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摘　要　近年来人工智能在诸多领域和学科中的广泛应用展现出了其卓越的性能,这种性能的提升通常需要牺牲模型的透明

度来获取.然而,人工智能模型的复杂性和黑盒性质已成为其应用于高风险领域最主要的瓶颈,这严重阻碍了人工智能在特定

领域的进一步应用.因此,亟需提高模型的可解释性,以证明其可靠性.为此,从机器学习模型可解释性、深度学习模型可解释

性、混合模型可解释性３个方面对人工智能可解释性研究的典型模型和方法进行了介绍,进一步讲述了可解释人工智能在教学

分析、司法判案、医疗诊断３个领域的应用情况,并对现有可解释方法存在的不足进行总结与分析,提出人工智能可解释性未来

的发展趋势,希望进一步推动可解释性研究的发展与应用.
关键词:人工智能;机器学习;深度学习;可解释性

中图法分类号　TP３９１
　

ExplainabilityofArtificialIntelligence:DevelopmentandApplication
WANGDongli１,YANGShan１,OUYANG Wanli２,LIBaopu３andZHOUYan１

１SchoolofAutomationandElectronicsInformation,XiangtanUniversity,Xiangtan,Hunan４１１１０５,China

２SchoolofElectricalandInformationEngineering,TheUniversityofSydney,Sydney２００６,Australia

３BaiduResearch(USA),Sunnyvale,CA９４０８６,USA

　
Abstract　Inrecentyears,theextensiveapplicationofartificialintelligenceinmanyfieldsanddisciplineshasshownitsexcellent
performance．Theimprovementofthisperformanceusuallyneedstosacrificethetransparencyofthemodel．However,thecomＧ
plexityandblackboxnatureofartificialintelligencemodelshavebecomethemainbottleneckinitsapplicationinhighＧriskfields,

whichseriouslyhindersthefurtherapplicationofartificialintelligenceinspecificfields．Therefore,itisurgenttoimprovetheinＧ
terpretabilityofthemodeltoproveitsreliability．Therefore,thispaperintroducesthetypicalmodelsandmethodsofAIinterpretＧ
abilityresearchfromthreeaspects:machinelearningmodelinterpretability,deeplearningmodelinterpretability,andhybridmodel
interpretability,furtherdescribestheapplicationofinterpretableAIinteachinganalysis,judicialjudgment,andmedicaldiagnosis,

andsummarizesandanalyzestheshortcomingsofexistinginterpretablemethods,putsforwardthedevelopmenttrendofthefuＧ
tureresearchdirectionofAIinterpretability,andhopetofurtherpromotethedevelopmentandapplicationofinterpretabilityreＧ
search．
Keywords　Artificialintelligence,Machinelearning,Deeplearning,Interpretability
　

１　引言

随着神经网络(NeuralNetwork,NN)和深度学习(Deep
Learning,DL)的发展,人工智能(ArtificialIntelligence,AI)、
机器学习、脑机接口及其相关的子领域在智慧医疗和图像处

理等各个领域的应用中都表现出了令人鼓舞的性能.但当前

人工智能存在着不可解释的黑盒问题,这意味着用户只能看

到结果,无法了解其做出决策的原因和过程,因而难以分辨人

工智能背后的逻辑.这样的人工智能系统难以得到人类的

信任和理解,阻碍了人们对智能系统的进一步应用,因此人工

智能的可解释性已成为亟待研究和解决的问题[１].
为了提高人工智能模型的可解释性和透明性,增加用户

与决策模型之间的信任度,减少模型在实际应用中的潜在威

胁,学术界和工业界近年来对其进行了广泛和深入的研究并

且提出了一系列的模型可解释性方法.然而,由于不同的研

究者解决问题的角度不同,所提出的可解释性方法也各有侧

重.因此,亟需对现有工作进行系统的整理和科学的总结、归
类,以促进该领域的研究.

２２０６００２１２Ｇ１



本文通过对国内外可解释性相关的研究工作进行总体调

研并对其进行分类,简单地介绍模型可解释性相关技术的实

际应用场景,并从双驱动决策推理模型、跨模态可解释人工智

能框架、基于微分方程的机器学习建模、基于原型的模型４个

方面给出可解释性未来的发展方向.

