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摘要  深度学习在很多人工智能应用领域中取得成功的关键原因在于, 通过复杂的深层网络模型从海量数据中学习丰富的知

识。然而, 深度学习模型内部高度的复杂性常导致人们难以理解模型的决策结果, 造成深度学习模型的不可解释性, 从而限制了

模型的实际部署。因此, 亟需提高深度学习模型的可解释性, 使模型透明化, 以推动人工智能领域研究的发展。本文旨在对深度

学习模型可解释性的研究进展进行系统性的调研, 从可解释性原理的角度对现有方法进行分类, 并且结合可解释性方法在人工

智能领域的实际应用, 分析目前可解释性研究存在的问题, 以及深度学习模型可解释性的发展趋势。为全面掌握模型可解释性

的研究进展以及未来的研究方向提供新的思路。 
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Abstract  Deep learning has succeeded in many areas of artificial intelligence, and the key reason for this is to learn a 
wealth of knowledge from massive data through complex deep networks. However, the high degree of complexity in deep 
learning models often makes it difficult for people to understand the decision-making results, which makes deep learning 
models unexplainable and limits their practical deployment. Therefore, there is an urgent need to improve the interpretabil-
ity of deep learning models and make the models transparent to promote the development of artificial intelligence. This 
paper aims to systematically study the research progress in the interpretability of deep learning models. And we make a 
new division of these interpretable methods from the perspective of interpretability principles. According to the practical 
application of interpretability, we analyze and summarize the problems existing in the current interpretable research and 
the future development trend of explainable artificial intelligence. It provides new ideas to comprehensively understand the 
current progress and the further direction of interpretability. 
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1  引言  

深度学习模型[1]在许多领域都具有非常好的性

能, 比如人脸识别、图片分类、自然语言处理等, 但

是这种表现更多的依赖于模型高度的非线性和调参

技术。人们无法探知深度模型究竟从数据中学到了

哪些知识, 以及如何进行最终决策的。这种“端到端”

的决策模式导致深度学习模型的解释性极弱。站在

人的角度分析, 模型的决策过程是无法理解的, 即

模型是不可解释的[2]。 

深度学习模型的不可解释性存在很多的潜在危

险[3], 尤其在安全攻防领域。一方面会降低模型的可

信度, 难以建立人与机器之间的信任; 另一方面也

会带来难以解决的安全问题, 比如[4]对抗样本攻击

模型时, 很难说明是哪些原因导致结果出现了如此

大的偏差, 从而无法对模型的攻击进行追踪和溯源。

此外, 一个不可解释的模型由于无法给予用户更多

可靠的信息, 在很多领域的实际部署会受到极大地
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限制。模型的不可解释性所带来的一连串问题, 也在

不断驱动我们深入地探究如何提高深度学习模型的

可解释性。因此, 人们一直致力于更透彻地去理解深

度学习模型内部复杂的过程, 从而达到进一步优化

模型的目的。 

为了提高深度学习模型的可解释性, 已经提出

了很多可解释性方法[5-6], 比如利用特征重要性[7]衡

量不同特征对决策结果的影响, 或者用可解释的决

策树模拟深度学习模型的预测输出[8]等。但是目前的

研究成果依然存在很多的不足, 尤其是缺乏对可解

释性研究现状的总结与分析, 现有的工作更多的侧

重于对可解释性方法的罗列介绍, 没有对可解释性

的研究成果进行全面了解和深入分析, 不利于可解

释性研究的进一步推进。尽管深度学习模型的可解

释性早已成为研究的热点, 并且在人工智能领域取

得了一定的关注, 但是目前的可解释性研究成果相

对分散, 这些可解释性方法缺乏系统的分析总结。 

基于此, 本文对深度学习模型的可解释性进行

了深入的调研, 以促进可解释性的进一步发展。为了

全面掌握可解释性研究的进展, 并为可解释性中存

在的开放问题提供新的研究视角, 本文将从新的角

度切入对目前的可解释性工作进行系统地分析总结, 

探索可解释研究的内在规律, 预测可解释性未来的

发展态势和研究方向。基于可解释性研究的原理, 从

模型结构、特征分析、可解释性迁移三个角度分析

目前的研究现状。通过对可解释性方法的系统性介

绍, 再结合当前可解释性的一些典型应用, 分析可

解释性方法存在的问题和未来的发展趋势。 

本文将从以下方面展开: 首先介绍可解释性的

研究现状, 主要从可解释性的相关概念和可解释性

方法两个方面展开。然后结合可解释性的实际应用, 

分析可解释性研究取得的进展和存在的不足。最后

对可解释性的发展趋势进行总结与展望。 

2  可解释性的研究现状 

广义上来说我们对可解释性的需求主要来源于

对问题和任务了解得还不够充分。而机器学习的目

的是从数据中发现知识或解决问题[9], 那么在这个

过程中只要提供给用户关于数据或模型的可以理解

的信息, 就可以更充分地发现知识、理解和解决问

题。基于此, 本文将详细分析可解释性的研究现状。

围绕现有的可解释性成果, 介绍可解释性的相关概

念和解开深度学习模型的可解释性方法, 为提高模

型的可解释性提供进一步的研究思路。 

2.1  什么是可解释性 
可解释性[10]是指我们具有足够的可以理解的信

息, 来解决某个问题。具体到人工智能领域, 可解释

的深度模型能够给出每一个预测结果的决策依据, 

比如银行的金融系统[10]决定一个人是否应该得到贷

款, 并给出相应的判决依据。如图 1, 分类器不仅要

识别图片中的猫, 而且要给出分类依据。比如决策树

模型利用信息理论的筛选变量标准帮助理解不同变

量对决策结果的影响程度, 所以决策树模型是一个

用户友好的可解释性模型。而用户最不友好的深度

神经网络则属于黑盒模型, 模型高度的非线性让人

难以理解模型内部的决策过程, 不能用人类可以理

解的方式解释模型的具体含义和行为, 所以深度学

习模型不具有很好的解释性。 

 

