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Abstract—微调大型语言模型（LLMs）由于其规模和内存
需求，仍然是一个计算瓶颈。本文对参数高效微调（PEFT）技术
进行了全面评估，包括 LoRA、BOFT、LoRA-GA和 uRNN，
并介绍了一种新的混合策略，该策略动态整合了 BOFT 的正交
稳定性和 LoRA-GA 的梯度对齐快速收敛。通过计算由梯度范
数指导的每层自适应更新，混合方法在各种任务中实现了卓越的
收敛效率和泛化能力。我们还首次探讨了将全体 RNN（uRNN）
原则适用于基于变压器的 LLMs，通过结构化全体约束来增强
梯度稳定性。在四个基准——GLUE、GSM8K、MT-Bench
和 HumanEval 上进行的实证评估中，使用从 7B 到 405B 参
数的模型结果表明，我们的混合方法一贯优于单独的 PEFT 基
线，接近完全微调的精度，同时在训练时间上减少高达 2.1 倍，
并在内存使用方面减少 50% 的资源消耗。这些发现确立了混合
方法作为一种实用且可扩展的微调解决方案，可在资源受限情况
下实际部署 LLMs。
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I. 引言
大型语言模型（LLMs）已成为自然语言处理（NLP）中

的基础，推动了从机器翻译到代码生成的应用。然而，微
调这些大型模型的成本仍然是一个重要的障碍，特别是在
资源受限的环境中。参数高效微调（PEFT）策略 [1] 如低
秩自适应（LoRA） [2]、蝶形正交微调（BOFT） [3]和梯
度感知的 LoRA-GA 被提出以减少可训练参数的数量 [4]
，但它们通常在稳定性、收敛速度和表示能力之间存在权
衡。

本论文介绍了一种新颖的混合微调框架，该框架通过基
于梯度范数的动态加权，在每层级别上整合了 LoRA-GA
和 BOFT 更新。LoRA-GA 通过奇异值分解（SVD）计算
与主要梯度方向对齐的低秩更新，从而实现快速的早期收
敛。BOFT 利用反对称矩阵的 Cayley 变换来强制保持正
交性，实现稳定的梯度传播。我们的方法融合了两种更新
方案，通过自适应系数动态平衡训练过程中的每个组成部
分的影响。这种设计确保了初始阶段的快速适应性和后期
阶段的稳健稳定性。

此外，我们首次通过嵌入幺正演化 RNN（uRNN）结
构 [5] 扩展了微调框架到基于 transformer 的大型语言模
型中。具体而言，我们用由傅里叶变换、排列和 Householder
反射参数化的结构化幺正矩阵替换选定的注意力或前馈子
层权重。这些幺正约束维持了梯度范数，并在深层架构中
提高了训练的鲁棒性。

我们在跨越 7B 到 405B 参数的 LLMs 上，对四个标准
基准（GLUE、GSM8K、MT-Bench 和 HumanEval）评估
了所提出的混合和 uRNN 增强微调策略。我们的结果表
明，混合方法始终优于单独的 PEFT 技术，实现了近乎完
全微调的性能，同时将训练时间减少到不到一半，并将内

存使用量减少了近 50 % 。uRNN 增强的 transformer 变
体进一步有助于梯度稳定性，尤其是在需要长程依赖建模
的任务中。

我们的主要贡献如下：

• 我们提出了一种新颖的混合微调算法，该算法动
态地融合了 LoRA-GA 的梯度对齐低秩更新和
BOFT 的正交变换。通过基于实时梯度范数计算
每层自适应混合系数，我们的方法在训练阶段实现
了快速收敛和稳定优化。

• 我们首次将单位演化 RNN（uRNN）原理应用于基
于 Transformer 的 LLM，通过将结构化的单位矩
阵嵌入到注意力和前馈子层中，从而在微调过程中
增强梯度稳定性。

• 我们在四个 PEFT 基准上进行了全面评估——
LoRA、BOFT、LoRA-GA 和 uRNN——以及我
们的方法，对四个标准的 NLP 和代码生成基准
（GLUE、GSM8K、MT-Bench 和 HumanEval）使
用四个主要的 LLM 进行评估。

II. 背景与动机
A. 参数高效的大型语言模型微调
大型语言模型（LLMs）的参数数量日益增加，使得完

全模型微调在 GPU 内存、训练时间和能耗方面的代价高
得令人望而却步。因此，参数高效微调（PEFT）策略作为
实用的替代方案出现，旨在减少可训练参数的数量，同时
保持下游性能 [6] 。这些方法通常冻结大部分预训练权重，
并注入轻量、可学习的组件，以适应新任务。

早期的 PEFT 技术包括适配器模块 [7] ，它在变压器
块之间插入瓶颈层，以及前缀微调 [8]，学习任务特定的提
示向量并在输入嵌入前加上前缀。最近，低秩适应（LoRA）
引入了可训练的矩阵分解来近似权重更新，在内存使用和
任务性能之间提供了良好的权衡。这些技术导致了一种新
的模块化、可重用且资源感知的大规模部署微调范式 [9] 。

B. LoRA、BOFT 和 LoRA-GA 方法
LoRA 将权重更新分解为一对低秩矩阵，显著减少可调

参数的数量和训练存储 [2] 。它的简洁性和有效性已被广
泛采用。然而，LoRA 在整个训练过程中假定固定的低秩
结构，这可能会在高度复杂或动态任务中限制适应性。

