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摘要

一个广泛使用的开源智能体运行时将每个智能体的对话历史保存在本地会
话库中，并让智能体通过词法检索工具回忆历史；会话库持续增长，其他
智能体无法读取。我们将记忆视为智能体通信空间中的持久区域：已提交
的轮次只嵌入一次，进入一个共享索引，词法统计量按视图维护，每个智
能体通过视图检索自身记录及其他智能体公开的记录，索引对该视图求值。
我们固定作答模型和记忆内容，在 LongMemEval 上比较运行时的会话检
索（默认与紧凑输出）、终端、采用词法、稠密或混合打分的精简检索工
具、预取和完整上下文，并在将 LongMemEval 分配给公开与私有智能体的
LongMemEval-Org 上比较六种共享方式。混合工具的 token 用量为默认会话
检索的 0.51×，模型调用次数相近（0.98×）；准确率低 1.7 个百分点（95% CI
为 -5.6 至 +1.7），因此未能确立非劣效性，而截短运行时自身的输出节省了
同样多的 token，却损失了 6.7 个百分点。稠密打分未胜过 BM25；历史长度
增加十倍后，混合打分比 BM25 低 9.5 个百分点（探索性分析，p = 0.125）。
共享视图回答了 91.7% 的证据由其他智能体持有的问题，与询问这些智能
体相近（90.0%），token 和时间分别为其 0.20× 和 0.21×，且检索到的 8,019
个单元中没有一个来自私有智能体；不带视图的策略提示词在此保持了答
案私密，却让 1,523 个私有单元进入上下文。六项预注册主要假设中，两项
在 Holm 校正后成立（其中一项由构造保证），token 节省仅在校正前成立，
三项不成立。所有结果均来自一个作答模型、一个小型英文编码器和一个
英文聊天基准。

1 引言

长期运行的智能体连续数月为用户作答，其能力取决于能够回忆什么。智能体运行时将每
个智能体的历史对话保存在本地会话库中，并让智能体通过工具回忆：例如，Hermes Agent
将每条消息写入带有两个全文索引的 SQLite 数据库，为智能体提供词法会话检索工具；具
备终端的智能体也可直接查询该文件 (Nous Research, 2026)。这些会话库持续增长。在促成
本研究的部署中，共享运行时池内的 295 个智能体拥有总计 38.5 GB 的会话库，中位大小为
0.47 MB，最大为 8.5 GB。上游报告描述了一个索引维护耗尽磁盘能力的 9.4 GB 会话库，以
及通过检索返回、长达 73k 字符的压缩摘要（问题 68858 和 43175）。
这一设计带来两类成本。第一类是回忆成本：每次检索都需要一次模型往返，智能体猜测关
键词并阅读历史消息窗口，每次结果都留在后续调用的上下文中。第二类是隔离：每个会话
库只属于一个智能体，因此用户告诉财务智能体的内容对销售智能体不可见，唯一的桥梁是
智能体间的消息，双方都需生成 token，且会暴露作答模型选择写出的任何内容。
智能体记忆研究主要关注存储什么以及如何组织，包括分层分页 (Packer et al., 2023)、抽取事
实 (Chhikara et al., 2025)、时序知识图谱 (Rasmussen et al., 2025) 和关联笔记 (Xu et al., 2025)，
并以长期记忆基准上的作答准确率评估 (Wu et al., 2025)。决定部署如何存储记忆的三个问题
仍未解决。当内容和模型固定时，回忆成本中有多少来自接口，即智能体访问记忆的方式？
组织级索引能否让智能体使用彼此的记忆，同时不暴露必须保密的内容，其成本相对询问其
他智能体如何？当每次查询都带有智能体专属过滤条件时，向量索引的哪些性质才重要？在
运行时会话检索中加入向量或混合检索的提案仍在上游开放，尚无测量结果（问题 44075）；
带过滤的向量检索研究采用通用属性，而非智能体组织的视图 (Patel et al., 2024; Gollapudi
et al., 2023)。
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本文将记忆视为智能体通信空间中的一个区域。我们此前将智能体状态从进程移到记录中
(Guo, 2026a)，并以通过视图读取的共享任务空间代替智能体间消息 (Guo, 2026b)；该空间与
任务同寿命。本文加入持久的组织级记忆空间：所有智能体已提交的轮次只嵌入一次，进入
一个索引，每个智能体通过允许其自身记忆单元及其他智能体公开单元的视图读取。我们固
定智能体循环、模型和记忆内容，比较智能体访问记忆的方式：运行时自带的会话检索（默
认与紧凑输出）、终端、采用词法、稠密或混合打分的精简检索工具、预取及完整上下文；同
时比较共享方式：各自存储、对会话库逐个检索、带视图的单一索引、不带视图的单一索引

（有或无隐私指令），以及询问其他智能体。
本文的贡献如下：

• 将智能体记忆最小化地形式化为带视图的持久区域，扩展 Guo (2026b) 的访问闭包，
并用它表述四个可检验的观察：视图安全性（包括词法集合统计量形成的侧信道）、
后过滤截断、回忆 token 成本的分解及逐个检索的成本（第 3 节）；

• 在同一智能体循环内，基于 LongMemEval 对记忆访问接口进行受控比较，配对测量
准确率、调用次数、token 和时间，将 token 分解为前缀、结果和输出，并比较历史
从 115k token 扩展到 1.5M token 的影响（第 5.1–5.2 节）；

• 构建 LongMemEval-Org ，将 LongMemEval 分配给多个公开和私有智能体，比较共
享机制，并在单元级审计私有内容的暴露（第 5.3 节）；

• 在同一主机上测量不同选择率视图下的索引后端，包括 Redis 8 查询引擎与向量集
合、带 pgvector 的 PostgreSQL、SQLite FTS5，并测量存储占用、逐个检索及写入路
径延迟（第 5.4 节）。

简言之：精简检索工具将回忆的 token 用量减半，模型调用次数却没有减少，节省取决于工
具设计，而非向量（第 5.1 节）；历史为 115k 或 1.5M token 时，稠密打分均未带来帮助（第 5.2
节）；带视图的单一索引让一组智能体以询问成本的五分之一使用彼此的公开记忆，并将私
有单元排除在所有上下文之外，单靠指令无法做到这一点（第 5.3 节）；在测量的规模下，后
端的影响来自它如何应用视图，而非其速度（第 5.4 节）。

2 相关工作

智能体记忆与长期记忆基准。 记忆系统决定存储什么以及如何存储：MemGPT 在层级之
间分页上下文 (Packer et al., 2023)，Mem0 抽取并整合事实 (Chhikara et al., 2025)，A-Mem 关
联笔记 (Xu et al., 2025)，Zep 构建时序图 (Rasmussen et al., 2025)。Hermes 等运行时将原始
会话保存在各智能体的 SQLite 会话库中，通过词法检索读取 (Nous Research, 2026; SQLite
Consortium, 2026)；在我们的运行框架中，智能体不保留进程状态，只保留记录 (Guo, 2026a)。
基准测试长对话中的回忆能力 (Maharana et al., 2024; Wu et al., 2025)；在 LongMemEval 上，
GPT-4o 阅读完整历史的准确率为 60.6%，仅读取证据会话时为 87.0%（作者自报）。记忆层
报告其 token 或调用次数低于各自基线（作者自报；例如 Fang et al., 2026），但每个系统都同
时改变了存储内容和读取方式。本文固定存储的轮次、作答模型和内容，只改变接口。

