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基于多教师蒸馏的猕猴桃种植知识图谱多跳问答模型

李书琴　 杨晟沄
(西北农林科技大学信息工程学院, 陕西杨凌 712100)

摘要: 针对知识图谱多跳问答存在推理路径偏差导致推理性能下降的问题,本文提出一种基于多教师蒸馏的猕猴

桃种植知识图谱多跳问答模型。 该模型由并行推理模型、混合推理模型和学生模型构成,分别用于整合双向推理

路径中的潜在信息、提供完整的上下文信息以及高效继承教师模型的推理能力。 学生模型基于神经状态机实现,
通过置信度分布机制从多个教师模型及其中间推理过程中选择性学习信息,并引入标准化的 Logits 函数动态调整

蒸馏温度,以平衡信息传递精度与模型学习效果。 模型在自建的猕猴桃数据集 KiwiKG(Kiwi kowledge graph multi-
hop dataset)及 PQ(Pathquestion)、PQL(Pathquestion-large)多跳数据集中开展试验,试验结果表明:该模型在 KiwiKG
上命中率 Hit@ 1 达到 90. 92% ,与 EmbedKGQA 模型相比提高 1. 82 个百分点;在公开多跳数据集 PQ、PQL 也达到了

最佳效果,模型还兼顾推理性能与参数效率,验证了其在多跳问答中的有效性与泛化能力。
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Multi-hop Question Answering Model for Kiwifruit Planting
Knowledge Graph Based on Multi-teacher Distillation

Li Shuqin　 Yang Shengyun
(College of Information Engineering, Northwest A&F University, Yangling, Shaanxi 712100, China)

Abstract: Aiming to address the issue of inference performance degradation caused by reasoning path
bias in multi-hop question answering over knowledge graphs, a novel model for multi-hop question
answering in the domain of kiwifruit cultivation, was proposed based on multi-teacher knowledge
distillation. The proposed model consisted of a parallel reasoning module, a hybrid reasoning module,
and a student model, which were designed to integrate latent information from bidirectional reasoning
paths, provide comprehensive contextual information, and efficiently inherit the reasoning capabilities of
the teacher models, respectively. The student model was implemented by using a neural state machine,
which selectively learned from multiple teacher models and their intermediate reasoning processes through
a confidence-based distribution mechanism. Additionally, a normalized Logits function was introduced to
dynamically adjust the distillation temperature, thereby balancing the precision of information transfer and
the effectiveness of model learning. Experiments were conducted on the self-constructed kiwifruit dataset
as kiwi kowledge graph multi-hop dataset (KiwiKG), as well as on public multi-hop question answering
datasets as pathquestion ( PQ) and pathquestion-large ( PQL). The results demonstrated that the
proposed model achieved a Hit @ 1 of 90. 92% on KiwiKG, representing a 1. 82 percentage point
improvement over the EmbedKGQA model. Moreover, the model achieves state-of-the-art performance on
the public datasets PQ and PQL. In addition to its strong reasoning capability, the model also maintained
parameter efficiency, validating its effectiveness and generalization ability in multi-hop question answering
tasks.
Key words: knowledge graph; kiwi; multi-teacher distillation; multi-hop question answering;distillation
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0　 引言

