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中文摘要

摘要: 面向资源受限边缘环境中大语言模型智能体长任务处理能力不足的问题，本文围

绕上下文膨胀、阶段经验积累不足和纯本地执行下知识复用受限等瓶颈，研究云边协同

条件下的长任务处理方法，设计并实现了一种以边缘轻量执行、云端经验整理和反馈回

流为核心的云边协同大语言模型智能体系统。

本文的主要工作包括四个方面：一是构建边缘在线执行与云端知识管理相结合的总

体架构，明确边缘侧低时延交互和云端侧经验整理的职责分工；二是设计子目标驱动的

边缘执行机制和分层记忆组织方式，通过当前阶段细粒度保留与历史阶段摘要化维护控

制工作记忆规模；三是构建云端短期缓存与长期知识库，将阶段执行结果转化为可复用

的局部反馈与全局指导；四是实现包含边缘执行、云端经验管理、反馈回流和可视化监

测的原型平台，为协同链路观察和实验分析提供支撑。

实验在 PDDL规划任务和 Jericho文本交互任务上开展。AgentBoard是面向大语言

模型智能体的综合评测框架，本文参考其任务环境及成功率、任务推进率和动作落地准

确率等任务完成类指标；HiAgent是基于 AgentBoard组织长任务执行与上下文压缩分析

的智能体框架，本文参考其边缘长任务执行组织及平均执行步数、上下文消耗等执行开

销类指标。本文设置两个递进式实验场景：场景一以 HiAgent式本地弱模型执行设置为

对照，验证云端经验回流机制对弱模型边缘节点的直接增益；场景二以场景一中的弱模

型边缘节点为比较对象，验证强模型节点经验进入云端知识库后的增量作用。实验结果

表明，相较本地弱模型对照，场景一中任务成功率提升 6.50个百分点，任务推进率提升

10.12个百分点，上下文消耗降低 27.88%；相较场景一，场景二在引入强节点经验后任

务成功率进一步提升 1.00个百分点，任务推进率进一步提升 1.79个百分点，上下文消

耗进一步降低 7.73%。消融实验进一步表明，云端经验回流机制是弱模型获得增益的关

键来源，强节点经验能够提供额外但受限的补充作用。

本文通过边缘工作记忆控制、云端长期经验整理与反馈回流，缓解了边缘弱模型智

能体在长任务处理中上下文受限和经验难以复用的问题，为资源受限边缘环境中的智能

体持续执行、经验共享、运行监测和协同增强提供了方法与平台支撑。

关键词：大语言模型智能体；云边协同；长任务处理；记忆管理；边缘智能
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ABSTRACT

ABSTRACT:

For the insufficient long-horizon task processing capability of large language model agents

in resource-constrained edge environments, this thesis focuses on context inflation, insufficient

stage-level experience accumulation, and limited knowledge reuse under purely local execution.

It studies long-horizon task processing under cloud-edge collaboration, and designs and imple-

ments a cloud-edge collaborative large language model agent system centered on lightweight

edge execution, cloud-side experience organization, and feedback delivery.

The main work consists of four aspects. First, this thesis constructs an overall architecture that

combines edge-side online execution with cloud-side knowledge management, clarifying the

division between low-latency edge interaction and cloud-side experience organization. Sec-

ond, it designs a subgoal-driven edge execution mechanism and a hierarchical memory or-

ganization method, controlling the working-memory scale through fine-grained current-stage

records and summarized historical stages. Third, it constructs a cloud-side short-term cache

and long-term knowledge base to transform stage execution results into reusable local feed-

back and global guidance. Fourth, it implements a prototype platform covering edge execution

, cloud-side experience management, feedback delivery, and visualization-based monitoring,

supporting observation of the collaboration process and experimental analysis.

Experiments are conducted on PDDL planning tasks and Jericho text-interaction tasks. Agent-

Board is a comprehensive benchmark framework for large language model agents; this thesis

uses its task environments and task-completion metrics, including success rate, progress rate,

and grounding accuracy. HiAgent is an agent framework that organizes long-horizon execution

and context-compression analysis based on AgentBoard; this thesis follows its edge-side exe-

cution organization and cost-related metrics, including average steps and context consumption.

Two progressive scenarios are designed. Scenario 1 uses the HiAgent-style local weak-model

execution setting as the baseline to evaluate the direct benefit of the cloud-side experience feed-

back mechanism for weak edge nodes. Scenario 2 uses the weak edge node in Scenario 1 as

the comparison target to evaluate the incremental effect of adding strong-node experience to

the cloud knowledge base. Results show that, compared with the local weak-model baseline,

Scenario 1 improves the task success rate by 6.50 percentage points, improves the task progress

rate by 10.12 percentage points, and reduces context consumption by 27.88%. Compared with

Scenario 1, introducing strong-node experience in Scenario 2 further improves the task success
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rate by 1.00 percentage point, improves the task progress rate by 1.79 percentage points, and

reduces context consumption by 7.73%. Ablation experiments further show that the cloud-

side experience feedback mechanism is the key source of the weak edge node’s gains, while

strong-node experience provides additional but bounded benefits.

Through edge working-memory control, cloud-side long-term experience organization, and

feedback delivery, this thesis alleviates the problems of limited context and insufficient ex-

perience reuse for weak edge-side agents in long-horizon tasks, providing methodological and

platform support for continuous execution, experience sharing, runtime monitoring, and col-

laborative enhancement in resource-constrained edge environments.

KEYWORDS: Large Language Model Agents; Cloud-Edge Collaboration; Long-Horizon

Task Processing; Memory Management; Edge Intelligence

III



北京交通大学毕业论文（设计） 目录

目 录

中文摘要 ............................................................................................................................. I

ABSTRACT ......................................................................................................................... II

目 录 ............................................................................................................................. IV

1 引言 ................................................................................................................................ 1

1.1 研究背景 .................................................................................................................. 1

1.2 研究目标 .................................................................................................................. 2

1.3 研究内容 .................................................................................................................. 3

1.4 论文结构 .................................................................................................................. 4

2 相关研究与理论基础 .................................................................................................... 6

2.1 国内外研究现状 ...................................................................................................... 6

2.2 大语言模型智能体相关研究 .................................................................................. 7

2.2.1 基本概念与运行形式 ....................................................................................... 7

2.2.2 方法演进与系统组成 ....................................................................................... 8

2.2.3 边缘长任务场景中的局限 ............................................................................... 9

2.3 智能体记忆机制与长时序任务研究 ...................................................................... 9

2.3.1 记忆机制的功能划分 ....................................................................................... 9

2.3.2 长任务记忆管理方法 ....................................................................................... 10

2.3.3 阶段化轨迹与边缘部署问题 ........................................................................... 10

2.4 云边协同智能系统相关研究 .................................................................................. 11

2.4.1 云边协同的基本问题 ....................................................................................... 11

2.4.2 资源调度与协同推理研究 ............................................................................... 12

2.4.3 从计算协同到知识协同 ................................................................................... 12

2.5 理论基础与本文研究定位 ...................................................................................... 13

2.5.1 认知记忆理论基础 ........................................................................................... 13

2.5.2 长任务中的记忆组织原理 ............................................................................... 14

2.5.3 云边协同中的分层职责与反馈闭环 ............................................................... 15

2.6 本章小结 .................................................................................................................. 15

IV



北京交通大学毕业论文（设计） 目录

3 云边协同大语言模型智能体系统设计与实现 ............................................................ 16

3.1 总体架构设计 .......................................................................................................... 16

3.1.1 设计目标 ........................................................................................................... 16

3.1.2 工作流程 ........................................................................................................... 16

3.1.3 总体架构 ........................................................................................................... 17

3.2 边缘侧执行机制与本地记忆设计 .......................................................................... 19

3.2.1 子目标驱动的边缘执行流程 ........................................................................... 19

3.2.2 本地分层记忆组织方式 ................................................................................... 20

3.2.3 轨迹摘要与本地轻量化维护 ........................................................................... 20

3.3 云端评估机制与知识管理设计 .............................................................................. 21

3.3.1 云端评估服务流程 ........................................................................................... 21

3.3.2 云端知识存储结构 ........................................................................................... 22

3.3.3 知识归档与经验沉淀 ....................................................................................... 23

3.4 云边协同机制实现 .................................................................................................. 24

3.4.1 轨迹上传与结果回传流程 ............................................................................... 24

3.4.2 反馈信息注入与本地更新 ............................................................................... 24

3.4.3 跨边缘经验共享 ............................................................................................... 26

3.4.4 协同闭环的讨论 ............................................................................................... 27

3.5 可视化平台设计 ...................................................................................................... 28

3.5.1 可视化平台整体架构 ....................................................................................... 28

3.5.2 可视化平台功能架构 ....................................................................................... 29

3.6 可视化平台实现 ...................................................................................................... 29

3.6.1 平台总览 ........................................................................................................... 31

3.6.2 监控面板 ........................................................................................................... 31

3.6.3 详情分析 ........................................................................................................... 33

3.6.4 运行控制 ........................................................................................................... 33

3.7 本章小结 .................................................................................................................. 35

4 实验设计与结果分析 .................................................................................................... 36

4.1 实验设计 .................................................................................................................. 36

4.1.1 实验目标 ........................................................................................................... 36

4.1.2 实验场景 ........................................................................................................... 36

4.1.3 实验任务与评价指标 ....................................................................................... 37

V



北京交通大学毕业论文（设计） 目录

4.1.4 实验参数设置 ................................................................................................... 39

4.1.5 实现细节 ........................................................................................................... 39

4.2 实验结果 .................................................................................................................. 40

4.2.1 场景一 ............................................................................................................... 40

4.2.2 场景二 ............................................................................................................... 42

4.3 消融实验 .................................................................................................................. 44

4.4 局限性分析 .............................................................................................................. 46

4.5 本章小结 .................................................................................................................. 47

5 结论与展望 .................................................................................................................... 48

5.1 研究总结 .................................................................................................................. 48

5.1.1 研究贡献 ........................................................................................................... 48

5.1.2 研究创新 ........................................................................................................... 48

5.2 研究展望 .................................................................................................................. 49

参考文献 ............................................................................................................................. 50

致 谢 ............................................................................................................................. 54

VI



北京交通大学毕业论文（设计） 正文

1 引言

1.1 研究背景

近年来，以 ChatGPT、Gemini等为代表的大语言模型持续演进，并在语言理解、知

识组织与复杂推理等方面取得了显著进展 [1,2]。国内关于大型语言模型原理与发展的综

述指出，预训练、对齐、上下文学习和指令遵循等能力共同推动了大语言模型的发展 [3]。

相关研究进一步表明，大语言模型正逐步由静态文本生成工具演化为能够感知环境、维

持上下文并输出可执行动作的智能体系统 [4,5]。中文智能体综述也将基于大语言模型的

智能体概括为包含感知、规划、记忆和行动等组件的系统形态 [6]。工具调用和环境生成

等研究进一步拓展了大语言模型智能体的动作空间与任务适应能力 [7,8]。依托多轮交互

和任务分解能力，这类系统已经在软件开发和机器人系统等场景中展现出较强的应用

潜力 [9,10]。面向对话推荐的用户模拟研究也说明，智能体方法可以服务于交互式系统评

测 [11]。社会行为模拟研究进一步说明，大语言模型智能体能够被用于开放式社会交互场

景 [12]。开放式具身智能体和浏览器辅助问答等工作也表明，大语言模型正在被用于更

开放的连续交互环境 [13,14]。具身智能相关综述强调，大模型驱动的具身系统需要将感知

理解、任务规划和动作执行纳入统一闭环 [15]。面向具身智能系统的综述进一步从感知、

控制、系统架构和数据来源等角度总结了大模型在具身智能中的作用 [16]。与传统大语言

模型主要在静态、非交互环境中完成问题求解不同，智能体需要持续与外部环境交互，

并在任务推进过程中不断根据新观测调整行为 [5,17]。在这一过程中，记忆机制成为区分

智能体与普通大语言模型的重要组成部分，它决定了系统如何积累知识、组织历史经验

并检索与当前决策相关的信息 [17,18]。围绕长期对话和长期记忆增强的研究进一步说明，

记忆组织方式会直接影响智能体持续执行和经验复用能力 [19,20]。

现有大语言模型智能体通常以观测、推理与动作交替展开的轨迹形式组织交互历

史，并在推理阶段将相关历史纳入提示词以支持后续决策 [21,22]。AgentBoard等评测研究

也将多轮交互轨迹作为分析智能体任务表现的重要依据 [23]。也有研究尝试从步骤级价

值评估角度改善长任务中的动作选择质量 [24]。这一方式在短流程任务中较为有效，但

在长任务场景下会迅速暴露局限性。由于最终目标往往需要经历大量相互依赖的中间步

骤，智能体在执行过程中会积累冗长的工作记忆，若简单地将全部历史拼接进上下文，

不仅会带来显著的令牌开销，也容易导致有效信息被冗余内容淹没，从而降低推理质

量 [25]。面向智能体生命周期学习的研究也指出，长期经验若缺乏筛选和组织，难以稳定

转化为后续决策收益 [26]。因此，如何提升长任务中的记忆利用效率，已经成为大语言模

型智能体研究中的关键问题。

针对这一问题，近期研究开始尝试将智能体记忆进一步划分为工作记忆与长期经

1



北京交通大学毕业论文（设计） 正文

验。前者主要保留当前任务阶段所需的局部上下文，后者则积累跨轮次、跨尝试形成

的经验知识，并通过分层组织、摘要压缩和选择性检索来提高长任务中的信息利用效

率 [18,20]。面向适应性记忆和经验记忆的工作表明，智能体能力的提升不一定依赖持续更

新模型参数，也可以通过改进文本形式的记忆组织与交互方式实现 [27,28]。跨任务经验学

习研究进一步说明，外部经验可以通过检索和复用参与后续任务决策 [29]。然而，这类方

法大多建立在集中式或资源较为充足的环境假设之上，对于资源受限边缘场景中的部署

问题关注仍然不足。

与此同时，移动终端、边缘服务器与物联网设备上的智能服务需求持续增长，使得

大语言模型智能体逐步从云端走向边缘 [30,31]。边缘计算相关研究指出，靠近数据源和用

户侧部署计算能力有助于降低传输时延、缓解带宽压力并增强本地服务能力 [32]。端侧

大模型适配和设备侧基础模型的发展，也进一步推动了大语言模型在边缘设备上的部署

探索 [33,34]。面向边缘智能的大模型综述指出，云平台上的大模型训练和推理面临成本、

可扩展性和信息安全等挑战，端边侧协同训练与推理可降低时延和带宽需求 [35]。在工

业控制、具身交互、移动助理与实时协同等场景中，系统往往同时要求低时延、高响应

性与较强的隐私保护能力，完全依赖云端推理会受到通信开销、链路波动和数据传输风

险的制约 [36,37]。工业互联网边缘智能研究同样强调，工业场景中的边缘智能需要围绕协

同计算、资源隔离和隐私保护等关键技术展开 [38]。因此，在资源受限的边缘环境中部署

轻量化智能体已成为边缘智能的重要发展方向，围绕小参数语言模型与端侧基础模型的

讨论也进一步推动了这一趋势 [34,39]。可是在复杂长任务中，边缘节点又受制于算力、存

储和上下文窗口，难以长期维持高质量推理与大容量历史维护 [33,40]。这形成了边缘场景

中的资源与能力矛盾，也构成了本文研究的现实背景。

1.2 研究目标

从现有研究进展来看，大语言模型智能体在长任务处理中的核心瓶颈可以概括为记

忆表示与经验利用之间的矛盾。传统基于轨迹拼接的记忆方式虽然能够保留任务执行历

史，但随着任务步数增长，工作记忆迅速膨胀，上下文中真正与当前决策相关的信息比

例不断下降，进而导致令牌开销增大、检索效率降低以及决策质量波动 [21,25]。换言之，

问题并不只是历史信息不足，而是历史信息过多且难以有效组织。如果继续沿用统一的

局部缓存来处理全部历史，就难以区分当前执行所需信息与可跨任务迁移的长期经验，

从而削弱经验积累的价值 [17,19]。

面向边缘部署时，上述矛盾会进一步受到资源条件和系统形态的放大。现有研究的

不足主要体现在三个方面。首先，记忆机制多围绕单一节点或单一任务展开，能够缓解

局部上下文压力，但缺少面向资源受限边缘长任务场景的系统性整合。其次，云边协同

研究更多聚焦于计算卸载、资源调度和推理优化，能够回答模型推理应由谁承担，却较
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少回答经验应由谁整理、如何沉淀以及何时反馈 [30,40]。协同推理综述将边缘协同推理归