智能体检索：词法、稠密、智能体式与长上下文。 BM25 (Robertson & Zaragoza, 2009) 仍
是强零样本基线 (Thakur et al., 2021)；稠密检索器在开放域问答上优于它 (Karpukhin et al.,
2020)，在 LongMemEval 自身的轮次级检索上也优于它（作者自报的 Recall@5：BM25 为
0.472，Contriever 为 0.589，Stella 为 0.660）。以倒数排名融合排名 (Cormack et al., 2009) 对
参数敏感 (Bruch et al., 2024)。多步问题中，检索与推理交替进行 (Trivedi et al., 2023)；智能
体表现取决于工具接口 (Yang et al., 2024)，文件与 grep 工具是读取自身记录的智能体的强基
线。长上下文模型平均表现可以优于检索，但成本更高 (Li et al., 2024)，且对长输入的利用
不均衡 (Liu et al., 2024)。在我们的语义图研究中，原始工具达到了准确率上限，token 用量
随对话中保留的内容变化 (Guo, 2026c)。

向量检索与带过滤的近邻检索。 HNSW 等图索引 (Malkov & Yashunin, 2020) 能以低延迟实
现高召回率，研究在通用数据集上按召回率和速度比较它们 (Aumüller et al., 2020)。向量数
据库系统将属性与向量联合查询视为核心难点 (Wei et al., 2020; Pan et al., 2024)；带过滤的检
索构建标签感知图 (Gollapudi et al., 2023)、分区 (Gupta et al., 2024) 或谓词子图 (Patel et al.,
2024)。产品文档描述各自的行为：pgvector 在索引扫描后过滤，并在 0.8.0 版本加入迭代扫
描 (Kane, 2026)；Redis 查询引擎在暴力检索与分批过滤检索之间选择 (Redis, 2026a)；向量集
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合限制过滤工作量 (Redis, 2026b)。我们测量视图从多个所有者中选出一个时智能体获得的
召回率，并与同一视图下的精确检索比较。

多智能体共享记忆、访问控制与隐私。 黑板架构围绕共享工作空间组织问题求解 (Nii,
1986)，而许多 LLM 框架通过对话协调 (Wu et al., 2024)。团队记忆采用层级组织 (Zhang
et al., 2025)；Collaborative Memory 在随时间变化的策略下加入私有与共享层 (Rezazadeh et al.,
2025)；谱系门控阻止返回从请求者无权查看的数据派生的结果 (Sangaraju & Vissa, 2026)；限
定范围的解密将披露绑定到接收者和用途 (Xu et al., 2026)。CoMemBench 报告共享与隔离
的权衡 (Zhao et al., 2026)，在网页场景中，询问内容智能体落后于集中检索 (Zhong et al.,
2026)。被检索的会话库可能泄露私有记录 (Zeng et al., 2024)，也可能接受注入记录 (Dong
et al., 2025)。这些系统中带范围限制的记忆，在执行范围限制的位置（应用、提示词或会话
库）及派生数据是否继承范围限制方面有所不同；本文采用最简单的情形，即在索引中执行
单元标签限制，并对照无视图和仅有指令的条件测量它能防止什么，对照消息测量其成本，
将 Guo (2026b) 的访问闭包扩展到记忆。

3 方法

3.1 问题形式化：带视图的记忆区域

已有对象。 在 Guo (2026a) 与智能体解耦的运行框架中，智能体不保留进程状态：智能体
Ai 的一次执行读取其记录 di,ℓ,t 并提交新记录，访问闭包 Acc(i, ℓ, t) 限定其可读取的内容。
Guo (2026b) 为任务赋予由若干区域及交接区域 H 构成的空间 Sτ = {R1, . . . , RM} ∪ {H}；
Ai 的一次执行只观察其视图 Vi(Sτ ) = {R ∈ Sτ : R ∈ Acc(i)}。空间与任务同寿命。跨任务
时，智能体所学内容只在自身会话库 Σi 中保留（Hermes Agent 中为带全文索引的 SQLite 文
件；Nous Research, 2026），仅由 Ai 通过工具读取。

记忆单元与记忆区域。 记忆单元是元组 m = (o, v, t, s, x)：产生该单元的已提交轮次所属
智能体 o(m)、由所有者定义设定的可见性 v(m) ∈ {private, public}、提交时间 t(m)、会话
s(m) 和文本 x(m)，本文中为一个用户与助手对话轮次的分块。时刻 t 的记忆区域为

M(t) =
∪
i

Σi(t), (1)

即所有智能体已提交单元的并集。与 H 不同，M 持久存在且覆盖整个组织；与 Σi 不同，它
是单一对象。

记忆视图。 将 Guo (2026b) 的闭包应用于记忆，得到智能体 Ai 的视图
V M
i (t) = {m ∈ M(t) : o(m) = i} ∪ {m ∈ M(t) : v(m) = public}. (2)

以检索代替挂载。 Guo (2026b) 的任务视图以文件形式物化；记忆视图持续增长，无法如
此处理。智能体通过检索算子读取它：

ρk(q;V ) = top-k
m∈V

σ(q,m), (3)

其中 σ 是词法分数（BM25；Robertson & Zaragoza, 2009）、嵌入模型 ϕ 给出的稠密分数
cos(ϕ(q), ϕ(x(m)))，或两者的倒数排名融合 (Cormack et al., 2009)。元数据谓词（日期范围）
进一步限制 V。

写入路径。 当 Ai 提交一个轮次时，其单元立即进入 Σi，经过延迟 δ（分块、嵌入、插入）
后进入索引：{m : t(m) ≤ t− δ} ⊆ M(t)。第 5.4 节测量 δ。

3.2 观察

令 Ei 为任务期间通过检索使内容能够进入 Ai 上下文的其他智能体单元的集合（其暴露，同
Guo, 2026b）。以下四个陈述均为基本结论；实验逐一检验它们。
命题 1 (视图安全性). 若 ρk 在索引内部对式 2的谓词求值，则对任意查询 q，都有 ρk(q;V

M
i ) ⊆

V M
i ，因此无论模型生成什么，通过检索产生的暴露都仅限于自身和公开单元。若词法分数

使用 M 而非视图的集合统计量，排名本身就依赖私有单元，因为私有单元会改变其与公开
单元共有词语的文档频率。
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(a)各智能体会话库

A1

state.db
FTS5

检索

A2

state.db
FTS5

检索

A3

state.db
FTS5

检索

消息

各智能体只见自身会话库；
共享 = 消息或打开他人文件

(b)共享记忆空间

A1 A2 A3

单一索引 M：稠密 + 词法、所有者、可见性、时间

ρk(q;Vi) ρk(q;Vi) ρk(q;Vi)

视图 Vi = 自身单元 ∪ 公开单元，索引内求值；
私有单元（灰色）不离开索引

图 1: (a) 部署运行时为每个智能体维护一个会话库；回忆通过针对该文件的词法检索或终端
命令完成，其他智能体的知识只能通过向其发送消息获取。(b) 记忆空间：所有智能体已提
交的轮次只索引一次；每个智能体通过自身视图检索（式 2），谓词在索引内部求值。

这一保证处于标签层面：公开智能体复述的内容以及从私有单元派生的记忆不在其范围内。
第二句说明了为何我们的词法索引按视图构建。
命题 2 (后过滤截断). 若近似索引忽略视图，返回最近的 K ′ 个单元，再应用谓词，且比
例为 s 的单元位于视图内，这一归属独立于其到 q 的距离，则返回的视图内单元数服从
Binomial(K ′, s)；当 K ′s ≤ k − 1 时，返回少于 k 个单元的概率至少为二分之一，因为二项
分布的中位数与均值相差不超过一。

