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真实业务场景应用：需要从"对话"走向"任务完成"

Chatbot 时代
任务：单轮 → 多轮对话

价值：信息提取、知识问答、文本生成
例子：ChatGPT、Gemini

Deep Research Agent 时代
任务：长程规划 + 多源检索 + 工具调用

价值：完成真实业务的任务
例子：Cursor、Claude Code、QoderWork、Qoder

真实业务需要的是一个能带着目标、把信息找全、
把规则判断清楚、把证据链交付出来的 Agent。



真实业务场景为何困难？

Long-horizon Trajectory

决策链长执行不稳定

• 任务和工具调用几百次
• 中间决策高度依赖前序状态
• 决策误判导致的错误难以恢复

关键问题：当前最强 Agent 在这类任务上表现如何？差距究竟有多大？
→ 我们需要严格的 Benchmark 来量化这个 gap，并从失败模式中找到突破方向。

Dense Domain Knowledge

领域知识经验密集更新频繁

• 规则体系庞杂、隐含约束多
• 信息散布在大量异构来源中
• 相似场景反复出现、领域知识

高度密集、经验难以沉淀

Error Propagation

错误累积、难检查难恢复

• 前序决策错误影响后续流程
• 错误信息隐蔽难以探查
• 验证能力确实导致最终结果不

稳定



Outline：5 项工作 · 1 条主线

① 评测分析

HSCodeComp
DeepWideSearch

真实业务场景
揭示 Agent 缺陷

② 系统架构改进

Table-as-Search

结构化规划 Harness
稳定长程信息检索

③ 记忆自演进

UMEM

提炼和管理可泛化
记忆支持稳定自演进

④ Agentic RL 

Marco 
DeepResearch

驱动训练的
Agentic RL训练

⑤ 业务落地应用

业务场景应用

业务应用价值
工作开源共建

评测分析 → 系统架构改进 → 记忆自演进 → 训练强化 → 业务价值

ACL 2026 ACL 2026 ICML 2026
8B-Scale Search 
Agent 性能优异

AIBD
HSCode自动化

智能审核

相关工作开源：https://github.com/AIDC-AI/Marco-DeepResearch



01 来自真实业务的挑战 

HSCodeComp + DeepWideSearch：
当前 Agent 在专业层次化规则应用与深宽搜索上的不足



以海关编码（HSCode）为代表的层级规则应用难题

什么是层级规则应用？

问题：很多专业领域的决策必须严格遵循专家
编写的层级规则体系。

核心特征：
• 层级结构：从大类→子类→具体条款
• 模糊边界：自然语言描述规则边界不清晰
• 逻辑交织：规则间存在排除条款和交叉引用
• 难回溯：早期分类错误，后续应用全部失败
• 领域知识密集：高度凝练的领域知识

垂类领域通用难题：（1）法律条文 → 案情判例；（2）医疗编码 → 医保报销;（3）海关编码 → 跨境电商。

HSCode: 面向跨境电商海关编码，全球
贸易通用标准，决定税率计算正确性



知识复杂度三层模型

Level 1
开放域数据

网页访问、长文本理解
任务：InfoSeeking Agent

Benchmark：GAIA / BrowseComp / BrowseComp-ZH

Level 2
结构化数据

数据库、知识图谱、领域数据、代码等结构化数据的理解和使用
任务：垂类 Agent 应用，如 Coding Agent，CRM Agent，BI Agent

Benchmark：SWE-Bench、MedBrowseComp、FinSearchComp

Level 3
层级规则数据

层次化规则理解和应用
任务：各类高价值垂类任务，如法律、跨境贸易、医疗

Benchmark：HSCodeComp (Ours)



