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摘要
记忆在基于大语言模型（LLM）的智能体执行长周期
复杂任务（如多轮对话、游戏对战、科学发现）中成为
核心模块，其中记忆能够实现知识积累、迭代推理和
自我演化。文献中已提出多种记忆方法，但这些方法
尚未在相同实验情景下进行系统且全面的对比。本文
首先从高层次视角总结了一个统一框架，涵盖所有现
有的智能体记忆方法。随后，我们在两个知名基准上
广泛比较了代表性智能体记忆方法，并深入分析了各
类方法的有效性。作为实验分析的副产品，我们还通
过整合现有方法中的模块设计了一种新型记忆方法，
其性能优于当前最先进的方法。最后，基于这些发现，
我们提出了具有前景的未来研究方向。我们相信，对
现有方法行为的更深入理解，将为未来研究提供宝贵
的全新洞见。
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图 1:朴素长上下文提示与记忆增强型提示概述。

1 引言
大语言模型（LLMs）如 GPT-5 [79]、Qwen3 [96]以及
Claude Sonnet 4.6 [3]的发展，正在人工智能领域引发
一场革命 [19, 29, 43, 51, 63, 86, 88, 102]。在这一成功的
基础上，基于大模型的智能体迅速兴起，并被广泛部
署于从工业自动化到个人辅助的众多领域。例如，用
于软件工程任务的 SWE-agent系统 [98]以及像 Open-
Claw [64]这样的个人助理智能体，展示了基于大模型
的智能体如何自主地规划、推理并执行复杂的多步骤
工作流。这些智能体正日益被期望能够自主运行，适
应多样化的环境，并支持针对用户需求量身定制的个
性化交互。支撑这种智能行为的一个关键能力是记忆
机制 [67, 101]。如图 1所示，记忆机制使智能体能够超
越简单的长上下文提示，通过保留并利用过往交互中
的相关信息实现持续学习。通过为智能体配备记忆机
制，它们可以随时间积累经验，保持上下文知识，并做
出更为明智的决策——这类似于人类依靠记忆从过往
经历中学习并指导未来行动的方式。
近年来，越来越多的记忆方法被提出，以增强基

于大语言模型（LLM）的智能体在交互过程中保留、组
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表 1:代表性智能体记忆方法的分类。

Method Information Extraction Management Operations Storage Structure Retrieval Mechanism

A-MEM [93] Direct archive, Summarization-based extract Connect, Update Flat, Vector Vector-Based
MemoryBank [103] Direct archive Integrate, Update, Filter Flat, Vector Vector-Based
MemGPT [66] Direct archive Integrate, Transform, Update Hierarchical, Vector Lexical-Based, Vector-Based
Mem0 [11] Direct archive, Summarization-based extract Integrate, Update, Filter Flat, Vector Vector-Based
Mem06 [11] Graph-based extract Connect, Update, Filter Flat, Graph Vector-Based, Structure-Based
MemoChat [56] Direct archive Integrate Flat LLM-Assisted
Zep [72] Direct archive, Graph-based extract Connect, Transform, Update Hierarchical, Graph Lexical-Based, Vector-Based, Structure-Based
MemTree [73] Direct archive Connect, Integrate, Update Flat, Tree Vector-Based
MemoryOS [32] Direct archive Connect, Integrate, Transform, Update, Filter Hierarchical, Vector Lexical-Based, Vector-Based
MemOS [44] Direct archive, Summarization-based extract Connect, Integrate, Update Hierarchical, Tree Lexical-Based, Vector-Based

织和利用历史信息的能力。这些方法旨在使智能体摆
脱无状态推理的局限，进而支持长期规划、个性化以
及自适应决策。

受到无状态 LLM 智能体的局限性以及对持续上
下文推理需求日益增长的推动，来自多个领域的研究
人员——包括数据库、数据挖掘、机器学习和自然语
言处理——开始致力于开发高效且可扩展的记忆机制，
以服务于智能体 [66, 67, 73, 87, 90]。

在表 1中，我们总结了十种具有代表性的智能体
记忆方法。我们根据四个关键维度对其进行分类：潜
在存储结构、信息提取机制、记忆管理策略以及检索
方法。
经过仔细的文献调研，我们得出以下观察结果。首

先，缺乏一个统一的框架来抽象化并系统分析智能体
记忆方法。其次，大多数先前的研究仅报告整体性能
结果，却很少深入探讨这些方法中各个组件的作用与
影响。第三，针对不同方法之间的全面且系统的比较
——尤其是关于准确率和效率方面的对比——仍然不
足。
我们的工作。我们通过提出一个统一的、模块化

的框架，并对代表性智能体记忆方法进行深入的实验
研究，解决了这些不足。该框架将记忆机制分解为四
个阶段，包括¶信息提取,·记忆管理,¸内存存储，
和¹信息检索.在此框架下，我们在两个典型的长期
对话基准——LOCOMO [57]和LONGMEMEVAL [91]
上对比了代表性方法。除了整体性能外，我们还分析
了实际鲁棒性维度，包括上下文可扩展性和位置敏感
性。基于这些分析，我们进一步设计了一种新的智能
体记忆方法，该方法在性能和成本效率方面均取得了
最佳表现。
综上所述，我们的主要贡献列于下文：

• 我们提出一个统一框架，将典型的智能体记忆方法
分解为四个模块化组件，从而实现对其差异的系统
性比较。
• 我们对 LOCOMO 和 LONGMEMEVAL 进行了全面
的实验研究，并对其 token成本、上下文可扩展性、
证据位置敏感性以及大模型主干依赖性进行了分析。

• 基于上述分析，我们提出了一种新的智能体记忆方
法，该方法达到了当前最先进的性能。我们进一步
得出了若干关键洞察，并指出了未来研究的有前景
方向。
路线图.第 2节介绍预备知识。第 3节提出统一框

架。第 4–7节刻画该框架内的代表性设计选择。第 8节
报告实验结果与分析。第 9节总结经验与机遇。第 10
节回顾相关工作，第 11节结论。

2 初步研究
在本节中，我们将介绍大语言模型时代现有记忆方法
的一些重要概念和典型工作流。同时，还将探讨 RAG
与记忆之间的关系。

2.1 大语言模型相关概念
我们将在下面介绍两个与大语言模型相关的基本概念。
大型语言模型提示。提示 [6, 12, 54] 通过构建一

个包含任务指令、当前输入以及可选的示范或辅助证
据的输入上下文（提示），来指定大语言模型的任务。
模型的输出随后基于此上下文生成。
提示在基于大语言模型的系统中尤为重要，因为

它提供了一种轻量级、无需训练的接口以实现任务适
配 [54]。通过修改输入上下文即可引导模型行为，而
无需更改模型参数。这一特性使得在实际应用中可以
直接用自然语言表达任务规范和约束 [1, 65]。
除了最终响应生成之外，提示还常用于驱动以大

语言模型为核心的流水线中的中间子任务 [4, 33, 76,
99]。典型例子包括提取关键信息、整合中间结果等。
基于大模型的智能体。基于大语言模型的智能体

将大语言模型作为核心决策模型，用于序列动作选择 [40,
78, 99]。与单轮提示不同，智能体在闭环中运行：它
接收观测，进行推理或规划，执行动作（可能通过工
具），从环境中获取反馈，然后进入下一步 [97]。交互
历史和可用状态被合并为文本上下文，智能体基于此
预测下一步动作。
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基于大语言模型的智能体的动作空间通常包括自
然语言回复和结构化工具调用 [44, 66]（例如信息搜
索、API 调用以及内存读写操作），这些能力使得智
能体能够完成多步骤任务，而不仅仅是单次生成。因
此，基于大语言模型的智能体必须在对话轮次和会话
之间保留并重用信息，这推动了高效记忆机制的发展。

2.2 智能体记忆
记忆被引入基于大语言模型的智能体，以弥补上下文
窗口的限制 [26, 52, 57]。由于模型仅依赖有限数量的
token，早期对话中产生的、超出当前提示范围的信息
很容易丢失，这会降低长时对话和多会话任务中的性
能 [77, 91, 94]。显式的记忆模块 [5, 21, 66, 67, 83]使系
统能够持久保存交互生成的信息——如用户偏好、关
键事件、中间决策以及任务约束——并在相关时重新
引入这些信息，从而提升一致性，并支持依赖长期上
下文的推理 [21, 67]。
记忆增强型系统的工作流通常始于从持续的交互