近年来,随着猕猴桃种植规模不断扩大,农业生

产对高效、精准的知识获取提出了更高要求[1]。 猕

猴桃种植涉及病虫害防治、加工、质量评价等多方面

复杂知识,且各领域信息存在高度异构性和关联

性[2]。 知识图谱已在农业领域任务中展现出较好

的应用潜力[3 - 5],然而传统基于关键词或单跳推理

的知识获取方式,已难以满足跨领域、多路径复杂推

理的需求。 因此研究面向猕猴桃种植知识图谱的多

跳问答模型,对于推动领域智能问答系统发展具有

重要意义。
知识图谱多跳问答作为解决复杂推理任务的核

心挑战,其需通过关联多个三元组实现复杂信息推

理,核心挑战在于有效捕捉多层级关系的逻辑链

条[6 - 7]。 现有研究虽在实体关联方面取得进展,但
对复杂的推理过程监督不足,导致推理路径易偏离

正确方向[8 - 9]。
传统方法依赖语义解析[10 - 11]与信息检索技术,

但前者易受误差累积影响推理精度,后者难以探索

多跳路径的深层关联[12]。 针对这些问题,研究人员

提出基于变分推理网络[13] 和键值记忆网络[14] 的方

案优化知识表征能力,图卷积网络[8] 与图神经网

络[15]增强显式推理能力。 强化学习框架也被应用

于路径构建机制提升推理策略[16 - 17],还有查询分解

方法将复杂问题拆解为单跳子任务[18 - 19]。 尽管上

述方法在性能上有所提高,但中间推理步骤监督信

号的缺失仍是制约模型稳定性的关键瓶颈[20]。
知识蒸馏技术将复杂教师模型的推理信息提供

给学生模型[21 - 23],通过多教师蒸馏策略融合不同模

型优势,如 Yang[24] 在 Web 问答中通过多教师知识

融合提升推理能力,Li 等[25]采用交互式双学生框架

结合外部知识分解复杂问题,Shi 等[26] 将大模型生

成 校正机制迁移至学生模型。
针对上述问题,本文提出多教师模型蒸馏的知

识图谱多跳问答方法。 首先识别问句汇总的关键实

体,创建候选子图,使用并行推理教师模型和混合推

理教师模型分别对候选子图进行推理,2 种教师模

型从不同角度为中间推理步骤提供更可靠的实体分

布。 其次在知识蒸馏阶段,学生模型通过置信度分

布的方法吸收教师模型的推理信息,并引入归一化

Logits 函数动态调整蒸馏温度,根据任务特点和模

型需求平衡信息传递的精度与模型学习的有效

性。 最后,学生模型通过整合信息以生成推理答

案。

1　 模型结构

本文模型分为混合教师模型、并行教师模型以

及学生模型 3 部分,整体架构如图 1 所示。 模型对

输入问句进行关键实体识别,并以此生成候选子图。
随后,并行推理教师模型和混合推理教师模型分别

进行计算,并通过预测特征与真实标签的相似度为

教师预测标签分配权重,指导学生模型的学习。 学

生模型吸收教师模型的信息,并通过标准化的

Logits 函数动态调整蒸馏温度以适应不同任务需

求,平衡信息传递精度与学习能力提升。 最终,学生

模型整合学习到的信息生成答案,实现高效的问答

推理能力。

图 1　 基于多教师蒸馏的多跳问答模型架构

Fig. 1　 Multi-hop question answering model architecture based on multi-teacher distillation
　

1. 1　 学生模型

在猕猴桃种植知识图谱多跳问答模型中,学生

模型通过学习教师模型提供的中间实体分布,进行

多跳推理并学习实体表示,从而提升问答准确性和
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推理能力。 学生模型基于神经状态机[27] 实现,实体

分布和实体嵌入的学习与图神经网络的“传播 聚

合”更新机制相一致。 因此,神经符号机 ( Neural
symbolic machines,NSM)可以在每一步推理时更新

实体的表示,直到最终得到正确答案[28]。 NSM 主要

由指令组件和推理组件组成。 指令组件将指令向量

发送到推理组件,而推理组件推断实体分布并学习

实体表示。 其整体结构如图 2 所示。

图 2　 NSM 状态机模型结构

Fig. 2　 NSM state machine model structure
　

指令组件将自然语言问题转换为一系列指令向

量,以控制推理过程。 首先使用 GloVe[29] 获取查询

词嵌入,并通过 LSTM 编码器[30] 生成隐藏状态集

合。 最终隐藏状态被视为问题的表示 q。 知识图谱

中三元组记为{〈e,r,e′〉 | e,e′∈E,r∈R},式中 e 为

头实体,r 为实体间关系,e′为尾实体,ε 和 R 分布

是实体集和关系集。 E∈Rd × |E | 和 R∈Rd × |R | 是实体

与关系的嵌入矩阵。
指令向量 i(k)为指令嵌入向量,在第 k 个推理步

骤通过公式可得到

i(k) = ∑
l

j = 1
a(k)
j h j (1)

