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一种卷积神经网络集成的多样性度量方法

汤礼颖1，贺利乐1，何林2，屈东东1
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摘    要：分类器模型之间的多样性是分类器集成的一个重要性能指标。目前大多数多样性度量方法都是基于

基分类器模型的 0/1 输出结果（即 Oracle 输出）进行计算，针对卷积神经网络的概率向量输出结果，仍需要将其

转化为 Oracle 输出方式进行度量，这种方式未能充分利用卷积神经网络输出的概率向量所包含的丰富信息。

针对此问题，利用多分类卷积神经网络模型的输出特性，提出了一种基于卷积神经网络的概率向量输出方式的

集成多样性度量方法，建立多个不同结构的卷积神经网络基模型并在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上进行实

验。实验结果表明，与双错度量、不一致性度量和 Q统计多样性度量方法相比，所提出的方法能够更好地体现

模型之间的多样性，为模型选择集成提供更好的指导。
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Diversity measuring method of a convolutional neural network ensemble

TANG Liying1，HE Lile1，HE Lin2，QU Dongdong1
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Abstract: Diversity among classifier models has been recognized as a significant performance index of a classifier en-
semble. Currently, most diversity measuring methods are defined based on the 0/1 outputs (namely Oracle outputs) of
the base model. The probability vector outputs of a convolutional neural network (CNN) still need to be converted into
Oracle outputs for measurement, which fails to fully use the rich information contained in the CNN probability vector
outputs. To solve this problem, a new diversity measuring method for probabilistic vector outputs based on CNNs is pro-
posed. Several base models of CNN models with various structures are established and tested on the CIFAR-10 and CI-
FAR-100 datasets.  Compared with double-fault  measure,  disagreement measure,  and Q-Statistic,  the proposed method
can better reflect the differences between the models and provide better guidance for a selective ensemble of CNN models.
Keywords: CNN; ensemble learning; diversity measures; machine learning; multiple classifier ensembles; probability
vector outputs; Oracle outputs; basic model
 

集成学习是一种重要的机器学习方法，主要

思路是多个分类器基于某种组合方式组合在一

起，来取得比单个分类器更好的性能，从而可显

著提高学习系统的预测精度和泛化能力[1]。

基分类器之间的多样性是影响集成系统泛化

性能的重要因素[2]，产生泛化能力强、差异性大的

基学习器是集成算法的关键。但如何有效的度量

并利用这些多样性还是一个悬而未决的问题。目

前大多数多样性度量方法都是基于基分类器的

0/1 输出方式 (Oracle 输出)，主要分为两大类：成对

度量和非成对度量。成对度量方法主要有 Q 统

计方法 [3]、不一致度量方法 [4]、双错度量方法 [5] 和

相关系数法 [6] 等 ;非成对度量方法主要有 KW 差
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κ异度量方法[7]、 评判间一致性度量方法[8]、熵度量

方法[9-10]、难度度量  [11]、广义差异性度量[12] 等。

近年来国内学者们也提出了一些新的研究多

样性度量方法。例如：邢红杰等 [13] 提出了一种关

系熵多样性度量方法，结合相关熵和距离方差描

述支持向量数据来实现选择性集成；李莉 [14] 提出

了一种距离信息熵的多样性描述方法实现基分类

器集成，该方法在 UCI 数据集上具有与成对差异

性度量方法一致的效果；赵军阳等 [15] 针对多分类

器系统差异性评价中无法处理模糊数据的问题，

提出了一种采用互补性信息熵的分类器差异性度

量方法，该方法省略了对分类器输出结果的正确

性判别过程，直接处理分类器的输出结果，但是

未考虑集成规模与精度之间的平衡问题，对系统

的泛化性能有一定的影响；周刚等 [16] 提出了一种

联合信息增益的过程多样性度量方法，该方法在

西瓜数据集上拥有与传统方法相近的准确性。上

述几种方法都是基于信息论角度来定义多样性的，

基模型的训练和集成都采用机器学习方法得到，在

应用卷积神经网络集成的多样性研究方面较少。

D (z) = [d0 (z) d1 (z) · · · dc−1 (z)] dc− 1 (z)

c−1

i = 1,2, · · · ,c−1

Di (z) = (0.17,0.03,

0.6,0.05,0.15) D j (z) = (0.1,0.2,0.5,0.17,0.13)

