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摘　要　近年来,由于人工智能在各领域的普及,研究神经网络的可解释方法及理解神经网络的运作机理已经成为一个愈发重

要的话题.作为神经网络解释性方法的一个分支,网络的路径可解释性受到了越来越多的关注.文中特别探讨了关键数据路

由路径(CriticalDataRoutingPath,CDRP)这一面向网络路径的可解释方法.首先,通过 ScoreＧCAM(ScoreＧClassActivation

Map)方法分析了 CDRP在输入域上的路径可视化归因,指出 CDRP方法在语义层面的潜在缺陷.然后,提出了一种语义引导

的ScoreＧCDRP方法,从方法机理上提升了 CDRP与原始神经网络的语义一致性.最后,通过实验从路径热力图可视化以及相

应的预测与定位精度等角度验证了ScoreＧCDRP方法相较于 CDRP的合理性、有效性和鲁棒性.
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Abstract　Inrecentyears,withthepopularityofartificialintelligenceinvariousfields,ithasbecomeanincreasinglyimportant

topictostudytheinterpretablemethodsofneuralnetworksandunderstandtheirrunningprinciples．AsasubfieldofneuralnetＧ

workinterpretabilitymethods,theinterpretabilityofnetworkpathwaysgarnersincreasingattention．ThispaperparticularlyfocuＧ

sesonthecriticaldataroutingpath(CDRP),aninterpretablemethodfornetworkpathways．Firstly,theroutingpathvisualization

attributionofCDRPintheinputdomainisanalyzedbyuseofthescoreＧclassactivationmap(ScoreＧCAM)method,pointingout

theinherentdefectsoftheCDRPapproachintermsofsemantics．ThenachannelsemanticguidedCDRPmethodtermedasScoreＧ

CDRPisproposed,whichimprovesthesemanticconsistencybetweentheoriginaldeepneuralnetworkanditscorresponding
CDRPfromtheperspectiveofmethodmechanism．Lastly,experimentalresultsdemonstratethattheproposedScoreＧCDRPapＧ

proachismorereasonable,effectiveandrobustthanCDRPintermsofvisualizationoftheroutingpathheatmapaswellasitscorＧ

respondingpredictionandlocalizationaccuracy．
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１　引言

神经网络已被广泛应用于图像和语音识别、自然语言处

理、医学诊断等领域,甚至在一些复杂任务中展现出了超越人

类的水平[１Ｇ２].然而,由于神经网络的高复杂性和不确定性,

各种网络模型通常被视为黑盒[３],即使它们的准确率很高,

人们也难以理解它们的决策过程.在某些情况下,理解网络

的决策过程是必要的.例如,当神经网络用于医学诊断时,医
生必须能够理解网络为何做出某个决策.此外,神经网络的

不透明性可能导致模型的不公平性和错误决策.因此,研究

神经网络的可解释性具有重要意义.理解了神经网络的决策

过程,就可以更好地解释模型的行为、改进模型的性能、减少



模型的不确定性和提高模型的适应性.

目前,已有多种方法被用于解释神经网络的运作机理和

决策过程,如:深度可视化(DeepVisualization)[４]、激活最大

化(ActivationMaximization)[５]、类激活映射(ClassActivation
Map)[６]、相关性分数逐层传播(LayerＧwiseRelevancePropaＧ

gation)[７]、导向反向传播(GuidedBackPropagation)[８]等.

Wang等[９]从关键数据路由路径(CDRP)的角度探讨了

深度神经网络的解释性问题.通过引入面向神经元的控制门

稀疏约束,CDRP方法旨在实现对决策重要的关键神经元的

稀疏鉴别.实验证明,CDRP方法提取的决策路径在对抗样

本检测和网络压缩剪枝方面均有着良好表现.

然而,通过CDRP的稀疏优化准则发现,CDRP方法在保

证路径决策结果与网络决策相同的条件下迭代选择路径节

点,在解释机理上难以确保 CDRP与原始神经网络所关注的

语义信息高度一致.为此,本文开展了如下创新工作:

１)发现了深度神经网络的路径解释方法 CDRP的语义

归因缺 陷.本 文 借 助 ScoreＧCAM 的 可 视 化 框 架,分 析 了

CDRP在输入图像上的语义归因,以路径热力图的可视化方

式直观发现了CDRP的语义归因缺陷.

