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摘  要 

近年来，深度学习在计算机视觉、语音识别和自然语言处理等各个领域都取得了巨大的成功。深度学习

的主要原理是对数据通过层层的特征表达或映射，使数据在模型最高层线性可分或线性可拟合，由于此

时的模型参数量相对一般浅层模型较少，从而获得较好的分类或拟合结果。神经网络的应用虽然在许多

领域取得了一定的成功，但仍然有很多问题亟待解决。大部分研究人员仍然不清楚神经网络内部是如何

从大规模数据中学习到有效的特征表示，神经网络的“黑盒子”特性促进了神经网络可视化技术的发展。

可视化技术是以图像可视化的方式对神经网络内部的卷积核以及卷积层所提取到的特征进行分析，帮助
理解神经网络每一层是如何提取特征的，从而避免在网络训练过程中的盲目调参和试错。神经网络的可

视化对于调整参数有着很好的指导作用，可以使网络结构性能快速达到最优。本文按照以下几方面总结

内容：可视化研究的提起、可视化方法、神经网络模型、可视化工具及可视化应用，重点关注了可视化

神经网络模型的工具；最后，对该领域存在的难点及未来研究趋势进行了展望。本文通过论述神经网络

模型可视化编程工具的发展与应用，旨在为神经网络模型的绘制和对其进行更加深入的了解提供参考和

根据。 
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Abstract 
In recent years, deep learning has achieved great success in various fields such as computer vision, 
speech recognition and natural language processing. The main principle of deep learning is to ex-
press or map the data through layers of features so that the data is linearly separable or linearly 
fitable at the highest level of the model, which results in better classification or fitting results, be-
cause the number of model parameters at this point is relatively small compared to the general 
shallow model. Although the application of neural networks has been successful in many fields, 
there are still many problems that need to be solved. Most researchers are still unclear about how 
neural networks internally learn effective feature representations from large-scale data, and the 
“black box” nature of neural networks has contributed to the development of neural network vi-
sualization techniques. Visualization technique is to analyze the convolutional kernel inside the 
neural network and the features extracted from the convolutional layers in an image visualization, 
which helps to understand how features are extracted from each layer of the neural network, thus 
avoiding blind tuning of parameters and trial and error during the network training process. The 
visualization of neural networks is a good guide for tuning the parameters, which can make the 
network structure performance to be optimized quickly. This paper summarizes the content ac-
cording to the following aspects: the initiation of visual research, visualization methods, neural 
network models, visualization tools and visualization applications, focusing on the tools of visual 
neural network models; finally, the difficulties in this field and the future research trends are 
prospected. By discussing the development and application of visual programming tools for neural 
network models, this paper aims to provide a reference and basis for the drawing of neural net-
work models and a more in-depth understanding of them.  
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1. 引言 

深度学习是机器学习的一个新领域，它是以神经网络为架构，对数据进行表征学习的一种算法[1]。
传统的机器学习算法采用人工设计的特征集，根据专家经验和相关领域知识将其组织到机器学习算法中。

由于设计人员本身了解这些被定义特征的具体含义，因此，传统机器学习方法在一定程度上是可解释的

[2]。相比于传统机器学习算法，以卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN) [3]为代表的深度学

习算法属于特征学习，可对输入数据进行自动特征提取操作，解决了人工设计特征的难题，在性能表现

上超过多数传统机器学习算法。然而，CNN 也存在着一定的局限性。一方面，人们至今无法理解 CNN
内部知识表达及其准确的语义含义，难以回答 CNN 到底学习到了哪些特征、特征的具体形式以及不同特

征的重要性度量等问题，这些因素都会导致 CNN 模型的诊断与优化成为经验性、甚至盲目性的反复试探，

这不仅会影响模型的性能，还存在一些安全漏洞[4]。另一方面，基于 CNN 模型已被广泛用于各种计算

机研究领域，如行人检测[5]，人脸识别[6]，图像检索[7] [8]，场景分割[9]、文本特征的提取[10]等。但

是对一些特殊行业，如医疗、金融、军事等领域，可解释性和透明性问题成为其拓展和深入的重大阻碍。
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造成这些问题的一个主要原因就是搭建的网络缺乏可解释性，可解释性差会严重阻碍网络各层的鲁棒性

