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基于大语言模型的多路径一致性蒸馏
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 摘　要             提升小型语言模型在复杂推理任务中的表现，是当前自然语言处理领域的一个关键挑战。基于此，文

章提出了一种基于知识蒸馏的推理增强方法（CGRD），旨在提升学生模型在复杂推理任务中的表

现。具体而言，采用 GPT-3.5-turbo-instruct 作为教师模型，通过 API 调用生成多样化的推理路径，从

中筛选出一致性最高的路径用于指导学生模型的训练。实验结果表明，CGRD 方法在 AddSub 和 Date 

Understanding 两个数据集上均显著优于传统的方法。还使教师模型在 AddSub 和 Date Understanding 数

据集上的准确率分别提升了 15.11 和 10.05 个百分点，更重要的是，在 GPT-2 和 T5 等不同架构的一系列

小规模学生模型上均取得了一致性的性能提升，充分证明了CGRD在增强小模型推理能力方面的有效性，

通过提升教师模型生成推理路径的质量，有效增强了学生模型的推理能力和任务表现。   
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0  引言

近年来，随着大规模语料库上预训练的 Transformer 模

型的广泛应用，预训练语言模型（PLM）在自然语言处理（NLP）

领域展现了显著的优势 [1-2]。研究表明，当模型的参数规模超

过一定阈值时，这些大规模语言模型在性能上实现了显著提

升，并展现出小规模模型（如 BERT[3]）无法实现的能力，例

如上下文学习和推理能力。为区分不同规模的语言模型，学

术界和工业界引入了“大语言模型”（LLMs）这一术语，这

类模型通常拥有数百亿至数千亿参数。在人工智能的发展中，

专有的大语言模型（如 GPT-3.5、GPT-4、Gemini 和 Claude

作为开创性技术，重塑了对自然语言处理（NLP）的理解。

其核心优势在于突显能力 [4-5]，即模型展示出超出明确培训目

标的能力，使其能够高效处理各种复杂任务。然而，尽管像

GPT-4、GPT-4o 和 Gemini 等专有 LLM 展示了卓越的性能，

也存在明显缺点，尤其是在考虑开源模型的优势时。使用这

些模型往往伴随着高昂的费用和访问限制，且数据隐私和安

全问题 [6] 也成为一个重要考量。

与此相比，开源模型，如 LLaMA 在可访问性和适应性

方面具有显著优势。未许可使用或使用限制，开源模型使更

多的用户能够受益，从个人研究人员到小型组织都可以轻松

使用。然而，开源 LLM 也存在一些不足，主要体现在模型

规模和资源上，相较于专有模型，通常具备较少的参数，这

导致其在处理复杂任务时性能较弱 [7]。

因此，知识蒸馏作为一种有效的模型压缩技术，逐渐成

为提升大语言模型应用效率的关键方法之一。通过蒸馏，小

型学生模型能够借助教师模型的知识，接近甚至超越大模型

的性能，从而在减少计算成本的同时提高推理效率。Bucil ǎ

[8]LI J Q, WANG D H. 2D convolutional stochastic confi guration 

networks[J/OL].Knowledge-based systems, 2024[2025-12-

31].https://dl.acm.org/doi/10.1016/j.knosys.2024.112249.

[9]DENG X G, ZHAO Y , ZHANG J, et al. A holistic global-

local stochastic configuration network modeling framework 

with antinoise awareness for efficient semi-supervised 

regression[J].Information science, 2024, 661:120132.
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等 [8] 首次提出了模型压缩的概念，随后 Hinton 等 [9] 在 2015

