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摘    要   神经网络的黑箱特性严重阻碍了人们关于网络决策的直观分析与理解. 尽管文献报道了多种基于神经元贡献度

分配的决策解释方法, 但是现有方法的解释一致性难以保证, 鲁棒性更是有待改进. 本文从神经元相关性概念入手, 提出一

种基于逐层增量分解的神经网络解释新方法 LID-Taylor (Layer-wise increment decomposition), 且在此基础上先后引入

针对顶层神经元相关性的对比提升策略, 以及针对所有层神经元相关性的非线性提升策略, 最后利用交叉组合策略得到最

终方法 SIG-LID-IG, 实现了决策归因性能的鲁棒跃升. 通过热力图对现有工作与提出方法的决策归因性能做了定性定量评

估. 结果显示, SIG-LID-IG在神经元的正、负相关性的决策归因合理性上均可媲美甚至优于现有工作. SIG-LID-IG在多尺

度热力图下同样取得了精确性更高、鲁棒性更强的决策归因.
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Abstract   The black box nature of deep neural networks seriously hinders one＇s intuitive analysis and understand-
ing of network decision-making. Although various decision explanation methods based on neural contribution alloca-
tion have been reported in the literature, the consistency of existing methods is difficult to ensure, and their robust-
ness still needs improvement. This article starts with the concept of neuron relevance and proposes a new neural
network explanation method LID-Taylor (layer-wise increment decomposition). Aiming at LID-Taylor, a contrast
lifting strategy for top-layer neuron relevance and a non-linear lifting strategy for all-layer neuron relevance are in-
troduced, respectively. Finally, a cross combination strategy is applied, obtaining the final method SIG-LID-IG and
achieving a robust leap in decision attribution performance. Both qualitative and quantitative evaluation have been
conducted via heatmaps on the decision attribution performance of existing works and the proposed method. Res-
ults show that SIG-LID-IG is comparable or even superior to existing works in the rationality of positive and negat-
ive relevance of neurons in decision-making attribution. SIG-LID-IG has also achieved better accuracy and stronger
robustness in decision-making attribution in terms of multi-scale heatmaps.
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当下, 以卷积神经网络 (Convolutional neural

networks, CNN)[1−4] 为代表的深度学习方法在图像

分类[1]、目标识别[5−6] 等领域取得了巨大的成功. 然
而, 神经网络具有明显的黑箱特性, 内部神经元

的复杂组合严重阻碍了人们关于网络决策的直观

分析与理解[7]. 为此, 如何打开黑箱, 可信地再现决

策过程, 成为近年来众多神经网络解释方法的要

旨所在.
可解释性研究的目的之一是使人类直观地理解

神经网络提取的特征并作出决策的过程. 其中, 一
类代表性解释方法注重于直观感受提取的特征 [8],
以便于理解内部神经元学习的深度语义表示. 例如
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激活最大化方法 (Activation maximization, AM)[9]

逆转中间层神经元的特征提取过程, 将内部神经元

映射至输入域. AM通过优化搜索使神经元激活值

最大化的像素域图像, 将特征表示可视化为潜在的

输入图像.
另外一类工作注重于特征决策, 以特征贡献度

分配的方式定性或定量刻画网络的决策过程. 如,
以类激活图 (Class activation mapping, CAM)[10]

为代表的系列方法[11−13] 利用中间特征的热力图进行

决策可视化, 以直观理解决策结果与决策区域之间

的语义相关性. 而以逐层相关性传播 (Layer-wise
relevance propagation, LRP)[14] 为代表的贡献度分

配方法[15−20], 为每个神经元计算关于网络决策的相

关性得分, 可以实现复杂特征决策过程的定量化解

释. 简单而言, LRP方法为所有神经元显式分配贡

献度, 而决策结果是神经元贡献度之和. LRP的神

经元相关性也可用于生成热力图, 可视化神经元的贡

献. 积分梯度 (Integrated gradients, IG) [ 21 ] 与
SHAP (Shapley additive explanations)[22] 等方法进

一步构建了决策归因的公理化系统, 同时探讨了贡

献度得分应满足的若干必要性质.
本文注意到, 尽管文献报道了多种基于贡献度

分配的网络决策解释方法, 但是不同方法的解释一

致性难以保证, 精确性和鲁棒性更是有待改进, 打
开“黑箱”依然任重道远. 精确性指的是神经元相关

性解释方法即神经元相关性 (贡献度)归因的准确

度, 而鲁棒性则是神经元相关性解释方法在噪声、

平移抖动与缩放等变换下的抗干扰性.
本文的研究动机源于 LRP方法, 将从神经元

的相关性概念入手, 通过对神经元的贡献度得分的

本原探索, 提出一种基于逐层增量分解的神经网络

解释新方法 (Layer-wise increment decomposition,
LID), 且在此基础上进一步探讨了神经元的顶层相

关性与中间层相关性计算方法的提升策略与交叉组

合策略. 具体而言, 本文工作归纳如下:
1) 首先, 提出一种基于泰勒的逐层增量分解新

方法 LID-Taylor, 为神经元的相关性解释和决策贡

献度分配提供了一种新视角.
2) 其次, 引入一种针对顶层神经元相关性的对

比提升策略, 通过更为合理的正、负贡献度分配, 助
力 LID-Taylor实现决策归因的类区分性.

3) 之后, 引入一种针对所有层神经元相关性的

非线性提升策略, 实现基于梯度积分的增量计算,
助力 LID-Taylor逐层改善决策归因的精确性.

4) 最后, 针对顶层神经元相关性采取对比与非线

性交叉组合提升策略, 助力 LID-Taylor决策归因性能

的鲁棒跃升, 本文将最终的方法称为 SIG-LID-IG.

在实验验证部分, 本文通过热力图对现有工作

与本文方法的决策归因性能做了定性与定量评估.
第 4.2 节与第 4.3 节的实验结果表明, 本文 SIG-
LID-IG在神经元的正相关性、负相关性的决策归

因合理性上均可媲美甚至优于现有方法, 具有更高

的精确性. 第 4.4节的实验表明, 本文方法在抗扰

动方面还具有很好的鲁棒性. 此外, 相较于 Layer-
CAM[12], SIG-LID-IG在多尺度热力图下同样取得

了精确性更高、鲁棒性更强的决策归因. 

1    相关工作

X

0, 1, · · ·, L, L+ 1 Y 0 =

X Y l l

Y l
j l j

Y L

Z

P X c
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Y l
j f(X)
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j )

以下, 对 CNN模型在分类任务下常见函数符

号表示作统一表述. 输入图像记为 , 网络层号记

为 . 定义输入层为第 0层, 即 

. 前一层输出是后一层输入,   表示第  层全体

神经元及其输出,   表示第  层第  个神经元. 将

logits层 (最后的 FC层, 全连接层)的输出  记

为 , 而将 Softmax层 (logits层的下一层)的输出

概率记为 . 对于输入图像 , 假设对应类别  的

logits层决策函数为 ,   可以是  的真实

标签或者其他任意类别. 在此设定下, 本文着重讨

论  对  的贡献度得分或语义相关性得分, 记

为 .
 

1.1    LRP

c

f(X)

LRP[15] 首次引入了神经元相关性的概念, 通过

自下而上、逐层递归的方式, 可计算每个神经元与

类别  的决策相关性. 特别地, 如式 (1)所示, CNN
的全体神经元与决策函数  的语义相关性应满

足逐层守恒性.

f(X) = · · · =
∑
j

R(Y l
j ) = · · · =

∑
k

R(Y 0
k ) (1)

l j

R(Y l
j ) l − 1

i Rl→l−1
j→i

Y l
j

分配规则[15] 是 LRP针对逐层相关性计算提出

的两个重要规则之一. 即, 对于第  层的第  个神经

元的语义相关性得分 , 一部分将分配到第 

层第  个神经元, 定义为相关性信息 . 神经

元  分配的相关性信息是守恒的, 如式 (2)所示.