评估、网络结构的进一步优化，以及网络对不同应用的适应性和可移植性[11]。 
在早期的研究阶段，可视化主要集中在底层特征。随着 CNN 的快速发展和实施，可视化已经扩展到

解释 CNN 的整体工作机制。可视化方法是一种展现网络中间层特征的方法，用于理解和解释 CNN 模型

所学的特征。文献[12]使用反卷积(Deconvolution)将 CNN 中间层的激活逐层恢复到输入空间，从而观察

CNN 中间层所学特征。文献[13]使用基于梯度的方法，通过网络的反向传播获取输入空间的梯度图，然

后对梯度图进行处理，用于表示输入像素对特定输出结果的贡献程度。为了缓解梯度图噪声导致的解释

不准确问题，研究者们对基于梯度的可视化方法做了进一步改进，提出了平滑梯度[14]、积分梯度、整流

梯度[15]等方法。文献[16]认为，随着 CNN 层数的加深，中间层特征图编码中与决策无关的信息越来越

少，因此越往深层目标信息越抽象，语义信息也越丰富。CNN 的最后的卷积层在高层语义信息上达到最

佳，其对应的特征图含有最抽象的目标级语义信息，且每个通道检测到目标的不同激活部位。因此，通

过对最后的特征图进行通道级加权调整，可生成与特定类别最相关的类激活图。注意力机制在图像分类

中应用较为广泛，可以帮助网络在众多信息中聚焦于当前任务最为关键的特征，文献[17]提出一种基于注

意力机制的卷积神经网络可视化方法，用于可视化解释卷积神经网络中间层所学特征。本文将结合近年

来神经网络的相关文献，从神经网络几种重要的模型、神经网络模型结构的可视化工具、可视化应用及

编程这三个方面，介绍神经网络模型的设计和可视化编程的研究进展，最后对该领域未来的发展进行一

定的讨论和总结。 

2. 神经网络模型 

2.1. LeNet-5 

LeNet-5 [18]虽然提出的时间比较早，但它是一个非常成功的神经网络模型。LeNet-5 主要是用来进

行手写字符的分类和识别，基于 LeNet-5 的手写数字识别系统在 20 世纪 90 年代被美国很多银行使用，

用来识别支票上面的手写数字。LeNet-5 的网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. LeNet-5 network structure 
图 1. LeNet-5 网络结构 

 
LeNet-5 最早确立了 CNN 的结构，虽然这个网络比较小，但现在许多网络模型的内容结构在 LeNet-5

的网络中都可以看到，比如卷积层、池化层、全连接层。由于当时缺乏大量的数据进行训练，计算机的

性能也较低，因此，LeNet-5 神经网络在处理复杂问题时的效果并不理想，同时在计算过程中也出现了梯

度消失的情况。 

2.2. AlexNet 

AlexNet [19]是第一个现代深度卷积网络模型，其首次使用了很多现代深度卷积网络的技术方法，比
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如使用 GPU 进行训练，采用了 ReLU 作为非线性激活函数，在一定程度上解决了梯度消失的问题，使用

Dropout 防止过拟合，使用数据增强来提高模型的准确率等。AlexNet 赢得了 2012 年 ImageNet 图像分类

竞赛的冠军。  
AlexNet 的结构如上图 2 所示，包括 5 个卷积层、3 个全连接层。因为网络的规模超出了当时单个

GPU 的内存限制，AlexNet 将网络拆分为两半，分别放在两个 GPU 上，GPU 之间只在某些层之间进行通

信。 
 

 
Figure 2. AlexNet network structure 
图 2. AlexNet 网络结构 

2.3. Inception 网络 

在卷积网络中，设置卷积层中卷积核的大小是一个很关键的问题。在 Inception 网络中[20]，一个卷

积层由多个不同大小的卷积操作组成，这种结构称为 Inception 模块，Inception 网络是由多个 Inception
模块和少量的池化层堆叠而成。Inception 模块的目的是设计一种优良局部拓扑结构的网络，即对输入图

