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提纲

一、传统可解释AI与基础模型
Ø 传统可解释AI方法简介
Ø 基础模型的特点及其新挑战

二、基础模型的可解释性研究现状

Ø 大语言模型的可解释性
Ø 多模态编码式基础模型的可解释性
Ø 多模态问答式基础模型的可解释性

三、我们思考的一些方法
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可解释AI的重要性

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。

CNN

Transf.GAN

准确率

可
解
释
性 Markov

Bayesian
CFR

AOGSVM

XGB
RF

集成模型

神经网络

线性模型
图模型

统计模型

[1] Explainable Artificial Intelligence, https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence 5

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


可解释AI的相关术语

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。
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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。



传统可解释AI方法简介
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Ø基于归因的方法

Ø基于特征可视化的方法

Ø基于语义概念的方法

Ø基于关联模型的方法

Ø基于其他模态模型的方法

Ø基于设计的方法

Ø基于因果的方法



传统可解释AI方法简介
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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）



传统可解释AI方法简介

9

基
于
特
征
可
视
化
的
方
法

Feature Visulization[2]: 
指定中间单元，优化输入，
使目标单元有最大激活响
应，观察优化的输入图像。

[2] Feature Visualization, https://distill.pub/2017/feature-visualization/

https://distill.pub/2017/feature-visualization/


传统可解释AI方法简介
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基
于
语
义
概
念
的
方
法

TCAV[3]: 对于一个在模型第𝑓!层的概 念
激活向量𝑣!，其中类别为𝑐，预测分数
为𝑓"。则：

𝑆" 𝑥 = 𝑣! '
𝜕𝑓" 𝑥
𝜕𝑓! 𝑥

,

TCAV分数是指类别𝑐中得分𝑆"为正的
元素所占的百分比：

𝑇𝐶𝐴𝑉" =
𝑥 ∈ 𝜒": 𝑆" 𝑥 > 0

𝜒" .

[3] Kim, Been, et al. "Interpretability beyond feature attribution: Quantitative testing with 
concept activation vectors (TCAV)." ICML, 2018.
[4] Ramaswamy, Vikram V., et al. "Overlooked Factors in Concept-Based Explanations: 
Dataset Choice, Concept Learnability, and Human Capability." CVPR. 2023.

Ramaswamy et al.[4]: 数据集中的概念信
息通常不那么突出，也比它们声称要
解释的类信息更难学习。
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基
于
语
义
概
念
的
方
法

[5] Sarkar, Anirban, et al. "A framework for learning ante-hoc explainable models via concepts." CVPR. 2022.

Self-Explaining Neural Networks
自解释网络：在模型学习过程中显
式地学习有标注的语义概念，并在 
推理类别时联合类别特征与概念信
息。其可解释性在于模型决策时产
生的语义概念。



传统可解释AI方法简介

12

基
于
关
联
模
型
的
方
法

映射一个不可解释的黑盒系统变成了白盒孪生体，更易于解释。但
通常会影响最终模型的性能[6]。

[6] Arrieta, Alejandro Barredo, et al. "Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI." Information Fusion 58 (2020): 82-115.



传统可解释AI方法简介
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基
于
其
他
模
态
模
型
的
方
法

用一个不可解释的模型来解释一个黑盒模型是令人担忧的。

[7] Hendricks, Lisa Anne, et al. "Generating visual explanations." ECCV, 2016.



传统可解释AI方法简介
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基
于
设
计
的
方
法

[8] Chen, Chaofan, et al. "This looks like that: deep learning for interpretable image recognition." NeurIPS 32 (2019).

需要给定指定的概念原型特征，通用性、可扩展性差。



传统可解释AI方法简介
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基
于
因
果
的
方
法

反事实推理

𝑍′ 𝑍

𝑌𝑊

因果干预

𝑌𝑋

𝐶
X

𝑃 𝑌 𝑑𝑜 𝑋 = ∑!∈𝒯𝑃 𝑌 𝑋, 𝑡 𝑃(𝑡)

先验的可能导致模型产生偏见的因素

[9] Wang, Pei, and Nuno Vasconcelos. "Scout: Self-aware discriminant counterfactual explanations." CVPR. 2020.
[10] Wang, Tan, et al. "Causal attention for unbiased visual recognition." ICCV. 2021.
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基础模型的特点及其新挑战
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多模态编码式基础模型 大语言模型多模态问答式基础模型