其中 a(k)
j = softmax(Wa(q(k)☉h j) + ba) (2)

q(k) =Wk[ ik - 1;q + bk] (3)
式中{h j} l

j = 1是采用标准的 LSTM 编码器获得的一组

隐藏状态,l 是查询的长度,注意力权重a(k)
j 在不同

时间步聚焦查询的特定部分,q(k)为第 k 步的问句表

示,第 k 步权重矩阵 Wk∈Rd × 2d,注意力矩阵 Wa∈
Rd × d,ba,bk∈Rd是要学习的参数。 每一步会动态更

新查询表示,使其整合前一指令向量的信息,从而生

成一系列指令向量{ i(k) } n
k = 1。 在获得指令向量 i(k)

后,可将其作为当前步骤指导信号。 推理组件输入

包括当前步骤指令向量、实体分布 p(k) 和上一步实

体嵌入,计算公式为

e(0) = σ ( ∑
( r,e′)∈Ne

rWT ) (4)

式中初始实体嵌入向量 e(0),WT∈Rd × d为关系类型

变换矩阵参数,σ 为 sigmoid 激活函数,用于利用关

系类型编码实体。
对于每一个三元组通过与关系向量 r 匹配计算

匹配向量 m(k)
(e′,r,e),将相邻三元组的匹配信息进行聚

合并赋予权重,并通过前馈层更新实体嵌入 e(k),在
第 k 步推理过程汇总并使用计算实体分布,计算

式为

m(k)
(e′,r,e) = σ( i(k)☉Wr) (5)

ê(k) = ∑
( r,e′)∈Ne

p(k - 1)
e′ m(k)

(e′,r,e) (6)

e(k) = FFN([e(k - 1),ê(k)]) (7)
p(k) = softmax((E(k)) Tω) (8)

式中　 ê(k)———第 k 步聚合后的实体表示

Ne———实体 e 的邻居集合

p(k - 1)
e′ ———第 k - 1 步邻居实体 e′的概率

FFN(·)———前馈神经网络

E(k)———包含第 k 步所有实体嵌入的矩阵

ω———实体分布计算参数

1. 2　 教师模型

教师模型被训练在中间推理步骤提供监督信

号,即任务中推断的实体分布以改进学生模型。 为

增强推理准确性,本文在 NSM 框架基础上引入双向

推理机制,使正向与反向路径在中间步骤保持一致

性,从而提升实体分布的稳定性与可靠性。 教师模

型可以在处理多跳知识图谱问答任务时,通过聚合

涉及实体的关系嵌入来初始化节点嵌入,有效减

少了噪声实体的影响,突出重要关系的语义特

征[25] 。 在更新实体嵌入时,教师模型对先前的嵌

入和关系聚合嵌入进行统一更新,相较于普通

NSM 模型,能够更有效地推导出节点嵌入,从而提

升推理性能。
因此,针对不同的推理特征使用并行推理教师

模型和混合推理教师模型 2 种不同推理架构用于不

同的教师模型。
1. 2. 1　 并行推理教师模型

并行推理教师模型为正向推理和反向推理分别

设置 2 个独立 NSM 网络,整体推理结构如图 3 所

示。 2 个 NSM 完全独立,彼此之间没有共享任何参

数,旨在分别处理正向推理和反向推理任务。 每个

网络专注于其推理方向,以充分挖掘各自方向的潜

在信息。 为增强推理的准确性,在推理的中间步骤

加入一致性约束,用于对正向推理生成的中间实体

分布 p(k)
f 和反向推理生成的中间实体分布 p(n - k)

b 进

行对齐和优化,即 p(k)
f ≈p(n - k)

b 。 这种一致性约束要

求 2 个推理方向的中间分布相似,从而确保 2 个推

理过程在探索路径时保持信息同步性。 由于 2 个
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网络之间没有参数共享,它们的交互限于一致性

