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MGRW-Transformer:多粒度随机游走可解释性
Transformer模型

耿 宇，丁卫平*，黄嘉爽，鞠恒荣，孙 颖，王海鹏
（南通大学信息科学技术学院，江苏南通 226019）

摘　要：　深度学习模型凭借特征学习能力应用于图像识别任务，但由于缺乏对工作机制的语义解释，因此难以

识别复杂医学图像 . Vision Transformer模型的自注意力机制具备可解释性 . 然而，医学图像中的病灶区域往往存在位

置多变且大小不定等现象，这使得单纯依靠自注意力模块的深度学习模型难以提供有效的语义解释 . 为此，本文提出

基于多粒度随机游走的可解释性 Transformer 模型（Multi-Granularity Random Walk Transformer Model For Interpretable 
Learning，MGRW-Transformer）寻找对识别任务重要的区域 . 具体来说，首先将图像划分多个子图像块，输入到 Vision 
Transformer中的多头注意力层输出注意力矩阵，然后将图像块作为结点构建无向图，将注意力指引结点作为游走起点

进行粗粒度随机游走，接着将每个粗信息粒划分为更细的图像块进行细粒度随机游走，最后根据信息重要度选取最优

粗、细信息粒集合并约简融合 . 综上便可获取输入图像的可视化语义解释效果 . 本文在自然图像和医学图像两类数据

集上对 MGRW-Transformer 模型进行了验证，在 ImageNet-segmentation 数据集上比现有方法的 pixel accuracy 提高了

8.09%，mIoU提高了13.82%，在医学图像数据集上能得到合理语义解释 .
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MGRW-Transformer: Multi-Granularity Random Walk Transformer 
Model for Interpretable Learning
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Abstract:　Deep learning model is applied to image recognition task with feature learning ability, but it is difficult to 
recognize complex medical images due to lack of semantic interpretation of working mechanism. The vision transformer 
model with a self-attention mechanism offers great interpretability. However, medical images often contain lesions of vari⁃
able size in different locations, which makes it difficult for a deep learning model with a self-attention module to reach cor⁃
rect and explainable conclusions. We propose a multi-granularity random walk transformer model (MGRW-Transformer) 
guided by an attention mechanism to find the regions that influence the recognition task. Our method divides the image into 
multiple sub-image blocks and transfers them to the vision transformer module for classification. The segmented image 
blocks are used as nodes to construct an undirected graph using the attention node as a starting node and guiding the coarse-

grained random walk. We appropriately divide the coarse blocks into finer ones to manage the computational cost and com⁃
bine the results based on the importance of the discovered features. The result is that the model offers a semantic interpreta⁃
tion of the input image, a visualization of the interpretation. In this paper, the MGRW-Transformer model is verified on nat⁃
ural image and medical image data sets, and the pixel accuracy and mIoU of the ImageNet-segmentation data sets are im⁃
proved by 8.09% and 13.82%, respectively. Reasonable semantic interpretation can be obtained in medical image data set.
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1　引言

近年来，深度学习网络凭借强大的特征学习能力、

优越的性能，在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统

等领域得到了广泛应用，但由于深度学习网络高维度

的特征，深度学习网络中特征、权重等含义模糊不清，

决策边界如何划定不为人知，使得深度学习网络缺乏

其工作机制的可解释性，难以运用于一些风险高、容错

率低的任务中 . 例如医学图像的辅助诊断中，出于病人

安全的考虑，可解释性的缺乏限制了医生对深度学习

网络结果的信任程度，故在深度学习领域，医学图像辅

助诊断已成为众多学者研究的课题之一 .
医学图像是临床医学辅助诊断的一种重要工具，

如乳腺癌检测［1］、肺癌检测［2］、视网膜检测［3］等，深入挖

掘医学图像特征信息有助于医生临床诊断 . 模型的准

确率是衡量模型是否学习到医学图像的特征信息以及

能否有助于医生临床诊断的一个重要指标 . Rustam 等

人［4］提出将卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）与内核 k 均值算法（k-means clustering algo⁃
rithm）相结合的方法提高了肺癌图像分类的准确率；

Shi等人［5］提出了一种深度卷积神经网络的迁移学习方

法提高肺癌分类准确率的同时降低了假阳性（FP）的概

率；Zhao等人［6］提出一种弱监督多实例学习方法，通过

引入多分辨率期望最大化卷积神经网络来定位感兴趣

病变区域（Region Of Interest，ROI），提高了肺癌分类的

准确率 . 以上众多医学图像诊断方法大多基于卷积神

经网络，近期，视觉转换器（Vision Transformer，ViT）［7］

模型已在自然图像数据集中拥有与卷积神经网络相当

甚至更好的性能；ViT模型已成功应用于医学图像诊断

中［8~11］，然而 ViT 模型由于缺少归纳偏置的能力，所以

在中小型数据集上预训练的结果要略低于传统的卷积

神经网络，Matsoukas 等人［12］提出 ViT 模型使用迁移学

习预训练参数，在医学图像分类中拥有与卷积神经网

络相当的表现，而当使用自监督方法进行预训练时，

ViT模型拥有更好的分类性能 .
医疗图像辅助诊断需要拥有较好的可解释性才能

获得医生、患者以及相关机构的认可，才能安全有保障

的运用到医学诊断中 . 面向医学图像辅助诊断任务的

深度学习模型不仅需要拥有较高的性能，还需要额外

增加可解释性算法，使得深度学习模型具备一定的可

解释性，Papanastasopoulos等人［13］采用可解释性人工智

能（Explainable Artificial Intelligence，EAI）来可视化深

度卷积神经网络（Deep-learning Convolutional Neural 
Nnetworks，DCNN）中的重要特征用于乳房雌激素受体

状态分类；Zhang 等人提出医学影像诊断网络（Medical 
Image Diagnosis Network，MDNet）［14］在医学图像和诊断

报告之间建立一个直接的多模态映射，通过症状描述

检索图像得到可视化注意力结果并生成诊断报告，为

网络诊断过程提供依据；Lin等人提出了生物可见神经

网络（Biological Visible Neural Network，BioVNN）［15］，利
用路径知识来预测癌症依赖，可解释的 VNN 有助于了

解癌症依赖和开发靶向治疗 .
然而目前面向医学图像辅助诊断的可解释性方法

存在计算成本高，病灶区域位置多变且大小不定等问

题使得诸多可解释性算法例如梯度反向传播法、显著

性映射法、扰动遮挡法以及注意力法等难以运用；在传

统的医学图像任务中，可解释性任务往往依靠医生的

主观观察和手动ROI医学图像中可能存在的病变的区

域，不仅耗时长，而且手动ROI病变的区域往往存在主

观性差异甚至存在错标漏标等问题，从而影响医学图

像分析结果，耽误患者治疗 .
因此基于现有研究存在的上述问题，本文提出

MGRW-Transformer 模型，针对医学图像病灶区域位置

多变等问题，本文基于注意力机制改进了随机游走算

法，通过注意力热图有效定位重要像素特征位置，减少

无效游走的次数，多种停止条件进一步降低了随机游

走算法的复杂程度，能够在一定规模下得到对模型分

类重要的像素特征；针对扰动遮挡法对原始图像进行

逐像素遮挡计算成本高等问题，本文采用多粒度分析

方法，将原始图像切分为多个图像块，通过多粒度随机

游走算法得到重要度较高的像素特征，同时为了减少

拆分图像块而导致医学图像病灶信息不完整对特征重

要度的影响，本文采用了融合约简方法，将图像块中的

部分可解释性结果拼接成原始图像的可解释性图；针

对粗粒度可解释性模型以及传统可解释性算法得到的

可解释性结果图包含大量噪声且难以有效定位病灶信

息等问题，细粒度可解释性模型选用了较小的约简阈

值，使得标注的结果能够集中在病灶区域，有效的解释

分类结果 . 多粒度分析方法可以通过整体、轮廓、边缘
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等特征信息多粒度分析图像，Feng 等人［16］提出多粒度

