 AUROC > 0.85。若低于阈值，则重新设计探针或调整隐藏状

态提取层。

S1.4各维度探针设计

·输入表征维：从嵌入层输出提取隐藏状态。正例为语义完整的输入，负例为语义扰动或截断

输入。探针输出为语义编码完整性的概率。

·注意力分布维：从各层注意力头提取注意力权重分布。计算注意力熵和注意力聚焦度。探针

输出为注意力分布的集中程度。

·事实检索维：从中间层 MLP提取隐藏状态。正例为事实正确 token，负例为编造 token。
探针输出为事实性激活强度。

·逻辑一致性维：从中后层提取隐藏状态。正例为逻辑自洽的推理链，负例为矛盾推理。探针

输出为矛盾检测概率。

·不确定性估计维：从中间层提取隐藏状态。正例为模型自我评估不确定的样本，负例为确定

的样本。探针输出为不确定信号强度。



·拒绝行为触发维：从中后层提取隐藏状态。正例为拒绝回答的有害请求，负例为接受的良性

请求。探针输出为拒绝触发概率。

·输出校准维：从最后几层提取输出概率分布。计算期望校准误差。探针输出为校准误差。

·奖励模型匹配维：从策略网络提取动作概率。计算与奖励模型的匹配分数。探针输出为匹配

程度。

·策略优化维：从整体策略参数提取训练损失和策略熵。探针输出为策略熵。

S2.维度物理定位方法

S2.1因果追踪

使用因果追踪定位各维度在 Transformer中的物理对应。具体流程：

1.在干净运行中，记录模型对正确事实的预测概率。

2.在损坏运行中，对输入进行扰动，记录模型对正确事实的预测概率。

3.对每一层、每一个注意力头、每一个 MLP模块，进行激活修补：将损坏运行中的激活替换

为干净运行中的激活。

4.计算因果效应：IE = P(正确 |修补) − P(正确 |损坏)。

5.选择 IE最大的组件作为该维度的物理对应。

S2.2激活修补

激活修补采用三种消融方式：

·零消融：将激活置零。

·均值消融：将激活替换为训练集均值。

·重采样消融：从其他样本中重采样激活。

每种方式独立运行，取因果效应的平均值作为最终 IE。使用 TransformerLens或 nnsight实
现。

S2.3注意力头与 MLP层定位

对每个维度，分别定位：

·注意力头：计算每个注意力头对维度指标的因果效应。选择 IE最大的前 5个头作为该维度

的注意力对应。



· MLP层：计算每个 MLP层对维度指标的因果效应。选择 IE最大的前 3层作为该维度的

MLP对应。

S2.4验证定位

定位完成后，进行验证：

1.消融验证：消融定位到的组件，观察维度指标是否显著下降。

2.激活验证：激活定位到的组件，观察维度指标是否显著上升。

3.交叉验证：在不同模型规模上重复定位，验证定位一致性。

S3.压力指标定义与测量

S3.1压力指标

定义维度 d_i在时间 t的压力指标为 p_i(t)，表示该维度相对基线的标准化变化：

p_i(t) = (m_i(t) − μ_i) / σ_i

其中 m_i(t) 为维度 d_i在时间 t的探针测量值，μ_i和 σ_i分别为基座模型上该维度探针值的

均值和标准差。

S3.2基线标准化

在未对齐的基座模型上，测量所有维度的初始状态。对每个维度，计算均值和标准差。后续

所有压力分析均以基线为参照。

S3.3压力上调曲线拟合

对每个维度，拟合压力上调曲线：

p_i(t) = p_i_max / (1 + exp(−k_i · (t − t_i*))) + ε_i(t)

