
电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

面向泛在操作系统场景验证的定理自动识别方法
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摘　要：　在泛在计算环境下，操作系统需要在跨计算场景的异构硬件与动态应用之间提供统一支持，以保障系

统的连续性与安全性。形式化验证作为确保操作系统内核正确性的关键手段，已经在高可信系统构建中发挥重要作

用。其中，交互式定理证明方法为系统提供了严格且可靠的正确性保证。以 seL4微内核为代表的验证实践表明，形

式化方法虽然能够提供强正确性保证，但需要付出极高的验证成本。seL4团队历时近 20年构建了超过百万行的形式

化证明，其验证成本远超系统代码开发成本。此外，该验证过程在不同计算场景之间缺乏良好的可迁移性。当开发者

将系统移植到新的硬件平台时，验证人员往往需要重新进行大规模证明工作，这一过程严重制约了形式化方法在泛在

计算环境中的应用。为解决这一问题，seL4团队提出了将证明划分为计算场景无关部分与计算场景相关部分的思路，

从而实现部分证明结果的复用。然而，该划分过程依赖专家经验，研究人员难以高效完成该任务，并且该过程容易引

入人为错误。针对上述问题，本文提出一种基于知识蒸馏的自动化方法ArchiDistill。该方法用于识别交互式定理中

与计算场景相关的关键语义成分，从而支持验证任务的结构化拆分与跨场景迁移。ArchiDistill通过将大规模预训练

模型的语义和模式知识迁移至轻量级模型，并结合多任务蒸馏、引入辅助任务及课程学习策略，实现模型对计算场景

相关特性的准确判别与跨平台迁移能力。在实验方面，本文基于 seL4内核构建了一个包含 16 975个样本的多计算场

景验证数据集，并对所提出的方法进行了系统评估。实验结果表明，ArchiDistill在计算场景相关定理识别任务上取得

了优异性能。该方法的Accuracy达到0.736 2，Precision为0.707 6，Recall为0.720 0，F1-score为0.712 0，这些指标均优于

传统模型TextRNN（其Accuracy为0.664 7）以及开源大语言模型Qwen3-32B（其Accuracy为0.709 6，F1-score为0.630 2）。

该方法在保持轻量化的同时，实现了性能与效率的有效提升。此外，本文在CompCert项目上构建了新的数据集，并使

用该数据集验证所提出方法的泛化能力。实验结果表明，ArchiDistill 在跨任务场景中仍能保持良好的稳定性与适

用性。
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Abstract:　 In ubiquitous computing environments, operating systems are required to provide unified support across 
heterogeneous hardware and dynamic applications in diverse computational scenarios, thereby ensuring system continuity 
and security. Formal verification, as a key technique for guaranteeing the correctness of operating system kernels, has 
played an essential role in building high-assurance systems. Among various approaches, interactive theorem proving offers 
the most rigorous and reliable correctness guarantees. The verification of the seL4 microkernel demonstrates that, although 
formal methods can ensure strong correctness, they incur extremely high verification costs. The seL4 team has spent nearly 
two decades constructing over one million lines of formal proofs, with verification costs far exceeding those of system de⁃
velopment. Moreover, the verification process lacks sufficient portability across different computational scenarios. When 
the system is ported to a new hardware platform, verification engineers are often required to redo large-scale proofs, which 
severely limits the applicability of formal methods in ubiquitous computing environments. To mitigate this issue, the seL4 
team proposed decomposing proofs into scenario-independent and scenario-dependent components, enabling partial reuse of 
verification results. However, this decomposition heavily relies on expert knowledge, making it difficult to perform effi⁃
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ciently and prone to human error. To address these challenges, this paper proposes ArchiDistill, an automated method based 
on knowledge distillation. The proposed method aims to identify key semantic components in interactive theorems that are 
related to computational scenarios, thereby facilitating structured decomposition of verification tasks and cross-scenario 
transfer. ArchiDistill transfers semantic and pattern knowledge from large-scale pretrained models to a lightweight model, 
and enhances its performance through multi-task distillation, auxiliary tasks, and curriculum learning strategies. This en⁃
ables accurate identification of scenario-related characteristics and improves cross-platform generalization capability. In the 
experimental evaluation, we construct a multi-scenario verification dataset based on the seL4 kernel, consisting of 16 975 
samples, and conduct a comprehensive assessment of the proposed method. The results show that ArchiDistill achieves su⁃
perior performance on the task of scenario-related theorem identification, with an accuracy of 0.736 2, precision of 0.707 6, 
recall of 0.720 0, and F1-score of 0.712 0. These results outperform both the traditional model TextRNN with an accuracy of 
0.664 7 and the open-source large language model Qwen3-32B with an accuracy of 0.709 6 and an F1-score of 0.630 2. 
While maintaining a lightweight architecture, ArchiDistill achieves an effective balance between performance and efficien⁃
cy. Furthermore, we construct a new dataset based on the CompCert project to evaluate the generalization capability of the 
proposed method. Experimental results demonstrate that ArchiDistill maintains strong stability and applicability in cross-

task scenarios.
Keywords:　ubiquitous operating system; interactive theorem proving; computing scenario relevance; knowledge dis⁃

tillation; multi-task learning; curriculum learning; seL4 kernel
Foundation Item(s):　National Key Research and Development Program of China (No.2022YFB4501800)

0　引言

在泛在计算［1］环境下，计算资源广泛分布于各种

设备与不同的计算场景中，操作系统需要在高度异

构、动态变化的硬件与不同应用的计算场景之间提供

统一的管理与支持［2］。不同的计算场景包括不同的

处理器架构、不同的硬件环境和不同的应用资源等。

泛在操作系统［3］（ubiquitous operating system）正是面

向这一需求提出的新型操作系统形态，其目标是在多

样化设备和网络条件下，保障应用的连续性、透明性

与安全性。然而，泛在操作系统面临的复杂性远超传

统单机或集中式环境，尤其是在大规模分布式、自动

化运行的场景中，系统的安全性与可靠性成为首要挑

战［4］。在此背景下，引入操作系统形式化验证对保障

系统的正确性具有重要意义［5］。通过形式化方法对

操作系统内核进行数学建模与验证［6］，能够在设计阶

段发现潜在缺陷，确保关键属性（如内存隔离、权限

管理、进程调度等）的严格正确性。这对泛在操作系

统的应用尤为关键，因为传统测试手段难以覆盖所有

执行路径与边界条件。交互式定理证明已被证明是

保障操作系统内核正确性与安全性的有效手段［7-8］。
以 seL4 微内核为代表，其验证工作持续近 20 年，累计

完成超过百万行的形式化证明。实现内核代码仅耗

费约 2.2 人年，但对应的形式化证明却耗费约 20 人

年，平均每行 C 代码需要在证明器中编写约 40 行证

明代码。这一巨大投入奠定了 seL4 作为目前唯一经

完整功能正确性证明的操作系统内核的地位，但同时

也凸显了操作系统验证的高昂成本。

然而，在泛在计算环境中，操作系统必须同时支

持 ARM、RISC-V、x86 等多样化硬件平台并在异构设

备上可靠运行［9］。传统基于交互式定理证明的验证

往往针对单一计算场景展开，例如 seL4 的早期验证

工作仅覆盖 ARM 硬件平台下的计算场景。一旦系统

迁移到新的硬件平台，若仍采用现有验证流程，则意

味着需要对整个内核重新开展大规模证明，验证开销

甚至可能超过初始开发成本。对于已经投入了数十

人年努力的 seL4 而言，这种迁移验证几乎难以承受。

为缓解这一问题，seL4 团队提出了将内核证明划分为

计算场景无关部分与计算场景相关部分的思路：计算

场景无关部分涵盖核心抽象机制与关键性质，可在不

同平台间高度复用；计算场景相关部分则局限于底层

硬件接口与具体实现，可独立适配。该方法在一定程

度上降低了迁移成本，但人工划分过程需要大量专家

经验与时间投入，难以跟上内核功能扩展和多平台演

进的需求，且容易受到人为疏漏的影响。因此，亟须

提出一种自动化方法来识别并区分计算场景无关与

计算场景相关定理，从而在降低迁移验证成本的同时

提升系统的可扩展性与可靠性。

为此，本文提出了一种名为 ArchiDistill 的方法，

用于自动区分已验证的交互式定理中计算场景相关

与计算场景无关的部分。该方法基于知识蒸馏

（knowledge distillation）［10］，将大规模预训练模型的知

识迁移到轻量级模型中，以兼顾准确性与高效性。大

语言模型［11］在语义特征提取和模式归纳方面表现优

异，能够在源代码层面有效捕捉不同计算场景实现之

间的差异，但其计算开销过大，难以直接应用于验证

工具链中。通过知识蒸馏，不仅压缩了大语言模型的
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知识，还在蒸馏过程中引入软标签和辅助任务，从而

