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摘　要　模型评估是评判卷积神经网络模型性能的重要手段,多用于卷积神经网络模型的设计、对比和应用过程.然而,现有

的模型评估方法大多需要使用测试数据运行模型得到相关评估指标,当测试数据因隐私、版权与保密等原因无法获取时难以发

挥作用.为了解决此问题,提出了一种数据无关的卷积神经网络模型评估方法,其利用特征手性的相关特性,通过计算卷积核

之间的距离来确定模型的评估指标.所提方法利用不同卷积神经网络模型的性能表现与卷积核距离之间的负相关性,验证了

在不使用测试数据的情况下,直接利用模型参数评估模型相对性能排名的可行性与有效性.对比实验表明,使用欧氏距离测度

来评估 AlexNet,VGGNets,ResNets,EfficientNets这４类包括１７个卷积神经网络的模型精度时,该模型评估方法的盲评准确

性高,能够较好地完成模型评估任务.
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Abstract　Evaluatingtheperformanceofconvolutionalneuralnetworkmodelsiscrucial,andmodelevaluationservesasakey
componentintheprocess,whichiswidelyusedinmodeldesign,comparison,andapplication．However,mostexistingmodelevaＧ

luationmethodsrelyonrunningmodelsontestdatatoobtainevaluationindexes,sothesemethodsareunabletodealwiththe

situationwheretestingdataisdifficulttoobtainduetoprivacy,copyright,confidentiality,andotherreasons．Toaddressthe

problem,thispaperproposesanovelmethodtomodelevaluationthatdoesnotrequiretestingdata,instead,itisbasedonfeature

chirality．Themodelevaluationobtainstheevaluationindexesofthemodelsbycalculatingthekerneldistanceofdifferentmodels．

Thenegativecorrelationbetweenmodelperformanceandkerneldistanceisthenusedtoanalyzemodelparametersandobtainthe

relativeperformancerankingofdifferentmodelswithoutaccessinganytestingdata．Experimentalresultsshowthatwhenusing
Euclideandistance,theproposedblindevaluationmethodachievesthehighestaccuracyacrossseventeenclassicCNNs,including
AlexNet,VGGNets,ResNetsandEfficientNets．Thus,thismethodisaneffectiveandviableapproachformodelevaluation．

Keywords　DataＧfree,Modelevaluation,Featurechirality,Distancemeasure,Convolutionkerneldistance

　

１　引言

在过去的几十年里,随着深度学习技术的发展和大规模

标注数据集的建立,深度学习技术在众多复杂任务中取得的

效果已经超过人类的水平[１].这使得深度学习方法在图像识

别[２]、自然语言处理[３]、语音识别[４]等领域得到了广泛应用.

作为深度学习技术的重要组成部分,卷积神经网络模型

一直是研究热点.为了评价不同模型的性能,研究者会使用一

些评价指标对模型进行评估[５].通用的评价指标包括准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)和召回率(Recall)等.特定任

务的评价指标包括:目标检测领域的交并比[６](Intersection
overUnion,IoU)、检索任务和回归任务的平均精度(Average
Precision,AP)、均 值 平 均 精 度[７](mean AveragePrecision,

mAP)等.针对无标注测试集,也有相关学者[８Ｇ１０]提出了一些

方法先对数据集进行分类再进行模型评估.尽管上述评估方

法非常有效,能从多角度对模型的性能进行评估,但是它们都

依赖于测试数据集,必须输入数据并运行模型计算得到评估

结果.



近年有许多学者发现恶意程序可以隐藏于卷积神经网络

模型中,使用测试数据运行模型,可能对模型评估者产生安全

威胁.例如,StegoNet[１１]提出了最低有效位(LeastSignifiＧ

cantBit,LSB)替换、弹性训练、值映射和符号映射４种方法,

以嵌入恶意程序;腾讯[１２]提出了类 LSB隐写法,将恶意程序

代码编码到模型参数的浮点数末尾;EvilModel[１２]提出通过

修改神经元来快速替换参数以嵌入恶意程序的方法.由此可

见,恶意程序嵌入神经网络模型的手段多种多样,传统的依赖

数据输入模型的评估方法在评估过程中极易受到恶意程序的

攻击,存在严重的安全隐患.

