
第 40 卷　 第 5 期

·286　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 40　 No. 5

2026 年 5 月

收稿日期:
 

2025-07-31　 　 Received
 

Date: 2025-07-31

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2508622

基于 CNN-LRP 层级适应性冻结的模型优化方法
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摘　 要:针对外观多样且样本稀缺的信号灯检测场景,迁移学习已成为主流解决方案。 然而,传统全参数微调和浅层冻结未量

化网络层对任务具体贡献,训练更新范围过广、参数冗余,在小样本条件下易过拟合从而限制模型性能。 为此提出一种基于卷

积神经网络-分层相关性传播(CNN-LRP)层级适应性冻结的模型优化方法。 基于正向相关比、空间聚焦度与层深惩罚因子,将
CNN-LRP 的像素级归因拓展至卷积层级,构建层级贡献度评估体系,实现解释性分析与冻结策略的融合。 针对传统策略任务

适应性不足的问题,设计了多指标融合的卷积层适应性评分方法,自动生成冻结策略,通过冻结低适应性层,实现任务驱动的迁

移,从而优化模型。 最后,利用不同光照与距离的场景数据进行验证测试。 结果表明,相比于全微调与其他冻结策略,该方法生

成的模型在测试准确率上提升达 3. 1%,参数调优量下降 34. 49%,在精度、效率、泛化性、鲁棒性与卷积网络普适性等方面具有

更好的效果。
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Abstract:
 

In
 

multi-scenario
 

perception
 

and
 

intelligent
 

control
 

systems,
 

the
 

accurate
 

and
 

efficient
 

recognition
 

of
 

traffic
 

light
 

states
 

is
 

an
 

important
 

support
 

for
 

ensuring
 

stable
 

system
 

operation
 

and
 

the
 

collaborative
 

operation
 

of
 

intelligent
 

devices.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

diverse
 

appearances
 

and
 

scarce
 

samples
 

in
 

traffic
 

light
 

detection
 

scenarios,
 

transfer
 

learning
 

has
 

become
 

a
 

mainstream
 

solution.
 

However,
 

traditional
 

full
 

parameter
 

fine-tuning
 

and
 

shallow
 

freezing
 

do
 

not
 

quantify
 

the
 

specific
 

contributions
 

of
 

network
 

layers
 

to
 

the
 

task,
 

leading
 

to
 

overly
 

broad
 

training
 

updates,
 

parameter
 

redundancy,
 

and
 

a
 

tendency
 

to
 

overfit
 

under
 

small
 

sample
 

conditions,
 

which
 

limits
 

model
 

performance.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

layer-adaptive
 

guided
 

freezing
 

strategy
 

generation
 

method
 

based
 

on
 

CNN-LRP.
 

By
 

utilising
 

the
 

forward
 

correlation
 

ratio,
 

spatial
 

focus
 

degree,
 

and
 

layer
 

depth
 

penalty
 

factor,
 

the
 

pixel-level
 

correlation
 

of
 

CNN-LRP
 

is
 

expanded
 

to
 

the
 

convolutional
 

layer
 

level,
 

constructing
 

a
 

layer
 

contribution
 

evaluation
 

system
 

that
 

integrates
 

interpretative
 

analysis
 

with
 

the
 

freezing
 

strategy.
 

To
 

tackle
 

the
 

issue
 

of
 

insufficient
 

task
 

adaptability
 

in
 

traditional
 

strategies,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

multi-metric
 

fusion
 

convolutional
 

layer
 

adaptability
 

scoring
 

method
 

that
 

automatically
 

generates
 

freezing
 

strategies,
 

and
 

realises
 

task-driven
 

migration
 

by
 

freezing
 

the
 

low-adaptability
 

layer,
 

so
 

as
 

to
 

optimise
 

the
 

model.
 

Finally,
 

verification
 

tests
 

were
 

conducted
 

using
 

scene
 

data
 

with
 

different
 

lighting
 

and
 

distances.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

full
 

fine-tuning
 

and
 

other
 

freezing
 

strategies,
 

the
 

model
 

generated
 

by
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

an
 

improvement
 

of
 

3. 1%
 

in
 

test
 

accuracy,
 

a
 

reduction
 

of
 

34. 49%
 

in
 

parameter
 

tuning
 

volume,
 

and
 

better
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy,
 

efficiency,
 

generalization,
 

robustness,
 

and
 

the
 

universality
 

of
 

convolutional
 

networks.
Keywords: transfer

 

learning;
 

model
 

fine-tuning;
 

small
 

sample
 

learning;
 

domain
 

adaptation;
 

traffic
 

light
 

status
 

monitoring;
 

model
 

optimisation



　 第 5 期 基于 CNN-LRP 层级适应性冻结的模型优化方法 ·287　　 ·

0　 引　 言

　 　 在工业自动化[1] 、海上平台监控[2] 、空中加油[3] 等领

域,信号灯作为关键状态指示工具,其识别准确性对保障

人机协同与自主决策至关重要。
近年来,深度学习在信号灯状态识别等视觉感知任

务中得到广泛应用[4-6]
 

