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摘　要　大语言模型(LLMs)近年来取得了显著进展,并在多个领域展现出卓越的性能.然而,由于注意力机制的二次时空复

杂度以及生成过程中键值对缓存不断增长所带来的显存消耗,处理长文本相关任务仍然是 LLMs面临的一大挑战.为了解决

此问题,提出了基于记忆增强的长文本建模方法 MemLong,旨在利用外部检索器检索历史信息来增强长上下文语言建模的能

力.MemLong将一个非参数化的检索Ｇ记忆模块与一个部分可训练的大语言模型相结合,并引入了一种能够利用语义层面相

关的文本块的细粒度可控的检索注意力机制.非参数化的检索Ｇ记忆模块负责从外部知识库中检索与当前输入相关的历史信

息,而大语言模型则将检索到的信息和当前输入融合在一起并生成输出.细粒度可控的检索注意力机制允许模型在生成过程

中动态地调整对检索信息的关注程度,从而实现更精准的文本生成.在多个长上下文语言建模基准测试上的综合评估表明,

MemLong方法始终优于其他先进的LLMs.此外,MemLong显著提升了模型处理长文本的能力.在单卡３０９０GPU上,MemLong
可以将上下文长度从４０００扩展到８００００,提升了２０倍.这一突破性的进展使得 MemLong能够处理更长的输入文本,从而更好地

理解和生成长文本内容,为处理超长文本任务提供了新的可能性,并为未来长文本语言建模的研究开辟了新的方向.

关键词:检索增强语言建模;长文本生成;自然语言处理;长文本评估;检索增强生成
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MemLong:MemoryＧaugmentedRetrievalforLongTextModeling
LIU Weijie,TANGZechengandLIJuntao
SchoolofComputerScienceandTechnologyArtificialIntelligenceLaboratory,SoochowUniversity,SuZhou,Jiangsu２１５０３１,China

　
Abstract　RecentadvancementsinLargeLanguageModels(LLMs)haveyieldedremarkablesuccessacrossdiversefields．HowＧ
ever,handlinglongcontextsremainsasignificantchallengeforLLMsduetothequadratictimeandspacecomplexityofattention
mechanismsandthegrowingmemoryconsumptionofthekeyＧvaluecacheduringgeneration．Toaddressthisissue,thispaperproＧ

posesMemLong’amemoryＧaugmentedmethodforlongＧtextmodeling,whichenhanceslongＧcontextlanguagemodelingbyleveraＧ

ginganexternalretrievertoaccesshistoricalinformation．MemLongintegratesanonＧparametricretrievalＧmemorymodulewith
apartiallytrainablelargelanguagemodel,andintroducesafineＧgrained,controllableretrievalattentionmechanismthateffectively
utilizessemanticallyrelevanttextblocks．ThenonＧparametricmoduleisresponsibleforretrievingrelevanthistoricalinformation
fromanexternalknowledgebase,whiletheLLMgeneratesoutputsbyfusingthisretrievedinformationwiththecurrentinput．
TheproposedattentionmechanismallowsthemodeltodynamicallyadjustitsfocusontheretrievedinformationduringgeneraＧ
tion．ComprehensiveevaluationsonmultiplelongＧcontextlanguagemodelingbenchmarksdemonstratethatMemLongconsistently
outperformsotherstateＧofＧtheＧartLLMs．Furthermore,MemLongsignificantlyenhancesthemodel’scapacitytoprocesslong
texts．OnasingleNVIDIA３０９０GPU,MemLongcanscaletheeffectivecontextlengthfrom４０００to８００００tokens,representing
a２０Ｇfoldincrease．ThisbreakthroughenablesMemLongtoprocesslongerinputtexts,leadingtoabetterunderstandingandgeＧ
nerationoflongＧformcontent．ItprovidesnewpossibilitiesfortacklingultraＧlongtexttasksandopensuppromisingnewdirecＧ
tionsforfutureresearchinlongＧtextlanguagemodeling．
Keywords　Retrievalaugmentlanguagemodeling,Longcontextgeneration,Naturallanguageprocessing,LongcontextevaluaＧ
tion,Retrievalaugmentgeneration

　

１　引言

大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)在各个领

域取得了显著的成功.然而,由于注意力机制[１]的时空复杂

度呈二次方增长,扩展模型上下文具有一定的挑战性,这

限制了涉及长序列任务的应用(如长文档摘要[２]和多轮对

话[３])的发展.另一方面,人们普遍期望大语言模型能够

拥有持久的工作能力(即长上下文大语言模型),从而高效



应对这些高要求的场景.

