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摘 要： 在定制化应用场景下亟需提升大语言模型（Large language models， LLMs）在特定垂直领域的

语言理解和生成能力。本文提出一种适用于垂直领域的大语言模型系统开发范式——武信。其涵盖

架构、数据、模型和训练等大语言模型系统的系列开发方法，利用人在回路的数据增强提升军事训练伤

问答数据集的质量，采用梯度低秩投影（GaLore）策略对轻量级基座大语言模型进行高效全参微调。实

验结果表明，所采用的全参微调方法在收敛性和准确性指标上优于主流的 LoRA 微调，所训练的武信大

模型在军事训练伤防治专业知识理解、克服“幻觉”等方面优势明显，相关成果可为垂直领域问答大模

型系统设计与应用提供参考。
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Abstract： In customized scenarios， it is urgent to enhance the understanding and generation capabilities of 
large language models （LLMs） in specific vertical domains. We propose a paradigm for developing vertical-
domain LLM system named “Wuxin”， which covers a series of development methods for LLM systems， 
including architecture， data， model， and training. Wuxin utilizes human-in-the-loop data augmentation to 
improve the quality of military training injury question and answer datasets， and employs the GaLore 
strategy to perform efficient full-parameter fine-tuning on small LLMs. Experimental results show that the 
adopted full-parameter fine-tuning method outperforms LoRA fine-tuning in terms of convergence and 
accuracy. Furthermore，Wuxin demonstrates significant advantages in understanding professional military 
training injury knowledge， as well as overcoming hallucinations. Our achievements can provide references 
for the design and application of question-answering LLM systems in vertical domains.
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引   言  

大语言模型等颠覆性人工智能技术正以前所未有的广度与深度影响着新一轮智能技术的变革。

同时，大语言模型以其强大的语言理解和生成能力，在自然语言处理领域取得了显著的进步。2017 年，

谷歌推出用于处理自然语言任务的 Transformer 网络架构，次年，OpenAI 发布了 GPT⁃1（Generative 
pre⁃trained Transformer⁃1），能够生成流畅的自然语言文本［1］。 2022 年，OpenAI 发布的大语言模型

ChatGPT［2］具有极高的人机交互水平和极为广泛的应用场景，引起了全社会的广泛关注。这些大模型

如 BERT（Bidirectional encoder representations from Transformers）、GPT、T5 等［3］，通常基于 Transform ⁃
er 架构，并在大规模无标签文本数据上进行预训练，学习通用的语言表示，进而通过监督学习在下游任

务上进行微调，取得了优异的自然语言理解与生成效果。

在特定的垂直应用领域，基于大语言模型的人工智能问答系统在训练伤防治领域具有广泛的应用

需求。例如，体育训练是增强体能素质的基本途径，然而在训练实际过程中，组织方法不科学、防护措

施不到位、训练动作不规范以及心理素质欠佳等因素导致的训练伤频发，尤其军事训练高强度、高对抗

和高要求的特殊封闭场景，训练伤防治更是与战斗力生成密切相关。因此，针对军事训练伤防治等智

能问答需求，研发大模型高效微调技术及系统架构，降低计算资源消耗、提升系统回答精度，激发大模

型在垂直领域问答的潜能，保障官兵军事训练安全，在军事训练伤防治领域实现更专业、更有效的问答

“助手”系统，具有重要的现实意义和推广价值。

本文首先梳理了垂直领域大模型的研究现状、代表性大模型及实际应用；其次介绍了武信大语言

模型系统的整体框架、信息流程以及人在回路的数据增强、GaLore 策略全参数微调等系列关键技术方

法；最后从收敛性与准确性维度评估武信大模型的全参数微调性能，并完成军事训练防治问答方面案

例实证的评估分析。

1 垂直领域大模型研究现状  

从早期的统计语言模型（Statistical language model， SLM）和基于神经网络的语言模型（Neural lan⁃
guage models， NLM）的初步探索，到当前基于 Transformer 架构的预训练语言模型（Pre⁃trained lan⁃
guage model， PLM）以及大语言模型的深入研究（如图 1 所示），人工智能技术在自然语言处理领域取得