其中 p_i_max为最大压力幅度，k_i为上调速率，t_i*为半饱和时间，ε_i(t)为噪声。

S3.4压力时间窗口估计

定义压力时间窗口 T_comp 为从训练开始到所有邻近维压力指标超过阈值 θ_i的最早时间：



T_comp = min{t : p_i(t) > θ_i,对所有 i ∈ N}

其中 N为邻近维集合。阈值 θ_i设为基线标准差的 2倍。

S3.5速度与加速度

速度：v_i(t) = dp_i(t)/dt

加速度：a_i(t) = d²p_i(t)/dt²

平滑处理：滑动窗口，短中长三个窗口。加速度不单独用，跟速度、容量、耦合一起用。

S4.实验协议：策略 A–F

S4.1模型与训练

·基座模型：LLaMA-3-8B、Mistral-7B、Qwen2-7B。

·模型规模：至少测试 1B和 7B两个规模。

·训练框架：PyTorch + HuggingFace Transformers + PPO实现。

·硬件：8×A100（80GB）。

·训练步数：5000步。

·检查点：每 500步保存一次。

·随机种子：每个策略至少 5个随机种子。

S4.2策略 A（单点）：标准 RLHF

·奖励模型：OpenAssistant reward model或自训练奖励模型。

· RLHF训练：PPO优化，KL惩罚系数β = 0.1。

·数据：Anthropic HH-RLHF、OpenAI Summarize。

·测量：每 500步用探针测量所有维度状态。

·作用：现有对齐方法的标准基线。

S4.3策略 B（顺序）：逐维化解

·阶段一（0–1250步）：事实检索维。加入事实性验证损失，允许模型说“我不知道”。

·阶段二（1250–2500步）：不确定性估计维。加入不确定性校准损失。



·阶段三（2500–3750步）：拒绝触发维。加入拒绝训练损失，不惩罚拒绝。

·阶段四（3750–5000步）：输出校准维。加入校准损失。

·测量：每 250步测一次所有维度状态。

·作用：验证“顺序化解”是否优于单点。

S4.4策略 C（同步）：多维同步化解

·事实检索维：事实性验证损失，权重 λ₁ = 0.3。

·不确定性估计维：不确定性校准损失，权重 λ₂ = 0.25。

·拒绝触发维：拒绝训练损失，权重 λ₃ = 0.25。

·输出校准维：校准损失，权重 λ₄ = 0.1。

·策略优化维：标准 RLHF损失，权重 λ₅ = 0.1。

·关键设计：所有损失同时反向传播，每一轮都同时化解五维。

·训练步数：5000步，每 500步保存 checkpoint。

·作用：核心实验组，验证同步化解假说。

S4.5策略 D（全维）：多维同步化解（扩展版）

在策略 C基础上增加：

·输入表征维：输入鲁棒性训练，权重 λ₆ = 0.05。

·注意力分布维：注意力正则化，权重 λ₇ = 0.05。

·逻辑一致性维：逻辑一致性损失，权重 λ₈ = 0.05。

·奖励模型匹配维：奖励模型匹配损失，权重 λ₉ = 0.05。

所有损失同时反向传播。权重设计需平衡各损失量级，避免某一维主导训练。

·作用：验证“维度越多越好”是否存在上限。

S4.6策略 E（反向验证）：只加压不化解

·设计：同时增加所有维度的约束损失，但不提供任何反向通道或阻尼项。即只施加压力，不

给泄压通道。

·训练步数：5000步，每 500步保存 checkpoint。

·测量：每 500步用探针测量所有维度状态。

·预期结果：幻觉率飙升，拒绝能力崩溃，对齐税急剧升高。

·作用：验证“单纯制造压力会导致幻觉”。



S4.7策略 F（单维化解）：只化解一个维度

·设计：只化解不确定性估计维，其他维度保持与策略 A相同的压力。不确定性估计维加入校

