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摘　要　基于可视化的方式理解深度神经网络能直观地揭示其工作机理,即提供了黑盒模型做出决策的解释,在医疗诊断、自

动驾驶等领域尤其重要.大部分现有工作均基于激活值最大化框架,即选定待观测神经元,通过优化输入值(如隐藏层特征图

谱、原始图片),定性地将待观测神经元产生最大激活值时输入值的改变作为一种解释.然而,这种方法缺乏对深度神经网络深

入的定量分析.文中提出了结构可视化和基于规则可视化两种可视化的元方法.结构可视化从浅至深依层可视化,发现浅层

神经元具有一般性的全局特征,而深层神经元更针对细节特征.基于规则可视化包括交集与差集规则,可以帮助发现共享神经

元与抑制神经元的存在,它们分别学习了不同类别的共有特征与抑制不相关的特征.实验针对代表性卷积网络 VGG 和残差

网络ResNet在ImageNet和微软COCO数据集上进行了分析.通过量化分析发现,ResNet和 VGG均有很高的稀疏性,通过屏

蔽一些低激活值的“噪音”神经元,发现其对深度神经网络分类准确率均没有影响,甚至有一定程度的提高作用.文中通过可视

化和量化分析深度神经网络的隐藏层特征,揭示其内部特征表达,从而为高性能深度神经网络的设计提供指导和借鉴.
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Abstract　Theworkingmechanismofdeepneuralnetworkscanbeintuitivelyuncoveredbyvisualizationtechnique．Visualizing
deepneuralnetworkscanprovidetheinterpretabilityonthedecisionmadebytheblackboxmodel,whichiscriticallyimportantin
manyfields,suchasmedicaldiagnosisandautopilot．CurrentexistingworksaremostlybasedontheactivationmaximizationtechＧ
nique,whichoptimizestheinput,thehiddenfeaturemaportheoriginalimage,inconditiontotheneuronthatwewanttoobＧ
serve．Qualitatively,thechangeintheinputvaluecanbetakenasexplanationwhentheneuronhasreachednearlythemaximum
activationvalue．However,suchmethodlacksthequantitativeanalysisofdeepneuralnetworks．Tofillthisgap,thispaperpropoＧ
sestwometamethods,namely,structurevisualizationandruleＧbasedvisualization．Structurevisualizationworksbyvisualizing
fromtheshallowlayerstothedeeplayers,andfindthatneuronsinshallowlayerslearnglobalcharacteristicswhileneuronsin
deeplayerslearnmorespecificfeatures．TheruleＧbasedvisualizationincludesintersectionanddifferenceselectionrule,anditis
helpfultofindtheexistenceofsharedneuronsandinhibitionneuronsthatlearnsthecommonfeaturesofdifferentcategoriesand
inhibitsunrelatedfeaturesrespectively．Experimentsontworepresentativedeepnetworks,namelytheconvolutionalnetwork
VGGandtheresidualnetworkResNet,byusingImageNetandCOCOdatasets．QuantitativeanalysisshowsthatResNetand
VGGarehighlysparseinrepresentation．Thus,byremovingsomelowactivationＧvalue“noisy”neurons,thenetworkscankeepor
evenimprovetheclassificationaccuracy．ThispaperdiscoverstheLatentrepresentationofdeepneuralnetworksbyvisualizing
andquantitativelyanalyzinghiddenfeatures,thusprovidingguidanceandreferenceforthedesignofhighＧperformancedeepneural
networks．
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１　引言

人工智能经历了３次发展浪潮:２０世纪４０年代到６０年

代的控制论,２０世纪８０年代到９０年代的联结主义,以及

２０１２年以来以深度学习之名迎来的新的热潮.作为人工智

能的一个分支,深度学习在近十年得到了快速的发展.深度



学习模型一直被理解为受生物大脑启发而设计出来的系统.

最初的 MＧP神经元[１]确实是模仿生物大脑神经元设计出来

的模型,但 后 来 诞 生 的 反 向 传 播 算 法 (BackPropagation,

BP)[２]、深层神经网络[３]等是通过数学推导形成的计算模型.

国内研究者也对深度学习模型的发展进行了详细的回顾和

展望[４Ｇ５].