２)提出了语义引导的ScoreＧCDRP.通过在 CDRP的稀

疏优化准则中新引入逐个神经元对于网络决策重要性的特征

得分这一定量语义引导,实现了神经元控制门的自适应稀疏

优化,从方法机理上提升了路由路径与原始神经网络的一致

性,使路径更准确地代表网络决策.

３)定性定量验证.通过路径热力图可视化以及从相应的

预测与定位精度等角度分析比较了 CDRP和ScoreＧCDRP在

输入图像上的语义归因差异,验证了ScoreＧCDRP方法相较

于CDRP的合理性、有效性和鲁棒性.

２　相关工作

２．１　关键数据路由路径(CDRP)

为了更好地定量分析网络的每个组成部分对决策的影

响,同时在 DNN巨量的参数中选择对决策有重要贡献的稀

疏网络节点,文献[９]提出了一种关键数据路由路径算法

(CDRP).CDRP可识别每个给定输入的关键路径,并跟踪中

间层的网络响应特性.

如图１所示,对于一个有L 层输出通道的深度神经网络

模型,CDRP通过控制门Λ＝[λ１,λ２,􀆺,λk,λk＋１,􀆺,λL]表示

路径,λk 表示第k层输出通道对应的控制门,网络每层的控制

门乘该层对应的输出通道,得到实际的路由节点,连接起来的

各层路由节点即为网络的路由路径.因此,将网络各层控制

门与对应的网络输出通道相关联,即可得到网络的路径v.

为了得到稀疏且有意义的路由路径[１０Ｇ１１],对控制门Λ 的取值

做出了如下规范:１)控制门必须取正值;２)控制门的值必须多

数接近０.根据以上规范,Wang等[９]受知识蒸馏[１２]的启发,

设计了蒸馏导向路由(DistillationGuidedRouting,DGR)算

法.该算法通过对路径预测结果与网络预测结果之间的交叉

熵进行稀疏正则优化获取CDRP.

路径v可表示为:

v＝concat([λ∗
１ ,λ∗

２ ,􀆺,λ∗
k ,􀆺,λ∗

L ]) (１)

其中,λ∗
k 表示通过CDRP方法得到的第k层输出通道对应的

控制门,concat表示将控制门依次连接的操作.

图１　基于控制门的网络路由路径表示

Fig．１　Routingpathrepresentationofcontrolgatebasednetwork

２．２　类激活映射(CAM)

类激活映射(ClassActivationMap,CAM)[６]通过热力图

反映网络在输入域中所关注的区域,即对网络的决策进行归

因.近年来,基于原始的 CAM 理念,衍生发展出了多种实用

性更广、归因更加准确的CAM.这些 CAM 可分为两种类别.

１)基于梯度的CAM,如:GradＧCAM[１３],GradＧCAM＋＋[１４],InＧ

tegratedGradＧCAM[１５],LayerＧCAM[１６]等.２)基于非梯度的

CAM,如:ScoreＧCAM[１７],AugmentedScoreＧCAM[１８]等.其

中,ScoreＧCAM[１７]由于可以避免产生梯度噪声,同时适用于

多种网络结构,因此被广泛应用于网络的可视化解释.

此外,Kahkzar等[１９]还提出了路径梯度(PathwayGraＧ

dient)方法,该方法对剪枝之后的子网络进行梯度反向传播,

得到输入域上对应的梯度,然后对输入域上的梯度进行可视

化,进而得到网络路径的归因结果.本文将借助路径梯度这

一方法,定性分析CDRP以不同稀疏度进行剪枝的子网络结

果,并与ScoreＧCAM 方法得到的路径归因结果进行对照分

析,以验证基于ScoreＧCAM 的路径归因分析的合理性.

３　提出方法

作为一种路径解释性方法,Wang等[９]和 Kahzar等[１９]均

证明了关键数据路由路径(CDRP)在对抗样本鉴别、路径稀

疏性以及死亡神经元占比等方面[９,１９Ｇ２１]有良好的性能.然

而,当前文献还缺乏对路径直观的语义归因分析.对于网络

输入所对应的CDRP,若能知晓路径在输入图像上的归因和

定位结果,则有助于进一步分析与提升路径解释的合理性.