ü 生成式模型
ü 参数量非常大
ü 内部结构非常复杂

ü 参数量较大
ü 编码+生成式模型
ü 双模态输入
ü 提示学习能力

ü 双流结构
ü 编码式模型
ü Zero-Shot能力

特
点

传统
方法
缺陷

p 由于参数的复杂交互，传统的可
视化和解释工具无法提供关于这
些交互和内部处理的清晰视图。

p 训练数据量大，不易理解数据中
提取模型的领域知识与偏好。

p 传统的解释方法大多只针对单一
模态的模型，他们可能并不适合
解释处理多模态输入的模型。

p 传统方法缺少考虑多模态模型特
有的性质，例如多模态模型与文
本高度关联，增强人类理解。

p ViT和CNN的解释方法不通用！

p 模型依赖对话历史和当前的多模态
信息，这种依赖性为解释模型行为
添加了额外的复杂性。

p 模型可能会忽略某些信息，如何选
择、提示信息对解释很重要。

p 以何种方式解释？不同推理框架？
不同模态信息组成？新的设计方法？
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大语言模型的可解释性

[11] Zhao, Haiyan, et al. "Explainability for Large Language Models: A Survey." arXiv preprint arXiv:2309.01029 (2023).

传统语言模型的局部可解释方法汇总



21

大语言模型的可解释性

[12] Dong, Qingxiu, et al. "A survey for in-context learning." arXiv preprint arXiv:2301.00234 (2022).

上下文学习的释例。
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大语言模型的可解释性

[13] Wei, Jason, et al. "Chain-of-thought prompting elicits reasoning in large language models." NeurIPS 35 (2022): 24824-24837.

思维链 Chain-of-thought (CoT)

思维链提示使大型语言模型能够处理复杂的算术、常识和符号推理任务。强调
了思维链推理过程。

In-context few-shot learning 
via prompting:
<input, chain-of-thought, output>

特性：
1. 思维链原则上允许模型将多步
骤问题分解为中间步骤；

2. 为模型的行为提供了一个可解
释的窗口，表明如何得出特定
的答案，并提供调试推理路径
出错的地方的机会；

3. 可能适用于（至少原则上）人
类可通过语言解决的任何任务。

4. 在足够大的语言模型中，只要
将思维链序列的示例包含到少
数提示的示例中，就可以很容
易地推导出思维链推理。

注：尽管完全表征一个模型的计算支持一个答案仍然是一个悬而未决的问题。

谷歌Brain团队
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大语言模型的可解释性

Self-Consistency with CoT (CoT-SC)

[14] Wang, Xuezhi, et al. "Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models." ICLR. 2023.

步骤：
1. 使用思维链 (CoT) 来提示语言
模型；

2. 通过从语言模型的解码器中采
样来生成一组不同的推理路
径来替换 CoT 提示中的“贪
婪解码”；

3. 通过在最终答案集中选择最一
致的答案来边缘化推理路径并
进行聚合。

谷歌Brain团队



24

大语言模型的可解释性

思维树 Tree-of-thought (ToT)

[15] Yao, Shunyu, et al. "Tree of thoughts: Deliberate problem solving with large language models." arXiv preprint 
arXiv:2305.10601 (2023).

普林斯顿大学、谷歌DeepMind团队

真正的解决问题的过程涉及重复使用可用信息来启动探索，
进而揭示更多信息，直到最终找到解决方案的方法。

——Allen Newell et al.
ToT步骤：
1. Thought decomposition 思维分解
2. Thought generator  思维生成

a) Sample   采样
b) Propose  建议

3. State evaluator  状态评估
a) Value  价值
b) Vote    投票

4. Search algorithm 搜索算法
a) 广度优先
b) 深度优先
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大语言模型的可解释性

Selection-Inference (SI)

[16] Creswell, Antonia, Murray Shanahan, and Irina Higgins. "Selection-Inference: Exploiting Large Language 
Models for Interpretable Logical Reasoning." ICLR. 2022.

谷歌DeepMind团队

C - context, Q - question, A - answer, S - selection, I - inference.灰色圆圈-给定内容，白色圆圈-模型输出。
循环表示多步推理。单个圆圈中字母的顺序表示模型输出相应步骤的顺序。
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大语言模型的可解释性

Selection-Inference (SI)

[16] Creswell, Antonia, Murray Shanahan, and Irina Higgins. "Selection-Inference: Exploiting Large Language 
Models for Interpretable Logical Reasoning." ICLR. 2022.

