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• 总结与展望



1.1 𝜇P的实际背景——大模型训练优化难

特征学习能力在无穷宽深时失效 大模型训练超参数搜索开销大、迁移难

特征更新发散或退化

超参迁移难

超参搜索开销大

× 𝑵



1.2 𝜇P的理论背景——深度学习理论发展的必经之路

• 传统深度学习理论：kernel regime（特征冻结）

• Random feature model、Neural tangent kernel 等

• 新兴深度学习理论：feature learning regime（特征可学）

• 无穷宽/深极限时的行为：𝜇P/Tensor Program/DMFT/Mean-field theory/…



1.3 𝜇P的实际影响

• 𝜇P 已经作为一种准则，被应用于前沿工业界的大模型预训练

• 发明人 Greg Yang 为 xAI co-founder，𝜇P 被用于 Grok 全系列模型训练

• 𝜇P 原始算法论文与 OpenAI 合作训练 GPT-3，GPT 后续系列也使用了𝜇P

• DeepMind 发表多篇 𝜇P 相关的前沿探索文章，也非常重视该类技术

• Meta 的 Llama-4 报告中也明确提到利用了类似 𝜇P 的 “MetaP”



1.3 𝜇P的实际影响

• 𝜇P 能够原则上保证规模扩展时的特征学习稳定性

Tensor Programs V: Tuning Large Neural Networks via Zero-Shot Hyperparameter Transfer, NeurIPS, 2022



1.3 𝜇P的实际影响

• 𝜇P 能够经验上指导超参数在规模扩展时的迁移律

Tensor Programs V: Tuning Large Neural Networks via Zero-Shot Hyperparameter Transfer, NeurIPS, 2022



1.3 𝜇P的实际影响

• 𝜇P 能够有助于公平比较不同方法在大规模场景下的优劣

Hyperparameter Transfer Enables Consistent Gains of Matrix-Preconditioned Optimizers Across Scales, NeurIPS, 2025
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2.1 𝜇P的原则——最大稳定更新

• 𝜇P 原则上希望在保证特征变动稳定（量级和网络规模无关）的前提下尽可

能更新权重（高效训练）。否则，特征随网络变大趋于爆炸或者冻结。

设 ℎ𝑙 ∈ 𝑅𝑛𝑙 为第 𝑙 层的特征，Δℎ𝑙 ∈ 𝑅𝑛𝑙 为其经过一步优化的更新量，𝜇P 希望：

ℎ𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 , Δℎ𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 , 𝑙 ∈ [𝐿]

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 Δ𝑊𝑙
′𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 Δℎ𝐿 ,  𝑙 ∈ [𝐿]

其中 𝑣 𝑅𝑀𝑆 =
𝑣 2

𝑑
=

∑𝑣𝑖
2

𝑑
，衡量是特征向量每个维度的平均大小。

A Spectral Condition for Feature Learning, arxiv, 2023



2.2 宽度扩展 𝜇P的谱条件理论——原型与结果

• 最简理论原型：能反映实际情况（如 Transformer）的最简单分析对象

• 有限层 linear MLP（ℎ𝑙 = 𝑊𝑙ℎ𝑙−1），一步梯度下降，batch size 为 1

• 为了满足宽度扩展时的 𝜇P 原则，可令权重及其变化满足以下条件

设 𝑊𝑙 ∈ 𝑅𝑛𝑙×𝑛𝑙−1 为第 𝑙 层的权重，Δ𝑊𝑙 ∈ 𝑅𝑛𝑙×𝑛𝑙−1为其经过一步优化的变动，需要：

𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 , Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 , 𝑙 ∈ [𝐿]

其中 𝑊 𝑅𝑀𝑆 = sup
𝑥≠0

𝑊𝑥 𝑅𝑀𝑆

𝑥 𝑅𝑀𝑆
=

𝑛𝑙−1

𝑛𝑙
𝑊 2。

A Spectral Condition for Feature Learning, arxiv, 2023



2.2 宽度扩展 𝜇P的谱条件理论——核心推导

• 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1  的推导

• Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 的推导

ℎ𝑙 𝑅𝑀𝑆 = 𝑊𝑙ℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 ≤ 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 ℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

ℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1) ⇒ 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

Δℎ𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Δ𝑊𝑙ℎ𝑙−1 + Δ𝑊𝑙Δℎ𝑙−1 + 𝑊𝑙Δℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆  

≤ Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 ℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 + Δℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 + 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 Δℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

ℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 , Δℎ𝑙−1 𝑅𝑀𝑆 , 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 ⇒ Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

