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大模型参数高效微调方法综述: 技术、趋势与挑战

唐岸达 
1
    林宙辰 

1, 2, 3, 4

摘    要   大规模预训练模型在自然语言处理等多个领域表现优异. 为更好地适配下游任务, 微调预训练模型是一个常用的

方法, 但全量微调面临高昂计算与存储成本. 参数高效微调 (PEFT) 通过仅更新极少量参数, 在降低开销的同时保持模型

性能. 该综述系统梳理 PEFT领域的主流方法. 首先, 将现有方法归纳为添加式、局部式、重参数化式和融合式四大范式,
并深入剖析各类方法的核心机理、性能特征、应用场景及策略优势. 进而, 探讨 PEFT的技术演进, 总结出 PEFT方法从单

一方法创新走向存储、计算、性能的三元权衡, 并向自动化、智能化、软硬件协同等统一框架发展. 更进一步, 该综述对各类

代表性 PEFT方法进行性能与参数效率的定量比较. 此外, 本综述还涵盖 PEFT在视觉、语音及跨模态模型等领域的拓展

应用. 最后, 总结并探讨未来研究方向, 以推动更高效、更适应多样化任务的大模型微调技术的发展.
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A Survey on Parameter-efficient Fine-tuning of Large Models:

Techniques, Trends, and Challenges

TANG An-Da1    LIN Zhou-Chen1, 2, 3, 4

Abstract   Large-scale pre-trained models have demonstrated remarkable capabilities in various fields such as natur-
al language processing. To better adapt these models to downstream tasks, fine-tuning these models is a commonly
adopted approach. However, full fine-tuning faces severe challenges, including high computational costs and sub-
stantial storage requirements. Parameter-efficient fine-tuning (PEFT) addresses these issues by updating only a
minimal number of parameters, thereby reducing overhead while preserving model performance. This survey
provides a systematic review of the mainstream methodologies in the PEFT field. First, we categorize existing meth-
ods into four major paradigms: Additive, selective, reparameterized, and hybrid, offering an in-depth analysis of
their core mechanisms, performance characteristics, application scenarios, and strategic advantages. Furthermore,
we explore the technical evolution of PEFT, summarizing a clear trajectory. The field is moving from isolated meth-
od innovations towards a tri-balance among storage, computation, and performance, and further advancing into uni-
fied frameworks emphasizing automation, intelligence, and hardware-software co-design. Moreover, we conduct a
quantitative comparison of representative PEFT methods in terms of performance and parameter efficiency. In addi-
tion, this survey also covers the extended applications of PEFT in fields such as vision, speech, and cross-modal
models. Finally, we summarize and discuss promising future research directions to facilitate the development of
more efficient and adaptable fine-tuning techniques for large-scale models across diverse tasks.
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近年来, 大规模预训练语言模型 (large-scale

pre-trained language models, LLMs)成为人工智

能领域的核心技术突破. 凭借其强大的计算能力和

海量数据训练, 这些模型在自然语言处理 (NLP)、
计算机视觉 (CV)以及多模态任务中展现出卓越的

通用性和适应性, 例如文本生成[1]、代码生成[2]、机

器翻译[3]、个性化聊天机器人[4−5]、医疗[6−7]、法律[8] 和

金融[9] 等任务, 推动了智能系统的广泛应用.

 
 

收稿日期 2025-09-04    录用日期 2026-01-19
Manuscript received September 4, 2025; accepted January 19,

2026
国家自然科学基金 (62276004), 北京市自然科学基金 (L257007)

资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(62276004) and Beijing Natural Science Foundation (L257007)
本文责任编委 鲁继文
Recommended by Associate Editor LU Ji-Wen
1. 北京大学智能学院 北京 100871    2. 北京大学跨媒体通用人

工智能全国重点实验室 北京 100871    3. 北京大学人工智能研究
院 北京 100871    4. 琶洲实验室 (黄埔) 广州 510335
1. School of Intelligence Science and Technology, Peking Uni-

versity, Beijing 100871    2. State Key Laboratory of General AI,
Peking University, Beijing 100871    3. Institute for Artificial In-

 
 

telligence, Peking University, Beijing 100871    4. Pazhou Labor-
atory (Huangpu), Guangzhou 510335

第 52 卷   第 8 期 自   动   化   学   报 Vol. 52, No. 8

2026 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August 2026

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c250451


大模型在预训练阶段已具备强大的通用表征能

力和丰富的世界知识, 并为下游任务提供卓越的起

点. 然而, 直接将其应用于特定下游任务时, 性能往

往难以达到最优. 这一现象主要源于预训练任务与

目标任务的分布差异. 为解决这个问题, 迁移学习

中的微调 (fine-tuning)方法通过调整大型预训练模

型的参数, 可以显著提高其在执行特定任务时的有

效性, 适应目标任务的独特特征和要求. 不过, 随着

模型规模攀升至百亿甚至万亿参数, 由于传统的全

量微调 (full fine-tuning)方法需要更新所有模型权

重, 这不仅对计算资源和内存提出极高的要求, 导
致高昂的训练成本, 同时限制了其在资源受限场景

下的适用性, 还极易引发灾难性遗忘, 损害其原有

的通用性能[10].
为克服这些挑战, 参数高效微调 (parameter-

eff icient f ine-tuning, PEFT) 方法应运而生 .
PEFT的核心思想是调整少量的、关键的 LLM参

数, 在保持预训练模型主体结构不变的同时, 高效

适配下游任务. 这一策略不仅显著降低了计算和存

储开销, 还在一些任务中达到与全量微调相当甚至

更优的性能. PEFT方法关注于如何设计更高效的

参数更新策略, 例如在存储[11−12] 或计算效率[13] 方面,
同时, 还侧重优化效率与泛化能力的平衡, 例如在

推理开销[14] 和模型表现[13, 15] 方面. 除此之外, 有的

工作思考跨任务与跨模态迁移, 拓展了对应用场景

的探索, 除自然语言处理场景, 还涵盖视觉场景; 有
的工作关注 PEFT技术在各种模型架构和下游任

务中的应用; 有的工作开展 PEFT 的实际部署研

究. 进一步证明了其广泛适用性[16].
尽管 PEFT方法呈现出多样性, 但其核心设计

可统一理解为: 通过引入或找寻带约束的参数或空

间变换, 将全量微调所探索的原始高维参数空间,
映射到一个低维、紧凑且富有表示能力的子空间中

进行优化. 围绕这个核心思想, PEFT方法的构建

策略主要可归纳为: 添加式微调 (拓宽参数空间)、
局部微调 (选择模型内部参数子空间)、重参数化微

调 (对参数空间等效变换进行优化)以及融合微调

(合并多个微调方法). 通过对这四类范式的剖析, 本
文进一步指出, 该领域的发展已从早期的范式创新

演进至当前对存储、计算、性能三元权衡的精细化

设计, 而其未来趋势必将从单一的范式创新迈向可

控、可解释、跨模态、多任务且自动化的方法, 以实

现对预训练模型内在结构的充分利用.
基于上述内容, 本文系统性地全面回顾大模型

高效微调技术的进展. 从多个角度层层递进地对这

些工作进行阐述, 并比较分析理论基础、应用场景

及策略优势, 探讨未来研究方向, 以推动更高效、更

适应多样化任务的大模型微调技术的发展. 本文的

整体结构如下: 第 1节主要介绍 LLM的基本概念

和微调相关的基本知识; 第 2 节从方法论角度对

PEFT方法进行分类, 对每一类微调方法的关键技

术进行介绍, 探讨技术演进和总结发展趋势, 并对

代表性方法的性能进行定量比较分析, 在统一的模

型与数据集上评估其性能与参数效率; 第 3节介绍

PEFT技术在视觉、语音及多模态模型等领域的拓

展应用, 展现其广泛的适用性; 第 4节对全文进行

总结并展望未来.

 1　大模型高效微调背景知识

 1.1　Transformer 架构

h

X ∈ Rdinput dinput

Q K

V

Transformer架构[17] 是预训练大模型的基础架

构, 由多层编码器或解码器堆叠而成, 编码器和解

码器均包含多头自注意力层 (multi-head self-at-
tention) 与前馈层, 并通过残差连接和层归一化相

连. 残差连接有助于信息在层间有效传递, 避免梯

度消失; 层归一化则通过对每层输入进行标准化来

提升训练稳定性. 多头自注意力层并行执行自注意

力头. 对于  个自注意力头的自注意力层, 输入向

量 , 其中  为输入向量的维度. 通
过可学习的权重矩阵生成的查询向量 、键向量 

和值向量  可被表示为:

Q = XWq + bq, K = XWk + bk, V = XWv + bv
(1)

Wq, Wk ∈ Rdinput×dk ; Wv ∈ Rdinput×dv dk

dv bk,

bq ∈ Rdk , bv ∈ Rdv

其中,  ;   为

查询向量和键向量的维度;   为值向量的维度; 
 为偏置向量. 自注意力输出计算

如下:

attention(Q, K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (2)

其中, attention代表注意力机制. 多头自注意力机

制将多个注意力头的结果拼接并线性变换:

MHA(Q, K, V ) = concat(head1, · · · , headh)WO

(3)

WO

headi = attention(XW i
q , XW i

k, XW i
v)

W i
q , W

i
k, W

i
v

其中, MHA代表多头注意力机制; concat代表拼接

操作;   是对拼接后的矩阵做线性变换的权重矩

阵;  , 每个头

有自己独立的投影矩阵 .

前馈层由两个线性变换及其间的 ReLU激活

函数构成:

8 期 唐岸达等: 大模型参数高效微调方法综述: 技术、趋势与挑战 1521



FFN(X) = ReLU(XW1 + b1)W2 + b2 (4)

X W1, b1, W2,

b2

其中, FFN代表前馈层对输入  的操作; 
 为可学习参数.

 1.2　预训练大语言模型

传统自然语言处理主要依赖于为如情感分析等

特定任务设计和训练的端到端的模型. 然而, 随着

Transformer架构的提出及其在深层上下文建模上

的卓越表现, 预训练与微调这种新的训练范式应运

而生并迅速成为主流.
该范式的核心在于, 模型首先在大量文本语料

库[18] 上进行预训练, 学习语言的通用表征和世界知

识. 这一过程旨在构建一个强大的基座模型. 随后,
针对下游具体任务, 只需使用少量标注数据对该预

训练模型进行微调, 即可使其高效适配. 这一转变

极大地提升了语言模型的可扩展性与复用性, 直接

催生了模型参数规模的指数级增长. 这也就是一般

所指的预训练大语言模型.
预训练大语言模型参数量巨大, 例如, OpenAI

的 GPT-1拥有 1.2亿个参数, 而 GPT-2则拥有 15
亿个参数. 这个数字在 GPT-3中激增至 1  750亿,
而在最新的 GPT-4中飙升到 1.76万亿[19].

当模型参数持续扩大并跨越某个临界点后, 大
语言模型开始展现出在小规模模型中几乎不存在的

一系列能力, 也就是所谓的“涌现能力”[20], 主要包

括以下三个方面.
上下文学习 (in-context learning). 模型能够根

据上下文中的少量示例学习新任务, 无需梯度更新

即可理解并执行新任务, 这使大模型具备类似举一

反三的类比推理能力.
指令遵循 (instruction following). 通过对涵盖

广泛任务的指令数据集进行微调, 模型可泛化至未

见过的任务指令[21], 极大地提升了其通用性和交互性.
逐步推理 (step-by-step reasoning). 大规模参

数赋予思维链 (chain-of-thought, CoT)能力, 可处

理需多步推理的复杂任务, 提升了在数学、常识推

理等需要多步分析的任务上的表现.
尽管 LLMs在多个领域展现出强大能力, 但是

仍存在三大局限: 模型与任务间表现不一致、幻觉

与事实性错误以及深层语义理解的不足. 想要模

型表现出良好的能力, 训练方式也是很重要的一

环. 目前大模型的训练与对齐方法主要包括以下三

方面.
指令微调 (instruction tuning). 通过将多样任

务转化为指令−应答格式, 提升模型泛化能力.
对齐调优与人类反馈强化学习 (RLHF). 包括

三阶段流程: 有监督微调 (SFT)、奖励模型训练和

强化学习优化 (如 PPO [22]、DPO [23]). 也可以通过

AI自动标注替代部分人工标注[24].
数据集构建. 涵盖预训练、有监督微调和 RL-

HF三个阶段, 数据质量与多样性对模型性能具有

关键影响. 大模型的训练数据生态涵盖预训练语料、

有监督微调数据和人类偏好数据三个层面. 数据的

质量、多样性、规模以及对安全性和偏差的控制, 直
接决定了最终模型性能的上限和伦理边界.

 1.3　主流大模型

基础模型主要在大规模数据集上进行预训练,
并可以通过微调来适应各种下游任务. 从模型发展、

架构设计、技术路线等角度出发, 目前比较常见的

大模型包括但不限于以下模型系列.
GPT 系列. 由 OpenAI推出, 包括 GPT-1至

GPT-4等多个版本[19, 21, 25−27]. GPT-3被视为首个真

正意义上的大语言模型, 展现出较强的上下文学习

能力; GPT-4具有高达 1.8万亿个参数, GPT-4及
GPT-4o支持多模态输入, 在图像理解与推理方面

表现突出.
LLaMA 系列. Meta推出的开源模型, 涵盖 1 B

至 405 B参数规模[28−29]. LLaMA-1虽参数较少但性

能优异; LLaMA-2训练数据增加 40%; LLaMA-3
及后续版本进一步提升文本与多模态处理能力.

DeepSeek 系列. 深度求索公司研发, 包括 Deep-
Seek-V1/V2/V3及 R1模型[30−33]. 其采用混合专家

模型 (mixture of experts, MoE)、多头潜在注意力

(multi-head latent attention, MLA)、多词元预测

(multi-token prediction, MTP)和群体相对策略优

化 (group relative policy optimization, GRPO)等
创新技术, 在性能与效率间实现良好平衡.

Qwen 通义千问系列. 由阿里云推出的一系列

大规模语言模型[34−36], 以其全面开源和强大的综合

性能而著称. 该系列模型参数规模覆盖 14 B 至
480 B 的范围; 可以快速响应, 降低交互延迟; 具有

高吞吐量, 支持多任务并行处理; 提供语言、语音、

视觉等多模态模型; 均采用宽松的开源协议, 极大

地促进了其在学术研究和工业中的广泛采用与二次

开发.
Claude 系列. Anthropic开发的对话模型, 强

调安全性、有用性与无害性[37]. Claude 3包含 Opus、
Sonnet和 Haiku三个版本, 分别适用于复杂推理、

高效响应和创意生成.
Gemini 系列. 谷歌 DeepMind推出的多模态

模型 [ 3 8 ], 原生支持文本、图像、音频与视频处理.
Gemini 1.5具备 100万 token上下文窗口, Gem-
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ini 2进一步优化推理速度与工具集成.
OMLo 系列. 由艾伦人工智能研究所 (AI2)联

合 AMD、芬兰 LUMI超算等机构共同研发的开放

语言模型框架, 其核心特征为完整开源[39]. 它结合

了许多大模型的优点, 具有优异的能力. 同时, 它开

放的训练数据、评估代码、中间模型检查点和训练

日志, 为使用和进一步研究提供了非常高的透明度

和可重复性.
在大模型应用领域方面, 大语言模型不仅在语

言任务方面表现优异, 还可以拓展到其他领域. 例
如, 多模态大语言模型扩展了传统 LLMs的处理范

围, 可同时接收文本、图像、音频等多种输入. 其典

型结构包含三个模块: 多模态编码器 (如 CLIP[40]、
EVA-CLIP[41])、大语言模型 (预训练 LLM)和模态

连接器. 该连接器将非文本信息映射至 LLM可理

解的表示空间, 从而实现跨模态推理与生成.
从模型处理的模态、信息类型和具备的核心能

力出发, 目前大模型的分类包括但不限于:
大规模语言模型 (large-scale language models,

LLMs). 专攻文本的理解、生成与处理. 它们通过海

量文本语料训练, 能够胜任翻译、摘要、文本生成及

问答等一系列语言相关任务.
视觉基础模型 (vision foundation models,

VFMs). 其核心在于对图像等视觉数据的理解与信

息提取. 此类模型经过大规模图像数据预训练, 能
够出色地泛化至图像分类、目标检测、分割等多种

视觉任务.
语音基础模型 (speech foundation models,

SFMs). 通过自监督学习从海量无标注数据中学习

通用的语音表征. 此类模型经过大量、多样化的语

音数据预训练, 能够出色地泛化至语音情感识别、

语音内容理解等多种任务.
多模态基础模型 (multi-modal foundation

models, MFMs). 进一步扩展了大型语言模型的能

力, 使其能够同时处理和生成文本、图像、音频等多

种模态的信息, 从而实现更富交互性的多模态任务.
包括但不限于: 1)视觉语言模型 (vision language
models, VLMs)实现了视觉与文本模态的融合, 旨
在解决需要关联图像与语言的理解性问题, 典型应

用包括指代定位、图像描述和视觉问答; 2) 视觉语

言动作模型 (vision language action models,
VLAs)能够根据视觉输入和语言指令, 直接输出物

理世界动作.
联邦基础模型 (federated foundation models,

FedFMs). 联邦学习 (federated learning, FL)的目

标是在多个分散的数据所有者之间协作训练模型,
使分布于各方的数据得以参与模型训练, 同时增强

隐私保护和安全性. 联邦基础模型就是指将大模型

整合到联邦环境中, 使 FedFMs能够访问私有的分

散数据.

 1.4　缩放定律与计算优化

N D

C

大模型在参数方面具有良好的可扩展性. 缩放

定律 (scaling laws)正是描述语言模型在数据量、

参数量与计算资源增长下的性能变化规律. Ka-
plan等[42] 提出损失函数与参数量 、数据量  和

计算量  之间的幂律关系. Chinchilla缩放定律进

一步指出, 在计算预算有限的情况下, 模型参数量

与训练数据量应保持平衡, 其最优比例约为 20 (训
练 token数与模型参数的比值), 同时数据量和模型

参数量要同比放大 [ 4 3 ] . 实际应用中 , 如 GPT-2、
LLaMA和 DeepSeek-V3等模型虽略高于该比例,
但仍符合这一规律.