卷积神经网络用于患者预后检测；Wang等人［17］开发了

多粒度尺度感知网络实现肺结节的分割；本文通过粗

粒度随机游走方法得到重要度较大的信息粒，再通过

细粒度随机游走方法来获取并标注粗粒度中对模型分

类重要的像素特征，最后通过约简融合的方法得到原

始图像的可解释性结果图 .
本文的主要工作如下：

（1）提出一种基于自注意力机制的图随机游走算

法，该算法从随机游走的游走开始结点、停止条件以及

评价函数三个方面进行改进，解决了注意力方法指引

不准确，扰动遮挡法计算成本高等问题 .
（2）采用多粒度分析方法，根据信息粒的重要度从

粗到细选取并可视化重要的特征信息，解决了选用过

小信息粒使得网络规模大、计算成本高，而选用过大信

息粒无法捕捉大小不定的特征等问题 .
（3）综合 ImageNet 自然图像数据集和肺癌医学图

像数据集对本文提出的可解释性模型进行验证，结合

多种指标与可视化结果得出本文提出的可解释性模型

具有更好的可解释性 .
2　相关研究

面向机器学习中分类模型的可解释性算法主要分

为事先可解释性算法和事后可解释性算法，事先可解

释性算法主要体现模型本身具备一定的可解释性例如

决策树等机器学习算法；而事后可解释性算法是指模

型本身不具备可解释性，额外增加可解释性算法后使

得模型具备一定的可解释性，深度学习网络往往采用

后者，故本文在这一小节将主要介绍事后可解释性算

法中的梯度反向传播法、显著性映射法、扰动遮挡法以

及注意力法等可解释性方法的研究进展及其不足

之处 .
2. 1　梯度反向传播法

梯度反向传播可解释性方法主要通过深度学习网

络中输入信息的变化对于输出的影响，来计算输入特

征对于输出决策的重要性，最终输出分类显著性图作

为可视化可解释性结果 .
Binder 等人提出的相关性分数逐层传播（Layer-

wise Relevance Propagation，LRP）［18］算法将一阶或更高

阶泰勒展开到非线性神经网络中，得到了层与层之间

相关性计算准则，然后再逐层计算前一层的相关性，最

终得到输入与输出之间的相关性来解释图像中哪些像

素对于分类决策起到重要的作用；Elena等人提出的局

部相关性分数逐层传播（Partial Layer-wise Relevance 
Propagation，Partial LRP）［19］算法将可解释性网络结构

拓展到 Transformer 模型中，通过逐层关联传播验证多

头注意力机制中各部分的相对贡献不同，为确定少部

分对模型分类重要的可解释性头，Partial LRP引入新的

方法来修剪注意力头使得可解释性结果更加准确；Che⁃
fer 等人［20］通过对 Transformer 自注意力层深度泰勒分

解，将 LRP 算法运用到 Vision Transformer 模型中，使用

非正激活函数、频繁跳跃连接以及在自注意力模块中

使用矩阵乘法运算等方法解决了 Vision Transformer 模
型中自注意力可解释性结果分散、难以信服等问题，最

终用热力图的形式解释了自然图像数据分类结果；Lee
等 人 提 出 了 相 关 性 加 权 类 激 活 映 射（Relevance-

weighted Class Activation Mapping，Relevance-CAM）［21］

算法，针对传统的类激活映射法梯度溢出、置信度低等

问题，结合了梯度反向传播法以及类激活映射法，将

LRP 的相关性分数作为类激活映射权重成分，同样通

过类激活映射图解释模型的分类结果 .
基于梯度反向传播的可解释性算法由于输入梯度

反应了损失函数变化最快的方向，故该类型算法的优

点在于简单高效，然而存在着可解释性结果噪声多的

现象，甚至当输入图像存在多个类别的对象时，该算法

会可视化标注出所有的对象，这对于可解释性问题产

生了极大的干扰 .
2. 2　显著性映射法

显著性映射可解释性方法往往将特征图作为初始

信息输入，计算特征之间的权重信息后得到类别热力

图，最后再与原始特征图像叠加后得到可视化解释结

果图像 .
Zhou 等人最先提出类激活映射（Class Activation 

Mapping，CAM）［22］模型，通过将全连接层替换为全局平

均池化层，输出最后一层卷积层中特征图的均值，最后

再加权求和得到类别热力图，用于解释分类的结果 . 然

而 CAM 模型修改了深度学习网络结构，存在着重新训

练深度学习网络成本高、可移植性较差等问题，因此

Selvaraju等人提出了基于梯度的类激活映射（Gradient-
weighted Class Activation Mapping，GradCAM）［23］模型，

该模型将卷积神经网络输出的分类结果的梯度输入到

最后一层卷积层，与 CAM 不同，GradCAM 模型对特征

图的梯度求均值作为权重，得到最终与 CAM 模型等效

的类别热力图，用于解释分类结果 . GradCAM模型无需

更改网络结构，可移植性好且适用于众多卷积神经网

络框架 . 针对GradCAM模型多目标定位不够准确等问

题，Chattopadhyay等人提出了GradCAM++［24］模型，考虑

在梯度图中每个像素贡献度不同，该模型增加额外的

输出梯度对部分像素进行加权，在保证计算量不变的

情况下，得到了更为精准的定位和可解释性结果；Wang
等人提出了基于类激活映射的卷积神经网络的分数加

权视觉解释（Score-Weighted Visual Explanations for Con⁃
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volutional Neural Networks based on Class Activation 
Mapping，Score-CAM）［25］算法，针对传统类激活映射法

包含大量噪声是梯度溢出导致的，Score-CAM算法摆脱

了对梯度的依赖，主要通过特征图的全局置信分数来

衡量线性权重解释分类结果 .
显著性映射法优点在于计算速度较快，但也存在

着容易标记大量背景信息，对于细微细节难以突出等

问题，例如在位置多变且大小不定的医学图像任务中

解释性方法缺乏可靠性 .
2. 3　扰动遮挡法

扰动遮挡法通过随机生成的掩膜（Mask）来扰动遮

挡原始图像的特征，测量比较模型扰动前与扰动后的

差异，进而判断特征的重要程度，作为图像分类的特征

证据 .
Zeiler 等人可视化反卷积网络（Deconvolution Net⁃

work，DeConvNet）［26］中各隐藏层，并在模型深浅层分别

提取到图像不同粗细粒度信息，通过扰动遮挡输入图

像的不同像素，提取出对模型分类结果影响较大的特

征；Petsiuk等人提出的随机输入采样解释性模型（Ran⁃
domized Input Sampling for Explanation，RISE）［27］使用蒙

