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基于类权重和最小化预测熵的测试时集成方法

宋辉ꎬ张轶哲∗ꎬ张功萱ꎬ孟元
(南京理工大学计算机科学与工程学院ꎬ 江苏 南京 ２１００９４)

摘要:针对传统集成学习方法忽略不同样本需使用不同模型权重的问题ꎬ提出一种基于类权重和最小化预测熵( ｃｌａｓｓ ａｎｄ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ ＣＥＷ)的测试时集成方法ꎮ 类权重为模型预测结果与验证集上各类概率对错分布的相似度ꎬ利用欧氏距离计

算相识度ꎻ在最小化熵过程中ꎬ线性组合模型预测经过类权重模块加权后的输出ꎬ寻找最小预测熵对应的线性组合作为熵权

重ꎬ提高集成模型预测能力ꎮ 试验结果表明:在 ４ 个公开医学图像数据集上ꎬＣＥＷ 方法与最优单一模型相比ꎬ平均召回率提高

０.２３％ ~２.８１％ꎬ准确率提高 ０.５％ ~２.５４％ꎻ与 ＤＳ 方法相比ꎬＣＥＷ 方法平均召回率最多提高 １.２５％ꎬ准确率最多提高 １.１％ꎮ 基

于 ＣＥＷ 的测试时集成方法能够在测试时(无标签情况下)动态调整模型权重ꎬ比同类方法的预测精度更高ꎮ
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０　 引言

集成学习是机器学习领域中一种用来提升模

型性能的技术ꎬ通过融合多个模型的预测ꎬ得到一

个更为精准且稳定的结果[１￣２]ꎮ 在实际应用中ꎬ集
成学习已经取得了广泛的成功ꎬ例如ꎬ在 Ｋａｇｇｌｅ 数

据科学竞赛中ꎬ集成学习方法常常是获胜方案关
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键ꎮ 随着深度学习技术发展ꎬ在计算机视觉领域ꎬ
集成学习已用于解决诸如图像分类、目标检测和语

义分割等任务[３￣４]ꎮ
集成学习在许多领域都取得了成功ꎬ实际应用

中ꎬ集成学习的方法仍然面临一些挑战ꎮ 经典的集

成学习采用预测平均方法ꎬ对基模型预测结果的和

进行平均[５￣７]ꎮ 与单一模型相比ꎬ预测平均可以提

升模型性能并降低过拟合风险[８]ꎬ等比例权重分配

可能导致忽视弱模型对集成模型性能的影响ꎬ导致

集成模型性能下降ꎮ
为克服这个问题ꎬ近年来许多研究人员提出不

同集成方法来调整强弱模型间的权重比例ꎮ 文献

[９]提出一种基于高斯函数的方法来估计集合中每

个模型的权重ꎬ通过累加一组样本预测概率与预测

平均概率的高斯距离为每个模型分配权重ꎻ文献

[１０]提出基于模型在验证集中基模型准确性的加

权方法ꎬ该方法会给验证集上准确率高的模型分配

更高的权重ꎮ 这两种方法都着力降低弱模型的影

响ꎬ成功提高集成模型性能ꎮ 这种集成方法仍存在

一些不足之处ꎬ尤其在面对新样本时ꎬ弱模型也可

能预测正确一些强模型预测错误的样本ꎬ如果模型

权重保持不变ꎬ会导致集成学习模型的性能一直偏

向于某个强模型的性能ꎬ而忽略不同样本需要不同

模型权重的需求ꎮ 动态选择权重是解决这一问题

的有效方法ꎬ这是一种根据每个新样本动态为每

个分类器分配权重的技术ꎮ 文献[１１]提出一个在

线动态选择系数( ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ ＤＳ)方案ꎬ估
计模型预测的狄利克雷分布ꎬ应用马氏距离来确

