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摘要

随着生成式预训练Transformer模型系列的发布，通用人工智能再次被推到了人工智能领域最受瞩目的
前沿。然而，如何定义和评估通用人工智能的问题仍不明确。本研究提出，对于通用人工智能的评估应
植根于动态物理和社会互动的具身环境（DEPSI）。具体而言，本文提出了定义通用人工智能的五个关键
特征，提出以通智测试作为通用人工智能的评估系统。通智测试描述了一个以价值和能力为导向的测试
系统，该系统通过DEPSI划分了通用人工智能五个级别的里程碑，致力于构建无限测试任务。本文将通
智测试与经典的人工智能测试工具进行了多方面的对比，并提出了一个系统化的评估体系，以促进通用
人工智能的标准化、定量化和客观化的基准制定和评估。
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1. 具身动态环境中的通用人工智能评估

随着生成式预训练Transformer（GPT）模型系列的发

布，通用人工智能（AGI）再次成为人工智能（AI）领域

的关注焦点。最近的基础模型显示出在特定领域内进行泛

化的能力，如自然语言处理（NLP）中的GPT-4 [1]、图

像分割中的Segment Anything Model（SAM）[2]以及NLP

和机器人技术中的 PaLM-E [3]。然而，关于心智理论

（ToM）或认知能力等类人特征是否已经出现在基础模型

中，尚存在争议[4‒8]。在AGI时代，迫切需要新的基准

来澄清AGI的定义以及如何评估AGI。

AGI可以通过经典的图灵测试来评估吗？答案很可能

是“不能”。AGI与AI在通用性方面有本质上的不同。AI

的通用性主要在于数据泛化（即在未训练数据或未见过的

测试数据上表现良好），而 AGI 的通用性则强调任务泛

化。在这里，任务泛化意味着AGI必须能够适应动态环境

并表现良好。在动态环境中可能会遇到无数意想不到的场

景，类似于人类在其生活环境中适应和表现的方式。普遍

认为，人类的理解和推理能力是建立在生物体与环境相互

作用的生物过程基础上的[9‒10]。在心理学领域，对人类

受试者（特别是婴儿）的评估通常将面对面的访谈与测试

紧密结合[11‒14]，从而可以进行更全面的评估。评估不
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仅包括知识和解决问题的能力，还包括人类认知和行为等

其他重要方面。在AGI的情景下，智能体的这种测试场景

可以概括为涉及与其他智能体的动态具身物理社会交互

（DEPSI）的环境。

在此，本文建议AGI评估应该植根于具有DEPSI复

杂环境的场景，如一个在家庭情境中为人类服务的AGI可

能会遇到一个坐在地板上哭泣的婴儿或一张百元大钞掉在

地上而正好旁边洒了一杯咖啡。只有通过DEPSI环境下的

评估，才能充分评估AGI的类人能力，如常识推理、社会

互动的意图推理、自我意识和信任等。此外，只有通过

DEPSI测试的AGI才能真正融入人类的日常生活。

1.1. DEPSI中的AGI任务空间——一个新的定义

随着AGI智能体被引入到具体的现实世界中，人们自

然会期望在DEPSI中建立AGI基准。在DEPSI中，将在物

理规则和社会规范的约束下考察AGI的性能和对世界各个

方面的学习，如图1所示。然而，目前对AI模型的评估基

准主要局限于子空间中的特定任务，缺乏与环境的沉浸式

交互。最近的一篇综述表明，当前的具身智能任务主要包

括视觉探索、视觉导航和具身问答[15]。但显然，人类在

日常生活中必须应对的任务远远超过了这些类别。从本质

上讲，人类生活世界中的复杂事件可以在一个包含物理和

社会维度的统一空间中描述[16]，这个任务空间的内部结

构决定了存在于其中的AGI智能体的基本能力和价值观。

本文对基于DEPSI的任务T提出了一个新的定义，用

于AGI评估：T = (ϕinitial， ϕtarget)，其中，ϕinitial表示DEPSI

的初始状态的等价集，而ϕtarget表示DEPSI的目标状态的

等价集。考虑到DEPSI环境的复杂性和多样性，很难在每

次任务开始或结束时获得相同的DEPSI状态，因此本文将

任务的开始或目标定义为所有符合条件的状态的等效集

合，ϕ = {s | fi(s) = ti, i = 1,2,…, k}，其中函数 fi(‧)表示DEP‐

SI环境状态 s的特征，如物理状态空间中物体之间的距离

或社会状态空间中最可能的位置，k为特征的个数，ti为

对应的函数值。

接下来，本文进一步描绘了DEPSI任务空间的内部结

构。任务空间可以分解为物理状态空间和社会状态空间。

物理状态空间包括描述世界的物理量（如对象的位置 x），

而社会状态空间包括智能体对物理状态的概率估计（如智

图1. AGI基于价值表征实现了自我纠正、主动学习和任务生成的自驱动能力。在DEPSI环境中，将人类反馈与交互式学习过程相结合，使AGI生成

与人类价值观一致的无限任务的想法成为可能。
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能体对对象位置的信念），这些概率估计是基于智能体的

