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摘 要

随着深度学习的迅速发展和大数据技术的普及，神经网络在生产和生活中

扮演着日益重要的角色。与此同时，对神经网络可靠性和透明度的需求也日益

增加，因此神经网络可解释性成为了一个备受关注的领域。神经网络可解释性

工作通过深入解析神经网络的内部结构，探索其中的运行规律，以此向用户展

示神经网络的决策依据。这项工作一方面有助于提高神经网络的可信度和透明

度，使其更好地应用于实际生产和生活中；另一方面，它还可以帮助研究人员优

化神经网络，设计出性能更好的模型。

本文主要针对神经网络可解释性中特征可视化与特征归因领域进行描述与

回顾，并基于神经网络前向传播法则，设计一种前向相关性分数传播方法。该方

法能够有效地实现特征可视化和特征归因，并且具有较高的灵活性，可扩展到

各种类型的神经网络中。本文的主要工作有：

1. 本文提出了一种基于前向传播的前向相关性分数传播（Forward Relevance

Propagation，FRP）方法。该方法通过制定相关性分数传播规则，为神经网

络中的所有神经元分配了与输入尺寸相匹配的解释结果，以实现特征可视

化。同时，在通道级别上进行解释结果的融合，可以得到具有良好语义信

息的特征解释。

2. 本文将前向相关性分数传播方法转换为特征归因方法，并推广到卷积神经

网络以及循环神经网络中以生成显著性图。该方法可以为输入样本生成目

标类别的显著性图，突出显示与目标类别分数高度相关的区域，并具有目

标类别定位功能。

3. 本文设计并实现了一套神经网络可解释系统。该系统允许用户自主上传网
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络模型，并实时在线进行解释功能，为用户进一步了解自己的模型提供了

便利。系统采用基于前向传播的前向相关性分数传播方法和特征归因方法

对神经网络及样本进行解释和分析。

实验结果表明，本文提出的方法能够生成具有有效语义信息的输出结果，并

且有效地解释和分析神经网络的决策过程。同时，该算法在神经网络可解释性

系统中的应用为用户理解神经网络模型提供了便利，同时也验证了算法的有效

性和实用性。

关键词：神经网络；可解释性；可视化；机器学习
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ABSTRACT
With the rapid development of deep learning and the widespread adoption of big

data technology, neural networks are playing an increasingly important role in produc-

tion and daily life. Meanwhile, there is a growing demand for the reliability and trans-

parency of neural networks, making neural network interpretability a highly sought-after

field. Neural network interpretability endeavors to delve into the internal structure of

neural networks, exploring their operational principles to elucidate the decision-making

process to users. This effort not only enhances the credibility and transparency of neu-

ral networks for better application in practical production and daily life but also assists

researchers in optimizing neural networks and designing models with improved perfor-

mance.

The main focus of this paper is to describe and review the fields of feature visual-

ization and feature attribution in neural network interpretability. Based on the principles

of neural network forward propagation, a forward relevance score propagation method

is designed. This method effectively achieves feature visualization and feature attribu-

tion, with high flexibility that can be extended to various types of neural networks. The

main contributions of this paper are as follows:

1. We propose a forward relevance score propagation method based on forward prop-

agation (Forward Relevance Propagation, FRP). This method formulates rules for

relevance score propagation, assigning explanation results matching the input size

to all neurons in the neural network to achieve feature visualization. Simultane-
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ously, by integrating the interpretation results at the channel level, meaningful

feature explanations with good semantic information can be obtained.

2. We transform the forward relevance score propagation method into a feature at-

tribution technique and extends its application to convolutional neural networks

(CNNs) and recurrent neural networks (RNNs) to generate saliency maps. This

method is capable of producing saliency maps for input samples with respect to

the target class, thereby highlighting regions highly correlated with the target class

score and possessing target class localization capabilities.

3. We design and implement a neural network interpretability system. The sys-

tem allows users to upload network models independently and perform real-time

online interpretation, providing users with convenience in further understanding

their models. The system utilizes forward relevance score propagation based on

forward propagation and feature attribution methods to interpret and analyze neu-

ral networks and samples.

The experimental results demonstrate that the proposed method can generate out-

put results with effective semantic information and effectively interpret and analyze the

decision-making process of neural networks. Additionally, the application of this algo-

rithm in the neural network interpretability system provides users with convenience in

understanding neural network models, thus validating the effectiveness and practicality

of the algorithm.

KEYWORDS: Neural Networks; Interpretability; Visualization; Machine Learning
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第一章 绪论

本章节主要阐述神经网络可解释性的研究背景以及意义，介绍了目前神经

网络在可解释性方面的相关进展与工作，并对本文的研究内容与创新点进行说

明，最后对文章结构进行了总结。

1.1 研究背景及意义

随着数字化时代的来临，人工智能（Artificial Intelligence，AI）在海量数据

与丰富算力的加持下迅速发展，并且正在改变当下的生活和工作方式。归因于

图形处理器（Graphics Processing Unit，GPU）的广泛应用和专用硬件的开发，机

器学习（Machine Learning）算法尤其是深度学习（Deep Learning）逐渐成为各

项人工智能任务中的主流解决方案。从感知机模型[1]（Perceptron）和反向传播

学习[2]（Back Propagation）理论的提出，到模型预训练与微调范式[3]（Pretrain &

Fine Tune）的流行；从卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）在图

像识别竞赛 ILSVRC上超越传统方法[4]，到当下大语言模型[5-8]（Large Language

Model，LLM）统一自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）各项下

游任务，神经网络（Neural Network）作为各种算法的底层模型，推动深度学习

技术在计算机视觉（Computer Vision，CV）、自然语言处理和图学习等领域蓬勃

发展，并对现实生活生产产生极大影响。从汽车智能驾驶技术[9-10]到智能医疗诊

断[11-12]，从智能语音助手[13-14]到金融风险管理[15-16]，深度学习逐渐成为人们使

用并依赖的工具，用以实现各种任务与决策，因此引发的安全问题与隐私问题

同样值得关注。

相较于支持向量机[17]（Support Vector Machine，SVM）、决策树[18-19]（Decision

Tree）等具有较好可解释性的传统机器学习模型，深度学习和神经网络因其内部

复杂的非线性、非单调以及非多项式函数操作，经常被批评其“黑盒”特性和缺
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乏可解释性。神经网络的可解释性问题已成为科研界和工业界高度关注的研究

议题。一方面，神经网络的信任度和可靠性在涉及安全与健康的关键领域显得

尤为重要，比如智能驾驶和医疗诊断等领域，用户对模型决策结果的信任是不

可或缺的；另一方面，从法律和伦理角度，人类对模型算法的透明度和可解释

性提出了要求。例如，2018年欧洲议会通过的通用数据保护条例（General Data

Protection Regulation，GDPR）中，就特别引入了关于自动化决策的条款，明确

规定数据主体有权获得涉及自动化决策的相关解释信息，这突显了提高模型可

解释性的迫切需求。

神经网络的可解释性研究致力于以人类可理解的方式解释神经网络模型。

美国国家标准与技术研究院（National Institute of Standards and Technology, NIST）

于 2020年 8月发布关于可解释人工智能的四项原则[20]：可证明性（解释结果可

以被证据证明）、可用性（解释结果能够被用户理解并对用户有意义）、准确性

（解释结果必须准确反应模型运行机制）和限制性（解释结果能识别出不适合其

自身运行的情况）。可解释性研究源起进一步了解神经网络模型的意愿，致力于

揭开神经网络内部工作原理与训练特性，帮助人类解决系统可靠性问题以及消

除偏见和幻觉，并通过优化神经网络结构与训练过程从而提升模型性能。

1.2 研究现状

神经网络作为机器学习领域中的一种重要模型，其可解释性也源于机器

学习可解释性研究。目前，主流学术还未对可解释性概念有统一的数学定义。

Miller[21]曾给出可解释性的非数学定义：可解释性是人类能够理解决策原因的程

度。即当人类越容易理解模型做出的决策或者预测，那该模型的可解释性则越

高。在模型的研究阶段，模型在任务评估上的表现以及性能更受关注；而当模型

接触现实世界，会带来更多的问题：模型决策或预测的原因是何、决策或预测过

程是否有足够的现实依据、决策或预测过程是否存在道德问题与偏见等。具有

优秀可解释性的模型则在上述问题中能够给出合理合法合规的解答。

在神经网络对数据进行处理时，输入数据与神经网络权重进行乘法运算和

非线性变换，这一过程可能涉及上百万次数学运算。由于这么多的乘法和非线

性运算，导致输入与输出之间的映射难以被完整表述。传统的机器学习可解释
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方法仍然可行，但更多的工作将着眼于设计更符合神经网络架构的可解释方法，

以更好地理解神经网络内部结构的设计。

在神经网络可解释性研究中，仍然可以使用机器学习可解释性领域中的模

型未知方法（Model-Agnostic Methods）来解释神经网络，该方法也被称为黑盒

解释方法。该类方法的巨大优势在于其灵活性，适用于所有的机器学习模型，包

括神经网络。在考虑多种类型模型的可解释性比较时，该方法更容易实现统一

的评估标准。甚至在考虑模型安全性的情况下，模型未知方法仍然可以对不可

见的模型进行解释与评估。模型未知方法分为两类：全局模型未知方法（Global

Model-Agnostic Methods）和局部模型未知方法（Local Model-Agnostic Methods）。

关注模型对整体输入解释与否的是模型未知方法分类的标准。全局模型未知方

法关注整个模型的平均表现，通常将模型解释为基于数据分布的期望值预测。局

部模型未知方法则更加关注单个实例的预测解释，尝试建立单个输入与输出之

间的因果联系。

常见的全局模型未知方法有：部分依赖图（The Partial Dependence Plot，PDP）、

特征交互作用（Feature Interaction）、函数分解（Functional Decomposition）和全

局代理模型（Global Surrogate Models）等。部分依赖图[22-23]揭示了部分特征对

模型预测结果的边际影响，它可以解释模型预测结果和被解释特征之间是线性、

单调还是更为复杂的关系。特征交互[24-25]作用考虑输入特征在模型决策过程中

可能发生的相互作用，这种作用导致整体模型的预测输出不能直接等价于单个

特征预测输出的总和。函数分解方法[26-27]希望用简单函数的线性组合代替复杂

非线性函数。全局代理模型[28]希望通过训练与黑盒模型相近的可解释性模型作

为代理模型，以此对黑盒模型进行解释。

常见的局部模型未知方法包括：个体条件期望（Individual Conditional Expec-

tation，ICE）、反事实解释（Counterfactual Explanation）、局部代理模型（Local

Interpretable Model-agnostic Explanations，LIME）和夏普利值计算（Shapely Val-

ues）等。个体条件期望方法[29-30]显示了对于单个示例，当特征发生变化时其预

测是如何随之发生变化的。反事实解释[31-32]尝试为个体示例的特征值与预测建

立因果关系，并得到简单解释：因为输入特征值而导致预测输出。局部代理模

型[33-34]则在局部的数据域中训练与黑盒模型相似的代理模型，以此来解释黑盒

模型的决策过程。夏普利值[35-36]则基于博弈论中的 Shapely价值方法，将实例的
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输入特征视为参与“游戏”的“玩家”，以此计算输出值的贡献值如何分配至输

入特征。

图 1.1 可解释性算法分类

然而，黑盒解释方法始终未能考虑神经网络独特的架构，难以挖掘神经网络

内部深层次的规律与规则，同时还存在计算量大、计算困难等缺点。为了更好地

理解神经网络内部的运作规律，可解释方法开始融入网络的结构特征，通过揭示

神经网络内部隐藏层的特征与概念，达到对神经网络的解释作用。该类方法被

称为白盒解释方法，常见的方法有特征可视化（Learned Features Visualization）、

特征归因（Features Attribution）、语义解释（Concepts Explanation）和理想样本

（Ideal Sample）等。特征可视化[37-38]方法旨在将神经网络内部的网络权重或特征

向量进行可视化，从视觉语义上对其进行解释。特征归因方法[39-40]计算输入样

本对输出预测的贡献值，也称作显著性图（Saliency Maps）。语义解释[41-43]尝试

在概念（Concepts）尺度上对神经网络的内部特征进行解释。理想样本[44]希望找

到对于网络激活程度最高的样本，作为网络使用的示例。

传统的机器学习方法在设计之初并未充分考虑神经网络的内部结构，难以

对神经网络内部的特征处理作出合理的解释，更多将神经网络当作黑盒模型，对
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其整体的功能与决策进行端到端的解释。而结合神经网络结构的解释方法则存

在一些缺陷，如计算量大、需要改变网络结构等。此外，大多数解释方法与网络

应用的任务密切相关，缺乏统一的可解释方法来适应不同的神经网络架构。

神经网络可解释性算法分类如图1.1所示。在上述神经网络可解释算法中，本

文主要聚焦于特征可视化以及特征归因。当前的特征可视化方法更多地关注于

将网络内部的权重参数进行表征，解释结果往往是高维特征，难以在语义层面

上理解。而当前的特征归因方法则大多依赖于网络结果进行反向传播或梯度计

算，因此计算量较大。本篇论文考虑在全连接神经网络、卷积神经网络和长短期

记忆网络等异构网络结构中设计通用的前向传播规则，以获得网络内部的特征

可视化和特征归因方法。

1.3 本文研究内容

本文在研究特征可视化的基础上，结合特征归因方法，通过设计与网络结

构相符合的前向传播规则，计算输入在每个神经元节点的可解释特征，并在通

道维度上提取可解释特征的语义信息，对神经网络进行神经元粒度的特征解释。

并通过对输出神经元的特征解释，以此获取输入样本关于预测输出的归因图，即

贡献度。这种可解释算法同时考虑被解释网络的结构特性与计算量，可在不同

的网络中较快得到任意指定神经元级别的可解释特征，并计算对应的显著性图，

此外，该算法还可以被集成到实际的神经网络可解释性系统中。本文的主要内

容以及创新点如下：

1. 本文提出了一种基于前向传播的特征可视化方法。该算法通过自定义前向

传播法则，在神经元粒度上生成与输入样本相同尺寸的特征向量，并在通

道粒度上对特征向量进行语义解释。本文设计实验验证了语义解释更好的

通道对网络的性能有更高的影响。

2. 本文提出了一种基于前向传播的特征归因方法。该算法可在分类任务上对

全连接网络、卷积神经网络以及长短期记忆神经网络的输入样本构建特定

输出类别的贡献分数，生成对应的显著性图像。算法基于单次前向传播规

则，有效地增加了显著性图像的生成质量。

3. 本文搭建了一个神经网络可解释性系统。该系统使用本文提供的特征可视
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化与特征归因方法对用户上传的神经网络以及输入样本进行特征可视化以

