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基于局部注意力图互迁移的可解释性优化方法

成科扬 王　宁 崔宏纲 詹永照
江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３
　
摘　要　目前,深度学习模型已被广泛部署于各个工业领域.然而,深度学习模型具有的复杂性与不可解释性已成为其应用于

高风险领域最主要的瓶颈.在深度学习模型可解释性方法中,最重要的方法是可视化解释方法,其中注意力图是可视化解释方

法的主要表现方式,可通过对样本图像中的决策区域进行标注,来直观地展示模型决策依据.目前已有的基于注意力图的可视

化解释方法中,单一模型注意力图存在标注区域易出现标注错误而造成可视化可解释性置信度不足的问题.针对上述问题,文

中提出了一种基于局部注意力图互迁移的可解释性优化方法,用于提升模型注意力图的标注准确度,展示出精准的决策区域,
加强视觉层面对模型决策依据的可解释性.具体表现为:采用轻量模型构建互迁移网络结构,于单一模型层间提取特征图并进

行叠加,对全局注意力图进行局部划分,使用皮尔逊相关系数对模型间对应的局部注意力图进行相似度度量,随后将局部注意

力图进行正则化并结合交叉熵函数对模型注意力图进行迁移.实验结果表明,所提算法显著提升了模型注意力图标注的准确

性,并分别实现了２８．２％的平均下降率和２９．５％的平均增长率,与最先进的算法相比,其在平均下降率方面实现了３．３％的提

升.实验结果表明,所提算法能成功地找出样本图像中预测标签最相关区域,而不局限于视觉可视化区域;与现有的同类方法

相比,所提方法能更准确地揭示原始 CNN模型的决策依据.
关键词:可解释性;注意力图;区域划分;相似度;互迁移
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InterpretabilityOptimizationMethodBasedonMutualTransferofLocalAttentionMap
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SchoolofComputerScienceandCommunicationEngineering,JiangsuUniversity,Zhenjiang,Jiangsu２１２０１３,China

　
Abstract　Atpresent,deeplearningmodelshavebeenwidelydeployedinvariousindustrialfields．However,thecomplexityand
inexplicabilityofdeeplearningmodelhavebecomethemainbottleneckofitsapplicationinhighＧriskfields．Themostimportant
methodisthevisualinterpretation,inwhichtheattentionmapisthemainrepresentationofthevisualinterpretationmethod．The
decisionareainthesampleimagecanbemarkedtovisuallydisplaythedecisionbasisofthemodel．IntheexistingvisualinterpreＧ
tationmethodsbasedonattentionmap,thesinglemodelattentionmaphastheproblemofinsufficientconfidenceofvisualization
interpretabilityduetotheannotationerroreasilyappearingintheannotatedregion．Tosolvetheaboveproblems,thispaperproＧ

posesaninterpretableoptimizationmethodbasedonthemutualtransferoflocalattentionmap,aimingatimprovingtheannotaＧ
tionaccuracyofthemodelattentionmapanddisplayingtheprecisedecisionarea,soastostrengthenthevisualinterpretableabiliＧ
tyforthemodeldecisionbasis．Specifically,thestructureoftheintermigrationnetworkisconstructedbyusingthelightweight
model,thefeaturemapsareextractedandsuperimposedbetweenthelayersofthesinglemodel,andtheglobalattentionmapisdiＧ
videdlocally．Pearsoncorrelationcoefficientisusedtomeasurethesimilarityofthecorrespondinglocalattentionmapbetweenthe
models,andthenthelocalattentionmapisregularizedandtransferredcombinedwiththecrossＧentropyfunction．．Experimental
resultsshowthattheproposedalgorithmsignificantlyimprovestheaccuracyofthemodelattentionmaplabelaccuracy．TheproＧ

posedalgorithmachievesanaveragedroprateof２８．２％andanaverageincreaserateof２９．５％,respectively,andachievesaninＧ
creaseof３．３％intheaveragedeclineratecomparedwiththemostadvancedalgorithm．Theaboveexperimentsshowthatthe

proposedalgorithmcansuccessfullyfindoutthemostresponsiveregioninthesampleimage,ratherthanbeinglimitedtotheviＧ
sualvisualizationregion．Comparedwiththeexistingsimilarmethods,theproposedmethodcanmoreaccuratelyrevealthedeciＧ
sionbasisoftheoriginalCNNmodel．
Keywords　Interpretability,Attentiondiagram,Regionaldivision,Similarity,Mutualtransfer

