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基于信息熵的卷积神经网络图像特征度量
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摘要 在对卷积神经网络(CNN)的可解释性研究中,针对特征信息的定量分析是研究的重点。提出一种基于信息

熵的特征度量方法,用于定量分析CNN的特征提取性能。该方法首先针对不同类别的图像计算特征层的激活直

方图,然后统计其归一化熵,将其定义为特征纯度。在CIFAR10和ImageNet数据集上对不同CNN模型及其内部

结构的特征纯度进行量化评估;在评估特征纯度的同时,结合类激活图进行可视化解释,以验证特定CNN模型的

特征提取能力和特征纯度之间的关系。实验结果表明,特征纯度与模型的特征提取能力、模型的分类性能有统计

意义上的显著相关性;同时,特征纯度的计算不依赖于分类标签,也不局限于具体网络结构,具有较强的鲁棒性与

实用性。所提出的量化评估方法可以有效地评估CNN的特征提取性能。
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Abstract In
 

the
 

interpretability
 

research
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN  
 

the
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

feature
 

information
 

is
 

the
 

focus
 

of
 

the
 

research 
 

In
 

this
 

paper 
 

we
 

proposed
 

a
 

feature
 

measurement
 

method
 

based
 

on
 

information
  

entropy
 

to
 

quantitatively
 

analyze
 

the
 

performance
 

of
 

feature
 

extraction
 

in
 

CNN 
 

Firstly 
 

aiming
 

to
 

the
 

different
 

types
 

of
 

images 
 

the
 

activation
 

histogram
 

of
 

the
 

feature
 

layer
 

is
 

calculated 
 

and
 

then
 

the
 

normalized
 

entropy
 

is
 

calculated
 

to
 

define
 

the
 

characteristic
 

purity 
 

Different
 

CNN
 

models
 

and
 

their
  

feature
 

purity
 

of
  

internal
 

structures
 

were
 

quantitatively
 

evaluated
 

on
 

CIFAR10
 

and
 

ImageNet
 

datasets 
 

At
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same
 

time 
 

visual
 

interpretation
 

was
 

performed
 

by
 

combining
 

class
 

activation
 

maps
 

to
 

verify
 

the
 

relationship
 

between
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

feature
 

purity
 

of
 

a
 

specific
 

CNN
 

model 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

feature
 

purity
 

is
 

significantly
 

correlated
 

with
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model 
 

At
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same
 

time 
 

the
 

calculation
 

of
 

feature
 

purity
 

is
 

not
 

dependent
 

on
 

the
 

classification
 

label 
 

is
 

not
 

limited
 

to
 

the
 

specific
 

network
 

structure 
 

and
 

has
 

strong
 

robustness
 

and
 

practical
 

value 
 

The
 

proposed
 

quantitative
 

evaluation
 

method
 

can
 

effectively
 

evaluate
 

the
 

feature
 

extraction
 

performance
 

of
 

CNN 
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1 引  言

近几年,深度学习技术在计算机视觉领域快速

发展,应用于基础的图像分类、目标检测[1-3]、语义分

割[4-6]等,其性能优于基于人工设计的视觉特征的传

统方法。然而,在深度学习领域,神经网络一直是“黑
盒”,其较差的算法可解释性与复杂内部运行机制是

其缺陷。神经网络可解释性的提高,不但可使工程师

对其技术原理有深入的理解,而且成为深度学习在业

务上落地并被人们普遍接受的重要推动力。因此,近
年来神经网络的可解释性得到高度的关注,许多研究

者开始着手研究“黑盒”内部的工作机理。
神经网络的可解释性研究方法已经经历了多个

阶段[7-8],经典的方法包括反卷积[9]和导向反向传

播[10]等,它们对神经网络浅层和深层的特征进行了

阐述。更 进 一 步 地,Zhou等[11]利 用 CAM(Class
 

Activation
 

Mapping)将全连接层替换为全局池化层,
经重新训练得到权重,并得到图像中每个部分对类

别的重要程度,进而对神经网络的分类结果进行可

视化解释。Selvaraju等[12]提出Grad-CAM(Gradient-
weighted

 

