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从数据驱动到经验驱动的终身学习
-构建自主进化智能体



终身（持续）学习背景

Junhao Zheng, et al. Towards Lifelong Learning of Large Language Models: A Survey

 克服灾难性遗忘： 学习新的任务TN+1 而不遗忘以前N个任务的能力

 知识迁移：利用前面任务学习的知识用于学习新的任务TN+1 ，包括正向和反向迁移



传统数据驱动的持续学习

 封闭环境持续学习模型: 一个模型学习一系列任务

 Continual learning/Lifelong Learning/Increment Learning

 任务定义：依次学一连串任务T1, T2, …, TN, … . 每一个任务t

都包含一个完整训练数据. 

 克服灾难性遗忘（catastrophic forgetting，CF）： 学习

新的任务TN+1 而不遗忘以前N个任务的能力

 知识迁移（knowledge transfer，KT）：利用前面任务学

习的知识用于学习新的任务TN+1 

 正向迁移

 反向迁移

假设: 

当一个任务学完以
后，该任务的（至
少大部分）数据不
可获取

任务TN+1 和数据集
DN+1 都是完整给
定的

Ytest ∈ Ytrain



基于大模型的持续学习综述

Y Yang, J Zhou*, X Ding, T Huai, S Liu, Q Chen, L He, Y Xie. Recent Advances of Foundation Language Models-based Continual Learning: A Survey. ACM Computing Survey, 2025.

离线持续学习

1）任务增量学习；

2）类别增量学习；

3）领域增量学习

在线持续学习

1）固定任务边界；

2）模糊任务边界

EasyCL（https://github.com/ECNU-
ICALK/EasyCL）

多模态支持、适配绝大部分基座大语言模型，
并支持十余种前沿的持续学习方法。



人如何学习知识
The 70:20:10 Framework

“Formal training is the tip of the iceberg. The real learning happens 
below the surface, through experience and relationships.”

Lombardo, Michael M; Eichinger, Robert W (1996). The Career Architect Development Planner (1st ed.). Minneapolis: Lominger. p. iv. ISBN 0-9655712-1-1.



人如何学习知识-以科研论文撰写为例

学生 导师

步骤1：讨论

步骤2: 写初稿

步骤3: 提意见

步骤4: 修改

具体经验
（规划、思考、主动学习）

反思观察
（标注数据学习）

交互反馈

积极实验
（验证有效性）

抽象概念化
（学习新能力）

Paper 1

Paper 2 Paper 3

PPT:  Good at New Task

少样本

学生在自己经历3次论文撰写后掌握大部分的技能，并泛化新的任务（PPT）

新任务



经验驱动的终身学习

经验探索 

     
长期记忆

      
技能学习

     
知识内化

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

Github：https://github.com/ECNU-ICALK/ELL-StuLife
Webpage：https://ecnu-icalk.github.io/ELL-StuLife/

 核心理念：机器应从第一人称视角
积累经验并学习。

 范式转变：从模仿人类知识输出到
主动探索和互动。

 持续进化：通过与环境的持续互动，不断
进化和改进。

 关键机制 ：持续的经验学习机制，包括探
索、记忆、技能和内化。



经验驱动的终身学习   不等于  自进化

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

区别2: 第i个task之前所学到的knowledge，
包括memory和skill两个部分

区别1: Task之间是有顺序关系的，
并非所有task一次性学习，前后会互
相影响

Step 1: 交互和轨迹获取（基于历史经验）

Step 2: 知识抽象和重构（可复用）

Step 3: 知识验证（在后续任务验证有效性）

Step 4: 技能内化：将思考变成直觉



StuLife-把AI送去上大学

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

StuLife
大学生活模拟环境

�
场景: 模拟学生从入学到学术和个人发展的

完整大学旅程。

特点:
 三个核心阶段（课堂内、日常校园、考试）

 动态环境，状态变量随时间演变 

 课堂内任务：规章制度学习；核心课程教学

 日常校园任务：校园探索、初步选课；初步规

划；学术活动；图书馆资源管理；学生社团参与

 考试任务：期中考试；期末考试



StuLife-把AI送去上大学

从模仿到学习 从上下文到记忆 从被动到主动

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).



