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摘　要: 深度学习模型在某些场景的实际应用中要求其具备一定的可解释性, 而视觉是人类认识周围世界的基本工

具, 可视化技术能够将模型训练过程从不可见的黑盒状态转换为可交互分析的视觉过程, 从而有效提高模型的可信

性和可解释度. 目前, 国内外相关领域缺少有关深度学习模型可视化工具的综述, 也缺乏对不同用户实际需求的研

究和使用体验的评估. 因此, 本文通过调研近年来学术界模型可解释性和可视化相关文献, 总结可视化工具在不同

领域的应用现状, 提出面向目标用户的可视化工具分类方法及依据, 对每一类工具从可视化内容、计算成本等方面

进行介绍和对比, 以便不同用户选取与部署合适的工具. 最后在此基础上讨论可视化领域存在的问题并加以展望.
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Abstract: Deep learning models require certain interpretability in practical applications in certain scenarios, and vision is
a basic tool for humans to understand the surrounding world. Visualization technology can transform the model training
process from an invisible black box to an interactive and analyzable visual process, effectively improving the credibility
and interpretability of the model. At present, there is a lack of review on deep learning model visualization tools in related
fields, as well as a lack of research on the actual needs of different users and the evaluation of user experience. Therefore,
this study summarizes the current situation of the application of visualization tools in different fields by investigating the
literature related to interpretability and visualization in recent years. It proposes a classification method and basis for
target user-oriented visualization tools and introduces and compares each type of tool from the aspects of visualization
content, computational cost, etc., so that different users can select and deploy suitable tools. Finally, on this basis, the
problems in the field of visualization are discussed and its prospects are provided.
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 1   研究背景

在深度学习模型的部署应用中, 可解释性的缺乏不

仅降低了其可靠性, 而且限制了深度学习技术的应用范

围[1]. 可视化工具的开发应用, 能够直观展示复杂模型的

网络架构, 帮助用户理解模型预测或决策背后的机理,
有效提高深度学习模型的可解释性. 针对不同用户的需

求, 现有工具对网络结构、训练过程、神经元隐藏状态

和注意力机制等不同角度进行可视化操作. 本节讨论了
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深度学习模型可解释性的研究背景, 分析了可解释性的

各个维度以及重要需求, 从而引入可视化工具的实现和

发展历程. 通过收集与整理深度学习模型可视化领域的

历年文献, 提出了本文的研究方法和主要工作.
 1.1   可解释性与可视化

解释意味着赋予或提供意义, 或以可理解的术语

解释和呈现某种概念[2]. 向他人解释自己决策背后的理

由的能力是人类智力的一个重要方面. 同理, 可解释模

型旨在自我解释系统决策和预测背后的机理[1]. 在评估

模型的性能时, 对模型的信任程度是影响用户产生积

极或消极感知的重要因素. 为此, Lipton[3] 提炼了关于

可解释性的论述, 并讨论了赋予模型可解释性的含义

和技术. 在分析预测模型的可解释性时, Guidotti 等[4]

制定一组需要考虑的维度 ,  包括全局和局部可解释

性、解释的时效限制与用户的专长. 不同学科的研究

者共同致力于定义、设计和评估可解释系统, Abdul
等[5]、Chatzimparmpas 等[6] 和 Freitas[7] 共同指出可解

释模型应满足可靠性、鲁棒性、准确性和可扩展性等

重要需求.
作为信息可视化 (InfoVis)[8] 的延伸, 可视化分析

(visual analytics, VA) 的概念被 Wong 等[9] 提出, 其目

标是利用交互式可视化界面对大型、复杂且抽象的数

据集描述的问题进行分析推理[10]. 深度学习模型的可

视化研究领域发展迅速, 开发交互式可视化工具的最

重要目标是提高模型的可信性和可控性, 帮助调试和

改进模型, 促进人类与人工智能高效协作. 目前已有可

视化分析系统来支持模型解释、调试和改进, Tzeng等[11]