此外,由于隐私或版权限制,有些测试数据不可获取.例

如,一些组织公布了预训练深度学习模型[１３Ｇ１４],但因为版权

限制无法开放测试数据.同时,医疗和人脸数据因涉及隐私

问题,也不能向公众与第三方机构开放.因此,如何在没有测

试数据的情况下进行模型评估,成为了一个亟待解决的新

课题.

针对以上问题,本文提出了一种数据无关(DataＧFree)的

模型评估方法.受特征手性[１５]的启发,本文方法对卷积神经

网络模型参数进行分析,得到性能评估指标,从而得出不同模

型的相对性能排名.特征手性体现卷积神经网络模型参数间

因模型训练而引起的相似度变化,该变化与模型性能有一定

的相关性,可以在一定程度上代表模型的性能.有相关学者

对模型参数因训练而引起的变化进行了研 究,例 如 Xing
等[１６]发现,模型在预训练后,参数服从的分布由正态分布变

为截断幂律分布,并且模型使用基于截断幂律分布的初始化

能使模型具有更高的性能.

利用特征手性的性质,本文方法可以在没有测试数据

的情况下直接对模型参数进行分析,得到该模型的相对性

能,解决了没有测试数据无法进行评估的问题,避免了用

测试数据直接运行模型产生的安全隐患.本文的主要贡

献如下:

１)提出了一种数据无关的卷积神经网络模型评估方法.

该方法无需使用测试数据,直接通过度量卷积核与翻转卷积

核之间的距离,得到模型评估指标,从而进行模型性能评估.

２)针对本文提出的模型评估方法,使用相关系数比较了

两大类的４种距离测度,选取了最适合的欧氏距离测度,验证

了本文方法满足距离测度的使用条件.

３)本文方法在１７个卷积神经网络模型上进行评估,评估

结果与实际模型性能排名一致,验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　无标注模型评估方法

模型评估是计算机视觉任务中不可或缺的部分.模型评

估通常将带标注测试集输入到待评估模型中,得到模型评估

指标[５],以此判断模型的性能.但由于资源限制或其他原因,

模型评估者经常面临没有足够的有标注测试集的情况.

为了在无标注测试数据集上评估模型性能,ChouldechoＧ

va等[１７]利用人脸嵌入相似度评分的参数进行贝叶斯建模,提

出了一种系统评估新方法.该方法在没有测试数据身份注释

的情况下,也能评估人脸识别系统准确率和种族偏见趋势.

Chen等[１８]提出了一种样本级无标签模型评估方法,用于

预测无标签数据,称 为 评 分 预 测 (Scoring YourPrediction,

SYP).SYP考虑了图像质量因素,即低级的基于图像的特征

(如模糊度),再将基于模型的指标和基于图像的指标相结合

来增强样本的代表性.Deng等[８]先将原始图像转换成各种

形式来构建元数据集,再采用特征统计来捕捉样本数据集的

分布,最终训练回归模型以预测模型性能.Guillory等[９]发

现了分类器的预测概率可以用来估计该模型在各个场景下的

性能,并在ImageNet上进行了详细的验证.Miao等[１０]提出

了一种新的基于 KＧmeans聚类的特征一致性对齐方法(KＧ
meansClusteringBasedFeatureConsistencyAlignment,KCFＧ

CA).该方法可以识别数据中的固定模式与结构,自动给数

据分类而不依赖于标注.此外,Miao等[１０]还开发了一个动

态回归模型来捕捉分布变化和模型精度之间的关系.

虽然这些无标注模型评估方法可以在无标注测试集上评

估模型性能,但仍然需要测试集.与之前的方法相比,本文方

法不需要测试集,只需模型参数即可进行模型评估.

