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摘  要: 神经网络模型性能日益强大,被广泛应用于解决各类计算机相关任务,并表现出非常优秀的能力,但人类

对神经网络模型的运行机制却并不完全理解.本论文针对神经网络可解释性的研究进行了梳理和汇总,就模型可解

释性研究的定义、必要性、分类、评估等方面进行了详细的讨论.从解释算法的关注点出发,提出一种神经网络可

解释算法的新型分类方法,为理解神经网络提供一个全新的视角.根据提出的新型分类方法对当前卷积神经网络的

可解释方法进行梳理,并对不同类别解释算法的特点进行分析和比较.同时,文章介绍了常见可解释算法的评估原则

和评估方法.文章对可解释神经网络的研究方向与应用进行概述.文章就可解释神经网络面临的挑战进行阐述,并针

对这些挑战给出可能的解决方向. 
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Abstract:  With the increasingly powerful performance of neural network models, they are widely used to solve various computer related 

tasks and show excellent capabilities. However, we do not have a clear understanding of the operation mechanism of the neural network 

model. We comb and summarize the current researches on the interpretability of the neural network in this paper. We discuss the definition, 

the necessity, classification, and evaluation of the model interpretability in detail. We propose a new taxonomy for the neural network 

interpretability research. This new taxonomy provides a novel perspective for understanding neural network interpretability algorithms.  

According to the proposed new taxonomy, we sort out the current interpretable methods of convolutional neural networks, and compare the 

characteristics of different categories of interpretation algorithms. Then we introduce the evaluation principles of common i nterpretable 

algorithms. We expound the current problems faced by neural network interpretable methods and propose possible solutions to solve these 

problems. 
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近年来,人工智能(Artificial Intelligence, AI)成为最重要的科学研究领域之一,具有巨大的社会影响力,AI 技

术被广泛应用于各个领域[1,2].随着可扩展的高性能基础设施的发展,AI 系统在许多领域已成为不可或缺的工

具,甚至在越来越多的复杂任务上完成度超过了人类水平[3,4]. 

然而,AI 系统在预测、推荐和决策支持方面的出色表现通常是通过采用复杂的神经网络模型来实现的,这

些模型隐藏了内部流程的逻辑,此类模型通常被称为黑盒模型[5–7].神经网络模型通过非线性、非单调和非多项

式函数来近似数据集中变量之间的关系,这使得内部运行原理高度不透明.神经网络模型经常因为错误的原因

在训练集中得到正确的预测结果,导致模型在训练中表现出色,但在实践中表现不佳[8–11].因此,神经网络的黑盒

特性使得人类难以完全相信神经网络模型的决策. 

人类有进一步了解神经网络模型的意愿.对于决策能力较人类更差的模型,希望可以在深度了解模型后发

现问题并解决问题,从而帮助模型改善性能.对于决策能力与人类相似的模型,希望可以解释决策结果,从而使人

类信任模型,应用模型.对于决策能力较人类更好的模型,希望可以分析其决策机制,帮助人类更好更深入地理解

需要解决的问题. 

可解释人工智能(Explainable AI, XAI)[12]研究致力于以人类可理解的方式解释人工智能模型[13],使得人类

能够理解模型的内部运行逻辑和决策结果,为模型的故障排除和广泛使用提供方便.可视化和解释神经网络模

型的研究工作引起了越来越多的关注 .2018 年 ,欧洲议会在通用数据保护条例 (General Data Protection 

Regulation, GDPR)中引入关于自动化决策的条款,规定数据主体有获得自动化决策中涉及的相关解释信息的权

利.此外,在 2019 年,人工智能高级专家组提出了可信赖人工智能的道德准则.尽管法律上对这些条款存在不同

意见[14,15],但普遍认同实施这样一个原则的必要性和紧迫性.美国国家标准与技术研究院(National Institute of 

Standards and Technology, NIST)于 2020 年 8 月发布关于 XAI 的四项原则[16]:可证明性(解释结果可以被证据证

明)、可用性(解释结果能够被模型使用用户理解并对用户有意义)、准确性(解释结果必须准确反映模型运行机

制)、限制性(解释结果能识别出不适合其自身运行的情况). 

本文主要对卷积神经网络的可解释算法进行回顾和总结,第 1 章主要针对模型可解释的定义和研究必要性

进行讨论,归纳受到了广泛认可的可解释定义和该领域内的常见词汇定义,并从解决伦理问题、加强模型可靠性

和优化模型性能等几个方面,介绍对模型进行解释的必要性.第 2 章对近年来模型可解释的相关研究进行简要

分析,首先对可解释研究具有代表性的研究和发展脉络进行梳理,随后介绍目前已有的可解释算法的分类方法,

并总结现有分类方法普遍存在的问题.第 3 章提出一种对神经网络可解释算法进行分类的新方法,为理解可解

释算法提供新角度.依据新的分类方法,对当前卷积神经网络的可解释方法进行梳理,并对不同类别解释算法的

特点进行分析和比较.第 4 章中介绍常见的可解释算法的评估原则和评估方法.第 5 章讨论可解释神经网络的

研究方向、实际应用和当前面临的挑战,对解释算法的目标和应用任务等与可解释性研究密切相关的内容进行

阐述,并就神经网络解释模型当前面临的问题进行简述,针对这些挑战给出可能的解决方向.第 6 章对全文进行

总结. 

1   模型可解释性的定义和研究必要性 

直观而言,神经网络的可解释算法是指通过能够被人类理解的方式对网络进行解释或呈现 [13,17].解释算法

的结果取决于指定的网络模型及其需要解决的问题.神经网络模型的非线性结构使其具有高度不透明性,使待

解决的问题和网络结构间的关系模糊不清.许多研究将神经网络模型当作黑盒进行处理,并对该黑盒系统进行

研究[18,19],研究内容包括:模型可解释的意义、需要解释的模型和任务以及解释模型的方式等. 

如何定义神经网络的可解释性,这是一个得到广泛讨论的问题.目前对神经网络可解释性的定义还没有形

成明确的共识,不同研究中对神经网络可解释性的定义往往不同甚至还偶有矛盾[20].文献[21]中对可解释性的定

义为:“以可理解的术语向人类解释的能力”.定义中用“可理解的术语”表达这一概念是自包含的,不需要进一步

的解释.解释是人类与自动化决策之间的交互界面,既是自动化决策的准确代理,又是人类可以理解的内容.文献
[22]基于文献[21]的定义进行了进一步阐释.定义中的“解释”一词,理想情况下应该是逻辑决策规则或者可以转换
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为逻辑规则.然而,人们通常不要求在逻辑决策规则形式中明确地进行解释,只要求能够生成一些可用于构造解

释的关键要素.定义中的“可理解的术语”,应该来自与任务相关的领域知识(或常识). 

“解释”一词在英文中可以有许多对应词汇,如 interpretation, explanation 等,一些文献就神经网络中解释相

关的词汇进行了详细的区分.文献[23]中定义 interpretation 是将抽象概念(例如预测类)映射到人类可以理解的领

域(可解释域)中;而 explanation 是可解释域中的特征集合,这些特征对给定样本产生的决策(例如分类或回归)做

出了贡献.文献[21,24–27]对网络可解释性与网络其他特性间的区别和联系进行了分析,如解释性(interpretability)与

算法复杂度(completeness)、解释性与算法准确度(accuracy)和算法保真度(fidelity)等,这里不一一罗列. 

越来越多的公司在其应用程序中嵌入神经网络模型 ,不透明性始终被认为是神经网络模型的主要缺陷

之一[28],依赖不透明的模型可能会导致人类不能完全理解网络所采用的决策 [29,30],不能正确估计该决策带来

的风险,导致潜在的安全危机和信任危机 [31,32].尤其在必须保证模型可靠性的高风险决策场景中 ,例如医学诊

断[33,34]、自动驾驶汽车[35,36]和刑事司法[37]等.当前普遍认为可解释性是人工智能模型可以被信任的关键要素

之一[38–41].因此,模型可解释性在增加系统可靠性方面的重要性显而易见[42]. 

模型在历史数据集上进行训练,可能会导致引入许多不易被察觉的偏见 .具有偏见的规则可能被较深地

隐藏在受过训练的模型中,这些偏见规则可能被视为一般规则.模型的不透明性隐藏了这些潜在问题 [43],因此

判断模型在涉及某些问题(如性别、种族等问题[44]等)时模型结果是否公平变得十分困难,.除社会道德问题外,

模型的不透明性还会影响问责制[45]、产品安全[46]和工业职责划分等问题[47]. 

除可以解决系统可靠性问题和系统偏见问题外,神经网络可解释性的研究也有助于优化网络从而提升

模型性能,甚至设计出更为有效的网络模型 [48].对于神经网络在复杂任务上应用,大多数研究主要关注模型性

能的提升,并未分析网络在任务中表现良好的原因[49–51].虽然普遍认为神经网络的性能取决于其结构,但是目

前人类对神经网络性能与其结构间的关系几乎没有系统性的理解[36].从这个角度看,当前对于网络的认知仍

存在一些待解决的问题:如网络结构与其预测性能间的关系、性能良好神经网络的结构特征、神经网络的优

化问题等.如果可以解释神经网络结构中不同部分的作用及其相互间关系,了解神经网络性能变化的原因,有

助于进一步改善模型,进而设计出性能更优的模型[52,53]. 

2   相关研究概述 

当前神经网络可解释性研究成果众多 ,本章首先对可解释性研究具有代表性的研究成果以及发展脉络

进行简要梳理,随后对可解释性研究的相关综述进行整理,总结其中观点. 

(1) 代表性研究简介 

近年来,神经网络可解释性研究蓬勃发展.2013 年,Karen Simonyan 等人在文献[54]中提出两类 CNN 可视

化方法:通过激活最大化生成类别图像的方法和对给定图像生成类显著图(Saliency Map)的方法.这两类方法

为后续可解释性研究提供两种可行的思路:其一为解释网络单元学习到的视觉模式;其二为解释图像中对网

络而言的重要区域.用后一种思路解释网络的研究得到广泛关注,2016 年,Bolei Zhou 等人在文献[55]中提出类

激活映射方法(Class Activation Mapping, CAM),在 CNN 中使用全局平均池化层代替全连接层以保持网络的

定位能力.该方法可以将输入图像中对 CNN 决策影响大的区域突出显示,并通过热力图表示.因为该方法需要

修改网络结构,因此应用受限,基于 CAM 模型的优化 Grad-CAM 算法[56]同样可以通过热力图解释网络关注区

域,而且适用于更多网络结构和任务,因此得到广泛应用. 

