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Research on Interpretability Method of Deep Neural
Network Based on Average Image

ABSTRACT

Deep Neural Networks (DNNs) are neural networks with at least one hidden layers,

among which Convolutional Neural Networks (CNNs) are neural networks with

convolution structures. This special structure brings powerful spacial information

abstracting ability, so CNNs are widely applied in computer vision tasks like object

recognition and object detection. For now, many noble and effective CNN structures have

popped out, but with a common problem of high computational complexity and low

interpretability of their results, or "Black Box" attribute, which cause dramatic challenge

of CNN feature understanding and further network optimization. The interpretability of

CNNs are concerned with the safety, fairness and credibility of their applications.

Therefore, delving deeper into the interpretability of CNNs is essential for the future of

neural networks.

Currently, there are various researches of CNN interpretability, including

interpretation methods based on gradient analysis, pertubation analysis, semantic analysis,

layer correlation and so on. Visualization, as a tool of understanding complex data, is

applied in many interpretation methods, so it is an important way to understand the

features of CNNs. The goal of this research is, based on data average image, using

visualization methods, interpretability algorithms and other tools to analyze the

characteristics and performance of CNNs and improve the interpretability of CNNs.

This research proposes neural similarity analysis algorithm. It quantify the

visualization results as a comparable metric, “similarity value”, by computing the

distance of neural visualization images and class average image. The reason behind it is

that class average image contains public information in one class, so it could be used to

measure the information extraction power of neurons. His research also proposed three

methods to compute class average image and two ways to compute similarity value. They
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摘要

深度神经网络（Deep Neural Networks,简称 DNN）是一种至少具备一个隐层

的神经网络，其中卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是拥有卷

积结构的深度神经网络，它拥有强大的空间信息提取能力，目前被广泛应用在目

标识别、目标检测等计算机视觉任务中。目前新颖而有效的 CNN结构层出不穷，

但它们的共性是计算复杂度极高、结果难以解释，有着“黑盒”属性，这也为其

特征理解和进一步的网络优化带来了巨大的困难。CNN的可解释性关乎其应用的

安全性、公平性和可信性，对神经网络发展的至关重要。

目前对卷积神经网络可解释性的研究十分丰富，提供了不同的理解 CNN的

角度，如基于梯度分析的解释方法、基于扰动分析的解释方法、基于语义分析的

解释方法和基于层关联的解释方法等。可视化作为一种帮助研究人员理解的工具，

被应用到了多种解释方法之中，是理解 CNN特征的重要方式之一。本研究——

基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究的目的是基于数据类平均图像，使

用可视化方法以及可解释性算法等工具对 CNN的特征和性能进行分析，增强

CNN的可解释性。

本研究提出了神经元相似值分析算法，通过比较神经元可视化图像和类平均

图像之间的相似度，将可视化图像量化为可衡量的指标——相似值。其背后的原

理是类平均图作为数据类别的“代表”，包含了数据的类公有信息，因此可以作

为衡量神经元信息提取能力的标准。本研究提出了多种计算类平均图的技巧以及

相似值的计算方法，并在多个预训练模型上对算法进行实验分析。除此之外，本

研究还从神经网络剪枝的角度设计实验，验证了神经元相似值的有效性。

关键词：深度学习卷积神经网络可视化可解释性平均图
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are tested on multiple pre-trained models. Besides, neural network pruning experiments

are also conducted to validate the efficiency of neural similarity value.

Key words：Deep Learning Convolutional Neural Network Visualization

Interpretability Average Image



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

V

目录

第 1章 绪论 ................................................................................................................. 1

1.1 研究背景与意义 ............................................................................................ 1

1.2国内外研究现状的调研 ................................................................................. 2

1.2.1卷积神经网络可解释方法研究现状 .................................................. 2

1.2.2卷积神经网络剪枝研究现状 .............................................................. 5

1.3任务概述 ......................................................................................................... 7

1.4论文组织结构 ................................................................................................. 9

第 2章 相关技术 ....................................................................................................... 10

2.1神经元可视化算法 ....................................................................................... 10

2.1.1基于反卷积的神经元可视化方法 .................................................... 10

2.1.2基于反向传播的神经元可视化方法 ................................................ 11

2.1.3基于导向反向传播的神经元可视化方法 ........................................ 12

2.1.4基于积分梯度的神经元可视化方法 ................................................ 14

2.1.5神经元可视化方法比较 .................................................................... 15

2.2最大化激活算法 ........................................................................................... 16

2.2.1网络驱动的最大化激活算法 ............................................................ 17

2.2.2数据驱动的最大化激活算法 ............................................................ 17

2.3图像相似度指标 ........................................................................................... 18

2.3.1基于传统方法的图像相似度指标 .................................................... 18

2.3.2图像相似度指标比较结论 ................................................................ 19

2.4本章小结 ....................................................................................................... 19

第 3章 基于类平均图的可视化图像相似值计算方法研究 ................................... 20

3.1总体设计 ....................................................................................................... 20

3.2类平均图的设计与计算方法 ....................................................................... 20

3.2.1简单类平均图的计算方法 ................................................................ 21



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

VI

3.2.2数据驱动激活最大化的类平均图计算方法 .................................... 23

3.2.3网络驱动激活最大化的类平均图计算方法 .................................... 25

3.3神经元可视化图像的相似值计算方法 ....................................................... 26

3.3.1方法一：基于类别平均图的相似度 ................................................ 26

3.3.2方法二：基于类置信度可视化图像的相似度 ................................ 27

3.4本章小结 ....................................................................................................... 28

第 4章 基于平均图的神经元可视化图像相似值的实验与分析 ........................... 29

4.1预训练数据与模型准备 ............................................................................... 29

4.2类平均图的计算结果 ................................................................................... 30

4.2.1简单类平均图的计算 ........................................................................ 30

4.2.2数据驱动激活最大化的类平均图像的计算 .................................... 31

4.2.3网络驱动激活最大化的类平均图像的计算 .................................... 35

4.3神经元相似值计算结果与相似值曲线分析 ............................................... 36

4.3.1层内神经元相似值分析 .................................................................... 37

4.3.2层间神经元相似值分析 .................................................................... 39

4.4本章小结 ....................................................................................................... 43

第 5章 基于神经元相似值的剪枝验证实验与分析 ............................................... 44

5.1基于相似值的网络层剪枝实验 ................................................................... 44

5.2基于相似值的神经元剪枝实验结果 ........................................................... 45

5.3本章小结 ....................................................................................................... 46

第 6章 总结与展望 ................................................................................................... 48

6.1研究总结 ....................................................................................................... 48

6.2未来展望 ....................................................................................................... 48

致谢 ............................................................................................................................. 50

参考文献 ..................................................................................................................... 51



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

第 1页共 54页

第 1 章 绪论

1.1 研究背景与意义

随着大数据时代的来临，互联网中的数据量呈爆炸式增长，与此同时，计算机

计算能力随着计算机硬件的发展不断提高，由此由数据驱动的深度学习走上了历史

的舞台，在计算机视觉、自然语言处理等领域大放异彩。深度学习是机器学习的一

个分支，其算法的主体是深度神经网络（Deep Neural Networks,简称 DNN）——是

一种至少具备一个隐层的神经网络对数据进行表征学习的算法。其中卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN[1]是一种特殊的深度神经网络，它是使用卷积

结构进行特征学习的深度神经网络。AlexNet[2]网络模型在 ImageNet 2012目标识别

竞赛中取得了远超传统算法的准确率，使卷积神经网络算法走入了大众的视野。卷

积计算的序列型计算方式为 CNN带来了强大的空间信息提取能力，非常适合被应

用到图像、时序数据等拥有空间结构的数据上，因此 CNN目前被广泛应用在目标

识别、目标检测、图像分割等计算机视觉任务中，并取得了优秀的性能。

目前新颖而有效的 CNN结构层出不穷，但它们的共性是计算复杂度极高，一

个复杂的深度学习模型通常有百万级以上的参数量，同时模型中各结构的连接方式

也十分复杂，由此模型推理得到预测结果的过程难以解释。这带来了几个问题：第

一，网络可靠性难以保证——网络模型在应用中可能产生许多无法预测的结果，这

为 CNN在许多领域的应用带来了致命性的缺陷，例如在自动驾驶、医疗影像等领

域，这样的错误结果通常是不可接受的；第二，模型的可解释性限制了其泛化能力，

例如 Szegedy等[3]发现只要在图像中进行微小随机改动就可以改变网络的预测结果，

而 Nguyen等[4]则用一张完全无法辨认的图像在网络中得到了 99.99%的置信率，人

们却无法解释这样的意外情况；第三，道德与法律要求——通常在模型的训练过程

中，由于训练数据集的有限性，得到的模型通常会有一定的“偏见”，因此不适用

于在保险风险评估、信用等许多领域对算法公平性要求很高的领域；第四，对模型

结构、特征、推理方式的有限理解限制了网络的进一步优化，很多情况下研究人员
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只能凭借经验构建神经网络，而不能真正理解其组成部分在网络学习或推理中的作

用。CNN的可解释性关乎其应用的有效性、安全性、公平性和可信性，所以目前

神经网络的“黑盒”属性限制了其应用和优化，加深对 CNN的理解对神经网络未

来的至关重要。

目前对卷积神经网络可解释性的研究种类繁多，包括基于梯度分析的解释方法、

基于扰动的解释方法、基于语义分析的解释方法和基于层关联的解释方法等。可视

化作为一种重要的工具，被应用到了多种解释方法之中，是理解 CNN特征的重要

方法之一。本研究——基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究，基于数据平

均图像，使用可视化方法以及可解释性算法等工具对 CNN的特征和性能进行分析。

目前，最大激活法、导向反向传播等可视化方法，都在一定程度上直观地展示和解

释了网络内部特征的学习情况。但是可视化方法在解释特征时缺乏量化的指标，由

此带来两个影响：第一，由于 CNN内部特征数量多，特征可视化结果相似性高，

人眼难以区别；第二，可视化可以增强研究人员对网络的理解，但是这样的理解难

以为网络的优化给出直观的建议。本次毕业设计利用类平均数据为 CNN卷积核特

征可视化方法提供量化指标，在卷积核特征和可视化结果之间建立量化联系，使研

究人员可以从多个角度对 CNN的特征进行分析和理解，获取有关网络特征学习的

更多信息，加深对 CNN的认知。

1.2 国内外研究现状的调研

1.2.1 卷积神经网络可解释方法研究现状

卷积神经网络（CNN）在 1998年由 LeCun等[1]首次被提出，Krizhevsky等[2]

