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摘 要:近年来,大语言模型成为人工智能领域非常受关注的技术,引发了自然语言处理领域新的研究范式。在大

语言模型训练实践中,参数微调是其中非常重要的一个环节,它允许用户在资源受限条件下,通过调整少部分参数

来提升模型理解用户指令、解决下游任务的能力。该文全面回顾了2019—2024年间50余种主要的大语言模型微

调方法,从全新的角度进行了系统性的整理和概括,分为全参数微调、部分参数微调、新增参数微调和无参数微调

方法,对每种方法的原理、微调位置及方法特点作了总结归纳和比较;接着,从计算的视角出发,着重分析比较了各

类方法的参数量、内存消耗和计算量;最后,基于该文的微调方法调研及相关的参数微调实践,对大语言模型微调

策略给出建议,以促进该领域的发展。
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Abstract:Inrecentyears,theadventoflargelanguagemodels(LLMs)hasrevolutionizedthefieldofartificialintelligence,

particularlyinnaturallanguageprocessing(NLP).ApivotalaspectofLLMtrainingisparameterfine-tuning,atechnique
thatenablestheenhancementofmodelcapabilitiesunderlimitedresources.Thispaperoffersanexhaustivereviewofthe

primaryfine-tuningapproachesforLLMsfrom2019to2024,examiningover50methods.Itcategorizesandelucidates
thesemethodsintofourdistincttypes:full-parametertuning,partial-parametertuning,additional-parametertuning,and

parameter-freetuning.Eachapproachisdiscussedintermsofitsunderlyingprinciples,thespecificparametersadjusted,

anditsuniquecharacteristics.Further,thepaperdelvesintoacomparisonoftheparametervolume,memoryusage,and
computationaldemandsofthesemethods.Concludingwithinsightsdrawnfromthefine-tuningresearchandpracticalappli-
cations,thepaperpresentsrecommendationsforoptimizingLLMfine-tuning.
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0 引言

随着人工智能2.0时代的快速推进,大模型及

其衍生应用成为其中炙手可热的技术产品。大模型

一般 是 指 大 语 言 模 型 (LargeLanguage Model,

LLM),是自然语言处理领域的“语言模型”概念的

延伸,其惊人的语言能力及广泛的下游应用已经远
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超出传统语言模型的范畴[1]。大语言模型是新一代

人工智能浪潮下 AI技术全栈的综合集成,被认为

是互联网行业的重工业产品和大科学装置,在“大算

力+大数据+强算法”的支撑下,依靠数千块GPU
显卡、上百TB数据以及百亿甚至千亿以上参数量

构成的Transformer模型完成训练,从无监督预训

练,到中间过程有监督指令精调,再加上强化学习对

齐优化,综合集成了人工智能领域“无监督学习+有

监督学习+强化学习”等核心技术,是对人工智能综

合研发能力的巨大考验[2]。大语言模型表现出优异

的通用能力、强大的推理能力和智能涌现能力,集中

体现了当前人工智能领域的技术优势和产品应用

前景。
现有的类似于 ChatGPT 和文心一言等大模

型,个人和小型科研团队难以获取和训练,可直接使

用的开源基础预训练语言模型虽然已经拥有大量知

识,具备一定的语言理解和生成能力,但距离特定领

域应用还有一段距离,需要对其参数做进一步调整,
以提升理解用户语言和遵循用户指令的能力。总的

来讲,大语言模型微调的目标包括两方面[3]:
(1)在基础预训练模型(PretrainLLM,PLM,亦

称预训练基础模型,PretrainedFoundationModels,

PFM)或大模型之上,通过参数微调进一步提升大语

言模型遵循用户指令、解决下游任务的能力。
(2)微调过程应尽量不损害基础模型的知识和

能力,避免出现“灾难式遗忘”等问题,同时需要尽可

能少的资源消耗。
为此,研究人员从内存消耗、训练时长、推理速度

等各方面出发,研究如何提升大语言模型的微调效

率,降低微调过程的资源代价,进而推出了一系列参

数高效微调(Parameter-efficientFine-tuning,PEFT)
方法。这些参数高效微调方法的出现及广泛应用,极
大地降低了大语言模型的训练和应用门槛,使得普通

的科研人员能在有限的硬件条件下参与到大语言模

型的研究中,不断优化和拓展各种高效的微调方法,
同时进一步丰富大语言模型面向领域(如医疗、金融、
军事等)的应用①。

目前已有综述从PEFT方法介绍、实验分析以

及不同的大模型微调侧重点等方面做了相关研究。

Diny等人[4]提出“delta-tuning”概念,将变化参数的

部分称为增加、规范化和重参数化三种delta类型,
从理论和大量实验的角度分析了包括全参数微调在

内的五种微调方法。Xu等人[5]主要总结分析了参

数高效微调方法的发展脉络,对主要方法原理进行

了介绍,将PEFT方法进一步细分为增加、部分、重
参数化、混合、统一微调等方法,并将实验测试微调

方法数量增加到11种。LiaLin等人[6]主要从方法

原理和实现流程上总结了2019年2月至2023年2
月推出的PEFT方法,探讨了参数变化量和应用到

大模型的情况。Dong等人[7]重点分析了情景学习

微调方法(In-contextlearning,ICL)的发展脉络和

现状挑战。张等人[8]分析总结了指令调优(Instruc-
tionTuning,IT)的一般方法,IT数据集的构建,IT
模型的训练,以及在不同模态、领域和应用中的

应用。
与现有综述论文相比,本文对大模型微调进行

了全视角的回顾,从微调参数的角度区分微调方法

为全参数、部分参数、新增参数以及无参数方法,涵
盖内容更全面,概括梳理了59种微调方法,理论分

析了典型方法的内存消耗和计算性能。
本文组织结构如下:第1部分介绍大模型微调

的相关概念,并分析了微调选用的大模型和数据集;
第2部分总结分析了四个类型的微调方法;第3部

分从微调参数量、内存消耗、计算量等角度分析了典

型的参数微调方法;第4部分进行总结,基于文献调

研和微调实践,提出相关的微调策略建议,并对未来

进行展望,期望进一步促进大语言模型微调方法的

发展。

1 大模型微调相关概念

1.1 Transformer

  2017年,Google公司提出Transformer模型[9],
相比卷积神经网络[10-11]和循环神经网络[12-13],Trans-
former能更好地捕捉全局信息,并进行并行计算。

Transformer的核心要素是自注意力机制(Self-attention),
其能够广泛地进行词与词之间的长距离依赖关系捕

捉,并且自注意力中的Q、K 和V 矩阵可以进行并行

计算,这极大地缓解了循环神经网络结构中时序迭代

对时间消耗的问题。

Transformer简洁且可堆叠的网络结构,使其能

够在更大的数据集上进行训练,这也促进了后续的预

训练技术的发展,Transformer包含编码器和解码

器,现在主流的大模型如GPT系列、LLaMA系列等

则采用了仅解码器的结构。如图1所示,其中包含注

2

① 如未特别说明,本文后续所称“大模型”或“LLM”一般是指

“大语言模型”。
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意力模 块 和 前 馈 神 经 网 络 模 块,经 过 残 差 连 接

(ResidualConnection)和层归一化(LayerNormali-
zation)[14]相连,其中注意力模块由自注意力层、线
性层(Linear)、随机丢弃层(Dropout)组成,前馈网

络一 般 包 含 两 个 线 性 层、GeLU 激 活 函 数 层、

Dropout层。

图1 Transformer结构图

1.2 大模型及其微调

2018年以来,随着BERT[15]和GPT[16]模型的

提出,预训练模型逐渐成为自然语言处理领域的基

础性模型。模型微调从以前对有监督学习模型的微

调,转变为“自监督预训练+微调”的范式。利用大

规模无标注数据,通过自监督学习获得一个语言能

力强大的基础模型,接着利用下游任务的带标注数

据进行有监督学习来微调模型,以实现对下游任务适

配,如图2所示。而随着基于解码器(Decoder-only)
架构的GPT系列模型[17]的快速发展,面向这类生

成式模型的提示学习(PromptLearning)技术逐渐

取代面向任务微调,成为主流的微调方式,并逐渐演

化出“提示工程”(PromptEngineering)的概念。这

种 方 式 下,选 择 合 适 的 提 示 模 板 (Prompt
Template)搭配用户输入,使模型在文本提示的帮

助下,按照其在预训练阶段的预测下一个词任务一

样去续写用户提示,无须微调参数也能给出下游任

务的预测[18-19]。GPT-3诞生之后,从提示学习中进

一步演化出情景学习,通过在输入中使用特定任务

的一些具体示例,同时搭配待测试样本,模型也能够

根据示例续写出待测试样本的答案[16]。

图2 大语言模型的“预训练+微调”范式

随着OpenAI的GPT-4[2]和谷歌Gemini1.0[20]