目前,深度神经网络已经发展出了上百种模型和研究分

支.研究者开发出了在手写体识别[６]、图像标注[７]、语义理

解[８]和语音识别[９]等方面表现出色的深度神经网络模型.深

度神经网络成为了完成感知任务的标准模式,其中图像识别

是一大研究热点.在ImageNetLargeScaleVisualRecogniＧ
tionChallenge２０１２(ILSVRC２０１２)[１０]比赛中,AlexNet[１１]创

新性地利用了深度卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
works,CNN),使得图片分类准确度得到了大幅度提升,其

TopＧ５的错误率仅有１６．４％,相对于ILSVRC２０１１的冠军模

型(传统图片分类方法),错误率下降了９％.受 AlexNet深

度 卷 积 神 经 网 络 启 发,ILSVRC２０１４ 比 赛 的 冠 军 模 型

GoogleNet使用１∗１大小的卷积核,并将网络加深为２２层,

但参数量减少到了 AlexNet的１/１２;亚军模型 VGG[１２]通过

加深网络到１９层,并采用统一的３∗３大小的卷积,核使得

TopＧ５的错误率降低至７．３％.而ResNet[１３]通过残差连接结

构,用全局平均池化层代替全连接层,使得网络深度达到了

５０层以上,该网络模型在ILSVRC２０１５比赛中取得了 TOPＧ５
错误率为３．５７％的优异表现,而人眼在上述比赛使用的数据

集上的识别错误率为５．１％.
深度神经网络之所以取得了如此巨大的进步,不仅在于

网络结构的优化,也在于ImageNet等大型数据集的开发,

GPU计算能力的提高,以及优化方法如 Dropout[１４]和 Batch
Normalization[１５]等的提出.深度神经网络在特征提取和建

模等方面相较于浅层模型具有明显的优势,在图像识别、图像

分割等领域取得了显著的性能提升;然而,其内部工作机理的

研究尚不充分,网络结构的优化和超参的调节更多是试探性

的,深度神经网络甚至被当成一个黑匣子.

为了理解深度神经网络的分类决策和表征学习机理,以
便于设计与优化深度神经网络框架,研究者提出了各种可视

化深度神经网络的方法[１６Ｇ２８],受生物神经网络研究启发的激

活值最大化方法[１８]是其中的代表性方法.本文在 Yosinski
等[１６]对ILSVRC２０１２分类竞赛冠军 AlexNet神经网络可视

化的基础上,对分类性能更高、使用更普遍的代表性卷积网络

VGG 和残差网络 ResNet(ILSVRC２０１５分类竞赛冠军)进行

了隐藏层特征的可视化和量化分析.

本文的主要贡献如下:
(１)提出了结构可视化的特征可视化元方法,发现浅层神

经元的特征提取更加具有全局性和一般性,而深层神经元的

特征提取更有针对性与特定性;
(２)提出了基于交集和差集规则的特征可视化元方法,发

现了共享神经元与抑制神经元的存在,它们分别学习了不同

类别的共有特征并抑制不相关的特征,并通过余弦相关距离

计算进一步验证了共用神经元的存在;
(３)通过对 VGGＧ１６与 ResNetＧ５０两个代表性网络进行

量化对比分析发现,它们均具有很高的稀疏性,通过移除低激

活值神经元,使网络更稀疏,但网络的分类准确率没有受到影

响,甚至有一定程度的提高.
本文第２节简介相关工作;第３节对行结构可视化、基于

规则可视化、层级余弦相关距离和去神经元方法进行说明和

算法定义;第４节在所开发的可视化工具软件上进行实验,包
括框架、数据集、实验环境的说明,并对对应算法的可视化和

量化实验结果进行展示与小结;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

为了理解深度神经网络的决策过程并表征学习机理,国
外研究者从可视化角度出发,提出了多种可视化方法.

按可视化对象来分,可视化方法包括可视化卷积核、隐藏

层神经元特征图谱和输入图片可视化３个方向.Zeiler等[１７]

在观察每一层卷积核之后,通过改进过滤器的大小,使得网络

在ImageNet[１０]算例上取得了出色的成绩.Yosinski[１６]开发

出了可视化深度神经网络隐藏层神经元特征图谱的PC端可

视化工具,其支持视频数据输入,但仅简单地提供了隐藏特征

的直接可视化功能.Erhan[１８]则将输入图片像素当作变量,

通过梯度上升的方法修改输入图片像素值,使得指定神经元

激活值变大,从而观察输入图片增强部分对神经元的影响.
以上可视化方法在实践中使用简单,但观察效果一般.随后,

Zeiler[１９]又提出了通过反卷积方法可视化隐藏层神经元特征

图谱.Simonyan[２０]则构建了输入图片和指定神经元对应的

显著图(SaliencyMap),使得能更加清晰地观察输入图片各部

分对指定神经元作用的大小.与显著图相似,Zintgraf[２１]、

Zhou[２２]与Fong[２６]等利用敏感性分析的方法进行可视化.而

Samek[２９]等提出基于热图来可视化并评估深度网络的方法.