图 1  可解释的人工智能 

Figure 1  Explainable Artificial Intelligence  
 

根据可解释性的解释范围, 我们可以分为全局

可解释和局部可解释[11]。全局可解释是基于整个数

据集中的因变量和预测变量之间的关系来理解模型

的决策, 即建立模型的输出和输入之间的关系。局部

可解释是对单个数据点的决策进行解释, 通常只需

关注该数据点和该点周围特征空间中的局部子区域, 

并尝试基于该局部区域理解该点的模型决策。局部

可解释和全局可解释通常结合使用, 共同解释深度

模型的决策结果。 

全局可解释性: (1)整体模型的可解释性是指同

时理解整个模型, 并解释全局模型输出。比如输入特

征对预测结果的重要性程度, 以及不同特征之间的

相互作用等等。这种可解释性是基于对模型、特征

和习得的知识(如权重、参数、结构等)的整体看法来

理解模型的决策结果, 需要利用训练的模型、算法知

识和数据, 但是全局模型的可解释性在实践中很难

实现。(2)模块化层面上的全局可解释性是在模块层

面上理解模型, 将全局模型的可解释性进行模块化。

考虑到全局模型的可解释性通常无法实现, 可以在

模块层面上解释。比如从模型中解构出部分权重进

行理解, 尽管权重仅在模型中其他特征的上下文中

有意义, 但是这些权重仍然要比深度模型中所有的

参数更好理解。 
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局部可解释性: (1)单一预测的局部可解释性是

对模型的一个预测结果进行解释。局部可解释的预

测结果可能只依赖于线性或某些单调的特征, 而非

对它们有复杂的依赖性, 所以局部可解释性通常比

全局可解释性更容易和准确。因此可以通过扰动输

入, 观察输出的变化, 确定模型是基于哪些特征进

行决策的, 以解释预测的原因。(2)一组预测的局部可

解释性是对多个样本的预测结果进行解释。多个样

本的模型预测可以用单一预测的局部可解释性方法

来分别进行解释, 然后聚合为一组。此外, 也可以使

用模块化的全局可解释性方法, 将获取的样本组视

为完整的数据集, 然后使用包含此子集的全局方法

来解释。 

基于可解释性的相关概念, 目前主要从以下三

个方面研究深度学习模型的可解释性:  

(1) 使深度学习模型内部的组件尽可能变得透

明、可理解, 这是基于模型结构的可解释性。比如可

以通过可视化技术[12-15]来实现模型的透明化, 或者

重新训练具有可解释性的模型。 

(2) 从模型中解构出尽可能多的知识进行理

解 [16-21], 属于建模中的可解释性。比如从特征层面

进行解释, 可以从深度神经网络中学习可理解的特

征语义图, 以一种可解释性的方式对模型的知识进

行表征。或者根据特征扰动对模型预测的影响, 判断

特征的重要性程度。 

(3) 生成人为可以理解的解释, 属于建模后的可

解释性[22-25]。比如可以借助一些本质上可解释的模

型对黑盒模型的预测结果进行事后解释。 

2.2  如何解释深度学习模型 
为了解构人工智能中的黑盒模型, 更好地理解模

型的预测结果, 人们提出了很多可解释性方法。根据

不同的标准, 这些可解释性方法可以分为不同的类

别。例如, 建模中的可解释性是训练可解释的模型(如

决策树、线性模型等); 建模后的可解释性是对模型的

预测进行解释, 不依赖于模型的训练。基于解释黑盒

模型的原理, 本文将这些可解释性方法大致分为:  

模型内部可视化 : 对模型内部学习的权重参

数、神经网络的神经元或者特征检测器等进行可视

化[26-29]。由于权重直接反映特征对模型最终预测的

贡献, 所以可以非常粗暴地可视化出模型内部的权

重。同理, 也可以对神经元或特征检测器可视化, 展

示出输入特征在模型内部的变化。尽管这类可解释

性方法可以直观地观察到模型内部输入的运算过程, 

但是缺乏普适性, 很难得出通用的可解释性, 而且

解释的效果也有待提升。 

特征统计分析: 对不同的特征进行汇总统计或

者显著性可视化, 以此建立特征和预测之间的因果

关系[30-35]。许多可解释性方法根据决策结果对每个

特征进行汇总统计, 并返回一个定量的指标, 比如

特征重要性衡量不同特征对预测结果的重要性程度, 

或者特征之间的交互强度。此外, 还可以对特征显著

性统计信息进行可视化, 比如直观地展示出重要性

特征的特征显著图, 或者显示特征和平均预测结果

关系的部分相关图。特征统计分析方法主要是从特

征层面上解释深度模型, 特征作为可解释性和模型

之间的桥梁。 

本质上可解释模型: 利用本质上可解释的模型

近似模拟黑盒模型, 然后通过查看可解释性模型内

部的参数或者特征统计信息来解释该黑盒模型[36-37]。

比如借助可解释的决策模型或稀疏性的线性模型来

近似黑盒模型, 可以通过蒸馏等方法, 在可解释的模

型上建立输入和输出之间的关系, 实现可解释性的迁

移。这种可解释模型近似的方法通常不考虑黑盒模型

内部的参数, 直接对模型进行“端到端”的近似。下

面将对这些可解释性方法进行详细的介绍, 见表 1。 
 

表 1  可解释性方法 

Table 1  Explanation Methods 

如何解释深度学习模型 典型方法 

模型内部可视化 
可视化系统 CNNVis[38]; 可视化工具

Lucid[39]; 