纳为智能化方法与协同推理架构两类技术脉络，说明该方向主要围绕推理效率和动态场

景下的资源协同展开 [41]。协同训练研究则更多关注设备异构、资源受限和网络不稳定

条件下的模型训练与参数更新机制 [42]。最后，边缘侧在执行长任务过程中形成了大量

有价值的轨迹数据，但这些数据若缺乏跨节点、跨任务共享的统一通路，就难以转化为

可复用的外部经验；跨任务经验学习与智能体调优研究表明，经验的检索和复用是提升

智能体泛化能力的重要方向 [29,43]。开放环境下协作多智能体强化学习研究表明，多智能

体协作需要面对环境要素变化、协作效率和泛化能力等问题 [44]。由此形成的研究空白

在于：现有工作尚未充分解决资源受限边缘环境中工作记忆控制、长期经验沉淀和反馈

回流之间的协同问题。

基于上述分析，本文聚焦于资源受限边缘环境下大语言模型智能体的长任务处理问

题，目标是在保持边缘侧低时延执行能力的同时，通过改进记忆组织方式与云边协同机

制提升整体任务处理质量。具体而言，本文希望形成面向边缘长任务处理的云边协同系

统思路，使边缘侧承担实时交互、子目标推进和工作记忆维护，云端侧承担阶段经验整

理、长期经验沉淀和反馈增强；在此基础上，进一步设计边缘工作记忆、阶段摘要、云

端长期经验处理和反馈回流机制，以降低长任务中的上下文冗余，提高跨轮次、跨任务

经验的复用效率；最后，通过实验验证相关机制在任务成功率、执行效率与上下文消耗

等方面的表现，分析其在边缘场景中的有效性与可部署性。

1.3 研究内容

针对边缘长任务处理中本地资源受限与经验利用不足并存的问题，本文采用云边协

同的总体思路开展研究。受云边分层协同和交互记忆理论的启发 [40,45]，本文将当前任务

的在线决策与跨轮次经验的离线整理适度分离：边缘侧负责面向当前子目标进行实时感

知、分步决策与本地执行，仅保留与当前阶段直接相关的边缘工作记忆；云端侧则接收

边缘侧上传的结构化轨迹，对其中的成功经验、失败原因与策略模式进行集中分析与总

结，并将整理后的经验信息在后续阶段反馈给边缘侧，以支持新的决策过程。通过这种

职责划分，系统能够在资源受限条件下兼顾响应速度与经验增强能力。

围绕上述思路，本文的研究内容主要包括以下五个方面：

(1) 构建面向边缘长任务处理场景的云边协同系统架构。该架构以边缘侧在线执行和

云端侧经验处理为两条主线：边缘侧直接与环境交互，围绕当前子目标进行动作

生成、状态更新和阶段推进；云端侧不参与每一步实时动作生成，而是在边缘完

成阶段任务后接收阶段摘要，进一步完成反馈生成、经验整理和跨节点共享。通

过这一设计，系统将长任务中的即时决策与长期经验维护区分开来，使边缘节点

能够在有限上下文和有限算力条件下持续推进任务。

3



北京交通大学毕业论文（设计） 正文

(2) 设计面向长任务的分层记忆组织机制。围绕工作记忆、阶段摘要和长期经验三类

信息，本文在边缘侧保留当前子目标相关的细粒度交互内容，用于支撑下一步动

作生成；对于已经完成的阶段，则将原始轨迹压缩为阶段摘要，用于保留任务推

进脉络并减少上下文冗余；对于跨阶段、跨节点仍具有复用价值的信息，则由云

端进一步整理为长期经验。该部分研究重点在于回答 ‘‘哪些信息应保留在边缘侧、

哪些信息应上传云端、哪些经验应在后续阶段回流’’这一核心问题。

(3) 设计云端评估、知识管理与反馈回流机制。云端接收边缘侧上传的阶段摘要后，一

方面生成面向当前节点后续执行的单轨迹反馈，提示上一阶段中的有效策略、关

键失误和后续调整方向；另一方面，当云端积累到来自多个节点或多个轮次的相

似阶段经验时，进一步归纳可跨任务复用的全局指导。由此，边缘节点在后续阶

段不仅能够利用本地工作记忆，还能够利用来自云端长期经验的补充信息，从而

形成 ‘‘边缘执行、阶段摘要、云端反馈、上下文更新’’的闭环。

(4) 完成系统原型与可视化支撑平台设计。系统原型用于实现边缘节点执行、阶段轨

迹上传、云端反馈生成、长期经验维护和反馈回传等关键链路；可视化支撑平台

则用于展示边缘节点状态、任务推进过程、阶段事件流和云端反馈状态，便于在

实验过程中观察协同机制是否正常运行。该部分内容服务于系统实现和实验分析，

使论文不仅停留在机制描述层面，也能够呈现实际运行过程。

(5) 开展实验验证与局限性分析。实验部分将选取具有明显多步依赖特征的代表性任

务环境，围绕任务成功率、任务推进率、动作落地准确率、平均执行步数和上下

文消耗等指标开展验证。通过对比实验考察云边协同机制对整体任务处理能力的

影响，通过结果分析揭示边缘工作记忆与云端经验回流机制在长任务中的具体作

用，并结合系统局限性分析讨论该研究在通信依赖、泛化能力和实时性权衡方面

的边界条件。研究过程中，本文采用文献分析、系统设计与原型实现、实验验证

相结合的方式，系统梳理大语言模型智能体、记忆机制、长任务处理与云边协同

智能系统等领域的相关研究进展 [4,17]。在此基础上，本文结合边缘智能体部署研

究完成问题定位、机制设计和实验分析 [31]。

1.4 论文结构

本文研究具有一定的理论意义和工程意义。理论上看，本文将大语言模型智能体的

记忆管理问题进一步延伸到资源受限的边缘环境，强调通过边缘工作记忆控制、云端经

验整理与反馈回流机制优化长任务处理过程，为边缘场景下智能体的持续决策与经验复

用研究提供新的分析视角。工程上看，本文围绕边缘执行、云端经验管理、反馈传递和

可视化监测构建系统原型，关注低时延、强交互和资源受限条件下的实际部署需求，对
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于构建可落地的边缘智能体系统、提升其在长任务中的稳定性与处理效率具有一定参考

价值。

全文共分为 5章，各章内容安排如下：

• 第 1章为引言，介绍研究背景、问题来源、研究目标、研究内容、研究意义以及全

文结构安排。

• 第 2章为相关研究与理论基础，梳理国内外研究现状，综述大语言模型智能体、智

能体记忆机制、云边协同智能系统等相关研究，并结合认知记忆理论和云边分层

职责明确本文的研究定位。

• 第 3章为云边协同大语言模型智能体系统设计与实现，详细介绍系统总体架构、边

缘侧执行机制与本地记忆设计、云端评估机制与知识管理设计、云边协同反馈机

制、跨边缘经验共享，以及可视化平台的设计与实现。

• 第 4章为实验设计与结果分析，给出实验场景、任务设置、评价指标、实现细节

与实验参数设置，并通过两个实验场景和消融实验分析云端反馈与强节点经验对

弱模型边缘节点的影响。

• 第 5章为结论与展望，总结本文研究工作，讨论实际意义，并对后续研究方向进

行展望。
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2 相关研究与理论基础

2.1 国内外研究现状

围绕资源受限边缘环境下的大语言模型智能体长任务处理问题，已有研究大致可以

从大语言模型智能体、智能体记忆机制和云边协同智能系统三个方向进行梳理。国外研

究较早围绕通用智能体框架、工具调用、环境交互和长任务评测展开，重点关注模型如

何在开放环境中完成推理、行动和反馈闭环。例如，ReAct将推理过程与动作执行交替

组织，为后续智能体任务执行提供了基础范式 [21]。Voyager等开放环境智能体进一步展

示了大语言模型在持续探索、技能积累和任务推进中的潜力 [13]。围绕长任务执行和记

忆管理，HiAgent等工作开始关注分层工作记忆与上下文压缩对长时程任务的作用 [25]。

Memento 进一步尝试在不微调底层大语言模型的条件下，通过经验记忆改进智能体能

力，说明外部经验组织也可以成为智能体适应的重要路径 [28]。

国内研究则更多从综述和系统化梳理角度总结相关方向的发展脉络。大型语言模型

综述从模型原理、实现路径和发展趋势出发，总结了上下文学习、指令遵循和复杂推理

等能力基础 [3]。基于大语言模型的智能体综述进一步将智能体的关键组成概括为感知、

规划、记忆和行动等模块，并讨论了其应用场景与未来问题 [6]。在边缘智能方向，边缘

计算综述强调了近数据源处理、低时延和带宽节约等基础优势 [32]。面向边缘智能的大

模型研究进一步指出，端边云协同训练与推理是缓解云端大模型成本、时延和安全压力

的重要方向 [35]。协同推理综述从推理任务划分、模型切分和任务卸载等角度总结了云

边协同推理路径 [41]。协同训练综述则从边缘侧模型训练、资源受限和设备异构等角度

总结了云边训练分工 [42]。

总体来看，国内外研究已经分别在智能体执行框架、记忆管理方法和云边协同计算

方面形成了较丰富成果。已有发现说明，大语言模型智能体需要在感知、规划、行动和

反馈之间形成闭环；长任务执行需要控制上下文膨胀并对历史经验进行筛选；边缘智能

系统则需要在低时延、资源受限和隐私保护之间进行权衡。然而，现有研究仍较少把三

者结合起来讨论：智能体研究较少面向边缘资源约束，记忆机制研究较少考虑跨节点经

验沉淀，云边协同研究又更多关注计算协同和推理优化。本文正是在这一研究空白下，

进一步关注边缘侧工作记忆控制、云端长期经验组织和反馈回流之间的协同问题。
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2.2 大语言模型智能体相关研究

2.2.1 基本概念与运行形式

大语言模型智能体是指以大语言模型为核心推理单元，能够结合环境观测、历史上

下文与任务目标持续生成动作并完成复杂任务的智能系统 [4,5]。中文智能体综述也将这

类系统概括为由感知、规划、记忆和行动等模块共同构成的智能体形态 [6]。与传统静态

文本生成模型相比，这类系统强调感知、决策、执行与反馈之间的闭环过程，因此在问

题求解形式上更加接近真实世界中的连续决策任务。近年来，随着大语言模型推理能

力的提升，相关研究逐步由单轮对话与问答扩展到工具调用和开放环境探索等任务形

态 [8,13]。WebGPT等工作说明，浏览器辅助的信息检索和人类反馈能够扩展语言模型在

开放问答任务中的能力边界 [14]。国内大语言模型综述也从模型原理、实现路径和发展趋

势角度说明了上下文学习、指令遵循和复杂推理能力对智能体系统形成的基础作用 [3]。

在具体应用方面，相关工作已经覆盖软件工程和机器人系统等场景 [9,10]。大语言模型用

户模拟框架进一步表明，智能体方法可以服务于对话推荐等交互式系统评测 [11]。具身

智能综述表明，大模型驱动的智能系统正在向感知环境、规划任务和执行动作的闭环形

态发展 [15]。基于大模型的具身智能系统综述进一步从系统组成、感知决策和执行反馈

角度总结了该方向的发展 [16]。这些工作表明，大语言模型智能体已经不再局限于生成

答案，而是开始承担任务分解、策略规划和自主执行等更高层次的功能。

从基本运行形式看，大语言模型智能体通常可以被抽象为一个循环决策过程。给定

任务目标、当前环境观测和历史上下文，智能体在每一轮生成动作，并根据环境反馈更

新后续决策所需的信息。若记时刻 t 的环境观测为 ot，任务目标为 g，历史上下文为 ht，

则智能体动作生成过程可概括为

at = πθ (ot ,g,ht) , (2-1)

式中 at ——智能体在时刻 t 输出的动作；

ot ——时刻 t 的环境观测；

g——智能体需要完成的任务目标；

ht ——时刻 t 之前积累的历史上下文；

πθ (·)——由大语言模型及其提示、工具和记忆组件共同构成的决策过程。
该表达式并不限定具体模型结构，而是用于说明智能体与普通文本生成系统的关键

差别：智能体的输出并非孤立文本，而是会作用于环境并影响下一轮状态的动作。第 3

章中边缘侧动作生成公式正是在这一抽象基础上进一步加入子目标与边缘本地记忆。
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2.2.2 方法演进与系统组成

从方法脉络来看，当前大语言模型智能体研究主要由开放基准、通用智能体框架和

工具增强方法推动 [4,5]。AgentGym 等评测与训练基准进一步推动了跨环境智能体能力

评估与训练研究 [46]。中文智能体综述进一步从体系结构、能力评测和应用场景角度对

该方向进行了系统梳理 [6]。总体而言，已有研究已经从单一模型能力评测逐步转向面向

任务过程的系统能力分析，即不只关注模型能否给出正确答案，也关注智能体能否在多

轮交互中持续感知环境、更新状态并修正动作。

在长任务评测方面，AgentBoard提供了面向大语言模型智能体的综合评测框架，将

规划、文本交互等任务组织为可执行环境，并通过成功率、任务推进率和动作落地准确

率等指标刻画智能体的过程表现 [23]。HiAgent则在 AgentBoard评测环境与任务口径基

础上进一步组织长时程任务执行流程，并围绕分层记忆与上下文压缩展开方法设计 [25]。

这一类工作为比较不同智能体执行策略提供了统一任务入口和指标口径，也为本文后续

实验选择任务环境、边缘执行框架与评价指标提供了参考。

从方法演进来看，现有大语言模型智能体研究大致沿着两个方向展开。一类工作聚

焦于提升单个智能体的规划、推理和环境适应能力。例如，ReAct将推理过程与动作生

成交替组织，使模型能够在思考与行动之间建立更加紧密的联系，从而改善复杂任务中

的决策质量 [21]。随后，一些研究进一步引入环境生成和任务生成机制，以增强智能体在

开放环境中的适应性与泛化能力 [7]。社会网络仿真系统则展示了大语言模型智能体在开

放式社会交互建模中的应用潜力 [47]。另一类工作则关注多智能体协作，通过角色分工、

过程通信和任务编排提升系统在复杂任务中的整体表现 [48,49]。AgentNet 进一步从去中

心化演化协调角度讨论大语言模型多智能体系统中的协同优化问题 [50]。开放环境下协

作多智能体强化学习综述也表明，开放环境中的多主体协作需要同时面对环境要素动态

变化、协作效率和策略泛化等问题 [44]。这类研究强调多个智能体之间的信息流动与责

任划分，为解决单一智能体能力受限的问题提供了重要思路。

从系统组成看，大语言模型智能体通常包括任务理解、规划决策、记忆管理、工具

调用和执行反馈等模块。任务理解模块负责将用户指令或环境目标转化为可操作的任务

表示；规划决策模块负责将目标拆分为若干可执行步骤；记忆管理模块负责保存当前任

务状态、历史轨迹和可复用经验；工具调用模块负责将语言模型的决策转化为搜索、计

算、代码执行或环境控制等外部操作；执行反馈模块则将环境返回的信息重新纳入后续

决策。由此可见，智能体能力并不只来自大语言模型本身，也来自围绕模型建立的外部

状态管理和动作执行机制。这一事实为本文关注记忆组织和云边协同提供了依据：当智

能体进入边缘长任务场景后，系统瓶颈往往不再只是模型能否理解指令，还包括历史状

态如何维护、阶段经验如何沉淀以及外部反馈如何回到决策过程。
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2.2.3 边缘长任务场景中的局限