２　可解释类型分类

关于人工智能可解释类型的分类,有许多不同的观点.
比如,Hua等[２]根据可解释性原理对现有可解释性方法进行

分类;Kong等[３]从系统应用视角和决策收益者视角出发,对
模型解释方法进行分类;Zeng等[４]从自解释模型、特定模型

解释、不可知模型解释、因果可解释性４个方面对主要可解释

性方法进行总结和分析.然而,目前人工智能可解释性研究

综述缺乏从混合模型的角度对可解释性方法进行分析和总

结,而混合模型比以往解释方法更能在透明度和预测性能之

间取得平衡.基于此,本文加入混合模型可解释性研究的最

新进展,并对目前的可解释性方法重新进行分类,将其分为以

下３个类别:机器学习模型可解释性、深度学习模型可解释性

和混合模型可解释性.具体如图１所示.

图１　人工智能可解释性方法的分类与发展

Fig．１　Taxonomyanddevelopmentofartificialintelligence
interpretabilitymethods

２．１　机器学习模型可解释性

机器学习模型算法和结构相对简单,容易被人类认知和

理解.下面列举几类典型的机器学习模型.

２．１．１　线性模型

线性模型中的权重直接反映了样本特征的重要性.权重

绝对值越大,该特征对最终预测结果的贡献越大,反之则越小.
如果权重值为正,则该特征与最终的预测类别正相关,反之则

负相关.但是,由于人类认知的局限性,线性模型结构不能太

过复杂,高维线性模型的可解释性未必优于深度神经网络.在

模型是高度非线性的情况下,可以通过线性探针[５]来提高可解

释性.研究还表明,神经网络层数越深,探针的表现越好.

２．１．２　广义加性模型

线性模型因为准确率低而无法满足需要,而复杂模型的

高准确率通常是以牺牲自身可解释性为代价.作为一种折

中,广义加性模型既能提高简单线性模型的准确率,又能保留

线性模型良好的内置可解释性.广义加性模型的一般形式为

g(y)＝f１(x１)＋f２(x２)＋􀆺＋fn(xn),其中g(y)为连接函

数,fj(xj)为单特征模型,也称为特征xj对应的形函数.在广

义加性模型中,形函数本身可能是非线性的,每一个单特征模

型可能采用一个非常复杂的形函数fj(xj)来量化每一个

特征xj与最终决策目标之间的关系,从而捕获到每一个特征

与最终决策目标之间的非线性关系,因此广义加性模型的准

确率高于简单线性模型.又因为广义加性模型通过简单的线

性函数组合每一个单特征模型得到最终的决策形式,消除了

特征之间的相互作用,因此其可以保留简单线性模型良好的

可解释性,从而解决了复杂模型因为特征之间复杂的相关关

系而削弱自身可解释性的问题.

２．１．３　KNN
KNN(KＧNearestNeighbors)是解决分类问题的机器学

习模型典型方法.KNN模型的输出取决于所计算样本之间

的相似性和距离,其机制类似于人类基于经验的决策,是一种

监督算法.由于模型透明,可解释性好,该方法被广泛应用于

解释复杂模型的应用中.Wang等[６]结合δＧneighborhood和

KNN形成的 KNN粗糙集模型,引入了属性约简方法,有效

地处理了异构数据,且性能比δＧneighborhood和 KNN 更好.

Zheng[７]等人提出了一种由原始 KNN 算法驱动的新型分类

器,大大提高了模型分类精度和可解释性.

２．１．４　基于规则建模

由于规则能够更加直观地描述和解释系统机理,因此基

于规则的建模方法(RuleＧbasedModelingApproach,RBM)[８]

在理论及应用中得到了广泛的认可与关注.传统产生式规则

的形式通常写成:IFX THENY.其中,X 为规则前提,Y 表

示结论,它对确定性信息具有较为直观的描述能力.为了处

理不确定性信息,研究者提出了能够有效利用定量信息和定

性知识处理模糊不确定性的基于模糊规则的建模方法.随

后,在此基础上引入置信框架,提出了基于证据推理算法的置

信规则库推理方法.

