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基于课程思维链的大语言模型蒸馏方法
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 摘　要               当前大语言模型（LLMs）虽擅长复杂推理，但高计算需求限制其实际落地，知识蒸馏成为将 LLMs 能力

迁移至 T5 等小模型的关键技术。然而传统蒸馏多聚焦教师模型最终输出，忽略思维链这一核心内部推

理过程，导致小模型仅“记答案”不“懂逻辑”，推理性能受限。同时，课程学习“先易后难”的特性

虽能优化知识吸收，却鲜与思维链结合用于知识蒸馏，尤其在高质量真实值标注稀缺场景，现有方案效

果不足。基于此，文章提出一种思维链课程蒸馏方法，结合思维链引导与课程学习旨在优化蒸馏过程。

以T5-base、T5-large为实验模型，在 4个推理基准数据集对比标准答案蒸馏与微调，实验结果表明，课程 -

思维链蒸馏方法可显著提升 770 百万规模 T5 模型的性能，该模型在 SVAMP 数据集上的表现达到 540

亿教师模型的 94%。该蒸馏方法的效果持续优于仅提取最终答案的蒸馏方法，且模型在微调阶段的性

能甚至超越了教师模型。该研究证明知识蒸馏与课程学习结合的有效性，为标注稀缺场景提供高效训练

方案，且所有方法均随模型规模增大而性能提升。  

 关键词                  深度学习；自然语言处理；大语言模型；课程学习；知识蒸馏     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2026.02.045

1. 贵州民族大学 贵州贵阳 550000
[ 基金项目 ] 贵州省教育厅（黔教技〔2022〕47 号）（贵州

省高等学校智慧教育工程研究中心、贵州思索电子有限公司

支持完成）

0  引言

以 GPT、LLaMA、通义千问、深度求索系列为代表的大

语言模型（LLMs）[1]，近年来在自然语言理解与生成领域取

得突破性进展，展现出惊人能力，尤其在需要复杂推理的任

务中表现突出。这类模型擅长生成详细的中间推理步骤，从

而有效解决数学解题、常识问答、逻辑推理等难题。然而，

LLMs 的庞大规模使其在资源受限环境中直接部署面临巨大

挑战。

目前，最先进的模型参数量通常超过 5 000 亿，所需的

内存与计算资源让大多数用户难以实现部署。为解决大模型

的部署难题，常采用更小的专用模型，这类模型通常通过微

调或知识蒸馏技术训练。基于人工标注数据进行微调以匹配

大模型性能，往往需要承担高昂的人工标注成本 [2]。知识蒸

馏技术则通过 LLMs 生成的标签训练更小的学生模型，是模

型压缩与知识迁移的常用手段。传统蒸馏方法引导学生模型

模仿教师模型的最终输出（概率或标签），虽在部分任务中

有效，却常忽略 LLMs 解决复杂问题时关键的内部推理过程。

尤其在推理任务中，LLMs 生成的思维链推理过程蕴含丰富

的逻辑结构与解题策略 [3]。仅蒸馏最终答案可能无法充分迁

移这类推理知识。

由此推测，引导学生模型学习教师模型的推理过程，将

更有效地提升其推理能力。本研究探索了一种能更充分利用

LLMs 推理能力的知识蒸馏策略。同时将教师 LLMs 生成的

思维链推理过程及其最终答案作为监督信号，用于学生模型

训练。此外，为应对推理过程学习本身的复杂性，融入了课

程学习机制 [4]。该机制按 “由易到难” 的顺序组织训练样本，

将这种融合思维链与课程学习的集成式知识蒸馏方法命名为 

“课程 - 思维链蒸馏”。

1  方法概述

本文提出了一种新颖的渐进式课程蒸馏框架，该框架利

用大型教师模型从未标记数据中生成伪标签，以实现学生模

型的高效训练。其具体流程为：首先由教师模型生成响应及

附带的推理过程，阐明每个未标记样本的推理路径；随后，

每个样本的难度由充当评估器的 GPT 模型依据推理过程的特

征进行评估 [5]；基于这些难度分数，训练样本被进一步整理

为课程体系；在学生模型的训练阶段，更具挑战性样本的占

比会在预设阶段逐步提升，从而为模型实现稳定且渐进地学

习提供支持，该框架的整体架构如图 1 所示。
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图 1  蒸馏框架