在 2012年提出的 AlexNet在 ImageNet 2012目标识别竞赛中取得了远超传统算法的

准确率，使卷积神经网络在图像上的应用算法走入了大众的视野，从此多种 CNN

结构被提出，如 2016年的残差网络（He等[5]），2017年的 DenseNet（Huang等
[6]），卷积神经网络的性能不断提高，被应用到了多个计算机视觉领域，如目标识

别模型 YOLO[7]，RCNN[8]；图像分割模型 U-Net[9]等。但是 CNN复杂的结构、庞

大的参数量和端到端的训练方式使 CNN成为了一个难以理解的黑盒，除了网络的

输入与输出结果外，研究人员无法理解网络内部的推理逻辑。由此产生出 CNN可
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解释性研究领域，希望通过从 CNN的结构、特征、学习特征等角度进行解析，提

高对 CNN的理解能力，以此推动 CNN的应用与发展。

目前对卷积神经网络可解释性的研究层出不穷，包括基于梯度分析的解释方法、

基于扰动的解释方法、基于语义分析的解释方法和基于层关联的解释方法等

[10][11][12]。其中 CNN卷积核特征可视化方法是本研究的核心，因此在第二章中详细

阐述。CNN可解释方法的分类有多种依据，本文根据[34]，以不同的解释角度将这

些方法分下列类别：

（1） CNN卷积核特征可视化

将 CNN的卷积核可视化是探索单个神经元学习内容最直接的方法。第一，基

于梯度的方法，其基本原理是对一个给定的 CNN卷积核，计算其关于一个输入图

像的激活特征的梯度，使其在输入层重构可视化图像，该图像显示出输入对梯度影

响最显著的区域。Zeiler和 Fergus [13]在 2014年提出了反卷积网络（DeconvNet），

将池化、卷积等操作进行转置，从单个神经元逐步上采样重构图像；Simonyan等
[14]在 2013年提出了通过单次反向传播计算梯度得到单个分类或者神经元的显著性

图像，Springenberg等[15]在 2015年在它的基础上提出了导向反向传播，对整流非

线性激活层的反向传播方式进行限制，该方法可以在更深层的网络中计算出更清晰

易理解的可视化图像。第二，上卷积网络，Dosovitskiy和 Brox[16]在 2016年提出的

上卷积网络通过将 CNN特征映射翻转至图像，可以展示一个特征映射的图像外观，

但相比基于梯度的方法，它不能从数学角度完全反应网络特征的真实情况；2017

年 Nguyen等[17]在此基础上引入了带有语义信息的附加先验，可以控制合成图像的

语义信息。第三，2015年 Zhou等[18]提出了一种精确计算在一个特征映射中的神经

元激活的图像分辨率级别的感受野，实际的感受野要比理论上使用卷积核尺寸计算

得到更小，对感受野的估计可以帮助人们理解一个卷积核的特征表征。

（2） CNN表征分析

一些方法在 CNN可视化的基础之上，对 CNN的特征表征进行分析，主要思

想是分析 CNN不同目标分类对应的特征空间，或者探索卷积层的潜在错误特征表

征，主要有五个方向。第一，从全局的视角观察 CNN特征：Szegedy et al., 2014 [19]
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探索了每个卷积核的语义信息，Yosinski等 [20]在 2014年分析了卷积层中卷积核特

征的迁移能力。第二，直接提取影响一个标签/分类的图像区域，来解释单个标签/

分类的 CNN特征表征，比如 Fong和 Vedaldi [21]，Selvaraju等[22]在 2017年提出了

对网络损失进行反向传播来估计图像区域；Ribeiro等[23]在 2016年提出 LIME模型

用于提取对网络输出最敏感的图像区域；Zintgraf[24]于 2017年提出了在输入图像中

对 CNN决策影响最大的部分的可视化方法。第三，对一个 CNN网络的特征空间

中的敏感点分析也是一个重要的方向，Su等[25]于 2017年提出了对一个 CNN计算

对抗样本的方法，其基本思路是在输入图像中寻找最小的扰动来改变网络的输出结

果；Koh和 Liang[26]于 2017年提出了影响方程来计算对抗样本，使用这种方法可

以创建攻击 CNN的训练样本，弥补训练集的不足，提高 CNN的鲁棒性。第四，

通过对网络特征空间分析来改善网络的特征表征情况。Lakkaraju等[27]于 2017年提

出了一种在弱监督条件下发掘 CNN的盲点（未知模式）的方法，这种方法通过将

CNN空间中的所有样本点进行分组获得几千个拟类，CNN通过这些子空间对一个

特定的类进行表征。

（3）解构 CNN卷积核中混合的模式

将 CNN卷积层的复杂特征表征解构，将网络特征表征转化为可理解的图像。

相比前两种方法，这种方法为网络特征表征提供一种更全面的解释。Zhang等[28]在

2018年提出了对一个预训练 CNN的卷积层特征的解构方法。一个 CNN网络的高

层中的卷积核通常包含着多种模式，比如一个目标的首部和尾部，因此该工作致力

于回答以下几个问题：1）卷积层的卷积核学习到了多少视觉模式；2）对于一个目

标部分有多少模式被同时激活；3）两个同时激活的模式的空间关系是什么。它们

提出了解释图（explanatory graph）来解释隐藏在 CNN中的语义信息，使用每个图

节点表示一个语义部分，每个边表示共同激活关系，从而将每个神经元的特征映射

进行解构。Zhang等在后续工作中进一步提出了使用决策树来编码全连接层的决策

模式，这个决策树并非用来分类，而是解释每个 CNN预测的逻辑，可以解释哪些

神经元在每次预测中起作用。

（4）构建可解释的网络
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前面的方法都是理解一个预训练的网络，本部分的工作从网络结构层面构建自

身可解释的模型，网络中间层不在是黑盒，而有着清晰的语义信息。Zhang等在

2017年提出了通过对卷积层的每个卷积核添加一个损失来解构高层的特征表征，

这个损失用来将特征映射正规化为一个特定的目标部分的特征表征，卷积层中每个

卷积核被赋予一个特定类别，如果输入图像属于这个类别，那么损失就期望这个卷

积核的特征映射匹配这个类别，也就是说卷积核的特征映射的特定位置会被激活。

Wu等[29]在 2017年基于目标检测模型 R-CNN提出了质量上可解释的模型，它的目

的是在目标检测过程中自动展开目标的潜在部分。Sabour等[30]在 2017年设计了一

种新颖的神经元——胶囊，来代替传统神经元，得到的网络称为胶囊网络，每个胶

囊的输出是一个活动向量，而不是一个标量，活动向量的长度代表胶囊的激活长度，

低层的激活胶囊回想邻接的高层胶囊发送信息，它们使用路由协议机制为胶囊赋予

权重。在MNIST数据集上的实验显示，活动向量的不同维度可以控制不同的特征，

包括大小、长度、位置、笔宽等等。Chen等[31]提出了 InfoGAN，也就是信息最大

化生成对抗网络，它最大化潜在特征表征的特定维度和观察图像得到交互信息。

（5）通过人机交互进行语义层面的学习

一个已解构的 CNN，它的特征表征语义的清晰，可以进一步通过弱监督学习

令网络进行“中到端”的学习。Zhang等在[32]提出了一种通过主动问答来对卷积层

神经元模式进行语义化的方法，并且构建了分层对象理解的模型。这个方法的目标

是通过提取一个可解释的与或图（AOG）来解释隐藏在 CNN中的层次语义信息，

在 AOG中与节点表示一个部分的组成区域，或节点表示当一个局部部分的一系列

可替代的模板或变形候选。每一个潜在模式（或节点）都自动对应于一个卷积核特

征映射的特定范围的单元。为了学习得到 AOG，在每次问答过程中，AOG在所有

未标注图像中定位目标部分，当当前 AOG不能解释神经元模式时可以通过计算机

主动识别和询问目标。

1.2.2 卷积神经网络剪枝研究现状

为了获得更优秀的性能，越来越多复杂的神经网络结构被提出，但这对网络的

实时性和计算资源提出了更大的挑战，网络压缩（network compression）方法因此
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应运而生。模型压缩通常将模型的体量缩减，其代价通常是准确率的微小损失，在

个别情况下可以提升准确率。剪枝（pruning）是模型压缩的重要方法之一，它包

括静态剪枝和动态剪枝，其区别是是否在模型运行时完成。卷积神经网络剪枝有多

种尺度，包括元素尺度、通道尺度、形状尺度、滤波器尺度、层尺度和网络尺度。

本部分主要调研了静态剪枝，静态剪枝是通过在训练后或推理前的网络移除部分神

经元对网络进行优化的技术。静态剪枝通常包括三个部分：1）剪枝参数的选择；2）

神经元剪枝方法；3）微调或重训练（可选）。重新训练剪枝后的网络可能达到和

剪枝前的网络相近的性能，但是会消耗大量算力。

早期的神经网络剪枝方法是暴力剪枝，对网络逐元素遍历，对准确率没有影响

的权重将被移除。这个方法的缺点是需要遍历的解空间过大，一个衡量权重剪枝的

经典指标是lp正则化，p ∈ {N,∞} ，p是自然数，由 n个元素组成的向量 x的lp正则

化表示为：

� � = �=1
� ��

��
1
� （1-1）

其中l1正则化被称为曼哈顿正则化，l2正则化被称为欧几里得正则化，二者对

应的正规化方法被称作 LASSO正规化和 Ridge正规化 [33]。LASSO正规化可以表

示为公式—，对于包含 N个实例的样本，每个实例包含 p个协变量和一个单独的

输出yi。令xi = (xi1, . . . , xxp)T表示神经网络第 i个输入特征的标准协变量矩阵，那

么 i xij/N� = 0, i xij2/N� = 1, β表示系数（权重），t是预定义的参数，用来决定

稀疏性。LASSO会当 y的均值为 0时将α估计为 0 。如果限制是 J
pβJ

2� ≤ t，那么

则是 Ridge正规化。

��� ����,�{ �=1
� (�� − �� − �=1

� �����)2}� （1-2）

对于
j

p
|βj| ≤ t�

基于幅度的剪枝和基于惩罚的剪枝可能令权重产生 0值或近 0值。基于幅度的

剪枝的原理是训练得到的权重中值更大的权重比值更小的权重有更高的重要性[34]，

基于幅度的剪枝的目标是去识别不需要的权重和特征，并将它们在运行评估时移除。
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其中最为直接的方法是将全 0的权重或者绝对值在特定阈值范围的权重剪枝。