３．１　CDRP的语义归因分析

为了对CDRP进行语义归因,本文进一步分析了 CDRP
的表示方法.由２．１节可知,路径节点通过控制门来表示:神

经网络每层的输出通道在与控制门的数值相乘之后,得到网

络实际的路径节点.因此,控制门在不改变输出通道维度的

情况下,抑制了对网络的单次决策有着较小影响的通道,同时

放大了对网络决策有重要影响的输出通道.如果将控制门改

变后的输出通道用于网络的特征可视化,就可在一定程度上

反映CDRP所关心的输入特征.同时,值得注意的是,ScoreＧ

CAM[１７]作为一种对输出通道进行加权的特征可视化方法,

通过对输出通道进行 CIC(ChannelＧwiseIncreaseofConfiＧ

dence)计算,得到通道的重要性,并将该重要性作为通道

权重.
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考虑到CDRP和ScoreＧCAM 的特性,本文利用了ScoreＧ

CAM 的方法框架分析 CDRP的特征归因:将控制门与网络

原始的输出通道相乘,并将控制门改变后的输出通道用于

CIC计算(如式(２)所示),得到控制门影响后的输出通道的贡

献得分,并将贡献得分作为权重用于 CAM 的计算(如式(３)

所示),最终得到网络路径在输入域中的归因.

αc
k,l＝fθ(X􀳱s(Up(Al

k􀅰λl
k))) (２)

Lc＝ReLU(∑
l
αc

k,l(Al
k􀅰λl

k)) (３)

其中,Al
k 表示网络第k层第l个输出通道,λl

k 表示Al
k 对应的

控制门,Al
k 􀅰λl

k 即为网络第k 层第l 个网络节点的输出,

fθ(􀅰)表示含有控制门表示的整个路径的网络,X 表示网络

的原始输入,Up(􀅰)表示对 Al
k 上采样至输入维度的操作,

s(􀅰)是将网络输入规范化到区间[０,１]的规范化函数,􀳱 表

示 Hadamard积的运算,αc
k,l即为第k 层第l个路径节点面向

目标类c的贡献得分.将贡献得分作为权重对路径节点输出

进行加权,即可得到路径在目标类c上对应的类激活映射

Lc.

利用ScoreＧCAM 方法框架对 CDRP路径归因进行可视

化的具体流程如图２所示.在流程开始前,需要获取输入样

本CDRP的控制门,并将控制门与网络中对应的输出通道相

乘,得到含有样本对应 CDRP 的网络模型.流程主要包括

Phase１和Phase２两个阶段.在 Phase１阶段,将样本输入到

包含样本对应CDRP的网络模型,获得网络最后一层卷积层

的各路径节点的输出通道,之后将输出通道上采样至输入维

度并进行归一化处理(对应式(２)中的s(Up(Al
k􀅰λl

k)),其中k
为最后一层卷积层对应的层数);在Phase２阶段,对处理后的

节点输出和输入样本进行 Hadamard乘积计算,并将 HadＧ

amard乘积运算的结果输入到包含样本 CDRP的网络模型

中,之后通过网络末层的Softmax运算得到网络最后一层卷

积层各路径节点在输入样本目标类别c上的重要性得分(对

应式(２)中的αc
k,l＝fθ(X􀳱s(Up(Al

k􀅰λl
k))),其中k为最后一

层卷积层对应的层数).最后,将 Phase２阶段获得的路径节

点的重要性得分作为 Phase１阶段获得的上采样及归一化处

理后的路径输出通道进行加权求和,即可获取网络路径在输

入域上的归因热力图(对应于式(３)).

图２　基于ScoreＧCAM 的CDRP路径热力图

Fig．２　HeatmapofCDRProutingpathbasedonScoreＧCAM

注:(a),(c)路径归因合理,(b),(d)路径归因错误.