1.1  教师模型知识提取

 近期研究表明，大型语言模型（LLMs）不仅能生成最

终预测结果，还能生成自生成的推理过程以解释其输出 [6]。

现有研究通常将这些推理过程用于可解释性分析或伦理分

析，而本文方法则将其作为训练学生模型的额外监督信号。

具体而言，对于一个无标记数据集 D，采用一个提示模板 P。

该模板指示教师 LLMs 求解出数据集中的每个问题并生成相

应的推理过程。每个问题 q 被嵌入到提示模板 p 中并输入教

师模型，后者会生成一个元组 (qi, ai, ri, labeli)，其中 r 为序列

推理过程；a 为基于 r 得到的最终答案；label 为可选的特定

任务真实标签（尽管 LLMs 生成的数据是主要关注对象）。

教师模型的生成过程可形式化为：

                             （1）

式中：P(qi) 为经提示的输入。

推理过程 r 以序列形式生成，而答案 a 通常基于 q 和 r

推导得出。通过同时提取推理过程 r 和最终答案 a，学生模

型既能从教师模型的直接输出中学习，也能从其内部推理过

程中学习，这有助于实现更丰富的知识迁移 —— 这对于推理

密集型任务至关重要，因为仅蒸馏最终答案可能会遗漏关键

的问题解决结构。

1.2  问题难度定义

近年来，大型语言模型（LLMs）作为评估器的应用获

得了广泛关注，这主要得益于其成本效益，以及其评估结果

与人类标注者判断之间观察到的强相关性。尽管有研究指出

基于 LLMs 的评估存在潜在偏差，但采用 LLMs 作为自动评

判者的范式已被广泛接受 [7]。在本研究中，为定量评估思维

链（CoT）推理的难度，采用 GPT-3.5 Turbo 作为专门的评分

代理。借鉴文本复杂度分析领域的先前研究，明确了难度的

四个核心维度：

（1）推理复杂度（R）：评估思维链轨迹的逻辑深度，

包括推理步骤数量、逻辑分支的存在与否以及抽象程度。

（2）词汇稀有度（V）：衡量低频术语和领域特定术语

的密度。LLMs 基于其内部语料库估计稀有度，并评估其对

理解的影响。

（3）句法复杂度（S）：评估句子层面的结构复杂度，

包括句子长度、句法嵌套以及语法多样性（例如简单句与并

列复合句结构的差异）。

（4）误导性信息（M）：检测干扰性或模糊信息的存在，

包括无关内容、逻辑陷阱以及可能阻碍正确推理的模糊表述。

为确保评估的一致性，本文设计了结构化提示模板，该

模板为每个维度定义了评分标准和等级量表。每个维度独立

按照预定义量表进行评分。整体思维链难度得分记为 Dscore，

通过加权平均计算得出：

    （2）

式中：R、V、S、M分别为四个维度的得分；W 为其相应的权重。

考虑到成本因素将权重设置相同。

1.3  知识蒸馏框架

采用知识蒸馏（KD）策略 [8]，以预训练大型语言模型

（LLMs）作为教师模型，为规模更小的学生模型提供监督信

号用于训练。基于可用的监督信息，设计了 3 种不同的配置

方案：

真实标签模式：学生模型 MS 使用数据集 D 中的真实标

签 Y，并可选地使用该数据集中的真实推理过程 r 进行训练。

其 优化目标为最小化损失为：

                     （3）

式中：x 为输入样本；CE 为交叉熵损失；λ 为平衡答案监督

与推理过程监督的权重参数。若推理过程不可用或不用于训

练，则 λ 取值为 0。

LLMs 生成标签模式：学生模型 MS 使用教师模型生成

的伪标签 ，并可选地使用其生成的伪推理过程 进行训练。

该模式充分利用了 LLMs 的丰富输出信息，在真实推理过程

稀缺的场景下尤为适用。其优化目标为：

                 （4）

即便 没有完整的真实标注，该模式也能让学生模型从教

师模型的结构化输出中获益。

任务前缀适配：尝试在输入样本 x 前添加指令性前缀 t，

通过该前缀引导学生模型生成推理过程或最终答案。其损失

函数为：

                        （5）

式中：符号“ ||”表示拼接操作；ytarget 表示目标输出，具体

取值取决于具体任务需求与可用数据类型。

1.4  课程蒸馏策略

为进一步提升学生模型的训练效率与稳定性，融入了课程

学习策略 [9]。该策略的核心原则为按难度递增的结构化顺序向

模型输送训练样本，从简单样本开始，逐步引入复杂度更高的

样本。基于前文节定义的难度得分 Dscore，将训练数据集划分为

两个互斥的子集：简单样本集 Deasy 与困难样本集 Dhard。训练过

程以离散阶段推进，其节奏由受超参数 curriculum_steps () 调控

的课程进度函数控制。初始化阶段具体流程如下：
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阶段 1：训练仅使用简单样本集 Deasy 启动。