２．２　数据无关方法

近年来,许多数据无关的模型方法被提出,这些方法被广

泛应用于模型压缩[１９]、知识迁移[２０]、知识蒸馏[２１]等领域,其

主要思想是不使用额外数据,借助已经训练好的模型辅助完

成具体的目标任务.例如,Chen等[２２]认为教师模型较高的

精度除了来源于表达特征,还来自于它是一个判别分类器,故

Chen等重用预训练的教师模型中的判别分类器进行学生推

理,从而让学生模型在相同条件下能达到与教师模型相同的

性能.Zhang等[２３]针对联邦学习中的数据异构问题,利用无

数据的知识蒸馏方法来挖掘局部模型中的知识,并将其输入

到服务器中的全局模型来缓解模型聚合问题.并且Zhang等

开发了定制的标签采样和类级集成,以最大限度地利用知识,

从而间接地减小了客户端之间的分布差异.Chen等[１９]提出

了一种无需数据的深度学习模型压缩技术,将给定的待压缩

模型视为判别器,使用生成模型生成的图片代替训练数据集

来得到压缩后的模型.Yang等[２０]提出了一种模型迁移方

法,能将多种已有的预训练模型按照功能距离拆分成子网络

再按照需要进行重组,以构建出针对下游任务高效且易用的

模型,而无需训练数据进行重新训练.Fang等[２１]引入对比

学习目标,以鼓励合成样本与已有合成样本具有更大的多样

性,并提出了一种从预训练模型中恢复训练数据的方法,从而

无需真实数据样本.

尽管数据无关的方法众多,但是目前对用于模型评估的

数据无关方法的研究仍然较少.

２．３　手性

手性指任何几何图形或点群在平面镜中的成像在理想情

况下不能与自身重合[２４],即具有手性的物体与其镜像不能

通过旋转和平移操作使得它们重合.手性是现实世界的

一个基础规则,它在各个学科中都有重要研究对象并具有

研究价值,如宇称不守恒[２５Ｇ２６]、气旋旋向[２７]、有机分子的

同分异构体[２８]等.

近年来,有学者开始对深度学习领域的手性现象展开研

究.Lin等[２９]使用 ResNetＧ５０[３０]网络根据图片是否翻转进行
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分类训练,得到的网络具有较高的分类精度.该网络的分类

精度表明数据分布存在视觉手性,即该数据集的图像翻转会

导致数据集的数据分布变化,从而揭示了手性数据在翻转后

出现的语义变化情况.Lin将视觉手性定义为,任意一张图

像X 的交换残差E(X)非零,则X 存在视觉手性,即:

E(X)＝|J(T(X))－T(J(X))|≠０ (１)

其中,T为翻转操作,J为图像处理操作,如去马赛克、JPEG
压缩等.视觉手性是对数据集进行统计分析,从手性角度探

究视觉数据的统计量如何随图像的镜像而改变,但并未研究

卷积神经网络模型参数中的手性现象.

随后,特征手性[１５]研究弥补了上述研究的空白.特征手

性体现卷积神经网络模型经过训练后,其卷积核参数间相似

度发生的统计变化,在手性角度直观显示模型训练“学习”到

的知识对模型参数的影响.当一个卷积神经网络模型各个卷

积层的交换残差均非零时,称该模型具有特征手性,即满足:

E(M)＝∑
N

i＝１
E(Li)≠０ (２)

其中,N 为模型M 的卷积层数,E(Li)为模型 M 的卷积层i
的交换残差.

E(Li)＝|S(Li)－S(Tr(Li))| (３)

其中,Li 为模型M 的第i个卷积层中的参数,其形状为‹Bi,

Ci,Hi,Wi›,Bi 是卷积核数,Ci 是通道维度,Hi 和Wi 是空间

维度,S(􀅰)为卷积核距离计算函数,Tr(􀅰)为训练模型操

作.未经训练的模型,其卷积核参数仅受到随机初始化方法

的影响,各个卷积核之间的距离即为随机参数之间的距离.

而经过训练的模型,其卷积核参数之间的距离则会受到训练

数据的影响.随着训练数据的输入,卷积核参数的分布会逐

渐变成完成指定任务所需模型的参数分布,使模型的卷积核

距离与模型的性能呈现一定的相关性[１５].基于上述特征手

性及其性质的发现,本文通过计算卷积核距离,设计了一种数

据无关的模型评估方法.