R(Y l
j ) =

∑
i

Rl→l−1
j→i (2)

l − 1 i R(Y l−1
i )

l

吸收规则[15] 是逐层相关性计算的另一规则. 即,
第   层第   个神经元的相关性得分   是

由第  层所有神经元传递而来的相关性信息的总和,
如式 (3)所示. ∑

j

Rl→l−1
j→i = R(Y l−1

i ) (3)
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1.2    LRP-0

W l
ji Bl

j l

相关性得分的逐层计算是 LRP 的核心 ,  而
LRP-0[15] 是 LRP给出的第一个具体规则, 根据输

入神经元对输出神经元的贡献按比例计算相关性信

息. 值得注意的是, LRP-0是 LRP针对卷积层、全

连接层提出的逐层计算规则, 而对于最大池化层

(Maxpool), LRP提出了如Winner-take-all (WTA)
等规则[15], 为最大值元素分配所有相关性; 对于激

活层则跳过计算. 为下文叙述方便, 式 (4)给出了全

连接层前向传播过程,   与  是第  层的权重与

偏移.

Y l
j =

∑
i

W l
ji · Y l−1

i +Bl
j (4)

f(X) = Zc

Y L
c

R(Y L
c ) Zc

R(Y L) = ec⊙
Z ec ⊙

Rl→l−1
j→i

Y l
j R(Y l

j )

W l
jiY

l−1
i Y l

j

当选择决策函数为 , LRP-0随之进

行顶层相关性的初始化, 即, 神经元  的相关性

 设定为  本身, 而其他类别的相关性则为

零. 顶层相关性可以统一表示为向量 

, 式中  是单位向量,   是逐元素相乘. LRP-0中
间层的相关性信息  的逐层计算规则如式 (5)

所示, 可由输出神经元  的相关性得分  乘

以分配比例简单得到. 其中, 分配比例由加权输入

 除以输出  而得, 显然加权输入越大, 分

配比例越大.

Rl→l−1
j→i = R(Y l

j ) ·
W l

ji · Y
l−1
i

Y l
j

(5)
 

1.3    DeepLIFT

X̂

X̂ X

f(X)

∆f = f(X)− f(X̂)

X̂

Y l
j Ŷ l

j

∆Y l
j = Y l
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j R(Y l

j ,

∆Y l
j )

R(Y l
j , ∆Y l

j )

R(Y l
j )

DeepLIFT (Deep learning important fea-
tures)[23] 是一种基于参考点  的贡献度分配方法.
参考点  是输入  的对比, 通常选择为零. 与 LRP
逐层分解决策函数   所不同的是, DeepLIFT
是将决策增量  逐层分解为神经

元的贡献度. 具体而言, DeepLIFT使用参考点 

前向传播, 神经元  的参考输出记为 , 而对应

输出增量  的贡献度得分记为 

. 类似 LRP, DeepLIFT提出如式 (6)所示的

贡献度守恒. 在不混淆的情况下, 贡献度 

也简记为 .

∆f =
∑
j

R(Y l
j , ∆Y l

j ) (6)

Rl→l−1
j→i

W l
ji∆Y l−1

i ∆Y l
j

类似 LRP-0, DeepLIFT针对卷积层、全连接

层提出如式 (7)所示的相关性信息  计算规

则, 其他层的相关性信息则需另行计算. 其中, 分配

比例由加权输入增量  除以输出增量 

而得.

Rl→l−1
j→i = R(Y l

j ) ·
W l

ji ·∆Y l−1
i

∆Y l
j

(7)

ϵ

Rl→l−1
j→i

然而, 不管是 LRP-0还是 DeepLIFT, 相关性

信息计算式中的除数可能为零, 有可能引发数值不

稳定性. 为此, LRP在分母上添加一个微小常数, 引
入 LRP-  [15] 规则; DeepLIFT (Reveal Cancel)[23]

则通过正、负贡献度区分的方式 (Separating posit-
ive and negative contributions)实现计算的数值稳

定性, 或直接令  为零. 与 LRP-0、DeepLIFT

不同的是, 本文将有效避免涉及式 (5) 或式 (7)中的

除法运算, 转而探寻一种相关性信息计算的新方法. 

1.4    DTD

R(Y l
j )(Y

l−1)

Ŷ l−1(j) j

R(Y l
j )(Ŷ

l−1(j)) = 0

DTD (Deep taylor decomposition)[18] 是一种

基于泰勒分解的相关性计算方法. 与基于相关性分

配的 LRP不同, DTD假设任意一个上层神经元存

在一个可表示为以下层神经元为变量的相关性函数

, 直接对相关性函数进行递归的泰勒分

解. DTD需要寻找每个神经元的相关性函数的根

点, 将相关性函数一阶泰勒展开项递归地传递下去,
如式 (8) 所示, 其中   是第   个神经元的根

点, 使得 , 而不同神经元的根点

是不同的.

Rl→l−1
j→i =

∂R(Y l
j )

∂Y l−1
i

∣∣∣
Ŷ l−1(j)

· (Y l−1
i − Ŷ l−1

i (j)) (8)

R(Y l
j )(Y

l−1
i ) = Cl

jY
l
j =

ReLU(Cl
j(
∑

i W
l
jiY

l−1
i +Bl

j))

Cl
j

z+

W l+
ji = max(W l

ji, 0) z+

DTD提出了一种适用于 ReLU网络的 Train-
ing-free相关性模型, 在添加 ReLU激活函数的 FC
层上递归地使用相关性模型 

  [17] 表示每个隐藏层神

经元的相关性函数, 其中  是非负乘项. 这种方法

允许网络递归地使用相同的  规则, 如式 (9)所
示, 其中 .   规则与 LRP-0的

计算过程非常相似, 又称为 LRP-ZP, 使得 DTD的

计算与 LRP系列兼容.

R(Y l−1
i ) =

∑
j

R(Y l
j ) ·

W l+
ji · Y l−1

i∑
k W

l+
jk · Y l−1

k

(9)

f(X) = 0

DTD引入的相关性模型理论较为复杂, 模型

构建的假设较多, 缺少充分的解释, 具有一定的局

限性. 1) DTD假设决策函数总是非负的, 并且当

 时, 表示不存在该类目标, 这与现有的神

经网络矛盾. 例如 logits具有偏移不变性, 对所有

元素加以任意相同常数 (负数), 预测概率不变. 又
例如对于二分类概率 probability, 无法分类的情况
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z+

其实是概率为 0.5. 2) DTD假设神经元的贡献也是

非负的. 虽然 ReLU网络的激活总是正值, 但是神

经元有可能做出负贡献.   规则丢失了负相关性,
同时热力图缺少类区分度[19].

DTD成功地运用统一的泰勒思想, 通过递归

Training-free模型实现了统一的 LRP-ZP规则. 根
据这项研究的启发, 本文从泰勒展开的视角, 重新

探寻简洁统一的相关性解释方法. 