的相继推出,大语言模型在 MMLU(大规模多任务

语言理解)[21]测评上超过人类专家,在32个多模

态基准中取得30个SOTA(StateofTheArt),尽
管大模型本身效果已经很好,但进行大模型的微

调方法研究仍十分必要,主要表现为以下三点:
(1)相关性。微调是指将通用模型进行微调,

并将其转化为专用模型,在通用的预训练模型和特

定应用的独特需求之间架起了桥梁[22]。虽然大模

型是根据大量数据进行训练的,但可能不熟悉与特

定业务或行业相关的特定术语和细微差别。微调可

确保模型理解并生成与业务高度相关的内容,如军

事[23]、金融[24]和医疗[25]等领域。
(2)数据隐私和安全。大模型一般根据公开可用

的数据生成输出。微调允许对大模型输出的数据进行

控制,确保生成的内容不会无意中泄露敏感信息[26]。
(3)计算资源。GPT-3175B的单次训练需要

460万美元[27],ChatGPT是耗费巨大资源进行训练得

到的[2,20],模型本身规模大而且未公开,使用收费且

受限。针对一般的下游任务,可能不需要使用这样的

LLM,仅需微调一定规模的LLM即可满足要求[28]。
在大模型发展的早期,只使用解码器的模型不

如使用编码器和编码器-解码器的模型流行。然而,

2021年之后,随着GPT-3[29]的推出,解码器模型受

到更多的青睐。同时,BERT、RoBERTa[30]等编码

器模型逐渐开始淡出[31]。如何选择基础的大模型,
成为模型微调研究的首要步骤。

在实际微调下游任务中,最好选择在相似领域数

据上预训练的模型[31]。在大模型提出的早期,编码

器模型BERT使用掩码方式对模型进行双向训练,在
问答、推理等任务中有较好的表现,解码器的模型更

适合生成任务,编码器-解码器模型融合了双方的优

点,通常用于需要理解输入并生成相应输出的任务,
如机器翻译、摘要生成[32]。随着大模型的发展,基于

解码器模型的GPT系列模型(如ChatGPT)可以把下

游任务都建模成生成式任务,用问答的方式解决,解
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码器模型成为主流[31]。然而,受限于计算资源和实

验耗时的限制,研究人员在开发新的模型微调算法

时,首先会在规模较小的BERT/RoBERTa-base等模

型上进行对比实验,进一步扩充到large模型[33],这
样可以相对快速地获得微调方法的对比结果,但是否

能在更大规模模型上进行推广使用,需要进一步研

究。LoRA(Low-RankAdaptation)、QLoRA等方法在

GPT-3、LLaMa等大模型中验证后效果较好,在实际

任务中得到了较好的推广应用[34-36]。然而,受限于下

游任务配置的计算资源,一些在较小规模的大模型上

进行更精准高效的微调研究仍然很有必要。如何选

择大模型,除了考虑大模型本身具有的能力外,还要

考虑微调的计算资源和下游任务部署的计算资源,以
及响应速度要求进行综合考量。

模型微调的目的是让大模型解决自己的下游任

务[37],下游任务包括了词法分析、句子分析、语义分

析、信息抽取、翻译、摘要、问答、阅读理解等[38]。因

此选择大模型微调的测试数据集是进行微调方法研

究的第二个步骤。
根据大模型在标准数据集上的表现评分可评价

大模型的优劣,2018年初推出的 GLUE (General
LanguageUnderstandingEvaluation)[39]是一种评估

基准,旨在衡量语言理解模型在一系列自然语言

处理任务中的性能。随着大模型研究激增,LLM
在基准上超过了普通人的表现,GLUE基准变得

过时,SuperGLUE[40]提供了一组全新的更复杂的

任务(表1)。此外,还有对维基百科文章提出的问

题组成的阅读理解数据集SQuAD[41],由BBC文章

和附带的单句摘要组成,包含44种语言的摘要生

成 数 据 集 Xsum[42],机 器 翻 译 数 据 集 WMT
2016[43],爬虫数据CommonCrawl做清洗后得到

的语料库C4[44]等数据集。微调方法研究通常也

以这些标准化的任务合集为基准进行测试,由于

这些测试是在一个高度受控的环境中进行的,若
使用现实生活中的数据集可能会大大影响模型的

性能。研究人员使用BERT/RoBERTa等模型在

GLUE/SuperGLUE数据集上进行研究的另一个

重要原因是已有文献中可以找到许多成熟验证过

的基线,不需要重复试验[45],在附表1中统计了使

用这一基准的测试结果。一些新的微调方法在

GLUE数据集上表现出来的差距很小,真正在应

用微调方法时,应该在尽可能接近生产数据的数

据集上进行实验。

表1 GLUE和SuperGLUE数据集

数据集
子数

据集
任务描述

数据

条目

GLUE[39]

CoLA
确定给定的句子在语法上

是否可以接受
8.5k

SST-2
预测句子的情绪是积极的

还是消极的
67k

MRPC
判断 两 个 句 子 是 否 互 相

转述
3.7k

QQP
确定两个问题在语义上是

否相等
364k

STS-B
预测句子对之间的相似性

得分
7k

MNLI
对一对句子进行自然语言

推理
393k

QNLI
与 MNLI类似,但侧重于回

答问题
105k

RTE
确定一个句子是否在逻辑

上包含另一个句子
2.5k

WNLI 解决段落中的代词引用 9.5k

Super-
GLUE[40]

BoolQ

一个问答 任 务。它 包 括 一

篇维基百科文章中的短文

和一个关于该模型的“是/
否”问题

68.8k

CB
包含至少一个嵌入条款的

短文本语料库,任务是确定

对条款真实性的承诺程度
5.4k

COPA
因果推理 任 务。系 统 会 显

示一个句子,并且必须从两

个选项中辨别因果关系
755k

MultiRC
多句阅读 理 解。涉 及 上 下

文段落、相关问题和多个潜

在答案的QA任务
8.4k

ReCoRD
常识推理数据集的阅读理

解,多项选择题QA任务
413k

RTE
来自年度文本蕴涵竞赛,判
断包含和非包含

110.4k

WiC

句子对和多义词的二元分

类任务。任 务 是 确 定 这 个

词在两个句子中的意义是

否相同

5.5k

WSC
共指解析任务,需要从句子

中的名词短语列表中识别

代词的正确指代
780

  在ChatGPT等大语言模型的研发流程中,一
般按照“自监督预训练+有监督指令精调+强化学

习对齐优化”这三个主要阶段进行。其中,指令精调

(InstructTuning)是大语言模型参数微调的典型应用,
其输入数据的格式是(Instruction,Input,Output)。

4

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



2期 吴春志等:大语言模型微调方法研究综述

指令微调的目的是提升模型理解用户指令的能力,
并将这种能力泛化到其他类似任务。在指令微调过

程中,可以采用各种参数微调方法,比较常见的微调

方法如微调适配器(Adapter)、前缀微调(Prefix
Tuning)和LoRA低秩微调等,这些是为了降低内

存消耗、加速微调过程而提出的参数高效微调方法,
当然最直接的方法也可以采用全量参数微调。基于

这些方法,研究人员围绕微调过程的内存消耗、训练

时长、推理速度等方面不断地进行改进和优化,提出

了一系列大语言模型微调方法,这些方法各有优势。
本文后续将针对这些微调方法进行分类介绍,然后

分析它们的计算性能,并对各种微调策略给出相关

建议。

2 微调方法分类

目前,常见的大语言模型包括 OpenAI公司的

GPT系列、谷歌公司的 Bard模型、Meta公司的

LLaMa系列等。国内机构目前也相继发布了一些

大语言模型,如百度公司的文心系列[46]、科大讯飞

公司的星火系列、北京智源研究院的GLM 系列、月
之暗面的Kimi、阿里的通义千问,以及华为公司的

盘古系列等模型。为了高效地微调大语言模型,研
究人员提出了各种类型的参数微调方法,以提升语

言模型遵循用户指令的能力,从而更好地利用其内

部知识来回答用户的提问。本节对当前主流的大语

言模型微调方法进行回顾,根据微调参数的规模以

及是否改变原模型参数,将它们分为4种类别:全

参数微调、部分参数微调、新增参数微调和无参数微

调,如图3所示。其中,部分参数微调方法指改变了

原模型的部分参数,根据是否有人工参与选择可以

分为启发式和自学习两类[4]。新增参数微调方法指

在原模型的基础上增加了附加的参数,在这中有很

多方法是在Adapter基础上的优化研究,统一放在

了Adapter的子类下;LoRA的第二级分类是利用

LoRA思想进一步发散的研究,对LoRA本身做优化

的方法被分在了第三级;Prefix、Prompt、P-tuning等

方法作用在Embedding层,属于软提示类方法。

图3 大模型微调方法分类

5
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  从迁移学习的概念引入基于深度学习的模型训

练开始,模型微调已经成为人们研究的一个热点问

题[41],全参数微调和冻结部分参数的微调方法在一

些下游任务中取得了很好的效果。在进行大语言模

型微调时,之前已经成熟应用的全参数微调方法和

冻结部分参数的微调方法成为研究人员首选的实现

方法[3,48],但随着大模型的参数量增大,全参数微调

大模型所需的计算资源越来越难以负担[49],大模型

参数的存储资源也逐渐成为一个需要重视的问题,
如何在有限的资源下微调大模型是研究人员亟需解

决的一个重要问题。
本文以新增参数微调大语言模型的Adapter[50]