LeCun在 1990年提出了 Optimal Brain Damage（OBD）来剪枝单个不重要

的权重[35]。通过使用损失函数的二阶导（汉森矩阵），这种静态剪枝技巧可以将

网络参数量缩减四分之一。OBD在三个假设下起作用：1）二次：损失函数是接近

二次的；2）极值：剪枝在网络收敛后进行；3）对角线：通过由错误结果的共同结

果将错误的单个权重相加。后来的 Optimal Brain Surgeon（OBS）[36]在 OBD的基

础上扩展出一个类似的二阶方法，移除了 OBD的对角线假设。OBS认为在大多数

的应用中海森矩阵是非对角的。OBS在 XOR网络上除去了大约 90%的权重冗余。

基于滤波器尺度的剪枝[37]使用l1正则化来移除不会影响分类准确率的滤波器，

剪去整个滤波器和它们的特征映射，令 CIFAR-10 数据集上训练的 VGG-16 和

ResNet-110的推理消耗分别降低了 34%和 38%，分别带来了 0.75%和 0.02%的准确

率提升。多数方法的衡量标准是权重，而平均 0 百分比（Average Percentage Of

Zeros, APoZ）[38]提出了使用输出激活映射对结果的贡献来进行衡量，作者通过统

计网络种所有验证图像的 ReLU激活值的平均数量为每个神经元提供衡量指标。

基于元素尺度的剪枝会导致非结构化的网络组织，它会导致在指令集处理器

不能高效执行的离散权重矩阵，同时它们难以被有效的压缩或者加速。Group

LASSO[39]通过一种结构化的剪枝方法——将神经元按组剪枝，一定程度减小了这

些问题的影响。类似的还有，基于组尺度的 brain damage[40]，将 group LASSO应用

到滤波器。

基于通道尺度的剪枝：Network slimming[41]将 LASSO应用到了 BN层，通

过将 BN参数置零，可以实现通道尺度的剪枝。在 ILSVRC-2012上训练的 VGG上，

达到了 82.5%的尺寸缩减，30.4%的计算压缩，并且没有带来准确率损失。同样使

用 BN的参数，Zhang等[42]使用一种聚类方法计算特征映射通道的距离，相近的特

征可以被修改。He使用 LASSO回归而不是贪心算法来估计通道，在每一次迭代中，

首先使用l1正则化估计最重要的通道，然后使用平均平方损失衡量通道，最小的将

被剪枝。

1.3 任务概述
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本研究——基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究的目的是基于数据平

均图像，使用可视化方法以及可解释性算法等工具对 CNN的特征和性能进行分析。

目前，最大激活法、导向反向传播等可视化方法，都在一定程度上直观地展示和解

释了网络内部特征的学习情况，但是多数可视化方法在解释特征时缺乏量化的指标，

由此带来两个影响：第一，由于 CNN内部特征数量多，特征可视化结果相似性高，

难以分辨；第二，可视化依赖人的观察分析，难以对网络的优化给出直观的建议。

本研究利用平均数据为 CNN提出特征可视化的量化指标，在特征和可视化之间建

立量化联系，使研究人员可以从多个角度对 CNN的特征进行分析和理解，获取有

关网络特征学习的更多信息，加深对 CNN的认知。具体任务包括：

预训练数据集与模型设计：CNN模型结构和训练数据集种类繁多，需要挑选

适合本研究的数据集和模型结构。预训练数据集要求有一定的代表性，同时满足物

理设备的限制，如主流的图像识别数据集：MNIST手写数字数据集、CIFAR-10数

据集，ImageNet数据集等。预训练模型结构要求满足 CNN网络的典型特征，有一

定的代表性，如目前开源的网络模型结构：VGG、AlexNet等，并对模型结构进行

调整，令其满足实验要求。在选取的数据集上训练模型，使其拟合数据集并保持稳

定，记录其的测试准确率和损失变化。

调研 CNN神经元可视化方法：调研卷积神经网络的可视化方法，并在预训练

模型和数据集上测试，从中选取合适的卷积核可视化方法。可视化算法要求可以以

可视化图像的形式反映特定神经元的特征表征。具体任务为：在预训练网络上测试

神经元可视化算法，观察可视化图像，选取适合实验的可视化方法。

设计 CNN可视化特征的量化方法：本研究的目的是衡量神经元对平均图中信

息的提取程度，因此需要选取合适的相似度计算方法，相似度方法包括欧式距离、

余弦相似度等。具体任务为：选取合适的相似度指标，在预训练网络上进行测试，

获取网络的量化指标。

对 CNN特征的量化指标和可视化图像进行联合分析，分析网络学习情况，挖

掘网络信息，具体任务为：对神经元可视化图像的量化结果从不同角度进行分析，

测试算法效果；设计量化结果验证实验，验证量化指标的有效性。
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1.4 论文组织结构

本论文首先调研了相关领域的研究背景与研究现状，包括卷积网络可解释方法

研究和卷积网络剪枝研究，然后着重调研了本研究可能使用的相关技术：1）4种

神经元可视化算法，经过对比，本研究选择导向反向传播算法；2）激活最大化算

法，包括网络驱动和数据驱动两种角度；3）基于传统方法的图像相似度指标，经

过对比，本研究选择余弦相似度。本论文的第三章详细阐述了基于类平均图的神经

元相似值算法的设计，本部分提出了三种类平均图的计算方法和两种神经元可视化

图像的相似值计算方法。本论文的第四章详细介绍了基于类平均图神经元相似值算

法的实验内容，首先介绍了实验的模型与数据准备，然后从网络层内、层间两种角

度对神经元相似值的计算结果和应用效果进行了分析。本论文的第五章设计了基于

神经元相似值的剪枝实验，包括网络层剪枝实验和单层神经元剪枝实验，二者都从

侧面验证了相似值的有效性。第六章对本论文进行了总结与展望。
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第 2 章 相关技术

2.1 神经元可视化算法

2.1.1 基于反卷积的神经元可视化方法

在 Zeiler and Fergus, 2014[13]中，作者提出了一种 CNN可视化方法——反卷积

（DeconvNet），来观察中间层特征和分类器的作用，它可以看做一个卷积网络的

反向网络，将特征映射回图像像素，其基本思想是将池化、卷积等操作进行转置，

从单个神经元逐步上采样重构图像。反卷积网络为目标卷积网络的每一层添加上转

置操作，提供了一个通向输入的通道。其基本过程是首先为卷积网络输入一张图像，

计算出网络中每层的特征映射，将每层的特征映射传入的反卷积网络层，然后对应

地进行上池化、整流、卷积来重构输入图像。

上池化：在卷积网络中，最大池化操作是不可逆的，但是通过记录池化区域

中最大值的位置——“路径”变量，可以对池化的转置进行拟合。在反卷积网络中，

上池化操作根据“路径”将重构值置于特定的位置，以此还原上层的输入。

整流：卷积网络使用 ReLU非线性激活层，将特征映射整流为非负值，为了获

得每层有效的重构特征，反卷积网络也使用了 ReLU层保证重构特征的非负性。

卷积：卷积网络使用卷积核来对上层特征映射进行卷积，反卷积网络使用相

同卷积核的转置来拟合它的翻转版本，也就是对每个卷积核进行水平和垂直翻转，

在整流映射的输出上进行卷积操作。反卷积网络结构如下图 3-1；反卷积可视化结

果如下图 3-2所示。
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图 3-1 反卷积网络（DeconvNet）模型结构

图 3-2 反卷积网络（DeconvNet）可视化效果

2.1.2 基于反向传播的神经元可视化方法
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Simonyan等人[14]提出了一种给定图像和类别计算类显著性图像的方法。对于

给定图像I0，类别 c，一个分类卷积网络的类别得分函数Sc(I)，可以根据图像中每

个像素对Sc(I)的影响对像素进行排序。Sc(I)的计算是关于I0的一个高度非线性的方

程，通过计算一阶泰勒展开可以用一个线性方程对Sc(I)进行拟合：

Sc(I) ≈ wTT + b （2-1）

其中 w是Sc在I0对 I 的导数：

w = ∂Sc

∂I
I0 （2-2）

w也被称作显著性图像，因为它反应了对哪些像素进行微小的改动就可以对分

类得分带来最大的改变。具体在卷积网络中，计算类显著性映射 M ∈ Rm×n的计算

过程如下：1）输入图像，使用反向传播得到导数 W，显著性映射通过对 W内元

素重新排列，对于一个灰度图像，W中的元素数量等于输入图像I0的像素数量，显

著性映射可以通过Mij = wh(i,j) ，h(i, j)为输入图像 i行 j列位置对应的W元素的下

标。对于彩色图像，选取同位置所有通道的最大值Mij = max wh(i,j,c) 。

得到的可视化图像如图 3-3：

图 3-3 反向传播可视化效果

2.1.3 基于导向反向传播的神经元可视化方法

Springenberg等人[15]在提出全卷积网络的同时，为了测试网络性能提出了一种

对反卷积可视化方法的改进——导向反向传播，用于对 CNN卷积核特征可视化。
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为了在没有池化层的深层网络中重建一张更锐利、可识别的特征可视化图像，

