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Abstract　In recent years, convolutional neural network (CNN), as a typical deep neural network model, has achieved
remarkable results  in computer  vision fields such as image recognition,  target  detection and semantic  segmentation.
However, the end-to-end learning mode of CNNs makes the logical relationships of their hidden layers and the results
of model decisions difficult to be interpreted, which limits their promotion and application. Therefore, the research of
interpretable  CNNs  is  of  important  significance  and  application  value.  In  order  to  make  the  classifier  of  CNNs
interpretable,  many  researches  have  emerged  in  recent  years  to  introduce  basis  concepts  into  CNN architectures  as
plug-in components. The post-hoc concept activation vector methods take the basis concept as their representation and
are  used  to  analyze  the  pre-trained  models.  However,  they  rely  on  additional  classifiers  independent  of  the  original
models  and  the  interpretation  results  may  not  match  the  original  model  logic.  Furthermore,  some  existing  concept-
based ad-hoc interpretable methods are too absolute in handling concepts in the latent classification space of CNNs. In
this  work,  a  within-class  concepts  graphs encoder  (CGE) is  designed by introducing a  graph convolutional  network
module to learn the basis concepts within a class and their latent interactions. The adaptive disentangled interpretable
CNN classifier (ADIC) with adaptive disentangled latent space is proposed based on CGE by designing regularization
terms  that  implement  different  degrees  disentanglement  of  the  basis  concepts  with  different  dependencies.  By
embedding  ADIC  into  ResNet18  and  ResNet50  architectures,  classification  experiments  and  interpretable  image
recognition experiments on Mini-ImageNet and Places 365 datasets  have shown that  ADIC can further improve the
accuracy of the baseline model while ensuring that the baseline model has self-interpretability.
Key  words　convolutional  neural  network； interpretability；category  basis  concept；disentangle；graph  convolution
network

摘　要　近年来，卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）作为一种典型的深度神经网络模型，

在图像识别、目标检测和语义分割等计算机视觉领域中取得了令人瞩目的成效. 然而，CNN 端到端的学习

模式使其隐藏层的逻辑关系以及模型决策结果难以被解释，这限制了其推广应用. 因此，研究可解释的
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CNN 具有重要意义和应用价值 . 为了使 CNN 的分类器具有可解释性，近年来涌现出了很多在 CNN 架构

中引入基础概念作为插入式成分的研究. 事后概念激活向量方法以基础概念为表现形式，用于分析预训

练的模型，但依赖独立于原始模型的额外的分类器，解释结果可能并不符合原始模型逻辑. 另外，现有的

一些基于概念的事前可解释方法对于 CNN 潜在分类空间中的概念处理太过绝对 . 引入图卷积网络模块，

设计了一种类内概念图编码器（within-class concepts graphs encoder, CGE）学习类内基础概念及其潜在交

互. 在 CGE 基础上，设计实现不同依赖关系的基础概念不同程度解纠缠的正则化项，提出了潜在空间自

适应解纠缠的可解释 CNN 分类器（adaptive disentangled interpretable CNN classifier, ADIC）. 将 ADIC 嵌入

ResNet-18 和 ResNet-50 架构，在 Mini-ImageNet 和 Places365 数据集上的分类实验和可解释图像识别实验结

果表明，ADIC 在保证基准模型具有自解释能力的前提下，可以进一步提高基准模型的精度.

关键词　卷积神经网络；可解释性；类别基础概念；解纠缠；图卷积网络
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近年来，对于卷积神经网络（CNN）系列黑盒模

型，研究者们提出了越来越多的可解释方法，其中一

个主流研究方向是可视化 CNN隐藏层中的特征表

示. 然而，神经网络的特征可视化与神经网络的语义

解释之间仍存在巨大差距. 对于一个对象实例的判

断，人类通常是将该实例分解为对象部分，并与存储

在脑中的概念进行匹配，作为识别各对象部分的证

据，用这些脑海中已识别的概念解释推理过程，做出

最终决定. 仿照人脑识别物体机制，确定对象部分并

构造概念以实现可解释的智能机器模型是一个有潜

在研究价值的新兴方向. 本文中提到的“概念”在图

像识别任务中的本质是“视觉概念”，即具有语义信

息且对模型预测起重要作用的像素集. 同一视觉概

念在不同图像中的表现形式相似，不同视觉概念具

有不同的语义信息. 例如，斑马的条纹、汽车的轮胎

以及鸟类的羽毛等都可以作为其类别的一个基础视

觉概念. 本文将视觉概念统一简称为概念.

基于概念解释模型，一个重要问题就是如何量

化定义概念. 用概念激活向量进行测试（testing with

concept activation vectors，TCAV）  [1] 是最早提出使用

概念激活向量（concept activation vectors, CAV）量化定

义概念的方法，CAV不再分析网络单个节点的特征，

而是尝试学习它们的线性组合来表示预定义的概念.

ACE[2] 基于 TCAV，通过聚类图像块自动发现定义新

概念. ICE[3] 通过对特征图进行非负的矩阵分解修改

ACE框架，为不同实例提供一致的 CAV权重，提供

概念保真度测量措施. 上述 3种基于概念的解释方法

也称概念向量方法，都针对预训练模型进行事后分

析，且都依赖于概念的潜在空间中存在一个易于分

类的分类器的假设. 然而，网络的潜在空间并无此特

性，即概念向量方法其实是基于一个独立于模型的

额外的分类器. 理想情况下，一个可解释的 CNN不应

该求助于额外的分类器，而是具有可解释的分类器，

即可解释 CNN的潜在分类空间如何分类概念（解纠

缠）对于用户来说应该是透明的或可理解的.