Class
 

Activation
 

Mapping),其无需替换全

连接层,采用梯度的全局平均来计算权重,得到图像

像素对类别的重要程度。最近,Sturmfels等[13]提

出积分梯度法,通过对梯度沿不同路径进行积分,期
望得到非饱和区的非零梯度对决策重要性的贡献,以
解决梯度饱和问题并提高模型的可见性。

另一方面有研究者利用通用手段或工具来对神

经 网 络 进 行 解 释,LIME(Local
 

Interpretable
 

Model-Agnostic
 

Explanation)[14]通过在复杂神经网

络分类模型的局部拟合出一个简单的可解释模型

(线性分类)来解释神经网络。Influence
 

function[15]

通过研究训练样本变化(如减少一个样本、对样本进

行扰动)对模型预测的影响,对神经网络进行解释。

Wang等[16]分析了卷积神经网络的泛化行为与图像

数据集频谱之间的关系。Liang等[17]通过知识一致

性来判别卷积神经网络中间层的表征能力。Ma
等[18]通过使用基于信息熵的信息丢失和重建的不

确定度来对网络进行解释。
目前针对神经网络可解释性的研究工作还存在

一些亟待解决的问题。现有的研究主要通过对卷积

层提取的单一类别的特征进行可视化解释,或从模

型的局部和通过研究训练样本对神经网络进行解

释。对卷积层提取的全局特征信息进行评估以及制

定相应的评估准则有助于更进一步理解和评估神经

网络模型。因此,本文提出一种基于信息熵的卷积

神经网络图像特征度量方法,主要通过评估卷积层

特征提取性能来度量全局特征信息。在模型内、模
型间以及不同训练程度模型的卷积层评估了特征纯

度的有效性,并使用Grad-CAM 进行简单的可视化

解释。实验结果表明,卷积层的特征纯度越高,其提

取性能越优,对各类的定位能力越好;同时,随着训

练的进行,卷积层特征提取性能逐渐提升,特征纯度

也逐渐提高。

2 基本原理

2.1 特征度量

熵是衡量信息理论中的无序性或不确定性的常

用度量。同时,信息熵常被用作系统信息内容的定

量指标。较大的熵值意味着系统包含更多的信息。
基于此,在卷积神经网络中,如果卷积层特征提取性

能较好,那么其包含的特征信息就越多。
因此,本研究提出基于特征纯度对特征层的全

局特征信息进行评估,特征纯度定义为某一特征层

各神经元对各类图像激活概率的归一化信息熵。在

神经网络中,如果神经元尽可能地被特定类别的图

像所激活,不同的神经元所表达的跨类信息重叠越

小,那么其对各类图像的激活就越均匀,信息熵就越

大,即这一层所提取的特征信息就越丰富,特征纯度

越高,如图1(a)所示。若神经元未充分激活各类图

像,特征提取性能较差,那么其特征纯度就相对较

低,如图1(b)所示。在神经元相对较多的深层,相
对应地,可以认为某几个神经元学习到某一类图像

的不同特征,其特征提取性能更好,学习到的特征更

加丰富,更有助于模型决策,其特征纯度也相应较

高,如图1(c)所示,其中不同形状代表被不同类图

像激活,虚线圈代表未激活。

2.2 特征度量算法实现

特征纯度计算的具体步骤如图2所示,其中c、

h、w 分别代表特征层的通道数、长度和宽度,n 分

别代表图片数量,y 代表卷积神经网络的输出,m 代

表预测的类;☉代表特征图与对应权重的点乘。
对于卷积层B∈Rc×h×w,定义其中第c张特征

图对类别m 的权重为β
(m)
c ,其计算式为

β
(m)
c =

1
Z∑i  ∑

j

∂y(m)

∂B(c)
ij

, (1)

式中:Z 为特征图的像素个数;y(m)是对应类别 m
的得分;B(c)

ij 表示第c张特征图中(i,j)位置处的像

素值。
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图1 特征层不同激活情况示例。(a)充分激活神经元示例;
 

(b)未充分激活神经元示例;
 

