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基于进化选择性微调的迁移学习优化
Jacinto Colan1, Ana Davila2 and Yasuhisa Hasegawa2

摘要—深度学习在图像分析方面取得了显著进展。然而，大
型完全训练模型的计算需求仍然是需要考虑的因素。迁移学习为
适应预训练模型到新任务提供了一种策略。传统的微调通常涉及
更新所有模型参数，这可能会导致过拟合和更高的计算成本。本
文介绍了 BioTune，这是一种进化自适应微调技术，通过选择
性地对某些层进行微调以增强迁移学习的效率。BioTune采用
进化算法来识别一组需要微调的重点层，旨在优化给定目标任
务上的模型性能。在来自不同领域的九个图像分类数据集上进
行评估表明，与现有的微调方法如AutoRGN和 LoRA相比，
BioTune实现了具有竞争力或改进的准确性和效率。通过将微
调过程集中在相关的一组层上，BioTune减少了可训练参数的
数量，这可能会导致计算成本降低，并促进跨不同数据特性和分
布的有效迁移学习。

Index Terms—迁移学习，进化优化，微调，图像分析

I. 介绍

尽管深度学习在各种图像分析应用中取得了成功，
但在需要专家标注或涉及敏感信息的许多专业领域中，
对大量标注数据的需求仍然是一个重大挑战，例如医学
成像。这种数据匮乏促使开发能够更有效地利用现有标
注数据的技术。

迁移学习通过将预训练模型从数据丰富的领域适
应到特定目标任务，为有限数据的挑战提供了实际解决
方案。这种方法减少了对大量标记数据集的需求，同时
提高了训练效率和分类性能。然而，当源域与目标域存
在显著差异时，有效的迁移学习面临重大挑战，可能导
致负面转移或灾难性遗忘，使得适应后的模型表现劣于
基线训练。微调是一种常见的迁移学习方法，涉及使用
任务特定的数据调整预训练模型的参数。尽管这种方法
利用了有用的特征表示，但它也带来了一些技术挑战，
包括可能降低预训练特征的质量和在分布外数据上的
性能下降，尤其是在领域差异极大的情况下 [1]。微调
中的一个常见做法是选择性地调整层。然而，确定哪些
层需要进行微调增加了复杂性。传统上，人们只专注于
训练终端层，但最近的研究表明，自适应的层选择策略
可能更有效 [2]。此外，学习率和权重衰减等额外微调

参数显著影响模型性能和稳定性 [3]，通常需要领域专
业知识 [4]。
为了解决这些挑战，微调过程可以被定义为一个优

化问题，从而能够应用自然启发的算法。这些算法在处
理复杂的优化任务中展现了有效性，包括带约束的逆运
动学 [5]、超参数调整 [6]和特征选择 [7]。其中，进化算
法（EA）和群体智能（SI）方法各自具有独特的优点。
EAs在保持种群多样性、增强解决方案稳健性方面表现
出色，而 SI算法则以效率和简洁著称 [8]。结合了 EA
和 SI元素的混合算法旨在利用它们各自的优点，平衡
新解探索与已知良好配置的开发 [9]。
本文介绍了一种使用改进的进化算法来探索微调

配置的自适应微调方法。所提出的方法自动确定层冻结
策略并优化活跃层的学习率，通过在每次进化生成中对
目标数据集子集进行系统评估实现有效的探索。本文的
主要贡献如下。

• 一种基于进化的自适应微调方法，能够动态优化学
习率和层冻结策略，在不同的数据集和架构中进行
调整。

• 跨越九个图像分类数据集和四种卷积神经网络架构
的全面对比，展示了改进的性能和适应性。

II. 提议的方法

我们提出了一种新颖的选择性和自适应微调框架，
该框架同时优化要微调的层集合及其对应的 learning
rates 以最大化分类性能。我们的方法利用改进的进化
优化策略来引导探索过程 [10]。所提方法的概述如图 1
所示。BioTune 方法包括以下阶段：模型选择和预训
练、分层数据划分、进化搜索、适应度评估以及使用最
优配置进行微调。