像并行的执行多个卷积运算或池化操作，并将输出结果拼接为一个非常深的特征图。图 3 给出了 v1 版本

的 Inception 模块结构，采用了 4 组平行的特征抽取方式，分别是 1 × 1、3 × 3、5 × 5 的卷积和 3 × 3 最大

池化。同时，为了提高计算效率，减少参数数量，Inception 模块在 3 × 3、5 × 5 卷积之前、3 × 3 最大池

化之后，进行一次 1 × 1 的卷积来减少特征映射的深度。如果输入特征映射之间存在冗余信息，1 × 1 的

卷积操作相当于先进行一次特征抽取。 
 

 
Figure 3. Inception v1 module structure 
图 3. Inception v1 模块结构 
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Inception 网络有多个版本，其中最早的是 Inception v1 版本也就是著名的 GoogLeNet。GoogLeNet
赢得了 2014 年 ImageNet 图像分类竞赛的冠军。 

GoogLeNet 由 9 个 Inception v1 模块和 5 个池化层以及其他一些卷积层和全连接层组成，总共为 22
层网络。这是一个深层网络，它也会遇到梯度消失的问题，为了解决这个问题，GoogLeNet 在网络的中

间层引入两个辅助分类器来加强监督信息。 
之后，研究人员继续对网络进行的改进，产生了 GoogLeNet 的升级版本，也就是后来的 Inception v2 

[21]，Inception v3 [22]，Inception v4 [23]。其中比较有代表性的就是 Inception v3 网络。Inception v3 网络

采用多层的小卷积核来替代大的卷积核，以减少计算量和参数量，并保持感受野不变，具体包括：使用

两层 3 × 3 的卷积来替换 v1 中的 5 × 5 的卷积；使用连续的 K × 1 和 1 × K 来替换 K × K 的卷积。此外，

Inception v3 网络同时也引入了标签平滑以及批量归一化等优化方法进行训练。 

2.4. ResNet 

残差网络(Residual Network, ResNet) [24]通过给非线性的卷积层增加直连边(也称为残差连接)的方式

来提高信息的传播效率。传统的卷积网络在信息传递的过程中或多或少会存在信息丢失，损耗等问题，

同时还会导致梯度消失或者梯度爆炸，导致很深的网络无法训练。ResNet 网络在一定程度上解决了这个

问题，通过直接将输入信息绕路传到输出，保护信息的完整性，简化了学习的目标和难度。 
下图 4 给出了一个典型的残差单元示例。残差单元由多个级联的卷积层和一个跨层的直连边组成，

再经过 ReLu 激活后得到输出。 
 

 
Figure 4. Residual unit structure 
图 4. 残差单元结构 

 
残差网络就是将多个残差单元串联起来构成的一个非常深的网络。 
目前，卷积神经网络已经成为计算机视觉领域的主流模型。在残差网络之后，为了进一步缓解梯度

消失的问题，Huang 等人提出 DenseNet 模型[25]，其核心思想在于建立了不同层之间的连接关系，充分

利用了特征，大幅减少网络的参数量，进一步减轻了梯度消失问题，而且训练效果非常好。研究发现，

对于相同的正确率水平，更小的 CNN 架构可以提供更大的优势，因此，Iandola 等人提出 SqeezeNet 网络

模型[26]，它在 ImageNet 上实现了和 AlexNet 相同的正确率，但是只使用了 1/50 的参数。更进一步，使

用模型压缩技术，可以将 SqueezeNet 压缩到 0.5MB，这是 AlexNet 的 1/510。 
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3. 可视化神经网络模型的工具 

在深度学习领域，各种网络模型随处可见，认识和学习网络模型的最好方法就是通过可视化的方式

展现出来。目前，常用的设计和可视化网络结构的工具主要包括 Draw_Convnet [27]、NN-SVG [28]、ENNUI 
[29]、Netscope CNN Analyzer [30]、PlotNeuralNet [31]、Tensorboard [32]、Netron [33]、TensorSpace [34]、
Keras.js [35]、CNN explainer [36]和 CNNVis [37]等。 

3.1. Draw_Convnet 

Draw_Convnet 工具，它是一个用 python 脚本来绘制卷积神经网络结构的工具，其核心工具是

matplotlib，绘制出来的神经网络模型虽然很简单，但布局清晰，又可以严格控制，非常适合写论文使用。

如下图 5 所示，是用 Draw_Convnet 工具绘制的 LeNet-5 网络结构。我们可以通过修改代码严格控制神经

网络模型各层卷积核的大小、数量以及文本列表的位置和布局，使用起来灵活方便，简单实用。 
 

 
Figure 5. LeNet-5 network structure drawn by Draw_Convnet 
图 5. Draw_Convnet 绘制的 LeNet-5 网络结构 