　



１　引言

目前,深度学习模型已被广泛部署于各个工业领域.然

而,深度学习模型所具有的复杂性与不可解释性已成为其应

用于高风险领域最主要的瓶颈.在深度学习模型可解释性方

法中,最重要的方法为可视化解释方法,其中注意力图是可视

化解释方法的主要表现方式,可通过对样本图像中的决策区

域进行标注,来直观地展示模型的决策依据[１].

目前利用现有的注意力图对模型进行可解释性的研究工

作存在诸多缺陷,其主要问题在于注意力图标注区域出现偏

差,不能准确地标注出模型做出决策的区域,导致模型的可解

释性差,难以提高模型的可信度等问题.如图１所示,覆盖多

个目标时,从视觉上难以获得模型精准的决策依据.

图１　如何给出分类为苹果的依据?

Fig．１　Howtogivetheexplanationofclassificationasapple?

本文研究的主要任务是解决目标模型构建的注意力图存

在标注区域不准确而导致的可解释性较差的问题.本文的主

要贡献为:

(１)提出了基于注意力图的互学习方法.该方法着眼于

提升模型之间的可解释性.本文使用具备先验知识的模型,

与另一种未经训练的模型相互学习,提升模型间的可解释性.

(２)提出了局部迁移注意力图的迁移方法,避免全局迁移

对模型带来负迁移的影响.当注意力图部分区域相似度较低

时,全局迁移会导致注意力图标注错误,使模型可解释性下

降.本文将注意力图进行局部迁移,对模型注意力图进行区

域划分,度量局部区域相似度并进行迁移,提升模型分类性能

及注意力图标注准确性,从而有效提高模型的可解释性.

本文第２节对相关工作以及与后续章节密切相关的理论

进行了详细介绍;第３节提出了具有可解释性的局部迁移互

学习方法;第４节对实验结果进行分析,验证算法的有效性;

最后总结全文.

２　相关工作

２．１　模型可视化方面

在卷积神经模型中,特征可视化具备的可解释性对直观

理解模型决策具有重要作用.Yadav等[２]提出了基于梯度的

此类方法,该方法基于深度卷积模型中最大值分类的输出得

分,对该类的特征进行了可视化.Zeiler等[３]提出了反卷积

模型,该模型与原始模型共享权重,并将某些特征投影到图像

平面上,从而对图片进行可视化.通过引入正则化进一步优

化激活最大化的方法,使可视化图像更清晰、更具可解释性.

Gaur等[４]提出了向上卷积模型,将CNN特征图反转为图像,

将上卷积模型视为一种间接说明与特征图相对应的图像外观

的工具.然而,与基于梯度的方法相比,上卷积方法在数学上

无法确保可视化结果能准确反映CNN中的特征表示.

注意力可视化模型是通过可视化来解释深度学习模型表

示的一种典型技术.基于注意力的机制最早是由 Larochelle
等[５]通过受限布尔兹曼机完成的.Selvaraju等[６]提出 GradＧ

CAM,这是一种结合了引导反向传播和CAM 的方法,此方法

对分类结果贡献度较高的区域进行可视化,对模型预测提供

了更好的视觉可解释性.与此同时,注意力图作为特征可视

化的另一种重要方法,备受关注[７].近年来,注意力机制开始

应用于基于递归神经模型的机器翻译等方面及一些与 NLP
相关的任务[８],同时也被用于计算机视觉领域.

２．２　模型迁移学习方面

在模型结构优化中,Hinton等[９]提出了蒸馏模型,该模

型利用预训练模型作为教师为学生模型提供额外的知识.实

验结果表明,小模型通过模仿大模型估计的类别概率,表现出

与大模型相近的性能.然而,蒸馏模型需要预训练教师模型

作为先验知识[１０],且仅对小模型进行单向的知识传递,小模

型在学习过程中难以向教师模型反馈信息,无法对训练过程

进行优化,因此模型的准确性与可解释性具有局限性[１１].

