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摘　要: 目标检测模型已经在很多领域得到广泛应用, 但是, 作为一种机器学习模型, 对人类来说仍然是一个黑盒.

对模型进行解释有助于我们更好地理解模型, 并判断其可信度. 针对目标检测模型的可解释性问题, 提出将其输出

改造为关注每一类物体存在性概率的具体回归问题, 进而提出分析目标检测模型决策依据与可信度的方法. 由于

原有图像分割方法的泛用性较差, 解释目标检测模型时, LIME所生成解释的忠诚度较低、有效特征数量较少. 提

出使用 DeepLab代替 LIME的图像分割方法, 以对其进行改进. 改进后的方法可以适用于解释目标检测模型. 实验

的对比结果证明了所提出改进方法在解释目标检测模型时的优越性.
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Abstract:  The  object  detection  model  has  been  widely  applied  in  many  fields;  however,  as  a  machine  learning  model,  it  remains  a  black
box  to  humans.  Interpreting  the  model  is  conducive  to  a  better  understanding  of  the  model  and  can  help  judge  whether  the  model  is
reliable.  In  view  of  the  interpretability  problem  of  the  object  detection  model,  this  study  proposes  that  the  output  of  the  model  should  be
changed  into  a  specific  regression  problem  that  focuses  on  the  existence  possibility  of  the  objects  of  each  class.  On  this  basis,  the  methods
to  analyze  the  decision  basis  and  reliability  of  the  object  detection  model  are  put  forward.  Due  to  the  poor  versatility  of  the  original  image
segmentation  method,  LIME  generates  unfaithful  and  ineffective  interpretations  when  interpreting  the  object  detection  model.  Therefore,  the
image  segmentation  method  with  LIME  replaced  by  DeepLab  is  put  forward  and  improved,  and  the  improved  method  can  interpret  the
object detection model. The experiment results prove the superiority of the improved method in interpreting the object detection model.
Key words:  interpretability; reliability analysis; object detection; machine learning; deep learning
 

目标检测 (object detection)是指在给定图片中, 标出目标物体的边界框与类别, 属于图像处理问题. 目标检测

模型被广泛应用于医疗、监控、自动驾驶、安防等领域, 并且通常是以上领域软件系统中不可或缺的部分. 近年

来, 基于深度学习的目标检测模型在检测能力上得到了巨大提升. 但是, 与传统检测算法不同, 由于深度学习模型
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的不可解释性, 使用者无法得知模型根据哪些信息做出决策, 因此, 其可靠性始终受到质疑. 如果目标检测模型始

终保持其“黑盒”特性, 将永远无法被应用于需要高可靠性的场景中.
目前, 虽然存在许多对深度学习模型进行解释的方法, 但对目标检测模型可解释性的研究几乎是一片空白. 由

于大多数目标检测模型基于 CNN 构建, 本文从现有解释思路出发, 对解释 CNN 分类模型的方法进行改造, 使其

适用于目标检测模型.
LIME (local interpretable and model-agnostic explanations)[1]是一种可用于解释所有回归问题模型 (regression

model) 的解释器, 其解释 CNN 分类模型的方法和结果对解释目标检测模型有重大启发意义, 但无法直接应用于

目标检测模型. 导致这种情况的主要原因有两个, 一是目标检测模型的输出较多, 无法直接作为 LIME的输入; 二
是图像分割方法的泛用性较差所导致的解释忠诚度低与有效特征数量少. 为解决此问题, 本文首先对目标检测模

型的输出进行改造, 将其转化为简单回归问题, 从而使模型的输出符合 LIME的使用条件. 其次, 使用语义分割代

替原始 LIME的图像分割方法, 使 LIME适用于目标检测模型. 最后, 使用 LIME+DeepLab解释目标检测模型, 得
到模型的决策依据, 并基于交并比 (IoU), 提出对模型预测可信度的评价方法.

对目标检测模型进行解释, 揭示其决策依据, 评估其可信度, 在模型部署、模型理解、模型优化等方面具有重

大意义. 例如, 在医疗影像识别、辅助驾驶等任务场景中, 可对模型的决策可信度进行分析. 基于对解释方法实时

性的考虑, 我们将其实际应用分为以下两类. 对于实时性要求较低的任务, 可在模型工作时将其决策依据与可信度

提供给用户, 在提高系统可靠性的同时, 帮助用户做出更好的决策. 对于实时性要求较高的任务, 可在任务结束后,
对模型的可信度表现进行评估.

本文主要贡献包括以下几点.
(1) 提出利用语义分割模型 DeepLab代替 LIME所使用的图像分割方法, 从而使 LIME适用于目标检测模型.
(2) 分析并揭示 LIME解释目标检测模型时的问题: 局部线性回归模型的忠诚度太低、权重太小. 详见第 4节.
(3) 在解释目标检测模型时, 将其输出改造为关注每一类物体存在性概率的具体回归问题. 详见第 3.1节.
(4) 提出使用 IoU, 在得到决策依据后, 可以在有标签数据集中对模型每一次预测的可信度进行定量计算.
本文第 1节对解释目标检测模型的相关工作进行介绍. 第 2节交代必要的背景知识. 第 3节对什么是目标检

测模型的决策依据做出定义, 并给出可信度分析的方法. 第 4节具体分析 LIME在解释目标检测模型时的不足及

原因, 并给出改进方法. 第 5 节对使用的模型和数据集进行设置. 第 6 节通过实验, 证明本文所作改进的有效性.
第 7节对文章进行总结, 对文中方法的不足进行分析, 并给出对未来工作的展望. 