特卡洛采样将多个掩码与输入图像逐元相乘，得到遮

挡图像的预测重要度，将重要度得分与掩膜图进行加

权取均值后得到最终可解释性图像 .
扰动遮挡法相较于其他可解释性算法定位更准，

部分模型中可解释性结果更细致，然而该可解释性方

法也存在解释性结果不直观、计算复杂度较高、模型整

体效率不高等问题 .
2. 4　注意力法

由于注意力层可以计算层的表征权重，基于注意

力的可解释性算法通过模型训练得到的注意力系数绘

制注意力热图将重要的特征表现出来 .
Dosovitskiy 等人最初提出了 Vision Transformer 模

型，通过Vision Transformer模型中多头自注意力模块生

成的注意力热图解释分类结果即传统注意力方法

（Raw-attention算法）；张等人提出了一种通道注意机制

实现前后端融合网络（Frontend-backend Fusion network 
through Channel-Attention Mechanism，FF-CAM）［28］模型

基于通道注意力机制计算并可视化图像中人群数量；

Bamba等人［29］采用将解码器中的注意力门突出重要特

征进行脑图像分割 .
Serrano等人［30］提出基于梯度的注意力权重等级能

更好地预测其影响，但在许多方面这并不成立，注意力

法绝不是安全的方法，所以注意力法与显著性映射法

相同不需要进行大量的计算各个特征的重要度，但对

于例如数据量小，输入图像位置不定、大小不一的医学

图像等任务中难以获得较好的效果 .

3　多粒度随机游走可解释性 Transformer
模型

针对上述梯度反向传播法噪声多、扰动遮挡法计

算成本高、显著性映射法和注意力法指引不准确等问

题，本文提出了MGRW-Transformer模型如图1所示 . 该

模型的基本思路如下：首先将输入图片中心裁剪并修

改图像尺寸为 224 ´ 224像素，其次在粗粒度下，将整张

图片切割成多个 32 ´ 32像素的图像块，共计 49张图像

块（粗信息粒），即G img ={G1 G2 ×××G49 }，然后将 49张图

像块输入到预训练好的 Vision Transformer（32 ´ 32）模

型中，与此同时，每一张图像块也将作为多粒度随机游

走模块中的游走结点 V img ={v1 v2 ×××v49 }，相邻的结点

存在边信息 E ={e1 e2 ×××en }，n 为图中无向边个数，构

建无向连通图 G = (V img E)，再然后在 Vision Transformer
模块中，将每个图像块向量 Epatch 与位置编码 Eposition 相

加后得到最终的输入编码 I输入到 Encoder 编码器中，

接着通过多个 Encoder 编码器后经过最后一个全连接

层（Multilayer Perceptron Head，MLP Head）输出最终的

分类结果，与此同时，多头注意力层能够可视化注意力

热图并将注意力矩阵 hmulti (QKV )输入到多粒度随机

游走模块，注意力指引结点 Vattention 将作为粗粒度下随

机游走的初始结点，再接着根据本文提出的多粒度随

机游走的三种游走停止条件最终得到游走路径

Vrandomwalk ={Gattention ×××G final }，根据本文提出的粗信息粒

重要度 I(E)这一指标选取最佳游走路径，对粗信息粒

约简后得到最终粗信息粒集合 G reduct，最后将每个粗信

息粒分割为 16 ´ 16或 8 ´ 8（更精确的任务中使用）像素

的图像块，构建结点信息集合VGi
={V i

1 V
i

2 ×××V
i

16 }（采用

8 ´ 8像素的图像块时）和边信息EGi
，根据本文提出的三

个停止条件与细信息粒重要度 I(e)进行细粒度下的随

机游走来选取最佳游走路径（细信息粒集合），对细信

息粒集合进行约简得到每个粗信息粒下细信息粒约简

集合 gi
reduct，最终得到输入图像的可解释性信息粒集合

G img ={g i
reduct ×××g

j
reduct }并可视化结果 .

基 于 上 述 基 本 思 路 ，本 文 提 出 的 MGRW-

Transformer模型主要包含两个核心内容：（1）Transformer
分类热图可视化；（2）多粒度随机游走 . 模型总体设计如

图1所示，具体的实现方法将在下面小节详细分析 .
3. 1　Transformer分类热图可视化

Vision Transformer 是完全基于自注意力机制实现

图像分类任务的模型，包含基本型、大型、巨型三种Vi⁃
sion Transformer 模型见表 1所示，例如 ViT-L/16表示采

用 16 ´ 16 图像块大小的大型 Vision Transformer 模型，

故在保持输入图像大小不变的情况下采用较小的图像

块大小模型的计算成本越高 .

4
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本文采用 Vision Transformer 作为模型的分类器不

仅可以提高模型的整体精度，与此同时 Vision Trans⁃
former中自注意力模块可以很好的解释模型分类结果，

虽然在医学图像分类中，显著性映射法、注意力方法往

往难以奏效，但却对模型的分类结果有一定的指导作

用，故本文将在这一小节以医学图像分类任务为例，详

细介绍 Vision Transformer 模块分类与注意力热图可视

化的过程，用于指导下一小节中的多粒度随机游走 .
针对医学图像分类任务，由于医学图像的边缘信

息对模型分类与可解释性结果影响较小，故将输入的

医学图像进行中心裁剪并修改图像尺寸为 224 ´ 224像

素，为了简化矩阵运算以及处理序列化数据，首先需要

将图像划分为多个 Patch（图像块），然后在粗信息粒度

下再将该图像切割成 32 ´ 32像素的图像块，共计 49块

输入到Vision Transformer（32 ´ 32）模型中，最后再将每

个图像块根据宽、高、通道数展开共计32 ´ 32 ´ 3 = 3 072

个一维向量，最后再进入线性映射层进行线性投影

变换 .
为获取医学图像的全局信息用于分类，模型引入

分类标志位 CLS TokenClass Token 用于表示图像的整

体信息，位置编码 Eposition ={Pcls P1 P2 ×××P3 072 }来获取

每个图像块在原始图像所在的位置信息，图像块向量

Epatch ={ pcls p1 p2 ×××p3 072 }与位置编码相加后，将编码

I ={Pcls + pcls P1 + p1 P2 + p2 ×××P3072 + p3 072 } 输入到 Vi⁃
sion Transformer模块中的Encoder编码器中 .

Vision Transformer 模块延用了 Transformer［31］模型

中 Encoder编码器，Encoder编码器由多头注意力机制、

LayerNorm 归一化、残差连接以及全连接层组成，其核

心内容多头注意力机制可以将查询与键值对信息映射

到输出；将输入编码 I输入到 Encoder编码器中记为 I =
X ={x0 x1 ×××x3072 }，通过注意力初始化权重矩阵 WQ，

WK，WV，并动态调整权重矩阵使得权重能够反映样本

的重要性，最终得到Q，K，V矩阵如下：

Q =WQ X (1)
K =WK X (2)
V =WV X (3)

其中，Q 表示查询矩阵，K 和 V 分别表示键、值矩阵，由

于都是由自身样本 X 线性变化得到，最终得到注意力

矩阵：

Attention(QKV )= softmax(
QK T

dk

)V （4）
其中 dk 表示键矩阵的维度 . 自注意力中Q，K，V矩阵多

次进行线性变化，每次变换称为单头：

h i =Attention(QW Q
i KW K

i VW V
i ) （5）
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图1　MGRW-Transformer:多粒度随机游走分类解释性模型

表1　三种Vision Transformer模型框架

Model
ViT-Base
ViT-Large
ViT- Huge

Layers
12
24
32

Hidden size D
768

1 024
1 280

MLP size
3 072
4 096
5 120

Heads
12
16
16

Params/Mbit
86

307
632
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其中，W Q
i 、W K

i 、W V
i 是三个注意力初始化的权重矩阵 .