尽管相关研究显著拓展了大语言模型智能体的应用边界，但多数方法仍默认较为充

足的算力、存储和上下文资源。对于需要在边缘环境中持续处理长任务的系统而言，模

型推理能力、上下文维护能力和资源消耗之间存在更为尖锐的矛盾。尤其是在边缘设备

或边缘服务器上，端侧大模型部署会受到模型规模和资源预算限制 [31,39]；当任务进一步

延伸为多轮长时序交互时，系统还需要在有限上下文内维护阶段状态并持续调整策略。

面向边缘智能的大模型研究指出，云平台的大模型训练和推理存在成本、时延、可扩展

性和信息安全等挑战，端边云协同是缓解这些问题的重要方向 [35]。现有智能体研究的

主要缺口在于，它较多讨论如何提升智能体本身的规划与执行能力，却较少讨论当智能

体进入边缘长任务场景后，系统应如何在有限上下文、有限存储和持续交互之间分配状

态维护责任。因此，引言部分提出的边缘长任务处理问题，实质上是在大语言模型智能

体研究进一步走向真实部署场景后所暴露出的关键瓶颈。这一问题也决定了本文后续研

究不能停留在通用智能体框架层面，而需要进一步结合记忆管理和云边协同机制展开系

统设计。

2.3 智能体记忆机制与长时序任务研究

2.3.1 记忆机制的功能划分

记忆机制是大语言模型智能体区别于普通大语言模型的重要特征之一，它决定了系

统如何保留历史信息、理解任务上下文并在后续步骤中利用既有经验支持决策 [5,17]。从

认知功能角度看，智能体在执行任务时至少需要同时处理两类信息：一类是与当前任务

阶段直接相关的工作记忆，另一类是跨轮次、跨任务积累形成的长期经验。前者通常决

定当前动作是否合理，后者则影响系统能否在重复试错中持续改进 [18,20]。围绕长期对

话、生命周期记忆和智能体能力演化等问题，已有研究进一步讨论了记忆内容的时间组

织与经验复用方式 [19,51]。因此，如何在有限上下文中保留关键状态、如何将过去经验转

化为未来决策依据，已成为长任务智能体领域的核心议题。

从形式上看，智能体记忆可以被理解为当前决策可访问的信息集合。若将时刻 t 的

记忆表示为 Mt，则其可进一步拆分为服务即时决策的工作记忆 Mwork
t 与服务经验复用

的长期经验 Mlong：

Mt =
{

Mwork
t ,Mlong} . (2-2)

式中 Mt ——时刻 t 智能体当前可访问的记忆集合；

Mwork
t ——服务即时决策的工作记忆；

Mlong ——服务经验复用的长期经验。

其中，Mwork
t 随当前任务阶段变化，通常包含最近观测、当前子目标、短期动作历
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史和局部状态；Mlong 则跨轮次或跨任务保持相对稳定，通常包含历史成功策略、失败

原因、阶段摘要和可检索案例。式 (2-2)的意义在于明确不同记忆类型的作用边界：工

作记忆解决当前步骤 ‘‘如何继续执行’’的问题，长期经验解决后续阶段 ‘‘已有经验如何

复用’’的问题。第 3章将进一步把这一划分落到边缘本地记忆和云端长期经验的系统结

构中。

2.3.2 长任务记忆管理方法

围绕这一议题，国内外研究主要形成了三类代表性思路。第一类是基于轨迹的短期

记忆管理，即将观测与动作序列作为工作记忆的主要内容，在推理时直接拼接到上下文

中，以维持任务连续性 [22,23]。进一步的动作价值建模工作尝试在步骤级别评估不同决策

的潜在收益，从而改善长任务中的动作选择质量 [24]。这类方法实现简单，能够较好适配

短流程任务，但随着任务步数增加，轨迹长度持续膨胀，容易出现上下文冗余、信息淹

没与推理效率下降等问题。

第二类是分层记忆与摘要压缩方法，其基本思想是在保留当前阶段细粒度信息的同

时，将已完成阶段的交互内容进行抽象和压缩，从而降低长任务中的上下文压力 [25,27]。

这类工作表明，将长任务拆分为若干局部阶段，并对非当前阶段信息进行摘要，是提升

长任务成功率的重要手段。也有研究指出，长任务中的上下文管理收益并不一定完全来

自复杂摘要，更轻量的观测屏蔽策略在某些场景下也可能取得接近效果，这说明记忆

组织的关键在于信息选择而非单纯压缩 [52]。第三类是跨任务经验检索与案例复用方法，

即将历史成功或失败轨迹转化为可复用经验，在后续任务中通过检索相似经验辅助决

策 [26,29]。Memento也表明，智能体可以在不微调底层大语言模型的情况下，通过记忆化

经验和反馈进行能力适配 [28]。这类方法使智能体能够在不更新模型参数的情况下，通

过外部记忆持续积累能力。

2.3.3 阶段化轨迹与边缘部署问题

长任务场景进一步放大了记忆管理的重要性。若一项任务由 K 个阶段组成，每个

阶段形成一段局部轨迹，则完整历史可表示为若干阶段轨迹的集合：

τ = {τ̂1, τ̂2, . . . , τ̂K} . (2-3)

式中 τ ——一项长任务执行过程中形成的完整阶段轨迹集合；

τ̂ j ——第 j个任务阶段形成的局部轨迹；

K ——长任务被划分后的阶段数量。

当系统直接把 τ 中所有历史内容拼接进入提示词时，输入长度会随 K 增大而持续

增长，早期阶段中的无关细节也会挤占当前决策所需的上下文空间。因此，长任务记忆
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组织的核心不应是无限扩展历史缓存，而应是围绕阶段边界对 τ̂ j 进行筛选、压缩和归

档。第 3章中的阶段摘要正是基于这一思想，将已完成阶段的局部轨迹映射为更紧凑的

摘要表示。

总体来看，现有记忆研究已经从历史全量拼接发展到分层组织、压缩和检索，为长

任务处理提供了更加细粒度的设计空间。然而，这些研究大多围绕单机环境或资源相对

充足的集中式场景展开，对资源受限边缘部署下的记忆组织问题关注不足。更具体地

说，现有工作虽然能够说明历史应被压缩或检索，却没有充分回答三类问题：边缘侧应

保留多少工作记忆，已完成阶段应以何种粒度转化为阶段摘要，跨节点积累的长期经验

又应如何回流到后续决策。一方面，边缘节点难以像中心化系统那样长期维护大规模、

多轮次、细粒度的历史信息；另一方面，纯本地执行模式使各边缘节点只能依赖自身经

验，难以共享跨节点、跨任务的有效知识。由此可见，后续系统设计需要重点解决三个

问题：如何控制边缘侧工作记忆规模、如何将阶段性轨迹转化为可复用摘要、以及如何

让长期经验在云边之间形成稳定回流。

2.4 云边协同智能系统相关研究

2.4.1 云边协同的基本问题

云边协同智能系统的核心问题在于如何在端、边、云等不同层次之间分配计算任务

与智能能力，以兼顾实时性、计算效率和服务质量 [30,36]。边缘计算综述指出，边缘侧靠

近数据源和用户，适合承担低时延、带宽敏感和隐私敏感的服务任务 [32]。在大语言模型

应用场景中，云端通常具备更强的模型推理能力和更大的存储空间，而边缘侧更接近用

户与环境，能够提供更低时延的交互响应。基于这一特点，现有研究普遍认为，完全依

赖云端推理虽然能够获得更强的推理能力，但会带来较大的通信时延和数据传输成本；

完全依赖边缘执行虽然能够保障响应速度，却会受到模型规模和资源预算的限制 [31,33]。

同时，传统云端与设备端协同研究也从模型传输、服务部署和资源分配等角度讨论了边

缘智能系统的性能约束 [53]。工业互联网边缘智能研究进一步说明，工业场景下的边缘

智能系统需要关注协同计算、资源隔离、隐私保护和智能运维等关键技术 [38]。因此，云

边协同成为提升边缘大语言模型系统可部署性的关键路径。

从事实依据看，大模型向边缘侧部署面临的压力主要来自三个方面。第一，模型规

模扩大使推理计算和显存需求持续上升，边缘节点难以独立承担完整模型的高频推理；

第二，长任务智能体需要维护多轮交互历史和阶段状态，进一步增加上下文和存储压

力；第三，真实边缘场景通常存在网络波动、设备异构和隐私约束，系统不能简单假设

所有数据都可以稳定上传到中心云端。因此，边缘侧与云端之间需要形成分层职责：边

缘侧承担低时延交互和局部决策，云端侧承担更重的经验整理、跨节点汇聚和长期存
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储。这一事实基础决定了本文中的云边协同不是单纯的模型卸载，而是围绕长任务经验

流动建立的系统分工。

2.4.2 资源调度与协同推理研究

从国内外研究现状来看，云边协同领域已有较充分的计算协同和资源调度研究，研

究重点主要集中在服务放置、推理加速、模型压缩和边缘资源管理等方面。协同推理综

述将边缘智能中的推理协同归纳为智能化方法和协同推理架构两类技术路线 [41]。随着

生成式人工智能和大语言模型进入移动网络与边缘设备，相关研究开始进一步关注大模

型推理任务在云端、边缘侧和端侧之间的划分方式 [30,31]。不过，这类研究更多围绕推理

效率和服务质量展开，对长任务智能体执行过程中产生的阶段经验如何整理、沉淀和回

流仍讨论不足。

在已有工作中，一类研究主要从资源调度和推理优化角度展开，关注如何通过任

务卸载、服务部署和推理复用来提高整体性能。例如，针对移动边缘环境的研究指出，

合理的服务部署与资源分配能够有效提升边缘智能系统的响应效率 [36]。面向大语言模

型推理的研究则尝试通过跨任务复用中间状态、压缩计算开销等方式提升边缘推理能

力 [37,39]。Division-of-Thoughts（DoT）进一步利用大小模型协同，将混合语言模型能力

用于端侧智能体，从而在端侧效率与任务能力之间取得折中 [54]。另一类研究进一步将

云边协同拓展到大语言模型任务处理过程之中，强调云端与边缘侧在任务执行中承担不

同职责，例如边缘侧负责即时响应，云端侧负责更复杂的推理与优化 [30,40]。与协同推理

相对应，协同训练研究则关注边缘智能场景下训练数据、模型更新和计算资源在多层节

点之间的协同分配，并强调设备异构、资源受限和网络不稳定对训练过程的影响 [42]。这

些工作从系统层面说明，边缘智能体并不一定需要独立完成全部计算过程，而可以借助

云端能力弥补资源短板。

2.4.3 从计算协同到知识协同

若从协同对象来划分，现有云边协同大致可分为计算协同、数据协同和知识协同三

类。计算协同关注模型推理或训练任务在云端、边缘和终端之间的分配；数据协同关注

数据采集、传输、缓存和隐私保护；知识协同则进一步关注边缘节点产生的经验如何被

汇聚、组织并重新服务后续任务。本文关注的长任务处理问题更接近第三类：边缘节点

本地执行会产生大量阶段轨迹，这些轨迹如果只保留在本地，难以形成跨节点复用；如

果不加筛选地上传云端，又会带来额外通信和存储压力。因此，云边协同需要在阶段摘

要、经验归档和反馈回流之间建立稳定机制。

不过，现有云边协同研究整体上仍更偏向计算协同而非认知协同。多数工作着眼于

如何减少延迟、降低带宽开销或优化推理路径，而对如何利用云端能力帮助边缘智能体
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开展经验总结、错误修正和知识沉淀讨论较少 [31,40]。VELO等工作已经开始引入向量数

据库辅助云边协同优化大语言模型服务质量，说明向量化存储可以用于云边系统中的信

息组织与检索 [55]。但这类研究主要面向服务质量优化，而非长任务执行过程中经验的

总结、复用与跨节点传播。换言之，现有系统往往把云端视为额外算力来源，却较少将

其进一步视为长期经验处理与共享知识形成的中心节点。这一缺陷使云边协同容易停留

在推理链路优化层面，难以支撑长任务中持续产生的阶段经验被整理、复用和跨节点传

播。对于引言部分提出的长任务处理问题而言，仅解决由谁计算还不够，更关键的是解

决经验如何沉淀、反馈如何回流以及跨节点知识如何共享。因此，后续系统设计不仅要

处理任务执行链路，还要建立云端评估、知识组织和跨节点共享之间的完整闭环。

2.5 理论基础与本文研究定位

结合以上相关研究可以看出，大语言模型智能体、记忆机制和云边协同智能系统三

条研究主线分别回答了智能体如何执行任务、历史经验如何支持长任务决策、云端与边

缘如何协同分工三个关键问题，但三者在资源受限边缘长任务场景中的结合仍不充分。

智能体研究为长任务中的规划与执行提供了基本框架，记忆研究为工作记忆控制与长期

经验复用提供了方法基础，云边协同研究则为系统部署和能力分层提供了工程路径。然

而，三类研究之间仍存在明显断点：智能体研究较少面向边缘资源约束，记忆研究较少

考虑云边分层部署，云边协同研究又较少触及经验总结与认知反馈。由此产生的研究空

白，是缺少一个能够同时面向边缘实时执行、长任务经验积累以及跨节点知识回馈的统

一系统视角。

2.5.1 认知记忆理论基础

本文的理论基础首先来源于认知科学中关于工作记忆与长期记忆的区分。将这一划

分迁移到大语言模型智能体研究中，可以看到已有综述和长期对话记忆研究也常从短期

上下文维护、长期经验保存和后续检索利用等角度讨论智能体记忆结构 [19,51]。这一认识

为资源受限边缘场景下的记忆组织提供了直接启发：边缘侧更适合保留与当前子目标密

切相关的工作记忆，而不必持续维护完整长轨迹；跨阶段、跨任务仍有价值的信息，则

更适合以压缩后的长期经验形式沉淀下来，作为后续决策时可再次利用的外部支持。由

此，工作记忆与长期经验的区分不仅是概念层面的划分，也构成了后续系统进行分层记

忆组织的基本依据。

进一步说，工作记忆与长期经验之间并不是简单的存储容量差异，而是信息功能的

差异。工作记忆强调即时性、局部性和任务相关性，适合服务当前动作生成；长期经验

强调稳定性、可迁移性和可检索性，适合服务后续任务中的策略选择。对于边缘智能体

而言，这一区分具有直接工程含义：边缘侧不应承担全部历史的长期维护，否则会受到
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上下文长度和存储资源限制；云端也不应接管每一步实时动作生成，否则会削弱边缘侧

