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摘 要

摘 要

机器学习取得的显著成功催生了众多人工智能应用，例如个性化推荐，汽车

自动导航等。在这些应用中，机器学习模型常常被当作一个黑盒子。由于不能理解

这些模型的工作机理，高效模型的开发常常依赖一个冗长又昂贵的反复实验过程。

因此，研究人员和从业人员（专家）迫切需要一个透明和可解释的机制，帮助他们

更好地理解和分析学习模型，从而快速设计出符合需求的模型。为此，本论文以

提升机器学习模型的可解释性为目标，研究机器学习模型的可视分析技术与方法，

从而使人工智能系统能够生成可解释的分析结果。

具体来说，本论文提出了三个可视分析方法，帮助专家更高效地完成模型开

发过程中三个主要任务：（1）理解模型的工作机理；（2）诊断模型的训练过程；以

及（3）改进模型的预测性能。

在模型理解方面，本论文提出了卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分

析方法，帮助专家理解训练过程中单个时间片上的训练状态。为了分析大规模网

络，本论文将卷积神经网络建模为有向无环图，并进行多层次聚类。为了展现聚

类后的网络的多方面信息，本论文提出了一个混合可视化方法，包括：层次化矩

形布局、矩阵重排和基于双聚类的边绑定。

在模型诊断方面，本论文提出了深度生成模型训练过程诊断的可视分析方法，

帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。在时间片层次，本论文结

合有向无环图和折线图，有效展现数据在网络中的流动。在网络层次，本论文利用

基于蓝噪声的折线采样算法，减少由大量训练动态数据带来的视觉混乱并保留异

常值。在神经元层次，本论文提出了责任分配算法，揭示神经元之间的相互影响，

帮助专家诊断模型训练失败的根本原因。

在模型改进方面，本论文提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮

助专家将人的知识集成到检索模型中，提高模型整体性能。本论文以微博数据为

例，将其检索问题建模为互增强图模型，并计算检索结果的不确定性，以及不确

定性在图上的传播。相应地，本论文紧密结合图可视化、不确定性符号以及流向

图等多种可视化技术有效展现这些信息，帮助专家找到最不确定的检索结果，并

交互地修改。另外，本论文提出了增量式模型更新算法，根据专家的修改逐步改

进模型，形成一个迭代循环的模型改进过程。

关键词：可视化；交互式模型分析；可解释人工智能
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Abstract

Abstract

The success of machine learning has triggered many AI applications, such as person-

alized recommendation and automatic navigation. In these applications, machine learning

models are often treated as black boxes. Due to the limited understanding of the working

mechanism of these models, developing effective models typically relies on a substantial

amount of trial-and-error. Consequently, machine learning researchers and practitioners

(experts) desire a transparent and explainable mechanism, to help them better analyze

machine learning models and accelerate the development of effective models. To this end,

this thesis studies visual analytics of machine learning models, which aims at generating

more explainable results for AI systems.

In particular, we develop three visual analytics approaches that help experts with the

major tasks in model development: (1) understanding the working mechanism of a model;

(2) diagnosing a failed training process; (3) refining a model to improve its performance.

For model understanding, we propose a visual analytics approach to better under-

standing the working mechanism of a convolutional neural network (CNN). The approach

helps experts analyze one snapshot in a training process of a CNN. To effectively analyze

a large CNN, we formulate a CNN as a directed acyclic graph (DAG), and aggregate

the generated DAG by the developed multi-level clustering. To visualize the multiple

facets of the aggregated DAG, we design a composite visualization, including hierarchical

rectangle packing, matrix reordering, and biclustering-based edge bundling.

For model diagnosis, a multi-level visual analytics approach is proposed to diagnos-

ing the training process of a deep generative model (DGM). The approach helps experts

interactively discover the reason of a training failure or an unsatisfactory performance of a

DGM. At the snapshot level, we combine DAG visualization and line charts to effectively

present the dataflow in the network. At the network level, we employ blue noise polyline

sampling to preserve outliers and reduce visual clutter caused by the large amount of

training dynamics. At the neuron level, we propose a credit assignment algorithm that

indicates how neurons influence each other, to help diagnose the root cause of a training

failure.

For model refinement, we develop an uncertainty-aware visual analytics approach

to helping users interactively refine microblog retrieval model by incorporating domain

II



Abstract

knowledge into the retrieval model. We model the microblog retrieval problem as a

mutual reinforcement graph. We calculate the uncertainty of the retrieval results, and

the propagation of the uncertainty. To illustrate these facets, we design a composite

visualization with three visual components: a graph visualization, an uncertainty glyph,

and a flow map. The visualization enables users to effectively find the most uncertain

retrieval results and interactively refine them. The feedback is integrated into the model

by the developed incremental model update algorithm, which enables model refinement

to be an iterative process.

Key Words: visualization; interactive model analysis; explainable AI
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第 1章 引言

第 1章 引言

1.1 研究目标

机器学习取得的显著成功催生了众多人工智能应用，如个性化推荐、汽车自

动导航、垃圾邮件过滤等等。随着需要处理的数据量的增大，机器学习模型的结

构越来越复杂，参数越来越多。例如，在图像识别中表现优异的卷积神经网络 [1]，

可能含有上百个网络中间层。每个网络中间层中可能含有上百万参数。研究人员

和从业人员 (以下简称机器学习专家或专家）很难理解这些复杂模型的内部工作机

理。他们在使用这些模型的时候，往往将其当做一个黑盒子。由于缺乏对这些模

型工作机理的深刻理解，高效模型的开发常常是一个冗长又昂贵的反复实验过程。

例如，为了开发符合需求的深度神经网络，需要选择合适的网络结构。而网络结构

的选择目前主要依赖于专家的经验。不仅如此，网络结构对网络性能的影响，目

前还缺乏深层次的认识。这些都极大地提高了高效模型开发的难度。

为了帮助机器学习专家快速设计出符合需求的模型，迫切需要一个可解释的

机制，帮助他们更好地理解和分析机器学习模型。机器学习的可解释性主要指：机

器学习模型在给出预测结果的同时可以提供相应的原因，使用户更好地理解机器

的决策过程；同时通过交互式分析方法，利用可视化手段，帮助用户理解模型的

工作机理，对模型的训练和决策过程进行诊断，进而实现模型的改进。由于可解释

机器学习在未来人工智能领域的重要意义，世界各国都高度重视可解释机器学习

模型的研究。2016年 8月，美国国防高级研究计划局（DARPA）发布了一份关于

“可解释人工智能”（Explainable Artificial Intelligence, XAI）项目的征询建议书，认

为可解释人工智能将引领“手工智能”、“统计学习”之后的第三波人工智能浪潮。

可解释人工智能旨在寻求建立一套具有可解释模型的机器学习技术，探索新一代

人机双向沟通的新技术和新工具，解决人与机器之间相互信任和顺畅交流等问题，

便于用户理解和管理日益复杂的人工智能系统。我国在《新一代人工智能发展规

划》中也明确将“实现具备高可解释性、强泛化能力的人工智能”作为未来我国人

工智能发展的重要突破口。

近年来，人工智能和机器学习领域的顶级国际会议 NIPS、ICML和 IJCAI等

都纷纷设立了可解释机器学习的专题研讨会，吸引了领域内大量的研究者参与讨

论。2017年，机器学习领域最具影响力的学术会议之一的 ICML 2017将本次会议

的最佳论文授予了“Understanding Black-box Predictions via Influence Functions”[2]。

与此同时，可视化领域最具影响力的学术会议之一的 IEEE VIS 2017 将本次会

1
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图 1.1 机器学习模型开发过程中的主要任务

议的最佳论文授予了 Google 研究人员基于 TensorFlow 的深度模型可视分析工作

“Visualizing Dataflow Graphs of Deep Learning Models in TensorFlow”[3]。这些都有

力地说明可解释机器学习极大地吸引了学术界和产业界关注。

可视分析是可解释机器学习研究的重要手段。美国国防高级研究计划局

（DARPA）将基于可视分析的可解释机器学习作为“可解释人工智能”计划的三

大研究方向之一 [4]。基于可视分析的可解释机器学习利用可视化方法，帮助专家

更好地理解机器学习模型的工作机理，诊断模型训练过程中可能出现的问题，为

进一步改进和完善模型提供必要的信息。本论文以提升机器学习模型的可解释性

为目标，研究机器学习模型的可视分析技术与方法，帮助专家快速设计出符合需

求的模型。

1.2 研究思路与技术挑战

为了帮助专家快速设计出符合需求的模型，本文主要研究如何利用可视分析

技术帮助专家完成开发过程中的主要任务（图1.1），即：

• 理解模型的工作机理；

• 诊断模型的训练过程；

• 改进模型的预测性能。

下面，本文针对这三个主要任务中机器学习专家面临的问题，以及利用可视

分析技术帮助专家完成相应任务面临的技术挑战进行探讨。

在机器学习模型的开发过程中，专家首先需要理解现有的模型的工作机理与

运行状态。为此，专家往往会查看一些数值统计信息，例如，模型的准确率、模型

的损失函数值等。然而这些数值统计信息不足以帮助专家深入理解模型的工作机

理。例如，对于深度神经网络，无法仅通过其模型准确率，理解网络中每个神经

元学到的特征，以及这些神经元之间的相互影响。为了深入理解模型的工作机理，

专家有时会浏览底层的模型参数。例如，专家有时会浏览一个感兴趣的神经元所

有连边的权值，以理解这个神经元在网络中的作用。但是，这种浏览方式很不直
2
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观。另外，由于机器学习模型结构越来越复杂，专家无法浏览所有的模型参数。利

用可视分析技术，可以将复杂机器学习模型的工作机理转换成易于用户理解的直

观展现形式，帮助专家更好地理解模型的工作机理。为此，我们需要解决两个技

术挑战。第一个挑战是有效处理复杂的机器学习模型。随着深度学习的广泛应用，

机器学习模型的结构越来越复杂。最先进的深度神经网络可能含有上百个网络中

间层。有效地展现如此复杂的机器学习模型的工作机理，是目前仍待解决的问题。

第二个挑战是将模型工作机理转换成易于用户理解的直观展现形式。现在，以深

度神经网络为代表的深度学习技术广泛应用在计算机视觉，自然语言处理等应用

中。但是对这些模型工作机理的研究还处于滞后阶段。因此，将这些模型抽象的

工作机理用可视化的语言“翻译”成易于用户理解的视觉语言，是具有挑战性的。

在理解了现有模型的工作机理与工作状态之后，如果模型的准确率无法满足

需求或者模型训练失败，专家需要诊断模型的训练过程。为此，在现在的工作流程

中，专家往往会在模型训练过程中或者训练之后输出训练过程的一些高层统计信

息，例如，模型的损失函数值随时间的变化。这能够帮助他们找到感兴趣的时间

点。在找到感兴趣的时间点之后，专家会浏览网络中每个中间层的一些统计信息

来找到感兴趣的中间层。为了找到出现问题的神经元，专家会浏览感兴趣的网络

中间层中的部分训练动态数据，例如该层神经元响应在训练过程中的变化。在发

现异常的神经元之后，专家通常会用领域知识分析网络训练失败的根本原因。网

络训练失败可能由多种错误引起，包括代码中的错误，数值上的不稳定性，或者

是网络结构不合适等等。因此，这个步骤极大地依赖专家的专业知识。利用可视

分析技术能够帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因，减少对专家

专业知识的依赖。为此，我们需要解决两个技术挑战。第一个是有效处理大量的

训练动态数据。由于一个机器学习模型可能很复杂（例如神经网络中可能含有上

百万神经元连边），直接展示所有训练动态数据会导致严重的视觉混乱。第二个是

帮助专家交互地找到找到训练失败的根本原因。由于模型中的组件可能相互影响，

找到真正导致训练失败的模型组件是不容易的。

在诊断的基础上，专家会进一步提出改进模型的方案，使模型预测性能提高。

现在，典型的模型改进工作流程是：专家从输出的统计信息中定位到具体出现问

题的代码上，修改代码，然后训练改进后的模型。例如，为了改进深度神经网络，

专家往往会浏览每一个网络中间层的平均响应、权值平均更新量等统计信息，以

定位到性能不满足需求的网络中间层。该浏览过程很耗时。在此之后，专家在文

本编辑器中浏览该网络中间层对应的代码，找到可以尝试改进的地方，并进行相

应的修改。在修改之后，专家会用训练脚本重新训练修改好的模型。但是由于模

3
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图 1.2 本文主要研究思路：利用可视分析帮助专家完成开发过程中的主要任务

型训练时间较长，每次修改都重新训练模型会极大地减慢开发过程。为了帮助专

家更高效地改进模型，本文研究交互式模型改进技术，利用可视分析帮助专家有

效提高模型整体性能。与现有模型改进工作流程中遇到的主要问题类似的，我们

需要解决两个技术挑战。第一个挑战是帮助专家高效地找到需要修改的模型组件。

由于机器学习模型结构越来越复杂，需要查看的模型信息越来越多。如何将众多

的模型信息有效地组织起来并展现给专家，帮助专家高效地找到需要修改的模型

组件是不容易的。第二个技术挑战是有效地将专家的分析结果集成到模型中。随

着大数据时代的到来，模型训练数据集的数据量越来越大。这导致模型的训练时

间越来越长。因此，不能在每次修改之后都重新训练模型。而如何有效地利用专

家的分析结果还亟待解决。

1.3 论文的主要工作

为了应对上述技术挑战，本论文提出了三个可视分析方法，帮助专家理解、诊

断以及改进机器学习模型（图1.2）: (1)在模型理解方面，本论文提出了卷积神经

网络工作机理分析与理解的可视分析方法，帮助专家理解训练过程中单个时间片

上的训练状态。(2)在模型诊断方面，本论文提出了深度生成模型训练过程诊断的

可视分析方法，帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。(3)在模型

改进方面，本论文提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮助专家将人

的知识集成到检索模型中，提高模型整体性能。

1.3.1 模型理解：卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分析

首先，本论文研究卷积神经网络（convolutional neural network）工作机理分析

与理解的可视分析。卷积神经网络在很多模式识别任务上相较于传统方法有了很
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大提高。但是在应用中往往被当做一个黑盒子。因此，本文利用可视分析技术帮助

专家分析与理解训练过程中单个时间片上的训练状态。为了有效地分析与理解深

层卷积神经网络，有两个技术挑战。第一，网络中可能含有数十乃至上百个网络中

间层，每个网络中间层中可能含有数千乃至数百万神经元。这些神经元之间可能

有数百万连边。有效地展现大量的神经元以及连边是具有挑战性的。第二，卷积

神经网络中含有大量作用未知的模型组件。现在专家对这些组件的作用还缺乏深

入的理解 [5]。这些组件还会相互影响。这导致这些组件整体的作用更加难以理解。

为了应对上述技术挑战，本文提出了基于多层次聚类和有向无环图（directed

acyclic graph）可视化的可视分析方法。根据卷积神经网络中神经元的连边不存在

回路这一结构特点，本文将网络建模为一个有向无环图。为了有效处理大规模网

络，本文提出了网络层次和神经元层次的多层次聚类方法，将该有向无环图聚合

为一个更加紧凑的图。聚合后的有向无环图中，每一个节点是一个神经元聚类，而

图中的边表示神经元聚类间的连边。为了帮助专家理解网络中各个组件的作用，我

们提出了一个基于有向无环图的混合可视化方法，展现神经元聚类的多方面信息

（神经元学到的特征、响应和对网络的贡献），以及神经元聚类间的连边。

对于神经元聚类，已有的研究工作主要集中在展示神经元学到的特征上 [6]。

除了神经元学到的特征，从更多方面分析神经元，能够帮助专家全面地分析神经

元在网络中起到的作用，从而更好地理解网络的工作机理。例如，神经元的响应

（activation）等其他数值特征，也可以帮助专家更好地理解神经元在网络处理不同

类别样本时起到的不同作用。因此，对于神经元聚类，本文展现了其多方面的信

息，帮助专家从多个侧面分析神经元聚类。在神经元学到的特征方面，将神经元

响应最大的前 k 个图片块作为这个神经元学到的特征。为了强调神经元对预测结

果的贡献，我们使用图片块的大小表示神经元的贡献，并用矩形布局方法计算每

个神经元的位置。然而，现有的最优矩形布局算法（rectangle packing）只能处理少

量的矩形。为了解决这个问题，本文提出了层次化矩形布局算法，近似求解，以加

速算法。与最优矩形布局算法相比，该算法能够有效地处理含有大量神经元的神

经元聚类。为了比较不同神经元的响应，我们利用矩阵可视化展示神经元聚类中

的响应。矩阵中每一个元素的颜色表示一个神经元在一个类别的样本上的平均响

应。为了揭示神经元聚类内部更细粒度的响应模式，本文提出了并提出了矩阵重

排算法，将聚类中的神经元重新排序，让相似的神经元位置相近。因此，本文将该

问题建模为旅行商问题，最大化相邻神经元相似度的和。精确求解该问题很耗时。

为了进一步加速，我们采用了分治算法。该分治算法的主要思想是将聚类中的神

经元通过其相似度建模为图，并利用图聚类算法将这个图分解为若干容易求解的
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子图，从而加快求解速度。

有效展示神经元聚类间的连边，能够展示底层的特征（例如，边角）如何结

合在一起组成高层特征（例如，人脸）。然而，一个深度卷积神经网络可能含有上

万神经元聚类间的连边。如果简单地展示所有连边，必然导致严重的视觉混乱现

象。为了解决这个问题，本文提出了基于双聚类的边绑定（biclustering-based edge

bundling）算法，以减少神经元聚类之间海量连边带来的视觉混乱。

1.3.2 模型诊断：深度生成模型训练过程诊断的可视分析

其次，本论文研究深度生成模型（deep generative model）训练过程诊断的可视

分析方法。深度生成模型在无监督和半监督学习中有着广泛的应用 [7]。但是，其训

练过程由于结合了自顶向下的生成过程以及自底向上的贝叶斯推理过程，相对复

杂，容易失败。因此，诊断深度生成模型的训练过程具有重要的理论和实践意义。

诊断诊断深度生成模型的训练过程有两个主要的技术挑战。第一个挑战是有效处

理深度生成模型训练过程中产生的大量训练动态数据。典型的训练动态数据包括：

响应/梯度/权值随时间的变化。由于深度生成模型中往往包含上百万响应、梯度和

权值，其训练过程中可能包含上百万响应/梯度/权值随时间的变化。直接用机器学

习专家熟悉的折线图展示所有的训练动态数据会导致严重的视觉混乱。第二个技

术挑战是找到训练失败的根本原因。由于深度生成模型中，神经元相互影响，因

此找到真正导致网络训练失败的神经元较为困难。

为了应对上述技术挑战，我们提出了一个多层次可视分析方法，帮助专家交

互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。该多层次可视分析方法与专家的典型

诊断过程是一致的，其包含三个层次：时间片层次，网络层次及神经元层次。作为

分析过程的开始，专家可以浏览损失函数随时间的变化，以找到感兴趣的时间片。

在时间片层次，我们结合有向无环图和折线图，有效地展现数据在网络中的流动

情况，帮助专家找到感兴趣的网络中间层。在网络层次，我们采用基于蓝噪声的折

线采样算法 [8]，挑选出该网络中间层中具有代表性的训练动态数据，例如该层响

应/权值/梯度随时间的变化。该采样算法能够保留异常值，并有效减少大量训练动

态数据带来的视觉混乱。浏览采样结果能够帮助专家定位到可能导致训练失败的

神经元。在神经元层次，我们提出了责任分配算法（credit assignment），揭示神经元

之间的相互影响。我们利用层级相关性传播算法（layerwise relevance propagation）

计算神经元的前向影响，并基于后向传播算法（back-propagation）计算神经元的后

向影响。通过浏览神经元之间的相互影响，专家能够有效分析网络训练失败的根

本原因。
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1.3.3 模型改进：基于不确定性的模型改进可视分析方法

最后，本论文研究基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮助专家将人的

知识集成到检索模型中，提高模型整体性能。本论文以微博检索为例展开研究。交

互地改进微博检索模型主要面临两个技术挑战。第一个挑战是高效地找到需要修

改的模型组件。现在，为了改进一个模型，专家需要从自己输出的统计信息中，定

位到检索结果中不正确的部分。该定位过程很耗时而且极大地依赖于专家的领域

知识。专家往往需要查看众多信息才能定位到需要修改的模型组件。第二个挑战

是有效地将专家的分析结果集成到模型中。现在，在定位到需要修改的模型组件

之后，专家需要修改对应的代码，并用训练脚本重新训练修改好的模型。随着大

数据时代的到来，机器学习模型的训练时间越来越长。每次修改后都重新训练模

型会极大地减慢开发过程。

为了应对这两个挑战，我们提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法。我

们将微博检索问题建模为互增强图模型（mutual reinforcement graph）。该建模能够

有效考虑微博数据独有的特性，即微博数据不仅仅包含微博文本，还包括微博用

户和微博标签，而且该模型还能有效地处理这三个维度的相互影响。由于蒙特卡

洛（Monte Carlo）采样方法具有收敛速度快，可局部更新等特点，我们利用该采样

方法求解互增强图模型 [9]。根据采样结果，我们对检索结果的不确定性进行建模，

并将不确定性在该互增强图模型上的传播建模为一个马尔科夫链。为了展现上述

多方面的信息，帮助专家分析检索结果的不确定性并定位到需要修改的检索结果，

我们设计了一个混合可视化。具体地说，我们将密度图（density map）与节点连接

图相结合，以展现微博消息，用户和标签，以及他们之间的关系。我们设计了表示

不确定性的符号，来展现不确定性的分布。我们提出了基于力导向的流向图布局

算法，展现不确定性在图上的传播情况。上述混合可视化与不确定性分析有机地

结合在一起，帮助专家快速找到检索结果中最不确定的部分，并交互地进行修改。

为了有效地将专家的修改融入模型，我们提出了增量式模型更新算法。该算法通

过改变采样结果的权重，实现对模型的局部更新，从而高效地将专家的修改融入

到图模型中，满足实时交互的需求。所提出的可视化方法会自动地根据修改后的

模型更新可视化结果，从而形成一个迭代循环的模型改进过程。

1.4 论文概览

本论文后续章节组织总结如下。第 2 章介绍了机器学习模型可视分析的的研

究现状，对现有工作的优缺点进行了分析探讨。第 3章、第 4章、第 5章分别介

绍：卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分析，深度生成模型训练过程诊断
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的可视分析，以及基于不确定性的模型改进可视分析这三份工作。第 6 章进行总

