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摘  要 近年来，以卷积神经网络（CNN）等为代表的深度学习模型，以其深度分层学习, 无标签化学习等优势，已在图

像识别为代表的各个领域得到日益广泛的应用。然而，深度神经网络模型由于其内在的黑盒原理，对其内部工作机制的解释

仍然面临巨大挑战，其可解释性问题已成为了研究界和工业界的前沿性热点研究课题。针对现有研究存在的缺乏基于图谱的

可解释性方法的问题，以及可解释基模型的图谱构建优势，本文提出了一种基于可解释基拆解和知识图谱的深度神经网络可

视化方法。首先采用一种面向可解释基模型特征拆解结构的知识图谱构建方法，构建了场景和解释特征之间的解释关系和并

列关系等图谱信息；利用场景-特征的解释关系网络，提出了一种基于 Jaccard 系数的场景间相似度聚类方法；针对现有可解

释基模型对相似的场景，其解释特征重合率可能很高的问题，提出了一种基于场景的判别性特征提取方法，在特征拆解结果

中能对每一类样本分别提取出了能够区别此类和其他类并且拥有同等重要性的拆解特征（即判别性特征）；针对现有可解释

基的深度网络可视化测试缺乏保真度测试的问题，提出了一种适于深度神经网络的保真度测试方法。保真度测试和人类置信

度测试，均表明本文所提方法可取得优异效果。 
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Abstract  Recently, owing to the advantages of deep-layered learning and unlabeled learning, etc., deep learning 

models represented by convolutional neural network, deep neural network, recurrent neural network, have gained 

increasing applications in various fields, such as image recognition, video, and natural language processing. To 

achieve the high transparency and security assurance of deep learning models, the interpretability research of deep 

neural networks is of great theoretical significance and industrial application value and recently gains increasingly 

attentions.  However, because of the intrinsic black-box characteristics of the deep learning models, the interpre-

tation of its internal structure and the running mechanism is still of great challenges, including the rigorous theo-
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retical results originated from the manual observations of large-scale training and testing set, and scarce appropri-

ate explanation of the learning results based on the human understanding. Moreover, most of the existing re-

searches analyzing the decision-making process of deep learning models only from a local perspective and lacks a 

graphical representation based on the overall understanding. On the other hand, the interpretable basis decomposi-

tion (IBD) model has the advantages that its interpretation result is not only a strict corresponding relation from 

scene to feature, but also is a kind of semi-structured data which can facilitate IBD based knowledge map con-

struction from it. Aiming at the problem that existing deep neural network visualization researches lacks the inter-

pretability based on the knowledge map and the well-suited knowledge map representability of IBD, we propose a 

deep neural network visualization approach based on interpretable basis decomposition and knowledge map, 

which fully takes the advantage of map construction ability of interpretable basis decomposition. Firstly, we pro-

pose a knowledge map construction method based on the feature decomposition structure of IBD, which con-

structs the map information, such as the interpretation relationship and juxtaposition relationship, between the 

scene and the interpretable feature. Then, a similarity clustering algorithm between scenes using Jaccard coeffi-

cient based on the interpretation relation network of scenes and features is proposed. Based on a scene discrimi-

nant feature extraction method, the decomposed features that can distinguish this class from other classes are ex-

tracted from each type of sample, namely discriminant features. Meanwhile, we quantify the accuracy of discri-

minant feature extraction by means of manual evaluation by exploring the difference between different models' 

understanding of the recognition target and that of human beings. Furthermore, a fidelity test method for deep 

network has been proposed to solve the problem that existing research lacks fidelity test. We combine the mul-

ti-feature thermal spectrograms into a comprehensive characteristic thermal spectrogram, and then use the Had-

mag product to refuse the comprehensive characteristic thermal spectrogram with the original image to obtain the 

characteristic fusion spectrogram. The luminance labeled depth neural network classification model of feature 

fusion map was used to identify the target location pixel area, and the target location ability of thermal spectrum 

map was measured by comparing the deviation of input original map and feature fusion map to the model classi-

fication ability, so as to obtain the fidelity of the interpretable basis decomposition model. Both the fidelity test 

and the human confidence test show that the proposed method can achieve excellent results． 

Key words Deep Neural Networks; Visualization; Interpretable Basis Decomposition; Knowledge Map; Inter-

preting Deep Learning Models 

 

1   引言 

近年来，以深度神经网络（Deep Neural Net-

work, DNN）、卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network, CNN）[1]、循环神经网络（Recurrent neural 

network,RNN）Error! Reference source not found.等为代表的

深度学习模型以其深度分层学习、无标签化学习模

型等优势，已在计算机视觉、语音识别、自然语言

处理为代表的各个领域都得到日益广泛的应用。 

近年来，随着深度学习应用领域的不断拓展，

作为制约深度学习更深入和长远应用的瓶颈，可解

释性问题受到各领域研究者的日益广泛的重视
[3][4]。深度学习的模型学习、训练的推演过程以数

字运算为主导且具有黑盒性质，缺乏可解释性且难

以通过人类社会的概念进行理解。更具体的挑战包

括：(1)在深度学习观测值和结果层面，由于对观测

值无法进行严密的逻辑推理，进而观测结果缺乏强

有力的理论支撑或基于现实的合理解释。(2)在深度

学习网络层面，深度网络缺乏因果逻辑推理，因此

深度神经网络存在一定安全隐患，难以对某些神经

网络的木马攻击进行有效防范，如特洛伊木马[5]。

可见，如何提高深度神经网络模型的透明性已成为

了当前一个前沿和热点的研究课题。 

神经网络的可解释性研究经历了从早期利用

了模型对输入的敏感度差异性特征的粗粒度探索，

到近期探索单个/组合神经元在一次识别任务中的

功能体现的过程。然而现有研究的思路仍然仅仅是

从局部的角度分析神经网络的决策依据/决策过程，

缺乏对神经网络学习和决策的整体理解的图形化

的抽象表示，尤其缺乏一套完整的神经网络学习结

果的知识图谱构建方法和实例。因此，针对现有研
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究存在的上述问题，开展深度神经网络的可解释性

研究将对深度网络模型透明性、安全性保障都有重

大的理论研究意义和工业应用价值。另一方面，由

于可解释基拆解模型对深度神经网络的解释结果

为场景到特征的严格对应关系，是一种半结构化数

据，从结构上就具有便于进行知识图谱构建的优

势。因此，针对现有深度神经网络研究缺乏基于可

解释基拆解和图谱融合的可解释性方法的问题，以

及可解释基模型的图谱构建优势，本文提出了一种

基于可解释基拆解模型和知识图谱的深度神经网

络可视化方法。 

2   相关研究 

从可解释性的角度给机器学习模型分类，主要

有两大类：自解释模型和依赖外部可解释性技术的

模型。 

深度神经网络属于后者——依赖外部可解释

性技术的模型，针对深度神经网络的解释算法也可

从多种角度进行设计。下文将按规则提取、显著性

映射、深度网络表示这三大解释角度对上述两种模

型分析最新的研究进展及其不足。 

2.1   基于规则提取的可解释性相关研究 

 规则提取是研究人员最早提出的对黑盒模型

的解释方法，其把已训好的模型当作黑盒，借助自

解释模型的优势，使用自解释模型模拟黑盒模型的

决策过程，抽象出一系列决策依据，使得自解释模

型尽可能接近黑盒模型的决策能力，这样的自解释

模型也被称为代理模型。代理模型主要有两大类：

线性代理模型和决策树模型。 

2016 年，Ribeiro 提出的线性代理模型 LIME
[6]

通过探测输入数据扰动构建一个局部线性模型，用

于判断输入数据中某些部分对模型输出结果的影

响度，且可根据线性模型非零维数量来量化表示

LIME 解释性的复杂度。2016 年，Jan 提出 DeepRED

模型[7]构建的决策树几乎达到了深度神经网络模型

的完整性，但执行时间和内存开销大是其一大弊

端。2019 年 UCLA 的张拳石教授团队提出一种新

的决策树解释模型[4]，该模型挖掘了 CNN 的所有潜

在决策模式，决策模式提供从粗到细粒度的决策依

据，用以解释 CNN 在不同粒度上的预测依据。然

而，基于规则提取的方法存在依赖于已训练模型、

泛化性和可扩展性受限等问题。 

2.2   基于显著性映射的可解释性相关研究 

 2011 年，纽约大学的 Zeiler
[8]等人提出了一种通

过卷积稀疏编码和最大池交替层学习图像分解的

分层模型 Adaptive Deconvnet。2013 年，Zeiler
[9]通

过对 CNN 逐层还原结果表明，从 Deconvnet 模型

的深浅层可提取图像不同粗细粒度的信息，以及模

型对输入图像的平移、缩放不敏感，但对图像的旋

转敏感。但以上工作忽略了神经网络内部的除了梯

度以外的其他重要信息。其他显著性映射方法还

有：LRP、DeepLIFT
[10]、CAM

[11]、Grad-CAM
[12]、

Grad-CAM++
[13]、Integrated gradients

[14]等。这些工

作核心思想是利用神经元激活值找到输入样本中

对输出结果影响最大的区域，以及高网络敏感度。

ETH 的 Marco Ancona
[15]等人对比了以上显著性映

射方法的解释能力。 

 2015 年，法国国家信息与自动化研究所的

Oquab
[16] 提 出 使 用 全 局 最 大 池 化 （ global 

max-pooling）方式，对目标分类模型的识别点进行

定位。受[16]启发，2016 年，MIT 的 Bolei Zhou
[11]

