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摘　要：　在模型互联网场景中，部署于不同边缘节点的异构模型可通过协作推理实现能力互补，从而提升系统

在复杂任务上的推理能力。词元级并联协作能够在自回归解码过程中融合多个模型的预测信息，是实现细粒度模型

协同推理的重要方式。现有词元级并联协作方法多采用逐词元同步的全程协作策略，即在每个解码步均调用多个模

型参与候选词元生成与结果聚合。该策略虽有助于提升词元生成质量，但多模型协作并非在所有解码位置均能产生

有效收益。在基模型具有较高预测置信度的词元位置继续执行多模型协作，往往会引入额外的计算开销与同步等待，

从而增加单词元生成平均时延。针对上述问题，本文提出一种基于置信度门控的词元级并联协作机制FuseGate，可作

为轻量级模块集成至现有词元级并联协作框架中。FuseGate无需额外预训练或模型参数更新，也不改变原有的自回

归解码范式。该机制以基模型当前解码步Top-1与Top-2候选词元的 logits差值表征预测置信度，并利用滑动窗口记录

近期置信度变化，根据历史置信度分布动态调整协作判定阈值。在此基础上，FuseGate判断当前解码位置是否需要触

发多模型协作，从而将协作计算优先分配至低置信度位置，减少全程协作产生的冗余计算与同步开销。本文构建多组

异构模型组合，并在计算推理、阅读理解、多步数学推理和跨领域知识理解等多类任务上开展实验。实验结果表明，

FuseGate能够适配不同类型的词元级并联协作框架，在整体推理准确率与全程协作基本相当的情况下，将单词元生成

平均时延降低约 46％。进一步分析表明，FuseGate对具有不同能力差距的模型组合均表现出较好的适用性，能够在减

少无效协作开销的同时，保留有效协作带来的推理性能增益。研究结果表明，基于置信度的选择性协作能够在推理准

确率与生成效率之间取得更优折中，为模型互联网场景下异构模型的高效词元级协同推理提供一种轻量化且具有良

好框架兼容性的协作机制。
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Abstract:　In the AI-Model Network, heterogeneous models deployed at different edge nodes can complement one an⁃
other through collaborative inference, thereby enhancing the system’s reasoning capability on complex tasks. Token-level 
parallel collaboration enables fine-grained model cooperation by combining predictions from multiple models during autore⁃
gressive decoding. Existing methods commonly adopt full token-wise synchronous collaboration, in which multiple models 
are invoked at every decoding step for candidate token generation and result aggregation. Although this strategy can im⁃
prove token generation quality, multi-model collaboration does not yield meaningful benefits at every decoding position. 
When the base model already has high confidence in its prediction, continuing to involve additional models introduces un⁃
necessary computation and synchronization delays, increasing the average per-token generation latency. To address this 
problem, we propose FuseGate, a confidence-gated mechanism for token-level parallel collaboration that can be integrated 
into existing collaboration frameworks as a lightweight module. FuseGate requires neither additional pretraining nor model 
parameter updates and does not alter the original autoregressive decoding paradigm. At each decoding step, it measures the 
prediction confidence of the base model using the logit difference between its Top-1 and Top-2 candidate tokens, records re⁃
cent confidence variations through a sliding window, and dynamically adjusts the collaboration threshold according to the 
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historical confidence distribution. Based on this adaptive threshold, FuseGate determines whether multi-model collaboration 
should be triggered at the current decoding position, thereby concentrating collaborative computation on low-confidence po⁃
sitions and reducing the redundant computation and synchronization overhead caused by full collaboration. We evaluate 
FuseGate using multiple heterogeneous model combinations on tasks including computational reasoning, reading compre⁃
hension, multi-step mathematical reasoning, and cross-domain knowledge understanding. Experimental results show that 
FuseGate is compatible with different token-level parallel collaboration frameworks and reduces the average per-token gen⁃
eration latency by approximately 46% while maintaining overall inference accuracy comparable to that of full collaboration. 
Further analysis shows that FuseGate remains effective across model combinations with different capability gaps, reducing 
ineffective collaboration while preserving the reasoning gains brought by beneficial model cooperation. These results dem⁃
onstrate that confidence-based selective collaboration achieves a more favorable trade-off between inference accuracy and 
generation efficiency, providing a lightweight and framework-compatible mechanism for efficient token-level collaborative 
inference among heterogeneous models in the AI-Model Network.
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0　引言