增强了轻量级模型对计算场景相关特性的判别能力。

进一步地，利用标签不确定性来分级样本难度，并结

合多任务学习［12］与课程学习［13］进行训练，以提升模

型在泛在操作系统计算场景验证中的可迁移性与泛

化性。与现有关注证明自动化、前提选择和证明复用

的研究不同，本文聚焦于“在已验证交互式定理中区

分计算场景相关/无关部分”这一尚未被充分研究的

任务。ArchiDistill 可实现操作系统代码中计算场景

相关特性的自动标注与抽取，从而降低跨场景验证的

人工成本并提升系统的长期可维护性与可扩展性。

本文的创新贡献包括如下几点。

（1）提出多任务协同蒸馏与标签修复机制，解决

了现有知识蒸馏方法仅使用主任务软标签导致语义

覆盖不足的问题。该机制通过引入辅助任务的软标

签并自适应校正潜在错误标签，实现了对大语言模型

知识的更全面、准确和稳定的迁移。

（2）提出不确定性驱动的多任务课程学习策略，

解决了学生模型在学习蒸馏知识时难以有效渐进吸

收的问题。该策略利用软标签的不确定性动态调度

训练样本，实现由易到难的学习过程，从而提升知识

迁移效率与模型稳健性。

（3）收集并整理了 seL4 内核和 CompCert 编译器

在多计算场景迁移过程中的验证数据，构建了一个包

含 16 975 个样本和 2 138 个样本的证明数据集，并在

Gitee（https：//gitee.com/archidistill/archidistill）上进行发

布，为后续研究提供帮助。在所构建的数据集上开展

实验，验证了定理证明脚本分类方法 ArchiDistill 的有

效性和优越性，为定理证明脚本的复用和开发提供了

一条新途径。

1　相关工作

1. 1　操作系统形式化验证

形式化方法在操作系统内核验证中得到了广泛

应用。已有研究主要集中在两个方面：一是对具体功

能模块的正确性进行验证，二是对操作系统的整体或

者设计层进行形式化建模与验证。

在功能模块验证方面，现有研究采用多种定理证

明与建模方法实现了不同子系统模块的正确性保障。

Ma 等人［14-15］利用 Coq 定理证明器对操作系统的异常

管理模块进行了交互式形式化验证。在实时操作系

统场景中，Guo 等人［16］提出了可调度性验证方法，以

保证系统在时间约束下的可靠运行。在内存管理方

面，钱振江等人［17］利用非确定性自动机对汇编层代

码进行建模，并结合 Hoare 三元组验证了内存管理模

块的实现正确性；乔磊等人［18］针对航天器操作系统

内核的内存管理模块进行了专门验证；徐家乐等

人［19］实现了对操作系统内核权能访问控制模块的形

式化验证。针对并发控制问题，微内核操作系统互斥

量模块的功能正确性也得到了形式化证明［20］。此

外，星上操作系统的任务管理模块在需求层面也已通

过形式化建模与验证来确保其一致性和可实现

性［21］。在语言层面的研究中，何韬等人［22］提出了针

对 Rust 中 unsafe 代码段的验证机制，以提高内核实现

的安全性。

在设计层验证方面，研究重点放在整体架构与安

全需求的一致性上。微内核整体验证分为基于自动

机［23］方法进行建模和验证、利用 Z3 SMT 求解器［24-26］

进行推理验证以及采用交互式定理证明器［7-8，27］三种

验证方法。对于领域特定操作系统的验证，王阳等

人［28］提出了嵌入式操作系统的形式化验证方案，以

应对资源受限环境下的设计挑战。在空间操作系统

的设计验证中，Zhang 等人［29］采用有限状态机建模，

并在 Coq 中完成了相应的建模描述与证明。此外，还

有工作利用 Isabelle 定理证明工具，验证了操作系统

设计与安全需求之间的一致性［30-32］。
综上所述，现有研究大多集中在静态的验证结果

上，对操作系统在实际演化过程中的持续验证与迁移

问题［33］关注不足。尤其是在操作系统演化到多计算

场景的不同计算场景下，现有方法往往需要大量人工

干预，以区分计算场景相关与计算场景无关的定理，

增加了迁移成本与验证负担。针对这一不足，本文提

出了一种自动化的方法，用于在验证迁移过程中分离

计算场景相关与计算场景无关的定理。

1. 2　知识蒸馏与多任务学习

近年来，知识蒸馏与多任务学习的结合受到广泛

关注，旨在通过知识迁移提升模型性能并解决多任务

学习中的不平衡问题。现有研究主要从两方面展开。

一方面，通过知识蒸馏将单任务模型的知识迁移至多

任务模型，以缓解负迁移和任务跷跷板现象。Li 等
人［34］提出利用任务特定适配器对齐特征，实现跨任

务的平衡参数共享。Xu 等人［35］则提出 KDAM 框架，

采用柯西-施瓦茨散度替代 KL 散度，通过单教师多任

务模型实现高效蒸馏。另一方面，Liu 等人［36］探索了

多教师蒸馏策略，如热带气旋风半径估计任务中，通

过多教师模型指导多任务学生模型，并引入辅助任务

显式约束任务间关系。此外，Jacob 等人［37］提出在线

蒸馏方法，通过同步训练单任务与多任务网络，结合

自适应特征蒸馏和动态任务加权，显著提升了密集预

测任务的性能。这些方法在推荐系统［38］、遥感图像

分析［39］及自然语言处理［40］等领域均验证了其有效

性，展示了知识蒸馏在多任务学习中优化特征共享与
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任务平衡的潜力。

与之不同，本文提出的 ArchiDistill 框架专门针对

操作系统验证过程中交互式定理证明脚本的移植性

需求。在大语言模型知识蒸馏阶段，通过提示引导与

标签修复机制获得可靠的软标签表示；在多任务学习

阶段，结合不确定性驱动的课程学习策略，使学生模

型能够逐步吸收大语言模型传递的结构化知识。该

方法不仅解决了大语言模型输出噪声带来的可靠性

问题，还通过主任务与辅助任务的协同训练提升了模

型在定理判别上的泛化能力，因而在验证 seL4 定理

是否为计算场景相关任务中展现出区别于现有工作

的独特优势。

2　面向泛在操作系统场景验证的计算场景

相关定理自动识别方法

泛在操作系统场景验证中计算场景相关定理自

动识别方法 ArchiDistill 的整体框架如图 1 所示，该框

架由大语言模型知识蒸馏阶段与多任务学习阶段两

个核心环节组成。在大语言模型知识蒸馏阶段，分为

两个步骤。（1）初始标签生成。利用已有的定理数据

构建提示词，引导大语言模型对每个定理生成主任务

与两个辅助任务的软标签，从而获得细粒度且可迁移

的知识表示。（2）标签修复。考虑到大语言模型在初

始推理中可能存在不准确性，本文进一步设计了标签

修复机制。该机制综合初始输出、定理的语义信息及

人工标注，对不一致或错误的标签进行校正，确保蒸

馏知识的可靠性。在多任务学习阶段，基于修复后的

软标签引入不确定性驱动的样本难度划分策略，以实

现由易到难的课程学习。随后，学生模型在此排序的

样本集上，通过联合优化主任务与辅助任务逐步吸收

大语言模型传递的结构化知识，从而获得更稳健且具

备更强泛化能力的验证结果。

2. 1　计算场景相关定理识别问题定义

在多计算场景的软件系统形式化验证过程中，同

一系统往往需要在不同硬件体系结构、编译目标或运

行环境下保持功能与安全属性的一致性。例如，操作

系统可能需要同时支持 ARM、RISC-V 和 x86 等不同处

理器架构，编译器则需要面向不同目标平台生成语义

一致的目标代码。为保证系统在各种计算场景下的

正确性，形式化证明体系通常包含大量定理及其证明

脚本。当系统迁移至新的计算场景时，这些定理并非

都会发生变化。一部分定理仅依赖于抽象机制、与平

台无关语义，在不同计算场景之间可直接复用，其证

明结构与关键推理步骤保持不变；另一部分定理则依

赖于具体硬件接口、体系结构语义或底层实现细节，

在迁移过程中需要修改证明脚本甚至重构证明逻辑。

本文据此将定理划分为两类：一是计算场景无关定

理，即在跨场景迁移时无需进行实质性修改的定理；

二是计算场景相关定理，即在至少某些计算场景之间

迁移时需要调整证明结构或依赖模块的定理。

基于上述划分，本文关注如下识别任务：给定一

个已完成形式化验证的软件系统及其定理集合，自动

判别每个定理在跨计算场景迁移过程中是否具有场

景依赖性。设系统在计算场景 c 下的定理集合为

T (c) = {t (c)
1 t (c)

2 t (c)
n }，其中每个定理 t (c)

i 包含其形式化

陈述、证明脚本以及依赖的上下文模块。当系统从计

算场景 c1 迁移到 c2 时，原有定理通常需要进行适配。

为更加清晰地对这一类别划分进行标签标记，本文定

义一个迁移修改量函数 Dc1 ® c2
(t)，该函数表示定理 t

在从计算场景 c1 迁移到 c2 时所需的修改程度，该修

图1　ArchiDistill框架图

Figure 1　Overview of the ArchiDistill framework
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改程度可以通过定理的差异进行度量。若对于任意