方法出现的2019年开始,统计了近五年主流的大模

型微调方法出现时间及其引用次数,如图4所示。
星星、方形、实心圆形和空心圆形分别代表了全参数

微调、部分参数微调、新增参数微调以及无参数微

调。从图中可以看出,大模型的参数微调方法是从

2021年开始增多的,从2022年下半年开始,新出的

方法变得更加密集。新增参数微调方法自Adapter
方法出现后,一直占据研究的主流,其中一些脱颖而

出被引用次数较多,例如,Prefixtuning[51]、Prompt
tuning[52]、LoRA[53]等。有的方法虽然是近期提出

的,但因其视角独特且效果较好也被大量引用,如

QLoRA[54]。还有的方法经常作为对比的基线方法

而被大量引用,如BitFit[55]、Adapter等。除新增参

量微调方法外,其他三类参数微调方法研究热度相

对较 低,但 在 2023 年 仍 出 现 了 以 LOMO[56]、

Hifi[57]、Pafi[57]、DiffFit[58]、RAIN[59]为代表的非新

增参数微调方法,占当年统计的30%。在2024年

出现的方法中,Galore[60]是在训练阶段的内存优化

方法,还有大部分是在 Adapter、LoRA 和Prompt
tuning基础上的改进方法。

图4 大模型参数微调的方法发展趋势

  如图5所示,对修改部分参数以及新增参数的大

模型微调方法的作用区域和基本原理进行了示意。
从Transformer模 块 的 输 入 Embedding层 开 始 到

Feedforward后的Norm层,微调方法以增加维度、增
加模块、重参数化部分模型权重、掩码、稀疏、丢弃、修
改部分模型等方法使大模型适配下游任务。其中,

Adapter系列方法以渐变色模块表示其作用位置。在

Adapter方法作用在Feedforward层后的基础上,又发

展了串行在输入层Inputadapter[61],并行的Parallel
adapter[62],以 及 反 向 更 新 不 经 过 主 权 重 的 LST
(LadderSide-Tuning)[63]。Prompttuning和P-tuning[64]

分别在Embedding层的开头和中间增加可学习的

token向量,Prefixtuning[65]在每一个block计算后的

K、V 前增加可学习的token向量,P-tuningV2[66]则
结合了以上几种前缀微调方法的特点。重参数化的

代表方法LoRA在提出时作用在Wq和Wv权重上,
研究人员又进一步扩展到了其他线性层。和LoRA
类似的有Diffpruning[67]和Masktuning[68],前者学习

一个稀疏的矩阵增加到原始权重上,后者学习一个稀

疏的二进制掩码作用在原始权重上。上述这些方法

均不改变原始权重,有些微调方法则对原始权重进行

了修改,Bitfit改变了原权重矩阵的偏置,FishMask
tuning[69]则选择重要程度高的权重进行微调。此外,
稀 疏 策 略 也 应 用 到 微 调 方 法 中,例 如,Sparse
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adapter[70]在新增的Adapter中使用稀疏策略,SoRA[71]

在LoRA层中应用稀疏策略等。一些方法侧重调

节权重矩阵的规模,IA3[72]在注意力计算和Feed-
forward非线性计算中使用缩放向量lk,lv,lff,

DiffFit[58]在整个 Multi-Head和Feedforward中设

置缩放向量r,LoRA和Paralleladapter在增加的

模块中设置缩放向量等。
下面分别介绍全参数微调、部分参数微调、新增

参数微调和无参数微调四类微调方法,表2到表5总

结了各方法的贡献、不足,以及微调的参数量占比。

图5 大模型参数微调的位置

表2 全参数微调方法对比

序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

1 LOMO[56]
提出一种新的优化器,通过融合梯度计算和

更新,利用有限的计算资源实现了LLMs的

全参数微调

对超参数敏感,在其他数据集中收敛

差,无法与大型语言模型的主流优化

器AdamW的性能相匹配
100

2 AdaLOMO[73]
提出了具有自适应学习率的低内存优化算

法,为每个参数提供了一个自适应的学习率,
显著降低内存需求

对于有大量激活值占用内存的模型,
内存 减 少 是 有 限 的;会 引 入 额 外 的

开销
100

3 Diffpruning[67]
仅需存储0.5%的全部参数量即可实现与参

数微调相当的效果
比全参数微调占用更多的GPU内存 100

4 MeZO[74]
使用零阶优化器,可以在只进行前向传递的

情况下,提高对语言模型进行微调的效率,避
免了反向传播所需的过多内存

MeZO为了获得强大的性能使用了许

多中间步骤,一定程度上增加了计算

时间
100
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序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

5 Galore[75]

在模型训练阶段使用梯度低秩投影方法减少

内存占用,在优化器状态下减少了高达65.5%
的内存使用,同时保持了在LLaMA1B和7B
架构上的效率和性能,优于LoRA方法

比LoRA微调耗时要长 100

表3 部分参数微调方法对比

序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

1 BitFit[55]
只修改模型的偏置项,占所有模型参数的

0.04%,效果接近全参数微调

在T0-3B或GPT-3等更大的模型上,性
能明显低于全微调和其他PEFT方法

0.04

2 DiffFit[58]
在BitFit的基础上增加了缩放因子,加速了

模型训练降低了内存开销

在 NLP任务中仅使用指令调优测试

了问答任务,对其他任务的泛化性研

究不足
0.1

3
Finallayer
tuning

验证仅微调四分之一的最终层就能达到原始

质量的90%
改变原有模型最终层参数,影响原模

型效果
—

4 Fishmask[69]
利用Fisher信息的经验近似来估计每个参数

的重要性,只微调重要参数,大幅降低存储和

通信开销

改变模型本身的参数,不利于多下游

任务的模型存储,与全微调耗费相同

的训练时间
0.08

5 Fish-Dip[75]

根据具有最大损失的可用样本的反馈来动态

地选择和调整最相关的参数的一小部分,优
先考虑那些与期望结果偏差最大的样本,并
减少学习良好的样本的影响

只针对序列标注任务,其他任务没有

研究
0.5-1

6 HiWi;Pafi[57]
提出的方法在性能和存储效率方面都取得了

更好 的 结 果,只 存 储 了0.03%的 完 全 微 调

参数

(Diff Pruning,FISH Mask 和 的

PaFi)仍然需要计算所有参数的全梯

度,并选择性地更新屏蔽参数,这使得

它与全微调耗费相同的训练时间

0.5~2

7 Dora[76]
将预训练的权重分解为大小和方向两个分量

进行微调,在避免任何额外的推理开销的同

时,提高了LoRA的学习能力和训练稳定性

相比LoRA微调时间有所增加 0.7

8 Periodiclora[77]
在多个阶段将 LoRA 权重卸载到骨干参数

中,然后重新初始化LoRA状态,通过多次累

积低秩更新矩阵来达到更高的更新秩

改变模型本身的参数,不利于多下游

任务的模型存储
0.01~0.5

表4 新增参数微调方法对比

序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

1 Masktuning[68]
可以为每个下游任务学习一个选择性掩码,
仅更新特定任务的关键权重,存储内存占用

小,不改变原有模型权重

没有说明微调的计算消耗 3

2 Adapter[50]
开创性的提出增加适配器微调模型,不改变

模型权重

增加的适配器提高了推理时的计

算开销
0.5~8

3 Sparseadapter[70]
证实在稀疏率高达80%的情况下可以达到与

标准适配器相当或更好的性能,进一步减少

训练的参数量

计算消耗的资源没有减少,没有在

更大的模型上进行实验验证
2

4 Paralleladapte[62]
优化了适配器模块的放置位置,提出并行适

配器的性能优于顺序放置的适配器
需要的训练时间超过全参数微调 6.7
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续表

