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摘 要 多任务学习系统通过促进任务间的知识共享与迁移，能够同时处理来自不同领域的任务。近年来，基于任

务算术的多任务学习方法取得了显著进展，研究表明，通过在参数层面直接将多个下游任务上独立微调的专家模型

合并到预训练模型中，可以生成具备解决相应下游任务能力的统一模型，从而为多任务学习提供了一种高效且灵活

的解决方案。然而，现有的模型合并方法通常面临两个挑战：一是完全静态合并的方法由于难以解决任务间的潜在

干扰和参数冲突，导致合并的多任务学习模型性能下降；二是现有动态合并的方法需要额外维护参数量庞大的专家

模块，显著增加了模型成本。为此，本文提出了一种高效的模型合并方案，专门用于基于任务算术的多任务学习，称

为秩一专家混合（RankOne-MoE）。具体而言，依据微调模型中不同模块所包含的下游任务知识量，本文对专家模

型的绝大部分模块进行基于任务算术的静态合并；而对于与下游任务更相关的模块，我们对其线性层的参数进行奇

异值分解，生成一系列秩为一的专家用于构建一个跨任务共享的秩一专家库，并通过路由机制动态组合输入实例所

需的秩一专家，提升合并模型的多任务性能和适应性。实验结果表明，当合并八个ViT-B/32模型时，提出的方法

相比最先进的静态合并方法在多任务精度上平均提升了 5.40%；相比最先进的动态合并方法，总参数量减少了

81.45%左右，充分验证了提出方法的有效性和高效性。
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Abstract Multi-task learning (MTL) systems handle multiple tasks from different domains by 
promoting knowledge sharing and transfer.  Recent progress in task arithmetic-based MTL has 
shown that merging independently fine-tuned expert models into a pre-trained model at the 
parameter level can produce a unified model capable of solving downstream tasks, offering an 
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efficient and flexible solution.  However, static merging methods often face task interference and 
parameter conflicts, degrading performance, while dynamic methods require maintaining many 
expert modules, significantly increasing costs.  To address these challenges, this paper proposes 
the Mixture of Rank-One Experts (RankOne-MoE), an efficient model merging approach.  By 
statically merging most modules in fine-tuned models using task arithmetic and applying singular 
value decomposition (SVD) to generate dynamically routed rank-one experts for task-relevant 
modules, the method constructs a cross-task shared rank-one expert library, enhancing 
performance and adaptability.  Experiments on merging eight ViT-B/32 models show a 5. 40% 
average improvement in MTL accuracy over the state-of-the-art (SOTA) static method and an 
81. 45% reduction in parameter count compared to the SOTA dynamic method, demonstrating 
the approach’s effectiveness and efficiency.

Keywords multi-task learning; model merging; knowledge transfer; machine learning; artificial 
intelligence

1 引 言

多 任 务 学 习（Multi-task Learning， MTL）是

一种重要的深度学习范式，它通过使用一个统一的

神经网络模型同时优化多个相关任务的目标，从而

实现任务间的知识共享与迁移［1，2］。相比于单任务

学习或集成学习［3］，多任务学习能够在仅需存储

一份模型参数的情况下，处理多种任务需求，不仅显

著降低了存储和维护成本，还提升了资源利用效率

和模型的泛化能力。得益于这些优异特性，多任务

学习在计算机视觉［4-7］、自然语言处理［8-11］、语音识

别［12］、推荐系统［13-16］等多个领域取得了广泛应用。
尽管多任务学习在理论和实践中展示出强大的能

力，但其依然面临一些挑战。例如，传统的多任务学

习范式通常遵循“收集数据-联合训练”的框架，即需

要预先收集所有任务的原始训练数据，并使用这些

数据联合优化神经网络模型参数。然而，当任务数

量或数据规模过大时，这种范式面临两大问题：首
先，数据管理成本迅速攀升，不仅需要大规模的存储

和计算资源，还可能引发任务间数据冲突和样本不

平衡的问题。其次，任务数据的集中化存储与处理

容易引发数据隐私和安全风险，特别是在医疗、金融

等敏感领域。
近年来，基于任务算术的多任务学习方法为上

述挑战提供了一种新颖且正交的解决思路［17-21］。这

类方法不需要联合训练所有任务，而是通过将多个

独立训练的神经网络模型在参数层面进行算术合

并，生成一个统一的多任务模型。这一范式具有以

下显著优点：

（1）降低存储成本

通过跨任务重用单个任务训练的模型，大幅减

少了存储多份模型参数的需求［17，22，23］。
（2）提高泛化能力

合并多个模型的能力能够实现任务间的知识共

享，从而更好地泛化到新任务［20，24-27］。
（3）支持分散开发

模型合并允许多个贡献者独立构建和微调自己

的模型，而后通过参数合并进行整合，从而促进分散

式和功能化的模型开发［26，28-29］。
基于任务算术的模型合并方法近年来逐渐成为

多任务学习领域的重要研究方向［21，30-31］。需要强调

的是，最简单的任务算术合并方法［17，32，33］往往面临

显著的性能下降问题。换句话说，合并后统一的多

任务模型的性能通常低于传统联合训练的多任务学

习模型，同时也明显低于独立训练的单任务模型。
这种性能下降主要归因于任务间的潜在干扰以及参

数冲突，即不同任务模型的优化目标不一致可能导

致合并后的模型参数无法有效地平衡各任务的需

求。为了缓解性能下降问题，研究者提出了多种改

进的模型合并算法，试图通过更细粒度和更结构化

的方法优化模型合并过程［21，31］。其中，现有方法可

以粗略分为两个主要类别：（1）基于重要性加权的合

并方法：这类方法关注不同任务对应模型的重要性

差异，通过为每个模型或更细粒度的层级、参数级别

分配重要性系数来优化合并过程［20，34，35］。这些加权

系数通常由各模型在特定任务上的性能、任务相关

性或模型参数的重要性来决定。（2）基于子空间的

稀疏合并方法：这类方法则利用神经的过参数化特

性，在参数空间的子空间中进行模型合并［19，36］。通
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过将稠密的模型投影到一个稀疏子空间中，这些方

法能够显著减少任务间参数冲突。
上述方法在缓解任务冲突和提升合并模型性能

方面取得了显著进展，但它们都属于静态合并方

法。也就是说，这些方法在完成模型合并后，所生成

的统一模型对于所有任务和输入样本而言是固定不

变的。这种静态特性在任务需求多样化的场景中可

能存在局限性，例如无法针对不同任务或输入实例

动态调整模型行为［23］。为克服静态合并方法的不

足，最近的研究提出了一种名为 WEMoE［23］的动态

合并策略用于多任务学习。该方法通过引入任务特

定模块的动态路由机制，根据输入实例的特征动态

调整模块的合并方式，从而实现更灵活的模型适应

性，取得了接近传统多任务学习的性能。然而，
WEMoE 的动态性带来了显著的额外参数开销，
尤其是在任务数量较多或模型深度较大的情况下。
例如图 1 中，当合并八个 CLIP-ViT-B/32 或 CLIP-
ViT-L/14 模型［37-38］时，WEMoE 的总参数量是其他

静态合并方法的五到六倍以上。这一问题限制了其

在计算资源有限场景中的实际应用价值。

综上所述，静态合并方法在计算资源和参数量

控制方面具有明显优势，其简洁的设计使得模型在

存储和计算效率上表现优异。然而，由于无法灵活

适应不同任务间的多样化需求，静态合并方法通常

面临性能不足的问题。相比之下，动态合并方法通

过引入任务特定模块或动态路由机制，能够根据输

入实例自适应地组合模型参数，从而实现接近甚至

优于传统联合训练的多任务学习性能。然而，这种

动态性带来的显著代价是需要额外维护大量参数，
尤其是专家模块的存储需求急剧增加，导致在资源

受限的场景中难以广泛应用。一个自然的问题是：
“如何在静态和动态方法之间取得更优的平衡，既保

留静态合并方法的高效性，又能部分实现动态合并

的灵活性”？
在本文中，我们提出了一个称为“秩一专家混合

（RankOne-MoE）用于多任务学习”的方法，用于解

决多任务学习中的模型合并问题。如图 1 所示，该

方法在显著减少参数量的同时，能够实现与传统联

合训练多任务学习方法相当的性能，兼具高效性与

灵活性。具体而言，我们跟随 WEMoE［23］中的分析

方法对独立训练模型中的主要模块进行详细分析，
按照它们对下游任务的相关性强弱，将模型参数划

分为两组。在此基础上，本文提出的 RankOne-
MoE 完整工作流程如下：首先，对于与下游任务关

联性较弱的参数组，我们采用基于任务算术的静态

合并方法，将这些参数直接合并到预训练模型中，从

而减少冗余存储需求。而对于与下游任务强相关的

参数组，我们对其线性层权重参数进行奇异值分解

（SVD），将权重分解为左奇异向量和右奇异向量的

低秩形式，从而构建出一系列秩为一的专家模块。
接着，我们从每个任务的专家模块中挑选出最具代

表性的 k个秩一专家，并将它们统一添加到一个跨

任务共享的专家库中，形成一个高效的秩一专家

池。然后，为了进一步提升模型的适应性与性能，我

们设计了一个动态路由机制，能够根据输入实例的

特征，从专家池中动态选择合适的秩一专家进行组

图1　不同模型合并方法在三种架构上合并八个任务时规范化的总参数量与性能关系图（规范化参数数量的定义：

规范化的参数量 = 合并后的模型参数量
预训练模型(或单个专家模型 )的参数量

∈(1，T )， 其中T表示任务数量，该指标用于评估不同方法

的参数效率。我们可以观察到，本文提出的RankOne-MoE方法通过调整秩一专家数量（如 16、32、64、128），在总参数量

（横轴或图形大小）和性能（纵轴高度）之间实现了优异的平衡。图中点位越接近左上角表示性能越高且参数量越小。）
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合。最后，我们将静态合并得到的模块和动态合并

