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Abstract　Data-driven  intelligent  software  based  on  machine  learning  technology  is  an  important  means  to  realize
industrial  digital  transformation.  The research and development processes of data-driven intelligent software require
the combined use of  software requirements  engineering,  data and domain knowledge engineering,  machine learning
and so on. This process involves many subjects and roles, making it extremely challenging to clearly explain why and
how the domain knowledge, business logic and data semantics relate to each other. Hence, a systematic requirements
engineering approach is needed to explicitly address the explainability requirements issues of data-driven intelligence
applications. It is still a fast-evolving research field which requires the proper embedding of various domain models
and end-to-end machine learning technology fused into a given business processes. A key research question is how to
deal with explainability as a core requirement for safety-critical scenarios in industrial, medical and other applications.
We  provide  a  research  overview  on  requirements  engineering  for  machine  learning  applications,  in  relation  to
explainability. First, the research status quo, research foci and representative research progress are reviewed. Then, an
explainability-centric requirements analysis framework for machine learning applications is proposed, and some open
important  issues  are  put  forward.  Finally,  based  on  the  proposed  framework,  a  case  study  of  industrial  intelligence
application is discussed to illustrate the proposed requirements analysis methodological framework.

Key words　 requirements engineering；machine learning；domain model；industrial engineering；explainability

摘　要　基于大数据机器学习的智能软件研发过程需要综合运用软件工程、数据与领域知识工程、机器学

习等多方面的知识和工具，涉及的研究主题和人员角色众多，技术实现手段复杂、研发难度大 . 面向智能

软件的需求工程需要面对领域知识、业务知识、数据科学交织带来的挑战 . 然而，如何将领域知识和端到

端的机器学习技术恰当地融合到给定的业务流程之中，以及如何应对工业、医疗等高可信要求场景中的

可解释性需求，仍是亟待探索的重要研究问题. 调研了近年来面向机器学习应用的需求工程研究文献，对

该领域的发展现状、核心问题和代表性方法进行综述 . 提出了面向机器学习应用的可解释性需求分析框

架. 基于该框架，通过一个工业智能应用案例分析了未来待研究的重要问题，展望了可行的研究路径.
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近年来，数据驱动的机器学习技术在多个行业

领域得到了成功应用，包括图像识别、语音识别、交

通路况预测、自动驾驶、智能助手、用户偏好预测和

产品推荐等 [1]. 在工业领域，如工业互联网、工业大数

据、工业机器学习等应用也在工业数字化转型的过

程中获得长足发展. 应用需求的持续驱动使智能软

件技术栈不断发展、演变，形成了数据驱动的智能软

件方法与技术新分支，面向智能软件需求分析方法

的研究与实践也得到了广泛关注. 一方面，软件工程

背景的系统开发人员习惯于沿用熟悉的开发方法，

希望既有开发方式能适用于数据驱动的智能软

件开发；另一方面，机器学习算法开发人员倾向于基

于个人经验选择开发所需的技术栈，导致智能软件

的开发质量和开发效率难以得到保证. 上述原因使

得我们在工业以及医疗等领域中运用内嵌机器学习

模型的智能应用时，可解释性和稳定性需求无法被

满足.
国内外相关研究工作聚焦于数据驱动智能系统

的需求分析方法和工程应用案例，分别从研究与工

程实践角度，探讨现有方法、流程、策略需要的改进，

以支持智能软件的研发效能提升 [2]. 研究主题包括机

器学习应用的功能性需求定义、非功能性需求定义、

质量评价标准等. 其中较为重要的非功能性指标包

括机器学习模型的可解释性  [3]、预测分析结果的公

平性  [4]、数据密集型系统的合规性等，成为智能软件

工程领域的焦点. 例如，欧盟委员会于 2021年提出了

可信赖人工智能伦理导则 [5].
可解释性是智能软件开发中重要的主题 [6-8]，一

方面关注理解机器学习模型的工作原理，另一方面

着重建立机器学习模型的行为与现有知识体系的关

系. 目前，对可解释性的研究多以机器学习技术研究

为主，分析机器学习模型与现有知识体系和数据特

性的关联，从需求分析中针对性地提取可解释性的

依据是一项需要系统化研究的任务. 本文围绕“可解

释性需求分析”所面临的要点问题进行文献调研，构

建方法学框架. 在本文中，“可解释性需求”指对机器

学习模型可解释性的要求和理解机器学习模型的需

求要素. “可解释性需求分析”是对获取机器学习模

型可解释性需求依据及设计决策依据的过程和方法.
智能软件需求工程涉及人工智能、领域知识工

程、软件工程、数据科学及科学伦理等多方面的知

识、方法和准则. 为了弥合不同知识领域之间的语义

差距，需要建立跨领域的协作机制，将跨学科方法、

经验和工具整合到可持续迭代的研发过程中，形成

规范化、系统化的需求分析，系统设计、验证与迭代

优化方法论. 其中，可解释性贯穿始终，始于需求分

析，落实于技术实现，最终反映在应用效果的验证过

程中.
本文采用综述、归纳与案例分析相结合的研究

方法. 首先，从机器学习需求工程的文献调研出发，

对文献的背景、问题与挑战进行归纳，以及对其中的

可解释性需求的分析与处理加以总结，得到面向机

器学习应用的需求工程研究路径. 在此基础上，提出

一种以可解释性为核心的面向机器学习应用开发的

需求工程过程框架，并通过该框架指导数据驱动智

能软件开发中的可解释性需求分析. 

