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摘　 要： 针对基于深度卷积神经网络的图像分类模型的可解释性问题，通过评估模型特征空间的潜在可表示性，提出一种用

于改善理解模型特征空间的可视化方法． 给定任何已训练的深度卷积网络模型，所提出的方法在依据原输入图像使得模型类

别得分激活最大化时，首先对反向传播的梯度进行归一化操作，然后采用带动量的随机梯度上升训练策略，反向回传修改原

输入图像． 引入了通过激活最大化获得的图像可解释性的正则化方法，常规正则化技术不能主动调整模型特征空间的潜在可

表示性，结合现有正则化方法提出空间金字塔分解方法，利用构建多层拉普拉斯金字塔主动提升目标图像特征空间的低频分

量，结合多层高斯金字塔调整其特征空间的高频分量得到较优可视化效果． 通过限制可视化区域，提出利用类别显著性激活

图技术加以压制上下文无关信息，可进一步改善可视化效果． 对模型学习到的不同类别和卷积层中单独的神经元进行合成可

视化实验，实验结果表明提出的方法在不同的深度模型和不同的可视化任务中均能取得较优的可视化效果．
关键词： 深度可视化；金字塔分解；激活最大化；卷积神经网络；激活图

中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ 文章编号： ０３６７－６２３４（２０１７）１１－００６０－０６

Ｄｅｅｐｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ＴＡＯ Ｐａｎ１，２， ＦＵ Ｚｈｏｎｇｌｉａｎｇ１，２， ＺＨＵ Ｋａｉ １，２， ＷＡＮＧ Ｌｉｌｉ１，２

（１． Ｃｈｅｎｇｄｕ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００４１， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００４９， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ． Ｇｉｖｅｎ ａｎｙ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｍｏｄｅｌ， ｆｉｒｓｔｌｙ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａｎ
ｉｍａｇｅ ｂｙ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍａｘｉｍｉｚｅｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ
ｓｃｏｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃａｎｎｏｔ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｂｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ， ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅ ｉｓ ｐｒｏｍｏｔｅｄ， ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ
ｉｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ． Ｂｙ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｕｓｅ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐ ｔｏ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ｆｒｅｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ．
Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｎｅｕｒｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈ
ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄｅｅｐ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ； ｐｙｒａｍｉｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ； ｍａｘｉｍｉｚｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ； ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐ

收稿日期： ２０１６－１２－１５
基金项目： 中国科学院西部之光人才培养计划项目
作者简介： 陶　 攀（１９８８—），男，博士研究生
通信作者： 付忠良， Ｆｚｌｉａｎｇ＠ ｎｅｔｅａｓｅ．ｃｏｍ

　 　 以深度卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为代表的深度学习对计算机视觉和

机器学习领域产生了深远影响． 但是完全理解深度

学习模型的内在工作原理，设计高性能的深度网络

结构还是很困难的，一直以来人们普遍将其内部工

作原理看成一个“黑箱”，这是由于深度 ＣＮＮ 存在

海量参数，多次迭代更新生成输入输出之间相当不

连续和非线性的映射函数；以及对参数的初始状态

敏感，存在很多局部最优点． 探究 ＣＮＮ 的运行机制，
核心在于它究竟自动提取什么样的特征，经过卷积

层、池化层，特征都是分布式表达的，每个特征反映

在原图上都会有重叠，故希望建立特征图与原图像

之间的联系，即深度可视化． 该技术试图寻找深度

模型所提取各层特征较好的定性解释，并在设计开

发新网络结构方面扮演重要角色．



目前针对 ＣＮＮ 可视化的研究，主要集中在如何

理解 ＣＮＮ 从海量数据中自动学习到的，能反映图像

本质的分层特征表达，即获得网络中隐藏层神经元

与人类可解释性概念之间的联系． 最直接的方法是

展示学习得到的卷积核和相应的特征图，但除了首

层卷积核和特征图有直观的解释外，其余各层并没

有可解释性． 从信号处理的角度看，基于 ＣＮＮ 高层

特征的分类器在输入域，需要较大感知野，才能对以

由低频为主的输入图像进行多层非线性响应，并对

小的输入改变产生平滑不变输出． 同时，由于经过

非线性激活函数变换和池化，引入空间不变性获得

更好识别性能的同时，也对可视化带来新的挑战．
深度可视化技术可以简单分为三类：基于梯度

更新的方法［１－６］；基于特征重建的方法［７－１０］；基于相

关性的方法［１１－１２］ ． 基于网络梯度更新的思想是由

Ｅｒｈａｎ 等［１］ 引入，固定模型参数通过梯度更新改变

输入值，最大化激活单一神经元或标签类别概率．
激活最大化生成的非自然图像还可以是网络模型的

对抗样本［１３］ ． Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等［２－３，１４］ 通过梯度上升方法