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN） [17] 因其独特

的结构已成为当前图像识别领域的研究热点。卷

积神经网络分类器的输出方式与 Oracle 输出方式

不同，采用的是 c 维向量输出方式。在处理多分

类（c>2）问题中，分类器输出单元都需用 Soft-
max 激活函数进行数值处理，将多分类的输出数

值向量形式转化为类标签的相对概率向量方式，

即 c维向量形式 ，

为分类器 D 给出的样例属于第 类的置信度，

，c为不同类标签的数目。针对卷积

神经网络的概率向量输出结果，使用 0/1 输出准

则来统计分类器对样本分类结果的正确 /错误个

数来计算多样性，是一种硬性的评判标准 [18]。如

两个 5 分类器的输出概率向量是

和 ， 将 它

们转化为 Oracle 输出方式，两个分类器的结果都

为第三类，二者输出结果一致，采用基于模型的

Oracle 输出结果多样性度量方法将会判定二者没

有任何不同。但事实上，两个分类器输出结果存

在明显的不同，Oracle 输出方式未能充分利用卷

积神经网络输出的概率向量所包含的丰富信息。

针对此问题，本文充分利用多分类卷积神经

网络的输出特性信息，提出了一种基于卷积神经

网络集成的多样性度量方法。采用概率向量输出

方式来表示模型分类结果，引入两个向量的差异

性，针对每一个训练样本计算模型输出结果之间

的差异性来评估多样性。 

1   3 种传统多样性方法

hi h j(i, j = 1,2, · · · , T, i , j)

a hi h j

b

hi h j

c hi

h j d hi h j

m = a+b+ c+d

假设存在分类器 和   ，

1 表示分类器正确，0 表示分类器分类错误，两个

分类器的联合输出结果用表 1 中 a、b、 c、d 表

示。  表示在训练过程中分类器  和  都对样本

分类正确的样本个数， 表示在训练过程中分类器

 对样本分类错误而分类器   分类正确的样例

个数， 表示分类器   对样本分类正确而分类器

 错分的样例个数，  表示分类器  和  都对样

本错分的样例个数。由此，总的样本个数可以表

示为 ，两个分类器之间的关系如表 1
所示。
 

  
表 1    两个分类器之间的关系

Table 1    Relationship between a pair of classifiers
 

联合输出结果 h j = 1 h j = 0

hi = 1 a c

hi = 0 b d
 
 

1)Q统计方法（Q）

Qi j =
ad−bc
ad+bc

(1)

Q

b = c = 0 Qi j

Qi j = −1

的取值为 [−1,1]，当两个分类器总是对其正

确分类或者错误分类，说明其行为是一致的，则

有 ，即 =1，此时它们的多样性最低；反

之，如果两个分类器的分类刚好一个正确一个错

误，即 ，这种情况下多样性最好。

2) 不一致性度量 (Dis)
不一致性度量表示两个分类器之中一个判断

正确一个判断错误的测试个数与总测试个数的

比值。

Dis =
b+ c

m
(2)

3) 双错度量方法 (DF)
DF = d/m (3)

DF取值范围为 [0,1]，值越大，说明两个分类

器都对其分类出错，多样性越差。 

2   基于概率向量输出方式的多样性
度量方法

A B
z j( j = 1,2, · · · ,m) j

z j

首先定义两个多类分类的分类器 和  ，

为 m 个样本中的第 个样本，则对

样本 的模型输出概率向量为
DA (z) = [dA0 dA1 dA2 · · · dAc−1 ]
DB (z) =

[
dB0 dB1 dB2 · · · dBc−1

]
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(A0,A1,A2, · · · ,Ac−1) (B0,B1,B2, · · · ,Bc−1)

DA DB

c−1∑
k=0

dAk
= 1

c−1∑
k=0

dBk
= 1

其中，向量中的各元素是模型预测概率值，索引

和 分别为向量

和 各 概 率 对 应 的 类 标 签 值 ， 有 ，

。

模型经过训练之后，输出层经过 Softmax 激

活函数得到模型概率向量结果，定义卷积神经网

络的多样性度量方法，基本思路如下:

LA [i] LB [i] i = 0,1,2, · · · ,c−1

1) 将 2 个分类器概率向量中的元素从大到小

进行排列，并返回其对应的 index(类标签) 值，得

到分类器最大置信度概率由大到小排列对应的类

标签向量 和 ， ，c 为不同

类标签的数目。
LA [i] = np.argsort (DA (z)) [:: −1] (4)
LB [i] = np.argsort (DB (z)) [:: −1]

z j

DAB
(
z j
)2) 对于已标记单一样本 ，两个分类器的多

样性 定义如式 (5)、(6)：

fAB(i) =
{1,LA [i] , LB [i]

0,LA [i] = LB [i]
, i = 0,1,2, · · · ,c−1 (5)

DAB
(
z j
)
=

1
c

c−1∑
i=0

(ki fAB(i))2 (6)

ki

{32,8,4,2,1,0, · · · ,0}

式中： 为不同排序位置差异的权重 (越靠前的输

出结果不一样说明差异性越大)，本文通过多次实

验对比，最终取值为 ，采用指数

递减值。

DAB
(
z j
)

式 (4) 返回两个分类器元素之间的差异性结

果序列。分类器之间的多样性只是反映两个模型

对于已标记样本差异性，与模型类标签值无关，

与输出结果的位置无关。因此，为了保证度量的

准确性和有效性，定义式 (5) 在分类器相同的索

引值情况下，当两个分类器输出类标签是一致

时，返回为 0；当输出类标签不同时返回为 1。将

式 (5) 代入式 (6)，得到两个分类器对于单一样本

多样性的定义。 值越大，两个概率向量差

异性越大，分类器之间的多样性也就越大。

z j

D1(z j) = (0.03,0.07,0.6,0.05,0.25) D2(z j) = (0.1,0.17,

0.4,0.2,0.13)

L1
[
z j
]
= (2,4,3,1,0)

L2
[
z j
]
= (2,3,1,4,0) fAB(i) = (0,1 ,1 1 0)

假设对于样本 两个 5 分类的输出概率向量是

 和  
，得到分类器最大置信度概率由大到

小排列对应的类标签向量 和

，得到向量 。对

于单一样本 z得到

DAB
(
z j
)
=

1
5

4∑
i=0

(
ki fAB

(i)
)2
=

1
5

(
(8×0)2+ (4×1)2+ (2×1)2+ (1×1)2+ (0×0)2

)
= 4.2

而如果采用基于 Oracle 输出的多样性度量方

式，对于该样本两分类器输出结果相同，得到的

多样性为 0。
Z =
{
z1,z2, · · · ,z j, · · · ,zm

}
3) 对于已标记样本集 ，

两个基模型之间的多样性为所有样本的集合多样

性后的平均值，如式 (7) 所示：

DAB (Z) =
1
m

m−1∑
j=0

DAB
(
z j
)

(7)

{D1,D2, · · · ,DT }4) 对于多分类器系统 ，其多样性

为计算每对基模型之间的多样性的平均值：

DPV (Z) =
2

T (T −1)

T−1∑
i=1

T∑
j=i+1

Di j (Z) (8)
 

3   实验验证与分析

为了验证新的多样性度量方法的有效性和先

进性，采用 4 种方法计算基模型的多样性：Q 统

计、不一致性度量、双错度量和本文提出的基于

概率向量方法 D P V。在 CIFAR-10 与 CIFAR-
100 数据集上分别进行了实证对比分析。

实验分析主要分为 3 部分内容：1) 训练 19 个

基学习器模型，并得到单个基模型以及预测结

果；2) 基于 CIFAR-10、CIFAR-100 数据集采用

4 种方法计算各基模型之间的多样性；3) 在数据

集上进行基模型的集成预测，采用简单平均集成

策略集成基模型，并对比分析单个模型与集成模

型之间的预测结果。 

3.1    模型结构

卷积神经网络是一种具有深度结构的前馈神

经网络，对于大型图像处理具有十分出色的表现[19]。

CNN 的基本结构由输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层构成。本文构造了 19 种不同结

构的 CNN 网络模型，网络结构都包括输入层、卷

积层、池化层、Dropout 层、Flatten 层和全连接层，

各模型结构不同之处在于卷积层、池化层和 Dro-
pout 层的不同。表 2、3 为其中 9 个模型的具体

结构。 

 