基于显著图的解释方法没有明确的文字解释信息 ,需要人通过经验进行再加工进一步进行解释 ,针对这

一问题,2017 年,David Bau 等人在文献[57]中提出一种量化视觉表征可解释性的方法,文中使用像素级别语义

标注信息的数据集 Broden,在网络中评估隐藏单元与数据中语义概念的关系,从而实现有语义信息的解释.同

样基于语义信息的解释方法还有文献 [58],文章提出一种通过将人类可理解的特征映射到网络提取的高级特

征从而解释神经网络内部状态的算法(Testing with Concept Activation Vectors, TCAV).这类基于语义信息的解

释方法需要克服人为选择语义信息可能加强人类偏见的问题. 
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上述解释方法都需要关于网络结构的先验知识 ,模型无关的解释方法提供了解释网络的另一种视角 .这

类解释方法与网络模型无关,可以用来解释黑盒模型.2016 年,Marco Tulio Ribeiro 等人在文献[59]中提出局部

可解释模型无关解释方法(Local Interpretable Model-agnostic Explanations, LIME),通过训练一个可解释的代

理模型来解释模型预测结果的局部行为 .基于 LIME 算法 ,文献 [60]提出一种模型未知的多层次解释方法

(Model Agnostic Multilevel Explanations, MAME),将 LIME 应用于模型未知的全局信息解释. 

(2) 相关综述研究 

随着可解释性研究的发展,出现许多就神经网络可解释性研究进行讨论总结的文献.一些文献针对可解释

性研究中的关键问题展开详细的讨论.文献[24]聚焦于解释网络内部数据表示这一问题.探讨了特定输入导致特

定输出的原因、网络自身包含哪些信息等问题,并提出解释神经网络过程的两种思路:通过创建一个代理模型来

近似原始模型,或者通过创建显著图来突出显示最相关的一小部分计算.文献[23]着眼于从概念上区分可解释性

的不同定义,从确切的神经网络结构和应用领域中抽象出来,概述了解释深度神经网络模型的技术.文献[61]从解

释模型在解释内容、解释受众和解释目的方面的不同,概述不同类型的解释方法并评论它们在实践中的实用性.

文献[42]从不同角度出发,讨论可解释机器学习中面临的一系列关键的技术挑战,其中包括可解释机器学习中的

一系列经典问题,例如,为表格数据构建稀疏模型、加法模型的挑战、基于案例推理的挑战、有监督和无监督问

题求解的挑战、降维问题的挑战、可解释的强化学习的挑战等,并对不同挑战对应的可解释技术提供分析.文献
[62]重点讨论了解释神经网络模型在对抗性攻击中的脆弱性和鲁棒性这一问题,利用输入中的扰动,将损失结果

可视化,从而进行定性分析.文献同时提出评估解释定义模型内在稳健性的量化指标,进而对模型进行定量分析. 

在对神经网络进行解释的诸多方法中,网络特征可视化是探索神经网络的最直接方式 [63].网络特征可视化

为诊断网络提供了技术基础,因此网络特征可视化是可解释性研究中的重要手段.文献[64]对具有代表性的卷积

神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)可视化方法进行回顾,并讨论 CNN 可视化的实际应用,展示网络

可解释性在网络设计、优化、安全增强等领域的重要性.文献[65]同样是对 CNN 的可视化特征进行分析,但更关

注对 CNN 网络中间层的可视化表示方法进行归纳,并对不同方法进行表征信息诊断,分析不同的目标类别对应

的特征空间. 

当前可解释研究的方法繁杂多样,梳理不同的可解释方法,为其进行分类是一项必不可少的工作.许多文献

针对神经网络可解释问题从不同角度提出了分类方法.文献[66]总结了定义解释性算法的维度:全局或局部可解

释性:模型可能是完全可解释的或只有单个决策是可解释的;时间限制:用户有空或被允许花在理解解释上的时

间;用户专业知识的性质:使用模型的用户可能具有不同的背景知识和经验.针对黑盒模型的解释方法,文献[66]提

出的分类方式是根据需要解决问题的类型、解释方法的类型、黑盒模型的类型、输入的数据类型等特征对解

释方法进行分类.文献[67]中将解释方法分为:面向特征的解释方法、基于全局特征的解释方法、概念模型解释方

法、代理模型解释方法、局部的基于像素的解释方法和以人为中心的解释方法.文献[1]根据解释方法返回的解

释类型和正在分析的数据格式提出了建议的分类.并以解释模型的忠实度、稳定性、稳健性和运行时间作为评

估指标,选取一部分解释方法进行了定量比较.文献[68]以创建解释方法的目的以及实现此目的的方式为重点,将

可解释方法概括分为四大类:解释复杂黑盒模型的方法、创建白盒模型的方法、促进公平和限制歧视存在的方

法以及分析模型预测敏感性的方法.文献[24]同样从解释算法的目的出发,将解释算法分为三类:模拟数据处理用

于在系统的输入和输出之间建立联系;用于解释网络内部数据的表示;用于解释生成网络. 

当前对于神经网络可解释性进行研究的综述文献,通常存在以下问题:1)对特定问题进行分析研究,不能对

可解释方法进行完备的概括;2)对可解释方法的分类较为简单,可解释方法不能被完全归纳涵盖;3)划分的类别

间存在交集,同一可解释方法同时属于多个类别;4)分类的等级不能保持一致,类别间具有相互包含的关系.针对

当前可解释研究分类问题中存在的问题,本文提出一种新型可解释算法的分类方法.新方法从两个维度进行分

类,每个分类中具有相互独立的子分类.本文提出的分类方法多角度多维度地分析解释算法,实现对解释算法的

全面分类.同时不同分类间彼此相互独立,无重叠关系,无等级问题,可以实现清晰、快速的分类效果. 
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3   新型可解释算法的分类方法 

文献[20]中讨论了两种流行的可解释性概念:对人类透明和事后解释.对于对人类透明模型,研究更关注模型

本身:算法的收敛性、算法复杂度、模型参数的具体含义等.事后解释是指对于一个给定的训练完成的模型,通过

易于理解的内容(例如输入样本变量信息等)来解释神经网络模型的预测结果(例如类别等)[59,69].事后解释的算

法可以在不阐明模型工作机制的情况下解释预测结果. 

对于事后解释的算法,不同解释算法的表达形式不同.使用逻辑规则(通常是 if-then 形式)可以提供最清晰明

确的解释,但在实际应用中通常很难实现将解释信息完全通过逻辑规则进行表述.相较于逻辑规则,其他表达形

式的解释没有清晰的解释文字,也被称为“隐性解释”.严格来说, “隐性解释”本身并不是完整的解释,需要进一步

的人工解释,这通常是通过人们看到它们时根据经验对解释进行进一步补充完成的.例如,常用于事后解释的显

著图,其本身是特定输入样本上的掩码.通过查看显著图,可以得到的解释是模型做出当前预测结果是因为输入

样本上的某些区域对模型影响较大.如果这些区域对应于一些人类可理解的概念(如动物器官、身体部位等),则

说明人通过对解释结果(显著图)的再加工(识别概念),完成对网络的解释.因此,简单通过表达形式的不同很难对

解释算法进行完整地分类. 

表 1  事后解释的神经网络解释算法新型分类方法  

基于网络的解释方法:针对网络自身单元的属性进行解释,不依赖于特定的输入输出. 

• 理想样本:特定的网络单元自发生成最感兴趣的输入样本. 

• 真实样例:网络单元从输入样本中寻找感兴趣样本的代表. 

基于输入的解释方法:针对指定输入样本,对网络给出的输出结果进行解释. 

• 单一输入的解释:对特定输入样本与输出结果的关系进行解释. 

• 多个输入的解释:为一类相似的输入样本的输出结果提供统一的解释. 

本文针对事后解释的神经网络解释算法,提出一种新型分类方法.在提出的分类方法中,针对不同的关注点,

从两个维度对解释方法进行分类:基于网络的解释方法和基于输入的解释方法.基于网络的解释方法关注神经

网络中的各单元本身学习到的特征,基于输入的解释方法关注指定输入样本得到特定输出结果的具体原因.在

新分类方法中,每个类别下具有独立的子分类.其中,根据网络单元感兴趣模式的生成方式的不同,可以将基于网

络的解释方法分为理想样本和真实样例两个子类 .根据神经网络解释算法的输入方式的不同,可以将基于输入

的解释方法分为单一输入的解释和多个输入的解释两个子类 .综上所述,不同类别的具体分类方法及概念总结

见表 1.新型分类方法可以全面对解释算法进行分类,同时不同分类间彼此相互独立,无重叠关系,可以实现清晰、

快速的分类效果.为了深入理解不同类别的分类方法,表 2 根据新型分类方法的定义对各子类别进行分析,并结

合样例示意图对类别进行说明. 

基于网络的解释方法针对网络自身的单元(特征图、神经元等)的属性进行解释,不依赖于输入输出.这类方

法主要关注神经网络本身学习到的模式,不关注在特定输入情况下,神经网络的表现.深度神经网络通常不能像

线性模型那样找到线性解释模型,因此需要其他方法来解释神经网络单元.针对这类解释方法,一个直观的方法

是可视化出指定网络单元(例如,隐藏神经元等)最感兴趣的模式.基于不同网络单元的反馈结果,可以得到关于

网络内部运作机制的启示.此外,还可以采取更主动的方法来使网络单元更具可解释性.由于高层隐藏神经元通

常会学习到难以解释的混合模式,因此,此类方法可以采用一定方式(例如,加过滤器等)将不同模式进行分离,使

得指定网络单元只在固定模式下被激活.通过不同样本激活网络中的不同部分(例如,过滤器等),使得解释算法

更加容易理解(例如,发现某过滤器只被动物的头部激活等)[70]. 
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表 2  新型分类方法说明 

分类 子类 分析 样例示意图 

基于网络的

解释方法 

理想样本 

理想样本的解释方法旨在展示神经网络中的神

经元学习到的特征,即找到能使指定神经元达到

最大激活值的理想样本.典型方法是通过最大化

某个神经元、通道或层的激活,生成一个具有代

表性的输入.示意图如图所示 ,生成当前选定神

经元(红色表示)最感兴趣的样本. 