最早为深度学习模型设计可视化工具, 采用节点链接

图可视化方法显示神经网络的结构, 并根据神经节点

激活的强度对给定输入进行着色. Karpathy 等[12] 最早

提出利用可视化工具来理解 RNNs 模型, 通过构建热

力图 (heatmap) 来衡量每个输入的字符与给定隐藏神

经元激活的相关性, 并在其网站上可视化了神经网络

每一层的激活, 这种方法能够在单个字符的预测应用

中识别可解释的语义单位.
 1.2   论文研究方式

深度学习可视化课题在过去的几年中吸引了来自

机器学习、深度学习和视觉分析界等研究人员的关注.
该领域的出版物广泛分布在不同类型的期刊上, 包括

计算机视觉、机器学习、图形学、可视化和人工智能

等. 对这些文献进行调查和分析, 可以为深度学习模型

可视化研究提供更加全面深入的理解和探索.
在第 1 轮文献搜集中, 使用结构化和迭代的方式

来寻找模型可视化的相关研究, 并对文献提出的可视

化工具进行分类. 在初次选择论文过程中, 检索了深度

学习、模型可解释性和可视化领域的重要会议和期刊,
如计算语言学协会年会 (ACL)、IEEE 可视化会议

(VIS)、人工智能会议 (AAAI). 同时, 由于可视化是一

个发展非常迅速的话题, 在 arXiv、Google Scholar、
ReadPaper、百度学术等学术搜索引擎中, 以深度学习

模型、可视化、模型可解释性等关键词及其组合进行

检索, 筛选出在标题或摘要中提及使用可视化方法理

解或分析深度学习模型的文献. 在第 2 轮文献收集中,
针对第 1 轮的领域相关文献, 通过 Google Scholar 和
ReadPaper 等搜索引擎筛选其参考文献以及被引用中

的其他论文. 特别地, 重点关注了 IEEE VAST、IEEE
InfoVis、EuroVis、ICML、NIPS、ACM SIGKDD、
ICCV和 CVPR等领域期刊和会议. 随后进行主轴编码

来组织文献, 对各种深度学习模型可视化技术和工具

进行分类整理和对比分析.
同时, 可视化技术面临输入形式繁多、数据集规

模大、模型架构复杂、缺乏评判标准等多种问题, Sun
等[13] 为该领域提出诸多开放性的建议, Choo 等[14] 指

出目前研究的空白和机遇, 使得深度学习技术朝着可

解释、高效和安全的方向发展. 综上, 本文主要工作如

下: (1) 介绍可解释深度学习模型和可视化的含义, 收
集与归纳可视化领域相关文献; (2)提出可视化工具的

分类方法及依据, 针对深度学习不同用户的需求进行

基于时间、主题的可视化技术分析和应用情况调查;
(3) 讨论可视化技术的研究热点, 提高深度学习模型的

可解释性与应用价值, 促进合法高效的人工智能协作.

 2   可视化工具分类

 2.1   分类依据

在现有研究中, Garcia 等[15] 基于任务和架构将可

视化目的分为用于网络结构可视化、用于训练过程的

解释以及用于特征理解, 并提出分类依据与研究方法.
Yu 等[16] 针对初学者、实践者、开发者、专家的实际

需求, 将不同方法和工具按照教授深度学习概念、架

构评估、调试和改进模型的工具以及可视化解释分类.
Choo 等[14] 根据可解释深度学习的原理将可视化工具

分为教育使用类、模型调试类和深度理解类. Sun等[13]
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从注重训练和注重测试的角度对现有的自然语言处理

(natural language processing, NLP) 任务中深度学习模

型解释方法进行分类. Mohseni 等[17] 根据指定的最终

用户和评估主体, 从人工智能专家、数据专家和人工

智能新手 3类用户中总结和分析了可解释人工智能的

设计目标. Hohman 等[18] 为深度学习应用提供了一个

全面的视觉分析工具的回顾和分类, 总结了领域数据

集和可视化技术.
了解不同任务中的用户需求是模型可解释性感知

的一个关键方面[15], 在文献收集整理的过程中, 如图 1
所示, 总结了不同背景知识和经验的用户对交互式可

视化工具的需求: (1) 对于教育工作者, 深度学习模型

可视化工具需要具有易学性和易理解性, 以便他们可

以更好地传授模型的结构和原理. 此外, 还需要提供直

观的可视化展示和交互式的学习体验, 以便初学者可

以更好地理解模型的工作原理和应用场景; (2)对于模

型开发人员, 可视化工具应满足易用性和高效性的需

求, 协助开发人员快速地构建、优化和部署深度学习

模型. 这些工具还需要提供实时的可视化反馈和调试

功能, 从而快速地发现和解决模型中的问题; (3) 对于

研究人员, 可视化工具需要具有高度的可定制性和灵

活性, 能够根据研究需求进行适当的修改和扩展. 这些

工具同时需要提供丰富的可视化选项和功能, 帮助研

究人员深入分析模型的内部结构和决策过程; (4)同时,
在为科技公司设计用于实际使用和部署的可视化工具

时, 工具的灵活性和可推广性是一个高度优先事项, 这
些要求促使设计并研发了工业级可视化工具, 并且应

能够便捷地部署在机器学习和深度学习平台中.
 

