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摘要 

  对于几乎任何一个图像认知系

统而言，不管是尺度不变特征转换，

视觉词袋模型还是像卷积神经网络，

图像中的深层次含义都是一个重要

的组成部分。然而，我们对其的认知

还是极其有限的。在这篇文章中，我

们将引导大家对表现出的视觉信息

进行一个直接的理解，提出一个问

题：给定一个已编码的图像，需要到

什么程度才能重构它？为了回答这

个问题，我们提供了一个大体的框架

去反演图像含义，我们展示了这个方

法去反演含义例如梯度方向直方图

就表现的比同样适用于该情况的卷

积神经网络要更精确，进一步，利用

这种技术去研究最先进的卷积神经

网络对首次表达图像含义的反演，在

我们的发现中，通过不同程度的几何

和光学不变性，可以展示出经过卷积

神经网络算法操作后的若干个能够

保持住图像精确信息的图层。 

 

1.介绍： 

绝大多数的图像认知和机器视

觉方法都建立在图像的含义中，例如

基元[17]面向梯度的直方图（尺度不

变特征转换[20]和梯度方向直方图

[4]），视觉词袋[3][27]，稀疏矩阵

[37]，局部编码[34]和超矢量编码算

法[40],VLAD[10],Fisher向量[23]，

以及最近的深度神经网络算法，特别

是其中卷积算法的种类 [15, 25, 

38]。然而，尽管视觉含义的发展有

了进步，设计方法仍旧发展的具有经

验性，对其属性的理解仍旧缺乏。虽

然当浅层特征表达的是正确的，但是

特别当从数据中学习到的数以百万

记的参数出现的时候，我们对于最新

一代的深层含义表示更加如此。 

 

 

(图.1,通过 CNN 编码出的是什

么？这个图像显示了从参考图像的

倒数第二层中提取的 1000 维的特征

获得的参考图像的五个可能的重建

mailto:aravindh@robots.ox.ac.uk
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的 CNN[15](在提供 softmax 参数之

前)上训练的图像网层数据。从数据

的观点来看，所有这些图像几乎是等

价的，该图像是彩色图像/屏幕效果

最佳。) 

在本文中，我们会对保留下来的

描述的图像信息进行直接分析（FIG 

1）.我们通过建模出一个表示图像 X

的函数 (x)，然后计算出它的近似

逆 -1 ，通过(x)来重构图像 X，一

个共同的假设是图像之间的差异性

对其含义的影响无关(例子：光照或

者是视角)，所以应该不是独一无

二的可逆的。因此,我们提出这是一

个重建的问题,找到许多可能的重建,

而不是一个。通过这么做，我们获得

对其含义的不变性的理解。 

我们的研究结果如下。首先，我

们提出了一个普遍的方法去反演含

义，包括 SIFT，HOG和 CNN(第二章)。

最重要的是，这种方法只使用了从图

像含义和之前的通用的自然图像信

息，从随机噪声作为初始启动手段，

并因此捕获住仅含本身含义的信息。

我们讨论和评价不同的合法化判罚

作为先验的自然图像。第二，我们展

示出，除去它的简单和通用性，这个

方法恢复特征，相对于最近的替代方

法而言，能从HOG中能够更好的重建。

我们这样做了，强调的一些描述之间

的含义之间的细微差别表述以及其

对可逆性的影响。第三，我们利用反

演技术去分析最近的深度卷积神经

网络，利用抽样近似可能的表述去探

索其中的不变性。我们与其深度的表

示，展示了 CNN逐渐构建一个一层层

的变多的定量数目。第四，我们研究

了存储在从选择的神经元组中重构

出的图像含义中的信息的局部性，一

部分在空间上，一部分在信道上。 

本文的其余安排如下，章节 2：

介绍反演方法，假设其是一个正规化

的回归问题，并提出一些图像的先验

知识去帮助重建。章节 3：引入了各

种表达：HOG和 SIFT浅层交涉和利用

最先进的 CNN作为深层次含义表达的

例子。它还显示了 HOG和 DSIFT 如何

像 CNN一样实现，简化的计算出它的

衍变。章节 4和章节 5利用反演技术

去分析各自浅层含义(HOG 和 DSIFT)

