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摘　要: 在模型互联网中, 单个基模型受限于自身推理能力, 其推理精度往往存在瓶颈. 虽然基模型可以通过与协

作模型的 Token级并联协作提升精度, 但现有方法多采用全程 Token级并联协作策略, 导致较高的 Token开销和

推理时延. 针对上述挑战, 提出一种基于置信度的协作推理方法 CobCo. 该方法以基模型置信度为核心调控信号,

动态调节其推理行为. 当基模型置信度较低时, 引入协作推理以降低推理错误风险, 而在置信度较高时采用独立推

理以减少冗余协作开销. 为支撑上述推理调节机制, 设计一种面向 Token级并联协作的置信度评估算法, 通过将协

作结果作为外部参照刻画基模型在逐步推理过程中的决策优劣, 并基于 Beta分布对其置信度进行动态量化. 实验

结果表明, 在引入 CobCo后, 基模型的推理准确率相较于其独立推理提升了 2.4%–27.6%. 与现有全程 Token级并

联协作方法相比, CobCo在推理准确率损失较小的前提下显著降低了 Token开销与推理时延. 特别地, 当基模型与

协作模型性能相近时, CobCo能在保持推理准确率不下降的情况下, 将 Token开销最高降低约 20.8%.
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Abstract:  The  inference  accuracy  of  a  single  base  model  is  often  constrained  by  its  reasoning  capacity  within  an  AI-model  network.
Although  Token-level  parallel  collaboration  with  collaborative  models  can  effectively  improve  inference  accuracy,  existing  approaches
generally  rely  on  full-process  Token-level  parallel  collaboration,  resulting  in  substantial  Token  overhead  and  inference  latency.  To  address
these  challenges,  this  study  proposes  a  confidence-aware  collaborative  inference  method,  named  CobCo.  The  proposed  method  leverages
the  base  model’s  confidence  as  a  core  control  signal  to  regulate  its  inference  behavior  dynamically.  When  the  base  model  has  low
confidence,  collaborative  inference  is  activated  to  reduce  the  risk  of  errors.  Conversely,  when  confidence  is  sufficiently  high,  the  base
model  switches  to  independent  inference  to  reduce  redundant  collaborative  interactions.  To  support  this  adaptive  inference  mechanism,  a
confidence  evaluation  algorithm  tailored  for  Token-level  parallel  collaboration  is  designed.  By  treating  collaborative  outcomes  as  external
references,  the  proposed  method  characterizes  the  decision  quality  of  the  base  model  during  step-by-step  inference  and  dynamically
quantifies  its  confidence  using  a  Beta  distribution.  Experimental  results  show  that  integrating  CobCo  improves  the  base  model’s  inference
accuracy  by  2.4%  to  27.6%  compared  with  independent  inference.  Compared  with  existing  full-process  Token-level  parallel  collaboration
methods,  CobCo  significantly  reduces  Token  overhead  and  inference  latency  while  incurring  only  a  small  loss  in  inference  accuracy.
Notably,  when  the  base  model  and  collaborative  models  exhibit  comparable  performance,  CobCo  achieves  up  to  a  20.8%  reduction  in

 
 

*   基金项目: 国家自然科学基金国际合作重点项目 (W2411053); 国家自然科学基金联合基金重点项目 (U23B2027); 广东省基础与应用基

础研究重大项目 (2026B0303000007)
收稿时间: 2026-01-26; 修改时间: 2026-03-17, 2026-04-28; 采用时间: 2026-05-18; jos在线出版时间: 2026-08-26 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
[doi: 10.13328/j.cnki.jos.007702] [CSTR: 32375.14.jos.007702] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:liztchina@hotmail.com
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7702.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.007702
https://cstr.cn/32375.14.jos.007702
http://www.jos.org.cn


Token overhead without any degradation in inference accuracy.
Key words:  large language model (LLM); AI-model network; Token-level parallel collaboration; model confidence; Beta distribution

随着大模型技术的发展, 其推理能力不断增强, 然而单一模型在复杂任务中仍存在性能局限, 多模型协作逐渐

成为提升推理能力的重要手段 [1−3]. 在此背景下, 一种以多模型协作为核心的模型互联网 (AI-model network)逐渐

受到关注 [1]. 该网络由海量部署在边端的模型构成, 并依托统一的模型互联平台实现模型调用、协作推理及任务

调度, 其核心目标在于构建开放、动态的模型互联生态. 在该网络中, 任务的发起者称为基模型, 其余参与协作的

模型为协作模型, 二者通过结构化的协作流程相互配合以增强复杂问题的求解能力 [4−6].
从协作粒度来看, 现有多模型协作方法主要分为全回复级协作 [7]和 Token 级并联协作两类 [8]. 全回复级协作

通过整合多个模型的完整回复提升输出质量, 但在复杂任务中通常依赖多轮整合, 带来显著的计算开销与推理时

延. Token级并联协作则以更细粒度的方式逐步聚合候选 Token, 在单轮推理内完成决策, 兼顾效率与性能, 成为当

前多模型协作推理的研究热点. 针对 Token级并联协作的实现方式, 现有方法按照聚合策略分为概率层聚合和逻

辑值层聚合两类. 前者指在聚合时采用归一化后的概率值向量, 如 GaC[9]、UniTe[10]. 而后者指采用未归一化的逻

辑值向量进行聚合以保留不同模型的输出尺度区别, 如 DuetNet[8].
如图 1所示, 基模型独立推理在推理效率方面具有优势, 但准确率受模型能力所限; 相比之下, Token级并联

协作推理则通过聚合多模型共识降低推理错误风险, 在准确率上表现更优. 然而, 当前 Token级并联协作方法普遍

局限于以推理准确率为单一优化目标, 同时依赖于低效的全程 Token级并联协作. 该策略存在两点主要局限: (1)全
程 Token级并联协作未能有效利用基模型的独立推理能力. 无论任务难易, 强制全程 Token级并联协作将导致不

必要的 Token开销激增. (2)该策略会放大 Token生成的“短板效应”. 系统需要集成所有模型的输出分布以确定下

一个 Token, 因此单个模型的时延 (如因算力或通信问题)将制约整体生成速度. 在全程 Token级并联协作中, 每一

个 Token均面临此类风险, 显著增加任务总耗时.
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图 1　基模型独立推理、全程 Token级并联协作推理和 CobCo方法对比
 

上述协作开销累积和时延受限的问题, 在一定程度上源于现有方法缺乏对协作过程进行自适应调节的能力,
即难以根据当前推理状态判断协作是否仍然必要. 直观而言, 当模型在当前上下文下已经具有较高把握时, 继续进

行 Token级并联协作可能带来额外开销而收益有限, 而此时转为独立推理往往能够在保持较高准确率的同时降低

协作开销. 为刻画这种“把握程度”, 本文引入置信度, 用于反映模型对其后续推理正确性的信心. 基于此, 本文提出

一种基于置信度的 Token 级并联协作推理方法 CobCo. 该方法将推理过程划分为 Token 级并联协作推理与独立

推理两个阶段, 并以置信度为依据进行动态调节. 推理初期采用基模型与协作模型的 Token级并联协作, 当置信度

较高时切换至基模型独立推理, 否则维持协作过程. 相较于全程 Token级并联协作方法, CobCo通过适时转入独立
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推理有效降低了总体 Token开销; 同时, 逐 Token协作次数的减少缓解了由模型响应差异引发的时延短板效应, 从
而提升整体推理效率.