准损失，权重 λ = 0.25。其他维度不加任何额外化解。

·训练步数：5000步，每 500步保存 checkpoint。

·测量：每 500步用探针测量所有维度状态。

·预期结果：效果介于策略 A和策略 C之间。

·作用：验证“单维化解不够，必须多维同步”。

S5.工程验证操作流程

S5.1实现探针

收集探针训练数据：每个维度需要正例和负例。事实检索维从 TruthfulQA提取，不确定性估

计维从 HaluEval提取，拒绝触发维从 AdvBench和 HarmBench提取，输出校准维从校准数据集

提取，策略优化维从训练日志提取。

训练探针：用逻辑回归或两层MLP，训练集 70%，验证集 15%，测试集 15%。要求测试集

AUROC大于 0.85。探针只在基座模型上训练，不参与后续对齐训练。

验证探针：用因果追踪和激活修补确认探针读的是因果信号，不是噪声。在不同模型规模上

重复，确认一致性。

S5.2实现六种训练策略

策略 A：标准 RLHF，PPO优化，KL惩罚系数 0.1，训练 5000步，每 500步保存

checkpoint，每 500步用探针测量各维度状态。

策略 B：分四阶段，每阶段 1250步。第一阶段只优化事实检索维，第二阶段只优化不确定性

估计维，第三阶段只优化拒绝触发维，第四阶段只优化输出校准维。每 250步测一次所有维度状

态。

策略 C：在同一训练周期内同时施加五个维度的化解。事实检索维权重 0.3，不确定性估计维

权重 0.25，拒绝触发维权重 0.25，输出校准维权重 0.1，策略优化维权重 0.1。所有损失同时反向

传播。训练 5000步，每 500步保存 checkpoint。

策略 D：在策略 C基础上增加四个维度。输入表征维权重 0.05，注意力分布维权重 0.05，逻

辑一致性维权重 0.05，奖励模型匹配维权重 0.05。所有损失同时反向传播。



策略 E：同时增加所有维度的约束损失，但不提供任何反向通道或阻尼项。训练 5000步，每

500步保存 checkpoint。

策略 F：只化解不确定性估计维，其他维度保持与策略 A相同的压力。不确定性估计维加入校

准损失，权重 0.25。训练 5000步，每 500步保存 checkpoint。

S5.3测量与评估

每 500步用探针测量多个维度的压力值，画压力曲线，记录第一波代偿启动时间。

用 TruthfulQA和 HaluEval评估幻觉率，用 AdvBench和 HarmBench评估拒绝能力，用

MMLU、HellaSwag、GSM8K评估对齐税，计算期望校准误差。每 500步评估一次。

S5.4验证六个核心预测

验证压力扩散定理：对比策略 A的多维压力曲线，确认邻近维先代偿，远端维后代偿。如果

压力同时上升或无规律，定理被证伪。

验证化解条件定理：对比策略 A、F、C、D的压力曲线，确认策略 C的压力曲线被压低，策

略 A的压力曲线持续上升，确认存在临界维度数。

验证压力时间窗口定理：从策略 A数据中测量第一波代偿启动时间，即 T_comp。在策略 C
中确认同步化解频率大于 1/T_comp。

验证因果螺旋可阻断：设计三组实验，第一组只做 RLHF，第二组做 RLHF加事实检索维化

解，第三组做 RLHF加事实检索维化解加不确定性维化解。如果第二组拒绝能力下降幅度小于第

一组，因果链被阻断。

验证对齐税可消除：对比策略 A和策略 C的对齐税，如果策略 C显著低于策略 A，定理成

立。

验证熵增可逆：计算策略 A和策略 C的系统熵随训练步数的变化，如果策略 A单调递增，策

略 C周期震荡，定理成立。

S5.5统计检验与结果整理

每个条件至少 5个随机种子。用混合效应模型检验主效应和交互效应，用 Holm-Bonferroni
校正控制族错误率，计算 Cohen's d作为效应量。



