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Abstract

大型语言模型（LLMs）表现出卓越的性能，但仍然难以解释。专家混合（MoE）
模型通过稀疏激活提高效率，但通常依赖于不透明的学习门控函数。虽然基
于相似性的路由（余弦路由器）已被探索用于训练稳定化，其固有可解释性
的潜力仍未得到充分利用。我们引入了语义共振架构（SRA），这是一种设计
为确保路由决策具有内在可解释性的MoE方法。SRA用语义共振室（CSR）
模块替换了学习门控，并基于与可训练的语义锚点的余弦相似性进行令牌
路由。我们还介绍了一种新颖的离散损失，以鼓励锚点之间的正交性，从而
强制执行多样化的专业化。在WikiText-103上的实验表明，SRA实现了验证
困惑度为 13.41，在匹配的活跃参数约束（29.0M）下优于密集基线（14.13）
和标准MoE基线（13.53）。至关重要的是，SRA表现出更优的专家利用率
（1.0%死亡专家对比标准MoE中的 14.8%），并发展出不同的、语义连贯的
专业化模式，与在标准MoEs中观察到的噪声专业化不同。这项工作确立了
语义路由作为一种建立更加透明和可控的语言模型的强大方法论。

1 介绍

大型语言模型（LLMs）的迅速发展彻底改变了自然语言处理 [1, 3]。然而，这些模型的不透
明性在需要可解释和可控决策的关键领域中部署时带来了重大挑战 [12]。

专家混合（MoE）架构通过有条件地激活参数子集来解决密集模型的计算低效问题 [13]。然
而，标准方法，如 Switch Transformer[6]和 GShard[10]，依赖于学习到的门控函数（通常是
简单的线性层），其决策过程仍然不透明。

最近的工作探讨了替代路由机制，包括基于余弦相似度的路由（余弦路由），主要是为了提
高训练稳定性和负载均衡 [2]。虽然这些方法在稳定化方面有效，但它们并未侧重于利用这
种机制实现固有的可解释性或强制一致的专业化。

我们提出了语义共鸣架构（SRA），这是一种利用语义相似性进行路由的方法，特别设计用
于增强可解释性。我们的关键技术——语义共鸣室（CSR）根据标记表示与每个专家相关联
的可学习语义锚点之间的余弦相似性将标记路由到专家。为了确保这些锚点捕捉多样化的概
念，我们引入了分散损失，以积极促进锚点间的正交性。
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该机制提供了显著的优势：

1. 内在可解释性：路由决策可以直接通过语义相似度分数来解释，消除了学习门限的不透
明性。

2. 一致特化：在色散损耗的帮助下，专家们开发了稳定且语义连贯的专业化模式，这与标准
MoEs中经常观察到的嘈杂专业化不同。

3. 改进的利用率：语义路由与训练稳定技术（如渐进路由）表现出优异的协同作用，从而实
现更好的负载均衡并减少不活跃专家。

我们的贡献总结如下：

• 我们介绍了语义共振架构（SRA）和一种新颖的分散损失，证明了可以通过设计使用语义
路由来强制实现可解释的专业化。

• 我们证明了 SRA在WikiText-103上优于密集和标准MoE基线，同时保持相同的活跃参数
预算并表现出更优的专家利用。

• 我们提供了一个全面的分析，显示 SRA 专家比标准 MoE 基线开发出更具意义的语义专
业化。

2 相关工作

2.1 专家混合与路由机制

MoE模型范式可以追溯到 [9]。最近的研究兴趣集中在高效扩展变压器模型上。Shazeer等人
[13]引入了稀疏门控MoE层，而 Switch Transformer[6]将其简化为 Top-1路由。

这些标准技术依赖于学习到的门控网络（例如，线性变换后跟 softmax）。虽然高效，但这些
路由器对路由决策背后的原因提供的见解有限。

与我们的工作最相关的是基于相似性的路由探索，通常被称为余弦路由器。这些在模型如
XMoE[2]中主要被用于稳定训练。SRA 建立在此机制之上，但将重点从单纯的稳定性转移
到了内在可解释性。我们引入分散损失以主动强制语义多样性与正交性，这是之前基于相似
性的方法中缺失的连贯专业化的重要组成部分。

2.2 神经网络的可解释性

可解释性研究包括注意力可视化 [16, 4]、探测分类器 [15]和机制可解释性 [5]。

对于MoE架构，标准MoEs中专家的专业化 [7]的后验分析通常发现这些专家并未专门针对
可识别的语义类别。这些方法是在事后提供解释性而非设计时就考虑进去的。相比之下，我
们的语义共振机制确保了解释性和连贯的专业化本身就是路由过程固有的属性。