现如今构造 CNN透明潜在分类空间的代表性方

法有概念白化（concept whitening, CW） [4]、TesNet[5] 和

Deformable ProtoPNet[6] 等 . CW模块通过在网络训练

过程中强制约束潜在空间的轴与预定义的类别概念

对齐，约束不同的类别概念轴方向彼此正交，从而使

潜在空间中的类别概念解纠缠. TesNet引入正交损

失以鼓励类内的不同概念之间彼此正交，在 Grassmann

流形上构造透明潜在空间.  Deformable ProtoPNet受

TesNet启发，在原型零件之间引入正交损失，鼓励类

内的所有原型零件彼此之间正交. CW模块使潜在空

间中的所有滤波器的输出完全去相关，TesNet和

Deformable ProtoPNet使同一类别内的概念彼此正交，

这些约束要求太过绝对. 在实践中有很多概念之间

是高度相关或者有相对稳定的空间关系，如“飞机”概

念和“天空”概念，“车身”与“车轮”的位置关系等. 类

比人脑识别物体机制，除了对物体本身各部位的识

别外，通常还会参照物体所处环境以及参照物等信息.

因此，在保留类别相关概念依赖关系的前提下

实现类别的分离，本文引入图卷积神经网络模块构

造自适应解纠缠的透明潜在空间，设计了一种可解

释的 CNN分类器 . 采用无监督方式自动获取类别的

基础概念信息，经可解释 CNN分类器，自主完成不

同类别及不相关概念之间的解纠缠. 本文的主要贡

献有 2点：

1）引入图卷积神经网络模块，设计了类内概念

图编码器（within-class  concepts  graphs  encoder,  CGE）

自动获取类别基础概念，以图结构形式编码类内概
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念信息及概念之间的空间信息，学习类内基础概念

之间的潜在交互.
2）在 CGE编码器之后，设计了一个自适应解纠

缠的可解释 CNN分类器（adaptive disentangled interpre-
table CNN classifier, ADIC），通过设置三段阈值将潜

在空间中的基础概念分为类内相关概念、类内不相

关概念和不同类别概念 3种类型，保留相关概念的

依赖关系，在不相关概念之间添加强制性正交约束，

从而实现类别概念自适应解纠缠.

 1　相关工作

目前提高神经网络可解释性的研究主要分为对

现有模型的事后可解释性分析（post-hoc explainability
analysis）和直接构建固有事前可解释模型（ad-hoc
interpretable modeling）2个方向.
 1.1　事后可解释方法

事后可解释方法通常是借助模型额外的辅助信

息对训练好的神经网络模型节点激活总体趋势的统

计，是为了详述黑盒模型内部功能或决策原因而采

取的一些行动. 根据解释方法的解释目标是模型整

体逻辑还是单个输入样本，可以将事后可解释方法

分为全局解释和局部解释 [7].
全局解释旨在解释模型内部的整体逻辑和工作

机制 [8-9]，主要方法包括激活最大化、代理模型和概念

激活向量方法等. 激活最大化的思路是合成最大程

度激活模型整体或感兴趣神经元输出的输入模式，

即表示类别特征的抽象图像. 激活最大化方法只能

用于连续性数据，例如 DeepDream算法 [10]. 代理模型

指的是构造一个可解释的更简单的模型模拟原始网

络模型决策，包括网络压缩 [11-12]、知识蒸馏 [13-15] 和直

接提取 [16-18]. 概念激活向量方法的主要思路是基于“视

觉概念”，将一组具有相似特征的图像块或图像称之

为一个“视觉概念”，例如一组包含条纹的图像块或

图像即代表“条纹”概念. 谷歌研究团队提出的 TCAV[1]

使用视觉概念进行全局解释，利用方向导数量化模

型预测结果对沿着 CAV方向变化的特定视觉概念的

敏感度全局定量评估每个视觉概念对模型预测结果

的影响度.TCAV需要预先定义感兴趣的概念，通过

手动收集可以表示特定概念的示例集训练线性分类

器，以习得 CAV. 针对 TCAV需要手动收集视觉概念

的问题，Amirata等人 [2] 提出了一种自动视觉概念提

取方法 ACE，通过图像块聚类定义新概念以自动提

取视觉概念，然后利用 TCAV对提取的视觉概念进

行评估. Zhang等人 [3] 提出了基于可逆概念的 ICE框

架，采用非负矩阵分解可以为不同实例的相同特征

提供一致的 CAV权重，并提出一致的保真度测量措

施. 局部解释通常表现为可视化解释，即以显著图或

热力图的形式突出显示输入图像中对预测结果起重

要作用的像素区域 [19-20]. 除此之外，Liu等人 [21] 还提出

了稀疏对比编码（sparse contrastive coding, SCC）, 通过

模型每一层的隐藏状态得到词向量的特征重要性，

自适应地将输入分为前景和背景的任务相关性, 采
用监督对比学习损失提高模型可解释性和性能. 局
部解释方法可以大致分为基于扰动的前向传播显著

性方法 [22-25]、基于反向传播的显著性方法 [26-29] 和基于

类激活映射的显著性方法 [30-33] 这 3种类型.
 1.2　事前可解释方法

事前可解释方法是从头设计可以自解释的固有

可解释神经网络，自解释模型在应用的同时为用户

提供模型输出的决策原因，无需添加额外的信息. 事
前可解释方法可以避免事后解释方法不忠实于原始

模型的偏见，因为事后可解释分析中原始模型预测

期间不使用事后解释，预测和解释是 2个独立的过

程. 事前可解释方法可以进一步分为模型翻新和可

解释表示 [34].
模型翻新是指设计模型可解释组件或新的网络

结构编码特定的语义概念，实现模型内置可解释性.
例如，Chen等人 [35-36] 设计基于案例推理的神经网络

结构来剖析图像，通过类别典型特征解释模型推理.
Wang等人 [5] 提出可解释的深度模型 TesNet，构造类

别子空间分离的透明潜在空间，并约束类内概念彼

此正交. Jon等人 [6] 提出 Deformable ProtoPNet，提供空

间灵活的可变形原型，可以捕捉到目标对象的姿势

变化和环境，相比 ProtoPNet[35] 具有更加丰富的解释 .
Peng等人[37] 提出了类别可解释的神经聚类（interpretable
neural clustering, TELL）网络，其将 k 均值目标重新表