了显著进展。OpenAI 发布的 GPT⁃1 在传统语言模型的预训练基础上进行了微调，GPT⁃3 引入上下文

学习机制的提示式微调方法，InstructGPT 采用了基于指令的微调方法，GPT⁃4 基于人类反馈的强化学

习技术，并将输入由单一文本模态扩展到了图文双模态。Meta 开源的 Llama⁃3.1⁃405B 在常识、数学、工

图 1　语言模型发展历程

Fig.1　Development process of language models
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具使用和多语言翻译等系列任务中，可与 GPT⁃4o、Claude⁃3.5⁃Sonnet 和 Gemini⁃Ultra 相媲美。国内“文

心一言”大模型、抖音云雀大模型、阿里通义千问大模型、月之暗面 Kimi、科大讯飞星火大模型等如雨后

春笋般蓬勃发展［4⁃6］。

除了通用人工智能大语言模型外，垂直领域大模型作为人工智能技术中的一种重要形式，逐渐成

为了医疗、金融、教育和交通等行业的焦点。微脉的“全病程管理”、深睿医疗的“Deepwise MetAI”以及

深圳市大数据研究院的“华佗 GPT”等医疗领域大模型可以帮助医生进行疾病诊断、治疗方案制定，提

高医疗服务的准确性和效率；度小满推出国内首个金融行业的开源大模型“轩辕”，蚂蚁集团发布自研

的“贞仪”语言和多模态大模型，恒生电子发布了金融行业大模型“LightGPT”；科大讯飞的“星火语伴”、

好未来的“Math GPT”以及可汗学院的“Khanmigo”等教育领域大模型可以用于个性化教学、智能答疑

等，提高教学效果和学习体验。尤其，在医疗领域，大模型有望实现快速准确识别潜在损伤、推荐合适

的治疗策略、预测治疗结果，推动实现个性化智能医疗服务［7］。然而，如何利用特定场景的本地化私有

数据，结合通用基座大语言模型的基础理解和生成能力，实现定制化应用场景下的特定垂直领域快速

全参微调、高效训练，已成为大语言模型系统提升特定应用领域语言理解和生成能力的重要研究方向。

2 武信：大语言模型系统架构设计  

2. 1　整体架构　

本文提出一种适用于定制化应用

场景下的大语言模型系统开发范式，

即“武信”大语言模型系统架构，其核

心为“数据 + 模型 + 训练 + 问答”模

式，聚焦军事训练伤防治领域应用需

求，进行定制化军事训练伤防治的数

据贯通、全参微调和问答交互，形成了

完整的数据基座、数据增强、全参微调

和垂直领域应用的通用大模型系统开

发范式与定制化应用的全栈链路。如

图 2 所示，武信大语言模型系统架构具

有多层次、模块化和垂直领域微调训

练、智能问答等特点，自顶向下由灵活

可扩展的问答层、训练层、模型层和数

据层组成。其中，B 是通用的大模型

参数量，B 为 billion，代表十亿。

2. 1. 1 数据层

数据层聚焦训练伤防治数据的多样性和覆盖

面，包括严格筛选和预处理的开源中文医疗数据

集 cMedQA2［8］和 人 工 数 据 增 强 的 领 域 数 据 。

cMedQA2 数据集是华人社区医学问答数据集 2.0
版本，覆盖了广泛的医疗知识问答，分为训练数

据、验证数据和测试数据，共计问题 108 000 条、答

案 203 569 条，如表 1 所示。根据《国际疾病分类

图 2　整体架构

Fig.2　Overall architecture

表 1　cMedQA2数据集

Table 1　cMedQA2 dataset

数据集

训练集

验证集

测试集

问题数

100 000
4 000
4 000

答案数

188 490
7 527
7 552

平均词数

(问题)
48
49
49

平均词数

(答案)
101
101
100
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第十一版（ICD⁃11）》和《军事训练医学指导手册》标准框架，以及医学专家主导的三级校验机制，经过格