得到的模块按照原始模型的执行逻辑进行堆叠，得

到最终完整的合并模型。通过这种合并策略，我们

提出的 RankOne-MoE方法实现了性能与参数量的

双重优势。实验结果表明，RankOne-MoE 在合并

多个 ViT-B/32 模型时，不仅能够相比最先进的静

态合并方法在多任务精度方面提升 5. 40%，同时相

比于现有动态合并方法，其总参数量减少了

81. 45%，充分验证了该方法的有效性和高效性。
总的来说，本文的主要贡献可以概括总结为以

下三个关键方面：
（1）本文利用奇异值分解对模型的线性层参数

进行分解，构建秩为一的共享专家池。秩一专家的

设计显著降低了参数存储需求，同时提升了任务间

知识共享的效率，为多任务学习提供了一种高效的

低秩模型合并方案。
（2）本文提出了结合静态与动态合并优点的

“秩一专家混合（RankOne-MoE）”方法。通过将与

下游任务相关性较弱的参数组进行基于任务算术的

静态合并，以及对相关性较强的参数组进行动态化

处理，该方法克服了静态合并性能不足和动态合并

资源消耗过高的双重局限。
（3）本文在三种不同参数规模的模型和两种不

同任务数量上进行了广泛的实验验证，进一步证明

了提出方法的具有较好的模型合并性能和参数高效

性，因此具有实用性。
本文的结构组织如下：第 1节介绍了研究背景、

研究动机以及本文方法的简要概述；第 2 节回顾了

与本文相关的研究工作；第 3 节介绍了模型合并的

符号、问题定义等预备知识；第 4节详细阐述了本文

提出的方法及其设计细节；第 5 节展示了大量实验

结果，以验证所提方法的有效性和高效性；最后，第

6节对本文的研究内容进行了总结与展望。

2 相关工作

在本节中，我们从两个主要方面对本文的相关

工作进行详细阐述：一是基于模型合并的多任务学

习方法，二是模型微调以及模型压缩技术。
2. 1　模型合并用于多任务学习

模型合并（Model Merging）的概念与集成学习

（Ensenmble Learning） 的概念存在一定的相关性，
两者的核心思想都是通过融合多个模型的知识来提

升目标任务的预测性能。集成学习［3］需要保留所有

参与融合的模型，并通过对多个模型的预测或输出

进行加权平均、投票或其他形式的组合，来生成最终

的预测结果。相比之下，模型合并［21，31］在参数层面

对多个模型进行融合，将独立训练的模型参数整合

到一个统一的模型中，从而不需要保留原始模型。
这种方法在减少存储成本和计算资源需求方面具有

明显优势。因此，模型合并是一种更高效的进行跨

任务知识迁移的方式。
由于任务之间的潜在干扰以及参数的冲突，最

简单的直接参数合并方法可能会导致合并后模型性

能的显著下降［17，32，39，40］。为了解决这一问题，研究者

提出了多种优化的模型合并方法，这些方法可以大

致分为两类：基于加权合并以及基于子空间合并。
（1）基于加权的方法通过为不同模型或其参数分配

合适的合并系数，灵活地控制每个模型在最终合并

模型中的贡献比例。例如Task Arithmetic［17］通过网

格搜索的方式为每个专家模型搜索一个合并系数。
Fisher Merging［34］根据 Fisher 信息［41］来衡量每个参

数的重要性，使用这些重要性权重进行加权合并。
SLERP［42］在两个模型的参数之间进行球面插值，以

提升合并效果。RegMean［35］针对线性层设计了一种

基于输入数据统计信息的加权合并方法，并利用封

闭解提升计算效率。类似的，MATS［43］利用共轭梯

度法求解模型合并系数。MetaGPT［44］将微调模型

相比预训练模型的参数改变量级作为参数重要性衡

量标准，并以此为依据合并模型。AdaMerging［20］提

出了一种无监督的熵最小化代理损失，用于自动优

化不同模型层级的融合系数。（2）基于子空间的方

法通过将稠密的独立模型投影到稀疏的参数子空间

中进行合并，有效减少了任务间的参数冲突与干

扰。这类方法利用神经网络的过参数化特性，通过

剪枝或参数稀疏化的方式，仅保留最重要的参数进

行合并。Ties-Merging［19］基于神经元的参数量级对

模型进行剪枝，将绝对值较小的参数（被认为是不重

要的参数）移除，仅保留关键参数，并在合并前对剩

余参数进行符号对齐。 DARE［28］借鉴 Dropout 机
制［45］，通过随机删除专家模型中一定比例的神经元，
并对剩余神经元的量级进行重新缩放，以平衡模型

的稀疏性与信息保留。PCB-Merging［46］同时考虑任

务内部和任务之间的重要性来丢弃重要性分数较低

的神经元。Model breadcrumbs［47］认为神经元中较

大的或较小的参数可能是异常值，这些参数会对合

并过程产生不利影响，因此可以裁剪被认为是异常

的参数来提升模型的合并效果。
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尽管这两类方法相比简单的参数合并方法在性

能上取得了显著提升，但它们本质上仍属于静态合

并策略。这意味着合并后的模型参数在推理时是固

定的，难以根据不同样本或任务的特定需求进行动

态调整，从而在任务多样性较高的场景中表现出适

应性不足的问题［23，30，48］。与本文最相关的一个工作

是 WEMoE［23］，它提出动态的合并模型参数来提高

合并模型的适应性。然而，WEMoE 的主要局限在

于其需要维护的模型参数量远高于静态合并方法，
是其数倍之多，这使得该方法在计算资源受限的场

景中难以广泛应用。相反地，本文提出的方法继承

了动态模型合并方法的灵活性，同时也保留了静态

方法参数量方面的优势，更具实用价值，尤其适用于

资源受限但任务多样性丰富的应用场景。
2. 2　模型微调以及模型压缩技术

本文的核心技术是实现高效且有效的模型融

合，这一技术方向与参数高效微调（或模型复用）以

及模型压缩等主流技术具有一定相关性，但也有本

质的不同。
模型的参数高效微调（如 Adapter微调［49］，低秩

（LoRA）微调［50］和提示（Prompt［51，52］）微调等）相比于

传统的全参数微调更节约计算资源，是一种近年来

在深度学习领域流行的技术方法［53-55］。尽管模型合

并与参数高效微调都旨在高效复用已有模型，它们

的侧重点存在明显差异：参数高效微调主要关注于

重用预训练模型，优化其在单个下游任务上的表

现。其目标是通过轻量级模块适配特定任务，而无

需重新训练整个模型。模型合并则致力于将多个经

过训练或微调的专家模型（即在特定任务上表现优

异的任务特定模型）融合为一个统一的多任务模型，
从而实现对多个任务的综合支持。

模型压缩是一种通过减少模型参数量或计算量

来优化模型资源使用的技术方法，其目标是使模型

在推理阶段更高效，适用于资源受限的设备或场

景［56-57］。模型压缩的主要方法包括剪枝、量化和低

秩分解等。模型压缩与模型合并均注重对模型参数

的优化，以减少存储和计算资源开销。然而，模型压

缩关注如何减少单个模型的参数量或计算复杂度，
重点考虑如何尽可能保持压缩后的模型在单一任务

上的性能。然而，模型合并聚焦于将多个相同架构

的能力各异的专家模型聚合为一个综合模型，从而

避免单独地维护多个专家模型，重点考虑如何避免

任务之间的参数冲突等问题。

3 预备知识

本节首先在 3. 1节介绍模型合并的符号和问题

定义，接着在3. 2节介绍参数模块划分等预备知识。
3. 1　问题定义和符号约定

假设有T个需要合并的模型，其参数分别表示

为Θ1，Θ2，…，ΘT，这些模型均基于同一个主流预训

练模型Θ0 进行微调。需要注意的是，模型合并设置

下不允许访问模型的原始训练数据，而只能获得微

调后的模型参数。不失一般性，本文主要关注视觉

分类任务，并遵循之前的模型合并方法［17，20，23］的设

置，采用三个不同规模的 CLIP-ViT 模型［38］作为预

训练模型。每个模型Θt是一个基于 Transformer［58］

架构的模型，共包括 L个 Transformer 块（Block），
其形式化表示为Θt ={ Θ1

t，Θ2
t，…，ΘL

t }。特别地，基

于任务算术的模型合并领域常用的一个重要概念

是“任务向量”［17］，它由每个任务 t对应的微调模型

Θt 减去预训练模型 Θ0 得到，任务向量 t记为 τ t =
Θt -Θ0。

在基于任务算术的多任务学习中，我们希望

通过一种有效的策略将所有任务向量 { τ t }Tt= 1 的知

识融合到预训练模型Θ0 中得到一个统一的合并模

型Θmerge，同时尽可能减少任务间的冲突与参数冗

余。形式化地，模型合并的目标是找到一个最优

合并模型参数集 Θ*
merge = merge(Θ0；τ1，τ2，…，τT )，

以使得合并后的模型能够在所有任务的测试集上

达到较高的性能。即，模型合并的优化问题可以

表示为：

Θ*
merge = arg minΘmerge

1
T∑

t= 1

T

L t ( f (Θmerge；D t ) ) （1）

其中，f (Θmerge；D t )表示模型参数Θmerge 在任务 t的测

试数据集D t上的性能，L t (⋅)是一个关于任务 t的可

被量化的损失函数。
3. 2　参数模块划分

在执行模型合并时，对所有参数模块都进行静

态合并的方法性能难以令人满意。反之，直接将所

有模型的所有参数 { Θ1，Θ2，…，ΘT } 完整存储用于

后续执行动态合并，显然会带来巨大的内存成本。
随着任务数量T或网络层数L的增加，这种存储需

求呈线性增长，难以在实际应用中接受，同时也违背

了多任务学习追求参数高效性的核心原则。针对这

一问题，一个可行的策略是基于“任务相关性分析”
的对专家向量的分组［23］，即将模型参数划分为重要
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性不同的两部分：（1）弱相关参数组：如果微调后的