序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

5 AdapterFusion[78]

通过分离知识抽取和知识组合两个阶段,实
现了多个适配器模块之间的最大任务迁移,
有效改善了单个模型在多任务学习时产生的

灾难性遗忘和数据平衡困难问题

分两个阶段进行训练,每个任务的

训练次数没有减少
—

6 Inputtuning[61]
改善了prompttuning在多个不熟悉的 NLG
输入时与全参数微调之间的性能差距

仅 对 比 了 全 参 数 微 调 和 prompt
tuning,没有对比其他方法

0.1~6

7 LST[63]
提出了阶梯边调,只在一侧添加适配器,设置

反向传 播 不 经 过 主 干 模 型,减 少 计 算 内 存

开销

微调效果相较于其他微调方法,没
有提升,只优于prompttuning

0.08-1.74

8 IA3[72]
只需改变权重的缩放向量即可微调大模型,
所需参数量非常少

文本生成任务效果未知 0.02

9 Adapterdrop[79]
实验表明在训练和推理过程中从下层Trans-
former层移除适配器,可以减少反向传播和

推理时的计算开销

AdapterFushion的改进工作,没有

对比其他方法
—

10 compacter[80]
使用参数化的超复数乘法替代 Adapter的上

下投影矩阵,有效减少学习参数量

没有减少推理时的计算量,超参数

n需要人为选择
0.047

11 PHMadapter[81]
用四元数的哈密顿乘积代替适配器中全连接

层中的实值矩阵乘法,减少到Adapter1/4的

参数量

没有减少推理时的计算量,超参数

n需要人为选择
0.2

12 MAMAdapter[67]

在注意力子层使用较小的瓶颈维度进行前缀

调优,并使用缩放的并行适配器,分配更多的

参数预算来修改FFN表示,比单个PEFT方

法效果好

需要的训练时间超过全参数微调 6.7

13 AdaMix[82]
在每个Transformer层引入一个混合的自适

应模块,改变的参数量小

训练成本是一般PEFT方法的1~
2倍

0.1~0.2

14 K-adapter[83]
每个任务分配一组适配器,适配器之间没有

梯度传递,适合多任务学习

每个任务整合新的知识,持续增加

知识需要更多的适配器
—

15 Adaptersoup[84]
针对不同任务训练多个适配器,在测试阶段

对域适配器进行加权平均,提高了对新任务

的适配效率

需要使用文本聚类和语义相似度

等方法确定加权平均哪些适配器
—

16
Tiny-attention
adapter[85]

探索了微小的单头维度的注意力代替上下投

影适配器的有效性,减少了训练参数量

仅在GLUE数据集上表现好,在摘要

生成等文本生成任务上不如其他方法
0.05

17 IPA[86]
在解码时将一个大的语言模型裁剪到期望的

目标,而不需要对其进行微调,只更新适配器

的参数

一个固有限制是它需要访问PLM
的输出日志。这种约束限制了IPA
与某些模型的兼容性,如GPT-4

—

18 LoRA[53]
提出对低秩分解进行优化,减少大量训练参

数,表现出与全参数微调相当的性能,不增加

推理时间

秩r作为超参数需要人为设置,不
能自适应改变

0.01~0.5

19 Krona[87]
使用高效的 Kronecker积-向量积运算矩阵

乘,减少了参训参数计算量
未在更大规模模型上验证 0.07

20 SaLoRA[88]
自适应 选 择 LoRA 模 块 的 内 在 秩,性 能 优

于LoRA
会增加训练时的计算开销 1

21 VeRa[89]
对低秩矩阵的重新参数化,与LoRA相比,可
训练参数的数量减少了10倍,但保持了相同

的性能

代码尚未公开 0.01

22 GLoRA[90]
提出了一种通用的参数高效微调方法,LoRA
为其中一个特例

会增加训练的参数量 0.29~0.86

9
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序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