注：𝜇P 原则上想最大化的是权重更新带来的特征变化

A Spectral Condition for Feature Learning, arxiv, 2023



2.2 宽度扩展 𝜇P的谱条件理论——Adam 实现

• 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1  可以由适当的高斯初始化得到，𝑊𝑙 ∼ 𝑁(0, 𝜎𝑙
2)

• Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1  可以通过随宽度缩放学习率得到，如对于Adam 有

A Spectral Condition for Feature Learning, arxiv, 2023

𝜎𝑙 = Θ
1

𝑛𝑙−1
min 1,

𝑛𝑙

𝑛𝑙−1

Δ𝑊𝑙 2 ≈ 𝜂𝑙 sign 𝐺𝑙 2 ≈ 𝜂𝑙 sign 𝐺𝑙 𝐹 = Θ
𝑛𝑙

𝑛𝑙−1

sign 𝐺𝑙 𝐹 = 𝑛𝑙−1𝑛𝑙  ⟹ 𝜂𝑙 = Θ
1

𝑛𝑙−1



2.2 宽度扩展 𝜇P的谱条件理论——启发 Muon 优化器

• 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1  可以由适当的高斯初始化得到，𝑊𝑙 ∼ 𝑁(0, 𝜎𝑙
2)

• Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1  直接启发了 Muon 的设计（不用随宽度做学习率调整）

𝜎𝑙 = Θ
1

𝑛𝑙−1
min 1,

𝑛𝑙

𝑛𝑙−1

Δ𝑊𝑙 2 = 𝜂𝑙 𝑈𝑉⊤
2 = 𝜂𝑙 = Θ

𝑛𝑙

𝑛𝑙−1
= Θ(1)

⟹ 𝜂𝑙 = Θ 1  (hidden weights)

A Spectral Condition for Feature Learning, arxiv, 2023



2.3 宽度扩展 𝜇P的实现——以Adam 为例

• 在 base model 上用 SP 搜索最好的超参，比如学习率 𝜂𝑏𝑎𝑠𝑒

• 在 target model 上，使用 𝜇P 结论缩放超参，如使用 𝜂𝑏𝑎𝑠𝑒/𝑟𝑛 = Θ(1/𝑛)

• 𝑟𝑛 为 target model 与 base model 的宽度比值，如 2048/256

Tensor Programs V: Tuning Large Neural Networks via Zero-Shot Hyperparameter Transfer, NeurIPS, 2022



2.3 宽度扩展 𝜇P的实现——稳定训练

• 𝜇P 从理论上保证了不同层特征的稳定更新，从而支持大模型稳定训练

Tensor Programs V: Tuning Large Neural Networks via Zero-Shot Hyperparameter Transfer, NeurIPS, 2022



2.3 宽度扩展 𝜇P的实现——超参迁移律/超参缩放律

• 𝜇P 参数化下的最优 base 超参数随着网络宽度增大而稳定迁移

• 直觉：如果不用这个迁移律，则特征在极限情况趋向退化/爆炸，非最优

Tensor Programs V: Tuning Large Neural Networks via Zero-Shot Hyperparameter Transfer, NeurIPS, 2022



2.4 宽度扩展 𝜇P的 Tensor Program 理论——对象与结果

• Tensor Program 将 toy model 上谱条件得到的 𝜇P 结论推广到一般情况

• 一般的架构：包括 MLP、CNN、Transformer 等

• 一般的 element-wise adaptive optimzier：包括 SGD、Adam 等

• 训练步数为 Θ(1)，且训练没收敛

• 在上述条件下， 𝜇P 结论与谱范数理论结果一致

Tensor Programs IVb: Adaptive Optimization in the Infinite-Width Limit, ICLR, 2023



2.4 宽度扩展 𝜇P的 Tensor Program 理论——架构范畴

• Tensor Program 的网络权重初始化要求：高斯初始化

• 也可以拓展到一般的零均值、矩有界的分布

Tensor Programs IVb: Adaptive Optimization in the Infinite-Width Limit, ICLR, 2023



2.4 宽度扩展 𝜇P的 Tensor Program 理论——架构范畴

• 网络前传到 final feature 的过程能由如下三个算子表示，如 Transformer：

Tensor Programs IVb: Adaptive Optimization in the Infinite-Width Limit, ICLR, 2023



2.4 宽度扩展 𝜇P的 Tensor Program 理论——优化器范畴

• Tensor Program 理论能够考虑如下优化器集合：

• 𝑤𝑡
𝑖 = 𝑤𝑡−1

𝑖 − 𝜂𝑄𝑡(𝑔0
𝑖 , … , 𝑔𝑡

𝑖)，其中 𝑖 为参数的维度 index，𝑔 为梯度

• 经典的 SGD、Adam、Lion 等优化器均满足

• 现代的矩阵预条件优化器如 Muon 等不满足

Tensor Programs IVb: Adaptive Optimization in the Infinite-Width Limit, ICLR, 2023



