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毕业论文题目： 从神经元出发的卷积神经网络可解释性研究

计算机科学与技术 专业 2020 级博士生姓名： 窦慧

指导教师（姓名、职称）： 申富饶 教授

摘 要

神经网络是当今最广泛使用的人工智能技术之一，目前神经网络在各领域

中展现出卓越的性能，并得到了广泛应用。然而，由于神经网络的复杂性和高维

性，其运行机制是不透明的，导致潜在的信任危机。因此，理解神经网络的决策

过程变得尤为重要。当前的神经网络解释方法通常与固定的神经网络模型架构

紧密相关，无法广泛应用于不同类型的神经网络模块。这种局限性使得对复杂模

型的全面理解变得困难，也影响了跨模块的系统性分析和解释。

本文提出一种基于神经元的可解释性方法，称为神经网络扫描仪（Neural

Network Scanner, NNS）。神经元是神经网络模型的基本组成单元，通过神经元灵

活地结合成不同模块，实现以一种统一的方式解释模型。此外，本文基于神经网

络扫描仪实现从不同颗粒度定量解释神经网络模型的目标，包括：神经元级解

释、滤波器级解释和模式级解释。针对不同解释目标，探索模型的运行原理和决

策结果。总结来说，本文主要工作包括：

一种从神经元层面定性解释神经网络的解释方法。本文提出了一种通过可

视化神经元学习过程来解释神经网络的方法，神经网络扫描仪。对于指定神经网

络，神经网络扫描仪能够提取神经元所学习到的特征，并以人类可理解的形式进

行展示。通过整合不同神经元所学习到的特征，可以对不同神经网络模块的工作

机制进行分析。该方法适用于各类神经网络模型，且无需对模型架构进行任何修

改。本文将神经网络扫描仪应用于不同网络模块中，在图像分类任务的模型上进

行实验，验证该方法的有效性。通过这些实验，本文深入分析了不同神经网络模

块的工作机制。

基于 NNS的神经元层面解释方法。目前大多神经网络可解释性的研究都集

中在特征图或整个模型层面，通常与特定的神经网络架构联系在一起，缺乏对神
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中文摘要

经元定量解释的相关研究。尽管神经网络扫描仪能够有效地可视化神经元学习

到的特征，但在定量衡量这些特征方面存在不足。针对这一问题，基于神经网络

扫描仪的可视化结果，本文提出了一种从神经元层面出发，分析卷积神经网络中

卷积层工作机制的方法。本文引入了特征量的概念，通过衡量学习图像从输入样

本中获取的特征，量化每个神经元编码的信息。基于该概念，本文量化和比较不

同神经元编码的特征，从三个方面对卷积层进行了系统性地分析，并在多种模型

上进行了实验。

基于 NNS的滤波器层面解释方法。目前可解释性方法大多依赖于经验性启

发，并缺乏严格的数学基础。且当前的解释方法通常使用单一度量解释算法，缺

乏全面解释能力。针对这一问题，本文引入了可解释特性的概念，从不同角度对

滤波器学习到的特征进行有效量化，从而提取多种可解释特性。在卷积神经网络

中，神经元是滤波器的基本单元。本文通过组合神经元的特征，进一步扩展神经

网络扫描仪，将其应用于滤波器的分析，以揭示滤波器的行为与特性。在此基础

上，本文提出了一个统一且具有良好扩展性的可解释性框架，称为模型可解释特

性测量框架，旨在利用不同的可解释特性对模型进行多角度解释。基于该框架，

本文设计了三种具有代表性的评估指标，以提供从不同视角出发的模型解释。本

文通过实验展示了如何通过模型可解释特性测量框架探索模型特性，并结合提

出的指标对模型进行多角度解释。

基于 NNS的模式层面解释方法。现有的可解释性方法在局部或特征层面提

供了一定程度的模型解释，但这类解释缺乏全局结构性，难以揭示神经网络模

型在更高层次上从输入样本中所学习到的模式。针对这一问题，本文提出了一

种方法，通过神经网络扫描仪对滤波器进行扫描，并对学习图像进行聚类，进而

探究聚类结果与模型过拟合之间的关系。本文设计了量化指标，用以评估滤波

器的特性并识别异常滤波器。本文从不同角度设计并开展实验分析异常滤波器，

揭示其对模型性能的影响。

关键词：人工智能；卷积神经网络；可解释性
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THESIS: Research on the Interpretability of Convolutional Neural Net-

works from the Perspective of Neurons

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology

POSTGRADUATE: Hui Dou

MENTOR: Professor Furao Shen

ABSTRACT
Neural networks are among the most widely used artificial intelligence technolo-

gies today. Currently, neural networks demonstrate exceptional performance across

various domains and have been widely adopted. However, due to the complexity and

high dimensionality of neural networks, their operational mechanisms remain opaque,

leading to potential trust issues. Therefore, understanding the decision-making pro-

cesses of neural networks becomes particularly important.

Existing interpretability methods for neural networks are often tightly coupledwith

fixed model architectures, making them difficult to generalize across different types of

network modules. This limitation hinders a comprehensive understanding of complex

models and affects systematic, cross-module analysis and interpretation.

This paper proposes a neuron-based interpretability method, referred to as Neu-

ral Network Scanner (NNS). Neurons are the fundamental building blocks of neural

network models, and by flexibly combining them into various modules, model inter-

pretation can be achieved in a unified way. Furthermore, based on the NNS, this paper

aims to provide quantitative interpretations of neural networks at different granulari-

ties, including: neuron-level interpretation, filter-level interpretation, and pattern-level

interpretation. For each interpretability objective, the operational principles and deci-

sion outcomes of the model are explored. In summary, the main contributions of this

paper include:

A qualitative interpretability method for neural networks at the neuron level.

This paper proposes a novel method for interpreting neural networks by visualizing
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ABSTRACT

the learning process of individual neurons, referred to as the Neural Network Scanner

(NNS). For a given neural network, NNS can extract features learned by neurons and

present them in a human-understandable format. By integrating the features learned by

different neurons, the working mechanisms of different network modules are analyzed.

This method is applicable to various types of neural network models and does not re-

quire any modification to the model architecture. NNS is applied to different network

architectures and experiments are conducted on image classification models to validate

the effectiveness of the proposedmethod. Through these experiments, in-depth analysis

of the operational mechanisms of different neural network models is provided.

A neuron-level interpretability method based on NNS. Most existing research

on the interpretability of neural networks focuses on feature maps or the model level

as a whole, and is typically tied to specific neural network architectures. In contrast,

relatively little work has examined quantitative interpretations at the neuron level. Al-

though NNS effectively visualizes the features learned by individual neurons, they fall

short in providing quantitative assessments of these features. To address this limita-

tion, this paper proposes a neuron-level analytical method for understanding the work-

ing mechanisms of convolutional layers in convolutional neural networks, based on

the visualizations produced by NNS. The concept of Feature Quantity is introduced

to quantify the information encoded by each neuron by measuring the extent to which

learned representations capture features from input samples. Building on this concept,

we quantitatively evaluate and compare the features encoded by different neurons, con-

duct a systematic analysis of convolutional layers from three perspectives, and validate

the approach through experiments on multiple models.

A filter-level interpretability method based on NNS.Most current interpretabil-

ity methods rely on empirical heuristics and lack rigorous mathematical foundations.

Additionally, a single-metric explanation strategy is often used, lacking comprehensive

explanatory capability. To address this issue, the concept of Interpretable Properties

(IPs) is introduced to effectively quantify the features learned by filters from multiple

perspectives, enabling the extraction of diverse IPs. In CNNs, neurons are the fun-

damental units of filters. By aggregating the features of neurons, NNS is extended to
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analyze filters, revealing their behaviors and characteristics. On this basis, a unified and

extensible interpretability framework called the Test with Interpretable Properties (TIP)

is proposed, aiming to interpret models frommultiple perspectives using different inter-

pretability properties. Based on this framework, three representative evaluation metrics

are designed to providemodel interpretation from diverse angles. Through experiments,

the exploration of model properties using this framework is demonstrated, along with

interpretation of models from multiple perspectives using the proposed metrics.

A pattern-level interpretability method based on NNS. Existing interpretability

methods provide some degree of explanation at the local or feature level, but such inter-

pretations lack global structure and struggle to reveal higher-level patterns that neural

networks learn from input samples. To address this issue, a method is proposed that

uses NNS to scan filters and cluster learned images, thereby exploring the relationship

between clustering results and model overfitting. Quantitative metrics are designed to

evaluate filter characteristics and identify anomalous filters. Experiments and analyses

are conducted from different angles to examine these anomalous filters and reveal their

impact on model performance.

KEYWORDS: Artificial Intelligence; Convolutional Neural Networks; Interpretability
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第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

人工智能（Artificial Intelligence，AI）已经成为科学研究领域的核心主题之

一，带来了深远的社会影响，且其应用已渗透到各个行业[1-2]。随着高效、可扩

展的基础设施不断发展，AI系统已经成为众多领域的关键工具，甚至在多个复

杂任务上，其表现超过了人类能力[3-4]。尽管 AI系统在预测、推荐以及决策支

持等方面展现出非凡的能力，但这一成果通常依赖于高度复杂的神经网络模型。

这些模型的内部逻辑难以被外界理解，因此通常被称为“黑盒”模型[5-7]。神经

网络通过非线性、非单调、非多项式的函数来拟合数据中的变量关系，这使得它

们的运作原理极其不透明。神经网络在训练数据集上往往能取得良好的预测结

果，但有时这种表现并非源于正确的学习，而是由于模型在错误的规律下得出正

确答案，这也导致了模型在实践中的不稳定性[8-11]。因此，神经网络的“黑盒”

特性使得其决策过程对人类而言难以完全被信任。

近年来，针对神经网络模型的可视化和解释研究日益增多。2018年，欧洲议

会在《通用数据保护条例》（General Data Protection Regulation，GDPR）中新增了

有关自动化决策的条款，明确规定了数据主体应有权了解自动化决策的相关信

息。此外，2019年，人工智能高级专家组提出了关于可信赖 AI的伦理准则。美

国国家标准与技术研究院（National Institute of Standards and Technology，NIST）

在 2020年 8月发布的 XAI四大原则进一步强化了这一观点[12]：可证明性（即

解释结果应有证据支持）、可用性（解释结果应易于理解且对用户有实际意义）、

准确性（解释应真实反映模型的运作机制）和限制性（解释能够识别模型运作的

适用范围）。

可解释人工智能（Explainable AI，XAI）[13]的研究，旨在将人工智能的复杂过

程以人类能够理解的方式呈现，从而使人类能够更清楚地把握模型的决策逻辑

和内部工作机制，这为模型的维护和广泛应用提供了基础[14]。神经网络的可解释
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算法是通过将模型运作过程以人类可理解的方式呈现来进行解释[15]。该过程的

结果会受到所选模型和问题类型的影响。由于神经网络具有非线性结构，其内部

运作机制对外部观察者而言非常不透明，因此很多研究将神经网络视为“黑盒”

进行分析，关注模型可解释性的重要性、需要解释的模型与任务，以及如何有效

地进行解释等问题[16-17]。目前对神经网络的可解释性的具体定义仍未达成统一，

且各研究对其定义存在差异，甚至在某些情况下有所冲突[18]。例如，Doshi-Velez

et al.[19]将可解释性定义为“通过人类可理解的术语解释模型行为的能力”。这种

表述直接使用“可理解的术语”这一概念，使得解释本身不再需要额外阐述。实

际上，解释的核心在于架设人类与自动化决策之间的桥梁，使决策过程既能准

确地反映系统逻辑，又能被人类轻松理解。在这一基础上，Zhang et al.[20]进一步

细化了“解释”的含义。依据该定义，理想情况下，解释应能归结为逻辑决策规

则，或者至少能转化为逻辑规则。然而，实际操作中并不要求每个解释都以逻辑

规则形式呈现，更重要的是能够从模型中提取出一些关键元素，用于构建更加

直观的解释。至于“可理解的术语”，应当与特定任务相关的领域知识（或常识）

相结合，以便让使用者能够轻松理解。对于“解释”这一概念，英语中有多个对

应词汇，如 interpretation和 explanation等。Montavon et al.[21]对这些词汇做了细

致区分，其中 interpretation被定义为将抽象概念（如分类结果）映射到人类能够

理解的领域，而 explanation则指的是在可解释领域内，对某个特定决策（例如

分类或回归）的影响因素进行解读。相关研究[22-24]进一步探讨了网络可解释性

与其他特性之间的相互关系，如解释性与算法复杂度、准确度及保真度等，这些

内容为深入理解神经网络的工作机制提供了更多的视角。

人类对于更好理解神经网络模型的需求不断增加。对于那些决策效果低于

人类水平的模型，期望通过深入分析其内部结构和运作机制，找出问题并加以

改进，以提高其性能。对于决策能力接近人类的模型，提供透明的解释能够帮助

人类理解其决策，从而增强信任，促使模型广泛应用。对于超越人类决策能力的

模型，分析其决策过程不仅能够帮助理解问题，还能为未来的决策提供启发。随

着越来越多的公司将神经网络模型应用到实际业务中，其不透明性问题逐渐暴

露出来，并成为一个不可忽视的缺陷[25]。这种不透明性使得人类无法充分理解

网络决策背后的原因[26]，从而无法合理预测和评估这些决策带来的风险，进而

引发潜在的信任危机和安全隐患[27-28]。尤其在一些对决策结果要求极高的高风
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险场景中，比如医学诊断[29-30]、自动驾驶[31-32]以及司法审判[33]等领域，神经网

络的可解释性问题变得尤为重要。广泛认为，提升模型的可解释性是确保其可

被信任的关键因素之一[34-36]，并且这种可解释性对于增强系统的可靠性至关重

要[37]。神经网络模型在训练过程中，可能会无意间引入偏见，这些偏见往往被

隐藏在模型的决策规则中，难以察觉并加以修正[38]。这些潜在的偏见可能被误

认为是普遍适用的规则，且由于神经网络的黑箱特性，模型的不透明性导致很难

判断其在处理诸如性别、种族等问题时是否公平[39]。不仅如此，模型的不透明

性还会对责任追究[40]、产品安全[41]及行业规范等产生深远影响[42]。

可解释性研究不仅有助于解决系统的可靠性和公平性问题，还能在优化神

经网络性能方面发挥重要作用。许多研究专注于提升神经网络在复杂任务中的

表现，但较少关注模型为何能够取得良好表现的原因[43-45]。虽然神经网络的架

构被普遍认为与其性能密切相关，但其架构与性能之间的具体关系仍然缺乏系

统性的解释。这种认知的缺失意味着，尽管神经网络在一些任务中表现优秀，但

仍不完全清楚为何某些网络结构能有效提升性能。若能深入理解不同网络部分

的作用及其相互关系，并掌握性能变化的根本原因，将为进一步优化神经网络、

设计出更高效的模型提供宝贵的指导[46-47]。

1.2 国内外研究现状及面临的挑战

1.2.1 可解释性研究现状

近年来，许多研究致力于可视化、解释和理解神经网络模型的内部机制[34]。

神经网络的可解释性问题得到了广泛关注[35]，并提出了多种技术以提高模型的

透明度。一个广泛应用的技术是显著性图，它通过突出输入变量来展示模型在给

定样本上的预测结果。显著性图的概念最早由 Simonyan et al.[48] 提出，他们通

过激活最大化生成类别图像的方法和对给定图像生成类显著图（Saliency Map）

的方法。这两类方法为后续可解释性研究提供两种可行的思路：其一为解释网

络单元学习到的视觉模式；其二为解释图像中对网络而言的重要区域。用后一

种思路解释网络的研究得到广泛关注，Zhou et al.[49]提出类激活映射方法（Class

Activation Mapping，CAM），在卷积神经网络（Convolutional Neural Networks,

CNNs）中使用全局平均池化层代替全连接层以保持网络的定位能力。该方法可
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以将输入图像中对 CNN决策影响大的区域突出显示，并通过热力图表示。因为

该方法需要修改网络结构，因此应用受限。在此基础上，研究者们提出了进一步

强调图像中特定概念预测的重要区域的方法[50][51]。梯度加权类激活映射（Grad-

CAM）[52] 和 Grad-CAM++[53] 不需要修改模型架构，即可解释模型。它们通过

使用目标类输出分数的梯度作为显著性图的加权成分来进行解释。Muhammad

et al.[54]将此类方法扩展，通过使用卷积层学习到的表示的主成分来创建视觉解

释。类似地，Zeiler et al.[55] 使用去卷积模型揭示了神经网络在低层次主要学习

简单的边缘特征，在高层次学习更复杂的物体特征。其他方法，如 Ren et al.[56]

和 Zhang et al.[57]提出的，专注于生成高质量的视觉解释，而不依赖于非盲去卷

积，或通过提取图形模型来描述特定滤波器的内容。然而，显著性图和类似的基

于梯度的方法也存在局限性。由于在大规模视觉模型中梯度的噪声特性[58]，这

些方法往往仅反映模型在狭窄输入范围内的行为，这可能导致误导性的特征重

要性估计[59]。为了解决这个问题，一些方法，如 Rise[60]、Sobol[61]和 HSIC[62]，

采用了对输入图像进行扰动的方式，以生成更可靠的显著图。

基于显著图的解释方法没有明确的文字解释信息，需要人通过经验进行再

加工进一步进行解释，针对这一问题，Bau et al.[63]提出一种量化视觉表征可解释

性的方法，文中使用像素级别语义标注信息的数据集 Broden，在网络中评估隐藏

单元与数据中语义概念的关系，从而实现有语义信息的解释。同样基于语义信息

的解释方法还有文献[64]，文章提出一种通过将人类可理解的特征映射到网络提

取的高级特征从而解释神经网络内部状态的算法（Testing with Concept Activation

Vectors，TCAV）。这类基于语义信息的解释方法需要克服人为选择语义信息可

能加强人类偏见的问题。Kim et al.[64]提出基于显著性图度量预先选择概念影响

的方法，尽管该方法需要人工标注的数据库，这可能导致较高的成本。为了解决

这个问题，Ghorbani et al.[65]提出了自动化提取数据集中的概念的方法，识别出

那些适用于整个数据集而非单一样本的概念。类似地，Cheng et al.[66] 开发了一

种方法，能够量化深度神经网络模型中间层编码的视觉概念，而无需显式标签。

上述解释方法都需要关于网络结构的先验知识，模型无关的解释方法提供

了解释网络的另一种视角。这类解释方法与网络模型无关，可以用来解释黑盒模

型。Ribeiro et al.[67]提出局部可解释模型无关解释方法（Local Interpretable Model-

agnostic Explanations，LIME），通过训练一个可解释的代理模型来解释模型预测
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结果的局部行为。基于 LIME算法，Ramamurthy et al.[68]提出一种模型未知的多

层次解释方法（Model Agnostic Multilevel Explanations，MAME），将 LIME应用

于模型未知的全局信息解释。

1.2.2 可解释性研究面临的挑战

尽管已有众多方法试图从不同角度揭示神经网络的内部机制，但当前可解

释性研究仍面临诸多关键挑战，制约了其理论发展与实际应用的深入推进。

缺乏具有普适性的可解释性方法

如前文所述，神经网络可解释性研究的研究重点具有显著差异，不同研究往

往聚焦于特定的模型架构、任务背景或解释目标，导致现有方法在适用范围和通

用性方面存在局限。目前主流的可解释性方法往往与特定的神经网络结构紧密

耦合，这些方法依赖于模型内部特定模块的行为特征进行解释。然而，不同神经

网络结构在功能模块设计上差异显著，这种高度依赖结构的解释方式限制了可

解释性方法在不同模型间的可迁移性和可比较性。此外，这种结构绑定的解释方

式在对比分析多种模型机制、探索其泛化能力、诊断模型行为等任务中表现出明

显不足，难以在统一的视角下理解和评估不同模型的工作原理。这不仅阻碍了神

经网络解释研究的系统性推进，也对实际应用中的模型选择与部署带来了挑战。

因此，亟需提出一种通用性强、结构无关的解释框架，能够跨模型结构对神经网

络的决策过程和内部机制进行有效分析与对比，从而推动神经网络可解释性研

究走向更加统一和系统的方向。

解释结果的主观性与缺乏量化标准

当前可解释性方法普遍依赖可视化技术展示神经网络内部特征，如特征图、

热力图等形式，虽在一定程度上提升了模型输出的可理解性，但高度依赖人工直

觉的判断使解释结果具有显著的主观性。这种主观性导致了可解释性研究在实

践中缺乏严谨性与一致性，难以实现不同模型之间的横向比较，甚至同一模型在

不同实验条件下的解释也难以复现。此外，这种缺乏量化标准的解释手段无法有

效判断解释是否真正揭示了模型的决策依据，也难以形成科学有效的解释体系。

因此，亟需发展客观、统一、可重复的量化评价指标，以提升模型解释的可信度

与实用性。

缺乏可扩展的可解释性评估框架
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当前可解释性研究中，解释指标缺乏可扩展性已成为制约方法评估一致性

与通用性的核心问题之一。当前研究缺乏具备可扩展性的解释性评价指标体系，

使得不同模型能够在统一框架下适配多种解释粒度。此外，该体系还应具有可组

合性，能够灵活引入新维度的度量方式，从而提升解释评价在实际应用中的表现

力与适应性。从而为模型选择、调试与优化提供更加系统和可靠的理论基础与

实证支撑。

异常行为识别能力不足

此外，当前可解释性研究在识别和理解模型的异常行为方面仍显薄弱，尤

其是在发现无效结构和过拟合模式等问题上缺乏有效手段。神经网络在训练过

程中可能引入大量冗余或功能异常的单元，导致模型在性能下降。部分异常结

构可能会对模型输出产生误导性影响，影响其在关键任务中的可靠性和安全性。

因此，发展具备异常检测与解释能力的可解释性工具，能够帮助研究者深入分析

模型内部潜在缺陷，为模型诊断、结构修正以及鲁棒性提升提供关键支持，具有

重要的理论与应用价值。

可解释性粒度单一，难以形成系统性认知

现有可解释性研究主要集中在模型的局部行为分析，解释粒度较为单一，常

以输入样本的响应或单个神经元的行为为核心展开。这类方法虽然能够提供模

型在特定情况下的细节性洞察，但往往忽略了神经网络在不同层次结构之间的

协同关系，难以揭示模型整体的运行机制。这种碎片化的解释方式限制对模型系

统性理解的能力，也使得解释难以扩展到复杂任务。因此，可解释性研究需要从

多粒度视角出发，构建层次分明、结构清晰的解释路径，以全面呈现神经网络从

底层特征提取到高层语义抽象的过程。

1.3 本文主要工作

针对当前可解释性研究面临的问题，本文以神经网络扫描仪为基础进行研

究。首先，本文提出一种基于神经元的可解释性研究方法，神经网络扫描仪。神

经网络模型本质上都是由神经元组成的，通过神经元灵活地结合成不同模块，可

以以一种统一的方式解释不同模型，以神经元作为基础单元探索不同神经网络

模型运行原理的共性和特性，从而分析和比较神经网络不同模块的工作机制。基
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于神经网络扫描仪，本文实现从不同颗粒度定量解释神经网络模型的目标，包

括：神经元级解释、滤波器级解释和模式级解释。针对不同解释目标，探索模型

的运行原理和决策结果。根据解释目标的颗粒度不同，图1-1列举出本文各章节

间的相互关系，具体内容如下：

NNS+特征量

（对应第四章内容）

（对应第二章内容）

NNS+可解释属性

（对应第五章内容）

NNS+聚类

（对应第六章内容）

神经网络扫描仪（NNS）

基于神经元的神经网络定性解释算法

（对应第三章内容）

通用神经网络解释算法

𝐾

提出一种新型解释算法分类方法

神经元级定量解释 滤波器级定量解释 模式级定量解释

𝐼𝑃!, 𝐼𝑃", … , 𝐼𝑃#

聚类

科学问题：神经网络模型的解释性研究

图 1-1 本文各章节之间的逻辑结构图

第二章对 CNN模型的解释方法进行整理，并提出一种针对解释算法的新型

分类方法。根据模型可解释性研究的关注点不同，本文将解释研究方法分为两个

主要类别：基于网络的解释方法和基于输入的解释方法。基于网络的解释方法侧

重于解释神经网络各单元所学习到的特征，而基于输入的解释方法则侧重于解

释某一特定输入样本是如何导致特定输出结果的。在这一分类方法中，每个类别

下都可以进一步细分为子类。基于网络的解释方法依据网络单元感兴趣模式的

生成方式，可分为理想样本和真实样例两种；基于输入的解释方法依据输入方式

的不同进行划分，可以分为单一输入解释和多个输入解释两类。本章对每一分类

进行了详细的梳理和总结。

第三章致力于神经元级的定性解释。本文提出了一种通过可视化神经元学

习过程来解释神经网络的方法，称为神经网络扫描仪。对于指定神经网络，神经

网络扫描仪能够提取每个神经元所学习到的特征，并以人类可理解的形式进行

展示。通过整合不同神经元所学习到的特征，可以对不同神经网络模型的工作机
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制进行分析。该方法适用于各类模型，且无需对模型架构进行任何修改。本文将

神经网络扫描仪应用于不同网络结构中，在图像分类任务的模型上进行了实验，

以验证该方法的有效性。通过这些实验，本文深入解释了不同神经网络模块的工

作机制，并从多个角度评估了神经网络的可解释性。

在第四章、第五章和第六章中，本文在第三章提出的神经网络扫描仪基础上

实现从不同颗粒度定量解释神经网络模型。

第四章探索了神经元级的解释。目前大多神经网络可解释性的研究都集中

在特征图或整个模型，通常与特定的神经网络架构联系在一起。这些方法使比较

不同的网络体系结构的功能变得具有挑战性。尽管神经网络扫描仪能够有效地

可视化神经元学习到的特征，但在定量衡量这些特征方面存在不足。由于缺乏标

准评估准则的解释结果往往具有主观性，通常需要额外的人工解释。针对这一问

题，基于神经网络扫描仪的可视化结果，本文提出了一种从神经元层面出发，分

析卷积神经网络中卷积层工作机制的方法。本文引入了特征量的概念，通过衡量

学习图像从输入样本中获取的特征，量化每个神经元编码的信息。基于该概念，

本文量化和比较不同神经元编码的特征，从三个方面对卷积层进行了系统性地

分析，并在多种模型上进行了实验。

第五章专注于滤波器级的解释。目前可解释性方法大多依赖于经验性启发，

并缺乏严格的数学基础。且当前的解释方法通常使用单一度量解释算法，缺乏全

面解释能力。针对这一问题，本文引入了可解释特性的概念，从不同角度对滤波

器学习到的特征进行有效量化，从而提取多种可解释特性。在 CNN模型中，神

经元是滤波器的基本单元。本文基于神经网络扫描仪这一针对神经元的解释方

法，通过组合神经元的特征，进一步扩展其应用于滤波器的分析，以揭示滤波器

的行为与特性。在此基础上，本文提出了一个统一且具有良好扩展性的可解释性

框架，称为模型可解释特性测量框架，旨在利用不同的可解释特性对模型进行多

角度解释。基于该框架，本文设计了三种具有代表性的评估指标，以提供从不同

视角出发的模型解释。以图像分类任务为例，本文通过实验展示了如何通过模型

可解释特性测量框架探索模型特性，并结合提出的指标对模型进行多角度解释。

第六章探索了模式级的解释。现有的可解释性方法在局部或特征层面提供

了一定程度的模型解释，但这类解释缺乏全局结构性，难以揭示神经网络模型在

更高层次上从输入样本中所学习到的模式。针对这一问题，本文提出了一种方
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法，通过神经网络扫描仪对滤波器进行扫描，并对学习图像进行聚类，进而探究

聚类结果与模型过拟合之间的关系。为此，本文设计了量化指标，用以评估滤波

器的特性并识别异常滤波器。本文从不同角度设计并开展实验分析异常滤波器

在模型中的作用。

在第七章，本文对提出的算法进行总结，梳理当前研究成果的区别和联系，

并对可解释性研究这一任务进行深入探讨，展望未来可能的研究方向。
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第二章 相关工作

本章对与后续章节研究相关的神经网络基础模型架构进行介绍。本章介绍

的模型架构包括全连接神经网络模型和卷积神经网络模型。随后，针对解释方法

不同的关注点，本章将可解释性方法分为基于理想样本的解释、基于真实样例的

解释、基于单个输入的解释和基于多个输入的解释。本章对这些神经网络的可

解释性方法进行梳理和介绍，以便更好地理解后续的研究工作。

2.1 神经网络基础模型

2.1.1 全连接神经网络模型

全连接网络（Fully Connected Nerual lNetwork，FCN）是最基础且广泛应用

的人工神经网络结构之一，其核心特征是每一层的神经元都与前一层的所有神

经元相连接。全连接网络的每个神经元通过接收来自上一层的输入信号，并通

过加权求和和激活函数的非线性变换，逐层提取数据中的特征并最终进行预测。

全连接网络由输入层、隐藏层和输出层组成。输入层负责接收输入数据并将数据

传递至第一层隐藏层。隐藏层通常由多个神经元组成，每个隐藏层的神经元都与

上一层的所有神经元连接。隐藏层的作用是通过激活函数对输入数据进行非线

性变换，从而提取更高层次的特征信息。输出层用于生成网络的最终预测结果。

在每一层中，神经元接收来自上一层的输出信号，并对这些信号进行加权处

理。假设第 𝑙层第 𝑖个神经元为 𝑎𝑙
𝑖，它接收来自第 𝑙 − 1层神经元的输出结果，通

过加权和的方式进行计算：

𝑎𝑙
𝑖 = 𝑓

(∑
𝑗

𝑤𝑙
𝑖𝑗𝑎𝑙−1

𝑗 + 𝑏𝑙
𝑖)