(c)充分激活深层神经元示例

Fig 
 

1 Examples
 

of
 

different
 

activations
 

of
 

feature
 

layers 
  

 a 
 

Example
 

of
 

fully
 

activated
 

neurons 
 

 b 
 

example
 

of
 

insufficient
 

activation
 

of
 

neurons 
 

 c 
 

example
 

of
 

full
 

activation
 

of
 

deep
 

layer
 

neurons

图2 基于信息熵的图像特征度量算法流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

image
 

feature
 

measurement
 

algorithm
 

based
 

on
 

information
 

entropy

  对于所有特征图,可以得到权重矩阵β
(m),

β
(m)∈R1×c,然后将权重一一乘上对应的特征图,得

到权重特征图L∈Rc×h×w:
L=β

(m)B。 (2)
  将权重特征图进行全局平均池化,得到特征激

活矩阵M∈R1×c,可以表示为

M =
1
Z∑

h

i=0
 ∑
w

j=0
L, (3)

n 张图像对应的特征激活矩阵Mn=Rn×c,然后设定

阈值以统计n 张图像每个通道的激活次数,得到关

于c个特征图的激活直方图。

通过激活直方图得到每个神经元的激活概率

pc 并计算该层的信息熵H,将其进行归一化,理想

情况下,c个通道激活的信息熵最大值Hmax=-1/

c·log2(1/c),将计算出的值除以最大值,得到对应

特征层的归一化特征纯度得分Fs:

H =-∑
c
pc·log2pc, (4)

Fs=H/Hmax, (5)
式中:Fs 的取值范围为0~1,其值越大,说明特征

层内部的神经元分工越精细,对各类图像的激活相

对均匀,卷积层提取特征的性能越好,所提取的特征
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包含更多的特征信息。理想情况下,当每个通道的

激活概率相等:pc=1/c,Fs 达到最大值1。若其值

相对较小,说明各个通道没有被充分地激活,特征提

取性能较差。

3 实验方案设计
 

3.1 数据集及实验设定

实验选择在数据集 CIFAR10[19]和
 

ImageNet
(ILSVRC-12[20])上 进 行,CIFAR10 数 据 集 包 含

10类图像,图像分为训练集和测试集,训练集包含

50000张照片,测试集包含10000张照片。ImageNet
数据集包含1000类图像,图像分为训练集、验证集

和测试集,训练集包含1281167张图片,验证集包含

50000张图片,测试集包含100000张图片。
在CIFAR10数据集上,选择 Tiny

 

VGG[21]和

ResNet18[22]作为基准模型,并分别对其进行训练。
训练时对初始图像进行数据增强,首先在图像外边

进行补0,其次进行随机水平翻转,最后进行随机剪

裁,batch_size
 

设置为64,学习率设置为
 

0.001,使
用Adam优化网络参数。

在ImageNet
 

(ILSVRC-12)数据集上,本文选

择 AlexNet[23]、VGG[24]、DenseNet121[25]、ResNet
及SENet154[26]作为实验模型,权重选择pytorch官

方公布的预训练模型,以保证在每个模型都达到最

优性能时进行对比。
特征纯度均选择在各类分布均匀的测试集上计

算,并通过Grad-CAM对相应特征层提取的特征信

息进行可视化。

3.2 阈值的选择

首先 在 CIFAR10和ImageNet上 分 别 选 择

ResNet18和VGG19模型计算各特征层在不同阈

值(0.1~0.9)下的特征纯度得分,观察特征度量的

有效性。图3展示了ResNet18以及 VGG19各特

征层在不同阈值下的特征纯度得分折线图,其中L
代表layer,C代表conv,F代表features。可以看

出:当阈值为0.4~0.5时,各特征层的特征纯度有

明显的区别,可用于较好地对比不同特征层提取特

征的性能。同时发现:随着阈值的增加,浅层的纯度

降低得较多,深层纯度降低得相对较少。当阈值为

0.4~0.5时,浅层纯度降低很多,深层纯度几乎没

有降低,说明浅层神经元的激活相对较弱,深层神经

元的激活相对较强,特征提取性能较好。当阈值大

于0.5时,特征纯度开始大幅降低(特别是浅层特征

层),导致特征度量有效性变差。故在保证特征度量

有效性及特征信息尽量不丢失的情况下,选择阈值

为0.5进行实验。

图3 ResNet18以及VGG19各个特征层在不同阈值下的特征纯度。(a)ResNet18;(b)VGG19
Fig 

 