StuLife-数据构建和介绍

序列任务：任务之间前后互相影响

超长上下文：无法通过一次性输入

主动意识：依赖指令被动执行（缺乏内
驱力）



现有大模型是否具有持续学习能力？-顶尖AI集体“挂科”

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

 StuGPA = 20% Daily + 

30% In-Class + 50% 

Exam

 LTRR：长期记忆任务上效

果

 PIS：主动任务上效果

 即使是最强的模型 (GPT-5) 在 StuLife 上得分仅为 17.9/100
 揭示了当前AI与人类水平自主学习之间存在巨大鸿沟。
 现有模型在长期记忆保留和自我驱动行为方面存在根本缺陷。



上下文工程 能否实现 AGI

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

 充分设计的上下文工程可以显著提高模型的性能(16.03 -> 21.07)
 利用Proactive提示词提高模型主动性（PIS 1.80->3.06）
 利用Skill提示词提高模型技能使用能力（Daily Campus 10.34-> 15.28）
 Memory机制对模型性能影响很大（Exam 16.88 -> 23.75）



经验驱动终身学习挑战

 挑战1: 高效探索与经验获取

 设计内在动机机制引导的交互

 奖励往往稀疏、延迟或难以定义

 挑战2: 长期记忆与关联回忆

 如何构建可扩展、易访问的长期记忆？

 如何实现跨事件的关联回忆，克服灾难

性遗忘？

 挑战3: 技能抽象与管理

 如何动态管理技能生命周期（获

取、验证、调用、演化）？

 如何将显式规则知识转化为直觉、

泛化的内化能力？



挑战一：经验探索和奖励获取

 高效探索与经验获取

 设计内在动机机制引导的交互

 奖励往往稀疏、延迟或难以定义

 现有方法

 基于反思的经验探索（一边做一边思考）

 基于强化学习的探索（暴力搜索）

 基于人在回路的经验探索（交互中学习）

 基于多智能体的经验探索（众人拾柴火焰高）

 如何少样本高效搜索路径？

 如何更好和人类行为对齐？

 通过Social进行学习？



一边反思一边探索

ReAct: Synergizing Reasoning and Acting in Language Models, ICLR, 2023
Reflexion：Language Agents with Verbal Reinforcement Learning，NeurIPS 2023

 语言本身可以作为学习信号

 反馈的语言化能一定程度上弥补 reward 稀疏问题



无法定义reward怎么办？早期经验学习

Agent Learning via Early Experience, 2025, Meta

 微调缺乏扩展性、强化学习reward稀疏，

如何找一个中间方法？

 Implicit World Modeling (IWM)：通过预

测未来状态来构建环境动态的内部表征

 Self-Reflection (SR) ：智能体比较专家

行动与自己的替代方案，并生成思维链

解释，阐述为什么专家选择更优。



基于强化学习的经验探索

The Landscape of Agentic Reinforcement Learning for LLMs: A Survey, 2025 暴力多次搜索，差中选优



基于人反馈的经验探索

Yutao Yang, Jie Zhou* et al. AN INTERACTIVE CONTINUAL LEARNING FRAMEWORK THROUGH REINFORCED LEARNING WITH HUMAN FEEDBACK, 2025
Interactive Continual Learning Architecture for Long-Term Personalization of Home Service Robots, ICRA, 2024

个性化家庭服务机器人，

用户实时反馈

如何从人反馈中学习？

提出交互式持续学习框架，实时学习用户反馈

犯一次错是无知，
犯两次错是愚蠢。

缺乏从纠正反馈中学习的能力



挑战二：长期记忆

 长期记忆与关联回忆

 如何构建可扩展、易访问的长期记忆系统？

 如何实现跨事件的关联回忆，克服灾难性遗忘？

 现有方法

 上下文工程：将记忆以文本等形式存储

 外部知识库（RAG）

 提示词优化（上下文自我进化）

 参数化记忆：将记忆转化为参数化记忆

 混合记忆：文本形式记忆+参数化记忆管理

 如何存储记忆？文本or参数？

 如何检索记忆？

 如何使用记忆？



外部知识库-长期记忆建模

MemoryBank: Enhancing Large Language Models with Long-Term Memory AAAI-24
Mem0: Building Production-Ready AI Agents with Scalable Long-Term Memory 2025

 Mem0 架构：可扩展的记忆架构，自动提取、

整合和检索对话中的关键信息。

  Mem0g：进一步引入图结构的记忆表示，用节

点和边来表示对话元素及其关系

 引入艾宾浩斯遗忘曲线：提出了MemoryBank长短期记

忆融合机制，为LLM提供类似人类的长期记忆模块。

S：记忆强度，随使用次数增加而增强

t：距离上次使用记忆的时间

R：记忆的保留率

随着使用时间的增大，记忆会逐渐衰弱直至消失，像

人类的记忆一样



可学习Prompt-记忆压缩

Zhou, Zijian, et al. "MEM1: Learning to Synergize Memory and Reasoning for Efficient Long-Horizon Agents." arXiv preprint arXiv:2506.15841 (2025).