式标准化、异常值修正等规范化操作后，从 cMedQA2 数据集的原始数据中严格筛选出 2 000 余条高质

量问题⁃答案对，同时通过多轮人工校验和验证，形成了区分骨骼肌肉损伤、皮肤软组织伤和环境因素伤

等 8 大损伤类别，具体包含骨折、膝关节半月板损伤和腰椎间盘突出等 42 种常见训练伤病类型，以及特

殊军事训练相关的跟腱断裂、跟腱炎等损伤类型的训练数据基座。

在针对军事训练伤防治数据的定制化增强方面，整合互联网公开的相关科研文献，例如，《解放军

医学杂志》《军事体育研究》等期刊成果，再次利用人在回路的数据标注、专家审核等优选方法筛选，在

cMedQA2 数据集的分类体系基础上，增强扩充出 500 余条结构化的问题⁃答案对，重点强化肌肉拉伤、

关节损伤和军事训练伤防治三类应用场景数据，扩大训练数据在急性损伤处置、慢性劳损康复等关键

应用场景的覆盖率，确保军事训练伤防治数据集的质量和分析结果的可靠性。部分高质量人在回路增

强的问题⁃答案对如图 3 所示。

2. 1. 2 模型层

模型层的设计充分考虑了模型参数量的差异性和计算资源需求的互补性，综合不同用户的算力约

束和应用场景需求，基于 Qwen2 在语言理解、语言生成、编码和推理等一系列能力［9］，武信大模型系统

的基础模型支持 Qwen2⁃0.5B、Qwen2⁃1.5B、Qwen2⁃7B、Qwen2⁃72B 等，在训练微调后，进一步提升所适

配的预训练模型在特定任务上的性能。其中，Qwen2⁃0.5B⁃Instruct 是 Qwen2 系列中具有 0.5 亿参数的

指令微调型语言模型，在 Transformer 架构基础上，通过 SwiGLU 激活函数来增强模型的表达能力，在

32k 上下文长度上进行训练，可通过 Dual chunk attention 等技术扩展至更长的上下文长度。此外，

Qwen2⁃0.5B⁃Instruct 采用 Query⁃Key⁃Value（QKV）偏置和组查询注意力提升模型更好地捕捉长距离依

赖关系，提高对复杂语言结构的理解、高效准确的自然语言处理能力，并具有较好的指令遵循能力。

Qwen2⁃0.5B⁃Instruct 在多个基准测试中展现了语言理解、生成和多语言处理等方面的良好性能。

如表 2 所示，多语言理解（Massive multitask language understanding， MMLU）基准测试的得分为 37.9，相
较于 Qwen1.5⁃0.5B⁃Chat 的 35.0 分有显著提升；在 HumanEval 测试中，Qwen2⁃0.5B⁃Instruct 的得分为

17.1，远高于 Qwen1.5⁃0.5B⁃Chat 的 9.1；GSM8K 测试的得分达到了 40.1，C⁃Eval 测试的得分为 45.2，显
示 了 生 成 任 务 能 力 和 中 文 语 言 理 解 上 的 优 势 ；在 IFEval 的 Prompt Strict⁃Accuracy 测 试 中 ，

Qwen2⁃0.5B⁃Instruct的得分为 20.0，显示出其在遵循严格指令方面的能力。

图 3 部分高质量问题⁃答案对

Fig.3 Partial high-quality question-answer pairs
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2. 1. 3 训练层