训练大规模模型能源消耗巨大, 碳排放的产生

非常巨大. 参数高效微调通过仅更新少量参数, 在
保持性能的同时大幅降低计算开销与环境影响, 为
可持续人工智能研究提供可行路径.

 1.5　全量微调

全量微调或称全参数微调, 是指在下游任务上

使用任务特定数据对整个预训练模型中所有参数进

行训练的策略. 预训练语言模型通常在大规模语料

上训练, 以学习通用语言表示. 然而, 由于缺乏领域

特定知识, 这些模型在下游具体任务上可能表现不

佳. 全量微调通过任务数据进一步调整模型以弥补

这一不足.
在全量微调过程中, 模型加载预训练权重后,

通过反向传播与梯度下降算法更新全部参数, 以最

小化任务损失函数, 从而学习任务特有的模式与特

征. 尽管该方法性能优异, 但其计算成本与数据需

求较高, 尤其对于参数量达数十亿的大规模语言模

型而言, 全量微调的资源消耗极大. 此外, 当任务数

据集较小或预训练模型本身已具备较强的任务适配

能力时, 全量微调容易导致过拟合.
相比之下, 参数高效微调方法仅更新或修改模

型中的少量参数, 既可大幅降低计算与存储开销,
又能达到与全量微调相当甚至更优的性能, 同时有

效缓解了小数据场景下的过拟合问题.

 1.6　大模型下游评估

为系统全面地评估微调后模型的性能, 研究人

员通常会在一系列经过广泛认可的标准下游任务基

准上进行测试. 例如自然语言处理任务与计算机视

觉任务, 它们从不同维度考察模型微调后的语言理
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解、推理能力以及视觉表征能力.
在自然语言处理领域, 评估基准主要围绕通用

语言理解与常识推理两大核心能力构建. 通用语言

理解评估 (GLUE)基准[44] 集成了九个基于句子或

句子对的自然语言理解任务, 具体包括: CoLA: 语
法判断; SST-2: 情感分类; MRPC: 句子对相似性;
STS-B: 语义相似度打分; QQP: 去重; MNLI: 推理;
QNLI: 问答配对; RTE: 蕴含关系识别; WNLI: 指
代消解. 这些任务在数据集规模、文本类型和任务

难度上具有多样性, 均来源于已有的成熟数据集.
GLUE不仅是数据集合, 它还提供一个评估模型性

能的平台, 包含一个专门的诊断数据集, 用于深入

分析和评估模型对自然语言中各类语言学现象的掌

握情况, 是衡量模型通用语言理解能力的经典标杆.
常识推理能力是评估大模型能否像人类一样理

解世界运作方式的关键, 通常基准包括: OpenBook-
QA[45]: 旨在促进高级问答研究, 要求模型在掌握浅

层知识的同时, 具备对主题和语言的深刻理解; PI-
QA[46]: 主要关注日常生活中的物理常识, 偏好非常规

的解决方案, 评估模型的物理世界推理能力; So-
cialIQA[47]: 一个新颖的问答基准, 专门用于衡量模

型的社会常识智能; HellaSwag[48]: 一个挑战性极强

的数据集, 其核心是评估模型为句子选择恰当结局的

能力, 能有效检验模型的常识推理局限性; BoolQ[49]:
一个专注于二分类 (是/否)问答的数据集; Wino-
Grande[50]: 一个大规模 (含 44 000个问题)的基准, 通
过代词消歧问题评估模型的常识推理能力; ARC[51]:
由小学水平科学选择题构成. 其中, ARC-chal-
lenge集特意筛选了基于检索的算法均无法正确回

答的难题, 而 ARC-easy集则相对简单, 两者结合

可全面评估模型的知识推理能力.
在计算机视觉领域, 图像识别与分类任务包括

要求模型区分同一大类下的细微差别的子类, 例如

不同鸟类或不同车型, 考验模型的细节表征能力;
多个领域的分类任务集, 用于评估模型在未知任务

上的泛化与快速适应能力. 除了静态的图片识别,
视频动作识别也是一个重要领域[52]. PEFT一般使

用目标检测与图像分割[53]、场景解析[54]、目标检测与

语义分割[55] 验证其处理高级视觉任务的有效性.

 2　PEFT 方法

本文主要依据微调过程中对预训练模型参数的

干预原理和方式, 将 PEFT方法划分为以下四类:
1)添加式 PEFT (第 2.1节), 它通过引入外部可训

练模块或参数来微调模型 ;  2) 局部 PEFT (第
2.2节), 在微调期间选择性更新部分原有参数, 并

冻结其他参数; 3)重参数化 PEFT (第 2.3节), 在
训练阶段, 重构原始模型参数的低维重参数化, 然
后在推理阶段等价转换为原始形式; 4)融合 PEFT
(第 2.4节), 它综合使用上述多种策略, 结合不同

PEFT方法的优势以构建统一的 PEFT模型. 本文

划分 PEFT的标准列在表 1中. 其中, “参数可合并” 　

指训练结束后, 能否将参数更新并入原模型权重,
使得推理时无需引入额外计算模块; “推理延迟”是
定性评估, 指相对于原始模型, 该方法所引入的额

外计算时间. 不同类型的 PEFT方法示意图如图 1
所示, PEFT方法分类图如图 2所示.

 2.1　添加式 PEFT

全量微调计算成本高, 为解决这个问题, 添加

式方法在预训练模型中添加一组可训练的参数, 这
些参数可以被集成到架构中的不同位置. 在针对具

体下游任务进行微调时, 仅微调这些额外组件或参

数. 根据这些额外可训练参数在模型架构中所处的

位置和方式, 主要可以分为适配器 (adapter)和软

提示 (soft prompt).

 2.1.1　适配器

适配器是在预训练模型中添加的小型模块, 通
常由一个下投影层、一个非线性激活函数层和一个

上投影层组成, 如图 3所示. 其数学形式如下.

Adapter(x) = Wupσ(Wdownx) + x (5)

Wup Wdown σ

x

其中,  ,   分别代表上/下投影矩阵;   代

表非线性激活函数;   代表输入.
基于适配器的微调方法是指在预训练模型中插

入适配器模块的方法. 该方法在微调过程中保持预

训练模型主体参数冻结固定, 仅优化适配器模块中

的少量参数, 从而以较低的计算与存储成本使模型

适应下游任务.
现有适配器结构主要分为串行与并行两类. 串行

结构将适配器模块依次插入模型的特定位置[56−58].

 

冻结

可训练

输入

输出

输入

输出

输入

输出

• 添加式微调 • 局部微调 • 重参数化微调

 

图 1    不同类型 PEFT方法示意图

Fig. 1    Schematic diagram of different types of
PEFT methods
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例如, Sequential Adapter[56] 在模型的注意力层和

前馈层之后插入适配器; Residual Adapter[58] 将适

配器插入在前馈层和归一化层之后.

并行结构则将适配器与原有模块并行部署[59−61].

例如, Parallel Adapter[59] 将适配器并行在注意力层

和前馈层; CIAT[60] 将优化词嵌入的适配器并行在

网络中, 达到去除中间层中的多语言干扰的效果;

CoDA[61] 在并行结构下, 采用选择性激活机制, 激

 

表 1    PEFT方法分类对比

Table 1    Comparison of PEFT method classification

方法类别 核心思想 分类依据 参数可合并 推理延迟 典型代表方法

添加式

引入全新的可训练单元 (模块/
参数/前缀等), 与原始主干并行

或串联工作

是否在原始模型结构外增加新的可训练计

算单元到原计算图; 训练与推理均依赖该新

增单元

否 低到高, 或无
Sequential Adapter, Prefix-
tuning, Prompt-tuning, (IA)3

局部
激活或选择模型的一部分进行

更新

是否修改网络结构, 是否通过门控、掩码或

选择机制来动态决定使用模型的哪些部分; 
计算图基本不变

是 低或无 Diff, BitFit, PaFi

重参数化
对原始参数进行低秩或结构性

变换, 训练后可与原模型合并

是否通过一个参数化的变换 (如矩阵分解、

张量分解)来间接更新权重, 且推理时能还

原为原始架构

是 低或无

LoRA, LoRTA, LoraHub, 
MultiLoRA, LoRAPrune, 

QLoRA

融合
结合上述多种策略以发挥各自

优势
是否明确地融合了两种及以上不同类别的

PEFT技术
视情况而定 视情况而定

UniPELT, MAM-
Adapter, AUTOPEFT

 

添加式
微调

局部微调

重参数化
微调

融合微调

基于适配器

基于软提示

其他方法

串行: Sequential Adapter, Residual Adapter
并行: Parallel Adapter, CIAT, CoDA, Hadamard Adapter, UniPET-SPK
适配器融合: AdapterFusion, MerA, Hyperformer, ELP-Adapters

SMoP, APT, Aprompt, IDPG, SPT, LPT, Xprompt, 
Prefix-tuning, Prompt-tuning, P-tuning, P-tuning v2, 

DePT, InfoPrompt, PTP, VFPT, DVPT, FPrompt,
Dynaprompt

(IA)3, SSF, PASTA, IPA, LST, Attention-Fusion, WeGeFT, 
EAT-ASV, TAML-Adapter, AdaptFormer, ViT-Adapter, SAN, 
Dtl, Conv-Adapter, VFM-Adapter, EFL-PEFT

非结构化

结构化

Fish-Dip, LT-SFT, SAM, Child-tuning, SparseGrad, FC-CLIP

Diff-S, S-BitFit, FAR, Xattn, SPT, RoCoFT

Diff-U, Threshold-Mask, BitFit, U-BitFit, PaFi, FishMask,

低秩分解

LoRA
衍生方法

动态秩调整

学习模式调整

多任务模块混合

效率提升

秩选择: DyLoRA
秩分解: AdaLoRA, IncreLoRA, SoRA, DoRA-Mao

模块堆叠: ReLoRA, COLA, MELoRA
模块初始化: PiSSA, MiLoRA
模块更新: LoRA+, ResLoRA, SIBO, DoRA-Liu, RoseLoRA, LoRA-PRO, EFlat-LoRA
其他学习范式融合: Laplace-LoRA, PILLOW, STAR, LoRADropout, Glad,  
LangVision-LoRA-NAS, CoDyRA

低秩适配: IntrinsicSAID, LoRA, LoRand, LoRARecycle
其他分解方式: KronA, LoTR, LoRETTA, TT-LoRA, LoRTA, SuperLoRA

模块组合: ControlPE, PEM_composition, LoraHub, L-LoRA, MixLoRA,  
X-LoRA
LoRA 专家混合: Mixture-of-LoRAs, MultiLoRA, MLoRE, MTLoRA, MoLA, 
LLaVA-MoLE, SiRA, AlphaLoRA, MLAE, GOAT, SMoRA, HMoRA, 
HDMoLE, LoRASoups, LoRASculpt, MTL-LoRA

参数冻结: LoRA-FA, LoRA-SP, AFLoRA, DropBP, LoRA-XS
参数剪枝: LoRAPrune, LoRA-drop, SPLoRA, A-LoRA-MP, PAT, LoRAM, PrunedLoRA
参数共享: VeRA, VB-LoRA, FourierFT, BSLoRA, FoRA-UA
参数量化: QLoRA, QA-LoRA, LoftQ, CLoQ, RILQ, DL-QAT, L4Q
并行微调: ASPEN, Punica, S-LoRA, PLoRA

UniPELT, MAM-Adapter, S3Delta-M, S4, ProPETL, LLM-Adapters, NOAH, AUTOPEFT, BH-PEFT

参
数
高
效
微
调
方
法

 

图 2    PEFT方法分类图

Fig. 2    Classification diagram of PEFT methods
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活一部分重要的输入 token 并由冻结的 Trans-
former模块和适配器分支共同处理, 重要性次之的

token仅由适配器处理, 进一步提高效率而不影响

性能; Hadamard Adapter[62] 通过对注意力模块的

输出应用逐元素乘法 (Hadamard积)和逐元素加

法, 生成新的自注意力输出.
在上述基础架构之上, 一些研究聚焦于增强模

型性能与泛化能力[57], 采取多任务学习策略, 合并

多适配器的多任务信息. 为进一步降低计算开销,
MerA[63] 基于权重和激活的最优传输, 采用求和以

及平均策略将多个适配器合并成一个适配器, 不引

入额外的可训练参数. 为共享多任务间的信息, Hy-
performer[64] 通过共享超网络生成适用于所有层和

任务的适配器参数, 同时通过任务特定的适配器使

模型适应每个单独的任务. ELP-Adapters[65] 设计不

同的适配器, 例如编码器适配器 (E-adapters)、层适

配器 (L-adapters)和提示适配器 (P-adapter), 用来

快速适应各种不同任务.
基于适配器的 PEFT不更改预训练模型的权

重, 从而保持预训练知识的完整性. 这使得适配器

方法能够保持基座模型的通用性, 同时可以对下游

任务快速部署. 不过由于增加了参数, 推理的开销

有可能增加. 另外, 该方法可能需要关注插入位置、

初始化和训练策略, 例如适配器尺寸等最优设置.

 2.1.2　软提示

软提示是指在预训练模型输入序列前所添加的

可训练连续向量, 可以被表示为

X = [s1, s2, · · · , sN , x1, x2, · · · , xM ] (6)

X si, i = 1, 2, · · · , N
xi, i = 1, 2, · · · , M

其中,   是输入序列;   是软提示

序列;   是原始输入序列. 由于

连续嵌入空间通常蕴含更丰富的信息[66], 软提示可

视为一种可学习的上下文, 用于引导模型生成特定

任务下的预期输出. 在训练过程中, 仅优化提示向

量, 预训练模型主体参数保持固定, 从而显著降低

微调所需的参数量和计算成本.
软提示方法的研究主要围绕其插入方式、优化

策略与生成机制等方面展开. 早期工作通过不同的

角度实现提示向量的插入与优化. Prefix-tuning[67]

在 Transformer层中的键和值之前引入可学习的前

缀向量, 在微调之后, 该前缀向量会被保存用于

推理. 为提高训练和推理效率, Prompt-tuning[68] 仅
在初始词嵌入中添加可学习的向量, 依然取得良好

效果.
后续研究从多个维度改进软提示方法. 为增强

软提示的优化性和插入位置灵活性, P-tuning[69] 将
加入软提示的输入序列通过一个提示编码器 (LS-
TM+MLP)映射到一个隐藏表示, 并通过反向传播

优化. 为增强软提示微调在模型参数规模和任务上

的通用性, 同时增强软提示的深度优化能力, P-
tuning v2[70] 将软提示应用于预训练模型的每一层,
增强软提示方法的能力, 使得其可以适用于较小的

模型.

i P̂i

在提示的生成和作用方式方面, 当前研究主要

呈现三大技术路线. 一些工作采用门控机制引导提

示. SMoP[71] 使用多个较短的软提示处理不同的数

据子集, 并利用一个门控机制将每个输入路由到多

个软提示中的一个, 从而达到与较长软提示方法相

匹配的效果, 同时实现高效的训练和推理. APT[72]

在使用门控机制的同时, 结合了粗/细粒度的门控

权重分配. 记第  层的前缀 token为 ,{
P̂i = λi ⊙ αi[Pik, Piv]

αi = sigmoid(hi−1Wi)
(7)

[Pik, Piv] λi

⊙ αi

hi−1 i− 1 Wi

Pq Pk Pv

其中,   表示原始前缀 token的键值对; 
为可学习尺度参数;   代表元素乘法;   代表门控

权重;   代表第  层输出;   代表待学习权

重. Aprompt[73] 研究提示插入策略, 不仅将提示插

入每层的输入之前, 还扩展到注意力模块的查询、

键、值子模块里. 记 、 、  是插入注意力之前

的提示参数, 它们被整合到各自的矩阵中, 以在微

调过程中指导注意力计算, 同时保持大部分模型参

数不变. 新的注意力计算公式如下:
L(X) = MLP(LN(MSA(X)))

MSA(X) = softmax
(
QT
newKnew√

d

)
Vnew

(8)

X L(X)其中,   是输入向量;   是输出; MLP和 LN表

示冻结的多层感知机和层归一化; MSA表示 Trans-
former编码层内部的多头自注意力机制.

一些工作通过模型生成的方式生成软提示 .
IDPG[74] 利用轻量级的模型为输入生成提示, 再插
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图 3    适配器结构图

Fig. 3    Adapter structure diagram
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x T Wp(T, x)

x

M

入输入中微调预训练模型. 记轻量级模型为 , 实
例为 , 任务为 , 任务定制提示为 . 提示

会插入输入序列  中, 用统一模板对预训练语言模

型  进行微调, 如下式所示:{
Wp(T, x) = G(M(x), T ), x ∈ Dtrain

h[CLS] = M(concat(x, Wp(T, x)))
(9)

Dtrain x

Wp(T, x)

其中,   表示训练集. 式 (9)表示将  和变换后

的输出  拼接起来, 并将拼接后的结果输入

到模型中, 取模型输出的 [CLS] 标记对应的隐藏状

态向量作为最终表示. 为改进启发式人工选择提示

所插入的层缺点, SPT[75] 结合门控机制和提示生成,
在每一层引入一个可学习的概率门, 以确定是使用

来自上一层的信息还是使用新生成的提示. 为降低

反向传播优化提示的开销, LPT[76] 在使用提示生成

的同时, 选择预训练模型中的中间层插入提示, 放
弃在输入层或全部层插入提示的方法, 被称为“后
提示”.