1.5    SG-LRP

c

−PcPi

z+

对比相关性方法 C-LRP (Contrastive-LRP)[19]

是 LRP方法的进阶, 指出 LRP对于不同类别  所

生成的热力图高度相似. 与 LRP不同的是, C-LRP
将其他类别的顶层相关性设置为相同的负值, 以
消减关于其他类的相关性, 这在一定程度上可实现

热力图的类区分性. SG-LRP (Softmax gradient-
LRP)[20] 对 C-LRP做了进一步延伸讨论, 提出如式

(10)所示的基于 Softmax梯度的顶层相关性. 其中,
对应非目标类的神经元顶层相关性为 . 需要

注意的是, 与 LRP-0不同, SG-LRP在中间层沿用

了 DTD的  规则[18], 这种方法记为 SG-LRP-ZP.
容易知道, SG-LRP旨在通过与目标类无关的语义

信息的自适应抑制改善热力图的类区分性.

R(Y L
i ) =

∂Pc

∂Zi
=

{
(1− Pc) · Pi, i = c

−Pc · Pi, i ̸= c
(10)

i

Zi Pc

Zi

然而, 直观上, SG-LRP存在两个明显的缺陷.
1) 非目标类的顶层相关性均为负值存在归因错误.
不难理解, 与参考点比较, 当非目标类  的 logits得
分  上升, 目标类的概率  将下降, 此时非目标类

 确实产生了负贡献. 但是, 当非目标类的 logits
得分下降, 目标类的概率将上升, 非目标类应产生

正贡献而不是负贡献. 2) Softmax梯度存在饱和问

题. 如图 1所示, 当某维度的输入持续增大, Softmax
函数趋于平缓, 概率相应趋近于 1, Softmax梯度自

然趋于饱和. 因而由式 (10)知, 不管是目标类还是

非目标类, 此时神经元的顶层相关性均将随之消失. 

1.6    IG

f(X) X =

(X1, X2, · · ·, Xi, · · · )
R(Xi)

∂f(X)
∂Xi

X̂ → X

与 DeepLIFT类似, 积分梯度[21] 是基于参考点

的贡献度分配方法. 但与 DeepLIFT不同的是, IG
最初提出时只是将决策函数  归因到输入 

 的各个分量, 如式 (11)所示.
其中,   通过梯度分量  在  的路径

积分计算得到.

R(Xi) =

∫
X̂→X

∂f(X)

∂Xi
dXi (11)

X̂ → X

X̂ X

要指出的是, 虽然   有多种路径, 但是

IG方法遵循简单而有效的原则, 选择了  和  之

间的直线路径对梯度进行积分. 此外, 尽管式 (11)
定义的是输入层决策归因, 但是不难理解中间层积

分梯度可以类似方式计算. 

2    基于泰勒的逐层增量分解

∆f

R(Y l
j , ∆Y l

j )

f(0) ̸= 0 X

f(X)

作为一种神经元相关性解释新方法, 基于泰勒

的逐层增量分解 LID-Taylor 同样面向决策增量

, 从泰勒展开的视角重新探讨逐层神经元的决

策贡献度 , 本文亦称之为增量相关性.
LID-Taylor有两个特点: 1) 研究关于增量的相关

性, 源于函数的零点并非输入为零的情况, 例如当

函数 , 此时净输入  不能完全构成净输出

 的总贡献. 2) 参考了 DTD泰勒展开的思想,
但放弃了相关性函数, 直接对神经元进行一阶泰勒

展开, 继而沿用并推广 LRP相关性的分配吸收规

则. 与 LRP和DeepLIFT等系列方法不同的是, LID-
Taylor实现了所有层神经元的统一相关性计算.

∆Y l
j Y l−1

i

Dl
ji =

∂Y l
j

∂Y l−1
i

Y l
j Y l−1

i

ϵ

式 (12) 给出了输出增量   关于   的泰

勒展开, 其中   是   在   处的局部

偏导数,   则是高阶余项.

∆Y l
j = Y l

j − Ŷ l
j =

∑
i

Dl
ji ·∆Y l−1

i + ϵ (12)

∆Y l
j

Dl
ji = W l

ji

Dl
ji W l

ji

ϵ

根据式 (12), 泰勒分解能够以前向传播的方式,
实现任意网络层的增量  的直接计算, 从而对照

式 (4), LID-Taylor可逐层计算包括全连接、卷积、

激活、最大池化等任意网络层的增量相关性. 特别

地, 对于卷积层和全连接层, 容易证明 ,

所以  与  均刻画的是网络层的线性部分. 而
激活与最大池化层等非线性因素, 则是产生高阶余

项  的直接原因. 

2.1    LID-Taylor

∆Y l
j根据泰勒分解式 (12), 增量  近似为线性贡

 

2

2

0

0
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y

 

图 1    Softmax函数

Fig. 1    The Softmax function
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Dl
ji∆Y l−1

i ∆Y l
j ≈

∑
i D

l
ji∆Y l−1

i

Dl
ji∆Y l−1

i

∆Y l
i

W l
ji Dl

ji

献  的总和, 即 . 自然地,

LID-Taylor的相关性信息可由线性贡献 

占输出增量  的比例计算而来, 如式 (13)所示. 与
前文式 (7)相比, 此处不同之处仅在于  替换为 .

因此, LID-Taylor是 DeepLIFT的一般推广.

Rl→l−1
j→i = R(Y l

j ) ·
Dl

ji ·∆Y l−1
i

∆Y l
j

(13)

l l − 1 N M R(Y l−1

R(Y l) Dl N ×M

⊙ /

⊙
j∑

j

进一步地, 本文利用式 (14)的矩阵−向量形式

简洁表达了增量相关性的逐层传播规则. 1) 假设第

 层与第  层各有  和  个神经元,  )和
 是对应层的增量相关性,   是  维的

局部雅可比矩阵, 而“  ”与“  ”代表逐元素乘法和

除法, “  ”可省略. 2) 式 (14)右侧遵循了 Einsum
求和约定, 故省略了吸收规则关于哑指标  的求和

操作 , 求和后的维度与左端匹配.

R(Y l−1) = R(Y l)⊙ Dl ⊙∆Y l−1

∆Y l
(14)

R(Y l
j ) l − 1 R(Y l−1

i )

M ×N l

l − 1

图 2相应地给出了传播过程的直观展示. 第 l
层相关性得分  位于左列, 第  层 

位于上行. 相关性信息共有  个, 第  层相关

性得分按行分解分配, 如黄色所示; 第  层相关

性得分由按列求和吸收而来, 如蓝色所示.

 
 

R(Y1
l) Rl→l−1 Rl→l−1

R(Y1
l−1) R(YM

l−1)

R(YN
l)

Layer l

... ... ...

...

...

...

Absorb

Distribute
1→1 1→M

Rl→l−1 Rl→l−1
N→1 N→M

Layer l  − 1

 

图 2    增量相关性的逐层分配与吸收

Fig. 2    Layer-wise distribution and absorption of
the increment relevance

  

2.2    LID-Taylor 的本质

Ŷ l X̂

c

R(Y L) = ec ⊙∆Y L

R(Y L−1) =

ecD
L∆Y L−1 R(Y L−2) =

ecD
LDL−1∆Y L−2

LID-Taylor允许计算相关性的解析解, 因为各

层参考输出   是由参考点   唯一计算而来 , 而
不是任意选取. 从而由式 (14) 容易看出, 增量将

在相关性传播过程中相互抵消. 与 DeepLIFT 类

似, 对于类别 , 将 LID-Taylor方法的顶层相关性

得分设为  ;  根据逐层计算式

(14)从后向前递推, 下一层相关性得分 

, 下下一层的相关性得分  

. 由此容易归纳到式 (15), 可由顶

R(Y L) l

Gl+1 = DLDL−1 · · ·Dl+1

层相关性  直接计算出第  层的增量相关性得

分, 其中  满足链式法则.

