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收稿日期：２０２００８１２；在线发布日期：２０２０１２２１．本课题得到国家重点研究计划（２０１７ＹＦＢ０２０２００４）、软件开发环境国家重点实验室课
题（ＳＫＬＳＤＥ２０２０ＺＸ１５）和国家自然科学基金青年项目（１１７０１５４５，６１７７２０５３）资助．阮　利，博士，硕士生导师，研究领域为ＡＩ安全、时
序分析、知识图谱和分布式系统．Ｅｍａｉｌ：ｒｕａｎｌｉ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．温莎莎，学士，研究方向为知识图谱．牛易明，本科生，研究方向为知识图
谱．李绍宁，本科生，主要研究方向为时序分析、网络安全．薛云志，博士，研究员，主要研究领域为可信赖人工智能、人工智能测试与评
估、知识图谱．阮　涛，硕士，助理研究员，研究方向为国内外专利翻译等．肖利民，博士，教授，研究领域为高性能计算、分布式系统．

基于可解释基拆解和知识图谱的深度神经网络可视化
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１）（软件开发环境国家重点实验室　北京　１００１９１）
２）（北京航空航天大学计算机学院　北京　１００１９１）

３）（中国科学院软件研究所　北京　１００１９０）
４）（中国专利信息中心　北京　１０００８８）

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．

关键词　深度神经网络；可视化；可解释基拆解模型；知识图谱；解释深度学习模型
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ｔｈｅｒｍａｌｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｗｉｔｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆｕｓｉｏｎｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ．Ｔｈｅ
ｌｕｍｉｎａｎｃｅｌａｂｅｌｅｄｄｅｐｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍａｐｗａｓｕｓｅｄｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎｐｉｘｅｌａｒｅａ，ａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｒｍａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｍａｐｗａｓ
ｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔｏｒｉｇｉｎａｌｍａｐａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍａｐｔｏｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ，ｓｏａｓｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｉｄｅｌｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｂａｓｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．
Ｂｏｔｈｔｈｅｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｓｔａｎｄｔｈｅｈｕｍａｎｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｅｓｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎａｃｈｉｅｖｅ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｂａｓｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｍａｐ；ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

１　引　言
近年来，以深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＤＮＮ）、卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）［１］、循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）［２］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［３４］．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
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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．
２１　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等人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，Ｚｉｌｋｅ等人提
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．
２２　基于显著性映射的可解释性相关研究

２０１１年，纽约大学的Ｚｅｉｌｅｒ等人［８］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ＡｄａｐｔｉｖｅＤｅｃｏｎｖｎｅｔ．２０１３年，Ｚｅｉｌｅｒ等
人［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．以上工作忽略了神经网络内部除了梯度
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］、ＧｒａｄＣＡＭ［１２］、Ｇｒａｄ
ＣＡＭ＋＋［１３］、Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ［１４］等．这些工作
的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Ａｎｃｏｎａ等人［１５］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

等人［１６］提出使用全局最大池化（ｇｌｏｂａｌｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）
方式，对目标分类模型的识别点进行定位．受文献
［１６］启发，２０１６年，ＭＩＴ的Ｚｈｏｕ等人［１１］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Ｚｈｏｕ等人［３］在之前
的研究［１１］基础上，提出一种ＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅＢａｓｉｓ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＩＢＤ）方法，核心思想是对ＣＮＮ得
到的ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐ（ＡＭ）进行解码得到对预测结
果的合理解释．２０１８年，Ｓｅｌｖａｒａｊｕ等人［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．
２３　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，
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Ｒａｚａｖｉａｎ等人［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等人［１９］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％．

康奈尔大学的Ｙｏｓｉｎｓｋｉ等人［２０］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Ｚｈｏｕ
等人［２１］的分割思想，２０１９年，ＭＩＴ的Ｂａｕ等人［２２］

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等人［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（ＣｏｎｃｅｐｔＡｃｔｉｖａｔｉｏｎ
Ｖｅｃｔｏｒｓ，ＣＡＶｓ）［２４］．

可解释基拆解模型（ＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅＢａｓｉｓＤｅｃｏｍ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ，以下简称ＩＢＤ模型）［３］是ＭＩＴ的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．同时文献［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Ｚｈｏｕ
等人［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象化特征在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．
３１　理论基础
３．１．１　深度网络向量拆解表示