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——研究问题

• 严谨的 𝜇P 理论仅对 Tensor Program 可表示的架构成立，该结果对 diffusion

Transformer 是否成立仍然未知

• 超参迁移性只在语言模型的场景下被验证，视觉生成任务是否成立未知

• 𝜇P 能够给 diffusion Transformers 带来多大的赋能未知

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——理论结果

• U-ViT, DiT, PixArt, MM-DiT 等主流扩散模型架构可以被 Tensor Program 表

示，所以 𝜇P 结论保持不变

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——方法

• 实现和原来一致的 𝜇P 参数化，并进行超参迁移实验

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——DiT

• 通过 DiT 在 ImageNet 上的图像生成实验验证了超参数的迁移性

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——DiT

• DiT 43M 搜索的学习率迁移到 675M，相较于基线取得了 2.9 倍的加速

• 宽度扩大约 4 倍，训练步数扩大 12 倍实现稳定迁移

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——PixArt

• 搜超参场景：模型 39M，batch size 176x8，训练步数 39K

• 预训练场景：模型 677M，batch size 176x32，训练步数 59K

• 5 次搜索的 FLOPs 为一次预训练的 5.5%，训练结果一致超过基线

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——MMDiT 18B

• 搜超参场景：模型 0.18B，batch size 4096，训练步数 30K

• 预训练场景：模型 18B，batch size 4096，训练步数 200K

• 80 次搜索的 FLOPs 为一次预训练的 14.5%，大概是专家的 3%

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025



2.5 宽度扩展 𝜇P的 Diffusion Transformer 应用——MMDiT 18B

• 18B 的预训练实验中机评和人工评测均超过基线

Scaling Diffusion Transformers Efficiently via μP, NeurIPS, 2025
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2.1 宽深联合 𝜇P的前期研究

• 前期的宽深联合 𝜇P 研究呈现如下特征

• 架构不同：ℎ𝑙+1 = ℎ𝑙 + 𝛼𝑙𝐹𝑙(ℎ𝑙)，考虑的残差块 𝐹𝑙(ℎ𝑙) 不同

• 优化器特定：特定为 SGD 或者 Adam

• 理论推导复杂：多基于 Tensor Program、DMFT 或者梯度分析

• 结果各不相同：不同情形的结论不同

• 不利于社区的理解与进一步推广



2.1 宽深联合 𝜇P的前期研究——Depth-𝜇P

• Depth-𝜇P 考虑单层残差块： 𝐹𝑙 ℎ𝑙 = 𝑊𝑙𝜙 ℎ𝑙 ，优化器为 SGD/Adam

• Depth-𝜇P 结论：在实现宽度 𝜇P 的前提下，𝛼𝑙 = Θ
1

𝐿
，学习率对应调整：

能够实现深度 𝜇P 原则，且最大化特征多样性

Tensor Programs VI: Feature Learning in Infinite-Depth Neural Networks, ICLR, 2024



2.1 宽深联合 𝜇P的前期研究——Depth-𝜇P

• Depth-𝜇P 在实际网络（多层残差块）训练中难以实现稳定深度超参迁移

Tensor Programs VI: Feature Learning in Infinite-Depth Neural Networks, ICLR, 2024



2.1 宽深联合 𝜇P的前期研究——CompleteP

• CompleteP 考虑两层残差块： 𝐹𝑙 ℎ𝑙 = 𝑊𝑙
(2)

𝑊𝑙
(1)

ℎ𝑙，优化器为 AdamW

• CompleteP 结论：在实现宽度 𝜇P 的前提下，额外引入 𝛼𝑙 = Θ(
1

𝐿
)

Don't be lazy: CompleteP enables compute-efficient deep transformers,NeurIPS, 2025



2.1 宽深联合 𝜇P的前期研究——CompleteP

• CompleteP 在实际 GPT-2 的训练中能够实现稳定的深度超参迁移

Don't be lazy: CompleteP enables compute-efficient deep transformers,NeurIPS, 2025



2.2 宽深联合 𝜇P的谱条件理论——理论原型

• 相较于宽度扩展场景的 𝜇P 谱条件理论，理论原型有如下改进

• 原型改进 1：残差连接为深度扩展的必备结构，因此引入残差连接

• 原型改进 2：残差块通常有两层以上，因此考虑任意有限 𝑘 层残差块

最简原型结构：残差块为两层的 deep linear MLP

ℎ0 = 𝛼0𝑊0𝑥

ℎ𝑙 = ℎ𝑙−1 + 𝛼𝑙∏𝑊𝑙
(𝑖)