按数据量大小来分,可视化方法包括以数据为中心的方

法和以网络为中心的方法.以数据为中心的方法利用一个大

型图片数据集(如ImageNet和微软 CommonObjectsinConＧ
text(COCO)数据集[３０])来进行统计分析,通过展示指定神经

元激活值最大对应的图片来理解隐藏层神经元的学习机理.
以网络为中心的方法,即只具有一个预训练好的网络和少量

图片,通过利用上述各种可视化方法进行直接观察分析.
除此之外,国内外研究者还提出了一些其他的可视化方

法,如降维[２３]、训练可视化隐藏层表征网络[２４]、最大化响应

变量与选择特征之间的互信息[２８]等.特别地,Net２Vec[２５]利

用基于相应卷积核的响应,将语义概念映射成表征向量,从而

探究出与本文相似的共享神经元等结论.更多可视化方法可

参阅文献[２７].

３　可视化相关算法

本节详细叙述所提出的结构可视化、基于规则可视化、层
级余弦相关距离、去低值神经元的算法.常用符号包括:数据

集D,如ImageNet[１０]或微软COCO[３０];网络模型Α,如 VGGＧ
１６或 ResNetＧ５０.‖Α‖表示模型层数,‖Αl‖表示第l层神

经元的个数.Αli代表第l层的第i个神经元,其中l≤‖Α‖,

i≤‖Al‖.α(Αli)表示求激活值运算,具体为计算Αli神经元

特征图谱的平均激活值.x为输入图片,ϕ(x)则是对原始输

入图片进行预处理的函数,该函数的具体运算是将输入图片

的R,G,B３个通道的值分别减去数据集D 全体图片在R,G,

１９１尚骏远,等:基于特征可视化分析深度神经网络的内部表征



B３个通道上的像素平均值.隐藏层神经元特征图谱可视化

方法记为P.

３．１　结构可视化

结构可视化是通过可视化网络的整体结构来观察图片决

策过程的一种方法,由浅至深选择特定神经元展示.高层神

经元与低层神经元相连,低层神经元将决策信息传递给高层

神经元,最终传递至最后一层进行概率预测.

完整的结构可视化过程如算法１所示.

算法１　结构可视化算法

输入:深度神经网络模型 Α,输入图片x,隐藏层神经元特征图谱可视

化方法Ρ,神经元选择方法Τ,步长s,起始层号st,截止层号sp
输出:被选择神经元存放集合Ο

１．x←ϕ(x);//预处理

２．将x输入深度神经网络模型 Α;

３．FORlfromsttospsteps;

４．　Οl←Τ(Αl)//选择第l层特定神经元存放在Οl;

５．ENDFOR;

６．利用可视化方法Ρ层级展示选择的神经元集合Ο.

算法１输入图片x,从网络浅层到深层,选择每一层的特

定神经元(如激活值最大的神经元)进行展示,通过层层可视

化的方法,加深理解神经网络的整体结构和决策过程.

３．２　基于规则可视化

为避免盲目地从每层上百个神经元中随机选择神经元进

行可视化展示,定义如下３个规则.
(１)最大化规则.输入一张图片x,在深度神经网络中产

生神经元激活值,针对第l层选择maxn(Αl)神经元,n代表平

均激活值最大的前n 个神经元,可以理解为平均激活值越大

的神经元对图片x越敏感.
(２)交集规则.输入多张图片,在深度神经网络上分别产

生神经元激活值,对于相同层,使用神经元选择算法T 选出

神经元集合后对其求交集;输出对多张图片均敏感的神经元,

称为共用神经元.
(３)差集规则.输入多张图片,在深度神经网络上分别产

生神经元激活值,针对相同层,使用神经元选择算法T 选出

神经元集合后对其求差集.选出对某图片敏感而对其他图片

不敏感的神经元,称其为差异神经元.

本文设计了上述３种简单的神经元选择规则.通过不同

规则选择带有不同联系关系的神经元(如通过交集规则选出

共用关系神经元),可以进一步研究不同神经元的关系.