,但其对大规模标注数据的依赖时

期难以适应高风险或涉密场景,易出现特征学习不足与

过拟合现象,影响识别精度与泛化性[7] 。
为缓解小样本条件下的训练瓶颈,迁移学习被广泛

用于提升模型的泛化能力[8] ,其中,冻结策略的设置对模

型在目标任务中的性能具有关键影响[9] 。 Dar 等[10] 指

出,冻结层数与其位置直接影响迁移效果,冻结不当易导

致源域泛化与目标域适应能力同步下降,显著削弱模型

性能。
深度神经网络通常被认为浅层提取边缘等低级特

征,深层捕捉语义等高级表征。 然而,Yosinski 等[11] 发

现,中间层同时具备通用性与任务特定性,盲目冻结可能

破坏层间协同,降低模型适应能力。 但传统冻结策略多

基于经验划分层级,忽略了中间层在任务迁移中的独特

价值,限制了迁移性能的进一步提升。
针对上述问题,部分研究尝试引入新的冻结策略。

Chen 等[12] 针对多任务网络提出梯度归一化算法,在提升

多任务准确率的同时降低了过拟合风险;Brock 等[13] 提

出逐层冻结策略,在保证准确率基本稳定的前提下,显著

减少了训练时间;Sorrenti 等[14] 在训练前测试多种冻结掩

码并自动选取最优组合,实现了任务适应性与旧任务记

忆能力之间的平衡。
尽管上述方法在一定程度上缓解了冻结策略的局限

性,但仍主要依赖经验或测试验证过程,缺乏对网络层级

任务相关性的量化评估,导致策略生成过程仍具有显著

的不确定性与主观性。 因此,如何揭示模型各层与目标

任务的相关性,是构建更加精确、稳健的冻结策略的核心

挑战。
可解释性方法为任务相关性量化提供了非侵入式、

数据驱动的路径[15-16] 。 与基于梯度的解释方法不同,分
层相关性传播[17] ( layer-wise

 

relevance
 

propagation,LRP )
通过逐层反向传播“相关性分数”,显式量化输入特征对

模型预测的贡献。 其层级相关性守恒机制利用 z-rule、ε-
rule、αβ-rule 等传播规则[18] 有效避免了梯度饱和与消失

引发的解释失真,具备良好的结构感知能力与稳定性。
为克服传统 LRP 方法仅限于全连接网络,难以适用

于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)中权

重共享与降采样结构的局限,Zang 等[19] 提出基于卷积神

经网络的分层相关性传播方法( CNN-LRP),通过融合局

部连接权重与激活强度,构建输出至各卷积层的归因通

路,为层级贡献分析提供了理论依据与实现路径。
然而,当前将可解释性方法引入冻结策略的研究尚

处于初步阶段,仍需解决如下关键问题。
1)现有 CNN-LRP 方法主要聚焦于输入像素级的贡

献度分析,忽略了中间层级在任务判别中的作用,难以为

冻结策略提供结构层面的量化依据。
2)多数冻结策略依赖经验,缺乏对不同层与目标任

务关联性的刻画,导致可解释性与适应性不足,迁移性能

易受波动。
3)部分方法需对模型结构进行修改或依赖测试验证

过程,工程适配性差,难以满足小样本场景中对稳定性与

简洁性的需求。
为此,本文提出一种基于 CNN-LRP 层级适应性冻结

的模型优化方法 ( layer-wise
 

adaptablity-guided
 

transfer
 

strategy,LATS)。 该方法借助模型可解释性中的归因分

析机制,在像素级归因的基础上对卷积神经网络的各层

进行任务贡献度的量化评估,识别出对目标任务具有关

键性贡献的结构单元,通过冻结适应性低的冗余卷积层,
引导模型聚焦于高相关性特征的学习,显著增强模型的

判别能力与泛化性能。 相比于传统经验驱动的全微调冻

结方式,可提升模型的可迁移性与鲁棒性。

1　 基于 CNN-LRP 的层适应性冻结策略框架

1. 1　 信号灯视觉特性与跨域可迁移性分析

　 　 在实际应用中,由于采集成本高昂以及信息保密等

限制,吊舱信号灯、机床信号灯等特定场景下的目标样本

往往数量有限,难以支撑从零开始的模型训练。 然而,信
号灯目标在任务设定及视觉表达上与交通信号灯等公共

数据存在较强的相似性,为跨领域迁移学习提供了可能。
在任务层面,信号灯状态的判别主要依赖于两项核

心视觉特征:1) 颜色通道的差异性,不同状态( 红、黄、
绿)在色彩分布上区分明显,是状态识别的首要依据;2)
空间排列的规则性,信号灯常采用垂直或水平的固定布

局,使不同颜色间呈现稳定的空间位置关系,增强了结构

特征的可迁移性,也为模型学习提供了先验支持。
交通信号灯与吊舱信号灯在 RGB 颜色均值特征上

的 t-SNE[20] 降维结果如图 1 所示。 可以看出绿色类别在

源域与目标域之间形成了显著的聚类趋势,表明该类别

在通道响应上具有较高的一致性,为领域迁移提供了直

观支持。 相比之下,红色与黄色类别则表现出明显的特

征分布偏移,揭示了跨域迁移中的域间差异,需要采用任

务引导迁移策略提高模型目标域适应能力与泛化能力。
1. 2　 层级适应性引导冻结策略结构框图

　 　 为明确本文方法在整体模型训练流程中的位置,本
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图 1　 交通信号灯与吊舱信号灯的 t-SNE 降维结果