中选择性地提取重要信息——例如事实、用户偏好或
重要事件——并将它们作为记忆条目存储。这些条目
随后经过一系列管理操作：[14, 70, 103]（整合），将
相似的记忆进行融合，以提高一致性并减少冗余；[27,
53, 66]（更新），修改存储内容以保持准确率并反映最
新知识；[41, 67, 103]（过滤），移除过时、冗余或低效
用的记忆，以维持系统的效率和相关性；以及 [28, 84]
（增强），标记或突出显示重要记忆，以便于识别和检
索。这一结构化流程确保了记忆系统保持有序、可扩
展，并与持续的用户需求保持一致。当推理或生成需
要额外上下文时，记忆系统会检索并提供最相关的信
息给大语言模型（LLM），从而支持短期适应性和长期
连续性，贯穿不断演化的交互过程。
记忆与检索增强生成（RAG）[18, 23, 36, 87]是相

关但不同的机制。记忆主要针对随时间演变、依赖交
互的状态信息，这些信息对于个性化和跨会话连续性
至关重要 [66, 103]。相比之下，RAG主要针对外部知
识的锚定，从文档集合或知识库中检索证据，以补充
领域知识并减少幻觉 [18, 36]。在实际应用中，它们是
互补的：记忆提供用户和会话特定的上下文，而 RAG
从外部语料库中提供与任务相关的事实证据。

3 统一框架
在本节中，我们根据统一框架将现有的智能体记忆系
统分解为模块化组件，如图 2所示。该框架包含四个
关键组件：¶信息提取,·记忆管理,¸记忆存储,以
及¹信息检索。这些组件共同描述了现有智能体记忆
系统在实际中的运作方式。
给定当前用户消息M以及现有的记忆H ，智能

体系统通过四个关键组件运行：¶信息提取。此组件

Information Extraction

Memory Storage

Memory Management

Information Retrieval

Connecting Integrating Transforming

UpdatingFiltering

hierarchicalflat graph-basedvector-based

Ø lexical-based retrieval

Ø vector-based retrieval

Ø structure-based retrieval

Ø LLM-assisted retrieval

Ø direct archiving

Ø summarization-based

Ø graph-based

Agent Memory System

…

relevant information

LLM

response

current query
?

message history

图 2:智能体记忆系统统一框架概述。

描述了智能体系统如何从M 中识别并提取对更新记
忆有用的关键信息。它会过滤掉冗余细节，并将相关
内容转换为适合下游处理的不同类型知识（例如，从
文本中提取的三元组、信息摘要）。·记忆管理。此
组件展示了智能体系统如何通过合并、更新、过滤和
增强等操作，将新提取的信息与现有记忆 H 进行整
合。目标是保持记忆状态的一致性、连贯性和时效性，
准确反映累积的知识。¸ 记忆存储。此组件指定了
智能体系统如何组织和持久化处理后的记忆。根据系
统设计，可能采用向量-based、基于图形、或混合存
储格式，以满足多样化的信息检索需求。¹ 信息检
索。当接收到新查询时，此组件决定了智能体系统如
何从 H 中检索最相关的信息，以支持推理或响应生
成。上述四个组件捕捉了不同智能体记忆方法之间的
关键功能差异。

4 信息提取
该组件旨在识别并提取来自M 中对下游记忆处理既
有用又必要的信息。如图 4所示，现有的智能体系统
采用了不同的信息提取方法，大致可分为以下几类：
¶直接归档。该方法代表了信息提取最直接的形式，
智能体系统仅对原始消息和时间戳进行归档，不进行
任何处理。
·基于摘要的提取。该方法利用大模型从一个或多个
对话轮次中生成简洁的信息摘要。记忆方法如 A-MEM
和 Mem0从M提取关键词和上下文标签，或提示大模
型生成原始文本的抽象摘要。图 3展示了用于此提取
方法的一个代表性提示。
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Prompt for Summarization-based Extraction.

提取关键信息，识别核心主题与上下文要素，并
分配相关类别标签。
Format the response as a JSON object:
{

"summary": "<one-sentence gist>",
" 关键词": [

<several keywords capturing key
concepts>

],
" 标签": [

<several broad themes for
classification>

]
}
分析信息：
消息

图 3:一个基于摘要提取的样本提示。

Messages

Messages

Triples

Timestamp

Messages

Direct archiving

Summarization

-based extraction
Graph-based extraction

Summary

Keywords

Tags

图 4:信息提取方法。

¸ 基于图形的提取。该方法利用大模型从 M 中提
取细粒度的实体和关系，形成用于知识图谱构建的主
语–谓语–宾语三元组（例如，Mem06 ，Zep）。同时，记
录时间元数据，如创建或无效化的时间戳，以支持基
于图形的记忆中的动态更新和时间推理。附录 A中提
供了用于基于图形提取的具体提示示例。

5 内存管理
记忆管理过程决定了智能体系统如何随时间维护、优
化和演化其记忆。如图 5所示，该过程模拟了人类记忆
的生命周期，包含五个核心操作：连接相关经验、整合
碎片化信息、将短期记忆转化为长期记忆、更新过时
内容以及过滤过时知识。表 2总结了代表性智能体记
忆方法如何通过不同的实现范式来实例化这些操作。

通过这一过程，系统能够维持一个连贯、高效且具有
适应性的记忆状态，以支持持续学习与推理。
¶ 连接相关经验。人类会自然地在时间和情境之间
关联相关事件；智能体系统通过连接来模拟这一过程。
该机制在具有语义相似度、时间接近性或上下文相关
性的记忆条目之间建立显式连接，通过图中的结构边
或离散记录间的关联链接实现。例如，A-MEM和 MemoryOS
等记忆方法利用基于语义相似度或连续性的关联链接，
实现连接记忆之间的同步更新与对齐。分离地，基于
图形的方法如 Zep和 Mem06 专注于连接单个回合或
实体结点，以支持概念上或时间上对齐的记忆之间的
推理与检索。
· 整合碎片化记忆。人类倾向于对日常经历进行总
结，仅保留关键事件而忽略细节。智能体系统通过抽
象或摘要实现类似的整合。例如，MemoryBank将重复
的日常记录聚合为事件摘要，并随着经验积累不断优
化全局用户画像。同样地，MemoChat将相关对话按共
享主题分组，并生成主题级别的摘要。这一过程减少
了冗余，提炼出核心信息，并将零散的记忆转化为适
合长期存储的简洁高层表示。
¸跨记忆层级的变换.人类记忆会逐步将重要信息从
低层级存储转移到高层级存储，反复回忆以强化记忆。
智能体系统采用类似的分层迁移机制。例如，MemoryOS
实现了两阶段迁移策略：短期记忆首先按照先进先出
（FIFO）策略迁移到中期存储，随后中期记忆通过基于
热度的得分被提升至长期存储，该得分综合考虑访问
频率和最近性。此外，如 Zep等记忆方法将语义相关
的记忆组织成社区，形成结构化、相互关联的长期表
示。这一阶段在保持效率的同时强化了持久性知识。
¹更新现有记忆。人类通过整合新经验并修正不一致
性，持续地修订自己的记忆。智能体系统遵循类似的
原理，通过三种主要的更新范式实现：(1)基于规则的
更新，即根据预定义规则对现有记忆进行更新。例如，
MemoryBank 采用艾宾浩斯遗忘曲线理论来随时间调
整记忆强度。在 MemoryOS中，新记忆根据语义和关
键词相似性被整合到现有结构中；(2)基于语言模型的
更新，即通过提示大型语言模型来总结、合并或解决
条目之间的冲突。例如，MemTree通过语言模型执行
专门的聚合操作来更新其记忆，其中提示内容和子节
点数量引导语言模型在将新内容写回父结点前，适当
压缩并泛化信息。再如，Zep的更新过程要求语言模型
严格遵循提示中给出的详细语义约束和程序指南，执
行解析任务。(3)基于智能体的更新，即智能体自主决
定应用何种操作（如修改、合并、修剪），如 MemGPT
和 MemOS所示。更具体地说，智能体可访问当前上下
文以及历史或归档的记忆条目，并学习利用专用系统
工具高效且灵活地管理记忆。这些策略确保了记忆的
准确性、一致性和与不断演进的知识相一致。
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图 5:内存管理过程的工作流。

º过滤过时信息。最后，记忆系统必须通过过滤过时
或冗余的信息来保持紧凑和相关性，这可以通过直接
删除记忆、降低其分配的权重得分，或应用状态标签
（如“无效”）来实现。这种过滤过程类似于人类的遗忘
机制，即选择性地淡化未使用或不相关的记忆。(1)基
于使用的过滤，如 MemoryOS和 MemoryBank中所见，
依赖于访问频率和时间衰减。创建时间久远且很少被
检索的记忆会优先被过滤。(2)基于内容的过滤通过分
析语义相似度，并利用大模型检测和过滤重复或过时
的知识，如 Mem0和 Mem06 中所述，从而减少噪声并
提高检索准确率。这些机制共同维持了一个高效、轻
量级的记忆系统，支持持续的适应与学习。