假设犳（狓）∈犚犓为深度网络对输入狓的犓维输
出结果．犳犽（狓）表示输入狓对应分类结果为犽的概
率，由此可得输入标签为犮的狓样本被误分到犽标
签的概率犳犽（狓）．用犺（犵（狓））作为犳（狓）的中间表示
方式，其中犺（犪）为网络最顶层，犪＝犵（狓）∈犚犇为表
示域中的一个点．在本算法中，将ＣＮＮ倒数第二层
输出抽象为犪＝犵（狓），犺（犪）为简单线性组合，犺犽可表
示为狑犽和犪的线性组合，如式（１）所示．

犺（犪）＝犠（犺）犪＋犫（犺）
犺犽（犪）＝狑Ｔ犽犪＋犫犽

（１）
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假设有一系列向量狇犮犻∈犚犇，每个概念特征犮犻，
总存在一个向量狇犮犻与之对应．其中犮犻标签比犽标签
粒度更细，用于辅助解释分类结果．这样狑犽可向量
分解为式（２）所示，这样的一组狇犮犻就是概念特征正
交基．

狑犽≈狊犮１狇犮１＋…＋狊犮狀狇犮狀 （２）
将狇犮犻用犆矩阵表示，则使得该式子两边最接近

的问题可类比为最小二乘问题，如式（３）所示．即找
到狊犮犻使得｜狉｜最小．

狑犽＝狊犮１狇犮１＋…＋狊犮狀狇犮狀＋狉＝犆狊＋狉 （３）
由此得到的狊＝犆＋狑犽为最优解，其中犆＋是犆

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
虑在候选基向量组犆犽中加入一项残差向量狉＝狑犽－
犆犽狊，记为犆犽．这样犆犽包括了整个ＣＮＮ学习到的特
征表示．对于ＣＮＮ最后一层分类结果为犽的分数可
表示为如式（４）所示．

犺犽（犪）＝狑Ｔ犽犪＋犫犽＝（犆犽狊）Ｔ犪＋犫犽
＝狊１狇Ｔ犮１犪＋…＋狊狀狇Ｔ犮狀犪＋狉Ｔ犪＋犫犽 （４）

其中狊１狇Ｔ犮犻犪为拆解向量对应概念标签犮犻对识别结果
为犽的贡献度，狉Ｔ犪为残差狉对识别结果为犽的贡献
度（可理解为非Ｂｒｏｄｅｎ数据集包含的标签）．

因此对每个标签犮犻可作用于池化层，得到输入
图像狓关于特征犮犻的热谱图如式（５）所示．

狊犻狇Ｔ犮犻犪＝狊犻狇Ｔ犮犻狆狅狅犾（犃）＝狆狅狅犾（狊犻狇Ｔ犮犻犃） （５）
其中狇Ｔ犮犻犃为特征犮犻的热谱图．
３２　犐犅犇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．

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
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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

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

４１　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

和场景化地衡量具象化特征在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）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ＧｒａｄＣＡＭ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
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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
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ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）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．
４２　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、ＰａｓａｌＣｏｎｔｅｘｔ、
ＰａｓｃａＰａｒｔ和ＤｅｓｃｒｉｂａｌｅＴｅｘｔｕｒｅｓＤａｔａＳｅｔ，每个样
本都有若干个ｐｉｘｅｌｗｉｓｅ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（ｌａｂｅｌｍａｐ）．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“客厅”的权向量狑犽、
打分狊犮狅狉犲、置信度犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲；

（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ＧｒａｄＣＡＭ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，得到打分狊犮狅狉犲ｍａｓｋ、置信度
犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲ｍａｓｋ．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
狊犮狅狉犲、置信度犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲和ｍａｓｋ图的打分狊犮狅狉犲ｍａｓｋ、置信度
犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲ｍａｓｋ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
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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节中，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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ值计算ＭＳＥ指标
可量化表示人类置信度．
４３　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ＴＦＩＤＦ
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．

图４　以“ｌｉｂｒａｒｙ”（图书馆）为例进行关系抽取的结果
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
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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犚犲狊狌犾狋，以及数据集
样本总数狀，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犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀和
特征并列关系数组犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋．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
的单向关系犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀，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狉犲犾犪狋犻狅狀
犑狅犻狀狋犌狉狅狌狆，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
列关系犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋．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犚犲狊狌犾狋，数据集样本总数狀
输出：场景特征关系数组犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀，特征并列