R(Y l) = ec ⊙Gl+1 ⊙∆Y l (15)

∆f

Y l ∂Y L
c

∂Y l =

ecG
l+1 R(Y l)

∆f
∂Y L

c

∂Y l ⊙∆Y l

而由式 (12), 相应类别 c的决策增量  关于

 的泰勒展开可如式 (16)所示. 显然, 梯度 

,  因此 LID-Taylor 的增量相关性  

与决策增量  的一阶泰勒展开  等价.

∆f =
∂Y L

c

∂Y l
⊙∆Y l (16)

∂Y L
c

∂Y l ∆Y l

上述等价结果揭示, LID-Taylor的增量相关性

在本质上正是梯度  与增量  的乘积.
 

2.3    逐层梯度传播

∆Y l

Gl+1 ∂Y L
c

∂Y l

GL = DL, l = L− 1, L−
2, · · ·, 1

根据上述讨论, LID-Taylor的增量相关性计算

将由式 (14)转化为式 (15). 其中, 式 (15)的增量

 可由如式 (12)的前向逐层传播计算得来, 而

此处的梯度   或   同样可由式 (17) 反向逐

层传播计算得来 , 其中 , 
.

Gl = Gl+1 ⊙Dl (17)

综上所述, LID-Taylor的增量相关性计算实际

可转换为如下两步法: 1) 式 (17)的梯度逐层传播.
2) 式 (15)的相关性逐层传播. 因此, 与已有神经元

相关性解释方法不同, LID-Taylor的相关性计算由

式 (14)转化为式 (15), 可有效避免DeepLIFT、LRP-
0等所涉及的除法运算, 不仅能够提升相关性计算

的数值稳定性, 而且也为神经元的相关性解释提供

了一种新视角.
因此 LID-Taylor 利用逐层统一的泰勒分解,

探究了相关性分配与后向传播的深刻联系. 

2.4    与 LRP-0 的关系

LID-Taylor对所有层采用统一的泰勒规则计

算神经元相关性. 而 LRP-0、DeepLIFT等方法对

最大池化、激活等非线性层设计了其他计算规则.
例如对于 ReLU层, LRP-0直接跳过 (Pass)神经元

的相关性计算, 逐层相关性传播复用的是前层信息.

W l

Dl

为了单独分析增量的作用, 将泰勒展开的思想

也引入 LRP-0, 仿照 LID-Taylor, 将式 (6)的 

替换为 , 得到类比推广方法 LRP-Taylor. 类似

于式 (15), 当 LRP-Taylor统一应用于所有层时,
相关性计算可由式 (18)完成.

R(Y l) = ec ⊙Gl+1 ⊙ Y l (18)

对比式 (15)与式 (18), 可以看出二者的不同.
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Y l ∆Y l Ŷ l = 0

Ŷ l

Ŷ l

假设对相同的顶层相关性分别应用 LRP-Taylor
与 LID-Taylor规则, 前者将相关性分配给净输出

, 而后者则是 . 显然, 当参考输出  时,
两者的相关性解释等价. 但参考输出  通常不能

满足为零. 当分配出现差异时, 可认为 LRP-Taylor
上层的一部分相关性被  吸收, 产生了一部分错

误归因. 通过引入增量, LID-Taylor 可以实现更

为准确的相关性计算. 因此, LRP-Taylor是 LID-
Taylor的特殊情况. 更宽泛地说, 增量相关性是相

关性的推广. 

3    逐层增量分解的提升方法
 

3.1    对比提升

f(X) = Y L
c = Zc由第 1.5节可知, 以  作为决策

函数的 LID-Taylor还不具有类区分性. SG-LRP
作为 LRP的对比提升, 虽然通过修改 LRP的顶层

相关性设置, 改善了类区分性, 但直接设置顶层相

关性缺乏解释机理的严谨性, 并未明确给出决策函

数. 同时, 如第 1.5节所述的, SG-LRP将非目标类

全部设置为负相关性同样存在缺陷.

f(X) = Zc R(Y L) = ec∆Z
∂f
∂Z = ec

基于上述考虑, 本节进一步探讨 LID-Taylor的
对比改进. 根据第 2.2节, 增量相关性是梯度与增量

的乘积, 顶层相关性也应遵循该规律. LID-Taylor
满足上述规律, 因为 , 且 ,
其中  . 而 SG-LRP 使用式 (10) 所述的梯

度作为顶层相关性显然不符合相关性的本质属性.

c Pc f(X) =

Pc ∆Pc

R(Y L) = P ′
c∆Z ∆Z

P ′
c =

∂Pc

∂Z

因此, 本节给出一种具有类区分性的对比方法

ST-LID-Taylor (Softmax Taylor, ST). 具体而言,
以 Softmax的第  类输出  作为决策函数 

, 继而将决策增量  分解为顶层相关性之和.
类比式 (15), (16), 顶层相关性设置为 ST (Softmax
的一阶泰勒展开), 即 , 其中  是

logits层输出增量,   与式 (10)相同, 而 ST-

LID-Taylor的中间层相关性计算与 LID-Taylor保
持相同.

∆Z

i ̸= c Zi

∆Zi > 0 ∂Pc

∂Zi
< 0 i

i

∆Z = Z

ST-LID-Taylor也具有类区分性, 通过顶层后

的非线性激活函数 Softmax, 考虑了不同类别的互

斥关系. 另外, 还利用增量  的正负性修正了相

关性的准确性. 对于非目标类  而言, 当得分 

上升时 ,  ,  , 故类别   应设置为负

贡献; 反之, 当得分下降时, 类别  应设置为正贡献. 特
别地, 当令 , 可自然引入 ST-LRP-0方法作

为 ST-LID-Taylor方法的特例, 以对照分析相对于

SG-LRP-0 (中间层利用 LRP-0规则)的性能提升.
要指出的是, ST-LID-Taylor的顶层相关性依

∂Pc

∂Z然涉及到梯度项 , 因而 ST-LID-Taylor同样存

在类似 SG-LRP的梯度饱和问题. 

3.2    非线性提升

ϵ

从另一个角度看, LID-Taylor的近似误差主要

源于式 (12)中的高阶项 , 而实际网络结构存在大

量非线性运算层, 因而第 2.1节的线性泰勒分解难

免带来解释误差. 事实上, 不仅是 Softmax层, LID-
Taylor在所有非线性层都可能存在着梯度饱和问

题, 例如 ReLU层在输入小于零的情况下产生梯度

弥散.

Y l
j

Y l−1
i ∆Y l

j Ŷ l−1 →
Y l−1

ϵ

根据梯度定理[24], 任意路径上函数梯度的向量

积分总是等于函数增量, 则神经元  关于神经元

 的增量  可如式 (19)所示, 其中, 

 代表任意积分路径, 通常选择为直线. 因此,
相较于式 (12), 使用积分计算神经元的增量将不受

高阶项  的影响.

∆Y l
j =

∑
i

∫
Ŷ l−1→Y l−1

Dl
jidY

l−1
i (19)

∫
Dl

jidY
l−1
i

Dl
ji∆Y l−1

i

基于上述考虑, 本节引入一种基于梯度积分的

LID-Taylor 非线性提升方法 LID-IG. 具体而言,
LID-IG使用梯度积分计算相关性信息, 以 

替换式 (12)中的 , 其他计算过程保持不

变. 从而, 类似式 (14), LID-IG的矩阵−向量化表达

如式 (20)所示, 此处的积分结果为矩阵.