和深度 CNN表示。最后，章节 6汇总

了我们研究结果。 

关于卷积神经网络模型中对 HOG

和 DSIFT（逆 SIFT）的 matlab 代码，                 

加 上 本 文 的 代 码 都 可 以 在  

http://www.robots.ox.ac.uk/˜vgg

/research/invrep/index.htm 上获

取。我们使用了 matconvnet 工具箱

[32]去实现卷积神经网络。 

相关的工作： 

有工作通过可视化的方式表示

理解一个显著量。和我们的工作最相

关 的 是 Weinzapfel[35] 和

Vondrick[33]人所做的工作，分别利

用逆稀疏 SIFT 和 HOG 的特性。我们

还注意到由 Kato 等视觉词袋模型的
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工作。[13]和德安杰洛等的关于局部

二进制描述符。[5]。而我们的目标

是类似于这些现有作品，我们的方法

是基本上从技术观点来看不同，是基

于这一个简单的正则回归问题的梯

度下降。这样做的好处是，我们的技

术同样适用于浅（SIFT，HOG）和深

层（CNN）表示。 我们没有在反转视

觉词袋进行任何实验功能或局部二

元描述符。相比现有反演技术密集浅

的表示方法，如作为 HOG[33]，它也

能够从数量和质量上示出实现优异

的结果。 

[33，35]的一个有趣的结论是，

虽然 HOG和 SIFT可能不完全可逆的，

它们捕获的关于图像的信息的显著

量。这是在明显的矛盾与 Datu 等人

的结果。 [29]谁表明它有可能使任

何两个图像看起来几乎相同的 SIFT

空间加入对抗噪音。对称效果证明由

Szegedy[28]等的对于 CNN的结果。，

在渐进的对抗性噪声的量足以改变

所预测的类的形象。明显不一致很容

易的解决，作为方法[28，29]所需要

的高通结构噪声加入是不太可能多

发生于自然图像中。 

我们的工作也涉及到 Zeiler 和

Fergus[38]的 DeConvNet 方法，原反

馈网络计算以确定哪些图像块负责

某些神经激活。西蒙尼扬等[26]然而

证明了 DeConvNets 可以被解释为一

网络输入/输出关系的敏感性分析。 

一个结果便是 DeConvNets 不研究问

题这里采用的意义，代表反转的这有

显 著 方 法 论 的 后 果 ; 例 如 ，

DeConvNets 需要有关辅助信息来激

活几个中间层，而我们的反转仅使用

最后的图像的代码。换句话说，

DeConvNets 怎么看待某些网络输出

得到，而我们寻找什么样的信息是通

过网络保存输出。 

反转表达含义的问题，特别是基

于 CNN的问题，是关系到反转含义的

神经网络，并获得显著关注的期望

值。算法类似于反向传播技术。这里

开发由[16，18，21，36]提出，沿基

于抽样替换优化策略。然而，这些方

法没有使用自然图像先验。如我们这

样做，也没有被应用到当前一代的深

层网络中。其他作品[11，30]专业的

反相在自学习系统的情况下网络不

会作进一步讨论。 [1]提出了学习次

一个神经网络充当原的逆网络，但

是，这是通过以下事实的逆是复杂

的，并且通常不是唯一的。最后，自

动编码器的体系结构[9]形成的网

络，它们的反作为的一种形式在一起

监督;我们在这里，而不是有意可视

化前馈和有区别地训练 CNN来表示现

在流行计算机视觉。 

2.反转含义： 

本节介绍我们的方法来计算的

图像表示的近似逆。这被配制为找到

一个图像，其表示最佳匹配给出的

[36]的问题。从形式上看，鉴于一个

表示函数Φ： 

* *H W CR → dR 和一个表示 0 0(x ) 
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被反转，重建认定该目标最大限度地

减少了图像 x∈ * *H W CR 。 

*

0argmin ( x ) R(x)X L     

(1)               

其中损失 ℓ 比较图像表示 (X) 在

一个目标 (X) 和 R： * *H W CR →R是再

建前捕获的自然图像。 

最小化（1）结果中的图片在 *X

认为“酷似” 0X 从代表性的观点。

虽然有可以是没有唯一的解决这个

问题的，取样的可能重建的空间可用

于表征图像的空间的表示认为是等

效的，揭示其不变性。多个重建从初

始化随机不同的起始位置的梯度下

降优化得到。 

接下来我们将讨论的损失和再

建的选择: 

  损失函数。有许多可以选择的

损失函数 L。当我们使用欧氏距离: 

