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多模态大语言模型（MLLMs）为数百万用户提供日常助理服务。然而，它们生成符合个体偏好响应的能力仍然有限。

先前的方法仅通过输入增强或输出对齐实现静态、单轮个性化，因而无法捕捉用户随时间不断演变的偏好和个性

案例一：偏爱转变未被捕捉

用户最初表达对雪碧的偏好，但在一次多模态交互中，为了缓解焦虑转而选择可
口可乐。当用户后来再次表达压力时，传统的检索增强回复仍推荐雪碧

案例二：个性不匹配

通用对齐的模型回复可能表现得过于外向和热情，这对于正在经历焦虑的内向、
神经质用户而言并不合适。用户的真实个性特征通常在大量不相关的对话中微妙
展现，静态对齐方法无法捕捉这种逐步揭示的过程。



从通用到个性化：MLLM 的下一个前沿

当前 MLLM 的困境

固定上下文窗口 + “一刀切”优化范式

即使在 GPT-4o 等先进专有模型中，

生成迎合用户独特偏好的回复能力仍然有限

用户期望的转变

通用问题解决 → 个性化与共情的长期体验

核心问题

如何将通用 MLLM 转变为真正的个性化助手，针对个体用户知识和偏好定制响应

01
准确推断用户意图

02
动态对齐偏好和个性

03
持续记住多模态信息

应用价值：推荐系统 · 医疗保健 · 教育 · 日常 AI 助手



现有应对方案的主要方向

基于自适应 Adaptation-based

模型参数层面

核心思路

微调将用户特定知识编码到模型参数

代表工作

MyVLM（可学习嵌入）

Yo'LLaVA（软提示）

致命缺陷

每个新用户概念都需要微调，可扩展性差，且无法

捕捉用户偏好的动态演化

基于增强 Augmentation-based

输入增强层面

核心思路

外部数据库 + 检索用户记忆

代表工作

RAP（开放词汇检测器）

A-Mem / Memory OS（通用记忆）

致命缺陷

手动预定义数据库，缺乏从动态交互中主动管理和

更新知识的机制

A-Mem 等局限于纯文本 + 依赖专有 API（商业闭源

模型），缺乏真正多模态输入的适用性

基于对齐 Alignment-based

输出对齐层面

核心思路

优化目标从通用改为用户特定标准

代表工作

ALIGNXPERT

PAS（用户特定探针）

致命缺陷

预设静态用户特征，无法适应多样化的用户偏好和沟

通风格

训练用户特定的探针，探针的静态特性意味着随着用

户个性在长期交互中演变，对齐可能变得过时

共同的失败模式：都是“静态”设计 —— 为单轮、快照式交互设计，无法捕捉用户随时间的变化



长期个性化的两大支柱
基于失败案例分析，确定有效长期个性化的两个基础支柱

支柱一：个性化记忆架构

主动构建和管理动态的、以用户为中心的多模态数据库

解决案例一的偏好转变问题：

能够跟踪用户从“雪碧→可口可乐”的动态变化

而非仅仅存储静态的初始偏好

支柱二：记忆利用与响应对齐

运用推理和检索，生成与用户演化特征深度对齐的回复

解决案例二的个性不匹配问题：

追踪用户在长期交互中逐步揭示的内向、神经质个性

动态调整回复风格以匹配个性特征

→ PersonaVLM：首个整合记忆、推理、对齐的统一框架

构建于个性化记忆架构之上，通过响应（Response）和更新（Update）两个协作阶段实现长期个性化。

响应阶段（生成对齐回复）+ 更新阶段（演化个性与记忆）

记忆

主动提取并总结多模态记忆

推理

多轮检索与整合相关记忆

响应对齐

推断演化个性确保输出一致



PersonaVLM 整体框架



PersonaVLM 整体框架

个性化记忆架构— Personalized Memory Architecture

个性档案 𝒫

大五人格向量 p ∈ ℝ⁵

开放性·尽责性·外向性·宜人性·神经质

核心记忆

基础属性

仅保留最新版本

语义记忆

实体·偏好·视觉概念

按时间线存储

情景记忆

原子事件+时间戳

按时间线存储

程序记忆

计划·目标·习惯

仅保留最新版本

响应阶段 Response Phase

ℛm = R(Qm, Cm, ℳ{m-1})