R(Y l−1) =
R(Y l)

∆Y l
⊙
∫
Ŷ l−1→Y l−1

Dl ⊙ dY l−1 (20)

Ŷ l−1

Y l−1

值得注意的是, 虽然式 (19)中的梯度积分之和

与路径的选择无关, 但梯度积分各个分量随着路径

的选择会发生变化, 而产生不同的解释. LID-IG方

法通过逐层设计路径区别于 IG. 具体而言, IG将参

考点到输入确定为积分路径后, 中间层梯度计算涉及

的路径随之完全确定; 而根据每层的参考输出 

与输出 , LID-IG方法原则上可逐层规划任意

积分路径, 还可以通过平滑梯度减轻噪声的影响.

n Y l−1
i (k) =

Ŷ l−1
i + (k/n)∆Y l−1

i , k = 1, · · ·, n
∫
Dl

ji×
dY l−1

i D̄l
ji∆Y l−1

i D̄l
ji=(1/n)

∑
k

Dl
ji(k) Dl

ji(k) Y l−1
i (k)

D̄l

∆Y l

式 (19)的梯度积分可通过离散采样具体计算. 如,
在积分路径上选择等间隔的  个采样点 

, 可将积分 

 简化为乘积  , 其中  

 表示平均局部偏导数,   表示在 

处的采样, 进而可引入平均雅可比矩阵  实现增

量  的逐层计算, 式 (21)给出了计算过程的矩

阵−向量化表达

∆Y l = D̄l ⊙∆Y l−1 (21)
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从而, 类似式 (17)和式 (15), LID-IG的增量相

关性计算可利用如下两步法完成: 1) 式 (22)的平

均梯度逐层传播. 2) 式 (23)的逐层相关性传播.

Ḡl = Ḡl+1 ⊙ D̄l (22)

R(Y l) = ec ⊙ Ḡl+1 ⊙∆Y l (23)

Ḡl+1 = D̄LD̄L−1 · · · D̄l+1

l = L− 1, L− 2, · · ·, 1 ḠL = D̄L

类似地, 平均梯度  满足

链式法则, 其中 , 而 .
从平均梯度的计算方式而言, LID-IG可在一定程

度上缓解 ST-LID-Taylor的梯度饱和问题. 

3.3    交叉组合提升

本节进一步探讨非线性与对比提升的交叉组合

策略. 首先对前文涉及的方法作如下总结.
1) 第 2.1节的 LID-Taylor作为 LRP-0的增量

与泰勒推广, 依然是面向中间层的相关性计算规则,
提出了线性层 (全连接层、卷积层)与非线性层 (Re-
LU、MaxPool层)的统一计算方法.

2) 第 3.1节的对比提升策略为顶层带来了新变

化. 通过利用非线性激活函数 Softmax, 构造类别

互斥的顶层相关性, 得到 ST-LID-Taylor方法.
3) 第 3.2节的非线性提升策略替换了一阶泰勒

展开的思想, 为逐层相关性计算引入积分梯度运算,
并率先应用于中间层, 得到 LID-IG方法.

R(Y L) = P̄ ′
c∆Z

P̄ ′
c D̄l

ji

上述方法的设计思想是相互独立的, 并且允许

进一步组合. 例如, 当对 ST-LID-Taylor 在顶层

引入非线性提升, 即得到交叉组合方法 SIG-LID-
Taylor (Softmax integrated gradients, SIG). 通过

将顶层相关性设置为 SIG, 即 , 其中

 是 c类 Softmax概率的平均梯度 (参考 ), 从

而可缓解 Softmax 梯度饱和问题. 在 SIG-LID-
Taylor基础上, 通过进一步引入中间层的非线性提

升, 可最终得到本文的交叉组合方法 SIG-LID-IG.
根据 SIG与式 (23), 容易得出 SIG-LID-IG的任意

层相关性计算如式 (24)所示. 算法 1给出了 SIG-
LID-IG的伪代码.

R(Y l) = P̄ ′
c ⊙ Ḡl+1 ⊙∆Y l (24)

　  算法 1. SIG-LID-IG
X c f X̂

n

1) 输入图像 , 指定类别 , 网络模型 , 参考输入 ,

积分步数 ;

l = 1 L2) For   to  ;

Y l Ŷ l ∆Y l3) 计算各层输出 , 参考输出  与增量 ;

P̄ ′
c4) 计算 Softmax的平均梯度 ;

R(Y L) = P̄ ′
c ⊙∆Y L5) 根据式 (24)计算顶层相关性 ;

6) End for;

l = L− 17) For   to 0;

Ḡl+18) 根据式 (22)计算平均梯度 ;

R(Y l) = P̄ ′
c ⊙ Ḡl+1 ⊙∆Y l9) 根据式 (24)计算相关性 ;

10) End for;

R(Y l) l ∈ {0, 1, · · ·, L}.11) 输出所有层的相关性 , 

n n = 10

与 LID-Taylor相比, SIG-LID-IG的算法复杂

度主要增加了两部分. LID-Taylor的算法复杂度等

同于一次网络运行. 积分梯度的引入使得计算量变

为原来的  倍, 在实验中 . 而顶层相关性带

来的变化仅为网络添加了额外一层的计算量. LID-
Taylor在 VGG-16模型上生成热力图的运行时间

大约是 23 ms, 而 SIG-LID-IG则是 64 ms, 仅约为

前者的 3倍.
最后, 对本文涉及到的所有方法进行综合比较.

表 1展示了在实际应用中部分解释方法的逐层规则

细节, 例如 LRP-0解释方法指的是在线性层上使用

该规则, 而非线性层则不同, 对于 ReLU层使用跳

过计算 (Pass), 对于 Maxpool层使用WTA规则;
LID-Taylor采用了统一的计算方式. 需要注意的是,
SIG-LID-IG在线性层的规则表示为 LID-Taylor*,
这是因为当遇到线性层, LID-IG 将退化为 LID-
Taylor, 二者相互等价.

 
 

表 1    不同方法的逐层规则对比

Table 1    Layer-wise rule comparison of
different methods

方法名 LRP-0 LID-Taylor

顶层 ec ⊙ Z ec ⊙ ∆Z

线性层 LRP-0 LID-Taylor

非线性层 Pass, WTA LID-Taylor

方法名 ST-LID-Taylor SIG-LID-IG

顶层 ST SIG

线性层 LID-Taylor LID-Taylor*

非线性层 LID-Taylor LID-IG

 

为进一步详细比较, 表 2与表 3展示了部分方

法的顶层相关性与中间层计算公式对比. 除了文中

涉及的组合方法, 对其他可能的组合进行以下补充

说明: 1) LID-Taylor对顶层仅进行非线性提升而

无对比提升是无效的, 这是因为非线性提升针对的

是非线性函数, 而 logits层是线性的. 因此仅在对

比提升引入了非线性函数 Softmax之后的非线性

提升才有效. 2) 属于中间层的线性层无需非线性提

升, 在表 1的 SIG-LID-IG一栏中以 LID-Taylor*
明确指出, 这可以减少约一半的额外计算量. 3) 不
利用增量的非线性提升存在一部分无效情况, 例如
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Ŷ l = 0

ReLU函数属于分段线性函数, 这时按照第 2.4节
的描述, 中间层的参考等价为零 , 而函数的

正、负半平面都是线性的, 因此提升无效.
利用多层相关性可以进一步丰富热力图的语义

信息. 受到 LayerCAM[12] 多尺度热力图方法的启

发, 本文还将在 SIG-LID-IG方法的基础上进一步

引入多尺度的热力图, 对不同层的热力图拉伸并叠

加, 融合纹理、物体等多尺度特征, 提高热力图的语

义信息, 以更合理地评估神经元相关性解释方法的

准确性.
综上所述 ,  图 3 在增量 (Increment)、对比

(Contrast)、非线性 (Nonlinearity) 三个维度下, 给
出本文的神经元相关性解释方法的全景图. 其中,
SIG-LID-IG是本文方法在三个维度下的集大成者.
此外, 图 3还给出了 LRP系列下的 LRP-0、SG-LRP,
作为本文提出方法的对照. 值得一提的是, 上述交

叉组合方法均针对的是 LID-Taylor. 由第 3.1节知,
无参考点的 ST-LRP可作为 ST-LID-Taylor的特例.