低时延响应优势。因此，认知记忆理论为 ‘‘边缘保留工作记忆、云端沉淀长期经验’’的

系统分工提供了理论依据。

2.5.2 长任务中的记忆组织原理

记忆驱动的智能体研究进一步表明，历史经验并非只能以原始轨迹形式存在，而可

以通过摘要压缩、结构化组织和检索增强等方式转化为可复用的信息资源，从而提升后

续决策效率 [25,27]。跨任务经验学习研究进一步说明，历史经验在经过结构化整理后可以

支持后续任务中的案例复用与策略迁移 [29]。对于长任务而言，这一点尤为重要。相关研

究指出，大语言模型智能体在复杂环境中往往不是一次性完成全局目标，而是围绕若干

子目标逐步推进，并在每一阶段根据环境反馈修正后续动作 [21,25]。这意味着，长任务中

的有效信息并不平均分布在全部历史轨迹中，而更多集中于与当前阶段直接相关的工作

记忆，以及能够影响后续阶段选择的关键经验。

进一步来看，历史信息的价值不仅取决于是否被保存，还取决于其是否能够以适合

调用的形式进入后续决策过程。已有研究显示，原始轨迹虽然信息完整，但往往包含大

量与当前推理无关的细节；相比之下，经过阶段摘要、结构化表示或相似性检索处理后

的经验，更容易在后续任务中被快速调用 [25,27]。面向智能体持续学习的研究也强调，长

期经验需要经过筛选、归纳和检索机制才能在后续任务中发挥作用 [26,29]。因此，从理论

上说，长任务中的记忆利用可以被理解为信息筛选与重组过程：系统不是被动积累全部

历史，而是主动保留对未来决策最有价值的部分。对于资源受限边缘场景而言，这一点

尤为重要，因为上下文预算、存储容量和推理时延都要求记忆系统具备较强的压缩与选

择能力。换言之，长任务中的记忆组织重点不在于保存完整历史，而在于围绕当前子目

标保留必要工作记忆，并将已完成阶段转化为可复用的阶段摘要和长期经验。

基于上述分析，长任务中的上下文组装可以被抽象为对当前观测、子目标、工作记

忆和外部经验的选择性组合。若记时刻 t 的决策上下文为 Pt，当前子目标为 gsub
t ，外部

经验反馈为 Et，则有

Pt = A
(
ot ,gsub

t ,Mwork
t ,Et

)
, (2-4)

式中 Pt ——时刻 t 输入智能体的决策上下文；

ot ——时刻 t 的环境观测；

gsub
t ——时刻 t 当前正在执行的子目标；

Mwork
t ——时刻 t 可用的工作记忆；

Et ——时刻 t 可用的外部经验反馈；

A (·)——上下文组装过程。
该公式强调，进入模型推理的不应是未经筛选的完整历史，而是由当前观测、当前
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子目标、必要工作记忆和可用外部经验共同构成的压缩上下文。第 3章中云端反馈注入

公式将进一步把 Et 具体化为云端回流的单轨迹反馈和全局指导。

2.5.3 云边协同中的分层职责与反馈闭环

云边协同研究说明，在分层计算环境中进行职责划分，有助于在低时延执行与较强

推理能力之间取得平衡 [30,36]。从系统运行角度看，这种协同方式不仅涉及算力分配，也

可以被扩展为面向经验处理的异步反馈闭环。边缘侧负责与环境持续交互，需要优先保

证当前阶段的响应连续性；云端侧具备更集中的计算和存储条件，因而适合承担更重的

分析、归档与经验整理任务。相关云边大语言模型服务研究已经说明，云端与边缘侧可

以围绕服务质量和推理职责进行分工 [40]；本文进一步将这种分工用于长任务阶段经验

的整理与回流。

结合交互记忆理论可以进一步看出，云端在这里并不是边缘执行过程的简单外部算

力补充，而更接近一种外部认知支持结构 [45]。从智能体长期记忆研究的角度看，经验需

要以更稳定、更可检索的形式保存，才能在后续任务中继续发挥作用 [19,51]。据此，本文

将边缘侧定位为当前任务工作记忆的维护者，将云端定位为长期经验的组织者，并在适

当时机将其以反馈形式送回边缘侧。因此，云边协同在本文所讨论的长任务场景中，不

仅意味着计算资源如何放置，也意味着阶段摘要由谁整理、长期经验如何形成、反馈信

息何时回流以及跨节点知识如何共享。

由此可以将本文所需的反馈闭环概括为四个环节：边缘侧围绕当前子目标进行在线

执行；子目标完成后，边缘侧将局部轨迹压缩为阶段摘要；云端对阶段摘要进行评估和

归档，形成单轨迹反馈或全局指导；反馈信息再回到边缘侧，参与后续阶段的上下文组

装。该闭环的关键不在于让云端替代边缘实时决策，而在于让已完成阶段的经验能够及

时转化为后续阶段可用的信息。与单纯任务卸载相比，这种协同方式更强调经验流动和

知识积累，也更符合长任务智能体持续执行和持续改进的需求。

基于上述理论基础，本文不再单纯从模型规模或任务卸载角度优化系统，而是聚焦

资源受限边缘场景中的长任务处理问题，围绕边缘工作记忆控制、阶段轨迹经验化和云

端反馈回流构建云边协同系统方案。

2.6 本章小结

本章围绕大语言模型智能体、智能体记忆机制与云边协同智能系统三条主线展开

综述，并从认知记忆划分、长任务记忆组织和云边反馈闭环三个方面明确本文的理论基

础。现有研究在智能体执行、记忆利用和云边协同方面提供了重要启发，但对边缘资源

约束、跨节点经验沉淀与经验回流机制关注仍不足。因此，后续将围绕边缘工作记忆控

制、云端长期经验组织和反馈回流展开系统设计。
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3 云边协同大语言模型智能体系统设计与实现

3.1 总体架构设计

3.1.1 设计目标

结合前文对长任务处理问题、智能体记忆机制以及云边协同思路的分析，本文进一

步给出面向边缘场景的协同设计。前文已从智能体动作生成、记忆功能划分、阶段化轨

迹和上下文组装等角度给出了基本抽象；本章在此基础上进一步说明这些抽象如何落到

具体的云边协同架构中。对于由多个相互依赖阶段组成的长时程任务，若边缘节点长期

维护完整历史，不仅会增加上下文负担，也会削弱当前阶段相关信息在决策中的作用。

因此，本章的设计目标是将长任务中的在线决策与经验处理适度解耦。已有边缘大

模型研究表明，边缘侧部署需要同时考虑低时延执行和资源约束 [30,31]；云边协同研究进

一步说明，云端与边缘侧可以围绕服务质量和推理职责形成分层协作 [40]。在此基础上，

本文进一步将这种分工用于长任务经验处理：边缘侧负责围绕当前子目标持续执行，并

维护支撑即时决策的工作记忆；云端侧负责对已完成阶段的轨迹进行总结、整理与回

流，并逐步形成可复用的长期经验。通过这种分工，边缘节点不需要在每一步都依赖云

端动作生成，而是将阶段性轨迹作为经验组织、云端处理和反馈回流的基本单位。

基于上述目标，后续内容先从整体工作流程说明边缘侧与云端侧如何配合，再进一

步展开总体结构中的关键模块和数据流向。

3.1.2 工作流程

本文方法的整体流程如图 3-1所示。该图从宏观层面展示了用户请求、边缘节点集

群和云端节点之间的关系：左侧用户发起任务请求，中部边缘节点集群承担实际交互与

执行，右侧云端节点负责轨迹分析、经验整理和知识回流。该图的作用是先给出协同过

程的整体轮廓，为后续总体结构中的详细数据流说明提供入口。

图 3-1表明边缘侧并不是单个孤立智能体，而是由多个大语言模型智能体构成的节

点集群。每个边缘智能体内部包含规划器（Planner）、执行器（Executor）以及本地记忆，

用于围绕当前任务与交互环境完成观察、决策和动作执行。当某一阶段完成后，边缘节

点会将该阶段形成的轨迹上传至云端，而不是在每一步动作后都请求云端参与。

云端侧接收来自不同边缘节点的阶段轨迹后，通过大语言模型评估器对轨迹进行分

析，形成摘要、经验提示和评估结果，并将可复用内容写入知识向量库。随后，云端将

整理后的结果回流至边缘节点，用于后续阶段的上下文构造。图中从云端返回边缘侧的

箭头表示这种经验注入关系：云端反馈并不替代边缘侧的实时决策，而是作为外部经验
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补充进入后续执行过程。

因此，本文方法的整体流程可以概括为边缘执行、阶段摘要、云端反馈和上下文更

新四个步骤。首先，边缘节点围绕当前子目标执行观察、决策、动作和反馈的交互循环，

并在本地维护支撑即时决策的工作记忆。其次，当某一子目标结束后，边缘侧将该阶段

轨迹压缩为结构化的阶段摘要，并异步上传至云端。然后，云端针对该阶段轨迹生成单

轨迹反馈，并结合已有长期经验形成更高层次的全局指导。最后，边缘节点在后续决策

轮次中将这些云端结果作为附加上下文注入本地推理过程。

请求

请求

请求

云端节点

知识向量库

大模型评估器

Analyze
Trajectories Experiences

Summary

. . .
Insight

   Mask

边缘节点集群

交互环境

. . .

Action Observatio
n

洞察注入

轨迹

用户

. . .

用户 1

用户 2

用户 N

大模型智能体 1Planner

Executo
r

Working

Chunks

大模型智能体 2Planner

Executo
r

Working

Chunks

大模型智能体 NPlanner

Executo
r

Working

Chunks

轨迹
聚合器

Payload Broadcast

轨迹

图 3-1 云边协同方法工作流程概览

前文中式 (2-3) 将长任务表示为若干阶段轨迹的集合。与这一表示相对应，图 3-1

中边缘节点上传到云端的并不是完整历史，而是围绕已完成子目标形成的局部轨迹或阶

段摘要。也就是说，本文在结构设计上沿用阶段化轨迹的处理思想，以局部阶段作为摘

要、上传和反馈回流的基本单元。下一小节进一步说明边缘侧和云端侧内部各模块如何

承载这些数据流。

3.1.3 总体架构

图 3-2给出了本文方法的详细架构。相比图 3-1的整体流程概览，该图进一步展开

了边缘侧和云端侧内部的具体组成，并在左侧图例中标出了五类通道：轨迹上传、总结

请求与响应、全局指导注入、记忆注入以及确认回执。为便于理解，下面按照总体划分、

边缘侧模块、云端侧模块和通道数据流四个层次对该图进行说明。

首先，从总体划分看，图 3-2将架构分为边缘侧和云端侧两部分。边缘侧以大语言

模型智能体为执行主体，直接接收用户任务并与交互环境相连，负责完成面向当前子目
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用户

Edge Client
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Uploader

边缘侧 云端侧

ContextEfficientAgentV2
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规划 执行
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轨迹摘要
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. . .

. . .

Traj n: ( Act, Obs, ...)

Eval 1: (Score, Sum, ...). . .

. . .
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Experience

WebSocket
FastAPI
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规
范
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解析 & 记录
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分发
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"action":"upload",
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"items":[
[{"type":"Action","cont
ent":"...","timestamp":
1733800000.0},...],[...]
],
  "subgoals":[...],
  "metadata":{...}
}

Jericho

通道 1  
轨迹上传

通道 2  
总结请求/响应

通道 3  
洞察注入

通道 4  
记忆注入
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ACK
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Summary
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Working Subgoal i  Obs, Action, ...

Chunks Subgoal n Obs, Action, ...
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etrieve

Yes
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推送总结

Trajactory

Eval n: (Score, Sum, ...)

图 3-2 本文方法总体架构图

标的在线执行。云端侧位于图的右侧和下方，主要包括云端服务、云端大模型评估、记

忆库和聚合器等部分，用于接收边缘上传的轨迹，生成阶段性总结与经验反馈，并将可

复用经验沉淀为后续可调用的长期知识。

在边缘侧，图中核心执行单元标为 ContextEfficientAgentV2，其内部包含规划和执

行两个子模块。规划模块根据用户指令、上下文示例和当前工作记忆形成子目标分解与

动作规划；执行模块将规划结果转化为环境动作，并根据环境返回的观测判断当前子目

标是否完成。若子目标尚未完成，边缘侧继续在本地循环执行；若子目标已经完成，则

进入轨迹摘要阶段。轨迹摘要部分先检查本地缓存是否命中，若命中则直接使用本地已

有总结，若未命中则向云端发起总结请求。随后，阶段摘要被写入分层记忆系统，其中

Working部分保存当前子目标的观测和动作记录，Chunks部分保存已完成子目标的压缩

片段。

在云端侧，云端服务通过 FastAPI和WebSocket接收边缘侧上传的数据，并将原始

请求转换为结构化记录。图中规范化部分包含提取器、分发和语义标识等步骤，用于解

析轨迹内容、区分 PDDL与 Jericho等任务类型，并生成后续评估所需的任务、阶段和

关键信息。云端大模型评估部分基于轨迹、提示词构建和混合检索结果生成输出，输出

内容包括 Summary、Insights、Suggestions和 Confidence。

云端记忆库由短期记忆和长期记忆组成。短期记忆依托 Redis保存会话历史、轨迹

记录和评估结果，主要服务近期任务中的快速回流；长期记忆依托向量数据库（Vector

DB）保存经验条目和全局指导。系统实现和界面中仍保留 SOPs、Insights等字段名，用
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于标识候选全局指导或其展示载荷；论文叙述中统一称为全局指导。聚合器位于云端侧

右侧，按照选择、分组、合成和广播四个步骤处理高置信度经验：先从长期经验中选择

候选内容，再按任务、阶段和关键特征进行分组，随后合成为可广播的全局指导载荷，

最后回传给边缘侧相应节点。

最后，从通道数据流看，图 3-2中包含五类关键通道。通道 1表示轨迹上传，即边

缘客户端将阶段轨迹发送至云端服务；通道 2表示总结请求与响应，即边缘侧在缓存未

命中时请求云端生成总结，并接收云端返回的摘要结果；通道 3表示全局指导注入，即

云端聚合器将整理后的全局指导反馈到边缘客户端；通道 4表示记忆注入，即边缘侧将

用户任务、上下文示例和工作记忆注入智能体执行过程；通道 5表示确认回执，即边缘

侧对接收到的全局指导进行确认。通过这些通道，图中的边缘执行、云端评估、记忆沉

淀和反馈回流形成了完整的数据闭环。

3.2 边缘侧执行机制与本地记忆设计

3.2.1 子目标驱动的边缘执行流程

边缘侧的首要目标是保证任务执行过程中的低时延与高连续性。为此，本文在边缘

节点中采用面向子目标的执行方式，将长时程任务拆分为若干具有阶段性的局部目标，

并围绕当前子目标组织动作生成与环境交互。ReAct和 HiAgent等研究说明，复杂智能

体任务通常需要在多轮推理、行动和阶段化上下文管理中逐步推进 [21,25]；据此，子目标

驱动的执行模式能够把长链任务转化为若干相对清晰的阶段，从而降低单次决策所需处

理的上下文规模，提高边缘模型在资源受限条件下的稳定性。

在实际执行过程中，边缘智能体维持一个持续滚动的本地决策闭环。系统首先根据

当前任务状态确定待完成的子目标，然后基于当前观测、本地记忆和已有执行历史生成

下一步动作；执行动作后，环境返回新的观测信息，边缘侧据此更新本地状态并进入下

一轮推理。上述规划、动作选择和环境交互均在边缘节点本地完成，因此能够较好满足

实时任务对响应速度的要求。即使云端暂时不可用，边缘智能体仍可依赖本地机制继续

推进当前任务。

结合式 (2-1)中对智能体动作生成的抽象，本文在边缘侧将其中的历史信息具体收

束为本地记忆 Medge
t ，并以当前子目标 gsub

t 作为动作选择的阶段约束。也就是说，边缘

决策始终围绕当前观测、当前子目标和本地可用记忆展开，而不是无差别地处理完整全

局历史。

子目标驱动的另一个优势在于，它为长程任务提供了更清晰的过程边界。在块世

界、抓手搬运、文本交互等任务中，智能体常常需要经历多个相互依赖的阶段，如果始

终以单一全局目标组织执行过程，容易导致当前步骤与历史信息混杂在一起，进而增加
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推理噪声。将任务拆分为若干局部阶段后，边缘智能体能够更清楚地判断当前应关注的