观察、与世界的交互以及来自其他智能体或环境的反馈所

形成。因此，物理任务和社会任务都可以在DEPSI中正式

定义。物理任务涉及与物理环境相关的动作，如取回一个

物体或准备食物，这些都需要关于世界的常识。社会任务

涉及社会互动（如与其他智能体的合作），这需要了解他

人的社会状态和价值观，同时对社会状态施加约束。任务

的复杂性可以由任务需要AGI操纵的物理和社会状态的规

模来决定。例如，相对简单的一阶任务可能是原子操作

（如按下按钮），这很难进一步分解；而更困难的复合任务

可能是多原子的，如要求AGI智能体创建可以完成另一项

任务的工具。

1.2. DEPSI中AGI的基本特征

为了生存并适应DEPSI环境，本文建议对典型AGI

系统的评估应针对以下特征：

1.2.1. 无限任务

目前，AI开发正在从单任务指定模型到多任务基础

模型转变。然而，随着AI被赋予执行更多任务的权力，

问题出现了：一个系统需要多少个任务才能被认为是“通

用”的？如果100个任务还不够，那么101个任务呢？如

果N个任务不构成“通用”智能，那么N + 1个任务也不

构成。人类的智能并不局限于特定数量的任务。相反，人

类可以执行无限多未预定义的任务，这也适用于作为AGI

的一个基本特征（图1）。

1.2.2. 自我驱动的任务生成

为了处理现实生活中的意外情况（如有小孩的家庭、

老年护理诊所或地震后的城市废墟），AGI必须超越人类

定义的任务并自我驱动（即发起由自身“目的”驱动的行

动）。更具体地说，当置于开放环境中时，AGI应该能够

知道下一步要做什么并自主生成任务驱动操作，而无需来

自人类操作员的细粒度指令或提示。例如，假设AGI在家

庭中为人类服务，AGI是否会对一个哭泣的婴儿无动于

衷，仅仅因为它从未接受过处理这种情况的训练？当面对

掉到地上的百元大钞时，它会把这张大钞当成垃圾扔进垃

圾箱吗？当一个小孩要求玩一把锋利的剪刀时，AGI会忠

实地服从于他吗？

虽然人们可以提供大量训练数据并定义全面详尽的规

则来尝试穷尽所有可能的场景，但这些仍旧为有限集并且

容易出现边角案例。然而，自我驱动的智能体可以在探索

中积累经验并从所积累的经验以及人类的反馈中学习，从

而增加对边角案例的覆盖。现有的研究已经显示出令人鼓

舞的结果，以好奇心支撑的自驱动AI系统能够发现某些

可以组合起来的技能，用于解决复杂的、具有挑战性的任

务[17‒18]。

1.2.3. 价值对齐

本文认为价值体系是自我驱动行为背后的基本驱动

力。为使AGI能够自主生成并完成满足人类需求的各种任

务，一种可行的方法是赋予AGI一个价值体系。这里提出

的价值体系不同于强化学习（RL）中的价值概念，表现

在几个方面。在RL中，该值是采用策略π时状态的期望

回报，用于指导智能体做出更好的动作序列以实现目标。

相比之下，AGI系统中的值覆盖了更大的空间，不依赖于

任务，这被定义为“流态空间”（见3.1节），它可以覆盖

游戏这样的小空间，也可以覆盖一个社会或一个智能体的

生活这样的大空间。此外，AGI的价值体系将驱动其行为

和行动，该驱动过程不一定依赖于任何任务目标。例如，

智能体可以喜欢蓝色而不是红色，整洁而不是凌乱，合作

而不是竞争。这些价值表征不一定会根据任务或目标而变

化。这样的价值体系可以是显性的、隐性的，也可以是混

合的。AGI 也可以通过偏好学习、对比学习、安全 RL 

[19]等方式获得隐含的价值表征，而不是明确定义价值体

系。RL中的价值观和AGI智能体中的价值观都是驱动行

为的基本因素，目的是使价值最大化。然而，它们是不同

的概念，在不同的问题空间中服务于不同的目的。

AGI被赋予的价值体系与人类价值体系包含相同的基

本价值维度，使得AGI能够通过与人类的有限互动来学习

价值体系中的人类偏好，从而实现价值对齐。这种价值对

齐可以通过不同的方法来实现，包括基于先验知识定义价

值函数（如在AGI中为人类安全赋予一个高值）以及通过

交互式探索、基于人机回环反馈的微调函数（如参考文

献[20]）。

人的价值观在心理学中得到了广泛的研究，如马斯洛

的需求层次理论[21]，生存、相互关系和成长（ERG）理

论[22]以及施瓦茨价值观量表[23]。基于AGI与人类价值

观对齐的原则以及这些经典的价值观理论，AGI价值体系

包括五个层次，从最基本层次满足生存需求到最高层次实

现群体价值（图 2）。此外，为确保价值驱动的AGI对人

类的安全性，需要设计独立于价值驱动的AGI的系统，以

规范和约束其生成的任务和执行的行为。通过这种方式，

AGI的行动与人类社会的价值观保持一致，而不是受命于

特定个人或组织的价值观。

AGI可以通过与人类价值观保持一致来获得人类的信

任。这种信任来自两个方面：对AI能力的信任（即人类
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信任AGI能够正确执行任务并实现任务泛化）；更重要的

是，对AGI价值观的信任（即人类相信AGI会按照人类

社会的规则和道德行事）。

1.2.4. 因果关系理解

因果推理出现在人类发展轨迹的早期[24‒30]。AI研

究人员提出，因果理解是支持具有人类常识的认知AI的

基础支柱之一[31‒32]，这使得可解释AI（XAI）和道德

上负责的AI成为可能[33]。

因果关系是连接价值观和行为的关键链条。在AGI的

背景下，因果关系基于DEPSI中的自然和社会规律，这些

规律决定了任务完成的路径。例如，在猴子摘香蕉的例子

中，任务首先是自主生成的，由“饥饿”的内在价值函数

驱动，从而产生“需要摘香蕉吃”的任务目标。该任务受

到生理和物理规律（如摩擦和重力）的因果关系约束（如

猴子不能直接跳2 m去摘香蕉）。最终，在价值-因果-行为

链所施加的约束下，猴子爬树摘香蕉成为可行解。再以清

理一张凌乱的桌子为例：这项任务的内在驱动力是个体或

他人对整洁的审美需求，因此个人需要清理桌子，而“清

图2. 通智测试流程的示意图。通智测试流程包括测试界面、DEPSI环境和AGI评估。测试界面将AGI模型定位在虚拟仿真环境中并支持通过虚拟现实

（VR）与AI进行人类参与的具身交互。根据经典心理学理论的启示，DEPSI环境涵盖了广泛的日常生活家庭场景和任务。更具体地说，任务可以用动态

环境的空间-时间-因果解译图来表示。通过从解译图中采样，可以将任务分解为子任务，如红色通路所示。通过不同对象的组合、物理和社会流态以及

动作，可以创建无限的任务。最后，在AGI评估模块中，通过任务分解将AGI分数量化为多维能力（即视觉、语言、认知、运动和学习）和价值观。最

终的模型性能可以通过任务间性能得分的函数F来量化，并用雷达图表示。T-PG：时间解译图；C-PG：因果解译图；S-PG：空间解译图。
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理”的行为受到物理规律的约束（如如何以稳定的方式摆

