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基于消融分析的卷积神经网络可解释性分析

李绍轩,杨有龙
(西安电子科技大学 数学与统计学院,西安710126)

摘要:针对基于类激活映射(CAM)的可解释性方法因受到与目标类别无关特征的干扰,导致

可视化结果中含有较多噪声及对目标物体定位精度较低的问题,提出一种基于消融分析的

卷积神经网络(CNN)可视化方法.先通过消融实验考察深层网络特征与目标类别的相关性并

计算特征融合权重;再通过ReLU或Softmax函数对融合权重进行修正,以减少无关特征的

干扰,得到定位精度更高的类激活图,从而对网络决策做出有效说明.在验证集ILSVRC
2012上使用多种评估指标进行验证,实验结果表明,该方法在各项指标上均取得了更好的

模型解释能力.
关键词:可解释性;卷积神经网络;消融分析;深度学习

中图分类号:TP391  文献标志码:A  文章编号:1671-5489(2024)03-0606-09

InterpretabilityAnalysisofConvolutionalNeuralNetworks
BasedonAblationAnalysis

LIShaoxuan,YANGYoulong
(SchoolofMathematicsandStatistics,XidianUniversity,Xi’an710126,China)

Abstract:Aimingattheproblemthattheinterpretablemethodbasedonclassactivationmapping
(CAM)wasdisturbedbyfeaturesunrelatedtothetargetclass,whichledtomorenoiseinthe
visualizationresultsandlowerlocalizationaccuracyoftargetobjects,weproposedaconvolutional
neuralnetwork (CNN)visualization methodbasedonablationanalysis.Firstly,thecorrelation
betweendeepnetworkfeaturesandtargetclasseswasinvestigatedandfeaturefusionweightswere
calculatedthroughablationexperiments.Secondly,thefeaturefusionweightswerecorrectedby
ReLUorSoftmaxfunctionstoreducetheinterferenceofirrelevantfeaturesandobtainclassactivation
mapwithhigherlocalizationaccuracy,soastomakeaneffectivedescriptionofnetworkdecisions.A
varietyofevaluation metricswereusedforverificationontheILSVRC2012validationset,the
experimentalresultsshowthatthemethodachievesbettermodelinterpretationcapabilityinall
indicators.
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0 引 言

深度学习的可解释性任务旨在开发新的技术和方法解释神经网络的决策过程,揭示网络内部的判



别规则和学习策略.卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)在图像识别[1-2]、目标检

测[3-5]和语义分割[6]等任务中性能优异,而针对CNN的理解主要通过各种可视化方法得到.文献[7-8]
利用目标节点相对于输入图像的梯度信息计算每个像素对网络决策的贡献度;RISE方法[9]和LIME
方法[10]通过生成大量的随机掩码对原图像进行扰动,然后根据扰动样本和网络决策结果判断图像中

不同区域对目标类别的重要性,但采样的特征空间非常大,增加了算法的运行时间和计算机的内存

损耗.Zhou等[11]提出了类激活映射(classavtivationmapping,CAM)方法对网络的决策做出说明,将

CNN的全连接层替换为全局平均池化层(globalaveragefooling,GAP)[12],利用特定的网络结构生成

类激活图.如图1所示,通过对最后一个卷积层的特征图进行加权融合计算类激活图,但需要修改网

络结构并重新训练模型,限制了CAM技术的应用.文献[13-15]通过特征图的梯度信息计算特征融合

权重,增强了CAM技术的泛化能力;Wang等[16]提出了Score-CAM可视化技术,通过计算特征图对

网络输出的贡献度作为类激活的权重,该方法对多目标可视化、分类可视化的类激活图质量较已有方

法均有提高;文献[17]提出了Ablation-CAM算法,通过特征图消融前后网络对目标类别的预测分数

计算特征图的融合权重.

图1 类激活映射流程

Fig.1 ProcessofCAM

为解决类激活图中较多噪声和对目标物体定位不准确的问题,本文基于消融分析[18]和Ablation-
CAM算法设计了Ablation-CAM++和SoftmaxAblation-CAM(SA-CAM)两种改进算法.首先通过

消融实验考察深层网络特征对网络决策的影响,进而衡量特征图与目标类别的相关性,并使用网络的

分类分数计算特征融合权重;然后使用ReLU或Softmax函数对特征融合权重进行修正,避免与目标

类别无关的特征信息对类激活图造成干扰,减少类激活图中的噪声并增强对目标物体的定位能力.
实验结果表明,本文算法能对网络的决策做出有效说明,有较强的模型解释能力.