BOFT 通过对模型权重施加蝶形结构的正交更新来解
决训练稳定性问题。其正交性约束有助于保持梯度范数，
并减轻训练不稳定性 [10] 。尽管如此，蝶形变换的限制性
结构可能会限制表达能力，尤其是在需要非线性适应的任
务中。
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LoRA-GA 基于 LoRA，通过使用梯度对齐奇异值分解
（SVD） [4] 来初始化低秩矩阵。这种梯度感知的初始化改
进了早期收敛性，但在噪声梯度下可能引入额外的计算成
本和不稳定性。

这些方法各自提供了独特的优势，但没有一个能够在单
一框架中充分解决鲁棒性、适应性和资源意识的综合需求。

C. 幺正 RNN 与梯度稳定性
幺正 RNN（uRNN）最初是为了解决递归网络中的梯

度爆炸和消失问题而提出的 [5] 。通过将转换矩阵限制为
幺正，这些模型在长序列中保持梯度幅度。随后的一些工
作 [11, 12] 使用傅里叶变换、置换和 Householder 反射提
出了高效的参数化方法。

虽然通常用于序列建模，但 uRNN 的稳定性保证在基
于 transformer 的模型中具有理论吸引力，尤其是在深层
微调过程中。据我们所知，我们是首个将结构化酉矩阵整
合到 transformer 层中用于 LLM 微调的，提供了一种在参
数高效适配期间稳定梯度的新视角。

D. 资源受限的微调：混合设计的动机
在现实场景中，尤其是对于缺乏高端 GPU 的从业者来

说，资源约束如内存占用、计算时间和热预算是微调 LLMs
[13, 14] 时的主要瓶颈。虽然 PEFT 方法减少了参数数量，
但它们往往会带来一个权衡：LoRA 及其变体收敛速度快，
但在较深层可能出现不稳定性，而像 BOFT 这样的正交方
法则能够保持训练动态但收敛速度较慢。

越来越多的研究尝试对单一方法的 PEFT 技术进行基
准测试或扩展，但相对较少的研究探讨如何以动态和结构
化的方式结合这些优势。我们的工作并没有引入另一种静
态的 PEFT 变体，而是提出了一种混合机制，该机制基于
实时的梯度反馈分配每层更新责任——在早期阶段倾向于
低秩的速度，后来则倾向于正交的稳定性。

在本节中，我们首先回顾作为基线 PEFT 方法的
LoRA、BOFT 和 LoRA-GA 的数学原理。然后，我们介
绍两个主要贡献：一种兼容 Transformer 的 uRNN 结构性
单位约束适应方法，以及一种基于梯度反馈动态融合低秩
和正交更新的混合微调策略。

E. 低秩适应 (LoRA)
LoRA 引入了对预训练权重矩阵的低秩更新，大大减少

了可训练参数的数量，同时保留了预训练模型的权重。权
重更新表达为：

W ′ = W 0 +∆W , ∆W = BA, (1)

，其中 W 0 ∈ Rd×k 表示被冻结的预训练权重矩阵，∆W
是由 B ∈ Rd×r 和 A ∈ Rr×k 参数化的低秩更新，从而
将可训练参数的数量从 O(dk) 减少到 O(r(d+ k)) ，加上
r≪min(d, k) 。
优化：在微调期间，只优化 B 和 A ，而保持 W 0 不

变 [15, 16] 。这种分解在保持性能的同时减少了微调的内
存和计算成本。

为了确保数值稳定性，A 和 B 的范数受到 r 阶的约束：

∥∆W ∥F ≤ λ · ∥W 0∥F , (2)

其中 λ 是一个缩放因子。这防止在优化过程中更新发散。

F. 蝶形正交微调 (BOFT)

BOFT 将一个方阵权重矩阵分解为（近似）正交的稀疏
蝴蝶块的乘积，从而实现参数效率（O(d log d) 个参数）和
稳定的梯度范数。

W =

m∏
i=1

Bi, Bi ∈ Rd×d. (3)

每个 Bi 是由成对的行置换-乘法操作构建的，这些操
作模仿快速傅里叶变换层次结构 [17] ；一个简化的两级
形式是

B(d, 2) =

[
Id/2 0
[2pt]0 Id/2

]
F d

[
Id/2 0
[2pt]0 Id/2

]
, (4)

，其中 F d 是一个（可学习的）正交混合矩阵。

优化：每个 Bi 被初始化为近似单位变换，并通过梯度
下降更新 [18] :

Bt+1
i = Bt

i − η
∂L
∂Bt

i

, (5)

，其中 η 是学习率。正交性通过投影步骤在更新后进行强
制：

Bi ← Projorthogonal(Bi). (6)

正交约束可以抑制深层堆栈中的梯度爆炸或消失现象，
使其在具有深层或复杂梯度的任务中特别有效。

G. 具有梯度近似的低秩自适应（LoRA-GA）

LoRA-GA 通过将低秩更新与完整模型的梯度对齐来改
进 LoRA，从而实现更快的收敛和更好的优化。损失 L 对
固定权重矩阵 W 0 的梯度被分解为：

计算 r 截断的 ∇W 0
L 的秩-截断奇异值分解：

∇W 0
L = U ΣV ⊤, U ∈ Rd×r, Σ ∈ Rr×r, V ∈ Rk×r.