两个计算场景 c1 c2 均满足 Dc1 ® c2
(t)= 0，即定理在不

同场景之间无需修改，则称其为计算场景无关定理。

若存在某一对计算场景 c1 c2 使得 Dc1 ® c2
(t)> 0，即迁

移过程中需要对定理进行实质性修改，包括定理被删

除或重构为其他定理，则称其为计算场景相关定理。

在此基础上，将计算场景相关定理识别任务建模

为一个监督学习的二分类问题。设所有待识别定理

构成集合 T = {t1 t2 tn}。对于每个定理 ti 其判别函

数 f：ti ® {01}，其 中 f (ti) = 0 表 示 计 算 场 景 无 关 ，

f (ti) = 1 表示计算场景相关。在实际建模中，每个定

理样本表示为 x = (SPD)，其中 S 为交互式证明定理

的形式化陈述，P 为对应的证明脚本，D 为其依赖的

模 块 或 上 下 文 信 息 。 给 定 带 标 签 数 据 集

D{( xi yi)}n

i = 1
，其中标签由实际迁移记录分析得到。

计算场景相关定理识别任务目标是学习预测函数

f ̂ ( x)使其能够自动判断一个定理是否依赖特定计算

场景。

2. 2　知识蒸馏阶段

为了从大语言模型中获取可迁移的知识，常见的

做法是采用单一标签的知识蒸馏［41］。然而，这种方

式往往只能传递有限的信息，难以为学生模型提供更

丰富和结构化的知识表示。为此，本文采用 GPT-4o
作为教师模型，并设计了一个包含主任务和两个辅助

任务的联合蒸馏方案，使学生模型能够在多维度上学

习教师模型的知识。主任务是判断给定的 seL4 定理

是否与计算场景相关，并输出一个介于 0 与 1 之间的

软标签概率。与硬判定不同，软标签能够反映教师模

型在预测中的不确定性，使学生模型不仅获得最终判

断结果，还能学习到更细致的概率分布，从而在鲁棒

性与泛化能力上有所提升。与此同时，两个辅助任务

进一步拓宽了学生模型的学习范围，以进一步增强学

生模型对硬件依赖信息的捕捉能力。辅助任务一是

对定理所涉及的硬件特性类别进行软标签类别分布

建模，其具体类别如表 1 所示，包括内存架构（涉及地

址转换、MMU、缓存层次及内存保护等）、指令集架构

（涉及指令格式、特权指令及扩展）、并行与同步支持

（涉及多核、多线程、原子操作与一致性模型）、输入

输出架构（涉及总线、中断、DMA 与设备接口）以及无

硬件依赖（没有硬件相关性的逻辑）。这一分类能够

从不同维度刻画定理与底层硬件特性的关系，使蒸馏

知识更加全面。

辅助任务二是对定理所涉及的硬件依赖层级进

行软标签类别分布建模，其层级划分如表 2 所示，包

括微体系结构层（涉及缓存一致性、流水线行为、分

支预测与 TLB 行为等）、指令集架构层（涉及寄存器、

指令集、特权模式及中断机制）、系统级硬件抽象层

（涉及中断控制器、DMA、总线与定时器等）、OS 硬件

抽象层（即 seL4 提供的硬件抽象 API），以及硬件无关

层（表示不依赖任何硬件的逻辑）。这种层级化的划

分能够揭示定理在硬件抽象栈上的位置，使学生模型

在学习硬件依赖时具备更具细粒度的区分能力。

为了有效获取教师模型的知识，本文提出了一种

两阶段知识蒸馏方法。如图 2 所示，在第一阶段，即

初始蒸馏阶段，基于提示工程［42］（prompt engineering）
为教师模型构造了结构化提示模板，引导其生成蒸馏

结果。提示模板由 4 个部分组成：系统角色说明、任

务信息、输出格式和输入信息。其中，系统角色说明

表1　seL4定理依赖硬件特性分类

Table 1　Classification of seL4 theorems based on hardware-specific characteristics
类别

1
2
3
4
5

名称

内存架构(Memory Architecture)
指令集架构(Instruction Set Architecture)

并行与同步支持(Parallelism & Synchronization)
输入输出架构(I/O Architecture)

无硬件依赖

涉及内容

地址转换、MMU、缓存层次、内存保护

指令格式、操作类型、特权指令、扩展

多核、多线程、原子操作、一致性模型

总线、中断、DMA、设备接口

没有硬件依赖的逻辑

表2　seL4定理硬件依赖层级

Table 2　Hardware dependency levels of seL4 theorems
层级

Level 1
Level 2
Level 3
Level 4
Level 5

名称

微体系结构层(Microarchitecture Level)
指令集架构层(ISA Level)

系统级硬件抽象层(System Hardware Abstraction Level)
OS硬件抽象层(OS HAL Level)

硬件无关层(Hardware-Independent Level)

涉及内容

缓存一致性、流水线行为、分支预测、TLB行为等

指令集、寄存器、特权模式、中断机制

中断控制器、DMA、总线、定时器

seL4提供的硬件抽象API
无硬件依赖的逻辑
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部分明确教师模型的身份为“seL4 微内核、硬件架构

和定理证明方面的专家”；任务信息部分要求模型基

于定理内容完成主任务和辅助任务分类；约束条件要

求模型的判断必须严格依赖定理本身及其隐含的硬

件依赖关系；输出格式部分则限定结果必须为符合预

定义结构的 JavaScript Object Notation （JSON），而不得

包含额外文本。基于该模板，教师模型能够生成包含

软标签的初始预测结果。然而，在此阶段模型的输出

可能与人工标注存在偏差，因此进一步设计了知识修

复机制。

在第二阶段，即知识修复阶段，在同一会话中引

入了修复提示，以使教师模型的输出与人工标签保持

一致。本文提出标签修复机制的动机源于最近学术

界对教师模型预测可靠性问题的关注。已有工作指

出，当教师模型产生不准确或系统性偏差的预测时，

直接使用其 Soft Labels 进行蒸馏可能会对学生模型的

学习产生负面影响，并引入噪声监督信号［43-45］。为

此，本文借鉴 Lan 等人［43］的相关工作，在蒸馏过程中

引入真实标签，对教师模型的不准确预测进行显式修

正。具体而言，修复提示采用纯指令式的形式编写，

包含开场说明、任务需求、输出格式和输入信息。开

场说明部分指出教师模型在前一次输出中与人工标

注存在不一致之处；任务需求部分要求教师模型重新

评估定理并生成符合人工标签约束的全新 JSON 输

出；输出格式与初始阶段保持一致，仅允许返回 JSON
结构化结果；输入信息则包含人工标签、前一次预测

结果以及定理内容。需要注意的是，在修复阶段没有

再次指定系统角色，这是因为在同一会话中初始提示

已经建立了任务模式与推理约束，修复提示只需依赖

明确的输入和一致性要求，即可指导教师模型生成新

的结果。通过这一两阶段的交互流程，在无需修改教

师模型的情况下，有效保证了蒸馏知识的准确性与一

致性。

2. 3　多任务学习阶段

在多任务学习阶段，学生模型的目标是有效吸收

从大语言模型蒸馏而来的知识。为此，该阶段设计了

两步策略：首先，基于修复后的软标签，利用不确定

性驱动的方法对训练样本进行难度排序，实现由易到

难的课程学习；随后，学生模型在这一排序后的样本

集上，通过联合优化主任务与辅助任务，逐步掌握大

语言模型传递的结构化知识，从而提升验证结果的稳

健性和泛化能力。下面将分别对这两部分进行详细

介绍。

2. 3. 1　不确定性驱动的课程学习

在完成初始标签生成与标签修复后，ArchiDistill
仍然面临软标签中正确与错误知识共存的情况。如

果直接利用所有样本进行训练，那么噪声标签会显著

削弱模型的泛化性能。为此，本文引入标签不确定性

感知的课程学习（uncertainty-aware curriculum learn⁃
ing）机制，通过度量样本的不确定性，按照先易后难

的方式逐步调度训练样本。具体而言，对于每个样

本，定义其难度 h ( x) 为主任务与辅助任务软标签

熵［46］的加权和，其公式为

h ( x) =Udep( x) + α ×U feat( x) + γ ×U level( x) （1）
其中，αγ分别设置为 0.5，控制主任务与辅助任务在

课程学习中的相对重要性；Udep( x)表示主任务的软

标签熵；U feat( x) U level( x)分别表示辅助任务 1 和 2 的

软标签熵；h ( x)越大，表示样本整体不确定性越高，

适合训练后期逐步引入；h ( x)越小，表示样本预测可

靠，可用于训练早期阶段。训练过程中按照时间步 t

逐渐放宽选样阈值 h ( x) £ η (t )。
由于主任务是二分类，教师模型给出的软标签为

二分类的概率分布 qdep
τ = [ p1 - p]。其中，p 表示样本

属于“硬件相关”的概率。其不确定性可以用熵表

示：当 p 接近 0 或 1 时，熵较低，样本预测可靠；当 p≈
0.5 时，熵最大，样本不确定性高。为此，主任务软标

图2　知识蒸馏两阶段采取的提示词模板

Figure 2　Prompt templates for the two-stage knowledge distillation pro⁃
cess
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签的不确定性熵计算公式为

