
基于循环一致性约束的LLM增强型语言模型训练框架

吴荞睿, 罗丽, 赵才荣

引用本文

吴荞睿, 罗丽,  赵才荣.  基于循环一致性约束的LLM增强型语言模型训练框架[J ] .  计算机科学,  2026,

53(4) :  377-383.

WU Qiaorui, LUO Li, ZHAO Cairong. LLM-augmented Training Framework with Cycle-Consistency

Constraints [J]. Computer Science, 2026, 53(4): 377-383.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多任务强化学习的优先级加权软模块化方法:SM-PHT

SM-PHT:Robust,Scalable,and Efficient Method for Multi-task Reinforcement Learning

计算机科学, 2026, 53(4): 366-376. https://doi.org/10.11896/js jkx.250700198

Agent4Stu:基于大语言模型的学生作答行为高效模拟智能体

Agent4Stu:Efficient LLM-based Student Answer Behavior Simulation Agent

计算机科学, 2026, 53(4): 347-355. https://doi.org/10.11896/js jkx.250800012

基于结构化知识蒸馏的轻量级伪装目标检测模型

Lightweight Camouflaged Object Detection Model Based on Structured Knowledge Disti l lation

计算机科学, 2026, 53(4): 299-307. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100105

大模型驱动的形式化定理证明:综述与展望

Formal Theorem Proving Empowered by Large Language Model:Survey and Perspectives

计算机科学, 2026, 53(4): 1-23. https://doi.org/10.11896/js jkx.251000067

大语言模型驱动的言语障碍评估方法综述

Review of Speech Disorder Assessment Methods Driven by Large Language Models

计算机科学, 2026, 53(3): 307-320. https://doi.org/10.11896/js jkx.250300125

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600032
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250600032
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250700198
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250700198
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250800012
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250800012
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100105
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100105
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.251000067
https://doi.org/10.11896/jsjkx.251000067
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250300125
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250300125


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０６０００３２

到稿日期:２０２５Ｇ０６Ｇ０６　返修日期:２０２５Ｇ０７Ｇ１９
基金项目:国家自然科学基金(６２０７６１８４,６２４７３２８６);上海市自然科学基金面上项目(２２ZR１４６６７００)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFundationofChina(６２０７６１８４,６２４７３２８６)andShanghaiNaturalScienceFoundation
(２２ZR１４６６７００)．
通信作者:赵才荣(zhaocairong＠tongji．edu．cn)

基于循环一致性约束的LLM增强型语言模型训练框架

吴荞睿１ 罗　丽２ 赵才荣１

１同济大学计算机科学与技术学院　上海２０１８０４
２国网湖南省电力有限公司长沙供电分公司　长沙４１００００
　(２３３１９１９＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　针对专利摘要生成任务中的技术特征完整性缺失、合规性不足以及边缘部署效率受限等问题,提出一种基于循环一致

性约束的大语言模型增强型语言模型训练框架(LACC).LACC框架通过构建摘要生成与权利要求扩写的双向可逆任务结构,

引入循环一致性约束机制,实现技术特征与法律表述的联合优化.在此基础上,LACC集成了由大语言模型驱动的可控数据增

强策略,自动构建高质量专利样本对,并结合动态验证机制,提升了生成文本的技术准确性与合规稳定性.实验结果表明,

LACC在中文专利数据集 CPTD上的 ROUGEＧL得分达到５６．７４,较基线提升８．９９个百分点,在循环一致性评分(RCS)方面亦

取得显著优势.此外,该方法在边缘设备上的推理延迟控制在４２０ms以内,单卡内存占用不超过４．５GB,具备良好的工业部署

潜力.综上所述,LACC框架为专利撰写辅助、法律文本生成与知识产权智能管理等下游任务提供了具备实用价值的技术路

径,展现出推动知识产权全生命周期自动化处理的重要应用前景.
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１　引言

端侧语言模型在特定领域任务中的部署常面临双重挑

战:模型容量受限与高质量标注数据匮乏[１].这些问题不仅

限制了模型在复杂任务中的表现,也显著削弱了其泛化能力

与鲁棒性[２].传统依赖人工专家评估的范式进一步增加了系

统部署的时间与经济成本,制约了其在实际场景中的可扩

展性[３].