在传统教师Ｇ学生模型间进行注意力图传递的过程中,模

型能够学习到教师模型学习的注意力图与知识,从而取得很

好的检测效果.在之前的工作中,常见的方法是模型进行全

局的互相迁移学习,即选取整幅图像进行迁移.传统方法没

有考虑到模型自身注意力图权重分布不同对迁移学习产生的

影响.在大部分情况下,经过训练的模型的先验知识受到了

教师模型的限制,造成其注意力图存在标注不准确甚至标注

错误的问题.并且,当模型需要学习新的知识时,重复训练教

师模型会导致开销变大.针对上述两个问题,本文提出了基

于注意力图的互学习模型,在两种轻型模型之间进行注意力

图的迁移学习,可以提升目标模型注意力图的准确性以及模

型的可解释性,并且可以在学习新知识的同时降低开销.

基于上述事实,本文对注意力图迁移进行研究,在迁移过

程中使用不同结构的模型同时进行训练,以互相学习,模型学

习到不同的权重知识有助于提升模型的泛化能力以及模型的

可解释性.

３　可解释性局部互迁移方法

针对目前模型特征图可视化方案中特征图标注区域不准

确、标注错误导致模型可解释性下降的问题,本文提出了一种

基于局部注意力图互迁移的可解释性优化方法.其主要包括

注意力图构建算法、注意力图相似度度量算法及注意力图局

部迁移算法３部分.该算法的结构流程图如图２所示.

图２　基于注意力图的可解释局部迁移互学习算法结构图

Fig．２　Structurediagramofexplanablelocaltransfermutuallearning

algorithmbasedonattentionmap

３．１　模型注意力图构建方法

本文提出了一种基于注意力图的可解释性局部迁移互

５６成科扬,等:基于局部注意力图互迁移的可解释性优化方法



学习方法,提升了模型的可解释性.在迁移过程中,其主要使

用两个轻量模型同时训练,使不同模型学习到不同的权重知

识并于层间提取出特征图,从而构建注意力图.将注意力图

进行划分后,对局部注意力图进行相似度度量及迁移学习.

提升模型的泛化能力,使注意力图标注更为准确,从而提升模

型的可解释性.模型的总体结构如图３所示.

图３　模型结构的示意图

Fig．３　Schematicdiagramofmodelstructure

首先,在特征提取方 面,以 ResNetＧ５０ 残 差 网 络 为 例,

ResNetＧ５０由若干个残差块组成,在每一个残差块后提取出

模型特征图组,并根据卷积核通道数确定特征图数量,较低层

级为低级边角特征,较高层级为全局特征.

在注意力图构建过程中,首先将上述训练过程中的模型

特征图,即对应的３D激活张量A∈fC×H×W 作为输入,H 和

W 分别为特征图高度与宽度,C为通道数.将A 传入映射函

数F 后,输出空间注意图,如图４所示.

图４　注意力图构建示意图

Fig．４　Schematicdiagramofattentionmapconstruction

上述映射函数F如式(１)所示:

F２
sum(A)＝∑

C

i＝１
|Ai|２ (１)

然后对注意力图进行相似度度量,选取模型构建的注意

力图中高相似度的区域,并通过注意力图互迁移损失函数进

行迁移.

３．２　注意力图相似度度量

为此,文中结合上述相互学习方法的优势,提出了模型层

间注意图度量算法.由于不同模型层间对同一样本的注意力

图权重是不同的,因此在相互学习网络中,学生网络需要对

模型间的注意力图进行度量,从每个训练实例中找出并匹配

相似特征,从而增加每个学生网络的后验熵,提升模型的准确

度与泛化能力.因此,图像度量方式的选取至关重要.