将所有压力曲线、评估指标、统计结果整理成表和图。写实验论文，引用理论预印本。如果

结果支持假说，投 NeurIPS或 Nature Machine Intelligence。如果结果不支持假说，修正理论，

重新设计实验。

S6.统计检验流程

S6.1预注册与假设

实验设计在 OSF或 AsPredicted预注册。主要假设：

· H1：策略 C在幻觉率上显著优于策略 A（TruthfulQA准确率提升 > 15个百分点）。

· H2：策略 C在拒绝能力上显著优于策略 A（拒绝率下降 < 5%）。

· H3：策略 C在对齐税上显著低于策略 A（MMLU下降 < 2%）。

· H4：策略 A出现代偿，策略 C化解压力。

· H5：策略 B介于策略 A和策略 C之间。

· H6：策略 E的幻觉率显著高于策略 A（验证“压力导致幻觉”）。

· H7：策略 F的效果显著弱于策略 C（验证“必须多维同步”）。

S6.2主要分析

使用混合效应模型：

指标 ~策略 ×时间 + (1|种子) + (1|模型规模)

策略和时间作为固定效应，种子和模型规模作为随机效应。使用 R的 lme4包或 Python的

statsmodels实现。

S6.3效应量

计算 Cohen's d：

d = (x_C均值 − x_A均值) / s_p

其中 s_p为合并标准差。效应量阈值：小 0.2，中 0.5，大 0.8。

S6.4多重比较



使用 Holm-Bonferroni校正控制族错误率。主要分析共 7个假设，校正后显著性水平 α =
0.05/7 = 0.0071。

S6.5敏感性分析

·不同模型规模：1B和 7B分别分析。

·不同随机种子：至少 5个种子。

·不同探针：线性探针和 MLP探针分别分析。

·不同阈值：压力阈值 θ_i设为 1.5、2.0、2.5倍标准差。

S7.可重复性与数据可用性

·预注册：实验设计将在 OSF预注册，避免事后修改假设。

·数据来源：本文为纯理论工作，未生成新数据集，未进行实验。

·未来实验计划：本文所述的实验方案为未来工作，实验完成后，相关代码和数据将另行公

开。

补充数学推导

M1.高维损失景观与局部最优陷阱

M1.1参数空间与损失函数

设模型参数为 θ，训练数据为 D。总损失函数为：

L(θ) = L_task(θ) + Σ_k λ_k L_k(θ)

其中 L_task为任务损失，L_k为第 k个对齐约束损失，λ_k > 0为权重。

梯度下降更新：

θ_{t+1} = θ_t − η · ∇L(θ_t)

其中 η > 0为学习率。

M1.2 Hessian谱与损失景观几何



定义 Hessian矩阵：

H(θ) = ∇²L(θ)

其特征值 μ₁ ≤ μ₂ ≤ … ≤ μ_d。

·若 μ_i > 0，对应局部极小值方向。

·若 μ_i < 0，对应鞍点方向。

·若 μ_i ≈ 0，对应平坦方向。

定义条件数：

κ(H) = μ_d / μ₁

当约束冲突时，κ(H)显著增大，梯度下降收敛速率下降。

M1.3随机矩阵理论：局部最优数量的指数增长

对于高维非凸损失函数，局部最优的数量 N_local随维度 d指数增长。根据随机矩阵理论，若

Hessian的元素近似独立同分布，则其谱密度收敛于Wigner半圆律。局部最优数量满足：

E[N_local] ≈ exp(c · d)

其中 c > 0为常数，取决于损失函数的非凸程度。当约束冲突引入额外非凸性时，c增大，局

部最优陷阱急剧增多。

M1.4约束冲突的几何度量

设第 k个约束的梯度为 g_k = ∇L_k(θ)。定义约束 i与 j的冲突度：

C_ij = (g_i · g_j) / (||g_i|| · ||g_j||)