 整合推理和记忆到一个紧凑的内部状态，

实现了跨长期、多轮任务的恒定内存使用

 长程任务中上下文冗余、计算成本急剧上升，

推理效率低下。通过主动筛选重要信息

 并遗忘无关信息，有助于显著提升效率并保

持记忆精炼

 主动记忆机制：发展主动记忆管理，实现信

息的高效筛选、存储与遗忘

通过强化学习选择主动记住哪些与回想哪些记忆？



上下文工程能否实现大模型记忆？自进化上下文

Agentic Context Engineering: Evolving Contexts for Self-Improving Language Models, 2025l, Stanford

 自主上下文工程（ACE）将

视角从将上下文视为静态、

简洁的提示转变为将它们视

为"全面、演变的操作手册"。

 Reflector：从成功和失败中

提炼具体见解

 Curator：将见解综合为紧凑

的"增量上下文项"



参数化记忆-KV存储（本质上还是RAG）

InfLLM: Training-Free Long-Context Extrapolation for LLMs with an Efficient Context Memory, NeurIPS, 2025
HUMAN-LIKE EPISODIC MEMORY FOR INFINITE CONTEXT LLMS, ICLR, 2025

 参数化检索：InfLLM 提出了一种无需训练的记忆方法

 记忆切片：EM-LLM 将人类情景记忆和事件认知整合到大型语言模型中



可学习参数化记忆-存什么？如何读？

MemGen: Weaving Generative Latent Memory for Self-Evolving Agents, 2025

区别于参数化和基于检索的记忆，关注记忆的

融会贯通，通过最终生成效果进行强化训练

 Reasoner：推理模型，用于生成回复，过

程中会输入隐式记忆

 Trigger：触发检索机制，当遇到标点符号，

判断是否需要检索

 Weaver：记忆生成机制，生成K个隐式

token表示作为记忆。



混合记忆：可学习参数化+外部知识库

Zhang Z, Dai Q, Li R, et al. Learn to Memorize: Optimizing LLM-based Agents with Adaptive Memory Framework[J]. arXiv preprint arXiv:2508.16629, 2025.

 学习如何存储、检索和使用记忆



参数化记忆 or 外部知识库？

Latent learning: episodic memory complements parametric learning by enabling flexible reuse of experiences, 2025, Google DeepMind

Latent Learning：指一个系统学习与当前任务不
相关但可能对未来不同任务有用的信息的能力—
—这也可以被看作是一种“前瞻性学习”的实现方式。

情景记忆能够更灵活地重用过去的经验

参数化学习将信息整合为压缩表示，可能会丢失灵
活应用所需的上下文丰富性。

柏拉图 教
了 谁？

亚里士多德

亚里士多德的
老师是谁？

反转 多跳



挑战三-技能抽象和管理

 技能抽象与管理

 如何动态管理技能生命周期（获取、验证、调用、演化）？

 如何将显式规则知识转化为直觉、泛化的内化能力？

 现有方法

 技能学习（如何抽取可泛化的技能？）

 技能验证（如何验证技能有效性？）

 技能内化（参数化记忆）



技能学习

Contextual Experience Replay for Self-Improvement of Language Agents, ACL 2025

 从经验中抽取技能

 经验收集：利用反思CoT收集成功/失败的轨迹

 从经验中学习，包括两条支线：

 经验召回：针对query检索历史相似任务

的成功经验

 洞察抽取 ：对比同一个任务的成功和失败

轨迹，提取insight

 任务推理阶段：在pormpt里添加检索到的历史

成功经验以及抽取的所有insight并推理

• 成功轨迹示例 → 针对性（依赖相似任务检索）

• insight集合 → 泛化性（全局性的经验总结）



技能学习-Reasoningbank

ReasoningBank: Scaling Agent Self-Evolving with Reasoning Memory, 2025, Google

Reasoningbank：从智能体自我评估的成功与失败经验中提炼可迁移的推理策略

 推理阶段，智能体从 

ReasoningBank 中检

索与当前任务相关的

记忆，以辅助决策；

 完成任务后，再将新

的学习成果整合回记

忆库中，从而实现持

续自我增强的学习闭

环。



技能验证

SEDM: Scalable Self-Evolving Distributed Memory for Agents, 2025
RoboCoder: Robotic Learning from Basic Skills to General Tasks with Large Language Models, 2024

 通过AB实验验证技能的有效性

 自进化记忆控制模块：动态抽取技能、更新技

能权重和合并技能

 Searcher：

 根据目标任务查询Action，从

Action库里面搜索

 找不到，则新建一个Action，

生成Action的动作

 Evaluator

 通过执行代码评测当前Action
是否可行



技能内化-参数化技能

 从一系列任务流中持续积累知识

 通过组合和重新应用知识来处理具有挑战性的现

实世界长期任务

Preserving and combining knowledge in robotic lifelong reinforcement learning, Nature Machine Intelligence, 2025
LOTUS: Continual Imitation Learning for Robot Manipulation Through Unsupervised Skill Discovery

 持续技能发现：

持续发现新技能

 多层策略

策略网络预测技能k



目前主要关注智能体自进化，缺乏统一持续学习框架

如何实现AI员工，交互中持续学习？

无明确目标的任务如何学习，内生reward？

训练环境如何构建，人在环路？

思考



谢谢！

欢迎来华师大 or 上海AI Lab！



经验驱动的终身学习

Cai, Yuxuan, Hao, Yipeng, Zhou Jie, et al. "Building Self-Evolving Agents via Experience-Driven Lifelong Learning: A Framework and Benchmark." arXiv preprint arXiv:2508.19005 (2025).