首先,在３．１节中可获得基于模型间特征图构建的注意

力图,调整模型输出特征映射的尺寸,假设模型层间注意力图

尺寸为 H×W.为保证上采样对注意力图空间信息的完整

性,本节以特征图所在卷积层中卷积核的大小为基准,对注意

力图进行划分.K＝{１,２,􀆺,i,􀆺,k}为局部注意力图标号,

局部注意力图如式(２)与式(３)所示:

QS１＝{Q１
S１,Q２

S１,􀆺,Qi
S１,􀆺,Qk

S１} (２)

QS２＝{Q１
S２,Q２

S２,􀆺,Qi
S２,􀆺,Qk

S２} (３)

其中,QS１表示ST１模型局部注意力图组,QS２表示ST２模型

局部注意力图组,Qi
S１与Qi

S２分别为对应局部注意力图Fi
S１与

Fi
S２的向量表示形式,i表示对应局部注意力图索引序号,k为

局部特征图总体数量.

在度量对应局部注意力图相似度方面,本文采用皮尔逊

度量算法来度量注意力图间的相似度.其中,X 和Y 表示两

组变量,X 和Y 表示两个变量的平均值,分别指ST１与ST２
的局部注意力图.对向量进行归一化处理后,两个特征向量

之间的距离如式(４)所示:

Px,y＝
∑
n

i＝１
(Xi－X)(Yi－Y)

∑
n

i＝１
(Xi－X)２ ∑

n

i＝１
(Yi－Y)２

(４)

对于得到的局部注意力,通过皮尔逊距离进行相似度度

量,得出注意力图向量间的距离P(Qi
S１,Qi

S２).为了避免负迁移

对注意力图标注带来的负面影响,通过设定阈值λ对相似度

较高的区域进行迁移,对相似度较低的区域则丢弃.

由此,通过皮尔逊度量对应注意力图的相似度以及设定

的阈值来确定ST１模型与ST２模型之间需要进行迁移的局

部注意力图,以提升模型注意力图标注的准确性.本节提出

的算法有效避免了负迁移对模型分类精度和注意力图标注的

影响.

３．３　局部注意力迁移损失函数

局部注意力图将通过注意力迁移损失函数来实现 ST１
模型与ST２模型之间的迁移.令S１,S２和 W 分别表示ST１
模型与ST２ 模 型 及 各 自 的 权 重.所 提 损 失 函 数 如 式 (５)

所示:

LAT ＝L(W,x)＋β
２
　∑

j∈I
　∑

i＝１

Qj(ki)
S１

‖Qj(ki)
S１ ‖２

－
Qj(ki′)

S２

‖Qj(ki′)
S２ ‖２ ２

(５)

损失函数由两部分组成,第一部分L(W,x)为传统的标

准交叉熵损失函数,表示模型在训练过程中对自身权重进行

更新;第二部分由局部注意力图互学习构成,j表示第j对模

型层间注意力图的索引对,i力局部注意力图索引对的序号.

同时,使 用 二 范 数 对 局 部 注 意 力 图 进 行 正 则 化,即 使 用

Q
‖Q‖２

替换矢量化注意力图Q.针对层间局部注意力图,通

过
Qj(i)

S１

‖Qj(i)
S１ ‖２

－
Qj(i)

S２

‖Qj(i)
S２ ‖２ ２

使用欧氏距离衡量向量距离,

得到损失函数并对模型进行训练.β
２

为人工设定的权值,

表示外部知识对网络模型的影响程度.

局部互迁移算法的伪代码如算法１所示.
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算法１　局部互迁移算法

输入:当前样本图像

输出:优化后的注意力图

１．当前样本图像输入模型

２．　提取特征图组

３．　根据式(１)、式(２)得到相应全局注意力图

４．　将全局注意力图划分为 K 个部分,由式(２)、式(３)与式(２)、

式(４)表示

５．　Ifi＜K．length

６．　　if相似度大于λ:

７．　　　保留对应区域k(i)

８．　　　i＋＋

９．　　else

１０． 丢弃对应区域k(i)

１１． i＋＋

１２． 结束循环

１３． 使用式(２)、式(５)对局部注意力图进行迁移

１４．Endfor

基于注意力图的互学习方法适用于各种网络架构,以及

由不同大小的混合网络组成的异构群组.具备先验知识的

ST１模型向ST２模型迁移自身的注意力图,ST２模型通过学

习得到的特征权重对模型自身权重进行优化,在之后的注意

力迁移损失函数中向ST１模型反馈自身注意力图,以辅助提

升ST１模型的准确度.对ST１模型的注意力图进行改善,使

注意力图标注区域更精准,从而进一步精确标注ST１模型的

注意力图,在具有初步可解释性的注意力图的基础上,提升模

型的可解释性.