参数Θl，i
t 与预训练模型的参数Θl，i

0（l是 Transformer
块的第 l层，i是这个层中的第 i个子模块）距离更接

近，表示这组参数对下游任务的影响更小，这些参数

往往倾向于利用预训练模型本身来捕捉的是任务间

的通用特征。我们可以采用静态合并的方法，将这

部分参数直接算术合并到预训练模型中，以降低存

储成本。（2）强相关参数组：如果微调后的参数Θl，i
t

与预训练模型的参数Θl，i
0 距离更遥远，那么这组参

数与下游任务更相关，即容纳了更多下游任务的知

识。因此它需要动态地选择合并来减少任务间的

干扰。
以 CLIP-ViT架构的 Transformer模型为例，如

图 3 所示，它主要包含归一化层、多头注意力层

（ATT）和多层感知机层（MLP）。其中，模型的大部

分参数量集中在 ATT 和 MLP两个组件中，对模型

的存储与计算成本起主导作用。为了优化参数合并

效率并降低存储开销，我们需要分析这两个层中参

数的重要性及其在任务间的变化程度 。 跟随

WEMoE［23］的分析方法，我们对 MLP 层和 ATT 层

参数的变化进行量化分析，使用L2 距离衡量它们在

不同任务模型间的差异。以第 t个模型的第 l块为

例，ATT 和 MLP 两个层分别对应的任务向量的L2

距离记为：
d (τ l，ATTt )= Θl，ATT

t -Θl，ATT
0 2

（2）

d (τ l，MLPt )= Θl，MLP
t -Θl，MLP

0 2
（3）

为了进一步分析任务间参数变化的整体趋势，
我们可以统计T个模型在L个块中ATT和MLP的

平均L1距离如下：

dATT = 1
T×L∑

t= 1

T

∑
l= 1

L

d (τ l，ATTt )

dMLP = 1
T×L∑

t= 1

T

∑
l= 1

L

d (τ l，MLPt )
（4）

在 CLIP-ViT-B/32，CLIP-ViT-B/16 和 CLIP-
ViT-L/14三种主流视觉架构上的结果如图 2所示，
MLP 层的参数变化通常比 ATT 层更显著，这表明

MLP 层对任务特定知识的适应性更强。这一结论

与WEMoE［23］中的分析结果保持一致。
综上，在本文中，我们将多层感知机层划分到强

相关参数组采取更细粒度的动态合并策略，而将多

头注意力层和归一化层划分到弱相关参数组并执行

静态合并。

4 方 法

本节首先在 4. 1节对提出的秩一专家混合模型

进行详细阐述，包括模型总览、秩一专家池构建、动
态路由合并和动静模块整合等细节。接着，4. 2 节

中讨论了提出方法的优势。
4. 1　秩一专家混合 (RankOne-MoE)
4. 1. 1　方法动机以及模型总览

正如我们之前在第 1 节和第 2 节中讨论的，现

有的静态合并的方法（例如， Weight Averaging 
Modelsoups［32］、 Task Arithmetic［17］、 Ties-Merging［19］、 
AdaMerging［20］、 DARE［28］等）在总参数量方面有明

显优势，但参数固定导致总体平均性能较差，在精度

要求较高的场景中应用受限。与之相对，存在的动

态合并的方式（即WEMoE［23］）则通过根据输入样本

动态调整模型参数组合，几乎能够达到传统多任务

学习或独立专家模型的性能。然而，WEMoE 方法

需要维护大量额外参数（如动态路由模块和任务特

定专家模块），在计算资源有限的场景中难以广泛

应用。
针对上述问题，本文提出了一种全新的秩一专

家混合（RankOne-MoE）方法，用于多任务模型合

并。RankOne-MoE 结合了静态合并和动态合并的

双重优势，通过设计跨任务共享的秩一专家池和动

态路由机制，在保持参数量接近静态合并方法的同

时，显著提升了模型的综合性能。图 3 展示了本文

提出的 RankOne-MoE 模型的结构总览。具体来

说，RankOne-MoE 主要包括以下三个关键步骤：
（1） 秩一专家池构建：通过奇异值分解（SVD）构建

跨任务共享的秩一专家池，有效减少参数冗余。

图2　CLIP-ViT架构的Transformer块中MLP模块和ATT
模块对应参数的平均L2距离
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（2）动态路由合并：设计动态路由机制，根据输入实例

从秩一专家池中选择最相关的专家进行合并。（3）动

静模块整合：将动态合并的秩一专家模块和静态合并

的模块组装为一个完整的模型。我们在第 4. 1. 2，
4. 1. 3，4. 1. 4三个子节中分别进行详细介绍。
4. 1. 2　秩一专家池构建

第 3. 2 节的结果表明，在 Transformer 块中，
MLP层的参数变化更显著，因而更适合作为强相关

参数组进行动态合并，以适应任务间的个性化需

求。然而，若直接保留所有MLP参数用于动态合并

（如 WEMoE［23］所采用的方法），将带来昂贵的内存

开销，这种高成本显著限制了其在低资源场景中的

实际应用。
为解决上述问题，本节提出了一种高效的解决

方案 ：对 MLP 层的权重矩阵进行奇异值分解

（SVD，详见定义 4. 1），将其分解为低秩的表示，进

而构建一系列参数高效的秩一专家模块。为便于理

解后续内容，我们首先在定义 4. 1 和定义 4. 2 中给

出奇异值分解和矩阵的秩一近似的标准定义。
定义 4. 1 矩阵的奇异值分解 . 对于任意一个

m× n的实矩阵W，可以将其分解为：W=UΣV Τ。
其中，U是一个m×m的正交矩阵，称为左奇异向量

矩阵，它的每一列被称作一个左奇异向量。Σ是

一个m× n的对角矩阵，主对角线上的元素是U的

奇异值，其他非对角元素为零，且奇异值按降序方式

排列；V是一个 n× n的正交矩阵，称为右奇异向量

矩阵，它的每一列被称作一个右奇异向量。
定义 4. 2 矩阵的秩一分解 . 根据定义 4. 1，任

意实矩阵W的奇异值分解（SVD）可以自然地被表

示为一系列秩一矩阵的线性组合形式：

W=∑
i= 1

r

σi u ivΤ
i ≈∑

i= 1

k

σi u ivΤ
i （5）

其中，r是矩阵W的秩，即非零奇异值的个数。σi是
第 i个奇异值，u i（左奇异向量）和 v i（右奇异向量）分

别是U和V第 i列。u ivΤ
i 是一个“秩一矩阵”。在实

际使用中，我们可以挑选前 k个奇异值对应的秩一

矩阵来近似矩阵W。
在本文的设置中，每个 Transformer 块的 MLP 

层包含两个线性（Linear）层，它们的任务向量分别表

示为 τ l，MLP1
t ∈Rh× o和 τ l，MLP2

t ∈Ro× h，其中 t表示第 t个
任务或模型，l表示第 l个Transformer块，o和 h分别

表示线性层的输入和输出维度。在实际应用中，这

些维度通常较大。例如，在 ViT-L/14 模型中，h=
4096 和 o= 1024。由于线性层的参数量为维度的

乘积，MLP 层中这两个线性层的参数量极为庞大，
在模型合并时需要占用大量存储和计算资源。为

此，本文提出对MLP层的两个线性层分别进行奇异

值分解，以提取最重要的低秩特征，并用 k个秩一专

家的形式对任务相关性进行紧凑建模：

τ l，MLP1
t ≈∑

i= 1

k

σ l，MLP1
t，i u l，MLP1

t，i v l，MLP1
t，i

Τ

τ l，MLP2
t ≈∑

i= 1

k

σ l，MLP2
t，i u l，MLP2

t，i v l，MLP2
t，i

Τ
（6）

为了在多个任务间进行知识迁移，我们将所有任

务对应层的秩一专家统一添加到一个共享的专家池

Pl，i中，其中 l表示Transformer块的层号，i表示MLP
模块的具体子部分（即MLP1 或MLP2）。具体而言，
对于第 l层的MLP1模块，其专家池Pl，MLP1定义为