武信大模型系统架构的训练层是大模型性能优化的核心，提供模型参数优化的策略和工具，适配

GaLore 策略［10］全参微调、LoRA［11］等多种主流微调方法，使大模型可以在低计算资源环境下适应军事

训练伤防治等特定应用场景的知识和数据特性。全参微调适用于下游任务与预训练模型差异大或需

高度灵活适应的场景，但训练时间长、计算资源消耗大；部分微调适用于目标任务与预训练模型有一定

相似性或任务数据集较小的情况，计算资源和时间需求少，但性能可能略有下降，“幻觉”问题突出，主

要包括 LoRA 微调、适配微调、前缀微调、提示微调和 P⁃Tuning 等方法［12⁃13］。在支持 LoRA 的基础上，武

信系统架构的训练层主要采用梯度低秩投影（GaLore）全量参数学习策略，以实现在不牺牲模型性能的

前提下显著降低内存消耗。

此外，关于大语言模型的能力评估，主要包括指标自动评估和人工评估两类，前者简单快速，不需

要人工参与，节省时间和成本，适用于如数学问题之类的大多数确定性任务；后者适用于开放生成式任

务，可以更接近实际应用场景，提供更准确和全面的反馈。具体而言，收敛性和准确性较为常用［14］。其

中，准确性作为衡量模型输出和预期输出的匹配程度的指标，可以衡量模型预测或生成结果的正确比

例。在相关衍生指标中，准确率是模型对所有数据集进行实验的准确率的平均数。例如，对于生成任

务主要有双语评估（Bilingual evaluation understudy， BLEU）、ROUGE（Recall⁃oriented understudy for 
gisting evaluation）等指标［15］。

BLEU 指标用于衡量准确率。给定标准为 reference，模型生成为 candidate，长度为 n，candidate 中有

m 个单词出现在 reference，m/n 为 BLEU 的 1⁃gram 的计算公式。根据连续词模型 n⁃gram，BLEU 可以划

分成多种评价指标，例如，BLEU⁃1、BLEU⁃2、BLEU⁃3、BLEU⁃4，其公式为

BLEU = BP ⋅ exp (∑n = 1

N

ωn log Pn)      ωn = 1
N

（1）

BP =
ì
í
î

ïï
ïï

1                    c > r

e1 - r
c              c ≤ r

（2）

式中：BP 为惩罚因子，惩罚输出句子过短，防止训练结果倾向短句；c 为候选句子的词数；r 为参考句子

的词数；ωn 为权重；通常 N 取 1~4。
Pn 为 n⁃gram 的精确度，其公式为

pn = ∑ n⁃gram CounterClip( n⁃gram )

∑ n⁃gram Counter ( n⁃gram )
（3）

ROUGE 是评估自动文摘以及机器翻译的指标，通过将生成与参考（通常是人工生成的）进行比较

计算，得出相应的分值，以衡量自动生成与参考之间的“相似度”。ROUGE⁃N 主要统计 n⁃gram 上的召

回率，对于 n⁃gram，可以计算得到 ROUGE⁃N 分数，计算公式为

表 2　Qwen2‑0. 5B‑Instruct数据集评测

Table 2 Evaluation results of Qwen2‑0. 5B‑Instruct datasets

数据集

MMLU
HumanEval

GSM8K
C⁃Eval
IFEval

Qwen1.5⁃0.5B⁃Chat
35.0
9.1

11.3
37.2
14.6

Qwen2⁃0.5B⁃Instruct
37.9

17.1

40.1

45.2

20.0

Qwen1.5⁃1.8B⁃Chat
43.7
25.0
35.3
55.3
16.8
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Rouge⁃N =
∑S∑n⁃gram Countmath( )n⁃gram

∑S∑n⁃gram Count ( )n⁃gram
（4）

ROUGE⁃L 中 L 指最长公共子序列（Longest common subsequence， LCS），用于计算生成 C 和参考

S 的最长公共子序列，计算公式为

Rouge⁃L =
( )1 + β 2 RLCS PLCS

RLCS + β 2 PLCS
（5）

式中：RLCS 表示召回率；PLCS 表示精确率；β 一般为较大的数。

RLCS = LCS( C，S )
len ( S )