结，并对未来研究方向进行讨论。
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第 2章 相关工作

基于可视分析的可解释机器学习是可解释人工智能的三大研究方向之一 [4]。

基于可视分析的可解释机器学习利用可视化方法，帮助专家更好地理解机器学习

模型的工作机理，诊断模型训练过程中出现的问题，为进一步改进和完善模型提

供必要的信息。现有相关研究按照研究目的可以分为三类：模型理解的可视分析、

模型诊断的可视分析和模型改进的可视分析。

2.1 模型理解的可视分析

机器学习模型的理解是诊断和改进的基础。研究者们提出了一系列可视分析

方法帮助专家更好地理解不同机器学习模型，例如分类模型 [10-11]以及回归模型 [12]。

在所有模型之中，神经网络由于其优异的性能和难以理解的工作机理获得了最为

广泛的关注。相关研究工作可以分为两类：基于散点图的模型理解方法 [12-13] 和基

于图可视化的模型理解方法 [11,14]。

2.1.1 基于散点图的模型理解方法

基于散点图的模型理解方法 [12-13]利用散点图（scatterplot）展示样本间的关系。

该方法将每个样本表示为一个高维数据点，例如可以将样本的特征表示作为高维

数据点。在此基础上，该方法利用降维技术将这个高维数据点降维至 2 维平面，

然后利用散点图进行展示。典型的降维技术包括主成分分析 (principal component

analysis, PCA) [15]和 t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) [16]等。基于散

点图的模型理解方法可以帮助专家验证关于模型的假设 [12]，找到异常样本等 [13]。

一个典型的例子是 Rauber 等 [13] 提出的，基于 t-SNE 降维技术的模型理解方

法。如图2.1所示，每个点代表一个测试样本的特征表示。每个点的颜色表示这个

测试样本的类别标签。从图中可以看出，在模型训练之后，不同类别样本的特征

表示能够区分地更好。该方法还可以帮助专家发现分类错误的样本。很多分类错

误的样本是视觉上的离群点，即周围有很多其他类别的样本。如图2.1(b)所示，这

些分类错误的样本用三角形表示。通过该方法的可视化结果可以发现，很多离群

点对应的样本类别判断比较困难，连人都难以分辨它们的类别。例如，如图2.1(b)

所示，一个数字 3的图片之所以被分错，是因为它跟数字 5特别相似。
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class: 5
prediction: 5

class: 5
prediction: 5

class: 3
prediction: 5

training

(b)(a)

图 2.1 基于散点图的模型理解方法样例 [13]：(a)训练前样本的特征表示；(b)训练后样本
的特征表示（图片引自 [13]）

2.1.2 基于图可视化的模型理解方法

基于散点图的模型理解方法能够展示数据集中样本间的关系，但是这些方法

无法展示出神经网络的拓扑结构。而神经网络与传统的机器学习模型的重要不同

之处就在于其拓扑结构不同。在神经网络中，很多网络中间层相互连接，相邻网

络中间层中的神经元也有大量的连接关系 [17]，这些中间层和神经元共同完成一定

的机器学习任务。而基于散点图的模型理解方法无法展现出这些中间层以及中间

层中神经元的相互连接。为了解决这个问题，研究者们提出了一系列基于图可视

化的模型理解方法，将神经网络建模为一个图，利用图可视化方法展现网络的拓

扑结构 [14,18-19]。在这些方法中，常用图中节点和边的颜色以及大小等属性，表示神

经网络除拓扑信息之外的其他信息，例如神经元的响应以及神经元之间的相互影

响等。这些信息与神经网络的拓扑信息帮助专家从多个角度分析神经网络的工作

机理。

一个典型的例子是 Tzeng 等 [11] 提出的浅层神经网络可视分析方法。Tzeng

等 [11]将神经网络表示成一个有向无环图，并用有向无环图可视化展现网络的拓扑

结构。网络中的其他重要信息通过有向无环图中点（边）的大小（粗细）、颜色以

及可视化图标来表示。一个样例可视化结果如图2.2所示。这个图展现的神经网络

有一个隐藏层，其目的是判断一个头部体素 (voxel)是否是脑内物质。这里，每个

体素用它的标量值 s、梯度大小 g、它邻居的标量值 n以及它的位置 p来表示。边

的宽度表示每条边在给定输入体素的情况下的重要性，输入和输出层点的颜色代

表对应层神经元的响应。如图2.2(a)和 (c)所示，从输出层点的颜色可以看出，该

神经网络可以正确地将左边的体素分类成非脑物质（低输出值），将右边的体素分

10
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图 2.2 基于图可视化的神经网络理解方法样例 [11]：(a)非大脑成分在网络中的流动；(b)
物质来源实例；(c)大脑成分在网络中的流动 (图片引自 [11])

类成脑物质（高输出值）。另外，从图2.2(a)和 (c)中可以看出，要将左边的体素分

类成非脑物质，只需要考虑它的位置就可以了；而要将右边的体素识别为脑内物

质，则需要考虑除了梯度大小 g以外的所有输入信息。

Tzeng等 [11] 所提出的方法能够处理含有几个网络中间层，几十个神经元的浅

层神经网络。但是，随着深度学习的发展，以深度卷积神经网络为代表的神经网络

的深度和宽度都不断增加，给上述方法带来了可扩展性上的挑战。例如，在图像识

别领域表现最好的深度卷积神经网络 ResNet [1] 具有上百个网络中间层，数百万神

经元。该方法在处理如此大规模的深度卷积神经网络时，会产生严重的视觉混乱。

为了解决这个问题，本文提出了基于多层次聚类和大规模有向无环图可视化的可

视分析方法，帮助专家理解深度卷积神经网络训练过程中单个时间片上的训练状

态（第 3章）。在将深度卷积神经网络建模为有向无环图的基础上，为了有效处理

大规模网络，本文提出了网络层次和神经元层次的多层次聚类方法，将该有向无

环图聚合为一个更加紧凑的图。聚合后的有向无环图中，每一个节点是一个神经

元聚类，而图中的边表示神经元聚类间的连边。为了帮助专家理解网络中各个组

件的作用，我们提出了一个大规模有向无环图可视化方法，展现神经元聚类的多

方面信息（神经元学到的特征、响应和对网络的贡献），以及神经元聚类间的连边。
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2.2 模型诊断的可视分析

模型诊断的可视分析技术能够帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败

的原因。机器学习模型的训练过程往往是一个迭代过程，由多个时间片组成。按照

分析对象为训练过程中单个时间片还是多个时间片，可以将现有研究分为两个部

分：训练过程中单个时间片的诊断方法，以及模型整个训练过程的诊断方法。需

要注意的是，对模型训练结果的诊断也可以看做是对单个时间片（即训练过程最

后一个时间片）的诊断。

2.2.1 训练过程中单个时间片的诊断方法

训练过程单个时间片的诊断方法旨在展示机器学习模型在训练过程中单个时

间片上的情况，例如训练结果对应的时间片，帮助专家探索模型训练失败的原因。

混淆矩阵（confusion matrix）是机器学习领域常用的诊断训练结果的手段之一。在

一个混淆矩阵中，每一个元素 c[i, j]表示将第 i类样本分为第 j类的个数或者概率。

混淆矩阵可以提供数据集中所有样本预测结果的一个概览，帮助专家定位到需要

进一步浏览的类别上。研究者们提出了一系列可视分析方法帮助专家有效地浏览

混淆矩阵。

一个典型的例子是 Alsallakh 等 [20] 开发的分类模型诊断工具。该工具包括一

个混淆轮 (Confusion wheel) 视图（图2.3(a)）以及一个特征分析视图（图2.3(b)）。

混淆轮视图通过直方图来展示预测得分分布，对于每一个类 ci，装有预测得分值

低（高）的样本的区间（bin）被放在内（外）环。混淆轮内部连边的粗细代表了

类别标签为 ci 的样本被分到了 cj 类的个数，体现出了类与类的混淆程度。这个

视图可以帮助专家快速发现那些以较低概率被分错的样本，例如, c7中的假阴性样

本（false negative，FN）。特征分析视图帮助专家分析和比较两组样本，例如真阳

性 (true-positive，TP)样本和假阳性 (false-positive，FP)样本。通过特征分析视图，

专家能够发现这两组样本可以通过哪些特征进行更好地分离，从而帮助专家在进

行特征选择的时候做出更好的决定。

尽管上述工具能够提供有益的诊断信息，但是混淆轮中径向布局的直方图可

能会造成一定失真。另外，也有研究人员表示，多个视图可能造成诊断过程较为

复杂，专家的诊断负担过重 [21]。为了解决这个问题，Ren等 [21]开发了利用单个视

图帮助专家诊断模型的可视分析工具 Squares。如图2.4所示, Squares从多个粒度上

展现混淆矩阵。在最细粒度上，每个样本用一个方块表示（c3和 c5），每个方块的

颜色表示对应样本的类别。方块的纹理表示这个样本的预测结果是否正确（实心

表示正确，条纹表示错误）。在最粗粒度上，每个类别中的样本用堆叠起来的方块
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图 2.3 Alsallakh等 [20]开发的分类模型诊断工具：(a)提供混淆矩阵概览的混淆轮可视化；
(b)特征可视化 (图片引自 [20])

图 2.4 用单视图可视化展现机器学习模型分类结果的可视分析工具 Squares [21](图片引
自 [21])

表示（c0 和 c1）。除了单个类别上的信息，Squares还能够帮助专家浏览多个类别

之间的信息。这部分信息用贯穿所有类别的折线表示（图2.4）。

2.2.2 模型整个训练过程的诊断方法

上述基于单个时间片的模型诊断方法，能够在一定程度上帮助专家诊断模型

训练失败的原因。但是，当训练过程过长时，专家无法预知要浏览的时间片。另

外，这些方法也不能有效地刻画模型在训练过程中的演化过程。这导致专家无法

将训练结果与训练各个阶段的中间结果相比较。为了解决上述问题，研究者们提

出了展示模型整个训练过程的可视分析方法。这些方法可以分为两大类：基于投

影的方法和非投影方法。

受训练过程中单个时间片诊断方法的启发，基于投影的方法将多个时间片上

的高维信息用类似的投影方法投影到低维（2D）空间中。例如，Rauber等 [13]提出

了一个基于 t-SNE 的可视化方法，展现神经网络中每个样本在训练过程中特征表
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(a) (b)

图 2.5 支持交互式选取需要修改样本的可视分析工具 [10]：(a)圆圈表示待选取样本；(b)
缩略图表示待选取样本 (图片引自 [10])

示的变化。具体地说，每个时间片上的信息用 t-SNE降维技术 [16]投影至二维平面

上。为了减少多个投影重叠带来的视觉混乱，将多个投影结果对齐，并用二维的流

线展现样本特征表示的变化。上述基于 t-SNE 的可视化能够有效展示出，神经网

络经过训练能够更好地区分不同类别的图片这一事实。虽然基于投影的方法能够

有效地展现在训练过程中样本特征表示的演化情况，但是，这些方法无法提供网

络训练的概览，也无法展现在网络训练过程中响应，梯度以及网络权重的变化情

况。浏览上述训练动态数据对于找到真正导致训练失败的神经元是很重要的 [22]。

展现整个训练过程中训练动态数据更有效的方法是非投影的方法，例如折线

图等。现在已经有几种诊断工具，采用基于非投影方法来展现整个训练过程中的

训练动态数据 [23-24]。例如，TensorFlow中提供的诊断工具 [23]支持专家利用折线图

浏览整体的训练情况，诸如网络的损失函数变化，每个中间层响应的平均值变化。

该诊断工具能够给专家提供一个训练过程的概览。但是不足以帮助专家定位真正

导致训练失败的一个或几个神经元。

与上述工具相比，本文提出的多层次可视分析算法（第 4章）不仅提供了整体

的训练情况，还建立了沟通整体训练情况与具体训练动态数据的桥梁。该方法支

持专家浏览损失函数的变化作为分析的入口，帮助专家找到感兴趣的时间片。在

时间片层次，本文结合有向无环图和折线图，有效展现数据在网络中的流动。在

网络层次，本论文利用基于蓝噪声的折线采样算法，减少由大量训练动态数据带

来的视觉混乱并保留异常值。在神经元层次，本论文提出了责任分配算法，揭示

神经元之间的相互影响，帮助专家诊断模型训练失败的根本原因。
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2.3 模型改进的可视分析

在理解了模型的工作机理并诊断出模型训练失败的原因之后，专家往往需要

根据自己分析的结果改进这个模型。为了方便地将专家的知识融入到模型之中，研

究者提出了一系列交互式模型改进方法。这些方法的优点在于能够有机地结合人

的推理能力和机器的运算能力。早期的交互式模型改进方法通常提供简单的用户

界面（一个需要标注的文档，一张需要做分割的图片等）让专家进行标注。这一时

期的典型工作包括交互式图像分割 [25-26]和交互式图像检索 [27]等。

随着机器学习的发展，机器学习模型越来越复杂，简单的交互界面已不能满足

用户深入分析算法和改进模型的需求。为了应对越来越复杂的机器学习模型，研

究者提出了一系列模型改进可视分析方法 [10,28-29]。模型改进可视分析方法与之前

的技术相比，其优点在于允许专家主动进行分析和探索。随着探索不断进行，专

家能够不断加深对模型的理解，从而更好地分析出改进的方向。在修改模型之后，

系统会根据用户的反馈，得到性能更好的模型，从而形成一个迭代渐进的模型改

进过程。针对不同的机器学习模型，研究者构建了不同的模型改进可视分析方法。

相关研究工作按照处理的模型可以大致分为两个部分：针对有监督学习的模型改

进可视分析方法 [10,20]和针对无监督学习的模型改进可视分析方法 [28-29]。

在有监督学习方面，研究者们主要研究如何帮助专家找到对有监督分类器性

能影响很大的因素 [10,20]，并有针对性的修改。这些因素包括训练样本、特征、分

类器种类、训练参数等。例如，Paiva等 [10]针对图片分类模型开发了一个可视分析

工具，支持专家交互地选择需要修改的训练样本，并调整它们的类标。在专家反

馈的基础上，该工具能够增量式地更新模型。图2.5展示了该工具如何帮助用户进

行有指导的训练样本选择/标注。图2.5(a)中，每个样本用一个点表示。在图2.5(b)

中，每个样本用更具体的缩略图表示。采用邻居接入树（neighbor joining trees）[30]

对样本进行布局。

在无监督学习方面，为了将专家的反馈融入模型，研究者们往往将问题建模

为一个半监督学习问题 [28-29,31]。在这些方法中，专家的反馈往往被用作少部分的

有监督信息，与原始的无监督数据综合在一起，以提高无监督学习模型的性能。一

个典型的例子是 Choo等 [29] 开发的用于改进主题模型的可视分析工具 UTOPIAN。

在 UTOPIAN 工具中，主题是用非负矩阵分解（Nonnegative Matrix Factorization，

NMF）[32]生成的。生成的主题采用散点图进行展示。如图2.6所示，UTOPIAN工具

支持专家交互地合并，分解主题，以及基于样例文档或者用户给定的关键词生成

新的主题。另外，UTOPIAN工具还支持主题中关键词的改进。这些交互通过半监

督 NMF算法，与原始的主题模型相融合，增量式地改进原始的主题模型。
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图 2.6 交互修改主题模型的可视分析工具 UTOPIAN [29](图片引自 [29])
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图 2.7 交互修改多源文本数据主题全景图的可视分析工具 TopicPanorama [28]：(a)全景图
可视化；(b)两个错误的匹配 A和 B；(c)更新后改正的错误 C和 D；(d)不确定性符号 (图
片引自 [28])

虽然上述方法能够帮助专家交互地改进机器学习模型，但是从可视化结果中

找到待修改的地方需要专家大量的浏览和探索。为了尽量减少专家的工作时间，后

续的研究者们，利用机器学习领域主动学习（active learning）[33]的思想，计算并展

现机器学习模型结果的不确定性。这样，专家可以更有针对性地关注不确定性较

大的部分，方便地找到需要修改的地方，并进行修改。

例如，Wang等 [28]开发了 TopicPanorama工具，帮助商业领域专家改进主题模
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第 2章 相关工作

型。TopicPanorama工具的核心思想是展现多源文本中主题全景图，并支持专家交

互地进行修改。多源文本中的主题图采用相关主题模型（correlated topic models [34]）

抽取。多源文本中抽取出的多个主题图经过图匹配算法，计算出相同以及不同的

主题，并拼接成全景图。图匹配的结果采用散点图的可视化形式进行展现。为了帮

助专家更容易地找到需要修改的主题，TopicPanorama工具计算了每一个匹配结果

的不确定性。专家可以根据展现出的不确定性方便地找到需要修改的地方并进行

修改。专家的修改经过度量学习（metric learning），增量式地改进原有的匹配模型。

图2.7(a)展示了关于谷歌，微软和雅虎的主题全景图。图中，关于不同科技公司的

主题用不同颜色的节点表示。多个科技公司共同相关的主题用饼图表示。一个公共

关系经理尤其关心游戏方面的主题。因此，她从不确定性最高的游戏相关的匹配

入手，以期找到可能不正确的匹配。经过浏览，她发现两个不正确的匹配：A和 B。

A和 B把微软 XBOX游戏相关的主题匹配到了雅虎游戏相关的主题上 (图2.7(b))。

经过解除相应的匹配 B，她发现匹配 A改成了 C，而 B改成了 D。这两个修改都

正确的将谷歌关于运动游戏的主题匹配到了雅虎关于运动的主题上 (图2.7(c)).