作者提出了“反卷积”的一种改进，主要过程是网络的一次反向传播，它与反卷积

的不同点在于当传播到 ReLU非线性激活层时，反卷积方法的梯度仅会基于顶部梯

度负信号进行整理，而忽略底部输入的负信号，因此重构的特征有大量噪声；而在

反向传播中则仅根据底部特征的负信号进行整理，而忽略顶部负信号。作者结合这

两种方法，不仅仅将上层梯度（“反卷积”）的负项置零，还将低层输入的负项置

零。这种方法称为导向反向传播，因为它在常规的反向传播上增加了一个额外的引

导信号，这阻止了对应神经元的负梯度的传播，这些负梯度可能会减小在可视化的

高层神经元的激活，因此导向反向传播在更深层的网络中的效果要比前两种方法更

好。

图 3-4 反向传播、导向反向传播、反卷积计算方式的区别：a）给定一个输入图像，进行正向

传播到达可视化的目标网络层，将其他的激活值置 0后，反向传播至输入层得到重构图像；b）

反向传播时通过 ReLU 非线性层的不同方法；c）在层 l 通过 ReLU 单元对一个激活进行反向传

播得到激活输出的定义；注意“反卷积”方法和导向反向传播不计算真正的梯度，而是一个估

算的版本
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图 3-5 导向反向传播可视化示例：对 ImageNet 上训练的网络的低层（conv1-conv3）学习到

的模式进行可视化，每个图块对应与一个滤波器，有趣的是 Gabor 滤波器只在第三层出现

2.1.4 基于积分梯度的神经元可视化方法

Sundararajan等人[16]对基于梯度的 CNN可视化方法提出了两点性质：1）敏感

性（Sensitivity）：输入和基准有一个特征不同，而二者的预测结果却不同，那么

这个特征应该有非零的归因（梯度不应该为 0）；2）实现不变性：当两个网络对

所有的输入，结果对应都相同时，两个结构不同的网络达到功能一致性。一个正确

的特征可视化方法应满足这两点，而之前的基于梯度的方法不能满足敏感性，

DeepList 和 LRP 等方法又不能满足实现不变性，因此作者提出了积分梯度

（Integrated gradient）同时满足这两点。

积分卷积定义，假设有一个方程 F: Rn → [0,1]代表神经网络，令 x ∈ Rn为输入，

x‘ ∈ Rn为基准输入，对于图像网络，基准输入可以是一个全黑的图像，对于文字模

型，基准输入可以是全 0的向量。通过计算基准输入 x‘到输入 x 的直线路径上所有

点的梯度，并将它们累加，可以获得积分梯度。也就是说，积分梯度是从基准输入

到输入的直线路径上的梯度积分。对输入 x和基准输入 x‘的第 i维的积分梯度可以

被表示为：

IntegratedGradsi(x): : = (xi − x'i) ×
α=0
1 ∂F(x'+α×(x−x'))

∂xi
dα� （2-3）

在实现中通过沿着基准输入到输入的直线路径上插值进行近似计算，积分梯度

近似表示如下：

IntegratedGradsi(x): : = (xi−x'i)
m

× k=1
m F(x'+ k

m×(x−x'))

xi
� （公式 2-4）

积分梯度可视化结果如下图：
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图 3-6 积分梯度可视化结果，三列图像分别为原始图像、积分梯度、图像梯度

2.1.5 神经元可视化方法比较

本节对上述四种神经元可视化方法进行原理和效果两种比较。原理的比较如表

3-1 所示。表中对它们的原理、优缺点进行比较。

表 3-1 神经元可视化方法原理、优点、缺点比较表格

可视化方法 原理 优点 缺点

反卷积

将池化、卷积等操作

进行转置，从单个神

经元逐步上采样重构

输入图像。

基于转置卷积，是原

卷积网络的逆网络，

可以获得任意特征映

射的显著性图像。

仅滤去顶层梯度的负

值，显著性图像噪声

较多，有栅格现象。

反向传播

基于输入图像对特定

类别计算其反向传播

梯度作为该类别的显

著性图像。

计算简单，仅需令网

络对输入图像进行反

向传播就能得到可视

化图像。

仅滤去低层激活的负

值，显著性图像噪声

较多。

导向反向传播

在常规的反向传播上

增加了一个额外的引

导信号，这阻止了对

应神经元的负梯度的

传播。

同时滤去了顶层梯度

和低层激活的负值，

噪声较少，图像更锐

利可识别。

不同类别的显著性图

像区分度不大。
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积分梯度

计算基准输入 x‘到输

入 x 的直线路径上所

有点的梯度，并将它

们累加，可以获得积

分梯度。

同时满足了敏感性和

实现不变性，显著性

图像归因更准确，可

辨识特征更明显。

需要对输入进行插值

计算多次梯度，计算

量较大。

为了比较四种可视化方法的效果，选择数据集：MNIST, CIFAR-10,

ImageNet数据集；选择模型 ResNet-18；实验的过程为分别输入数据集中的单个样

本，对其分类层使用简单反向传播、反卷积、导向反向传播、积分梯度可视化方法。

四种可视化效果图，如图 3-7 所示。三行图像分别代表 ImageNet、CIFAR-10、

MNIST三种数据集的原始样本图像、简单反向传播、反卷积、导向反向传播、积

分梯度可视化结果。通过对比观察可以发现，简单反向传播、反卷积、导向反向传

播、积分梯度可视化方法的可视化效果递增，简单反向传播目标主体较不清晰，反

卷积方法得到的图像存在一定栅格状特征，导向反向传播和积分梯度方法结果较为

相近，积分梯度算法叠加了多张图像，主体更为清晰。

图 3-7 简单反向传播、反卷积、导向反向传播、积分梯度神经元可视化方法效果

2.2 最大化激活算法



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

第 17页共 54页

最大化激活的思想来自于医学家 David Hubel和 Torsten Wiesel对一种被称为

方向选择性细胞的研究，当动物被展示拥有特定边缘的物体时，神经系统中特定的

方向选择性细胞就会兴奋，也就是说边缘中的特定特征激活了这些细胞。对于一个

卷积神经网络的神经元，也可以寻找令其激活最大的图像，该图像中的语义信息可

以用来解释该神经元学习到了哪些特征。深度神经网络的最大化激活可视化方法总

体上可以被分为两大类：网络驱动的方法和数据驱动的方法。网络驱动的方法令一

个训练完毕的网络直接生成令对应单元激活最大的数据，这不基于数据集中的数据。

而数据驱动的方法需要让网络遍历整个数据集，寻找令单元激活最大或最小的数据。

2.2.1 网络驱动的最大化激活算法

最大化激活的目标是寻找可以令一个给定隐层神经元激活最大的有界范数的输

入模式，这个想法背后的逻辑是，令一个单元响应最大的模式可能可以很好地解释

这个单元的作用。完成这个想法的最简单的方法是给定一个单元，然后在所有样本

中寻找令这个单元激活最高的一些样本。但是，应该保留多少样本、如何组合这些

样本难以决定。因此网络驱动的方法不会从训练集或测试机中寻找样本，而是用一

种更通用的方法——从一个优化问题的角度令单个单元激活最大。令θ表示网络参

数（权重和偏置），令hij(θ, x)表示一个给定网络层 j的单元 i的激活，hij是参数

和输入样本 x的函数。假设参数θ是固定的，优化的目标是：

x∗ = argmaxx s.t. x =ρ hij(θ, x) （2-5）

这在本质上是一个非凸优化问题，但是至少可以寻找到一个局部最小值，可以

通过对输入空间使用简单的梯度下降方法做到这一点：令 x向hij(θ, x) 的梯度方向

移动，hij(θ, x)的值将逐渐增大。当使用不同的初始化时存在两种情况，第一种是

不同的初始化的优化结果都是同样的最小值，另一种是找到不同的局部最小值。对

于后一种情况，一种方法是将结果进行平均处理，另一种是选取其中令激活最大的

局部极小值，或者将所有的局部极小值都用来描述这个神经元。这个优化方法被称

作最大化激活，可以被应用于任意允许计算梯度的神经网络，所需的超参数包括学

习率和一个停止指标，否则激活将一直增大。

2.2.2 数据驱动的最大化激活算法
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上述的方法以网络为中心，由网络参数优化得到一个生成样本，不需要实际训

练数据或测试数据参与。而数据驱动的方法则是一个更简单直观的方法：令网络遍

历数据集，捕捉目标单元的激活值，寻找令目标单元激活值最高的样本。这个技巧

被广泛应用到卷积网络可解释研究中，例如将不同颜色、纹理、方向的数据集输入

网络后，观察神经元对应的激活情况，使用令其最大激活的单张/top K张图像描述

该神经元学习到的特征。

2.3 图像相似度指标

在很多情况中，我们需要计算两张图像的相似度，图像相似度的计算方法主要

包括传统算法和基于深度学习的算法。在本项目中，对于相似度指标的要求是：1）

计算快捷，对算法的时空复杂度低；2）准确，尽可能反映两张图像的相似程度。

因此本部分基于时空复杂度不考虑使用深度学习算法，只探究了传统的图像相似度

指标。

2.3.1 基于传统方法的图像相似度指标

（1）欧式距离（Euclidean Distance）

指在 m维空间中两个点之间的真实距离或者向量的自然长度，公式如下：

d(A, B) = (A − B)2 （2-6）

（2）余弦相似度

通过计算两个向量的夹角的余弦值来度量它们之间的相似性，向量方向相同余

弦值为 1，相反为-1，余弦相似度更注重两个向量在方向上的差异性，而非在距离

或长度上，常用于高维正空间，公式如下：

cos(θ) = A∙B
A B

= i=1
n Ai×Bi�

i=1
n A2� × i=1

n B2�
（2-7）

（3）汉明距离

在数据传输差错控制编码中，表示两个长度相同的字符串对应位置的不同字符

的数量，对两个字符编码进行疑惑运算，统计 1的个数，即韩明距离。

（4）直方图距离

计算图像灰度值的直方图，计算两张图像的直方图的距离。缺点：不包含图像
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的空间信息，仅仅是明暗差异的图像，直方图距离却很大，纹理不同，明暗相近的

