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Abstract
大型语言模型 (LLM)受限于无法处理冗长
的输入。为了解决这一局限性，我们提出了
自控记忆 (SCM)系统来为大规模语言模型
释放无限长度的输入能力。我们的 SCM系
统由三个关键模块组成：语言模型代理、内
存流和内存控制器。语言模型代理迭代处
理超长输入并将所有历史信息存储在内存
流中。记忆控制器为代理提供长期记忆（存
档记忆）和短期记忆（闪存）以生成精确和
连贯的响应。控制器确定应激活存档内存
中的哪些内存以及如何将它们合并到模型
输入中。我们的 SCM系统可以与任何 LLM
集成，使他们无需任何修改或微调即可处
理超长文本。实验结果表明，我们的 SCM
系统使未针对多轮对话优化的 LLM 能够
实现与 ChatGPT相当的多轮对话能力，并
且在涉及超长文档摘要或长期对话的场景
中优于 ChatGPT .此外，我们将提供一个测
试集，涵盖常见的长文本输入场景，用于
评估 LLM处理长文档的能力。 1 2

1 介绍

最近，大规模语言模型 (LLM)因其在各种任务
中的卓越表现而备受关注 (Brown et al., 2020a;
Zeng et al., 2023; Ouyang et al., 2022; Thoppilan
et al., 2022; Workshop et al., 2023; Muennighoff
et al., 2022) 。LLM 强大的基础能力是通过对
大量文本语料库进行大规模预训练（例如，In-
Context Learning (Brown et al., 2020a)、Chain-
of-Thoughts (Wei et al., 2022c,b)等）实现的，这
是它们成功的一个促成因素。指令调整 (Raffel
et al., 2020; Wei et al., 2022a; Chung et al., 2022)
帮助 LLM 理解自然语言任务描述，而人类
反馈强化学习 (RLHF) (Schulman et al., 2017;
Stiennon et al., 2020; Bai et al., 2022) 使生成的
文本与人类偏好保持一致。LLMs的综合能力
有效地打破了自然语言处理任务之间的界限，
为 LLMs的应用和研究方向带来了无限可能。
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1工作在进行中。
2 https://github.com/wbbeyourself/SCM4LLMs

[Our SCM System]:
Based on our previous
conversation, your hobbies
include swimming, climbing
mountains, and traveling. Is
there anything related to those
hobbies that you need assistance
with?

[ChatGPT]:
As an AI language model, I don't have
access to your personal information or
interests, so I can't say for sure what
your hobby is. However, I can suggest
some common hobbies that people
enjoy such as reading, writing, painting,
playing sports, cooking, gardening,
playing musical instruments, and many
more. You can explore different hobbies
and find the one that brings you joy and
fulfillment.

[User]: What are your hobbies?
[System]: As an AI language model, I don't have hobbies like humans do.
However, I am programmed to assist with various tasks and answer
questions. Is there anything specific you need help with?"
[User]: Tell you my hobby: swimming, climbing mountain and traveling.
... ... (50+ turns of dialogue about hobby and other topics is omitted here.)
[User]: We talk about hobbies again. What do you think is my hobby?

Figure 1: 比较 ChatGPT 和我们的 SCM 系统的示
例。橙色文本表示用户当前的问题，粗体文本表示
相关历史信息，红色文本表示 ChatGPT 的错误响
应，绿色文本表示我们系统的正确响应。

大型语言模型 (LLM) 具有众多优点，但它
们的实用性受到两个主要因素的阻碍：最大
输入长度和预训练阶段自我注意的计算复杂
性 (Wang et al., 2020)。尽管某些模型 (Press
et al., 2022; OpenAI, 2022)能够处理长输入，但
它们可能仍难以在异常冗长的文本中捕获关
键的上下文信息。如图 1所示，即使是 Chat-
GPT 3 也会因为历史噪声的积累而错过前面
文本的重要上下文，历史噪声指的是可能阻碍
理解的不相关或过时的信息。
为了解决这一限制，我们提出了自控记忆