Udep( x) =- ( p log p + (1 - p) log (1 - p) ) （2）
辅助任务用于刻画定理与不同硬件特性类别及

硬件依赖层级之间的关联程度。每个辅助任务包含 
5 个预定义类别，教师模型为每个样本输出一个五维

软标签概率分布，用于表示该样本在不同类别上的相

关程度。对于辅助任务 1 的硬件依赖特性任务，其给

出 的 软 标 签 概 率 为 5 个 类 别 的 概 率 qfeat
k =

[ p1 p2 p3 p4 p5 ] k = 125；辅助任务 2 的硬件依赖

层级任务，软标签概率分布与辅助任务 1 类似，其概

率为 q level
k = [ p1 p2 p3 p4 p5 ] k = 125。因此，可以

先计算每个标签的熵表示不确定性，其计算公式为

U feat
k ( x) =- Σ

i = 1

5

pi log pi   U level
k ( )x =- Σ

i = 1

5

pi log pi   （3）
最后，对每个任务的 5 个标签取平均值，得到每

个辅助任务整体的不确定性，其公式为

U feat( x) = 1
5 ∑

k = 1

5

U feat
k ( x)  U level( )x =

1
5 ∑

k = 1

5

U level
k ( )x   （4）

2. 3. 2　多任务学习

在 ArchiDistill 框架中，将主任务与辅助任务联合

建模，实现对定理的全面判别。主任务为二分类任

务，用于判定定理是否与计算场景相关。在训练过程

中，学生模型同时利用人工标注的硬标签以及教师模

型生成的软标签。具体而言，对于主任务，训练损失

由交叉熵损失［47］和 KL 散度损失［48］组成，以同时学习

硬标签监督与教师提供的概率分布知识，其损失函数

计算公式为

Ldep =- Σ
cÎ { }01

ydep
c log ŷdep

c + λKL (qdep
τ  ŷdep ) （5）

其中，ŷdep 为学生模型输出的预测概率，λ为软标签蒸

馏权重。辅助任务包括判定定理的硬件依赖特性和

硬件依赖层级，二者均通过五维软标签类别分布刻画

定理与不同类别之间的关联程度。对于这两个辅助

任务，如式（6）所示，学生模型通过最小化 KL 散度学

习教师模型提供的软标签概率分布，从而在学生模型

中注入教师的结构化知识。通过这种多任务蒸馏方

式，学生模型能够同时吸收主任务和辅助任务的知

识，实现多任务联合学习。

L feat =
1
5 ∑

k = 1

5

KL (qfeat
τ  ŷfeat

k ) L level =
1
5 ∑

k = 1

5

KL (q level
τ  ŷ level

k )
（6）

为了自适应调节各任务在联合训练中的贡献，采

用同方差不确定性［49］（homoscedastic uncertainty）自适

应加权［50］。具体而言，对于多任务集合｛dep，feat，
level｝，加权多任务损失作为最终的训练目标函数，定

义如式（7）所示：

L = ∑
tÎ { }depfeatlevel

1

2δ2
t

L t + log δ t （7）
其中，δ t 为可学习参数，反映各任务的不确定性：不确

定性高的任务对应 δ t 较大，损失贡献减小；不确定性

低的任务对应 δ t 较小，损失权重增大，从而实现自适

应平衡。

3　实验设计

3. 1　数据集

由于此前研究中缺乏面向该任务的现成数据集，

本研究基于 seL4 项目的历史证明数据构建了一个新

的数据集。seL4 的证明工件涵盖多个核心验证模块，

包括 invariant-abstract（抽象规范的不变量证明）、re⁃
fine（抽象规范与设计规范之间的精化证明）、crefine
（设计规范与 C 语义之间的精化证明）、access-control
（完整性与权限控制的限制性证明）以及 infoflow（保

密性与非传递性不干扰证明）等。在当前的 seL4 项

目中，这些证明工件已经完成了初步的计算场景层面

的拆分：与通用计算场景无关的部分直接存放在证明

工件文件夹下，而与特定计算场景相关的部分则存放

在以计算场景名称命名的子文件夹中。

数据集的构建过程参考了项目在长期维护中的

文件演化方式，通过分析 Git commit 历史数据，从版

本变化中识别计算场景相关与计算场景无关的定理。

具体步骤如下。

（1）定位计算场景拆分版本。对每个证明工件，

定位到在文件结构中首次出现以计算场景命名的子

文件夹的版本，该版本被视为已完成通用部分与计算

场景相关部分的拆分。

（2）获取拆分前的定理集合。从该版本的前一个

版本中提取该证明工件的所有定理，形成拆分前的定

理全集。

（3）定理差异分析。将拆分前的定理集合与拆分

后版本中位于主证明文件夹下的定理集合进行逐一

比对：若定理仍保留在主证明文件夹下，则判定为通

用定理；若定理在主文件夹中已不存在，则视为已迁

移至计算场景命名子文件夹，对应为计算场景相关

定理。

这种基于历史版本差异的分析方式，能够在不依

赖人工标注的情况下准确区分通用与计算场景的相

关定理，并保持与项目维护实际过程的一致性。此

外，为更贴近工具在真实场景下的应用模式，数据集

划分按照证明工件完成计算场景拆分的时间顺序进

行：最早拆分的工件数据用于训练集，中期拆分的工

件数据用于验证集，最后拆分的工件数据用于测试

集。按照这种拆分方式最终得到训练集包含 12 959
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条数据，验证集为 1 165 条，测试集为 2 851 条。这种

基于时间序列的划分策略不仅保证了数据集构建的

真实性与时序一致性，还能有效评估模型在应对新的

计算场景拆分任务时的泛化能力。

此外，为了验证所提方法在不同任务与数据集下

的泛化能力，本文进一步在经过形式化验证的 Comp⁃
Cert 编译器项目上进行了实验扩展。CompCert 由前

端与后端两部分组成，其中前端的定理证明与具体计

算场景无关，而后端则依赖于特定硬件架构的计算场

景［51］，即可能使用仅在特定处理器上存在的专用运

算符。基于这一特性，我们对 CompCert 的证明工件

进行了计算场景相关性划分，将其拆分为“计算场景

相关部分”和“计算场景无关部分”。由于 CompCert
的定理证明工件并不存在明确的时间序列或版本演

化关系，无法像 seL4 数据集那样依据项目的演化时

间进行划分。为在保证数据分布代表性的同时避免

引入主观偏差，本研究采用随机划分策略构建训练

集、验证集与测试集。具体而言，在所有经过定理验

证的样本中随机抽取数据，并按照 6∶2∶2 的比例划分

为三部分。该方式在缺乏时间维度信息的情况下，能

够最大程度保持整体数据分布的一致性与统计平衡，

从而避免划分方式对实验结果造成系统性影响。最

终，共得到 1 282 条训练样本、428 条验证样本和 428
条测试样本。这种设计使得实验结果更能反映模型

在一般情况下的性能水平与泛化趋势。

值得注意的是，seL4 与 CompCert 作为长期开源项

目，相关代码和证明工件可能已被包含在大语言模型

的预训练语料中。但其仍不能仅靠记忆来完成，具体

而言，模型需要判断一个定理是否与计算场景相关，

而这一信息并未在原始代码或证明文本中被显式标

注。相反，标签是通过分析 seL4 项目在 Git 历史中的

版本演化（通用证明与计算场景相关证明的拆分过

程）以及 CompCert 中前端/后端证明对计算场景依赖

性的结构性差异间接构建得到。因此，模型必须结合

定理的语义特征、所涉及的抽象层级及其在证明体系

中的作用进行推理，才能完成正确区分，而无法直接

通过记忆检索得到答案。例如，对于 seL4 的引理 se⁃
tExMonitor_wp，其引理文本仅刻画了 setExMonitor 操
作在 Hoare 逻辑下对程序状态的局部保持性，该引理

并未显式包含任何“计算场景相关”的标签信息。模

型若要判断其属于计算场景相关证明，必须理解 ex⁃
clusive_state 在 seL4 中所对应的硬件互斥监控机制

（如 ARM 架构下的独占访问语义），并结合 setExMoni⁃
tor 在内核抽象层级中的作用，推断该状态字段仅在

特定硬件架构下具有语义意义。因此，本文构建的数

据集能较好地评估模型对代码语义和证明结构的推

理能力，从而避免潜在的数据泄露风险。

3. 2　基线方法

为了评估所提出方法的有效性，实验首先选取了

两类具有代表性的模型：传统机器学习分类器与大语

言模型。首先，在传统机器学习方法方面，本文选择

了文本分类任务中常用的算法，如逻辑回归（Logistic 
Regression，LR）、支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）、随机森林（Random Forest，RF）、朴素贝叶斯

（Naive Bayes，NB）、K 近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）
以及多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）。这些

方法具有较好的可解释性和稳定性，能够为 ArchiDis⁃
till 的性能提供基础参考。其次，在大型语言模型方

面，选取了近年来在自然语言处理领域表现突出的开

源模型，包括 CodeLlama、Qwen 系列和 DeepSeek-V3
等。针对本地运行的 CodeLlama 与 Qwen 系列大模型，

使用 LoRA（Low-Rank Adaptation）进行参数高效微调，

从而在不更新全部模型参数的情况下，实现对特定任

务的快速适配，并显著减少计算资源消耗。上述模型

均可以从 Hugging Face 平台下载并在本地环境中部

署运行。对于 DeepSeek-V3 模型，由于计算资源限

制，本文使用在线 API 进行调用与测试。同时，参考

Wang 等人［52］在模型蒸馏实证研究中的评估方法，为

了系统地评估训练后学生模型与其教师模型 Chat⁃
GPT-4o 之间的性能差异，在相同的评测设置下将学

生模型与 ChatGPT-4o 进行了对比实验。利用上述大

语言模型，可以评估 seL4 和 CompCert 定理在计算场

景相关性判别任务中的适应性和性能上限。此外，考

虑到本研究中学生模型基于 TextRNN 架构进行训练，

为了更加全面地评估 ArchiDistill 方法的有效性与泛

化能力，本文进一步选取了主流的深度学习文本分类

模型 TextCNN、TextRNN 和 TextRNN_Att 作为对比实验

对象。由于目前尚无针对该任务的公认基准方法，以

上模型的引入能够兼顾大小模型技术，为实验结果提

供多角度且全面的对比基础。

3. 3　评价指标

为了全面评估模型在该任务上的表现，选用了分

类任务中广泛使用的 4 个评价指标：Accuracy、Preci⁃
sion、Recall 和 F1-score。其中，Accuracy 用于衡量模型

整体预测的正确率，能够反映模型在全局范围内的分

类能力；Precision 衡量被预测为正类的样本中实际为

正类的比例，侧重评估预测结果的精确性；Recall 衡
量实际为正类的样本中被正确识别的比例，强调对正

类样本的覆盖能力；F1-score 是 Precision 和 Recall 的调

和平均值，用于在两者之间取得平衡，特别适合在类

别分布不均衡的情况下综合评估模型性能。

通过这 4 个指标，可以从不同维度全面分析模型
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的预测效果：Accuracy 提供整体表现的直观度量，Pre⁃
cision 与 Recall 分别体现预测的准确性和覆盖率，而