RBM 的优势在于其内置的可解释性,现有研究主要从知

识库、推理机、模型优化这３个方面对其可解释性进行探讨.
可解释的知识库需要具备清晰明确的语义,完备、简洁、一致

的规则以及具有物理意义的结构和参数,知识库的可解释性

保证其能以可理解的方式准确描述实际系统中的不确定信

息.但是为了产生可靠的结果,推理机对不确定信息的处理

能力就显得至关重要.常用的不确定性推理方法主要包括贝

叶斯概率推理方法、信任函数、可能性推理方法以及似然推理

方法.实际工程系统由于结构复杂,专家很难完全掌握其机

理信息并对其进行解释,因此先利用有限的专家知识构建初

始模型,再利用优化学习方法对初始模型的结构和参数进行

调整和解释是常用的办法.

２．２　深度学习模型可解释性

２．２．１　基于迁移学习

当模型的结构过于复杂时,从整体上来理解模型是非常

困难的,因此需要降低模型的复杂度.随着迁移学习的发展,
不仅能够实现模型结构的迁移,还可以将模型的可解释性进

行迁移.利用具有可解释性的模型,比如线性模型、决策树模

型,将黑盒的深度学习模型迁移到这些可解释的模型中,从而

解释这些难以解释的模型.代理模型和模型蒸馏是典型的降

低模型复杂度的方法.
局部代理模型是一种适用于所有模型的事后分析方法.

其基本思想是用一些可解释的模型去局部拟合不可解释的黑

盒模型,使得模型结果具有一定的可解释性.Ribeiro等[９]提

出的局部可理解的解释技术(LocalInterpretableModelＧagＧ
nosticExplanations,LIME)即为一种代理模型方法.该方法

２２０６００２１２Ｇ２
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首先通过向输入样本中添加扰动,获得模型的响应反馈数据,
然后凭此数据构建局部线性模型,并将该模型用作特定输入

值深度模型的简化代理.Ribeiro表示该方法可作用于识别

对各种类型的模型和问题域的决策影响最大的输入区域.但

是LIME无法准确解释包含序列数据依赖关系(如 Recurrent
NeuralNetworks,RNN)的神经网络,因此 Guo等[１０]提出了

一种适用于网络安全方面的非线性近似局部解释方法 LEMＧ
NA(LocalExplanation MethodusingNonlinearApproximaＧ
tion).假设待解释模型的局部边界是非线性的,首先通过训

练混合回归模型来近似 RNN针对每个输入实例的局部决策

边界,然后引入FusedLasso正则化以处理 RNN模型中特征

间的依赖问题,有效地弥补了LIME方法的不足,提高了解释

的保真度.Setzu等[１１]提出的 GLocalX可作为规则提取的替

代方法,它将逻辑规则应用于黑箱模型.GLocalX分层次地

聚合从局部决策规则中提取的局部解释,以此来创建全局解

释.实验结果表明,GLocalX取得了比原始模型更高的性能.
模型蒸 馏 是 利 用 结 构 相 对 简 单 的 学 生 模 型 (Student

Model)来模拟结构复杂的教师模型(TeacherModel),从而完

成从教师模型到学生模型的知识迁移过程.Hinton等[１２]通

过训练单一相对较小的网络模拟原始复杂网络或集成网络模

型的预测概率来提炼复杂网络的知识,以模拟原始复杂网络

的决策过程,并且证明单一网络能达到与复杂网络几乎同样

的性能.Zhao等[１３]提出的跨模态知识泛化方法,用于在教师

模型不可用的目标数据集中训练学生模型.通过将知识建模

作为学生参数的先验,使用教师表示作为监督信号来训练学

生学习目标任务,将从源数据集中学到的提炼的跨模态知识

推广到不同域的目标数据集,实验表明此方法在标准基准数

据集上进行３D手部姿态估计识别表现得十分有竞争力.模

型蒸馏是学生模型对原始模型的一种近似模拟,只是将一部

分有效的知识迁移到学生模型中的一种方法,因此不能完全

解释原始模型的决策行为.基于迁移学习的解释方法的优缺

点如表１所列.

