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摘　要　随着数据量呈爆发式增长,深度学习理论与技术取得突破性进展,深度学习模型在众多分类与预测任务(图像、文本、

语音和视频数据等)中表现出色,促进了深度学习的规模化与产业化应用.然而,深度学习模型的高度非线性导致其内部逻辑

不明晰,并常常被视为“黑箱”模型,这也限制了其在关键领域(如医疗、金融和自动驾驶等)的应用.因此,研究深度学习的可解

释性是非常必要的.首先对深度学习的现状进行简要概述,阐述深度学习可解释性的定义及必要性;其次对深度学习可解释性

的研究现状进行分析,从内在可解释模型、基于归因的解释和基于非归因的解释３个角度对解释方法进行概述;然后介绍深度

学习可解释性的定性和定量评估指标;最后讨论深度学习可解释性的应用以及未来发展方向.
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Abstract　Withtheexplosivegrowthofdatavolumeandthebreakthroughofdeeplearningtheoryandtechnology,deeplearning
modelsperformwellenoughinmanyclassificationandpredictiontasks(image,text,voiceandvideodata,etc．),whichpromotes

thelargeＧscaleandindustrializedapplicationofdeeplearning．However,duetothehighnonlinearityofthedeeplearningmodel

withundefinedinternallogic,itisoftenregardedasa“blackbox”modelwhichrestrictsfurtherapplicationsinkeyfields(suchas

medicaltreatment,finance,autonomousdriving)．Therefore,itisnecessarytostudytheinterpretabilityofdeeplearning．Firstly,

recentstudiesondeeplearning,thedefinitionandnecessityofexplainingdeeplearningmodelsareoverviewedanddescribed．SecＧ

ondly,recentstudiesoninterpretationmethodsofdeeplearning,anditsclassificationsfromtheperspectiveofintrinsicinterpretaＧ

blemodelandattributionＧbased/nonＧattributionＧbasedinterpretationareanalyzedandsummarized．Then,thequalitativeand

quantitativeperformancecriteriaoftheinterpretabilityofdeeplearningareintroduced．Finally,theapplicationsofdeeplearning
interpretabilityandfutureresearchdirectionsarediscussedandrecommended．

Keywords　 Deeplearning,Interpretability,AttributionＧbasedinterpretation,NonＧattributionＧbasedinterpretation,Evaluation

method

　

１　引言

近年来,深度学习模型[１]在医疗健康[２Ｇ３]、图像处理[４Ｇ５]、
机器翻译[６Ｇ７]、自动驾驶[８]领域应用广泛,并取得了卓越的性

能.然而,深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)是一

个具有高度非线性的复杂结构,本质上可以将其视为一个“黑
箱”模型.显然,这种不透明建模技术在许多领域无法得到信

任,严重限制了深度学习模型在许多敏感或高风险领域的使

用.例如,在医学领域,使用深度学习模型的目的是构建应用

程序,帮助医生做出医疗决策.但是,深度学习模型中有数百

万个参数,用户给模型一个输入,只是返回一个决策结果,并

不知道模型内部具体的决策机制,可解释性较差,导致医学专

家不信任模型的决策结果.在自动驾驶领域,深度学习模型

的决策结果直接关乎人的生命安全.出于对安全的考虑,人
们需要了解深度学习模型做出某个特定决策的原因,获得用

户的信任.因此,深度学习模型可解释性亟待提高,研究深度

学习模型的决策结果如何被人类理解以及如何使深度学习模

型尽可能透明变得迫在眉睫.

DNN的解释已经受到了国内外研究人员的普遍关注,并
且涌现出了大量的研究成果,如以“(InterpretableorExplanaＧ
tionorExplainabilityorInterpretability)and(DeepLearningor
DeepNeuralNetworks)”为 主 题 词 在 Webofscience核 心



合 集中检索２０１０年１月至２０２２年８月的英文文献,可以发

现论文数量呈指数级增长,如图１所示.

图１　不同年份可解释深度学习文献数量变化

Fig．１　Changesinthenumberofexplainabledeeplearning

literatureindifferentyears

国内外学者围绕可解释人工智能(ExplainableArtificial

Intelligence,XAI)领域从不同的研究角度和侧重点进行概述,

Arrieta等[９]阐述了可解释的概念和相关术语,并从设计透明

模型 (Transparent Models)和 事 后 解 释 (PostＧhocExplainＧ

ability)两个角度对现有的解释技术进行归纳总结.为了审

查和理解 XAI方法,Arrieta等[９]创建了一套可以统一类别和

概念的框架;Murdoch等[１０]从机器学习可解释方法评估的角

度引入预测(Predictive)、描述(Descriptive)和相关(Relevant)

PDR框架,并为评估可解释方法提出了３个要求,即预测准

确性、描述准确性和相关性,并且从基于模型和事后分类的角

度对解释方法进行归纳汇总;Samek等[１１]专注于研究事后解

释,为深度学习可解释方法提供了理论基础,并在典型的应用

场景(人脸识别、语音识别)中演示如何使用 XAI方法.国

内,Su 等[１２]对 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)、循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)和 生 成 对 抗 网 络 (GenerativeAdversarialNetworks,

GAN)的解释方法进行分析梳理;Zeng等[１３]从自解释模型、

特定模型解释、不可知模型解释和因果可解释４个方面对可

解释方法进行了总结分析.最近,Lei等[１４]从解释深度学习

模型的逻辑规则、决策归因和内部结构表示３个方面,介绍了

可解释研究的几种模型和算法;Li等[１５]利用 CiteSpace工具

对检索的文章进行可视化分析,从被动解释、主动干预解释和

补充解释等方面对现有可解释研究工作进行了分析.

本文立足于深度学习的可解释性,从模型内在可解释性、

基于归因的解释和非归因的解释３个方面对涉及不同领域和

决策任务的可解释方法进行系统综述.首先,对可解释的定

义及解释的原因进行阐述;其次,对可解释方法的研究现状进

行分析,将深度学习可解释方法重新分类汇总,将其分为三大

类,即内在可解释模型、基于归因的解释和基于非归因的解

释,并对每种解释方法进行详细概述;然后,介绍深度学习可

解释性的定量和定性评估指标;最后,概述了可解释性的应用

以及未来发展方向.图２给出了本文的内容框架.