大语言模型在自然语言生成与复杂推理任务中

的表现逐年提升。大语言模型的计算开销与部署成

本高，使单模型范式在边缘环境和资源受限场景下难

以发挥作用。为突破上述限制，文献［1］提出模型互

联网（AI-Model Network）的概念。模型互联网将部署

于不同网络节点的模型组织为协同体，使得协同体中

各个节点模型在成本可控的前提下，获得接近模型网

络中强模型的推理性能。在协同体中，任务通常先由

基模型接收并完成初步处理，随后一个或多个协作模

型再参与补充推理。基模型与协作模型依托协作机

制进行配合，从而提升协同体在复杂任务场景下的推

理能力。因此，如何在模型互联网场景下设计更加高

效的协作机制，已成为当前研究中的重要问题［2-5］。
在模型互联网背景下，多模型并联协作逐渐发展

为一种重要的协作范式［6］。多模型并联协作让多个

模型在相同的输入文本下同时参与答案生成，整合各

个模型生成的输出结果得到最终答案。现有并联协

作方法按照协作粒度的不同可分为全回复级协作和

词元级协作：全回复级协作是令多个模型独立生成完

整回答，经过投票或重排序后给出最终的输出结

果［7-8］。全回复级协作实现简单，但需要对多个模型

的候选结果进行额外评审，导致该方法推理成本较

高；词元级协作能够在生成过程中对多个模型的预测

结果逐词元融合。词元级方法能对输出结果进行细

粒度控制，逐渐成为模型互联网场景下的重要研究

方向。

目前来看，词元级协作已成为多模型协作推理的

一种重要实现方式。单个模型在获得当前上下文后，

会对下一位置可能生成的候选词元进行评分，这些评

分共同组成相应的 logits 向量。在这些候选词元中，

得分最高的候选记为 Top-1，次高者记为 Top-2，模型

会根据评分结果来进行下一个词元的选择［9］。词元

级协作的关键在于，在相同上下文下，把多个模型对

下一词元的 logits 向量进行融合。现有词元级协作方

法可分为两类：一类通过对齐不同模型在单个词元位

置上的词表及其 logits 向量进行过滤、加权等操作，构

造协同体整体的候选词元与评分结果；另一类方法则

是在并联解码的每一步中，对各个模型提出的候选词

元进行逐一评估，再根据评估结果确定当前解码步最

终要生成的内容。

现有词元级并联协作采用全程同步集成策略。

在每一个解码步，协同体都调用多个模型参与结果生

成。多模型参与结果生成能有效提升生成质量，但也

带来了两个问题：首先，并非基模型的所有解码位置

都需要多模型协作；其次，同步等待多个模型完成当

前解码步会引入额外的时间开销，这会导致单词元生

成平均时延的增加。实际上，基模型在不同词元位置

的生成质量并不相同。在部分词元位置，基模型已经

给出可靠的预测，如果继续在这一词元位置执行并联

协作，就会造成资源浪费。因此，如何根据基模型在

当前词元位置的生成质量选择性地触发多模型协作，

已经成为提升词元级并联协作效率的重要问题。

选择合适的词元级置信度特征是实现选择性协

作的前提。对基模型而言，置信度特征应能够反映当

前生成词元位置的可靠性。同时，置信度特征本身应

该计算轻量，不会引入额外的训练。本文在 GSM8K
数据集［10］上开展实验，分析不同置信度特征与模型

推理准确率之间的关系。对于数据集中的每一道题，

实验不仅记录模型最终回答是否正确，还保存了模型

2



田淑娟等：FuseGate：基于置信度门控的词元级并联协作机制

在生成过程中各词元位置对应的 logits 向量，并在此

基础上提取相关的置信度特征。采用 Top-1 与 Top-2
的 logits 之差，即 Margin，作为置信度特征的结果，如

图 1 所示。

图 1 展示了 5 个大语言模型按照 Margin 分位进行

分桶后的统计结果，具体实验设置见第 3.1 节。由图

可知，Margin与推理准确率整体呈正相关。随着Margin
分位区间升高，模型回答正确的样本比例也相应增

加。在部分模型中，这一差异表现得较为明显，最高

四分位样本的准确率约为最低四分位样本的 2 倍。

上述结果说明，Margin 作为一种无需额外训练的轻量

化信号，能够较好地刻画生成过程中的词元置信度。

后续消融实验将进一步检验该特征在选择性协作机

制中的作用。

本文将 Margin 作为选择性协作的置信度特征。

利用置信度特征识别低置信度词元，优先在基模型低

置信度位置引入多模型协作，在维持协同体推理准确

率的同时控制协作开销。进一步，本文提出了一种基

于置信度门控的词元级协作机制 FuseGate。FuseGate
作为外接门控模块可被集成到现有的词元级并联协

作框架中。FuseGate 不需要进行预训练，也不需要改

动基模型原有的解码流程。现有的词元级并联协作

框架在集成 FuseGate 后，对于参与协作的协同体，在

每一个解码步中，当基模型的词元置信度较高时，协

同体直接采用基模型输出；当基模型词元置信度较低

时，则会调用协作模型与基模型一同在词元置信度低

的解码步执行多模型词元集成。通过这种选择性协

作的方式，FuseGate 能够把有限的协作预算优先分配

到更需要协作的解码步，从而实现生成质量与推理效

率的更优权衡。

本文的主要贡献概括如下：

（1）提出一种基于置信度门控的词元级协作机制

FuseGate。该机制作为外接门控模块集成到现有并

联协作框架中，在不改变原框架主解码流程的前提

下，实现面向分位点参数约束的选择性协作调用。

（2）设计了一种基于词元级置信度特征的协作触

发机制，动态判断是否触发多模型协作，从而将额外

计算集中于低置信度位置。实验结果表明，该机制采

用的置信度特征的效果优于其他常见置信度特征。

（3）在多组异构模型组合和多类基准任务上的实

验结果表明，相较于全程并联协作基线，引入 Fuse⁃
Gate 后的并联框架在大幅降低单词元生成平均时延

的同时能够基本维持准确率。其中，在 DuetNet［6］框
架上的集成实验中，在维持全并联协作推理准确率基

本不变的情况下，单词元生成平均时延降低约 46%。

1　相关工作

单一模型范式在实际应用中逐渐显露不足。不

同任务对模型能力的要求并不一致：有的任务需要较

强的长文本理解能力，有的任务依赖复杂推理过程，

有的任务则更看重模型的响应速度。为解决这一问

题，AI-Model Network 范式逐渐受到关注。该范式通

过统一接口连接多个具有不同能力侧重的模型，并将

其组织成一个可调度的多模型系统。在模型互联网

中，模型之间的协作并不局限于单一形式，而是可以

发生在不同粒度上。模型协作按协作粒度划分为文

本级协作和词元级协作。文本级协作通常面向完整

输入或完整输出进行决策，依据任务类型、输入特征

或模型能力差异，选择更适合当前任务的模型。也可

以采用级联调用机制，默认使用基模型独立输出，在

基模型难以给出可靠结果时，再引入能力更强、成本

更高的模型参与处理［11-15］。
词元级协作则更深入地嵌入到自回归解码过程

中。词元级协作会在每一个解码步记录多个模型在

相同上下文下输出的对下一词元的预测信号，由集成

或决策机制确定当前解码步的最终输出。与文本级

协作相比，由于不同模型在同一解码位置上的预测结

果可以直接对齐和比较，系统能够在生成过程中持续

利用多模型信息，模型之间的互补性得到了更好的

利用。

依据最终输出形成机制的差异，现有词元级协作

方法通常可分为概率分布集成与一致性协同。概率

分布集成方法在单步解码阶段对多个模型的预测分

布进行直接融合。但在异构模型协作场景中，不同模

型通常使用不同的分词器和词表，这导致不同模型在

同一上下文下生成的候选词元并不对应。早期研究

主要关注如何高效地把不同词表空间中的预测结果

进行对齐：Yu 等人［16］提出通过学习投影矩阵，将不

图1　Margin分位与推理准确率的关系

Figure 1　Relationship between margin quantiles and inference accuracy
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同模型的输出分布映射到统一空间，以实现细粒度融

