
Latent-Contrastive Sleep：NeurIPS 2026 投稿 Top 10 Idea（人话版）

核心约束：所有 idea 都围绕同一个核心机制——让 AI 在"离线睡眠阶段"，通过对比学习把重要记

忆和没用的记忆在表示空间里拉开距离，实现有选择地遗忘。 参考论文：SleepGate · FadeMem ·

LightMem · NextMem · PCMC · MemGen

Idea 1：MORPHEUS —— 完整的 LLM Agent 记忆睡眠巩固框架

核心创新：这是第一个把"离线对比睡眠巩固"当作 LLM Agent 记忆系统核心能力来做的统一框架。它

在一个系统里整合了四件事：根据价值高低做对比学习、分多个粒度安排睡眠、用自编码器压缩记忆、

加遗忘门控——并且有理论证明"最多忘多少"的上界。

怎么运作的：

整个框架分为醒着（Wake）和睡着（Sleep）两个阶段。

醒着的时候：Agent 正常跑任务，所有交互轨迹先被压缩、按话题分组，再用一个自回归自编码器

（共享大模型主干 + LoRA 微调）压缩成紧凑的"记忆 token" 。每条记忆带一个综合价值分 ，

这个分数综合了以下几项：时间越久越低的指数衰减、任务完成奖励、被访问次数、被系统主动调用的

次数。 睡觉触发条件：当模型的注意力熵超过阈值（说明上下文乱了），或者 token 预算快用完了，就

触发睡眠。

睡着的时候分两档：

浅睡（近期短期记忆）：对最近几轮交互的记忆快速整理——把"被证明是错的假设"标记为负样

本，和当前正确的高价值记忆做对比，把它们在空间里推开。

深睡（跨 session 长期记忆）：对长期记忆做全局整理，用下面这个损失函数：

简单说：正样本是同类高价值轨迹的不同片段，  防止把有用细节忘光，  是参考神经

科学"突触稳态假说"加的全局下压约束。每条记忆经过"保留/压缩/推走"三选一的决策。低价值记忆要

么降精度存储，要么直接删掉。同时，针对稀有但重要的记忆，会自动生成扩增版本来增强正样本的多

样性。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

SleepGate：注意力熵触发睡眠 + 遗忘门 + 浅/深睡调度

FadeMem：指数衰减分 + 重要性评分 + LLM 判断记忆是矛盾/覆盖/包含/被包含（用于标注负样

本）+ 双层架构

LightMem：感知→短期→长期的三阶段流水线 + 睡眠期离线批处理 + 话题分段

NextMem：自回归自编码器（文本→压缩表示的编解码）+ NF4 量化 + 渐进式潜变量替换训练
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PCMC：醒-睡对比巩固范式 + 片段级数据增强 + 在线新颖性检测