约束,而没有更深层的信息交换。 因此,并行推理

架构更倾向于松散整合,主要通过约束机制提高

推理效果。

图 3　 并行推理结构教师模型

Fig. 3　 Parallel reasoning structure teacher model
　

1. 2. 2　 混合推理教师模型

混合推理教师模型共享了正向推理和反向推理

的指令组件,并将 2 个推理过程设计为一个循环流

水线,整体推理结构如图 4 所示。 在这种架构下,除
了引入中间实体分布的一致性约束,还通过深度信

息交互进一步增强推理效果。 正向推理最终步骤的

推导结果会被用作反向推理的初始信息,即正向推

理的最终状态被循环利用,用于初始化反向推理。
形式化的约束关系为

p(n)
f = p(0)

b E(n)
f = E(0)

b i(n + 1 - k)
f = i(k)b

(k = 1,2,…,n) (9)

图 4　 混合推理结构教师模型

Fig. 4　 Hybrid reasoning structure teacher model
　

在这种方式下,反向推理不仅共享了正向推理

的指令向量,还直接继承了正向推理的最终信息,从
而能够更好地追溯正向推理的路径。 这种信息交互

能够弥补反向推理无法完全模仿正向推理逆向过程

的不足。 通过共享指令向量和循环利用最终状态,
混合推理实现了更深层的信息交互,为反向推理提

供了更丰富的上下文信息提升推理效果。

1. 3　 多教师蒸馏策略

多教师知识蒸馏并非通过整合来自多个教师的

预测提高蒸馏的有效性。 现有多种蒸馏方案,例如

简单地为不同的教师分配平均或其他固定权

重[31 - 33],并根据梯度空间中的熵[34]、潜在因素[35]

或多目标优化计算权重[36]。 然而,存在低质量预测

的情况下,这些无标签策略可能会误导学生训练。
例如,基于熵的策略会更喜欢盲目信任的模型,因为

其有利于方差较低的预测;基于优化的策略有利于

多数意见,易被噪声数据误导。
在每个样本上,学生模型和教师模型都会生成

一个关于答案实体类别标签的概率分布,软标签损

失函数的计算即为衡量 2 个分布之间的相似性[37]。
需要计算学生模型的预测输出与教师模型预测输出

之间的交叉熵。 最终模型的预测在应用 Softmax 和

Kullback Leibler(KL)散度之前对 Logits 进行标准

化预处理[38],将 Logits 映射到零均值和有限方差的

范围内,可保留教师 Logits 的内在关系,而无需学生

在数值上严格匹配教师。
为有效聚合多个教师模型预测分布,本文模型

为每个教师分配不同权重ωk
KD,这些权重反映它们在

样本上的置信度,通过计算教师预测和真实标签之

间的交叉熵损失Lk
CEKD

获得,蒸馏损失可通过 2 个教

师权重聚合得到,计算式为

Lk
CEKD

= - ∑
C

c = 1
yc ln(σ( zcTk)) (10)

LKD = - (ω1
KD + ω2

KD) ∑
C

c = 1
zcTk ln(σ( z

c
S)) (11)

其中
ωk

KD = 1 -
exp(Z(x;τ) k)

∑
K

c = 1
exp(Z(x;τ) c

(12)

Z(x;τ) = x - x
τσ(x) (13)

式中　 Tk———第 k 个教师模型

yc———第 c 类真实标签

zcTk———学生模型对第 c 类的 Logit 输出

Z(x;τ)———归一化后的 Logit 值
x———原始 Logit 值
x———Logit 均值

σ(x)———所有 Logit 的标准差

τ———蒸馏温度

exp(Z(x;τ) c———第 k 个教师的蒸馏温度

D = {(xi,yi)} N
i = 1———输入的数据及其标签

N———样本数量

F∈Rh × ω × c———最后一个模型网络结构的

输出
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z = [ z1 　 z2 　 …　 zC]———Logit 输出矩阵