然而, CobCo方法中动态调节机制的有效性依赖于对基模型置信度的准确刻画. 若置信度评估偏高, 基模型可

能过早进入独立推理阶段, 从而影响结果准确性; 反之, 若置信度评估偏低, 则会导致基模型过晚转入独立推理, 从
而限制效率提升. 因此, CobCo的一个核心设计难点, 即在于对基模型置信度的准确评估. 受不确定性认同理论启

发 [11], 本文提出一种基于 Beta分布的置信度评估方法, 从而为基模型动态转入独立推理提供合理的决策依据. 该
理论揭示, 个体信心通过在群体中与同伴的社会比较而动态形成: 表现优于同伴则信心增强, 反之则减弱. 本文将

协作推理视为一类群体社会行为, 在每一步 Token生成中, 若基模型表现优于协作模型, 则视为一次正反馈, 增强

其置信证据; 反之则为负反馈, 削弱置信证据. 该二项式证据更新机制在数学形式上与 Beta分布作为二项分布共

轭先验的性质同构, 使得置信度估计可自然嵌入 Beta分布的统计框架. 本文的主要贡献如下.
1)提出一种基于置信度的 Token级并联协作推理方法 CobCo. 该方法以基模型为决策主体, 通过置信度驱动

协作推理与独立推理之间的动态切换, 在保留 Token级并联协作提升复杂任务推理准确率优势的同时, 避免不必

要的全程 Token级并联协作, 从而在准确率与推理效率之间实现有效平衡.
2)设计一种面向协作推理的置信度建模算法, 为 CobCo实现自适应的精准推理阶段切换提供关键支撑. 该算

法将 Token级并联协作过程中生成的共识 Token在基模型与协作模型的相对优劣作为外部反馈信号, 并基于 Beta
分布对基模型推理置信度进行概率建模与动态更新.

3) 实验结果表明, CobCo 在显著提升基模型推理准确率的同时, 展现出优异的效率优势. 在基模型与协作模

型性能相近的单协作场景中, CobCo可在不降低准确率的情况下, 将 Token开销最高降低约 20.8%. 在多协作模型

场景中, 与全程 Token级并联协作方法相比, CobCo的平均推理准确率最大降幅约 7.2%, 但可将 Token开销最高

降低 33.4%, 单 Token生成时延最高减少 34%.
本文第 1节描述相关工作. 第 2节详细介绍本文提出的 CobCo方法, 包括基于置信度的 Token级并联协作推

理流程和置信度评估算法. 第 3节通过实验验证所提方法的有效性. 第 4节总结全文.

 1   相关工作

多模型协作是一种通过整合多个模型的推理能力以协同完成同一任务的计算范式, 其核心目标在于通过模型

间的优势互补来提升整体性能与问题解决能力 [6−8]. 根据协作过程中信息聚合的粒度差异, 现有多模型协作方法分

为全回复级协作和 Token级并联协作.
全回复级协作通过对多个模型生成的完整回复进行集成与融合, 以获得统一且性能更优的最终输出结果. 混

合智能体 (mixture-of-agents, MoA)是一类采用全回复级协作机制的典型框架 [12]. MoA框架采用分层设计, 每层基

于上一层的结果构建, 逐步提升回答质量. Yu等人 [13]提出了一种多智能体协作框架MACT, 通过规划、执行、判

断和答案这 4类智能体的分工协作完成任务. Tao等人 [14]提出了讨论链, 利用大模型协作回答复杂问题. 除通用领

域外, 多模型协作亦广泛应用于多个细分领域, 如软件开发 [15]、运筹学任务 [16]等. 不同于侧重机制设计的研究,
Qian等人 [17]研究了协作智能体数量对性能的影响, 并发现性能随智能体数量增加而提升.

Token级并联协作是一类推理时聚合方法, 其通过对不同模型产生的候选 Token概率分布进行聚合, 实现逐

步的 Token生成. Yu等人 [9]提出了一种基于全量聚合策略的 Token级并联协作方法 GaC. 该方法通过聚合多个模

型输出的全部候选 Token实现 Token级并联协作推理. 为降低计算开销和减少聚合过程的噪声, Yao等人 [10]提出

了 UniTe, 它仅关注每个模型输出分布中的 Top-K 部分. 为进一步优化结果, 本文作者此前工作 [8]设计了一种联合

Top-K 和 Top-P 截断的 Token级并联协作方法 DuetNet, 并且其采用聚合逻辑值向量以减少归一化处理导致的置

信度损失. 不同于上述等权重聚合方法, Mavromatis等人 [18]提出了一种加权平均方法, 其中权重由每个模型在特

定生成步骤的困惑度所决定. Jin等人 [19]和 Li等人 [20]采用同质模型进行 Token级并联协作从而避免了对齐操作.
Jin等人 [21]提出了一种基于模型置信度的路由方法 CE-CoLLM, 该方法根据置信度在基模型与协作模型之间进行
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切换, 以提升基模型的推理表现. 然而, 由于其属于路由范式, 协作模型的参与依赖于基模型的间歇式触发机制, 在
一定程度上可能引入额外的调度与响应开销.

上述研究表明, 全回复级协作方法往往需要多轮完整响应交互, 计算成本较高. 相比之下, Token级并联协作

仅需单轮响应即可完成, 推理效率更高. 然而, 当前 Token级并联协作研究主要采用全程 Token级并联协作模式,
即所有参与模型在整个推理过程中持续保持协同工作状态. 这种协作方式虽然能确保模型间的深度交互, 但仍存

在以下局限性: 一是计算资源消耗大, 所有模型需全程保持活跃状态; 二是缺乏动态适应性, 无法根据任务需求灵

活调整协作强度; 三是全程 Token级并联协作使得“短板效应”加剧, 由于 Token级并联协作的生成速率受限于最

慢的参与模型, 全程 Token级并联协作模式会持续放大这一性能瓶颈, 导致整体推理效率降低. 因此, 针对现有方

法的不足, 本文设计了一种基于置信度的协作推理方法.

 2   基于置信度的 Token 级并联协作推理方法 CobCo

本节详细描述了基于置信度的协作推理方法 CobCo. 首先概述 CobCo方法, 然后介绍基于置信度的 Token级
并联协作推理算法, 最后描述基模型置信度评估算法. 表 1列出了本文中使用的主要符号及其含义.
  

表 1　主要符号及其含义
 

符号 含义

M 参与协作的模型数量

m m m = 1 m > 1第   个模型, 其中   表示基模型,   表示协作模型

logitsm I m给定输入文本   的条件下模型   输出的逻辑值向量

logitsm[u] logitsm u在   中, Token   对应的逻辑值

Gm(·) Vm |Vm|,  ,  m分别表示模型   对应的生成函数、词汇表和词汇表大小

candm m对模型   的输出进行联合截断后的候选Token集合

Lu u ∈ U候选Token   的累计逻辑概率值

U L,  分别表示所有模型输出的候选Token集合的并集及对应的累计逻辑值集合

sm
u u mToken   在模型   的候选集合中逻辑值大小

unext 在聚合结果的基础上采样得到下一个Token
W 观察窗口的大小

K P,  分别表示联合截断策略中Top-K取值和Top-P的取值

φ 置信度阈值

s f,  分别表示正向反馈计数与负向反馈计数

ρ 惩罚系数

T 基模型置信度估计值

X = {x1, x2, . . . , xτ} τ观测到的   次独立的置信度证据集合
 

 2.1   CobCo 方法概述

本节首先简述传统的 Token级并联协作推理, 然后概述 CobCo方法.
图 2(a)展示了传统的 Token级并联协作推理的过程, 该过程包括以下 4个步骤.
步骤 1: 输入处理. 每个参与协作的模型首先利用自身的分词器将输入文本拆分为离散的 Token序列, 并根据

其词汇表将这些 Token映射为相应的索引 (即 Token ID), 从而得到模型可处理的数值化输入序列.
步骤 2: 候选生成. 每个模型基于输入序列在设定的生成规则下输出一组候选 Token集合, 例如选取概率最高

的 K 个候选 Token.
步骤 3: 候选聚合. 通过某种聚合机制聚合多个协作模型生成的候选 Token集合得到综合候选集, 紧接着基于

采样规则从综合候选集选择出一个 Token作为每个模型共用的下一个 Token.
步骤 4: 序列更新与终止判定. 将该下一个 Token附加到每个协作模型的输入序列中; 重复步骤 2–4, 直到满足

终止条件, 例如, 输出终止符或达到最大生成 Token数量.
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(a) 传统 Token 级并联协作推理 (b) 基于置信度的 Token 级并联协作推理方法
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自回归 (提示词+下一个 Token)

否

否

聚合机制候选 Token 集合

步骤 1

步骤 1

步骤 3

步骤 2

自回归 (提示词+下一个 Token)

基模型

协作模型

生成候选 Token 集合

终止?
步骤 4

结果

是

...

