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摘要:随着计算机算力的提升,深度学习的应用范围越来越广,深度学习模型的设计和调优变得困
难,对于复杂模型,只对一层网络进行调整可能就导致差异显著的结果.众多研究者往往根据历史
经验调参,进行了大量试错,耗费了大量的时间精力.为此根据卷积神经网络模型的数据特征,提出
一种基于可视化的辅助调参的方法.通过可视化手段剖析卷积神经网络内部数据,分析其代表的信
息,从而快速定位模型故障,实现有针对性地调参,降低了研究者在调参时的工作难度,提升了工作
效率.
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Abstract:Withtheliftingforcecomputercalculation,theapplicationrangeofthedepthoflearningmore
andmorewidely.However,thedesignandtuningofdeeplearningmodelsisverydifficult.Forcomplex
models,adjustingonlyonelayerofthenetworkmayleadtoverydifferentresults.Manyresearchers
usuallyadjusttheirparametersbasedonpastexperience,makealotoftrialanderror,andwastingalotof
timeandenergy.Basedonthedatacharacteristicsoftheconvolutionalneuralnetworkmodel,thispaper
proposesamethodofauxiliaryparameteradjustmentbasedonvisualization.Analyzetheinternaldataof
theconvolutionalneuralnetworkbyvisualizationandanalyzetheinformationrepresentedbyit,soasto
quicklylocatethemodelfault,realizetargetedparameteradjustment,reducethedifficultyofresearchers
inparameteradjustment,andimproveworkefficiency.
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0 引言
深度学习[1]作为能够自主提取数据特征的算法

被广泛应用于各领域,包括图像处理、自然语言处
理、语音识别、药物合成等.在图像领域中,以卷积
神经网络[2]为代表的一系列模型架构,在计算机视
觉领域发挥了巨大的作用,包括图像识别、目标检
测、图像生成、目标分割等.随着应用场景的拓展,
越来越多的研究人员针对实际情况将深度学习应
用到工业界.到目前为止,尽管已经出现了许多著
名的模型,并且在相应数据集上有着优异的表现,

但还是不能满足实际需求,因此研究人员需要移植
现有模型,并针对自身实际应用场景,进行修改优
化,甚至需要重新设计网络模型,逐步摸索建立起
有效的神经网络模型.

在进行模型调优的过程中,损失函数、准确率
等数值有助于判断模型的效果,但是无法推断出导
致模型不理想的原因.研究人员往往根据丰富的经
验,进行大量的尝试,寻找合适的网络模型,但是需
要耗费大量的时间开销以及计算资源的消耗.

He等[3]在使用卷积神经网络识别图像领域提
出了关于BatchSize、学习率、数据增强等方面的处



理技巧,将ResNet50的Top1准确率从75.3%提升
至79.29%.关于可视化实现,Krizhevsky等[4]对卷
积核进行可视化,Zeiler等[5]使用反卷积可视化提
取的 特 征,Yosinski[6]设 计 了 deep-visualization-
toolbox工具可视化卷积神经网络中间层输出;Liu
等[7]提出一个交互式的可视化分析系统CNNVis,
采用了构建DAG填充矩阵和边捆绑的方法,帮助
研 究 人 员 理 解 分 析 卷 积 神 经 网 络,并 设 计 了

BaseCNN,使 用 CNNVis 改 进 模 型,使 其 在

CIFAR10数据集的分类错误率从11.32% 降低至

9.43%.
在图像领域的模型中,常见网络层有卷积层、

反卷积层[8]、激活层[9]、批归一化层[10]、池化层[11]、
全连接层、Dropout层[12]、Reshape层等,其中包含
大量参数的模型为卷积层、反卷积层、全连接层,卷
积层和反卷积层具有相似的结构.卷积与反卷积的
参数包含kernel(卷积核)和bias(偏置项)两部分,
kernel为4维结构,依次为heightkernel(卷积核高
度)、widthkernel(卷积核宽度)、channelin(输入图像通
道数)、channelout(输出图像通道数).沿着width和

height维度可直接查看卷积核的特征;kernel为一
维结构,长度等于channelout.全连接层参数包含

weight(权重)和bias(偏置项),weight为二维结构,
依次为featurein(输入特征长度)、featureout(输出特
征长度),整体可直接转化为图像查看.