述为神经层，实现了算法透明化. 可解释表示通常是

采用正则化技术在神经网络训练过程中学习更具可

解释性的语义表示，从模型的可分解性、单调性和稀

疏性等方面设计正则化项，实现模型内部表征解纠

缠. 例如，Zhang等人 [38] 设计了一种将每个滤波器响

应约束到高层卷积层中特定对象部分的正则化损失，

获取解纠缠表示. Lage等人 [39] 提出新颖的 human-in-
the-loop正则化项，通过用户评估已完成训练的多个

网络模型的响应时间来衡量对模型的理解程度，选

择用户响应时间最短的模型. Chen等人 [4] 提出一种

概念白化模块，直接约束潜在空间，强制潜在空间的
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轴与预定义概念对齐，不同概念之间彼此正交.
基于模型翻新技术的 TesNet和Deformable ProtoP-

Net以及基于可解释表示技术的概念白化模块，均以

视觉概念为中间形式实现模型可解释图像识别. 概
念白化模块、TesNet和 Deformable ProtoPNet强制约

束类内基础概念彼此正交甚至基础概念块间彼此正

交，约束过于绝对，忽略了基础概念之间可能存在高

依赖度的潜在交互. 另外，概念白化模块使用预定义

概念，概念集和模型训练集相互独立. 本文针对上述

问题，设计了一种自适应解纠缠的可解释分类器，通

过引入图结构学习类内基础概念特征及其之间的依

赖关系，对具有不同依赖度的基础概念进行不同程

度的正则化约束，在保留高依赖度基础概念之间潜

在交互信息的同时，实现类内不相关概念及不同类

别概念的解纠缠，即实现透明化潜在分类空间.

 2　基础理论

 2.1　ICE 框架

基 于 概 念 的 可 逆 解 释（invertible  concept-based
explanations，ICE ）框架是一个为预训练的 CNN模型

提供局部和全局概念级解释的框架，它采用非负矩

阵分解提出非负概念激活向量（non-negative concept
activation vectors, NCAV），为特征提供一致的权重和

一致的保真度测量.

l

ICE框架主要由 CNN模型分割、特征图降维器

以及 CAV权重评估这 3部分组成，框架如图 1所示 .
首先选定预训练 CNN的目标层 ，将其分解为概念提

E C n

I n×h×w× c h

w Al c Al El (I) = Al

Al Al

V ∈ R(n×h×w)×c V S ∈
R(n×h×w)×c′ P ∈ Rc′×c V = SP+U

U minS, P∥V−SP∥Fs.t.S ⩾ 0, P ⩾ 0

C

取器 和分类器 ，概念提取也就是高维特征提取 . 
个输入图像 经特征提取得到尺寸为 （ 和

为 的大小， 为通道数）的特征图 ， ，对

特征图 采用矩阵分解进行降维，先将特征图 展平

为非负矩阵 . 接着将 分为特征分数

和有意义的 NCAV  ， ；最小

化残差 ， . 最后，建立分

类器 的线性近似，评估每个 CAV的重要性.
C

l

Pl Al k

对于分类器 的特征重要性的评估， ICE采用

TCAV[1] 中求方向导数的方法. 给定目标层 中已学习

的 NCAV  ，对于给定的特征图 ，针对 类的权重计

算如式（1）所示.
∂Cl,k

∂Pl
=

1
n×h×w

∑
a∈Al

lim
ε→0

hl,k (a+εPl)−hl,k (a−εPl)
2ε

. （1）

ICE克服了自动概念提取算法 ACE通过聚类特

征图获取的概念权重不一致的缺点，自动获取高概

念分数的类别视觉概念，但其依然需要依赖独立于

原始模型的额外的分类器. 针对此局限性，本文摒弃

ICE的权值评估部分，不使用额外的分类器，设计可

自解释的神经网络模型.
 2.2　图卷积神经网络

图卷积神经网络（graph convolution neural network,
GCN）是 CNN针对非欧几里德数据（也称之为图数

据）衍生出的网络 . 拓扑自适应图卷积网络（topology
adaptive graph convolutional network, TAGCN）是 Du等

人 [40] 提出的针对有向图任务进行处理的 GCN模型，

其通过设计一组固定大小（大小为 1~k）的可学习滤

波器执行图上卷积，而不是对图上卷积取近似.
 

训练

输入图像I

概念提取器E

降
维
器
R

A A′

V′
(V′=SP)

V

(V=SP+U)

降维特征图S

最小化残差损失U

中间层特征图A

逆
降
维
器
R′

分类器C

可视化概念 评估权重

类名: tiger cat, 特征: 1

相似度:0.088, 权重: 22.523, 贡献度: 1.975

Fig. 1　ICE framework

图 1　ICE框架
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G G = (V,
E, Ā) V E Ā
Ān,m n m f

G(l)
c, f =

K∑
k=0

g(l)
c, f ,kAk

g(l)
c, f ,k 1Nl Nl

j̃ j i

给定有向图 上的信息及其关系表示为

， 为顶点集， 为边集， 为图的加权邻接矩阵，

表示顶点 到顶点 的有向边权值 . 第 个多项式

第 c 个特征图卷积滤波器表示为 ，

为滤波器多项式系数， 表示数值全为 1的 维

向量. 输出特征图为来自不同大小滤波器的卷积结

果的加权和， 是从顶点 到顶点 的所有长度为 k 的

路径，如式（2）所示.

y(l)
f (i) =

Kl∑
k=1

Cl∑
c=1

∑
j∈{ j̃}

(g(l)
c, f ,kω

(
pk

j, i

)
xl

c ( j)+b f 1Nl ), （2）

b f Kl ∈ {1, 2, 3,…}
ω
(

pk
j, i

)
j i

x(l+1)
f = σ

(
y(l)

f

)
σ(·)

其中， 为可学习的偏差， 即图滤波器

的尺寸， 表示从顶点 到顶点 的所有长度为 k

的路径权重之和， ， 表示应用于顶点

值的激活函数.
 2.3　概念白化模块

CW模块是 Chen等人 [4] 在 2020年提出的一种直

接约束潜在空间，强制潜在空间的轴与预定义的概

念对齐是使潜在空间白化（去相关和归一化）的模块.
CW模块作为插入模块可以替代 CNN中的普通批归

一化步骤，即 BN层.