2

0 0( (x), ) || x ||L      ,有可能

完全改变损失的本质，例如优化选择

的神经反应。后者在[6,26]中被用来

生成图像，代表了所给的神经元。 

  调整。判别训练表示可能丢弃大

量的低级图像数据因为它们对于高

级任务来说通常没有意义。因为这些

信息对于可视化仍然是有用的，它可

以得到部分恢复通过限制反转自然

图像的子集 
* *CH WR 。然而，最小

化需要对这种模式进行建模。作为

一个代理可以在合并前重建一个适

当的图像。这里我们尝试两个这样的

先知先觉。第一个就是 (x) || x ||R 

   

，其中 x是矢量化和平均减去的图像。

通过选择一个相对较大的指数(α= 6

用于实验)图像的范围内保持在目标

区间,而不是不同的。 

第二个更丰富的调整是总变量(TV) 

V
R  （x），图像由分段常数补全。对

于连续函数（或分布）

*H Wf R：R ，TV标准有右式给

出：

3 2 2
f f

(f) (( (u, v)) ( (u, v) )
V

R 





 
 

 

*x H WR  ，其中 β = 1. 这里的图

像是离散的（x∈RH×W），TV标准由

有限差分近似代替： 

2 2 2
, 1 , i+1, ,

,

(f) ((x x ) (x x ) )i j i j j i jV
i j

R 



   

  这是观察到的经验，在抽样中TV规

范化（β= 1），也由在CNN最大pooling

引起的，导致“尖峰”的重建。这是

一个基于电视的图像插值中的已知

问题（见例如图3 [ 2 ]），如图2.left

反转时的说明在CNN的一层。“尖峰”

发生在样本的位置处，因为：（1）电

视规范在两个样本之间的任何路径
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仅取决于整体强度变化（不在于清晰

度的变化）和（2）在二维图像上，

它是最佳的集中边界附近的一个小

边界的急剧变化。超拉普拉斯与β< 1

经常被用来作为一个更好自然图像

梯度统计的匹配[ 14 ]，但它们只会

加剧这个问题。相反，我们权衡锐利

度的图像，通过选择β> 1去除这些

文物，通过限制大梯度分布变化的区

域，而不是集中他们在一个点或曲

线。我们称之为V调整。如图2所示（右

边），尖峰处被移除β= 2，但图像被

模糊因为的边缘梯度β大于1 的地

方被平滑了。 

 

图二：左：尖峰逆规范 1功能细节所

示。右：尖峰由改变为重建系数 V 
中

的β为 2 

当目标的重建是一个彩色图像时，

每个颜色通道都要进行两次调整。  

平衡不同的条件。平衡损失和

调整（s）需要注意一点。同时优化

调整可以通过交叉验证实现，重要的

是从合理设置参数开始。首先，损失

是由归一化的版本

2 2

0 2 0 2|| x - || / || ||    。这样修复它的

动态范围，为标准化后的在最佳效果

附近的损失可以预计将包含在[ 0，1）

区间，在最佳效果处接触零。为了使

得调整的动态范围相媲美一个目标

可以为解决X∗，具有大致统一欧氏范

数。虽然主要是在不敏感的缩放的图

像范围，不是那么精确的对于CNN的

第几层，在偏差调整到“自然”工作

范围。这可以考虑客观的

2 2

0 2 0 2|| x || / || || + (x)R   ，缩放比

例σ是自然图像的平均欧氏规范。其

次，α-规范调整的乘数λ应选择鼓

励重建图像σX是包含在一个自然的

范围[−b，b ]（比如，大多数CNN实

现= 128）。如果大多数像素在σX有

一个大小相似的B，then R(x) ≈HWB/

σ, and / (HWB ) 

   。类似的

建议选择V规范调整系数。作为

/ (HW(aB) )
V 

   
，其中的一小部

（例如，= 1%）有关的图像的动态范

围的梯度。目标函数的最终形式是

2 2

0 2 0 2|| x || / || || (x) (x)
V V

R R      

（3） 

因为它的性质，它是一般的非凸

性的。接下来我们讨论如何优化它。 

2.1优选法: 

找到目标的优化法看起来像是

无法解决的工作，比如大多数涉及强

非线性的直径表示法特别是，深度表

示法链接着一些非线性层。尽管如

此，简单的梯度下降过程显示出在学

习数据中模型方面非常有效,按理说
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这本该是更难的工作任务  所以，用