Pl，MLP1 ={(ul，MLP1
t，i ，v̂ l，MLP1

t，i ) k
i= 1

|t= 1，2，…，T} （7）

图3　秩一专家混合（RankOne-MoE）模型总览：RankOne-MoE对归一化层和多头注意力层采用基于任务算术的静态合并，对

多层感知机层的权重进行奇异值分解构建秩一专家池并进行动态合并。
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其中，v̂ l，MLP1
t = σ l，MLP1

t ⋅ v l，MLP1
t 。同理，可以构建 MLP2

模块的专家池Pl，MLP2。
通过这种方法，我们仅需存储秩一专家池中的低

维向量 ( u l，MLP1
t，i ，v̂ l，MLP1

t，i )，而无需存储完整的线性层任

务向量参数 τ l，MLP1
t ，因此显著降低了存储成本。以

τ l，MLP1
t 为例，在ViT-L/14模型中，完整的线性层参数

量为4096 × 1024，即约419万个参数。而使用我们的

方法，经过秩一分解后，仅需存储（4096 × k+ k×
1024）个参数，其中k表示奇异值分解后的秩。在本文

的默认实验设置中，k= 32，因此所需存储的参数量为

4096 × 32 + 32 × 1024 = 163，840个，仅占原始参数

量的3. 90%，表明我们方法在参数方面是高效的。
4. 1. 3　动态路由合并

在上一节中，我们为每个MLP子模块构建了一

个跨任务共享的秩一专家池，它有效存储了任务相

关性强的核心参数。在本节中，我们进一步阐述如

何设计动态路由机制，为输入实例自动挑选最合适

的秩一专家，并将其动态合并到预训练模型中，以实

现实例级的参数自适应。
为了实现这一目标，我们定义了一个路由函数

R ( x )：Rhx →RkT，其中，x是输入实例的隐式特征，hx
表示特性x的维度。路由的输出维度是 k×T，其中

T是任务数量，k是每个任务向专家池Pl，i中添加的

秩一专家的数量。换句话说，路由函数R ( x )的作

用是根据输入特征x为每个任务的秩一专家分配一

个合并系数。不失一般性，本文采用单层线性层来

实现路由函数，且每个 Transformer 块仅需一个路

由。具体而言，对于第 l层 MLP i子模块，其秩一专

家池 Pl，i 中的专家将根据R ( x ) 的输出分配权重

α={ αt，j }T，kt= 1，j= 1。最终合并的参数表示为：

Θl，i
merge =Θl，i

0 +∑
t= 1

T

∑
j= 1

k

I (αt，j ) ⋅ αt，j ⋅ (( ul，it，j ⋅ v̂l，it，j )Τ) （8）

其中，Θl，i
0 是预训练模型的基础参数，I (αt，j )是一个

指示函数，如果 αt，j是加权向量 α中前 p%（本文中 p
默认取值为 75）最大的值，则 I (αt，j )取值为1，否则为

0。通过这种机制，模型仅选择与当前输入相关性最

强的专家参与合并，从而实现动态路由的高效性和

参数选择的精确性。这样不仅减少了不必要的计

算，还显著提升了合并模型的适应性和推理性能，特

别是在任务多样性较高的场景中。
路由网络需要被更新，以便准确识别出最相关

的专家。然而，在模型合并的设置下，原始训练数据

通常不可用，这对路由网络的更新提出了挑战。跟

随 AdaMerging［20］和 WeMoE［23］的设置，我们利用无

标签的测试数据调整路由网络的参数。具体而言，
路由函数通过最小化基于无监督代理损失的目标函

数（如熵最小化）进行优化，从而确保路由机制能够

高效地选择适合当前输入的专家。路由函数的优化

目标基于熵最小化，定义如下：
-E t∈[T ]，x t~D test

t
f (Θmerge ；x t) log f (Θmerge ；x t) （9）

其中，f (Θmerge ；x t)表示完整的合并模型Θmerge 对测

试数据 x t ∈D test
t 的类别预测概率。由于优化过程仅

涉及简单的熵计算和少量门控网络参数更新，其计

算开销和显存使用较低。例如，在来自八个任务的

ViT-B/32模型实验中，可以在 8分钟内完成路由网

络的优化，为实际部署提供了高效的解决方案。
4. 1. 4　动静模块整合

通过 4. 1. 3 中的方案，我们对高任务相关度的

参数模块（即 MLP）完成了动态合并。对于剩余的

需要执行静态合并的参数模块（例如多头注意力层

以及归一化层），我们采用基于Task Arithmetic［17］的

策略进行合并。以第 l个Transformer块的多头注意

力模块（ATT）为例，其合并规则表述如下：

Θl，ATT
merge =Θl，ATT

0 + λ ⋅∑
t= 1

T

τ l，ATTt （10）

其中，λ是一个超参数，用于控制预训练模型参数与

任务特定参数之间的平衡，默认取值为 0. 3。其他

ATT层以及归一化层采用类似的合并策略。
最终，我们将合并完成的 MLP 模块，多头注意

力模块以及 LayerNorm 归一化模块按照原始的模

块顺序和链接方式堆叠为完整的合并模型，该模型

用于进行部署以及完成推理任务。
4. 2　讨 论

在 4. 1 节中，我们详细阐述了本文提出的 
RankOne-MoE 方案的实现细节。在本节中，我们

对该方案进行全面总结，以清晰地概括其核心贡献

与优势：
（1）静态与动态合并的结合

RankOne-MoE 结合了静态合并和动态合并的

优点。对于与下游任务相关性较弱的模块（如多

头注意力层 ATT 和归一化层），通过基于 Task 
Arithmetic 的静态合并策略，有效减少了参数存储

需求；而对于任务相关性较强的模块（如多层感知机

MLP层），引入秩一专家与动态路由机制，以实现对

任务特定特征的精细建模。基于此，RankOne-MoE
在性能与效率之间实现了良好的平衡。
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（2）秩一专家的高效构建

秩 一 专 家 是 线 性 层 的 最 小 构 成 单 元 。
RankOne-MoE 将线性层分解为一系列秩一专家，
并构建一个跨任务共享的秩一专家池，有效促进了

任务间的知识迁移，同时也大幅降低存储和计算成

本。此外，在挑选专家时，我们设置了可控的挑选比

例，从而隔绝了不相关或者相关性较弱的秩一专家。
（3）无标签依赖与计算高效

RankOne-MoE 中路由的优化目标函数完全基

于无标签的测试数据设计，适用于模型合并场景中

原始训练数据不可用的情况。此外，其优化过程仅

涉及简单的熵计算和参数更新，其计算开销较低，可

在数分钟到数十分钟内完成整个优化过程。
通过以上创新设计，RankOne-MoE 在多任务

模型合并的性能、效率、适用性和扩展性方面展现了

综合优势，为大规模多任务学习场景提供了一种高

效的基于模型融合的解决方案。

5 实 验

在本节中，我们通过大量实验验证了所提方法

的有效性。首先，在第 5. 1节中介绍了实验设置；接
着，在第 5. 2 节详细展示了多任务模型合并的性能

表现；最后，5. 3节从多个角度对提出的方法进行了

深入分析。我们的 RankOne-MoE 代码开源地址：
https：//github. com/EnnengYang/RankOne-MoE。
5. 1　实验设置

（1）数据集

基于FusionBench［59］开源库，我们严格遵循主流

模型合并工作的设置［17，20，23］，在主要实验和分析中，
选用了八个广泛使用的视觉数据集作为任务验证模

型合并方法的有效性 。 这八个数据集包括 ：
SUN397［60］（场 景 分 类）、Cars［61］（汽 车 分 类）、 
RESISC45［62］（遥感图像分类）、EuroSAT［63］（地理图

像分类）、SVHN［64］（街景数字识别）、GTSRB［65］（交

通标志分类）、MNIST［66］（手写数字分类）、DTD［67］

（图像纹理分类）。这些数据集覆盖了广泛的任务类

别，具有较高的任务多样性和挑战性。此外，我们也

进行了更大任务数量的模型合并，即 20个视觉分类

任务［68］，从而验证我们的方法在不同模型规模和任

务数量下的有效性。
（2）模型架构

为了验证模型合并方法的普适性和性能，我们

遵循之前的工作［20，23］选择了三种不同规模的 ViT

预训练模型：CLIP-ViT-B/32、CLIP-ViT-B/16 和

CLIP-ViT-L/14［37-38］。这些预训练模型是当前视觉

任务中常用的强基线模型，具有不同的参数规模和

计算复杂度，能够为实验提供多样的基准。在实验

中，我们分别使用上述八个数据集对这三种预训练

模型进行微调，从而为每个任务生成对应的专家模

型。微调后的专家模型参数将作为输入，用于本文

提出的 RankOne-MoE方法以及其他对比方法的合

并实验。
（3）对比基线

本文对比了八种流行且前沿的模型合并方法，
涵盖静态合并和动态合并两大类，其中静态合并的

方法包括：基于加权合并的 Weight Averaging［32］、
Fisher Merging［34］、RegMean［35］、Task Arithmetic［17］

和 AdaMerging［20］、基于子空间合并的 DARE［28］和

Ties-Merging［19］。动态合并的方法包括 WEMoE［23］。
这些方法的介绍详见第 2 节。此外，我们还提供了

三个非模型合并基线的性能作为参考，它们分别是

直接利用预训练模型进行分类（Pre-trained），使用

每个任务对应的微调模型分类该任务（Individual），
使用传统多任务学习方法联合训练一个MTL模型

（Traditional MTL）。这些基线方法覆盖了多种合

并策略，为实验提供了全面的对比维度。
（4）评估指标

在本文中，我们采用 Top-1分类准确率作为每

个任务的评估指标，即模型在给定输入的情况下正

确预测目标类别的比例，这是视觉分类任务中最常

用的精度评价标准。此外，我们还汇报了八个任务

的平均准确率，以作为各方法性能的综合评估指标。
（5）实现细节

为了确保实验的公平性和结果的可比性，我们

基于模型合并统一评估框架 FusionBench［59］对所有

基线方法进行实现，并参考了原始论文中的超参数

设置。在该框架下，每个方法均在相同的硬件环境

和数据划分下进行测试，从而消除环境差异对结果

的影响。对于本文提出的 RankOne-MoE 方法，我

们采用 Adam 优化器［69］来微调路由参数，以确保动

态路由机制能够高效地调整秩一专家分配权重。优

化器的学习率设置为 1 × 10-4，批处理大小为 16，训

练步骤固定为 1000步，以保证路由网络在合理时间

内优化。对于 RankOne-MoE 中的关键超参数设

置，我们在 [ 16，32，64，128，256，512 ]中搜索添加到

专 家 池 的 秩 一 专 家 数 量 k。 另 外，我 们 在

[ 25%，50%，75%，100% ]中搜索专家选择的比例，
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即动态路由机制从专家池中选择的前 p% 重要专