内容、已经完成的内容以及下一阶段需要衔接的内容，这对于长任务下的连续推进尤为

重要。

此外，本文的边缘执行流程强调对失败信息的即时吸收。当某一步动作未达到预期

效果时，边缘侧并不立即依赖云端介入，而是先结合当前观测与本地历史进行自我修

正。这意味着云边协同并不是对边缘自主性的替代，而是在边缘本地执行能力基础上的

增强。只有在阶段性轨迹形成后，云端的总结与知识整理才开始发挥更明显的作用。

从输入输出关系看，边缘侧在每一轮主要接收三类信息：当前环境观测、当前子目

标以及本地记忆中与该子目标相关的上下文；输出则包括当前动作以及阶段结束后形

成的阶段轨迹。前者直接作用于环境交互，后者则作为后续摘要和云端处理的基础。因

此，边缘侧既承担在线执行功能，也负责为后续经验整理提供原始阶段样本。

3.2.2 本地分层记忆组织方式

为了避免长时程任务中的历史轨迹持续膨胀，本文在边缘侧采用分层记忆组织方

式。已有智能体记忆研究强调，需要区分当前上下文维护与长期经验保存，并通过选

择、压缩和检索提高记忆利用效率 [17,19]。据此，本文对于当前正在执行的子目标，保留

较为细粒度的动作与观测记录作为工作记忆；对于已经完成的子目标，则仅保留压缩后

的阶段摘要。这样，边缘节点在生成下一步动作时主要使用与当前阶段直接相关的局部

信息，而不必反复携带完整历史。

为便于表述，本文将边缘记忆记为

Medge
t =

{
Mcur

t ,Mhis
t

}
, (3-1)

式中 Mcur
t ——当前子目标对应的工作记忆；

Mhis
t ——已完成子目标的阶段摘要集合。

这种设计与前文讨论的工作记忆和长期经验相对应。当前阶段的细粒度轨迹承担

工作记忆的作用，服务即时决策；已完成阶段的阶段摘要则保留任务推进脉络，并作为

后续形成长期经验的基础。二者分开维护后，边缘侧在构造上下文时可以优先保留当前

阶段的必要细节，同时用较短的摘要表示更早阶段的执行结果。式 (3-1)的作用不在于

严格划分记忆边界，而在于明确不同层级信息在决策中的不同地位：前者更偏向即时响

应，后者更偏向阶段衔接与历史参考。

3.2.3 轨迹摘要与本地轻量化维护

在该记忆结构之上，边缘侧还对每个已完成子目标生成阶段摘要，用于替代原始轨

迹进入历史记忆。该摘要至少保留子目标、关键状态变化、主要动作以及阶段结果，从
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而使边缘侧能够在较短上下文内回顾阶段执行内容、结果以及后续是否需要规避类似错

误。

从方法上看，摘要操作相当于把原始局部轨迹 τ̂ i
j 映射为更紧凑的阶段表示 si

j，即

si
j = Summarize

(
τ̂ i

j

)
, (3-2)

式中 si
j ——第 j个子目标阶段对应的摘要表示；

Summarize(·)——轨迹摘要映射过程。
阶段摘要同时也是上传到云端的基本输入单元。相比直接传输未经整理的长轨迹，

摘要化表示更适合后续的云端分析与知识归档，也更容易在不同边缘节点之间形成可比

较的经验单元。因此，边缘侧的摘要过程既服务本地轻量化维护，也为云端反馈提供了

统一入口。

需要说明的是，边缘侧上传的并不是孤立的一段文本摘要，而是阶段摘要、任务标

识和子目标标识组成的组合信息。这样做的原因在于，单独的摘要文本只能描述局部执

行经过，而无法说明该阶段在整项任务中的位置；加入任务与子目标标识后，云端才能

将当前上传内容与同类历史经验对应起来，并进一步决定应返回局部反馈还是检索全局

指导。通过这一处理，边缘侧无需在后续轮次反复携带完整原始轨迹，而可以在保留关

键信息的同时控制上下文长度。

3.3 云端评估机制与知识管理设计

3.3.1 云端评估服务流程

云端部分负责接收边缘侧上传的阶段记录，并将其转化为后续可复用的反馈信息

和长期经验。结合前文的问题设定，本文将云端反馈分为两条路径：一条是面向单个已

完成阶段的单轨迹反馈，另一条是基于多节点历史经验形成的全局指导。前者借鉴了利

用轨迹反馈改进行为决策的思路 [22]，后者则对应跨任务经验检索与复用的经验归纳思

路 [29]。

在具体流程上，云端处理的基本单元不是完整任务历史，而是边缘侧上传的阶段摘

要及其对应的任务标识信息。这样的设计使云端能够围绕单个已完成阶段开展评估，而

不必等待整项任务结束后再统一分析。对于长时程任务而言，只有将阶段经验在任务进

行过程中及时整理，前面阶段形成的信息才可能对后续阶段产生实际作用。

围绕这一阶段记录，云端首先生成与当前节点直接相关的单轨迹反馈，包括阶段完

成情况、关键失误、有效策略以及对下一相邻阶段的简要建议；随后，再判断其中哪些

内容适合被长期保留并进入知识归档。若将云端针对第 j个阶段输出的结果记为 Ri
j，则

可表示为

Ri
j =

{
ci

j,local, ei
j

}
, (3-3)
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式中 ci
j,local——回传给当前节点的单轨迹反馈；

ei
j ——从当前阶段提取的长期经验候选。

式 (3-3)表明，云端评估并不只输出面向当前任务的即时反馈，还会同步产生后续

知识归档所需的经验候选。

其中，ci
j,local 强调时效性，主要服务当前任务的后续阶段；ei

j 则强调可复用性，作

为后续长期经验归档与经验汇聚的基础。前者说明上一阶段发生了什么以及下一阶段应

如何调整，后者说明这一阶段积累了哪些值得保留的经验。因此，云端评估并不只是对

执行结果的事后说明，而是同时承担了反馈生成与经验沉淀的作用。

当云端积累了来自多个节点、多个轮次的相似阶段记录后，还会进一步整理其中重

复出现的有效模式和常见失败原因，形成更稳定的全局指导。与单轨迹反馈相比，这类

信息不再严格绑定某一次具体执行，而是面向相近任务阶段提供较一般化的经验提示。

换言之，云端评估首先说明上一阶段发生了什么，后续归档与汇聚则说明类似阶段中哪

些经验值得重复利用。

3.3.2 云端知识存储结构

为了支持上述两类反馈，本文在云端采用短期缓存与长期经验组成的两层存储结

构。若将云端存储整体记为 Mcloud，则其可表示为

Mcloud =
{

Mstm,Mltm} , (3-4)

式中 Mstm ——短期缓存；

Mltm——长期经验。

其中，短期缓存用于保存最近上传的阶段记录及其反馈结果，使云端能够快速完成

当前轮次的反馈生成；长期经验用于保存经过整理后的经验条目，支撑后续的检索与跨

节点复用。前者面向最近一次或最近几次交互，服务当前任务过程中的及时回流；后者

面向跨轮次积累，服务后续任务中的经验复用。通过这种分层方式，云端不必把所有上

传内容都直接视为稳定经验，而是先完成近期反馈，再逐步沉淀可重复利用的长期经

验。

从过程上看，云端对一个阶段记录的处理可概括为接收、暂存、评估和归档四步。

算法 1给出了云端侧评估与知识更新的主要步骤：阶段记录首先进入短期缓存Mstm，随

后生成面向当前节点的单轨迹反馈 ci
j,local；若该阶段记录具有复用价值，则进一步沉淀

到长期经验 Mltm中，并在相似经验达到条件时形成全局指导 ci
j,global。
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算法 1云端评估与知识更新流程
输入: 阶段摘要 si

j，阶段标识信息 mi
j，短期缓存 Mstm，长期经验 Mltm

输出: 回传反馈Ci
j，更新后的短期缓存 Mstm，更新后的长期经验 Mltm

1: 将当前阶段记录写入短期缓存 Mstm

2: 针对当前阶段生成单轨迹反馈 ci
j,local

3: 初始化回传反馈Ci
j←{ci

j,local}
4: 从当前阶段记录中提取可复用经验候选

5: if当前经验满足归档条件 then
6: 写入长期经验 Mltm

7: end if
8: if Mltm中存在足够的相似阶段经验 then
9: 汇聚相似经验并形成全局指导 ci

j,global

10: 更新回传反馈Ci
j←Ci

j∪{ci
j,global}

11: 更新长期经验 Mltm

12: end if
13: return Ci

j，Mstm 和 Mltm.

3.3.3 知识归档与经验沉淀

在知识归档阶段，云端并不直接保存原始长轨迹，而是先将经验条目组织为更稳

定、更可检索的形式。智能体综述和生命周期学习研究均强调，长期经验需要经过结构

化管理，才能在后续任务中发挥持续作用 [26,51]。据此，本文进一步围绕任务类型、任务

变体和阶段目标组织云端经验条目。若将长期经验进一步划分，则可写为

Mltm = Mlocal∪Mglobal, (3-5)

式中 Mlocal ——来源于单次阶段执行的单阶段经验集合；

Mglobal——由多条相近经验进一步整理得到的全局指导集合。

其中，Mlocal 主要保留某一阶段中有效做法和易失败做法等与单次执行直接相关的

信息，用于支持后续的相似阶段检索；Mglobal则对应更稳定的执行规律，用于描述跨节

点、跨轮次重复出现的经验模式。前者强调具体性，后者强调可迁移性，二者共同构成

云端长期经验的主要内容。

随着边缘节点数量和执行轮次增加，云端积累的已归档经验会逐步覆盖更多任务阶

段。这意味着某一节点在一次任务中形成的有效经验，可以在后续轮次甚至其他节点中

被再次利用。对于难以频繁更新模型参数的边缘场景而言，这种依靠外部知识持续改进

的方法更符合实际部署条件。
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3.4 云边协同机制实现

3.4.1 轨迹上传与结果回传流程

云边协同的关键在于确定何时上传轨迹、何时使用反馈。本文选择在边缘节点完成

一个子目标后触发上传，而不是在每一步动作之后都请求云端分析。这样可以保证单次

上传携带较完整的阶段语义，同时避免过高的通信频率打断边缘侧连续执行。

在一次上传过程中，边缘侧提交的是当前阶段的摘要轨迹及其任务标识信息；云端

完成处理后返回两类结果：与该阶段直接相关的单轨迹反馈，以及在条件满足时可供同

类任务阶段使用的全局指导。前者优先服务当前节点的后续子目标，后者则可继续写入

长期经验，并在其他相似节点上复用。

3.4.2 反馈信息注入与本地更新

为了保证边缘执行的连续性，云端回传的信息不会直接替代边缘侧当前状态，而是

作为附加上下文注入下一轮决策。边缘节点仍以当前观测和本地记忆为主，云端反馈则

提供与已有经验相关的补充信息，例如上一阶段的失误提示、对下一阶段的简要建议，

或来自其他节点的通用经验。

边缘侧

阶段性完成

边缘决策与执行

反馈融入后续阶段

云端侧

接收阶段性摘要

全局指导生成

经验归档

单轨迹反馈

通信通道

下一阶段
上下文组装执行历史 后续决策反馈/指导

观测/子目标

本地阶段性摘要

上行：阶段摘要上传

下行：反馈/指导回传

异步 阶段触发 非阻塞

图 3-3 云边协同执行与反馈回流流程图
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算法 2云边执行与反馈更新流程

输入: 当前观测 oi
t，当前子目标 gsub

t ，边缘本地记忆 Medge
t ，云端长期经验 Mltm

输出: 可用回传反馈Ci
t，下一步决策上下文 Pi

t+1，更新后的边缘本地记忆 Medge
t+1

1: 初始化回传反馈Ci
t ←∅

2: for每个决策步 t do
3: 生成动作 at ← π(oi

t ,g
sub
t ,Medge

t )

4: 执行动作 at 并获得新观测 oi
t+1

5: if当前子目标已完成 then
6: 构造阶段摘要 si

j← Summarize(τ̂ i
j)

7: 上传 (si
j, task id,subgoal id)至云端

8: 云端生成单轨迹反馈 ci
j,local

9: 设置回传反馈Ci
t ←{ci

j,local}
10: if Mltm中存在足够的相似经验 then
11: 生成全局指导 ci

j,global

12: 更新回传反馈Ci
t ←Ci

t ∪{ci
j,global}

13: end if
14: 将可复用经验写入云端长期经验

15: 将可用反馈返回边缘智能体

16: end if
17: 组装下一步上下文 Pi

t+1←A (oi
t+1,g

sub
t+1,M

edge
t ,Ci

t)

18: 更新当前子目标和本地工作记忆

19: end for
20: return Ci

t，Pi
t+1 和 Medge

t+1 .

若将云端反馈记为Ci
t，则边缘在下一轮决策中使用的上下文可写为

Pi
t+1 = A

(
oi

t+1,g
sub
t+1,M

edge
t ,Ci

t

)
, (3-6)

式中 Pi
t+1——节点 i在时刻 t +1的决策上下文；

gsub
t+1——节点 i在时刻 t +1需要处理的当前子目标；

Ci
t ——云端在时刻 t 回流的反馈信息；

A (·)——上下文组装过程。
因此，边缘节点在接收到反馈后，主要做的是更新下一轮上下文，而不是重写已经

完成的阶段。式 (3-6)说明云端反馈并不是独立替代边缘状态的信息源，而是作为附加

上下文被整合进下一轮决策输入。这里的 Ci
t 既可以表示针对上一阶段轨迹生成的单轨

迹反馈，也可以包含从长期知识中检索得到的全局指导。

图 3-3 给出了反馈回流在协同过程中的位置。边缘侧在完成阶段执行后上传摘要，
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云端形成单轨迹反馈并在必要时结合长期经验生成全局指导，随后这些结果被回传到边

缘侧，参与下一阶段的上下文组装。算法 2进一步给出了反馈注入与本地更新在一次协

同执行中的主要顺序。

进一步地，本地更新并不是把云端返回内容原样拼接到提示中，而是根据当前子目

标选择性注入相关反馈。若当前任务仍处于相近阶段，则更侧重使用单轨迹反馈；若进

入新的但结构相似的阶段，则更侧重引用全局指导。这样可以避免无关反馈挤占有限上

下文，也使云端信息的使用方式与当前决策阶段保持一致。

3.4.3 跨边缘经验共享

除了面向单个节点的单轨迹反馈外，本文还利用云端完成跨边缘经验共享。这里的

‘‘跨’’并不是指边缘节点之间直接交换轨迹，而是指多个边缘节点将阶段记录上传到同

一云端知识空间后，由云端统一完成归档、分组、汇聚和再分发。具体而言，边缘侧上

传的记录会携带任务类型、任务变体、节点标识、子目标文本以及规范化后的子目标标

识等元数据；云端在完成单轨迹评估后，将满足归档条件的经验写入长期知识库，并保

留其来源节点和阶段语义。

在实现上，云端首先使用短期缓存保存最新上传轨迹，并在评估完成后把高质量阶

段经验写入向量化长期知识库。随后，聚合器（Aggregator）围绕任务类型、任务变体、

经验来源命名空间和子目标标识对经验进行分组：当若干经验属于同一类阶段时，云端

生成更稳定的全局指导；当精确子目标条件不足时，则按较粗粒度的任务变体进行经验

汇聚。该过程使来自不同边缘节点的阶段经验不再只服务于原节点，而是能够被整理为

后续节点可检索的知识条目。

若将节点 i 当前阶段的标识信息记为 mi
j，则云端为该节点检索到的全局指导可表

示为

ci
j,global = Select

(
mi

j,M
global) , (3-7)