定每个样本权重ꎮ ＤＳ 方法计算过于复杂且权重

更新时间较长ꎬ在一些时效性强的情况下不予考

虑ꎮ 如何基于样本信息快速地动态调节基分类器

间的权重ꎬ以提高集成模型的预测能力ꎬ是目前集

成学习的主要挑战ꎬ针对上文所提出的局限性ꎬ本
研究提出一种基于类权重和最小化预测熵的测试

时集成方法ꎮ

１　 理论基础

信息熵用于衡量信息的不确定性 和 随 机

性[１２￣１３]ꎬ熵值越高ꎬ随机变量包含的信息越多ꎬ不确

定性和随机性也越高[１４]ꎮ
信息熵与错误率密切相关ꎬ文献[１５]指出了熵

与错误率有一定的正相关性ꎬ如图 １ 所示ꎬ它是模型

在 ＣＩＦＡＲ￣１００￣Ｃ 上结果ꎮ 从图 １ 中可以看出ꎬ当错

误率较低时ꎬ对应的熵值也相对较低ꎮ 降低模型输

出的熵值可能会让模型预测概率分布更加集中、更
加确定ꎬ即减小模型预测的不确定性ꎬ使得模型更

加有信心地进行正确预测ꎮ 基于这一理论基础ꎬ本
研究旨在降低集成模型的预测熵ꎬ提高集成模型的

预测准确性ꎮ

图 １　 熵和错误率的关系
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ

２　 本研究方法

本研究将分别介绍保存概率集合模块、类权重

模块和最小化熵权重模块ꎬＣＥＷ 方法的总体流程如

图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＣＥＷ 方法的总体流程
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ＣＥＷ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 在测试时ꎬ新样本经过一个类权重模块ꎬ每个

模型会得到一个经过类权重加权修正的输出ꎬ这
个模块针对每个新样本信息来动态调整强弱分类

器的权重比例ꎬ提高强分类器对于集成模型的影

响ꎮ 在熵权重值域范围内ꎬ动态组合类权重模块

修正后 的 预 测 结 果ꎬ以 最 小 化 集 成 模 型 输 出

的熵ꎮ
２.１　 保存概率集合

在基模型训练结束后ꎬ得到一组深度学习模型

的集合 Ｇ＝{ ｆ１ꎬ ｆ２ꎬ􀆺ꎬ ｆｋꎬ􀆺ꎬ ｆｇ}(ｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｇ})ꎬ
ｇ 为基模型的数量ꎮ

对验证集上所有标签为 ｌ 的样本ꎬ保存模型 ｆｋ
预测正确时的概率集合 Ｐｈ

ｌ 和预测错误时概率的集

合 Ｐｍ
ｌ ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ当所有概率保存完毕后ꎬ分别



　 ３８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

对这两个概率集合取平均值ꎬ记为概率向量 μｈ
ｌ 和概

率向量 μｍ
ｌ :

μ ｈ
ｌ ＝

∑
Ｐｈ
ｌ

ｊ ＝１
Ｐｈ

ｌ( ｊ)

Ｐｈ
ｌ

ꎬ (１)

式中ꎬＰｈ
ｌ ( ｊ)为 Ｐｈ

ｌ 集合中的一个概率向量ꎬ Ｐｈ
ｌ 为

Ｐｈ
ｌ 集合中元素的数量ꎬＬ 为标签的数量ꎮ

μｍ
ｌ ＝

∑
Ｐ
ｍ
ｌ

ｊ ＝１
Ｐｍ

ｌ ( ｊ)

Ｐｍ
ｌ

ꎮ (２)

图 ３　 保存验证集概率分布流程
Ｆｉｇ.３　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

２.２　 计算类权重

２.１ 节中保存模型在验证集上的概率分布特

征ꎬ认为模型在验证集上预测概率分布是可靠的ꎬ
当模型在对目标域样本进行预测时ꎬ就会参考模型

在验证集上预测的特征ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ对于新样本ꎬ
若模型 ｆｋ 的预测结果为绿色小点 ｐｋꎬ并认为当前样

本的标签为 ２ꎬ此时样本有 ３ 个标签ꎬＰｈ
２ 为红色点

集ꎬＰｍ
２ 为橘黄色点集ꎮ ｐｇ 为预测正确时的概率ꎬ应

当接近 Ｐｈ
２ 分布ꎬ远离 Ｐｍ

２ 分布ꎬ这种预测结果对集

成模型预测结果正确性有着更大作用ꎬ应当赋予模

型更大权重系数ꎮ 本节提出类权重(ｃｌａｓｓ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ
ＣＷ) 的概念ꎬ它表示两个概率向量中每个类的概率