迭代寻找使得最大化激活 ＣＮＮ 某个或某些特定的

神经元的最优图像，其假设神经元对像素的梯度描

述了当前像素的改变能影响分类结果的强度． 文

献［２］引入 Ｌ２正则化先验（或称权重衰减），改进可

视化效果． Ｙｏｓｉｎｓｋｉ 等［４］ 进一步提出高斯模糊正则

化、梯度剪切等技术，其中梯度剪切指的是每次只更

新对分类最有利的一部分梯度，改善生成图像质量．
文献［３，６］考虑神经元的多面性和利用生成网络作

为自然图像的先验来合成更自然的图像．
Ｚｅｉｌｅｒ 等［７］提出利用反卷积网络，利用反向传

播重构各层特征到像素空间的映射，并用于指导设

计调优网络结构，提高分类识别精度． 在反卷积过

程中利用翻转原卷积核近似作为反卷积核，针对特

定特征图在训练集上重新训练． Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ 等［８］ 提

出通过学习‘上’卷积网络来重建 ＣＮＮ 各层的特

征，指出结合强先验，即使用于分类的高层激活特征

也包含颜色和轮廓信息． Ｍａｈｅｎｄｒａｎ 等［９ － １０］ 通过对

学习到的每层特征表达进行反编码重建，提出利用

全变分正则化和自然图像先验，并将 Ｌ２范数正则化

推广到 ｐ 范数正则化，得到较优的可视化效果．
本文主要关注前两种方法中的正则化技术，基

于相关性分解方法请参考文献［１２］ ． 受文献［１５－１６］ 启

发，把用于图像生成的拉普拉斯金字塔，进一步扩展

成空间金字塔分解方法，并引入显著性激活图技术

进一步改进深度 ＣＮＮ 的可视化效果．

１　 可视化方法的数学模型

激活最大化和特征表达反编码重建均是针对已

经训练好的模型，对给定输入 ｘｉ ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，其中Ｃ为

颜色通道数，Ｈ，Ｗ 为图像高和宽． ＣＮＮ 模型可抽象

为函数 φ：ＲＣ×Ｈ×Ｗ → Ｒｄ， 其第 ｉ 个神经元的激活值为

φｉ（ｘ）， 对给定图像 ｘ０ 的特征编码 φ０ ＝ φ（ｘ０）， 定义

参数 θ 的正则化项 Ｒθ（ｘ）， 寻找使得能量泛函最小

化的初始输入 ｘ∗， 其数学模型为

ｘ∗ ＝ ａｒｇ
ｘ
ｍｉｎ（ℓ（φ（ｘ），φ０） ＋ λＲθ（ｘ）） ． （１）

式中 ℓ 损失比较的是 φ（ｘ） 和目标 φ０ 的差异，选择

不同的损失函数定义不同的可视化方法． 但该优化

通常是一个非凸优化问题，通常采用梯度下降法去

寻找局部最优值为

ｘ ← ｘ ＋ α
∂φｉ（ｘ）

∂ｘ
． （２）

　 　 激活最大化方法是文献［１］中提出针对深度架

构中任意层中的任意神经元所提取的特征，寻找使

一个给定的隐含层单元的响应值 φ０ ∈ Ｒｄ 最大的输

入模式，可由内积形式定义 ℓ 损失为