４　实验结果与分析

４．１　实验配置

本文的实验环境为 TITANＧRTX,３．６０GHz主频,３２GB
内存,５００GB 硬 盘,一 台 Windows１０ 操 作 系 统 的 主 机 和

１１０GB内存,７TB磁盘,NVIDIAteslaP１００显卡１６GB×２,

一台 Linux 操 作 系 统 的 服 务 器,实 验 平 台 的 软 件 配 置 是

PyCharm２０１６＋Python３．６＋OpenCV３.

数据集采用 CIFARＧ１０与 CIFARＧ１００数据集.CIFARＧ

１０数据集包含６００００张彩色图像,图像尺寸为３２∗３２,分为

１０个类,每类６０００张图,其中５００００张用于训练,构成５个

训练批,每一批１００００张图;另外１００００用于测试,单独构成

一批.测试批的数据取自１０类中的每一类,每一类随机取

１０００张图像.将剩下的随机排列组成训练批.一个训练批

中的各类图像数量并不一定相同.总的来看,训练批每一类

都有５０００张图.CIFARＧ１００包含１００个类,每个类包含６００
张图像,每类各有５００张训练图像和１００张测试图像.

４．２　评价标准

可视化可解释性因为其最终目的的特殊性以及影响因素

的复杂性,并没有统一的评价标准.综合国内外文献共用的

评价方式,通常会结合主观评价标准和客观评价标准来对可

视化后的结果进行评价.

(１)主观评价标准

主观评价方法通过将模型注意力图展示给用户,依据

他们视觉的主观评价来对算法的修复效果作出评估.由于主

观评价标准受到用户心理状态、感兴趣区域等影响,不同的观

测人员对同一段图像的评价可能存在差异,因此一般采用过

半数以上的评价作为最终评价.

(２)客观评价标准

客观评价标准借助实验数据和评价指标来说明稳定后的

图像在某方面的特性.其评价结果较为直观,可直接通过数

值来比较出互学习算法可解释性的优劣.常用的评价指标包

括消融实验与同类算法比较的方式,用于判定算法的有效性.

消融实验通过控制变量法,人工修改网络的某些部分或

参数,以便更好地理解网络的行为,验证算法的有效性.本次

实验通过展示模型分类的准确率来验证算法对模型性能的提

升,利用视觉上注意力图标注的准确度来衡量模型可解释性

的提升.

为了对可解释性进行量化分析,本文引入平均下降率

(AverageDrop,AD)与平均上升率(AverageIncrease,AI)作

为量化指标,对注意力图的可解释性进行验证[１２].

注意力图保留了图像中特定类别显著区域的完整性,而

图像的遮挡部分会降低模型在决策中的可信度.平均下降率

表示遮挡后,图像中特定类的模型置信度下降的平均百分比,

如式(６)所示:

AD＝∑
N

i＝１

max(０,Yc
i－Oc

i)
Yc

i
×１００ (６)

置信度提升可用平均上升率表示,如式(７)所示:

AI＝∑
N

i＝１

Sign(Yc
i＜Oc

i)
N

(７)

其中,Yc
i 表示类别c在图像i上的预测得分,Oc

i表示输入类别

c在特征映射区域的预测得分,Sign表示为二分函数,如果输

入为 True,则返回１.

４．３　结果分析

(１)面向分类任务模型的有效性分析实验

本文从模型准确度方面分析了算法的有效性.其中,

ST１为预训练模型,为ST２提供固定的先验知识.表１列出

了不同模型结构下全局迁移和局部迁移的准确率.

表１　不同数据集下ST１模型和ST２模型的表现

Table１　PerformanceofST１andST２modelsindifferent

datasets

数据集
模型类型

ST１ ST２

全局迁移/％
ST１ ST２

局部迁移/％
ST１ ST２

CIFARＧ１０
WRNＧ１６Ｇ２ ResNetＧ５０ ９０．０７ ８５．８２ ９２．４２ ８８．７３
WRNＧ１６Ｇ２ MobileNet ９０．０７ ８２．３７ ９２．４２ ８５．２６

CIFARＧ１００
WRNＧ１６Ｇ２ ResNetＧ５０ ７１．４７ ６８．８７ ７３．８７ ７１．５４
WRNＧ１６Ｇ２ MobileNet ７１．４７ ６７．５２ ７３．８７ ７０．５４

表１列出了注意力图全局迁移与局部迁移对 ST１模型

和ST２模型分类准确率的影响.两个模型单独进行训练时,

ST１模型因具有先前教师模型知识的训练,准确率较高,而

ST２模型未能取得良好的准确率.