3.2. NN-SVG 

NN-SVG 是一种用于以参数方式而非手动方式创建神经网络架构图的工具。它还具有将这些绘图导

出为可缩放矢量图形文件的功能，适合写学术论文的时候使用。NN-SVG 这个工具可以非常方便的画出

各种类型的图。首先，NN-SVG 可以绘制以平铺网络结构的形式展示 LeNet 模型，如图 6(a)所示，用二

维的方式，可以查看每一层特征图的大小和通道数目，添加或删除网络层数也十分方便。其次，NN-SVG
不仅可以绘制 LeNet 模型，还可以绘制另外两种不同类型的网络，第一种是可以绘制出包括以节点形式

展示的全连接网络，如图 6(b)所示，它不仅可以更改神经元连线的颜色，还可以更改每一层的神经元个

数，添加或者删除隐藏层，比较常见的功能该工具都已包括，这个特别适合传统的全连接神经网络的绘

制。第二种模型是 AlexNet 模型，如图 6(c)所示，NN-SVG 以三维块的形式展现 AlexNet 的风格，可以更

加真实地展示卷积过程中高维数据的尺度的变化，目前只支持卷积层和全连接层。 
NN-SVG 提供了通过许多大小、颜色和布局参数根据用户的喜好设置图形样式的能力。 
NN-SVG 这个工具十分强大，作图时只需选择一种类型，然后在左侧的配置栏里填入自己网络的详

细参数，就可以实现自动作图，这个工具方便好用，风格齐全，功能多样。 

3.3. ENNUI 

ENNUI 主要通过拖和拽相应的图形框来实现一个网络结构的可视化，如下图 7 所示。 
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(a) NN_SVG 绘制的 LeNet-5 网络结构 

 
(b) NN_SVG 绘制的 FCNN 网络结构 

 
(c) NN_SVG 绘制的 AlexNet 网络结构 

Figure 6. Three different types of network structures drawn by NN-SVG 
图 6. NN-SVG 绘制的三种不同类型的网络结构 
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Figure 7. LeNet-5 network structure drawn by ENNUI 
图 7. ENNUI 绘制的 LeNet-5 网络结构 
 

左边是网络的基本模块选择框，可以根据网络需要直接单击选择然后拖拽到下面，非常简单方便，

整个绘制神经网络模型架构的过程也非常的简单，但是绘制出来的神经网络模型整体比较抽象化，不易

于新手学习。 

3.4. Netscope CNN Analyzer 

Netscope CNN Analyzer 是一款基于 web 端的卷积神经网络结构可视化和分析工具，绘制出的模型各

层的参数情况，非常直观清晰，如下图 8 所示，使用的是 Netscope CNN Analyzer 工具绘制的 AlexNet 神
经网络模型，左侧可以编辑网络的详细参数，然后按下 Shift+Enter 键即可自动编译生成模型，可以在右

边看到模型的可视化结构，将鼠标放在右侧图上各层时，可以显示出输入输出大小、卷积核大小以及在

各层中所进行的操作。 
 

 
Figure 8. AlexNet network structure drawn by Netscope CNN Analyzer 
图 8. Netscope CNN Analyzer 绘制的 AlexNet 网络结构 
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3.5. PlotNeuralNet 

PlotNeuralNet 目前主要支持的是卷积神经网络，其中卷积层、池化层、Softmax 等常规的层在代码中

都有定义，但是缺少 RNN [38]相关的可视化层展示。PlotNeuralNet 这个工具主要是基于 Latex 代码实现

的或者使用 Python 脚本编写结构模型。有很多论文中的神经网络模型就是使用这个工具可视化的。它的

缺点是上手有点难度。  
图 9 是使用 PlotNeuralNet 绘制的 FCN [39]的模型图，可以看到这个可视化工具绘制的模型图是很清

晰的，修改模型时只需修改代码即可，可控性较高。PlotNeuralNet 的主要特点是，脚本化，自由度高。 
 

 
Figure 9. FCN network structure drawn by PlotNeuralNet 
图 9. PlotNeuralNet 绘制的 FCN 网络结构 

