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摘   要：针对深度卷积网络原理分析的问题，该文提出一种基于模型重建的权值可视化方法。首先利用原有的神

经网络对测试样本进行前向传播，以获取重建模型所需要的先验信息；然后对原本网络中的部分结构进行修改，

使其便于后续的参数计算；再利用正交向量组，逐一地计算重建模型的参数；最后将计算所得的参数按照特定的

顺序进行重排列，实现权值的可视化。实验结果表明，对于满足一定条件的深度卷积网络，利用该文所提方法重

建的模型在分类过程的前向传播运算中与原模型完全等效，并且可以明显观察到重建后模型的权值所具有的特

征，从而分析神经网络实现图像分类的原理。
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A Method to Visualize Deep Convolutional Networks
Based on Model Reconstruction
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Abstract: A method for visualizing the weights of a reconstructed model is proposed to analyze a deep

convolutional network works. Firstly, a specific input is used in the original neural network during the forward

propagation to get the prior information for model reconstruction. Then some of the structure of the original

network is changed for further parameter calculation. After that, the parameters of the reconstructed model are

calculated with a group of orthogonal vectors. Finally, the parameters are put into a special order to make

them visualized. Experimental results show that the model reconstructed with the proposed method is totally

equivalent to the original model during the forward propagation in the classification process. The feature of the

weights of the reconstructed model can be observed clearly and the principle of the neural network can be

analyzed with the feature.
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1    引言

在2012年ILSVRC(Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge)比赛中，以卷积神

经网络(Convolutional Neural Networks，CNN)为
模型的Alexnet[1]，对于测试样本，分类器输出最有

可能的5个分类结果，而测试样本不是其中任何一

类的概率只有15.3%，远超过第2名的26.2%，取得

了比赛冠军。从那以后，深度学习的研究迎来了又

一个高潮。先后有VGGNet[2], Googlenet[3], ResNet[4]

等网络结构相继提出。

一般来说科学研究是一个理论向实践转化的过

程，可深度学习却是一个例外。深度学习的实践发

展非常迅速，恰恰相反，理论研究却显得有些不足[5]，

神经网络的隐藏层就好比一个黑箱[6]，虽然效果很

好但原理却非常不清楚。到目前为止，CNN的理

论研究主要局限于理解CNN中不同层发生的情

况，即特征可视化。具有代表性的特征可视化方法

主要包括Ze i l e r等人 [ 7 ]提出的反卷积技术以及

Zhou等人[8]提出的类别激活映射方法。关于权值的

可视化最早是在Alexnet中直接可视化了第1个卷积

层的卷积核，由于卷积核的尺寸是11×11，所以还

能看出一定的纹理信息，但是对于结构复杂的卷积

网络中5×5, 3×3甚至是1×1的卷积核[9]，由于尺寸

过小，分析会很困难。深度卷积网络模型结构复
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杂，如卷积结构具有“稀疏连接”、“权值共享”

的特性，相比于全连接结构降低了参数规模；为了

缓解过拟合的问题，引入了dropout结构等，这些

网络结构的调整目的是为了降低训练难度，提高准

确率，但如果分析的问题不是神经网络的训练过

程，而是网络的训练结果即网络实现分类预测的原

理，那么复杂的训练模型会加大分析的难度。因此

本文提出一种将原本复杂的网络训练模型重建为简

单的传递模型的算法，新模型在网络前向传播的过

程中与原始的模型完全等效，并借助重建后的模型

分析神经网络实现图像分类的原理，为未来的模型

调整与参数优化提供理论基础。本文中出现的前向

传播都是指利用训练好的网络模型进行分类测试的

前向传播过程，不考虑网络的训练过程。

2    卷积神经网络的传递模型

CNN是一种多隐藏层的网络结构，主要包括

卷积层、池化层、全连接层和分类层，除此以外，

还有激活函数以及正则化等结构。网络结构表示为

= f ( ) (1)

f (¢)