及解释，方便用户对神经网络内部运行机制与规律有更深的理解。

1.4 论文结构纲要

本文主要研究神经网络特征可视化方法与特征归因方法，提出一种基于前

向传播神经元粒度的特征可视化方法，并基于该算法提出一种通用的神经网络

特征归因方法，最后基于这两种算法搭建了一个神经网络可解释性系统。

全文一共分为六章，其结构如图1.2所示：第一章内容为绪论，主要介绍神

经网络可解释性的研究背景以及研究意义；第二章内容介绍了特征可视化以及

特征归因领域中目前主流的方法；第三章内容介绍了一种基于前向传播规则的

特征可视化方法，可生成神经元粒度的任何神经元节点的可解释性特征向量；第

四章内容介绍了基于前向传播规则的特征归因方法，对不同网络结构的输入输

出生成显著性图像；第五章内容介绍了基于本文提出的算法构建的神经网络可

解释性系统；第六章内容总结全文，并对未来工作进行了展望。

图 1.2 文章结构
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特征可视化和特征归因是神经网络可解释性工作中具有代表性的两种解释

方法。它们的特点是易于可视化，能够在视觉上增加使用者对神经网络决策的

理解程度。本章首先介绍了神经网络架构的基本原理，并对当前主流的特征可

视化和特征归因方法进行了介绍和回顾，最后对本文讨论的任务进行了说明。

2.1 神经网络基本原理

2.1.1 神经元结构与神经网络

神经网络的基本结构是神经元，其设计思想源自生物中神经细胞的传播过

程。在生物神经元中，神经细胞通过突触与其他神经元相互连接。其细胞体接收

来自其他神经元的信号输入，并进行合并加工，然后再通过轴突末端的突触将

信号输出传递给其他神经元。在输入信号的合并加工过程中，如果多个输入信

号的总和未超过神经元固有的被激活的边界值（称为阈值），那么该神经元的细

胞体将忽略接收到的信号，不做任何反应。基于这种输入信号的整合加工和激

活输出的模式，研究者可以设计出人工神经元的雏形。

1943年，心理学家Warren McCulloch和数学家Walter Pitts合作提出了第一

个人工神经元模型，称为MP神经元[45]。MP神经元的设计基于生物神经元功能

的理解，模拟了生物神经细胞对其接收到的所有其他神经细胞的刺激输入进行

整合处理以及激活输出的过程。因此，MP神经元可视作一个接受其他神经元输

入并根据输入产生输出的简单逻辑门。

MP神经元的结构如图2.1所示，其数学表达式为：

𝑌 = 𝑓
⎛
⎜
⎜
⎝

𝑁

∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑤𝑖 + 𝑏
⎞
⎟
⎟
⎠

. (2.1)
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图 2.1 MP神经元结构

MP神经元模型由两部分组成，多个输入的整合部分和输出的激发部分。整

合部分是一个多输入逻辑门，每个输入的连接有其独特的权重，其中 𝑥𝑖 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)

为MP神经元接受的输入，𝑤𝑖 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)为连接的权重值，𝑏为神经元固定的偏

置值。整合部分将所有输入进行加权求和，并加上偏置得到一个总输入，本质上

是对所有的输入做线性组合，如公式2.2所示：

𝑦 =
𝑁

∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑤𝑖 + 𝑏. (2.2)

整合部分的输出会作为激发部分的输入。激发部分的主体是激活函数 𝑓 (𝑥)，

激活函数决定了神经元是否被激活。MP神经元模型最初采用的激活函数为 sgn

函数，即公式2.3

𝑓 (𝑥) = sgn (𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

−1, if 𝑥 ⩽ 0,

1, if 𝑥 > 0.
(2.3)

将多个神经元进行规定模式的连接，即可得到多层感知机（Multilayer Per-

ceptron，MLP），即简单的人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）。多

层感知机引入了隐藏层，具有以任意精度逼近输入数据和输出数据之间任意非

线性关系的能力[46]。多层感知机通过多个非线性变换将输入数据映射到高维空

间中，并从中学习非线性关系，拟合更为复杂的分布。

多层感知机由输入层、若干个隐藏层和输出层组成。每一层由多个神经元

组成，层间的神经元互不相连，只与前一层和后一层的神经元进行连接。其中

输入层同样允许有多个输入，并可以同时输出多个输出。多层感知机的结构如
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图2.2所示，其中 𝑥 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)为𝑁 个输入，𝑌 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑀)为𝑀 个输出。

图 2.2 多层感知机模型

多层感知机采用的激活函数更为丰富，除了 sgn 函数之外还有 Sigmoid 函

数、Tanh函数和 ReLU函数等等。其中 Sigmoid函数的数学形式为：

𝑓 (𝑥) = Sigmoid (𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 , (2.4)

其函数图像如图2.3所示。

图 2.3 Sigmoid函数图像

Sigmoid函数可以接受负无穷到正无穷的输入，并将输出映射至 (0, 1)之间，

这使得它适用于表示概率值。同时，它是一个连续且可微的函数，这使得它能够

与基于梯度的优化算法（如反向传播）一起使用，实现神经网络的训练。然而，

Sigmoid函数存在梯度消失的问题[47-48]。在不饱和区，其梯度较小，当多层感知

机的层数增加时，梯度容易消失，导致训练失效。此外，Sigmoid函数还具有收

敛缓慢和计算量大等缺点。
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ReLU函数是现代神经网络更偏向选择的激活函数。其数学表达式为：

𝑓 (𝑥) = ReLU (𝑥) = Max (0, 𝑥) , (2.5)

其函数图像如图2.4所示。

图 2.4 ReLU函数图像

ReLU函数的计算非常简单，只需要比较输入与 0的大小，这使得其更容易

受到大参数量神经网络的青睐。同时，ReLU具有较高的稀疏性，非激活区和非

饱和区都相对宽广，在梯度计算上也便于求导，具有极好的计算效率。其固定的

导数值也有效地解决了梯度消失问题。然而，ReLU激活函数会导致神经网络对

于输入小于等于 0的情况表现为不激活，这可能导致某些不合适的初始化，会

使得某些神经元节点始终处于输出为 0的状态，从而无法通过样本学习更新权

重[49]。

神经元的激活函数为神经网络提供了强大的表达能力的理论基础。线性变

换的组合只能得到线性变换，而激活函数大多为非线性函数。因此，神经元激活

函数的非线性性质允许神经网络学习和表示更加复杂的函数关系。这扩展了神

经网络的表示能力，使其能够捕捉和学习输入数据中的复杂模型和特征。

同时，激活函数的非线性特性引入了神经网络的不透明性。大量的非线性操

作使得建立输入和输出的直接映射变得困难。输入数据在隐藏层中被转换为难

以理解的高维特征，从而使得输入到输出的间接转换过程也变得难以理解。为

了探究神经网络的决策功能，结合特定的任务和场景将使解释工作更易于理解。
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2.1.2 图像分类任务与卷积神经网络

在神经网络应用中，图像分类（Image Classification）是最经典的任务之一。

这是计算机视觉领域中的一个重要任务，旨在将输入的图像分到预定义的类别

中。在图像分类任务中，模型需要学习从输入图像到输出类别的映射关系，以便

对未知图像进行正确分类。

图 2.5 图像分类任务

传统的计算机视觉技术对于图像分类任务的处理一般包括三个步骤：

1. 特征处理：传统的图像分类方法通常会从图像中提取出代表图像特征的数

值特征,例如颜色直方图、纹理特征、形状描述符等。这些特征能够描述图

像的视觉属性，帮助区分不同的图像类别。

2. 特征选择：在特征提取后，可能会对特征进行选择或降维，以减少特征的

维度和计算复杂度，同时保留最具代表性的特征信息。特征选择的方法包

括过滤式、包裹式和嵌入式等。

3. 模型训练：对于选择的特征，使用机器学习模型如支持向量机、决策树等

算法训练模型，使得模型利用选择的特征来学习不同图像类别的边界，从

而实现图像分类任务。

在传统的图像分类方法中，特征处理的方法中，无论是基础的颜色直方图，

或者是纹理特征（Texture Features）还是尺度不变特征变换[50]（Scale-Invariant

Feature Transform，SIFT）以及方向梯度直方图[51]（Histogram of Oriented Gradients，

HOG）等方法都有着较为容易理解的先验知识，提取的特征也是可解释性较强

的特征。模型也常使用可解释性较好的机器学习模型，如支持向量机、决策树

等。整个对图像分类处理的决策过程都容易被人类所理解并信任。

在 2012年的 ImageNet大规模视觉识别挑战赛[52]（ImageNet Large Scale Vi-

sual Recognition Challenge，ILSVRC）图像分类任务中神经网络开始崭露头角。该
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赛事使用的数据库 ImageNet是一个包含超过 1 400万张图像和超过 2万个类别

标签的庞大图像数据库。当年由来自多伦多大学的Alex Krizhevsky、Ilya Sutskever

和 Geoffrey Hinton 提出的名为 AlexNet 的深度卷积神经网络[4]（Deep Convolu-

tional Neural Network，DCNN）模型以远超传统算法的优势赢得了图像分类任务

的冠军。

深度卷积神经网络是在多层感知机上进行两类改动得到的深度学习模型。第

一个改动是层数的增加，使神经网络的深度变深，让输入经过的特征变换更多。

第二个改动则是新增了名为卷积层（Convolutional Layer）的神经元的连接方式。

在多层感知机中，神经元不与同层的神经元进行连接，但会与前一层以及后一层

的所有神经元进行连接，故这类连接方式的神经网络也被称作全连接神经网络

（Fully Connected Neural Network，FCN）。而卷积神经网络在基于图像知识的平移

等变性以及局部相关性两个归纳偏置的基础上，设计了卷积层这一连接结构。

图 2.6 卷积计算过程

根据局部相关性，卷积层中的神经元只与相邻层位置相近的神经元进行连

接。并且根据平移等变性原理，同一层的所有连接使用相同的连接权重，以参数

共享的方式减少总的参数量。卷积层实质上是进行了参数共享以及局部连接的

神经网络层，是全连接层的一种简化形式。卷积层的计算过程如图2.6所示。

在图像分类任务中，卷积神经网络能够实现端到端的标签概率输出，无需手

动进行特征提取与选择。从可解释性的角度来看，卷积操作可以被视为使用滤

波器来提取特征的过程。随着网络层数的增加，感受野也相应增加，从而提取的

特征范围也随之扩大。最终，通过全连接层对特征进行线性组合，输出每个类别
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的概率值。然而，图像输入后转换的特征向量维度较高，难以直接理解其含义。

每个神经元的作用以及决策依据也不够清晰，这使得对分类结果的可信度也难

以提高。

2.1.3 文本分类任务与循环神经网络

与计算机视觉领域相似，文本分类任务是自然语言处理中的一个基础且具

有代表性的任务。在自然语言处理领域，许多任务都可以通过文本分类的方式

来解决，例如垃圾文本识别、涉黄涉暴文本识别、意图识别、文本匹配和命名实

体识别等。

在 Transformer[53]为基础的神经网络成为自然语言处理领域主流之前，文本

分类任务的处理方法主要分为两大类：基于规则和基于统计与机器学习。基于规

则的方法相对简单直接，通过手动设计的规则集将文本分配到不同的类别或标

签中。这种方法通常适用于特定领域或任务，其中领域知识可以转化为一系列

规则。基于规则的文本分类方法简单易懂，可解释性强，并且易于调整。然而，

它也面临着规则设计的主观性、对领域知识的依赖性以及适用性受限等挑战。

基于统计与机器学习的方法通常首先使用词向量化作为文本数据的预处理

工作，例如词袋模型（Bag-of-Words Model）、TF-IDF方法[54]和词嵌入[55]（Word

Embedding）等。然后，通过机器学习模型进行学习与分类：朴素贝叶斯分类

器[56]（Naive Bayes Classifier）基于贝叶斯定理对文本特征的条件概率分布进行

建模；支持向量机寻找向量化的文本特征超平面进行二元分类；K-最近邻算法[57]

（K-Nearest Neighbors，KNN）使用文本之间的相似度来确定最近邻居，并根据类

别进行分类。

根据文本序列特征，神经网络将固定的连接方式改为循环连接，形成了循环

神经网络[2]（Recurrent Neural Network，RNN）。循环神经网络专门用于处理序

列信息，其具有记忆功能，能够考虑序列中前面的信息来影响后续的输出。循环

神经网络的基本结构包括一个或多个循环单元，这些单元通过时间步连接起来，

每个时间步都接收当前输入和前一个时间步的隐藏状态作为输入，然后产生当

前时间步的隐藏状态和输出。这种结构使得循环神经网络能够对任意长度的序

列进行处理，同时利用之前的信息来影响当前的输出。

循环神经网络通过利用隐藏状态来保存之前的信息。然而，隐藏状态本身也
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是一个高维特征向量，其含义难以直接理解。对于整个序列而言，相同的参数如

何作用于不同的输入，并进行信息处理和状态提取，也是一个值得探究的问题。

2.2 神经网络可解释性

本节将在图像分类任务场景下介绍神经网络可解释性相关工作，重点介绍

特征可视化与特征归因两种可解释方法。

2.2.1 特征可视化

特征可视化旨在揭示神经网络学习到的特征。卷积神经网络直接使用原始

形式（像素）作为输入，而非其他传统机器学习使用提取的具有明显语义信息

的特征（如边缘、条纹）。在原始图像经过许多卷积层之后，网络所捕捉的特征

越来越复杂。最后将变换后的图像信息经过全连接层转变为分类结果或预测分

数。卷积神经网络从原始图像像素中学习抽象特征和概念，通过激活最大化[44]