相似度ꎮ 这里以分布均值点值点和当前预测概率

的相似度来计算类权重ꎬ欧式距离可以很好表示概

率向量之间的相似度:

ｄ(ｘꎬｙ) ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
(ｘｉ－ ｙｉ) Ｔ(ｘｉ－ ｙｉ)[ ]

１
２ ꎬ

ｉ∈{１ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎬ
(３)

式中 ｘ 和 ｙ 都为 Ｌ 维向量ꎮ

图 ４　 计算类权重流程
Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｃｌａｓｓ ｗｅｉｇｈｔｓ
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　 　 若 ｐｋ 认为当前样本的标签为 ｌꎬ记 ｃｋ ＝ｄｍ
ｋ / ｄｈ

ｋ 为

模型 ｆｋ 的类权重ꎬ即:

ｃｋ ＝
ｄｍ
ｋ

ｄｈ
ｋ

＝
ｄ(ｐｋꎬ μｍ

ｌ )
ｄ(ｐｋꎬ μｈ

ｌ )
ꎬ (４)

式中ꎬｄｈ
ｋ 为 ｐｋ 和 μｈ

ｌ 的欧式距离ꎬｄｍ
ｋ 为 ｐｋ 和 μｍ

ｌ 的

欧式距离ꎮ
类权重可以根据模型对于不同样本预测特性ꎬ

动态赋予模型权重ꎬ提高强弱分类器之间权重比

例ꎮ 弱分类器也可能学习到强分类器未能捕捉的

特征ꎬ弱分类器的权重不应太小ꎮ 应当对类权重的

值域进行调整ꎬ让强弱分类器的权重比例保持在合

理的区间ꎬ调整后的预测结果

ｐ^ｋ ＝ ｐｋ􀅰 (１＋
ｃｋ

∑
ｇ

ｊ ＝１
ｃｊ

)ꎬ (５)

式中 ｇ＝ ｜Ｇ ｜为模型的集合 Ｇ 中基模型的数量ꎮ
２.３　 最小化预测熵

本研究引入熵权重 ( ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｓꎬＥＷ) 模

块ꎬ图 ５ 展示了最小化预测熵的过程ꎮ 集成模型 Ｇ
的熵权重为 ｅꎬｅ∈Ｒｇꎬ值域

Ｄ＝ {(ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｋꎬ􀆺ꎬｍｇ) ｜ ｍｋ ＝
ｅｔｋ

∑
ｇ

ｊ ＝ １
ｅｔ ｊ
}ꎬ

(６)
式中ꎬｔｋ 为向量集合 Ｔ 中某个向量的元素ꎬｔｋ 取值是

０~１ 之间的小数:
Ｔ＝{( ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｋꎬ􀆺ꎬｔｇ) ｜ ｔｋ ＝ ０.０２∗ｉꎬ

ｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｇ}ꎬ
ｉ∈Ｚꎬ １≤ｉ≤５０}ꎮ (７)

　 　 基模型 ｆｋ 的熵权重为 ｍ ｋꎬ集成模型对于单个

样本的预测结果为所有基模型的熵权重 ｍ ｋ 与预

测概率 ｐ^ ｋ 乘积的和ꎬ得到一组预测概率 ｐ 的集

合 Ｌꎬ

ｐ ＝∑
ｇ

ｋ ＝１
ｍｋ􀅰ｐ^ｋꎬ (８)

式中 ｍｋ 为熵权重 ｅ 的第 ｋ 列元素ꎮ

图 ５　 最小化预测熵
Ｆｉｇ.５　 Ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ

　 　 集成模型的预测结果为集合 Ｌ 中熵最小的概

率ꎬ最小化熵模型为:

ｍｉｎ
ｐ∈Ｌ

Ｈ(ｐ) ＝ｍｉｎ
ｐ∈Ｌ

( －∑
Ｌ

ｉ ＝１
ｐ( ｉ) ｌｏｇ２(ｐ( ｉ)))ꎬ (９)