C———类别数

LKD———蒸馏总损失

zS———学生模型经第 k 个教师分类器后的

Logits
预测更接近真实答案路径的教师模型将被赋予

更高的权重,因为其具有足够的置信度做出准确判

断,能够提供准确的多跳推理路径指导,从而帮助学

生模型更有效地完成复杂问答任务。 相比之下,如
果通过计算教师模型预测的熵获取权重,当输出分

布较尖锐时,权重会变大,而不考虑最高概率类别是

否正确,这些偏差较大的目标可能会误导学生模型

推理结果,进而对模型问答性能产生负面影响。
中间层同样能够学习结构化知识[34],因此将方

法扩展至中间层以挖掘更多信息,并进行特征匹配

计算。 整体公式为

zS→Tk =WTkhs (14)

Lk
CEinter

= - ∑
C

c = 1
yc ln(σ( zcTk→Tk)) (15)

ωk
inter = 1 -

exp(Lk
CEinter

)

∑
j
exp(Lk

CEinter
)

(16)

式中,WTk是第 k 个教师模型的最终分类器,hs∈RC

表示学生模型的最后 1 层特征向量,通过将hs传入

每个教师模型的分类器后计算 Lk
CEKD,ωk

inter为第 k 个

教师的中间层蒸馏权重,作为衡量相似性的指标,表
示教师模型分类器在学生特征空间中的区分能力。
在模型汇总仅采用最后 1 个特征块的输出特征以避

免带来过高的计算成本,能够更好地捕捉知识图谱

中的多跳推理关系,有效增强了学生模型对教师模

型中间层特征的学习能力,从而优化了知识迁移整

体性能。
综上,中间层特征损失函数定义为

Linter = ∑
K

k = 1
ωk

inter‖FTk - r(FS)‖2
2 (15)