1　可解释性需求分析的相关工作

用户对智能应用的可解释性需要驱动我们在问

题上下文、领域知识和机器学习模型间建立显式的

联系. 本文以工业领域应用场景为例，介绍智能应用

需求分析的主要步骤和领域知识体系. 例如如何通

过人类可理解的建模方式来定义业务对象的属性和

相关关系，如状态机、业务流程图、自动机、实体关

系图等，以及如何用工业自动化和控制领域的模型

来分析实时反应式系统等. 在许多科学和工程相结

合的领域中，有特定的数学、物理或化学反应过程模

型，如机械工程中的力学模型、化工过程中的化学反

应和工艺流程、建筑工程中的结构力学模型等. 这些

模型表示为数学方程、符号系统、因果网络、结构或

动态行为的 3维仿真建模等 [9]. 领域知识的显式表达

是我们进行工业应用场景需求分析的重要基础，也

是对系统设计进行形式化需求验证的工具 [10].
在软件需求工程中，分析师采用多种需求建模

方法指导需求工程师完成需求的获取，并用来描述

与领域知识体系相关的系统结构和行为约束. 例如，

面向目标的需求建模方法以用户和设计者的意图和

目标为起点，然后通过目标分解和逐级细化所需系

统的成功条件和验收标准 [11]. 在充分理解目标后，需

求工程师采用统一建模语言（UML）和系统建模语言

的多种图形化模型（SysML） [12] 等工具，建立形式化、
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半形式化的业务模型，以此对领域知识体系所涉及

的系统结构和行为模型等开展设计工作. 跨行业数

据挖掘标准流程 CRISP-DM[13] 将业务理解、数据理

解作为数据驱动开发过程中 2个独立的步骤. 当我们

在系统解决方案中引入机器学习技术，尤其是大数

据驱动的深度学习技术时，数据理解对于模型可解

释性有重要影响. 在需求分析阶段，数据模型的定义

与可视化分析是获取可解释性依据的重要手段. 例
如，对时序数据的周期性分析、对多个数据特征的相

关性分析等. 

2　机器学习需求工程研究综述

我们调研了面向机器学习的需求工程相关文献

163篇，详见表 1. 文献研究主题包括智能应用软件开

发范式的演化、机器学习应用研发所涉及的干系人

角色和关注点、干系人之间的依赖关系和可解释性

需求来源.
  

Table 1　Theme Statistics of Research Literature

表 1   调研文献的主题统计

研究主题 相关文献 文献篇数占比/%

宏观视角 [8,14−27] 9.20

需求过程模型 [28−34] 4.29

角色与协作 [35−42] 4.91

需求获取和规约 [43−51] 5.52

非功能性指标 [52−89] 23.31

数据与知识融合 [9, 90−108] 12.27

机器学习系统开发 [109−123] 9.20

可解释性 [5, 124−140] 11.04

数据流构建 [141−148] 4.91

模型溯源和验证 [149−155] 4.29

智能化应用 [156−173] 11.04
  

2.1　智能应用带来的软件开发范式演化

目前，软件开发与管理的典型范式以敏捷开发

过程和开发运维过程 DevOps为代表 . 作为数据驱动

开发范式的早期里程碑，CRISP-DM将数据驱动的研

发活动组织为 6个阶段：业务理解、数据理解、数据

准备、建模、评估和部署 . CRISP-DM提出了一个规

范的工作步骤，建立了数据准备、模型设计和评估的

需求分析周期，形成了闭环迭代周期 . CRISP-ML(Q)
扩展了 CRISP-DM以支持机器学习应用程序的开发，

其特别关注机器学习模型的质量评估，包括鲁棒性、

可扩展性、可解释性、模型复杂性和资源需求 [28].

Vogelsang等人 [14] 尝试从数据科学家的视角定义

机器学习系统的需求工程特征和挑战. 他们指出了

开发范式中的主要变化，包括新的机器学习的性能

指标和质量要求等，如可解释性、公平性和法律法规

要求. Amershi等人 [15] 研究了微软公司的几个典型机

器学习项目，总结了人工智能（AI）应用的重要挑战

和成功要素，其包括：可持续的端到端通路；数据收

集、清洗整理和可访问性；模型评估、进化和部署等.
然后，提出了一个 9阶段的过程模型，以解决数据相

关的问题，如数据收集、清洗和标记等，以及模型相

关的问题，如模型需求、特征工程、模型训练、模型

评估、模型部署和模型监控 . 其中，从模型评估和模

型监控可以向前反馈到最初的步骤，从模型训练也

可以反馈到特征工程，如在表示学习中构建反馈

回路.
Nalchigar等人 [29] 提出了一种目标驱动的需求建

模方法，将典型机器学习目标与任务的匹配过程表

示为业务分析的解决方案模式. 该方法将业务决策

目标映射为几个不同抽象层次的问题，然后通过将

机器学习算法应用于给定的数据集获得洞察来回答

这些问题. Washizaki等人 [110] 回顾了机器学习系统的

常用架构模式和设计模式，内容涵盖多个机器学习

子任务，例如用于数据存储的“数据湖模式”、用于

数据分析的“原始数据提取模式”“业务逻辑与机器

学习工作流的解耦模式”“事件驱动的微服务架构模

式”“机器学习模型的版本管理模式”等，是针对机器

学习应用程序设计过程中特定问题的可复用的局部

解决方案. 例如，机器学习应用需要依从特定法律法

规、特定领域的物理定律和化学反应等 . 因此，模型

可解释性、科学伦理、公平性、领域定律的依从性设

定与评估已成为机器学习应用需求分析的重点.
有研究者提出将科学知识与端到端机器学习相

结合用于工程和环境相关研究，以及将机器学习与

仿真相结合的混合建模方法 [92]. 知识与机器学习的整

合可以双向进行，可以使用机器学习增强因果关系

不明显的领域模型，也可以使用物理定律、专家规则

和领域知识模型改善特定领域的学习模型 [124]. 该方

向 也 被 称 为 物 理 感 知 机 器 学 习（physical-aware
machine learning） [90] 或者具有先验知识的机器学习

（informed machine learning） [91].
在软件开发范式演化涉及到的系列相关研究工

作中，我们将调研文献梳理分为 11个大类，如表 1所

示. 其中，数量占比超过 10% 的有 4类，分别是非功

能性指标、数据与知识融合、可解释性、智能化应用.
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非功能性指标、数据与知识融合这 2个主题中包含

大量可解释性相关的具体研究议题. 所以综合来看，

可解释性是机器学习需求工程中非常重要的议题

之一. 