３　本文方法

针对卷积神经网络模型缺少测试数据时难以评估模型的

问题,本文提出了一种使用待评估模型的参数计算模型评估

指标,从而实现模型数据无关评估的方法.卷积核距离计算

是得到模型评估指标的关键步骤,其计算方法的具体框架如

图１所示.具体而言,本文方法首先对模型的卷积层对应的

卷积核进行翻转操作,生成相应的翻转卷积核集合.通过这

一步骤,可以得到一组与原始卷积核相对应的翻转卷积核.

随后计算每个卷积层中原始卷积核集合与构建的翻转卷积核

集合之间的距离,即计算集合间的距离,得到卷积核距离.这

一距离度量的目的在于评估卷积核的相似性.通过计算得到

的卷积核距离数值比较(见４．２节),我们能够观察到模型在

不同卷积层上的卷积核相似度差异.进一步地,为了得到综

合的评估指标,对模型各个卷积层的卷积核距离进行平均,以

综合考虑各个卷积层对模型性能的贡献,并得到总体的模型

评估指标.本章最后介绍如何选用合适的距离测度用于本文

模型的评估方法.

图１　数据无关模型评估方法的框架图(电子版为彩图)

Fig．１　SchematicdiagramofdataＧfreemodelevaluationmethods

３．１　翻转卷积核集合构建

翻转卷积核是原卷积核切片翻转后的卷积核.相比卷

积[３１]和ShuffleNet[３２]分别是对特征图和模型结构设计的操

作,本文提出的翻转卷积核是一种全新的操作符,它是对卷积

核的操作.翻转卷积核通过以下步骤得到:首先将原卷积核

按照空间维度切片,再以切片上的中间列卷积核参数为轴,翻

转轴左右两侧的卷积核参数,最后按照原本的切片顺序拼接

回去.如图１最上方所示,对于一个形状为‹１１,３,３›的卷积

核,其轴为中间标记为粉色的卷积核参数,翻转轴左右两侧标

记为黄色与绿色的卷积核参数,得到新的翻转卷积核,其形状

保持‹１１,３,３›不变.但对于每一个‹１,３,３›切片,都以中间列

为轴发生了翻转.

获得翻转卷积核集合过程的形式化描述如下:对于卷积

层i的卷积核集合Ki＝{Ki,１,Ki,２,􀆺,Ki,j},按照式(４)翻转

Ki 的每个元素,得到翻转卷积核集合 Ki′＝{K′i,１,K′i,２,􀆺,

K′i,j},其中Ki,j为卷积层i的第j 个卷积核,K′i,j为卷积层i
的第j个翻转卷积核,i＝１,２,􀆺,N,j＝１,２,􀆺,Bi.

K′i,j＝Flip(Ki,j) (４)

其中,Flip(􀅰)为对卷积核进行翻转的操作,如图１所示.

３．２　模型评估指标计算

现有的模型评估指标[５Ｇ７]通常是使用测试数据对模型

进行评估得到,如准确率、精确率、召回率、平均精度和均

值平均精度等.但是这些模型评估指标都难以在无测试

数据的情况下对模型进行评估.针对此问题,一种合理的

解决方法就是设计一种数据无关的模型评估方法.因此,

９３３苗　壮,等:基于特征手性的数据无关模型评估方法



本文提出了一个新的模型评估指标S(M,Dis),该指标通

过比较待评估模型的模型平均卷积核距离大小,来判断模

型的相对性能.其中,M 为待 评 估 模 型,Dis为 ３．３节 所

选出的最适 合 用 于 本 文 所 提 模 型 评 估 方 法 的 距 离 测 度.

S(M,Dis)先翻转卷积核,计算模型 M 各卷积层的卷积核

距离S(Li,Dis)(见式(５)),再用S(Li,Dis)取所有层的平

均值计算得到(见式(６)).