      PLCS = LCS( )C，S
len ( )C

（6）

式中：len ( )· 表示求字符中字符数的长度函数；S、C 表示字符中字符数。

2. 1. 4 问答层

问答层是武信大语言模型系统与用户直接交互的接口，负责接收用户的自然语言输入并提供相应

的输出，例如，用户关于军事训练伤防治领域的问题输入和大语言模型的答案生成输出。在武信系统

架构的信息处理流程中，全参微调训练后的大语言模型支持对特定领域知识库与通用领域数据的深度

融合如图 4 所示，系统接收用户输入的自然语言问题，进入大语言模型基于 Transformer 的编码器⁃解码

器架构，完成从输入问题到高维词向量的编码转换。编码后的词向量能够捕捉问题的语义信息，大语

言模型利用预测机制和上下文信息，生成预测输出。此外，基于领域特定知识库以及通用领域等知识

库，可为问答过程中提供辅助信息，增强模型对特定领域术语和概念的理解。

2. 2　基于 GaLore策略的全参微调训练　

目前，LoRA 是参数高效微调最常用的方法，但 LoRA 的超参数需要根据模型复杂性、适应需求及

欠拟合或过拟合风险进行调优，以找到适合新任务的计算需求与训练效率的最优平衡。经过多种微调

方法实践，武信系统架构采用基于 GaLore 策略的全参微调方法训练，形成了影响模型准确性和收敛速

度的系列经验超参数，例如训练轮数、批量大小、学习率和 Rank 等。相比于 LoRA 方法将全参微调的增

量参数矩阵 ΔW表示为两个参数量更小的矩阵A和 B的低秩近似，GaLore 策略本质是利用权重矩阵W

的梯度G（W ∈ Rm × n）缓慢变化的低秩结构，而不是将权重矩阵本身近似为低秩。

图 4　信息处理流程

Fig.4　Information processing flow
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GaLore 策略的数学理论基础为，梯度矩阵 G的秩在训