1   相关工作
 

1.1   解释深度模型的方法

虽然目前没有针对目标检测模型的解释方法, 但是目标检测大多基于 CNN 实现, 因此在本节中对适用于

CNN的解释器进行介绍.
对深度学习模型的解释主要可分为两类 [2].
(1) 将模型看作黑盒的模型无关解释 (model-agnostic). 这类方法不关注模型内部的处理过程, 只关注模型的输

入与输出. 通过观察输入与输出之间的关系, 对模型的行为进行分析. LIME[1]、SHAP[3]、Anchors[4], 以及MUSE[5]

都属于此类解释.
(2) 研究模型内部结构的解释. 这类方法对训练后模型的参数和输入数据的具体处理过程进行分析, 从而揭示

模型内部的运行过程. 此类解释方法的主要关注点有两个: 一是模型内部参数代表的具体意义, 二是输入数据在模

型处理过程中的不同阶段所代表的不同具体意义. Bach等人 [6]、Shrikuma等人 [7] 、Amini等人 [8]提出的方法都属

于此类解释.
由于在使用第 2类方法解释目标检测模型时存在较大难度, 我们仅对黑盒解释方法作简要描述.
从解释目标检测模型的角度来看, LIME、SHAP 和 Anchors 这 3 种方法都使用了不合理的输入图像分割算

法, 因此均无法生成有效的解释. MUSE虽然在理论上可用于解释目标检测模型, 但需要对解释器本身和目标检测
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模型的输出进行复杂的改造, 因此在实现上存在一定难度. 本文提出的方法, 针对 LIME的不足进行改进, 不仅保

留了原始 LIME的易懂性和简洁性, 而且能对目标检测模型进行解释. 

1.2   评价方法

缺少被广泛认可的统一定量评价方法是解释深度学习模型领域中存在的另一个问题. 在深度学习模型的可解

释性领域, 需要以下两类评价方法.
(1) 评价模型的质量, 指基于模型的解释结果, 对模型的可信度、质量等方面进行评价. 换言之, 就是对模型的

定量解释. 在许多经典的解释方法中, 由于解释器的实现方式各不相同, 作者通常使用自定义的标准进行模型可信

度评价, 目前并不存在统一的模型可信度评价方法.
(2) 评价解释器的质量, 指对用于解释深度学习模型的解释器进行评价, 判断该解释器是否能够正确地解释模

型. Camburu[9]、Fan等人 [10]提出的方法可对解释器进行评价, 但其适用性不足以包括现存的大部分解释器. LIME
原文中提出的评价方法仅适用于自身可解释的机器学习模型, 比如决策树.

本文的重点在于对目标检测模型进行解释, 因此主要关注图像问题模型的可信度评价方法. 由于现存的解释

方案大多对此类模型进行定性解释, 且缺乏评价的基准 (指模型的基准决策依据). 即使是泛用性强的解释器 (比
如 LIME), 作者也大多选择避开对图像问题模型的两类评价方法进行研究, 转而使用 NLP问题模型或普通的深度

学习问题模型 (ANN)进行定量评价. 因此, 提出评价目标检测模型可信度的方案具有一定意义. 

1.3   目标检测模型

近年来, 学界对目标检测问题的研究越发深入, 提出了大量基于深度学习的目标检测模型, 并在各类数据集中

表现出较好的性能. 一些基于传统 CNN 的目标检测模型, 如 Faster R-CNN[11]、YOLOv1[12]、YOLOv2[13]、
YOLOv3[14]、YOLOv4[15]、YOLOX[16]等, 能在 PSACALVOC、COCO等数据集中达到相当高的准确率. 除了基于

CNN 的模型, 随着自注意力机制 [17]的广泛运用, 有大量基于 Transformer 的目标检测模型被提出, 如 DETR[18]、

TPH-YOLOv5[19]、ViT-FRCNN[20]、Deformable DETR[21]等, 同样有不俗的性能. 此外, 也有许多基于某些特殊网络

架构的模型, 比如基于脉冲神经网络的 Spiking-YOLO[22]和基于Matrix Nets的模型 [23], 这些模型在某些特定领域

(比如小目标检测)中有相当惊艳的表现.
本文的方法是由 LIME改进而来, 继承了其强大的泛用能力, 只要模型把目标检测看作回归任务, 就能对其进

行决策依据与可信度的分析. 基于深度学习的目标检测模型可被分为两类: One-Stage和 Two-Stage[24]. 对于 One-
Stage模型, 本文方法可直接应用 (上述模型中只有 Faster R-CNN属于 Two-Stage). 对于 Two-Stage模型, 通过在

候选框预测和物体分类两个阶段分别应用本文方法, 也可获得对应的解释, 但需要按本文第 3.1 节中对物体存在

性概率的描述, 对模型两个阶段的输出进行类似处理. 

2   背景知识

本文的核心工作是改进 LIME方法, 以实现对目标检测模型进行决策依据与可信度分析. 因此, 目标检测模型

与 LIME的工作原理是本文的前置条件. 

2.1   目标检测

目标检测是指在已经确定所有目标物体类别的情况下, 在给定图像中标定出所有物体的边界框与对应类别.
换言之, 回答了“图片中有哪些物体?分别在哪里?”这两个问题. 模型的输入是一张图片, 输出由以下 3 部分组成.
模型输出经过处理后的可视化检测结果如图 1所示.

(1) 每个物体的边界框

边界框, 指限定物体位置范围的矩形框. 模型以输出矩形框在图片中二维坐标的形式, 确定每个物体对应的边

界框. 若模型输出一个边界框, 则代表其认为该边界框中存在物体.
(2) 每个物体的类别概率

类别概率, 指边界框内物体从属于某一个类别的概率.
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(3) 每个物体的置信度概率

置信度概率, 指边界框内物体存在的概率.
  

dog: 0.71

cat: 0.24

图 1　目标检测模型的处理结果
  

2.2   LIME

LIME (局部可解释的模型无关解释)[1]是一种将回归问题模型 (Regressor)看作黑箱的局部 [25]解释方法. 该方

法针对模型的每一次预测 (Instance)进行解释, 通过在局部使用线性回归模型对回归器的行为进行拟合, 给出每一

个输入变量 (Feature) 对模型输出结果的影响. 理论上, LIME 的原理适用于所有回归器, 因此我们从 LIME 出发,
对目标检测模型进行解释. 