3.6. Tensorboard 

Tensorboard 是 tensorflow 内置的一个可视化工具，在安装 tensorflow 的同时 tensorboard 就已经安装

好了。我们在构建神经网络模型时，网络开始训练时很多细节对外界来说是不可见的，比如参数如何变

化，准确率的变化，这些问题都不清楚。但是，Tensorboard 通过结合 web 应用为我们提供这一功能，它

将模型训练过程的细节以图表的形式通过浏览器可视化展现在我们眼前，通过这种方式我们可以清晰感

知 weight、bias、accuracy 的变化，把握训练的趋势。具体如下图 10 所示，Abadi [31]等人使用 Tensorboard
可视化模型，有效的展示了卷积神经网络在运行过程中的计算图、各种指标随着时间的变化趋势以及训

练中使用到的数据信息，我们还可以根据训练图，对模型的学习情况进行评估考量，比如我们可以看损

失图，根据损失训练图决定是否增加训练次数。宗春梅等人[40]将普通神经网络和卷积神经网络相结合的

方法应用于推荐系统，在训练神经网络时，通过 Tensorboard 工具实现可视化，通过 Tensorboard 来记录、

监测每个 epoch 的梯度值，继而可以根据每次循环后损失率的变化及走势，分析出权值的更新方向，然

后对神经网络学习率等参数做出相应的设置和调整。周倩[41]使用 Tensorboard 可视化 CNN 模型结构和

参数变化过程，为实际应用中优化模型具体参数提供理论支持，辅助调参工作获得最优模型，提升了模

型对图像分类的准确率同时也提升了模型的泛化能力。使用可视化方法展示网络的结构、参数变化以及

模型卷积层的学习过程，为实际应用中优化提供理论支持。 
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Figure 10. Tensorboard-visualized network structure 
图 10. Tensorboard 可视化网络结构 

3.7. Netron 

Netron 是一个神经网络可视化包，支持绝大多数神经网络操作。该工具操作简单，不需要写代码，

只需下载安装一步操作即可。最后，保存快捷，对于可视化的结果，就像保存普通的文件一样，一步到

位，保存到自己的电脑上。该 Netron 包可以为不同节点显示不同的颜色，卷积层用蓝色表示，池化层和

归一化层用绿色表示，数字操作用黑色显示。在使用方面，可以直接访问网页端，上传模型文件，就可

以看到网络结构图，点击结构图中的任意层，右边都会出现该层的具体信息，使用起来很方便。如图 11
所示，使用 Netron 可视化 mobilenet_v2 网络结构[42]，可以清晰的看到每一层的输入输出参数，网络总

体的架构，而且 Netron 支持各种不同网络框架，同时兼容 win、mac、linux 等操纵系统，简单好用。 
 

 
Figure 11. Netron-visualized mobilenet_v2 network structure 
图 11. Netron 可视化 mobilenet_v2 网络结构 
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3.8. TensorSpace 

TensorSpace 是一个神经网络三维可视化框架。其可以让用户使用浏览器方便地构建一个可交互的神

经网络 3D 结构。3D 模型不仅可以直观展示出神经网络的结构特征，比如，哪些层相连，同时用户还可

以利用 3D 模型的表意能力特点，在浏览器中进行模型预测，即运行已经训练好的模型看输入输出分别

是什么，帮助理解模型。TensorSpace 可以全面地展示层间数据。如图 12 是 TensorSpace 可视化 YOLO
网络结构[43]，通过获取层间输出并渲染到 3D 实体上，使用者可以同时观察到模型结构和层间输出，信

息密度更高，更直观。而且可以呈现出每一层对输入数据的直接处理结果，完美了解如何一步一步得到

最终预测结果。 
 

 
Figure 12. TensorSpace-visualized YOLO network structure 
图 12. TensorSpace 可视化 YOLO 网络结构 

3.9. Keras.js 

Keras.js 是一款线上可视化工具，如下图 13 所示，Keras.js 里面包括 ResNet-50、Inception v3 等网络

模型架构，界面上方可以输入图片，预测输出结果，界面下方是网络的模型图。我们可以选中一个神经

网络结构输入图片测试输出结果，这种方式方便快捷。结构图上每一个卷积层上都有卷积核大小、步长

大小和有无填充字样，方便我们快速了解网络的具体结构计算。在 Keras.js 工具的 Basic Convnet 手写一

个数字输入之后右边还为我们可视化出每层的处理结果，更加直观的帮助我们了解模型的内部操作。  

3.10. CNN Explainer 

CNN explainer 是一个交互式可视化系统，其总结了 CNN 的结构，并按需、动态的可视解释视图，

帮助用户了解 CNN 的底层组件。通过跨抽象级别的平滑转换，CNN explainer 使用户能够检查低级数学

操作和高级模型结构之间的相互作用。如下图 14 所示在训练神经网络的过程中，我们可以通过单击并将

鼠标停留在上面的可视化的各个部分，可以很清晰的看到 CNN 的内部运作，使用起来非常方便。CNN 
explainer 使用现代网络技术开发，无需安装或专门的硬件就能在用户的浏览器中运行，拓宽了公众接受