式中 ｐ( ｉ)为概率向量 ｐ 中标签 ｉ 的概率ꎮ

３　 样本更新优化算法

在更新模型权重的过程中ꎬ主要的耗时环节为

从 Ｌ 集合内选择预测熵最小的概率 ｐꎮ 对类权重ꎬ
只需计算每个基模型的 ｃｋꎬ时间复杂度为Ｏ( ｜Ｇ ｜ )ꎮ
而熵权重的更新ꎬ须从包含 ｒ ｜Ｇ ｜ (这里 ｒ 为 ５０)个概

率元素的集合中ꎬ选择熵最小的、所对应的权重ꎬ其
时间复杂度为 Ｏ(ｒ ｜Ｇ ｜ )ꎬ远超 Ｏ( ｜Ｇ ｜ )ꎮ 在时间和复

杂度至关重要场景下ꎬ模型面对大量的新样本ꎬ那

么串行权重更新方式就无法做出实时处理ꎮ 需要

对权重计算方式进行改进ꎬ让多个样本权重进行并

行更新ꎮ
基于模型对于每个测试样本 ｍｋ 范围和数量是

固定的ꎬ样本间的系数更新具有独立性ꎮ 本研究提

出样本更新优化算法以空间换时间为出发点ꎬ将所

有基模型的预测拼接成矩阵ꎬ利用 ＧＰＵ 对矩阵加速

运算ꎮ
图 ６ 展示了并行更新单个样本流权重的设计方

案ꎮ 长方体为模型对于样本流的预测结果ꎬ高度为

样本数量 Ｂꎬ长度为标签数量 Ｌꎮ 按照 ２.２ 节步骤ꎬ
计算模型对于每个样本的类权重ꎬ对原预测结果进

行矫正ꎮ 将所有模型的预测张量沿着第三个维度

进行连接ꎬ记为 ＴꎬＴ∈ＲＢ×Ｌ×ｇꎮ 熵权重矩阵为 ＥꎬＥ
是固定的ꎬ在算法执行流程中不会改变:
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Ｅ＝ ｅ１ ｅ２ 􀆺 ｅｒ[ ] ｇ×ｒｇ ＝
ｍ１

１ ｍ１
２ 􀆺 ｍ１

ｒｇ

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｍｇ

１ ｍｇ
２ 􀆺 ｍｇ

ｒｇ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ｇ×ｒｇ

ꎮ

对 Ｔ 和 Ｅ 进行矩阵乘法ꎬ得到的矩阵重新赋值

给 Ｔꎬ这样 Ｄ 中的每个熵权重元素都可以作用于基

模型的预测上ꎮ 为了计算所有预测的熵ꎬ还需转换

矩阵 Ｔ 的第二个维度和第三个维度ꎮ 通过 ａｒｇｍａｘ
函数确定最小预测熵对应的权重索引ꎬ还原出每个

样本的熵权重ꎮ 下面给出并行优化权重计算的算

法伪代码ꎬＰ 为整个样本流的预测结果ꎮ

图 ６　 并行更新单个样本流权重的流程
Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｔｒｅａｍ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ

　 　 算法 １　 并行更新算法

输入　 数据流Ｓｉ∈{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳｎ}ꎬ集成模型集

合 Ｇ＝{ ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｋꎬ􀆺ꎬｆｇ}ꎬ熵权重矩阵 Ｅꎻ
输出　 ｎ 批样本流的预测矩阵 Ｐꎻ
初始化　 样本批次大小 Ｂ＝ ６４ꎬ Ｐ＝{}ꎻ
(１) Ｆｏｒ Ｓｉ∈{Ｓ１ꎬ􀆺ꎬＳｎ} ｄｏ
(２) 　 计算每个基模型 ｆｋ 对于样本流 Ｓｉ 的概

率矩阵:Ｏｋ ＝ ｆｋ(Ｓｉ)ꎬ Ｏｋ∈ＲＢ×Ｌ

(３)　 Ｆｏｒ ｂ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＢ} ｄｏ
(４)　 　 　 Ｆｏｒ ｆｋ∈Ｇ ｄｏ
(５)　 　 　 　 计算类权重 ｃｂ