HSCodeComp 数据构建

复杂垂类场景Benchmark需要领域专家标注

• 数据规模：632 个真实电商商

品，32 个大类

• 专家标注：26 位关税专家标

注，平均5年+经验

• 规则：HTSUS 官方税则 + 专

家决策规则

• 领域数据：海关历史裁定记录

• 特点：真实数据噪声+多模态



主结果：人类专家 vs. SOTA Agent — 巨大差距

人类专家：95%
最佳 AI Agent：46.8%

针对性优化最佳水平：65%



Test-Time Scaling 策略对层次化规则应用失效

对于层级规则应用："多想几轮"不一定更好。没有可靠领域知识和验证的能力，更多推理会导致错误传播。

• Majority Voting：K = 1→16 几乎没有改善

• Self-Reflection：降低性能（reasoning drift）

• 核心原因：在没有可靠的规则和领域知识的辅

助、缺乏准确可靠的验证信号情况下，过度的推

理和思考会引入幻觉放大错误。



HSCodeComp：主要失败模式

过早分类难回溯 在高层类别选择上过早分类进入错误路径、后续难以回溯

错误的自我纠正 缺乏有效垂类知识理解，错误的自我反思反而偏离正确路径

真实噪音干扰 真实场景下，产品描述中的模糊/噪声/错误信息会被干扰 Agent

缺乏领域规则理解 无事实支撑的规则推断、选择无关规则或者遗漏了规则的关联关系

核心挑战是 Agent 对动态领域规则的理解和规则应用过程中的验证纠错



以复杂深宽搜索（DeepWide Search）为代表的长程挑战

• InfoSeeking Agent 问题：（1）Deep Search：强调搜索深度 ；（2）Wide Search：强调广度信息收集；（3）

DeepWide Search：兼备深度和宽度的组合复杂性

• 真实挑战：（1）AIBD场景：找出满足A/B/C/D 所有条件的商家 ；（2）找到所有今年在 ACL 2026 上发表论文超

过5篇的985大学教师或学生作者，并收集其相关信息。



数据构造：Deep2Wide + Wide2Deep + 真实业务数据

• 数据转换：（1）Deep2Wide：扩展深度搜索范围，将深度搜索转为深宽搜索深度检索 → 扩展为结构化表格信息；

（2）Wide2Deep：引入多跳验证复杂化，将简单的宽度搜索扩展为深度搜索

• 真实数据标注：从跨境电商场景的Business Development需求出发构建



主结果：SOTA Agent 成功率极低

• 任务成功率：当前最佳的Agent的任

务成功率仅为2.39%

• 商业系统不足：Gemini DeepResearch 

的列准确率51.2%，单元格准确率

58.3%，无法满足业务需要



DeepWide Search 四类失败模式

缺少有效反思验证 过早放弃不重试，错误数据难检查难验证

上下文溢出

核心是规划和状态建模：如何在成千上百轮长程搜索中保持干净整洁规划和状态管理。

过度依赖内部错误知识 不用网页检索，导致答案过时或错误

缺乏规划浅尝辄止 找到相关网页但没有访问或提取完整信息

上下文窗口爆炸 数百轮长程工具调用导致历史搜索信息挤爆上下文窗口



真实场景的挑战与我们的解决方案

① 长程任务不稳定

• DeepWideSearch 长程搜索导致
上下文迷失

• HSCodeComp 深度推理忽略领
域知识

② 经验记忆复用困难

• HSCodeComp的业务知识、规
则体系动态更新，模型难适应

• DeepWide Search 的长程信息
存储需要高效经验记忆管理

③ 有效验证能力缺失

• HSCodeComp TTS 失效、前序
错误难以回溯

• DeepWideSearch 错误信息回填
• 缺乏验证信号、错误传播严重

搜索Agent架构改进

• Table-as-Search：结构化规划
Harness for 信息检索

• 稳定搜索流程支持上千次搜索

自演进记忆管理

• UMEM：提炼管理可泛化记忆
• 提升Agent 记忆库质量，实现

稳定的Agent自演进

验证驱动的 Agentic RL

• Marco DeepResearch Agent：
8B-Scale DR Agent 最佳效果

• 在真实业务场景中得到验证



02 长程信息检索 Harness: Table-as-Search

从非结构化规划（ReAct）到结构化规划 Harness



为什么 ReAct 在长程信息搜索任务中非常脆弱

• ReAct Agent：计划 + 搜索结果 + 推理，在无结构文本上下文中

• 信息密度低：重要信息 lost in the middle

• 状态管理困难：记规划状态、搜索结果以及推理，认知负担过重

• 扩展困难：候选增加时性能急剧下降



Table-as-Search 核心：信息搜索 = 表格填充

• Schema <K, C, I>: Keys × Constraints × Information
• 表格即规划：已填单元格 = 搜索历史；空单元格 = 未来搜索计划
• 表格是高效压缩的搜索状态：外部数据库承载长程搜索状态
• 表格统一表征三类任务：Deep Search, Wide Search DeepWide Search



Table-as-Search 长程信息搜索 Harness 架构设计

Table Initialization → Dynamic Orchestration → Answer Synthesis

• Phase 1 Table Init：解析 query → 构建 <K,C,I> schema

• Phase 2 Orchestration：Main Agent 动态调度：（1）Row Expansion：发现

更多候选实体；（2）Cell Population：对候选逐行验证、补全属性

• Phase 3 Synthesis：从数据库表格检索证据 → 生成结构化答案



主结果：Deep / Wide / DeepWide 三类长程信息搜索任务性能提升

• Deep Search: GAIA +14.0%
• Wide Search: Max@4 9.1%
• DeepWide Search: Col-F1 +4.7%   