(7)

低秩矩阵 A 和 B 被初始化为：

A0 = UΣ1/2, B0 = V Σ1/2. (8)

。这确保了初始更新与主要梯度方向一致，加速了收敛。

优化: 初始化后，A 和 B 使用标准梯度下降法在 [19]
中迭代更新:

At+1 = At − η
∂L
∂At , Bt+1 = Bt − η

∂L
∂Bt . (9)

通过将最初的低秩更新与最具影响力的梯度方向对齐，
LoRA-GA 减少了收敛所需的训练迭代次数，使其特别适
合资源受限的情境。

www.xueshuxiangzi.com



H. 酉演化循环神经网络 (uRNN)
单位旋转递归神经网络（uRNN）通过将隐藏到隐藏

的权重矩阵限制为单位矩阵，以缓解梯度消失和爆炸问
题 [11, 12] 。通过确保转移矩阵的特征值位于单位圆上，
uRNN 在反向传播中保持梯度范数，从而实现对长期依赖
性的学习。

uRNN 的核心组件是一个可学习的酉矩阵 U ，用于演
化隐藏状态。为了确保 U 是酉矩阵，我们采用了一种结构
化参数化方法 [5] :

U = D3R2F
−1D2ΠR1FD1, (10)

，其中 F （和 F−1 ）是固定的酉傅里叶变换矩阵，Π 是
固定的置换矩阵，Di 和 Ri 表示可训练的对角相位矩阵和
Householder 反射矩阵 [20] 。这种分解显著减少了自由参
数的数量（对于一个 n× n 矩阵减少到 O(n) 个），并且允
许通过快速傅里叶变换操作有效地进行矩阵-向量乘积的
O(n logn) 计算。
用于微调 LLMs 的自适应：据我们所知，我们是首个将

uRNN 原理整合到基于 Transformer 的 LLMs 微调中的研
究。其动机是利用酉变换来稳定梯度传播，并在微调过程
中更好地捕捉长距离依赖关系。在实践中，我们将可学习
的酉矩阵纳入到一些选定的 Transformer 子层中以增强训
练的稳定性。具体来说，我们用酉矩阵替换某些权重矩阵
（例如，在注意力头或前馈块中），并修改训练过程以保持
它们的酉性。每个这样的酉权重初始化为类似于单位矩阵
（接近于单位矩阵）的形式，以确保稳定收敛。在反向传播
期间，我们包括一个高效的再投影步骤（详见下文），以
在任何时候都保持这些权重的酉性。这种方法将酉 RNN
技术扩展到其原始领域之外，建立了一个参数高效地微调
LLMs 的新范式。
通过重新投影的梯度更新：我们在酉矩阵的流形上通过

梯度下降训练单位权重 U 。设 ∇UL 为损失 L 对 U 的梯
度（由反向传播计算得到）。我们首先从梯度构造一个斜厄
密矩阵 B （即 BH = −B ）：

B = ∇UL UH − U (∇
UL)

H ,(11)

，其中 UH 表示 U 的共轭转置。按构造，B 位于酉群的
李代数 u(n) 中。换句话说，B 是斜厄密矩阵，因此对于任
意实数步长，exp(ηB) 是酉矩阵。然后我们通过酉旋转更
新 U ：

U t+1 = exp(ηB) Ut , (12)
，其中 η 是学习率。这个指数映射更新保证 Ut+1 保持
酉性。在实现中，exp(ηB) 可以通过截断的泰勒级数或缩
放-平方算法高效近似，我们根据需要重新归一化 U ，以
纠正由酉性引起的任何数值漂移。

微调算法：算法 1 概述了使用 uRNN 原则的整体微调
过程。我们在选定的 Transformer 层的前向传递中应用 U
，然后在每个训练步骤中使用上述规则更新 U ，而其他
模型权重则按照通常的方式进行更新。值得注意的是，尽
管 uRNNs 最初是为递归序列模型设计的，我们的策略是
将这些单位约束应用于 Transformer 结构中的前馈或注意
力层。从概念上讲，通过 transformer 子层的每一次前向
传递类似于 RNN 的单步，其中子层的输入相当于“隐藏
状态”。保持 U 为单位因此有助于通过网络深度保持梯度
范数，即使没有显式的递归 [21] 。1

1在实践中，我们将每个酉约束子层的输入视为 RNN 隐状态的代理，
这确保了跨多个 transformer 层的稳定反向传播。

Algorithm 1 基于 uRNN 的微调程序
1: Initialize: Unitary matrix U using structured parameteri-

zation:
Set F , F−1 , Π as fixed matrices; initialize diagonal phase

matrices Di and Householder reflection matrices Ri near
identity.

2: Choose learning rate η and total epochs E .
3: for epoch = 1 to E do
4: for each minibatch in the dataset do
5: Forward Pass:
6: for each transformer layer with unitary-constrained

weight do
7: Replace original weight matrix with current unitary

matrix U .
8: Compute the forward pass using the updated uni-

tary matrix U .
9: end for

10: Compute the task-specific loss L based on current
minibatch predictions.

11: Backward Pass:
12: Compute gradient ∇UL via backpropagation.
13: Construct skew-Hermitian matrix B :

B = ∇UL UH −U (∇UL)H ,
where UH denotes conjugate transpose of U .

14: Update the unitary matrix via matrix exponential:
U ← exp(ηB)U

(Use truncated Taylor series or scaling-and-squaring
approximation for efficiency)

15: If numerical drift occurs, re-normalize U to strictly
enforce unitarity.

16: Update all other non-unitary parameters of the model
as usual via standard gradient descent.

