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数据增强下深度卷积网络不变性机理的
可解释性研究
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摘要：针对目前数据增强提升深度卷积网络不变性的研究缺乏对其实现不变性的机理进行阐释的

问题，对其位置、方向等信息的表征机制和特征综合机理展开研究。首先，采用圆形和方形二分类

任务构建简化实验场景，使用其增强数据训练网络；然后，通过最大激活方法对全连接层和全局平

均池化层进行特征可视化，并采用 t-SNE 降维揭示了全连接层间高维权重向量的分类决策机理。
结果表明：全连接层首层通过逐步扩大位置感知域的方式实现平移不变性；在圆方数据集平移增强

实验中，Fc2 层平移不变性得分为 0.99，较 Conv5 层提升了 45%；全连接层通过线性加权机制综合

圆形和方形的局部特征，遵循同类别特性正向激发、异类别特征负向抑制的连接逻辑；ResNet 架构

中平均池化层展现更优的平移不变性，在圆方数据集增强实验中，平均池化层得分为 0.93，高于全

连接层的 0.79，而级联全连接结构则表现出更强的旋转和尺度不变性。以上结论在 MNIST 数据

集的扩展实验上也得到了验证。
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Abstract：Addressing the issue that current research on enhancing the invariance of deep convolutional
networks through data augmentation lacks an explanation of the mechanisms underlying its
implementation,this paper explores the representation and pooling mechanisms of position,

orientation,and other information.First,a simplified experimental scenario is constructed using
a binary classification task of circles and squares,which is employed to augment data for network
training.Then,feature visualization is conducted for the fully connected layer and global average
pooling layer using the maximum activation method,and t-SNE dimensionality reduction is
adopted to reveal the classification decision-making mechanism of high-dimensional weight vectors
within the fully connected layers.It is shown that translation invariance is achieved by the first
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fully connected layer through the gradual expansion of the position-aware receptive field.In the
translation augmentation experiment on the circle-and-square dataset,a translation invariance
score of 0.99 is obtained by the Fc2 layer,representing a 45% improvement over that of the
Conv5 layer.The local features of circles and squares are synthesized by the fully connected
layers through a linear weighting mechanism,following a connection logic in which same-category
features are positively activated and different-category features are negatively suppressed.Better
translation invariance is exhibited by the average pooling layer in the ResNet architecture.In the
augmentation experiment on the circle-and-square dataset,a score of 0.93 is obtained by the
AvgPool layer,higher than the 0.79 obtained by the fully connected layer,whereas stronger
rotation and scale invariance is exhibited by the cascaded fully connected structure.These
conclusions are also verified through extended experiments on the MNIST dataset.
Keywords： deep convolutional network； data augmentation； translation invariance； feature