其中,Linter用于对齐学生模型和教师模型特征维度,
l2损失函数被用于衡量学生特征映射到教师特征空

间后的结果 r(FS)与中间层特征FTk之间的距离。

2　 试验结果与分析

2. 1　 数据集

为确保猕猴桃知识图谱数据的专业性和精准

性,采用《猕猴桃高效栽培》等专业书籍作为主要数

据来源,通过 scrapy 爬取相关农业网站、农业专业百

科等相关数据。 将纸质书籍通过 OCR 技术转化为

电子化图像格式;随后,对图像格式的书籍内容进行

人工校准,获得文本格式文档;对数据进行无效信息

和重复信息删改,完成基本的数据清洗工作。
采用 BIESO 策略进行标注,BIESO 将文本中每

个字符标注为特定类别,以识别文本中实体。 “B”
“I” “E” “S” “O”分别表示字符开始、内部、结束、
单个字符,以及不属于任何实体的其他字符。 最终

提炼出猕猴桃种植环节所需的知识结构,涵盖猕猴

桃的形态特征、生长习性、种植管理流程、病虫害防

治、加工、评价标准等方面,具体内容如表 1 所示。

表 1　 猕猴桃知识图谱类别定义及示例

Tab. 1　 Kiwi fruit knowledge graph categories,
definitions and examples

实体类别 符号含义 类别定义 示例

VAR 品种 猕猴桃品种名称 美味猕猴桃

DIS 病害 遭受的病害 根腐病、疫霉病

PEST 虫害 受到的虫害 金龟甲类

PLAC 产地 猕猴桃产地 云南、广西

CLI 气候 不同区域气候 温带大陆气候

MED 防治药剂 处理病虫害的药剂 150 倍五氯酚钠

PMTH 种植方法 猕猴桃种植方法 手握采摘

PTIME 采摘时间 猕猴桃采摘时间 2、3 月

MMTH 加工方法 猕猴桃加工方法 猕猴桃发酵果酒

PRO 工艺流程 猕猴桃加工工艺流程 榨汁、过滤

CA 认证标准
国家猕猴桃行业

标准

ISO 22000 《食品安全管

理体系 　 适用于食品链

中各类组织的要求》

SA 安全标准
猕猴桃质检安全

标准

GB 2762—2017 　 《食品

安全国家标准 　 食品中

污染物限量》

QA 质量标准 猕猴桃等级
GB / T 32714—2016
《猕猴桃质量等级》

　 　 共获得 12 468 条三元组,8 553 个实体,采用模

板构建问句从中提取知识图谱中含有的所有两跳的

实体和关系,采用模板构建问句共获得 5 013 条问

答对,构建数据集 KiwiKG。 为验证模型的泛化性,
除自建数据集外还使用以 FreeBase 数据库为基础

的多跳任务专用数据集 PQ、PQL[39]进行模型训练和

评估,数据集详情如表 2 所示。

表 2　 数据集参数

Tab. 2　 Parameters of dataset

数据集 实体数 关系类型 三元组数 问答对数

KiwiKG 8 553 18 12 468 5 013
PQ 2H 1 056 14 1 211 1 908
PQ 3H 1 836 14 2 839 5 198
PQL 2H 5 034 363 4 247 1 594
PQL 3H 6 505 411 5 597 1 031

2. 2　 试验环境及模型参数

软件环境为 PyTorch 1. 10. 0,Python 3. 7,CUDA
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11. 4,支持 GPU 加速。 在训练学生网络之前,在多