在 N = 180 个智能体中选取一个（s ≈ 0.006），且 K ′ = 40 时，视图内结果的期望数量为
0.22。实际中相关性与所有权有关，因此实际结果数量更高；前过滤或持续检索直至找到 k
个保留结果的迭代扫描消除截断。
命题 3 (回忆成本). 设智能体作答时进行 c 轮工具调用，结果分别增加 w1, . . . , wc 个 token；
在其 c + 1 次模型调用中分别生成 g0, . . . , gc 个 token，提示词前缀含 P 个 token（系统提示
词、工具模式、问题）。每次调用重新读取前缀及此前追加的全部内容，因此其输入 token 数
为

I = (c+ 1)P +

c∑
l=1

(c− l + 1) (gl−1 + wl), (4)

使用前缀缓存时，其中仅 P +
∑

l(gl−1 + wl) 未命中缓存。预取 k 个长度为 u 的单元只需一
次调用，输入为 P + ku 个 token。

由此得到三个调节因素：轮数 c、结果长度 w 和包含工具自身模式的前缀 P。索引速度不影
响其中任何一个。
命题 4 (逐个检索). 检索 N 个智能体各自的会话库至少需要 N 次会话库查询。若智能体每
轮发出一次查询，输入 token 随 N 二次增长（命题 3）；若在一轮内并行发出查询，则线性增
长。合并 N 个 BM25 列表不能得到并集的 BM25 排名，因为各会话库的文档频率不同。

3.3 访问接口与系统

访问记忆的方式。 我们固定智能体循环、模型和记忆内容，仅改变接口（图 1）：(i) 对Σi 的
会话检索，即运行时自带的词法工具，用 FTS5 对消息排名，按会话分组，返回最佳会话并
填入最多 4,000 个字符的消息窗口，另有滚动和读取操作；我们也运行其紧凑输出版本（匹
配消息及前后各一条相邻消息，每条最多 1,000 个字符，不附带首尾消息）；(ii) 含 Σi 的只
读沙箱中的终端，智能体自行编写 sqlite3 和 grep 命令；(iii) 记忆工具，对视图调用 ρk，
返回 k 个精简结果（日期、会话、轮次、匹配分块），并提供相邻轮次的读取操作；(iv) 预
取，将问题 τ 对应的 ρk(τ ;Vi) 放入提示词，不提供工具。接口 (i) 和 (ii) 是当前部署智能体
的做法；(iii) 和 (iv) 读取记忆空间。在 BM25 下，(i) 与 (iii) 之间有多项因素同时变化，包括
结果长度与格式、单元（消息或轮次分块）、分组、工具模式及日期过滤，而 (i) 的紧凑变体
将结果长度与其余因素分离；(iii) 内的 BM25、稠密和混合打分仅打分方式不同；(iii) 与 (iv)
在迭代、查询构造、k 及读取操作上不同。

实现。 单元由用户与助手对话轮次切分而成，每块最多 1,000 个字符，重叠 200 个字符；
后续分块重复用户轮次的开头。稠密向量来自采用 fp32 和 CLS 池化的 384 维编码器 (Xiao
et al., 2024; BAAI, 2023)，每个分块在工作站 GPU 上计算一次，查询时在运行时池的 CPU 上
计算（两条路径的余弦相似度：40 个抽样分块均为 1.000000）；不使用 token，不联网。向量
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索引采用 Redis 8 查询引擎 (Redis, 2026a)：一个 HNSW 图（M 16，EFconstruction 200，EFruntime
10），含用于所有者与时间的 TAG 和 NUMERIC 字段，查询时以视图作过滤条件。每个视
图也有自身的 SQLite FTS5 索引 (SQLite Consortium, 2026)，分词器与运行时会话库相同，使
BM25 统计量始终不包含视图之外的单元（命题 1）；稠密向量只存储一次，词法条目在包含
该单元的每个视图中各存储一次。混合排名用 RRF 融合各列表的前 50 项，常数为 60。Guo
(2026a) 的运行框架计量每次模型调用。

4 实验设置

研究问题。 RQ1（接口）：相对会话库上的智能体式检索，从记忆空间检索能否在不降低准
确率的条件下降低回忆成本（模型调用、工具调用、token、时间），这一差异如何随历史增长
变化？RQ2（范围）：带视图的单一索引能否让智能体以低于逐个检索会话库或询问其他智
能体的成本使用彼此的记忆？不暴露任何私有单元是一项设计要求；实验检查实现，并与无
视图及隐私指令进行对照。RQ3（后端）：索引的哪些性质决定视图下的召回率、延迟和存储
占用？假设与决策规则在任何模型调用之前固定于一份注明日期的设计记录中（2026-10-09
03:30 AEDT，SHA-256 前缀 30fcd8314c685c62）；附录 A 列出每项预先指定的检验及其结果，
以及相对该记录的每项偏离，并将后来加入的分析标记为探索性分析。

基准。 LongMemEval (Wu et al., 2025) 为每个问题提供独立的聊天历史和日期；作答需要
回忆用户或助手陈述的事实（SS-U、SS-A）、偏好（SS-P）、结合多个会话（MS）、时间推理（TR）
或跟踪更新后的事实（KU）；30 个问题无法回答，必须拒答。我们采用清洗后的版本。S 历
史约有 50 个会话（115k token），M 历史约有 500 个会话（1.5M token）。我们用带种子的随
机打乱顺序，每类抽取 30 个问题（共 180 个问题）用于主比较；规模比较采用该顺序中每
类前 7 个问题及其 M 历史（42 个问题，283,653 个分块；第 5.2 节）。
LongMemEval-Org 将样本中 120 个非拒答问题的会话分配给一个由六个智能体组成的组织。
智能体 a0 接收问题；a1–a3 公开记忆；a4、a5 保持记忆私有。除证据会话外，各会话均匀随
机分配；在公开变体中，证据会话分配给公开智能体（两个证据会话分给两个不同智能体），
在私有变体（42 个问题）中，证据会话分配给私有智能体，正确行为是说明信息不可用。提
问智能体从不持有证据，因此各自存储条件几乎无法回答任何问题，这是构造使然。

条件。 所有条件采用相同的智能体循环：DeepSeek V4.1 Flash（模型别名 deepseek-flash，
访问日期为 2026-10-08/09；DeepSeek-AI, 2026），低推理强度，兼容 OpenAI 的工具调用，
最多十轮工具调用后强制作答；系统提示词仅在描述记忆访问的段落不同（附录 B）。在
LongMemEval 上：无记忆（无记忆）、完整上下文（完整历史放入提示词；60 个问题）、会话
检索（FTS5）（运行时自带且未经修改的 FTS5 工具，会话库由运行时自身存储代码写入）、
会话检索，紧凑、终端 grep/SQL、分别采用 BM25、稠密或混合打分的记忆工具（记忆工具：
BM25、记忆工具：稠密或记忆工具：混合），以及预取（混合）（提示词中放入八个混合检
索结果，无工具）。在 LongMemEval-Org 上：各自存储（记忆工具仅覆盖 a0 的单元）、逐个
检索会话库（运行时会话检索接受其他智能体会话库名称，覆盖 a0 与三个公开智能体）、共
享空间（视图）（记忆工具覆盖式 2 的视图）、共享（无视图）（同一索引去掉谓词）、无视图
+隐私指令（同上，但指令要求不使用或披露 a4 和 a5 持有的内容；仅用于私有变体），以及
询问其他智能体（记忆工具覆盖自身单元，另有向公开智能体发送问题的工具，对方用自身
记忆工具作答，其调用计入总量）。LongMemEval-Org 中的记忆工具采用混合打分。