与 TopicPanorama工具相比，本论文提出的基于不确定性的交互式模型改进方

法（第 5章），不仅计算并展示了模型输出结果的不确定性，还计算并展示了不确

定性的传播。利用不确定性的传播，专家能从当前的修改出发，方便地找到受该修

改影响的其他需要修改的部分。因此，该方法能够更好地节省专家的工作时间。
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第 3章 模型理解：卷积神经网络工作机理分析与理解的可
视分析

本章研究卷积神经网络（convolutional neural network）工作机理分析与理解的

可视分析方法，帮助专家研究模型训练过程中单个时间片的理解与诊断。卷积神

经网络是当前深度学习研究的主流框架之一。其在很多模式识别任务上相较于传

统方法有了很大提高 [17]，例如语音识别 [35-36]、图像分类 [1,37-38]、视频分类 [6,39] 等。

最近，卷积神经网络作为通用的函数近似方法，被应用于深度强化学习中（deep

reinforcement learning）。基于卷积神经网络的深度强化学习方法在一系列人工智能

任务上，达到甚至超过了人类水平，例如 Atari游戏 [40] 和围棋 [41]。然而，在这些

应用中，由于卷积神经网络本身复杂的结构和难以理解的工作机理，经常被当做

一个“黑盒子”[5]。对于机器学习专家来说，网络中含有大量非线性而且相互作用

的组件（神经元以及神经元之间的连接），理解每个组件的作用是比较困难的。由

于缺乏对卷积神经网络工作机理的有效理解，开发一个高性能的网络常常是一个

冗长又昂贵的反复实验过程 [5,42-43]。为了解决这个问题，本章研究如何利用可视分

析技术分析与理解卷积神经网络训练过程中一个时间片上的工作机理。

3.1 背景介绍：卷积神经网络

本节简要介绍卷积神经网络的基本结构和相关概念。一个典型的卷积神经网

络由几个连续的模块组成（图3.1）。前几个模块由两种网络中间层组成：卷积层

（convolutional layer）和池化层（pooling layer）。在卷积层中，每个神经元与上一层

的神经元通过一系列权值相连。经过线性加权后的结果作为这个神经元响应函数

（activation function）的输入，最终生成神经元的响应，即其输出。响应函数是一个

非线性函数，用于避免卷积神经网络仅是输入的线性变换而无法抽取出非线性的

特征。通过线性加权与非线性的响应函数，卷积层能够将上一个网络中间层中的

神经元学到的不同特征结合得到新的特征。池化层通过计算输入样本中一个较小

区域内的局部统计信息（例如，最大值），将相似的特征合并为一个特征。卷积神

经网络中使用池化层的优势在于：其一，池化层能够保证网络的输出，在输入平

移和形变之后依然保持稳定；其二，池化层能在保留主要特征的同时减少网络参

数从而减少计算量。

若干卷积层和池化层之后，卷积神经网络通常中通常包含一个或几个全连接

层（fully connected layer）。作为网络的最后组成部分，损失函数（loss function）用
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卷积层 全连接层池化层池化层卷积层

损失函数

响应函数

图 3.1 卷积神经网络的典型结构示意图

来衡量网络的性能，即网络的输出和真实类标的差异。

卷积神经网络的训练目标是利用训练数据，最小化损失函数。通常采用基于

随机梯度下降（stochastic gradient decent）[44]的优化方法训练一个网络。具体地说，

随机梯度下降是一个迭代的过程。在迭代的每一步，计算神经元连边权值的梯度

（gradient），并利用梯度更新神经元连边的权值。

3.2 问题分析与建模

为了有效地分析与理解卷积神经网络训练过程中一个时间片上的运行情况，

有两个技术挑战。第一个技术挑战是，最先进的卷积神经网络 [1] 中可能含有数十

乃至上百个网络中间层（深度），每层中可能含有数百万神经元（宽度），这些神

经元之间可能有上百万的连边。如此大量的神经元以及连边，专家无法逐个查看，

以找到出现问题的网络组件，例如一组神经元。第二个挑战是，卷积神经网络中

含有大量作用未知的组件。现在专家对于这些组件的作用没有一个清晰的认识 [5]。

例如，具有旁路的 CNN [1]中旁路的工作机理还存在争议。更何况这些组件还会相

互影响，导致这些组件的作用更难以理解。

针对上述挑战，本文提出了基于多层次聚类和有向无环图（directed acyclic

graph）的可视分析方法，帮助专家分析与理解卷积神经网络训练过程中一个时间

片上的工作机理。典型的时间片包括训练结束对应的时间片，或者是训练异常终

止的时间片。图3.2展示了该算法的主要流程。为了应对第一个挑战，将卷积神经

网络建模一个有向无环图。为了有效处理大规模网络，本文提出了网络层次和神

经元层次的多层次聚类方法，将该有向无环图聚合为一个更加紧凑的图。聚合后

的有向无环图中，每一个节点是一个神经元聚类，而边表示神经元聚类间的连边。

为了应对第二个挑战，本文提出了一个有向无环图可视化方法，帮助专家浏览神

经元聚类的不同方面的信息（学到的特征、响应和对网络的贡献），以及神经元聚

类的连边，从而让专家更好地理解这些网络组件的作用，进而揭示卷积神经网络
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图 3.2 卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分析方法概览

的工作机理。

多层次聚类。为了展示卷积神经网络的结构，根据卷积神经网络中神经元连边无

回路的结构特点，将卷积神经网络建模为一个有向无环图。该有向无环图中每一

个节点代表一个神经元，每一个边代表神经元之间的连边。一个大规模卷积神经

网络可能含有数十乃至数百个网络中间层，每一个中间层可能含有数千乃至数百

万神经元。相应的，建模得到的有向无环图也可能含有上百层，上百万个节点和

边。这就导致，直接展示该有向无环图会导致严重的视觉混乱。

因此，本文提出多层次聚类方法，将该大规模有向无环图聚合成一个更加紧

凑的图。具体地说，首先在中间层层次利用网络拓扑结构进行聚类，其次在神经

元层次按照神经元起的作用进行聚类。聚合后的有向无环图中，每一个节点是一

个神经元聚类，而图中的边表示神经元聚类间的连边，为有向无环图可视化建立

了基础。

有向无环图可视化。针对聚合后的有向无环图，本文提出了一个混合可视化方法，

展现图中节点（神经元聚类）和图中边（神经元聚类间连边）的多方面信息，帮助

专家理解卷积神经网络中神经元与其连边在网络中起到的作用。

对于神经元聚类，已有的研究工作主要集中在展示神经元学到的特征上 [6]。展

示网络中神经元学到的特征对于专家开始分析是必不可少的。检查神经元的特征

能够帮助专家确定卷积神经网络是否学到了具有明确含义的特征，例如汽车轮子

等。除了神经元学到的特征，从更多的侧面研究神经元能够更好地帮助专家理解

网络的工作机理。例如，神经元的响应（即神经元的输出）等其他数值特征，也
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图 3.3 多层次聚类算法概览

可以帮助专家更好地理解神经元针对不同类别样本起到的不同作用。经过与机器

学习专家的讨论，我们逐渐总结出专家希望检查的神经元不同侧面：学到的特征，

响应，以及对网络性能的贡献。因此，对于神经元聚类，我们展现了聚类这些方

面的信息，帮助专家从多个侧面分析神经元。具体地说，提出了一个层次化矩形

布局算法（hierarchical rectangle packing）展示神经元聚类中神经元学到的特征以

及神经元对网络性能的贡献。另外，提出了基于矩阵重排算法（matrix reordering）

的矩阵可视化以展现神经元聚类中神经元在不同类别样本上的响应。专家可以在

这些侧面之间切换，深入地分析比较神经元聚类。

神经元间的连边，能够展示底层的特征如何结合在一起组成高层特征。在一

个卷积神经网络中，底层的神经元往往学到的是简单的特征，例如条纹，边，角等。

中层的神经元往往学到的是物体的一部分，例如车的轮子等。而高层的神经元往往

学到的是一个概念，例如猫。这个特性是卷积神经网络能够成功的重要保证之一。

这个特性来自于卷积神经网络中神经元的局部连接关系，即，m 层的神经元只和

m-1层的神经元中的一小部分相连接。因此，展示相邻层中的神经元的连接关系，

有助于分析底层的特征如何结合在一起组成高层特征。然而，两个中间层之间可能

含有数以百万计的连接关系，简单地展示所有的连接关系必然导致严重的视觉混

乱现象。因此，需要展示这些连接关系的整体趋势，并且提供必要的交互手段来检

查单独的连接关系。相应的，本文提出了基于双聚类的边绑定（biclustering-based

edge bundling）算法，以减少神经元聚类之间大量连边带来的视觉混乱。

接下来，详细阐述多层次聚类，和有向无环图可视化中的两个主要部分：神

经元聚类及神经元聚类连边的可视化。

3.3 多层次聚类

为了有效地展示一个大规模卷积神经网络对应的有向无环图，本文提出了多

层次聚类，将该大规模有向无环图聚合成一个更加紧凑的图。

首先，对临近的中间层进行聚类（图3.3）。可能的聚类的方法不止一种。例如，
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可以利用两个相邻网络中间层神经元响应的差别判断。这个差别可以用来大致衡

量两个网络中间层的整体作用的差别。当这个差别很小的时候，可以将这样两个

整体作用相似的中间层聚为一类。除此以外，还可以利用池化层来聚类，即将两

个池化层之间的中间层聚为一类。

其次，将每个中间层中的神经元按照其在网络中的作用进行聚类（图3.3）。神

经元的响应可以表示网络在处理一个样本时，该神经元起的作用。也就是说拥有

相似响应的神经元在网络中起的作用相似。一个训练数据集中可能有上百万个样

本，直接用一个神经元在每张图片上的响应作为特征，对神经元聚类是非常耗时

的。因此，将这些响应按照样本的类别聚合为平均响应向量。

具体地说，假设训练样本分为 m类 c1, c2, ..., cm。类 ci 中的训练样本可以表示

为：Si = {s(i)1 , s
(i)
2 , · · · , s

(i)
Ni
}。其中，Ni 是类 ci 中的训练样本的个数。为了获取响应，

将训练样本 s(i)j 作为网络输入，并获取其在每个神经元 n上的响应 an(s(i)j )。然后，
计算神经元 n在类 ci 上的平均响应 an(ci)：

1
Ni

Ni∑
j=1

an(s(i)j ) (3-1)

在此基础上，将每一个平均响应 an(ci) 聚合成一个平均响应向量： ®an =

[an(c1), an(c2), ..., an(cm)]。最后，将这个向量作为特征将神经元进行聚类。在聚类算
法的选择上，采用两种广泛使用的聚类方法：K-Means [45]（含参聚类）以及Mean-

Shift [46]（无参聚类）。其中，第二种聚类方法不需要提前知道聚类的数量。因此，

第二种方法适用于专家预先不知道一层中神经元聚类数量的情况。为了提供神经

聚类的概览，我们从每一个神经元聚类中计算出离类中心最近的若干神经元作为

代表神经元。

3.4 神经元聚类可视化：混合展现聚类的不同侧面

基于多层次聚类的结果，本文设计了一个混合可视化（图 3.4）来展示神经元

不同方面的信息，包括神经元学到的特征、响应以及对网络性能的贡献。每一个

神经元聚类用一个矩形代表（图 3.4A）。聚类中，一个矩形表示一个神经元学到的

特征（图 3.4B1）。矩形的大小表示其对网络性能的贡献。因此，采用矩阵布局算

法来计算神经元聚类中神经元学到的特征的位置。另外，本文采用矩阵可视化展

示神经元聚类中神经元的响应（图3.4B2）。矩阵中每一个元素的颜色表示一个神

经元在一个类别样本上的平均响应。专家可以选择在学到的特征和响应之间切换

以便更好地分析神经元起到的作用。
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fc6 fc6

Test Train

fc5 relu5conv41 relu41conv31 relu31conv21 relu21conv11 relu11data

C A

B1 B2

图 3.4 神经元聚类及其连边可视化概览

3.4.1 神经元学到的特征可视化

揭示神经元学到的特征。本文采用 Girshick等 [47]提出的方法来揭示神经元学到的

特征。采用这个方法的原因是其速度快，而且结果易于人类理解。具体地说，对于

每一个神经元，计算其在大量图片块上的响应。经过对这些响应排序，找到若干

能使这个神经元响应最大的图片块。将这些图片块作为这个神经元学到的特征展

现给专家。其他揭示神经元学到的特征的方法 [6,48] 也可以很容易地融入所开发可

视分析算法中。

布局计算。展示上一步计算出特征的一个直接想法是用等大的矩形代表计算出的

图片块，并且用基于网格的布局方法计算位置 [6,43]。然而这个方法不能强调在网络

中起到重要作用的神经元。

为了解决这个问题，首先计算出每个神经元的重要性。本文提出可以用一系

列方法来计算一个神经元的重要性，比如其最大的或者平均响应，亦或是对于分

类的贡献 [49]。在此基础上，用矩形的大小表示一个神经元的重要性，并将计算矩

形位置的问题建模成一个矩形布局问题（rectangle packing），目的是让布局结果尽

量紧凑。

现有的最优矩形布局算法 [50-51]能够处理少量的矩形布局问题（例如，15个矩

形的位置可以在 0.1秒之内计算出来）。但是当矩形的个数线性增长的时候，计算

时间会呈指数级增长。例如，25个矩形的位置需要超过一个小时计算出来 [50]。由

于一个神经元聚类可能含有数十乃至数百神经元，现有的矩形布局算法无法直接

使用。

为了解决这个问题，本文提出了层次化矩阵布局算法。该算法的基本思想是

将大量矩形的布局问题分解为一系列小的矩形布局问题。其中每个小的矩形布局
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层次化聚类  树图布局  矩形布局

图 3.5 层次化矩形布局算法概览

问题都可以用传统的最优矩形布局算法 [50]求解。最后将这些结果合并为最终的布

局。具体地说，层次化矩形布局算法包含以下步骤（图3.5）。

第一步：层次化聚类。在这一步中，将得到的图片块进行分裂式层次化聚类，即

首先将所有图片块聚合为一个大类，然后逐步将这个类分裂为更小的类，直到每

个小类中的图像块个数小于阈值。本文采用广泛使用的图聚类算法 [52]进行聚类的

分裂操作。该算法利用神经元间的相似度将聚类中的神经元建模为图。在聚类分

裂的时候，该算法会最大化聚类内部图像块的相似度，并同时最小化不同聚类的

图像块的相似度。

第二步：计算每个小类所占的空间以及位置。基于上述层次化聚类的结果，采用

树图（treemap）[53] 计算每个小类所占的空间以及位置。与上述图聚类算法相似的，

树图算法根据输入的层次化聚类结果，不断分割待布局的区域，以得到每个小类

所占的空间及位置。

第三步：计算每个小类中图片块的位置。最后，利用最先进的矩形布局算法 [50]计

算每个小类中图像块的位置。该算法是一种树搜索算法，不断尝试搜索可能的矩

形放置位置。为了尽量减少需要搜索的矩形放置位置，该矩形布局算法利用了一

系列搜索剪枝技术。

3.4.2 神经元响应可视化

在最初的实现中，我们简单地用每个神经元的大小（即其图片块的大小）表

示它在所有类别样本上的平均响应。然而，合作的专家们对这个表示方法不满意，

原因是没有办法分析神经元对于不同类别样本起到的不同作用。为了满足这个需

求，将一个神经元聚类中平均响应向量聚合成一个响应矩阵，其中每一行都是一

个平均响应向量。基于这种表达，本文采用矩阵可视化的方法展示这个响应矩阵。

具体地说，第 i 行第 j 列的元素表示第 i 个神经元 ni 在第 cj 类上的平均响应。专

家们整体上对这个设计比较满意，因为这个设计能够帮助他们宏观地看到一个神

经元聚类中的神经元在不同类上的响应模式。他们对这个设计不满意的地方在于，
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矩阵重排之前 矩阵重排之后

in神经元

jc类别

...
...

(a) (b)

上的响应

图 3.6 矩阵重排算法效果示意图：（a）重排之前；（b）重排之后

现在的可视化结果不能展示，在一个聚类内部，神经元响应更细粒度的聚类特征。

为了解决这个问题，本文提出了一个矩阵重排算法（图3.6），以揭示矩阵中神经元

响应更细粒度的聚类特征。

矩阵重排。为了比较不同的神经元聚类，在不同的神经元聚类之间，列（类别）的

顺序应该是相同的。因此，只对矩阵中的行（神经元）进行重排。

矩阵重排算法的基本思想是找到一种排列方式能够最大化相邻两个神经元的

相似度。这样能够将具有相似响应的神经元尽量排在一起，从而揭示出神经元聚

类中的聚类特征。具体地说，给定一个神经元聚类中 C = {n1, n2, · · · , nNC
}，重排

的目标是对于任意神经元 ni 找到其最适合的位置 π(i)使得最终的排列结果能够更
好地揭示聚类特征。对于矩阵中的第 r 列，定义其对应的神经元为 nπ−1(r)。为了达

到这个目标，希望最大化相邻两个神经元的相似度：

max
NC−1∑
r=1

sim(nπ−1(r), nπ−1(r+1)) (3-2)

其中，sim(·, ·)是相邻两个神经元的相似度。本文采用广泛应用的余弦距离计
算神经元的相似度。这个组合优化问题可以用 Held-Karp算法 [54]在O(2NC · N2

C)的
时间复杂度内求解，其中 NC 是神经元的个数。直接用 Held-Karp算法的问题是一

个神经元聚类中可能含有上百个神经元，这样计算时间会很长。因此，本文提出

了一个基于分治算法的加速策略，具体包含以下几步：

分解。如果一个神经元聚类中神经元个数过多，以至于不能直接用 Held-Karp算法

求解，那么首先将这个神经元聚类用广泛应用的图聚类算法 [52]分解为若干小类。

解决。利用 Held-Karp算法计算每个小类中神经元的顺序。该算法利用动态规划，

根据 n − 1个神经元的顺序求出 n个神经元的顺序。即从 2个神经元开始，逐步计

算出小类中神经元的顺序。

合并。将每个小类的顺序合并为最终的顺序。即将每个小类首尾相接，形成最终

的矩阵重排结果。
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图3.6展示了矩阵重排算法结果的一个例子。能够看到重排之后的矩阵中出现

了若干类不同模式的响应。

3.4.3 交互

为了帮助专家更好地理解神经元聚类的不同侧面，支持以下交互：

交互式修改聚类结果。聚类算法可能不完美，另外不同的用户可能有不同的需求。

因此应该支持专家交互式地修改聚类的结果。例如，在一个主要检测黑白局部特

征的神经元聚类中，出现了一个检测彩色局部特征的神经元。为了更好地比较这

些聚类，专家可以将这个神经元移动到主要检测彩色特征的神经元聚类中去。

选择并展示一部分神经元。一个卷积神经网络中可能包含数以千计的神经元。因

此，支持专家选取并展示一部分神经元是很有必要的。我们支持专家选取一部分

的图片类别，并着重展示在这部分图片上响应很大的神经元。其他神经元作为上

下文，被设定为半透明状态。

在神经元不同方面信息间切换。浏览神经元的不同方面的信息有助于专家全面理

解神经元在网络中的作用。显示一个物体多个方面信息的方法之一是把一个方面

的信息叠加在另一个方面之上 [55-56]。然而，每一个神经元的某一方面已经包含足

够大量的信息了。将若干方面叠在一起，会导致专家没法看清每一个方面的信息。

专家也表示，他们更注重分析每一个单独方面上的信息。因此，我们支持专家在

不同方面的信息之间切换。例如，专家可以从默认的学到的特征视图切换浏览响

应矩阵。

3.5 神经元聚类连边可视化：基于双聚类的边绑定

为了减少神经元聚类之间大量连边导致的视觉混乱，本文提出了一个基于双

聚类的边绑定技术。对于每一个网络中间层，首先计算其输入神经元聚类与输出

神经元聚类的双聚类。受 BiSet系统 [57] 启发，同样地在输入神经元与输出神经元

之间添加了一个虚拟中间层（图 3.4C）。在这个虚拟中间层中，每一个双聚类都被

看做一个有向无环图中的节点，并用一个小矩形表示。

3.5.1 基于双聚类的边绑定

在最初的实现中，我们将每两个神经元之间的连接（DAG中的边）用一条曲

线表示。但是，数百万条边会导致严重的视觉混乱。

为了减少视觉混乱，首先尝试了基于位置的边绑定技术 [58-59]。经过试用，合作

的专家们表示这种方法的确能显著地降低视觉混乱。然而他们认为基于位置的边
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图 3.7 利用基于双聚类的边绑定方法展示神经元聚类连边

绑定技术计算出的边聚类不具有实际意义，不能够将相似权值的边聚在一起。另

外，他们对权值较大的边更感兴趣，因为这样的边表示输入神经元对输出神经元

有较大的影响。

为了满足这个需求，本文提出了一个基于双聚类的边绑定算法，将具有相似

权重的边绑定为一个聚类。具体地说，一个双聚类表示一些输入神经元聚类以及

一些输出神经元聚类。这个方法能够在视觉上将不同的神经元聚类连接在一起。本

文所提出的双聚类算法是基于 BiSet系统中提出的双聚类算法。经过调研，其不能

直接应用在神经元连边上，因为 BiSet中的双聚类算法要求边是没有权重的。然而

在卷积神经网络中，每一条边都是带权的而且需要将相似权重的边聚在一起。如

果简单地采用 BiSet中的聚类算法，有可能无法找到一些具有较大权值，但是边数

较少的聚类。为了解决这个问题，本文提出了一个能够处理带权边的双聚类算法。

如图3.7所示，该算法含有以下几步：

第一步：计算两个神经元聚类的连接强度。首先计算两个神经元聚类 Ci 和 Cj 之

间的连接 ei j 的强度 wi j。E = {ei j} 表示两层神经元之间的边集。计算 wi j 的一个

简单想法是将连接 Ci 和 Cj 的连边的权值进行平均。这个算法的问题是如果两个

神经元聚类之间有权值为正和负的边，且这两种边的数量相当，那么计算出的权

值会接近于零。在这种情况下，这种计算方式会导致误解。因此，将两个神经元聚

类之间的连接强度表示为一个二维向量： ®wi j = [wpos
i j ,w

neg
ij ]。其中，w

pos
i j 表示两个

神经元聚类之间权值为正的边的权值的平均值，w
neg
ij 表示两个神经元聚类之间权

值为负的边的权值的平均值。

第二步：双聚类。基于上一步中计算出的神经元聚类的连接强度，将网络中一层

对应的输入和输出神经元进行双聚类。因为专家们对权值的绝对值大的边比较感

兴趣，不能简单地采用针对无权值边的双聚类算法。因此，首先在 W = {wpos
i j } ∪

{|wneg
ij |}中计算权值的绝对值最大的边 wmax。如果 wmax ∈ {wpos

i j }，在权值为正的
边中找满足下列条件的边：|wpos

i j − wmax | < τ。其中，τ 是用户给定的参数，表示
权值相似度的容忍度。如果 wmax ∈ {|wneg

ij |}，在权值为负的边中进行类似操作。对

27



第 3章 模型理解：卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分析

于这些边，利用广泛使用的 Apriori算法 [60]计算闭合项集（closed item set），并将

找到的闭合项集作为双聚类。在此之后，将计算出的双聚类相关的边从边集 E 中

去掉，并重复上述过程直到 wmax 小于用户给定阈值。

第三步：边绑定。在这一步中，利用计算出的双聚类进行边绑定，以减少视觉混

乱。受 BiSet系统 [57] 启发，我们在输入和输出神经元之间也添加了个“中间”层

（图3.7(c)）。在这一层中，每一个双聚类都用一个矩形表示。我们将每一个双聚类

分为两个部分（红色和绿色）。其中，红色的部分与绿色的部分面积的比值，表示

这个双聚类中负权值边与正权值边的数量的比值。每一条连接双聚类与神经元聚

类的边都由两条曲线构成（图3.7A，B所示）。其中，红色和绿色的曲线分别表示

负权值边与正权值边的平均值。为了进一步减少视觉混乱，专家可以过滤掉一部

分平均权值较小的边。

3.5.2 交互

展示调试信息。调试信息可以帮助专家诊断一个失败的训练过程。而调试网络的

时候，他们会经常检查诸如梯度，响应等调试信息。除此之外，其他衍生出来的调

试信息也经常被其他专家使用，例如网络中权值的相对变化。他们所遇到的问题

是这部分调试信息往往非常繁杂，例如，网络训练中的梯度可能有数百万个。逐

个检查这些信息非常费时费力。因此，本文提供这些调试信息的概览，并支持专

家从不同粒度分析调试信息。例如，可以用边的颜色编码导数信息。另外，还可以

将这部分信息进一步聚合，显示为折线图，从而浏览每一层上整体的导数情况。

3.6 算法应用：CNNVis系统

为了验证所提出可视分析方法的有效性，我们基于该算法，开发了 CNNVis系

统。该系统能够帮助专家分析与理解卷积神经网络训练过程中一个时间片上的运

行状态。我们与两位深度学习专家合作，以案例分析的形式用该系统分析了一系

列卷积神经网络。专家 E1的主要研究方向为深度生成模型。由于深度生成模型中

经常会以卷积神经网络作为子模块，其对卷积神经网络相对熟悉。专家 E2的研究

方向是利用深度神经网络进行概念学习。案例分析的结果表明，所提出的可视分

析方法能够有效地展现卷积神经网络训练过程的单个时间片，帮助专家理解影响

卷积神经网络性能的重要因素，以及诊断一个失败的训练过程。

3.6.1 系统简介

CNNVis包含以下组成部分：
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图 3.8 CNNVis可视化样例

