
第４４卷　第６Ａ期
２０１７年６月

计 算 机 科 学
ＣＯＭＰＵＴＥＲ　ＳＣＩＥＮＣＥ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．６Ａ
Ｊｕｎｅ　２０１７

本文受国家自然科学基金（６１２７２３３８）资助。

俞海宝（１９９４－），男，主要研究方向为数字图像处理，Ｅ－ｍａｉｌ：ｙｕｈｂ３＠ｍａｉｌ２．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ；沈　琦　女，副研究员，主要研究方向为统计模式

识别、数字图像处理；冯国灿　男，教授，主要研究方向为模式识别和图像处理。

在反卷积网络中引入数值解可视化卷积神经网络
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摘　要　经典的反卷积可视化模型通过反池化、反激活、反卷积将特征图像还原至原图像空间，可视化网络节点从输
入图像学习到的特征，有助于探究卷积神经网络运行良好的机制，但是由于采用近似处理，还原特征不明显。本研究
引入数值求解方法来代替原模型中直接用卷积核的反转近似反卷积核的方法。先构造数据集：随机生成大小、形状、

位置不一的结构简单、角点特征明显的三角形和矩形，用于组成层次结构逐渐复杂的数据集，并利用该数据集测试模
型的可视化效果。实验表明，改进后的可视化模型提取的特征更明显，引入的噪音更少，可以更为精确地将激活网络
节点从原图像学习的特征可视化。在更大的数据库上进行实验来验证结果，并利用这种结果进一步探究准确率与网
络结构之间存在何种关系。
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　　ＣＮＮ是实现深度学习的主要模型，由传统的人工神经网
络发展而来，主要由卷积层（Ｃ）与下采样层（Ｓ）交替重复出现
来构建网络结构，其中卷积层用来提取输入数据的局部特征，

下采样层用来对其上一层提取的数据进行缩放映射，以减少
训练数据量［１］，并采用ＢＰ来训练网络［２］。在２０１２年的Ｉｍａ－
ｇｅＮｅｔ大赛上，Ｈｉｎｔｏｎ的研究小组采用基于ＣＮＮ的深度学习
并以超过第二名１０％的准确率赢得了比赛，利用深度学习在

ＬＷＦ库上的人脸识别准确率也达到了９９．４７％［３］。深度学
习在计算机视觉领域引发了巨大的震动。同时在工业界，谷
歌和百度都发布了新的基于图像内容的搜索引擎，它将 Ｈｉｎ－
ｔｏｎ在ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛中用到的深度学习模型应用在各自的
数据上，发现图像搜索的准确率得到了大幅度的提高［４］。目

前，ＣＮＮ在行人检测［５］和人脸识别［６］等领域得到了广泛应
用。ＣＮＮ虽然在图像处理领域已经取得了巨大的成功，但其
机制目前尚不明确，具体表现为以下３点：１）Ｎｇｕｙｅｎ［７］的研
究指出，通过对原始图像添加人为的微小扰动，可以使得深度
学习模型将人眼看起来没有区别的图像进行误判，这样人为

构造的对抗样本可以“骗过”网络，引发了对深度学习的信任
危机［８］；２）目前发表的、达到相当精度的深度学习网络的层数

往往达到了上百层甚至更深［４］，模型训练随着层数的增加而
变得异常繁琐，且整个调参过程需要相当丰富的经验［９］，实际
上尚未有理论证明分类的准确率会随着深度的增加而增加；

３）训练庞大的神经网络往往需要大量的样本，这使得深度学
习无法胜任小样本学习任务。本质上来说，上述这些问题的
解决都建立在对深度学习的机理进行探究的基础上。探索深
度学习的机制是为了利用训练样本确定一个不冗余且稳定的

深度学习网络，一种方案是直接对深度网络进行数学机理的
探究［１］，但是这个方法相对复杂并且还存在一些局限性；另一
种相对直观的解决方案就是将网络节点可视化，通过对深度
学习网络节点进行可视化来理解该节点所对应的特征，从而
帮助探究ＣＮＮ运行机理，最终实现对深度网络结构和内部
参数调整的指导。