2.2.1    LIME解释 CNN分类模型

目标检测模型大多基于 CNN 构建, 因此对 LIME 解释 CNN 分类模型的流程进行介绍, 以对 LIME 有基本

了解.
将被解释的 CNN分类模型称为 F, LIME解释 F 的具体流程如下.
(1) 图像分割与图像扰动

图像分割, 指将 F 的输入图像分割为图像块, 并将图像块染色为该区域的颜色平均值. 具体样例如图 2所示.
  

图 2　图像分割样例
 

经过分割, 原图可看作由 N 个图像块组成. 现规定图像向量, 值域为{0, 1}, 大小为 N×1, 向量内某位置值若为

1, 代表该位置使用左图中图像块; 若值为 0, 代表使用右图中图像块. 所谓图像扰动, 即生成多个图像向量, 向其中

随机填充 0、1, 从而得到某些图像块存在与不存在的多种情况.
(2) 在局部 (Local)训练线性回归模型

假设图像扰动后, 得到 M 图像向量 (大小为 N×1), 将 M 个新图像输入给 F, 得到 M 个预测结果向量. LIME的

核心思想就在于: 观察某张图片中图像块变化对 F 预测结果的影响, 从而得到 F 的决策依据. 局部线性回归模型

(G)的训练数据集是 M 个图像向量, 其 Label是 M 个预测结果向量.
简而言之, 线性回归模型 G 就是对 F 的解释结果.
(3) 解释结果分析与可视化

定义 1. 特征图像块. 图片分割后得到的图像块.
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G 中有 N 个权重 (weight), 对应原图分割出的 N 个特征图像块. 每个权重的值, 代表该特征图像块对 F 预测的

影响 (支持它将图像分为某个类, 或反对).
若某个特征图像块对应的权重大于 0, 则它对模型预测该类起积极作用; 反之起消极作用. 绿色代表特征图像

块权重大于 0, 红色代表小于 0. F 对某一图片类别进行预测的决策依据分析如图 3所示, 展示的是 LIME解释为

什么 F 会将该图分类为“cat”.
  

0.24

0.16

0.08

0

−0.08

0.24

0.16

0.08

0

−0.08

图 3　LIME解释 CNN分类模型样例
  

3   目标检测决策依据及可信度分析

从第 2.2节中对 LIME的描述可以看出, 使用 LIME对 CNN分类模型进行解释, 其实就是得到该模型的决策

依据. 本文核心内容是对目标检测模型进行决策依据和可信度分析, 因此也属于对深度学习模型的可解释性研究.
为避免概念的混淆, 并对本文的两个核心内容做详细介绍, 在本节中对决策依据、可信度评价这两个名词做

详细说明. 

3.1   决策依据

跟从 LIME方法, 将决策依据的形式定义为特征图像块及其对应的权重值 [1].
将输入图片的图像块作为决策依据的意义在于, 找出模型基于哪些图像块做出决策. 以图 1为例, 模型检测出

“cat”与“dog”两个物体, 本文的目的是找出哪些图像块导致“cat”这一预测结果, 哪些又导致“dog”. 通过对其决策依

据进行分析, 可以判断模型的决策是否合理、可靠.
由第 2.1节可知, 目标检测模型的工作内容包括边界框定位与物体存在性预测两个方面, 因此, 对决策依据的

分析理应从以上两方面出发.
(1) 物体存在性预测

对存在性预测作决策依据分析, 就是找出模型判断图片中存在某类物体的原因. 模型对物体存在性的预测包

括两个内容: 存在性概率与类别概率. 若规定物体类别数量为 C, 模型预测存在 N 个边界框, 则有对应的 N 个物体

存在性概率和 N×C 个对应的分类概率. 本文不探究每个具体预测出现的原因, 仅分析整体决策行为. 举例说明, 若
模型预测图片中存在两个不同位置与置信度的“dog”类物体, 我们不具体分析每个“dog”被预测的原因, 仅分析其

认为图片中存在“dog”类的原因.
定义 2. 类别存在性概率. 计算边界框内物体的存在性概率与类别概率之乘积, 可以得到该物体存在且属于某

一类别的概率, 即边界框中的类别存在性概率.
因此, 对模型预测结果进行处理, 取每一类别中类别存在性概率的最大值, 得到每一类物体的最大存在性概

率, 该结果应是大小为 C 的向量, 称之为物体存在性向量. 通俗来讲, 物体存在性向量的含义是“对于所有类别, 模
型预测该类物体存在的概率是多少”. 至此, 我们将目标检测的第一类工作内容转化为具体的回归问题, 可以直接

通过 LIME方法进行解释.
所谓具体的回归问题, 指处理后目标检测模型输出的物体存在性向量的结构与 CNN分类模型的分类概率向

量类似. 事实上, 单纯从数值角度来看, 若把模型看作黑盒, 此时的目标检测模型与 CNN模型没有任何区别, 因为

其输入与输出格式完全一致; 区别仅在于输出中数值代表的意义不同.
(2) 边界框定位

对边界框定位作决策依据分析, 就是分析图像块会如何影响边界框的坐标值. 目标检测模型输出的边界框数
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量较多, 且难以转化为具体的回归问题. 因此, 本文对如何解释边界框定位问题不作探究. 后文中提到的决策依据,
均指模型对物体存在性进行预测的决策依据. 