 经验探索 (Experience Exploration)
 代理通过自我驱动与动态环境互动

 解决复杂、长周期任务，生成丰富经

验轨迹

 长期记忆 (Long-term Memory)
 持久、结构化的记忆，包括观察、事

件、事实、上下文和反思

 记忆是主动资源，支持检索、推理和

决策

 技能学习（Skill Learning）
 从经验中抽象出可重用的技能，并通过

应用验证

 动态管理技能库（添加、合并、删除等）

 知识内化 (Knowledge Internalization)
 将显式、离散的知识转化为隐式、直觉

的能力

 从刻意应用到自动执行，类似新手到专

家的转变



相关综述

Lifelong Learning of Large Language Model based Agents: A Roadmap, 2025



相关综述

A Comprehensive Survey of Self-Evolving AI Agents, 2025
A Survey on Self-Evolution of Large Language Models, 2024, PKU, Alibaba, Nanyang Tech. University



相关综述

The Landscape of Agentic Reinforcement Learning for LLMs: A Survey, 2025



相关综述

A Survey of Self-Evolving Agents: On Path to Artificial Super Intelligence, 2025



可学习参数化记忆

MemoRAG: Boosting Long Context Processing with Global Memory-Enhanced Retrieval Augmentation WWW ’25

 Token压缩：单独训练一组QKV矩阵来承载全局记忆，把原始token压缩成少量KV对，实现长跨度的全局记忆构建

 线索驱动：MemoRAG在接到任务时先产出线索再进行检索，从而解决查询意图隐式、不可直接搜索的问题。



外部知识库-记忆演进

A-MEM: Agentic Memory for LLM Agents 2025

设计Agent来专门管理记忆

 Agentic memory system

 结构化记忆存储：每条记忆中

存储原始内容，时间戳，关键

词，标签，上下文描述以及所

属的链接集合

 记忆演化：A-Mem 赋予记忆组

件自主性，使其能够自主组织、

链接和随时间演变存储的信息



灾难遗忘

Loss of plasticity in deep continual learning, Nature 2024

标准的深度学习方法在持续学习环境中

会逐渐失去可塑性

虚假遗忘问题
任务表现=任务对齐（Task Alignment）+潜在知识

（Underlying Knowledge）

LLM可能并没有真正遗忘它的潜在知识，而是“忘记”了怎
么去利用这些知识

SPURIOUS FORGETTING IN CONTINUAL 
LEARNING OF LANGUAGE MODELS, ICLR 2025



如何解决遗忘问题？

 双Router机制：

 一个关注样本级别局部信息

 一个关注任务级别全局信息

 动态动量更新

 对于任务共享专家和任务特

定专家采用不同的更新方式

 不同任务共享专家、一个任务需要不同专家

何时遗忘？遗忘多少？

Tianyu Huai, Jie Zhou*,  et al. CL-MoE: Enhancing Multimodal Large Language Model with Dual Momentum Mixture-of-Experts for Continual Visual Question Answering, CVPR, 2025.



如何实现模型长期记忆？

Tianyu Huai, Jie Zhou*, et al. Task-Core Memory Management and 
Consolidation for Long-term Continual Learning, 2025.

现在的大模型能否做到长期记忆？
短期记忆如何变成长期记忆？

何时增加记忆，增加多少？
Wuyang Chen, et al. Lifelong Language Pretraining with Distribution-Specialized 
Experts, ICML, 2023.

Wang P, Li Z, Zhang N, et al. WISE: Rethinking the Knowledge Memory for 
Lifelong Model Editing of Large Language Models, NeurIPS, 2024.

 记忆管理：
 核心记忆定位
 自适应记忆更新

 记忆巩固：
 困难样本选择
 差异样本选择



技能学习：Top-Down vs. Bottom-Up

Rethinking Agent Design: From Top-Down Workflows to Bottom-Up Skill Evolution，2025 

 传统agent遵循top-down的设计思路,会过度依赖人类的结构化知识 

 agent 可以通过 trial → reflection → abstraction 形成“技能库”,并不断改进,通过共享技能，群体 agent 的

学习速度远快于单个 agent 的探索速度，这说明 群体经验的积累 是智能进化的关键因素。

 智能不是遵循规则，而是产生规则. 