Fig. 1　 Results
 

of
 

t-SNE
 

downscaling
 

for
traffic

 

signals
 

and
 

pod
 

signals

文将模型训练分为模型预训练阶段、冻结策略生成阶段

和模型微调阶段 3 个部分。
针对当前冻结策略依赖经验、缺乏任务适应性支撑

导致模型泛化性不足的问题,在冻结策略生成阶段将

CNN-LRP 的归因机制由传统的输入空间拓展至网络结

构空间,通过分析中间层级的相关性分布,量化不同网络

层对目标任务的贡献程度;随后,结合多输入样本下的层

贡献度的平均分数及稳定性,构建任务相关的层适应性

评分函数,评估各层的重要性,生成层级任务适应性引导

冻结策略;最后提出冻结策略生成模块的轻量集成方法,
在不干扰模型参数的前提下自动筛选出对目标任务适应

性较低的冗余层进行冻结。 该方法整体结构框图如图 2
所示。

2　 面向任务的层贡献度建模与冻结评估机
制设计

2. 1　 层级多维贡献度聚合方法

　 　 传统 LRP 方法聚焦于元素级的归因,能够呈现较强

的可视化结果,但难以作用于网络结构级别的解释。
为实现以“层”为单位的结构冻结与微调,本文提出

一种层级多维贡献度聚合方法,用于将神经元级的归因

结果聚合为层级评分,形成层级贡献度的可比较指标,从
而为迁移学习过程中的冻结策略提供依据。

首先需对其神经元相关性进行空间归约处理,从而

衡量每一层在整个模型决策中的结构性贡献。 本文借鉴

了 CNN-LRP 的相关定义,其相关性传播可表示为:
　 z[n,c,i,j,u,v] = a( l) [c,i + u,j + v]·w( l +1) [n,c,u,v]

(1)
式中: n 表示输出通道编号; c 为输入通道编号; i,j 表示

图 2　 冻结策略生成结构框图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

freezing
 

strategy
 

generation

卷积滑动窗口当前在输出特征图上的位置; u,v 为卷积

核内部的相对偏移坐标,取值范围为 0 ≤ u,v < k, 其中 k
为卷积核空间尺寸; z[n,c,i,j,u,v] 为输入特征图第 c个
通道中,位置 ( i + u,j + v) 的激活值与卷积核权重在该位

置的乘积,表示该输入点对输出特征图第 n 个通道位置

( i,j) 的局部贡献度; a( l) [c,i + u,j + v] 为第 l层输出(即
第 l + 1 层输入)中,第 c 个通道在空间位置 ( i + u,j + v)
的激活值; w( l +1) [n,c,u,v] 为第 l + 1 层中,第 n 个卷积

核,在第 c 个输入通道下,卷积核内部位置 (u,v) 的权重

参数。
则 l层输入特征图中第 c个通道中 ( i + u,j + v) 处的

像素相关性可改写为:

r(l)[c,i + u,j + v] = ∑
n

z[n,c,i,j,u,v]

∑ c′∑ u′,v′
z[n,c′,i,j,u′,v′] + ε

×

r( l +1) [n,i,j] (2)
式中: r( l +1) [n,i,j] 为输出特征图第 n 个通道中 ( i,j) 像

素的相关性; ∑ c′∑ u′,v′
z[n,c′,i,j,u′,v′] 表示输出特征

图第 n 个通道中 ( i,j) 像素的所有输入贡献和; ε 为防止

分母为 0 的微小正数。
由式(1)、(2)可知,CNN-LRP 反向传播生成的每一

层输出相关性张量 r( l) ∈ rC×H×W 具有通道结构,不同通道
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表征不同语义方向的特征响应,如图 3( a)所示。 为了获

得该层整体的空间相关性分布,通过通道维度的求和,如
图 3(b)所示,得到大小为 H·W 的二维相关性特征图中

位于 (x,y) 位置的像素相关性:

R( l)(x,y) = ∑
C

c = 1
r( l) [c,x,y] (3)