ｋ:使用式(３)和(４)
(６)　 Ｆｏｒ ｆｋ∈Ｇ ｄｏ
(７)　 　 　 使用式(５)计算加了类权重后模型

ｋ 对样本 ｂ 的概率 Ｏｂ
ｋ

(８)　 从第三个维度对所有模型的概率矩阵

Ｏｋ 进行拼接ꎬ记为 Ｔ
(９)　 对 Ｔ 和 Ｅ 进行矩阵乘法ꎬ结果重新赋值

给 ＴꎬＴ∈ＲＢ×Ｌ×ｒｇ

(１０) 　 对矩阵 Ｔ 的第二和第三维度进行转

置ꎬ此时 Ｔ∈ＲＢ×ｒｇ×Ｌ

(１１) 　 使用式(９) 从第三维度计算 Ｔ 的熵

矩阵

(１２)　 先用 ａｒｇｍａｘ 函数获得最小熵的索引ꎬ

然后再还原样本流 Ｓｉ 的熵权重向量 ｗｉ

(１３)　 线性组合 ｗｉ 和所有模型预测得到样本

流 Ｓｉ 的集成预测ꎬ然后将预测加入到 Ｐ 中

(１４) 返回 Ｐ

４　 试验及分析

在本章中共进行 ３ 组试验ꎬ试验一展示每个基

模型在测试集上的效果ꎻ试验二将 ＣＥＷ 与其他 ４
个集成方法进行比较ꎻ试验三验证 ＣＷ 和 ＥＷ 两个

模块的有效性ꎮ 分析了 ＣＥＷ 算法的时间复杂度和

局限性ꎮ
４.１　 数据集

为验证 ＣＥＷ 模型的有效性ꎬ选取 ４ 个医学图

像分类任务进行试验ꎮ ＩＳＩＣ ２０１９ 是一个用于皮肤

病分类和分割的数据集ꎬ包含 ２５ ３３１ 张皮肤病图

像ꎮ 这些图像来自世界各地的皮肤病医院和诊所ꎬ
包括恶性黑色素瘤、非恶性黑色素瘤和良性皮肤病

等ꎻＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ 是一个基于真实皮肤病患者图像

创建的数据集ꎬ包含 ７ 个不同的皮肤病类型ꎬ共计

１０ ０１５ 张图像ꎻＯＣＴＭＮＩＳＴ 是一个用于视网膜光学

相干断层扫描图像分类的数据集ꎬ包含了 １０９ ３０９
张 ＯＣＴ 图像ꎬ共计涉及 ４ 种类别ꎻＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ 是
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一个用于医学图像分类的数据集ꎬ包含 ８ 个不同的

器官类型ꎬ共计 ２５ ２２１ 张 ＣＴ 扫描图像ꎮ
４.２　 试验环境及设置

集成模型集合由 ＲｅｓＮｅｔ １８[１６￣１８]、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＿
ｖ２[１９]、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿ｖ２＿ｘ１＿０[２０]组成ꎬ并使用两块 ＴＩＴＡＮ
２４Ｇ 训练模型ꎬＣＰＵ 为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７５ ８００ Ｈꎬ内存

大小为 １６ ＧＢꎮ 在训练阶段ꎬ采用了 Ａｄａｍ 优化器ꎬ
设置初始学习率为 ０.００１ꎬ衰减系数为 ０.１ꎮ 每个样

本的批次大小为 ６４ꎬ训练时的最大迭代次数为 ２００
次ꎮ 为避免过拟合ꎬ设置了早停方法ꎮ 训练集、验
证集和测试集的数量比例为 ３ ∶１ ∶１ꎮ 为衡量性能ꎬ
本研究使用的图像分类标准为多分类准确率 Ａｃ

(ａｃｃｕｒａｃｙ)和平均召回率 Ａｒ(ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ)ꎬ其中平

均召回率也称平衡准确率 ( ｂａｌａｎｃｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＢＡＣＣ):