F1-score 在二者之间权衡取舍，有助于避免单一指标

带来的评估偏差。

此外，为了客观评估所提出方法的轻量化优势，

本文从多维度对模型进行量化分析。具体而言，本文

采用模型参数规模、训练时长、推理阶段显存占用以

及单个样本的平均推理时间指标，对模型的计算与资

源效率进行综合评估。相比仅从性能精度进行比较，

这些指标能够更全面地反映模型在计算开销和部署

可行性方面的表现。本文在实验中将 ArchiDistill 与
代表性的大语言模型以及传统机器学习分类方法和

深度学习模型对比，从而构建了覆盖不同模型范式的

对比体系。通过这种设计，本文能够系统地验证 Ar⁃
chiDistill 在保持较高分类性能的同时，是否在参数规

模、显存占用及训练成本等方面展现出显著的轻量化

优势。

3. 4　实现细节

本文使用深度学习框架 PyTorch（https：//pytorch.
org/）来实现 ArchiDistill。 ArchiDistill 教师模型使用

ChatGPT-4o，学生模型使用 TextRNN。在实验中，开源

大语言模型的微调和推理运行在配备 4 张 NVIDIA 
L40S GPU 的服务器上，以满足其大规模计算需求；而

轻量级学生模型 ArchiDistill 则在本地 NVIDIA RTX 
6000 GPU 上运行，从而显著降低了计算资源消耗并

提升了部署的灵活性。模型的嵌入维度设置为 128，
隐藏层规模为 128，循环层采用单层双向 LSTM，并在

输出层前加入 0.5 的 Dropout。在训练过程中，使用

Adam 优化器，学习率设置为 1e-3，批大小为 32。训练

总轮数上限为 100，并设置早停机制，若验证集准确

率连续 5 个周期未提升，则提前终止训练。

4　实验结果与分析

为评估所提出的面向泛在操作系统场景验证中

计算场景相关定理自动识别方法 ArchiDistill，本文提

出以下 4 个研究问题。

研究问题 1：相较于现有的机器学习方法，Archi⁃
Distill 在识别计算场景相关定理上的性能表现如何？

动机：在交互式定理证明中，识别计算场景相关

定理对于操作系统场景验证至关重要。分类方法多

依赖人工规则或直接训练的小模型，难以充分利用大

语言模型的知识。本研究问题旨在验证基于知识蒸

馏的 ArchiDistill 是否能够提升计算场景相关定理识

别的准确性和鲁棒性，从而体现知识蒸馏在该任务中

的实际优势。

研究问题 2：相较于现有的开源大语言模型，Ar⁃

chiDistill 在计算场景相关定理识别中的表现如何？

动机：大语言模型在定理识别任务中通常表现优

异，但计算成本高、推理速度慢，不利于大规模场景

验证。本研究问题旨在探讨 ArchiDistill 是否能够在

保持接近大语言模型识别性能的同时，显著降低计算

成本和部署成本，从而兼顾精度与效率，体现其实用

价值。

研究问题 3：ArchiDistill 的各个模块在计算场景

相关定理识别中的作用如何？

动机：ArchiDistill 融合了多任务学习和任务权重

自适应等机制，具体贡献尚待验证。本研究问题通过

消融实验分析各模块在识别计算场景相关定理时的

实际效果，从而揭示模型设计中对识别性能最关键的

要素。

研究问题 4：ArchiDistill 在交互式定理证明中的

识别结果是否可靠且具备可解释性？

动机：在操作系统场景验证中，仅有高准确率并

不够，还需要确保定理识别结果的可信性和可解释

性。本研究问题通过结合 t-SNE 全局可视化与 LIME
局部解释方法，评估 ArchiDistill 对计算场景相关定理

的识别结果是否真实可靠，并进一步验证其在泛在操

作系统计算场景验证中的可迁移性。

4. 1　针对研究问题1的分析

为回答研究问题 1，将 ArchiDistill 与一系列主流

机器学习模型及部分深度学习模型进行了对比，结果

如表 3 所示。实验聚焦于在泛在操作系统场景验证

中识别 seL4 定理是否与计算场景相关的任务。从表

3 中可以看出，传统机器学习方法整体表现有限。例

如，LR、SVM 和 RF 的 Accuracy 均低于 0.50，说明这些

直接训练的小模型在判断定理与计算场景相关性方

面拟合能力不足。MLP 在 Accuracy 上达到 0.589 3，相
比最差的 TextCNN 提升约 24%，但其 Precision 与 Re⁃
call 均未超过 0.56，性能提升有限。在深度学习模型

中，TextRNN 表现相对较好，Accuracy 为 0.664 7，但 F1-
score 仅为 0.424 9，显示其在平衡 Precision 与 Recall 时
仍存在不足。TextCNN 与 TextRNN_Att 的表现更差，

F1-score 分别仅为 0.278 9 和 0.335 9。
相比之下，ArchiDistill 在所有指标上均显著优于

其他模型：Accuracy 提升至 0.736 2，比表现最好的

TextRNN 高约 7.15 个百分点；Precision 提升至 0.707 6，
比 TextRNN 高出约 15.83 个百分点 ；Recall 提升至

0.720 0，比 TextRNN 高约 21.52 个百分点；F1-score 提

升至 0.712 0，比 TextRNN 高约 28.71%（从 0.424 9 提升

至 0.712 0）。这些显著的性能提升表明，ArchiDistill
在交互式定理证明中自动识别与计算场景相关的关

键定理时更为准确和稳定，能够有效降低维护阶段因
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误判导致的不必要人工干预和验证开销。特别是 F1-
score 的大幅提升表明模型在兼顾 Precision 与 Recall
的同时，能够可靠地识别关键计算场景相关定理，从

而提高泛在操作系统场景验证的效率和可维护性。

综上，实验结果充分验证了知识蒸馏机制能够将大语

言模型的知识迁移至轻量化模型，使 ArchiDistill 在泛

在操作系统验证任务中实现高效、准确且可靠的计算

场景相关定理自动识别。

在 CompCert 数据集上，整体趋势与 seL4 一致，但

各模型的总体性能水平更高，这说明该任务的特征分

布相对更稳定。传统机器学习模型（如 LR、SVM、

RF）均取得了约 0.94~0.98 的 Accuracy，但 Precision 与

Recall 之间仍存在一定差距。MLP 的表现进一步提

升，F1-score 达到 0.992 4，显示出较强的拟合能力。然

而，深度学习模型在该任务中的优势并不明显，Tex⁃
tRNN 的 F1-score 仅 为 0.874 0，而 TextCNN 和 Tex⁃
tRNN_Att 分别为 0.942 2 和 0.933 6，说明其对结构化

语义的捕获仍有限。相比之下，ArchiDistill 在 Comp⁃
Cert 上依然保持领先，Accuracy 高达 0.997 7，Preci⁃
sion、Recall 和 F1-score 均超过 0.996，充分验证了该模

型在不同验证任务中的泛化能力与稳健性，能够推广

到其他验证任务场景下。

表 4 展示了各模型在训练与推理阶段的资源开

销对比情况，涵盖了模型参数规模、训练时长、推理

显存占用以及单个样本的平均推理时间等指标。总

体来看，传统机器学习模型（如 LR、SVM、RF、NB、

KNN）在参数规模和显存占用方面具有显著优势，全

部可在 CPU 上完成推理，具备较高的资源利用效率。

然而，其模型表达能力相对有限，难以捕获复杂语义

特征，导致性能上限受限。与此同时，这类模型在训

练耗时上差异较大，例如 SVM 在 seL4 数据集上的训

练时长达到 55.40 s，而 LR 与 NB 仅需不足 1 s，体现出

不同算法在迭代优化与特征处理复杂度上的显著差

异。MLP 作为轻量级神经网络模型，参数规模仅为

9.02 MB，较传统模型有所增加，但仍处于较低水平，

训练时长约为 82.83 s（seL4 数据集），兼顾了一定的非

线性表达能力与较低的计算成本。相比之下，深度学

习模型（TextCNN、TextRNN、TextRNN_Att）在模型规

模与显存占用方面显著增加，参数量约为 35~36 MB，

推理阶段显存占用约为 80~110 MB。尽管显存需求

提升，但得益于 GPU 的并行计算支持，其推理时间依

然极短（约 0.02~0.03 ms），在实时性与吞吐量之间实

现了良好平衡，适合在高并发验证任务中部署。

值得注意的是，不同数据集上（seL4 与 CompCert）
的模型参数规模存在差异。这主要源于输入特征维

度与词汇表规模的不同。深度学习模型的嵌入层参

数量与词汇表大小直接相关，因此在数据集语料规模

较大的 seL4 上，嵌入层参数数量较多，导致总体参数

量相对增加。例如，TextCNN 在 seL4 上的参数规模为

35.49 MB，而在 CompCert 上为 9.54 MB，体现了输入空

间规模对模型参数数量的直接影响。同时可以看到，

TextRNN、TextRNN_Att 及基于 TextRNN 的 ArchiDistill
在参数规模上保持一致（均为 35.91 MB/9.96 MB）。

其原因在于三者共享相同的网络主体结构与参数配

置，包括词嵌入层、双向循环层及输出层，且均采用

相同的隐藏维度与层数。TextRNN_Att 在 TextRNN 的

基础上仅增加了一个注意力加权机制，该机制不引入

新的大规模可训练参数，而是通过对 RNN 隐状态的

加权计算实现特征聚合，因此总体参数规模基本一

致。ArchiDistill 在此结构上引入知识蒸馏机制，通过

教师模型指导学生模型的训练，但蒸馏过程仅影响损

失函数与优化目标，不改变学生模型的结构与参数维

度，因此其参数规模亦与 TextRNN 保持一致。这表明

ArchiDistill 在不增加额外模型复杂度的前提下，实现

表3　与传统机器学习和深度学习模型性能比较

Table 3　Performance comparison with traditional machine learning and deep learning models
方法名