将多个头进行拼接后再进行线性变化即可得到多头注

意力：

hmulti (QKV )=Concat(h1 hn )W O (6)
其中，Concat为拼接函数，n为 head的个数，W O 为权重

矩阵 .
模型将输入编码 I输入到Transformer模块，再经过

多个Encoder（编码器）模块中训练后，全连接层会将多

个 Transformer 模块输出的结果作为输入，输出每个类

别对应的概率，同时多头注意力模块输出注意力矩阵

hmulti (QKV )，由于每个图像块大小为 32 ´ 32 像素，故

对注意力矩阵上采样得到注意力掩码矩阵M：

M =Upsample(M0 B) （7）
其中，M0 为需要上采样的矩阵，B为矩阵需要扩充的维

数，在粗粒度下多头注意力层输出大小为 7 ´ 7的矩阵，

每个图像块为 32 ´ 32 像素，故此时需要对矩阵的维数

扩充 32倍得到注意力掩码矩阵 M，将注意力掩码矩阵

M归一化后覆盖在原始图像上，修改RGB三个通道，最

终得到注意力热力图 CAM，与此同时将注意力掩码矩

阵M输入到多粒度随机游走模块 .
3. 2　多粒度随机游走

多粒度分析方法在深度学习领域的应用往往与数

据特征相关，通过对数据的处理获取局部特征、主要特

征以及全局特征等；本文在粗粒度下将输入图像切分

为 32 ´ 32 像素的图像块作为粗信息粒集合 G img =
{G1 G2 ×××G49 }，给定大小的粗粒度中选取部分细图

像块：

gi =Φ(Gi S
t )iÎ{12×××d} （8）

其中，St 是细信息粒的大小，gi 为该粗信息粒提取到特

征的细图像块（细信息粒），Φ为具体的选取方法如局部

二值特征裁剪［32］，本文将采用图随机游走算法来选取 .
图随机游走算法是一种最优化寻解方法，图随机

游走算法不仅成功运用于统计学和经济学等领域，在

医学图像分割等领域也有广泛的运用［33］. 多粒度分析

方法将原始图像切分为多个图像块有利于简化模型降

低计算成本，但切分图像块会损失图像块之间信息即

破坏原始图像的完整性，故如图 1 中构建的图网络所

示，本文将保留粗粒度下切分后图像块的位置信息，将

每个图像块作为结点得到图网络结点信息 V img =
{v1 v2 ×××v49 }，四面相邻的结点之间构建边信息 E =

{e1 e2 ×××en }，其中 n为图中无向边个数，相邻图像块结

点之间的相似关联度作为边信息的权重，对于任意两

个相邻结点 vi vj 之间若存在边 eij，那么边 eij 的权

重wij为：

wij = exp(-β(gi - gj )2 ) （9）

其中，gi，gj表示对应像素的强度，β表示加权参数，最终

得到无向连通图G = (V img E).
图随机游走算法需要在一定规模下才能够得到全

局最优解，本文针对图随机游走算法计算成本高以及

规模小难以得到最优解等问题，在游走的初始位置，游

走的停止条件以及游走的评价函数三个方面进行了

改进 .
3. 2. 1　注意力机制引导的随机游走

在上一小节中，Transformer 分类热图可视化模块

将注意力掩码矩阵 M 输入到了多粒度随机游走模块

中，由于注意力掩码矩阵 M 对应着输入图像中每个像

素点对于决策的重要程度，在多粒度随机游走模块中，

将注意力掩码矩阵 M 按照掩盖图像 G img ={G1 G2 ××

×G49 }进行划分，即 M ={M1 M2 ×××M49 }，矩阵 M i 中所

有元素之和的大小反应了对应图像块Gi对分类决策的

重要程度，那么元素之和最大的矩阵 Mmax 掩盖区域即

为注意力热图CAM中的热力区域，矩阵Mmax 对应的图

像块 Gmax 所处结点即为注意力指引结点 Vattention，本文

将充分利用注意力信息用于选取随机游走的起点

Vattention，将随机游走的起点设置为注意力掩码矩阵M指

引的图像块结点Vattention，可以将游走起点定位到包含重

要信息的结点位置，有效减少无效游走次数，降低计算

成本 . 本文提出的MGRW-Transformer模型将根据选取

信息粒的重要度来寻求最佳路径，具体基于注意力机

制的图随机游走的实现如算法1所示 .
算法 1是具体的图随机游走策略，在初始位置选取

方面，采用 Transformer 模块中多头注意力层输出的注

意力热图作为指引，将热力区域所在的位置结点Vattention

即算法 1中的Attention_Node作为初始起点 Start_Node，
用注意力指引结点替代随机初始化位置结点可以有效

融合分类模型的注意力信息，减少因随机初始化而导

致的部分无效游走，使得随机游走算法能在较小的规

模下得到全局最优解 .
基于注意力机制的图随机游走算法与传统的图随

机游走算法相比共有三处创新点，除了游走的初始位

置选取外，基于注意力机制的图随机游走算法在游走

的停止条件以及游走的评价函数也进行了一定的

改进 .
3. 2. 2　随机游走评价函数和停止条件

在游走的停止条件方面，除了延用了最大游走路

径长度终止游走的方法之外，还额外增加了两种停止

条件，一是每次游走后删除游走前 Start_Node和游走后

Neighbor_Node 两个结点之间的边信息，避免出现在部

分结点之间往复无效游走的现象，若当前结点不存在

邻居结点即 Neighbors 为空时游走停止，删除游走后两

个游走结点的边信息再进行图随机游走可以有效避免

6
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大量无效游走，快速找到最佳的游走路径；二是注意力

方法往往对于游走具有积极的指导作用，简而言之，本

文采用图随机游走算法旨在捕获注意力指引结点的周

边结点信息，所以当部分边信息被删除后，游走结点

Neighbor_Node 返回到注意力指引结点 Attention_Node
时，游走路径必然包含了注意力周边结点，故此时停止

游走；在算法 1中，若随机游走不满足上述三种停止条

件，则将游走到达的结点 Neighbor_Node添加到游走路

径Node_trave中，若满足停止条件则计算当前的游走路

径（信息粒集合）的重要度，最后返回游走路径

Node_trave和信息粒重要度 I(Node_trave).
在游走的评价函数方面，由于不同的粒度大小对

于模型有不同的影响，若直接选取在较小的图像块之

间游走，大量的图像节点信息与边信息使得网络规模

较大，不可避免出现计算量过大而在一定规模下无法

得到全局最优解的现象，另一方面，选用较大的粒度使

得模型网络规模较小，难以得到较好的可解释性结果；

本文采用多粒度分析方法可以有效解决这一问题，通

过计算选取信息粒的重要度 I(Node_trave)来作为图随

机游走评价标准，在粗、细粒度下将使用不同的评价函

数 I(E)和 I(e)分别获取对应信息粒的重要度，最终选取

最佳粗、细粒度 . 粗、细粒度重要度评价函数如算法 2
所示 .