, (2-1)

其中，𝑎𝑙−1
𝑗 是第 𝑙 − 1层第 𝑗 个神经元的输出，𝑤𝑙

𝑖𝑗 是 𝑎𝑙−1
𝑗 到 𝑎𝑙

𝑖 的权重，𝑏𝑙
𝑖 是 𝑎𝑙

𝑖

的偏置项，𝑓(⋅)是激活函数。激活函数的作用是引入非线性，使得网络能够表示
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复杂的模式和特征。常见的激活函数包括 ReLU、Sigmoid、Tanh等。

全连接网络是不可或缺的神经网络基础模型，尤其在处理高维特征或结构

化数据时，发挥着重要作用。随着 CNN等架构的出现，全连接网络在特定任务

中的使用逐渐被局部连接结构所替代，但其依然为神经网络模型的发展奠定了

重要基础。

2.1.2 卷积神经网络模型

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是用于处理具有网格

状拓扑结构数据的深度学习模型，尤其擅长处理图像数据。与全连接网络不同，

CNN通过局部连接和权重共享机制，极大地减少了参数数量，提高了模型的计

算效率和泛化能力。

CNN由输入层、卷积层、池化层、全连接层组成。输入层接收原始数据。对

于灰色图像，输入层表示为单通道矩阵。对于彩色图像，输入层为包含 RGB三

个通道的矩阵。卷积层通过卷积操作对数据进行处理。卷积操作通过滑动卷积

核对输入数据进行局部感知，从而提取局部特征，生成一个特征图。对于输入数

据 𝐼 和卷积核 𝐾，卷积操作通过滑动窗口计算其局部区域的加权和：

(𝐼 ∗ 𝐾)(𝑥, 𝑦) = ∑𝑚 ∑𝑛
𝐼(𝑥 + 𝑚, 𝑦 + 𝑛)𝐾(𝑚, 𝑛), (2-2)

其中，符号 ∗表示卷积运算。𝑚和 𝑛是卷积核的坐标，𝑥和 𝑦是输出特征图的坐

标。卷积操作的主要特性包括局部连接和权重共享。局部连接是指在卷积层中，

每个神经元只与输入数据的一个小区域（感受野）相连接，而非与整个输入连

接。这种局部连接方式使得卷积层能够专注于输入图像中的局部模式和特征，降

低了计算复杂度。权重共享是指每个卷积核在不同位置上共享相同的权重，这意

味着卷积核在滑动过程中，使用相同的参数进行卷积操作。通过权重共享，CNN

能够减少参数数量，提高计算效率。池化层用于对特征图进行降采样，降低维度

的同时保持重要的特征。常见的池化方法有最大池化（Max Pooling）和平均池化

（Average Pooling），其基本操作是在特征图上应用一个窗口，选取该窗口内的最

大值或平均值。池化层不仅减少了计算量，还在一定程度上增强了模型的平移不

变性。CNN通过卷积层和池化层提取特征后，通过全连接层进行决策。全连接
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层与全连接网络类似，将特征图展平成一维向量，通过加权求和和激活函数生成

最终的预测结果。全连接层负责将局部特征整合起来，最终实现任务。输出层根

据任务的类型输出最终结果。在分类任务中，输出层通常使用 Softmax函数将网

络的输出转化为各类别的预测概率；在回归任务中，输出层则给出预测的数值。

CNN通过卷积层提取局部特征，池化层减少维度，并通过全连接层整合特

征进行最终预测。其在图像识别、目标检测和语音识别等领域效果显著，是深度

学习中的主流模型。

2.2 新型可解释性算法的分类方法

当前可解释研究的方法繁杂多样，梳理不同的可解释方法，为其进行分类是

一项必不可少的工作。许多文献针对神经网络可解释问题从不同角度提出了分

类方法。Guidotti et al.[69]总结了定义解释性算法的维度：全局或局部可解释性：

模型可能是完全可解释的或只有单个决策是可解释的；时间限制：用户有空或

被允许花在理解解释上的时间；用户专业知识的性质：使用模型的用户可能具

有不同的背景知识和经验。针对黑盒模型的解释方法，Guidotti et al.[69]提出的分

类方式是根据需要解决问题的类型、解释方法的类型、黑盒模型的类型、输入的

数据类型等特征对解释方法进行分类。Angelov et al.[70]将解释方法分为：面向

特征的解释方法、基于全局特征的解释方法、概念模型解释方法、代理模型解释

方法、局部的基于像素的解释方法和以人为中心的解释方法。Bodria et al.[1]根据

解释方法返回的解释类型和正在分析的数据格式提出了建议的分类。并以解释

模型的忠实度、稳定性、稳健性和运行时间作为评估指标，选取一部分解释方法

进行了定量比较。Linardatos et al.[71]以创建解释方法的目的以及实现此目的的方

式为重点，将可解释方法概括分为四大类：解释复杂黑盒模型的方法、创建白盒

模型的方法、促进公平和限制歧视存在的方法以及分析模型预测敏感性的方法。

Gilpin et al.[22]同样从解释算法的目的出发，将解释算法分为三类：模拟数据处

理用于在系统的输入和输出之间建立联系；用于解释网络内部数据的表示；用于

解释生成网络。当前对于神经网络可解释性进行研究的综述文献，通常存在以下

问题：1)对特定问题进行分析研究，不能对可解释方法进行完备的概括；2)对

可解释方法的分类较为简单，可解释方法不能被完全归纳涵盖；3)划分的类别
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间存在交集，同一可解释方法同时属于多个类别；4)分类的等级不能保持一致，

类别间具有相互包含的关系。

针对当前可解释研究分类问题中存在的问题，本章提出一种新型可解释算

法的分类方法。新方法从两个维度进行分类，每个分类中具有相互独立的子分

类。本章提出的分类方法多角度多维度地分析解释算法，实现对解释算法的全

面分类。同时不同分类间彼此相互独立，无重叠关系，无等级问题，可以实现清

晰、快速的分类效果。

新型分类方法针对不同的关注点，从两个维度对解释方法进行分类：基于网

络的解释方法和基于输入的解释方法。基于网络的解释方法关注神经网络中的

各单元本身学习到的特征，基于输入的解释方法关注指定输入样本得到特定输

出结果的具体原因。在新分类方法中，每个类别下具有独立的子分类。其中，根

据网络单元感兴趣模式的生成方式的不同，可以将基于网络的解释方法分为理

想样本和真实样例两个子类。根据神经网络解释算法的输入方式的不同，可以将

基于输入的解释方法分为单一输入的解释和多个输入的解释两个子类。不同类

别的具体分类方法及概念总结见表2-1。

表 2-1 新型可解释性算法的分类方法

方法 概念

基于网络的解释
针对网络自身单元的属性进行解释，不依赖于特定的输入输出。
（1）理想样本：特定的网络单元自发生成最感兴趣的输入样本。
（2）真实样例：网络单元从输入样本中寻找感兴趣样本的代表。

基于输入的解释
针对指定输入样本，对网络给出的输出结果进行解释。

（1）单一输入的解释：对特定输入样本与输出结果的关系进行解释。
（2）多个输入的解释：为一类相似的输入样本的输出提供统一解释。

基于网络的解释方法侧重于解释网络内部各单元（如特征图、神经元等）的

属性，而不依赖于输入和输出的具体内容。这类方法关注神经网络所学习到的模

式，而不是在特定输入下的网络表现。由于深度神经网络通常无法像线性模型那

样直接找到可解释的线性关系，因此需要采用其他方法来揭示网络单元的功能。

直观的解释方法之一是通过可视化网络中指定单元（如隐藏层神经元等）最感

兴趣的模式，从而推测出网络的运作机制。除此之外，还可以通过主动设计的方

法来提升网络单元的可解释性。例如，高层神经元往往学习到较为复杂的混合模

式，因此可以通过特定的技术将不同的模式分开，使得网络单元仅在特定的模式

下被激活。这些方法使得解释算法更容易理解，例如，通过观察滤波器在动物头
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部区域的激活，可以更清晰地解释网络是如何作出决策的[72]。

基于网络的解释方法可以根据网络单元感兴趣模式的生成方式分为理想样

本和真实样例两类。这两种子方法的共同目标是展示网络单元最感兴趣的输入，

但它们生成这些输入的方式有所不同。理想样本解释指的是，网络单元基于其学

习到的感兴趣模式和激活情况，自动生成最感兴趣的输入样本，这些样本在训练

数据集中并不存在。而基于真实样例的解释则是通过从训练数据集中选择出一

个或一组样本，使得特定的网络单元激活最强，这些输入样本中显著包含网络单

元感兴趣的模式。因此，这些输入样本可以被视为该单元感兴趣样本的代表。

基于输入的解释方法侧重于解释单一或一组输入样本的输出结果，而无需

涉及神经网络的内部工作原理。这些方法的核心在于揭示输入与输出之间的关

系，特别是通过特定输入样本对输出结果产生的影响。例如，显著图就是一种常

用的工具，它可以用于理解为什么某个输入样本会得到特定的预测结果。具体来

说，显著图揭示了网络在做出预测时，哪些区域在输入样本中最为重要，最终对

预测结果产生了最大影响。如果这些关键区域能够与人类易于理解的概念（如

物体的部件、动物的特征等）匹配，那么解释的效果就更加直观和有意义。

根据神经网络解释算法的输入方式，基于输入的解释方法可以进一步分为

两大类：单一输入解释和多个输入解释。单一输入解释专注于单个输入样本，并

通过赋予样本的不同部分（如图像的像素或特征区域）一定的权重，来揭示哪些

部分对输出结果有较大影响。这类方法通常依赖于输入样本的具体信息（例如，

通过计算特征的梯度或敏感度）来进行分析。相对而言，多个输入解释则是为一

组相似的输入样本提供整体的解释。这类方法分析输入样本集中普遍存在的特

征，评估这些特征如何或在何种程度上影响网络输出，进而为整个模型的决策过

程提供解释。与单一输入解释不同，多个输入解释试图通过分析多个输入样本的

共性来提炼模型的行为规律。例如，通过规则学习中的顺序覆盖方法或特征重要

性排名，解释算法能够揭示哪些特征对多个样本的输出结果有着显著的贡献。

综上所述，新型分类方法可以全面对解释算法进行分类，同时不同分类间彼

此相互独立，无重叠关系，可以实现清晰、快速的分类效果。为了深入理解不同

类别的分类方法，表2-2根据新型分类方法的定义对各子类别进行分析，并结合

样例示意图对类别进行说明。

目前，大多数神经网络解释算法都集中在单一输入的分析上。对于指定的单
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一输入，解释算法通常会识别图像中的哪些区域（或像素）对最终分类结果产生

了最大的影响。例如，常见的做法是利用敏感性分析，结合输入特征的信息（如

每个像素的值）来计算其对模型预测的影响。而对于多个输入样本的解释，如

何有效地对不同样本中的属性进行分类和分析成为一个重要问题。通常会通过

像素特征进行分类，也有一些算法通过定义概念来研究不同预测结果与概念之

间的关系。文献[64]中提到的一种方法是通过平面法向量来表示概念（例如“条

纹”），并将其应用于网络的隐藏层空间，将有条纹和无条纹的样本区分开。基于

这一方法，可以分析某个预测结果（例如斑马）对条纹这一概念的敏感度，从而

为网络的决策提供进一步的解释。

2.2.1 基于理想样本的解释方法

在基于理想样本的解释方法中，最典型的技术是激活最大化方法（Activation

Maximization，AM）[73]。该方法通过最大化某个神经元、通道或层的激活值来找

到一个代表性的输入样本。激活最大化作为一种优化技术，最初用于非监督学习

模型，而文献[48]首次将其应用于 CNN，解决了图像分类任务中的深度网络可视

化问题。文献[48]中介绍了一种方法，用于可视化 CNN中指定类别的学习特征。

具体来说，激活最大化方法通过对 CNN全连接分类层中代表特定类别 𝑐 的神经

元进行优化来生成理想样本。在这一过程中，类别 𝑐的神经元激活值为 𝑆𝑐(𝐼)，其

中 𝐼 是随机初始化的输入样本。通过反向传播算法，在保持网络权重不变的情

况下，输入样本 𝐼 会被迭代优化，以最大化该类别神经元的激活值 𝑆𝑐(𝐼)，最终

得到能够激活该类别神经元的最优输入样本。公式中的 𝜆是正则化项的权重，用

于防止过拟合。最终得到的可视化结果展示了网络在不同类别上学习到的特征：

argmax
𝐼

𝑆𝑐(𝐼) − 𝜆‖𝐼‖2
2. (2-3)

通过激活最大化方法，可以将这一过程推广到神经网络中任意神经元的理想样

本生成。对于任意神经元 𝑖，该方法通过优化输入样本 𝑥∗ 来最大化神经元的激

活函数 𝑎𝑖(𝑥)：

𝑥∗ = argmax
𝑥 (𝑎𝑖(𝑥) − 𝑅𝜃(𝑥)) , (2-4)
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表 2-2 新型分类方法说明

分类 子类 分析 样例示意图

基于网络的解释
理想样本

旨在展示神经网
络中的神经元学
习到的特征，即
找到能使指定神
经元达到最大激
活值的理想样本。
示意图如图所示，
生成当前选定神
经元 (红色表示)
最感兴趣的样本。

真实样例

网络单元从输入
样本中寻找一个
或一组样本，使
得网络单元的激
活程度最高。示
意图如图所示，
找到使得选定神
经元激活最大的
输入图像。

基于输入的解释
单一输入
的解释

对特定输入进行
解释，为输入的
不同区域或像素
分配重要度值或
敏感度值解释其
对输出结果的影
响。示意图如图
所示，解释方法
结合网络给出的
输出结果，对该
样本的预测结果
进行解释。

多个输入
的解释

为一类相似的输
入样本的输出结
果提供统一的解
释。示意图如图
所示，结合网络
的输出结果，解
释方法对样本中
的共性进行分析，
给出解释。

其中，𝑅𝜃(𝑥)代表正则化项，用于控制样本的属性。这个方法通过最大化神经元

的激活值，能够有效地揭示神经网络中各个单元所学习到的特征。

研究发现，高频噪声是导致激活最大化方法效果不佳的主要原因[74-75]。为

了解决这一问题，研究者们对输入样本施加约束，以使生成的样本更接近真实

样本[76]。此外，为了提高可视化结果的清晰度，文献[77]对四种正则化方法进行
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了分析，包括衰减、高斯模糊、小范数裁剪和小贡献裁剪，评估了它们对优化过

程的影响。研究表明，不同正则化超参数的选择会显著影响生成样本的效果：一

些超参数有助于突出高频信息，另一些则更有效地保留低频信息；有些超参数

生成的图像包含密集的像素信息，而另一些则仅展示重要区域的稀疏轮廓。文

献[76]提出了一种新的理想样本优化方法，该方法结合了图像模糊算子和去模糊

算子。通过使用高斯低通滤波器进行卷积和去反卷积操作，该方法能有效去除高

频噪声并恢复图像的细节。模糊操作主要用于去除噪声，而去模糊操作则帮助还

原图像细节。此方法已被应用于不同网络的卷积层滤波器的可视化，证明了优

化后的图像更具解释性。通过该方法，生成的感兴趣图像能够清晰地展现出网

络在卷积层提取到的特征。例如，使用该算法对 VGG网络的不同卷积层的滤波

器生成感兴趣图像时，可以明显看到不同滤波器提取到的特征差异。为了进一

步改善生成图像的质量，文献[78]提出了在生成过程中加入图像生成器网络的方

案。该网络通过不断优化生成器输入，最大化网络中指定神经元的激活值，从而

生成该神经元感兴趣的图像。通过这种方式，生成的图像更加接近真实图像，且

能有效表达神经元关注的特征。

基于理想样本的解释方法的共同特点是，它们主要通过展示网络单元学习

到的特征来实现解释。这些方法的目标是生成激活值最高的理想输入样本。虽然

不同方法在可视化效果上存在差异，但它们通常致力于减少生成样本中的噪声，

并提高样本的语义信息，使得生成的样本更易于理解。该方法的优点在于，其基

本原理简单易懂，能够展示网络单元的学习特征，并且较为贴近人类理解神经网

络的方式，因此易于被人类理解。然而，这类方法也存在一些局限性。首先，针

对特定网络构建目标函数较为困难，且迭代优化过程可能会出现信息丢失的问

题。其次，通过这种方法得到的理想样本，语义信息通常较为模糊，难以与人类

的认知方式匹配，因此解释性较弱。尽管如此，这类方法在结构相对简单的网络

中，往往能够提供较为有效的解释。

2.2.2 基于真实样例的解释方法

基于真实样例的解释方法通过从数据集中选择一个或多个样本，来激活目

标网络单元，从而展示这些样本中包含该单元所关注的模式。这类方法的核心思

想是，若某些样本能够显著激活网络中的特定单元，那么这些样本就能够代表该
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单元学习到的特征。常见的相关方法包括多模态分析、特征提取和特征拆分等。

（1）多模态分析方法

多模态分析方法结合了多种技术，如图像可视化与文本说明，提供了对神经

网络决策的多角度分析。为了解释 CNN的内部工作机制，并探究训练过程中各

种因素对模型的影响，文献[63]提出了网络分解框架。这一框架的主要目标是评

估每个隐藏单元与一组语义概念之间的相关性，从而为网络提供解释。具体而

言，网络分解方法通过为 CNN每个卷积层中的隐藏单元打分，来评估该单元与

语义信息的匹配程度。评分依据为该单元对具有语义信息的通用数据集的响应，

语义信息包括物体、部件、场景、纹理、材料和颜色等。研究中使用的 Broden数

据集包含了像素级标记的视觉概念，该方法通过这些数据集中的信息为卷积单

元打分。对于每个输入样本 𝑥和 Broden数据集中的概念 𝑐，会生成一个与样本

相同尺度的二进制掩码 𝐿𝑐(𝑥)，表示该概念在样本中的存在。接着，定义 𝐴𝑘(𝑥)

为样本 𝑥在卷积核 𝑘作用下的激活图，通过插值将其调整为与输入图像相同尺

度的二进制掩码𝑀𝑘(𝑥)，再通过交并比（IoU）来量化卷积核与概念之间的关联：

IoU(𝑘,𝑐) = ∑ |𝑀𝑘(𝑥) ∩ 𝐿𝑐(𝑥)|
∑ |𝑀𝑘(𝑥) ∪ 𝐿𝑐(𝑥)| , (2-5)

其中，IoU(𝑘,𝑐) 代表卷积核 𝑘在检测概念 𝑐 时的精确度。如果该值超过预设的阈

值，则说明卷积核 𝑘对该概念具有较强的检测能力。基于这一理论，文献[79]进

一步提出了一种方法，通过多个卷积核组合来共同捕捉同一概念的信息，从而增

强模型的解释能力。文献[63]则通过假设网络单元的可解释性可以看作其随机线

性组合的能力，探讨了不同参数初始化对网络单元语义匹配能力的影响，并通过

实验验证了这一假设。

文献[80]提出了一种名为“解释基础分解”的框架，旨在为分类网络提供视

觉上的解释，结合热力图和带标签的语义解释。该框架通过将输入图像中各神

经元的激活值分解为预训练的语义可解释元素，来为分类任务提供清晰的解释。

具体来说，类别的权重被分解为一组可解释的基向量，每个向量对应一个标签概

念。然后，将这些概念的分量映射到热力图中，通过记录各个概念在热力图中的

激活强度，来量化每个概念对最终预测结果的贡献。文献[80]采用该框架对常见

的视觉识别网络进行了可解释性分析，并通过 AMT（Amazon Mechanical Turk）
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平台对结果进行了评估，验证了解释的合理性和有效性。

（2）特征提取方法

特征提取方法旨在显性地展示网络中特定单元（对于 CNN 来说，通常是

卷积核）所学习到的特征。为了增强 CNN网络中单元表达信息的可解释性，文

献[72]提出了一种方法，将传统的CNN结构改进为可解释的CNN，从而揭示CNN

高层卷积层中的知识表示。这种方法将每个高层卷积层的卷积核与一个特定的

对象部分关联。在学习过程中，算法会自动为每个卷积核分配一个对象部分，使

得网络学到的显式知识表示有助于理解 CNN内部的运作方式，特别是网络是如

何利用特定模式来做出预测的。传统 CNN 的高层卷积核可能学习到混合模式，

导致网络的可解释性较差；而在可解释 CNN中，每个卷积核仅会激活与特定对

象部分相关的模式，从而使得网络学习到的特征在分类任务中变得更加明确和

易于理解。文献[72]将该算法应用于四种不同结构的 CNN，并通过可视化可解释

卷积层中的特征图，展示了不同卷积核关注的语义信息。此外，文章还通过两个

指标——物体可解释性和位置不稳定性，定量评估了卷积核所提取的语义信息

的准确性。对于给定的图像样本和对象类别，图像分割任务可被视为推断哪些像

素属于该类别，这与特征提取方法的思路一致。因此，图像分割任务的结果可作

为衡量特征提取有效性的标准。为进一步提高特征提取的精确度，文献[81]提出

对 CNN模型进行修改，使得在训练过程中，网络会受到约束，从而更加突出分

类中重要像素的权重。该方法通过增强对影响分类的关键特征的关注，来改善模

型的表现。文献[81]将这一新算法与传统的监督学习方法在分割任务中的结果进

行了比较，证明了其在提取物体特征中的有效性。针对知识蒸馏的可解释性分

析，文献[66]提出了一种方法，通过提取神经网络中间层编码的视觉概念，来解

释知识蒸馏成功的原因。文章提出了关于知识蒸馏是否能帮助神经网络从原始

数据中学习到更多视觉概念的三种假设，并通过实验量化网络中视觉概念的存

在，从而逐一验证这些假设，最终得出结论。

（3）特征拆分方法

特征拆分方法旨在将神经网络所学习到的特征进行拆解，具体包括物体的

颜色、组成部分、尺度、方向等各个方面。这些方法通过算法分析和检测神经

网络所学习到的不同特征，帮助揭示网络内部如何处理各种信息。文献[82]提出，

单个神经元能够检测多种类型的特征。通过对输入样本特征的分解，可以生成
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不同特征，从而激活神经元，并且能够合成在这些特征下神经元感兴趣的图像。

通过可视化选定神经元的激活结果，发现低层神经元并未能显著区分不同特征，

而高层神经元则能够更复杂地处理特征，识别特征的不同维度。在输出层，神经

元被训练来响应固定类别，学习到的特征则呈现出更大的多样性。为了深入揭

示 CNN中卷积层内编码的物体部分，文献[83]和文献[84]提出了基于图形模型的

解释方法，称为解释图（Explanatory Graph）。这一方法考虑到每层中不同滤波

器对图像特征的检测能力，自动从每个卷积核中提取图像的不同部分，并基于

这些信息构建解释图。在解释图中，每个节点表示一个物体模式，而不同节点之

间的连接则表示这些物体模式之间的协同激活关系及其空间关系。文献[83]通过

解释图对四种不同结构的 CNN模型进行了可解释性分析，并通过可视化解释结

果、评估节点表示对象的一致性，以及在小样本局部定位任务中测试节点的可迁

移性等实验，验证了该方法的有效性和准确性。实验结果表明，解释图中的每个

节点能够表示不同输入图像中的相同物体部分，从而提升了模型的可解释性。

（4）基于真实样例的解释方法分析

基于真实样例的解释方法共同点在于：通过选择具有代表性的样本来分析

和解释数据集，进而评估这些样本对模型的影响。这些样本能够帮助识别数据中

的潜在偏差，使得模型在面对数据集变化时更具稳定性和适应性。此类方法尤其

适用于 CNN，尤其是在数据集包含显式语义信息时。

根据具体的解释方式，基于真实样例的解释方法可分为多模态分析、特征提

取和特征拆分等几种类型。多模态分析方法的优势在于它结合了图像与文本信

息，从而提供了既直观又具有说服力的解释。然而，缺点在于这种方法通常要求

对数据集进行严格的语义标注，因此训练过程较为复杂，并且数据集的筛选标准

更为苛刻。基于特征提取的解释方法通过将网络中基本单元与输入样本的特征

相对应，利用数据集中的信息来解释网络单元所学习的特征。这类方法提供了良

好的可视化效果，并具备较强的可解释性。然而，它的问题在于很难对从单一网

络单元提取的特征进行规律总结，且提取的特征可能缺乏足够的语义性，使得人

类难以直观理解，因此难以对所有网络单元进行解释。基于特征拆分的解释方法

通过将输入数据拆解为不同特征，并对这些特征进行独立解释。拆解后的特征易

于理解，因此能够直观地呈现网络的学习过程。但这类方法通常面临建模复杂、

计算量大的问题。
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2.2.3 基于单一输入的解释方法

基于单一输入的解释方法针对特定的输入样本进行分析，主要通过为输入

的不同区域或像素分配重要性值或敏感度值，来解释这些区域对最终输出结果

的影响。通常，这类方法会利用输入样本的相关信息，如特征值、梯度等。常见

的基于单一输入的解释方法包括类激活映射、基于梯度和反向传播的方法、模型

未知方法和基于扰动的方法等。其他典型的相关研究方法将在后文章详细介绍。

（1）类激活映射方法

类激活映射方法通过生成类激活图，展示 CNN在处理输入时感兴趣的区域。

许多研究[85-87]已经证明，卷积层在 CNN中具有显著的物体定位能力，但在使用

全连接层进行分类时，这种能力会丧失。为了保持 CNN的定位能力，文献[49]提

出了类激活图（Class Activation Mapping，CAM）方法，通过调整网络结构，保

持网络的定位功能。该方法通过在卷积层后加入全局平均池化层，替代原有的全

连接层。通过这种结构设计，网络可以将输出层的权重投影回卷积特征图，形成

类激活图，从而识别图像中各个区域的重要性。具体来说，类激活图表示模型在

识别某个输入样本时，对该类别感兴趣的区域以及感兴趣程度。文章通过使用

CAM方法修改了不同网络的结构，并评估了这些修改后网络的定位能力和分类

能力。CAM方法不仅能够实现物体定位，还能在保持定位能力的同时，保持网

络的分类性能。

（2）基于梯度和反向传播的方法

基于梯度和反向传播的方法通过逐层将网络的输出结果反向传播到输入空

间，生成与输入图像相同尺寸的特征图。这些特征图能够直观地展示网络在处理

给定输入时对不同区域的关注程度和重要性[88]。具体而言，文献[48]提出了显著

图方法，该方法为每个输入图像的像素分配一个重要度分数，从而为每个像素提

供其在模型决策中的影响力量化。文献[75]通过对输入图像 𝐼0和输出类别 𝑐之间

的关系进行分析，使用泰勒展开的线性近似将类别得分 𝑆𝑐(𝐼)表示为输入图像 𝐼

的线性函数：

𝑆𝑐(𝐼) ≈ 𝑤𝑐𝐼 + 𝑏𝑐 , (2-6)

其中，𝑤𝑐表示类别 𝑐对输入图像 𝐼0的梯度，𝑏𝑐是偏差项。这种线性近似能够通过

梯度𝑤𝑐 = 𝜕𝑆𝑐
𝜕𝐼 |𝐼0

来生成显著图，揭示类别 𝑐在图像 𝐼0中的关键区域。通过对不同
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输入图像生成显著图，文献[75]验证了该方法的有效性，证明了其在解释网络决策

过程中的重要作用。为了进一步优化显著图的质量，文献[58]提出了 SmoothGrad

方法，该方法通过在基于梯度的显著图中引入平滑操作，减少了噪声并提高了可

视化效果。这一改进使得显著图更加平滑，降低了原始图像中可能出现的高频噪

声，进而增强了图像分类任务中的可解释性。实验结果表明，SmoothGrad显著

图在清晰度和可读性方面相较传统方法有所提升。然而，尽管基于梯度的方法在

许多任务中得到了应用，但它们往往依赖于两个假设：一是损失函数的近似采用

了一阶泰勒展开，忽略了高阶项的影响；二是特征的重要性是孤立评估的，未考

虑到不同特征之间的相互依赖性。文献[89]指出这些假设的局限性，并提出了一

种改进的方法。该方法在泰勒展开中加入了 Hessian项，即通过损失函数的二阶

近似来增强显著图的准确性。这一改进使得显著图更加稳定，且能够减少噪声，

实验表明，采用二阶近似的显著图与原图中的物体更加一致，具有更强的可解释

性。在基于梯度的显著图方法中，偏差项 𝑏通常被忽略，而文献[90]提出了一种

新的偏差反向传播算法，该方法通过从输出层开始，逐层将每一层的偏差归因到

其输入节点，进而构建一个局部线性模型 𝑔(𝑥) = 𝑤𝑥 + 𝑏。该方法不仅提高了对

输入图像的解释精度，还能生成互补的解释信息，增强了可理解性。

反卷积方法（Deconvolution）是通过将神经网络中间层的特征图映射回输入

图像空间，用于理解模型在各层中所学到的特征。与传统的卷积方法不同，反卷

积方法的核心思想是反向推断输入数据的结构，从而揭示网络在处理图像时的

关注区域。文献[91]提出利用反卷积构建特征检测器，以提取图像中的低级和中

级特征。与卷积模型类似，反卷积模型也包括卷积运算和池化操作，但其结构顺

序与 CNN模型正好相反，即反卷积将特征图映射回输入空间。文献[92]基于反卷

积模型提出了一种方法，通过最小化每层反卷积输出和原始输入图像之间的误

差来重构输入图像，进而揭示了每一层学习到的特征。该方法经过实验验证，证

明了从四层分类网络中提取的特征优于其他特征学习方法。通过反卷积对每一

层的特征图进行可视化，文献[55]进一步展示了网络在不同层级的特征学习：在

低层，网络主要学习简单的边缘特征；在中层，网络则开始关注边缘连接的特

征；而在高层，网络已经能够学习到物体的局部或整体结构。这一结果与人类对

CNN的常识相吻合，证明了反卷积在解释模型中所起的重要作用。

然而，反卷积方法在处理池化操作时需要记录池化区域最大值的位置。为
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了解决这个问题，文献[93]提出了 Guided Backprop算法，通过结合梯度反向传播

