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模型互联中多模型串并联协作推理
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摘　要：　大语言模型（Large Language Models，LLMs）凭借其庞大的参数规模和强大的语义表达能力，在自然语

言处理、计算机视觉等领域取得突破性进展，并逐渐成为智能系统的关键基础 . 然而，随着模型轻量化、本地化定制及

场景专用化需求持续增强，面向特定任务开发的专有化模型快速涌现 . 这类模型通常在局部领域具备能力优势，但难

以独立覆盖多任务、多领域的复杂推理需求，从而推动了多模型协作推理的研究 . 现有研究多侧重于模型融合或单一

协作范式，难以充分挖掘各模型间的优势互补潜力，且在协作结构和路径机制方面缺乏系统性的探索 . 为此，本文提

出一种面向模型互联场景的多模型协作结构推理方法，构建了由线性链式结构向多路径组合结构演进的协作推理体

系 . 在基础协作层面，设计了串联推理（Serial Inference，SI）与并联推理（Parallel Inference，PI）两种核心范式，分别通过

阶段式信息传递与多模型并行处理增强推理过程中的语义收敛性与信息覆盖度 . 在此基础上，进一步从协作范式层

面提出了“先串后并”（Serial-to-Parallel，S2P）与“先并后串”（Parallel-to-Serial，P2S）两种组合策略，实现协作路径在深度

与广度之间的动态调度，拓展了多模型协作的结构表达能力与推理能力边界 . 本文在数学推理、知识理解和符号推理

三类典型任务上搭建了系统实验框架，对四类协作策略进行了全面评估 . 实验结果表明，四类协作策略相较于单模型

推理在平均准确率上分别提升了 24.33、16.66、26.66和 25.33个百分点 . 进一步分析发现，组合协作策略在融合串联与

并联结构优势的同时，能够有效压缩整体推理时延，并在相较于最优单模型可接受的时延增量条件下，实现了更高的

推理准确率，展现出在多任务场景下更优的性能-效率的权衡 . 此外，本文还系统分析了不同模型路径配置在协作过程

中的表现差异，为多模型组网结构设计、协作机制优化及大规模模型互联体系的构建提供了理论依据与实证支撑 .
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Multi-Model Serial and Parallel Collaborative Inference in AI-ModelNet
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Abstract:　Large language models (LLMs), empowered by massive parameter scales and strong semantic representa⁃
tion capabilities, have achieved breakthrough progress in natural language processing, computer vision, and related fields, 
and have gradually become a key foundation of modern intelligent systems. However, increasing demands for lightweight 
deployment, on-device customization, and scenario-specific specialization have led to the rapid emergence of task-specific 
models. Although these specialized models exhibit strong capabilities within their respective domains, they are insufficient 
for handling complex multi-task and multi-domain reasoning independently, which motivates research on multi-model col⁃
laborative inference. Existing studies primarily focus on model fusion or single collaboration paradigms, which limits the ex⁃
ploitation of complementary strengths across models and lacks systematic exploration of collaboration structures and path 
mechanisms. To address these challenges, this study proposes a collaborative inference framework for model-interconnec⁃
tion scenarios, enabling an evolutionary shift from linear chain structures to multi-path composite structures. The frame⁃
work formalizes two basic paradigms—serial inference (SI) and parallel inference (PI)—and further introduces two hybrid 
strategies, serial-to-parallel (S2P) and parallel-to-serial (P2S), to dynamically coordinate depth- and breadth-oriented collab⁃
oration pathways. Comprehensive experiments on mathematical reasoning, knowledge understanding, and symbolic reason⁃
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ing show that SI, PI, S2P, and P2S improve accuracy by 24.33, 16.66, 26.66, and 25.33 percentage points, respectively, com⁃
pared with single-model inference. Additional analysis shows that hybrid collaboration significantly reduces overall infer⁃
ence latency while achieving higher accuracy, demonstrating a superior performance-efficiency trade-off. Moreover, the 
study reveals the structural impacts of different collaboration paths, offering theoretical insights and empirical evidence for 
the design of multi-model networks and efficient model-interconnection systems.

Key words:　large model; model interconnection; multi-model collaboration; serial inference; parallel inference; com⁃
posite collaborative inference
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1　引言

随着深度学习技术的快速发展，大语言模型（Large 
Language Models，LLMs）已广泛应用于自然语言处理、

计算机视觉以及多模态任务等领域，成为推动人工智

能进步的关键动力［1~3］. 近年来，随着对本地部署与任

务定制化的需求不断增强，通用大模型在特定场景中

的适应性受限，难以满足在应用场景中的性能要求［4］.
这一趋势促使了各领域开始构建面向教育［5］、网络安

全［6］、医疗［7］等垂直领域的专有化模型，形成了模型能

力呈现明显领域差异、部署形式多样的格局 . 然而，由

于模型间知识结构、表达能力及推理机制存在差异，单

一模型在处理复杂或跨域任务时往往面临信息覆盖不

足与功能局限等问题［8，9］. 在此背景下，异构化模型因

缺乏统一协作机制而形成“知识孤岛”问题（图 1），严重

制约了智能系统整体效能的发挥 . 因此，亟需构建支持

模型间协作与能力互补的高效推理机制，以打通模型

间的信息通道，推动模型互联互通成为智能系统演进

的重要趋势 .

当前，多模型异构部署逐步成为智能系统架构的

重要特征，模型间的互联能力已成为支撑复杂任务协

同处理的重要基础［10，11］. 通过统一的接口协议与调度

机制，模型互联实现了模型间的信息传递与功能协同，

为进一步的协作推理提供了底层支撑 . 在此基础上，模

型协作推理［12］作为实现知识共享与能力融合的关键途

径，正发展为人工智能系统构建的重要研究方向 .

现有的模型协作推理方法主要包括两类：一类是

基于知识迁移或参数集成的模型融合策略，通过整合

多个模型的参数与语义能力，构建统一模型以提升整

体性能，但此类方法通常训练成本高，且部署灵活性

差［13，14］；另一类是基于模型集成的决策融合方法，通过

预定义策略对多个模型的预测结果进行选择与融

合［15，16］. 尽管此类方法在一定程度上提升了模型的推

理表现，但其协作路径通常静态且单一，缺乏对协作结

构与推理流程的深入优化，限制了模型间优势互补潜

力的充分释放 .
针对上述问题，本文面向模型互联应用场景，提出

了一种支持结构演化与路径组合的多模型协作推理框

架，如图 2所示 . 该框架在方法设计上引入由线性链式

结构向多路径组合结构演进的协作思路，系统构建了

串联协作推理（Serial Inference，SI）与并联协作推理

（Parallel Inference，PI）两类基础协作结构 . 其中，SI 通
过层级式信息传递实现模型间的逐步决策优化；PI则通

过多模型同步推理与结果整合，提升信息覆盖广度与系

统的容错冗余能力 . 在此基础上，本文进一步提出了先

串后并（Serial-to-Parallel，S2P）与先并后串（Parallel-to-

Serial，P2S）两种结构组合策略，构建了可适配不同任务

特性的协作路径空间 . 该组合策略不仅引入了推理链路

的可组合结构与协作顺序的动态调度机制，还在信息

路径与语义融合层面实现了更高维度的结构表达 . 整

体方法体现了从“点式推理”向“链式优化”，再到“结构

化协同”的系统演化，为构建具备灵活性、泛化性与鲁

棒性的模型协作体系提供了新的方法范式 .
基于上述背景，本文旨在探索大模型互联互通条

件下的协作机制，研究多模型间的协作方式及其对推

理性能的影响，揭示多模型协作推理的结构特性与性

能优势，为构建高效、可扩展的模型互联架构提供理论

依据与实践参考 . 本文的主要贡献如下 .
（1）围绕模型互联场景下的协同推理需求，本文提

出并系统化定义了 SI与 PI两类基础协作范式，从结构

建模与机制设计两个维度分析其协作过程中的语义传

递特性、路径组织模式及任务适用性，为多模型协作体

系奠定了结构清晰、机制明确的基础框架 .
（2）在基础协作范式之上，进一步提出 S2P 与 P2S

计算机

符号
···

数学

推理
···

文学

写作
···

任务一 任务二 任务三

图1　私有化模型时代的知识孤岛与协作困境
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两种组合协作策略，实现协作结构从局部单一范式向