合。但是，这种方法需要额外训练，有一定的附加开

销。为降低对齐成本，后续研究开始尝试更加轻量的

候选筛选机制和分布截断机制；Yao 等人［17］提出仅保

留每个解码步中概率较高的部分候选词元参与融合，

这样可以降低在全词表范围内的对齐与聚合开销；进

一步地，Wang 等人［6］采用 Top-K 与 Top-P 联合截断策

略，对低概率候选词元进行过滤，在减少聚合噪声的

同时，也提升了推理准确率。

与概率分布集成思路不同，一致性协同并不急于

把多个模型的下一词元概率分布合并到一起，它关注

的是模型之间在当前解码位置上是否形成了相近判

断。这种一致或分歧本身就可以作为一种信号：当一

致性较强时，说明当前候选结果更可靠；分歧明显

时，则提示该位置存在较高不确定性。围绕这一思

路，已有方法给出了不同实现路径：Hao 等人［18］提出

投票式协作框架，将多个模型对下一词元的输出视作

一种集体投票，并利用高得分候选来反映模型间的强

一致性；Xu 等人［19］在束搜索过程中引入集体困惑

度，用它衡量候选路径是否可靠。如果多个协作模型

都认为某一路径的困惑度偏高，该路径便会被提前剪

枝，从而避免低质量候选继续扩展；Huang 等人［20］则
将研究重点进一步转向模型内部交互，尝试通过共享

特征层表示和同步中间状态，提升异构模型之间的协

作能力。

现有的词元级协作，无论是采用概率分布集成方

法，还是采用一致性协同方法，主流做法仍然是逐词

元同步的全程协作，即在生成过程中的每一个解码

步，多个模型都需要持续参与推理和协同。这样的方

式虽然能够在一定程度上提升生成准确性，但在实际

部署时，往往也会带来高计算开销和通信开销。原因

在于：一方面，多个模型需要贯穿整个解码过程持续

工作，这会使计算资源被长时间占用；另一方面，逐

词元同步的协作机制，也会限制系统根据生成难度动

态调整协作预算的能力，使其难以实现更加灵活的选

择性协作和高效调度。

因此，在预算约束和时延约束下，如何设计一种

轻量可泛化的触发信号，并据此对协作时机和协作预

算进行动态控制，从而在生成质量和推理效率之间取

得更好的平衡，仍然是模型互联网中词元级协同推理

亟待解决的关键问题。基于这一考虑，本文提出了一

种基于置信度门控的词元级协作机制 FuseGate。
2　置信度门控的词元级协作机制

本节详细介绍 FuseGate 的整体框架及其门控策

略。首先给出基于置信度门控的词元级协作推理流

程，然后介绍基于滑动窗口的动态置信度门控机制。

2. 1　机制概述

传统词元级并联协作推理采用全程并联策略，需

在每一个解码步等待参与协作的模型都生成下一词

元，这带来显著的单词元生成平均时延。为减少并联

协作中需要调用协作模型的解码步数，以提升单词元

生成效率，本文引入基于置信度选择性协作机制

FuseGate。FuseGate 以基模型为中心将推理过程划分

为两个阶段：独立推理阶段与并联推理阶段。在默认

情况下，下一词元由基模型独立预测，整个解码过程

保持较低的计算开销。随着生成推进，若某一位置的

置信度信号表明基模型判断不够稳定，FuseGate 将把

该位置标记为需要协作的解码步，并调用协作模型参

与 logits 聚合。

假设一共有 N 个模型参与推理，其中，M1 表示基

模型，Mn n Î{23N}表示协作模型。图 2 展示了

FuseGate 的词元级协作推理流程。在每个解码步中，

系统首先由基模型生成候选词元，并计算置信度；随

后再根据门控结果决定是否触发协作模型参与聚合；

最后完成聚合采样、序列更新与终止。整个过程可以

进一步划分为 5 个子步骤，具体说明如下：

步骤 1：输入处理。在推理开始前，基模型先将

原始文本转化为词元序列，并映射为对应的词元标识

符（Token Identifier，ID），从而得到模型可处理的数值

化输入序列 I0。

步骤 2：基模型候选生成。在解码步 t 开始时，系

统会把提示词和已经生成的上下文进行拼接，形成当

前输入序列 It。该序列会作为本轮推理的输入，用来

生成下一词元的预测分布。

在解码步 t 的开始阶段，系统只调用基模型 M1 进

行计算，不会立即引入协作模型。基模型在给定输入

It 条件下，输出的未归一化 logits 向量记为

logitsM1
=GM1

(It ) （1）
其中，GM1

表示基模型对应的生成函数，它的输出结

果是基模型在词表中对各个词元给出的未归一化得

分向量。 logitsM1
的维度与基模型词表大小 |V1|相同。

对任意词元 u Î V1，其对应得分 [logitsM1
]u 可以反映基

模型在当前解码步中对该词元的置信度，得分越高，

说明该词元越有可能被基模型选为当前输出候选。

为了过滤掉得分较低、贡献相对有限的候选词

元，并控制后续计算过程中可能产生的额外开销，现

有的并联方法会对 logitsM1
进行截断。具体来说，现

有的并联方法会采用基于 Top-K 与 Top-P 的截断策

略，先保留得分最高的 K 个候选词元，再在这些候选

词元中选取累计概率达到阈值 P 的最小集合。联合

4
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截断后的候选词元集合记为

CM1
= F(logitsM1

KP) （2）
式（2）中的 F（·）表示联合截断算子。步骤 1 和

步骤 2 默认计算基模型候选词元集合与对应 logits 向
量用于后续的协作判断，仅当判断触发协作时，才进

一步计算协作模型的候选词元集合和对应 logits
向量。

步骤 3：置信度门控。在完成基模型词元候选集

合 CM1
的生成后，FuseGate 会进一步利用基模型 logits

向量对当前解码步的置信度进行判定。记 logitsM1
中

最大值与次大值分别为

z top1 =max(logitsM1
) （3）

z top2 = 2nd max(logitsM1
) （4）

其中，max(×)表示取最大元素，2nd max(×)表示取次大

元素。定义解码步 t 的 Margin 为

Margin t = z top1 - z top2 （5）
本文采用 z top1 与 z top2 的 logits 差值 Margin 来描述

候选词元的置信度。Margin 越大表示最优候选的相

对优势越明显，基模型对当前词元的预测分布越确

信；Margin 越小表示基模型生成的该词元置信度

较低。

FuseGate 是一个轻量级门控模块，它会把基模型

的 Margin 作为置信度特征，并据此判断当前解码步是

否需要进行协作。对于每一个基模型，FuseGate 会维

护一个对应的 FuseGate 实例。FuseGate 会在每个解

码步计算置信度信号，并维护长度为 W 的滑动窗口 H
记录最近若干步的置信度特征，在分位点参数 q 的约

束下，输出二值的协作门控变量 gate t：

gate t = FuseGate(Margin t qW )gate t Î{01} （6）

在判断当前解码步是否需要调用协作模型时，

FuseGate 会一同保存基模型在该解码步的 Margin 值。

该记录会为后续词元的选择性协作提供参照。

步骤 4：聚合采样。在门控判定完成后，系统根

据 gate t 对基模型和协作模型进行候选生成与聚合：

聚合采样 =
ì
í
î

ïï
ïï

基模型独立生成 gate t = 0

并联协作生成 gate t = 1
（7）

当 gate t = 0 时，系统会由基模型进行独立推理，此

时不会触发协作模型的计算过程，系统仅保留基模型

的 logitsM1
与 CM1

。当 gate t = 1 时，系统进入并联推理

阶段。此时，对每个协作模型 Mn n Î{23N}，系统

都会基于相同输入文本 It 计算对应的 logits 向量，并

执行与基模型一致的联合截断：

logitsMn
=GMn

(It )nÎ{23N} （8）
CMn

= F(logitsMn
KP)nÎ{23N} （9）

随后，将当前解码步中实际参与聚合的各模型的

候选词元集合取并集构成该解码步词元的统一候选

空间 U：

U =CM1
CM2

CMN
（10）

对统一候选集合 U 中的每个候选词元 u，将其在

各模型中的 logits 进行逐词元累加，得到该词元的累

计得分，记为 Score(u)：

Score(u)= ∑
n = 1

N

[logitsMn
]u uÎU （11）

FuseGate 的门控作用体现在求和的参与项是否

包含协作模型。当 gate t = 0 时，系统只计算单模型得

分；当 gate t = 1 时，协作模型 logits 才被计算并纳入累

加。在得到聚合后的词元候选空间 U 以及对应的累

计得分后，系统会从词元候选空间 U 中选取下一个词

输入处理

输入文本

分词与编码

生成输入序列

置信度门控

计算Margin

在低置信度词元处
触发协同

基模型候选生成

M1 去噪

基模型 M1

生成候选词元

截断至C

聚合采样

合并候选词元

统一评分

选择 unext

序列更新与终止

将 unext添加到
当前序列

检查EOS/停止
准则

如果未终止，
则继续解码

未终止：进入下一解码步

gatet 1
0

Margint <τt

, otherwise

Top-1
Top-2

logits

Margint = top1− ztop2

从基模型的logits计算当
前步骤的Margin值

…

U = C

机制展开
基模型生成

M1 C

M1 M2 Mm

= C ∪C ⋯∪C

…

协同体
如果gatet = 1，则触发合
作者候选扩展 unext = arg max

∈
Score

ID1 ID2 ID3 ID4 ID5

M1

M1

M1

M1

M2 MN

It

u
u U

z
U

图2　基于置信度门控的词元级协作机制

Figure 2　Confidence-gated mechanism for token-level parallel collaboration
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元 unext。词元的聚合得分越大，表明该词元在多个模