一些工作结合计算优化的思路在软提示框架下

提高性能. Xprompt[77] 从结构剪枝的角度去除软提

示中的冗余, 保留对模型表现的重要性评分高的部

分. DePT[78] 从低秩分解的角度将软提示矩阵分解

成两个低秩矩阵, 再根据不同的学习率分别优化这

两个矩阵, 完成软提示矩阵的更新. InfoPrompt[79]

构建两个新的损失函数, 通过最大化提示和分类器

参数、表征之间的互信息, 使得模型从任务中充分

学习到相关的信息, 从而加速收敛. PTP[80] 在损失

函数中加入正则化项来稳定软提示微调的过程.

minE(s, y)∼D[L(M(θ, s+ δ, y))] (10)

D δ

δ = argmax∥δ∥≤ϵ L(θ,

s+ δ, y) ϵ s y

M θ L

其中,   是数据集;   是从高斯分布中采样的扰动,
或由对抗攻击算法生成的扰动 

,   是扰动量的预算;   是输入序列;   是其

标签;   是模型;   表示可训练的提示参数;   是损

失函数.
近年来, 软提示方法也逐渐拓展至特定领域与

任务场景. 在视觉任务中, VFPT[81] 将傅里叶变换

方法结合到提示方法中, 整合空间和频率域信息,
提供了一种解决微调任务和预训练差异过大导致的

性能显著下降问题的方案. DVPT[82] 提出动态视觉

提示微调, 高效地将预训练模型适应到医学任务中.
一些工作在测试阶段进行提示微调, Dynaprompt[83]

基于预测熵和概率差异引入动态提示选择策略, 使
得提示能利用测试数据的有利信息来进行优化, 减
少错误累积的同时利用了相关的数据分布信息 .
FPrompt[84] 将提示微调拓展到图任务中, 通过引入

混合图提示来增强对抗性数据, 同时增加敏感性、

异质性, 达到在预训练图模型方面的通用性.
基于软提示的 PEFT具有很高的灵活性和多

功能性, 不过有可能依赖于模型已具备的能力. 一
般而言, 通过提示进行微调带来的性能提升的空间

有限.

 2.1.3　其他方法

除基于适配器和软提示的方法外, 一些方法通

过在微调过程中添加额外的可训练参数的方式达到

参数高效微调的目的, 拓展了添加式微调在网络模

块与输入之外的可训练单元引入途径. 这一节介绍

一些添加式方法中除基于适配器和软提示的方法外

的技术.
(IA)3[85] 引入可学习尺度向量到键、值和前馈层

激活进行缩放, 这些向量可以整合在权重矩阵中,
使得推理时无需增加额外计算成本. SSF[86] 对模型

层间的特征输出添加线性变换来匹配下游任务的特

征分布, 表达式如下:

y = [γ ⊙ x+ β]T (11)

γ β其中, 线性变换的参数  和  是可学习的. PASTA[87]

仅在自注意力模块中特殊 token表征前添加可学习

向量, 所添加向量的状态变化通过前向传播扩散到

其他 tokens. IPA[88] 在解码阶段将预训练模型的输

出分布和一个小的适配器的输出分布结合起来, 训
练过程中适配器通过强化学习进行优化, 对齐期望

目标; 推理阶段, 预训练模型和适配器的分布合并

用于解码. 为减小反向传播带来的计算开销, 与现

有在主干网络中插入额外参数的方法不同, LST[89]

训练一个小且独立的“梯侧”网络, 通过主干网络的

梯连接接收中间激活作为输入并进行预测. 因为不

需要通过主干网络进行反向传播, 而仅仅是通过侧

网络和梯连接进行反向传播, 显著降低了内存需求.
Attention-Fusion[90] 提出一个轻量化的注意力融合

模块, 聚合来自预训练模型的中间层表示, 以计算

任务特定 token表示.
一些方法结合适配器和提示方法. WeGeFT[91]

直接从预训练权重中生成微调权重, 并采用简单的

低秩形式, 由两层线性层组成, 这些线性层可以在

预训练模型的多个层之间共享, 也可以针对不同层

单独学习, 从而进一步提升参数、表示、计算和内存

多方面的效率. 该方法在常识推理、算术推理、指令

遵循、代码生成和视觉识别方面的大量实验验证了

其有效性. UniPET-SPK[92] 通过动态可训练的门控

机制将并行适配器和提示方法结合起来, 以适应不

同的数据集和场景. 利用并行适配器调整潜在特征

以及从所有 Transformer层输出嵌入进行适配; 另
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一方面, 在模型的输入空间中拼接可训练的提示

token以引导适配. EAT-ASV[93] 提出一种基于适配

器的微调方法, 将语音模型适配到语音验证任务,
通过并行的适配器设计在预训练模型中插入两种类

型的适配器. 在 VoxCeleb1数据集上的实验结果表

明该方法性能良好, 且在仅更新 5% 参数的情况下

仍能实现卓越性能. TAML-Adapter[94] 利用任务无

关的元学习算法, 在微调前初始化适配器的参数.
在 Common Voice和 Fleurs数据集上进行的综合

实验显示, TAML-Adapter在五种数据量有限的语

音识别中表现出优越的性能.

 2.1.4　发展趋势

总体来看, 添加式 PEFT领域呈现出从结构探

索向性能与效率深度优化演进并持续向领域化发展

的趋势.
首先, 在基本结构演进上, 适配器方法呈现出

从串行插入 (Sequential Adapter、Residual Ad-
apter) 到并行集成 (Parallel Adapter、CIAT、
CoDA)的明显路径. 这一尝试不仅丰富了信息流动

的方式, 还通过如选择性激活等机制为实现更精细

的计算控制奠定了基础. 类似地, 软提示方法也经

历了插入位置的深化, 从仅在输入层添加 (Prompt-
tuning)扩展到模型的每一层 (P-tuning v2), 显著

增强了对深层模型的表征能力.
其次, 在优化策略上, 研究重点从单纯添加参

数转向如何高效地生成、组合与优化这些额外参数.
对于适配器, 出现了通过参数共享 (Hyperformer)
与模型合并 (MerA)来提升效率与泛化性的方法.
对于软提示, 则发展出三大技术路线: 采用门控机

制 (SMoP、APrompt、APT)实现动态路由与分配;
利用轻量级模型生成 (IDPG、SPT、LPT)替代直

接优化, 提升灵活性并降低开销; 引入计算优化思

想, 通过低秩分解 (DePT)、结构剪枝 (Xprompt)
或改进损失函数 (InfoPrompt、PTP)来提升训练

效率与稳定性.
再者, 该领域展现出显著的专业化与领域化适

配趋势. 大量研究致力于将添加式 PEFT技术适配

到特定领域与场景, 例如计算机视觉 (VFPT、DV-
PT)、图学习 (FPrompt)以及医学图像处理 (DV-
PT)等. 这些工作通过引入领域先验知识 (如傅里

叶变换), 解决了预训练与微调任务差异过大导致的

性能下降问题.
最后, 一个前沿方向是探索测试阶段或推理阶

段的动态优化. 例如, Dynaprompt基于测试数据

的预测熵动态选择提示, 使模型能利用测试数据分

布信息进行自我优化, 这标志着 PEFT的研究焦点

正从单纯的训练时效率向覆盖模型全生命周期的高

效适配扩展.
综上所述, 添加式 PEFT的发展脉络体现了其

核心目标从实现基本的功能性插入, 逐步转向追求

性能与效率之间最优的平衡, 并最终迈向在复杂真

实场景下的专业化、动态化及全周期高效适配.

 2.2　局部 PEFT

θ =

{θ1, θ2, · · · , θn} n

M = {m1,

m2, · · · , mn}, mi ∈ {0, 1} θ

与添加式微调的思路不同, 在适应下游任务时,
局部微调从预训练模型中选择部分参数进行微调,
而不是新增可训练参数到模型中. 同时, 它能在不

用修改网络结构的情况下就可以解决高效微调问题,
计算图基本不变. 局部微调对参数的选择方式可以

通过掩码的形式来理解. 假设模型参数表示为 

, 其中,   是模型中参数的总个数.
局部微调可以被看作将一个二元掩码  

 施加在参数   上, 被选

中的参数才参与更新.
根据参数的选择方式, 局部微调可以分为非结

构化局部微调和结构化局部微调. 非结构化局部微

调和结构化局部微调分别对应采用非结构化掩码和

结构化掩码. 这里的结构化掩码是指具有明确模式

或固定结构的掩码矩阵, 其非零元素通常遵循特定

的几何、层次或规则化的分布, 以提高计算效率或

引入先验知识; 而非结构化掩码是指掩码矩阵中的

非零元素分布无固定模式, 通常由数据驱动或优化

过程动态决定, 其稀疏性是随机的或基于重要性选

择的, 不遵循任何预定义的几何或层次结构.

 2.2.1　非结构化局部微调

非结构化局部微调选择可训练参数的方式在结

构上没有固定模式, 方法上通过参数阈值、重要性、

信息量度量或构建优化问题来设计选择机制, 以
动态决定使用模型的哪些部分实现良好下游任务

适应.
Diff-U[11] 是一个代表性工作, 它引入一个适应

于下游任务的“diff”向量到预训练模型参数中. 在
微调过程中, 该向量会根据添加可微近似 0范数正

则化的损失进行带稀疏性的更新, 从而保持模型参

数不变, 该方法在每个任务仅修改一小部分参数.
Threshold-Mask[95] 利用阈值来构造二进制掩码矩

阵, 在注意力层和前馈层中通过掩码选择微调权重,
在反向传播时更新掩码矩阵. BitFit[96] 冻结大部分

模型参数, 仅训练偏置项和关于下游任务的分类层,
在中小型数据集上展现出与全量微调相当的性能.
为扩展适用的模型规模, U-BitFit[97] 结合神经架构

搜索的思想, 根据训练损失的一阶近似对模型可训
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k

练部分进行剪枝. 在训练初始微调架构之后, 该方

法决定裁剪或者保留微调参数的部分, 之后重新初

始化并重新训练被裁剪的架构. PaFi[98] 对模型添加

一个不用训练的稀疏掩码, 通过参数大小的绝对值

来筛选用于局部微调的参数. FishMask[99] 使用近

似 Fisher信息来确定参数重要性, 然后基于重要性

选择前  个参数以形成稀疏掩码. Fish-Dip[100] 也采

用了 Fisher信息度量, 区别在于它动态创建稀疏掩

码, 在每个训练周期内重新计算参数重要性. LT-
SFT[101] 基于模型压缩技术中的“彩票假设”[102−103],
选择在初始微调阶段变化最大的参数子集进行局部

微调, 用于跨语言迁移学习. SAM[15] 通过泰勒展开

对原始优化问题进行二阶近似, 使得掩码可以被一

种可解析求解的方式确定, 表达式如下,

min
∆θ

(
L(θ0) + (∇L(θ0))

T
M∆θ +

1

2
(M∆θ)THM∆θ

)
(12)

M θ0 ∆θ

L ∇L(θ0) θ0

H

t

其中,   是掩码矩阵;   是预训练参数;   是差分

向量;   是损失函数;   是损失函数在  处的

梯度;   是近似的 Hessian矩阵. Child-tuning[104]

根据与下游任务是否相关提出两种找寻子网络方

法, 在每次训练迭代中选择子网络内部的参数进行

更新, 即在反向传播中屏蔽其余参数的梯度, 第  轮

的更新可表述为:

wt+1 = wt − η ⊙ ∂L(wt)

∂wt
⊙Mt (13)

wt t η Mt其中,   是第  轮的权重;   是学习率;   是决定

子网络的掩码. SparseGrad[105] 主要关注网络中的

MLP模块, 基于 HOSVD判断层元素的重要性, 并
将层梯度转移到只有约 1% 的层元素的一个空间.
通过将梯度转换为稀疏结构, 减少了更新参数的数

量, 该方法中权重变量

W̃T = UWTV T (14)

U V

W

W̃

其中,   和  是两个固定的正交矩阵, 由 HOSVD
方法决定, 被模型中各模块共享;   是模型原权重

矩阵;   是 SparseGrad方法中的模型权重矩阵.

 2.2.2　结构化局部微调

结构化局部微调选择可训练参数的方式遵循结

构规则性. 由于结构化的局部微调选择的可训练参

数遵循如块状、带状或层次化等结构规则性, 通常

能更高效地利用现代硬件的计算能力.
Diff-S[11] 结合给模型权重按组分块的策略, 同

时对带稀疏正则化项的损失进行计算, 按组地集体

移除或选择参数进行更新, 达到结构化局部微调的

效果. S-Bitfit[97] 在参数微调选择机制上延续了 U-

Bitfit的基本框架, 采用基于训练损失一阶近似对

模型可训练部分进行剪枝, 区别在于结构化的参数

选择对整个偏差更新进行了累加. FAR[14] 专为与压

缩语言模型一起使用而设计, 不过模型表现和适应

性较未压缩版本有所降低. 它采用冻结和重新配置

的策略, 并结合 L1 范数作为度量, 在前馈层中每个

节点被视为一组参数, 这些节点根据在微调期间的

表现被冻结或被进行微调. Xattn[106] 针对机器翻译

任务, 仅更新模型中的交叉注意力参数, 微调效果

可接近全量微调的水平, 可以缓解灾难性遗忘并实

现零样本翻译能力. SPT[107] 针对视觉任务, 根据所

需要的可训练参数预算, 通过数据驱动计算参数对

损失减少的影响度, 以识别任务敏感参数, 同时对

独立参数采用非结构化微调, 对高敏感参数密集的

权重矩阵采用结构化微调. RoCoFT[108] 是一种针对

语言模型的参数高效微调方法 ,  仅更新 Trans-
former权重矩阵的少数行和列. 它通过有限的行列

参数构建的核在数值上接近全参数核, 使得其在保

证准确性的同时在内存和计算效率上表现更优. 由
于这个方法的原理也可以看做是将参数更新增量重

参数化为带结构约束的矩阵, 因此也可以被分为重

参数化方法. 在本文中, 根据 RoCoFT的实际操作

可以直接更新模型参数, 而不需要产生额外的训练

模块, 因此将其分类为结构化局部微调.
无论结构化还是非结构化微调, 局部微调的突

出优势在于它不添加新的参数, 这具有双重好处.
首先, 通过控制参数数量, 从而控制了模型的复杂

性. 其次, 该方法确保下游任务的推理时间不会增

加, 从而有助于保持模型的效率. 然而, 该方法有一

些缺点. 首先在内存方面, 局部微调中涉及集成一

个掩码矩阵的某些技术, 例如 FishMask和 Child-
tuning, 这会导致内存使用量增多, 限制其在内存

受限情况下的使用. 其次, 局部的选择机制可能涉

及额外的时间成本, 可能会抵消拥有更少可训练参

数的好处.

 2.2.3　发展趋势

局部参数高效微调的发展呈现出从初始探索到

精细化与结构化的清晰演进路径, 并持续向动态化

与硬件友好型方向深化.
首先, 在参数选择的基本范式中, 研究从非结

构化掩码的初步应用逐步转向对结构化掩码的深入

探索. 早期工作如 Diff-U和 Threshold-Mask主要

关注如何通过可微正则化或阈值法动态生成非结构

化掩码, 其参数选择是稀疏且无固定模式的. 然而,
这类方法虽然灵活, 但往往难以充分利用现代硬件

的并行计算优势. 因此, 后续研究如 Diff-S 和 S-
BitFit开始转向结构化掩码, 通过按组 (如整个偏
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差更新、前馈层节点)集体移除或选择参数, 显著提

升了计算效率和硬件适配性.
其次, 在参数重要性度量与选择策略上, 呈现

出从单一静态判断向多维度动态评估发展的趋势.
初期方法, 例如 PaFi, 依赖参数的绝对值大小等简

单启发式规则进行静态筛选. 随后, Fisher信息矩

阵 (FishMask、Fish-Dip)和泰勒展开 (SAM)等更

严谨的数学工具被引入, 以数据驱动的方式更精确

地评估参数对任务损失的重要性. 更进一步, Child-
tuning和 Fish-Dip等方法将选择过程动态化, 在每

次训练迭代或每个周期内重新评估和选择参数子

集, 增强了选择的适应性和最终性能.
再者, 局部微调的研究展现出强烈的任务与场

景适配性导向. 许多工作不再追求通用算法, 而是

针对特定挑战设计解决方案. 例如, Xattn专门为

机器翻译任务设计, 通过仅更新交叉注意力参数来

同时实现高性能、缓解灾难性遗忘和获得零样本能

力; FAR则专门为压缩模型 (如 DistilBERT)设计,
通过冻结和重新配置前馈层节点来适配其降低的模

型容量. 更进一步, SPT将非结构化与结构化微调

在同一框架内结合, 对独立参数非结构化, 对敏感

参数矩阵结构化, 以数据驱动的方式根据给定预算

自适应分配参数, 体现了混合策略的先进性.
最后, 一个重要的趋势是与模型压缩和架构搜

索技术的融合. U-BitFit和 S-BitFit都借鉴了神经

架构搜索 (NAS)的思想, 通过评估参数重要性并进

行剪枝, 来决定最终微调的参数子集. 这表明局部

PEFT不再孤立发展, 而是与 NAS、模型压缩等领

域交叉融合, 共同推动着高效、轻量化适配技术的

发展.
综上所述, 局部 PEFT的发展脉络体现了其核

心从实现基本的参数选择, 逐步转向追求性能、效

率、硬件之间的协同, 并通过与相关领域融合及针

对特定场景深化, 不断拓展其应用边界. 动态化、结

构化和任务特定化是当前及未来的主要发展方向.

 2.3　重参数化 PEFT

重参数化是一种通过等效变换模型参数以提高

训练效率和性能的技术. 在参数高效微调框架下,
该技术通常表现为低秩参数化, 大部分方法主要通

过构建低秩的可学习参数矩阵来适应特定下游任

务. 训练过程中仅对该低秩矩阵进行微调, 推理阶

段则将学习到的矩阵与预训练参数合并, 从而确保

推理速度不受影响.