图像，相似度却很高。

（5）感知哈希算法

对每张图像缩小尺寸，将每个像素与平均值比较形成一系列 0与 1，将这个结

果组合构成了一组整数，得到哈希值，也就是图像的“指纹”。对比不同图像指纹

的差异来比较图像间的相似性。

2.3.2 图像相似度指标比较结论

欧式距离是最常用的距离指标，但是在图像中很多情况下由于图像亮度不同，

可能出现非常相似的图像的欧式距离却很高的情况。汉明距离将每个像素进行比较

相同才为 1，在图像中像素完全相同的情况很少。直方图距离信息包含量不足，忽

略了图像的空间信息。感知哈希算法需要计算图像指纹，相比余弦相似度更复杂，

并且其结果不够直观。

根据比较，余弦相似度最适合本项目，因为 1）算法简单，计算量小；2）余

弦相似度对向量绝对值不敏感；3）相似值区间为-1~1，易直观理解与比较。

2.4 本章小结

本章对本项目可能使用的各类算法、方法进行了调研。本项目的核心部分为神

经元可视化方法，2.1节部分阐述了四种神经元可视化方法的算法原理，展示了其

可视化效果，并在最后对比分析了四种方法的优缺点，并在实际预训练模型中进行

了对比测试，本项目选取导向反向传播作为神经元可视化方法的基础算法。2.2节

阐述了两类最大化激活算法的原理——网络驱动的最大化激活算法和数据驱动的最

大化激活算法，二者都是解释神经网络的重要方法，并作为一种可视化技巧被应用

到多重可解释方法中。2.3节调研了基于传统方法的图像相似度指标，并针对本项

目的需求进行了对比分析，最终得出选择余弦相似度的结论。
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第 3 章 基于类平均图的可视化图像相似值计算方法研究

3.1 总体设计

本研究的核心思想是利用数据类平均图为神经元可视化方法提供衡量指标，将

可视化结果量化，促进对可视化结果的理解和进一步的应用。具体地，类平均图由

数据集提炼而出，包含数据集中的信息，可以作为该数据类别的“代表”。将类平

均图作为神经元可视化的输入模式，可以获得每个神经元对应该数据类别“代表”

的特征可视化图像，神经元特征可视化结果中包含着该神经元对类别“代表”提取

的信息，可视化结果的好坏反应该神经元对该数据类别信息提取程度的水平，因此

可视化结果与数据类别“代表”的相似度可以用来估计该神经元对该数据类别的特

征学习情况。

本研究的算法主体部分为：计算数据类平均图像、基于类平均图像计算神经元

可视化图像、比较类平均图像与神经元可视化图像的相似度、基于神经元相似值对

网络的性能进行分析。本研究提出了多种计算类平均图像的技巧：简单类平均图像、

数据驱动和络驱动激活最大化的类平均图；同时，本研究也提出了神经元可视化图

像相似值的两种比较计算方式：基于类别平均图的相似度和基于类置信度可视化图

像的相似度，两种相似度对信息提取分析的角度不同。具体内容将在下文中阐述。

3.2 类平均图的设计与计算方法

“平均脸”是对一批相同角度、光照条件下的人脸图像计算其平均值得到的一

张图像，这张合成的人脸包含了这批人脸图像的共同特征，显得精致而美观。在计

算机视觉的人脸识别领域，Sirovich和 Kirby使用 PCA降维方法使用一个低维度的

特征脸（Eigenface）代表一张特定的人脸图像，在算法中，他们对特定的图像减去

人脸数据集的均值，以此除去人脸数据的共性信息，得到其独特信息来进行后续的

识别。基于这些平均图像的应用可以了解到平均数据可以由一个数据集计算得到，

其中蕴含了这批数据的共同信息，因此可以作为这批数据的代表图像。
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图 3-8 神经元相似值算法流程图

在基于平均图的神经元相似值分析算法中，类平均图像起到了关键作用——它

是神经元对数据类信息提取能力学习情况的衡量基准。数据集本身的性质影响着类

平均图像的效果，数据类内方差小的图像——主体清晰、相似、目标占比大的图像

得到的平均图像更清晰可辨，而类内方差大的图像——主体较小，背景占比多的图

像得到的平均图主体难以辨别，并且尤其当数据集中图像数量较多时，得到的平均

图像十分模糊，难以起到代表共同特征的作用。因此本部分除了简单类平均图像外，

还设计了基于网络驱动和数据驱动的激活最大化方法来获取对网络价值更高的类平

均图像。

3.2.1 简单类平均图的计算方法

通常图像分类任务的数据集包含每个图像类别的数据子集。类平均图像的目的
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是用作单类数据子集的“代表图像”，涵盖该数据子集的共有信息。简单类平均图

像是一种直观的方法，即对单个数据子集中所有的样本计算均值图像。对于共有

N 类的数据集， CN = {Ci|i = 0,1, . . . , N}表示所有类的数据，Ci 表示第 i类数据子集，

每个数据类都包含 n 个样本，每个数据子集的简单类平均图像定义为：

ϕN = {ϕi|ϕi = 1
n j=1

n xj� , xj ∈ Ci} （3-1）

图 3-9 MNIST 数据集的简单类平均图像

在某些情况下，如数据子集包含的样本较多且类内方差较大，例如 ImageNet

训练集，共包含 1300个训练样本，其中目标主体位置、大小差异较大，计算得到

的简单平均图像出现过平均化的问题——图像模糊、主体不明显、图像像素值相比

原数据整体偏低。针对图像像素值整体偏低的情况，使用最小最大正则化方法

（min-max normalization）将类平均图像的每个通道按原数据子集通道的最值与当

前通道最值的比例进行放大。由此可以避免出现因为类平均图像像素值过低导致神

经网络难以激活的问题。
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图 3-10：ImageNet 数据集的简单类平均图像

图 3-11 ImageNet 数据集的简单类平均图像经过最小最大正则化后的结果（相比正则化前，图

像主体更明显，并且像素值被放大了近 10 倍）

3.2.2 数据驱动激活最大化的类平均图计算方法

理论上简单类平均图像代表了一个数据子集的公有特征，但是在实际应用中，

简单类平均图作为一批数据的均值图像，很容易出现过平均化的问题，尤其在如

ImageNet这样的真实世界数据集中，目标的形状、大小、位置多变，直接计算得

到的均值图像并不能令神经网络良好地激活。理论上，类平均图像体现了一类数据

样本的公有特征，如果将其输入用于分类的卷积神经网络，网络将以较高的置信度

将其判断为对应的类别。但是在实际情况中，网络并不能很好地将类平均图像判断

为响应的类别，而在很多情况下将其判断为其它类别，或是将多个类平均图像判断

为某一个类别。例如，将MNIST数据的 10张类平均图像输入 AlexNet预训练模型

后，观察每张图像输入后网络的 10个类别的分类置信度热力图（图 3-12），可以

发现网络将多个平均图判断为了类别 1和类别 8，而不是将类平均图像判断为对应

的类别（即热力图对角线上置信度最高）。

数据驱动的激活最大化算法的基本原理是使用令网络单元激活值最高的一批数

据样本描述该网络学习到的特征。神经元相似值分析算法的目标是利用平均图像对

数据的代表能力分析神经网络对数据信息的学习情况，而非简单地寻找令网络激活

最大的图像，因为单张图像是特异的，不具备足够的代表性。因此，本部分基于数

据驱动的激活最大化类平均图的计算方式是寻找令网络激活最大和最小的前 K张

图像，分别均值化生成两张类均值图像。具体地，将单类数据子集的所有样本输入
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图 3-12 分类置信度热力图：MNIST 数据的 10 张类平均图像在 AlexNet 预训练模型的分类置信

度热力图，纵坐标为类平均图像编号，横坐标为网络的分类置信度，例如位置(0,1)=0.62 表

示网络将第 0 张类平均图像判断为类别 1 的置信度为 0.62

图 3-13 分类置信度热力图：MNIST 数据的 10 张最大激活类平均图像在 AlexNet 预训练模型的

分类置信度热力图
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网络，获取其对应类别的分类置信度，排序后分别选取置信度最小和最大的前 K

张图像，分别将其均值化，得到最小激活类平均图和最大激活类平均图。将使用数

据驱动激活最大化优化的类平均图像输入网络，其分类置信度热力图如图 3-13所

示，热力图对角线都为 1.00，这代表网络可以良好地将激活类平均图判断为对应的

类别。其原理是最大激活图像代表网络充分学习到的特征，而最小激活图像代表网

络难以充分学习的特征，将二者进行对比分析可以更全面地分析网络的性能。其中

超参数 K用来控制激活类平均图的信息覆盖范围，K过小，激活类平均图只能代

表特殊的图像；K过大，激活类平均图将与简单类平均图相近。

3.2.3 网络驱动激活最大化的类平均图计算方法

图 3-14 CIFAR-10 数据的 10 张类平均图像，最大激活优化前后在 AlexNet 预训练模型的分类

置信度热力图（左图为优化前，右图为优化后）

网络驱动的激活最大化算法同样利用了激活最大化的思想，其区别是网络驱动

的方法以网络为中心，以令网络的某个单元的激活值增大为目标，通过反向的梯度

下降优化输入的单个样本，直到优化达到特定次数或者激活值达到某一阈值为止。

由于简单类平均图的过平均问题，数据类中的信息被平均后过于分散，像素值较低

而且相近，通过网络驱动的激活最大化算法可以通过网络将分类所需要的低频信息

（纹理等细节信息）补充回原图像，由此网络可以将其正确地分类，如图 3-14所

示，经过优化，网络可以良好地判断平均图的类别。但是本研究的目标是将类平均

图像用作解释网络特征的指标，网络驱动的激活最大化方法存在一系列问题不能达
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到这一目的：如果使用以网络为中心优化得到的图像则发生网络解释自身的逻辑问