交集可视化操作如算法２所示.

算法２　交集可视化算法

输入:深度神经网络模型 Α,输入图片集 X,隐藏层神经元特征图谱可

视化方法Ρ,神经元选择方法 T,指定层l
输出:交集神经元 U

１．初始化 U＝Οx０
l ;

２．FORallxinX/x０;

３．　x←ϕ(x);//预处理

４．　将x输入深度神经网络模型 Α;

５．　Οx
l←Τ(Αx

l)//选择以x为输入的第l层神经元存放在Οx
l;

６．　U←UΟx
l;

７．ENDFOR;

８．利用可视化方法Ρ展示神经元集合 U.

３．３　层级余弦相关距离

层级余弦相关距离从层级维度出发,研究输入不同图片

时的层维度神经元的整体相似度.

完整的层级余弦相关距离计算如算法３所示.

算法３　层级余弦相关距离

输入:深度神经网络模型 Α,指定层l,输入图片x和y
输出:余弦相关距离d

１．x←ϕ(x),y←ϕ(y);

２．将x,y输入深度神经网络模型 Α;

３．计算余弦相关距离;

４．利用α(􀅰)操作求平均激活值;

５．d＝[α(Αx
l０)α(Αx

l１)􀆺α(Αx
ln)]∗[α(Αy

l０)α(Αy
l１)􀆺α(Αy

ln)]
T.

算法３选择余弦相似度作为距离度量标准,同类图片输

入的余弦相似度更大,不同类图片输入的余弦相似度较小.

３．４　去低值神经元算法

去低值神经元算法主要考查网络的鲁棒性,通过观察预

测值变化了解网络的鲁棒性以及表征学习能力,详细如算法

４所示.

算法４　去低值神经元算法

输入:深度神经网络模型 Α,数据集 D,神经元选择方法 T,指定层l
输出:原始准确度p,去神经元后的准确度p′

１．对数据集 D在深度神经网络模型 Α上计算预测准确度p;

２．Α←A－T(Αl)去除选定的神经元;

３．对数据集 D在新深度神经网络模型 Α上计算预测准确度p′;

４．返回p与p′.

算法４对指定网络选择特定层并去除特定百分比神经

元.通过此方法研究网络的鲁棒性,并观察去除神经元后对

整体网络的影响.其中,神经元选择方法T 默认选择此层平

均激活值最小的１０％神经元.

４　实验

本文选 择 在ImageNet[１０]上 有 优 良 性 能 表 现 的 VGGＧ

１６[１２]和 ResNetＧ５０[１３]卷积神经网络作为可视化和特征分析

框架,具体参数设置如 表 １ 所 列.数 据 集 选 取ImageNetＧ

２０１２验证集中５万张图片和微软公司 COCO[３０]训练集中

８万张图片.实验环境为亚马逊云p２xlarge实例,选择亚马

逊专为深度学习提供的ami(amiＧa３b３d４b５).p２xlarge示例

具有４核 CPU,内存６０GB,一个 NvidaＧK８０显卡(１２GB显

存),并 具 有 灵 活 可 扩 展 SSD.本 文 使 用 TensorFlow ＋

Keras[３１]深度学习框架,利用 Keras在ImageNet上预训练的

权重进行实验.

表１　神经网络参数

Table１　Neuralnetworkparameters

神经网络 参数个数 网络大小/MB
VGGＧ１６ １３８３５７５４４ ５２８

ResNetＧ５０ ２５５８３５９２ ９８

４．１　结构可视化

具体选择一张输入图片x,隐藏层神经元特征图谱可视

化方法P 为可视化隐藏层激活值图谱,深度神经网络模型A
为 ResNetＧ５０,步长s为２,起始层号为１０,截止层号为４６.
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ϕ(x)预处理操作为将输入图片x 缩放成２２４∗２２４,将 RGB
转化成BGR排列,并对BGR通道每个像素点减去正则化项,

即减去训练集图片的三通道像素平均值.神经元选择方法T
为选择指定层平均激活值最大的９张特征图谱.

图１对某张输入图片进行了结构化展示.图１(a)展示

了 ResNetＧ５０卷积层输出进入 ReLU激活函数后的隐藏层激

活值图片,其中包含１０,１３,１６,１９,２２,２５,２８,３１,３４,３７,４０,

４３,４６,共１３个激活层(每层选取间隔为２),每层对应的特征

图谱数量和大小分别是:

１)第１０层包含２５６个特征图谱,特征图谱大小为５５∗

５５;

２)第１３,１６,１９,２２层包含５１２个特征图谱,特征图谱大

小为２８∗２８;

３)第２５,２８,３１,３４,３７,４０层包含１０２４个特征图谱,特征

图谱大小为１４∗１４;

４)第４３,４６层包含２０４８个特征图谱,特征图谱大小为

７∗７.