3 Feature
 

purity
 

of
 

each
 

feature
 

layer
 

of
 

ResNet18
 

and
 

VGG19
 

under
 

different
 

thresholds 
 

 a 
 

ResNet18 
 

 b 
 

VGG19

3.3 模型内各特征层的比较

相应地,在ResNet18模型上,选择每个类的图

像,通过Grad-CAM可视化观察同一模型不同特征

层的特征提取性能。图4展示了CIFAR10各个类

对应层的Grad-CAM 激活图,其中layer代表不同

的特征层,右侧加粗的数字是阈值在0.5时对应特

征层的纯度得分。
通过对比特征纯度得分与相应层的Grad-CAM

激活图,可以发现特征纯度得分比较大的特征层提

取的特征信息更丰富,同时对各类图像的激活响应

比较好。如图4所示,layer4.1.conv2的纯度得分

为0.971,从Grad-CAM 类激活图可以看出,Grad-
CAM对各类图像的激活较好,定位能力更好。而

对于layer1.1.conv1、layer1.1.conv2,其纯度得分

分别为0.147和0.394,从相应层各类图像的Grad-
CAM可以看出,其激活性能相对较差,激活区域比

较散乱,对类别的定位效果相对较差,这说明神经元

没有被充分激活。其中针对layer4.1.conv1,Grad-
CAM 对鸟几乎没有激活,但从总 体 来 看,Grad-
CAM对其他类图像的激活是相对较好的,这总体
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图4 CIFAR10数据集中各类图像在ResNet18特征层的Grad-CAM与特征纯度对比

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

Grad-CAM
 

and
 

feature
 

purity
 

of
 

ResNet18
 

feature
 

layer
 

of
 

different
 

types
 

of
 

images
 

in
 

CIFAR10
 

dataset

上符合反卷积中所述内容,即浅层非线性能力较弱,
学习能力相对较弱,提取的是物体的边缘、纹理、轮
廓等低级特征,故特征提取性能相对较弱,特征的纯

度相对较低,随着层数的增加,特征层非线性能力增

强,提取的特征是关于类别的高级语义特征,特征提

取性能较好,提取的特征包含更多的特征信息。

3.4 模型间特征层的度量

对于模型间特征提取的度量,本文主要考虑两

个方面进行对比:1)选择每个模型下采样前包含低、
中、高级语义特征的每个特征层,通过计算其特征纯

度的平均来对模型特征提取性能进行评估;2)考虑

到深层的特征层包含丰富的高级语义特征,对分类

的最终结果影响较大,故对模型的最后一个特征层

进行对比。
在ImageNet

 

(ILSVRC-12
 

)数 据 集 上,选 择

VGG、ResNet等模型进行实验,统计每个模型下采

样前以及最后一层特征层的特征纯度并计算它们的

平均值,观察其各特征层的特征纯度的得分。表1
中C1~C5代 表 模 型 每 次 下 采 样 前 的 特 征 层,

average代表5个特征层的纯度平均值。可以看到

表1 VGG、ResNet各模型不同特征层的特征纯度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

feature
 

purity
 

of
 

different
 

feature
 

layers
 

of
 

VGG
 

and
 

ResNet
 

models

Layer VGG
 

13_bn VGG
 

16_bn VGG
 

19_bn ResNet34 ResNet50 ResNet101

C1 0.407 0.559 0.550 0.629 0.692 0.644

C2 0.404 0.308 0.135 0.506 0.641 0.739

C3 0.409 0.283 0.407 0.226 0.491 0.575

C4 0.763 0.820 0.777 0.443 0.337 0.515

C5 0.930 0.934 0.939 0.931 0.948 0.952

Average 0.583 0.581 0.562 0.547 0.622 0.639
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最后一层的特征纯度普遍较高。随着模型深度的增

加,模型性能提升,特征纯度有一定的提升。模型最

后一层的特征纯度与性能之间呈正相关,包含的语

义信息更加丰富,故选择模型的最后一层来对不同

模型的特征纯度进行对比。
随后在ImageNet

 