全局多路径组合空间的扩展 . 该设计在兼顾协作深度

与信息广度的基础上，有效提升了协作体系在任务多

样性与结构复杂性条件下的适应性与稳定性 .
（3）构建了一个包含 4 类协作结构与 24 种模型路

径的实验评估框架，并采用准确率和时延 2项指标，以

系统评估所提协作策略在GSM8K、CEVAL和Mathemat⁃
ics 任务上的性能表现 . 实验结果显示，在多任务场景

下，组合协作推理不仅显著提升了准确率，还相较于 SI
与 PI结构展现出更优的延迟控制能力 . 尽管延迟略高

于最优单模型，但以可接受的延迟增量换取了显著的

准确率提升，展现出更稳定且更具性价比的性能-效率

协同优势 .
2　相关工作

2. 1　大模型推理

近年来，生成式 LLMs在人工智能领域取得了突破

性进展，其应用范围已从传统的序列建模拓展至复杂

的语言理解与生成任务，成为推动人工智能技术演进

的重要驱动力 . Transformer 架构［17］的提出及其自注意

力机制的引入，有效缓解了长距离依赖建模的难题，为

构建高性能语言模型提供了理论基础与结构支撑 . 在

此背景下，涌现了一系列性能强大的 LLMs，开启了“百

模竞技”的局面 . 以 GPT 系列［18］和 LLaMA 系列［19］为代

表的闭源模型在多个基准任务中取得领先性能，推动

了大模型技术的快速成熟 . 与此同时，诸如 Deep⁃
Seek［20］、Qwen［21］、Kimi［22］等开源模型在参数规模、训练

策略和架构设计等方面持续发展，展现出优异的性能

与良好的可扩展性 . 随着大模型在自动驾驶［23］、智能助

手［24］、内容生成［25］与医疗辅助诊断［26］等领域的深入应

用，人工智能逐步从单点任务向多模态、跨领域综合智

能形态演进 .
在大模型的推理过程中，其核心机制主要依赖于

Transformer架构中自注意力机制和前馈网络的协同作

用 . 具体而言，设输入序列为X ={x1 x2 xn }，每个输

入词 xn 经过嵌入映射后，利用线性变换分别生成查询

（Q）、键（K）、值（V）向量，并计算其自注意力分数：

Attention{QKV}= softmax ( )QK T

dk

V （1）
其中，dk 为键的维度，用于对点积注意力缩放以确保梯

度稳定 . 随后，注意力输出与原始输入通过残差连接并

经层归一化处理，结果再输入至前馈网络（Feed-

Forward Network，FFN）. 该网络由两个线性变换和非线

性激活函数构成，其形式表示为

FFN(x)=max(0xW1 + b1 )W2 + b2 （2）
其中，W1、W2 为线性变换矩阵；b1、b2 为相应的偏置项，

非线性函数max(0×)则是为了引入非线性模型，增强模

型的表达能力与特征变换能力 . 在推理阶段，大模型通

常采用自回归生成机制，即通过逐步预测下一个词的

概率分布来生成完整的文本，其概率模型可表达为

P(x t + 1|x1 x2 x t )= softmax(Wouth t + bout ) （3）
通过自回归生成机制，大模型逐步处理输入词元，

并在每一步生成下一个词元的概率分布 . 在每个迭代

中，新生成的词元会追加至当前输入序列前缀，形成新

的上下文表示，并作为模型输入参与下一步预测，直至

触发结束符或达到最大输出长度 . 该生成过程依赖于

模型在训练阶段所使用的大规模语料库，模型通过对

语言结构与语义模式的深入学习，具备了较强的内容

理解与生成能力 .
值得注意的是，不同大模型由于训练数据构成、预

训练目标函数以及模型架构设计的差异，在知识覆盖

范围、表述特征和任务适应能力等方面表现出显著的

异质性 . 例如，部分模型在法律、医疗等专业领域具备

较强的术语解析与推理能力，而另一些模型则更擅长

创意写作、对话生成等开放性任务 . 这种模型能力的差

a. 单点推理 b. 链式协作推理

深度优化

..

网络拓扑N

网络拓扑2

网络拓扑1

· · ·· · ·

链式协作1 链式协作2

c. 网络式协作推理

任务1 任务2 任务3

任务1 任务2 任务3

任务1 任务2 任务3

 (a) 单点推理                          (b) 链式协作推理                            (c) 网络式协作推理

图2　支持结构演化与路径组合的多模型协作推理框架示意图
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异性使得大模型在实际应用中具备互补性，为构建多

模型协同推理体系提供了重要基础 .
2. 2　模型协作推理

模型协作推理旨在整合多个模型在表示能力、知

识结构与任务特长方面的互补优势，以提升复杂推理

任务中的泛化能力与鲁棒性 . 该方法能够有效缓解单

一模型在多任务场景中可能出现的过拟合、表示偏差

等问题，近年来已在推荐系统［27，28］、医学问诊［29，30］、云
边协同［31，32］等应用领域得到广泛探索 . 例如，Li等人［33］

提出通过可信与不可信模型的协作机制，有效缓解了

大模型在版权审查、数据污染与隐私风险方面的脆弱

性；Hoang等人［34］则将传统机器学习翻译模型与大语言

模型集成，在多个基准任务上实现了显著性能提升 . 现

有多模型协作推理的研究路径主要可分为两大类：一

类侧重于结构整合的模型融合方法，另一类则聚焦于

推理过程协同的模型集成策略 .
在模型融合方面，Wan 等人［35］通过多教师知识蒸

馏机制，将多个预训练大模型的结构知识迁移至单一

目标模型，在多项任务中取得了性能显著提升 . Bansal
等人［36］提出了跨模型注意力机制，在融合模型特征表

达能力的同时增强了模型对未知任务的泛化能力 . 尽

管此类方法可构建独立且高性能的单一模型系统，但

普遍存在训练代价高、结构固化与更新不灵活等问题，

难以适应动态、多变的在线推理需求 .
相较而言，模型集成方法更强调模型间的信息流

动与知识共享，通常通过并行生成、阶段交互或职责分

配等机制，实现多模型协同推理与能力互补 . 例如，Ven
等人［37］通过在不同阶段引入多个模型共同参与故事创

作，构建了首个多模型协作生成的故事数据集 Collab⁃
Story，展示了协作推理在创造性语言任务中的潜力 .
Meta AI 提出的 Collaborative Reasoner（Coral）框架［38］通
过基于自对弈的合成对话机制，使多个语言模型实现

持续协同与自我改进，在开放式生成任务中表现突出；

MoSA框架［39］利用多模型协作搜索范式，显著提升了大

模型在复杂问题求解过程中的解空间覆盖能力与鲁棒

性 . 同样地，在更细粒度的协作机制上，Wang等人［40］在
模型互联背景下提出了一种基于 Token 级协作的推理

架构 DuetNet，旨在通过多模型推理共识的聚合机制，

有效降低错误推理路径选择的风险；Yu等人［41］实现了

基于词元级预测分布的对齐与集成策略，有效降低了

早期错误传播对整体推理结果的影响；Xu等人［42］设计

了基于困惑度评估的跨度选择机制，使多个候选模型

在每一生成阶段并行输出多个内容单元，并通过打分

机制筛选最优结果，有效提高了生成稳定性与表达质

量 . 此外，级联推理［43，44］与投机采样机制［45，46］通过主从

式模型协作结构，将低容量模型作为快速预估器，高容

量模型作为校验者，实现了在推理效率与输出准确性

之间的有效权衡 .
尽管现有研究在协作策略设计、粒度控制与应用

扩展等方面取得了重要进展，但大多数方法仍停留在

模型间协作范式的构建，缺乏对更高层次协同结构的

系统拓展 . 特别是在协作结构从线性耦合向多路径组

合的演进过程中，尚缺乏对其路径设计、执行机制与性

能潜力的深入挖掘，制约了协作体系在结构灵活性、协

同鲁棒性与任务泛化能力等方面的进一步提升 .
3　串并联协作推理

基于对 LLMs推理机制的深入分析，本文首先构建

了 SI 与 PI 两种基础协作范式，并在此基础上提出了

S2P和 P2S两种组合协作策略，用于融合串联与并联结

构优势，实现更高效、更灵活的协同推理能力 .
3. 1　串联协作推理

在多模型协作推理框架中，SI是一种结构明确、信

息流动具有严格顺序依赖性的推理范式 . 其基本思想

如下：将多个异构模型按照前后依赖关系依次连接形

成链式结构，后续模型以前一阶段模型的输出或提示

信息作为输入，逐步对语义信息进行抽象、约束与增

强，最终完成任务预测 . 因此，串联协作推理可形式化

一个有向信息传递链路：

Node1( x(1)y(1)) ®Node2( x(2)y(2)) ®®NodeL( x(L)y(L))
（4）

其中，NodeL( × )表示第 L个模型节点，接收输入 x(L)，输

出预测 y(L)，并将中间语义结果或阶段性解答以提示的

形式传递给后续节点 . 该协作范式可定义如下 .
定义1 串联协作推理 . 设存在一个有序模型序列

M ={M1 M2 MK }，其中每个模型Mk 为映射函数Mk：

Zk - 1 ®Zk，其中Z0 表示原始输入空间，ZK 表示最终输

出空间 . 对于模型输入xÎX，串联推理过程可描述为

y = zK =MK( )MK - 1( )M1 (x；p1 ) ；pK （5）
其中，MK( × )表示模型推理生成；z i为模型Mi的输出；pK

表示模型 K 的专属提示词（如角色设定或语境约束），

最终输出结果为 yÎY.
这一结构设计受到人类认知中多步推理与链式思

维机制的启发 . 如图 3 所示，在处理诸如常识推理、结

构化问答等任务时，人类往往倾向于分阶段思考，通过

层层递进的逻辑推演逐步逼近问题解 . 串联协作模型

正是对这一认知过程的模拟，通过在模型间建立顺序

连接，使每一阶段能够引入更高层次、更具约束力的语

义信息，从而提升整体推理的精度与一致性 .
基于上述结构，串联协作推理的执行流程可描

述如下：（1）当任务 x 发起服务请求后，首个模型节

3820



第 11 期 刘忠仁等：模型互联中多模型串并联协作推理

点负责进行问题解析与初步语义建模，生成中间表

示；（2）后续模型依次对前一阶段结果进行细化处

理，逐层完成逻辑构建、信息补全与语义集成；（3）最

后一级模型完成决策整合并输出最终答案 . 该结构

能够增强推理语义在模型序列中的连续性与一致

性，同时为复杂任务提供了较为清晰的分阶段求解

路径，并在一定程度上实现了从问题建模到答案生

成的过程解耦与优化 .