GD 算法来解决也不是不合理。扩展

GD 算法在合并动量上证明在学习深

度网络上很有用，如下文所讨论: 

动量：GD算法被扩展到使用动量 

t 1 xt tm                             

1t t tX X    

在这里 0( x ) ( x ) R(x)E L   

是目标函数矢量 µt 是剩余的几个梯

度的加权平均值，而衰减系数 m=0.9，

学习将通过一个固定的学习率ηt继

续进行几百次迭代并减少十倍，直到

收敛应用 GD 需要计算由 Φ(x)表示

的损失函数的导数虽然欧式平方的

损失是平滑的。 

但这不适合代表情况，CNNs的一

个主要特点是拥有计算每一个计算

层导数的能力，构成了使用反向传播

的整个函数的整体导数的后者我们

HOG 的实施和向 CNN 导入 DSIFT 让我

们也能对这些表示方法运用相同的

技术 

表现形式 

这一部分描述了在论文中研究

的图片表示：此外，它展示了为了计

算他们的导数，如何在一个标准的

CNN 架构中实施 DSIFT 和 HOG 方法利

用章节2.1中的算法能够计算导数在

一个标准的 CNN架构中实施 DSIFT和

HOG方法让计算导数变得方便快捷。 

CNN-A：深度网络作为一个参考

深度网络我们考虑 Caffe-Alex 模

型，此模型几乎重现了由 Krizhevsky

等人设计的网络。这个和其他很多相

似的网络替换了以下的架构快：线性

卷积，ReLU门控，空间池化方法，组

正常化每一个色块以一个 d尺寸的图

片作为输入并产生一个 K 尺寸的输

出。另外架构块可以铺垫图像，用卷

积的零点和池化算法的无穷点，或者

对数据二次抽样剩余的一些层次被

认为“完全连通”作为和图像的尺

寸一致的线性滤波器的支持然而，他

们和其他所有方面的过滤层对等，表

2陈述了 CNN-A的结构细节。 

CNN-DSIFT and CNN-HOG 

这一部分将展示 DSIFT [19, 22] 

和 HOG [4]如何作为 CNNs被实施这正

式确立了 CNNs 和这些标准的表达之

间的关系对于这部分的反演算法，它

也使这些表达式的导数计算更简单

DSIFT 和HOG 在VLFeat 库中的实施

被用做数字参考。这些和劳式 SIFT

还有 DPMV5 HOG 是等价的。 

SIFT和 HOG涉及范围：计算和叠

加图像梯度，对细胞直方图进行池化

梯度分级，分组细胞进入色块，最后

正常化色块(where K = 8 for SIFT 

and K = 18 for HOG).用 g表示给定

像素的梯度并考虑对此像素叠加进

入 K的取向之一。这会得到两步：定

向滤波和门控。这个 thK 存在于

1 2K k x k yG u G u G  中，其中 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

2
cos

[ ]
2

sin
k

k

K
u

k

K




          

0 0 0

1 0 1

0 0 0

xG

 
 

  
 
 

      

T

y xG G    

定向滤波的输出是(g, ku
 )沿着

方向的投影 ku
，一个合适的门控函数

对直方图元素实行像素叠加 DSIFT

使用双线性定位分级。 

1 ,
|| || max{0,1 cos },

2 || g ||

k
k

g uK
h g



  
 

  鉴于 HOG使用硬性任务，过滤是一

个标准的CNN操作但这些分级函数不

是，而它们的实施是简单的，一个有

趣的替代品是近似的双线性分级。 

,1
|| g || max{0, } max{0, , || g ||},a cos2 / K.

1 || g || 1

k
k k

g u a
h g u a

a a


 
      

 

   规范依赖 g 仍然不是标准的，但

ReLU算子是标准的，此算子展示出程

度近似分级可以实现在典型的 CNNs

中。 

下一步是为了对细胞直方图池

化分级梯度使用双线性空间池化，其

次是从 2 × 2 (HOG) 或 4 × 4 (SIFT)