A. 微调优化问题

给定一个预训练模型M = {mb : b ∈ {0, . . . , B}}，
由基于其功能分组的 B + 1个层或块集组成（例如，属
于残差块或全连接分类器的层），该模型在具有丰富标
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图 1. BioTune 概览

记图像的数据集 Xs = {(xsi , ysi )}
Ns

i=1 上进行预训练，我
们的目标是确定一个最佳微调配置 ν∗，以最大化网络
在包含不同类别的目标数据集 Xt = {(xti, yti)}

Nt

i=1 上的
准确性。优化问题可以表述为：

ν∗ = arg max
ν

Acc(M(ω0), λ(ν),Xt) (1)

其中 ω0表示预训练模型的参数，而 λ(ν)定义了微
调过程中每个块的学习率，由以下给出：

λ(ν) =
{
ηb(ν)λ

0
b : b ∈ {0, . . . , B}

}
(2)

其中，λ0
b是每个块 b的预定义基础学习率，而 ηb(ν)

是一个权重，根据每个块在微调期间的重要性调整基础
学习率。函数 ηb(ν)通过启用块级选择和学习率分配来
控制微调强度。对于关键适应层，ηb(ν) > 1增加学习率
以进行重大更新；对于不太重要的层，ηb(ν) < 1减少
速率以进行最小调整；而对于非贡献层，ηb(ν) = 0冻
结参数，减少计算成本并加速微调。最优配置 ν∗ 是通
过迭代探索配置空间的进化搜索确定的。

B. 进化搜索

微调配置 ν 被编码为基因型，其中第 s个个体的基
因型表示为 νs =

[
νs0 , ν

s
1 , . . . , ν

s
B, ν

s
B+1

]
。每个基因 νsb，

其中 b ∈ 0, . . . , B，对应于块 b的重要索引，并且范围
从 0到 1。最终基因 νsB+1 = εsf 作为冻结阈值，区分要
冻结的块和要微调的块。此阈值 εsf 是优化参数，可促
进种群 [15]内的多样性。

ν
0,...,Np−1
b = U[0,1] ∀b = 0, . . . , B + 1 (3)

每个个体的适应度通过函数 Φ进行评估，该函数
衡量其在验证集上的预测性能。此评估包括两个阶段：
自适应参数设置和模型性能采样。

1) 自适应参数设置: 对于被评估的个体 ν，每个块
b的学习率权重 η(νb) = S · W 由选择掩码 S 和重要性
权重W 向量的乘积决定：
选择掩码 S 控制相应的层集合是否启用微调或保

持冻结，基于基因值 νb 和冻结阈值 εf。具体来说，掩
码定义为：

Sb =

0, if νb ≤ εf

1, if νb > εf
(4)

这里，Sb = 0表示块 b中的层被冻结，而 Sb = 1允
许对该块进行微调。阈值 εf 作为截止值来确定某个块
是否对微调过程有贡献。重要性权重W 按照以下方式
计算：

Wb = 102(νb−0.5) (5)

此公式允许W 在 [0.1,10] 范围内指数级缩放学习
率，强调重要性较高的层同时弱化重要性较低的层。最
后，每个块 b的学习率 λb是通过方程 2计算得出。

2) 模型性能采样: 对于每个个体，相应的学习率
配置应用于预训练模型。如果某块的 η(νb)为 0，则其
参数被冻结。否则，该块的学习率根据其对应的权重
η(νb)进行缩放，通过基于梯度的优化方法在训练过程
中实现差异化的参数更新。然后使用分类交叉熵损失，
在目标训练集上以固定数量的 epoch对模型进行微调。
为了确保鲁棒性，该过程使用 Ns 个不同的随机种子重
复执行。这些试验中验证准确率的平均值用作适应度指
标 Φ(ν) = 1 − 1

Ns

∑Ns

i=1 ψvali(ν)。这里，ψvali 是第 i次
试验在验证集上获得的准确率。然后根据它们的适应度
值对种群进行排序，并选择表现最好的个体作为下一代
的父代。随后，对这些父代应用演化操作以生成后代：
利用、交叉、变异和适应。