式中 ci
j,global——节点 i在第 j个阶段可用的全局指导；

mi
j ——当前阶段对应的任务类型、任务变体和子目标标识等元数据；

Select(·)——根据阶段标识从全局经验中选择相关指导的过程。
式 (3-7)强调，跨边缘共享依赖的是阶段语义和任务命名空间的匹配，而不是简单

复用另一节点的完整执行轨迹。

需要强调的是，跨边缘共享的对象并不是其他节点的原始轨迹，而是经云端整理后

的压缩经验。完整轨迹通常包含较强的实例依赖性，直接回传给其他节点容易引入无关

细节；相比之下，经过筛选的全局指导更适合作为附加上下文进入后续决策过程。当前

边缘节点请求指导时，云端会通过检索与匹配机制选择与当前阶段兼容的经验，并将其

以统一的全局指导（Global Guidance）形式返回边缘侧，而不会替代最新环境观测或直
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接覆盖本地决策。

这种共享机制尤其适用于边缘场景，因为单个节点通常只能接触有限任务样本，难

以仅依靠自身历史积累足够稳定的经验。通过云端的归档、分组和选择，不同节点形成

的单阶段经验可以转化为跨节点流动的长期经验，从而提升整体经验利用效率。

3.4.4 协同闭环的讨论

综上，本文的云边协同机制可以概括为边缘执行当前阶段、云端整理已完成阶段、

反馈再次进入后续阶段。这一闭环之所以能够成立，主要依赖三个条件：

(1) 边缘侧按子目标组织执行过程，使长任务被划分为可独立处理的阶段单元；

(2) 云端按阶段接收和整理轨迹，而不是等待完整任务结束后再统一处理；

(3) 云端返回的信息不接管当前动作生成，而是在下一阶段作为附加上下文参与决策。

在这三个条件下，边缘在线执行与云端异步经验整理可以形成可追踪的衔接关系。

从闭环运行方式看，边缘侧负责维持当前任务的连续推进，云端侧负责将已完成阶

段转化为单轨迹反馈和全局指导，随后这些信息再进入边缘侧下一阶段的上下文组装过

程。这样，前一阶段形成的经验可以在任务尚未结束时就影响后一阶段的决策，而不必

等到整轮任务完成后再进行总结。

对于本文关注的长时程任务，这种闭环的直接作用并不在于让云端替代边缘决策，

而在于让边缘侧在保持轻量执行的同时获得来自长期经验的补充支持。也就是说，边缘

侧工作记忆仍然是动作生成的主干输入，云端返回的单轨迹反馈与全局指导只作为附加

上下文参与后续阶段的提示组装，并不直接接管当前动作生成过程。本文方法改变的不

是边缘节点的基本决策入口，而是后续阶段可利用的上下文内容，从而在不显著增加边

缘负担的前提下提升后续决策质量。
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3.5 可视化平台设计

3.5.1 可视化平台整体架构

对于本文所研究的云边协同智能体平台，仅报告最终成功率、平均步数或上下文开

销，并不足以完整说明协同机制是否真正发挥了作用。许多关键问题都发生在任务推进

过程中，例如边缘节点是否持续在线、阶段轨迹是否及时上传、云端反馈是否顺利回流，

以及不同节点之间是否形成了稳定的经验共享。为此，本文进一步引入一个面向实验观

测的可视化平台，用于对协同链路中的关键状态进行集中展示。

 用户

云端服务可视化仪表盘

视图层

状态层 数据层

路由（主界面）

系统监控 详情面板

Zustand Store

Page Hook

React Query
Polling API Client

Format UtilsData Adapter

查看详情

REST 

JSON

/health

/edges
/progress

/insights
/delivery

节点列表 轨迹列表 反馈列表

可视化面板

图 3-4 可视化平台整体架构示意图

该平台不进入边缘侧动作生成回路，而是在执行链路之外读取已经产生的运行状

态，并将边缘执行、轨迹上传、云端反馈与结果回流等分散信息组织为统一的实验视图。

这样，实验分析不只依赖最终结果表格，也可以对应到任务推进过程中的具体环节。

图 3-4给出了该可视化平台的整体架构。平台由展示层、状态层、数据层和服务接

口层构成。展示层对应前端页面中的系统总览、节点状态、轨迹事件流、全局指导和详

情抽屉等区域；状态层维护当前选中节点、任务过滤、自动滚动、暂停刷新和详情面板

等交互状态；数据层通过轮询调度、接口请求封装和视图模型适配，将后端记录转换为

页面可直接使用的数据对象；服务接口层由云端提供健康状态、边缘节点进度、单节点

详情和全局指导投递状态等观测入口。通过这种分层组织，平台能够在不改变原有协同

逻辑的前提下持续重组实验过程中的关键状态。
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3.5.2 可视化平台功能架构

从观测对象看，本文的可视化平台主要围绕三类信息展开。第一类是边缘侧任务状

态，包括节点连接情况、任务进度、所处阶段及阶段切换，用于反映边缘执行是否稳定

推进。第二类是轨迹事件流信息，包括任务开始、阶段完成与反馈应用等过程事件，用

于呈现长任务在时间维度上的推进脉络。第三类是云端反馈信息，包括全局指导生成情

况、反馈确认状态和应用状态，用于观察经验回流链路是否真正闭合。对于多节点并发

场景，这些信息还能够帮助研究者比较不同节点的推进节奏，判断性能变化究竟来自任

务本身，还是来自协同链路中的某一环节。

系统总览 节点状态监控 轨迹事件流监控

云端反馈监控 详情分析 运行设置

云端健康状态

已连接节点数量

已跟踪节点数量

最近同步时间

节点列表

连接 / 跟踪状态

样例进度

任务名称

模型信息

运行时长

事件摘要

节点详情

事件详情

洞察详情

原始JSON查看

自动滚动

暂停刷新

详情页面展开

默认选中节点

节点管理

事件信息

节点切换 任务筛选 任务进度卡

时间线 详情跳转
事件高亮

事件定位

洞察列表 节点状态

回退卡片
影响节点数量

确认/应用状态

摘要展示

关联事件跳转

图 3-5 可视化平台功能架构示意图

图 3-5从功能组织角度说明了平台的信息结构。界面围绕平台总览、监控面板、详

情分析和运行控制四类功能展开。平台总览提供云端健康状态、边端连接数量和最近同

步时间；监控面板同时展示节点状态、轨迹事件流和全局指导；详情分析用于查看节点、

事件和指导记录的结构化内容及原始载荷；运行控制则负责节点选择、任务过滤、自动

滚动和暂停刷新等交互。由此，平台能够沿着边缘执行、轨迹上传、云端反馈和结果回

流的链路连续呈现实验状态。下一节将进一步说明该可视化平台的具体实现方式。

3.6 可视化平台实现

在完成整体架构与功能架构设计后，本节进一步说明可视化平台的具体实现。平台

实现可以分别从技术栈与功能栈两个层面进行概括：前者强调前后端运行环境、页面组
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织和数据访问方式，后者强调不同信息区域由哪些前端模块承载。

表 3-1 总结了平台实现所依赖的关键技术栈。其中，前端部分主要负责页面构建、

交互组织与数据映射，后端部分则负责提供云端状态、边缘进度和反馈记录等观测入

口。由此，可视化平台得以在不改变原有协同逻辑的前提下，将前文方法中的关键中间

结果持续暴露给实验观察过程。

表 3-1 可视化平台技术栈

侧别 层次 关键技术栈 版本 作用

前端

页面框架

React 18.3.1

页面构建与运行承载TypeScript 5.6.3

Vite 5.4.10

前端路由 React Router 6.28.0 页面路由与区域组织

状态管理 Zustand 5.0.1 交互状态统一维护

数据调度 React Query 5.59.20 数据轮询与缓存刷新

接口访问
Fetch API 浏览器内置

接口请求与视图映射
REST适配层 自定义

界面组件
Radix UI 1.1.x

界面组件与样式呈现
Tailwind CSS 4.1.4

后端

云端环境

FastAPI 0.68+

云端服务与状态组织
Uvicorn 0.15+

ChromaDB 0.4+

Redis 4.0+

边缘环境

WebSockets 15.0.1

边缘通信与任务接入Gym 0.24.0

Gymnasium 1.1.1

从后端接入关系看，可视化平台并不是独立生成新数据，而是直接承接前文中定义

的云边协同过程。边缘节点按照式 (2-3)所示的阶段化轨迹形式组织执行历史，并在子

目标结束后通过式 (3-2)将局部轨迹压缩为阶段摘要；随后，云端按照算法 1和算法 2

完成阶段记录接收、反馈生成、经验归档与结果回传，并进一步按照式 (3-3)产生单轨

迹反馈与长期经验候选。平台后端接口正是围绕这些已有过程建立的：一类接口用于暴

露边缘节点的进度与事件状态，一类接口用于暴露云端反馈的生成、确认与应用状态，

另一类接口用于反映云端服务的整体健康情况。

在上述技术栈之上，前端界面按照功能责任进一步划分为概览、监控、分析和控制

四类区域。表 3-2总结了这些功能区域与前端承载模块之间的对应关系，作为后续页面

实现说明的总览。

从前端承载方式看，平台并不直接渲染云端返回的原始记录，而是先将其转换为适
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表 3-2 可视化平台功能栈实现

类别 功能层 核心展示内容 前端承载模块 作用

概览 平台总览 云端状态、节点数量

同步时间

SystemHeader 全局态势总览

监控

节点状态 节点列表、连接状态

任务进度、事件摘要

NodeListPanel

NodeCard

节点推进对比

轨迹事件 进度卡片、事件时间线

阶段切换、事件定位

TrajectoryStreamPanel

TaskProgressCard

TrajectoryEventRow

过程时序追踪

云端反馈 全局指导、确认状态

应用状态、事件关联

CloudFeedbackPanel

InsightCard

反馈回流观察

分析 详情分析 节点详情、事件载荷

指导记录、原始数据

DetailSheet 记录钻取分析

控制 运行控制 节点选择、任务过滤

自动滚动、暂停刷新

状态存储

页面控件

页面联动控制

于页面展示的视图对象。节点状态被组织为节点视图，用于承载连接状态、任务信息、

运行时长和最近事件；轨迹记录被组织为事件视图，用于承载时间戳、事件类型、阶段

推进信息与关联反馈；云端结果则被组织为指导视图，用于承载摘要、作用范围、确认

状态和应用状态。通过这种数据承载方式，平台能够将后端内部记录转化为可比较、可

筛选和可联动的前端信息单元。下文将围绕平台总览、监控面板、详情分析和运行控制

说明各区域的实现细节。

3.6.1 平台总览

图 3-6展示了平台在两种主题下的页面效果。该区域集中展示云端健康状态、已连

接边端数量、已跟踪节点数量和最近同步快照，使观察者能够先判断云端服务与边缘节

点是否处于可观测状态。

在数据来源上，系统头部通过健康检查接口读取云端状态，通过边缘进度接口获取

节点统计信息，并将同步时间转换为相对时间与快照时间两类显示形式。页面同时提供

日间模式与夜间模式切换，主题状态保存在浏览器本地，并通过根节点的样式类控制整

体界面风格。

3.6.2 监控面板

主界面的监控面板由节点状态、轨迹事件流和全局指导三部分构成，如图 3-6所示。

三类面板分别对应边缘节点、任务事件和云端反馈，使实验过程能够从节点、事件和反
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(a) 日间模式

(b) 夜间模式

图 3-6 可视化平台总览与主题切换界面
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馈三个角度被连续观察。

节点状态区域展示各边缘节点的连接状态、任务信息、样例进度、运行时长和最近

事件摘要；选中节点后，轨迹事件流随之聚焦该节点的任务推进过程。轨迹事件流区域

提供任务筛选、事件时间线、阶段信息、自动滚动和暂停刷新等观察入口，并结合实时

轮询、任务执行和阶段扫描提示呈现边缘侧运行状态。全局指导区域展示云端下发的全

局指导记录，包括指导摘要、作用范围、目标边端、确认状态和应用状态；事件流中的指

导注入与应用事件则作为辅助观察信息，用于定位反馈回流在运行过程中的具体位置。

3.6.3 详情分析

详情分析通过右侧抽屉展开，用于查看节点、轨迹事件和全局指导三类对象的细粒

度记录。该抽屉保留结构化信息与 Raw JSON两种视图：前者服务快速阅读，后者用于

核对后端载荷字段。

• 轨迹事件详情展示事件摘要、事件时间、所属节点以及后端载荷字段，如图 3-7所

示。该视图用于将事件流中的一条记录展开到具体载荷，便于检查阶段切换、反

馈应用或异常事件是否与后端记录一致。

• 边缘节点详情展示节点连接状态、最近更新时间、任务状态字段和近期事件，如

图 3-8所示。该视图用于判断某一节点当前处于运行、断开、完成或异常等状态，

并将节点级状态与近期事件联系起来。

• 全局指导详情展示指导摘要、确认与应用数量、下发范围、阶段标识、来源轨迹

和目标边端，如图 3-9所示。该视图用于检查全局指导是否已经被目标节点确认

或应用，并对应到前文所述反馈回流链路。

3.6.4 运行控制

运行控制负责调节页面观察节奏，而不改变边缘智能体的动作生成逻辑。前端主要

通过 HTTP接口向云端请求四类信息：平台健康状态、边缘节点进度信息、单节点详情

信息以及全局指导投递信息。

页面使用定时轮询刷新这些数据，并根据浏览器页面可见状态动态调整刷新间隔；

当用户暂停刷新时，节点进度、指导投递和健康检查停止自动更新。与此同时，页面状

态存储统一维护当前选中节点、任务过滤条件、自动滚动、详情面板和高亮指导记录，

使节点列表、事件流、指导面板与详情抽屉能够围绕同一组数据联动更新。
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(a) 结构化信息 (b) 原始载荷

图 3-7 轨迹事件详情展示

(a) 结构化信息 (b) 原始载荷

图 3-8 边缘节点详情展示
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(a) 结构化信息 (b) 原始载荷

图 3-9 全局指导详情展示

3.7 本章小结

本章围绕资源受限边缘场景中的长任务处理需求，给出了云边协同大语言模型智能

体系统的设计与实现思路。具体而言，本章明确了边缘执行、本地记忆、云端反馈与可

视化支撑之间的职责划分，设计了以子目标为边界的边缘执行、阶段摘要、云端整理和

反馈回流过程，并进一步说明了本地分层记忆、云端知识管理、反馈注入和跨边缘经验

共享机制。最后，本章介绍了面向实验监测的Web可视化平台，使系统运行过程能够通

过节点状态、事件流和反馈回流被持续观察，为后续实验验证提供了基础。
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4 实验设计与结果分析

4.1 实验设计

4.1.1 实验目标

本章实验围绕前文提出的云边协同大语言模型智能体系统展开，重点考察在不对边

缘侧模型参数进行微调的前提下，云端异步总结、经验整理与反馈回流机制对弱模型

边缘节点长时程任务执行能力的影响。场景一以 HiAgent式本地弱模型执行设置作为对

照，并沿用 AgentBoard评测口径验证云端经验回流机制的直接增益；场景二以场景一

中的弱模型边缘节点作为参照，进一步观察强节点经验进入云端记忆后是否带来额外提

升。两个场景均采用相同的边缘执行骨架、任务步数上限和记忆预算，仅调整云边协同

配置与经验来源方式，从而使实验结果能够更直接地反映云端经验回流机制对弱模型边

缘节点任务表现的影响。在此基础上，本文进一步通过关闭云端反馈的纯本地变体开展

消融实验，用于区分云端经验回流机制与强节点经验来源对弱模型边缘节点表现的具体

作用。

本章结果展示与分析均围绕弱模型边缘节点展开，重点观察其在引入云端反馈后的

任务完成情况、任务推进程度、执行开销与动作落地质量，并据此验证系统设计部分所

提出方案的有效性。

4.1.2 实验场景

参考 AgentBoard与长时程智能体相关研究中的任务组织方式 [23,25]，本文设置两个

实验场景，并在两个场景中始终保持弱模型能力提升这一比较主线。

AgentBoard是面向大语言模型智能体的综合评测框架，提供了规划、文本交互等多

类任务环境，并采用成功率、任务推进率和动作落地准确率刻画智能体在交互过程中的

任务完成与动作执行表现 [23]。

本文的边缘执行框架主要依照 HiAgent的长任务执行组织方式构建：HiAgent本身

在 AgentBoard的任务环境与评价口径基础上开展实验，并进一步引入平均执行步数和

上下文消耗，用于分析分层记忆与上下文压缩机制带来的执行开销变化 [25]。因此，本文

实验中 AgentBoard主要承担底层任务环境和任务完成类评价指标来源的作用，HiAgent

则提供边缘侧长任务执行框架以及执行开销类评价指标的主要参照。
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(1)场景一：弱模型边缘节点与云端反馈协同