23 AdaLoRA[91]
通过调整增量矩阵的秩来减少参数计算量,
可以动态为关键增量矩阵赋予较高的秩

使用SVD方法会增加训练成本 0.1~0.4

24 DyLoRA[92]
使用动态低秩自适应技术改变LoRA的秩,
不需要增加穷尽搜索成本

还需要设置秩的选择范围 0.1~0.5

25 QLoRA[54]
引入多个减少内存使用的创新方法,在单个

48GBGPU上微调65B参数模型

没有证明能够在33B和65B两个

尺度上匹配完整的16位微调性能
—

26 LongLoRA[93]
以有限的计算成本扩展了预先训练的大型语

言模型的上下文大小(4k~100k)
无法发现特别长的关联性 —

27 SoRA[71]
在自适应过程中动态地调整内在的秩,通过

稀疏的方式减少增加的参数数量

未在更 大 规 模 模 型 上 验 证,仅 与

LoRA进行对比,没有对比其他自

适应r方法
0..01~0.5

28 S-LoRA[94]
实现了为许多LoRA适配器的可扩展服务而

设计的系统,提供大规模、定制化的微调服务
—

29 LoRAHub[87]
引入了一个策略框架LoraHub,用于组成在

不同任务上训练的LoRA模块,以实现对新

任务的适应性性能。

如何选择LoRA模块,需要引入额

外计算资源
—

30 LoRA+[95]

对LoRA适配器矩阵A 和B 设置不同的学习

率,在相同的计算代价下,提高了性能和微调

速度

没有考虑到任务和模型对最优比

率更精确的估计
0.01~0.5

31 AutoLoRA[96]
开发了一种基于元学习的方法来学习这些选

择变量。通过阈值化这些变量的值来确定最

佳秩

与AdaLoRA等其他排序搜索技术

相比,引入了一些额外的计算和内

存开销
0.1~0.4

32 MoA[97]

为LLM提供了一种高效的多任务微调方法,
解决了任务之间的干扰和训练不稳定问题。
每个LoRA模型可以单独迭代,以快速适应

新的领域

需要额外训练路由器参数 0.5×8

33 Mix-LoRA[98]

将多个LoRA与共享的FFN层融合,并在微

调过程中为每个专家存储更新的参数,使用

自注意力LoRA适配器和一个辅助负载平衡

损耗来提高性能和解决路由器不平衡问题

需要提前准备不同任务的 LoRA
模块

2.9

34 Prefixtuning[51]
创造性地提出前缀调优,使得指令调整变成

可学习的变量,参训参数量少

需要增加 MLP层辅助训练,增加

训练参数数量
0.1~4

35 Prompttuning[52]
仅需在Embedding层头部增加有限的可训练

token,不改变模型结构

在模型规模较小时效果不如其他

PEFT方法
0.1

36 P-tuning[47]
针对NLU任务设计,在Embedding层头部和

中部增加可训练的token,不改变模型结构

仅和Prompttuning等提示调优方法

对比,没有对比其他常用微调方法
0.1

37 P-tuningV2[66]
结合了Prefixtuning方法,对与训练每一层

都增加可学习的提示token
增加了微调参数量,没有探讨微调

计算开销
0.1~3

38 SPT[99]
在Prompttuning的基础上自动确定提示层

的最佳设置

仅在较小规模的大模型上做了实

验研究
0.1

39 DePT[100]

将软提示分解为一个较短的软提示和一对低

秩矩阵,然后用两种不同的学习率进行优化,
在不改变可训练参数大小的情况下,实现了更

好的性能,同时节省了大量的内存和时间成本

引入额外的超参数进行调优,例如

低秩矩阵的学习率
0.1

40 Aprompt[101]

除了在每个 Transformer层的输入序列开始

处插入输入提示外,APrompt还在自注意力

块中的各自查询、键和值矩阵中预先添加额

外的可学习提示,以学习新的注意力模式

在部署过程中潜在的FLOPs和延

迟的增加
0.08~0.7
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续表

序号 方法名称 主要贡献 不足
微调

参数量/%

41 S4[102]
提出了一种参数有效的微调设计范式,发现

了适用于不同实验设置的设计模式

对何种任务应用的组合形式没有

进一步解释
—

42 UNIPELT[103]
将不同的微调方法作为子模块,通过门控机

制学习激活最适合当前数据或任务设置的微

调方法

增加推理时间,没有对比计算开销 0.99~1.26

43 MEFTs[85]
通过适配器修改预训练模型架构,使其具有

可逆性,在微调时减少内存占用

在使用fp16或层数更深的模型上

会因误差增大而降低效果
0.2~0.64

表5 无参数微调方法对比

序号 方法名称 主要贡献 不足

1 In-contextlearning[7]
不需要微调学习更新参数,仅使用提示模板让模

型根据上下文学习下游任务

受限于模型本身能力,需要人为设计提

示,鲁棒性差

2 RAG[104]
探索了检索式增强生成的微调方法,检索到的内

容可作为模型的硬提示,缓解了大模型获取新的

精确知识的效果不好的问题

需要依赖额外的知识库,且要保证知识

库的正确性

3 RAIN[59]
通过综合自我评价和回卷机制,模型模拟人类的思考

方式进行自对齐,无须额外的计算资源来进行微调

推理时间比较长,前向搜索过程和后向

回溯过程都比较耗费时间

2.1 全参数微调

全参数微调是一种相对彻底的微调方法,原始权

重全部参与参数更新,大模型可以更好地适配特定的

任务[105-106]。现有的一些参数量达到30B以上的大模

型,也是经过全参数微调得到的,如在LLaMa2的基础

上,微调出适合中文语言的LLaMa-Chinese,适合代码

生成的CodeLLaMa[107],进一步的适合Python语言的

CodeLLaMa-Python,使用指令微调的CodeLLaMa-In-
strution等。

但随着大模型参数规模的增大(从100M到100B
甚至更高),在计算和存储资源有限的情况下,传统的

全参数微调大模型的方法对于个人和小型研究团队

变得越来越困难[108],部分参数微调和新增参数微调

方法成为解决这一矛盾的有效方式。全参数微调的

结果成为这些新生方法对比的上限[4]。为了解决全

参数微调后对各种下游任务都需要单独保存大模型,
造成的存储资源紧张问题,Diffpruing[67]通过学习神

经网络权重的稀疏更新来实现参数效率。该方法在

权值上引入一个可学习的二进制掩码矩阵Diff,以L0
正则化方法尽可能稀疏存储参数,仅存储与原始权重

相比变化的部分,大大减少了全参数微调后模型的存

储空间,但是并没有改变计算量大的问题,需要全参

数微调之后再计算得到Diff,增加了计算负担,对规

模较大的模型不适用[6]。

相比于存储资源,内存等计算资源则更为珍

贵[31],为了以更小代价实现全参数微调,一些研究

人员开始从微调的计算过程着手,利用一些内存优

化方 法 改 善 全 参 数 微 调 对 计 算 资 源 的 依 赖。

LOMO[56](Low-MemoryOptimization)方法提出

了一种新的优化器,采用梯度值裁剪、分离梯度范数

计算和动态损失缩放来稳定训练。激活检查点和

ZeRO优化方法的集成,节省了内存[7-8]。具有自适

应学习率的低内存优化算法 AdaLOMO[73]又对

LOMO优化,进一步适配主流优化器 AdamW,同
时显著降低了内存需求,从而降低了训练大型语言

模型的硬件障碍。与传统的PEFT技术依赖反向

传播计算梯度更新模型参数不同,MeZO[74]仅通过

前向通道微调LLM。MeZO实现了经典ZO梯度

估计器的原位解决方案,有效地减轻了推理执行过

程中的内存消耗。这种创新的方法允许在具有

8011GB内存的单个GPU上对包含300亿参数的

LLM进行有效的微调,同时保持与使用反向传播进

行微调相当的性能。在模型训练阶段已经应用的

Flashattention[109]、Galore、FSDP(FullySharded
DataParallel)[110]等内存优化计算的方法也可应用

到大模型微调中,利用更小的计算资源进行更大规

模LLM的全参数微调,是一个亟待解决的问题。

2.2 部分参数微调

部分参数微调早在迁移学习方法应用到深度学

11

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2025年

习领域中时就成为主流的参数调整方法,作为全参数

微调在参数更新上的优化方式[111],取得了一些很好

的效果[112]。这类方法会改变一些原始参数,但大部

分是不变的[113],因此不会改变模型的结构。Ding等

人[4]对这种方法进一步分类为启发式和自学习式两

种。启发式需要人为规定微调哪些部分,Lee等

人[114]发现只需微调BERT和RoBERTa四分之一的

最终层,即可达到全参数微调90%的效果,BitFit和

DiffFit在权重的偏置上着手,改变的参数数量降低到

0.04%。自学习式则通过学习规则,使模型改变一些

特定的权重,如Fishmasktuning和HiWi。部分参数

微调方法一个普遍的不足是需要计算所有参数的全

梯度[115],仍然需要耗费大量的训练时间,同时由于原

始参数发生了改变,因此对于不同的下游任务,模型

整体的权重都需要存储,没有解决存储资源占用大的

问题[6],而且效果没有全参数微调效果好[56]。部分

参数微调类的方法随着模型规模的逐渐增大,微调代

价也在增大,除BitFit经常作为对比方法被引用次数

多以外,其余的方法关注度一直不高(图4)。新增参

数微调方法可以较好地解决占用存储资源和微调代

价大 的 缺 点。DoRA[76]和 PeriodicLoRA[77]改 造 了

LoRA方法,将新增参数合并回原权重,改变了权重

参数,因此划归到部分参数微调方法内。

2.3 新增参数微调

随着模型规模的增大,传统的全参数微调和部

分参数微调方法面临两大问题,一是基础模型太大,
对于多种下游任务,多个微调后的大模型会占用存

储空 间,而 且 模 型 权 重 修 改 后 会 出 现 知 识 的 遗

忘[78]。二是微调模型所需要的计算资源较大,全参

数微调代价太高[116]。减少权重存储量,降低计算

资源,是研究人员进一步优化模型的方向,也是新出

PEFT方法的评价标准。新增参数微调方法可以较

好地解决上述两大问题,并且不改变原模型权重,避
免模型的灾难式遗忘。其代表方法是增加模块的

Adapter系列、重参数化的LoRA系列、软提示系列

以及组合调优系列方法。

2.3.1 Adapter系列方法

2019年,Houlsby等 人[50]创 造 性 地 提 出 在

Transformer模块内部增加一块可训练的参数,每
个适配器都由低秩权重矩阵组成,由一个下投影矩

阵Wdown、一个非线性激活函数ReLU、一个上投影

矩阵Wup和一个残差连接组成。在微调过程中,只
需要更新Adapter的Wdown和Wup参数,即可使PLM

适应具体的下游任务,不改变原模型的权重,对不同

的下游任务可以存储相应的 Adapter块,减少了模

型的存储空间。在此基础上,研究人员面向不同的

侧重方向对方法进行了优化改进。
(1)一个模型适配多种下游任务。AdapterFu-

sion[78]、AdapterSoup[84]、K-adapter[83]等方法通过

在二次训练时增加Fusion层、分配适配器合适的权

重、分组训练适配器的形式使一个模型适配多种下

游任务。
(2)扩宽 Adapter模块应用范围。Zhu[62]和

He[117]等人提出的并行 Adapter[结构如图6(b)所
示],将原来串行在Feedforward层后的Adapter层

并行到多个模块外,效果优于串行Adapter。LST[63]

在主干网络外训练一个梯子侧小型且独立的网络,
将中间激活作为输入并进行预测。LST与以前的

方法相比,内存需求显著降低,因为它不需要通过主

干网络反向传播,而只需要通过侧网络和阶梯连接。
但对于规模越来越大的大模型,改善效果还有待检

验。An等人[61]提出的Inputtuning在输入层应用

Adapter,即在Embedding层和PLM的底层之间添

加了一个轻量级的可训练模块,可直接微调输入的

编码。IPA[86]通过训练轻量级 Adapter,对大模型

进行剪裁以适配下游任务,这对处理较大规模LLM
有较好的效果。

(3)优化 Adapter模块的内部结构。Sparse
adapter通过稀疏的方式减少了模块内的训练参数,

Tiny-attentionadapter[85]则将 Attention计算方式

引入 Adapter层 减 少 训 练 参 数,Compacter[80]和

PHMAdapter[81]通过改变矩阵乘法规则,降低计算

量。Adapterdrop[79]通过丢弃底层的 Adapter模

块,减少增加的推理时间。

2.3.2 LoRA系列方法

随着大模型规模的增大,模型本身蕴含的知识

和推理能力也不断增强,微调大模型只需改变增加

的更少部分的参数即可“唤醒”大模型对特定下游任

务的适配[118],因此对原有PEFT方法的进一步降

本增效是研究人员努力的方向。微软研究团队在

2021年推出的LoRA开辟了一个新思路,低秩r和

重参数化,使用两个低秩矩阵WA 和WB 相乘后与

原权重矩阵规模一致的方式,大大降低了需要训练

的参数(如图6(a)所示),所有预训练的模型参数都

被冻结,只有WA 和WB 矩阵是可训练的。此外,增
加一个缩放因子,通常是1/r。在推理时加回原矩

阵,不增加推理时间,只需存储新增的LoRA部分
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参数,且参数量比Adapter方法低,相比于全参数微

调可以降低1/3的内存资源,并且在175B规模的

LLM上进行了验证。许多研究论文在LoRA的基

础上进行了改进研究。

图6 LoRA相关微调方法结构示意图

  (1)自适应秩r。由于LoRA需要人为确定一

个不 可 更 改 的 秩 r,SaLoRA[88]、AdaLoRA[91]、

DyLoRA[92]、AutoLoRA[96]等方法利用不同的方式

可自适应选择秩的大小,增加了模型的灵活性[如图

6(c)所示]。为了在训练过程中以最小的计算开销

找到最优的秩,SaLoRA (Structure-AwareLoRA)
引入了一个门矩阵 G 来定义结构敏感的秩,如
式(1)所示。

ΔW =WBGWA =∑
r

j=1
gjWB*jWA*j (1)