算法 2主要针对图像的变换处理获取游走粒度的

重要度，对于输入图像，在粗粒度下，可以将其切分为

多个图像块构成粒度集合 G img ={G1 G2 ×××G49 }，该图

像可能的决策信息满足 D ={d1 d2 ×××dm }，其中 m 为决

策类别个数，在粗粒度下图随机游走最终选取信息粒

的集合 E =Node_trave ={Gattention ×××G final }，Gattention 为游

走初始位置，G final 为游走终止结点，满足EÍG，那么粗

粒度下信息粒的重要度定义如下：

I(E)=
1

|D| ∑
dj ÎD

|S(Gdj )- S(Gdj E)| （10）
其中 S(Gdj E)表示在G粗信息粒集合（整个图像）下将

图随机游走信息粒集合E掩码后预测为类别 j的概率，

E默认为空 .
与粗粒度相比，细粒度在深度学习中更具优势因

其包含详细的主要特征也包含了粗略的整体信息以及

整体信息与局部信息之间的联系信息 . 本文在粗粒度

下随机游走后对每个图像块再进行切分，构成更小的

细粒度，即Gi ={g1 g2 ×××gk }，其中 k为每个大图像块包

含小图像块的数量，令 e为细粒度下随机游走的粒度集

合，满足 eÍGi，那么细粒度下粒度重要度定义如下：

I(e)=
1

|D| ∑
dj ÎD

|S(Gi dj )- S(Gi dj e)| （11）
其中 S(Gi dj e)表示在 Gi 细粒度集合（整个编号为 i 的

图像块）下将 e信息粒集合掩码后预测为类别 j的概率，

e默认为空 .
粗、细粒度重要度越大则表明选取的信息粒对于

模型的分类决策越关键，所以粗、细粒度重要度对于随

机游走最佳粒度的选取起到决定性作用具体见算法 3
所示，在一定规模下选取信息粒重要度 I(Node_trave)

最大值对应的游走路径Node_trave作为最佳游走路径，

此外粗、细粒度重要度对于粗、细粒度下的粒度约简和

粒度融合都起到决定性作用 .
在信息粒约简方面，为了进一步降低模型网络的

规模，本文提出的多粒度随机游走的可解释性 Trans⁃
former模型在分解粒度的基础上增加了粗、细信息粒的

算法1　基于注意力机制的图随机游走算法

输入:注意力指引结点Attention_Node,最大游走路径长度Max_len,
输入图像 Img.
输出:游走路径Node_trave,选取信息粒的重要度G_importance.
1:Start_Node=Attention_Node;//注意力指引结点作为随机游走初始

结点

2:Node_trave=np.array(Start_Node);//将初始结点添加到游走路径

3:While len(Node_trave)< Max_len://开始游走

4: Neighbors=self.network.neighbors(StartNode);//获取当前结点邻居

结点

5: If Neighbor_Node==None://无邻居结点

   Break;//终止游走

6: Neighbor_Node=choose_neighbor(Neighbors);//选取邻居结点

7: If Neighbor_Node==AttentionNode://回到初始化结点

   Break;//终止游走

8:Self.network.delete_edge(StartNode, Neighbor_Node );//删除当前结

点与选择结点之间的边信息

9:StartNode=Neighbor_Node;//选择结点作为当前结点

10:Node_trave=np.append(Node_trave, StartNode);//将结点添加到游

走路径

11:G_importance=Get_significant(Node_trave,Img);//获取游走路径遮

挡下粒度重要度

12:Return Node_trave, G_importance.//返回游走路径和对应信息粒

下重要度

算法2　粗、细粒度下重要度评价函数(Get_significant)

输入:图随机游走选取游走粒度Node_trave,输入图像 Img.
输出:游走粒度重要度 Imp.
1:S1=Get_Classes(Img);//获取图像被预测为每个类别的概率

2:Img.permute(1,2,0);//将图像(通道,宽,高)转换为(宽,高,通道)
3:Mask(Img,Node_trave);//对图像中游走粒度进行掩码

4:Img.permute(2,0,1);//将图像(宽,高,通道)转换为(通道,宽,高)
5:Normalize (Img);//图像归一化

6:S2=Get_Classes(Img);//获取图像被预测为每个类别的概率

7:Imp=Get_importance(S1,S2);//获取信息粒重要度

8:Return Imp.// 返回信息粒重要度

7
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约简方法Reduct；对于不同的数据集，多粒度随机游走

的可解释性 Transformer模型在信息粒约简中允许不同

的误差 .
在自然图像等简单解释性数据集下，首先由于该

类数据集中图像的主体在图像中占比较大且往往分布

在图像中心位置，采用较大的误差降低模型网络的规

模，模型可解释性结果仍分布在图像的中心位置即模

型仍具有较好的可解释性，此外由于该类数据集训练

样本量大，适当增加训练规模往往也能够获得增大模

型网络的规模同样的可解释性结果，最后从实验分析

部分展现的实验结果中可以得出采用较大误差粗粒度

网络相比于细粒度网络虽然在细节上表现稍差，但对

比传统的可解释性算法仍具有较好的可解释性，因此

在自然图像等简单解释性数据集下可采用较大的误差

降低模型网络的规模的同时对模型可解释性的效果影

响较小 .
但在医学图像等精度要求较高数据集下，首先由

于医学图像数据集中病灶特征在图像中占比较小且分

布在图像位置不定，采用较大的误差将使得模型无法

得到较好的可解释性结果，此外由于该类数据集训练

样本量小，适当增加训练规模难以提升模型可解释性

性能，最后从实验分析部分展现的实验结果中可以得

出采用较大误差粗粒度网络相比于传统的可解释性算

法具备一定的可解释性，但相较于细粒度网络存在大

量噪声像素，难于运用于医学图像可解释性任务中，因

此在医学图像等需要极为精确的可解释性任务中则建

议采用较小误差增大网络规模来保证可解释性的结

果；那么粗、细信息粒下最简信息粒集合Re d为：

I(Re d)- I(Re d -{i})> kiÎRe d （12）

其中 i为Red集合中任意一个信息粒，满足约简其中任

意一个信息粒都会降低信息粒集合的重要度使得误差

大于阈值 k，那么集合Re d即为最简信息粒集合 .
在粒度融合方面，主要针对细信息粒约简后进行

粒度融合这一过程，通过启发式算法得到粗粒度下的

约简集合G reduct ={Gi ×××Gj }，对于每个粗信息粒通过随

机游走算法能够都得细粒度下的细信息粒集合 gi
reduct，

那么粒度融合后最终得到输入图像可解释性信息粒集

合G img ={g i
reduct ×××g

j
reduct g

k
reduct }，由于粗信息粒下得到的

部分细粒度约简集合满足粗粒度约简阈值却不满足细

粒度约简阈值，这些细粒度约简集合标注的特征在局

部图像块中具有一定重要性，但与其他细粒度融合后

对模型的分类精度影响较小，故要去除细粒度融合后

存在的部分冗余特征，以每个细信息粒约简集合 gk
reduct

为单位，对 gk
reduct 中标注的特征进行扰动遮挡，若不满

足细粒度约简阈值则从可解释性图中去除该冗余特

征，最后得到最终的可解释性图G img ={g i
reduct ×××g

j
reduct }.