用户查询 Qm（文本指令+可选图像+时间戳）

对话上下文 Cm（60分钟窗口）

→ 多步推理 → 时间感知检索（最多3次）→ ℛm

模型自主决定：是否需要检索？检索什么？从何时检索？

更新阶段 Update Phase · 异步执行

(𝒫m, ℳm) = U(Qm, ℛm, ℳ{m-1})

PEM 个性演化：EMA + 余弦衰减调度

pm ← λm · p{m-1} + (1-λm) · p'm

选择性记忆更新：语义（每轮）/ 核心+程序（每会话）

闲时自动执行，不阻塞用户交互

▲响应后异步触发更新，更新结果写回记忆供下一轮响应使用▲

个性化记忆架构：该架构旨在构建和维护一个全面的长期用户档案，存储两大类信息。

首先，它维护一个用户个性档案（P），以 Big Five 维度（开放性、尽责性、外向性、宜人性和神经质）的分数向量形式提供用户个性的量化表示。

其次，它具有一个多类型记忆数据库（M），捕获广泛的用户相关知识。该基于时间线的智能体系统支持灵活的CRUD（创建、读取、更新、删除）操作，并分为四种不同的记忆类型。



个性化记忆架构：四种记忆类型
借鉴认知心理学分类，每种记忆有独立的存储和更新逻辑

核心记忆 Core Memory

存储用户的基本属性

Human（人员信息）：年龄、性别、偏好、兴趣（用户名为必填）

Persona（角色设定/人格信息）：身份、角色、交互风格要求

更新策略：每次会话结束时 CRUD · 仅保留最新版本

每次会话更新

语义记忆 Semantic Memory

提取与事件无关的抽象知识

明确指令、核心事实、偏好与习惯、视觉概念

视觉概念：键值对存储，文本描述 + 图像裁剪

更新策略：纯增量 · 按时间顺序存储 · 每轮更新

每轮更新

情景记忆 Episodic Memory

将原始对话组织成带时间戳的原子事件

每段：摘要 + 关键词 + 涉及的对话轮次

消融证明：最关键的记忆组件 (−12.41% 32k)

更新策略：按主题自动构建 · 原始对话数据永不可删

自动化构建

程序记忆 Procedural Memory

记录以用户为中心的计划、目标和重复行为

长期目标：进行中的项目、计划、目标

习惯与常规：自动识别的重复行为或工作流

更新策略：可变 · 每会话 CRUD · 仅保留最新版本

每次会话更新



记忆检索与管理
时间感知检索 + 多源并行搜索 + 自包含管理策略

检索机制

时间段隔离 并行搜索 top-k 反馈 最多3次

语义记忆 top-4 · 情节记忆 top-2 · 程序记忆 top-2（推理时固定值，依据经验设置）

编码：all-MiniLM-L6-v2 句子转换器 → FAISS 索引加速

训练时动态 top-k：情节 k∈[2,5], 语义 k∈[3,6]（数据增强，提高鲁棒性）

视觉概念检索

用户输入含图像时自动触发：

Grounding DINO 提取图片显著目标 → CLIP 嵌入 → 与语义记忆中视觉概念进行余弦相似度匹配

管理策略

纯增量（不可变历史）

语义记忆 & 情节记忆 — 仅添加，不修改/删除

原始对话数据作为底层访问永不可删

可变（规范版本）

核心记忆 & 程序记忆 — 每会话 CRUD 操作

确保准确反映用户最新状态

设计优势

不依赖 GPT-4 等商业模型

显式个性化，以用户为中心的组织

完整多模态支持

本地运行，消除隐私问题

克服 A-Mem/Memory OS 局限

vs 通用记忆架构（纯文本+专有API）



响应阶段：多步推理与时间感知检索

关键创新

创新 1: 自主决策检索

模型不仅决定“检索什么”，还自主决定

“是否需要检索”和“从何时检索”