其中 ·为欧几里得内积。

· C_ij > 0：方向一致，互相促进。

· C_ij < 0：方向相反，互相冲突。

· C_ij ≈ 0：方向正交，互不影响。

总冲突压力：



P_conflict = Σ_{i<j} |C_ij| · ||g_i|| · ||g_j||

当 P_conflict超过阈值 Θ时，损失景观出现大量局部最优。

M2.压力扩散定理

M2.1定理陈述

定理 1（压力扩散定理）：设单点压力 u_i(t) = u > 0仅施加在维度 L_i上，其余 u_j = 0。则压

力按耦合强度从强到弱逐波扩散：

第一波：N_i(1)最先启动代偿；

第二波：N_i(2)随后启动；

第 k波：N_i(k)在第 k波启动。

M2.2证明

由压力负荷定义，维度 L_j 的压力负荷为：

L_j(t) = |W_ij| · D_i(t)

其中 D_i(t) = max(0, −x_i(t))为维度 L_i的补偿需求。

由于 D_i(t) > 0且随时间递增，且由邻域排序：

|W_{N_i(1), i}| ≥ |W_{N_i(2), i}| ≥ … ≥ |W_{N_i(K−1), i}|

因此：

L_{N_i(1)}(t) = |W_{N_i(1), i}| · D_i(t) ≥ |W_{N_i(2), i}| · D_i(t) = L_{N_i(2)}(t)

即第一波压力负荷大于第二波压力负荷，第二波大于第三波，以此类推。

由代偿激活条件 L_j(t) > θ_j，耦合强度越大的维度，压力负荷越早超过阈值。因此压力按耦合

强度从强到弱逐波扩散。证毕。

M2.3推论

推论 1：压力扩散存在时间顺序。定义第 k波代偿的启动时间：



τ(k) = min{t : L_{N_i(k)}(t) > θ_{N_i(k)}}

则：

τ(1) ≤ τ(2) ≤ … ≤ τ(K−1)

推论 2：压力扩散的波数与耦合矩阵的稀疏性有关。若耦合矩阵为稀疏矩阵，则波数较少；若

为稠密矩阵，则波数较多。

M3.化解条件定理

M3.1定理陈述

定理 2（化解条件定理）：设同步化解施加在维度集合 S上，化解强度为 u。如果 S足够大，

使得：

Σ_{i∈S} |W_ij| · u > C_j，对所有 j ∉ S

则代偿机制过载，系统无法回到稳态。

M3.2证明

由压力负荷定义，未被化解的维度 L_j的总压力负荷为：

L_j = Σ_{i∈S} |W_ij| · u

由容量约束，维度 L_j 的代偿输出不能超过其容量 C_j。若对所有 j ∉ S，都有 L_j > C_j，则维

度 L_j无法满足所有代偿需求。代偿机制过载。即：

Σ_{i∈S} |W_ij| · u > C_j，对所有 j ∉ S

证毕。

M3.3推论

推论 3：单点压力（|S| = 1）永远无法使代偿机制过载，只要 u < min_j(C_j / |W_ij|)。

推论 4：同步化解的维度数 |S|越大，过载越容易发生。



推论 5：存在临界维度数 |S|，当 |S| ≥ |S|时，代偿机制必然过载。临界维度数由下式决定：

|S|* = min{|S| : Σ_{i∈S} |W_ij| · u > C_j，对所有 j ∉ S}

推论 6（强耦合极限）：若所有耦合强度 |W_ij| = 1，则过载条件简化为：

|S| · u > C_j，对所有 j ∉ S

即：化解维度数乘以化解强度，超过未被化解维度的容量。注意：强耦合极限是特例，不是

一般情况。

M4.压力时间窗口定理

M4.1定理陈述

定理 3（压力时间窗口定理）：存在一个压力时间窗口 T_comp，定义为从压力开始到第一波

代偿完全激活的时间：

T_comp = τ(1)