卷积神经网络等处理图像的模型,其中间层输
出数据具有共性,主要分成两种:一种为4维结构,
依次为batch(样本数)、height(图像高度)、width
(图像宽度)、channel(图像通道数),其中height和

width都包含了图像的空域特征,适合直接转化为
图像 的 方 式 查 看;另 一 种 为 二 维 结 构,依 次 为

batch、feature,整体可转化为二维图像直接展示.
本文提出一种易于实现、能够快速分析模型优

缺点的方法.根据卷积神经网络模型中数据的特
征,选择可视化[13]方法,结合聚类分析和核密度估
计分析,定位不良模型中的故障,实现高效调优神
经网络模型.本文主要研究步骤为可视化方案设
计、基于聚类的特征提取水平评估、基于统计的模
型参数分析、针对 TensorFlow[14]模型的可视化实
现、基于可视化结果的模型分析与调优.主要研究
对象 为 图 像 领 域 中 的 使 用 生 成 对 抗 网 络 生 成

CelebA[15]人脸数据.本文创新点如下:
(Ⅰ)使用层次聚类法[16],对模型中间层提取到

的特征进行分析,达到评估该层效果的目的.
(Ⅱ)使用核密度估计法[17],对模型参数分析其

分布规律,辅助判断模型的优劣.
(Ⅲ)实现了简单易行的可视化方法,并根据可

视化结果,有针对性地调优神经网络.

1 基于可视化的模型评估方法
本节将针对两种中间层输出、两类网络层参

数,介绍结合层次聚类和核密度估计的可视化分析
方法,并介绍根据可视化结果分析模型故障的方法.

1.1 中间层输出可视化

1.1.1 4维结构数据可视化
4维结构数据在height和width维度上包含空

域特征,因此可直接将数据转化成图像进行展示.
沿batch和channel维度进行切片,即可得到batch
×channel个height×width大小的图像.将这些图
像横向为channel、纵向为batch排列,将得到4维
结构数据的可视化结果,如图1所示.

图1 中间层输出4维结构数据可视化

Fig.1 Visualizationof4-dimensionalstructure
dataoutputbythehiddenlayer

不同channel表示不同的特征,从图1可看出,
不同列之间整体相似但是细节上有明显差异,不同
列则对应不同的特征.本文采用构建层次聚类树的
方法,度量特征之间的相似程度.特征图像的大小
相同,并且整体相似,需要一种算法能够同时度量
绝对数值大小和相对的数值变化,因此本文选择余
弦距离[18]的计算方法.余弦距离的计算公式为
distanceA,B  =              

1-
∑

n

i=1∑
m

j=1Ai,j ×Bi,j

∑
m

j=1 Ai,j  2 × ∑
m

j=1 Bi,j  2
1  

式中,图像A、B 的大小均为n 行m 列,Ai,j 表示图
像A 的 第 i,j  个 像 素,Bi,j 表 示 图 像 B 的 第
i,j  个像素.余弦距离的取值范围为0~2,数值越
小表示二者越相似.考虑到某些特征图可能全为0,
计算过程中会导致式(1)分母为0,这种特征图实际
上是模型特征提取无效的结果,因此对这种特征图
与其他特征图的距离定义为最大值2.

按照层次聚类法构建层次聚类树,聚类过程中
linkage选择single单链法,得到图2可视化结果.
两个通道在层次聚类树中合并的越早,说明这两个
通道的特征相似程度越高,如图2中17和18通道;
两个通道在层次聚类树中合并的越晚,说明两个通
道的特征差异性越大,如10通道和其他通道.不同
通道的数据分布也不同,本文采用核密度估计,绘
制概率密度分布图,分析不同通道的数值分布.如
图3所示,每条曲线表示一个通道的数值分布.
1.1.2 二维结构数据可视化

二维结构的数据一般情况下表达的是较高抽
象程度的特征,每个样本都由一个特征向量表示.
对其 进 行 直 接 可 视 化,横 向 为feature,纵 向 为
batch,用热力图的方式进行渲染,得到图4所示结
果.与1.1.1节类似,不同feature之间可用层次聚
类法度量相似程度,绘制层次聚类树进行分析.
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图2 中间层输出4维结构数据结合层次聚类的可视化

Fig.2 Visualizationof4-dimensionalstructuredatacombined
withvisualizationofhierarchicalclustering

treesoutputbythehiddenlayer

图3 中间层输出4维结构数据不同通道数值分布

Fig.3 Thedistributionof4-dimensionalstructuredata
ofdifferentchannelsoutputbythehiddenlayer

图4 中间层输出2维结构数据可视化(部分)
Fig.4 Visualizationof2-dimensionalstructuredata

outputbythehiddenlayer(part)

通常,feature维度数值较大,运用这种直接可
视化的方法得到的图像不方便查看,对中间层二维
结构数据的分析,更加注重不同feature的数值分
布.运用核密度估计法,绘制不同通道的概率密度
曲线,如图5所示.