Zd×n n

zi ∈ Rd i

k c1, c2,…, ck

k Xc1 , Xc2 ,…, Xck
Xc j c j

CW模块由白化（whitening）变换和正交（ortho-
gonal）变换 2部分组成 . 白化变换主要是对数据进行

去相关和标准化，如式（3）所示 . 令 为 个样本的

潜在表示矩阵，其中每一列 包含第 个样本的潜

在特征. 对于 个感兴趣的概念 ，预先定义

个辅助数据集 ， 中的样本为概念

最具代表性的样本.

Ψ (Z) =W
(

Z−µ1T
n×1

)
, µ =

1
n

n∑
i=1

zi，

WTW = Σ−1, Σd×d =
1
n

(Z−µ1T)(Z−µ1T)
T
，

（3）

Ψ µ Wd×d是

Σd×d W
其中， 为白化变换， 是样本均值，  白化矩阵，

是协方差矩阵 . 白化矩阵 不唯一，通过  零相位

分量分析（zero-phase analysis，ZCA）和 Cholesky分解

等多种方式计算获得.
在对潜在空间进行白化变换后，还需在潜在空

间中旋转样本，以使来自概念 Cj 的数据在第 j 个轴上

高度激活. 具体地，需要找到一个正交矩阵 Qd×d，其列

qj 就是第 j 个轴，即正交变换，优化目标如式（4）所示：

max
q1 , q2 ,…, qk

k∑
j=1

1
n j

qT
jΨ

(
Zc j

)
1n j×1 s.t. QTQ = Id， （4）

Zc j Xc j d×n j其中， 是 潜在表示的 的矩阵 . 此正交性约

束优化问题通过 Stiefel流形上基于梯度的方法[41] 解决.

 3　ADIC 设计方法

 3.1　类内概念图编码器

仿照人脑识别机制，用概念解释模型，首先需要

的是量化定义概念. 为了使解释忠于原始模型，不借

助额外的分类器对概念进行重要性度量. 本文使用

ICE提取类别概念，但不评估概念分数，而是对类别

内概念进行重新聚类编码，获取类别基础概念. 接着，

以有向无环带权图表示原始图像，基础概念为顶点，

概念中心点间的连接为有向边，概念间的依赖度为

有向边的权值. 使用 TAGCN学习类内基础概念的潜

在交互，设计基于 GCN的类内概念图编码器 CGE.
CGE用不同的概念成分或不同的概念交互解释类别

差异. CGE的流程如图 2所示.

B =
{

bc
j

}m×Cn

j=1,c=1
m

Cn

G = (V, E, Ā)

b j ∈ V b j bi⟨
b j, bi

⟩
∈ E Ā ā j, i ∈ Ā

j i

ā j, i

l f

首先，采用无监督的 K 均值聚类算法，对基于 ICE
生成的概念样本按类别进行重新聚类编码，获取类

别基础概念 ， 为每一类的基础概念数，

为类别数 . 不进行基础概念的影响度评估，如图 2
上图所示. 接着，构造类内概念图（within-class concepts
graphs, WCG），将原始输入图像表示为有向无环带权

图 的形式，如图 2左下图所示. 以基础概

念为顶点 ；概念 中心点到概念 中心点的连

接表示为有向边 ； 为加权邻接矩阵，

表示顶点 到顶点 的有向边权值. 最后，添加 TAGCN
模块，以WCG集为输入. 基于 TAGCN学习类内概念间

的潜在交互，即基础概念之间的依赖度 ，如图 2右

下图所示. 参照式（2），因为WCG集仅关心一阶路径的

邻居顶点，故图滤波器的尺寸仅取 1. 因此，对于一个

WCG，其第 层 GCN层的第 个输出特征图的表示为：

y(l)
f (i) =

bm∑
c=b1

∑
j∈N(i)

g(l)
c, fω

(
ā j, i

)
xl

f ( j)+b f 1Nl， （5）

i i g(l)
c, f

xl
f ∈ RNl f ( f = b1, b2,…, bm bi)

l Nl l

N (i) i ā j, i i j

āc
j, i c bi b j

ω
(

ā j, i

)
i j

其中， 表示第 个顶点， 为滤波器多项式系数 . 向

量 指第 个特征 ，基础概念

的所有顶点上的第 层的输入数据 .  为第 层的顶点

数.  为顶点 的一阶相邻顶点集 .  揭示顶点 和

之间的依赖关系，为可训练的标量可以取任意实数

值或复数值.  表示对于类 ，概念 和 之间的依赖

关系. 用 计算顶点 与领域顶点 的权重之和.

本文在 CGE中采用 2层 GCN结构，即 TAGCN
模块含有 2层隐含层 . 依照 TAGCN，每个 GCN层包

含 16个图卷积滤波器，以提取图数据特征并捕获顶
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点间的聚合权值. 在隐藏层之后添加一个 ReLU激活，

以进行非线性激活操作，使 GCN层输入特征图的所

有分量都为非负的. 在 ReLU激活之后添加 dropout操

作防止过拟合. 在第 2个 GCN的 dropout之后，使用

Softmax函数获取顶点（概念）的逻辑回归值和概念

间的相互依赖关系.

 3.2　基于 CGE 的相关概念依赖性度量

{x1, x2,…, xt} ∈ X {y1,

y2,…, yt} ∈ Y X

X

{G1,G2,…,Gt} ∈ G

给定一小批量输入图像集 ，

为它们的标签 .  经过 CNN特征提取子

网络进行特征提取，随后经过 ICE模块获取类别概

念样本，实现类别预分离. 再经过 CGE对类别概念样

本进行重新聚类编码，保留各基础概念簇的预分离

类别信息. 本文实验中在每个预分离的类别内随机

选择 4个基础概念构造一个 WCG，将输入图像集

经过 CGE编码器，转变为WCG集 .
Gk = (V, E, Ā)

bi ∈ V
⟨
bi, b j

⟩
∈ E

āi, j =

®
wi, j,

⟨
bi, b j

⟩
or
⟨
b j, bi

⟩
∈ ε,

0
ā j, i ∈ Ā

j i

WCG为一个有向无环带权图 .  顶

点 为基础概念；有向边 为 2个基础概

念中心点间的连接，其包含中心点的相对位置信息；

， 中数值表示顶

点 到顶点 的有向边权值.