3 方法

3.1 架构概述

语义共振架构基于标准的变压器解码器架构，用我们的语义共振室（CSR）模块替换了每一
层中的前馈网络（FFN）。该架构利用了标准的学习嵌入和权重绑定、旋转位置嵌入（RoPE）
[14]以及预归一化配置。
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形式上，对于输入序列 X ∈ RB×L×D，其中 B是批处理大小，L是序列长度，D是模型维
度，每个 SRA块计算：

X ′ = LayerNorm(X) (1)

H = X + MultiHeadAttention(X ′) (2)

H ′ = LayerNorm(H) (3)

Y = H + CSR(H ′) (4)

3.2 语义共振室

CSR模块根据令牌与可学习语义锚点的“共鸣”（相似性）来路由令牌。

3.2.1 语义锚点和初始化

我们初始化一组可学习的语义锚点A ∈ RN×D，其中 N是专家的数量。我们使用正交初始化
来最大化语义空间中的初始分散性（当 N ≤ D时）：

A = orth(randn(N,D)) (5)

我们将此与 Kaiming均匀初始化 [8]进行比较。

3.2.2 共振计算

对于每个标记表示 h ∈ RD，我们使用余弦相似度计算与所有锚点的共振得分。该计算在
FP32中进行以确保数值稳定性。

ri = cos(h,ai) =
h · ai

‖h‖2 · ‖ai‖2 + ε
(6)

其中 ai是第 i个语义锚点，而 ε = 1e− 8。

3.2.3 Top-k专家选择与执行

我们选择具有最高共鸣分数的前 k位专家。在训练过程中，可以选择性地添加高斯噪声 η ∼
N (0, σ2)（带噪前 k位）[13]。

indices, scores = top_k(r + η, k) (7)

weights = softmax(scores) (8)

最终输出是选定专家输出的加权组合：

y =
∑

i∈indices

wi · Experti(h) (9)

每个专家都是一个使用 GELU激活函数的两层前馈网络。
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3.3 训练目标

总损失函数结合了主要的语言建模目标（LLM）和辅助损失：

L = LLM + α · Lbalance + β · Ldispersion + γ · Lz (10)

3.3.1 负载均衡损失

为了确保均衡使用，我们采用基于路由概率 [6]的变异系数（CV）平方的负载平衡损失。

我们首先计算每个专家在批次中被选中的平均概率：

Pmean =
1

B · L
∑
b,l

softmax(rb,l) (11)

损失是这些平均概率在 N个专家之间的平方 CV（变异系数）：

Lbalance = N · Var(Pmean)

Mean(Pmean)2 + ε
(12)

3.3.2 色散损耗

为了鼓励语义锚点学习多样且不同的概念，我们引入了一个分散损失 。该损失通过最小化
所有唯一成对组合的平均成对余弦相似性来惩罚锚点之间的相似性 。通过在语义空间中将
锚向量相互推开，这一目标鼓励每个专家发展独特的专长。

Ldispersion =
1

N(N − 1)

∑
i 6=j

cos(ai,aj) (13)

3.3.3 路由器 Z损耗

为了数值稳定性，我们探索了路由 z损失 [17]：

Lz =
1

B · L
∑log

∑
j

exp(rij)

2

(14)

3.4 逐步路由

为了减轻从一开始就使用 Top-k>1训练时经常观察到的专家崩溃现象，我们采用了一种渐进
路由策略。模型在初始时期使用 Top-1路由进行训练，允许专家建立不同的专长。随后，将
路由切换到 Top-2，使模型能够利用专门化专家的组合。
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4 实验

4.1 实验设置

4.1.1 数据集

我们在WikiText-103上评估了我们的方法 [11]。我们使用字节配对编码（BPE），词表大小为
32,000个标记。

4.1.2 模型配置

我们将 SRA与标准密集变压器和具有学习门控的标准MoE模型进行了比较。所有模型的每
个令牌的活跃参数数量相匹配（≈29.0M）。所有模型使用 D = 512，4层和 8个注意力头。

• SRA（我们的）: 半导体路由（CSR）。每层有 N=128个专家（总共 512个）。Top-k=2。专
家 FFN维度 (Dff )=1024。总参数量：558.5M。活跃参数量：29.0M。

• 标准MoE：学习的线性门控。N=128。Top-k=2。Dff=1024。总参数：558.5M。活跃参数：
29.0M。

• 密集基线：标准 FFN。Dff=2048。总参数：29.0M。活跃参数：29.0M。

密集基线 FFN维度（2048）是MoE专家维度（1024）的两倍，以匹配来自 Top-2路由的有
效参数数量。

4.1.3 训练详情

所有模型使用 AdamW (β1 = 0.9, β2 = 0.95)和渐进式路由策略进行训练（第 1-5轮：Top-1；
第 6-10轮：Top-2）。学习率：3e-4，采用线性预热（4000步）和余弦衰减。总批次大小：128。
序列长度：256。dropout：0.1。