提
示
词

基模型

协作模型

基模型置信度>阈值

下一个 Token...... 候选 Token 集合

聚合机制 生成候选 Token 集合

下一个
Token

阶段 1: Token 级并联协作推理 阶段 2: 独立推理

...

图 2　传统 Token级并联协作推理方法与 CobCo方法
 

定义 1. 基模型置信度. 基模型置信度指基模型量化其自身能够独立完成当前推理任务并输出正确结果的置

信水平. 该置信水平越高, 表明基模型独立正确推理的可能性越高.
本文提出的 CobCo方法如图 2(b)所示. 在推理流程上, CobCo将任务执行划分为两个阶段: Token级并联协

作推理阶段和独立推理阶段. 在 Token级并联协作推理阶段, 基模型与协作模型通过 Token级并联协作生成后续

Token, 形成协作推理序列; 若基模型的置信度超过预设阈值, 则切换至独立推理阶段, 基模型将在已有协作序列基

础上继续自主推理. 反之, 若置信度未达阈值, 系统将维持 Token级并联协作推理阶段, 基模型继续借助协作模型

进行协同生成.
CobCo的基本原理源于社会心理学理论中的不确定性认同理论 [11]. 该理论指出个体在面对不确定性决策时,

会通过增强群体认同来减少不确定性, 从而缓解焦虑和增强归属感. 相应地, 在 Token级并联协作推理阶段, 基模

型通过与其他模型进行持续的 Token级交互, 不断吸收集体推理中的共识信息, 从而逐步降低自身在任务推理中

的不确定性. 这种多模型协同的工作机制, 在功能上类似于个体通过群体认同获取认知确认的过程. 进一步, 当基

模型通过协作使其不确定性显著降低后, 便具备了独立决策的认知条件, 此时系统自然过渡到独立推理阶段. 这一

阶段对应了个体在获得足够认知确信后脱离群体进行自主决策的心理过程.

 2.2   基于置信度的 Token 级并联协作推理

M

m ∈ {1} m ∈ {2,3, . . . ,M} m

基于置信度的 Token级并联协作推理包含两个核心阶段: Token级并联协作推理与独立推理. 假设共有   个

模型参与 Token级并联协作推理, 其中   表示基模型,   表示协作模型  . 在 Token级并联协作

推理阶段, 每个 Token的生成过程包括 3个子步骤: 候选 Token集合生成、候选 Token集合聚合以及聚合结果采

样, 具体如下.

I m I

logitsm

1) 候选 Token 集合生成. 设   表示用户输入的提示词文本, 则模型   在给定输入   的条件下输出的逻辑值向

量   表示为: 

logitsm =Gm(I) (1)

Gm(·) m logitsm m

|Vm| u ∈ Vm logitsm[u]

u

其中,   表示模型   对应的生成函数, 其输出为未进行归一化的对数概率向量;   向量的大小为模型   的

词汇表大小  , 该向量中的每个元素的值表示对应候选 Token的未归一化得分. Token   的逻辑值 

反映的是对数概率, 该值越大则表示 Token   被选中的概率越高.

logitsm

K P

candm

随后, 对   进行截断以过滤低置信度噪声. 在 CobCo中, 采用联合 Top-K 截断和 Top-P 截断的策略以过

滤噪声. 具体而言, 先通过 Top-K 保留概率最高的   个候选 Token, 再基于 Top-P 从中选取累积概率达到阈值   的

最小候选集, 从而兼顾生成质量与稳定性. 那么, 联合截断后的候选 Token集合   可表示为: 

candm = F(logitsm,K,P) (2)

F(·) logitsm其中,   表示对   进行联合截断.

u ∈ U Lu2)候选 Token集合聚合. 将候选 Token集合进行逐 Token累加聚合, 得到 Token   的累计逻辑概率值  : 
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Lu =

M∑
m=1

sm
u , u ∈ U (3)

U Lu ∈ L L U sm
u u

m

其中,   表示所有模型输出的候选 Token集合的并集;  ,   为集合   对应的累计逻辑值集合;   表示 Token 
在模型   的候选集合中逻辑值大小, 其可通过公式 (4)得到. 

sm
u =

0, u < candm

logitsm [u] , u ∈ candm

(4)

unext

unext

3)聚合结果采样. 在聚合结果的基础上采样得到下一个 Token  , 即共识 Token. 聚合后候选 Token的逻辑

值越高表示该 Token的置信度越强, 能更好地反映多个模型的共识. 因此, 与现有研究 [8,10]相似, 本文采用贪心策

略进行采样, 即通过公式 (5)采样得到  . 

unext = argmax
u∈U

Lu (5)

进一步地, 当基模型置信度超过预设阈值时, 系统将切换至独立推理阶段. 在此阶段, 由于协作模型不再参与,
此时推理过程可视为 Token级并联协作推理的一种特例, 即参与协作的协作模型数量为零. 因此, 前述 Token级并

联协作推理流程同样适用于独立推理阶段.

I W

K P φ Gm(·)
基于置信度的 Token级并联协作推理流程的伪代码如算法 1所示. 算法输入提示词文本  、观察窗口大小  、

联合截断策略中的   值和   值、置信度阈值   以及每个模型的生成函数  .

算法 1. 基于置信度的 Token级并联协作推理算法.

I W K P φ Gm(·), m = 1,2, . . . ,M输入:  ,  ,  ,  ,  ,  ;

A输出: 回答  .

C = {1}1. //初始时, Token级并联协作推理阶段,   等价于独立推理

C = {1,2, . . . ,M}2. 初始化空字符串 A;  ;
3. do

m C4.　 for 模型   in   do

logitsm←Gm(I)5. 　　  ;

candm = F(logitsm,K,P)6. 　　  ;
7.　 end for

U L8.　 统计得到综合候选集   及对应的累计逻辑值集合  ;
U unext9.　 从   中选出累计逻辑值最大的 Token  ;

I← I+unext A← A+unext W ←W −110.    ;  ;  ;
11.   采集用于评估基模型置信度的置信度证据数据;

W ⩽ 0 T12.   如果  , 则评估基模型的置信度  ;
13.   //若置信度大于阈值, 则进入独立推理阶段

T φ C← {1}14.   如果基模型的置信度   大于阈值  , 则  ;

unext ,15. while   “end” and Token数量未超出

16. return A

W T

在任务初始时, 推理过程进入 Token级并联协作阶段, 基模型与协作模型通过 Token级并联协作逐步生成后

续 Token, 并同步采集用于评估基模型置信度的证据数据. 为避免因证据样本不足而导致置信度估计偏差, 本文引

入观察窗口机制, 以在累积足够协作反馈后对基模型置信水平进行稳定评估. 具体而言, 如算法 1的第 12行所示,
当协作生成的 Token数小于窗口大小   时, 暂不进行置信度评估; 否则评估当前步骤基模型的置信度  .

C = {1}由于独立推理过程可视为 Token 级并联协作推理的一种特例, 因此算法 1 中参与协作的模型集合   表
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A

示基模型独立推理. 此外, 基于置信度的 Token 级并联协作推理算法同样遵循自回归生成机制, 逐步构建推理结

果. 该过程以已生成的 Token序列为条件, 迭代地预测下一个 Token, 直至输出结束字符或者达到最大 Token数量

限制. 具体而言, 正如上文所述, 在每一个生成步中, 算法首先构建候选 Token集合 (第 4–7行), 随后对来自多模型

的候选结果进行聚合 (第 8行), 并通过采样策略确定最终输出的 Token (第 9行). 上述过程在自回归框架下不断重

复, 逐步扩展生成序列, 最终得到协作推理结果  .