 

真实样例 

真实样例的解释方法是指网络单元从输入样本

中寻找一个或一组样本,使得网络单元的激活程

度最高,则其中明显包含该网络单元感兴趣的模

式,因此可以以这类输入样本作为该网络单元感

兴趣样本的代表.示意图如图所示 ,找到使得选

定神经元激活最大的输入图像. 
 

基于输入的

解释方法 

单一输入的解释 

单一输入的解释方法对特定输入进行解释,通常

利用目标输入的信息(例如,其特征值、梯度),为

输入的不同区域或像素分配重要度值或敏感度

值解释其对输出结果的影响 .示意图如图所示,

对于输入网络的某一单一样本,解释方法结合网

络给出的输出结果,对该样本的预测结果进行解

释. 

 

多个输入的解释 

多个输入的解释方法是为一类相似的输入样本

的输出结果提供统一的解释.分解在输入样本集

中具有普遍性的特征,描述每个特征如何或在多

大程度上对网络的输出结果做出贡献,进而对模

型进行解释.示意图如图所示 ,对于输入的一类

样本,结合网络的输出结果 ,解释方法对样本中

的共性进行分析,给出解释. 
 

(注:表格中的网络结构均为示意图,不代表真实需要解释的网络结构.) 

根据网络单元感兴趣模式的生成方式,可以将基于网络的解释方法分为理想样本和真实样例两个子类.基

于理想样本的解释是指特定的网络单元根据自身习得的感兴趣模式和激活情况,自发生成最感兴趣的输入样

本,这类样本真实并不存在.以表 2 中理想样本的样例示意图为例,对于给定网络,通过解释方法生成当前选定神

经元(红色表示)最感兴趣的样本,样本在样本集中不存在.基于真实样例的解释则是指从输入样本集中寻找一个

或一组样本,使得指定网络单元的激活程度最高,则说明输入样本中明显包含该网络单元感兴趣的模式,因此可

以以这类输入样本作为该网络单元感兴趣样本的代表.以表 2 中真实样例的样例示意图为例,在样本集中找到

使得选定神经元(红色表示)激活最大的输入图像,以此输入样本作为该网络单元感兴趣样本的代表.两类子方法

都以展示网络单元感兴趣的输入为目标,但生成感兴趣输入的方式不同. 

基于输入的解释方法针对一个或一类输入样本 ,对网络给出的反馈结果进行解释.这类方法主要关注特

定的输入样本和输出结果间的关联,而不关心神经网络的内部运行机制.一类典型示例是利用显著图解释特

定输入与输出之间的关系.通过显著图,可以解释输入样本会得到某个输出结果,是因为网络专注于输入样本

中的某些部分,即输入样本中的哪些区域对输出结果的贡献最大.最理想的结果是,这些部分对应于一些人类

可理解的概念. 

根据神经网络解释算法的输入方式 ,可以将基于输入的解释方法分为单一输入的解释和多个输入的解

释两个子类.基于单一输入的解释是指对特定输入样本进行解释,为输入样本的不同区域或像素分配重要度

值或敏感度值以解释其对输出结果的影响.基于单一输入的解释通常利用目标输入的信息(例如,其特征值、

梯度).以表 2 中单一输入的解释的样例示意图为例,对于给定的输入样本,结合网络输入结果,给出当前结果中

网络对该样本的感兴趣区域,从而对该样本的预测结果进行解释.基于多个输入的解释则是为一类相似的输入
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样本的输出结果提供统一的解释.分析在输入样本集中具有普遍性的特征 ,描述每个特征如何或在多大程度

上对网络的输出结果做出贡献,进而对模型进行解释.多个输入的解释试图推广到尽可能广泛的输入范围(例

如,规则学习中的顺序覆盖,特征重要性排名的边际贡献等).以表 2 中多个输入的解释的样例示意图为例,对于

输入的一类样本,结合网络的输出结果,解释方法对样本中的共性进行分析,给出解释.单一输入的解释侧重于

对个体预测的解释,而多个输入的解释可以一定程度上达到对模型整体决策逻辑的理解. 

表 3  新型分类方法下的 CNN 可解释算法 

分类 子类 特点 论文 典型效果示例  

基于网络的

解释方法 

理想样本 

通过最大化网络单元的激活

值生成指定网络单元的理想

样本. 

[54,71–76] 

 
[54] 

真实样例 

(1)多模态分析:结合多种解释

方式,如可视化解释结果和文

本解释结果,多角度为决策结

果进行分析. 

[57,77,78] 

 
[57] 

(2)特征提取:将网络中指定单

元能够学习到特征显性的进

行表示. 

[70,79,80] 

(3)特征拆分:对网络习得的特

征进行拆分,特征包括物体颜

色、物体组成部分、物体尺度、

物体方向等,通过各种方法检

测如何学到不同特征. 

[81–83] 

基于输入的

解释方法 

单一输入

的解释 

(1)类激活映射:通过生成类激

活图来展示网络识别特定样

本时感兴趣的区域. 

[55,56] 

 
[59] 

(2)基于梯度和反向传播:对于

给定样本和结果,将输出结果

逐层反向传播至输入空间 ,显

示感兴趣区域和程度. 

[56,84–91] 

(3)模型未知方法:在不知道具

体模型的情况下研究模型对

样本中特征的感兴趣程度. 

[59,60,92–94] 

(4)基于扰动的方法:对样本部

分信息增加扰动并观察输出

结果的变化情况,确定样本中

扰动部分对结果的影响. 

[95–99] 

多个输入

的解释 

较为普遍的做法是通过对样

本类别、样本特征、样本包含

属性或像素等进行一定方式

的提取和结合,寻找其中的规

律. 

[58,100–103] 

 
[101] 

目前大部分解释算法是对单一输入进行解释 .对于指定的单一输入,输入的特征是输入图像的所有像素 .

解释算法根据图像的哪些区域(像素)对分类结果的贡献最大对该输入样本进行解释.例如,可以根据输入特征

(即所有像素)或某些变体通过敏感性分析来计算属性.对于多个输入的解释,如何对样本中包含的属性进行分

类是一个重要的问题.使用输入特征的像素是一种最直接的方法 .其他方法包括定义概念并分析不同预测结

果对不同概念感兴趣程度(例如,计算某一类预测结果对某一概念的存在的敏感度等).文献[58]中将概念(例如,

条纹)由平面的法向量表示,该平面将网络隐藏层空间中的有条纹和无条纹训练示例分开.因此,可以计算预测

结果(例如,斑马)对概念(条纹)的敏感程度,从而获得网络对输入样本的解释. 
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 通过新型分类方法,本文对当前可解释算法进行分类表示,分类结果如表 3 所示,表格从算法类别、各类算

法的特点、各类算法的代表论文及算法的典型效果示例等几个方面进行汇总,有利于论文的快速索引.本章的后

续子章节将对表中涉及的论文进行详细说明. 

3.1   基于网络的解释方法分类 

3.1.1   基于理想样本的解释方法 

基于理想样本的解释方法中最为典型方法是通过最大化某个神经元、通道或层的激活值,找到一个具有代

表性的输入样本,这种方法被称为激活最大化方法(Activation Maximization, AM)[71].激活最大化方法是一个最

优化方法,最初被用于非监督网络,文献[54]首次将这一方法运用于卷积神经网络,用于解决图像分类任务下的深

度网络可视化问题.文献[54]中介绍了一种可视化模型指定类别的方法,给定一个卷积神经网络和一个类别,在输

入空间生成一个选定类别最感兴趣的样本.具体方法是,针对卷积神经网络的全连接分类层中代表指定类别 c

的神经元,类别 c 的激活值为 ( )cS I  ,随机输入样本 I 激活神经元,在反向传播的过程中,保持网络权重不变,迭代

优化输入样本 I ,最终获得使指定该类别神经元激活值 ( )cS I 最大的输入样本,从而获得卷积神经网络中指定类

别学习到的特征.公式中的  表示正则项参数.该可视化结果可以将网络在不同类别下学习到的特征输出: 

 
2

2arg max ( ) || ||I CS I I−  (1) 

激活最大化方法可以泛化为更为一般化的方法,从而得到网络中的任意神经元的理想样本.针对网络中任意神

经元 i ,寻找一个最优输入样本 *x ,使神经元的激活函数 *( )ia x 最大化,即: 

 
* arg max ( ( ) ( ))ia R= −xx x x  (2) 

其中, ( )R x 为正则项.不同类别的神经元对应的最优输入样本称为该类别的类模型可视化结果.文献[54]通过展

示网络中不同类别的类模型可视化结果证实算法的正确性. 

 后续研究发现,高频噪声是导致激活最大化方法可视化效果不佳的主要原因[72,73].为了避免高频噪声问题,

对输入样本 I 添加约束,使生成样本更接近于真实样本[74].为了生成更加清晰且易于理解的可视化结果,文献[75]

分析了四种正则化方法: L2
衰减、高斯模糊、小范数的被裁减和小贡献的被裁减对算法的影响,优化算法中的不

同缺陷.文献比较通过不同正则化超参数生成的理想样本,发现不同超参数优化图像的效果不同:一些超参数有

助于显示高频信息,另一些有助于显示低频信息;一些超参数的生成图像包含密集像素信息,另一些超参数的生

成图像只包含重要区域的稀疏轮廓信息. 

文献[74]提供了另一种理想样本的优化思路,即将图像模糊算子和图像去模糊算子应用于理想样本生成.这

两类算子通过使用高斯低通滤波器进行卷积和去反卷积运算来实现.图像模糊操作主要用于滤除高频噪声,图

像去模糊操作主要用于抵消图像模糊操作后引起的模糊.该算法可以更好地提取背景和前景中的细节信息.文

献[74]应用该算法对不同网络中卷积层过滤器生成感兴趣图像,证明优化后的生成图像更具解释性.算法结果如

图 1 所示,对 VGG 网络中不同卷积层的不同过滤器生成感兴趣图像,可以看出不同过滤器提取到的特征不同.为

了获得更接近原始图像的生成图像,文献[76]增加一个图像生成器网络用于合成图像,通过不断优化生成器输入,

使网络中指定神经元激活值最大,从而获得生成器的输出图像,即指定神经元感兴趣的图像. 
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图 1  不同卷积层的过滤器的可视化结果[74] 

基于理想样本的解释方法共同点在于,此类方法着重于展示模型中网络单元学习到的特征,即生成使网络

单元激活程度最高的理想样本.对于不同的基于理想样本的解释方法,其方法可视化效果不同.此类研究通常致

力于得到更好的可视化效果,研究方向包括:减少生成样本噪声和生成具有语义信息的样本等. 