练过程中会变低，即梯度矩阵可以通过较小的子空间近似表

示，通过计算两个投影矩阵 P ∈ Rm × r 和 Q ∈ R n × r，将梯度矩

阵G投影到一个低秩形式 PTGQ，有

WT =W 0 + η ∑
t = 0

T - 1~
G t      

~
G t = P t ρ t( P T

t G tQ t )QT
t （7）

式中：W 0 为预训练权重矩阵；P t 为逐层权重更新参数；η 为学

习率。

由于在复杂任务上，单个低秩子空间难以捕获整个梯度

轨迹。因此，如图 5 所示，GaLore 策略通过建立多个子空间

并在训练期间切换不同的子空间来进行全参学习。

W t =W 0 + ∆WT1 + ∆WT2 + ∆WTn （8）
因此，在全参训练大语言模型时，GaLore 策略仅需计算

两个投影矩阵 P和 Q，即可以大幅降低依赖于梯度统计量的优化器状态的内存成本。相比于 LoRA 方

法，GaLore 策略更适用于专业术语密集的垂直领域优化，为军事训练伤防治任务微调策略选择提供了

理论依据。

3 实验分析  

3. 1　实验环境　

实验案例环境配置单卡 NVIDIA A10⁃24 GB GPU，所

需软件依赖库及实验推荐版本如表 3 所示。大模型微调训

练工具采用 LLaMA⁃Factory 平台，训练数据采用 OpenAI
格式，如图 6 所示。

3. 2　效果评估　

3. 2. 1　收敛情况分析　

以 Qwen2⁃0.5B⁃Instruct 为基础模型，比对 GaLore 策略

全参微调和 LoRA 微调两种方式。微调超参数的经验为：

较低的学习率有助于模型更好地学习新任务，同时保留之

前任务的知识，较大的批量大小会导致模型更容易遗忘之

前任务的知识。因此，通过调节学习率、批量大小和训练轮

数，调整训练过程中训练参数量、训练时间和显存占用量，

优化模型性能，实验中超参数设置如表 4 所示。

通过设置不同的 Rank 值，得到的 GaLore 策略全参微

调和 LoRA 微调的训练时间、显存占用和损失对比结果如

表 5 所示。从训练时间来看，随着 GaLore 策略的 Rank 值增

加，训练时间略有增加，但总体变化不大，保持在 11 min 左

右。这表明 GaLore 策略在不同 Rank 值下的训练效率相对

稳定。而 LoRA 的训练时间明显更长，达到了 17.66 min，这
可能是因为 LoRA 在微调过程中需要更多的计算资源。

图5　GaLore的低秩子空间学习

Fig.5　Low-rank subspace learning of GaLore

表 3　依赖项及版本号

Table 3　Environment dependencies and 
version number

名称

Python
Torch

Transformers
Datasets

版本号

3.10.14
2.3.0

4.42.4
2.18.0

名称

Accelerate
Peft
Trl

Tensorflow

版本号

0.32.1
0.11.1
0.9.6

2.17.0

图 6　训练数据格式

Fig.6　Training data format
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显存占用方面，随着 GaLore 策略的 Rank 值

增加，显存占用也相应增加，这是因为更高的

Rank 值意味着模型参数的增加，需要更多的显存

来存储这些参数。LoRA 在相同 Rank 值下显存

占用略高于 GaLore，这可能是因为 LoRA 模型的

参数结构或者优化算法导致显存使用效率略有不同。

此外，损失是衡量模型性能的一个重要指标，

损失越低，通常意味着模型的预测准确性越高。

从数据来看，GaLore 策略随着 Rank 值的增加，损

失逐渐降低，这表明模型的预测准确性随着参数

数量的增加而提高。而 LoRA 在相同 Rank 值下

损失较高，这可能意味着 LoRA 模型在当前的微

调策略下没有达到最佳的性能。

综合来看，GaLore 策略在不同 Rank 值下表

现出较好的训练效率和显存使用效率，且随着

Rank 值的增加，模型的预测准确性提高。LoRA 在相同 Rank 值下训练时间较长，显存占用略高，且损失

较高，表明 LoRA 在当前的微调策略下性能不如 GaLore 策略。

图 7 详细展示了整个训练过程的损失曲线。X 轴表示训

练过程中的迭代次数，Y 轴表示在每个全局步数下模型的损

失值。可以看出，GaLore 策略训练损失下降速度更快，且 4
种不同的微调模型在训练 120 步时均趋于平稳，表明在当前

训练条件下 GaLore 策略收敛速度更快并与 LoRA 同时达到

收敛状态；同时，训练损失的下降趋势和最终值是评估模型

性能的重要指标，GaLore 策略在任意全局步数下的损失值都

远低于 LoRA，这表明即使使用低秩的 GaLore 策略，其效果

也远超于高秩的 LoRA。

3. 2. 2　准确性分析　

表 6 为 GaLore 策略全参微调与 LoRA 微调在评估集上的 BLEU 和 ROUGE 数据指标。针对 BLEU
和 ROUGE 的评估结果显示，GaLore 策略随着 Rank 值的增加，在所有评估指标上都有显著提升，尤其

是 BLEU⁃4 和 ROUGE⁃2，这表明在处理复杂文本结构和短语生成方面的能力增强。此外，实验中发

现，GaLore 策略的 Rank 为 1 024 时，评测指标却低于 Rank 为 512，尽管 Rank 值的增加会增加参数数量，

理论上应该能够捕捉更复杂的模式，但 Rank 为 512 时，指标数据表现最佳，这可能是由于以下 3 个因素。

（1）过拟合。增加模型的参数数量可以提高模型的表达能力，但同时也增加了过拟合的风险。当模型

过于复杂时，可能会过度适应训练

数据中的噪声和细节，而不是学习

到泛化的模式，导致在测试集或实

际应用中的表现下降。（2）训练不

充 分 。 对 于 更 复 杂 的 模 型（如

Rank=1 024 的模型），可能需要更

多的训练数据和更长的训练时间

表 5　训练效果分析

Table 5　Analysis of training effects

训练方法

GaLore（Rank=128）
GaLore（Rank=512）
GaLore（Rank=1 024）
LoRA (Rank=1 024)