图３　CDRP路径热力图示例

Fig．３　ExampleofCDRProutingpathheatmap

本文使用 VGG１６[２２]作为考查模型(VGG１６具有典型的

卷积神经网络特征,同时近年来被广泛用于神经网络的可解

释性研究,文献[７,９,１７,１９]均使用 VGG１６作为考查模型),

在ILSVRL２０１２验证集[２３]上随机选取了１０００张图片作为输

入样本,采用文献[１９]中的 CDRP算法的超参设定获取了如

图３所示的 CDRP的路径热力图示例.其中,图３(a)和图

３(c)路径归因合理,图 ３(b)和图 ３(d)路径归因错误.将

CDRP的ScoreＧCAM 与原始网络(VGG１６)的ScoreＧCAM 对

照可以得出,如图３(a)和图３(c)所示,CDRP在保持决策结

果的前提下,往往只关注输入中那些决策所需的最重要特征

区域.然而,如图３(b)和图３(d)所示,CDRP也存在路径错

误归因的情况:相对于原始网络对输入图像上对象的定位效

果,CDRP的归因定位更不准确.通过检查和分析得知,这些

热力图归因失败的路径尽管保持了原有预测标签,但是路径

的预测概率却显著地下降.原因之一在于,CDRP方法在路

径优化的过程中缺乏逐个神经元对网络决策重要性的语义引

导,从而在解释机理上难以保证 CDRP与原网络所关注信息

的一致性.

３．２　ScoreＧCDRP
根据３．１节的CDRP语义归因分析,本文在 CDRP方法

的优化目标函数中新引入基于 CIC得分的语义信息,提出了

一种语义引导的改进神经网络解释方法ScoreＧCDRP.

具体而言,一方面,新方法的优化目标函数保留了原始

CDRP方法的交叉熵部分;另一方面,新方法对 CDRP的控制

门引入决策相关的语义约束,使得路径的稀疏优化过程受对

应网络节点输出的语义信息的限制.考虑到ScoreＧCAM 中

的通道得分的计算方法可以有效衡量输出通道对网络决策的

贡献,而且计算方法适用于神经网络的不同卷积层,因此本文

可为每层输出通道对应的控制门计算相应的 CIC通道得分.

在此基础上,路由路径的稀疏正则化可表示为各个输出通道

的CIC得分与对应的控制门的线性加权组合.为此,新方法

ScoreＧCDRP的优化目标函数可表述为:

７５１朱富坤,等:一种语义引导的神经网络关键数据路由路径算法



min
Λ
　Loss(fθ(x),fθ(x;Λ))＋γ∑

k
∑
l
αc

k,l􀅰|λk,l|

s．t．λk,l≥０,k＝０,１,２,􀆺,L
(４)

其中,Loss(fθ(x),fθ(x;Λ))表示原始神经网络fθ(􀅰)与控

制门指示的路由路径网络fθ(􀅰;Λ)关于输入x的预测交叉

熵,αc
k,l表示网络第k层第l个通道在目标类c上的CIC得分,

λk,l表示网络第k层第l个控制门,γ表示平衡参数.利用随

机梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)算法,式(４)的

优化目标最小化问题最终可由算法１具体实现.

算法１　引入通道得分的蒸馏导向路由算法

输入:输入图像x,预训练网络fθ(􀅰),控制门 Λ,平衡参数γ,最大迭

代次数 T,SGD优化器,网络的卷积集合Layers
输出:语义引导的路由路径v

１．初始化控制门Λ/∗将各节点对应控制门初始化为１∗/

２．计算x在fθ(􀅰)上的预测类别c

３．forlinLayersdo

４．计算并保存第l层卷积层输出通道在目标类c上的CIC得分

５．endfor

６．计算初始损失cur_loss,并保存为 minimum

７．for１toTdo

８．通过SGD优化更新控制门Λ,并保持对Λ的约束(λk,l∈[０,１０])

９．通过式(４)计算当前损失cur_loss

１０．新的预测类别记录为j

１１．ifc＝＝j

１２．ifcur_loss≤ minimum

１３．将控制门向量Λ保存到v中

１４．endif

１５．endif

１６．endfor

为了保证比较的公平性,在 ScoreＧCDRP和 CDRP的优

化算法超参数上均采用了与文献[１９]一致的设定:优化器学

习率lr＝０．０１,迭代次数 T＝１００,优化器动量 Momentum＝

０．９,正则化项平衡参数γ＝０．０１,权值衰减WeightDecay＝０.