方法，提出了一种新的架构，避免了反卷积过程中常见的局限性。这一新架构

提供了更清晰的可视化效果，并且在多个数据集上验证了其能够保持分类准确

性的同时，提升了可解释性。与此类似，文献[94]在 CAM基础上提出了 Guided

Grad-CAM。与传统的 CAM方法不同，Guided Grad-CAM能够结合反向传播和

特征图的梯度信息生成更精细的视觉解释。该方法不仅能够识别出感兴趣区域，

还能够提供高分辨率的图像解释，突出了具体的类区分性。实验表明，Guided

Grad-CAM方法比 CAM和 Guided Backprop具有更好的解释能力：它能在图像

分类任务中揭示模型的弱点，在弱监督的定位任务中表现良好，同时保证底层模

型的忠实性。此外，该方法还能为图像字幕生成和视觉问答任务提供有效的物体

定位支持。

（3）模型未知方法

顾名思义，模型未知方法将待解释的神经网络视为一个“黑盒”，无需关注

模型的具体形式或参数。这类方法的主要目标是在不了解模型内部工作原理的

情况下，研究模型对特定输入样本中特征的关注程度。由于神经网络通常是高度

非线性的，直接解释其内部机制非常困难。因此，采用可以提供更好可解释性的

线性模型来近似拟合这些非线性模型是一种常见的策略[95]。

其中，LIME（Local Interpretable Model-agnostic Explanations）是最具代表性

的模型未知方法之一[67]。LIME通过在输入样本周围采样，构建一个局部的线性

模型，以解释网络对该输入样本的分类结果。其基本思想是，虽然深度神经网络

本身可能是一个复杂且非线性的黑盒模型，但在局部区域内，可以通过一个线

性模型来近似原始网络，从而使得该区域内的决策过程变得更加透明和可解释。

LIME中设待解释模型为 𝑓 ∶ ℝ𝑑 → ℝ，输入样本为 𝑥，并在其附近采样得到样

本 𝑧 ∈ {0, 1}𝑑（例如，对于图像任务，样本可以是图像中的超级像素块的存在与

否）。通过衡量样本 𝑧与 𝑥的近似度 𝜋𝑥(𝑧)，LIME通过最小化以下目标函数来寻

找局部线性模型 𝑔：

𝜉(𝑥) = argmin
𝑔∈𝐺

𝐿(𝑓 , 𝑔, 𝜋𝑥) + Ω(𝑔), (2-7)

其中，𝐿(𝑓 , 𝑔, 𝜋𝑥)衡量了线性模型 𝑔 与原模型 𝑓 之间的近似误差，Ω(𝑔)则是用

来衡量线性模型的复杂度（即可解释性）。通过在 𝑥附近采样，并用线性模型 𝑔
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近似解释该样本，LIME能够为模型的决策提供局部的、易于理解的解释。LIME

不仅可以应用于图像分类任务，还能够有效地应用于文本分类任务。文献中通过

多个实验，展示了 LIME在不同任务中的灵活性。特别是，LIME还通过模拟用

户实验评估了其在信任度相关任务中的有效性，揭示了在解释模型时，如何增加

用户对模型结果的信任。

Shapley值是博弈论中的经典概念，最早用于解决合作博弈中的份额分配问

题。在模型解释领域，Shapley值可以用来衡量不同输入特征对模型预测结果的

贡献，将预测值与基准值之间的差异归因到各个特征。一般情况下，Shapley值

能够提供明确的解释，尤其在特征独立的情况下效果尤为突出。然而，当特征之

间存在相互依赖时，独立性假设的违背可能导致解释效果下降。为了克服这一问

题，文献[96]引入了“因果 Shapley值”，它不仅考虑了特征对预测结果的直接贡

献，还能够分解并分析特征间的因果关系。文章展示了如何为一般因果图计算因

果 Shapley值，并通过实践证明，即使在仅有部分信息的情况下，该方法也能有

效地进行因果推理和分析。然而，精确计算 Shapley值的计算量非常庞大，尤其

在输入特征数量较多时，计算复杂度会呈指数级增长。为此，文献[97]提出了一

种高效的近似计算方法，通过多项式时间来逼近 Shapley值，显著降低了计算成

本，并且在效率和准确性上优于传统方法。此外，文献[98]则将这一模型未知方法

应用于反事实推理领域。该方法通过使用编码器或基于 k-d树获得的类原型，将

扰动引导到可解释的反事实区域。通过这种方式，算法不仅在图像和表格数据集

上证明了其有效性，还有效地解决了黑盒模型中数值梯度计算的计算瓶颈问题。

（4）基于扰动的方法

基于扰动的方法通过对输入样本施加扰动，进而观察这些扰动对模型输出

的影响，从而揭示输入样本的哪些部分对预测结果有决定性贡献。具体而言，通

过研究输入样本中的不同区域，判断哪些区域对于模型的输出值影响较大。在

基于扰动的方法中，一个核心问题是如何选择扰动方式，或者如何定义哪些变体

可以有效地用于分析[99]。通常会通过观察扰动对模型输出的影响来分析输入样

本 𝑥0 的不同区域。为了解决这一问题，文献
[100]提出了一种新方法，该方法使

用三种不同的扰动方式——恒定值扰动、噪声扰动和模糊扰动，来生成有意义的

扰动图像。这些方法可以帮助研究者更好地理解哪些部分对输出结果最为关键。

设定掩码 𝑚 ∶ Λ → [0, 1]，其中每个像素 𝑢 ∈ Λ与一个标量值 𝑚(𝑢)相关联。根据
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扰动类型，扰动的方式可以定义为：恒定值扰动：用颜色均值 𝜇0 来替代被扰动

的区域。噪声扰动：使用高斯噪声 𝜂(𝑢)对区域进行扰动。模糊扰动：对区域进行

高斯模糊，标准差为 𝜎0。扰动公式表示为：

[Φ(𝑥0; 𝑚)](𝑢) =

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

𝑚(𝑢)𝑥0(𝑢) + (1 − 𝑚(𝑢))𝜇0, constant

𝑚(𝑢)𝑥0(𝑢) + (1 − 𝑚(𝑢))𝜂(𝑢), noise

∫ 𝑔𝜎0𝑚(𝑢)(𝑣 − 𝑢)𝑥0(𝑣)𝑑𝑣, blur

. (2-8)

为了得到最优掩码 𝑚，定义优化函数如下：

𝑚∗ = arg min
𝑚∈[0,1]Λ

𝜆‖1 − 𝑚‖1 + 𝑓𝑐(Φ(𝑥0; 𝑚)). (2-9)

目标是通过最优化掩码 𝑚，使得扰动后的样本在类别 𝑐上的准确度显著降低，即：

𝑓𝑐(Φ(𝑥0; 𝑚)) ≪ 𝑓𝑐(𝑥0)。这一结果表明，掩码 𝑚遮挡了输入样本中对于类别判定

最为重要的区域。文章展示了这一方法在图像分类任务中的应用，研究者通过

移除最小掩码区域，阻止网络识别输入样本，从而能够有效地解释网络的决策过

程。

另一类基于扰动的方法则侧重于使用生成模型来生成输入样本的扰动。这

类扰动与传统的扰动方法相比，更加自然且不容易被人眼察觉。尽管如此，CNN

仍然容易受到这些几乎不可见的、像素级扰动生成的对抗样本的影响[101]。为

了应对这一问题，文献[102]结合了对抗性防御技术，对文献[100]的方法进行了扩

展，提出在计算扰动时，通过删除不相关或者最相关的像素，构建出一种更加细

粒度的视觉解释图像。文献[102]通过对不同网络中的新方法与其他已有方法（如

BBMP[100]、Gradient[48]、Guided Backprop[93]、Contrastive Excitation Backprop[103]、

Grad-CAM[94]、Occlusion[55]等）进行定性和定量的比较，证明该算法能够提供

更细致的解释。通过这些比较，文章展示了该方法在生成更加精细化的扰动解

释方面的优势。此外，文献[104]深入探讨了像素级扰动对 CNN的影响，尤其是

在对抗样本中的扰动如何影响图像分类的敏感性和功能。文献将扰动分为三类：

抑制型扰动、促进型扰动和平衡型扰动。这些不同类型的扰动揭示了对抗性扰

动的促进-抑制效应（PSE），并进一步探讨了这些扰动如何与类激活图（CAM）
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的图像级可解释性相关联。通过使用特定类别的判别图像区域，文章解释了对抗

样本中的模式。此外，文章还采用网络分解[63]方法来分析对抗效应，进而提供

了对隐藏单元的概念级可解释性。

（5）其他方法

为了实现神经网络的分层解释，文献[105]通过ACD（Agglomerative Contextual

Decomposition）对给定输入样本及其预测结果进行分析，生成输入特征的分层

聚类，并计算每个聚类对最终预测结果的贡献。ACD方法能够揭示不同特征在

决策过程中的重要性，有助于深入理解网络如何做出预测。文献中的实验表明，

ACD不仅能够有效诊断错误预测，还能识别数据集中的偏差，并从中提取不同

长度的短语。通过这些实验，研究者证明 ACD使得用户能够更准确地判断两个

网络中的表现，进而提升对模型输出结果的信任度。文献[106]从信息论的视角对

模型进行了解释，提出了一种基于实例特征选择器的解释方法。该方法通过优化

特征选择器来选取输入中最有用的特征子集，最大化所选特征与函数响应之间

的互信息。通过对特征子集进行条件分布的分析，该方法可以有效解释模型的决

策过程。文献中的实验分别在合成数据集和真实数据集上进行了验证，并且应用

于不同的网络模型中。通过对运行时间和可解释性等因素的定量分析，研究证实

了该算法的有效性和实用性。

（6）基于单一输入的解释方法分析

基于单一输入的解释方法共同的特点是，它们通过提供单个预测结果的详

细解释，揭示了网络决策中最关键的区域或像素。这些方法能够可视化与模型

输出最相关的部分，从而提升模型的透明度和可信任度。根据解释策略的不同，

基于单一输入的解释方法可分为类激活映射方法、基于梯度和反向传播的方法、

模型未知方法和基于扰动的方法等。类激活映射方法的最大优势在于其具有良

好的定位能力，能精确标记出 CNN中某一类别对输入样本的关注区域，并可量

化不同区域的重要性。然而，这种方法需要调整原始网络结构，因此它的解释结

果往往缺乏细节，只能提供较为粗略的解释。类激活映射法特别适用于 CNN的

分类任务。基于梯度和反向传播的方法可以为网络提供更精细的解释，具有广泛

的适应性，适用于不同类型的任务和网络结构。然而，它们的计算复杂度较高，

且可能会在反向传播过程中发生梯度消失，导致解释失效。这些方法虽然提供了

更多的细节，但也带来了较高的计算负担。模型未知方法的最大优点是原理简单
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且不依赖于具体的模型架构，因而可以广泛应用于不同类型的网络。它们通过构

建可解释的局部模型来提供直观的解释。然而，这类方法的主要缺点是计算过

程较为耗时，并且生成的解释往往需要进一步的人工分析来确保其准确性。基

于扰动的方法通过对输入样本的特定区域进行扰动，观察网络输出的变化来评

估这些区域对预测结果的贡献。其直观性强，易于理解，并能清晰地指出哪些区

域对模型决策至关重要。然而，这类方法的效果很大程度上依赖于网络的精度。

在高精度的网络中，扰动带来的变化较为显著，能够有效揭示网络的决策过程；

但在精度较低的网络中，扰动对输出结果的影响较小，解释效果也相应减弱。

2.2.4 基于多个输入的解释方法

基于多个输入的解释方法侧重于为一组相似的输入样本提供统一的解释，目

标是揭示在输入样本中普遍存在的特征，并分析每个特征对网络预测结果的具

体贡献。这些方法能够用于理解模型如何从全局上进行决策。一种直接的方式

是通过对数据集进行分析，评估单个属性对预测结果的贡献。文献[107]提出的

SpRAy（Spectral Relevance Analysis）算法旨在评估模型是否学会了真正有意义

的特征，而非仅仅在不同样本和分类结果之间找到无意义的关联。通过计算输入

样本与目标类别的相关图，并结合特征值进行聚类，算法能够识别出数据中的不

同预测策略。例如，在图像分类任务中，算法通过分析“马”这一类别的图像，

验证了模型是否学会了与该类别相关的正确特征。

另一种常见的基于多个输入的解释方法则通过结合多个单一输入样本的解

释，提炼出一种全局规律。MAME（Model Agnostic Multilevel Explanations）[68]就

是这样一种方法，它通过将已有的局部解释技术（如 LIME[67]）与多层次的解释

树结合，构建了一个由局部到全局的解释框架。MAME的目标是建立局部解释

与全局解释之间的桥梁，并从底层逐步构建起更高层次的解释。通过对不同样本

进行聚合，算法最终形成了一个统一的解释模型。文献[108]提出的 GIRP（Global

Interpretation via Recursive Partitioning）方法则通过递归划分输入变量空间，构

建决策规则树，用以解释模型的全局行为。该方法基于多样本的局部解释结果，

分析不同输入变量对预测的贡献，从而有效地揭示了模型决策背后的规则。

基于“概念”这一人类易于理解的单元来解释神经网络的决策过程，提供

了一种更具直观性的方法。文献[64]中的 TCAV（Testing with Concept Activation
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Vectors）算法采用概念激活向量（CAVs）代替传统的输入特征，来衡量特定概

念对模型预测的影响。通过收集包含或不包含某一目标概念（例如，有条纹或没

有条纹的动物图像）的正负样本，算法计算出一个用于分隔这些样本的超平面

分割向量。这个向量反映了概念在输入样本中的稳定性和重要性。文献[109]进一

步扩展了这一方法，采用对输入样本进行聚类的方式自动发现概念，从而识别适

用于整个数据集的概念，更全面地解释网络的决策机制。文献[65]提出了一种基

于概念的解释方法，侧重于通过对输入样本中的局部特征进行聚类，形成可供人

类理解的概念，并计算这些概念对网络预测结果的重要程度，从而为网络行为提

供更具意义的解释。

基于多个输入的解释方法为理解神经网络的行为提供了更为全面的视角。通

过分析全局特征或识别具有重要语义的区域，这些方法能够揭示模型学习到的

决策模式和预测策略。虽然这些方法通常计算量较大，但它们能有效地理清模型

的全局运行机制。这些方法不仅能够提供对个别输入样本的局部解释，还能够展

示整个模型的行为逻辑，从而对模型的内部机制进行深刻剖析。

2.3 本章小结

本章介绍了神经网络的经典架构的基础知识，包括全连接网络模型、CNN

模型等。同时，本章对神经网络的可解释性方法进行梳理和分类，针对解释方法

不同的关注点，将可解释性方法分为基于理想样本的解释、基于真实样例的解

释、基于单个输入的解释和基于多个输入的解释。本章的介绍是后续章节研究

内容的基础。
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3.1 引言

可视化单个神经元学习到的特征是理解神经网络工作机制的重要方式。CNN

模型的一些模块具有定位物体的能力，例如卷积层和池化层，而另一些则不具

备定位能力，例如全连接层[49][110]。当前方法可以可视化具有定位能力的模块所

学习到的特征[20]。然而，很难了解那些不具备定位能力的模块所学习到的信息，

这使得比较不同类型模块的输出结果变得困难。

许多神经网络可解释性的研究通过可视化来解决这一问题[34]。一种直观的

方法是直接可视化神经网络的值。目前已经提出了多种方法来展示神经网络中

神经元的激活值[20]。Yosinski et al.[77]提出了一种工具，可以可视化 CNN中每个

特征图上的激活情况，激活值会根据输入样本动态变化。Wang et al.[111]提出了一

种 CNN可视化工具，称为 CNN Explainer。CNN Explainer集成了一个模型，总

结了 CNN的结构，并动态展示了 CNN各个模块的操作。该工具帮助用户理解

每一层的作用以及相邻两层之间的相互作用。还有一种名为 3D多层神经网络仿

真工具1，可以生成一个 3D形式的 FCN可视化结果。这些工具的特点在于简单

且易于理解。然而，这些工具缺乏深入解释，无法从中获得每个神经元所学习到

的信息。

为了更深入地解释神经网络，一些研究通过可视化展示模型的关注点[112]。

目前，已有两大类现有方法用于通过可视化解释神经网络。一类方法是激活最大

化[48]，它试图找到能最大激活指定神经元的输入模式。该方法通过最大化某个

输出神经元的激活值来生成样本。该样本展示了某个神经元感兴趣的内容。通

过反向传播，这个样本会被迭代优化，最终得到具有最大激活值的分类神经元

样本。Nguyen et al.[78]在此基础上添加一个图像生成网络，以合成更接近原始图

1 3D 多 层 神 经 网 络 仿 真 工 具 可 以 在https://tutorials.retopall.com/index.php/2019/02/16/
3d-multilayer-neural-network-simulation访问
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像的图像。为了避免高频噪声，Wang et al.[76]应用图像模糊和去模糊技术来生

成图像。另一类解释神经网络的方法是显著图[48]。对于给定的输入样本，显著

图尝试为每个像素分配一个重要性分数。类别激活映射方法生成一个图，显示

CNN中感兴趣的区域。Zhou et al.[49]提出了类别激活映射方法，通过使用全局平

均池化代替 CNN中的全连接层。通过这种结构，输出层的权重被投影回卷积特

征图，从而识别图像中的重要区域。基于[49]的基本结构，Selvaraju et al.[52]提出

了梯度加权类别激活映射，以突出显示图像中预测概念的关键区域。Muhammad

et al.[54]利用卷积层学习到的表示的主成分来构建可视化解释。Zeiler et al.[55]通

过去卷积模型解释 CNN，发现神经网络在低层学到的是简单的边缘特征，在高

层学到的是一些或所有的物体。Ren et al.[56]提出一种不使用非盲反卷积的方法

来生成具有优秀视觉效果的图像。Zhang et al.[57]提出通过提取图形模型来解释

CNN。该方法自动提取图像的不同部分，以描述滤波器感兴趣的内容。

激活最大化方法专注于神经元学到的视觉模式。这些方法不适合解释单一

输入样本的结果。显著图方法显示了输入样本的哪些区域对网络而言是重要的。

这种方法与固定的神经网络模型密切相关，很难比较不同神经网络结构的工作

机制，也难以分析模型中不同模块的功能。

本章提出一种名为神经网络扫描仪（Neural Network Scanner, NNS）的方法。

该方法用于可视化神经网络中不同结构中神经元的学习结果。通过灵活地组合

单个神经元学习到的特征，可以分析神经网络的不同模块。不同模块的结果以

统一的方式进行可视化，从而比较不同模快的工作机制。在医学领域，研究人员

使用外部设备（例如功能性磁共振成像（functional Magnetic Resonance Imaging,

fMRI））来捕捉脑部图像并确定大脑神经元的激活情况。当人脑接收到信息后，

fMRI捕捉到由神经元活动引起的血流变化。正如 fMRI可以扫描人类大脑，本章

提出的 NNS方法用于扫描神经网络模型。给定一个模型和一个输入样本，NNS

获取神经网络中每个神经元学习到的特征。从单个神经元学习到的特征分析对

解释神经网络模型有用的信息。fMRI和 NNS的工作示意图如图3-1所示。

本章的贡献如下：

• 提出的 NNS可以可视化神经元的学习过程，展示每个神经元学习到的特

征，并以人类易于理解的形式呈现。在工作过程中，NNS始终保持物体定

位能力。
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图 3-1 神经网络扫描仪与功能性磁共振成像（fMRI）的工作示意图

• NNS是一种基于神经元的解释方法。通过灵活地结合单个神经元学习到的

特征，可以分析神经网络不同模块的工作机制。不同模块的结果以统一方

式可视化，NNS适用于由人工神经元组成的神经网络，而无需改变其结构。

本章对不同的神经网络结构进行了实验，展示了该方法的结果，并讨论了

不同结构的工作机制差异。

• 本章进行了多项实验以评估 CNN的可解释性。通过评估某一层获取的特

征来验证该方法的有效性。随后评估了高度激活神经元的可解释性。最后

将 NNS的可视化结果与现有其他可视化解释方法进行了比较。

3.2 神经网络扫描仪方法

本节提出 NNS方法，用于扫描神经网络并可视化模型中的每个神经元。对

于一个输入样本，图像中物体的位置信息与数值信息同样重要。在全连接层中，

仅使用数值信息，而位置信息被丢弃，这使得全连接层缺乏定位物体的能力。而

在 NNS中，位置信息得以保留。为每个神经元生成一个与输入样本分辨率相同

的图像，称为该神经元的 ‶学习图像 "。神经元的学习图像是该神经元从输入样

本中学到的特征的表示。不同神经元学习图像的生成过程如图3-2所示。

NNS的工作流程如下：
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图 3-2 NNS的工作流程

• 学习图像初始化。为输入层中的每个神经元基于输入样本构建学习图像。

将输入图像分割成若干个小图像，每个分割后的图像保留输入样本的一部

分特征，包括数值信息和位置信息。然后，将这些分割图像依次分配给输

入神经元。

• 学习图像生成。为所有隐藏层和输出层的神经元生成学习图像。通过获取

输入神经元对指定神经元的贡献，基于输入神经元的学习图像生成该神经

元的学习图像。在整个过程中，NNS始终保留物体定位的能力。

3.2.1 学习图像初始化

在 NNS中，输入学习图像使用了输入图像中每个像素的数值信息和位置信

息。如图3-3所示，为输入层中的神经元构建学习图像。

输入样本分割

首先，将输入样本视为向量 𝐼 = [𝑖1 𝑖2 ... 𝑖𝑁 ]𝑇，其中输入样本 𝐼 的维度为𝑁，
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图 3-3 学习图像初始化过程

图3-3中设置𝑁 为 4。将输入样本 𝐼 分割为𝑁 个图像 𝐼1, 𝐼2, ..., 𝐼𝑝, ..., 𝐼𝑁：

𝐼 = ∑
𝑝∈[1,𝑁]

𝐼𝑝. (3-1)

其中，第 𝑝个分割图像 𝐼𝑝 是一个像素值全为 0的图像，除了第 𝑝个像素。第 𝑝

个像素的值等于输入样本 𝐼 中的第 𝑝个像素值。第 𝑝个分割图像的表示如下：

𝐼𝑝(𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑖𝑝, if 𝑥 == 𝑝

0, otherwise
, (3-2)

其中 𝑥表示图像 𝐼𝑝中的像素编号，𝑥 ∈ [1, 𝑁]。每个分割图像包含了原始输入样

本的一部分特征，并保留了对应特征的位置信息。

学习图像分配

NNS为模型中的每个神经元计算一个学习图像。给定输入图像 𝐼，将分割

后的图像分配给输入层中的神经元。对于第 𝑝个输入神经元 𝑂0
𝑝，其值为 𝑥0

𝑝，其

学习图像为 𝐼0
𝑝。将分割图像依次分配给输入神经元。因此，第 𝑝个神经元 𝑂0

𝑝 与
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第 𝑝个分割图像 𝐼𝑝相关联：

𝐼0
𝑝 = 𝐼𝑝, 𝑝 ∈ [1, 𝑁]. (3-3)

如果输入样本是 RGB图像，则将该样本视为每个通道的独立图像。每个通

道中的图像会被分割，得到 3 × 𝑁 个分割图像。它们会依次分配给输入神经元作

为学习图像。

上述分析展示了学习图像初始化步骤，具体步骤见算法 3.1。

算法 3.1学习图像初始化
输入：输入样本 𝐼 = [𝑖1 𝑖2 ... 𝑖𝑁 ]𝑇

参数设置：𝑝 = 1，𝐼0
𝑝 ∈ ℝ𝑁 是输入层第 𝑝th神经元 𝑂0

𝑝 的学习图像
repeat
设置 𝐼𝑝 ∈ ℝ𝑁 , 𝐼𝑝 = [0 0 ... 0]𝑇

𝐼𝑝(𝑝) = 𝑖𝑝
𝐼0

𝑝 = 𝐼𝑝
𝑝 = 𝑝 + 1

until 𝑝 = 𝑁
输出：该层所有学习图像 𝐼0

𝑠𝑢𝑚 = (𝐼0
1 , 𝐼0

2 , ..., 𝐼0
𝑁 )

3.2.2 全连接层学习图像生成

本节为全连接层中的神经元生成学习图像。计算输入神经元对指定神经元

的贡献，然后根据输入神经元的学习图像生成该神经元的学习图像。生成学习图

像的过程如图3-4所示。

图 3-4 学习图像生成过程
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指定神经元的学习图像生成

在计算第二层神经元的学习图像时，将权重值视为贡献值。以第二层的第 𝑞

个神经元为例。

设置 𝑐(0,1)
𝑝𝑞 为输入层第 𝑝个学习图像对第二层第 𝑞 个学习图像的贡献值。贡

献值 𝑐(0,1)
𝑝𝑞 等于第 𝑝个神经元和第 𝑞个神经元之间的权重值。学习图像通过线性

变换变为 𝐼′ = [𝑖1
′ 𝑖2

′ ... 𝑖𝑁
′]𝑇：

𝐼′ = ∑
𝑝∈[1,𝑁]

𝑐(0,1)
𝑝𝑞 × 𝐼0

𝑝 . (3-4)

𝐼′的第 𝑡个像素值计算如下：

𝑖𝑡
′ = ∑

𝑝∈[1,𝑁]
𝑐(0,1)

𝑝𝑞 × 𝑖0
𝑝𝑡, (3-5)

其中 𝑖0
𝑝𝑡是 𝐼0

𝑝 的第 𝑡个像素值。通过线性变换，神经元学到的特征与位置信息一

同保存在 NNS中。

然后，神经元通过非线性激活函数 𝑓 进行非线性变换。本节设定 ReLU作

为激活函数。第二层第 𝑞个学习图像 𝐼1
𝑞 定义如下：

𝐼1
𝑞 =

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝐼′, if 𝑥′ > 0

0, otherwise
, (3-6)

其中 𝑥′为神经元的值。如果 𝑥′大于 0，神经元被激活，对应的学习图像也会被

激活。如果神经元经过 𝑓 后值为 0，则该神经元未被激活，其对下一层神经元的

贡献为零。因此，该神经元的学习图像为 0，不会对下一层的学习图像产生贡献。

指定神经元的学习图像生成的算法见算法 3.2。

一般情况下的学习图像生成

到目前为止已经介绍了第二层学习图像的生成过程。通过获取输入学习图

像对该学习图像的贡献从而习得其他层的学习图像。
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算法 3.2指定神经元的学习图像生成
输入：输入层神经元 𝑝的学习图像 𝐼0

𝑝，层 1神经元 𝑞的值 𝑥1
𝑞，神经元 𝑝和神

经元 𝑞之间的权重 𝑤𝑝𝑞，输入神经元的数量为 𝑚，输出神经元的数量为 𝑛
参数设置：第 𝑝个学习图像对第 𝑞 个学习图像的贡献值 𝑐(0,1)

𝑝𝑞 =𝑤𝑝𝑞，且 𝑝 = 1,
𝑞 = 1
repeat

𝐼′ ∈ ℝ𝑁

repeat
𝐼′ = 𝐼′ + 𝑐(0,1)

𝑝𝑞 × 𝐼0
𝑝

𝑝 = 𝑝 + 1
until 𝑝 = 𝑚
if 𝑥1

𝑞 > 0 then
𝐼1

𝑞 = 𝐼′

else
𝐼1

𝑞 = 0
end if

until 𝑞 = 𝑛
输出：该层所有学习图像 𝐼1

𝑠𝑢𝑚 = (𝐼1
1 , 𝐼1

2 , ..., 𝐼1
𝑛 )

在 FCN中，第 𝑙 − 1层和第 𝑙层之间的权重矩阵为𝑊 𝑙 ∈ ℝ𝑛×𝑚：

𝑊 𝑙 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑤𝑙
11 𝑤𝑙

12 ⋯ 𝑤𝑙
1𝑚

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑤𝑙
𝑛1 𝑤𝑙

𝑛2 ⋯ 𝑤𝑙
𝑛𝑚

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

, (3-7)

其中 𝑛是第 𝑙层的神经元个数，𝑚是第 𝑙 − 1层的神经元个数。第 𝑙 − 1层的学习

图像对第 𝑙层学习图像的贡献矩阵为 𝐶 (𝑙−1,𝑙) ∈ ℝ𝑛×𝑚：

𝐶 (𝑙−1,𝑙) =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑐(𝑙−1,𝑙)
11 𝑐(𝑙−1,𝑙)