关系数组犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋
１．犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀＝［］
２．犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋＝［］
３．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ狀ＤＯ
　ＦＯＲ犼＝０ｔｏ７ＤＯ
　犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀［犻］．狊狋犪狉狋＝犚犲狊狌犾狋．犳犲犪狋狌狉狋犼
　犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀［犻］．犲狀犱＝犚犲狊狌犾狋．犾犪犫犲犾
ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ
４．犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀＝犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．犵狉狅狌狆犫狔

（犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．狊狋犪狉狋，犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．犲狀犱）
５．狉犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋犌狉狅狌狆＝
［（犲狀犱，犛犲狋（犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．狊狋犪狉狋））犳狅狉犲狀犱，
犛犲狋（犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．狊狋犪狉狋）ｉｎ
犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．犵狉狅狌狆犫狔（犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀．犲狀犱））］

６．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋犌狉狅狌狆．狊犻狕犲ＤＯ
　狊狋犪狉狋犛犲狋＝犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋犌狉狅狌狆［１］［：２］
　ＦＯＲ犳犲犪１ｉｎ狊狋犪狉狋犛犲狋ＤＯ
　ＦＯＲ犳犲犪２ｉｎ狊狋犪狉狋犛犲狋ＤＯ
　犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋．犪犱犱（犳犲犪１，犳犲犪２）
ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ

７．ＲＥＴＵＲＮ犚犲犾犪狋犻狅狀犝狆犱狅狑狀，犚犲犾犪狋犻狅狀犑狅犻狀狋
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６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”

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
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图７　“椅子扶手”、“壁炉”和“阴影”特征的解释关系

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．

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／特征标签，
关系解释／并列类型
标签

图６中节点上标注的名称，如
“客厅”节点对应图中“ｌｉｖｉｎｇ
ｒｏｏｍ”标签

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（ＪａｃｃａｒｄＳｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，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
式如式（６）所示．

犛犻犿（狊犻，狊犼）＝犉（狊犻）∩犉（狊犼）
犉（狊犻）∪犉（狊犼） （６）

其中，犉（狊犻）表示场景狊犻的拆解特征集合，犉（狊犼）表示
场景狊犼的拆解特征集合，犛犻犿（狊犻，狊犼）为场景狊犻和场景
狊犼之间的相似度．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“ｗａｉｔｉｎｇｒｏｏｍ”（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
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图８　场景特征关系图
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
离计算公式如式（７）所示．

犇（狊犻，狊犼）＝１－犛犻犿（狊犻，狊犼）　　　
＝１－犉（狊犻）∩犉（狊犼）

犉（狊犻）∪犉（狊犼） （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
类间距犱狊犻，狊犼∈犕犚犇，其中犕为二维距离矩阵，犚犇
表示维度为犇的数据集．例如，当用ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ
数据集进行聚类时，类别犇＝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
犈狓狆犾犪狀犪狋犻狅狀和需要计算距离的场景数狀，输出为场
景间相似度矩阵犕．关系数组犈狓狆犾犪狀犪狋犻狅狀的元
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，狀为大于０且不超过关系数组
犈狓狆犾犪狀犪狋犻狅狀最大长度的整数．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
的二维矩阵犕；使用ｎｅｔｗｏｒｋｘ工具对距离矩阵犕
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．

图９　用场景间距离计算式（７）在ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ
数据集上的聚类效果图

算法２．　基于聚类的场景间距离矩阵算法．
输入：犈狓狆犾犪狀犪狋犻狅狀场特征上下位置解释关系数组，

狀需要计算距离的场景数
输出：场景间驱离矩阵犕
１．犕＝１
２．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ狀ＤＯ
　ＦＯＲ犼＝０ｔｏ狀ＤＯ
　　犕［犻］［犼］＝１－犾犲狀（犆犃犆犎犈［犻］犆犃犆犎犈［犼］）／

犾犲狀（犆犃犆犎犈［犻］｜犆犃犆犎犈［犼］）
　ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ

３．ＲＥＴＵＲＮ犕
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相对较
低，为犗（狀２），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．
４４　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
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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，本文将这种特征称
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ＴＦＩＤＦ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

ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔ
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
要性指标表示对本类的判别性能．ＴＦＩＤＦ主要关
心两大指标：类内重要性和普遍重要性．本文将借
助ＴＦＩＤＦ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（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）
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
库中的单词犳，一类样本的所有特征拆解结果集合
视为语料库中的文本犛，而ＩＢＤ模型测试用到的数

表２　犜犉犐犇犉符号概念映射表
符号 ＮＬＰ概念 ＩＢＤ概念
犳 单词 可解释基概念（拆解特征）
犛 文本 一类场景的特征拆解结果

集合
犚 语料库 场景数据集
｜犚｜ 语料库文件总数 数据集中的总场景类别数
犜犉犳，犛 词频 拆解特征在所有样本的拆

解结果占比
｜犛：狋犳∈犚犛｝｜包含单词的文件数包含拆解特征的场景类别数
犐犇犉犳 词的普遍重要性 拆解特征的普遍重要性

犜犉犐犇犉犳，犛 词犳对文档犛的
ＴＦＩＤＦ指标

特征犳对于场景犛的ＴＦＩＤＦ
指标

据集（本节使用ｐｌａｃｅｓ３６５的校验数据集）作为语料
库犚．则ＴＦＩＤＦ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犜犉犳，犛，计算结果为拆
解特征犳的普遍重要性和对场景犛的重要性的综合
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ＴＦＩＤＦ指标
计算方法．

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，表示特征犳在场景犛
的拆解结果中出现的频率，狀犳，犛为特征犳在场景犛
的拆解结果中出现的次数，∑犽狀犽，犛表示场景犛的所
有拆解特征个数，犜犉犳，犛为特征犳在场景犛的解释
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．

犜犉犳，犛＝狀犳，犛
∑犽狀犽，犼

（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．犚为语料库中的总文档数，狋犳为某
个特征，犚犛为一类场景，｛犛：狋犳∈犚犛｝表示数据集
中包含特征狋犳的场景数，犐犇犉犳为特征狋犳对数据集中
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，犐犇犉犳值越大．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，
犐犇犉犳值越小．ＩＤＦ是度量特征普遍重要性的量化
指标．

犐犇犉犳＝ｌｇ 犚
｛犛：狋犳∈犚犛｝ （９）

最终ＴＦＩＤＦ由特征出现频率ＴＦ和普遍重要
性ＩＤＦ两者相乘得到．犜犉犳，犛为特征犳在场景犛的拆
解特征中的出现频率，犐犇犉犳为特征狋犳在数据集中的
普遍重要性指标，得到特征犳对于场景犛的ＴＦＩＤＦ
指标犜犉犐犇犉犳，犛．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．

犜犉犐犇犉犳，犛＝犜犉犳，犛×犐犇犉犳 （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犚犲犾犪狋犻狅狀，
数组的元素为二元组的形式（犳犲犪，狊），其中狊为一类
场景，犳犲犪为场景狊的拆解特征之一，用二元组
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（犳犲犪，狊）表示存在由特征犳犲犪指向场景狊的解释关
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犠犲犻犵犺狋，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
征犳犲犪的场景类别数，以数组犆狅狌狀狋形式输入．输出
是每个解释关系的ＴＦＩＤＦ指标数组犜犉犐犇犉．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犚犲犾犪狋犻狅狀，场景特征解

释关系贡献度数组犠犲犻犵犺狋，场景特征解释关系
出现频数数组犆狅狌狀狋

输出：场景特征的ＴＦＩＤＦ指标数组犜犉犐犇犉
１．犜犉＝犠犲犻犵犺狋（犳犲犪，狊）／犆狅狌狀狋（犳犲犪，狊）
２．ＦＯＲ（犳犲犪，狊）ｉｎ犚犲犾犪狋犻狅狀ＤＯ
　犆犉［犳犲犪］＝犆犉［犳犲犪］＋１
ＥＮＤＦＯＲ