visualization

  在图像分类任务中,只有当输入图像经过平移、
旋转、缩放等常见的几何变化后提取的特征依旧保

持不变,才能保证复杂场景下物体分类识别的有效

性,这是图像识别的理想情况[1]。数据增强作为提

升深度卷积网络分类鲁棒性的常用手段,其作用机

理值得深入研究。
受生物模型启发,深度卷积网络（ConvNets）引

入了卷积与池化运算。传统观点普遍认为,卷积和

池化在结构上赋予了网络平移不变性[2]。然而,由
于卷积步长的设计未遵循采样定理,且全连接层不

具备空间推理能力,因此 ConvNets 实际上并不具

备完全的平移不变性[3]。针对这一问题,已有研究

尝试构造专门的不变性网络结构[2,4],但此类方法

往往面临以下局限：仅对特定应用有效[5]；只能处理

部分变换角度；需引入额外参数；可能导致模型精度

下降[6]。
更通 用 且 有 效 的 方 法 是 通 过 数 据 增 强 使

ConvNets 学习不变性特征[7]。这种技术仅需在训

练阶段对数据集图像进行平移、旋转、缩放等操作,
生成更多样本,网络便能在训练过程中自动习得对

应的不变性特征。深入理解经此方式训练后的网络

关于位置、方向、尺度等信息的表征方式和决策机

理,不仅有助于为不变性模型的设计提供思路,更能

揭示数据增强的潜在负面影响。Hermann 等[8]发

现,随机裁剪和平移增强是导致深度神经网络无法

利用全局形状信息进行识别的主要原因。
目前,针对数据增强与不变性的分析大多数是

利 用 平 移 敏 感 度 对 比 网 络 层 的 整 体 不 变 性 程

度[3,9-10],而忽视了位置、方向等信息的表征机制,且
缺乏对特征综合机理的系统阐释。对此,本文以

AlexNet 和 ResNet 模型中应用较为广泛的两类结

构：全连接层（Fc）和平均池化层（AvgPool）为研究

对象,从特征可视化和特征综合两个角度,分析这两

类结构如何习得对位置、方向和尺度变换具有不变

性的特征,以及如何实现分类的决策机理。
为了规避图像本身复杂特征带来的不必要干

扰,使深入分析数据增强的不变性机理变得可能,本
研究借鉴认知神经科学领域的实验范式[1 1],构建了

圆形与方形二分类简化场景,设计了一个包含两类

几何形状的圆方数据集。本文主要在圆方数据集上

进行增强训练条件下网络的特征可视化分析,并在

更加复杂的 MNIST 数据集上进行验证,主要工作

和贡献如下。
（1）基于梯度下降生成神经元最大激活图的特

征可视化方法是解释神经网络的有效手段[12-14],本
文利用该方法,对经过平移、旋转和尺度增强训练的

AlexNet 和 ResNet 模型的关键结构进行可视化。
实验发现 AlexNet 全连接第一层提取的特征与位

置、方向和尺度无关。训练过程中神经元的可视化

结果展现了网络是如何在训练中逐渐扩大位置感知

域的。
（2）对分布在各个神经元上的特征进行线性加

权的特征综合机制进行解释。线性模型虽然简单,
但可解释性未必强。当成千上万的特征都对某次决

策有贡献,用户很难直观理解决策的原因[1 5]。本文

对两个全连接层中间的高维权重向量进行了t-SNE
可视化[1 6],直观展示了各神经元对图形分类的决策

机理,并在特征较复杂的 MNIST 数据集[1 7]上进行

了实验验证。
（3）以 ResNet 为代表的网络以平均池化层取代
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了 AlexNet中的全连接层。由于 AvgPool 层对特征

图上的滤波响应取全局平均值,因此其在平移不变性

上强于全连接层。然而,在旋转和尺度不变性上,全
连接层的两层级联结构则强于 AvgPool 层。

1 相关工作

1.1 深度卷积网络的变换不变性

Semih 等[18]对不同网络层的实验发现,卷积层

对物体的绝对位置敏感。Myburgh 等[9]使用余弦

相似度计算敏感度,发现全连接层在实现平移不变

性起主要作用。Han 等[1 9]发现,经过 ImageNet 模
型预训练的 5 层网络体现出了一定的平移不变性。
顾正强等[5]使用卷积网络实现合成孔径雷达自动目