题；而如果像 3.2.2小节分别使用最大激活和最小激活两种类平均图像，优化得到

的最小激活图像将出现大量负值或者零值的情况，不具备解释能力；优化过程需要

较长时间，本研究不具备大量生成优化图像的条件。因此本部分的类平均图像近作

为参考，而不真正应用到解释网络中。

3.3 神经元可视化图像的相似值计算方法

3.2部分提出了三种计算类平均图像的方法，基于梯度的神经元可视化方法要

求输入一张基础图像用作计算梯度的依据，因此选择图像尤为重要，在过去的方法

中，研究人员通常通过基于梯度的神经元可视化结果——显著图（saliency map）

分析原输入图像中的高价值部分，由于单张图像的局限性，难以对网络的性能进行

更多的分析。类平均图像作为数据类的代表图像，有丰富的类公有信息，因此可以

作为神经元可视化方法的良好输入。然后通过比较神经元可视化结果和代表数据的

类平均图像之间的相似度，可以获得衡量该神经元对该数据类别的信息提取能力指

标——相似值。

3.3.1 方法一：基于类别平均图的相似度

在 2.1部分对神经元可视化算法的调研中，经过对四种可视化算法的比较，本

研究确定使用导向反向传播神经元可视化算法。导向反向传播算法首先正向传播输

入图像，到达被可视化神经元后，进行反向传播，在这个过程中负梯度等非必要信

息会被 ReLU层过滤，最终到达输入层得到与输入图像尺寸相当的可视化图像。对

于一个图像分类预训练网络，共有 N张类平均图像IN，网络层数为 L，每个网络层

的滤波器数量为 F（非定值），GBP表示导向反向传播算法，基于平均图的神经元

相似值算法将计算出所有神经元对应类平均图像的可视化图像：

Ω = {ωijk| ωijk = GBP(Ii, j, k), i = 0,1, . . . , N, j = 0,1, . . . , L, k = 0,1, . . . , F}（3-2）

在获得了类平均图像Ii和神经元可视化图像ωilf后，需要计算二者的相似度，

经过 2.3部分对图像相似度指标的调研，选择余弦相似度指标，相似值 S定义为：

S = {sijk = Ii⋅ωijk

|Ii|×|ωijk|
| i = 0,1, . . . , N, j = 0,1, . . . , L, k = 0,1, . . . , F} （3-3）



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

第 27页共 54页

由此每个网络层中的每个神经元都被赋予了 N个相似值来描述它们对数据集

信息的学习情况。

3.3.2 方法二：基于类置信度可视化图像的相似度

虽然余弦相似度有着计算复杂度低、不受比较对象绝对值大小影响的优点，但

是由于类平均图像与神经元可视化图像之间差异很大，在部分情况下，较简单的余

弦相似度算法可能难以准确地衡量两个差异巨大的图像之间的相似性，即使二者可

能有相近的高语义信息。因此本小节通过改变余弦相似度的比较对象，提出了另一

种神经元相似值计算方法：比较类平均图像基于网络分类层置信度的可视化图像与

神经元可视化图像之间的余弦相似度，二者都是使用相同可视化算法得到的可视化

结果，这减小了由于图像本身种类差异带来的相似度比较难度。

图 3-15 基于相似值计算方法二的神经元相似值算法流程图（与方法一的区别在于步骤 2将会

计算两个导向反向传播可视化图像）

本部分的神经元可视化图像计算方式与方法一相同，所有神经元对应类平均图

像的可视化图像表示为：

Ω = {ωijk | ωijk = GBP(Ii, j, k), i = 0,1, . . . , N, j = 0,1, . . . , L, k = 0,1, . . . , F}（3-4）

而相似值比较的另一个对象更改为类平均图像基于网络分类层置信度的可视化

图像ϕi，其原理是对原始的第 i类别的类平均图像Ii计算网络最后的分类层中计算

对应类别置信度的神经元 i的可视化图像：

ϕi = {GBP(Ii, N, i) | i = 0,1, . . . , N} （3-5）
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由此，网络层 j的第 k个神经元对应类平均图Ii的可视化图像ϕi的余弦相似度

表示为：

S = {sijk = ϕi⋅ωijk

|ϕi|×|ωijk|
| i = 0,1, . . . , N, j = 0,1, . . . , L, k = 0,1, . . . , F} （3-6）

相比方法一，由于方法二是比较两个由相同算法得到的可视化图像，相似值的

计算不会受到图像本身性质差异的影响，所以理论上计算得到的神经元相似值整体

更高。从更深层次的意义来看，输入图像经过神经网络层层的特征提取，网络最后

一层包含的特征支持着网络最终的分类功能，而类置信度的可视化图像将这一部分

特征展示出来，将其他层的神经元可视化图像与其比较，可以判断网络在哪些层已

经达到了支持分类的信息条件，由此可以判断网络的冗余性。

3.4 本章小结

本章节介绍了基于类平均图的可视化图像相似值算法的总体设计以及具体流程。

首先提出了类平均图像的三种设计，简单类平均图理论最适合本研究，但是在真实

数据集中易出现过平均化导致图像主体不清晰的问题；数据驱动的激活最大化类平

均图像从最小激活和最大激活两个角度描述数据子集；网络驱动的激活最大化类平

均图像虽然可以带来极高的网络分类置信度，但是却不适合用于解释网络性能。接

着，本章节提出了两种神经元可视化图像的相似值计算方法，二者都基于类平均图

像，但是方法一直接使用类平均图像与神经元可视化图像计算相似度，而方法二使

用类平均图像基于分类置信度的可视化图像与神经元可视化图像计算相似度。方法

二弥补了图像性质差异带来的影响，理论上会得到数值更高、更准确的相似值。
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第 4 章 基于平均图的神经元可视化图像相似值的实验与分析

上一章节介绍了基于类平均图的可视化图像相似值算法，本章节将该算法应用

到多组预训练模型上，并对结果进行分析。

4.1 预训练数据与模型准备

本研究的目的是分析卷积神经网络的可解释性，因此本实验部分选择了三个图

像分类的经典数据集：MNIST 手写数字数据集、CIFAR-10 图像分类数据集、

ImageNet图像分类数据集。MNIST手写数字数据集包含 70000张手写数字图像，

训练集与测试集大小分别为 60000，10000，每张图像为 32×32大小的单个手写数

字。CIFAR-10数据集包含 10个类别，每类 6000张 32×32的彩色图像，每类训练

集与测试集大小比例为 5:1。ImageNet是一个大型图像分类数据集，包含超过 1400

万张图像，由于硬件限制，本实验选取了其中 10个类别，每类数据的训练集和测

试集大小分别为 1300和 50，每张图像在实验中尺寸被设定为 3×224×224。

本实验的预训练网络结构选取了 CNN的经典模型结构：AlexNet和 VGG11。

AlexNet由 Hinton等人设计，共有 5个卷积层，模型的分类部分为两个全连接层。

VGG由 Oxford的 Visual Geometry Group的组提出，其卷积核大小统一被设置为 3

×3，共包含 8个卷积层以及用于分类的两个全连接层，由于 VGG11网络较深下

采样层更多，对于图像尺寸更小的 MNIST和 CIFAR-10数据集需要移除一个最大

池化层。

本部分在三组数据上分别训练了两个模型结构，共获得了六个预训练模型。训

练使用 Pytorch框架，优化器为 Adam优化器，学习率为 1×10−3，权重衰减为 1

×10−5。训练时的超参数设置为：每个模型训练 30个 epoch，CIFAR-10和MNSIT

数据集批大小（batch size）为 128，ImageNet数据集的批大小为 32。因为本实验

的目的是分析网络性能，而非得到一个最好的网络，所以只保存 30个 epoch后的

模型作为实验预训练模型，经过 30个 epoch的训练这些模型通常会发生过拟合问

题，参考图 4-1，左为训练损失曲线，中为测试准确率曲线，右为测试损失曲线，
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观察图像可以发现，在训练中训练损失逐步降低，而测试损失在 7个 epoch后逐渐

上升，测试准确率除开始的上升外始终在 0.73左右波动，网络发生了过拟合问题：

图 4-1 VGG11 在 CIFAR-10 数据集的训练过程曲线。

经 过 训 练 ， 六 个 预 训 练 模 型 AlexNet_MNIST, AlexNet_CIFAR,

AlexNet_ImageNet, VGG11_MNIST, VGG11_CIFAR, VGG11_ImageNet的训练损失、

测试损失、测试准确率如下表所示：

表 4-1 AlexNet_MNIST, AlexNet_CIFAR, AlexNet_ImageNet, VGG11_MNIST, VGG11_CIFAR,

VGG11_ImageNet 预训练结果表格

预训练模型 训练损失 测试损失 测试准确率

AlexNet_MNIST 0.001 0.056 99.1%
VGG11_MNIST 0.004 0.049 99.1%
AlexNet_CIFAR 0.198 1.638 67.9%
VGG11_CIFAR 0.129 1.555 73.9%

AlexNet_ImageNet 0.125 1.002 81.4%
VGG11_ImageNet 0.312 0.993 73.0%

4.2 类平均图的计算结果

3.2部分提出了三种类平均图像的设计方法，本部分分别将其应用到了MNIST、

CIFAR-10和 ImageNet数据集上。

4.2.1 简单类平均图的计算

简单类平均图像通过对单个类别的数据集计算均值图像，然后按照原数据集数

据的最大最小值将均值图像按比例放大得到。通过对比观察可以发现，在图 4-2中，

由于MNIST手写数字图像之间相似性高，目标主体占比大，由此计算出的简单类

平均图像主体清晰可辨，且形状标准。而对于 CIFAR-10和 ImageNet数据集，二

者的图像来自真实世界，原图像中主体状态角度多变，由此计算出的简单类平均图
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像十分模糊，个别图像可以勉强观察到主体，如图 4-3第二行第三列的 CIFAR-10

简单类平均图像，为类别“马”。而在图 4-4中，ImageNet数据集的部分简单类平

图 4-2 MNIST 数据集简单类平均图

图 4-3 CIFAR-10 数据集简单类平均图

图 4-4 ImageNet 数据集简单类平均图

均图呈现出带颜色的圆形目标，这是因为目标在图像中心的概率更高，由于过度平

均化，图像被叠加成为原目标颜色的圆形，正则化并不能改善这种问题。

4.2.2 数据驱动激活最大化的类平均图像的计算
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数据驱动激活最大化的类平均图的计算方法是令网络遍历单类数据集，记录其

对应类别的置信度，选取置信度最高和最低的前 K张图像，分别计算它们的均值

图像，得到最大激活类平均图和最小激活类平均图。本实验求取了六个预训练模型

对应的最大和最小激活类平均图，由于篇幅限制，本部分仅展示和分析MNIST和

CIFAR-10 数据集由 VGG11 模型得到的类平均图像，以及 MNIST 类平均图在

VGG11预训练模型的置信度热力图。

图 4-5 MNIST 数据集在 VGG11 预训练模型上的最小激活类平均图像

图 4-6 MNIST 数据集在 VGG11 预训练模型上的最大激活类平均图像
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图 4-7 CIFAR-10 数据集在 VGG11 预训练模型上的最小激活类平均图像