表 2   4 个候选基模型结构

Table 2    Structures of four-candidate basic models
 

结构 Model_2 Model_3 Model_5 Model_6
输入层 32×32 ×3 32×32 ×3 32×32 ×3 32×32 ×3
卷积层1 Conv3-64 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-512 3×3
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续表 2

结构 Model_2 Model_3 Model_5 Model_6

卷积层2 Conv3-128 3×3 Conv3-256 3×3 Conv3-128 3×3 Conv3-256 3×3
卷积层3 — — — —

池化层1 Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

卷积层4 Conv3-256 3×3 Conv3-128 3×3 Conv3-256 3×3 Conv3-128 3×3

卷积层5 Conv3-512 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-64 3×3

卷积层6 Conv3-64 3×3 — Conv3-512 3×3 —

池化层2 Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

过拟合层1 Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25)

卷积层7 Conv3-128 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-256 3×3 Conv3-64 3×3

卷积层8 Conv3-256 3×3 Conv3-256 3×3 Conv3-128 3×3 Conv3-128 3×3

卷积层9 Conv3-512 3×3 — Conv3-64 3×3 Conv3-256 3×3

池化层3 — Maxpool — —

卷积层10 — Conv3-128 3×3 — Conv3-512 3×3

卷积层11 — Conv3-64 3×3 —

卷积层12 — — — —

池化层4 Global Maxpool Global Maxpool Global Maxpool Global Maxpool

拉平 fatten fatten fatten fatten

过拟合层2 Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25)

全连接层 Dense(64) Dense(65) Dense(66) Dense(67)
输出层 Softmax Softmax Softmax Softmax

 

表 3   5 个候选基模型结构

Table 3    Structures of five-candidate basic models
 

结构 Model_8 Model_10 Model_12 Model_13 Model_14

输入层 32×32 ×3 32×32 ×3 32×32 ×3 32×32 ×3 32×32 ×3

卷积层1 Conv3-256 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-64 1×1 Conv3-64 3×3

卷积层2 Conv3-128 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-64 1×1 Conv3-64 3×3 Conv3-64 1×3

卷积层3 — — — Conv3-64 1×1 Conv3-64 3×1

池化层1 Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

卷积层4 Conv3-256 3×3 Conv3-128 3×3 Conv3-256 3×3 Conv3-256 1×1 Conv3-128 3×3

卷积层5 Conv3-128 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-256 1×1 Conv3-2 563×3 Conv3-128 1×3

卷积层6 Conv3-256 3×3 — — Conv3-256 1×1 Conv3-128 3×1

池化层2 Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

过拟合层1 Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25)

卷积层7 Conv3-128 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-512 3×3 Conv3-512 1×1 Conv3-256 3×3

卷积层8 Conv3-256 3×3 Conv3-64 3×3 Conv3-512 1×1 Conv3-512 3×3 Conv3-256 1×3

卷积层9 Conv3-64 3×3 — — Conv3-512 1×1 Conv3-256 3×1

池化层3 — Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

卷积层10 — Conv3-128 3×3 Conv3-128 3×3 Conv3-128 1×1 Conv3-512 3×3

卷积层11 — Conv3-64 3×3 Conv3-128 1×1 Conv3-128 3×3 Conv3-512 1×3

卷积层12 — — — Conv3-128 1×1 Conv3-512 3×1

池化层4 Global Maxpool Global Maxpool Global Maxpool Global Maxpool GlobalMaxpool
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3.2    实验环境及评价指标

本实验采用的是 Windows10 系统的 GTX1
660Ti 6 GB 独立显卡实验平台。在 Window10 系

统下，所有网络均基于深度学习框架 Tensorflow2.0
实现。

模型的性能评价指标包括训练集、验证集、

测试集的准确性（Accuracy, 简称 Acc），是衡量模

型正确分类的标准。其中测试集的准确率直接反

映了模型的预测能力，见式 (9) 所示：

Acc =
1
m

m∑
j=1

I
(
y j = f

(
x j
))

(9)

Z = {z1,z2, · · · ,zm}
y j f

(
x j
)