• 有向无环图建模模块：将卷积神经网络的结构转化为一个有向无环图，并利

用多层次聚类算法对网络中间层以及每层的神经元进行聚类，从而提供网络

结构的概览；

• 神经元聚类可视化模块：展示神经元的不用方面的信息：神经元学到的特征、

响应和对网络性能的贡献；

• 基于双聚类的边绑定模块：减少大量的神经元聚类连边带来的视觉混乱；

• 交互模块：提供一系列的交互帮助专家更好地分析与理解网络，例如聚类调

整以及根据需求显示调试信息。

一个可视化结果如图3.8所示。最左侧是网络的输入，最右侧是网络的输出；每

一列代表一个代表性的中间层；每一列中一个大矩形代表一个神经元聚类；其中

每一个小矩形代表一个神经元。在两层神经元中间，我们增加了一个中间层，来

代表基于双聚类的边绑定结果（图3.8F）。利用这个可视化，可以很快地了解网络

运行状态的概况，例如每层神经元学到的特征。注意到，在这个网络中，底层神经

元学到的是底层特征，例如色块等（图3.8A）。可以看到在一个主要检测黑白局部

特征的神经元聚类中，出现了一个检测彩色局部特征的神经元（图 3.8B）。为了更

好地比较这些聚类，可以将这个神经元移动到了主要检测彩色特征的神经元聚类

中去（图3.8C）。
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3.6.2 案例分析

案例分析的基本思路是利用一个广泛应用的卷积神经网络，在其网络结构上

进行一系列修改，利用 CNNVis 比较分析修改带来的影响。如果修改之后的网络

结构不尽如人意，便利用 CNNVis找到出现问题的原因，并进行修改。
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图 3.9 BaseCNN的结构示意图

基本的卷积神经网络。专家 E2提供了该案例分析所需的基本卷积神经网络。为了

简单起见，将其称为 BaseCNN。BaseCNN来源于一种广泛应用的网络结构：VG-

GNet [61]。该结构广泛地应用于图像分类等一系列任务。BaseCNN含有 10个卷积

层和 2个全连接层。这些卷积层被组织成 4个卷积层组，每个组分别包含 2,2,3,3

个卷积层。每一个卷积层组的最后都有一个最大池化层（max-pooling layer）。专家

使用了广泛使用的 ReLU（rectified linear unit）[62] 作为响应函数。为了衡量网络的

性能，专家使用了常用的交叉熵（cross-entropy）作为损失函数。BaseCNN的整体

结构如图3.9所示。图中，每个中间层下面的数字表明中间层中的通道数

为了验证 BaseCNN的性能，专家在标准数据集 CIFAR10 [63]上做了实验。CI-

FAR10数据集含有 60000张 32*32的彩色图片。每张图片隶属于 10个类中的一个

（例如，飞机，猫等）。每个类含有 6000张图片。整个数据集被分为 50000个训练

样本（训练集）以及 10000个测试样本（测试集）。整个实验是在业界广泛使用的

深度学习框架 Caffe [64]上进行的。在测试集上，BaseCNN的错误率为 11.32%。

案例分析的设计思路。在第一个案例分析中，专家 E1 设计了若干 BaseCNN的变

形网络，并利用 CNNVis研究了网络结构如何影响网络性能。专家表示，这方面的

分析有助于理解为什么不同的网络结构会导致不同的网络性能。

在第二个案例分析中，专家利用 CNNVis系统诊断了一个失败的训练过程。在

这个训练过程中，专家 E2 尝试更换 BaseCNN的损失函数。然而，新的网络的训

练过程不能收敛。经过一些未能成功的尝试之后，专家 E2希望用 CNNVis系统辅
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图 3.10 BaseCNN中神经元学到的特征：(a)底层特征，例如轮子；(b)高层特征，例如整
个车辆

助进行调试过程。

3.6.2.1 理解网络结构对网络性能的影响

我们与专家 E1合作完成了这个案例分析。在这个案例分析中，E1在一系列的

BaseCNN变形网络上测试并分析了网络结构对网络性能的影响。在此基础上，E1

还探寻了利用 CNNVis 选择一个合适的网络结构的可能性。虽然在标准数据集上

有很多高性能的网络可供选择，但是面对一个新的数据集的时候，研究者们还是

需要大量的时间来选择一个合适的网络结构。因此，E1 认为研究网络结构对网络

性能的影响，能够帮助他选择合适的网络结构。

BaseCNN概览。 E1 首先从 BaseCNN开始分析。从 BaseCNN的概览中，专家发

现，底层的神经元学出的特征往往是低层的特征，例如边，角，色块等（图3.8A）。

在现有的工作中，也有类似的现象出现 [37]。通过在能使这部分底层神经元响应最

大的图片块中浏览，专家发现这些图像块的差别很小（图3.8D）。而在高层的神经

元中，专家发现这部分神经元能够检测出高层的特征，例如一辆车（图 3.8E）。基

于这些观察，专家总结道：“能够从底层逐渐检测出高层的特征是卷积神经网络一

个很重要的性质，而 CNNVis能够很好地展现这个性质”。

为了从更细粒度分析 BaseCNN，E1进一步地选择两个相似的类：轿车与卡车，
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一个中间层的响应空间

不纯的聚类 纯的聚类

图 3.11 响应空间概览：‘‘不纯’’的神经元聚类，以及 ‘‘纯’’的聚类。

表 3.1 不同深度的 BaseCNN变种的性能比较

网络结构 错误率 卷积层数 总层数
ShallowCNN 11.94% 7 30

BaseCNN 11.33% 10 40
DeepCNN 14.77% 20 70

并观察与这两类相关的神经元响应特征。从底层神经元学到的特征上，专家发现

了一些轿车和卡车共有的部分，例如轮子（图3.10(a)中的 A1和 A2）。但是，专家

认为这些特征不足以区分这两个类。因此，他展开了第四个卷积层组进行进一步

检查（图3.10(b)）。专家 E1注意到“不纯”的神经元聚类越来越少（图3.10(b)中的

B1-B3）。这里所说的“不纯”的聚类指的是能使一个神经元聚类中的神经元相应

最大的图片块来自于不同的类。检查聚是否“纯净”能够帮助专家判断一个网络区

分不同类别图片的能力。在一个“纯”的聚类中，所有相同类别的图片块在一层对

应的响应空间中聚集在一起。在网络的底部中间层中，希望看到“不纯”的聚类，

因为希望神经元尽可能地检测多样化的特征。而在网络的顶部中间层中，希望看

到“纯”的聚类，因为希望一个网络能够将不同的类别分的比较开。在这种情况

下，属于不同类别的图片块几乎不会出现在同一个聚类中。专家表示，这个准则也

适用于其他结构的卷积神经网络。图3.11展示了这个准则。例如，在 BaseCNN的

最顶层卷积层中，所有的聚类都是“纯”的。这表示这些图片的响应和它们的类别

对应的比较好，也间接证明了 BaseCNN良好的分类性能。

网络深度。 E1 进一步研究了网络深度对神经元学到的特征的影响。他基于

BaseCNN 设计了若干变种网络，并与 BaseCNN 进行比较。具体地说，他去掉

BaseCNN最后一个卷积层组，得到了更浅的网络 ShallowCNN，以及将 BaseCNN

中所有卷积层的数量加倍，得到了 DeepCNN。Table 3.1展示了以上变种网络的结

构和性能。

基于BaseCNN的分析，他选择了卡车和轿车这两个类，并展开了 ShallowCNN
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图 3.12 网络深度对模型的影响：(a)ShallowCNN高层的特征，含有很多不纯的神经元聚
类；(b)DeepCNN中含有一个权值几乎全为正的中间层

中最后一个卷积层组（图3.12(a)）。他注意到，相比于 BaseCNN，这个浅层网络的

顶层中的确含有更多“不纯”的神经元聚类。这意味着，一个卷积神经网络如果深

度不足，会导致它不能有效地区分相似类别的图片，也就意味着性能上会有所欠

缺。在 DeepCNN中，专家 E1 注意到，最后一个卷积层组中第一个卷积层的边几

乎都是绿色的（图3.12(b)中的 A）。这意味着这一层中所有的权值都是正的。由于

在 DeepCNN中，每一个卷积层的输入都是上一个卷积层的响应函数（ReLU）的

输出。而 ReLU的输出一定为非负，因此每一个卷积层的输入都是非负的。如果这

个卷积层的权值几乎都是正的，那么响应函数 ReLU 会几乎不起作用，也就导致

这个卷积层可以看做一个近似线性函数。进一步展开对应的卷积层组，可以发现，

有若干卷积层出现了类似的现象，即权值几乎都是正的（图3.13）。由于线性函数

的复合依然是线性函数，专家表示这说明网络中存在着冗余现象。这种冗余会减

慢训练过程，并使网络更容易陷入不好的局部最优解中，从而导致性能下降。这

个发现与之前的研究也是一致的 [65]。专家 E1最后表示，CNNVis可以用来方便地

定性检查 CNN抽取的特征的抽象程度。

网络宽度。网络的宽度是另一个影响网络性能的重要因素。为了深入理解网络宽度

的影响，专家 E1在BaseCNN的基础上构建了一系列不同宽度的网络BaseCNN×w，
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图 3.13 DeepCNN网络冗余现象示意图

表 3.2 BaseCNN不同宽度的变种网络的性能比较。

网络结构 错误率 参数数量（百万） Ltrain Ltest

BaseCNN×4 12.33% 4.22M 0.04 0.51
BaseCNN×2 11.47% 2.11M 0.07 0.43

BaseCNN 11.33% 1.05M 0.16 0.40
BaseCNN×0.5 12.61% 0.53M 0.34 0.40
BaseCNN×0.25 17.39% 0.26M 0.65 0.53

并与 BaseCNN进行比较。w 表示对应网络中每层神经元与 BaseCNN每层神经元

数量的比值。例如，BaseCNN×4表示其神经元数量为 BaseCNN的四倍。在案例分

析中，w取自 {4, 2, 0.5, 0.25}。表3.2列出了上述 BaseCNN变种网络的结构和性能。

其中，Ltrain和 Ltest 分别表示训练集和测试集上的损失函数值。

与 BaseCNN相比，更宽的网络 (BaseCNN×4)在训练集上的损失函数值更小，

而在测试集上的损失函数值更大。这个现象称为过拟合（overfitting）。过拟合现

象来源于模型尝试拟合数据中很小的变化，而这种很小的变化往往是噪音。过拟

合现象常常出现在与训练数据相比网络含有过多参数的情况。当过拟合现象出现

的时候，一个直接的表现就是训练集上的损失函数会远大于测试集上的损失函数。

E2 想要利用 CNNVis研究卷积神经网络中过拟合的影响。因此，他首先载入了过

拟合现象最严重的的网络 BaseCNN×4。

在观察了高层的特征之后，专家没有找到与 BaseCNN相比不同的地方。所以

他转而检查底层的特征，进而发现有若干神经元学到了相同的特征（图3.14(a)中
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图 3.14 不同宽度网络学到的特征：(a)宽网络 BaseCNN×4学到的底层特征；(b)BaseCNN
的低层特征；(c)窄网络 BaseCNN×0.25的高层特征

的 A和 B）。这意味着在一个过拟合的卷积神经网络中可能出现冗余的神经元。为

了验证这个猜想，专家进一步检查了出现冗余神经元的聚类。与 BaseCNN的底层

响应（图3.14(b)）相比，他发现很多神经元的响应非常相似（图3.14(a)中的 C）。这

个现象进一步验证了在一个过宽的网络中，可能出现冗余的神经元。

E1 表示，他们经常使用一些定量的信息，比如准确率，来衡量一个网络的质

量。但是这种定量的信息不足以清楚地指导如何修改网络。即使当专家知道一个

卷积神经网络出现了过拟合，也很难决定要去减少每层神经元的数量还是删掉某

些层。而 CNNVis 可以帮助他们找到可能要修改的中间层。这对于加快他们的开

发是很有帮助的。

在这之后，E1比较了BaseCNN与窄模型（BaseCNN×0.5和BaseCNN×0.25）的

性能。这些窄模型在训练集和测试集上的损失函数值相差很小。这意味着这些模型

能够很好地将训练集上学到的知识迁移到测试集上。但是他们的性能比 BaseCNN

差一些 (表3.2)。专家解释说这个现象被称为欠拟合（underfitting）。欠拟合现象发

生在任务比所使用的模型更复杂的情况。这导致网络的准确度不能满足要求。为

了检查除了准确度下降，欠拟合还会带来什么影响，专家载入了 BaseCNN×0.25网

络进一步分析。

受 BaseCNN分析的启发，他选择了两个相似的类：卡车和轿车。分析了底层

的神经元之后，专家没有发现与 BaseCNN 过多不同的地方。因此他转而分析高

层的神经元。专家发现在最后一个卷积层中有若干“不纯”的神经元聚类。例如，

图3.14(c)中的神经元聚类 D的代表图片块中含有三个卡车的图片块和一个轿车的

图片块。进一步检查这个神经元聚类的响应（图3.14(c)中的 E），专家发现这个聚

类的响应可以分为两个子类（卡车和轿车）。这意味着，这个神经元聚类很难区分

这两个类的图片。也就导致这个窄网络的性能不如 BaseCNN。
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图 3.15 神经元间连边的概览：(a)边的颜色表示相对上一个时间点，权值的相对变化，下
方对应的折线图也展现了这个信息在中间层级别的概况；(b)边的颜色表示权值本身

专家 E1表示，选择一个合适的网络结构很难。尤其是面对一个新的数据集时，

由于类似成熟的网络参考，选择网络的深度和宽度更加困难。在这种情况下，专

家往往不得不尝试一系列参数，来找到一个满意的网络结构。CNNVis能够帮助专

家直观地检查一个网络质量，并提供进一步修改的依据。

3.6.2.2 诊断失败的卷积神经网络训练过程

这个案例分析展示 CNNVis如何帮助专家 E2诊断一个卷积神经网络失败的训

练过程。最近 E2 根据之前的研究成果 [66]，设计了一个 BaseCNN的变种网络，以

期提高 BaseCNN 的性能。具体地说，他把损失函数换成了合页损失函数（hinge

loss）。然而，新的网络训练失败了，具体体现在训练过程会卡在损失函数值约为

2.0的位置。这个时候网络远未达到满意的性能。

为了帮助专家诊断这个失败的训练过程，他载入了训练卡住之后的一个时间

片。由于在平时的诊断过程中，他一般从权值的相对变化入手，因此 E3将边的颜

色设定成表示权值相对于上一个时间片的相对变化。

专家发现从网络的顶层开始，权值的相对变化迅速减小，到倒数第二层之后就

几乎为 0了 (图3.15(a))。网络下方表示每层中权值的平均变化的折线图 (图3.15(a)

中的A和 B)也验证了这个现象。这个现象导致网络的训练卡在这个地方。E2想知

道是什么原因导致了权值的变化如此小，因此他将边的颜色设定为表示权值本身。

他立刻发现几乎所有的权值都是负的 (图3.15(b))。为了进一步分析负的权值对网

络训练带来的影响，他首先观察了网络中神经元学出的特征。但是由于网络训练

失败，神经元学到的特征没有太大意义。因此，E2切换显示神经元的响应，并发现
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图 3.16 出现非激活神经元的网络示意图

有些神经元的响应矩阵中有若干行是白色。这意味着对应的神经元在所有类上的

响应都是 0。进一步分析这个现象，他展开了网络中第二、三、四卷积层组。他发

现从网络的浅层到深层，响应为 0的神经元的数目不断增长 (图3.16中的 A1-A5)。

类似神经元被称作非激活神经元。由于这些神经元的响应函数为 ReLU，专家进一

步检查了这些神经元对应的响应函数的输入，发现它们全为负数。至此，E2 分析

出了为什么训练过程为什么卡在这个地方。

他向我们解释，由于每个卷积层的输入是上一层响应函数 ReLU 的输出，这

个输入必为非负（ReLU(x) = max(0, x)）。由于这些卷积层的权值基本为负，这些
层的 ReLU的输入基本为负。进而，ReLU的输出基本为 0，也就是神经元的响应

基本为 0。又因为采用了基于随机梯度下降 [44] 的训练方法，神经元的 0响应意味

着权值的 0更新。

在分析了为什么网络训练会卡在这个地方之后，E2 提出了一个让网络训练继

续进行的方法。具体地说，他在每个卷积层以及全连接层的的响应函数之间，增

加了一个批归一化（batch-normalization）操作。一个批归一化操作可以将响应函

数的输入归一化到均值为 0，方差为 1。这样，响应函数 ReLU的输入不会几乎都

是负值了。也就是说，即使网络中的权重都是负的，模型也可以继续训练。

修改后的模型在CIFAR-10数据集上达到了 9.43%的错误率，相较于BaseCNN

提高了 1%以上。专家 E2 表示，为了调试这个网络，他之前用了很多方法，比如

打印各种调试信息。看这些调试信息很费时费力。不仅如此，他也尝试了很多修改

方法，但是这些修改方法都没有用。而 CNNVis 的确帮助他成功地改好了这个网

络。专家进一步表示，CNNVis的优点之一在于它能够帮助用户从多个侧面方便地
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浏览一个网络，也能够方便地检查一些训练中的调试信息，而不用手动插入代码。

3.7 讨论及小结

局限性。虽然上述案例分析证明了所提出可视分析方法的有效性，但是该算法也

有一些局限。

首先，该算法不能用于分析无法建模成有向无环图的深层模型。循环神经网

络（recurrent neural network，RNN）[17]是其中一例。在一个循环神经网络中，神经

元之间的连边形成一个有向环，因此循环神经网络的结构无法之间建模成一个有

向无环图。对于循环神经网络，这个问题可以用将其展开成一个非常深的有向无

环图来解决 [17]。但是展开后的有向无环图过深会引入额外的计算开销。

其次，响应矩阵的可扩展性有所欠缺。当数据集中含有过多类时，响应矩阵

会含有太多的列而无法有效地浏览。随着卷积神经网络的发展，机器学习专家会

接触到含有成百上千类别的数据集。例如，ImageNet数据集中就含有超过 1000个

类 [37]。这个问题可以通过将类别聚类，并将同一类别中的响应聚合来解决。

最后，论文中采用的 K-Means算法，无法展示出神经元聚类中的异常值（例

如异常的神经元）。而异常值在很多情况下对于分析来说是非常重要的。这个问题

可以用两种方法解决。其一是利用第五章所述的不确定性符号，将聚类结果的不

确定性（含有异常值的聚类不确定性高）展示给专家。专家可以主动浏览不确定

性高的聚类，从而分析聚类中的离群点。其二是利用类似第四章所述的蓝噪声采

样技术，在展示整体趋势的同时保留异常值。

小结。本章提出了基于多层次聚类和有向无环图的可视分析方法，帮助专家分析

与理解卷积神经网络训练过程中单个时间片上的运行状态。该方法将一个卷积神

经网络建模成一个有向无环图，并将该有向无环图利用多层次聚类聚合为更紧凑

的图，以处理大规模卷积神经网络。聚合后的有向无环图中，每个节点是一个神

经元聚类，边表示神经元聚类间的连边。对于神经元聚类，展现了聚类的多种信

息，帮助专家从多个侧面分析神经元。具体地说，本文提出了一个层次化矩形布

局算法展示神经元聚类中神经元学到的特征。本文还提出了矩阵重排算法，以展

现神经元聚类内部的响应。对于神经元聚类间的连边，本文提出了基于双聚类的

边绑定算法，以减少神经元之间大量连边带来的视觉混乱。我们基于该算法开发

了 CNNVis系统，帮助专家理解了影响网络性能的重要因素（深度，宽度），并帮

助其成功地诊断了一个卷积神经网络失败的训练过程。
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第 4章 模型诊断：深度生成模型训练过程诊断的可视分析