在经过注意力图全局互相迁移之后,ST１模型和ST２模

型的准确率均有提升,有效证明了ST２模型学习到了ST１模

型所学习到的知识,表明相互注意力损失函数有利于模型的

性能提升,如图５所示.
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图５　准确度与损失函数折线图

Fig．５　Lineplotofaccuracyandlossfunction

为研究局部迁移训练策略对模型的影响,对全局迁移和

局部迁移算法进行了对比.两个独立模型分别部署在不同的

GPU上进行训练,以保证两个模型的预测值和参数值同时

更新.

在CIFARＧ１０上使用ResNetＧ５０和 MobileNet进行实验,

图５给出了损失函数收敛性和准确度的结果.两个模型在进

行分布式训练时收敛更快,因为它们始终具有完全相同的训

练迭代次数.由图５可知,所提算法有效提高了分类准确性,

且loss函数收敛更快.

(２)独立训练模型与注意力互学习算法的注意力图比较

本节通过 GradＧCAM 可视化经过互学习的 ST１与 ST２
的注意图,对比未经局部互迁移模型的注意力图来验证互学

习算法的有效性.在注意力图区域选取注意力图贡献度前

８０％的区域由高到低进行转移.由于所使用的方法与全局迁

移密切相关,因此重点对独立训练模型与全局注意力迁移模

型进行比较.实验结果如图６所示.

(a)样本 (b)独立ST１

网络精度

(c)独立ST２

网络精度

(d)Ours

(ST１)精度

(e)Ours

(ST２)精度

图６　独立训练注意力图与局部迁移注意力图的对比

Fig．６　Comparisonofindependenttrainingattentionmapsand

localtransferattentionmaps

图６为 CIFARＧ１０数据集上ST１模型与ST２模型独立

训练的注意图与局部互学习模型的注意力图.如图可知,独

立训练模型注意力图能大致标注出模型做出决策的部分,但

标注区域涵盖了错误部分,难以在视觉上作出判断.

由图６的实验结果可知,与独立学习相比,ST２网络与具

备先验知识的ST１网络进行局部注意力图迁移的方法,使模

型注意力图的标注更准确,给出的决策依据明确,可解释性

更高.

与此同时,为了进一步验证互迁移算法对模型内部注意

力图的改进,并更好地理解模型,选取模型低层、中层与高层

注意力图进行可视化,如图７所示.

图７　模型内部逐层注意力图对比

Fig．７　LayerＧbyＧlayercomparisonofattentionmapsinsidemodel

实验结果表明,模型内部注意力图有显著优化,提升了模

型内部决策过程的可解释性.

下文将对全局迁移与局部迁移给模型带来的影响进行验

证,以进一步说明算法的有效性.

(３)全局迁移与局部迁移方法比较

图８给出了CIFARＧ１０数据集上,全局迁移注意图与局

部迁移注意力图的比较结果.结果表明,在相互学习的过程

中,通过局部注意力图的互学习,有效避免了全局迁移学习过

程中因部分区域相似度过低而造成负迁移.

(a)原图 (b)全局迁移

ST１网络

(c)全局迁移

ST２网络

(d)Ours

(ST１)

(e)Ours

(ST２)

图８　全局迁移与局部迁移注意力图的对比

Fig．８　Comparisonofattentionmapsbetweenglobalandlocal

transfer

例如,“Palace”的分类中,ST２模型未经训练时,标注区

域覆盖了天空部分,或是ST１模型未能完全覆盖需要标注的

区域,导致模型注意力图标注有偏差,而局部注意力图迁移
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互学习后的模型可以较好地解决这个问题.模型局部区域差

异较大时,模型通过相似度度量计算出相似度较高与较低的

区域,从而丢弃相似度较低的区域,避免负迁移带来的影响,

反映在图上的深色区域部分,因此模型对这些区域进行学习

或是互学习得到的特征权重对模型的影响较小,有效避免了

负迁移对模型的影响.而标注正确的区域模型会予以保留,

反映在注意力图上的高亮区域,高亮区域可反映出模型对图

片做出决策的依据,并体现出模型的可解释性.