其中,gj∈{0,1}充当二元“门”,表示第j个秩的存

在与否。门矩阵G=diag(g1,…,gr)是由修剪变量

组成的对角矩阵。通过学习变量gj,可以单独控制

每个增量矩阵的秩,而不是对所有矩阵应用相同的

秩。DyLoRA(DynamicLoRA)对LoRA模块训练

一系列不同大小的秩r∈[rmin,rmax]并进行一系列

迭代。每次迭代中随机选取秩rb,然后将下投影矩

阵截断为WrbB =WB[:rb,:]上投影矩阵截断为WrbA

=WA[:,:rb],只更新截断矩阵,通过允许动态低秩

自适应和免搜索低秩自适应,DyLoRA减少了为特

定任务确定最优秩所需的计算成本和训练时间。在

AdaLoRA中,增量更新矩阵ΔW 使用奇异值分解

(SingularValueDecomposition,SVD)重新参数化,
然后截断最小的奇异值,即ΔW=P∧Q。P 和Q 都

是正交矩阵,∧是包含奇异值的对角矩阵。在训练

过程中,P 和Q 用高斯分布初始化,并使用正则化

器来保证正交性,而∧用零初始化,并通过迭代剪枝

来调整秩。AutoLoRA 使用元学习思想通过两个

迭代步骤学习选择变量。先在训练数据集上优化更

新矩阵中的权重,后在验证数据集上更新选择变量。
这两个步骤不断迭代,直到收敛。在获得选择变量

的最优值后,AutoLoRA通过阈值化这些值来确定

最优矩阵的秩。随后,LoRA层中更新矩阵的秩被

设置为学习到的最优秩,并在训练和验证数据的组

合上重新训练。
(2)减少训练参数。为进一步减少参数量,

LoRA-FA[119]将LoRA中的A 矩阵冻结,仅更新B 矩

阵,减少了一半的可训练参数;VeRa[89]则进一步冻结

大部分A、B 矩阵中的参数并且作为多个LoRA模块

的共享,每个模块仅需调整两个向量[如图6(d)所
示];KronA[81]使用科罗纳尔积(Kronecker)代替传统

的矩阵乘,降低了AB 矩阵的规模[如图6(e)所示];

SoRA[71]通过稀疏的方式减少LoRA的可训练参数。
(3)扩宽适配范围。由于LoRA方式在大模型微

调领域的成功应用,研究人员进一步提出S-LoRA[94],
为许多LoRA适配器的可扩展服务而设计并提供大规

模、定制化的微调服务。LoRAHub[120]、MoA[97]、Mix-
LoRA[98]面向多任务微调统筹了不同任务的LoRA模

块。GLoRA[90]从统一的视角扩展了LoRA的结构范

围,使得LoRA成为GLoRA的一个特例。GLoRA架
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构可以简洁地表述为一个统一的数学方程。表示所有

可调空间的统一公式可以表示为:

f(X)= (W0+W0A+B)X+CW0+Db0+E+b0
(2)

其中,W0 和b0 不动,其他变量根据需要设置是否参

与训练。
此外,除了特定的下游任务需要进行模型微调,

微调方法还可以解决大模型自身的一些限制,例如,

LLaMa2-7B[121]处 理 的 上 下 文 长 度 是 4096,

LongLoRA[93]借鉴SwinTransformer[122]的思想,
将长度提升至100k,解决了大模型不能处理著作、
论文等长文本的限制。LoRA+[95]对LoRA适配器

矩阵A 和B 设置不同的学习率,相同的计算代价

下,提高了性能和微调速度,可为进一步降低微调对

内存的占用。QLoRA[54]使用4-bit量化模型、分页

优化管理内存等技术,大大降低了微调模型所需的

内存占用,在一些领域取得了很好的效果。

2.3.3 软提示系列方法

软提示系列方法是相对于离散的硬提示微调方

法提出的,硬提示微调方法属于无参数调整的微调,
在2.4节进一步介绍。软提示微调目的是使用可学

习的额外上下文来包装原始的输入,在微调过程中

表现出更大的灵活性和适应性,因为这些提示可以

根据具体的任务和训练数据进行优化和调整,代表

方法是Prompttuning、Prefixtuning和P-tuning。

Prompttuning在模型输入X 上加入l个可学

习的prompttoken,然后将它们串联起来生成最终

的输入,在微调过程中,模型自动学习到需要提示的

规则,而预训练参数保持冻结。文献[123]所做的从

1到150个token,模型大小从10M 到11B参数的

消融实验表明,模型越大,Prompttuning越有效。
在模型规模较小时,Prompttuning远落后于其他

PEFT方法[4]。

Prefixtuning将可学习的前缀提示范围扩大到

每一个Transformerblock中计算后的K、V 矩阵,
进一步加深对模型的提示作用。为了保证训练的稳

定性,引 入 多 层 感 知 器(MuLtilayerPerceptron,

MLP)进行参数化,辅助更新参数,因为直接优化会

导致不稳定。训练完成后,舍弃 MLP,保留Pk 和

Pv 进行推理(图5)。

P-tuningV1和 V2是对前面两种方法的进一

步融 合。P-tuning使 用 双 向 长 短 时 记 忆 网 络 和

ReLU激活的 MLP辅助参数训练,训练完毕后舍

弃。软提示调优方法作用区域与其他新增参数调优

方法不同,因此可以进一步结合其他方法使用,如
Inputtuning等。

Aprompt[101]将软提示插入的范围扩展到自注

意力模块中的K、Q、V 中;SPT[99]可以自动确定软

提示的最佳设置;DePT[100]借用LoRA的思想,将
软提示分解为一个较短的软提示和一对低秩矩阵,
然后用两种不同的学习率进行优化。
2.3.4 组合调优系列方法

诸多微调方法的作用区域和作用机制是不相同

的,研究人员发现在不同位置作用的微调方法组合

起来应用,也会产生意想不到的效果。
UNIPELT[103]通过门控机制将Adapter、Prefix

tuning和LoRA整合在一起。门控机制控制每个

子模块的激活,对给定任务做出积极贡献的子模块

动态分配较高的权重,除了上述三种方法对应的权

重可训练外,还有门控函数的权重可调节。与单个

PEFT方法相比,UniPELT具有更好的性能,但是

会增加推理时间。
AdaMix[82]堆叠了多个相同类型的Adapter,通过

随机路由训练激活避免了更多的计算成本。AdaMix
在串行Adapter和LoRA上实现了算法,但它可以被

看作是一种适用于任何Adapter类的通用技术[124]。
He等人[67]对Adapter放置和软提示进行了深

入的研究,提出了 MAMAdapter。他们得出以下结

论:缩放的并行Adapter优于顺序放置的Adapter,将
Adapter与FFN 并行放置优于多头注意力并行,

MAMAdapter是FFN层的缩放并行Adapter和软

提示的组合。
S4[102]则设计了一种统一的PEFT方法应用架

构。使用“纺锤形”模式将层分为四组(G1、G2、G3、
G4):更多的层分配给中间组,更少的层分配给顶部

组和底部组。所有组都是可训练的,可训练的参数

均匀地分布在各层中。PEFT方法的不同组合应用

于不同的群体。实验结果表明,当每个组都配备以

下PEFT方法的组合时,可以获得更好的性能。A
表示Adapter,P表示Prefixtuning,B表示BitFit,

L表示LoRA。
G1:(A,L); G2:(A,P);

G3:(A,P,B); G4:(P,B,L)
(3)

  S4的工作可以作为大模型微调的可解释性探

索。在实际微调中,应用哪几种微调方法微调自己

的下游任务效果更好,成为了一个超参数。

2.4 无参数微调

无参数微调的本质是通过外部给模型离散的提
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示,外部可以是人也可以是其他大模型给的提示,激
发唤醒模型本身的知识能力,得到符合预期结果的