图5 中间层输出二维结构不同特征数值分布

Fig.5 Thedistributionof2-dimensionalstructuredataof
differentfeaturesoutputbythehiddenlayer

1.2 参数可视化

1.2.1 卷积、反卷积层参数可视化
卷积、反 卷 积 层 的 参 数 可 视 化,沿channelin

和channelout 维度切片,得到channelin×channelout
个heightkernel×widthkernel 大小的卷积单元,将每个
卷积 单 元 数 据 缩 放 到 0~1 之 间,按 照 横 向
为channelin、纵向为channelout排列,并将bias拼接
到行尾,进行可视化,得到图6所示结果.图6第一
列至倒数第二列,每个小方格表示一个卷积单元,
最后一列表示偏置项的大小.

图6 卷积、反卷积参数可视化(部分)
Fig.6 Visualizationofconvolutionanddeconvolutionparameters

沿channelout 分析卷积核的相似性,绘制层次
聚类树,得到图7所示结果.

图7 卷积、反卷积参数结合层次聚类树的可视化

Fig.7 Visualizationofconvolutionanddeconvolutionparameters
combinedwithvisualizationofhierarchicalclusteringtrees

对卷积核沿channelout 维度统计数值分布,运
用核密度估计绘制概率密度分布图,得到图8所示
结果.

图8 卷积、反卷积参数沿channelout 维度分布

Fig.8 Thedistributionofconvolutionanddeconvolution
parametersalongthechanneloutdimension
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1.2.2 全连接层参数可视化
全连接层参数量巨大,将权重weight直接转化

成图像,横向为featurein,纵向为featureout,并且将
bias拼接至行尾,用热力图的方式进行渲染,得到图
9所示结果.

图9 全连接层参数可视化

Fig.9 Visualizationoffullyconnectedlayerparameters

沿featureout分析参数的相似程度,绘制层次聚
类树,得到图10所示结果.

图10 全连接层参数结合层次聚类树的可视化

Fig.10 Visualizationoffullyconnectedlayerparameters
combinedwithvisualizationofhierarchicalclusteringtrees

沿featureout 统计数 值 分 布,得 到 图11所 示
结果.

图11 全连接层参数沿featureout 维度分布

Fig.11 Thedistributionoffullyconnectedlayer
parametersalongthefeatureoutdimension

1.3 可视化分析方法

1.3.1 模型分析顺序
在卷积神经网络模型中,按照网络层与数据输

入输出的远近关系,定义网络的抽象层次.越靠近
模型输入或输出端,且靠近的输入或输出为图像的
网络层抽象层次越低,反之抽象层次越高.即低抽
象层的网络层输出与数据集图像的相似程度越高,
高抽象层的网络层输出与数据集图像的相似程度
越低或者与数据集图像属性(如类别)的相似程度
越高.

对模型进行分析时,首先分析低抽象层的中间

层输出,采用结合层次聚类树的可视化方法,分析
不同通道特征之间的相似性和差异性,可结合参数
分布情况进行分析.其次分析高抽象层的中间层输
出,主要分析其参数的分布情况,并用直接可视化
辅助分析.再分析卷积层、反卷积层的参数,主要采
用 结 合 层 次 聚 类 树 的 可 视 化 方 法,分 析 不
同channelout的卷积单元的差异性,并用核密度估
计辅助分析沿channelout 的参数分布情况.最后分
析全连接参数,在结合层次聚类树的可视化过程
中,分析不同featureout的差异性以及热力图颜色的
均匀程度,在应用核密度估计的分布情况中,分析
不同featureout的相似程度.
1.3.2 低抽象层输出数据分析方法

对低抽象层的分析重点是结合层次聚类树的
可视化分析,良好模型的可视化结果见图2,其特征
明显,没有全为0的特征图,并且层次聚类树的分岔
点分布均匀,既使得模型包含多种特征,又使得模
型能够更精细地提取重要特征.