卷积核距离是卷积层中卷积核集合与其翻转卷积核集合

之间的距离,用于量化卷积核参数在训练前后发生的距离不

对称变化.对于具有特征手性的模型,其每一卷积层的卷积

核距离均会在模型训练前后发生较大的差异,而这些差异在

不同模型中亦表现出一定的不同,从而体现出不同模型学习

的差异.如图１所示,模型 M 使用距离测度Dis时,卷积核

距离S(Li,Dis)的具体计算步骤为:将计算得到的卷积核集

合元素Ki,j与翻转卷积核集合元素K′i,j′依次配对求距离并取

平均值,如式(５)所示:

１)https://pytorch．org/vision/stable/models．html

S(Li,Dis)＝
∑
Bi

j′＝１
　∑

Bi

j＝１
|Dis(Ki,j,K′i,j′)|

(Bi)２
(５)

其中,Bi 为模型M 的卷积层i的卷积核数,Dis(􀅰)为距离测

度,用于计算元素之间的距离.本文使用３．３节所述方法选

择距离测度Dis后,即可利用S(Li,Dis)得到模型评估指标

S(M,Dis).

模型评估指标S(M,Dis)是使用距离测度 Dis计算一个

模型的所有卷积层的卷积核距离S(Li,Dis)的均值得到,如

式(６)所示:

S(M,Dis)＝１
N ∑

N

i＝１
S(Li,Dis) (６)

３．３　距离测度选择

距离测度是常用的信息测度方法之一[３３Ｇ３４],主要用于测

量不同数据之间的距离,可以极为直观地显示不同数据之间

的距离,以供后续分析使用.

本文使用变异系数(CoefficientofVariation)[３５]寻找适用

于本文提出的模型评估方法的距离测度.变异系数是一种衡

量数据中各观测值变异程度的统计量,可以有效避免各距离

测度在模型上的标准差和均值差异过大而导致无法比较的

问题.

本文所用距离测度的变异系数的计算步骤如下:首先选

定距离测度 Disb,b∈{１,２,􀆺,４},计算各模型的评估指标

S(Ma,Disb)(Ma 为本文所研究的１７个模型之一,a∈{１,

２,􀆺,１７}),从而得到模型评估指标集合IndexDisb ＝{S(M１,

Disb),S(M２,Disb),􀆺,S(M１７,Disb)}.其次使用模型评估指

标集合IndexDisb
,计算变异系数Cov(Disb).变异系数的计

算式如下:

Cov(Disb)＝
Var(IndexDisb

)
Mean(IndexDisb

) (７)

其中,Var(IndexDisb
)为距离测度标准差,Mean(IndexDisb

)为

距离测度均值.最后,更换距离测度并重复上述步骤,得到

４个距离测度的变异系数.

本文提出的模型评估方法使用的距离测度的变异系数越

大,越能有效评估不同模型的相对性能[３６].根据本文的实验

结果(见４．２节),欧氏距离测度[３７]能较好地用于本文提出的

模型评估方法.

欧氏距离测度(EuclideanDistance)用来标记多维空间中

两个点之间的真实距离.n维空间中两个点x 与y 的欧氏距

离测度定义为:

d(x,y)∶＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (８)

４　实验结果与分析

本文针对提出的数据无关的卷积神经网络模型评估方

法,在 １７ 个 模 型 (包 括 AlexNet[３８]、４ 种 VGGNet[３９]、４ 种

ResNet、８种EfficientNet[４０])上利用变异系数对４种距离测

度进行有效性评估.根据变异系数的评估结果,选择最佳的

距离测度,并对其评估正确性进行验证.

４．１　实验设置

本文 实 验 基 于 PyTorch 在 ImageNetＧ１K 上 预 训 练 的

１７个模型中进行,包 括 AlexNet,VGGNetＧ１１,VGGNetＧ１３,

VGGNetＧ１６,VGGNetＧ１９,ResNetＧ３４,ResNetＧ５０,ResNetＧ

１０１,ResNetＧ１５２,EfficientNetＧB０,EfficientNetＧB１,EfficientＧ

NetＧB２,EfficientNetＧB３,EfficientNetＧB４,EfficientNetＧB５,EfＧ

ficientNetＧB６和EfficientNetＧB７.这些模型的实际性能数据

来源于PyTorch官方１).由于翻转空间维度为‹１,１›的卷积

核无变化意义,因此本实验只分析空间维度至少为‹３,３›的卷

积核,同时这也使得模型中各个卷积层的输出通道数在同一

个阶段中保持一致,以减少分析干扰.