特征统计分析 
LIME[40]; CAM[41]; Grad-CAM[42]; 解

释图表征[45]; 

本质上可解释模型 
DLIME[47]; 决策树量化解释[48]; 决策

树正则化[49] 

 

2.2.1  模型内部可视化 

由于人类对于世界的认知和感受主要来自于视

觉, 良好的可视化可以有效地帮助人们理解深度网

络模型的内部组件, 并进行有效的优化和调节。下面

将介绍基于可视化技术来解释深度神经网络的典型

方法。 

可视化系统 CNNVis: 为了更好的理解神经网

络内部的工作机制 , 朱军等 [38]提出了可视化系统

CNNVis。该系统首先提取神经元的衍生特征和神经

元之间的连接, 然后对提取的这些层、神经元以及连

接关系进行聚合, 最后实现对模型内部的可视化。该

可视化系统包括有三个模块: (1)数据预处理模块: 把

神经网络转换为一个有向无环图, 其中每一个神经

元都是根据由一个节点和神经元之间的连接进行表

征, 然后该模块可以计算神经元的派生特征和它们

之间的联系; (2)聚合模块: 首先对特征图进行聚类, 
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从每个特征图集群中选择代表图层, 然后将神经元

聚类在代表图层中, 并从每个神经元集群中选择代

表性神经元; (3)可视化模块: 可视化出每一个神经元

集群, 可以从中分析网络学习的特征、激活特征以及

对结果的贡献等。CNNVis 还具有交互功能, 可以人

为改变数据聚合过程, 从而更好的观察模型内部的

运作过程。 

可视化工具 Lucid: 是一个建立在 Deep Dream

上的神经网络可视化库, Deep Dream 是进行可视化

神经网络理解图像方式的早期尝试, 而 Lucid[39]是改

进后的用于研究神经网络可解释性的一套基础架构

和工具。它提供顶尖的特征可视化技术实现和灵活

的抽象, 使探索新的研究方向变得非常简单。Lucid

利用可视化技术研究神经网络自身的运行方式, 结

合特征可视化和其他可解释性技术来理解神经网络

如何决策。这种结合允许我们稍微“站在神经网络

内部”, 看到神经网络在某一具体时刻如何决策, 及

其如何影响最终输出。该技术通过可视化每个神经

元, 能够看到哪个部分的检测器被激活。我们不仅可

以看到检测结果, 而且能看到神经网络依据哪些特

征来识别图片的。  

可视化技术是深度学习模型可解释性研究的重

要途径, 同时也是最直观的解释性方法。但是可视化

方法也存在一定的局限, 一方面可视化神经网络得

到的结果绝大部分依然是人类难以理解的, 而且也

缺少对这种解释方法的评价标准, 从而会降低可视

化解释结果的可信度; 另一方面, 可视化方法通常

是和其他的解释性方法相结合, 而可视化技术作为

最终解释结果的表征。可视化技术更多的用于局部

可解释性方法, 以特征图的形式来解释深度神经网

络的决策机制[10]。 

2.2.2  特征统计分析 

深度学习模型由于其内部复杂的结构, 会导致

模型的特征和预测结果之间的因果关系难以理解, 

所以模型是不可解释的。基于此, 可以通过对特征进

行统计分析, 以建立特征和输出之间的因果关系, 

从而实现模型内部的透明化。因此特征统计分析方

法是指对深度模型的特征进行汇总分析或者显著性

可视化, 对混乱的特征进行统计分析, 计算不同特

征对模型输出的贡献, 并对显著性特征进行可视化。

该方法是基于特征对模型进行解释, 以下是几种典

型的基于特征统计分析的可解释方法。 

(1) LIME 

由于深度模型内部的特征经过复杂的变化, 并

且不同特征之间也可能相互影响, 所以无法直接建

立起某一特征和输出之间的关系。为了衡量特征对

输出的贡献, 可以改变该特征值, 然后通过输出结

果的变化判断该特征的重要性程度。 

Marco[40]等人提出了 LIME(Local Interpretable 

Model-Agnostic Explanation)方法, 用人类可以理解

的表征方式来解释分类模型, 该方法的核心思想是

在预测结果的附近学习一个可解释性的模型, 实现

对模型预测结果的局部可解释。LIME 方法通过向输

入样本中添加扰动, 根据模型输出的变化来判断不

同特征对预测结果的影响程度, 从而实现对黑盒模

型决策过程的可解释。然后根据这些扰动的数据点

距离原始数据的距离分配权重, 基于扰动后的样本

学习一个可解释的模型。由于深度学习模型的决策

边界是非线性的, 所以LIME方法是通过学习一个局

部线性模型来解释样本的分类结果。输入样本中加

入的必须是人类可以理解的扰动, 比如遮挡输入图

片的某部分, 从而确保模型的预测结果一定会发生

变化。由于该方法只是在输入值的周围做微小的扰