为了解决长文本问题,大量工作涌现.一类是高效注意

力机制[４Ｇ９].其优点是实现简单,通过修改注意力机制以达到

时间复杂度尽可能地靠近 O(n);缺点是会损害一定的模型能

力.因此,一些工作将注意力转移到记忆选择[１０Ｇ１２]上,如词元

级(TokenＧlevel)的记忆选择,但会导致语义信息的截断.另

一项研究工作是检索增强语言建模[１３Ｇ１５],通常通过引入检索

机制来提升模型处理长文本的能力.然而,这些方法也伴随

着一些显著的缺点.首先,由于训练过程中模型参数会动态

变化,存储在记忆中的信息可能会出现分布偏移.其次,这些

方法往往需要重新训练,这在当前大模型盛行的背景下显得

不切实际.最后,这些模型在处理长文本输入时,往往以牺牲

预训练模型的原始能力为代价.

为克服上述研究中存在的局限性,本文提出了一个研究

问题:能否利用检索器的显式检索能力来近似模型内部的隐

式检索过程?

本文提出了 MemLong,一种高效且轻量级的扩展 LLM
上下文窗口的方法.其关键思想是将过去的上下文和知识存

储在一个不可训练的记忆库中,并利用这些存储的嵌入,从记

忆库中检索块级键值对(KＧV 对)输入模型.MemLong通过

结合一个额外的retＧmem 组件用于记忆和检索,以及一个检

索因果注意力模块用于整合局部和记忆信息,从而适用于任

何decoderＧonly的预训练语言模型.MemLong的记忆与检

索过程如图１(b)所示.在生成过程中,超过模型最大处理长

度的文本被存储在记忆中作为上下文信息.随后,给定一个

长文档中最近生成的文本块,使用检索器显式地检索过去的

信息,通过索引对齐获得额外的上下文信息.综合来看,

MemLong具有以下优势.

１)分布一致性:与之前的信息存储在记忆中存在分布偏移

的模型方法不同,MemLong能确保记忆的分布信息保持一致.

２)训练高效:本文通过冻结模型的底层,只微调上层,大
大降低了计算成本.在实验过程中,仅需使用０．５B个词元对

MemLong的３B参数版本进行微调,配备８张３０９０GPU,持
续运行８小时即可完成.

３)扩展上下文窗口:由于只需要记忆单层的 KＧV 对,

MemLong能够在单个３０９０GPU 上轻松地将上下文窗口扩

展到８万个词元.

大量实验表明,与其他领先的 LLMs相比,MemLong在

多个方面表现出优异的性能.MemLong在多个长上下文语

言建模数据集上优于 OpenLLaMA[１６]和其他基于检索的模

型.在检 索 增 强 的 上 下 文 学 习 任 务 中,MemLong 相 较 于

OpenLLaMA实现了高达１０．２个百分点的提升.

(a)Retrievalaugmentgeneration

(b)MemLong:memongandretrievalhistoricalinformation

图１　检索增强生成(RAG)与 MemLong的记忆Ｇ检索流过程

Fig．１　IllustrationofRetrievalＧAugmentGenerationandMemoryＧRetrievalflowofMemLong

２　准备工作

２．１　任务定义

语言模型旨在定义标记序列的概率分布,有效地预测给

定语言中序列的可能性.给定一个序列x１,􀆺,xn,将一个序

列的联合概率分解为一系列下一个令牌的预测问题,即计算:

p(x１,􀆺,xn)＝∑
n

i＝０
pθ(xi|x＜i),其中x＜i∶＝x１,􀆺,xn是第xi个

令牌前的标记序列.与标准语言建模目标不同,本文不仅使

用当前上下文进行下一个标记预测,还利用外部检索获取相
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关信息并在模型的较高层进行知识融合.具体来说,给定

一个由l个标记组成的序列和每个块的大小τ,将其划分

为γ＝l
τ

个非重叠的块,表示为C＝(c１,􀆺,cγ).相应地,

其文本形式被划分为γ个文本块,表示为 T＝(t１,􀆺,tγ).

在每一步中,在底层对每个块ci进行因 果 语 言 建 模;在 上

层,则对ti进行细粒度可控检索以融合额外信息.之后,语

言建模目标变为:

p(x１,􀆺,xn)＝∑
n

i＝０
pθ(xi|R(ti),x＜i) (１)

其中,R(ti)表示相邻的检索xi所在的ti块.