17: end for
18: end for

将 uRNN 的原则整合到 Transformer 的微调中提供了
几个显著的好处。首先，强制单位变换确保了梯度的稳定
性：即使在非常深的网络或具有长程依赖的任务中，它也
能防止梯度的幅度消失或爆炸。

其次，该方法倾向于在微调过程中改善收敛性，因为稳
定的梯度范数有助于加快和更可靠的训练（减少达到给定
性能水平所需的迭代次数）。

第三，这种方法可以适应不同的模型组件；酉约束可以
在不改变架构的情况下应用于 LLM 的各种层或子层（例
如，注意力投影或前馈模块），从而将正交变换的使用扩展
到其传统的递归设置之外。通过将酉变换扩展到基于变压
器的 LLM，我们建立了一种新的微调范式，将参数效率与
训练稳定性结合起来。

I. 混合微调方法

我们提出了一种逐层融合 LoRA-GA 和 BOFT 更新的
方法，以捕捉低秩和正交规范的适应模式。具体来说，这
种混合策略在每一层的相同权重矩阵中，计算来自 LoRA-
GA 的梯度对齐的低秩更新和来自 BOFT 的结构化正交
更新，然后使用一个动态系数将它们混合。直观上，这允
许通过低秩组件进行快速初始适应，同时随着训练的进行，
逐渐将重点转向 BOFT 组件以稳定学习。

数学公式：考虑一个具有预训练权重矩阵 W ℓ ∈
Rdout×din 的层 ℓ 。我们引入低秩因子 Aℓ ∈ Rdout×r 和
Bℓ ∈ Rr×din （秩为 r ），类似于 LoRA [4] ，并引入一
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Algorithm 2 混合微调程序
1: Initialize: pretrained weights {W ℓ} , low-rank matrices
{Aℓ,Bℓ} for LoRA-GA, skew-symmetric matrices {Qℓ} for
BOFT.

2: Set learning rates ηLoRA, ηBOFT ; choose rank r , total
epochs E .

3: for epoch = 1 to E do
4: for each minibatch in the dataset do
5: Forward Pass:
6: for each transformer layer ℓ do
7: Compute LoRA-GA update: ∆W ℓ

LoRA = AℓBℓ .
8: Compute BOFT orthonormal matrix:

Rℓ = (I + ηBOFTQ
ℓ)(I − ηBOFTQ

ℓ)−1 .
9: Compute BOFT update:

∆W ℓ
BOFT = (Rℓ − I)W ℓ .

10: end for
11: Compute task-specific loss L using model predictions.
12: Backward Pass:
13: for each transformer layer ℓ do
14: Compute gradient norms:

gℓLoRA = ∥∇Aℓ,BℓL∥ , gℓBOFT = ∥∇QℓL∥ .
15: Compute dynamic weighting coefficient:

λℓ =
gℓLoRA

gℓLoRA+gℓBOFT
.

16: Form hybrid update for layer ℓ :
∆W ℓ

hybrid = λℓ∆W ℓ
LoRA + (1− λℓ)∆W ℓ

BOFT .
17: Update weight matrix for layer ℓ :

W ℓ ←W ℓ +∆W ℓ
hybrid .

18: Update low-rank matrices via gradient descent:
Aℓ ← Aℓ − ηLoRA∇AℓL ,
Bℓ ← Bℓ − ηLoRA∇BℓL .

19: Compute skew-symmetric gradient matrix for
BOFT:

Gℓ = ∇QℓL − (∇QℓL)⊤ .
20: Update skew-symmetric matrix Qℓ :

Qℓ ← Qℓ − ηBOFTG
ℓ .

21: Recompute orthonormal matrix Rℓ via Cayley
transform (for numerical stability):

Rℓ ← (I + ηBOFTQ
ℓ)(I − ηBOFTQ

ℓ)−1 .
22: end for
23: Update other model parameters (if any) via standard

gradient descent.
24: end for
25: end for

个斜对称矩阵 Qℓ ∈ Rdout×dout （Qℓ = −Qℓ⊤ ），类似于
BOFT [3] 。低秩 LoRA-GA 更新为

∆W ℓ
LoRA = AℓBℓ.

正交 BOFT 更新通过 Cayley 变换 [10] 获得：

Rℓ = (I + ηQℓ)(I − ηQℓ)−1, Qℓ = −Qℓ⊤,

这确保了 Rℓ 是正交的（对于小步长 η ）。对W ℓ 的 BOFT
更新为

∆W ℓ
BOFT = (Rℓ − Idout)W

ℓ.

我们结合一个随着训练步骤 t 而自适应的分层混合系数
λℓ
t ∈ [0, 1] 。具体地，我们设置

λℓ
t =

∥∇Aℓ,BℓL(θt)∥
∥∇Aℓ,BℓL(θt)∥+ ∥∇QℓL(θt)∥

,

这样梯度范数较大的分量将获得更高的权重。混合更新为

∆W ℓ
hybrid = λℓ

t ∆W ℓ
LoRA + (1− λℓ

t)∆W ℓ
BOFT,

并且权重更新为 W ℓ ←W ℓ +∆W ℓ
hybrid 。这里 ∇Aℓ,BℓL

表示相对于 LoRA 参数 [22] 的训练损失 L(θt) 的梯度，
(Aℓ,Bℓ) 以及相对于 Qℓ 的梯度 ∇QℓL 。以上所有符号均
按层定义 ℓ 。

伪代码算法：算法 2 总结了混合微调更新。在每次迭代
中，我们为每一层计算 LoRA-GA 和 BOFT 更新，计算混
合系数 λℓ

t ，然后应用加权组合来更新权重。

每层的混合融合仅在个别的 LoRA-GA 和 BOFT 更新
之外增加了适度的开销。在每一层中，低秩更新的成本是
O(doutr+ r din) ，而 BOFT 转换的成本是 O(dout log dout)
。计算 λℓ

t 仅需要已经计算出的梯度的范数，这是可以忽略
不计的。

可调参数的总数是 LoRA 因子和任何 BOFT 参数（例
如，蝴蝶因子）的总和，这类似于独立使用这两种方法。通
过构造，Cayley 参数化强制 Rℓ 为正交规范，这有助于在
优化过程中保持梯度范数。因此，混合更新在一个统一的
步骤中集成了快速低秩适应和结构化正交调整。