图２　综述内容框架图

Fig．２　Overviewcontentframework

２　可解释性定义及原因

２．１　可解释性定义

描述可解释性的单词主要有解释(Interpretability或 ExＧ

plainability)、理解(Understandability).Arrieta等[９]从模型

的特征这方面给出了每个词的定义.Interpretability表示向

人类解释或提供意义的能力,即将抽象概念(如预测类别)映

射到人类可以理解的领域.例如,图像(像素阵列)或文本(单

词序列)是可解释的,人们可以查看、阅读它们,而抽象向量空

间(单词嵌入)是不可解释的.Explainability是连接人类和模

型决策之间的接口.解释会产生输入特征对输出的贡献程

度,其贡献由相关分数表示.例如,在图像中,解释可以是热

力图的形式,代表输入图像的哪些像素支持分类决策;在自然

语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)中,解释可以

用高亮文本表示.Understandability是 XAI最重要的概念,

表示让人类理解模型如何工作,而无须解释其内部结构或模

型内部处理数据的算法.

目前,对解释的研究横跨认知科学、心理学与哲学等领

域.但是,各个学科对可解释性并没有一个明确的定义.较

为流行的可解释性定义是２０１７年在ICML会议中提出的:

“InterpretationistheprocessofgivingexplanationstohuＧ

man”,意思是,“解释是向人类解释的过程”.Arrieta等[９]将

受众作为解释机器学习模型的关键因素,提出“GivenacerＧ

tainaudience,explainabilityreferstothedetailsandreasonsa

modelgivestomakeitsfunctioningclearoreasytounderＧ

stand”.这表明模型必须为特定受众提供功能清晰或容易理

解的细节和原因.DoshiＧvelez[１６]等在２０２１年提出“InterpreＧ

tabilityistheabilitytoexplainortopresentinunderstandable

３５陈　冲,等:深度学习可解释性综述



termstoahuman”,也就是“以可理解的方式向人类解释或呈

现的能力”.综上所述,解释的最终目的是让特定受众理解模

型的决策原因和推理过程,建立模型和受众之间相互信任的

关系.

２．２　解释模型的必要性

正如引言所述,可解释性是人工智能在解决实际问题中

面临的主要障碍之一.大多数深度学习模型不透明原因是神

经网络结构由连续的非线性变换层和可调整的权重和偏差组

成,这些层与层之间的单个转换在数学上很容易理解,但是一

旦神经网络经过训练,就会因网络结构的高度非线性而很难

推断出它在权重和偏差之间以及从每个变换到下一个变换之

间是如何组合信息、获得最终输出的.因此,深度学习模型应

用在金融、司法和医疗等领域时,即使模型达到了期望的输

出,但缺乏对模型的理解也会导致许多问题.例如,模型可能

过度拟合数据,建立和输入噪声之间的映射关系,而不是捕获

输入和输出之间有意义的映射.此外,在许多领域(地球物

理、石油勘探等),样本量非常有限,输出和噪声的映射可能导

致网络无法驱动输入和输出之间正确的建模关系.因此,解

释深度学习模型的决策原理对不同的领域而言都至关重要.

３　深度学习可解释方法

本节首先介绍内在可解释性模型(回归、决策树、基于规

则提取和K 近邻),其次从归因和非归因两个角度介绍深度

学习可解释方法.

３．１　内在可解释模型

内在可解释性指模型根据人类观察的决策边界或特征来

解释决策的能力.Lipton[１７]指出内在可解释方法分为３个层

次的解释:可模拟性、可分解性和算法透明性.这３个层次分

别表示:１)模型被人类模拟的能力;２)解释模型输入、参数和

输出的能力;３)解释算法运行的能力.线性/逻辑回归、决策

树和K 近邻等简单模型往往符合这３个层次中的一个或多

个.然而,对于 DNN而言,添加到每个隐藏层中的非线性函

数使得模型输出难以解释.

３．１．１　线性/逻辑回归模型

线性回归模型是利用一组自变量预测连续的因变量;而

逻辑回归是一种用于预测二分类任务的模型.尽管线性/逻

辑回归具有内在可解释性,但由于其可解释性与特定受众有

关,因此向非专家受众解释模型决策时,可能会需要事后解释

技术(主要是可视化).Dingen等[１８]提出了一种可视化分析

工具(RegressionExplorer),允许用户交互式地探索逻辑回归

模型.该工具应用在临床生物统计学领域,有助于专家快速

生成、评估和比较不同的模型,充分探索待选模型参数值的全

局模式,以便协助专家提出新理论或开发新模型.

３．１．２　决策树模型

决策树模型是一种基于分层结构的机器学习算法,它满

足透明模型的所有约束[１７],具有很好的可解释性,因此衍生

出许多基于决策树的深度学习模型.Zilke等[１９]介绍了 DNN
中的具体挑战,并且提出了一种基于决策树的 DNN 规则提

取(DeepneuralnetworkRuleExtractionviaDecisiontreeinＧ

duction,DeepRED)方法,该算法将 CRED 算法[２０](为浅层

网络设计)扩展到 DNN 的多个隐藏层,通过分析权重值,在

每个隐藏层神经元和输出神经元水平上提取规则.此外,

Nguyen等[２１]提出了一种精确可转换决策树(ExactＧConvertiＧ

bleDecisionTree,ECＧDT)算法.该算法将具有校正线性单

元激活函数的神经网络转换为提取多元规则的代理树,因此

可以有效地从神经网络中提取重要规则.

３．１．３　基于规则的提取

基于规则的提取是解释决策的另一种方法,通过生成基

本的、直接的规则来表示所学习的数据,如ifＧthen规则或者

表示知识的几个规则的组合.基于规则的算法旨在设计可解

释和直观的模型,但是模型可解释性受到生成规则的长度和

数量的影响,大量的规则可能不利于模型的解释.一种解决

方法是将基本规则转化为模糊规则[２２],使用模糊逻辑和模糊

集表示各种形式的知识,并对变量之间的交互关系进行建模.