训练时

间/min
11.09
11.39
11.72
17.66

显存占用/
GB

17.45
19.42
20.65
21.33

损失

1.949
1.648
1.504
2.832

表 4　训练参数表

Table 4　Training parameters

超参数

学习率

训练轮数

批量大小

值

1e-5
10
8

超参数

精度

最大长度

学习率调度器

值

bf16
512

Cosine

图 7　训练损失对比

Fig.7 Comparison of training losses

表 6 不同模型 BLEU和 ROUGE指标比对

Table 6 BLEU and ROUGE comparison of different models

模型

GaLore（Rank=128）
GaLore（Rank=512）

GaLore（Rank=1 024）
LoRA (Rank=1 024)

BLEU⁃4
12.98
30.58
29.59
3.09

ROUGE⁃1
28.64
42.25
41.57
18.31

ROUGE⁃2
13.21
30.33
29.42
2.58

ROUGE⁃L
24.63
39.61
38.77
13.48
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来充分训练。（3）优化困难。随着模型参数数量的增加，优化问题变得更加复杂，可能更难找到全局最优

解，这可能导致训练过程中的局部最小值，从而影响模型的最终性能。而在相同 Rank值下，LoRA 的表现

远不如 GaLore策略，这表明 LoRA 微调在当前设置下不够有效，需要进一步的优化和调整。

4 案例实证  

训练伤防治场景一般具有极高的实时性、精确性、专业性和可操作性，按照武信大模型的信息流

程，通过问题输入，利用微调训练的大模型进行推理能力预测输出，并以文本形式反馈给使用者，完成

训练伤智能问答。

实证案例 1 为角色确认“你是

谁？”，对比模型为基于传统全参微

调方式、GaLore 全参微调、LoRA
微调得到的 3 个 Qwen2⁃0.5B 基座

微调模型，如表 7 所示。实证结果

中，传统全参微调模型的回答中出

现了与“你是谁？”不相关的回答。

由于传统全参微调涉及对模型所

有参数的调整，这可能导致模型过

于复杂，从而增加了过拟合的风险，同时训练轮数过多、训练数据量不足等原因也可能导致模型没有足

够的信息来学习泛化的规律，而是过度适应了有限数据中的特定样本。相比之下，GaLore 全参微调模

型与 LoRA 微调模型的回答均客观正常，效果良好，可能是在训练时通过引入低秩结构减少了模型的复

杂度，从而降低了过拟合的风险，提高了泛化能力。

在实证案例 2 和实证案例 3 中，训练伤病的具体问题为：“肌肉拉伤怎么办？”“训练中发生骨折怎么

办？”GaLore 策略全参微调回答的专业性和可操作性较强，每个问题都结合部队训练实际，总结病因并

根据不同情况指导治疗，表现出了良好的训练效果。而 LoRA 微调的回答还具有基础模型的回答范式，

表现出一般普遍性。由此可见基于 GaLore 策略全参微调后的模型能够满足实验预期的效果，极大增强

了在训练伤领域回答的专业性和可操作性。

5 结束语  

源于训练伤病防治的智能化应用需求，聚焦垂直领域大语言模型训练、评估和系统开发场景，本文

提出了武信大模型系统的整体架构，形成了开源数据集+人工数据增强、全参微调训练、多指标能力测

评的全链路技术栈，以及数据⁃模型⁃训练⁃应用的开发范式。通过人在回路的数据增强机制提升领域知

识密度，采用 GaLore 全参微调实现参数梯度优化，在降低显存占用的同时增强模型对军事训练伤防治

领域知识的表征能力。实验结果验证了 GaLore 全参微调方法在训练时间、显存占用等方面的性能优

势。相关经验和成果可为降低大模型知识幻觉、垂直领域问答大模型的设计与应用提供参考，后续工

作将重点突破武信大模型结合知识图谱的检索增强生成能力。
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