场景一用于验证在不引入强模型边缘节点的条件下，云端经验回流机制对边缘智

能体的增益作用。在该场景中，边缘侧采用Mistral-7B-Instruct-v0.2作为本地执行模型。

Mistral 7B是Mistral AI提出的 7B参数开源语言模型，本文在实验中采用其指令微调版

本 Mistral-7B-Instruct-v0.2 [56]。云端侧采用 deepseek-reasoner1作为轨迹总结与反馈生成

服务。边缘节点在执行过程中持续进行观测、规划与动作选择，云端则对阶段性轨迹进

行异步整理，并将总结后的经验信息回流到边缘侧后续提示中。

该场景下的对照方法为 HiAgent式本地弱模型执行设置，即在相同任务环境与评价

口径下不使用本文设计的云端经验回流机制，仅依赖本地历史与当前观测进行决策。通

过这一比较，可以直接观察在不扩大边缘模型规模的情况下，云端异步反馈是否能够改

善弱模型的长任务执行表现。

(2)场景二：强弱协同环境下的弱模型边缘节点

场景二用于进一步验证跨节点经验共享的作用。在该场景中，云端模型采用 deepseek-

chat，边缘侧同时存在强模型节点与弱模型边缘节点，其中强模型节点采用GPT-4系列模

型 [57]，实验中实际调用为 gpt-4-turbo2，弱模型边缘节点仍采用Mistral-7B-Instruct-v0.2。

实验分析仅关注弱模型边缘节点的表现，并以场景一中的弱模型边缘节点作为参照，不

将强模型节点作为主要比较对象。

与场景一不同，场景二中的云端不仅接收弱模型边缘节点的阶段轨迹，也能够吸收

强模型节点所产生的高质量执行经验，并将其整理为可复用反馈后提供给弱模型边缘节

点。因此，场景二主要考察的问题是：当更高质量的经验被纳入云边协同闭环后，弱模

型边缘节点能否在场景一的基础上进一步受益。为突出这一增量效果，后续结果展示以

场景一中的弱模型边缘节点表现作为参照。

4.1.3 实验任务与评价指标

(1)任务设置

本文采用两类长时程任务环境开展实验：PDDL规划任务与 Jericho文本交互任务。

任务组织方式参考 AgentBoard与 HiAgent中对长时程智能体任务的评测设置 [23,25]。其

中，PDDL任务来源于国际规划竞赛所使用的 Planning Domain Definition Language基准

集合 [58]，本文选取其中具有代表性的 Gripper、Barman、Blocksworld和 Tyreworld四个

任务，用于考察智能体在不同规划场景中的多步决策能力。与 AgentBoard和 HiAgent的

1本文通过 DeepSeek API服务调用该模型。
2本文通过 OpenAI API服务调用该模型。
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实验设定一致，这些任务以文本形式向智能体提供环境观测，使大语言模型能够在自然

语言接口下完成规划与执行。

Jericho是一组建立在虚构世界中的文本交互环境 [59]。该任务需要智能体通过探索

和交互逐步获取世界状态信息，因此对世界建模能力和历史记忆能力具有较高要求。由

于原始 Jericho游戏通常需要较长步骤才能完成，AgentBoard与 HiAgent都对目标进行

了阶段化改写，使任务能够在有限上下文约束下完成；本文沿用这一设置，将每个冒险

任务限制在 15个子目标以内，以便与前述 PDDL任务共同构成长时程任务评测环境。

(2)评价指标

本文采用成功率（Success Rate，SR）、任务推进率（Progress Rate，PR）、动作落地

准确率（Grounding Accuracy，GA）、平均执行步数（Steps）和上下文消耗（Context）作

为主要评价指标。其中，成功率、任务推进率和动作落地准确率是 AgentBoard原有评价

指标 [23]：成功率表示任务最终成功完成的比例；任务推进率表示当前任务状态相对于目

标状态的推进程度；动作落地准确率表示智能体输出动作能够被环境正确执行的比例。

平均执行步数和上下文消耗则采用 HiAgent引入的实验分析指标 [25]。其中，Steps

表示智能体在单轮任务中达到任务终止状态前实际执行的平均步数；Context衡量单轮

任务执行过程中提示上下文的累计消耗。

设共有 N 个测试 episode，第 i个 episode的实际执行步数为 Ti，第 t 步输入提示的

上下文长度为 |pi,t |，则某一方法的原始上下文消耗可写为

Craw =
1
N

N

∑
i=1

Ti

∑
t=1
|pi,t |. (4-1)

式中 Craw——某一方法在测试任务上的平均原始上下文消耗；

N ——测试 episode数量；

Ti ——第 i个 episode的实际执行步数；

|pi,t |——第 i个 episode在第 t 步输入提示的上下文长度。

设对应参照设置的原始上下文消耗为 Cref，则本文表格中的 Context以归一化百分

比形式报告：

Context =
Craw

Cref
×100%. (4-2)

式中 Context——表格中汇报的归一化上下文消耗；

Cref ——对应参照设置的平均原始上下文消耗。

故 Context数值越低，表示在相同任务设置下相对于参照方法占用的提示上下文越

少；Steps数值越低，则表示智能体在完成任务或达到终止条件前使用的交互步数更少。

在后续的结果展示中，表 4-2以HiAgent式本地弱模型执行设置作为Cref，其 Context

记为 100.00%；表 4-3以场景一中的弱模型边缘节点作为Cref，其 Context记为 100.00%；
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消融实验中的表 4-4和表 4-5则以纯本地执行设置作为Cref，其 Context记为 100.00%。

对于 PDDL任务，任务推进率依据当前状态与目标状态之间的匹配分数 rmatch
t 计算；

对于 Jericho任务，则结合阶段目标完成情况衡量任务推进程度。

4.1.4 实验参数设置

为便于复现实验配置和理解不同场景之间的比较关系，表 4-1汇总了本文实验中的

主要参数设置。

表 4-1 实验参数设置

模块 具体设置

边缘

执行配置

边缘模型 Mistral-7B-Instruct-v0.2
决策步数 STEP：30
记忆预算 Memory Size：100
推理环境 本地 vLLM

任务设置
PDDL Blocksworld (10), Gripper (20), Tyreworld (10), Barman

(20)
Jericho Jericho (20)

云端

云端模型
场景一 deepseek-reasoner
场景二 deepseek-chat

云端反馈
w/ Cloud 3

w/o Cloud 7

云端接口 API DeepSeek API

协同

场景 强节点模型 强节点经验 Context参照
场景一 – 7 STANDARD

场景二 gpt-4-turbo 3 场景一
消融实验 – 7 本地弱模型

注：3表示启用或使用，7表示关闭或不使用。

4.1.5 实现细节

在两种实验场景下，边缘侧统一采用系统设计部分实现的执行框架，并保持相同

的任务步数上限与记忆预算。本文实现中的边缘执行器为 ContextEfficientAgentV2，其

长任务组织方式主要参照 HiAgent。本地记忆预算固定为 100条历史记录。每个子目标

episode的最大决策步数设置为 30步。云端状态上报仅用于任务进度监控，真正参与边

缘决策增强的是云端返回的摘要、经验与建议信息。

消融实验沿用相同的弱模型执行器、任务步数上限和记忆预算，仅改变云端反馈

是否启用以及云端经验来源。w/o Cloud是本文执行框架内关闭云端反馈后的本地变体，
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用于刻画云端反馈组件的影响，不等同于表 4-2中的 HiAgent式本地对照结果。

上述设置保证了不同实验场景在边缘执行框架、步数上限与记忆预算上的一致性，

使实验结果能够更准确地对应到云边协同经验增强机制本身。

4.2 实验结果

4.2.1 场景一

(1)结果展示

场景一对应的是最直接的验证条件，即在不引入强模型边缘节点的情况下，仅通过

云端异步总结和经验回流来提升弱模型的任务表现。表 4-2给出了该场景的主要结果，

其中 Standard表示 HiAgent式本地弱模型执行设置下的结果。总体上，该方法相较对照

设置取得了更好的任务完成效果，并同时降低了执行成本。

表 4-2 场景一中弱模型边缘节点实验结果

SR ↑ PR ↑ Steps ↓ Context ↓ GA ↑

Blocksworld
STANDARD 0.00 5.00 30.00 100.00% 7.00

OURS 20.00 +20.00 32.22 +27.22 27.98 -2.02 68.23% -31.77% 100.00 +93.00

Gripper
STANDARD 0.00 4.12 30.00 100.00% 8.67

OURS 0.00 +0.00 2.94 -1.18 30.00 +0.00 59.53% -40.47% 100.00 +91.33

Tyreworld
STANDARD 0.00 10.89 30.00 100.00% 20.00

OURS 10.00 +10.00 32.11 +21.22 27.62 -2.38 86.38% -13.62% 46.14 +26.14

Barman
STANDARD 0.00 0.00 30.00 100.00% 29.50
OURS 2.50 +2.50 6.39 +6.39 29.35 -0.65 69.60% -30.40% 27.08 -2.42

Jericho
STANDARD 0.00 9.35 30.00 100.00% 97.50
OURS 0.00 +0.00 6.27 -3.08 29.53 -0.47 91.94% -8.06% 96.50 -1.00

Overall
STANDARD 0.00 5.87 30.00 100.00% 32.53

OURS 6.50 +6.50 15.99 +10.12 28.90 -1.10 72.12% -27.88% 73.94 +41.41

具体而言，相较对照设置，成功率提升 6.50个百分点，任务推进率提升 10.12个百
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分点，平均执行步数减少 1.10步，上下文消耗降低 27.88%，动作落地准确率提升 41.41

个百分点。

上述结果说明，在边缘模型参数保持不变的前提下，云端经验回流已经能够改善弱

模型在长时程任务中的整体表现。

(2)结果分析

场景一呈现出较明显的任务差异性，其增益主要集中在状态依赖较强、阶段衔接更

明确的规划类任务上。Blocksworld和 Tyreworld的提升最为明显，前者成功率提升 20.00

个百分点，任务推进率提升 27.22个百分点；后者成功率提升 10.00个百分点，任务推

进率提升 21.22个百分点。对于这类任务，阶段目标之间的先后关系较清晰，错误动作

也更容易在后续阶段被归纳为可复用的经验，因此云端回流的阶段性反馈更容易转化为

有效的后续指导。

相比之下，Barman、Gripper和 Jericho的收益更具选择性。Barman虽然在成功率和

任务推进率上有所改善，但提升幅度相对有限，这说明其多对象组合和操作约束虽然能

从经验总结中获益，但局部反馈未必总能直接转化为稳定的动作落地增益。Gripper与

Jericho则未在成功率上取得提升，其中 Gripper的任务推进率有所下降，Jericho的任务

推进率和动作落地准确率也略有回落。这类结果表明，当任务本身对即时状态判断、交

互细节或隐式环境信息更敏感时，云端反馈虽能帮助压缩历史、减少上下文负担，但其

对最终任务完成效果的促进并不一定同步显现。
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图 4-2 不同执行步上的动作

落地准确率

进一步看，场景一中的改进并不是通过增加交互轮次获得的。总体上，平均执行步

数减少 1.10步，Context降低 27.88%。同时，动作落地准确率提升 41.41个百分点，在
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Blocksworld和 Gripper上提升尤为显著。这说明云端反馈的主要作用并不只是延长试错

过程，而是在一定程度上改善动作与当前状态之间的匹配关系，并帮助边缘侧在较短上

下文内维持更高质量的阶段决策。综合来看，场景一结果表明，云端异步经验回流机制

对弱模型长时程任务执行具有总体上的促进作用，但其收益会随任务结构、状态可判别

性和经验可迁移程度的不同而表现出明显差异。

图 4-1 和图 4-2 进一步给出了场景一在不同执行步上的动态表现。从整体趋势看，

所提方法在多数步数区间内保持了更高的任务推进率和动作落地准确率，这与表 4-2中

成功率、任务推进率和动作落地准确率的提升是一致的，也说明云端回流经验能够在任

务执行过程中持续改善边缘节点的决策质量。

4.2.2 场景二

(1)结果展示

场景二进一步考察强弱协同条件下弱模型边缘节点的表现。与场景一相比，该场景

中的云端经验来源包含强模型节点产生的轨迹，因此表 4-3主要用于观察强节点经验进

入云端记忆后，是否能够继续改善弱模型边缘节点的任务表现。需要注意的是，表 4-3

的对比对象不是强模型节点，而是场景一中的弱模型边缘节点；其中 Scenario 1表示场

景一弱模型边缘节点结果，Scenario 2 表示引入强节点经验后的弱模型边缘节点结果。

为突出场景间变化，表 4-3中的 Context采用相对场景一对应上下文消耗的归一化比例，

该处理仅用于展示场景二相对于场景一的增量变化。

总体来看，场景二相较场景一取得了有限但稳定的增益：成功率提升 1.00个百分

点，任务推进率提升 1.79个百分点，平均执行步数减少 0.13步，上下文消耗降低 7.73%，

动作落地准确率提升 1.15个百分点。上述结果说明，强节点经验经由云端整理后能够为

弱模型边缘节点提供额外帮助，但仍受到弱模型自身规划能力和动作理解能力的限制。

(2)结果分析

场景二的结果表明，在以场景一弱模型边缘节点为参照时，引入强模型节点轨迹后

弱模型边缘节点获得了额外收益，但提升幅度整体较为有限。总体指标中，成功率、任

务推进率和动作落地准确率分别提升 1.00、1.79和 1.15个百分点，说明强节点经验经

过云端整理后能够为弱模型边缘节点提供有效补充；但这些增益并未形成大幅跃迁，表

明最终执行仍受限于 Mistral-7B-Instruct-v0.2的本地规划能力、动作理解能力和对环境

反馈的即时判断能力。

从任务维度看，Gripper和 Jericho的任务推进率提升较为明显，增幅分别为 3.47和

5.35个百分点，说明强节点经验能够帮助弱模型边缘节点在部分任务中更快识别有效状
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表 4-3 场景二中弱模型边缘节点实验结果

SR ↑ PR ↑ Steps ↓ Context ↓ GA ↑

Blocksworld
SCENARIO 1 20.00 32.22 27.98 100.00% 100.00

SCENARIO 2 20.00 +0.00 33.33 +1.11 27.80 -0.18 96.10% -3.90% 100.00 +0.00

Gripper
SCENARIO 1 0.00 2.94 30.00 100.00% 100.00

SCENARIO 2 0.00 +0.00 6.42 +3.47 30.00 +0.00 97.75% -2.25% 100.00 +0.00

Tyreworld
SCENARIO 1 10.00 32.11 27.62 100.00% 46.14
SCENARIO 2 12.50 +2.50 32.50 +0.39 27.25 -0.37 91.89% -8.11% 41.69 -4.45