数据集

LR
SVM
RF

MLP
NB

KNN
TextCNN
TextRNN

TextRNN_Att
ArchiDistill

seL4
Accuracy
0.469 0
0.458 1
0.438 4
0.589 3
0.480 5
0.432 1
0.346 2
0.664 7
0.373 6
0.736 2

Precision
0.508 2
0.499 2
0.500 2
0.550 6
0.562 3
0.490 6
0.549 0
0.549 3
0.528 9
0.707 6

Recall
0.508 7
0.499 1
0.500 2
0.553 4
0.557 7
0.490 7
0.505 7
0.504 8
0.511 1
0.720 0

F1-score
0.467 5
0.476 8
0.438 3
0.550 8
0.479 6
0.432 1
0.278 9
0.424 9
0.335 9
0.712 0

CompCert
Accuracy
0.960 3
0.986 0
0.953 3
0.993 0
0.927 6
0.941 6
0.948 6
0.887 9
0.936 9
0.997 7

Precision
0.970 8
0.987 7
0.963 8
0.994 6
0.949 2
0.9424
0.962 8
0.891 6
0.925 4
0.998 2

Recall
0.944 8
0.981 9
0.936 5
0.990 3
0.899 4
0.930 2
0.928 6
0.862 6
0.949 3
0.996 8

F1-score
0.955 7
0.984 7
0.947 8
0.992 4
0.917 3
0.935 8
0.942 2
0.874 0
0.933 6
0.997 5
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了性能的显著提升。

综合来看，ArchiDistill 在训练与推理阶段的资源

开销略高于基础深度学习模型，但差距有限。在 seL4
数据集上，其训练时长为 27.40 s，推理显存占用约

106.93 MB，单样本平均推理时间仅 0.04 ms，保持了优

异的实时性与资源效率。总体而言，ArchiDistill 在显

著提升精度与泛化能力的同时，仅付出了较小的计算

代价，展现出较高的性价比与工程可部署性。这说明

通过知识蒸馏机制，ArchiDistill 能够在充分保留大语

言模型知识优势的同时，维持轻量级模型的高效运行

特性，为资源受限的验证环境提供可行且高效的解决

方案。

针对研究问题 1 的结论：实验结果表明，ArchiDis⁃
till 在准确性、召回率和 F1-score 等指标上均显著优于

传统机器学习与深度学习模型，验证了知识蒸馏能够

有效提升轻量化模型在计算场景相关定理识别任务

中的性能。同时，ArchiDistill 在模型参数规模、推理

显存占用及单样本平均推理时间等资源开销上仍保

持轻量化优势，说明在保证高性能的前提下，该方法

能够高效运行于资源受限的验证环境，为实际部署提

供了可行的轻量化解决方案。

4. 2　针对研究问题2的分析

表 5 展示了在微调设置下，ArchiDistill 与多种开

源大语言模型以及教师模型 ChatGPT-4o 在 seL4 与

CompCert 两个数据集上的性能对比结果。整体来看，

尽管微调显著提升了开源大语言模型在相关性识别

任务中的表现，但其在不同评价指标之间仍存在一定

波动，尤其是在 Precision 与 Recall 的平衡方面。在

seL4 数据集上，开源大语言模型已展现出一定的判别

能力。随着模型规模的增大，整体性能呈现出上升趋

势，其中 Qwen3-32B 的 Accuracy 达到 0.709 6，F1-score
为 0.630 2，在开源模型中表现最佳。然而，该模型在

Recall 上仍仅为 0.624 4，限制了整体 F1-score 的进一

步提升。DeepSeek-V3 与 ChatGPT-4o 在 Precision 上表

现较为突出，分别达到 0.806 9 和 0.799 9，但其 Recall
均低于 0.54，导致 F1-score 分别仅为 0.471 3 和 0.478 8，
表明即使是大规模或高性能模型，在该任务中也难以

同时兼顾 Precision 与 Recall。相比之下，CodeLlama-

13B 与 Qwen3-8B 的整体表现相对稳定，但 Accuracy 与

F1-score 仍明显低于更大规模模型。相比之下，Archi⁃
Distill 在 seL4 数据集上的各项指标均显著优于上述

模型。其 Accuracy 达到 0.736 2，较表现最优的开源模

型 Qwen3-32B 提升约 2.66 个百分点；F1-score 提升至

0.712 0，相比 Qwen3-32B 提高约 8.18 个百分点。同

时，ArchiDistill 在 Precision（0.707 6）与 Recall（0.720 0）
之间实现了更为均衡的权衡，显示出蒸馏模型在任务

特定表示学习上的优势。

在 CompCert 数据集上，各模型的整体性能显著高

于 seL4，且表现更加稳定。Qwen 系列模型的 Accuracy
与 F1-score 均达到 0.95 以上，其中 Qwen3-32B 的 F1-
score 达到 0.984 8。相比之下，DeepSeek-V3 与 Chat⁃
GPT-4o 在该数据集上的表现明显下降，F1-score 分别

仅为 0.573 5 和 0.845 4，尤其在 Recall 上存在较大不

足。这一现象表明，通用大语言模型在面对高度结构

化、符号化的编译器定理验证任务时，其预训练和对

齐目标可能与任务需求存在偏差。尽管如此，Archi⁃
Distill 在 CompCert 数据集上依然保持了显著优势，其

Accuracy 达到 0.997 7，Precision、Recall 和 F1-score 分别

为 0.998 2、0.996 8 和 0.997 5，在所有对比方法中表现

最佳。这进一步验证了 ArchiDistill 不仅能够有效继

承教师模型的推理能力，还能够在不同验证任务场景

下实现稳定且高精度的泛化性能。

表 6 对比了 ArchiDistill 与多种开源大语言模型以

及教师模型 ChatGPT-4o 在微调训练与推理阶段的资

表4　与传统机器学习和深度学习模型在训练与推理阶段的资源开销对比

Table 4　Comparison of resource consumption in training and inference stages with traditional machine learning and deep learning models
方法名

LR
SVM
RF

MLP
NB

KNN
TextCNN
TextRNN

TextRNN_Att
ArchiDistill

模型参数规模/MB
seL4
0.18
0.18
0.09
9.02
0.09
0.09

35.49
35.91
35.91
35.91

CompCert
0.05
0.05
0.03
2.78
0.03
0.03
9.54
9.96
9.96
9.96

训练时长/s
seL4
0.05

55.40
6.28

82.83
0.34
0.33
7.94
9.67
9.83

27.40

CompCert
0.10
1.14
0.30

11.99
0.09
0.08
2.09
3.14
1.66

10.75

推理显存占用/MB
seL4

cpu-only
cpu-only
cpu-only
cpu-only
cpu-only
cpu-only

88.56    
106.91
106.93
106.93

CompCert

36.67
54.93
54.96
54.96

单个样本平均推理时间/ms
0.38
0.64
2.73
0.41
0.37
1.40
0.03
0.02
0.03
0.04
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源开销，包括模型参数规模、微调训练时长、推理显