表１　基于迁移学习的解释方法

Table１　Interpretationmethodsbasedontransferlearning
方法 优点 缺点

代理模型 操作简单,易于理解 只适用于局部近似解释

模型蒸馏 有效压缩模型大小 适用条件苛刻

２．２．２　基于反向传播和显著性图

基于反向传播(BackPropagation)的解释方法的核心思

想是利用深度神经网络的反向传播机制将模型中影响决策的

重要信号从模型的输出层传播到模型的输入层,从而推导输

入样本中的不同特征的重要性的值,这些值可以采用超像素

(如热图)的形式来表示.
(１)基于梯度的显著图.Springenberg等[１４]提出的通过

ReLU非线性反向传播时操纵梯度的视觉解释方法(GuidedＧ
BP),反向传播时保留了梯度与激活值均为正的部分.由于大

部分深度神经网络的非线性映射采用ReLU函数,其负半轴为

饱和 区 且 梯 度 为 零,因 而 无 法 揭 示 任 何 有 效 信 息.因 此

Sundararajan等[１５]提出了积分梯度方法(IntegratedGradients),
其有效地解决了深度神经网络中神经元饱和问题导致无法利

用梯度信息反映特征重要性的问题.但是这些方法得到的显

著性图都存在视觉可见的噪音,为此Smilkon等[１６]提出了平滑

梯度法(SmoothGrad).通过向待解释样本中添加噪声对相似的

样本进行采样,然后利用反向传播方法求解每个采样样本的决策

显著图,最后将所有求解得到的显著图进行平均,并将其作为对

模型针对该样本的决策结果的解释.表２列出了基于梯度的解

释方法的特点.图２所示为基于梯度解释方法的显著图.

表２　基于梯度的解释方法

Table２　GradientＧbasedinterpretationmethods

方法 特点分析

GuideBP 目标特征较为集中

Integratedgradients 解释 CNN内部,存在较少噪声

SmoothGrad 定位图像决策特征,无法量化贡献

(a)input (b)GuidedBP (c)Integrated (d)SmoohGrad

图２　基于梯度的解释方法

Fig．２　GradientＧbasedinterpretationmethods

上述像素空间梯度可视化方法具有高分辨率,但不是类

区分性的.类激活映射方法(CAM)[１７]是高度类区分的.例

如,“猫”解释只突出了包含猫和狗的图像中的“猫”区域,而不

是“狗”区域.但是CAM 不能应用于预先训练的网络和特定

类型的神经网络架构,而且在全连接层会丢失掉空间信息.
因此,Selvaraju等[１８]设计了具有高分辨率,又具有区分性,且
可应用于任意神经网络架构的 GradＧCAM 方法,来解决这一

问题.但是 GradＧCAM 仅生成粗粒度可视化,无法解释图像

中同一对象的多个实例.此外,GradＧCAM 生成的热图的定

位相对于覆盖图像中的类区域而言不是很准确,因此 ChattoＧ

padhay等[１９]提出了 GradＧCAM＋＋来弥补这些缺点.GradＧ
CAM＋＋考虑了梯度的加权平均值,可在一个类的所有位置

生成热图,其中特定的类在图像中以分散或附着的方式定位.
因此,当图像中存在单个类的多个实例时,生成的热图能更好

地对模型进行解释,而且能提供更细粒度的解释结果.
(２)基于激活值的显著图.分层相关性传播方法 LRP[２０]

和DeepLIFT[２１]基于激活值的反向传播来提高显著图的视觉

质量.LRP递归地计算层中每个神经元的相关性分数,让它

等于神经元本身的输出(即神经元的激活值),以了解图像单

个像素在图像分类任务中做出的贡献.DeepLIFT方法强调

了在目标输入之外引入一个参考输入进行解释的重要性,它
将每个神经元的激活与其参考激活进行比较,并根据实际输

出和参考输出之间的差异为每个输入分配一个重要性评分,
解决了分段联系函数饱和时梯度总为零的问题.其中,在
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输出层,每个单元的相关性是指在初始网络输入处激活的单

元与在参考输入处激活的单元的相对影响.

２．２．３　基于特征反演

基于反向传播的解释方法重点关注模型的输入层和输出

层,忽略了带有大量信息的中间层.特征反演(FeatureInverＧ
sion)作为一种可视化和理解 DNN中间特征表征的技术,可
以充分利用模型的中间层信息,以提供对模型整体行为及模

型决策结果的解释.Du等[２２]提出的一个代表性的特征反演

解释框架通过在执行导向特征反演过程中加入类别依赖约

束,不仅可以准确地定位待输入实例中用于模型决策的重要

特征,还可以提供对 DNN模型决策过程的深入理解.