等人提出一种类映射激活（CAM）方法，用于具有

全局平均池化（GAP）的 CNN 模型，并证实 CNN

提取的特征含有位置信息。2018 年，MIT 的 Bolei 

Zhou
[3] 在 之 前 的 研 究 [11] 基 础 上 ， 提 出 一 种

Interpretable Basis Decomposition（IBD）方法，核

心思想是对 CNN 得到的 activation map（AM）进行

解码得到对预测结果的合理解释。2018 年，

Selvaraju
[17]利用神经元能够在分类任务中从训练集

中学习到的物体特征的特性，可以通过神经网络可

视化的技术获取到模型学习到的概念，用以构建相

关领域的知识网络。 

2.3   基于深度网络表示的可解释性相关研究 

深度网络表示的出发点是从网络结构本身的

功能来解释网络的决策依据。 

深度网络表示的工作可按网络结构层次分为：

层级解释、神经元级解释、向量级解释。2014 年，

Razavine
[18]发现，使用 ImageNet 数据集训练的分类

网络的内部层的输出产生了一个特征向量，可通过

复用该特征向量来解决对不同种类的鸟类进行细

粒度分类、属性检测和对象定位等图像处理问题。

2014 年 Nguyen
[19]等人对 AlexNet 模型进行实验，

使用梯度上升法最大化 softmax 输出，最终 DNN 分

类模型对图像的识别结果可信度达 99.99%，在

MINIST 数据集上错误率达 0.94%。 
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康奈尔大学的 Yosinski
[20]等人在 2015 年提出

并实现了两种不同的神经网络可视化工具，最终得

到辨识度更高的图像。 

MIT的Bolei Zhou等人在 2017年提出Network 

Dissection 模型[21]，模型通过评估隐层神经元和一

系列语义概念之间的契合度来解释神经网络，与实

际意义关联度高的神经元被赋予具象化解释，如物

体标签、场景的具体某个部分、文字、材料和颜色

等，并以一系列神经元的随机线性组合为单位，赋

予网络实际意义。同时提出了“分割表示”的概念，

借鉴独热编码的思想，通过将神经网络黑盒学习的

特征分割成若干个人类可辨识的视觉概念特征。基

于 Bolei Zhou
[21]的分割思想，2019 年，MIT 的 David 

Bau
Error! Reference source not found.等人将 CNN 的分割延

展到 GAN 模型上，这篇论文介绍了一种对 GAN 模

型的可视化框架，通过人为定义一些检测功能神经

元，并将这一改动介入到网络中，探索 GAN 网络

的人为介入对模型的影响，进而推测并解释 GAN

模型。Cao 等[23]采用观察神经网络的反馈来分析

CNN 的视觉定位与分割。近几年，有研究人员探究

单个神经元的线性组合在表示空间中的其他方向

形成的表示，如 2018 年谷歌大脑提出的概念激活

向量解释方法（Concept Activation Vectors, CAVs）
Error! Reference source not found.。 

可解释基拆解模型（IBD，Interpretable Basis 

Decomposition，以下简称 IBD 模型）[3]是 MIT 的

Bolei Zhou 等人近年来新提出的对 CNN 的另一种

可视化方法。算法核心思想是拆解 CNN 最后一层

激活特征向量，将多分类任务中对每个识别目标的

激活特征向量拆解，最终分解成若干个不同相对更

细粒度概念特征向量的表示。然而，以 IBD 模型的

直接结果（如百分比方式）对网络结构的解释缺乏

场景类型维度的抽象，只能提取出单个输入样本的

特征解释结果，而无法对一类场景或整个数据集样

本总体进行解释。同时[3]对可解释基拆解模型的测

试仅覆盖人类置信度的度量，缺乏保真度做量化测

试，模型存在测试维度不全面的问题。本文的工作

针对 Bolei Zhou
[3]的工作存在的结果采用百分比，

缺乏场景理解和以及 IBD 测试存在的问题，提出了

新方法。 

综上可知，虽然知识图谱具有更直观的解释能

力，是近年来进行可视化直观解释的前沿技术，然

而深度学习神经网络可解释性的现有研究中，仍然

缺乏一套完整的神经网络学习结果的知识图谱构

建方法和实例。另一方面，虽然现有的研究已经有

基于可解释基拆解模型的深度可视化方法，但是现

有方法并没有有效利用到可解释基拆解模型对深

度神经网络的解释结果为场景到特征的严格对应

关系，是一种半结构化数据，其结构上就具有便于

进行知识图谱构建的优势。 

3   基于可解释基拆解和知识图谱的深

度网络可视化建模及问题分析 

基于可解释基拆解的深度神经网络可视化方

法，主要针对场景是：在 CNN 等分类模型中，有

不同的网络结构实现，如 Resnet18、Resnet50、VGG、

AlexNet 等深度网络结构在同一数据集上训练的识

别效果不同。因为神经网络的黑盒特性，所以模型

应用人员无法直接分辨是什么原因导致这些模型

在同样的数据上有不同的识别效果。IBD 方法的目

的就是为了探究对同一识别目标的识别任务中，这

些深度网络学习了哪些特征，以及哪些特征更能作

为识别目标的特有属性，在多分类任务中帮助区分

不同识别目标。IBD 深度网络可视化方法主要是通

过作用于 CNN 最后一层的激活特征向量，最终得

到每类识别目标对应激活特征向量的具象化概念

标签拆解，并给出百分比的形式衡量具像化特征在

CNN 识别模型中的重要性。向量拆解表示和概念特

征热谱图的构建算法是本文 IBD 模型中的核心，下

面首先引入 MIT
[3]中对这两者的理论介绍，为本文

的算法提出打下理论基础。 

3.1   理论基础 

3.1.1   深度网络向量拆解表示 

假设𝑓 𝑥   ∈ 𝑅𝐾为深度网络对输入𝑥的K维输出

结果。𝑓𝑘 x 表示输入𝑥对应分类结果为𝑘的概率，由

此可得输入标签为𝑐的𝑥样本被误分到𝑘标签的概率

𝑓𝑘 𝑥 。用𝑕 𝑔 𝑥  作为f 𝑥 的中间表示方式，其中

𝑕 𝑎 为网络最顶层，𝑎 = 𝑔 𝑥 ∈ 𝑅𝐷为表示域中的一

个点。在本算法中，将 CNN 倒数第二层输出抽象

为𝑎 = 𝑔 𝑥 ，𝑕 𝑎 为简单线性组合，𝑕𝑘可表示为𝑤𝑘

和𝑎的线性组合，如公式（1）所示。 

𝑕 𝑎 = 𝑊 𝑕 𝑎 + 𝑏 𝑕 , #(1)  

𝑕𝑘 𝑎 = 𝑤𝑘
𝑇𝑎 + 𝑏𝑘  

假设有一系列向量𝑞𝑐𝑖
∈ 𝑅𝐷，每个概念特征𝑐𝑖，

总存在一个向量𝑞𝑐𝑖
与之对应。其中𝑐𝑖标签比𝑘标签

粒度更细，用于辅助解释分类结果。这样𝑤𝑘可向量
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分解为公式（2）所示，这样的一组𝑞𝑐𝑖
就是概念特

征正交基。 

𝑤𝑘 ≈ 𝑠𝑐1
𝑞𝑐1

+ ⋯ + 𝑠𝑐𝑛
𝑞𝑐𝑛

#(2)  

将qci
用C矩阵表示，则使得该式子两边最接近

的问题可类比为最小二乘问题，如公式（3）所示。

即找到𝑠ci
使得 |𝑟 |最小。 

𝑤𝑘 = 𝑠𝑐1
𝑞𝑐1

+ ⋯ + 𝑠𝑐𝑛
𝑞𝑐𝑛

+ 𝑟#(3)  

=  𝐶𝑠 + 𝑟 

由此得到的𝑠 = 𝐶+𝑤𝑘为最优解，其中𝐶+是𝐶的

伪逆解。 

3.1.2   概念特征热谱图 

 在图像识别任务中，由于图像包含的信息非常

丰富，尽管深度网络用到的数据集(如 Broden 数据

集等）已经包含丰富且密集的标签，但也无法囊括

CNN 在图像识别任务中提取到的特征。因此本文考

虑在候选基向量组 𝐶𝑘 中加入一项残差向量

𝑟 = 𝑤𝑘 − 𝐶𝑘𝑠，记为𝐶𝑘
∗。这样𝐶𝑘

∗包括了整个 CNN 学

习到的特征表示。对于 CNN 最后一层分类结果为𝑘

的分数可表示为如公式（4）所示。 

𝑕𝑘 𝑎 = 𝑤𝑘
𝑇𝑎 + 𝑏𝑘  

图 1 IBD 模型在 Resnet18 网络结构和 Places365 数据集上的类向量拆解结果可视化。图示为其中 4 种识别场景，如

第一个例子中，识别对象为人行道，拆解结果中重要性百分比排前三的特征分别是：人行道、迷你自行车和厢式货

车，重要性分别占 25.34%、4.62%和 3.44%。在热谱图中，网络在红色部分（暖色）活性较高，蓝色部分（冷色）活

性较低，即网络更关注热谱图中活性高的区域。 
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=  𝐶𝑘
∗𝑠 𝑇𝑎 + 𝑏𝑘#(4)  

= 𝑠1𝑞𝑐1

𝑇 𝑎 + ⋯ + 𝑠𝑛𝑞𝑐𝑛

𝑇 𝑎 + 𝑟𝑇𝑎 + 𝑏𝑘  

 其中𝑠1𝑞𝑐𝑖

𝑇 𝑎为拆解向量对应概念标签𝑐𝑖对识别

结果为𝑘的贡献度，𝑟𝑇𝑎为残差𝑟对识别结果为𝑘的贡

献度（可理解为非 Broden 数据集包含的标签）。 

 因此对每个标签𝑐𝑖可作用于池化层，得到输入

图像𝑥关于特征𝑐𝑖的热谱图如公式（5）所示。 

𝑠𝑖𝑞𝑐𝑖

𝑇 𝑎 = 𝑠𝑖𝑞𝑐𝑖

𝑇 𝑝𝑜𝑜𝑙 𝐴 #(5)  