3.2   对目标检测模型的预测进行可信度评价

本文中的可信度评价, 指第 1.2节中的第一类评价方法, 对模型每一次预测的可信度进行计算, 其前置条件是

获得模型的基准决策依据. 我们将模型可信度定义为模型实际决策依据与基准决策依据的重合度. 因此, 探究模型

可靠性时, 我们不仅要知道“模型依据哪些图像块进行决策”, 还要知道“模型应该根据哪些图像块进行决策”.
定义 3. 基准决策依据. 在模型训练过程中, 人们希望模型去关注的部分输入.
在普通的机器学习任务中, 如Monk’s Problem, 存在基本输入单位, 因此至少可以通过人工选择的方式得到基

准决策依据. LIME原文中通过人工制造类似数据集, 对使用其解释结果进行模型可信度评价的流程进行说明. 而
在图像类任务中, 不存在基本输入单位, 更不可能人工制造数据集, 导致难以获取基准决策依据.

目标检测问题中数据集的独有性质使我们可以简便地获得基准决策依据. 数据集以边界框的形式标定所有物

体的范围和对应类别, 直观看来, 框内的图片内容就是模型预测该物体时的基准决策依据. 如图 4 中左侧图所示,
“car”类物体被其外接矩形所包裹, 代表在模型预测图片中存在“car”类物体时, 边界框内的图像即是基准决策依据.
  

car: 0.7630780856924102

图 4　目标检测模型基准决策依据的具体样例
 

在 CV 领域中, 交并比 (IoU) 常被用于计算图片中的区域重合度, 且是计算目标检测模型性能的重要指标之

一. 因此, 我们在计算模型可信度时直接套用这一方法, 通过计算实际决策依据与基准决策依据之间的 IoU, 可以

得到简单的模型可信度. 上文所述的可信度计算过程, 完全符合本文对可信度的定义.
假设得出的解释结果在图片中所占部分为 A, 基准决策依据所占部分为 B, 其 IoU 的计算公式如公式 (1) 所

示. 由于在目标检测的训练数据集中, 边界框是物体的外接矩形, 因此本文认为若 IoU达到 0.5以上, 则可说明模

型的该次预测较为可信.

IoU =
A∩B
A∪B

(1)

具体案例见图 4中右侧图, 绿色部分为 LIME+DeepLab得出的解释, 可视化结果中标出了目标检测模型检测

出图片中存在“car”物体时所用到的决策依据图像块, 计算 IoU 指标, 得到其值为 0.76. 通过在数据集中进行大量

实验, 可以得出某一目标检测模型的总体可信度. 

4   基于 LIME 的目标检测模型解释
 

4.1   传统 LIME 在目标检测模型上应用的局限性

理论上, LIME可以用于解释所有回归器, 因此也可用于目标检测模型. 但在不对模型输出进行处理的情况下,
LIME的解释结果是没有意义的. 通过遵循第 3.1节中对模型输出的处理, 使得 LIME可以真正用于解释目标检测模型.

在此基础上, 通过观察解释结果, 我们发现, 尽管修改后的目标检测模型符合 LIME的使用条件, 但 LIME在

目标检测模型上并不适用, 无法得到有效的决策依据 (解释结果).
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在对目标检测模型进行决策依据分析时, 原始的 LIME方法主要存在以下两个问题.
(1)局部线性回归模型的 R2 过小 (忠诚度过低)
LIME 的核心是通过训练局部的线性回归模型 (G), 揭示每个输入变量对模型预测结果的影响程度. 因此, G

对被解释模型 (F)是否具有足够的忠诚度 (Faithfulness), 是评判解释器本身可信度的重要因素. 如果 G 的忠诚度

高, 说明其能在局部可靠地拟合 F, 即能得到可信的解释器. 所谓忠诚度, 也就是线性回归模型在局部的行为与目

标检测模型有多接近. G 训练的数据来自于 F 的输入和输出, 即训练集是对 F 行为的描述, 因此, 训练后 G 在训练

集上的性能就可以体现它对原始模型的忠诚度.
yi

ŷi ȳi

R2 是广泛被使用的评判线性回归模型的标准之一, 也被称为相关指数或拟合优度. 其定义如下所示. 公式中 

代表数据集中的标签值 (label),    代表线性回归模型的预测值,    代表数据集中标签值的平均值.

R2 =

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

n∑
i=1

(yi − ȳi)2

(2)

在线性回归模型中, R2 值代表的是因变量的变化能被自变量用线性关系解释的比例. 因此, 我们可以使用 R2

来判断, 简单的线性回归模型能否在局部拟合一个复杂的目标检测模型. 换言之, 判断目标检测模型的行为在局部

能否用图像块的线性关系来解释.
线性回归模型的训练集是对目标检测模型行为的描述, 因此, R2 值越高, 证明线性回归拟合的正确度越高, 且

因变量能更好地被自变量解释. 同时, 较高的 R2 从侧面说明用于拟合的数据之间存在线性关系, 这也符合 LIME
使用的前提条件: 被解释模型的预测行为应在局部是线性的, 否则无法使用线性回归模型进行拟合. 由于 LIME原

文中没有具体提到如何对生成的局部模型的忠诚度进行计算, 我们暂时只使用 R2 作为忠诚度的评价标准. 在使用

原始的 LIME解释目标检测模型时, 发现有一部分线性回归模型的 R2 值非常小 (在 0.3以下). 观察发现, 此类存在

问题的线性回归模型在第 5.2 节中定义的大物体图片中出现十分频繁. 在大物体数据集中进行实验, 发现得到的

线性回归模型 R2 平均值只有 0.46. 由此可以初步得出结论, 原始的 LIME方法在解释输入图片为大物体图片的模

型预测时, 无法得到忠诚度高的线性回归模型.
原因猜测: 目标检测模型与 CNN 图像分类模型对图片中内容关注的角度不同, 目标检测模型更加关注图片

中物体的整体性, 因此若使用原始的分割方法, 将图像分成小块, 在扰动过后, 由于物体的整体性没有受到较大的

破坏, 目标检测模型的预测结果基本不变, 从而导致无法获得一个忠诚度高的局部线性回归模型. 简而言之, 对于

大物体图片, 扰动后的模型预测结果几乎不变, 导致在无效数据集上训练线性回归模型.
原因证明 (1): 增加 QuickShift[26]分割算法的核值, 使其对图像块边界更不敏感, 即在分割后, 得到的每个图像