谷歌DeepMind团队

Selection module Inference module



问题：对语言模型来说，它的不可解释性主要体现在网络中
的大多数神经元都是“多语义的”。

一个潜在的因素是“叠加” (superposition)，指的是模型将许
多不相关的概念全部压缩到一个少量神经元中的操作。

团队又采用了一种称为稀疏自动编码器的弱字典学习算法。
在神经网络激活上使用字典学习的相关方法，以解耦
(disentanglement)相关的内容。

27

大语言模型的可解释性

[17] Trenton Bricken, et al., "Towards Monosemanticity: Decomposing Language Models With Dictionary 
Learning." https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features. 2023.

2023.10.4  Claude背后公司Anthropic发布Poster：
Towards Monosemanticity: Decomposing Language Models With
Dictionary Learning
使用稀疏自编码器，从一个单层Transformer中提取了大量的
可解释特征。

https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features
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大语言模型的可解释性

[17] Trenton Bricken, et al., "Towards Monosemanticity: Decomposing Language Models With Dictionary 
Learning." https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features. 2023.

2023.10.4  Claude背后公司Anthropic发布Poster：
Towards Monosemanticity: Decomposing Language Models With
Dictionary Learning
使用稀疏自编码器，从一个单层Transformer中提取了大量的
可解释特征。

Anthropic采用一个具有512个神经
元的MLP单层Transformer，通过在
具有80亿个数据点的MLP激活上训
练稀疏自动编码器，最终将MLP激
活分解为相对可解释的特征，扩展
因子范围可以从1x（512个特征）增
长到256x（131072个特征）。

https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features
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大语言模型的可解释性

总结

Ø 如何利用大语言模型LLM的In-Context Learning的特性，
设计更合理的推理框架？

Ø 如何设计更合理的因果图以解释LLM的决策？
Ø 如何解释大语言模型内部逻辑？解释什么？解释的结果
有什么作用？
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二、基础模型的可解释性研究现状

n大语言模型的可解释性
n多模态编码式基础模型的可解释性
n多模态问答式基础模型的可解释性
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多模态编码式基础模型的可解释性

缺点：
n如何确定语义概念集？
n需要人工密集的语义标注。

传统的概念瓶颈模型
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多模态编码式基础模型的可解释性

[18] Yuksekgonul, Mert, Maggie Wang, and James Zou. "Post-hoc Concept Bottleneck Models." ICLR. 2023.

Post-hoc Concept Bottleneck Models.
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多模态编码式基础模型的可解释性

挖掘大型语言模型来自动构建描述符

GPT-3生成的描述符模式示例。

[19] Menon, Sachit, and Carl Vondrick. "Visual Classification via Description from Large Language Models." ICLR. 2022.

CLIP通过描述符进行决策。ImageNet和ImageNetV2的模型有一致的~ 3-5%的改进，CUB有~
1%的改进。
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多模态编码式基础模型的可解释性

[20] Pratt, Sarah, et al. "What does a platypus look like? generating customized prompts for zero-shot 
image classification." CVPR. 2023.

显示了 LLM 生成的图像提示和来自 ImageNet 的相关图像的示例。 仅图像
提示用于下游图像分类。
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多模态编码式基础模型的可解释性

[21] Yang, Yue, et al. "Language in a bottle: Language model guided concept bottlenecks for interpretable 
image classification." CVPR. 2023.

通过提示大型语言模型 (LLM) (如
GPT-3)减轻了对人工设计概念的需求
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多模态编码式基础模型的可解释性

[21] Yang, Yue, et al. "Language in a bottle: Language model guided concept bottlenecks for interpretable 
image classification." CVPR. 2023.

生成的概念示意图
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多模态编码式基础模型的可解释性

[22] Chen, Haozhe, et al. "Interpreting and Controlling Vision Foundation Models via Text 
Explanations." arXiv preprint arXiv:2310.10591 (2023).