III. 实验

本部分评估所提出的微调策略在不同任务和模型中的
效果，以调查其有效性、可扩展性和计算效率。实验设计主
要集中在系统地比较 LoRA、BOFT、LoRA-GA、uRNN
以及混合方法与完整微调（Full FT）基线的表现。此外，
我们探索任务特定收益和资源消耗之间的权衡，以提供对
所提出方法实用性的全面理解。

A. 设置和评估指标
为了确保全面和公正的评估，对 4 种不同参数规模和

架构特性的最新大语言模型（LLMs）进行了实验：
• Llama3.1-405B：一个前沿的变换器模型，旨在扩
展上下文理解，包含 4050 亿个参数。

• Llama3.3-70B：一个中等规模的模型，具有 700 亿
个参数，平衡了计算效率和高准确性。

• Wizard-Vicuna-30B：一个拥有 300 亿参数的多语
言模型，经过指令跟随任务的微调。

• BloomZ-7B1：一个拥有 71 亿参数的紧凑型模型，
专为资源受限环境中的部署而优化。

每个模型都在四个基准数据集上进行了测试，选择这些
数据集是为了评估广泛的自然语言处理能力：

• GLUE 基准：一个全面的通用 NLP 任务集，包括
MNLI、QQP、SST-2 和 QNLI，用于评估分类和
语言理解能力 [23] 。

• GSM8K：一个数学推理问题的数据集，旨在评估
多步推理和算术能力 [24] 。

• MT-Bench：一个多语种机器翻译基准，使用 BLEU
和 ROUGE-L 指标测试翻译质量 [25] 。

• HumanEval：一个用于评估生成程序功能正确性的
代码生成基准测试，采用 pass@ k 度量作为主要评
估标准 [26] 。

每种微调方法在相同条件下应用于所有模型，以确保公
平比较。实验包括：
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a)硬件和软件配置 : 所有实验都在一个集群上进行，
该集群配备了双 AMD EPYC 7742 CPU 和每节点 1 TB
的内存，节点之间通过 InfiniBand 进行高速通信。每个节
点配备了八个通过 NVLink 连接的 NVIDIA A100 GPU。
软件环境包括 PyTorch 2.0、CUDA 11.8和 NVIDIA Apex，
支持混合精度以实现高效训练。

b)超参数调优 : 每种方法的超参数都是基于初步的
网格搜索进行调优的。例如，LoRA 使用了秩 r = 16 和
缩放因子 α = 32 ，而 BOFT 采用了三个蝶形分解层次
（m = 3 ）。对于混合方法，梯度加权因子 αt 在训练过程中
动态调整。

c)实验重复 : 每个实验重复进行三次，以减轻随机
初始化的影响并确保统计上稳健的结果。报告的指标也代
表了这些运行的平均表现。

B. 基准特定结果和分析

GLUE Benchmark: GLUE 基准测试结果总结在表格 I
中。混合方法在所有模型规模上表现出一致的优越性，有
效地结合了 LoRA-GA 的快速适应性和 BOFT 的结构化
稳定性。在最大的模型 Llama3.1-405B 上，混合方法取得
了平均得分 92.3 % ，接近于完整微调（Full FT）基准的
92.5 % 。这表明混合方法可以捕捉到细微的语言模式而不
需要完整微调相关的高计算成本。

在中型 Llama3.3-70B 模型上，Hybrid 方法以 0.8 % 超
过 BOFT，以 0.6 % 超过 LoRA-GA，突显了其快速收敛
和强大泛化的平衡能力。较小的模型如 BloomZ-7B1，从
Hybrid 策略中显著获益，比 LoRA 提高了 1.1 %，进一步
缩小了与 Full FT 的性能差距，同时保持参数效率。

BOFT 在 MNLI 和 QNLI 等语言复杂任务上实现了强
大的泛化能力，其中结构化正交更新增强了梯度稳定性。
同时，LoRA-GA 在需要快速特征提取的任务如 SST-2 和
QQP 中表现出色。然而，两种方法在实现适应性和稳定性
方面同时存在局限性，而混合方法有效地解决了这些问题。

GSM8K 基准测试：GSM8K 数据集评估多步骤算术和
推理能力，结果如表 I 所示。在所有模型规模中，混合
方法 (GSM8K Benchmark) 实现了最高的准确率，其中在
Llama3.1-405B 上达到了显著的 55.9 %，比 Full FT 高出
0.2 %，比 LoRA 高出 1.7 %。这些结果反映了混合方法在
复杂推理任务中适应能力，同时保持了稳定的梯度传播。

对于中型模型，例如 Llama3.3-70B，Hybrid 方法比
LoRA-GA 提高了 0.9 %，比 BOFT 提高了 1.0 %，表明
其在收敛速度和结构稳健性之间的平衡整合。在较小的模
型如 Wizard-Vicuna-30B 和 BloomZ-7B1 上，Hybrid 方
法持续优于其他方法，缩小了与 Full FT 的性能差距，同
时实现了资源高效的微调。