存占用以及单个样本的平均推理时间。整体来看，现

有开源大语言模型不仅参数规模庞大，而且其微调与

推理阶段的计算成本同样较高。在本地微调场景下，

CodeLlama-13B 在 seL4 与 CompCert 数据集上的训练时

间分别达到 413 min 和 45 min 以上；Qwen3-14B 的训

练时长进一步增加，分别为 548 min 和 37 min。即使

是参数规模较小的 Qwen3-8B，其训练时间仍需 3 h 以

上（seL4）和约 21 min（CompCert）。随着模型规模扩大

至 32 B，Qwen3-32B的训练成本显著上升，在 seL4数据

集上的微调时间超过 17 h，在 CompCert 上也接近 2 h，
体现出大模型微调在时间和算力上的高昂代价。

在推理阶段，上述模型同样表现出较高的资源需

求。CodeLlama-13B 与 Qwen3-14B 的推理显存占用均

接近 28 GB，单个样本的推理时间分别为 66.49 s 和

95.23 s；Qwen3-8B 仍需约 14.9 GB 显存，单次推理时

间超过 1 min。Qwen3-32B 虽在性能上更具优势，但其

显存消耗达到约 66.8 GB，单样本推理时间超过 100 s，
进一步限制了其在高频验证场景中的实用性。对于

超大规模模型，DeepSeek-V3 的参数量高达约 671 B。

尽管通过在线 API 的方式避免了本地训练与部署，其

单样本推理延迟仍达到 8.23 s。作为蒸馏过程中的教

师模型，ChatGPT-4o 同样以在线 API 形式访问，其平

均推理时间约为 7.83 s，在推理能力上表现最优，但

受限于推理延迟与调用成本，难以直接应用于大规

模、低延迟的形式化验证任务。

相比之下，ArchiDistill 在训练与推理阶段均展现

出显著的资源效率优势。其模型参数规模仅为35.91 MB
（seL4）和 9.96 MB（CompCert），微调训练时间分别为

27.40 s 和 10.75 s；在推理阶段，其显存占用均不足

110 MB，单个样本的平均推理时间仅为 0.04 ms。上

述结果表明，ArchiDistill 在有效蒸馏教师模型能力的

同时，大幅降低了训练与推理成本，能够支持高频、

低延迟且资源受限的自动验证与证明场景。

综合来看，虽然大语言模型在理解与泛化能力上

具备潜力，但高昂的计算代价限制了其在资源受限环

境（如嵌入式验证系统或持续集成验证流水线）中的

应用。而 ArchiDistill 在保持高精度和高召回率的同

时，显著降低了显存与推理时间，实现了真正意义上

的轻量化与高可部署性平衡，为实际的形式化验证场

景提供了可落地的解决方案。

针对研究问题 2 的结论：实验结果表明，与多种

开源大语言模型相比，ArchiDistill 在 Accuracy、Preci⁃
sion、Recall 和 F1-score 等指标上均取得了更优且更加

稳定的性能；同时，相较于教师模型 ChatGPT-4o，Ar⁃
chiDistill 在保持具有竞争力甚至更优判别能力的同

时，显著降低了模型规模、微调训练成本与推理开

销。上述结果验证了 ArchiDistill 能够有效继承教师

表5　与大语言模型性能比较

Table 5　Performance comparison with large language models
方法名

CodeLlama-13B
Qwen3-8B

Qwen3-14B
Qwen3-32B

DeepSeek-V3
ChatGPT-4o
ArchiDistill

seL4
Accuracy
0.594 2
0.672 4
0.688 9
0.709 6
0.689 6
0.691 7
0.736 2

Precision
0.455 0
0.623 6
0.637 9
0.669 6
0.806 9
0.799 9
0.707 6

Recall
0.474 0
0.614 6
0.593 8
0.624 4
0.534 1
0.537 8
0.720 0

F1-score
0.446 1
0.617 6
0.594 4
0.630 2
0.471 3
0.478 8
0.712 0

CompCert
Accuracy
0.918 2
0.957 9
0.979 0
0.986 0
0.581 8
0.848 1
0.997 7

Precision
0.932 8
0.948 1
0.982 4
0.983 5
0.731 2
0.850 2
0.998 2

Recall
0.892 1
0.965 7
0.972 2
0.986 2
0.673 4
0.880 0
0.996 8

F1-score
0.907 3
0.955 3
0.976 9
0.984 8
0.573 5
0.845 4
0.997 5

表6　与大语言模型资源开销对比

Table 6　Resource consumption comparison with large language models
方法名

CodeLlama-13B
Qwen3-8B

Qwen3-14B
Qwen3-32B

DeepSeek-V3
ChatGPT-4o
ArchiDistill

模型参数规模

seL4
13 B                

8 B                
14 B                
32 B                

671 B                
—

35.91 MB

CompCert

9.96 MB

训练时长

seL4
6 h53 m10 s

3 h2 m0 s
9 h8 m4 s

17 h34 m30 s
—

—

27.40 s

CompCert
45 m17 s
20 m59 s
37 m35 s

1 h52 m12 s
—

—

10.75 s

推理显存占用

seL4
28 882 MB
14 871 MB
28 727 MB
66 754 MB
在线API
在线API

106.93 MB

CompCert

54.96 MB

单个样本平均推理时间

66.49 s
65.77 s
95.23 s

102.63 s
8.23 s
7.83 s
0.04 ms
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模型的推理能力，并在泛在操作系统验证任务中实现

高准确性、高效率与可部署性的统一。

4. 3　针对研究问题3的分析

为回答研究问题 3，本文设计了消融实验，对 Ar⁃
chiDistill 中的核心组件逐一移除，以分析各模块在泛

在操作系统计算场景验证下自动识别计算场景相关

定理中的贡献，结果如表 7 所示。从整体上看，在

seL4 数据集上，移除任何核心组件均会导致性能下

降，表明 ArchiDistill 的各项设计均对识别性能有正向

影响。尤其是课程学习与辅助任务设计对 Recall 和
F1-score 的提升作用最为显著。当移除课程学习时，

Accuracy 从 0.736 2 降至 0.672 0，F1-score 降至 0.511 6，
说明逐步难度递进的训练机制在提升模型对计算场

景相关定理的泛化能力和稳定性方面发挥了关键作

用。类似地，去除辅助任务 1后，F1-score降至 0.512 1，
表明多任务协同在捕捉定理的多维度特征、提高识别

准确性方面具有重要意义。

在软标签的消融实验中，移除主任务软标签导致

Precision 虽达到最高值 0.834 9，但 Recall 仅为 0.504 2，
F1-score 急剧下降至 0.409 5，说明软标签对平衡 Preci⁃
sion 与 Recall 至关重要。它能够缓解模型对硬标签的

过度拟合，使对计算场景相关定理的预测更加稳健。

另外，移除辅助任务 2 或自适应加权机制时，性能下

降相对温和，但仍不可忽视：w/o 辅助任务 2 的 F1-
score 降至 0.601 1，w/o 自适应加权的 F1-score 降至

0.561 8。这表明任务加权机制和额外辅助信号虽非

唯一性能提升来源，但在增强模型整体均衡表现与鲁

棒性方面仍起到重要作用。综上所述，课程学习、主

任务软标签与多任务协同是 ArchiDistill 提升计算场

景相关定理自动识别性能的核心因素，而自适应加权

与辅助任务 2 则进一步增强了模型在泛在操作系统

计算场景验证中的稳健性和可靠性。

值得注意的是，在 CompCert 数据集上的结果同样

印证了这一趋势。尽管整体数值水平高于 seL4 场

景，但各组件的移除均导致不同程度的性能退化，表

明 ArchiDistill 的模块化设计在不同验证场景下均具

备一致的有效性。其中，课程学习与主任务软标签的

移除使 F1-score 分别从 0.997 5 降至 0.955 9 和 0.950 4，
体现了这两者在复杂编译验证场景中对精确识别定

理的重要作用。辅助任务 1 与自适应加权机制的去

除也分别造成约 0.026 的 F1-score 下降，说明多任务协

同和权重平衡机制有助于提升模型在复杂语义依赖

场景下的泛化能力与稳健性。总体而言，ArchiDistill

在 CompCert 上的表现进一步验证了其设计思路的普

适性与稳健性，即核心模块的协同作用在不同类型的

形式化验证任务中均能有效提升定理识别性能。

此外，表 7 还进一步分析了修复机制在蒸馏过程

中的作用。该机制在教师模型首次预测与真实标签

不一致时，引入正确的硬标签对教师进行反馈，从而

重新生成对应的软标签概率分布。可以看到，在移除

修复机制后（w/o 修复机制），模型在 seL4 数据集上的

性能出现了明显退化，Accuracy从 0.736 2降至 0.661 2，
F1-score 从 0.712 0 降至 0.483 2，降幅显著高于多数其

他组件的消融结果。这一现象表明，当教师模型在复

杂计算场景下产生错误或不稳定预测时，直接蒸馏其

软标签可能会向学生模型传播噪声，进而显著影响模

型的整体判别能力。修复机制通过对错误软标签进

行纠正，有效缓解了蒸馏过程中的误导效应，从而提

升了模型在 Precision 与 Recall 之间的整体平衡性。

在 CompCert 数据集上，移除修复机制同样导致了性

能明显下降，其 F1-score 从 0.997 5 降至 0.939 0，Accu⁃
racy 下降超过 5 个百分点。尽管 CompCert 场景整体

结构更加规整，但该结果仍表明，在高度符号化和规

则密集的验证任务中，教师模型的局部预测误差同样

可能对蒸馏过程产生累积影响。修复机制的引入有

助于稳定教师信号的质量，从而提高学生模型在不同

验证场景下的鲁棒性和可靠性。

针对研究问题 3 的结论：消融实验结果表明，课

程学习、主任务软标签和多任务协同构成了 ArchiDis⁃

表7　不同组件消融实验

Table 7　Ablation study of different components
方法名

数据集

w/o课程学习

w/o主任务软标签

w/o辅助任务1
w/o辅助任务2
w/o自适应加权

w/o修复机制

ArchiDistill

seL4
Accuracy
0.672 0
0.670 6
0.677 3
0.683 3
0.691 0
0.661 2
0.736 2

Precision
0.605 0
0.834 9
0.621 9
0.629 7
0.648 9
0.568 9
0.707 6

Recall
0.540 6
0.504 2
0.543 2
0.598 3
0.573 3
0.523 1
0.720 0

F1-score
0.511 6
0.409 5
0.512 1
0.601 1
0.561 8
0.483 2
0.712 0

CompCert
Accuracy
0.960 3
0.955 6
0.974 3
0.979 0
0.974 3
0.943 9
0.997 7

Precision
0.968 7
0.967 6
0.980 7
0.984 1
0.978 9
0.940 3
0.998 2

Recall
0.946 2
0.938 3
0.964 3
0.970 8
0.965 7
0.937 7
0.996 8

F1-score
0.955 9
0.950 4
0.971 6
0.976 9
0.971 7
0.939 0
0.997 5
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till 在自动识别计算场景相关定理中的核心驱动因