创新 2: 时间线索优于查询重写

许多记忆机制依赖查询重写提高准确性，

但忽略了关键的时间线索。

例如：用户说“我最近怎么样”→ 模型推断应检索最近两周而非

全部历史的记忆

vs 标准 RAG：多轮智能体检索优于单次语义检索

标准 RAG → 单次语义检索（面对照应语失效）

PersonaVLM → 多轮智能体检索 + 时间线过滤

A-Mem 也有智能体检索，但缺乏显式的时间段推断

响应阶段 Response Phase

该阶段的目标是通过执行多步推理和基于时间线的检索来生成对齐的响应。
形式上，在第 m 轮对话中，该过程可表示为：

Rm 是个性化响应。该响应以三个输入为条件：

当前用户查询 Qm = (Tm , Im , tm)，包含文本指令 Tm、可选图像 Im 和时间戳 tm

对话上下文Cm = {(Qi , Ri) | 0 < i < m  且 | ti - tm| ＜ ts }，对话历史（ts = 60 分钟阈

值内）视为短期记忆，用户超过此阈值不活动将会启动新会话

以及个性化记忆数据库的状态 M{m-1}。

接收输入

输出模型推理过程与动作结果，判断信息充足性

信息充足?
否

输出检索条件

时间段+关键词
并行搜索

最多 3 次迭代

是
生成最终回复 ℛm



更新阶段：用户个性档案演化和主动记忆更新

用户的个性档案 Pm 通过我们提出的个性演化机制（Personality Evolving Mechanism, PEM）进行更新。

PEM 将一个长期个性档案维护为向量 p ∈ ℝ⁵，每个分量 1-5 浮点值，对应 Big Five 维度。

在每一轮对话 m，PEM 首先从用户的最新查询 Qm中推断出一组临时的个性分数。这些分数被归一化形成轮次特定的个性向量 p‘m。

随后，长期档案向量使用指数移动平均（EMA）进行更新。

设计动机：模拟人类认知过程

初识时根据少量信息快速建立印象 → 熟悉后印象趋于稳定，不会被单一行为轻易改变

Step 1: 推断

从 Qm 推断临时大五得分

归一化 → p'm ∈ ℝ⁵

若 p'm 全为中性(3)，跳过更新

Step 2: EMA 更新

pm ← λm·p{m-1}+(1−λm)·p'm

λm 余弦衰减调度

λm = 0.7 - 0.2 · cos( min(m, 50) / 50 · π )

初期（m ≈ 0）: λ ≈ 0.5，对新用户快速适应

后期（m ≥ 50）: λ → 0.9，档案高度稳定，不易受

单次对话波动影响

Step 3: 转换

pm 数值向量 → 描述性文本 𝒫m

供下一轮响应阶段使用

→ →



PersonaVLM 运行流程和算法设计

第 1-3 行：会话边界检测与记忆更新

当用户发来新消息时，先检查距离上次交互是否超过 60 分钟。

如果超过，则触发回顾性更新：分析上一个会话的全部对话内容，对核心记忆、程序记忆和情节记忆做集中

的 CRUD 操作，不更新语义记忆——语义记忆在每轮对话后实时更新。

第 4 行：构建对话上下文窗口

从记忆数据库中筛选“当前会话内”的历史对话轮次。依据时间范围筛选，只把同一会话内的对话作为“近

期上下文，更早的内容需要通过主动检索才能获取。

第 5-16 行：多步推理与检索循环

模型接收三类信息：用户当前输入、对话上下文、人格档案。

模型被输出结构化文本：先输出 <think> 内的推理过程，然后做二选一的决策：检索或者回答。

第 17 行：个性推断与演化

模型分析推断大五人格分数，然后用EMA+ 余弦衰减更新长期档案。

第 18 行：数值转文本

将数值向量转化为自然语言描述，同时会作为下一轮的输入之一。

第 19 行：语义记忆实时提取

分析本轮问答中的新信息，判断是否有值得保存的语义知识。



训练方案：两阶段训练
基座模型 Qwen2.5-VL-7B → SFT 冷启动 → GRPO 强化推理

基座模型: Qwen2.5-VL-7B

↓

阶段一

SFT

监督微调

训练数据：78k 合成样本（500 角色 × 60+ 轮）

数据组成：推理 QA 对 43.6% + 记忆相关样本 56.4%（个性推断 10.3%、四类记忆 CRUD 46.1%）

训练目标：使模型具备基础的记忆管理和多轮推理技能

硬件与时长：8×NVIDIA H800 · ~2 小时

↓

阶段二

GRPO

群体相对策略优化

训练数据：5.6k 样本（开放式 QA 21% + 多选题 55.6% + 二元选择 23.4%）

改进 PPO：组内标准化奖励 → 消除对独立价值网络的依赖

训练优化：去重过滤器 + 动态 top-k (情节 k∈[2,5], 语义 k∈[3,6])