Transformer视觉推理的解释，所提出的方法允许对潜在token进行文本解释，而无需任
何训练或数据收集。

关键假设是，当Transformer中
的潜在token不关注其他token
时，它们在后续层中保持相同
的语义信息。所提出的方法利
用这个属性来解释潜在token，
通过前向传播将潜在嵌入映射
到最后一层，而无需自注意力
操作。

然后利用开放世界词汇表来解
释潜在的 token嵌入。通过返
回每个潜在token的语言描述，
提出的方法直接阐明了在
Transformer中学习的概念。

该假设未在论文中理论性地证
实，有待考证！

解释CLIP中潜在token的表征
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多模态编码式基础模型的可解释性

[23] Gandelsman, Yossi, Alexei A. Efros, and Jacob Steinhardt. "Interpreting CLIP's Image Representation via 
Text-Based Decomposition." arXiv preprint arXiv:2310.05916 (2023).

通过将 CLIP的图像表示分解为各个图像块、模型层和注意力头的总和，我们可以 (a) 通过自
动查找跨越其输出空间的文本可解释方向来表征每个头的角色，(b) 突出显示有助于图像和文
本之间相似性得分的图像区域，以及 (c)呈现哪些区域有助于在特定头部找到文本方向。
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多模态编码式基础模型的可解释性

[24] Wu, Chenwang, et al. "A Causality Inspired Framework for Model Interpretation." KDD. 2023.

Causality Inspired Model Interpreter (CIMI) 中国科学技术大学、微软亚洲研究院

目前仍然缺乏可解释性的正式且统一的因果视角，一些
关键的研究问题仍然难以回答，例如：

p 现有的解释方法能否在因果理论框架内构建？
如果是这样，采用的因果模型是什么，它们之
间有何区别？

p 利用因果推理进行模型解释的主要挑战是什么？
通过解决这些挑战我们可以实现什么好处？

p 如何改进因果模型来克服这些挑战？

为了深入了解大模型的科学原理并确保其安全，可解释变得日益重要。解释大模型带来了很多独
特挑战：（1）大模型参数特别多，怎么尽可能确保解释速度？（2）大模型涉及的样本特别多，
如何让用户尽可能少看一些样本的解释也能了解大模型的全貌？这两个问题都指向了对大模型解
释效率的要求，而本文希望通过新的范式，为构建大模型高效解释之路提供一个思路。
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多模态编码式基础模型的可解释性

[24] Wu, Chenwang, et al. "A Causality Inspired Framework for Model Interpretation." KDD. 2023.

Causality Inspired Model Interpreter (CIMI) 中国科学技术大学、微软亚洲研究院

(a)现有的可解释方法的因果图，(b)另一种因果图，
其中的解释在因果关系上对预测是充分的，但不能
泛化，𝑋改变时，𝐸和𝑈非相互独立，以及(c)本文提
出的模型，其中解释𝐸是可泛化的（ 𝑋改变时，𝐸和
𝑈相互独立），并建模为 '𝑌的唯一原因。观察到的
变量用蓝色阴影表示。 

𝐸: 解释的未知随机变量
𝑈: 非解释的未知随机变量

𝑋: 输入变量
$𝑌: 模型预测 假设𝐸是𝑋中影响 '𝑌的特征，而𝑈是𝑋中另外的特征，

与𝐸不相交。
𝐸 = 𝑀⨀𝑋

𝑈 = 1 −𝑀 ⨀𝑋
目标即为学习一个方程 𝑔: 𝑋 → 𝑀。

𝐸 ⊥ 𝑈 | 𝑋 𝐸 ⊥ 𝑈



41

多模态编码式基础模型的可解释性

[24] Wu, Chenwang, et al. "A Causality Inspired Framework for Model Interpretation." KDD. 2023.

Causality Inspired Model Interpreter (CIMI) 中国科学技术大学、微软亚洲研究院

假设𝐸是𝑋中影响 '𝑌的特
征，而𝑈是𝑋中另外的
特征，与𝐸不相交。

𝐸 = 𝑀⨀𝑋
𝑈 = 1 −𝑀 ⨀𝑋

目标即为学习一个方程 
𝑔: 𝑋 → 𝑀。 CIMI的框架。唯一可训练的组件是解码器𝜙，这是一个简单的神经网络，可以用相对较少

的样本进行训练。



42

多模态编码式基础模型的可解释性

[25] Swamy, Vinitra, et al. "MultiModN-Multimodal, Multi-Task, Interpretable Modular 
Networks." arXiv preprint arXiv:2309.14118 (2023).