标识别,采用平移敏感度展示模型的平移不变性。

Laptev 等[4]采用结构化数据增强方法,将旋转图像

输入卷积网络,通过共享权重与全局最大池化提取

关键特征以增强网络旋转不变性。

1.2 深度卷积网络的可解释性

可视化是解释深度神经网络内部机制的有效方

法。直接可视化滤波器权重值或响应图的方法,其
结果往往只有第一层是可以解释的,高层特征由于

变得更加抽象,即使可视化出来也很难理解,导致该

类方法失去效果。
显著性图能够展示出对模型的预测贡献最大的

图像像素。Zeiler 等[20]通过反卷积网络将特征激活

映射回输入像素空间,揭示了哪些输入模式能够引

发特定的输出响应。类激活映射[21]通过使用全局

平均池化和线性层以确定各个特征以及特征对分类

结果的影响。Zeiler 等[20]使用灰色斑块遮挡图像,
观察模型对目标类别的预测概率的变化来估计输入

像素的重要性。
认知神经科学上理解大脑的一种途径是研究能

够激活动物单个神经元细胞的输入刺激图像,也被

称为首选刺激[14]。在机器学习中,可视化神经元的

首选刺激有助于了解神经元所学特征。一种方法是

从数据集中寻找使神经元响应最大的图像[1 3,20]；另
外一种方法是生成视觉刺激图像[12]。后者通过梯

度下降迭代优化输入,使目标神经元的激活值最大,
从而揭示其学习特征。这两种激活最大化方法分别

被称为以数据为中心和以网络为中心的方法,后者

生成图像的逼真性依赖于具体的优化算法,有时候

不如第一种方法直观。该类方法在很多文献中也被

称为特征可视化[14]。
除了可视化方法,还有文献试图从更加全局的

角度研究模型整体的特征路径、决策逻辑等。一种

局部可解释且模型无关的方法（LIME）[1 5]通过局部

扰动输入数据来训练线性模型,以分析特征对预测

的贡献,形成单条样本预测结果的解释。Zhang
等[22]通过决策树在语义层面上明确网络每一次预

测的具体原因。Hu 等[23]通过可视化不同类别在网

络中的贡献程度,从一定程度上揭示了模型处理不

同类别时的决策路径。

2 特征可视化算法描述

2.1 以网络为中心的特征可视化方法

该方法的核心原理是通过优化输入数据,使得

网络中的某个特定神经元或滤波器的激活值达到最

大。考虑一幅待优化图像 x ∈ RC×H×W,其中 C 表示

颜色通道数,H 和W 表示图像的高度和宽度。对于

一个训练好的神经网络,假设固定参数θ（包括权重

和偏差）,a ij （θ,x）表示网络第 j 层指定神经单元 i
的激活响应。此方法的目标是找到一个最优输入

x*,使得 a ij （θ,x）达到最大值[12],其优化目标函

数为

x* = arg max
x

a ij （θ,x） （1）

式（1）是一个非凸优化问题,采用梯度上升的方法找

到一个最优解 x*。在可视化过程中,为了使生成的

图像看起来更自然,通常会使用正则化技术对 x 进

行约束,避免产生一些抽象的“痕纹”使其碰巧有比

较高的响应值[12,24-2 5]。优化目标为

x* = arg max
x

（a ij （x）-Rθ（x）） （2）

式中：Rθ（x）表示正则化函数。在具体的实现过程

中,通过 rθ（·）算子定义正则化,该算子将 x 映射到

自身的正则化版本。本文采用了文献[13]的梯度下

降框架,该方法轮流进行 a ij （x）的梯度计算和 rθ 函

数的计算。用η表示梯度下降的学习率,每一步的更

新公式为

x ← rθ x +η
∂a ij
∂x

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ （3）

rθ 包含L 2 衰减与高斯模糊。采用 L 2 衰减阻止极端

大的像素值的产生,并在迭代过程中周期性地对输

入图像施加高斯模糊,以抑制梯度下降引入的高频

噪声。在可视化阶段,将优化得到的图像反标准化回

像素空间,并将像素裁剪到[0,25 5]范围内输出。正
则化参数通过随机超参数搜索确定[1 3],以可视化结

果的主观最优效果为选择依据。本文设置学习率

η= 0.0 1,迭代次数 T = 200。L 2 衰减系数θdecay =
0.1,高斯模糊半径θb_width = 0.1,每隔 1 00 次迭代施

022
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加一次高斯模糊。

2.2 以数据为中心的特征可视化方法

以网络为中心的特征可视化可以生成边缘、纹
理等特征,有助于理解网络特征提取过程。然而,该
方法计算复杂度较高,并且某些情况下容易受到高

频信息影响,导致可视化效果不佳[26]。为了克服这

些局限性,本研究采用了以数据为中心的可视化方

法。该方法在数据集中寻找能够引起神经元产生最

高激活的输入样本[20]。本实验中,对于每个神经

元,寻找 9 幅使其响应最高的图像,称为 Top-9 集。
同时采用这两种方法对网络进行可视化分析。

3 平移增强网络的特征可视化