为系统性应对上述挑战,本文提出一种基于大语言模型

(LLM)增强与循环一致性约束的多阶段协作学习框架,旨在

强化模型的语义表达能力、提升低资源场景下的性能稳定性,

并支持在资源受限设备上的部署.

本文方法通过４个互相关联的维度实现技术创新:１)设

计双任务学习机制,在循环一致性约束下同步优化主任务与

逆任务,实现可逆转换过程中语义完整性的保持;２)开发基于

LLM 的双向数据增强策略,跨任务对生成合成数据并注入受

控噪声,增强模型对分布偏移的适应能力;３)建立教师Ｇ学生

协同训练范式,利用LLM 生成的思维链(CoT)推理路径指导

学习过程,同步获取任务处理能力与底层推理模式;４)构建动

态验证系统,采用LLM 作为语义验证器,通过训练与推理阶

段的持续一致性验证形成迭代优化闭环.

综上所述,本文的贡献主要体现在３个方面:１)构建了基

于循环一致性的闭环语言学习范式,有效保持生成内容的语

义一致性与技术完整性;２)系统性解决了数据稀缺问题,实现

LLM 驱动的知识蒸馏;３)引入可解释、可泛化的验证机制,推

动了语言模型从性能指标向语义层面转变的评估体系发展.

实验表明,本文方法在 ROUGEＧL等性能指标上平均提

升８．９９个百分点,并通过自动化验证策略显著降低了人工评

估成本,展现出良好的工业部署潜力与学术推广价值.

２　相关工作

２．１　循环一致性

循环一致性(CycleConsistency)是自监督学习的重要范

式,其核心思想是通过可逆变换的闭环约束保持内容保真度.

早期研究主要聚焦于计算机视觉领域,Zhu等[４]提出的

CycleGAN首次将循环一致性损失应用于无配对图像风格迁

移,通过构建G:X→Y 与F:Y→X 的双向映射,实现域间转

换的语义保持.该工作启发了跨模态任务中一致性约束的广

泛应用,在医学影像分析领域,Kim 等[５]提出的 CycleMorph
模型将循环一致性损失引入微分同胚图像配准任务,通过循

环一致性约束与形变场正则化,确保了形变场的拓扑保持性

及双向可逆性,在脑部 MRI配准中显著提升了配准精度与变

形场的平滑性.

在自然语言处理领域,循环一致性的应用面临更大挑战.

Shen等[６]尝试将CycleGAN框架迁移至文本风格迁移任务,

通过强化学习策略,缓解离散文本空间的梯度传递问题.然

而,该方法在长文本生成中常出现语义偏移,暴露出传统循环

损失函数对深层逻辑一致性建模的不足.文献[７Ｇ８]针对多

模态医学图像配准任务,提出了 CoCycleReg方法,通过将图

像配准与图像翻译以协同循环一致性方式联合建模,打破了

传统分阶段处理的限制.该方法利用双分支结构确保形变场

的可逆性,实现配准与翻译的双向增强,在多种数据集上兼顾

配准精度、形变规则性与计算效率,验证了协同循环一致性策

略的有效性.

现有方法在文本生成任务中的局限性主要体现在３个方

面:１)多数研究(如文献[９])仅关注单向任务(如摘要或翻

译),缺乏双向可逆变换的联合优化;２)传统损失依赖表面特

征匹配(如 ROUGE),难以捕捉逻辑连贯性等深层语义属性;

３)医学影像等领域的成功案例[７Ｇ８]表明了该机制的有效性,但

文本领域尚未建立有效的在线修正框架.本研究通过构建摘

要Ｇ扩写的可逆任务对,并引入LLM 驱动的动态语义验证,突

破了上述限制.