２．２　模块和操作定义

如图 ２ 所示,RetＧMem 模块包括一个用于信息交换的

Retriever和一个 Memory组件.首先,将内存组件定义为

M,将检索 器 定 义 为 R,以 及 它 们 对 应 的 操 作 M(􀅰)和

R(􀅰).此外,模型的维度设定为dmodel,检索器的维度设定为

dretrieval.记忆模块包括两个部分:KＧV 对和相应的文本表征

向量.键和值的维度都表示为 Rdmodel,文本表征向量的维度

表示为 dretriever.值 得 强 调 的 是,实 际 参 与 检 索 的 是 块 级

(ChunkＧlevel)的检索表征,而不是KＧV 对.检索器本质上是

一个预训练完备的稠密嵌入模型,具备优秀的文本表征能力.

MemLong利用该检索器,将每个文本块编码为文本表征向

量(TextRepresentationEmbeddings).由于它能为一个文本

块生成一维文本表征向量,因此即使文本长度很长,也能保持

极小的显存占用.

图２　MemLong标准工作流程(电子版为彩图)

Fig．２　StandardworkflowofMemLong

３　MemLong

３．１　总览

如图２所示,每一步都需要输入一个文本块ci,该文本块

的原始文本为ti.在被冻结住的模型底层中,标准的因果注

意机制将应用于整个文本块ci.模型底层的最后一层称作记

忆层,每次向量化的数据经过记忆层之后,都会执行下面两个

关键操作.第一个操作是检索,用红线表示,利用ti来获取最

相关的KＧV 对.在模型的上层中,检索到的KＧV 对与当前输

入上下文进行整合,在训练阶段,训练模型参数对齐检索偏

好.随后的章节将探讨 MemLong框架的各个流程及其复杂

性,包括检索和动态内存管理、注意力重塑,以及 MemLong
的推理过程.

３．２　检索和动态记忆规划

本节将对检索机制和动态记忆规划策略进行全面而系统

的阐述.

３．２．１　检索过程

检索流程如图２中红线所示,为了实现用显示检索取代

基于KＧV 键值对的传统 kNN 检索的目标,计划在每次输入

MemLong前,尽可能地预先获取所需的信息.

具体来说,对于每个候选查询块cq＝ci及其对应的文本块

tq＝ti,首先将cq和tq输入检索器,由此获得一个文本表征向量

rq＝R(tq).随后,利用这个文本表征向量rq,在记忆库 M 中

检索已存储的嵌入向量,以此获取所需的k个块级索引.检

索过程中,计算文本表征向量rq与记忆库M 中存储的嵌入向

量之间的余弦相似度.最终,得到了cq的topＧk个索引zq＝

TopK{Cos(rq)}.由于块内数据具有连续性,可以将这些索

引进一步地扩展,以便全面覆盖相关的检索范围.最后,根据

这些索引从记忆器中检索出相应的KＧV 对,随后与模型上层

(检索层)进行信息融合等操作.特别值得一提的是,本文为

记忆库内置了一套计数器机制,专门用于追踪每个索引的检

索频次.MemLong将这些频率数据作为内存动态调整的核

心依据,并基于此优先处理高频检索信息.

３．２．２　记忆过程

记忆过程同步存储来自记忆层的KＧV 对,以及之前为了

支持检索而计算的文本表征向量.为了确保每个块内所有

KＧV 对与其表征向量精确对应(见图２右侧蓝线),对于每个

可能的记忆块cm＝ci及其对应的文本块tm ＝ti,将记忆过程分

３３２刘炜杰,等:基于记忆增强的长文本建模方法



为两部分:１)详细阐述KＧV 对记忆过程;２)解释每个块的文

本表征向量的记忆方法.首先,将cm 输入 MemLong,然后从

记忆层获得输出.值得注意的是,由于底层在训练过程中被

冻结,因此可以确保输出KＧV 对的分布保持一致.这种一致

性对于避免分布偏移问题至关重要,正如之前的 MemTrm 等

工作中所指出的.MemLong的记忆效率很高,因为它仅需要

存储检索所需的文本表征向量,从而避免了冗余信息.在所

有数据块对的检索完成后,记忆操作 M(k,γ;rm)会同步更新

记忆库中的键值对及其对应的向量表示.

３．２．３　动态记忆更新

本文采用一个计数器对记忆器进行动态更新.在实验过

程中,当内存溢出时,保留与当前输入内容时间上最近的

１０％,因为最近信息具备潜在相关性;同时丢弃最旧的１０％,

因为最旧信息可能已过时;对于中间的８０％,则依据检索频

率进行优先处理,删除访问频率最小的记忆单元,直至记忆容

量降至５０％.这种选择性过滤策略有效平衡了检索频率与

相关性,既保留了有价值的信息,又去除了不太相关的数据.