４．４　同类算法性能比较分析实验

除视觉层面可视化评估外,为了对可解释性进行量化分

析,本节引入类别置信度平均下降率与平均上升率作为量化

指标,对注意力图可解释性进行验证.

本节使用模型注意力图可视化可解释性置信度评估方

法,主要通过将输入样本与注意力图权重作哈达玛积,使用二

值化掩膜对输入样本进行遮挡,进而观察目标类上准确度的

变化.在本实验中,将注意力图中５０％的显著像素进行遮挡

后与原始输入进行点乘,并使用ImageNet抽样所得的ILSＧ

VRC２０１２数据集进行实验,实验结果如表２所列(平均下降

率越低,平均上升率就越高,性能就越好).

表２　平均下降率与平均上升率的评估结果

Table２　Evaluationresultsofaveragedroprateandaverage

increaserate
(单位:％)

Methods RISE[１３] GradCAM[１４] GradＧ
CAM＋＋[１５]

ScoreＧ
CAM[１６] Ours

AD ４７．０ ４７．８ ４５．５ ３１．５ ２８．２

AI １４．０ １９．６ １８．９ ３０．６ ２９．５

由表２可知,所提算法分别实现了２８．２％的平均下降率

和２９．５％的平均上升率,与最先进的算法 ScoreCAM 相比,

其在平均下降率方面实现了３．３％的提升,虽然平均上升率

略有下降,但总体表现良好.上述实验结果表明,所提算法能

成功地找出样本图像中预测标签最相关区域,而不局限于视

觉可视化区域,与现有的同类方法相比,所提方法能更准确地

揭示原始CNN模型的决策依据.

为了探究注意力图局部互迁移对模型表现的影响,表３
列出了近年来在深度学习视觉解释领域典型的迁移模型,以

此验证所提算法的有效性.

表３　同类算法的对比

Table３　Comparisonofsimilaralgorithms
(单位:％)

CIFARＧ１０ CIFARＧ１００

KD(T＝１)[９] ８６．３７ ６９．１３

DML[１７] ８８．１０ ７２．７３

ULＧH[１８] ８４．２５ ６８．５３

KDFM[１９] ８７．５１ ７０．１０

Ours ８８．７３ ７１．５４

本文算法与最先进的算法 DML相比,在CIFARＧ１０数据

集上准确率实现了６３％的提升,虽然在CIFARＧ１００数据集上

分类准确率略有下降,但有效提升了注意力图标注的准确性,

在可解释性上优于最先进方法.

上述实验结果表明,互迁移算法在模型可解释性方面有

显著提升.该算法对模型准确率的提升,在一定程度上表明

特征图显示了模型提取出的特征本质规律.具体表现为:模

型的泛化能力越强,模型就越有可能挖掘到权重的内在特性,

并通过特征图表现.模型除了学习到正确的特征分类,还能

学习到错误分类与正确分类共有的一些特征,使得模型在测

试数据上更有可能捕捉更多特征的多种特性,表现出较强的

泛化能力,有效改进了特征图权重分布,反映在注意力图上

则标注区域更为精准.因此,模型之间进行注意力图交互

有利于学习到各自的权重分布特性,从而改善模型的泛化

性能.

结束语　本文针对独立模型构建出的注意力图存在的标

注区域不准确而导致可视化可解释性较差的问题,提出了一

种基于注意力图的局部互迁移方法.通过叠加特征图得到注

意力图后,对注意力图进行区域划分,以度量不同区域相似

度,并对贡献度较高且相似度较大的区域进行迁移,以提高注

意力图标注区域的准确度,避免负迁移带来的不良效果,从而

提升模型的可视化可解释性.本文在可解释性深度学习研究

方面取得了初步进展,未来将致力于突破基于结果论进行解

释的局限性.
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