本章研究深度生成模型（deep genrative model）训练过程诊断的可视分析方法，

帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。作为一种新兴的用于无监

督以及半监督学习的深度学习模型，深度生成模型的主要目的是，在没有带类标

训练样本 [67]或只有很少带类标训练样本 [68]的情况下，揭示数据中的主要特征，从

而完成生成类似数据等任务。由此可见，深度生成模型能够克服用于有监督学习

的深度学习模型（例如，卷积神经网络）需要大量类标这一缺点。因此，深度生成

模型有着广泛的应用，例如数据聚类，图片去噪，3D场景重建，场景理解，密度

估计，数据压缩，特征学习以及半监督分类 [17,69]。

然而，由于深度生成模型的结构相比于其他深度学习模型（例如，卷积神经

网络）更加复杂，训练深度生成模型往往需要更多的技巧。首先，卷积神经网络中

主要含有确定性的操作（例如，卷积和池化）。而深度生成模型中既含有确定性操

作，又包含大量的随机变量，这加大了训练的难度。其次，卷积神经网络是一个自

底向上的判决过程。具体地说，卷积神经网络在底层接收一个样本（例如，图片），

并逐渐计算出更高层次的特征，最后输出一个判决结果（例如，图片的类别）。而

深度生成模型既包含一个自顶向下的生成过程，又包含一个自底向上的贝叶斯推

理（Bayesian inference）过程。生成过程通过顶层的特征生成相应的底层输入。而

贝叶斯推理过程用于在给定输入（例如，图片）的情况下揭示其顶层的特征。虽然

大规模贝叶斯推理已经有了一定进展，但是在实际应用中还需要解决很多问题 [70]。

因此，诊断深度生成模型的训练过程，对于机器学习专家来说具有重要的的理论

和实践意义。

4.1 背景介绍：深度生成模型

这一节简要介绍深度生成模型 [7] 的基本概念和主要结构。这里用一个生成图

片的深度生成模型作为例子阐述深度生成模型的工作原理。

假设有一些图片 X，目标是根据这些图片，产生相似的图片。在数学上，这

个问题可以建模成找到用于采样 X 的真实分布 Pt(X)。找到准确的 Pt(X)是不可行
的，因为我们只知道 Pt(X)中采出来的有限样本集 X。而深度生成模型的主要目标

就是找到一个近似分布 Pg(X)，以期最好地逼近 Pt(X)。为此，深度生成模型利用
一个简单分布（例如高斯分布），将这个分布经过一个深度神经网络 f (·)，变换成
所需的 Pg(X)。这背后的数学原理是，任何一个 d维分布都可以由另一个 d维简单
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x
z 生成器 x’

判别器 是否是真实图片？

卷积层 全连接层卷积层

反卷积层全连接层 反卷积层

图 4.1 生成式对抗网络的基本结构示意图

分布，通过一个足够复杂的函数变换得到 [71]。深度生成模型正是用一个深度神经

网络作为这个足够复杂的函数，实现这一变换。上述过程可以看做一个解码过程。

具体地说，生成的图片 x′可以看做由高斯分布的样本 z通过深度神经网络 f (z;w)
解码得到。这里高斯分布的样本 z 可以看做是生成图片的特征。接下来介绍两种
最经典的深度生成模型：变分自动编码器（variational autoencoders，VAE）[72]，以

及生成式对抗网络（generative adversarial net，GAN）[73]。这两种深度生成模型在无

监督以及半监督学习中都有着广泛应用。

变分自动编码器。变分自动编码器的结构与自动编码器（autoencoder，AE）的结

构相近。自动编码器是一种传统的无监督学习模型，用于根据输入，以最小信息

损失的方式重建输入 [7]。自动编码器由两部分组成：编码器（encoder）和解码器

（decoder）。编码器将输入 x 变换为其特征 za。而解码器将 za 变换为重建后的输
入 x′。变分自动编码器可以看做是概率化的自动编码器。具体地说，在自动编码

器中，特征 za 是实数向量，而在变分自动编码器中，特征 zv 是一个由随机变量
（例如，服从高斯分布的随机变量）组成的向量。相对应的，变分自动编码器也由

两部分组成：一个概率化的编码器，用于估计真实的后验概率 P(zv |x)，和一个生
成式的解码器，用于从特征 zv 重建输入 x′。

生成式对抗网络。如图4.1所示，生成式对抗网络由两部分组成：生成器（generator）

和判别器（discriminator）。生成器用于从特征 z生成图片 x′。而判别器尝试将生成

的图片与真实图片相区分。判别器常常是一个卷积神经网络 [74-75]，而生成器往往

由一系列全连接层组成。生成式对抗网络的训练过程可以看做一个双人博弈（two-

player game）。在博弈中，生成器需要生成判别器无法区分的图片，而判别器需要

尽可能区别生成的图片和真实图片。这种博弈使得生成器和判别器共同进步，直

到判别器无法区分生成的图片与真实图片。相比于变分自动编码器，生成式对抗

网络的训练由于其不稳定性更加困难 [75]。
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4.2 问题分析与建模

现有展示深度生成模型训练过程的工具 [23]支持专家以折线图的形式浏览整体

训练情况，诸如网络损失函数或是每个网络中间层响应平均值随时间的变化。类

似工具能够给专家提供一个训练过程的概览，但是不足以帮助专家定位真正导致

训练失败的原因，例如，网络中一组行为异常的神经元。为了解决这个问题，需要

展示训练动态数据，例如网络中神经元连边权值随时间的变化。而现有的工具在

利用折线图展示大量细节的训练动态数据时，会产生严重的视觉混乱。因此，诊

断深度生成模型训练过程的关键在于建立起沟通整体统计信息与训练动态数据之

间的桥梁。为了解决这个问题，本文提出了一个基于责任分配的多层次可视分析

方法，支持专家从整体统计信息出发，逐层次浏览，最终通过浏览训练动态数据

找到真正导致训练失败的一个或几个神经元。

为了确定从哪些层次诊断一个训练过程，我们首先观察了机器学习专家的典

型诊断过程并与相关专家进行讨论。这里我们选择了三组不同背景的机器学习专

家，使得总结出的典型诊断过程更具有普遍性。第一组机器学习专家的主要研究

方向是，利用深度生成模型，卷积神经网络等深度学习方法处理有监督，无监督，

半监督，增强学习问题。第二组机器学习专家的主要研究方向是，利用深度生成

模型，残差网络 [1]，区域卷积神经网络 [47]（region convolutional neural network）等

深度神经网络解决计算机视觉问题。第三组专家主要利用区域卷积神经网络等深

度模型研究行人检测以及图片分割等经典计算机视觉问题。

根据我们的观察和与专家的讨论，我们发现专家在调试过程的开始，往往会

浏览损失函数在训练过程中的变化情况，以便找到不正常的时间片。在找到感兴

趣的时间片之后，专家通常浏览在该时间片上网络中每个中间层的一些统计信息

以找到感兴趣的中间层（时间片层次分析）。在定位可能导致训练失败的中间层后，

为了找到出现问题的神经元，专家通常打印出感兴趣的网络中间层中的部分训练

动态数据，例如该层神经元响应在训练过程中的变化（网络层次分析）。在此之后，

专家通常会用领域知识分析网络训练失败的根本原因。这个步骤极大地依赖于专

家的专业知识（神经元层次分析）。其原因是训练失败可能由多种错误引起，找到

失败的根源是很难的。例如，在深度生成模型的训练过程中，损失函数值偶尔会变

为 NaN（not a number）或是 Inf（infinity）。这会直接导致训练失败。可能的原因

包括代码中的错误，数值上的不稳定性，或者是网络结构不合适。即使知道是哪

种原因导致的这个错误，还是很难定位到具体导致这个错误的一组神经元上，因

为神经元之间是相互影响的。综上所述，专家的调试过程是一个三层的分析过程：

时间片层次-网络层次-神经元层次。
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响应
梯度
权值

数据流可视化

基于蓝噪声的折线采样

时间片层次分析

神经元层次分析

专家调试过程

网络层次分析

多层次可视分析

conv2

mean2

variance2

责任分配

图 4.2 深度生成模型训练过程诊断的可视分析方法概览

为了支持上述多层次分析流程，本文提出了相应的多层次可视分析方法

（图4.2）。该算法包含三个层次：时间片层次，网络层次，以及神经元层次。作

为分析过程的开始，该算法支持专家以不同的时间粒度浏览损失函数的变化 [76]。

在专家选择感兴趣的时间片之后，时间片层次可视化方法结合有向无环图和折线

图，有效展现数据在网络中的流动。通过这个数据流可视化，专家能够方便地找到

要进一步浏览的中间层。在此基础上，网络层次可视化方法利用基于蓝噪声的折

线采样算法 [8]，挑选出该中间层中具有代表性的训练动态数据，例如该层响应/权

值/梯度随时间的变化。浏览采样结果能够帮助专家定位到可能导致训练失败的神

经元。在此之后，所开发的基于责任分配的神经元层次可视化方法，会展现出神

经元之间的相互影响，帮助专家分析网络训练失败的根本原因。

接下来，具体介绍所提出的多层次可视分析方法的各个组成部分。

4.3 时间片层次：结合有向无环图与折线图展现数据流

在时间片层次，着重展示数据在网络中的流动情况。作为一种深度学习模型，

深度生成模型与传统浅层机器学习模型的重要区别之一是该模型由很多网络中间

层组成。这些中间层各自起到不同的作用，共同完成相应的任务，例如生成一个

图片。理解数据在网络各个中间层中的流动情况，对于理解网络中间层的不同作

用是非常重要的 [13]。另外，一个失败的训练过程往往是由一个中间层导致的。专

家们表示在深度学习库（例如 TensorFlow）提供的中间层一般都很鲁棒，容易出现

错误的层是自己构建的那些。因此，检查在这些中间层，尤其是专家自己构建的

中间层中的数据流动情况，对于定位导致训练失败的中间层是很有帮助的。但是

一个深度学习模型中可能含有上百层，每层中含有上百万神经元。直接展示所有

的中间层，和所有中间层上的数据流动情况会导致严重的视觉混杂。因此，需要

一个有效的可视化工具帮助理解数据在网络中的整体流动情况 [13]。
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图 4.3 时间片层次可视化，以混合可视化形式展现的数据在网络中的流动情况：(a)利用
有向无环图可视化展示深度生成模型的网络结构；(b)利用折线图展现数据流

为了解决这个问题，Rauber等 [13]利用 t-SNE降维技术展示数据在网络中的流

动情况。具体地说，他们利用一条轨迹展示每一个输入数据在网络中的流动情况。

因此，这种方法只能处理含有单链结构的深度神经网络。然而深度生成模型可能

有更复杂的网络结构，例如在变分自动编码器中网络中间层可能分裂和合并。本

文设计了一个混合可视化以处理类似复杂的网络结构。具体地说，本文用有向无

环图可视化来展现网络中间层之间的连接关系，并用一系列的折线图与之相结合

来展现数据在每一层中的流动情况。

有向无环图可视化。本文将一个深度生成模型的结构表示为一个有向无环图。图

中每一个节点是一个网络中间层，中间层之间的连边用有向无环图中的边表示

（图4.3(a)）。在此基础上，利用 TextFlow 系统 [77] 中的布局算法计算图中每一个

节点的位置。为了处理含有数十乃至上百层的深度生成模型，利用 TensorFlow [23]

中的方法用一棵树组织这些中间层。对于大的深度生成模型，只默认展示这棵树

的上层节点，专家可以展开这个节点来浏览单个的网络中间层。

利用折线图展现数据流。本文用一系列折线图展现数据流。具体地说，在每一个网

络中间层中放置了一个直线图，来展示数据在当前中间层的流动情况（图4.3(b)）。

在这个折线图中，中间的竖线代表选定的时间点，每一条折线代表在选定时间点

St 附近训练动态数据的变化情况，例如在当前层中平均响应从 St−k 到 St+k 的变化。

默认设定 k = 10，专家可以交互地修改这个默认值。

图4.4展示了若干在开发过程中发现的有关响应的典型数据流模式。图4.4(a)表

示在关注的时间点上，这个中间层中的响应有了突变。图4.4(b)表示大部分的响应

在关注的时间点上保持稳定，而少部分的响应突然增大。这两个现象表明这个中

间层可能出现了问题。一个中间层出现了问题，也可能导致其他中间层有相应的

变化。如图4.4(c)所示，这层的响应在关注的时间点之前都很稳定，在关注的时间
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(a) (b) (c)

最大值

平均值

最小值

图 4.4 单个中间层中数据流的典型模型：(a)大部分响应突然改变；(b)少部分响应突然
变化；(c)在关注的时间点后响应逐渐变得不稳定

点之后逐渐变得不稳定。这个现象意味着别的中间层很可能出现了问题。

4.4 网络层次：基于蓝噪声采样的训练动态数据可视化

当专家选定一个网络中间层具体浏览时，希望展现出相应的训练动态数据帮

助他们找到感兴趣的神经元进一步分析。找到感兴趣的神经元的关键在于保留训

练动态数据中的异常值。异常值（outlier）检测旨在找到与预想的行为不同的数

据 [78]。合作的专家表示，一般来说，异常的神经元是最有可能导致训练失败的神

经元。而根据他的经验，最难调试的错误正是由一个或几个神经元引起而传播到

整个网络上，因为他很难从海量的神经元中准确地找出他们。这个时候只能依靠

现有工具中的调试模式或者数值检查模式（例如 Theano [79] 和 TensorFlow [23]）找

到可能出错的神经元。该过程费时费力。因此，希望能有一个自动检测异常值的

算法。但是自动地检测异常值在机器学习领域依然是极具挑战性的 [80]，所以检测

异常值还需要有专家的参与。

为了解决这个问题，最直接的办法是用折线图来展示训练动态数据（也就是

一些时间序列数据），因为折线图对机器学习专家来说是一种熟悉的可视化形式，

能够帮助他们更专注于分析任务。但是直接用折线图展现大量的时间序列数据会

产生严重的视觉混乱。因此，采用基于蓝噪声的折线采样算法 [8]，选取具有蓝噪声

特性的折线，以保留可能的异常折线并减少视觉混乱。

4.4.1 蓝噪声采样

受蓝噪声采样在计算机图形学领域的广泛应用（例如图像重建以及颜色点彩

化 [81]）的启发，选用蓝噪声采样选取具有代表性的折线。蓝噪声采样是指采出的

样本具有蓝噪声特性，即采出的样本在空间中是均匀且随机分布的 [82]。这种均匀

性在可视化的应用中是非常重要的 [83]。具体地说，均匀性可以使高密度的区域中

采样率低，而低密度区域中采样率高。这种性质导致蓝噪声采样能够减少视觉混

乱以及保留可能的异常值。因此，我们决定采用基于蓝噪声的折线采样选取具有
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代表性的时间序 [8]。

4.4.2 基于蓝噪声的折线采样算法

采样算法的本质是从数据集中选择一部分样本作为样本集。传统的基于蓝噪

声的点采样中，核心的步骤是从数据集中选择一个数据点，并根据这个数据点与

样本集中样本的距离，决定是否将这个数据点放入样本集中。这也是基于蓝噪声

的折线采样算法的基本思想。与传统的基于蓝噪声的点采样算法不同的是，每一

次选择数据集中的一个折线（时间序列）而非一个点，并计算这条折线与样本集中

其他折线的距离。由于一条折线是由一组首尾相连的线段组成，折线 L1 和 L2 间

的距离 d 定义为：

d(L1, L2) =
1

NS

NS∑
i=1

dC(si1, si2), (4-1)

其中，NS 是折线中的线段数（即对应时间序列的时间点数）。dC(·, ·)是两个线段中
点的距离。si1 和 si2 是对应折线中相同时间点处的线段。这个距离计算方式能够有

效地保留异常值（图4.5(c)）。如果两个线段之间距离很大，那么相应的两条折线的

距离主要由这两个线段的距离决定，也会较大。

采样结果实例. 图4.5比较了不采样（图4.5(a)），随机采样（图4.5(b)）以及蓝噪声

采样（图4.5(c)）的可视化效果。这里选择第二个案例分析中使用的变分自动编码

器中的第一个中间层的权值变化作为待采样数据。我们从 1,728 个时间序列中采

样出 5%的时间序列进行展示。这里选择了两种采样方法：随机采样和基于蓝噪声

的折线采样。

如图4.5(a)所示，不进行采样会导致红色矩形框内的高密度区域产生严重的视

觉混乱。与随机采样的结果（图4.5(b)）相比，蓝噪声采样方法能够有效地减少大

量时间序列堆积导致的视觉混乱现象（图4.5(b)和 (c)）。另外，从图4.5(a)能够发

现，有少部分时间序列从训练开始就呈现逐渐下降的趋势（图4.5(a)中绿色方框部

分）。这些时间序列可能是异常值，需要专家进一步检查。通过比较图4.5(b)和 (c)，

能够发现蓝噪声采样方法可以更好地保留这部分可能的异常值。

4.4.3 交互

为了帮助专家更方便地浏览一个网络中间层中的训练动态数据，我们将以下

交互融入网络层次的可视化中：

维度聚合。中间层的响应/梯度/权值可以用一个张量（tensor）表示。例如，在卷

积层中一张图片的响应可以表示为一个三维张量 T ∈ RH×W×C，其中 H，W 和 C分
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(a) (b)

(c)

原始训练数据可视化结果 随机采样可视化结果

基于蓝噪声的折线采样算法结果

图 4.5 不同采样方法结果比较：(a)没有采样的原始训练动态数据可视化；(b)随机采样
的可视化结果；(c)基于蓝噪声的折线采样结果，蓝噪声采样能够更好地保留数据中的异
常值（绿色矩形），同时有效减少视觉混杂（红色矩形）

别为高度，宽度和图片通道数。将一个响应/梯度/权值中的几个维度聚合起来可以

有效地减少需要展示的时间序列数。因此我们支持专家交互式地聚合响应/梯度/权

值的某些维度，并在聚合的基础上进行采样。

焦点 +上下文时间轴。由于在训练过程中有数万个时间点，展示所有时间点上会
产生严重的视觉混杂。为了解决这个问题，采用了焦点 +上下文时间轴技术 [76]，帮

助专家从不同的时间粒度上浏览中间层具体的训练动态数据。该技术首先以粗粒

度展示具体的训练动态数据。专家可以找到感兴趣的部分并以更细粒度进行浏览

这部分训练动态数据。

4.5 神经元层次：神经元相互影响可视化

在神经元层次，本文计算并展示神经元之间的相互影响。这能够帮助专家分

析网络训练失败的根本原因（神经元层次分析）。

现在研究者们还无法有效理解深度生成模型中神经元的相互影响。即使专家

找到了导致训练失败的神经元，也很难找到训练失败的根本原因。合作的专家表

示，有的时候即使他发现一个神经元的响应异常，也很难分析出到底是什么引发

这个问题。有的时候这样的问题的根源是别的层，然后传播到这一层的这个神经

元上。因此专家希望能直观地浏览神经元之间的相互影响，尤其是对于其他神经

元对一个神经元响应（输出）的影响。

为了解决这个问题，本文借用了机器学习领域的责任分配这一概念（credit

assignment）[84]，计算前后层神经元对当前层神经元的影响。责任分配能够决定当
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图 4.6 神经元前向影响与后向影响示意图

网络的输出与所预想的不同时，哪些神经元应该被修改。在此基础上，将计算出

的影响以直观的形式展现出来，辅助专家分析。

4.5.1 责任分配计算

如图4.6所示，l 层神经元 nl
j 的输出不仅仅受前层神经元的影响（前向影响），

还会受到后一层神经元的影响（后向影响）。

这两种影响共同决定了一个神经元的输出。在这两种影响中，前向影响已经

被机器学习领域的研究者们深入地研究过了 [6,85]。本文采用当下最先进的层级相

关性传播算法（Layer-wise Relevance Propagation，LRP）[85]计算神经元之间的前向

影响。另外，本文采用后向传播算法 [86]计算后向影响。接下来具体介绍如何计算

前向和后向影响。

前向影响。 如图4.6所示, l 层神经元 nl
j 的输出是由 l − 1 层神经元决定的：al

j =

σ(∑i wi jal−1
i )，其中 σ(·)是响应函数，wi j 是连接 nl

j 和 nl−1
i 的权值。在 LRP中，神

经元 nl−1
i 对 nl

j 的贡献 C(al−1
i → al

j)可以计算为：

C(al−1
i → al

j) = wi jal−1
i /Z, (4-2)

其中 Z =
∑

h whjal−1
h
是一个归一化项。

后向影响。根据后向传播（back-propagation）算法 [86]，l + 1层神经元 nl+1
k
的输出

al+1
k
对权值 wi j 的梯度 gi j 有一个后向的影响。在权值 wi j 根据梯度更新之后，这

个权值会影响神经元 nl
j 的输出 al

i。上述分析过程可以概括为：

al+1
k ⇒ gi j ⇒ wi j ⇒ al

i, (4-3)

其中 A ⇒ B表示 A能影响 B。因此，l + 1的神经元的输出也会影响 l 层神经元的

输出。为了计算这个后向影响，将式4-3中每一步的影响综合考虑：

C(al+1
k → al

j) = wk jal+1
k /Y, (4-4)
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图 4.7 展示神经元之间相互影响的责任可视化示意图：(a)神经元聚类之前；(b)K-Means
算法聚类的结果；(c)以特征图组织神经元的可视化结果；(d)和 (e)展现具体地影响

其中 Y =
∑

h wjhal+1
h
是归一化项。可以看出两种影响的计算方式相似，具有一定对

称性。

4.5.2 责任可视化

基于计算出的前向和后向影响，本文展现了在专家感兴趣的时间片上神经元

之间的相互影响，方便专家确定导致网络训练失败的神经元。这里以前向影响为

例阐述可视化设计。如图4.7(a)所示，每一个神经元用一个矩形代表。这个矩形的

颜色表示这个神经元的响应（红色：负的响应，绿色：正的响应）。神经元之间的

相互影响用矩形之间的边来表示（图4.7(a)）。在边上，采用相同的颜色表示影响的

大小以及极性（绿色：正面影响，红色：负面影响）。由于一个中间层中神经元数

量过多，直接展示所有的神经元及影响会导致严重的视觉混乱。为了解决这个问

题，首先用 K-means算法 [86]对神经元进行聚类，并只展示对所选神经元有重要影

响的神经元聚类（图4.7(b)）。为了节省空间，以网格的形式展现神经元聚类。另

外，默认情况下，只展示两个神经元聚类之间的平均影响。专家可以用鼠标点击

一个神经元来具体观察这个神经元与别的神经元的相互影响（图4.7(d)）。为了给

专家提供上下文，我们将责任可视化与时间片层次的可视化以焦点 +上下文的形

式相结合。

值得注意的是，经过与机器学习专家的讨论，对于卷积层以及解卷积层（de-
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convolutional layer），用特征图 [17]来组织神经元（图4.7(c)），而不使用 K-Means聚