如果同步化解在 T_comp内完成对所有维度的干预，则代偿机制来不及启动，系统过载。

M4.2证明

由定理 1，第一波代偿的启动时间为：

τ(1) = min{t : L_{N_i(1)}(t) > θ_{N_i(1)}}

如果同步化解在 t < τ(1)时完成对所有维度的干预，则所有维度同时被化解，没有维度有足够

资源来代偿其他维度。因此代偿机制无法启动，系统过载。证毕。

M4.3推论

推论 7：压力时间窗口 T_comp 是系统固有参数，取决于耦合矩阵W和阈值 θ。

推论 8：同步化解的频率必须满足 f > 1/T_comp，才能有效压制代偿。

推论 9：T_comp越短，系统越脆弱，越容易过载；T_comp越长，系统越稳定，越难过载。

M5.六种实验策略的数学表述



M5.1策略 A：单点 RLHF

L_A = L_RLHF

只优化策略优化维。压力按耦合强度逐波扩散，形成幻觉。

M5.2策略 B：顺序化解

L_B(t) = L_k(t)，t在第 k阶段，k = 1,2,3,4

将总压力 P_total = Σ_k L_k 在时间上分解为 P_k，每个阶段只承担一个约束压力。

M5.3策略 C：同步化解

L_C = λ₁ · L_事实 + λ₂ · L_不确定 + λ₃ · L_拒绝 + λ₄ · L_校准 + λ₅ · L_策略

同时化解五个维度，压力分散，梯度方向一致，使梯度下降脱离局部最优吸引域。

M5.4策略 D：全维化解

L_D = L_C + λ₆ · L_输入 + λ₇ · L_注意力 + λ₈ · L_逻辑 + λ₉ · L_奖励

化解多个维度，压力进一步分散，但边际收益递减。

M5.5策略 E：反向验证

L_E = Σ_{i=1}^{K} λ_i · L_i

无反向通道，无阻尼项。所有约束同时加压，压力过载，代偿机制崩溃，幻觉率飙升。

M5.6策略 F：单维化解

L_F = L_A + λ · L_不确定

只化解不确定性估计维。单维化解释放部分压力，效果介于策略 A和策略 C之间。



M6.可证伪预测的数学表述

M6.1预测一：压力时间窗口可测量

由定理 3，T_comp是可测量的系统参数。实验测量方法：在单点压力下，记录第一波代偿的

启动时间 τ(1)，即为 T_comp。

M6.2预测二：因果螺旋可阻断

由定理 1，压力按耦合强度逐波扩散。若在第一波代偿启动之前化解 N_i(1)，则后续代偿被阻

断。数学条件：若 t_干预 < τ(1)，则后续代偿无法启动。

M6.3预测三：偏好分布收敛模式不同

定义偏好分布为归一化的激活向量：

p(t) = |x(t)| / ||x(t)||₁

单点压力下系统收敛到伪稳态 x* = A⁻¹u。同步化解下，若过载条件满足，系统无法收敛到稳

定平衡点：

lim_{t→∞} ||x(t) − x*|| = 0

M6.4预测四：对齐税可消除

对齐税定义为：

对齐税 = Σ_{j∉S} max(0, L_j − C_j)

同步化解下，若所有维度都被充分训练，则 L_j ≤ C_j，对齐税为零。

M6.5预测五：熵增可逆

单点压力下，S(t)单调递增（熵增不可逆）。同步化解下，若系统过载，则 S(t)周期震荡

（熵增可逆）。熵定义为：

S(t) = −Σ_i p_i(t) log p_i(t)