ℓ（φ（ｘ），φ０） ＝ － 〈φ（ｘ），φ０〉 ． （３）
式中 φ０ 需人工指定，最大化激活的目标可以是全连

接层的特征向量，也可以是卷积层某一通道的某一

神经元的激活值．
特征表达的反编码重建，通过最小化给定特征

向量与重建目标图像特征向量间的 ℓ 损失，一般采

用欧式距离来衡量损失误差，定义如下：

ℓ（φ（ｘ），φ０） ＝
‖φ（ｘ） － φ０‖２

‖φ０‖２ ． （４）

但也可利用其它距离度量函数来评价损失．

２　 梯度更新的可视化方法

用于分类的深度 ＣＮＮ 提取高层语义信息的同

时，丢失了大量低层结构信息． 由于首层卷积核大

都类似 Ｇａｂｏｒ 滤波器，导致梯度更新可视化生成图

像中包含许多高频信息，虽然能产生大的响应激活

值，但对可视化来说导致生成的图像是不自然的．
还由于网络模型的线性操作（如卷积）导致对抗样

本［１３］的存在，为得到更类似真实自然图像的可视化

结果，需在优化目标函数中引入正则化作为先验．
２．１　 ｐ 范数正则化方法

对图像来说，像素大小需在一定范围内，直接最

大化激活类别概率，生成图像类似随机噪声图像．
文献［２］通常引入 Ｌ２ 范数正则化，惩罚过大和过小

的极端值，其公式为 Ｒθ（ｘ） ＝ ‖ｘ‖２
２ ． 在文献［１０］中

将其扩展到彩色图像 ＲＧＢ 通道空间中的 ｐ 范数正

则化为

Ｒθ（ｘ） ＝ １
ＨＷＣｐ ∑

Ｈ

ｈ ＝ １
∑
Ｗ

ｗ ＝ １
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ｘ （ｈ，ｗ，ｃ） ２( )

ｐ
２ ． （５）
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式中： ｈ，ｗ 表示图像的行和列大小，ｃ 表示颜色通道

数，对比发现，文献［２］ 提出的 Ｌ２ 正则化是忽视各颜

色通道的差异的，正则化的力度可通过缩放常量 ｐ
进行控制，即使得图像像素值大小保持在合适的范

围内．
２．２　 高斯模糊和 ＴＶ 变分

基于梯度更新可视化方法，引入高斯滤波器主动

惩罚高频信息［４］，高斯模糊核半径大小由高斯函数的

标准差控制，可随迭代次数动态调整模糊核大小．
全变分［１０］ （Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉａｎｃｅ，ＴＶ）跟高斯模糊类

似，鼓励可视化生成分片的常量块区域，对离散图像

全变分操作可由有限差分来近似求解为

ＲＴＶ（ｘ） ＝ １
ＨＷＢβ∑

ｈｗｃ
（（ｘ（ｈ，ｗ ＋ １，ｃ） － ｘ（ｈ，ｗ，ｃ））２ ＋

（ｘ（ｈ ＋ １，ｗ，ｃ） － ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）））２）
β
２ ． （６）