混合策略在较小模型上的显著优势突出了其动态平衡
特征适应和稳定优化的能力，使其特别适合复杂的推理任
务。

MT-Bench 基准：MT-Bench 数据集评估模型执行多语
言翻译任务的能力，强调语言的忠实度和语义一致性。表
格 I 展示了不同微调方法在四种模型规模下的 BLEU 分
数。混合方法表现优异，始终优于完整微调和独立的高效
参数方法。在 Llama3.1-405B 上，混合方法的 BLEU 分数
为 29.4，略微超过完整微调 0.1。对于像 BloomZ-7B1 这
样的小型模型，混合方法比 LoRA-GA 提高了 0.7，反映
了其在资源受限环境下的适应性。

Hybrid 方法与 uRNN 之间的性能差距突显了在跨语言
任务中应用单位矩阵变换的挑战。尽管 uRNN 在长序列中
保持梯度稳定性方面表现出色，但它缺乏多语言翻译所需
的适应性。

研究结果还表明，混合方法成功地结合了 BOFT 和
LoRA-GA 的优势。BOFT 的结构化正交更新在处理多样
的语言模式时保证了稳定性和一致性，而 LoRA-GA 的梯
度对齐加速了早期收敛，尤其是在多语言数据集上。例如，
混合方法在 Wizard-Vicuna-30B 上比独立的 LoRA 提高
了 0.9，强调了其在平衡稳定性和收敛速度方面的能力。
在较小的模型中，例如 BloomZ-7B1，Hybrid 方法通过

实现 25.4 的 BLEU 分数展示了其效率。鉴于较小模型固
有的参数限制，这一表现值得注意，而传统的全面微调在
充分利用其计算强度方面举步维艰。在 Llama3.3-70B 模
型上，Hybrid 方法实现了 28.1 的 BLEU 分数，分别比
LoRA-GA 和 BOFT 高出 0.8 和 0.6。这表明了 Hybrid 策
略在不牺牲效率的情况下，能够跨不同参数规模进行泛化
的能力。

HumanEval 代码生成：2 HumanEval 数据集评估模型
生成功能正确代码的能力，指标主要关注通过率 @1 和
通过率 @10 的准确性 3 。表格 I 展示了所有方法和模
型规模的结果，强调了混合方法作为表现最佳的方法。在
Llama3.1-405B 上，混合方法实现了 62.5 % 的通过率 @1
准确性，优于完整微调 0.5 %。值得注意的是，对于较小的
模型，如 BloomZ-7B1，混合方法缩小了与完整微调整个
性能差距，实现了 40.5 % 通过率 @1，比 BOFT 提高 1.0
%，比 LoRA 提高 1.5 %。
混合方法通过将 LoRA-GA 的快速收敛特性与 BOFT

的稳定性相结合而表现出色。这种组合特别适合生成功
能正确的代码，因为它解决了快速适应任务特定细微差
别和在较长训练期间保持稳健学习动态的双重挑战。例
如，混合方法在 Wizard-Vicuna-30B 上展示了比 BOFT
在 pass@10 准确率上提高 0.7 %，反映出其在不同代码模
式之间的泛化能力。

像 BloomZ-7B1 这样的小型模型显著受益于混合方法
的高效性。由于计算开销，这些模型在传统的全参数微调
中经常遇到困难。混合方法利用参数高效策略，在不增加
过多资源需求的情况下提供卓越的性能，使其成为资源受
限场景中的理想选择。

C. 资源和性能分析
本小节详细评估了四种模型规模（Llama3.1-405B、

Llama3.3-70B、Wizard-Vicuna-30B和 BloomZ-7B1）上六
种微调方法（Full FT、LoRA、BOFT、LoRA-GA、uRNN、
Hybrid）的训练时间、GPU 内存使用、梯度范数和验证损
失。图 1 和图 2 所示的结果突出了计算效率与任务特定泛
化之间的权衡关系。

图 1 比较了每个 epoch 的训练时间和 GPU 内存使
用情况。与 Full FT 相比，Hybrid 方法在训练时间上实
现了 2.1 倍的加速，并且在所有模型大小上都有一致的减

2由于计算资源的限制以及在 HumanEval 基准测试中所选大型语言模
型的相似性评估性能，同样属于 Llama3 系列的 Llama3.3-70B 模型未
在 HumanEval 代码生成实验中重复使用。

3HumanEval以百分比形式报告性能为一个 ( pass@ 1, pass@ 10)的
组。这里，pass@1 表示模型的 top-1 生成的解决方案功能正确的问题的
百分比，而 pass@10 表示前十个生成的解决方案中有任何一个正确的问
题的百分比。在表格 I中，对每个模型-方法组合，左侧数字表示 pass@1，
右侧数字表示 pass@10。
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TABLE I. 性能比较：GLUE、GSM8K、MT-Bench 和 HumanEval 基准测试的每次运行结果及
平均值