家，用于动态参数合并。除非特别说明，本文实验的

默认设置为：秩一专家数量 k= 32，专家选择比例

p= 75%。这一默认配置在性能和资源效率之间实

现了较好的平衡。
5. 2　多功能合并性能

我们在 5. 2. 1和 5. 2. 2节中分别将本文提出的 
RankOne-MoE 方法与现有的静态合并方法（以及

三个非模型合并方法）和动态合并方法进行详细比

较。这些实验旨在全面评估 RankOne-MoE在多任

务模型合并场景中的性能表现，尤其是其在精度与

参数量之间的权衡能力。
5. 2. 1　对比静态合并的方法和非模型合并方法

表 1、表 2和表 3分别展示了不同模型合并方法

在 ViT-B/32、ViT-L/14 和 ViT-B/16 三种架构上

的多任务合并性能。基于这些实验结果，有以下重

要发现。

（1）对比三种非模型合并类的方法，我们可以得

出以下观察 ：首先，直接使用预训练模型（Pre-
trained）对八个下游任务进行预测时，性能较差。这

是因为预训练模型主要学习了通用的知识表示，而

未针对任何具体的下游任务进行优化，因此难以满

足目标任务的特定需求。其次，独立训练的专家模

型（Individual）通常表现最好，因为每个模型专注于

一个特定任务，避免了多任务学习中常见的任务冲

突或干扰。然而，这种方法需要为每个任务维护

一份独立的模型参数，导致内存成本和存储需求非

常高，在任务数量较多时不具备实际可行性。最后，
传统的多任务学习（Traditional MTL）方法表现也

表1　合并八个CLIP-ViT-B/32模型时的多任务性能对比

方 法

Pre-trained
Individual
Traditional MTL

多任务模型合并方法

Weight Averaging
Fisher Merging (NeurIPS 2022)
RegMean (ICLR 2023)
Task Arithmetic (ICLR 2023)
DARE (ICML 2024)
Ties-Merging (NeurIPS 2023)
AdaMerging (ICLR 2024)
WEMoE (ICML 2024)
RankOne-MoE (我们的)

SUN397
63. 2
75. 3
73. 9

65. 4
67. 0
67. 8
57. 0
57. 0
67. 0
67. 8
74. 5
72. 1

Cars
59. 6
77. 7
74. 4

62. 4
68. 2
68. 9
55. 7
55. 3
64. 1
71. 2
77. 0
74. 6

RESISC45
60. 2
96. 1
93. 9

70. 6
72. 8
82. 7
64. 7
64. 6
74. 3
83. 8
93. 5
92. 6

EuroSAT
45. 0
99. 9
98. 2

75. 7
75. 7
94. 3
73. 2
73. 2
74. 5
92. 1
96. 8
97. 5

SVHN
31. 6
97. 5
95. 8

64. 5
80. 1
90. 5
77. 9
77. 6
77. 7
87. 9
96. 8
94. 9

GTSRB
32. 6
98. 7
98. 9

54. 9
56. 3
78. 9
68. 4
68. 2
69. 3
93. 0
98. 8
98. 0

MNIST
48. 3
99. 7
99. 5

86. 2
88. 7
97. 7
96. 0
96. 1
94. 1
98. 2
99. 5
99. 3

DTD
44. 4
79. 4
77. 9

50. 5
53. 5
64. 2
47. 1
47. 7
53. 9
66. 9
76. 7
75. 1

平均精度

48. 1
90. 5
88. 9

66. 3
70. 3
80. 6
67. 5
67. 5
71. 9
82. 6
89. 2
88. 0

表2　合并八个CLIP-ViT-L/14模型时的多任务性能对比

方 法

Pre-trained
Individual
Traditional MTL

多任务模型合并方法

Weight Averaging
Fisher Merging (NeurIPS 2022)
RegMean (ICLR 2023)
Task Arithmetic (ICLR 2023)
DARE (ICML 2024)
Ties-Merging (NeurIPS 2023)
AdaMerging (ICLR 2024)
WEMoE (ICML 2024)
RankOne-MoE (我们的)

SUN397
68. 2
82. 3
80. 8

72. 5
69. 7
75. 3
71. 9
72. 0
74. 7
78. 0
81. 5
79. 5

Cars
77. 9
92. 4
90. 6

81. 5
77. 8
88. 2
78. 9
78. 9
83. 1
90. 7
92. 5
91. 1

RESISC45
71. 3
97. 4
96. 3

82. 3
69. 8
90. 6
80. 5
80. 5
86. 5
90. 9
95. 8
94. 5

EuroSAT
61. 3
99. 9
96. 3

88. 5
99. 0
96. 8
84. 6
84. 5
89. 7
96. 2
98. 1
97. 8

SVHN
58. 4
98. 1
97. 6

81. 6
62. 2
95. 8
87. 4
87. 6
89. 6
94. 9
97. 5
96. 0

GTSRB
50. 6
99. 2
99. 1

74. 0
58. 2
92. 1
83. 4
83. 5
85. 1
97. 4
99. 3
99. 2

MNIST
76. 4
99. 7
99. 6

96. 6
84. 7
98. 4
98. 0
98. 0
97. 7
98. 5
99. 5
99. 2

DTD
55. 4
84. 1
84. 4

61. 7
57. 0
72. 9
58. 5
58. 7
63. 8
81. 5
83. 8
83. 6

平均精度

64. 9
94. 1
93. 5

79. 8
72. 3
88. 8
80. 4
80. 5
83. 8
91. 0
93. 5
92. 6

2326



10期 杨恩能等：秩一专家混合用于多任务学习

较为优秀。通过联合训练的方式，这类方法基于所

有任务数据共同优化一个多任务模型，有效利用了

任务间的共享特性。然而，这种方法要求显式收集

所有任务的数据，面临较高的数据管理成本，并且在

实际应用中可能存在数据隐私泄漏的风险，特别是

在跨组织或跨领域场景中。
（2）对比七种静态合并类的方法，我们观察到

以下结果：最简单的权重平均合并方法（Weight 
Averaging）表现较差，因为它未能区分不同模型对

最终合并模型的贡献，导致任务相关性较弱的模型

对整体性能的负面影响较大。任务算术（Task 
Arithmetic）通过从独立模型中提取任务相关的专家

向量并合并到预训练模型中，同时设置了更合适的

合并系数，通常能够优于简单的权重平均方法，因其

更注重任务特定知识的保留。基于稀疏子空间的

合并方法 DARE 和 Ties-Merging 也被广泛采用。
DARE通过随机移除部分参数实现稀疏化并减少存

储需求，但这一策略可能丢失下游任务的重要信息，
因此其性能相较任务算术并没有显著提升。相比之

下，Ties-Merging在合并过程中对齐参数的符号，有

效减少了任务间的冲突，因此在任务算术的基础上

进一步提升了模型的性能。先进的基于加权的方法

（如 Fisher Merging、 RegMean、 AdaMerging）通过

预定义的规则或可学习的方式，为不同模型的参数

分配不同的贡献权重，与简单的权重平均相比，在性

能上有显著提升。其中，AdaMerging利用无标签测

试数据优化合并系数，使得其在静态合并方法中表

现最佳。例如，在ViT-B/32架构上，AdaMerging达

到了 82. 6的精度，明显优于静态方法中表现第二好

的RegMean，后者精度为80. 6。

（3）对比三种不同的合并架构（即 ViT-B/32、
ViT-B/16 和 ViT-L/14），我们发现参数规模越大

的模型（如 ViT-L/14）在合并过程中表现出更高的

性能和适应性。这可能是由于大规模模型通常具

有更多的参数冗余，这为任务间的知识整合提供了

更大的灵活性。此外，参数规模较大的模型对合并

过程中出现的参数偏移或冲突可能具有更强的鲁

棒性。
（4）对比不同的任务数量（即 ViT-B/32上合并

8个任务和ViT-B/32上合并20个任务）下的模型合

并，我们发现在较大任务数量下动态合并的方法

（WEMoE 和 RankOne-MoE）仍然一致地领先于各

个静态合并的方法。另外，如表 5 所示，在 20 个任

务中，基于任务算数的 Task Arithmetic 和 Ties-
Merging 与普通的 Weight Averaging 的相比没有明

显的提升，这是由于它们对类型丰富的任务仍然采

用单一的合并缩放系数，限制了合并模型的有效

性。这一点也能从 AdaMerging 的性能明显提升看

出，仔细地权衡各个层的合并系数对最终的合并性

能非常关键。
（5）对比本文提出的 RankOne-MoE 方法与其

他静态模型合并方法的实验结果，我们发现

RankOne-MoE 在三种架构上均表现出一致的优异

性能，跨越多个任务的合并性能显著优于所有静态

方法。更重要的是，RankOne-MoE 的合并性能非

常接近传统有数据联合训练的多任务学习基线

（Traditional MTL），展现了其在基于模型合并的多

任务场景中的强大潜力。RankOne-MoE 方法的优

异性能主要得益于其对关键参数模块的细粒度动态

组合策略。

表3　合并八个CLIP-ViT-B/16模型时的多任务性能对比

方 法

Pre-trained
Individual

多任务模型合并方法

Weight Averaging
Fisher Merging (NeurIPS 2022)
RegMean (ICLR 2023)
Task Arithmetic (ICLR 2023)
DARE (ICML 2024)
Ties-Merging (NeurIPS 2023)
AdaMerging (ICLR 2024)
WEMoE (ICML 2024)
RankOne-MoE (我们的)