而基于模糊的规则是透明模型,因为它将深度学习模型和模

糊逻辑相结合来创建更易于理解的深层网络[２３].因此,基于

规则的提取已被广泛应用于深度学习模型中.例如,Keneni
等[２４]通过基于规则的Sugeno模糊推理,为无人机设计了一个

可解释的转向控制框架.该框架的设计分为两个阶段:１)指导

无人机按照指定任务飞行,并记录其在遭遇不同天气状况和

不同飞行模式时采取的一系列动作,完成数据收集;２)在数据

上使用减法聚类算法训练Sugeno型模糊推理模型,通过访问

模型的性能和规则数量优化减法聚类算法中的参数,并使用

自适应 网 络 模 糊 推 理 系 统 (AdaptiveＧNetworkＧbasedFuzzy
InferenceSystem,ANFIS)对模型进行微调,以提供无人机决

策的可解释特征.

３．１．４　K 近邻模型

K 近邻(KNN)算法是通过样本之间的距离,度量其邻域

关系,从而选出某一样本附近的 K 个邻居样本,达到分类的

效果.在可解释性方面,KNN模型的输出取决于测量样本之

间相似性的距离函数,因此可以清晰地知道当 K 改变时,输

出是如何更新的.因此,KNN被广泛应用在深度学习可解释

中.Zheng等[２５]提出了一种基于原始 K 近邻算法的稀疏

KNN 分 类 器 (Group Lasso Sparse KNN Classifier,GLＧ

SKNN),该分类器利用稀疏组套索选择最相关的类,并提取

最大信噪比的稀疏特征,最后将回归权重总和作为预测类指

标,以此提高分类精度并使模型具有可解释性.但是,KNN
的可解释性严重依赖于特征数量、K 邻居数量和样本之间相

关性的距离函数,高 K 值阻碍了模型的可模拟性,而大量特

征或复杂的距离函数又阻碍了模型的可分解性.

综上所述,构建内在可解释模型只有在合理的情况下才

能有效解释.当存在高维线性模型、树太深或者规则集太大

时,即使可以捕获“黑盒”的内部逻辑,也无法提供人类可理解

的解释.

３．２　基于归因的方法

基于归因的解释方法旨为网络的每个输入特征分配归因

值,得到输入特征对模型决策结果的重要程度.例如,DNN
接受一个输入样本x＝[x１,x２,,xN ]产生输出 S(x)＝
[S１(x),S２(x),,Sc(x)],其中 N 是特征总数,c是输出神

经元总数.给定一个目标神经元,归因方法的目标是确定每个
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输入特征xi 对输出S(x)的相关性或贡献.在下文中,我们

将归因方法分为基于反向传播的方法、基于扰动的方法、基于

Shapley值的方法和其他方法.

３．２．１　基于反向传播的方法

基于反向传播的方法并非无视要解释的模型,而是将模

型的内部结构整合到解释过程中.基于反向传播的方法是利

用反向传播识别输入图像中用于决策的特征,从而生成事后

归因映射.

Simonyan等[２６]提出的显著性映射(Saliencymaps)方法,

使用反向传播计算网络输出分类得分函数Sc(x)相对于输入

x的梯度ΦSal:

ΦSal(Sc,x)＝ÑSc(x) (１)

显著性映射方法是一种局部解释方法,其反映了 DNN
某一部分的输入图像区域对预测结果的重要性.Shrikumar
等[２７]提出的输入 X梯度方法(InputXGradient)扩展了显著

性方法,使用梯度和输入元素的乘积得到输入x对预测结果

的最终贡献ΦInputX Grad:

ΦInputXGrad(fc,x)＝x☉ÑSc(x) (２)

实际上,输入 X梯度方法是每个特征对近似线性化模型

输出的总贡献,它的优势在于允许利用输入信息进行更好的

可视化.

反卷积(Deconvolution)主要用在 CNN 的解释中.ZFＧ

Net[２８]在反向传播过程中将负梯度设置为零生成特征图,然

后在 AlexNet[２９]中的５个卷积层上进行反卷积和特征可视

化,从而实现解释的目的.Springenberg等[３０]提出的引导反

向传播(GuidedBackpropagation)方法是对反卷积方法的改

进,它的工作原理是计算输出fc(x)对输入x的梯度,并且为

了找出图片中的最大激活特征,其在反向传播过程中将负梯

度设置为零.Sundararajan等[３１]提出的积分梯度(Integrated

Gradients,IG)方法定义为:从基线x′＝(x１′,,xD′)到输入

x＝(x１,,xD)的直线路径上梯度的路径积分Φd
IG为:

Φd
IG(fc,x)＝(xd－xd′)×∫

１

α＝０

∂F(x′＋α×(x－x′))
∂xd

dα,

∀d∈{１,,D} (３)

其中,基线x′是原始图像x中某个特征不出现时的输入图像,

例如x′可以是黑色或者全零图像,甚至可以是随机噪声.IG
满足完整性公理[３１],也就是归因必须考虑基线x′和输入x 的

输出差异.这种方法需要一个参考基线,这个额外的输入使

解释方法变得更加复杂.此外,由于IG方法需要的样本数较

多,可能会非常耗时.平滑梯度(SmoothGrad,SG)[３２]是一种

向图像中添加噪声以生成新图像的技术,每次将随机高斯噪

声N(０,σ２)添加到给定的输入图像中,并计算相应的梯度.

ΦSG(x)＝E[Φ(x＋N(０,σ２))] (４)

这种方法可以理解为一种平均化的过程,可以使初始解

释ΦSG更平滑.但是,由于样本数量增多,这种方法也会增加

计算时间.

Zhou等[３３]提出的类激活映射(ClassActivation Maps,

CAM)是一种可视化方法,其以热力图的形式表示对分类结

果影响较大、特定于某一输出类别的图像区域.为了生成

CAM 图,在最后一个卷积层之后添加一个全局平均池化层

(GlobalAveragePooling,GAP),将 GAP的输出进行线性组

合以生成类预测.然后,通过激活最后的卷积层并计算加权

和,得到每个类的CAM(记为Φc
CAM).