跳推理任务上预训练教师网络。 为避免过度拟合,
训练过程中每 5 个训练轮次在验证集上评估一次

Hits@ 1 指标,采用早停策略。 使用 Adam 优化器优

化所有模型,批量大小为 40。 学习率在 {0. 01,
0. 005,0. 001,0. 000 5,0. 000 1}之间进行调整,推理

步骤设置为 3。
2. 3　 评价指标

使用 Hit@ 1 指标进行评估,Hit@ 1 衡量模型预

测结果的前 1 个候选项中是否包含正确答案。 为进

一步衡量模型实用性,采用推理时间和模型参数量

2 个指标对模型效率进行评估。

2. 4　 结果与分析

将 本 文 模 型 与 SRN、 GraftNet、 KV Mem、
EmbedKGQA、VRN 5 种在知识图谱多跳问答领域具

有代表性的模型,分别在数据集 KiwiKG、PQ 2H、
PQ 3H、PQL 2H 和 PQL 3H 进行测试。 为证明

本文模型合理性,通过消融试验验证教师模型设置

以及蒸馏温度标准化的有效性。
2. 4. 1　 不同模型性能测试

表 3 为不同模型性能测试结果,可以看到本文

提出的模型在自建数据集 KiwiKG、PQ 多跳问答数

据集、PQL 多跳问答数据集上均展现了更优越的

性能。

表 3　 不同模型性能测试结果

Tab. 3　 Experimental results of different models performance

模型
Hit@ 1 / %

KiwiKG PQ 2H PQ 3H PQL 2H PQL 3H
推理时间 / s 参数量

KV Mem[14] 81. 72 90. 53 79. 42 70. 57 61. 49 182. 4 5. 910 × 106

VRN[13] 80. 74 91. 71 82. 29 72. 34 68. 37 498. 3 1. 618 × 107

GraftNet[8] 86. 96 92. 07 83. 75 71. 87 67. 41 313. 5 1. 018 × 107

SRN[40] 88. 58 92. 35 89. 28 78. 68 72. 58 392. 8 1. 276 × 107

EmbedKGQA[40] 89. 10 92. 52 90. 32 79. 30 74. 43 207. 6 6. 740 × 106

本文 90. 92 93. 98 91. 37 80. 69 75. 95 231. 2 7. 510 × 106

　 　 由表 3 可知,KV Mem 模型表现较差,尤其在

PQL 3H 数据集中 Hit@ 1 仅为 61. 49% ,因为该模

型依赖于键值存储机制来处理知识图谱中的信息,
在处理高维度和稀疏的知识图谱数据时存在困难,
尤其在复杂多跳推理任务的处理能力上较差,易丧

失关键信息造成推理结果的不准确;VRN 模型则引

入了可变关系的概念来学习关系的动态变化,但该

模型在处理节点之间变化不大的情况下会受语义关

系影响而降低表现效果,在复杂的图结构中难以有

效地选择正确推理路径,使得在猕猴桃知识图谱任

务中 Hit@ 1 仅为 80. 74% ;GraftNet 在 PQ 多跳问答

数据集和 KiwiKG 数据集中表现较好,但在更为复

杂的 PQL 多跳问答数据集中的表现略有下降;SRN
模型表现相对优异,在多个数据集中其 Hit@ 1 相对

GraftNet 有明显提升,这一结果可以归因于 SRN 采

用逐步推理的策略,虽然在简单的推理任务中能够

充分捕捉关系信息,但在面对更复杂的多跳推理任

务时,模型推理能力受到一定限制,导致其在 PQL
3H 任务中表现不如其他模型;EmbedKGQA 模型通

过嵌入知识图谱的信息,在所有任务中表现均衡且

远高于其他模型,该模型的改进在于其能够有效地

利用知识图谱中的信息进行多跳推理,从而在复杂

任务中获得更好结果。
本文模型先对输入的问句进行关键实体识别,

并基于此生成候选子图。 随后,并行教师模型和混

合推理教师模型并行进行推理计算,通过预测特征

与真实标签的相似度来为教师模型的预测标签分配

权重,从而指导学生模型的学习。 学生模型采用蒸

馏策略吸收教师模型的信息,并通过标准化的 Logit
函数动态调整蒸馏温度,以满足不同任务需求。 最

终,学生模型整合推理路径中的信息生成答案,从而

实现高效的问答推理能力。 在自建猕猴桃数据集

KiwiKG Hit @ 1 达 到 90. 92% , 较 基 线 模 型

EmbedKGQA 提升 1. 82 个百分点;在 PQ 多跳问答

数据集上也表现较优,在二跳和三跳问题上分别达

到 93. 98%和 91. 37% ;而在更为复杂且难以推理的

PQL 数据集,较基线模型 EmbedKGQA 在 PQL 2H
和 PQL 3H 提升 1. 39、1. 52 个百分点。

从效率角度分析,推理时间和参数量在一定程

度反映模型在实际应用中的可部署性与计算开销。
KV Mem 模型结构较为简洁,采用键值存储机制实

现信息检索,因此模型参数最少、推理速度较快,但
由于缺乏深度语义建模能力,难以应对复杂的多跳

推理任务;VRN 模型结构复杂,参数规模庞大,推理

时间难以满足要求;SRN 在准确性上有所提升,但
其推理开销大;EmbedKGQA 模型的设计上较为轻

量,推理速度快。 本文模型使用了蒸馏策略,在保持

较小参数规模的同时,仅需较短推理时间即可完成
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复杂多跳问答任务。 试验结果表明,本文模型在保

持较高准确率的同时,也在推理效率和模型规模上

展现出较强优势,体现了良好的综合性能和实际应

用潜力。
综合来看,本文模型在多个指标均展现了较强

的竞争力,在处理猕猴桃知识图谱数据集的任务时,
能够较其他模型提供更为精确和稳定的性能表现,
且在 PQ、PQL 多跳问答数据集上的优秀表现也证明

了本文模型具有较好的泛化性。
2. 4. 2　 消融试验

为进一步分析使用并行教师模型、混合教师模

型以及多教师模型蒸馏方法的有效性,进行消融试

验,Hit@ 1 结果如表 4 所示。

表 4　 不同教师模型消融试验结果

Tab. 4　 Ablation experiment results of different
teacher models %

　 模型 KiwiKG PQ 2H PQ 3H
本文 90. 92 93. 98 91. 37
NSM + p 89. 47 90. 53 87. 20
NSM + h 89. 32 92. 16 89. 35
NSM 83. 92 88. 48 78. 61