SUN397
65. 5
78. 9

68. 7
70. 8
71. 1
65. 9
65. 9
70. 6
70. 6
76. 5
76. 0

Cars
64. 6
85. 9

69. 0
71. 8
76. 4
68. 3
68. 2
71. 2
79. 6
85. 1
83. 5

RESISC45
66. 3
96. 6

75. 0
76. 2
86. 0
75. 4
75. 4
79. 8
86. 1
94. 4
93. 6

EuroSAT
54. 1
99. 0

83. 2
93. 4
95. 4
84. 5
84. 2
87. 5
93. 6
98. 8
98. 1

SVHN
51. 9
97. 6

74. 9
77. 4
93. 9
88. 8
88. 6
83. 2
93. 5
97. 1
96. 6

GTSRB
43. 4
99. 0

62. 5
61. 2
86. 5
81. 9
81. 7
76. 2
95. 4
99. 0
98. 4

MNIST
51. 7
99. 7

93. 7
90. 7
98. 4
98. 0
98. 0
96. 4
98. 1
99. 6
99. 4

DTD
44. 9
82. 3

51. 1
52. 3
64. 3
53. 9
54. 2
55. 4
62. 9
80. 2
78. 6

平均精度

55. 3
92. 3

72. 3
74. 2
84. 0
77. 1
77. 0
77. 5
85. 0
91. 3
90. 5
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5. 2. 2　对比动态合并的方法

在本节中，我们从模型合并性能、合并模型的总

参数量两个角度来对比与本文最相关的动态合并方

法WEMoE。
从性能的角度，如表 1、表 2、和表 3 所示，本文

提出的 RankOne-MoE方法与当前最先进的动态合

并方法 WEMoE在多任务精度上非常接近，性能差

距均在 1% 左右。这表明 RankOne-MoE 在实现高

性能合并方面具有较强的竞争力。
然而，需要特别强调的是，RankOne-MoE 在参

数量方面表现出显著的高效性。如图 1 所示，默认

配置下的 RankOne-MoE-32 相较于 WEMoE 在存

储需求上有大幅减少。具体而言，独立模型不减少

模型参数，因此规范化后的参数量是预训练模型的

T倍。Task Arithmetic、AdaMerging 等方法执行模

型合并后，合并模型的参数量与预训练模型完全等

价，因此规范化后的参数量是 1，而WEMoE需要维

护多个满秩的专家和路由模型，因此规范化后的参

数量明显大于 1（例如在 ViT-B/32 和 ViT-L/14 上

分别为 6. 26 和 6. 35）。本文提出的 RankOne-MoE
相比 WEMoE仅需要保存少量的秩一矩阵，因此参

数量非常接近预训练模型，例如在模型配置

RankOne-MoE-32 时，在 ViT-B/32 和 ViT-L/14 上

的参数量分别为 1. 16 和 1. 12。这表明 RankOne-
MoE 在保持高性能的同时，大幅降低了存储需求，
尤其适合多任务场景中的资源受限应用。

在图 4 中，我们进一步统计了合并不同数量的

模型（例如 [ 2，3，4，5，6，7，8 ]）时，RankOne-MoE 与

独立模型（Individual）和 WEMoE 的总参数量对比

情况。通过观察，我们发现以下关键趋势：（1）独立

模型的线性增长：随着任务数量的增加，独立模型的

参数量呈线性增长趋势，因为每个任务都需要维护

一份完整的参数，这种增长在任务数量较多时带来

了显著的存储成本。（2）WEMoE 的参数优势限制：
WEMoE的参数量相比独立模型在任务数量较多时

才开始体现出优势。例如，当任务数量为 2或 3时，
由于 WEMoE需要额外维护一个路由网络，其参数

量甚至与独立模型持平或稍高。（3）RankOne-MoE
的显著高效性：相比之下，RankOne-MoE 在所有任

务数量下均展现出显著的参数效率。通过秩一专家

的设计和跨任务共享的专家池机制，RankOne-MoE
的参数量增长极为缓慢。RankOne-MoE 的参数效

率随着任务数量的增加而持续放大，这使其特别适

合任务规模大、场景复杂的多任务学习应用。
5. 2. 3　总 结

前 两 节 的 实 验 结 果 显 示，本 文 提 出 的 
RankOne-MoE 方法在性能和参数效率之间实现了

良好的平衡，显著优于静态方法，并在参数量大幅减

少的同时接近甚至持平动态方法的性能。这些优势

使得 RankOne-MoE成为一种在性能和资源效率上

均具优秀表现的多任务模型合并解决方案。
5. 3　分 析

本节从多个层面对提出的 RankOne-MoE方法

进行深入分析，以全面理解其在以下几个关键方面的

表4　不同变种在合并八个CLIP-ViT-B/32模型时的多任务性能对比

方 法

Task Arithmetic
RankOne-MoE (完整的)
变种一(消除“秩一分解”)
变种二(消除“动态路由”)

SUN397
57. 0
72. 1
62. 7
64. 5

Cars
55. 7
74. 6
59. 9
63. 5

RESISC45
64. 7
92. 6
89. 4
73. 6

EuroSAT
73. 2
97. 5
92. 6
88. 9

SVHN
77. 9
94. 9
93. 5
83. 4

GTSRB
68. 4
98. 0
91. 0
74. 0

MNIST
96. 0
99. 3
97. 0
96. 8

DTD
47. 1
75. 1
54. 4
55. 1

平均精度

67. 5
88. 0
80. 0
75. 0

表5　合并二十个CLIP-ViT-B/32模型时的多任务性能对比

方 法

Weight Averaging
Fisher Merging (NeurIPS 2022)
RegMean (ICLR 2023)
Task Arithmetic (ICLR 2023)
Ties-Merging (NeurIPS 2023)
AdaMerging (ICLR 2024)
WEMoE (ICML 2024)
RankOne-MoE (我们的)

平均精度

61. 10
62. 11
70. 02
61. 38
60. 63
69. 41
74. 27
72. 90

图 4　不同任务数量下模型的总参数量对比（Individuals）
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表现和机制：各个核心模块有效性、优化阶段计算资

源消耗、推理阶段计算资源消耗、方法稳定性分析、超
参数的鲁棒性和不同任务对专家选择机制的影响等。
5. 3. 1　模块有效性分析

在本节中，我们对 RankOne-MoE 的创新模块

（如秩一分解和动态路由）进行消融分析，以便确定

各模块的独立贡献。具体来说，为了定量分析“秩一

分解”模块和“动态路由”模块对最终性能的影响，我

们设计了两个新的变种：（1）变种一：将 RankOne-
MoE中的选择秩为 1专家替换为选择一个秩 k的专

家，从而验证细粒度的“秩一分解”策略的有效性。
（2）变种二：将 RankOne-MoE中的动态路由模块调

整为静态路由的方式，从而验证“动态路由”策略的

有效性。在ViT-B/32上的结果如表 4所示，我们观

察到，两个变种的性能（变种 1和变种 2的平均精度

分别为 80. 0 和 75. 0）相比完整版本的 RankOne-
MoE性能（即 88. 0）都有所下降，但仍然优于普通的

模型合并（即 Task Arithmetic的 67. 5）方法，这些定

量的性能比较展示了两个创新模块的有效性。
5. 3. 2　优化阶段计算资源消耗分析

在本文涉及的模型合并方法中，AdaMerging、
WEMoE 和我们的 RankOne-MoE 都需要在无标签

的测试数据上进行适应，以优化合并权重或路由参

数。为了评估这些方法在优化阶段的资源消耗，我

们也比较了它们在优化时间开销和显存消耗方面的

差异。为确保对比的公平性，所有实验均在单张 
NVIDIA A6000显卡（48 GB显存）上进行。具体来

说，除了度量在ViT-B/32架构上合并 8个任务模型

的资源消耗，我们也扩展了显存消耗统计的实验：
（1）任务扩展：在ViT-B/32架构下，将任务数量从 8
增加到 20，评估显存消耗和优化时间的变化。（2）模

型扩展：增加了ViT-L/14架构（也即更大、更深的模

型）在8个任务场景下的显存开销和优化时间对比。
优化时显存消耗的结果如表 6 所示，我们可以

观察到：（1）在更大的架构下，RankOne-MoE 在微

调阶段的资源消耗的优势得以进一步凸显。在 
ViT-L/14（8个任务）的场景中，RankOne-MoE的显

存开销为 17568. 36 MB，比 WEMoE和 AdaMerging
的 24535. 53 MB 和 28285. 94 MB明显更低（这个资

源要求已经超出了单张 24GB消费级显卡的显存容

量）。（2）随着任务数量从 8 增加到 20，RankOne-
MoE 的 显 存 开 销 增 幅 远 低 于 WEMoE 和

AdaMerging，这得益于秩一专家的共享机制，可以

有效避免显存消耗的线性增长。例如在 20 个任务 
的场景中，RankOne-MoE 的显存消耗依然显著低

于两种基线方法，仅为2179. 36 MB。这些结果验证

了 RankOne-MoE在涵盖更多任务和更大模型架构

场景下的显存效率优势。

优化时间消耗的结果如表 7 所示，我们可以观

察 到 如 下 现 象 ：（1）AdaMerging 耗 时 最 长， 
RankOne-MoE 的 优 化 时 间 介 于 AdaMerging 和 
WEMoE 之间。（2）随着任务数量增加（例如从 8 个