（Activation Maximization，AM）方法可以将其学习的特征可视化。激活最大化的

方法即找到最大化目标解释单元激活的输入。此处的单元可以是单个神经元、单

个卷积核、整个通道或者整个层。其数学表示形式为：

𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡′ = arg max
𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡

ℎ (𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) . (2.6)

图 2.7 不同类别单元的激活最大化结果[37]

在图像分类任务中，可以使用该方法寻找出能使某类别分数最高的图像，作

为该网络对某类别的最佳输入样本。激活最大化通常使用优化的方法来寻找最

佳样本。首先随机生成输入，以目标解释单元的激活输出为优化目标，不断调整

输入，直至激活输出达到最大值。同样地，也可以通过最小化目标值达成激活最
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小化方法寻找目标解释单元的负反应输入样本。

图2.7是各种目标解释单元的激活最大化示例。其中从左到右分别是神经元、

通道、隐藏层、分类分数（Softmax处理前）、分类概率（Softmax处理后）。

激活最大化能够非常直观地找到每个目标解释单元学习到了何种特征，并

且告诉人类神经网络的每一层都在对输入做何种特征提取。图2.8展示了在 Ima-

geNet上训练的 GoogLeNet[58]各个层次的激活最大化效果。

图 2.8 GoogLeNet中各网络层的激活最大化效果[37]

在 GoogLeNet中第一个卷积层学习到像边缘和简单纹理这样的特征；后续

的卷积层学习到更复杂的纹理和图案等特征；最后的卷积层学习到像物体或物

体部分这样的特征；全连接层学会将高层特征的激活与要预测的个别类别联系

起来。激活最大化的结果是以随机输入为起点优化而来，当然也可以使用训练

集或测试集中的样本逐个测试目标解释单元的激活程度，以此挑选出最佳样本。

激活最大化主要对用以图像分类的卷积神经网络进行特征可视化。然而，从
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技术上讲，也可以为全连接神经网络（用于处理表格数据）或者循环神经网络

（用于处理文本数据）中的神经元找到最大程度激活的输入样本。例如，在信用

违约预测中，输入可能包括之前的信贷数量、手机合约数量、地址以及其他数十

个特征，神经元学到的特征将是这些特征之间的某种组合。对于循环神经网络

而言，更好的方法是可视化网络学到的内容：Karpathy等人[59]表明循环神经网

络确实学习到了可解释的特征。他们训练了一个字符级别的模型，从先前的字

符中预测序列中的下一个字符。当开括号“（”出现时，某个神经元被高度激活，

而当匹配的闭括号“）”出现时，则停止激活；其他神经元在行尾激活；还有一

些神经元在 URL中激活。与卷积神经网络的特征可视化不同之处在于，这些示

例不是通过优化得到的，而是通过研究训练数据中的神经元激活情况得出的。

2.2.2 特征归因

特征归因是一种建立输入输出归因关系的可解释性算法，其主要目标是寻

找最能影响分类分数的输入特征。在图像分类任务中，特征归因方法突出展示

了对分类结果影响最大的像素点。实际上，特征归因方法有许多别称，如敏感性

图、显著性图、像素归因图、特征相关性以及特征贡献等。值得一提的是，在模

型未知方法中，SHAP和 LIME等方法也属于特征归因方法的范畴，但这一类方

法并未考虑神经网络的内部结构，因此在此暂不做详细介绍。

神经网络可解释性中的大量工作都集中于特征归因上，对此进行简单分类：

1. 基于扰动和遮挡：直接通过处理输入的部分特征以生成解释；

2. 基于梯度的方法：通过计算输出相对于输入特征的梯度用作每个输入特征

的贡献度或显著性分数；

3. 基于反向传播的方法：通过定义反向传播的规则，将输出反向传播至每个

输入特征以此作为显著性分数。

基于扰动的方法[60]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，即对于一个神经网

络 𝑓 (𝑥)，输入样本的哪些区域对输出值具有较大贡献。

具体地，考虑输入 𝑥 ∈ 𝑅𝑑，分类器 𝑓，输出结果为 𝑓 (𝑥) ∈ 𝑅𝑛，其中类别 𝑐
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的 Softmax分数为 𝑓 𝑐 (𝑥)，扰动的掩码为𝑀，输入对于类别 𝑐的重要分数为：

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑐
𝑥 = 𝑓 𝑐 (𝑥) − 𝑓 𝑐 (𝑀 × 𝑥) . (2.7)

更具体地，考虑如图2.9所示的简单双输入网络，首先经过一次前向计算得

到网络的输出 𝑂𝑢𝑡。

图 2.9 双输入网络示例

考虑第一个输入，对其进行扰动得到新的输入 𝑥1，并再进行一次前向计算

得到网络的输出 𝑂𝑢𝑡1。考虑第二个输入，对其进行扰动得到新的输入 𝑥2，并再

进行一次前向计算得到网络的输出 𝑂𝑢𝑡2。

在此基础上即可得到输入对于此输出的分数分别为 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒1 = 𝑂𝑢𝑡 − 𝑂𝑢𝑡1 和

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒2 = 𝑂𝑢𝑡−𝑂𝑢𝑡2。比较每个输入的分数大小，分数越大表示该输入对结果的影

响越大，分数越小则影响越小。对于完整的图像输入，对每个输入进行扰动并得

到对应的分数，便可以得到整个输入图像的显著性图。图2.10展示了在 ImageNet

数据集上的解释结果，左图为输入原图、中间为随机扰动后的输入图像，右图表

示解释算法生成的显著图，通过显著图能够展示网络关注了整个物体的大致轮

廓。但基于扰动的方法会产生大量的噪声，使得显著图同样会产生大量噪声。

此外，对于网络的每一个输入，都要进行一次前向传播，并得到其干扰之后

的结果。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，常见的方法有恒定值

扰动、噪声扰动和模糊扰动等，在此不做展开。

基于梯度的方法通常有三个步骤：

1. 选取输入样本 𝐼0，并进行前向推理，得到输出结果 𝑆𝑐；
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图 2.10 基于扰动的解释算法显著图结果

2. 计算输出结果对于每个输入特征对应的梯度，即：

𝐸𝑔𝑟𝑎𝑑 (𝐼0) = 𝜕𝑆𝑐
𝜕𝐼 |𝐼=𝐼0 , (2.8)

3. 将计算得到的梯度进行可视化。

基于梯度的方法期望用一个线性表达式去近似神经网络决策过程，对于类

别 c的分数 𝑆𝑐，希望以线性回归模型去近似分数的获取过程：

𝑆𝑐 (𝐼) ≈ 𝑤𝑇 𝐼 + 𝑏. (2.9)

其中：

𝑤 = 𝜕𝑆𝑐
𝜕𝐼 |𝐼=𝐼0 . (2.10)

梯度类激活映射[61]（Grad-Class Activation Mapping，Grad-CAM）是基于梯

度方法的一个代表，是类激活映射[62]（Class Activation Mapping，CAM）的“梯

度版本”。在介绍梯度类激活映射之前，本章将先简单介绍类激活映射。

卷积神经网络中的卷积操作可以当作图像处理中的滤波器，对图像的局部

特征进行提取与处理。每一层的特征图与原始输入图像存在空间上的对应关系，

随着层数的增加，感受野也随着增加。故经验地认为，较浅的卷积层在提取较为

低级的语义特征如边缘、纹理等，而较深的卷积层则是处理高级的语义特征，与

对象有着更强的关系。

类激活映射方法需要在最后的卷积层后面添加一个全局平均池化层（Global

Average Pooling，GAP）。如图2.11所示，通过全局平均池化去捕捉每一个通道的



2.2 神经网络可解释性 19

图 2.11 CAM过程[62]

特征，再与输出层进行全连接，其中𝑊1至𝑊𝑛为全局平均池化与输出（即目标

类别）的权重，该权重可以直接当作特征图对目标类别 𝑆𝑐 的贡献程度，对特征

图进行加权求和即可得到 CAM结果，计算每个位置的显著性分数的公式为：

𝑀𝑐 (𝑥, 𝑦) = ∑
𝑘

𝑤𝑐
𝑘𝑓𝑘 (𝑥, 𝑦) , (2.11)

其中 𝑓𝑘 (𝑥, 𝑦)为输入像素点位置 (𝑥, 𝑦)在最后一层特征图的值。

但类激活映射方法严重依赖于全局平均池化层，需要对网络结构进行改动

甚至重新调整参数。为此，梯度类激活映射希望用梯度的方法去表示特征图的

权重，从而去除对全局平均池化层的依赖。即通过计算的方法获取 𝑤𝑐
𝑘：

𝑤𝑐
𝑘 = 1

𝑍 ∑
𝑖

∑
𝑗

− 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝑓 𝑘
𝑖𝑗

. (2.12)

除了权重的计算不同，梯度类激活映射的其他步骤与类激活映射相同，但梯度

类激活映射摆脱了全局平均池化的限制，并且可以扩展到任意特征层而非局限

于最后一个卷积层。图2.12展示了梯度类激活映射所生成的显著性图，从左到右

分别为原图、显著性图和原图与显著性图叠加图。可以从显著性图看到网络对

于目标类别的关注点即显著性图中高亮部分，多数与目标对象重叠，表明网络

从这些关键区域提取特征对目标进行识别。

基于反向传播的方法则致力于构建合理的反向传播法则，将输出结果反向
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图 2.12 Grad-CAM显著图示例

传播至输入空间，如反卷积网络[60]（Deconv Net）、相关性分数逐层传播[63]（Layer-

wise Relevance Propagation，LRP）等方法。反向传播方法可以基于卷积设计反卷

积思路，将目标输出通过反卷积计算前向到输入层；相关性分数则重新设计反

向传播法则，将目标输出逐层反向传播到输入层

图 2.13 正向传播与反向传播

相关性分数逐层传播方法设计了一整套反向传播的规则，记 𝑅为相关性分

数。

规则一：

• 𝑥𝑖对输出结果 𝑓𝑐 (𝑥)贡献为正，则 𝑅 (𝑥𝑖) > 0。

• 𝑥𝑖对输出结果 𝑓𝑐 (𝑥)贡献为负，则 𝑅 (𝑥𝑖) < 0。
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规则二：输入空间所有特征的贡献值总和等于输出结果 𝑓𝑐 (𝑥)，即：

𝑓 (𝑥) =
𝑉

∑
𝑑=1

𝑅𝑑 . (2.13)

图 2.14 LRP规则二

规则三：层级相关性分值守恒，即：

𝑓 (𝑥) = ⋯ =
𝑉 (𝑙+1)

∑
𝑑=1

𝑅(𝑙+1)
𝑑 =

𝑉 (𝑙)

∑
𝑑=1

𝑅(𝑙)
𝑑 =

𝑉 (𝑙−1)

∑
𝑑=1

𝑅(𝑙−1)
𝑑 = ⋯ =

𝑉 (1)

∑
𝑑=1

𝑅(1)
𝑑 . (2.14)

图 2.15 LRP规则三

规则四：第 𝑙层某个神经元分解出的相关性值等于其流向第 𝑙 − 1层中所有

神经元的相关性值之和。

规则五：第 𝑙层某个神经元流入的相关性值等于第 𝑙 + 1层中所有流向该神

经元的相关性值之和。
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𝑅(𝑙)
𝑗 =

𝑉 (𝑙−1)

∑
𝑖=1

𝑅(𝑙−1,𝑙)
𝑖←𝑗 =

𝑉 (𝑙+1)

∑
𝑘=1

𝑅(𝑙,𝑙+1)
𝑗←𝑘 . (2.15)

图 2.16 LRP规则四和规则五

基于这样的规则，很容易反向得到所有的输入关于输出结果的相关性分数，

图2.17展示了 LRP算法的一些输出示例。LRP算法相较于基于梯度的方法，计

算更为简单，但仍需进行正向推理和反向传播两次计算。这种方法其实可以扩

展到任意神经元的激活值反向传播至输入空间。

图 2.17 LRP算法得到的结果

2.3 本章小结

本章主要介绍了神经网络的基本原理，以及神经网络可解释性中特征可视

化和特征归因两种方法。

对于神经网络原理，本章简单介绍了神经元的构成以及简单的神经网络，之

后针对具体任务介绍了不同的神经网络；对于神经网络可解释方法，本章针对

特征可视化与特征归因两种方法进行了介绍，并对一些经典方法做了较为详细

的说明与分析。
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目前，针对神经网络可解释性的方法层出不穷，尤其在特征可视化和特征归

因方面。由于篇幅限制，本文未能对所有方法进行详细介绍。大多数方法都存在

一些局限性和不足之处：基于扰动和遮挡的方法缺乏对网络结构的考虑；基于

梯度的方法不稳定，而且计算梯度需要的计算量较大；基于反向传播的方法需

要进行至少两次推理计算。尽管如此，这些方法都为后文介绍的本文方法提供

了基础，为解决神经网络可解释性问题提供了重要思路。





第三章 基于前向传播的特征可视化可

解释算法

前文介绍了当前特征可视化的主流方法，本文在这些主流方法的基础上，提

出一种基于前向传播的特征可视化方法，用以生成神经元粒度的特征图像，并

在通道维度上对特征图像进行融合，得到了具有语义信息的解释结果。最后通

过聚类方法以及剪枝优化方法验证了该解释结果的正确性。

3.1 特征可视化与结果

前文介绍过基于激活最大化方法对目标解释单元生成对应理想样本的情况，

并在图2.8中给出了算法结果示例。可以看出这种基于优化的方法能够生成含有

一定语义信息的解释结果，能够成功显示目标解释单位对特定图像或特定模式

的输入具有较高的激活程度。特别地，该方法对卷积神经网络的解释结果，符合

工程师的经验假设：神经网络在浅层网络中关注细节上的特征如边缘、纹理等，

在较深的层中随着感受野的增加进而关注与对象更为相关的特征，并出现特征

的组合。但这类方法仍然存在缺陷：

1. 这些方法只能说明特定模式或图案会导致目标单元激活程度最高，并不能

直接验证网络中该目标单元确实学习到了某种语义信息；

2. 解释结果是基于全局的网络权重进行优化得到的，因此对于具体的输入样

本，仍然无法确定网络对其做出决策的依据。

理想中的特征可视化方法应该至少包含以下特点：

• 特征可视化结果应尽量与输入样本处于同一向量空间，便于与输入样本直

接进行对比相似；
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• 特征可视化目标解释单元应当不受限；