Barman
SCENARIO 1 2.50 6.39 29.35 100.00% 27.08

SCENARIO 2 5.00 +2.50 5.00 -1.39 28.80 -0.55 85.29% -14.71% 36.44 +9.36

Jericho
SCENARIO 1 0.00 6.27 29.53 100.00% 96.50

SCENARIO 2 0.00 +0.00 11.62 +5.35 30.00 +0.47 96.75% -3.25% 97.33 +0.83

Overall
SCENARIO 1 6.50 15.99 28.90 100.00% 73.94

SCENARIO 2 7.50 +1.00 17.77 +1.79 28.77 -0.13 92.27% -7.73% 75.09 +1.15

态转移方向。Tyreworld和 Barman在成功率上的增幅均为 2.50个百分点，但其余指标

并不完全同步：Tyreworld的动作落地准确率下降 4.45个百分点，Barman的任务推进率

下降 1.39个百分点。这说明强节点经验并非在所有任务中都能被弱模型边缘节点稳定

吸收，任务自身的动作约束、状态组合复杂度和目标结构会影响经验迁移效果。

Blocksworld的变化较小，成功率和动作落地准确率保持不变，任务推进率仅提升

1.11个百分点。该现象说明，当场景一中弱模型已经通过云端反馈获得较高动作落地质

量后，继续引入强节点经验的边际收益会变小。综合来看，场景二并不说明强弱协同能

够完全弥补弱模型能力限制，但表 4-3中 SR、PR和 GA的总体提升仍表明，云端经验

汇聚与反馈机制能够在已有弱模型能力基础上带来进一步增强。
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的动作落地准确率

图 4-3 和图 4-4 给出了场景二在不同执行步上的动态表现。与表 4-3 的结果一致，

场景二的曲线变化体现出更明显的选择性：部分任务在中后期步骤上获得更高推进率或

动作落地准确率，但整体提升不如场景一显著。这进一步说明，强节点经验的作用主要

体现在补充和修正弱模型边缘节点的局部决策，而不是直接替代弱模型自身的长程规划

能力。

4.3 消融实验

为进一步区分云端经验回流机制与强弱协同经验来源的作用，本节在相同弱模型执

行器下比较三种设置。w/o Cloud表示在本文执行框架内关闭云端反馈后的纯本地变体，

即弱模型仅依赖当前观测与本地历史进行决策，不接收云端总结和反馈；w/ Cloud (S1)

表示引入云端异步总结、经验整理与反馈回流后的设置，对应前文场景一；w/ Cloud (S2)

表示云端记忆中进一步纳入强模型节点轨迹后的设置，对应前文场景二。

需要注意的是，w/o Cloud用于组件消融，不等同于表 4-2中的 HiAgent式本地对照

结果。在完整任务表中，LOCAL 与 w/o Cloud 含义一致，SCENARIO 1 与 w/ Cloud (S1)

含义一致，SCENARIO 2与 w/ Cloud (S2)含义一致。表中增量均相对于 w/o Cloud计算，

其中 SR、PR和 GA的增量表示百分点变化，Steps表示平均执行步数变化，Context表

示相对于纯本地执行设置的归一化上下文消耗变化。

表 4-4给出了 Blocksworld上最清晰的组件差异。纯本地执行设置的成功率为 0.00，

而两种云端增强设置均带来 20.00个百分点的成功率增益；任务推进率方面，场景一云

端设置提升 25.56个百分点，场景二云端设置提升 26.67个百分点。与此同时，两种云

端增强设置的平均执行步数分别减少 2.02步和 2.20步，说明任务完成和推进效果并非
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表 4-4 Blocksworld任务上的消融实验结果

Model SR ↑ PR ↑ Steps ↓ Context ↓ GA ↑

w/o Cloud 0.00 6.67 30.00 100.00% 100.00
w/ Cloud (S1) 20.00 +20.00 32.22 +25.56 27.98 -2.02 106.84% +6.84% 100.00 +0.00

w/ Cloud (S2) 20.00 +20.00 33.33 +26.67 27.80 -2.20 102.68% +2.68% 100.00 +0.00

表 4-5 同一弱模型下的任务级消融实验结果

SR ↑ PR ↑ Steps ↓ Context ↓ GA ↑

Blocksworld
LOCAL 0.00 6.67 30.00 100.00% 100.00
SCENARIO 1 20.00 +20.00 32.22 +25.56 27.98 -2.02 106.84% +6.84% 100.00 +0.00

SCENARIO 2 20.00 +20.00 33.33 +26.67 27.80 -2.20 102.68% +2.68% 100.00 +0.00

Gripper
LOCAL 0.00 3.50 30.00 100.00% 100.00
SCENARIO 1 0.00 +0.00 2.94 -0.56 30.00 +0.00 102.81% +2.81% 100.00 +0.00

SCENARIO 2 0.00 +0.00 6.42 +2.92 30.00 +0.00 100.50% +0.50% 100.00 +0.00

Tyreworld
LOCAL 10.00 37.67 29.20 100.00% 48.30
SCENARIO 1 10.00 -0.00 32.11 -5.56 27.62 -1.58 100.51% +0.51% 46.14 -2.16

SCENARIO 2 12.50 +2.50 32.50 -5.17 27.25 -1.95 92.36% -7.64% 41.69 -6.62

Barman
LOCAL 5.00 5.00 28.75 100.00% 37.67
SCENARIO 1 2.50 -2.50 6.39 +1.39 29.35 +0.60 118.62% +18.62% 27.08 -10.58

SCENARIO 2 5.00 +0.00 5.00 +0.00 28.80 +0.05 101.18% +1.18% 36.44 -1.22

Jericho
LOCAL 0.00 8.91 29.50 100.00% 97.00
SCENARIO 1 0.00 +0.00 6.27 -2.64 29.53 +0.03 98.84% -1.16% 96.50 -0.50

SCENARIO 2 0.00 +0.00 11.62 +2.72 30.00 +0.50 95.63% -4.37% 97.33 +0.33

Overall
LOCAL 3.00 12.35 29.49 100.00% 76.59
SCENARIO 1 6.50 +3.50 15.99 +3.64 28.90 -0.59 106.64% +6.64% 73.94 -2.65

SCENARIO 2 7.50 +4.50 17.77 +5.43 28.77 -0.72 98.40% -1.60% 75.09 -1.50

依赖更长的交互过程获得。需要注意的是，在该任务上 Context相对于纯本地执行设置

有所增加，说明云端反馈会引入额外提示内容；但该额外开销伴随成功率和任务推进率

的明显提升，体现出云端反馈在规划类任务中的有效性。
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表 4-5中的完整消融结果进一步说明，云端机制的收益不是在所有任务和所有指标

上均匀出现，而是与任务结构和经验可迁移性密切相关。总体结果中，场景一相对于本

地设置带来 3.50个百分点的成功率增益和 3.64个百分点的任务推进率增益，平均执行

步数减少 0.59步；场景二的成功率和任务推进率增益进一步扩大至 4.50和 5.43个百分

点，平均执行步数减少 0.72步，并将归一化 Context降低 1.60%。这与前文场景一和场

景二的主实验口径一致：云端经验回流首先改善弱模型的任务推进与完成能力，而强节

点经验主要提供补充性增益。

从任务层面看，Blocksworld对云端反馈最敏感，说明阶段目标清晰、动作前置条

件明确的规划任务更容易从轨迹总结和经验回流中获益。Gripper在场景二中取得 2.92

个百分点的任务推进率增益，但成功率仍未提升，表明强节点经验能够帮助弱模型识别

局部状态转移方向，却不一定足以突破最终任务完成所需的全局规划限制。Tyreworld

和 Barman的结果则更复杂：前者在场景二中成功率提升 2.50个百分点且 Context降低

7.64%，但任务推进率和动作落地准确率低于纯本地设置；后者在场景一中任务推进率

有所提升，但成功率、执行步数、Context和 GA均出现退化。这说明在对象组合、动作

约束和目标依赖更复杂的任务中，云端反馈如果不能被弱模型稳定地映射到当前可执行

动作，就可能只改善部分中间指标。

Jericho 的结果也体现了这一限制。该任务依赖探索和隐式世界状态建模，场景二

带来 2.72个百分点的任务推进率增益、4.37%的 Context降低和 0.33个百分点的 GA增

益，但成功率仍未提升。这表明强节点经验能够帮助弱模型边缘节点在局部交互上保持

更好的推进趋势，却不能完全替代弱模型自身对文本环境的理解和长期记忆能力。综合

来看，消融实验支持两个结论：其一，云端经验回流机制是提升弱模型边缘节点任务表

现的关键因素；其二，强节点经验能够提供额外帮助，但其效果取决于经验是否能与弱

模型当前目标、环境状态和可执行动作保持一致。

4.4 局限性分析

尽管本章实验已经通过两个典型场景和消融实验验证了云边协同经验回流机制对

弱模型边缘节点的促进作用，但当前结论仍主要建立在有限任务集合与特定模型组合之

上。本文实验所覆盖的 Blocksworld、Gripper、Tyreworld、Barman和 Jericho能够反映长

时程任务中的多步依赖问题，但对于更复杂的真实边缘环境、更多模型配置以及更强动

态性的交互条件，仍需要后续实验进一步检验。

此外，本文当前主要围绕任务完成效果、执行步数、上下文开销和动作落地准确率

展开分析，重点说明经验回流机制对弱模型任务能力的影响。对于云端反馈质量、通信

时延波动以及不同经验归档策略的细粒度差异，尚未在本章中展开更深入的对比分析。

因此，本章实验结果更适合被理解为对系统有效性的验证，而非对所有影响因素的穷尽
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性讨论。

4.5 本章小结

本章围绕所提出的云边协同大语言模型智能体系统开展实验验证，给出了实验环

境、任务设置、评价指标与实现细节，并通过场景一、场景二和消融实验考察云端经验

回流机制对弱模型边缘节点长任务处理能力的影响。

从当前结果看，场景一表明，在不改变边缘模型参数的前提下，云端经验回流机制

能够在总体上提升弱模型边缘节点的任务推进效果，并降低上下文消耗和平均执行步

数。场景二进一步说明，当云端经验来源包含强模型节点轨迹时，弱模型边缘节点在成

功率、任务推进率和动作落地准确率上仍能获得额外提升，但提升幅度相对有限。消融

实验进一步表明，云端经验回流机制是弱模型边缘节点获得增益的关键来源，而强节点

经验的额外作用受任务结构、经验匹配程度和弱模型自身执行能力共同影响。这表明云

端经验汇聚机制能够增强弱模型边缘节点的长时程任务执行能力，同时这种增强仍受到

弱模型自身能力与任务结构差异的约束。
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5 结论与展望

5.1 研究总结

围绕资源受限边缘环境下大语言模型智能体的长任务处理问题，全文完成了从问题

分析、系统设计到实验验证的整体研究。结果表明，以边缘工作记忆控制、云端长期经

验组织与经验回流为核心的云边协同机制，能够在不更新边缘模型参数的前提下提升弱

模型边缘节点的长任务处理能力，并在一定程度上兼顾边缘侧的轻量化与低时延要求。

其中，不引入强模型边缘节点的场景验证了云端经验回流机制对弱模型边缘节点的直接

增益，强弱协同场景则进一步表明，强节点经验经云端整理后能够为弱模型边缘节点带

来额外但有限的提升。消融实验进一步说明，云端经验回流机制是弱模型边缘节点获得

增益的关键来源，而强节点经验的效果受到任务结构、经验匹配程度和弱模型自身执行

能力的共同约束。

5.1.1 研究贡献

结合摘要中的主要工作，相关贡献可归纳为四点。

第一，建立了边缘在线执行与云端经验整理相结合的总体架构，明确了边缘侧负责

低时延交互与任务推进、云端侧负责阶段轨迹评估、经验归档与知识反馈的职责划分，

为资源受限边缘场景中的长任务协同处理提供了整体框架。

第二，形成了子目标驱动的边缘执行机制和分层记忆组织方式，通过当前阶段细粒

度保留、历史阶段摘要化维护控制工作记忆规模，降低长任务中的上下文冗余，并保持

任务推进的连续性。

第三，构建了云端短期缓存与长期经验两层知识管理机制，使阶段性执行结果能够

转化为可复用的局部反馈与全局指导，并在后续决策中实现经验回流、跨阶段复用与跨

节点共享。

第四，实现了面向系统运行过程的可视化支撑平台，用于提升云边协同行为的可观

测性与实验分析支撑能力，并通过 PDDL规划任务与 Jericho文本交互任务上的两类实

验场景验证了该方法的有效性：场景一验证云端经验回流机制对弱模型边缘节点的直接

促进作用，场景二验证强节点经验对弱模型边缘节点的进一步补充作用；同时，通过消

融实验进一步区分云端经验回流机制与强节点经验来源的影响。

5.1.2 研究创新

创新性主要体现在两个方面。
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第一，针对相关研究中云边协同偏重计算协同、记忆研究偏重单机组织的不足，云

边协同的关注重点被进一步由传统的计算卸载延伸到经验回流驱动的认知协同。由此，

云端不再只是额外算力来源，而被界定为阶段经验整理、知识沉淀与跨节点共享的核心

支撑节点。这一定位使研究视角区别于仅关注推理协同或单一记忆优化的既有工作。

第二，针对相关研究中工作记忆控制、长期经验复用与反馈回流缺乏统一系统视角

的问题，形成了边缘工作记忆控制、云端长期经验沉淀和阶段性反馈回流的一体化设计

思路，将工作记忆、长期经验和反馈增强纳入同一闭环。相较于仅依赖本地历史拼接或

单一记忆模块的方式，该设计更强调长任务过程中经验的持续形成、回流与复用。

5.2 研究展望

尽管本文对云边协同大语言模型智能体在边缘长任务场景中的应用进行了系统性

探索，但仍有若干关键问题亟待在未来工作中进一步深化。

本文现有评测主要基于 PDDL规划任务与 Jericho文本交互任务，虽能反映长时程

决策与记忆利用特征，但相较真实边缘场景，其环境动态性与感知维度仍显不足。未来

工作需扩展任务类型与部署场景，在更高拟真的边缘任务中验证系统表现。

针对云端协同机制，现有设计主要依赖阶段摘要、局部反馈与全局指导作为核心知

识单元，但异构任务对经验粒度、反馈时序及知识表示的需求存在差异。后续研究可引

入细粒度经验筛选、知识去噪与语义相关性检索机制，探索基于当前子目标、任务状态

与节点算力动态自适应选择最优反馈内容的方法，从而提升经验利用率并最小化边缘上

下文开销。

除了逻辑层面的知识管理，物理层面的通信开销、反馈时延与任务收益间的权衡关

系同样亟待量化分析。针对云边通信受限、网络抖动或云端处理高延迟等极端工况，未

来可结合边缘网络实测数据，设计自适应上传频率、异步分级反馈及离线经验缓存等网

络感知型协同策略，提升系统在复杂环境下的部署鲁棒性。

在多节点协同维度，跨节点经验共享机制的深度仍有拓展空间。本文场景二结果初

步表明，强节点经验经云端整理后能够为弱模型边缘节点带来额外帮助，但这种帮助仍

表现为有限增益，并受到弱模型自身能力、任务结构和经验适配性的约束；同时，现阶

段的共享形式仍主要依赖云端集中整理的文本态经验。后续可重点突破节点间的任务表

征相似度度量、经验置信度评估及个性化知识分发机制，确保共享经验兼具全局通用性

与局部适配性。

伴随轻量级边缘大模型基础能力的持续跃升，实现参数高效微调（PEFT）、外部记

忆增强与云边反馈机制的深度融合将成为极具潜力的演进方向。相较于本文冻结边缘模

型参数的基础设定，探索轻量化参数动态适配与外部知识反馈的联合优化方案，将有望

进一步赋予边缘智能体在复杂长任务中的终身学习与持续进化能力。
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