 2.3   基模型置信度评估

本节详细阐述一种面向 Token级并联协作推理的基模型置信度评估算法.

mt = {mt
1,m

t
2, . . . ,m

t
N} m t

mt
i

mt i

定义 2. 候选 Token的优先级. 令   表示模型   在第   个生成步骤中生成的按概率降序排列

的候选 Token集合. 候选 Token的优先级越高, 在采样过程中越容易被选中. 本文定义 Token   的优先级为其在

有序集合   的下标  , 且下标越小优先级越高.

γt t

At Bt α β t

γt α

α β β

定义 3. 基模型相对于协作模型的单步推理优劣. 令   表示第   个生成步骤中通过 Token级并联协作推理生成

的下一个 Token.   和   分别表示基模型   和协作模型   在第   个生成步骤中生成的候选 Token 集合. 若协作推

理生成的共识 Token   在基模型   中的优先级不低于协作模型, 则表明基模型的预测分布更近于群体共识, 可以

认为基模型   优于协作模型  ; 反之, 则协作模型   更优. 该比较逻辑可形式化表示为公式 (6):  α优于β, if (γt ∈ At and γt < Bt) or Aλt ⩽ Bλt
α劣于β, if (γt < At and γt ∈ Bt) or Aλt > Bλt

(6)

Aλt Bλt γt At Bt γt At γt At

Bt α t β γt

γt At Bt α t β

其中,   和   分别表示   在   和   中的优先级. 由公式 (6)可见, 若   仅存在于候选集合   或   在   的优先级

不低于在   的优先级, 那么基模型   在第   个生成步骤中优于协作模型  . 反之, 若   仅存在于协作模型候选集合

Bt, 或者   在   的优先级低于在   的优先级, 那么基模型   在第   个生成步骤中劣于协作模型  .
根据定义 3, 在单步生成过程中, 若基模型对下一个 Token的预测优于协作模型, 则表明当前步骤的共识机制

更倾向于基模型的输出. 换言之, 基模型在当前 Token的协作生成结果中表现出比协作模型更高的置信度. 为便于

理解, 图 3结合具体示例进一步阐释了定义 3中基模型与协作模型在单步生成中的相对优劣关系. 如图 3所示, 在
当前生成步骤中, 基模型和协作模型输出的候选 Token 集合分别为{“我是一个”, “我是”, “我”, “你好”, “您”}和
{“我”, “你”, “您”, “I”, “assistant”}. 经聚合和采样步骤后, 最终生成的 Token 为“我”. 该 Token 在基模型的候选

Token集合中的优先级为 2; 而在协作模型中的优先级为 0. 由于协作模型优先级更高, 因此判定基模型在当前生

成步骤中劣于协作模型.
 
 

你好

14.00

您

12.56

我

14.93

我是

15.87

我是一个

16.75

我

29.16

你

24.89

您

23.43

I

23.22

assistant

21.56

逻辑分数

候选 Token

聚合 我

43.16 下一个 Token

0 1 2 3 4 下标

提
示
词

基模型

协作模型

基模型占劣输出 下标 2 >下标 0

图 3　基模型与协作模型在一个生成步骤中的优劣判断
 

在 CobCo中, 准确量化基模型的置信度至关重要, 它直接决定了模型在切换至独立推理阶段后能否维持正确

的输出结果. 正如社会认同理论所揭示的个体在群体中的自信心是通过与同伴的持续社会比较而动态构建的. 当
个体在某项任务中的表现优于同伴时, 其自信心会随之增强; 反之则会减弱. 这一过程本质上体现为基于历史交互

反馈的信念更新机制.
将上述思想映射至 CobCo方法, 在 Token级并联协作的群体内, 基模型在每个 Token的生成过程中都会与作
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为同伴的协作模型进行局部性能比较. 具体而言, 若基模型在当前生成步骤优于协作模型, 则可视为一次正向反

馈, 其置信度相应增加; 反之, 则视为负向反馈, 其置信度降低. 由此, 基模型的置信度可被视为一种随社会比较结

果动态演化的自我效能表征. 进一步地, 鉴于单次比较结果具有二元性特征, 可将其建模为一次伯努利试验. 在此

基础上, 本文采用 Beta分布对基模型的置信度进行刻画, 该建模方式与其统计假设天然契合, 从而能够在贝叶斯

框架下实现对置信度的动态更新与不确定性建模. 具体地, 将每次社会比较视为一次伯努利试验, 其中正向反馈记

为成功, 负向反馈记为失败, 则经过多次交互后, 基模型的置信度可通过 Beta分布的后验参数进行更新, 并由其期

望形式进行度量. 由此, 社会认同理论中的“社会比较-信心演化”过程被形式化为“反馈累积-置信度更新”的概率建

模机制, 使得所定义的置信度不仅具备直观解释性, 同时具备良好的可计算性与可更新性.

Y ∈ {0,1} Y = 1

Y = 0

p s > 0 f > 0

基于上述建模思想, 本文将基模型在每一 Token生成步骤中与协作模型的优劣比较, 形式化为一次伯努利试

验. 定义随机变量   表示基模型在每一步 Token生成中的优劣表现. 其中   表示基模型在当前生成步骤

优于协作模型, 即获得正向社会反馈, 视为一次成功; 相反   表示基模型劣于协作模型, 视为一次失败. 进一步,
令   表示基模型潜在的真实置信度, 假设其先验分布服从参数为   和   的 Beta分布, 即: 

p ∼ Beta(s, f ) (7)

s f其中, 形状参数   和   分别表示基模型的先验正向与负向反馈计数, 初始均设为 1.
X = {x1, x2, . . . , xτ} τ τ xt (t = 1,2, . . . , τ)

t

ρ > 1

令集合   表示观测到的   次独立置信度证据, 其中   表示当前生成的 Token数量, 
为第   个生成过程得到的置信度证据. 针对多协作模型场景, 本文对伯努利试验中的成功与失败计数进行了扩展

定义. 如公式 (8)所示, 当基模型不优于任意一个协作模型时, 视为失败, 并记录惩罚性失败计数  ; 若基模型优

于某个协作模型, 则视为一次成功, 且成功计数为基模型所优于的协作模型数量. 在多协作模型场景下, 扩展成功

计数能更精确地量化基模型的相对表现, 而统一惩罚则在基模型表现全面劣势时提供强负反馈, 从而有效抑制基

模型的过度自信. 

xt =

+π, 基模型优于至少一个协作模型−ρ, 否则
(8)

π t ρ ⩾ 1 xt s

xt f |xt | p

其中,   为第   个生成过程中劣于基模型的协作模型数量,   为惩罚系数. 当   为正数时表示成功计数, 此时 

累加  ; 反之表示失败计数, 此时   累加  . 由此, 根据共轭性,   的后验分布更新为: 

P(p | X) = Beta

s+∑
xt>0

xt, f +
∑
xt≤0

|xt |
 (9)

T由此, 基于 Beta分布原理, 本文采用后验分布的期望值作为基模型置信度估计值  , 即: 

T = E[p | X] =
s+
∑

xt>0
xt(

s+
∑

xt>0
xt

)
+

(
f +
∑

xt⩽0
|xt |
) (10)

T

s f

由公式 (10) 可见, 估计值   随正向反馈的增加而增加, 随负向反馈的增加而下降, 这与社会认同理论的预期

一致. 此外, 参数   和   的增量更新模拟了置信度社会互动中的累积过程. 最后, 整个更新过程仅为简单的计数操

作, 计算开销极低.

φ

为确定基模型在 Token级并联协作与独立推理之间的切换时机, 本文采用基于置信度阈值的决策策略. 若当

前置信度超过阈值  , 转入独立推理; 否则保持 Token级并联协作推理. 基模型置信度评估算法如算法 2所示.