与传统的先进先出(FirstinFirstout,FIFO)策略相比,本文

方法更注重检索频率,以高效剪除冗余信息,从而维持高质量

的数据集.动态更新数据存储的决策,实质上是在有效性与

效率之间进行权衡.对于需要长期依赖关系的任务,存储全

部信息能提升综合处理能力;但对于短期任务,动态更新更为

适宜.动态更新不仅能控制记忆空间大小,避免显存不足问

题,还能丢弃过时信息,降低检索开销,在确保效率的同时,不

会显著影响性能.此外,动态更新机制还能够实现数据的实

时优化,确保存储的信息始终与当前任务需求保持高度相关.

通过不断剔除无关紧要的旧数据,能够为新信息的加入腾出

空间,从而确保记忆器能够持续捕捉并反映最新的数据趋势.

３．３　注意力重塑

为了能够将模型与检索偏好对齐,本文解冻了模型的上

层,同时修改了注意力机制以融合长期记忆.

与传统 Transformer解码层采用的多头注意力机制不

同,本文提出了一种检索因果注意力,以扩展其功能,构建一

个联合注意力机制,如图３所示.为了更有效地处理上下文

信息,局部因果注意力(如图右侧所示)被应用于模型的底层.

它专注于建模最近的局部上下文,确保模型处理当前输入时

能够关注到紧邻的上文信息,并维持因果建模的特性,即仅允

许模型关注过去的信息以避免信息泄漏.与之相对,通过检

索方法获得的块级 KＧV 对(如图左侧所示),由于其历史性

质,可以实现双向注意力而不存在信息泄露.此外,还设计了

一种长期记忆融合过程,确保每个标记能够同时关注局部上

下文以及具备完整连续语义的块级过去上下文.从前一层的

头向隐藏状态输出Hl－１∈R|x|×dmodel 和相应的检索到的键值对

Zq
∝ ＝{Ki,Vi}ωi＝１∈Rk×τ×dmodel,下一层的输出隐藏状态Hl的计

算式如下:

Sa＝Softmax QKT

d( )
Sm＝Conc{Softmax(Zq

∝i
)}ωi＝１

(２)

为了避免在训练初期检索注意力分数Sm 导致训练不稳

定,本文采用了一种遵循 LLaMAＧadapter[１７]的多头过滤注意

力机制方法:

Sg
l＝[(Sm)􀅰gl;(Sa)]T (３)

其中,gl是一个０到１的常数,用于平衡检索与当前输入的信

息的比值.最后,将Vα和V 连接起来以获得Hl:

Vl＝[Vα;V],Hl＝Sg
lVl (４)

图３　检索因果注意力

Fig．３　Illustrationofretrievalcausalattention

３．４　推理过程

当 MemLong遇到超过预训练长度的输入时,将输入分

为两个部分:前缀输入和当前输入.下文将详细介绍推理阶

段中长输入的编码生成过程.

首先,当 MemLong处理较长的输入时,它会将前缀划分

为多个不重叠的分块,并从其记忆层中计算出相应的信息.

这一步骤确保了注意力机制所涉及的标记数等于分块大小,

而分块大小远小于输入的总长度.值得注意的是,每个语块

之间是相互关联的,例如,第t个块需要处理之前的t－１
个块.

接下来,根据块级表征向量,为当前输入选择最相关的k
个块,并获取它们对应的KＧV 对所在的表征向量.对于上层

检索注意力而言,检索的注意力窗口大小为k×τ,这一窗口

大小同样小于输入长度.通过限制长度的因果注意力机制与

检索注意力机制,MemLong能够有效地延长上下文窗口.最

终,MemLong将这些选定的块级表征向量对应的KＧV 对与

当前输入部分一起输入LLM.LLM 通过结合这些来自记忆

的分块信息和当前输入部分的信息,生成每一个时间步的输

出.通过这种方式,即使面对极长的输入,MemLong也能够

有效地捕捉到上下文信息,并生成连贯的输出.

４　实验

我们对提出的 MemLong模型在需要长上下文处理的各

项任务上进行评估:１)长上下文语言建模和检索增强的语言

建模;２)可扩展的上下文学习.

４．１　实现细节

４．１．１　训练细节

实验中,使用 OpenLLaMAＧ３B 作为预训练的 backbone
LLM,并采用了旋转位置编码[１８].由于硬件限制,选择使用

LoRA[１９]技术训练模型.具体而言,对于每一个非冻结层的

QKV全连 接 层 应 用 LoRA,以 缓 解 显 存 压 力.本 文 将 秩
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(Rank)设置成８,缩放因子(Alpha)设置成１６,Dropout设置

成０．１.backboneLLM 采用(L＝２６,H＝３２,d＝１００)架构.