1 算法设计

针对特定类别c生成的类激活图应只包含对c有积极影响的特征信息,这样会使类激活图更专注

于目标物体所在的图像区域.基于CAM的算法通常选择CNN最后一个卷积层的所有特征图用于类

激活图的计算,忽略了不同特征信息与目标类别之间的相关性,不仅导致算法的时间成本较高,且可

视化结果中含有较多噪声并对目标物体的定位不够精确,无法对网络决策做出有效说明.
CNN通过连续的卷积和池化操作,得到拥有丰富语义信息的深层网络特征图,然后全连接层根据

众多的语义特征完成对输入图像的预测.因此,考察深层语义特征与网络预测结果的关系是一种加深

模型理解的有效方法.图2为将不同类别图像输入CNN 后网络深层特征图的可视化结果,其中

第1行为原图像,从左至右类别分别为柯基犬、恩特雷布赫山地犬、史宾格猎犬、热气球和鹈鹕;
第2~4行分别是不同卷积核提取特征的可视化结果.由图2可见:上述3种犬类之间存在很多相似

的视觉特征,如毛发颜色、形体等,提取相关特征的卷积核对3种类别产生了相似的响应结果,如图2
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中第1~3列所示;而这些卷积核从“热气球”和“鹈鹕”中提取到不规则特征或未产生响应,如图2中

第4,5列可视化结果所示.表明网络深层提取的特征并不为某一类别所特有,而是具有归纳性的高级

语义信息,是不同类别公共特征的抽象化.

图2 特征图可视化结果

Fig.2 Visualizationresultsoffeaturemap

为改善类激活图质量,增强CAM 算法的模型解释能力,本文基于消融分析和Ablation-CAM 设

计了Ablation-CAM++和SA-CAM算法.首先通过消融实验考察深层网络特征与目标类别的相关

性,并计算特征融合权重,然后采用ReLU或Softmax函数过滤无关的干扰信息,保证类激活图中只

包含与目标类别相关的正向信息.图3为本文算法的流程,具体操作过程如下.
首先确定目标类别c和目标卷积层l,将原图像输入神经网络后获取网络对类别c的初始预测分

数yc,并提取卷积层l的输出特征图A={A1,A2,…,An},如图3中流程一所示;然后沿通道维度,依

次将每张特征图中所有神经元的值修改为0,将消融处理后的特征图重新输入目标层l后的网络模块,
获取网络对目标类别的消融分数yc

k,并计算相应特征图的特征融合权重,用公式表示为

wc
k=yc-yc

k

yc , (1)

其中k表示当前消融特征图的索引,该过程如图3中流程二所示.
通过上述消融实验得到每张特征图的权重,权重为正数表示特征的消融使得CNN对类别c的预

测分数下降,表明该特征图中包含与类别c相关的正向信息,卷积核做出的响应会提高类别c的置信

度;权重为负数表明类别c中不包含相应的特征,卷积核做出的响应会对网络决策做出干扰,导致类

别c的置信度下降,因此应将该特征排除在类激活图的计算中.为消除无关特征的消极影响,本文采

用ReLU或Softmax函数对特征融合权重做进一步处理.
ReLU函数通常用作神经网络的激活函数,表达式为
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图3 本文算法流程

Fig.3 Flowchartofproposedalgorithm

ReLU(x)=
0,x<0,

x,x≥0{ .
(2)

借助ReLU函数对负值权重进行修正,且保持正值权重不变,只采用与目标类别相关的特征信息进行

加权融合,可得到Ablation-CAM++算法:

Lc
Ablation-CAM++ =∑

k
ReLU(wc

k)Ak. (3)

  CNN输出层的分类分数经过Softmax函数可转化为不同类别的置信度,计算过程为

Softmax(xi)= exi

∑
n

j=1
exj
,  i=1,2,…,n. (4)

本文使用Softmax函数对式(1)计算的权重进行处理,作为最终的特征融合权重,表示不同特征与目

标类别相关的概率,不仅可以将融合权重全部转化为非负值,还可以放大主要特征的比重,使其在最

后的结果中占主要作用,增强对同类别多目标物体的识别和定位能力.可得到SoftmaxAblation-CAM
(SA-CAM)算法:

Lc
SA-CAM =∑

k
Softmax(wc

k)Ak. (5)

2 实 验

本文实验基于 PyTorch深度学习框架,操作系统为 Windows10专业工作站版,硬件平台为

Intel(R)Xeon(R)Silver4114CPU@2.20GHz,2.19GHz双处理器,运行内存64GB,配置GeForce
RTX2080Ti显卡.
2.1 数据集和神经网络

本文使用当前图像分类、目标检测等任务中最常用的验证集ILSVRC2012[19]作为实验数据集,该

数据集共包含5万张高分辨率的自然图像,1000个类别,平均每个类别包含50个实例.
实验中使用预训练的VGG-16[20]和ResNet-34[21]神经网络对本文方法的有效性进行验证,无需对