２．２　数据增强

数据增强技术是突破数据稀缺瓶颈的核心手段[１０],其发

展历程呈现从规则驱动到语义感知的范式转变[１１].早期研

究主要依赖人工规则与统计先验.Schick等[１２]提出基于模

板的回译增强方法,通过双向翻译生成释义样本,但该方法受

限于模板覆盖度,难以处理复杂语义结构.Wei等[１３]的系统

性研究表明,简单的词级替换(如同义词替换)仅能提升模型

对局部扰动的鲁棒性,而对全局语义一致性的改善有限.

大语言模型(LLMs)的兴起推动了数据生成技术的质

变[１４].Zelikman等[１５]提出的 STaR(SelfＧTaughtReasoner)

框架首次实现LLM 驱动的推理数据自生成,通过迭代生成Ｇ
精炼过程创建包含逻辑链的训练样本,在数学推理任务上将

准确率提升了２２．４％.这一突破性工作证明了 LLM 生成数

据的潜在价值,但其单向生成模式(问题→解答)难以确保数

据的可逆一致性.近期医学影像领域的研究[１６]则通过多参

数扰动生成对抗样本,在保持诊断关键特征的同时增强模型

对设备差异的适应性,为文本数据的可控噪声注入提供了跨

领域启示.

现有数据增强方法在面向可逆任务训练时面临三重挑

战:１)传统方法(如文献[１７])采用独立增强策略,导致摘要与

扩写任务的数据分布偏移;２)多数 LLM 生成方法(如文献

[１５])缺乏对生成质量的在线验证,可能引入语义噪声;３)医

学领域的受控扰动机制[１６]尚未有效迁移至文本领域.本研

究通过LLM 生成双向任务对(摘要 & 扩写)并实施动态质量

过滤,同时设计基于语义相似度阈值的噪声注入策略(如句式

重构、实体替换),实现了增强数据的分布对齐与质量可控.

２．３　知识蒸馏与动态验证

知识蒸馏与动态验证的协同进化标志着模型训练从单向

知识迁移向闭环自优化的范式跃迁[１８].经典知识蒸馏框

架[１９]通过软化标签实现教师Ｇ学生模型的知识传递,但其静

态蒸馏模式难以捕捉复杂推理过程.这一局限在思维链

(CoT)技术兴起后尤为显著,例如 Kumar等[２０]提出的知识蒸

馏方法将推理路径作为知识载体,通过对齐师生模型的逻辑

步骤,在数学推理任务上提升学生模型的泛化能力,揭示了结

构化知识迁移的潜力.

在该领域的最新进展中,Liu等提出的 SCORE框架[２１]

利用LLM 作为验证器,对生成文本进行多轮迭代修正,但其

验证信号仅用于后处理阶段,未能深度融入训练过程.
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现有方法面临的双重挑战在于[２２]:１)多数知识蒸馏研究

(如文献[１９])依赖固定教师模型,无法实现 LLM 与边缘模

型的协同进化;２)动态验证系统(如文献[２１])通常独立于训

练回路运行,导致反馈延迟与知识断层.本研究通过构建双

向蒸馏通道(教师LLM→学生模型→验证 LLM)和实时验证

奖励机制,实现知识迁移与质量评估的闭环耦合.该机制在

专利文本摘要生成任务中较传统方法显著减少了事实性错

误,验证了动态协同的优越性.

３　LACC框架

３．１　整体框架

本文提出了一个训练框架 LACC(LLMＧAugmentedCyＧ

cleＧConsistentFramework),它是一种面向端侧小语言模型

的闭环学习系统,如图１所示.其核心思想是通过循环一

致性约束与大语言模型增强的深度融合,实现数据生成、

知识迁移与动态验证的三阶段协同优化.框架由以下核

心模块构成.