 2.3.1　低秩分解

Intrinsic SAID[109] 表明, 常见的预训练模型表

现出较低的内在维度. 因此它提出通过一个有效的

低维重参数化方式, 以便在整个参数空间中进行微

调. 基于这个发现, 重参数化微调的一个主要方式

就是基于低秩分解找到低秩矩阵来捕获原始矩阵的

基本信息, 通过构建低秩的可学习参数矩阵微调以

适应特定下游任务.

A ∈ Rr×d B ∈ Rn×r r d n

W0 ∈ Rn×d

∆W

低秩适配 (LoRA). 一个直观的想法是找到低

秩矩阵来捕获原始矩阵的基本信息, 同时通过重新

参数化更新的增量权重来降低计算复杂度和内存使

用. 代表性技术就是 LoRA[12]. 它引入两个低秩可训

练矩阵  和 , 其中,   小于  和 .
微调过程只更新这两个矩阵, 通过两个矩阵的乘积

矩阵作为更新预训练模型中的权重矩阵 

的增量 , 表达式如下:

W = W0 +BA (15)

BA ∆W A

B

BA x = [x1,

· · · , xd]
T d ai, j A

bi, j B x = [x1, · · · ,
xd]

T i hi

其中,   就是参数更新增量  的重参数化. 
使用随机高斯分布初始化,   使用零初始化, 确保

增量  最初为零. 记某一个输入样本实例 

, 样本特征的维度是 ,   是矩阵  中的

元素,   是矩阵  中的元素. 对于输入 

, 第  个输出  的计算公式如下:

hi =

d∑
j=1

Wi, jxj +

r∑
k=1

bi, kuk (16)

Wi, j uk =
∑d

j=1 ak, jxj其中,   是预训练权重;   是中

间变量. 微调过程中, 通过 LoRA模块梯度反向传

播完成更新, 梯度计算公式如下:

∂L

∂B
=


∂L

∂h1
...

∂L

∂hn

 [u1, · · · , ur] =

(
∂L

∂h

)
xTAT

∂L

∂A
=



n∑
i=1

∂L

∂hi
bi, 1

...
n∑

i=1

∂L

∂hi
bi, r


[x1, · · · , xd] =

(
BT ∂L

∂h

)
xT

(17)

L其中,   代表损失函数.
上述前向和反向过程可以通过图 4清晰显示变
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量之间的计算关系和依赖关系 .  一旦微调完成 ,
LoRA 的自适应权重与预训练的基础权重无缝集

成. 这种集成确保了 LoRA保持模型的效率, 在推

理时不会增加额外负担. 同时 LoRA的实现相对简

单, 并且在参数量高达 1 750亿的模型上进行了评

估, 证明了它的优势.

N

r >
√
N

A

B

B

许多工作从理论上分析了 LoRA的优势. Mal-
ladi等[110] 证明在特定状态下, LoRA几乎等同于全

量微调. Zeng等[111] 分析了 LoRA在全连接网络和

Transformer网络上的表达能力, 并证明当 LoRA
的秩和网络层数以及神经元数量之间满足一定关系

时, LoRA可以准确表达一个较小的目标模型, 同
时该工作给出了二者间的近似误差. Jang等[112] 理

论分析了具有  个数据点的 Neural Tangent Ker-
nel 框架下的 LoRA 微调, 表明当使用秩  

时, LoRA可以使得梯度下降找到具有很好的泛化

性的低秩解. Zhu等[113] 观察到 LoRA中的矩阵 

用于提取特征, 而矩阵  用来进行变换得到期望输

出, 基于这个观察, 证明了仅微调  矩阵可以增强

泛化性, 并减少一倍的参数更新量.
其他分解方式. LoRA可以看作基于矩阵分解

完成模型更新. 为扩宽低秩矩阵分解所限制的表

示能力或参数约减能力, 一种自然的想法是使用其

他分解方式, 例如张量分解等方法, 来进行低秩适

配的参数高效微调. KronA[114] 使用 Kronecker积作

为重参数化方式来设计适配器, 它的增量设计如下:

∆W = B ⊗A, rank(BA) = rank(B)× rank(A)
(18)

⊗其中,   是 Kronecker积.
LoRETTA[115] 使用 Tensor-train (TT)分解[116]

设计张量化适配器和相应的 TT分解重参数化微调

方法, 它的增量设计如下:

∆W =

d∏
i=1

Gi

d∏
i=1

Qi (19)

Gi Qi其中,   和  为 TT分解后 TT表征的张量因子.
一系列工作关注网络中的不同成分或不同的张量分

解方法, 从而得到低秩张量表征. LoTR[117] 将参数

的梯度更新表示为张量分解的形式. 每一层的低秩

适配器作为三个矩阵的乘积构建, 而这种张量结构

的出现是因为在层之间共享该乘积的左侧和右侧乘

子. 通过低秩张量表示同时压缩一系列层, 使得 Lo-
TR能够实现比 LoRA更好的参数效率, 特别是在

深层模型中. 此外, 核心张量不依赖于原始权重维

度, 可以使得参数量非常小. SuperLoRA[118] 通过高

阶张量分解推广了 LoRA方法, 数学表示如下,

F (∆Wlorag ) = F

(
K
⊗
k=1

(
Cgk

M∏
m=1

×mAgkm

))
(20)

∆Wlorag g

F

×m M

Cgk Agkm

其中,   是第  个参数组的 LoRA权重更新

量;   表示投影函数将分解后的张量映射回原始参

数空间;   是张量模乘, 沿着  个不同的维度与

因子矩阵相乘;   是核心张量;   是因子矩阵.
TT-LoRA[119] 通过优化的张量列分解扩展了 LoR-
ETTA. 通过消除适配器和传统的基于 LoRA的结

构, TT-LoRA在不影响下游任务性能的情况下, 实
现了更大的模型压缩, 同时减小了推理延迟和计算

开销 ,  从而促进了其在资源有限平台上的部署 .
LoRTA[120] 基于高阶的 CP (canonical polyadic)分
解, 实现更紧凑和灵活的表示, 同时也允许对适配

器大小进行更细粒度的控制.
尽管 LoRA在某些下游任务中可以实现适当

的适应性能, 但在许多下游任务中, LoRA与全量

微调之间仍存在性能差距[121−122]. 鉴于 LoRA良好的

可扩展性, 很多方法基于 LoRA进行衍生, 例如自

适应约束、动态秩调整[123]. 从低秩矩阵扩展到低秩

张量[117] 或与 Kronecker积结合[114], 参数效率可以

进一步提高. 除了参数效率, LoRA模块在训练后

可以从模型中分离出来, 具有很好的灵活性, 这种

灵活性使得 LoRA能够被共享, 或用于其他阶段.
此外, LoRA能够在各种下游任务中实现良好的下

游适应性表现. 接下来介绍基于 LoRA的衍生方法.

 2.3.2　LoRA 衍生方法——动态秩调整

在 LoRA的训练中, 选择一个合适的秩是一个

具有挑战性的问题. 从动态秩调整出发的 LoRA衍

生方法就是基于 LoRA在微调中为低秩矩阵分配

合适的秩的技术. 这种方法解决了 LoRA微调时秩

数需要人为确定或分配可能次优的问题. 一系列工

作基于不同的出发点进行动态秩调整, 例如秩选择、

秩分解, 实现了在微调中动态秩调整.
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图 4    LoRA模块的计算示意图

Fig. 4    Computational schematic diagram of
the LoRA module
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秩选择. DyLoRA[123] 在训练过程中, 根据训练

预算给出可用秩范围, 不使用固定的秩训练 LoRA
模块. 同时, DyLoRA中的较低秩矩阵是通过最高

秩矩阵的截断获得的, 这使得不同秩下的矩阵的参

数共享, 提高了效率. 之后通过对不同秩表示的排

序选择要使用的秩, 使模型具备跨秩泛化能力, 而
无需重新训练或手动选择秩. 它的增量设计如下:

∆W = Wdown↓bWup↓b (21)

Wdown↓b = A[:, b, :]; Wup↓b = B[:, :, b]; b ∈ {r1,
r2, · · · , rn} ri, i = 1, 2, · · · , n
其中, 

,   代表可选的秩. 由
于需要多秩进行微调, DyLoRA 的参数量略高于

LoRA, 不过在多种任务上的性能却优于固定秩的

LoRA.
秩分解. AdaLoRA[124] 通过奇异值分解重参数

化预训练模型的权重更新量, 它的设计如下:

W = W0 + PΛQ (22)

P ∈ Rn×r Q ∈ Rr×d

Λ ∈ Rr×r

P Q

其中,   和  分别是左/右奇异向量

构成的矩阵;   是奇异值矩阵. 这三个矩阵

是可学习的, 在训练过程中, 奇异值会根据重要性

评分被移除. 为保证  和  的正交性, 在损失函数

中添加正则项, 这样秩数的动态调整就由参数重要

性动态分配. IncreLoRA[125] 通过多个秩一矩阵构建

权重更新,

W = W0 +

r∑
i=1

λiwi (23)

λi wi ∈ Rn×d其中,   是尺度参数, 通过反向传播更新; 
是秩一矩阵. SoRA[126] 通过近端梯度方法优化所引

入的一个门单元, 用来控制 LoRA模块的稀疏性.
门单元允许在训练过程中动态调整 LoRA的秩, 在
增强表示能力与保持参数效率中取得平衡. 在推断

过程中, 与门单元中的零条目对应的块被消除, 从
而将 SoRA 模块简化为一个秩最优 LoRA 模块.
DoRA-Mao[127] 通过将高秩 LoRA模块分解成结构

化秩一分量, 再通过重要性动态剪枝得到合适的秩.

 2.3.3　LoRA 衍生方法——学习模式调整

从学习模式调整出发的 LoRA衍生方法是从

LoRA模块的表示能力、更新方式等角度进行衍生

的一系列技术. 这个方法通过改进 LoRA模块的堆

叠、初始化、更新、正则化等方式提升 LoRA的微

调表现或速度等整体性能.
模块堆叠. 由于矩阵秩的次可加性, 可以将多

个 LoRA模块聚合在一起对下游任务进行学习, 以
增强表示能力. ReLoRA[128] 提出将多次运行 LoRA
模块中的矩阵进行相加表示模型权重更新, 然后在

微调期间重新初始化 LoRA模块, 相当于训练一个

高秩网络, 提高了网络表示能力. COLA[129] 采用一

种残差学习方式, 将学习到的 LoRA模块与预训练

模型参数合并, 并将新的 LoRA模块重新初始化后

再进行微调. MELoRA[130] 指出合并与重新初始化

过程不一定能保证秩的增加, 因为在微调过程中

LoRA模块系列之间可能存在重叠. 为解决这个问

题, MELoRA将 LoRA模块分解为更小的 LoRA
模块, 然后并行堆叠这些小 LoRA模块.

A B

A B

模块初始化. LoRA对矩阵  和  采用数据独

立的方式进行随机初始化. 实际上, 对矩阵  和 

的初始化有着不同的影响[131]. PiSSA[132]　使用预训练

模型权重矩阵的主奇异成分初始化 LoRA模块中

的矩阵. 由于主奇异成分代表矩阵中信息量重大的

方向, 将初始权重与这些成分对齐可以加速收敛并

提高性能, 表达式如下:

W0 = W pri +W res, W pri = BA (24)

W pri

W res

其中 ,    代表主成分重参数化后的权重矩阵 ;
 代表残差成分重参数化后的权重矩阵 .  与

PiSSA思路相反, MiLoRA[133] 为降低低秩矩阵的随

机初始化干扰预训练模型权重矩阵中学习的重要特

征的可能, 采用较小的奇异成分初始化 LoRA, 从
而提高整体性能, 同时适应新任务.

模块更新. LoRA+[134] 表明对 LoRA模块中的

两个矩阵采用相同的学习率会影响对特征的有效学

习. 因此它对两个矩阵应用了不同的学习率, 使得

在与 LoRA计算消耗一致的情况下, LoRA+ 的微

调表现和速度都得以提升. 为解决原始模型计算路

径较长的问题, ResLoRA[135] 将残差连接引入 Lo-
RA以优化梯度传播路径, 并在推理过程中使用合

并方法消除这些额外路径, 加速训练收敛并增强模

型性能. SIBO[136] 和 ResLoRA的思路类似, 将初始

tokens 表示的残差连接注入 LoRA 中 . DoRA-
Liu[137] 将预训练的权重矩阵分解为幅度分量和方向

分量, 在微调时使用 LoRA更新方向分量, 从而在

保留原始权重幅度的同时高效地更新参数, 限制了

梯度更新, 专注于参数的方向变化, 从而增强学习

能力和稳定性. 为避免在推理阶段低秩矩阵的乘积

更新所有预训练参数, 从而导致诸如知识编辑等需

要选择性更新的任务变得复杂的问题, RoseLoRA[138]

通过对低秩矩阵乘积增加稀疏性约束并将其转化为

行列稀疏性, 达到仅识别并更新特定任务中重要参

数的效果, 在保持效率的同时保留其他模型知识.
LoRA-PRO[139] 观察到使用 LoRA进行优化在数学

上等价于使用低秩梯度进行参数更新的全量微调,
因此它通过两个低秩矩阵进行梯度表示, 使得低秩
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梯度能够更准确地近似全量微调梯度, 从而缩小

LoRA与全量微调之间的性能差距. 该方法在自然

语言理解、对话生成、数学推理、代码生成和图像分

类任务上显著提升了 LoRA的性能, 有效地缩小了

与全量微调的差距. EFlat-LoRA[140] 探讨了 LoRA
的表达能力与泛化能力之间的相关性, 它将 LoRA
全参数空间的损失表示为如下优化问题,

min
A, B

max
∥EW ∥F≤ρ

L(W0 + sBA+ EW ) (25)

∥ · ∥F EW ρ

s

其中,   是 Frobenius范数;   表示扰动;   表

示扰动量的预算;   是施加在 LoRA模块的平衡参

数. 接着从理论上证明了完整参数空间中的扰动可

以转移到低秩子空间中, 从而消除了低秩子空间中

多个矩阵间扰动可能带来的干扰, 以寻求 LoRA的

平坦极小值. 该方法在大型语言模型和视觉语言模

型上的实验表明, EFlat-LoRA 在优化效率上与

LoRA相当, 同时在性能上达到甚至超过 LoRA. 例
如, 在使用 RoBERTa large的 GLUE数据集的多

项任务上, EFlat-LoRA 的平均指标得分分别比

LoRA和全量微调提升了 1.0% 和 0.5%.
其他学习范式融合. LoRA在多方面具有可扩

展性, 其中之一就是它可以与其他学习范式兼容.
一些工作将 LoRA与其他学习范式结合, 以解决影

响下游适应性能的问题. Laplace-LoRA[141] 结合贝

叶斯学习的视角, 通过估计预测不确定性来解决微

调模型中的过度自信问题. 具体而言, Laplace-
LoRA使用拉普拉斯近似来近似 LoRA参数的后验

分布, 从而得到更好标定的模型, 表达式如下,{
fθ(x

∗) ∼ N(fθMAP(x
∗), Λ)

Λ = (∇fθ(x
∗)|θ=θMAP)Σ (∇fθ(x

∗)|θ=θMAP)
T (26)

∇fθ(x
∗) Σ

MAP

其中,   表示梯度;   是拉普拉斯近似的协方

差矩阵;   是最大后验. PILLOW[142] 借助上下

文学习的方式, 通过一个网络从用户定义的提示池

里选取提示, 将所选提示与用户指令连接作为输入,
并使用 LoRA微调的 LLM进行推理. STAR[143] 将

LoRA与主动学习相结合, 通过引入一种动态不确

定性度量, 并结合主动学习迭代过程中基础模型的

不确定性和完整模型的不确定度, 解决了微调时的

不确定性差距; 同时在 LoRA训练过程中引入正则

化方法, 以防止模型过于自信, 并采用蒙特卡洛丢

弃机制来增强不确定性估计, 解决了模型校准不佳

问题. LoRA Dropout[144] 结合稀疏正则化学习的方

法 ,  通过对 LoRA 的低秩矩阵应用精细化 dro-
pout进行微调, 可以缓解过拟合问题. 基于低秩分

解的参数高效微调方法隐含地假设所有参数更新均

位于同一个低维子空间中, 在模型表达能力上带来

了限制. 为实现更紧凑的表达能力和更精细的模型

参数调整, AdaMSS[145] 结合多子空间理论, 利用子

空间分割获得多个较小的子空间, 只更新与目标任

务最相关的少数子空间相关联的参数. 在图像分类、

自然语言理解和自然语言生成任务上的大量实验表

明, AdaMSS在大多数情况下实现了与全量微调相

当的性能, 并优于其他参数高效微调方法, 同时需

要更少的可训练参数. 在 ViT-Large模型上, Ada-
MSS 在七个任务中的平均准确率比 LoRA 高出

4.7%, 而使用的可训练参数仅为 LoRA的 15.4%.
在 RoBERTa-Large模型上, AdaMSS在六个任务

中的平均准确率比 PiSSA高出 7%, 同时将可训练

参数的数量减少了约 94.4%.