２．２．４　基于敏感性

敏感性分析方法是通过逐一改变自变量的值来解释因变

量受自变量变化影响大小的一种技术.根据是否需要利用模

型的梯度信息,敏感性分析方法可分为模型相关方法和模型

无关方法.
(１)模型相关方法利用模型的局部梯度信息评估特征与

决策结果的相关性.常见的相关性定义为:

Ri(x)＝ ∂f
∂xi( )

２
(１)

其中,f(x)为模型的决策函数,xi为待解释样本x 的第i维特

征.相关性分数Ri(x)可通过梯度反向传播来求解,最后以

热力图的形式可视化相关性分数,可以直观地理解输入的每

一维特征对决策结果的影响程度.
(２)模型无关方法无需利用局部梯度信息,只关注待解释

样本特征值变化对模型最终决策结果的影响.LIME[９]是一

种与模型无关的局部近似方法,首先在关注的样本点附近进

行轻微扰动,然后探测模型输出发生的变化,根据这种变化在

兴趣点附近拟合出一个可解释的简单模型(如线性模型).

LIME的主要限制之一是它提供的解释很大程度上取决于分

配给扰动样本的权重,为此ILIME[２３]通过对扰动实例的影响

以及与待解释实例的距离来加权扰动实例解决了这个问题.
敏感性分析方法只能捕获到单个特征或局部变化对最终

结果的影响程度,不一定关注实际的结果相关特征,因此敏感

性分析方法提供的解释结果通常相对粗糙且难以理解.此

外,敏感性分析方法无法解释特征之间的相关关系对最终结

果的影响.

２．２．５　基于注意力机制

深度学习神经网络模型由于结构复杂,可解释性差,因此

必须引入外部解释模块对其进行解释.一种有效的方法就是

引入注意力机制.注意力机制源于对人类认知神经学的研

究,人类并不倾向于一次性处理事件的全部信息,而是选择性

地专注于部分有用的信息,同时忽略其他可感知的信息,这就

是人脑的注意力机制,本质是对信息进行加权.注意力机制

可以作为资源分配方案,是解决信息过载问题的主要手段.
此外,注意力机制具有良好的可解释性,注意力权重热图直接

体现了模型在决策过程中感兴趣的区域.近年来,在自然语

言处理和计算机视觉等领域,基于注意力机制的可解释性方

法已成为一大研究热点.
在自然语言处理领域,Lin等[２４]引入注意力机制提出了

一个获取可解释的句子嵌入模型,为了将可变长度的句子编

码为固定大小的嵌入,用二维嵌入矩阵而非向量代表句子嵌

入来修剪权重连接,矩阵的每行表示句子的不同部分的特征,
多行代表从不同的角度对句子进行嵌入.由于引入了注意力

机制,嵌入矩阵的每行都有其对应的标记权重向量,因此可直

接可视化句子中每个元素的贡献程度(如图３所示,颜色越

红,注意力越重).此外,研究人员受 Transformer模型[２５]的

启发,根据编码器部分提出了 BERT[２６]双向编码器.TransＧ
former是一种基于自注意力机制的序列模型,它通过多个注

意力矩阵来表示不同位置的注意力强度.BERT是一个双向

语言模型,它随机屏蔽部分输入标记,然后预测那些被屏蔽的

标记,并使用线性二元分类器来辨别两个句子是否连接.注

意力头是BERT的基本组成模块,通过可视化注意力头的权

重分布可以清楚地知道模型权重更偏向哪种词性.实验表

明,双向编码器在屏蔽语言模型和下一句预测任务中的精度

得到了显著提高.

图３　注意力权重热图

Fig．３　Heatmapofattentionweight

在计算机视觉领域,Hu等[２７]提出的挤压和激励网络

(SqueezeＧandＧExcitation,SE)开创了通道注意力的先河.挤

压模块通过全局平均池化层压缩通道特征图中的全局空间信

息.激励模块通过全连接层以及非线性层,利用全局信息学

习特征通道之间的相关性,筛选出针对特征通道的注意力权

重,选择性地增强有益的特征通道并抑制无用的特征通道,从
而实现特征通道的自适应校准.此外,Transformer架构已经

是自然语言处理领域的首选模型,但其在视觉领域的应用仍

然非常有限.Dosovitskiy等[２８]将 Transformer成功用于图

像处理任务.首先将图片划分为若干块,每个块相当于一个

单词,从而可以使用与词向量相同的编码模型,然后对块添加

位置编码,使得注意力权重更容易观察到图像中的物体,帮助

模型正确评估注意力权重,再使用全连接网络对块进行线性

变换得 到 线 性 变 换 序 列 并 输 入 进 Transformer,获 得 了 与

CNN相媲美甚至更出色的结果(注意力可视化图如图４所

示),成功解决了计算机视觉领域过度依赖CNN的问题.