型中的综合支持度越高，也越有可能成为当前解码步

的一致输出。下一个词元可以表示为

unext = argmaxuÎUScore(u) （12） 
步骤 5：序列更新与终止。在确定 unext 后，系统会

将该词元追加到当前输入序列中，并同步更新所有模

型的上下文状态。随后，系统会检查当前生成过程是

否已经满足终止条件。如果生成词元为终止符（End 
of Sequence，EOS），或者生成长度已达到预设的最大

值，则结束本轮解码；否则，则会把更新后的序列作

为新的输入，并返回步骤 2 继续执行。最后，将 unext

追加到输出序列中，并更新输出结果：

It + 1 = It⊗ unext （13）
At + 1 = At⊗ unext （14）

本文将算法流程形式化为算法 1。
2. 2　基于滑动窗口的置信度门控

为在词元级推理过程中更精准地触发协作，本文

提出了一种基于滑动窗口的置信度门控模块 Fuse⁃
Gate。在每一个解码步中，FuseGate 接收基模型输出

的 logits 向量，计算当前解码步的置信度信号。Fuse⁃
Gate 会参考最近 W 步的置信度信号变化，结合分位点

控制参数 q，判断是否引入协作模型参与推理。

固定阈值门控假设各个解码位置可以共享同一

判断标准。然而，在长文本生成场景中，这一假设并

不适用。随着大模型不断地进行自回归解码，模型对

不同词元的置信度会持续变化。而 FuseGate 采用滑

动窗口机制保存近 W 步的 Margin 信息，并将其形成局

部置信度分布作为门控判断的依据。

为此，FuseGate 会在推理过程中维护一个容量为

W 的滑动窗口 H，用于记录最近 W 个解码步的 Margin
值。在解码步 t 时，记窗口状态为

H ={Margin t - k + 1 Margin t - k + 2 Margin t }k =min{Wt}

（15）
为刻画近期生成状态，本文使用容量为 W 的先进

先出队列维护历史窗口 H。在每个解码步结束后，当

前得到的 Margin 会被加入该队列。若队列中的样本

数量超过窗口容量，则按照进入顺序删除最早的样

本，保证窗口内仅保留最近 W 个解码步的 Margin
信息。

在推理开始阶段，窗口内样本数量较少，历史置

信度信息并不充分。如果这时直接计算动态阈值，容

易造成门控判断不稳定。因此，当历史窗口 H 还没被

填满时，FuseGate 会采用保守策略，默认触发协作，并

将当前 Margin t 写入窗口，以积累后续门控所需的置

信度样本。当窗口填满后，FuseGate 才会依据历史窗

口 H 与分位点参数 q，计算当前解码步对应的动态

阈值 τ t：

τ t =Quantile(Hq) （16）
Quantile(Hq) 用于计算历史窗口 H 的 q 分位点，

其中，参数 q 决定动态阈值在历史置信度分布中的位

置。随后，FuseGate 将当前解码步的 Margin t 与阈值

进行比较，并据此得到二值门控变量：

算法1  基于置信度门控的词元级协作推理算法

输入：初始输入 I0；窗口长度W；截断参数K，P；分位点参数 q，协作

模型Mn nÎ{23N}，基模型为M1，门控函数FuseGate，最大输出

长度Tmax

输出：生成序列A

1.初始化 It ¬ I0 A¬Æt¬ 0unext ¬Æ

2.WHILE （unext ¹EOS 且 t < Tmax）：

 //若终止条件尚未满足，解码过程将继续进行

3.  logitsM1
=GM1

(It )

   //基于当前上下文计算下一词元的 logits向量

4.  CM1
=F(logitsM1

KP)

   //基于Top-K与Top-P策略筛选候选词元

5.  z top1 =max(logitsM1
)

6.  z top2 = 2nd max(logitsM1
)//计算当前解码步的置信度

7.  Margin t = z top1 - z top2

8.  gate t = FuseGate(Margin t qW )

   //生成二值协作门控信号gate t，控制当前步是否触发并联协作

9.  IF gate t = 1 THEN：

   //若当前Margin t低于动态置信度阈值，则触发并联协作

10.    FOR n=2，3，，N DO：

11.     logitsMn
=GMn

12.     CMn
=F(logitsMn

KP)