式中 β ＝ １， 但其在可视化过程中，在图像的平坦区

域并不存在边缘，全变分操作仍沿着边缘方向扩散

就会导致出现虚假的边缘，会引入所谓的“阶梯效

应”现象． β ＜ １ 时结合超拉普拉斯先验［１７］能更好匹

配自然图像的梯度统计分布，但对可视化来说反而

使得可视化更困难． 文献［１０］实际实验表明，跟高

斯模糊核一样，需随迭代次数动态调整 β 大小．
２．３　 基于数据统计先验

由于常规可视化方法并没有对颜色分布进行建

模，文献［３］提出通过引入外部自然图像数据，计算

图像色块先验为

Ｒθ（ｘ） ＝ ∑
ｐ

‖ｘｐ － Ｄｐ‖２
２ ． （７）

式中： ｐ 为块索引， ｘｐ 表示稠密采样的归一化图像

块， Ｄｐ 表示自然图像块数据库中距离 ｘｐ 最近图像

块． 该方法跟文献［１５］中利用参考图像“指导”人脸

图像嵌入重建类似． 并且基于数据的统计先验可进

一步扩展，引入生成对抗网络，利用生成网络主动生

成自然图像先验［５］ ．

３　 空间金字塔分解

正则化先验主动限制图像空间中高频率和高振

幅信息，生成的可视化图像存在如下问题：１）彩色

图像的颜色分布仍是不自然的． ２）生成的图像中包

含可识别类别对象的多个重复成分，并且这些部件

不能组合成完整的有意义整体． ３）缺乏令人可信的

低频细节，存在棋盘效应，只是形似． 针对这些问题

提出利用空间金字塔分解，主动提升低频信息和调

控高频信息以改善生成图像的可视化效果．
３．１　 高斯和拉普拉斯金字塔分解

拉普拉斯金字塔（Ｌａｐｌａｃｉａｎ Ｐｙｒａｍｉｄ，ＬＰ） ［１８］ 是

由一系列包含带通滤波器在尺度可变的图像上加低

频残差组成的． 首先通过高斯平滑和亚采样获得多

尺度图像，即第 Ｋ 层图像通过高斯模糊、下采样就

可获得 Ｋ ＋ １ 层， 反复迭代多次构建高斯金字塔

（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｙｒａｍｉｄ，ＧＰ）． 用高斯金字塔的 Ｋ 层图像

减去其第 Ｋ ＋ １ 层图像上采样并高斯卷积之后的预

测图像，得到一系列的差值图像即为拉普拉斯金字

塔分解图像．
拉普拉斯金字塔分解过程（见图 １ 所示）包括 ４

个步骤： １）高斯平滑 Ｇ０．．ｎ； ２）降采样（减小尺寸）；
３）上采样并高斯卷积（图中 ｅｘｐａｎｄ 操作）； ４）带通

滤波（图像相减） Ｌ０．．ｎ ． 拉普拉斯金字塔突出图像中

的低频分量，拉普拉斯金字塔分解的目的是将源图

像分解到不同的空间频带上．

expand

expand

expand

G0

G1

G2

Gn Ln=Gn

L2

L1

L0

GaussianPyramid LaplacianPyramid
Li=Gi-expand(Gi-1)
Gi=Li+expand(Gi-1)

TheLaplacianPyramid

图 １　 高斯和拉普拉斯金字塔

Ｆｉｇ．１　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ａｎｄ Ｌａｐｌａｃｉａｎ Ｐｙｒａｍｉｄｓ

　 　 由于自然图像统计特性中的尺度不变性，也称

为 １ ／ ｆ 法则［１９］，即自然图像集 Ｉ（ ｆｘ，ｆｙ） 的平均傅里

叶功谱服从 Ｉ ～ （ ｆ２ｘ ＋ ｆ２ｙ）
－１ ． 在激活最大化可视化深

度 ＣＮＮ 模型过程中利用提出的高斯和拉普拉斯空

间金字塔分解，调整生成梯度图像包含的频谱分量

大小． 其中空间金字塔分解正则化项为

ｒθ（ｘ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
［ＬＰｋ（ｘ） ＋ ＧＰｋ（ｘ）］ ． （８）

式中： ｋ 代表构建 ｋ 层金字塔分解，本文实验 ｋ 选取

为 ４． ＬＰｋ（ｘ） 为第 ｋ 层的拉普拉斯金字塔分量，
ＧＰｋ（ｘ） 为第 ｋ 层的高斯金字塔分量．
３．２　 梯度归一化

基于梯度更新的可视化方法，由于原输入空间

中高低频分量混杂在一起，对原输入图像相应的更

新梯度进行归一化操作能得到较好可视化效果，即
对输入图像每次迭代更新的梯度 ｇ ＝ ∂φｉ（ｘ） ／ ∂ｘ， 则

提出梯度归一化操作：

ｇ ←
ｇ

（ｇ．ｓｔｄ ＋ δ）
． （９）

式中： δ 为非负小常量，ｓｔｄ 表示梯度矩阵的方差． 该
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梯度中心归一化技术，可以减少产生重复的对象碎