当前的多模态模型提出了
模态的并行集成，其中表
示被同时融合和处理。并
行聚变(以下简称p-Fusion)
产生了限制。

MultiModN中固有的特定于模式
的模型可解释性。

设计新式模型，但大参数模型上可能难训练
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多模态编码式基础模型的可解释性

[26] Kalibhat, Neha, et al. "Identifying Interpretable Subspaces in Image Representations." (2023).

解释多模态特征的表征
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多模态编码式基础模型的可解释性

[26] Kalibhat, Neha, et al. "Identifying Interpretable Subspaces in Image Representations." (2023).

弱激活图像
用于过滤虚
假概念

强激活图像
用于生成概
念
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多模态编码式基础模型的可解释性

[26] Kalibhat, Neha, et al. "Identifying Interpretable Subspaces in Image Representations." (2023).
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多模态编码式基础模型的可解释性

[27] Pratt, Sarah, et al. "Cross-modality Interpretable image classification via Concept Decomposition 
Vector of Visual Language Models." (2023).

VLM潜在空间中不同模式的概念示意图。在这项工作中，预计将使用视觉
概念而不是LLM给出的文本概念进行解释。
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多模态编码式基础模型的可解释性

总结

Ø 如何利用多模态编码基础模型的特性，利用人类容易理
解的文本描述来辅助解释？

Ø 如何理解多模态基础模型内部的运行机理？一些假设是
否是正确的？或者是不是应该这样被理解？

Ø 如何构建统一的因果图模型，以应对大模型中巨大的参
数量与消耗的参数推理的挑战？

Ø 如何分解特征，以帮助人类的理解？
Ø 如何设计一个更方便可解释的模型结果，同时适应在大
模型训练数据量巨大的情况。
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二、基础模型的可解释性研究现状

n大语言模型的可解释性
n多模态编码式基础模型的可解释性
n多模态问答式基础模型的可解释性
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多模态问答式基础模型的可解释性

[28] Gupta, Tanmay, and Aniruddha Kembhavi. "Visual programming: Compositional visual reasoning 
without training." CVPR. 2023.

VisProg

VisProg是一个模块化和
可解释的神经符号系统，
用于组合视觉推理。

CVPR 2023 Best Paper 美国Allen Institute for AI (西雅图)
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多模态问答式基础模型的可解释性

[28] Gupta, Tanmay, and Aniruddha Kembhavi. "Visual programming: Compositional visual reasoning 
without training." CVPR. 2023.

VisProg CVPR 2023 Best Paper 美国Allen Institute for AI (西雅图)

VisProg的程序生成过程。

VisProg已有的所支持的功能模块。
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多模态问答式基础模型的可解释性

[28] Gupta, Tanmay, and Aniruddha Kembhavi. "Visual programming: Compositional visual reasoning 
without training." CVPR. 2023.

VisProg CVPR 2023 Best Paper 美国Allen Institute for AI (西雅图)

VisProg生成的视觉原理。

在一系列不同的任务上评估VisProg。
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多模态问答式基础模型的可解释性

[29] Surís, Dídac, Sachit Menon, and Carl Vondrick. “ViperGPT: Visual inference via python execution for 
reasoning.” ICCV (2023).

ViperGPT

ViperGPT是一个以编程方式解决复杂可视化查询的框架。

美国  Columbia大学
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多模态问答式基础模型的可解释性

[29] Surís, Dídac, Sachit Menon, and Carl Vondrick. “ViperGPT: Visual inference via python execution for 
reasoning.” ICCV (2023).

ViperGPT 美国  Columbia大学
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多模态问答式基础模型的可解释性

[30] Xu, Zhenhua, et al. "DriveGPT4: Interpretable End-to-end Autonomous Driving via Large Language 
Model." arXiv preprint arXiv:2310.01412 (2023).

DriveGPT4 香港大学、浙江大学、华为Noah’s Ark Lab、悉尼大学
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多模态问答式基础模型的可解释性

[30] Xu, Zhenhua, et al. "DriveGPT4: Interpretable End-to-end Autonomous Driving via Large Language 
Model." arXiv preprint arXiv:2310.01412 (2023).

DriveGPT4 香港大学、浙江大学、华为Noah’s Ark Lab、悉尼大学
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多模态问答式基础模型的可解释性

总结

Ø 如何利用大语言模型（LLM）的特点辅助模型推理？
Ø 如何针对特定任务构建专家知识，以帮助模型更好的适
应下游任务？

Ø 需要何种解释？以模型直接反馈推理过程？
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三、我们思考的一些方法
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