值得注意的是，在串联协作推理结构中，各模型通

过显式的链式顺序构成完整的推理链路，且每一阶段

模型的输入均高度依赖于前一阶段模型的输出 . 这一

结构赋予推理流程明确的阶段性与递进性，但同时也

引入了显著的链路依赖性：前序模型生成的中间表示

不仅决定了后续模型的输入语境，也可能影响整个推

理路径的语义方向与信息质量 . 因此，本文针对串联协

作推理提出如下顺序敏感性假设 .
假设 1 顺序敏感性 . 在串联协作路径中，前序模

型输出的语义表达质量越低，对后序模型推理造成的

扰动效益越大；该扰动将随模型链路的加深逐步放大，

最终显著削弱整体推理性能的稳定性与一致性 .
该假设表明，在缺乏显式纠错机制或反馈策略的

条件下，串联结构可能存在一定的结构性脆弱性 . 由于

串联协作范式中的顺序依赖不仅决定信息传递的方

向，也直接构成影响推理稳定性的关键路径，链路早期

误差极易在后续阶段被逐级放大 . 因此，串联协作推理

在设计与应用时需特别关注模型排列顺序及路径选

择，以减轻链路误差的累积效应 .
3. 2　并联协作推理

在多模型协作推理中，除了串联结构通过语义层

级深化实现链式优化外，并联结构则提供了一种更具

容错能力与结构稳定性的协作范式 . PI旨在构建同层

级多模型的横向推理路径，使各模型基于自身内部的

知识结构并行解析输入，并在统一的融合规则下聚合

得到最终预测结果 .

不同于串联结构的纵向信息链路，并联结构在逻

辑上构建的是横向多视角链路，其信息流形式可表

述为

xÞ { }M1 (xt)M2 (xt)MK (xt) ÞF(×)Þ y （6）
其中，MK (×)表示第K个模型在时间步 t上对输入 x的预

测分布；F (×)为多模型融合器；y 表示最终预测 . 因此，

该协作推理范式可定义如下 .
定义2 并联协作推理 . 设存在一个异构模型集合

M ={M1 M2 MK }，其中各模型在结构设计、参数初

始化或训练语料上存在差异 . 对于给定输入 xÎX，每
个模型在解码时间步 t独立计算其对候选词元 vÎ V的

预测分布，并归一化得到概率分布P (t)
k [v]. 随后，通过加

权概率融合策略与贪婪解码策略，选取得到该时间步

最优预测结果：

y( )t = argmax
vÎ V ( )∑

k = 1

K 1
K

×P (t)
K [v] （7）

其中，融合策略采用等权融合，以最大限度保留不同模

型的语义多样性 . 重复该过程，直到满足生成终止条件

（如生成<EOS>或达到最大步数T），最终得到完整输出

序列如下所示：

y = { }y( )1 y( )2 y( )T （8）
如图 4所示，该机制本质上在语义空间中构建了一

组并行的多视角路径，采用“前期多样性探索+后期共

识决策”的协作策略 . 在前期阶段，不同模型对输入任

务进行独立的语义建模与解码，从多个角度充分保留

答案输出

任务输入 Input 

Transformer Layer 1

Transformer Layer 2

Transformer Layer x

Output 

Input 

Transformer Layer 1

Transformer Layer 2

Transformer Layer x

Output 

t1

t1

t1

t1

t2

t2

t2

t2

图3　串联协作推理示意图
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语义多样性与互补性；后期阶段，在融合策略上采用贪

婪解码作为默认的集成策略，以最大化当前时间步所

有模型共同支持的候选项的联合置信度为原则，从而

增强多模型间的语义共识与决策一致性 .

并联推理充分利用了模型间的认知差异性，使不

同模型能够从各自擅长的语义维度出发形成互补性表

达，实现语义理解的多样性增强与结果生成的稳定性

提升 . 其推理流程包括：（1）各模型以相同的任务输入x

为条件，独立执行解码过程，生成阶段性词元预测分

布；（2）每个解码步，融合模块对所有模型的预测结果

进行联合评估，确定最优候选词元，并将其作为下一步

解码上下文；（3）重复上述过程，至达到最大序列长度

或生成终止符<EOS>. 因此，该范式在保持语义连贯性

的同时，能够在一定程度上规避串行依赖导致的误差

传播问题，展现出较强的稳定性与容错能力 .
值得注意的是，为了保证预测路径的一致性和多

模型协同输出的同步性，并联协作推理采用同步式融

合机制，即在每一解码时间步，需等待所有模型完成该

步预测，方可执行融合操作并生成下一个词元 . 然而，

这种机制在协作效率上引入了潜在的结构性延迟瓶

颈：一旦某个模型在当前时间步的解码耗时显著增加，

整个协作流程将被迫等待，使得并联结构的整体时延

不再取决于模型的平均响应能力，而是受到动态最慢

分支的单步响应主导 . 基于此，本文针对并联结构的聚

合特性提出如下假设 .
假设 2 最慢分支主导效应 . 在同步聚合机制下，

并联协作推理每一解码步骤的系统延迟由当前时间步

响应最慢的模型分支动态决定 . 由于各模型的推理延

迟具有时间动态性，最慢分支在不同时间步不断变化，

从而使整个并联协作路径呈现由“动态最慢分支”主导

的延迟特性，并最终构成并联协作结构的效率瓶颈 .
该假设指出，在同步聚合机制下，并联结构可能存

在较为突出的结构性瓶颈：系统必须等待所有模型完

成预测后方可执行词元级聚合，导致整体生成速度受

限于最慢模型分支的响应能力，削弱了并行结构在理

论上的吞吐优势 . 因此，“最慢分支主导效应”成为影响

并联协作推理延迟性能的核心瓶颈之一 .
3. 3　串并联组合协作推理

从协作推理的信息流动方式来看，SI 和 PI 分别体

现了两类互补的推理能力 . 前者具备良好的阶段性建

模特征，能够通过多级模型顺序协同实现语义的逐步

精炼与推理空间的逐层收敛；而后者强调模型间的横

向互补，通过多模型异构视角并行解读输入任务，增强

信息覆盖的全面性和生成表达的鲁棒性 .
基于上述观察，本文进一步提出了组合协作推理

策略（Composite Collaborative Inference，CCI），在统一框

架下集成 SI 与 PI 结构的互补优势 . 该策略旨在“语义

递进性”与“视角多样性”之间建立协同机制，使得信息

在协作路径中既可获得逐层深化的建模优势，又能在

关键阶段引入多模型的异构支持，从而提升整体推理

过程的语义表达能力、稳定性与容错性能 . 在该框架

下，CCI可具体化为 S2P组合推理和 P2S组合推理这两

种推理策略，如图5所示 .
3. 3. 1　先串后并组合协作策略

S2P 协作推理策略体现了一种“先构建主干、后引

入多源补偿”的结构化协作思想，如图 5（a）所示 . 该策

略在协作范式层面融合了串联结构的层级建模优势与

并联结构的多视角补全能力：前阶段通过串联模型形

成逐层递进的语义主干，使关键语义结构得到充分抽

取；后阶段引入并联模型，以多角度的异构解读补充语

义细节，增强生成过程的全面性与稳健性 .
具体而言，S2P由串联子结构与并联子结构两阶段

组成 . 推理过程首先依赖串联模型序列逐步抽取输入

中的核心语义线索，各级模型在接收前一阶段输出的

基础上进行上下文重构与语义压缩，最终生成具备高

度抽象性和上下文一致性的中间语义表示 . 随后，该表

示被同时输入至异构多模型构成的并联结构，各模型

在共享上下文条件下独立解码当前词元，并通过融合

机制聚合共识预测，形成整体序列生成 . 因此，S2P 的

协作过程可定义如下 .
定义 3 S2P 组合推理 . 设串联模型序列为 S=

{M s
1 M

s
2 M s

K }，并联模型集合为Q={M p
1 M

p
2 M p

J }.
当输入任务 xÎX，串联结构逐层推理得到中间语义表

示为 h( )K =M s
K (h( )K - 1 pK ). 该表示作为并联结构的共享

上下文输入，各并联模型在第 t个时间步预测词元分布

为 p( j)
t =M p

j (zK )，通过融合函数进行加权平均与贪婪聚

合后，得到融合预测分布为

y t =F(p(1)
t p

(2)
t p(J )

t ) t = 12T （9）

图4　并联协作推理示意图
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其中，F (×)表示贪婪解码的词元聚合函数 . 根据大模型