2.2　机器学习应用研发的干系人及关注点

Sothilingam等人 [174] 对 3个机器学习软件项目组

织进行了基于案例的实证研究，并基于面向主体的

i*框架建模分析了机器学习项目团队组织关系的差

异性. 一般软件应用需求分析涉及的主要角色有业

务专家、需求分析师/产品经理、软件研发工程师 . 需
求流程从定义业务问题开始，通过确定软件使用的

范围来识别利益相关者. 需求分析师通过与利益相

关者，特别是与业务专家的沟通，在需求获取和识别

之后，进一步建立需求规约 . 当涉及到机器学习功能

的需求时，数据科学家将参与需求分析 . 同时，领域

专家在工业智能应用研发中也发挥着不可替代的作

用，因为领域知识对于理解应用场景和业务目标是

必不可少的.
我们在表 2中总结了面向机器学习应用的需求

工程中不同角色关注的主要问题. 表 2中列举了检索

文献中提及的多个挑战. 其中，最受关注的需求问题

包括可解释性、可信度、风险评估和稳定性等 . 这 4
个问题中有相当一部分源于机器学习模型，尤其是

深度学习模型的黑盒形态，再加上机器学习模型的

使用中存在一定的不确定性，使得人们在安全攸关

的场景中无法完全信赖机器学习模型的推理结果.
除上述主要围绕可解释性的需求问题以外，业务专

家的需求中还会考虑公平性问题，因为机器学习模

型可以通过选择有利于特定群体的训练数据集而引

入偏差. 以上这些问题成为人们在科研方向上探索

的 2个主要动机：一方面，研究如何突破机器学习技

术瓶颈，让技术本身具备可解释性、稳定性等特性；

另一方面，研究如何建立相对完备的数据驱动智能

软件的需求分析方法论，从需求分析的方法和规范、

多角色合作机制、更全面的质量保障过程等出发，将

机器学习技术和软件工程方法与技术相融合. 其中

第 1个方面的研究以机器学习专家为主，第 2个方面

则以软件工程专家为主.
 
 

Table 2　Focus and Challenges of Different Roles

表 2   不同角色的关注焦点及挑战

角色 关注点 相关文献

业务专家 可信度、稳定性、公平性、可解释性 [83, 175−176]

需求工程师 非功能需求、业务建模、稳定性、风险评估 [2, 76, 177−179]

软件工程师 系统架构、快速原型、模型运用、数据正确处理 [22, 25, 173, 180−181]

领域专家 机理正确性、知识表达方式、数据使用方式、可解释性 [51, 182−184]

数据科学家 目标形式化、可用资源、评价指标、数据流 [40, 42, 117, 185]
 

表 2所述的不同角色的关注点存在一些共性，

但也存在明显的差异，这说明每个角色有其独特的

视角，也代表着在工作中要应对不同的挑战 . 例如，

对于业务专家来说，建立对相关技术的合理预期有

非常重要的意义. 要为业务目标的设定提供更多依

据，避免盲目夸大机器学习技术的作用，引入不必要

的技术风险. 对于需求工程师，除传统的业务建模外，

更关注隐私 [186]、安全 [187]、场景 [51] 和目标演化 [179] 等问

题，并提出了面向机器学习应用的需求建模方法 . 软
件工程师要应对的挑战是适应机器学习带来的软

件组织和运行方式的变化，尤其是模型的使用和维

护、数据合规使用的问题 . 领域专家则关注数据和

知识的运用是否恰当. 而数据科学家更关注机器学

习问题的定义和求解、数据质量等问题 . 虽然关注

重点不同，但问题的解决普遍依赖这些角色间的协

同合作. 

2.3　干系人依赖关系及可解释需求

需求工程中有众多关于如何获取需求、对需求

建模、规范需求、验证需求的方法、工具和最佳实践，

它们为可解释性需求的挖掘提供了重要基础. 例如：

使用 KAOS[187] 进行面向目标的功能需求建模和分析，

使用 NFR[188] 对非功能需求进行分析，使用 i*[189] 对组

织结构进行分析，用交互场景来描述用例和系统行

为等. 这些方法在工业智能应用的需求分析过程中

依旧发挥作用. 例如，在早期需求分析阶段，可以采

用 Volere需求分析过程 [190] 进行业务上下文理解、形

成系统设计思想并进行验证.
虽然每个角色都有自己独特的关注点和视角，

但在可解释性需求的分析过程中，干系人之间也存

在依赖关系. 业务专家和领域专家分别承担着“业务

信息挖掘”和“领域信息挖掘”的工作，挖掘结果可作

为可解释性评估的依据和来源. 数据科学家产出的
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算法或者机器学习模型通常是黑盒的，往往会引入

可解释性风险. 可解释性的加强和减弱就体现在上

述角色间的协作中，而传统需求分析方法并没有充

分考虑相关问题. 下面列举在需求工程的多角色协

作中关注的 4个焦点问题：

1）干系人共同设定合理的机器学习目标与期望.
这个问题涵盖了非常广泛的领域和众多热点研究主

题，其中最受关注的是可解释人工智能（explainable
AI，XAI） [81,191]. 在这个问题上，需要业务专家、需求工

程师、领域专家、数据科学家等角色之间进行有效

沟通 [3,51]. 首先是在业务理解阶段，需要多个角色共同

来设定被业务专家认可的、达成可解释性的最终目

标. 同时，需求工程师则会将可解释性与可信性作为

分析和评估候选模型的参照依据，保证可解释性需

求不会引入不可接受的负面影响，例如过高的成本、

过低的性能需求等. 然后，数据科学家则要负责对候

选方案进行数据层面的可解释性分析，尤其对于黑

盒形态的机器学习模型，需要提供符合可解释性标

准的预测结果. 最终，解释的正确性需要领域专家参

与研判.
2）运用领域知识提升机器学习模型的可解释性.

领域知识可以是物理规律、逻辑规则或知识图谱，这

些知识都为机器学习模型的可解释性提供了依据. 在
需求分析阶段，这些依据应该作为更细粒度的需求

被提出，进而指导技术路线的决策 . 将这些约束、规

则、关系等用于引导机器学习的特征工程、网络架

构设计、损失函数设计中，可以显著增强机器学习与

领域知识的联系. 但为了解决这个问题，需要业务专

家、领域专家和数据科学家之间的密切合作 [12,22,104].
3）结合领域特征设计适应机器学习应用的验证

过程. 将可解释性落实到技术路线中以后，就要考虑

如何验证可解释性被正确地实现. 由于软件系统和

机器学习系统之间的架构差异，现有的软件验证方

法不足以保障机器学习应用的可解释性需求的验证.
利用领域知识，可以将机器学习模型的验证过程分

为几个阶段，通过模型可视化、自动化测试、领域专

家确认、用户反馈等方式逐步展开验证，在有效验证

可解释性的同时降低验证成本 [20,159].
4）设计以数据流为核心的软件架构，确保机器

学习的数据需求被满足. 在数据驱动的机器学习模

型开发中，架构设计必须考虑包括数据质量、数据处

理、数据隐私等问题 . 其中，就需要建立对数据的正

确认识. 数据的可解释性依据在这一过程中发挥着

重要作用. 数据从采集到标注，再到训练和验证，要

经历一系列加工流程，为处理大数据量需考虑自动

化解决方案，但同时也增加了数据个性化特征处理、

数据质量保障的难度. 数据的不断变化，也给正确理

解数据、使用数据带来挑战. 这需要软件工程师和数

据科学家协作，在不降低模型效果和可解释性特点

的前提下实现高质量、高效率的数据密集的应用软

件架构 [181,192-193]. 