年进一步定义了知识蒸馏，通过教师模型输出的软标签与真

实标签共同监督学生模型的训练。

在推理能力方面，思维链（chain-of-thought, CoT）提示

是一种通过引导模型一步步生成推理过程的技术，其实现过

程如图 1 所示。思维推理能力不仅是人类智能的核心特征，

也是人工智能领域长期追求的关键目标。随着大型语言模型

逐步展现出此类能力，思维推理能力在人机协作中发挥越来

越重要的作用，为实现更深层次的智能服务与决策辅助提供

了可能。思维链的概念由 Wei 等 [4] 于 2022 年提出，研究表

明思维链能够显著增强大语言模型的推理能力，尤其在数学

推理和常识推理任务中表现突出。近年来，随着大语言模型

（LLMs）在推理任务中的表现逐步得到认可，思维链技术被

广泛应用于各种推理任务中。本文的目标是提升教师模型生

成推理数据的质量，并增强学生模型的推理能力，从而缩小

教师模型与学生模型之间的差距。Ho 等 [10] 提出了一种名为

Fine-tune-CoT 的方法，该方法旨在利用非常大的语言模型的

思维链推理能力来指导小模型解决复杂任务，为本研究提供

重要借鉴。

图 1  思维链提示技术图

1  模型描述

CGRD 方法的目标是在保证轻量级模型效率的同时，尽

可能保留大规模语言模型 ( 如 GPT-3.5-turbo-instruct) 所具

备的复杂推理能力，从而提升学生模型在多类推理任务中的

表现。CGRD 的核心思路是利用结构化提示引导教师模型

针对同一问题生成多条不同的推理路径，再通过一致性投票

机制筛选出最可信的结果，并将其作为高质量监督信号用于

学生模型的训练。这样不仅能够为蒸馏过程提供更丰富的语

义层次信息，还在一定程度上提高了模型训练的稳定性与可

解释性。

1.1  思维链提示

本文从问题库中先进行随机采样选取少量样本，对这些

样本生成思维链去提示教师模型。为确保提示信息的准确性，

每个生成的推理示例都会经过正确性验证；如果发现推理错

误，则重新调用接口生成新推理。

1.2  自洽性方法与答案聚合

本文对采样出的样本思维链推理来提示教师模型。教师

模型通过温度采样生成一组不同的推理路径，为了从多个推

理路径中选择最优推理路径和推理答案，本文引入了自洽性

方法 [11]，该方法通过评估多个推理路径的一致性来选择最终

的推理路径和推理答案。具体过程如下：

对于每个问题，教师模型生成的推理路径与答案属于一

个固定的答案集  ，其中 表示从

解码器中采样的 m 个候选输出。

每个推理路径都对应着一个潜在变量，该潜在变量表示

推理路径的标记序列。对于每一个推理路径，得到一个对应

的答案，即：

                   （1）

式中： 表示推理路径的条件概率； 表示给

定推理路径后生成推理答案的概率。

根据每个推理路径与答案对的联合概率 ，对

每个推理路径及其推理答案进行加权，得到最终的聚合答

案。最终的答案可以通过归一化每个推理路径的条件概率来

计算： 

 （2）

根据加权后的概率值，选择一致性最高的推理路径和答

案对参与后续实验。

1.3  多任务学习

本文将这些生成的推理路径和答案作为学生模型的训练

数据。为了有效地微调学生模型，本文采用了多任务学习：

推理路径损失、答案损失。这两个任务的损失共同作用，指

导学生模型在训练过程中掌握与教师模型一致的推理路径。

推理路径损失度量了学生模型生成的推理路径与教师模

型生成的推理路径之间的差异。

                   （3）

式中： 和 分别是学生模型和教师模型在

时间步生成的 token 分布。

答案损失度量了学生模型生成的答案与教师模型生成的

答案之间的差异。本文使用交叉熵损失函数来度量学生生成
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的答案与目标答案之间的差异：

                                       （4）

式中：a* 是教师模型生成的答案；Ps(a*|q) 是学生模型生成

答案的概率。

最终目标函数通过两个部分损失来加权和：

                                                    （5） 

式中：λ1、λ2 是超参数。

2  实验与结果分析

在本节中，在两种复杂的推理任务中评估了本文方法。

通过实验验证了本文方法的有效性。首先，证明了本文方法

对蒸馏性能的影响。其次，与普通蒸馏方法相比，本文方法

相较于 Ft-CoT 方法获得了更好的性能，并减少了教师和学生

模型之间的分布差距。

2.1  数据集

本文在两个数据集上进行了实验，来衡量模型的推理性

能。这两个数据集分别是：“AddSub”“Date Understanding”。

AddSub[12] 数据集用于算术推理；Date Understanding[13] 用于

逻辑推理。如表 1 所示。

表 1  本文实验数据集的完整统计信息

数据集 总样本数 License 参考文献

AddSub 395 Unspecifi ed [13]