MemGen：记忆触发器（决定什么时候调用记忆）+ 睡眠期回放生成 + 涌现式记忆层次结构

理论上证明了什么：

1. 价值条件下的遗忘上界：当高价值记忆和失效记忆在表示空间里的最小间距超过某个阈值  时，

被误检索到旧记忆的概率上界为 ——间距越大，概率指数下降。

2. 干扰范围从线性压到对数：证明了两级睡眠叠加起来，能把"历史信息对当前任务的干扰范围"从

（随记忆数线性累积）压缩到 （对数级），加上遗忘门还能进一步压到次线性。

3. 遗忘-保留的帕累托前沿：刻画了睡眠频率、对比间距、重建精度三者之间的权衡关系，给出帕累

托最优的睡眠调度方案。

实验设计：

测试集：LifelongAgentBench（ICLR 2026，含数据库/操作系统/知识图谱三个环境）、

ALFWorld、ScienceWorld、WebArena、LoCoMo、LongMemEval、LTI-Bench、多轮对话

评测；新增 ConflictStream（专门测"事实和规则被持续覆写"场景的合成评测集）

核心指标：任务成功率、灾难性遗忘（BWT/FWT）、选择性遗忘精确率/召回率（用 TOFU 风格

的 KS 测试）、旧记忆误检率、存储压缩率、记忆可控性指数（LMCI：通过探针分类器测高/低价

值记忆在表示空间中的分离程度，包括轮廓系数和干预测试后准确率变化）、token/API 消耗

对比基线：FadeMem、LightMem、MemGen-GRPO、MemGPT、Mem0、CLIN、

ExpeL、A-MEM、SleepGate（KV 级别）

消融实验：去掉对比损失（只用衰减）、去掉重建约束、去掉浅/深睡分级（合并成单次睡眠）、去

掉遗忘门（纯对比）、去掉回放增强

NeurIPS 潜力：这是最完整的"旗舰论文"方案——算法、理论、系统、评测四条线全部自洽闭合。它

直接回答了 LCS 主题的三个核心问题（选择性遗忘、灾难性遗忘、潜在记忆可控性），6 篇参考论文的

贡献都被有机吸收而非简单拼接。有可证明的理论界 + 大规模 Agent 实验，是 NeurIPS 最看重的贡献

组合。

Idea 2：ONEIRO —— 让 AI 在睡眠中"做梦"来主动遗忘错误记忆

核心创新：在睡眠阶段，用 MemGen 的生成模块制造出一批"看起来很像正确答案、实际上已经被推

翻"的"梦境轨迹"，把这些梦境当作更难区分的负样本来做对比学习。这样遗忘的范围就不只是训练中

见过的错误记忆，还能泛化到它们周边那些没见过的类似错误。

怎么运作的：

醒着时，Agent 用 MemGen 的推理模块正常跑任务。所有交互轨迹以压缩表示的形式存入记忆缓冲

区，每条记忆带一个结果标签（成功/失败/被推翻）和 FadeMem 价值分。

睡着时执行三步：
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(1) 做梦：以高价值轨迹的表示为种子，通过受控扰动生成  个"差点对但其实错"的梦境 token

。这些梦境代表"看似合理但实际错误"的推理路径——类似人类 REM 睡眠里大脑对记忆的创

意重组。关键设计：扰动的方向由记忆冲突关系（哪条记忆覆盖了哪条）来引导，确保梦境集中在"高/

低价值边界"附近，也就是最容易混淆的地方。

(2) 验证：把部分梦境 token 解码回文字，让大模型自己做自洽性检查，过滤掉明显不合理的梦，只保

留"看上去合理、实际上错误"的高质量负样本。

(3) 对比睡眠巩固：构建三类对比对——(a) 真实高价值轨迹 vs. 梦境扰动版（正样本对，拉近以增强鲁

棒性）；(b) 高价值轨迹 vs. 真实的失败/被推翻记忆（标准负样本）；(c) 高价值轨迹 vs. 梦境生成的"差

点对"（最难的负样本，排斥力最强）。同时做了负样本去冗余处理，避免负样本池全是同质的。冲突关

系分类决定哪些记忆值得做梦扩增。做梦的计算在离线批处理中完成，不影响在线推理速度。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

MemGen：生成模块当梦境生成器 + 触发器决定哪些记忆值得回放

NextMem：表示编解码（梦境生成和验证的基础设施）+ 量化

PCMC：对比醒-睡范式 + 负样本采样/去冗余策略

FadeMem：冲突关系引导梦境扰动方向 + 价值评分

SleepGate：睡眠触发 + 遗忘门

LightMem：离线计算隔离 + 话题分段

理论上证明了什么：

1. ε-覆盖泛化界：如果梦境负样本对"被推翻假设的流形"构成 ε-覆盖，那么对比学习的排斥力不仅

能压制训练中见过的失效记忆，还能压制其 ε-邻域内没见过的类似旧记忆——首次把"做梦"直接

连接到"遗忘泛化"上。

2. 样本复杂度改善：证明有了梦境增强后，相比纯回放，所需回放缓冲区大小可缩小  倍（

 为梦境 token 数量）。

实验设计：

测试集：ALFWorld、WebArena、KodCode、TriviaQA、PopQA、GPQA、FEVER

（MemGen 已验证的 9 数据集子集）+ LoCoMo、LongMemEval；设计连续多任务场景

（Agent 依次完成 4-6 个任务，每任务间执行睡眠）

核心指标：平均任务表现、BWT、无效计划检索率、答案过时率、梦境质量（类似 FID 的指

标，衡量梦境 token 分布与真实轨迹的对齐程度）、对未见过的失败模式的泛化能力

关键消融：只用真实负样本 vs. 只用梦境负样本 vs. 两者结合；加/不加验证过滤；梦境扰动方向

（随机 vs. 冲突关系引导）

NeurIPS 潜力："AI 做梦以主动遗忘错误"的叙事极具吸引力和跨学科影响力，把 REM 睡眠的创意重

组功能和对比遗忘结合起来。MemGen 已被 ICLR 2026 接收，本工作在此基础上的改进清晰且重

要。"梦境作为难负样本"的理论贡献（ε-覆盖界）是全新的。唯一风险是训练稳定性——梦境生成器的

质量需要做扎实。
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Idea 3：REVERSAL —— 精准遗忘已被推翻的信息