Benchmark Method Llama3.1-405B Llama3.3-70B Wizard-Vicuna-30B BloomZ-7B1

GLUE ( % ) Full FT 91.0 / 94.0 / 92.5 90.0 / 91.0 / 91.1 87.8 / 90.0 / 89.0 84.9 / 86.2 / 86.3
Avg 92.5 90.7 88.9 85.8
LoRA 90.2 / 91.5 / 92.2 88.9 / 89.2 / 89.3 87.3 / 87.4 / 87.8 83.7 / 84.2 / 84.1
Avg 91.3 89.1 87.5 84.0
BOFT 91.5 / 92.0 / 91.6 89.1 / 89.8 / 89.3 87.7 / 87.9 / 87.8 84.0 / 84.5 / 84.4
Avg 91.7 89.4 87.8 84.3
LoRA-GA 91.4 / 92.3 / 92.0 89.4 / 89.8 / 89.6 87.6 / 87.9 / 88.2 84.1 / 84.3 / 84.8
Avg 91.9 89.6 87.9 84.4
uRNN 90.1 / 91.5 / 91.1 88.0 / 88.8 / 88.7 86.0 / 86.7 / 87.5 82.6 / 83.9 / 84.0
Avg 90.9 88.5 86.7 83.5
Hybrid 91.7 / 93.1 / 92.1 89.8 / 90.3 / 90.4 87.9 / 88.6 / 88.7 84.6 / 85.2 / 85.4
Avg 92.3 90.2 88.4 85.1

GSM8K ( % ) Full FT 55.6 / 56.0 / 55.5 53.0 / 53.5 / 52.8 51.3 / 51.9 / 51.2 48.7 / 49.0 / 49.0
Avg 55.7 53.1 51.5 48.9
LoRA 53.8 / 54.4 / 54.3 51.1 / 51.9 / 51.5 50.6 / 51.0 / 50.8 47.8 / 48.2 / 48.0
Avg 54.2 51.5 50.8 48.0
BOFT 54.7 / 55.0 / 54.7 51.9 / 52.1 / 52.0 51.0 / 51.2 / 51.4 48.4 / 48.5 / 48.6
Avg 54.8 52.0 51.2 48.5
LoRA-GA 54.2 / 54.8 / 54.8 52.1 / 52.4 / 52.0 51.3 / 51.6 / 51.2 48.5 / 48.8 / 48.7
Avg 54.6 52.2 51.4 48.7
uRNN 54.2 / 54.7 / 54.6 51.7 / 51.9 / 51.8 50.7 / 51.1 / 51.2 48.0 / 48.4 / 48.2
Avg 54.5 51.8 51.0 48.2
Hybrid 55.3 / 56.0 / 56.4 52.8 / 53.1 / 53.0 51.7 / 52.1 / 52.5 48.7 / 49.4 / 49.8
Avg 55.9 53.0 52.1 49.3

MT-Bench (BLEU) Full FT 28.7 / 29.8 / 29.4 27.5 / 28.2 / 27.9 26.0 / 26.8 / 26.4 24.5 / 25.0 / 24.8
Avg 29.3 27.9 26.4 24.8
LoRA 28.4 / 29.1 / 28.5 27.0 / 27.6 / 27.3 25.4 / 26.0 / 25.9 23.8 / 24.4 / 24.7
Avg 28.7 27.3 25.8 24.3
BOFT 28.6 / 29.2 / 29.0 27.1 / 27.8 / 27.5 25.6 / 26.2 / 26.0 24.0 / 24.6 / 24.9
Avg 28.9 27.5 26.0 24.5
LoRA-GA 28.7 / 29.3 / 29.1 27.2 / 27.8 / 27.7 25.9 / 26.4 / 26.2 24.2 / 24.7 / 25.2
Avg 29.0 27.7 26.2 24.7
uRNN 28.2 / 29.1 / 28.5 26.7 / 27.5 / 27.1 25.2 / 26.1 / 25.7 23.7 / 24.5 / 24.4
Avg 28.6 27.1 25.7 24.2
Hybrid 29.0 / 29.6 / 29.7 27.8 / 28.3 / 28.1 26.4 / 26.8 / 27.0 25.1 / 25.7 / 25.4
Avg 29.4 28.1 26.7 25.4

HumanEval Full FT 61.8 / 62.2 / 62.0 / 77.3
/ 77.8 / 77.5 — 54.0 / 54.3 / 54.1 / 70.2

/ 70.6 / 70.4
41.1 / 41.5 / 41.3 / 59.0

/ 59.3 / 59.1
Avg 62.0 / 77.5 — 54.1 / 70.4 41.3 / 59.1

LoRA 60.8 / 61.2 / 61.0 / 75.9
/ 76.3 / 76.1 — 51.9 / 52.2 / 52.0 / 68.7

/ 69.3 / 69.0
39.0 / 39.7 / 39.5 / 56.8

/ 57.4 / 57.3
Avg 61.0 / 76.1 — 52.0 / 69.0 39.5 / 57.3

BOFT 61.3 / 61.6 / 61.4 / 76.5
/ 76.8 / 76.6 — 52.3 / 52.7 / 52.5 / 69.3

/ 69.6 / 69.4
39.6 / 40.1 / 39.9 / 57.4

/ 57.9 / 57.7
Avg 61.4 / 76.6 — 52.5 / 69.4 39.9 / 57.7

LoRA-GA 61.4 / 61.7 / 61.5 / 76.7
/ 77.0 / 76.8 — 52.6 / 52.8 / 52.7 / 69.4

/ 69.7 / 69.5
39.5 / 39.9 / 39.7 / 57.5

/ 58.0 / 57.6
Avg 61.5 / 76.8 — 52.7 / 69.5 39.7 / 57.6

uRNN 60.5 / 61.1 / 60.8 / 75.7
/ 76.3 / 76.0 — 51.6 / 52.2 / 51.9 / 68.3

/ 69.1 / 68.8
38.6 / 39.4 / 39.0 / 56.4

/ 57.2 / 56.8
Avg 60.8 / 76.0 — 51.9 / 68.8 39.0 / 56.8

Hybrid 62.1 / 62.9 / 62.5 / 77.4
/ 78.1 / 77.8 — 53.2 / 53.8 / 53.5 / 70.0

/ 70.6 / 70.1
40.2 / 40.8 / 40.5 / 57.9

/ 58.5 / 58.3
Avg 62.5 / 77.8 — 53.5 / 70.1 40.5 / 58.3
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Fig. 1. 不同模型规模下每种方法的训练时间和 GPU 内存使用情况。