１)双任务可逆学习模块

构建摘要任务(fsum: → )与扩写任务(fexp: → )的

闭环映射;通过共享编码器提取跨任务语义特征,通过任务特

定解码器实现参数隔离.

２)LLM 增强数据引擎

使用LLM 生成高质量可逆数据对 aug＝{(xi,yi,i)},

其中 i 为受控噪声.

３)动态协同训练框架

在训练过程中实时监测生成质量,当数据表现不佳时调

用LLM 进行分析,触发条件为:

Trigger(x,y)＝I(ROUGE－L(y,x)＜

０．６∨Conf(y|x)＜０．３)

调用LLM 验证器生成修正信号Δ,并转换为策略梯度

奖励.

r＝λ１F１fact＋λ２CoherenceLLM

图１　LACC算法框架图

Fig．１　ArchitectureofLACCframework

综上,LACC的训练流程如算法１所示.

算法１　LACC框架训练过程

输入:初始训练数据集 ＝(xi,yi)i＝１N,大语言模型LLM,边缘模型

Mθ,预设阈值τr(ROUGE)与τc(置信度)

输出:训练优化后的学生模型参数θ

１．初始化学生模型 Mθ,加载预训练权重

２．使用LLM 生成高质量种子数据 seed

３．对 seed应用双向扰动与语义过滤,得到增强数据集 aug

４．构造完整训练集 train＝ ∪ aug

５．for每轮训练do

　５．１．for(x,y)∈Dtraindo

　　５．１．１．计算前向摘要输出 y
∧
＝fsum(x)

　　５．１．２．计算逆向扩写输出 x
∧
＝fexp(y)

　　５．１．３．计算循环一致性损失 cycle

　　５．１．４．若启用教师LLM,则获取CoT推理路径 ,计算 cot

　　５．１．５．若 ROUGEＧL(y
∧,y)＜τr 或 Conf(y

∧)＜τc

→ LLM 验证器生成修正信号 Δ

→ 计算奖励r

→ 应用策略梯度更新模型参数θ

　　５．１．６．计算基础任务损失 task

　　５．１．７．计算总损失融合 total

　　５．１．８．更新模型参数

θ←θ－η􀅰Ñθ total

　５．２．endfor

６．endfor

３．２　双任务循环学习机制

LACC框架通过构建摘要与扩写的双向可逆sim(s,e)＝

ϕ(s)Tϕ(e)
‖ϕ(s)‖‖ϕ(e)‖

任务对,形成闭环学习系统.其数学形式

化定义如下.

前向任务(fsumφ):

y＝fsum(x;θs)＝Decoders(Encoder(x))

其中,x∈ 为原始文本,θs 为摘要任务参数.

逆向任务(fexp):

x
∧
＝fexp(y;θe)＝Decodere(Encoder(y))

其中,y∈ 为摘要文本,θe 为扩写任务参数.

为强制模型保持语义可逆性,定义双向循环一致性损

失为:

cycle＝Ex~ ‖fexp(fsup(x))－x‖２＋
Ey~ ‖fsup(fexp(y))－y‖２

与传统方法(如 CycleGAN)的单任务 循 环 约 束 不 同,

LACC引入动态权重调整机制.

wforward＝ sim(x,x
∧)

sim(x,x
∧)＋sim(y,y

∧)

wreverse＝１－wforward

其中,sim 为基于SBERT的语义相似度计算函数.该机制优

先优化当前生成质量较低的任务分支.

３．３　LLM增强的双向数据生成

３．３．１　双向数据生成流程

LACC框架通过LLM 生成可逆任务对(摘要 & 扩写),

解决传统数据增强的单向性局限.生成流程包含３个阶段.