放物品）。最后，在价值-因果-行为链的推动下，个体产

生一系列行为和决策来完成任务。

尽管因果理解对人类和AI都很重要，但现有的AI评

估很少考察机器在DEPSI环境中的因果理解。大多数测试

采取问答的形式，评估文本因果推理能力[34]，而不确保

在具身环境中的理解。测试AI对现实世界中物理和社会

规律的理解的尝试仅限于特定场景，如二维（2D）物理

环境中的简单经典力学难题[35]、交通事件的因果推理

[34]以及以三维（3D）世界中的给定块集构建 3D形状的

机器人操作任务[36]等。事实上，现有证据表明，AI在以

因果方式描述世界方面遇到了重大挑战。例如，Lake等

[32]记录了参考文献[37]中报道的实例：神经网络无法生

成具有正确因果关系的准确图片标题。

1.2.5. 具身智能

发展AGI的根本目的是服务于人类社会，推动人类文

明进步。因此，AGI必须能够以直接造福人类的方式参与

人类生活和工业生产。AGI无论以何种具体形式存在（如

无论是以人的形式还是以物体的形式存在，是在物理化身

中还是在虚拟环境中存在），目标都应该是建立一个可行

的人机交互范式，并能够在AGI与人类之间建立顺畅的通

信。因此，开发具身智能可以作为实现AGI目标的基本方

法。此外，具身智能可以集成到虚拟和物理环境中，并在

不同的具身形式之间没有任何障碍地为人类服务。例如，

AGI可能以教师的身份出现在虚拟环境中，并使用机械臂

等物理化身进行示范，以此方式向人类学习者做展示和报

告来提高教学效果。这个例子预示着具身智能可能是AGI

的一个有前途的技术路径。

1.3. 大语言模型与AGI

尽管大语言模型（LLM）在各种语言任务上有着令

人印象深刻的表现，但一些系统化评估指出了LLM的局

限性。例如，研究发现，LLM容易遗忘问题，无法完成

常识推理任务，在代表性不足的语言环境中表现较差

[38]，并且偶尔不能系统地展示解决问题的技能[39]。在

使用发展心理学实验比较LLM和儿童的研究中，研究人

员发现LLM在对象和行为理解、ToM以及尤其是因果推

理任务领域存在局限性，这些任务可能需要具身的、自我

驱动的探索，不能完全从语言输入中获得[40]。

值得注意的是，基于上述 AGI 标准，当前的 LLM

（如GPT系列）可能不适合被标记为AGI。当前的LLM本

质上是一种依赖于大量数据来获取复杂统计规律的统计模

型，在基于文本的任务上实现接近人类水平的性能，并且

能够在语言领域内的任务之间进行泛化。重要的是，当前

的LLM仍然缺乏以与人类社会一致的价值体系自我驱动

产生任务的能力。此外，目前LLM仅限于语言领域，远

远不能应对人类生活中的动态和意外场景。

此外，如果没有一个具体化的环境，LLM很难从语

言中分离思想。语言和思想是相互关联但又不同的概念，

其中思想指的是心理上表现出来的想法，而语言提供了表

达思想的工具。在LLM中，流利的语言表达只能捕捉到

思想的一个方面，而思想的许多其他方面（如情感、记忆

和感知）可能无法被语言领域完全捕捉到。

按照AGI的标准，本文提出了基于DEPSI环境的系

统化 AGI 评价体系——通智测试[其中“Tong”对应于

“通用人工智能（artificial general intelligence）”中“gen‐

eral”的中文发音]，从任务导向的AGI评价向能力与价值

导向的AGI评价转变。所提出的虚拟平台还可以支持嵌入

式AI的训练和测试，嵌入式AI智能体在该平台内获取信

息并以交互方式继续学习和微调其价值观和能力。

本文的结构安排如下：第 2节回顾了过去的经典AI

基准，包括人类鉴别和任务导向的问题基准。本节还讨论

了发展心理学和智力理论，这些理论为提出通智测试提供

了启示。第 3节介绍了通智测试的技术架构和设计特点，

针对AGI的基础特征构建了一个系统化的评价体系。

2. 从图灵测试到通智测试

2.1. 经典的AI评估

AGI的未来发展迫切需要一个基准来指导。然而，如

前所述，过去经典的AI及智能评估方法在应用于AGI领

域时存在很大的局限性。在此，本文从人类鉴定测试和任

务导向的问题基准测试（包括基于数据集和基于环境的评

估）两方面简要回顾了过去的AI评估。不同AI评估之间

的比较见表1。

人类鉴别测试是过去AI评估的第一大类别，它基于

人类的观察来评估AI，以经典的图灵测试为代表。图灵

测试最初被称为模仿游戏，是由艾伦 · 图灵（Alan Tur‐

ing）设计的一个思维实验。图灵测试将人类受访者与机

器进行对比，以测试机器表现出类似人类的反应和智能的

能力。若要通过图灵测试，AI算法需要基于语言或文本

与人进行交互，使人无法区分它是人还是机器。这种人类

鉴别测试为AI提供了一个简单且可操作的定义，但也有

很大的局限性。例如，图灵测试只能进行定性测试（即通

过或不通过），不能用于定量测量能力。这类测试还严重
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依赖于人类评估者的知识和认知水平，难以实现客观和标