式中: c 为通道编号; C 为总通道数。

图 3　 相关性特征图的通道维度展开与层级归因结果

Fig. 3　 Channel
 

dimension
 

expansion
 

and
 

hierarchical
attribution

 

results
 

for
 

correlation
 

feature
 

maps

图 3 为当前层在空间维度上的总体相关性强度分

布,红色区域表示该层在该位置有较强的正向激活相关

性,蓝色则为负向相关性,作为后续构建层级评分指标的

基础。
2. 2　 多维度层贡献度指标设计

　 　 为量化层级贡献度,结合二维相关性特征图,构建层

贡献度指标,将归因结果从像素级向网络结构空间拓展,
根据任务特点,量化中间层在预测决策中的重要性。

1)正向相关比

任务相关性有正相关以及负相关性,正相关性代表

该单元对预测结果有正向作用,负相关性代表该单元存

在冗余或抑制性激活,对模型泛化构成干扰,因此设计正

向相关比:

α( l) =
∑ R( l)(x,y) > 0

R( l)(x,y)

∑ x,y
| R( l)(x,y) |

(4)

如果该层产生大量正相关像素 ( r( l) > 0), 说明该

层有利于适应目标域任务。 通过衡量二维相关性特征图

中正相关像素的占比,反映该层对模型当前预测结果的

有利性,比值越大则对任务越有贡献。 在冻结策略中,结
合正向相关比指标可实现对高干扰层的识别与剔除。

2)空间聚焦度

LRP 本身满足相关性守恒原则,即某一层的正负相

关性总和与上一层保持一致,但相关性在每层内的空间

分布不同。 在信号灯状态识别任务中,仅有图像中局部

区域(例如吊舱信号灯区域)对分类起到决定性作用,因
此若某一层的输出特征在相关性分布上呈现高度聚焦于

关键区域,说明该层在任务判别中具有更高的贡献度。
结合 Top-K 占比指标衡量像素相关性在空间分布上

的集中性:

β( l) =
∑ Top-k%

R( l)(x,y)

∑ x,y
| R( l)(x,y) |

(5)

本文采用 Top-10%相关性区域占比指标,以衡量预

测所依赖的相关性是否集中于图像中少量关键区域。 该

指标通过计算二维相关性特征图中得分排名前 10%的区

域所占总相关性比例,反映模型是否能够聚焦于有限而

关键的判别区域,而非对整张图像产生广泛且分散的响

应。 通过筛选有效学习到目标任务中的核心语义特征的

层,冻结依赖于冗余背景或噪声信息进行判别的层,提高

模型的判别性与泛化能力。
3)层深惩罚因子

由于卷积神经网络在层级结构中存在“浅层侧重局

部低级特征、深层聚焦抽象语义特征”的特性,导致深层

通常呈现出更集中的高相关性区域。 为避免这种“后层

天然高分”现象对贡献度评估产生偏差,本文引入归一化

层深惩罚因子 γ( l) 作为惩罚项,对各层的原始贡献得分

进行层级补偿:

γ( l) = 1 - λ· l
L

(6)

式中: l为当前卷积层编号; L为总层数; λ∈ [0,1] 为惩

罚系数,默认为 0. 2 ~ 0. 5。 通过将每一层的归一化深度

作为贡献度得分的调制系数,抑制因网络深度带来的评

分偏置,确保各层贡献的可比性与公平性。
最终层贡献度得分 S( l) 由 3 个变量组成:
S( l) = α( l) ·β( l) ·γ( l) (7)

式中: α( l) 保证语义相关性; β( l) 保证空间聚焦; γ( l) 避免

语义偏移。 这 3 个变量共同构成具有可比性与可解释性

的层选择标准。 该层级评分机制不依赖具体任务标签或

领域先验,仅基于当前预测结果的反向信号,可在迁移学

习阶段对任意任务进行结构解释,为后续的冻结决策提

供量化依据。
2. 3　 任务适应性评分函数构建及冻结策略生成

　 　 在层级归因机制得出的各层贡献度的基础上,本文

通过分析层贡献的显著性特征与分布稳定性,构建任务

适应性评分函数,进而制定层级冻结策略,以提升模型迁

移学习的效率与泛化性能,实现有效知识的精准迁移。
式

 

(7)综合考虑了该层产生的正相关性强度、空间

聚焦度以及层深惩罚因子,仅对其进行排序筛选无法衡

量模型在不同输入图片上的稳定性,因此本文在单图像

贡献打分的基础上,引入统计稳定性评估指标:

μ l =
1
N ∑

N

i = 1
S( l)
i (8)
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σ l = 1
N ∑

N

i = 1
(S( i)

l - μ l)
2 (9)

CV l =
σ l

μ l + ε
(10)

式中: N 为总样本数; S( l)
i 为 l 层在对 i 张图片识别结果

的贡献度; μ l 为 l 层在不同样本图像中的平均贡献度,反
映该层对最终模型输出的重要性; σ l 为 l 层在不同样本

图像中的贡献度标准差; CV l 为变异系数,衡量 l 层重要

性的稳定性; ε 为防止分母为 0 的微小正数。
通过计算每层在多个输入样本上的平均贡献度 μ l

及其稳定性指标(变异系数 CV l),设计一种多指标融合

的层适应性评分计算方法:
Scorel = μ l·(1 - ξ·min(CV l,1)) (11)