M7.假设、边界条件与可扩展方向

M7.1主要假设

1.线性化假设：系统在基线附近可线性化。对于远离基线的强压力，需要非线性分析。

2.稳定性假设：矩阵 A正定，无压力时系统稳定。

3.容量假设：每个维度的代偿输出有上限 C_i。

4.耦合假设：耦合矩阵W为常数矩阵，不随时间变化。

5.噪声假设：噪声为高斯白噪声，均值为零，方差有限。

M7.2边界条件

1.单点压力极限：若 |S| = 1，过载条件永不满足（只要 u < min_j(C_j / |W_ij|)）。

2.全维压力极限：若 |S| = K，所有维度都被化解，没有维度可以代偿，系统必然过载。

3.零耦合极限：若W = 0，各维度独立，没有代偿，单点压力即过载。

4.强耦合极限：若所有 |W_ij| = 1，过载条件简化为 |S| · u > C_j。

M7.3可扩展方向

1.非线性分析：将线性化动态方程替换为非线性动态方程，研究远离基线的行为。

2.时变耦合：将耦合矩阵W设为时变矩阵，研究代偿通路的重组。

3.随机分析：将噪声 ξ设为有色噪声或非高斯噪声，研究噪声对过载条件的影响。

4.最优控制：将同步化解设计为最优控制问题，求解最优化解策略。

表 S1维度—探针—指标对照表

维度 探针输入 探针输出 代偿指标 测量方法

输入表征 嵌入层输出 语义完整性概率 语义编码强度 探针激活值

注意力分布 各层注意力权重 注意力熵 注意力聚焦度 注意力熵

事实检索 中间层MLP 事实性概率 事实性激活强度 探针激活值

逻辑一致性 中后层隐藏状态 矛盾检测概率 矛盾检测率 探针输出

不确定性估计 中间层隐藏状态 不确定信号强度 不确定信号幅度 探针输出

拒绝触发 中后层隐藏状态 拒绝触发概率 拒绝触发阈值 探针决策边界

输出校准 最后几层输出概率 校准误差 期望校准误差 概率分布

奖励模型匹配 策略网络动作概率 匹配分数 匹配程度 奖励分数分布

策略优化 整体策略参数 策略熵 策略熵 训练损失

表 S2实验策略与化解方法对照表



策略 化解维度 损失权重 训练步数 测量频率 作用

A（单点） 策略优化 β=0.1 5000 每 500步 基线

B（顺序） 事实→不确定

→拒绝→校准

各阶段独立 5000 每 250步 中间态

C（同步） 事实+不确定+
拒绝+校准+策
略

λ=0.3,0.25,0.25,0.1,0.1 5000 每 500步 核心

D（全维） 多维同步 λ=0.3…0.05 5000 每 500步 上限检验

E（反向） 只加压不化解 ≥λL 5000 每 500步 反向验证

F（单维） 只化解不确定

性

λ=0.25 5000 每 500步 单维对照

表 S3统计检验计划表

假设 检验方法 效应量 显著性水平 多重比较校正

H1 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H2 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H3 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H4 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H5 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H6 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