Date Understanding 369 Apache-2.0 [14]

具体来说，AddSub 数据集来自经典的数学世界问题

库 [13]，包含更简单的问题，不需要多步计算来解决任务；

Date Understanding 数据集是从 BIG-bench 工作 [14] 中选择的

一个评估集，Date Understanding 此任务旨在测试语言模型通

过询问一天的日期来理解日期的能力，要求模型从给定的上

下文中推断日期。尽管这些任务较人工而言很容易，但对许

多语言模型来说却很难。

对于每个数据集，本文以 7∶3 的比例来划分数据集为训

练集和测试集。划分 70% 的数据用于模型训练，剩下的 30%

作为测试集。

2.2  实验设置

在本实验中，使用 GPT-3.5-turbo-instruct 作为教师模型

来生成正确的推理数据。从温度 T ∈ [0.6, 0.8] 进行取样。考

虑到实验成本问题，在本实验中，每个训练样本，本文采样

N = 5 个推理路径。学生模型使用了不同尺寸大小的 GPT-2、

T5， 分 别 是 GPT2_Small、GPT2_Medium、T5_small、T5_

Base，模型介绍如表 2 所示。

表 2  模型配置

模型类型 名称 参数量

教师模型 GPT-3.5-turbo-instruct 175 B

学生模型

T5_small 60 MB

T5_Base 220 MB

GPT2_Small 124 MB

GPT2_Medium 355 MB

2.3  实验细节

为了评估模型的性能，本文使用准确率（ACC）作为性

能指标。批量大小设置为 32，训练 50 个 epoch，使用 AdamW

优化器 [15] 更新参数，模型的学习率设置为 {1e-4, 2e-4, 3e-4, 

5e-4}。本文使用单个 NVIDIA RTX L20 GPU 实现实验，使用

Python 3.8 和 PyTorch 2.0.0 深度学习框架，并在 CUDA11.8

环境中针对 GPU 性能进行了优化。

2.4  实验结果

为全面评估 CGRD 方法的有效性，本研究在 AddSub 和

Date Understanding 两个推理数据集上进行了实验。实验结果

如表 3~4 所示，CGRD 方法在所有测试的学生模型上均显著

优于传统的微调思维链基线，证明了 CGRD 方法的有效性和

通用性。由表 3~4 中可以看出，本文提出的 CGRD 方法都表

现出了最佳的性能。在 AddSub 和 Date Understanding 两个数

据集上都优于 Ft-CoT 方法。

表 3  在 GPT2 上的实验结果（ACC：%）

模型 方法 AddSub Date Understanding

GPT-3.5-turbo-instruct
Ft-CoT 76.71 66.31

ours 91.82 76.36

GPT2-Small
Ft-CoT 4.22 17.12

ours 5.85 33.3

GPT2-Medium
Ft-CoT 5.88 28.83

ours 8.66 34.35

表 4  在 T5 上的实验结果（ACC：%）

模型 方法 AddSub Date Understanding

T5_Small
Ft-CoT 5.04 77.48

ours 8.36 80.18

T5-Base
Ft-CoT 7.56 80.18

ours 9.24 82.88

在学生模型上，GPT2-Small 与 GPT2-Medium 在 AddSub

数据集上分别达到 5.85% 与 8.66%，在 Date Understanding

数 据 集 上 分 别 达 到 33.3% 与 34.35%；T5_Small 与 T5-

Base 在 AddSub 数据集上分别达到了 8.36%、9.24%，Date 
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Understanding 数据集上分别达到了 80.18%、82.88%。从实

验结果可以看出，均优于基准方法，证明了本文的 CGRD 方

法的有效性。

3  总结

本文提出的 CGRD 方法，通过引入一种基于高质量推理

路径的知识蒸馏框架，显著提升了学生模型在数学推理和日

期理解任务上的性能。首先从问题数据库中随机采样样本，

利用教师模型生成多样化的推理路径，并通过一致性筛选机

制选择最优路径用于蒸馏过程。实验结果显示，CGRD 方法

在AddSub和Date Understanding数据集上均取得了显著提升，

这些结果充分证明了本文提出的 CGRD 方法在提升小模型推

理能力方面的有效性和优越性。
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