图４　注意力可视化图

Fig．４　Mapsofattentionvisualization

２．２．６　基于SHAP
SHAP[２９](SHapleyAdditiveexPlanations)是一种受博弈

论启发的方法,它使用加性特征归因方法计算每个特征的重

要性值来确定特征对模型的影响程度.与一般解释模型不同

的是,SHAP可以识别每个输入特征的重要性值是正数还是

负数,而且特征的每个观测值都可以获取其 SHAP值,因此
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它既可用于局部解释,也可用于全局解释.SHAP的另一个

优点是可对任何模型和任何类型的数据进行解释.KernelＧ
SHAP[２９]和 TreeSHAP[３０]是 最 常 用 的 SHAP 解 释 方 法.

KernelSHAP是受LIME[９]启发的精确 Shapley值的加权线

性回归近似,可用于为任何黑盒模型提供局部解释.TreeＧ
SHAP可为任何基于树的模型提供解释,它利用决策树结构

来分解决策树或决策树集成模型中每个输入的贡献.但是,

KernelSHAP与大多数基于排列的方法一样,没有考虑特征

相关性,经常过度加权不太可能的数据点,因此 TreeSHAP
通过显式建模条件期望预测解决了这个问题.在解释黑盒模

型方面,SHAP是可视化特征交互和特征重要性方法中最全

面和占主导地位的方法之一.

２．３　混合模型可解释性

机器学习模型结构简单,可解释性好但泛化性差.深度

学习黑盒模型结构复杂,准确性高,但可解释性差.因此,可
将两种模型结合起来形成高性能且可解释性好的混合可解释

模型.近年来有少许研究团队在这方面做过一些探索,例如

Hu等[３１]提出了一种迭代蒸馏方法,提出的通用框架将深度

神经网络(CNN或 RNN等)与结构化逻辑规则相结合,将逻

辑规则的结构化信息转换为神经网络的权重,使神经网络能

够通过迭代规则知识蒸馏过程的同时从标记实例和逻辑规则

中学习.研究者将框架应用在情感分析和命名实体识别任务

上,通过高度直观的规则,提高了神经模型的可解释性,获得

了比当时最佳系统更好或相当的结果.这是第一个将逻辑规

则与一般主流深度神经网络集成到一个框架中的方法,结果

表明,此种方法有助于整合更丰富的人类知识,且在视觉任务

方面具有巨大的潜力.
最近,Wang等[３２]提出了一个可构建混合预测模型的框

架.该框架可将本身可解释性好的模型与任何预训练的深度

学习黑盒模型的优势相结合而形成混合模型,即用在解释性

最好的数据集上的可解释模型替换黑盒模型,以此来获得混

合模型一定的透明度.混合模型使用帕累托边界来衡量透明

度和准确性,在透明度和预测性能之间取得了有效的平衡.
在这个框架下选取关联规则和线性模型作为易解释模型,与
最先进的黑盒模型结合,在结构化数据和文本数据上训练测

试出两个混合模型,将训练出来的模型应用于心血管疾病预

测,模型可为患者是否会患上心血管疾病提供专业建议.但

此模型仅适用于结构化数据和文本数据,不适用于原始图像

处理和分类问题.Yeganejou等[３３]结合卷积神经网络和模糊

系统架构形成一种混合卷积模糊分类器,使用卷积神经网络

作为特征提取器,然后对提取的特征进行聚类,通过识别每个

集群的中心点并评估输入数据中每个像素的重要性,为模型

创建了一个可解释机制.实验结果表明,CNN特征提取器显

著提高了模糊分类器的性能和解释能力.
混合模型可解释性的主要优点是它为黑盒模型提供了鲁

棒性和可解释性,有效缓解了在高精度黑盒模型和易解释模

型之间进行选择的两难境地.