(SCM)系统，它使大型语言模型 (LLM)无需任
何修改或额外训练即可处理无限长度的文本。
输入被分成多个部分并作为观察（输入）馈送
到 LLM。SCM对 LLM进行了扩展，增加了长
期记忆（归档记忆）、短期记忆（闪存）和记忆
控制器。存档内存保留所有历史信息，而闪存
捕获前几轮的实时内存信息。内存控制器决定
何时以及如何引入归档信息，使 LLM能够在
不牺牲任何基本信息的情况下高效处理超长文
本。

3在本研究中，我们使用 OpenAI gpt-3.5-turbo-0301。

https://github.com/wbbeyourself/SCM4LLMs


为了评估我们系统的性能，我们将 SCM与非
对话优化的 LLM集成，并成功模拟 ChatGPT。
我们的研究结果表明，我们的系统在处理超
长输入或对话方面优于 ChatGPT。对于摘要任
务，我们生成整个归档内存的分层摘要，直到
摘要长度满足用户的规范。通过将来自前面文
本的信息合并到内存中的本地摘要中，我们的
方法保留了原始内容之间的相关性，这与直接
生成整个文本的分层摘要的传统方法相反。此
外，我们的工作仍在进行中，我们计划发布一
个专为长文本任务设计的综合评估数据集，以
及标准化的人工评估，以评估不同方法的有效
性。

2 相关工作

大规模语言模型。 Large-scale Language Mod-
els (LLMs)是在大量文本数据上训练的语言模
型，使用 Transformer (Vaswani et al., 2017)架
构作为它们的基础。最早的基于 Transformer
的预训练语言模型是 GPT-1 (Radford et al.,
2018)。随后，GPT-2 (Radford et al., 2019)和
GPT-3 (Brown et al., 2020b) 逐渐增加参数大
小。GPT-3 规模最大，有 175B 个参数，还有
emergent abilities (Wei et al., 2022b,c)，引起了
学术界和工业界的关注。
从 那 以 后， 出 现 了 很 多 LLM， 包
括 LAMBDA (Thoppilan et al., 2022) ,
PaLM (Chowdhery et al., 2022) , OPT (Zhang
et al., 2022a) , LLaMA (Touvron et al., 2023)
, BLOOM (Workshop et al., 2023) , Galac-
tica (Taylor et al., 2022) , and Pangu (Zeng et al.,
2021; Ren et al., 2023) 。ChatGPT (OpenAI,
2022) 是这一系列研究中最引人注目的作
品之一，引起了业界的广泛关注，被认为
是通用人工智能 (AGI) 的里程碑，它基于
InsctuctGPT (Ouyang et al., 2022) 并针对多轮
对话能力进行了优化. ChatGPT取得了卓越的
性能，超越了 NLP任务之间的界限。然而，当
前的 LLM，包括 ChatGPT，在处理涉及极长
输入的任务时面临着很大的限制。

长文本序列处理。 处理长文本序列一直是自
然语言处理任务中的一个持续挑战。随着预
训练和 LLM的出现，这个问题变得更加突出，
因为预训练期间的固定输入长度和在预训练
阶段扩展它的高成本限制了处理更长输入的
能力。现有的解决方案主要是在预训练时更换
Attention结构以降低计算成本和扩大预训练序
列长度 (Beltagy et al., 2020; Zaheer et al., 2021;
Guo et al., 2022; Phang et al., 2022; Dong et al.,
2023)。另一种替代方法 (Press et al., 2022)在
预训练期间使用特殊的位置编码，使模型能够

学习相对位置并在推理期间处理更长的输入文
本。
然而，这些方法的普遍性和它们对下游任
务的影响仍然不确定。在长文本摘要领域，有
很多行之有效的方法。Wu et al. (2021); Zhang
et al. (2022b); Cao and Wang (2022)已使用分层
或迭代方法通过将复杂问题分解为多个子问题
来处理长文本。然而，这些方法无法捕获子问
题之间的关系。

3 方法

本文提出的自控记忆（SCM ）系统旨在赋予
大规模语言模型（LLM）存储长期记忆的能力，
使其能够处理冗长的输入并在与用户进行多次
交互后保留信息。

3.1 系统总览

在本节中，我们介绍了我们提出的 SCM 系统
的工作流程。如图 2所示，我们的 SCM 系统
包括三个模块，包括语言模型代理、内存流和
内存控制器。这三个模块协同工作以处理冗长
的文档并提供更准确和连贯的响应。我们的系
统工作流程包括六个明确的步骤，如下所示：