= 𝑝𝑜𝑜𝑙 𝑠𝑖𝑞𝑐𝑖

𝑇 𝐴  

 其中𝑞𝑐𝑖

𝑇 𝐴为特征𝑐𝑖的热谱图。 

3.2    IBD模型解释结果可视化效果及问题分析 

以 Resnet18 网络结构为例，我们运用 IBD 模型

在 Places365 数据集上对其进行解释，解释结果可

视化效果如图 1 所示，图中展示了样本对应的类向

量特征热谱图，以及该类向量拆解得到的一组概念

特征正交基的贡献度最大的 4 组热谱图。图 1为其

中 4 种识别场景，如第一个例子中，识别对象为人

行道，拆解结果中重要性百分比排前三的特征分别

是：人行道、迷你自行车和厢式货车，重要性分别

占 25.34%、4.62%和 3.44%。在热谱图中，网络在

红色部分（暖色）活性较高，蓝色部分（冷色）活

性较低，即网络更关注热谱图中活性高的区域。 

以上解释结果可视化图是 IBD 模型的直接解

释结果，主要以两种形式呈现：特征热谱图和特征

贡献度百分比。从中我们只能直观地感受场景的主

要特征组成，以及从热谱图中可以直接看出这些特

征在原图中的像素分布区域。可见，由于以上两点

均是以输入样本为解释单位，缺乏对数据集中场景

类型维度的解释。模型对结果的解释为从拆解特征

中提取出权重最高的几个特征作为类的解释，对解

释结果的分析角度较为单一，这些权重是仅针对一

个样本而言，并不能体现该类所有样本的普遍性结

果，权重仅能体现某一特征对分类目标的重要性，

而不能体现该特征是否有助于区别其他类特征。 

即以 IBD 模型的直接结果对网络结构的解释

缺乏场景类型维度的抽象，只能提取出单个输入样

本的特征解释结果，而无法对一类场景或整个数据

集样本总体进行解释。我们的研究目标是希望解释

模型能够达到以场景为单位的解释效果，对一类场

景的特征做更进一步的可视化工作，进而构建出对

整个数据集样本的抽象解释结果。 

4   基于可解释基拆解和知识图谱的深

度神经网络可视化 

4.1   基本思路和总体设计 

基于可解释基拆解和知识图谱的深度神经网

络可视化方法核心思想是：基于第 3 节理论，首先

采用 IBD 模型通过作用于 CNN 最后一层的激活特

征向量，最终得到每类识别目标对应激活特征向量

的具象化概念标签拆解；然后通过知识图谱更加图

谱化和场景化地衡量具像化特征在 CNN 识别模型

中的重要性，将可以直观地看出神经网络对不同标

签事物的决策依据，知识图谱内容在训练数据集包

含的范围内，既能对不同的数据集可产生不同的知

识图谱，也可在训练时融合多个数据集的知识或分

别在不同的数据集上训练模型并把解释结果融合

成一个覆盖范围更广的图谱。 

基于上述设计思路，本文方法的模型（图 2）

图 2  基于 IBD 和知识图谱的深度神经网络可视化算法总体设计 
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主要包括 3 个核心：（1）基于 IBD 对深度神经网

络进行可视化；（2）可解释基拆解模型特征拆解

结果的知识图谱构建。（3）基于保真度和人类置

信度的测试。总体设计如图 2 所示。如图 2 所示，

其中“（1）基于 IBD 对深度神经网络进行可视化方

法”的网络结构构成方法是包括神经网络的输入数

据集（图 2 左上角），改进的 CNN 网络结构（图 2

中间部分）。其中改进 CNN 网络结构主要指将 CNN

最后一层全连接层替换为 GAP 层。其算法流程是，

首选通过可解释基拆解算法将权向量拆解为若干

个特征向量的表示。然后，对每个特征向量，使用

Grad-CAM 算法（用每一类的分数对倒数第二层激

活图进行一次反向传播求导），可以得到特征热谱

图。 

其中“（2）可解释基拆解模型特征拆解结果的

知识图谱构建”方法主要对于现有对 IBD 模型的结

果解释缺乏对神经网络学习和决策的整体抽象问

题，本文通过场景提取、判别性特征提取、场景特

征关系构建、场景相似度和差异度计算步骤，构建

了一个完整的神经网络学习结果的知识图谱的方

式，实现对 IBD 模型解释结果的知识图谱化解释。 

作为示例，图 3 以 IBD 模型对 resnet18 网络结

构的解释结果为例，展示了本文方法在数据集

places365_val 上的知识图谱构建步骤和效果。图 3

中输入部分为 IBD 模型解释结果构成的特征-场景

数据集，特征和场景被视为同类节点；中间部分为

通过关系抽取构建的特征-场景关系网络，该关系将

被存储到 Neo4j 图数据库中；针对特征-场景之间的

解释关系和加权解释关系分别进行本文的场景间

相似度计算和基于 TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) 指标提取每类样本的判别性

特征提取。更详细的关键技术将在后续详细分析。 

4.2   算法流程 

 特征向量确定和图谱输入是基于 IBD 和图谱模

型进行深度神经网络可视化的输入的关键。本文算

法输入模型的特征向量来自训练数据集，使用 IBD

和知识图谱模型对其验证数据集在多种深度神经

网络结构上的多分类任务进行解释。现有的深度学

习网络的训练数据集常常是融合了多个不同标注

的数据集，例如 ADE、OpenSerfaces、Pasal-Context、

Pasca-Part 和 Describale Textures DataSet，每个样本

都有若干个 pixel-wise 的标签（例如物体、场景、

物体的部分、纹理、材料和颜色），除了纹理和场

景标签外，大部分样例都细分到像素级别，每张图

片都对应若干个标签图（label map）。用于构建知

识图谱的数据包含两大类概念：类别和特征，数据

以文本标签的形式存储。IBD 解释模型的拆解结果

为半结构化数据，本文选取每一类样本拆解向量平

均贡献度 Top5 的特征构建知识图谱, 并将特征和

类别视为概念，而非从属关系，从而使数据结构化。

下面进一步结合图 2，介绍本文的算法流程（以“客

厅”场景为例）。 

基于可解释基拆解和知识图谱的深度神经网

络可视化算法的核心步骤设计如下所示（以“客厅”

为例，目标是：输入“客厅”场景，本文方法能够输

出与“客厅”场景相关的场景-特征关系网络。 

1. 场景识别：将场景图片（如“客厅”）输入场

景识别深度网络模型（如 CNN），得到判别结果为

图 3 IBD 模型对 resnet18 网络结构的解释结果，在数据集 places365_val 上的知识图谱构建总体设计图 
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“ 客 厅 ” 的 权 向 量 𝑤𝑘 、 打 分 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 、 置 信 度

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒； 

2. 可解释基拆解：可解释基拆解算法将 CNN

判别结果为“客厅”的权向量拆解为若干个特征向量

的表示，得到的拆解结果严格依赖于可解释基拆解

模型的训练数据。如图 2 所示“客厅”被拆解为：“扶

手”、“沙发”、“靠枕”这三个特征向量； 

3. 输出特征热谱图：为了达到更直观的可视化

效果，以及方便后续对拆解结果准确性校验，对上

一步得到的每个特征向量在原图中进行可视化，对

CNN 最后一层激活图使用 Grad-CAM 算法，经过

一次反向传播求导得到对应的特征热谱（图 2）； 

4. 进行特征-场景解释：基于哈德玛积输出场景

的热谱（mask）图，我们使用重要程度最高的三个

特征作为“客厅”场景的解释：“扶手”、“沙发”、“靠

枕”，合并三个特征热谱图得到“客厅”场景的热谱

图，然后进行特征-场景解释； 

5. 场景热谱增强图生成：基于哈德玛积在原图

中对这三个特征进行增强处理，生成“客厅”场景的

mask 图； 

6. 计算场景识别效果评分：这一步作为可解释

基拆解模型的算法保真度测试，将上一步得到的

mask 图重新输入到第一步的场景识别 CNN 模型，

得到打分𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑠𝑘 、置信度𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒𝑚𝑎𝑠𝑘 。通过

生成热谱图对应的 mask 图，对比实验测试 mask 集

和原图集在分类神经网络中的准确率等指标，可量

化测试热谱图在目标识别任务下的聚焦能力，并分

析网络结构在物体识别任务上的可优化点。 

7. 计算可解释基拆解模型保真度：对原图的打

分𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒、置信度𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒和 mask 图的打分

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑠𝑘 、置信度𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒𝑚𝑎𝑠𝑘 数据进行分析，

得到可解释基拆解模型保真度的量化结果； 

8. 构建场景知识图谱：利用第二步得到的半结

构化数据（包含场景、拆解特征以及场景-特征之间

的关系）构建知识图谱，并把知识图谱存储到图数

据库。以“客厅”场景为例，第二步得到三个特征向

量“扶手”、“沙发”、“靠枕”，利用三个向量对“客厅”