若模型效果较差,则特征分布图可能出现以下
几种情况.①特征图出现大量的黑色块,即全为0的
特征图;②特征图的种类较为单一,体现在层次聚
类树的分岔点多在接近0的位置;③特征图与数据
集图像差别较大,这是因为特征提取时,策略激进,
使得特征图相比原图变化剧烈,这种情况将导致特
征的丢失.图12是劣质模型的可视化,包含大量黑
色特征图,并且特征图的变化与原图相比差距较
大,有效特征图之间的差异性不足.

图12 劣质模型低抽象层四维输出可视化

Fig.12 Visualizationofthefour-dimensionaloutputofthe
lowabstractionlayeroftheinferiormodel

此外,从数值分布也可判断低抽象层的效果.
图2为良好模型的低抽象层输出分布,良好模型的
不同channel的数值分布差异性较大;劣质模型的
可视化,如图13所示,表明可能存在差异性较小、数
值多集中在0附近等现象.

若可视化结果出现特征单一的情况,则需要修
改网络层提取特征的方法,比如添加批归一化层;
若可视化结果出现大量黑色特征图,则需要检查是
否是输入数据存在问题,检查本层及本层之前网络
层,可能需要修改激活函数,调整网络结构;若可视
化结果特征图与输入差别大,则需要扩大网络容量.
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图13 劣质模型低抽象层输出分布

Fig.13 Distributionofthefour-dimensionaloutputofthe
lowabstractionlayeroftheinferiormodel

1.3.3 高抽象层输出数据分析方法
高抽象层的直接可视化往往效果不好,因此更

加关注其数值的分布情况.正常情况的抽象层见图
5,数值分布在不同feature上差异较大,并且不会在
0附近集中很多数据,而劣质模型的数值分布可能
会大量的集中在0附近,如图14所示.

图14 劣质模型高抽象层输出分布

Fig,14 Distributionofthefour-dimensionaloutputof
thehighabstractionlayeroftheinferiormodel

高抽象层可视化结果出现大量集中在0附近
时,需要检查是否是激活函数导致出现大量死节
点,通常检查本层及本层之前的网络层.
1.3.4 结合层次聚类树的可视化参数分析方法

在训练过程中,良好模型对特征的提取范围覆
盖面大并且有倾向性,结合层次聚类树的可视化结
果见图7,层次聚类树的分叉点数值较大,同时有部
分卷积单元相似性相对较高.在劣质模型中,如图

15所示.层次聚类树的分叉点数值较大且集中,意
味着模型无法提取有效特征,卷积单元在优化算法
作用下差异性越来越大.

同样地,优质模型的全连接层参数见图10,而
劣质模型的全连接层参数如图16所示.在层次聚类
树的分叉点上,优质模型和劣质模型尽管分叉点数
值都较大,但是优质模型的分叉点分布要比劣质模
型广.同时,优质模型的热力图颜色均匀,噪声感
弱,劣质模型的热力图颜色较为杂乱,噪声感强烈.

图15 劣质模型卷积核参数可视化

Fig.15 Visualizationoftheconvolutional
kerneloftheinferiormodel

图16 劣质模型全连接层参数可视化

Fig.16 Visualizationofthedensekerneloftheinferiormodel

1.3.5 基于核密度估计的参数分析方法
在参数分布上,优质模型与劣质模型区别不明

显.如图8和11所示,优质模型的参数分布多为正
太分布或者均匀分布,劣质模型的分布多为均匀分
布,并且分布区间相对较大,如图17所示.由此可
见,对参数的分析只能作为辅助判断方法.

图17 劣质模型参数分布可视化

Fig.17 Distributionofparametersoftheinferiormodel

在网络模型中,参数的分布区间呈两端大、中
间小,并且向输出端偏移的趋势.例如,网络一共7
层,则1、2、3层的参数分布接近正太分布,并且分布
区间较大,4、5、6层分布接近均匀,分布区间较小,
第7层参数分布比第4、5、6层略大,呈现均匀分布.
即越靠近输入,参数分布越接近正太分布;越靠近
网络两端,参数分布区间越大.