• 特征可视化结果应尽量解释输入样本与目标解释单元之间的关系。

以线性回归模型为例，其数学表达式为：

𝑦 = 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏, (3.1)

其中 (𝑥1, 𝑥2)为输入样本，(𝑤1, 𝑤2, 𝑏)为模型的参数。以输出结点为目标解释单

元，则优秀的特征可视化方法得到结果首先应该是与输入同一个维度，即

𝑉 ∈ ℛ2. (3.2)

其次该结果应该能得到输入与输出之间的关系，即

𝑉 = 𝐹 (𝑦, (𝑥1, 𝑥2)) , (3.3)

其中 𝐹 表示输入与输出的某种关系。

3.2 基于前向传播的特征可视化可解释算法设计

针对上一节提出的特征可视化需求，本文提出了一种基于前向传播的特征

可视化方法。从前文内容中可以得知，相关性分数逐层传播算法需要经历两次

推理过程：第一次前向传播得到所有神经元的输出值，第二次反向传播得到相

关性分数。为了解决这个问题，本文重新定义了前向传播规则，使得在一次前向

传播中即可得到相关性分数。

3.2.1 FRP

前向相关性分数传播方法（Forward Relevance Propagation，FRP）源自对神

经元结构的思考。每个神经元都分为两部分，一部分负责接收整合，另一部分负

责激活输出。对于接收整合部分，对所有的输入进行加权求和的过程，是可解释

性较强的线性部分。对于该部分算法设计，希望每个目标解释单元产生的解释结
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果同样是满足神经网络的整合部分，即可以通过加权求和的方式进行前向传播，

同时希望其能够始终保持与输入样本相同的维度与尺寸，使得其更易于解释与

理解。

以将 ReLU作为激活函数的全连接神经网络第一层第一个神经元作为示例，

考虑输入样本 𝑋 ∈ ℛ𝑁，其输出值的计算方式为：

𝑂𝑢𝑡1
1 = Max

⎛
⎜
⎜
⎝

𝑁

∑
𝑖=1

𝑤1
1𝑖𝑥𝑖 + 𝑏, 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, (3.4)

其中 𝑤1
1𝑖是第一层第一个神经元与输入第 𝑖个特征的连接权重。

前向相关性分数传播方法在以第一层第一个神经元为目标解释单元时，为

保证解释结果能够与输入样本处于同一向量空间，选择逐点相乘的方法，这样

做的目的是对任意尺寸的输入样本都可以使解释结果保持同样的尺寸，其计算

方法为：

𝑉 1
1 = (𝑤1

1 ⊙ 𝑋 + 𝑊𝑏) × |sgn (𝑂𝑢𝑡1
1) |, (3.5)

其中⊙表示矩阵的 Hadamard乘积。对应神经元中的激活输出部分，算法使用符

号函数 sgn来让解释结果的输出与神经元的激活保持一致，即当神经元激活时，

解释结果不变；神经元不激活时，解释结果置为全零。其中 sgn函数的表达式为：

sgn (𝑥) =

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

1, if 𝑥 > 0,

0, if 𝑥 = 0,

−1, if 𝑥 < 0.

(3.6)

从前文中可以知道 𝑤1 即第一个神经元的连接权重矩阵与输入样本尺寸相

同，这里将 𝑤1与 𝑥逐点相乘，并保持了输入的原始尺寸。𝑊𝑏是一个偏置矩阵，

大小与输入尺寸一样，每个元素值相同，为 𝑏/𝑁。

(𝑊𝑏)𝑥,𝑦 = 𝑏
𝑁 . (3.7)

对于任意层神经元，算法希望解释结果如同特征值在神经网络一样进行前

向传播，于是借助网络本身的权重，使解释结果如同输入一样在网络中进行前
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向传播，则有：

𝑉 𝑙
𝑖 =

⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤(𝑙)
𝑖𝑗 𝑉 𝑙−1

𝑗 + 𝑊𝑏𝑙
𝑖

⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖) | where 𝑙 ≠ 1. (3.8)

总结一下前向相关性分数传播方法的计算原理：

• 第一层神经元的解释结果 𝑉 1
𝑖 计算方法需要让输入与矩阵权重进行逐点相

乘并加上偏置权重，如公式3.5；

• 其余层的神经元的解释结果 𝑉 𝑙
𝑖 则参考正常的神经网络前向传播方式，将

前一层的 𝑉 𝑙−1
𝑖 与权重参数加权求和，并加上偏置权重，如式子3.8；

• 当激活函数为 ReLU函数时，若原神经元输出值为零则对应的 𝑉 置为零矩

阵。

3.2.2 FRP的特点分析

前向相关性分数传播方法产生的算法结果满足前文所提出的特征可视化所

需具备的特点，以下给出证明。

对于 𝑉 𝑙
𝑖，满足 𝑉 𝑙

𝑖 与输入 𝑋 形状相同，都属于同一个向量空间。对于第一

层有：

𝑊𝑏 ∈ ℛ𝑁 and 𝑤1 ⊙ 𝑋 ∈ ℛ𝑁 , (3.9)

对于其他层有：

𝑉 (𝑙−1) ∈ ℛ𝑁 and 𝑊𝑏𝑙
𝑖

∈ ℛ𝑁 , (3.10)

故：

𝑉 𝑙
𝑖 =

⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤(𝑙)
𝑖𝑗 𝑉 𝑙−1

𝑗 + 𝑊𝑏𝑙
𝑖

⎞
⎟
⎟
⎠

∈ ℛ𝑁 . (3.11)

前向相关性分数传播方法生成的所有结果都处于与输入样本相同的向量空

间中，并且与输入样本保持良好的相关性。这样做使得结果更易于理解和解释，

因为它们直接与原始输入数据相关联，从而提供了更清晰的联系和上下文理解，

并可以从中得出语义相关的特征与解释。

𝑉 𝑙
𝑖 与输入 𝑋 以及目前解释单元的输出值 𝑂𝑢𝑡𝑙

𝑖 皆有联系。在未被负值过滤
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的通路里，𝑉 𝑙
𝑖 是输入 𝑋 的线性变换，并且 𝑉 𝑙

𝑖 中每个元素 (𝑣𝑙
𝑖)(𝑚,𝑛) 之和等于对

应目标解释单元的输出值：

𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖 = ∑𝑚 ∑𝑛

(𝑣𝑙
𝑖)(𝑚,𝑛) , (3.12)

对于第一层神经元的输出值有：

𝑂𝑢𝑡1
𝑖 =

𝑁

∑
𝑗=1

𝑤1
𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑏, (3.13)

而对 𝑉 1
𝑖 中每个元素 (𝑣1

𝑖 )(𝑚,𝑛)之和有：

∑𝑚 ∑𝑛
(𝑣1

𝑖 )(𝑥,𝑦) =
(∑𝑚 ∑𝑛

𝑥(𝑚,𝑛) × (𝑤1
𝑖 )(𝑚,𝑛) + 𝑁 × 𝑏

𝑁 )
× |sgn (𝑂𝑢𝑡1

𝑖 ) | (3.14)

=
⎛
⎜
⎜
⎝

𝑁

∑
𝑗=1

𝑤1
𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑏

⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡1
𝑖 ) | (3.15)

= 𝑂𝑢𝑡1
𝑖 , (3.16)

同样地，对于其他层神经元的输出有：

𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖 =

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤𝑙
𝑖𝑗𝑂𝑢𝑡(𝑙−1)

𝑗 + 𝑏𝑙
𝑖, (3.17)

同样地，对其解释结果有：

∑𝑚 ∑𝑛
(𝑣𝑙

𝑖)(𝑥,𝑦) =
⎛
⎜
⎜
⎝
∑𝑚 ∑𝑛

⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤(𝑙)
𝑖𝑗 (𝑉 𝑙−1

𝑗 )(𝑚,𝑛)

⎞
⎟
⎟
⎠

+ 𝑁 ×
𝑏𝑙

𝑖
𝑁

⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖) | (3.18)

=
⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤(𝑙)
𝑖𝑗 (∑𝑚 ∑𝑛

(𝑉 𝑙−1
𝑗 )(𝑚,𝑛))

+ 𝑏𝑙
𝑖
⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖) | (3.19)

=
⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤𝑙
𝑖𝑗𝑂𝑢𝑡(𝑙−1)

𝑗 + 𝑏𝑙
𝑖
⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖) | (3.20)

= 𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑖, (3.21)
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即前向相关性分数传播方法产生的结果是将目标解释单元的输出值按网络本身

的权重分至输入空间中。

现在重新看待本章第一节提出的线性回归模型即公式3.1，对于输出结点使

用前向相关性分数传播方法产生的解释结果为 [𝑤1𝑥1 + 𝑏/2, 𝑤2𝑥2 + 𝑏/2]，该解释

结果首先与输入 [𝑥1, 𝑥2]有着相同的维度，且每个位置一一对应。同样地，解释

结果中所有元素之和与目标解释单元的输出相等：𝑦 = 𝑤1𝑥1 + 𝑏/2 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏/2，

即解释结果是将目标解释单元的输出分散至输入空间中，如图3.1所示。这样得

到的解释结果可以从两个方面进行解释：

• 两个输入对输出的贡献分别为 [𝑤1𝑥1 + 𝑏/2, 𝑤2𝑥2 + 𝑏/2]。

• 以输出结点视角看到的输入样本是 [𝑤1𝑥1 + 𝑏/2, 𝑤2𝑥2 + 𝑏/2]。

图 3.1 线性回归模型中输出结点看到的输入样本

3.3 实验与分析

为了验证前向相关性分数传播方法的效果，本文在图像分类任务场景下，对

相应的神经网络进行特征可视化，对生成的解释结果进行了分析，并设置实验

检验了解释结果。

3.3.1 实验设置

数据集
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MNIST[64]。MNIST数据集是一个经典的手写数字识别数据集，被广泛用于

测试各种机器学习和深度学习算法的性能。该数据集由美国国家标准与技术研

究所（NIST）的员工和高中生手写的 70 000个数字图像组成，其中包括 60 000

个用于训练模型和 10 000个用于测试模型的图像。MNIST数据集中的每个图像

都是一个灰度图像，大小为 28x28像素，表示了一个手写数字（0到 9中的一个）。

CIFAR-10[65]。CIFAR-10数据集是一个用于识别普适物体的小型数据集。它

包含 10个类别的 60 000个 32x32彩色图像，每个类别有 6 000个图像，共有 50

000个训练图像和 10 000个测试图像。该数据集由 Alex Krizhevsky, Vinod Nair,

和 Geoffrey Hinton提出，并用于机器学习和计算机视觉研究。

模型

多层感知机（MLP），使用一个网络结构为 28 × 28 → 192 → 120 → 60 → 10

的多层感知机处理MNIST数据集，其中每个隐藏层后面增加一个 ReLU层作为

激活函数。

卷积神经网络（CNN），使用 AlexNet作为卷积神经网络处理 CIFAR-10数

据集。AlexNet是一个由 8层隐藏层组成的深度模型，其中包含 5个卷积层和 3

个全连接层。同样地，本次使用的 AlexNet激活函数被替换为 ReLU函数。

实验环境

本次实验所有程序在课题组的GPU服务器上进行，使用的显卡型号为 1080Ti，

使用 Python进行代码编写，并采用 PyTorch作为深度学习框架，具体配置见表3.1。

表 3.1 实验配置

配置 参数

操作系统 Ubuntu 20.04.3 LTS
GPU GeForce GTX 1080 Ti
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4

Python 3.10.13
PyTorch 2.0.1

3.3.2 特征可视化结果

对于多层感知机在MNIST上的表现，本文对每个神经元进行了特征可视化

分析，图3.2展示了多层感知机的特征可视化效果，图中的目标解释单元从各层
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随机挑选，每张图下面标注 Layer𝑥_𝑦表示目标解释单元为网络中第 𝑥层第 𝑦个

神经元。其中 Layer2_39与 Layer4_53是经过 ReLU函数之后的神经元，因存在

负值而被置零。

图 3.2 多层感知机对同一输入的可视化结果

对于MNIST数据集，多层感知机模型能够轻松完成分类任务，故在网络的

初期，神经网络便能够对图像的特征进行识别与区分，网络中多数神经元均具

有识别能力，故浅层神经元的解释结果已经能反映出图像的特征，图3.3展示了

不同输入下多层感知机的特征可视化效果。

图 3.3 多层感知机对不同输入的可视化结果

本次实验采用的 AlexNet在 CIFAR-10上的性能表现如表3.2所示，在训练集

上已经达到超过 99%的准确率，并且在测试集上达到了约 74%的准确率。这是

因为本次使用的 AlexNet并未作任何泛化处理，如正则化、归一化等。

表 3.2 AlexNet在 CIFAR-10上性能

评估指标 数据

训练集准确率 99.87%
测试集准确率 73.97%

AlexNet对同一输入的可视化结果如图3.4所示。其中图中图片名字 l_𝑥c_𝑦w_𝑧h_𝑘

表示目标解释单元是卷积层中第 𝑥 层的第 𝑦 个通道中第 𝑧 列第 𝑘 个神经元，

l_𝑥No.𝑦 则表示目标解释单元是全连接层中第 𝑥 层中的第 𝑦 个神经元。解释结

果符合卷积神经网络的感受野计算，随着网络层数的加深，卷积网络的神经元
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感受野也变大，并能感知更多的输入图像信息。图3.4中显示，第 9层 28通道 4

行 4列的神经元有捕捉到飞机尾翼的图像边缘。

图 3.4 AlexNet对同一输入不同目标解释单元的可视化结果

图 3.5 AlexNet对同类别不同输入的可视化结果

除了感受野大小的显示，解释结果表明 AlexNet对事物的轮廓捕捉能力也较

强，图3.5展示在不同的输入上 AlexNet的特征可视化结果。对于不同场景下的

物体，AlexNet网络都能够较为准确的识别出物体的轮廓。

卷积神经网络的语义信息常常被认为处于通道级别之中，即每个通道负责

了不同的特征提取功能与识别。故将解释结果在通道级别上进行融合，以此提
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取通道级别上的语义信息。对于通道上的解释结果，其计算方法为：