１)种子数据生成

首先基 于 领 域 知 识 设 计 Prompt模 板,调 用 LLM(如

GPTＧ４)批量生成初始数据对 seed,并筛选满足 ROUGEＧL ≥

０．７的高质量样本.

２)对抗性噪声注入

生成数据施加受控扰动,提升模型抗噪能力,包括实体替

换,即随机替换１５％非关键实体(如“螺钉”→“螺栓”),保留

９７３吴荞睿,等:基于循环一致性约束的LLM 增强型语言模型训练框架



诊断核心实体(如“量子加密算法”“石墨烯复合材料比例”);

句式变异,通过LLM 改写句式(如主动→被动语态),保持语

义不变性;逻辑干扰,插入无关从句(如”患者有宠物狗“),但

标记为需过滤噪声.

数学描述扰动过程为:

x~＝x＋ LLM

s．t．simSBERT(x,x~)≥０．８５
其中,为LLM 生成的语义保留型噪声.

３)数据平衡优化

采用动态重加权策略调整数据分布.

wi＝ freq(ci)－０．５

∑
j
freq(cj)－０．５

其中,ci 为文本所属专利类别,用于缓解长尾分布问题.

３．３．２　质量过滤机制

为确保生成数据的有效性,构建了两级过滤管道.

１)语义相似度过滤:使用SentenceＧBERT计算余弦相似

度.其计算式如下:

sim(s,e)＝ ϕ(s)Tϕ(e)
‖ϕ(s)‖‖ϕ(e)‖

保留sim(s,e)≥０．８的样本,过滤低质量生成对.

２)LLM 逻辑验证器:设计验证Prompt获取结构化反馈,

仅保留is_consistent＝True且conflict_points＝Ø的样本.

３．３．３　与传统方法对比的优势

LACC的数据生成机制突破了传统方法的三大局限.

１)单向性突破:传统方法(如回译[１２])仅能生成单向增强

数据,而LACC能生成可逆任务对(x,y),支撑循环训练.

２)噪声可控性:相比随机词替换[１３],LLM 引导的扰动

LLM能保持语义完整性(sim≥０．８５).

３)逻辑一致性保障:基于CoT的验证器检测到的隐性逻

辑错误是传统方法的３．２倍(见第４．３节实验).

３．４　动态协同训练框架

３．４．１　教师Ｇ学生协同架构

LACC框架构建了双层协同训练系统,通过 LLM(教师)

与边缘模型(学生)的动态交互实现知识迁移.

１)教师LLM:生成推理链(CoT),并形式化为逻辑路径

序列.

CoTt＝{s１
r１

→s２
r２

→􀆺rn－１

→y}

其中,si 为推理状态,ri 为推理规则.

２)学生模型:对齐教师模型的两种知识.

(１)表层知识:最小化任务损失.

task＝－logp(y|x)

(２)深层知识:通过 KL散度对齐推理路径分布.

cot＝KL(pθ(s１:n|x)‖pLLM(s１:n|x))

３．４．２　动态验证触发机制

训练过程中实时监测生成质量,触发动态验证的条件为

通过量化指标触发.

Trigger１＝ROUGEＧL(y,x)＜０．６∨Conf(y|x)＜０．３
当任一触发条件满足时,启动LLM 验证流程.

３．４．３　奖励计算与策略优化

LLM 验证器输出结构化修正建议Δ＝{缺失实体,逻辑

错误,改进建议},将其量化为多维度奖励函数.

r＝０．５􀅰F１fact＋０．３􀅰CoherenceLLM－０．２􀅰Redundancy
通过策略梯度算法,更新学生模型参数.

Ñθ RL＝－E(x,y)~ [r􀅰Ñθlogpθ(y|x)]

３．５　联合优化策略

LACC框架通过加权融合多粒度优化目标实现联合训

练,总损失函数定义为:

total＝０．４􀅰 cycle＋０．３􀅰 task＋０．２􀅰 CoT＋０．１􀅰 RL

各损失项计算逻辑如下.