AlexNet、VGG、ResNet 等经典网络不仅在实

际应用中仍有广泛需求,而且其卷积层、池化层、全
连接层等核心模块也被大量新型网络所沿用。基于

此,本文以 AlexNet 和 ResNet1 8 为研究对象,通过

特征可视化方法对经数据增强训练后的网络关键层

神经元进行分析,并在此基础上探究全连接层特征

的综合机理。

3.1 实验数据集和参数设置

受文献[11]的启发,本文设计了一个只包含两

类标志性几何形状———圆形和方形的平移增强数据

集（简 称 为 圆 方 数 据 集）。除 了 该 数 据 集,还 在

MINST 数据集上进行了实验验证。
圆方数据集：每张图像包含一个圆形或正方形,

其中圆的直径范围为 1 0～48 像素,正方形的边长范

围为 1 0～5 6 像素。画布尺寸为 224×224 像素,目
标可随机出现在画布的任意位置。该数据集一共包

含8 000 张圆形和 8 000 张方形。训练集、验证集和

测试集的比例为 7∶2∶1。

T-MINST 数据集：将尺寸为 28 × 28 像素的

MNIST 图像放大至原来的 4 倍后嵌入至 224×224
像素的黑色背景画布中。每张 MNIST 图像可随机

出现在画布的任意位置。该数据集一共包含 70 000
张图像,训练集、验证集和测试集的比例为 7∶2∶1。

为避免预训练模型参数对实验结果的影响,采
用从头开始学习的方式对网络进行训练。网络参数

采用 PyTorch 默认初始化：卷积层与全连接层权重

采用 Kaiming（He）初始化,偏置项为默认初始化。
实验前将输入图像像素统一调整为 224×224 像素

并进行归一化处理。模型训练采用 Adam 优化器和

交叉熵损失函数[27]。通过实验对比了多个初始学

习率,以验证集性能最优值作为训练参数。最终参

数设置学习率为 0.001,批次大小为 64。为防止过

拟合,引入基于验证集误差的早停策略,当验证集误

差连续 6 个迭代周期上升时,停止训练并保留性能

最优的模型[1 1]。

3.2 平移敏感度实验

文献[10]利用平移敏感度量化网络的平移不变

性,发现相比于卷积层,Fc 层具有更强的平移不变

性。本 文 进 一 步 利 用 平 移 敏 感 度 对 Fc 层 与

AvgPool 层两种结构的平移不变性进行比较。
平移敏感度通过比较原始图像的网络响应（基

准向量）与平移后图像的网络响应（平移向量）的相

似度来计算。采用余弦相似度[10],值越大表示向量

越相似,对应表明网络对平移不敏感。平移敏感度

S T 的计算公式为

S T（x,y）= cos sim（V,V'（x,y）） （4）
式中：S T（x,y）为位置（x,y）处的像素敏感度；V 为

基准图像响应；V'（x,y）为测试图像在平移位置（x,

y）处的响应；cos sim（·）为余弦相似度。通过计算敏

感度,以图像中心为原点,在不同半径上可得到径向

敏感度[9]；以平移敏感度图中的全范围敏感度均值

作为不变性得分,衡量网络层的整体平移不变性

程度。
首先,在圆方数据集上对 AlexNet 和 ResNet1 8

进行训练,分别计算其网络层的平移敏感度和径向

敏感度。对每一个类别,都生成 5 张基准图像,正
方形边长为 1 0 ～ 28 像素,圆形半径为 5 ～ 1 4 像

素。对每一个基准图像,计算其与 44 1 个平移位

置的测试图像的相似度。平移敏感度大小为 2 1×
2 1。对得到的平移敏感度计算均值得到最终的平

移敏感度。
为了进行对比,本文还设计了第 2 种平移增强

训练的方案,训练物体被限定在较小的图像区域内。
以图像中心为原点,x 方向和 y 方向的随机平移量均

限定在-35～35 像素范围内。这两种训练方案分别

称为平移增强范围Ⅰ和平移增强范围Ⅱ。前者的训练

物体覆盖区域大,后者的训练物体覆盖区域小。
图 1 分别展示了两种增强训练条件下 AlexNet

的最后一层卷积（Conv5）、全连接第 1 层（Fc1）、全
连接层第 2 层（Fc2）,以及 ResNet1 8 的 AvgPool 层
的平移敏感度和径向敏感度。平移敏感度图的灰度

从黑到白对应的余弦相似度从 0～1,颜色越白对应

相似度越高。径向敏感度图中的横轴代表测试对象

相对于基准对象的径向距离。
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（a）平移增强训练Ⅰ和Ⅱ的示意图

（b）平移增强训练Ⅰ时的平移敏感度

（c）平移增强训练Ⅰ时的径向敏感度

（d）平移增强训练Ⅱ时的平移敏感度

（e）平移增强训练Ⅱ时的径向敏感度

图 1 AlexNet 的 Conv5、Fc1、Fc2 层和 ResNet 的 AvgPool 层的平移敏感度和径向敏感度

Fig.1 Translation sensitivity and radial sensitivity of the Conv5,Fc1,Fc2 layers of AlexNet and the AvgPool layer of ResNet