 2.3.4　LoRA 衍生方法——多任务模块混合

从多任务模块混合角度出发的 LoRA衍生方

法是利用 LoRA的模块化特性, 训练专注于不同领

域知识的知识插件以增强基座模型能力的技术 .
LoRA 的模块化特性不用改变模型本身 ,  使得

LoRA可以依托同一个基座模型分工合作, 训练专

注于不同领域知识的知识插件. 同时, 不仅可以使

用单个 LoRA插件, 还可以将多个插件组合在一起

以实现跨任务泛化, 让模型同时具备多种能力. 该
类方法可以一定程度上解决模型跨任务泛化问题,
通过模块组合或 LoRA 专家混合方法 ,  将多个

LoRA插件组合在一起可以实现跨任务泛化, 让模

型同时具备多种能力.
模块组合. 一些工作表明, 仅通过对 LoRA模

块输出进行平均就可以实现适当的跨任务泛化能

力[146−147]. 基于这个出发点, 早期的混合 LoRA方法

尝试通过手动设计权重将不同的 LoRA模块组合

起来. ControlPE[148] 利用 LoRA创建类似于提示加

权的效果, 从而能够对提示的影响进行微调. PEM_
composition[149] 为 PEFT模块定义加法和否定运算

符, 然后进一步组合这两个基本运算符以执行灵活

的算术运算, 通过权重空间中的线性运算来组合

PEFT模块, 从而集成不同模块的能力, 实现分布

泛化和多任务处理. 手动设计权重的混合可以快速

混合多个 LoRA, 而无需额外训练, 但是不易找到

最佳权重, 导致性能不稳定和泛化能力有限. 因此,
研究人员开始探索使用基于学习的方法来实现更精

确和更具适应性的模块混合. LoraHub[150] 聚合了针

对不同任务训练的各种 LoRA 模块, 动态组合的

LoRA模块可以表述为

(ω1A1 + · · ·+ ωNAN )(ω1B1 + · · ·+ ωNBN ) (27)

给定新任务的一小部分示例, LoraHub可以自主地
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ωi通过无梯度方法 Shiwa[151] 决定权重  来组合 Lo-
RA模块, 无需人工干预模块组合. L-LoRA[152] 通过

线性化 LoRA模块融合微调的任务向量来有效地

构建统一的多任务模型. MixLoRA[153] 动态选择适

当的低秩适配矩阵, 基于输入实例被整合到 LoRA
矩阵中用于训练. X-LoRA[154] 利用多任务模块融合

进行蛋白质力学分析和设计, 通过动态门控机制,
在 token 之间和层之间为 LoRA 模块分配权重.
这些方法在特定任务或应用场景中显示出很好的

性能.
LoRA 专家混合. 为共同学习混合权重和 LoRA

模块, 一些工作使用 LoRA 专家混合方法 (mix-
ture of LoRA experts, LoRA MoE). LoRA MoE
采用端到端训练, 让混合权重的路由网络和 LoRA
专家同时进行优化. 为实现数据平衡以防止灾难性

遗忘和任务相互干扰, Mixture-of-LoRAs[155] 分别训

练多个特定领域的 LoRA模块作为初始化, 然后使

用路由策略组合 LoRA模块, 并引入领域标签以促

进多任务学习. MultiLoRA[156] 通过减少 LoRA模

块中低秩分解的主成分的主导作用来实现更好的多

任务适应, 并改变适应矩阵的参数初始化以减少参

数依赖, 从而产生更均衡的单位子空间. 为增强多

任务的全局相关性, MLoRE[157] 在原有的 MoE结

构中添加通用低秩卷积路径, 使每个任务特征可以

通过这条路径实现参数共享. MTLoRA[158] 采用对

任务无差别和对特定任务相关的 LoRA模块来解

耦多任务学习微调中的参数空间, 从而使模型能够

熟练地处理任务和环境中的交互. MoLA[159] 自适应

地将不同数量的 LoRA专家分配给 Transformer模
型的不同层, 以节省 LoRA模块的数量. 为降低不

同领域数据的冲突, LLaVA-MoLE[160] 通过为前馈

层创建 LoRA专家, 并基于路由将每个 token引导

到排名第一的专家模块, 使得不同领域的 token进

行自适应选择, 同时通过稀疏激活使得训练和推理

成本与原始 LoRA基本保持一致. SiRA[161] 也采用

稀疏的思想, 使用稀疏计算降低计算成本. Alpha-
LoRA[162] 揭示了模型每层的专家数量与层训练质量

之间的关联, 并使用重尾自正则化理论设计精细分

配策略, 用于分配 LoRA专家, 以进一步减轻冗余.
MLAE[163] 结合细胞分解策略, 将低秩矩阵转换为独

立的秩一子矩阵或专家模块, 从而增强了独立性.
此外, 通过二元掩码在训练过程中选择性地激活这

些专家, 促进了更多样化和各向异性的学习, 增强

了低秩矩阵学习过程的独立性和多样性, 同时几乎

没有增加参数数量. GOAT[164] 使用奇异值分解结构

的混合专家自适应地整合相关先验, 并通过缩放因

子来对齐全量微调. 为促进相关任务之间的共享知

识, SMoRA[165] 通过将每个秩视为独立的专家, 将
混合专家嵌入单一的 LoRA中, 通过动态的秩稀疏

激活机制, SMoRA实现了自动秩调度, 促进了更精

细的知识共享, 同时减轻了任务冲突. HMoRA[166]

提出 LoRA专家混合的分层微调方法, 通过混合路

由和分层方式整合了 token级路由和任务级路由,
有效地捕捉细粒度的 token信息和更广泛的任务上

下文; 同时引入一种新型的路由辅助损失, 增强了

任务路由区分任务的能力以及对未见任务的泛化能

力; 此外, 还提出几种可选的轻量级设计, 以显著减

少可训练参数和计算成本. HDMoLE[167] 结合 LoRA
专家混合方法和语音错误矫正, 引入分层路由和动

态阈值方法到 LoRA混合专家中, 有效地将单口音

LoRA专家合并到单个多模态语音错误矫正中, 克
服口音多样性挑战, 提升语音识别中的转录效果.
为在跨模态任务中使微调适应专业领域知识的同时

减少对一般性知识的遗忘, LoRASoups[168] 将不同

的 LoRA 模块进行合并以实现技能组合 .  通过

LoRA 的串联 (CAT), 对单独训练于不同技能的

LoRA进行最优加权,

α1B1A1 + α2B2A2 (28)

αi并将合并参数  设置为可学习参数, 性能优于现有

的模型合并和数据合并技术. 例如在数学文字题上,
CAT分别比这些方法平均高出 43% 和 12%. LoRA-
Sculpt[169] 在 LoRA中引入稀疏更新, 以有效丢弃冗

余参数. 同时引入正则化项以改进 LoRA的更新轨

迹, 减轻与预训练权重的知识冲突, 促进了扩模态

中的知识协调. 正则化形式如下,

∥M ⊙ (BA)∥F (29)

⊙ M其中,   是逐元素乘法、Hadamard积;   是掩码矩

阵. 在多任务学习场景下, 由于基于 LoRA的方法

会将不同任务的稀疏高维特征投影到密集的本征空

间, 可能模糊了多任务间的区别, 导致次优的表现,
因此MTL-LoRA[170] 通过添加任务自适应参数区分

特定任务的信息, 在保留 LoRA高效特点的同时,
适应不同的目标域.

 2.3.5　LoRA 衍生方法——效率提升

由于大模型的规模巨大, 对训练和运行的计算

量和存储都有相当大的需求. 从效率提升角度出发

的 LoRA 衍生方法是利用参数冻结、剪枝、共享、

量化、并行等方式提升微调效率的技术. 这些方法

的目标是进一步降低训练和运行的计算量和存储,
从不同角度提高 LoRA模块的效率, 使得其存储更

小、计算更快、效果更好.
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A

B

A

参数冻结. 参数冻结方法通过冻结一些参数使

其不参与训练, 从而降低存储量或计算量. 为降低

更新 LoRA 中低秩矩阵所带来的大量激活存储,
LoRA-FA[171] 在微调过程中冻结 LoRA模块中的 

矩阵, 更新  矩阵, 从而确保在不需要增加计算消

耗的情况下, 模型微调过程中权重的变化位于由 

列空间所构成的低秩空间, 同时消除了存储全秩输

入激活的需求. LoRA-SP[172] 在 LoRA框架内随机

选择参数进行冻结, 显著减少了计算和内存需求,
同时不影响模型性能. AFLoRA[173] 对于预训练模型

的每个冻结权重张量, 添加了一条可训练的并行路

径, 基于一种新的冻结评分在微调过程中逐步冻结

参数, 以减少计算量并缓解过拟合. DropBP[174] 通
过在反向传播期间随机失活一些 LoRA梯度计算

来加速训练过程, 其中每层的随机失活率由敏感度

度量计算决定. 一些方法通过在 LoRA模块之外添

加参数的方式减少可训练参数. LoRA-XS[175] 冻结

LoRA模块的低秩矩阵, 并基于奇异值分解建立一

个小的权重矩阵, 添加在 LoRA低秩矩阵之间.
参数剪枝. 参数冻结方法通过移除一些不重要

的参数来降低训练或推理时的存储量或计算量. 由
于模型的参数会与 LoRA模块的参数进行合并, 所
以针对模型设计的剪枝方法与 LoRA不兼容. Lo-
RAPrune[176] 不使用预训练权重的梯度来估计重要

性, 而是使用 LoRA的权重和梯度设计一个剪枝标

准来进行迭代剪枝. 它的增量设计如下:

∆W = BA⊙M (30)

M其中,   是 0-1掩码矩阵. LoRA-drop[177] 通过 Lo-
RA输出评估参数的重要性, 并移除不重要的参数.

gi =
∑
x∈Ds

∥∆Wixi∥2 (31)

gi Ds

∆Wi i xi

∥ · ∥2

N

N B1A1, B2A2, · · · , BNAN

其中,   是 LoRA模块的重要性评分;   是下游任

务数据集上的采样, 使用该子集对 LoRA参数进行

多步的更新;   是第  个参数变化量;   是对应

的输入特征;   是 L2范数的平方. 考虑安全与效

用之间的平衡, SPLoRA[178] 作为一种对维度不敏感

的相似性指标, 能够有效检测 LoRA中影响安全对

齐的部分并进行移除. 为缓解剪枝可能带来的模型

性能降低的问题, A-LoRA-MP[179] 提出一种 LoRA
合并方法, 通过使用最少的目标任务数据进行微调

来更新和剪枝 LoRA参数. 将在  个相关任务上训练

的  个 LoRA模块记为 ,
这些模块被合并后应用到预训练模型中,

W0 +B1A1 +B2A2 + · · ·+BNAN (32)

它的剪枝准则如下,

I(Wij) = |Wij | × ∥Xj∥2 (33)

∥Xj∥2 I(Wij)

Wij

其中,   是输入特征的二范数;   是对权重

 的重要性评分. PAT[180] 将结构剪枝与微调相结

合, 在注意力和前馈层之间插入与 LoRA开销相当

的混合稀疏模块, 通过其中的轻量级操作符和一个

全局共享的可训练掩码进行结构剪枝. LoRAM[181]

在一个剪枝模型上训练, 以获得剪枝后的低秩矩阵,
然后将其恢复并与原始模型一起用于推理. Pruned-
LoRA[182] 通过结构化剪枝从过参数化的初始化中获

得高度代表性的低秩适配器. PrunedLoRA在微调

过程中动态剪除不重要的组件并防止其重新激活,
实现了灵活且自适应的秩分配. 对于结构化剪枝,
通过最小化整体损失的剪枝误差, 优化问题如下,

arg min
Ms, δ

⟨∇WL, δ⟩+ 1

2
tr(δH̃δT)

s.t. δ:, Ms = −W:, Ms (34)

Ms s δ

H̃

∇WL ⟨·, ·⟩ tr

其中,   是掩码,   是稀疏度;   是剪枝后的参数

带来的更新, 更新被约束于剪枝掩码;   是 Hessi-
an近似;   是梯度;   代表内积;   代表矩阵

的迹. 将模型拓展到 LoRA中得到

arg min
Ms, δA, δB

⟨∇AL, δA⟩+
1

2
tr(δAH̃Aδ

T
A) +

⟨∇BL, δB⟩+
1

2
tr(δBH̃Bδ

T
B)

s.t. (δB):, Ms = −B:, Ms , (δA)Ms, : = −AMs, :

(35)

通过求解上述问题得到剪枝和更新. 这种基于

梯度的剪枝策略提供了细粒度的剪枝和恢复更新,
且具有扎实的解释性. 同时, 证明了在权重扰动影

响下, 基于梯度的剪枝相较于基于激活的剪枝在整

体损失方面更为稳健. 在实证方面, PrunedLoRA
在数学推理和自然语言理解的监督微调任务中持续

优于 LoRA及其变体, 同时在不同稀疏率下, 也表

现出优于现有结构化剪枝方法的优势.
参数共享. 参数共享方法在各层或各模块之间

共享参数以降低训练或推理时的存储量或计算量.
VeRA[183] 在所有层之间共享一对低秩矩阵, 并使用

尺度向量进行逐层适应. VB-LoRA[184] 通过向量库

共享模型整体的参数, 先分割再共享的思路打破了

矩阵、模块、层之间的限制. FourierFT[185] 将增量矩

阵通过傅里叶变换进行转换, 所有层之间共享谱,
仅学习每一层的稀疏谱系数, 从而减少可训练参数

的数量. BSLoRA[186] 通过内部 LoRA和外部 LoRA
参数共享扩展了局部 LoRA, 以更好地捕捉局部和

全局信息. 同样考虑傅里叶变换, FoRA-UA[187] 认
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为固定大小的稀疏频率表示能够更准确地逼近小矩

阵, 另外在可训练参数数量固定的情况下, 引入较

小的中间表示来逼近较大矩阵可降低重构误差. 因
此, 通过插入一组小的中间参数, FoRA-UA仅使用

标准 LoRA参数的 1% ~ 5%, 即可在自然语言理

解 (NLU)、自然语言生成 (NLG)、指令调优以及图

像分类任务中实现极端压缩情况下的强泛化能力和

稳健性.
参数量化. 参数量化通过减少参数的比特数来

降低 LoRA的内存和计算成本. 有的量化方法将量

化和微调依次进行, 先对大模型进行量化, 然后对

量化后的模型进行微调. QLoRA[188] 首先将大模型

量化为 4位, 然后在其上使用更高精度的权重, 例
如 BFloat16或 Float16微调 LoRA模块. 在推断

阶段, QLoRA对模型使用与 LoRA相同精度的权

重, 并将 LoRA更新添加到 LLMs中. 虽然 QLoRA
可以显著减少微调的内存成本, 但在推断阶段需要

再次将模型提升到高精度. 为解决这个问题, QA-
LoRA[189] 使用分组操作来平衡大模型量化和微调的

自由度, 使模型和 LoRA模块的精度能够匹配. 一
些方法将量化和微调同时进行. LoftQ[190] 在微调阶

段交替使用量化和低秩近似来最小化量化误差, 它
的增量设计如下:

∆W = SVD(W0 −Qt), Qt = qN (W0 −BA) (36)

qN其中,   是 N-bit 量化函数; SVD 代表奇异值分

解. CLoQ[191] 在初始化过程中最小化原始模型与其

加入 LoRA量化后的层级差异, 在量化过程中为每

一层确定最优的 LoRA, 确保后续微调的稳固 .
RILQ[192] 基于对模型激活差异损失的秩分析, 利用

该损失协同调整各层的适配器, 实现与 LoRA秩无

关的量化误差补偿, 从而提升 2位模型量化的准确

性. DL-QAT[193] 通过分组量化, 在每个量化组内使

用 LoRA矩阵来更新量化空间中的权重大小和方

向. L4Q[194] 将量化感知训练 (QAT)与 LoRA结合,
通过内存优化的层设计显著降低了 QAT的内存开

销, 使其训练成本可与 LoRA相媲美, 同时保留了

QAT在生成高精度全量化 LLM方面的优势. 量化

准则如下

w̃ = round
(
clamp

(
W − b

Sc
, QN , QP

))
(37)

W b Sc

round clamp

QN = −2n−1 QP = 2n−1

− 1 w̃

其中,   是原始浮点权重;   是偏置项 (平移参数); 
是缩放因子;   代表取整操作;   代表截断

操作, 截断保持数值在   到  

 量化范围内, 避免溢出;   是量化后的数值. 反
传的规则如下,


∂L

∂Sc
=

∂L

∂Wq

∂Wq

∂Sc

∂L

∂b
=

∂L

∂Wq

∂Wq

∂b

(38)

L Wq其中,   代表损失函数;   代表量化后的权重. 实
验表明该方法在精度上优于先微调后量化的微调方

案, 尤其是在 4位和 3位量化中.
并行微调. 并行微调是指在 GPU上进行多个

LoRA模块的计算, 用于减少 GPU内存使用并提

高计算效率. ASPEN[195] 针对 LoRA的高吞吐量并

行微调框架, 通过将多个输入批次融合成一个批次

来支持在模型上并行微调多个 LoRA模块, 同时利

用自适应作业调度算法将计算资源分配给微调进行

工作. Punica[196] 使用新的 CUDA内核对不同 Lo-
RA模块的 GPU操作进行批处理. S-LoRA[197] 通过

引入分页机制和新的张量并行策略进一步优化了并

行推理框架, 使得能够支持数千个并发的 LoRA模

块. PLoRA[198] 在给定的硬件和模型约束下自动协

调并发的 LoRA微调作业, 并开发出高性能的内核

以提高训练效率. 在给定超参数搜索空间中, 将
LoRA微调的完成时间缩短至原来的七分之一, 并
改善了训练过程.