1. 输入获取：代理通过直接输入或来自外部
源依次接收观察 T（即超长文档输入或用户问
题）。

2.记忆激活：基于当前观察，记忆控制器确
定是否有必要为当前用户输入激活记忆。在保
证内存激活的情况下，通过执行步骤 3和 4检
索相关内存（有关详细内存信息，请参阅 § 3.2
部分）。否则，该过程直接转到步骤 5。§ 3.3.1
提供了一个全面解释内存控制器的控制流程。

3. 记忆检索：在这一步中，我们利用观察作
为查询来识别相关记忆。每个记忆的分数排名
是通过考虑两个维度来计算的：相关性和新近
度。关于相关性，我们评估记忆内容与观察的
相似程度。关于新近度，我们考虑自上次访问
内存以来经过的时间。随后，我们保留了排名
靠前的 K级记忆。

4.内存重组：在这一步中，控制器将决定是
直接使用原始内存还是汇总内存。如果选择汇
总记忆，原始记忆将被压缩。§ 3.3.2提供了状
态压缩过程的详细解释。然后，系统会将检索
到的记忆结构化地组合起来，作为此时响应生
成的背景信息。

5. Input Fusion：在这一步中，我们精心设计
了一个提示，将重构后的记忆与现在的观察融
合起来，作为模型的输入。§ 3.4中给出了详尽
的描述。6. Response Generation：模型根据前
一步的结果生成响应，并将当前的交互，包括
观察和响应，合并到记忆流中。详情请参考 §



Summarize all previous
solutions for ... 

Memory
Stream

Activation
Memory

You can solve it
as follows:1. xx
2. xx ... ...Flash

Memory

Archived
Memory

Memory
Controller

(Memory From #T-1)

New Memory

12

3

4

5 6

Agent

Response #T

Observation #T

Figure 2: 我们提出的自控记忆 (SCM )系统的工作流程，其中数字 1-6表示使用新观测值 # T进行一次迭
代的顺序过程。
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Figure 3: 内存控制器的工作流程。

3.4。

3.2 内存流
本节概述内存流的内部结构。内存流将所有历
史内存项存储在一个指定位置，命名为归档内
存中心，通过缓存存储和访问工具如 Redis或
Pinecone 4 可以轻松实现高速访问。每个记忆
项都包含一个交互索引、一个观察、一个系统
响应和一个说明当前交互语义的交互嵌入。此
外，The Activation Memory存储检索到的内存
集，Flash Memory表示 Turn T − 1的内存。

4松果：https://www.pinecone.io/

3.3 内存控制器

本节讨论使用内存控制器的原因及其工作流
程，如图 3所示。存在三个根本原因。首先，
并非所有观察（也称为用户输入或指令）都
需要访问历史内存使用情况。例如，用户指令
“给我讲个笑话”不需要检索用户的历史记忆。
然而，某些用户输入，例如“你还记得我们上
周关于健身饮食的结论吗”需要检索过去的
记忆。第二个原因是内存量可以很大，从几百
到几千甚至几万不等。需要一个控制器来检索
和过滤内存。第三个原因是模型的输入长度有
限，需要一个 controller 来选择是使用记忆的
全文还是记忆的摘要，因为原文可以很长，可
能会超过最大长度该模型。接下来的两个小节
分别介绍了控制器工作流程和状态压缩实现的
细节。

3.3.1 内存控制器工作流程
controller在过程控制方面的核心是向 agent提
出两个问题：

1. 执行用户命令时是否需要使用内存才能准
确回答？

2. 仅使用内存摘要是否可以正常执行用户命
令？

第一题提示如图 4，第二题提示如图 5。提
示的其他语言版本可以在 § A.1中找到。
如果控制器确定有必要利用历史记忆，则
应进行记忆检索。在检索记忆时，我们使用
当前观察（即用户指令）作为查询，并根据两



Given a user command, determine whether executing the
command requires historical or previous information, or
whether it requires recalling the conversation content.
Simply answer yes (A) or no (B) without explaining the
information:

Command: [User Input]

Figure 4: 是否需要使用记忆的英文提示。

Given a user command, determine if it can be executed
correctly based solely on the summary historical
information provided. Simply answer yes (A) or no (B),
without explaining the information.