自回归推理机制，将融合后的词元作为当前步骤输出

并用于更新生成序列，直到满足终止条件，最终形成输

出序列 y ={y1 y2 yT }.
S2P的推理流程如算法 1所示，其核心机制是一种

语义主干引导与多源融合补偿相结合的两阶段协作范

式 . 在串联阶段，模型序列构建自上而下的信息精炼路

径，通过逐层语义抽象与结构压缩，提取具有全局一致

性的中间语义表示；在并联阶段，该表示被同时输入至

多个异构模型，各模型独立完成候选词元预测，融合模

块则依据一致性最大化原则执行词元级集成，从而实

现多角度语义的补偿与共识输出，提升语义建模与生

成过程的整体质量 .
基于该机制，本文在方法设计阶段提出如下任务

适配性假设：对于结构化知识占主导，逻辑依赖显著且

输入语义结构清晰的任务，S2P结构更适合先构建稳定

的语义骨架，再通过多模型对关键要素进行冗余校验

与多角度补偿，从而获得更高的生成准确性与稳健性 .
例如，在CEVAL等常识问答类任务中，由于任务通常具

备明确的输入结构与知识支撑，S2P可通过串联阶段完

成问题建模与逻辑抽象，并在并联阶段引入语义扩展

"Mark 开始一天有 14 个按钮。Shane 给了他 3 倍的数量，即 14 * 3 = 42 个按钮。此时Mark共有 14 + 42 = 56 个按钮。Sam要走了其中的一
半，即 56 / 2 = 28 个按钮。所以Mark最后剩下 56 - 28 = 28 个按钮。

答案是
28。作为总结者，请结合问题和回答，提供一个更准确、完整和清晰的回答。Mark 开始一天有 14 个按钮。Shane 给了他 3 倍的数 

个按钮。Sam 要走了其中的一半，即 28 个按钮。因此，Mark 最后剩下 28 个按钮。答案是28。&lt;end&gt;"

Q

.上个模型输出

中间
答案

提示
指令

问题输入

以下是中国关于初中历
史考试的单项选择题，
请选出其中的正确答案. 
在一座城市市政府门前，
有一座标志性的雕像名
为拓荒牛，这座城市就
是在改革开放中，被誉
为“ 一夜崛起之城” 的
____A. 上海B. 深圳C. 珠
海D. 厦门

任务问题:

答案输出

1. 改革开放初期，深圳作
为经济特区，迅速发展，
成为“ 一夜崛起之城” 的
代表. 2. 该城市市政府门
前确实有一座名为“ 拓荒
牛” 的标志性雕像，象征
着深圳的开拓精神. 
答案：B. 深圳

回答：

Q

问题输入

任务问题:

 

 

马克一开始只带了 
14 个纽扣. 他的朋
友谢恩给了他 3 倍的
纽扣. 然后他的另一
个朋友山姆问他能不
能拿走马克一半的纽
扣. 马克最后得到了
多少颗纽扣？

中间
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身份
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回答：

因此，按钮的初始数量：
1.马克开始时有 14 个按钮. 
2.从 Shane 收到的按钮数：
14 + 3 × 14 = 56
3.给山姆的按钮数:42 / 2 = 
28
答案是 28. 
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(a) S2P组合推理

"Mark 开始一天有 14 个按钮。Shane 给了他 3 倍的数量，即 14 * 3 = 42 个按钮。此时Mark共有 14 + 42 = 56 个按钮。Sam要走了其中的一
半，即 56 / 2 = 28 个按钮。所以Mark最后剩下 56 - 28 = 28 个按钮。

答案是
28。作为总结者，请结合问题和回答，提供一个更准确、完整和清晰的回答。Mark 开始一天有 14 个按钮。Shane 给了他 3 倍的数 

个按钮。Sam 要走了其中的一半，即 28 个按钮。因此，Mark 最后剩下 28 个按钮。答案是28。&lt;end&gt;"

Q

.上个模型输出

中间
答案

提示
指令

问题输入

以下是中国关于初中历
史考试的单项选择题，
请选出其中的正确答案. 
在一座城市市政府门前，
有一座标志性的雕像名
为拓荒牛，这座城市就
是在改革开放中，被誉
为“ 一夜崛起之城” 的
____A. 上海B. 深圳C. 珠
海D. 厦门

任务问题:

答案输出

1. 改革开放初期，深圳作
为经济特区，迅速发展，
成为“ 一夜崛起之城” 的
代表. 2. 该城市市政府门
前确实有一座名为“ 拓荒
牛” 的标志性雕像，象征
着深圳的开拓精神. 
答案：B. 深圳

回答：

Q

问题输入

任务问题:

 

 

马克一开始只带了 
14 个纽扣. 他的朋
友谢恩给了他 3 倍的
纽扣. 然后他的另一
个朋友山姆问他能不
能拿走马克一半的纽
扣. 马克最后得到了
多少颗纽扣？

中间
答案

身份
指令

答案输出

回答：

因此，按钮的初始数量：
1.马克开始时有 14 个按钮. 
2.从 Shane 收到的按钮数：
14 + 3 × 14 = 56
3.给山姆的按钮数:42 / 2 = 
28
答案是 28. 
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(b) P2S组合推理

图5　串并联组合协作推理流程示意图

算法1  S2P组合策略

输入：输入任务xÎX,串联模型序列S ={M s
1 M

s
2 M s

K },并联模型

集合Q ={M p
1 M

p
2 M p

J },最大生成长度T,串联提示词P =

{ p1 p2 pK }

输出：生成的输出序列 y

1. 初始化输入表示:z0 ¬ x

2. FOR k = 12K DO
3.   串联模型序列进行推理(如式5):zk ¬M s

k (zk - 1 pk )

4. END FOR
5. 初始化并联输入:h¬ zK

6. 初始化并联输出序列:y
7. FOR t = 12T DO
8.   FOR j = 12J DO
9.     并联集合预测第 t个词元分布:p( j)

t ¬M p
j (hy)

10.   END FOR
11.   概率融合与贪婪解码选取词元(如式7):y t ¬ Fuse(p(J )

t p(1)
t )

12.   生成当前预测输出:y¬ yÅy t

13.   IF y == <EOS> THEN
14.     BREAK
15.   END IF
16. END FOR
17. RETURN y
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与结果修正机制，从而更好地契合此类任务的推理

需求 .
3. 3. 2　先并后串组合协作策略

P2S 协作推理策略旨在构建一种“前期广泛感知、

后期逻辑收敛”的信息处理路径，如图 5（b）所示 . 与强

调由结构主干引导生成的 S2P策略不同，P2S更侧重于

在初始阶段保留模型之间的语义差异性和解读多样

性，并通过后续的串联结构实现语义统一与逻辑闭环 .
在推理流程上，P2S协作策略首先在前期阶段激活

多个异构并联模型对共享输入任务并行建模，各模型

基于自身的语义偏好生成候选词元的预测分布，并通

过置信度融合机制在词元级形成联合表示，从而逐步

构建中间语义序列 . 随后，该表示作为共享上下文输入

串联模型序列，逐层执行语义压缩与逻辑增强，最终生

成结构化且收敛性强的预测结果 . 基于该流程，P2S协

作过程可定义如下 .
定义 4 P2S组合推理 . 设输入任务 xÎX，并联模

型集合为 Q ={M p
1 M

p
2 M p

J }，串联模型序列为 S =

{M s
1 M

s
2 M s

K }. 在每个生成时间步 t，并联模型基于

共享输入 x独立进行解码，分别生成该时间步候选词元

的概率分布{p(1)
t p

(2)
t p(J )

t }. 融合器对上述分布进行聚

合，得到词元级联合表示分布h t =F (p(1)
t p

(2)
t p(J )

t )，并

将所有步生成的联合表示序列 h ={h1 h2 hT }作为

中间表示，依次输入串联模型序列执行阶段性推理：

y =MK( )MK - 1( )M1 (h；p1 ) ；pK （10）
其中，pK 表示模型 M s

K 的专属提示词，最终输出结

果为 y.
P2S 推理流程如算法 2 所示，其本质是一种“语义

发散探索-结构收敛整合”的协同推理路径 . 前期的并

联阶段引导多角度建模与语义多样性生成，以缓解单

路径推理中可能出现的早期偏倚风险；后期的串联阶

段则逐级压缩冗余信息，聚焦关键逻辑路径，从而增强

最终输出结果的一致性与整体鲁棒性 .
基于P2S协作策略的机制特性，本文提出如下任务

适配性假设：对于以逻辑推理主导、推理路径具有多解

性且解空间开放度较高的任务类型，P2S 结构更具优

势 . 其核心在于，前期的多路径语义发散能够覆盖更大

范围的潜在解空间，而后续串联阶段的逐级收敛过程

则有助于抑制语义噪声、强化主干逻辑，从而有效缓解

早期误导带来的误差级联放大效应 . 以GSM8K等数学

逻辑类任务为例，P2S策略可通过并联模型并行探索多

种解题路径，再由串联结构逐层筛选并聚焦关键步骤，

构建符合因果逻辑的解题链条，从而提升推理闭环一

致性与结果的逻辑正确性 .