3　面向机器学习可解释性的需求分析

基于文献调研和综述分析结果，本文归纳总结

了 2种有助于机器学习应用需求分析的技术方向，

并围绕其涉及的可解释性展开讨论. 

3.1　面向业务目标的机器学习方案映射

数据驱动的智能软件需求工程需要跨越 5个知

识领域：将给定用例映射到相应的机器学习任务，构

建模型所需要的数据流，完成机器学习模型的训练，

评估模型以确认满足业务需求，并将模型部署为软

件服务. 此外，解决方案的设计原则被表示为一个上

下文模型，模型中定义数据的状态、动机和技术约

束. 解决方案模式提供了数据驱动的智能需求或设

计决策的多视角综合的视图，但在使用中还需要设

计一个引导需求工程师按步骤推进的过程指南. 该
方法提供了机器学习技术的选择依据：首先，拆解后

的具体业务问题可以较为直观地映射为机器学习问

题；其次，在问题分解中考虑机理知识和业务上下文

的影响因素，可以将一些可解释性信息融入到方案

选择中；再进一步，通过分析数据现状，可以让数据

中蕴含的规律、分布特点等作为可解释性信息辅助

机器学习技术的选择.
该方案适合业务逻辑较复杂、层次清晰、可拆

分为多个具体业务问题的用例，并能够针对各个业

务问题提出明确的输入和输出. 相反，如果业务逻辑

较为简单，或者难以拆分为输入和输出明确的子问

题，则不适合采用该方案 . 但是机器学习应用程序的

开发通常障碍重重，失败的原因不胜枚举 . 例如，较

差的数据条件、不正确的超参数设置或算法选择不

合理等. 因此，需要定义好解决方案的评估标准，包

括性能指标、置信度、稳定性、训练成本等.
图 1概述了从用例到机器学习算法映射过程中

需要考虑的业务规则、机理、数据、算法等问题 . 其
中机理业务上下文背后蕴含了可解释性的逻辑部分，

表现为因果关系、规则约束和生活常识等. 而数据现

状中蕴含了可解释性的数据部分，包括数据的频域
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特征、值域范围以及特征之间的相关性等. 上述可解

释性因素都将在选择解决方案时发挥重要作用. 从
用例逐步分解到数据驱动的机器学习需求必须考虑

逻辑和数据 2方面的多种可解释性要素的影响，从

而提供更多参考依据，使得机器学习模型可以按照

预期发挥作用.
 
 

解释文本的语义 是否发生异常

属于哪个类别

存在缺值

数值波动大

数据维度高

类别不平衡

基于距离

基于密度聚类

层次化聚类

协同过滤推荐

基于内容推荐

神经网络

决策树

基于模型

一元回归

多元回归

朴素贝叶斯

神经网络

因果关系 规则约束 生活常识 频域特征 值域范围 相关性
用例映射

逻辑可解释性 数据可解释性

机理业务上下文 数据特性分析

计算数量/数值

情感分析 回归 聚类推荐分类异常检测

Fig. 1　Examples of mapping from use cases to machine learning tasks

图 1　从用例到机器学习任务的映射示例
 
 

3.2　知识、规则与机器学习模型的融合

在大多数工业应用的开发中，领域知识起着关

键作用. 当谈到面向领域的需求工程案例时，领域知

识对于需求工程师理解业务上下文和业务目标至关

重要. 例如，在安全工程领域，有多种用于评估潜在

危害事件的方法和工具，如危险和可操作性分析

（hazard and operability analysis, HAZOP） [194]、故障模式

和影响分析（failure modes and effects analysis, FMEA） [195]、

影 响 和 关 键 性 分 析（effects  and  criticality  analysis,

FMECA） [196]、保护层分析 （layer  of  protection analysis,

LOPA） [197]、故障树分析（fault-tree analysis, FTA） [198] 和

事件树分析（event tree analysis, ETA） [199] 等 . 这些方法

被广泛应用于化工、制药和核电安全工程领域的研

究与实践，领域从业者依此构建信息系统来评估和

管理潜在的事故风险. 近年来，相关的领域分析工具

开发商也在对现有功能进行智能化扩展. 为构建可

用的机器学习应用，机器学习与领域知识的融合必

不可少，其中有些依靠领域中的数据特性，而更显著

的结合要依靠领域中的先验知识. 单纯的机器学习

模型开发过程，仅将数据输入机器学习数据流，经过

调参验证等生成模型，未在方法论上给特定领域知

识留出空间. 因此，我们需要新的机器学习模型设计

方法，将知识纳入机器学习的开发过程中 .  Von

Rueden等人 [91] 完成了知识与机器学习融合的综述，

描述了不同的知识表示，如代数方程、逻辑规则和模

拟结果如何用于机器学习. 该工作提出了 4个集成方

向，包括训练数据生成、假设集定义、学习算法改进

和最终假设检查. 该工作描述了 30多种不同知识和

机器学习的整合策略. 例如，科学知识可以作为深度

学习模型损失函数的设计约束. 基于图拉普拉斯矩

阵的正则化表示可以约束相关变量在模型预测中的

表现. 图 2中给出知识与机器学习融合的可能方式.

图 2的方案适用于领域知识有多种表示形式，甚

至其形式化程度也不同的场景. 例如，数学方程表示

足够具体，因此可以直接用于需求分析和开发 . 有的

机理知识虽然是明确的，但在分析应用需求时，需要

业务专家与领域专家综合考虑业务上下文和机理知

识的关联性. 另外，业务规则也是极为常见的知识表

达形式，广泛存在于工业应用中 . 还有一些特殊形式

的知识则以不同的方式发挥着各自的特殊作用. 例

如，知识图用于表示因果关系，领域专家的经验可以

用于特征选择和模型检验. 同时，领域知识通常是不

完备、有缺陷的. 对于可靠性及实效性较差的领域知

识或复杂多变的业务规则，则不建议与机器学习技

术融合运用，以免引入更多不确定性，导致技术方案

难以评价和改进. 同样地，可以通过机器学习模拟或

者修正领域知识，持续提升对领域的认知，其可以看

做通过机器学习技术实现的从数据中挖掘领域知识
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的方法. 对于这种从数据加工得到的领域知识，其可

解释性较弱，在使用时并不能完全等同于原有的领

域知识，但可以降低人工数据分析的难度 . 典型场景

如机器学习辅助数据标注，以及机器学习辅助天气

预报等.