图１(a)中每一列为 ResNet５０采样的１３层中对应平均激

活值最大的９张特征图谱,其比例大小不变,从第一层５５∗

５５大小,到最后一层７∗７大小;图１(b)为随机从图１(a)激活

图片中选择的图片,从上到下每一行分别展示了原图、第１０
层１３号特征图谱放大图、第２２层２２２号特征图谱放大图和

第４６层６８号特征图谱放大图.

(a) (b)

图１　可视化效果图

Fig．１　Visualizationfeatures

通过整体观察,不仅可以发现神经网络在设计上的共识,

即通过池化层减小输入大小,同时增加卷积核数;而且可以看

出在浅层网络层,图片整体结构能够很好地保留,并且图片颜

色反转、轮廓线条凸显,更具备一般特征,而在深层网络层,整

体结构消失,图片表现局部特征,更具有针对性.

AlexNet卷积神经网络具有与LeCun等设计的LeNet[３２]

卷积神经网络非常相似的架构,但是网络的层数更深,每层有

更多的滤波器,并且具有堆叠的卷积层.AlexNet由１１×１１,

５×５,３×３卷积核,最大池化层,Dropout层,ReLU 激活函数

等基本模块组成,在每个卷积层和全连接层之后附加了 ReＧ

LU激活函数.VGG卷积神经网络由１６个卷积层组成,有非

常统一的架构,与 AlexNet类似,只有３×３卷积,但有很多过

滤器.He[１３]提出的残差神经网络(ResNet)引入了具有“跳

过连接”的新颖架构,并具有大批量标准化功能.这种跳过连

接也称为门控单元或门控循环单元,与 RNN 具有很强的相

似性.通过这种技术,ResNet能够训练１５２层的神经网络,

同时仍具有比 VGG更低的复杂度.

神经网络都朝着大而深的方向发展,而深层的网络会带

来更多的参数,增加了计算量,在提高准确率的同时也会增加

时间开销.表２对比了３种卷积神经网络的层数、参数总量、

错误率和识别速度,可以看出:相较于 AlexNet,VGGＧ１６增加

了成倍的参数量,而 ResNetＧ５０却大幅减少了参数量;VGGＧ

１６和 ResNetＧ５０的错误率远低于 AlexNet卷积神经网络;随

着神经网络深度与参数量的增加,神经网络识别速度会减慢,

但是 VGGＧ１６卷积神经网络和 ResNetＧ５０卷积神经网络由于

对结构进行了优化,因此错误率大幅下降.

表２　AlexNet,VGGＧ１６,ResNetＧ５０的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofAlexNet,VGGＧ１６and

ResNetＧ５０

卷积神经网络 层数
参数

总量/M
Top１
错误率

Top５
错误率

识别

速度/ms

AlexNet ８ ６１．０ ４２．９０ １９．８０ １４．５６

VGGＧ１６ １６ １３８．０ ２７．００ ８．８０ １２８．６２

ResNetＧ５０ ５０ ２５．５ ２４．０１ ７．０２ １０３．５８

本文进一步可视化深层神经元的特征图谱.将８万张来

自２０１４年微软COCO训练集的图片输入 VGGＧ１６卷积神经

网络,对每一层每一特征图谱求取平均激活值,并对每一层每

个特征图谱保留使平均激活值最大的９张原始图片和激活值

图片,结果发现了共用神经元、抑制神经元和特征细分神经元

等有趣的现象.

图２所示为 VGGＧ１６Conv５_３卷积层中的第７１个特征

图谱单元.图２(a)为平均激活值最大的９张原始图片;图

２(b)为这９张原始图片对应的特征图谱,仅有对应耳朵位置

的像素处于明亮状态,可以看出此特征图谱单一地识别了长

耳朵这一特征,即不同分类图片共用该神经元来识别长耳朵

这一特征.

图３所示为 VGGＧ１６Conv５_２的第１１个特征图谱单元.