网络节点可视化最基本的模型是纽约大学Ｚｅｉｌｅｒ所提出
的［１０－１１］。在该模型中，Ｚｅｉｌｅｒ利用反卷积网络通过信号对某



个特征图像向后传播，经过反池化、反激活、反卷积，最终还原
至原图像空间。但是由于Ｚｅｉｌｅｒ的反卷积可视化模型中反卷
积核是用卷积核的反转近似得到的，这种模糊复原在通过ａｖ－
ｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ层后会引入大量无关信息，因此可视化效果并
不理想。本文在Ｚｅｉｌｅｒ模型基础上，用数值求解的方法来替
代原模型反卷积过程中用原卷积核近似复原，实验结果表明，

本方法可视化后更利于直观理解提取的特征，且引入的噪音
更少。

此外，本研究进一步利用改进的可视化工具进一步探究

ＣＮＮ的分级学习机制。ＣＮＮ取得良好的效果被认为是由于
该方法是按照人脑分级学习机制提取特征的［１２］。针对此理
论，本文针对性地构造了具有层次结构的三角形和矩形等具
有结构简单、角点特征明显等性质的图形数据集，并利用该数
据集和改进的可视化工具，通过实验结果观察到准确率高的

ＣＮＮ的确逐层提取特征，符合分层学习机制，这对我们利用
图像集的层次属性调整网络结构构造具有一定的启发指导作

用。

１　相关工作

窥探卷积神经网络内部机理，需要理解网络节点如何学

习特征。一种是直接显示特征图像，如图１（ｂ）所示，但是该
方法无法判断节点从输入图像学习何种特征。另一种是利用
信号向后传播的反卷积网络将特征图像还原到原图像空间，

如图１（ｃ）所示，可直观理解节点学习的特征。

（ａ）输入图像

　
　

（ｂ）某节点对应

的特征图像
　

（ｃ）节点从原图像

学习的特征［３］

图１

１．１　反卷积网络
将特征图像还原到原图像空间采用的方法是反卷积网

络。经典的反卷积网络模型类似于自编码，利用卷积神经网
络无监督地从数据中学习高层次特征［１０］。该模型的工作原
理为：给定输入图像和随机初始化的卷积神经网络，将指定层
的特征图像向后传播到输入层，得到重构图像ｘ～。如对于第
一层的特征图像，求反卷积核和相应的特征图像ｚ～，得到重构
图像：

ｘ～＝∑
ｎ１

ｉ＝１
ｚ～ｉｆ１ｉ

其中，ｆ１ｉ 指第一层的第ｉ个反卷积核，得到其与输入图像ｘ
误差尽可能小并保持特征图像的稀疏，即有：

ａｒｇ　ｍｉｎ
ｆ１ｉ

‖ｘ－ｘ
～
‖２２＋∑

ｎ１

ｉ＝１
‖ｚ
～
ｉ‖１ （１）

然后利用分步迭代的方法求解式（１）中的反卷积滤波器
和特征图像。同理对每一层特征图像做同样的处理，便可逐
层得到从原图像集中学习到的特征。Ｚｅｉｌｅｒ通过反卷积网络
无监督学习到的特征图可以用来表达原图［１３］。

１．２　反卷积可视化模型
在反卷积网络的基础上，对训练好的ＣＮＮ，利用水平、垂

直翻转后的卷积核作为反卷积核，可通过反池化、反激活、反

卷积等方法将特征图像还原映射到原图像空间［１４］，可视化每
个节点从输入图像学习到的特征（池化用的是 ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ，

激活函数为ｒｅｌｕ函数），如图２所示。其中反池化是指输入图
像前向传播经过 ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ时，记录最大像素值的位置，还
原时将像素值赋给记录位置处，其余位置像素置为零；反激活
依然采用ｒｅｌｕ函数；反卷积是用卷积核水平垂直旋转近似作
为反卷积核。