阶段 p（p>1）：在预设的训练步数 steps 处，进入下一

个课程阶段。每个阶段会引入更高比例的困难样本，阶段 p

中困难样本的占比由公式确定为：

                                                    （6）

式中：p 为当前阶段索引；P 为课程总阶段数。

在不同阶段中，困难样本集的样本数量为：

                                                      （7）
该阶段的训练数据集为：

                                                      （8）
此课程学习过程持续推进，直至所有困难样本均被纳入

训练，以确保模型逐步接触复杂推理任务。

值得一提的是，按难度划分数据集时，初始的简单样本数

量相对有限，在所有情况下，这类样本占总数据集的比例均不

足 40%。经过多轮测试，确定难度系数参数 为最优值。

2  实验与结果分析

本节将全面概述为评估所提方法及其组成模块有效性而

设计的实验。首先，将详细说明实验设置，涵盖所用数据集、

所采用的模型、所选用的评估指标及关键实现细节；随后，

将设计并阐述 5 种不同的实验设置，用于开展对比分析；最

后，将呈现并分析在 4 个基准数据集上的评估结果。

2.1  数据集

在 4 个广泛使用且涵盖多种推理任务的数据集上开展实

验，具体包括：SVAMP[10] 数学应用题数据集，专门用于评

估数值推理能力；CQA[11] 常识问答数据集，旨在评估通用世

界知识与常识推理技能；ANLI[12] 自然语言推理 NLI 数据集，

含更具模糊性和挑战性的任务，需模型具备溯因推理能力以

及 e-SNLI[13] 自然语言推理 NLI 数据集，整合带人工标注的

自然语言解释，可评估模型执行可解释推理并表述推理过程

的能力。实验中，教师模型采用 PaLM-540B，其核心任务是

为训练样本生成最终答案及对应的思维链（CoT）推理过程；

学生模型则选取 T5 模型进行评估。

表 1  T5 模型在 4 个数据集上蒸馏和微调及课程蒸馏的结果

Method e-SNLI ANLI CQA SVAMP Avg

Teacher PALM 0.743 0.658 0.767 0.740 0.727

Standard Fine-tuning 0.914 0.612 0.724 0.741 0.748

CoT Fine-tuning 0.924 0.688 0.740 0.803 0.789

CoT Fine-tuning(Ours) 0.921 0.692 0.743 0.822 0.794

Teacher PaLM 0.743 0.658 0.767 0.740 0.727

Standard Distillation 0.829 0.522 0.679 0.563 0.648

COT Distillation 0.833 0.535 0.703 0.575 0.661

CoTCD(Ours) 0.849 0.617 0.703 0.585 0.689

2.2  评价指标

本研究采用“结果准确率 + 推理质量评分”的双维度评

价指标体系，以全面评估模型在推理任务上的性能，核心指

标包括准确率 ACC 与 GPT 辅助打分。其中，ACC 作为基础

量化指标，用于衡量模型预测结果的正确性，计算方式为模

型正确预测的样本数量占总测试样本数量的比例；该指标直

接对应各数据集（如 e-SNLI、ANLI、CQA、SVAMP）的任

务目标，例如在 e-SNLI 中匹配模型预测的推理标签与人工标

注标签，在 SVAMP 中验证数值计算结果与真实答案的一致

性，能直观反映模型对任务核心需求的满足程度。