块面积更大, 图像块总数更少, 更改核值前后的分割结果对比如图 5所示. 修改分割算法后, 在同一数据集进行测

试, 得到线性回归模型的 R2 平均值可达到 0.71, 具体实验结果如表 1所示. 初步可以证明小块的图像分割算法不

适用于解释目标检测模型.
  

kernel size=4 kernel size=10

图 5　使用不同核值的 quickshift图像分割结果
 

原因证明 (2): 上述实验过程中, 通过观察改变分割块大小后 R2 平均值的变化程度, 来侧面证明小块的分割不

适用于目标检测模型. 有更直接的证明方法, 观察改变核值前后目标检测模型预测的变化程度, 即可用数据直接证
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明, 目标检测模型是否对图像中物体的微小变化不敏感.
通过实验, 同样在大物体数据集上进行测试, 对每种分割方法的图片产生 800个扰动图片, 计算目标检测模型

对其预测的变化, 结果如表 2所示.

将扰动前的模型预测值定义为 P1, 扰动后的模型预测值定义为 P2, 表中的变化比例定义为:
|P1−P2|

P1
(3)

实验结果说明, 使分割图像块增大后, 目标检测模型对图像的扰动更加敏感, 尤其显著的指标是 YOLOv1 模

型的实验中, 在改变分割算法后, 预测结果变化率小于 0.2的样本数仅占 0.02. 在一定程度上可以证明, 因为目标

检测模型对物体局部的变化不敏感, 所以图像块较小的分割方法不适用于解释目标检测模型, 从而导致无法在局

部得到忠诚度较高的线性回归模型.
事实上, 仅改变图像分割时分割图像块的大小并不能解决这一问题. 本文认为 LIME的作者也考虑到保持物

体完整性的问题, 因此没有使用简单的均匀分块方法对图像进行分割, 而是使用 QuickShift算法, 保证局部的物体

完整. 但在目标检测模型中, QuickShift算法已经不能提供解释所需的整体的物体完整性, 因此本文提出使用语义

分割模型对图片进行分割.
(2)局部线性回归模型的权重过小

使用原始 LIME方法对目标检测模型进行解释时的另一个问题是: 局部线性回归模型的权重值非常小, 基本

处于 10−2 级别, 偶尔有值会大于 0.1. 此问题说明原始 LIME方法无法从输入图像中找出对目标检测模型决策影响

力较大的图像块, 即无法找出有效决策依据.
在 VOC2007数据集上, 设置核值为 4进行实验时, 将 0.1作为特征图像块对应权重的阈值 (权重绝对值大于

0.1则视为有效特征, 反之视为无效特征), 大部分情况下, 每张图片中仅能得到权重值较低的 1~2个有效特征, 权
重平均值为 0.04 且最大权重值为 0.31. 根据原文观点, 可以认为通过 LIME 解释后, 发现所有特征图像块对预测

结果的影响程度均较低. 若设置核值为 10进行实验, 可以观察到权重高的特征数明显增加. 换言之, 当使用的特征

图像块较小时, 原始的 LIME无法从图像中找出决定性决策依据.
使用具体的例子对上述问题进行说明, 使用核值为 4 的 QuickShift 分割方法进行解释的具体样例见图 5 与

图 6, 沿用上文的可视化设置. 由上述两图可见, 使用核值为 4 时, 解释所得的有效特征图像块的数量与面积占比

均极低. 若仅增大核值, 则会导致物体与背景融合, 得到不合理的决策依据.
  

图 6　核值为 4的 QuickShift图像分割与模型解释结果

表 1    不同核值下的局部线性回归模型 R2 平均值
 

目标检测模型 QuickShift 核值 R2平均值

YOLOv1
4 0.46
10 0.71

YOLOv2
4 0.32
10 0.50

YOLOv3
4 0.27
10 0.52

表 2    不同核值下的目标检测模型预测值变化比例
 
目标检

测模型
QuickShift

核值

预测值平均

变化比例

预测值最小

变化比例

预测值变化比

例小于0.2占比

YOLOv1
4 0.37 0.08 0.25
10 0.46 0.17 0.02

YOLOv2
4 0.14 0.02 0.74
10 0.29 0.05 0.34

YOLOv3
4 0.08 0.02 0.85
10 0.27 0.04 0.39
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上述问题可总结为 3点.
(1) 特征图像块权重整体偏小.
(2) 有效特征数量低.
(3) 原始分割方法泛用性差

初步猜测其原因是目标检测模型更加关注物体的整体, 导致图像分割后得到的小图像块无法对模型的预测结

果造成显著影响. 局部线性回归模型中的较小权重, 正是对这一特点的体现. 此问题同样在大物体图片中出现地更

为频繁. 由此可初步得出结论, 为解决该问题, 需要一种更合理的图像分割算法, 以找出图片中的决定性决策依据.
注意, 在实际使用 LIME解释时, 有效特征图像块的权重大小应随它对目标检测模型的影响而有所不同, 上文

实验测算权重值大小的目的是通过几乎所有的权重值均较小, 以证明原始的分割方法无法找出对目标检测模型影

响大的图像块. 因为在实验数据集中, 必然存在能被模型所检测出的物体, 此时若无法找出对应的决策依据, 说明

解释模型时的图像分割方法不合适. 

4.2   改进 LIME

本节使用 DeepLab代替原本的图像分割方法, 得到了可用于解释目标检测模型的解释器 (LIME+DeepLab). 