图２　Ｚｅｉｌｅｒ反卷积可视化模型

其中反卷积操作（ＤｅＣｏｎｖ）如下：

由于ＣＮＮ反向传播训练时，预测类标与原类标间的误

差函数Ｅ在ｐ 处的偏导为：Ｅ／ｐ＝∑
２

ｊ＝１
（Ｅ／ｚｌｊ）ｒｏｔ１８０

（ｆｉ，ｊ），因此如图３所示，反卷积操作时Ｚｅｉｌｅｒ直接将ｚ与滤

波器的转置作卷积，即有ｐｉ′＝∑
２

ｊ＝１
ｚｊｆｌｉｐｌｒ（ｆｌｉｐｕｄ（ｆｉ，ｊ））。

图３　卷积层示意图

重复以上操作，直至将特征图像还原至原图像空间，就得
到了每个节点从原图像学习的特征的直观理解。Ｌｅ　Ｃｕｎ等
将这种方法广泛应用于探究机理，并用其来指导改善网络的
结构，在ＩｍａｇｅＮｅｔ大赛上取得了很好的效果。Ｊａｓｏｎ利用最
大激活原理和正则优化的方法，给定图像和图像通过某个节
点后的特征图像，直接求出给定图像与该特征图像关系最大
的部分，从而将该节点对应的滤波器映射到原图像空间中，显
示结果即该节点从原图像中学习到的特征［１５］。两种方法都
可以将某节点从原图像学习到的特征可视化出来。

Ｚｅｉｌｅｒ反卷积方法因简单高效而被广泛应用，但是在反
卷积操作（Ｄｅｃｏｎｖ）过程中采取近似处理信号失真严重，导致
可视化特征难以理解，故本文在此过程采用数值解精确还原，

减少了不必要的噪声，还原结果更精确，可视化特征更明显。

２　基于数值求解的反卷积可视化

ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ和ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ是两种常见的池化方
法［１６］。ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ更多地保留了背景信息，当采用ａｖｅｒａ－

７４１第６Ａ期 俞海宝，等：在反卷积网络中引入数值解可视化卷积神经网络



ｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ时，Ｚｅｉｌｅｒ反卷积可视化会引入大量无关信息。本
文基于Ｚｅｉｌｅｒ反卷积可视化模型，利用数值求解替代原模型中
水平垂直翻转原卷积核近似复原原图像，可针对ａｖｅｒａ－

ｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ的图像提取到更为明显的特征。

ＵｎＰｏｏｌｉｎｇ：如网络中池化采用的是ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ，激
活函数依然是ｒｅｌｕ函数，其中反池化（ＵｎＰｏｏｌｉｎｇ）过程如图４
所示，ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ是取邻域均值作为下一层的输入，Ｕｎ－
Ｐｏｏｌｉｎｇ则直接将像素值复制到所在邻域。

图４　ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ与ＵｎＰｏｏｌｉｎｇ

ＤｅＣｏｎｖ：主要求解输入图像中的哪一部分激活了特征图
像，即将ｚ信号还原至输入层。以图３的卷积层为例，求解输
入层的ｐ′，使得卷积后与ｚ的误差尽可能小，即ｚ被该部分激
活。求解公式如下：