I

式中：m是已标记样本集 中样本个

数； 是类标签； 为模型预测结果； 是条件判

断函数。 

3.3    实验数据集

CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集是用于普适

物体识别的图像分类数据集，由 Alex 等 [20-21] 收

集。CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集都包含 60 000
张 32 像素×32 像素的彩色图片，分别为训练集

50 000 张和测试集 10 000 张，训练集用于训练基

学习器，并计算模型间多样性值；测试集则用于

对各种基模型和集成模型的预测效果进行验证和

对比。CIFAR-10 数据集分为 10 个类，每个类有

6 000 张图片；CIFAR-100 数据集有 20 个超类，每

个超类分为 5 个小类，总计 100 分类，每个分类包

含 600 张图片。 

3.4    实验结果分析 

3.4.1   基模型预测结果

基学习器模型分别在 CIFAR-10 和 CIFAR-
100 数据集上进行训练，使用 SGD 优化器 [22] 更新
权重，对训练数据集首先进行图像预处理，包括
图像归一化和数据集打乱，批量规范化之后训练
单批次大小为 128。经过反复实验，卷积神经网
络模型大概在 200 次迭代之后已经完全收敛，识
别率达到了最高，故 Epochs 值设置为 200；在卷积
操作中使用 ReLU[23] 激活函数，添加 L2 正则化处
理，参数设置 λ 为 0.001；利用 Dropout 防止过拟
合，设置为 0.25；采用分段学习率训练方式，初始
学习率设为 0.01，动量系数均为 0.9；权重初始化
采用 He 正态分布初始化器，偏差初始化为零。
单个基模型经过训练后的预测结果如表 4 所示。

 

  
表 4    19 个候选基模型预测结果 Acc

 

Table 4    Prediction results Acc of 19 candidate basic models %
 

基模型 CIFAR-10 CIFAR-100 基模型 CIFAR-10 CIFAR-100

model_1 90.81 67.41 model_11 88.85 62.55

model_2 91.23 65.43 model_12 88.33 61.30

model_3 89.44 63.12 model_13 88.97 62.04

model_4 90.25 65.07 model_14 88.73 62.98

model_5 90.82 66.46 model_15 51.47 63.29

model_6 87.99 62.12 model_16 80.92 53.89

model_7 90.72 65.13 model_17 79.17 50.65

model_8 91.00 66.50 model_18 81.00 49.80

model_9 88.87 61.75 model_19 60.76 36.75
model_10 89.11 62.86

 
 

由表 4 可知，基模型 15~19 的预测准确性较

低，考虑到模型集成之后的效果，初步筛选出基

模型 1~14 作为初筛选基模型。 

3.4.2   基于 CIFAR-10 数据集的多样性分析

表 5 是 3 种传统多样性方法和本文方法分别

在 CIFAR-10 数据集上得到的多样性统计值最大

的两分类器集成模型，表 6 是表 5 得到的两分类

器集成模型在测试集上的预测结果。同理，表 7
是得到的多样性统计值最大的三分类器集成模

型，表 8 是其预测结果；表 9 是得到的多样性统计

 

 

续表 3

结构 Model_8 Model_10 Model_12 Model_13 Model_14

拉平 fatten fatten fatten fatten fatten
过拟合层2 Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25) Dropout(0.25)

全连接层 Dense(68) Dense(69) Dense(70) Dense(71) Dense(72)
输出层 Softmax Softmax Softmax Softmax Softmax

·1034· 智　能　系　统　学　报 第 16 卷



值最大的四分类器集成模型结果，表 10 是其预测

结果。其中，平均集成精度是指通过多样性方法

筛选得到的三组集成模型组合采用简单平均集成

策略得到的在测试集上的集成精度，并求取平均

值的结果；基模型平均精度是指表 6 中筛选出的

单个基模型在测试集上的分类精度的平均值。如

表 6 中 DF 方法的平均集成精度就等于表 5 中对

应的 3 个两分类器集成模型 2-14、2-5 和 5-14 分

别在测试集上的集成精度的平均值，而相应的基

模型平均精度是指单一基模型 2、5 和 14 测试精

度的均值结果。
 

  
表 5    CIFAR-10 上多样性最大的两分类器集成模型

Table 5    Results of an optimal two-classifiers model on CI-
FAR-10

 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 2-14 6-12 6-13 2-6

2 2-5 6-13 6-8 2-3

3 5-14 12-14 5-6 2-5
 
 
 