动, 并没有深入模型内部, 所以 LIME 是和模型无关

的可解释性方法。并且 LIME 方法在文本和图像分类

领域都取得了很好的解释性效果, 极大地提高了人

类对人工智能的信任。 

LIME 和其他一些类似的方法[41-42]通过向输入

中加入随机扰动, 或者选择输入中的某些特征, 以

此生成对单个预测结果的解释。这些可解释性方法

由于其简单易操作性而备受欢迎, 但是会导致解释

结果的不稳定性, 即对于相同的预测结果, 模型给

出的解释却有所不同。可解释性方法缺乏稳定性会

影响解释结果的准确性, 从而降低人们对人工智能

模型的信任。 

(2) CAM & Grad-CAM 

卷积神经网络的最后一个卷积层包含有丰富的

语义和结构知识, 而全连接层的特征都是人类难以

理解的。所以可以充分利用最后一个卷积层的特征

来解释神经网络, 然后借助可视化技术理解模型内

部的特征, 以实现对神经网络输出结果的解释。基于

此, 我们将会介绍 CAM 和 Grad-CAM 两种方法。 

CAM: 周 博 磊 [43] 提 出 了 类 别 激 活 方 法

CAM(Class Activation Mapping)来解释深层神经网

络, 该方法的核心思想是在不使用任何边界框的前

提下, 实现目标定位。CAM 方法引入了全局平均池

化层(GAP)替换掉卷积神经网络中的全连接层, 然后

得到最后一个卷积层中每个特征图的均值, 经过加

权和之后就能得到实际的输出结果, 如图 2。此外, 

该方法会强制最后一个卷积层生成和目标类别数量

一致的特征图, 使经过 GAP 和 Softmax 层之后得到
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分类结果, 从而可以为 GAP 输出的每个特征图赋予

实际的含义。对模型输出结果进行解释时, 可以直接

对 GAP 的输出进行可视化, 即以热力图的形式可视

化出对应的特征图的加权和, 从而可以判断出对分

类结果具有显著作用的特征。 

由于 CAM 方法中没有全连接层, 所以模型对输

入的尺寸没有要求, GAP 可以更加充分的利用空间

信息。而且没有全连接层的参数也增加了模型的鲁

棒性, 不易产生过拟合。但是 CAM 方法是通过修改

模型的结构, 然后重新训练新的模型以实现对黑盒

模型的解释。所以该方法会增加模型训练的成本, 而

且极大地限制了模型的应用场景。 

 

图 2  CAM 方法 

Figure 2  CAM Method 
 

Grad-CAM: 为了解决 CAM 方法存在的问题, 

Ramprasaath 等人提出了 Grad-CAM[44]方法生成对卷

积神经网络的可视化解释, 该方法利用加权梯度类

激活映射, 使任何目标特征的梯度经过最后一个卷

积层后产生大致的局部特征图, 显示出图像中对目

标预测分类重要的区域。Grad-CAM 对最终的加权和

加了一个ReLU层, 原因在于我们只关心对类别有正

影响的那些像素点, 如果不加 ReLU 层, 最终可能会

带入一些属于其他类别的像素, 从而影响解释的效

果。该方法将现有的细粒度可视化方法与 Grad-CAM

结合产生高分辨率的分类可视化特征, 并将其运用

到图像分类, 图像文字描述以及视觉问答, 如图 3。

Grad-CAM 适用于各种各样的 CNN 网络模型且不会

改变网络结构, 也不需要重新训练。 

 

图 3  Grad-CAM 的图像文字描述解释 

Figure 3  Image Captioning Explanations via 
Grad-CAM 

 

(3) 特征图表征 

特征图表征是指从深度神经网络中学习一个可

解释性的语义图, 实现对模型内部知识的解构。利用

学习到的语义图来表征深度学习模型的知识, 由于

该语义图是可以人为理解的, 所以该语义图可以实

现对深度模型的解释。 

张拳石等人[45]提出了解释图的概念, 它揭示了

隐藏在预训练的神经网络内部的知识层次, 即通过

在深度神经网络内部学习一张解释图来实现对深度

模型的解释。这种简单而有效的方法是以无监督的

方式自动从过滤器的特征图中发现目标部分, 而无

需标注信息。学习到的解释图有多层, 并且每一层对

应于神经网络中的卷积层。解释图中的每个节点代

表一个特定的部分, 从而可以从输入中解构出不同

的目标部分, 如图 4。我们将目标部分与每个过滤器

的特征分开。因此, 我们可以从单个过滤器中学习多

个节点。解释图中的边对节点之间的共同激活关系

和变形的空间关系进行建模。较高层中的节点代表

较大的部分, 而较低层中的节点描述该部分的子区

域。我们可以将解释图视为神经网络中间层特征的

压缩, 通过使用数千个图节点来表示数百万个神经

单位编码的信息, 从而实现对深度模型内部可解释

性知识的解构。  

 

