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什么是 & 为什么是 Self-Evolving Memory？
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为什么需要 Agent Memory / Self-Evolve Memory

优点：
• 泛化性好：优化后类似任务有泛化性
• 上限高：持续推高模型能力天花板

缺点：
• 可解释性差：无法审查学到了什么
• 开销大：模型尺寸越大训练成本越高
• 影响通用性：损失模型通用性

参数化微调

优化模型内置参数

Self-Evolve Memory

优化作为模型外挂参数（Memory）

Training-free v.s. Training-based Optimization

优点：
• 可解释性好：人类可读的经验记忆
• 开销小：操作memory无需优化参数
• 通用性保留：模型冻结通用能力保持

缺点：
• 上限较低：基于当前模型的固有能

力，提升对经验记忆利用能力
• 泛化性：取决于积累经验记忆的内容

Self-Evolve Memory: 更新外挂 Memory 提升模型下游任务效果
经验记忆的可泛化性是关键



Agent Memory的分类：从Memory的功能分类

Cognitive Architectures for Language Agents (ICML 2024)

抽象程度、可泛化性和构建成本逐渐提高



Agent Memory的分类：从优化Memory的目标分类



Agent Memory的分类：从 Memory（Experience）的泛化性分类

提升 Memory or Experience 的泛化性是 Self-Evolve Agent Memoy的核心
UMEM：一套优化记忆提取模型的训练框架，提升提炼记忆的泛化性



联合优化“提取和管理”可泛化的记忆
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类比：Self-Evolving Agent Memory V.S. 模型参数微调

• 任务执行 → 前向传播 → 计算梯度 → 反向传播更新参数
• Loss 计算取决于任务的答案

参数化更新模型

• Agent 执行 → 经验轨迹 → Memory Optimizer Model 提炼
经验记忆 + 记忆更新操作 → 更新 Memory Bank

• 提炼的 Memory 类比梯度

Self-Evolving Agent

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 形式的 
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：
• 不训练 Mem-Optimizer: 轨迹中抽取经

验和操作
• 优化训练 Mem-Optimizer：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, Reasoningbank, EvolveR, Memp, ...

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

• 直接验证 Memory 可泛化性
• Mem-Optimizer 与 Memory Bank 共同演化
• 1/4/14B Mem-Optimizer → Memory 系统

UMEM

Mem-Optimizer 负责提取和管理可泛化记忆

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

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



UMEM: Unified Memory Extraction and Management Framework for 
Generalizable Memory

• 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: Unified Memory Extraction and Management Framework for 
Generalizable Memory

• 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”

轨迹收集



UMEM: Unified Memory Extraction and Management Framework for 
Generalizable Memory

• 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: Unified Memory Extraction and Management Framework for 
Generalizable Memory

• 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: Unified Memory Extraction and Management Framework for 
Generalizable Memory

• 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 是提炼可泛化经验记忆高效率模型
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实验设置

训练数据

经验记忆
提取模型

• MMLU train set 2000条样本
• 预处理每条样本的邻域关系

• Llama-3.2-1B-Instruct
• Qwen3-4B-Instruct
• Qwen3-14B-Instruct

Executor 
Agent

评测任务

• Qwen3-8B-Thinking
• GPT-5.1
• Gemini-2.5-Flash

• AIME / GPQA / HLE / HotpotQA / ALFWorld
• 流式评估：评测过程中经验持续累积
• In-domain 和 Cross-domain 测试