硬件与时长：8×NVIDIA H800 · ~6 小时

强制结构化输出格式

<think>推理过程</think> + <retrieve>检索条件</retrieve> 或 <answer>最终回复</answer> 

最大检索尝试 3 次/轨迹 · 损失仅计算在生成 token 上



GRPO 奖励函数与优化目标

facc 准确性

生成的回复与首选回复的匹配度

计算方式：Qwen3-30B-A3B，作为 LLM-as-a-Judge

通过零样本提示计算

fcons 一致性

推理过程与最终答案之间的逻辑一致性

同样由 Qwen3-30B-A3B，作为LLM-as-a-Judge 评估

fformat 格式

是否遵守结构化输出格式

基于规则检查，权重占比0.5（相对较低）

优化目标：

检索优化策略1：去重过滤器

鼓励模型使用多样化的检索条件，防止单条轨迹中重复检索同一记忆条目

检索优化策略2：动态 top-k（训练时）

情节记忆 k∈[2,5] 随机采样，语义记忆 k∈[3,6] 随机采样。作为数据增强，使模型

对稀疏和密集检索上下文都具有鲁棒性



数据集合成流水线
数据集与基准——解决高质量训练数据稀缺问题

PersonaHub

采样 700 个角色

500 训练 + 200 测试

→

丰富个性特征

分配Big Five人格得分

详细角色描述 + 初始核心记忆

→
对话生成

Seed1.6-thinking

结构化对话 + 监督信号

→
最终数据集

30,000+ 交互

三大生成原则

1. 长期动态

训练：20-100 轮，模拟最长 1 个月

测试：20-100 轮（32k 上下文）和 100-500 轮（128k 

上下文），模拟最长 3 个月

概率性引入偏好、话题、个性动态变化

2. 多模态+场景多样性

超过 15% 对话包含多模态元素

从专业任务到休闲聊天的广泛场景

区分具体视觉对象与抽象偏好

3. 结构化监督

同步生成对话内容 + 推理步骤

+ 检索步骤 + 记忆更新步骤

注意：训练 QA 的答案基于检索记忆而非完整对话

数据验证：两阶段过滤—— 自动过滤（规则+模型自校正）+ 人工审查（四名标注员）

验证维度：时间戳时序一致性、情节对话完整性、安全性和连贯性



Persona-MME：评估 MLLM 的长期个性化能力
首个涵盖多模态环境下长期、多方面个性化能力的整体评估基准，在动态个性化的关键维度上提供全面评估

记忆 Memory
准确回忆历史交互信息

视觉细节回忆 / 事实回忆

意图 Intention
理解当前真实意图

隐含意图 / 上下文推断

偏好 Preference
追踪随时间演化的偏好

动态偏好 / 偏好冲突

行为 Behavior
理解行为模式和习惯

行为预测 / 习惯识别

关系 Relationship
把握用户与 AI 的互动关系

信任建立 / 互动模式

成长 Growth
建模长期变化轨迹

特质演化 / 趋势预测

对齐 Alignment

回复与用户个性特征的匹配度
（在 406 个主要案例中同步评估）

14
细粒度任务

2034
in-situ 测试案例

200
i独特个性角色

32k+128k
双上下文配置

每案例平均142.9轮对话 · 15.87%多模态 · 34.02%问题需要视觉信息

质量保证：Gemini-2.5-Pro 生成初始问题 → 四名标注员严格人工审查（一致性/准确性/对齐有效性）→ 耗时约 40 人工小时



Persona-MME：综合评估

综合评估 (128k) 的关键发现

1. 专有 vs 开源差距明显

专有模型（GPT-4o/5， Gemini-2.5-Flash）在整体个性化能力上显著优于开源模型

但纯语言模型（Qwen3-30B-A3B）对齐能力反超更大的多模态模型（InternVL3-

38B）

2. 没有单一主导模型

即使表现最佳的 GPT-5 也在成长建模和视觉细节回忆子任务中被超越

突显了整体个性化任务的复杂性

3. 小型多模态模型对齐困难

Qwen2.5-VL-7B，InternVL3-8B 等小模型在个性对齐上接近随机基线

PersonaVLM 框架本质性地改变了这一局面

4. PersonaVLM 的提升集中在复杂维度

最显著的改进集中在成长和对齐等复杂维度上——这正是静态方法失败的地方

提升 22.46%（vs 基线），验证了框架设计超越模型规模的规律



核心实验结果：个性化理解评估

关键洞察

RAG 悖论：简单 RAG 短上下文有害

长上下文中才有提升，说明不加设计的检索策略可能引入噪声

规模不是万能：7B 超越 38B

框架设计比模型规模更重要

两阶段训练有效性验证

SFT+GRPO 在 Persona-MME 上平均 +5.35%

维度级优势 (vs GPT-4o)