后代随后被评估，其中适应度最高的个体被选中以
形成新的种群。这一循环在多代中重复进行，直到识别
出最优的微调配置，这由验证集上的最高预测准确率指



表 I
三种运行中各种微调方法和数据集的准确性与标准误差对比。对于 BioTune，第二行显示了相对于 FT的相对性能改进。最高得分用粗体突出显示。

数字 对象 细粒度 专业化

Method MNIST USPS SVHN CIFAR-10 STL-10 Flowers-102 FGVC-Aircraft DTD ISIC2020

FT 98.96 (0.0) 97.05 (0.1) 95.56 (0.2) 95.65 (0.1) 97.33 (0.0) 85.33 (0.5) 58.68 (1.9) 68.03 (0.1) 78.91 (0.7)

LP [1] 92.53 (0.2) 91.78 (0.0) 44.08 (0.1) 81.03 (0.0) 96.86 (0.1) 82.72 (0.6) 33.61 (0.4) 66.00 (0.1) 77.49 (0.5)

L1-SP [11] 98.98 (0.1) 97.31 (0.0) 96.01 (0.0) 95.60 (0.0) 97.01 (0.0) 87.82 (0.5) 60.55 (1.9) 68.52 (0.1) 80.62 (1.2)

L2-SP [11] 98.87 (0.0) 97.00 (0.1) 95.47 (0.1) 95.78 (0.1) 97.20 (0.1) 85.29 (0.5) 61.56 (1.1) 69.01 (0.2) 79.77 (2.0)

G-LF [12] 98.82 (0.1) 96.72 (0.2) 94.00 (0.0) 93.77 (0.0) 97.32 (0.0) 87.59 (0.9) 54.77 (1.3) 67.85 (0.3) 77.49 (1.2)

G-FL [13] 98.57 (0.0) 96.86 (0.1) 94.91 (0.0) 95.43 (0.0) 97.01 (0.0) 86.14 (0.2) 49.22 (0.7) 65.42 (0.3) 76.92 (1.3)

AutoRGN [2] 99.00 (0.0) 96.91 (0.2) 96.08 (0.0) 96.05 (0.0) 96.92 (0.1) 85.5 (0.3) 57.94 (0.8) 65.70 (0.2) 79.48 (0.4)

LoRA [14] 98.51 (0.1) 96.92 (0.0) 95.46 (0.1) 95.17 (0.1) 97.46 (0.1) 86.01 (0.2) 54.78 (1.3) 68.17 (0.4) 80.91 (1.0)

BioTune 99.13 (0.0) 97.57 (0.1) 95.85 (0.0) 96.09 (0.1) 97.50 (0.0) 91.68 (0.1) 64.40 (0.6) 69.27 (0.6) 82.90 (0.8)
(Ours) +0.2% +0.5% +0.3% +0.5% +0.2% +6.7% +9.7% +1.8% +5.1%

示。然后使用这个最优配置对模型进行全面训练集的微
调，并最终在目标数据集的保留测试集上进行评估。

C. 分层数据划分

为了解决进化搜索的计算需求，我们采用了分层
数据划分。训练数据集被划分为 Ns 个分层折叠 fg =

g mod Ns。每个折叠保留了原始类分布，并且第 fg 个
折叠用于在第 g代进行评估。这减少了每一代的计算成
本，并通过使候选者在不同世代暴露于不同的训练样本
中确保了稳健的探索。

III. 实验验证

A. 数据集

为了全面评估我们方法的性能和泛化能力，我们使
用了一组多样化的图像分类数据集：Flowers-102[16]，
MNIST[17]，USPS[18]，SVHN[19]，CIFAR-10[20]，STL-
10[21]，FGVC-Aircraft[22]，DTD[23]，ISIC2016[24]。这
些数据集涵盖了广泛的领域，包括数字分类、自然物体
分类、细粒度分类和专业领域。