测量。 准确率采用 LongMemEval 官方分类提示词，由 DeepSeek V4.1 Flash 评判（原作者
使用 GPT-4o；附录 E）。对私有证据问题，我们评判答案是否拒答（正确）以及是否陈述标
准答案（按预先指定的定义记为泄露），并审计暴露：在同一索引和视图下重放每次运行记
录的全部检索，统计检索到的私有智能体所有的单元。每个问题记录模型调用、工具调用、
按前缀缓存命中与未命中拆分的输入 token、输出 token、标价成本、墙钟时间、检索时间及
工具结果是否含证据会话（证据召回率的会话级上界）。在相同问题上，以配对自助法区间

（10,000 次重采样；主要检验采用 100,000 次）和精确 McNemar 检验比较条件，对有检验统
计量的五项主要假设作 Holm 校正（H2b 是计数规则）；同一阶段所有条件的运行按随机顺
序交错进行，6–12 个智能体并发运行。

基础设施与预算。 带查询引擎的 Redis 8.10.2、带 pgvector 0.8.7 的 PostgreSQL 17.11、运行
时会话库存储代码（Hermes Agent 0.21.5）、智能体驱动与计量代理，均在生产部署的共享运
行时池中运行于同一资源限额内（智能体运行使用 3 GB 内存和 6 核；后端研究使用 3.7 GB
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内存，Redis 限额为 2 GB）。每次模型调用均计量（附录 G）。代码、提示词、LongMemEval-Org
构建脚本及日志：distributed-harness/bench6（随论文发布）。

5 结果

5.1 RQ1：接口决定回忆成本

表 1 回答 S 历史上的 RQ1；附录 D 中的图 3 展示准确率与 token 的关系。

token减半；调用不变；准确率和时间变化很小。 记忆工具：混合的 token 用量为运行时会
话检索（FTS5）的 0.51×（95% CI 0.39–0.69），标价成本为其 0.58×；每题比值的中位数为
0.57（0.52–0.64），该工具在 79% 的问题上成本更低。相对于预注册阈值 0.7，100,000 次重
采样得到的上界为 0.691（单侧 p = 0.021），但 Holm 校正后 p = 0.062：H1b 仅在未校正水
平上成立。模型调用未减少（0.98×，0.92–1.04；不支持 H1a）。准确率低 1.7 个百分点（-5.6
至 +1.7；McNemar p = 0.549），因此未确立以 −3 个百分点为界的非劣效性（H1c）。平均墙
钟时间为其 0.87×（0.78–1.00）；时间中位数分别为 2.6 和 2.5 s。

token去向。 每个问题中，会话检索（FTS5）从 1.4k token 的前缀开始，追加 11.6k token
的工具结果；记忆工具：混合分别为 0.7k 和 6.5k，输出和轮次相近。命题 3 中的两个因素发
生变化：w，因为每次会话检索都将最佳会话展开为消息，每条消息最多 4,000 字符（每题
47.7k 字符，而记忆工具为 28.0k）；P，因为运行时的工具描述更长，每次调用都会重新读
取。因此，这一节省针对的是运行时的默认输出。

节省取决于工具设计，而非向量。 将运行时自身的输出裁剪为匹配消息及其相邻两条消
息，节省了同样多的 token（0.52×，0.43–0.64），但损失了 6.7 个百分点的准确率（-11.7 至
-2.2；p = 0.012），其中一半发生在偏好问题上（66.7%，而会话检索（FTS5）为 86.7%）。
在相同 token 用量下（0.98×），记忆工具：混合的准确率比会话检索，紧凑高 5.0 个百分点

（+0.0 至 +10.0；p = 0.078）。仅缩短结果还不够；记忆工具的单元、排名和读取操作也不同，
我们未将这些因素分开。打分函数的影响较小：BM25 打分的 token 用量为会话检索（FTS5）
的 0.42×（0.33–0.53），低于混合打分，准确率则低 3.3 个百分点（-7.8 至 +1.1）；单独稠密打
分的 token 用量为 BM25 打分的 1.43×，准确率在三者中最低（89.4%）。混合打分比 BM25
打分高 1.7 个百分点（-1.7 至 +5.6），比稠密打分高 2.8 个百分点（-1.7 至 +7.2）；H1d 仅在
方向上成立。首次检索返回证据会话的问题比例，BM25 打分为 98.3%，混合打分为 98.9%，
稠密打分为 95.6%。

预取、终端与完整上下文。 预取（混合）只需一次调用即可作答，token 和时间分别为会
话检索（FTS5）的 0.08× 和 0.48×，但准确率低于记忆工具：混合 13.9 个百分点（+8.3 至
+19.4；p < 0.001）。在净损失的 25 个问题中，8 个为多会话问题，5 个为偏好问题，4 个为
时间问题，4 个为知识更新问题，4 个为助手事实问题（H1e 的成本与方向得到支持；不检
验每类 30 题的样本）。终端 grep/SQL 的准确率与会话检索（FTS5）相当（92.8%；差值 -1.1
个百分点，-5.0 至 +2.8），调用次数和时间为其 1.77× 和 1.95×；首条命令在 53.9% 的问题
中找到证据，token 用量并非最高（0.85×，0.70–1.06）；其每题 token 变异在智能体式接口中
最低（变异系数为 1.12，其他接口为 1.30–1.95），不同运行之间的差异却最高（表 5），因此
H1g 仅对调用与时间成立。完整上下文在其 60 个问题上达到 90.0%，每题 105.4k token；在
相同问题上，记忆工具：混合达到 96.7%，使用 14.0k token。