图 4  解释图表征 

Figure 4  Explanatory Graph Representation 
 

由于神经网络中有非常复杂的语义和结构知识, 

很难以人类可理解的方式完全对神经网络进行解

释。而特征统计分析的方法则是通过对模型中的知

识进行解构表征, 实现模型的可解释, 这种方法是

对模型的隐藏知识进行逐步解释。 

2.2.3  可解释模型 

随着迁移学习的发展, 不仅能够实现模型结构

的迁移, 我们也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, 

通过将黑盒的深度学习模型迁移到这些可解释的模

型中, 从而可以解构这些不可解释的模型。 

(1) 线性模型 

理解预测结果背后的原因对于评估模型的可信

度很重要, 直接影响人工智能模型的实际应用, 而

且有助于把不可信的模型或者决策结果变成可信的

当人工智能模型用于社会中的实际问题时, 决策结

果的可信度就非常重要。比如人工智能用于医疗诊
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断[46], 人们要求模型给出诊断结果, 并且要能对结

果进行解释, 一方面便于医生对整个决策过程进行

监督, 另一方面确保人们可以基于模型的诊断结果

采取行动。线性模型由于其结构的简单而具有良好

的可解释性, 我们可以借助线性模型的可解释性来

解开神经网络的黑盒特性。该方法的核心是训练一

个线性模型来学习黑盒模型的输出结果, 从而可以

在神经网络的输入和输出之间建立线性关系, 即可

认为实现了对模型预测结果的可解释, 如图 5。 

 

图 5  利用线性模型解释黑盒模型 

Figure 5  Explaining Black-box Model via Linear 
Model 

 

DLIME: LIME 方法中也使用了线性模型来解

释深度模型的预测结果, 为了解决LIME中存在的问

题, Muhammad 提出了 DLIME[47]方法(Deterministic 

LIME)。考虑到层次聚类的确定性和实施简单性, 而

且层次聚类不需要聚类的先验知识, 所以 DLIME 方

法首先使用层次聚类对数据集进行聚类分组, 然后

生成一系列样本和相应的预测结果。不同于 LIME

方法直接加入随机扰动, 该方法使用 K 近邻选择出

和测试样本最相似的近邻数据点, 然后利用选择出

的样本重新训练一个线性回归模型, 以生成解释性

结果。DLIME 方法中使用的是自下而上的聚合聚类, 

根据最近的数据点和聚类之间的欧式距离计算相邻

聚类之间的相似性, 其中很重要的一步的确定层次

聚类的集群数目, 因为数据集的聚类数目可能会影

响线性模型的解释效果。LIME 和其他基于随机扰动

的可解释性方法在每一次迭代时生成的解释结果都

在变化, 而实验结果表明 DLIME 方法生成的解释结

果始终都是稳定的。但是该方法存在一个问题, 数据

集中样本的数目会影响聚类的效果, 从而影响局部

预测结果的准确性。 

(2) 决策树模型 

运用可解释性模型来解开深度神经网络的黑盒

特性通常是基于模型预测结果进行的全局可解释, 

该方法利用可解释性的模型来模拟黑盒模型的输出

结果, 可以将复杂的深度模型迁移到可解释的模型

中, 从而实现对模型决策结果的解释, 如图 6。 

 

图 6  利用决策树模型解释黑盒模型 

Figure 6  Explaining Black-box Model via Decision 
Tree 

 

决策树量化解释: 张拳石等研究者使用决策

树在语义层次上来量化解释深度神经网络预测的

逻辑 [48], 即对每个输入图像, 确定哪些物体部位被

用于预测, 并量化测量每个物体部位对预测的贡献

度。研究者通过略微修正神经网络而解开模型内部

的知识表征, 并学习一种决策树来解释神经网络的

预测结果。我们学习到一种分类物体的神经网络, 带

有顶部卷积层的解开表征, 其中每个过滤层表征一

个特定的物体部位。以一种由粗到精的方式, 决策树

解码神经网络全连接层中隐藏的各种决策模式。给

定一张输入图像, 我们来量化分析模型预测结果的

基本原理。为了对 CNN 做出量化解释, 该方法学习

CNN 高层卷积层中物体部位的明确表征, 并挖掘存

储在全连接层之中的潜在决策模式。然后决策树按

照由粗到细的方式组织这些潜在的决策模式, 从而

实现对模型的解释。 

决策树正则化: 斯坦福大学的 Mike Wu 等[49]利

用决策树模型的模仿性, 构建一个模拟决策树来逼

近训练后的神经网络的预测结果, 从而实现对深度

模型的可解释。但是训练深度神经网络时会出现很

多局部极小值, 其中只有部分极小值容易模仿。因此, 

用这种方法可能最后会陷于一个难以模仿的极小值

(生成一个巨型决策树, 无法在合理时间内走完)。如

果我们想在优化过程中提高模仿性, 则可以尝试找

到更具可解释性的极小值。完美情况是, 我们训练一

个行为非常像决策树的神经网络, 因为我们仍然想

利用神经网络的非线性。另一种方式是使用简单决

策树正则化深度神经网络, 我们称之为树正则化。给

定决策树与数据集, 我们能计算平均路径长度以作

为模拟、解释平均样本的成本。通过把这一项加入

到目标函数, 我们就能鼓励神经网络生成简单的决

策树并惩罚复杂而巨大的决策树。 

3  可解释性的现状分析 

为了提高黑盒模型的可解释性, 提出了很多可

解释性方法。一方面可以在模型训练后应用模型分



化盈盈 等: 深度学习模型可解释性的研究进展 7 
 
 
 

 