算法 2. 基模型置信度评估算法.

X s f输入:  ,  ,  ;
T输出: 基模型置信度  .

|X| <W1. 如果  , 则返回初始置信度, 即 return 0;
xt ∈ X2. for each   do
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xt > 03.　 if   then
s← s+ xt4.　　  ;

5.　 else

f ← f + |xt |6.　　  ;
7.　 end if
8. end for

T T ← s/(s+ f )9. 计算基模型置信度  , 即  ;

T10. return 

 3   实验分析

 3.1   实验设置

K

P

如表 2所示, 本文选取了 5个开源大语言模型进行实验以验证 CobCo的有效性. 实验在配备 4块 80 GB显存

的 A100服务器上进行. 所有模型在解码阶段均采用统一的联合截断策略, 其中 Top-K 参数   设为 10, Top-P 参数

 设为 0.75[8]. 本文采用表 3所列的 5种推理数据集对 CobCo进行性能评估, 涵盖数学计算、选择题与判断题等

多种题型. 本文从每类数据集中随机抽取 50道题目, 构成统一的测试集. 为确保实验的公平性, 单模型独立推理与

多模型 Token级并联协作推理均采用完全相同的提示词模板.
 
 

表 2　实验采用的开源大模型
 

简称 模型名称 发布者

q1 Qwen1.5-7B-Chat[22]

阿里巴巴集团q2 Qwen2.5-7B-Instruct[23]

q2M Qwen2.5-14B-Instruct[23]

g4 glm-4-9B-chat[24] 智谱AI

L3 Meta-Llama-3.1-8B-Instruct[25] Meta
 
 
 

表 3　实验采用的 5种测试数据集及对应的提示词模板
 

数据集 数据类型 描述 提示词模板

TruthfulQA[26]
选择题

衡量语言模型在生成问题答案时
是否真实的基准数据集

Can  you  answer  the  following  question  as  accurately  as  possible?
{question} You must put the answer (such as (A) or (B)) at the end
of your response.

MMLU[27]
选择题

涵盖57个学科的多任务语言理解
基准数据集

Can  you  answer  the  following  question  as  accurately  as  possible?
{question} You must put the answer (such as (A) or (B)) at the end
of your response.

Math[28] 数学计算题
a+b∗ c+d− e∗ f a f计算   , 其中    – 

为0–30的随机整数
a+b∗ c+d− e∗ fWhat  is  the  result  of   ?  You  must  reiterate  your

answer numerically at the end of the response.

GSM8K[29]
数学推理题

由8.5k高质量的小学数学文字题组
成的数据集

Please  answer  the  following  question:  {question}  You  must
reiterate your answer numerically at the end of the response.

BoolQ[30]
判断题

用于回答是/否问题的英文数据集,
这些问题在无提示和无约束的环
境中生成

Read the following background: {background} Based on the above
background,  please  answer  the  True-false  question:  {question}  If
you think it is correct, answer (True), otherwise answer (False). You
must reiterate your answer at the end of the question.

 

本文对比的方法如下.
单模型: 仅采用基模型独立推理的方法, 且其生成过程的步骤与 CobCo一致.
DuetNet[8]: 一种采用联合截断策略的逻辑值向量维度的 Token级并联协作方法. 该方法采用全程 Token级并

王建辉 等: 模型互联网中基于置信度的 Token级并联协作推理 9



联协作策略, 参照原论文设置, 本文将联合截断策略的 Top-K 和 Top-P 值分别设定为 10和 0.75.

K

UniTe[10]: 一种基于 Top-K 截断的概率值向量维度的 Token级并联协作方法. 该方法采用全程 Token级并联

协作策略, 本文沿用其原文中的参数设置, 并将   值设定为 10.
Para-N: 该方法采用固定协作长度策略, 即在生成前 N 个 Token时进行 Token级并联协作推理, 后续 Token则

由基模型独立完成. 该方法为固定协作次数的消融实验基线, 用于评估 CobCo中置信度评估算法的有效性.
CE-CoLLM[21]: 一种采用基模型置信度的路由方法, 其置信度仅由基模型自身输出决定, 具体采用最大概率

Token的概率作为度量. 为适配本文场景, 本文将其思想扩展至 Token级并联协作中, 当基模型置信度高于阈值时

执行独立推理, 否则触发并联协作.

 3.2   参数影响分析

W φ本节分析了不同观察窗口大小   和阈值   这两个关键参数对推理性能的影响. 实验主要考察了 CobCo在两

类典型场景下的表现: 基模型与协作模型性能差异较大, 以及性能相近. 实验旨在揭示模型性能差异对 CobCo的
普适影响规律, 因此每类场景仅使用一种模型组合, 结果见图 4和图 5.
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图 4　基模型与协作模型性能差异较大场景中, 在不同参数下的推理准确率和 Token开销变化
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图 5　基模型与协作模型性能相近场景中, 在不同参数下的推理准确率和 Token开销变化
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W

图 4为基模型与协作模型性能差异较大情形下的实验结果, 其中基模型为 q1, 协作模型为 q2M. 结果表明, 随
着阈值的增加, 基模型的推理准确率呈现先快后慢的增加趋势. 同时, 随着观察窗口   增加, 推理准确率亦表现出

类似的增长规律. 另一方面, 两个模型整体的平均 Token开销随阈值或窗口增大而上升. 以上结果表明, 当基模型

性能低于协作模型时, 过小的阈值或窗口难以显著提升准确率, 而增大阈值或窗口虽可提高准确率, 但增益逐渐饱

和且伴随 Token开销增加, 因此需在准确率与资源消耗间权衡参数选择.

W ⩾ 100

进一步, 本文分析了基模型与协作模型性能相近的情形 (基模型 q2, 协作模型 g4), 实验结果见图 5. 当观察窗

口较小时, CobCo的推理准确率甚至低于单模型, 这可能是由于过小窗口导致基模型过度自信, 过早切换至独立推

理, 使协作阶段不足以形成稳定共识, 从而影响后续独立推理的准确性. 同时, 当   时, 不同置信度阈值下的

准确率差异较小, 进一步支持了过度自信的推测. 另一方面, 在合理的阈值与窗口设置下, CobCo在保障推理准确

率不降低的同时, 其平均 Token开销显著低于全程 Token级并联协作方法. 这说明 CobCo在性能相近场景中实现

了准确率提升与 Token开销降低的兼顾. 图 5的结果同样表明, 过大的观察窗口会显著增加 Token开销, 而准确率

提升有限. 综合图 4 与图 5 的实验结果, 本文在后续实验中将观察窗口大小设定为 100. 对于置信度阈值, 两组实

验均显示较小阈值对准确率提升作用有限, 而较高阈值则显著增加 Token开销. 基于准确率与资源消耗之间的权

衡, 本文在后续实验中将置信度阈值设定为 0.9.
在上述实验基础上, 本文进一步对惩罚系数进行敏感性分析, 考察其在两种典型场景下对推理准确率与 Token

开销的影响. 惩罚系数取值范围为 1–5, 其余参数保持不变, 实验结果如图 6所示. 从实验结果可以看出, 在基模型

与协作模型性能差异较大的场景 (即 q1&q2M)中, 随着惩罚系数的增大, 推理准确率呈现先上升后趋于稳定的变

化趋势, 并在惩罚系数为 2时基本达到收敛; 同时, Token开销亦呈现相似趋势. 这说明适当增大惩罚系数能够抑

制基模型过早切换至独立推理, 从而提升推理性能, 但其边际收益有限. 相比之下, 在基模型与协作模型性能相近

的场景 (即 q2&g4)中, 推理准确率整体保持稳定, 对惩罚系数变化不敏感, 而 Token开销则随惩罚系数的增加呈

现单调上升趋势. 这主要是由于惩罚系数增大使得基模型置信度增长更加保守, 延缓其置信度高于阈值的时间, 从
而延长协作持续阶段并增加计算开销. 然而, 由于该场景中基模型已具备较强推理能力, 协作持续时间的变化对最

终结果影响有限, 因此准确率未出现显著波动.
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图 6　两种典型场景下, 不同惩罚系数对推理准确率和 Token开销的影响
 

综合来看, 惩罚系数在推理准确率与计算开销之间起到关键调节作用: 较小的惩罚系数易导致协作阶段过早

终止, 从而影响推理准确性; 而较大的惩罚系数虽有助于稳定性能, 但会显著增加 Token开销. 该结论从实验层面

验证了所提动态协作机制中惩罚设计的必要性与有效性. 因此, 本文在综合权衡后将惩罚系数设定为 2, 以在推理

准确率与计算开销之间取得较优平衡.