其中， 表示卷积神经网络的输入，长度为单个测

试样本的像素数； 表示网络的输出，长度为网络

的分类数； 表示神经网络对测试样本的变换，

由神经网络训练好的权值和测试样本共同决定。

针对式(1)，本文提出如下假设：在神经网络

进行前向传播的过程中，如果网络内部任意结构

(如卷积、池化、激活函数等)的每个输出可以用式(2)
表示，则式(1)表示的整个网络的模型结构可以表

示成式(3)的形式

h( 0) =
T
0 0+b0 (2)

= f ( ) = T + (3)

h( 0)

0 0

b0

式(2)中 是标量函数，表示神经网络中某一结

构的输出； 表示该结构的输入矢量； 分两种

情况，既可以是不变的常数权矢量，也可以是通过

用测试样本作为网络输入获取前向传播的先验信息

后，利用该先验信息来确定具体数值的权矢量，后

面会详细讨论； 是标量，表示偏置。

将式(3)称为卷积神经网络的传递模型，其中

是模型重建后的权矢量， 是偏置矢量，这2个
矢量都是由原模型训练好的权值和输入的测试样本

共同决定。

深度卷积网络内部参数较多，同时卷积层还存

在稀疏连接、权值共享的情况，导致内部权值的连

接十分复杂，如果直接分析网络内部权值的连接来

进行模型重建势必会非常困难，因此本文提出一种

利用正交向量组计算模型参数的方法。

2.1  正交向量组求解系统响应

对于一个线性系统，假定其响应函数如式(4)
所示

= T + (4)

其中， ,  均为常数矢量。式(4)的具体形式为264
y1
y2
:::
yn

375 =
264 w11 w12 ¢¢¢ w1m

w21 w22 ¢¢¢ w2m
:::

:::
: : :

:::
wn1 wn2 ¢¢¢ wnm

375

¢

264 x 1
x 2
:::

xm

375+
2664

b1
b2
:::

bm

3775 (5)

对于式(5)所示的响应函数，可以考虑利用正

交向量组求解系统响应。正交向量组如图1所示。

m

wi1 = yi ¡ bi(i = 1; 2 ¢¢¢;n) T

T m

首先将长度为 的全0向量作为系统输入，计

算0输入响应 。之后再将图1中的第1列向量作为

输入 代入式(5)中，通过输出矢量 和预先计算好

的 ，根据 求得 第1列

的值；然后将图1中的第2列向量作为输入，可以求

得 第2列的值；依此类推，通过重复该步骤 次，

可以求得 的全部值。

需要注意的是，由于神经网络并不是简单的线

性系统，计算0输入响应比较困难(某些正则化结构

会引入额外的0输入响应)，而且本文主要是对模型

重建后的权值进行可视化分析，重点在 上，所以

在后面模型重建的理论分析与实验中不考虑 的影

响，所有的偏置直接置0处理。

2.2  网络结构调整

由于式(3)中 会随着神经网络的输入矢量

而改变，所以不能直接用正交向量组进行求解。

但是在神经网络的一次前向传播计算中，输入是唯

一确定的， 也不会改变。因此可以考虑以某一

固定输入作为先验条件的情况下，通过调整网络的

内部结构，使得 变为固定值，之后便可以使用

正交向量组求解该输入条件下的 。

0“固定” 就是要确定式(2)中每个结构的 ，

实际上式(2)既是整个网络模型是否能用式(3)来表

示的判定条件，也是网络内部每个结构调整后的结

 

 
图 1 正交向量组
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果。对于具体的不同结构，式(2)也有着不同的具

体形式。

2.2.1  卷积层、平均池化层和全连接层的调整

0

由于卷积、平均池化和全连接在不考虑偏置的

情况下都是线性运算，对应式(2)中的 仅由神经

网络的训练结果决定，而与网络前向传播的测试样

本无关，所以卷积、平均池化和全连接这3种结构

不需要修改。实际上，不仅仅上述的3种结构，神

经网络中所有线性运算结构(如dropout[10])都可以

直接保留。

2.2.2  最大池化层的调整

与平均池化不同，最大池化是非线性运算，所

以需要进行调整。最大池化原理如图2所示。

假定最大池化层的输入矢量 的最大值仅出现

1次，那么运算过程可以表示为

y =

26664
1[x 1=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]