{G1,G2,…,Gt} ∈ G

按照预分离的类别信息，逐类别输入 GCN模块 .

使用 TAGCN学习顶点间的聚合权值，对于每一小批

量的 WCG集   ，进行式（5）的图卷积

操作之后再使用一个非线性操作单元，如式（6）所示.

x(l+1)
f = σ

(
yl

f

)
, （6）

x(l+1)
f l+1 f

bi ∈ B

B =
{

bc
j

}m×Cn

j=1,c=1
m Cn

yl
f l f σ(·)

其中， 表示第 层中含有第 个特征（特定类别

下的一个基础概念 ）的所有顶点上的输入信息 .

， 为每一类的基础概念数， 为类别

数.  表示第 层的第 个图滤波器的输出.  为非线

性操作单元，采用修正线性单元 ReLU函数.

为了更好地获取基础概念之间的依赖关系，参照

Christopher等人 [42] 捕捉概念间关系的思想，将 WCG

的顶点特征和边特征进行连接（concatenate）训练 . 基

于式（5）的顶点特征，顶点特征和边特征的连接表示

如式（7）所示.

y(l)
f (i) =

bm∑
c=b1

∑
j∈N(i)

g(l)
c, fω1Γ(ω

(
ā j, i

)
xl

f ( j)+ el
ji)，

el+1
ji = ω2

el
ji,

（7）

Γ(·) el
ji l

i j ω1 ω2

ā j, i

i j

其中， 表示张量连接操作， 表示第 层 GCN中的

顶点 和 的边特征， 和 分别为连接特征（顶点特

征和边特征的连接特征）和边特征的线性变换参数 .

通过连接训练，由整体的训练目标学习更新标量 ，

衡量顶点 和 之间的依赖关系，进而获取基础概念之

间的依赖度.

 3.3　自适应解纠缠的可解释 CNN 分类器

由 CGE自动获取类别基础概念，并学习初步预

分离类别内基础概念之间的依赖关系. 设置概念间

的依赖度阈值，将潜在空间中的类别基础概念划分

 

正向作用 反向作用

Softmax

获取类别基础概念

ICE概念样本 基础概念

……

……

… …

……

K-means

构造WCG集

构造WCG

…

…

WCG集原始图像

输入

TAGCN隐藏层

…

…

ReLU; 

dropout

输出

学习概念间潜在交互

Tabby

ICE

TAGCN

b1

b2

Fig. 2　CGE flow chart

图 2　CGE流程图
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为相关概念和不相关概念. 保留相关概念的依赖关系，

通过在不同类别概念和类内不相关概念之间添加不

同的解纠缠约束，设计了具有自适应解纠缠潜在空

间的可解释分类器 ADIC，使不相关概念彼此正交、不

同类别彼此分离，即实现潜在分类空间透明化. 图 3
展示了基于 ADIC的 CNN框架.

 
 

C
N

N

基础概念B

WCG集

F
C

 

1
1

1
1
1

1
1
1

1

Class 1 Class 2 Class C
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训练

测试

自适应解纠缠
潜在空间

GCN

GCN输出
池化矩阵

ICE

Input image

b1

b1

b1

b1

b1

b1

b2

b2

bm

bm

A

A

B B

C

C

b3

b3

b3

b4

b4

b4

b5

b5

b5

b2

b2

b2

b2

bm

…

…

…

…

…

…

…

…

…

… …

bx
C

by
C

bz
C

bx
1

by

bz

1

1

−
邻接矩阵A

Fig. 3　ADIC-based CNN framework

图 3　基于 ADIC的 CNN框架
 

图 3所示的基于 ADIC的 CNN框架具体操作流

程为：

{x1, x2,…, xt} ∈ X

{G1,G2,…,Gt} ∈ G

[−∞,
+∞]

1）设置类内基础概念的依赖度阈值 . 假定一小

批量输入图像集 ，输入 CGE构造对

应的WCG集 ，经GCN模块后将WCG
集的邻接矩阵连接成一个稀疏的块对角矩阵，批量

处理图像集. 块对角矩阵的每一块对应一个 WCG的

邻接矩阵. 对稀疏矩阵按图级输出进行池化，以池化

矩阵形式表示；再通过 GCN模块最后的 Softmax函

数获取基础概念（顶点特征）以及基础概念间依赖度

（边特征）的逻辑回归值（logits），取值范围为

. 根据经验设置 logits阈值，将输入图像集的所有

基础概念分为 3种情况：

if nodei ⩾ 0.5

®
edgei j ⩾ 0.3或edge j i ⩾ 0.3, (8(a))

edgei j < 0.3或edge j i < 0.3, (8(b))

else nodei < 0.5, (8(c ))

nodei i edgei j edge j i

i j j i

其中， 表示顶点 的 logit， 和 分别表示

顶点 到顶点 的有向边 logit和顶点 到顶点 的有向

边 logit. 对于每个预分离类别的 WCG集中的所有基

础概念，若情况是式 8（a）将被视为同类别的相关概

念；若情况是式 8（b）将被视为同类别的不相关概念；

否则将被视为不同类别的概念，即式 8（c）.
2）实现式 8（c）不同类别的基础概念正交分离 .

不同类别，即图 3中的 Class 1、Class 2和 Class C 参

照 CW模块通过在 Stiefel上进行曲线搜索，强制约束

{
O ∈ Rn×p : OTO = D

}
D {

Q ∈ Rm×m : QTQ = Dm

}
Q

潜在空间中预定义概念彼此正交的思想.Stiefel流形

是一种特殊的黎曼流形，由正交矩阵

组成， 为单位矩阵 . 本文同样通过在潜在空间中寻

找一个正交矩阵 ，使不同类别

的基础概念沿 的不同列方向高度激活，采用在

Stiefel流形上计算梯度的方法优化正交约束，进而促

使不同类别的基础概念相互正交分离.
{B1,

B2,…, Bt} ∈ B(c) Lorth

对于一批属于情况式 8（c）的基础概念集

，不同类别基础概念正交约束损失 ，

其具体数学表达式如式（9）所示.