网络进行重新训练,统一提取网络最后一个卷积层的输出特征图用于生成类激活图.原图像在输入

CNN前,将尺寸统一调整为224×224,并将像素中的值转换至[0,1]内,然后减去均值向量

(0.485,0.456,0.406)和除以标准差向量(0.229,0.224,0.225).
2.2 评估指标

解释图是一张与原图像有相同分辨率的图片,但只包含原图像的一部分区域.通过保留原图像中

对CNN决策贡献度较高的像素点得到相应的解释图.图4为基于Ablation-CAM算法生成的解释图,
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保留40%像素.

图4 解释图示例

Fig.4 Instanceofexplanationmap

2.2.1 AverageDrop和PercentIncrease评估指标

AverageDrop是指将解释图和原图像分别输入CNN时,对目标类别预测得分的差距,计算公式为

AverageDrop=1N∑
N

i=1

max{0,Yc
i-Oc

i}
Yc

i
, (6)

其中Yc
i 和Oc

i 分别为CNN将原图像和解释图判定为类别c的分数,N 为数据量,使用 max函数排除

解释图得分高于原图像的情况.AverageDrop数值越小说明算法效果越好.
PercentIncrease是指解释图得分高于原图像的样本占整个数据集的比重,计算公式为

PercentIncrease=1N∑
N

i=1
Func(Yc

i<Oc
i), (7)

其中Func为Boolean函数,当括号内表达式为真时返回1,否则返回0.PercentIncrease越大算法效

果越好.
2.2.2 Deletion和Insertion评估指标

Deletion(Insertion)[9]是指 Deletion(Insertion)曲线下与坐标轴围成的面积(areaundercurve,

AUC),图5为根据不同算法绘制的Deletion和Insertion曲线.Deletion(Insertion)数值越大(小)说明

算法效果越好.

图5 Deletion(A)和Insertion(B)曲线示例

Fig.5 InstanceofDeletioncurves(A)andInsertioncurves(B)

2.3 结果与分析

为验证 本 文 算 法 在 验 证 集ILSVRC2012 上 的 性 能,将 Ablation-CAM+ +,SA-CAM 与

Grad-CAM[13],Ablation-CAM[17]和Score-CAM[16]算法进行对比分析.
首先从视觉上直观地进行对比分析,不同算法生成的类激活图可视化结果如图6所示,其中

第1列为原图像,从上到下类别分别为豪猪、鹤、白鹳、澳洲青苹果和加拿大盘羊.由图6可见:

Grad-CAM受到梯度饱和问题影响以及Ablation-CAM 受到无关特征的干扰,背景中含有较多噪声,
不能准确地定位目标物体,特别是对同类别的多目标物体检测不精确,如图6中第2,3列的可视化结

果所示;Score-CAM及本文算法均能对目标物体实现准确识别和定位,避免噪声的干扰,且本文算法
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略优于Score-CAM算法,如图6中第4~6列可视化结果所示.实验结果表明,本文提出的Ablation-
CAM++和SA-CAM算法在识别和定位目标物体性能上优于其他算法.

图6 5种类激活图的可视化结果

Fig.6 Visualizationresultsoffiveclassactivationmaps

本文算法还有良好的类辨别能力,即能在一张图像中对不同类别的物体进行识别和定位.如图7
所示,VGG-16网络以66.21%的概率将原图像分类为挪威猎犬,0.08%的概率分类为蝴蝶犬.虽然网

络对两种类别的预测概率相差极大,但Ablation-CAM++和SA-CAM算法仍可以对相关区域进行突

出显示,准确定位目标物体在图片中的位置.

图7 本文算法的类辨别结果

Fig.7 Classdiscriminativeresultsofproposedalgorithm

下面进行定量对比实验分析.表1和表2分别列出了不同算法在VGG-16和ResNet-34神经网络

上的定量对比结果.由表1可见:本文算法均取得了各项评估指标的最优结果;相比于其他算法中的

最优结果,本文算法在AverageDrop,AverageIncrease,Deletion和Insertion指标上的最优结果分别

提升了1.31,3.20,0.24,1.87个百分点.由表2可见:在AverageDrop,Deletion和Insertion指标上
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本文算法均取得了最优结果,与其他算法中的最优结果相比,分别提高了1.37,0.44,0.94个百分点;
在AverageIncrease指标上也取得了较好的结果.实验结果表明,本文算法具有优于其他算法的模型