12 ⋯ 𝑐(𝑙−1,𝑙)
1𝑚

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑐(𝑙−1,𝑙)
𝑛1 𝑐(𝑙−1,𝑙)

𝑛2 ⋯ 𝑐(𝑙−1,𝑙)
𝑛𝑚

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

. (3-8)

为了实现非线性变换，使用分段线性函数 𝑆，如下所示：

𝑆(𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, if 𝑥 > 0

0, otherwise
. (3-9)

第 𝑝个学习图像在第 𝑙 − 1层对第 𝑞 个学习图像在第 𝑙层的贡献值 𝑐(𝑙−1,𝑙)
𝑝𝑞 计算如
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下：

𝑐(𝑙−1,𝑙)
𝑝𝑞 = 𝑆(𝑥𝑙

𝑞)𝑤𝑙
𝑝𝑞, (3-10)

其中 𝑥𝑙
𝑞 是第 𝑙层第 𝑞 个神经元的值。输入学习图像对第 𝑞 个学习图像 𝐼 𝑙

𝑞 在第 𝑙

层的贡献矩阵表示为 𝐶 (0,𝑙)
𝑞 ：

𝐶 (0,𝑙)
𝑞 = 𝑊 𝑙

𝑞 ⋅
𝑙−1

∏
𝑖=1

𝐶 (𝑖−1,𝑖), (3-11)

其中𝑊 𝑙
𝑞 ∈ ℝ1×𝑚是第 𝑙 − 1层和第 𝑙层第 𝑞个神经元之间的权重矩阵。

所有输入学习图像表示为矩阵 𝐼0
𝑠𝑢𝑚 ∈ ℝ𝑁×𝑁：

𝐼0
𝑠𝑢𝑚 = (𝐼0

1 , 𝐼0
2 , ..., 𝐼0

𝑁 )

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑖0
11 𝑖0

21 ⋯ 𝑖0
𝑁1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑖0
1𝑁 𝑖0

2𝑁 ⋯ 𝑖0
𝑁𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

,
(3-12)

其中𝑁 是输入学习图像的个数。第 𝑞个学习图像在第 𝑙层为 𝐼 𝑙
𝑞：

𝐼 𝑙
𝑞 = 𝐼0

𝑠𝑢𝑚 ⋅ 𝐶 (0,𝑙)
𝑞 . (3-13)

至此可以得到所有神经元的学习图像。

3.2.3 卷积层学习图像生成

在全连接层中，输出神经元通过权重矩阵对输入神经元进行线性变换。以人

工神经元为基本单元，各种类型的神经网络层可以转化为全连接层。以 CNN为

例，卷积层与全连接层之间的等价关系如图 3-5所示。卷积层的输出是特征图，

特征图中的神经元对应于相同的卷积核，即这些神经元共享相同的权重。卷积核

的数值矩阵可以转化为两层之间的权重矩阵。卷积操作可以视为线性操作。在

池化层中，特征图中的神经元被筛选出来，这一过程也可以视为一种特殊的卷积

过程。因此，池化层也可以价为全连接层。将卷积层和池化层中的每个单元（像

素）视为一个神经元，并为每个神经元构建学习图像。随着神经元值的变化，神
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经元的学习图像也发生变化。在池化层中，从前一层筛选出的神经元值不发生变

化，这些被选中的神经元的学习图像从前一层收集并保持不变。

图 3-5 卷积运算与线性运算的等价关系

输入图像的大小为𝑀 × 𝑀 × 𝐷。首先，将输入图像划分为𝑀 × 𝑀 个图像。

对于一个单元 (𝑥, 𝑦)，其对应的分割图像为 𝐼(𝑥,𝑦) ∈ ℝ𝑀×𝑀×𝐷。在每个通道中，分

割图像的生成过程参见第 3.2.1节。然后，根据第 3.2.1节所述，将分割图像分配

给输入层中的每个神经元：

𝐼0
(𝑥,𝑦) = 𝐼(𝑥,𝑦), 𝑥, 𝑦 ∈ [1, 𝑀]. (3-14)

如图 3-5所示，将卷积和池化操作转化为线性操作，然后通过与全连接层计算学

习图像相同的方式，获得卷积层和池化层中的学习图像。在整个过程中，学习图

像的大小为𝑀 × 𝑀 × 𝑑，其中 𝑑 是对应神经元的通道数。通过这种方式，可以

获得 CNN中神经元的学习图像。

3.3 不同模块扫描实验

在 CNN中，将特征图中的每一个单元视为一个神经元。为了清晰地区分图

像中不同像素的强度，采用热力图的形式来表示图像。热力图使用不同的颜色来

表示不同的像素强度。热力图的颜色映射如图 3-6所示。图像中的像素值越大，

像素的颜色越接近“红色”；像素值越小，像素的颜色越接近“蓝色”。为了展示

方法的适用性，将该方法应用于一组具有不同神经网络结构的模型。神经网络的

40



3.3 不同模块扫描实验

详细描述如表 3-1所示。首先，训练了具有和不具有跳跃连接的神经网络，并在

MNIST数据集上进行实验。随后，将模型应用于 ILSVRC-2013 DET、CIFAR-10

和 CIFAR-100数据集的训练。所有模型均使用反向传播（BP）学习算法进行训

练。

图 3-6 热力图的颜色映射

表 3-1 模型详细信息

模型结构 数据集 学习算法
FCN MNIST BPCNN

FCN with skip connections MNIST BPResNet10
AlexNet ILSVRC-2013 DET BPVGG-16 CIFAR-10, CIFAR-100

为了分析不同结构模型的操作机制差异，对一个 FCN 模型和一个简单的

CNN模型进行了实验。这里使用的 FCN模型包含一个输入层（784个神经元）、

两个隐藏层（每个隐藏层 500个神经元）和一个输出层（10个神经元）。简单的

CNN由三个卷积层（10个滤波器）、两个池化层、一个展平层、一个全连接层

（64个神经元）和一个输出层（10个神经元）组成。选择一个简单的数据集，以

确保不同模型的训练效果良好。这两个模型均在MNIST手写数字训练集上进行

训练。

在以下实验中，首先，验证了所提出方法在不同神经网络上的有效性，并分

析了它们的操作机制。其次明确了不同模型的神经元学习规则。接下来探讨了

获胜神经元学习到的特征的性质。最后比较了具有跳跃连接的不同结构之间的

学习过程。

3.3.1 运行机制分析

本节比较了不同模型的操作机制。通过可视化训练后的神经网络中的所有

神经元，可以深入了解模型的运行机制。给定相同的输入样本，在每一层选择一
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个激活的神经元，展示其学习图像。来自每一层的扫描结果展示了神经网络学习

的分层特性。

在 FCN中，从图 3-7a中可以观察到，网络在每一层始终学习到全局特征。

对于每个神经元，可以看到输入样本的边缘轮廓。在第一层，FCN学习到的特

征仅通过学习图像中的两种颜色表示。在第三层，学习到的特征则通过多种颜色

表示。低层学习到的特征较为单一，学习图像中的颜色变化较小；而高层学习到

的特征则更为丰富，学习图像中的颜色变化较大。

在 CNN中，观察到网络始终在每一层学习到丰富的特征，并且学习图像中

的颜色变化较大。如图 3-7b所示，在低层（第一层和第二层卷积层），只有少数

神经元被激活。低层仅对图像中的小部分特征做出响应。第三层卷积层学习到

的特征覆盖了更大的区域。池化层的神经元从前一卷积层的神经元中选择出来，

其值保持不变，因此这些选中神经元的学习图像保持一致。CNN中的全连接层

同样学习到了全局特征。

(a) FCN

(b) CNN

图 3-7 神经元学习过程可视化

通过测量每一层神经元所学习的知识量来分析学习图像。知识量从两个方

面进行评估：激活数量和激活强度。对于一个学习图像，激活数量是指激活像素

的数量，激活强度是指像素强度的总和。为了便于比较，一层的激活数量被定义

为该层所有神经元的平均激活数量与输入图像激活数量的百分比。同样，激活强
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度被定义为该层所有神经元的平均激活强度与输入图像激活强度的百分比。激

活数量和激活强度越大，神经网络从输入样本中学习到的知识越多。

图 3-8展示了 FCN和 CNN的知识量。正如图 3-8a所示，在 FCN中，每一

层的激活数量始终保持在非常高的水平。激活强度随着层数的增加显著增加。如

图 3-8b所示，卷积层的激活数量随着层数的增加而增加。与其他卷积层的激活

强度相比，第一层卷积层的激活强度最大。其他卷积层的激活强度变化不大。在

CNN中，全连接层的知识量变化趋势与 FCN中的全连接层相似。

(a) FCN (b) CNN

图 3-8 FCN和 CNN每层知识量的比较

通过实验，本节分析了 FCN和 CNN的工作机制。在 FCN中，知识量的变

化主要通过激活强度的变化实现。尽管在第一层已经学习到全局特征，但这些特

征仅仅是初步的特征。随着层数的增加，学习图像的激活强度变大。FCN在图

像相同位置上学习到的特征复杂性随着层数的增加而增加。在 CNN中，知识量

的变化主要通过激活数量的变化实现。低层神经元学习简单的局部特征，而高层

神经元学习复杂的全局特征。

3.3.2 神经元学习规则

为了探究神经元关注的特征，本节计算学习图像与数据集样本之间的相似

度。比较学习图像与对应输入样本的相似度，以及学习图像与其他无关样本的相

似度。通过计算两幅图像之间的距离来衡量相似度。输入样本 𝐼 和神经元 𝑜的

学习图像 𝐼𝑜之间的距离计算如下：

𝑑𝑖𝑠𝑡𝐼
𝑜 = ‖𝐼𝑜 − 𝐼‖ . (3-15)
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距离越大，图像之间的相似度越低，反之亦然。图3-9计算了学习图像与对应输

入样本之间的距离。为了进行比较和分析，同样计算了相同学习图像与其他无关

样本之间的距离。

在 FCN中，如图3-9a所示，不论在哪一层，学习图像与其他无关样本之间

的距离都远大于学习图像与其输入样本之间的距离。全连接层中的神经元没有

固定的学习特征。神经元学习的特征与输入样本始终有很大的关系。在 CNN中，

由于池化操作不改变神经元的学习图像，因此仅展示卷积层和全连接层中神经

元的学习图像。如图3-9b所示，在卷积层 1和卷积层 2中，学习图像与其他无关

样本之间的距离和学习图像与输入图像之间的距离相似。低层卷积层的神经元

倾向于学习固定的特征。在卷积层 3中，学习图像与输入图像之间的距离小于学

习图像与其他无关样本之间的距离。与低层卷积层的学习图像相比，高层卷积

层的学习图像与输入图像更加相似。全连接层中神经元的学习图像变化趋势与

FCN中的全连接层相似。

(a) FCN (b) CNN

图 3-9 学习图像与样本之间的相似性

通过实验分析了不同神经网络结构的学习规则。全连接层中神经元学习到

的特征与输入样本中的特征始终保持高度相似。全连接层神经元学习到的特征

并不是固定的，而是随着输入样本的变化而变化。全连接层的神经元学习全局特

征并获取全局轮廓信息，这是指定输入样本与其他无关样本之间的明显区别。卷

积层中的神经元倾向于学习固定特征，但这种特性随着层数的上升而减弱。低层

卷积层的神经元关注图像局部特征，这些特征与输入样本的全局轮廓关系较小。

在高层卷积层，神经元学习更复杂的特征，且涉及更大的区域。学习到的特征与

输入样本之间的相似度增大。
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3.3.3 获胜神经元分析

在本节探讨了神经网络输出层中各神经元判别特征的能力。对于相同的输

入样本，比较了不同输出神经元重建输入样本的能力。获胜神经元是对应于正确

类别的输出神经元。输入样本 𝐼 与指定输出神经元 𝑜的学习图像 𝐼𝑜 之间的距离

计算如公式3-15所示。

所有属于类别 𝑐 的输入样本为 𝐼𝑐。输入样本 𝐼𝑐 与指定神经元 𝑜之间的距离

表示为类别 𝑐中每个样本与神经元 𝑜之间的距离的平均值：

𝐷𝐼𝑆𝑇 𝑐
𝑜 =

∑𝐼∈𝐼𝑐 𝑑𝑖𝑠𝑡𝐼
𝑜

𝑁 , (3-16)

其中𝑁 是类别 𝑐的输入样本数量。

图3-10展示了输入样本与输出神经元学习图像之间的距离。图3-10中有 10

个子图。在第 𝑐个子图中，展示了类别 𝑐的输入样本与不同输出神经元之间的距

离。当 𝑜 = 𝑐 时，距离最小。对于 FCN和 CNN，在每个子图中，与其他输出神

经元的学习图像相比，获胜神经元的学习图像更接近输入样本。获胜神经元学习

到的特征与输入样本最为相似。换句话说，和输出层中的其他神经元相比，获胜

神经元能够更好地重建输入样本。

图 3-10 输入样本与输出神经元学习图像之间的距离

为了分析获胜神经元的特性，表3-2对三种不同准确率的神经网络进行分析，

涉及 FCN和 CNN两种模型。首先，分析了距离和准确率之间的关系。展示了获

胜神经元的学习图像与输入样本之间的距离。对于 FCN和 CNN，模型的准确率

越高，距离越小。即，准确率更高的神经网络学习到的特征与输入样本更相似。
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表 3-2 获胜神经元的结果

FCN CNN
准确率 40 70 90 40 70 90
距离 9.10 8.84 8.47 8.91 8.52 8.35
激活强度 0.589 0.648 0.665 0.427 0.453 0.678
激活数量 1.0 1.0 1.0 0.995 0.996 0.998

随后，本节度量了获胜神经元学习图像的激活强度和激活数量。如表3-2所

示，对于 FCN和 CNN的获胜神经元，激活强度随着模型准确率的提高而增加。

对于 FCN，激活数量在不同的神经网络中始终为 1。而对于 CNN，激活数量随

着准确率的提高而增加，并始终保持较高的值。无论是 FCN还是 CNN，具有不

同准确率的神经网络中的获胜神经元都获得了全局特征信息。准确率更高的神

经网络中的获胜神经元学习到的特征具有更高的激活强度。

3.3.4 跳跃连接结构分析

本节对具有跳跃连接的不同结构模型的学习过程进行比较。设计了一个包

含一个残差块的全连接结构和一个 ResNet10模型的实验。比较了残差块前、残

差块内和残差块后的神经元学习图像。图3-11展示了同一位置的神经元学习图像

的变化。残差块中的神经元学习到的特征与残差块前的神经元学习到的特征不

同。

图 3-11 具有跳跃连接的全连接结构（上）与具有跳跃连接的卷积结构（下）的可视化比较
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(a) FCN (b) CNN

图 3-12 具有跳跃连接的不同结构的知识量比较

图3-12显示了不同结构中具有跳跃连接的知识量。对于 FCN，残差块中神经

元的激活数量和激活强度低于残差块前的神经元。加入残差块后，神经元的激活

数量和激活强度显著增加。对于 CNN，激活数量始终保持增长趋势。残差块中

的激活强度相较于残差块前有所下降。加入残差块后，激活数量显著增加，激活

强度略有上升。无论是 FCN还是 CNN，残差块都增加了神经网络的知识量。

3.4 CNN解释评估实验

本节解释评估 CNN 模型。使用 AlexNet 和 VGG-16 作为代表模型来分析

CNN。这些模型在 ILSVRC-2013 DET数据集上进行训练。首先通过评估模型在

某一层的可解释性来验证 NNS的有效性。接着，分析在同一层中高激活神经元

的学习能力。最后，将 NNS的可视化结果与现有可解释性方法进行比较。

3.4.1 层级解释评估

本节通过实验分析生成单个神经元学习图像是否具有意义。特征图具有定

位物体的能力，因此将特征图作为基准。通过测量 CNN模型单层中学习图像与

特征图之间的相关性来评估 NNS的可解释性。某一层的学习图像是该层所有神

经元学习图像的总和。实验发现，某一层的学习图像与相应的特征图具有高度的

相关性。换句话说，某一层学到的特征是该层所有神经元所学特征的总和。

对于输入图像，𝐹 𝑘,𝑙 是第 𝑙层滤波器 𝑘的特征图。𝑓 𝑘,𝑙
(𝑥,𝑦) 表示 𝐹 𝑘,𝑙 在空间位

置 (𝑥, 𝑦)处的激活值。𝐼𝑘,𝑙
(𝑥,𝑦) 是 𝐹 𝑘,𝑙 中 (𝑥, 𝑦)位置神经元的学习图像。使用 𝐼𝑘,𝑙 =

∑𝑥,𝑦 𝐼𝑘,𝑙
(𝑥,𝑦) × 𝑓 𝑘,𝑙

(𝑥,𝑦)来表示第 𝑙层第 𝑘个滤波器的学习图像。
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为了将低分辨率的特征图与输入分辨率的学习图像进行比较，特征图通过

双线性插值从 𝐹 𝑘,𝑙 上采样到掩模分辨率 𝑆𝑘,𝑙。特征图与学习图像之间的相关性

表示为：

𝐶𝑘,𝑙 = 𝑆𝑘,𝑙 ∩ 𝐼𝑘,𝑙

𝐼𝑘,𝑙 . (3-17)

公式 (3-17)是交集与并集比率的变体。由于学习图像中包含的细节特征多于特

征图，因此将 𝑆𝑘,𝑙 ∪ 𝐼𝑘,𝑙 替换为 𝐼𝑘,𝑙，使得该公式对变化更加敏感。

某一层特征图与学习图像之间的相关性值为：

𝐶 𝑙 =
∑𝑘∈𝐾 𝐶𝑘,𝑙

𝐾 , (3-18)

其中 𝐾 是该层滤波器的数量。在第 𝑙层中，𝐶 𝑙 值越大，特征图与学习图像之间

的相关性越高，反之亦然。

根据模型的不同，选择不同的层来衡量特征图与学习图像之间的相关性。对

于 AlexNet，选择池化层 1、池化层 2、卷积层 3、卷积层 4 和卷积层 5。对于

VGG-16，选择池化层 1、池化层 2、池化层 3、池化层 4和池化层 5。

相关性性能如表 3-3所示。为方便起见，将这些层分别描述为第 1层、第 2

层、第 3层、第 4层和第 5层。对于 AlexNet和 VGG-16，这两种模型的特征图

与学习图像在不同层之间始终保持较高的相关性。两者的表现是可比的。在低

层（第 1层和第 2层），特征图与学习图像之间的相似度非常高。由于特征图通

过双线性插值被放大到输入分辨率，相较于学习图像，特征图缺乏细节。因此，

在高层（第 3层、第 4层和第 5层），一致性有所下降。

表 3-3 特征图与学习图像的相关性

第 1层 第 2层 第 3层 第 4层 第 5层
AlexNet 0.998 0.872 0.641 0.634 0.623
VGG-16 0.952 0.923 0.688 0.620 0.538

图 3-13展示了 AlexNet中每一层特征图与其对应学习图像的图像比较结果。

学习图像与其对应的特征图之间高度相关。学习图像中的信息比对应特征图中

的信息更为详细。因此，输入分辨率的学习图像展示了模型学习到的特征。每一

层学习到的特征是该层所有神经元学习到的特征的总和。
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.
图 3-13 AlexNet中学习图像及其对应的特征图

3.4.2 神经元级解释评估

通过 NNS，本节分析并比较同一卷积层中神经元的学习图像。对于输入图

像，选择每个卷积结果中激活值前 2的神经元，并展示它们的学习图像。这些神

经元是该层最具代表性的神经元。实验发现，激活值前 2的两个神经元的学习图

像高度相似，这些神经元往往在图像的相似位置学习特征。

激活值前 2的两个神经元的学习图像分别是 𝐼𝑘,𝑙
1 和 𝐼𝑘,𝑙

2 。使用交并比（IoU）

来衡量这两个神经元之间的相关性：

𝐼𝑜𝑈 𝑘,𝑙 =
𝐼𝑘,𝑙

1 ∩ 𝐼𝑘,𝑙
2

𝐼𝑘,𝑙
1 ∪ 𝐼𝑘,𝑙

2
. (3-19)

这些神经元在某一层的相关性为：

𝐼𝑜𝑈 𝑙 =
∑𝑘∈𝐾 𝐼𝑜𝑈 𝑘,𝑙

𝐾 , (3-20)

其中 𝐾 是该层中的滤波器数量。

激活值前 2的神经元的相关性总结如表3-4所示。与之前的实验类似，本节

选择不同的层来衡量不同模型中的相关性。在低层（第 1层和第 2层），相关性

较高。激活值较高的神经元趋向于在相似的位置学习相同的特征。尽管在高层

（第 3层、第 4层和第 5层），相关性有所下降，但激活值较高的神经元学习的特

征仍具有一致性。在 VGG-16中，激活值较高的神经元在不同层之间始终保持较
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高的相关性。与 AlexNet相比，VGG-16中的神经元相关性更强。低层中激活值

较高的神经元趋向于学习相似的特征。高层神经元的学习能力在不同模型中差

异显著。

表 3-4 高度激活神经元间的学习图像相关性

第 1层 第 2层 第 3层 第 4层 第 5层
AlexNet 0.999 0.953 0.761 0.676 0.615
VGG-16 0.997 0.990 0.873 0.835 0.804

3.4.3 与其他可解释方法比较分析

图 3-14 不同解释方法的可视化结果比较

本节将 NNS与 CAM和 Grad-CAM的可视化结果进行比较。在图3-14中，展

示了在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 ILSVRC-2013 DET 上的视觉比较结果。对于

NNS，结果展示了输出层获胜神经元的学习图像。NNS生成的热图与原始图像

大小相同。而 CAM和 Grad-CAM生成的是小尺寸的热图，之后通过插值放大到

原始图像大小，因此它们的热图比 NNS的热图更加平滑。与大尺寸的 ILSVRC-

2013 DET数据集相比，这一现象在小尺寸的 CIFAR-10和 CIFAR-100上尤为明

显。为了减少这一现象对比较结果的影响，对 NNS的结果进行了最大池化和插
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值处理。NNS展示了模型从输入样本中学到的内容，以及模型如何描述样本。而

其他算法则展示了模型的兴趣区域。在 CIFAR-10和 CIFAR-100上，NNS展示

了物体特征信息。在 ILSVRC-2013 DET数据集上，可以看到 NNS描述了输入样

本的轮廓和重要细节。

3.5 本章小结

本章提出了一种基于神经元定性解释神经网络工作过程的方法。所提出的

神经网络扫描仪能够在不改变模型结构的情况下，直观地展示各个神经元学习

到的特征。通过统一的可视化结果展示不同模块，能够直接比较不同模型的工作

机制。本章对 FCN和 CNN结构进行了实验，并通过这些实验深入理解神经网络

的工作原理。

首先，可视化训练后的网络中各个神经元的学习情况，以验证 NNS的有效

性，并分析不同模型的工作机制。接着，通过分析学习图像与不同样本之间的相

似性，探讨了不同模型中神经元的学习规则。然后，分析了输出层中获胜神经元

学习的特征，并深入理解其在分类任务中的作用。实验还比较了不同结构中带有

跳跃连接的学习过程，观察这些连接如何影响特征的学习。

实验从不同角度评估了 CNN模型的可解释性，首先验证了 NNS在每一层

中评估可解释性的有效性。然后分析了高度激活神经元的学习能力，并将 NNS

的可视化结果与现有解释方法进行了比较。实验结果表明，NNS显著提高了探

索神经网络特征的能力。
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4.1 引言

当前关于神经网络可解释性定量评估的研究大多集中在特征图或整个模型

上，这些方法通常与特定的神经网络结构相关[113-114]。这些方法使得比较不同

结构的功能变得具有挑战性[115]。由于神经元是神经网络模型的基本单元，定量

分析它们的作用有助于对模型行为的深入理解，从而构建定量解释模型的框架。

通过分析单个神经元的影响，能够从微观角度解释神经网络模型，观察每个神经

元学习到的特征如何组合以分析模型的性能。

第三章提出了一种名为“神经网络扫描仪（NNS）”的解释方法，该方法以

图像形式可视化神经元的学习结果。神经网络扫描仪可以以一种统一方式对神

经网络中不同组件进行可视化，且无需改变模型架构，适用于各类人工神经元模

型。然而，尽管神经网络扫描仪能够有效地可视化神经元学习到的特征，但在定

量衡量这些特征方面存在不足。由于缺乏标准评估准则，神经网络扫描仪的结

果往往具有主观性，通常需要额外的人工解释。针对这一问题，本章提出一种方

法，通过衡量学习图像从输入样本中获取的特征，量化神经元学习到的信息。

理解神经网络模型内部工作机制一种广泛使用的技术是显著图，它突出显

示了输入变量对给定样本的模型预测的贡献。显著图的概念最早由 Simonyan et

al.[48] 提出，他们使用分类分数相对于输入像素的梯度生成热图。此后，诸如

Smilkov et al.[58]、Springenberg et al.[116] 和 Sundararajan et al.[117] 等研究者进一

步改进了该方法，尤其是在用于分类任务的 CNN模型中。另一个具有重要意义

的方法是类激活映射，由 Zhou et al.[49]提出。CAM在 CNN模型中使用全局平

均池化代替全连接层，使输出层的权重能够被投射回卷积特征图上，从而识别图

像中的重要区域。在此基础上，进一步提出了方法，以突出显示图像中用于预测

特定概念的关键区域[50-51]。梯度加权类激活映射[52] 和 Grad-CAM++[53] 通过不

修改模型架构的方式解释模型。这些基于梯度的 CAM方法使用目标类输出分数
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的梯度作为显著图的加权成分。Muhammad et al.[54]通过使用卷积层学习到的表

示的主成分来创建视觉解释。类似地，Zeiler et al.[55] 使用去卷积模型揭示神经

网络在低层主要学习简单的边缘特征，而在高层学习更复杂的物体特征。其他

方法，如 Ren et al.[56] 和 Zhang et al.[57] 提出的工作，专注于生成高质量的视觉

解释，而无需依赖非盲去卷积，或通过提取图形模型来描述特定滤波器的内容。

然而，显著图和类似的基于梯度的方法有其局限性。它们通常仅反映模型在狭

窄输入范围内的行为，这可能导致误导性的特征重要性估计[59]，特别是在大型

视觉模型中梯度的噪声性质[58]。为了应对这一问题，诸如 Rise[60]、Sobol[61] 和

HSIC[62]等方法通过对输入图像进行扰动，创建了更可靠的重要性图。

尽管显著性方法能够提供关于模型关注区域的视觉线索，但它们通常是主

观的，需要额外的人工解释。为了增强可解释性，Kim et al.[64]提出了基于显著

图来衡量预选概念影响的方法，尽管该方法需要人工注释的数据库，成本较高。

为了解决这一问题，Ghorbani et al.[65] 提出了自动化方法从数据集中提取概念，

识别适用于整个数据集而非单一样本的概念。类似地，Cheng et al.[66] 开发了一

种方法，可以在不需要显式标签的情况下，量化 DNN模型中间层编码的视觉概

念。确保特征测量的公平性和避免偏倚是至关重要的。Sturmfels et al.[118]强调了

无偏测量的重要性，而 Kindermans et al.[119] 提出了输入不变性的公理来评估显

著性方法的可靠性。此外，Hsieh et al.[120]基于稳健性分析建立了评估标准，通

过细微的对抗性扰动来避免引入偏见和伪影。Haug et al.[121] 提出了一个新分类

法，通过与基准参考比较输入特征的重要性，并评估不同数据集上的常见归因

模型。这些现有的方法主要是在模型层面分析神经网络，这使得很难理解单个

神经元的运作机制或模型中特定层和神经元的功能。相比之下，本章的方法将

每个神经元视为一个独立的单元，为模型学习到的特征提供了更细粒度的解释。

与显示模型感兴趣区域的显著性图不同，本章的方法从神经元中心的角度揭示

了从输入样本中学习到的特定特征。

如图4-1所示，本章目标是通过衡量学习图像从输入样本中获取的特征，量

化每个神经元编码的信息。首先使用神经网络扫描仪为每个指定神经元基于给

定输入样本生成学习图像，并引入了一种新的数学度量来评估输入样本与学习

图像之间的相关性，将其称为“特征量（Feature Quantity, FQ）”。通过特征量能

够量化和比较不同神经元编码的特征，并进一步探讨这些神经元的工作机制。

54



4.1 引言

图 4-1 神经元特征量的度量

利用特征量从神经元层面分析 CNN模型中卷积层的工作机制，并从三个方

向分析模型：

• 神经元的特征量与激值的关系。神经元的激活值是其基本属性，通常被认

为代表了该神经元以可量化形式学习到的信息。为了探索这种“信息”的

本质，本章研究了激活值与相应特征量之间的关系。研究发现，神经元的

特征量与其激活值之间存在正相关关系。激活值较大的神经元意味着学习

到的特征更多。

• 不同层级的特征量的变化情况。本章分析了模型不同层之间特征量的变化。

通过观察每一层神经元特征量的分布情况，发现不同层之间的特征量呈现

出一种有趣的模式：随着层深的增加，神经元捕捉到的特征先变得更加多

样，然后逐渐趋向统一。

• 不同滤波器的特征学习能力。为了研究不同滤波器在表示学习和模型性能

中的作用，本章对每个滤波器内神经元的特征量进行了聚类，并将结果作

为度量该滤波器的特征多样性的指标。聚类数较高的滤波器表现出更强的

学习多样特征的能力，而聚类数较低的滤波器则专注于单一或冗余的特征
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表示。实验表明，特征量多样性较高的滤波器对模型性能重要，特征量多