３．犐犇犉＝ｌｏｇ１０（犜犉．狊犻狕犲／犆犉）
４．犜犉犐犇犉＝犜犉×犐犇犉
５．ＲＥＴＵＲＮ犜犉犐犇犉

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ＴＦＩＤＦ指标，表３列出Ｔｏｐ１０结果，其
中拆解特征加粗部分为根据ＴＦＩＤＦ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３
列的类标签作为第４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映出场景
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（ＴＦＩＤＦＴｏｐ５特征）可作为场景的有效拆解特
征，如ｓｋｙｓｃｒａｐｅｒ（摩天大楼）的ＴＦＩＤＦＴｏｐ５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ＴＦＩＤＦ
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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ指标Ｔｏｐ５的均值．

表３　犜犉犐犇犉指标测试结果犜狅狆１０
序号Ｔｏｐ狀 ＴＦＩＤＦ 场景　 拆解特征　

１ ０．３９９５ ｓｋｙｓｃｒａｐｅｒ 狊犽狔狊犮狉犪狆犲狉，ｔｏｗｅｒ，ｃｈｉｍｎｅｙ，ｍｏｎｕｍｅｎｔ，ｃｌｏｕｄ
２ ０．３４４２ ｗａｔｅｒｆａｌｌ 狑犪狋犲狉犳犪犾犾，ｃｌｉｆｆ，ｒｏｃｋ，ｐｏｎｄ，ｆｏｇｂａｎｋ
３ ０．３２８２ ｌｉｂｒａｒｙ 犫狅狅犽犮犪狊犲，ｂｏｏｋ，ｔｏｐ，ｓｗｉｖｅｌｃｈａｉｒ，ｖａｕｌｔ
４ ０．３２７９ ｃｏｃｋｐｉｔ 犮狅狀狋狉狅犾狊，ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｐａｎｅｌ，ａｉｒｐｌａｎｅ，ｓｔｅｅｒｉｎｇｗｈｅｅｌ，ｃｏｎｓｏｌｅｔａｂｌｅ
５ ０．３２７７ ｂａｓｋｅｔｂａｌｌｃｏｕｒｔ 犮狅狌狉狋，ｔｅｎｎｉｓｃｏｕｒｔ，ｔａｂｌｅｔｅｎｎｉｓ，ｆｌａｇ，ｂｅａｋ
６ ０．３２２７ ｃａｒｒｏｕｓｅｌ 犮犪狉狅狌狊犲犾，ｏｒｇａｎ，ｆｏｏｔ，ｃｈａｉｎｗｈｅｅｌ，ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ
７ ０．３１１９ ｓｎｏｗｆｉｅｌｄ 狊狀狅狑，ｉｃｅ，ｃｌｏｕｄ，ｃｌｏｕｄｓ，ｆｏｒｅｓｔ
８ ０．３０６７ ａｍｕｓｅｍｅｎｔａｒｃａｄｅ 犪狉犮犪犱犲犿犪犮犺犻狀犲，ｓｌｏｔｍａｃｈｉｎｅ，ｓｃｒｅｅｎ，ｔａｂｌｅｇａｍｅ，ｔａｂｌｅｔｅｎｎｉｓ
９ ０．３０３４ ｅｓｃａｌａｔｏｒ 犲狊犮犪犾犪狋狅狉，ｃｏｎｖｅｙｅｒｂｅｌｔ，ｒｉｓｅｒ，ｂｏｗｌｉｎｇａｌｌｅｙ，ｓｈｏｐｓ
１０ ０．２９７１ ｂｕｓｓｔａｔｉｏｎ 犫狌狊，ａｕｔｏｂｕｓ，ｗｉｎｄｓｈｉｅｌｄ，ｐｌａｔｆｏｒｍ，ｔｅｘｔ

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）
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图１１　ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ数据集每一类场景的ＴＦＩＤＦ指标Ｔｏｐ５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．
５１　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Ｃｈａｔｔｏｐａｄｈａｙ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
ＧｒａｄＣＡＭ＋＋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
ＧｒａｄＣＡＭ＋＋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．

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．

与文献［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Ｔｏｐ３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Ｔｏｐ１准确
率、Ｔｏｐ５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．

图１２　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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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Ｔｏｐ３的拆解特征，取三者激活域的最大激活
值，获得类犮的激活图谱犔犮如式（１１）所示．