Ａｃ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝１
Ｔｉ

Ｎ
ꎬ

Ａｒ ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝１

Ｔｉ

Ｔｉ ＋Ｆ ｉ
ꎬ

式中:Ｔｉ 为标签 ｉ 中被正确分类的样本数ꎬＦ ｉ 为标签

ｉ 中被错误分类的样本数ꎬＮ 为测试集的总样本数ꎮ
将本研究方法与常见的集成方法进行了比较:

预测平均(ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＰＡｖｇ) [１０]、最大预测

( ｍａｘｉｍｕｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＰＭａｘ ) [１０]、 预 测 乘 积

(ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓꎬ ＰＰｒｏｄ) [１０] 和动态权重(ｄｙ￣

ｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ ＤＳ) [１１]ꎮ ＰＡｖｇ 方法计算基模型预

测的平均值作为集成结果ꎻＰＭａｘ 方法选择各个基

模型中预测值最大的结果作为集成输出ꎮ ＰＰｒｏｄ 方

法将基模型的预测值对于类别概率相乘作为集成

输出ꎻＤＳ 方法通过估计模型预测的狄利克雷分布ꎬ
并应用马氏距离确定每个模型的权重ꎮ
４.３　 试验结果及分析

４.３.１　 基模型性能表现

表 １ 展示的是基模型在不同数据集上的性能表

现ꎮ 基模型在 ＯＣＴＭＮＩＳＴ 和 ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ 数据集

上的准确率和平均召回率均在 ７１.７７％以上ꎬ且对于

同一个数据集ꎬ两个指标之间的数值相近ꎬ这表明

基模型对于每个类的识别能力也相近ꎮ 在 Ｄｅｒｍ￣
ａＭＮＩＳＴ 和 ＩＳＩＣ ２０１９ 数据集上ꎬ基模型的准确率和

平均召回率数值差距较大ꎬ其中 ＲｅｓＮｅｔ １８ 在 Ｄｅｒｍ￣
ａＭＮＩＳＴ 数据集上ꎬ两指标数值相差２８.７７％ꎬ发生这

种情况的主要原因有两个:(１) 数据集不平衡ꎬ在
ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ 和 ＩＳＩＣ ２０１９ 数据集上ꎬ样本数量最

多类别和最少类别的比超过 ４０ ∶１ꎬ这可能导致模型

过度关注于数量较多的类别ꎬ忽略了数量较少的类

别ꎬ少数类别的预测效果较差ꎮ 准确率会因多数类

预测正确的更多而提升ꎬ平均召回率会因多数类和

少数类的召回率差别大而降低ꎮ (２) 图像特征不

足ꎬ表现为 ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ 和 ＩＳＩＣ ２０１９ 数据集上个

病变特征之间的强烈相似性ꎮ 例如ꎬ在 ＩＳＩＣ ２０１９
数据集上ꎬ模型很难区分黑素瘤和黑痣ꎮ

表 １　 基模型的性能表现
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＯＣＴＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＩＳＩＣ ２０１９
Ａｒ Ａｃ

ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＲｅｓＮｅｔ１８ ４８.２４ ７７.０１ ７６.１ ７６.１ ７１.９４ ８２.６９ ７４.５０ ７８.８４
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ ５５.４４ ７６.８６ ７５.６ ７５.６ ７３.７２ ８３.４２ ７３.６１ ７８.５３
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿ｖ２＿ｘ１＿０ ５６.０７ ７６.７６ ７２.５ ７２.５ ７０.７０ ８１.０５ ７１.７７ ７６.１８