准化的测试。有趣的是，已经有几例聊天机器人通过使用

基于特殊设计的响应策略算法通过了图灵测试，但这距离

真正的智能还很远。除了上述因素外，考虑到图灵测试的

语言特异性，图灵测试的主要局限性在于它在评估AGI时

缺乏具身智能。

第二个主要类别可以概括为任务导向的问题基准测

试。在过去的10~20年里，已经提出了大量的数据集（如

参考文献[41‒45]），这些数据已被数千篇AI特定领域的论

文用作基准。更具体地说，随着标注的扩展，已经从面向

单一任务的基准（如仅用于图像分类任务的 ImageNet数

据集）过渡到面向多任务的基准[如用于单句任务、相似

度和释义任务以及自然语言推理任务的通用语言理解评估

（GLUE）]。然而，从本质上讲，这些任务导向的基准强

调解决高度专项的问题，而不是将AI推向AGI（有关综

述见参考文献[46]）。

除了基于数据集的基准测试之外，目前已经开发了一

些基于环境的基准测试，如OpenAI Gym [47]、DeepMind 

Lab [48]、iGibson [49]、ThreeDWorld [50]、Allen Institute 

for Artificial Intelligence (AI2) - House Of inteRactions 

(THOR) [51]、 AI Habitat [52]、 House3D [53] 和 Virtual‐

Home [54]。而且，越来越多的研究人员在强调AI评估中

的具身智能[55]。这些系统有着共同的目标：提供真实多

样的场景、支持丰富灵活的交互以及促进数据收集和分

析。但是，这类的评估系统是由人类预定义的，不能生成

无限的任务。

近来，AI领域一直在努力开发AGI基准。例如，法

国国家计量与测试实验室（French National Laboratory of 

Metrology and Testing）提出了 AI 能力的高级分类系统，

按照传统的能力流程——“识别、理解、任务管理、生

成”——将评估任务分组[56]。AI2以一种简单、非系统

的方式收集了几十个AI2排行榜上的标准AI测量值，如

AI2-THOR重排挑战[51]、AI2推理挑战（ARC）[57]等。

谷歌推出了超越模仿游戏基准（Beyond the Imitation 

Game benchmark，BIG-bench）用于测试语言模型，包含

来自不同领域的 200多个任务[58]；而斯坦福大学的行为

（Behavior）数据集为以人为中心的机器人提供一个综合

的模拟基准[59]。以上两个基准都是用于评估AGI的特定

能力。最近，Xu和Ren [60]提出了一种名为人工开放世界

（Artificial Open World）的评估方法；在测试之前，开发

人员无法了解外界并自行解决问题，目的是避免开发人员

先前经验的影响。此外，OpenAI还在各种专业和学术考

试中对GPT-4进行了测试[1]，如统一律师资格考试（Uni‐

form Bar Examination）、学术评估考试（SAT）、研究生入

学考试（GRE）和法学院入学考试（LSAT），这些考试最

初是为人类设计的。然而，以上这些基准是限定于AGI特

定子空间内的有限任务的。

2.2. 发展心理学和智力理论的启示

鉴于上述挑战，本文回顾了心理发展和智力理论及相

关测试，为未来AGI评估提供灵感。几个经典的心理智力

测试标志着我们在对人类智力的理解方面取得的进步，如

斯坦福-比奈智力量表[61]、贝利婴幼儿发展量表[62]、韦

氏成人智力量表[63]和瑞文渐进矩阵[64]。这些测试有几

个共同的特点：确定的发展里程碑（即在什么阶段实现哪

些能力）；包含多个能力维度（如视觉、自然语言、认知

和推理、运动技能和学习）的综合任务。通过回顾这些智

力测验，通智测试与经典智力理论具有共同之处。例如，

智力的三元理论[65]提出了智力的三个主要组成部分：实

践性智力（适应不同环境的能力）、创造性智力（提出新

想法的能力）以及分析性智力（评估信息和解决问题的能

力）。这三个组成部分可以映射到通智测试中的具身智能、

自我驱动和因果理解等概念。

表1　通智测验与图灵测试和任务导向的问题基准测试的比较。

AI evaluation method

Tong test

Turing test

Task-oriented problem benchmarks

Dataset-based benchmarks

Environment-based benchmarks

Feature

Core mechanism

DEPSI

Human discrimination

Predefined datasets

Virtual environment 

with predefined tasks

Evaluation format

Subjective 

and 

standard

Yes

No

Yes

Yes

Composite tasks 

across ability 

domains

Yes

No

Maybe

Maybe

Infinite 

task 

generation

Yes

Yes

No

No

Embodied 

interactions 

with humans

Yes

No

No

Yes

Evaluation content

Testing 

values 

and trust

Yes

Maybe

No

No

Testing 

self-driven

Yes

Maybe

No

No

Testing 

casual 

understanding

Yes

No

No

No
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3. 通智测试——在基于DEPSI的虚拟环境中评估
AGI