4.2.1    问题分析

通过对第 4.1节中两个问题的研究发现, 图像块的分割大小与 R2、权重值、变化率之间可能存在某种正相关

的联系, 可能与目标检测模型在局部行为的线性程度有关. 因此, 使用原分割算法, 并增大其核值可能是一种方法.
由 QuickShift分割方法的原理可知, 在增加核值后, 虽然可以观察到以上几个指标明显增加, 但是会产生新的

问题: 物体与背景的边界被模糊. 增大核值本质是使分割算法对分割块的边界更加不敏感, 会导致部分背景与物体

无法区分, 从而无法解释目标检测模型的决策依据是物体还是背景. 具体案例见图 5, 当核值为 10时, 可以观察到

分割后相当一部分背景与主要物体混合在一起.
基于对决策依据简洁性的要求, 我们认为在分割图像时应做到物体与物体区分, 物体与背景区分. 显然,

QuickShift等方法并不合适, 因此需要一种新的图像分割方法, 并满足以下条件.
(1) 能够区分物体与背景;
(2) 能够区分不同的物体;
(3) 尽可能保留每个物体的完整性. 

4.2.2    新的图像分割方法

使用语义分割 (semantic segmentation)模型: DeepLab[27], 可以满足以上条件. DeepLab是一种基于深度学习的

语义分割模型, 其图像分割结果如图 7所示.
  

图 7　DeepLab的图像分割结果
 

第 6.2节的实验结果证明, DeepLab确实在目标检测问题上解决了 LIME的局限性. 在此, 我们对 DeepLab起
作用的原因做出分析. 在第 4.1节中已经说明, 由于目标检测模型更加关注图片中物体的整体性, 所以 LIME存在

局限性的根本原因是原始图像分割方法不能分割出对模型决策有较大影响力的图像块. 然而, DeepLab作为语义
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分割模型, 在分割出大影响力图像块这方面有着先天优势. 具体来说, 目标检测的任务是找出图片中的目标, 语义

分割的目标是标记出图片中含有语义信息的部分, 这两个任务存在很大程度上的重叠. 在绝大多数情况下, 图片中

的目标肯定包含广义上的语义信息, 因此, 只要使用一个性能足够好的语义分割模型, 必然能从图片中找出对目标

检测模型的决策具有较大影响力的图像块, 也就解决了原始图像分割方法的不足.
一个不容忽视的问题是, 作为一种深度学习模型, DeepLab本身具有一定的不可解释性, 将它作为解释目标检

测模型过程中的一种工具, 是否可行? 我们从 DeepLab自身的性能和不可解释性是否会传递到解释结果中这两个

角度来论证使用 DeepLab作为解释过程中特征选取方法的可行性.
首先, DeepLab模型的性能较强, 在 VOC2012数据集中测试的 mIOU指标达到 87.8%. 在保留物体完整性的

同时, 对不同物体、背景的分辨能力很强. 从图像语义分割质量的角度来看, DeepLab的性能已经足够.
其次, DeepLab的不可解释性不会传递到解释结果中. DeepLab在进行语义分割的过程中, 存在深度学习模型

普遍的不可解释性, 换言之, DeepLab决策背后的原因是未知的. 但在对目标检测模型进行解释时, 研究对象是目

标检测模型, 且仅使用 DeepLab的分割结果; 单从分割结果来看, 在完成分割后, 形状确定的图像块不具有不可解

释性.
此外, 本文所描述的解释, 是针对模型的每一次预测进行的 (instance-wise). 对使用者来说, 首先见到被分割后

的模型输入图片, 然后见到每个图像块的对应权重, 整个解释过程对使用者来说完全可理解, 且与 DeepLab 的不

可解释性无关.
综上, 可以使用 DeepLab作为解释目标检测模型的工具. 

4.2.3    替换原始 LIME的图像分割方法

LIME解释模型预测的过程如下.
(1) 对输入进行分割;
(2) 对输入进行扰动, 得到数据集;
(3) 训练局部线性回归模型, 得到解释.
在第 (1)步中, 原始 LIME使用 QuickShift等传统图像分割方法对输入图片进行分割, 为了处理不同特性的图

片, 还需要人为设定分割算法的参数. 本文对原始分割算法的替换非常直接: 在第 (1)步中, 舍弃原有的分割方法,
使用 DeepLab V3 模型对输入图片进行分割. 这一替换不仅使改进后的 LIME 能用于解释目标检测模型, 而且使

LIME的自适应性有所提升. 在解释一些特定的模型时, 比如小目标检测模型, 不需要对图像分割算法的参数做出

调整. 

5   实验设置

本节对实验过程中使用的目标检测模型和数据集做出设置. 

5.1   实验所用模型设置

首先, 对实验中被解释模型做出设置. 当前性能较好的目标检测模型可分为两类.
(1) Two-Stage模型

此类模型将边界框预测与类别预测分为两个阶段进行, 首先使用定位模型预测出物体边界框的位置, 再将边

界框中的图片内容输入 CNN分类器, 得到类别预测结果. Faster R-CNN[10]、R-CNN[28]等方法均属于此类.
(2) One-Stage模型

此类模型将目标检测问题视为回归问题, 通过网络结构的设计, 将边界框预测与类别预测同时进行.YOLO系

列模型 [12−14]、SSD[29]等方法均属于此类.
由于第 2类模型性能普遍较强, 且是目标检测领域的主流研究趋势, 本文实验过程中将使用端到端模型中的

经典范例: YOLOv1、YOLOv2、YOLOv3. 这 3种目标检测模型将作为实验中被解释的目标, 其具体训练设置及

性能测试结果如表 3所示.
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表 3    所用模型的训练设置

名称 训练集 测试集 mAP (%)
YOLOv1 VOC2007 (train) VOC2007 (val) 63.4
YOLOv2 VOC2007 (train) VOC2007 (val) 76.8
YOLOv3 VOC2007 (train) VOC2007 (val) 82.3

 

第二, 对实验中用到的图像分割方法做出设置. 原始 LIME 使用的图像分割方法是 QuickShift[26]. 对于

DeepLab模型, 我们使用其作者在 Github上开源的 DeepLab V3, 具体设置如表 4所示.
 