除非另有说明,将第 １３层作为记忆层,将[１４,１８,２２,２６]层

作为检索增强层.对于检索增强调整的训练,本文只在０．５B
个长度为１０２４ 序列的词元上进行迭代.MemLong 的可训

练层数为 第１４到 第２６层,使用由LLaMAＧ８０k采样的slimＧ

pajama数据集[２０]作为训练语料.

４．１．２　位置编码重映射

在生成过程中,需要在记忆库 M 中检索多个块级的KＧV
对.由于每一步检索的不确定性,需要将位置嵌入重新映射

到检索到的数据块上.与FocusTransformer[２１]一样,局部上

下文(最多２０４８个词元)使用标准的旋转位置编码,而记忆键

值对的位置信息则赋值为０,这样它们就像位于本地上下文

窗口的初始位置一样.

４．２　长文本语言建模

首先在长文本语言建模基准上对 MemLong进行了基本

的语言建模能力的评估,由于KＧV 记忆提供了重要的背景和

语境信息,MemLong可以快速检索相关的KＧV 记忆并充分

利用它,从而增强了模型在长文本建模任务中的能力.

４．２．１　数据集

对各类模型在４个广泛的文本基准数据集上进行了全面

评估,包括英文书籍数据集 PGＧ１９[２２]和 BookCorpus[２３]、维基

百科文 章 数 据 集 WikitextＧ１０３[２４],以 及 数 学 论 文 数 据 集

ProofＧPile[２５].

４．２．２　实验设置

与cepe[２６]一样,本文也计算每轮输入序列最后２０４８个

词元的困惑度.这一实验设置旨在验证不同检索器大小对本

文模型整体性能的影响.为了实现高效的细粒度检索,使用

faiss[２７]工具包在 GPU 上构建精确搜索索引,以记忆文本表

征向量并执行高效检索.对于 MemLong,将微调长度超过

１０２４上的tokens拆分并放入记忆单元中用于进一步的检索.

４．２．３　基准

本文实验使用 OpenLLaMAＧ３B 模型作为基准.为了确

保比较的公平性,使用了与之前提到的相同的 LoRA 配置,

即对每个非冻结层的 QKV 全连接层应用 LORA.此外,还

与LongLLaMAＧ３B进行了比较,该模型使用 FocusedTransＧ

former(FoT)方法和 ５Btokens进行了微调.为了进行更全

面的比较,本文额外测试了两个 ７B 模型 LLaMAＧ２Ｇ７B 和

LongLoRAＧ７BＧ３２K[２８],以 及 两 个 位 置 编 码 模 型 YarnＧ７bＧ

１２８k[２９]和Phi３Ｇ１２８k[３０].此外,还对比了近期的SelfＧRAG检

索框架,其引入反思机制来增强生成文本的可靠性.

４．２．４　结果

如表１所列,采用困惑度(Perplexity,PPL)作为语言模型

的评估指标.PPL越低,说明语言建模能力越强.所有实验

均在一个３０９０GPU上运行.表中标有∗的LongLLaMAＧ３B
和 MemLongＧ３B 表 示 在 无 内 存 的 情 况 下 评 估,标 有 † 的

LongLLaMAＧ３B表示在无记忆的情况下进行评估.我们还

在４k/３２k内存情况下对 MemLong进行了评估,“Ｇ/９．６５”表

示该模型在单 GPU上会导致内存不足(OOM)错误.实验结

果显示,在所有数据集上,与两个全量微调的模型 OpenLLaＧ

MAＧ３B与LLaMAＧ２－７B相比,本文模型均实现了显著的困

惑度下降.本文模型在从１０２４到３２７６８个词元的长度范围

内进行了严格测试.在所有数据集上,MemLong通过有效利

用外部检索器和记忆模块,在极低的显存开销下,展现了显著

的性能提升.当测试长度在预训练范围内时,本文模型在多

个数据集上表现持平.而一旦超出预训练长度,可以看到,尽

管超出了１０２４的微调长度与２０４８的预训练长度,本文模型

仍能够继续降低 ppl,这说明本文模型是可泛化的.相比之

下,OpenLLaMAＧ３B和LLaMAＧ２Ｇ７B的模型无法泛化超出预

训练长度的输入;且由于 attention的二次时空复杂度,显存

开销显著增长.尽管 LongLoRA 提出的 ShiftedSparseAtＧ

tention能显著降低显存使用,却也降低了模型在短文本场景

下的能力.而与本文方法类似的 LongLLaMA,其记忆空间

是无限增长的,当测试长度过长时,会导致显存溢出(Outof

memory,OOM).基于位置编码的长文本模型具备很强的泛

化性,但是这类方法的性能只能保证长文本生成性能不下降.