样性较小的滤波器对模型准确度影响较小。

本章的贡献如下：

引入了神经元特征量的概念，这是一种统一的度量神经元的标准，用于量化

CNN中神经元学习到的特征。该度量具有可解释性、普适性、有效性和可分离

性。基于这一度量分析了神经元的功能，并解释了卷积层的工作机制。在不同神

经网络模型上进行了实验，从三个方面分析模型，并讨论了不同模型之间的差

异。

4.2 基于 NNS的特征量生成

本节通过量化卷积层中每个神经元所学习到的特征，来研究 CNN模型中神

经元的运作。神经网络扫描仪通过生成每个神经元的学习图像，直观地表示了神

经网络模型中每个神经元所学习到的特征。为了对这些神经元进行更深入的分

析，建立一个统一的度量来量化学习图像中所呈现的特征是至关重要的。本节通

过将每个神经元的学习图像与原始输入图像进行关联，引入了“特征量”这一概

念来量化了神经元学习的特征。特征量越高，表示学习图像与原始图像越相关，

也就是说该神经元从输入中提取到的特征更多。

4.2.1 神经元特征量的计算

图 4-2 学习图像中信息的可视化

如图5-1所示，考虑一个输入图像为 𝐼 ∈ ℝ𝐻×𝑊 的 CNN模型，其中 𝐼𝑓 和 𝐼𝑏
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4.2 基于 NNS的特征量生成

分别表示前景图像和背景图像。对于给定的神经元 𝑥，有效信息包括从前景图像

中学习到的特征，而噪声信息则包含从背景图像中学习到的特征。神经元 𝑥的

对应学习图像记为 𝐼𝑥，其中 𝐼𝑒
𝑥 和 𝐼𝑛

𝑥 分别表示 𝐼𝑥中的有效信息和噪声信息。

𝐼𝑒
𝑥 = 𝐼𝑥 ∩ 𝑀𝑓 , 𝐼𝑛

𝑥 = 𝐼𝑥 ∩ 𝑀𝑏, (4-1)

其中，𝑀𝑓 和𝑀𝑏分别是对应 𝐼𝑓 和 𝐼𝑏的掩码。掩码在操作过程中被应用以确保

图像尺寸的一致性。有效信息质量通过衡量 𝐼𝑒
𝑥 和相应前景图像 𝐼𝑓𝑒

𝑥 之间的相似

度来确定。

𝐼𝑓𝑒
𝑥 = 𝐼𝑓 ∩ 𝑀𝑥, (4-2)

其中，𝑀𝑥是 𝐼𝑥的掩码。𝑙、𝑐 和 𝑠分别是 𝐼𝑓𝑒
𝑥 和 𝐼𝑒

𝑥 的亮度对比、基于对比度的

比较和结构对比。𝑙、𝑐和 𝑠基于结构相似性指数（SSIM）[122]进行计算。

亮度对比为：

𝑙𝑥 = 2𝜇𝑓𝑒𝜇𝑒

𝜇𝑓𝑒2 + 𝜇𝑒2 + 𝐶1
, (4-3)

其中，𝜇𝑓𝑒和 𝜇𝑒分别是 𝐼𝑓𝑒
𝑥 和 𝐼𝑒

𝑥 的均值。图像的均值表示亮度信息。

对比度对比为：

𝑐𝑥 = 2𝜎𝑓𝑒𝜎𝑒

𝜎𝑓𝑒2 + 𝜎𝑒2 + 𝐶2
, (4-4)

其中，𝜎𝑓𝑒和 𝜎𝑒分别是 𝐼𝑓𝑒
𝑥 和 𝐼𝑒

𝑥的标准差。图像的对比度信息通过标准差表示。

结构对比为：

𝑠𝑥 = 𝜎𝑓𝑒𝑒

𝜎𝑓𝑒𝜎𝑒 + 𝐶3
, (4-5)

其中，𝜎𝑓𝑒𝑒 是 𝐼𝑓𝑒
𝑥 和 𝐼𝑒

𝑥 之间的协方差。结构元素通过标准差以及相应的均值和

标准差表示。𝐶1、𝐶2和 𝐶3是为数值稳定性引入的小常数。此处设置 𝐶1 = 10−4，

𝐶2 = 3 × 10−4，𝐶3 = 1.5 × 10−4。

神经元 𝑥的特征量通过比较 𝐼 和 𝐼𝑥之间的差异来量化，公式如下：

𝐹 (𝐼, 𝑥) = 𝐾 (
𝑁𝑛

𝑥
𝑁 ) (

𝑁𝑒
𝑥

𝑁𝑓 ) (𝑙𝑥 ⋅ 𝑐𝑥 ⋅ 𝑠𝑥), (4-6)

其中，𝑁 和𝑁𝑛
𝑥 分别表示 𝐼 和 𝐼𝑛

𝑥 中的激活像素数量，𝑁𝑓 和𝑁𝑒
𝑥分别表示前景图
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像 𝐼𝑓 和 𝐼𝑒
𝑥中的激活像素数量。𝐾 是一个常数，此处设置 𝐾 = 104。第一个因子

(
𝑁𝑛

𝑥
𝑁 )和第二个因子 (

𝑁𝑒
𝑥

𝑁𝑓 )从数量的角度量化特征，第三个因子 (𝑙𝑥 ⋅ 𝑐𝑥 ⋅ 𝑠𝑥)则从

质量的角度量化特征。

神经元 𝑥的特征量可以表示为：

𝐹 𝑄(𝑥) = 𝐹 (𝐼∗, 𝑥), 𝑠.𝑡.𝐼∗ ∶= arg max
𝑖∈{1,⋯,𝑀}

𝐹 (𝐼 𝑖, 𝑥), (4-7)

其中𝑀 为数据集样本数，这个最大值可作为衡量神经元是否具备结构保持能力

的指标之一，值越大，说明存在某个样本，其局部结构在该神经元下被高度保

留。特征量生成算法见算法 4.1。

算法 4.1神经元的特征量生成
输入：输入数据集 𝔻，样本数为𝑁，神经元 𝑥,输入图像 𝐼 的学习图像对神经
元 𝑥的学习图像 𝐼𝑥
参数设置：𝐼𝑓 和 𝐼𝑏分别为前景图像和背景图像，𝐼𝑒

𝑥和 𝐼𝑛
𝑥 分别为 𝐼𝑥中的有效

信息和噪声信息，特征量 𝐹 𝑄 = 0
repeat

𝐼 𝑖 ∈ 𝔻
𝑙𝑥 = 2𝜇𝑓𝑒𝜇𝑒

𝜇𝑓𝑒2+𝜇𝑒2+𝐶1
𝑐𝑥 = 2𝜎𝑓𝑒𝜎𝑒

𝜎𝑓𝑒2+𝜎𝑒2+𝐶2
𝑠𝑥 = 𝜎𝑓𝑒𝑒

𝜎𝑓𝑒𝜎𝑒+𝐶3
𝐹 = 𝐾 (

𝑁𝑛
𝑥

𝑁 ) (
𝑁𝑒

𝑥
𝑁𝑓 ) (𝑙𝑥 ⋅ 𝑐𝑥 ⋅ 𝑠𝑥)

if 𝐹 > 𝐹 𝑄 then
𝐹 𝑄 = 𝐹

end if
until 𝑖 = 𝑁
输出：神经元 𝑥特征量 𝐹 𝑄

4.2.2 神经元特征量的解释能力分析

（1）可解释性：提出的算法通过特征量来衡量和解释神经元学习到的特征。

通常，来自前景的特征与任务相关，而来自背景的特征则主要与任务无关。因

此，一个特征量较大的神经元表示它从前景中学习到了大量的特征。特征量本身

提供了强大的解释能力。学习到的特征由三个因素特征化，信息从定量和定性

角度进行评估。第一个因素 (
𝑁𝑛

𝑥
𝑁 )衡量神经元学习的特征中噪声的比例，具体来

说，是从背景中学习到的特征与整体特征的比率。第二个因素 (
𝑁𝑒

𝑥
𝑁𝑓 )量化了神
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4.2 基于 NNS的特征量生成

经元学习到的有效信息量，即神经元从原始输入前景中捕获的有效信息的比例。

神经元学习到的有效信息越多，特征量越大。第三个因素 (𝑙𝑥 ⋅ 𝑐𝑥 ⋅ 𝑠𝑥)评估了神

经元学习到的有效信息的质量，表示神经元学习到的有效特征与原始输入图像

相应部分之间的相似度。有效特征与原始图像之间的相似度越高，神经元的特征

量越大。

（2）普适性：由于特征量是基于神经元设计的，而神经元是神经网络模型的

基本单元，因此它适用于不同的神经网络架构。从理论上讲，这一度量允许在不

同架构和层次之间进行公平比较，能够观察和分析不同模型操作机制的差异。

（3）有效性：特征量的测量结果与人类对神经网络模型的基本理解一致。如

果神经元的激活值为 0，则表示该神经元未被激活，理论上没有学习到任何特征。

因此，相应的学习图像将为空白。在这种情况下，神经元的特征量为 0，反映出

神经元所学习特征的量也是 0。

（4）可分离性：设计的特征量由三个独立的因素组成，每个因素都可以单独

测量和分析。每个因素都有明确而独特的含义。特征量区分了神经元学习到的

有效信息和噪声信息，即它区分了从前景图像中学习到的特征和从背景图像中

学习到的特征。每个因素都可以单独用于分析神经元。

4.2.3 特殊状态下的神经元特征量分析

为了验证特征量在度量神经元是否有效学习图像特征方面的合理性，本节

从两个极端情况出发进行分析：（1）完全学习到输入样本的结构特征；（2）完全

未学习任何特征。

神经元完全学习到输入样本的结构特征

给定输入图像为 𝐼 ∈ ℝ𝐻×𝑊 及其对神经元 𝑥的学习图像 𝐼𝑥 ∈ ℝ𝐻×𝑊。若神

经元完全学习到输入图像的特征，可视作学习图像为输入图像的线性缩放版本，

即存在常数 𝑝 > 0，使得：𝐼𝑥 = 𝑝𝐼。

设 𝜇𝐼 、𝜎𝐼 分别为输入图像的均值与标准差，则有：

𝜇𝐼𝑥 = 𝑝𝜇𝐼 , 𝜎𝐼𝑥 = 𝑝𝜎𝐼 , 𝜎𝐼,𝐼𝑥 = 𝑝𝜎2
𝐼 . (4-8)
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此时学习图像中激活像素点与原图中完全一致，则有：

𝜇𝑢𝑒 = 𝑝𝜇𝑢𝑓𝑒 , 𝜎𝑢𝑒 = 𝑝𝜎𝑢𝑓𝑒 , 𝜎𝑓𝑒𝑒 = 𝑝𝜎2
𝑢𝑓𝑒 , 𝑁𝑛

𝑥 = 𝑁, 𝑁𝑒
𝑥 = 𝑁𝑓 , (4-9)

代入公式4-6，则有：

𝐹 (𝐼, 𝑥) = 2𝑝𝜇𝑓𝑒2

(1 + 𝑝2)𝜇𝑓𝑒2 + 𝐶1
× 2𝑝𝜎𝑓𝑒2

(1 + 𝑝2)𝜎𝑓𝑒2 + 𝐶2
× 𝑝2𝜎𝑓𝑒2

𝜎𝑓𝑒2 + 𝐶3
, (4-10)

当 𝑝 = 1且 𝐶1, 𝐶2 → 0时，有：𝐹 (𝐼, 𝑥) → 1。即若学习图像与输入图像在结构上

完全一致，则神经元特征量可达最大值 1，反映神经元成功学习到了图像结构。

神经元完全未学习任何结构特征

若神经元未被激活，即对图像无响应，其学习图像为全零 𝐼𝑥 = 0。此时有：

𝜇𝑢𝑒 = 0, 𝜎𝑢𝑒 = 0, 𝜎𝑓𝑒𝑒 = 0, (4-11)

代入公式4-6，则有 𝐹 (𝐼, 𝑥) = 0。因此，当学习图像为空白时，与原图结构相似

性为 0，意味着神经元未能学习到任何图像结构特征。

上述分析说明，特征量可用于度量神经元对输入特征的学习能力。两种情况

对比如表4-1。当学习图像与输入图像相似时，特征量显著增大，反之则趋近于

零。因此，特征量可作为解释神经网络特征提取效果的有效指标。

表 4-1 神经元学习状态与特征量间的关系

学习图像情况 学习图像形式 特征量 学习图像与原图相似性

完全学习特征 𝐼𝑥 ∝ 𝐼 接近 1 高

完全未学习特征 𝐼𝑥 = 0 接近 0 低

4.3 基于神经元特征量的模型解释

4.3.1 神经元内在属性分析

神经元的激活值是神经网络中最基本的属性之一。普遍认为，激活值代表了

神经元所学习到的信息，并且可以用数值表示。然而，这些“信息”的确切性质

尚未完全明了。本节研究了神经元的激活值与其对应特征量之间的关系。使用
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特征量来量化神经元学习到的信息。本质上，特征量衡量了神经元所学习到的特

征与原始输入图像之间的相似度。这种方法为神经元所学习的信息提供了一个

更容易理解的定义。

对于同一层中的一组神经元，通过测量皮尔逊相关系数 𝑟(𝐴, 𝐾)来分析激活

值集 𝐴与特征量集 𝐾 之间的关系：

𝑟(𝐴, 𝐾) = 𝜎𝐴𝐾
𝜎𝐴𝜎𝐾

, (4-12)

其中，𝜎𝐴𝐾 是 𝐴和 𝐾 之间的协方差，𝜎𝐴和 𝜎𝐾 分别是 𝐴和 𝐾 的标准差。

结果发现，在每一层中，𝐴和𝐾 之间的相关系数都是正相关的。这表明，神

经元的激活值越大，表示它从原始图像中学习到的特征越多，也就是说，它学习

到的特征与原始图像之间的相似度越高。

4.3.2 神经元学习规则讨论

在本节中探讨卷积层中神经元的操作机制。测量了每层中所有神经元的特

征量，并分析了神经元学习到的特征的特性。在 CNN模型中，不同层次的特征

量呈现出一个有趣的模式：随着层深的增加，模型捕获的特征首先变得更加多

样，然后逐渐趋向一致。这一观察结果可以通过检查每一层中神经元的特征量的

均值和方差来定量分析。

特征量的均值反映了每一层中神经元学习到的特征与原始输入图像之间的

平均相似度。较高的均值表明神经元捕获了更多输入的全局或显著特征。另一

方面，特征量的方差则反映了该层中学习到的特征的多样性。较大的方差表明该

层中的神经元学习了高度不同的特征，导致了丰富的表示。

结果发现，随着网络从低层到中间层的逐步推进，特征量的均值增加，这表

明这些层学习到了越来越抽象但与输入相关的特征。然而，在更深的层次中，均

值开始下降，这意味着网络开始更加专注于任务特定的表示，而这些表示与原始

输入的原始特征的关联性较低。早期层次中观察到的方差上升表明网络正在探

索广泛的特征，捕捉各种模式和细节。随着深度的增加，方差最终减少，这表明

网络逐渐收敛到更统一和一致的表示上。这反映出一个逐渐聚焦的过程，其中神

经元集体编码的信息更加符合特定的任务目标，从而减少了冗余。
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4.3.3 神经元特征多样性分析

通过分析各个滤波器内神经元学习的特征多样性，可以深入了解不同滤波

器在表示学习和模型性能中的作用。为了进行这一分析，对每个滤波器内神经元

的特征量进行了聚类，并将聚类结果作为特征多样性的指标。

为了对神经元的特征量进行聚类，使用了基于密度的空间聚类算法（Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise, DBSCAN）[123]，该算法通过密

度准则将靠近的点聚集在一起。同一聚类中的神经元具有相似的特征量。

结果发现，具有较多聚类的滤波器显示出神经元学习的特征具有显著的多

样性，表明这些滤波器更能专注于多样化的特征。相反，具有较少聚类的滤波器

表现出较小的特征学习变化，暗示它们更多地集中在单一或冗余的特征表示上。

为了分析特征多样性对模型损失的影响，对不同类型的滤波器进行了掩码

处理。结果显示，掩码具有较多聚类的滤波器会显著增加模型的损失，证明这些

滤波器对任务性能的关键贡献。这些滤波器编码了复杂且具有高度区分性的特

征，这些特征对网络的整体功能至关重要。相比之下，掩码具有较少聚类的滤波

器对模型损失的影响较小，表明它们所学习的特征对任务的影响较小，或者学习

到冗余的特征。

4.4 实验结果与分析

4.4.1 实验设置

本节进行了多个实验以分析解释模型。为了确保全面的比较，将实验应用于

AlexNet、VGG-11、VGG-16和 ResNet-18模型。这些模型在 ILSVRC-2013 DET

数据集[124]、CUB-200-2011 数据集[125]和 Pascal VOC 2012 数据集[126]上进行了

训练。对于 ILSVRC-2013 DET数据集，由于计算需求较高，对多个类别进行了

分类实验。定义目标的边界框为前景区域，边界框内的像素视为前景，框外的像

素则视为背景。本章的重点是推导与卷积层相关的普遍原则，该层包含卷积功能

和激活函数。因此，在后续的实验中强调特征量的变化趋势，而非特定的特征量

值。所有实验重复三次，使用 PyTorch实现。实验结构如下：首先，评估提出方

法在不同神经网络中的有效性。然后，在不同模型上分析验证。
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4.4.2 不同度量标准的比较

表 4-2 不同度量标准下的学习图像的特征

conv1 conv2 conv3 conv4 conv5 conv6 conv7 conv8

AlexNet

ILSVRC-2013DET dataset
SSIM 0.95 0.52 0.24 0.76 0.42 - - -
FQ 0.0012 0.02 0.18 0.61 0.34 - - -

CUB200-2011 dataset
SSIM 0.92 0.48 0.35 0.74 0.41 - - -
FQ 0.0003 0.015 0.13 0.52 0.29 - - -

VGG-11

ILSVRC-2013DET dataset
SSIM 0.96 0.92 0.84 0.67 0.71 0.74 0.68 0.53
FQ 0.0013 0.026 0.34 0.47 0.54 0.69 0.63 0.45

CUB200-2011 dataset
SSIM 0.95 0.94 0.81 0.51 0.62 0.67 0.87 0.79
FQ 0.0003 0.0013 0.23 0.37 0.59 0.64 0.78 0.54

VGG-16

ILSVRC-2013DET dataset
SSIM 0.94 0.94 0.92 0.87 0.84 0.88 0.79 0.74
FQ 0.0011 0.018 0.23 0.36 0.48 0.51 0.57 0.60

CUB200-2011 dataset
SSIM 0.95 0.92 0.90 0.87 0.86 0.89 0.88 0.90
FQ 0.0010 0.013 0.18 0.27 0.33 0.39 0.48 0.51

ResNet-18

ILSVRC-2013DET dataset
SSIM 0.97 0.95 0.90 0.88 0.79 0.75 0.70 0.66
FQ 0.0022 0.031 0.14 0.22 0.48 0.51 0.55 0.61

CUB200-2011 dataset
SSIM 0.96 0.91 0.89 0.83 0.77 0.74 0.71 0.59
FQ 0.0015 0.0027 0.18 0.27 0.32 0.44 0.47 0.51

本节测量了不同层中神经元的特征量。为了方便比较，使用 SSIM 算法评

估不同层中神经元的学习图像与原始样本之间的相似度。对于两种方法，使用

同一层中神经元的平均值来代表该层的特征量。在 ILSVRC-2013 DET数据集和

CUB-200-2011数据集上对模型的前 8层卷积层进行实验。

为简便起见，在表格中使用 FQ 来表示特征量。如表4-2所示，AlexNet 和

VGG-11的 SSIM值呈现出明显的规律。低层的神经元具有较高的 SSIM值，因

为这些神经元学习的特征很少，导致学习图像接近空白。因此，SSIM值（用于

衡量输入样本与几乎空白图像之间的相似度）较高。随着层数的增加，神经元学

习的特征变得更加复杂，学习图像中的空白区域减少，从而导致 SSIM值降低。

在高层，神经元学习更多的特征，空白区域对 SSIM值的影响减小，学习图像与

输入样本之间的相似度随着层深增加而增加。

所提出的特征量（FQ）随着层数的增加，先下降再上升，显示出神经元响

应与原始输入之间的相似度呈现明显的非单调趋势。FQ有效地考虑了学习图像
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中的空白区域的影响，为衡量神经元学习到的特征提供了更准确的度量。低层神

经元学习到的是更简单的特征，而高层神经元学习到的是更复杂的特征。

4.4.3 基于特征量的模型分析

（1）神经元的特征量与激活值的关系

本节旨在分析神经元的特征量与其激活值相关关系。神经元在输入样本上

的激活强度反映了其对特征提取的参与程度，而特征量作为衡量神经元编码能

力的指标，应与激活水平具有一致性。采用皮尔逊相关系数（Pearson Correlation

Coefficient）定量评估二者之间的相关性，在多个 CNN模型上开展实证分析。

图 4-3 特征量与激活值的 Pearson相关系数

实验对模型各个卷积层中所有神经元的特征量与其激活值进行统计与关联

分析。对于每一层的每一个卷积滤波器中的神经元，计算其在多个输入样本上获

得的平均激活值与平均特征量，并在样本维度上求取两者之间的 Pearson相关系

数。实验结果如图 4-3所示，各模型中绝大多数卷积层的神经元特征量与激活值

之间表现出显著的正相关性。从数值上看，在 VGG-16模型中，中层与高层的相

关系数逐步上升至 0.8以上；在 ResNet-18中，由于残差连接对特征表达的增强

作用，该相关性整体更为明显，在多数中高层中可达到 0.85甚至更高。值得注意

的是，该相关性在网络不同层之间存在层级差异：低层神经元尽管数量众多，但

由于其激活模式相对简单，特征量的分布较为集中，因此在这些层中特征量的变
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化幅度较小，与激活值之间的相关性相对较弱。此外，低层主要负责低级边缘或

纹理信息的捕捉，其激活受到输入图像结构的局限，表现出较强的模式一致性，

也限制了特征量与激活值之间的离散度。相较之下，中层与高层卷积层的神经元

所处理的特征更具语义性和抽象性，其激活值受样本内容影响更大，导致特征量

的分布更广，从而增强了特征量与激活值之间的线性相关性。这种趋势表明，随

着网络深度的增加，神经元对输入的选择性增强，个体间的差异更为显著，也更

容易反映其在语义表征中的角色差异。

综上所述，特征量可以作为衡量神经元活跃程度及其编码重要性的有效指

标，尤其在中高层中具有更强的判别力。

（2）不同层级的特征量的变化情况

本节对神经元特征量的均值和方差进行统计分析，分别从“响应强度的集

中趋势”与“表示的多样性”两个维度刻画神经元特征表示的层次性特征。具体

地，选取多个神经网络模型，在标准数据集上训练后，对各个卷积层内的所有神

经元特征量进行统计，计算其在样本维度上的均值和方差，并绘制其随网络深度

变化的趋势图，如图 4-4所示。

首先，特征量均值反映了神经元响应与输入特征之间的相似性。图 4-4a展

示了不同层特征量均值的变化趋势，呈现出明显的非单调型变化。在低层阶段，

随着网络初步学习图像的边缘、角点、纹理等基本视觉结构，神经元的响应与输

入图像具有高度的结构相关性，因此特征量均值逐渐上升。这一阶段的特征提取

主要是通用的、低级的、与原始图像结构紧密相关。进入中间层后，特征量均值

达到峰值，表明此阶段的神经元能够学习到更为抽象且多样的表示。这些表示一

方面仍保留了原始图像中的重要结构信息，另一方面开始捕捉与任务相关的语

义概念，因此响应强度较高，表征能力最强。这也说明了中间层是网络中特征表

达能力最丰富的阶段。在更高层，特征量均值出现下降趋势，说明网络逐步将注

意力从输入本身转移到与目标任务（如分类决策）直接相关的抽象表示。这些高

层神经元往往响应于更稀疏、更具判别性的模式，特征量分布趋于集中，表征维

度减少。这一变化反映了网络表示从“感知驱动”逐步转向“任务驱动”的方向

性转变，体现出 CNN从感知到决策的语义抽象路径。

其次，特征量方差的分析揭示了各层神经元编码信息的多样性变化规律。如

图 4-4b所示，特征量方差也呈现出非单调变化的趋势：在低层阶段，神经元广
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(a)均值

(b)方差

图 4-4 不同层神经元特征量的均值和方差

泛探索输入空间中各类低级特征，学习模式种类较多，导致方差逐步上升；在中

间层，方差达到最大值，神经元编码了大量不同方向、尺度、形状、语义的特征，

使得特征空间达到最大复杂度。而在更深层，方差出现显著下降。这种下降表明

神经元表示趋于收敛，编码的内容逐步统一为一组具有较高决策效能的特征子

集。换句话说，高层神经元不再追求广泛的模式覆盖，而是聚焦于最具判别力的

语义特征，以实现对目标任务的最优支持。这一特征压缩机制提高了模型在决策
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阶段的效率，也减少了表示冗余。

综合均值与方差的分析结果，本节发现 CNN模型在特征学习过程中表现出

由“多样性”向“一致性”的特征表示过渡：低层更侧重于信息覆盖与结构捕捉，

中间层最大程度发挥特征组合与抽象能力，而深层则通过特征聚合实现高效、目

标导向的分类判别。

（3）不同滤波器的特征学习能力

本节旨在通过定量分析同一层内不同滤波器的特征多样性，并研究其对模

型性能的贡献。实验发现，CNN模型中不同滤波器的神经元在特征学习能力上

存在明显不均衡，且特征量多样性较高的滤波器对于模型性能具有更为关键的

作用。为此，本节采用基于密度的空间聚类算法 DBSCAN（Density-Based Spatial

Clustering of Applications with Noise）来评估单层内不同滤波器神经元特征量的

相似性和多样性。DBSCAN能够有效发现神经元特征量空间中的密集区域，从

而划分出具有相似特征表达的神经元簇。实验中，将 DBSCAN 的参数设置为：

𝑒𝑝𝑠 = 0.3（邻域半径）和 𝑚𝑖𝑛 − 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 = 6（构成簇的最小样本数），确保聚类

结果具有合理的紧密度与代表性。

本节分析聚焦于每个模型的最后一个卷积层，因为该层通常承载着较高层

级的语义信息，是特征表达的重要节点。通过对该层每个滤波器内神经元的特征

量进行聚类，计算并统计各滤波器的聚类数目，聚类数量即被用作该滤波器特征

多样性的量化指标。聚类数越多，说明滤波器内神经元学到的特征类型越丰富，

表现出更强的多样性。为了进一步探究不同滤波器特征多样性对模型性能的影

响，本节基于聚类数量对滤波器进行排序，并分别对聚类数排名前 20（高多样

性滤波器）和后 20（低多样性滤波器）的滤波器进行掩码实验，即将对应滤波

器输出直接置零，观察模型性能变化。实验结果汇总于表 4-3中，展示了掩码滤

波器后模型损失的百分比变化情况。结果显示，当掩码聚类数较高的前 20个滤

波器时，模型损失显著增加，验证了这部分滤波器的特征多样性对于维持模型性

能的重要性。这些滤波器通过编码丰富且差异显著的特征模式，有效支持了模型

的判别能力与泛化性能。它们在整体特征空间中起到了关键的区分作用，缺失

这些滤波器导致模型对输入信息的理解能力显著下降。相比之下，掩码聚类数

较低的后 20个滤波器对模型损失的影响较小，甚至有时仅表现为轻微的性能下

降，表明这些滤波器的贡献相对有限。低聚类数对应滤波器内部神经元的特征表
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达高度相似或重叠，可能存在一定的冗余性。这些滤波器学习的特征可能是对分

类任务贡献较少的辅助信息，或者是模型训练过程中未充分利用的资源。

综上，本节实验证实了卷积层内部滤波器间存在显著的学习能力差异，高特

征多样性的滤波器在模型性能维持中扮演着关键角色。

表 4-3 滤波器掩码后模型损失的百分比变化

模型 AlexNet VGG-11 VGG-16 ResNet-18
掩码滤波器 前 20 后 20 前 20 后 20 前 20 后 20 前 20 后 20
数据集 1 +108.3% -12.8% +93.4% -1.9% +95.2% -0.01% +78.2% -2.6%
数据集 2 +84.9% -8.7% +90.5% -10.3% +89.6% +0.01% +88.3% -0.4%
数据集 3 +112.5% +0.03% +92.8% -2.7% +88.7% -3.1% +82.2% +1.3%