析的方法使机器学习模型可解释, 即建立事后解释

性。另一方面, 我们可以将可解释与模型学习分开, 

即我们专注于与模型无关的解释方法。 

对于深度学习模型, 可解释性主要体现在三个

方面: 第一, 对于使用者来说, 如果人工智能的技术

只是提一些建议或者帮助我们做决定, 那么做决定

的人必须要能够理解这个决策, 为什么人工智能系

统给他们提了这个建议。比如, 医生借助人工智能诊

断疾病时, 要能理解为什么医疗诊断系统做这样的

建议; 第二, 对于受到 AI(人工智能)影响的人, 如果

AI 自己做了决定, 那些受到决定影响的人要能够理

解这个决定; 第三, 对于开发者来说, 理解了深度学

习的黑盒子, 可以通过提供更好的学习数据, 改善

方法和模型, 提高系统能力。而且提高深度学习模型

的可解释性和透明度, 将有助于模型的除错、引导未

来的数据收集方向、为特征构建和人类决策提供真

正可靠的信息, 最终在人与模型之间建立信任[10]。 

3.1  可解释性的实际应用 
尽管人工智能已经广泛应用于许多领域, 但是

具有可解释性的模型依然极度缺乏, 从而会严重影

响深度学习的可信度。比如在安全领域, 人工智能在

安全攻防方面展现了巨大的应用潜能, 但是安全从

业者不理解深度模型的决策依据, 一方面无法信任

模型的判别结果, 另一方面不能很好的诊断和追踪

模型的错误, 这会极大地限制人工智能在该领域的

实际应用。随着可解释人工智能的不断发展, 已经有

很多相对成熟的可解释性方法, 并且已经成功应用

于具体的领域, 比如可解释的医疗诊断系统、可解释

的推荐系统, 以及可解释的金融算法模型。 

3.1.1  医疗诊断系统 

在医疗领域, 人工智能可以基于大量的病理数

据进行疾病的诊断和预防, 医疗诊断系统借助深度

学习方法训练计算机进行医学图像诊断, 比如根据

病变图像识别早期癌症, 预测心脏疾病等。大量的实

验数据证明, 人工智能用于医疗诊断的准确性甚至

会超过医生, 而且深度学习完全是基于大数据进行

诊断, 可以避免一些可能发生的主观错误, 所以人

工智能医疗诊断系统在辅助医生诊断方面, 具有广

泛的应用前景[50-54]。 

医疗诊断系统在投入临床实践时, 受限于人工

智能的不可解释性。理论上, 深度模型应该以医生可

以理解的方式给出诊断结果, 即模型是基于哪些医

疗图像特征和诊断标准进行推理的, 最终得出了什

么样的诊断报告[55]。但是由于深度模型缺乏可解释

性, 导致医生无法理解模型的诊断结果, 所以就极

大地限制了医疗诊断系统的临床应用。此外, 当医生

之间的诊断结果不一致时, 由人工智能医疗诊断系

统提供参考性的意见则是非常重要的, 所以为了医

疗诊断系统的临床应用, 人工智能的可解释性就显

得尤为重要。下面我们将会介绍目前可解释性在医

疗诊断系统的典型应用, 这是医疗诊断可解释性的

重要进展。 

Google 团队[56]研究了一种具有可解释性的心血

管疾病医疗诊断系统, 主要利用视网膜图像作为参

考, 来预测和心血管疾病相关的各种风险因素, 比

如年龄、血压、吸烟史等的。然后基于这些风险指

标直接预测心血管疾病发作的可能性, 这个医疗诊

断系统能够以 70%的准确率识别出患有心血管疾病

的图像。为了保证该诊断系统同时具有可解释性, 可

以利用注意力机制自动生成一幅热力图, 用来显示

对诊断结果具有显著影响的像素。此外, 加州大学圣

地亚哥分校的张康教授[57]研发出了一种可以精确诊

断致盲性视网膜疾病与肺炎的医疗诊断系统, 该系

统可以在 30 秒内确定患者是否需要接受治疗, 并且

具有 95%的诊断准确性。更重要的一点是, 这种医疗

诊断系统具备可解释性。系统在给出诊断报告的同

时, 会向人们显示决策过程中神经网络所激活的区

域, 即可以提供诊断的依据。这种可解释的医疗诊断

系统不仅可以为医生提供具有参考价值的诊断报告, 

而且可以实现对病变部位的定位, 有助于为后续进

一步的治疗提供帮助。 

3.1.2  推荐系统 

推荐系统是给用户推荐其感兴趣的内容, 并给

出个性化的建议, 比如各式各样的购物消费平台。但

是大多数的推荐系统只是给出最终的结果, 而缺少

对推荐结果的解释。基于这些推荐系统的解释结果, 

可以有依据的选择更明智、更准确的推荐结果, 从而

提高用户对该推荐系统的信任程度[58-61]。 

目前可解释性的推荐系统主要有嵌入式和后处

理两种。嵌入式的可解释是向推荐系统中融入可解

释的模块, 属于建模中的可解释, 嵌入式的方法适

用于开发人员。可解释的模块通过选择输入对象的

特征, 确定对推荐结果有显著影响的特征作为解释

结果。比如向用户推荐物品时, 用作解释的物品特征

可能是一些词语、语句等等。嵌入式的可解释方法

通常具有很高的模型解释性, 但是受限于建模的困

难, 解释的质量和连贯性难以保证。而后处理的可解

释是对在推荐结果给出后进行解释, 属于事后解释, 

后处理的方法则更适合向普通用户进行解释。可解

释的模块只用于处理推荐结果, 和推荐系统无关, 
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所以解释内容不受推荐系统影响。这种解释方法适