１)循环一致性损失:

cycle＝
１
N ∑

N

i＝１
(‖fexp(fsum(xi))－xi‖２＋

‖fsum(fexp(yi))－yi‖２)n
２)推理链对齐损失:

cot＝KLＧDivergence(pθ(s１:n|x)‖pLLM(s１:n|x))

３)强化学习奖励损失:

RL＝－E(x,y)[r􀅰logpθ(y|x)]

４)基础任务损失:

task＝CrossEntropy(ypred,ytrue)

４　实验及结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

针对中文专利文本摘要领域高质量公开数据集匮乏的现

状,本研究基于国家知识产权局主管的专利文献法定出版单

位———知识产权出版社的权威数据源,构建了大规模中文专

利文本摘要数据集(ChinesePatentTextDataset,CPTD).数

据源为国家知识产权局,其专利文献的完整性和法律有效性

为数据可靠性提供了根本保障.

本数据集共收录２０１８－２０２３年公开的发明专利与实用

新型专利１６００７３项,覆盖国际专利分类体系(IPC)A 部(人

类生活必需)至 H 部(电学)全类别,确保技术领域的全面覆

盖性.

在数据预处理阶段,本研究采用严格的质量控制标准.

完整性过滤:剔除摘要文本长度小于１０字符或权利要求书长

度小于１００字符的不完整样本.格式规范化:统一化学式、数

学符号的编码格式.

经上述处理后,最终获得有效样本１５９６３９项,清洗保留

率达９９．７３％.如表１所列,数据集的IPC分类分布呈现均

衡性特征,其中机械工程(B部)占比３２．７％、电学(H 部)占

比２８．４％、化学冶金(C部)占比１９．１％,符合我国专利技术

领域实际分布规律,验证了数据集的代表性与科学性.

之后,为适配不同规模的研究需 求,本 研 究 进 一 步 从

CPTD中采样,构建了 CPTDＧBased和 CPTDＧLT 两个子数

据集.

CPTDＧBase:均匀采样８００００条数据,确保各IPC分类均

衡覆盖,适用于类别平衡场景下的模型验证.

CPTDＧLT:按长尾分布[２３]采样３５５００条数据,模拟现实

专利领域的长尾分布特性,用于研究数据不平衡问题下的算

法鲁棒性.
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表１　CPTD数据集信息

Table１　CPTDdatasetinformation

IPC号 总数据量 CPTDＧBase CPTDＧLT
A部 １９７６０ １００００ １００００
B部 ２１１９９ １００００ ８０００
C部 ２０７２０ １００００ ６０００
D部 １９５０８ １００００ ４０００
E部 ２１１２２ １００００ ３０００
F部 １５９２１ １００００ ２０００
G部 ２１００４ １００００ １５００
H 部 ２０４０５ １００００ １０００
总计 １５６４３９ ８００００ ３５５００

４．１．２　实现细节

１)训练配置

基础模型为 QwenＧ２．５(１．５B参数):采用官方预训练权

重进行初始化;学习率为２×１０－５(编码器)、５×１０－５(解码

器),批量大小为１６(梯度累积步数为４),训练轮次为５０次;

优化器采用 AdamW(β１＝０．９,β２＝０．９８).

２)教师LLM
基座模型为 GPTＧ４oＧminiAPI;温度参数为０．３(CoT 生

成)、０．７(数据增强);最大生成长度为５１２tokens.

３)动态验证

触发阈值为 ROUGEＧL小于０．６或置信度小于０．３.

４．１．３　评估指标

本研究采用多维评估体系,结合通用文本生成指标与针

对循环一致性指标,全面衡量模型在特征完整性、文本合理

性、性能稳定性等方面的表现.