任务增加到 20 个任务时），三个方法的优化时间都

会增加，这是因为它们都需要在所有任务的无标签

数据下优化模型，因此增加任务数量会增加每个优

化步骤中总损失的计算时长。（3）在更大的架构下，
优化时间也会增加，这是很自然的，因为大的架构

（神经网络层数更深）每条样本的处理时间明显需要

更久，参数更新时需要进行反向传播计算的时间自

然也更长。

5. 3. 3　推理阶段计算资源消耗分析

在 本 部 分，我 们 提 供 了 Task Arithmetic、
AdaMerging、WEMoE 和 RankOne-MoE 在推理阶

段显存消耗与总推理时间的对比实验，以提供更全

表6　不同模型合并方法在不同架构和任务数量下优化阶段的显存开销对比

方 法

AdaMerging (静态合并方法)
WEMoE(动态合并方法)
RankOne-MoE(我们的方法)

ViT-B/32 (8个任务)
4863. 91 MB
3744. 19 MB
1963. 20 MB

ViT-B/32 (20个任务)
8863. 58 MB
6361. 93 MB
2179. 36 MB

ViT-L/14 (8个任务)
28285. 94 MB
24535. 53 MB
17568. 36 MB

表7　不同模型合并方法在不同架构和任务数量下优化阶段的优化时间对比

方 法

AdaMerging (静态合并方法)
WEMoE(动态合并方法)
RankOne-MoE(我们的方法)

ViT-B/32 (8个任务)
10. 47 min
7. 07 min
9. 13 min

ViT-B/32 (20个任务)
43. 27 min
26. 01 min
34. 88 min

ViT-L/14 (8个任务)
62. 53 min
56. 84 min
55. 38 min
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面的推理成本分析结果。具体来说，我们在 ViT-
B/32（8 个任务和 20 个任务）和 ViT-L/14（8 个任

务）架构下，统计了四种模型合并方法的推理阶段开

销，包括显存消耗（表 8）和推理总时间（表 9）。以下

是实验结果的主要发现：
对比推理显存消耗情况，我们有如下观察：（1）

静态合并方法（Task Arithmetic 和 AdaMerging）显

存消耗最低，因为它们只有相同于预训练模型的参

数，例如在 ViT-B/32（8 个任务）场景中，显存消耗

分别为 963. 42 MB 和 975. 91 MB。（2）动态合并方

法（WEMoE）显存消耗显著高于其他方法，例如在 
ViT-L/14（8个任务）场景中，消耗达到 10 063. 64 MB，
是 Task Arithmetic 的约 2. 6倍。随任务数量增加，
显存消耗大幅增加（如 ViT-B/32 从 8 个任务的

2750. 65 MB 增加至 20 个任务的 5346. 00 MB）。
（3）RankOne-MoE 显存消耗在静态方法与动态方

法之间，略高于静态方法但显著低于动态方法。例

如，在 ViT-B/32（20 个任务）场景中，RankOne-
MoE 的显存消耗为 1247. 25 MB，比 WEMoE 的低

76. 7%。

对比推理时间统计，我们可以发现：
（1）整体来看，所有方法的推理时间都非常接

近，也即提出的 RankOne-MoE 相比基线方法在推

理时并没有明显的延迟，主要得益于以下两个方面：
①高效的矩阵运算

GPU对矩阵运算的高效支持。虽然 RankOne-
MoE 通过秩一分解引入了多个奇异向量（秩一矩

阵）的计算需求，但这些计算可以被写成一次性的大

矩阵运算，从而充分利用GPU的并行计算能力。
②批量测试优化

在批量推理场景下（如实际多任务应用中通常

会以批量处理输入），RankOne-MoE 的效率进一步

提升。这是因为合并后的权重可以针对整个批次的

输入实例一次性计算并共享，而不需要为每个样本

单独执行权重组合的过程。
（2）当任务数量增加（即当任务数量从 8增加到

20 时）或者网络架构增大时（即采用 ViT-L/14 架

构），所有方法的总推理时间都会变长，这也是符合

实际的。
总的来说，RankOne-MoE 在推理阶段的显存

和时间开销均低于动态方法（WEMoE），同时较接

近静态方法（Task Arithmetic 和 AdaMerging），因

此提供了在精度和效率间更好的权衡和选择

方案。
5. 3. 4　对比参数量化方法

方法部分提到最相关的基线WEMoE［23］的一个

主要问题是“它直接保留所有的MLP参数用于动态

合并，将带来昂贵的内存开销”。一个潜在的解决方

法是参数量化，也即对 WEMoE 中的 MLP 参数进

行低精度量化 。 基于 PyTorch 对 qint8， quint8， 
qint32， float16 等数据类型 1的支持，我们设计了两

种量化变体，分别命名为 Quantized-WEMoE-FP16 
和 Quantized-WEMoE-INT8。前者和后者分别将 
MLP 参数从 FP32 转换为 FP16 和 INT8，从而降低

推理的显存开销和存储成本 。 在 ViT-B/32 与 
ViT-L/14两种架构下，我们合并了八个任务的专家

模型，并比较了多种方法：原始 WEMoE、量化后的

Quantized-WEMoE-FP16 与 Quantized-WEMoE-
INT8、本文提出的 RankOne-MoE、经典模型合并

基线 Task Arithmetic，以及仅使用预训练模型。比

较维度包括合并模型的多任务精度、推理显存开销

和存储成本。

表9　不同模型合并方法在不同架构和任务数量下推理/评估阶段的时间开销对比

方 法

Task Arithmetic(静态合并方法)
AdaMerging (静态合并方法)
WEMoE(动态合并方法)
RankOne-MoE(我们的方法)

ViT-B/32 (8个任务)
2. 88 min
2. 66 min
2. 72 min
2. 69 min

ViT-B/32 (20个任务)
5. 41 min
5. 01 min
5. 85 min
5. 38 min

ViT-L/14 (8个任务)
14. 92 min
14. 74 min
16. 21 min
15. 25 min

表8　不同模型合并方法在不同架构和任务数量下推理/评估阶段的显存开销对比

方 法

Task Arithmetic(静态合并方法)
AdaMerging (静态合并方法)
WEMoE(动态合并方法)
RankOne-MoE(我们的方法)

ViT-B/32 (8个任务)
963. 42 MB
975. 91 MB

2750. 65 MB
1094. 31 MB

ViT-B/32 (20个任务)
963. 42 MB
976. 85 MB

5346. 00 MB
1247. 25 MB

ViT-L/14 (8个任务)
3772. 63 MB
3787. 01 MB

10 063. 64 MB
4086. 68 MB
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结果如图 5 所示，我们有以下观察：（1）在精度

方面，原始WEMoE、量化后的 Quantized-WEMoE-
FP16、Quantized-WEMoE-INT8，以 及 RankOne-
MoE 的表现几乎一致，并明显优于静态合并基线

Task Arithmetic。这表明动态合并能根据输入实例

或任务特性分配合并权重，具备显著优势。（2）在推

理显存开销方面，原始 WEMoE 的开销最高，因为

所有 MLP 参数均为 Float32。量化后版本显著降

低了显存占用，尤其在 CLIP-ViT-L/14 架构下，
Quantized-WEMoE-INT8 将 WEMoE 的显存成本

从 10 063. 64 MB 降至 5441. 25 MB（参见图 5（b）），
但RankOne-MoE仍保持最低的4086. 68 MB。

（3）在存储成本方面，与推理显存开销的趋势相

同：WEMoE 的存储成本最高，量化后的 WEMoE-
FP16 与 WEMoE-INT8 通过降低数据精度显著节

省了存储空间，而 RankOne-MoE 则能与静态合

并基线 Task Arithmetic 更接近。例如，在 CLIP-
ViT-L/14 上，WEMoE、Quantized-WEMoE-FP16、
Quantized-WEMoE-INT8、 RankOne-MoE、 Task 
Arithmetic 的 存 储 成 本 依 次 为 7403. 52 MB、
4331. 52 MB、2795. 52 MB、1423. 36 MB、1157. 12 MB

（参见图5（d））。
从上述结果可见，量化版本的 WEMoE 确实显

著降低了原始 WEMoE 的推理显存与模型存储开

销。然而，量化在实际应用中往往需要特定硬件的

支持来真正实现加速，特别是 INT8 量化需要相应

的库（如TensorRT、bitsandbytes等）。相较之下，本

文提出的 RankOne-MoE 不依赖对数据类型的改

变，因此对硬件的特殊支持要求更低。整体而言，量

化版本的 WEMoE 与 RankOne-MoE 在特性上可形

成互补：若硬件环境支持量化，可考虑采用前者以减

少存储；若硬件环境对量化支持不足，RankOne-
MoE 依旧具备有效的资源降低与精度保持能力。
这两种方法的使用场景差异进一步说明本文方法具

有实际应用价值。
5. 3. 5　方法稳定性分析

在主要实验中，为了保证结果的公平性，我们固

定所有方法在相同的实验设置下执行了单轮测试，
并报告其结果。为进一步增强结果的可信度和统计

意义，我们针对本文提出的RankOne-MoE方法，在

图5　不同模型合并方法在 CLIP-ViT-B/32 和 CLIP-ViT-L/14架构上合并八个任务时的资源开销与精度的综合对比。（a）
与（b）表示在推理阶段显存消耗（横轴）与合并精度（纵轴）之间的关系；（c）与（d）表示合并模型存储开销（横轴）与合并精