　 　 注:黑体数字为最佳性能指标值ꎮ

４.３.２　 ＣＥＷ 与其他方法对比

ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ:所有集成方法的效果在最优基

模型上均有提升ꎬ如表 ２ 所示ꎬ其中本研究方法

ＣＥＷ 提升幅度最大ꎬ平均召回率为 ５８.８８％ꎬ准确率

为 ７９.５５％ꎮ 相比于最优基模型ꎬＣＥＷ 方法的平均

召回率提高２.８１％ꎬ准确率提高 ２.５４％ꎮ 相比于 ＤＳ
方法ꎬＣＥＷ 方法的平均召回率提高 １.２５％ꎬ准确率

提高 ０.２５％ꎮ
ＯＣＴＭＮＩＳＴ:ＣＥＷ 的准确率和平均召回率均为

７６.６％ꎬ相比于其他集成方法ꎬ平均召回率提高

０.３％ ~１％ꎬ准确率提高 ０.３％ ~１％ꎮ
ＩＳＩＣ￣２０１９:在准确率上ꎬ各个集成方法表现均

相近ꎬ而 ＣＥＷ 的平均召回率最高ꎬ为 ７５ . ５６％ꎮ
所有集成方法中最低平均召回率和最低准确率

分别为 ７４ . ５１％和 ８４ . ７０％ꎬ均高于最优基模型

性能ꎮ
ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ:在这个数据集上ꎬＣＥＷ 展现出

不错的性能ꎬ与次优集成方法相比ꎬ平均召回率为

７４.７３％ꎬ提高 ０.７８％ꎻ准确率为 ７９.４２％ꎬ提高 １.１％ꎮ
４.３.３　 消融试验

为进一步探究 ＣＥＷ 方法中 ＣＷ 和 ＥＷ 方法对

集成模型的提升效果ꎬ本节设计了多组特征消融试

验ꎬ其中 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 为所有模型预测概率的平均ꎬ试验

结果如表 ３ 所示ꎮ
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表 ２　 ＣＥＷ 与其他集成方法的性能比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＥＷ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＯＣＴＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＩＳＩＣ ２０１９
Ａｒ Ａｃ

ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＰＡｖｇ ５７.５５ ７９.１５ ７６.３０ ７６.３０ ７４.５１ ８４.８４ ７２.５０ ７８.０９

ＰＭａｘ ５７.０９ ７８.９５ ７５.９０ ７５.９０ ７４.９２ ８４.７０ ７２.４２ ７８.０３

ＰＰｒｏｄ ５７.１５ ７９.１５ ７５.６０ ７５.６０ ７４.５１ ８４.８４ ７２.４２ ７８.０３

ＤＳ ５７.６３ ７９.３０ ７５.６０ ７５.６０ ７５.５２ ８４.７６ ７３.９５ ７８.３２

ＣＥＷ ５８.８８ ７９.５５ ７６.６０ ７６.６０ ７５.５６ ８４.７６ ７４.７３ ７９.４２

　 注:黑体数字为最佳性能指标值ꎮ

表 ３　 消融试验
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＯＣＴＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＩＳＩＣ ２０１９
Ａｒ Ａｃ

ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ
Ａｒ Ａｃ

ＢａｓｅＬｉｎｅ ５７.５５ ７９.３５ ７５.６０ ７５.６０ ７４.９９ ８４.７０ ７４.３５ ７９.１３
ＢａｓｅＬｉｎｅ＋ＣＷ ５８.０３ ７９.４０ ７６.００ ７６.００ ７４.９９ ８４.６８ ７４.５２ ７９.２９
ＢａｓｅＬｉｎｅ＋ＥＷ ５８.６８ ７９.５０ ７６.４０ ７６.４０ ７５.２０ ８４.７０ ７４.５７ ７９.３４
ＢａｓｅＬｉｎｅ＋ＣＷ＋ＥＷ ５８.８８ ７９.５５ ７６.６０ ７６.６０ ７５.５６ ８４.７６ ７４.７３ ７９.４２