基于理想样本的解释方法特点归纳如表 4 所示,此类方法优点在于,基本原理简单,可以展现模型网络单元

学习到的特征,一定程度上还原网络运行原理,与人类对于神经网络的认知方式相似,因此整个过程易于理解.这

类方法的缺点在于,针对特定网络构建目标函数困难,迭代优化过程不易,反向传播优化过程存在信息丢失问题.

且经这类方法获得的理想样本,语义信息往往不够明确,与人类认知事物的方式难以匹配,因此生成的样本解释

性较弱.如表 3 中理想样本的典型效果示例所示,无法清晰识别生成的理想样本所代表的类别.这类方法用于网

络单元的理解和研究,通常对结构较为简单的网络结构具有较好的解释效果. 

表 4  基于理想样本的解释方法分析 

类别 优点 缺点 适用范围 

激活最大化 

解释原理易于理解,可以展现网络

组成单元的感兴趣区域,帮助理解

网络运行原理及网络组成单元. 

解释方法建模困难,迭代过程易丢

失信息.生成样本的语义信息往往

不能用人类可理解概念解释. 

适用于结构较为简单的网

络结构的解释; 

适用于网络单元的理解和

研究. 

3.1.2   基于真实样例的解释方法 

基于真实样例的解释方法是指从数据集中寻找一个或一组样本,使得指定网络单元激活程度较高,则说明

这组样本中明显包含该网络单元感兴趣的模式,因此可以以这组样本作为该网络单元感兴趣样本的代表.常见

的解释方法包括:多模态分析方法、特征提取方法、特征拆分方法等. 

(1) 多模态分析方法 

多模态分析方法结合多种解释方式,如可视化结果和文本说明,多角度对决策结果进行分析.为了阐明 CNN

模型的固有性质及训练方法对 CNN 模型的影响,文献[57]中提出一种被称为网络分解的通用框架,通过评估单个

隐藏单元和一组语义概念之间的相关性对网络进行解释.在卷积神经网络中,利用一组通用的具有语义信息的

通用数据对每个卷积层不同隐藏单元进行评分,以高分值数据的语义信息作为隐藏单元的标签,标签内容为物

体、部件、场景、纹理、材料和颜色等信息.该算法使用的图像数据集 Broden 具有像素级别标记的视觉概念.

算法原理如图 2 所示,该方法通过 Broden 数据集中的视觉概念评估每个单元.对于每个样本 x 和 Broden 数据集

中的概念 c  ,有与 x 尺度相同的二进制掩码 ( )cL x  ( ( )cL x 在每个像素上的值表示样本在这个像素上是否具有概
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念 c  ). ( )kA x 表示样本 x 在卷积核 k 作用下的激活图,将 ( )kA x 插值放大并转换为与 x 尺度相同的二进制掩码

( )kM x .卷积核 k 与概念 c 间的对应关系通过交并比 ,k cIoU 评估: 

 ,

| ( ) ( ) |

| ( ) ( ) |

k c

k c

k c

M L
IoU

M L
=



x x

x x
 (3) 

,k cIoU 的值是卷积核 k 在检测概念 c 时的准确率;如果 ,k cIoU 超过阈值,可以表示卷积核 k 具有检测概念 c 的能

力.文献[77]基于上述使用思想,研究神经网络卷积核组合的捕获信息能力,提出一种使用多个卷积核信息对同一

概念进行解释的算法.文献[57]将网络单元的可解释性与语义信息相关联,通过实验分析单元的可解释性等同于

单元的随机线性组合这一假设;并比较不同初始化参数下网络单元的语义信息匹配能力,从而分析不同参数对

网络单元可解释性的影响. 

 

图 2  网络分解方法测量给定网络单元的语义信息[57]  

 文献[78]中提出一个被称为解释基础分解的解释方法框架,提供热力图解释和带有标签的语义解释,用于为

分类网络提供视觉解释.文中将输入图像的神经元激活值分解为预先训练的语义可解释元素,类别权重被分解

为一组可解释的基向量,每个分量对应一个标签概念,将该概念的分量投影到热力图中,记录其在热力图中的激

活程度 ,量化每个概念对最终预测的贡献 .文献 [78]使用该框架对常见的视觉识别网络提供解释 ,通过

AMT(Amazon Mechanical Turk)对解释结果进行评估,以证明框架解释结果的合理性. 

(2) 特征提取方法 

 特征提取方法主要将网络中指定单元(对 CNN 而言通常是卷积核)能够学习到特征显性地进行表示.为了

提高 CNN 网络单元表达信息的可解释性,文献[70]提出一种将传统 CNN 修改为可解释 CNN 的方法,阐明 CNN

高层卷积层中的知识表示.算法用高层卷积层中的每个卷积核表示一个特定的对象部分.在学习过程中,算法会

自动为高层卷积层中的每个卷积核分配一个对象部分,学习到的显式知识表示可以帮助人们理解 CNN 内部的

逻辑,即 CNN 记住哪些模式进行预测.图 3 显示了传统 CNN 与可解释 CNN 的区别:传统 CNN 中的高层过滤器

可能学习到混合模式,网络可解释性弱.可解释 CNN 中的过滤器只能被指定对象部分激活,因此可以在分类任务

中清晰获得网络学习到的特征.文献[70]将算法应用于四个不同结构的 CNN 网络中,通过对可解释卷积层中的特

征图进行可视化来说明不同过滤器关注的语义信息,并通过对物体可解释性和位置不稳定性两个指标来定量

评估过滤器的语义信息准确性.对于给定的图像样本和对象类别,图像分割任务可以重写为推断属于对象类别

的像素,与网络特征提取方法思路一致,因此可以用图像分割任务结果衡量特征提取的有效性.为了在样本中更

加精准地提取属于不同类别特征的像素信息,文献[79]对 CNN 模型进行修改,模型在训练期间受到约束,使得对

图像分类重要的像素的权重值更大,即将更有影响力的特征突出.文献[79]将新算法与监督学习方法在分割任务

中的结果进行比较,证明新算法在提取物体特征中的有效性.文献[80]针对知识蒸馏解释性问题,提出一种提取在
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神经网络中间层编码的视觉概念,并基于这些概念解释知识蒸馏成功的原因.文中提出关于知识蒸馏是否有助

于神经网络从原始数据中学习到更多的视觉概念的三种假设,并通过在实验中量化网络中的视觉概念依次验

证假设,给出结论. 

 

图 3  传统卷积网络与可解释卷积网络区别[70]  

(3) 特征拆分方法 

特征拆分方法将网络习得的特征进行拆分,包括物体颜色、物体组成部分、物体尺度、物体方向等特征,通

过算法检测网络习得的不同特征.文献[81]中提出,神经网络的单个神经元可以检测多种类型的特征.对输入样本

特征进行分解,通过生成不同特征来激活神经元,从而合成不同特征下神经元感兴趣的图像.通过对每层的选定

神经元进行可视化,发现在低层神经元不能明显区分特征的不同面.高层神经元的可视化结果复杂,并且可以检

测特征的不同面.在输出层,神经元被训练为对固定类别作出反应,学习到的特征是多样的.为揭示 CNN 卷积层

内编码的物体对象部分,文献[82]和文献[83]提出一种通过提取图形模型解释图(Explanatory Graph)对卷积神经网

络进行解释的方法.考虑到每层中不同过滤器检测图像的不同特征,算法自动从每个滤波器中提取图像的不同

部分,并构造解释图.在解释图中,每个节点表示一种物体模式,不同节点间的连接表示物体模式的协同激活关系

和空间关系.文献[82]使用解释图对四种不同结构 CNN 模型进行解释,通过解释结果可视化、评估节点表示对象

的一致性和在小样本局部定位任务中测试节点可迁移性等实验 ,验证方法的有效性和准确性.实验结果表明,解

释图中的每个节点可以表示不同输入图像中的相同对象部分. 

(4) 基于真实样例的解释方法分析 

 基于真实样例的解释方法的共同点在于,此类方法通过具有代表性的样例解释数据集,并分析这些样例对

模型的影响.这些具有代表性的样例有助于识别数据中的偏差,使模型对数据集的变化更加稳健.基于真实样例

的解释方法普遍适用于解释卷积神经网络和数据集包含语义信息的情况.如表 3 中真实样例的典型效果示例所

示,用网络单元最感兴趣的图像区域代表该网络单元习得的特征信息. 

表 5  基于真实样例的解释方法分析 

类别 优点 缺点 适用范围 

多模态分析方法 

解释信息同时具有图像信

息及对应的文本信息,解释

清晰且具有说服力. 

解释模型训练较为困难,对网络结

构和数据集要求严格. 

适用于解释卷积神经网络; 

适用于解释数据集包含语

义信息的情况. 

特征提取方法 
解释结果可视化效果好,可

解释性较强. 

对单个网络单元提取到的特征信

息可能不具有人类可理解概念,很

难实现对所有网络单元的解释. 

特征拆分方法 

拆分的特征信息易于理解,

可理解性强,解释结果直接

明了. 

解释模型建模较为困难,计算较为

复杂. 
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根据解释方式的不同,基于真实样例的解释方法分为多模态分析方法、特征提取方法、特征拆分方法等,不

同解释方法的特点归纳如表 5 所示:(1)多模态分析方法的优点在于解释信息同时具有图像信息及对应的文本

信息,因此该方法的解释清晰且具有说服力.缺点在于这类方法普遍存在解释模型训练较为困难的问题,要求数

据集标注语义信息,因此对训练数据集的筛选也具有更为严格的要求;(2)基于特征提取的解释方法将网络基础

单元与输入样本信息对应表示,通过数据集中的数据解释网络单元学习到特征 ,这类方法展示的解释信息可视

化效果好,可解释性较强.但使用这类方法对单个网络单元提取到的特征信息进行规律总结较为困难,可能存在

提取的特征信息不具有人类可理解概念的问题,因此很难实现对所有网络单元进行解释;(3)基于特征拆分的解

释方法对输入数据集进行拆分,通过拆解后的特征信息对网络进行解释.拆解的特征信息容易被人类理解,因此

解释结果也具有较强的可理解性,且解释结果直接明了.但这类方法普遍存在建模较为困难、计算较为复杂的问

题. 