4.4.4 消融实验

为进一步揭示特征量各组成部分对模型性能的具体贡献，本节设计并实施

了一系列系统性的消融实验。特征量被分解为五个主要组成元素：亮度（l）、对

比度（c）、结构（s）、有效特征比例（vf）以及噪声特征比例（nf）。本节旨在分别

评估每个组件在特征量构成中的独立影响，从而更深入理解它们在神经元特征

表达和模型性能中的关键作用。实验以 AlexNet和 VGG-11两种经典 CNN模型

结构为基础，选取在 ILSVRC-2013 DET数据集上的训练结果作为验证对象。该

数据集具备多样且复杂的视觉类别，能够充分测试各特征量组成部分的表现差

异。消融实验采取逐一隔离每个组成元素的策略，在保持其它元素不变的条件

下，系统地调整某一组件的数值，观察其对模型性能，特别是方向一（特征量与

激活值相关性）、方向二（特征量层次性变化）及方向三（滤波器特征多样性与

性能关系）验证效果的具体影响。

图 4-5展示了方向一和方向二中各组件对结果的贡献变化趋势。从图中可以

观察到，对比度和结构成分对相关系数的影响较为显著，尤其是在中高层卷积

层，这表明输入的对比度信息和图像的空间结构是神经元激活及其特征量形成

的重要因素。亮度成分的作用相对温和，但仍能在一定程度上改善特征多样性指

标。有效特征比例的提升有助于增强模型对有意义信息的捕获，而噪声特征对模

型性能影响较小，反映出特征纯度对学习效果的重要性。表 4-4则总结了方向三

中各组成部分对滤波器聚类数量及模型损失变化的影响。结果表明，没有单一组

件能够完全独立地验证方向三的核心内容。各组件对滤波器特征多样性及整体
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模型表现均产生一定影响，但其单独作用呈现出不一致性，未形成明确的性能提

升或验证模式。这进一步表明，CNN模型中神经元的特征量是多因素共同作用

的结果，单一因素难以解释复杂的特征学习机制。

综合来看，消融实验明确证实了特征量各组成部分在整体特征表达中的关

键地位。对比度、结构信息以及有效特征比例对模型性能起到主导作用。亮度作

为辅助成分。该发现强调了在设计和优化神经网络特征表达时，应重视多维度特

征的协调与平衡，而非单纯追求某一指标的最大化。

(a) Pearson相关系数

(b)均值

(c)方差

图 4-5 特征量中不同元素对方向 1和 2结果的影响
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表 4-4 掩码特征量中不同元素后模型损失的百分比变化

模型 AlexNet VGG-11
掩码滤波器 前 20 后 20 前 20 后 20

l -32.7% +23.4% -0.18% +67.3%
c +1.4% +3.5% -19.6% -8.7%
s +34.1% -10.4% -4.2% -0.12%
vf +56.8% +58.4% +70.6% +65.8%
nf +56.8% +58.4% +70.6% +65.8%

4.4.5 与其他可解释方法比较分析

为了评估不同神经网络解释方法对目标区域的定位能力，本研究采用 IOU

（Intersection over Union）作为衡量显著图与原图中目标区域一致性的度量指标。

IOU是目标检测与分割任务中常用的评估标准，用于量化两个区域之间的重叠

程度。

设显著图经过归一化与阈值化处理后得到的二值掩码为𝑀sal，而对应图像

的真实目标区域掩码为𝑀gt，则其 IOU定义为：

IOU =
|𝑀sal ∩ 𝑀gt|
|𝑀sal ∪ 𝑀gt|

,

其中，| ⋅ |表示区域的像素数或面积大小。IOU值越高，表明显著图越能准确覆

盖目标区域，反映出该可视化方法在空间上更具判别性。

为评估方法在定位精度方面的有效性，本节对所有神经元提取其对应特征

量，并选择使输出层特征量最大的学习图像作为模型的代表性学习图像，并其与

两种主流方法 CAM和 Grad-CAM进行了定量比较。结果如表 4-5所示。结果显

示，提出的方法在平均 IOU上均优于 CAM和 Grad-CAM。这表明利用特征量最

大样本作为显著性基础图像，能够更集中地定位网络真实关注的目标区域。这表

明提出的方法结构相关性与目标覆盖能力方面均优于传统显著图生成方式，验

证了神经元特征量可作为度量模型学习能力的有效指标。

表 4-5 不同解释方法的 IOU

数据集 1 数据集 2 数据集 3
CAM Grad-CAM FQ CAM Grad-CAM FQ CAM Grad-CAM FQ

AlexNet 0.08 0.17 0.32 0.09 0.23 0.46 0.08 0.22 0.34
VGG-11 0.11 0.24 0.52 0.14 0.19 0.45 0.09 0.21 0.35
VGG-16 0.17 0.31 0.49 0.16 0.36 0.53 0.07 0.15 0.28
ResNet-18 0.19 0.29 0.58 0.21 0.28 0.34 0.12 0.32 0.44
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4.5 本章小结

本章提出了一种量化单个神经元学习到特征的方法，并通过该度量方法解

释 CNN模型中的卷积层。通过评估神经元从输入样本中学习到的特征来量化神

经元的特征量。使用神经网络扫描仪为每个指定的神经元生成学习图像。并定

义了一个新的数学度量，用于衡量学习图像与原始输入样本之间的相关性。以特

征量作为指标从不同方向对卷积层内神经元工作机制的深入分析。该方法理论

上适用于任何由人工神经元构成的神经网络架构。未来的工作计划将该方法扩

展到其他架构，以进一步分析它们的机制。此外，本研究目前集中于分类任务，

计划在后续研究中探索该方法在其他任务中的适用性。

71





第五章 基于 NNS的滤波器层面解释

5.1 引言

当前具有量化能力的解释方法通常使用单个指标来评估性能，但这些指标

本身的可解释性存疑。单一关注某个指标可能会过度简化模型中的复杂关系，从

而可能导致解释不充分。因此需要更全面、更稳健的可解释性框架，整合分析的

多个维度，从而更细致地了解模型如何运作和做出决策。

第三章提出的基于神经元的“神经网络扫描仪（NNS）”解释方法可以获得

神经元学习到的特征的可视化结果。它为模型中的任何神经元提供被称为“学

习图像”的解释结果，无需改变模型架构。由于学习图像与输入样本大小相同，

可以在学习图像与输入样本之间进行细粒度比较，以评估学习到的特征。但该方

法存在以下问题：1.虽然可视化结果提供了直观的洞察，但它们通常需要人工解

读才能得出有意义的解释结果。这种对人类判断的依赖可能引入主观性，限制

了解释过程的有效性。2.量化特征解释的方法通常使用单一度量来评估性能，而

这些度量本身的可解释性可能值得质疑。单一关注某一度量可能会过于简化模

型内部复杂的关系，进而导致部分解释。3. 缺乏针对神经网络模型更高阶单元

——滤波器的解释，导致解释结果不够全面。第四章从神经元的定量解释出发，

一定程度上解决了第一个问题。后两个问题仍需解决。针对这些问题，本章提出

一种全面和稳健的可解释性框架，整合多维度的分析，从而更细致地理解模型是

如何运作和做出决策的。

当前神经网络中的针对滤波器的可解释性方法通常分为两种类型：局部方

法和全局方法[20]。局部方法侧重于解释特定输入，通常利用目标输入的信息（如

特征值或梯度）为输入的不同区域或像素分配重要性分数，从而解释它们对模型

输出的影响。例如，基于梯度的方法，如类激活映射[49]和集成梯度[117]，通过使用

梯度信息生成解释结果。以此为基础，进一步实现许多通过梯度分析提供真实解

释的方法[127-129]。与此同时，模型无关的方法，如 SHAP[130-131]和 LIME[132-133]，
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提供独立于模型架构的可解释性策略。然而，这些局部方法通常难以提供对模

型整体行为的全面解释。全局方法旨在通过识别和分析在输入数据集上具有普

遍意义的特征，为整个模型提供统一的解释。这些方法描述了每个特征在多大

程度上对模型输出的贡献，从而能够对模型有一个全面的理解。基于概念的方

法[64,134]例如，探索人类定义的概念与模型预测之间的关系，尽管它们受限于人

类主观性。数学方法将数学度量与模型分析结合，用系统化的方式评估和解释模

型性能。信息瓶颈理论和傅里叶分析被用来分析模型[66,135]。局部方法提供有针

对性的洞察，而全局方法则提供对模型的整体理解。现有方法缺乏普适的具有数

学依据的解释结果，且缺乏能够整合局部和全局信息可解释性框架，从而更深入

的分析模型的运行规律。

本章提出了一个统一的可解释性框架，称为模型可解释特性测量框架（Test

with Interpretable Properties, TIP）。基于神经网络扫描仪方法对神经元学习特征

的可视化结果，通过各种可解释特性（Interpretable Properties, IPs）来衡量滤波

器（单元）学习到的特征，生成多个可度量的结果。如图5-1所示，TIP通过学习

图像获得滤波器的可解释特性。通过学习图像的统计特征及其与输入样本的可

度量关系来获得模型的可解释特性。这些可解释特性是滤波器的固有属性，例如

学习图像的内在特征或它们与原始图像的可度量关系。可解释特性具有强大的

数学意义，消除了进一步解释的需要。接着，提出了三种类型的度量，旨在从不

同角度定量分析和解释模型。通过利用不同的可解释特性，实现了对模型的多维

度解释，从而对模型的进行更全面的理解。

图 5-1 模型可解释特性测量框架（TIP）
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本章的贡献总结如下：

• 本章提出了一个统一的可解释性框架 TIP，适用于解释各种类型的神经网

络模型。该框架采用具有数学意义的可解释特性，阐明模型的运作过程。

本章通过四个示例可解释特性介绍了 TIP。通过允许整合多个可解释特性，

确保了该框架的可扩展性以及全面解释的潜力。

• 基于 TIP，本章提出了三种类型的度量，分别从三个方面解释模型：1. 评

估不同可解释特性与模型性能的解释能力；2. 评估可解释特性阐明滤波器

显著性度量的能力；3. 探讨模型的学习模式。

• 本章通过实验验证了所提出的 TIP的有效性，并分析了三个关键问题：1.

哪些可解释特性最能解释模型性能？2. 表现良好的滤波器学习到了什么？

3. 卷积层的目标是否是捕获前景信息？

5.2 基于 NNS的模型可解释特性测量框架

本节介绍了如何生成模型可解释特性测量框架（TIP），以及如何使用可解

释特性来量化模型的可解释性。并基于 TIP提出了三种度量方法，从不同角度解

释模型。

为简便起见，分析具有输入 𝑥 ∈ ℝ𝑁×𝑁 的神经网络模型，并指定具有 𝐾 个

滤波器的前馈层。输入样本的数量为 𝑆。特征图的大小为𝑀 × 𝑀。滤波器 𝑘的

特征图为 𝑓 𝑘(𝑥) ∈ ℝ𝑀×𝑀。

神经网络扫描仪（NNS）为每个神经元生成一个输入尺寸的样本。生成的样

本被称为该神经元的“学习图像”。该学习图像以可视化的方式表示神经元从输

入样本中提取的特征。神经网络扫描仪适用于模型的不同组件。对于样本 𝑥和

指定的滤波器 𝑘的神经元 𝑛，对应的学习图像 𝐼𝑘
𝑛 (𝑥)是基于输入神经元对该神经

元贡献的计算结果生成的：

𝐼𝑘
𝑛 (𝑥) = ∑

𝑖,𝑗∈[1,𝑁]
𝑐(𝑖,𝑗)(𝑥) × 𝐼0

(𝑖,𝑗)(𝑥), (5-1)

其中 𝑐(𝑖,𝑗)(𝑥)是位置 (𝑖, 𝑗)处的输入神经元对神经元 𝑛的贡献值，𝐼0
(𝑖,𝑗)(𝑥)是输入

分辨率的图像，除 (𝑖, 𝑗)位置的像素外，其余像素值为零。
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特征图揭示了滤波器在输入样本中学习到的特征。然而，特征图的大小通常

不确定，容易丢失样本的细节信息。作为一种可以生成与输入大小一致的样本的

方法，神经网络扫描仪不仅可以为神经元生成学习图像，还可以为滤波器生成学

习图像。滤波器 𝑘的学习图像 𝐿𝑘(𝑥)是对应特征图中所有神经元学习图像的总

和：

𝐿𝑘(𝑥) = ∑
𝑖,𝑗∈[1,𝑀]

𝐼𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) × 𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥), (5-2)

其中 𝐼𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥)是特征图 𝑘中位置 (𝑖, 𝑗)处神经元的学习图像，𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)表示该位置

的激活值。一个滤波器的学习图像与其对应的特征图高度相关。

本节通过神经网络扫描仪学习到的学习图像量化可解释特性。模型的可解

释特性通常指的是与模型和输入样本本身固有的特征，这些特性独立于其他变

量或外部因素。这些特性有助于解释和理解兴趣变量的特征或兴趣输出变量与

输入样本之间的关系。换句话说，可解释特性解释了模块学习到的特征或学习到

的特征与输入样本之间的关系。

给定一个预训练的 CNN、一组训练图像 𝑋 和一个输入样本 𝑥 ∈ 𝑋，分析与

滤波器 𝑘相关的可解释特性 𝑃。主要从四个方面量化可解释特性。其中两个用

于描述和总结滤波器学习图像的特征，另外两个是衡量学习图像与输入样本之

间关系的属性。值得注意的是，所选的特性仅作为示例。通过所提出的方法，可

以选择更多可解释特性以进一步分析模型。

1.特征强度。

特征强度用于量化神经网络中滤波器的激活水平，从而深入了解其对输入

样本的整体响应。学习图像的均值是所有像素值的平均值，表示整个图像的中

心趋势或平均亮度。从统计学角度来看，均值给出了图像中像素值的整体水平。

较高的均值表示滤波器学习到的特征具有较高的像素强度。

𝑃 𝑘
𝑚(𝑥) =

∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀] 𝐿𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥)

𝑀 × 𝑀 . (5-3)

2.特征多样性。

特征多样性揭示了过滤器响应的可变性，反映了其功能广度和选择性。它区

分专用过滤器和广义过滤器，评估对其对输入的敏感性。用学习图像的方差描
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述。方差描述了像素值的离散程度，即像素值围绕均值的波动程度。方差评估了

学习图像的对比度。较高的方差表示学习图像具有较强的像素强度差异，意味着

滤波器学习到的特征分布在较广的范围内。

𝑃 𝑘
𝑣 (𝑥) =

∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) − 𝜇𝐿)2

𝑀 × 𝑀 , (5-4)

其中 𝜇𝐿是 𝐿𝑘(𝑥)的均值。在方程5-3中，𝜇𝐿(𝑥)和 𝑃𝑚(𝑥)都表示 𝐿𝑘的均值。将它

们分别表示以保持不同可解释特性 𝑃𝑚(𝑥)和 𝑃𝑣(𝑥)的独立性。

3.输入依赖性。

输入依赖性量化与输入样本的关联，揭示直接的特征依赖。它通过学习图像

和输入样本之间的协方差解释了增强或抑制像素级的特征。协方差反映了两个

变量之间联合变化的方向。学习图像和输入样本之间的协方差度量了对应位置

的像素值如何共同变化。本质上，协方差评估学习图像和输入样本之间是否存

在线性关系。如果协方差为正，表示在对应像素位置，当输入样本的像素值增加

时，学习图像的像素值也倾向于增加，反之亦然。这表明学习图像与输入样本在

焦点模式上具有相似性。协方差提供了一个指标，表示滤波器从输入样本中学习

到的特征在像素强度模式上的相似性。

𝑃 𝑘
𝑐 (𝑥) =

∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) − 𝜇𝐿)(𝑥(𝑖,𝑗) − 𝜇𝑥)

𝑀 × 𝑀 , (5-5)

其中 𝑥(𝑖,𝑗)是输入样本 𝑥在空间位置 (𝑖, 𝑗)处的像素值，𝜇𝑥是 𝑥的均值。

4.标准化输入相关性。

标准化输入相关性量化滤波器的输出和输入像素值之间的标准化线性关系。

它便于过滤器的比较，揭示输入灵敏度和特征演变过程。与协方差类似，相关系

数表示学习图像和输入样本之间线性关系的程度。不同之处在于，协方差仅关注

两个变量之间线性关系的方向，而相关系数提供了方向和强度的综合信息。对于

相同的输入样本 𝑥，如果不同滤波器的 𝑃𝑐(𝑥)相同，则具有较大相关系数的滤波

器意味着学习图像的像素值波动范围较小，即该滤波器学习到的特征在较窄的

范围内分布。

𝑃 𝑘
𝑐𝑜𝑟(𝑥) =

∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) − 𝜇𝐿)(𝑥(𝑖,𝑗) − 𝜇𝑥)

𝜎𝐿 × 𝜎𝑥
, (5-6)
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其中 𝜎𝐿是 𝐿𝑘(𝑥)的标准差，𝜎𝑥是 𝑥的标准差。

通过可解释特性测量框架（TIP），使用模型的固有特性来解释整个类别输

入样本上的模型行为。对于数据集 𝑋，第 𝑘滤波器的可解释特性定义如下：

𝑇 𝑘 =
∑𝑥∈𝑋 𝑃 𝑘(𝑥)

𝑆 , (5-7)

其中 𝑆 是输入样本的数量。算法 5.1为使用单个滤波器作为示例的滤波器可解释

特性的生成。

算法 5.1滤波器可解释特性的生成
输入：输入数据集 𝑋，样本数为 𝑆，滤波器 𝑘,𝐼𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)是特征图 𝑘中位置 (𝑖, 𝑗)
处神经元的学习图像，𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)是该位置 (𝑖, 𝑗)的激活值，特征图大小为𝑀 × 𝑀

参数设置：𝐿𝑘(𝑥)为输入图像 𝑥的学习图像对滤波器 𝑘的学习图像
for 𝑥 ∈ 𝑋 do

𝐿𝑘(𝑥) = ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀] 𝐼𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) × 𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)
if 计算Mean then

𝑃 𝑘
𝑚(𝑥) = ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀] 𝐿𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)
𝑀×𝑀

end if
if 计算 Variance then

𝑃 𝑘
𝑣 (𝑥) = ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)−𝜇𝐿)2

𝑀×𝑀
end if
if 计算 Covariance then

𝑃 𝑘
𝑐 (𝑥) = ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)−𝜇𝐿)(𝑥(𝑖,𝑗)−𝜇𝑥)
𝑀×𝑀

end if
if 计算 Correlation coefficient then

𝑃 𝑘
𝑐𝑜𝑟(𝑥) = ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀](𝐿𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)−𝜇𝐿)(𝑥(𝑖,𝑗)−𝜇𝑥)
𝜎𝐿×𝜎𝑥

end if
end for
𝑇 𝑘

𝑚 = ∑𝑥∈𝑋 𝑃 𝑘
𝑚(𝑥)

𝑆
𝑇 𝑘

𝑣 = ∑𝑥∈𝑋 𝑃 𝑘
𝑣 (𝑥)

𝑆
𝑇 𝑘

𝑐 = ∑𝑥∈𝑋 𝑃 𝑘
𝑐 (𝑥)

𝑆
𝑇 𝑘

𝑐𝑜𝑟 = ∑𝑥∈𝑋 𝑃 𝑘
𝑐𝑜𝑟(𝑥)

𝑆
输出：滤波器 𝑘的可解释特性 𝑇 𝑘

𝑚，𝑇 𝑘
𝑣，𝑇 𝑘

𝑐，𝑇 𝑘
𝑐𝑜𝑟

78



5.3 基于可解释特性的模型分析

5.3 基于可解释特性的模型分析

如图 5-2所示，基于 TIP，本节提出了三种类型的度量，分别从三个方面解

释模型，包括：评估不同可解释特性与模型性能的解释能力，评估可解释特性阐

明滤波器显著性度量的能力，探讨模型的学习模式。

图 5-2 基于可解释特性的模型分析示意图

5.3.1 模型性能分析

本节探讨了可解释特性与模型准确性之间的关系，重点关注重要滤波器。其

中一个主要的挑战是，对于某个滤波器，无法直接衡量其可解释特性与其重要性

之间的关系，这使得获得精确的数值结果变得困难。通过对选择的滤波器进行掩

码，并根据 TIP对滤波器进行排序，逐步抑制每个滤波器对输入数据的响应，从

而评估其对模型性能的贡献。

本节提出了一种数学度量方法来评估可解释特性：准确率可解释特性曲线

（AIPC）。AIPC根据指定的可解释特性对滤波器进行排序，然后按排序结果从高

到低依次对滤波器进行掩码。AIPC的 x轴表示掩码滤波器占总滤波器的比例。y

轴表示在对指定滤波器进行掩码时，所有输入样本的准确性变化。

AIPC下的面积用于衡量可解释特性的相对重要性。在这种意义上，本节的

度量方法可以看作是接收操作特性（ROC）曲线下的面积的变种。

在相同的掩码比例下，准确率变化越大，滤波器的重要性越大。对于同一模

型的不同可解释特性，AIPC下的面积越大，准确率对该可解释特性的敏感度越

高。这表明，AIPC面积较大的可解释特性对模型更加重要。重要滤波器学习到

的正是与该可解释特性相关的特征。
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5.3.2 滤波器重要性分析

本节中分析了可解释特性与滤波器性能之间的关系。在神经网络模型中，一

些显著性度量被用作评估滤波器性能的标准。这些度量衡量了决定滤波器如何

与输入数据交互的特定行为。由于许多剪枝算法将这些度量作为模型优化的标

准，因此这些度量通常被认为是重要滤波器的指示器。然而无法直接知道这些重

要滤波器学习到了什么特征。本节的目标是探索这些显著性度量所指示的滤波

器学习到的可解释特性。

经典的显著性度量包括滤波器的激活值和相对于滤波器的损失敏感性。激

活值表示滤波器对给定输入样本的响应强度，提供了有关滤波器捕捉相关特征

的有效性的信息。损失敏感性度量了滤波器对损失的影响，可以通过测量滤波器

存在与否时损失的差异来计算，其他条件保持不变。使用对应滤波器特征图的平

均激活值作为滤波器的激活值（AVoU）：

𝐴𝑉 𝑜𝑈 𝑘 =
∑𝑥∈𝑋 ∑𝑖,𝑗∈[1,𝑀] 𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)
𝑀 × 𝑀 × 𝑆 , (5-8)

其中 𝑋 为输入样本集，𝑀 为特征图的尺寸，𝑆 为样本数量。

Lee et al.[136]提出了一个标准，用于识别神经网络中的重要连接。它基于连

接对损失函数的影响来确定每个连接的敏感度。使用类似的思路来计算不同滤

波器的敏感性。

△ 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑤(𝑥) = 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑤(1 ⊙ 𝜔) − 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑤((1 − ew) ⊙ 𝜔), (5-9)

其中，ew是指示元素 𝑤是否存在的指示向量，1是与 ew维度相同的向量。滤波

器的敏感性（SoU）定义如下：

𝑆𝑜𝑈 𝑘 =
∑𝑥∈𝑋 ∑𝑤∈[1,𝑊 ] ||Δ𝑙𝑜𝑠𝑠𝑤(𝑥)||

𝑊 × 𝑆 , (5-10)

其中𝑊 为滤波器的连接数。取损失变化的绝对值作为敏感性标准，因为如果损

失变化较大，意味着该滤波器对损失有较大的影响。

检测显著性度量与可解释特性之间的关系对于解释模型的运行机制至关重
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要。评估这种关系的一种有效方法是使用秩相关系数。与传统的假设线性关系

并依赖于连续正态分布数据的相关度量不同，秩相关系数是非参数的，这使得它

对离群值具有鲁棒性，且适用于顺序或非线性数据。

5.3.3 模型学习准则

本节的目标是研究在模型训练过程中，不同可解释特性所对应的滤波器学

习的特征如何演化。具体来说，重点分析前景和背景可解释特性在不同训练时期

的演化过程。滤波器根据其捕捉的前景和背景信息的量进行分类，可以将其划

分为几种类型：高前景-高背景、高前景-非高背景、低前景-低背景、低前景-非

低背景等。对于指定层中的可解释特性，𝑇 𝑓, 𝑇 𝑏 ∈ ℝ𝐾 分别表示前景和背景中的

𝑇 测量值。将这两个分布从高到低排序，并根据给定的条件识别每个分布中满足

条件的元素。𝑟𝑓 和 𝑟𝑏是排序后满足指定条件的元素索引集合：

𝑟𝑓 = {𝑖 ∈ 𝑖, 2, .., 𝐾 ∶ 𝑇 𝑓 𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓 𝑖𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠},

𝑟𝑏 = {𝑖 ∈ 𝑖, 2, .., 𝐾 ∶ 𝑇 𝑏𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓 𝑖𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠}.
(5-11)

𝑟𝑓𝑏是 𝑟𝑓 和 𝑟𝑏的交集。条件和相应的 𝑟𝑓𝑏被用于分类滤波器。例如，对于高前

景-高背景类型的滤波器，条件是基于排序顺序，从每个分布中选出排名前 𝑝𝑒𝑟%

的元素。

评估分为两大部分：

1. 滤波器类型的分布分析。检查在训练过程的不同阶段，各种滤波器类型

的分布情况，即 |𝑟𝑓𝑏|
𝐾 。这种分类可以分析每种滤波器类型随时间的数量和比例，

从而揭示不同特征在训练不同阶段的突出趋势。

2. 不同滤波器类型对模型准确性的影响。通过屏蔽特定类型的滤波器并重

新计算模型的准确性，评估每种滤波器类型对整体性能的贡献。准确性的变化能

够评估每种类型滤波器对模型性能的贡献程度。这种双重分析将提供关于滤波

器可解释性的深入理解，特别是在前景和背景特征表示如何影响模型在不同训

练阶段的性能方面。
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5.4 实验结果与分析

5.4.1 实验设置

为了确保全面的比较，实验应用于在 ILSVRC-2013 DET数据集、CUB-200-

2011 数据集和 Pascal VOC 2012 数据集上训练的 AlexNet、VGG-11 和 VGG-16

模型。由于实验的重点是模型性能的变化，而非特定的准确性值，因此在多个类

别上进行了分类实验，并将输入尺寸设置为 32 × 32，以减少计算负担。将目标检

测框定义为前景区域，框内的像素视为前景，框外的像素视为背景。本节的重点

是推导与最后卷积层相关的通用原则，最后卷积层由卷积函数和激活函数组成。

在下表中，将 ILSVRC-2013 DET数据集、CUB-200-2011数据集和 Pascal VOC

2012数据集分别定义为数据集 1、数据集 2和数据集 3。

5.4.2 基于可解释特性的可视化结果分析

为了验证提出的基于可解释特性的统一解释框架 TIP的有效性，本节采用

直观的可视化方法对模型内部滤波器学习的特征进行分析。利用不同的可解释

特性对滤波器进行排序，通过展示每个属性下排名最高的滤波器所学习的图像

特征，来揭示 TIP框架在多种模型和数据集上的适用性和解释能力。

图5-3中展示了基于本研究中定义的四种主要可解释特性的滤波器排序结

果，并分别列出了对应于每种属性中排名第一的滤波器所激活的学习图像。这些

图像通过反向映射技术，将滤波器在输入空间中的响应特征可视化，直观反映了

滤波器所捕获的图像局部或整体特征模式。通过这种方式能够从多个角度审视

模型对输入信息的处理机制，并验证不同可解释特性所代表的解释维度。实验结

果显示，不同的可解释特性对滤波器的关注点存在显著差异。例如，𝑇𝑚 侧重于

滤波器对纹理细节的捕捉，而 𝑇𝑣 则更强调对整体形状或语义区域的响应。排名

靠前的滤波器在其对应的属性视角下，往往能够准确聚焦输入图像中关键且有

代表性的特征区域，如物体边缘、颜色分布或者特定的结构模式。这种高度一致

性表明，TIP框架所定义的可解释特性能够有效反映滤波器的功能角色，并为模

型解释提供了科学的量化基础。

此外，通过对比不同属性下的滤波器学习图像，发现每种可解释特性不仅仅

代表一种单一的解释维度，而是从不同层面揭示了模型的学习机制。例如，𝑇𝑐 和
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𝑇𝑐𝑜𝑣突出滤波器的局部敏感性，反映模型对细节的捕捉能力；而 𝑇𝑚则倾向于滤

波器的全局感受野特性，体现模型对整体结构的理解。通过这些多角度的解释视

图，研究者可以更全面地理解模型的内部表示，避免单一视角导致的片面认知。

这种基于 TIP的可视化分析还揭示了滤波器学习特征的多样性和复杂性。不同

滤波器在不同属性指导下表现出截然不同的关注焦点，说明模型通过多样化的

特征提取器协同工作，以捕获输入数据中丰富的模式信息。更重要的是，选择不

同的可解释特性会显著影响对模型行为的认知和解释，强调了设计合理解释指

标的重要性。TIP框架提供的多种属性指标，为理解和诊断深度模型提供了多维

度的视角。

综上所述，通过基于 TIP框架的可解释特性排序与可视化方法，不仅验证了

TIP在模型解释方面的有效性，也展示了多视角解释策略在神经网络理解中的重

要作用。

(a)原图 (b) 𝑇𝑚 (c) 𝑇𝑣 (d) 𝑇𝑐 (e) 𝑇𝑐𝑜𝑟

(f)原图 (g) 𝑇𝑚 (h) 𝑇𝑣 (i) 𝑇𝑐 (j) 𝑇𝑐𝑜𝑟

(k)原图 (l) 𝑇𝑚 (m) 𝑇𝑣 (n) 𝑇𝑐 (o) 𝑇𝑐𝑜𝑟

图 5-3 不同可解释特性排序下，排名最高滤波器对应的学习图像
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5.4.3 基于可解释特性的模型分析