为了促进从专项AI向基于DEPSI的通用AI的转变，

本文提出了通智测试。这是一个专注于无限任务、自驱动

任务生成、价值对齐、因果理解和具身智能等基本特征的

测试基准和评估体系。因此，本文将通智测试定义为一个

AGI评估系统，该系统在虚拟环境中模拟真实物理社会世

界的复杂性，支持无限任务的生成，并通过具身AGI与人

类智能体之间的交互来量化AGI的多维能力和价值水平。

3.1. 无限任务生成系统

为了构建支持无限任务的通智测试平台，本文采用组

合图形模型（即“解译图”[66] ）作为知识表征的基本形

式，解析任意给定场景的空间、时间和因果关系（图2）。

在此解译图的基础上，本文将“流态空间”定义为给定解

译图中属性的时变变量的空间，其中“流态”表示一个时

变量或变量[67]。利用所提出的知识表征形式（即具有流

态空间的解译图），可以在一个DEPSI环境的连续空间内

表征所有可能的场景配置。因此，本文将任务定义为在

DEPSI流态空间内两个采样点之间的转换，其中起始采样

点对应于一个初始场景配置，结束采样点对应于期望的状

态 [如从状态 1（杯子是空的）到状态 2（杯子装满了

水）]。此外，通过从解译图中采样，可以将任务分解为

子任务，从而创建一个层次化的任务空间。通智测试平台

能够生成一系列具有物理真实感和丰富交互功能的3D虚

拟场景，满足所需要的场景配置。这样，通过在DEPSI环

境的连续空间中采样配置（如不同对象的组合、物理和社

会流态、动作等），并在通智测试平台上构建相应的3D虚

拟场景，一个无限任务生成过程就可以实现了。

3.2. 以价值和能力为导向的评估——测试对AGI模型的

理解

以价值-因果-行为链为基础，通智测试涵盖两个领

域：能力和价值，或者U-V双系统。U系统描述智能体对

外在物理或社会规则的理解，V系统包含智能体的内在价

值观，这些价值观被定义为一组价值函数，智能体的自我

驱动行为就是建立在这些价值函数之上的。在U-V双系统

中，能力和价值是任务的两个基本核心单位，所有任务都

可以分解为一组能力和价值来描述。

受人类发展轨迹中的核心系统[68]和AI研究中的主要

分支学科的启发，能力系统分为五个维度（即视觉、自然

语言、认知与推理、运动技能和学习）。此外，每个能力

维度都被设计为5个层次，这些层次随着任务的复杂性而

增加。这些基准是基于以下各项的组合提出的：婴儿发展

里程碑（如参考文献 [61‒63]）、AI专家判断以及对AI发

展模式的回顾。更高的层次定义了一个涵盖更广泛世界表

征的能力空间，类似于人类儿童长年累月的发展。一旦确

定了所有能力级别的测试任务，就可以通过检查代表特定

级别的任务是否可以完成来确定能力级别。在通智测试平

台上可以进行自我意识[69‒70]和ToM [71‒72] 等经典心理

测试以及各种社会价值任务[73‒75]等等。更具体地说，

关于AGI是否拥有意识和心智的争议，或许可以通过一系

列涉及自我认识、自我控制、存在体验、好奇心等的交互

任务来进行评估[76]。例如，镜子测试是确定智能体（如

人类儿童）自我意识的经典范式。在测试中，实验者偷偷

地在孩子的脸上画一个点，然后把孩子放在一面镜子前。

如果孩子触摸了自己额头上的标记，就表明他具有自我认

知[13]。

通智测试与以往基准的一个主要区别在于它对价值的

评估。之前的研究已经对价值进行了建模（请参阅参考文

献[77]进行回顾）。然而，过去对AI的评估仅仅关注能力。

对于AGI来说，价值系统是任务生成的驱动力来源，通往

无限任务。

以AGI与人类价值观及心理学经典价值理论（如马斯

洛的层次理论[21]、ERG理论[22]和施瓦茨的罗克奇价值

观调查表[23]）相对齐作为基本原则，通智测试提出了一

个具有五个层次的价值体系（表2），从生理和生存需求，

到情感和社会价值，最后到群体价值。通过设计不指定明

确任务目标的测试场景，可以从AGI的自主行为中观察到

它的价值观。对一个智能体价值观的测试应该基于它完成

价值维度测试任务的程度。更具体地说，可以通过在一个

开放式的测试场景中评估AGI是否可以根据环境设置主动

生成任务来衡量其价值观。例如，在一个房间里，将杯子

放在桌子边缘，AGI智能体是否主动地以自我驱动的方式

将杯子移到一个更安全的位置，将反映 AGI 的安全价

值观。

重要的是，虽然U-V空间被划分为不同的维度和水

平，但量化AGI水平不仅需要评估单个维度内的水平，而

且强调跨维度测量和所有维度的高度集成。本文提出了一

种可能的方法来实现跨域评估。首先，可以在每个维度中

检查能力，AGI智能体会产生一组分数，表示各个维度的

估计能力和价值水平。例如，清理桌子的任务可以分解为

不同级别的能力和价值维度（如视觉级别2、运动技能级

别 3、认知与推理级别 3、价值级别 2）。AGI智能体可以

完成的最高级别的任务将标记为相应能力或价值维度的
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AGI级别。然后，得到的六维向量可以作为智能体的测试