在算法的时间复杂度方面,从获取路径所需的计算量这

一角度来看,CDRP和ScoreＧCDRP方法都使用了SGD优化

输入样本对应路径和网络预测的损失函数,两者的时间复杂

度主要由SGD优化部分所决定,只在损失函数的计算上存在

差异.假设SGD的迭代次数为T,每次迭代更新路径节点参

数需要的运算次数为G.对于 CDRP方法而言,计算 CDRP
优化目标所需运算可以分为两部分:第一部分计算路径预测

和网络预测的交叉熵损失,所需的运算次数为 K１;第二部分

为计算L１正则化项,所需运算次数为 K２.因此对于 CDRP
方法,生成一个样本对应路径所需的计算次数为:tCDRP＝T∗
(G＋K１＋K２).对于 ScoreＧCDRP方法,只在优化目标第二

部分计算CIC得分加权的正则化项上所需的运算次数相对

于CDRP方法有所变化:ScoreＧCDRP通过加权求和计算正则

化项所需的运算次数为２∗K２.因此ScoreＧCDRP方法生成

一个样本对应路径所需的计算次数:tScoreＧCDRP＝T∗(G＋K１＋

２∗K２).尽管 ScoreＧCDRP需要事先计算网络各卷积层 的

CIC得分,但相对于 SGD 迭代部分的计算量,CIC得分所

需计算量较小,对算法整体性能影响不大.通过大O 表示

法表示两者的时间复杂度,则 CDRP方法的时间复杂度为

TCDRP＝ O(T ∗n),ScoreＧCDRP 方 法 的 时 间 复 杂 度 为

TScoreＧCDRP＝O(T∗n),其中T 表示迭代次数,n表示每次迭代

的运算次数,两者的时间复杂度同为平方阶复杂度.在算法

的空间复杂度方面,由于 CDRP与ScoreＧCDRP方法同为事

后可解释性方法,其空间复杂度主要受到目标模型参数量的

影响,因此两者空间复杂度基本一致.

类似 ３．１ 节,将 VGG１６ 作 为 考 查 模 型,图 ４ 给 出 了

ScoreＧCDRP输出的路径热力图示例.如图４(b)－图４(d)所

示,ScoreＧCDRP的路由路径近乎保持了与原始网络的语义归

因一致性;相较于 CDRP方法的低精度或错误性语义归因,

ScoreＧCDRP的路径归因更合理、更精确.

图４　CDRP与ScoreＧCDRP的路径热力图示例

Fig．４　RoutingpathheatmapofCDRPandScoreＧCDRP

此外,从图４(a)中观察到一个有趣的现象:原始网络实

现了正确的标签预测,即gondola(威尼斯小划船),但是相应

的归 因 热 力 图 却 聚 焦 于 左 上 角 的 建 筑 区 域;而 CDRP 和

ScoreＧCDRP均实现了正确归因.特别地,对应 ScoreＧCDRP
的网络预测过程不仅将注意力聚焦到了gondola的船身,而

且兼顾了gondola所在的河岸.值得指出的是,ScoreＧCDRP
的合理性、精确性和鲁棒性只是本文简单有效地引入通道语

义而实现 的.第 ４ 章 将 进 一 步 量 化 评 估 CDRP 和 ScoreＧ

CDRP的路径可解释性.