场景的解释关系，构建知识图谱。这一步可扩展性

和灵活性很强，我们根据 IBD 模型的训练集，可以

解释在训练集范围内或训练集足以作为特征向量

表示的一类场景，最终构建出特定类型场景的知识

图谱； 

9. 场景间相似度计算：这一步和下一步将作为

对解释结果的进一步延伸。上一步我们构建了场景

-特征关联关系，包括场景和解释特征之间的解释关

系和并列关系等信息，在此基础上，我们采用基于

Jaccard 相似系数的场景间相似度算法计算场景间

相似度。在“客厅”例子中，关系包括：“扶手”、“沙

发”、“靠枕”对“客厅”的解释关系，以及“扶手”、“沙

发”、“靠枕”两两间的并列关系。在第 4 章中，我们

将会以“客厅”为例，探讨如何利用 Jaccard 相似系数

计算两个场景间的相似度。 

10. 提取判别性特征：这一步作为解释结果的

进一步延伸，对 IBD 模型特征拆解结果使用 TF-IDF

指标提取每一类的判别性特征。以“客厅”场景为例，

第二步得到的三个特征向量“扶手”、“沙发”、“靠

枕”，使用 TF-IDF 指标最高的特征“沙发”作为“客

厅”场景的判别性特征； 

11. 人类置信度测试：对上一步判别性特征进

行人类置信度测试，基于判别性特征的 TF-IDF 值

计算 MSE 指标可量化表示人类置信度。 

4.3   场景-特征关系建模 

 本节首先介绍深度学习模型结果的场景和拆解

特征进行关系抽取，构建场景-特征的知识图谱，并

存储到 Neo4j 图数据库的方法。然后使用 TF-IDF

指标对模型解释结果提取每一类场景的判别性特

征，同时提出一种场景间距离和相似度计算方法，

并用距离公式对深度学习训练数据集进行聚类分

析和可视化，算法由于针对特征拆解结果设计，可

以直接反映出深度神经网络经过迭代训练后对数

据集不同场景的理解，且是基于训练集和网络结构

两个维度上的相似度计算方法，这种相似度计算以

图像的形式理解人类社会的概念，优势是可以跨越

语言的差异，以绝对的事物概念理解不同场景，另

外，这种相似度表示方式与人类理解事物的方式接

近，即这种相似度计算公式容易加入人类的其他外

部知识，可扩展性强， 

4.3.1   场景-特征关系抽取算法 

 场景-特征的关系抽取核心是从数据集中提取

出场景和特征之间的关联关系，通过场景和拆解特

征之间的关联关系构成场景的网状知识结构。本文

的面向向量拆解结果的场景-特征的关系抽取算法

的关键技术主要涉及两点：解释结果原始数据类型

的转换和关系类型的定义。 

 解释结果原始数据类型的转换算法，主要进行

将 IBD 模型处理后的输出结构的原始半结构化数

据，即场景对应一个解释特征集合的数据结构，转

换成场景-特征或特征-特征两两之间的关系。在关
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系类型的定义上，本文将解释结果中存在的关系划

分为两大类：（1）解释关系：场景和特征之间存

在解释关系，关系由特征指向场景；（2）并列关

系：同一类场景的解释特征之间存在两两并列关

系，是一种双向关系。这两种关系中，解释关系是

单向的，并列关系是双向的，可理解为图的无向边

概念。 

 基于上述原始类型的转换和关系类型定义方

法，即可构建出整个数据集的场景-特征关联关系网

络，利用这个网络可构建可解释基拆解模型在输入

数据集上的知识图谱。图 4 以“library”（图书馆）

展示了进行关系抽取的结果，每个拆解特征与场景

之间构建的解释关系。 

 然后针对不同的解释结果场景和特征间的不同

关系，选择不同的抽取算法。针对第一种假设“场

景和特征之间存在解释关系”的场景，本文对拆解

结果进行解释关系抽取。在实现上，IBD 模型训练

和测试分别使用了 Broden227 数据集和 places365

数据集，因此解释结果中类标签和特征标签不完全

统一，交集和补集都非空。考虑到数据集标签不统

一性，本文对解释结果关系抽取部分将不区分类标

签和特征标签，因此解释关系中的实体包含类和特

征实体，且解释关系图存在网状结构和层次关系。

针对第二种假设“同一类场景的解释特征之间存在

两两并列关系”，在神经网络中，可认为两个实体

对应的拆解特征可共同表示某类结果，即特征之间

可能存在共同协作关系，而不是单独发挥作用。本

文对特征并列关系的抽取旨在探索是否存在特征

之间共同作用、协同解释某一类别的现象。 

 基于上述设计思想，场景-特征关系提取算法的

输入是场景和拆解特征的数组𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡，以及数据集

样本总数𝑛，数组包含场景和 7 个拆解特征，以及

每个特征在对应场景识别任务中的贡献度百分比。

算法输出是场景-特征关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛和

特征并列关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡。算法首先从可解

释基拆解模型的直接结果中，提取出特征指向场景

的单向关系𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛，然后对整体样本中

同类场景的所有拆解特征进行合并，得到每类场景

与其所有可能的拆解特征集合的映射关系

𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝，对每类场景的可能拆解特征

集合中的贡献度最高的三个拆解特征之间构建特

征之间的并列关系𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡。伪代码如算法 1。 

 

算法 1.场景-特征关系抽取算法 

输入：场景和拆解特征数组𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡, 数据集样本总

数𝑛； 

输出：场景-特征关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛, 特征

并列关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡 

1. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛 = [] 

2. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡 = [] 

3. FOR𝑖 = 0 to 𝑛DO 

a) FOR𝑗 = 0 to 7 DO 

i. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑖 . 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 =

𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡. 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑡𝑗  

ii. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑖 . 𝑒𝑛𝑑 = 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡. 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 

 END FOR 

END FOR 

4. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛 = 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑏𝑦 

 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑒𝑛𝑑  

5. 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝 =

 [(𝑒𝑛𝑑, 𝑆𝑒𝑡(𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡))𝑓𝑜𝑟𝑒𝑛𝑑, 

𝑆𝑒𝑡 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡  𝑖𝑛 

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑏𝑦(𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛. 𝑒𝑛𝑑))] 

6. FOR𝑖 = 0 to 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝.𝑠𝑖𝑧𝑒DO 

图 4  以“library”（图书馆）为例进行关系抽取的

结果 
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a) 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑆𝑒𝑡 = 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝 1  : 2  

b) FOR𝑓𝑒𝑎1 𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑆𝑒𝑡DO 

i. FOR𝑓𝑒𝑎2 𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑆𝑒𝑡DO 

1. 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡.𝑎𝑑𝑑(𝑓𝑒𝑎1, 𝑓𝑒𝑎2) 

END FOR 

   END FOR 

 END FOR 

7. 𝐑𝐄𝐓𝐔𝐑𝐍𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑈𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛, 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡 

 

 作为示例，图 5 展示了基于算法 1 的 IBD 模型

对 resnet18 网络结构的解释结果，包含场景、特征

以及解释关系和并列关系，使用 places365 的

validation 数据集进行知识图谱的构建，图中为所有

关系中截取出的 1000 个关系样本。图 5 中节点表

示场景和特征两种实体对象，关系包含场景-特征的

解释关系和特征-特征的并列关系；图中黄色箭头表

示场景-特征解释关系，表示特征指向场景，即解释

概念指向被解释概念，蓝色箭头表示特征-特征并列

关系，表示特征之间的双向关系，存在并列关系的

特征很有可能共同表示某个或某几个场景，图 6 展

示了节点“客厅”在 places365_val数据集中的关联关

系。图中节点表示场景和特征两种实体对象，关系

包含场景-特征的解释关系和特征-特征的并列关

系；图中黄色箭头表示场景-特征解释关系，表示特

征指向场景，即解释概念指向被解释概念，蓝色箭

头表示特征-特征并列关系，表示特征之间的双向关

系，存在并列关系的特征很有可能共同表示某个或

某几个场景，图中最能体现特征协同作用的是节点

之间的蓝色边权重大小，权重越大，说明特征协同

作用越明显。可以看出“客厅”概念的几个重要特征

包括“椅子扶手”、“壁炉”和“阴影”等，且这三个特

征之间构成并列关系环，检索“椅子扶手”、“壁炉”

和“阴影”特征的解释关系，得到图 7 结果，图中有

共同特征“阴影”的场景有客厅、大厅、卧室、楼层

的隔层等，可用于探索不同概念的共同特征，关系

深度为 2，除此之外，可通过两个概念的关系深度

表示相似度，关系深度越小相似度越大，反之相似

度越小。 

本文将 IBD 解释模型的结果以知识图谱的形

式进行存储，针对特征拆解结果的数据表现形式，

定义了数据建模的相关概念，以图数据库的数据模

块为基础框架，构建图数据库模块的节点、属性、

关系、标签与特征拆解结果数据的映射关系，如表

1 所示，并以关系网络中”客厅“场景子图——图

6 为示例分别解释了这四个的概念。 

4.3.2   基于 Jaccard 相似系数聚类的场景间距离和

相似度计算 

 传统计算场景间相似度的方法存在各种缺陷，

如：词向量的相似度计算是基于训练好的词向量模

型，针对不同的语言需要重新训练模型；词林计算

相似度的前提是需要人工构建语料库的上下位关

系等，比词向量模型的构建需要更大的投入。基于

在不同语种下概念的不变性，本文首次提出一种对

各种语言通用的概念相似度计算模型，可以避免因

语言差异带来的重复工作，目前自然语言处理领域

还没有类似模型。 

 基于上一节得到的场景-特征关系网络，本小节

将从场景-特征的解释关系出发，提出一种基于场景

-特征关联关系图的场景距离计算指标，可量化表示

不同场景之间的距离，核心思想是用特征-场景的关

系网络中场景共同特征数量表示两个场景间的相

似度。理论上，两个场景的共同特征越多，表示两

图 5  IBD 模型对 resnet18 网络结构的解释结果 

图 6  “客厅”概念的解释关系图 



 阮利等：基于可解释基拆解和知识图谱的深度神经网络可视化 11 

 

个场景相似度越高；反之，两个场景相似度越小。 

 因此，本文引入杰卡德相似系数（Jaccard Si-

milarity Coefficient，本文简称 Jaccard 相似度）相似

度计算的思想，进一步定义了场景间相似度的计算

公式如公示（6）所示。 

𝑆𝑖𝑚 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗  =
 𝐹 𝑠𝑖 ∩ 𝐹 𝑠𝑗   

 𝐹 𝑠𝑖 ∪ 𝐹 𝑠𝑗   
#(6)  