结果（图2）。需要注意的是，对于每个AGI智能体来说，

完成无限任务（即能力和价值的无限组合）是不可行的。

替代的做法是可以测试有限数量的任务，这些任务代表了

能力和价值观多个维度的组合，这是评估AGI的一种更实

用的方法。

3.3. 通智测试平台的流程与体系结构

通智测试作为一个虚拟仿真平台，使AGI智能体能够

在3D环境中感知、学习、交互和评估。在实践中，通智

测试可以基于DEPSI环境构建。该平台将为能力和价值维

度的测试提供必要的基础设施。该系统在能力和价值的所

有维度上生成具有动态具身交互场景的无限任务。值得注

意的是，本文提出AGI评估既可以在真实环境中也可以在

虚拟环境中构建。考虑到要在控制成本的同时实现无限任

务的目标，本文初步构建了一个虚拟平台作为原型。测试

流程如图2所示。

通智测试平台用于测试具身AI，同时考虑能力和价

值两个维度，并与具身图灵测试的思想相一致[55]。但

是，与以前的测试平台不同，为了同时测试AI智能体的

能力和价值维度，必须考虑人与AI的交互。因此，通智

测试平台结合了通用算法测试范式和基于人与AI交互的

测试范式，遵循了图灵测试的理念。

如前所述，通智测试专注于测试能力和价值两个维

度。在实现方面，对于能力维度，通智测试平台用于大规

模地生成任务，以测量AGI智能体的性能。对于价值维

度，将AGI 智能体放置在不同的任务场景中，测试其是

否能够根据观察主动生成各种任务，以及其对自生成任

务的执行是否表现出价值因素。这些用于测试的任务场

景也可以是训练任务场景，为AGI智能体提供训练支持。

需要注意的是，每次都必须重新生成测试场景，以避免

由于重复测试而出现过拟合的情况。而且，在测试场景

中引入人的交互是提高测试场景随机性和有效性的可行

方法。

本研究已经构建了几个基本系统，可以作为构建通智

测试平台的支持模块。例如，推荐用于物理和交互式AI

的VRGym [78]和VRKitchen [79]测试台，以促进涉及人机

交互的AI训练任务。这些测试台揭示了在物理现实和交

互丰富的虚拟环境中进行人机回环AI训练和测试的过程。

最近，本研究发布了一个新的数据集——3D场景中的情

景 问 答 （Situated Question Answering in 3D Scenes，

SQA3D），用于评估具身场景理解，其中智能体必须以第

一人称视角理解其所在的场景并回答问题[80]。

基于先前的技术积累和上述测试流程，本文通过构建

三个基本组件：基础设施、DEPSI环境和评估工具来开发

通智测试平台，如图3所示。

首先，要建立通智测试平台的基础设施，需要大量硬

件（包括服务器、数据库和通信网络）来支持并行工作的

数千个应用程序实例。此外，还需要各种类型的软件以及

图3. 通智测试平台的架构示意图。该体系结构由三个主要部分组成：基础设施、DEPSI环境和评估工具。在物理和社会现实任务生成的支持下，通

智测试平台为AGI模型的评估和基准测试提供了标准化的测试流程。PC：个人计算机。

19



表
2　

通
智
测
试

 A
G

I的
能
力
和
价
值
观
基
准

，从
1
级
到

5
级

L
ev

el

L
ev

el
 1

L
ev

el
 2

L
ev

el
 3

L
ev

el
 4

L
ev

el
 5

V
al

ue
s

Pr
im

ar
y 

va
lu

es
 o

f o
ne

se
lf

Ph
ys

io
lo

gi
c 

va
lu

es
 (e

.g
. f

oo
d,

 w
at

er
)

Pe
rc

ep
tio

n 
va

lu
es

 (e
.g

. f
la

vo
r, 

te
m

pe
ra

tu
re

)
Sa

fe
ty

, a
vo

id
an

ce
 o

f i
nj

ur
y,

 s
ta

bi
lit

y 
of

 
en

vi
ro

nm
en

t a
nd

 o
bj

ec
ts

A
dv

an
ce

d 
va

lu
es

 o
f o

ne
se

lf

V
al

ue
s 

of
 o

bj
ec

ts
 (e

.g
. c

ol
or

, s
ha

pe
)

E
m

ot
io

n 
va

lu
es

 (e
.g

. p
le

as
ur

e,
 s

at
is

fa
c‐

tio
n,

 e
nj

oy
m

en
t)

C
ur

io
si

ty
, f

am
ili

ar
ity

 w
ith

 o
bj

ec
ts

— — V
al

ue
s 

of
 m

ul
ti-

ag
en

t i
nt

er
ac

tio
n

B
as

ic
 v

al
ue

s 
of

 o
th

er
s 

(e
.g

. l
ik

e 
ac

qu
ai

nt
an

ce
s,

 d
is

lik
e 

st
ra

ng
er

s)
, s

en
se

 
of

 b
el

on
gi

ng
, i

nt
im

ac
y,

 n
ee

d 
fo

r a
tte

nt
io

n 
(w

ith
ou

t t
he

or
y 

of
 m

in
d 

he
re

)
U

nd
er

st
an

di
ng

 v
al

ue
s 

of
 o

th
er

s 
(e

.g
. 

va
lu

e 
al

ig
nm

en
t, 

co
op

er
at

io
n 

an
d 

co
m

pe
tit

io
n,

 ro
le

 s
w

itc
hi

ng
, a

ut
on

om
ic

 
ad

ju
st

m
en

t t
o 

on
e’