少。例如，在 Llama3.1-405B 上，Hybrid 方法每个 epoch
需要 55 分钟，而 Full FT 需要 120 分钟。较小的模型如
BloomZ-7B1 也有类似的改进，Hybrid 方法将训练时间减
少到 35 分钟。内存使用方面呈现出类似的趋势，Hybrid
方法在 Llama3.1-405B 上消耗 30 GB 内存，而 Full FT 则
为 80 GB。尽管 LoRA 在内存使用方面最低（在最大模型
上为 25 GB），但其在泛化方面的限制使其适用性仅限于
较小的模型。Hybrid 方法通过结合 LoRA-GA 的梯度对齐
与 BOFT 的结构正交性，平衡了计算效率和泛化能力，确
保了在不需要过多资源的情况下实现稳健的性能。

为了进一步研究训练的稳定性，我们以Wizard-Vicuna-
30B 作为中等规模模型的代表，跟踪两个关键指标——梯
度范数和验证损失——在十个训练轮次中的变化。图 2 展
示了对于相同的六种微调方法的两个并排图。在左侧，我
们可以看到梯度范数在每个训练轮次中的演变；LoRA 和
LoRA-GA 起初具有相对较大的梯度（高于 5.0），这表明
参数初始更新较快，但在第 5 轮后逐渐趋于平稳。相比之
下，BOFT 和 uRNN 从一开始就保持较小的梯度幅度，反
映了它们的正交或单位约束。值得注意的是，Hybrid 起始
于 5.4，然后在第 10 轮时稳步下降到 3.6，平衡了快速适
应和稳定更新。

在右侧，验证损失曲线证实了这些观察结果。虽然完整
微调的验证损失到训练结束时下降到约 0.83，混合方法的
表现非常接近，达到 0.88，尽管其需要的可调参数显著减
少。LoRA-GA 的损失也明显下降，但在第 7 个 epoch 左
右短暂趋于平稳，然后继续下降到 0.93。同时，BOFT 和
uRNN 强调稳定性，取得平滑的收敛，但最终的损失值稍
高（0.94–1.00）。因此，这些趋势证实了正交或酉约束有助
于限制梯度尖峰，而低秩梯度对齐促进了更快的早期学习
阶段。通过融合两者的优势，混合方法实现了平衡的优化，
从而验证了结合 LoRA 型更新与结构变换的有效性。

基于性能和资源分析，混合方法作为一种高效的解决方
案，将低秩梯度对齐与结构稳定的更新结合起来。通过利
用 LoRA-GA 和 BOFT 之间的协同作用，它能够在显著
降低训练时间和内存需求的同时，持续提供接近 Full FT
的准确性。在 Wizard-Vicuna-30B 上的历元趋势进一步表

明，混合方法在保持控制的梯度范数的同时，到最后一个
历元实现了具有竞争力的验证损失。因此，对于需要快速
适应和稳定性的的大规模或资源受限的部署而言，混合方
法可以作为 Full FT 的一个可靠替代方案，在准确性和效
率之间取得实用的平衡。

IV. 结论与展望

我们的研究对在计算预算受限情况下大语言模型的参
数高效微调（PEFT）方法进行了原则性的探索。现有的
策略如 LoRA、BOFT 和 LoRA-GA 在适应性、稳定性或
收敛性方面各具优势，但在共同优化这些维度方面有所不
足。为弥补这一差距，我们引入了两个关键创新：一种兼
容 transformer 的单位 RNN（uRNN）适配方法，用于改
进梯度保留，以及一个基于每层梯度反馈动态结合低秩与
正交更新的混合微调框架。

在 GLUE、GSM8K、MT-Bench和 HumanEval四个基
准上的大量实验表明，我们的方法是有效的。该混合方法
在使用 LLama3.1-405B 的 HumanEval 上达到了 62.5 %
的 pass@1 准确率，超过 LoRA 1.6 %，并且在训练时间减
少 2.1 倍和内存使用减少近 50 % 的情况下，效果接近完
整微调。在 MT-Bench 上，它的平均 BLEU 得分比 LoRA
高出 2.4 分。此外，单位约束的整合显著提高了深层配置
中的训练稳定性，特别是在 GSM8K 和代码生成任务上。
这些结果证实了我们的方法在资源受限条件下进行真实世
界的 LLM 微调的实际可行性。

在未来的工作中，我们计划通过探索更细粒度的、特
定层的控制来优化混合策略，可能会结合学习控制器或元
梯度。此外，将单位参数化进一步扩展到多头注意力块并
更深入地集成到模型预训练管道中，可能会解锁额外的提
升。最后，将这些技术应用于真实世界的部署场景——包
括领域特定的大语言模型、边缘设备和低带宽的分布式训
练——将有助于验证它们在这些基准测试之外的稳健性和
广泛性。
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Fig. 2. 在整个十个周期中，Wizard-Vicuna-30B 的训练稳定性。（左）梯度范数演变；（右）验证损失。
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