 其中，𝐹 𝑠𝑖 表示场景si的拆解特征集合，𝐹 𝑠𝑗  

表示场景𝑠𝑗的拆解特征集合，𝑆𝑖𝑚 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗  为场景𝑠𝑖和

场景𝑠𝑗之间的相似度。Jaccard 相似度适用于符号度

量的个体间相似度，而本文 IBD 的解释结果构成为

特征和场景，场景标签的解释为一系列特征标签，

可视为一种符号度量。因为场景解释为一系列离散

的特征标签，无法将场景的特征转化成数值表示形

式，所以可以从是否具有相同特征来衡量场景之间

的差异。图 8 是采用本文的场景间相似度算法得到

的相似度计算结果示意图，以客厅和等候室两个场

景为例，图中节点表示客厅和等候室这两个场景以

及可解释基拆解模型对它们的 7 个拆解特征。图中，

场景“living roomg”（客厅）和“waiting room”

（等候室）的相似度计算示意图，图中是可解释基

拆解模型对客厅和等候室的解释结果，其中客厅提

取了 7 个特征，分别是：窗帘、壁炉、计算机、床、

扶手椅、沙发和大空间，等候室提取了 4 个特征，

分别是：床、扶手椅、沙发和大空间，则客厅和等

候室的相似度是二者的共同特征个数（这里是 4 个）

除以二者总特征数集合大小（这里是 7），所以客

厅和等候室的相似度约为0.57。 

 与相似度计算公式相对应，本文定义场景间距

离计算公式如公示（7）所示。 

𝐷 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗  = 1 − 𝑆𝑖𝑚 𝑠𝑖 , 𝑠𝑗   

= 1 −
 𝐹 𝑠𝑖 ∩ 𝐹 𝑠𝑗   

 𝐹 𝑠𝑖 ∪ 𝐹 𝑠𝑗   
#(7)  

 本文提出了基于聚类的场景距离算法，该算法

中对数据集中的每个类，使用距离计算公式计算出

类间距𝑑𝑠𝑖 ,𝑠𝑗
∈ 𝑀 ⊂ 𝑅𝐷，其中𝑀为二维距离矩阵，𝑅𝐷

表示维度为D的数据集。例如，当用 places365_val

数据集进行聚类时，类别D=365。 

 场景间距离矩阵算法假定最远距离为 1，最近

距离为 0，即为解释特征集合完全重合的两个场景。

算法输入为场景 -特征上下位置解释关系数组

𝐸𝑥𝑝𝑙𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛和需要计算距离的场景数𝑛，输出为场

景间相似度矩阵𝑀。关系数组𝐸𝑥𝑝𝑙𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛的元素是

一个字典，字典的键是场景标签，值是该场景的解

释特征集合，𝑛为大于 0 且不超过关系数组

𝐸𝑥𝑝𝑙𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛最大长度的整数。首先使用距离计算

公式计算出类间距离矩阵，是一个大小为365 ∗ 365

的二维矩阵𝑀；使用 networkx 工具对距离矩阵M构

图，最终得到 places365_val 数据集的聚类结果可视

化效果（图 9）。本节构建的聚类效果图为全连接

图，图中红色节点表示不同的类，边表示类与类之

间的邻接关系，点之间的距离是依据距离计算该式

的缩放效果。伪代码如算法 2。 

 

算法 2.基于聚类的场景间距离矩阵算法 

输入：𝐸𝑥𝑝𝑙𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛场-特征上下位置解释关系数组，

𝑛需要计算距离的场景数 

输出：场景间驱离矩阵𝑀 

1. 𝑀 =  1 

2. 𝐅𝐎𝐑𝑖 =  0 to 𝑛𝐃𝐎 

a) 𝐅𝐎𝐑𝑗 =  0 to 𝑛𝐃𝐎 

i. 𝑀 𝑖  𝑗 = 1 − 𝑙𝑒𝑛 𝐶𝐴𝐶𝐻𝐸 𝑖 𝐶𝐴𝐶𝐻𝐸 𝑗  /

𝑙𝑒𝑛 𝐶𝐴𝐶𝐻𝐸 𝑖  𝐶𝐴𝐶𝐻𝐸 𝑗   

END FOR 

 END FOR 

3. RETURN𝑀 

 

图 7  椅子扶手”、“壁炉”和“阴影”特征的解释关系 

图 8  场景-特征关系图 
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 用场景间距离计算公式在 places365_val 数据集

上的聚类效果如图 9 所示。本节从 places365_val

数据集抽取 100 个类进行聚类可视化，图中红色节

点表示不同的类，边表示类与类之间的邻接关系，

点之间的距离是依据距离计算公式的同比缩放效

果，图中两点距离越近表示两个类相似度越高，距

离越远表示两个类相似度越低。基于 Jaccard 相似

系数的场景间相似度度量方法优点是计算复杂度

向度较低，为O n2 ，且这种相似度计算方法是严

格依赖于特征拆解结果的，可以直接反映出深度神

经网络经过迭代训练后对数据集不同场景的理解。 

4.4   判别性特征提取 

4.4.1   判别性特征定义 

 现有的 IBD 解释模型的场景特征拆解结果，均

以百分比的形式表示不同特征对场景样本识别的

贡献度，其中，百分比可以抽象成该特征对目标场

景的重要性指数，其与特征对目标场景的重要性成

正比。对于两个相似的场景，其解释特征重合率可

能很高，这种情况下无法通过贡献率最高的特征来

区别两个相似场景。因此本文探索是否存在一个或

多个能够较准确地区分不同场景的特征，本文将这

种特征成为“判别性特征”。 

 通过分别计算特征在所有场景和特定场景的解

释中出现的频率可以得到该特征对全局场景和特

定场景的重要性。理论上，结合以上两个度量指标，

通过计算该特征对全局场景和特定场景的重要性

的权衡结果来度量判别性特征的判别能力。 

 在神经网络解释模型的拆解结果中，特征和场

景标签可类比语料库，因此，本文提出将 TF-IDF

的思想类比到神经网络可解释性中判别性特征的

提取，找到一种合理的从 IBD 解释模型特征拆解结

果到自然语言处理领域基本概念的映射关系。 

4.4.2   理论基础 

 TF-IDF （ Term Frequency–Inverse Document 

Frequency）的核心思想是：用元素在本类中的出现

频率表示类内重要性，用元素在所有样本中的出现

频率表示类普遍重要性，最后通过衡量上述两个重

要性指标的出元素对本类的判别性能。TF-IDF 主要

关心两大指标：类内重要性和普遍重要性。本文将

借助 TF-IDF 的思想，提出一种新的特征提取方法，

用以评估一个特征对于数据集中一类场景的重要

性。 

4.4.3   概念映射关系构建 

 表 2 列出了 NLP（Natural Language Processing）

的基本概念与 IBD 解释模型的特征拆解结果之间

的映射关系，本文将 IBD 模型的拆解特征视为语料

库中的单词𝑓，一类样本的所有特征拆解结果集合

视为语料库中的文本𝑆，而 IBD 模型测试用到的数

据集（本节使用 places365 的校验数据集）作为语

料库R。则 TF-IDF 计算过程中，拆解特征在所有样

本在拆解结果中的占比即为词频𝑇𝐹𝑓,𝑆，计算结果为

拆解特征𝑓的普遍重要性和对场景S的重要性的综

合权衡量化表示的结果。基于表 2 中的概念映射关

系，本小节提出适用于场景数据集的场景 TF-IDF

指标计算方法。 

表 1 图数据库模块建模概念定义 

数据模块 定义 示例 

节点 特征/类型实体对

象 

图 6 中的场景“客厅”，以及

“椅子扶手”、“壁炉”和“阴

影”等特征 

属性 节点入度/出度，

关系的同类样本

平均权重/同类样

本数 

图 6 中存在特征“椅子扶手” 

关系 解释/并列关系 图 6 中场景和特征之间存在的

有向边，如“椅子扶手”和”

客厅“节点之间的边 

标签 节点类/特征标 图 6 中节点上标注的名称，如

图 9  用场景间距离计算公式 7在 places365_val 数据集上

的聚类效果图 
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签，关系解释/并

列类型标签 

“客厅”节点对应图中“living 

room”标签 

 

 首先计算特征出现频率，即某个特征在所有样

本的拆解结果中的出现频率，表示特征𝑓在场景𝑆的

拆解结果中出现的频率，𝑛𝑓,𝑆为特征f在场景S的拆解

结果中出现的次数， 𝑛𝑘,𝑆𝑘 表示场景S的所有拆解

特征个数，𝑇𝐹𝑓,𝑆为特征𝑓在场景𝑆的解释结果中的出

现频率。特征对场景的频率，可以理解为对拆解特

征数量的归一化，特征对场景的频率越高，说明这

个特征对其解释的场景重要性越大，这个指标可类

比可解释基拆解模型的特征贡献度指标意义。 

𝑇𝐹𝑓,𝑆 =
𝑛𝑓,𝑆

 𝑛𝑘,𝑗𝑘
#(8)  

 拆解特征的普遍重要性指的是在语料库中包含

该词的文档数。 𝑅 为语料库中的总文档数，𝑡𝑓为某

个特征，𝑅𝑆为一类场景， {𝑆: 𝑡𝑓 ∈ 𝑅𝑆} 表示数据集

中包含特征𝑡𝑓的场景数，𝐼𝐷𝐹𝑓为特征𝑡𝑓对数据集中

所有场景的普遍重要性。可以通过数据集中的总场

景类别数除以包含该特征的场景总数，再取对数得

到。如果包含该特征向量的场景数越少，即该特征

的普遍重要性越小，IDFf值越大。反之包含该特征

向量的场景数越多，即该特征的普遍重要性越大，

IDFf值越小。IDF 是度量特征普遍重要性的量化指

标。 

𝐼𝐷𝐹𝑓 = 𝑙𝑔
 𝑅 

 {𝑆: 𝑡𝑓 ∈ 𝑅𝑆} 
#(9)  