Lorth = max
q1 , q2 ,…, qt

t∑
k=1

1
nk

∑
bk

j∈Bk

qT
kΨ

(
Φ
(
bk

j;θ
)

;W, µ
)
，

s.t. QTQ = Dm， （9）
qk Q k Bk k

bk
j k Φ(·)
θ Φ

(
bk

j;θ
)

bk
j

zk ∈ Rm Z ∈ Rm×nk nk

zk Z Ψ (·)

其中， 为正交矩阵 的第 列.  表示感兴趣的 类的

基础概念集， 为 类的基础概念样本 .  表示特征

提取器，参数为 .  得到概念样本 的潜在特

征 .  表示 个基础概念样本的潜在表

示矩阵， 为 的列元素 . 类比 CW模块， 为白化

变换，具体表达形式如式（3）所示.

Q

对于 Stiefel流形上的参数矩阵优化，通常采用

Cayley变换交替更新 . 本文采用 Cayley变换 [41] 更新

正交矩阵 ，具体数学表达式为：

Q←
Ç

D−
α
(
GQT−QGT

)
2

å−1Å
D+
α(GQT−QGT)

2

ã
Q，

（10）
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α G其中， 为学习率， 为网络分类损失函数的梯度.

bC
x bC

y

bC
z{

bC
1 , b

C
2 ,…, b

C
t

}
∈ B(b) B(b) ∈ Rt×d bC

i

d

3）实现式 8（b）同类别的不相关概念正交归一化

分离. 对于 Class C 的不相关概念，即图 3中的 、

和 . 对于一批属于情况式 8（b）的基础概念样本集

，以矩阵形式表示为 ，

为每一行为同一类别的一个不相关的基础概念， 为

基础概念特征向量的维度. 本文采用正交归一化损

失，使类内不相关的概念之间彼此推开.
Lorth_norm同类别不相关基础概念正交归一化损失 ，

其具体数学表达式如式（11）所示.

Lorth_norm =

Cb∑
c=1

∥∥B(b) B(b)
T− Dt

∥∥2

F， （11）

Cb

Dt ∈ Rt×t ∥·∥F
∥·∥2F

Lorth_norm

其中， 为存在符合情况式 8（b）基础概念的类别数 .
为单位矩阵.  为弗罗贝尼乌斯范数（Frobenius

norm），即对矩阵内元素求平方和再开方 .  则表示

求矩阵内元素的平方和. 通过最小化 ，实现不

相关概念之间的分离.

{(xi, yi)}ni=1 Lre

4）实现基于基础概念的分类 . 在不同类别及不

相关概念解纠缠分离之后，优化分类器的总体识别

损失，以确保 ADIC的分类准确性 . 本文以基础概念

为单位，采用标准交叉熵损失实现最终分类. 给定训

练集 ，ADIC识别损失 ，其具体数学表达

式如式（12）所示.

Lre =min
θ,ω

1
n

n∑
i=1

Cn∑
c=1

yicloggc(Φ (xi;θ) , ω, Bc), （12）

Cn yic xi

c g(·) ω
Cn∑
c=1

gc (Φ (xi;θ) , ω, Bc) = 1 Bc

c

其中， 为总类别数 .  表示输入样本 的 one-hot编
码标签的第 个元素 .  表示分类器，参数为 ，最后

一层满足归一化条件 .  为

经 CGE编码器编码后预分离的第 类的基础概念集.
综上，ADIC嵌入相关基础 CNN架构进行端到

端训练时，联合优化目标可表示为式（13）的形式.
L =Lre+λ1Lorth+λ2Lorth_norm， （13）

λ1 λ2其中， 和 为网络训练过程中平衡各项的超参数.
训练完成后，实现分类空间的解纠缠，得到不同

类别基础概念分离，以及同类别不相关概念分离的

透明分类潜在空间. 测试时，将测试图像中的潜在图

像块与解纠缠之后的各类别基础概念依据相似度进

行匹配，得到属于各类别的概念相似度分数；再判断

潜在图像块之间的交互关系（WCG集的邻接矩阵，

即边特征）和潜在空间中的基础概念之间的依赖关

系是否相符，得到概念间关系的相似度分数；最后，将

概念相似度分数和概念间关系的相似度分数的加权

和作为最终的相似性度量，以此判断测试图像所属

类别.

 4　实　　验

为了验证本文提出的自适应解纠缠分类器 ADIC
的有效性和可解释性，本文以 VGG-16、ResNet-18和

ResNet-50模型为基础 CNN架构，搭载 ADIC分类器，

在Mini-ImageNet和 Places365数据集上进行实验 . 分
析搭载 ADIC分类器的模型的性能表现，针对 Mini-
ImageNet特定测试实例实现可解释图像识别.
 4.1　实验设置

Mini-ImageNet数据集为 ImageNet的部分节选，共

有 100个类，每类 600张 RGB图像，常用于模型设计

或者小样本学习研究，满足本文验证可解释分类器

的需求. Places365数据集是一种遵循人类视觉认知

原则的场景分类数据集，常用于对象识别、事物预测，

以及理论推理等高级视觉理解任务. Places365数据

集共包含 365个独特场景类别，每类 5 000~30 000张

RGB图像.
本文实验环境具体为：CPU为 Intel  Xeon  Gold

6148，实际内存 63 GB，GPU为 NVIDIA Tesla V100，显
存 16 GB. 所有实验均采用 PyTorch深度学习框架，使

用 CUDA 10.1.所有模型都从头开始训练，均采用动

量为 0.9的随机梯度下降算法对网络模型进行优化，

权值衰减率设为 0.000 1，输入批尺寸设为 64，epoch
设为 100，初始学习率设为 0.05.
 4.2　基于 ADIC 分类器的 CNN 模型实验

本节验证ADIC分类器的解纠缠能力，将ADIC分

别嵌入VGG-16、ResNet-18以及 ResNet-50 这 3种经典

CNN模型中 . 在 Mini-ImageNet数据集上训练 6个模

型：VGG16、ResNet18和 ResNet50，以及添加了 ADIC
的 ADIC-VGG16、 ADIC-ResNet18和 ADIC-ResNet50.
由于本文主要采用正则化技术实现模型内部基础概