  无论哪种情况,Conv5 层的平移敏感度只在图

像中心附近比较高,表明经过平移的目标与未经过

平移的目标在 Conv5 层的输出差异较大。其对应

的径向敏感度图也表明位移越大,滤波器响应相似

度越低。这说明 AlexNet 的 Conv5 层不具有平移

不变性。以平移敏感度图中的全范围敏感度均值作

为不变性得分,Conv5 层在本文设置的增强范围Ⅰ
和Ⅱ下的平移不变性得分分别为 0.68 和 0.78,两
种方案都较低。

当为增强范围Ⅰ时,Fc2 层在不同平移距离下
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的相似度变化都不大；当为增强范围Ⅱ时,其相似度

只在平移量为 40 像素以内较高,超过该值,相似度

急剧下降。这说明 AlexNet 的全连接层只在经过

训练的区域具有平移不变性,且全连接层是使网络

具有平移不变性的关键结构。增强范围Ⅰ下,Fc2
层的平移不变性得分为 0.99,较 Conv5 层提升了

45%；增强范围Ⅱ下 Fc2 层得分为 0.79,而增强范

围Ⅰ下为 0.99,说明增强范围越大,全连接层获得

的平移不变性越强。

ResNet18 采用了全局平均池化层,因此无论是

否进行平移增强训练,应该都具有一定的平移不变

性。可见,在两种增强范围下,AvgPool 层都有接近于

1 的相似度值。
尤其是在增强范围Ⅱ时,AvgPool 层在处理位

置变化时展现出比 AlexNet 更优的平移不变性,不
管是否进行了平移增强训练。这主要是由于其计算

的是二维特征图的平均值,从而对位置变化具有较

强的鲁棒性。在增强范围Ⅱ条件下,AvgPool 层的

平移不变性得分为 0.93,而同条件下 AlexNet 的

Fc2 层为 0.79,AvgPool 层比 Fc2 层高 0.14,进一

步确认了全局平均池化在平移不变性上的结构性

优势。

3.3 特征可视化实验结果与分析

AlexNet 的 Fc1 和 Fc2 层各包含 4 09 6 个神经

元。图 2 展示了部分神经元（随机选取了 5 个）的可

视化结果。同一神经元的两种可视化结果被放在一

起,分别位于上、下两行。以数据为中心（简称数据

式）的可视化选取 Top-9 样本进行展示,将 Top-9
集内的样本绘制在同一张图上。

对于经过圆方数据集训练的 Fc1 和 Fc2 层,以
网络为中心（简称生成式）的可视化结果包含两类特

征：一类呈现出明显的竖直和水平线条（图 2（a）神
经元 1、3、5）；另一类则没有明显的横竖线条,而是

呈现出一些随机分布的弧线或角（图 2（a）神经元 2、

4）。从它们对应的数据式可视化结果可知,这两类

特征分别对应方形和圆形的局部特征。Fc1 层的激

活图均匀地分布在图像的各个位置,说明从 Fc1 层

开始,特征已经与位置无关了。
图 2（c）显示了 ResNet1 8 的 AvgPool 层的可视

化结果。图中呈现了类似 AlexNet 的结果,包含横

竖线条或角这两类特征,并且均匀地分布在整个图

像上,也就是说该层的神经元表征的特征与位置

无关。

（a）AlexNet 模型 Fc1 层

（b）AlexNet 模型 Fc2 层

（c）ResNet1 8 模型 AvgPool 层

图 2 平移增强Ⅰ的 AlexNet 和 ResNet1 8 模型对圆方数据

集分类的部分可视化结果

Fig.2 Partial visualization results of the classfication of
circular square dataset by AlexNet and ResNet1 8
with translation augmentation Ⅰ

为了解 Fc1 层神经元在训练过程中是如何学习

关于位置的信息,本文对训练过程中不同批次时

AlexNet 的 Fc1 层神经元进行了可视化,结果如图

3 所示。可以观察到,Fc1 层的神经元对位置的敏

感区域随着训练的进行逐渐扩大,直到完全覆盖到

画布的所有位置。推测是因为训练中不断地遇到新

的位置的物体,加强了这种映射。总之,可以看到神

经元是在训练中逐渐扩大对位置信息的感知的。
在 T-MNIST 数据集上的实验结果如图 4 所

示。尽管数据集更复杂使得直接区分神经元学习的

特征变得较为困难,但还是能看出 Fc1 和 Fc2 层神

经元学习到的某些特征,表现出重复出现的局部特

征互相重叠在一起。
以上实验表明,Fc1 层与 Fc2 层实现了完全的

平移不变性,而 ResNet 的 AvgPool 层本身对位置

不敏感。
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图 3 平移增强Ⅰ的 AlexNet Fc1 层神经元训练中不同批次