 最终 TF-IDF 由特征出现频率 TF 和普遍重要性

IDF 两者相乘得到。𝑇𝐹𝑓,𝑆为特征𝑓在场景𝑆的拆解特

征中的出现频率，𝐼𝐷𝐹𝑓为特征𝑡𝑓在数据集中的普遍

重要性指标，得到特征𝑓对于场景𝑆的 TF-IDF 指标

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑓,𝑆。如果一类场景的解释结果中的高频特征，

在整个数据集中的 IDF 指数也很高，则认为该特征

对于给定场景有很好的判别能力。 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑓,𝑆 = 𝑇𝐹𝑓,𝑆 × 𝐼𝐷𝐹𝑓#(10)  

4.4.4   判别性特征提取算法实现 

 算法的输入是场景-特征的关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛，

数组的元素为二元组的形式（𝑓𝑒𝑎, 𝑠)，其中𝑠为一类

场景，𝑓𝑒𝑎为场景s的拆解特征之一，用二元组

(𝑓𝑒𝑎, 𝑠)表示存在由特征𝑓𝑒𝑎指向场景𝑠的解释关系；

同时，对输入的每对解释关系二元组，分别对应一

个解释关系对解释场景的贡献度𝑊𝑒𝑖𝑔𝑕𝑡，表示这样

的解释关系在所有解释结果（解释关系二元组）中

的占比；第三个输入是所有解释结果中，包含拆解

特征𝑓𝑒𝑎的场景类别数，以数组𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡形式输入。输

出是每个解释关系的 TF-IDF 指标数组𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹。伪

代码如算法 3。 

算法 3.判别性特征提取算法 

输入：场景-特征解释关系数组𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛, 场景-特征

解释关系贡献度数组𝑊𝑒𝑖𝑔𝑕𝑡, 场景-特征解释关系

出现频数数组𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 

输出：场景-特征的TF − IDF指标数组𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹 

1. 𝑇𝐹 = 𝑊𝑒𝑖𝑔𝑕𝑡 𝑓𝑒𝑎, 𝑠 /𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑓𝑒𝑎, 𝑠  

2. 𝐅𝐎𝐑 𝑓𝑒𝑎, 𝑠  in 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐃𝐎 

a) 𝐶𝐹 𝑓𝑒𝑎 = 𝐶𝐹 𝑓𝑒𝑎 + 1 

END FOR 

3. 𝐼𝐷𝐹 = 𝑙𝑜𝑔10(𝑇𝐹 .𝑠𝑖𝑧𝑒/𝐶𝐹 )) 

4. TFIDF =  TF ∗ IDF 

5. 𝐑𝐄𝐓𝐔𝐑𝐍𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹 

4.4.5   判别性特征提取结果 

 本节测试使用本部分知识图谱内的所有数据，

即 places365_val 数据集，resnet18 训练迭代 14 个

epoch，计算 TF-IDF 指标，表 3 列出 Top10 结果，

表 2  TF-IDF 符号-概念映射表 

符号 NLP 概念 IBD 概念 

f 单词 可解释基概念（拆解特征） 

S 文本 一类场景的特征拆解结果集合 

R 语料库 场景数据集 

|R| 语料库文件总数 数据集中的总场景类别数 

TFf,S  词频 拆解特征在所有样本的拆解结果占比 

|S: t_f ∈ R_S}| 包含单词的文件数 包含拆解特征的场景类别数 

IDFf 词的普遍重要性 拆解特征的普遍重要性 

TFIDFf,S  词 f 对文档 S 的 TFIDF 指标 特征 f 对于场景 S 的 TFIDF 指标 
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表 3  TFIDF 指标测试结果 Top10 

序号 Top-n TFIDF 场景 拆解特征 

1 0.3995 skyscraper skyscraper, tower, chimney, monument, cloud 

2 0.3442 waterfall waterfall, cliff, rock, pond, fog bank 

3 0.3282 library bookcase, book, top, swivel chair, vault 

4 0.3279 cockpit controls, instrument panel, airplane, steering wheel, console table 

5 0.3277 basketball court court, tennis court, table tennis, flag, beak 

6 0.3227 carrousel carousel, organ, foot, chain wheel, playground 

7 0.3119 snowfield snow, ice, cloud, clouds, forest 

8 0.3067 amusement arcade arcade machine, slot machine, screen, table game, table tennis 

9 0.3034 escalator escalator, conveyer belt, riser, bowling alley, shops 

10 0.2971 bus station bus, autobus, windshield, platform, text 

其中拆解特征加粗部分为根据 TF-IDF 指标筛选得

到的最具判别性特征。 

 在判别性特征提取时，存在类标签和判别性特

征相同的情况，原因是特征训练集 Broden 数据集

包含 places365 数据集的部分标签，即类标签集合

和特征标签集合存在部分交集，在表中表现为将第

三列的类标签作为第四列加粗判别性特征的情况。

这样类标签和判别性特征重叠的情况可以反应出

场景数据集的 365 种场景标签是确切的场景样本，

而 IBD 模型使用的特征向量的训练集标签粒度不

够细，标签粒度不统一导致某些场景样本的特征拆

解结果难以具体定位。但除此之外的其他拆解特征

（TF-IDF Top-5 特征）可作为场景的有效拆解特征，

如 skyscraper（摩天大楼）的 TF-IDF Top-5 特征中

tower（建筑物的塔形部分）、chimney（烟囱）、

monument（纪念碑）、cloud（云），可以看出 TF-IDF

指标更高的特征更具有区别其他标签的效果，可以

看出 TF-IDF 指标更高的特征更具有区别其他标签

的效果，可以看出 TF-IDF 指标更高的特征更具有

区别其他标签的效果，提取出的判别性特征主要刻

画了大楼的轮廓特征：高耸、长方体等，而 TF-IDF

分数靠后的特征 cloud 则关注点转移到了场景的非

主体部分：天空。因此以 TF-IDF 指标为依据进行

分析更能抓住特定场景下能区别于其他场景的特

征，而不是仅仅考量神经网络对特定某个场景的特

征捕获程度。 

 图10统计了places365_val数据集场景标签的样

本分布情况，图 11 统计了 places365_val 数据集每

一类场景的 TF-IDF 指标 Top-5 的均值。 

5   测试与验证 

 测试是对模型正确性的客观验证，对神经网络

可解释性的测试应该至少覆盖两个角度：人类置信

度和保真度。人类置信度即解释结果是否符合现实

中人类对事物的认知，解释是否合理；保真度即解

释结果是否遵从神经网络本身，是否正确表达神经

网络的决策依据/过程。 

 在上述两种测试角度中，现有的研究对可解释

基拆解模型的测试仅覆盖前者——人类置信度的

度量，而没有对后者——解释模型的保真度做量化

测试，因此模型存在测试维度不全面的问题。本文

则从人类置信度和保真度提出了新的测试方法，并

对方法进行了测试。 

5.1   基于哈德玛积的保真度测试 

 本文对可解释基拆解模型结果中，拆解特征在

像素级的定位能力进行量化测试，其定位表现形式

为热谱图，通过测试热谱图来探索可解释基拆解模

型的特征拆解结果在像素级别的定位能力。 

 受 Aditya 等人提出的热谱图的识别主体定位能

力测试方案[13]的启发，本部分将使用可解释基拆解

模型的多特征热谱图定位能力表示可解释基拆解

模型的模型保真度。不同于使用类热谱图的

Grad-CAM++模型[13]，本文模型结果为多特征热谱

图，每个拆解特征对应一个热谱图，可以认为本文

模型结果对一个场景的拆解特征热谱图之和与

Grad-CAM++模型[13]的类热谱图是同类概念，其表

示的意义均可认为表示一类场景的综合特征。 
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 首先需要完成多特征热谱图的融合工作，即得

到场景综合特征热谱图，以便后续量化测试的展开

和分析。用亮度表示深度神经网络对该输入图像的

识别区域，越亮的区域表示深度神经网络在这个区

域的激活程度较高，反之则表示深度神经网络激活

程度较低。 

 本部分使用目标识别任务中对每类场景的置信

度变化率体现这一性能，置信度提升/降低的变化率

大说明由综合热谱图提取重点识别区域的能力不

稳定，相反，置信度提升/降低的变化率小说明热谱

图提取重点识别区域的能力稳定。 

 与[13]中对类的热谱图的测试方案类似，本文提

出一种基于哈德玛积的热谱图定位性能测试算法，

算法测试设计图如图 12 所示。图中左边有两个输

入数据集——原图数据集和 mask 数据集，其中

mask 数据集为可解释基拆解结果中的拆解特征热

谱图 Top-3 结果的融合结果与原图作哈德玛积运

算，得到的 mask 数据集，将这两个对比数据集分

别输入到深度卷积神经网络中，对比 Top-1 准确率, 

Top-5 准确率, 错误率, 精确度, 召回率, 特征融合

数据集置信率下降样本集合的平均下降率和置信

率提升样本集合的平均提升率这 7 个场景识别任务

的模型性能度量指标。 

5.1.1   基于哈德玛积的特征融合图谱获取算法 

 对可解释基拆解模型结果中每个场景的贡献度

指标 Top-3 的拆解特征，取三者激活域的最大激活

值，获得类c的激活图谱𝐿𝑐如公示（11）所示。 

𝐿𝑐 𝑥, 𝑦 = 𝑚𝑎𝑥
𝑖∈ 1,3 

𝐿𝑖
𝑐  𝑥, 𝑦 #(11)  

 其中𝐿𝑖
𝑐 𝑥, 𝑦 是类c其中一个输入样例的特征𝑖激

活图谱在 𝑥, 𝑦 位置的激活值，𝐿𝑐 𝑥, 𝑦 为类c其中一

个输入样例的特征融合激活图谱在 𝑥, 𝑦 位置的激

活值，本文取重要性 Top-3 特征在 𝑥, 𝑦 位置的最大

值。对于获得𝐿𝑐为类𝑐某样例下的特征融合激活图

谱，本文采用哈德玛积（Hadamard product）公式

获得类c的特征融合图谱数据集𝐸𝑐。 

𝐸𝑐 = 𝐿𝑐 ∘ 𝐼#(12)  