核心创新：把选择性遗忘聚焦到最尖锐的子问题——"已被明确证伪/推翻的记忆"的定向遗忘。不是因

为旧就忘，不是因为访问频率低就忘，而是因为明确被推翻了才忘。通过构建覆写关系图 + 时序单调

性约束，保证每次睡眠后"被推翻的事实"被检索到的概率单调下降。

怎么运作的：

醒着时，系统把新事实、用户偏好变化、工具 API 更新、纠正过的历史回答组织成覆写关系图

：每个节点是一条记忆（用 NextMem 编码为压缩表示），边  表示"新的覆盖了旧

的"。边的类型由 LLM 自动分为四类（矛盾/更新/包含/被包含），并标记好先后顺序。

睡着时，以这个覆写关系图为结构执行图对比排斥：

锚点：每条覆写链上最新的有效节点（已验证正确的事实）

强负样本：该链上所有被推翻的旧节点

对比损失：在表示空间中，让锚点和旧节点之间保持足够的排斥间距，同时加一个时序单调性约

束： （对所有相关 query  都成立）

——强制新事实在 query 相关性上始终比旧事实排得靠前。

话题分组把同主题的多次覆写打包处理。推理时，生成模块会综合所有覆写信息生成一个"覆写感

知"的记忆摘要。对于只有部分内容被推翻的记忆，支持片段级别的局部对比。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

SleepGate：时序标记（覆写链标注）+ 浅睡触发

FadeMem：LLM 引导的冲突关系分类（4 类）+ 记忆融合 + 自适应衰减

NextMem：事实的压缩表示编码 + 量化（被推翻的记忆可降精度存储）

PCMC：片段级对比（部分覆写场景）+ 醒-睡循环

MemGen：生成覆写感知摘要 + 近边界反事实负样本

LightMem：话题分组 + 离线批处理

理论上证明了什么：

1. 单调覆写一致性：如果冲突标注准确率  且覆写间距 ，则每次睡眠后被覆写事实的

被检索概率单调下降，且对未改动事实的影响有显式上界 。

2. 链深度遗忘率：如果每次睡眠都对最新节点和其祖先施加最小间距，旧事实被误检索的概率随覆

写深度  呈  指数衰减。

实验设计：

测试集：LongMemEval、LoCoMo、LTI-Bench、MSC（已知对记忆更新/一致性敏感）+ 新

增合成时序 QA / 用户偏好漂移场景 + FEVER（事实核查）
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核心指标：新事实被正确检索率、时序一致性得分、旧记忆误检率、未改动事实的保留率（"连带

损伤"）、覆写深度 vs. 遗忘曲线

消融：去掉覆写关系图（退化为平铺对比）、去掉单调性约束、去掉片段级局部遗忘

NeurIPS 潜力：问题定义最尖锐，和 LCS"针对被推翻假设"的主线契合度最高。理论最干净（单调覆

写 + 链深度遗忘率），实验闭环清楚，应用场景明确（知识更新、偏好漂移、政策撤销）。非常容易做

出结果干净好看的论文。

Idea 4：SPARK —— 把遗忘粒度细化到"记忆的子模块"级别

核心创新：把选择性遗忘的操作粒度从"整条记忆"细化到"latent slot 级别"——在同一条轨迹里，精准

保留做对了的子技能 slot，只遗忘导致失败的子结构 slot，实现前所未有的细粒度记忆可控性。

怎么运作的：

先用话题分段把对话/轨迹切成语义块，再用 NextMem 的有序 latent slot（不同位置的 slot 已经自然

对应不同语义成分）将每段记忆映射为一组带位置语义的 slot 。跨任务中反复出现

的相似 slot 被聚合成可复用的"技能中心点"。

睡着时的核心操作是按 slot 做对比排斥：

由冲突关系分类和任务结果反馈判断哪些 slot 属于"导致失败的子步骤"或"被推翻的子事实"