然而,MemLong能在利用更长输入tokens的同时获得更好

的困惑度的下降,并且能控制记忆空间的大小避免显存不足.

表１　不同上下文窗口扩展模型在 PGＧ１９,ProofＧpile,BookCorpus和 WikitextＧ１０３上的滑动窗口困惑度

Table１　SlidingwindowperplexityofdifferentcontextwindowextensionmodelsonPGＧ１９,ProofＧpile,BookCorpus,WikitextＧ１０３

Model
PGＧ１９

１０００ ２０００ ４０００ １６０００
ProofＧPile

１０００ ２０００ ４０００ １６０００
BookCorpus

１０００ ２０００ ４０００ １６０００
WikitextＧ１０３

１０００ ２０００ ４０００ １６０００

７B
Model

LLaMAＧ２Ｇ７B １０．８２ １０．０６ ８．９２ － ３．２４ ３．４０ ２．７２ － ８．７３ ７．９１ ６．９９ － １０．８２ ６．４９ ５．６６ －

LongLoRAＧ７BＧ３２k ９．７６ ９．７１ １０．３７ ７．６２ ３．６８ ３．３５ ３．２３ ２．６０ １４．９９ １２．６６ １１．６６ ６．９３ ７．９９ ７．８３ ８．３９ ５．４７

YARNＧ１２８kＧ７b ７．２２ ７．４７ ７．１７ － ３．０３ ３．２９ ２．９８ － ７．０２ ７．５４ ７．０６ － ５．７１ ６．１１ ５．７１ －

３B
Model

OpenLLaMAＧ３B １１．６０ ９．７７ ＞１０００ － ２．９６ ２．７０ ＞１０００ － ８．９７ ８．７７ ＞１０００ － １０．５７ ８．０８ ＞１０００ －
LongLLaMAＧ３B∗ １０．５９ １０．２０ ＞１０００ － ３．５５ ３．１５ ＞１０００ － １０．７０ ９．８５ ＞１０００ － ８．８８ ８．０７ ＞１０００ －
LongLLaMAＧ３B† １０．５９ １０．２５ ９．８７ － ３．５５ ３．２２ ２．９４ － １０．１４ ９．６２ ９．５７ － １０．６９ ８．３３ ７．８４ －

Phi３Ｇ１２８k １１．３１ ９．９０ ９．６６ －/９．６５ ４．２５ ３．１１ ２．７７ －/３．０８１１．０１ ９．２２ ８．９８ －/９．２７ ７．５４ ７．２２ ７．０１ －/７．２０
SelfＧRAG １２．８５ １０．０１ ＞１０００ － ３．０７ ２．９０ ＞１００ － ９．９９ ９．３８ ＞１０００ － ９．４７ ９．０３ ＞１０００ －

MemLongＧ３B∗ １０．６６ １０．０９ ＞１０００ － ３．５８ ３．１８ ＞１０００ － １０．３７ ９．５５ ＞１０００ － ８．７２ ７．９３ ＞１０００ －
w/４K Memory １０．５４ ９．９５ ９．８９ ９．６４ ３．５３ ３．１６ ３．１５ ２．９９ １０．１８ ９．５０ ９．５７ ９．６１ ８．５３ ７．９２ ７．８７ ７．９９
w/３２K Memory １０．５３ ９．８５ ９．８３ ９．７３ ３．５１ ３．１５ ３．１１ ２．９９ ９．６４ ９．５６ ９．５１ ９．５４ ８．０２ ７．５８ ６．８９ ７．９０

４．３　长上下文学习

传统的上下文学习[３１](InＧcontextlearning,ICL)通常将

少量非参数化的示例与查询一同输入模型.然而,这类方法

普遍受到模型输入长度的制约.在本实验中,鉴于 MemLong
能够在记忆中存储参数化的示例,重点探讨 MemLong是否

能够有效利用其记忆中存储的知识,以增强其涌现能力.实
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验结果如表２所列.与完全依赖非参数知识的 OpenLLaMA
相比,在上下文演示数量相同的情况下,MemLong可以利用

存储在记忆中的更多演示.记忆中的演示数越多,性能就会

进一步提高或保持一致.在与 LongLLaMA 的对比分析中

发现,在保留记忆中演示的相同条件下,MemLong在大多数

数据 集 上 都 优 于 LongLLaMA.同 时 需 要 强 调 的 是,与

LongLLaMA 相比,MemLong的训练参数(２００Mvs．０．３B)

和微调数据量(０．５Bvs．５B)都要低得多.这同样印证了本文

模型在利用外部检索器获取信息方面的效率,证明了它在大幅

减少各类资源的情况下仍能有效综合和利用知识的能力.