Φc
CAM(fc,x)＝∑

n

k＝１
wc

kAk (５)

其中,wk 表示第k个神经元的权重,A１,A２,,An 表示 CNN
最后一层的n张特征图.但是,将CNN中的分类器替换之后

需要重新训练模型才能得到 GAP的权重.Selvaraju等[３４]在

CAM 的基础上提出梯度类激活映射(GradientＧClassActivaＧ

tionMaps,GradＧCAM)方法,该方法克服了上述缺点,根据特

定层的特征图Ak 计算输出fc(x)的梯度,此时,对每个通道k
(沿宽度W 和高度H)的梯度进行平均,以获得特定层的特征

图对目标分类c的重要性权重ac
k:

ac
k＝ １

HW　∑
W

i
∑
H

j

∂fc(x)
∂Ak

ij
(６)

将每个通道的重要性权重ac
k 与特征图Ak 相乘,并将所

有通道的结果相加,通过 ReLU 激活,得到 GradＧCAM 的输

出LGradＧCAM＝ReLU(∑
k
ac

kAk),然后对LGradＧCAM 进行上采样,以

匹配输入图像的分辨率:

ΦGradＧCAM(fc,x)＝UPSAMPLE(ReLU(∑
k
ac

kAk)) (７)

事实上,GradＧCAM 方法会突出显示图像中对fc(x)有

正贡献的区域,但是没有突出细节上的表示.Selvaraju等[３４]

结合 GuidedBackpropagation的细粒度优势和 GradＧCAM 的

定位优势,提出了引导梯度类激活映射(GuidedGradＧCAM).

ΦGuidedGradＧCAM(fc,x)＝ΦGradＧCAM(fcx)☉ΦGuidedBackprop(fc,x)

(８)

Chattopadhyay等[３５]提 出 的 GradＧCAM＋ ＋ 方 法 是 对

GradＧCAM 的扩展,该方法提供了更好的视觉可解释性,并且

能够检测多个目标对象,弥补了 GradＧCAM 方法的缺陷,即
在处理出现多个相同类别的图像时,可能会导致目标对象定

位不准确的问题.

Bach等[３６]提出的分层相关 传 播 (LayerwiseRelevance

Propagation,LRP)是一种基于非线性分类器像素分解的方

法,该方法计算层之间的像素相关性分数,并根据结果生成热

力图.从最后一层开始,以反向传播的方式根据相关性得分

逐层确定每个神经元的贡献大小.第l层第j个神经元的相

关性得分R(l)
j 是由第(l＋１)层第k个神经元的相关性R(l＋１)

k

计算得到的.

R(l)
j ＝∑

k
α a(l)

j ω＋
jk

∑
j
a(l)

j ω＋
jk

－β
a(l)

j ω－
jk

∑
j
a(l)

j ω－
jk

( ) R(l＋１)
k (９)

式(９)是LRP方法最常用的αβ规则,只要满足条件α－

β＝１并且β≥０,就可以通过赋予α更多或更少的权重来产生

积极或消极的影响.其中,a(l)
j 表示第l层神经元j 的激活,

ω＋
jk 和ω－

jk 表示神经元j 和k 之间的最大、最小权重.KinderＧ

mans等[３７]提出的 PatterNet和 PatternAttribution技术也是

一种逐层反向传播方法,但是与 LRP方法不同的是,这两种

方法需要计算数据中重要信息的方向α＋ (见式(１０)):PatterＧ
Net方法用α＋ 替换权重ω;PatternAttribution方法用ω☉α＋

替换权重ω.

α＋ ＝ E[xy]－E[x]E[y]
ωTE[xy]－ωTE[x]E[y] (１０)
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其中,x表示层输入,y表示层输出,ωT 表示当前层的权重,

E[x]表示对x求期望.

３．２．２　基于扰动的方法

近年来,基于扰动的方法被广泛应用于解释深层图像模

型[３８].该方法的基本思想是通过修改模型的输入来监测模

型输出结果的变化.对模型输出的变化表明了输入的哪些部

分对模型的决策结果是重要的.比如,在图像分类的情况下,

对图像的扰动较大,可能会使分类器的输出结果发生变化,通

过将原始图像的输出和扰动元素的输出进行比较,可以估计

扰动元素的重要性.

Zeiler等[２８]提出的遮挡(Occlusion)方法系统性地用给定

基线x′(全零补丁)替换不同的连续矩形补丁,并计算相应的

输出fc(x)的变化.

ΦOcclusion(fc,x)＝fc(x)－fc(x′) (１１)

根据这些得分可以生成一个特征归因图,突出显示遮挡

对预测结果产生的影响.这种方法不需要访问模型的内部,

因此可用于解释任何模型.但是,遮挡分析方法需要额外的

基线输入.

Ribeiro等[３９]提出的局部可解释模型(LocalInterpretable

ModelExplanations,LIME)是一种与模型内部结构无关的方

法,可以使用简单的、更易解释的模型g(如线性回归,g(z)＝

wz)局部逼近复杂模型.从数据角度看,LIME的目的是观

察输入数据变化时,对模型输出结果的影响.因此,LIME本

质上是一种基于扰动的方法.

Wang等[４０]提 出 的 分 类 加 权 类 激 活 (ScoreＧWeighted

ClassActivation,ScoreＧCAM)方法是一种基于 CAM 的梯度

无关的解释方法.该方法首先提取特征图,然后将每个激活

作为原始图像上的遮掩,并获得其在目标类上的前向传递分

数.最后,可以通过重要性得分αc
k 与特征图Ak 的线性组合

生成视觉解释结果Φc
ScoreＧCAM.

Φc
ScoreＧCAM＝ReLU(∑

k
αc

kAk) (１２)

其中,重要性得分αc
k＝C(Ak

l),C()表示特征图 Ak 的 CIC
(ChannelＧwiseIncreaseofConfidence)得分.Petsiuk等[４１]提

出的随机输入抽样解释(RandomizedInputSamplingforExＧ

planation,RISE)方法通过随机屏蔽输入计算特征的重要性来

测试模型的输出.它会生成一个显著性图,表明每个像素对

模型预测的重要程度.

Fong等[４２]提出的极值扰动(ExtremalPerturbations)方

法会对神经网络中特定神经元的激活产生非常大的影响.当

“删除”输入图像x的不同区域R 时,观察输出f(x)的值如何

变化.并且使用３种方法访问图像的生成过程:用常量替换

区域R、注入噪声、模糊图像.定义m:Λ→[０,１]是一个掩码,

将每个像素u∈Λ 和标量值m(u)联系起来.扰动算子定

义为:

[Φ(x０,m)](u)＝

m(u)x０(u)＋(１－m(u))μ０, 常量

m(u)x０(u)＋(１－m(u))η(u), 噪声

∫gσ０m(u)(v－u)x０(v)dv, 模糊

ì

î

í

ïï

ïï

(１３)

其中,μ０ 表示平均颜色;η(u)表示注入的噪声,一般为高斯

噪声;σ０ 是高斯模糊核gσ 的最大各向同性标准偏差.由于

式(１３)中提供了各种干扰,为了得到图像区域产生的影响,

Fong等[４２]提出了“删除”和“保留”规则.它们的主要区别

是:“删除”是为了找到信息量最大的区域,“保留”则是为了找

到图像中的最小子集.与其他的扰动方法相比,极值扰动方

法会导致 DNN预测结果的变化最大.