的可视化结果

Fig.3 Feature visualization results of different batches in
AlexNet Fc1 layer neuron training of translation
augmentation Ⅰ

（a）AlexNet 模型 Fc1 层

（b）AlexNet 模型 Fc2 层

（c）ResNet1 8 模型 AvgPool 层

图 4 平移增强Ⅰ的 AlexNet 和 ResNet1 8 模型对 MNIST
数据集分类的部分可视化结果

Fig.4 Partial visualization results of the classfication of the

MNIST dataset by AlexNet and ResNet18 with translation

augmentationⅠ

3.4 利用 t-SNE 探究全连接层特征综合机理

综上,AlexNet 网络 Fc1 层已经可以形成与位

置无关的特征,接下来进一步分析 Fc2 层是如何综

合这些信息并输出到 softmax 层进行分类的机理。

本节主要通过对 Fc1p 和 Fc2 层之间的连接权重矩

阵W FC ∈ R4 0 9 6×4 0 9 6 进行分析。
首先,对W Fc 矩阵中的所有数据进行一维直方

图统计,发现其正、负值数量比近似于 1∶ 1,且以 y
轴对称分布,如图 5（a）所示。然后,采用 t-SNE 降维

技术对W FC 的列向量进行降维,并对降维结果进行

K-means聚类,如图 5（b）所示,降维后每个点对应一

个 Fc2 层神经元。结果可以明显地划分成三部分：中
间黑色区域对应的神经元在实际样本中的滤波器响

应值普遍很低,接近 0,其以网络为中心的特征可视

化结果为全黑图像,不包含任何特征,说明对应神经

元不学习任何特征；红色区域对应的神经元主要表征

方形特征；蓝色区域对应的神经元主要表征圆形特

征,二者均通过以数据为中心的可视化方法验证。
从 3.3 节可知,经过训练的 AlexNet 只需提取

线段和角特征就可以实现对圆方数据集的二分类。
该数据集特征的简单性使得更进一步了分析 Fc1 与
Fc2 层之间的神经元的连接路径及其物理意义成为

可能。对 Fc2 层表示同一类别特征的所有神经元的

权重向量进行平均,得到的两个平均权重向量分别

记为W square ∈ R1×4 0 9 6 和W circle ∈ R1×4 0 9 6,对应图 5（c）
中的实线和虚线。进一步分析发现,W square 与 Fc 1 层

的方形神经元的连接权重 88% 都是正值,与圆形神

经元的连接权重 9 9% 都是负值。与之相反,W circle 与

Fc1 层的方形神经元的连接权重值 9 9%都是负值,
与圆形神经元的连接权重值 9 1%都是正值,其示意

图如图 5（c）所示。
也就是说,若 Fc1 层神经元与 Fc2 层神经元描

述的是同一类别的特征,则彼此之间的连接权重倾

向于正连接；若不是,则倾向于负连接。当输入图像

是正方形,通过 AlexNet 卷积层的层层特征提取到

达 Fc1 层时,一部分神经元产生正激活,然后通过一

些正连接传递到 Fc2 层的某些神经元,这些响应最

后通过 softmax 层实现了分类。
为了在更真实的数据集上进行实验分析,选取

MNIST 数据集 1、2、3、4 共 4 个类别,生成数据集对

网络进行平移增强训练。对W FC 进行 t-SNE 降维

和 K-means 聚类分析。利用轮廓系数法[28]确定最

佳聚类数目为 9,如图 6 所示。对每个簇内簇心对

应的神经元进行以数据为中心的可视化,结果显示

每个簇内的神经元主要对应一种或多种数字类别,
包含多个数字类别的聚类簇中的数字通常在形状上

具有一定的局部相似性,如数字“2”和“3”,数字“1”
和“4”等。这表明该神经元学习了这些数字类别的

共有局部特征。
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（a）Fc1 和 Fc2 层连接权重W FC 分布统计