> Gemini DeepResearch



任务复杂度越高，Table-as-Search 优势越明显

• 结构化状态管理防止Long-horizon Agent系统性崩溃

• BrowseComp-ZH：TaS 优势随着任务复杂持续扩大

• WideSearch：表格超 1500 cells 时，ReAct 退化明显，TaS 下降更慢更稳定



Table-as-Search 搜索效率高

• 搜索效率：更好结果不完全来自更多工具调用，而来自更精准的搜索计划

• 结果：更少的工具调用次数有更好的搜索性能



Table-as-Search 扩展性更强

Table-as-Search 
Test-Time Scaling 更有效

• 扩展性：深度搜索和宽度搜索稳定优

于multi-agent React

• 更稳定：采样量越大，有时越高



Table-as-Search 更适合工业场景应用

• Table-as-Search 框架中Main-Agent是核心，

Main-Agent 影响显著大于Sub-Agent

• 灵活性：替换Sub-Agent为专有搜索Agent

（8B-Scale）可以显著降低开销不影响效果



03 管理可泛化记忆的自演进：UMEM

统一提取管理可泛化的记忆
让 Agent 从经验中稳定自演进



两类优化方法以及为什么要用记忆自演进

• 复杂业务数据是高频动态更新，固定的模型参数难以适应：重新训练 → 成本高、效率低

• 长期记忆 = Agent 的"外挂参数"：从真实反馈中沉淀经验 → 未来可复用能力

• 前向传播 → 计算梯度 → 反向传播
• Loss 计算取决于任务的答案

参数化更新模型

• Agent 执行获取经验轨迹 → Memory 
Optimizer Model 提炼经验记忆 + 记忆更新

• 提炼的 Memory 类比梯度

Self-Evolving Agent Memory 记忆自演进

Input
Prediction

Ground-truth

Optimizer

Input

Trajectory 1

Trajectory �

...
Memory

Operation

+ Memory
Optimizer



问题形式化

Self-Evolving Memory: 固定 Executor Agent，优化 Memory Bank

• Key-Value Memory
• Key 是 Query
• Value 是提炼的 

Memory 文本

Memory 形式

• Query → Embedding
• 相似度检索 Top-K 

Key-Value Memory

Memory 检索

• Executor Agent 推理，
收集轨迹信息

• 获取任务完成的反馈
信号

轨迹收集（前向推理）

• Mem-Optimizer 从轨
迹中提取经验

• 生成 Memory 操作
• 更新Memory Bank

Memory 更新

任务：训练一个专有的Mem-Optimizer模型
在流式多任务交互过程中，提炼和管理记忆库，实现 Self-Evolve Agent



现有方法的问题及解决方案

做法：
• 试图在“未来任务”上训练优化
• 但是未来任务的反馈奖励无法传递

给过去的训练过程

问题：
• 记忆管理策略和记忆提炼环节脱节
• 未能成功显式建模记忆的可泛化性

现有做法

MemRL, EvolveR, ...

UMEM 联合优化可泛化的记忆提炼和管理流程

做法：
• 联合建模记忆提炼和管理：端到端

生成任务

• 直接优化 Memory 可泛化性
• Mem-Optimizer 与 Bank 共同演化

UMEM

提取管理可泛化记忆

<experience><value>...</value>

<operation>...</operation></experience>



UMEM框架：联合提炼和管理可泛化的记忆

• Query � 映射为语义向量 

• 检索 Top-K 相似任务及其 Memory
• 训练过程中持续累积 Memory Bank

直接优化“未来任务”太难；UMEM 用相似任务近似“未来任务”

Semantic Neighborhood Modeling



UMEM框架：联合提炼和管理可泛化的记忆

• 拼接 Query � 和 Top-K 检索记忆

• Memory-Augment Execution: Agent 
推理得到若干轨迹数据

• Executor Agent 不参与训练

直接优化“未来任务”太难；用相似任务近似“未来任务”

记忆增强的执行和轨迹收集



• Mem-Optimizer (UMEM) 从轨
迹中提炼记忆及对应操作

直接优化“未来任务”太难；用相似任务近似“未来任务”