细胞中提出色块这两个操作都能由

线性滤波器的堆叠实现，细胞块是正

常的 l的平方，那是一个标准的层局

部反应的特殊事件，对 HOG来说，色

块被进一步分解退化为细胞，需要另

一个滤波器组。最后，描述符的值被

夹在在应用 y= min{x,0.2}的每个要

素中。 

结论是逼近 DSIFT和 HOG可以运

用添加了不一般的梯度范数的平常

的 CNN要素被实施，然而，在研究的

CNNs 中所有涉及到的滤波器比起通

用 3D滤波器要更加系数和简单。 

 

表 1：不同的表示含义平均重建

误差反演方法，适用于 HOG和 SIFT。

高表示 HOG与双线性定向分配。示出

的标准偏差的误差，而不是平均误差

的标准偏差。 

 

图 4. V 的影响。图中可见同样

的反演算法。图 3（d）用于用一个较

小的（V  = 0.5），可比相同情况的

（V  = 5.0），以及较大的（V  = 50）

正系数的正规化建设更好。 

在本文的其余部分，我们将使用

的确切 CNN 等值 DSIFT 和 HOG，使用

修改或附加组件来满足 CNN需要。这

些细胞神经网络是从 VLFeat 参考实

现数字区分，但是，真到自己的 CNN

性质，允许计算功能来源于衍生物所

要求的第二章的算法。 

接下来，我们应用来自章节二的

算法。  在 CNN-A， CNN-DSIFT 和
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CNN-HOG 来分析我们的方法。 

4. 浅层含义实验 

  本节评估表示章节 2 中反转的方

法。 通过把它应用到 HOG和 DSIFT。

该分析包括一个定性的（图 3）和定

量（表 1）与现有技术的比较。    

*

2|| x - x || /i N       

定量评价报告的标准化重构误差平

均距离超过 100 幅图片在 ILSVRC 挑

战 2012[24]验证数据（图像 1至 100） 

规格化是必不可少的，在确定的特征

所占的欧几里得距离中所占据的体

积下：如果特征都紧靠在一起，然后

连 0.1欧几里德距离是非常大的，但

是，如果特征被传播出去，那么即使

105 欧几里得距离可以是非常小的。

我们用了 N 是之间的平均成对欧氏

距离 (X )i 跨越 100 幅图像的。 

我们在方程 3中确定的参数，其中 

82.16*10  , 5
V  ,和 2   

                            

这需要解决几个微妙之处。在 DSIFT 梯度

贡献通常是由一个高斯加权在每个描述为

中心（4×4 单元块）;这里我们用 VLFeat

近似（fast选项）的加权细胞而非梯度，

可在掺入块成形滤波器。在 UoCTTI HOG，

细胞中含有两种导向，未取向的梯度（在

总共 27个部件），以及 4 个纹理元件。后

者被忽略为简单起见，虽然未取向的梯度

面向获得于作为平均在块形成滤波器中。 

    奇怪的是，在 UoCITI HOG 中
2l 归一化

因子计算只考虑在一个块中的未取向的梯

度分量，但是对于全局而言的，这需要修

改规范化操作。最后，当块被分解回细胞，

它 们 被 平 均 ， 而 不 是 叠 置 如 原 始

Dalal-Triggs HOG，它可以实施于块分解

过滤器。） 

 
我们的方法最接近的替代方案是

HOGgle，这是由 Vondrick 等人提出

的技术[33]。用于HOG特征的可视化。

该 HOGgle 代码是公开的，可从作者

的网站得到并在整个实验中使用。重

要的是，HOGgle预先训练反转 UoCITI

实施 HOG 的，其数值相当于 CNN-HOG

（章节 3），允许算法之间的直接比

较。 

  比起我们的方法，HOGgle 快（2-3s

相比于 60s，在相同的 CPU上），但效

果不是很准确，因为它是显而易见的

定性（图 3.C相比于 d）和定量（66％

相比于 28％的重建误差，见表 1）。

有趣的是，[33]提出类似的直接优化

方法（1），但表明它不大于 HOGgle

更好的表现。 这个演示再建中选择

的重要性和计算的表示的衍生物的

能力。进一步分析了再建 v


的效果

在图 4（后来在表 3）：没有该现有的

信息，该重建呈现出一个离散假象的

显著量。 

  在速度方面，优化的优点（1）是

它可以切换到使用的 GPU代码来立即
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给出的 CNN 的基本框架;这样做会导