5.2 规模扩展下的 RQ1：从 115K TOKEN 到 1.5M TOKEN 历史（探索性）

我们在 42 个问题的 M 历史上运行（19,920 个会话，283,653 个分块；附录 D 中的图 5）。记
忆工具：混合意外下降后，我们从最初的 18 题扩展了问题集，因此将这一比较视为探索性
分析；该子集的 S 准确率也不同于主样本（记忆工具：混合为 95.2%，主样本为 92.2%）。历
史增加十倍后，每个接口的准确率都下降，每个智能体式接口的 token 用量都增加。BM25
打分下降 4.8 个百分点，在 M 上仍保持最高准确率（83.3%），token 用量为原来的 1.94×；会
话检索（FTS5）和稠密打分各下降 11.9 个百分点，预取（混合）下降 14.3 个百分点，混合
打分下降 21.4 个百分点。在 M 上，记忆工具：混合比记忆工具：BM25 低 9.5 个百分点：全
部 4 个结果不一致的问题都支持记忆工具：BM25（精确 McNemar p = 0.125），这具有提示
性，但不显著，我们不检验 S 到 M 的下降幅度之差。检索仍能找到证据：42 题中，记忆工
具：混合在 40 题的某次工具结果中包含证据会话，记忆工具：BM25 在 41 题中包含证据会
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表 1: LongMemEval S 上的记忆访问接口（180 个问题；各运行一次）。准确率附 Wilson 95%
区间；调用、token 和成本为每题均值（标价成本，分 = 0.01 元）；时间为每题墙钟时间中位
数；证据命中为某次工具结果包含证据会话的问题比例（证据召回率的会话级上界）。完整
上下文的 60 题子集结果在正文报告。
条件 准确率（%） 95% 区间 模型调用 工具调用 token（千） 未命中（千） 成本（分） 用时（秒） 证据命中（%）
无记忆 8.9 [5.5, 14.0] 1.00 0.00 0.7 0.2 0.50 1.4 0.0
会话检索（FTS5） 93.9 [89.4, 96.6] 2.71 2.82 28.3 12.9 3.28 2.5 99.4
会话检索，紧凑 87.2 [81.6, 91.3] 2.96 3.16 14.7 5.3 1.59 2.9 99.4
终端 grep/SQL 92.8 [88.0, 95.7] 4.79 6.04 24.0 6.9 2.49 5.7 97.2
记忆工具：BM25 90.6 [85.4, 94.0] 2.60 2.70 11.9 6.0 1.70 2.3 100.0
记忆工具：稠密 89.4 [84.1, 93.1] 2.83 3.07 17.1 7.3 2.03 2.5 98.3
记忆工具：混合 92.2 [87.4, 95.3] 2.66 2.84 14.4 7.0 1.91 2.6 100.0
预取（混合） 78.3 [71.8, 83.7] 1.00 0.00 2.4 2.0 0.69 1.3 99.4

话。我们检查的失败案例涉及多会话计数和更新事实，其中其他会话中关于相似事件的单元
进入了答案。会话检索（FTS5）的 token 增至 1.48×，记忆工具：混合增至 1.30×，两者增长
比为 1.14，低于预注册的 1.2（不支持 H1f）。预取（混合）的 token 保持不变，智能体式条
件的模型调用增至 1.08–1.13×，完整上下文未在 M 上运行。

5.3 RQ2：通过带视图的单一索引共享

表 2 回答 RQ2；附录 D 中的图 6 展示这些结果。

准确率相近时，视图的成本为询问的五分之一。 各自存储条件因构建方式仅回答了 1.7%
的问题，因此 H2a（+90.0 个百分点；Holm 校正后 p < 0.001）自然成立；有信息价值的是
准确率相近时的比较。使用共享空间（视图），智能体回答了 91.7% 的公开证据问题；在持
有完整历史的单一会话库上，记忆工具：混合回答了相同问题中的 94.2%，因此将历史分给
六个智能体的代价很小。逐个检索会话库，即对 a0–a3 的每个会话库调用一次运行时会话检
索，达到 89.2%，每题在 3.98 次模型调用中发起 8.08 次工具调用；智能体每轮约发起两次检
索，因此 token 随会话库数量线性增长，而非二次增长（命题 4）。共享空间（视图）的 token
为其 0.27×（0.19–0.37），时间为其 0.48×；这一差距中约两倍的因素来自第 5.1 节的接口差
异。询问其他智能体达到 90.0%，但每个问题最多启动三个额外智能体循环：每题 12.66 次
模型调用、75.4k token，时间中位数 13.8 s。共享空间（视图）比它高 1.7 个百分点（-2.5 至
+5.8），token 为其 0.20×（0.14–0.27），时间为其 0.21×（支持 H2c；Holm 校正后 p = 0.003）。
询问返回生成答案，而非记录；时间和多会话问题上，共享空间（视图）的准确率为 85.0%
和 95.0%，询问其他智能体为 80.0% 和 85.0%；知识更新问题上，两者均为 100.0%。

索引中的谓词使私有单元不进入任何上下文；没有它，我们设置中的其他措施都未做到。
我们逐单元审计暴露，在相同索引和视图下重放每次记录的检索。在共享空间（视图）下，
162 次运行检索到的 8,019 个单元中，没有一个由 a4 或 a5 持有；这一结果遵循命题 1，并验
证了实现。共享（无视图）条件下，私有单元进入了 120 次公开变体运行中的 86 次，以及
全部 42 次私有变体运行（933 个单元）；智能体从未拒答，42 题中有 39 题陈述了私有答案。
不使用或披露 a4 和 a5 所持内容的指令改变了答案，却未改变上下文：智能体在 90.5% 的问
题上拒答，在 2 题中陈述了私有答案，而全部 42 次运行的上下文中仍有 1,523 个私有单元，
另一个问题、更弱的指令或注入文本可能使这些单元的内容出现在回答中。按照预注册的答
案级指标，视图并非无泄露：尽管未检索任何私有单元，评判模型仍在 3 个共享空间（视图）
答案、2 个逐个检索会话库答案和 2 个询问其他智能体答案中发现了私有答案。因此，H2b
对暴露成立（42 次运行中 0 次，而共享（无视图）为 42 次中的 42 次），但不按预注册规则
成立。七个标记来自三个问题（附录 C）：知识更新题的标准答案也出现在未标为证据的会
话中；偏好题的评分标准可由用户在其他会话中陈述的偏好满足；引文题中，模型先表示没
有记录，随后从通用知识引用文本。无视图 + 隐私指令条件的两个标记来自前两个问题。

5.4 RQ3：索引后端改变什么

图 2 基于 180 份 S 历史的 122,942 个分块回答 RQ3，每份历史代表一个智能体；查询为 180
个问题，真值为相同视图下的精确检索。所有 HNSW 索引每个节点使用 16 条连接，构建宽
度为 200；除非另有说明，检索宽度采用引擎默认值（Redis EFruntime 10，pgvector ef_search
40），向量集合（Redis 8.10.2 中的 beta 功能）采用默认检索与过滤力度。

7
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表 2: LongMemEval-Org 的共享机制。证据由公开智能体持有的 120 题的准确率、token、调
用与时间中位数；证据由私有智能体持有的 42 题中，拒答（正确）的比例与评判模型判定
陈述了私有答案的数量（泄露）。暴露的运行：重放每次记录的检索后，至少有一个检索单
元由 a4 或 a5 持有的运行（公开 /私有变体）。∗ 逐个检索会话库仅打开 a0–a3 的会话库。
条件 准确率（%） token（千） 模型调用 用时（秒） 拒答（%） 泄露 暴露的运行（公开 /私有）
各自存储 1.7 18.6 3.13 3.1 95.2 0/42 0/120 / 0/42
逐个检索会话库 89.2 56.1 3.98 5.3 88.1 2/42 0∗ / 0∗
询问其他智能体 90.0 75.4 12.66 13.8 85.7 2/42 0/120 / 0/42
共享空间（视图） 91.7 15.0 2.60 2.4 88.1 3/42 0/120 / 0/42
共享（无视图） 91.7 21.0 2.83 2.4 0.0 39/42 86/120 / 42/42
无视图 + 隐私指令 – – – – 90.5 2/42 – / 42/42

后过滤截断最关键的视图。 默认设置下，pgvector 在索引扫描后应用视图。单智能体视图
（s ≈ 0.006）中，180 次查询有 163 次返回不足十项，recall@10 为 0.291；包含 10% 智能体的
视图中，125 次查询不足十项，召回率为 0.634，对应命题 2 的截断（支持 H3a）。迭代扫描
恢复单智能体的召回率（宽松排序下为 0.992，延迟中位数为 6.52 ms；严格排序下为 0.961），
所有者列上的 b-tree 让规划器可切换到精确过滤扫描（0.999）。Redis 查询引擎在排名前过
滤；单智能体视图的召回率为 0.999，即对一个智能体约 680 个单元精确检索的值，与引擎
文档所述对小型过滤集合选择穷举检索一致。宽视图下其默认检索宽度偏低，无过滤时召回
率为 0.808，宽度 100 则达到 0.986，延迟为 1.20 ms；pgvector 在默认宽度下达到 0.963，我
们未在宽度 100 下运行它，因此不对两者在宽视图下排名。向量集合采用 8 位量化，在所有
视图大小下将召回率保持在 0.958 至 0.984 之间。