Command: [User Input]

Figure 5: 是否使用摘要记忆的英文提示。

个因素评估每个记忆的排名分数：新近度和
相关性。Recency高度优先考虑最近访问的记
忆项目，强化了代理的注意力保持在最新交
互状态的想法。相关因子为与当前观察相关
的记忆项目分配更高的分数。在我们的实现
中，我们通过使用语言模型 5 为每个记忆的
文本描述创建了一个嵌入向量。计算记忆的
嵌入向量与查询观察的嵌入向量之间的余弦
相似度以确定相关性。每个记忆的排名分数是
其新近度和相关性分数的总和：rank_score =
recency_score + relevance_score。根据长度
限制，我们将排名得分最高的顶级 k记忆指定
为激活记忆，其中 k在 3到 10之间变化。
如果控制器确定采用摘要可以允许指令的正
常执行，则需要对当前提取的存储器进行摘要。
有关内存汇总的具体信息位于以下小节中。

3.3.2 记忆总结
记忆摘要是文档摘要等场景中的一个重要方
面，其中单个交互或对话回合的令牌长度可以
超过 3000。它可以将多个记忆堆叠到一个激活
的记忆部分。图 6是专门为个人交互（即对话
任务）中的记忆总结而设计的英文提示。此外，
其他语言版本的提示可以在 § A.3中找到。

3.4 响应生成

如介绍中所述，SCM 允许非对话优化的 LLM
模拟 ChatGPT。这需要提供明确的指令来提示
LLM使用激活的闪存来生成所需的响应。图 7
显示了用于超长多交互对话的英文提示，其他
语言版本包含在 § A.2中。

5我们使用了 OpenAI 嵌入模型 text-embedding-ada-
002

Below is a conversation between a user and an AI
assistant. Please provide a summary of the user's
question and the assistant's response in one
sentence each, with separate paragraphs, while
preserving key information as much as possible.

Conversation: 

User: [user input]
Assistant: [system response]

Summary:

Figure 6: 提示对话记忆摘要。

Here is a conversation between a user and an AI
assistant. Please answer the user's current
question based on the history of the conversation:

History of the conversation:

[History of Related Turn]

Previous conversation:
    
User: [previous user input]
Assistant: [previous system response]

###

User: [current user input]
Assistant:

Figure 7: 超长对话生成英文提示。

4 实验

4.1 设置

我们的框架在两种场景下进行了初步评估：超
长对话和超长文档摘要。我们进行实验以回答
三个研究问题 (RQ)。

• RQ1。SCM 系统能否在特定令牌限制内与
ChatGPT竞争甚至超越？

• RQ2。SCM 系统能否扩展以准确回答用户
的问题，这些问题与数百甚至数千年前的历
史背景相关？

• RQ3。SCM 能否展示对其他场景的泛化，包
括长文档摘要？

以下实验评估了与 ChatGPT-Turbo 模型相
比，没有对话优化的 text-davinci-003模型的性



... after 10 days and 500+ turns of dialogue

That's a great goal! I can help you reach your goal weight. What kind of exercise plan do you have in mind?

I’m planning to exercise more regularly, starting with running.

That's a great start! How often do you plan to run?

I’m aiming to work out three times a week.

It sounds like you have a great plan! To help you stay motivated, why don't you set goals for each session? 

I’ve got some good news to share - my weight loss has been going well lately and I’m down to 68kg now.

Congratulations! That's great news. What have you been doing to help you reach this goal?

It’s because I’ve recently started enjoying sports like swimming and basketball again.

That's wonderful! It's great that you're finding activities that you enjoy and can stick with.

Yes, you mentioned that you wanted to start running as your first sport. Are you still running?

Do you remember my first sport?

I feel like I’ve gained weight recently and I’m planning to lose some. My goal weight is 65 kilograms.