  
表 6    两分类器集成模型在 CIFAR-10 上预测结果

 

Table 6    Prediction results of two-classifier models on
CIFAR-10 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 91.987 90.260 1.727

Dis 90.093 88.510 1.583

Q 90.920 89.700 1.220

DPV 92.067 89.870 2.197
 
 
 

  
表 7    CIFAR-10 上多样性最大的三分类器集成模型

Table 7    Results of optimal three-classifier models on CI-
FAR-10

 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 2-5-14 6-12-13 12-13-14 2-3-6

2 2-5-6 6-12-14 6-12-13 2-5-6

3 2-3-5 6-13-14 5-6-13 2-6-8
 
 
 

  
表 8    三分类器集成模型在 CIFAR-10 上预测结果

 

Table 8    Prediction results of three-classifier models
on CIFAR-10 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 92.490 89.964 2.526

Dis 91.003 88.505 2.498

Q 91.010 88.968 2.042

DPV 92.293 89.718 2.575
 
 

由表 5、6 可知，本文方法筛选出的二分类器

集成模型是 2-6、2-3 和 2-5，平均集成精度相比于

基模型平均精度提升效果最优，提升了 2.197%；

由表 7 和表 8 可知，本文方法筛选出的三分类器

集成模型为 2-3-6、2-5-6 和 2-6-8，集成精度相比于

基模型平均精度提升效果最优，提升了 2.575%；

由表 9、10 可知，本文方法筛选出的四分类器模

型是 2-3-5-6、2-3-6-8 和 2-3-6-10，集成精度相比于

基模型精度提高了 2.580%，比 Q 统计方法效果

好，比不一致性方法相差 0.397%，比双错度量方

法相差 0.074%。同时，本文方法筛选出的二分

类器的平均集成精度是最高的，达到了 92.067%，

性能相比于其他 3 种方法是最优的，三分类器和

四分类器的平均集成精度与双错度量得到的结果

相近，且高于不一致性方法和 Q 统计方法，说明

本文提出的基于概率向量的多样性度量方法是有

效的。
 

  
表 9    CIFAR-10 上多样性最大的四分类器集成模型

Table 9    Results of optimal four-classifier models on CI-
FAR-10

 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 2-5-8-14 6-12-13-14 6-12-13-14 2-3-5-6

2 2-5-6-8 6-9-12-13 5-12-13-14 2-3-6-8

3 2-5-13-14 11-12-13-14 2-12-13-14 2-3-6-10
 
  

  
表 10    四分类器集成模型在 CIFAR-10 的预测结果

 

Table 10    Prediction results of four-classifier models
on CIFAR-10 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 92.767 89.790 2.977

Dis 91.277 88.623 2.654

Q 91.810 89.495 2.315

DPV 92.511 89.931 2.580
 
  

3.4.3   基于 CIFAR-100 数据集的多样性分析

为进一步验证本文所提方法的有效性，在

CIFAR-100 数据集上进行验证实验。表 11 是 3
种传统多样性方法和本文方法分别在 CIFAR-100
数据集上得到的多样性统计值最大的两分类器集

成模型，表 12 是表 11 得到的两分类器集成模型

的预测结果；表 13 是得到的多样性统计值最大的

三分类器集成模型，表 14 是其预测结果；表 15 是

得到的多样性统计值最大的四分类器集成模型，

表 16 是其预测结果。

由表 11、12 可知，本文方法在 CIFAR-100 数

据集上筛选出的二分类器集成模型是 5-14、12-
14 和 3-14，平均集成精度相比于基模型平均精度

提升效果最优，提升了 5.812%；由表 13、14 可知，

本文方法筛选出的三分类器集成模型为 5-12-14、
5-8-14 和 3-8-14，平均集成精度相比于基模型平

第 6 期 汤礼颖，等：一种卷积神经网络集成的多样性度量方法 ·1035·



均精度提升效果最优，提升了 7.421%；由表 15、
16 可知，本文方法筛选出的四分类器模型是 3-5-
12-14、3-5-8-14 和 5-8-12-14，平均集成精度相比于