如表２所列,本文采用多项主流指标对模型性能进行评

估,包括 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL,BERTScore,以及

基于 ROUGEＧL 计 算 的 循 环 一 致 性 得 分 (RCS).其 中,

ROUGEＧ１与 ROUGEＧ２分别衡量１Ｇgram 和２Ｇgram 层面的

重合程度,反映基础词汇覆盖与局部搭配准确性;ROUGEＧL
基于最长公共子序列进行匹配,兼顾词序信息,评估整体语义

结构的一致性.BERTScore则利用预训练语言模型对文本

嵌入进行语义对齐,通过计算生成文本与参考文本之间的向

量相似度,捕捉更深层次的语义等价性.

表２　评估指标

Table２　Evaluatemetrics

指标 说明

ROUGEＧ１ 基本词汇层面的重合程度

ROUGEＧ２ 局部词组搭配的一致性

ROUGEＧL 词序和整体结构上的匹配程度

BERTScore 计算语义向量相似度来衡量一致性

RCS 反映信息保持与语义一致性

此外,为评估模型在多步骤生成任务中的信息保持能力,

本文引入循环一致性得分(RCS),通过摘要Ｇ扩写Ｇ重构的过

程,计算重构文本与原始摘要之间的 ROUGEＧL得分,从而量

化生成过程中语义信息的传递完整性与一致性.

４．２　实验结果

如表３ 所列,LACC 在 ROUGEＧL 和循环一致性得分

(RCS)上均显著优于基线模型与简化版本.同时还测试了仅

保留循环一致性和数据增强两个核心模块的简化版模型的效

果,结 果 显 示,即 使 未 集 成 动 态 验 证 机 制,OursＧLite 的

ROUGEＧL仍达到５５．９３％,RCS为６１．０２％,较基线分别提

升１７．１％和１４．５％.

表３　主实验结果

Table３　Mainexperimentresults
(％)

数据集 算法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL BERTScore RCS

CPTDＧBase
Baseline ５２．１２ ４１．０５ ４７．７５ ８５．４２ ５３．３１

LACCLite ５９．８７ ５０．１１ ５５．９３ ８８．５１ ６１．０２
LACC ６１．３４ ５１．６２ ５６．７４ ８９．１２ ６２．１３

CPTDＧLT
Baseline ４７．３０ ３５．４０ ４３．２５ ８３．８０ ４８．５０

LACCLite ５４．９２ ４５．１０ ５２．３０ ８７．０２ ５７．６０
LACC ５６．４５ ４６．７３ ５３．４８ ８７．８０ ５８．７０

　　从整体结果来看,基线模型(qwenＧ１．５b)在 CPTDＧBase
上的 ROUGEＧL与 RCS仅分别为４７．７５％和５３．３１％,反映

出其在文本生成过程中存在语序捕捉不足与多阶段信息传递

失真问题.而引入循环一致性约束与数据增强策略的 LACC

Lite模型分别取得了５５．９３％和６１．０２％的指标值,表明其在

生成文本与参考文本的匹配度以及信息保持稳定性方面均有

显著提升.进一步完善后的完整模型 LACC 在 ROUGEＧL
与 RCS上取得了５６．７４％和６２．１３％的成绩,相较于简化版

本在各项指标上均有小幅提升.

此外,将主实验扩展至长尾样本,构成更复杂的 CPTDＧ

Longtail数据集,以进一步验证模型在真实分布下的泛化能

力.实验结果显示,LACC在该数据集上依然有着优异表现,

ROUGEＧL和 RCS分别达到５３．４８％和５８．７０％,显著优于基

线模型的４３．２５％和４８．５０％,提升幅度达１０．２３个百分点与

１０．２０个百分点.LACCLite在该场景下的表现同样稳健,

取得 ROUGEＧL为５２．３０％(＋９．０５个百分点 vs．Baseline)、

RCS为５７．６０％(＋９．１０个百分点 vs．Baseline),再次证明了

循环一致性约束与数据增强策略在提升生成质量和信息一致

性方面的核心作用.