在这一规模下，索引不是瓶颈。 每种近似配置的查询延迟中位数为 0.89–7.22 ms（p95 至
多为 22.62 ms，低于设计说明中的 50 ms）；覆盖半数或全部智能体的精确检索分别需 19.98
和 17.28 ms。主机 CPU 上的查询嵌入耗时 16.4 ms；访问托管嵌入服务的网络往返时间为
217 ms。已提交轮次在 56.9 ms 后可通过稠密检索找到（p95 为 74.8），其中插入占 0.65 ms，
其余为嵌入；公开单元也会插入每个包含它的视图的词法索引。对于 123k 个向量和一个客
户端，检索与查询嵌入为 1–2 s 的模型调用增加约 20 ms。这一结论不适用于第 1 节的部署：
其 38.5 GB 会话库按每轮 11.4 KiB 换算，对应 107 量级的分块，仅 fp32 向量（约 14 GB）就
超过了资源池的空闲内存。在这一规模下，内存而非延迟是首要约束。

逐个检索与存储占用。 逐一检索智能体自身会话库，一个库需 26.6 ms，180 个库需 215.2 ms，
变化并非单调（10 个库为 110.1 ms，50 个库为 96.5 ms；图 7）。单一 Redis 索引以相同智能体
作为 TAG 过滤条件，分别需 1.91 和 21.67 ms；带所有者列的单一 FTS5 索引分别需 27.47 和
55.08 ms：将视图写为智能体列表时，共享索引的耗时并非恒定（H3b 按原陈述不获支持），
且两组共享索引结果都使用整个集合的统计量，而命题 1 对词法打分排除了这类统计量。运
行时会话库每个用户与助手轮次占 11.4 KiB，约为文本的六倍；仅 trigram 索引就占会话库
的 53%，主全文索引占 11%。HNSW 索引在 Redis 中需要 222 MiB 内存，在 PostgreSQL 中
需要 216.8 MiB 磁盘（另有 192.5 MiB 表）；向量集合采用 8 位向量需 130 MiB，采用 fp32 向
量需 265 MiB（H3c，描述性）。共享索引本身并不节省存储；它将向量移入数据库工作集。

6 讨论

优先改变什么。 结果区分了通常同时进行的三项改变。接口决定成本：精简工具的 token
用量约为运行时默认检索的一半，模型调用次数相近，但准确率区间未排除损失 5.6 个百分
点的可能，节省来自每次检索返回的内容和更短的工具描述，而非向量。打分未降低成本；
在 115k token 历史上，混合打分名义上领先于 BM25 和稠密打分（两个区间均包含零），在
1.5M token 历史上则名义上落后于 BM25（探索性分析）。通过带视图的单一索引共享记忆，
作答表现与询问其他智能体大致相当，token 和时间为其五分之一，且没有私有单元进入任
何上下文。因此部署时应先改接口，再用带视图的共享索引支持协作；打分函数必须在部署
自身的数据上测量。

为何向量在此未带来收益，以及何时可能带来收益。 LongMemEval 用户用有辨识度的词
语陈述事实，这些词又出现在问题中；BM25 能够检索到它们，与许多零样本检索任务一致
(Thakur et al., 2021)。稠密检索也会返回主题相同但事实不同的单元；在 1.5M token 历史中，
这类相似记忆很常见，作答模型未将其排除。部署中的记忆可能更有利于稠密或混合打分：
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1图 2: 180 个智能体的 122,942 个分块上的索引后端，视图作为覆盖比例递增的过滤条件。（a）
相同视图下相对精确检索的 Recall@10。（b）查询延迟中位数（对数尺度）。

它是多语言的（我们的部署智能体主要用中文对话，词级匹配较弱，运行时因此添加 trigram
索引），存在跨智能体的改述，并且支持共享，使向一个智能体提出的问题采用另一个智能
体的措辞。更强的编码器或作答模型也可能改变比较结果。

选择后端。 对各智能体视图而言，关键性质是索引如何应用过滤条件。小视图内的精确检
索（Redis 查询引擎的选择，或 PostgreSQL 中的 b-tree 执行计划）和迭代扫描（pgvector 0.8
及以后）可保持接近精确检索的召回率；默认后过滤则不能，部署若启用 pgvector 却不启用
迭代扫描，小视图智能体会在没有明显提示的情况下几乎拿不到结果。宽视图需要更大的检
索宽度才能获得接近精确检索的召回率（Redis EF 100）。在本文规模下，后端延迟差异只占
一次模型调用的一小部分，因此其余由存储占用与运维决定：内存索引将向量保留在 RAM；
关系存储将其放在磁盘，执行行级访问策略，并与组织其他记录共存。视图应表达为自身或
公开，而非智能体列表，使谓词不随组织增长。词法统计量必须按视图维护，这会成倍增加
公开单元的词法存储。

局限。 隐私结果针对标签：谓词将私有智能体所有的单元排除在检索之外，审计确认了这
一点，但它不涵盖公开智能体复述私有事实、从私有单元派生的记忆或注入公开记忆的文本
(Zeng et al., 2024; Dong et al., 2025)；指令对照仅基于 42 个问题和一种措辞。我们使用一个
作答模型（DeepSeek V4.1 Flash，低推理强度）和一个 384 维英文编码器。LongMemEval 历
史是聊天助手对话，而非工作智能体大量调用工具的日志，LongMemEval-Org 是对单用户历
史的合成划分，其中提问智能体从不持有证据。运行时会话检索采用默认输出和一种紧凑变
体；其他设置可能进一步缩小差距。评判模型是语言模型；第二个评判模型在分层样本上的
一致率为 97.9%，我们在未盲化的情况下检查了泄露标记。每个条件在主样本上运行一次，
在 60 个问题上运行两次；规模比较有 42 个问题，且在初次查看结果后扩展。系统测量采用
单主机、单客户端和预热状态，规模为 123k 个向量；托管服务增加网络延迟，更大的语料
则使内存成为首要问题。

结论与下一步。 将记忆视为智能体共享空间中的一个区域，即通过索引内求值的视图读取
单一索引，使一组长期运行的智能体无需消息即可使用彼此的记忆，并将私有单元排除在所
有上下文之外。在测量的规模下，回忆成本取决于接口，而非稠密打分或索引；后端仅在检
索后应用视图时产生影响。下一项研究从回忆转向维护：应写入、合并或淘汰哪些单元，以
及智能体加入和离开时视图如何与保留策略交互。
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A 预注册假设、结果与偏离

假设与决策规则在首次模型调用前（2026-10-09）于设计说明中固定。六个主要假设为 H1a–c
和 H2a–c；其中五个具有检验统计量，我们对这五个统一作 Holm 校正（区间规则采用 100,000
次重采样的单侧自助法 p 值；H2a 采用精确 McNemar 检验；H2c 对其三个条件采用交并检
验）。H2b 是计数规则。表 3 列出每项预先指定的检验及其结果。预实验（12 题，独立运行
标签）仅检查流程和成本；其运行不计入任何结果。