现代深度学习技术教育的渠道。 
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Figure 13. Keras.js-visualized Inceptionv3 network structure 
图 13. Keras.js 可视化 Inception v3 网络结构 
 

 
Figure 14. CNN explainer visual classification questions 
图 14. CNN explainer 可视化分类问题 

3.11. CNNVis 

对于理解和分析深度卷积神经网络而言，面临主要挑战是：CNN 可能是由几十或几百的层组成、每

层有几千个神经元，它们之间错综复杂，不好理解。 
为了解决这个问题，提出了一个交互式视觉分析系统，称作 CNNVis，如下图 15 该系统是为了帮助

机器学习专家更好的理解，分析与改进 CNNs，基于深度 CNN 的结构，构思出 DAG，其中每个节点代

表一个神经元，每个边代表神经元对之间的连接；基于 DAG 表示，提出了混合可视化并设计了矩阵重新

排序算法等。 
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Figure 15. CNNVis visual root category questions 
图 15. CNNVis 可视化分类问题 

 
以上这些可视化工具的输出结果各有不同，既有直接打印的，也有黑白图、彩色图可视化结果，以

及三维可视化结果，这些可视化工具基本都可以支持目前主流的深度学习框架，可以根据需求和使用的

框架来进行选择，能够满足大部分人对可视化网络结构的需求。将文中的各种可视化工具进行比较，结

果如表 1 所示。 
 
Table 1. A comparison of visual neural network model tools 
表 1. 可视化神经网络模型工具的对比 

工具对比 构图方式 展示维度 优点 缺点 适用范围 是否支持 
在线使用 

draw_convnet Python 脚本 二维 布局清晰， 
可严格控制 

编程构图， 
不合适初学者 绝大多数网络 不支持 

NN-SVG 设置参数 二维/三维 
方便，各层之间 
界面控制增减； 
选择空间大 

功能不全面； 
各层连接不美观 

FCNN、 
LeNet、 
AlexNet 

支持 

ENNUI 拖拽图形框 二维 操作简单方便 图形比较抽象化， 
不易于新手学习 绝大多数网络 支持 

Netscope CNN 
Analyzer 代码编辑 二维 清晰看到 

各层的参数情况 
编程构图， 
不合适初学者 

卷积神经网络 
(有向无环图) 支持 

PlotNeuralNet Latex 代码或者

python 脚本 三维 脚本化， 
自由度高 

上手有难度， 
不适合新手 卷积神经网络 支持 

Tensorboard Tensorflow 
结合 Web 二维 

清晰感知 
参数变化， 
把握训练趋势 

操作复杂， 
不适合新手 绝大多数网络 

Tensorflow 
自带可视化 

工具 
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Continued 

Netron 上传模型文件， 
生成网络结构 二维 操作简单， 

方便使用 
模型较大时， 
时间会比较长 绝大多数网络 支持 

TensorSpace 
TensorFlow.js、

Three.js 和
Tween.js 构建 

三维 
3D 形式更加 
直观清晰的 
描述模型 

缺乏模型 
细节的展示， 
参数变化未知 

绝大多数网络 支持 

Keras.js Python 脚本 二维 
方便快捷， 
可以直接 

得出预测结果 

创建新模型时 
较复杂 绝大多数网络 支持 

CNN explainer 设置参数 二维 

动态可解释视图， 
清晰的看到模型 
的内部运作， 

使用起来非常方便 

有局限性， 
数据集较少， 
网络类型较单一 

分类、回归 支持 

CNNVis BaseCNN 设计 二维 

可视化分析系统 
帮助机器学习 

专家更好的理解、 