念解纠缠，属于事前可解释表示方法. 因此，与同样

采用可解释表示技术的CW模块进行对比，在 Places365
数 据 集 上 训练 6个 模 型 ： ResNet18和 ResNet50，
添加了 CW模块的 CW-ResNet18和 CW-ResNet50，以
及添加了 ADIC的 ADIC-ResNet18和 ADIC-ResNet50.
结果分别如表 1和表 2所示，通过 2组对比实验，验

证 ADIC分类器的解纠缠能力，即分类能力.
从表 1可以看出，添加 ADIC分类器可以提高原

始模型的分类精度. 相较于原始 CNN模型，在  Top-1
正确率上，精度提高了大约 3个百分点；在 Top-5 正
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确率上，精度提高了大约 1.5个百分点 . 不同的网络

结构结果具有一定差异.
从表 2的结果可以看出，添加了 CW模块的可解

释 CNN模型，即 CW-ResNet18和 CW-ResNet50，它们

的精度与原始模型保持 1% 的差异 . 而添加本文设计

的 ADIC的 CNN模 型 ， ADIC-ResNet18和 ADIC-
ResNet50，精度均高于原始模型和 CW可解释模型 .
因此，得出 ADIC分类器可以有效实现类别分离，提

高模型性能.
另外，为了验证 ADIC添加到网络不同深度层可

能产生的差异，表 3和表 4分别展现在 ResNet18和

ResNet50的不同位置添加 ADIC时模型性能的变化 .
其中，该数值表示 ADIC添加到该数值的构建块之后，

如 2即 ADIC添加到第 2个构建块之后.
由表 3和表 4可以看到，将 ADIC添加到 ResNet

更深层的性能表现优于将其添加到 ResNet更浅层，

精度随添加的深度增加而提升.  因为层次越深，

ADIC获取到的特征越丰富 . 因此，为了获得更好的

模型表现，添加 ADIC的最佳位置应选择在全连接层

之前的最后一个卷积层后.
 4.3　Mini-ImageNet 相似实例的可解释识别

本节以添加了 ADIC的 ADIC-ResNet18为主干

网络，针对 Mini-ImageNet数据集中的相同物种以及

具有相似特征的不同物种的特定测试图像，通过可

视化测试图像中与对比类别相关的潜在部位（类别

基础概念）以及部位之间的位置交互（基础概念之间

的依赖关系），实现可解释的图像识别 . 对于相同物

种 ，以 Mini-ImageNet数 据 集 中 的 Japanese_spaniel
（n02085782）、Blenheim_spaniel （n02086646）以及 Shih-
Tzu （n02086240）这 3类狗类样本为例 . 图 4~6分别展

示了这 3类样本中的一张测试图像的可解释识别过

程，分别可视化与指定类别相关度前 4的潜在图像

块（顶点根据潜在图像块相关度排名指定颜色）以及

相关度前 6的位置关系（有向边颜色取决于顶点间依

赖值大小）.
从图 4可以看到，对于一张真实类别为 Japanese_

spaniel的测试图像，其潜在图像块与 Blenheim_spaniel
类和 Shih-Tzu类的相关度均高于其对于 Japanese_
spaniel类的相关度值，且其判断真实类别的前 4个图

像块中包含天空和衣服这种和所判断的真实类别明

显无关的图像块. 但模型依然可以判断天空与狗之

间，以及人类与狗之间的潜在交互关系（位置关系）与

ADIC已学到的相关概念之间的依赖关系相符（有向

边大多趋向于正向作用），而与学习到的针对Blenheim_
spaniel和 Shih-Tzu这 2个类别内的相关概念的依赖

关系不相符（有向边大多趋向于反向作用），因此模型最

终可以正确预测该测试图像属于 Japanese_spaniel类.
由图 4~6的可视化结果可以得出，对于一张图像

的识别，模型不仅关注感兴趣类别的基础概念（潜在

图像块），还关注基础概念之间的潜在交互（位置关

系）. 需要指出的是，由于 Mini-ImageNet数据集中部

分类别的训练图像包含较复杂场景，或者目标对象

占整体图像区域的比例较小（例如图 4中 Japanese_
spaniel在整张测试图像中的占比较小），可能会导致

模型最终学习到的类别基础概念并不全部来自于目

Table 1　Comparison Results on Mini-ImageNet Dataset
 

表 1    在 Mini-ImageNet 数据集上的对比结果 %

模型 Top-1 正确率 Top-5 正确率

VGG16 70.436 89.513

ADIC-VGG16 73.273 91.158

ResNet18 71.538 90.462

ADIC-ResNet18 74.470 92.043

ResNet50 73.017 90.718

ADIC-ResNet50 76.197 92.111

Table 2　Comparison Results on Places365 Dataset
 

表 2    在 Places365 数据集上的对比结果 %

模型 Top-1 正确率 Top-5 正确率

ResNet18 54.5 84.6

CW-ResNet18 53.9 84.2

ADIC-ResNet18 55.7 85.7

ResNet50 54.7 85.1

CW-ResNet50 54.9 85.2

ADIC-ResNet50 55.8 86.3

Table 3　Results  of  the  ADIC  Located  in  Different  Depth

Layers of ResNet18
 

表 3    ADIC 位于 ResNet18 不同深度层的结果 %

构建块 Top-1 正确率 Top-5 正确率

2 71.034 90.179

4 72.487 90.709

6 73.578 91.288

8 74.470 92.043

Table 4　Results  of  the  ADIC  Located  in  Different  Depth

Layers of ResNet50
 

表 4    ADIC 位于 ResNet50 不同深度层的结果 %

构建块 Top-1 正确率 Top-5 正确率

3 75.444 92.068

8 75.752 92.060

16 76.197 92.111
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标对象本身. 尽管如此，ADIC依旧可以准确学习到基

础概念之间的位置关系，最终通过概念相似度和概

念间的相对位置关系对图像所属类别进行最终决策.