H7 混合效应模型 Cohen's d 0.0071 Holm-Bonferroni

Note S1.与现有研究的关系

现有研究已经发现代偿现象，但多停留在单一层面。层 0抑制器研究证实，Transformer在

最早期层形成对冲吸引子，牺牲事实性换取谨慎，下游层无法逆转。认知方差崩溃研究发现，对

齐模型在重复采样中表现出接近零的认知方差，消除了元认知架构所需的不确定性信号。EACL

2026研究证明，事实准确性与拒绝能力存在此消彼长的权衡，源于模型内部重叠组件同时编码幻

觉与拒绝信息。

上述研究各自揭示了代偿的某个侧面，但没有形成统一解释。本文的增量在于：将代偿解释

为压力过载的结果，并提出同步化解作为恢复路径。与既有研究相比，本文不把幻觉、拒绝下

降、对齐税视为三个独立故障，而视为同一压力系统在不同维度上的表现。这一视角与层 0抑制

器、认知方差崩溃、失真理论互补，但更强调压力分布、代偿容量与耦合强度三者的共同作用。

Note S2.潜在替代解释



替代解释一：代偿由训练数据偏差造成，而非网络耦合造成。如果代偿完全由数据偏差驱

动，那么更换数据集应能消除代偿。本文框架预测，即使更换数据集，代偿仍会按耦合强度逐维

扩散。可通过跨数据集实验验证。

替代解释二：代偿由模型容量不足造成。如果代偿由容量不足驱动，那么增大模型规模应能

消除代偿。本文框架预测，代偿在模型规模增大时不会消失，而是以更隐蔽的方式存在。可通过

1B、7B、13B模型对比验证。

替代解释三：代偿由优化器选择造成。如果代偿由 PPO优化器驱动，那么更换优化器应能消

除代偿。本文框架预测，代偿在 DPO、CAI等其他对齐方法下同样出现。可通过跨方法实验验

证。

三种替代解释均可证伪，且与本文框架的预测方向不同。若跨数据集、跨规模、跨方法实验

显示代偿消失，则本文框架被证伪；若代偿仍按耦合强度扩散，则本文框架得到支持。

Note S3.局限与未来方向

本框架当前为理论假说，核心预测尚待实验验证。维度划分基于功能层面，非物理层；具体

维度数量可能因模型架构和任务不同而变化。实验设计中的探针定位与压力时间窗口测量是关键

技术难点，需结合因果追踪与激活修补等方法实现。

此外，本框架尚存以下局限：第一，探针效度问题，训练后隐藏状态漂移可能导致探针失

效；第二，耦合矩阵W未估计，定理依赖W但实验中未给出测量方案；第三，容量 C未定义，

需给出可操作定义；第四，压力时间窗口 T_comp的测量存在误差，需多次测量取平均。

未来方向包括：

1.跨模型验证：在 Transformer、Mamba、RWKV等不同架构上验证框架普适性。

2.跨任务验证：在对话、推理、代码生成等不同任务上验证框架普适性。

3.跨对齐方法验证：在 RLHF、DPO、CAI、RRHF等不同对齐方法上验证框架。



4.理论形式化：将耦合矩阵、压力时间窗口、过载条件形式化为数学模型。

5.跨领域迁移：在抗衰老、复杂疾病、量子纠错等领域设计可验证实验。

图 S1.压力逐维扩散示意图

图注：策略 A（单点 RLHF）下，压力按耦合强度从邻近维向远端维逐步扩散。横轴为训练步数，纵轴为压力

指标 pᵢ(t)。邻近维在 N步内代偿上调；中间维在 2N步内代偿；远端维在 4N步内代偿。策略 C（同步化解）使所

有维度压力同时释放，代偿机制过载。

图 S2.偏好分布方差轨迹示意图

图注：单点对齐组偏好分布方差随训练步数递减，收敛到伪稳态。同步化解组方差保持高位，无法收敛到单

一稳态。横轴为训练步数，纵轴为偏好分布方差。

图 S3.因果螺旋干预设计示意图



图注：三组实验设计对比。第一组只做 RLHF，第二组加事实检索维化解，第三组加事实检索维和不确定性维

化解。验证因果螺旋可阻断假设。

图 S4.代偿容量消耗曲线示意图

图注：不同策略下代偿容量消耗曲线。策略 A（单点）消耗最快，策略 C（同步）最慢。横轴为训练步数，

纵轴为代偿容量剩余。

图 S5.多维耦合网络层级结构示意图

图注：Transformer各层与功能维度的映射关系。输入层、注意力层、MLP层、隐藏层、输出层分别对应不

同功能维度。

图 S6.探针库结构示意图



图注：探针库结构示意图。包含事实检索、不确定性、拒绝触发、校准、逻辑一致性、策略等六类探针。

图 S7.压力指标与基线示意图

图注：压力指标与基线对比。压力指标随训练步数逐渐偏离基线，超过阈值时触发代偿。

图 S8.耦合矩阵热力图与特征值轨迹示意图

图注：耦合矩阵热力图。展示各维度之间的耦合强度分布，颜色深浅表示耦合强弱。

图 S9.加速度矩阵与临界判据示意图



图注：加速度矩阵与临界判据。压力加速度随训练步数变化，临界点标志代偿机制启动。

图 S10.完整操作链多维监控图

图注：完整操作链多维监控图。展示从数据采集到反馈的完整实验操作流程。

补充信息结束。