３．２．３　基于Shapley值的方法

Shapley值[４３]最初是在博弈论背景下提出的一个框架,

用于确定一组合作参与者中P的个人贡献.该方法针对每个

合作参与者的子集S(S⊆P),将参与者i增加或删除到S,监

测对获得的总回报v(S)的影响.具体来说,Shapley值将参

与者i对整个联盟P的贡献定义为:

Φi＝ ∑
S⊆P\{i}

αS(v(S∪{i})－v(S)) (１４)

其中,每个子集S由αS＝|S|!(|P|－１－|S|)!/|P|!加权.

将该方法应用到解释深度学习模型任务[４４Ｇ４５]时,合作博弈的

参与者成为了输入特征,并且回报函数与 DNN 模型的输出

相关.所以,式(１４)中|P|是特征数量,|S|是集合中特征的

个数,v(S∪{i})是特征组合S的模型输出值,v(S)是在子集

S删除特征i的情况下模型的输出值.

Lundberg等[４４]将 LIME 方法和 DeepLift方法 进 行 改

进,提出了基于计算Shapely值的LIMEShap和DeepLiftShap
方法.该论文中的LinearShap方法假设输入特征相互独立,

根据线性模型,近似计算梯度的 SHAP值,将高斯噪声加入

到随机选择的样本点,并计算对应的输出梯度.LIMEShap
方法和LIME方法相似,不同之处在于回归代理模型的权重

并非通过余弦距离度量,而是式(１５).

πx′(z′)＝ M－１
M

|z|( ) ×(M－|z′|)
(１５)

其中,M 表 示 特 征 的 数 量,|z′|是z′中 非 零 元 素 的 数 量.

DeepLiftShap扩展了 DeepLift方法,并根据模型的等效性近

似计算SHAP值.该方法假设输入特征相互独立,使用线性

组合规则将神经网络的非线性组件线性化,对于模型f,每个

组件的SHAP的有效线性化计算如式(１６)所示:

Φi(f,y)≈myi,f(yi－E[yi]) (１６)

３．２．４　其他方法

基于梯度的方法无法解决由激活函数引起的梯度饱和或

梯度为零的问题.为此,Shrikumar等[２７]提出了计算特征贡

献的解释方法 DeepLift,其主要原理是设置一个“参考”激活

值,将每个神经元的激活值和“参考”激活值进行比较,并根据

差异为每个输入分配特征贡献得分.“参考激活”是通过一些

用户定义的参考输入获得的,如式(１７)所示:

∑
n

i＝１
C(xi)＝Axi －A′xi

(１７)

其中,C(xi)表示特征贡献得分,Axi
表示神经元i的激活值,

A′xi
表示神经元i的“参考”激活值.DeepLift方法解决了基

于梯度方法的局限性,即使梯度为零,它们之间的参考差异也

不会为零.

３．３　基于非归因的方法

近年来,基于归因的方法较为流行,但是将这些算法应用

于公共卫生、金融银行等领域仍存在一些问题.例如,在基于
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相关分数的反向传播过程中,如果一些神经元接收到错误的

相关信息,则下层的其他神经元将累积错误,最终导致解释结

果不精确;其次,在基于扰动的方法中,不可能对输入的所有

扰动样本进行采样.因此许多研究试图通过不同的方法来

解决可解释性问题.表１从方法描述、待解释模型和应用３
个方面列出了非归因的方法汇总,并对目前比较流行的３个

非归因解释方法(概念激活向量、基于实例的解释和基于注意

力)的解释做了详细阐述.

表１　非归因方法汇总

Table１　SummaryofnonＧattributionmethods

解释方法 描述 待解释模型 应用 参考文献

概念激活

向量

基于人类专家定义的概念,通过计

算模型对不同概念的激活程度解

释模型的分类决策

Inception
ResNet

DR检测

图像分类

口语评估

[４６]
[５９Ｇ６０]

基于实例
使用特定的输入实例解释复杂的

深度学习模型,通常提供局部解释
CNN

图像分类

胸部 X射线诊断

智能农业决策

[５０Ｇ５１]
[６１]

基于注意力

利用注意图解释模型的深层特征,
反映图像的哪些区域引起了神经

网络的注意

CNN
RNN
LSTM

神经机器翻译

医疗诊断

自动驾驶

[５５]

基于专家

知识

利用规则或符号的人工智能系统,
将深度学习模型和专家知识融合

UＧnet
VGG１６
CNN

图像分类

脑部 MLS评估

肺部 CT
[６２]

基于文本

解释

一种使用神经网络生成图像的自

然语言描述,实现由文本到图像的

转换

CNN &LSTM
CNN &BRNN

乳腺肿块分类

多模态情感分析
[６３Ｇ６４]

注:LSTM:长短期记忆网路;CRF:条件随机场;MLS:大脑中线移位;ResNet:残差网络;Inception:IncepＧ
tion网络;UＧNet:基于CNN的图像分割网络;VGG１６:基于ImageNet图像库预测训练的网络;BRNN:
双向递归神经网络

３．３．１　概念激活向量

Kim等[４６]提出的使用概念激活向量测试(Testingwith

ConceptActivationVectors,TCAV)的方法,用于为领域专家

解释模型在不同网络层学习到的特征.TCAV 方法在概念

空间中采用方向导数,根据 TCAV分数确定特定概念在分类

中的重要性.具体而言,TCAV 为 DNN 模型定义了一些人

类易于理解的高级概念,将概念激活向量定义为超平面的法

线,把模型激活中没有概念的示例和有概念的示例分隔开.

设k为监督学习任务的类标签,则k对概念C 的“概念敏感

性”被定义为方向导数SC,k,l(x):

SC,k,l(x)＝Ñhl,k(fl(x))vl
C (１８)

其中,vl
C∈ℝm 是l层中概念C 的单位,fl(x)表示l层中输入

x的激活值,hl,k:ℝm→ℝSC,k,l(x)表示在网络的激活层中定

量测量模型预测对概念方向输入变化的敏感性.TCAV 分

数可以用来确定k类输入对概念C 的积极影响.