对于 SRA超参数：α（平衡）=0.4；β（离散度）=0.6；γ（z损失）=0.0。

4.2 主要结果

表 1: 困惑度比较在WikiText-103验证集上。活跃参数（≈29.0M）在所有模型中匹配。总专
家数=512。

Model Routing Total Params Val PPL Dead Experts (%)

Dense Baseline N/A 29.0M 14.13 N/A
Standard MoE Learned 558.5M 13.53 76 (14.8%)
SRA（我们的） 语义 558.5M 13.41 5 (1.0%)

SRA的性能优于密集基线和标准MoE模型（表 1）。关键的是，SRA达到了与标准MoE相
当的性能（略高于标准MoE），同时在可解释性方面提供了显著优势。

此外，SRA展示了显著优越的专家利用率和训练稳定性。尽管使用了相同的稳定技术，SRA
的结果只有 1.0%的失效专家，相比之下标准MoE有 14.8%。这表明语义路由促进了模型容
量更有效的利用。
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图 1: 训练期间的验证困惑度曲线。SRA模型（b）显示了一个与渐进路由策略相对应的独特
模式。

4.3 训练动态

SRA模型展现出与渐进路由策略相对应的独特模式（图 1）。在第 5个纪元的转变（约 16k
步，见图 1b）对应从 Top-1到 Top-2路由的过渡。在 Top-1阶段（0-16k步），SRA发展了初
步的专业化但表现不及密集模型。转向 Top-2（从 16k步开始）立即提升了性能，使 SRA能
够利用专家组合并最终超越基准。密集基准（图 1a）显示稳定收敛至 14.13困惑度。

4.4 消融研究

我们进行了消融研究以了解路由策略、初始化和辅助损失的影响（表 2）。

表 2: 消融研究结果在WikiText-103验证集上。总专家数=512。

Configuration Strategy/Setting Val PPL Dead Experts (%)

SRA（完整） 逐步的 (1→2) 13.41 5 (1.0%)

消融研究：路由策略（10个纪元）
SRA Top-1 only 17.93 0 (0.0%)
SRA Top-2 only 12.97 176 (34.4%)
SRA Top-6 only 11.76 96 (18.8%)

消融研究：初始化（Top-1，5个周期）
SRA Orthogonal (Baseline) 16.95 0
SRA Kaiming Uniform 19.99 0

消融研究：辅助损失（Top-1，5个 epoch）
SRA All enabled (Baseline) 16.95 0
w/o Balance Loss (α = 0) 20.72 0
w/o Dispersion Loss (β = 0) 19.47 0

关键发现来自消融研究：

• Top-k的权衡：增加 k可以提高困惑度（Top-6 PPL 11.76）。然而，从一开始就使用 Top-k>1
进行训练会导致专家崩溃严重（例如，在 Top-2中为 34.4%）。

6



• 逐步路由是必不可少的：进步策略实现了最优平衡（困惑度 13.41，1.0%死专家）。

• 初始化的影响：正交初始化显著优于 Kaiming均匀初始化（5个周期时的 PPL为 16.95对
比 19.99），验证了最大化初始分散对于发展有效的语义专业化至关重要的假设。

• 辅助损失很重要：负载均衡损失和色散损失都对性能至关重要。

5 分析

5.1 专家专业化模式

SRA的一个主要优势是其路由机制的可解释性。

5.1.1 语义共振架构专化

SRA模型的分析揭示了明显的语义和句法专化。表 3提供了来自第一个 CSR层的例子。

表 3: 专家专业化的示例在 SRA（第 0层）中。专家学习不同的且一致的类别。

Expert Category Top-10 Tokens

E1 Temporal/Months May, March, February, June, April, July, December. . .
E10 Prepositions to, To, for, towards, in, than, of, against, as, into
E20 Time Periods years, months, weeks, later, then, year, decades. . .
E35 Past Tense Verbs was, were, same, became, also, reported, came, is. . .
E42 Media (Nouns) film, game, book, games, movie, novel, films, books. . .
E58 Proper Names Henry, Edward, Peter, Scott, Robert, Richard, David. . .