致十倍比较的加快。另外的基于 CNN

的实现 HOG 和 SIFT 正在优化，理论

上它应该是可以加速它们数倍。 

  也明显的是，不同的表示可以更容

易或很难反转。特别是，修改 HOG使

用双线性梯度方向分配为 SIFT（章节

三）显著减少了重建误差（从 28％下

降至 11％），并改善重建品质（图

3.E）。更令人印象深刻是 DSIFT：它

是定量在 HOG 中以类似的双线性方

向，但产生显著更精细的图像（图

3.F）。由于 HOG用在渐变的更精细的

量化比较筛选中，而不是以相同的细

胞的大小和采样，这样的结果可以改

变 HOG的重块的正常化，显然丢弃了

比 SIFT更多的图像信息。 

5. 深层含义实验 

  本节中的计算结果施加在章节三

的反转方法，CNN-A 中描述，相比于

CNN-HOG和 CNN-DSIFT， 这个网络显

示的更大更深。 

  因此，似乎该反演问题应是相当困

难。CNN-A是不是手动产生的，而是

从 ImageNet ILSVRC 2012年的 1.2M的影像学数据[24]中训练产生。 

 
图 3.重构的不同表示反演方法的质量，适用于 HOG 和 SIFT。高表示与 HOG 双线

性定向分配。该图像在屏幕上效果最佳。 

 

表 2. CNN-A结构。该表沿 CNN-A的结构指定于每个神经元的感受域大小。从 16

到 20过滤器层操作为“完全连接”：给定的 227×227像素的标准图像输入大小，

他们的支持覆盖了整个的图片。同时还指出，他们的感受域大于 227个像素，但

也可以包含在填充的图像域。 

 

图 8. 在 CNN的正规化中V 的影响。

在反演 CNN-A的最后面一层，再建的

v
 逐渐变大。该图像是彩色图像/屏
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幕效果最佳。 

第二章的算法用于反转从每个 CNN

层 100 张 ILSVRC 的验证图像所获得

的代码（这些都不是用来训练 CNN-A

模型[15]）。类似于第四章所言：计

算归一化的逆误差和在表 3中所报告

的实验是由λα固定为 2.16×10 8

的固定值，并逐步增加 v


为原来的

十倍，相对的从开始重复小值λ= 

0.5。该图像网层中 ILSVRC 平均图像

又加回到可视化之前重建训练网络

时，因为这被扣除。 有些出人意料

的是，定量结果表明，CNN 显示出其

实，不是比 HOG更难反转。错误很少，

没有超过 20％，这是可比的精度 HOG

（章节 4）。其最后一层相对而言是比

较容易与反转的平均误差为 8.5％。 

  我们选择在再建系数的基础上进

行定量和定性研究每个代表/层重

建。我们对于层 1-6 设置λ1 =0.5，

对于层 7-12 设置λ2 =5.0 和对于层

13-20设置λ3 =50。该相应于这些参

数的误差值被标记在表 3中增加
v

 ，

这样对于第一层来说导致负面效应，

但对于后者的层有助于恢复更直观

的解释的重建工作。虽然这个参数可

以通过交叉验证的标准化，被调谐在

重建误差的基础上，首选的是定性分

析一个选择，因为我们想的方法最终

是来产生视觉上有意义的图像。 

  定性的说，图 6示出了用于重建 

从 CNN-A的每一层测试图像的编码。

其进展是卓越的。前几个层是本质上

的图像的可逆码。所有卷积层保持图

像的内容的忠实表示，虽然随着其模

糊。4,096 维的完全连接层也许更有

趣，因为它们反转回相似但不相同的

原始图像中发现的那些部分的组合

物。从去 relu7到 FC8进一步降低维，

到达只是 1000维;然而一些这些视觉

元素的仍可被识别。相似的效果可以

在重建中被观察到在图 7.该图除此

之外还包括一个重建的抽象图案，这

是不包括在任何图层网络类的;不

过，这一现象清楚地表明，即使是 

很深层的捕捉视觉信息，所有的 CNN

代码也能获得独特的视觉原始图案

的特征。 

接着，图 7 检查被捕捉不变性，

考虑到多个重建出每个深层的 CNN模

型。这些图像进行仔细检查，发现该

代码捕捉到变大的物体逐渐变形。在

“Flamingo”重建中，尤其 relu7和

FC8 反转回的多个副本对象/在不同

的位置和规模的部分。 

 
图 6. CNN 重建。图 5.a 从 CNN-A 的每一层进行图像重建。为了产生这些结果，各层的正规

化系数被选择为在表 3 中突出显示的行，图在彩色/屏幕效果最佳。 
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表 3. CNN-A反转误差。CNN-A 各层平均反转误差百分比（标准化）和不同数量正规化的V  ：