 3.3   推理准确率分析

本节对比分析了单协作模型与多协作模型场景下, 不同方法在 5类测试数据集上的平均推理准确率. 实验结
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果如表 4和表 5所示, 其中 Para-N(100)表示 Para-N 方法中参数 N=100. 为保持对比的一致性, 本文将 Para-N 方法

的 N 值设为 100, 该取值与本文方法 CobCo中设定的最小观察窗口大小保持一致. 表 4为单协作模型场景的实验

结果, 其中“q1&q2”表示基模型为 q1、协作模型为 q2, 其余组合同理.
 
 

表 4　单协作模型场景下平均推理准确率对比
 

场景 组合 单模型 DuetNet UniTe Para-N(100) CobCo

基模型性能差于协作模型

q1&q2 0.644 0.808 (+16.4%) 0.800 (+15.6%) 0.768 (+12.4%) 0.792 (+14.8%)
q1&g4 0.644 0.696 (+5.2%) 0.792 (+14.8%) 0.668 (+2.4%) 0.668 (+2.4%)
q1&q2M 0.644 0.860 (+21.6%) 0.844 (+20.0%) 0.756 (+11.2%) 0.812 (+16.8%)
L3&g4 0.556 0.752 (+19.6%) 0.800 (+24.4%) 0.736 (+18.0%) 0.748 (+19.2%)
L3&q2 0.556 0.812 (+25.6%) 0.852 (+29.6%) 0.800 (+24.4%) 0.812 (+25.6%)
平均 0.608 8 0.785 6 (+17.68%) 0.817 6 (+20.88%) 0.745 6 (+13.68%) 0.766 4 (+15.76%)

基模型性能优于协作模型

q2&q1 0.816 0.808 (−0.8%) 0.800 (−1.6%) 0.752 (−6.4%) 0.816 (+0.0%)
g4&q1 0.748 0.696 (−5.2%) 0.792 (+4.4%) 0.700 (−4.8%) 0.700 (−4.8%)
q2M&q1 0.888 0.860 (−2.8%) 0.844 (−4.4%) 0.876 (−1.2%) 0.868 (−2.0%)
g4&L3 0.684 0.752 (+6.8%) 0.800 (+11.6%) 0.740 (+5.6%) 0.736 (+5.2%)
q2&L3 0.812 0.812 (+0.0%) 0.852 (+4.0%) 0.832 (+2.0%) 0.820 (+0.8%)
平均 0.789 6 0.785 6 (−0.4%) 0.817 6 (+2.8%) 0.780 0 (−0.96%) 0.788 0 (−0.16%)

基模型与协作模型性能相近

g4&q2 0.748 0.840 (+9.2%) 0.824 (+7.6%) 0.784 (+3.6%) 0.840 (+9.2%)
q2&g4 0.816 0.840 (+2.4%) 0.824 (+0.8%) 0.848 (+3.2%) 0.840 (+2.4%)
平均 0.782 0.840 (+5.8%) 0.824 (+4.2%) 0.816 (+3.4%) 0.840 (+5.8%)

注: 加粗数据表示该行的最高值, 括号内数据表示相对于基模型独立推理的准确率绝对增幅
 
 
 

表 5　多协作模型场景下平均推理准确率对比
 

协作规模 组合 单模型 DuetNet UniTe Para-N(100) CobCo

双协作模型

q1&q2&g4 0.644 0.812 (+16.8%) 0.828 (+18.4%) 0.720 (+7.6%) 0.732 (+8.8%)
q1&g4&q2M 0.644 0.868 (+22.4%) 0.852 (+20.8%) 0.816 (+17.2%) 0.816 (+17.2%)
q1&q2&q2M 0.644 0.868 (+22.4%) 0.832 (+18.8%) 0.744 (+10.0%) 0.792 (+14.8%)
q2&g4&q2M 0.816 0.880 (+6.4%) 0.844 (+2.8%) 0.860 (+4.4%) 0.864 (+4.8%)
g4&q2&q2M 0.748 0.880 (+13.2%) 0.844 (+9.6%) 0.796 (+4.8%) 0.880 (+13.2%)
L3&q2&g4 0.556 0.848 (+29.2%) 0.704 (+14.8%) 0.832 (+27.6%) 0.832 (+27.6%)

平均 0.675 0.859 (+18.43%) 0.817 (+14.23%) 0.795 (+11.93%) 0.819 (+14.43%)

三协作模型

q1&q2&g4&q2M 0.644 0.868 (+22.4%) 0.868 (+22.4%) 0.756 (+11.2%) 0.768 (+12.4%)
q2&q1&g4&q2M 0.816 0.868 (+5.2%) 0.868 (+5.2%) 0.852 (+3.6%) 0.852 (+3.6%)
L3&q2&g4&q2M 0.556 0.860 (+30.4%) 0.896 (+34.0%) 0.804 (+24.8%) 0.796 (+24.0%)

平均 0.672 0.865 (+19.33%) 0.877 (+20.53%) 0.804 (+13.20%) 0.805 (+13.33%)

注: 加粗数据表示该行的最高值, 括号内数据表示相对于基模型独立推理的准确率绝对增幅
 

基于表 4所示结果, 主要有以下发现.
(1) 在基模型性能差于协作模型时, 相比于基模型独立推理, CobCo 的平均推理准确率提高了约 15.76%. 与

DuetNet 和 UniTe 这两类采用全程 Token 级并联协作策略的方法相比, CobCo 的推理准确率最高降幅约 5.12%.
此外, 在所有模型组合中, CobCo的推理准确率均优于 Para-N. 其原因在于 Para-N 采用固定协作 Token数策略, 缺
乏对基模型置信度的动态评估, 易导致过早独立推理并引发错误.

(2)当基模型性能优于协作模型时, 多数方法的推理准确率低于基模型独立推理. 这表明当基模型本身性能较

强时, 与较弱模型进行 Token级并联协作反而可能限制其性能表现.
(3) 当基模型与协作模型性能相近时, 相比于基模型独立推理, CobCo 的推理准确率相较独立推理平均提升

约 5.8%, 相较 Para-N 提升约 2.4%, 且与 DuetNet和 UniTe相比能够保持准确率不下降. 这表明 CobCo的基于置

信度的推理调节机制可有效避免性能相近模型间的无效协作干扰.
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综上, 当基模型性能未显著优于协作模型时, CobCo能有效提升推理准确率, 最高提升达 25.6% (组合 L3&q2);
而在基模型性能占优的场景中, 协作收益有限. 与全程 Token级并联协作方法相比, CobCo在模型性能相近时基本

维持原有准确率, 在基模型性能较差时也仅导致较小的准确率损失. 此外, 由于未考虑基模型置信度, Para-N 方法

易在置信度不足时提前转入独立推理, 从而导致更为显著的准确率下降, 该结果从侧面验证了置信度评估在抑制

准确率损失中的关键作用.
相较于采用全程 Token级并联协作策略的方法, CobCo在部分场景下出现的轻微准确率下降, 主要源于以下

两方面原因: 一是基模型自身推理能力的上限约束, 当其能力较弱时, 即使在协作阶段获得了有效引导, 后续独立

推理仍可能产生偏差; 二是基于置信度的提前退出机制在个别情况下可能产生偏差估计, 导致过早结束协作, 未能

充分利用 Token级并联协作的纠错能力. 例如, 在“q1&q2”组合中, 由于 q1的独立推理能力较弱 (准确率为 0.644),
CobCo 在转入独立推理后更容易受到基模型能力上限的影响, 从而导致性能低于全程 Token 级并联协作方法