6 记忆存储
记忆存储组件决定了经过处理的记忆在两个主要维度
上的组织与持久化方式：以组织为中心和以表示为中
心。前者决定了存储系统的架构深度，包括扁平化存
储和分层存储；后者则描述了所采用的技术范式，主
要包括基于向量的存储和基于图形的存储。
¶扁平化存储。该方法表示一种统一的单层存储，将
所有信息聚合在同质空间中，例如先进先出队列或 JSON
文件，相对于组织中心维度内的层级存储进行定义。
·分层存储。该方法将内存划分为专用的多层架构，
使各个存储组件能够履行不同的功能角色，并在不同
粒度级别上运行。例如，MemoryOS将内存组织为三层
分层结构：用于及时对话的短期记忆、用于主题摘要

的中期记忆以及用于用户偏好的长期记忆。通过为各
个存储组件应用不同但协同的管理与检索策略，分层
存储有效地优化了计算开销与知识持久性之间的权衡。
¸基于向量的存储。该方法将文本记忆编码为高维嵌
入，随后在专用的向量库或数据库（如 FAISS [13]和
Qdrant）中进行索引，使智能体能够执行高效的语义
相似度搜索。基于向量的存储可作为独立的存储库运
行，也可作为更复杂存储架构中频繁集成的基础构建
块。
¹基于图形的存储。该方法利用多种图形拓扑结构，
如树、知识图谱和时序图，以保留记忆中固有的丰富
结构信息。例如，MemTree将记忆组织成层次化树形结
构，其中每个结点封装了聚合的文本内容，沿着树的
深度提供不同层次的抽象；Zep采用分层的时序知识
图谱，同时通过将原始消息表示为结点、提取主语–谓
语–宾语三元组，并将实体聚类为社区来组织记忆。这
些基于图形的存储方法能够捕捉超出简单向量相似度
度量范围的复杂关系和多跳关联。

7 信息检索
此组件负责控制智能体系统如何从记忆存储中识别并
提取最相关的信息，以支持有根据的推理或上下文感
知的响应生成。现有的信息检索策略可根据其采用的
基本机制大致分为四种范式：
¶基于词法的检索。该范式依赖于表面层次的 token
或术语重叠，通常通过一些代表性技术实现，例如基
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表 2:内存管理操作的实现范式比较；“N/A”表示该操作未被显式实现。

Method Connecting Integrating Transforming Updating Filtering
A-MEM Associative Links N/A N/A LLM-based N/A
MemoryBank N/A Summarization N/A Rule-based Usage-based
MemGPT N/A Summarization Stage-wise Transfer Agent-based N/A
Mem0 N/A Summarization N/A Agent-based Content-based
Mem06 Structural Edges N/A N/A LLM-based Content-based
MemoChat N/A Abstraction N/A N/A N/A
Zep Structural Edges N/A Community Formation LLM-based N/A
MemTree Structural Edges Summarization N/A LLM-based N/A
MemoryOS Associative Links Abstraction + Summarization Stage-wise Transfer Rule-based Usage-based
MemOS Structural Edges Abstraction + Summarization N/A Agent-based N/A

于集合的匹配（如使用 Jaccard 相似度系数）或评分
模型（如 BM25 [74]）。基于词法的检索为确切术语匹
配提供了强有力的基准，对于检索名称、特定实体或
短语尤其有效，因为在这些场景中精确的措辞至关重
要。
·基于向量的检索。该范式利用连续向量空间中的语
义相似度来解决确切关键词匹配中固有的词表不匹配
问题。通过使用嵌入模型将查询和记忆编码为高维向
量，基于向量的检索被表述为一种基于余弦相似度等
距离度量的前 :个最近邻搜索，以找到最相关的条目。
这种方法在捕捉潜在语义细微差别方面表现优异，确
保相关性由语义内容决定，而非表面层次的词汇形式。
为了在大规模记忆存储中保持效率，通常采用近似最
近邻（ANN）搜索算法，例如 HNSW [58]或 PQ [30]
（乘积量化）。
¸基于结构的检索。该范式利用记忆实体之间的显式
关系连接，通常在基于图形或层次化存储上操作，通
过图遍历、邻域扩展或多跳推理来检索相互关联的信
息簇，而非简单的查询到条目匹配。例如，Mem06 从通
过相似度搜索识别出的结点出发，探索其关系以构建
一个全面的子图，从而捕捉相关且多方面的信息。类
似地，Zep采用基于广度优先搜索的图遍历算法，通
过识别额外的结点和边来增强初始搜索结果。
¹大模型辅助检索.该范式将大模型作为主动的推理
组件，用于指导或优化检索过程。除了直接决定应检
索的具体信息外，大模型还可用于将模糊的用户查询
转换为精确的搜索查询，或识别查询中的关键实体，以
促进更精准的检索。通过利用大模型的推理能力，该
范式在揭示潜在语义依赖关系方面表现出色，从而确
保查询与检索到的知识之间具有更紧密的匹配。

8 实验
我们现在展示实验结果。我们在第 8.1节中讨论实验
设置，然后在第 8.2节中报告多个实验的评估结果。

8.1 设置
我们评估的工作流。
我们对智能体记忆机制在三个维度上进行了系统

的实验研究：(1)我们在第 3节所述的统一框架内收集
并重新实现了 10种代表性方法；(2)我们使用多种互
补的度量指标，在两个广泛使用的长期记忆基准上进
行了全面评估；(3)我们开展了多维度分析，以评估架
构上的权衡与鲁棒性，涵盖 token成本效率、真实位
置敏感性、上下文可扩展性以及大语言模型主干依赖
性。
基准数据集。我们采用两个基准数据集，LOCOMO
和 LONGMEMEVAL，来评估每种记忆机制的性能。这
两个数据集均旨在评估长期对话记忆能力，但代表了
两种不同的交互场景：LOCOMO 基于两人之间的对
话，而 LONGMEMEVAL则基于用户与AI之间的交互。
• LOCOMO。 LOCOMO基准 [57]包含十个用于问答
评估的长期对话。每个对话平均包含 198.6个问题，
跨越 27.2个会话，两位说话者之间约有 588.2轮对
话。问题分为四类：单跳检索、多跳检索、时间推
理和开放领域知识。
• LONGMEMEVAL。LONGMEMEVAL基准测试 [91]包
含 500个高质量问题，旨在评估四项核心的长期记
忆能力：信息提取、多会话推理、知识更新和时间
推理。每个问题均基于专门的对话历史，这些对话
历史源自长期的用户与 AI交互，平均包含 50.2次
会话，约 115,000个 token。
有关数据集的更多细节见附录B.1。由于 LONGMEMEVAL
具有可配置的结构，我们构建了特定的变体来评估上
下文可扩展性和位置敏感性。详细的变体构造方法在
附录 B.2中有说明。
评估指标。遵循两个基准和先前关于长时程对话记
忆研究的评估协议，我们采用两种互补的度量方法。
F1通过平衡准确率和召回率来衡量 token级别的重叠
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表 3:在 LONGMEMEVAL上对方法的比较，其中紫色表示最佳结果，橙色表示排除最佳结果后的最佳结果。

Method
Information Extraction

Multi-Session Temporal Knowledge Updates Overall
user assistant preference

F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1
Qwen2.5-7B-Instruct

A-MEM 46.75 41.26 43.21 36.74 9.76 0.52 16.61 14.32 19.37 15.54 25.59 21.63 25.53 21.24
MemoryBank 46.28 42.19 49.31 43.08 13.96 3.79 19.41 16.42 17.80 13.15 31.51 27.31 27.65 23.03
MemGPT 52.82 47.54 52.26 44.56 13.61 2.90 18.61 16.71 21.65 14.81 28.09 24.85 29.16 24.08
Mem0 56.51 51.23 32.35 25.99 11.44 0.69 23.02 20.72 28.86 21.19 41.28 36.37 32.46 26.95
Mem06 53.21 47.39 18.18 13.82 10.23 0.79 24.42 22.04 29.16 21.60 40.43 35.51 30.66 25.38
MemoChat 6.44 3.24 16.95 12.74 7.18 0.12 12.27 10.09 17.49 11.35 6.51 4.28 12.16 8.26
Zep — — — — — — — — — — — — — —
MemTree 68.48 61.85 57.79 46.73 9.50 1.00 21.96 19.88 29.97 21.77 41.49 38.56 36.92 31.05
MemoryOS 56.85 53.49 61.32 52.71 12.40 1.18 19.35 17.80 26.34 21.61 30.62 27.97 32.50 28.31
MemOS 65.48 56.02 49.40 42.44 12.17 0.77 22.81 19.72 21.34 15.65 33.99 27.75 32.48 26.38