片的倾向，而倾向于产生一个相对完整对象． 梯度

归一化的引入同批归一化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）思

想类似，校正 ＣＮＮ 网络非线性变换引起的“偏移”，
该方法也侧面验证最新提出的分层归一化［２０］ 的有

效性．
３．３　 类别激活图限制可视化区域

根据文献［２６］提出的类别激活图技术，假设

ｆ ｊ（ｘ，ｙ） 表示最后的卷积层空间 （ｘ，ｙ） 位置上第 ｊ 个
神经元的激活值，则对 ｊ 神经元的全局平均池化操

作结果对给定类别 ｋ 的得分函数 Ｓｋ：

Ｓｋ ＝ ∑
ｊ
ｗｋ

ｊ∑ ｘ，ｙ
ｆ ｊ（ｘ，ｙ） ． （１０）

式中 ｗｃ
ｊ 是第 ｊ 个神经元和第 ｋ 类的连接权重． 根据

文献［２６］，由式（１０）可得定义类别激活图 Ｍｋ 为

Ｍｋ ＝ ∑
ｊ
ｗｋ

ｊ ｆ ｊ（ｘ，ｙ） ． （１１）

式中 Ｍｋ 表明在空间 （ｘ，ｙ） 位置的激活值对分类结

果影响的重要性． 对类别激活映射图直接双线性插

值得到与原输入图像大小相等的显著性图． 本文利

用显著性激活图作为梯度更新的权重因子，即输入

变为原始输入图像与类别激活图的加权乘积． 动机

是要求网络梯度更新保持在类别显著性区域内，压
制无关背景信息的生成． 具体详情请参见第四章实

验部分．
３．４　 优化方法

深度 ＣＮＮ 模型优化策略的核心是随机梯度下

降法，常用方法是带动量的随机梯度下降法为：
Ｖｔ ＝ μＶｔ －１ － α Ñｆ（ｘｔ）， （１２）

ｘｔ ＋１ ＝ ｘｔ ＋ Ｖｔ ． （１３）
式中： μ 为动量因子表示保持原更新方向的大小，一
般选取 ０．９， ｘｔ 为在 ｔ 时刻待更新的梯度，α 为学习

率；文献［９－１０］ 采用自适应梯度 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＡｄａＧｒａｄ） ［２１］的变种算法，根据历史梯度信息自适应

调整学习率． 同时文献［２２］采用的二阶优化算法针

对纹理和艺术风格重建问题，得到比用基于一阶随

机梯度下降算法更优的可视化效果． 但本文通过实

验对比发现对各种优化方法对生成图像质量影响不

大，从简选择带动量的随机梯度优化方法．

４　 实验结果分析和讨论

基于梯度更新的可视化方法主要用于激活最大

化和特征重建，但文献［２３］指出用随机未训练的

ＣＮＮ 模型也能较好重建原图像，表明特征编码重建

不能很好解释训练得到 ＣＮＮ 模型的内在工作机理．
本文实验主要关注在对 ＩｍａｇｅＮｅｔ 公开数据集上预

先训练得到的分类模型进行激活最大化可视化

实验．
４．１　 不同深度模型的类别可视化

实验选取的深度模型来自于开源社区的 Ｃａｆｆｅ
ｍｏｄｅｌ ｚｏｏ，不同的 ＣＮＮ 模型如：ＡｌｅｘＮｅｔ 模型［２４］，
Ｖｇｇ－１９ 模型［２５］，Ｇｏｏｇｌｅ－ＣＡＭ 模型［２６］，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模
型［２７］，ＲｅｓＮｅｔ 模型［２８］，其分类识别性能依次从低到

高，模型的复杂程度依次递增． 本文实验默认采用

提出的梯度归一化，并引入多分辨率、随机扰动和剪

切等小技巧作为通用设置，提高可视化效果．
为比较不同深度 ＣＮＮ 模型学习相同类别时特

征图的差异，根据式（１），给定高斯噪声生成随机图

像作为输入，指定可视化物体类别向量（见图 ２ 所

示，类别为所有类别中的第 １３ 类布谷鸟），施加前

文提出不同正则化项的组合： ｐ范数、高斯模糊和金

字塔分解正则化．
图 ２ 结果表示 ５ 种 ＣＮＮ 模型在相同正则化方

法和相同梯度更新策略下的可视化效果，对比图 ２
中（ａ），（ｂ），（ｃ）发现随着网络模型深度的增加，可
视化难度增大分类性能同可视化效果一致；Ｖｇｇ－１９
模型由于跟 ＲｅｓＮｅｔ 模型卷积核大小类似，且比

ＡｌｅｘＮｅｔ 首层卷积核小（７ 和 ３），即可视化效果倾向

生成比 ＡｌｅｘＮｅｔ 更大尺寸的物体． 而由图 ２ 中 ａ，ｄ，ｅ
对比可知，由于 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型中卷积层的卷积核大