过程[125]。随着模型规模的增大,模型已经具有从

上下文中的少数实例中学习的能力,还可以执行一

系列复杂任务,如解决数学推理问题[126-127]。情景

学习(ICL)将一个查询问题和一段演示上下文串联

在一起形成一个提示,ICL的性能对特定的设置比

较敏感,包括提示模板、语境示例的选择、示例的顺

序等[7]。ICL使人类知识更容易融入到LLMs中,
类似于人类通过类比学习的过程。与监督训练相

比,ICL是一个无须训练学习的框架。这不仅可以

大大降低模型适应新任务的计算成本[7],而且可以

很容易地应用于大规模的现实任务[128]。
检索增强生成 (Retrieval-AugmentedGeneration,

RAG)[104]探索了检索式增强生成的微调方法,检索到

的内容可作为模型的硬提示,缓解了大模型获取精确

知识效果不好的问题,如何使得模型的参数记忆和检

索到内容的非参数记忆相互作用,以及如何有效地组

合值得进一步研究。可回放的自回归参考方法

(RewindableAuto-regressiveInference,RAIN)[59]通过

综合自我评价和回卷机制,模型模拟人类的思考方式

进行自对齐,无须额外的计算资源来进行微调,这些都

是对离散提示的很好探索。
目前,无参数微调还面临着上下文长度受限、鲁

棒性不足、可扩展性差和效率低等问题[129]。随着

大模型规模的不断扩大,大模型能力未来还会提升,
因此如何高效地利用无参数微调唤醒大模型、使模

型自对齐等都是值得探索的方向。

3 微调方法分析

典型的Transformers架构包含Attention模块和

FFN 模 块,其 中 Attention模 块 由SelfAttention、

Linear、Dropout组成,FFN 包含两个 Linear计算、

GeLU、Dropout。

3.1 微调参数量

Transformer模型由nlayer个相同的层组成,每
层中的Attention模块的参数包括Q、K、V 矩阵的

权重矩阵和偏置,输出矩阵O 的权重和偏置,这四

个矩阵形状相同;FFN 模块由两个线性层组成,一
般地,第 一 个 线 性 层 先 将 维 度 从 dmodel映 射 到

4dmodel,第二个线性层再将维度从4dmodel映射到

dmodel。Attention模块和FFN模块各有一个layer

normalization,包含了缩放参数和平移参数,参数量

为4dmodel。

Wemd=nvocabdmodel

Watten=Wq +bq +Wk +bk +Wv +Wo +bo

=4dmodeldmodel+4dmodel

Wff=Wup+bup+Wdown+bdown
=8d2

model+5dmodel

Wlayernorm=4dmodel

P=Wemd+nlayer(Watten+Wff +Wlayernorm)

≈12nlayerd2
model

(4)

其中,P 为总的参数量,nvocab是词表大小(LLaMa-7B
为51200),dmodel为模型的(隐藏)维度(LLaMa-7B为

4096),nlayer是模型的层数(LLaMa-7B为32),Wemd是

嵌入层的参数量,Watten包含了计算Q、K、V 的参数以

及最后线性输出的参数量,Wff是两个线性计算(一
个升维、一个降维)的参数量,Wlayernorm是两个Layer-
Norm操作的参数量。对于大语言模型来说,其参数

量可以用12nlayerd2
model来近似计算。

对于LLaMa-7B[130]模型:

P=Wemd+nlayer(12d2
model+13dmodel)

=6.7B (5)

3.2 内存消耗分析

在模型混合精度(mixed-presion,fp16/fp32)微
调期间,内存消耗主要由模型参数(parameters,

fp16类型)、优化器(optimizer)状态(fp32类型)、模
型梯度(gradients,fp16类型)、中间激活值(activa-
tions,基本为fp16)[131]四部分组成,其中“中间激活

值”是指在前向计算中创建且是反向梯度计算所必

需的中间值。这些内存的占用量如式(6)所示。

Mpara=2P
Mgra=2P
Mopt=KP

Matc=nlayersbdmodel34+5
hs

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷

Tmem=Mpara+Mgra+Matc (6)
其中,P 为模型参数个数,K 是随优化器变化而变

化的系数,例如对于混合精度的Adam优化器K=
12[132];带有动量类的SGD优化器,K=8;不带动量

类的SGD优化器,K=4[133]。Matc中,s是输入序列

的长度(SequenceLength),b为批次大小(BatchSize),

h为多头注意力的头数(NumberofAttentionHeads),

dmodel为模型的(隐藏)维度,nlayer是模型的层数。
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Tmem是所需的总内存量。对于 LLaMa-7B模型,

s=2048,b=1,h=32,nlayer=32,dmodel=4096,使
用Adam优化器进行全参数微调,所需内存至少为

137.8GB。
在LoRA类微调方法中,为提升微调效果,把

LoRA模块添加到 Transformer的所有线性层中

Rank参 考 值[91]r 设 为 16,LoRA 的 微 调 参 数

量[134]为:

PLoRA=nlayer13dmodelr (7)

  LoRA中为计算所有权重A 的梯度,需要存储

的激活值(Activation)大小为:

Mact-A=nlayer14bsdmodel (8)

  这部分是涵盖在 Mact中,不再重新计算。

LoRA中为计算所有权重B 的梯度,需要存储

的激活值大小为:

Mact-B=nlayer12bsr (9)

  使用BitFit微调方法时,对所有的偏置(bias)
进行微调,包含bq、bk、bv、bm1、bLN1,bm2、bm3、bLN2。
参数量为:

Pbitfit=11nlayerdmodel (10)

  使用 Adapter方法进行微调,在 Attention和

MLP后各加入了一个Adapter,其中的两个变换矩

阵大小分别为dmodel×m 和m×dmodel,增加的参数

量为:

Padapter=nlayer(2mdmodel+dmodel+m) (11)

  Adapters方法中,Activation内存量增加了两

个adapter部 分 的 消 耗,同 时 减 少 了 第 一 层 中

Attention模块中的消耗,总量为:

Mact-adapter =Mact+2bsdmodel(nlayer-1) (12)

  不同微调方法,其内存消耗如表5所示。

表6 7种典型微调方法的内存消耗分析

方法 微调参数量
内存消耗/GB

Params Gradients Optimizer Activation Total

LoMo[56] 6.7B 13.4 0.24 0 30.6 44.2

AdaLoMo[73] 6.7B 13.4 0.24 0 30.6 44.2

LoRA[53] 37.8M 13.48 0.075 0.45 30.61 44.6

LoRA-FA[119] 18.9M 13.44 0.038 0.23 30.61 44.3

BitFit[55] 1.4M 13.4 0.0028 0.0168 30.6 44.02

Adapters[50] 4.3M 13.4 0.0086 0.052 31.7 45.16

Full-fineTuning[105] 6.7B 13.4 13.4 80.4 30.6 137.8

  从表6的对比中可以看到,相比于全参数微调,
各类参数高效的微调方法均能大幅度降低内存占

用,对内存占用的优化集中在保存梯度和优化器参

数所使用的内存,激活值的内存消耗占比较大。
降低激活值占用内存的主流方法是激活值重计

算(ActivationRecomputation,ActivationCheck-

pointing,GradientCheckpointing)[135],通过只存储

网络激活的一部分而不是所有中间激活值(通常的

做法)来减少激活内存的使用,在反向传播过程中,
未存储的激活必须重新计算,因此,检查点会增加

30%左右的计算量。
近期有论文提出用“可逆模型”[85]方法来大幅

降低激活内存,它通过引入一种特殊的参数初始化

策略和反向传播算法,使得在训练过程中,模型的内

部状态(主要是激活值)可以通过计算重建。它可以

显著减少微调阶段激活内存需求,从而使得在大规

模数据集上进行微调成为可能,同时不会改变原始

模型的参数,因此不会影响到模型的泛化性能。这

种方法在降低激活内存上与激活值重计算本质上是

一样的,均通过计算来换取内存空间,计算量的增加

也在30%左右。

3.3 计算量分析

Transformer 模 型 微 调 的 计 算 量 FLOPs
(FloatingpointOperationsPersecond)包含前向计

算量和反向传播计算量。
前向计算中,每个token的计算量包含Attention

模块计算和MLP部分的计算如式(3)所示。

Cattn=CQKV+CQK +CV +Cout

=8d2
model+4dmodel

Cmlp=16d2
model

Cforward=nlayer(Cattn+Cmlp) (13)
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  上面的Cforward是一个token在Transformer模

型中进行一次前向计算的总计算量,这里4dmodel可

以忽略,对比模型的总参数量P≈12nlayerd2
model,可

以发现前向计算中每个token的计算量Ctoken≈2P。
反向传播计算量为前向计算量的两倍[136],所

以,单个token总的计算量为:

C=Cforward+Cback=3Cforward≈6P (14)

  前向计算量与参数量线性相关,对于参数高效

的各类微调方法(包括 LoRA 类、Prompting类、

Adapter类),因其引入的新参数量一般较少(低于

1%),对前向计算量影响不大,可以认为各类微调方

法的前向计算量与全参数微调相当。
在反向传播计算过程中,可以将模型梯度计算

量分为两部分,一部分是用来反向传播的局部梯度

(LocalGradient)计算dx,这一部分所有的微调方

法都需要且计算量相同;另一部分是损失函数对待

更新参数的梯度计算dw,dw 是对该层参数的梯

度,用来进行梯度更新,这部分的计算因需要微调的

参数量而异。在全参数微调中,计算dx 和dw 的计

算量均与前向计算计算量相当。
对于LoRA类方法,在所有的线性层中均加入

微调参数的情况下,假定预训练的矩阵为W0∈RR
dmodel×dmodel,LoRA中待更新参数可表示为:

W =W0+ΔW =W0+AB (15)
其中,A∈RR dmodel×r,B∈RR r×dmodel,r≪dmodel,在

LoRA微调过程中,仅微调权重A 和权重B。假设

模型的损失函数为C,根据链式法则微调过程中待

更新参数A 和B 的梯度计算如式(16)所示。

∂C
∂A=

∂C
∂W
∂W
∂A =BT∂C

∂W
∂C
∂B=

∂C
∂W
∂W
∂B =

∂C
∂WAT (16)

  对全参数微调,需计算梯度
∂C
∂W
,而LoRA则需

要计 算 梯 度
∂C
∂A

和
∂C
∂B
。对 于 所 有 线 性 层 均 增 加

LoRA旁路的模型来说,两者在待更新参数梯度的

计算量上差别不大。如图7所示,所有线性层均增

加旁路的LoRA类微调方法在计算量上与全参数

微调差别不大,LoRA类微调方法的优势在于能够

降低模型微调内存占用,可以通过增加batchsize大

小来提高微调的吞吐量,进而提升微调训练速度。
对于Prompttunning微调方法,因为它只在

Embedding层即输入层一层有少量的可微调参数,

图7 LoRA与全参数微调对比[153]

所以Prompttunning微调方法中对待更新参数的

梯度计算远远小于全参数微调方法,可以忽略。

Promptingtunning总的计算量约为全参数微调的

2/3左右。
对于Adapter类方法,它在每一层后面都加了

一个小的可训练层,因此对于待更新参数量的计算

量与全参数微调相当。所以,这类方案并不能显著

降低计算量。
通过上述分析可知,各类参数高效的微调方法对

计算量的减少远不如对内存的节约大,它们之所以能

有很好的效果,得益于以下几个方面:①更新的参数量

少;②内存占用降低,batchsize大小增加;③降低了多

卡的数据传输量;④采用了各种低精度加速技术。

4 总结

本文围绕大语言模型微调方法,首先介绍了微

调的相关概念,然后基于一个新的分类视角对现有

微调方法进行了整理归纳,分析了每类方法的原理

及特点,并从计算的角度出发,着重对微调方法进行

了内存占用分析。

4.1 微调策略建议

结合微调实践,从微调工具、微调方法以及微调

技巧方面,对大语言模型微调策略提出建议。

4.1.1 微调工具

当前,大语言模型微调相关的开源框架数量众

多,从支持的微调方法和开源模型、加速训练以及易

用性方面,这些框架对模型的微调可以起到很大的支

持作用,方便用户基于这些框架开展领域模型的微调

实践。例如,LLaMa-Factory提供基于 Web界面的模

型微调、评估和推理等,无须用户使用复杂的命令行,
支持LLaMa、BLOOM、Baichuan和ChatGLM等常见
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大语 言 模 型。实 践 中,也 可 以 调 用 HuggingFace
PEFT、Adapters等微调工具包,直接加载可选择的微

调方法。截至2024年7月,HuggingFacePEFT微调

工具包中已经集成LoRA、Prefixtuning、P-tuning和

Prompttuning等19种实践中常用的微调方法,支持

对HuggingFace库中的模型微调。Adapters工具包

支持AdapterFusion、Paralleladapter和IA3 等12种微

调方法,也支持LoRA和Prefixtuning等方法。这些

微调工具包仍然在持续更新。对于开发面向用户的

大语言模型驱动的应用程序,可以使用一些基于

LangChain方式的框架如Chinese-LLaMa-Alpaca,结
合本地知识库的问答和聊天机器人等应用程序。

4.1.2 微调方法

对于微调方法的选择,全参数微调一般会比其他

方法的效果更好,但对计算资源要求较高,并且微调

时间较长。LOMO和 AdaLOMO方法可以减少内

存,支持全参数微调。除此之外,也可以根据实际任

务的需求侧重点考虑选择哪种微调方法。例如:①
在计算资源有限的条件下,可以选择一些轻量化后的

微调方法,如QLoRA。LST方法在更新Adpater时

不经过主权重,也减少计算资源。原模型上的稀疏方

法也可以应用在新增参数上以减少梯度更新的计算

资源,如Sparseadapter。MEFTs使用内存高效的方

法减少计算资源。②对于推理时间消耗要求较高的

下游应用,Adapter系列会增加推理时间,而LoRA系

列在推理时使用权重合并后的模型,因此相对于基础

模型来说,不会增加额外的推理计算开销,可以优先

考虑LoRA系列方法。③对于长文本的微调,一些微

调方法在这方面做了额外拓展,以增加模型可输入的

文本长度。例如,LLaMa-2-7B的上下文长度是4096
tokens,通过LongLoRA微调,可以将其文本输入长

度提升至100ktokens,极大地增加了模型可处理文本

的长度,使模型微调可以应用到对论文和著作等长文

本应用。这种情况下,微调方法不仅能针对下游任

务,还可以弥补基础模型本身存在的一些限制。

4.1.3 微调技巧

对于基础的LoRA方法超参数设置,在计算资

源有限的条件下,优先考虑微调模型的Q 和V 矩

阵,选择默认的秩,也可以达到一个不错的效果。

FlashAttention、FSDP以及 DeepSpeed分布式训

练等技术也可以进一步加速模型微调。另外,根据

对模型隐含层及激活的分析,通过模型可解释性的

指导进行细粒度的面向任务微调,这一点对于用户

来说技术性要求较高。

4.2 未来展望

(1)更加内存高效的微调方法 如图5所示,
现有的部分参数和新增参数微调方法已对 Trans-
former架构进行了全面的“修补”,未来针对新的结

构性微调空间变得十分有限。随着LLM 规模的扩

大,在资源有限的情况下微调LLM 变得更加困难,
因此微调方法是否更加内存高效,其优先级应比减

少微调参数量更大。可以进一步利用跨学科交叉的

思想,借助边缘计算中量化和剪枝等技术以及LLM
预训练中使用的新的内存高效利用技术,加速参数

高效微调的创新和进步。
(2)可解释性指导大模型微调 现有的微调方

法对LLM微调位置、参数数量等大都是凭借经验、
实验对比以及前人方法的继承,可解释性不足。已

经有一些文献LLM的可解释性[137-138],使用可解释

性成果指导模型微调实践,构建具有针对不同类型

下游任务自适应每层参数数量的微调系统,是一个

值得研究的方向。
(3)更统一的集成微调框架 LLaMa-Factory和

HuggingFacePEFT等微调工具包已经集成了一些参

数微调方法,但方法的覆盖面还不全,没有更统一的

集成框架也不利于微调方法的推广使用。研究人员

在推出新的LLM微调方法时,除公开代码外,还应尽

量适配集成框架,争取尽快收录以便推广,在交叉碰

撞中有助于产生新的高效微调方法。此外,统一的微

调框架也有助于不同微调方法的结合使用以及微调

可解释性研究,可实现微调方法发展的正向反馈。
(4)更真实智能的评价数据集 随着新出LLM

已经在GLUE和SuperGLUE等数据集上超过了普

通人的水平,再在这些数据集上对比新的微调方法,
已不能反映其在真实世界数据上的表现,因此需要发

展更贴近真实生活的更智能、更有区分度的数据集或

结构化知识图谱,微调方法在对比时也可展示自己下

游数据的表现,确保微调方法能使LLM应对现实世

界的挑战,并提供下游任务更实际的解决方案。
(5)使用不同规模LLM 进行评估 现有的微

调方法文献大多沿着前人实验对比的设置,使用小

规模的LLM进行对比分析,较少有方法在新出的

大规模公开LLM上(例如LLaMa)做实验,这不利

于方法的推广使用。微调方法除了对比推理效果、
参与微调的数据量外,还应加入对内存等开销的对

比,明确方法的适用范围和适用场景。
(6)提高ICL的稳定性 随着LLM 规模的增
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大,模型本身蕴含的知识量也逐渐增大,未来推出的

LLM 很 可 能 已 经 能 够 基 本 适 配 下 游 任 务,在

LongLoRA等方法进一步拓宽了LLM 对上下文的

接受长度的情况下,只需使用ICL等无参数微调方

法,即可实现LLM 对自己下游任务的推理需求。
现有ICL性能还不稳定,因此对ICL的鲁棒性研究

是一个十分有意义但具有挑战的问题。
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Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com