λ1= 0.5，λ2 =10λ1 和λ3 =100λ1。黑体字是对应于定性和定量效果最好的正则化误差值。

在这个表中指定的偏差是误差的标准偏差，而不是标准偏差的平均误差值。 

 
图 7. CNN 不变性。图 5.c-d 从 CNN-A 不同深度代码获得的多个图像的重建，图在彩色/屏

幕效果最佳。 

注意，所有这些和原始图像从 CNN

模型的视点上几乎无法区分；因此，

在最深层进行重建时缺乏细节这一

点值得注意，表明网络截图只是对象

的一个草图，但这对于分类显然就足

够了。大大降低了正则化参数仍然得

到非常精确的反演（图 8），但这跟自

然图像几乎没有相似之处。这证实了

CNNs有很强的非天然的混杂因素。 

有趣的是，很多反向图像有大量绿

色区域(参见图 11)。我们声称，这是

一个网络的属性，而不是之前的自然

图像。CNN-A 的前一层的影响如图 8

所示。之前只鼓励平滑，因为它是当

量（对于β= 2），以惩罚重构图像的

高频分量。更重要的是，它同样适用

于所有颜色通道。逐步消除之前，随

机高频分量占主导地位，难以辨别人

可解释的信号。但是，绿色仍然存在；

我们和麻省理工学院的 CNN[39]一

样，在十张不包含绿色补丁的图像上进一步验证了这个现象。
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图 9. CNN 接受域。从不同深度的 CNN-A 的中央 5×5 神经元领域重建的图像。如图 5 所示。

白盒标志着 5×5 的神经元领域视野。视野是 conv5 和 relu5 整体图像。 

 

图 10. CNN 神经流。从 CNN-A 的两个神经流进行图 5.c-b 的图像重建。该图最清楚地是在

彩色/屏幕看到。 

我们现在检查从不同层次 CNN 的

神经反应的子集获得的图像重建。图

9 通过在每一层重建中央 5×5 图像

特征探讨了码的局部性。规范者鼓励

要关掉不会导致神经反应的图像。图

像中位置特征是显而易见的,不太明

显的是,有效神经元的感受视野在某

些情况下显著小于理论—图像中显

示为一个白盒。 

 

图 11.CNN 模型的多样性。mpool5 重建表

明，网络甚至在如此深的水平上保留丰富

的信息。这个图像是在彩色/屏幕（放大）

上观看效果最佳。更多的定性结果在项目

网页上提供。 

最后，图 10 从特征信道的一个子

集来重建图像。 CNN-A 实际上包含

特征通道的两个子集，第一数层相互

独立（最多范数 2）[15]。从每个子

集单独重建的图像清楚地表明，一组

是朝彩色信息调谐而第二组向尖锐

的边缘和亮度组件调谐。值得注意的

是，这种行为自发出现在学习网络

中。 

6.总结 

本文提出了一种优化的方法来转化

基于优化的目标函数梯度的浅、深表

示法。与替代方案相比，一个关键的

区别是使用了图像先验，如V  常态。

其可以恢复由表示法除去的低级别

图像。适用于 CNNs，阐明出现的每一
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层的信息。尤其是，在网络中形成的逐渐不变的和抽象的图像内容。 
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P érez. Reconstructing an image 

from its local descriptors. In CVPR, 

2011. 2 

[36] R. J. Williams. Inverting a 

connectionist network mapping by 

backpropagation 

of error. In Proc. CogSci, 1986. 2 

[37] J. Yang, K. Yu, and T. Huang. 

Supervised translation-invariant sparse 

coding. In CVPR, 2010. 1 

[38] M. D. Zeiler and R. Fergus. 

Visualizing and understanding 

convolutional 

networks. In ECCV, 2014. 1, 2 

[39] B. Zhou, A. Lapedriza, J. Xiao, A. 

Torralba, and A. Oliva. Learning 

deep features for scene recognition 

using places database. In NIPS, 

pages 487–495, 2014. 8 

[40] X. Zhou, K. Yu, T. Zhang, and T. 

S. Huang. Image classification 

using super-vector coding of local 

image descriptors. In ECCV, 2010.

 