此特征图谱对应的预测结果均与人脸无关,如图３(a)第二行

第三列预测结果为西装,第三行第二列预测结果前３为西兰

花、黄瓜、榴莲.虽然图３(a)图片中具有人脸或貌似人脸的

物体,但右侧特征图谱将对应特征进行了剔除(全黑),使得其
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最终的分类结果排除了人脸的预测特征.具有上述抑制与分

类标签不相关特征行为的神经元被称为抑制神经元.

(a) (b)

图２　７１号神经元 Top９激活图

Fig．２　Top９activationfeaturemapofNo．７１neuron

(a) (b)

图３　１０号神经元的 Top９激活图

Fig．３　Top９activationfeaturemapofNo．１０thneuron

从 Yosinski等的可视化研究[１６]可以看出,AlexNet的神

经元没有区分人脸和动物脸(如狮子).而 VGG在以上实验

中都能区别出多个特征,这从侧面反映了 VGG 的特征区分

度更强,从而有更好的分类能力.

４．２　基于规则的可视化

具体选择规则关键字为交集,深度神经网络模型 A 为

VGGＧ１６,输入图片集X 为一种猫和一种狗的两张图片,隐藏

层神经元特征图谱可视化方法P 为可视化隐藏层激活值图

谱和对应在微软 COCO 数据集中使其激活值最大的原始图

片,神经元选择方法T 为基于规则中的最大化算法,指定层l
为最后一层卷积层.

实验表明,当针对相似类别的图片进行分类时,网络模型

中确实存在一些共用神经元.如图４所示,在选定的猫和狗

对应前９个最大平均激活值的神经元中,有３个是相同神经

元,而从原始图片来看,这３个神经元确实选定了部分猫和部

分狗;从激活图片来看,也确实识别了猫和狗的面部特征.

４．３　层级余弦相关距离的计算

具体选择深度神经网络模型 A 为 VGGＧ１６,指定层l为

最后一层卷积层(‖Αl‖＝５１２),输入图片为从ImageNetＧ

２０１２验证集为１０００个类中随机选取的１２个类图片.将１２
个类图片输入深度神经网络模型A,最后一个卷积层将产生

１２个５１２维激活值向量,对其求相关余弦距离.

(a) (b)

图４　猫、狗的７１,２７４,４４６共用神经元激活图

Fig．４　No．７１,No．２７４andNo．４４６neuronsshowthattheyshare

somecommonfeaturesofcatsanddogs

如表３所列,针对选取的１２个类,每行作为一个单独研

究对象,黑体标出最大值(行),斜体标出最小值(行).第一行

的瑞士山狗,最大值为 ０．６９,对应彭布罗克犬;最 小 值 为

０．２６,对应教堂.倒数第三行监狱,最大值为０．６３,对应教

堂;最小值为０．２６,对应瑞士山狗.

表３　１２个类的余弦相关距离

Table３　Cosinecorrelationdistancesamong１２categories

瑞士山狗 手提包 蛇 教堂 贝壳 皮背龟 胸甲 锁子甲 彭布罗克 监狱 哑铃 黑天鹅

瑞士山狗 １ ０．３１ ０．３４ ０．２６ ０．４０ ０．４２ ０．３９ ０．２７ ０．６９ ０．２６ ０．３７ ０．４３
手提包 ０．３１ １ ０．５４ ０．４３ ０．５９ ０．５４ ０．６８ ０．５７ ０．４５ ０．４４ ０．６１ ０．４２

蛇 ０．３４ ０．５４ １ ０．３８ ０．８２ ０．６８ ０．６５ ０．５０ ０．４７ ０．３６ ０．５２ ０．５１
教堂 ０．２６ ０．４３ ０．３８ １ ０．３９ ０．４１ ０．５９ ０．３６ ０．３３ ０．６３ ０．４６ ０．３２
贝壳 ０．４０ ０．５９ ０．８２ ０．３９ １ ０．６９ ０．６６ ０．５０ ０．５３ ０．３７ ０．５２ ０．４９

皮背龟 ０．４２ ０．５４ ０．６８ ０．４１ ０．６９ １ ０．６６ ０．５２ ０．４７ ０．３９ ０．５５ ０．６２
胸甲 ０．３９ ０．６８ ０．６５ ０．５９ ０．６６ ０．６６ １ ０．５４ ０．４８ ０．５８ ０．７０ ０．５１

锁子甲 ０．２７ ０．５７ ０．５ ０．３６ ０．５０ ０．５２ ０．５４ １ ０．３６ ０．３５ ０．４６ ０．４６
彭布罗克 ０．６９ ０．４５ ０．４７ ０．３３ ０．５３ ０．４７ ０．４８ ０．３６ １ ０．３４ ０．４９ ０．４３