只对这些特定的 slot 施加对比排斥（把它们推向"遗忘区域"）

同一轨迹里成功和失败共享的可复用 slot 不动，或者做对齐（拉近技能中心点）

遗忘门在 slot 级别执行"保留/压缩/推走"三选一

推理时，生成模块根据 query 把存活的相关 slot 重新拼接成完整记忆序列

它从哪几篇论文借鉴了什么：

NextMem：有序 latent slot + 语义分配特性（slot 级别操作的技术基础）+ 量化

PCMC：片段级组合性（slot ≈ 语义片段）+ 局部对比聚类

FadeMem：冲突关系分类（判定哪些 slot 该忘）+ 每 slot 的重要性/衰减

LightMem：话题分段（划定 slot 边界）+ 离线批处理

SleepGate：遗忘门（slot 级别保留/压缩/推走决策）

MemGen：生成模块（推理时重新拼接 slot）

理论上证明了什么：

1. **局部遗忘保证 + 连带影响上界**：如果记忆由共享 slot  和任务特定 slot  组成，只

对  做排斥，对  的扰动可以用跨 slot 相关矩阵的谱范数给出显式上界：

，其中  是排斥间距。

2. 迁移-保留分解：总遗忘可分解为可复用 slot 的遗忘和组合规则的遗忘；slot 级排斥只影响后者。

{s ​, s ​, … , s ​}1 2 M

S ​共享 S ​任务

S ​任务
坏 S ​共享 Δ ≤连带

∥Σ ​∥ ​ ⋅cross 2 γ γ



实验设计：

测试集：新设计"受控 Latent 编辑套件"——在 LoCoMo、LongMemEval、MSC 上人工构

造"一半对一半错"的历史记忆；在 ALFWorld、KodCode、ScienceWorld 上构造"子步骤失

效"的轨迹；跨域课程设定（ALFWorld → ScienceWorld → KodCode 依次完成）

核心指标：slot 级遗忘精确率、非目标 slot 保留率（连带损伤）、编辑局部性、技能复用得分、

整体任务成功率

消融：整体记忆遗忘 vs. slot 级遗忘；slot 边界质量的影响；共享 slot 对齐的有无

NeurIPS 潜力：从整条记忆到 slot 级别的粒度细化，是审稿人一眼能看出新意的贡献。与"潜在记忆可

控性"最直接对齐。NextMem 的语义 slot 分配在实验上已有证据，为 slot 级控制提供了强动机。局部

遗忘保证的理论推导清晰优雅。

Idea 5：DREAMCODE —— 把遗忘编码为可审计的"码本手术"

核心创新：把对比睡眠巩固和价值条件量化码本操作结合起来——睡眠期间，直接对 NextMem 的量

化码本执行对比式重组：把高价值码字压缩聚合，把混入失效记忆的码字分裂或重新分配，把失效码字

推入"墓地子码本"并抑制它们以后被激活。遗忘被编码为一个离散的、可审计的码本操作。

怎么运作的：

以 NextMem 的 NF4/FP8 量化记忆为底座。醒着正常积累记忆，每条记忆的压缩表示被映射到码本

 上的码字。

睡着时执行码本级手术：

1. 码字纯度分析：对每个码字 ，统计映射到它的所有记忆的价值分布。如果高价值和低价值记忆

都用了同一个码字（纯度低于阈值），标记为需要手术。

2. 对比码字分裂：对不纯的码字执行分裂——高价值记忆重新指派到新码字，低价值记忆留在原码

字或被推入墓地子码本 。分裂方向由局部对比优化决定。

3. 墓地抑制：遗忘门在码字层面执行，  中的码字在后续检索时被注意力偏置抑制。

4. 价值条件比特分配：重要性分决定每条记忆的量化精度——高价值记忆保持 FP16/FP8，低价值

记忆逐步降级到 NF4→二值→删除。

5. 完整性验证：手术后，用生成模块验证高价值记忆仍能被正确重建和调用。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