表 4    DeepLab V3的设置

名称 训练集 测试集 mIOU (%)
DeepLab V3 VOC2012 (train) VOC2012 (val) 87.8

  

5.2   实验所用数据集设置

VOC2007 数据集是目标检测领域的经典数据集之一, 物体类别数量为 20; 包含 5 011 个训练图片、4 952 个

测试图片. 将该数据集用于目标检测模型的训练, 选择其作为本文实验数据集的原因如下.
(1) 图片资源非富, 模型训练后性能较强.
(2) 物体类别数量较少, 相比于 COCO数据集的 80类与 ImageNet数据集的 21 841类, 更适合解释目标检测

模型的初期工作.
(3) YOLOv1和 YOLOv2模型在 COCO和 ImageNet数据集上的测试性能较差, 而本文的主要目的是对收敛

性和性能较好的模型进行解释, 因此不在这两个数据集上进行实验.
考虑到解释器性能的限制, 并使实验结果更加直观, 对 VOC2007数据集进行筛选, 仅使用图片中出现的物体

类别数小于 3, 且每类物体个数为 1的图片, 制作成精简数据集. 此数据集作为解释目标检测模型时的输入图片.
在使用未经修改的 LIME解释目标检测模型时发现, 解释器忠实度低等问题在某一类图片中尤为明显, 因此

将 VOC2007数据集中的 100张此类图片挑选出, 作为测试问题是否解决的小型数据集. 我们将此类图片定义为大

物体图片, 此小型数据集定义为大物体数据集, 此类图片定义如下, 具体样例如图 8所示.
  

图 8　大物体图片的具体样例
 

定义 4. 大物体图片. 至少有一个物体的边界框占据整张图片面积的 50%以上的图片. 

6   实验结果
 

6.1   决策依据分析结果直观对比

沿用上文的解释结果可视化设置, 并额外添加影响力权重阈值为 0.1, 对目标检测模型一次预测进行决策依据

分析的结果如图 9所示. 添加此阈值的效果是: 忽略线性回归模型中权重绝对值小于 0.1的特征所对应的图像块,
使用此阈值的理由如下. 
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原图 模型预测结果

解释结果

图 9　修改图像分割算法前后解释结果对比图
 

我们在解释模型时, 遵从 LIME原文, 使用 K-LASSO[1]进行线性回归, 且设置 K 值为 10, 从而最多得到 10
个影响力权重最大的图像块. 对于特征数为 10的多元线性回归问题, 若某一输入特征对应的权重值小于 0.1,
显然说明该特征在线性回归模型中影响力较低. 而线性回归模型代表目标检测模型在这一输入图片上的预测

行为, 进而说明该图像块对目标检测模型的影响力较低, 不具有显著意义. 超过阈值的图像块, 称之为有效图

像块.
图 9中, 模型预测边界框内存在“car”类, 且置信度为 0.65, 图片下方为使用不同图像分割方法的决策依据分析

结果. 左 1与左 2使用 LIME原文中的 QuickShift[26]分割方法, 右 1使用 DeepLab V3[27](一种语义分割模型)分割,
具体实验设置与部分指标对比如表 5所示.
 

表 5    修改图像分割算法前后解释结果对比表

名称 局部线性回归模型R2值 最大影响力权重值

QuickShift (kernel=4) 0.39 0.05
QuickShift (kernel=10) 0.67 0.31

DeepLab V3 0.96 0.51
 

分析表 5中的数据与可视化结果可知, 修改图像分割算法为 DeepLab V3后, LIME在解释目标检测模型时的

效果显著提升, 不仅局部线性回归模型的忠实度极大提高, 能从输入图像中找出对目标检测模型决策影响力较大

的图像块, 且解释结果十分直观. 对使用 QuickShift分割方法时的几个直观问题简要分析如下: 左 1中, 所有图像

块的影响力权重均低于阈值, 因此没有图像被标出; 左 2中, 可以明显看出部分车辆已与背景图片混合.
以上分析, 直观地说明, 我们所做的改进使 LIME可以应用于解释目标检测模型. 

6.2   DeepLab 对决策依据分析效果的提升

将图片扰动算法改变为 DeepLab后, 在大物体数据集中进行实验, 得到的局部线性回归模型的 R2 对比结果如

表 6 所示. 从表中数据可以发现, 更换分割算法为 DeepLab 后, R2 的平均值达到 0.95, 说明几乎在每一次解释中,
产生的线性回归模型都能在局部非常忠实地拟合目标检测模型的行为.

将图片扰动算法改变为 DeepLab后, 在大物体数据集中进行实验, 得到的目标检测模型对扰动后图片的预测

变化如表 7 所示. 从表中数据可以发现, 更换分割算法为 DeepLab 后, 扰动图片能对目标检测模型产生更大的影

响. DeepLab另一个重要的优点是: 物体的完整性得到了保留 (对比图 5与图 7可以得出).
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表 6    不同分割方法下的局部线性回归模型 R2 平均值

目标检测模型 分割方法 R2平均值

YOLOv1
QuickShift (kernel=4) 0.46
QuickShift (kernel=10) 0.71

DeepLab 0.95

YOLOv2
QuickShift (kernel=4) 0.32
QuickShift (kernel=10) 0.50

DeepLab 0.95

YOLOv3
QuickShift (kernel=4) 0.27
QuickShift (kernel=10) 0.52

DeepLab 0.94
 

表 7    不同分割方法下的目标检测模型预测值变化比例

目标检测模型 分割方法 预测值平均变化比例 预测值最小变化比例 预测值变化比例小于0.2占比

YOLOv1
QuickShift (kernel=4) 0.37 0.08 0.25
QuickShift (kernel=10) 0.46 0.17 0.02

DeepLab 0.61 0.14 0.01

YOLOv2
QuickShift (kernel=4) 0.14 0.02 0.74
QuickShift (kernel=10) 0.29 0.05 0.34

DeepLab 0.51 0.06 0.02

YOLOv3
QuickShift (kernel=4) 0.08 0.02 0.85
QuickShift (kernel=10) 0.27 0.04 0.39