小不一，使得可视化结果中引入更多细节． 综合可

知，基于 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型的可视化效果最好，后面实

验均是在其模型的基础上进行实验比较．

（ａ） ＡｌｅｘＮｅｔ （ｂ）Ｖｇｇ－１９ （ｃ）ＲｅｓＮｅｔ （ｄ）ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ （ｅ）Ｇｏｏｇｌｅ－ＣＡＭ

图 ２　 不同模型类别可视化实验结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｍｏｄｅｌｓ
４．２　 不同正则化方法的类别可视化

为验证不同正则化方法对理解深度模型的特征

达的影响，采取前文所述的不同正则化方法，可视化

效果结果见图 ３ 所示，从上到下依次可视化类别为

金甲虫，海星，蝎子，酒壶，卷笔刀．
　 　 图 ３ 中（ａ）列仅施加默认设置和不加梯度归一化

的结果，由于输入的随机性，并不能保证每次都生成有

意义的可视化结果，但引入本文提出的梯度归一化

后，能大概率生成可视化结果见图 ３（ ｂ）列所示，
图 ３（ｃ）列表示只采用 ｐ 范数正则化，跟文献［２］一
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致取 ２，使得图像更平滑，但仍与真实图像相差较大．
通过前文理论分析和实验验证，全变分跟高斯模糊

作用类似，本文采用根据迭代轮数动态调整高斯模

糊核大小，具体是在刚开始采用较大值希望生成物

体大概轮廓，随迭代逐渐调小模糊核使得更多细节

生成，具体见图 ３（ｄ）． 但是这个参数无法自适应设

置为最优，对图像高低频分量无法调整控制，而本文

提出的利用金字塔分解正则化方法能从粗到细调

整，产生较优结果见图 ３（ｅ）列所示．

（ａ） ｏｒｉｇｉｎａｌ （ｂ） 梯度归一　 （ｃ） ｐ 范数 　 （ｄ） Ｂｌｕｒ　 　 （ｅ） Ｏｕｒ

图 ３　 不同正则化方法的可视化效果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

４．３　 金字塔分解可视化实验结果

为验证提出金字塔分解正则化方法，对中间层

卷积核的可视化，采用前文提出式（８），指定深度

ＣＮＮ 模型中不同卷积层中不同通道，利用前文提出

的带动量的梯度更新策略，可视化结果见图 ４，其中

从上到下依次为 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型低中高层不同通道

的可视化结果，与文献［７］一致，低层多尺度分辨率

生成的纹理见图 ４ 首行所示，中层是一些物体部件，
见图 ４ 中间行所示蜜蜂的局部结构，而高层是更完

整的抽象概念见图 ４ 下层中完整的花瓣． 对比

图 ４（ｂ）、（ｃ）列，可验证拉普拉斯金字塔主动分解

提升图像部分低频成分，而高斯金字塔分解生成的

图像中高频细节更突出．
４．４　 引入类别显著性的可视化

通过观察之前可视化结果可知，生成的图像中

除了该类别外仍有许多额外的上下文信息（见图 ２
中鸟类别的树枝），这些信息与模型的分类能力相

关联，可通过引入类别激活图可改善可视化效果．
迭代更新过程中依据采用式（１１），使用类别激活图

作为加权因子限制迭代更新区域．

（ａ） 多尺度分辨率　 （ｂ） 拉普拉斯金字塔　 （ｃ） 高斯金字塔

图 ４　 金字塔分解正则化可视化效果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｙｒａｍｉｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 实验结果见图 ５（ａ）所示，具体实验设置和图 ２
采用的参数一致，使用提出的金字塔分解正则化技