但同时知识与机器学习的融合过程需要建立知

识、规则、数据间的平衡，通过该平衡降低机器学习

技术的风险，加强技术方案的可解释性 . 但如何达到

高效、适度的平衡需要较多专家经验，融合方案往往

需要具体问题具体分析，尚无普适的经验，过于偏重

知识和规则会限制通用机器学习技术发挥价值. 为

实现更好的知识融合运用，机器学习技术的发展需

要深入应用领域，在应用领域中定义新问题，从而形

成面向特定领域的机器学习方法论，建立领域内的

知识融合技术.
 

4　可解释性需求分析过程框架

本节提出一种可解释性需求分析过程框架，旨

在明确机器学习应用开发中可解释性需求分析的作

用，并对其中涉及的重点问题展开讨论.

通过对相关文献的调研与分析，我们将可解释

性需求工程执行过程归纳为 6个阶段及其对应的产

出物，分别为业务上下文、技术方案、数据需求、技

术指标、风险指标、业务目标等 . 每个阶段通过前后

步骤相互衔接，形成基于多主体协作的面向机器学

 

机器学习开发知识获取及运用

训练数据 学习算法 假设空间业务规则 物理规律 工艺机理

运动轨迹相近关系 专家反馈

反应公式仿真结果逻辑推导

数据标注

特征选择

参数设定

目标设定

正则约束

问题复杂度

机器学习模拟/矫正机理、
业务等知识

机理、业务等辅助
机器学习建模

Fig. 2　Examples of integration method of knowledge and machine learning

图 2　知识与机器学习融合方式举例

 

特征关联假设

独立同分布假设

可预测性

安全性

公平性

伦理道德准则
数据科学家

准确率

执行效率

确定性

逻辑可解释性依据 可解释性建模 数据可解释性依据

起点: 业务上下文

问题形式化
（多角色协作）
1 3 数据需求分析

（多角色协作）

数据需求技术方案

数
据
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学
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2 上下文挖掘
（多角色协作）
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（多角色协作）

4 评价指标变换
（多角色协作）

技术指标

风险指标终点: 业务目标

5

5 业务目标优选
（多角色协作）

业务目标优选
（多角色协作）

可解释性评价

Fig. 3　Process framework of collaborative requirements engineering for machine learning

图 3　面向机器学习的协作需求工程过程框架
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习应用的需求工程分析过程，如图 3所示 . 在本节框

架中，可解释性需求被拆分为逻辑、数据 2个方面，

在每个方面上要通过需求分析得到相应的可解释性

依据，并用于业务建模、技术路线决策等后续工作 .
其中，业务上下文中包含了可解释性需求的逻辑依

据，通常体现为在问题描述中加入因果关系、逻辑约

束等. 在数据需求中包含了可解释性需求的数据依

据，其可能体现为根据机理知识对数据特性提出假

设，也可体现为通过实际数据的观测结果形成的一

些数据特性的总结归纳. 上述可解释性依据会用于

建立业务建模、增加需求约束条件、引导技术方案

的设计等.
我们对框架中需要多角色协作的步骤做了标注，

同时框架中也包含一些由单一角色独立完成的工作.
本文重点关注该框架中需要多角色协作的任务. 

4.1　问题形式化

对问题的形式化描述是连接业务专家和数据科

学家之间知识鸿沟的桥梁. 不同领域的业务问题，通

常有惯用的需求表示形式，例如文字描述、流程图、

用例集合、示意图等. 原始需求通常难以准确地转化

为标准的机器学习问题.
例如，在本文的案例中，需求可以简单地表达为

“通过计算机视觉技术识别视频中的挖掘机完成了

多少次装载操作”. 虽然语义上很清楚，但我们并不

能找到一个直接解决这个问题的机器学习模型. 究
其原因包括 2方面：一方面在于实际应用中的业务

问题千变万化，很可能无法在输入和输出上适配已

知的机器学习标准问题定义；另一方面，很多机器学

习标准问题的求解技术尚未成熟，需要尽可能将业

务问题转化为相对成熟的技术可解决的问题. 业务

问题的形式化，就是一个从“泛泛而谈”到“精准定位”

的过程，不断压缩业务问题的不确定性空间，不断提

升机器学习技术应用的可行性.
业务专家首先提出一个完整的业务问题，尽可

能全面地定义业务问题的上下文. 数据科学家将试

图从业务问题中抽离出 1个或多个标准的技术问题 .
典型的技术问题表达形式包括数学方程、逻辑规则

和机器学习范式等. 一旦技术问题确定下来，数据科

学家就可以利用机器学习、数据挖掘等技术设计问

题的解决方案. 然而，在复杂场景中，问题形式化面

临着诸多挑战. 因为在项目早期，对需求的认知和对

领域知识的掌握通常是不完整的，这使得我们很难

清楚地识别需求的边界、技术的约束与局限、定性

定量评价指标的选择等. 

4.2　上下文挖掘

一次问题形式化当然不能准确捕捉全部的需求

细节，一旦该工作不到位，遗漏影响问题定义的关键

因素，将很可能导致后续研发工作失败 . 这就需要业

务专家、领域专家和数据科学家充分沟通协作，在业

务上下文中不断挖掘，为问题形式化提供更多参考

依据，包括问题的作用域、领域知识、业务规则、常

识、功能目标和细节等.
通过引入机理知识、业务规则、常识等信息，作

为需求的逻辑可解释性依据，可以在更大程度上保

证问题定义的完整性，降低问题定义出错的风险 . 最
终建立从用例到机器学习任务的映射，如图 1所示，

其中逻辑可解释性依据往往与业务上下文紧密结合，

辅助建立业务模型，加深对业务的理解.
该工作并不是单纯依靠业务专家和领域专家不

断提供新的信息，更多地是需要数据科学家根据技

术问题的不确定性定向地引导上下文的挖掘，才能

让需求分析过程更有针对性. 该工作涉及到数据科

学与多个其他学科知识的交叉运用，详见图 2所示

的过程. 