Mem-Optimizer 策略采样

UMEM框架：联合提炼和管理可泛化的记忆



• 相似任务验证：使用/不使用提炼
记忆计算重新推理相似任务

• 计算在相似任务上的收益 Reward
• 成功率收益：

• 执行效率：

直接优化“未来任务”太难；用相似任务近似“未来任务”

面向可泛化记忆的奖励设计

UMEM框架：联合提炼和管理可泛化的记忆



• 选择当前 GRPO 组内最佳提炼
记忆和策略，更新 memory bank

• 拒绝静态memory上训练，随着
训练过程持续演化 memory bank

• 让模型学会适应动态变化的
Memory Bank

直接优化“未来任务”太难；用相似任务近似“未来任务”

持续记忆演化

UMEM框架：联合提炼和管理可泛化的记忆



实验分析：主实验

Qwen3-4B 版本上优化的 UMEM 

在三个 executor 上取得最优表现

UMEM-Qwen3-4B 提炼记忆优于 

ReMem和 Memp +闭源模型

（GPT-5.1 & Gemini-2.5-Flash）

平均提升 3.03% 和 3.18%



实验分析：更多的baseline对比

在5个benchmark上的平均结果显示：UMEM-Qwen3-4B 持续稳定优于 SOTA Memory 系统



实验分析：UMEM 可扩展性分析

• UMEM-1B 和 4B 模型在部分任务上出现性能下降

• 随着 UMEM 尺寸增加逐渐改善；UMEM-14B 模型提炼记忆的能力持续增强，始终优于基线



实验分析：跨任务泛化分析

• 跨任务场景下性能进一步提升，GPT-5.1 Executor 下从 57.74% → 58.33%； Baseline 表现出性能损失

• Cross-Task Utility (CTU）和 Error Recovery Rate (ERR) 证明 UMEM记忆跨任务可用性更高



04 验证驱动的Agentic RL
Marco DeepResearch

验证驱动的数据合成和TTS



有效的验证机制对长周期Agent非常重要

HSCodeComp 过早进入错误推理路径后难以回溯，需要准确可靠的验证机制

DeepWide Search 长程任务需要依赖规划执行任务且搜索结果需要校验

• 当前的Search Agent，尤其是经过Agentic RL优化的Search Agent缺乏显式的验证机制

• 错误在数据合成、轨迹合成和推理阶段逐渐累积、影响模型的性能

• 核心在于构建一套包含验证行为的数据合成方法和推理时扩展机制，释放小模型的潜力



整体框架

从简单堆数据到积累Verification pattern的数据，提升数据合成、轨迹合成的质量和TTS的效果



高质量QA数据合成

• 核心挑战：如何自动构造可验证的高质量Multi-hop 深度搜索 QA 数据？
• 多智能体对抗验证闭环：Generator 生成约束 → Attacker 搜索反例 → Analyzer 补充约束 → 迭代收敛



验证行为轨迹收集 & 基于沙盒的Agentic RL训练

• SFT冷启动：收集验证行为轨迹数据，每次子任务和最终答案都需要严格独立的第三方验证
• 基于沙盒的Agentic RL训练的工程优化：（1）Redis 缓存从根源削减实时 QPS 峰值；（2）分层 

LLM-as-a-Judge Reward 计算平衡效率和准确率



主实验结果

• Marco DeepResearch: Qwen3-8B · SFT + GRPO · 128K · 8B 规模达到领先竞争水平
• 超过或匹配部分 30B 级 DeepResearch Agent性能



05 真实业务场景应用

Table-as-Search, UMEM, Marco-DeepResearch 
在真实业务场景的落地



Table-as-Search 在 AI智能商务拓展（BD）业务场景的应用

• Claude-Sonnet-4 优于 Gemini-
DeepResearch 显著优于商业产品效果

• 替换 Claude-Sonnet-4 为 32B SFT 
Search Agent基本不影响性能



UMEM 在跨境电商商品审核场景的应用

大规模电商场景的商品审核场景下，规则往往细微且持续动态变化
人工审核开销大，Self-Evolve Agent Memory 是重要技术解决手段



Agentic RL · Marco DeepResearch在BD业务和HSCodeComp业务应用

Agentic RL 提升 HSCode 
商品分类准确率: +18.2%MarcoDeepResearch 在AIBD业务场景：小模型大能量



技术方案已经开源

HSCodeComp 
下载量 841



技术方案已经开源

DeepWide Search 
下载量 667



技术方案已经开源

Marco DeepResearch 
下载量 > 4k



Thanks
感谢聆听 · 欢迎批评指正

Contact：lantiangmftby@gmail.com