对于生成的思维链推理过程，注重推理过程而非单纯的

结果。引入 GPT-3.5 Turbo 作为自动评估器进行辅助打分。

该打分机制聚焦推理过程的 3 个核心维度：逻辑连贯性、步

骤完整性、表述准确性；评估器依据预设的结构化评分标准

1~5 分制，5 分为最对每个样本的 CoT 推理过程独立打分，

最终取所有样本的平均分作为推理质量评分。

图 2  T5 模型在 4 个数据集上的结果

2.3  预处理

选择了初始简单样本的 40% 作为第一阶段的训练，后续

每一轮训练加入困难样本的训练过程中，一共进行了 4 轮训

练选择了恒定学习率计划，并将学习率设置为 2×10-5。所有

实验均在 A100 GPU 上进行，以确保足够的计算能力和效率。

实验结果后，如表 1 和图 2 所示，在微调类方法的性能

对比中，本文提出的课程学习方法表现最优，其在 4 个基准

数据集及平均值上的具体得分如下：

e-SNLI 数据集为 0.850，ANLI 数据集为 0.692，CQA 数

据集为 0.743，SVAMP 数据集为 0.822，平均得分为 0.794。

相较于传统 Fine-tuning 方法及不含思维链的微调变体，在所

有推理任务中均实现性能提升，其中在对逻辑深度要求较高

的 ANLI 数据集较传统微调提升 0.042，在数值推理密集的

SVAMP 数据集较传统微调提升 0.037，优势尤为明显，体现

了 CoT 对复杂推理能力的增强作用。

在蒸馏类方法的对比中，本文提出的课程蒸馏方法展现

出蒸馏类最优性能，其各数据集得分具体为：e-SNLI 数据

集为 0.849、ANLI 数据集为 0.635、CQA 数据集为 0.698、
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SVAMP 数据集为 0.774，平均得分为 0.689。与传统知识蒸

馏方法相比，课程蒸馏在所有数据集上的得分均高于传统

KD，其中在 e-SNLI 数据集（提升 0.039）和 SVAMP 数据集

（提升 0.044）上的性能增益最为显著，证明了将 CoT 推理

过程融入蒸馏框架，能有效缓解轻量化模型的性能损耗。

从整体实验结果来看，微调类方法的平均性能

（0.747~0.794）普遍高于蒸馏类方法（0.657~0.689），符合

轻量化学生模型在知识蒸馏过程中因参数规模限制存在一定

性能损耗的常见规律。但核心结论在于，无论是微调类还是

蒸馏类，结合 CoT 推理过程的方法均在各自类别中实现最优

性能，且较不含 CoT 的同类方法平均提升 0.04~0.05，充分

验证了本文所提框架通过引入 CoT 推理信号，能有效提升模

型在多类推理任务上的综合能力。

3  总结

本研究提出了思维链课程蒸馏方法，是一种整合了思维

链提示与课程学习的新型知识蒸馏技术。该方法通过课程学

习方式，从大型语言模型（LLMs）中蒸馏出思维链推理过程

与最终答案，用于训练规模更小的学生模型。此方法的性能

显著优于标准蒸馏方法，在真实标签稀缺的复杂推理任务中

表现尤为突出，且能达到与标准微调相甚至更优的性能。实

验结果验证了思维链与课程学习在该框架中的有效性。

本研究存在若干局限性，具体包括：依赖教师 LLMs 推

理过程的质量；当真实推理过程本身已较为丰富时，课程学

习的效果会相对温和；样本难度评估指标可能不具备通用性；

所测试的模型类型范围有限；以及生成推理步骤需承担较高

的计算成本。未来工作将围绕以下方向展开：解决上述局限

性；将测试场景扩展到更多样化的推理任务与模型类型；并

探索准确率之外的其他评估指标。
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