基模型平均精度提高了 7.846%，集成精度相比于

基模型精度提升效果最优。同时，在 CIFAR-
100 数据集上, 本文方法相比于其他 3 种方法, 筛
选出的集成模型的平均集成精度无论是二分类

器、三分类器还是四分类器都是最高的，集成性

能优于双错度量方法、不一致性方法和 Q统计方

法，再次验证了本文方法的有效性。
 

  
表 11    CIFAR-100 上多样性最大的两分类器集成模型

Table 11    Results of optimal two-classifier models on CI-
FAR-100

 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 5-6 6-12 12-14 5-14

2 5-14 12-14 6-8 12-14

3 5-13 11-12 13-14 3-14
 
 

 

  
表 12    两分类器集成模型在 CIFAR-100 的预测结果

 

Table 12    Prediction results of two-classifier models
on CIFAR-100 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 67.740 63.400 4.340

Dis 65.880 62.240 3.640

Q 67.273 62.988 4.285

DPV 69.278 63.466 5.812
 
 

 

  
表 13    CIFAR-100 上多样性最大的三分类器集成模型

Table 13    Results of optimal three-classifier models on CI-
FAR-100

 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 5-13-14 6-12-13 12-13-14 5-12-14

2 5-12-14 12-13-14 9-13-14 5-8-14

3 5-6-13 11-12-13 6-12-13 3-8-14
 
 

 

  
表 14    三分类器集成模型在 CIFAR-100 的预测结果

 

Table 14    Prediction results of three-classifier models
on CIFAR-100 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 70.230 62.980 7.250

Dis 68.427 62.198 6.229

Q 68.413 62.038 6.375

DPV 71.493 64.072 7.421
 

  

表 15    CIFAR-100 上多样性大的四分类器集成模型
Table 15    Results of optimal four-classifier models on CI-

FAR-100
 

降序排列 DF Dis Q DPV

1 2-5-13-14 9-12-13-14 9-11-13-14 3-5-12-14

2 5-8-13-14 6-9-12-13 9-12-13-14 3-5-8-14

3 5-12-13-14 11-12-13-14 6-12-13-14 5-8-12-14
 
 

 

  
表 16    四分类集成模型在 CIFAR-100 的预测结果

 

Table 16    Prediction results of four-classifier models
on CIFAR-100 %

 

类别 平均集成精度 基模型平均精度 提高百分比

DF 71.697 64.120 7.577

Dis 69.590 62.123 7.467

Q 69.503 62.123 7.380

DPV 71.918 64.072 7.846
 
 

在基模型准确性比较接近的情况下 , 在 CI-
FAR-10 数据集上 DPV 方法和双错度量方法筛选

出的集成模型的集成性能较接近，都优于不一致

性和 Q统计方法；在 CIFAR-100 数据集上，DPV 方

法筛选出的集成模型无论是平均集成性能还是相

对于基模型提升的效果都是最佳的。由此说明，

在基模型相对较弱，模型之间有更大的互补空间

可以利用时，DPV 方法更能够体现模型之间的互

补性，可选择更好的模型组合进行集成。通过在

CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上验证，本文提出

的 DPV 方法可以充分利用卷积神经网络的概率向

量的输出特性，深度挖掘模型内部互补信息，相

较传统多样性度量方法更能够体现出模型之间的

互补性和多样性。 

4   结束语

针对目前模型集成中多样性度量方法在基模

型为卷积神经网络时未充分利用基模型输出的概

率向量信息的问题，本文提出一种基于卷积神经

网络概率向量的多样性度量方法。通过在 CI-
FAR-10 和 CIFAR-100 数据集上训练多个不同结

构的卷积神经网络进行基于多样性方法的选择对

比实验，结果表明，在 CIFAR-10 数据集上本文方

法和双错度量方法相近，且优于不一致性和 Q统

计方法；在 CIFAR-100 数据集上，相比于双错度

量、Q 统计和不一致性方法，本文提出的方法是

最优的。本文提出的方法能够充分利用卷积神经

网络的概率向量输出特性，更好地体现模型之间

的多样性，特别是在基模型整体较弱时，能够选
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出集成效果相对更好的模型组合 ,且集成模型的

性能对比基模型平均性能的提升效果也更优。此

方法为基于概率向量输出的卷积神经网络模型集

成选择提供了一种新的多样性度量思路。
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