  
（b）W FC 的 t-SNE 降维可视化

（c）Fc2 层两类神经元各自权重均值与 F1 层神经元的连接路径示意图

图 5 圆方数据集平移增强Ⅰ的 AlexNet 全连接层特征综合机理分析

Fig.5 Analysis of feature synthesis mechanism of AlexNet fully connected layer under the condition of translation enhancement
training I on square data set

图 6 AlexNet 的W FC 的 t-SNE 降维及聚类中心神经元的

数据式可视化结果

Fig.6 t-SNE dimensionality reduction and clustering of
W FC for AlexNet and data-centric visualization

results of clustering center neurons

  可以推测,随着数据集特征变得越加复杂,聚类

将会越来越不明显,对神经元连接路径和特征综合

机理的分析也会变得越加困难。

4 旋转与尺度增强网络的特征可视化

4.1 实验数据集

R-MNIST：将 MNIST 图像随机旋转-180°～
180°后调整至 224×224 像素。该数据集一共包含

70 000 张图像,训练集、验证集和测试集的比例为

7∶2∶1。使用此数据集称为旋转增强训练Ⅰ。

S-MNIST：参考文献[29],将MNIST 图像嵌入

224×224 像素的黑色背景画布中,每张 MNIST 图

像随机缩放后置于画布中央,缩放倍数为 1 ～ 1 6。
该数据集一共包含 70 000 张图像,训练集、验证集

和测试集的比例为 7∶2∶1。使用此数据集训练称

为尺度增强训练Ⅰ。

4.2 旋转与尺度敏感度实验

在 R-MNIST 与 S-MNIST 上使用与 3.2 节类

似的方法对 AlexNet 和 ResNet1 8 网络分别进行旋

转敏感度与尺度敏感度实验。旋转敏感度实验中,
基准图像为未进行旋转的图像,测试图像通过对目

标进行步长为 5°,在-180°～180°范围内均匀旋转

得到。尺度敏感度实验中,基准图像为未进行缩放

的图像,测试图像通过对目标进行步长为 0.1,在

1～1 6 范围内进行均匀缩放得到。
与平移增强类似,为了便于对比,设计了数据增

强方案Ⅱ。其中,旋转增强训练Ⅱ将旋转角度限定在

-30°～30°。方案Ⅱ将缩放倍数限定在 2～6 范围内。
对数据增强Ⅰ、Ⅱ下的 AlexNet 网络的 Conv5、

Fc1 和 Fc2 层和 ResNet1 8 网络的 AvgPool 层绘制

旋转敏感度与尺度敏感度,分别如图 7 和图 8 所示。
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图 7 旋转增强Ⅰ、Ⅱ的 AlexNet 和 ResNet1 8 部分网络层的

旋转敏感度

Fig.7 Rotation augmentation rotation sensitive maps of AlexNet
and ResNet18 partial network layers ofⅠandⅡ

图 8 尺度增强Ⅰ、Ⅱ的 AlexNet 和 ResNet1 8 部分网络层

的尺度敏感度

Fig.8 Scale augmentation scale sensitive maps of AlexNet
and ResNet1 8 partial network layers of Ⅰ and Ⅱ

以旋转和尺度敏感度的全范围余弦相似度均值

作为不变性得分,衡量网络层的整体不变性程度。
可以看出,经过特定的数据增强训练后,网络从全连

接层开始逐渐表现出对应变换的不变性,且 Fc2 层

的不变性强于 Fc1 层。以旋转不变性得分为例,增
强范围Ⅰ下 Fc1、Fc2 层得分分别为 0.98 和 0.99,
表明全连接层具有较好的旋转不变性。对于旋转与

尺度变换,AvgPool 层相较于全连接层并无优势,旋

转增强Ⅰ下 Fc2 层得分为 0.99,AvgPool 层为0.87；
尺度增强Ⅰ下 Fc2 层得分为 0.95,AvgPool 层为0.90,
两类变换下全连接层均优于 AvgPool 层。