３　人工智能可解释性应用

３．１　教学分析

大数据教育的可用性和人工智能技术的增强,促进了人

工智能在教育领域的应用.但近几年新冠疫情的爆发导致学

生不能在校上课,传统学习方法的使用受到限制,此时为了让

教育系统根据不同学生的表现做出区别性响应,并对响应做

出合理的解释,适时地介入学生学习或者进行有效的干预,让
系统辅助老师对学生进行教导来提高教学质量,可解释人工

智能教育系统便显得尤为重要[３４].
在线教学时需要了解哪些因素和特征导致学生表现不

佳,并采取措施提高他们的成绩表现.Hasib等[３５]使用模型

预测中学生的成绩表现,然后用LIME方法对模型进行解释,
通过更改特征值来更改数据样本,并记录每次修改对预测的

影响.模型表明影响学生表现的特征之间存在显著关联.这

是人工智能应用于教育领域的典型案例,可解释性人工智能

赋予了人工智能教育新的意义,是知识价值的重要体现.

３．２　司法判案

人工智能技术在辅助法官判案等诸多方面起着重要作

用,但是判决罪名这种极为谨慎的决定有着很高的风险,而且

面对海量的司法判决文书,将法官判案与人工智能技术相结

合,提高审判工作效率,不仅能解决法官人数不足而出现的案

多人少的难题,而且给人工智能可解释性的应用提供了一个

极具挑战性的应用场景.在真实场景中,用户不仅关心判决

结果,还想知道与模型决策结果相关的法律依据,或者知晓是

什么原因导致这样的决策结果,这就极需模型对决策结果给

出相应的解释.下面介绍人工智能辅助判案在司法判决领域

的典型应用.
司法判决预测的任务是分析法律文章和文件,从大量历

史案例中提取法律因素及其关系,通过分析其文本事实描述

来确定未决案件的司法结果.但法律词汇在汉语中没有全球

标准,语义歧义普遍存在,而且预测结果不易为公众所理解.

Li等[３６]结合规则与深度学习的方法提出了一个认知计算框

架来提取法律因素,并对概念和关系进行扩充,生成预测模型

再进行训练.当将事实描述引入框架时,每种预测结果的概

率将自动给出.除了给出预测结果之外,还对预测结果以提

供归纳规则的方式进行解释,这有助于外行人士或非专业人

士理解预测结果.Bao等[３７]提出了一种利用相关法条来预

测多个罪名的注意力神经网络LegalAtt.该模型使用事实描

述查找相关法条并生成法条表示序列,再将表示序列输入到

注意力层,得到具有法条注意力的事实表示来进行罪名预测.

３．３　医疗诊断

人工智能技术的发展让其在医疗诊断领域的应用越来越

广泛,但随着医学检验项目的不断增多,以及不同病症和病程

的检验结果越来越复杂,即使是颇有经验的医学专家也难免

会给出经验性的误诊.身患疾病不仅是一项指标异常所决定

的,大多是多项指标不合格所引起,正确分析指标之间的关联

及其内在关系也是一项极其艰巨的任务.而人工智能技术具

有对复杂文本及图像的强大处理能力,故能及时辅助医生进

行疾病诊断和病情分析.
医疗诊断对人工智能辅助诊疗的需求不断增加,尤其是

近几年新冠疫情流行期间.但是人工智能诊断模型不仅需要

高精确度,还需要令人信赖的可解释性,特别是在高风险的临

床领域.Soares等[３８]研究了一种可解释的深度学习方法,通
过观察病患的计算机断层扫描的胸部成像图片,识别病人是

否为COVIDＧ１９患者.胸部放射学评估通常是评估疑似 COＧ
VIDＧ１９患者的关键步骤,分析显示新冠患者胸部扫描成像中

肺双侧浑浊,尤其是小叶和亚节段区域.该方法在准确性、

F１分数方面超过了 ResNet等 主 流 深 度 学 习 方 法.同 时,
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可解释深度学习分类器提供了医学图像的高度可解释的IF
THEN规则,可供医学专家用于新冠病毒感染早期诊断的决

策过程.此外,Couteaux等[３９]提出了一种可解释的 DeepＧ
Dream方法,可用于肝脏扫描来识别是否患有肿瘤.该方法

通过对给定肝脏图像进行梯度上升来最大化激活神经元,其
输出曲线显示的最大化过程中的特征演变有利于神经网络的

可视化和可解释性.图３所示为肝脏肿瘤分割可视化图,颜
色越接近白色代表患肿瘤概率越高.