TCAVC,k,l＝|{x∈Xk:SC,k,l(x)＞０}|
|Xk|

(１９)

其中,Xk 表示k标签下的所有输入,并且TCAVC,k,l∈[０,１].

３．３．２　基于实例的方法

基于实例推理(CaseＧBasedReasoning,CBR)是一种类比

推理形式,它使用先前的已知案例及其解决方案的案例库来确

定新的查询案例的解决方案,从而提供一个与待解释的查询案

例最相似的案例.原型选择[４７]本质上是一种基于案例的推

理,目的是找到能够代表整个数据集实例的最小子集.和原型

选择不同的是,CBR从输入和原型中提取特征之间的相似性度

量得分值[４８Ｇ４９],以揭示神经网络的隐藏信息.Chen等[５０]构建

了一个ProtoPNet模型,该模型由一个卷积层、一个原型层和

一个全连接层组成.其中,卷积层由充当特征提取器的标准

CNN通道组成,原型层将卷积层的补丁作为输入,在训练过

程中学习输入的原型部分(如鸟的头部或身体),然后与每个

原型进行比较,计算相关性分数,全连接层根据相关性分数进

行预测.但是,由于 ProtoPNet模型使用输入图像固定大小

的特征映射与原型比较,补丁可能无法捕获类别区分特征.

Kim等[５１]在ProtoPNet的基础上提出了 XProtoNet模型,该
模型在动态区域内提取特征,并且与原型比较时不受大小的

限制.此外,Wachter等[５２]介绍了一种反事实的解释,能够根

据输入的最小变化,产生不同的预测结果.例如,在医疗领

域,这些解释可以指导医生调整治疗方案,以便患者能够康复

出院.因此,反事实解释必须尽量减少当前输入x和反事实

示例x′之间的差异.此优化问题可以表示为:

argmin
x′
　λ(f(x′)－y′)２＋d(x,x′) (２０)

其中,λ是一个常数,y′是不同的标签,d(,)为曼哈顿距

离.此外,文献[５３Ｇ５４]对于应该使用何种指标来最小化差异

进行了讨论.

３．３．３　基于注意力的解释

在深度学习中,注意力的基本概念来源于人们关注、分析

图像或其他数据的不同部分.在深度学习模型中嵌入注意力

机制,构建并重新训练网络生成注意图,可以提高模型的可解

释性.这里主要介绍如何将注意力图作为提高深度学习可解

释性的工具[５５Ｇ５６].在 NLP领域,以神经机器翻译[５７]为例,假
设输入文件的隐藏层表示为s＝[s１,s２,,sn],每一个si 是一

个d维向量,n为输入长度,解码器在每个时间步长生成预测

词语得分p.

p(yj|y＜j,s)＝softmax(Wh
~
j)

h
~
j＝Attention(hj,s),hj＝f(hj－１)

(２１)

其中,W 是输出词汇量大小的变换矩阵;f是任何循环结构,

可以利用上一时间步的状态计算当前隐藏层状态;hj为循环

结构的隐藏层单元;Attention为注意力组件,将当前隐藏层
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状态和源隐藏层状态作为输入,并输出一个基于注意力的隐

藏层状态,最后将其输入到softmax层进行模型预测.基于

注意力的核心思想是导出一个获取加权源隐藏状态的上下文

向量cj,并且注意力权重aji决定当前时间步应关注多少源输

入词汇.其中,注意力权重向量aji的计算式如式(２２)所示,

上下文向量cj 为注意力权重的加权和:cj＝∑
n

i＝１
ajisi.

aji＝align(hj,si)＝ exp(score(hj,si))
∑
i′
exp(score(hj,si))

(２２)

其中,score为基于内容的函数,对位置j周围的输入和位置i
周围的输出计算匹配分数,该分数的计算是基于输入文件的

隐藏层状态si 和循环结构的隐藏层状态hj.

对于神经机器翻译,在每个算法步骤中,模型需要关注源

句子最相关的部分,并将其翻译成目标语言.Ghader等[５７]研

究如何在神经机器翻译系统中操控注意力,构建了一个可以

自定义注意力权重的交互式可视化工具,并根据注意力权重

可视化输出概率,从而帮助用户了解注意力如何影响模型预

测.在医疗诊断中,Zhang等[２]提出了一个包含图像模型和

语言模型的 MDNet网络,用于在医学图像和诊断之间进行

多模式映射.其中,图像模型用于增强多尺度特征集合和提

高模型的利用效率,并将语言模型和注意力机制相结合,从而

发现有区别的特征,学习图像和诊断报告之间的映射.在自

动驾驶领域,Mori等[５８]将注意力分支网络(AttentionBranch

Network,ABN)引入到自驱动模型,该模型能够使用注意力

图直观地分析自驱动决策的原因.

４　可解释性评估方法

针对深度学习模型,评估指标能够全面衡量模型是否满

足可解释性.与分类的评估指标(准确度、精确度和召回率)

一样,模型可解释性的评估指标应能从特定角度证明模型的

性能.但是,由于 DNN 生成解释的性质不同或输入数据的

类型不同,目前还没有一个公认的指标用于评估可解释性.

然而,专家可以定性评估生成解释的相关性;并且存在一些定

量评估方法,可以客观地评估各个领域产生的解释.本节主

要从定性评估和定量评估两个方面介绍深度学习模型可解释

性评估方法.

４．１定性评估

Oviedo等[６５]提出了平均类激活映射(averageClassActiＧ

vationMaps,averageCAM)方法,该方法提供的全局解释可

以由专家通过分析显著性图的形态和细粒度定性分析评估,

而且特定用户可能从专家反馈中受益.然而,由于深度学习

模型具有高度非线性,领域专家也很难定性评估 XAI方法生

成解释的质量.因此,我们应优先考虑定量评估方法.

４．２　定量评估

定量评估是量化解释的数字指标,为比较不同的解释提

供了一种直观的方法.本文主要介绍正确性(Correctness)、

连贯 性 (Coherence)和 稳 定 性 (Stability)这 几 种 定 量 评 估

指标.