(ILSVRC-12)数据集上,选
择AlexNet、VGG16、DenseNet121、ResNet50以及

SENet154这几个具有不同性能的模型进行实验。如

表2所示,性能越好的模型,其最后一个特征层的特

征纯度越高,图5展示了各模型对于ImageNet各类

图像的纯度与Grad-CAM对比图。可以看出,纯度越

高,模型性能越好,模型卷积层内部神经元分工越精

细,特征提取性能越好,包含更少的背景信息,定位相

对准确。
表2 跨模型特征纯度在ImageNet1000数据集上的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

cross-model
 

feature
 

purity
 

on
 

ImageNet1000
 

dataset

Dataset AlexNet VGG16 DenseNet121 ResNet50 SENet154

Accuracy
 

/% 56.43 71.64 74.67 76.00 81.30

Purity 0.512 0.793 0.870 0.948 0.963

图5 不同性能模型在ImageNet1000上特征层的特征激活图与特征纯度对比

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

feature
 

activation
 

maps
 

and
 

feature
 

purity
 

of
 

feature
 

layers
 

on
 

ImageNet1000
 

for
 

models
 

with
 

different
 

performance

3.5 不同训练程度模型的特征纯度对比

更进一步地,为了研究训练过程中不同训练程

度模型的纯度变化,在保证训练参数一致的情况下,
本研究在 CIFAR10上用 Tiny

 

VGG和 ResNet18
对比同一模型在不同训练程度下的特征纯度。分别

选择训练10,20,50,100轮的模型对比最后一层特

征层的特征纯度,如表3所示,其中Tiny
 

VGG_10

及ResNet18_10代表训练10个epoch之后的模型,

Tiny
 

VGG_20、ResNet18_20、Tiny
 

VGG_50、

ResNet18_50、Tiny
 

VGG_100、ResNet18_100代表

的含义以此类推。随着训练轮次的增加,模型逐渐

优化,准确率逐渐上升,特征纯度也不断增大。如

图6、7所示,本文使用Grad-CAM对Tiny
 

VGG和

ResNet18训练不同轮次后的最后一层特征层进行

表3 ResNet18模型和Tiny
 

VGG模型在不同训练epoch下的特征纯度得分对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

feature
 

purity
 

scores
 

of
 

ResNet18
 

model
 

and
 

Tiny
 

VGG
 

model
 

under
 

different
 

training
 

epochs

Model Accuracy Purity Model Accuracy Purity

Tiny
 

VGG_10 81.25 0.713 ResNet18_10 87.50 0.810

Tiny
 

VGG_20 81.25 0.756 ResNet18_20 87.50 0.826

Tiny
 

VGG_50 85.50 0.823 ResNet18_50 93.75 0.887

Tiny
 

VGG_100 87.50 0.835 ResNet18_100 95.50 0.946
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图6 Tiny
 

VGG在不同epoch下最后一层特征层的Grad-CAM与特征纯度对比

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

Grad-CAM
 

and
 

feature
 

purity
 

of
 

last
 

feature
 

layer
 

under
 

different
 

epochs
 

of
 

Tiny
 

VGG

图7 ResNet18模型在不同epoch下最后一层特征层的Grad-CAM与特征纯度对比

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

Grad-CAM
 

and
 

feature
 

purity
 

of
 

last
 

feature
 

layer
 

of
 

ResNet18
 

model
 

under
 

different
 

epochs

可视化,观察相应特征层纯度的变化。随着训练程

度的加深,Tiny
 

VGG和ResNet18提取的特征逐渐

优化,提取的语义信息更好,逐渐排除了背景信息的

干扰,对类别的定位能力更好。同时,随着训练轮次

的增加,模型存在过拟合的情况,虽然特征纯度有所

提升,但特征层提取的某些图像的特征逐渐变差,特
征被定位在图像的边缘或者背景。例如,在图7中,
汽车和鹿在epoch为50的激活比epoch为100的

激活更好,在epoch为100时,模型出现过拟合现

象,将汽车和鹿定位在了车的边缘和鹿的背景上面。

4 结  论

提出一种基于信息熵的卷积神经网络图像特征

度量方法。在无需标签的情况下,对CNN特征提

取性能进行了量化评估,这有助于进一步理解CNN
内部运行机制。在CIFAR10和ImageNet数据集

上进行训练与评估测试。实验结果表明,在针对不

同结构的模型以及同一模型的不同训练程度的性能

评估上,特征纯度的量化指标与模型的分类性能在

统计意义上具有一定的相关性。另一方面,针对

CNN模型内部结构的特征纯度评估实验也表明了

不同深度的特征层在特征提取方面的差异性,层次

较深的特征层的特征特化与整体的特征提取能力要

明显优于层次较浅的特征层。更进一步地,实验结

合了类激活图方法,在进行量化评估的同时,从可视

化的角度印证了特征纯度的准确性和有效性。
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