监狱 ０．２６ ０．４４ ０．３６ ０．６３ ０．３７ ０．３９ ０．５８ ０．３５ ０．３４ １ ０．５３ ０．３２
哑铃 ０．３７ ０．６１ ０．５２ ０．４６ ０．５２ ０．５５ ０．７０ ０．４６ ０．４９ ０．５３ １ ０．４５

黑天鹅 ０．４３ ０．４２ ０．５１ ０．３２ ０．４９ ０．６２ ０．５１ ０．４６ ０．４３ ０．３２ ０．４５ １
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　　通过 VGGＧ１６卷积神经网络最后一层求取平均激活值向

量,并进行余弦距离相关分析,可得结论:平均激活值这一统

计量具有一定的依据;深层神经单元具有共用特性,针对相似

类事物,存在许多共用神经元参与识别工作.

４．４　去低值神经元

具体的去低值神经元实验的深度神经网络模型 A 为

VGGＧ１６和 ResNetＧ５０,数据集D 为ImageNetＧ２０１２验证集的

５万张图片,指定层l均为最后一层卷积层.神经元选择方法

T 则多种多样,考虑如下两种选择方法.

全局去单体低值神经元:对于每张图片,在指定层l,将

指定数量的激活值最小的神经元进行在线去除和预测.

全局去全体低值神经元:预先在数据集上计算全体图片

在指定层l产生的平均激活向量,对其进行排序,将全体图片

中指定数量的激活值最小的神经元进行离线去除和预测.

４．４．１　全局去单体低值神经元

在相同数据 集 上,针 对 一 张 图 片,分 别 计 算 VGGＧ１６,

ResNetＧ５０两种网络的最后一个卷积层上每个特征图谱的平

均激活值,并对 ２０％ 的低激活值特征图谱进行归零 操 作

(VGGＧ１６为 １００ 张特征图谱,ResNetＧ５０ 为 ４００ 张 特 征 图

谱),使得低激活值特征图谱对图片分类预测的贡献变为０.

记录图片分类预测的精确度,如表４所列.

表４　全局去单体低值神经元的 Top１、Top５分类准确度

Table４　ClassificationaccuracycomparisonofTop１andTop５for

lowＧvaluedneuronremovaloperationonsingleimage

预测结果 VGGＧ１６ ResNetＧ５０
TOP１p ０．６４２７４ ０．６７６９２
TOP１p′ ０．６４２８４ ０．６８１０２
TOP５p ０．８５５９２ ０．８７４９４
TOP５p′ ０．８５５８６ ０．８８２９６

其中,p为原始预测准确度,p′为去神经元预测准确度.

结果表明,全局去单体低值神经元对 VGGＧ１６预测结果的准

确度基本持平,而对 ResNetＧ５０预测结果的准确度有一定提

升.可见,对于特定个体的预测,单层激活单元中只有少量的

关键部分具有贡献,存在可称为干扰(噪音、冗余)的特征图

谱,对网络模型的预测准确度造成削弱效应.

４．４．２　全局去全体低值神经元

在相同数据集上,分别计算两个网络最后一层的全局平

均激活值(具有１个５１２维向量和１个２０４８维向量),分别对

其元素值进行升序排列后将最低的５０和２００张特征图谱进

行归零操作(５０和２００的选取为试探值),使得全局激活值特

征图谱对预测的贡献变为０,相当于精简了网络结构.记录

预测精确度,如表５所列.

表５　全局去全体低值神经元的 Top１、Top５分类准确度

Table５　ClassificationaccuracycomparisonofTop１andTop５for

lowＧvaluedneuronremovaloperationonallimages

预测结果 VGGＧ１６ ResNetＧ５０

TOP１p ０．６４２７４ ０．６７６９２

TOP１p′ ０．６０７２４ ０．６７７３０

TOP５p ０．８５５９２ ０．８７４９４

TOP５p′ ０．８３２３０ ０．８８００８

　　结果表明,全局去全体低值神经元对 VGGＧ１６卷积神经

网络和 ResNetＧ５０卷积神经网络有着不同的结果.VGGＧ１６
卷积神经网络在去掉全局全体低值５０个激活特征图后,预测

精确度明显降低;ResNetＧ５０卷积神经网络的精确度有少许

提高,但没有前实验提高得明显,说明 ResNetＧ５０卷积神经网

络结构的稀疏性更高.