ℎ𝑙−1, ∀ 𝑙 ∈ [𝐿]
ℎ𝐿+1 = 𝛼𝐿+1𝑊𝐿+1ℎ𝐿 

后续我们将表明，两层残差块（𝑘 = 2）是能够反映真实情况的最简模型。

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.2 宽深联合 𝜇P的谱条件理论—单层残差块

• 单层残差块时的理论结果：

初始化条件：
• 输入和输出层：𝛼0 𝑊0 𝑅𝑀𝑆 , 𝛼𝐿+1 𝑊𝐿+1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1) 

• 隐藏层：𝛼𝑙 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = 𝑂
1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿

更新条件：
• 输入和输出层：𝛼0 Δ𝑊0 𝑅𝑀𝑆 , 𝛼𝐿+1 Δ𝑊𝐿+1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1) 

• 隐藏层一阶条件：𝛼𝑙 Δ𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ
1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿

• 基于宽度 𝜇P 的实现有 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 ，所以得到 𝛼𝑙 = O(1/ 𝐿)。

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.2 宽深联合 𝜇P的谱条件理论—单层残差块

• 𝛼𝑙 = O(1/ 𝐿) ，调整学习率能够让一阶更新量 𝜖1 满足 𝜇P 条件为 Θ(1)

• 𝛼𝑙 = Θ(1/ 𝐿) 能够额外让零阶更新量 𝜖0 也最大化为 Θ(1)

• 与原论文最大化特征多样性对应

• Depth-𝜇P 的其它超参（如学习率）参数化都能被推导出来

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.2 宽深联合 𝜇P的谱条件理论—双层残差块

• 双层残差块时的理论结果：

初始化条件：
• 输入和输出层：𝛼0 𝑊0 𝑅𝑀𝑆 , 𝛼𝐿+1 𝑊𝐿+1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

• 隐藏层：𝛼𝑙 𝑊𝑙
(2)

𝑅𝑀𝑆
𝑊𝑙

(1)

𝑅𝑀𝑆
= Θ

1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿  (二阶更新条件造成)

更新条件：
• 输入和输出层：𝛼0 Δ𝑊0 𝑅𝑀𝑆 , 𝛼𝐿+1 Δ𝑊𝐿+1 𝑅𝑀𝑆 = Θ(1)

• 隐藏层一阶条件 1：𝛼𝑙 Δ𝑊𝑙
(2)

𝑅𝑀𝑆
𝑊𝑙

(1)

𝑅𝑀𝑆
= Θ

1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿

• 隐藏层一阶条件 2：𝛼𝑙 𝑊𝑙
(2)

𝑅𝑀𝑆
Δ𝑊𝑙

(1)

𝑅𝑀𝑆
= Θ

1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿

• 隐藏层二阶条件：𝛼𝑙 Δ𝑊𝑙
(2)

𝑅𝑀𝑆
Δ𝑊𝑙

(1)

𝑅𝑀𝑆
= Θ

1

𝐿
, ∀ 𝑙 ∈ 𝐿

• 基于宽度 𝜇P 的实现有 𝑊𝑙 𝑅𝑀𝑆 = Θ 1 ，得到 𝛼𝑙 = O(1/L)，与 CompleteP 一致

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.2 宽深联合 𝜇P的谱条件理论—双层残差块

• 双层残差块相较于单层的本质区别：高阶更新量的出现

• 令 𝜖2 = Θ(1) 得到二阶更新条件，并反馈得到更紧的初始化条件

• 更深的残差块不会影响最终结果，双层残差块为最简理论原型

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.3 宽深联合 𝜇P的算法——实现

• 对于主流优化器（Muon-Kimi、Muon、Shampoo、SOAP、AdamW、Sophia、

Lion、SSO 等），基于宽度 𝜇P 实现，额外加入 𝛼𝒍 = Θ(1/L) 即可

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



2.3 宽深联合 𝜇P的算法——Muon-Kimi 效果

• 能够实现宽深扩展时的训练稳定和超参迁移

Spectral Condition for μP under Width–Depth Scaling, ICLR Delta Workshop (Oral), 2026



内容纲要

• 𝜇P 的背景与影响

• 宽度扩展的 𝜇P 理论与实践

• 宽深联合扩展的 𝜇P 理论与实践

• 总结与展望



总结与展望

• 实践上，典型训练场景的超参宽深迁移基本被解决，大规模落地进行中

• 理论上， 𝜇P 参数化仍有很多值得探究的地方

• 𝜇P 参数化的特有现象：超参迁移性质的充要条件仍然是个谜

• 能否建立更精细的优化和泛化保证？
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