分析、设计深度 
卷积神经网络。 

有局限性， 
不能自己 

设计神经网络 

BaseCNN 
及其变体 支持 

4. 可视化的应用 

首先在诊断和优化网络方面，CNN 学习效果的诊断和结构优化上，基于卷积的可视化能够观察任意

层的神经元的激活，从而分析 CNN 的学习率、卷积核尺寸及步长等重要参数的设计是否达到最优；其次

在理解和解释模型方面，可视化是理解 CNN 模型的一种重要途径，在图像领域广泛应用，常见于图像分

类、场景识别等任务的可视化解释；除了对 CNN 本身的理解和诊断，可视化方法在其他任务也有扩展与

延伸，在实际领域方面，可视化方法能够提升对推荐系统决策结果的理解，以及与知识图谱的结合来实

现可解释的推荐算法[44]。对于自动驾驶[45] [46]以及智能医疗等领域，由于这些领域对于决策风险的承

受能力较低，可视化方法对这些领域应用的落地至关重要。 

5. 可视化编程 

可视化编程的思想为“所见即所得”，即随时可以看到结果，程序与结果的调整同步。和传统的编

程方式相比，可视化编程相对来说更为简单，只需要通过简单的操作，就可以设计出程序界面。但是，

可视化编程大大降低了代码的自由程度和可控性，我们需要按照可视化工具所给出的标准代码模板进行

模型的构建，这在一定程度上降低了代码的自由度。可视化编程可以分为两大类：基于块的可视化编程

和基于流的可视化编程。在基于块的可视化编程环境中，不需要输入文本代码，直接可以将预先定义好

的块通过拖拽放到脚本区域，也不需要打字，操作起来简单方便，比如可视化工具中的 ENNUI，建立神

经网络模型非常方便快速，唯一的缺点就是比较抽象化，不利于初学者学习；基于流的可视化编程实际

上是基于节点的编程。它们通常使用流程图来表示状态、逻辑或数据的变化。同样的效果，使用可视化

编程工具操作，只需根据需求在工作区里面简单地拖动几个控件，并且在它们之间绘画箭头来完成神经

网络的绘制。而在非可视化编程工具里，你得思考如何输入各种命令，与可视化编程工具比起来，要复

杂很多。 

6. 存在的难点及发展趋势 

近年来，可视化 CNN 相关研究越来越多，研究者们提出了多种多样的可视化方法和工具，极大推动
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了该领域的进展，但仍存在一些难点问题有待解决，本节对其进行了归纳，并分析了未来可能的研究趋

势。 
1) 对于可视化方法，仍存在稳定性、解释能力有限等问题。 
不同图像的可视化效果不尽相同，有些图像可能直接导致可视化方法的失效，失效的原因尚不清楚，

仍有待进一步的探究。此外，面对复杂背景条件的图像、多目标场景、小目标图像等，受限于模型本身

的性能约束，可视化方法的解释效果并不一定好。未来可能的研究趋势是将可视化方法与其它解释方法

的结合，从不同侧面不同角度解释模型，从而缓解可视化方法解释效果受限的问题。 
2) 对于可视化神经网络工具，仍存在一些缺陷。 
目前为止，虽然研究者开发了很多可视化神经网络的工具，但还是存在着一些缺陷。有些可视化工

具操作复杂，使用受限，创建模型时较复杂；有些缺乏模型细节的展示，参数变化未知，功能不全面。

因此，开发出一款简单好用、功能全面的可视化工具，能够实现对神经网络更好的解释效果。 

7. 总结与展望 

本文主要围绕可视化神经网络模型这个话题展开研究，总结了几种重要的神经网络模型以及可视化

神经网络模型的工具，并对这些常用的可视化工具进行了介绍与对比。随着深度学习越来越多地应用于

我们的日常生活中，更加详细的了解神经网络的内部机制对我们日常的学习也愈加重要。在实际项目中，

我们会遇到各种网络模型，如果单纯的去看模型文件，我们很难直观的浮现网络的架构。目前很多可视

化开发工具让我们体会到了可视化开发带来的便利，但在神经网络的可视化自动编程方面，技术的发展

还远远没有成熟，使之在神经网络的设计上没有显示出应有的开发便利。不过，现在越来越多的开发人

员尝试使用可视化工具，并且在这一领域中积极探索，可以预见，未来神经网络模型的可视化和自动编

程技术会使我们对神经网络内在的工作原理和创新神经网络的构造设计产生更加积极的作用。 
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