式中: ξ ∈ [0,1] 为稳定性权重参数,默认为 0. 7,为防止

变异系数过大导致得分畸变,采用截断操作 min(CV l,
1)。 通过该层适应性评分函数,保留高贡献度且稳定的

层(不冻结),优先冻结贡献度波动大或平均贡献度较低

的层。
通过对所有层的 Scorel 进行排序,可选取得分最低

的前 K 层作为候选冻结层,构成最终的优化冻结策略。
2. 4　 冻结策略生成模块的轻量集成方法

　 　 为实现结构层级的冻结策略,本文设计了一种非侵

入式、可兼容的结构归因模块。 该模块通过对源域预训

练模型在目标域样本上的响应进行分析,评估各卷积层

对输出的层级贡献度,在不干扰原始模型结构与参数的

前提下,自动生成冻结策略,引导迁移。
模块首先加载交通信号灯检测任务中训练得到的预

训练模型,并将其设为推理模式( model. eval( )),避免批

归一化(batch
 

normalization,BN)与随机失活( dropout)层

在目标域图像上的不稳定行为引入扰动。 为保证梯度反

向传播路径的完整性,进一步关闭非极大值抑制( non-
maximum

 

suppression,NMS)过程,保留全部候选框;同时

对模型中的所有操作显式禁用所有原地操作( in-place),
避免梯度冲突或计算图破坏,从而保证梯度信息的稳定

性与可导性。
接着,在每一个具有可学习参数的卷积层上注册前

向与反向钩子函数,分别记录激活输出与反向梯度,实现

层级贡献度估计。 在推理过程中,该模块使用已标注的

目标域图像(如 30 张)进行逐图归因,基于正向相关比、
空间聚焦度及层深惩罚因子,构建层级贡献度打分函数。
在此基础上,通过统计多个图像样本中各层贡献度的均

值、标准差与变异系数,评估各层贡献的稳定性与重要

性,最终生成冻结掩码。 该掩码用于在后续训练中冻结

结构适应性较低的卷积层,仅保留对当前任务响应显著

的关键层级,从而提高模型在迁移学习过程中的效率与

适应性。

整个结构归因分析流程可在迁移训练前独立完成,
既不依赖额外监督信号,也不影响主模型参数或结构,具
备良好的模型通用性、轻量性与可解释性。 同时,该模块

可拓展应用于剪枝、知识蒸馏等结构优化任务,展现出较

强的通用性。

3　 实验设计

　 　 为验证本文提出方法的泛化性、准确性、鲁棒性及卷

积网络普适性,设计验证实验,以空中加油吊舱信号灯状

态识别为典型指示灯场景,对本文方法展开验证。
3. 1　 实验平台搭建与数据集获取

　 　 在室外环境下,利用信号灯、吊舱模型、可见光相机、
STM32 开发板,385 模组相机、移动电源和推车等设备设

计并搭建吊舱信号灯状态识别地面实验平台,在 3 种不

同环境下采集图像数据模拟空中加油对接过程中信号灯

状态,搭建平台如图 4 所示。

图 4　 地面模拟信号灯识别实验平台

Fig. 4　 Ground
 

simulation
 

signal
 

lamp
recognition

 

experimental
 

platform

本文用网络模型训练的硬件平台及用于测试的硬件

平台各项设备的具体参数如表 1 所示。
表 1　 计算机设备参数信息

Table
 

1　 Computer
 

equipment
 

parameter
 

information
名称 CPU 型号 内存 / GB GPU 型号 显存 / GB

深度学习机
Intel

 

Xeon
W-3175X

64
Nvidia

GTX3090
24

桌面端电脑
Intel

 

Core
i7-10700F

16
Nvidia

GTX1660s
6

　 　 试验训练所用操作系统为 Ubuntu20. 04,检测所用操

作系统为 Windows
 

11。 深度网络模型的训练和检测条

件,系统环境具体配置如表 2 所示。
表 2　 环境配置信息

Table
 

2　 Environment
 

configuration
 

information

名称 网络框架 库版本号
CUDA
版本

cuDNN
版本

Python
版本

OpenCV
版本

训练 Pytorch 1. 13. 0 11. 7 8. 7. 0 3. 8. 0 4. 5. 5
检测 Pytorch 1. 13. 0 11. 3 8. 9. 3 3. 8. 0 4. 0. 0
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　 　 实验所用的数据集包括网络搜集的交通信号灯数据

