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o 大模型训练包括“预训练”和“微调”两个关键阶段

在预训练阶段，大模型通过在大量数据上进行训练学习，已经掌握了丰富的语言规则、知识信息以及视觉模式。然而，在大规模（公开）

数据上通过自监督学习训练出来的模型虽然具有较好的“通识”能力（称为基础模型），却往往难以具备“专业认知”能力（称为专有模型/

垂直模型）。

大模型的预训练成本非常昂贵，庞大的计算资源和数据让普通用户难以从头开始训练大模型。充分挖掘这些预训练大模型的潜力，针对特

定任务的微调不可或缺。大模型微调是将预训练好的大模型参数作为起点，利用少量有标签的数据进一步调整大模型参数，以适应特定的任务，

使得大模型不仅仅停留在理解通用知识的层面，更能够针对特定问题提供精准的解决方案。

大模型微调

4

o 有监督微调分为：全参数微调和参数高效微调

全参数微调指的是在特定任务上对整个预训练模型的所有参数进行更新。这种技术简单直接，可

以使模型适应新的任务。但是随着模型参数规模变得越来越大，更新所有参数需要大量的计算资源。

同时，当特定任务的数据量不足时，全参数微调容易导致过拟合。

参数高效微调（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT）是指固定预训练模型的大部分参数，

仅微调少量或额外的模型参数来达到与全参数微调接近的效果，甚至在某些情况下比全参数微调有更

好的效果，更好地泛化到域外场景。



大模型微调
o 指令微调

过少量的、精心设计的指令数据来微调预训练后的大模型，

使其具备遵循指令和进行多轮对话的能力，以提高其在处理命令

式语言和指令性任务时的性能和适应性。

o 基于人类反馈的强化学习（Reinforcement 
Learning Human Forward，RLHF）微调：

以人类的偏好作为奖励信号，通过强化学习与人类反馈相结

合的方式，指导模型的学习和优化，从而增强模型对人类意图的

理解和满足程度。主要包括：奖励模型微调和强化学习微调两个

阶段。

奖励模型微调阶段通过学习人类对模型输出的评价 （如喜好、

正确性、逻辑性等）提供一个准确评价模型行为的标准。

强化学习微调阶段则基于奖励模型来指导优化模型的行为。

通过这种方式，基于人类反馈的强化学习微调能够有效地将人类

的智慧和偏好整合到模型训练过程中，提高模型在特定任务上的

性能和可靠性。
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参数高效微调-增量式微调
o 参数高效微调