４．２　不同距离测度实验结果与分析

本文方法在上述１７个经典模型上计算４种不同距离测

度的变异系数.表１列出了本文方法使用不同距离测度的模

型评估指标及其变异系数.其中各个模型对应于距离测度的

数值是本文方法使用该距离测度时评估得到的模型评估指

标.可根据表１中的模型评估指标大小来判断模型相对性能

大小,模型评估指标越小,判定模型性能越好.同时,依据

表１中各距离测度的模型评估指标计算的变异系数,来判断

最适合用于本文模型评估方法的变异系数.根据距离测度的

计算原理,可将４种距离测度分成两类:基于向量关系的方法

和基于绝对距离的方法.基于向量关系的方法包括余弦距离

测度和皮尔逊相关系数,基于绝对距离的方法包括欧氏距离

测度和切比雪夫距离测度.

由表１可知,基于向量关系的方法中,２种距离测度的变

异系数均较小,因此这两种距离测度不适合用于本文方法.

基于绝对距离的方法的变异系数总体上均优于基于向量关系

的方法,其中切比雪夫距离测度的变异系数最大,欧氏距离测

度次之,故基于绝对距离的方法最适合用于本文提出的模型

评估方法.

０４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



表１　各距离测度的模型评估指标与变异系数

Table１　Modelevaluationindexesandcoefficientsofvariationof

distances

模型
余弦

距离测度

皮尔逊

相关系数

欧氏

距离测度

切比雪夫

距离测度

AlexNet ０．９３４４ ０．９３９５ ２．３３１９ ０．３４１７
VGGＧ１１ ０．９２０９ ０．９２４２ １．９２０８ ０．３１０８
VGGＧ１３ ０．９２３０ ０．９２６５ １．７７９０ ０．２７２９
VGGＧ１６ ０．９３２３ ０．９３５３ １．６２７４ ０．２２５７
VGGＧ１９ ０．９３８５ ０．９４１１ １．５２９２ ０．１９９９

ResNetＧ３４ ０．９５１８ ０．９５２９ １．１５４４ ０．１６３７
ResNetＧ５０ ０．９４６１ ０．９４６４ １．０４０９ ０．１３２８
ResNetＧ１０１ ０．９４４０ ０．９４４６ ０．７２３５ ０．０９０４
ResNetＧ１５２ ０．９４３２ ０．９４４２ ０．６３１５ ０．０７７１

EfficientNetＧB０ ０．５１８２ ０．５１２３ １．１２３６ ０．７４４０
EfficientNetＧB１ ０．５５１８ ０．５６２０ ０．９２１８ ０．６０８８
EfficientNetＧB２ ０．５３６９ ０．５４７４ ０．９１７７ ０．６０９７
EfficientNetＧB３ ０．５５２２ ０．５６４１ ０．７４０１ ０．４８７４
EfficientNetＧB４ ０．５８５３ ０．５９５３ ０．７０９５ ０．４５４３
EfficientNetＧB５ ０．６１３５ ０．６１８５ ０．６４３６ ０．４０９３
EfficientNetＧB６ ０．６３８２ ０．６３８５ ０．５９４６ ０．３６６０
EfficientNetＧB７ ０．６４８１ ０．６４３０ ０．４８１４ ０．３０４７

均值 ０．７６９３ ０．７７２７ １．１１０１ ０．３４１１
标准差 ０．１８０８ ０．１７９４ ０．５２４４ ０．１８６８

变异系数 ０．２３５１ ０．２３２２ ０．４７２４ ０．５４７６

　注:粗体表示最优,下划线表示次优.