类方法。这种方法有两个好处：首先，这种组织形式对于机器学习专家更为熟悉 [6]；

其次，这种组织形式能够帮助专家更好地检测出输入图片的哪一部分可能导致网

络训练失败。如图4.7(e)所示，选定的神经元主要受到前一层第二张特征图左上角

神经元的影响。经过逐层回溯，能够进一步定位到输入图片的哪一部分影响了这

个神经元。而 K-means算法产生的聚类结果（图4.7(d)）不能有效的揭示这个现象。

4.6 算法应用：DGMTracker系统

为了验证所提出的多层次可视分析方法的有效性，我们基于该方法开发了

DGMTracker 系统，交互地探索深度生成模型性能不佳或训练失败的原因。我们

与两位研深度学习专家合作完成了两个案例分析。专家 E1的研究方向是将深度生

成模型应用于深度增强学习中。专家 E2的研究方向是深度生成模型训练过程中变

分推理（variational inference）。在这两个案例分析中，我们帮助专家理解生成式对

抗网络的训练过程，以及诊断一个失败的变分自动编码器训练过程。

4.6.1 系统概览

DGMTracker系统包含三个模块：

• 时间片层次可视化模块：展示深度生成模型中数据流动的情况；

• 网络层次可视化模块：从大量的时间序列中选择具有代表性的时间序列；

• 神经元层次可视化模块：展示神经元之间的相互影响

作为诊断过程的开始，专家可以以不同的时间粒度浏览损失函数的变化（图4.8

(a)）。转接也可以点击损失函数上的某一个时间点选择自己感兴趣的时间点进一步

分析。专家可以浏览在该时间点周围数据在网络中的流动情况，以找到需要进一步

分析的中间层（图4.8(b)）。在找到感兴趣的中间层之后，专家可以利用网络层次可

视化模块，浏览该中间层中的训练动态数据，例如，相应随时间的变化（图4.8(c)）。

DGMTracker用折线图展示训练动态数据。折线图中每一个折线都是一个神经元或

神经元组。根据训练动态数据的折线图，专家能够找到可能导致网络失败的神经

元 (图4.8A)。在此基础上，他可以利用神经元层次可视化模块查看神经元之间的

相互影响（图4.8B），从而分析出网络训练失败的根本原因。

4.6.2 案例分析

在第一个案例分析中，我们与专家 E1合作，更好地理解生成式对抗网络的训

练过程。第二个案例分析展示了我们如何帮助专家 E2诊断一个变分自动编码器的
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图 4.8 DGMTracker系统概览：(a)损失函数的变化；(b)数据流可视化；(c)训练动态数
据可视化

失败训练过程。

4.6.2.1 理解生成式对抗网络的训练过程

生成式对抗网络是深度生成模型的研究热点之一 [73-74]。影响生成式对抗网络

在实际中应用的最大问题之一是其训练过程非常不稳定。为了解决这个问题，Ar-

jovsky等 [74] 基于生成式对抗网络开发了Wasserstein生成式对抗网络（Wasserstein

Generative Advesarial Net，以下简称 WGAN）。在 Wasserstein 生成式对抗网络中，

作者用Wasserstein距离替代了原先的距离计算方式，因为他们发现原先的距离计

算方式会导致梯度消失的问题。采用Wasserstein距离的优势在于，它是一个连续

几乎处处可微的距离计算方式，因此它能够使梯度的计算更加稳定。在 E1的调查

研究中，他对于Wasserstein的相关文献中介绍但没有完全解释的两个现象很感兴

趣 [73-74]，想尝试用 DGMTracker帮助他理解这两个现象。

不合适的损失函数。Goodfellow等 [73]根据生成式对抗网络工作原理给出了一个基

于双人极大极小博弈 [87]的损失函数定义：

min
G

max
D
Ex∼pdata (x) log D(x) + Ez∼p(z) log(1 − D(G(z))), (4-5)

其中，G表示生成器，D表示判别器。

Goodfellow等 [73]指出虽然上述损失函数在实际应用中是不合适的，会导致训
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图 4.9 案例分析中使用的生成式对抗网络结构示意图

图 4.10 训练无法进行：判别器的损失函数在训练开始后的几个时间点内迅速停止变化

练失败。但是 E1并不理解其中原因。

因此，他构建了一个生成式对抗网络，其结构如图4.9所示。这个模型含有 5.48

兆个参数。该模型在 CIFAR10数据集 [63]上进行训练。从损失函数的曲线中，E1发

现判别器上的损失函数值在训练开始几个时间点后就很快停止了（图4.10）。这意

味着训练迅速卡在这个地方。

为了理解为什么卡住，E1 选择检查在训练卡主之后的时间片层次的数据流动

情况。具体地说，专家点击了第八个时间点上损失函数，并选择浏览梯度的数据

流。他发现在训练的一开始梯度是正常的，但是在几个时间点之后，梯度都变为

0（图4.11）。为了检查从哪个中间层开始，梯度消失的，专家从网络的输出端逐

层检查梯度的数据流，发现甚至在最后一个全连接层，梯度都为 0 (图4.11A)。根

据后向传播算法，梯度是从最后一个中间层逐层向输入层传播。因此，他认为是

这个全连接层导致训练卡住。这使得 E1检查了这一层的输出。他发现了一个异常

现象，在训练开始几个时间点之后，生成出的图片在判别器上的输出都很接近 0

（图4.12A），而真实图片在判决器上的输出都接近 1（图4.12B）。

进一步检查了产生出的图片，E1明白了这个现象出现的原因。在训练的开始，

生成器由于训练不充分，无法生成真实的图片。在这种情况下，判别器能够很容

易地区分真实的图片和生成的图片。又因为判别器的输出表示一张图片是真实图

片的概率，在训练的开始这些生成出的图片是真实图片的概率接近 0。

在理解了这个现象出现的原因之后，专家进一步分析了这个现象对训练的影

响。E1 检查了出现这个异常现象的全连接层上的导数，发现损失函数对于这个中

间层输出的导数，当这个现象发生时，接近 0。根据后向传播算法，这会使得其他

所有层上的权值的梯度接近 0，也就导致这些权值无法更新，进而导致训练无法正
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图 4.12 判别器输出随时间变化的示意图：(a)由生成器生成的图片在判别器上的输出在
训练开始后很快变为 0；(b)真实图片的输出很快变为 1

常进行。

基于动量的训练方法的不稳定性。在深度学习模型的训练中，基于动量的方法是

很常用的 [88]。但是，在训练 WGAN 的时候，采用基于动量的训练方法会导致训

练不稳定 [74]。虽然动量被认为是导致训练不稳定的可能原因，但是为什么会导致

训练不稳定在文章中没有完全解释。为了分析为什么基于动量的训练方法会导致

WGAN 训练不稳定，E1 构建了一个 WGAN。该模型结构和上个案例分析中使用

的 GAN结构相同。相同地，E1 在 CIFAR10数据集上用一种基于动量的训练方法

Adam [89]训练了这个网络。

E1 首先检查了判别器和生成器上的损失函数。他注意到在判别器上的损失函

数在两个时间点上突然增大了（图4.13A和 B）。为了确定突然增大的损失函数的

影响，E1 首先研究了 Adam训练方法中权值的更新方式。在传统的训练方法随机

梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）中，权值 wi 的更新量直接由梯度 gi

与学习率 α (α > 0)决定：

wt+1
i = wt

i − αgti . (4-6)
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图 4.13 在WGAN训练过程中采用基于动量的训练方法-损失函数随时间的变化
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图 4.14 训练过程中梯度的符号突然发生改变后其余估计量变化的示意图：(a)Adam训练
方法对其均值估计的改变；(b)梯度的改变

而 Adam 利用动量的概念，首先自适应地估计梯度的均值和方差，并用估计出的

均值和方差更新权值。因此，专家检查了网络最底层卷积层中，梯度的估计均值

和方差的变化。检查这层的原因是这层最容易受到梯度消失的影响 [7]。

专家注意到在时间点 4441，梯度的正负突然发生了改变（图4.14B），但是

Adam对梯度均值的估计的正负没有变化（图4.14A）。这个是解释基于动量的训练

方法的不稳定性的关键。E1 进一步解释道，当梯度本身的正负发生改变之后，均

值的估计却没有相应的改变。这是因为均值是由之前若干时间点上的梯度共同决

定的（图4.15）。因此，训练过程会向着不正确的方向进行训练，也就会比采用不

基于动量的训练方法（例如，RMSprop）的训练过程更不稳定。

为了进一步验证这个分析结果，E1对每个权值计算并可视化 (wt+1
i −wt

i )gti。验
证这个数值是受式4-6的启发。在式4-6中，(wt+1

i − wt
i )gti = −α(gti )2 ≤ 0。因此，当

这个值为正的时候，权值的变化与梯度的变化是不一致的。如图4.16所示，在使

用 Adam 的训练过程中的某些时间点上，出现了一些正值（图4.16A）。而使用非

基于动量的训练方法时（RMSprop，WGAN 提出者推荐使用 [74]），没有出现正值
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图 4.16 (wt+1
i − wt

i )gti 在训练过程中的改变示意图：(a) 使用基于动量的训练方法 Adam；
(b)使用非基于动量的训练方法 RMSprop

（图4.16B）。WGAN的原始文章 [74]中也展示了这个现象，但是没能解释。

经过这些分析之后，专家表示，现在他理解了为什么基于动量的方法不能达

到满意的效果。主要的原因是，梯度会在训练过程中突然改变，导致基于动量的

方法失效。而这样的情况在其他类型的深度学习模型，例如卷积神经网络，的训

练过程中出现地更少。因此，对于这些深度学习模型，基于动量的方法比较好用。

4.6.2.2 诊断变分自动编码器的训练过程

这个案例展示了 DGMTracker如何帮助专家 E2 诊断一个变分自动编码器失败

的训练过程。变分自动编码器的研究是深度生成模型领域重要方向之一 [90-92]，在

一系列无监督学习问题中都有着广泛的应用。E2 在其研究中设计了一个层次化的

变分自动编码器，网络结构如图4.17所示。整个网路由两部分组成：一个编码器，

和一个解码器。这两部分都是由一系列卷积/解卷积层，以及高斯采样层组成。E2

在 CIFAR10数据集上进行训练。但是，在训练过程的 10,000到 30,000时间点之间

的某个时间点，损失函数会变为 NaN。具体的时间点取决于网络初始化使用的随

机种子。

为了帮助专家找到可能的原因，我们载入了一个失败的训练过程样例。E2 首
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图 4.17 利用 DGMtracker诊断一个变分自动编码器失败的训练过程

先浏览了损失函数在整个训练过程中的变化，并发现在时间点 24,397，损失函数

变为 NaN（图4.17A），导致训练失败。接着，专家注意到在时间点 24,384，损失函

数突然变大（图4.17B）。在这之后很短的时间内，损失函数就变为 NaN。因此，专

家点击了损失函数曲线上的这个时间点，并检查在时间片层次的数据流。由于损

失函数的值由中间层的响应决定，E2 检查了每个中间层中最大/平均/最小的响应。

检查了会直接影响损失函数的三个中间层之后，专家发现，在第二个高斯采样层

上，出现了一个异常现象，即响应突然增大 (图4.17C)。沿着数据流回溯，专家发

现在决定这个高斯采样层的对数方差的卷积层上，相应的时间点上出现了响应突

然增大的情况（图4.17D）。这意味着，这个卷积层响应的变化，引起了高斯采样层

的突然变化。

为了研究这个卷积层响应突然变化的原因，E2 打算浏览一下这一层的响应在

整个训练过程中的变化情况。由于这一层中含有过多的响应（约两百万），E2 决

定将响应张量中的高度和宽度两个维度聚合在一起，这样就对每张图片的每个通

道产生了一个时间序列。如图4.17E所示，大部分的响应在整个训练过程中变化不

大。然而，有一些从训练开始就呈现奇怪的下降趋势（图4.17F）。这些用紫色高

亮的响应引起了专家的注意。另外，他发现，在这些响应中，有少部分在时间点

24,384处，突然增大（图4.17G）。专家通过检查这些响应发现了一个有趣的现象，

所有这些响应都来自于这个训练批次（batch）中的第十张图片 (图4.17G)。E2 进

一步从数据集中找到了这张图片，并发现这张图片有一个不同寻常的纯绿色背景

(图4.17H)。由于 CIFAR10中的图片均为 RGB格式，纯绿色背景的像素上，绿色通
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图 4.18 比较计算高斯采样层方差的两种方式：(a)将对数方差利用指数函数变换为方差；
(b)直接计算方差

道的值会非常大（若数值取自 [0, 255]，那这些像素在绿色通道上几乎为 255）。在

一张图片中集中地出现这么多极端值在 CIFAR10这样的自然图片数据集中是不常

见的（图4.17J和K）。E2怀疑是这张不寻常的图片导致的训练失败。为了验证他的

猜想，E2选择了这张图片中响应最大处对应的神经元组（特征图），并检查了前一

层神经元对这一层神经元的影响。在查看具体的影响之后，专家发现，上一层中来

自绿色的背景处的神经元对这一层响应最大的神经元有非常大的影响（图4.17L）。

这个进一步验证了他的猜想。

在分析了训练失败的原因是一张不寻常的图片之后，E2 提出了一个直接的解

决方案，即将这张图片换成一张普通图片，并重新训练了这个网络。但是，网络

依然会以相似的方式训练失败，只是失败的时间点大大延后了（时间点 300,000左

右）。这意味着这张图片只是训练失败的原因之一。经过相同的分析，专家发现这

次训练失败，来自于一张类似的图片。这张图片有一个蓝天作为背景（Fig.4.17I）。

这种图片在数据集中很常见，不能全部去除。因此，E2决定从网络结构入手。他首

先研究了为什么网络会对输入的极端值如此敏感。根据 DGMTracker的分析结果，

他重点关注产生对数方差的卷积层。他发现主要的敏感性，来源于对数方差到方

差的指数变换。如图4.18(a)所示，如果对数方差 y（即卷积层的输出）大于 0，而

且发生了很小的改变，对应的方差会因为指数爆炸的原因，发生很大的改变。在

这种情况下，对应的高斯采样层可能产生很大的样本。一旦产生了数值很大的样

本，损失函数就会响应突然增大，导致训练很快失败。因此，解决这个问题的关键

在于替换会爆炸的指数变换函数。相应的，E2 提出将卷积层的输出直接作为高斯

采样层的方差。为了保证方差大于 0这个限制条件，专家采用了 softplus响应函数

将卷积层的输出变换为大于 0的实数： f (x) = log(1 + ex) (图4.18(b))。这个函数相

比于指数变换在正半轴上更加平缓。

在修改之后，训练可以正常进行了。最终的损失函数值用比特描述为 4.9 [7]。
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专家对这个结果比较满意，他表示：“在变分自动编码器现在的结构中，使用对数

方差是很常见的。一直以来我们也发现这样的网络会很容易出现 NaN的情况。为

了避免类似的错误，我们一般会尝试着限制梯度以及网络权重的大小。这种尝试

有的时候会成功，有的时候不会。即使成功训练出来了，但是训练的时间比正常

的训练要长很多，因为梯度被限制了。现在，我们知道了这个问题的来源是对数

方法的使用，就可以有针对性地避免这个问题。不仅如此，这个例子还让我们在

其他的网络设计中对于对数方差更加小心”。

4.7 讨论及小结

局限性。上述案例分析证明了所提出的多层次可视分析方法的有效性。但是，该

算法也有几个可提高的地方。

首先，上述案例分析主要集中在分析深度生成模型的训练过程。而所开发算

法也可以直接应用于其他一些深度学习模型，例如卷积神经网络和多层感知器

（MLP）。例如，在第一个案例中，所开发算法分析了生成式对抗网络的工作机

理。而采用的生成式对抗网络的判决器本身就是一个卷积神经网络。因此，这个

案例证明了所开发算法能够用于分析卷积神经网络的训练过程。更准确地说，所

开发的算法能够分析神经元之间不形成有向环的网络（有环网络）。这类网络被称

为深度前馈网络（deep feedforward networks）[7]。这类网络包含很大一部分深度学

习模型，也是很多商业应用中的基础网络 [7]。例如，卷积神经网络就是一种经典的

深度前馈网络，并广泛地应用于人脸识别系统中。限制所提出算法应用于有环网

络的可视化组件是，时间片层次的可视化。原因是本文采用了有向无环图布局算

法计算每个网络中间层的位置。可以比较容易地将该部分拓展为可以分析有环网

络，例如循环神经网络（RNN）。具体地说，可以将循环神经网络展开为深度前馈

网络 [17]，并利用所开发算法分析其训练过程。

其次，所提出算法需要专家提前训练完成一个模型，并将整个训练过程送入

分析。这种离线的分析方式能够在很多情况下帮助专家理解和诊断训练过程。但

是在于专家的讨论中，他们也表达了有的时候需要在线地分析一个训练过程。有

的时候，深度生成模型的训练时间会长达几天 [93]。在这种情况下，在线地分析训

练过程能够帮助专家实时地检查训练情况，并在必要的时候停止训练以节省时间。

解决这个问题的关键在于设计一系列能够有效展示流数据的可视化，并且开发配

套的数据挖掘算法，例如在线蓝噪声采样和在线异常值检测等。

小结。本章提出了一个基于责任分配的多层次可视分析方法，用于诊断深度生成

模型整个训练过程，帮助专家交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。该多
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层次可视分析方法与专家的典型多层次诊断过程（时间片，网络，以及神经元）是

一致的。在时间片层次，提出了混合数据流可视化方法，结合有向无环图和折线

图，有效展现数据在网络中的流动。在网络层次，采用了基于蓝噪声的折线采样算

法，展现一个网络中间层中训练动态数据在训练过程中的变化，例如一个中间层

中神经元的响应随时间的变化。在神经元层次，提出了责任分配算法，计算并展示

了神经元之间的相互影响。基于该多层次可视分析方法，我们开发了 DGMTracker

系统，并用该系统帮助专家理解了生成式对抗网络训练过程中不同训练方法的影

响，在此基础上诊断了一个失败的变分自动编码器训练过程。这两个案例证明了

所提出的可视分析方法的有效性。
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第 5章 模型改进：基于不确定性的模型改进可视分析

本论文以微博检索为例，研究基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮助

专家将人的知识集成到检索模型中，提高模型整体性能。采用微博检索作为应用

实例的原因是随着Web2.0时代的到来，微博逐渐成为人们分享想法的重要平台之

一。研究者们也逐渐意识到这些数据能够帮助他们获取产品评价，分类消费者，衡

量公民情绪，预测证券市场等 [94-98]。上述研究能够顺利开展的前提是能够从海量

的微博中检索出特定话题相关的重要微博。为此，研究者们开发了一系列的微博

数据检索方法 [99-100]。尽管这些方法已经能够在一定程度上帮助专家完成检索重要

微博的任务，但是采用的数据检索方法可能产生错误。为了提高检索结果的质量，

专家往往需要手工地检查检索结果，并利用一系列启发式算法去除不相关的内容。

这个工作非常耗时以及其效果极大地依赖于专家的领域知识。

5.1 问题分析与建模

为了帮助专家更高效地改进检索模型，本章研究交互式模型改进技术，利用

可视分析帮助专家有效提高模型整体性能。有效地交互改进检索模型，主要面临

两个技术挑战。第一个挑战是高效地找到需要修改的模型组件。为了改进一个模

型，目前专家需要逐个浏览感兴趣的模型统计信息，以定位检索结果中不正确的

部分。该定位过程很耗时而且极大地依赖于专家的领域知识。专家往往需要查看

众多信息才能定位到需要修改的模型组件。第二个挑战是有效地将专家的分析结

果集成到模型中。在定位到需要修改的模型组件之后，专家需要修改对应的代码，

并用训练脚本重新训练修改好的模型。随着大数据时代的到来，机器学习模型的

训练时间越来越长。每次修改后都重新训练模型会极大地减慢开发过程。

为了应对这两个挑战，本文提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法

（图5.1）。给定模型的输出结果，该方法首先对输出结果的不确定性进行建模，使

得专家可以更关注不确定性高的输出结果，从而减少专家的工作时间（挑战一）。

除了输出结果的不确定性，该方法还分析了不确定性的传播，以期帮助专家从当

前修改出发，找到其他需要修改的地方，进一步节省其工作时间。在分析了不确定

性及其传播之后，该算法将分析结果（模型输出，不确定性及其传播）利用可视化

直观地展现给专家。专家可以浏览这个可视化结果方便地定位到需要修改的地方。

在专家修改之后，该算法增量式更新模型和对应的可视化，并支持专家进一步修

改，从而使专家的改进过程成为一个完整的闭环。
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图 5.1 基于不确定性的模型改进可视分析方法概览