(１)正确性(Correctness):正确性表示解释在多大程度上

忠实于预测模型.为了评估解释对预测模型的可靠性和敏感

性,Adebayo等[６６]引入了模型参数随机化检查方法,该方法

从上到下破坏已学习的权重,并将可解释性方法应用到每个

随机状态.如果随机化后的解释与原始解释相同,则该解释

对模型不敏感;如果两种解释不同,则不能保证原始解释完全

正确.Yeh等[６７]提出了最大灵敏度(MaxＧSensitivity,MS)方

法(见式(２３)),根据解释Φ(fc,x)在输入x′的微小扰动下的

最大变化来衡量可靠性.

SENSMAX(Φ,f,x,r)＝ max
‖δ‖≤r

‖Φ(f,x＋δ)－Φ(f,x))‖

(２３)

其中,δ＝x′－x,f表示黑箱函数,r表示输入邻域半径,‖‖
表示对函数取范数.

此外,Ancona等[６８]提出根据sensitivityＧn 标准来评估

XAI方法得到的特征重要性得分或热力图的正确性,该标准

量化了当删除不同相关性的特征时所导致的输出变化,结果

表明,删除最相关的像素时,输出变化更快.

(２)连贯性(Coherence):连贯性是为了比较 XAI方法生

成的解释是否与领域知识或共识一致.对于图像解释,通常

将热力图或解释的位置与真实物体边界框、分割掩码或人类

注意力图进行比较来评估“位置一致性”,并使用内外相关

比[６９]、点定位误差[７０]或定点游戏的准确度[７１]等量化“基本事

实”与解释之间的对应关系.例如,Zhang等[７１]使用定点游

戏的准确度评估自上而下的注意力图在视觉场景中定位目标

对象的能力.首先,在注意力图上提取最大点,如果最大点位

于提示对象类别的注释边界框内,则发生命中.其中,对象类

别的定位准确度由 Acc＝ １
N

＃Hits
＃Hits＋＃Misses

计算得到,N

为数据集中相关类别的数量.对于文本解释,通常使用标准

的自然语言进行评估.例如,Lin[７２]提出了 Rouge度量标准,

将待评估摘要与人类创建的标准摘要进行比较,自动确认摘

要的质量.ROUGEＧN 的计算式如式(２４)所示,它统计了计

算机生成的待评估摘要和标准摘要的重叠单元数量(nＧgram
长度、单词序列或单词对).

ROUGEＧN＝
∑

S∈{Ref}
　 ∑

gramn∈S
Countmatch(gram n)

∑
S∈{Ref}

　 ∑
gramn∈S

Count(gram n)
(２４)

其中,gram n表示n 个连续片段(nＧgram)的长度,Countmatch

(gramn)是待评估摘要和参考摘要中共同出现的nＧgram 的

最大数量.

(３)稳定性(Stability):稳定性用于评估原始输入样本和

引入噪声的样本分别得到的解释之间的相似性,也就是说,输

入加入微小的白噪声,解释也会引入可见的变化.AlvarezＧ

Melis等[７３]通过归一化距离的方法衡量特定输入x及邻域ε
的自解释模型fexpl的稳定性,并使用激活最大化方法优化

参数.

L
∧
(xi)＝argmax

xj∈Bε(xi)
‖fexpl(xi)－fexpl(xj)‖２

‖h(xi)－h(xj)‖２
(２５)

其中,h()为输入x的可解释表示.Chu等[７４]通过分析相

似输入实例产生的解释是否具有相似性,系统地研究了 XAI
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方法在FashionＧMNIST数据集上的解释具有高稳定性.假

设输入样本x的最近邻(欧几里得距离)为x′,Y 和Y′分别为

x和x′的决策特征,Chu等[７４]通过Y 和Y′之间的余弦相似性

衡量解释的一致性,较大的余弦相似度表示 LIME得到了更

好的解释一致性.Lakkaraju等[７５]通过比较原始输入和轻微

扰动输入的预测评估解释的保真度,并提出解释应该对原始

输入数据和稍微偏移的输入都具有高保真度,以确保解释的

稳定性.

５　深度学习可解释性应用

５．１　医疗领域的应用

医疗领域越来越依赖深度学习来支持决策,但是一般的

深度学习决策系统类似于一个“黑箱”,不能给出输出的决策

结果模型内部的诊断过程.然而对于医生而言,只有信任一

个模型才能相信它提供的决策结果,因此医疗领域深度学习

决策系统要求模型具有可解释性.

Afshar等[７６]研究了胶囊网络的可解释性,提出用已训练

的胶囊网络来识别可解释的放射特征.研究表明,胶囊网络

从医学图像中提取的特征不仅可以区分肿瘤类型,还与手工

制作的特征有很大相关性.而且从医生的角度来说,手工制

作的特征更容易被接受和理解.Wu等[７７]提出了 DeepMiner
框架,该框架试图可发现 DNN中可解释的表征,并为乳腺癌

的预测建立解释.这种方法不需要对完整的医疗报告进行训

练,而是利用CNN模型的内部表示来解释决策.Wang等[７８]

提出用 GradＧCAM 方法解释 RAPNN 框架,该框架可以从胸

部CT图像中学习单个图像级的特征,将模型中 RAP模块的

输出作用于 GradＧCAM[３５],实现医疗领域的决策结果透明

化.近期,ElＧSappagh等[７９]开发了一个准确且可解释的阿尔

茨海默病(Alzheimer’sDisease,AD)诊断和进展检测模型.

首先,该模型使用Shapley附加解释(SHAP)特征归因框架,

为模型的每一层提供基于随机森林(RandomForest,RF)分

类器的全局解释和实例解释;其次,基于决策树分类器和模糊

规则系统得到的２２个解释器,为每一层的 RF决策提供一致

和可靠的解释,并且为了帮助医生理解预测结果,这些解释以

自然语言的形式呈现.