素，对模型性能提升起决定性作用；在此基础上，自

适应加权机制与辅助任务进一步增强了模型在不同

验证场景下的稳健性与整体表现，而修复机制则有效

缓解了蒸馏过程中教师预测错误的传播问题，显著提

升了模型在复杂场景下的稳定性和可靠性。

4. 4　针对研究问题4的分析

为了进一步验证 ArchiDistill 在泛在操作系统计

算场景验证下自动识别计算场景相关定理的表示能

力，如图 3（a）所示，对定理嵌入向量进行了 t-SNE 降

维可视化［53］。可以观察到，不同类别的定理在低维

空间中形成了若干相对清晰的簇状结构，表明模型能

够捕捉定理之间的潜在语义关系。尽管计算场景相

关与非相关定理在全局上仍存在一定重叠，但局部区

域表现出明显的类别偏向性，尤其是在包含典型计算

场景术语或纯逻辑推理成分的簇中，类别分布更加集

中。这一结果表明，ArchiDistill 在保持定理语义聚合

性的同时，能够凸显与计算场景相关性的差异特征，

为后续自动判别计算场景相关定理提供了有效

支持。

为了进一步探究模型在不同定理上的预测表现，

如图 3（b）所示，基于 t-SNE 将嵌入空间中的样本分布

进行可视化。图 3 中的绿色点表示预测正确的定理

样本，红色叉表示预测错误的样本。从整体分布来

看，大部分簇区域以绿色为主，说明模型在核心簇中

能够保持较高的预测准确率。然而，在部分簇边界或

类间过渡区域，红色样本相对密集，表明这些位置的

定理语义表征存在重叠，容易导致分类混淆。此外，

某些小簇中也出现了少量红色样本，说明在特定类别

的边缘情形下，模型仍存在判别困难。总体而言，该

可视化验证了 ArchiDistill 在捕捉关键定理主要语义

模式时具备较强的区分能力，同时也提示了改进方

向：在类间边界或语义交织区域引入任务特定知识，

以进一步降低计算场景相关定理识别的错误率。

对于被判定为计算场景相关的定理，如图 4（a）
所示，LIME 可解释性分析［54］显示其最具贡献的正向

特征包括 arm、pool 和 asid（address space identifier）。

这些特征均与底层硬件紧密相关：arm 明确指向目标

架构平台，asid 涉及内存管理单元，而 pool 常用于对

象池分配机制。它们共同强化了 ArchiDistill 对定理

与计算场景相关性的判断。相比之下，is、aag、state、
bits 等特征被赋予负向权重，更倾向于系统状态或安

全策略建模，而非直接反映硬件层面概念。此外，Ar⁃
chObj 虽排序靠后，但其显式的“架构对象”语义进一

步支持了正向判定。整体来看，ArchiDistill 对计算场

景相关定理的预测主要依赖硬件专属术语，而逻辑与

状态相关符号在一定程度上削弱了计算场景的相

关性。

对于被判定为计算场景无关的定理，LIME 分析

表明模型的判断主要由逻辑符号驱动。如图 4（b）所

示，Rightarrow 作为排名第一的正向特征，表明推理符

号在非计算场景类定理中出现频率更高。同样，sep
与 rec 作为负向特征，进一步强调了这些定理更侧重

逻辑推理和递归建模，而非硬件特性。domain 与 lon⁃
grightarrow 虽带来一定正向贡献，但仍偏向抽象语义

层面，而非计算场景上下文。其余如 false、split、
lbrace、rbrace 等特征主要体现定理的形式化和证明结

构，而不包含硬件专有信息。因此，ArchiDistill 主要

通过捕捉逻辑和证明结构性标记，准确判定此类定理

与具体计算场景无关，从而在泛在操作系统场景的交

(a) 预测类别的可视化呈现

(a) Visualization of predicted classes
(b) 预测正确和错误的可视化呈现

(b) Visualization of correct and incorrect predictions
图3　t-SNE降维可视化

Figure 3　t-SNE visualization
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互式定理证明中实现可靠的计算场景相关性识别。

针对研究问题 4 的结论：t-SNE 降维可视化和

LIME 分析表明，ArchiDistill 能够有效捕捉定理的语义

模式和关键特征：对计算场景相关定理主要依赖硬件

专属术语，而对非相关定理则依赖逻辑和证明结构标

记，从而实现准确且可解释的计算场景相关性识别。

4. 5　误判分析

为深入理解模型在计算场景相关定理识别任务

中的表现，对测试集中产生的假阳性（False Negative，
FP）和假阴性（False Positive，FN）样本进行了分析。

定理识别任务的核心在于判断定理在跨硬件架构迁

移时是否需要修改。通过对误分类定理的人工审查

发现，这些样本大多位于抽象规范语义与硬件架构语

义的交界区域，其迁移相关性本身并不十分明确。因

此，对于这类边界样本，本文方法在判断其是否需要

跨架构适配时仍存在一定难度。

4. 5. 1　假阳性（FP）分析

假阳性（FP）是指模型将实际在跨硬件架构迁移

过程中无需修改的定理，误判为需要修改的计算场景

相关定理。这类定理的共同特征在于：虽然其语义上

并不依赖具体体系架构实现，在实际跨架构支持过程

中通常可以保持不变，但在系统结构上处于“接近机

器层”的模块边界，因此呈现出一定的架构相关结构

信号，容易被模型识别为可能需要适配的定理。

以 choose_thread_guarded_pas_domain 定理为例，

如图 5 所示，该定理旨在证明在满足访问控制约束的

前提下，调度操作仍能保持系统安全不变量。其证明

涉及调度域 cur_domain、优先级队列 ready_queues 以

及线程切换相关引理。从系统分层角度看，该定理位

于抽象调度层，不直接涉及页表结构或机器状态语

义，因此在跨硬件架构迁移时通常无需修改。然而，

在精化层或实现层中，线程切换往往与底层上下文切

换机制存在结构关联，例如寄存器保存和机器状态更

新等操作。因此，从语义依赖图的角度看，该定理位

于抽象层与实现层之间的邻近区域，呈现出“接近机

器层”的结构特征。虽然模型捕捉到了相关的结构信

号，并据此将其预测为需要在迁移时修改，但由于该

定理并不存在真实的架构依赖，这一预测属于偏保守

的误判。

4. 5. 2　假阴性（FN）分析

假阴性（FN）是指定理在跨硬件架构迁移时实际

上需要修改，但模型却将其预测为计算场景无关定

理。这类样本的共同特征在于：其架构依赖通常隐藏

在机器状态或硬件接口语义中，而在定理的表面结构

上并不明显。由于其证明形式与大量抽象层定理高

度相似，在缺乏显式语义层级标识的情况下，模型难

以准确判断其在跨架构迁移时是否需要适配。

以图 6 所示的定理 dmo_getExMonitor_wp'［wp］为

例。该定理证明机器操作 getExMonitor 在 Hoare 三元

组语义下保持性质 P，其前置与后置条件涉及 ma⁃
chine_state、exclusive_state、do_machine_op 等机器级语

(a) 正样本样例的特征权重分析

(a) Feature importance analysis of positive samples
(b) 负样本样例的特征权重分析

(b) Feature importance analysis of negative samples
图4　LIME特征权重分析

Figure 4　LIME feature importance analysis

图5　假阳性样本实例

Figure 5　False positive sample examples
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义要素。getExMonitor 用于访问体系结构中的独占监

视器状态，而不同处理器架构对该机制的实现方式存

在差异。因此，此类定理在跨架构支持过程中通常需

要根据目标硬件语义进行适配，属于计算场景相关定

理。然而，从形式结构上看，该定理只是证明某个操

作在 Hoare 三元组语义下保持给定性质，其证明模式

与大量抽象层不变量保持定理高度一致。其架构依

赖并未体现在复杂的证明结构或显式的架构名称上，

而是体现在“操作对象属于机器级状态”这一语义层

级上。模型未能识别其迁移相关性，说明当前方法在

刻画和区分不同语义层级（尤其是机器级操作语义）

方面仍有进一步提升的空间。

5　总结与展望

本文针对泛在操作系统在多硬件平台下交互式

定理证明形式化验证成本高、可复用性不足的问题，

提出了基于知识蒸馏的自动化方法 ArchiDistill，实现

了对形式化定理中计算场景相关与计算场景无关部

分的自动区分。通过结合多任务蒸馏、辅助任务与课

程学习策略，该方法在保持轻量化的同时具备较强的

判别能力与跨平台迁移能力。基于 seL4 内核多计算

场景验证数据集的实验结果表明，ArchiDistill 在计算

场景相关定理识别任务上的准确率比传统方法提高

了 15%，并在轻量模型框架下达到甚至超越大语言模

型的性能。该研究不仅为降低跨计算场景验证的人

力成本提供了新的思路，还为提升泛在操作系统的长

期可维护性与扩展性奠定了方法基础。

尽管 ArchiDistill 在自动区分计算场景相关与计

算场景无关定理方面取得了良好效果，但这仅是迈向

多计算场景自动化验证的第一步。未来的研究可以

进一步探索如何在自动识别的基础上，实现面向不同

计算场景的定理自动生成与迁移推理，从而减少人工

编写和适配的工作量。其次，当前方法主要针对 seL4
内核开展实验，后续可扩展至其他操作系统内核和更

大规模的代码库，以验证其通用性与可扩展性。此

外，如何在数据有限或新计算场景出现时实现快速适

应，仍是亟须解决的挑战。进一步地，将 ArchiDistill
与符号方法、因果推理或不确定性建模相结合，有望

提升验证结果的可解释性与可靠性。最终，在实际工

具链中实现与现有验证框架的深度集成，并支持跨计

算场景的自动化定理生成与验证，将是推动泛在操作

系统形式化验证走向实用化的重要方向。

致谢 感谢肖炳旭博士给本文提出的参考意见。
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