13.    END FOR
14.    U =CM1

CM2
CMN

     //构造协作模式下的统一候选空间

15.    Score(u)= ∑
n = 1

N

[logitsMn
]u uÎU

     //聚合各模型对候选词元的支持得分

16.  ELSE：

17.    U =CM1

18.    Score(u)=[logitsM1
]u uÎU

     //聚合基模型对候选词元的支持得分

19.  END IF
20.  unext = argmaxuÎUScore(u)

   //在当前候选空间中选择综合得分最高的词元

21.  It + 1 = It⊗ unext

22.  At + 1 =At⊗ unext

   //将当前词元追加到输入上下文和生成序列中

23.  t = t + 1

24.END WHILE
25.RETURN A

6
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gate t =
ì
í
î

1   Margin t < τ t

0   Margin t ≥ τ t

（17） 
gate t = 1 表示当前解码步的置信度低于动态阈

值，此时系统会触发协作模型参与并联推理；gate t = 0

表示当前解码步的置信度不低于阈值。在此情况下，

无需引入协作模型，解码过程退化为只由基模型参与

的独立推理。

通过上述设计，FuseGate 具有近似比例控制的特

点。由于 τ t 是根据历史窗口 H 计算得到的第 q 分位

点，因此参数 q 可以作为统一的控制参数，用来直接

调节协作触发频率。较大的 q 会提高协作被触发的

概率，使更多低置信度位置能够引入协作模型；而较

小的 q 则会减少协作模型的调用次数，进而减少单词

元生成平均时延。

总体来看，FuseGate 会将当前解码步的 Margin 与

历史窗口 H 中的动态分位点阈值进行比较，从而自适

应地决定在当前解码位置是否触发多模型选择性协

作。整个判断过程只依赖基模型当前解码步的 logits
向量及长度为 W 的历史窗口。因此，该机制引入的

额外开销较低，具备较好的框架兼容性。

本文将算法流程形式化为算法 2。

3　实验分析

3. 1　实验设置

为验证 FuseGate 在异构模型并联协作场景中的

适用性，本文选取 5 个参数规模相近，但在模型架构、

训练数据来源和分词方式上存在差异的开源大语言

模型，以两个模型为一组构建异构模型组合。相关模

型信息如表 1 所示。

本节所有实验均在配备 2 × 80 GB A100 的服务

器上完成，各个模型分别独立部署在单张 GPU 上。

为了保证实验比较结果的可靠性，除协作策略存在差

异外，各方法在提示词模板、输出格式约束和截断策

略等设置上保持一致。同时，实验过程也采用统一的

实验流程和评测标准。由此，不同方法之间的性能差

异，主要来自协作机制本身，而不是由解码配置或实

现细节的不同所造成。

表 1 列出了本文实验所采用的 5 个开源大语言模

型。为考察 FuseGate 在异构并联协作场景中的适用

性，实验选取了参数规模相近但模型架构、训练数据

来源和分词方式存在差异的模型，组成异构模型

集合。

本文采用表 2 所列的 4 类数据集对 FuseGate 进行

评估。其中，SimpleMath［26］主要考察规则驱动场景下

的计算稳定性；BoolQ［27］用于评估段落条件下的阅读

理解与事实一致性判断能力；GSM8K［10］用于检验多

步数学推理中的长链路计算；MMLU［28］则用于考察跨

学科知识理解与综合判别能力。上述设置涵盖了从

低语义确定性任务到高复杂度推理任务，可以对

FuseGate 在不同认知维度下的触发有效性、协作收益

与泛化能力进行较为全面的分析。

结合预实验结果以及第 3.2 节中的参数敏感性分

析，本文为后续实验设定统一的实验配置，以保证不

同方法之间的公平比较。所有对比方法均采用相同

的硬件部署方式、模型组合、提示词模板和评测脚

本，解码过程均采用贪心解码策略，不引入其他生成

参数。实验采用统一的超参数设置：最大生成长度

Tmax = 512，窗口大小设为 W = 1 024，分位点参数设为

q = 0.5，用于控制选择性协作的平均触发强度。同

算法2 基于滑动窗口的置信度门控

输入：当前解码步置信度Margin t；窗口长度W；分位点参数 q

输出：当前解码步协作门控信号gate t

1. 维护历史滑动窗口H，窗口最大长度为W

2. IF |H|<W THEN：

3.   gate t = 1

    //历史滑动窗口内的样本没有填满窗口时默认触发协作

4. ELSE：

5.   τ t =Quantile(Hq)

   //当历史滑动窗口的样本填满窗口时，计算历史滑动窗口的第

q分位点作为动态阈值

6.   IF Margin t<τ t THEN：

7.    gate t = 1

8.   ELSE：

9.    gate t = 0

10.  END IF
11. END IF
12. H¬Append(HMargin t )

  //将当前Margin t写入历史滑动窗口

13. IF |H|>W THEN：

14.   H¬Dequeue(H )

    //移除历史滑动窗口中最早进入的一个Margin

15. END IF
16. RETURN gate t

表1　本文所用模型

Table 1　Models used in the experiments
简称

Ds
Q1
M3
L3
Hy

模型名称

deepseek-llm-7b-chat[21]

qwen1.5-7B-Chat[22]

mistral-7b-instruct-v0.3[23]

Llama-3.1-8B-Instruct[24]

Hunyuan-7B-Instruct[25]

发布者

深度求索

阿里巴巴

Mistral AI
Meta
腾讯
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时，为避免词元候选集合构造差异影响实验结论，本

文参照 DuetNet 的设置，将联合截断策略的参数设为

Top - K = 10，Top - P = 0.75［6］。
本文将对比方法分为以下 4 类：Single-Model 代表

单模型独立推理方法，用于刻画基模型单独推理的能

力；UniTE 和 DuetNet 代表词元级并联协作方法，分别

对应概率向量融合和 logits 向量融合两种并联融合方

式；UniTE+FuseGate 和 DuetNet+FuseGate 代表选择性

门控的词元级协作方法，用于验证 FuseGate 在不同词

元级并联框架中的适用性；StaticGate、GaCGate 和

RandGate 是消融实验中的对比方法。具体如下：

（1）Single-Model：单模型独立推理方法。该方法

仅使用基模型独立解码，不引入任何并联协作机制，

作为无协作条件下的对比基线。

（2）UniTE：基于概率向量融合的词元级并联协

作方法。该方法在每个解码步保留各模型的 Top-K
候选词元，并以候选集合的并集作为对齐与融合空

间，在此基础上完成跨模型概率融合。

（3）DuetNet：基于 logits 向量融合的词元级并联协

作方法。该方法在每个解码步联合 Top-K 与 Top-P 截

断构建候选集合，并在候选空间内直接聚合不同模型

的 logits。
（4）UniTE+FuseGate：概率融合框架下的选择性

协作方法。该方法在词元级并联框架 UniTE 中嵌入

FuseGate 模块，仅在门控触发的词元位置执行 UniTE
并联协作，其余位置由基模型独立完成解码，用于比

较选择性协作在概率融合框架下的效果。

（5）DuetNet+FuseGate：logits 向量融合框架下的选

择性协作方法。该方法在词元级并联框架 DuetNet 中
嵌入 FuseGate 模块，仅在门控触发的词元位置执行

DuetNet 并联协作，其余位置由基模型独立完成解码，

用于比较选择性协作在 logits 融合框架下的效果。

（6）DuetNet+StaticGate：静态阈值门控方法。该

方法在 DuetNet 框架中采用固定阈值门控策略，以基

模型当前解码步 Top-1与 Top-2的 logits差值，即 Margin
作为置信度信号，当词元置信度信号低于预设阈值时

触发并联协作，其余词元由基模型独立完成解码。该

方法用于检验 FuseGate 中滑动窗口动态阈值机制的

作用。

（7）DuetNet+GaCGate：基于Top-1 logits置信度信号

的门控方法。该方法在 DuetNet 框架中引入文献［16］
所 提 出 的 阈 值 门 控 思 路 ，本 文 将 该 基 线 记 为

GaCGate。该方法以每个解码步 logits 向量的 Top-1 值

作为置信度信号，当置信度低于阈值时触发并联协

作。该方法用于比较不同置信度信号对门控效果的

影响。

（8）DuetNet+RandGate：随机门控方法。该方法在

DuetNet 框架中引入随机门控策略，对每个词元以与

FuseGate 对应的概率独立触发并联协作。该方法用

于验证 FuseGate 的性能差异是否来自协作触发位置

的有效选择。

3. 2　参数分析

本节探讨关键超参数窗口大小 W 与分位点参数

q 对 FuseGate 性能的影响。

3. 2. 1　窗口大小（W）
窗口大小 W 决定 FuseGate 中滑动窗口机制统计

的置信度时所采用的历史范围。为分析窗口大小 W
的影响，本小节在固定模型组合与提示词设置下，比

较不同窗口大小下协同体的推理准确率及协作率。

从表 3 可以看到，不同 W 的设置并未表现出显著

的性能差异。该结果表明，FuseGate 对窗口大小并不

表2　本文所用数据集及提示词

Table 2　Datasets and prompting templates used in the experiments
数据集名称

SimpleMath[26]

BoolQ[27]

GSM8K[10]

MMLU[28]

题目类型

简单计算题

判断题

推理计算题

选择题

数据集介绍

计算a + b ´ c + d - e ´ f，其中，a~f为0~30的随机整数

包含 15 K情境推理问题，每个问题都附带文段。大

模型需要阅读给定文段并用 T或 F给出判断。用于

评价大模型的阅读理解与情境推理能力

由 8.5 K 道高质量的小学数学文字题组成。这些问

题需要进行多步的数学推理。用于评估大模型的长

链路计算的稳定性

覆盖 57个学科知识的单选题，从基础教育到专业考

试层面。题目需要大模型回答 A、B、C、D 中的某一

个选项。用于衡量大模型在跨学科知识和推理上的

综合能力

提示词

What is the answer to the question? The final answer must be 
an Arabic numeral.\nQuestion:{question}\nAnswer:

Read the passage and answer the question by replying true or 
false. The passage is:{passage}.\nThe question is:{question}

\nAnswer:

Question:{question}\nLet’s think step by step.\n

Answer the question by replying A,B,C or D.\nQuestion:{ques⁃
tion}\nAnswer:

8



田淑娟等：FuseGate：基于置信度门控的词元级并联协作机制

敏感，较大的窗口有助于提高协作触发的稳定性。综

合准确率与协作率，本文在后续实验中采用 W = 1 024
作为窗口大小设置。

3. 2. 2　分位点参数（q）
FuseGate 中的分位点参数 q 主要用于控制低置信

度位置的判定尺度，并间接影响协作模型介入解码的

比例。围绕这一参数，本文在多组异构模型组合上开

展对比实验，观察不同 q 设置下推理准确率的变化。

相关结果如图 3 所示。

从图 3 可以看出，在不同模型组合下，推理准确

率随分位点参数 q 的逐渐变大呈现出非单调变化，部

分组合在 q 较大时准确率会出现回落。这说明分位

点参数并非越高越好，而是存在一个与模型能力相关

的较优取值区间。

当 q 较小时，协作触发次数较少，协作模型很难

在一些关键的低置信度位置提供有效补充，因此整体

带来的收益比较有限；随着 q 逐渐增大，更多低置信

度词元能够得到协作模型的支持，推理准确率随之提

升；不过，当 q 继续增大时，协作模型会频繁地介入到

基模型的高置信度位置，这不仅增加了额外的词元生

成时延，还可能引入来自协作模型中的噪声，从而在

部分模型组合上造成准确率下降。

进一步分析发现，q 对推理性能的影响，与基模

型和协作模型之间的相对能力差异有关。在基模型

和协作模型能力接近的情况下，中等取值的 q 往往可

以带来更均衡的协作触发效果。一方面，系统能够借

助协作模型补偿低置信度位置；另一方面，也可以减

少协作模型被过度调用时可能产生的干扰。对于基

模型弱于协作模型的组合，适当提高 q 能够增加协作

覆盖范围，使更强的协作信号更多参与解码过程，进

而提升整体推理性能。相较之下，当基模型强于协作

模型时，过高的 q 会增加协作模型的介入频率，使噪

声信号或不稳定预测进入聚合过程，进而导致生成质

量下降。

总体来看，分位点参数 q 越大，协作触发频率越

高，单词元生成平均时延也会增加，但准确率提升会

逐渐放缓。综合不同模型组合的实验结果，本文将分

位点参数设置为 q = 0.5。
3. 3　准确率分析

为考察 FuseGate 在不同模型组合下的适用性，本

小节根据基模型与协作模型之间的相对能力差异，将

实验模型组合划分为 3 种类型：二者性能相近、基模

型性能更强，以及协作模型性能更强。在此基础上，

本文进一步在多类测试数据集上比较不同方法的平

均推理准确率，以观察 FuseGate 在不同能力关系下的

表现变化，相关结果汇总于表 4。表 4 中，“Ds&Q1”表
示一组基模型与协作模型的搭配关系，其中，Ds 作为

基模型，Q1 作为协作模型。指标 Y%用于表示相对于

基模型单独推理时的准确率变化幅度。当该数值为

正时，说明协作方法带来了性能提升；当数值为负

时，则表示协作后准确率有所下降。

基于表 4 的实验结果，主要有以下发现：

（1）当基模型与协作模型性能比较接近时，并联

协作优于基模型独立推理。相较独立推理，UniTE 与

DuetNet 的平均准确率分别提升 3.40% 和 5.25%；在各

自全程并联的基线之上，引入 FuseGate 后又分别进一

步提升约 2.40% 和 2.15%。这一结果说明，确实存在

一定比例的无效协作，而 FuseGate 门控机制能够减少

不必要的并联介入，从而控制推理开销，维持了整体

的推理准确率。

（2）当基模型性能优于协作模型时，全程并联协

作容易导致准确率降低，而 FuseGate 在部分模型组合

中能够缓解推理准确率下降，甚至在个别组合中可以

表3　W值分析

Table 3　Effect of window size W
窗口大小

32
128
512

1 024

2 048

准确率/%
60.23
61.58
61.61
62.11

62.09

协作率/%
49.05
49.16
48.90
49.36

49.14
注：加粗表示各组实验最优结果。
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图3　不同分位点参数 q下模型组合推理准确率

Figure 3　Inference accuracy of different model combinations under varying quantile parameter q
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将性能退化转化为性能提升。以“M3&Q1”组合为

例，引入 FuseGate 后，UniTE 与 DuetNet 在该组合下的

表现，都由原来的准确率下降转变为超过 3% 的准确

率提升。在其余模型组合中，FuseGate 虽然没有完全

把准确率下降转化为性能提升，但整体上仍然能够缩

小下降幅度。这说明，按需触发协作能够在一定程度

上降低弱协作模型信号对强基模型的干扰。

（3）若协作模型本身具有更强的推理能力，多模

型并联往往能够获得较为稳定的收益。强协作模型

可以在解码过程中提供质量更高的候选信号，对基模

型的局部不确定性形成补偿。引入 FuseGate 后，这种

由强协作模型带来的准确率提升基本没有被削弱。

这说明 FuseGate 会把协作模型的参与更多保留给关

键解码位置，使额外计算开销得到压缩。

进一步分析表明，并联协作的效果因模型能力的

不同而表现出明显差异。在基模型与协作模型能力

接近时，并联协作可获得稳定的推理准确率提升，

FuseGate 机制则能在此基础上进一步扩大增益。若

基模型性能优于协作模型，全程并联协作会因弱协作

模型的干扰而出现推理准确率下降，FuseGate 通过减

少无效并联协作缓解推理准确率的损失。当基模型

弱于协作模型时，推理准确率的提升主要源于强协作

模型的高置信度词元，FuseGate 则能以较低的计算开

销保留该收益，并维持推理结果的稳定性。

3. 4　单词元生成平均时延分析

与 3.3 节的准确率分析对应，本小节整理了不同

基模型和协作模型的能力关系下的单词元生成平均

时延。实验结果如表 5 所示，表中时延数据的单位为

毫秒每词元（millisecond per token，ms/token）。其中，

UniTE+FuseGate与DuetNet+FuseGate分别表示在UniTE、
DuetNet框架中引入 FuseGate 门控；“Ds&Q1”等组合表

示基模型与协作模型的搭配关系；括号中的（Y%）表

示相对于 DuetNet 的单词元生成平均时延的相对降

幅，数值为正表示时延下降，数值为负表示时延

增加。

从单词元生成时延来看，FuseGate 对单词元生成

时延的改善明显。表 5 中的结果显示，在双模型协作

场景下，无论是与 UniTE 结合，还是与 DuetNet 结合，

引入 FuseGate 后的平均解码时延均低于对应的全程

并联协作方法。以 DuetNet为参照，UniTE+FuseGate和

DuetNet+FuseGate的平均时延分别下降42.4%和45.1%。

结合表 4 的准确率结果进一步分析可知，引入

表4　FuseGate下并联协作框架平均推理准确率对比

Table 4　Comparison of average inference accuracy across parallel collaboration frameworks with FuseGate
场景