1.哪些可解释特性最能解释模型性能？

本节旨在深入探讨可解释特性在多大程度上能够解释神经网络模型的准确

性表现，特别关注那些通过 TIP框架识别出的显著滤波器所学习到的可解释特

征对整体模型性能的贡献。通过量化各 IP与模型准确性之间的关系，揭示不同

属性在模型性能解释中的有效性和重要性。为了实现这一目标，依据不同的可解

释特性对模型中的滤波器进行排序，并设计了准确性可解释特性曲线（AIPC）。

该曲线以掩码滤波器的比例为横轴，模型准确率作为纵轴，反映了在逐步掩盖排

名靠前的滤波器时模型性能的变化。具体而言，在给定的掩码率下，模型准确性

的下降幅度用以衡量被掩盖滤波器的重要性，准确性变化越显著，说明该属性

所排序的滤波器对模型性能的贡献越大。进一步地，通过计算 AIPC曲线下的面

积，量化每个可解释特性与模型准确性之间的相关程度。AIPC面积越大，意味

着模型准确率对该属性排序的敏感度越高，也即该属性在解释模型性能方面越

具有代表性和价值。

图 5-4 在 ILSVRC-2013 DET数据集上训练的 VGG-16模型的 APIC值

图5-4展示了基于 TIP框架的 AIPC结果，以 VGG-16模型在 ILSVRC-2013

DET数据集上的表现为例。在图中，随着掩码滤波器比例的增加，模型准确性

呈现不同程度的下降趋势。然而值得注意的是，在某些特定的掩码比例下，不同

可解释特性的 AIPC数值差异大，表明不同 IP在不同滤波器数量级下的解释能

力存在差异。这一现象反映出，当仅掩盖较少滤波器时，𝑇𝑣 能够有效识别出对

模型性能至关重要的核心滤波器；而当掩盖范围扩大，𝑇𝑚 则可能更好地反映那
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些对模型影响较小但数量众多的滤波器。为了进一步验证该结论，图5-5中绘制

了多种神经网络架构上的 AIPC曲线，以分析不同可解释特性与各模型准确性之

间的相关性。结果显示，对于大多数模型，随着掩码滤波器的比例变化，可解释

性属性的重要性也会发生变化。当掩码率较低时，重要的可解释性属性表明它们

能够识别出少数对模型准确性有显著影响的重要滤波器。另一方面，当掩码率较

高时，表现良好的可解释性属性表明它们对最重要滤波器的敏感度较低，但能够

捕捉到较不重要的滤波器。这种行为突显了可解释性属性的能力，不仅能够识别

关键滤波器，还能提供关于模型中各滤波器相对重要性的洞察。

图 5-5 不同模型的 AIPC值

针对关键滤波器的解释能力，本节进一步聚焦基于 TIP排序中排名前 10%

的滤波器群体，统计分析了不同模型的 AIPC面积，结果详见表5-1。面积数值较

大的 IP被视为对模型性能解释更为重要。具体而言，对于经典的 AlexNet模型，

𝑇𝑐 指标表现出最高的 AIPC面积，表明其对模型准确性最具解释力。相比之下，

在 VGG系列模型中，𝑇𝑚 指标通常表现出最大的 AIPC面积，暗示其对 VGG模

型的性能贡献更为显著。这一差异性分析进一步验证了 TIP框架中不同可解释
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特性的特定适用性。对于 AlexNet结构，𝑇𝑐 这一属性捕捉到了更具代表性的滤

波器学习特征，成为理解其性能的关键指标；而对于深层的 VGG网络，𝑇𝑚作为

衡量滤波器某种特征的属性，更能揭示模型准确性的本质关联。

表 5-1 APIC曲线下的面积

AlexNet VGG-11 VGG-16
𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟 𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟 𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟

数据 1 41.20 41.40 52.40 24.40 40.60 19.40 7.40 10.20 55.20 53.00 36.40 29.40
数据 2 31.51 26.05 36.72 28.26 35.67 32.94 11.20 12.24 52.61 52.34 21.23 14.32
数据 3 18.46 22.31 36.92 24.61 25.38 17.70 8.46 4.62 56.15 66.15 17.69 15.38

综上所述，本节的 AIPC分析不仅定量体现了 TIP框架下各可解释特性在模

型性能解释上的贡献差异，还从实证角度支持了针对不同网络架构选择合适 IP

的重要性。这为未来基于可解释特性的模型优化和诊断提供了理论与方法上的

参考，也为深度神经网络的透明化与可控性研究奠定了坚实基础。

2.表现良好的滤波器学习到了什么？

本节重点研究表现良好的滤波器所学习到的特征，尤其是基于若干显著性

度量对滤波器功能特征的刻画。显著性度量通常通过衡量滤波器的激活值大小

或其对模型损失函数的敏感度，反映滤波器在模型决策过程中所扮演的重要角

色。通过分析这些度量与可解释特性之间的关系，旨在为基于可解释特性的滤波

器功能理解提供更深入的洞见，推动两者的融合应用。

具体来说，采用公式5-8和公式5-10分别计算滤波器的平均激活值（AVoU）和

敏感度（SoU），以量化滤波器的响应强度和对模型输出的影响敏感程度。AVoU

衡量滤波器在输入样本中的平均激活水平，反映滤波器对输入的整体响应能力；

而 SoU则体现滤波器对模型损失函数的梯度敏感度，揭示其在模型学习优化过

程中的重要性。

为了客观衡量显著性度量与各可解释特性之间的关联程度，采用秩相关系

数，其计算公式如下：

𝜌 = 1 −
6 ∑ 𝑑2

𝑖
𝐾(𝐾2 − 1)

, (5-12)

其中，𝑑𝑖为第 𝑖个滤波器在显著性度量与可解释特性排序中的秩差，𝐾 代表滤波

器的总数量。秩相关系数 𝜌的取值范围为 [-1,1]，值越接近 1表明二者排序一致

性越高，即显著性度量越能反映可解释特性所度量的滤波器功能特征。反之，较

低或负相关系数则表明二者相关性较弱。
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5.4 实验结果与分析

表5-2汇总了不同模型和数据集上显著性度量与多种可解释特性之间的秩相

关系数分析结果。整体来看，AVoU与可解释特性 𝑇𝑚表现出较强的正相关，表明

具有高平均激活值的滤波器往往学习到 𝑇𝑚所代表的高整体均值特征。这种高度

相关性说明，𝑇𝑚 属性能够有效捕捉滤波器的激活强度特征，反映其在模型中的

活跃程度。同时，SoU与可解释特性 𝑇𝑚及 𝑇𝑣（表示特征分布方差的属性）也呈

现较强相关性。敏感度高的滤波器通常学习到具有较高均值和广泛分布的特征，

说明其在模型优化过程中对损失函数的变化极为敏感，具有重要的功能意义。值

得特别指出的是，𝑇𝑚 与 AVoU之间的显著相关性，不仅验证了激活值在滤波器

重要性评估中的有效性，也为基于可解释特性的滤波器分析提供了坚实的实证

支持。该发现表明，通过量化滤波器学习特征的统计特性，可以间接反映其激活

模式和对模型输出的影响力，这为未来结合可解释特性与显著性度量的滤波器

选择和模型压缩方法提供了理论依据。此外，本节分析进一步揭示，不同的可解

释特性在反映滤波器功能特征时存在差异性，部分属性更侧重滤波器的激活水

平，而另一些则更强调特征分布的统计特征。通过结合多种属性与显著性度量，

可以更全面地理解滤波器的功能角色，从而促进更精细的模型解释。

综上所述，本节通过秩相关系数定量分析了显著性度量与可解释特性之间

的关联，验证了 TIP框架下可解释特性在捕捉滤波器功能特征方面的有效性。

表 5-2 显著性度量与可解释性属性之间的相关系数

AlexNet VGG-11 VGG-16
𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟 𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟 𝑇𝑚 𝑇𝑣 𝑇𝑐 𝑇𝑐𝑜𝑟

AVoU
数据 1 0.99 0.97 -0.46 -0.50 0.99 0.98 -0.40 -0.32 0.98 0.84 -0.54 -0.37
数据 2 1.00 1.00 -0.09 -0.51 1.00 0.98 -0.16 -0.12 0.98 0.88 -0.47 -0.32
数据 3 0.99 0.95 0.22 0.06 1.00 0.99 -0.54 -0.43 0.97 0.83 -0.42 -0.22

SoU
数据 1 0.74 0.77 -0.21 -0.26 0.83 0.84 -0.29 -0.22 0.57 0.56 -0.29 -0.16
数据 2 0.92 0.92 -0.09 -0.49 0.77 0.78 -0.23 -0.22 0.58 0.61 -0.23 -0.14
数据 3 0.75 0.79 0.18 0.10 0.83 0.83 -0.42 -0.33 0.57 0.47 -0.18 -0.06

3.卷积层的目标是否是捕获前景信息？

一个表现优异的神经网络模型，通常能够准确识别输入样本中的关键相关

区域，从而实现精确的分类。这一现象引发了关于卷积层中各滤波器功能分工的

核心问题：卷积层的滤波器是否主要专注于学习图像中的前景信息，而较少关注

背景？另外，那些专注于前景特征的滤波器是否在模型的整体性能中扮演更关
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键的角色？为了探究这些问题，本节基于 TIP框架，分析卷积层滤波器在训练过

程中的前景和背景特征学习动态，重点考察它们对模型性能的贡献差异。

本节以 𝑇𝑚作为可解释特性的代表，定量分析 VGG-16模型在细粒度图像分

类数据集 CUB200-2011上的滤波器特征学习情况。𝑇𝑚反映了滤波器所学习特征

的整体均值，是衡量滤波器激活强度和响应能力的重要指标。通过将滤波器在

前景和背景区域学习到的特征分别量化，并基于这两个维度对滤波器进行排序，

划分出“高信息滤波器”和“低信息滤波器”两个群体，分别对应排序中前 30%

和后 30%的滤波器。

进一步地，为深入理解滤波器的功能侧重，将滤波器分为六种类型：高前

景-高背景滤波器（同时对前景和背景特征学习强烈）；高前景-非高背景滤波器

（专注于前景特征）；非高前景-高背景滤波器（专注于背景特征）；低前景-低背

景滤波器（对两者响应均弱）；低前景-非低背景滤波器；非低前景-低背景滤波

器。模型训练过程被划分为三个阶段：阶段 1代表训练刚开始，阶段 2为训练中

期，阶段 3为训练完成。通过比较不同阶段中各类型滤波器所占比例，动态观察

滤波器对前景与背景特征的关注度变化。

首先，针对第一个问题，即卷积层滤波器是否更侧重于前景特征，统计高信

息滤波器群体中不同类型滤波器的比例变化。表5-3显示，在所有训练阶段，高

前景-高背景滤波器的比例始终位居前列，且明显高于仅关注前景或仅关注背景

的滤波器。低信息滤波器中也呈现类似趋势。这一现象表明，绝大多数滤波器并

未严格区分前景与背景信息，而是同时对两者具有较强的响应能力，表明滤波器

在学习过程中倾向于捕捉多样化的图像特征，而非单纯聚焦于前景。进一步分析

不同训练阶段的滤波器分布，发现随着训练的深入，专注于高前景和高背景特征

的滤波器比例并未显著改变。这表明在训练初期，滤波器即已形成对图像多区域

信息的共同关注，这种多元化的特征学习策略有助于模型构建更为丰富的表征

空间，提升对复杂图像内容的解析能力。

对于第二个问题，分析专注于前景特征的滤波器是否对模型性能更具影响

力。本节通过掩码不同类型的滤波器，量化它们对模型准确性的影响，从而评估

其重要性。以 𝑇𝑚为基础，对 VGG-16模型在 CUB200-2011数据集上的训练过程

进行分析，并关注前述六类滤波器在不同训练阶段对性能的贡献。

表5-3展示了在模型训练阶段 1、阶段 2和阶段 3分别掩码特定类型滤波器
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5.4 实验结果与分析

表 5-3 滤波器的分布和重要性

Proportion of units Change of accuracy
Phase1 Phase2 Phase3 Phase1 Phase2 Phase3

H-H 0.28 0.28 0.28 17.4 22.00 26.00
H-noH 0.03 0.03 0.03 0.40 0.40 0.80
noH-H 0.03 0.03 0.03 1.60 1.40 1.80
L-L 0.29 0.29 0.29 0.00 0.40 0.00
L-noL 0.02 0.02 0.02 0.20 0.20 0.80
noL-L 0.02 0.02 0.02 0.00 0.20 0.00

注释：此表按顺序展示了具有高前景-高背景、高前景-非高背景、非高前景-高背景、低前景-低背景、低
前景-非低背景和非低前景-低背景的滤波器。

后的模型准确性变化情况。结果表明，掩码高前景-高背景滤波器所导致的性能

下降显著高于掩码低前景-低背景滤波器。这种趋势在三个训练阶段中都非常稳

定，尤其是在训练后期（阶段 3），该差异最为明显。相比之下，掩码低前景-低

背景滤波器对模型性能的影响则较小，甚至在部分情况下近似于无效掩码，说明

这类滤波器对模型分类结果的贡献相对有限。此外，随着训练轮次的增加，掩码

高前景-高背景滤波器所引起的准确性下降逐渐增大。这一趋势表明，这类滤波

器的学习能力在训练过程中不断增强，所提取的特征对模型最终决策的重要性

持续上升。它们不仅在训练初期就具备一定的判别能力，而且在后续迭代中进

一步强化了这种能力，成为支持模型性能的关键构件。相对而言，高前景-非高

背景滤波器并未表现出类似的行为。尽管这类滤波器在前景区域具有较强响应，

但其对整体准确性的影响相较于高前景-高背景滤波器而言要小得多，且这种影

响在训练过程中变化不大。类似地，非高前景-高背景滤波器同样未对模型性能

产生显著的影响。这些结果说明，滤波器的有效性不仅取决于其是否关注前景信

息，还与其是否能在前景和背景之间建立起有效的特征联系密切相关。

综合分析表明，单纯关注前景信息的滤波器并不一定就是最重要的；相反，

那些能够在前景和背景之间进行联合建模的高前景-高背景滤波器才是真正影响

模型性能的关键因素。这些滤波器具有更强的语义建模能力，能够捕捉到图像中

多个区域之间的结构性联系，因此其掩码会显著破坏模型的判别能力。

为进一步深入讨论进行扩展实验，在不同可解释性属性下分析不同模型结

果。表5-4、表5-5、表5-6中的实验结果显示，对于不同的模型和不同的可解释性

属性，大多数滤波器倾向于同时学习前景和背景信息。此外，具有高前景和高背

景信息的滤波器对模型性能的影响大于其他类型的滤波器。这一发现突显了捕
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第五章 基于 NNS的滤波器层面解释

表 5-4 滤波器滤波器的分布和重要性（AlexNet在 ILSVRC-2013 DET数据集训练）

Proportion of units Change of accuracy
Phase1 Phase2 Phase3 Phase1 Phase2 Phase3

H-H

𝑇𝑚

0.28 0.28 0.28 15.8 20.6 22.6
H-noH 0.02 0.02 0.02 0.00 0.60 0.60
noH-H 0.02 0.02 0.02 0.40 2.80 1.40
L-L 0.29 0.29 0.29 -0.20 -0.20 -0.60
L-noL 0.01 0.02 0.01 0.00 0.00 -0.40
noL-L 0.01 0.02 0.01 0.00 -0.40 0.40
H-H

𝑇𝑣

0.28 0.28 0.28 18.20 20.40 22.40
H-noH 0.02 0.02 0.02 -0.40 0.80 -0.20
noH-H 0.02 0.02 0.02 0.60 1.80 1.60
L-L 0.29 0.29 0.29 0.00 -0.20 0.20
L-noL 0.02 0.02 0.01 0.00 0.20 0.20
noL-L 0.02 0.02 0.01 0.20 -0.60 0.20

注释：此表按顺序展示了具有高前景-高背景、高前景-非高背景、非高前景-高背景、低前景-低背景、低
前景-非低背景和非低前景-低背景的滤波器。

表 5-5 滤波器滤波器的分布和重要性（VGG-11在 CUB-200-2011数据集训练）

Proportion of units Change of accuracy
Phase1 Phase2 Phase3 Phase1 Phase2 Phase3

H-H

𝑇𝑚

0.21 0.21 0.23 15.38 19.23 22.31
H-noH 0.09 0.10 0.08 3.85 2.31 1.54
noH-H 0.09 0.10 0.08 4.62 6.92 6.92
L-L 0.24 0.23 0.24 -0.77 1.54 -1.54
L-noL 0.07 0.07 0.06 0.77 0.77 1.54
noL-L 0.07 0.07 0.06 -1.54 0.77 0.00
H-H

𝑇𝑣

0.26 0.23 0.23 14.62 22.31 23.80
H-noH 0.05 0.07 0.07 6.15 6.15 7.69
noH-H 0.05 0.07 0.07 -2.31 1.54 6.15
L-L 0.26 0.26 0.27 -2.31 -0.77 -0.77
L-noL 0.05 0.05 0.04 0.77 3.08 0.77
noL-L 0.05 0.05 0.04 0.00 -0.77 0.00

注释：此表按顺序展示了具有高前景-高背景、高前景-非高背景、非高前景-高背景、低前景-低背景、低
前景-非低背景和非低前景-低背景的滤波器。

捉前景和背景特征的滤波器的重要性，表明这些滤波器在模型整体决策过程中

更具影响力。

5.4.4 与其他可解释方法比较分析

本节对当前解释方法与 CAM 和 Grad-CAM 这两类广泛应用的解释方法进

行可视化比较，CAM和 Grad-CAM通过突出输入图像中对分类结果贡献最大的

区域，帮助理解模型的决策机制。然而，这些方法通常只提供粗粒度的热图信

息，较难揭示模型对细节特征的关注情况。相比之下，TIP方法在细粒度解释方

面展现出显著优势。本节采用相关系数可解释特性的可视化结果，实验结果如
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5.5 本章小结

表 5-6 滤波器滤波器的分布和重要性（VGG-16在 Pascal VOC 2012数据集训练)

Proportion of units Change of accuracy
Phase1 Phase2 Phase3 Phase1 Phase2 Phase3

H-H

𝑇𝑚

0.27 0.27 0.28 -0.65 5.34 13.54
H-noH 0.04 0.04 0.03 0.13 0.13 2.60
noH-H 0.04 0.04 0.03 -1.17 0.52 0.52
L-L 0.25 0.25 0.25 6.64 4.95 6.64
L-noL 0.05 0.05 0.05 2.34 0.26 2.73
noL-L 0.05 0.05 0.05 0.52 -1.04 1.04
H-H

𝑇𝑣

0.27 0.27 0.27 4.56 8.33 18.49
H-noH 0.04 0.03 0.03 -0.65 2.86 0.00
noH-H 0.04 0.03 0.03 -2.60 -5.47 2.34
L-L 0.25 0.25 0.26 3.91 1.43 2.73
L-noL 0.05 0.05 0.05 0.65 2.08 4.17
noL-L 0.05 0.05 0.05 0.52 -0.78 1.69

注释：此表按顺序展示了具有高前景-高背景、高前景-非高背景、非高前景-高背景、低前景-低背景、低
前景-非低背景和非低前景-低背景的滤波器。

图5-6所示，与 CAM和 Grad-CAM相比，TIP能够更清晰地定位图像中语义上关

键但区域上较小的细节特征，例如小物体、边缘轮廓以及与文本描述精确对齐的

区域。这一能力使 TIP提供了更具针对性的可视化解释。

(a)原图 (b) CAM (c) Grad-CAM (d) TIP

图 5-6 不同解释方法的可视化比较

5.5 本章小结

本章提出了一个通用且可扩展的可解释性框架——TIP，旨在通过模型固有

的、可度量的和可解释的可解释特性来解释神经网络模型。首先，使用神经网络

扫描仪生成了滤波器的学习图像。随后，从不同的角度评估了模型的各种可解释

特性。基于 TIP提出了三个度量标准，以多维度解释模型的工作机制。通过图像

分类任务验证的实验结果表明了方法的有效性。TIP提升了对模型行为和性能的

理解，有助于提高神经网络的可解释性。

TIP在理论上适用于任何由人工神经元组成的神经网络架构。在未来的工作
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中计划将该方法扩展到其他架构，以进一步解释它们的工作机制。可解释特性的

计算是并行进行的，这使得 TIP能够扩展以包含更多的可解释特性。该方法为模

型剪枝提供了新的视角，利用 TIP度量评估滤波器的重要性，从而基于解释结果

进行有针对性的剪枝。
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第六章 基于 NNS的模式层面解释

6.1 引言

现有的可解释性方法在局部或特征层面提供了一定程度的模型解释，但这

类解释缺乏全局结构性，难以揭示神经网络模型在更高层次上从输入样本所学

习到的模式。

第三章提出的基于神经元的“神经网络扫描仪（NNS）”解释方法可以获得

神经元学习到的特征的可视化结果。它为模型中的任何神经元提供称为“学习

图像”的解释结果，无需改变模型架构。作为一种可以生成与输入大小一致的样

本的方法，神经网络扫描仪不仅可以为神经元生成学习图像，还可以为滤波器

生成学习图像。基于神经网络扫描仪的结果，第四章和第五章提出度量方法和

框架，分别从神经元的定量解释和滤波器的定量解释入手解释模型的运行机制。

现有的可解释性方法在局部或特征层面提供了一定程度的模型解释，但这类解

释缺乏全局结构性，难以揭示神经网络模型在更高层次上在输入数据中所学习

到的模式。本章同样基于神经网络扫描仪的结果，从一个更大的解释目标入手探

究模型。通过对滤波器的学习图像进行聚类，从而实现模式级的模型解释，并探

索聚类结果与模型过拟合现象的关系。

CNN 中的滤波器通常是被认为是特征提取器[82,137]。这些提取的特征不能

直接为人类所理解，需要进一步处理，诸如可视化和谱分析等技术可以帮助人类

更好地理解这些特征[138-139]。通常，提取的特征是多方面且错综复杂的，随着模

型深度的增加，其复杂性也会增加[82-83]。此外，有研究指出，低层的滤波器往往

提取一些基本特征，如形状、颜色或纹理，这些特征在不同类别之间是共有的。

而深层的滤波器则趋向于学习抽象的概念，包括特定物体（如眼睛或身体部位），

这些概念通常更具类别特异性，并在 CNN决策结果中起着重要作用[140]。

此外，众多研究[141][142][143]已证明 CNN中存在滤波器冗余。这表明，可以

评估每个滤波器的贡献，并去除那些不重要甚至影响模型性能的滤波器。一类
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方法通过幅值来评估滤波器的作用，如 L1范数[141]、L2范数[144]或批量归一化

因子[145]。这些方法直接明了，但缺乏细致的分析。另一类研究则聚焦于每个滤

波器的特征图。研究[146] 分析了特征图的统计数据，评估了学习模式的多样性

与相似性。还有一类研究[147][148]倾向于根据滤波器的激活模式对滤波器进行聚

类，从而为每个聚类选择代表滤波器，进而压缩整个网络。与此不同，本章的方

法在每个滤波器内部进行聚类，分析其在不同输入样本上的激活分布。这种滤波

器内的聚类分析提供了更细粒度的视角，能够识别出在传统滤波器层级分析中

可能被忽视的冗余或过拟合模式。它还分析了特征如何在内部进行表示和共享，

提供了一个理解滤波器的新视角。

图 6-1 通过 GMM对单个滤波器的所有学习图像聚类

本章通过探索滤波器的学习图像的聚类结果与模型过拟合之间的关系来解

释 CNN。给定一个预训练的模型，本章对与特定滤波器对应的所有学习图像进

行聚类并可视化聚类结果，如图6-1所示，其中每个数据点表示一个由输入图像

生成的学习图像。如图6-2所示，在正常情况下，学习图像的聚类结果良好，这与

传统观点一致，即滤波器作为聚类函数发挥作用。在少数情况下，聚类结果中可

能会出现离群的异常点。为了方便起见，聚类结果中的异常点对应的样本被称为

异常样本（Outlier Samples），将这种具有异常点的聚类结果对应的滤波器称为异

常滤波器（Anomaly Filters）。结果发现，异常滤波器的存在与 CNN的过拟合现

象存在关系。针对这一问题，本章设计了一系列实验从三个角度进行详细分析：

• 异常滤波器数量与过拟合模型关系。
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6.1 引言

观察模型在训练过程中不同时期的异常滤波器数量，发现当模型发生过拟

合时，异常滤波器的数量显著增加。

• 与异常滤波器相关的异常样本与模型过拟合的关系。

在训练过程中，异常样本的梯度通常比正常样本大几倍。这意味着模型在

异常样本上过度学习细节，从而导致模型更可能出现过拟合现象。

• 异常滤波器与模型性能的关系。

通过分析在过拟合模型中移除异常滤波器前后的训练准确性和验证准确性

发现，移除异常滤波器通常会导致模型准确性上升。这意味着在移除异常

滤波器后缓解了模型的过拟合现象。

图 6-2 聚类结果可视化

本章主要分析了模型过拟合与 CNN中异常滤波器之间的关系。主要贡献如

下：

• 本章提供了一种细粒度的解释方法，通过无监督聚类方法，探索 CNN的

本质特征。本章的方法不依赖于先验的人工知识，并且无需修改模型，确

保解释结果与模型的内在特性密切一致。

• 本章提出了定量指标来评估异常滤波器。为了实现在滤波器层级上评估

CNN，本章提出一种客观指标来检测与模型过拟合相关的异常滤波器。在
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对每个滤波器对应的学习图像进行聚类后，本章使用指标来评估聚类结果

的质量，并将其进一步用于筛选异常滤波器。

• 本章揭示了 CNN的行为模式。本章发现一种指示潜在过拟合与异常滤波

器关系的独特模式，并从三个方面进行分析。本章使用多个模型和数据集

来验证了异常滤波器与过拟合之间的联系。

6.2 基于 NNS的异常滤波器识别

本节首先使用高斯混合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）对每个滤波器

的学习图像进行聚类。聚类的数量 𝐾 是动态确定的。算法流程如图6-3所示。随

后，本节定义了识别异常滤波器的标准，异常滤波器是指滤波器的聚类结果中存

在离群点，并讨论异常滤波器与模型过拟合的关系。

图 6-3 异常滤波器检测流程

为简便起见，本节考虑具有输入 𝑥 ∈ ℝ𝑁×𝑁 的神经网络模型，并指定具有

𝐾 个滤波器的前馈层。输入样本的数量为 𝑆。特征图的大小为𝑀 × 𝑀。滤波器

𝑘的特征图为 𝑓 𝑘(𝑥) ∈ ℝ𝑀×𝑀。

神经网络扫描仪（NNS）为每个神经元生成一个输入尺寸的样本。生成的样

本被称为该神经元的“学习图像”。该学习图像以可视化的方式表示神经元从输

入样本中提取的特征。神经网络扫描仪适用于模型的不同组件。对于样本 𝑥和
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6.2 基于 NNS的异常滤波器识别

指定的滤波器 𝑘的神经元 𝑛，对应的学习图像 𝐼𝑘
𝑛 (𝑥)是基于输入神经元对该神经

元贡献的计算结果生成的：

𝐼𝑘
𝑛 (𝑥) = ∑

𝑖,𝑗∈[1,𝑁]
𝑐(𝑖,𝑗)(𝑥) × 𝐼0

(𝑖,𝑗)(𝑥), (6-1)

其中 𝑐(𝑖,𝑗)(𝑥)是位置 (𝑖, 𝑗)处的输入神经元对神经元 𝑛的贡献值，𝐼0
(𝑖,𝑗)(𝑥)是输入

分辨率的图像，除 (𝑖, 𝑗)位置的像素外，其余像素值为零。滤波器 𝑘的学习图像

𝐿𝑘(𝑥)是对应特征图中所有神经元学习图像的总和：

𝐿𝑘(𝑥) = ∑
𝑖,𝑗∈[1,𝑀]

𝐼𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥) × 𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥), (6-2)

其中 𝐼𝑘
(𝑖,𝑗)(𝑥)是特征图 𝑘中位置 (𝑖, 𝑗)处神经元的学习图像，𝑓 𝑘

(𝑖,𝑗)(𝑥)表示该位置

的激活值。

6.2.1 过拟合的定义

过拟合是指模型的泛化能力随着训练的进行而退化，特别是在训练周期延

长后，测试误差出现上升的现象。过拟合模型通常会记住数据集中的噪声，使其

对训练数据以外的偏差非常敏感。本节从经验和数学两个角度定义了过拟合。

在经验上，过拟合通常表现为训练误差最小化后，训练曲线与验证曲线之间

的差异变大，通常表现为验证误差上升。这一现象通常通过偏差-方差权衡来解

释。然而，Nakkiran et al.[149]挑战了这一观点，揭示了双重下降现象，即随着训

练时间的增加，模型的性能先提升，然后下降，最后再次提升的现象。此行为与

模型大小、数据规模、训练轮次，甚至优化器的选择等因素有关。

在实验中刻意避免了可能出现双重下降的区域。相反，专注于比较泛化良好

的模型和过拟合模型。具体而言，将训练得较好的模型定义为获得峰值测试精度

的模型，并将测试性能下降的后期模型视为过拟合模型。如果观察到双重下降现

象将在进入过参数化阶段之前截断训练。

此外，本节还从数学角度提供了过拟合的定量度量。过拟合的模型通常会收

敛到损失曲面上的尖锐且不规则的极小值（sharp minima），这些极小值与较差

的泛化能力相关联。这一几何特性可以通过 Hessian矩阵捕捉，Hessian矩阵是
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损失函数相对于模型参数的二阶导数。形式上，给定损失函数 ℒ(𝜃)，Hessian矩

阵定义为：

𝐻 = ∇2
𝜃ℒ(𝜃) ∈ ℝ𝑁×𝑁 (6-3)