𝑉 𝑙
𝑐 = ∑𝑤 ∑

ℎ
𝑉 𝑙

𝑐,𝑤,ℎ, (3.22)

其中 𝑉 𝑙
𝑐,𝑤,ℎ是第 𝑙层第 𝑐个通道第 𝑤列第 ℎ个神经元的解释结果。

图 3.6 CIFAR-10中标签为飞机的图像

图 3.7 AlexNet第 1层第 39通道解释结果

对 AlexNet 输入相同类别的图像，探究卷积神经网络如何在通道级别上去

挖掘相似的语义信息。图3.6是输入的图像，本文得到一批次在相同通道上有相

似表现的解释结果。图3.7是第 1层 39通道的解释结果，这里对解释结果进行了
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viridis[66]色彩映射，将灰度图映射至默认的色彩以便于阅读。图3.7解释了第 1层

39通道对图片前景背景的区分与捕捉，与原始输入图像对比，解释结果的高亮

区域基本是位于前景的物体，甚至是前景的字体，说明该通道神经元只对前后

景敏感，并未具体区分前景中的具体事物。

图3.8所解释的目标是第 2层的 62通道，相比于第 1层的解释结果，该通道

不再对所有的物体都感兴趣，而是注意特定的具体的目标。位于图像前景的文

字不再受到关注，模型转而对机体的全部或部分区域感兴趣。这体现了通道对

语义特征掌握提升。

图 3.8 AlexNet第 2层第 62通道解释结果

图 3.9 马类图像在通道级别上的解释结果

将其他类别的图像进行同样的可视化，在固定的通道上（如第 1层 39通道、

第 2层 62通道）同样可以得到一样的可视化效果。如图3.9所示，左图中的通道
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仍在致力挖掘前景内容，而右图中的通道则增加了语义信息，将前景中的内容

进行了筛选。图3.10展示了更为细致的可视化结果，相比于第 1层 39通道的解

释结果，可以看到第 2层 62通道试图将马的躯干与同样属于前景的阴影部分进

行区分。

图 3.10 通道捕捉语义特征能力随层数的增加而变强

除了对物体轮廓的提取、前景背景的区分，从解释结果还能看到神经元对部

分图案的反应，以及随着网络层数的增加，神经元学习的特征逐渐从具象的低

级语义特征向抽象的高级语义特征过渡，图3.11展示了神经元对关键点提取以及

抽象语义的提取，其中左图中第 2层 29通道尝试捕捉马的四肢与头部，而右图

中第 5层 118通道则是提取难以直接理解的抽象特征。

图 3.11 其他类型的语义特征可视化
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3.3.3 特征可视化解释分析

上一节展示了前向相关性分数传播方法在多层感知机以及卷积神经网络上

特征可视化的效果。为了验证方法的有效性，以通道级别的解释结果为例，本节

从两方面设计了实验对其进行验证：

• 通道对网络性能的影响角度。根据解释结果设计结构化剪枝方法，分析挑

选的通道对网络性能的影响；

• 通道对输入样本的抽象能力。在通道级别上对特征向量进行聚类分析，验

证挑选的通道对输入样本的抽象能力。

剪枝分析

神经网络通过通道对输入样本进行特征转换，不同的通道对网络决策的贡

献并不相同，一个朴素的设计是通过剪枝方法来验证各通道对于决策的重要程

度。剪枝是一种模型压缩轻量化方法，使模型在性能尽可能不被影响的情况下

减少冗余的参数。剪枝方法可以从减少的参数细粒度分为两类：结构化剪枝和

非结构化剪枝。

1. 结构化剪枝。结构化剪枝是指剪枝的对象与网络结构直接相关，如网络层

剪枝、卷积核剪枝和通道剪枝等。网络层剪枝是指对某一层进行删减；卷

积核剪枝[67]指删减整个卷积核参数，如图3.12中左边的示意图，直接将具

体的某个卷积核删减，这会导致输出的通道减少；通道剪枝[68]则是删减整

个通道的参数，如图3.12中间的示意图，这将忽略接收到的特征向量的某

个通道的所有值。

2. 非结构化剪枝[69-70]。非结构化剪枝指剪枝的对象与网络的结构不相关，直

接对单个权重参数进行删减，如图3.12中最右边的示意图，直接对卷积核

中对应的权重进行删减。

在此算法选择通道剪枝方法，将挑选出来的含有丰富语义特征的通道进行

删减并测试性能，记为 good_channel。对照组则是挑选出语义特征较少的通道

bad_channel以及随机挑选的通道 random，剪枝后得到网络在 CIFAR-10数据集

上进行测试。
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图 3.12 剪枝方法

表 3.3 剪枝后网络性能

方法 训练集准确率 测试集准确率

baseline 99.87% 73.97%
random 91.35% 69.23%

good_channel 87.47%87.47%87.47% 67.24%67.24%67.24%
bad_channel 95.40% 70.56%

测试结果如表3.3所示。对于剪枝工作，其核心是建立合适的指标用作剪枝

与否的评估标准，对于神经网络剪枝，核心问题则是找出需要删减的网络权重。

实验组 good_channel 中为 20 个人工挑选其特征可视化结果具有丰富语义如边

缘、轮廓和前背景等特征的通道；实验组 bad_channel为 20个人工挑选的其特

征可视化不具有具体特征，且激活较少的通道；random组则为随机产生的 20个

通道。可见 good_channel被删减后训练集准确率下降 12个百分点，测试集准确

率下降 6.7个百分点，皆是下降最多的；bad_channel被删减后受到影响最小，训

练集准确率下降 4.4个百分点，测试集只下降 3.4个百分点；random方法作为参

照组，训练集准确率下降 8.5个百分点，测试集下降 4.7个百分点。从数据上看，

good_channel对网络性能的影响至关重要，而 bad_channel对网络性能的影响要

低于各个通道的平均表现。特别地，good_channel在 36 925 322个参数中只删减

了 540个参数，却导致了超过 10个百分点的下降，其剪枝率只有约 0.001 4%，

这从另一方面说明 good_channel中捕捉丰富语义特征的通道对神经网络决策至
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关重要。

聚类分析

考虑神经网络对输入样本进行变换，理想情况下同类输入样本会被变换至

同样或相似的标签。从先验与经验来看，神经网络从不同颜色空间的样本中提

取相同的语义特征，转换为特征向量，将稀疏的样本空间转至稠密的特征向量

空间。这样，对不同通道的特征向量进行聚类分析，观察不同通道对输入样本的

转换能力。这里先验地认为优秀的通道会提取共同的抽象特征，让输入样本更

相似。

聚类是一种无监督学习的方法，用于将数据集中的样本分成不同的组（或

簇），使得同一组内的样本之间相似度较高，而不同组之间的样本相似度较低。为

了不引入新的难以解释的机制，避免出现用神经网络“解释”神经网络的情况，这

里采用K-means聚类方法[71]，K-means是基于欧式距离的聚类算法，这里简单认

为两个目标的相似度由其欧式距离所决定。对于两个 𝑛维向量 x = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛)
和 y = (𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛)其之间的欧式距离为：

𝑑 (x, y) =
√√√
⎷

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2. (3.23)

算法步骤为：

1. 选择初始化的 k个样本作为聚类中心:𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑘。

2. 对于每个样本 𝑥𝑖 计算其到 k 个聚类中心的距离并将其分到距离最小的聚

类中心所对应的簇。

3. 更新每个类别 𝑎𝑐，重新计算聚类中心 𝑎𝑐 = 1
|𝑐𝑖|

∑𝑥∈𝑐𝑖
𝑥。

4. 重复 2、3步骤，直到满足最小误差变换。

实验选择 CIFAR-10 中两类图片共 10000 张图像，将其通过 AlexNet 的前

两层得到 10 000×96 × 32 × 32 的特征向量，按照通道分为 96 组得到 96 组 10

000×32 × 32的特征向量，将每组向量进行 K-means聚类，初始簇选择 2，观察

聚类各个通道的聚类效果。

评估指标选择调整兰德系数[72]（Adjusted Rand Index，ARI）以及轮廓系数[73]
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（Silhouette Coefficient）。调整兰德系数评估聚类方法是否正确将样本分至簇中，

考虑了聚类结果与真实类别标签之间的一致性，同时纠正了随机聚类结果所带

来的影响。调整兰德系数的计算方法：

𝐴𝑅𝐼 = 𝑅𝐼 − 𝐸[𝑅𝐼]
max (𝑅𝐼) − 𝐸[𝑅𝐼], (3.24)

其中 𝑅𝐼 是兰德系数[74]，𝐸[𝑅𝐼]是兰德系数的期望，兰德系数的计算公式为：

𝑅𝐼 = 𝑎 + 𝑑
𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑 , (3.25)

其中：

• 𝑎描述的是在同一簇中，同一真实类别的样本对数。

• 𝑏描述的是在同一簇中，不同真实类别的样本对数。

• 𝑐描述的是在不同簇中，同一真实类别的样本对数。

• 𝑑 描述的是在不同簇中，不同真实类别的样本对数。

同样考察人工挑选的 good_channel与 bad_channel的情况。调整兰德系数的

值域在 [−1, 1]，当兰德系数为正值时，表示聚类结果与真实类别标签的一致性

高于随机分配；当兰德系数为负值时，表示聚类结果与真实类别标签的一致性

低于随机分配；当兰德系数为 0时，表示聚类结果与真实类别标签的一致性等

同于随机分配。实验结果平均调整兰德系数如表3.4所示，ARI(avg)表示对组内

的调整兰德系数求均值。good_channel得到的调整兰德系数均值最高，说明其聚

类结果与真实类别标签的一致性更高；而 bad_channel得到了最低的调整兰德系

数均值，表明其聚类结果与真实类别标签一致性较低，更接近于随机分配。

表 3.4 各组数据聚类的调整兰德系数

channel ARI(avg)

all 0.079 57
good_channel 0.085 090.085 090.085 09
bad_channel 0.072 20

图3.13展示了所有通道聚类后的调整兰德系数，其中 good_channel中的特征

向量聚类后与真实类别标签分布更接近，表明了 good_channel对输入样本的共

同特征提取能力更强。
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图 3.13 各组数据聚类的调整兰德系数分布

轮廓系数则同时考虑了聚类结果的紧密度（簇内距离）和分离度（簇间距

离），用于衡量样本与其所属簇内样本的相似度，以及与其他簇样本的差异度，

其公式为：

𝑠 = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝑠 (𝑖) , (3.26)

𝑠 (𝑖) = 𝑏 (𝑖) − 𝑎 (𝑖)
max (𝑎 (𝑖) , 𝑏 (𝑖)) , (3.27)

其中 𝑎 (𝑖)表示样本与同一簇中其他所有样本的平均距离，𝑏 (𝑖)表示样本与其最

近的其他簇中所以样本的平均距离。

轮廓系数的取值为 [−1, 1]，轮廓系数越大表示样本与其所属簇内其他样本

相似度越高，与其他簇样本的差异度越大，聚类效果更好。组的平均轮廓系数

如表3.5所示，good_channel 的轮廓系数均值更高，高于正常所有通道的均值；

bad_channel 的轮廓系数均值较低，说明其聚类方法并没有将特征向量分为更

为有效的两个簇。

轮廓系数的分布如图3.14所示。可见 good_channel组中的结果普遍较高，而

bad_channel则普遍较低，说明这些通道对输入特征的提取并不具有区分度，甚

至做了无用转换。然而 K-means采用的距离指标函数是欧式距离，对于图像数
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表 3.5 各组数据聚类的轮廓系数

channel silhouette(avg)

all 0.240 044 73
good_channel 0.264 953 740.264 953 740.264 953 74
bad_channel 0.129 083 13

据，欧式距离并不能特别好描述图像之间的相似性，比如欧式距离不具备平移等

变性等适合图像相似度的描述。事实上，对于图像来说暂未有较好的衡量指标

可以直接比较两个图像语义上的相似度，这也是图像分类任务试图用模型解决

指标缺失问题的原因。图像的语义特征更多来自概念以及人为设定的模式，有

数据集工作建立了具有语义概念的图像数据[41]，并用于解释神经网络是否真正

具备语义上的识别能力。

图 3.14 各组数据聚类的轮廓系数分布

剪枝和聚类两个小实验，较为充分地验证了人工挑选的 good_channel中的

通道比 bad_channel中的通道对网络性能的影响更为重要，对输入特征的提取更

为有效。而人工挑选的方法来自特征可视化方法的主观评价，这也从侧面验证

了基于前向传播的特征可视化方法的有效性，能够较为有效地将神经网络中重

要的通道所提取的输入特征进行可视化分析。
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3.4 本章小结

本章首先分析了当前特征可视化工作存在的问题，并给出理想特征可视化方

法应当具备的特点。然后基于前向传播的前向相关性分数传播方法，用于计算神

经网络目标解释单元的可视化结果，并验证了前向相关性分数传播方法满足理

想特征可视化方法应当具备的特点。通过实验，生成了对多层感知机和 AlexNet

的可视化结果，并在通道级别上生成了具有语义信息的可视化结果。最后通过

设计剪枝和聚类实验，从侧面验证了前向相关性分数传播方法的有效性。





第四章 基于前向传播的特征归因可解

释算法

本章在前文的基础上，以前向相关性分数传播方法为基础，提出一种基于

前向传播的特征归因可解释算法（Features Attribution based on Forward Relevance

Propagation，FAFRP），用以在多层感知机、卷积神经网络以及循环神经网络上

进行特征归因计算，生成输入样本对应的显著性图，以解释输入样本对输出结

果的贡献程度。

4.1 特征归因

将神经网络内部特征进行可视化并不能满足人类对神经网络决策依据的认

知需求。在多数情况下，模型使用者更多会关注模型的结果是否正确，以及决策

的依据。为了贴合人类自身思维习惯，研究者潜意识下会为模型输入与模型输

出建立因果关系，即认为导致输出的原因是输入有何种特征。特征归因方法利

用这一思维惯性，建立了输入-输出归因范式，对机器学习模型进行解释。其中

最常见的方式即计算输入样本对于输出结果的贡献度，也可叫做显著性图。通

过可视化对模型决策相关度较高的输入特征，提供对单个预测结果的解释信息，

能够增加人类对模型决策的信任，同时解释信息与预测结果也可以互相验证，因

此其是一种易于理解的可解释方法。

模型无关的特征归因方法中，因考虑不同特征之间的相互作用，需要对输入

样本进行多次变更，并计算其输出结果变化，用以生成显著性图。如基于扰动的

方法则需要设计不同的样本扰动方式与区域，统计各种样本变更后输出结果的

变化，并计算对应特征的显著性图。这样的计算复杂度在实际应用中对计算资

源要求较高，同时生成多个预测结果的解释所需时间也较多。
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模型相关的特征归因方法中，大部分方法是基于梯度计算显著性图。而对于