集,以及地面模拟采集的吊舱信号灯数据集。
考虑到空中加油场景的特殊性,目前尚无公开可用

的标准数据集,因此利用迁移学习的特性,构建了与吊舱

信号灯特征同分布的交通信号灯样本数据库,其中包含

31
 

178 张图片,如图 5 所示。

图 5　 部分交通信号灯数据集

Fig. 5　 Partial
 

traffic
 

signal
 

light
 

dataset

同时从检测模型的训练需求出发,采集 5 ~ 20
 

m 处

图像,构建专用于空中加油吊舱信号灯状态识别的自定

义小样本数据库。 所使用的数据集包 300 张图片,每种

状态 75 张,由地面试验平台模拟采集而来,如图 6 所示。
其中,地面模拟对接平台中所使用的空中加油吊舱信号

灯是依据真实信号灯制作的等比例模型。

图 6　 部分吊舱信号灯数据集

Fig. 6　 Partial
 

pod
 

signal
 

lamp
 

dataset

3. 2　 冻结策略生成实验分析

　 　 1)冻结策略参数消融实验

为衡量惩罚系数 λ 及稳定性权重参数 ξ 对冻结策略

的影响,本文设计了双参数消融实验,由式(6)和(11)可

知,二者在数学上无交叉项,具有独立性,因此可分别固

定另一参数进行单变量搜索以获得联合最优组合。 惩罚

系数及稳定性权重对验证准确率的影响如图 7 所示。
惩罚系数 λ 用于平衡细节与语义的重要性, λ 过小

会导致深层特征权重过大、语义层冻结不足,而 λ 过大则

会过度压制语义层信息。 实验中 λ = 0. 4 时模型性能最

优,体现了对细节与语义信息的合理平衡。
稳定性权重 ξ 用于惩罚波动大的不稳定层,抑制扰

动,适度提升 ξ 可削弱扰动、增强冻结层选择的稳定性,
但过高会导致过度平滑。 实验结果表明当 λ = 0. 4、ξ =
0. 7 时测试精度最高(81. 1%),表明适度的层深惩罚与

图 7　 稳定性权重与惩罚系数对准确率的影响

Fig. 7　 The
 

impact
 

of
 

stability
 

weight
 

and
penalty

 

coefficient
 

on
 

accuracy

稳定性约束可使冻结策略更准确地识别结构稳定层与任

务相关层,实现更合理的冻结决策。
2)冻结策略生成

首先通过 CNN-LRP 对 YOLOv5 网络中所有卷积层

进行了归因分析。 采用 CNN-LRP 传播规则,结合层级多

维贡献度聚合方法得到二维相关性特征图,在此基础上

结合正向归因比、空间聚焦度与层深惩罚因子,构建综合

贡献度评分规则,计算每层在特定检测任务中的贡献度。
通过在多张输入图像上评估层贡献度的稳定性,计算层

贡献度及稳定性的层任务适应性得分,生成冻结策略。
图 8 所示为各卷积层的归一化得分分布情况,并据此设

置冻结阈值,实现可解释性驱动的层冻结策略。
从图 8 可以观察到,网络前部的浅层卷积层的平均

得分较高,意味着其在目标检测任务中贡献度高且对于

不同图像稳定性较强,与低层提取通用特征的理解相符
合,在第 6 层开始出现低适应性卷积层,这为结构化冻结

策略提供了数据支持,相较于全模型微调,在训练资源有

限或小样本场景下,通过冻结低适应性层,可在保留模型

表达能力的同时,减少训练计算量,体现了本文冻结策略

方法的可解释性及任务适应性指导能力。
3)冻结策略生成时间评估

本文方法在推理阶段基于前向传播引入 CNN-LRP
反向归因机制,并结合任务适应性评分以生成冻结策略。
为量化 CNN-LRP 反向归因的引入对计算成本的影响,评
估所提策略生成方法的时间开销,本研究对比了未引入

CNN-LRP 的原网络与应用该方法的网络在相同样本集

上的平均推理耗时,在 Nvidia
 

GTX3090 环境下,实验耗时

如表 3 所示。
　 　 实验结果表明,本文方法相对前向传播时间开销增

加了约 3. 8 倍。 经分析发现,额外开销主要源于 3 部分:
1)CNN-LRP 依赖反向传播计算梯度,而常规反向传播耗

时通常是前向的 2 ~ 3 倍;2) CNN-LRP 需逐元素操作并



·292　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 8　 YOLOv5 各层任务适应性得分图

Fig. 8　 Task
 

adaptation
 

score
 

map
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

YOLOv5

逐层传播相关性,其计算量通常高于简单的反向传播;
3)策略生成阶段需额外计算层间任务适应性评分,进一

步增加了耗时。 3 者叠加导致额外开销高于纯反向

传播。

表 3　 冻结策略推理耗时对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

freezing
strategy

 

time
 

consumption
模式 每帧平均耗时 / ms 相对开销

原网络 21. 7 —
LATS 103. 9 +378. 8%

　 　 尽管 CNN-LRP 增加了计算成本,但策略生成阶段通

常为离线预处理步骤,不会影响模型在线推理的实时性。
因此,该额外开销在实际应用中是可接受的。
3. 3　 冻结策略对比分析验证

　 　 为验证层级适应性引导冻结策略的有效性,在统一

使用本文所述训练样本和同一台设备上( CPU 为 Intel
 

Xeon
 

W-3175X;GPU 为 GTX3090;RAM:64GB) 上,开展

冻结策略方法对比实验,评估本文基于 CNN-LRP 的层适

应性引导冻结策略( LATS)、全微调冻结策略( Full)、标
准冻 结 策 略 ( Freeze

 