3. 4　时间复杂度分析

为系统分析多模型协作结构在生成任务中的计算

开销与推理效率，本文从理论层面对串联、并联及其组

合协作结构的推理复杂度进行了统一建模与量化分

析 . 将每个模型在自回归生成中预测一个词元的过程

抽象为单步计算开销函数C(s)，其中 s表示模型的参数

量或结构规模，用于单步推理的理论资源消耗 . 在不考

虑缓存复用、量化加速等工程优化的前提下，假设所有

协作模型 Mi 具有相同规模与计算资源配置，即 C(si )=

C(s)，从而将复杂度分析聚焦于协作结构的组织方式与

调度特性 .
对于SI协作结构，模型按照固定顺序逐层推理，形成

严格的链式依赖路径 . 在每个生成时间步上，所有模型必

须依次完成推理，因此整体时间复杂度为CSI=L ×C(s)，其

中L 表示串联模型的层级数 . 该结构在逻辑建模与语

义抽象方面具备优势，但由于推理路径无法并行，其时

延随深度呈线性增长，整体吞吐效率受限 .
PI协作结构则在每个生成时间步并行激活K个模

型独立进行预测，并通过融合器聚合其概率分布生成

共识结果 . 尽管各模型理论上可并发执行，但由于融合

器需等待所有模型完成预测后才能进行词元级合并，

故整体推理时间受到最慢响应分支执行时间的限制 .
根据“最慢路径主导”假设（假设2），其时间复杂度为

CPI = max
iÎ{12K}

C(si )+Cagg »C(s)+Cagg （11）

算法2 P2S组合策略

输入：输入任务xÎX,并联模型集合Q ={M p
1 M

p
2 M p

J },串联模型

序列S ={M s
1 M

s
2 M s

K },最大生成长度T,串联提示词P =

{ p1 p2 pK }

输出：生成的输出序列 y

1. 初始化并联输入:x0 ¬ x;
2. 初始化中间表示序列:h
3. FOR t = 12T DO
4.   FOR j = 12J DO
5.     并联集合预测第 t个词元分布:p( j)

t ¬M p
j (x0 h)

6.   END FOR
7.   概率融合与贪婪解码选取词元(如式7):ht ¬ Fuse(p(J )

t p(1)
t )

8.   生成当前预测输出:h¬ hÅh t

9.   IF h t== <EOS> THEN
10.     BREAK
11.   END IF
12. END FOR
13. 初始化串联输入:y0 ¬ h

14. FOR k = 12K DO
15.   串联模型序列进行推理(如式5):yk ¬M s

k (yk - 1 pk )

16. END FOR
17. RETURN y¬ yK

3824



第 11 期 刘忠仁等：模型互联中多模型串并联协作推理

其中，Cagg 表示聚合过程的额外开销 . 若不计融合开

销，则简化为C(s).
组合结构旨在融合串联和并联两类结构的优势，

其推理路径由一个深度为 L′的串联子结构与一个并行

度为K′并联子结构共同构成 . 整体时间复杂度可统一

表示为

CCI = L′ ×C(s)+ max
iÎ{12K′}

C(si )+Cagg » (L′+ 1)×C(s)   （12）
尽管 S2P 与 P2S 在形式上具有相同的理论复杂度

表达，但二者在信息流形式与中间表示的语义特性方

面存在显著差异 . 结合两种策略的特点分析，S2P策略

的串联阶段先对语义进行收敛性重构，使中间表示更

稳定，随后进入并联阶段时模型间语义冲突显著降低，

从而减少聚合开销与同步等待，因而预期具有更高的

协作效率 . 相反，P2S 的前期并联阶段往往导致中间表

示呈现较强的语义发散性和多路径冗余，使得后续串

联阶段需完成更深层次的信息压缩与逻辑统一，从而

可能间接增加整体推理时延 .
4　实验设置

为了探讨 SI、PI及CCI在多模型协作场景下的实际

表现，本文设计了覆盖数学计算、知识理解与符号推理

三类任务的系统实验 . 不同于传统聚焦单模型能力的

对比方式，本研究关注在存在性能差异与能力互补的

多模型系统中，如何构建高效协作机制，以应对实际部

署中模型能力不均衡、数据隔离与隐私限制等条件带

来的性能瓶颈 . 接下来，本文将分别介绍实验所选择的

模型、任务数据集以及完整的实验方案设计 .
（1）模型选择 . 为了验证串联、并联及组合协作结

构的有效性，本文选取了三个性能稳定、参数规模相近

的国产轻量级大模型：Qwen-2.5-7B、DeepSeek-R1-7B和

Yi-1.5-9B. 后续实验分别以Qwen、Ds和Yi作为其简称，

以便于后续实验的讨论与分析 . 相关模型参数配置如

表1所示 .

为模拟真实的分布式异构部署环境，三个模型分

别运行于实验室服务器的三张 NVIDIA A100（80 GB）
GPU上 . 该部署策略实现了物理资源的隔离，有效避免

模型间的资源竞争与计算干扰，真实反映了多模型协

作在异构设备上的通信调度与协同推理特性，为后续

组合推理策略的评估提供了符合实际部署条件的实验

基础 .
（2）提示词策略 . 如表 2 所示，为系统刻画不同协

作结构中的提示词设计逻辑，本文根据协作路径中的

模型所在的推理阶段进行划分 . 对于单模型与 PI结构

因不涉及语义递进，仅设置统一的首阶段提示词以引

导整体回答生成；SI结构包含三个连续模型节点，提示

词依次承担“初稿—审校—验证”的链式任务角色；组

合结构则根据路径结构分为两个阶段（如 S2P的前序抽

象与后序聚合，P2S的前期并行生成与后期逻辑整合），

提示词相应引导模型完成语义提炼、多视角补充与一

致性融合等子任务，从而确保各节点在协作链中履行

明确职责 .

（3）数据集选择 . 为了综合评估不同协作推理策略在

多类型任务场景中的表现，本研究选取了三个具有代表

性的数据集：GSM8K、CEVAL和Mathematics，分别覆盖数

学计算、知识理解与符号推理三类典型任务，相关统计信

息详见表3. 为确保实验条件一致性与结果的客观性，每

个数据集均采用固定随机种子进行样本抽取，并从各种任

务随机选取100道问题构建统一规模的测试集，为分析不

同协作策略的性能差异与适用边界提供可靠的实验基础 .

表1　实验模型配置与特性一览表

序号

1
2
3

模型名

Qwen-2.5
DeepSeek-R1

Yi-1.5

代名词

Qwen
Ds
Yi

参数量/B
7
7
9

发布单位

阿里巴巴

DeepSeek
零一万物

表2　不同推理策略的提示词模板

协作策略

单模型/并联推理

串联推理

组合推理

第一阶段模型

你是一个专业的智能助手,请审

慎思考并逐步推理,最后给出最

准确的答案 .问题:{question}.
你是一个专业的智能助手,请审

慎思考并逐步推理,最后给出最

准确的答案 .问题:{question}.
你是一个专业的智能助手,请审

慎思考并逐步推理,最后给出最

准确的答案 .问题:{question}.

第二阶段模型

—

你是一位严谨的审校专家,请逐步审阅上一阶段的回

答,纠正其中的错误与偏差,并补充遗漏的关键推理

步骤,给出更准确的中间结论 .助手回答:{result_1}.
你是一位经验丰富的验证专家,请对前述分析内容

进行综合判断,凝练出最准确、清晰的最终答案 .助
手回答:{result_1}.

第三阶段模型

—

你是一位经验丰富的验证专家 ,请对

前述分析内容进行综合判断 ,凝练出

最准确、清晰的最终答案 . 审校专家

分析:{result_2}.

—
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（4）实验方案设计 . 为了全面评估不同协作推理策

略在多任务场景下的性能表现，本文构建了涵盖单模

型推理、单一协作范式（SI/PI）与组合协作推理（S2P/
P2S）在内的三类实验方案 . 实验重点从推理准确率与

推理时延两方面分析协作结构的性能表现，并进一步

探讨协作结构设计对协同增益能力的影响机制 . 具体

实验方案如下 .
（a）单模型推理 . 以 Qwen、Ds、Yi 模型分别进行独

立推理，统计其在各数据集下的平均准确率与平均推

理时间，并作为多模型协作性能评估的基准参考 . 此部

分旨在揭示不同模型之间的推理能力差异，为后续分

析协作结构带来的性能提升提供对照参考 .
（b）单一协作推理 . 构建了SI与PI两类基础协作结

构 . 对于每种结构，基于Qwen、Ds、Yi三个模型构建所有

可能的全排列组合，共6组配置（例如Qwen→Ds→Yi、Ds
→Qwen→Yi等）. 该部分旨评估单一协作范式的性能差

异，并分析不同协作路径下的性能波动与稳定性 .
（c）组合协作推理 . 设计了 S2P 和 P2S 两种组合策

略 . 与基础协作范式一致，组合结构同样基于 Qwen、
Ds、Yi构建六组组合配置，并在结构调度中保持协作层

次的一致性 . 例如 S2P 中先采用 Qwen→Ds 串联，再将

其输出输入至Yi进行并联生成；P2S则由Qwen与Ds并
联建模，最终由 Yi 串联接收并优化输出 . 本方案重点

探索组合协作结构能否有效整合不同协作范式的优

势，从而验证在多任务场景下的整体优越性 .
5　实验结果与分析

本节旨在系统评估多模型协作推理结构在不同任

务维度下的性能表现 . 通过构建单模型、SI、PI及组合

结构（S2P、P2S）五种推理策略，并在三种典型任务

（GSM8K、CEVAL、Mathematics）进行推理准确率与推理

时延的系统对比，进一步探讨多模型协作的优势机制

及应用潜力 .
5. 1　单模型、串并联与组合推理性能对比分析

如表 4 所示，本文对三种基础模型（Qwen、Yi、Ds）
及其在 SI、PI与组合（S2P、P2S）策略下的推理表现进行

了对比分析 . 实验以三个单模型的平均性能（即表中的

“AVG”列）作为基线，分别从准确率与推理时延两个维

度评估各协作模式的增益效果 . 其中，符号“+”与“−”分
别表示相较于基准的性能提升与下降幅度 .