4　实验分析

本文通过 ImageNet自然图像数据集和肺癌医学图

像数据集对本文提出的MGRW-Transformer模型进行验

证 . 本文采用的实验平台为 PC（Intel（R） Core（TM） i9-

12900K CPU@3.19 GHz，RAM 32 GB，显卡为 NVIDIA 
GeForce RTX3090，内存容量 64 GB），Windows10专业版

操作系统，开发工具为 JetBrains PyCharm，使用 Python
语言实现实验中相关算法 .
4. 1　实验数据集

本文使用经典的 ImageNet［34］（ILSVRC）2012 自然

图像数据集，由 1 000 个类别的 5 万张图像组成，以及

ImageNet-Segmentation［35］数据集，包含来自 445 个类别

的4 276张图像 .
本文在医学图像领域采用的是 Kaggle 中肺部 CT

扫描图像数据集［36］，包含四个类别分别是腺癌、大细胞

癌、鳞状细胞癌以及正常，其中训练集占比 70%，测试

集占比 20%，验证集占比 10%，共收录 1 000 张图像

信息 .
4. 2　实验结果评估指标

本文提出一种可解释性模型，通过标注特征信息

来解释模型的分类结果，故本文采用图像分割中的部

分标准来评价模型精度 . 假设在图像语义分割中共有

k+1个类别，pij 表示标签为类别 i却被预测为类别的像

素数量，那么和分别对应假正和假负的像素数量，和对

应真正和真负的像素数量 .
像素准确率（Pixel Accuracy，PA）表示预测正确的

像素数量占像素总量的比例，计算公式定义为：

算法3　多粒度随机游走算法

输入:注意力矩阵Attention,游走规模Num_P,最大游走路径长度

Max_len,输入图像 Img.
输出:粒度集合G.
1:Igraph.Create_Network();//创建图网络

2:Create_Nodes(Attention.size());//根据图像块数量(Attention矩阵规

模)构建结点信息

3:Create_Edges(len(nodes));//相邻的Patch即结点存在边信息,构建边

信息

4:StartNode=Max_index(Attention);//根据Attention矩阵索引图随机游

走初始位置

5:For person in Num_P://随机游走规模

 Nodes,imp=Randomwalk(StartNode, Max_len, Img);
 //获取随机游走路径结点和对应游走路径

6:G_Nodes=Max_imp(Nodes,imp);//获取最大遮挡粒度重要度对应的

路径结点

7:G=Reduct(G_Nodes).//对遮挡路径根据重要性进行约简得到最终

粒度集合

8
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PA =
∑
i = 0

k

pii

∑
i = 0

k ∑
j = 0

k

pij

（13）

平均交并比（Mean Intersection over Union，MIoU）计

算真实值和预测值两个集合的交并比，计算公式定

义为：

MIOU =
1

k + 1∑
i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij +∑
j = 0

k

p
ij - pii

（14）

平均精度均值（mean Average Precision，mAP）衡量

图像多个类别的识别精度，求解平均精度均值首先需

要绘制PR曲线（Precision-Recall Curve）：

Pr ecision =
pii

pii + pij

（15）
Re call =

pii

pii + pjj

（16）
将召回率（Re call）作为横轴，精准度（Pr ecision）作

为纵轴构建直角坐标系得到 PR 曲线，以 0.1 为步长选

取横轴上 11 个点对应的精准度取平均得到平均精

准度：

AP =
1

11∑rÎ{00.10.2×××1.0}
P(r) （17）

其中 r表示横轴即召回率的数值，表示召回率为 r时对

应的精准度 . AP 对应一个类别下平均精准度，那么

mAP 表示在所有类别下的平均精度均值，公式定义

如下：

mAP =
∑
q = 1

Q

AP(q)

Q
（18）

其中 Q 为预测图像的类别总数，AP(q)表示在第 q 个类

别下的平均精准度AP.
4. 3　实验结果与分析

分类模型的性能决定我们将如何进行决策，而模

型的可解释性从侧面反应了分类模型决策的原因，两

者相辅相成，这一小节我们将从模型分类性能以及模

型的可解释性两个方面对自然图像数据集和医学图像

数据集分别进行分析 .
由于反向传播法和类激活映射法主要依赖于卷积

神经网络模型中层与层之间的梯度信息，故可以兼容

所有的卷积神经网络分类模型，而注意力法以及本文

提出的MGRW-Transformer模型主要依赖于Transformer
模块中多头自注意力机制，故可以兼容所有 Vision 
Transformer 模型以及包含 Transformer 模块的其他模型

等；本文侧重于在通过优化可解释性算法来得到比传

统可解释性算法更好的可解释性结果，故本文选用了

经典深度学习分类模型中两种 VGG［37］网络结构、五种

Resnet［38］网络结构与常用的五种 Vision Transformer 网
络结构进行比较，选择合适的网络作为本文提出的

MGRW-Transformer模型以及传统的可解释性算法的基

分类器，在 ImageNet数据集和肺部CT扫描图像数据集

上均使用对应网络结构在 ImageNet数据集上的预训练

参数，在保证学习率、优化函数、训练规模等参数一致

的情况下，从模型的Top-1准确率和模型的复杂度等评

估指标来选取最佳分类模型 .
本文采用不同预训练后的网络结构在 ImageNet数

据集上进行测试，表 2 为本次测试中各个网络结构的

Top-1准确率、模型的总参数大小、模型的计算速度，用

每秒十亿次的浮点运算量（Giga Floating-point Opera⁃
tions Per Second，G-Flops）表示，从表中可以看出ViT-H/
14模型即采用图像块大小的巨型 Vision Transformer 模
型在 ImageNet 上得到最高 88.08% 的 Top-1 准确率，与

此同时该模型参数量最大为 660.39 Mbit，计算速度也

相应为最高的 161. 96 G-Flops，而Resnet-34包含的参数

总量最小仅为 21.8 Mbit，相应的计算速度也最低为

3.68 G-Flops. 在众多网络结构中，Top-1 准确率越高越

好，模型的复杂度与模型总参数量和计算速度有关，故

总参数大小越低越好，相应的计算速度也应降低 . 本文

将综合考虑准确率与复杂度两个方面选取最优网络结

构作为本文中的分类模型 .