参数高效微调（PEFT）是在保持模型性能的同时，以最小的计算成本对模型进行微调，以适应特定任务或数据集的技术。

现有的参数高效微调可以大体分为增量式微调、指定式微调、重参数化微调三大类。

o 增量式微调

增量式（Addition-based）微调是在预训练模型基础上，仅仅调整少量添加的额外可训练的层或参数， 使模型能够快速地适应

新任务或数据集的技术。根据添加的额外参数的位置或方式不同，增量式微调技术可以分为适配器微调和前缀微调。

适配器微调通常是指在预训练模型的中间层或特定层中插入额外的小型网络模块（适配器），进行特定任务的优化。

前缀微调指的是在模型的输入端添加一个连续的任务特定向量序列（称为前缀），这个向量序列与原始输入一起进入模型，在参

数微调时模型能够“关注”这个前缀，从而引导模型生成更符合任务需求的输出。



参数高效微调-增量式微调
-适配器（Adapter）微调

o 适配器微调

适配器微调（Adapter Tuning）是一种在预训练后的大模型中间

层中，插入适配器（小型网络模块）来适应新任务的技术。在微调时

将大模型主体冻结，仅训练特定于任务的参数，即适配器参数，减少

训练时算力开销。以Transformer架构为例，如左图所示：

o 图解：

在多头注意力的投影和第二个前馈网络的输出之后分别插入适配

器模块。其中，每个适配器模块主要由两个前馈（Feedforward）子

层组成，第一个前馈子层以Transformer块的输出作为输入，将原始

输入维度（高维特征）投影到（低维特征）。在两个前馈网络中，安

插了一个非线性层。在输出阶段，通过第二个前馈子层还原输入维度，

映射回原始维度，作为适配器的输出。

同时，通过一个跳跃连接将Adapter的输入重新加到最终的输出

中，这样可以保证，即使适配器一开始的参数初始化接近0，适配器也

由于跳跃连接的设置而接近于一个恒等映射，从而确保训练的有效性。加入适配器后的Transformer层主体架构以及适配器模块结构，微

调时处理适配器的参数，其余参数均冻住



参数高效微调-增量式微调-前缀（Prefix）微调

o 前缀微调

前缀微调（Prefix Tuning）在资源有限、任务多样化的场景下具有显著的优势。它是基于提示词前缀优化的微调技术，其原理是在输入

token之前构造一段与任务相关的虚拟令牌作为前缀（Prefix），然后训练的时候只更新前缀的参数，而预训练模型中的其他参数固定不变。以

Transformer架构为例，如上图所示：
o 图解：

图中展示了使用前缀微调技术实现表格转换成文本（Table-to-Text）、总结（Summarization）和翻译（Translation）这三个下游任务。

以表格转换成文本任务为例，输入任务是一个线性化的表格“name: Starbucks | type: coffee shop”，输出是一个文本描述“Starbucks 

serves coffee.”。在输入序列之前添加了一系列连续的特定任务向量表示的前缀参与注意力计算。

前缀微调能够有效地训练上游前缀以指导下游语言模型，实现单个基础模型同时支持多种任务的目标。前缀微调适用于涉及不同用户个性

化上下文的任务中。通过为每个用户单独训练的前缀，能够避免数据交叉污染问题，从而更好地满足个性化需求。



参数高效微调-增量式微调-前缀（Prefix）微调
针对不同的模型结构，前缀微调需要构建不同的前缀，如下图所示：

o 回归架构模型：

在输入之前添加前缀，得到z = [PREFIX; x; y]，合适的上文能够在固定预训练模型的情况下引导生成下文，如GPT-3的上下文学习。

o 编码器-解码器架构模型：

编码器和解码器都需要增加前缀，得到z = [PREFIX; x; PRE FIX0; y]。编码器端增加前缀用来引导输入部分的编码，解码器端增加前缀用

来引导后续 token 的生成。

回归架构模型和编码器-解码器架构模型构造前缀的方式对比示意图
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参数高效微调-指定式微调
o 指定式微调

适配器微调和前缀微调通过引入少量额外的可训练参数，实现了高效的参数微调。然而，当模型规模较大时，会导致部署困难及参数修改

方式不够灵活等。为了避免引入额外参数带来的复杂性增加问题，可以选取部分参数进行微调，这种方法称为指定式（Specification-based）

微调。指定式微调将原始模型中的特定参数设为可训练状态，同时将其他参数保持冻结状态。
o 代表性方法之一：BitFit（Bias-terms Fine-tuning）

一种更为简单、高效的稀疏微调策略，训练时只更新偏置的参数或者部分偏置参数。对于每个新任务，BitFit仅需存储偏置参数向量（这部

分参数数量通常小于参数总量的0.1%） 以及特定任务的最后线性分类层。如下图所示，在每个线性或卷积层中，权重矩阵W保持不变，只优化

偏置向量b。对于Transformer模型而言，冻结大部分Encoder参数，只更新偏置参数跟特定任务的分类层参数。涉及的偏置参数有注意力模块

中计算Query、Key、Value与合并多个注意力结果时涉及的偏置参数、MLP层中的偏置参数、归一化层的偏置参数。

BitFit需要更新的偏置参数示意图
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参数高效微调-重参数化微调
o 重参数化微调（Reparametrization-based）

重参数化微调通过转换现有的优化过程，将其重新表达为更有效的参数形式。

在微调任务中，微调权重与初始预训练权重之间的差异经常表现出“低本征秩”的特性。这意味着它们可以被很好地近似为一个低秩矩

阵。低秩矩阵具有较少的线性独立列，可以被理解为具有更低“复杂度”的矩阵，并且可以表示为两个较小矩阵的乘积。这一观察引出了一

个关键的点，即微调权重与初始预训练权重之间的差异可以表示为两个较小矩阵的乘积。通过更新这两个较小的矩阵，而非整个原始权重矩

阵，可以大幅提升计算效率。基于此思想，低秩适配（Low-Rank Adaptation：LoRA）微调方法被提出，并引发了广泛关注。

o LoRA微调

LoRA微调指通过在预训练模型中引入低秩结构来实现高效的参数微调。其核心思想是通过低秩分解来修改模型的权重矩阵，使其分解

为较低维度的因子，从而减少在微调过程中需要更新的参数数量。



参数高效微调-重参数化微调-LoRA

全参数微调与LoRA微调的参数构成示意图



参数高效微调-重参数化微调-LoRA变体
o 自适应预算分配的参数高效微调（Adaptive Budget Allocation for Parameter-Efficient Fine-Tuning：AdaLoRA）