度（纵轴）之间的关系。图中点位越接近左上角表示性能越高且资源开销越小，也即更接近理想的解。
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三个不同架构（ViT-B/32、ViT-B/16和ViT-L/14）
上，对每个实验进行了 10次独立执行。每次执行随

机初始化相关权重或数据顺序，以减少实验中的随

机性对结果的影响。实验结果如表 10 所示。我们

观察到，十次独立执行的结果表现出较小的标准差，
表明方法的性能具有显著的稳定性。

5. 3. 6　超参数分析

本文的 RankOne-MoE 方法引入了两个关键

超参数：每个任务向专家池中添加的秩一专家数

量 k和推理时从秩一专家池中选择的比例 p。如实

现 细 节 中 所 述，我 们 设 置 k 的 取 值 范 围 为

[ 16，32，64，128，256，512 ]， p 的 取 值 范 围 为

[ 25%，50%，75%，100% ]。图 6 展示了在不同模型

架构下，结合不同 ( k，p )超参数组合时模型合并的

性能表现。基于实验结果，我们有以下关键观察：
（1）秩一专家数量 k的影响：更大的秩一专家数

量 k通常对应更强的合并性能。这是符合直觉的，
因为每个秩一专家提取了原始MLP层的信息，增加

秩一专家的数量能够更全面地保留任务相关特性，
从而提高模型的合并性能。然而，过大的 k也会导

致参数量的增加，从而提升存储和计算成本，需要在

性能与资源之间找到平衡。
（2）专家选择比例 p的影响：更大的专家选择比

例 p通常会带来更好的性能表现。每个秩一专家在

特定参数子空间中具有特定的处理能力，选择更多

的秩一专家能够在推理过程中整合更多的信息，从

而获得综合能力更强的合并模型。然而，选择 p=
100% 并不总是最优，尤其是在 ViT-L/14 上，我们

观察到某些设置下性能反而下降。这可能是因为不

是所有任务的秩一专家对其他任务都有积极贡献，
不相关或冲突的专家可能会引入干扰，降低模型的

整体表现。
（3）超参数的鲁棒性和灵活性 ：总体来看，

RankOne-MoE对 k和 p均表现出较强的鲁棒性。在

性能和参数量的平衡方面，我们的默认设置为 k= 32
和 p= 75%。这一配置能够在大多数场景下实现良

好的性能和效率。如果任务对性能要求更高，可以

适当增加 k；反之，如果需要进一步减少存储需求，可

以选择较小的 k。RankOne-MoE 的灵活设计使得其

在性能与资源效率之间提供了广泛的调节空间。

综上所述，RankOne-MoE 在超参数设置上具

有较强的可控性和适应性，能够针对不同场景和需

求提供高效的解决方案。这种灵活性进一步表明了

其在多任务模型合并中的实用性和广泛适用性。
5. 3. 7　路由分析

为了探究不同 Transformer 块中八个任务在秩

一专家选择上的差异，我们从ViT-B/32模型中选取

了三个具有代表性的块：靠近输入层的第 l= 1块，
靠近输出层的第 l= 9 块，以及中间的第 l= 5 块。
为 便 于 可 视 化 分 析，我 们 将 超 参 数 设 置 为

k= 16，p= 100%。随后，我们收集了每个任务在

这三个块中对 128个秩一专家（8个任务，每个任务

添加 16个秩一专家）的权重分配α。对每个任务，我

们对所有样本的权重进行平均，并进行可视化展

表10　提出RankOne-MoE方法在独立执行十次时多任务合并模型性能对比

实验 ID
ViT-B/32
ViT-B/16
ViT-L/14

1
88. 07
90. 46
92. 85

2
87. 91
90. 40
93. 00

3
87. 71
90. 42
92. 90

4
87. 90
90. 42
92. 72

5
87. 66
90. 44
92. 77

6
87. 51
90. 44
92. 94

7
87. 90
90. 40
92. 79

8
87. 75
90. 58
92. 89

9
87. 86
90. 44
92. 76

10
87. 70
90. 58
92. 80

均值

87. 79
90. 45
92. 84

标准差

0. 152
0. 063
0. 084

图6　不同的秩一专家数量 k和专家选择比例 p下合并模型的平均精度对比
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示。需要注意的是，秩一专家的序号按照任务顺序

排列，例如在图 7中，前 16个专家由SUN397数据集

添加，接下来的 16 个专家由 CARS 数据集添加，最

后16个专家由DTD数据集添加。
如图7所示，我们可以观察到以下有趣的现象：

（1）浅层的均匀选择：在靠近输入的浅层块中，
所有任务对秩一专家的选择相对均匀，图中颜色接

近且整体较浅。这表明浅层块更倾向于利用预训练

模型的共享特征，而不是任务特定的秩一专家。这

一现象与深度学习模型的特性一致，即浅层通常处

理粗粒度的图像特征，如边缘、纹理等，与具体任务

无关。（2）深层的任务特异性选择：在靠近输出的深

层块中，所有任务对自身任务添加的秩一专家表现

出更强的偏好，图中对角线上的颜色明显更深。这

表明深层块更加依赖任务特定的秩一专家，用于处

理与下游任务密切相关的细粒度特征。（3）中间层的

过渡特性：中间层块的权重分布介于浅层和深层之

间，既有一定程度的任务共享，又开始体现出对任务

特定特征的选择倾向。
上述现象启发我们在未来研究中可以进一步优

化静态与动态合并的策略。例如，可以考虑对浅层

的 MLP 层采用静态合并策略，仅在深层MLP 层中

进行动态合并。这种层次化的合并策略能够进一步

减少计算和存储成本，同时保留任务特定知识的动

态适应性。这样的改进可能为多任务模型合并带来

更高的参数效率。

6 总结及未来展望

在本文中，我们提出了一种高效的多任务模型

合并方法，称为秩一专家混合（RankOne-MoE）。该

方法通过结合静态合并和动态合并的优点，在性能

与参数效率之间实现了良好的平衡。具体而言，我

们首先分析了待合并模型中不同参数模块与下游任

务的相关性，并将参数划分为两组：低相关组采用静

态合并以减少存储成本，高相关组通过动态合并保

留任务特定特性。随后，我们对高相关组的参数进

行奇异值分解（SVD），提取一系列秩一专家，用于构

建跨任务共享的秩一专家池。最后，通过动态路由

机制，根据输入实例选择最相关的秩一专家进行合

并。实验表明，我们的RankOne-MoE方法在多任务

学习场景中显著优于传统静态方法，并以远低于动

态方法的参数量实现了接近动态方法的性能，为多

任务模型合并提供了一种高效、灵活的解决方案。
我们的工作仍有许多可扩展性值得进一步研

究，包括：（1）探索 RankOne-MoE 在其他领域的潜

图7　不同的 Transformer块中专家路由的选择情况可视化 （基于 ViT-B/32架构， 秩一专家数量 k= 16，秩一专家选择比例

p= 100%），横轴表示秩一专家的序号，纵轴表示任务/数据集
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力，例如大语言模型（LLMs）的参数合并、多模态模

型的跨模态合并，以及更多复杂场景下的多任务学

习。（2）将路由机制进一步优化为一种无需微调

（fine-tuning-free）的方法，从而避免当前需要无标签

数据进行无监督微调的限制，提升其部署效率。
（3）引入更高级的模型压缩技术，例如对合并后的模

型进一步执行稀疏化策略、低秩分解或低比特量化

方法，以进一步减少合并模型的存储和计算开销，同

时保持性能。（4）现有的模型合并方法主要用于全参

数微调的专家模型，未来探索提出的模型合并技术

如何进一步与高效微调的专家模型结合也是一个有

趣的方向。
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Background
The main research background of this paper lies in multi-task 

learning within the field of artificial intelligence, specifically 
addressing the critical challenges of multi-task model merging.  
Existing model merging methods can be categorized into static 
merging and dynamic merging.  While static merging achieves 
high parameter efficiency, its performance is often limited.  On 
the other hand, dynamic merging delivers superior performance 
but comes with significant resource consumption.  Striking 

a balance between performance and efficiency remains 
challenging, particularly in scenarios involving a large number of 
tasks or resource constraints.  To address this, this paper 
proposes an innovative method called RankOne-MoE, which 
combines the strengths of static and dynamic merging to achieve 
an optimal trade-off between performance and resource efficiency.

RankOne-MoE leverages task-specific analysis of parameter 
correlations, dividing model parameters into low-correlation and 
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high-correlation groups.  It applies static merging to the low-

correlation group and dynamic merging to the high-correlation 
group.  For the high-correlation group, rank-one experts are 
extracted via singular value decomposition （SVD） and stored in a 
shared rank-one expert pool.  The most relevant experts are 
dynamically selected based on input instances using a dynamic 
routing mechanism.  Experimental results demonstrate that RankOne-
MoE achieves multi-task accuracy comparable to state-of-the-art 
dynamic methods, while significantly reducing parameter requirements.  
For instance, on ViT-B/32, RankOne-MoE reduces parameter 
usage by approximately 81. 45%, showcasing outstanding efficiency.

This research is of substantial significance.  It enhances both 

the performance and efficiency of multi-task learning while 
reducing dependence on extensive data collection and storage, 
thereby mitigating risks of data privacy leakage.  Furthermore, 
RankOne-MoE opens up new directions for model merging in 
areas such as large language models and multimodal models.
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