犔犮（狓，狔）＝ｍａｘ犻∈［１，３］
犔犮犻（狓，狔） （１１）

其中犔犮犻（狓，狔）是类犮其中一个输入样例的特征犻激
活图谱在（狓，狔）位置的激活值，犔犮（狓，狔）为类犮其中
一个输入样例的特征融合激活图谱在（狓，狔）位置的
激活值，本文取重要性Ｔｏｐ３特征在（狓，狔）位置的
最大值．对于获得犔犮为类犮某样例下的特征融合激
活图谱，本文采用哈德玛积（Ｈａｄａｍａｒｄｐｒｏｄｕｃｔ）公
式获得类犮的特征融合图谱数据集犈犮．

犈犮＝犔犮犐 （１２）
其中，犔犮为类犮的激活图谱，犐为输入的原图，犈犮为
类犮的特征融合图谱，“”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．

图１３　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：Ｔｏｐ１准确率、Ｔｏｐ５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ＡｖｅｒａｇｅＤｒｏｐ和置信率提升样本集合的

ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＩｎｃｒ．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
数犫犪狋犮犺狊犻狕犲为１，１６，３２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～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Ｔｏｐ１准确率、Ｔｏｐ５
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．

表４　特征融合数据集在狆犾犪犮犲狊３６５数据集上的测试结果１
网络结构数据集　　 Ｔｏｐ１ａｃｃ Ｔｏｐ５ａｃｃ Ｅｒｒ Ｐｒｅｃｉｓｅ Ｒｅｃａｌｌ

ａｌｅｘｎｅｔｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ（ｂａｓｅ） ０．４７５３７８ ０．７７９７９１ ０．００２８７５ ０．４６２６５１ ０．４７５４５７
ａｌｅｘｎｅｔｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ０．３６５７７２ ０．６６７２６２ ０．００３４７５ ０．３９５４２９ ０．３６５７５４
ｒｅｓｎｅｔ１８ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ（ｂａｓｅ） ０．５３６９３２ ０．８３８０００ ０．００２５３７ ０．５３２３１７ ０．５３６９３２
ｒｅｓｎｅｔ１８ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ０．４５２１１０ ０．７６６３０１ ０．００３００２ ０．４７７６６８ ０．４５２１１０
ｒｅｓｎｅｔ５０ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ（ｂａｓｅ） ０．５４７６４９ ０．８４９３２６ ０．００２４７９ ０．５４２６１９ ０．５４７６３６
ｒｅｓｎｅｔ５０ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ０．３８０３５０ ０．６７９４８９ ０．００３３９５ ０．４６０９７３ ０．３８０３４２
犱犲狀狊犲狀犲狋１６１狆犾犪犮犲狊３６５＿狏犪犾（犫犪狊犲） ０５６１２９４ ０８６１２１８ ０００２４０４ ０５５６５２１ ０５６１２８２
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ０．３８７７４７ ０．６８９７０９ ０．００３３５５ ０．４７７０３９ ０．３８７７３９

表５　特征融合数据集在狆犾犪犮犲狊３６５数据集上的测试结果２
网络结构数据集　　 Ｔｏｐ１ａｃｃＤｒｏｐ％ Ｔｏｐ５ａｃｃＤｒｏｐ％ ＥｒｒＩｎｃｒ．％ ＰｒｅｃｉｓｅＤｒｏｐ％ ＲｅｃａｌｌＤｒｏｐ％

ａｌｅｘｎｅｔｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ２３．０６ １４．４３ ２０．８７ １４．５３ ２３．０７
狉犲狊狀犲狋１８狆犾犪犮犲狊３６５＿狏犪犾＿犿犪狊犽 １５８０ ８６４ １８３３ １０２７ １５８０
ｒｅｓｎｅｔ５０ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ３０．５５ ２０．００ ３６．９５ １５．０５ ３０．５５
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ３０．９２ １９．９１ ３９．５６ １４．２８ ３０．９２
Ａｖｅｒａｇｅ ２５．０８ １５．７５ ２８．９３ １３．５３ ２５．０９
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表６　特征融合数据集在狆犾犪犮犲狊３６５数据集上的测试结果３
网络结构数据集　 ＡｖｅｒａｇｅＤｒｏｐ％（Ｌｏｗｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ） ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＩｎｃｒ．％（Ｈｉｇｈｅｒｉｓｂｅｔｔｅｒ）

ａｌｅｘｎｅｔｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ３２８７ ３３７１
狉犲狊狀犲狋１８狆犾犪犮犲狊３６５＿狏犪犾＿犿犪狊犽 ２５１２ ２７８３
ｒｅｓｎｅｔ５０ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ２７．５１ ２８．６５
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ｐｌａｃｅｓ３６５＿ｖａｌ＿ｍａｓｋ ２６．８５ ２９．１０
Ａｖｅｒａｇｅ ２８．０９ ２９．８２

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１４　特征融合数据集在ｐｌａｃｅｓ３６５数据集上的准确率对比结果
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．
Ｔｏｐ１准确度、Ｔｏｐ５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Ｔｏｐ１准确率平均降低幅度约２５．０８％，对
置信率提升样本集合的ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＩｎｃｒ．比置信率
降低样本集合的ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＡｖｅｒａｇｅＤｒｏｐ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％．
ｒｅｓｎｅｔ１８的Ｔｏｐ１准确率、Ｔｏｐ５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．
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Ｔｏｐ１
准确率、Ｔｏｐ５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ＡｖｅｒａｇｅＤｒｏｐ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Ｔｏｐ１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．

图１５　特征融合数据集在ｐｌａｃｅｓ３６５数据集上的Ｔｏｐ１
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

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．
５２　基于犜犉犐犇犉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
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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ＴＦＩＤＦ值的ＭＳＥ（Ｍｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）指标度量模型解释与人类理解之间
的差异．
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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ
指标最高的特征，记为犮狌狊，测试人员从ＩＢＤ拆解结
果中选出一个认为最合理的判别性特征，记为犮ｈｕｍａｎ．
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犮ｈｕｍａｎ．对于最具判别性
特征犮狌狊和人工选取的最具判别性特征犮ｈｕｍａｎ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．利用计算特征犻１和特征犻２对类犼
的ＴＦＩＤＦ值，计算两个特征ＴＦＩＤＦ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Ｔｏｐ１准确率和Ｔｏｐ５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．

表７　神经网络结构的识别准确率
网络结构 Ｔｏｐ１ａｃｃ％ Ｔｏｐ５ａｃｃ％
ａｌｅｘｎｅｔ ４７．５４ ７７．９８
ｒｅｓｎｅｔ１８ ５３．６９ ８３．８０
ｒｅｓｎｅｔ５０ ５４．７６ ８４．９３
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ ５６．１３ ８６．１２

表８　神经网络结构的人工评测与犐犅犇解释结果重合率
网络结构 人工评测与ＩＢＤ解释结果重合率／％
ａｌｅｘｎｅｔ ５４．００
ｒｅｓｎｅｔ１８ ６０８３
ｒｅｓｎｅｔ５０ ４４．００
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ ２３００

为了进一步探究人工评测与基于ＴＦＩＤＦ指标
的判别性特征提取结果的差异大小，本文使用
ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ指标提取的判别性
特征之间的偏差．算法设定二元组（犮犪狊犲犮ＩＢＤ，犮犪狊犲犮ｂａｄ）表
示对类标签为犮的最具判别性特征提取结果，其中
犮犪狊犲犮ＩＢＤ为基于ＩＢＤ解释模型结果提取的ＴＦＩＤＦ指
标为导向的最具判别性特征提取结果，犮犪狊犲犮ｂａｄ为人
工评测中出现的非重合结果．通过计算每一类的
ＴＦＩＤＦ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，
使用ＭＳＥ指标量化表示ＩＢＤ解释结果在ＴＦＩＤＦ
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．
表９　神经网络结构的人工评测与犐犅犇解释结果偏差
网络结构 人工评测与ＩＢＤ解释结果偏差ＭＳＥ
ａｌｅｘｎｅｔ ０．０００１３２
ｒｅｓｎｅｔ１８ ００００４１３
ｒｅｓｎｅｔ５０ ０．０００００２
ｄｅｎｓｅｎｅｔ１６１ 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ＴＦＩＤＦ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
ＴＦＩＤＦ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，在判别性特征提取的
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ＴＦＩＤＦ值的ＭＳＥ指标呈正比，即用ＴＦＩＤＦ提
取的判别性特征与人类理解的重合度越高的网络结
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构，其非重合结果的ＴＦＩＤＦ偏差越低；重合度越低
的网络结构，其非重合结果的ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ
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ＴＦＩＤＦ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ＴＦＩＤＦ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结合的知识
结构变化．此外，基于ＴＦＩＤＦ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，本文将尝试扩展不同类
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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