进一步观察发现,无论是旋转还是尺度变换,

AlexNet 与 ResNet1 8 均只在训练时所覆盖的数据

增强范围内表现出不变性。以旋转变换为例,经旋

转增强Ⅰ训练的网络在各个旋转角度下均表现出较

高的不变性,而经旋转增强Ⅱ训练的网络则仅在其

学习过的角度范围（-30°～30°）内表现出不变性。
尺度变换的情况与此一致,网络同样只在训练所涵

盖的缩放倍数范围内表现出不变性。
与 Fc1 和 Fc2 层相比,ResNet1 8 的 AvgPool

层在旋转和尺度不变性上的波动更大,这一现象在

平移敏感性实验中同样存在。总之,当平移、旋转或

尺度的幅度较大时,各层的不变性均有所减弱,而全

连接层随着网络深度的增加,对这种幅度变化的鲁

棒性相对更强。

4.3 特征可视化实验结果与分析

图 9（a）为旋转数据增强实验结果,每个网络层

展示 5 个神经元的可视化结果。为了便于对比,同
一神经元的以网络为中心和以数据为中心的可视化

结果被放在一起,分别位于上、下两行。以数据为中

心的可视化的 Top-9 集的 9 张图像被放在一起。可

以看出,各神经元能够捕捉具有不同旋转角度的局

部特征。在图 9（a）神经元 3 的可视化结果中,以网

络为中心的图像显示出该神经元能够提取类似字母

“u”的局部结构特征,且能学习该特征的不同旋转

角度的变体；数字“2”和“4”中均包含这种局部特征,
该神经元以数据为中心的可视化中包含不同旋转角

度的数字“2”和“4”,对应不同旋转角度的“u”形特

征。ResNet1 8 网络 AvgPool 层的全部 5 1 2 个神经

元的 部 分 可 视 化 实 验 结 果 如 图 9 （b）所 示。与

AlexNet 模型 Fc2 层的类似,可以观察到每个神经

元捕捉不同局部特征的旋转变体。
相比之下,在本文尺度数据集上,以网络为中心

的可视化方法,会对各个不同大小的数字特征混合

重叠在一起,形成一团光斑,难以对应到清晰的几何

形状或语义模式。因此,只展示了以数据为中心的

Fc2 层与 AvgPool 层的可视化结果,如图 1 0 所示。
可以看到,同一神经元对应的 Top-9 样本往往包含

不同缩放倍数、相同或不同类别的数字。这表明在

引入尺度数据增强后,网络深层神经元可形成对尺

度不变的特征。
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（a）AlexNet 模型 Fc2 层可视化

（b）ResNet1 8 模型 AvgPool 层可视化

图 9 旋转增强Ⅰ的 AlexNet 和 ResNet1 8 部分可视化结果

Fig.9 Partial visualization results of AlexNet and ResNet1 8
of rotation augmentation Ⅰ

（a）AlexNet 模型 Fc2 层可视化

（b）ResNet1 8 模型 AvgPool 层可视化

图 1 0 尺度增强ⅠAlexNet 和 ResNet1 8 部分可视化结果

Fig.10 Partial visualization results of AlexNet and ResNet1 8
of scale augmentation Ⅰ

5 结论与讨论

（1）全连接层第一层已经能够学习到平移不变

的特征,该层神经元对位置的感知区域随着训练的

进行逐渐扩大,直到完全覆盖到画布所有位置。在

本文圆方数据集实验中,平移增强Ⅰ下 Fc2 层平移

不变性得分为 0.99,较 Conv5 层提升了 0.3 1；平移

增强Ⅱ下 Fc2 层得分为 0.79,低于增强Ⅰ的 0.99,
说明增强范围越大,全连接层获得的不变性越强。

（2）AvgPool 层比全连接层具有更强的平移不

变性。圆方数据集平移增强Ⅱ平移不变性得分为

0.93,高于同条件下 Fc2 层的 0.79,但是全连接层

的两层级联结构的旋转和尺度不变性更强。这对实

际应用中不变性结构的选择可以提供指导。

（3）本文设计的圆形和方形数据集,能够直观展

示全连接层权重所构成的线性机对图形进行分类的

特征综合和决策机理。特征整合遵循同类特征正向

激发、异类特征负向抑制的连接逻辑。在圆方数据

集实验中,同类别特征神经元间正连接权重占比大

于 88%,异类神经元间负连接权重占比达 9 9%。
本文关于特征综合机理的分析方法对增加深度

模型的可解释性做出了一定贡献,但是很难直接扩

展到特征复杂的真实数据集。未来将持续研究更加

复杂数据特征下模型的更加一般的可解释性方法。
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