3.2   基于输入的解释方法分类 

3.2.1   基于单一输入的解释方法 

基于单一输入的解释方法对特定输入进行解释,为输入的不同区域或像素分配重要度值或敏感度值以解

释其对输出结果的影响.基于单一输入的解释方法通常利用目标输入的信息(例如特征值、梯度等).常见的单一

输入的解释方法包括:类激活映射方法、基于梯度和反向传播的方法、模型未知方法、基于扰动的方法等,其他

较为典型的研究方法在其他方法中进行介绍. 

(1) 类激活映射方法 

类激活映射方法生成类激活图来展示卷积神经网络感兴趣的区域.许多研究[104–106]已证明,卷积神经网络

中的卷积层,具有显著的定位物体能力,但使用全连接层进行分类时,这种定位能力会丢失.为始终保持卷积神经

网络的定位能力,文献[55]中提出类激活图 CAM (Class Activation Mapping)方法,通过改变网络结构保持网络定

位能力.网络主要由卷积层组成,在最终输出层之前,使用全局平均池化图代替原卷积神经网络中的全连接层.通

过这种结构,可以将输出层的权重投影回卷积特征图,形成类激活图,从而识别图像区域的重要性.一个特定输入

样本的类激活图表示模型当前类别在识别该输入样本时的感兴趣区域和感兴趣程度.文中通过 CAM 方法修改

不同网络的结构,并评估修改后网络的定位能力和分类能力,实验证明 CAM 在实现定位的同时可以保持网络分

类性能. 

(2) 基于梯度和反向传播的方法 

对于给定的输入样本,根据网络给出的输出结果,将输出结果逐层反向传播至输入空间,生成与输入样本大

小相同的特征图像,描述网络对该样本的感兴趣区域和感兴趣程度[84].为了解释网络对单一输入图像的关注度,

文献[54]通过显著图为每个像素分配一个重要度分数.文中指定输入图像 I 和输出类别 c  ,通过泰勒一阶展开将

输出类别得分 ( )cS I 表示为输入图像 I 的线性函数: 

 ( )c c cS I w I b +  (4) 

通过梯度反向传播方法计算出该线性函数的权重 |I
c

c

S
w

I


=


,使用权重
cw 生成的显著图显示了类别 c 对输入图

像 I 的感兴趣区域.文中通过展示不同输入图像的显著图来证实算法的准确性.文献[85]提出一种优化显著图的

SmoothGrad 方法,可以在基于梯度的显著图中增加平滑梯度,减少视觉噪声.文章在图像分类任务的网络中使用

SmoothGrad 方法,并比较不同平滑度下的显著图效果.实验结果表明,使用 SmoothGrad 方法的显著图相较于原

始显著图具有更好的可视化效果.文献[86]认为对神经网络的显着图解释通常依赖于两个关键假设:使用损失函

数的一阶近似而忽略了损失曲率等高阶项;孤立评估每个特性的重要性而忽略特性的相互依赖性.文献[86]放宽

对两个假设的要求,在泰勒展开中保留 Hessian 项以使用损失函数的二阶近似,并以封闭形式计算 Hessian 项,从

而得到更好的显著图解释效果.文章将新方法应用于图像分类任务的网络解释,实验结果表明,该方法可以消除

噪声且使得显著图解释信息与原图对象更具有一致性.在此类基于梯度的方法中,偏差 b 通常被忽略.文献[87]中
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提出一种偏差反向传播算法,它从输出层开始,迭代地将每一层的偏差归因于其输入节点 ,构建局部线性模型

( )g x wx b= + .文中将该方法用于图像分类任务,在实验证明该方法可以产生互补且可理解度高的解释信息. 

反卷积方法同样是将网络中间层的特征图映射到输入样本空间,从而展示在每层的特征图中模型学习到

的特征.反卷积方法最初在文献[88]中被提出,用于构建提取低级和中级图像特征的特征检测器,反卷积模型与卷

积模型具有相同的结构,包括卷积运算和池化运算,但反卷积模型的结构顺序与卷积模型相反,输入输出顺序也

相反,卷积模型将输入图映射到特征图,反卷积模型将特征图映射到输入图.文献[89]使用反卷积模型,利用每个反

卷积层的输出结果最小化与输入图像间的误差,得到重构后的图像.该图像可以表示当前特征图学习到的特征.

文中应用反卷积方法对四层分类网络进行特征提取,实验结果表明从这些模型中提取的特征优于其他特征学

习方法提取的特征.文献[90]通过反卷积学到的特征,进一步解释卷积神经网络.通过对模型每层特征图进行可视

化,可以看到模型在低层网络中主要学习到简单边缘特征,在中层网络中主要学习到边的连接特征,在高层网络

中主要学习到局部或全部的物体.这与当前对卷积神经网络的认知一致. 

反卷积方法需要记录池化区域最大值的位置,文献[91]针对这一问题,结合[54]中的方法,提出一种仅由卷积层

构成的新架构 Guided Backprop,新架构具有良好的可视化解释效果.为了量化新架构的效果,文中在三个数据集

上进行了分类实验,证明新架构可以保持分类准确率.与之相似的是文献[56],基于 CAM[55]的基本结构,文献[56]中

提出一种基于梯度的类激活映射方法 Guided Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping).它可以对

任何基于卷积神经网络的任务生成视觉解释,而不需要改变结构或重新训练.给定一个图像和一个感兴趣的类

作为输入,模型向后传播,通过特定任务的计算获得类别的原始分数,然后将该信号反向传播到卷积特征图以查

看物体位置,并将热力图与导向反向传播结合,得到高分辨率具有特定概念的可视化结果.不同方法比较结果如

图 4 所示,Guided Backprop 方法可以突出图像中的细粒度细节,但不具有类别区分性.CAM 和 Grad-CAM 方法

具有类区分性但没有细节信息,Guided Grad-CAM 方法同时具有高分辨率和类别区分性.文中将新方法应用于

图像分类、图像字幕和视觉问答模型.实验表明,新方法在图像分类任务中(a)有助于深入了解模型故障模式;(b)

在弱监督定位任务中表现良好;(c)忠实于底层模型;(d)可以帮助模型泛化.对于图像字幕和视觉问答模型,新方

法有助于实现物体定位. 

 

图 4  (a)原始图像.(b-f)根据 VGG-16 和 ResNet 的各种可视化支持猫类别:(b)Guided Backprop[91]:突出显示所

有贡献特征.(c,f)Grad-CAM[56]:定位类判别区域,(d)Guided Grad-CAM[56]:高分辨率的类判别可视化.  

(3) 模型未知方法 

如其名字所示,模型未知方法将网络看作黑盒处理,不需要关心解释模型的具体形式或参数.在不知道模型

如何工作的情况下研究模型对特定输入样本中特征的关注程度[107].鉴于待解释模型的非线性特点,采用可解释

性较好的线性模型拟合非线性模型,以增加其可解释性,是一种常见的思路[108,109].典型的模型未知方法之一是

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)[59].LIME 在输入样本附近采样,构建线性解释方法,通过

线性解释方法局部拟合网络模型 ,解释当前输入的分类结果 .LIME 原理图如图 5 所示 ,存在待解释模型
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: df R R→ 和输入样本为 x  ,在其附近采样得到的样本为 `{0,1}dz  (图像中超级像素块的存在与否),用 ( )x z 衡

量 z 到 x 的近似度, ( , , )xf g L 衡量 g 在由
x 定义下逼近 f 时的不忠实程度. ( )g 是解释 g G 的复杂性(相对

于可解释性)的度量.在可解释模型集合 G 中寻找一个线性模型 g ,使得: 

 (( ) arg )min , , ) (xg G f g gx   += L  (5) 

在 x 的附近,可以用线性模型 g 近似解释模型 f ,并通过 x 附近的采样点解释 x .LIME 对实例进行采样,通过对

采样样本的预测结果解释实例.图 5 中黑盒模型的复杂决策函数由蓝色/粉色表示.粗红十字是需要解释的实例.

文中将算法应用于解释文本任务和图像分类任务的不同模型来展示算法的灵活性,并通过模拟用户实验以评

估解释结果在信任相关任务中的有效性,并就信任解释模型问题展开一系列相关分析. 

 

图 5  LIME 原理图[59]  

利用博弈论理论中的 Shapley 值解释模型是另一类模型未知方法.Shapley 值最初用在合作博弈中的份额分

配均衡问题.在解释模型中,可以通过不同输入特征的 Shapley 值,将模型预测结果与平均基线之间的差异归因

于模型输入样本的不同特征.当特征相互独立时,Shapley 值可以很好地进行解释,但当独立性假设被违反时,可

能会导致算法解释能力变差.文献[92]推导出因果 Shapley 值来解释特征对预测的总体影响,同时考虑到它们的因

果关系,并允许通过将总因果效应分离为直接贡献和间接贡献来进一步分析特征相关性.文中展示了在不牺牲

任何所需属性的情况下为一般因果图导出这些因果 Shapley 值.文中在实际示例中说明,当只有部分信息可用时

的基于因果链图计算因果 Shapley 值的实现方法,以此证明算法的实用性.对 Shapley 值的精确评估非常昂贵,随

着输入特征的数量增加,算法复杂度呈指数级增长.为解决算法复杂度的问题,文献[93]提出了一种 Shapley 值的

近似值计算方法,对深度神经网络中 Shapley 值进行多项式时间近似,产生有效的 Shapley 值近似值.通过与现有

的其他方法相比,文献[93]证明新方法产生的 Shapley 值近似值具有明显优势.文献[94]将模型未知方法用于对反

事实推理实例进行解释.算法使用编码器或通过特定类的 k-d 树获得的类原型,在目标函数中使用类原型来将扰

动快速引导到可解释的反事实.文中定量评估生成的反事实的可解释性,以说明提出方法在图像和表格数据集

上的有效性.文中将提出方法用于消除由于黑盒模型的数值梯度评估而出现的计算瓶颈. 