对于具有相似特征的不同物种，以Mini-ImageNet

数 据 集 中的 Malamute  （n02110063）和 Timber_wolf

（n02114367） 以及 Tabby （n02123045）和 Snow_leopard

（n02128757）这 4张测试图像为例，4类 2组样本的可

解释图像识别可视化对比结果如图 7和图 8所示.

从图 7~8中可以看到，具有相似特征的不同物种

对象，例如Malamute和 Timber_wolf皮毛的颜色及分布

 

测试图像

1.231

0.333

−1.488

2.691

1.305

0.948

0.640

−0.265

−4.902

−6.939

−0.853

Japanese_spaniel

Blenheim_spaniel

Shih-tzu

2.659

正向作用

潜
在
交
互

反向作用

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

Fig. 4　Interpretable image recognition of the Japanese_spaniel class test image

图 4　Japanese_spaniel类测试图像可解释图像识别

 

2.144

−3.944

0.804 −6.245

测试图像
1.089

0.039

−0.169

1.608

Japanese_spaniel

Blenheim_spaniel

Shih-tzu

1.626

1.589

2.844

0.850

正向作用

反向作用

潜
在
交
互

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

Fig. 5　Interpretable image recognition of the Blenheim_spaniel class test image

图 5　Blenheim_spaniel类测试图像可解释图像识别
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接近，Tabby和 Snow_leopard具有相似的猫科动物特

征（花纹、胡须等）. 与相同物种的不同类别对象识别

类似，模型匹配感兴趣类别的基础概念和基础概念

之间的潜在交互，并做出最终预测. 对于正确预测，

模型能正确聚焦到测试图像中类别对象的关键部位

（类别内相关概念），而对于其它错误类别，模型检测

 

Japanese_spaniel

Blenheim_spaniel

Shih-tzu

3.169

2.889

0.520

−0.471

1.729

0.944 −0.126

−0.727

−1.161

−5.479

−1.200
−1.407

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

测试图像
正向作用

反向作用

潜
在
交
互

Fig. 6　Interpretable image recognition of the Shih-Tzu class test image

图 6　Shih-Tzu类测试图像可解释图像识别

 

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

Malamute

Timber_wolf

0.900

0.553

−3.038−4.445

0.465

−0.408

0.023−1.588

Malamute

−1.261

−1.156 0.168

Timber_wolf

−4.619

−6.277

−1.249

2.341

0.136

测试图像

测试图像

正向作用 反向作用

潜在交互

Fig. 7　Interpretable image recognition of the Malamute class and the Timber_wolf class test images

图 7　Malamute类和 Timber_wolf类测试图像可解释图像识别
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到的大多是背景信息或者其它类别信息（不相关概

念）. 上述可视化图都是模型正确预测后的可视化结

果，图 9展示了模型对于一张 Snow_leopard类测试图

像错误预测的可视化结果.

在图 9中，模型将真实类别为 Snow_leopard的测

试对象错误识别为 Tabby，可以看出模型提取到的该

测试图像中的潜在图像块与 Tabby类基础概念相关

度高于 Snow_leopard，并且潜在图像块之间一半以上

的位置关系（正向作用）符合已学习的 Tabby类相关

概念间的依赖关系，因此模型做出了错误的判断.

 

Tabby

Snow_leopard

0.563

−0.216

−5.311

−6.899

2.206

1.858

0.533

0.011

Tabby

Snow_leopard

1.187

−0.074
−0.005

2.741

−2.536

−3.833

−5.595

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

测试图像

测试图像

正向作用 反向作用

潜在交互

Fig. 8　Interpretable image recognition of the Tabby class and the Snow_leopard class test images

图 8　Tabby类和 Snow_leopard类测试图像可解释图像识别

 

Tabby

Snow_leopard

2.920

1.685

1.675

0.839

3.914

0.728

−1.668

−4.012

Top1图像块

Top2图像块

Top3图像块

Top4图像块

测试图像

正向作用 反向作用

潜在交互

Fig. 9　Visualization result of model error identification

图 9　模型错误识别的可视化结果
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综上，本节通过可视化模型决策依据（类别基础

概念及概念间依赖关系），实现模型推理透明化，验

证了模型的自解释性，即 ADIC的自解释性 . 综合 3.2
节在 Mini-ImageNet数据集上图像分类的实验结果，

验证了添加 ADIC分类器能进一步提高原始 CNN模

型精度，且保证了模型的自解释能力.

 5　结　　论

本文引入图结构设计潜在空间自适应解纠缠的

可解释 CNN分类器，在保留具有高依赖度的相关概

念潜在交互的前提下，实现不相关概念的自动化分

离. 首先，利用 K 均值聚类算法自动获取初步预分离

的各类别的基础概念. 接着，引入图卷积模块设计类

内概念图编码器，用有向无环带权图形式编码潜在

分类空间中的特征图，获取类内基础概念的顶点特

征及基础概念间的依赖关系. 然后，提出了自适应解

纠缠的可解释分类器 ADIC，设置三段阈值将所有基

础概念样本划分为同类别相关概念、同类别不相关

概念以及不同类别概念 3部分，通过添加在 Stiefel流
形上的正交矩阵优化和正交归一化损失，依次实现

不同类别基础概念分离和类内不相关概念分离. 最
后，将ADIC分别嵌入VGG16、ResNet18和ResNet50这3
种经典CNN架构，在Mini-ImageNet数据集和 Places365
数据集上进行图像分类实验和可解释图像识别实验，

实验验证了 ADIC的适用性和可解释性，且具有较好

的解纠缠能力.

作者贡献声明：赵小阳提出主要研究思路，完成
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