专家显然学会对具有相似属性的标记作出反应，这些标记跨越连贯的语义类别（例如，E42，
媒体）和句法角色（例如，E10，介词）。

5.1.2 与标准MoE的比较

我们将此与标准的MoE（学习门控）进行对比（表 4）。

表 4: 专家专业化的示例在标准MoE（第 0层）中。类别通常是嘈杂的且一致性较差。

Expert Top-10 Tokens

E27 ars, Jordan, orn, steam, tank, Br, bodies, con, semin, iner
E32 San, ink, withstand, despite, pieces, été, Buccaneers, Dog, onica, Sem
E36 mon, Bo, comm, his, being, some, the, making, against, military
E38 De, than, American, 12, or, Super, still, Red, for, are

标准的MoE导致了嘈杂的专业化，这表明依赖于低层次的统计特征而不是连贯的语言概念。

5.2 专家利用

图 2说明了最终 SRA模型（使用渐进路由训练）的四层中专家利用模式。该策略成功缓解
了专家崩溃问题，总共只有 5个失效专家。
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图 2: 专家在验证数据集上的利用（最终的 SRA模型）。

逐步策略允许专家在 Top-1阶段建立专业化（图 3），这防止了从一开始就使用 Top-2训练时
观察到的专家急剧崩溃现象（如表 2所示）。

我们还将 SRA和标准MoE的利用率指标进行了比较（表 5）。

虽然标准的 MoE可能在活跃专家中达到相似的变化系数（CV），但它面临着显著更高的专
家崩溃率（76个死亡专家对比 SRA中的 5个）。这突显了 SRA的一个关键优势：将路由基
于语义空间的几何约束，本质上促进了更好的整体利用率和训练稳定性。

8



图 3: 顶级第 1阶段（第 5个周期）中专家的利用。

5.3 语义锚点分散

语义空间的可视化（例如，t-SNE投影，见附录）证实了正交初始化和分散损失的组合成功
地保持了锚点之间的分离（平均成对相似性：0.073±0.065），防止冗余专家。
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表 5: 专家利用指标对比（CV和失效专家）（图 2和图 5。

Layer SRA (CV) Std MoE (CV) SRA (Dead) Std MoE (Dead)

0 1.84 1.66 3 28
1 1.65 1.33 0 5
2 1.77 0.89 0 7
3 2.25 1.20 2 36

总数 – – 5 76

6 讨论

6.1 可解释性和连贯性

语义共振机制通过设计提供了内在的可解释性。路由决策可以追溯，专业化是一致的，专家
专门从事可识别的语义类别。这些特性使得 SRA适用于理解模型内部逻辑至关重要的应用
场景。

6.2 效率和利用率

SRA维持与密集基线相同的活跃参数数量（29.0M），确保推理过程中的计算平等。一个关键
发现是，与标准MoE相比，SRA的专家利用率更优（1.0%对比 14.8%死亡专家），表明训
练稳定性增强。

6.3 限制和未来工作

我们的研究突出了未来研究的领域：

1. 缩放行为：实验在适度的规模下进行（558.5M参数）。SRA在十亿参数规模下的行为仍然
是一个重要领域。

2. 定量可解释性：虽然定性结果很强，但未来的工作必须纳入定量指标，如标准化点互信息
（NPMI），以严格测量和比较专业一致性。这是验证可解释性主张的重要下一步。

3. 可控输出（模型引导）: 探索通过在推理过程中干预特定专家权重来操纵生成文本的方法
（例如，用于减少偏差或控制风格）。

6.4 更广泛的影响和可控性

SRA增强的可解释性对模型可控性具有重要影响。由于 SRA专家专注于连贯的概念，因此
在推理过程中进行干预以调整模型行为成为可能。这种精确且语义基础的控制在密集模型或
路由不透明的标准MoE中大多不可用。

7 结论

该项研究介绍了语义共振架构（SRA），表明基于语义相似性的路由，结合一种新颖的扩散
损失，为MoE模型中的学习门控函数提供了有效、高效且可解释的替代方案。我们的实验
显示，SRA达到了标准MoE基线的性能水平，同时实现了显著更高的专家利用率，并表现
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出更一致的语义专业化。SRA提供的透明度代表了向开发更具可控性和可解释性的 AI系统
迈出的重要一步。
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附录

A.1可解释性案例研究：详细路由

为了说明 SRA 的可解释性，表 6 提供了句子"The film was released in December 1995 and
received positive reviews."的路由决策详细情况。每个词对应的前两名专家及其权重都被展示
出来。路由决策与之前识别出的专业功能（例如 E42用于媒体、E35用于过去时动词）很好
地对应，为模型内部处理提供了清晰的解释。

表 6: 详细路由决策示例句子在 SRA（第 0层）。
令牌 该 电影 是 发布 在 十二月 1995 和 接收 正的 评论

专家 1 E111 E42 E35 E119 E10 E1 E57 E46 E9 E74 E84
(Weight) (0.505) (0.551) (0.569) (0.525) (0.575) (0.523) (0.540) (0.528) (0.518) (0.502) (0.524)

专家 2 E126 E26 E55 E9 E118 E57 E1 E80 E74 E30 E74
(Weight) (0.495) (0.449) (0.431) (0.475) (0.425) (0.477) (0.460) (0.472) (0.482) (0.498) (0.476)

A.2语义锚点分散可视化

图 4: t-SNE投影的语义锚点
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A.3专家利用率混合专家系统

图 5: 专家利用验证数据集（基线MoE）。
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