　 　 注:黑体数字为最佳性能指标值ꎻ＋代表模块融合ꎮ

　 　 在 ＤｅｒｍａＭＮＩＳＴ 数据集和 ＯＣＴＭＮＩＳＴ 数据集

验证了 ＣＷ 方法的有效性ꎬ与基线方法相比较ꎬＣＷ
方法性能有明显提高ꎬ准确率最高提高 ０.４％ꎬ平均

召回率最高提高 ０. ４８％ꎬ在 ＩＳＩＣ ２０１９ 数据集和

ＯｒｇａｎＳＭＮＩＳＴ上提高幅度较小ꎬ在 ＩＳＩＣ ２０１９ 数据

集上ꎬＣＷ 方法的准确率降低 ０.０２％ꎬ说明 ＣＷ 模块

在一定程度上提升集成模型的分类效率ꎮ
从表 ３ 中可以看出ꎬＥＷ 方法在 ４ 个数据集上

的准确率和平均召回率均高于基线方法ꎬ且提升幅

度较大ꎬ平均召回率最高提高 １.１３％ꎬ准确率最高提

高 ０.８％ꎮ 对比 ＣＷ 方法和 ＥＷ 方法ꎬＥＷ 模块比

ＣＷ 模块提高更明显ꎬ在所有数据集上提升的幅度

均高于 ＣＷ 模块ꎮ
虽然 ＣＷ 对于基模型的提升能力有限ꎬ但这不

意味着 ＣＷ 模块和 ＥＷ 模块间存在协调作用ꎬ集成

两个模块的 ＣＥＷ 方法在 ４ 个数据集上均表现最高

性能ꎬ与 ＣＷ 方法相比较ꎬ平均召回率高出 ０.１６％ ~
０.３６％ꎬ其中 ＣＥＷ 在 ＯＣＴＭＮＩＳＴ 数据集上的准确

率比 ＣＷ 方法高出 ０.２％ꎮ
４.３.４　 更新时间分析

图 ７ 给出 ＣＥＷ 和同类方法 ＤＳ 在 Ｄｅｒｍａ￣
ＭＮＩＳＴ 测试集上更新单个样本的平均时间ꎬ样本数

量为 ２ ００５ꎮ 图 ７ 总共给出 ５ 组批次大小的对比试

验结果ꎬ从图 ７ 中可以看出 ＤＳ 方法更新单个样本

权重的时间为 １１.２３~１３.７０ ｍｓꎬＣＥＷ 方法更新权重

的时间不到 ＤＳ 方法的十分之一ꎬ为 ０.８４~１.１１ ｍｓꎮ

ＣＥＷ 方法无论是计算复杂度ꎬ还是时间复杂度都优

于 ＤＳ 方法ꎮ

图 ７　 ＣＥＷ 与 ＤＳ 更新时间比较
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｕｐｄａｔｅ ｔｉｍｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＥＷ ａｎｄ ＤＳ

４.３.５　 局限性

本研究的结果具有一定局限性ꎮ 相较于基线

集成方法ꎬ采用样本更新算法会增加计算资源和显

存的消耗ꎬ在一些性能较低的边缘设备上可能难以

发挥性能优势ꎮ 该集成方法适用于少量模型的集

成ꎬ若存在大量的基模型需要集成ꎬ则本方法在熵

权重模块会消耗大量显存资源ꎬ这一问题可以通过

调节熵权重的值域得到缓解ꎮ 以基模型 ＲｅｓＮｅｔ １８、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ２ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿ｖ２＿ｘ１＿０ 为例ꎬ输入一

张 ３×２２４×２２４ Ｐｘ 的图片ꎬＣＥＷ 方法需要的计算量

为 ４.５８ ＧＦｌｏｐｓꎬ参数量为 １４.６７ 兆ꎮ
本研究未在实际场景的边缘设备中进行试验ꎬ
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可能存在某些未知的干扰变量ꎬ需要在未来的研究

中进一步探讨ꎮ

５　 结论

本研究以提高集成模型性能为目标ꎬ解决样本

权重的动态更新问题ꎮ 提出 ＣＥＷ 集成方法ꎬ一方

面根据类权重来调节强弱分类器间的权重比值ꎻ另
一方面在模型增加了类权重的基础上ꎬ使用熵权重

动态组合模型预测ꎻ试验结果表明ꎬ本研究方法在

医学图像分类问题上取得较好的表现ꎬ在削弱弱分

类器对集成模型负面影响的同时ꎬ又降低集成模型

预测的不确定性和错误率ꎬ进一步提升集成模型预

测的性能ꎮ 该方法还引入样本系数并行更新设计

方案ꎬ这在时间和复杂度至关重要的场景中具有重

要的应用价值ꎮ 下一步将研究应用于医疗模型中ꎬ
辅助医生分析病情ꎮ
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