4.3　数据需求分析

上下文挖掘帮助我们更好地完成问题形式化，

但要进一步选择合适的机器学习技术解决方案，就

必须对数据进行充分的需求分析. 实际场景中所具

备的数据条件是技术方案可行性的重要评判依据，

典型的数据条件包括数据量大小、数据集完备程度、

标注质量高低、数据分布假设是否满足等. 业界实践

表明，在机器学习应用研发过程中，约 80% 的时间用

于数据准备过程. 上述比例并不包括需求分析所需

时间，而这部分时间通常占研发所需时间的 10%~
20%，但足以说明数据理解和需求分析的严谨性和充

分性，是避免造成数据处理过程反复，甚至影响模

型的效果，带来的额外研发成本的重要保证 . 数据可

解释性需求的分析能够在很大程度上排除对数据的

错误认识，帮助深入理解数据和正确处理数据 . 典型

数据可解释性依据是对数据机理特性、统计特性的

刻画.
与上下文挖掘工作类似，数据需求分析也是一

个多角色协同的过程. 一方面，业务专家负责采集数

据、标注数据，领域专家提供与数据相关的领域知

识. 另一方面，数据科学家要结合数据条件选择适用

的技术方案，并提出待验证的数据假设 . 同时，领域

专家和业务专家还需要配合数据科学家完成数据假

设的验证. 更复杂的情形是，业务专家需要在数据假
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设中引入业务目标需要关心的伦理假设、公平性假

设等. 这些数据条件将共同制约技术方案的选择 . 其
中通过验证的部分即可作为数据可解释性依据，为

最终成果的可解释性评价提供支持.
在模型研发中，需要针对上述工作获得的逻辑

可解释性依据、数据可解释性依据进行设计，包括引

入正则化约束、调整损失函数，甚至可能进一步拆解

问题定义，形成由多个机器学习模型级联组成的复

杂解决方案. 

4.4　评估指标定性定量转化

机器学习模型与系统需要满足的技术指标由数

据科学家根据技术方案提出，用以定量化评估方案

的性能表现、执行效率等. 但技术指标常常不易被用

户理解，换言之，技术指标并不直接表达需求方关心

的业务目标. 同时，在缺少可解释性依据的情况下，评

估指标的可解释性也无从谈起，大大影响模型适应

能力和用户认可度. 所以，从技术指标向用户可以理

解的风险指标进行转化，从定量或者定性的角度呼

应需求分析中得到的逻辑可解释性依据和数据可解

释性依据，在生产实践中具有重要意义 . 基于可解释

性依据定义评估指标，将为软件带来更大的可靠性，

帮助最终用户加深对需求内涵和应用效果的理解.
指标的转换需要数据科学家和需求工程师双向

沟通合作. 一方面，数据科学家从技术视角提供相关

的标准技术指标，并根据需求工程师的建议加以补

充和调整. 另一方面，需求工程师从业务视角提出用

户期待的风险指标，并在数据科学家的帮助下建立

风险指标和技术指标的关联，进一步提出需要补充

或调整的评估内容. 尤其针对需求分析中的可解释

性依据的部分，应尽可能设立对应的评估指标，以全

面地考量技术方案的可靠性. 

4.5　业务目标优选

在需求工程师的主导下，根据 4.1~4.4节工作的

结果得到最终业务目标. 该工作的复杂程度取决于

协同 4.3节工作中的需求分析结果，形成协调一致的、

恰当的、满足业务要求的完整需求定义. 在这个过程

中，既要根据业务需要调整风险指标及其验证标准，

又要根据技术的成熟度和作用域调整业务目标的预

期范围，在保持技术方案与业务需求一致的同时，合

理评估技术现状，以保证方案具有足够高的可行性 .

其中的典型问题包括：“哪些业务目标不在机器学习

范围内”“风险指标支撑了哪些业务目标”“业务目标

的数据条件有哪些”等 . 该工作由需求工程师主导，

但仍需业务专家、领域专家、数据科学家、软件工程

师密切配合，使得相关角色明晰各自职责，建立互相

支撑的协作关系，统一各方的工作目标. 

4.6　可解释性关注点

可解释性需求分析过程框架可指导各个角色明

确机器学习应用的需求分析中与可解释性相关的工

作. 如表 3所示，框架涉及业务专家、领域专家、数据

科学家之间的协作，但考虑到应用开发者和最终用户

在可解释性上的重要作用，将这 2个角色一起列入

表 3中 . 我们以工业、气象领域的机器学习应用为参

考，总结归纳出各个角色关注的逻辑可解释性依据、

数据可解释依据，以及在可解释性建模及评价上通

常会关注的问题. 其中，逻辑可解释性依据、数据可

解释依据给建模阶段提供了重要的参考，也可以作

为可解释性的评价要素. 由此可见，可解释性并不是

单纯的机器学习技术问题，而是涉及了业务规则、领

域知识、数据特性、机器学习技术、应用开发等多个

方面的需求分析对象. 通过在需求分析中引入可解

释性需求要素，可以增强各个角色对智能软件需求

内容的理解，保障需求分析结果的完整性、可靠性.
 
 

Table 3　Interpretability Related Steps of Each Role’s Participation

表 3   各个角色参与的可解释性相关步骤

角色 逻辑可解释性依据 数据可解释依据 可解释性建模 可解释性评价

业务专家、
领域专家

提供机理知识、提供业
务规则、提供政策约束

提供数据描述 提供专家经验
符合机理知识、业务规则、

政策约束、专家经验

数据科学家 收集逻辑可解释性依据
分析数据、提出数据分布假

设、提出特征关联假设
融合建模、实现可解释性需求 验证可预测性、验证公平性

应用开发者 搭建反馈回路 提供相关数据、保护隐私安全 可操作性、控制成本 准备测试集

最终用户 提供使用反馈 提出隐私安全需求 提出公平性需求 验证失败案例

 
 

4.7　框架各步骤产出的内容

我们进一步详细列举图 3框架主要步骤的产出

内容，并就产出内容的合规性提出若干要求，如表 4

所示. 从表 4中可以看出，本文所提出的需求分析过

程框架遵循机器学习软件开发的基本过程，同时将

逻辑可解释性要素、数据可解释性要素融入到需求
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分析的步骤中. 其中，明确将可解释性作为需求分析

中的核心要素，以及作为需求分析的产出，并在最终

的评价指标中要求以可解释性依据作为必要的评

价手段，为机器学习需求分析提供了可操作的参考

依据. 