４　实验结果与分析

本章将通过实验检验路径语义归因是否合理以及ScoreＧ

CDRP相较于原始CDRP方法在有效性和鲁棒性方面是否有

所提升.由于目前暂时没有公开其他的基于 CDRP改进的

面向网络路径的解释方法,本章实验只比较了 ScoreＧCDRP
和原始CDRP方法的性能,包括针对路径的定性分析实验以

及量化评估实验.实验中所有路径都是以ImageNet数据

集[２３]上预训练的 VGG１６网络模型[２２]为考查模型.所有实

验均在 GTX１０８０ti上运行,实验所需软件环境为pyTorch１．

１０．０(GPU版本),生成ScoreＧCDRP的优化算法通过SGD优

化器实现,ScoreＧCDRP和CDRP方法所需超参数与３．２节的

超参设置一致.
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４．１　定性分析实验

如图３和图４所示,本文主要借助基于ScoreＧCAM 的路

径的归因可视化,实现网络的路径解释性方法的定性、定量评

估.在这之前,首先对这种评估方式的合理性和有效性做对

照性验证,以保证路径的ScoreＧCAM 确实对路径所“关心”的

特征区域进行了正确的归因.具体地,本文借助文献[１９]中

进行的路径剪枝实验以及所提出的路径梯度方法,从另一个

角度对路径进行可视化分析.对于相同的路径,若路径梯度

可视化与路径的 ScoreＧCAM 可视化都“关心”了相似的特

征区域,则认为完成了上文所述的对照性验证.为此,在

ILSVRL２０１２[２３]验 证 集 随 机 选 取 图 片,分 别 将 CDRP 和

ScoreＧCDRP两种方法的输出通道对应的控制门数值作为

网络的剪枝 准 则,可 得 到 不 同 剪 枝 率 下 的 路 径 梯 度 归 因

图.图５给出了 CDRP和 ScoreＧCDRP的路径热力图和路

径梯度归因图的可视化对照.由结果可知,对于本文提出

的ScoreＧCDRP,不管是路径热力图还是根据路径剪枝得到

的路径梯度 归 因 图,均 在 输 入 图 像 上 进 行 了 较 相 似 的 归

因.如图５中的熊猫,ScoreＧCDRP的路径热力图和不同剪

枝率下的路径梯度归因图,均成功归因到了熊猫的眼部和

嘴部区域.

图５　CDRP和ScoreＧCDRP的路径热力图、路径梯度归因图示例

Fig．５　RoutingpathheatmapandpathwaygradientofCDRPandScoreＧCDRP

　　值得注意的是图５中的闹钟示例:路径热力图“关心”的

是小闹钟区域,而路径梯度归因图本质上“关心”的则是大闹

钟区域.在此示例中,路径热力图一定程度上是路径梯度归

因图的子集.此外,图５的对照实验再次验证了ScoreＧCDRP
相较于CDRP的优越性.例如,在闹钟示例中,CDRP的路径

热力图是不合理的甚至是错误的,而 CDRP的路径梯度归因

图则是完全错误的.

此外,为了对比两种路径的ScoreＧCAM 在多个同类目标

图像中的定位性能,本文使用ILSVRL２０１２[２３]中的多目标图

像进行了多目标定位实验:比较了原始 VGG１６网络、CDRP
以及ScoreＧCDRP的热力图在同类多目标图像上的定位效

果.部分实验结果如图６所示,相对于 CDRP,ScoreＧCDRP
所代表的路径可以更均衡地定位到图像中的多个目标,更接

近原始网络所关注的信息.

图６　多目标样本的CDRP与ScoreＧCDRP热力图可视化结果

Fig．６　VisualizationresultsofCDRPandScoreＧCDRPheatmaps

ofmultiＧtargetsamples
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４．２　量化评估实验

在定量评估ScoreＧCDRP方法和原始 CDRP方法的性能

表现方面,首先统计了相应路径网络的预测置信度,之后借助

上文的路径热力图归因方法,利用热力图的评价指标完成两

种路径解释性方法的定量评估.

由于控制门表示的路径对输入信息的传播起到抑制或加

强的作用,因此路径网络对输入的预测置信度可直观反映路

径解释的可信度.为此,选取ImageNetＧcompatible数据集作

为实验用例(该数据集包含１０００张图片,曾用于 NIPS２０１７

对抗赛),考查模型依然为 VGG１６.本文计算了 CDRP 和

ScoreＧCDRP在ImageNetＧcompatible数据集上的所有样本的

平均预测置信度,两种路径的平均预测置信度如表１所列.

由结果可知,相较于原始 CDRP方法,ScoreＧCDRP所代表的

路径网络对于输入有着更高的平均置信度,一定程度上验证

了ScoreＧCDRP实现了可信度更高的路径解释.