Hessian矩阵的谱特性，例如主特征值、迹和特征值分布，反映了损失曲面曲率。

用 𝜆1, ⋯ , 𝜆𝑑 代表 Hessian矩阵特征值，则过拟合可以被定义为：

𝜆max(𝐻(𝜃∗)) ≫ 𝛿, (6-4)

其中 𝛿是阈值。较大的特征值通常表明较尖锐的极小值，表示模型可能对扰动更

加敏感，从而导致更差的泛化能力。相反，较平坦的极小值（对应较小的 Hessian

特征值）通常与较好的泛化能力相关。因此，基于 Hessian的度量提供了一种有

原则的方式，用以定量分析过拟合。

6.2.2 滤波器层级的 GMM聚类

聚类方法通常非常适合分析 CNN滤波器的激活，因为它们能够以无监督的

方式揭示潜在的模式，展示多样的激活行为，并为模型性能提供见解。本节对每

个滤波器进行层级聚类。

首先，本节从特定层 𝑙提取学习图像 𝐿，其中 𝐿 ∈ ℝ𝐵×𝐶×𝑁×𝑁 表示一个小批

量大小为 𝐵时，𝐶 个滤波器的学习图像，𝐿 = [𝐿1, 𝐿2, ⋯ , 𝐿𝐶 ]。通过并将其按所

有位置拼接，重塑学习图像，得到 𝑆 ∈ ℝ𝐵×𝐶×(𝑁⋅𝑁)。

接下来，应用主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）将每个学习

图像的空间维度减少到 2，从而得到压缩表示 𝐷 ∈ ℝ𝐵×𝐶×2，该表示有助于可视

化和聚类。该压缩表示 𝐷作为后续聚类步骤的输入。

本节采用基于概率的聚类算法 GMM。选择 GMM进行聚类因为它能够建模

复杂的重叠聚类，不像 K-means那样假设聚类为球形并对离群点敏感。GMM还

提供了一个概率框架，能够提供关于聚类成员的更多信息，这对于分析 CNN滤

波器的学习图像非常有用。与 DBSCAN和层次聚类（Hierarchical Clustering）相

比，后者对参数的选择敏感，并且在面对不同密度的聚类时可能表现较差，GMM

提供了一种更灵活、更合理的方式来识别不同形状和大小的聚类。
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对于 𝐷，本节在滤波器层级上进行 GMM聚类，得到每个滤波器的聚类图。

需要注意的是，GMM要求预先指定类的数量 𝐾，即高斯分布的总数。𝐾 的选择

将在第6.2.4节中进一步讨论。

6.2.3 滤波器层级聚类评估

在 CNN中，滤波器作为特征提取器，具有相似特征的输入往往会产生相似

的激活。这一过程与聚类非常相似，其中滤波器将具有特定特征的输入分组为

一个聚类。由于滤波器本质上执行了聚类操作，因此通过评估学习图像上的聚

类结果为探索模型提供了一个独特的视角。显然，产生高质量聚类结果的滤波

器被认为对模型更为重要，因为它们的学习图像可能捕捉了共同且有用的信息。

另一方面，产生差聚类结果的滤波器则被认为对模型的影响较小，甚至可能是有

害的。因此，建立合理的评估聚类质量的度量标准至关重要。本节使用 CH指数

作为评估指标。

𝐶𝐻 = 𝑆𝑆𝐵/ (𝐾 − 1)
𝑆𝑆𝑊 / (𝑁 − 𝐾), (6-5)

其中

𝑆𝑆𝐵 =
𝐾

∑
𝑖=1

𝑍𝑖 ⋅ ||𝒎𝒊 − 𝒎||2. (6-6)

以及

𝑆𝑆𝑊 =
𝐾

∑
𝑖=1

𝑍𝑖

∑
𝑗=1

||𝒙𝒊𝒋 − 𝒎𝒊||2, (6-7)

在公式(6-5)中，𝑆𝑆𝐵和 𝑆𝑆𝑊 分别表示类间和类内的散度矩阵，𝑍𝑖表示第

𝑖个聚类中的样本数量。𝑆𝑆𝐵通过计算每个聚类中心 𝒎𝒊与数据中心 𝒎之间的加

权欧几里得距离来得到，而 𝑆𝑆𝑊 则计算每个数据点 𝒙𝒊𝒋 与相应聚类中心 𝒎𝒊 之

间的欧几里得距离之和。CH指数通过直观的方式衡量聚类质量，其中高质量的

聚类应在同一类内具有较高的相似性，并且不同类之间具有良好的可区分性。

CH指数作为一种简单但高效的无监督聚类评估度量，在评估聚类质量时具

有很好的适用性。本节对 𝐷所形成的聚类结果进行滤波器层级评估，并对同一

层内的滤波器进行比较。
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6.2.4 聚类数目 𝐾 的动态分配

在上述的聚类过程中强调了预先设定的聚类数目 𝐾 的重要性。尽管已经证

明了每个滤波器对应的聚类反映了滤波器所学习到的某些模式，但这些模式的

确切数量本质上是未知的。

为了解决这个问题，本节提出了一种动态策略，为每个滤波器单独分配聚类

数目。本节不再预先固定𝐾，而是定义一个合理的候选范围，并选择在该范围内

最大化 CH指数的 𝐾 值。

这一选择基于以下原则：更高的 CH指数表明更好的聚类结构，从而更准确

地捕捉到滤波器所学习的潜在激活模式。因此，所选的 𝐾 可以被视为滤波器所

编码的不同模式的近似数量。

6.2.5 聚类结果评估

CH指数提供了一个量化评估单个滤波器的度量标准。通过进一步的可视化，

观察到某些聚类结果中出现了一个显著且独特的模式。如图 6-2所示，典型的聚

类特征是数据点分布相对均衡，而一个对比模式偶尔会出现——大多数数据点

紧密聚集在原点（或某个特定点）周围，而少数离群点则形成遥远、孤立的聚类，

将相关滤波器标记为异常滤波器。

识别出异常滤波器的聚类结果的三个关键特征包括：

1. 类别分布不平衡——大多数数据点落入单一聚类，只有少数离群点远离聚

集，形成孤立的聚类。

2. 异常高的 CH指数——根据公式 (6-5)，异常聚类会导致 𝑆𝑆𝑊 非常低，而

𝑆𝑆𝐵很高，从而导致 CH指数膨胀。

3. 高激活值——这一点有助于区分具有重要影响的滤波器和冗余滤波器，确

保关注那些显著影响模型行为的滤波器。

上述分析展示了识别异常滤波器的步骤，具体步骤见算法 6.1。
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6.3 实验结果与分析

算法 6.1异常滤波器检测
1: 输入：学习图像 𝐷,最大聚类数 𝐾
2: 参数设置：最大 CH指数
3: for 𝑐 = 1 to 𝐶 do
4: 初始化最大 CH指数← 0
5: 初始化 𝑘 ← 0
6: for 𝑘 = 2 to 𝐾 do
7: 用 𝑘初始化 GMM参数
8: 用 GMM对 𝐹 𝑙

𝑐 聚类并计算 CH指数
9: if CH指数 ⩾最大 CH指数 then
10: 最大 CH指数← CH指数
11: 最终 𝑘 ← 𝑘
12: end if
13: end for
14: 用最终 𝑘初始化 GMM参数
15: 用 GMM对 𝐷聚类并获得聚类结果
16: if 聚类结果满足三个关键特征 then
17: 设定对应滤波器为异常滤波器
18: end if
19: end for
20: 输出：聚类结果和异常滤波器

6.3 实验结果与分析

6.3.1 实验设置

在前面的章节中介绍了一种基于聚类的 CNN滤波器级别解释和评估的新方

法，并强调了异常滤波器的重要性。通过对异常滤波器特征的细致分析，认为它

是模型过拟合的潜在指示器，为 CNN的解释提供了新的视角。本节设计了三个

实验来验证异常滤波器与模型过拟合之间的关系。实验在五个 CNN模型和四个

数据集上进行。

表 6-1 实验超参数设计

𝜆 𝛼 𝛽 𝜃
实验一（1） 50 0.2 1 0.1
实验一（2） 10 0.2 1 0.1
实验二 5 - - -
实验三（1） 20 0.2 1 0.5
实验三（2） 10 0.2 1 0.1

注释：（1）LeNet-5和 simple CNN，（2）AlexNet, ResNet-18和 VGG-16。

模型：为了展示方法的广泛适用性，选择了五种具有不同架构的模型。实验

中包括了经典的 CNN模型，如 AlexNet和 LeNet-5，以及一个三层的简单 CNN，
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其滤波器配置为 32-64-64。此外，还对更复杂的CNN模型进行了实验，如ResNet-

18和 VGG-16。这些模型在深度、卷积核大小、滤波器数量和机制上有所不同，

从而验证了方法的通用性。

数据集：在数据集方面，使用了广泛应用的 CIFAR-10 和 CIFAR-100，这

些数据集在图像分类任务中具有代表性。此外还采用了更为复杂的数据集，如

ILSVRC-2013 DET 数据集。为了方便实验，从原始的 ILSVRC-2013 DET 数据

集中随机选择了 10 个类别。需要注意的是，当将小型数据集应用于 AlexNet、

ResNet-18和 VGG-16时，需要进行额外的插值操作。在本实验中采用了双三次

插值方法，这是一种高质量的插值方法，通过 16个邻近像素的加权平均来估算

像素值，从而确保与特定的输入要求一致，最终得到 224x224x3的图像尺寸。

超参数：如第 6.2.5节所述，本节为识别异常滤波器制定了三个标准：1. 不

平衡的类分布，2. 异常高的 CH指数，3. 足够大的激活值。本节为这些标准设置

了一些超参数。对于标准 1，将不超过 𝜆个点的聚类视为异常聚类。如果异常聚

类的数量超过总聚类数量的 𝛼 倍，则认为相应的滤波器表现出不平衡的类分布。

对于异常高的 CH指数，计算给定层的平均 CH指数，将 CH指数超过平均值 𝛽

倍的滤波器视为满足该标准。对于标准 3，计算给定层的平均激活值，并设置阈

值 𝜃，将那些激活值小于平均值 𝜃 倍的滤波器排除。表6-1提供了三个实验中使

用的超参数概览。通过网格搜索来设定这些超参数，选择可以通过手动检查聚类

质量及其相应激活模式来验证的超参数。通过调整超参数，可以很好地区分异常

滤波器、正常滤波器以及那些提供少量信息的冗余滤波器。

需要注意的是，对于不同规模的模型使用了不同的超参数。较大规模的模型

如 VGG-16相比于异常滤波器，更容易出现未激活的滤波器。因此放宽了阈值

𝜃。此外，小规模模型在实验中部署了更严格的超参数，因为小规模模型很少有

未激活的滤波器，掩码过多的滤波器会不可避免地导致性能的大幅下降。

6.3.2 异常滤波器分布分析

为了深入探究异常滤波器与模型过拟合之间的潜在关联性，本节从异常滤

波器数量的变化角度入手，分析其在神经网络训练不同阶段中的变化趋势。具

体而言，标准训练框架下，对模型在多个训练轮次中的表现进行了跟踪与记录，

从而为理解网络内部特征提取器的异常行为与模型泛化能力之间的关系提供实
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(a) (b)

图 6-4 CNN模型在 CIFAR-10数据集:（a）模型损失；（b）异常滤波器数量

证支持。在深度神经网络训练过程中，过拟合现象往往表现为模型在训练集上

取得极高准确率的同时，在验证集上的性能却未能同步提升，甚至出现下降。这

一现象反映出模型对训练数据的过度记忆，丧失了对新样本的泛化能力。为了

评估模型是否过拟合，本节采用训练准确率与验证准确率的对比方法：当两者间

的差距随着训练轮次增加而扩大，并且验证准确率在达到峰值后开始下降，即可

认为模型进入过拟合阶段。为了系统地分析这一过程，本节引入“良好训练模型

（Well-Trained Model, WT）”和“过拟合模型（Overfitted Model, OF）”两个概念。

WT模型指的是训练过程中在验证集上取得最佳性能，同时训练损失亦处于较低

水平的模型，体现出良好的泛化能力。相对应的，OF模型则是训练轮次结束时

的最终模型，其虽然在训练集上表现优异，但在验证集上的准确率通常已经出现

下滑。为了确保对比的公平性，统一选取训练准确率最高的轮次模型作为WT模

型，并选择最后一个训练轮次的模型作为 OF模型，二者具备一致的训练环境和

模型架构，仅在训练程度上存在差异。为确保该分类的合理性，验证训练过程中

未出现双重下降现象，从而排除了在训练后期仍能选出良好泛化模型的可能性。

图6-4a是一个简单 CNN模型在 CIFAR-10数据集上的损失变化曲线。相应

地，图6-4b则展示了异常滤波器数量随训练轮次的变化趋势。结果表明，在模型

训练后期，尤其是在发生过拟合的阶段，异常滤波器数量显著增加，并与验证损

失的上升趋势高度一致。这表明，异常滤波器的数量与过拟合密切相关。

为了进一步进行分析，分别检测WT模型和 OF模型应用异常滤波器，以评

估在不同训练状态下模型内部滤波器表现出的异常行为。各模型中异常滤波器

的数量结果如表 6-2 所示。考虑到数据集复杂度与模型容量之间的匹配程度会
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显著影响过拟合的产生，在实验设计中刻意避免在部分不匹配配置下进行测试。

例如，对于规模较小的数据集，若采用过于复杂的模型结构，极易产生过拟合，

从而影响异常滤波器统计的普适性与代表性。因此，在实验中进行了合理的筛

选与控制变量设计，确保数据集复杂度、模型容量以及训练轮次之间保持相对

平衡，从而提升实验结果的可信度。实验结果显示，在大多数对比配置中，过拟

合模型（OF）中的异常滤波器数量显著高于良好训练模型（WT）。这表明异常

滤波器的形成与模型的过拟合状态密切相关，随着模型在训练数据上的过度拟

合，部分滤波器可能不再对新的输入模式产生有效响应，成为异常滤波器。这一

现象从侧面支持了异常滤波器检测作为评估模型过拟合程度的可行性与有效性。

进一步分析显示，同一模型在不同数据集上的异常滤波器数量也存在明显差异。

以 ILSVRC-2013 DET数据集为例，在该数据集上训练得到的过拟合模型中异常

滤波器的数量普遍低于在 CIFAR-10等相对简单数据集上得到的模型。这一发现

说明数据集的多样性与复杂度可以有效抑制模型的过拟合倾向，从而减少异常

滤波器的产生。复杂的数据分布促使模型需提取更具判别性和泛化能力的特征，

提升了各个滤波器的参与度。综上所述，本节通过比较良好训练模型与过拟合模

型中的异常滤波器数量，揭示了两者之间存在显著的关联性。

表 6-2 不同模型中的异常滤波器数量

模型
数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 ILSVRC-2013 DET

WT OF WT OF WT OF
LeNet-5 2 12 8 13 - -

Simple CNN 5 12 3 20 - -
AlexNet 10 53 30 37 6 4
ResNet-18 123 374 104 419 207 301
VGG-16 11 10 16 29 2 3

注释：WT表示训练良好的模型，OF表示训练过拟合的模型。

6.3.3 异常样本贡献评估

本节旨在进一步探讨异常样本与模型过拟合之间的关系，进而揭示训练数

据内部结构对模型泛化能力的潜在影响机制。已有研究表明，过拟合往往与损失

函数在参数空间中的尖锐极小点有关，如 Keskar et al.[150]指出，训练过程中的尖

锐最小化倾向导致模型在面对未见数据时表现不稳健，从而显著降低了其泛化

能力。这类尖锐极小点通常对应于模型对训练数据的过度拟合，其中个别样本的
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扰动能够显著改变模型的输出。本节通过分析训练过程中各样本所引发的梯度

大小，尝试量化不同样本对过拟合行为的诱发程度。

在神经网络的反向传播过程中，梯度反映了模型对误差的敏感程度，即模型

需要多大幅度地调整参数以正确分类当前样本。因此，若某些样本在训练过程

中持续引发极高的梯度，则可能表明这些样本难以被模型轻易拟合，模型为此进

行了大量的参数调整，从而导致学习过程的不稳定，甚至偏离真实的分类边界。

这类样本往往是引发过拟合的重要因素，模型倾向于习得这些样本的特征，而非

学习具有普遍性的判别规律。为了进一步分析这一现象，首先需要将输入样本划

分为异常样本与正常样本。在异常滤波器激活空间中，不同输入样本之间形成若

干簇状分布，少数样本偏离主流聚类，形成孤立的聚类结构。若某一簇中包含的

数据点不超过设定目标数，则该簇内样本判定为异常样本。其余样本则被归为正

常样本。在样本分类完成后，分别在良好训练模型（WT）和过拟合模型（OF）

上，计算每个样本对应的梯度幅值，以评估样本对模型学习动态的影响。采用标

准反向传播机制，对每个输入样本计算其在各层引发的梯度，然后取其绝对值并

在所有网络层中求平均。所有计算过程在相同超参数设置下完成，确保可比性。

最终得到的平均梯度幅值结果见表 6-3。

实验结果表明，在多数数据集与模型组合中，OF模型在异常样本处的平均

梯度幅值显著高于WT模型。例如，在 CIFAR-10数据集上使用 LeNet-5网络进

行训练时，异常样本的平均梯度幅值约为正常样本的 8.8倍，且在 OF模型中该

差距进一步拉大。这一现象说明，异常样本在训练过程中引发了更加剧烈的参数

更新，从而加剧了模型对这些样本的记忆倾向，形成了不平滑的、复杂的决策边

界。这种行为正是过拟合的典型特征之一。进一步观察还发现，即使在良好训练

模型中，异常样本的梯度值也普遍高于正常样本。这表明，异常样本本身在特征

空间中就具有较大的不确定性，可能包含噪声、非典型分布或难以判别的特征组

合。模型在处理这些样本时，即使尚未过拟合，也已经表现出学习难度加大的迹

象。而在进入过拟合状态后，模型会进一步调整参数以极力拟合这些高梯度样

本，最终导致模型在验证集上的性能下降。换句话说，异常样本在一定程度上驱

动了模型向尖锐最小化的方向演化。

综上所述，本节从梯度的角度揭示了异常样本与模型过拟合之间的强相关

性。异常样本引发的高梯度更新表明，模型在这些样本上形成了高度复杂的决策
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超平面，其带来的训练不稳定性最终导致了泛化能力的下降。

表 6-3 不同样本的平均梯度值

模型
数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 ILSVRC-2013 DET

Outlier Normal Outlier Normal Outlier Normal
LeNet-5 (WT) 0.461 0.052 0.163 0.032 - -
LeNet-5 (OF) 2.811 0.201 0.264 0.162 - -

Simple CNN (WT) 0.079 0.024 0.083 0.015 - -
Simple CNN (OF) 0.281 0.066 0.312 0.178 - -
AlexNet (WT) 0.005 0.001 0.017 0.002 0.012 0.016
AlexNet (OF) 0.014 0.005 0.063 0.005 0.045 0.014

ResNet-18 (WT) 0.003 0.003 0.003 0.002 0.006 0.007
ResNet-18 (OF) 0.006 0.008 0.009 0.008 0.010 0.010
VGG-16 (WT) 0.006 0.004 0.004 0.004 0.018 0.020
VGG-16 (OF) 0.003 0.004 0.017 0.010 0.070 0.032

6.3.4 异常滤波器重要性评估

在前述实验中已初步揭示了过拟合现象与异常滤波器之间存在显著的相关

性。为了进一步验证这种关联并探究异常滤波器对模型性能的具体影响，本节设

计并实施了一组掩码实验。该实验通过掩码异常的滤波器，观察其对训练与验

证性能的影响，从而为异常滤波器在模型过拟合过程中的作用提供更具实证意

义的支持。具体而言，采用一种直接而有效的方式对异常滤波器进行掩码，即将

异常滤波器的输出值置为零，从而实质上阻断其在前向传播过程中的贡献。为

评估掩码策略的实际效果，在模型训练结束后分别在训练集与验证集上测试了

模型的分类准确率，并分析其变化趋势。如果掩码的滤波器导致过拟合，那么其

对训练准确率的影响应为负面，即训练准确率下降；而验证准确率应有所提升或

保持稳定，从而反映出模型对未见数据的泛化能力得以提升。首先进行单滤波

器掩码实验，即在每轮实验中仅掩码一个由异常检测算法识别出的异常滤波器。

实验结果汇总于表 6-4中。可以观察到，在大多数情形下，掩码后的模型在训练

集上的准确率略有下降，而验证集准确率则出现上升。这种趋势表明，这些被识

别并掩码的滤波器可能确实引导了模型对训练集的过度学习，掩码操作有效缓

解了过拟合的影响，提升了模型的泛化表现。然而，仍然存在一些例外情况。有

部分滤波器的掩码并未提升验证准确率，甚至在个别情况下略有下降。这说明，

在当前的异常滤波器判定标准下，仍存在一定程度的误判，即部分对最终任务具

有实际贡献的滤波器可能被误归类为异常。
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表 6-4 掩码后发生准确率变化的滤波器数量

模型
数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 ILSVRC-2013 DET

训练集 ↓ 验证集 ↑ 训练集 ↓ 验证集 ↑ 训练集 ↓ 验证集 ↑
LeNet-5 3/3 1/3 2/2 0/2 - -

Simple CNN 3/3 1/3 8/8 6/8 - -
AlexNet 6/6 5/6 13/15 13/15 4/4 2/4
ResNet-18 218/234 102/234 316/356 247/356 3/3 2/3
VGG-16 7/8 5/8 14/16 12/16 209/237 114/237

为了验证该方法相较于随机滤波器掩码的有效性，进一步设计了随机单滤

波器掩码对比实验。在该实验中，每轮随机选取一个滤波器进行掩码操作，并重

复若干轮以取平均结果，表 6-5实验结果显示，相比随机掩码方式，基于异常识

别的掩码策略在绝大多数测试场景中对验证准确率的影响更小，甚至在部分情

形中准确率出现提升。这进一步验证了异常滤波器与过拟合强相关。即，相较于

随机滤波器，异常滤波器更可能是造成模型过拟合的关键因素。

表 6-5 掩码不同滤波器后验证准确率变化

模型
数据集 CIFAR-10 CIFAR-100 ILSVRC-2013 DET

Anomaly Random Anomaly Random Anomaly Random
LeNet-5 -1.21% -3.94% -1.27% -6.92% - -

Simple CNN +0.10% -1.51% -0.18% -0.74% - -
AlexNet +0.06% -0.15% +0.01% -0.43% +0.02% -0.10%
ResNet-18 +0.15% -0.04% +0.02% -0.30% +0.01% -0.09%
VGG-16 +0.01% -0.48% +0.00% -0.61% +0.02% -0.04%

本节通过掩码实验进一步验证了异常滤波器与模型过拟合之间的关系。掩

码异常滤波器能够减少过拟合，提升验证准确率，改善模型的能力，帮助 CNN

模型避免过拟合并提高其在任务中的表现。

6.4 本章小结

本章提出了一种新颖的方法，通过使用高斯混合模型聚类来研究异常滤波

器与模型过拟合之间的关系。通过对单个滤波器生成的学习图像进行聚类，识别

出与模型过拟合密切相关的异常滤波器。本章设计了一系列实验，涵盖了多种

CNN架构和数据集。通过引入包括经典网络（如 LeNet-5和 AlexNet）以及更复

杂的架构（如 ResNet-18和 VGG-16）在内的多种 CNN模型，本章的方法展示了

其广泛的适用性。实验结果支持异常滤波器与模型过拟合之间的强关联。本章

从三个方面进行分析并发现：1. 异常滤波器在过拟合模型中更为常见。2. 与异
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常滤波器相关的异常样本促使了模型的过拟合。3. 移除异常滤波器能缓解模型

的过拟合。

未来计划优化异常滤波器检测的标准，并将方法扩展到更多的神经网络架

构和应用中。此外，未来的工作将探索如何进一步通过优化异常滤波器实现模型

的剪枝。
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第七章 总结与展望

7.1 本文总结

在本研究中，本文探讨了基于神经元的卷积神经网络可解释性方法。传统

的 CNN通常被视为“黑箱”模型，缺乏对其决策过程的透明度和可解释性。随

着深度学习模型在各个领域的广泛应用，如何理解和解释 CNN的内部机制已成

为一个重要的研究方向。当前的神经网络解释方法通常与固定的神经网络模型

架构紧密相关，不同的网络结构在结构设计和功能模块方面存在显著差异，因

此无法有效地对比不同模块的工作机制。这种局限性使得对复杂模型的全面理

解变得困难，也影响了跨模型的系统性分析。针对这一问题，本文主要关注采用

基于神经元的可解释性方法分析模型，这类方法具备了跨模块的可解释性能力，

提供一致的解释框架，从而为神经网络提供统一的理解和评估工具。根据解释目

标的颗粒度不同，本文的解释方法分为神经元级定性解释、神经元级定量解释、

滤波器级定量解释和模式级定量解释。

在第三章中，本文提出了一种神经元级定性解释方法，称为神经网络扫描

仪，通过可视化神经元学习过程来解释神经网络的全新方法。该方法能够针对指

定神经网络提取每个神经元所学习到的特征，并将其以人类可理解的形式展示

出来。通过整合不同神经元所学习到的特征，可以对各种神经网络模型的工作机

制进行详细分析。该方法适用于多种神经网络结构，且无需对模型进行任何结构

上的修改。本文将神经网络扫描仪应用于不同的模块，并在图像分类任务的模型

中进行了实验，验证了该方法的有效性。通过这些实验，本文深入分析了神经网

络的工作原理，并从多个角度评估了 CNN模型的可解释性。

第四章主要探索了神经元级别的定量解释方法。针对神经网络扫描仪的结

果具有主观性但缺乏标准评估准则的问题。本文引入了“特征量”这一概念，用

来量化并评估每个神经元所编码的特征信息。通过这一方法，本文提出了关于卷

积层的三项假设：神经元的特征量与其激活值呈正相关；随着网络深度的增加，
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特征量的分布由多样性逐渐过渡到均一性；不同通道在特征学习能力上存在显

著差异。本文通过实验在多种模型架构上验证了这些假设，并对卷积层进行了深

入分析。

第五章聚焦于滤波器级的定量解释方法。针对神经网络扫描仪缺乏对滤波

器的分析及从单一维度进行解释的问题，本文将神经网络扫描仪的神经元级解

释方法，进一步扩展其应用到滤波器的分析上，以揭示滤波器的行为与特性。本

文引入了“可解释属性”的概念，从多个维度对滤波器学习到的特征进行有效量

化，进而提取出多种可解释属性。本文提出了一个统一且具有良好扩展性的可解

释性框架——测量可解释特性框架，旨在通过不同的可解释属性对模型进行多

角度解释。通过该框架，本文设计了三种具有代表性的评估指标，以提供从不同

视角出发的模型解释。通过实验，本文分析了如何利用这一框架进行模型的多角

度解释。

第六章探索了模式级的定量解释方法。针对神经网络扫描仪缺乏对模型特

殊模式和现象的解释的问题，本文通过神经网络扫描仪对滤波器进行扫描，并对

学习图像进行聚类，进而探究聚类结果与模型过拟合现象之间的关系。为此，本

文设计了量化指标来评估滤波器的特性，并识别异常滤波器，揭示其在模型过拟

合中的作用机制。本文提出了以下三个假设：异常滤波器在过拟合模型中更为常

见；与异常滤波器相关的异常样本促进了模型的过拟合；移除异常滤波器能够缓

解模型的过拟合现象。本文设计并开展了多个实验研究，从不同角度验证了这些

假设。

7.2 未来展望

尽管神经网络的可解释性方法取得了显著进展，但仍存在挑战和改进空间。

未来的研究可以从以下几个方面进一步拓展和优化：

• 进一步拓展分析模型的表现能力和学习能力。尽管现有的可解释性方法提

供了深入理解神经网络内部机制的窗口，但如何通过可解释性分析来评估

和提升模型的表现能力和学习能力仍然是一个挑战。基于现有研究成果，

未来的工作可以进一步探索如何将现有可解释性分析方法泛化到各种神经

网络结构中，从而揭示不同架构下神经元与层级之间的协同模式。这将有
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助于深入理解不同模型在处理多样化任务时的特征提取路径和学习行为，

为构建更加通用且高效的深度学习系统提供理论支持。

• 基于可解释性的模型优化。当前的模型优化策略通常专注于模型的性能提

升，常常通过自动化的算法调节模型参数，但这些优化方法通常缺乏对模

型内部机制的理解，难以为模型的可解释性提供支持。未来的研究应致力

于基于可解释性的模型优化策略，这不仅是提升模型性能的途径，也是确

保优化过程透明和可控的重要手段。基于可解释性的优化方法可以理解模

型在训练过程中的行为，识别影响模型性能的关键特征和神经元，从而有

的放矢地优化网络结构、选择合适的正则化方法，并提高模型在各种应用

场景中的适应性。

• 基于可解释性的模型安全。随着 AI技术在各个领域的广泛应用，模型安

全问题变得尤为重要。当前的模型安全算法大多专注于提高模型的鲁棒性

和防御能力，但这些方法通常忽视了模型的可解释性，导致防御机制缺乏

透明度和可理解性。未来的研究可以基于可解释性进行模型安全研究，通

过可解释性分析提升 AI模型的防御能力。通过揭示模型对不同输入数据

的反应模式和决策边界，可以更好地识别潜在的漏洞和薄弱环节，进而设

计出更加稳健的防御策略。这不仅能够提升模型的安全性，还能够增强用

户对模型的信任。
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