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研究背景

可
解
释
AI

ML的巨大成功使AI的能力爆炸式增长，但其有效性将受到机器无法向人类用户解释其
决策和行动的限制。XAI对于用户理解、适当信任和有效管理新一代人工智能至关重要。

可解释的人工智能 (XAI) 计划[1]：
Ø产生更可解释的模型，同时保持高水平的学习性能（预测准确性）；
Ø使人类用户能够理解、适当信任并有效管理新一代人工智能合作伙伴。
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[1] Explainable Artificial Intelligence, https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence 2

https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence


相关术语
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可
解
释
AI

Interpretation Explanation
Ø 模型背后实际的运行机理；
Ø 准确将模型的原因与结果联系
起来；

Ø 确定模型实际学习了什么；
Ø 在一定条件下是正确的。

Ø 以人类可理解的方式表示决策
过程或者结果；

Ø 关联各种反馈的模态，以及控
制语义表达程度；

Ø 不一定是正确的。

Ante-hoc (拉丁语) Post-hoc (拉丁语)
Ø 直接解释白盒模型；
Ø 在模型的决策过程中已产生可
解释。

Ø 解释一个预训练模型或其决策
的结果；

Ø 在模型做完决策后提供的解释。
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为什么AI模型仍存在错误？

常见 稀缺 缺失

数据分布不全面 监督信息少 模型自身的缺陷 评价指标缺陷

指标好
理想情况

指标好
错误情况

所以我们需要可解释性！

现实挑战



可解释问题构想
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可解释问题构想
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1.研究背景
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基
于
归
因
的
方
法 基于模型内部机理（白盒） 基于扰动（黑盒）



2.问题挑战
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Original prediction confidence:
Confidence in the region we discovered:

Sample correctly predicted by the model

Incorrect Prediction: Tree Sparrow
Ground Truth: Lazuli Bunting

Sample incorrectly predicted by the model

0.7284
0.9543

Attribution Map 𝒜

Input Image 𝐈

Input Image 𝐈

Attribution Map 𝒜

问题：
Ø 现有的归因方法会产生不准确的
小区域，从而误导正确归因的方
向；

Ø 对于预测错误的样本，模型无法
产生良好的归因结果。

解决方案：
Ø 将归因问题重新表述为子模子集
选择问题；

Ø 构建了一种新颖的子模机制。从
模型的预测置信度、区域语义的
有效性、语义的一致性和区域的
集体效应四个方面来挖掘哪些区
域促进了可解释性。这可以限制
对错误类响应区域的搜索。



3. Preliminaries
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定义 3.1 (Submodular function)

对于任意子集𝑆! ⊆ 𝑆! ⊆ 𝑉，给定一个元素𝛼，其中
𝛼 = 𝑉\𝑆"。当集合方程ℱ满足单调非负性

ℱ 𝑆" ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆" ≥ 0,
以及：

ℱ 𝑆! ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆! ≥ ℱ 𝑆" ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆"
时， ℱ为一个子模方程（submodular function）。

问题表述（⼦模⼦集选择理论）

给定一个集合𝑉，一个子模方程ℱ % ，给定需要
搜索的元素数量𝑘，我们的目标是发现一个子集
𝑆 ⊆ 𝑉，使子模方程数值最大化：

max
"⊆$, " &'

ℱ 𝑆 .



4.提出方法
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𝑉 = 𝐈#$ , 𝐈%$ , ⋯ , 𝐈&$



4.提出方法

p 置信度分数 (Eq. 4)：

设计子模方程 ℱ "

p 有效性分数 (Eq. 6)：

p 一致性分数 (Eq. 7)：

p 协作分数 (Eq. 8)：

𝑠#$%&. 𝐱 = 1 − (
∑!"
# *!"+,

, 

𝑠-&&. 𝑆 =(
.$∈0

lim
.%∈0,.$2.%

dist 𝐹 𝑠3 , 𝐹 𝑠4 ,

𝑠#$%5. 𝑆, 𝒇. =
6 ∑𝐈'∈) 𝐈

' 7𝒇*

6 ∑
𝐈'∈) 𝐈

' 𝒇*
, 

𝑠#$99:. 𝑆, 𝐈, 𝒇. = 1 −
6 𝐈;∑𝐈'∈) 𝐈

' 7𝒇*

6 𝐈;∑𝐈'∈) 𝐈
' 𝒇*

, 

引理 1
对于任意子集𝑆! ⊆ 𝑆! ⊆ 𝑉，给定
一个元素𝛼，其中𝛼 = 𝑉\𝑆"。方
程ℱ满足子模方程性质：

ℱ 𝑆! ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆!
≥ ℱ 𝑆" ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆"

引理 2

对于任意子集𝑆 ⊆ 𝑉，给定一个
元素𝛼，其中𝛼 = 𝑉\𝑆。当集合方
程ℱ满足单调非负性

ℱ 𝑆 ∪ 𝛼 − ℱ 𝑆 ≥ 0
ℱ 𝑆 = 𝜆#𝑠'()*. 1

𝐈!∈.

𝐈$ + 𝜆%𝑠/**. 𝑆

+𝜆0𝑠'()1. 𝑆, 𝒇2 + 𝜆3𝑠'(445. 𝑆, 𝐈, 𝒇2



5.实验验证
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数据集：具有挑战性的人脸数据集VGG-Face2（8631个
ID），Celeb-A（10177个ID）。细粒度数据集CUB-200-
2011数据集（200个鸟类）。

评价指标：使用定量验证可解释结果Fidelity的指标
Insertion AUC score和Deletion AUC score。

验证网络：VGGNet-19，ResNet-101，MobileNetV2和
EfficientNetV2-M。

归因方法：Saliency，Grad-CAM，Grad-CAM++，Score-
CAM，LIME，Kernel Shap，RISE和HSIC-Attribution
（NeurIPS 2022，SOTA方法）。



5.实验验证

13

1.在网络正确预测样本上归因效果

8.4% 1.1% 1.0% 0.2% 5.3% 6.1%



5.实验验证
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2.在网络错误预测样本上归因效果



5.实验验证
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2.在网络错误预测样本上归因效果

Incorrect Prediction: Tree Sparrow
Ground Truth: Chipping Sparrow

Incorrect Prediction: White Crowned Sparrow
Ground Truth: Great Grey Shrike

Incorrect Prediction: Tree Sparrow
Ground Truth: Lazuli Bunting

Incorrect Prediction: Hooded Oriole
Ground Truth: Orchard Oriole



5.实验验证
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3.消融实验
子模函数的有效性:

先验显著图划分的有效性:



5.实验验证
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4.可视化

Celeb-A

CUB-200-2011



6.未来展望
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SLICO, Insertion AUC: 0.7604Prior Saliency Map, Insertion AUC: 0.7236

SEED, Insertion AUC: 0.8862

元素划分方法

Segment Anything, Insertion AUC: 0.6803



6.未来展望
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Ø更多数据集，e.g., ImageNet，医学图像数据；
Ø更多网络，e.g., Vision Transformer；
Ø小模型到大模型，基础模型，多模态模型的验证；
Ø更多元素划分方法，e.g., Segment Anything，超像素分割；
Ø更多视觉任务， e.g.,目标检测；
Ø等等。

仍有很多未知的可解释方法！

可解释性仍是一个有争议的话题！

更多的方法值得我们去探索发现！

欢迎大家加入可解释人工智能的研究！
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