从图 6和图 7可以看出，尽管基础模型参数规模相

近，但在多任务场景下性能表现存在显著差异 . 其中，

Qwen 在三个任务中均表现领先，平均准确率达到

75.67%. 相比之下，Yi与Ds整体表现相对较弱，分别为

43.3% 和 39%. 进一步分析发现，Yi 模型在 CEVAL 和

Mathematics上的表现略优于Ds，而在GSM8K上则略显

不足；Ds 则在 GSM8K 上表现稍强，但在其他任务上整

体准确率偏低 . 这种分布不均的性能特征表明，不同模

表3　实验数据集的基本信息与评估维度

序号

1

2

3

数据集

GSM8K

CEVAL

Mathematics

类型

数学

知识

符号

测试能力

数学推理

与问题解

决能力

综合知识

与学科理

解能力

符号推理

与规则推

理能力

详细描述

包含约 8 500 道小学数学应用题,涵盖基

础算术、代数、几何等知识点,要求模型

具备多步推理能力 .

多学科评估数据集,涵盖数学、物理、化

学、生物、历史、地理等,要求模型具备

综合知识理解能力 .
包含高等数学题目 ,如微积分、线性代

数、概率论等,要求模型具备符号推理与

公式推导能力 .

示例

问题:一个特殊的气球在水下每小时增加其前一体积的五分

之二 .如果它的原始体积是 500 cm³,在水下 2小时后它的体积

将是多少?
答案:980 cm³
问题:25 ℃时,将pH=2的强酸溶液与pH=13的强碱溶液混合,
所得混合液的pH=11,则强酸溶液与强碱溶液的体积比是(忽
略混合后溶液的体积变化)____.  A. 11:1  B. 9:1  C.1:11  D.1:9
答案:B
问题:计算定积分:∫

0

1

x2 dx?
答案:1/3

表4　单模型推理、串/并联推理与组合推理策略性能实验结果（准确率/推理时间）

任务类型

GSM8K
CEVAL

Mathematics
平均性能/%
平均时间/s

单模型推理

Qwen
67%/19.29 s
74%/28.58 s
86%/20.97 s

75.67
22.95

Yi
26%/26.22 s
54%/42.30 s
50%/33.23 s

43.30
33.92

Ds
58%/21.47 s
29%/35.84 s
30%/34.86 s

39.00
30.72

AVG
50.33%/22.33 s
52.33%/35.57 s
55.33%/29.69 s

52.67
29.20

串/并联推理

SI
76%/33.17 s
67%/91.42 s
88%/45.01 s

77.00
56.53(−27.33 ) ↓

PI
74%/59.82 s
60%/51.72 s
74%/58.18 s

69.33
56.57(−27.37 )↓

组合协作推理

S2P
79%/24.81 s
68%/31.63 s
91%/22.31 s

79.33

26.25(+2.95) ↑

P2S
80%/30.78 s
63%/37.50 s
91%/27.79 s

78.00
32.02(−2.82) ↓

注：加粗表示每一行中单模型与多模型协作推理结构中对应指标的最优值 .
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型在任务维度上的能力偏差与互补性特征，由此也验

证了构建多模型协作机制的动因：通过融合多个模型

的优势输出，能够在多任务推理中实现性能互补与协

同增益，从而缓解单模型在特定任务下的结构偏弱或

知识覆盖受限等问题 .

在此基线上，本文进一步评估了不同协作结构在

多任务场景下的推理表现 . 结果显示，SI结构通过阶段

性语义建模在一定程度上提升了整体推理能力，在三

类任务上的平均准确率达到 77%，相较于最强单模型

提升了 1.33个百分点，较平均性能基线提升了 24.33个

百分点 . 而 PI结构尽管具备并发解码与多视角建模能

力，在缺乏一致性约束情况下，推理过程可能受弱模型

干扰，导致准确率下降至 69.33%，虽然相较于平均性能

基线提升了 16.66个百分点，但比最强单模型性能下降

了6.34个百分点，表现出一定的不稳定性 .

相比之下，组合协作结构在多任务推理中展现出

更强的性能整合能力 . 其中，S2P结构在所有单模型与

协作结构中均取得最优表现，平均准确率达 79.33%，相

较最强单模型提升 3.66个百分点，相较基线提升 26.66
个百分点；P2S结构同样稳定高效，平均准确率为 78%，

最高提升幅度达 25.33个百分点，整体上优于 SI与PI结
构的表现 . 该结果在一定程度上反映了组合结构集成

串联与并联协作范式的互补优势，能够在逻辑收敛性

与语义覆盖性之间实现较好的平衡，从而提升推理结

果的一致性与泛化能力 .
值得注意的是，在 CEVAL 单任务中，Qwen 模型作

为单模型表现最佳，其准确率甚至超越了所有协作策

略 . 这一结果表明，对于某些语义结构清晰、模型知识

覆盖完备的特定任务场景中，协作策略未必带来额外

收益，反而可能因融合误差或冗余信息引发性能扰动 .
然而，从跨任务、跨领域的整体表现来看，组合协作策

略总体表现更为稳健，显示出在多任务环境中整合模

型能力、提升泛化与容错水平的潜力 .
在推理时间方面，SI 结构因模型间存在严格的顺

序依赖，整体延时较高且波动明显，平均推理耗时达

56.53 s，其中在CEVAL任务上最高可达 91.42 s. PI结构

尽管具备理论上的并发优势，但平均延时仍达 56.57 s，
且所有任务中均稳定维持在 50 s 以上，这表明其推理

效率受限于内部结构性瓶颈 . 为深入剖析该瓶颈的来

源，本文对并联结构中单步令牌生成过程进行了细粒

度性能分析（见表 5）. 结果显示，模型前向传播依旧主

导了整体的延迟，而数据传输与词元聚合的开销均可

忽略 . 在三路并联结构下，各模型的单步前向推理存在

显著时延差异，导致每一步的预测时间始终由最慢响

应模型决定单步延时，形成一种动态的“最慢分支瓶

颈”机制，成为并联结构响应速度的核心限制因素 . 这

一观察与本文提出的“最慢分支主导”假设（假设 2）相

符，并在实证层面补充说明了并联结构在同步机制下

面临的效率约束 .

相比之下，S2P与P2S两种组合结构在推理效率上表

现出更优表现，平均推理时间分别为26.25 s与32.02 s，均
显著低于串联与并联结构 . 其效率优势主要得益于结

构设计的互补机制：S2P结构通过前期串联阶段实现语

义聚焦与结构压缩，使得后期并联模型在统一且收敛

的语境表示上进行独立解码，从而有效降低多语义感

知过程中的冗余计算压力，避免了串联结构因从原始

输入逐层构建逻辑链条所带来的全程线性延迟 .

Qwen Yi Ds SI PI S2P P2S

GSM8K CEVAL Mathematics AVG
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图6　单模型与协作推理策略在多任务下的准确率表现
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图7　单模型与协作推理策略在多任务下的推理时延表现

表5　并联推理中前向计算、数据传输与结果融合耗时占比分析

耗时环节

Qwen
Yi
Ds

最慢分支

数据传输

词元聚合

均值/ms
60.38
96.53

105.32
106.13
0.076
0.030

标准差/ms
7.07

10.07
7.84
9.71

0.161
0.012

方差/ms
50.00

101.39
61.39
94.32
0.026

0.000 13

耗时占比/%
—

—

—

99.9
0.07
0.03
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此外，组合结构在整体信息流路径上可视为一种

“二级结构”，相较于传统三层串联模型减少了一次信

息级联，在结构深度上进一步降低了时延开销 . 然而，

从实验结果看，组合结构的推理时延仍高于单个性能

最佳的模型 Qwen（22.95 s），这说明协作策略在提升性

能的同时，不可避免地引入额外的协同开销 . 因此，组

合协作策略的优势并不在于追求单任务场景下的极致

效率，而在于通过可接受的时延代价，换取在多任务场

景下的准确率提升，从而实现更具泛化性的性能-效率

的权衡 .
5. 2　模型路径对协作推理的影响分析

在多模型协作推理系统中，由于集成了多个异构

基础模型，任务执行时通常存在多种模型路径可选 . 然

而，不同模型路径不仅影响信息传递的顺序，还可能显

著影响最终协作推理的准确性和响应延迟 . 为了系统

性评估模型路径对协作性能的影响，本文基于 SI、PI与
组合（S2P、P2S）四类协作结构上，对三种基础模型

（Qwen、Yi、DeepSeek）在不同组合路径下的协作性能进

行全面实验与比较，旨在揭示协作结构中路径设计对

协作效果的深层影响，为多模型编排与部署策略提供

数据与理论支持 .
5. 2. 1　串联与并联推理中的模型路径影响分析

为评估模型路径在 SI与 PI结构的影响，本文基于

三个基础模型（Qwen、Yi、DeepSeek）构建了所有可能的

全排列组合，以系统验证两类协作结构对模型顺序的

敏感性 . 在此基础上，分别在三类任务上量化分析不同

路径配置下的推理准确率与执行时延，实验结果如表 6
所示 .