 其中，𝐿𝑐为类c的激活图谱，𝐼为输入的原图，𝐸𝑐

为类𝑐的特征融合图谱，∘为哈德玛积运算。图 13

展示了原图、特征热谱图和特征融合图谱的转换效

果。 

 特征融合数据集用于与原图数据集做对比测

试，分别测试 alexnet、resnet18 等不同 CNN 网络结

构在这两个对比数据集上的识别准确度，主要对比

的指标有：Top-1 准确率、Top-5 准确率、错误率、

精确度、召回率、特征融合数据集置信率下降样本

集合的 Average Drop 和置信率提升样本集合的

图 10  places365_validation 数据集场景标签的样本分布情况，横轴包含 365 个场景标签，纵轴为每类场景包含的样本数。 

图 1 places365_validation 数据集每一类场景的 TF-IDF 指标 Top-5 的均值。 

图 2  基于哈德玛积的热谱图定位性能测试算法设计图。 
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Confidence Incr.。由于不同网络结构的网络深度差

异，在有限的计算资源上，本节实验对 alexnet、

resnet18、resnet50、densenet161 分别使用的训练参

数 batch size 为 16，16，32 和 8。 

5.1.2   测试数据集 

 实验在 Places365 数据集的校验集上进行验证，

Places365 是 MIT 整理的场景图像数据集，包含 1

千万张图片，其校验集包含 36500 个样本，365 类，

每类 100 个样本，可用于以场景和环境为识别主体

的视觉认知任务。因为在 places365 场景识别数据

集中，包含更多物体，这些物体可作为场景特征，

即场景作为分类结果，场景中包含的物体作为拆解

结果中的概念特征向量。这样的拆解结果更具有可

解释性，且将场景中的物体作为场景识别依据，更

方便后续人工评判 IBD 模型的拆解向量结果的可

解释性。 

5.1.3   保真度测试结果分析 

 本节使用可解释基拆解模型对 alexnet 、

resnet18、resnet50、densenet161 四种网络结构分别

训练，得到解释结果，并通过本节提出的特征融合

图谱获取算法得到测试对比数据集——特征融合

数据集。 

 本节分别对 4 个不同网络结构在 2 个对比数据

集——原图数据集（places365_val 数据集）和特征

融合数据集上进行场景识别任务性能测试，测试结

果如表 4 和表 5 和表 6 所示。对同一网络结构，相

较于使用原图数据集，特征融合数据集 Top-1 准确

率、Top-5 准确率、精确度和召回率均呈现约 20%

比例的下降，错误率呈现约 20%比例的上升。 

 alexnet、resnet18、resnet50、densenet161 四个

网络结构在 places365_val 数据集上的准确率对比

如图 14 所示。 

 

图 3  原图、特征热谱图和特征融合图谱的转换效果。 

 表 4 中从网络结构的维度分别测试了 5 项模型

性能指标，这些数据对比结果整理到表 5 和表 6 中。

Top-1 准确度、Top-5 准确率、精确度和召回率这四

项指标的下降率越高，错误率的提升率越高，表示

可解释基拆解模型对该网络结构的目标识别区域

定位越不准确，保真度越低。 

 从表 5 和表 6 中数据可以看出上述 4 个不同网

络结构 Top-1 准确率平均降低幅度约 25.08%，对置

信率提升样本集合的 Confidence Incr.比置信率降低

样本集合的 Confidence Average Drop 高 1.83%，即

可解释基拆解模型提取的深度神经网络在原图中

像素级的识别区域对模型置信度提升了 1.83%。 

 从表 5 和表 6 中数据可以看出上述 4 个不同网

络结构 Top-1 准确率平均降低幅度约 25.08%，对置

信率提升样本集合的 Confidence Incr.比置信率降低

样本集合的 Confidence Average Drop 高 1.83%，即

可解释基拆解模型提取的深度神经网络在原图中

像素级的识别区域对模型置信度提升了 1.83%。

 

图 4  特征融合数据集在 places365 数据集上的准确率对

比结果 

 

图 5 特征融合数据集在 places365 数据集上的 Top-1 准确

率、错误率、特征融合数据集置信率下降样本集合的平均下

降率和置信率提升样本集合的平均提升率的变化对比结果。 

 resnet18 的 Top-1 准确率、Top-5 准确率、精确度、

召回率下降幅度最小，分别为 15.8%、8.64%、

18.33%、10.27%、15.8%， 

说明使用由特征热谱图融合生成的特征融合图作

为输入，对 resnet18 的场景识别性能影响最小， 

可以认为原图中真正具有识别能力的部分与特征

融合热谱图中激活值较高的像素区域基本吻合。 
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 resnet18 的置信率降低样本集合的 Average 

Drop 指标最低，为 25.12%，综合前面所述 Top-1

准确率、 

Top-5 准确率、精确度、召回率下降幅度最小的现

象，可以推测可解释基拆解模型作用于 resnet18 网

络结构的解释结果保真度最高。 

 alexnet 的置信率提升样本集合的 Confidence 

Incr.指标最高，为 33.71%，即在 alexnet、resnet18、

resnet50、densenet161 四种不同网络结构中，可解

释基拆解模型对 alexnet 的置信率提升样本的提升

率最高，反映出对 alexnet 网络结构解释结果的热谱

图对物体识别的定位能力最强。但是 alexnet 的置信

率降低样本集合的 Average Drop 指标也最高，为

32.87%，反映出对 alexnet 网络结构的解释结果中

热谱图定位能力不稳定。 

 表 5 和表 6 的数据的变化率如图 15 所示，图

15 展示了特征融合数据集在 places365 数据集上的

Top-1 准确率、错误率、特征融合数据集置信率下

降样本集合的平均下降率和置信率提升样本集合

的平均提升率的变化对比结果，纵轴是不同的网络

结构，横轴表示上述四个指标的变化率（%），正

数表示在对应指标测试中，使用特征融合数据集比

使用原图数据集有所提高，负数表示使用特征融合

数据集比使用原图数据集有所下降。 

 从本部分测试的对比实验可推测，可解释基拆

解模型对 alexnet、resnet18、resnet50、densenet161

这 4 种不同网络结构的解释能力不同，说明可解释

基拆解模型的解释能力与网络结构、网络深度有很

大关联。 

5.2   基于TF-IDF差异的解释结果人类置信度测试 

 除了模型的保真度测试，本文还覆盖了解释结

果的人类置信度测试，测试的目的是度量 IBD 模型

对场景的解释结果与人类理解的差异程度。为了量

化表示这一差异，本文对同一网络结构的测试结果

使用这些判别性特征 TF-IDF 值的 MSE（Mean 

Square Error）指标度量模型解释与人类理解之间的

差异。

 

 

表 4 特征融合数据集在 places365 数据集上的测试结果 1 

网络结构-数据集 Top-1 acc Top-5 acc Err Precise Recall 

alexnet-places365_val (base) 0.475378 0.779791 0.002875 0.462651 0.475457 

alexnet-places365_val_mask 0.365772 0.667262 0.003475 0.395429 0.365754 

resnet18-places365_val (base) 0.536932 0.838000 0.002537 0.532317 0.536932 

resnet18-places365_val_mask 0.452110 0.766301 0.003002 0.477668 0.452110 

resnet50-places365_val (base) 0.547649 0.849326 0.002479 0.542619 0.547636 

resnet50-places365_val_mask 0.380350 0.679489 0.003395 0.460973 0.380342 

densenet161-places365_val (base) 0.561294 0.861218 0.002404 0.556521 0.561282 

densenet161-places365_val_mask 0.387747 0.689709 0.003355 0.477039 0.387739 

表 5 特征融合数据集在 places365 数据集上的测试结果 2 

网络结构-数据集 Top-1 acc 

Drop% 

Top-5 acc 

Drop% 

Err 

Incr.% 

Precise 

Drop% 

Recall 

Drop% 

alexnet-places365_val_mask 23.06 14.43 20.87 14.53 23.07 

resnet18-places365_val_mask 15.8 8.64 18.33 10.27 15.8 

resnet50-places365_val_mask 30.55 20 36.95 15.05 30.55 

densenet161-places365_val_mask 30.92 19.91 39.56 14.28 30.92 

Average 25.08 15.75 28.93 13.53 25.09 

表 6 特征融合数据集在 places365 数据集上的测试结果 3 
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网络结构-数据集 Average Drop% 

(Lower is better) 

Confidence Incr.% 

(Higher is better) 

alexnet-places365_val_mask 32.87 33.71 

resnet18-places365_val_mask 25.12 27.83 

resnet50-places365_val_mask 27.51 28.65 

densenet161-places365_val_mask 26.85 29.10 

Average 28.09 29.82 

表 7 神经网络结构的识别准确率 

网络结构 alexnet resnet18 resnet50 densenet161 

Top-1 acc % 47.54% 53.69% 54.76% 56.13% 

Top-5 acc % 77.98% 83.80% 84.93% 86.12% 

 

5.2.1   场景-特征数据来源 

 人工评测以调查问卷的形式展开，测试人员一

共有 5 人，涵盖了解和不了解神经网络的人员。由

于 places365 数据集的标签均为英文格式，为了方

便评测展开，本文使用百度翻译接口对 places365

数据集的英文标签直译成中文格式。本文的测试数

据由 places365 数据集中抽取场景识别任务中平均

置信度最高的 20 类场景组成。分别对 alexnet、

resnet18、resnet50、densenet161 四种网络结构展开

判别性特征准确度的测试。 

 测试重点是 IBD 解释结果的 TF-IDF 维度的判

别性特征提取的合理性。本文对不同的网络结构分

别展开人工测试，测试形式为调查问卷，内容以类

标签维度展开，以单项选择的形式，需要测试人员

从 IBD特征拆解结果的TF-IDF指标Top5的特征中

选择一项最具有判别性的特征。选项中混入的

TF-IDF 指标最高的特征，记为cus，测试人员从 IBD 

表 8 神经网络结构的人工评测与 IBD 解释结果重合率 

表 9 神经网络结构的人工评测与 IBD 解释结果偏差 

网络结构 alexnet resnet18 resnet50 densenet161 

人工评测与 IBD 解释结果偏差 MSE 0.000132 0.000413 0.000002 0.000002 

 