ｍｉｎ‖∑
３

ｉ＝１
ｐ′ｆｉ，ｊ－ｚｊ‖２２

另，ｐ′需与原输入图像ｐ保持相关性和稀疏性，故求解如
下：

ｍｉｎ　Ｅ＝１２‖∑
３

ｉ＝１
ｐｉ′ｆｉ，ｊ－ｚｊ′‖２２＋

λ
２∑

３

ｉ＝１
‖ｐｉ′－ｐｉ‖２２＋

β
２∑

３

ｉ＝１
‖ｐｉ′‖２２ （２）

利用梯度下降法求解式（２），即：

ｐ′←ｐ′－α＊Ｅ（ｐ′）／ｐ′ （３）

其中，α为迭代步长，且

Ｅ
ｐｋ′＝ ∑

Ｋｌ－１

ｉ＝１
（ｐｉ′ｋｉ，ｊ－ｚｊ′）ｒｏｔ１８０°（ｋｋ，ｊ）＋λ２

（ｐｋ′－

ａｋ）＋β２ｐｋ′
（４）

若此时希望将整层的ｚ还原到下采样层，则需求解：

ｍｉｎ　Ｅ＝１２∑
２

ｊ＝１
‖∑

３

ｉ＝１
ｐｉ′ｆｉ，ｊ－ｚｊ‖２２＋

λ
２∑

３

ｉ＝１
‖ｐｉ′－ａｉ‖２２＋

β
２∑

３

ｉ＝１
‖ｐｉ′‖２２ （５）

对其求偏导得到

Ｅ
ｐｋ′＝∑

２

ｊ＝１
（∑
３

ｉ＝１
ｐｉ′ｋｉ，ｊ－ｚｊ）ｒｏｔ１８０°（ｋｋ，ｊ）＋

λ
２
（ｐｋ′－ａｋ）＋β２ｐｋ′

（６）

通过数值来求解输入图像中的哪一部分激活了特征图

像，而不是直接利用原卷积核的反转近似处理，这便是本文提
出的模型与原模型的不同之处。

基于数值求解的反卷积可视化算法的步骤如算法１所
示。

算法１　基于数值求解的反卷积可视化算法
将图像ｘ输入训练好的卷积神经网络ＣＮＮ，可视化第ｌ层第ｊ个特征

图像。

Ｒｅｑｕｉｒｅ：正则项权重参数λ和β、步长α

　ｓｔｅｐ１　对当前特征图像进行处理

　　１．利用ＵｎＰｏｏｌｉｎｇ将特征图像还原到卷积层

　　２．利用Ｄｅｃｏｎｖ中式（２）－式（４）求解ｐ′，将信号还原到Ｐｏｏｌｉｎｇ层

　ｓｔｅｐ２　从第ｌ－１层逐层向后复原信号

　　１．ｉｆ当前层是下采样层

　　２．　ｆｏｒ　ｉ＝１：ｏｕｔｐｕｔｍａｐｓ上一层的节点数

　　３．　　利用ＵｎＰｏｏｌｉｎｇ将特征图像还原到卷积层

　　４．ｅｌｓｅ　ｉｆ当前层ｌａｙｅｒｓ＝ｌ－１并且第ｌ层是下采样层

　　５．　　利用ＵｎＲｅｃｔｉｆｉｅｄ将特征图像还原到ｚｊ
　　６．　　利用Ｄｅｃｏｎｖ中式（２）、式（５）求解ｐ′

　　７．　ｅｌｓｅ

　　８．　　利用ＵｎＲｅｃｔｉｆｉｅｄ将特征图像还原到ｚｊ
　　９．　利用式（２）、式（６）求解ｐ′

　ｓｔｅｐ３　最后得到的ｐ′，即特征图像ｚ利用数值求解可视化后的复

原图像。显示该特征图像和可视化后的复原图像，并进行

相互比较

３　实验效果及机理探究

３．１　数据集介绍
基础数据集：三角形和矩形结构简单、特征明显，随机生

成５０００个大小、形状、位置、旋转方向不一的三角形和矩形的

２８×２８维图像，部分图像如图５所示。

图５　基础数据集

数据集１：用于比较模型可视化效果。随机从基础数据
集中选取２０００个样本组成训练图像，选取１０００个样本组成
测试图像，依形状分为三角形和矩形两类。

数据集２：用来探究ＣＮＮ分级学习机制。随机从基础数
据集中选取４个训练图像组成大小为５６＊５６的图像，其中训
练图像２０００个，测试图像１０００个。依据不同位置选取的图
像形状的不同，将类标分为２４＝１６类，部分图像如图６所示。

相比于数据集１，数据２具有更高的层次结构。

图６　从数据集２中随机选取４幅图像

３．２　实验效果
随机从数据集１（见图５）中选取某个图像作为输入图像，

好的反卷积可视化结果图像应与原输入图像保持相关性，并
且引入的噪声少、特征明显。

利用数据集１训练结构为｛３，４｝（即第一层３个节点、第
二层４个节点）的ＣＮＮ，训练次数为５０次。从数据集１中随
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机选取一个矩形图像，如图７（ａ）所示，分别用Ｚｅｉｌｅｒ的模型和
改进的数值求解模型可视化第二层特征图像，如图７（ｂ）所
示，得到的结果如图８所示。