从图 8~图 10可观察到，SI结构在不同模型路径下

的准确率表现出较强的敏感性 . 其中，以 Qwen为首位

模型的路径（如Qwen→Yi→Ds）在三项任务中均取得最

优或接近最优结果，平均准确率达到 75.33%. 相对地，

当Yi或Ds位于首位（如Ds→Qwen→Yi），准确率最低降

至 58.33%，性能波动区间高达 17 个百分点 . 这在一定

程度上说明，在串联结构中，前序模型对信息流具有关

键的语义引导与特征压缩作用 . 若弱模型位于首位，其

生成的语义表示可能包含结构噪声或逻辑偏差，导致

错误不断积累并放大，导致整体性能下降 . 值得注意的

是，当强模型 Qwen 位于末位时，仍可凭借其较强的知

识表达与语义重构能力，在一定程度上弥补前序模型

引入的偏差，保持相对稳定的输出效果，体现出一定的

鲁棒性与纠错能力 .

相比之下，PI 结构在模型路径的敏感性方面表现

出明显减弱的趋势 . 无论采用何种模型排列组合，在

GSM8K 任务中的准确率始终稳定在 74% 左右，在

CEVAL 与 Mathematics 任务中的性能波动幅度亦不超

过±3 个百分点 . 整体来看，并联结构的平均准确率维

持在 68%，性能波动幅度始终控制在 1个百分点以内 .
这一结果表明，并联结构在架构层面具备较强的路径

鲁棒性，能够在一定程度上降低系统对模型排列顺序

的依赖程度 . 值得一提的是，尽管从理论上并联结构应

具有路径排列无关性，但为验证该假设在实际推理过程

表6　不同模型路径在SI与PI中的协作性能实验结果（准确率/推理时间）

任务

类型

GSM8K/(%/s)
CEVAL/(%/s)

Mathematics/(%/s)
平均性能/%
平均时间/s

Qwen-Yi-Ds
SI

76/33.17
64/96.90
86/29.52

75.33

53.20

PI
74/59.82
59/52.18
74/58.18

69.00

56.73

Qwen-Ds-Yi
SI

67/30.38
63/113.63
66/45.63

65.33
63.21

PI
74/60.86
58/53.29
72/57.88

68.00
57.34

Yi-Qwen-Ds
SI

64/56.67
52/139.62

64/53.4
60.00
83.23

PI
74/61.22
55/50.96

74/58
67.67
56.73

Yi-Ds-Qwen
SI

56/44.14
67/91.42
58/41.71

60.33
59.09

PI
74/60.31
55/51.86
73/56.24

67.33
56.14

Ds-Qwen-Yi
SI

55/34.45
44/141.01
76/51.78

58.33
75.75

PI
74/60.99
60/51.72

73/57
69.00
56.57

Ds-Yi-Qwen
SI

70/35.21
52/132.78
88/45.01

70.00
71.00

PI
74/60.98
57/51.11
73/57.38

68.00
56.49

注：加粗表示SI与PI各路径在“平均性能”和“平均时间”维度上对应指标的最优值 .

76 74 67 74 64 74 56 74 55 74 70 74

64 59 63 58 52 55 67 55 44 60 52 57
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图8　SI与PI在不同模型路径下的协作推理准确性对比
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中的成立性，本文仍对其所有模型路径组合进行了系统

测试，结果进一步说明并联结构在多任务场景下具有较

强的稳定性 .
在推理时间方面，如图 9所示，SI结构同样呈现出

较强的路径敏感性 . 以 CEVAL 任务为例，不同模型路

径的推理时延最高达 141.01 s，较最低耗时相差近 50 s.
整体来看，串联结构在三个任务中的平均推理耗时波

动最高可达 30.03 s，反映出一定程度上的不稳定性 . 这

一现象表现，路径设计不当可能导致前序模型传递的

语义质量较低，不仅影响后续模型的判断准确性，也增

加其语义修正负担，从而引入额外的推理延迟 . 在 SI结
构中，这种语义质量波动与计算路径深度叠加的耦合

效应，可能共同造成性能下降与时延扩大的双重影响 .
相比之下，PI结构在多任务中的时间波动极小，所有路

径组合的平均推理时间均稳定在 56~58 s之间，表明其

延时主要由模型自身的计算耗时所决定，基本不受模

型排列顺序的影响 .
5. 2. 2　串并联组合推理中的模型路径影响分析

在前述实验基础上，本文进一步分析了组合协作

策略中模型路径对组合协作推理的性能影响，重点分

析了 S2P 与 P2S 两种结构在 3 类任务上的不同模型排

列路径下的准确率与推理时延表现 . 为此，本文对 3种

基础模型（Qwen、Yi、DeepSeek）在两类结构中的多种组

合路径进行了系统测试与对比，实验结果如表7所示 .

如图 11~图 13所示，S2P与 P2S结构在不同模型路

径下均展现出一定程度的性能波动，但其对路径顺序

的敏感维度呈现出差异化特征 . 具体而言，S2P结构在

准确率维度上的波段较大，路径间准确率分布范围为

51.67%～79.00%，最大差值达27.33个百分点；而其推理

时延波动相对较小，最大时间差值为23.83 s. 相较之下，

P2S结构的准确率分布较为集中 64%～78%，最大差值

为 14个百分点，但在推理时延上波动更为明显，路径间

差值接近40 s. 由此可见，S2P更容易在准确率维度上受

到路径配置的影响，而P2S的性能则在时间延迟维度上

表现出更强的路径敏感性 .
为进一步分析组合协作策略在路径敏感性方面对

SI和 PI结构的继承与缓解效应，本文对四类协作结构

在不同路径下的准确率与推理时延波动进行了统计分

析，结果如表 8所示 . 实验结果显示，S2P虽在准确率上

仍表现出一定的路径波动，但相较 SI结构实现了平均
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图9　SI与PI在不同模型路径下的协作推理延时对比
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图10　SI与PI在不同模型路径下的平均协作性能

表7　不同模型路径在S2P与P2S中的协作性能实验结果（准确率/推理时间）

任务

类型

GSM8K/(%/s)
CEVAL/(%/s)

Mathematics/(%/s)
平均性能/%
平均时间/s

Qwen-[Yi-Ds]
S2P

79/24.81
68/31.63
90/23.01

79.00

26.48

P2S
72/38.14
60/54.27
72/34.41

68.00
42.27

Qwen-[Ds-Yi]
S2P

72/25.18
67/30.79
91/22.31

76.67
26.09

P2S
70/39.06
59/53.93
63/36.16

64.00
43.05

Yi-[Qwen-Ds]
S2P

54/40.33
56/43.84
45/44.93

51.67
43.03

P2S
80/30.78
63/39.02
91/27.79

78.00

32.53

Yi-[Ds-Qwen]
S2P

60/37.85
57/42.92
43/43.96

53.33
41.58

P2S
79/30.13
63/37.50
91/27.59

77.67
31.74

Ds-[Qwen-Yi]
S2P

62/47.21
48/60.99
86/43.54

65.33
50.58

P2S
72/49.32
52/97.96
74/67.82

66.00
71.70

Ds-[Yi-Qwen]
S2P

66/45.18
50/62.10
90/43.65

68.67
50.31

P2S
74/51.15
52/97.38
71/66.89

65.67
71.81

注：加粗表示S2P与P2S各路径在“平均性能”和“平均时间”维度上对应指标的最优值 .
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准确率的提升，并在整体推理时延与其波动性方面均