由于LoRA为所有的低秩矩阵指定了唯一秩的设置，忽视了不同模块、不同层参数在特定任务中的重要性差异，导致大模型的效果存在不

稳定性。针对这一问题，自适应预算分配的参数高效微调（AdaLoRA）方法被提出，它在微调过程中根据各权重矩阵对于下游任务的重要性来

动态调整秩的大小，以减少可训练参数数量的同时保持或提高性能。

o 量化高效（Efficient Fine-Tuning of Quantized LLMs：QLoRA）微调

量化高效微调（QLoRA）是大模型微调中一种提升模型在硬件上运行效率的技术。随着大模型参数量的不断增加，如拥有660亿一个参数

的超大模型LLaMA，其显存占用高达300GB。在这样的情况下，传统的16bit量化压缩存储微调所需的显存甚至超过了780GB，使得常规的

LoRA技术难以应用。面对这一挑战，QLoRA微调基于LoRA微调的逻辑，通过冻结的4bit量化预训练模型来传播梯度到低秩适配器。下图展示

了不同于LoRA微调和全参数微调QLoRA的创新之处，即它巧妙地结合了量化技术和适配器方法，以在资源受限的情况下提高模型的可训练性

和性能。
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参数高效微调-混合微调

UniPELT 方法示意图



参数高效微调-小结

不同参数高效微调方法对比示意图

左图展示了4种微调方法在Transformer

模块上的应用方式：

适配器微调：设计适配器结构，在模型的

适当位置插入适配器，仅微调适配器部分的参

数。

前缀微调：在输入序列之前添加一个连续

向量，仅微调前缀部分的参数。

BitFit：仅调整模型的偏置参数。

LoRA微调：引入低秩分解的矩阵，新增的

矩阵权重可以与原始权重合并。

适配器微调、前缀微调属于增量式微调方

法，它们通过引入额外的结构来微调参数；

BitFit属于指定式微调方法，专注于调整模型中

的部分参数；LoRA微调属于重参数化微调方法，

将原始权重重参数化为原始矩阵与新增低秩矩

阵的乘积权重之和。



参数高效微调-小结

名称 优点 缺点 适用场景

适配器微

调
较低的计算成本和较好的性能

增加模型层数，导致模型的参数数量和计算量增加，

影响模型的效率，延长推理时间。当训练数据不足

或者适配器的容量过大时，可能会导致适配器过拟

合训练数据，降低模型的泛化能力

适用于处理小数据集

前缀微调

只微调预训练模型的前缀，就能达到

与全参数微调相当的性能，减少了计

算成本和过拟合的风险

前缀token会占用序列长度，有一定的额外计算开销

适用于各种需要添加特定前缀的自

然语言处理任务，如文本分类、情

感分析等

BitFit 训练参数数量极小 （约 0.1%）
在大部分任务上的效果差于适配器微调、LoRA微调

等方法

适用于处理小规模到中等规模的数

据集

LoRA微调

无推理延迟，可以通过可插拔的形式

切换到不同的任务，易于实现和部署，

简单且效果好

低秩矩阵中的维度和秩的选择对微调效果产生较大

影响，需要超参数调优

适用于需要快速收敛且对模型复杂

度要求较高的任务，如机器翻译和

语音识别等

UniPELT

多种微调方法混合涉及模型的不同部

分，使得模型的鲁棒性更好
相比于单个微调方法训练参数数量大，推理更耗时

在低数据场景中相对于单个微调方

法提升更显著

参数高效微调方法能够有效减少微调所需的计算资源和时间，保持模型的整体性能稳定，不会对整个模型结构做出重大改变，可以在实际应用中帮

助研究者更加轻松地优化大模型。参数高效微调方法具体分为增量式微调方法、指定式微调方法、重参数化微调方法以及多方法并用的混合微调方法。

下表总结了常用的参数高效微调方法的优缺点及适用场景。在实际应用中，需要根据预训练模型、具体任务和数据集等因素选择合适的微调方法。
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