（ａ）随机选取的矩形图像 （ｂ）第二层的特征图像

图７

（ａ）改进模型的可视化效果 （ｂ）经典模型的可视化结果

图８

从图７、图８可以看出，针对ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ的ＣＮＮ，经
典模型因采取近似处理引入了大量噪声，改进模型可视化后
与原图像相关度高，且显示的边角特征明显。

改进模型在Ｄｅｃｏｎｖ过程中采用精确的数值求解，因此效
率较Ｚｅｉｌｅｒ模型低，但仍在可接受的范围。表１列出了两种
模型针对不同ＣＮＮ结构可视化的效率。

表１　可视化效率的比较

模型结构 Ｚｅｉｌｅｒ模型所需时间／ｓ 改进模型所需时间／ｓ
两层｛５，６｝ １．９　 １３．０
三层｛５，６，６｝ ２．９　 ５７．８

３．３　探究ＣＮＮ分级提取图像特征
本节利用改进的模型进行探究性实验。ＣＮＮ被认为是

模仿人脑学习机制，从低层次到高层次分级提取图像特
征［１７］，因而产生了很好的分类效果。针对此理论，本节利用

具有层次结构的数据集２和上一节中提出的改进的可视化工
具来探究分类准确率高的ＣＮＮ与分级学习之间的关系。

按照分级学习理论，利用数据集２训练出的网络，低层次
节点学习三角形和四边形的边角特征，高层次节点学习某个
三角形或者四边形等部分整体特征，对其他部分没有反应。

按照这种思想，在数据集２上设计如下实验。

首先选取比３．２节中结构大的网络｛６，７，６｝进行训练，训
练结果如表２所列，训练准确率达到９７．５％。随机将某个测
试图像（见图９，该测试图像含有两个四边形和两个三角形）。

输入到网络，并得到各层的特征图像。

表２　３个不同结构的ＣＮＮ结构训练１００次的准确率和所需时间

结构 准确率／％ 所需时间／ｓ
｛６，７，６｝ ９７．５　 １６８２
｛４，３，４｝ ９５．５　 ７８８
｛２，３｝ ６８．２　 ４１２

图９　从数据集２中随机选取的输入图像

图１０为第一层４个特征图像的可视化结果，结果显示，

该层节点学习三角形和四边形的边角特征；图１１为第三层６
个特征图像的可视化结果，结果显示该层节点只学习某个三
角形或者四边形，其余部分影响较小。由此可见，这个ＣＮＮ
是分级从原图像提取特征。

图１０　第一层６个节点对应的特征图像的可视化结果

图１１　第三层６个节点对应的特征图像的可视化结果

上述结构中某些节点没有学习特征或互相重叠，于是将

ＣＮＮ结构精简为｛４，３，４｝，准确率为９０．９％。第二层和第三
层可视化后的结果如图１２和图１３所示。

图１２　第一层４个特征图像的可视结果

图１３　第三层４个特征图像的可视化结果

图１２左下和右上对应的节点很明显只被边角激活，图

１３中左下和右下可视化后也只有某部分很明显，由此可见该

网络也是按照分级学习提取特征。

进一步将网络精简为｛２，３｝。表２显示，在该结构下，利

用相同的数据集训练的网络准确率大幅下降到６８％，而相应

地，选择相同的测试图像，结果显示低层次未有效学习三角形

和四边形的边角特征，高层次节点被多个三角形和四边形影

响。相比于其他网络结构，该结构网络未从局部到整体学习

图像的特征。
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由上述实验可知，准确率高的ＣＮＮ按照图像属性分级
学习特征，我们可以利用可视化工具寻找准确率高且结构小
的网络，以保证训练的效率。

将这个结论推广到其它图像集，如要进行人脸识别时，则
可以根据人脸图像的结构层次设计我们想要的准确率高且结

构小的网络。

结束语　本文的贡献主要在：首先对国内外ＣＮＮ反卷
积可视化研究进行了总结梳理，其次利用数值求解改进了经
典反卷积可视化模型，并构造了具有不同结构层次的数据集
来探究准确率高的ＣＮＮ与分级学习的关系。实验结果表
明，准确率高的网络按照分级提取特征。针对这种结果，可以
进一步在更大的数据库上进行试验探究来验证结果，并利用
这种结果，进一步探究准确率高与网络结构之间存在的关系。
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