(DuetNet和 UniTe). 相比之下, 在“g4&q2”组合中, 由于 g4具有较强的推理能力 (准确率为 0.748), 即使在置信度

驱动下转入独立推理, 仍能够保持较高的准确率. 上述结果表明, CobCo的性能在一定程度上依赖于基模型能力以

及置信度估计的准确性.
随后, 本文分析了多协作模型场景下各方法的推理准确率, 实验结果如表 5所示. 表中“q1&q2&g4”表示基模

型为 q1, 协作模型为 q2和 g4, 其余情形同理.
结果显示, 相较于基模型独立推理, CobCo 在不同协作模型数量下均显著提升推理准确率, 且基模型性能越

弱, 提升幅度越大. 当协作模型数量增至 2和 3时, 相比于单模型独立推理, CobCo仍分别实现约 14.43%和 13.33%
的平均准确率提升. 与全程 Token级并联协作方法 (DuetNet、UniTe)相比, CobCo在多协作模型场景下仅引入有

限的准确率损失, 平均损失不超过 7.2%, 表明其在降低协作强度的同时仍能保持较为稳健的推理性能. 另外, 相较

于 Para-N 方法, CobCo 在多协作模型数量场景中取得更高的推理准确率, 最高提升达 8.4% (g4&q2&q2M 组合),
进一步验证了基于置信度动态调节协作过程的有效性.

上述结果表明, 在多协作模型场景下, CobCo仍能显著提升基模型的推理准确率, 且相较于全程 Token级并联

协作策略仅产生有限的准确率损失. 正如前述实验分析所指出的, 受基模型自身性能上限的制约, 即使在 Token级
并联协作阶段已获得正确的推理路径, 基模型在后续独立推理中仍可能产生错误. 这一根本局限导致 CobCo存在

一定的推理准确率损失. 需要指出的是, 随着协作模型数量增加, CobCo 的推理准确率增益略有下降. 这是由于

Token级并联协作的推理正确性依赖于所有模型的共同贡献, 随着协作模型数量增加, 该依赖性越强; 因此基模型

切换到独立推理后可能难以单独延续该高度依赖协作共识的推理路径, 导致推理准确率有所下降.

 3.4   Token 开销分析

如前所述, 尽管 CobCo在部分场景下会引入一定的推理准确率损失, 但其在置信度充分时及时切换至基模型

独立推理, 整体 Token开销将随之降低. 因此, 本节从平均 Token开销的角度评估 CobCo的效率性能. 在与前述实

验设置一致的条件下, 分别分析单协作模型与多协作模型场景, 实验结果分别如表 6和表 7所示.
表 6 展示了单协作模型场景的平均 Token 开销. 由结果可见, 首先, 在基模型性能弱于协作模型的场景中,

CobCo的 Token开销较 DuetNet和 UniTe分别降低 5.9%和 4.4%. 这是由于在该场景下基模型性能受限, 置信度

提升缓慢, 难以满足高阈值条件, 进一步延缓了独立推理阶段的触发, 因此 Token开销下降幅度相对有限. 其次, 当
基模型性能优于协作模型时, 相较于基模型性能较弱的场景, CobCo 的 Token 开销降幅更为显著. CobCo 的

Token开销较 DuetNet和 UniTe分别平均降低约 12.6%和 11.3%. 这是由于基模型性能占优, 其置信度快速上升,
促使推理过程更早转入独立阶段, 因此 Token开销相较于基模型性能较差场景更低. 最后, 在基模型与协作模型性

能相近的场景中, CobCo同样实现了 Token开销的显著降低, 相较于 DuetNet方法平均降低 11.4%. 这一效果源于

基模型与协作模型性能相近, 使其置信度得以较快提升, 从而促使推理过程及时转入独立推理阶段.
综合来看, 随着基模型与协作模型性能差距缩小甚至反超, CobCo在降低 Token开销方面的优势愈发显著. 尤

其在性能相近场景中, CobCo在不降低推理准确率的前提下, Token开销最高可减少 20.8%. 需要说明的是, 在单

王建辉 等: 模型互联网中基于置信度的 Token级并联协作推理 13



协作模型场景中, 尽管 Para-N 方法在 Token开销上降幅更大, 但由表 4结果可见, 其同时伴随着较为显著的准确

率损失. 相比之下, CobCo在兼顾准确率的前提下实现了更优的综合性能.
  

表 6　单协作模型场景下平均 Token开销对比 (Token/任务)
 

场景 组合 DuetNet UniTe Para-N(100) CobCo

基模型性能差于协作模型

q1&q2 281.74 284.83 (−1.1%) 214.90 (23.7%) 272.46 (3.3%)
q1&g4 249.89 235.90 (5.6%) 205.68 (17.7%) 224.22 (10.3%)
q1&q2M 295.86 293.14 (0.9%) 223.78 (24.4%) 269.44 (8.9%)
L3&g4 253.03 228.38 (9.7%) 214.03 (15.4%) 235.82 (6.8%)
L3&q2 277.20 295.01 (−6.4%) 218.40 (21.2%) 276.03 (0.4%)
平均 271.54 267.45 (1.5%) 215.36 (20.7%) 255.59 (5.9%)

基模型性能优于协作模型

q2&q1 281.74 284.83 (−1.1%) 217.68 (22.7%) 214.10 (24.0%)
g4&q1 249.89 235.90 (5.6%) 199.22 (20.3%) 248.96 (0.4%)
q2M&q1 295.86 293.14 (0.9%) 234.70 (20.7%) 246.41 (16.7%)
g4&L3 253.03 228.38 (9.7%) 207.86 (17.9%) 247.98 (2.0%)
q2&L3 277.20 295.01 (−6.4%) 215.99 (22.1%) 228.86 (17.4%)
平均 271.54 267.45 (1.5%) 215.09 (20.8%) 237.26 (12.6%)

基模型与协作模型性能相近

g4&q2 292.59 255.73 (12.6%) 210.60 (28.0%) 286.50 (2.1%)
q2&g4 292.59 255.73 (12.6%) 220.79 (24.5%) 231.80 (20.8%)
平均 292.59 255.73 (12.6%) 215.70 (26.3%) 259.15 (11.4%)

注: 括号内数据表示相对于DuetNet的平均Token开销相对降低比
  

表 7　多协作模型场景下平均 Token开销对比 (Token/任务)
 

协作规模 组合 DuetNet UniTe Para-N(100) CobCo

双协作模型

q1&q2&g4 398.23 391.60 (1.7%) 281.09 (29.4%) 306.65 (23.0%)
q1&g4&q2M 423.67 386.38 (8.8%) 297.31 (29.4%) 315.58 (25.5%)
q1&q2&q2M 441.91 433.19 (2.0%) 306.48 (30.6%) 364.66 (17.5%)
q2&g4&q2M 431.82 427.04 (1.1%) 304.33 (29.5%) 307.85 (28.7%)
g4&q2&q2M 431.82 427.04 (1.1%) 295.16 (31.6%) 399.10 (7.6%)
L3&q2&g4 383.75 359.84 (6.2%) 278.75 (27.4%) 291.94 (23.9%)

平均 418.53 404.18 (3.4%) 293.85 (29.8%) 330.96 (20.9%)

三协作模型

q1&q2&g4&q2M 574.22 546.26 (4.9%) 376.89 (34.4%) 391.73 (31.8%)
q2&q1&g4&q2M 574.22 546.26 (4.9%) 383.74 (33.2%) 386.57 (32.7%)
L3&q2&g4&q2M 606.30 584.08 (3.7%) 390.06 (35.7%) 390.33 (35.6%)