1[x 2=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]
:::

1[xn=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]

37775
T

¢

264 x 1
x 2
:::

xn

375 (6)

1[¢] [¢]
0

其中， 是逻辑函数，当 内的表达式为“真”，

则函数值为1，否则为0。相应地，式(2)中的 可

以表示为

0=

26664
1[x 1=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]

1[x 2=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]
:::

1[xn=max(x 1;x 2;¢¢¢;xn)]

37775 (7)

0 0

0

0

利用测试样本传递至最大池化层处的输入特征

图 ，计算 的值，利用该 将最大池化层调整

成式(2)的形式，这样在后续的利用正交向量组计

算模型参数的过程中，式(2)的 将变为固定值，

不会随该层的输入 而改变。

以上只是理论分析，实际上最大池化层的模型

调整还有更简便的方法。最大池化层在前向传播中

通常会记录该层的输出在输入特征图中的具体位

置，该位置信息会运用于后续的反向传播计算中。

因此，在用正交向量组计算模型参数时，当输入向

量以特征图的形式传递至最大池化层时，利用先验

位置信息，直接将输入特征图上对应位置的值输出

即可。

2.2.3  激活函数的调整

在常用的激活函数中仅有ReLU[11]函数(包括

LReLU, PReLU以及RReLU)能够写成式(2)的形

式，尽管这对于本文所提模型重建算法的实际应用

是一个不小的限制，但是深度网络通常都会利用

ReLU作为激活函数来缓解“梯度消失 [12]”的问

题，所以本文所提算法在以ReLU作为激活函数的

网络原理分析中仍有一定的意义。

ReLU函数的表达式为

y = max(0; x) (8)

改写成式(2)的形式

y = max(0; x)=1[max(0;x)>0]x (9)

w0=1[max(0;x)>0]
w0

w0

对应式(2)中的 (由于激活函数的输

入为标量，所以此处的 为标量)，在用正交向量

组计算模型参数的过程中，利用先验信息计算

的值，将式(8)改写成式(2)的形式。

更一般地，对于ReLU函数的变形(如LReLU
等)，表达式为

y = max(ax ; x) (10)

a其中，0< <1，改写成式(2)的形式

y = max(ax ; x)=a1[max(ax ;x)>x ]x (11)

w0=a1[max(ax ;x)>x ]对应式 (2 )中的 ，调整方式与

ReLU相同。

k
i

在网络最终的分类层中通常会采用softmax激
活函数计算分类值，对于分类数为 的网络，类别

激活值的具体表达式为

yi =
exp(x i)

kX
m=1

exp(xm)

(12)

i
yi=max(y1; y2; ¢¢¢; yk)

x i=max(x 1; x 2; ¢¢¢; xk)

式(12)具有如下性质：如果类别 的激活值

， 那 么 相 对 应 的 输 入

。由此可见，最终的分类结

果不会被softmax激活函数改变，softmax更多是运

用于训练过程中分类损失的计算，由于本文是对已

经训练好的模型进行分析，所以直接将softmax分
类层的输入作为原网络分类的输出。

2.2.4  正则化结构调整

随着神经网络研究的不断深入，除了以上的基

本结构外，有些神经网络还包括一些辅助训练的结

构，主要目的是加快网络训练速度、降低调参难度

以及缓解“过拟合”等。这些结构被称为正则化结

构，比较具有代表性的是批量归一化 [ 1 3 ](Batch

 

 
图 2 最大池化
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Normalization, BN)，BN的原理本文不做详细介

绍，主要过程为

¹B=
1
m

mX
i=1

x i (13)

¾2B =
1
m

mX
i=1

(x i ¡ ¹B)
2

(14)

E[x ] =EB[¹B] (15)