图 2为不同的网络结构在不同数据集下的测试结

果，综合了网络结构 Top-1 准确率、计算速度以及参数

总量进行分析绘图，图 2（a）表示不同网络结构在 Ima⁃
geNet数据集上测试结果，纵坐标表示不同网络结构在

ImageNet数据集上 Top-1准确率，横坐标对应不同网络

结构的计算速度，每一个圆对应相应网络结构，圆的大

小代表该网络结构的参数量的大小，Flops不仅可以用

于衡量算法运行的快慢也能衡量模型的复杂度，Flops

表2　多种分类模型的复杂度以及在 ImageNet数据集上的分类精度

Model
Vgg16
Vgg19

Resnet-34
Resnet-50

Resnet-101
Resnet-152
ViT-B/16
ViT-B/32
ViT-L/16
ViT-L/32
ViT-H/14

Top-1 Accuracy/%
74.4
74.5

74.97
77.54
80.67
81.88
84.15
80.73
86.3

84.37
88.08

Params/M
138.36
143.67
21.8

25.56
44.55
60.19
86.57
88.22

304.33
306.54
660.39

Operations/G-Flops
15.5
19.6
3.68

4.12
7.85

11.58
16.86
4.37

59.67
15.26

161.96
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越小、圆的面积越小则模型的复杂度越低，即在表 2中

Resnet-34 网络结构复杂度最低，ViT-H/14 网络结构复

杂度最高，从图 2中可以看出越靠近左上角的网络结构

整体较好，综合 ImageNet数据集和肺癌CT图像数据集

可以看出ViT-L/32和ViT-B/16以及Resnet-34在自然图

像和医学图像数据集上表现较好，Vision Transformer模
型自身包含了注意力模块能够生成注意力热图，对多

粒度随机游走模块具有指导作用，若选用传统卷积神

经网络Resnet-34模型则无法得到注意力热图即只能通

过传统可解释性方法例如显著性映射法得到显著性映

射图，这无疑额外增加了计算成本，所以Resnet-34相较

于 ViT-L/32和 ViT-B/16并没有减少计算成本反而降低

了模型分类精度，故本文在粗粒度下采用 ViT-L/32 为

基模型，在细粒度下采用ViT-B/16为基模型 .
本文将 MGRW-Transformer 模型与注意力法、显

著映射法、梯度反向传播法等方法进行比较，分别为

Raw-attention 算法、Score-CAM 算法和 Relevance-CAM
算法 .

本文提出的MGRW-Transformer模型在粗粒度下采

用 ViT-L/32 为基分类器，在细粒度下采用 ViT-B/16 为

基分类器，Raw-attention 算法采用 ViT-B/16 为基分类

器 ，Score-CAM 算 法 、Relevance-CAM 算 法 均 采 用

ResNet-50为基分类器，以上可解释性算法采用的基分

类器均使用 ImageNet 数据集预训练参数；本文提出的

MGRW-Transformer模型在自然图像数据集中游走规模

为 500次，最大游走路径长度为 36块，粗粒度下约简阈

值为 0.3，细粒度下约简阈值为 0.2；而在精度要求更高

的医学图像数据集下游走规模为 5 000次，最大游走路

径长度为 20 块，粗粒度下约简阈值为 0.2，细粒度下约

简阈值为0.1.
为了检验多粒度随机游走解释性模型在自然图像

和医学图像领域分类性能及其可解释性，本文基于

ImageNet（ILSVRC）2012 数据集和肺部 CT 扫描图像数

据集分别进行分类及其可解释性实验 .
图3为自然图像单目标分类任务解释性效果图，在该

图中，从左往右依此为输入图像、Raw-attention算法解释

性效果图，Score-CAM 算法解释性效果图和 Relevance-

CAM算法解释性效果图；本文提出的粗粒度下解释性效

果图以及细粒度下解释性效果图；由于不同的可解释性

方法展现形式不同，为了更好展示各种可解释性方法的

性能好坏，本文将多种可解释性算法输出的最终结果如

注意力热图CAM统一用红色边框进行展示，对于本文提

出的多粒度分析方法，输出结果保留了每个图像块的完

整性，用于展示粗、细信息粒的选取，与此同时图像块的

外围边框也可用于与其他可解释性算法进行比较 .
从图 3中四张自然图像的可解释性结果可以看出

Raw-attention 算法能够关注到对于分类模型重要的像

素特征，然而易受背景、噪声等干扰；Score-CAM算法几

乎能够捕捉到主体的大部分特征，然而由于不依靠模

型的梯度信息，在大部分图像中均出现了噪声像素且

在噪声像素与主体像素接近时表现较差，如在海豚图

像中由于海豚主体特征像素与海水特征像素较为接

近 ，Score-CAM 算 法 几 乎 没 有 捕 捉 到 主 体 ；由 于

Relevance-CAM 算法主要贡献在于选用梯度更为平稳

的 LRP 算法中相关性分数作为类激活映射权重成分，

Relevance-CAM 算法相较于 Raw-attention 算法和 Score-

CAM 算法能够标记出主体绝大部分重要的特征，但是

与 Raw-attention 算法和 Score-CAM 算法一样在主体特

征像素与噪声特征像素较为接近时表现较差，如在海

豚图像中标注的结果与正类完全相反；本文提出的粗

粒度模型可以较好的标出自然图像中的生物特征用于

解释分类结果，但由于粗粒度下选用的图像块较大，故

最终选取到的特征包含了一小部分的背景噪声，于是

本文继续在每个粗粒度中进行细化，进而粗粒度模型

可以在不降低解释性模型精度的同时将粗粒度下标记

好的粗图像块进一步的细化，得到最终切分出自然图

像的总体特征 .
为了进一步比较本文提出的多粒度随机游走的可

解释性 Transformer模型与多种传统可解释性模型的优

(a)  ImageNet数据集

(b)  肺癌CT图像数据集

图2　多种分类模型在不同数据集上测试结果
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劣，本文引入了像素准确率、平均交并比、平均精度均

值三个指标进行衡量，多种模型最终在 ImageNet-
segmentation数据集上的表现见表3所示 .

像素准确率（Pixel Accuracy）是图像分割中最常用

的指标 . 像素准确率来衡量分类正确的像素占像素总

数的比例，像素准确率值越高，代表图像分割模型的效

果就越好；从表 3可以看出本文提出的多粒度随机游走

解释性 Transformer模型在像素准确率下比另外三个解

释性模型表现更好，细粒度模型达到了最高 75.27% 的

像素准确率，细粒度解释性模型的像素准确率更是

Score-CAM 算法提高了 8.09%，粗粒度模型达到了

71.72% 的次优值，从图 3 中四张自然图像也能看出本

文提出的多粒度随机游走的可解释性 Transformer模型

相较于另三种算法能够捕捉到更多分类正确的像素 .

平均交并比（Mean Intersection over Union，MIoU）是

图像分割中最为简单有效的指标之一，是每个类别下

像素预测值与标签的重叠区域占像素预测值和标签的

联合区域的比例的均值，体现了预测值和标签的契合

程度，平均交并比越高说明图像分割模型的效果就越

好；从表 3中可以看出粗、细粒度可解释性模型在平均

交并比这一指标下分别取得了次优值 55.72%和最优值

59.28%，尤其是细粒度可解释性模型比Score-CAM算法

提高了 13.82%，可见本文提出的多粒度随机游走的可

解释性 Transformer模型相较于其他可解释性算法具有

更好的分割能力 .
平均精度均值（mean Average Precision，mAP）是图像

分割、目标检测尤其是多类别目标检测中最常用的指标

之一，平均精度（Average Precision，AP）代表由准确率以

及召回率绘制出PR曲线下的面积，平均精度均值表示多

个类别下平均精度的均值；平均精度均值越高，表示模型

在图像分割以及多类别目标检测表现越好，从表3中可以

看出 Raw-attention 算法在这一指标下表现最好达到

80.24%，本文提出的多粒度随机游走的可解释性Trans⁃
former模型表现仍然较好但在 ImageNet-segmentation数

 输入 Raw-attention 本文粗粒度模型 本文细粒度模型Score-CAM Relevance-CAM

 