2 实验及结果分析

2.1 实验内容
为了便于使用可视化优化模型的方法,本文选

择模型较为复杂的深度卷积生成对抗网络[19]进行
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实验.生成对抗网络模型包含生成器和判别器,生
成器的高抽象层位于网络输入端,低抽象层位于网
络输出端,判别器与之相反,高抽象层位于网络输
出端,低 抽 象 层 位 于 网 络 输 入 端.生 成 对 象 为
CelebA数据集中的对其采样后的人脸数据.

CelebA数据集中包含202599张人脸数据,使
用其img_align_celeba.zip中对齐并剪裁成统一尺
寸的数据,数据为218×178的RGB三通道256色
真彩图.进行预处理缩放并剪裁成160×160的数
据,并将数据范围从0~255缩放至-1~1,数据类
型转化为浮点类型.

最初情况下,生成器模型和判别器模型见表1
和表2,判别器输入为160×160的3通道图像,生
成器输入为长256的随机标准高斯分布的一维向
量,损失函数为二元交叉熵,优化器为RMSprop,学
习率为判别器0.0003,生成器0.0007,batchsize
为64.

表1 生成器模型v1
Tab.1 Generatorv1

网络层 激活函数

1 全连接到2560 ReLU
2 全连接到25600 ReLU
3 重排列成20×20×64的三维张量

4 5×5反卷积,步长2,个数32 ReLU
5 5×5反卷积,步长2,个数16 ReLU
6 5×5反卷积,步长2,个数3 ReLU

表2 判别器模型v1
Tab.2 Discriminatorv1

网络层 激活函数

1 5×5卷积,步长2,个数16 LeakyReLU
2 5×5卷积,步长2,个数32 LeakyReLU
3 5×5卷积,步长2,个数64 LeakyReLU
4 重排列成长25600的一维向量

5 全连接到160 LeakyReLU
6 全连接到1 sigmoid

2.2 方法验证
首先进行15000次训练,生成图像如图18所

示.此时生成对抗网络是能够工作的,但是效果极
差,只能看到人脸的轮廓,损失函数数值波动情况
正常.

图18 模型v1生成图片

Fig.18 Generatedimageofmodelv1

对模型进行可视化分析.首先可视化生成器的
中间层输出,如图19所示(依次为生成器3、4、5层
输出).图19表明中间层无法正常生成信息,并且大
部分数值为0.其次分析前向两层全连接分布,如图

20所示(生成器第1层输出整体分布见左图,生成
器第2层输出整体分布见右图),由图20可知,第

1、2层存在数量众多的数值为0的神经元.这种结
果将导致后续网络层无法进一步提取这两层输出
的特征.

图19 生成器输出可视化

Fig.19 Visualizationofgeneratoroutput

图20 生成器输出分布

Fig.20 Distributionofgeneratoroutput

全连接层激活函数为ReLU,这会产生大量数
值为0的输出,因此删除一层全连接,得到v2版本
生成器.

表3 生成器模型v2
Tab.3 Generatorv2

网络层 激活函数

1 全连接到25600 ReLU
2 重排列成20×20×64的3维张量

3 5×5反卷积,步长2,个数32 ReLU
4 5×5反卷积,步长2,个数16 ReLU
5 5×5反卷积,步长2,个数3 ReLU

  在其他参数相同的情况下,经过训练,生成器
生成图21所示结果.v2版生成对抗网络模型正常
工作,但生成器的生成效果不佳.相比v1版本,检查
在对生成器进行修改后,生成器的中间输出结果和
全连接的输出分布是否有改善.由图22可知,修改
后的第1层全连接层输出数据分布情况正常.由图
23可知,可视化生成器第2、3、4层输出(依次输
出),修改后的生成器可正常提取特征.

生成对抗网络的判别器起到区分真实图片和
伪造图片的作用,生成器的生成效果下限由判别器
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图21 模型v2生成图片

Fig.21 Generatedimageofmodelv2

图22 生成器第1层输出分布

Fig.22 Distributionofgeneratorlayer1output

图23 生成器输出可视化

Fig.23 Visualizationofgeneratoroutput

的判别能力决定.如果判别器能够区分非常优质的
伪造图片和真实图片,则生成器生成的图片质量较
好;如果判别器仅能区分非常劣质的伪造图片和真
实图片,则生成器在能够生成劣质的伪造图片后,
不再有优化空间,无法继续优化以生成更加优质的
图像.从结果中看,生成的图片效果不佳,因此推
断,判别器可能存在问题,接下来可视化分析判别
器模型.可视化结果如图24所示,上中下分别对应
判别器1、2、3层输出;判别器中间层参数分布如图
25所示,从上到下、从左到右依次为判别器1、2、3、5
层参数分布.