Qwen2.5-72B-Instruct
A-MEM 54.43 46.92 49.05 39.91 10.38 0.55 19.07 17.04 22.93 19.40 39.19 28.84 31.32 25.79
MemoryBank 52.96 48.64 57.41 51.63 12.53 4.91 28.21 24.97 25.32 21.73 36.02 29.34 35.79 30.70
MemGPT 54.81 49.39 63.23 47.84 4.78 0.03 19.29 16.04 24.48 18.47 29.21 23.16 32.63 25.82
Mem0 67.48 60.81 47.38 39.08 11.89 0.71 28.13 26.41 30.85 24.34 43.35 40.14 37.85 32.62
Mem06 62.63 54.37 40.21 35.82 10.75 0.53 31.47 27.00 33.39 28.97 47.15 43.23 38.47 33.25
MemoChat 18.98 15.29 26.38 20.21 7.80 0.09 20.46 18.39 27.33 19.24 21.33 17.70 22.09 17.18
Zep — — — — — — — — — — — — — —
MemTree 66.21 58.77 68.09 58.35 11.09 0.17 37.02 33.74 34.65 24.30 48.90 43.63 44.25 37.02
MemoryOS 73.00 68.23 75.10 64.12 12.43 1.20 36.56 32.67 32.31 23.63 53.46 48.96 46.04 39.42
MemOS 69.06 62.64 53.88 44.09 12.37 0.70 29.17 25.24 30.47 19.51 48.51 40.85 39.88 32.02

程度。BLEU-1在引入简短惩罚项的前提下捕捉一元
语法级别的修正准确率，反映与参考答案之间的词汇
保真度。这两种度量方法在两个数据集上均针对每种
能力类别进行报告，与代表性智能体记忆研究中的标
准惯例保持一致。
实现。 我们在所提出的统一框架下使用 Python 实
现了所有方法，确保基于原始论文和公开代码的忠实
且一致的复现。所有实验均在 8块 NVIDIA A100（80
GB）GPU上进行。如果某方法无法在两天内完成，我
们将在表格中将其结果标记为 “—”。此外，由于 F1和
BLEU-1指标对答案的冗长性非常敏感，我们对所有生
成的答案应用了统一的简化步骤。该过程的具体提示
详见附录 A。
超参数设置。除非另有说明，我们默认使用Qwen2.5-

7B-Instruct作为 LLM主干模型，因其在现有的智能体
记忆研究中被广泛采用。最大上下文长度设置为 20,000
token，我们采用贪婪解码以确保输出的确定性。对于
所有涉及 top-: 检索的方法，遵循先前的工作 [32, 73,
93]，我们将 : = 10 设置为符合上下文长度预算。我
们采用 all-MiniLM-L6-v2这一具有代表性和广泛应用
的句子变换器模型，作为所有方法中的统一嵌入模型。

其余所有方法特定的超参数均遵循其各自论文和代码
库中报告的原始设置。

8.2 评估
实验 1.整体性能。我们首先报告了所有智能体记忆
方法在两个基准测试上，针对两种模型规模（Qwen2.5-
7B-Instruct和Qwen2.5-72B-Instruct）的性能表现。LONG-
MEMEVAL和 LOCOMO上的结果分别如表 3和表 4所
示。基于这些结果，我们得出以下观察：

(1)基于树结构的记忆方法（例如 MemTree和 MemOS）
通常通过以多层、多粒度的方式组织记忆，实现优异
的性能。具体而言，MemTree在 7B规模下于 LONG-
MEMEVAL上取得了最高的 F1得分 36.92，而 MemOS
在 7B 和 72B 规模下分别于 LOCOMO 上取得了最高
的 F1得分 37.05和 42.79。树结构在上层提供高层次的
概念摘要，同时在叶结点处保留细粒度细节。通过精
心设计的层次化架构，同样可以实现这一优势，该架
构促进了不同抽象层级间高效的信息流动与变换，正
如 MemoryOS 和 Zep 所展现出的极具竞争力的结果
所示。

(2) 保持信息完整性对于实现有效的记忆持久性
至关重要——具体而言，在信息提取阶段保留原始消
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表 4: LOCOMO上的方法比较。

Method Single-Hop Multi-Hop Temporal Open-Domain Overall
F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1

Qwen2.5-7B-Instruct
A-MEM 33.11 27.59 25.38 18.36 14.69 12.19 14.69 12.55 26.71 21.75
MemoryBank 15.34 11.92 16.63 12.41 11.57 9.49 16.09 11.16 14.84 11.46
MemGPT 21.31 16.57 18.92 13.64 17.37 13.61 11.14 8.06 19.42 15.51
Mem0 25.92 21.47 19.43 14.76 37.49 31.26 16.93 10.58 26.58 21.60
Mem06 27.90 23.45 21.14 13.98 35.70 30.54 18.67 13.44 27.71 22.57
MemoChat 7.21 5.84 9.74 6.59 5.33 4.26 14.31 10.81 7.72 5.96
Zep 40.42 34.59 30.97 20.31 22.64 17.82 21.79 17.57 33.82 27.42
MemTree 33.36 27.91 26.40 17.59 25.62 21.45 20.67 16.23 29.68 23.95
MemoryOS 33.14 28.33 28.52 19.90 17.65 14.09 22.05 16.95 28.34 23.11
MemOS 39.55 33.58 34.04 23.38 37.55 31.90 22.55 16.51 37.05 30.30

Qwen2.5-72B-Instruct
A-MEM 42.24 38.68 27.87 21.97 28.01 22.64 23.27 18.55 30.35 25.46
MemoryBank 24.54 20.26 23.28 18.62 13.21 10.18 19.12 14.35 21.61 17.50
MemGPT 28.78 21.15 24.21 19.11 20.28 16.37 16.42 13.42 25.40 20.30
Mem0 32.83 27.89 25.35 21.14 40.76 36.03 21.04 14.09 32.38 27.51
Mem06 29.58 25.19 30.22 24.67 43.89 38.44 20.37 12.81 32.07 27.06
MemoChat 12.79 10.02 13.16 9.19 16.64 13.91 15.43 11.65 13.83 10.78
Zep 42.46 35.99 33.11 23.39 34.58 27.89 15.87 11.47 37.45 30.46
MemTree 38.73 32.42 33.01 25.07 29.81 24.48 23.02 17.46 34.85 28.49
MemoryOS 43.56 37.00 36.32 27.91 37.36 29.58 22.57 18.22 39.63 32.62
MemOS 44.30 36.85 36.67 26.95 49.59 43.13 24.88 17.87 42.79 35.16

息，并在最终响应生成阶段融入原始对话。例如，仅提
取基于图形三元组的方法相较于保留原始对话片段的
方法可能更容易出现信息丢失，这或许可以解释为何
在许多情况下 Mem0的表现优于 Mem06 。

(3) 有效的记忆组织需要具备构建相关信息之间
显式或隐式连接的机制，从而增强存储记忆的一致性。
这一点在多跳推理任务中尤为重要。缺乏此类关联操
作的方法，如 MemoryBank、MemGPT和 MemoChat，在
LONGMEMEVAL的多会话任务和 LOCOMO的多跳任
务上表现不佳。相比之下，尽管 Mem0没有显式的“连
接”操作符，但其在摄入过程中同时更新相似记忆的
策略实现了相近的整合效果。值得注意的是，在 LONG-
MEMEVAL的多会话任务中，Mem0相较于 MemoryBank
分别取得了 18.60%的 F1和 26.19%的 BLEU-1提升。

(4)由于时间推理的复杂性和固有难度，这些任务
对主干模型的推理能力仍高度敏感。例如，当主干大
语言模型从 7B扩展到 72B时，MemoryOS和 MemoChat
在 LOCOMO上的性能提升超过 2×。为减轻对大语言
模型推理能力的过度依赖并提高系统的鲁棒性，设计
专门用于时间信息处理的架构组件至关重要，而不应
仅依赖于模型在生成回复时的上下文推理能力。

实验 2. token消耗分析。在本实验中，我们从
两个角度评估了每种方法的计算开销：(1)我们分析了
性能与成本之间的整体权衡。图 6展示了每次对话的
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图 6: LOCOMO 上性能与 token 成本之间的整体权
衡。

平均 token消耗（Y轴）与总体 F1得分（X轴）之间的
关系；(2)我们考察了每种方法在记忆摄入阶段的可扩
展性。图 7显示了随着摄入记忆量的增加，平均 token
消耗的变化情况。基于这些结果，我们得出以下观察：

(1) 通常情况下，更高的性能与更高的 token 消
耗相关，反映出大规模使用大语言模型的优势。然而，
内存框架的设计仍是决定成本效率的主要因素。尽管
MemTree和 MemOS实现了高准确率，但它们带来了显
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图 7: LOCOMO上各会话的平均每次对话的 token成
本。