图 4-8 CIFAR-10 数据集在 VGG11 预训练模型上的最大激活类平均图像

通过对比最大和最小激活类平均图像可以发现，对于MNIST数据集，最小激

活类平均图的数字较扭曲，而最大激活类平均图更标准，平均后也更清晰；对于

CIFAR-10数据集最小激活类平均图并不能识别出主体，而最大激活类平均图中可

以观察到主体轮廓，并且主体的位置较固定，呈现出一定的对称效果，例如图 4.4

第一行第三列的类别“鸟”。

进一步将得到的 MNIST数据集得到的类平均图像输入 VGG11预训练网络，

测试其对应类别的置信度，可以发现：对于最小激活类平均图多数不能被网络正确

地识别，只有数字 1的类平均图像拥有较高的置信度；而最大激活类平均图多数可

以被网络以高置信度判别，只有数字 7的类平均图被判断为类别 1，这是因为数字

7本身与数字 1有较多的公有特征。
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图 4-9 MNIST 数据的最小激活类平均图像输入 VGG11 预训练模型后，网络的分类置信度热力图：

纵坐标为类平均图像编号，横坐标为网络的分类置信度

图 4-10 MNIST 数据的最大激活类平均图像输入 VGG11 预训练模型后，网络的分类置信度热力

图：纵坐标为类平均图像编号，横坐标为网络的分类置信度
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4.2.3 网络驱动激活最大化的类平均图像的计算

网络驱动的激活最大化类平均图是以分类置信度为目标，通过梯度上升方法优

化简单类平均图，最终使网络可以以高置信度将该类平均图判断为对应类别。在这

个过程中，网络将自身的信息补充到了简单类平均图上，因此不具备作为指标解释

网络的能力。本实验求取了六个预训练模型优化得到的最大激活类平均图，此部分

仅展示使用 VGG11预训练网络优化得到的 CIFAR-10类平均图。通过将优化前后

的类平均图像输入网络后观察它们的分类置信度可以发现，最大激活优化过程的确

令每张图像都可以被良好地识别：

图 4-11 CIFAR-10 数据的简单类平均图像使用基于 VGG11 预训练模型的最大激活前（左）后

（右），网络的分类置信度热力图：纵坐标为类平均图像编号，横坐标为网络的分类置信度

但是，通过对比优化前后的类平均图可以发现，基于网络驱动的最大激活算法

并没有对简单类平均图补充高语义信息。图像中的主体依然较模糊，而是补充了低

语义信息——特定的纹理、高亮的像素等信息。这并不符合表示数据类公有信息的

目的。
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图 4-12 CIFAR-10 数据集的简单类平均图像

图 4-13 VGG11 预训练网络优化得到的 CIFAR-10 类平均图

4.3 神经元相似值计算结果与相似值曲线分析

基于 3.3节神经元可视化图像的相似值计算算法，本部分实验对预训练网络的

所有神经元使用基于类平均图像的神经元可视化方法，由此得到每个神经元的相似

值。对于所有神经元的相似值，可以从两种粒度进行分析：1）层内神经元相似值

分析：通过对基于类平均图的神经元可视化图像和神经元相似值联合分析，可以观

察单个网络层内神经元对于类平均图像的激活情况，例如有些神经元无法被激活，

从而产生全黑的可视化图像，导致其相似值为 0，有些神经元的可视化图像则没有

包含足够的类别信息，导致其相似值接近 0；2）层间神经元相似值分析：通过对

一个网络层内所有神经元的相似值计算均值和标准差，可以绘制整个神经网络的层

相似值均值曲线和层相似值标准差曲线，由此可以分析神经元相似值在整个网络中

的变化情况，以此分析网络对特征的学习情况和其他性能。
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4.3.1 层内神经元相似值分析

神经元基于类平均图的相似值代表了其对该数据图像特征信息的提取情况，在

单个网络层中每个神经元的相似值各不相同，基于相似值对神经元排序后，可以对

比分析对应神经元的可视化图像，寻找其低相似值的原因，从而对网络神经元有更

深入的理解。因为层内神经元相似值分析对于基于不同方法生成的类平均图使用相

同的分析方法，因此本部分仅展示 CIFAR-10数据集的数据驱动的最大激活类平均

图在 VGG11预训练模型的层内分析结果，本部分选取了其中的类别 2“鸟”。

图 4-14 第 0 层神经元可视化图像和相似值（第一行为相似值最低的 8个神经元，第 2行为相

似值最高的 8 个神经元）

对比观察第 0层内的神经元可视化图像和相似值可以发现，第 0层神经元主要

用于提取图像的纹理、颜色信息，对于低相似值神经元可视化图像中主要是颜色特

征，“鸟”的高语义信息不明显；高相似值神经元主要描述了“鸟”的纹理特征，

同时也包含了其轮廓信息。

图 4-15 第 1 层神经元可视化图像和相似值（第一行为相似值最低的 8个神经元，第 2行为相

似值最高的 8 个神经元）
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对于第 1层内的神经元可视化图像和相似值，相似值最低的 8个神经元并未

被激活，可视化图像为 0值图像，因此图像第一行展示的是非全 0的最小相似值神

经元。观察可以发现，与第 0层类似低相似值图像包含了多种的颜色、纹理信息，

语义信息不强，而高相似值神经元的可视化图像中“鸟”的轮廓更加明显，细节上

高相似值神经元的可视化图像颜色、细节各不相同。

图 4-16 第 4 层神经元可视化图像和相似值（第一行为相似值最低的 8个神经元，第 2行为相

似值最高的 8 个神经元）

对于第四层的神经元可视化图像，前 24个神经元都未被激活，为全 0图像。

观察低相似值图像，它们的颜色差距明显，并且目标位置各不相同，如 388、174

号神经元的可视化图像中目标在左上，而 172、250号神经元的可视化图像中目标

在下部分。在第 4层中高相似值神经元可视化图像颜色相近，目标居中，高语义信

息描述的主体是“鸟”的身体部分。

图 4-17 第 7 层神经元可视化图像和相似值（选取了其中的 16 个神经元）

在后面的网络层中，神经元可视化图像之间的相似性逐渐上升，虽然相似值不
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同，但是通过观察并不能区分出其中的差异。

通过观察不同层内神经元的可视化图像和相似值可以发现，网络的底层主要用

于提取图像中的颜色、纹理等低语义信息，可视化图像差异明显；而网络的深层中，

有一批神经元无法被类平均图激活，网络越深不能被激活的神经元数量也逐渐上升，

其他神经元的可视化图像中语义信息更加明显，主要为目标的核心部分，神经元的

相似值也相比前面层更高。

4.3.2 层间神经元相似值分析

由于每个网络层中神经元数量非常多，直接对比层与层之间的相似值差异与变

化十分困难，所以本实验利用相似值的均值和标准差来概括每一个网络层的相似值

的大小与波动情况。由此可以对基于每个类平均图像得到的相似值计算均值和标准

差，将它们绘制成折线图，通过观察两个折线图可以更好地理解相似值在网络中的

变化情况。本部分使用类 Plotly可视化库，Plotly很好地支持了查询、选取等交互

操作。本实验完成了基于三种类平均图像计算方法、两种相似值比较方法和 6个预

训练模型的全部相似值计算实验，由于篇幅限制，本部分仅展示一组图像结果和一

组基于准确率的分析实例。

1）使用简单类平均图和相似值计算方法二的 VGG11_ImageNet 预训练模型

相似值曲线。

观察基于 VGG11_ImageNet的相似值的均值曲线与标准差曲线（图 4-18与图

4-19，即使用简单类平均图和相似值计算方法二的 VGG11_ImageNet预训练模型相

似值均值/标准差曲线，横坐标为由浅至深的卷积层编号，纵坐标为相似值/标准差

大小，共包含 11条曲线，其中前 10条曲线代表由 10类平均图像得到的相似值的

均值/标准差曲线和它们的均值曲线），可以发现相似值在由浅入深的网络层中逐

渐上升并趋于稳定，由于类平均图像代表着类公有信息，因此可以通过曲线了解到，

网络的第 0,1层主要用于提取低语义信息，因此相似值较低，而后层中的语义信息

逐步增加；网络在 4~7层的相似值逐渐趋于稳定，不再上升这代表着参数的冗余情

况，也就是网络训练的过拟合，网络在前半部分已经提取到了足够的语义信息，而

后半部分则变化较小。通过相似值的标准差曲线也可以发现，网络在 4~7层的标准
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差逐步减小，趋近于 0，这说明层相似值波动很小，神经元之间的信息差异不明显。

图 4-18 VGG11_ImageNet 神经元相似值均值曲线

图 4-19 VGG11_ImageNet 神经元相似值标准差曲线

2）使用数据驱动最大激活的类平均图和相似值计算方法二的 VGG11_CIFAR

预训练模型的实例分析过程。

表 4.2 VGG11_CIFAR 预训练模型每个数据类别的测试准确率表格

数据类别 类 0 类 1 类 2 类 3 类 4
测试准确率 0.790 0.883 0.518 0.559 0.639
预训练模型 类 5 类 6 类 7 类 8 类 9
测试准确率 0.627 0.852 0.829 0.831 0.866
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观察 VGG11_CIFAR在 CIFAR-10数据集的每个类别的测试准确率可以发现，

类别 2的测试准确率明显低于其它类别，因此本部分着重分析了该网络类别 2的相

似值均值曲线和相似值方差曲线，尝试通过基于最小激活和最大激活类平均图的相

似值均值、方差曲线理解类别 2测试准确率更低的原因。

图 4-20 基于最大激活的 VGG11_CIFAR 神经元相似值均值曲线：展示了类别 2的相似值曲线和

10 类相似值曲线的均值曲线

图 4-21 基于最大激活的 VGG11_CIFAR 神经元相似值标准差曲线：展示了类别 2的相似值标准

差曲线和 10 类相似值曲线的均值曲线
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图 4-22 基于最小激活的 VGG11_CIFAR 神经元相似值均值曲线：展示了类别 2的相似值曲线和