图24 判别器中间层输出

Fig.24 Visualizationofdiscriminatorhiddenlayeroutput

由图24可看出,判别器前三层网络层侧重提取
纹理细节,对其他特征的提取不到位,因此生成器

图25 判别器网络层参数分布

Fig.25 Distributionofdiscriminatorlayerparameters

的图像细节较好,整体较差.由图25可知,越接近高
抽象层,不同输出神经元或输出通道的参数分布越
相似,因此推测,判别器对于高抽象特征的提取能
力存在不足.为了平衡模型对不同类型特征的提取
能力,对判别器增加批归一化层,v3版判别器见
表4.

保持优化器、学习率、batchsize等参数不变,经
过相同次数的训练后,生成器的生成结果如图26所
示.由图26可知,此时的模型已经比前两个版本有
了显著改善.

对比v2版模型,需要可视化判别器前3层输
出,如图27所示,其中上中下分别对应判别器1、2、
3层输出.由图27可看出,判别器对特征的提取有
了明显改进,特征提取的效果明显提升、多样性
增加.
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表4 判别器模型v3
Tab.4 Generatorv3

网络层 归一化层 激活函数

1 5×5卷积,步长2,个数16 批归一化 LeakyReLU

2 5×5卷积,步长2,个数32 批归一化 LeakyReLU

3 5×5卷积,步长2,个数64 批归一化 LeakyReLU

4 重排列成长25600的一维向量

5 全连接到160 批归一化 LeakyReLU

6 全连接到1 sigmoid

图26 模型v3生成图片

Fig.26 Generatedimageofmodelv3

图27 判别器中间层输出

Fig.27 Visualizationofdiscriminatorhiddenlayeroutput

2.3 实验结果及分析
实验中,3个模型的迭代过程展示了可视化在

优化模型时起到的指导性作用,表明通过本文设计
的可视化方法可快速定位故障的位置.

首先从v1到v2版本的修正,通过可视化生成
器第3、4、5层输出,快速定位到可能产生故障的位
置,即生成器第1、2层,又通过分析第1、2层输出分
布,判断出两层ReLU激活的全连接层将导致大量
神经元输出为0,修改方法可选择修改激活函数或
者删除一层网络;经过尝试,后者优化效果更明显,
并且可减少参数量.

在v2到v3版本的改进中,结合生成对抗网络
的特性,即判别器决定了生成器生成图片质量的下
限.通过可视化第1、2、3层输出,分析不同通道特征
的相似程度,得出特征单一化的结论,并可视化第
1、2、3、5层的参数分布,判定模型对高抽象层特征
的提取能力不足,因此加入了批归一化操作进行
优化.

最终生成的图像基本满足要求,若想得到效果
更好的生成模型,则需要对各种超参数进行进一步
的微调,调整过程中仍可通过可视化去判断调整方
向的可行性.

综上所述,本文设计的可视化方法以及分析思
路,有助于定位模型故障点,从而改进模型.熟练掌
握可视化分析方法可大大节约模型调优的时间精
力,有利于模型的开发与应用.

本文使用TensorFlow2.1版本的框架进行开

发,所采用的可视化方法具有良好的可移植性.经
过查 阅 资 料,在 主 流 常 用 框 架 下,如 PyTorch、
Keras、theano,均可移植成功.

3 结论
深度学习模型开发本身是一件枯燥且耗费精

力的事情,如果没有足够的经验和技巧,在调参调
优模型的过程中必然会耗费大量的时间和精力,易
陷入玄学调参的境地.即使是复现其他论文模型,
由于种种原因,都可能导致复现失败.

本文则设计了结合层次聚类、核密度估计的可
视化方法,并且提出了根据可视化进行调优卷积神
经网络模型的方法,从而识别模型故障点,进行快
速调优.后续的研究工作将针对两个方面展开,一
方面继续挖掘模型内部数据代表的信息,并拓展到
其他领域的神经网络模型;另一方面结合训练过
程,动态地分析模型内部数据的时序变化.
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