用于不同的推荐系统, 而且易于实现, 但是模型的

解释性较差。 

可解释的推荐系统通常以特征、用户和物品作

为解释的参考依据, 推荐系统在对推荐对象进行序

列建模时, 可以基于其中的细粒度特征对推荐结果

进行解释[62], 这种以特征为媒介的解释需要判定用

户对不同特征的感兴趣程度, 从中找出最适合用于

解释的特征。基于用户进行解释的推荐系统需要对

用户的喜好进行分析, 然后利用相似的用户作为解

释的依据。以物品为媒介进行解释的推荐系统是根

据用户的购买历史、浏览列表等进行推荐, 对这类推

荐结果的解释会增加用户对系统的接受程度。目前

具有可解释的推荐系统通常是将三者相结合, 比如

可以借助知识图谱建立特征、用户和物品之间的关

系, 然后根据被推荐对象和推荐系统选择合适的媒

介进行可解释性的推荐。 

Nan Wang等人[63]开发了一种多任务的可解释性

推荐系统(MTER), 以提高用户对推荐结果的满意

度。该系统将用于推荐的用户偏好建模和用于解释

的用户评论建模整合在一起, 不仅可以对用户的偏

好进行推荐, 而且可以给出用户对特定商品有所偏

好的依据, 即对推荐结果进行解释。MTER 系统可以

利用用户的评论来给出被推荐物品的总体评估结果, 

基于此可解释的推荐结果, 可以增强用户对该推荐

系统的信任度。 

3.1.3  金融风控 

算法可解释性和透明性是一个重要的人工智能

问题, 对算法的安全感、信赖感、认同度取决于算法

的透明性和可理解性。在智能金融领域[64-65], 算法的

透明性尤为迫切和重要。 

深度学习模型的不可解释性严重影响人工智能

在金融风控领域的应用, 比如一家银行使用人工智能

产品推荐系统, 旨在帮助理财产品的交叉销售。但是

由于管理人员无法解释模型建议背后的基本原理, 因

此无法采纳这些建议。此外, 如果依据模型的不透明

建议直接采取行动, 可能会带来严重的后果。金融风

控模型所需的可解释性程度是银行根据风险偏好做

出政策的关键, 比如将所有深度学习模型保持在相同

的高标准可解释性或根据模型的风险进行区分。因此, 

模型必须能够为决策提供明确的原因解释[66]。 

 索信达和香港大学团队已开发出一种新型基

于网络结构约束的可解释性神经网络模型[67], 该模

型在保持较高预测精确度的同时, 大幅度提升了模

型的可解释性。该模型使用三种网络结构化约束: 稀

疏可加子网络、正交投影和光滑函数, 其中稀疏可加

子网络保证了子网络中岭函数的稀疏性, 即使得模

型尽量简洁、紧致, 用最少的岭函数来构建模型。正

交投影为数据旋转提供了正交基, 使得模型可辨识

性增强。光滑函数使得岭函数更加光滑。与其他模

型(如多层感知支持向量机、 随机森林等)相比, 可解

释性神经网络模型的预测精度并不低, 所以这是一

种更简化的高精度新型可解释神经网络模型。索信

达期待能将这种新型的可解释性机器学习模型大规

模应用于银行业务中去, 帮助客户创造更大的价值。 

2019年 2月, 波兰政府对银行法进行了修订, 赋

予客户在做出信贷拒绝时获得解释的权利[68]。因此

用户对决策过程享受知情权, 即如果决策过程是自

动的, 银行需要解释做出决策的依据。如果银行使用

基于机器学习的智能金融系统, 那么系统的可解释

性就是至关重要的。因为我们不仅需要快速的决策

结果, 而且要能对结果的准确性进行验证, 同时保

证用户对整个系统的可理解性。具备可解释性的金

融系统不仅能获得较高准确性的预测结果, 而且可

以取得用户的信任, 减少深度学习模型在金融行业

的应用局限。 

3.2  可解释性的问题分析 
人工智能在许多领域已经投入使用, 但是依然

缺乏模型的可解释性研究, 具备可解释性的人工智

能应用很少, 从而会导致模型的可信度和安全性降

低[69]。神经网络的发展为机器学习和人工智能领域

带来了显著的突破。复杂的网络结构层出不穷, 在计

算机视觉和自然语言处理领域获得了极大的成功。

除了模型的预测表现, 透明度和可解释性也是机器

学习模型是否值得信赖的重要考核标准。然而, 大部

分神经网络都是黑盒模型, 其内部的决策过程很难

被人们了解。如果没有充分的可解释性, 这些模型在

医疗、金融等领域的应用将受到很多限制。 

随着深度学习模型的实际应用不断推广, 人们

对模型的要求也在不断增加。在保证模型准确性的

前提下, 如何提高模型的可解释性已经成为了研究

的热点[70]。在涉及建模预测时, 高风险环境中使用的

模型需要解释性, 因为我们可能会为预测的错误而

付出巨大的代价[71], 而具备可解释性的模型在面对

这些问题的时候可以对异常产生的原因进行追踪和

定位。而低风险环境中, 可解释性同样也是很有价值

的。比如电影推荐系统的错误并不会产生严重的后

果, 人们更关心推荐结果。但是在产品的研发和部署

阶段之后, 解释性可以为系统的调试和维护提供方

向, 有利于理解报错的原因。基于此, 我们不仅要知
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道模型预测的结果, 而且需要知道模型为什么会做