综上所述,实验结果充分证明了所提出的 LACC框架

在专利摘要生成任务中具备强大的通用性与鲁棒性,能够

在不同数据分布条件下有效提升文本生成的语义完整性

与稳定性,从而增强生成摘要在技术特征表达与法律语言

传递方面的准确性.这也为其在专利审查、知识产权管理

等下游任务中的广泛应用提供了有力的理论支持与实践

基础.

４．３　消融实验

为进一步探究各个组件对整体性能的贡献,本研究设计

了消融实验,对比分析了不同模块移除对模型表现的影响,

结果如表４所列.
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表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults
(％)

数据集 算法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL BERTScore RCS

CPTDＧBase

LACC ６１．３４ ５１．６２ ５６．７４ ８９．１２ ６２．１３
ＧCycle ５３．２０ ４２．３０ ５０．１０ ８７．１２ ５７．２０
ＧDyn．V ５９．８７ ５０．１１ ５５．９３ ８８．５１ ６１．０２
ＧLLM Aug ５８．２０ ４８．８０ ５５．２０ ８８．２０ ６０．５

CPTDＧLT

LACC ５６．４５ ４６．７３ ５３．４８ ８７．８０ ５８．７０
ＧCycle ４８．１０ ３７．６０ ４６．９０ ８５．９０ ５３．４０
ＧDyn．V ５４．９２ ４５．１０ ５２．３０ ８７．０２ ５７．６０
ＧLLM Aug ５０．７０ ４２．３０ ４９．２０ ８５．９０ ５４．１０

　　当移除循环一致性约束(Cycle)后,模型在 RougeＧL 和

RCS上分别下降至５０．１％和５７．２％,较完整模型分别降低

６．６４个百分点和４．９３个百分点.这表明循环一致性约束在

保障生成摘要的语义与信息传递稳定性方面起到了关键作

用.进一步地,分别移除动态验证策略(Dyn．V)和大语言模

型增强 模 块 (LLM Aug),模 型 的 RougeＧL/RCS 分 别 下 降

０．８１个百分点/１．１１个百分点和１．５４个百分点/１．６３个百

分点.虽然这两项调整对指标影响相对较小,但仍验证了动

态验证机制和数据增强策略在细化文本信息和提升整体生成

质量方面的积极贡献.

此外,为验证各模块在长尾分布数据上的泛化效果,进一

步在CPTDＧLT数据集上进行了消融实验.结果显示,LACC
模型在该数据集上取得了５３．４８％的 RougeＧL和５８．７０％的

RCS,明显优于基线的４３．２５％和４８．５０％.当移除循环一致

性约束后,模型性能下降更为明显,RougeＧL与 RCS分别下

降６．５８个百分点和５．３０个百分点,凸显了该机制在长尾样

本处理中的重要性.同样地,移除动态验证与 LLM 增强也

带来了不同程度的性能退化,进一步验证了各组件对模型稳

健性和表达力的贡献.

结束语　本文提出了一种融合循环一致性约束与大语言

模型增强的端到端训练框架(LACC),针对专利摘要生成任

务中的语义完整性、表述一致性与部署效率等难题,构建了摘

要生成与权利要求扩写之间的双向闭环机制,并引入受控数

据增强与动态验证模块,以系统化方式缓解数据稀缺与泛化

能力不足的问题.实验结果表明,LACC在 ROUGEＧL与循

环一致性等关键指标上显著优于基线与简化模型,具备较强

的语义对齐能力、生成稳定性与工业部署潜力.

未来可从３个方向进行拓展:１)引 入 图 文 联 合 建 模 机

制,以提升模型在多模态专利场景中的表达理解与生成能

力;２)发展更具控制性与安全性的自监督增强策略,以增强

生成质量的一致性与可解释性;３)优化轻量化验证模块的推

理性能,进一步推动模型在高频边缘计算与智能法务系统中

的实用部署.
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