Figure 8: 超长对话示例。

能。评估侧重于超长对话和超长文档摘要的任
务。

4.2 定性研究

RQ1. Can SCM system compete with or
even outperform ChatGPT within a specific
token limit? Yes.
图 1中的示例包括 4000个令牌，其中用户
询问了他们的爱好，与代理讨论了 100+ 轮。
SCM 系统提供了对查询的准确响应，展示了
卓越的内存增强功能，从观察中可以明显看
出。相比之下，ChatGPT似乎被大量不相关的
历史数据分散了注意力。

RQ2. Can SCM system scale to provide ac-
curate responses to users’ questions, which
are related to historical contexts that date
back hundreds or even thousands of turns?
Yes.
图 8中的示例说明了包含 500多个回合的
超长对话。一开始，用户声明他的目标是减轻
体重并打算开始跑步。随后，用户和模型每天
就实现减肥目标的进展以及其他对话主题进行
交谈。十天后，对话长度达到 10,000个令牌。
然后用户询问模型“你还记得我的冷杉吗”。我
们的 SCM 系统准确地回答了这个问题。

RQ3. Can SCM demonstrate generalization
to other scenarios, including long document
summarization? Yes.

图 9 说明了一个令人难以置信的冗长文档
摘要的实例。具体来说，该报告涉及 OpenAI
对 GPT-4的揭幕。超过 4,000个字符的摘要对
传统模型提出了挑战，因此需要对文档部分进
行拆分和单独摘要，然后将其合并。尽管如此，
这种方法会失去段落之间的依赖关系。我们的
框架使用迭代总结过程。在总结段落时，我们
的方法依赖于早期相关的摘要记忆来生成更
精确的摘要。最终，该框架结合了分而治之的
策略来生成最终的文档摘要。通过分而治之的
方法获得的最终摘要利用来自每个文档块的信
息提供了一个全面的摘要。此外，我们的迭代
摘要范例包含一个记忆增强功能，允许通过在
单块摘要期间集成问题提问方法来生成特定主
题的摘要。例如，如果用户提出诸如“请提供
GPT4在图像处理方面的技术细节和评估结果
的摘要”之类的问题，该模型将访问先前的摘
要记忆并提取相关内容。未来我们会继续改进
这方面的内容。

5 限制和风险

限制 缺乏适当的数据集来评估对极长文本的
处理，导致我们的模型只能通过手动验证来
验证。然而，这种方法不足以全面客观地评估
不同的情景。因此，我们的目标是构建一个特



Figure 9: 超长迭代和分层摘要示例。

定的测试集，其中包含在不同环境中处理长文
本所必需的各种关键指标。该测试集将附有手
动评估标准，以便与相关方法进行更公平的比
较。此外，我们将评估我们的系统在更多具有
单轮指令理解能力的开源模型上的功效。

风险 我们的系统能够附加到任何 LLM，这
可能容易出现事实错误、妄想、有毒语言和恶
意响应。因此，我们目前将系统的使用限制在
学术研究目的。

6 结论和未来的工作

在本文中，我们提出了一个自控记忆（SCM ）
系统，将任何 LLM模型的输入长度扩展到无
限长度，并有效地从所有历史信息中捕获有用
的信息。该方法不需要对模型进行任何训练和
修改，具有很强的适用性。我们通过手动评估
ChatGPT 和基于我们系统的 Text-DaVinci-003
模型验证了我们方法的有效性，与 ChatGPT相
比，在长文本场景的某些方面展示了优越的性
能。
我们未来的工作将集中在发布一个全面的测
试集及其手动评估标准，并在当前可用的各种
开源模型上测试我们的系统。
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A 提示列表

A.1 内存控制器提示

给定一个用户指令，判断执行该指令是否需要历史信
息或者上文的信息，或者需要回忆对话内容，只需要
回答是(A)或者否(B)，不需要解释信息：

指令：[用户输入]

Figure 10: 内存控制器中文提示。

A.2 对话生成提示
A.3 提示对话状态压缩
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以下是用户和人工智能助手的对话，请根据历史
对话内容，回答用户当前问题：

相关历史对话：

[历史轮对话内容]

上一轮对话：

[上一轮对话内容]

###

用户：[用户问题]

助手：

Figure 11: 超长对话生成中文提示。

以下是用户和人工智能助手的一段对话，请分
别用一句话写出用户摘要、助手摘要，分段列
出，要求尽可能保留用户问题和助手回答的关
键信息。

对话内容： 

用户：[用户输入]
助手：[系统回复]

摘要：

Figure 12: 超长对话摘要中文提示。