5　面向机器学习应用需求的相关问题

面向机器学习应用的需求分析在不同的项目上

下文环境中回答不同的重点问题. 根据分析角色和

视角的不同，需要获取和分析的需求是不同的 . 数据

科学家的主要目标是为给定任务准备合适的算法和

模型，设计一个能够适应场景的解决方案，并围绕这

一目标挖掘可解释性依据. 而需求工程师更关注整

体需求与业务目标的一致性，以及可行性、可靠性等

问题. 领域专家则更倾向于找到更准确的领域知识

表达形式，积累可复用的领域知识和经验，以及挖掘

更严格的可解释性验证手段. 上述不同角色所面对

的问题中，仍然有很多场景没有被充分讨论，还潜藏

一些重要问题需要研究者们展开更深入的研究. 当
然，很多项目中，上述角色可由一人担当或多人同时

担任. 下面列举 3个典型的多角色协同解决的需求分

析难题：

1）需求模型如何适应场景动态变化，建立可持

续的机器学习范式. 因为实际生产活动处于动态变

化的场景中，数据现状会发生变化，甚至机理知识和

业务规则也会发生演化. 这将影响可解释性依据的

可靠性. 在这种情况下，各个角色的协作需要考虑更

多因素，尤其是环境变化带来的不确定性因素.
2）如何有效地对项目进行可靠的成本估算 . 在

传统的软件开发中，成本估算是必不可少的 . 然而，

机器学习技术给这项工作带来了很多挑战. 意外引

入的成本可能来自过程中的任何步骤，包括数据收

集、训练、模型部署和服务，以及模型的频繁更新等.
在成本估算中，可解释性依据由于其对技术选型的

支撑作用，能够有效帮助降低技术成本的评估难度.
3）如何实现基于仿真原型的设计以提高方案设

计效率. 仿真模拟是分析复杂场景的重要手段，有助

于完成可解释性依据的验证，进一步提高机器学习

方案的设计效率. 在游戏、仿真实验等领域的推动下，

物理引擎技术已经较为成熟. 但面对复杂的工业场

景，在涉及化学、机械等一系列学科交叉的应用需求

中，仿真技术面临着巨大挑战. 

6　案例研究

结合前面综述研究和归纳的结果，尤其是表 2和

表 3的框架，我们对一个基于视觉信息的挖掘机监

控应用进行回顾性分析. 在这个案例中，我们需要开

发一个基于智能设备的自动化工作量计数解决方案，

以取代挖掘机现场的人工监督. 主要任务是统计挖

掘机操作员的工作量，将一斗物料从地面拾起并装

入卡车，即为 1次挖掘装载动作，如图 4所示 . 对于

挖掘机租赁公司来说，跟踪每台租赁挖掘机的工作

量非常重要，在过去几年中，这项任务带来了高昂的

 

Table 4　Output Content of Each Step of the Demand Analysis Framework

表 4   需求分析框架各步骤的产出内容

产出内容 监督产出的角色 核心内容 合规要求

问题形式化 数据科学家 标准问题、约束条件、作用域、预期效果 准确无歧义，符合技术规范

上下文挖掘 业务专家 业务规则、领域机理、相关政策 逻辑完整，充分体现业务全貌

数据需求分析 数据科学家 数据语义、分布假设、标注规范、质量和特性 覆盖技术考量要素，满足伦理和公平性

评价指标转换 需求工程师 功能指标、非功能指标、可解释性依据、潜在风险点 用户可理解，覆盖可解释性依据

业务目标定义 业务专家 功能目标、作用范围、业务价值、非功能目标 满足业务需要，高技术可行性

 

卡车 56.57%

(a)  施工现场图像 (b)  智能识别结果

挖斗置信度91.11%

Fig. 4　Intelligent  monitoring  case  of  construction  equipment

based on vision

图 4　基于视觉的施工设备智能监控案例
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人工成本，亟需自动化解决方案 . 我们将在该案例中

说明如何利用可解释性需求分析手段挖掘逻辑和数

据 2方面的可解释性依据，以构建更具鲁棒性的技

术路线.
问题需求描述和上下文挖掘考虑到机器学习在

计算机视觉任务中的出色性能表现，我们尝试通过

分析安装在挖掘机挡风前摄像头所采集的图像来分

析挖斗动作. 挖斗的操作按照视频帧的顺序记录下

来，从中可以自动识别出挖斗和卡车，并完成计数 .
但挖掘机的工作过程不稳定，涉及到多种动作组合

的可能性和异常情况，导致机器学习模型的运用存

在较高的鲁棒性风险. 这就需要通过可解释性需求

分析手段，挖掘更多的可解释性依据，以加强技术路

线的可解释性，降低鲁棒性风险.

在此案例中，我们从业务上下文中挖掘出挖斗

的变化规律作为可解释性依据. 在施工过程中，挖斗

会在有限的几种状态之间按一定的顺序进行切换.
为了建立这一可解释性依据与问题定义之间的联系，

以状态图作为可解释性依据的形式化方法挖掘过程

的业务逻辑，定义业务状态；以挖斗和卡车的识别作

为触发状态变化的事件辅助机器学习模型的使用.
如图 5所示，我们将挖掘机的工作过程分为 7个

状态，分别为“挖掘中”“运送中”“装车预备”“卸货”

“正在装车”“卸货完毕”“装车完毕”等 . 状态转移事

件则是依靠机器学习模型检测的具体事件，如“发现

竖斗”“发现平斗”“发现卡车”“卡车离开”等 . 挖掘

机在工作过程中，会在机器学习模型的帮助下，按照

既定的状态转移关系在上述状态之间切换.
 
 

挖掘中

运送中

装车预备

卸货

正在装车 装车完毕

卡车消失

发现
竖斗

起点 终点

发现
竖斗 发现

竖斗

发现
竖斗

发现
平斗

发现
平斗

发现
卡车

竖斗在
卡车上方

装车卸货/+1斗

竖斗
离开卡车

运送中→准备装车

卡车 77.58%

(a)  挖掘机的状态图 (b)  状态转彩记录

挖斗置信度 82.07%

Fig. 5　The state diagram is used as an interpretable basis

图 5　以状态图作为可解释性依据
 

上述工作中，我们定义了机器学习的标准问题，

明确了机器学习模型的作用域，并基于机器学习模

型构建了上层的业务逻辑实现方案. 可解释性需求

被提炼为 2个具体内容：图像中的可识别状态的语

义表示和描述业务推理过程的状态图.