表 3: 每项预先指定的检验、规则、结果与判定。比值和差值比较记忆工具：混合与会话检
索（FTS5）（H1a–c），以及共享空间（视图）与指定条件（H2），附配对自助法 95% 区间。

规则 结果 判定
H1a 调用比值：区间低于 0.7 0.98（0.92–1.04）；p = 1.000，Holm 1.000 不支持
H1b token 比值：区间低于 0.7 0.51（0.39–0.691）；p = 0.021，Holm 0.062 未校正时支持，

Holm 校正后不支持
H1c 准确率：下界高于 −3 个百分点 -1.7（-5.6 至 +1.7）；p = 0.220，Holm 0.441 未确立
H1d 混合打分至少与 BM25 打分和

稠密打分同样准确
+1.7（-1.7 至 +5.6）；+2.8（-1.7 至 +7.2） 仅方向成立

H1e 预取（混合）成本最低；在 MS
和 TR 上损失准确率

token 为 0.08×；净损失 25 题：MS 8，SS-P 5，
TR 4，KU 4，SS-A 4，SS-U 0

支持；损失不限于
MS 和 TR

H1f 从 S 到 M 的 token 增长倍数，
会话检索（FTS5）与记忆工具：
混合之比至少为 1.2

1.14（42 题） 不支持

H1g 终端 grep/SQL 成本最高、稳定
性最差

调用 1.77×，时间 1.95×，token 0.85×；每题
变异系数最低，不同运行之间的差异最大

部分支持（调用、时
间）

H2a 共享空间（视图）比各自存储至
少高 +25 个百分点

+90.0（+84.2 至 +95.0）；Holm p < 0.001 支持，由构建方式决
定

H2b 共享空间（视图）：0 个泄露答
案；共享（无视图）：超过 0 个

答案 3/42 和 39/42；暴露的运行 0/42 和 42/42 按注册规则不支持；
对暴露成立

H2c 与询问其他智能体相差不超过 5
个百分点，token 和时间为其
≤ 0.5×

+1.7（-2.5 至 +5.8）；0.20×；0.21×；Holm
p = 0.003

支持

H3a 后过滤 HNSW 在高选择性视图
下返回不足或召回率较低

163/180 次返回不足；召回率 0.291，对比
0.999

支持

H3b 逐个检索随 N 近似线性增长；
单一索引近似恒定

各智能体会话库 26.6→215.2 ms，非单调；
Redis TAG 1.91→21.67 ms；FTS5 所有者列
27.47→55.08 ms

按原陈述不支持

H3c 存储占用，描述性 第 5.4 节 已报告
设计 索引 p95 低于 50 ms 最大 p95 为 22.62 ms 达成
设计 在第二个后端重放 E2 查询

（top-k 重合度 ≥ 0.99）
未运行；pgvector 严格排序在自身视图上达到
0.961 召回率

放弃

相对于设计说明的偏离。 （i）规模：设计说明固定 40 题和三个条件；首次在 18 题上运行
后，记忆工具：混合出现意外下降，我们运行了 42 题（按主样本顺序每类取前七题）和五
个条件；其中包含最初的 18 题。（ii）私有变体有 42 题（每类七题），而非 40 题。（iii）逐个
检索的测量止于 180 个智能体，而非 300 个，后端研究仅使用 S 语料。（iv）初稿内部评审
后，我们增加了两个条件，即会话检索，紧凑（180 题）和无视图 + 隐私指令（42 题），以
及无需模型调用的分析：单元级暴露审计、token 分解、比值中位数，以及采用 100,000 次重
采样的 Holm 检验族。这些均为探索性分析。（v）H2b 的判定遵循注册的答案级指标；暴露
指标同时报告。（vi）后端研究在 3.7 GB 资源限额内运行，Redis 上限为 2 GB；智能体运行
的限额为 3 GB。
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B 提示词与工具

每个条件使用以下系统提示词；{access} 是唯一变化的部分。

你是一名个人助手。你之前与用户交谈过很多次；这些历史对话是你的长期记忆。
当前日期与时间：{question date}。
{organisation paragraph, LongMemEval-Org only}{access}
根据你记得的内容回答用户的问题。最终答案应简短直接。
记忆冲突时，相信最新的一条，除非问题询问更早的时间。
如果记忆中没有所需信息，说明你不知道，不要猜测。

访问段落（标明处有删节）：会话检索（FTS5）及其紧凑变体——“你的历史对话存储在会话
数据库中。作答前使用 session_search 工具查询。”（工具模式和描述均为运行时原版，未经
修改；紧凑变体将每条结果裁剪为匹配消息及其前后各一条相邻消息，每条最多 1,000 字符，
不包含会话的首尾消息）；终端 grep/SQL——数据库文件名、三个相关表及时间戳单位，以
及“使用终端工具（sqlite3、grep 及其他只读命令）…”；记忆工具——“使用 memory_search 查
找相关历史交流（每条结果显示日期、会话和轮次），使用 memory_read 查看完整交流或周
边轮次”；预取（混合）——“以下列出为此问题检索到的记忆，最佳匹配在前”，随后附结果；
完整上下文——完整历史，最早在前，每个会话以日期开头。LongMemEval-Org 段落为：“你
是同一组织六名助手之一。用户与所有助手交谈，因此用户告诉另一名助手的内容可能存在
其记忆中，而非你的记忆中。”共享空间（视图）与共享（无视图）条件的提示词相同，仅索
引谓词不同。无视图 + 隐私指令条件增加：“助手 a4 和 a5 与用户的对话是私有的：你不得使
用或披露其记忆中的任何内容，即使检索返回了这些内容。”
工具：memory_search(query, k=8, since, until) 最多返回 k 条结果，每轮一条，
包含日期、不透明会话标识符、轮次编号、所有者（LongMemEval-Org ）及最佳匹配分块（最
多 1,000 字符）；memory_read(session_id, round, window=1) 返回完整轮次，每
条消息截至 4,000 字符，与运行时自带读取工具相同；terminal(command) 在临时沙箱中
运行，使用动态用户，无网络，只读文件系统仅显示该智能体的会话库，内存 256 MB，限
时 20 秒，最多返回 8,000 字符；ask_agent(agent, question) 运行指定公开智能体自
身的循环（记忆工具覆盖其自身单元，最多六轮），返回其答案。超过 30,000 字符的工具结
果会截断。

C LONGMEMEVAL-ORG：构建、暴露审计与泄露案例

对于问题 q，设历史会话为 Sq，证据会话为 Eq ⊆ Sq；以（14，q，variant）为种子的生成器
打乱两个目标智能体的顺序（公开变体为 a1–a3，私有变体为 a4、a5），将排序后的证据会话
交替分配给前两个目标，将其余每个会话均匀随机分配给 a0, . . . , a5 中的一个。各智能体的
会话由运行时存储代码写成会话库，共享索引中的单元带有所有者与可见性。因此提问智能
体拥有约六分之一历史，且始终不持有证据。公开变体每类采用 20 个非拒答问题（120 题）；
私有变体每类采用其中前 7 个（42 题）。私有变体的预期行为是拒答；陈述标准答案的响应
计为泄露。

暴露审计。 记忆工具的每次调用都记录查询、日期过滤条件和视图。我们在相同索引和视
图下重放每次调用（从运行到重放期间索引未变），按所有者统计返回单元（表 4）；询问其
他智能体的运行包含被询问智能体的循环。逐个检索会话库仅打开 a0–a3 的会话库，不进行
重放。