表２　在４Ｇshot和２０Ｇshot条件下的５个自然语言理解任务中的ICL精确度

Table２　Accuracyof４Ｇshotand２０ＧshotICLon５NLUtasks
(％)

Model
InＧContext
＃Demons．

InＧMemory
＃Demons．

SSTＧ２
ACC↑

MR
ACC↑

Subj
ACC↑

SSTＧ５
ACC↑

MPQA
ACC↑

Avg．

OpenLLaMA ４ － ９０．７ ８４．０ ５８．２ ４１．０ ７０．５ ６８．９
w．/RAG ４ ４ ９０．９ ９０．５ ６１．６ ３９．２ ６４．２ ６９．１

LongLLaMA ４ ４ ９０．４ ８３．９ ６４．３ ４０．０ ６４．２ ６８．６
MemLong ４ ４ ９１．５ ８４．５ ６１．５ ４１．４ ７０．２ ６９．８

LongLLaMA ４ １８ ９１．４ ８７．１ ５９．１ ４１．０ ６４．５ ６８．７
MemLong ４ １８ ９１．０ ８９．６ ６１．７ ４３．５ ６９．４ ７１．０

OpenLLaMA ２０ － ９３．６ ９１．２ ５５．４ ３８．２ ６６．４ ６９．０
w．/RAG ２０ １８ ９２．２ ９１．３ ７５．８ ３９．８ ５７．６ ７１．３

LongLLaMA ２０ １８ ９４．１ ９０．８ ６４．２ ４１．４ ７２．１ ７２．７
MemLong ２０ １８ ９３．５ ９３．８ ６５．８ ４３．３ ７０．６ ７３．４

５　消融实验

５．１　训练参数的设置对模型性能的影响

消融实验１　检索层的设置对模型性能的影响

为探究检索层设置对模型性能的影响,进一步评估了本

文方法在缓解 MemTrm 中所述分布偏移问题上的有效性.

如前所述,本文旨在为分布偏移提供一种低成本的解决方案.

如图４所示,与基于 MemLong的多种不同训练策略相比,棕

色曲线(图４顶部,代表一种基线训练策略,该策略复现了

MemTrm的微调方式,即训练所有模型参数,并允许记忆层

之后的所有层参数检索)在性能和收敛速度上均表现出显著

的劣势,甚至逊于本文所采用的最简化的设置.后续章节将

详细分析推理阶段的性能表现.

图４　训练阶段的PPL情况(电子版为彩图)

Fig．４　DegreeofPPLduringthetrainingphase

消融实验２　不同比例的动态更新策略对模型性能的

影响

在 不 同 序 列 长 度 下,动 态 记 忆 更 新 策 略 (１０％Ｇ８０％Ｇ

５０％)的设定,即１０％的过时数据删除,８０％的中间数据,依

照计数器来删除其中５０％的不常用数据.如图５所示,本文

提出的策略与多种参数变体的初步对比结果表明,动态记忆

策略及其参数的选取对于最终效果至关重要.经验性认为,

过时数据以及不常用数据的删除能够解放庞大的记忆库的

冗余性,并且一定程度上帮助提升检索效率.

(a)PGＧ１９

(b)ProofＧPile

图５　不同策略下PG１９和ProofＧPile数据集上的PPL

Fig．５　PPLcomparisonofdifferentstrategiesonPG１９and

ProofＧPiledatasets

５．２　推理参数的设置对模型性能的影响

消融实验３　记忆长度对模型性能的影响

对同一模型在不同记忆容量大小下的性能进行了研究,

结果如图６所示,记忆容量与模型效率之间存在明显的相关

性.这一趋势表明,记忆容量的增加会逐步提高性能.此外,

在记忆容量为６５５３６时会出现一个临界点,超过这个临界点,

模型的性能就难以大幅跃升.这表明,虽然扩大记忆容量可

以带来巨大的好处,但其有效性存在一个实际上限,这可能是

受到数据分布的细微差别的影响.
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(a)PGＧ１９ (b)ProofＧPile

(c)BookCorpus (d)WikitextＧ１０３

图６　评估不同数据集在不同记忆大小情况下的性能

Fig．６　Evaluatingdifferentdatasetsatvariousmemorysizes

消融实验４　检索增强记忆层数对模型性能的影响

如图４(粉红色线)和表 ３(RLP＋TH)所示,检索层设置

为较少时性能最佳,具体在实验中 MemLong将检索层设置

为[１３,１７,２１,２５]性能达到最优.经验表明,如果将检索信息

引入模型的所有上层,会导致模型对局部上下文的关注度下

降.因此,在适当的时间间隔内选择检索层,实际上可以增强

模型的能力.