术，图 ５（ｂ）为图 ５（ａ）相应的类别激活图，图 ５（ ａ）
结果表明与类别无关的上下文信息得到抑制，但仍

存在两个类别中心．

（ａ） 可视化结果　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 类别激活

图 ５　 引入类别激活图的可视化

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐ

５　 总　 结

本文针对理解深度 ＣＮＮ 特征空间存在的问题，
提出一种用于改善深度 ＣＮＮ 分类模型的可视化方

法． 其中通过改善激活最大化可视化技术来产生更

具有全局结构的细节、上下文信息和更自然的颜色

分布的高质量图像． 该方法首先对反向传播的梯度

进行归一化操作，在常用正则化技术的基础上，提出

使用空间金字塔分解图像不同频谱信息；为限制可

视化区域，提出利用类别显著激活图技术，可以减少

优化产生重复对象碎片的倾向，而倾向于产生单个

中心对象以改进可视化效果． 激活最大化可显示

ＣＮＮ 在分类时关注什么． 这种改进的深度可视化技

术将增加我们对深层神经网络的理解，进一步提高

创造更强大的深度学习算法的能力． 该方法适用于

基于梯度更新的可视化领域，是对网络模型整体的

理解，具体各层特征怎么耦合成语义信息仍需进一

步探索，深度 ＣＮＮ 模型如何重建一个完整的类别概
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念，仍是一个开放性问题．

参考文献

［１］ ＥＲＨＡＮ Ｄ， ＢＥＮＧＩＯ Ｙ， ＣＯＵＲＶＩＬＬＥ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ⁃
ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｒ ］． Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｏｎｔｒｅａｌ
（１３４１）， ２００９．

［２］ ＫＡＲＥＮ Ｓ， ＡＮＤＲＥＡ Ｖ， ＡＮＤＲＥＷ Ｚ． Ｄｅｅｐ ｉｎｓｉｄｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉｓｕａｌｉｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ： ＩＣＬＲ， ２０１３： １－８．

［３］ ＬＥＮＣ Ｋ， ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｅｑｕｉｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ：
ＣＶＰＲ， ２０１５： ９９１－９９９．

［４］ ＹＯＳＩＮＳＫＩ Ｊ， ＣＬＵＮＥ Ｊ， ＮＧＵＹＥＮ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ，
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｌｉｌｌｅ， ＩＣＭＬ， ２０１５：
１－９．

［５］ ＮＧＵＹＥＮ Ａ， ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹ Ａ， ＹＯＳＩＮＳＫＩ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｉｎｐｕｔｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａ⁃
ｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ： ＮＩＰＳ， ２０１６：１－２９．

［６］ ＮＧＵＹＥＮ Ａ， ＹＯＳＩＮＳＫＩ Ｊ， ＣＬＵＮＥ Ｊ． Ｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌ⁃
ｉｚａｔｉｏｎ： ｕｎｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ
ｎｅｕｒｏｎ ｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＩＣＭＬ， ２０１６： １－２３．

［７］ ＺＥＩＬＥＲ Ｍ Ｄ， ＦＥＲＧＵＳ Ｒ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２０１４．Ｚｕｒｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇ⁃
ｅｒ，２０１４：８１８－８３３．ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８－３－３１９－１０５９０－１＿５３．

［８］ ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹ Ａ， ＢＲＯＸ Ｔ． Ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ， Ｎｅｖａｄａ：
ＣＶＰＲ，２０１６：１０６３－６９１９．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１６．５２２．

［ ９］ ＭＡＨＥＮＤＲＡＮ Ａ， ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｐｒｅ⁃ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１６， １２０ （ ３）： ２３３ － ２５５． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
ｓ１１２６３－０１６－０９１１－８．

［１０］ＭＡＨＥＮＤＲＡＮ Ａ， ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅｍ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｂｏｓｔｏｎ：ＣＶＰＲ，２０１５：５１８８－ ５１９６．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１５．７２９９１５５．

［１１］ＣＡＯ Ｃ， ＬＩＵ Ｘ， ＹＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｏｋ ａｎｄ ｔｈｉｎｋ ｔｗｉｃｅ： ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．
Ｓａｎｔｉａｇｏ， ＩＥＥＥ， ２０１５： ２９５６ － ２９６４． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＩＣＣＶ． ２０１５．
３３８．

［１２］ＢＡＣＨ Ｓ， ＢＩＮＤＥＲ Ａ， ＭＯＮＴＡＶＯＮ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉ⁃
ｅｒｓ： ｆｉｓｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ， Ｎｅｖａｄａ： ＣＶＰＲ， ２０１６： ２９１２ － ２９２０． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＣＶＰＲ．２０１６．３１８．