单一输入样本而言，其特征空间对输出结果的梯度极其不稳定，导致在显著性

图的生成过程中难以保持稳定，并且在生成过程中容易引入噪声。

考虑以上因素，本章提出一个基于前向传播的特征归因算法，并将其推广至

卷积神经网络和循环神经网络，用于为单个预测样本高效生成显著性图。

4.2 基于前向传播的特征归因可解释算法设计

4.2.1 多层感知机特征归因算法

利用前向相关性分数传播方法可以直接推广得到多层感知机对于输出结果

的特征归因方法。公式3.5和公式3.8给出了对任意层的神经元节点 FRP解释结果

的计算方法。在多层感知机的最后一层，对类别为 𝑐的输出结点有：

𝑉 𝑙
𝑐 =

⎛
⎜
⎜
⎝

(𝑙−1)

∑
𝑗=1

𝑤(𝑙)
𝑐𝑗 𝑉 𝑙−1

𝑗 + 𝑊𝑏𝑙
𝑐

⎞
⎟
⎟
⎠

× |sgn (𝑂𝑢𝑡𝑙
𝑐) |, (4.1)

∑𝑚 ∑𝑛
(𝑣𝑙

𝑐)(𝑥,𝑦) = 𝑆𝑐 , (4.2)

即当目标解释单元被选为最后输出层时，产生的解释结果所有元素值之和即可

等于类别 𝑐 的分数 𝑆𝑐。故对多层感知机而言，当目标解释单元选择最后输出层

神经元时，前向相关性分数传播方法可以直接求出特征归因的显著性图。

4.2.2 卷积神经网络特征归因算法

卷积神经网络中的卷积操作是一种具有平移等变性以及局部相关性的矩阵

计算方法，其计算方式来自数学上的卷积概念：

(𝑓 ∗ 𝑔) (X) = ∫
∞

−∞
𝑓 (𝑡) 𝑔 (X − 𝑡) 𝑑𝑡, (4.3)
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其离散形式为：

(𝑓 ∗ 𝑔) (X) =
𝑁

∑
𝑡=0

𝑓 (𝑡) 𝑔 (X − 𝑡) . (4.4)

对应神经网络中的卷积计算，𝑓 (𝑡)表示被积函数，即输入向量；𝑔 (X − 𝑡)表

示卷积核函数，即卷积核。则神经网络中卷积的计算公式为：

𝑆 (𝑖, 𝑗) = (𝐼 ∗ 𝐾) (𝑖, 𝑗) =
𝑀−1

∑
𝑚=0

𝑁−1

∑
𝑛=0

𝐼 (𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛) ⋅ 𝐾 (𝑚, 𝑛) , (4.5)

其中：

• 𝑆 (𝑖, 𝑗)是卷积操作的输出结果的第 𝑖行第 𝑗 列的值；

• 𝐼 表示输入数据的二维矩阵，𝐼 (𝑖, 𝑗)是输入矩阵第 𝑖行第 𝑗 列的值；

• 𝐾 表示卷积核的二维矩阵，𝐾 (𝑚, 𝑛)是卷积核矩阵第 𝑚行第 𝑛列的值；

• 𝑀 和𝑁 分别是输入数据的行数与列数。

对于输入尺寸为 𝐶in × 𝐻in × 𝑊in 而输出尺寸为 𝐶out × 𝐻out × 𝑊out 的卷积操

作，有输入输出尺寸的关系为：

𝐻out = ⌊𝐻𝑖𝑛 + 2 × padding[0] − kernel_size[0]
stride[0] + 1⌋, (4.6)

𝑊out = ⌊𝑊𝑖𝑛 + 2 × padding[1] − kernel_size[1]
stride[1] + 1⌋, (4.7)

其中 padding、kernel_size、stride分别为填充矩阵（输入是否用 0进行填充）、卷

积核矩阵和步长矩阵（卷积核在输入移动的步长）。

前向相关性分数传播方法在卷积层中可以通过两种方法进行扩展。第一种

为对卷积进行全连接退化操作。卷积计算本质上是一种参数共享的全连接操作，

通过对其进行退化，可以将卷积网络退化为等价的全连接网络。以 1 × 3 × 3的

输入向量以及 1 × 1 × 2 × 2的卷积核为例，其权重矩阵为：

𝑊 =
⎡
⎢
⎢
⎣

𝑤00 𝑤01

𝑤10 𝑤11

⎤
⎥
⎥
⎦

. (4.8)
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通过公式4.6和公式4.7可以算出输出尺寸为 1 × 1 × 2 × 2，则可以把输入转为 1 × 4

的尺寸，并用一个全连接层代替卷积层，整个卷积计算可以被全连接有效等换，

其权重参数𝑊𝑓 为：

𝑊𝑓 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑤00 0 0 0

𝑤01 𝑤00 0 0

0 𝑤01 0 0

𝑤10 0 𝑤00 0

𝑤11 𝑤10 𝑤01 𝑤00

0 𝑤11 0 𝑤01

0 0 𝑤10 0

0 0 𝑤11 𝑤10

0 0 0 𝑤11

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

. (4.9)

更有一般的尺寸为𝐶in×𝐻in×𝑊in的输入，以及尺寸为𝐶in×𝐶out×kernel_size[0]×

kernel_size[1]的卷积核，求得转换后的输出尺寸为𝐶out ×𝐻out ×𝑊out，故卷积计算

可以被替代为全连接计算，其权重参数的尺寸为 (𝐶in ⋅ 𝐻in ⋅ 𝑊in)×(𝐶out ⋅ 𝐻out ⋅ 𝑊out)。

如此，卷积神经网络可以转换为全连接神经网络进行前向相关性分数计算。

同时，考虑公式3.8与公式4.5可得：

𝑉out (𝑖, 𝑗) =
𝑀−1

∑
𝑚=0

𝑁−1

∑
𝑛=0

𝑉in (𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛) ⋅ 𝐾 (𝑚, 𝑛) , (4.10)

𝑉out (𝑖, 𝑗)中的每个元素 𝑣out (𝑖, 𝑗)𝑥,𝑦也满足：

𝑣out (𝑖, 𝑗)𝑥,𝑦 =
𝑀−1

∑
𝑚=0

𝑁−1

∑
𝑛=0

𝑣in (𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)𝑥,𝑦 ⋅ 𝐾 (𝑚, 𝑛) . (4.11)

整个输入向量的相关性分数尺寸为 𝐶in × 𝐻in × 𝑊in × 𝑁，其中𝑁 为原始输入尺寸

总维度𝑊0 × 𝐻0。将整个输入向量的相关性分数转化为𝑁 × 𝐶in × 𝐻in × 𝑊in，把

𝑁 当作批量大小，与卷积核进行一般的卷积计算得到输出结果𝑁 × 𝐻out × 𝑊out，

再将结果翻转维度得到𝐻out × 𝑊out × 𝑁，即获取到每个输出对应的解释结果。通
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过这种转换，可以高效地利用深度学习框架中的矩阵运算方法，避免了对卷积层

进行退化以及再进行全连接矩阵计算。具体的计算过程如算法1所示，将所有的

图 4.1 卷积层相关性分数计算通过卷积计算实现

相关性分数矩阵拼接在一起，并进行维度的翻转得到尺寸为𝑁 × 𝐶in × 𝐻in × 𝑊in

的 𝑉in，算法再对 𝑁 个 𝐻in × 𝑊in 与卷积核 𝐾𝑐𝑜𝑛𝑣 进行正常的卷积操作，再将得

到的 𝑁 个 𝐻out × 𝑊out 进行拼接并翻转维度，就可以得到 𝐻out × 𝑊out 个维度为

𝑁 的输出相关性分数。

算法 1卷积层相关性分数计算算法

输入: 当前层所有的神经元节点的相关性分数矩阵 𝑉 0
in, 𝑉 1

in, ⋯ , 𝑉 𝑊in×𝐻in
in ，卷积核

参数矩阵 𝐾𝑐𝑜𝑛𝑣
输出: 经过卷积层后输出节点的相关性分数矩阵 𝑉 0

out, 𝑉 1
out, ⋯ , 𝑉 𝑊out×𝐻out

out

1: 所有输入节点的相关性分数矩阵拼接成 𝑉in = 𝑐𝑎𝑡 (𝑉 0
in, 𝑉 1

in, ⋯ , 𝑉 𝑊in×𝐻in
in )

2: 将 𝑉in进行转置，将维度 dim0
in, dim1

in, dim2
in转置为 dim2

in, dim0
in, dim1

in
3: for 𝑖 = 0 to 𝑁 do
4: 𝑉 𝑖

out = 𝑉 𝑖
in ∗ 𝐾𝑐𝑜𝑛𝑣

5: end for
6: 将 𝑉out进行转置，将维度 dim0

out, dim1
out, dim2

out转置为 dim1
out, dim2

out, dim0
out

4.2.3 循环神经网络特征归因算法

循环神经网络在处理序列数据的过程中，引入了隐状态，用于保存历史特

征，并通过迭代与循环，在时空上建立对序列学习表示的模型。如图4.2所示，循
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环神经网络有三个层次，输入层、隐藏层以及输出层，隐藏层中保存了隐状态用

于记录历史特征，便于序列化学习上下文信息。

图 4.2 循环神经网络结构

公式4.12描述了循环神经网络输出的计算方式和隐藏状态的计算方式。其中

𝑥𝑡表示 𝑡时刻的输入，𝑜𝑡表示 𝑡时刻的输出，𝑠𝑡和 𝑠𝑡−1表示 𝑡时刻和 𝑡 − 1时刻的

隐藏状态，𝑈、𝑉 和𝑊 分别是输入层到隐藏层的权重矩阵、隐藏层到输出层的

权重矩阵以及上一时刻隐藏状态的权重矩阵。

𝑜𝑡 = 𝑔 (𝑉 × 𝑠𝑡) ,

𝑠𝑡 = 𝑓 (𝑈 × 𝑥𝑡 + 𝑊 × 𝑠𝑡−1) .
(4.12)

相比于卷积神经网络在单一时间步内的输入以及前向计算，循环神经网络

会同时对多个时间步的输入进行处理，对于不同时间步的输入样本，其在循环

神经网络中计算的次数并不相同，故循环神经网络对应的特征归因算法需要考

虑输入样本之间不同时间步的区别。考虑到 𝑉 在循环神经网络中代表权重矩阵，

故下文中以 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑎
𝑖 指代输入 𝑖对于输出 𝑎的显著性分数。

当 𝑡 = 0时，得到 𝑥0关于 𝑜0的显著性分数为：

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑜0
𝑥0 = 𝑔 (𝑉 × 𝑓 (𝑈 ⊙ 𝑥0)) × |sgn (𝑜0) |. (4.13)

𝑥0关于 𝑠0的显著性分数为:

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠0
𝑥0 = 𝑓 (𝑈 ⊙ 𝑥0) × |sgn (𝑠0) |. (4.14)
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对于 𝑥𝑡，以及任意的 𝑘，𝑘 ⩾ 𝑡可以递推出 𝑆𝑘以及 𝑂𝑘的显著性分数为：

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑜𝑡
𝑥𝑡 = 𝑔 (𝑉 × 𝑓 (𝑈 ⊙ 𝑥𝑡)) × |sgn (𝑜𝑡) |,

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡
𝑥𝑡 = 𝑓 (𝑈 ⊙ 𝑥𝑡) × |sgn (𝑠𝑡) |,

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑜𝑘
𝑥𝑡 = 𝑔 (𝑉 × 𝑓 (𝑊 × 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘

𝑥𝑡 )) × |sgn (𝑜𝑡) |, where 𝑡 < 𝑘,

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘
𝑥𝑡 = 𝑓 (𝑊 × 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘−1

𝑥𝑡 ) × |sgn (𝑠𝑡) |, where 𝑡 < 𝑘.