我们将这个算法框架应用到微博检索中，帮助专家交互地改进一个微博检索

模型。本文将微博检索问题建模为互增强图模型（mutual reinforcement graph）。该

建模能够有效考虑微博数据独有的特性，即微博数据不仅仅包含微博消息，还包

括用户和标签。并且，这三个维度或者说三种元素（消息，用户，标签）是相互影

响的。例如，一个有影响力的用户所发的消息往往比较重要。然而，现有的方法不

能有机地结合这三个维度，它们抑或只考虑了微博消息，抑或是将微博消息作为

主要的维度进行处理。例如，ScatterBlogs2系统 [99] 利用微博消息中是否含有专家

感兴趣的关键词来检索专家感兴趣的微博。本文利用蒙特卡洛（Monte Carlo）采样

方法求解该模型 [9]，并根据采样结果分析检索结果的不确定性。另外，本文将不确

定性在该图模型上的传播建模为一个马尔科夫链。为了帮助专家分析检索结果的

不确定性并定位到需要修改的检索结果，本文设计了一个混合可视化。具体地说，

将密度图与点线图相结合展现微博消息，用户和标签，以及他们之间的关系。用符

号和流向图（flow map）分别表示图上元素（微博消息，用户和标签）的不确定性

以及不确定性的传播情况。上述可视化与不确定性分析有机地结合在一起，能够

帮助专家快速找到检索结果中最不确定的部分，并交互地进行修改。为了有效地

将用户的修改融入模型，本文提出了一个增量式模型更新算法。该算法对图模型

局部更新，能够高效地将用户的修改融入到图模型中，满足实时交互的需求。混

合可视化会自动地根据更新后的模型更新可视化结果，从而使专家交互的修改过

程形成一个有机的闭环。

接下来，具体介绍检索模型的不确定性分析，不确定性混合可视化方法，以

及增量式模型更新算法。
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图 5.2 互增强图模型示意图

5.2 微博检索模型不确定性分析

本节介绍如何构建求解微博检索模型，以及如何对不确定性和传播建模。

5.2.1 基于互增强图模型的微博检索模型构建

互增强图模型 [101-102] 的主要特征是它借助消息、标签和用户每一维度的关联

图及其之间的关系来计算每一维度数据的重要度。这个特征能够减少专家与可视

分析工具交互所花的时间。例如，如果一个专家修改了一个微博标签的重要性。互

增强图模型不仅仅会修改与之相关的微博标签的重要性，还会修改相关的用户以

及消息的重要性，从而减少所需的用户输入。这也是采用互增强图模型的主要原

因。

互增强图模型的输入时三个图：消息图，微博用户图，标签图，以及三个图

之间的关系。图5.2展示了这三个图以及他们之间的关系。用微博消息之间的消息

相似度（余弦距离）构建微博消息图 [101]选取用户的关注与被关注关系构建微博用

户图。标签图是利用两个标签之间共同在一条消息中出现的次数构建的。在此基

础上，利用从属关系构建图与图之间的关系。具体地说，将每一条消息与其作者

和其包含的标签相连接。另外，还将每一个用户与其在消息中提到的标签相连接。

为了简便起见，在接下来的叙述中将消息，微博用户以及标签统称为微博元素。

基于上述输入，互增强图模型采用类似于 PageRank算法 [103] 的一种方法对微
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博元素之间的相互影响进行建模：
Rp

Ru

Rh

 = d


αppMpp αupMup αhpMhp

αpuMpu αuuMuu αhuMhu

αphMph αuhMuh αhhMhh



Rp

Ru

Rh

 + (1 − d)


Wp

Wu

Wh

 (5-1)

Rp，Ru以及 Rh是微博消息，用户以及标签的重要性组成的向量。Mxy表示从

x 到 y 的连接强度，αxy 是用来平衡各种元素之间增强关系的权重，d 是网页排序

算法中的参数，与传统的网页排序算法采用相同参数取值 d = 0.85。Wp，Wu 以及

Wh 表示消息、标签和用户的先验重要度。为了进一步化简式 (5-1)，令 R =


Rp

Ru

Rh

 ，
W =


Wp

Wu

Wh

 以及 M =


αppMpp αupMup αhpMhp

αpuMpu αuuMuu αhuMhu

αphMph αuhMuh αhhMhh

 ，式 (5-1)可以被化简为：

R = dMR + (1 − d)W (5-2)

5.2.2 基于蒙特卡洛采样的微博检索模型求解

Duan等 [101]基于式 (5-1)利用矩阵乘法迭代地求解互增强图模型。这个算法是

一个全局的算法。这意味着，如果需要更新某一个微博元素的重要性，需要更新

所有微博元素的重要性，导致更新非常耗时。为了解决这个问题，本文采用蒙特

卡洛采样近似求解互增强图模型该方法相较于 Duan等的方法的优点如下 [9]：

• 当输入数据局部变动时，只会影响局部元素的重要度；

• 对于重要度较高的元素，蒙特卡洛算法计算收敛速度更快；

• 因为蒙特卡洛算法可以从统计意义上计算出方差，所以可以准确建模每个元

素重要度估计的不确定性。

为了采用蒙特卡洛算法求解，首先将式 (5-2)转化为：

R = (1 − d)(I − dM)−1W = (1 − d)(
∞∑
k=0

dkMk)W (5-3)

在此之后，以每个微博元素为起始点进行一系列随机游走。在每一个随机游

走中，以 1 − d的概率停止。如果没有停止，则根据矩阵 M 选择下一步的目的地。

具体地说，矩阵 M 中的每一个元素 mi j 表示从微博元素 i到 j 的转移概率。

在 Duan等 [101]的工作中，转移概率只取决于两个微博元素的相似度。这个方

法的缺点是，如果一个用户发了大量毫无意义的消息，他的重要性有可能被高估。
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为了解决这个问题，在计算转移概率的时候考虑微博元素的先验重要性，即将转

移概率 mi j 定义为 similarity(i, j) · wj。

在此基础上，根据获得的随机游走的样本计算每个微博元素的重要性。具体

地说，令Z =
∞∑
k=0

dkMk 每个微博元素的重要性可以表示为：

rj = (1 − d)
N∑
i=1

wizi j (5-4)

其中，zi j 表示从元素 i 开始的随机游走访问元素 j 的次数。wi 表示每个微博元素

的先验重要度。由此可见，可以利用获得的随机游走样本估计 zi j，从而得到每个

微博元素在检索中的重要性。

5.2.3 基于泊松混合模型的不确定性建模

由于采用蒙特卡洛采样近似地求解互增强图模型，检索结果具有一定不确定

性。接下来，阐述如何计算每个微博元素计算出的重要性的不确定性。

在蒙特卡洛采样方法中，每个微博元素重要性的取值分布是已知的。因此，本

文提出了一种基于概率的算法对每个微博元素重要性的不确定性进行建模。不确

定性表示估计值在不同的情况下可能的差异大小 [104]。

传统的方法将估计值建模为一个高斯随机变量 [105-106]，并利用方差 [105]和标准

差 [106]计算不确定性。这种方法适合估计值能够取正值和负值的情况。然而在微博

检索这一应用中，重要性只能取正值，因此，传统方法无法使用。

根据 Avrachenkov 等 [9] 的工作，式 (5-4) 中的 zi j 服从泊松分布。由于计算出

的重要性是 zi j 的加权平均，每一个计算出的重要性服从混合泊松分布。对于混

合波松分布来说，其方差和均值近似成线性关系。因此，如果采用方差衡量不确

定性，会出现一个微博元素重要性越高，其不确定性越高的情况。标准差由于是

方差的平方根也出现类似的情况。这是不可接受的。因此，方差和标准差都不能

用来刻画泊松混合分布的不确定性。为了解决这个问题，本文采用了方差均值比

（variance-mean-ratio）。对于一个微博元素来说，其重要性分布的方差均值比越高，

其不确定性越高。具体地说，对于微博元素 j，其方差均值比的定义是：

u j = vj/rj (5-5)

其中，vj 是元素 j的重要性分布的方差。根据 Avrachenkov等 [9]的工作，vj 可
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以用下式计算：

vj = (1 − d)2
N∑
i=1

w2
i vzi j (5-6)

其中，vzi j 是 zi j 的方差。由于每个 zi j 都服从泊松分布，它的方差可以用期望

得到。

微博数据中海量的元素决定了不能将数据集中的所有元素都以单个的形式展

现出来。因此，本文将相似的元素聚合在一起。对于一个聚类，其平均重要性 rc

定义为其中元素的重要性之和 [107]。

由于每个元素的重要性是独立的，那么一个聚类的方差 vc，也可以表示为其

中所有元素方差的和。进而，一个聚类的不确定性 uc 可以用 vc 除以 rc 来计算：

uc = vc/rc =
∑
j∈c

(rj/rc)(vj/rj) =
∑
j∈c

k ju j (5-7)

式5-7表明，uc可以用聚类中元素的不确定性加权得到。而其权值 k j 表示在这

个聚类内部其重要性所占比重因此，一个聚类的不确定性主要由其中重要的元素

决定，也是很合理的。

5.2.4 基于马尔科夫链计算不确定性传播

当专家找到了一个重要性计算错误的元素之后，他可以根据自己的领域知识

进行修改。修改之后，本文计算了这个元素（聚类）的不确定性到别的元素（聚

类）的传播，以期帮助专家找到被这个元素影响的其他需要修改的元素，进一步

节省其工作时间。为此，我们显式地计算了互增强图上的不确定性传播。

在互增强图中，一个元素的重要度可以表示为其他相关元素重要度的加权平

均。因此，其方差也可以表达为相关元素的方差的加权平均。又因为一个元素的

不确定性由方差及重要度决定，因此一个元素的不确定性也可以由其他相关元素

的不确定性线性表示为：

u j =

N∑
i=1,i,j

m∗
i jui (5-8)

其中 m∗
i j = (d2m2

i jri)/((1 − d2mj j)rj)，表示两个元素不确定性之间的传播强度。
式 (5-8)表明元素之间的不确定性不是独立的，而是以线性形式在图上传播。因此，

对于任意一对元素 i 和 j，m∗
i jui 可以看做是从元素 i 到元素 j 的不确定性，并用

ui→j 表示。
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将式 (5-8)重写为矩阵形式，可以将不确定性的传播建模为一个马尔科夫链：

UM∗ = U, (5-9)

其中 U = [u j]1×N，M∗ = [m∗
i j]N×N。

5.3 不确定性混合可视化方法

为了帮助专家在海量的微博数据中根据不确定性分析的结果找到需要修改的

元素，我们设计了一个混合可视化，包括图可视化，不确定性符号，以及流向图。

具体地说，不确定性分析的结果不能单独展现，需要在检索结果作为上下文

的情况下才有意义。为此，本文将检索结果以基于密度图的图可视化的形式展现

出来，并支持专家从多个角度浏览重要的微博数据。这是因为微博数据中的多个

维度会相互影响，更好地理解这种影响，能够帮助专家连接不同维度上的重要数

据。例如，当找到一条重要的微博之后，检查相同作者的其他微博，以及含有相同

标签的微博，能够帮助专家更快地找到相关的微博。

受箱线图（box plot）的启发，我们设计了表示不确定性的符号，来展示每一

个微博元素聚类的不确定性分布情况。通过不确定性的展示，专家可以方便地找

到不确定性最大的元素，并通过系统进行交互修改。

为了进一步节省专家的工作时间，本文还根据不确定性传播的情况，提出了

基于力导向的流向图。该流向图能够帮助专家理解不确定性在微博不同元素之间

的传播情况，以及找到受到这个检索结果的影响的其他检索结果。

5.3.1 基于密度图的图可视化展现检索结果

由于一条微博消息只与一个用户和几个标签相关，一条微博的影响比一个用

户或者是一个标签要小。也就是说，修改一条微博消息的重要性只会影响到对应

作者的重要性，及几个标签的重要性。而修改一个用户或是一个标签的重要性，会

直接影响成百上千的微博。另外，微博消息的数量往往是用户数和标签数的十倍

乃是上百倍。这就需要专家花更多的时间修改微博消息的重要性。因此，在可视

化中，用户和标签作为主要元素，而微博消息作为次要元素进行显示。相应的，采

用节点连接图的展示用户和标签，用列表展示微博。为简单起见，这里以标签关

联图为例介绍所提出的可视化设计。为了用户能够更有效地浏览大图，本文对标

签利用贝叶斯多分支树 [108] 进行层次化聚类，聚类结果中的每一个非叶子节点都

表示一个标签类。本文用一个堆积树来表示标签聚类的层次结构，并且结合密度

图和节点连接图来展示所选层次结构上的标签。具体地说，在所选的层次结构上，
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图 5.3 基于密度图的图可视化布局基本思想：(a)放置标签聚类，并计算每个每个标签聚
类的中心位置；(b) 根据标签聚类的中心计算对应的 Voronoi 剖分，并将每个剖分单元当
做对应聚类的布局区域；(c)计算代表性标签和非代表性标签的位置；(d)生成带有用户上
下文的最终可视化结果

首先从每一个标签类中选择若干代表性标签，并且将该类中其他非代表性标签分

配给与之最近的代表性标签 [109]。本文用节点连接图来展示代表性标签，用密度图

表示非代表性标签。在布局中，用节点之间的距离表示它们所代表标签之间内容

的相似度，每个节点的大小表示对应标签类的重要程度，与之相关的用户作为上

下文布在其周围（图5.3(d)）。

布局。堆积树的布局比较直白，因此只介绍基于密度图的图可视化布局算法：

步骤一: 计算在选定层次上聚类中心的布局。 我们首先建立了聚类之间的图。图

中每个节点都表示一个聚类。如果两个聚类内部元素之间有足够多的连边（10），

两个聚类之间也有边相连。在此基础上，用力导向的布局算法 [110]计算每个聚类的

位置（图5.3 (a)）。
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步骤二: 计算每个聚类所占区域。在这一步中，利用 Voronoi剖分计算每个计算每

个聚类所占区域。上一步中计算出的每个聚类中心当做 Voronoi剖分的起始点。在

剖分之后，对应的 Voronoi区域当做是聚类所占区域 (图5.3(b))。

步骤三：计算代表性元素和非代表性元素的位置。在这一步中，首先用力导向的

布局算法计算代表性元素的位置。为了保证每个聚类中的代表元素在上一步计算

出的聚类所占区域内，本文在每个区域的边界上加了一个对内部元素的排斥力。

其他非代表性元素的分布用核密度估计算法 [111]（kernel density estimation）计算

(图5.3(c))。

步骤四：计算作为上下文的词云的布局。同时展现标签图和用户图会导致严重的

视觉混杂。为了解决这个问题，在主要关注标签图的时候，将标签图作为主要可

视元素，而其用户信息显示为上下文，并支持专家在两个图之间切换。具体地说，

当专家选中一个标签节点时，我们用一个词云（word cloud）作为上下文来显示对

应的用户。在词云中。选中的标签节点被放置在正中间，对应的用户用基于扫描

线的算法 [112]布局在其周围（图5.3 (d)）。

交互。为了支持专家从不同角度浏览排序结果，我们提供以下的用户交互操作。

浏览已排序的微博数据及其关系 (R2). 本文将基于密度分布的节点连接图以及堆

积树结合在一起，帮助用户从不同视角和不同粒度浏览和理解排序结果。另外，本

文还提供了若干过滤器，支持专家自定义所关心的数据。

在不同的数据维度之间切换 (R3). 受上下文弹出交互 [113]（context popup interaction）

的启发，本文在选定的元素周围提供进一步浏览的线索。例如，当一个专家在用

户关联视图选择了一用户元素，其对应的标签元素就会以标签云的形式放置在其

周围 (图5.9(a))。如果用户看到感兴趣的内容，就可以从用户关联图平滑地过渡到

标签关联图 (图5.9(b))。

5.3.2 不确定性符号设计

不确定性的展现在可视分析过程中非常重要 [105-106]。通过不确定性的展示，用

户可以找到不确定性最大的元素，并通过系统进行交互修改。由于排序结果是以

聚类的形式展现出来的，因此，需要展现每一个聚类的不确定性分布情况，其中

包括这个分布的最大值，最小值，下四分位数（25%），上四分位数（75%）。

受箱线图（box plot，图5.4(a)）的启发，我们设计了表示不确定性的符号

(图5.4(b))。如图5.4(a) 所示，箱线图可以展现数据分布的最大值、最小值、极大

值、极小值和上下四分位数值。为了将其与图上的节点紧密结合，将传统的箱线

图转化为一个基于线的形式，然后将其包绕在每个节点的外侧（图5.4(b)）。我们还
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(a) (b) (c)

最大值

上四分位

最小值
下四分位

1.0

0

0 1.0

图 5.4 不确定性符号设计：(a)箱线图；(b)将箱线图变换为不确定性符号；(c)另一种最
终被舍弃的设计

(a) (b) (c) (d)

图 5.5 四种不确定性分布的典型模式：(a)聚类中大部分元素的不确定性较低，而少部分
元素不确定性非常高；(b)聚类中大部分元素的不确定性较高，而少部分元素不确定性非
常高；(c)均匀的不确定性分布；(d)大多数元素不确定性很低

设计了别的不确定性符号以供专家选择。图5.4(c)是其中一个例子。在于相关专家

讨论之后，他们表示这个设计没有第一个设计好。他们认为中间部分大的聚类更

能吸引他们的关注。但是这样的聚类只是因为上下四分位数相差比较大，而非不

确定性大。经过充分的讨论，我们决定用图5.4(b)中的符号表示不确定性分布。

基于这个符号，专家可以获得一个聚类中不确定性分布的概览，并找到感兴

趣的聚类。图5.5展示了几个典型的不确定性分布模式。例如，如图5.5(a)所示，聚

类中的大部分元素的不确定性较低，而少部分元素不确定性很高。因此，专家会

倾向于只浏览该聚类中不确定性较高的这些元素，从而减少工作时间。

5.3.3 利用流向图展示不确定性传播

在可视化领域，流向图 [114-115] 被用来展现事物或人从一个地点向多个地点流

动的情况。受此启发，本文提出了不确定性传播的展现方法 (图5.6)，该方法能够

帮助专家快速地从已知的不确定性值比较高的节点找到更多未知的不确定的节点。

布局。在实际应用中，用户经常比较多个节点的不确定性传播图。为了减少展现

多个传播图引起的视觉混乱并且方便用户比较多个节点不确定性传播模式，本文

利用基于单个流向图 [115] 和图的边绑定技术 [116] 展现多个节点的不确定性传播情

况的算法。该布局算法分为以下三步：

步骤一：不确定性传播计算及初始单个流向图布局。. 给定一些选择的节点，首
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先计算不确定性传播路径。然后生成以每一个点为起始点的流向图的初始布局

(图5.6(a))。

步骤二：计算不同流向图中边之间的相容性。在这一步中，利用边绑定算法中的

相容性计算方法 [116] 计算并绑定相容性相近的边。相容性表示两个边的相似程度，

其包含以下几个方面。第一个是角度相容性。其目的是绑定具有相似夹角的边，定

义是：

Cα(ei, ej) = |cos(α)|.

第二个是长度相容性。其目的是绑定相似长度的边：

Cs(ei, ej) = 2/(lavg · min(|ei |, |ej |) + min(|ei |, |ej |)/lavg),

这里，lavg = (|ei | + |ej |)/2。
第三个是位置相容性。其目的是绑定相似位置的边，定义为：

Cp(ei, ej) = lavg/(lavg + ∥Qm1 − Qm2∥),

其中，Qm1和 Qm2分别是是边 ei 和 ej 的中点。

综上所述，整体的边相容性的定义是：

Ce(ei, ej) = Cα(ei, ej) · Cs(ei, ej) · Cp(ei, ej).