出预测, 了解更多关于问题、数据以及模型可能失败

的信息, 以规避模型预测的风险[72]。 

为了增强神经网络模型的透明性, 研究者们已

经探索出许多可解释方法来解读神经网络的决策结

果, 但是目前可解释性的研究成果仍然无法满足对

深度模型的要求, 主要还存在以下问题:  

(1) 对深度模型进行解释的效果不理想。尽管已

经提出了很多的可解释性方法, 有的方法也取得了

不错的解释结果。但是目前所能实现的可解释性仍

然达不到人们对神经网络的要求, 深度模型内部的

运作机制依旧不是人为可以理解的方式。目前的可

解释性研究更多的还是停留于初级探索阶段, 尤其

在安全领域, 从而限制了人工智能的进一步应用。 

(2) 缺乏统一的可解释性评价指标。由于可解释

的概念偏向于抽象, 所以导致缺乏可信的评价指标, 

更多的是定性评价可解释性方法, 缺少统一的定量

指标。可解释性衡量指标的缺乏归根到底还是人们

对人工智能的可解释性理解不够, 从而会影响可解

释性的研究。 

(3) 可解释性的应用领域有限。已有的方法主要

是用于解释深度学习在图像分析领域的应用, 而在

安全应用方面, 比如逆向工程和恶意软件分析领域, 

缺乏可解释的研究。而且现有的方法通常有较低的

解释精度。对于拥有模糊边界的应用而言, 比如图像

识别, 相对较低的解释精度是可以接受的。但是对于

安全应用, 比如二进制分析而言, 即使对于一个字

节的解释偏差也会导致严重的误解或者错误。 

此外, 目前这些可解释性方法极大地受限于算

法、模型结构、应用场景等因素, 尽管可以用来解释

深度学习模型的行为决策和预测结果, 但是在以下

几种情况下, 可解释方法可能无法正常工作: (1)如果

模型为互动建模, 比如随机森林。由于目前的可解释

性方法仍然达不到实时、可互动的解释, 所以解释互

动建模的模型有待研究; (2)特征是否相互关联, 特征

之间的相互作用会极大地增加模型解释的难度, 不

仅要考虑特征的显著性, 而且要评估不同特征之间

的关联性对模型决策的影响。目前的可解释方法并

没有考虑特征之间的相互作用; (3)如果模型没有正

确地建模因果关系, 由于可解释方法直接对模型进

行解释, 而缺乏前期对模型建模正确性的测试; (4)如

果解释方法的参数设置不正确, 有些可解释方法很

大程度上取决于超参数的设置, 比如LIME方法中的

参数设置会影响解释结果, 参数的稳定性直接会影

响可解释性的可信度。 

4  总结与展望 

目前的深度学习技术仍不完美, 有待于进一步

提升,尤其是模型的可解释性问题。由于模型内部的

参数共享和复杂的特征处理, 很难解释模型到底学

习到了什么知识, 以及如何做出最终的决策。此外, 

很难辨别通过深度学习训练出来的数学模型是如何

获得特定的预测、推荐或决策的。因此深度学习模

型即使能够完成目标任务, 获得的效用也可能有限, 

特别是当预测或决策可能对个人、社会等产生不良

影响时。在这种情况下, 用户有时需要知道运作背后

的原理,例如为什么算法可以从具有法律影响的事实

调查结果到具有监管影响的商业决策中给出推荐建

议, 以及为什么某些因素在特定情况下如此重要。但

是出于安全性考虑以及伦理和法律的需要, 算法的

可解释性又是十分必要的。 

尽管深度学习模型的可解释性已经取得了不错

的研究成果, 但是如何生成可解释性结果是一个非

常复杂的过程, 目前依然存在很多的挑战。首先是研

究者对模型可解释性的重视程度仍然不够, 开发者

关注更多的还是精确度, 而忽视了长期的用户体验; 

其次是目前的可解释性算法过于复杂, 就极大地限

制了可解释性模型的实际部署; 最后是可解释在实

时性和普适性方面仍然需要改进, 而且缺乏一套通

用的可解释性系统, 目前的可解释性对算法、模型和

场景等有很强的依赖。由此可见, 深度模型的可解释

性仍然有很长的路要走。 

如何保持模型性能且具备可解释性将是未来一

个重要研究方向。人工智能系统的可解释性并不是

一个新问题, 随着深度学习的成功和采用, 它也在

不断发展, 带来了更多样化、更先进的应用, 也带来

了更多的不透明性。更大及更复杂的模型使我们很

难用人类的语言来解释为什么会做出某种决定, 这

是人工智能系统在应用领域的使用率仍然很低的原

因之一。因此可解释性将会是未来研究的热点, 并且

仍然有许多值得研究的方向, 比如可解释性的量化, 

实现对模型可解释性的统一度量, 将可解释性指标

纳入模型的评估体系; 利用更先进的认知理论模仿

人脑的运作模式, 从而设计出可解释的深度学习模

型; 研究实时可交互的智能人机系统[2], 在满足可解

释性的前提下, 实现人机交互。 
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