(4.15)

从公式4.15中可知，对于同一输出结果，不同输入的样本将会考虑到不同时间步

的影响，并且与循环神经网络一样，循环前向推理过程中即可获得对应的显著

性分数。

4.3 实验与分析

4.3.1 实验设置

数据集

视觉任务上实验使用 CIFAR-10作为视觉分类任务的数据集，并使用 Pascal

VOC 2007数据集[75]用于特征归因方法的评估。在循环神经网络上以文本分类任

务为背景，使用 SST-2数据集[76]作为文本分类的数据集。

PASCAL VOC 2007。PASCAL全称 The Pattern Analysis, Statical Modeling and

Computational Learning，是一个由欧盟资助的计算机技术委员会，其举办的 PAS-

CAL VOC挑战赛是一个世界级的计算机视觉竞赛。竞赛中使用的数据集常常被

作为视觉对象的分类识别和检测的一个基准测试，提供了检测算法和学习性能

的标准图像注释数据集和标准的评估系统。该比赛使用的数据集每年会根据挑

战赛进行变动，其中比较出名的有VOC2007以及VOC2012。实验选择VOC2007

数据集，该数据集由 train/val/test三部分组成，包含 9 963张标注过的图片，共

有 20个类别，共标注出 24 640个物体。目前只有 VOC2007的测试集数据标签

被公布。本次采用的数据集来自 VOC2007测试集中随机抽选且只具有一个目标

框的图像共 1000张。

SST-2。SST-2（The Stanford Sentiment Treebank 2）是一个小型的单句分类任

务，其中的内容来自电影评论中的句子以及对应的情感标注。该数据集中训练
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集包含 67 350个样本以及对应的句子粒度的标签，测试集则包含 1 821个样本

以及对应标签。该数据集中以单句为样本基准，句子长度长短不一。

模型

视觉任务上实验继续使用在 CIFAR-10 上进行预训练的 AlexNet 模型对算

法进行评估，同时使用在 ImageNet 数据集上进行预训练的 VGG-16[77]用于显

著性图的可视化展示。VGG-16 是 VGG 系列深度卷积网络结构的预训练网络，

VGGNet网络在 2014年 ILSVRC分类任务上赢得了冠军。VGG-16整个网络都使

用尺寸为 3 × 3的卷积核以及尺寸为 2 × 2的最大池化层，其中含可优化参数的

层次共有 16层。

文本分类任务实验选择以 RNN神经元为基础搭建的循环神经网络，使用预

训练的 GloVe6B-50d[78]作为词嵌入预训练模型，隐藏层维度为 64。该网络权重

参数由 Kaiming初始化方法[79]进行初始化，并在 SST-2上训练 20个 epoch，其

中使用随机梯度下降方法进行优化，学习率为 0.01，动量值为 0.9，均为经验设

置。该神经网络在 SST-2验证集的准确率为 63%。

循环神经网络所使用的词嵌入模型为GloVe，是一种将词汇映射到连续向量

空间的网络模型，旨在将单词的语义信息以向量形式进行表示。输入的文本经过

预处理并进行词嵌入得到对应的词向量，便于作为神经网络的输入。GloVe模型

通过建模词向量与共现矩阵的近似线性关系，利用全局的词共现统计信息，对

单个单词进行词表征。本次实验使用的 GloVe6B-50d是 GloVe族模型中以 60亿

个单词为语料库训练的、词向量维度为 50的词嵌入模型。

评估指标

本次实验对特征归因方法采用的评估方法为敏感度分数以及定位能力评估，

并且为避免引入不必要的评估偏见以及主观性性，本次实验未采用基于视觉的

人工评估。

敏感度分数[80]是一种居于显著性图的定量评估指标，旨在通过观察加入干

扰对输出分数的影响以考察显著性图的显著程度。其具体指标由平均下降指标

与平均上升指标组成，其中平均上升指标是通过显著性图对原样本进行正向增

强，观察模型对目标类的输出分数上升比例；评价下降指标是通过显著性图对

原样本进行遮掩或削弱，观察模型对目标类的输出分数下降百分比。其中平均
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下降指标表达式为：
𝑁

∑
𝑖=1

Max (0, 𝑌 𝑐
𝑖 − 𝑂𝑐

𝑖 )
𝑌 𝑐

𝑖
, (4.16)

平均上升指标表达式为：
𝑁

∑
𝑖=1

Sign (𝑌 𝑐
𝑖 < 𝑂𝑐

𝑖 )
𝑁 , (4.17)

其中 𝑌 𝑐
𝑖 表示原始输入样本 𝑖对于类别 𝑐的预测分数；𝑂𝑐

𝑖 则是基于显著性图对原

始输入样本 𝑖进行修改后的样本对于类别 𝑐 的预测分数；Sign(𝑥)表示当 𝑥为真

时输出 1，否则输出 0。敏感度分数中对原始样本进行的修改可能会破坏原有的

上下文关系，导致修改后的样本对整体类别的预测评估可能会降低，故此处不采

用分类任务的准确率进行评估。本次实验中采用归一化增强/削弱方法对原始样

本处理。特别地，对于原始输入样本 𝑖以及显著性图 𝑉 𝑐
𝑖 ，首先对显著性图进行

负值过滤，确保没有负值，再进行 Max-Min归一化，得到对应的修改权重，增

强的方法为：

𝑋′+ = 𝑋 + 𝑋 ∗ (𝑉 𝑐
𝑖 )norm , (4.18)

削弱的方法为：

𝑋′− = 𝑋 ∗ (𝑉 𝑐
𝑖 )norm , (4.19)

其中：

(𝑉 𝑐
𝑖 )norm =

𝑉 𝑐
𝑖 − (𝑉 𝑐

𝑖 )Min

(𝑉 𝑐
𝑖 )Max − (𝑉 𝑐

𝑖 )Min
. (4.20)

根据显著图中不同特征的显著性强度，特征会得到不同的修改效果。在增强方

法中，显著性最强特征会变为之前的两倍强度，显著性最弱的特征则保持不变；

在削弱方法中，显著性不强的特征会被削弱，显著性最强的特征则保持不变。

整个评估流程如算法2所示，对于数据集中的样本以及对应的显著性图，首

先对显著性图进行负值过滤以及 Max-Min归一化，并和原始输入样本结合得到

增强和削弱的修改样本，再计算出所有样本的网络输出分数，最后根据得到的

网络输出分数求解敏感度分数评估指标。

本次实验同样采用定位能力评估对显著性图进行评估。常见的定位能力评

估有指向游戏[81]（Pointing Game）和基于能量的指向游戏[82]，两者都是基于对

象定位的解释评估方法，用于视觉任务显著性图的评估。定位能力评估方法希
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算法 2显著性图敏感分数计算方法
输入: 网络模型 Net、数据集以及样本 Dataset = {𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑁}，以及每个样
本对应的显著性图 {𝑉1, 𝑉2, ⋯ , 𝑉𝑁}

输出: 显著性图对应的敏感性分数平均下降 𝑆𝐷𝑟𝑜𝑝和平均上升 𝑆𝐼𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑒
1: for 𝑖 = 1 to 𝑁 do
2: 𝑉𝑖 ← Max (𝑉𝑖, 0)
3: (𝑉𝑖)norm = 𝑉𝑖−(𝑉𝑖)Min

(𝑉𝑖)Max−(𝑉𝑖)Min
4: 𝑋𝑖′+ ← 𝑋𝑖 + 𝑋𝑖 ∗ (𝑉𝑖)norm
5: 𝑋𝑖′− ← 𝑋𝑖 ∗ (𝑉𝑖)norm
6: (𝑂𝑖)+ ← 𝑁𝑒𝑡 (𝑋𝑖′+)
7: (𝑂𝑖)− ← 𝑁𝑒𝑡 (𝑋𝑖′−)
8: (𝑌𝑖) ← 𝑁𝑒𝑡 (𝑋𝑖)
9: end for

10: 𝑆𝐷𝑟𝑜𝑝 ← ∑𝑁
𝑖=1

Max(0,𝑌𝑖−(𝑂𝑖)−)
𝑌𝑖

11: 𝑆𝐼𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑒 ← ∑𝑁
𝑖=1

Sign(𝑌𝑖<(𝑂𝑖)+)
𝑁

望通过显著性图的定位能力来衡量生成显著性图的质量。借鉴图像检测任务以

及检测数据集，指向游戏通过判断显著图中的最大点是否落入目标检测框中来

衡量显著图所显示的定位能力。基于能量的指向游戏不关心显著图中的最大点

而是关注显著图中有多少能量落入目标对象边界框中。具体来说，基于能量的

指向游戏依据目标类别的边界框将输入图像进行二值化，边界框中区域分配为

1，边界框外分配为 0，再将二值化的图与显著性图进行逐点乘法并求和以获得

目标边界框中的能量。具体的，其计算方式为：

𝑆𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 =
∑ 𝑉 𝑐

(𝑖,𝑗)∈𝑏𝑏𝑜𝑥
∑ 𝑉 𝑐

(𝑖,𝑗)∈𝑏𝑏𝑜𝑥 + ∑ 𝑉 𝑐
(𝑖,𝑗)∉𝑏𝑏𝑜𝑥

. (4.21)

基于能量的指向游戏克服了由噪声带来的最大点偏移问题，故本次实验采用基

于能量的指向游戏对显著性图进行定位能力评估。

基准

为了进行评估对比实验，选择了三种特征归因方法作为基准，进行对比实

验。

• Mask。Mask是一种基于扰动的黑盒模型特征归因方法，通过对输入施加

扰动得到输出的分数变化，并以此作为扰动区域的显著性图。

• GradCAM。GradCAM是一种基于梯度的特征归因方法，用基于梯度的方



4.3 实验与分析 55

法替代类激活映射中的全局平均化权重，并与特征图进行融合得到显著性

图。

• GradCAM++[83]。GradCAM++是 GradCAM的优化版本，通过像素级别的

加权求和得到了更细粒度的显著性图。

4.3.2 实验数据结果

本节通过对比本章提出的特征归因算法与其他可解释方法在敏感性分数以

及定位能力评估上的指标，验证算法的有效性。

表4.1给出不同方法对 AlexNet的显著性图在敏感度分数上的对比实验结果。

其中平均下降指标越低表明显著性图对物体的定位能力越强，平均上升指标越

高表明显著性图对物体的识别能力越强。平均下降指标揭示了通过削弱图像中

非显著区域的特征，样本在网络中的得分降低的程度。本文的方法在比较的四

种方法中降低幅度最小，这表明即使只依赖显著区内的样本，也足以使网络输

出与原始样本的得分相近。平均上升指标则反映了增强显著区内样本对网络类

别得分输出的提升效果。本文的方法在这四种方法中效果最显著，说明显著区

内的特征与输出得分之间存在较强的联系，强化这些区域内的特征可以显著提

高与类别相关的输出得分。结合两个指标说明本文的方法生成的显著性图能有

效捕捉与类别输出分数相关的特征区域，体现了算法的有效性。

表 4.1 敏感度分数评估结果

方法 平均下降 (%) 平均上升 (%)

Mask 86.9 54.9
GradCAM 76.7 56.7

GradCAM++ 86.3 47.7
FAFRP(Ours) 67.967.967.9 62.362.362.3

敏感度分数通过指定目标类别来计算下降或上升的比例，只考虑对目标类

别的敏感程度。为考虑显著性图对所有类别输出的影响，可以将敏感度分数

计算中的输出分数 𝑌𝑖 和 𝑂𝑖 换为经过 Softmax 后的置信度，即 Softmax(𝑌 )𝑖 和

Softmax(𝑂)𝑖。此时敏感度分数（Softmax后）不仅仅只关注显著性图对指定类别

的影响，而是考虑对所有输出结果的影响。此时平均下降指标观察模型对目标
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类的置信度下降百分比，计算公式为:

𝑁

∑
𝑖=1

Max (0, Softmax(𝑌 )𝑐
𝑖 − Softmax(𝑂)𝑐

𝑖 )
Softmax(𝑌 )𝑐

𝑖
, (4.22)

平均上升指标观察模型对目标类的置信度上升比例，计算方式为：

𝑁

∑
𝑖=1

Sign (Softmax(𝑌 )𝑐
𝑖 < Softmax(𝑂)𝑐

𝑖 )
𝑁 . (4.23)

表4.2给出了不同方法在 CIFAR-10上的敏感度分数（Softmax后）。相比于

其他三种特征归因方法，FAFRP在平均下降指标和平均上升指标都取得了最优

的性能。这表明，经过 FAFRP生成的显著性图与目标类别联系更为紧密，其显

著区域对其他类别的影响更小。

表 4.2 敏感度分数（Softmax后）评估结果

方法 平均下降 (%) 平均上升 (%)

Mask 80.3 38.4
GradCAM 68.3 35.1

GradCAM++ 75.2 32.7
FAFRP(Ours) 67.567.567.5 48.148.148.1

表4.3给出不同方法对 AlexNet的显著性图在基于能量的指向游戏上的对比

实验结果。较高的指标分数意味着生成的显著性图在更大程度上突出了原始图

像中与目标物体相关的区域，这一结果验证了本文提出方法在目标物体定位功

能上的有效性。相较于其他三种特征归因方法，本文的方法展现出最为显著的

效果，其生成的显著性图大多数情况下准确覆盖了与目标类别紧密相关的原始

输入图像区域。这表明，本文的方法在定位与目标类别相关的输入特征方面具

备出色的性能。

表 4.3 定位能力评估结果

Mask GradCAM GradCAM++ FAFRP(Ours)

𝑆𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(%) 56.1 48.1 49.3 57.257.257.2

图4.3展示了 VGG16在 VOC2007测试集上的显著性图可视化效果，其中红

色方框为物体的真实位置。可以看到，LRPFT生成的显著图大多数能量是落入
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物体的真实定位框中。

图 4.3 VGG16在 VOC2007测试集上的物体定位效果

4.3.3 显著性图可视化效果

图4.4展示了输入图像在不同输出分数上的显著性图，所有的显著性图都是

LRPFT生成的结果与原始图像叠加而来，旁边的图例表示了显著性程度。其中

图4.4(a)表示输入图像关于鸟类别的显著性图（鸟类输出概率为 39%），可以看到

显著性图中突出了鸟类的颈部和周围环境，这表示模型依据环境与物体头部判

断其类别为鸟类。其中图4.4(b)表示输入图像关于猫类别的显著性图（猫类输出

概率不足 1%），整个图像对于猫类别判断基本为负面贡献。

       

               

   
   

(a)输入图像关于鸟类别的显著性图像
                   

               

   
   

(b)输入图像关于猫类别的显著性图像
           

图 4.4 AlexNet在 CIFAR-10上的显著性图可视化效果
 

图4.5展示了VGG16在含有不同物体的输入图像上的显著性图。其中图4.5(a)表

示输入图像关于鸟类别的显著性图，即使鸟类输出概率不足 5%，但显著性图仍
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然突出了鸟类的头部，表明这部分区域对鸟类分数有较高贡献。图4.5(b)表示输

入图像关于猫类别的显著性图（猫类输出概率约为 35%），显著性图表明 VGG16

关注到了猫的头部轮廓以及面部器官，正确地揭示了模型的决策依据。

       

               

   
   

(a)输入关于鸟类别的显著性图像
                   

               

   
   

(b)输入关于猫类别的显著性图像
           

图 4.5 VGG16在含有不同类别输入图像上的显著性图可视化效果
 

图4.6展示了同一网络在初始化阶段和训练收敛阶段对同一输入图像的显著

性图对比。图4.6(a)是网络进行随机初始化时对输入图像生成的显著性图，此时

网络对输入图像输出飞机类别的概率为 9.8%；图4.6(b)是网络经过训练后对输入

图像生成的显著性图，此时网络对输入图像输出飞机类别的概率为 99.9%。随着

分类精度的提升，显著性图会变得更加集中，并主要分布在物体真是位置附近。

       