NextMem：量化记忆 + 自回归重建（码本操作的物理基础）

SleepGate：码字层面的遗忘门 + 压缩压力

FadeMem：重要性/衰减决定比特分配 + 冲突关系标注不纯码字

PCMC：局部对比聚类优化码字分裂方向

LightMem：离线批处理 + 在线过滤减负

C = {c ​, … , c ​}1 V

c ​j

C ​grave

C ​grave



MemGen：验证手术后记忆完整性 + 从量化表示中恢复推理记忆

理论上证明了什么：

1. 量化感知擦除保证：只要对比排斥间距  大于最大量化残差 ，失效记忆在未来被重建解码的激

活概率严格为 0。

2. 价值条件率失真界：对价值为  的记忆，量化失真  和编码率  满足 

，高价值记忆的  更小（即失真更小）。

3. 量化遗忘下的检索排序不变性：当 query 相关间距大于量化误差时，Top-K 检索的排序不变。

实验设计：

测试集：NextMem 事实重建评测 + 连续学习场景（10+ 领域事实流）；ZsRE、MEND（知识编

辑/消学习）；LoCoMo、LongMemEval；隐私删除/定向遗忘任务

核心指标：分价值层的重建保真度、存储压缩比、码字纯度、精确消学习率、检索准确率@K、

量化导致的遗忘率

消融：均匀量化 vs. 价值条件量化；码本手术有无对比引导；墓地抑制 vs. 直接删除

NeurIPS 潜力：信息论（率失真）、对比学习、仿生遗忘三者优雅交叉。把量化当作"受控遗忘"的隐

喻，既有理论深度又有很强的工程落地性。离散码本操作的可审计性赋予对齐/治理意义。

Idea 6：CONTRAGATE —— 用对比学习升级 SleepGate 的遗忘门

核心创新：把 SleepGate 的遗忘门从"对每条记忆单独打分来决定是否保留"升级为"在记忆对之间做语

义对比分离"，使 KV Cache 管理首次具备基于语义对比的主动遗忘能力。理论上能把历史信息的干扰

范围从  压到  甚至 。

怎么运作的：

保留 SleepGate 的完整流程（冲突感知时序标记 + 遗忘门 + 巩固 + 熵触发），核心改进是把遗忘决策

从"逐条打分"变成"成对/集合对比"：

睡眠浅循环触发时，ContraGate 先用 SleepGate 的时序标记器识别冲突 KV 对（新旧信息的覆写关

系）。然后在 key 向量上接一个轻量投影头 （两层 MLP，跨层共享权重），输出归一化向量 

，优化如下监督对比损失：

其中  是当前仍然有效的 KV 条目（正集合），  是被覆写的旧条目（负集合）。这个损失通过少量梯

度下降更新 （不动大模型本身），更新后的向量距离用来生成注意力偏置，压制旧条目的激活。

扩展设计：按话题分组做对比分离（同话题内的新旧冲突比跨话题更需要被分开）；时间衰减分辅助划

分正负集合；投影头用渐进式训练策略初始化；记忆触发机制适配成浅循环内部调度。
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它从哪几篇论文借鉴了什么：

SleepGate：完整 pipeline（时序标记 + 门 + 熵触发）作为基础，对比损失替换标量打分

PCMC：投影头设计 + 成对对比替代逐条打分的方法论

NextMem：渐进式训练用于投影头初始化

FadeMem：时间衰减辅助正/负集合划分

LightMem：话题感知分组对比

MemGen：句子粒度触发器适配为浅循环调度

理论上证明了什么：

1. 干扰范围改善：证明对比分离的几何优势可将 SleepGate 的  干扰范围改善为

，理想条件下达到 ——对比分离使有效干扰呈双对数衰减。

2. 投影头参数量与干扰抵抗的次线性关系：分析投影头参数量  与干扰抵抗能力的次线性缩放关

系。

实验设计：

测试集：SleepGate 的 PI-LLM 评测集（7 个干扰深度），扩展到 PI 深度 15-50 以测试 SleepGate

的已知失效区间；SCROLLS、InfiniteBench（100K+ 上下文）、RULER（合成长上下文探测）

规模：LLaMA-3-8B + Qwen-2.5-7B（从 SleepGate 的 793K 参数规模扩展）

对比基线：SleepGate、H2O、StreamingLLM、SnapKV、PyramidKV

核心指标：检索准确率 vs. 干扰深度、旧内容误提取率、注意力熵减少量、每次浅循环的延迟

NeurIPS 潜力：对 SleepGate 的精确且理论可量化的改进。KV Cache 管理是 2025-2026 的热门方

向，对比视角是全新切入点。贡献边界极清晰，审稿人可快速定位新意。

Idea 7：TRIAD —— 真正 Latent 化的三阶段睡眠 + 跨层蒸馏

核心创新：把 LightMem 的三阶段记忆架构真正"latent 化"——睡眠阶段在三层之间执行跨层蒸馏和

对比巩固：感知层提供细粒度巩固信号，短期记忆层做话题感知对比整理，长期记忆层做全局表示重

组。这是第一个多粒度睡眠架构。

怎么运作的：

三层记忆各司其职：

感知记忆：压缩后的原始交互 + 片段级瞬时痕迹

短期记忆：按话题分组的摘要，经过编码压缩为 latent token

长期记忆：睡眠巩固后的压缩量化 slot

睡着时的核心是跨层对比蒸馏：

O(log n)
O(log log n) O(1)