 2.3.6　发展趋势

重参数化 PEFT技术, 特别是以 LoRA为代表

的低秩自适应方法, 已发展成为参数高效微调领域

的主导范式. 其演进路径呈现出从基础架构构建到

性能与效率深度优化, 并持续向自动化、结构化与

系统化方向发展的清晰趋势.
首先, 在核心低秩分解范式上, 研究从标准矩

阵分解向多样化张量分解拓展. LoRA通过引入两

个低秩矩阵进行矩阵分解, 奠定了该领域的基础.
然而, 其表示能力受限于矩阵分解形式. 因此, 后续

研究开始探索更高效或更富表现力的张量分解方

法, 如 Kronecker积、TT分解或 CP分解等. 这些

方法通过利用参数间的多维结构相关性, 在参数压

缩率和表示能力上实现了进一步突破, 特别是在深

层模型中表现显著.
其次, 许多工作围绕 LoRA进行衍生, 对 LoRA

内部机制的深入理解与精细化设计成为提升性能的

关键. 例如在低秩适配的优化策略上, 呈现出从静

态固定秩向动态自适应秩演进的重要趋势. 由于手

动选择 LoRA的秩比较困难, 一系列动态秩调整方

法被提出, 标志着核心超参数的设定从“人工预设”　

走向“数据驱动与动态优化”的方式.
再次, 初始化策略方面, 从随机初始化演进到

信息感知初始化, 以更好地与预训练权重对齐, 加
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速收敛并提升性能; 更新规则方面, 精细化抓住优

化训练动态, 在增强学习稳定性的同时保持了参数

效率; 融合多种学习范式, 通过 LoRA的可扩展性,
与贝叶斯学习结合以量化不确定性, 与主动学习结

合以优化数据利用, 或与 Dropout结合以增强正则

化效果.
最后, LoRA的模块化特性催生了一个广阔的

“插件生态”, 其发展重心从单一模块训练转向多模

块的混合. 早期方法通过手动加权平均组合多个

LoRA模块. 随后, 研究转向更智能的学习型混合,
通过引入路由网络动态地为不同输入或任务选择最

合适的 LoRA专家, 旨在高效实现多任务学习、知

识融合和跨任务泛化, 并有效缓解任务冲突与灾难

性遗忘.
除此之外, 面对大模型的实际部署需求, 效率

提升成为不可或缺的研究主线. 围绕存储、计算、通

信开销的优化形成了五大技术路径: 参数冻结、参

数共享、参数剪枝、参数量化、计算优化. 实现了对

成千上万个 LoRA模块的高效并行服务与推理, 为
其大规模商业化应用奠定了工程基础.

综上所述, 重参数化 PEFT的发展历程体现了

其从一种高效的微调技术, 逐步演进为一个层次丰

富、技术多元、生态繁荣的综合性研究方向. 未来,
该领域预计将在理论解释以及更紧密的软硬件协同

设计等方面持续深化, 最终推动大模型高效适配技

术在更多样化的场景中落地应用.

 2.4　融合 PEFT

不同类型的 PEFT方法在不同任务和模型架

构中的表现有一定差异. 为充分发挥各类方法的优

势并构建统一框架, 一些研究关注融合参数高效微

调 (hybrid PEFT)方法, 通过有机结合多种 PEFT
机制, 在保持参数效率的同时实现更优的跨任务泛

化性能.
融合 PEFT方法的核心思想是通过结构组合

或控制筛选机制动态整合不同 PEFT方法的优势.
UniPELT[199] 将 LoRA、Prefix-tuning和适配器方

法集成在 Transformer中, 通过门控机制控制激活

相应的模块. MAM-Adapter[59] 探究适配器、Prefix-
tuning和 LoRA之间的内在相似性, 并根据观察开

发三种衍生方法: 并行适配器, 将适配器层与自注

意力层或前馈层并行放置而非置于其后; 多头并行

适配器, 将并行适配器分割为多个注意力头, 每个

头分别影响自注意力模块中相应头的输出; 缩放

并行适配器, 在并行适配器层后添加缩放因子. 通
过实验找到有效的融合微调配置方案: 在自注意力

层或前馈层采用 Prefix-tuning方法, 同时在前馈网

络层使用缩放并行适配器. 该混合架构被命名为

MAM-Adapter. S3Delta-M[200] 通过双层优化和稀

疏控制机制进行可微的结构搜索, 并提出移位全

局 sigmoid 方法, 以明确控制可训练参数的数量.
S4[201] 结合 BitFit、LoRA、Prefix-tuning和适配器,
通过将可训练参数均匀分配给层, 并将层分组, 再
按组微调, 为不同组分配定制策略, 在自然语言处

理任务中有不错表现. ProPETL[202] 在每层里结合

LoRA、Prefix-tuning和适配器模块, 并学习二元掩

码选择相应模块. LLM-Adapters[203] 通过实验发现

串行适配器、并行适配器和 LoRA的最佳插入位置

分别为MLP层之后、MLP层旁侧以及同时插入注

意力层和前馈层之后; 采用 PEFT小规模大语言模

型在特定任务上能够达到甚至超越更大规模模型

的性能; 在获得分布适当的微调数据时, 小模型能

够在特定任务性能上超越大模型. 一些工作利用神

经架构搜索技术来寻找更优的 PEFT 组合策略.
NOAH[204] 发现不同的 PEFT适用于不同任务, 基
于这个观察, NOAH采用 NAS算法为每个数据集

自动识别最有效的 PEFT, 例如适配器、LoRA和

视觉提示微调. 与此类似, AUTOPEFT[205] 首先构

建包含串行适配器、并行适配器和 Prefix-tuning的
搜索空间, 随后提出一种基于高维贝叶斯优化的

NAS方法. 为提升动态适应新出现的数据和现实世

界情况的能力, BH-PEFT [206] 将贝叶斯学习融进

PEFT, 结合适配器、LoRA和 Prefix-tuning, 微调

Transformer的前馈层和注意力层. 通过将可学习

参数建模为高斯分布, BH-PEFT使得不确定性量

化成为可能, 同时提出一种基于 BH-PEFT的贝叶

斯动态微调方法. 在每一轮微调中, 最后的后验分

布作为下一个轮次的先验分布, 从而有效地适应新

数据.
融合 PEFT提供了一个统一框架, 将各种 PEFT

方法整合到一个单一协调的结构中, 从而增强了整

个系统的灵活性和适应性. 此外, 该方法可以利用

各个 PEFT方法的优势, 提高处理多种场景的性能

和稳健性. 然而, 多种 PEFT方法的融合可能会引

入更高的复杂性, 导致配置困难、 增加计算需求以

及额外开发成本. 融合后的结果基于启发式设计,
缺乏指导, 调整超参数以及不同方法之间复杂的交

互作用可能会带来挑战.
融合 PEFT方法通过多层次、多策略的融合机

制, 不仅提升了参数效率与任务性能之间的平衡,
也为构建下一代自适应微调框架奠定了理论基础.
其核心演进路径呈现出从简单组合到智能融合, 并
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逐步向自动化与理论化方向深化的清晰趋势.
首先, 一个重要的趋势是系统性实证研究指导

融合框架设计. 一些工作通过大量严谨的实验, 系
统性地评估了不同 PEFT方法 (串行/并行适配器、

LoRA)在不同模型和任务中的最佳插入位置与性

能表现. 这些结论为后续构建更高效的融合框架,
例如如何组合模块、放置在何处, 提供了至关重要

的数据支撑和设计准则, 体现了该领域工程实践与

理论创新并重的特点.
其次, 研究在向数据驱动自动搜索演进. 通过

人工分析得出不同 PEFT方法难以普适所有任务

与模型, 因此, 后续研究如 NOAH和 AUTOPEFT
开始采用神经架构搜索技术, 将多种 PEFT方法构

建为一个超网络或搜索空间, 通过自动化算法为特

定任务或数据集寻找最优的混合架构与配置, 标志

着融合策略从“人工启发”迈向“自动寻优”.
再者, 在融合的架构与控制机制上, 呈现静态

和动态两种方案. S4采用静态策略, 将层分组并为

每组分配固定的 PEFT方法. 一些方法引入了动态

控制机制以实现精细的适配. 例如, ProPETL通过

学习二元掩码为每一层动态选择最合适的 PEFT
模块; S3Delta-M则通过可微搜索和稀疏控制机制

来明确控制可训练参数的数量和结构, 增强了融合

框架的灵活性与效率.
最后, 一些融合 PEFT的研究展现出不确定性

量化导向, 以适应更复杂的现实场景. BH-PEFT是

这一趋势的代表, 它将贝叶斯学习与融合 PEFT相

结合, 将可训练参数建模为分布而非确定值. 这不

仅使得模型能够量化预测不确定性, 提升了决策的

可靠性, 还通过序贯贝叶斯更新将上一轮后验作为

下一轮先验, 实现了对动态新增数据的持续高效适

应, 为融合 PEFT在开放环境中的终身学习应用奠

定了基础.
综上所述, 融合 PEFT的发展脉络体现了其目

标从简单结合多种方法以提升性能, 逐步转向追求

在参数效率、任务性能、自动化程度和动态适应性

之间达到更优的平衡. 未来, 融合 PEFT研究将更

侧重于动态可重构架构、跨模态统一建模、理论最

优性证明以及高效自动化搜索算法等前沿方向.

 2.5　PEFT 代表性方法性能定量比较分析

前文系统性地阐述了各类 PEFT的核心原理

与演进脉络. 本节进一步通过实验结果来衡量其实

际表现. 为给每一类 PEFT提供清晰的对比依据,
本节在当前 PEFT四类方法中选取每类具有代表

性的方法, 给出它们在相同的模型和相同数据集上

的性能表现和参数效率, 从而进行一次较全面的定

量性能比较. 本节中的实验结果基于对现有文献中

所给出的数据进行系统整合, 以呈现当前领域的共

识性结论. 结果如表 2所示, 表中 PEFT的实验结

果一部分从已发表文献 [207−208]中引用, 另一部

分由实验获得, “—”代表文献中并未提及.
数据集方面, 由于 GLUE基准由一系列自然语

言理解任务组成, 所以它被许多工作作为验证 PE-
FT方法有效性的首选评估数据集. 因此, 本文选取

其中五个作为共同指标. 不同数据集的评价指标如

下: CoLA数据集采用Matthews相关系数, 其他数

据集采用准确率. 相应地, 在模型方面, 本文选取自

然语言处理领域的 RoBERTa-Large作为基础预训

练模型, 兼顾了模型的通用性和代表性.
从表 2中可以看出, 大多数 PEFT方法以极低

的参数成本达到甚至超过了全量微调 95% 以上的

性能. 在各类方法中, 基于低秩适配的重参数化方

法, 以 LoRA和其衍生工作为代表, 展现出卓越的

潜力, 能以相比之下更低的参数量实现高效微调.
然而, 一个显著的趋势是, 当追求极致的参数效率

时, 模型性能往往会出现一定量的折损. 这意味着

在参数预算被极度压缩的场景下, 微调效果会有所

损失. 尽管如此, 部分先进方法通过精妙的设计, 在
仅更新 0.1% 甚至更少参数的情况下, 仍能保持良

好的性能, 这凸显了 PEFT 方法设计优化的重要

性. 综合考虑性能和效率指标, 每类方法中部分工

作效果具有相似性, 考虑到原理的互补性, 可以进

行集成来进一步融合. 从部署角度看, 不同 PEFT
方法的推理效率存在本质差异. 由于适配器的添加

式特性, 在推理时, 增加的参数或模块会导致推理

时间增加; 而局部微调选择模型结构中的原有部分

微调, 不改变计算流程, 所以不增加推理延迟; 重参

数化方法会增加参数来表示矩阵增量, 但是由于可

以通过权重相加的合并方式融合在预训练模型的原

始权重中, 所以不增加推理延迟.

 3　PEFT 在不同模态与跨领域模型上的

应用

随着大模型在自然语言处理领域的显著进展,
大模型技术也拓展到其他模态. PEFT在不同模态

与跨领域模型上的应用也逐渐增多. 大模型微调都

面临效率、性能和泛化三者之间的平衡, 但不同模

态的侧重点不同, 同时在不同模态上的 PEFT也会

有各自特点. 接下来介绍 PEFT在视觉基础模型、

语音基础模型、视觉语言模型、视觉语言动作模型、

联邦基础模型上的应用.
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 3.1　视觉基础模型

随着大模型在自然语言处理领域的显著进展,
大模型技术也拓展到计算机视觉领域. 其中关于基

础模型适配方面, 微调方法备受关注, 通过微调能

够更好地将视觉基础模型, 例如 Vision Trans-
former (ViT)[209] 和大规模卷积神经网络 (CNN), 适
应于各种下游任务. 然而, 视觉基础模型的参数量

依然巨大, 若进行全量微调, 计算和存储成本极高.
同时在适应特定领域时, 全量微调有可能影响原始

模型在通用视觉上的强大泛化能力. 另外, 若某些

专业视觉领域的标注数据稀缺, 或与预训练数据分

布差异大时, 可能导致模型难以有效迁移. 考虑到

上述计算、内存和参数效率等问题, PEFT方法被

引入视觉基础模型. 本文将现有应用于视觉模型的

PEFT方法, 根据其核心机制划分为添加式方法[210−216]、

局部方法[217]、重参数化方法[218−219] 和融合方法[204].
添加式方法. 在添加式方法中, 一些方法通过

将适配器添加到网络中的不同部分, 完成微调技术

到视觉基础模型上的拓展. AdaptFormer[210] 引入参

数不到 2% 的适配器模块到前馈层, 将预训练的

ViT模型适配到多种图像和视频任务中. ViT-Ad-
apter[211] 使用适配器方法将图像相关的归纳偏置引

入 ViT模型, 使得模型可以迁移到目标检测、实例

分割和语义分割等下游任务. SAN [ 2 12 ] 在冻结的

CLIP模型上附加了一个边侧网络, 并利用预训练

视觉语言模型进行开放词汇语义分割. 其中边侧网

络包含两个解耦分支设计, 有助于 CLIP识别掩码,

 

表 2    PEFT代表性方法在 RoBERTa-Large模型上的性能对比 (%)
Table 2    Performance comparison of representative PEFT methods on RoBERTa-Large model (%)

类别 方法 作用位置 推理延迟 可训练参数
数据集

平均值
SST-2 MRPC CoLA QNLI RTE

— 全量微调 所有参数 无 100.00 96.1 90.2 68.0 94.2 86.0 87.1

添加式

Prefix-Tuning 注意力 有 0.11 95.6 86.8 59.1 94.6 74.8 82.2

Prompt-Tuning 输入 有 0.30 94.6 73.0 61.1 89.1 60.3 75.6

Sequential Adapter 前馈层 有 4.72 96.0 89.2 65.4 94.5 84.1 85.8

(IA)3 注意力、前馈 无 0.34 94.6 86.5 61.1 94.2 91.2 85.5

局部

BitFit 注意力 无 0.41 96.1 90.9 68.0 94.5 87.7 87.4

Child-tuningD — 无 0.10 95.1 90.7 63.1 93.1 86.3 85.7

SparseGrad 前馈 无 47.32 96.8 90.5 63.2 93.3 64.7 81.7

RoCoFT1row 注意力、前馈 无 0.06 96.6 90.0 65.7 94.2 85.3 86.4

RoCoFT3row 注意力、前馈 无 0.18 96.7 91.1 67.4 94.9 87.8 87.6

RoCoFT1col 注意力、前馈 无 0.06 96.6 89.1 64.9 94.1 85.7 86.1

RoCoFT3col 注意力、前馈 无 0.18 96.7 89.9 67.2 94.8 87.8 87.3

重参数化

LoRA 注意力 无 0.24 96.2 90.2 68.2 94.8 85.2 86.9

LoRA-FA 注意力 无 1.10 96.0 90.0 68.0 94.4 86.1 86.9

AdaLoRA 注意力 无 0.24 95.0 90.4 66.9 94.6 84.5 86.3

PiSSA 注意力 无 0.24 95.5 86.9 61.1 92.1 56.8 78.5

FourierFT 注意力 无 0.01 96.0 90.9 67.1 94.4 87.4 87.2

VeRA 注意力、前馈 无 0.02 96.1 90.9 68.0 94.4 85.9 87.1

RoseLoRA 注意力、前馈 无 0.02 95.2 90.2 69.2 94.7 89.2 87.7

LoRA-PRO 注意力 无 0.24 95.9 90.9 66.7 93.0 60.5 81.4

LoRA-dropout 注意力 无 0.12 96.2 89.9 68.5 94.9 88.8 87.7

WeGeFT 注意力 无 0.02 95.0 75.7 64.0 93.7 53.6 76.4

EFlat-LoRA 注意力 无 0.24 96.3 90.3 68.0 94.8 89.3 87.7

LoRETTA 注意力 无 0.04 96.2 90.5 69.5 94.1 53.0 80.7

FoRA-UA 注意力 无 0.01 96.6 91.2 69.0 93.9 86.9 87.5

融合

MAM-Adapter — 有 12.30 95.8 90.1 67.3 94.3 86.6 86.8

ProPETL-Adapter 注意力、前馈 有 1.50 96.3 89.7 65.6 95.2 88.9 87.1

ProPETL-Prefix 注意力 有 7.60 96.2 90.0 62.2 94.7 79.7 84.6

ProPETL-LoRA 注意力 无 1.20 95.9 89.1 61.9 94.9 83.6 85.1
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且仅增加了约 4.47% 可训练参数. Dtl[213] 在网络中

添加轻量级紧凑侧网络 (CSN), 从而将可训练参数

与主干网络解耦, 同时通过低秩线性映射逐步提取

特定任务的信息, 并将信息适当地添加至主干网.
仅使用约 0.06% 的可训练参数, 且减少了大量的GPU
内存使用.