５．２　金融领域的应用

深度学习模型被广泛应用于金融领域.银行系统中的产

品推荐、风险评估和异常检测等都由深度学习算法完成,虽然

技术上的进步为银行客户带来了巨大的便利,但深度学习模

型缺乏透明度和可解释性也会导致用户缺乏对模型决策结果

的信任.因此,深度学习模型可解释性和算法透明性格外重

要.国内外的金融机构及金融科技企业对 XAI已展开研究

与探索,人们对模型的应用要求不仅停留在准确性层面,模型

结果的可解释性、安全性、公平性等同样重要.例如,在金融

视觉研究中,交易员可以通过查看烛台模式发现资产的趋势,

但由于深度学习模型将其推理隐藏在一个“黑箱”中,交易员

无法确定模型学到了什么.因此,Chen等[８０]提 出 了 一 个

GASFＧCN模型,用于解释确定时间序列的特定烛台模式的

深度学习模型.Chen等[８０]还提出了一种基于局部搜索对抗

攻击的方法,解释了 GASFＧCN 模型以类似于人类交易者的

方式感知烛台的模式.Han等[８１]提出了一种钞票识别和假

币检测系统,并基于传统的梯度CAM,提出像素级梯度CAM
(pixelＧwiseGradＧCAM,pGradＧCAM)方法,该方法能够以可

视化的方式解释模型产生的决策结果.

５．３　自动驾驶领域的应用

目前,深度学习算法推动了自动驾驶在感知、目标检测等

方向的飞速发展,许多欧洲国家、美国和加拿大部署到道路网

络的自动驾驶汽车数量大幅增加[８２],百度第六代自动驾驶汽

车 ApolloRT６已在全国十多个城市提供自动驾驶出租叫车

服务.但是,回顾过去,Uber自动驾驶汽车在公共道路致路

人死亡、特斯拉 ModelS在高速公路追尾消防车等事故,考验

着人们的容忍度,且降低了人们对深度学习模型的信任程度.

因此,专家致力于构建自动驾驶系统,对车辆的决定性行为做

出可理解的解释.一般而言,解释自动驾驶车辆的行为有两

个方面:视觉解释和文本解释.视觉解释通过热力图的方式

可视化图像的哪些部分影响自动驾驶汽车执行特定的行为,

而文本解释旨在使用自然和可理解的语言为人类提供车辆采

取决策的理由.

Bojarski等[８３]基于视觉解释方法为自动驾驶决策提供了

一种可视化方法(VisualBackProp),该方法显示了哪一组输

入像素对 CNN 的预测贡献最大.Bojarski等[８３]在 Udacity
自动驾驶汽车数据集上进行端到端的自动驾驶任务.实验表

明,VisualBackProp方法是调试CNN预测的有效工具.Zeng
等[８４]提出了一种通过遵守交通规则学习安全驾驶车辆的架

构.该架构使用原始激光雷达数据和高清地图作为输入,以

３D(３Dimension)检测的形式生成可解释的中间表示,并在计

划范围内预测未来的运动轨迹.其中,３D检测确保中间表示

的可解释性;以L１(曼哈顿)和 L２(欧氏)距离度量预测轨迹

信息,可以解释车辆运动轨迹偏移的原因是动作错误还是方

向错误;通过成本图(CostMap)自顶向下可视化不同的交通

场景.

对于文本解释方面,Kim等[８５]提出了一种基于语义分割

的自然语言训练车辆控制系统的方法.该方法通过学习自然

语言描述的视觉环境,做出预测控制(红色信号灯亮则停止运

动).为了提高模型的可解释性,Kim 等[８５]将语义分割与注

意力机制相结合,引入了一种细粒度关注机制,丰富了知识表

示.利用BerkeleyDeepDriveeXplanation(BDDＧX)数据集进

行的实验表明基于语义分割的自然语言训练车辆控制系统提

高了车辆预测行为的安全性和可解释性.Omeiza等[８６]提出

了一种基于决策树模型解释自动驾驶行为的方法,该方法根

据交通规则将视觉检测映射到自动驾驶车辆的行为上,并基

于不同的场景生成解释.采用定量和定性的评估方法,依据

可理解性和责任性目标评估自动驾驶系统生成的解释.

５．４　司法领域的应用

在刑事司法领域,当使用深度学习模型预测司法判决时,

必须确保模型以公平、安全和无歧视的形式为人类呈现判决
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结果.例如,在艾瑞克卢米斯(EricLoomis)和威斯康星州

案件中[８７],法官依据专有的、封闭源代码的风险评估模型

COMPAS[８８],预测出卢米斯的刑事再犯风险高,并判处卢米

斯６ 年 有 期 徒 刑 和 ５ 年 延 期 监 督.然 而,判 决 所 依 据 的

COMPAS模型被视为商业机密,法官并不清楚其因果判决过

程,判决结果引起了学术界和社会舆论的质疑.因此,在司法

领域,必须保证模型决策的透明度,但目前仅有少量的研究工

作致力于使司法系统的模型决策具备可解释性[８９].

６　深度学习可解释性未来发展方向

针对现有的深度学习可解释性方法,我们主要从可解释

的对象、模型性能和复杂性的关系,以及如何提高模型可信度

和可靠性这３个方面给出深度学习可解释性的未来发展

方向.

(１)现有的可解释性方法主要针对图像和文本分类任务,

如何将可解释性方法扩展到其他任务仍是未来深度学习可解

释性研究领域的主要方向之一.

(２)深度学习可解释性的目的是在解释 DNN 的同时,尽

可能保持模型性能和复杂度的平衡[９０].现有的一些方法虽

然提高了模型的可解释性,但损害了模型性能[９１].因此研究

可解释性和模型性能之间的平衡对深度学习可解释性至关

重要.

(３)研究可解释性最重要的目的是在一些特定领域能使

用解释方法提高模型的可信度和可靠性.但是,当一个可靠

的深度学习模型提供了一个错误的视觉或文本解释时,探究

错误解释的方法似乎并不存在.未来应该结合应用数学、数

据科学等专业知识,为人类提供模型的决策推理过程,以帮助

用户判断他们对模型给出结果的信任程度.

结束语　近年来,随着深度学习可解释性的发展,提高深

度学习模型的可解释性成为人们日益关注的焦点.本文主要

从内在可解释模型、基于归因和非归因解释３个方面对深度

学习可解释技术进行了综述.首先,介绍了可解释性的定义

及解释原因;其次,介绍了深度学习可解释性方法并从内在可

解释模型、基于归因的解释和非归因解释３个角度对这些方

法进行概述;然后,从定量和定性两个方面介绍了可解释性的

评估指标;最后,阐述了深度学习可解释性在医疗和推荐系统

领域的应用,并对深度学习可解释性未来的研究方向进行了

展望.
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