∣ϕ∣



1. 感知 → 短期：感知层中被检测为"新颖"的高价值片段，通过局部到全局的对比对齐蒸馏进入短期

记忆话题聚类；低价值片段直接丢弃。

2. 短期 → 长期的晋升：高价值短期记忆通过对比拉力靠近长期记忆原型中心（促进晋升）；低价值

短期记忆被对比排斥力推远，并叠加自适应衰减加速消退。

3. 长期记忆重组：全局对比损失重新整理长期记忆的表示流形，配合遗忘门执行"保留/压缩/推走"。

重要性函数  决定每层的晋升/降级阈值。推理

时，触发器决定应该优先激活哪一层的记忆。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

LightMem：三阶段骨架 + 睡眠时离线更新 + 话题分段

PCMC：片段级对比 + 新颖性检测 + 局部到全局对齐

FadeMem：重要性评分 + 晋升/降级阈值 + 自适应衰减

NextMem：各层编解码 + 量化

SleepGate：遗忘门 + 熵触发

MemGen：触发器决定推理时激活哪层 + 生成模块跨层编织

理论上证明了什么：

1. 三时间尺度稳定性-可塑性分析：给出感知层保留率、短期记忆晋升阈值、长期记忆衰减率与"长

期保留 vs. 快速适应"之间的帕累托最优平衡条件。

2. **复合遗忘率**： ，每级独立可控。

实验设计：

测试集：LongMemEval、LoCoMo、MSC、LTI-Bench、AgentBench

核心指标：QA 准确率、BWT/FWT、token/API 消耗（对标 LightMem 的 100× 目标）、睡眠频

率敏感性、各层记忆利用率可视化

消融：单层睡眠 vs. 双层 vs. 三层；移除跨层蒸馏；移除对比（纯衰减晋升）

NeurIPS 潜力：系统性最强，LightMem 的三阶段设计已验证效率优势，加入 latent 对比理论是自然

且有力的扩展。多粒度设计让审稿人从任一层级都能切入理解贡献。效率和理论双重创新。

Idea 8：FADE-REPEL —— 把时间衰减分直接当成排斥力强度

核心创新：把 FadeMem 的时间衰减标量重新解读为对比损失中的动态排斥 margin——记忆越陈旧/

访问越少，它在表示空间里受到的排斥力就越大。这是把"被动的时间衰减"升维成"主动的空间排斥"。

怎么运作的：

核心设计极其优雅：睡眠时的对比损失里，每个负样本的排斥间距不是固定常数，而是它的衰减值的函

数：

I ​(t) =i α ⋅ rel(c ​,Q ​) +i t β ⋅ ​ ​ +f
~
i γ ⋅ recency(τ ​, t)i

FR ​ =总 FR ​ ⋅感知 FR ​ ⋅短期 FR ​长期



其中  是由 FadeMem 衰减率推导的动态 margin：衰减越

大的记忆，margin 越大，排斥力越强。同时，排斥操作把低价值区域的空间"荒漠化"，反向把高价值

区域的表示流形"肥沃化"，密度更高，检索更准。

离线批处理保证推理零延迟。表示空间作为操作对象。熵触发决定巩固时机。局部对比在流形中进一步

提纯知识。对不同记忆聚类施加差异化的衰减-margin 映射。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

FadeMem：自适应指数衰减公式作为动态 margin 生成器 + 双层架构

LightMem：离线睡眠调度 + 话题感知分组

NextMem：表示编码（操作对象）

SleepGate：熵触发 + 巩固

PCMC：局部对比 + 片段级提纯

MemGen：聚类特异性 margin 差异化

理论上证明了什么：

1. 衰减-排斥动力学：基于信息瓶颈理论，证明引入衰减加权的对比排斥，能在保持核心知识流形

Lipschitz 连续的前提下，最大化有效记忆和过时记忆的条件散度 

。

2. 半衰期界：证明衰减驱动的动态 margin 的选择性遗忘率优于固定 margin 的 ，能达到

。

实验设计：

测试集：LoCoMo（超长周期交互）、LTI-Bench、MSC 30天模拟、LongMemEval

核心指标：BWT/FWT、旧记忆误检率、检索精度@K、时序一致性、token/API 缩减率、表示空

间密度分析（高/低价值区域密度变化可视化）

消融：固定 margin vs. 衰减驱动 margin；不同衰减函数族的影响；margin 上下限的敏感性

NeurIPS 潜力：把"被动衰减"升维为"主动排斥"的洞察极具哲学美感和仿生叙事。数学表达简洁优雅，

理论推导空间大。非常容易打动青睐神经科学与深度学习交叉的审稿人。

Idea 9：CALM —— 学出一个"保留区"和"遗忘区"，推理时按需开关

核心创新：在记忆的表示里，显式地学习出一个"保留子空间"和一个"遗忘子空间"，通过对比睡眠把高

价值记忆拉向保留区、把失效记忆推向正交的遗忘区。推理时，一个控制器可以直接调节对遗忘区的抑
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制强度，实现"按属性、按任务、按时间"的记忆开关——可编排的记忆几何。