(4) 基于扰动的方法 

基于扰动的方法通过对输入样本部分信息增加扰动并观察输出结果的变化情况,从而确定输入样本中扰

动部分对输出结果的影响.即对于一个网络 ( )f x ,输入样本 0x 的哪些区域对输出值 0( )f x 具有较大贡献.在基于

扰动的方法中,一个重要的问题是使用什么样的方法对输入样本进行扰动,也就是使用输入样本的哪些变体进

行研究[95].可以通过观察 ( )f x 的值如何随着 x 的变化而变化,从而删除输入样本 0x 的不同区域 R  .为了构建具

有通用性的解释模型框架,文献[96]中提出通过用恒定值扰动、噪声扰动和模糊扰动三种方式生成有意义的扰动

图像的方法.文献[96]中采用三类扰动的实验结果对比如图 6 所示.设 : [0,1]m → 是一个掩码,将每个像素 u
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与一个标量值 ( )m u 相关联,那么扰动算式定义为: 

 

( )

( ) ( ) ( ( )) ,    constant

[ ( ; )]( ) ( ) ( ) ( ( )) ( ),      noise

( ) ( ) ,                 blurm u

m u x u m u

x m u m u x u m u u

g v u x v dv



 

 + −


+ −


− 0

0 0

0 0

0

1

1  (6) 

第一类是恒定值扰动,
0 是颜色均值,第二类是噪声扰动, ( )u 是高斯噪声,第三类是模糊扰动,

0 是高斯模糊核

g 的标准差.定义优化函数: 

 *

1 0[0,1]
||1 || ( ( ; ))cm

m arg in m f mm x
+ = −  (7) 

学习得到最优的掩码 m .对于目标类别 c ,扰动后的输入样本准确度下降明显,即
0 0( ( ; )) ( )c cf x m f x ,表示掩码

遮挡了输入样本中对判别类别 c 最重要的区域.文章在图像分类任务中应用新算法,通过删除游戏最小掩码以

阻止网络识别正确的方式,对网络可视化结果进行解释. 

 

图 6  不同的扰动类型.底部:扰动掩码;顶部:模糊、恒定和噪声扰动对输入样本的影响[96]  

 另一类基于扰动的方法是使用生成模型生成输入样本的扰动.与上述扰动相比较,这一类扰动更加自然、不

容易被人眼识别.但 CNN 容易受到此类人眼无法察觉的像素级扰动的对抗样本的影响[97].文献[98]结合对抗性防

御技术,对文献[96]的工作做进一步扩展,在计算输入样本的扰动时,删除所有不相关或最相关的像素,形成一种细

粒 度 的 视 觉 解 释 图 像 . 文 中 对 在 不 同 网 络 中 对 新 方 法 和 其 他 方 法 (BBMP[96],Gradient[54],Guided 

Backprop[91],Contrastive Excitation Backprop[110],Grad-CAM[56],Occlusion[90]等)的解释结果进行定性和定量比较,

说明该算法可以提供最细粒度的解释.文献[99]中针对具有像素级扰动的对抗样本对 CNN 的影响进行解释,研究

像素级扰动对图像分类的敏感性和功能,将扰动分为三类:a)抑制型扰动;b)促进型扰动;c)平衡型扰动,揭示了对

抗性扰动的促进-抑制效应(PSE),并将像素级扰动的 PSE 与类激活图(CAM)的图像级可解释性相关联,通过使用

特定于类别的判别图像区域来解释对抗模式.文中通过网络分解[57]方法来检查对抗效应,说明其提供了隐藏单

元的概念级可解释性. 

(5) 其他方法 

 为了分层解释神经网络,文献[111]中提出一种神经网络预测的解释方法,对于给定的输入样本和预测结果,

通过 ACD (Agglomerative Contextual Decomposition)生成输入特征的分层聚类,并计算每个聚类对最终预测的

贡献.文中对不同数据集引入 ACD 算法,用以诊断不正确的预测、识别数据集偏差并提取不同长度的短语.通过

实验证明,ACD 使用户能够识别两个网络中更为准确的一个,并更能够信任网络的输出结果.文献[112]从信息论

的角度进行模型解释,提出一种将实例特征选择器作为解释模型的方法.通过优化选择器来选择对输入最有用

的特征子集,选择器可以最大化所选特征和函数响应之间的互信息,通过给定输入样本的函数响应的条件分布
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对模型进行解释.文中对合成数据集和真实数据集分别进行实验,应用于不同网络,对运行时间、可解释性等进

行定量分析,从而证实算法的有效性. 

(6) 基于单一输入的解释方法分析 

 基于单一输入的解释方法的共同点在于,此类方法提供单个预测结果的解释信息,可视化与模型决策相关

度最高的区域或像素.算法的解释结果与预测结果可以相互验证 ,从而增强模型的可信任度.如表 3 中单一输入

的典型效果示例所示,对于指定输入样本,解释方法给出不同输出类别对该样本该兴趣的区域. 

根据解释方式的不同,基于单一输入的解释方法分为类激活映射方法、基于梯度和反向传播的方法、模型

未知方法、基于扰动的方法等.不同解释方法的特点归纳如表 6 所示:(1)类激活映射方法具有良好的定位能力,

能够准确定位卷积网络中选定类别对输入样本感兴趣的区域 ,且可以区分显示不同区域的贡献度.但该方法改

变卷积神经网络的原始网络结构,且生成的解释结果不具有细粒度的可视化结果.这类方法适用于解释分类任

务下卷积神经网络.(2)基于梯度和反向传播的的解释方法,具有细粒度解释网络的能力,且具有较强的通用性,适

用于各类任务的不同网络.但存在计算复杂的问题,且可能存在反向传播过程中梯度消失导致解释失败的问

题.(3)模型未知方法原理简单明了,易于理解,且与模型无关,不限制网络的类型和结构,适用于对不同类型的网

络进行解释.不足之处在于计算耗时长,需要人工对生成的解释结果进行进一步的解释.(4)基于扰动的方法,通过

输入经过扰动的图像,观测网络的预测结果的变化,从而决定扰动部分对网络的影响程度.这类方法原理简单,直

观易于理解,适合观测分析网络对某一类别物体的感兴趣区域.但这类方法受网络精准度的影响较大,在精准度

较高的网络中这类方法效果明显,在精准度较低的网络中,预测结果的变化量并不明显,因此解释能力下降. 

表 6  基于单个输入的解释方法分析 

类别 优点 缺点 适用范围 

类激活映射方法 
具有良好的定位能力,可区

分显示不同区域的贡献度. 

需要修改网络的原始结构,生成的

解释结果不具有细粒度的可视化

结果. 

适用于解释分类任务下卷

积神经网络. 

基于梯度和反向传播的

方法 

具有细粒度解释网络的能

力 ,且具有较强的通用性 ,

适用于各类任务的不同网

络. 

计算复杂,存在传播过程中梯度消

失导致解释失败的问题. 

适用于解释不同任务下的

卷积神经网络. 

模型未知方法 

原理简单明了 ,易于理解 ,

适用于对不同类型的网络

进行解释. 

计算耗时长,需要人工对生成的解

释结果进行进一步的解释. 

适用于解释不同类型的网

络结构. 

基于扰动的方法 

原理简单 ,直观易于理解 ,

适合观测分析网络对某一

类别物体的感兴趣区域. 

受网络精准度的影响较大,只在精

准度较高的网络中这类方法效果

明显. 

适用于解释精准度较高的

网络. 

3.2.2   基于多个输入的解释方法 

基于多个输入的解释方法是为一类相似的输入样本的输出结果提供统一的解释,分解在输入样本集中具

有普遍性的特征,描述每个特征对网络的输出结果做出的贡献,进而对模型进行解释.一种直接的获得多个输入

的解释的方法是,对数据集进行分析,针对单个属性的贡献度进行分析.文献[100]认为,当前许多机器学习算法存

在聪明汉斯(Clever Hans)现象,即只是学习到样本和分类结果之间某种无意义的关联,而不是学习到了真正的智

能.为了描述和验证模型的有效性,评估模型是否学习到了人们所期望的特征,文献[100]提出一种 SpRAy (Spectral 

Relevance Analysis)算法,对单个属性进行聚类,并对预测策略进行总结.算法首先为输入样本和感兴趣的目标类

别计算相关图.进行基于特征值的聚类分析从而识别分析数据中的不同预测策略.文中通过在图像分类任务中

识别“马”这一类别举例分析,通过实验确定,模型具有不同的预测策略可以将输入图像分类为“马”. 

另一类常见的多个输入的解释方法是将单一样本的解释方法中被解释的输入样本通过一定方式结合起来

并寻找规律.MAME (Model Agnostic Multilevel Explanations)[60]是一种元方法,基于已有的模型未知的局部解释
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方法,构建多级解释树.MAME旨在构建局部解释和全局解释间的关系,并获得中间层级的解释.树的底层对应于

局部解释,顶层对应于全局解释,中间层对应于它自动聚类的数据点组的解释.算法首先采用局部可解释性技术,

如 LIME[59]对数据进行解释,构成解释树的底层.并基于解释结果对不同样本进行聚合,形成树的中间层,直至全

部样本聚合完成,形成树的顶层.文章在两种不同场景中应用提出的算法,分别针对有无专家知识的情况验证算

法的有效性.文中使用两项度量标准(广义保真度和特征重要性等级相关度)定量衡量算法,表明算法在两项指标

中优于其他方法.为了全局解释黑盒模型,文献[101]中使用二叉树作为解释树来阐明隐含在模型中的重要决策规

则 .文献 [101]提出一种通过递归分区进行全局模型解释的方法 GIRP (Global Interpretation via Recursive 

Partitioning).基于多个样本的局部解释结果,构建各输入样本不同变量的贡献度方程,通过最大化输入变量的贡

献差异来递归地划分输入变量空间,以此构建二叉树去近似原始模型做出各类决策的规则 .文中分别应用算法

于场景理解、文本分类、重症监护病房死亡率预测等多种不同任务,证明算法在处理不同数据不同任务时的有

效性. 

对比输入样本中的单个特征、像素,利用更容易被人类理解的单元来解释机器学习模型的决策更为直观易

懂 ,这些单位称为概念 [58,78].为了通过人类可理解的概念解释神经网络的内部状态 ,文献 [58]提出一种 TCAV 

(Testing with Concept Activation Vectors)算法,不研究输入样本本身具有的变量或特征,而是通过引入概念激活

向量(Concept Activation Vectors, CAVs),计算用户感兴趣概念的重要程度.根据这些概念提供对神经网络内部状

态的解释.算法首先收集有/没有目标概念的例子(例如,动物身上存在/不存在条纹),这个概念可以表示为分隔这

些正/负例子(有/没有条纹的动物的图片)的超平面上的一个分割向量.向量随输入样本的变化程度可以衡量概

念的稳定程度.文章将算法运用于图像分类任务,分析网络运行基本原理.文中应用算法解释预测糖尿病视网膜

病变的模型,算法能够在模型与领域专家知识出现分歧时提供建议.除了由人工选择之外,这些概念也可以通过

对输入片段进行聚类来自动发现[102].为了识别更高层次的人类可理解的适用于整个数据集的概念,文献[103]提

出一种基于概念的解释方法,通过定义包含样本一类或多类基本特征、可以为人类理解的概念,对所有数据进行

解释.算法通过分析不同输入样本,拆分出样本中的局部特征,并对不同样本中的局部特征进行聚类形成概念,计

算每个概念的重要程度,从而对输入的所有样本进行解释.文中将算法应用于物体识别模型,通过定量人类测评

和评估验证算法有效性.实验结果表明,该算法能够发现有对人类有意义且对网络预测结果很重要的概念. 