性能相近

基模型的性能优于协作模型

基模型的性能弱于协作模型

组合

Ds&Q1
Q1&Ds
平均

M3&Q1
M3&Ds
L3&M3
L3&Ds
L3&Q1
Hy&Q1
Hy&Ds
Hy&M3
平均

Ds&M3
Q1&M3
M3&L3
Ds&L3
Q1&L3
Q1&Hy
Ds&Hy
M3&Hy
平均

基模型

0.605
0.603
0.604
0.651
0.651
0.724

0.724

0.724

0.697
0.697

0.691
0.695

0.582
0.581
0.653
0.582
0.581
0.581
0.582
0.653
0.599

UniTE
UniTE

0.638(+3.30%)
0.638(+3.50%)
0.638(+3.40%)
0.638(-1.30%)
0.666(+1.50%)
0.657(-6.70%)
0.636(-8.80%)
0.622(-10.20%)
0.627(-7.00%)
0.656(-4.10%)
0.710(+1.90%)
0.652(-4.34%)
0.665(+8.30%)
0.638(+5.70%)
0.660(+0.70%)
0.621(+3.90%)
0.623(+4.20%)
0.632(+5.10%)
0.694(+11.2%)
0.665(+1.20%)
0.650(+5.04%)

UniTE+FuseGate
0.680(+7.50%)
0.644(+4.10%)
0.662(+5.80%)
0.681(+3.00%)
0.692(+4.10%)

0.682(-4.20%)
0.657(-6.70%)
0.682(-4.20%)
0.689(-0.80%)
0.647(-5.00%)
0.757(+6.60%)

0.686(-0.90%)
0.676(+9.40%)

0.648(+6.70%)
0.666(+1.30%)

0.657(+7.50%)

0.650(+6.90%)
0.676(+9.50%)
0.695(+11.3%)
0.675(+2.20%)
0.668(+6.85%)

DuetNet
DuetNet

0.671(+6.60%)

0.642(+3.90%)
0.657(+5.25%)
0.645(-0.60%)
0.574(-7.70%)
0.567(-15.70%)
0.649(-7.50%)
0.687(-3.70%)
0.716(+1.90%)

0.673(-2.40%)
0.670(-2.10%)
0.648(-4.73%)
0.641(+5.90%)
0.685(+10.40%)

0.567(-8.60%)
0.657(+7.50%)

0.687(+10.60%)

0.716(+13.50%)

0.673(+9.10%)
0.669(+1.60%)
0.662(+6.25%)

DuetNet+FuseGate
0.669(+6.40%)
0.687(+8.40%)

0.678(+7.40%)

0.691(+4.00%)

0.654(+0.30%)
0.614(-11.00%)
0.562(-16.20%)
0.695(-2.90%)
0.694(-0.30%)
0.680(-1.70%)
0.702(+1.10%)
0.662(-3.34%)
0.628(+4.60%)
0.633(+5.20%)
0.598(-5.50%)
0.621(+3.90%)
0.672(+9.10%)
0.673(+9.20%)
0.709(+12.70%)

0.718(+6.50%)

0.657(+5.71%)
注：加粗表示各组实验最优结果。
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FuseGate 后，并联协作方法并未因协作触发频率下降

而产生显著性能损失。在多数模型组合中，选择性协

作仍能够维持相对稳定的推理准确率，表明模型协作

带来的有效增益集中于部分解码位置，而非均匀分布

于整个生成过程。FuseGate 通过置信度门控机制对

协作时机进行筛选，在维持推理准确率的同时降低了

单词元生成平均时延。

综上，在本文考察的模型组合和任务设置下，

FuseGate 在多数配置中都能在减少协作模型调用的

同时，维持与全程协作相近的推理准确率，在推理准

确率和单词元生成平均时延之间取得了更好的折中。

3. 5　消融实验

本节在模型组合“Q1&Ds”下，基于 DuetNet 并联

协作框架对 FuseGate 开展消融实验。为保证结果具

有可比性，除被消融对象外，其余实验设置保持不

变，测试数据集和提示词模板均参照第 3.1 节的设置。

3. 5. 1　滑动窗口机制消融

为验证滑动窗口机制在 FuseGate 中的作用，本小

节对不同门控方式进行了消融实验。在并联协作框

架 DuetNet 下，设置了两种协作触发方式：

（1）DuetNet+StaticGate：静态阈值门控，即采用预

设阈值 τ 直接判断当前解码步是否触发协作。

（2）DuetNet+FuseGate：滑动窗口机制门控，即基

于最近若干解码步的 Margin 历史分布动态确定当前

步的触发阈值，并据此自适应决定是否触发协作。

表 6 结果表明，静态阈值作为门控依据时稳定性

不足。不同阈值设置会导致明显的性能波动，且阈值

提高后，准确率并没有表现出单调提升的趋势。与之

相比，在协作比例接近的情况下，FuseGate 取得了更

好的推理结果。这表明滑动窗口机制能够为当前解

码步提供动态参照，更准确地筛选出需要调用协作模

型的词元。

表6　滑动窗口机制消融实验结果

Table 6　Ablation results of the sliding-window mechanism
方法

DuetNet
DuetNet+StaticGate
DuetNet+StaticGate
DuetNet+StaticGate
DuetNet+StaticGate
DuetNet+FuseGate

门控设置

全程协作

τ = 2

τ = 4

τ = 6

τ = 8

滑动窗口

准确率/%
64.2
64.4
65.3
66.7
65.9
68.7

协作率/%
100.0

23.2
39.7
51.0
60.3
49.67

注：加粗表示各组实验最优结果。

表5　FuseGate下并联协作的单词元生成平均时延对比

Table 5　Comparison of average per-token generation latency for parallel collaboration with FuseGate
场景

性能相近

基模型的性能优于协作模型

基模型的性能弱于协作模型

组合

Ds&Q1
Q1&Ds
平均

M3&Q1
M3&Ds
L3&M3
L3&Ds
L3&Q1
Hy&Q1
Hy&Ds
Hy&M3
平均

Ds&M3
Q1&M3
M3&L3
Ds&L3
Q1&L3
Q1&Hy
Ds&Hy
M3&Hy
平均

DuetNet
131.9
128.1
130.0

130.3
161.7
131.0
130.3
130.6
153.1
148.5
162.8
143.5

161.7
130.3
131.0
130.3
130.6
153.1
148.5
162.8
143.5

UniTE
116.0(12.03%)
114.8(10.40%)
115.4(11.23%)

133.6(-2.52%)
133.1(17.69%)
158.6(-21.04%)
107.7(17.34%)
111.1(14.96%)
142.5(6.92%)
142.3(4.18%)
147.0(9.71%)
134.5(6.31%)

133.0(17.75%)
133.6(-2.52%)
158.6(-21.04%)
107.7(17.34%)
111.1(14.96%)
142.5(6.92%)
118.4(20.27%)
138.7(14.80%)
130.5(9.13%)

DuetNet+FuseGate
73.5(44.28%)
65.5(48.91%)
69.5(46.56%)

78.7(39.61%)
79.7(50.70%)
81.3(37.96%)
74.3(42.99%)
78.7(39.78%)
80.1(47.68%)
79.9(46.20%)

100.1(38.51%)
81.6(43.16%)

82.0(49.29%)
73.6(43.56%)
75.2(42.64%)
71.5(45.14%)
68.8(47.31%)
87.9(42.59%)
86.4(41.82%)
80.2(50.74%)
78.2(45.53%)