为更进一步提升性能、效率和任务泛化性 ,
Conv-Adapter[214] 在卷积神经网络上设计适配器模

块, 将任务特定的特征作用在主干网络的中间表示.
在 ResNet50上的可学习参数约为 3.5%. 在 23个
不同领域的分类任务中实现了与完全微调相当甚至

更优的性能. 在少样本分类任务中也表现出卓越的

性能, 平均优势为 3.39%. 除了分类任务, Conv-Ad-
apter还可以推广至检测和分割任务, 在减少超过

50% 参数的同时, 性能与全量微调相当. Bayesian-
PEFT[216] 将软提示方法与两个贝叶斯组件结合, 确
保在具有挑战性的少样本场景下的可靠预测. VFM-
Adapter[215] 设计混合映射, 将本地信息与全局建模

无缝集成到适配器模块中, 同时为适配器动态生成

参数, 从而在给定特定输入的情况下灵活地提取特

征. 该方法在对象检测、语义分割和实例分割任务

中表现良好, 且添加参数仅占 SAM-Base主干网络

可训练参数的 3%.
局部方法. 除了添加式 PEFT的引入, 一些工

作采用局部微调和重参数化微调的思路 .  FC-
CLIP [217] 通过单阶段框架完成掩码生成和特征提

取, 不仅显著简化了当前的两阶段流程, 还显著实

现了更好的精度与成本之间的权衡, 参数量在 1%
到 8%. 另外, FC-CLIP在各种基准测试中结果领

先, 同时运行速度非常快.
重参数化方法. LoRand[218] 通过低秩方法生成

小型适配器, 插入主干网络的注意力层和前馈层.
该方法在对象检测、语义分割和实例分割任务上性

能与全量微调相当, 且参数量在 1% 至 3%. LoRA
Recycle[219] 重用多样的预训练 LoRA, 以实现视觉

模型的无调优少样本适配. 通过元学习目标, 从多

样的预训练 LoRA中蒸馏出一个元 LoRA, 使用从

预训练 LoRA 自身反向生成的合成数据 .  一旦

VFMs配备了元 LoRA, 就能在单次前向传播中解

决新的少量样本任务.
融合方法. NOAH[204] 采用 NAS算法为不同数

据集自动识别最有效的 PEFT, 例如适配器、LoRA
和视觉提示微调, 仅用约 0.4% 的参数. 在 20多个

视觉数据集上进行实验, 发现 NOAH优于单个提

示模块, 具有良好的少样本学习能力且具有领域可

推广性.

为探究不同类 PEFT方法的适用时机, lessons-
PEFT[220] 对 Vision Transformers的代表性 PEFT
方法进行了统一的实证研究. 通过系统地调节超参

数, 以公平比较它们在下游任务中的准确性. 研究

结果发现, 如果仔细调参, 不同的 PEFT方法在少

样本基准 VTAB-1K上能够达到相似的准确性, 包
括像微调偏置项这样的简单方法, 尽管在之前的研

究中它们效果不佳; 其次, 尽管准确性相似, 但是

PEFT方法在错误判断和高置信预测上存在差异,
这很可能是由于它们不同的归纳偏差造成的, 这种

不一致性或互补性为集成方法提供了可能性; 第三,
PEFT在多样本场景下也很有用, 其准确性可与全

量微调媲美; 最后, 通过研究 PEFT方法保留预训

练模型 (例如 CLIP)对于分布偏移的鲁棒性能力,
发现其表现优于单独使用的全量微调. 然而, 通过

权重空间集成, 全量微调可以更好地平衡目标分布

性能和分布偏移性能, 这为未来研究更鲁棒的 PEFT
指出了一个方向.

发展趋势. PEFT方法已在视觉基础模型上被

广泛验证为一种高效的下游任务迁移学习范式. 针
对不同的架构, 添加式、局部、重参数化和融合式各

类方法均有被引入其中, PEFT方法引进较为成熟.
模块设计的轻量化与泛化性并重, 在效果方面, 可
以达到极少量参数更新的情况下, 例如小于 1% 参
数更新量, 就在图像分类、检测、分割等多种下游任

务上达到与全量微调相当甚至更优的性能.
大部分用于视觉基础模型上的高效微调方法在

少样本场景下表现相近, 而归纳偏差不同, 这可以

促进各个类别方法的融合. 另外, 如果要真正地达

到使用一个基础模型完成任意视觉任务, 还需要开

发更本质的通用视觉微调方法, 并在此基础上关注

软硬件效率协同, 设计硬件友好的 PEFT方法, 实
现从参数高效到计算与能效全栈高效. 最后, 可以

在 PEFT过程中引入可解释性和不确定性估计, 使
模型在医疗诊断、自动驾驶等场景中更可信赖. 未
来还可以关注如何自动地为不同任务和数据配置最

优的 PEFT方法与超参数, 探索如何将方法原理具

有互补性的不同 PEFT方法结合, 以获得更稳定、

更强大的模型. 此外, 如何使 PEFT后的模型保持

预训练模型原有的分布外泛化能力也值得关注.

 3.2　语音基础模型

受自然语言处理领域大语言模型巨大成功的启

发, 语音基础模型的核心思想是在海量多样化的语

音数据上进行预训练, 得到一个强大的、通用的语

音表征核心. 在此基础上, 只需通过少量的任务特
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定数据对其进行微调, 就能使其轻松适应各种各样

的下游任务. 场景包括语音识别、语音合成、情感分

析、语种识别、内容理解, 乃至全新的、未曾明确训

练过的语音应用. 语音模型具有出色的泛化能力,
在预训练和微调范式下, 在各种下游语音任务中表

现出令人印象深刻的性能.
然而, 随着预训练模型规模的增大, 由于计算

和存储需求的增加以及过拟合的风险, 微调在实际

中变得难以实现. 另外在微调语音基础模型时, 需
要考虑语音信号的序列长度与计算复杂度可能带来

的训练和推理效率问题; 建模底层的声学特征和高

层的语义、语法信息时, 声学和语言信息解耦的问

题; 面对不同说话人的口音、语速、情感以及复杂的

背景噪声时, 环境泛化和鲁棒性问题; 处理自动语

音识别、语音合成、语音情感分析等任务时, 多任务

泛化的问题. PEFT的引入为解决上述问题提供了

方案, 且只需要微调少量参数, 从而能够低成本扩

展语音基础模型的研究和应用边界. 本文根据方法

的核心机制划分为添加式方法和重参数化方法, 对
每一类方法的代表性工作进行介绍, 说明其如何具

体地在语音模型中实现参数高效微调.
PEFT-SER[221] 在语音情感识别场景中, 评估

了 PEFT中的适配器方法、软提示方法和 LoRA方

法在四个测试集上的效果. 结果表明 LoRA在情感

识别中实现了最佳的微调性能, 同时仅需极少的额

外权重参数. Peft-for-speech [ 2 2 2 ] 探索了不同的

PEFT方法在语音模型各层的插入位置的不同效

果, 统计证据表明, 不同的 PEFT方法具有不同的

学习方式, 并发现通过集成学习将多种 PEFT方法

协同整合, 能够比单独的逐层优化更有效地利用它

们的独特学习能力.
添加式方法. ELP-Adapters[65] 使用编码器适配

器 (E-adapters)、层适配器 (L-adapters)和提示适

配器 (P-adapter)这三种类型适配器快速适应各种

语音处理任务. 实验表明, 该方法在四个下游任务、

五个模型中都具有有效性. 使用WavLM[223] 模型

时, 其性能在所有任务上均与全量微调相当或更好,
同时所需可学习参数减少了 90%. EAT-ASV[93] 提

出一种基于适配器的微调方法, 将语音模型适配到

语音验证任务, 通过并行的适配器设计在预训练模

型中插入两种类型的适配器. 在 VoxCeleb1数据集

上的实验结果表明, 该方法性能良好, 且在仅更新

5% 参数的情况下, 仍能实现卓越性能. TAML-Ad-
apter[94] 利用任务无关的元学习算法, 在微调前初始

化适配器的参数. 在 Common Voice和 Fleurs数据

集上进行的综合实验显示, TAML-Adapter在五种

数据量有限的语音识别中表现出优越的性能. Uni-
PET-SPK[92] 一方面在模型中插入两种类型的并行

适配器, 允许在中间 Transformer层调整潜在特征

以及从所有 Transformer层输出嵌入进行适配; 另
一方面, 在模型的输入空间中拼接可训练的提示

token以引导适配. 通过动态可训练的门控机制将

二者结合以适应不同的数据集和场景. 该方法在

VoxCeleb、CN-Celeb和 48个 UTD司法数据集上

进行实验, 在仅更新 5.4% 的参数情况下实现较好

性能和稳定性. EFL-PEFT[224] 将联邦学习、适配器

方法与稀疏化方法结合, 通过仅传输部分适配器参

数进一步降低通信成本, 实现自动语音识别.
低秩适配方法. HDMoLE[167] 结合 LoRA专家

混合方法和语音错误矫正, 引入分层路由和动态阈

值方法到 LoRA 混合专家中 ,  有效地将单口音

LoRA专家合并到单个多模态语音错误矫正中, 克
服口音多样性挑战, 提升语音识别中的转录效果.
MT-LLM[225] 利用WavLM和Whisper编码器提取

对语音特征和语义上下文敏感的多维语音表征, 这
些表征随后被输入使用 LoRA微调的模型中, 使其

具备语音理解和转录的能力. 实验显示该方法具有

良好表现以及处理基于用户指令的复杂语音任务的

潜力. Speech-FT[226] 首先优化微调的设计以减少表

征漂移, 然后通过与预训练模型的权重空间插值来

恢复跨任务泛化能力. 在 HuBERT [227]、wav2vec
2.0[228]、DeCoAR 2.0[229] 和WavLM Base+[223] 上的

实验表明, Speech-FT在有监督、无监督和多任务

微调场景中都能持续提高性能. 在对 HuBERT进

行自动语音识别微调时, Speech-FT能将音素错误

率从 5.17% 降至 3.94%, 将词错误率从 6.38% 降
至 5.75%, 并将说话人识别准确率从 81.86% 提高

到 84.11%. Lyra[230] 利用多模态 LoRA来降低训练

成本和数据需求, 同时使用模态正则化器和提取器

来强化语音与其他模态之间的关系. 除此之外, 它
构建了高质量、庞大的数据集, 包括 150万条多模

态 (语言、视觉、音频)数据样本和 1.2万条长语音

样本, 使 Lyra能够处理复杂的长语音输入, 实现更

强的全能认知能力. Lyra在长语音理解、声音理解、

跨模态效率及无缝语音交互等各种视觉−语言、视

觉−语音和语音−语言基准上实现了良好性能.
发展趋势. 在语音基础模型领域, PEFT的应

用更多围绕着适配器方法、提示方法和基于低秩适

配的方法; 同时, 研究趋向于方法的融合与系统性

优化. 例如, 将不同类型的适配器或适配器与提示

相结合, 将 LoRA与混合专家模型结合, 设计微调

流程, 引入门控设计、元学习设计. 究其原因, 是为
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适应语音信号动态特性以及应对数据有限、表征漂

移、特征多样性等问题, 所以需要构建更强大的微

调方法. 目前大部分研究仅引入部分添加式和重参

数化高效微调方法, 未来可以开发专门针对序列模

型的 PEFT. 一方面需要关注综合效能, 例如由

PEFT方法融合带来的计算开销、训练稳定性, 另
一方面应该更多关注模态对齐、信息瓶颈和特征泛

化能力等, 探索语音与文本、唇读等多模态联合的

PEFT策略, 提升语音理解的上下文感知能力.

 3.3　多模态基础模型

多模态基础模型进一步扩展了大模型的能力,
使其能够同时处理文本、图像等多种模态的信息.
接下来介绍 PEFT在视觉语言模型和视觉语言动

作模型这两种多模态模型上的一些研究工作.

 3.3.1　视觉语言模型

预训练的大型视觉语言模型 (VLMs)是解决各

种下游任务的优秀基础模型. 在适配下游任务时,
微调视觉语言模型是一项具有挑战性的任务. 除了

微调大模型带来的巨大计算成本、存储开销以及可

能导致的遗忘问题等共性问题, 微调视觉语言模型

还需要面对如下问题: 少样本泛化任务中辨别力与

泛化能力之间的矛盾, 即需要保留通用知识, 又需

要微调任务特定知识; 建立图像区域与文本词汇之

间精确、细粒度的对应关系的问题; 视觉内容与语

言描述之间存在固有的语义差距问题; 模型在微调

中可能学会生成流畅但不符合图像的文本, 牺牲准

确性换取流畅度, 即幻觉问题; 在不同模态微调模

块之间智能分配有限的 PEFT参数预算, 以实现全

局最优问题. 如何在微调中缓解这些问题是一个挑

战. PEFT的引入降低了计算成本和存储开销, 并
为解决上述问题提供了探索基础. 本文根据方法的

核心机制划分为添加式方法和重参数化方法, 对每

一类方法的代表性工作进行方法和效果介绍.
添加式方法. LST[89] 训练一个小且独立的“梯

侧”网络, 通过主干网络的梯连接接受中间激活作

为输入并进行预测, 减小反向传播带来的计算开销.
在T5和CLIP-T5上, LST的可训练参数量在 0.08% ~
7.46% 之间. 另外, 在添加同样参数量情况下, 存储

开销降低 69%, 而其他方法只降低 26%. OVSeg[231]

在输入层面, 通过掩码提示在一系列掩码图像区域

及其对应的文本描述上对 CLIP进行微调. 掩码提

示微调在不修改任何 CLIP权重的情况下带来了显

著提升, 并且可以进一步提高全微调模型的表现.
例如在 COCO上训练并在 ADE20K 150上评估

时, 最佳模型实现 29.6% 的mIoU. CLIP-adapter[232]

d× k

n∗

n∗d(k + d∗)

在视觉或语言分支上加入特征适配器, 使用额外的

瓶颈层来学习新特征, 并与原始预训练特征进行残

差式特征融合. CLIP-adapter仅微调两个线性层,
即可在各种视觉分类任务上表现出有效性. VL-
Prompt[233] 引入两组提示分别用于预训练和微调,
首先有效地预训练视频语言模型, 利用灵活生成的

知识感知提示提取动作或对象等关键信息, 然后通

过视频语言提示微调模型以生成完整字幕. MMA[234]

将来自不同分支的特征聚合到共享特征空间中, 从
而使梯度能够在分支间传递. 模型深层包含特定知

识, 而浅层包含更多可泛化知识; 语言特征比视觉

特征更具辨别性, 并且两种模态的特征之间存在较

大的语义差距 ,  尤其是在浅层 .  因此 ,  本文仅在

Transformer的部分深层引入MMA模块, 以在辨

别力与泛化能力之间实现最佳平衡. 在多视图图像

生成任务中, MV-Adapter[235] 通过重复的自注意力

层和平行注意力架构设计, 在适配器中引入三维几

何知识. 基于这个设计提出一个高效的适配器方法,
能提升文生图模型的效果. MV-Adapter在 Stable
Diffusion XL (SDXL) 上实现了 768分辨率的多视

图生成 ,  展示了其适应性和多功能性 .  MH -
PEFT[236] 引入数据增强策略到添加式微调中, 利用

现有数据生成额外的属性相关信息, 缓解 VLMs中
的幻觉问题. FATE[237] 从 CLIP的视觉编码器的最

后一层提取视觉特征, 并在投影后将其作为参数用

于微调 CLIP语言编码器的每一层. 通过调整这些

特征适应参数, 可以直接实现视觉分支与语言分支

之间的通信, 从而促进 CLIP 对不同场景的适应.
FATE 在 11 个数据集上表现出优异的泛化性能,
同时在额外参数和计算量方面, 对于  的视觉

信息参数、长度和维度均为  的视觉提示, FATE
增加的 FLOPs仅为 . CLIP-AST[238] 设

计自适应选择调优参数方法, 基于优化器中的自适

应学习率, 自动选择 VLMs在下游任务中进行微调

的关键参数. 它无需额外参数开销, 且能提升模型

性能. 在 13个基准数据集上, 如 ImageNet、Food-
101等, CLIP-AST始终优于原始 CLIP模型及其

各类变体. 2SFS[239] 通过选择性地优化任务特定的

特征提取器和线性分类器, 使得在小样本的场景下

依然可以微调. 该方法在两个实验设置、三种主网

络和 11个数据集上通过固定参数就可以达到良好

表现, 具有稳定性.
重参数化方法. CLIP-LoRA[240] 在 VLM的少

样本学习中引入了 LoRA方法, 并在 11个数据集

上检验. CLIP-LoRA方法在显著提升性能的同时,
减少了训练时间, 并具有跨数据集和样本数量的超
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参数一致性. Prompt-Aware LoRA[241] 针对多视角

城市交通视频的描述生成问题, 在专门用于空间推

理的视觉语言模型中加入 LoRA微调, 可以在复杂

城市场景下生成稳健的、多视角感知的视频描述.
CoDyRA[242] 分析了 LoRA的秩和位置如何影响学

习和遗忘. 基于可塑性和稳定性平衡, 通过稀疏正

则自适应优化 LoRA 的秩数 , 以减少模型遗忘 .
CoDyRA在 CLIP等实验中验证了其在保留旧知

识的同时改进了新的表示, 达到良好效果. LangVi-
sion-LoRA-NAS[243] 将神经网络结构搜索与 LoRA
结合, 动态搜索最适合 VLMs 特定多模态任务的

LoRA秩配置, 平衡性能与计算效率. 通过在多个

数据集上使用 LLaMA-3.2-11B模型进行的大量实

验表明, LangVision-LoRA-NAS在降低微调成本

的同时, 展示了模型性能的显著提升. GLAD[244] 将

正则化梯度和 LoRA引入 VLMs, 有效引导微调优化

轨迹, 鼓励模型找到对数据分布变化更稳健的参数

区域. 通过在 15个基准数据集上的实验证明, GLAD
在基础类到新类别的泛化、图像域泛化以及跨数据

集泛化方面均有良好表现.
发展趋势. 当前, 视觉语言模型的高效微调方

法集中于添加式和基于 LoRA的方法, 但不仅仅是

关注冻结和微调, 而是旨在解决多模态适配的核心

矛盾. 从通用的参数高效走向精准适配, 关注多模

态对齐机制的深化. 针对视觉与语言的语义鸿沟,
从早期的仅在视觉或语言端添加模块发展为双向交

互与特征融合. 这表明构建更精细、更直接的跨模

态通信通道是提升辨别力与泛化能力的关键. 另外,
视觉语言模型的高效微调还关注了参数、结构、知

识动态化调整, 例如根据状态选择关键参数, 用自

适应秩数平衡学习与遗忘等. 除此之外, 关于缓解

幻觉问题也受到了一定关注, 具体手段包括数据增

强和属性约束等.
尽管涌现了大量有效方法, 但是评估体系尚不

统一, 现有工作常在各自选定的数据集和任务上验

证, 缺乏一个标准化的、覆盖全面下游挑战的评测

基准. 因此当前 PEFT方法通常在特定任务或假设

下表现优异, 但一个通用、轻量且能同时解决大部

分微调难题的方案尚未出现. 另外, 对于视频、时序

数据、高分辨率图像等更复杂场景, PEFT模块的

设计和效率仍需进一步探索.
未来研究在需要面向例如 3D视觉、视频理解、

医学影像等复杂模态与专项任务的 PEFT设计的

同时, 还需要构建多层次、多维度的评估, 涵盖多种

任务类型, 并对幻觉、泛化、遗忘等核心挑战开展专

项测评.