著的 token开销。相比之下，MemoryOS保持了良好的
平衡，在实现强劲性能的同时，token成本显著降低。
像 MemoChat和 MemoryBank这类更简单的方法虽然
最大限度地减少了 token使用量，但未能达到足够的
准确率。值得注意的是，尽管 MemGPT和 MemOS都受
到操作系统的启发，并采用基于智能体的更新机制以
自主决定应用哪些操作，但 MemOS将更多 token分配
给复杂的决策过程，从而在性能上优于 MemGPT。

(2)信息处理的粒度对 token成本有显著影响。在
信息提取阶段，这一粒度取决于信息是从单个对话回
合中提取，还是从多个回合中集体提取。例如，MemoryOS
将对话划分为片段以进行中期存储，而 MemoryBank
则以每日粒度将历史消息汇总成摘要。由于现代大模
型具备强大的推理能力，这种粒度上的粗化并不一定
导致性能下降，甚至可能提升性能，为提高记忆效率
提供了一条可行路径。

(3)随着内存容量的增长，某些方法在平均 token
消耗方面的可扩展性较差。对于 MemTree，随着对话
历史的累积，树的深度增加，导致每轮处理的成本上
升，因为每次自顶向下插入新的对话结点都需要更新
路径上的所有结点。类似地，Zep的图复杂度随对话
轮次的增加而增长，导致去重和一致性维护的成本不
断上升。

实验 3.上下文可扩展性分析。在本实验中，我
们通过将 LONGMEMEVAL的上下文长度从 50%扩展
到 200%，研究了各种内存架构的上下文可扩展性。在
长时程交互中，随着信息密度的增加，内存系统面临
的主要挑战从简单的检索转变为稳健的噪声抑制。我
们在不同上下文大小下评估了多种架构，以观察它们
在上下文增长时保持检索准确率的能力。图 8a展示了
上下文可扩展性的总体趋势，而详细的实验结果见附
录 B.3。

表 5: LONGMEMEVAL（F1得分）上代表性记忆机制
在信息提取子任务中的位置敏感性分析。

Method Position user assistant preference

Mem06

Early 53.95 19.62 9.93
Middle 48.88 17.02 10.52
Late 63.48 17.91 11.01
Improvement +9.53 -1.71 +1.08

MemTree

Early 52.85 49.26 9.31
Middle 60.03 60.82 10.58
Late 63.59 58.18 9.72
Improvement +10.74 +8.92 +0.41

MemOS

Early 60.65 43.00 11.20
Middle 64.24 49.26 11.97
Late 69.88 51.30 11.86
Improvement +9.23 +8.30 +0.66

(1)当上下文规模从 50%扩展到 200%时，几乎所
有内存架构的 F1 得分均呈现稳定下降趋势。这种性
能退化主要由无关信息密度的增加所驱动，导致检索
过程中的信噪比降低。

(2) 缩放结果揭示了源于操作复杂性的性能差异。
MemOS和 MemGPT等方法采用“大语言模型即操作系
统”范式，要求大语言模型通过复杂的工具调用自主
管理内存。当规模扩大至 200%时，候选空间的扩展显
著增加了大语言模型在准确推理和执行这些管理指令
方面的难度，导致工具调用失败率和索引冲突率升高。
相比之下，MemoryOS通过采用显式的基于规则的分层
管理机制，降低了智能体的认知负担。通过将组织逻
辑从大语言模型中卸载至确定性框架，MemoryOS 保
持了高稳定性，表明通过精心设计简化智能体内部管
理开销对于实现稳健缩放至关重要。

(3) 不同的任务类别对缩放压力的敏感度存在差
异。如图 9所示，知识更新（KU）尤为敏感，表现出显
著的性能下降，因为内存容量增大导致冲突记录的密
度上升。由于 KU要求模型在相互排斥的多个版本中
识别最新事实，因此更多过时候选项的存在会直接增
加检索干扰。相反，时间类任务相对稳定，因为它们依
赖于事件之间的相对顺序，即使背景信息量增加，这
种结构上的区分依然保持清晰。与 KU中的版本冲突
不同，事件的时间先后关系不易受到上下文增加的影
响。

实验 4.位置敏感性分析。在本实验中，我们评
估关键证据的位置对变体 LONGMEMEVAL的检索和
推理的影响，将证据置于上下文的早期（前 1/3）、中
期（中间 1/3）或晚期（后 1/3）部分。随着证据在上
下文中出现得越早，记忆系统必须跨越更大的时间间
隔，并处理后续对话带来的更大干扰。该实验测试了
不同架构是否保持对历史记录的均匀访问，还是表现
出对近期输入的偏向性。如图 8b所示，不同位置放置
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图 9:在 LONGMEMEVAL上，不同任务类别下各种
内存方法的上下文可扩展性。

下的性能表现存在显著差异。详细结果见附录 B.3，主
要发现总结如下：

(1) 在整体层面观察到明显的近期偏差，随着支
持性证据与查询之间的时序距离增加，这种偏差愈发
显著。如图 8b 所示，当证据位于较晚会话而非较早
会话时，大多数方法的整体 F1得分更高。具体而言，
MemTree的整体 F1得分从 34.13提升至 37.37，MemOS
的得分从 29.10提升至 34.40，等等。随着相关证据出
现后对话内容的不断累积，保持长距离信息的一致性
与检索变得越来越具有挑战性。

(2)内存更新策略显著影响位置敏感性。对于 A-MEM
等方法，动态内存修订可能覆盖早期证据，使早期会
话信息容易受到后续交互的影响。层次化方法如 MemTree
和 MemOS表现出不同的机制：尽管原始对话在叶结点
中被保留，但高层摘要的更新会放大近期信息的影响，
从而加剧了后期–早期差距。相比之下，MemoryOS通
过跨记忆层级的阶段式传递，更均衡地保留历史信息。
早期证据在每一层级内相对独立，而非反复与后期信
息合并。因此，后续交互不会直接重塑早期证据表示，
这解释了 MemoryOS的后期–早期差距较小（+1.29 F1）。

(3) 位置敏感性高度依赖于类别。我们在表 5 中
考察了信息提取子任务中的三种代表性方法。短暂的、
会话局部的信息表现出比持久特征更强的位置敏感性。
用户和助手提取任务显示出显著的早期到晚期变化：
在用户提取任务中，Mem06 /MemTree/MemOS 的 F1 值
分别提升了 +9.53/+10.74/+9.23；在助手提取任务中，MemTree/MemOS
的 F1值分别提升了 +8.92/+8.30。相比之下，偏好提取
保持稳定：提升幅度仅为 +1.08、+0.41和 +0.66 F1。这
表明位置敏感性与信息持久性相关：短暂的会话局部
细节更容易受到后期干扰，而持久的偏好特征则较少
受证据重定位的影响。

实验 5.大语言模型主干对比。在本实验中，我们
评估了多种记忆方法在不同大语言模型主干上的表现。
具体而言，我们从每种设计范式中选取具有代表性和
高性能的方法，进行跨主干的对比评估。因此，我们排
除了较简单的基准方法，以聚焦于具有非平凡记忆架
构的方法。结果如表 6所示。总体来看，大多数方法在
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表 6:在 LOCOMO上对不同大模型骨干网络的比较。

Model Metric Zep MemTree MemoryOS MemOS Ours

Qwen2.5-7B F1 33.82 29.68 28.34 37.05 38.03
BLEU-1 27.42 23.95 23.11 30.30 31.73

Qwen2.5-72B F1 37.45 34.85 39.63 42.79 43.87
BLEU-1 30.46 28.49 32.62 35.16 37.30

LLaMA3.1-8B F1 — 23.49 32.21 33.39 35.21
BLEU-1 — 18.19 25.56 26.24 28.40

GPT-4o-mini F1 42.88 32.32 42.57 45.56 45.20
BLEU-1 36.09 25.89 34.75 38.06 38.52

† Results for Zep on LLaMA3.1-8B are marked as “—” due to strict JSON
forma॒ing failures, as noted in its oਖ਼cial documentation1.
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图 10: 我们新设计方法在平均 token 代价方面的比
较。

闭源模型 GPT-4o-mini主干上取得了最佳性能。在开
源模型中，Qwen2.5-7B在各类方法中普遍优于 LLaMA3.1-
8B，仅在 MemoryOS方法中例外，此时 LLaMA3.1-8B
表现更优。将 Qwen2.5从 7B缩放至 72B为所有记忆
方法带来了显著提升，正如实验 1所述，这表明现有
的记忆架构仍严重依赖主干模型的推理能力。