为验证上述结论,找到最适用于本文方法的距离测度,并

直观可视化各个距离测度在模型上的区别.图２给出了不同

距离测度对卷积核距离的影响,横坐标表示按照阶段划分的

卷积层,纵坐标表示卷积核距离.由于不同模型的卷积层数

不一致,为了便于寻找模型参数平均距离变化趋势,本实验将

ResNet,VGGNet和 AlexNet的结果按照 ResNet的 StageＧ

Block(阶段Ｇ块)设计对卷积层进行划分,并在每个阶段上都

横向均匀拉伸所有模型的卷积核距离结果以实现对齐效果;

将EfficientNet的各个模型卷积层按照其卷积层号与该模型

的卷积层总数的比例进行均匀拉伸,结果如图２所示.例如,

ResNetＧ５０和 ResNetＧ１５２在阶段４的空间维度为‹３,３›的卷

积层数是６和３６,将这两个模型在阶段４的卷积核距离结果

在图２中水平均匀排列;EfficientNetＧB０和 EfficientNetＧB５
的空间维度为‹３,３›的卷积层数是１７和４０,将这两个模型的

所有卷积核距离结果在图２上水平均匀排列,因此横坐标为

卷积层数的百分比.

图２(a)和图２(b)显示,使用余弦距离测度和皮尔逊相关

系数时,模型评估方法在上述１７个模型上得到的结果基本一

致,AlexNet,VGGNet系列和ResNet系列卷积核距离均随着卷

积层的增加而呈现上升趋势,EfficientNet系列模型的卷积核距

离随着卷积层数的增加呈现阶段式上升与下降.虽然使用余

弦距离测度的结果相比使用皮尔逊相关系数的结果能更明显

地区分不同模型,但使用这两种距离测度的模型评估方法得到

的卷积核距离折线重合均较为严重,难以对不同模型进行评估.

(a)余弦距离测度 (b)皮尔逊相关系数 (c)欧氏距离测度 (d)切比雪夫距离测度

图２　不同距离测度对卷积核距离的影响

Fig．２Influenceofdifferentdistanceonconvolutionkerneldistance

　　图２(c)和图２(d)显示,使用欧氏距离测度和切比雪夫距

离测度时,模型评估方法的结果有一定差异,使用欧氏距离

测度的模型评估方法的卷积核距离在各个模型上随着卷积层

的增加而呈现下降趋势,同时能最明显地区分不同模型之间
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的卷积核距离变化折线;而使用切比雪夫距离测度的结果在

最后的卷积层呈现较小的下降趋势.因此,欧氏距离测度最

适合用于本文提出的模型评估方法.

选定距离测度后,依据表１中的模型评估指标来评估模

型的相对性能,以验证本文方法使用欧氏距离测度时的有效

性.将表１得到的模型评估指标按照其大小进行排序,得到

模型相对性能顺序,结果如表２、表３所列.例如,对于 ResＧ

Net系列模型,其模型评估指标越小,其图像识别精度越高.

另外,由于EfficientNet系列模型使用了深度可分离卷积,使

得在部分卷积层上难以体现三维翻转卷积核的作用,因此

EfficientNet系列模型不能直接与 AlexNet,VGGNet系列和

ResNet系列进行比较.

表２　使用各距离测度评估 AlexNet,VGGNet系列与 ResNet系列各模型的相对性能

Table２　EvaluationofrelativeperformanceofAlexNet,VGGNets,andResNetsmodelsusingvariousdistances

距离测度 AlexNet VGGNetＧ１１ VGGNetＧ１３ VGGNetＧ１６ VGGNetＧ１９ ResNetＧ３４ ResNetＧ５０ ResNetＧ１０１ ResNetＧ１５２
余弦距离测度 ４ １ ２ ３ ５ ９ ８ ７ ６

皮尔逊相关系数 ４ １ ２ ３ ５ ９ ８ ７ ６
欧氏距离测度 ９ ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １

切比雪夫距离测度 ９ ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １
实际性能排名 ９ ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １

　　　　注:下划线表示评估模型相对性能排名结果错误.

表３　使用各距离测度评估EfficientNet系列模型相对性能

Table３　EvaluationofrelativeperformanceofEfficientNetsusingvariousdistances

距离测度 EfficientNetＧB０ EfficientNetＧB１ EfficientNetＧB２ EfficientNetＧB３ EfficientNetＧB４ EfficientNetＧB５ EfficientNetＧB６ EfficientNetＧB７
余弦距离测度 ８ ６ ７ ５ ４ ３ ２ １

皮尔逊相关系数 ８ ６ ７ ５ ４ ３ ２ １
欧氏距离测度 ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １

切比雪夫距离测度 ８ ６ ７ ５ ４ ３ ２ １
实际性能排名 ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １

　注:下划线表示评估模型相对性能排名结果错误.