B. 实验设置与实现

为了评估我们的方法，我们使用了在 ImageNet
上预训练的 ResNet-50 架构 [25]，并在 NVIDIA RTX
A6000 GPU上的 PyTorch 2.0中实现。对于 BioTune，
我们使用了一个包含 10个个体的人口，其中有 3个精
英个体，最多 3代，每个适应度评估使用 3个随机种
子。BioTune训练限制在 30个周期内，并且为了提前
停止设置了 3个周期的耐心值，以及一个 0.25的随机扰
动用于探索。我们故意排除了数据增强，以专注于微调

的影响，并实现了各种已建立的微调技术进行全面比较
[26]。

C. 在多样图像分类数据集上的性能

提出的 BioTune模型在多种图像分类任务上的实
验结果见表 I，其中我们使用测试集准确率作为主要性
能指标。我们报告了三次独立运行的平均准确率以及标
准误差（用括号表示）。对于 BioTune而言，我们评估
了所有探索生成中排名前五的表现配置，并报告最高达
到的准确率。

结果显示，BioTune 在大多数数据集上与现有的
微调方法相比始终能够达到具有竞争力或更优的性能，
SVHN是唯一的例外。对于与自然图像源领域紧密相关
的数据集，BioTune相对于 FT基准展示了适度的改进
（大约 0.5%）。在细粒度分类（如 FGVC-Aircraft实现
了 9.7%的提升）和远离源领域的专业数据集上观察到
了更显著的增益，例如 DTD（纹理）和 ISIC2020（皮
肤镜），分别显示了 1.8%和 5.1%的改进。
图 2提供了 BioTune 对每个数据集的最佳微调配

置的综合可视化，冻结层用雪花符号表示，学习率权重
以热图显示（值为 0.1-10），揭示了不同迁移学习场景
中各层适应模式的不同。

表 II则通过展示 BioTune 使用的可训练参数占
ResNet-50 总可用参数百分比来补充这一点，显示出
任务间参数使用率有显著差异，并证明了 BioTune 能
够自动确定微调的最佳参数子集的能力。

我们探讨了每一代中训练数据百分比的变化如何
影响 BioTune的性能，突出了计算成本与性能提升之间



表 II
ResNet-50 在每个数据集中的可训练参数百分比

数字 对象 专业化的

Method MNIST USPS SVHN CIFAR-10 STL-10 Flower-102 FGVC-Aircraft DTD ISIC2020

BioTune 29.97 36.86 100.0 100.0 64.93 99.12 99.96 64.89 29.93

图 2. 通过 BioTune在不同数据集上发现的最优微调配置。被冻结的层用雪
花符号标记，学习率权重以热图形式显示（从 0.1到 10）。

表 III
不同训练数据百分比下的平均测试准确率和计算时间

训练数据集的百分比

Dataset 10% 20% 25% 50% 100%

Mean Accuracy 90.46 90.34 90.53 90.95 91.1

Comp. time (hours) 1.6 2.2 3.7 6.0 11.4

的权衡。表 III总结了这些发现对于 Flowers-102数据集
的影响，表明仅使用 10%的训练数据并通过极短的计算
时间（1.6小时），可以达到较高的测试准确率（>90%）。
虽然增加训练数据可以提高性能并减少方差，但它显著
增加了计算成本——使用 100%的训练数据达到峰值准
确率 91.1%需要 11.4小时。为了我们的实验验证，我们
选择了一个平衡的 50%分割来优化准确性与效率之间
的权衡。

IV. 结论

我们介绍了 BioTune，这是一种基于进化的自适应
微调方法，通过动态确定层冻结和学习率来优化迁移学
习。我们在多样数据集上的全面基准测试表明，与现有
方法相比，BioTune表现出更优的性能，在选择性层冻
结和减少可训练参数的同时实现了更高的准确性和效

率提升。BioTune为开发更加稳健的深度学习模型提供
了一个有用的工具，使其能够通过有效的迁移学习在更
广泛的应用领域中发挥作用。
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