3 / 8 / backbone )、 逐 层 冻 结 策 略

(Freeze
 

out) [13] 、GradNorm 冻结策略[12] 在验证样本上的

分类效果。 其中标准冻结策略分为冻结前 3 层、冻结前 8
层及冻结 backbone,常用的微调分类层方法因精度过低

不予展示。 其中冻结 Backbone 为冻结 model. 0 ~ model. 9,
FreezeOut 通过预设冻结计划,线性冻结前 9 层,分别在

0、43、86、130、173、217、260、304、347
 

epoch 将下一层加入

冻结,同时保持原先冻结的层不变。 GradNorm 方法结合

梯度范数,动态调整每层的损失权重,使重要层(如检测

头部)获得更大更新幅度,低重要层(如早期卷积层) 更

新幅度减小,达到近似冻结效果,设置 GradNorm 强度

alpha 为 0. 5 以保持层间平衡。
为进一步验证冻结策略的有效性,表 4 为不同冻结

策略下的实验对比结果,均使用早停策略。 其中参数调

优量是当前冻结策略下仍参与梯度更新的参数数量与模

型总参数量的比值,能够反映不同冻结策略下模型的训

练复杂度。

表 4　 实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
冻结策略 mAP@ 0. 5:0. 95 参数调优量 / % Speed

 

epoch / s
Full 0. 780 100 3. 026

Freeze
 

3 0. 779 99. 42 3. 084
Freeze

 

8 0. 727 66. 83 3. 008
Freeze

 

backbone 0. 713 40. 67 2. 813
Freezeout 0. 776 50 3. 067
GradNorm 0. 773 100 3. 258

LATS 0. 811(↑) 65. 51(↓) 3. 001(↓)

　 　 由表 4 可知,LATS 方法在测试平均精度均值(mAP)
mAP@ 0. 5:0. 95 上取得了 0. 811 的最优性能,相较于

Full 提升了 3. 1%,相比标准冻结策略中冻结前 3、8 层和

backbone 分别高出了 3. 2%、8. 4%和 9. 8%,相比 Freeze
 

out 的逐层冻结策略高出了 3. 5%,相比 GradNorm 冻结策

略高出了 3. 8%。
图 9 所示为各阶段检测模型的综合性能,气泡大小

对应参数调优量,实线边缘的气泡代表本文方法,虚线边

缘的气泡代表其他方法。
不同冻结策略具有局限性,结合表 4 可知,Full 参数

调优量高达 100%,相较于标准冻结策略得到了充分的训

练,取得了较高的精度(0. 780),但因需要对全部参数进

行更新,训练开销最大。 相比之下,标准冻结策略( 如
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图 9　 各策略性能可视化对比

Fig. 9　 Comparative
 

visualisation
 

of
 

the
performance

 

of
 

various
 

strategies

Freeze
 

8、Freeze
 

backbone) 降低了参数调优量( 分别至

66. 83%、40. 67%),在计算效率上有所提升,但由于依赖

经验忽略了层级与目标任务的关系,导致测试精度显著

下降(最低降至 0. 713),表明网络未学习到关键知识,盲
目冻结限制了模型的学习能力。 而如 Freezeout 和

GradNorm 等自适应策略,虽具数据驱动性,但缺乏任务

语义指导,导致模型精度受限(0. 776 和 0. 773)。
相比之下,本文方法通过冻结任务低适应性的卷积

层,减少了冗余训练参数,使有限的样本量更有效地用于

高相关层的参数更新,提高了准确率(0. 811)。 由表 4 可

知,在冻结低适应性层后,本文方法相比于全微调冻结策

略参数调优量降至 65. 51%(较全微调降低 34. 49%),单
轮训练时间略减至 3. 001

 

s。 由图 9 可知,本文方法在提

升性能的同时提高了训练效率,实现了高精度与计算效

率之间的平衡。 综上本文方法在准确率上相较其他冻结

策略有显著提升,同时在训练效率方面也具备优势,验证

了本文冻结策略方法的有效性。
3. 4　 策略泛化性验证实验

　 　 为验证本文冻结策略的泛化性,在统一使用本文所

述训练样本的基础上,开展不同场景对比实验,评估本文

方法在验证样本上的信号灯状态识别准确率效果,结果

如表 5 所示。 本文设计了 3 种模拟远近切换动态环境的

测试场景,其中场景 1 为强曝光条件下(距离跨度为 20 ~
30

 

m),场景 2 为阴天光照条件下 ( 距离跨度为 20 ~
30

 

m),场景 3 为阴天光照条件下(距离跨度为 20~40
 

m)。
表 5　 泛化性性能

Table
 

5　 Generalisation
 

performance (%)