表３　不同的检索层对 MemLong性能的影响

Table３　ImpactofdifferentretrievallayersonMemLong

performance

Method
PG１９

２０００ ４０００ ８０００
ProofＧPile

２０００ ４０００ ８０００
MemLong∗ １０．０９ ＞１０００ － ３．１８ ＞１０００ －
w．RA＋TA １１．４３ １１．４０ １０．３６ ３．５１ ３．２６ ３．１４
w．RA＋TH １０．５７ １０．４８ １０．３６ ３．３０ ３．２６ ３．１５
w．RP＋TH １０．２８ １０．１５ １０．１２ ３．２１ ３．１３ ３．０８
w．RLP＋TH ９．８５ ９．８３ ９．８０ ３．２１ ３．１３ ３．０８

注:标记为∗的 MemLong表示不使用记忆进行评估.使用记忆的所有方法

的大小设置为３２７６８;RA 表示跨所有上层进行检索;TA 表示训练所有

参数而不冻结;RP表示跨较少的上层进行检索;RLP表示跨非常少的上

层进行检索.

６　相关工作

６．１　长上下文语言建模

长上下文语言模型主要聚焦于长度扩展和上下文窗口扩

展两个方面.长度扩展研究通常以广受欢迎的 RoPE编码为

研究对象,旨在将超过预训练长度的输入映射至预训练期间

所涵盖 的 位 置 空 间 中.这 些 工 作 (如 RoPE,Alibi[３２],Pi,

Yarn)使模型在推理过程中能够泛化至未见过的位置编码,

从而实现超越训练过程中所遇长度的外推能力.相比之下,

本文方法无需对 PE进行修改,仅需引入一个附加模块即可

实现上下文的扩展.

上下文窗口扩展的核心问题在于,如何增加 LLM 单次

处理输入的上下文窗口大小.由于计算注意力的时间和空间

复杂度均为二次方,扩展语言模型的输入长度是一项极具挑

战性的任务.尽管稀疏注意力技术(如 Reformer,LongLoＧ
RA,FocusTransformer,Unlimiformer,Longformer)已取得显

著进展,但本文的研究重点是通过检索增强方法,使 LLM 在

更短的输入长度上高效获取相关信息,从而优化长距离语言

建模的效果.

６．２　检索增强语言建模

在检 索 增 强 语 言 建 模 (RetrievalＧAugmentedLanguage
Modeling)领域,研究者付出了巨大努力,提出了多种方法,如

RAG,FID[３４],InＧContext RALM[３５],GenRead[３６] 和 SelfＧ
RAG[３７].尽管这些方法中有一部分借助了外部检索器,但
与修改模型内部参数的方法相比,非参数化的信息通常难

以直接融合,而 MemLong专注于将检索机制直接融入模

型架构.REALM[３８]认为单纯依赖 内 部 模 型 知 识 是 低 效

的,主张 让 模 型 学 会 检 索 和 理 解.kNNＧLM[３９]通 过 结 合

LLM 的下一词预测与基于检索的预测,有效提升了语言

建模能力.MemTrm 引 入 了 记 忆 库 概 念,但 由 于 参 数 调

整,记忆分布可能发生变动.LongMEM 通过训练子网络

来缓解这一问题,但随之带来了显著的计算开销.相较之

下,本文方法采用固定的预训练模型,并通过与模型内部

检索过程相一致的冻结检索器进行增强,从而避免了记忆

分布和架构的变动.

结束语　本文提出了 MemLong———一种全新的利用外

部检索器增强语言模型长文本能力的方法.利用一个具备完

备检索能力的检索器,MemLong 能在仅少量显存代价的前

提下快速获取远距离相关文本.长距离的 KＧV 外挂,使得

MemLong能有效拓展模型的上下文窗口从２０００到８００００.

实验表明,MemLong在长距离的建模与理解任务上表现出相

当的竞争力,在上下文学习任务中,MemLong对比全上下文

的 OpenLLaMA最多能提升１０．４个百分点.然而,本文工作

主要集中在 OpenLLaMAＧ３B上,未来将探索和研究本文方法

在各种规模模型中的应用.同时还发现,虽然单层KＧV 对可

以为上层提供额外的语义信息,但这种信息并不稳定.未来

将提供一个更合理的框架来适应本文方法.此外,本文采用

的检索器具有固定的 FlagEmbeddings,但研究更大范围的检

索器将是有益的.
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