怎么运作的：

睡眠阶段的核心是学两个近似正交的子空间 （保留）和 （遗忘）：

NextMem 的有序 latent 坐标提供可编辑的坐标基础——不同 latent 位置已展示出语义分配特性

每条记忆被分解为 （保留分量 + 遗忘分量）

对比损失拉近高价值记忆的  分量，推远失效记忆的  分量

重要性/衰减分决定每条记忆的投影强度

遗忘门在子空间维度上做降权或删除

推理时的可控性：触发器决定是否调用记忆，query 时刻的控制器通过一个标量  调节遗忘

子空间的抑制强度——  完全抑制（严格遗忘），  完全保留（全部唤回）。更细粒度的控制

可按轴执行，对应事实/技能/偏好/失败模式等不同维度。

局部对比防止子空间塌缩。生成模块作为探针，检查修改一个轴后推理能力是否还在。粗到细定位辅助

子空间操作。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

NextMem：有序 latent 坐标 + 语义分配（子空间操作的动机和基础）

FadeMem：重要性/衰减决定投影强度 + 冲突关系指示遗忘轴

SleepGate：门在子空间维度上执行抑制

PCMC：局部对比防止子空间坍塌

MemGen：探针机制 + 触发器

LightMem：粗到细定位 + 离线处理

理论上证明了什么：

1. 编辑局部性 / 子空间正交定理：若  与  近似正交（ ），则定向删除对非目

标记忆的影响有显式上界 。

2. Latent 可控性指数（LCI）：统一衡量定向擦除成功率、非目标漂移、恢复速度的综合指标，给

出形式化定义。

实验设计：

测试集：LoCoMo、LongMemEval、MSC（用户偏好删除、事实撤销、工具政策撤回）；

ALFWorld/KodCode（禁止某类错误策略再被召回）

核心指标：定向擦除成功率、连带损伤（非目标记忆漂移）、记忆操控增益、重新学习速度、LCI

综合分

消融：单一遗忘子空间 vs. 多轴分离；正交性约束强度；  不同取值对下游任务的影响
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NeurIPS 潜力：最贴 LCS 主题里"可控性"诉求。可编排的记忆几何带有对齐/治理意义。弱点是分离度