Var[x ] =
m

m¡1 EB[¾2B] (16)

y =
°p

Var[x ]+"
¢ x+

Ã
¯¡ °E[x ]p

Var[x ]+"

!
(17)

BN结构的提出者Sergey指出BN在神经网络分

¯¡ °E[x ]p
Var[x ]+"

类预测的前向传播过程中是线性运算，所以在计算

重建后的模型参数的过程中，BN结构不需要修

改，不过需要注意的是式(17)中

为偏置项，在参数计算中需要置0。
2.3  权值的可视化排列

ya yb yc yd

y

前面介绍了正交向量组计算模型参数的方法，

但实际上卷积神经网络的输入并不是1维向量，而

是2维或3维数组。将图3(a), 3(b), 3(c), 3(d)4个数

组分别输入到调整后的网络模型中，可以分别得到

4个列向量，每个列向量的长度均等于网络输出的

类别数，针对同一个分类输出(即不同列向量的相

同位置的元素)的 ,  ,  ,  4个值，将它们按照

特定的规则(如图3(e)所示，输入中“1”的位置就

是对应输出 所在的位置)排列。

y

n

n

将图1中的每个列向量重新排列为类似图3(a)

的数组，分别输入到调整后的模型中计算输出，当

所有的输出 计算完毕后，按照分类的不同分别进

行排列，可以得到 个与输入完全等维的数组，

的值取决于网络的输出类别数。最终排列好的数

组本质上是原始神经网络每一个分类的输出相对于

输入(用于获取先验信息的测试样本)的响应，实现

了权值的可视化。

基于模型重构的权值可视化方法步骤如下：

(1) 判断神经网络模型的内部结构是否满足

式(2)的模型重构条件；

(2) 对于可重建模的神经网络，利用测试样本

进行前向传播，获取先验信息；

0(3) 根据先验信息，按照不同的结构计算 ，

将这些结构调整为式(2)的形式；

(4) 利用正交向量组计算模型调整后的输出 ；

(5) 输出计算完毕后按照图3的方式进行排列，

完成重建后模型的权值可视化。

3    实验结果与分析

3.1  样本及神经网络训练模型介绍

训练以及测试样本是雅克-42和安-26飞机(图4)

的雷达回波数据采用常规的距离-多普勒(R-D)成像

算法生成的ISAR图像[14]以及这两类飞机的少量光

学图像。雷达载频为5.5 GHz，带宽400 MHz，分

辨率0.375 m。训练集两类飞机图片共计327张，其

中雅克-42飞机有161张，安-26飞机166张。卷积神

经网络采用去掉LRN以及dropout，输出类别为2类
的Alexnet模型，并且直接用softmax分类器的输入

作为网络的输出。样本的尺寸为227×227×1，训练

与测试的图像进行去均值处理，训练过程每32个样

本进行一次迭代，学习率为0.01，训练过程的学习

曲线如图5所示。

3.2  原始模型与传递模型分类输出比较

以10个不同的测试样本采用4000次迭代后原模

型的权值分别进行重建实验，比较原模型与传递模

型分类输出结果。

表1中前5列是安-26飞机图像的输出结果，后

5列是雅克-42飞机图像的输出结果。可以看出，在

 

 
图 3 权值的可视化排列

 

 
图 4 训练样本
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保留2位小数的情况下，两种模型重建前后的输出