图3　自然图像单目标分类任务

表3　ImageNet⁃segmentation数据集分割能力 单位/%

Pixel Accuracy
mAP
MIoU

Raw-attention
67.84
80.24

46.37

Score-CAM
67.18
64.38
45.46

Relevance-CAM
73.15
68.33
53.40

本文粗粒度模型

71.72
73.05
55.72

本文细粒度模型

75.27

73.22
59.28
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据集未能达到最优，主要存在以下两点原因：

一是较好的图像分割、目标检测模型需要满足正确

的类漏检少、错误的类误检少、目标类别分类准、目标检

测框与标签贴合度高这四个要求，通过上述像素准确率

以及平均交并比两个指标可以验证本文提出的多粒度随

机游走的可解释性Transformer模型相较于Raw-attention
算法在像素准确率提高了 7.43%，在平均交并比提高了

12.91%即在目标类别分类准和目标检测框与标签贴合度

高这两个要求下表现更好；从图 3 可以看出，Raw-

attention算法在错误的类误检少这一要求下相较于其他

算法表现最差，该算法极易受背景、噪音等因素影响，所

以综合以上可以得出Raw-attention算法相较于本文提出

的算法仅仅只在正确的类漏检少这一要求下表现较好，

即Raw-attention算法能够捕捉到更多正确类别的特征信

息，比如图3中能够捕捉到猴子完整的脸部特征却是以忍

受更多的噪声特征如猴子手中的果实、背景中的落叶等

为代价 . 这对于可解释性工作有一定的影响 .
二是平均精度均值是针对特定数据集下计算的一

种相对度量，代表多个类别的平均精度，所以往往在多

类 别 目 标 检 测 模 型 中 表 现 更 好 ，且 ImageNet-
segmentation 数据集中含有较多的多类别分割图像；从

图 3可以看出，基于注意力方法的Raw-attention算法对

于多个类别，比如图 3中正类猴子、负类猴子手中的果

实、负类背景中树叶都较为敏感，适用于多类别图像分

割；然而本文提出的粗、细粒度可解释性方法与多类别

分割模型不同，主要用于标记图像中正类信息，即分类

模型标签的特征信息 .
综合图 3 和表 3 评价指标分析可以得出 MGRW-

Transformer模型在自然图像分类的可解释性方面表现

较好 .
本文采用不同的 ImageNet预训练网络结构在肺癌

CT 图像数据集上进行测试见表 4 所示，ViT-H/14 表现

依旧最佳，Top-1 准确率达到了 93.66%，与此同时精准

度以及召回率也分别达到了 96.90%和 69.62%，从整体

而言Vision Transformer模型在肺癌CT数据集上要优于

VGG模型和Resnet模型，由于模型更为侧重Top-1准确

率，故排除 VGG 模型和 Resnet 模型后最终在粗细粒度

模型选取时，参考图 2（b）中分别选用ViT-L/32和ViT-B/
16作为基模型 .

在可解释性方面上述可解释性算法几乎都能够在

自然图像数据集上展现一定的可解释性功能，是因为

上述模型都通过了大规模自然图像数据的训练使得分

类及其可解释性都具备了较好的泛化能力，然而由于

医学图像可供的训练样本量较少，可解释性模型难以

在医学图像领域拥有较好的表现，故本文提出的

MGRW-Transformer模型主要面向癌症检测等医学图像

分类任务，旨在提取医学图像中的主要特征用于解释

医学图像的分类结果，与医学图像分割数据集不同，本

文选用了医学图像分类数据集即包含一定数量的正类

（类别为正常），本文将采用不同的方法提取负类中重

要特征来解释分类结果如图4所示 .
图 4中第一列是四张被分类为肺癌且已被影像和

临床医生标定疑似肺癌病灶区域的医学图像，依旧选

用了 Raw-attention 算法、Score-CAM 算法和 Relevance-

CAM 算法三种可解释性模型与本文提出的 MGRW-

Transformer 模型在医学图像分类可解释性进行比较，

前三种对比算法依旧采用红色边框的统一形式展现，

本文提出的 MGRW-Transformer 模型采用最终选取的

粗、细粒度的形式展现 .
从图 4中可以清晰的看出每张图像存在着大小不

一的肿块即在肺部 CT 图像中长度超过 3CM 的病灶区

域 ，由 于 Raw-attention 算 法 、Score-CAM 算 法 和

Relevance-CAM算法缺乏大规模的预训练，因而在医学

图像数据集上表现较差，故本文通过多张肺癌图像分

析可解释性模型的好坏 . 从 Raw-attention 算法输出结

果可以看出该可解释性模型主要标记心脏以及图像边

缘部分，完全不能捕捉到病灶的特征，Score-CAM 算法

和 Relevance-CAM 算法由于均采用 ResNet50 模型进行

训练，且训练样本有限，故两种算法更关注外部轮廓以

及肺部枝叶部分，几乎没有捕捉到的任何病灶像素特

征，难以用于解释医学图像分类结果，而本文提出的

MGRW-Transformer 模型相比之下拥有较好的性能，从

粗粒度可解释性模型中可以看出整体模型能够找出用

于解释分类结果的病灶特征，可解释性结果包含了大

量的噪声像素，无法突出细微的病灶特征，这不利于医

生或者患者去识别哪一部分才是病灶区域，因此本文

根据粗粒度模型继续降低约简阈值，融合约简细粒度

下的特征像素，将图像块中的部分可解释性结果拼接

成原始图像的可解释性图，解决了较大医学图像病灶

区域可能会被划分到多个不同的信息粒下，局部图像

块中病灶信息缺乏完整性对可解释性结果的影响，由

于细粒度下选用了较小的约简阈值来去除噪声像素的

干扰，细粒度可解释性结果图中标注的细信息粒特征

主要集中分布在病灶像素特征区域，能够突出细微的

病灶像素特征，用于解释医学图像分类结果，极个别细

粒度模块往往指引着噪声或者隐藏微小病灶 . 所以不

难看出常规的可解释性模型难以胜任训练样本较小的

医学图像可解释性任务，而本文针对医学图像可解释

性提出的MGRW-Transformer模型不仅仅在自然图像数

据集上拥有较好的表现，在训练样本较小的医学图像

分类及其可解释性任务中表现仍然较为突出 .
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5　结论与展望

本文针对深度学习领域缺乏可解释性难以运用于

医学图像分类等任务展开了深入研究，分析医学图像

数据集因数据量小且病灶位置多变、大小不一，故无法

采用常规的显著性映射法、注意力法等可解释性方法

来解释分类结果，提出了基于注意力机制的随机游走

算法，从游走起点、停止条件、评价函数三个方面进行

图随机游走确定输入图像重要特征位置，并采用多粒

度分析方法基于信息粒的重要度由粗到细选取并可视

化对于分类结果重要的特征信息，建立了 MGRW-

Transformer 模型，通过在 ImageNet（ILSVRC）2012 数据

集、ImageNet-Segmentation 数据集以及肺癌 CT 图像数

据 集 下 与 Raw-attention 算 法 、Score-CAM 算 法 、

Relevance-CAM 算法三种可解释性算法进行比较验证

得出本文提出的多粒度随机游走可解释性 Transformer
模型在自然图像和医学图像数据集下均表现较好，但

本文提出的模型还存在着标注的特征不够全面等问

题，我们将在未来的工作中考虑采用最新的深度学习

分类方法来进一步提高模型的可解释性 .
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