解释能力.
表1 不同算法在VGG-16模型上的定量对比结果

Table1 QuantitativecomparisonresultsofdifferentalgorithmsonVGG-16model %

算法 AverageDrop AverageIncrease Deletion Insertion
Grad-CAM 35.65 10.15 33.13 58.17
Ablation-CAM 29.63 12.66 32.10 61.14
Score-CAM 29.54 10.40 30.13 61.46

Ablation-CAM++ 28.23 15.86 31.18 63.33
SA-CAM 29.04 15.79 29.89 62.09

表2 不同算法在ResNet-34模型上的定量对比结果

Table2 QuantitativecomparisonresultsofdifferentalgorithmsonResNet-34model %

算法 AverageDrop AverageIncrease Deletion Insertion
Grad-CAM 30.15 17.19 34.95 66.22
Ablation-CAM 26.91 15.55 34.42 65.69
Score-CAM 29.87 15.79 35.02 65.78

Ablation-CAM++ 25.54 16.35 34.49 67.16
SA-CAM 26.25 15.82 33.98 65.96

2.4 模型诊断

虽然CNN在大规模图像分类任务中表现优异,但在实际应用中仍有很多错误决策,影响用户对

网络预测结果的可信度.本文算法除能对网络的正确决策进行解释外,还可以分析网络错误决策的原

因,以便对网络进行诊断和改进,增加用户对模型的信任度.下面以SA-CAM 算法为例(使用

Ablation-CAM++算法可得到相同结论)对VGG-16网络的错误决策进行分析和说明,考察网络失败

的原因,以证明本文算法的实用性.
实验结果表明,神经网络误分类的原因主要有以下3点:

1)不同类别物体会包含相同或者相似特征.如图8所示,VGG-16将真实类别为“喜乐蒂牧羊犬”
的图像误分类为“边境牧羊犬”;对比其他实例(图8中第2,3张图像)可见,两种犬类之间存在许多相

似特征,如毛发颜色、体型等,网络根据这些相似特征进行决策时,易输出错误的预测结果.利用

SA-CAM算法将两种类别进行可视化(图8中第4,5张图像),发现网络的关注区域基本重合.

图8 归因分析1)示例

Fig.8 Instanceofattributionanalysis1)

2)场景对网络决策的误导.某些类别总与特定的场景相关,网络的决策很大程度上会受场景影

响,导致输出错误结果.如图9所示,VGG-16将真实类别为“转轴”的图像误分类为“船桨”,而这两种

类别物体大多出现在相似的场景中(图9中第1~3张图像).利用SA-CAM算法对原图像中的“转轴”
可视化可见,除“转轴”所在区域外,网络对背景也有较高的关注度.
3)同一张图像中包含不同类别物体.不同类别对象会出现在同一张图像中,而人工标注的图像真

实类别只有一个.在这种情况下,网络从图像中提取到属于不同类别物体的特征,对多种类别产生响
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应,输出结果为响应最大的类别,这通常会与图像的真实类别存在差异,导致网络做出错误决策.

图9 归因分析2)示例

Fig.9 Instanceofattributionanalysis2)

2.5 算法效率对比

下面对多种算法的运行速度进行对比分析,进行如下实验:首先从验证集ILSVRC2012中随机挑

选3个子集,每个子集包含500张图片,且任意两个子集之间没有公共样本;然后统计5种算法在每

个子集上的平均运行时间,结果列于表3.由表3可见:Grad-CAM算法只需进行一次前向传播和反向

传播便可完成整个算法流程,所需时间最短;Score-CAM 算法需要对所有特征图进行大量复杂操作,
算法复杂度较高,运行时间最长;本文算法和Ablation-CAM算法的平均运行时间均小于0.1s,虽然

运行效率略低于Grad-CAM算法,但仍可以满足实时性要求,且本文算法比Grad-CAM算法具有更好

的可视化效果和模型解释能力.
表3 不同算法的平均运行时间

Table3 Averagerunningtimeofdifferentalgorithms s

编号 Grad-CAM算法 Ablation-CAM算法 Score-CAM算法 Ablation-CAM++算法 SA-CAM算法

1 0.080 0.095 5.64 0.100 0.094
2 0.079 0.098 5.45 0.095 0.101
3 0.083 0.094 5.62 0.099 0.098

  综上所述,针对基于类激活映射的可解释性方法生成的类激活图中含有较多噪声及对目标物体定

位能力较差的问题,本文根据卷积神经网络特征提取的特点,通过消融实验考察深层视觉特征与目标

类别的相关性,并使用ReLU或Softmax函数对特征融合权重做进一步处理,以减少无关特征的干

扰,增强类激活图的定位能力.实验结果表明,本文Ablation-CAM++和SA-CAM 算法可有效减少

类激活图中的噪声,有较强的目标定位能力和模型解释能力.
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