图５　肝脏肿瘤分割可视化图

Fig．５　Visualizationoflivertumorsegmentation

４　总结与展望

４．１　总结

本文从机器学习模型可解释性、深度学习模型可解释性

和混合模型可解释性３个方面对人工智能可解释性研究进行

了综述.现有的可解释方法还存在很多问题,比如很难把握

模型准确性和可解释性之间的平衡,文献[３２]中的混合模型

虽然在达到准确度的同时兼具了可解释性,但不适用于图像

处理问题,未来可以尝试将专门处理图像的可解释模型与高

准确率的深度学习模型相结合来处理图像问题;其次,模型开

发者容易忽略终端用户的真实体验,设计出来的模型不能为

来自各个领域的用户提供可理解的解释,根据不同用户背景

做出不同的解释可增强人类对人工智能的信任度.现已有可

解释交互式人工智能技术来提高人工智能对人类的解释性,
未来可设计允许用户灵活调整解释技术的解释界面,或者根

据 AI可解释性的不同需求,允许用户能够单独提取特定解

释,以此增强人机交互程度来提高解释质量.

４．２　展望

４．２．１　双驱动决策推理模型

深度神经网络提供了一种强大的机制从大量数据中进行

学习,尽管已经取得了令人瞩目的成就,但其高准确预测性严

重依赖大量标记数据,纯粹的数据驱动学习可能会导致无法

解释,有时甚至产生违反直觉的结果.人类的认知过程表明,
人们不仅从具体示例中学习,还从不同形式的一般知识和丰

富经验中学习.混合模型中将深度神经网络和逻辑规则相结

合的方法提供了一种新的思路,如果可以更好地将人类意图

和领域知识整合到神经模型中,建立数据驱动的机器学习与

知识驱动的符号计算相融合的双驱动决策推理模型,将有望

突破神经网络模型不可解释的这一瓶颈.

４．２．２　跨模态可解释人工智能框架

随着互联网上多源数据的爆炸式增长,单一模态模型已

经无法满足用户需求,跨模态模型应运而生.但多模态数据

的异质性和不能在线交互的特性导致模型无法满足一些细致

的需求.比如百度搜索黑色上衣白色裤子,尽管大多数结果

都是正确的,但是仍有少部分错误结果,说明模型对多模态

数据中包含的细粒度信息的分析不够.另一方面,现有证据

表明,人类视觉系统能够在小数据条件下有效运行,人类可以

利用先验知识和上下文从极少数样本中学习新概念,在庞大

的数据量的情况下,小样本学习的作用就不可忽视了.模型

蒸馏中的跨模态知识泛化就是代表性的跨模态方法.现有方

法大多都是单模态或双模态处理模型,人其实是一个多模态

学习的总和.研究适用于同时理解和处理视频、语音、自然语

言、点云、地理数据等多模态复杂数据和小样本学习的跨模态

可解释人工智能框架,是人工智能的一个重要发展方向.

４．２．３　基于微分方程的机器学习建模

现有机器学习方法一般运用概率论、线性代数、优化理论

等基础数学,模型的设计缺少系统指导,大多数模型都缺少可

解释性,这也限制了它的应用.如果将机器学习与微分方程

融合,从数学角度出发设计网络架构,并分析它们的泛化性能

力和可解释性,那么神经网络架构就是数值微分方程,网络训

练的实质就是最优控制,神经网络的设计也获得了强有力的

数学理论指导,从而有望设计出更有鲁棒性和可解释性的机

器学习模型.

４．２．４　基于原型的模型

未来一个具有很大研究空间的方向是基于原型的模型解

释.人类通常将复杂实体与先前已知的原型进行比较,得出

它们之间的相似性,来描述复杂项目,而不是直接对其提供详

细的描述,这就是基于原型的模型解释.早在多年前就有研

究人员尝试了基于原型的模型的研究[４０],但到目前为止,这
类模型还没有在深度学习的背景下进行大量开发,这为模型

可解释性研究开辟了一个有潜力的发展空间.
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