基于多个输入的解释方法可以提供对模型行为更为一般的理解,如识别不同的预测策略等.这类解释对于

模型学习到的策略具有更为全面的认识.此类算法从全局出发解释分析网络,可以理解网络运行的整体逻辑.表

3 中多个输入的典型效果示例是其中一种方法,通过生成具有重要语义超像素的图像解释网络分类结果,如对于

“卧室”类别(图中第 1 列),“床”和“地板”的超像素最为重要(图中第 4 列).此类方法中,不同算法的研究方式具有

较大的差异性,算法普遍较为复杂,计算量大.模型的不透明性和复杂性等问题也使得基于多个输入的解释方法

更为困难. 

4   可解释算法评估指标 

可解释算法的评估指标用于度量各种解释方法的解释效果,目前很难找到适用于大多数解释算法的评估

标准.文献[24]认为可以从以下方面对可解释算法进行评估.第一个方面是代理模型的相似性.一部分解释方法采

用可解释的代理模型拟合原始模型,从而对模型进行解释.因此可以根据代理模型与所解释的原始模型间的近

似程度来直接评估代理模型,进而评价其解释能力.第二个方面是替代任务的完整性.一些解释方法不直接解释

模型的决策,而是解释其他可以评估的属性.例如,可以根据模型敏感性的测量结果来评估用于揭示模型敏感性

的显著性解释结果.第三个方面是对有偏差的模型的检测.可以测试对特定现象(例如输入中存在特定模式)的敏

感性解释是否能够揭示模型偏差.第四个方面是人工评价的合理性.人类可以评估解释的合理性,即解释与人类

期望的匹配程度.人工评价是最简单直接的评估可解释算法的方法,但需要警惕仅使用人类对可解释算法进行

评估可能引入评估偏见.依赖人工评估可能会导致用于解决信任问题的可解释算法变得不可信任.文献[113]中提

出的构建可解释系统时存在的道德困境:人为介入解释达到更好地说服用户的目的是否是道德的?生成揭示模
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型的解释结果和生成符合道德标准的解释结果,二者间该如何平衡?不同类别的可解释算法的评估方法高度重

合,本文对常见的评估方法进行梳理. 

(1) 基于视觉的评估方法 

基于视觉的评估方法是可视化解释结果并对其进行评估,通过人判断可视化结果的准确性,这类方法适用

于基于理想样本的解释方法.基于理想样本的解释方法通过最大化网络单元的激活值生成理想样本.对于视觉

任务而言,该类解释方法的输出结果为理想样本图像,需要考察生成的理想样本图像与自然图像的相似程度. 

 

图 7  不同基于理想样本的解释方法在 MNIST 数据集生成的可视化结果[105] 

如图 7 所示,通过对解释方法生成的理想样本与自然图像的相似程度对比,以此评估基于理想样本的解释

方法算法的生成效果.图中第一行图像为简单 AM 方法[71]生成的理想样本;第二行图像为 AM 方法[71]加之 L2 正

则约束生成的理想样本;第三行图像为 AM 方法[71]加样本均值约束生成的理想样本;第四行图像为 DGN-AM[76]

方法生成的理想样本.随着解释方法对先验知识的引入增多,其生成的理想样本与自然图像的相似程度愈加提

升,其理想样本的自身的清晰度与可辩别性也随之提升,其中 DGN-AM[76]方法生成的理想样本最接近真实图

像.DGN-AM[76]在训练过程中通过引入 GAN 网络,通过学习训练样本的先验分布,使得在生成理想样本的过程

中,可以直接使用来自训练样本的先验知识,从而使其的理想样本更为接近训练样本,而简单 AM[71]方法则是在

完全随机初始化的输入上生成理想样本,其输出更为抽象,与自然图像相差更远.可以看出,好的解释算法生成的

生成的理想图像应该具有自然语义. 

此外,基于视觉的评估方法常用对基于单一输入的解释方法的评估.例如,解释方法通过对输入与网络结构

(VBP[54],GBP[91],反卷积[90])和输入与输出(基于扰动的方法[90,96,114]和类激活映射[55,56,115])的关系,生成相应的显

著图或热力图.为便于理解以及符合人类的视觉直觉,显著图和热力图可以通过考察图像的连贯性和可分辨性

来评估解释方法的效果好坏.此外,该类方法的生成结果为像素级别的显著图或热力图,并且与输入图像之间有

着紧密的局部或全局的联系. 

(2) 敏感度分数 

 基于视觉的评估方法是一种定性评估方法,通常需要结合定量的评估方法,敏感度分数即是一种定量评估

方法.为考察显著图的显著程度,文献[96]提出观察加入干扰对输出分数的影响,旨在使用最小的区域干扰最大的

分数变化.解释方法的显著图,通常会突出在人类视觉层次上对目标对象分类的关键部位,但敏感度分数表示,解

释方法不仅可以找到图像中对算法结果决策重大的部分区域,而且可以找到对于被解释网络而言最容易区分

的部分.该类方法简单直观但无法避免生成显著区域过程中产生的噪声影响,导致评价结果产生误差.如表 7 所

示,平均下降指标是指通过对得到的显著区域进行遮掩,观察其模型对目标类的置信度下降百分比,数值越低解

释方法效果越好;平均上升指标是通过对得到的显著区域进行正向增强,观察其模型对目标类的置信度上升百
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分比,数值越高解释方法效果越好.其中基于扰动的 Mask[96]方法效果最低,基于类激活映射的 ScoreCAM[115]方

法效果最好.GradCAM[56]和 GradCAM++[116]相似,都是基于梯度的类激活图生成方法,故由于梯度的不稳定性,

其生成的显著图同样具有不稳定性质,在生成过程中容易引入噪声影响,导致评价结果较低.而 ScoreCAM[115]通

过将最高层每个通道的特征图作为一个掩码,与原始输入图像叠加后再由卷积神经网络对分类概率进行预测,

其中使用关于特定目标类别的分类概率作为权重进行通道加权求和,以此克服了基于梯度方法带来的不稳定

性,生成了噪声含量更少的类激活图,故其敏感度分数指标较高. 

表 7  解释方法在敏感度分数上的评估结果[115] 

解释方法 平均下降(%) 平均上升(%) 

Mask[96] 63.5 5.29 

GradCAM[56] 47.8 19.6 

GradCAM++[116] 45.5 18.9 

ScoreCAM[115] 31.5 30.6 

(3) 交并比(IoU, Intersection over Union) 

仿照目标检测任务中的 IoU  ,对生成热力图按照设定的阈值生成目标边框 ,并于输入图像的真实边框进行

比较,得出交并比 IoU ,若 IoU 大于设定阈值,表示生成的热力图正确的包含了输入图像的目标,对其可解释性有

正增强作用.交并比适用于基于真实样例的解释方法和基于单一输入的解释方法.表 8 表示不同解释方法在交

并比度量下的解释程度.表中用简单的两种阈值方法来拟合生成热力图的目标边框.值域值方法通过将热力图

归一化,再用 [0 : 0.05 : 0.95]a 对其值进行阈值,以寻求最佳的阈值大小;均值阈值则利用热力图的平均强度的 a

倍乘进行阈值,其中 [0 : 0.5 :10]a ,寻求最佳的阈值大小.两种方法都将求得的目标边框与真实目标边框求交并

比,以阈值 0.5 计算定位错误率.在值域值指标中,基于扰动的 Mask[96]方法错误率最低;在均值阈值指标中,基于

梯度的 Grad[54]方法错误率最低.基于扰动的 Mask[96]在通过优化的方法生成有效遮掩区域的同时,还通过 L1 范

数约束生成的掩码,使得生成的扰动区域尽可能小,从而在值域值指标中有较好表现.基于梯度的 Grad[54]方法直

接通过输入图像的梯度构成显著图,显著图中值较高的区域即为梯度最大,与输出相关性最大的区域,直接构建

了输入与输出的关联图像,因而在均值阈值指标上表象较好.但该指标更倾向于输出具有局部性的解释方法,对

更为细粒度的方法如定位相关性像素之类的解释方法并不友好,故该类评估指标具有一定的局限性. 

表 8  解释方法在交并比 IoU 上的评估结果[96] 

解释方法 值阈值- a  错误率(%) 均值阈值- a  错误率(%) 

Grad[54] 0.25 46.0 5.0 41.7 

Guid[91] 0.05 50.2 4.5 42.0 

LRP[69] - - 1.0 57.8 

CAM[55] - - 1.0 48.1 

Grad-CAM[56] 0.30 48.1 1.0 47.5 

Occlusion[90] 0.30 51.2 1.0 48.6 

Mask[96] 0.10 44.0 0.5 43.2 

(4) 指向游戏(Pointing Game) 

某些细粒度的解释方法会追求定位与分类最相关的元素而非类别目标整体,这类方法得到的输出图像与

输入的交并比 IoU 总体偏小,故交并比 IoU 方法无法反映该类方法的真是解释效果.对于特定种类,判断热力图

中最大激活值是否落入输入图像目标的真实边框中,计算该类别的落入命中率,并计算不同类别的平均命中率,

以此作为解释方法的评估标准.如表 9 所示,分别在 VOC07 测试集和 COCO 验证集上对解释算法进行指向游戏

指标上的评估.其中居中作为评估的基准线,指最大激活值固定为图片的正中心位置.基于类激活的解释方法取

得了最好的结果.通过指向游戏指标可发现,基于梯度的解释方法和反卷积解释方法的性能对被解释网络的结

构敏感度较高,这两类解释方法依靠网络本身的数据流生成最大激活值,而 CAM 类方法则更多只关注较高层特

征图,对网络结构的依赖性并不太高,故在具有跃层连接的 ResNet50 网络,CAM 类方法能取得相较于评估基准
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更好的成绩.而基于梯度和反向传播的解释方法多数需要对网络结构进行一定的解析,对于复杂的网络,解析的

方法还需要进一步的迭代以适应更为复杂的网络结构.指向游戏评估指标只关注于最大激活值点,可适用于各

种粗细粒度的解释方法,但因其只关注热力图中的极小部分,更容易被热力图生成过程中产生的噪声所影响,进

而产生评估误差. 