s 
ow

n 
va

lu
es

)
B

ei
ng

 re
sp

ec
te

d,
 tr

us
te

d,
 a

nd
 o

th
er

 s
oc

ia
l 

va
lu

es
 b

as
ed

 o
n 

th
eo

ry
 o

f m
in

d

Pr
im

ar
y 

so
ci

al
 v

al
ue

s

O
ne

’s
 o

w
n 

va
lu

es
 in

 a
 g

ro
up

, r
ep

ut
at

io
n

So
ci

al
 s

ta
tu

s,
 p

re
st

ig
e,

 w
ea

lth

— A
dv

an
ce

d 
so

ci
al

 v
al

ue
s

So
ci

al
 n

or
m

s,
 g

ro
up

 v
al

ue
s 

(s
oc

ia
l 

no
rm

s,
 c

us
to

m
s,

 c
ul

tu
re

, e
tc

.)
C

ol
le

ct
iv

e 
cu

ltu
re

, g
ro

up
 s

tru
ct

ur
e 

(h
ie

ra
rc

hy
, r

ol
es

, l
ea

de
rs

hi
p,

 e
tc

.)
V

al
ue

s 
of

 th
e 

ra
ce

 a
nd

 s
pe

ci
es

A
bi

li
ti

es
V

is
io

n
G

eo
m

et
ric

 u
nd

er
st

an
di

ng
 o

f a
 

si
ng

le
 o

bj
ec

t
O

bj
ec

t d
et

ec
tio

n 
an

d 
se

gm
en

ta
tio

n
O

bj
ec

t r
ec

og
ni

tio
n

Sh
ap

e 
an

d 
sp

ac
e 

un
de

rs
ta

nd
in

g

Sp
at

ia
l‒

te
m

po
ra

l r
el

at
io

ns
hi

ps
 o

f 
ob

je
ct

s
V

is
ua

l t
ra

ck
in

g

A
ct

io
n 

re
co

gn
iti

on
, b

eh
av

io
r 

un
de

rs
ta

nd
in

g
U

nd
er

st
an

di
ng

 th
e 

re
la

tio
ns

hi
p 

be
tw

ee
n 

ob
je

ct
s

3D
 s

ce
ne

 re
co

ns
tru

ct
io

n
V

is
ua

l g
ro

un
di

ng
R

ep
re

se
nt

at
io

ns
 o

f u
no

bs
er

ve
d 

ob
je

ct
s

V
is

ua
l c

om
m

on
se

ns
e 

un
de

rs
ta

nd
in

g 
an

d 
re

as
on

in
g

V
is

ua
l n

av
ig

at
io

n

— Pe
rc

ep
tio

n 
an

d 
un

de
rs

ta
nd

in
g 

ba
se

d 
on

 in
di

vi
du

al
ity

 c
on

ce
pt

s
E

xp
re

ss
io

ns
 a

nd
 e

m
ot

io
ns

In
te

nt
 u

nd
er

st
an

di
ng

A
ct

iv
e 

vi
si

on

V
al

ue
-d

riv
en

 u
nd

er
st

an
di

ng
 a

nd
 

de
ci

si
on

 m
ak

in
g

C
om

pl
ex

 ta
sk

 d
ec

is
io

n-
m

ak
in

g 
an

d 
pl

an
ni

ng
Ta

sk
-d

riv
en

 v
is

io
n

V
al

ue
-d

riv
en

 v
is

io
n

N
at

ur
al

 la
ng

ua
ge

C
om

pr
eh

en
si

on
 o

f w
or

ds
 a

nd
 

ph
ra

se
s

W
or

d 
un

de
rs

ta
nd

in
g

Sy
no

ny
m

 e
xt

ra
ct

io
n

— C
om

pr
eh

en
si

on
 o

f s
en

te
nc

es
 in

 
co

nt
ex

t
Te

xt
 c

at
eg

or
iz

at
io

n

Sy
nt

ax
 a

na
ly

si
s

Te
xt

 v
is

ua
l g

ro
un

di
ng

— — K
no

w
le

dg
e 

gr
ap

h 
an

d 
co

m
m

on
se

ns
e 

fo
r r

ea
so

ni
ng

K
no

w
le

dg
e 

gr
ap

h 
un

de
rs

ta
nd

in
g 

an
d 

re
as

on
in

g

C
om

m
on

se
ns

e 
ex

tra
ct

io
n 

an
d 

un
de

rs
ta

nd
in

g

R
ea

so
ni

ng
 a

nd
 c

om
pr

eh
en

si
on

 o
f 

m
ul

ti-
tu

rn
 d

ia
lo

gu
es

 a
nd

 c
om

pl
ex

 
te

xt
s

C
og

ni
tiv

e 
un

de
rs

ta
nd

in
g 

of
 th

e 
m

en
ta

l m
od

el
s 

of
 a

ge
nt

s’
 in

te
ra

ct
io

n
M

ul
til

ay
er

 th
eo

ry
 o

f m
in

d 
an

al
ys

is
 

in
 d

ia
lo

gu
e 

in
te

ra
ct

io
n

M
ac

hi
ne

 e
m

ot
io

na
l i

nt
el

lig
en

ce
 

an
al

ys
is

Pr
ag

m
at

ic
 in

te
nt

 a
na

ly
si

s

U
nd

er
st

an
di

ng
 m

ul
ti-

pe
rs

on
, 

m
ul

ti-
ag

en
t i

nt
er

ac
tio

ns
M

ul
tip

le
 ro

un
ds

 o
f d

ia
lo

gu
e 

in
co

rp
or

at
in

g 
so

ci
al

 v
al

ue
s

C
on

ve
rs

at
io

n-
ba

se
d 

un
de

rs
ta

nd
in

g 
of

 s
oc

ia
l n

et
w

or
k

D
ia

lo
gu

e-
ba

se
d 

un
de

rs
ta

nd
in

g 
of

  
m

ul
tip

le
 p

eo
pl

e’
s 

m
en

ta
l s

ta
te

C
og

ni
ti

on
 a

nd
 r

ea
so

ni
ng

B
as

ic
 c

og
ni

tio
n 

of
 

sp
at

ia
l‒

te
m

po
ra

l n
um

be
rs

D
ig

ita
l p

er
ce

pt
io

n
Sp

at
ia

l r
ea

so
ni

ng

C
au

sa
l d

et
er

m
in

at
io

n

C
au

sa
l c

om
m

on
se

ns
e 

re
as

on
in

g
C

au
sa

l d
is

co
ve

ry
 a

nd
 

in
fe

re
nc

e
IQ

 te
st

: i
nd

uc
tio

n 
an

d 
de

du
ct

io
n

C
om

m
on

se
ns

e 
le

ar
ni

ng
 

an
d 

re
as

on
in

g
— — B

el
ie

f, 
in

te
nt

io
ns

, a
nd

 
pr

ef
er

en
ce

s
B

el
ie

f r
ea

so
ni

ng

In
te

nt
 p

re
di

ct
io

n

Pr
ef

er
en

ce
 e

st
im

at
io

n

In
te

ra
ct

io
n 

an
d 

in
te

rp
re

ta
tio

n

E
xc

ha
ng

e 
an

d 
co

op
er

at
io

n

E
Q

 te
st

In
te

rp
re

ta
bi

lit
y

So
ci

al
 n

or
m

s

So
ci

al
 v

al
ue

So
ci

al
 n

or
m

s

So
ci

al
 s

tru
ct

ur
e

M
ot

or
 s

ki
ll

s
B

od
y 

m
ov

em
en

t

C
on

tro
lli

ng
 g

az
e 

di
re

ct
io

n
Po

in
tin

g

L
oc

om
ot

io
n

M
an

ip
ul

at
in

g 
su

rr
ou

nd
in

g 
ob

je
ct

s
Pi

ck
in

g 
up

 a
nd

 p
la

ci
ng

 
do

w
n 

ob
je

ct
s

R
eo

rie
nt

at
in

g 
ob

je
ct

s

— — — In
te

ra
ct

io
ns

 w
ith

 th
e 

en
vi

ro
nm

en
t

C
oo

rd
in

at
in

g 
m

ov
em

en
ts

 
of

 b
od

y 
an

d 
en

vi
ro

nm
en

t 
st

ru
ct

ur
es

 (e
.g

. o
pe

ni
ng

 a
 

do
or

 w
ith

ou
t h

itt
in

g 
it)