的可验证性——需要强 LCI 指标设计和充分可视化。

Idea 10：PATCHWORK —— 把 Agent 轨迹拆成"操作片段"来精准遗忘

核心创新：把 PCMC 的片段级对比巩固从计算机视觉迁移到 Agent 轨迹——把 Agent 历史分解成观

察/工具/动作/推理四类片段，睡眠时对片段而非整条轨迹做对比排斥，实现"精确忘掉哪一段推理/操作

是错的"，同时保留可复用的组合技能。

怎么运作的：

醒着时，把 Agent 轨迹分解为四类片段：观察片段（环境感知）、思维链段（推理过程）、工具调用片

段（工具交互）、结果片段（反馈）。每类片段被编码为 latent token，在线新颖性检测和聚类建立可复

用的技能中心点。

睡着时执行两级片段对比：

1. 轨迹内：同一轨迹内，和成功结果关联的片段拉近技能中心点，和失败结果关联的片段从技能流

形上推远。

2. 跨轨迹：跨轨迹的同类高价值片段聚合（泛化技能），跨轨迹的同类失败片段被统一排斥。

兼容的片段融合在一起。推理时生成模块按当前状态编织相关片段记忆。话题分组提供片段边界的粗

分。遗忘门用于压缩过时的片段聚类。

它从哪几篇论文借鉴了什么：

PCMC：片段级对比 + 醒-睡循环 + 新颖性检测/聚类（核心技术）

NextMem：片段的表示编码

LightMem：话题/技能分组 + 片段边界

FadeMem：片段级衰减 + 兼容片段融合

SleepGate：过时片段聚类压缩

MemGen：推理时片段提示 + 生成模块组合编织

理论上证明了什么：

1. 迁移-保留分解：总遗忘可分解为可复用片段因子的遗忘和组合规则的遗忘；若排斥只作用于低价

值片段聚类，则共享技能因子的前向迁移可以保留。

实验设计：

测试集：跨域课程（ALFWorld → ScienceWorld → KodCode → BigCodeBench/GPQA 依次推

进）；PCMC 的流式评测协议适配到轨迹流版本

核心指标：平均准确率、BWT/FWT、技能复用得分、片段纯度、聚类漂移、失败回放抑制

消融：整轨迹 vs. 片段级遗忘；片段粒度的影响；不同片段类型的对比权重



NeurIPS 潜力：持续学习味道最足，与 PCMC 的原创连接最深。组合技能的保留/遗忘是 Agent 持续

学习的核心问题。工程实现较重但实验 story 很完整。

最终排序（按 NeurIPS 2026 投稿潜力从高到低）

排

名

Idea 一句话理由

1 MORPHEUS 最完整的旗舰论文，算法+理论+系统+评测四线闭合，6 篇论文全面有机融合，有可

证明的界 + Agent 规模实验

2 ONEIRO 叙事最强（"AI 做梦以遗忘错误"），ε-覆盖界理论全新，MemGen 基础设施成熟，跨

学科影响力大

3 REVERSAL 问题定义最尖锐（"对已证伪的精准遗忘"），理论最干净（单调覆写 + 链深度界），实

验闭环清楚，最易快速产出

4 SPARK 粒度突破（记忆级 → slot 级），"可控遗忘"卖点最直接，局部遗忘保证理论清晰，

NextMem 语义分配提供强动机

5 DREAMCODE 理论最优雅（率失真 + 对比 + 量化三交叉），工程落地性极强，离散码本操作可审

计，有对齐意义

6 CONTRAGATE 贡献边界最清晰（对 SleepGate 的精确改进），理论改善可量化，KV Cache 热门方

向的全新切入点，但范围略窄

7 TRIAD 系统性最强（三阶段 + 跨层蒸馏），效率+理论双创新，风险低下限高，但概念冲击力

弱于前 6

8 FADE-REPEL 洞察最优雅（"被动衰减→主动排斥"），仿生叙事最佳，数学表达简洁，但方法本身偏

增量

9 CALM 最贴"可控性"诉求，可编排的记忆几何有对齐意义，但分离度验证风险较大

10 PATCHWORK 持续学习味道最足，组合迁移理论有价值，但工程复杂度高且适用面偏窄

最推荐的 1-2 个 Idea 及理由

首选：MORPHEUS（Idea 1）

理由：这是唯一一个能在单篇论文里完整回答 LCS 框架三大核心问题（选择性遗忘 + 抑制灾难性遗忘

+ 潜在记忆可控性）的方案。它不是简单堆砌 6 篇论文的组件，而是通过"价值条件对比损失 + 双级睡

眠 + 遗忘门 + 重建约束"的有机组合，形成了一个技术上自洽、理论上可分析、实验上可全面验证的完

整框架。有可证明的理论界（价值条件遗忘界 + 干扰范围压缩 + 帕累托前沿）给了 NeurIPS 最看重的



理论深度，统一的评测套件（覆盖 Agent 任务、长上下文 QA、持续学习、选择性遗忘）确保了实验

说服力。如果只投一篇，就是这个。

次选：ONEIRO（Idea 2）或 REVERSAL（Idea 3）

选 ONEIRO：如果你希望最大化叙事吸引力和跨学科影响力——"AI 做梦以主动遗忘错误"是极

其引人入胜的故事，ε-覆盖界理论贡献独特，MemGen（ICLR 2026 已接收）的基础设施直接可

用。风险在于梦境生成的质量和训练稳定性。

选 REVERSAL：如果你希望最小化风险、最快出干净结果——问题定义尖锐、理论自然、实验

评测成熟。但叙事冲击力不如 ONEIRO。

建议策略：以 MORPHEUS 为主投稿，ONEIRO 或 REVERSAL 作为备选/并行投稿（二者技术重叠

度低，可同时推进）。

整体论文方向建议

建议的框架图结构

┌─────────── 醒（WAKE PHASE）──────────┐     ┌────────── 睡（SLEEP PHASE）

──────────┐

│                                       │     │

│

│  环境 ──→ Agent 动作                  │     │  ① 价值筛选

│

│     │                                 │     │     FadeMem 衰减 + 冲突关系分类

│

│  原始经验                             │     │     → H（高价值）/ L（低价值）

│

│     │                                 │     │

│

│  感知压缩（LightMem）                  │     │  ② 对比巩固

│

│     │                                 │     │     L_对比(H⁺, L⁻)

│

│  话题感知短期记忆（LightMem）           │     │     + L_重建 (NextMem)

│

│     │                                 │     │     + L_稳态

│

│  表示编码（NextMem 自编码器）           │     │

│

│     │                                 │     │  ③ 遗忘门（SleepGate）

│

│  记忆缓冲区 + 价值评分                  │     │     保留 / 压缩 / 推走

│



双阶段训练目标

第一阶段（睡眠预热）：在初始任务集上训练自回归自编码器（重建目标）+ 对比头（表示质量），确保

表示空间的语义结构是合理的。

第二阶段（醒-睡持续学习）：交替执行醒（在线任务执行 + 记忆积累）和睡（对比巩固 + 遗忘门 + 量

化），通过累积任务表现验证框架有效性。

统一评价指标体系

维度 指标 来源

任务性能 成功率、平均准确率 LifelongAgentBench

灾难性遗忘 BWT、FWT、遗忘率 持续学习

选择性遗忘 选择性遗忘精确率/召回率、旧记忆误检率 TOFU、SleepGate

记忆可控性 LMCI（轮廓系数 + 干预测试） 本文新提出

效率 存储压缩率、token/API 消耗 FadeMem、LightMem

干扰抑制 干扰深度 vs. 准确率斜率 SleepGate

潜在局限性与未来工作

1. 睡眠调度敏感性：睡眠频率/深度需要针对任务调优，未来可探索元学习驱动的自适应调度

（HYPNOS 方向）

2. 价值评分的质量：对比对的质量严重依赖价值评分的准确性，LLM 引导的冲突关系分类在开放域

场景中可能不够鲁棒

3. 扩展到多 Agent：当前框架针对单 Agent，扩展到多 Agent 共享/层级记忆（与 L1/L2/L3 专利方

向可对接）是重要未来方向

4. 实时睡眠：浅睡的延迟开销在时间敏感任务中可能不可接受，需要"随时可中断"的版本

│  (FadeMem 衰减 + 任务奖励)             │     │

│

│     │                                 │     │  ④ 量化存储（NextMem）

│

│  触发监控（MemGen + SleepGate）        │─────│     高价值：FP16，低价值：NF4

│

│                                       │     │

│

└───────────────────────────────────────┘

└──────────────────────────────────────┘



5. 与 RLHF/DPO 的关系：LCS 的对比目标和 DPO 偏好学习在结构上有相似性，理论统一值得探

索