DeepLab 0.57 0.02 0.01
 

从以上实验可以发现, 局部模型忠诚度过低的问题已被解决, 保留物体完整性的问题也被解决. 如果能解决局

部模型权重较小的问题, 则 DeepLab就是一个合适的图像分割算法.
在 VOC2007数据集上实验, 使用 DeepLab时, 有效特征图像块的权重平均值为 0.68, 最大值可达 0.81. 所有

实验结果说明, 替换图像分割方法为 DeepLab后, 能找到决定性的特征图像块, 使 LIME对目标检测模型进行解释.
对于其原因, 我们分析如下. 目标检测模型经过训练后, 对于物体存在性预测, 其决策依据就是整个物体, 关注

的是物体的整体. 所以在将背景与每个物体都独立分割后, 目标检测模型的预测值改变得非常明显, 更容易在局部

用线性回归去拟合. 换言之, 在新的图片分割算法下, 目标检测模型的决策行为变得更加线性. 

7   结论与展望

本节中, 将对本文的工作进行总结, 并对本文存在的不足以及未来的工作方向进行说明. 

7.1   结　论

在用 LIME直接对目标检测模型进行解释时, 发现局部线性回归模型的忠诚度与权重值过小这两个问题. 我
们通过实验分析, 揭示了目标检测模型在预测时关注物体整体这一性质, 并将问题的原因定位在图像分割方法不

合理. 本文通过将图像分割方法替换为语义分割模型 DeepLab, 并对解释内容作出定义, 成功解决 LIME存在的问

题, 并将其应用于解释目标检测模型. 通过实验证明, 采用 DeepLab+LIME, 可以得到可信度较高且直观的决策依

据分析结果.
另一方面, 基于 IoU、模型解释结果、基准决策依据, 本文提出了一种在有标签数据集中评价目标检测模型

可信度的方法, 一定程度上填补了目标检测领域模型中, 对模型可信度评价的空白. 

7.2   展　望
 

7.2.1    模型预测可信度评价方法的不足

分析第 3.2节中的评价方法, 可以发现其不足: 即使是解释结果完美标出了物体, IoU指标也无法达到 1, 因为
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目标检测数据集中的基准决策依据不只包括物体, 也包括一部分背景. 因此, 该评价方法仅可作为一定程度上的参

考. 如何对模型预测的可信度进行评价, 仍然是一个值得探索的方向. 

7.2.2    缺少评价解释器的方法

从第 6节中的实验数据可知, 本文对解释器 (LIME)的一些指标分析, 是把线性回归模型作为解释核心的

基础上进行的. 因此, 本文中的分析仅适用于 LIME类的解释, 不具有较强的泛用性. 结合第 1.2节中对解释器

评价方法的介绍可以发现, 如何提出一个好的解释器评价方法, 是机器学习模型可解释性领域中另一值得研究

的方向. 

7.2.3    如何对边界框定位进行决策依据分析

本文中仅对目标检测模型的物体存在性进行了决策依据分析, 没有考虑边界框定位这一问题. 边界框存在性

本质上和物体存在性相同, 因此剩下的是如何解释边界框定位的问题, 也就是边界框中 4个用于定位的坐标值如

何变化.
同样基于 LIME, 我们已经对大物体图片进行过简单的实验, 举例如下.
首先, 我们猜测边界框位置会随物体某一部分的缺失而产生变化. 实验时, 我们将物体在水平 (垂直) 方向上

进行切片, 不断增加物体的缺失面积 (将缺失部分变为黑色), 观察对应的边界框位置变化情况. 然而, 一般情况下,
除非物体的缺失面积达到 65%以上, 边界框的位置与其对应物体存在性概率都不会产生较大的变化. 我们认为其

原因仍然是目标检测模型更加关注物体的整体, 甚至存在一定的预测惯性. 所谓预测惯性, 指的是目标检测模型会

在一定程度上盲目地扩大边界框的面积, 从而导致对图片的部分变化不敏感.
对大物体图片进行垂直 (水平)方向上的切片样例如图 10所示.

  
dog: 0.59

图 10　大物体图片上的简单实验
  

7.2.4    DeepLab分割导致的细节信息缺失

由第 3.2节可知, 在目标检测模型的训练数据集中, 基准决策依据不仅包括物体, 还包括物体外接矩形中的一

部分背景, 因此, 本文中仅使用 DeepLab 对输入图片进行分割, 会使得一些细节的缺失. 对于这个问题, 我们考虑

对背景进行再次分割, 即在使用 DeepLab分割出背景后, 再对背景图像块使用 QuickShift方法进行分割, 从而保留

之前被忽略的细节.
此外, 如果只关注图片中的语义信息, 意义有限, 且可能会丢失在模型决策时起到作用的其他特征. 因此, 在未

来的工作中需要结合其他的特征信息, 对模型决策进行解释. 

7.2.5    一个有趣的模型预测结果

在对模型预测结果进行决策依据分析时, 我们在此过程中发现了一张有趣的模型预测图片, 如图 11所示. 在
此图片中, 目标检测模型在某一扰动图片中预测出了两个“bird”类物体, 且其中一个的存在性概率高达 0.57. 此样

例也许这只是偶然, 但通过这一预测结果我们可以发现两个问题. 
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bird: 0.57

bird: 0.34

图 11　一个有趣的预测结果
 

第一, 通过本文实验, 虽然发现模型的决策依据与图片中的语义信息具有较高程度的一致性, 但在图 11中所

示的情况下, 如果我们把这张扰动图片作为输入, 由于 3个带有形状的色块并不具有直观上的明显语义信息, 因此

将无法得到人类可直接理解的解释. 无法解释某些特定的图片, 这是本文方法的缺陷.
第二, 部分类型样本的预测可能过度依赖图像的外轮廓, 或是其他的某些特征, 从而导致模型输出错误的

结果.
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