有所缓解 . 这一结果表明，S2P在保留前序串联结构所

具备的语义引导与建模能力的同时，通过引入并联子

结构实现了对潜在偏差的语义补偿与纠偏 . 尽管前序

引导模型的性能差异可能带来准确率波动，但后续的

并联阶段能够在聚焦的上下文条件下并行生成候选结

果，从而降低同步等待成本，实现对推理延时的压缩与

协作效率的提升 .
相比之下，尽管 P2S 结构相较于 PI 结构引入了一

定的路径敏感性，但其在不同路径下的准确率标准差

低于 SI 与 S2P 结构，并在四种协作结构中取得最高的

平均准确率，表明在准确率维度上对串联结构路径敏

感性的影响具有一定的缓解作用 . 这种稳定性可能得

益于前序并联阶段对多源语义的融合与共识建构，能

够在一定程度上抵消由引导模型性能差异带来的信息

偏移，从而降低准确率的路径波动 . 然而，在推理延时

方面，P2S结构呈现出更大的波动，且标准差亦高于 SI
结构，说明其在时间维度仍然保留了较强的路径敏感

性 . 分析认为，这一现象可能与前期并联阶段需生成更

丰富语义上下文有关 . 受“最慢分支主导”机制影响，推

理过程存在不确定性与响应延迟积累；而后续串联阶

段还需对这些冗余信息进行统一建模与逻辑重构，进

一步拉大了路径间的响应差距 .
值得注意的是，在组合协作结构中，仅调整并联子

结构中的模型顺序对整体推理性能与时延影响相对较

小，进一步验证了并联结构在路径配置方面所具有的

稳定性 . 由此可见，无论是“引导-补偿”型的 S2P结构，

还是“融合-决策”型的 P2S结构，尽管在协作路径中不
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图11　S2P与P2S在不同模型路径下的协作推理准确性对比
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图12　S2P与P2S在不同模型路径下的协作推理延时对比
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图13　S2P与P2S在不同模型路径下的平均协作性能

表8　S2P与P2S在路径层面的性能波动性指标

协作策略

SI
PI

S2P
P2S

平均准确率/%
64.88
68.17
65.78
69.89

平均时间/s
67.58
56.67
39.68
48.85

准确率

(标准差)
6.67
0.69

11.45
6.28

推理延时

(标准差)
11.18

0.39
11.00
18.36
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可避免地引入了一定程度的路径敏感性，但整体上在

多任务场景下均实现了准确率或推理时延维度的明显

优化，展现出更为优越的性能与效率平衡能力 .
5. 3　协作推理结构在多任务中的性能分析

为深入探讨不同协作结构在多任务场景中的适应性

差异，本文对SI、PI、S2P与P2S四种协作结构在GSM8K、

CEVAL 与 Mathematics 三类任务中的推理性能进行系

统评估 . 具体分析了各结构在每项任务下的最优路径

表现与全路径平均性能，并从准确率与时间效率两个维

度进行综合对比，相关实验结果如表9与表10所示 .

从图 14与图 15可以观察到，对于单一协作结构而

言，SI结构在各类任务中最优路径的准确率相对较高，

尤其是在 CEVAL 与 Mathematics 任务中分别达到 67%
和88%，均优于PI结构 . 然而，其平均准确率显著较低，

反映出 SI结构对模型路径具有较强的敏感性 . 该结果

表明，若路径配置合理，SI结构能够充分发挥其在语义

传导和深层次建模方面的优势，适用于结构化程度高、

逻辑依赖明确的任务场景 . 相比之下，PI 结构虽在最

优路径上的准确率略逊一筹，但整体准确率更加稳

定，3 类任务中准确率均维持在较高水平 . 尤其在

GSM8K任务中，其最优路径准确率达 74%，已接近 SI最
优表现 . 这表明 PI 结构更适用于信息维度广泛、答案

开放度高的任务，其并行结构有助于集成多视角语义，

实现稳健而冗余的解码过程 .
在组合协作策略中，S2P 与 P2S结构在 3类任务中

均在准确率与推理时延两个维度表现出优于单一 SI与
PI 结构的综合性性能，兼顾了推理能力上限与稳定性

输出，体现出良好的结构适应性与协同优势 . 具体而

言，在CEVAL知识理解类任务中，S2P结构表现出相对

更优的性能，其最优路径准确率达 68%，且推理时间显

著低于其他结构 . 该类任务涵盖多个子领域，具有较强

的语义层级性与上下文依赖特征，对结构化建模与逻

辑演绎能力提出较高要求 . S2P结构通过“串联引导-并

联补偿”机制，在前序阶段由串联模型聚焦全局语义压

缩与主干建模，避免了多模型在语义分歧下反复迭代

的共识成本 . 后序阶段则通过并联模型在统一语境下

表9　不同任务上协作策略的推理准确率实验结果 单位：%
任务类型

GSM8K
CEVAL

Mathematics

SI
最优路径

76
67
88

平均性能

64.67
57.00
73.00

PI
最优路径

74
60
74

平均性能

74.00
57.33
73.17

S2P
最优路径

79
68

91

平均性能

65.50
57.67
74.17

P2S
最优路径

80

63
91

平均性能

74.50

58.17

77.00

注：加粗表示每一行在“最优路径”与“平均性能”下的准确率最优值 .
表10　不同任务上协作策略的推理时延实验结果 单位：s

任务类型

GSM8K
CEVAL

Mathematics

SI
最优路径

33.17
91.42
45.01

平均性能

39.00
119.23

44.51

PI
最优路径

59.82
51.72
58.18

平均性能

60.70
51.85
57.45

S2P
最优路径

24.81

31.63

22.31

平均性能

36.76

45.38

36.90

P2S
最优路径

30.78
37.50
27.79

平均性能

39.76
63.34
43.44

注：加粗表示每一行在“最优路径”与“平均性能”下的时延最优值 .
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图14　不同协作推理结构在各任务下最优路径性能比较

GSM8K CEVAL Mathematics
0

10

20

30

40

50

60

70

80
SI-AC PI-AC S2P-AC P2S-AC

40

60

80

100

120
SI-Time PI-Time S2P-Time P2S-Time

/%

/s

图15　不同协作推理结构在各任务下平均性能比较
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进行多视角冗余补偿与结果修正，有助于提升语义一

致性并增强输出的稳定性 .
在 GSM8K 数学推理类任务中，P2S 结构整体表现

优异，其最优路径准确率高达 80%，平均准确率为

74.5%，显著优于 S2P 与其他基础结构 . 该任务属于逻

辑链主导型推理场景，问题求解步骤存在多种合理路

径，答案空间存在较高的不确定性 . P2S结构通过前序

并联模块集成多模型的视角与认知偏好，能够有效提

取多维数理特征并构建初步语义共识；后序串联模型

则在此基础上完成链式整合与答案收敛，降低了误导

路径带来的负面影响，从而提升了推理严谨性与鲁

棒性 .
在Mathematics符号推理任务中，S2P与P2S结构的

最优路径准确率均达到 91%，表现出相近的推理能力

上限 . 但在平均性能与时间效率方面表现存在差异：

P2S平均准确率高于 S2P推理，但 S2P推理平均耗时仅

为 36.9 s，明显优于P2S结构 . 这一对比表明，在结构化

符号处理任务中，S2P的“结构主导+冗余补偿”机制有

助于快速聚焦核心信息流、提高推理效率；而 P2S则通

过前段并联路径稳定提取特征、末端串联模型执行判

断，适合对符号处理精度与抗干扰性要求较高的任务 .
总的来说，无论是逻辑链长、路径分布广的GSM8K，

还是知识覆盖广、语义结构清晰的CEVAL，或是对符号

推理严谨性高的Mathematics，相较于单一协作结构，组

合推理结构在性能上限与推理效率两个维度均表现出

更为优越的整体能力 . 这一结果说明，组合结构在协作

范式层面有效融合了串联与并联的结构优势，构建出具

有更强鲁棒性与计算效率的协同推理路径，能够在多任

务场景下实现准确率与推理时延的双重优化 .
6　结束语

本文围绕大模型在实际应用中面临的模型异构与

推理协同问题，从模型协作层级与协作范式 2个维度出

发，系统提出了 4种协作推理结构：SI、PI及其组合结构

中的 S2P与P2S. 为评估各结构在多任务场景下的适应

性与性能差异，本文构建了覆盖3类典型任务（GSM8K、

CEVAL、Mathematics）、3 种基础模型（Qwen、Yi、Deep⁃
Seek）与 24种路径组合的实验框架，从推理准确率与推

理时延 2个维度进行了系统对比分析 . 实验结果表明，

多模型协作结构整体上优于单模型推理，组合结构在

多任务场景下进一步兼顾了准确率与推理效率，展现

出更稳定的性能表现与更优的协同潜力 . S2P结构在逻

辑依赖性强、语义结构清晰的任务中更具优势，P2S结

构则在处理解空间广泛、路径多样的任务中展现出更

强的语义融合与抗干扰能力 . 此外，实验还揭示了串联

结构的路径敏感性与并联结构的效率瓶颈，为后续协

作机制的优化提供了理论依据与实践参考 .
未来研究可进一步探索更具自适应能力的协作推

理机制，从任务特性出发动态调节串并联结构的组合

方式，引入显式反馈与纠错机制以缓解路径敏感性影

响，并在并联结构中设计更高效的聚合策略以突破最

慢响应模型主导的结构瓶颈 . 同时，在云边协同计算框

架下，如何结合高效资源调度提升协作结构的运行效

率，以及引入强化学习、自监督等机制实现任务驱动的

协作优化，仍是值得深入探索的方向 .
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