４．５　稀疏性可视化实验

对于卷积神经网络 VGGＧ１６与 ResNetＧ５０,将ImageNetＧ

２０１２验证集的５万张图片输入网络后,对最后一层卷积层的

每个神经元求平均激活值.VGGＧ１６卷积神经网络最后一层

的维度为５１２,ResNetＧ５０卷积神经网络最后一层的维度为

２０４８,故分别得到１０００个５１２维平均激活值向量和１０００个

２０４８维平均激活值向量.

随机选取ID为２８４,１５１,３１０,对应类别为SiameseCat,

ChihuahuaDog,Ant的图片进行直方图分析,结果如图５、图

６所示.可以发现,对于每一类,激活值小的值占比很大,说

明激活特征有很大的稀疏性.

图５　ResNetＧ５０最后一个卷积层的激活值分布(电子版本效果最佳)

Fig．５　Activationvaluedistributionofthelastconvolutional

layerinResNetＧ５０(betterviewinelectronicversion)

图６　VGGＧ１６最后一个卷积层的激活值分布(电子版本效果最佳)

Fig．６　Activationvaluedistributionofthelastconvolutional

layerinVGGＧ１６(betterviewinelectronicversion)

４．６　VGGＧ１６神经元特征图谱随机扰动实验

本小节对 VGGＧ１６卷积神经网络在受到数据扰动时的特

征获取程度进行实验.在 MicrosoftCOCO数据集[２２]的验证

集里随机抽取了动物与人脸各９张图像,并对这些图像加入

方差为０．０１的零均值高斯白噪声.如图７所示,在 VGGＧ１６

Conv５_３卷积层中的第７１个特征图谱单元及 Conv５_２的第

１１个特征图谱的可视化中观察到数据扰动对 VGGＧ１６的神

经元特征提取的影响不大,体现出了 VGGＧ１６具有一定的鲁

棒性.
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第一列为始图片,第二列为 VGGＧ１６Conv５_３卷积层中的第７１个特征图

谱单元,第三列为原始图片加入 N(０,０．０１)的高斯白噪声后对应的特征

图谱单元;第四－第六列分别为原始图片、Conv５_２的第１１个特征图谱

单元、注入 N(０,０．０１)的高斯白噪声后的对应特征图谱单元

图７　MicrosoftCOCO的随机扰动对比

Fig．７　RandomperturbationcomparisonofimagesinMicrosoft

COCOdataset

结束语　本文在相关研究者对 AlexNet的深度可视化研

究的基础上,针对 VGGＧ１６和 ResNetＧ５０两个性能更高且使

用更普遍的卷积神经网络进行了可视化分析和进一步的特征

统计分析.主要贡献在于:

(１)设计并实现了结构可视化和基于规则可视化两种可

视化的元方法,发现和验证了特征共用神经元、抑制神经元等

不同类型神经元的存在.这两种算法有规范的可视化流程,

具有较强的灵活性,揭示了浅层网络和深层网络的学习特征.

浅层网络层图片整体结构得到较好的保留,并且图片颜色反

转、轮廓线条凸显;而深层网络层的整体结构消失,图片表现

局部特征.基于规则可视化中的交集规则实验展示了神经元

针对相似类的表现,验证了共用神经元和抑制神经元的存在.

(２)基于特征统计和去低值神经元进一步理解深度神经

表征,提出了层级余弦可视化和去神经元算法.前者从特征

统计角度量化证实了:平均激活值这一统计量具有一定的依

据,深层神经单元具有共用特性,针对相似类事物,存在许多

共用神经元参与识别工作.通过对比实验,观察到去低值神

经元网络具有较强的稀疏性.比较两个网络的稀疏性,通过

预测值的变化(ResNetＧ５０在ImageNetＧ２０１２验证集上的分类

准确度提高了０．７％左右,VGGＧ１６分类准确度基本不变)进

一步说明 ResNetＧ５０有更强的稀疏性,表明其具有更强的表

征学习能力.同时,对 VGGＧ１６进行数据扰动,比较了原始图

像特征图谱和噪声图像特征图谱,发现 VGGＧ１６也具有一定

的鲁棒性.

今后工作可以从两方面展开:１)利用结构可视化与基于

规则的可视化方法在新型网络上进行可视化研究;２)利用共

享神经元与低激活值神经元的特征设计网络压缩算法.
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