完全相同。实际上，如果保留4位小数，第6列后的

值为10.6519, –10.8071, 10.6517, –10.8070，重建后

的传递模型与原模型输出有极小的差异。原因在于

模型的训练与测试均利用了GPU加速，程序中调

用了cuda架构的库函数cublasSgemm，该函数的功

能是计算矩阵相乘，虽然速度快但精度不算高。实

验结果表明，在不考虑计算误差的情况下，对于每

一个样本，传递模型在分类预测的前向传播中与原

模型是完全等效的。

3.3  传递模型的权值可视化

图6与图7是用4000次迭代训练的原模型权值进

行重建的可视化结果。图6(a)是测试样本安-26的
ISAR图像，图6(b)是输出类别为雅克-42对应的权

值可视化结果，图6(c)是输出类别为安-26对应的权

值可视化结果。从中可以看出两个分类输出对应于

测试样本不同区域的激活与抑制的结果，其中深色

表示抑制，浅色表示激活。图7是测试样本雅克-
42的权值可视化结果。

图8与图9是用4000次迭代训练的原模型采用反

卷积算法的可视化结果。图8(a), 图8(b), 图8(c),
图8(d), 图8(e)依次为Alexnet模型从输入层开始，

以安-26为测试样本的5个卷积层特征图的反卷积结

果。图9是雅克-42反卷积的结果。

以往采用反卷积的权值可视化方法只能分析神

经网络提取了输入图像的特征，但是对分类结果并

不敏感，本文提出的可视化方法可以区分不同分类

的输出对输入图像的响应，并且该响应既包括对输

入图像的激活，也包括对输入图像的抑制。更为重

要的是，以往的采用特征重构[15]的可视化方法最终

表 1  两种模型分类输出比较

输出结果 安-26飞机图像 雅克-42飞机图像

原模型
–13.45 –9.22 –8.14 –6.75 –5.63 10.65 11.01 5.93 9.12 7.31

13.42 9.30 8.23 6.83 5.69 –10.81 –11.15 –6.01 –9.22 –7.38

重建后模型
–13.45 –9.22 –8.14 –6.75 –5.63 10.65 11.01 5.93 9.12 7.31

13.42 9.30 8.23 6.83 5.69 –10.81 –11.15 –6.01 –9.22 –7.38

 

 
图 5 学习曲线

 

 
图 6 安-26作为样本输入的权值可视化

 

 
图 7 雅克-42作为样本输入的权值可视化
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只能定性地分析原图中哪些部分被激活，而本文模

型重建后的权值是具体的数值，可以定量地计算原

图激活与抑制的程度，这是以往的算法所无法实

现的。

此外，本文所提模型重建算法不仅可以分析网

络输出对原始输入图像的响应，也可以分析输出相

对于网络内部隐藏层特征图的响应。具体方法为将

原网络待分析的隐藏层之前的结构全部移除，将该

隐藏层的特征图作为网络的测试样本输入，以获取

剩余结构重建所需的先验信息，然后采用前面提到

的正交向量组计算模型参数，实现对任意隐藏层特

征图的响应进行分析。由此可见，本文所提算法具

有较高的灵活性。

图10(a)，图10(b)，图10(c)，图10(d)，图10(e)
分别是原训练模型迭代100, 200, 300, 400, 500次的

模型重建结果。从图10(a)中可以看出在训练刚开

始时重建的传递模型权值没有明显的特征，随着训

练的迭代次数不断增多，图10(b)的权值已经有了

明显的变化。从图5的学习曲线中可以看出，当训

练达到300次左右时，分类损失已经是一个较低

值，图10(c)往后传递模型的权值变化较小。图11
是训练模型相邻100次迭代的进行模型重建后权值

 

 
图 8 安-26为样本的反卷积结果

 

 
图 9 雅克-42为样本的反卷积结果

 

 
图 10 间隔100次迭代的重建模型的权值可视化

 

 
图 11 相邻100次迭代后重建模型权值的相关系数
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的相关系数，300次迭代后，权值的相关系数趋近

于1，模型的权值变化平稳。

4    结束语

与特征重构的思路不同，本文从权值重构的角

度出发，提出了一种基于模型重建的权值可视化方

法。只要满足一定的条件，就可以对任意结构的网

络进行模型重建，不受网络深度等其他因素的影

响。通过对重建后模型的权值进行可视化，得到网

络输出相对于输入的响应，该响应表示图像中不同

区域的激活与抑制，神经网络由此实现了对图像进

行分类的功能。并且本文所提算法可以定量地计算

测试样本激活与抑制的程度，在这一点上要优于传

统的特征重构方法，为以后的模型调整和参数优化

提供理论基础。
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