［１３］ ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ Ｊ， ＳＨＬＥＮＳ Ｊ， ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ． Ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
Ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ：ＩＣＬＲ， ２０１５： １－１１．

［１４］ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ， ＺＡＲＥＭＢＡ Ｗ， ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ． Ｉｎｔｒｉｇｕｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐ⁃
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｂａｎｆｆ：ＩＣＬＲ，２０１４： １－１０．

［１５］ＳＣＨＲＯＦＦ Ｆ，ＫＡＬＥＮＩＣＨＥＮＫＯ Ｄ，ＰＨＩＬＢＩＮ Ｊ． ＦａｃｅＮｅｔ： ａ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．
Ｂｏｓｔｏｎ： ＣＶＰＲ， ２０１５： ８１５ － ８２３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＣＶＰＲ． ２０１５．
７２９８６８２．

［１６］ＤＥＮＴＯＮ Ｅ， ＣＨＩＮＴＡＬＡ Ｓ， ＳＺＬＡＭ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｉｍ⁃
ａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｌａｐｌａｃｉａｎ ｐｙｒａｍｉｄ ｏｆ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ２８． Ｍｏｎｔｒéａｌ，
Ｑｕｅｂｅｃ：ＮＩＰＳ， ２０１５： １４８６－１４９４．

［１７］ＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｄ， ＦＥＲＧＵＳ Ｒ． Ｆａｓｔ ｉｍａｇｅ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒ⁃
ｌａｐｌａｃｉａｎ ｐｒｉｏｒｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ， ＢＣ：ＮＩＰＳ， ２００９： １－９．

［１８］ＢＵＲＴ Ｐ， ＡＤＥＬＳＯＮ Ｅ． Ｔｈｅ ｌａｐｌａｃｉａｎ ｐｙｒａｍｉｄ ａｓ ａ ｃｏｍｐａｃｔ ｉｍａｇｅ
ｃｏｄｅ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， １９８３， ３１ （ ４）：
５３２－５４０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＣＯＭ．１９８３．１０９５８５１．

［１９］ＶＡＮＤＥＲ Ｓ Ａ， ＶＡＮＨＡＴＥＲＥＮ Ｊ Ｈ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ
ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅｓ： ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｖｉｓｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
１９９６， ３６ （ １７）： ２７５９ － ２７７０． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ００４２ － ６９８９ （ ９６）
００００２－８．

［２０］ ＩＯＦＦＥ Ｓ， ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ． Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ： ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｓｈｉｆｔ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｌｉｌｌｅ： ２０１５： ４４８－４５６．

［２１］ＤＵＣＨＩ Ｊ， ＨＡＺＡＮ Ｅ， ＳＩＮＧＥＲ Ｙ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｕｂｇｒａｄｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１１， １２： ２１２１－２１５９．

［２２］ＧＡＴＹＳ Ｌ Ａ， ＥＣＫＥＲ Ａ Ｓ， ＢＥＴＨＧＥ Ｍ． Ｔｅｘｔｕｒｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｍｏｎｔｒéａｌ， Ｑｕｅｂｅｃ：ＮＩＰＳ， ２０１５： １－１０．

［２３］ＨＥ Ｋ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＨＯＰＣＲＯＦＴ Ｊ． Ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｕ⁃
ｓｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ａｄ⁃
ｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＮＩＰＳ，
２０１６：１－８．

［２４］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａ， ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ． ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ Ｉｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ： ＮＩＰＳ， ２０１２： １
－９．

［２５］ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ：ＩＣＬＲ， ２０１５： １－１４．

［２６］ＺＨＯＵ Ｂ， ＫＨＯＳＬＡ Ａ， ＬＡＰＥＤＲＩＺＡ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＤＣ：ＣＶＰＲ，
２０１６：２９２１－２９２９．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１６．３１９．

［２７］ ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ， ＷＥＩ Ｌ， ＹＡＮＧＱＩＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＤＣ：ＣＶＰＲ， ２０１５（２）：
１－９． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１５．７２９８５９４．

［２８］ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＤＣ：ＣＶＰＲ， ２０１６， ７
（３）： １７１－１８０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１６．９０．

（编辑　 苗秀芝）

·５６·第 １１ 期 陶攀， 等： 空间金字塔分解的深度可视化方法