冻结策略
场景 1

识别准确率

场景 2
识别准确率

场景 3
识别准确率

Full 37. 2 97. 3 58. 9
LATS 43. 0(+5. 8) 99. 3(+2) 61. 2(+2. 3)

　 　 由表 5 可知,远距与强曝光环境显著降低模型识别

精度。 相较于 Full,LATS 方法通过冻结低适应性卷积

层,抑制背景区域干扰,有效提升了模型对关键目标特征

的响应能力,在 3 个典型泛化场景中均提升了识别准确

率,说明模型学到了更具有针对性的特征,验证了本文方

法提高模型泛化性的能力。
3. 5　 策略鲁棒性实验

　 　 为验证本文所提出的模型优化方法在不同干扰条件

下的鲁棒性,本文在测试集中引入高斯噪声与随机遮挡

两种典型干扰,对比原始 YOLOv5 模型与采用本文方法

的 YOLOv5 模型的性能变化,实验结果如表 6 所示。
表 6　 鲁棒性实验

Table
 

6　 Robustness
 

experiment (%)
冻结策略 原始数据准确率 高斯噪声准确率 随即遮挡准确率

Full 78. 0 76. 8 76. 8
LATS 81. 1(↑) 78. 0(↑) 78. 6(↑)

　 　 实验表明,与全参数可训练的基准模型 Full 相比,
LATS 方法在 3 种条件下均保持更高的准确率,其中原始

数据准确率提升 3. 1%,在高斯噪声与随机遮挡干扰下分

别提升 1. 2%与 1. 8%。
这一现象表明,LATS 通过冻结低适应性的层,使训

练过程能够聚焦于具有稳定梯度和显著判别性的层,从
而提升了特征学习的有效性。 相比于全参数可训练的模

型,LATS 生成的冻结策略能够引导模型在训练阶段形成

更一致、更具鲁棒性的特征空间,使得模型在输入分布变

化或干扰条件下仍能保持稳定的判别能力,证明了本文

方法的鲁棒性。
3. 6　 卷积网络普适性实验

　 　 本文方法基于 CNN-LRP 的层相关性传播机制,式
 

(1)中的参数仅描述前向传播和反向传播之间的数学关

系,其本质是通过层间的线性映射规则,计算神经网络层

中输入单元对输出的贡献,因此当模型具有显式分层结

构,能够通过反向传播获取梯度,且具有相应传播规则,
则可计算贡献度并生成冻结策略。

为验证方法的普适性,本文针对 YOLOv5、 Faster-
RCNN 及 ResNet50 卷积网络模型进行适应性改进,其中

结果如表 7 所示。
表 7　 冻结策略耗时对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

freezing
 

strategy
 

time
 

consumption
(%)

冻结策略
YOLOv5

mAP
Faster-RCNN

mAP
ResNet50 准确率

Full 78. 0 81. 22 99. 4
LATS 81. 1(↑) 82. 33(↑) 99. 8(↑)
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　 　 YOLOv5 与 Faster-RCNN 代表检测范式,ResNet50 代

表分类范式,两类任务的评价指标( mAP 与 Acc)存在差

异,因此本文主要关注冻结策略在不同架构下的性能变

化趋势而非绝对精度。 结果表明,本文 LATS 方法在不

同模型下均能带来性能提升,说明本文方法对基于卷积

的网络结构具有良好的适应性与推广性。

4　 结　 论

　 　 针对小样本任务中训练样本不足导致的特征学习受

限问题,本文分析源域样本与目标域样本的特征分布,提
出了一种基于 CNN-LRP 的层级适应性引导冻结策略生

成方法。 该方法以 CNN-LRP 的像素级相关性为基础,引
入正向相关比、空间聚焦度和深度惩罚因子,构建卷积层

级的任务适应性评价体系,并据此生成结构敏感的冻结

策略。 经过实测实验验证,本文方法在测试准确率上相

比于性能最优的冻结策略提高 3. 1%,参数调优量减少了

34. 49%,并在多种实际模拟场景中表现出更强的泛化能

力与鲁棒性,尤其在强曝光条件下精度提升达 5. 8%,且
对于不同卷积网络均具有良好的适应性。 该策略通过冻

结任务适应性低的卷积层,引导训练过程聚焦于高适应

性卷积层,减少无效甚至“干扰性” 梯度更新,提升了训

练的有效性。 本文方法不仅为小样本条件下的冻结策略

设计提供了新的解释性支持,其在任务驱动型层选择上

的实用价值也为神经网络结构优化与参数压缩等方向提

供了可行的策略设计思路,具有一定的理论价值与工程

实用潜力。 需要指出的是,本文暂未对基于 Transformer
架构的检测模型进行实验。 Transformer 架构包含多层自

注意力交互与复杂的解码器匹配机制,直接应用标准

LRP 规则会在 softmax 与注意力矩阵传播过程中产生数

值不稳定问题。 未来工作将结合此类 Transformer 归因规

则,进一步扩展冻结策略在 Transformer 架构中的可行性

验证。
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