成长建模：+10%以上

行为意识：+10%以上

记忆回忆能力落后于有完整上下文的 GPT-4o（后者直接将全
部对话输入）
这揭示了检索 vs 完整上下文的固有权衡。



核心实验结果：个性化对齐评估&定性评估

Persona-MME 对齐子任务: 

812 个测试案例，评估模型判断回复是否与用户个性对齐

P-SOUPS: 

1,800 个测试案例，在专业知识、信息量和风格三个维度评估个性对齐

使用从 Persona-MME 中随机抽样的 200 个问题进行自动化评估

79%
胜率 Win

5%
平率 Tie

16%
败率 Lose

Persona-MME 对齐：领先次优 9.16% · P-SOUPS：领先 2.46%，比基线提高 >12%

纯语言模型对齐能力 > 多模态模型 (高出20%) — 视觉信息可能干扰个性推理

相对于GPT-4o



定性案例对比
PersonaVLM vs GPT-4o vs 基线模型 —— 开放式交互对比

PersonaVLM 优势：准确的视觉回忆

上下文记忆无缝整合 + 长期个性对齐维持

对比模型失败：记忆幻觉

编造从未提及的信息 · 忽略用户特定记忆

语调不匹配

忽略个性特征 · 生成风格不一致的回复



消融实验：每个模块的贡献

记忆类型消融 (Persona-MME)

结论： 四种记忆类型互补，情节记忆贡献最大；推理能力对鲁棒性至关重要

PEM（个性演化机制） 消融 (P-SOUPS)

PEM 使 PersonaVLM 不仅能够在长期交互中准确捕捉用户不断演变的个性，
还能生成与这些推断特征一致对齐的响应

情节记忆配置消融

结论

整体准确率最初随检索主题数量的增加而提高，之后性能趋于饱和。
为在性能和计算效率之间取得平衡，默认选择两个主题。结论：



核心贡献

1. 统一长期个性化框架

首个集成主动记忆（Remembering）、多步推理（Reasoning）和

响应对齐（Response Alignment）三项核心能力的智能体框架

概念创新 · 定义了“长期个性化 MLLM”完整范式

响应阶段 + 更新阶段：两阶段协作产生反馈循环

设计原则：各司其职、工程可扩展

2. 双层个性化记忆架构

PEM 个性演化机制：EMA + 余弦衰减调度

将人类认知过程数学化

方法创新

四种记忆类型：核心、语义、情景、程序

借鉴认知心理学分类 · 独立更新逻辑

3. Persona-MME 基准

首个全面评估 MLLMs 长期个性化能力的基准

7 个维度 · 14 个细粒度任务 · 2,034 案例

填补了该领域的评估空白

32k + 128k 双配置 · 200 个独特角色

4. 实证突破：7B 超越 GPT-4o

开放式生成 79% 胜率 ( vs GPT-4o )

Persona-MME: +5.2% · 对齐: 领先次优 9.16%

成长建模 & 行为意识超越 GPT-4o 10%+

证明框架设计比模型规模更重要



局限性与未来展望

局限性

1. 模态支持不足

当前不支持从视频或音频输入中进行人物识别
和跟踪、限制了在视频通话、语音助手等场景
中的全模态应用

2. 基座模型瓶颈

整体性能受底层基线模型能力的固有约束，框
架帮助最大化基座能力，但不能超越其上限

3. 情节记忆孤立

记忆系统主要基于时间线，尚未建立连接或合
并发生在不同时间的相关情景记忆



汇报结束 谢谢大家

PersonaVLM — Long-Term Personalized Multimodal LLMs

聂畅¹ · 付朝友¹ · 张一凡² · 杨海华² · 单彩峰¹ 

¹南京大学 · ²字节跳动

https://PersonaVLM.github.io

冯朝晨组会论文汇报
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