因此, 如果对 ST-LRP顶层神经元相关性引入第 3.2
节的非线性提升, 可得到 SIG-LRP作为对照. 

4    实验结果与分析

本文所有实验均在 PyTorch框架下完成. 使用

的数据集为样本数量为 5 000的 ImageNet验证集

Val的子集. 神经网络模型选择为在 ImageNet上
预训练的 VGG-16[2].

本文主要以热力图定性、定量评估不同的解释

方法. 为了指示热力图所对应的网络层, 此处引入

一种所谓的阶段简记法. 为此, 将 VGG-16网络结

构划分为如下 5个阶段: s1、s2、s3、s4、s5 (分别对

应卷积层 Conv1_2、Conv2_2、Conv3_3、Conv4_
3、Conv5_3之后的最大池化层), 从而可在不同解

释方法的名称之后添加阶段标识作为后缀, 以具体

指示不同阶段下的解释方法及对应的热力图结果.
如, SIG-LID-IG-s5指代第 5阶段下的 SIG-LID-
IG方法及对应单尺度热力图结果; 而 SIG-LID-IG-
s54321指代全部 5个阶段下的 SIG-LID-IG方法对

应的多尺度热力图.

ϵ

除了图 3给出的本文系列方法外, 本节实验的

比较方法还包括: GradCAM [ 11 ]、LayerCAM [ 12 ]、

ScoreCAM[13]、IG[21]、LRP-0[14]、SG-LRP-ZP[20] 等基

准解释方法. 其中, 对于本文直接涉及到 LRP的方

法, 在实现时均融合了 LRP-  修正与 LRP-0的相

关性计算规则, 包括 SG-LRP-0、ST-LRP-0、SIG-
LRP-0, 与 SG-LRP-ZP一同在实验中进行对比分析. 

4.1    单尺度与多尺度热力图

f(X)

f(X)

图 4 具体给出了四组样本的 SIG-LID-IG-
s54321热力图示例. 热力图是一种常见的卷积层贡

献度可视化方法[10], 通过将贡献度按通道叠加, 拉
伸至原图像尺寸, 观察不同空间区域的贡献度大小.
其中, 每组样本的前景均含有 A、B两个类别. 第一

组的是牛獒与虎猫, 第二组的是斑马与大象, 第三

组的是孔雀与公鸡, 第四组的是蓝鹀与金翅雀. 对
于每组样本实验, 第一行给出原始图片, 第二、三行

分别是对应类别 A、B的决策函数  的热力图.
其中, 红色代表热力图的空间语义与决策函数 

正相关, 而蓝色表示负相关, 白色表示不相关. 结果表

明, 无论决策函数面向 A或 B, SIG-LID-IG-s54321
热力图的正相关性区域均可精准定位目标, 还具有

一定的局部聚焦能力与细节刻画能力. 同时, 对于

VGG-16网络, 类别 A的预测概率均高于类别 B,
即 VGG-16对四组样本的预测类别均为 A. 当类别

A在粗粒度上显著区别于类别 B时, 如前三组样本,
热力图将以归因类别 A 的正相关性为主; 当类别

 

表 2    顶层相关性对比

Table 2    Comparison of top layer relevance

方法名 顶层相关性

LRP-0 ec ⊙ Z

LID-Taylor ec ⊙ ∆Z

SG-LRP P ′
c

ST-LID-Taylor P ′
c ⊙ ∆Z

SIG-LID-IG P̄ ′
c ⊙ ∆Z

 

表 3    中间层规则对比

Table 3    Comparison of middle layer rule

方法名 相关性计算规则

LRP-0 R(Y l−1) =
R(Y l)

Y l ⊙ W l ⊙ Y l−1

DeepLIFT R(Y l−1) =
R(Y l)

∆Y l ⊙ W l ⊙ ∆Y l−1

LID-Taylor R(Y l−1) =
R(Y l)

∆Y l ⊙ Dl ⊙ ∆Y l−1

LID-IG R(Y l−1) =
R(Y l)

∆Y l ⊙ D̄l ⊙ ∆Y l−1

 

Contrast

Nonlinearity

Increment

LRP-0

SIG-LID-IG

SIG-LID-Taylor

ST-LID-Taylor

LID-Taylor

LID-IG

ST-LRP

SG-LRP
SIG-LRP

 

图 3    本文神经元相关性解释方法的全景图

Fig. 3    Panorama of the neuron relevance explanation
methods in this article
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f(X)

A在细粒度上显著区别于类别 B时, 如第四组的蓝

鹀与金翅雀, 热力图在归因类别 A的正相关性的同

时, 还体现了类别 B的负相关性. 而对于第三行, 决
策函数  面向的是类别 B, 热力图在归因类别

B 的正相关性的同时, 还体现了类别 A 的负相关

性, 此时均衡的正、负相关性表现符合预期. 实验

结果支持了第 3.1节的观点, 即引入顶层相关性可

以显著提高热力图的类区分度, 提升决策归因的精

确性.
为了进一步直观理解本文方法, 针对图 4第一

组示例, 图 5和图 6还展示了 SIG-LID-Taylor、LID-IG
和 SIG-LID-IG在 s1、s2、s3、s4、s5不同阶段下的

单尺度热力图结果, 分别对应类别 A、B的决策函

数. 根据各阶段的热力图可知, SIG-LID-IG均取得

明显优于 SIG-LID-Taylor的相关性决策归因. 同
时注意到, SIG-LID-IG的低阶段热力图具有精准

的细节, 而 SIG-LID-Taylor的热力图充满杂乱无

章的噪声, 直观验证了非线性增量相关性计算对于

浅层特征归因的精确性与鲁棒性. 此外, 在类区分

性表现上, SIG-LID-IG相较于 LID-IG, SIG-LID-
Taylor的优势同样明显. 实验证实了第 3.2节的观

点, 即采用积分梯度可以缓解中间层的梯度消失现

象, 提高决策归因在面向中间层特征的鲁棒性.
综上可知, 本文 SIG-LID-IG方法在不同尺度

下的空间语义与决策函数均可有效适配, 实现了更

加精确、鲁棒的决策归因. 