实验 6.新的 SOTA算法。基于上述分析，我们
设计了一种新的内存框架，在保持低 token开销的同
时实现了最先进的性能。我们的方法结合了 MemTree
和 MemOS的树状组织结构以及 MemoryOS的分层存储
架构，将内存划分为短期、中期和长期三个层级。图 11
展示了我们新设计方法的框架，详细的工作流和算法
见附录 C。

表 7 和表 8 报告了性能指标，图 10 比较了平均
token 开销。我们的方法在两个基准上均取得了最佳
的整体性能，并在所有任务类别中展现出极具竞争力
的结果，同时保持了极低的计算开销，每轮对话的 to-
ken数少于 450。具体而言，在 LONGMEMEVAL上，我
们的方法在所有评估类别中排名第一或第二。与表现
最佳的现有方法相比，其在信息提取辅助任务上的相
对 F1 得分提升了 13.08%，在整体得分上比最强基准
1https://help.getzep.com/graphiti/configuration/llm-configuration#ollama-
local-llms
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图 11:我们新设计方法的框架。

高出 5.17%。在 LOCOMO上，我们的方法同样取得了
最佳的整体性能，超越了强大的基线 MemOS，并在所
有类别中持续表现出强劲结果，尤其在基于Qwen2.5-
72B骨干网络时提升尤为显著。尽管 MemOS等基线通
过集成多个高成本模块，在特定复杂任务（如多跳检
索和时间推理）上获得了更高得分，但我们的方法在
性能与 token效率之间取得了最优平衡，以更轻量化
的架构实现了最佳整体性能。此外，如表 6所示，我
们的方法在多种 LLM 骨干网络上仍保持竞争力，展
现了强大的泛化能力。

9 课程与机遇
我们基于观察总结了对实践者的经验教训（L），并提
出了切实可行的研究机会（O）。
经验教训：
L1.与平面内存结构相比，分层组织在捕捉信息之间
的结构关系方面更为有效，这可以通过采用基于树的
索引或设计多级存储来实现。
L2.信息完整性是记忆机制的基础。尽管图中的三元
组等结构化表示有助于提升组织性，但在信息提取或
检索阶段，保留原始对话上下文对于防止语义损失至
关重要。
L3. 通过在信息提取或记忆管理阶段将多个对话轮
次作为一个单元进行处理，优化内存粒度可显著降低
token 消耗，而适当的划分则进一步保持了检索信息
的连贯性。
机遇：
O1. 在真实情景中，记忆涉及复杂且多样的信息来
源，包括文本对话、历史交互迹、以及音频、图像和
视频等多模态信号。现有的记忆机制通常仅关注单一
或有限的形式，这限制了有效信息的利用。一个有前
景的未来研究方向是开发统一的记忆机制，支持异构
且多模态的记忆，在共享的存储与检索框架内实现。
O2. 现有的竞争性记忆方法通常以导致存储大小迅
速增长以及管理与检索开销增加的方式进行信息的管
理和维护。如何在不丢失有用信息的前提下压缩记忆，
仍然是一个重大挑战，这为探索超越显式文本和学成
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表 7:使用 Qwen2.5-7B-Instruct（F1得分）在 LONGMEMEVAL上对我们新设计方法的对比。

Category A-MEM MemoryBank MemGPT Mem0 Mem06 MemTree MemoryOS MemOS Ours

Information Extraction-user 46.75 46.28 52.82 56.51 53.21 68.48 56.85 65.48 67.38
Information Extraction-assistant 43.21 49.31 52.26 32.35 18.18 57.79 61.32 49.40 69.34
Information Extraction-preference 9.76 13.96 13.61 11.44 10.23 9.50 12.40 12.17 14.58
Multi-Session Reasoning 16.61 19.41 18.61 23.02 24.42 21.96 19.35 22.81 23.14
Knowledge Update 19.37 17.80 21.65 28.86 29.16 29.97 26.34 21.34 29.22
Temporal Reasoning 25.59 31.51 28.09 41.28 40.43 41.49 30.62 33.99 43.53

Overall 25.53 27.65 29.16 32.46 30.66 36.92 32.50 32.48 38.79

表 8:基于 Qwen2.5-7B/72B-Instruct（F1得分）在 LOCOMO上对新设计方法的对比。

Category Size A-MEM MemoryBank MemGPT Mem0 Mem06 Zep MemTree MemoryOS MemOS Ours

Single-Hop Retrieval 7B 33.11 15.34 21.31 25.92 27.90 40.42 33.36 33.14 39.55 45.11
72B 42.24 24.54 28.78 32.83 29.58 42.46 38.73 43.56 44.30 48.01

Multi-Hop Retrieval 7B 25.38 16.63 18.92 19.43 21.14 30.97 26.40 28.52 34.04 30.01
72B 27.87 23.28 24.21 25.35 30.22 33.11 33.01 36.32 36.67 38.08

Temporal Reasoning 7B 14.69 11.57 17.37 37.49 35.70 22.64 25.62 17.65 37.55 32.23
72B 28.01 13.21 20.28 40.76 43.89 34.58 29.81 37.36 49.59 43.97

Open-Domain Knowledge 7B 14.69 16.09 11.14 16.93 18.67 21.79 20.67 22.05 22.55 18.92
72B 23.27 19.12 16.42 21.04 20.37 15.87 23.02 22.57 24.88 24.27

Overall 7B 26.71 14.84 19.42 26.58 27.71 33.82 29.68 28.34 37.05 38.03
72B 30.35 21.61 25.40 32.38 32.07 37.45 34.85 39.63 42.79 43.87

压缩机制的潜在表示以实现高密度且可用的记忆提供
了机会。
O3. 现有的分层记忆机制主要关注将短期记忆整合
到长期存储中，但不支持反向变换。一个有前景的方
向是设计双向记忆变换机制，以实现跨记忆层次的高
效整合与重构。

10 相关作品
在本节中，我们简要回顾了与本研究最相关的一些先
验工作，包括用于数据库的大模型和检索增强生成框
架。
•RAG框架。RAG已被证明在多项任务中表现出

色，包括开放式问答 [31, 81]、编程上下文 [7–9]、SQL重
写 [45, 85]、自动数据库管理系统配置调试 [80, 104]以
及数据清洗 [59, 60, 71]。朴素的 RAG技术依赖于从外
部知识库中检索与查询相关的信息，以缓解大模型的
“幻觉”问题。最近，大多数 RAG方法 [15, 22, 23, 37, 69,
75, 89, 92]已采用图结构作为外部知识，用于组织文档
中的信息和关系，从而提升了整体检索性能，本文对
此进行了广泛综述。在开源软件方面，LangChain [34]
和 LlamaIndex [55]库均支持多种图数据库，同时基于
图形的 RAG应用也逐渐兴起，包括能够在 Neo4j [62]
和 NebulaGraph [61] 上创建并推理知识图谱的系统。

更多细节请参考近期关于基于图形的 RAG 方法的综
述与实验研究 [24, 69, 106]。
•大模型在数据库中的应用。由于大量数据库论

坛讨论中蕴含了丰富的开发者经验，近期的研究 [7,
16, 20, 35, 42, 45, 82, 85, 104, 105]已开始利用大模型来
提升数据库性能。例如，GPTuner [35]提出通过利用
领域知识，借助大模型识别重要的配置参数，并对其
值进行粗略初始化，以供后续优化。此外，D-Bot [104]
提出了一种基于大模型的数据库诊断系统，能够检索
相关的知识片段和工具，并利用它们准确识别典型的
根因。基于大模型的数据分析系统与工具也受到了研
究关注 [2, 10, 17, 25, 38, 39, 46–50, 68, 95, 100]。
据我们所知，我们的工作是首个为现有所有智能

体记忆方法提供统一框架的研究，并通过深入的实验
结果对它们进行了全面比较。

11 结论
本文对现有的记忆方法进行了深入的实验评估与比较。
我们首先提出一个统一的模块化框架，将记忆机制抽
象为四个核心单元——信息提取、记忆管理、记忆存
储和信息检索。在此框架下，我们在两个基准数据集
上系统地评估了具有代表性的记忆方法，并进一步开
展多维度实验，研究 token成本效率、上下文可扩展
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性、证据位置敏感性以及大模型主干依赖性。基于实
验结果与分析，我们通过结合现有技术开发了一种新
的记忆变体，在保持低开销的同时实现了优异的准确
率。最后，我们总结了经验教训，并提出了有助于未
来研究的实际研究机遇。
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Prompt for Graph-based Extraction.
Entity Extraction:

之前的消息：
{上文消息}
当前消息：
{当前消息}
从上述对话中提取当前消息中明确或隐含提到的
实体结点。注意：始终将发言者/演员作为第一个
结点，并提取当前消息中提到的其他重要实体、
概念或演员。

# INSTRUCTIONS:
1.始终将说话者/演员作为第一个结点。说话者是
每行对话中冒号之前的部分。
2. 提取当前消息中提到的其他重要实体、概念或
演员。
3.不要为关系或动作创建结点。
4. 不要为时间信息（如日期、时间或年份）创建
结点（这些信息稍后将添加到边中）。
5.结点名称应尽可能明确，使用全名。
6.不要仅提取提到的实体。

Relation Extraction:

之前的消息：
{上文消息}
当前消息：
{当前消息}
实体：
{实体}
根据上述消息和实体，从当前消息中提取与列出
实体相关的所有事实。请注意，仅提取所提供实
体之间的事实，且每个事实应表示两个不同结点
之间的明确关系。

# INSTRUCTIONS:
1.仅提取所提供实体之间的事实。
2. 每个事实应表示两个不同结点之间的明确关
系。
3. relation_type 应为对事实的简洁、全大写
的 描 述 （例 如：LOVES，IS_FRIENDS_WITH，
WORKS_FOR）。
4.提供包含所有相关信息的更详细事实。
5.在相关情况下，考虑关系的时间方面。

图 12:基于图形提取的一个样本提示。

Prompt for Answer Simpli੗cation.