 3.3.2　视觉语言动作模型

视觉语言动作 (VLA)模型通常在预训练的视

觉语言模型基础上构建, 通过在机器人数据上训练

大规模视觉语言模型来弥合感知空间与动作空间之

间的差距, 扩展任务执行能力、语言遵循能力和语

义泛化能力. 需要将语言指令分解为一系列连续的

物理动作, 微调必须处理长程的时序依赖和因果关

系. 同时, 在仿真环境中微调需要考虑物理引擎、感

知噪声与在真实世界部署时的差距. 此外, 机器人

试错数据收集缓慢、昂贵且危险, 要求微调必须具

有极高的样本效率. 由于 VLAs在面对新型机器人

设置时仍然存在困难, 需要通过微调来获得良好的

性能. 为减少微调带来高昂的训练成本, 同时进行

有效的微调, PEFT方法被引入 VLAs中. 目前主

要的用于 VLA的 PEFT方法是添加式方法, 接下

来对代表性工作进行介绍.
添加式方法. 为解决适配器难以捕捉视频帧与

文本词语之间的内在时间关系的问题 ,  READ-
PVLA[245] 用递归计算来实现时间建模能力. 同时通

过最优传输来维护流入 READ模块的任务相关信

息. 实验表明该方法在多个低资源时间语言定位和

视频语言基准上具有良好的微调表现. VLA-Ad-
apter[246] 探索了对于连接感知与动作空间至关重要

的关键条件. 基于这些条件设计了 Policy模块, 可
自主地将最优条件注入动作空间. 通过这种方式,
VLA-Adapter仅使用了一个 5亿参数的主网络, 且
无需任何机器人数据预训练. 在模拟和真实机器人

基准上的实验表明, VLA-Adapter不仅表现良好,
而且具有很快的推理速度. 此外, 它能够在单个消

费级 GPU上仅用 8小时就训练出一个强大的 VLA
模型, 从而大大降低了部署 VLA模型的门槛. 为促

进并利用丰富多样的机器人数据源中的异构性, X-
VLA[247] 为每个不同的数据源引入独立的可学习嵌

入, 通过软提示方法使 VLA模型能够有效利用不

同具身之间的特征. 该方法在 6个模拟环境以及 3
个真实机器人上进行评估, 其 0.9B版本在一系列

基准测试中展现了先进的性能, 具有动作能力到跨

形体、环境和任务的多方面快速适应能力. Open-
VLA-OFT[248] 将并行解码、动作分块、连续动作表

示以及基于简单 L1 回归的学习目标集成在一起,
以全面提升推理效率、策略性能和模型输入输出规

范的灵活性. 在 LIBERO仿真基准上取得领先效

果, 在四个任务套件中将 OpenVLA的平均成功率

从 76.5% 显著提升至 97.1%, 同时动作生成吞吐量

提升 26倍. 在真实世界的评估中, 该方法使 Open-
VLA能够在双手 ALOHA机器人上成功执行灵巧

的高频控制任务, 并且在平均成功率上比使用默认
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π0微调方案的其他 VLA (  和 RDT-1B)以及从零训

练的强模仿学习策略 (Diffusion Policy和 ACT)高
出最多 15%.

发展趋势. 在多模态模型领域, PEFT需要平

衡多个模态, 应对模态特征之间的分布差异、时序

关系、数据异构等问题 .  相比于单模态的适配 ,
PEFT不仅需要作为高效的特征适配工具, 还需要

考虑模态之间关系协调的策略, 甚至融合感知与物

理世界动作空间构建的桥梁. 视觉语言动作模型需

要将高级语义理解转化为精确的物理动作, 是实现

通用具身智能的核心. 当前 PEFT研究不再局限于

微调预训练骨干网络, 而是通过设计精巧的轻量级

策略模块, 主动构建连接语义理解与动作生成的桥

梁, 同时利用异构数据实现快速跨域适应. PEFT
为解决机器人数据来源多样且难以整合的问题, 提
供了知识融合与迁移接口.

不过目前用于视觉语言动作模型的 PEFT方

法在广度和深度上还有待开发. 另外, 微调面临数

据稀缺、时序依赖、仿真到真实鸿沟等多重挑战, 具
有很大的难度. 同时, 现有方法对于需要复杂物理

推理、多步骤规划、试错探索的任务可能仍显不足.
仿真到真实迁移的鲁棒性尚未根本解决 ,  尽管

PEFT提升了样本效率, 但其微调过程仍严重依赖

于仿真数据或有限的真实数据. 安全性与失败恢复

机制关注不足, 缺乏对微调后模型的决策安全性、

风险规避能力以及在异常状态下自主恢复能力的专

门设计与评估.
未来可以更深入地嵌入物理定律、动力学和因

果作为先验, 设计具有内在物理一致性和因果推理

能力的适配模块; 将安全约束 (如工作空间限制) 可
解释性目标 (如注意力在关键物体上的可视化)直
接作为正则化项或损失函数整合进 PEFT的训练

框架中, 引导模型学习更可靠、更透明的决策策略;
将复杂的长期任务分解为可重复使用的轻量级 PEFT
模块, 通过组合调用不同的模块达成目标适应.

 3.4　联邦基础模型

PEFT通常假设大语言模型是在单个设备或单

个客户端的数据上进行训练的. 然而, 实际应用场

景中, 往往需要利用分布在多个设备上的私有数据

对这些模型进行微调. 联邦学习 (FL)为此提供了

一种具有吸引力的解决方案, 它能够在训练过程中

有效保护用户隐私, 使敏感数据始终保留在本地设

备上. 联邦基础模型不受限于模型的处理模态, 可
以是语言、视觉或多模态场景. 它作为一种隐私保

护方法, 可在联邦学习环境下通过协同利用多个来

源的非独立同分布数据集, 实现对模型的联合微调.

PEFT在联邦基础模型上的应用有几个挑战.
首先是可能存在数据异构性问题, 如果各客户端数

据分布差异极大, 会导致单一的微调模型难以适配

所有客户端. 其次是通信瓶颈问题, 若在客户端与

服务器之间频繁传输整个大模型的梯度或参数, 通
信开销无法承受. 最后隐私与安全也是一个挑战,
微调过程可能泄露客户端的本地数据信息, 如何在

有效协作与隐私保护之间取得平衡是根本挑战.
对于目前在联邦基础模型中引入的参数高效微

调策略, 本文根据方法的核心机制将其划分为添加

式方法 (如基于适配器的策略[249−253]、基于提示的策

略[254−257])、局部方法[258−260]、重参数化方法 (主要是基

于 LoRA的策略[261−263]). 接下来对每一类方法的代

表性工作进行方法和效果介绍.
添加式方法. C2A[249] 利用超网络生成为客户端

定制的适配器, 以解决数据异质性问题. FedAd-
apter[250] 设计具有自动调节深度和宽度的渐进式适

配器, 缓解了通信效率和计算异质性问题. Fed-
DAT[251] 设计双适配器结构来进行知识蒸馏, 缓解

了通信效率和数据异质性问题. Pilot[252] 提出用于

多模态的跨任务的两阶段适配器混合架构, 进一步

缓解了数据异质性问题. FedPIA[253] 关注 VLMs在
联邦学习场景下的高效微调. 它通过引入服务器端

本地适配器的置换集成与客户端全局适配器的优化

融合, 改进了联邦学习与 PEFT的简单组合, 在五种

不同医疗视觉−语言模型的联邦学习任务、超过 2 000
次客户端级别实验中表现出良好效果.

GF-PT[254] 通过无梯度的离散局部搜索降低了

本地训练的计算开销, 同时通过 token压缩降低通

信开销. pFedPG[255] 通过面向客户端的提示生成器

根据优化方向生成个性化提示, 缓解了计算和数据

异质性问题. Powder[256] 通过两阶段聚合的提示生

成, 提出联邦持续学习算法, 可以有效促进由提示

封装的知识在各类顺序学习任务和客户端之间的转

移. Diprompt[257] 设计了两种类型的提示, 全局提示

用于捕获所有客户端的通用知识, 区域提示用于捕

获特定域的知识, 缓解了数据异质性问题.
局部方法. FedPCL[258] 使用类别原型作为信息

载体, 并在本地更新期间进行对比学习新算法, 这
使得客户端能够共享来自本地和全局原型的更多类

别相关知识 .  FedPETuning [ 2 5 9 ] 为四种代表性

PEFT 方法开发了相应的联邦基准 ,  其中 Fed-
BF将局部 PEFT中的 BitFit方法引入联邦学习

场景, 有效防御了隐私攻击. FedRA[260] 在每一轮通

信中随机生成一个分配矩阵. 对于资源受限的客户

端, 它根据分配矩阵重新组织原始模型中的少量层,
并使用适配器进行微调. 随后, 服务器根据当前分

1544 自       动       化       学       报 52 卷



配矩阵将客户端更新的适配器参数聚合到原始模型

的对应层中, 缓解了计算异质性问题.
重参数化方法. FedDPA[261] 设计了一个双适配

器结构, 全局适配器和本地适配器共同应对测试时

间分布变化和客户端特定个性化. 另外, 它还引入

一种实例级动态加权机制, 在推理过程中为每个测

试实例动态整合全局和本地适配器, 从而缓解测试

环境和训练环境的时间分布差异带来的模型能力下

降问题. FedTT[262] 通过将张量化的适配器集成到

客户端模型的编码器或解码器模块中, 使得大语音

模型可以进行跨组织联邦学习 (cross-silo FL)和大

规模跨设备联邦学习 (cross-device FL). 为更好地

跨组织联邦学习, 解决联邦学习场景下的通信开销

和数据异质性问题, FedTT+[262] 扩展了 FedTT, 通
过自适应冻结部分张量因子, 提高了对数据异质性

的鲁棒性, 并进一步减少了可训练参数数量. 该方

法能够成功应对数据异质性挑战, 并且在性能上与

现有联邦 PEFT 方法相当甚至更优, 同时实现高

达 10 倍的通信成本降低 .  LoRA-FAIR [ 2 6 3 ] 将

LoRA与联邦学习结合起来, 使得适配过程所需要

的大量数据可以在隐私保护的协作框架下获得. 另
外, 它通过在服务器端引入修正项, 同时解决了低

秩适配和联邦学习结合的两个关键挑战, 即服务器

端聚合偏差和客户端初始化滞后, 从而提高了聚合

效率和准确性, 保持了计算和通信效率.
发展趋势. 联邦学习与参数高效微调的融合,

为解决大模型在隐私敏感、数据分散场景下的应用

提供了关键路径. 同时 PEFT从一种单纯提升效率

的工具演变为构建下一代隐私保护协同智能的技

术. 面对数据异构性、通信瓶颈、隐私保护等难点和

不同模态基础模型微调时的特点, 目前一些工作已

经通过多适配器等方式在上述问题中有一定的突

破: 从追求单一全局模型转向构建全局共享加本地

专属的混合架构, 以应对数据异构性; 以 LoRA为

代表的重参数化方法成为主流, 结合参数压缩与通

信机制创新, 大幅降低联邦通信开销; 从文本单模

态任务快速拓展至多模态、跨领域的复杂场景应用;
综合考虑客户端算力、存储等资源差异, 实现算法

与系统的协同优化.
然而, 这一领域仍面临多重挑战: 不同客户端

之间知识迁移的边界仍需明确定义; 现有技术对跨

领域、跨模态的极端异构场景适配能力仍需提高;
隐私保护机制虽然取得进展, 但距离实现完全的隐

私安全保障仍有距离; 同时, 现有框架对持续学习

和任务演化的支持稍显不足, 对适应真实世界中不

断变化的应用需求有待提高.

展望未来, 联邦 PEFT技术可以通过深化理论

创新来指导个性化与泛化的平衡. 隐私计算技术的

深度融合也可能是趋势, 技术架构需要向更灵活、

可组合且安全的方向演进. 同时需要关注计算能力、

网络状况、存储空间和任务目标多维度的联邦计算,
动态化 PEFT, 从而应对不同客户端. 另外在现实

应用层面, 这项技术可以在医疗健康、个性化服务、

智能制造、城市治理等多个领域发挥作用, 它将使

跨机构、跨地域的智能协作成为可能.

 4　结束语

大模型的参数高效微调是一个发展迅速的研究

领域, 旨在通过低存储和计算成本完成模型在下游

任务中的适配. 其核心价值在于成功解耦了模型知

识展现与任务适配成本, 通过极小的参数代价来实

现对预训练模型中已有知识的高效引导与重组. 该
技术已成为释放大规模预训练模型潜能的关键途

径, 其发展呈现出多元化、精细化与系统化的鲜明

演进脉络, 从早期的适配器、提示微调, 到后续的低

秩适配及其众多衍生方法, PEFT的发展轨迹清晰

地展现出从单纯追求参数效率到综合考量性能、效

率与鲁棒性的演进脉络.
从方法论层面看, PEFT已形成添加式、局部

式、重参数化式与融合式四大主流范式. 同时从技

术演进维度看, PEFT研究呈现以下趋势: 1) 从静

态到动态, 例如 AdaLoRA、SoRA等实现了秩的动

态调整, MoE路由机制实现了模块的动态激活; 2)
从粗粒度到精细化, 例如参数选择或初始化策略从

基于启发式规则发展到基于 Fisher信息、奇异值分

解等数学理论指导; 3)从独立到协同, 例如 LoRA
等模块的即插即用特性催生了庞大的“插件生态”,
支持多模块组合与知识共享; 4)从算法到系统, 例
如量化技术与并行技术解决了大模型部署的实际工

程挑战. 本文从方法思想、理论基础、设计结构、策

略优势、性能表现、应用场景等方面对现有的

PEFT技术进行分类和梳理, 从多个视角层层递进

地对 PEFT方法的研究现状以及发展趋势进行介

绍和分析.
基于对当前参数高效微调技术发展脉络的梳

理, 本文认为该领域正从单一方法的创新走向系统

性优化. 为推动下一阶段的突破, 未来的研究应聚

焦于以下几个最具潜力的核心方向.
1) 理论深化与可解释性

目前 PEFT技术很大程度上仍建立在经验有

效性之上, 需要坚实、统一的理论基础来解释其为

何有效. 实际上, 目前尚不清楚 PEFT究竟捕获了
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何种任务特定知识, 以及不同的参数介入位置 (如
Q/K/V层或前馈层)为何会产生显著的性能差异.
缺乏对其为何有效, 参数影响力、低秩空间或稀疏

性如何捕获任务特定知识, 以及其与全量微调在损

失景观上有何异同等根本问题的理论解释.
未来研究可深入探索 PEFT的损失景观特性,

分析其与全量微调在优化轨迹上的异同. 利用表示

学习、优化动力学、信息论等工具量化 PEFT引入

的信息量, 或从表示学习视角剖析适配器如何改变

模型的内部表征. 建立理论模型以阐明 PEFT方法

的有效秩、超参敏感性与模型容量、任务复杂度之

间的内在关联. 理论的突破将为 PEFT方法的设计、

超参的自动化配置以及介入位置的选择提供根本性

的指导原则, 摆脱当前依赖大量实验试错的困境,
实现从经验到科学的范式转变.

2) 自动化与统一框架

随着文本、视觉、语音等模态和大模型架构的

多样化, 为每个新模型和任务手动设计或选择 PEFT
方案变得难以持续. 首先, 当前方法存在模态鸿沟

和架构鸿沟, 且大多数 PEFT为单一目标, 真实场

景还涉及延迟、隐私、公平等. 其次, 持续学习中的

遗忘问题、微调后在小数据集上的校准问题也需要

关注. 因此, 需要一个能够通用于不同场景的、智能

化的统一框架.
研究跨模态的统一 PEFT框架是关键, 例如设

计能够动态适应不同输入模态的通用适配器. 同时,
大力发展自动化 PEFT技术, 借鉴神经架构搜索和

元学习的思想, 开发能够根据任务描述、数据特性

和模型结构, 自动识别并优先适配最关键模态的

PEFT方法; 探索能在准确性、延迟、存储、隐私之

间权衡的方法; 研究在不断变化的数据分布下的在

线更新 PEFT, 缓解遗忘问题. 从而极大降低 PEFT
技术的使用门槛, 使研究者与工程师能快速、高效

地将大模型适配到任意下游任务与模态, 真正释放

大模型的泛化潜力, 推动其规模化应用.
3) 面向边缘计算的优化

将搭载 PEFT的大模型部署于手机、笔记本等

资源严格受限的边缘端时, 不仅要求参数高效, 更
追求推理延迟、内存占用和能耗的全面极致优化.
单纯的 PEFT技术已不足以满足这些约束.

因此, 需要推动 PEFT与量化、剪枝、蒸馏等

模型压缩技术从混合应用走向深度联合优化. 例如,
探索直接训练低精度的 LoRA适配器, 或开发硬件

感知的 PEFT算法, 使其低秩模式、稀疏掩码等结

构设计能够与特定硬件的计算特性和内存层次结构

协同. 如此便可实现大模型在终端设备上的实时、

常驻智能, 为离线翻译、个性化语音助手、实时视觉

分析等应用扫清障碍, 这是推动 AI普适化的关键

技术路径.
总体而言, PEFT的研究正从如何更高效走向

如何更智能、更通用、更安全, 其发展必将是一个融

合理论、算法、系统、硬件和安全的跨学科进程, 以
持续推动大模型技术在更多样化场景中的高效、可

靠应用.
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