               

   
   

(a)随机初始化的网络生成的显著性图
                   

               

   
   

(b)预训练网络生成的显著性图
           

图 4.6 随机权重的初始网络与预训练网络在同一输入图像上的显著性图对比
 

图4.7展示不同特征归因方法在同一输入图像上的显著性图，与GradCAM和

GradCAM++相比，本文的方法生成的显著性图定位更准确；与 Mask相比，本

文的方法生成的显著性图噪声更少。
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图 4.7 不同特征归因方法在同一输入图像上的显著性图对比

同样地，将本文的方法推广至文本分类中情感分类任务，对于输入语句“This

movie is not bad and quite enjoyable.”，网络得到正面情绪概率为 98%的分类结果。

本文的方法会为每个单词生成长度为 50的显著性特征向量（与词向量化后的输

入向量长度一致），对其进行求和得到每个单词对应的显著性分数。图4.8展示了

对文本分类任务的显著性图可视化效果，可以看到单词“bad”和“quite”对网

络输出正面情绪结果作出负面贡献，而单词“enjoyable”对网络输出作出最大正

面贡献。

图 4.8 FAFRP在情感分类任务上的显著性图可视化

4.4 本章小结

在本章节里，首先对当前特征归因方法进行了描述与总结。结合当下主流特

征归因方法，本文将前向相关性分数传播方法扩展至特征归因领域，并推导了卷

积神经网络以及循环神经网络的特征归因算法。通过实验对比，本文的方法在

生成显著性图的过程中既使显著区域对目标类别输出分数保持高度敏感，又能

使显著性图具备对目标物体的定位能力，验证了本文方法的有效性以及解释性。





第五章 神经网络可解释性系统

前文介绍了基于前向传播的可解释算法，本章将算法投入实际应用中，设计

开发神经网络可解释性系统，使得用户可以上传自己的网络与数据，并对其进

行解释与分析，以便用户更好地了解神经网络内部原理。本章首先对研发背景

进行阐述，然后描述系统设计与架构，最后展示系统的最终效果。

5.1 系统研发背景

神经网络作为高效的机器学习模型方法，在许多领域取得了令人瞩目的成

就，包括图像识别、语音识别和自然语言处理等。然而，随着神经网络广泛的应

用，人们对神经网络的决策过程和工作原理提出了更多的疑问和需求。用户可

能会对自己的数据被用于训练神经网络感到担忧，并希望能够了解模型对其数

据的处理方式和决策逻辑。提供解释性系统可以增强用户对数据隐私和模型使

用的接受度，并促进用户对模型训练的参与和反馈。同时，研究人员对神经网络

的工作原理和决策过程的理解是推动学术研究和技术进步的关键，解释性系统

可以帮助研究人员更好地理解神经网络的内部机制，发现模型的局限性和改进

空间，从而推动神经网络领域的发展。

基于这些需求，本章设计一套给用户提供上传网络与数据，并且使用可解释

性算法对网络与数据进行可视化分析与解释的系统。

5.2 需求分析

神经网络可解释性的目的是方便用户使用并对自己的数据与网络进行分析

和解释。从以下几个角度进行需求分析。
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5.2.1 用户需求分析

对于系统使用的主体，其需求有：

• 不同用户可能对解释性系统的需求有所不同，希望系统能够提供灵活的定

制化功能，以满足自身的需求，并且系统需要提供自定义的解释方法。

• 用户希望能够理解神经网络模型的决策过程，包括网络对输入数据的处理

方式、特征的提取方式以及最终的预测结果。用户希望系统能够提供直观

的解释，帮助他们理解模型是如何做出决策的。

• 用户希望系统能够保护其数据的隐私，不泄露敏感信息。在解释模型决策

的过程中，系统需要确保用户的个人数据不被泄露或滥用，同时也需要对

数据进行合法和安全的处理。

• 系统需要设计成用户友好的界面，使用户能够方便地访问解释结果，并与

系统进行交互。这包括设计直观的用户界面、提供清晰的解释文本和图形，

并允许用户根据自己的需求进行定制。

5.2.2 功能需求分析

该系统为实现神经网络可解释算法功能，需要至少以下功能：

• 对神经网络的解释与分析。对模型结构的分析，包括网络层次、神经元数

量和连接方式等；对网络参数的的解释，包括权重、偏置的含义和作用等；

对模型决策过程的解释，包括输入特征的处理、隐藏层的激活和输出结果

的生成。

• 对特征重要性的分析。分析输入特征对输出结果的影响程度，评估特征的

重要性。

• 数据隐私的保护。确保用户的数据隐私得到保护，不泄露敏感信息。

• 用户交互和定制。提供用户友好的界面，支持用户对解释结果进行交互和

定制，并允许用户根据需求自定义解释功能和显示方式。

除了以上功能需求外，系统还应考虑到其拓展性和可维护性。为了实现这一

点，系统应该采用模块化的设计，将不同的功能划分为独立的模块，使其易于扩

展、替换或升级。这种模块化设计可以提高系统的灵活性和可维护性，使其能够
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适应不断变化的需求和技术发展。同时，模块化设计还能够降低系统的耦合度，

减少对整体系统的影响，从而更容易进行单独模块的测试、调试和优化。通过模

块化设计，系统可以更好地应对未来的需求变化和技术挑战，保持其长期可持

续发展的能力。

5.3 系统设计

整体架构如图5.1所示，采用前后端分离架构，前端与后端分离并互相独立，

之间通过 API进行通信。其中前端负责用户界面与交互，后端负责处理业务逻

辑、进行计算并处理保存数据。

图 5.1 整体系统架构

前端的架构如图5.2，为了保证系统的性能和稳定性，前端采用了反向代理

服务器来实现负载均衡。通过反向代理服务器，系统可以有效地将浏览器的请求

分发到多个前端服务器上，从而分担服务器的负载并提高系统的响应能力。这种

架构不仅可以提高系统的整体性能，还可以增强系统的可靠性和容错能力，确

保用户能够获得稳定和高效的服务体验。

后端的架构如图5.3所示。其中请求管理器负责接收来自前端的请求，并将

请求转发给相应的服务器进行处理。模型管理器则负责管理后端系统中的各种

模型，包括系统提供给用户的实例模型以及用户自行上传的模型。模型管理器

负责模型的加载、更新、存储和释放等操作，以确保系统能够有效地使用模型来

进行数据分析和预测。任务管理器是后端系统的核心，负责管理后端系统中的

所有任务的调度、执行、监控和报告等操作。数据管理器是与数据库的接口，负
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图 5.2 前端架构

责管理后端系统中的各种数据，包括模型权重、数据集图像等。数据管理器负责

数据的存储、检索、更新、删除和备份等操作，以确保系统能够有效地使用数据

来支持业务需求。

图 5.3 后端架构

5.4 系统实现

基于前文中的系统架构设计，本节对神经网络可解释性系统进行了具体实

现，本节将从后端功能、前端交互两个方面进行介绍。
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5.4.1 系统开发环境

首先对系统开发环境进行简要说明。本系统前端使用 Nginx作为反向代理

服务器，Nginx是一款高性能的开源的 Web服务器，也可以用作反向代理服务

器、负载均衡器，将来自浏览器的请求转发到多个前端服务器上，并且可以根

据请求的负载情况进行动态负载均衡。使用 Nginx可以快速地向浏览器提供静

态文件服务，包括 HTML、CSS、JavaScript、图像和视频等静态资源，并且可以

配置 HTTP缓存来加速内容传输和提高用户体验。前端页面使用 JavaScript+CSS

进行开发，使用 JavaScript实现网页的动态交互和行为逻辑，使用 CSS实现网页

的外观设计和样式美化。

后端使用 Python语言进行开发。后端使用开源的 Flask框架作为请求管理

器，负责网络请求的接收以及路由 API的交接，并使用 HTTP协议与前端进行

数据交互，Flask是一个功能强大、灵活易用的 Python Web应用框架，适用于各

种类型的Web应用和项目开发。后端服务器深度学习算法部分使用 PyTorch深

度学习框架，PyTorch架构提供了适用于深度学习的动态计算图、自动求导等功

能，封装了一系列常见模型与函数功能，非常便于进行深度学习应用与开发。后

端服务器数据部分选择使用 MySQL数据库，MySQL是常见的关系数据库，在

此使用MySQL保存系统中关键数据如图像、解释结果等。

5.4.2 后端功能

后端主要实现三大功能：

1. 接收并实例化来自用户的网络以及权重；

2. 接收用户选择的输入样本以及解释方法，进行算法计算；

3. 根据用户需求，将算法结果返回至前端。

对于用户上传的网络模型与权重，后端会交至模型管理器，模型管理器负责

对网络进行实例化，并在其生命周期内进行维护。模型的具体可解释算法需要

用户自行选择输入样本，后端接收到样本之后调用算法库中的神经网络可解释

算法，并由任务管理器建立可解释性算法计算任务，任务完成后结果与相关信

息存入数据库中。当后端接收到用户的解释结果请求时，通过数据管理器访问
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数据库，取出对应的解释结果，返回给前端。一次完整的交互解释所对应的时序

图如图5.4所示。

图 5.4 用户完整使用 UML时序图

5.4.3 前端交互

前端是与用户进行交互的核心模块，前端页面负责接收用户的命令与操作，

并将合适的请求发送给后端服务器，进行任务请求与资源请求，同时接收来自

后端的算法结果，向用户进行展示。

用户引导以及使用说明。为方便用户更快地熟悉和了解系统的功能和操作流

程，降低学习成本，交互页面提供了较为简洁的用户引导与使用说明，如图5.5中

的左图所示。

上传网络以及权重操作。为用户提供上传网络以及权重的接口，便于用户对

自己的网络以及数据进行解释，图5.5中的右图展示了上传接口。

网络结构以及特征变量展示。对于用户上传的网络以及输入数据，页面会渲

染出网络的结构以及参数，并对神经元激活情况进行标注，同时标注输出类别。

并且用户可以点击查看每个单独通道的特征向量，图5.6展示了前端页面所渲染

的网络结构以及参数，并对第 1层的第 2个通道的特征向量进行了查看，其中每

个点代表了特征向量中的一个神经元，并对激活的神经元进行了染色处理。右



5.4 系统实现 67

图 5.5 用户引导与上传接口

方标注了输出神经元中的最大值，即分类类别。

图 5.6 查看网络结构以及特征向量

输入样本选择与上传。系统提供了示例图片，用户也可以自行选择上传自己

的图片，如图5.7所示。

图 5.7 选择输入样本以及上传接口

解释结果展示。用户点击目标解释单元，即可向后端发起解释结果请求，通

过点击小图，可将解释结果进行放大展示，如图5.8所示。用户可以通过放大缩

小按钮对解释结果进行对应操作。



68 第五章 神经网络可解释性系统

图 5.8 解释结果查看

整个前端的页面如图5.9所示。包含了中间的展示部分、右上方的上传接口、

上方的输入样本选取与解释结果选取栏。

图 5.9 前端整体页面
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5.5 本章小结

本章介绍了搭建的神经网络可解释系统。该系统为用户提供了自行上传网

络与权重，选择输入样本并进行可解释分析的功能。本章首先对系统的背景以

及需求进行了介绍，并分别介绍了前后端模块架构以及功能，最后展示了神经

网络可解释系统的效果展示，给出了对应的截图。本文提出的算法被集成至神

经网络可解释系统中，从侧面说明了算法的实用性以及有效性。
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神经网络作为高效的机器学习模型，在日常生活中扮演着越来越重要的角

色，从简单的分类任务到复杂的生活场景，特别是关乎安全与健康的领域，神经

网络无不发挥着重要的作用。同时，对神经网络的理解也须跟随上应用的脚步。

近年来不少工作开始对神经网络内部工作原理以及决策机制发起探索，借助机

器学习可解释性并根据神经网络结构设计特有的可解释方法，对神经网络内部

特征和决策过程进行解释与分析。本文根据当前主流的可解释性范式，提出一种

基于前向传播的可解释方法，用于对神经网络进行特征可视化，在考虑神经网

络结构的情况下，生成了稳定的可视化图像。此外，将该方法延展至特征归因方

法，生成输入样本对于输出结果的显著性图。本文的主要研究内容与贡献如下：

1. 本文根据神经网络内部原理，结合神经网络的结构特点，提出了一种基于

前向传播的特征可视化可解释方法，名为前向相关性分数传播方法。本方

法通过固定相关性分数矩阵尺寸，并借鉴神经网络前向传播原理，设计相

关性分数的前向传播规则，进而求得所有神经元对于输入样本的特征可视

化解释结果。以视觉分类任务为基础，将可视化结果在通道级别上进行融

合，得到了一系列具有语义信息的解释结果。最后，通过设计剪枝与聚类

等实验，从侧面验证了该方法的有效性。

2. 本文进一步将基于前向传播的解释方法延展至特征归因方向，并分别得到

卷积神经网络和循环神经网络上的特征归因方法，通过前向传播得到任意

输入关于输出结果的显著性图，并在不同的任务上进行了可视化实验。本

方法具有灵活性和通用性，可以用在任意的神经网络中进行特征归因分析。

3. 本文将所提出的可解释性算法集成，搭建了一个通用便利的神经网络可解

释系统。该系统为用户提供对神经网络的自主分析功能，便于用户对自己

的网络模型以及输入样本进行可解释性分析，达到进一步满足用户了解网

络原理以及决策依据的需求，验证了本文提出的算法的实际应用价值。
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在本文提出的方法基础上，可以沿着不同的方向继续进一步研究。对于特征

可视化方法，可以进一步对具有语义的解释结果进行总结与分析，挖掘神经网

络对语义信息的学习过程以及提取过程，揭示神经网络的决策过程。其次，对于

语义信息需要进一步设计相关评估指标而非人工评估，如此可以增加解释结果

分析工作的效率与实用性。对于特征归因方法，可以进一步将其扩展至其他类

型的神经网络，如图神经网络、编码器-解码器架构等，在其他任务上进行特征

归因分析。
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