验证：跨任务泛化能力、对不同 Executor Agent 的适配性、持续演化的稳定性



实验分析：主实验

Qwen3-4B 版本上优化的 UMEM 在三

个 executor 上取得了最优平均表现

UMEM-Qwen3-4B 提炼记忆优于 

ReMem和 Memp + GPT-5.1 和 

Gemini-2.5-Flash 模型，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

• 但是该现象随着 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：UMEM 消融实验分析

• 不优化记忆提炼/管理：训练性能大幅下降

• 去除语义邻域奖励建模导致性能下降：证明针对可泛化记忆提取的必要性

• 过小的邻域难以捕捉和近似任务的迁移和泛化

• 过大的领域导致记忆噪音影响奖励计算和优化



实验分析：UMEM 在长期 Self-Evolve 过程中更稳定

• 流式评估的挑战性：memory会不断累积，错误也会被持续放大

• UMEM的累积曲线退化更慢，后期优势更加明显；证明提炼的记忆错误更少

• MemP 和 ReMem出现了明显的局部优化，说明记忆泛化性较差



实验分析：UMEM 的 Test-time Scaling

• 拉长演进尺度 （ALFWorld 10 轮持续自演进）

• 部分 Baseline 出现性能退化

• UMEM 在 per-epoch 与 cumulative success 指

标上都保持大幅领先，即使出现波动也能快速

稳定回复



实验分析：UMEM 更高的执行效率

• ALFWorld 任务完成成功率和执行效率的对比分

• UMEM 的 success rate 一致更好，且完成任务

的平均步数显著更低

• 任务的成功率高并非来源于test-time scaling，

而是学会使用记忆经验提高决策效率和质量



实验分析：Cross-Task 泛化分析

• 积累的经验记忆是否可以跨任务泛化

• UMEM在跨任务经验积累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记忆可用性更高、纠正更多的错误



实验分析：UMEM 灾难性遗忘评估

• UMEM-4B 模型训练后在部分通用benchmark，如IFEval和HumanEval表现出性能提升

• 在实际使用 OpenClaw 等个人助手的经验积累过程中可以直接替换传统的Memory提取管理 

workflow为UMEM；实现用较低的开销获取更高的记忆库质量

训练后的 UMEM 模型是否只是特化到 Memory 提取和管理任务上？



实验分析：Case Study

• 任务：把一块干净的布放在台面上

• 检索 UMEM 的经验记忆：

• 清洗某个盘子并把它放在台面上

• 把一把干净的刀放在台面上

• 清洗某个平底锅并把它放在台面上。

• UMEM 学到了可迁移的程序性经验

• 能从类似经验中抽出通用 pattern

• 找到物体 → 去 sink → clean → place



Marco DeepResearch 项目

业务应用与成果04



UMEM 在跨境电商业务场景的应用

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



UMEM 属于 Marco DeepResearch 项目

商品 HSCode 编码预测任务：最佳Agent和关务人类专家差距极大（95% vs 46.8%） 
Agent 不擅长应对模糊且逻辑交织的层次化规则

HSCodeComp (ACL 2026 Award Candidate)

边界模糊且逻辑交织的层次化规则指令对Agent是挑战

• 跨境电商业务提炼的关于 Self-Evolve Agent、Agentic InfoSeeking 等部分成果已被 ACL 2026 接受
• https://github.com/AIDC-AI/Marco-DeepResearch



UMEM 属于 Marco DeepResearch 项目

真实业务场景的信息搜素任务往往都是既深又宽的
而不单纯是Deep Search or Wide Search

DeepWide Search

兼具深度和宽度挑战的真实场景复杂信息搜索

• 跨境电商业务提炼的关于 Self-Evolve Agent、Agentic InfoSeeking 等部分成果已被 ACL 2026 接受
• https://github.com/AIDC-AI/Marco-DeepResearch



UMEM 属于 Marco DeepResearch 项目

围绕复杂Agentic InfoSeeking任务，尤其是深宽搜索任务
设计一套基于表格的结构化 Harness 系统，在Deep/Wide/DeepWide 任务上SOTA

Table-as-Search (ACL 2026)

针对Agentic InfoSeeking设计的Harness系统

• 跨境电商业务提炼的关于 Self-Evolve Agent、Agentic InfoSeeking 等部分成果已被 ACL 2026 接受
• https://github.com/AIDC-AI/Marco-DeepResearch



UMEM 属于 Marco DeepResearch 项目

在数据合成、轨迹收集、Test-time Scaling 阶段显式引入Verification机制
有效榨取 8B-scale 模型的 Deep Search 潜力，追上部分 30B 模型效果

Marco-DeepResearch

验证驱动的设计使 8B 模型 追上 30B 模型效果

• 跨境电商业务提炼的关于 Self-Evolve Agent、Agentic InfoSeeking 等部分成果已被 ACL 2026 接受
• https://github.com/AIDC-AI/Marco-DeepResearch