UniTE+FuseGate
69.5(47.29%)
69.4(45.83%)
69.5(46.57%)

93.8(28.02%)
95.2(41.13%)
99.7(23.91%)
83.2(36.14%)
82.1(37.16%)
91.1(40.50%)
88.9(40.13%)
84.1(48.34%)
89.8(37.47%)

85.6(47.07%)
87.3(33.01%)
84.6(35.44%)
71.9(44.82%)
76.3(41.60%)
81.0(47.09%)
77.6(47.74%)
87.4(46.31%)
81.5(43.25%)

注：加粗表示各组实验最优结果。
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3. 5. 2　门控策略消融

本小节通过门控策略消融实验，分析协作位置选

择对模型性能的影响，验证 FuseGate 是否能够更有效

地筛选需要协作的词元位置。实验设置如下：

（1）DuetNet：全程协作，在每个解码步均触发

协作。

（2）DuetNet+RandGate：随机门控，即在与 Fuse⁃
Gate 相近的平均协作率下随机触发协作，进行 3 次实

验取平均值。

（3）DuetNet+FuseGate：动态门控，即依据当前解

码步的置信度动态决定是否触发协作。

实验结果如表 7 所示。可以看出，全程协作虽然

在每一个解码步中都引入协作模型参与解码，但并没

有取得最优性能，这说明协作并不是越频繁就越有

效。相比之下，RandGate 能够降低协作率。但是，由

于其触发位置由随机策略决定，难以覆盖真正高风险

的解码步，因此带来的性能提升相对有限。FuseGate
在与 RandGate 协作率相近的情况下，取得了更高的

准确率，说明其优势并不来源于协作次数本身，而在

于能够更准确地选择协作时机。

3. 5. 3　置信度信号消融

为验证 Margin 作为置信度信号的有效性，本小节

在保持并联协作框架和门控形式不变的条件下，仅替

换协作触发所依据的置信度特征，并比较协同体在不

同置信度信号下的推理性能。本小节以 DuetNet 作为

统一的并联协作框架，设置以下 3 种触发方式：

（1）DuetNet+FuseGate：采用本文提出的 FuseGate
机制，以基模型当前解码步 Top-1 与 Top-2 的 logits 之
差（Margin）作为置信度信号，当置信度较低时触发

协作。

（2）DuetNet+GaCGate：采用基于 Top-1 置信度的

阈值门控策略，以基模型当前解码步的 Top-1 logits 值
作为触发依据，当其低于阈值时触发协作。

（3）DuetNet+RandGate：随机选择与前两种方法相

同数量的词元位置触发协作。重复 3 次实验取平均

值，以消除随机波动带来的影响。

分位点参数 q 分别设置为 0.3、0.5 和 0.7。表 8 展

示了不同分位点参数下 3 种门控策略的准确率对比

结果。

从表 8 可以看出，在 3 种不同分位点参数设置下，

DuetNet+FuseGate 均取得了最高的推理准确率。相较

而言，GaCGate 和 RandGate的实验结果波动较为明显，

整体准确率也低于 FuseGate。该结果表明，GaCGate在
刻画置信度变化时稳定性不足，而 RandGate 缺乏明

确的置信度选择依据，因此这两种方法难以达到与

FuseGate 相近的实验效果。该实验结果也从侧面验

证了将 Margin 作为门控信号的合理性。

3. 6　推理结果分布分析

为分析 FuseGate 相比其他门控策略带来更高准

确率的直观原因，本节对推理结果的模式分布进行分

析，结果如图 4 所示。图中“√√×”表示两个模型独立

推理的结果均正确，但协作后错误；“√×√”表示两个

模型独立推理中一个正确、一个错误，而协作后推理

正确，其余情况类推。

观察图 4 的结果，可以发现：

当两个单模型均推理正确时，对应的“√√√”占比

均处于较高水平，而“√√×”占比相对较低。当两个单

模型的推理结果为一错一对时，不同门控策略在结果

分布上出现可观察差异：相较于 RandGate 与 GaCGate，
FuseGate 更倾向于产生协作正确的结果模式，并相对

减少协作错误的结果模式。当两个单模型均推理错

误时，整体上所有方法的推理结果仍倾向于错误，但

仍存在一定比例的“××√”，说明词元级双模型并联具

有一定纠正单模型错误的能力。在相同的组合条件

下，DuetNet+FuseGate 相比 DuetNet 与其他门控基线呈

现更有利的分布结构，其“×××”占比相对更低而“××√”
占比相对更高。由此可见，FuseGate 维持推理准确率

表7　门控策略消融实验结果

Table 7　Ablation results of different gating strategies
方法

DuetNet
DuetNet+RandGate
DuetNet+FuseGate

门控策略

全程协作

随机门控

动态门控

准确率/%
64.2
61.8
68.7

协作率/%
100

50.2
49.67

注：加粗表示各组实验最优结果。

表8　置信度信号消融实验结果

Table 8　Ablation results of different confidence signals
方法

DuetNet+RandGate
DuetNet+GaCGate
DuetNet+FuseGate

q = 0.3

62.2
66.0
67.5

q = 0.5

61.4
66.1
68.7

q = 0.7

62.5
65.2
67.7

注：加粗表示各组实验最优结果。

0.00
0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45

√√√ √×√ ×× √ √√× √×× ×××

准
确
率

/%

推理结果分布

DuetNet+FuseGate
DuetNet
DuetNet+RandGate
DuetNet+GaCGate

图4　不同门控策略下的推理结果模式

Figure 4　Inference result patterns under different gating strategies

12



田淑娟等：FuseGate：基于置信度门控的词元级并联协作机制

的主要原因在于其对协作位置的选择更加准确。

4　结束语

本文围绕模型互联网场景下词元级并联协作推

理的效率优化问题展开研究。针对现有逐词元同步

协作方法在提升生成质量的同时，引入冗余计算与通

信同步开销的问题，提出了一种基于置信度门控的选

择性协作机制 FuseGate。该机制通过面向分位点参

数约束的滑动窗口策略动态选择词元序列，并依据词

元间 logits 差异刻画词元置信度，实现选择性触发并

联协作，减少词元级并联协作的冗余计算与通信开

销。实验结果表明，在多组异构模型组合和多类基准

任务上，将 FuseGate 接入现有词元级并联协作框架

后，能够在降低单词元生成平均时延的同时，尽可能

维持与全程协作方法相近的推理准确率。本文工作

为模型互联网场景下异构模型的高效协同推理提供

了一种轻量化、可插拔的优化思路，也为后续面向动

态预算分配和更细粒度协作控制的模型协作研究奠

定了基础。

本文提出的 FuseGate 机制能够有效降低词元级

并联协作的单词元生成平均时延。在此基础上，后续

研究可从以下两个方面进一步拓展：首先，当前机制

主要判断当前解码步是否需要触发并联协作，而协作

模型的选择仍有进一步研究价值。未来可结合模型

能力、任务类型和推理开销等因素，探索词元级协作

中的动态模型选择机制；其次，FuseGate 在触发协作

后直接采用并联融合结果，后续可进一步引入协作收

益评估机制，判断并联协作输出相较于基模型输出是

否更可靠，从而减少低质量协作信号对词元生成的

影响。
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