4.2    Probability Change

受 Average drop[13] 的启发, 本节通过类别 A
的预测概率变化准则 (Probability change, PC)来
具体评价热力图的精确性. 具体地, 先将热力图转

化为二值化掩膜, 然后分析原始图像叠加掩膜前后

模型预测的概率变化, 以此量化热力图空间语义相

关性的准确性. 实验中, 所有方法的热力图掩膜保

留相同比例的像素, 且全部对应第 5阶段的单尺度

热力图. 图 7给出了 GradCAM、LayerCAM、Score-
CAM、IG、LRP-0、SG-LRP-0、SG-LRP-ZP以及

本文方法 ST-LRP-0、SIG-LRP-0、SIG-LID-Taylor、
LID-IG、SIG-LID-IG的 s5阶段热力图结果. 图 8给
出了不同方法的预测概率变化曲线图, 横轴表示热

力图掩膜保留像素的比例, 而纵轴表示模型叠加掩

膜后产生的预测概率变化.
由图 7 可知, 现有工作中的三种方法 Grad-

CAM、LayerCAM、ScoreCAM明确不具有类区分

性的解释能力. 由图 8可知, ScoreCAM与 IG取得

 

 

图 4    SIG-LID-IG-s54321多尺度热力图

Fig. 4    Multi-scale heatmaps of SIG-LID-IG-s54321

 

 

图 5    决策类别为牛獒时不同解释方法单尺度热力图展示

(从左至右: s5、s4、s3、s2、s1; 从上到下: SIG-LID-Taylor、
LID-IG、SIG-LID-IG)

Fig. 5    Single-scale heatmaps of different explanation
methods when the decision category is bull mastiff (From
left to right: s5, s4, s3, s2, s1; From top to bottom:

SIG-LID-Taylor, LID-IG, SIG-LID-IG)

 

 

图 6    决策类别为虎猫时不同解释方法单尺度热力图展示

(从左至右: s5、s4、s3、s2、s1; 从上到下: SIG-LID-Taylor、
LID-IG、SIG-LID-IG)

Fig. 6    Single-scale heatmaps of different explanation
methods when the decision category is tiger cat (From left

to right: s5, s4, s3, s2, s1; From top to bottom:
SIG-LID-Taylor, LID-IG, SIG-LID-IG)
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了相对较好的综合性能, LayerCAM、GradCAM、
LRP-0次之. 而令人意外的是, 相较于 LRP-0, 相应

的对比提升方法 SG-LRP-0与 SG-LRP-ZP在 PC
准则下性能下降较为明显, 表明该方法在实现类区

分性解释上具有潜在的缺陷, 由图 7 所示的 SG-
LRP-ZP热力图结果可见一斑. 同时, 图 8左图清

楚展示了现有工作相较于本文组合方法 SIG-LID-IG
的劣势, 而图 8右图则展示了本文系列方法的性能

表现. 一方面, ST-LRP-0方法明显优于 SG-LRP-0,
且进一步引入了非线性提升的 SIG-LRP-0方法优

于 LRP-0. 而另一方面, 虽然基于增量的 LID-Ta-
ylor方法同样优于 LRP-0, 但还不足以媲美 Score-
CAM和 IG. 不过, 对 LID-Taylor引入中间层非线

性提升后, 所得的 LID-IG方法已可媲美 ScoreCAM
和 IG, 验证了中间层非线性提升的有效性. 进一步

地, 当对 LID-IG的顶层引入对比与非线性提升后,
本文的最终方法 SIG-LID-IG 实现了性能上的跃

升, 在所有比较方法中取得了最佳的性能指标. 特
别地, 由图 8右图可知, SIG-LID-IG允许原始样本

移除高达 20% 的像素而不损害 VGG-16的预测精

度; 而移除不多于 20% 的像素后, VGG-16的预测

概率反而增加, 恰恰体现了负相关性的作用, 也即

移除负相关性像素能够改善网络决策, 从而合理验

证了引入顶层对比提升策略对于精确实现类区分性

的准确性. 要指出的是, 相对于 LID-Taylor, 虽然

SIG-LID-Taylor同样受益于该提升策略, 但是随着

像素移除量的增加, SIG-LID-Taylor逐渐趋于 LID-
Taylor, 再次彰显了 SIG-LID-IG引入中间层非线

性提升改善热力图相关性决策归因的必要性和准确

性. 为清晰起见, 表 4给出了 ScoreCAM、IG以及

本文 SIG-LID-Taylor、LID-IG、SIG-LID-IG的具

体 PC数值.

f(X)

此外, 图 9给出多尺度解释方法 LayerCAM与

本文组合方法 SIG-LID-IG在不同多尺度热力图下

的 PC 性能分析. 对应类别 A 的决策函数  ,
图 10给出图 4的相同四组样本下的 LayerCAM-
s54321、SIG-LID-IG-s54321多尺度热力图结果. 由
图 9可知, 一方面, 两方法在多尺度热力图下的 PC
性能均优于单尺度的情形, 清楚地展示了二者对于

多尺度决策归因的有效性; 另一方面, 本文方法

SIG-LID-IG在不同尺度组合的敏感性上要明显弱

于 LayerCAM, 也进一步验证了 SIG-LID-IG在单

尺度决策归因上相较于 LayerCAM的精确性. 事实

上, 由图 10的多尺度热力图结果明显可知, 对于类

别 A的决策归因, LayerCAM在精确性与合理性上

均不及本文方法 SIG-LID-IG. 

4.3    Minimal Patch

神经网络作为黑箱, 内部神经元的复杂组合将

严重阻碍人们关于网络决策的可信分析与理解. 自
然地, 内部不同神经元对最终决策可能产生不同的

正、负相关性归因. 第 4.2节主要通过类别 A的预

测概率下降评价热力图的合理性, 主要源于热力图

 

 

图 7    不同方法的第 5阶段单尺度热力图对比 (从左至右:
GradCAM、LayerCAM、ScoreCAM、IG、LRP-0、SG-LRP-

ZP、SIG-LID-Taylor、LID-IG、SIG-LID-IG)

Fig. 7    Comparison of stage 5 single-scale heatmaps for
different methods (From left to right: GradCAM, Layer-

CAM, ScoreCAM, IG, LRP-0, SG-LRP-ZP,
SIG-LID-Taylor, LID-IG, SIG-LID-IG)
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图 8    不同方法的 PC评估折线图

Fig. 8    Line chart of PC evaluation of different methods
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正相关性区域的掩膜丢弃. 进一步地, 本节将特别

从神经元的负相关性作用去评估不同解释方法的有

效性与合理性.
作为负相关性解释的代表性方法, SG-LRP-ZP

通过最大补丁 (Maximal patch)策略评估热力图显

著性区域的定位精度. 具体而言, 该策略以方形掩

膜移除热力图最大正相关性区域, 遮挡正相关性区

域自然导致预测概率的下降偏好, 因而预测概率下

r ∈
{1, 2, 3, 5, 10, 20}

2r + 1

降大的方法更好. 作为第 4.2节的补充, 本节对于类

别 A特别设计基于最小补丁 (Minimal patch)的预

测概率变化评估策略, 通过移除热力图最小点区域

来具体分析各种解释方法的不同表现. 对于具有一

定负相关性解释能力的方法, 最小点区域即为最

大负相关性区域. 本节分别选择了对应不同半径 

 的方形掩膜进行实验, 掩膜大小

实际为 .

r

图 11给出不同方法的预测概率变化情况, 横
轴表示最小补丁的半径, 而纵轴表示叠加最小补丁

后产生的预测概率变化. 类似地, 所有方法的热力

图均对应 s5阶段的单尺度热力图. 结果表明, 对于

不具有负相关性解释能力的方法, 例如 ScoreCAM、
LayerCAM、GradCAM, 掩膜最小补丁将自然导致

预测得分下降. 注意到, 虽然 LRP-0、IG以及本文

方法 LID-Taylor、LID-IG没有相应设计负相关性

的解释机制, 掩膜最小补丁后预测得分却有所上

升, 显示了上述方法的灵活性. 与上述几个方法相比,
SG-LRP-0与 SG-LRP-ZP的负相关性解释能力相

对更好, 但是当掩膜半径  大于 10时, 预测得分即

呈现下降趋势, 再次表明 SG-LRP在实现类区分性

 