表 9  解释方法在指向游戏上的评估结果[110] 

解释方法 
VOC07 测试集(全集/困难) COCO 验证集(全集/困难) 

GoogleNet 网络 ResNet50 网络 GoogleNet 网络 ResNet50 网络 

居中 69.5/42.6 69.5/42.6 27.7/19.4 27.7/19.4 

Grad[54] 79.3/61.4 75.8/50.9 42.6/36.4 30.4/24.9 

Deconv[88]
 74.3/49.4 73.0/53.0 35.7/27.9 38.2/31.2 

LRP[69] 72.8/50.2 - 40.2/32.7 - 

CAM[55] 80.8/61.9 90.6/81.8 41.6/35.0 58.4/53.5 

5   可解释神经网络的研究方向、应用和面临的挑战 

本章节对解释算法的研究方向和应用任务等与可解释性研究密切相关的内容进行阐述,并就神经网络解

释模型当前面临的问题进行简述,针对这些挑战给出可能的解决方向. 

5.1   可解释神经网络研究方向 

对神经网络进行解释的目的是更好地了解网络,学习网络,总结网络运行规律,了解神经网络错误决策的原

因.同时可以为优化神经网络上提供建议,从而为提升网络性能,为设计更优秀的神经网络提供依据和方向. 

(1) 探索神经网络原理 

不同类型的解释方法对从不同的角度模型进行解释,因而解释方法对网络的理解也不相同.基于理想样本

的解释旨在发现网格单元的学习信息,如深度神经网络的神经元单元.文献[54,76]通过构建具有抽象概念的原型

解释模型所学到的知识.例如,通过生成“汽车”原型图像来解释模型对“汽车”类别的理解.构建这样的原型已被

证明是研究深度神经网络单元的有效工具[61].基于真实样例的解释通过识别有代表性的样本来解释模型,有助

于更好地理解数据集以及其对模型的影响.此外,具有代表性的样例可能有助于识别数据中的偏差,使模型对数

据集的变化更加稳健.例如,文献[57]利用样例表示网络隐藏单元的习得的语义信息,进而对具有语义的单元赋予

对象、纹理、颜色上等标签.基于单一输入的解释提供有关单个预测结果的解释信息,例如通过显著图可视化哪

些像素与模型最相关以达到其决策[55,56].文献[90]从输入样本中提取特征,进而深入了解卷积网络各中间层的功

能.这类算法的解释结果有助于验证预测结果,从而建立对模型的信任感.基于多个输入的解释提供对模型行为

更为一般的理解,如识别不同的预测策略等.这类解释对于模型学习到的策略具有更为全面的认识.文献[100]通过

对热力图进行聚类来生成集群模型的元解释,并生成不同集群模型学习到的预测策略.例如,使用分类器对“马”

进行分类时识别出四个聚类:马和骑手;纵向图像中的标签;木栅栏和骑马的其他元素;横向图像中的标签[100]. 

(2) 优化神经网络结构 

对网络进行解释的重要目标是对模型进行改进,从而提升网络性能.解释结果可以用于改进模型,例如,文献

[117]结合解释算法与正则化对模型进行改进.此外,由于解释结果提供了有关模型的内部信息,因此解释算法可以

用于模型压缩和修剪.文献[90]通过消融实验以发现不同模型的不同层对预测结果的性能贡献,并通过可视化对

模型进行诊断,进而构建更优的模型架构.文献[56]在图像分类任务下,对模型错误预测情况提供解释,进而深入了

解模型的故障原因.同时,文献[56]通过识别数据集偏差为模型泛化提供帮助,使模型适用于更多任务.文献[59]通

过解释算法在几个方面对模型进行分析:模型是否值得信任、不同模型的选择、改进不可信模型以及给出不信

任分类器的原因,从而给出改进模型的建议. 

5.2   可解释神经网络实际应用 

可解释神经网络广泛应用于不同领域,例如医疗领域、刑事司法系统和自动驾驶等.神经网络模型应用于医
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疗领域的场景不断增加.然而,医疗临床决策要求神经网络模型不仅性能良好,同时透明、可解释.文献[118]提供一

种可解释的深度学习方法,用于断层扫描仪扫描识别感染 COVID-19 病毒的场景.该方法可以帮助医生清楚地

理解扫描过程.这类方法可以快速判断患者是否感染 COVID-19 病毒,同时,这种方法可以扩展到包括更多应用

场景,例如判断患者是轻度患者还是重度患者等,文献[119]提出一种具有可解释性的深度神经网络,并应用于断层

扫描仪扫描结果,实现决策原理的可视化. 

可解释神经网络的另一个应用场景是刑事司法系统.在一些国家(例如美国),神经网络模型被用于预测可能

犯罪地点和潜在犯罪人员等.虽然该模型中使用的数据不包括种族信息,但数据的其他信息可能与种族信息相

关,因此可能会导致预测中的种族偏见.文献[120]中证明的可解释算法可以检测模型中偏见,根据解释结果调整模

型可以保证司法系统的公正性. 

 自动驾驶是一种自动化系统,可能在完全未知的环境中使用.因此,相比于“黑盒”模型相比,人类对具有透明

度和解释性的系统更具有接受度.将解释算法应用于自动驾驶中的视觉理解场景[121]和态势感知场景[122]可以提

升自动驾驶中模型的可解释程度.道路上的异常情况可能对自动驾驶汽车造成严重影响.针对此问题,文献[122]提

出一种自我进化的方法,模型可以主动从当前情况中学习知识并提供解释. 

5.3   可解释神经网络面临的挑战 

可解释神经网络算法近年来显著发展,但可解释算法仍然面临一些亟需解决的问题,本小节对其进行归纳

总结,并给出解决思路. 

(1) 模型性能和可解释性间存在矛盾 

神经网络模型的复杂度随性能的提升而增加,而模型自身的可解释性通常随着复杂度的提升而减弱.在这

条通向更优性能的道路上,当性能与复杂性齐头并进时,可解释能力的下降似乎是不可避免的[123].从准确性和可

解释性的角度出发,当前机器学习模型主要分为两类:一类模型深奥但无法解释.这类算法普遍具有较高的准确

性,但算法结构复杂,学习到的高维特征通常是人类无法理解的.另一类模型可解释但结构简单,缺乏对高维特征

的提取能力,准确性较低,模型性能一般.一味追求可解释性可能会牺牲准确性,这在错误决策具有严重后果的任

务中是不可取的.因此,如何权衡准确性和可解释性,构建即可以满足准确性要求又能够被解释的网络成为一个

可以深入研究的问题. 

针对这一问题,可以考虑平衡模型可解释性和模型性能间的关系.通过增加可解释算法的复杂程度,实现对

算法复杂度高的模型进行解释,并确保解释结果能够代表所研究的模型,不会过度简化其基本特征.根据当前解

释算法的特点,对不同类型的解释算法进行有导向型地融合,使得新型解释算法同时具有不同类型解释算法的

优点. 

(2) 缺乏统一评估标准 

当前研究中,不同类型的解释方法从不同角度理解可解释的概念和解释模型.可解释算法对于模型的解释

程度没有一个统一的度量标准.上文中提及到的当前对于解释能力的评估,通常只适用于一个或一类解释算法.

缺乏一个或一组指标能够对不同解释算法对模型的解释程度进行统一比较,因此很难对不同类型可解释算法

的解释性进行定性的分析和比较.目前一些研究从人类对解释结果满意程度、解释结果对人类理解模型的启发

程度、解释可信度等方面对算法进行定性分析,但是尚未出现可量化的通用评估指标或工具来对解释算法进行

系统性测量. 

设计出一套完备的解释算法评估系统是未来可解释研究的方向之一.该评估系统应适用于不同解释算法

之间的比较,能够在不同的应用环境、模型和目标下对算法进行定量对比.评估方法满足以下要求:解释性:用可

直观理解的概念对网络进行解释.区分度:解释结果有区分度,针对不同网络/类别/网络单元,解释方法可以给出

符合当前目标特点的、不同于其他目标的解释结果.独立性:解释算法自身具有完备的运行机制,不依附于特定

模型或任务,也不影响模型的正常运行.稳定性:算法具有稳定性,针对不同输入的解释算法的内核原理始终保持

不变,并且不随输入顺序或输入时间等无关因素的影响而变化.为了实现统一的标准化度量,可根据评估指标要

求,构建特定满足条件的数据集,不同解释算法可在相同数据集下的进行比较,从而实现统一评估. 
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(3) 解释算法正确性无法保证 

一个成熟的解释算法应具有可信任性,给出的解释结果可以证明自身的正确性,从而使得人类可以信任算

法给出的解释结果.而当前的解释算法普遍并不具备这一能力.目前大多数解释算法通常致力于给出符合人类

对网络认知的解释结果,但并不对解释结果的正确性进行分析.正如人类无法知道网络模型给出的预测结果是

否正确一样,人类也很难知道解释算法的解释结果是否正确.一方面,解释算法可能会提供具有误导性或错误的

特征,造成人类对网络的错误认知,因此对网络的信任程度变得更低,这样就背离了解释算法的初衷.另一方面,

为达到较好的解释效果,解释算法可能会向原模型中添加一些额外的限制,这可能会降低模型本身的精准性和

鲁棒性,影响模型性能.这样会造成为了解释而解释的情况,失去了解释模型的意义. 

针对这一问题,可以考虑充分利用网络预测结果和解释结果之间的独立性和相关性.预测结果只来源于网

络模型,与解释算法无关.解释结果应只来源于解释算法,二者的产生是相互独立的(这与上一小节中提到的解释

算法的独立性相同).网络运行的原理是保持不变的,因此两个结果产生的原理一致,二者应具有相关性.如果两

个结果可以保持相互映证,则可以一定程度上证明解释算法的正确性. 

6   结束语 

本文从模型可解释性的定义和研究必要性、模型可解释代表性研究和相关分类算法、新型神经网络可解

释算法的分类方法及卷积神经网络的可解释方法梳理、可解释算法的评估、可解释神经网络的研究方向与应

用以及当前面临的挑战等多个方面,针对神经网络可解释性这一问题进行详细的讨论.当前模型可解释这一课

题的研究仍然处于较为初级的阶段,人类了解神经网络模型的意愿仍然高涨,期待在未来的研究中可以实现更

为智能、易懂、透明的可解释算法. 
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