　 　 本文模型在 PQ 2H 和 PQ 3H 任务分别提升

1. 82、2. 02 个百分点,相较NSM + p表现出更高精度。
在 KiwiKG 任务上,本文模型同样相对NSM + p模型提

升 1. 45 个百分点,相对NSM + h模型提升 1. 6 个百分

点。 这一结果表明,结合现有的多教师蒸馏模型,能
够有效整合 2 种教师模型的优点,进一步提升模型

的整体表现。
本文模型在猕猴桃数据集及 PQ 多跳数据集上

均表现出了优异的性能,对比使用并行教师模型、混
合教师模型和 NSM 模型,本文模型在所有指标都展

现了明显的优势,证明多教师蒸馏机制的有效性。
2. 5　 案例分析

选取问句“秦美猕猴桃种植地的气候是怎么样

的?”作为示例,对模型结果进行展示。 问句正确回

答为“温带大陆性气候”,正确推理路径为“秦美猕

猴桃→陕西→温带大陆性气候”。
在推理执行过程中,学生模型由 2 类教师模型

共同引导:混合教师模型提供丰富的上下文结构信

息,增强路径整体语义一致性;平行教师模型则重点

挖掘双向路径中的潜在推理线索,拓宽推理空间。
在 2 类教师模型输出的候选路径指导下,学生模型

对路径中间节点实施动态加权学习,形成更具鲁棒

性的路径表示,并在多跳路径选择中实现有效的信

息融合与推理动作选择。
为进一步提升学生模型对高质量路径的偏好能

力与整体泛化性能,引入置信度引导的选择性蒸馏

机制,根据路径的置信度进行加权蒸馏优化,降低低

效路径对中间实体分布学习的干扰。 同时,通过标

准化的 Logit 温度调控函数,使模型在处理不同长度

路径与推理复杂度时能够灵活适配,实现精度与稳

定性的平衡。 在该实际案例中,模型准确推理出

“秦美猕猴桃”的产地气候,验证了本文模型在多跳

问答任务中的应用价值及其实用性。
如图 5 所示,针对主题实体“秦美猕猴桃”以图

谱中实际构建的图结构为基础,首先识别出与主题

实体直接相关的一跳候选节点,如“陕西省” “猕猴

桃果汁”“斑衣蜡蝉” “9 月上旬”等,并进一步通过

路径生成后续子图构建出包含两跳关系的潜在推理

路径。 具体而言,路径如“秦美猕猴桃→产地在→
陕西省→气温是→温带大陆性季风气候”被模型赋

予的置信度高达 0. 946,表明学生模型能够有效进

行多跳推理。

图 5　 多跳推理过程示意图

Fig. 5　 Schematic of multi-hop reasoning process
　

3　 结论

(1)面向猕猴桃种植场景,本文设计并行推理、
混合推理 2 类教师模型:并行推理模型可双向挖掘

推理隐含信息,混合推理模型能够充足上下文特征。
学生模型借助 2 类教师模型,在多步推理过程中习

得稳健实体分布,并基于教师置信度分布选择性蒸

馏知识。
(2)将本文模型与主流的知识图谱领域多跳问

答模型进行对比,验证本文模型在完成多跳问答的

同时,与各数据集进行对比,在自建猕猴桃数据集

KiwiKG 及公开知识图谱多跳问答数据集 PQ、PQL
中均优于其他模型, 在 KiwiKG 上 Hit @ 1 达到

90. 92% ,优于最佳基线模型 EmbedKGQA 1. 82 个百

分点;在公开数据集 PQ、PQL 中,2 跳子集 PQ 2H、
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PQL 2H 的问答 Hit @ 1 分别达到 93. 98% 和

93. 42% ,相较 EmbedKGQA 分别提升 1. 46、1. 39 个

百分点;3 跳子集 PQ 3H、PQL 3H 的Hit@ 1分别

为 91. 37% 、90. 81% ,相较 EmbedKGQA 分别提升

1. 05、1. 52 个百分点。 表明本文模型在多跳问答任

务中的有效性。 本文模型使用了蒸馏策略,在保持

较小参数规模的同时,仅需较短的推理时间即可完

成复杂的多跳问答任务。
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