拆解结果中选出一个认为最合理的判别性特征，记

为𝑐𝑕𝑢𝑚𝑎𝑛 。在所有结果中，本文假定投票占比最高

的选项为人工评测最合理的判别性特征chuman 。对

于最具判别性特征𝑐𝑢𝑠和人工选取的最具判别性特

征𝑐𝑕𝑢𝑚𝑎𝑛 之间的距离，本文指定一种距离计算方

法，目的是得到两个特征之间的偏差。利用计算特

征𝑖1和特征𝑖2对类𝑗的 TF-IDF 值，计算两个特征

TF-IDF 的 MSE 指标。 

5.2.2   判别性特征提取准确度测试结果分析 

 表 7 为本次测试使用的不同网络结构：alexnet、

resnet18、resnet50、densenet161，在 Broden 数据集

上的识别准确率指标Top-1准确率和Top-5准确率。

表 8 为本次测试中人工测试结果，指标百分比表示

神经网络结构的人工评测与 IBD 解释结果重合率，

展示了 alexnet、resnet18、resnet50、densenet161 四

个网络结构的人工评测与可解释基拆解模型的判

别性特征重合率百分比。 

 为了进一步探究人工评测与基于 TF-IDF 指标

的判别性特征提取结果的差异大小，本文使用

TF-IDF 指标量化表示人工评测中的非重合结果（以

下简称：非重合结果）与基于 TF-IDF 指标提取的

判别性特征之间的偏差。算法设定二元组

 caseIBD
c , casebad

c  表示对类标签为c的最具判别性

特征提取结果，其中caseIBD
c 为基于 IBD 解释模型结

果提取的 TF-IDF 指标为导向的最具判别性特征提

取结果，casebad
c 为人工评测中出现的非重合结果。

通过计算每一类的 TF-IDF 指标在拆解特征维度的

方差，量化表示非重合结果的偏差程度。 

 表9为本次人工测试结果与 IBD解释结果偏差，

网络结构 alexnet resnet18 resnet50 densenet161 

人工评测与 IBD 解释结果重合率% 54.00 60.83 44.00 23.00 
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使用 MSE 指标量化表示 IBD 解释结果在 TF-IDF

维度的偏差。从表中数据可以看出人工评测重合率

最高的 resnet18 网络结构的非重合结果偏差最高，

MSE 指标为 0.000413，相反，人工评测重合率最低

的 densenet161 网络结构的非重合结果偏差最低，

MSE 指标为 0.000002。 

 综合以上结果，可以推测，可解释基拆解模型

对 resnet18 网络结构的解释较为精准，且判别性特

征与非判别性特征的 TF-IDF 指数差异较大，即

resnet18 网络对识别目标的局部特征提取针对性较

强。相反，可解释基拆解模型对 densenet161 网络

结构的解释较不精准，且判别性特征与非判别性特

征的 TF-IDF 指数差异很小，可推测可解释基拆解

模型对 densenet161 网络结构的解释较为模糊，场

景的解释特征判别性指向不明显，反映出

densenet161 网络对识别目标的各部分特征提取较

均衡。 

 从准确度测试结果来看，在判别行特征提取的

重合率和整体偏差度量指标 MSE 这两个维度，人

工评测与 IBD 解释结果的重合度与非重合结果对

应 TF-IDF 值的 MSE 指标呈正比，即用 TF-IDF 提

取的判别性特征与人类理解的重合度越高的网络

结构，其非重合结果的 TF-IDF 偏差越低；重合度

越低的网络结构，其非重合结果的 TF-IDF 偏差越

高。可从这一现象推测不同网络结构的训练学习方

式也不同，与人工评测重合度高且非重合结果的

TF-IDF 偏差高的网络结构，其对数据集中的场景特

征学习针对性较强，即倾向于学习某一个或几个特

征作为场景的识别主要特征；而与人工评测重合度

低且非重合结果的 TF-IDF 偏差低的网络结构，其

对数据集中的场景特征学习针对性较弱，即倾向于

学习某几个特征的综合结果作为场景识别的主要

特征。 

6   总结与展望 

 可解释基和知识图谱是研究深度神经网络可解

释性的两项前沿技术，本文针对现有深度学习网络

可视化研究存在的可解释基模型结果输出缺乏基

于图谱进行解释和缺乏量化测试等问题，提出了一

种基于可降解基拆解和知识图谱的深度神经网络

内部机制可视化方法，据我们的调研，我们的研究

是国内外第一次融合了可解释基和知识图谱的工

作，量化实验证明了本文方法的优异效果。 

 本文的工作主要分为两大点：第一，用知识图

谱的形式对可解释基拆解模型的结果构建了更全

面的解释；第二，对可解释基拆解模型的模型保真

度和人类置信度这两个方面进行全面的测试和分

析。本文首先对可解释基拆解模型的解释结果进行

后处理，利用场景-特征的关联关系构建了深度神经

网络分类模型的知识图谱；并提出一种基于 Jaccard

相似系数的场景间相似度计算方法，在同一网络结

构维度上可以对任意两个场景相似度进行度量，算

法严格依赖于特征拆解结果，可以直接反映出深度

神经网络经过迭代训练后对数据集不同场景的理

解，且是基于训练集和网络结构两个维度上的相似

度计算方法，这种相似度计算以图像的形式理解人

类社会的概念，优势是可以跨越语言的差异，以绝

对的事物概念理解不同场景，另外，这种相似度表

示方式与人类理解事物的方式接近，即这种相似度

计算公式容易加入人类的其他外部知识，可扩展性

强，算法的缺点是无法量化表示完全不相关的两个

场景间的相似度差异，仅适用有一定共同点的两个

场景间相似度的计算；本文还提出一种基于 TF-IDF

的场景判别性特征的提取方法，用人工评测的方式

对判别性特征提取的准确度进行量化测试，测试目

的在于探索不同模型对识别目标的理解与人类理

解方式的差异。除此之外，本文还对可解释基拆解

模型的保真度性能进行量化测试，通过对模型结果

的多特征热谱图的定位能力，抽象表示可解释基拆

解模型的保真度，将多特征热谱图结合成一个综合

特征热谱图，用哈德玛积将综合特征热谱图与原图

再融合，得到特征融合图谱，用特征融合图谱的亮

度标记深度神经网络分类模型对识别目标的定位

像素区域，进而通过对比输入原图和特征融合图谱

对模型分类能力的偏差大小衡量热谱图的目标定

位能力，即可解释基拆解模型的保真度。 

 本文的未来工作包括：本文对可解释基拆解模

型的解释结果构建了深度神经网络分类模型的知

识图谱，知识图谱严格依赖于训练模型使用的数据

集，因此灵活性很强，可以通过替换不同类型场景

的数据集获得该深度神经网络模型对不同类型数

据集的知识构建结果；除此之外，以知识图谱的形

式抽象表示深度神经网络模型的内部知识构建，形

式与人类构建的外部知识图谱无差异，因此用知识

图谱的形式抽象深度神经网络模型的内部知识，较

易与外部知识图谱融合，本质上来说，是人类理解

与机器理解的结合，未来可研究人类与机器理解相
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结合的知识结构变化。此外，基于 TF-IDF 的场景

判别性特征的提取方法应用场景广泛，未来可利用

场景的判别性特征优化场景文本的关键词提取过

程，以及可以通过更换训练数据集帮助特定场景类

型的识别准确性提高，如可用于社区安防，训练集

使用犯罪场景集，通过可解释基拆解模型对犯罪场

景识别预训练模型进行解释，得到犯罪场景的判别

性特征，用这些判别性特征标记的数据集对原犯罪

场景数据集进行扩充，对犯罪场景识别模型再训

练，可帮助模型抓取更多相关场景的关键特征，提

高模型识别准确率。下一步的工作计划：包括由于

知识图谱依赖于训练模型使用的数据集，灵活性很

强，本文将尝试扩展不型场景的数据集，在更广泛

的场景（比如安防等场景集）获得该深度神经网络

模型对不同类型数据集的知识构建，这将进一步扩

展本文方法的研究意义和应用价值。 
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Background 

The deep learning models have been widely used in computer vision, speech recognition and natural language 

processing for their advantages of deep layered learning and unlabeled learning models. 

As a bottleneck restricting the further and long-term application of deep learning, the interpretability of deep 

learning models has been paid more and more attention. The deduction process of deep learning model learning and 

training is dominated by numerical operation and has a black box nature, which is lack of explainability and is difficult 

to understand through the concept of human society. Therefore, how to improve the transparency of deep neural net-

work models has become a hot research topic. 

The interpretability research of neural networks has experienced from the early coarse-grained exploration using 

the sensitivity difference characteristics of the model to the input, to the recent exploration of the function of single / 

combined neurons in a recognition task.  

However, the existing research ideas are still only to analyze the decision process of neural network based on nu-

merical results which lacks graphical representation of the overall understanding of neural network. Because the inter-

pretation result of interpretable basis decomposition model for deep neural network is ofthe strict correspondence be-

tween scene and feature, it is a kind of semi-structured data, which has the advantage of easy to construct knowledge 

map. Therefore, this paper proposes a deep neural network visualization algorithm based on interpretable basis decom-

position model and knowledge map. To the best of our knowledge, we are the first to combine interpretable basis de-

composition model and knowledge map to deep network visualization to enhance its interpretability. 
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