请提供需要简化的问题和完整句子答案，我将为
您提取最关键的部分。
遵循以下规则：
1.提取核心信息：找出直接回答问题的主要信息。
2. 删除冗余表达：去除“根据所提供的信息⋯
”、“答案是⋯”、“根据文件⋯”等表述。
3. 省略解释：不包含原始答案中的任何理由、推
理或额外背景。
简洁明了。

示例：
我毕业时获得的是什么学位？
根据所提供的信息，您获得了工商管理学位。
工商管理

请提供需要简化的问题和答案内容。
-问题：{question}
-原始答案：{answer}
简化答案：

图 13:请简化回答。

A 提示模板
本节详细介绍了评估中使用的几种提示模板。基于图
形的信息提取示例提示如图 12 所示，后处理答案简
化提示如图 13所示。

B 实验详情
B.1 数据集详情
在本节中，我们对 LOCOMO和 LONGMEMEVAL基准
的特定评估类别进行了详细分解。
LOCOMO在多种场景下评估智能体的记忆能力。具体
的任务类别定义如下：
• 单跳问题需要基于单一会话来回答。
• 多跳问题需要综合来自多个不同会话的信息。
• 时间推理问题需要进行时间推理并捕捉与时间相关
的信息线索。
• 开放领域知识问题需要将提供的信息与外部知识（如
常识或世界事实）相结合。

LONGMEMEVAL将记忆任务分类，以评估以下方面：
• 信息提取（IE）：从广泛的交互历史中召回特定信
息的能力，包括用户（单会话-用户）或助手（单会
话-助手）提到的细节，以及模型是否能够利用用户
信息生成个性化回复（单会话-偏好）。
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• 多会话推理（MR）：能够综合多个历史会话中的信
息，回答涉及聚合和比较的复杂问题的能力。
• 知识更新（KU）：识别用户个人信息变化并随时间
动态更新用户知识的能力。
• 时间推理（TR）：对用户信息的时间方面具有意识，
包括交互中显式的时间提及和时间戳元数据。

B.2 数据集变体构建
LONGMEMEVAL 非常适合用于受控评估：其具备由
会话池支持的可配置上下文长度，该会话池提供主题
相似的历史会话，而不会引入冲突信息，且每个样本
仅关联一个问题，使得对应的真值证据清晰明确。基
于这些特性，我们构建了原始数据集（LONGMEMEVAL(
）的一系列变体，以评估上下文可扩展性和位置敏感
性。
对于上下文可扩展性，我们构建了默认上下文长

度的 50%、150%和 200%三种变体。具体而言，对于
50%的变体，我们在会话级粒度上裁剪掉一半的历史
对话，同时保留真实会话；对于 150% 和 200% 的变
体，我们将从会话池中采样的额外会话附加到原始对
话历史的末尾。
对于位置敏感性，我们通过重新定位真实会话的

位置，生成 LONGMEMEVAL( 的位置变化版本。具体
而言，我们从原始位置提取真实会话，并将其重新插
入对话的三个等划分段落之一：前 1/3（早期）、中间
1/3（中期）和后 1/3（晚期）。

B.3 详细结果
在本节中，我们展示了使用 Qwen2.5-7B-Instruct进行
Exp.3 上下文可扩展性分析和 Exp.4 位置敏感性分析
的详细结果。请注意，Zep被排除在外，因为它在两
天内无法完成 LONGMEMEVAL。结果如表 9 和表 10
所示。

C 我们新设计方法的详细信息
本节详细描述了我们新设计方法的完整工作流，算法
见算法 1。

如图 11所示，新消息首先被摄入短期记忆，并通
过先进先出（FIFO）队列进行管理。当短期记忆达到
容量时，最旧的消息将根据语义相似度划分为若干段，
并转移到中期记忆。在此层级中，我们维护一个记忆
树，其中每个叶结点代表一个段——捕捉其组成消息
的生成摘要——而父结点则提供其子结点的聚合摘要。
这种按段粒度的处理方式相较于按轮次处理显著降低
了 token开销。对于每个段的叶结点，我们基于访问
频率和近期性计算一个热值得分；热值得分较高的段
将被提升至长期记忆。

在信息检索阶段，我们对三个存储层级分别进行
独立的检索。短期记忆被完整地检索以保持上下文连
续性。对于中期记忆，我们采用双模式检索机制：通
过基于扁平向量的相似度搜索匹配高层结点语义，而
原始消息则通过束搜索从根结点遍历，每层选择与当
前查询最相似的前-:个结点，最终到达存储在分段叶
结点子结点中的原始消息。长期记忆通过标准的基于
向量的相似度检索访问。

Algorithm 1: Our Newly Designed Method
input : Current query @, Short-term memoryM( ,

Mid-term memoryM" , Long-term memory
treeM! , short-term capacity threshold g , heat
threshold \ , beam width :

output: Updated memories (M′
( ,M

′
" ,M′

!), Response
A

// (1) Information Retrieval
1 C( ←M( ; // retrieve entire short-term

memory
2 C"_5 ;0C ← VectorSearch(M" .high-level-nodes, @);
3 C"_140< ← BeamSearch(M" .tree, @, :);
4 C! ← VectorSearch(M!, @);
5 C ← C( ∪ C"_5 ;0C ∪ C"_140< ∪ C! ; // aggregate

retrieved context
// (2) Response Generation

6 A ← LLM_Generate(@, C);
// (3) Memory Ingestion

7 M′
( ← Enqueue(M( , @, A ) ; // ingest new

messages via short-term FIFO queue
8 if |M′

( | > g then
9 M>;3 ← DequeueOldestHalf(M′

( );
10 S=4F ←

SegmentBySemanticSimilarity(M>;3 ) ;
// partition into segments

11 M′
" ← UpdateMemoryTree(M" ,S=4F) ;

// leaf: segment, parents: aggregated
summary

12 else
13 M′

" ←M" ;
14 M′

! ←M! ;
15 foreach leaf node = ∈ M′

" .leaves do
16 B2>A4 ← ComputeHeatScore(=.freq, =.recency);
17 if B2>A4 > \ then
18 M′

! ←M
′
! ∪ {=} ; // promote high-heat

segments

19 return (M′
( ,M

′
" ,M′

!, A )

D 更多课程与机遇
经验教训：
L4.设计精良的内存框架将推理与模型规模解耦，使
较小的大模型能够有效处理涉及时间依赖性等复杂查
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表 9:在不同上下文规模下对 LONGMEMEVAL方法的比较。

Method Scale IE MR TR KU Overall
F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1

A-MEM

50% 41.54 35.29 17.82 15.63 20.67 16.12 24.24 20.98 26.98 22.72
100% 39.70 33.23 16.61 14.32 19.37 15.54 25.59 21.63 25.95 21.84
150% 37.92 31.45 15.48 13.92 20.08 17.51 21.43 18.91 24.63 21.11
200% 36.68 30.12 16.81 14.15 20.94 16.39 21.87 18.42 24.89 20.44

MemoryBank

50% 42.04 34.88 19.06 15.65 23.62 18.08 32.93 26.53 29.61 24.11
100% 41.19 29.39 19.41 16.42 17.80 13.15 31.51 27.31 27.65 23.08
150% 42.37 34.52 15.62 12.93 18.57 12.56 27.64 22.06 26.63 21.03
200% 41.56 33.74 16.69 13.35 17.43 12.83 31.02 24.52 26.85 21.32