图5.6(b)展示了多个流向图匹配之后的结果。

步骤三：利用力导向技术绑定匹配后的多个流向图。基于匹配结果，用力导向技

术绑定匹配后的多个流向图。边 ei 上的点 pi 所受的力定义为：

Fpi = Ki(∥pi−1 − pi∥ + ∥pi − pi+1∥) +
∑
e j ∈E

∥pi − pj ∥ · Ce(ei, ej)

其中，Ki 是弹簧系数，E 是匹配的所有边 ei 的集合。上式中第一项用于保证生成

平滑的流向图，第二项用于将匹配的边绑定起来。图5.6(c)展示了将多个流向图绑

定之后的结果。

5.4 增量式模型更新

为了有效地将专家的反馈融入到模型之中，本文根据专家的反馈增量式地更

新模型，而非重新计算，以减少专家等待的时间。能够增量式更新模型的关键在

于采用了蒙特卡洛采样算法计算各个元素的重要性。增量式更新模型算法的基本
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(a)

(b)

(c)
图 5.6 多个不确定性传播的共同布局：(a)基于流向图算法生成的初始布局；(b)利用边
的相容性的匹配结果；(c)绑定匹配的边的可视化结果

思想是，当专家修改选定元素的重要性之后，该算法会增量式更新元素的先验重

要性。相应的，相似度矩阵 M会变为 M ′。这个改变会影响蒙特卡洛采样算法采出

的少部分样本（随机游走）。

对于这部分被影响的随机游走，现有的增量式算法 [117] 首先重采样这部分随

机游走，然后计算新的元素重要性。该算法主要的问题在于重采样过程相对耗时，

无法满足专家实时交互的需求。具体地说，假设 n是一个元素邻居数量的平均值，

以及 l是随机游走的平均长度。在随机游走的每一步，都需要从一个 n维的多项式

分布（multinomial distribution）中采样出下一步的目的地，其开销为 O(n)。因此，
完整地采样一个随机游走的开销为 O(nl)。计算这个随机游走样本对元素重要性的
影响的开销为 O(l)。综上所述，采样一个随机游走样本并并计算其影响的开销为
O(nl) +O(l) = O(nl)。

需要注意的是，在交互模型修改这个应用中，不会删除或者添加图上的边。因

此，不需要进行重采样，而只需要根据改变后的相似度矩阵，更新受影响的随机

游走样本对元素重要性的影响。这样，也就避免了高开销的重采样过程，使得更

新一个受影响的随机游走样本的开销减小到 O(l)。
给定一个随机游走样本 path = {i → n1 → ... → nk−1 → j}。在其上定义一个

新的随机变量 xk
i j。xk

i j = 1表示这个随机游走样本从 i出发，经过 k 步，到 j 终止。

在更新前，随机游走样本中的每一步的权重都为 1。在更新之后，该权重可以重新

计算为 P′(xk
i j = 1)/P(xk

i j = 1)。其中，P(xk
i j = 1)为根据 M，xk

i j = 1的概率。相应的，
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P′(xk
i j = 1)表示根据 M ′，xk

i j = 1的概率。因此，P(xk
i j = 1)可以由下式得到：

P(xk
i j = 1) = min1mn1n2 ...mnk−1 j (5-10)

P′(xk
i j = 1)可以用相同的计算方式得到。

图5.8(c)- (f)展示了专家修改和增量式更新的一个实例。可以看到，若干标签

聚类的重要性都改变了（反映在节点大小上）。这里我们设计了一个符号表示重要

性的改变。具体的说，橙色虚线圈表示更新之前的重要性，灰色实心圈表示更新

后的重要性（图5.8(d)-(f)）。

5.5 算法应用：MutualRanker系统

我们根据基于不确定性的交互式模型改进算法，开发了可视分析工具Mutual-

Ranker。该工具能够有效地展示微博检索结果及其不确定性，并支持专家交互地修

改模型的检索结果。我们利用该系统进行了定量分析和案例分析，以证明所开发

算法的有效性。

5.5.1 系统概览

MutualRanker包含以下模块：

• 一个互增强图模型用来检索重要的微博消息，微博用户，和标签；

• 一个不确定性模型用来估计检索结果的不确定性以及在图上的传播情况；

• 一个混合的可视化用来展现检索结果，不确定性以及不确定性的传播。

MutualRanker 的主要目标是根据专家给定的检索条件检索出相关而且重要的

若干微博消息，微博用户以及标签。给定一个微博数据库，预处理模块首先构建微

博消息图，微博用户图以及标签图。互增强图模型利用这三个图计算出每个微博

消息，用户以及标签的重要性，并按照重要性将这些元素进行排序，从而产生检

索结果。不确定性分析模块之后会估计出检索结果的不确定性以及不确定性的传

播情况。基于检索结果和不确定性分析结果，可视化模块利用一个混合可视化展

现这些分析结果。具体地说，这个混合可视化包含一个图的可视化，一个不确定性

符号和一个流向图。专家可以根据可视化结果交互地调整每个微博元素的重要性。

MutualRanker工具会根据专家的输入增量式地更新每个微博元素的重要性。

5.5.2 定量分析

本文首先验证所开发增量式模型更新算法的有效性。这里采用了两组推特数

据集，分别是 Shutdown数据集，和 Ebola数据集。Shutdown数据集包含 2013年美
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表 5.1 增量式模型更新算法的数值验证

修改步数
Ebola数据集 Shutdown数据集

消息 用户 标签 消息 用户 标签
0(初始结果) 0.800 0.710 0.870 0.900 0.875 0.860

1 0.815 0.715 0.875 0.910 0.875 0.865
2 0.840 0.720 0.880 0.915 0.875 0.865
3 0.855 0.720 0.885 0.925 0.885 0.875
4 0.855 0.720 0.890 0.925 0.885 0.880
5 0.855 0.720 0.895 0.925 0.885 0.885

国政府关门相关的推特（5,132,510条推特，2013年 10月 1日-10月 16日）。数据

集由关键词 “shutdown’’抽取，并去除了标签中的一系列停用词，例如 “#retweet’’，

“#rt’’，“#path’’，以及 “#road’’。Ebola数据集包含关于 2014年埃博拉病毒爆发相

关的推特（1,425,017条推特，2014年 1月 1日-12月 25日）。

为此，我们邀请了两名专家使用所开发的 MutualRanker工具。其中一位专家

（S）的研究方向是社会学，另一位专家（C）的研究方向是传媒学。这两位专家都

有丰富的微博检索经验。在他们的研究项目中，经常需要检索与某事件相关的重

要推特消息。在本实验中，一名专家分析 Shutdown数据集，另一名专家分析 Ebola

数据集。他们分别根据互增强图算法给出的初始重要性，按照个人的理解交互地

修改模型。具体地说，当一名专家找到一个重要性被低估的元素，便增大其重要

性。反之降低其重要性。在每一次修改之后，我们检查重要性排名前两百的推特，

用户和标签是否真的重要。为了方便地比较，我们用 n− 准确率衡量结果的好坏。
n−准确率的定义是在排名前 n个元素中，正确的元素所占比例。该衡量方式常常

用于召回率 (recall) 很难计算的情况 [118]。在微博检索中，由于不知道全部重要的

元素（例如微博），召回率无法计算。因此使用 n−准确率衡量检索结果的质量。
通过观察，我们发现最多经过五次修改，结果几乎不变。因此，将修改限制为

五步。每次修改后的 200-准确率如表5.1所示。可以看出，检索结果的质量随着修

改逐渐提高。这个结果验证了所开发的基于不确定性的交互式模型修改算法，能

够根据专家的反馈改进模型的结果。

进一步，我们观察到在某些修改之后，不止一种元素的检索结果改变了。例

如，在 Ebola数据集中，专家修改了第一个元素的重要性之后，消息/用户/标签检

索结果的质量都提高了。这个结果表明，采用互增强的图模型，能够更好地将专

家地反馈传播到不同种类的元素上，从而减少他们的工作时间。
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5.5.3 案例分析

进一步验证所开发算法的有效性，在 Shutdown数据集上我们邀请传媒学方向

的研究员（C），使用MutualRanker系统，完成：(1)利用不确定性分析的结果找到

重要性计算错误的元素。(2)根据其领域知识逐渐改进排序模型。(3)最终检索出和

美国政府关门事件中最重要的推特/用户/标签。

排序结果概览。根据标签排序结果的概览 (图5.7(a))，专家发现在政府关门这个话

题下面，有若干子话题。例如，奥巴马医改 (图5.7A)，关于两党的讨论 (图5.7B)，希望

结束关门 (图5.7C)，政府关门的影响 (图5.7D)，媒体对于政府关门的报道 (图5.7E)，

债务相关的讨论 (图5.7F)，以及对政府关门的批评 (图5.7G)。

不确定性分析。从标签的概览中，“#shutdown’’这个标签聚类吸引了专家的注意力，

因为这个聚类的不确定性很高，而且重要性很大 (图5.7(b))。专家查看了这个聚类中

具体的标签和推特。他发现除了常见的一些标签：#govtshutdown，#obamashutdown

和 #shutdowngop，推特用户创建了多种多样批评政府关门的标签，例如 #shutdown-

harry和 #dontcutkids（公众运动）。专家想从最不确定的标签开始分析。因此对标

签按照不确定性排序。有趣的是，标签 #lewinsky的不确定性最高 (图5.7(c))。专家

浏览了相关的推特，发现这个标签是和克林顿政府 1995年关门事件相关的。由于

专家只关心这次政府关门，因此他降低了这个标签的重要性。由此可见，不确定

性分析能够一定程度上帮助专家找到最需要修改的地方。

不确定性传播。接下来，专家想检查 “#shutdown’’聚类的不确定性，如何影响其他

的聚类。因此，他使用MutualRanker提供的流向图，查看了该聚类对其他聚类的影

响。另外，他一并选择了民主党和共和党两个与 “#shutdown’’聚类紧密相关的标签

聚类，一同查看这三个标签聚类的影响（图5.8）。如图5.8(b)所示，“#nationalparks’’

这个聚类受到三个聚类的共同影响。国家公园的关闭正是政府关门的后果之一，并

且在推特上引发了对两党广泛的批评。专家决定提高其重要性（由 4 变大为 6）。

在MutualRanker中，重要性归一化到 1-10。10表示重要性最高。

在这样修改之后，专家注意到另外两个标签聚类 “#spitehouse’’和 “#teaparty.’’

的重要性也自动地提高了。通过查阅其中推特，发现这两个聚类是和批评两党相

关的，其中一个批评的原因就是国家公园关闭导致游人无法进入，例如：“@Rep-

BradWenstrup @sarahlance #shutdown #Nationalpark Here’s what my tea-party-backed

#Republican did to my vacation.” 第一个聚类中是和民主党相关的，其中诸如 “#spite-

house’’ 和 “#demshutdown’’ 这样的标签的重要性有所提高。在第二个聚类是和共

和党相关的，其中诸如 “#teaparty’’和 “#defundgop’’的重要性有所提高。因为专家

选择了民主党和共和党这两个标签聚类，与批评这两个党相关的标签的重要性提
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图 5.7 Shutdown数据集检索结果概览

高是合理的。专家表示，他开始只是想找到批评两党的原因的标签聚类。“#nation-

alparks’’这个聚类很自然地被找到了。他没有想到的是，通过修改这个标签聚类的

重要性，还会对批评两党本身的标签聚类的重要性产生影响。在他的计划中，他

想从类似 “#nationalparks’’这样的标签聚类出发找到更多批评两党的标签聚类，而

算法自动地帮助他完成了这个操作，的确有效地减少了他所花的时间。

另外，“#ebt’’这个聚类的重要性自动地降低了。具体地说，其中诸如 “#ebt’’这
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Legend:

图 5.8 交互式修改 Shutdown数据集对应的检索模型：(a)标签图及图上不确定性分布和
不确定性的传播；(b)不确定性传播；(c)-(f)交互修改检索模型

样的标签的重要性降低了。通过查阅相关推特，发现 EBT系统在政府关门期间宕

机了。很多人怀疑这也是政府关门的后果：“Ahh... #ebt not working cause if a #gov-

ernmentshutdown? How sad you can’t spend money taken from me against my will that I

worked for. . . ” 之后，官方辟谣称此次宕机只是技术问题，并不涉及政府关门：“Ac-

cording to NBC, #ebt is down because of a technical issue, NOT #governmentshutdown”.

因此，这个自动的修改也是合理的。

在用户和标签视图间切换。 除了重要的标签，专家还想找到政府关门讨论中重

要的推特用户。因此，他以词云的形式显示了与 “#shutdown’’ 聚类的相关的用户

(图5.9(a))。接着，他切换到这些用户对应的用户视图上 (图5.9(b)和图5.9(c))。专家

从用户视图的概览中找到了一些重要的用户图5.9(b) 和图5.9(c)。这些重要的用户

可以分为两组：1)政府官方账号：“@barackobama’’，“@whitehouse’’等。(图5.9(b));

2) 媒体官方账号：“@nytimes’’，“@guardian’’，“@bloombergnews’’ 等 (图5.9(c))。

除了这两类账号，专家还对重要的政党领袖比较感兴趣。但是她发现有些政党领

袖的账号的重要性低估了，例如 @speakerboehner (Rank 8), @whiphoyer (Rank 8),

@nancypelosi (Rank 7)。专家认为在实际生活中，这些政党领袖很重要。但是他

们在推特上，往往不是很活跃，导致其重要性被低估。因此，专家手动将政党领

袖账号的重要性调高。具体地说，他将 “@speakerboehner’’，“@whiphoyer’’ 以及

“@nancypelosi,’’ 的重要性都调为最高等级 10. 图5.9(d) 展示了修改之后其他元素
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图 5.9 在标签视图和用户视图间切换：(a) 在关注的标签聚类上将用户以上下文形式展
示；(b) 用户视图中关键的政府官方账号；(c) 用户视图中的关键媒体账号；(d) 修改用户
的重要性之后；(e)一些政治家用户更新后的重要性；(f)切换回标签视图

的重要性的变化。

在修改之后，专家注意到 “@whiphoyer’’这个聚类的重要性显著地提高了。其

中几个用户的重要性自动地提高了 (图5.9(e))。例如，“@repmaloney,’’和 “@repted-

deutch,’’的重要性都由 5变为 6。专家表示，这些都是国会的议员，在调高了政党

领袖的重要性之后，这些议员重要性的提高是很合理的。他进一步表示，这种自动

地修改相关元素重要性的机制，能够帮助他在只知道一少部分重要用户的情况下，

也能将大多数重要的用户自动地检索出来。

在修改了用户的重要性之后，专家切换回标签视图，检查用户上的修改对标

签的影响。他发现了一个新的标签聚类 “#senatemustact’’。通过查阅聚类相关的推

特，他发现这个聚类主要是在批评重要的国会议员（图5.9(f)）：“@PeteSessions

#DefundObamacare #shutdown #MakeDCListen #senatemustact Stand for the American

People!” 而这个聚类的出现也正是提高了国会议员重要性的结果。

5.6 讨论及小结

局限性。对于所开发算法，有两个可以改进的地方。其一是目前该算法只能分析

离线数据。将该算法拓展到分析流数据，能够有效地检索过去正在发生的事件中
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重要的微博数据。该拓展的关键技术挑战在于，管理用户的修改和流数据的不断

流入。具体地说，用户的修改和流数据的不断流入都会导致可视化发生改变。需要

有一个管理机制在用户修改的时候阻塞数据的流入，但同时还要提醒用户数据正

在流入但被阻塞。第二个可以改进的地方是，可视化设计稍显复杂。虽然该算法

的目标用户是有一定领域知识的专家，但是和我们合作的专家相信该算法也能帮

助普通用户检索感兴趣的信息。专家建议采用更加直观的可视化设计。例如，不

确定性符号可以修改为只展示一个聚类中的平均不确定性，而非更加细节的不确

定性分布情况。第三个可以改进的地方是，在案例分析和数值实验的基础上，采

用更多样化的验证方法以验证所提出方法的有效性。可以通过用户研究，即在测

试数据集上与同类或者类似的可视化系统（例如 ScatterBlogs2 [99]）从性能和效率

等多个方面进行分析比较，验证所提出算法可以更好地帮助专家交互地修改。对

于第三章和第四章所提出算法也可以采用类似的方法，加强对算法有效性的验证。

小结。本章提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮助专家将人的知识

集成到微博检索模型中，提高模型整体性能。。该方法能够检索专家感兴趣的微博

消息，用户，标签，并分析检索结果的不确定性。具体地说，本文利用了社交网络

上微博消息，用户和标签，三者相互影响的特性，将微博检索问题建模为互增强

图模型。在该模型中，微博消息的重要性，微博用户的社会影响力，以及微博标签

的流行程度三者相互影响。我们利用蒙特卡洛采样方法求解该模型，并根据采样

结果分析该求解过程的不确定性。另外，本文将不确定性在该图模型上的传播建

模为一个马尔科夫链。为了帮助专家理解检索结果和其不确定性。我们设计了一

个混合可视化。具体地说，本文将密度图与点线图相结合展现微博消息，用户和

标签，以及他们之间的关系。本文用符号和流向图分别表示图上元素（微博消息，

用户和标签）的不确定性以及不确定性的传播情况。上述可视化与不确定性分析

有机地结合在一起，能够帮助专家快速找到检索结果中最不确定的部分，并交互

地进行修改。我们基于该交互改进算法开发了 MutualRanker系统，帮助专家交互

地改进微博检索模型。我们利用该系统完成了数值实验和案例分析，以验证所提

出框架和所开发算法的有效性。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文工作总结

本论文针对机器学习模型开发过程中三个主要任务：理解、诊断和改进，提出

了三个对应的可视分析方法，帮助专家直观地理解机器学习模型的工作机理，更

方便地诊断模型的训练过程，以及更高效地改进模型的预测性能。

首先，本论文研究卷积神经网络工作机理分析与理解的可视分析，帮助专家

理解训练过程中单个时间片上的训练状态。本文提出了基于大规模有向无环图和

多层次聚类的可视分析方法。根据卷积神经网络的结构特点，本文将网络建模为

一个有向无环图。为了有效处理大规模网络，本文提出了网络级别和神经元级别

聚类方法，将该有向无环图聚合为一个更加紧凑的图。聚合后的有向无环图中，每

一个节点是一个神经元聚类，而边表示神经元聚类间的连边。根据聚合后的有向

无环图，本文利用节点链接图提供网络结构的概览，并允许专家从概览出发，交互

地探索网络的内部工作机理。为了帮助专家理解网络中各个组件的作用，本文提

出了一个大规模有向无环图可视化方法，帮助专家浏览神经元聚类不同方面的信

息以及神经元聚类的连边。该可视化方法紧密结合矩形布局，矩阵重排和基于双

聚类的边绑定技术，有效展现神经元聚类学到的特征、响应和对网络的贡献，以

及神经元聚类之间的连接关系。

其次，本论文提出了深度生成模型训练过程诊断的可视分析方法，帮助专家

交互地探索模型性能不佳或训练失败的原因。为了支持专家的诊断过程，本文根

据专家的典型诊断过程提出了多层次可视分析方法，建立起沟通整体统计信息与

细节的训练动态数据之间的桥梁。在时间片层次，本论文结合有向无环图和折线

图，有效展现数据在网络中的流动。在网络层次，本论文利用基于蓝噪声的折线采

样算法，减少由大量训练动态数据带来的视觉混乱并保留异常值。在神经元层次，

本论文提出了责任分配算法，揭示神经元之间的相互影响，帮助专家诊断模型训

练失败的根本原因。

最后，本论文提出了基于不确定性的模型改进可视分析方法，帮助专家将人

的知识集成到检索模型中，提高模型整体性能。本论文以微博数据为例，将其检

索问题建模为互增强图模型。该图模型能够有效考虑微博数据独有的特性，即微

博数据不仅仅包含微博消息，还包括用户和标签。并且，这三个维度或者说三种

元素（消息，用户，标签）是相互影响的。本文提出了基于蒙特卡洛采样的模型求

解方法，并计算了检索结果的不确定性，以及不确定性在图上的传播。相应地，本
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论文紧密结合图可视化、不确定性符号以及流向图等多种可视化技术有效展现这

些信息，帮助专家找到最不确定的检索结果，并交互地修改。另外，本论文提出了

增量式模型更新算法，根据专家的修改逐步改进模型，形成一个迭代循环的模型

改进过程。

基于这三个可视分析方法，我们开发了三个相应的可视分析工具 CNNVis,

DGMTracker和MutualRanker帮助专家理解、诊断和改进机器学习模型。为了验证

所提出方法的有效性，本论文进行了数值实验和一系列案例分析。这些实验表明

所提出方法能够有效地帮助专家理解卷积神经网络的工作机理，诊断深度生成模

型的训练过程，以及交互地改进微博检索模型，提高了机器学习模型的可解释性，

帮助专家快速设计符合需求的机器学习模型。

6.2 未来工作展望

本文的研究工作能够帮助机器学习专家完成模型开发过程中的主要任务。从

另外一个方面，也就是分析对象（例如模型和训练过程）上看，机器学习模型的可

视分析依然有着广阔的研究前景。一个机器学习模型可以看做由三部分组成：数

据、模型和训练过程（将数据与模型相结合的过程）。下面我们简单讨论这三个方

面未来可能的研究方向。

数据。在机器学习模型的可视分析中，现在研究者主要关注正常的数据。最近，研

究者发现通过在正常数据上叠加一个恶意的噪声，能够产生一个人类很容易识别

正确，但是机器学习模型会以很高置信度判错的样本 [119]。这类样本称为对抗性样

本（adversarial example）。例如，通过在一张人和模型都能轻易识别的熊猫图片上，

叠加一个恶意噪音，会产生一个对抗性图片。该图片人依然可以轻易识别为熊猫，

但是模型会将其识别为猴子。这类对抗性样本对机器学习模型在安全性要求高的

领域（例如无人驾驶）中的应用提出了挑战。因此，一个可能的研究方向是利用可

视分析比较对抗性样本与正常样本在网络中的流动情况，从而揭示对抗性样本的

工作机理。这也能对专家开发更鲁棒的机器学习模型有一定指导意义。

模型。由于深度神经网络的优异性能，现在研究者主要研究深度神经网络的可视

分析。在多种多样的深度神经网络中，卷积神经网络受到了最广泛的关注 [13,120]。

最近，也有部分研究者开始研究其他类型的深度神经网络的可视分析，例如循环

神经网络 [121-122]和深度生成模型 [123]等等。除此以外，还有大量各具特点而且广泛

应用的深度神经网络值得研究，例如，深度置信网络 (deep belief network)。如果将

视野扩展到整个机器学习领域，深度神经网络只是机器学习模型大家族中很小的

一部分。实际生产生活中，诸如决策树等其他传统机器学习模型由于其鲁棒性容
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易训练等特点也有着广泛的应用。这些传统的机器学习模型也是值得研究的。研

究重点可以放在，在实际应用中如何利用可视分析帮助领域知识较少的用户理解

和信任这些模型。

训练过程。目前，研究者主要研究训练过程的离线分析。而训练过程的在线分析

也是值得研究的。如第四章所述，训练过程的在线分析，能够帮助专家实时地检查

训练情况，并在必要的时候停止训练以节省时间。另外，现在研究者主要研究训练

过程中时间序列数据（例如权值随时间的变化）的有效展示和分析。虽然这部分时

间序列数据已经能够一定程度上帮助专家理解与诊断训练过程了。但是，要更加

深入地理解一些机器学习模型的训练过程，只展示这些时间序列是不够的。例如，

在深度强化学习中，训练过程实际是训练个体和环境的不断交互与反馈学习过程。

想要深入地理解这个过程，需要展现出个体的决策变化等信息。如何将抽象的决

策变化以直观的方式展现出来是很值得研究的。再例如，生成式对抗网络的训练

过程，可以看做是判决器和生成器二者的博弈。有效地展现这个博弈过程能够帮

助专家更深入地理解生成式对抗网络的工作机理。
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