平均 584.92 558.86 (4.5%) 383.57 (34.4%) 389.54 (33.4%)

注: 括号内数据表示相对于DuetNet的平均Token开销相对降低比
 

表 7为多协作模型场景下的各方法的平均 Token开销. 结果表明, CobCo在不同协作规模下均展现出显著的

Token开销节省优势.
随着协作模型数量增加, CobCo 在降低 Token 开销方面的优势愈加明显. 在双协作模型场景中, CobCo 相较

于 DuetNet 和 UniTe 的 Token 开销分别降低 20.9% 和 18.1%; 在三协作模型场景中, 该降幅进一步扩大, 分别为

33.4% 和 30.3%. 结合表 5 结果可见, CobCo 在多协作场景中的平均推理准确率最大降幅仅为 7.2%. 该结果验证

CobCo能以较小的准确率损失换取显著的 Token开销优化, 且该效率优势随协作模型规模扩大而进一步增强.
相较于 Para-N 方法, CobCo虽引入了略高的 Token开销, 但其推理准确率更优, 体现出以有限资源代价换取

性能增益的优势. 需要指出的是, Para-N 对参数 N 的设定高度敏感, 当 N 值较小时, 基模型易过早转入独立推理,
进而引发推理准确率出现明显下降. 相比之下, CobCo方法通过基于置信度的自适应推理阶段切换机制, 表现出更

强的稳健性与适应性.

 3.5   推理时延分析

本节分析了 CobCo方法在推理时延方面的表现. 如图 7所示, 实验考察了协作模型数量从 0至 3递增时的时
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延变化. 图中“q1”为基模型独立推理; “q1&q2 (全)”表示基模型 q1 与协作模型 q2 全程 Token 级并联协作推理;
“q1&q2”对应基模型 q1与协作模型 q2在 CobCo下的推理时延, 其余同理.
 
 

q1

q1&q2

q1&q2 (全)

q1&q2&g4

q1&q2&g4 (全)

q1&q2&g4&q2M

q1&q2&g4&q2M (全)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

组
合

57.9 ms

7.3 ms

0.2 ms

时延 (ms/Token)

图 7　不同协作模型数量下的推理时延对比
 

根据图 7结果, 基模型 q1独立推理时的时延最低, 约为 47.8 ms/Token. 主要原因在于其推理过程完全在本地

完成, 避免了模型间协作带来的通信与同步开销. 随着协作模型数量的增加, CobCo与全程 Token级并联协作方法

的推理时延均显著上升, 这验证了本文所指出的时延“短板效应”. 在 Token级并联协作机制下, 整体生成速度受限

于协作组合中响应最慢的模型; 协作规模越大, 包含低速模型的概率越高, 从而进一步抬升平均推理时延.
在不同协作规模下, CobCo的推理时延始终低于全程 Token级并联协作方法, 且随着协作模型数量增加, 二者

的时延差距由 0.2 ms扩大至 57.9 ms. 相较于全程 Token级并联协作策略, CobCo在单 Token推理时延上最高可

降低约 34%. 这一优势源于其在基模型置信度充分时及时切换至独立推理, 从而避免长期受限于低速协作模型, 有
效缓解 Token级并联协作中的时延短板效应. 上述结果从推理时延维度进一步验证了 CobCo的有效性.

 3.6   非全程 Token 级并联协作方法对比分析

考虑到模型组合数量呈指数增长, 本文选取若干具有代表性的组合开展了对比实验, 选定的组合覆盖不同能

力差异及协作规模, 实验结果如图 8所示, 其中 CE-CoLLM(0.8)表示其阈值为 0.8, 其余类推.
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图 8　非全程 Token级并联协作方法的表现对比
 

在开销评估方面, 本节采用协作模型维持时长比例进行衡量. 这是由于 CobCo采用阶段性协作策略, 其输入

王建辉 等: 模型互联网中基于置信度的 Token级并联协作推理 15



Nlast N Nlast/N

Token的结构相对稳定; 相比之下, CE-CoLLM采用动态路由机制, 协作模型在推理过程中按需参与, 可能导致输

入上下文被重复计算, 从而使 Token开销具有路径依赖性, 难以进行统一且公平的度量. 因此, 本文引入协作模型

维持时长比例作为补充指标, 用于衡量协作模型在任务执行过程中的资源占用情况. 具体而言, 若协作模型在第

 个 Token处最后一次参与推理, 而任务总 Token数量为  , 则其维持时长比例定义为  . 协作模型维持时

长比例反映了协作模型在推理过程中需保持可用状态的时间范围. 该指标越高, 表示协作模型需长时间在线以支

持潜在调用, 从而增加系统资源占用与调度开销; 反之则说明其可更早释放资源, 有利于提升系统效率.
图 8 实验结果表明, 在推理准确率方面, CobCo 方法整体优于 CE-CoLLM, 仅在 q1&q2&g4&q2M 组合下略

低. 其原因在于, 当基模型性能较弱且长期依赖协作时, 协作阶段形成的推理路径更多由群体主导, 基模型在退出

后难以独立延续该推理过程, 从而影响最终结果. 而 CE-CoLLM以基模型为主导, 仅在低置信度时引入协作, 使其

更易保持一致的推理路径, 因此在该特定场景下表现略优.
实验结果表明, 在协作模型维持时长比例方面, CobCo表现出显著优势. 如图 8所示, CobCo的协作模型维持

时长比例明显低于 CE-CoLLM, 最高由 0.929降低至 0.448 (组合 q2&q1&g4&q2M), 所有组合的平均降幅约 40%.
这表明, 相较于 CE-CoLLM, CobCo能够显著缩短协作模型的活跃区间, 使其更早退出当前任务并释放计算资源,
从而降低系统资源占用并提升资源利用效率. 这一差异主要源于两者机制的不同. CobCo采用阶段性协作策略, 当
基模型置信度达到阈值后, 协作模型即可退出; 而 CE-CoLLM由于采用动态路由机制, 为支持后续可能的模型切

换, 其协作模型通常需要在更长时间范围内保持可用状态, 因此整体维持时长比例较高.
进一步观察不同模型组合可以发现, CobCo的维持时长比例随基模型能力变化呈现出良好的自适应特性. 当

基模型性能较弱时, 协作阶段持续时间较长, 因此维持时长比例相对较高; 而当基模型性能较强时, 其置信度能够

更快达到阈值, 协作模型可提前退出, 从而显著降低资源占用. 这一结果从侧面验证了本文所提置信度驱动动态退

出机制的有效性. 综上, CobCo能够在保证推理准确率的前提下减少协作模型的参与时长, 体现出了更优的性能与

开销权衡.

 4   总　结

Token级并联协作推理作为一种高效的多模型协作范式, 已在模型互联网场景中受到广泛关注. 然而, 现有主

流方法多采用全程 Token级并联协作策略, 导致 Token开销与推理时延显著增加. 为此, 本文提出一种基于置信度

的协作推理方法 CobCo. 该方法通过基于置信度的阶段切换机制, 并结合 Beta 分布对基模型置信度进行实时评

估, 实现了在置信度超过预设阈值时由 Token级并联协作推理切换至独立推理, 从而降低 Token开销和推理时延.
实验结果表明, CobCo不仅显著提升了基模型在模型互联网环境下的推理准确率, 而且在与全程 Token级并联协

作方法对比中, 仅以较小的准确率损失为代价, 大幅降低 Token 开销. 特别地, 当基模型与协作模型性能相近时,
CobCo能在保持推理准确率不下降的情况下, 将 Token开销最高降低约 20.8%. 未来研究将围绕本文实验中揭示

的关键现象, 进一步探索更精细化的 Token级并联协作策略与置信度评估方法, 以提升模型间信息交互效率并增

强独立推理阶段决策的准确性.
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