　　由表２可知,基于向量关系的方法评估结果一致,在 VGＧ

GNet系列模型上能逆序地给出正确的模型性能排名,并正序

地给出正确的ResNet系列模型性能排名,然而并不能正确地

评估不同系列模型之间的相对性能排名.例如,使用余弦距

离测度时,评估出 AlexNet的精度排名高于 VGGNetＧ１３,与

实际不符;评估出 ResNetＧ１５２的精度排名高于 ResNetＧ３４,与

实际相符.而本文方法使用基于绝对距离的方法则能得到正

确的评估结果.

由表３可知,基于向量关系的方法的评估结果与使用切

比雪夫距离测度的结果一致,均未能正确地给出 EfficientＧ

NetＧB１与EfficientNetＧB２之间的模型性能排名,而使用欧氏

距离测度得到的评估结果与实际性能排名一致.

本文方法使用切比雪夫距离测度时,有两个错误的评估

结果;使用欧氏距离测度时,评估结果与正确结果完全一致;

使用基于向量关系的两种方法时,均不能评估不同系列模型

的结果,在EfficientNet系列上也有两个错误的评估结果.因

此,基于向量关系的方法在同系列模型中能够较为准确地评

估出模型的性能,但不能给出正确的不同系列模型间的模型

性能排名.而基于绝对距离的方法优于基于向量关系的方

法,能给出基本正确的结果,其中欧氏距离测度的评估准确性

最高.

欧氏距离测度比其他距离测度更优的原因可能有如下

两点:

１)欧氏距离测度由于其计算方式是通过平方和再开方得

到的,因此其使用非常直观,符合距离的朴素理念.同时,欧

氏距离测度适用于大多数数据,尤其是本文研究的模型参数

值均为实数.

２)欧氏距离会对极端离群点数据分配更大的权值.因

此,对于本文研究的模型参数,其数据量较大,数据采样较多,

能更好地体现数据间的差异.

４．３　条件验证

本文使用了４种距离测度,其中２种具有使用条件.为

验证本文方法满足距离测度的使用条件,本文设置了补充实

验.将本文所用卷积神经网络模型的卷积核参数数据绘制成

不同模型卷积层参数差异箱型,能显示模型各个卷积层内参

数间的差异与取值范围,如图３所示.

(a)AlexNet (b)VGGNetＧ１３ (c)ResNetＧ３４

图３　不同模型卷积层参数差异箱型图

Fig．３　Boxplotsofconvolutionallayerparametersdifferencesofdifferentmodels
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　　图３中,不同模型的不同卷积层内卷积核参数差异不大,

基本保持在(－１,１)范围内.在使用皮尔逊相关系数测度和

欧氏距离测度时,要求数据必须大致符合正态分布且不能有极

端异常值,各坐标轴上的数据数值不能差异过大.图３显示,

本文所用卷积神经网络模型卷积核参数满足上述距离测度.

图３中,不同模型的不同卷积层内卷积核参数差异不大

的主要原因是,卷积神经网络模型会使用多种方法限制卷积

层的输出,从而减小输入到下一个卷积层的特征图内的参数

差异,进而限制了学习得到的卷积核参数在维度之间的差异.

例如,批标准化(BatchNormalization,BN)限制输入特征图满

足均值为０且方差为１的分布,平均池化限制其领域内特征

点的差异等.

结束语　针对缺乏测试数据而无法评估卷积神经网络模

型的问题,本文提出了一种新的数据无关的模型性能评估方

法.该方法通过比较模型卷积核距离,从特征手性的角度判

断模型的相对性能.本文使用距离测度的变异系数分析发

现:使用欧氏距离测度时的评估效果最佳,它能最显著地区分

不同模型之间的相对性能.本文验证了所提方法在１７个模

型上的评估准确性.

下一步工作将进一步探索深度学习领域中的手性现象,

并设计更精细的集合间距离测度,能在零样本的情境下对其

他更先进和复杂的卷积神经网络模型进行准确评估,同时提

升模型的评估速度.
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