10 类相似值曲线的均值曲线

图 4-23 基于最大激活的 VGG11_CIFAR 神经元相似值标准差曲线：展示了类别 2的相似值标准

差曲线和 10 类相似值曲线的均值曲线

观察基于最大激活类平均图的曲线（图 4.11和 4.12）可以发现，基于最大激

活类平均图的相似值均值和标准差曲线在 0~3层略低于所有类别的均值曲线，4层

之后两个曲线几乎重合，这表示网络较好地学习到了最大激活类平均图中的特征信

息，因此这并不是令其准确率较低的原因。观察基于最小激活类平均图的曲线图

（图 4.13和 4.14），类别 2的相似值均值曲线明显低于类别均值曲线，这代表着

相比其他类别，网络并没有很好地学习到最小激活类平均图中的信息，因而网络对

包含这些信息的样本图像的识别能力不足；相似值的标准差曲线中第二层之后类别
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2相似值的标准差明显低于类别均值曲线，这可能代表着深层网络中特征的鲁棒性

不足。这两个原因可能导致了网络对类别 2图像识别的准确率低于其它类别。

4.4 本章小结

本章介绍了神经元相似值分析算法的主要实验部分。首先，本章解释了应用与

后续实验的六个预训练模型的模型结构、参数设置与训练过程。接着，文章展示了

类平均图的计算结果，包括简单类平均图、数据驱动的激活最大化类平均图（包括

最大激活和最小激活类平均图）和网络驱动的激活最大化类平均图像。数据驱动的

激活最大化类平均图在保持其解释性的基础上，较少地受到过平均化问题的影响，

是后续实验的良好输入。然后，4.3部分从不同的粒度对网络神经元的相似值进行

了分析。层内神经元相似值分析发现，神经网络靠前的网络层主要用于提取图像的

纹理、颜色等低语义特征，可视化特征变化丰富，而更深层的网络着重提取图像的

高语义信息，可视化特征仅在细节上有一些不同，并且出现 0激活的概率也更高。

层间神经元相似值分析主要依据层相似值均值曲线和层相似值标准差曲线，本部分

展示了神经元相似值分析法在 ImageNet大型数据上的曲线效果，除此之外还从最

大激活和最小激活曲线两个角度解释了 VGG11_CIFAR类别 2的低准确率原因。
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第 5 章 基于神经元相似值的剪枝验证实验与分析

第四章介绍了神经元的相似值实验与分析，并对预训练模型的性能从相似值的

角度提出了新的解释，本部分希望通过基于相似值的神经元剪枝实验对相似值的性

能进行验证，分析相似值的作用。

5.1 基于相似值的网络层剪枝实验

在 4.1部分的模型预训练过程中，观察网络模型测试损失曲线，可以发现多数

预训练模型发生了过拟合问题。基于相似值的网络层剪枝的主要思想是通过观察模

型的层相似值均值曲线，判断模型冗余情况，直接对网络层剪枝，通过缩减特定的

网络层数，观察网络过拟合问题的改善情况来验证层相似值对网络性能的指导作用。

图 5-1 VGG11_CIFAR 神经元相似值均值曲线

本实验延续了 4.2部分使用的 VGG11_CIFAR预训练模型，观察曲线可以发现

网络在第 3层层相似值达到了最大值，因此判断网络在第 3层已经有足够的信息提

取能力，而后部分的网络层属于冗余部分。因此从结构上，剪枝模型只保留前 4个

卷积层与相关的激活层，由于网络分类器的全连接层对输入向量尺寸有要求，为了

避免全连接层参数量增加对实验的影响，使用全局平均池化将输出维度降低，并将

全连接层输入尺寸从 512缩减为 256，网络其他部分不做调整。然后将网络按照原

训练的超参数进行 30 epoch的训练，训练过程如图 5-2：



基于平均图的深度神经网络可解释性方法研究

第 45页共 54页

图 5-2 VGG11_CIFAR 剪枝模型（4卷积层）的训练过程曲线：左为训练损失曲线，中为测试准

确率曲线，右为测试损失曲线

值得注意的是，网络的参数量从 9,488,266缩减到 1,097,610，减小了近 10倍，

而网络的测试准确率从原本的 73.9%上升至 80.0%，约上升了 6%，测试损失曲线

中最低点从 7 epoch延后至 12 epoch附近。

图 5-3 VGG11_CIFAR 剪枝模型（5卷积层）的训练过程曲线：左为训练损失曲线，中为测试准

确率曲线，右为测试损失曲线

然而如果选择保留层相似值曲线下降趋势的第 4号卷积层（从 4个卷积层上升

至 5个卷积层），虽然网络仅增加一层，但是准确率却从 80.0%下降至 77.8%（21

epoch处，最终准确率为 76.8%）。而测试损失最低值也从 12 epoch提前至 6 epoch。

这表明只有按照层相似值指示的位置剪枝才有效果，从一定程度上体现了层相似值

的指导作用。

5.2 基于相似值的神经元剪枝实验结果

上部分从层相似值的角度对网络进行剪枝实验，本部分通过层内神经元相似值

的角度对单层神经元的部分神经元进行剪枝。本部分神经元剪枝实验的思路是，将

单层网络内神经元的相似值进行排序，然后分别选择相似值最高的 40%神经元和

相似值最低的 40%神经元进行剪枝，剪枝的方法是基于 1.2.2部分的静态剪枝：将
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对应神经元的参数直接置 0。因为本部分的目标并非优化网络，而是测试神经元相

似值的作用，所以剪枝后的网络不会进行微调（fine-tune）。通过分别剪去最高和

最低相似值的神经元，可以对比剪枝后网络测试准确率的变化，理论上相似值更高

的神经元拥有更高的重要性，因此剪枝后测试准确率的变化也更明显。本部分选取

了基于简单类平均图的 VGG11_CIFAR预训练模型进行单层神经元剪枝实验，实

验分别对网络的每一层分别剪去相似值最大和最小的 40%神经元（将 40%神经元

参数置零），然后观察网络的准确率变化，如表 5-1，剪枝最大相似值测试准确率

表示对最大相似值的 40%神经元进行剪枝，剪枝最小相似值测试准确率表示对最

小相似值的 40%神经元进行剪枝，测试准确率差值表示二者的差值。

表 5-1 VGG11_CIFAR 预训练模型单层神经元剪枝实验结果表格

层 神经元数 剪枝比例
剪枝最大相似

值测试准确率

剪枝最小相似

值测试准确率

测试准确率

差值

0 64 40% 0.615 0.547 0.068
1 128 40% 0.407 0.705 -0.298
2 256 40% 0.141 0.739 -0.598
3 512 40% 0.198 0.740 -0.541
4 512 40% 0.100 0.739 -0.639
5 512 40% 0.146 0.739 -0.593
6 512 40% 0.618 0.739 -0.122
7 512 40% 0.653 0.739 -0.086

通过对表格的观察可以发现，除第 0层和第 7层外，剪枝最大相似值准确率的

值远低于剪枝最小相似值的准确率，这代表着相似值最大神经元中包含着用于图像

分类的重要特征，将它们剪枝会对模型的分类性能带来严重损害。同时我们也可以

发现，剪枝最小相似值神经元对于网络带来的影响很小，如第 2至第 7层，网络的

准确率几乎不会变化，这代表着这一部分神经元属于冗余部分，为网络带来过拟合

问题。此部分同样验证了神经元相似值的对神经元的解释意义。

5.3 本章小结

本部分通过基于相似值的层剪枝实验和神经元剪枝实验，分别验证了相似值对

于网络层和网络神经元的解释意义，相似值一定程度代表了神经元或网络层的重要

性。在层剪枝实验中，对于 VGG11_CIFAR预训练模型，只保留层相似值更高的

网络层的模型性能要比保留其他层的模型更好。在神经元剪枝实验中，剪去相似值
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最大的神经元对网络的影响要远大于剪去相似值最小的神经元。这两个实验都从侧

面验证了神经元相似值对神经元的重要性的指示作用。
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第 6 章 总结与展望

6.1 研究总结

本研究的核心思想是将类平均图作为单个数据类别特征的集合，使用类平均图

中蕴含的公有特征衡量神经元可视化图像中包含的特征信息，通过比较类平均图和

神经元可视化图像的相似度，将难以直观理解的可视化图像量化，由此赋予网络中

每个神经元一组相似值指标。通过对相似值的层内分析可以观察可以分析层内神经

元学习到的特征，它们在网络层中起到的作用，也可以根据一些不能被激活的无效

神经元，分析网络的冗余情况。相似值的层间分析通过相似值均值和方差曲线分析

神经元相似值在网络中的变化与波动情况，可以分析网络对类平均图中信息的学习

情况，信息在网络中的变化，也可以以层的角度分析网络的冗余情况。本研究的实

验部分将神经元的相似值分析算法应用到了多个预训练模型上，并进行了实例分析，

对算法进行测试。在最后的部分，本研究基于层剪枝和单层神经元剪枝对神经元相

似值的衡量指标意义进行了测试，两个测试都肯定了相似值对神经元重要性的衡量

作用。

6.2 未来展望

卷积神经网络的可解释性是一个十分广阔而且意义重大的领域，当前的神经网

络主要以数据驱动，可解释性不足，因此其应用仍然十分受限。本研究以神经元可

视化为切入点，对 CNN特征的可解释性进行了研究。虽然本研究一定程度地证明

了神经元相似值对于神经元的重要性衡量价值，但是在部分实验中，仍然存在相似

值均值、方差曲线难以分析，可视化图像难以理解的情况，在剪枝实验中，一批网

络呈现出不论以何种方式剪枝 40%神经元，网络准确率都几乎不会改变的情况。

可见，卷积神经网络是一个复杂的模型，从神经元相似值的单一角度并不能全面地

分析网络的性能或者为其带来极强的解释意义。对于卷积神经网络的解释需要从计

算方式的角度进行剖析，最终才有可能打开神经网络的“黑盒”。对于本研究来说，

未来可以通过寻找更有效的类平均图、神经元可视化方法、相似值计算方法得到更
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准确的神经元相似值，因为本研究提出的是使用包含类公有信息的图像衡量神经元

可视化图像的思路，而非固定的一套算法，因此当更好的指标或可视化算法被提出

时，神经元相似值也将可以更有效地衡量神经元的价值。
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