表 4    本文方法 SIG-LID-Taylor、LID-IG、SIG-LID-IG与 ScoreCAM、IG的 PC实验数值比较

Table 4    Comparison of PC experimental values between the proposed methods SIG-LID-Taylor, LID-IG,
SIG-LID-IG and ScoreCAM, IG

比例 IG ScoreCAM SIG-LID-Taylor LID-IG SIG-LID-IG

0.1 −0.010 06 −0.025 44 0.010 88 −0.015 03 0.012 43

0.2 −0.032 59 −0.037 00 −0.017 05 −0.029 54 0.000 25

0.3 −0.053 58 −0.051 20 −0.047 14 −0.044 54 −0.017 88

0.4 −0.075 42 −0.068 61 −0.078 46 −0.064 28 −0.041 39

0.5 −0.105 52 −0.092 72 −0.113 35 −0.090 19 −0.071 76

0.6 −0.148 30 −0.131 05 −0.160 32 −0.133 97 −0.115 59

0.7 −0.212 55 −0.193 31 −0.222 92 −0.200 09 −0.185 15

0.8 −0.308 24 −0.287 81 −0.321 89 −0.298 01 −0.287 73

0.9 −0.456 71 −0.436 46 −0.465 28 −0.449 57 −0.444 88
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图 9    LayerCAM与 SIG-LID-IG在不同多尺度热力图下的 PC评估折线图

Fig. 9    Line chart of PC evaluation between LayerCAM and SIG-LID-IG with different multi-scale heatmaps

 

(a) LayerCAM-s54321

(b) SIG-LID-IG-s54321 

图 10    多尺度热力图

Fig. 10    Multi-scale heatmaps
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解释上具有潜在的缺陷. 而图 11的左图展示了组

合方法 SIG-LID-IG相对于掩膜半径的准确性.
图 11的右图展示了本文系列方法的性能表现.

在第 5阶段下, SIG-LID-IG明显优于 LID-Taylor、
LID-IG, 但稍逊于 SIG-LID-Taylor以及 ST-LRP-
0、SIG-LRP-0. 尽管如此, 前文图 5显示, SIG-LID-
Taylor的低阶段热力图存在杂乱无章的噪声, 不同

尺度下决策归因的准确性明显不足, 而 ST-LRP-0、
SIG-LRP-0自然存在类似问题. 为更清楚地展示,
图 12 给出 ST-LRP-0、SIG-LRP-0、SIG-LID-

r

Taylor、SIG-LID-IG四种负相关性解释方法在不

同多尺度热力图下的性能分析. 由结果可知, 虽然

SIG-LID-Taylor等在半径  较小时, 得分略高于

SIG-LID-IG, 但随着层数的降低与半径增大, 性能

迅速下降, 而 SIG-LID-IG具有很好的精确性. 

4.4    归因鲁棒性

在第 4.1节的可视化实验中验证了 SIG-LID-
IG方法在中间层归因的精确性和鲁棒性, 第 4.2节
的定量实验进一步验证了其归因的准确性, 本节进
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图 11    最小补丁热力图评估

Fig. 11    Minimal patch evaluation of heatmaps
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图 12    多尺度热力图负相关性评价

Fig. 12    Negative relevance evaluation of multi-scale heatmaps
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一步探究以 SIG设置为顶层相关性的鲁棒性. 在文

献 [20]中指出, SG-LRP-ZP在部分样本下存在归

因不准确的情况, 当图像中的物体占据整个空间时,
SG-LRP可能会删除过多的区域. 图 13选择了一

些特殊的图像样本, 对 SG-LRP-ZP-s54321和 SIG-
LID-IG-s54321的多尺度热力图进行比较. 结果表

明, SG-LRP-ZP热力图存在一定的问题, 例如将完整

的钟表分为贡献度截然不同的两部分. 而 SIG-LID-
IG则可以正确归因, 体现了其精确性和鲁棒性.

 
 

 

图 13    SG-LRP-ZP和 SIG-LID-IG的多尺度热力图对比

Fig. 13    Comparison of multi-scale heatmaps
between SG-LRP-ZP and SIG-LID-IG

 

本文认为此现象产生的主要原因是 SG-LRP
顶层相关性的梯度饱和问题, 即当图像中的物体占

据整个空间时, 目标类的特征明显, 而干扰特征较

少, 因此模型的识别概率较高, 根据第 1.5节描述,
这将产生 Softmax函数的梯度饱和现象, 导致相关

性数值非常小, 在逐层计算中产生不稳定性. 根据

第 3.1节理论所述, 顶层相关性 ST依然存在这种

现象, 而第 3.3节的 SIG通过引入积分梯度可以解

决梯度饱和问题. 因此, 本节特别针对 ST-LID-
Taylor和 SIG-LID-Taylor进行对比分析, 对图像

添加平移缩放抖动, 观察热力图的稳定性, 以验证

它们归因的鲁棒性.
图 14给出了两组样本的热力图. 第一组位于

左侧, 类别为大灰猫头鹰, 第二组位于右侧, 类别是

墨西哥鲵. 每组图像都经过了随机平移缩放变换,
两次变换的结果展示为两列. 每张图像都与热力图

进行了叠加, 以突出本实验的重点, 第一行热力图

来自 ST-LID-Taylor方法, 第二行来自 SIG-LID-Tay-
lor方法, 阶段为 s5. 实验结果符合预期, ST-LID-
Taylor在同组样本间的热力图出现了正、负相关性

跳变的现象, 而其对应的非线性提升方法 SIG-LID-
Taylor实现了同组样本间热力图归因的精确性和

鲁棒性. 实验证明了第 3.3节的观点, 即在顶层上处

理 Softmax函数时, 引入非线性提升的顶层相关性

SIG具有很好的鲁棒性.

  

 

图 14    热力图的归因鲁棒性 (左, 右分别对应大灰猫头鹰

和墨西哥鲵的两组平移缩放样本; 上、下分别为 ST-LID-
Taylor和 SIG-LID-Taylor的热力图结果)

Fig. 14    Attribution robustness of heatmaps (Left and
right correspond to the two groups of translation and
scaling samples of great gray owl and Mexican salaman-

der, respectively. The top and bottom show the
heatmap results of ST-LID-Taylor and

SIG-LID-Taylor, respectively)
  

5    总结

神经网络的黑箱特性严重阻碍了人们关于网络

决策的直观分析与理解. 尽管文献报道了多种基于

神经元贡献度分配的决策解释方法, 但是现有方法

的解释一致性难以保证, 鲁棒性更是有待改进, 打
开“黑箱”依然任重道远. 本文从神经元相关性概念

入手, 通过对逐层神经元的贡献度得分的本原探索,
提出一种基于逐层增量分解的神经网络解释新方

法 LID-Taylor, 且在此基础上先后引入针对顶层神

经元相关性的对比提升策略, 以及针对所有层神经

元相关性的非线性提升策略, 最后利用交叉组合策

略得到本文最终方法 SIG-LID-IG, 实现了决策归因

性能的鲁棒跃升. 在实验验证部分, 本文通过热力图

对现有工作与本文方法的决策归因性能做了定性与

定量评估. 结果显示, SIG-LID-IG在神经元的正相

关性、负相关性的决策归因合理性上均可媲美甚至

优于现有工作. 相较于 LayerCAM, SIG-LID-IG在多

尺度热力图下同样取得了精确性更高、鲁棒性更强

的决策归因. 本文后续工作将基于 SIG-LID-IG这

一解释方法探讨可迁移的神经网络黑箱攻击问题.
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