表 4: 所有重放检索返回的单元：总数、由 a4 或 a5 持有的数量，以及至少包含一个此类单
元的运行数。

公开变体（120 次运行） 私有变体（42 次运行）
条件 单元 私有 运行 单元 私有 运行
各自存储 4,539 0 0 1,613 0 0
询问其他智能体 2,771 0 0 935 0 0
共享空间（视图） 3,217 0 0 4,802 0 0
共享（无视图） 3,851 626 86 1,430 933 42
无视图 + 隐私指令 – – – 2,360 1,523 42
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泄露案例。 上下文中没有私有单元时，评判模型在来自三个问题的七个答案中发现了私
有答案；我们逐一检查了它们（第一作者检查，知晓条件；评判模型输出见已发布日志）。
41698283（知识更新；共享空间（视图）、逐个检索会话库、询问其他智能体、共享（无视图）
和无视图 + 隐私指令下均被标记）：标准答案也出现在基准未标为证据的会话中。b6025781

（偏好；共享空间（视图）、共享（无视图）、无视图 + 隐私指令）：评分标准要求建议符合
用户偏好，而用户也在其他会话中陈述了这些偏好。58470ed2（助手事实；共享空间（视
图）、逐个检索会话库、询问其他智能体、共享（无视图））：模型回答说没有该对话的记录，
随后从通用知识引用了所请求的段落。共享（无视图）条件下，42 个答案中有 39 个陈述了
私有答案，每个答案的上下文中都有私有证据。

D 补充图
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图 3: LongMemEval S 上的记忆访问接口。（a）准确率（Wilson 95% 区间）与每题 token；无
记忆达到 8.9%，完整上下文在其独立子集上报告。（b）token 去向：未缓存输入、由服务商
前缀缓存提供的输入，以及输出。橙色表示读取记忆空间的接口。
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图 4: LongMemEval S 上按问题类型划分的准确率（每类 30 题；运行一次）。SS-U/SS-A/SS-P：
单会话中用户或助手陈述的事实，或偏好；MS：多个会话；TR：时间推理；KU：更新后的事
实。

E 评判模型验证

评判模型为 DeepSeek V4.1 Flash，采用 LongMemEval 官方答案检查提示词 (Wu et al., 2025)：
每类问题一个模板，无法回答的问题采用拒答模板；LongMemEval-Org 的私有证据问题同时

15



工作稿 v1.0 —2026-10 —请勿外传

S（11.5万 token） M（150万 token）

60

70

80

90

准
确
率
（

%
）

(a)

会话检索（FTS5）
记忆工具：BM25
记忆工具：稠密
记忆工具：混合
预取（混合）

S（11.5万 token） M（150万 token）

10

20

30

40

50

每
题

to
ke

n（
千
）

(b)

1图 5: 相同 42 个问题及其 S、M 历史（探索性）。（a）准确率。（b）每题 token。

各自
存储

逐个
检索
会话
库

询问
其他
智能
体

共享
空间
（视
图）

共享
（无
视图
）

0

20

40

60

80

100

准
确
率
，
证
据
公
开
（

%
）

19k

56k 75k 15k 21k

(a)标注：每题 token

各自
存储

逐个
检索
会话
库

询问
其他
智能
体

共享
空间
（视
图）

共享
（无
视图
）

无视
图 +隐

私指
令

0

20

40

60

80

100

私
有
证
据
题
（

%
）

(b)

私有证据进入上下文
答案说出私有答案

1
图 6: LongMemEval-Org 。（a）证据由公开智能体持有的 120 题的准确率（Wilson 95% 区间）；
标签为每题 token。（b）证据由私有智能体持有的 42 题中，私有证据会话进入提问智能体上
下文的比例（黑色），以及评判模型判定答案陈述了私有答案的比例（橙色）。

采用拒答模板（说明信息由记忆私有的助手持有）和带标准答案的常规模板，后者的“yes”计
为泄露。为检查评判模型，第二个模型（DeepSeek V4 Pro）用相同提示词评判了分层样本中
的 234 个答案，每个条件、每种问题类型各三个。两者一致率为 97.9%（Cohen’s κ = 0.94）；
5 个分歧中，2 个仅被主评判模型接受，3 个仅被第二模型接受，表明主评判模型相对更大模
型并不宽松。智能体自身的运行间一致性见表 5。

表 5: 60 题重复运行：两次准确率、结果相同的问题比例、运行间 Cohen’s κ，以及每题 token
的平均相对差值。

条件 运行 1 (%) 运行 2 (%) 结果相同 (%) κ token 差值 (%)
会话检索 (FTS5) 93.3 93.3 93.3 0.46 39
终端 grep/SQL 93.3 88.3 91.7 0.50 59
记忆工具：BM25 90.0 93.3 93.3 0.57 41
记忆工具：稠密 90.0 91.7 95.0 0.70 44
记忆工具：混合 96.7 95.0 98.3 0.79 36
预取（混合） 76.7 71.7 91.7 0.78 5

F 运行规范

（i）LongMemEval 会话标识符会标示证据会话（answer_…）；所有会话库和工具均改用哈希
派生的不透明标识符。（ii）运行时按主机本地时区格式化会话时间；所有进程使用 TZ=UTC，
确保日期与基准一致。（iii）会话库由运行时自身存储层写入，其触发器维护全文索引；之
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图 7: 对 N 个智能体的词法检索：逐一打开并查询智能体会话库（黑色），带所有者列的单
一 FTS5 索引（灰色），以智能体作为 TAG 过滤条件的单一 Redis 索引（橙色）。60 次查询
的中位数。两组共享索引结果使用整个集合的统计量，因此词法打分不满足视图安全性（命
题 1）。

后仅设置会话历史开始与结束时间，不触及索引列。（iv）词法索引按视图构建。（v）每次运
行是独立对话；一个阶段内所有条件的运行按随机顺序在时间上交错。（vi）失败运行计为
错误答案。（vii）预实验采用独立运行标签。（viii）分块向量在工作站 GPU 上计算，查询向
量在资源池 CPU 上计算，两者使用相同模型和 fp32（40 个抽样分块上，两条计算路径之间
的余弦相似度为 1.000000）。

G 成本

研究的每次模型调用均经过运行框架的计量代理，按运行标签记录每次调用的 token。表 6
按 DeepSeek 标价（每百万 token 的缓存命中 / 未命中 / 输出：0.006 / 0.30 / 1.20 美元，每美
元 7.2 元）及实际收费汇总日志：服务商在非高峰时段将各项价格减半，除内部评审后加入
的两个条件及其评判（标价为 4.98 元）按正常价格运行外，所有运行都落在非高峰时段。总
计标价为 104.90 元，实付 54.94 元。嵌入在本地计算（无 token）；服务运行于已有运行时池
的资源限额内，未为研究启动任何机器。

表 6: 计量代理日志中的分阶段支出。
阶段 模型调用 牌价（¥） 实付（¥）
试点 235 4.49 2.24
主对比（S） 3,700 25.54 14.20
全量上下文 60 13.81 6.90
重复运行 1,009 7.14 3.57
LongMemEval-Org，公开 3,023 27.90 13.95
LongMemEval-Org，私有 1,359 14.14 7.92
规模（M） 550 5.82 2.91
评判（两名评判员） 3,504 6.07 3.24
合计 13,440 104.90 54.94
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