MemGPT

50% 47.61 43.47 26.89 25.64 28.60 22.79 40.04 36.07 35.86 32.07
100% 45.08 37.89 18.61 16.71 21.65 14.81 28.09 24.85 29.17 24.08
150% 42.89 36.83 20.45 19.12 22.48 22.01 23.37 16.46 28.45 25.01
200% 43.75 36.73 17.77 14.95 25.97 20.66 24.79 21.94 29.15 24.31

Mem0

50% 45.43 37.99 27.03 25.14 28.10 20.93 45.74 39.95 35.97 30.56
100% 39.17 39.10 23.02 20.72 28.86 21.19 41.28 36.37 32.44 29.58
150% 36.88 31.09 19.59 16.91 27.50 20.55 44.32 38.84 30.94 26.37
200% 40.60 34.21 23.37 20.70 29.20 21.92 38.76 32.78 32.69 27.20

Mem06

50% 34.06 32.24 26.01 23.83 28.65 29.73 46.31 48.06 32.38 31.81
100% 32.37 30.86 24.42 22.04 29.16 21.60 40.43 35.51 29.66 26.83
150% 29.53 24.05 19.71 16.61 26.29 18.54 33.98 30.37 26.75 21.12
200% 32.31 26.42 21.44 19.25 29.33 20.84 39.56 34.97 29.75 24.44

MemoChat

50% 12.49 9.01 9.63 7.57 19.37 12.78 5.92 4.18 12.53 8.88
100% 10.36 6.05 12.27 10.09 17.49 11.35 6.51 4.28 12.16 8.26
150% 12.52 7.92 11.94 10.44 16.85 9.96 3.29 1.75 12.08 8.17
200% 11.08 6.72 10.70 9.35 19.04 12.44 6.48 4.11 12.38 8.53

MemTree

50% 50.42 41.71 26.59 24.26 29.19 21.93 51.66 46.73 38.63 32.59
100% 53.30 44.72 21.96 19.88 29.97 21.77 41.49 38.56 36.92 31.05
150% 46.67 38.81 26.01 24.00 25.38 17.96 43.13 38.32 34.96 29.25
200% 52.98 44.22 27.04 24.71 25.69 18.41 47.34 42.72 37.94 31.93

MemoryOS

50% 51.78 43.82 22.53 20.77 23.72 17.81 39.09 35.26 34.56 29.44
100% 49.91 43.15 19.35 17.80 26.34 21.61 30.62 27.97 32.50 28.31
150% 50.32 42.78 21.13 19.95 22.93 17.73 34.81 31.16 32.85 28.23
200% 44.55 36.92 21.30 19.22 21.93 17.70 38.98 36.01 31.48 26.79

MemOS

50% 50.35 38.11 22.97 19.16 21.04 14.99 37.38 33.18 33.24 26.15
100% 49.46 40.52 22.81 19.72 21.34 15.65 33.99 27.75 32.48 26.38
150% 43.33 32.93 20.76 17.52 21.89 15.14 22.68 17.05 28.40 21.62
200% 37.08 28.68 20.12 16.83 24.84 16.33 27.76 20.76 27.86 21.01

询。例如，在框架中采用多步推理或专用组件，可使
较小的大模型更高效地应对复杂任务。
L5.与其采用破坏性更新，内存系统应采用非破坏性
策略，在保留历史信息的同时标注其有效性，以实现
未来的重用并防止可能有用的知识的损失。换句话说，
系统不应删除旧信息，而应予以保留并标记其状态。
机遇：
O4. 在复杂的查询场景中，依赖单一固定的检索策
略可能较为脆弱，容易导致任务失败。不同的查询通
常需要不同的检索粒度和机制。然而，现有的记忆系

统并未考虑这一问题，因此设计一种检索路由规划器，
能够根据多样化的记忆-查询上下文动态选择并适应
不同的检索策略，是一个有趣的研究问题。
O5.现有的记忆基准，如 LOCOMO和 LONGMEMEVAL，
是在预先收集的、静态的交互历史数据上评估记忆方
法，无法反映现实世界记忆的连续性和动态演变特性。
它们也未能捕捉人类记忆的关键属性，例如对近期更
新的偏好以及反复提及信息的强化。此外，尽管 LO-
COMO中包含了稀疏的视觉元素，这些基准仍严格以
文本为中心。开发更具挑战性、以交互驱动且全面的
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表 10: LONGMEMEVAL数据集上的位置鲁棒性评估

Method
IE MR TR KU Overalluser assistant preference

F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1 F1 BLEU-1
Early Evidence Sessions

A-MEM 41.62 37.81 42.49 36.54 8.74 0.73 10.48 8.15 20.31 17.65 28.61 24.59 23.76 20.13
MemoryBank 46.01 38.36 48.08 39.74 17.09 5.71 16.95 13.32 21.60 16.34 31.25 24.93 27.98 21.94
MemGPT 54.09 48.87 50.27 43.05 10.34 1.23 24.39 21.94 29.58 22.50 35.74 31.51 33.75 28.47
Mem0 63.86 57.57 33.98 27.04 10.93 0.40 25.13 22.65 29.78 21.66 34.98 30.81 33.46 27.71
Mem06 53.95 48.70 19.62 14.92 9.93 0.75 18.31 15.90 27.88 20.12 41.37 37.03 29.09 23.89
MemoChat 6.44 3.24 16.95 12.74 7.18 0.12 12.27 10.09 17.49 11.35 6.51 4.28 12.16 8.26
MemTree 52.85 48.92 49.26 37.66 9.31 0.18 26.18 23.72 27.54 20.39 40.83 36.40 34.13 28.49
MemoryOS 52.19 49.58 61.32 52.71 12.40 1.18 19.35 17.80 26.34 21.61 30.62 27.97 31.85 27.76
MemOS 60.65 50.63 43.00 36.78 11.20 0.16 19.85 17.02 22.12 16.45 25.37 19.02 29.10 23.09

Middle Evidence Sessions
A-MEM 40.23 39.12 43.51 37.98 6.15 0.48 9.87 7.41 18.92 14.71 29.45 25.66 23.13 19.65
MemoryBank 41.89 35.15 52.13 44.49 15.44 5.16 16.35 13.43 25.15 19.73 32.12 26.78 28.68 23.21
MemGPT 49.83 45.29 48.63 41.72 10.56 2.07 24.38 22.01 26.77 20.33 35.85 31.82 32.25 27.36
Mem0 66.46 60.15 34.52 28.05 11.29 1.01 24.82 21.91 28.07 20.26 42.37 36.83 34.53 28.59
Mem06 48.88 43.93 17.02 12.76 10.52 0.81 19.48 17.06 27.70 19.83 45.99 40.50 29.10 23.76
MemoChat 9.43 6.96 19.37 15.06 7.71 0.14 13.08 10.98 16.48 10.75 3.42 1.33 12.35 8.66
MemTree 60.03 54.29 60.82 49.21 10.58 0.69 27.39 24.75 26.25 19.35 40.60 36.58 36.45 30.59
MemoryOS 51.27 47.13 63.14 52.26 10.90 1.07 20.39 18.05 23.80 18.45 35.21 32.32 32.15 27.27
MemOS 64.24 57.41 49.26 38.28 11.97 0.50 24.15 19.73 23.58 17.95 27.22 24.14 32.17 26.14

Late Evidence Sessions
A-MEM 50.84 47.21 41.27 32.45 9.68 0.82 12.03 9.56 24.63 18.72 28.34 27.52 26.49 22.11
MemoryBank 45.57 38.11 50.63 43.63 14.64 5.14 15.60 12.31 26.21 19.54 27.57 21.96 28.35 22.43
MemGPT 54.13 49.02 57.29 50.27 10.56 1.31 23.01 20.69 29.67 23.30 34.57 30.91 34.03 29.09
Mem0 64.06 58.32 35.17 28.08 10.93 0.40 25.71 22.07 30.37 22.89 42.04 45.81 35.04 30.44
Mem06 63.48 59.40 17.91 14.34 11.01 0.84 24.31 25.28 28.61 20.06 38.62 35.76 31.66 27.61
MemoChat 8.59 6.09 20.12 15.46 8.78 0.22 11.15 9.61 23.33 16.16 4.79 2.79 13.90 9.89
MemTree 63.59 57.77 58.18 47.98 9.72 0.93 27.45 23.73 29.59 21.18 39.71 36.07 37.37 31.09
MemoryOS 49.13 44.71 63.44 53.51 13.58 2.54 22.18 19.69 24.26 18.13 38.39 34.85 33.14 27.90
MemOS 69.88 49.34 51.30 38.25 11.86 0.18 23.46 15.87 26.25 17.80 31.62 22.41 34.40 23.65

多模态基准，更真实地反映记忆形成与使用场景，是
一个有意义的研究方向。
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