表１　CDRP和ScoreＧCDRP的平均预测置信度

Table１　AveragepredictionconfidenceofCDRPandScoreＧCDRP
(％)

Model/Path
Averageprediction

confidence

OriginalVGG１６ ７１．５９
CDRP ６７．６５

ScoreＧCDRP ６８．４１

进一步,本文采用热力图的置信增强(IncreaseOfConfiＧ

dence,IOC)和平均下降(AverageDrop,AD)指标[１４]来评估对

路径解释的可信度.置信增强和平均下降指标如式(５)和

式(６)所示:

IOC＝∑
N

i＝１
(Sign(Yc

i＜Oc
i)/N) (５)

AD＝∑
N

i＝１
(max(０,Yc

i－Oc
i)/Yc

i) (６)

其中,Yc
i 是图片i在类别c上的预测得分,Oc

i是将路径热力图

在输入图像的解释映射区域作为输入在类别c上的预测得

分.Sign(􀅰)为一个指示器函数,当输入为真时,返回１.上

述两个指标用于评估热力图中的解释性区域对于深度网络判

断的重要性,也即网络决策是否由热力图的解释性区域所主

导.本文按不同比例从热力图选取像素作为解释性区域[２４].

以 VGG１６的最后一个卷积层的路径热力图为例,图７给出

了CDRP和ScoreＧCDRP的置信增强与平均下降结果.

由结果可知,当选择不同的像素比例作为解释性区域时,

ScoreＧCDRP的平均下降指标总要小于 CDRP(如图７(a)所

示),同时ScoreＧCDRP的置信增强指标总是强于CDRP(如图

７(b)所示).因而,与CDRP相比,ScoreＧCDRP的路径热力图

聚焦的特征区域对于标签预测更为精准,因此 ScoreＧCDRP
对于路径解释的可信度更高.

最后,通过定量评估路径热力图的解释性区域的定位准

确性来验证 ScoreＧCDRP的合理性.具体地,本文采用基于

能量的指向比赛(Proportion)这一指标[１６]对解释性区域与目

标区域的契合程度进行评估.基于能量的指向比赛的计算式

如式(７)所示.

Proportion＝ ∑Lc
(i,j)∈bbox

∑Lc
(i,j)∈bbox＋∑Lc

(i,j)∉bbox( ) (７)

(a)置信增强

(b)平均下降

图７　路径CAM 的定量评估结果

Fig．７　QuantitativeevaluationresultsofroutingpathCAM

首先用目标类别的边界框对输入图像进行二值化,并将

内部区域分配为１,外部区域分配为０,之后将其与路径热力

图进 行 点 乘 并 求 和,得 到 边 界 框 中 的 能 量.本 文 从ILSＧ

VRC２０１２验证集随机选取５００ 张带有边框信息的图片[２３],

比较了原始 VGG１６的热力图以及 CDRP和ScoreＧCDRP的

路径热力图在实验数据集上的表现,结果如表２所列.由实

验结果可知,相较于 CDRP,ScoreＧCDRP聚焦的解释性区域

与目标区域有着更好的契合程度,路径归因更为精准,从而再

次验证了ScoreＧCDRP可信度更高的路径解释能力.

表２　基于能量的指向比赛结果

Table２　ResultsofenergyＧbasedpointinggame

Model/Path Proportion
OriginalVGG１６ ０．４０５４

CDRP ０．３８０２
ScoreＧCDRP ０．３９５６

结束语　本文探讨了 CDRP这一面向深度神经网络的

路径可解释性方法.通过ScoreＧCAM 方法实现了 CDRP在

输入域上的路径可视化归因,指出了 CDRP方法在语义层面

的潜在缺陷.以此为动机,基于 CIC得分进一步提出了一种

语义引导的 ScoreＧCDRP方法,从模型机理上提升了 CDRP
与原始神经网络的语义一致性.最后,实验结果从路径热力

图的可视化及相应的预测与定位精度等方面验证了 ScoreＧ

CDRP算法相较于CDRP算法的合理性、有效性和鲁棒性.

虽然ScoreＧCDRP相对于CDRP算法在多个方面都有所

改善,但仍有进一步改进的空间:１)在对较大的网络模型使用

引入ScoreＧCDRP的蒸馏导向算法会相对耗时,未来将降低

算法的时间复杂度;２)根据本文的定量实验结果可以发现,

ScoreＧCDRP在路径归因准确性方面还有可以提升的空间.

因此如何改善 ScoreＧCDRP 的性能,也 是 未 来 需 要 讨 论 的

一个问题.
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