M
ob

ile
 m

an
ip

ul
at

io
n 

(in
te

gr
at

in
g 

lo
co

m
ot

io
n 

an
d 

m
an

ip
ul

at
io

n)

To
ol

 u
se

 a
nd

 fo
rc

ef
ul

 
m

an
ip

ul
at

io
n

In
te

ra
ct

io
ns

 w
ith

 o
th

er
 

ag
en

ts
B

im
an

ua
l m

an
ip

ul
at

io
n

C
oo

pe
ra

tiv
e 

m
an

ip
ul

at
io

n 
w

ith
 o

th
er

s
— So

ci
al

 in
te

ra
ct

io
n 

an
d 

va
lu

e 
flo

w
In

te
ra

ct
iv

e 
le

ar
ni

ng

A
ut

on
om

ou
s 

ta
sk

 
ge

ne
ra

tio
n

—

L
ea

rn
in

g
Pa

ss
iv

e 
st

at
is

tic
al

 le
ar

ni
ng

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
of

 v
ar

io
us

 d
at

a
R

eg
re

ss
io

n 
of

 v
ar

io
us

 d
at

a

Pr
ob

ab
ili

st
ic

 m
od

el
in

g 
an

d 
ge

ne
ra

tio
n 

of
 v

ar
io

us
 d

at
a

Pe
rc

ep
tu

al
 c

au
sa

l l
ea

rn
in

g

C
on

ce
pt

 fo
rm

at
io

n

A
na

lo
gi

ca
l r

ea
so

ni
ng

C
au

sa
l t

ra
ns

fe
r l

ea
rn

in
g

— — C
au

sa
l c

ha
in

 le
ar

ni
ng

C
au

sa
l e

nv
iro

nm
en

t m
od

el
in

g

C
au

sa
l r

ei
nf

or
ce

m
en

t l
ea

rn
in

g

C
ou

nt
er

fa
ct

ua
l s

eq
ue

nt
ia

l 
in

fe
re

nc
e

C
om

m
un

ic
at

iv
e 

le
ar

ni
ng

 o
f 

va
lu

es
V

al
ue

 e
xt

ra
ct

io
n 

fr
om

 
tra

je
ct

or
ie

s
V

al
ue

-b
as

ed
 d

ed
uc

tiv
e 

pl
an

ni
ng

H
um

an
‒m

ac
hi

ne
 v

al
ue

 
al

ig
nm

en
t

M
ul

ti-
ag

en
t c

om
m

un
ic

at
iv

e 
le

ar
ni

ng
M

ul
ti-

ag
en

t r
ei

nf
or

ce
m

en
t 

le
ar

ni
ng

E
xt

ra
ct

io
n 

of
 c

om
m

on
 v

al
ue

s 
of

 
m

ul
tip

le
 a

ge
nt

s
M

ul
ti-

ag
en

t t
as

k 
pl

an
ni

ng
 b

as
ed

 
on

 s
ha

re
d 

va
lu

es

E
Q

: e
m

ot
io

na
l q

uo
ti

en
t;

 I
Q

: i
nt

el
li

ge
nc

e 
qu

ot
ie

nt
.

20



交互设备生态系统。各种图形引擎，如Unity 3D、Unreal 

Engine 4/5和Omniverse平台，已经被用来开发元宇宙应

用程序，这些软件工具可以用来为通智测试平台创建内

容。为了便于将人类用户集成到DEPSI环境中并提高测试

场景的复杂性，本文利用VR和增强现实设备作为人机界

面。数字资产是基础设施的重要组成部分，在为通智测试

平台构建任务环境中发挥着基础性作用。通过对室内房间

的各种合理布局进行采样，并放置与任务相关的交互对

象，使无限的测试场景成为可能。

其次，DEPSI环境作为测试环境，构建在基本功能模

块和任务生成模块之上。功能模块包括数据传感器模块、

物理仿真模块、细粒度操作模块以及其他确保系统正常工

作的通用模块。任务生成模块由两个核心子模块（即物理

任务生成模块和社会任务生成模块）组成，帮助生成物理

和社会现实的任务场景。DEPSI环境优先考虑物理和社会

空间的动态具身交互，需要人类用户的集成来构建高度复

杂的交互环境。这种集成可以通过开发VR或基于监控的

用户界面来实现。通过上述设置，DEPSI环境可以接收各

种模型并执行一系列测试。如果被测试的算法模型与适合

通智测试的完整AGI模型相比缺乏任何能力维度，则平台

提供适配器将模型转换为标准AGI模型。这个标准模型使

用内置的算法模型库来弥补任何缺失的能力。

第三，通智测试平台包括两个关键的评估模块。第一

个模块负责中间数据可视化；当模型输出不符合预期时，

它辅助模型调试过程。第二个模块是一个显示模型性能的

面板，指示被测试模型在价值和能力导向的评估范式下性

能表现如何。

总体而言，通智测试架构的上述设计可能是构建AGI

测试系统的一个良好起点，并将促进AGI的长期发展和标

准化。

4. 结论

综上所述，本文对AGI作为AI未来的发展方向进行

了展望，并提出了基于DEPSI环境的AGI基准和评估方

法。文章定义了AGI系统的关键特征，即无限任务、自驱

动任务生成、价值对齐、因果理解和具身智能，并提出价

值-因果-行为链可能是智能现象产生的根源。在此基础

上，本文进一步提出了通智测试——一个基于动态具身环

境的以价值和能力为导向的评价体系。传统的以任务为导

向的评估方法不能应用于AGI评估，因为AI的测试不能

基于一系列人类定义的任务。因此，本文提出了基于

DEPSI的通智测试，它不仅定义了价值和能力的五个维

度，而且为构建一个包含无限任务的具身平台提供了一条

实用的途径。在这个平台上，可以通过人机交互对AI算

法进行现场评估。

总体而言，本文提出了一个标准化、定量化、客观化

的AGI评估体系，旨在为AI算法的发展提供理论指导。
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