我们通过状态机模型，将业务理解和技术路线

更紧密地联系在一起. 一方面通过可解释性依据建

立业务模型，可以更准确地表达业务的可解释性需

求，排除掉原有需求描述中不符合可解释性的矛盾

点，加强需求的逻辑性和可解释性的逻辑依据；另一

方面可以在更细的粒度上比较需求与技术是否匹配，

通过持续跟踪当前的业务状态对机器学习模型的运

行加以调试，及时发现机器学习模型的误判带来的

业务状态偏差.

同时，这种基于可解释性的需求建模可以显著

增强技术方案的鲁棒性. 由于在每个业务状态下，机器

学习模型仅考虑该业务状态可能发生的几种状态转

移事件，而不是所有事件，从而降低了误判的可能性，提

升模型预测结果的鲁棒性. 需求分析的具体步骤如下.

1）数据需求分析 . 数据驱动的机器学习应用研

发中，数据的理解、数据可获得性及质量的分析是重

要的步骤. 本文案例中的图像数据是通过固定在机

械臂上的数字摄像机收集的. 由于采用有监督学习

方法，数据需求分析的挑战之一是定义训练数据的

标注规则. 不同人对图像数据中挖斗的标注有不同

的理解. 例如，有人将挖斗整体和突出物料全部放入

标注框内，也有人更倾向标注挖斗的主体部分 . 人工

标注的差异可能会忽略重要的细节，也可能引入干

扰信息，严重影响机器学习模型的训练效果 . 因此，

需要约束数据打标质量，建立符合业务目标的标注

要求的可解释性依据，为机器学习模型训练提供可

信的数据基础. 例如，案例业务目标的实现关注挖斗
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的姿态而非挖斗中的物料，所以打标工作中应该忽

视物料，但突出挖斗尖端锯齿的位置 . 通过在数据打

标中引入这种可解释性需求的约束，可以使得技术

层面所需考虑的问题更加准确，减少“模糊地带”引

入的需求与技术认知不一致.
另一个常见的数据需求是样本在数据类间分布

的均衡性. 样本数较少的目标识别准确性不高 . 本案

例中，挖斗数据样本量相对大，但卡车数据样本量相

对少，导致卡车的识别准确率偏低 . 类别不平衡也是

一项常见的数据可解释性依据，通过在需求中补充

这种可解释性依据，可以帮助技术人员更好地理解

需求细节，减少错误假设带来的技术与需求的偏差 .
数据的多样性和图像的清晰度是图像数据的重要需

求维度. 这项工作由业务专家、需求工程师、数据科

学家承担，有些场景中也需要领域专家的指导.
对于成熟的机器学习技术，如应用场景是较为

固定的，则数据需求通常比较明确 . 但现实世界的开

放性和复杂性导致我们通常只能应对部分典型场景，

许多特殊长尾场景无法在早期的训练数据中获得.
当面对新出现的场景时，模型的表现不够好，影响用

户对机器学习技术的信任度，但背后的根本原因是

需求发生了变化，需求中的问题范围超出了技术路

线做出的假设. 可见，可解释性需求，尤其是数据的理解

与可解释性，是一个持续提升的认知过程，详见表 3
和表 4中关于数据需求的分析和可解释性. 在应用验

证中，需要将需求分析阶段较为确定的可解释性依

据作为验证手段和前提，对于超出原有目标场景的

情况，要让用户知悉其不在评价范围内 . 此外，数据

处理和数据质量改进所需的投入也是至关重要的.
数据可用性、真实世界情况的复杂性和机器学习模

型的通用性都可能会限制基于机器学习解决方案的

表现.
2）评价指标变换 . 本案例中，在比较检测挖斗和

卡车的多种候选机器学习算法时，一个关键的量化

评估指标是物体检测算法的联合交集（intersection
over union, IoU）指标 . 然而，该指标并非反映应用效

果的“工作量计数准确率”. 用户需要真阳性率和假

阳性率等指标. 模型的技术规范和业务最终目标的

差异给技术方案的综合评价带来了挑战. 本案例中，

每种状态的误判率是用户关注的评价指标，也是用

户可理解的反映技术方案优劣的指标，同时在技术

上也具有可实现性. 在可解释性需求的基础上对技

术指标进行评价，可以增强技术评价与原始需求的

关联性，增加用户对技术方案的认可度.

3）业务目标定义 . 考虑到现实应用场景的变化

性需求，在设定业务目标时，我们应该以训练集来约

束机器学习模型的使用场景，尽可能降低未知场景

带来的潜在风险. 在训练集已经出现的场景中，同时

采用真阳性率和假阳性率作为评判指标，并支持通

过跟踪挖斗的状态变化调试模型预测错误. 此外，应

保留物体检测和计数记录，以备随机的人工检查 . 经

过训练和验证的模型在部署后仍然可能失败，因为

在现实世界的应用程序中经常会发生数据转移，例

如光线影响、天气影响、角度影响等 . 为了保持满意

的计数效果，需要持续补充训练数据，增加数据的丰

富程度. 

7　结论与未来工作

在机器学习应用的需求工程中，数据描述、性能

指标、数据质量和候选解决方案必须围绕业务场景

和技术可行性统一考虑，其中可解释性在多个环节

起重要作用. 为应对复杂的决策与预测分析任务，任

何一个步骤的缺失都可能导致整个项目的失败.

本文从机器学习应用的需求工程中涉及的不同

角色和视角进行了综述和分析. 重点分析了业务专

家、软件需求工程师、软件研发工程师、领域专家和

数据科学家之间的依赖关系和协作任务，包括领域

知识和机器学习模型的集成，以及如何按预期使用

机器学习模型等，着重阐述了可解释性相关的问题 .

进一步总结了可用于支持需求活动的工具，例如从

业务用例到机器学习任务的映射，以及融合先验知

识和机器学习工作流的参考模式，还给出了数据驱

动智能应用的案例.

未来研究工作主要是在工业领域，面向数据驱

动的智能应用项目开展工程实践，基于成功和失败

案例，对目前的方法框架开展广泛的实证研究；总结

需求阶段要解决的关键问题，包括可解释性依据的

构造方法、验证方法，并开展更深入的案例分析和共

性问题研究；进一步完善和评估可解释型需求分析

的过程和知识框架体系，并形成具有实际指导意义

的方法指南，用于指导项目的需求定义和备选方案

进行有效的协同决策.
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