研究目标 研究内容 可视化工具

TensorFlow Playground、
ConvNetJS6、Deep Vis

Toolbox 等

RNNVis、RNNbow、CNNVis、
ReVACNN、CorGIE、GNNVis.

DeepEyes、AllenNLP、LIT、
LMdiff 等

NeuroX、LSTMVis、
BertViz、exBERT、
SANVis、USEVis 等

Tensorboard、Embedding

Projector、Visdom、 jiant、
ActiVis 等

帮助用户构建直观感受、
理解相关概念, 辅助深
度学习教学

深度学习库的可视化工具包

研究目标 1研
究
对
象

深
度
学
习
模
型
可
视
化
工
具

面向教育工作者

研究目标 2

面向开发人员

研究目标 3

面向研究人员

研究目标 4

面向科技公司

针对特定模型的可视化工具

可视化集成框架

序列到序列可视化

神经元可视化

注意力机制可视化

减少计算成本和时间,

满足工业级部署需求

 

图 1    深度学习模型可视化工具分类
 

 2.2   面向教育工作者的可视化工具

由于深度学习模型通常具有复杂的结构和参数设

置, 对于初学者来说, 直接通过编码方式构建和训练模

型往往存在一定难度. 因此, 可视化工具成为深度学习

教学的良好选择, 它可以帮助教育工作者更好地开展

模型演示与教学. Google发布了一款基于Web的可视

化工具 TensorFlow Playground[19], 如图 2所示, 该工具

采用 TensorFlow.js、WebGL等关键技术, 具有界面简

洁、系统开源和实时反馈的特点. TensorFlow.js 是一

款基于 JavaScript的深度学习库, 可以进行高效深度学

习计算. WebGL 则是基于 Web 的图形库, 支持复杂的

矩阵运算、卷积等操作, 提高模型的训练和推理速度.
在浏览器界面中, 用户可以实时调整神经网络参数, 观
察损失函数和准确率曲线等指标, 直观理解深度学习

模型的训练过程和结果.
相较于 TensorFlow Playground, ConvNetJS6集成

了前端可视化的关键技术[20], 且专用于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)[21] 的可视化操作,
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通过一系列动态视图和丰富的可视化模块, 帮助用户

更好地理解 CNN的工作原理和内部结构. 考虑到神经

元之间复杂的连接方式和计算过程, 开源软件 Deep
Vis Toolbox[22] 动态可视化各层滤波器的激活图, 并实

时提供网络摄像头的视频输入. 该系统使用图像处理

技术对神经网络进行可视化, 用户可以通过交互式界

面自由探索神经网络的内部结构和训练过程.
 

 
图 2    TensorFlow Playground可视化工具

 

 2.3   面向开发人员的可视化工具

在 Web 界面中演示网络结构的可视化工具为教

育工作者提供了直观交互的操作界面, 然而深度学习

模型的训练过程通常比较耗时, 且需要克服众多不确

定性因素. 对于开发人员来说, 复杂的模型架构、大规

模数据集以及百万量级的参数[23] 往往阻碍了对深度学

习模型的理解和优化. 因此, 学者们设计了多种针对一

类模型的可视化软件和针对模型群的可视化集成框架,
为探索模型的结构和训练提供了重要帮助.
 2.3.1    针对特定模型的可视化工具

循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
适用于文本、语音等序列数据建模[24]. 通过引入不同

的机制和结构, RNN 模型拥有众多变体, 如 LSTM[25]

引入记忆单元, 在长序列数据处理中保留更多的历史

信息, 提高了模型的长期记忆能力, GRU[26] 优点在于

参数更少、计算量更小、训练速度更快. 为探究 RNN
模型及其变体的内部结构, Yao 等[27] 提出了可视化分

析方法 RNNVis. 通过联合内存芯片和词云, RNNVis
设计并实现了交互式联合聚类可视化分析方式, 使得

开发人员可以灵活探索、理解和比较不同 RNN 模型

的内部行为, 便于进一步优化和改进 RNNs模型. 然而,
RNNVis 不能有效解释 RNNs 模型存在的梯度消失和

梯度爆炸问题[28], 为此 Cashman 等设计了基于 RNNs
的文本分类可视化工具 RNNbow[29]. 通过对文本序列

中每个词语的权重进行可视化, 它可以直观展示模型

在文本分类中的关键词语, 从而提升了模型的分类精

度. 具体而言, RNNbow使用堆叠条形图显示每个步骤

中关于权重的梯度以及来自相邻单元的梯度贡献, 并
展示反向传播训练过程中的梯度流. 实验分析表明了

RNNbow工具在剖析梯度消失现象方面的有效性.
卷积神经网络最初由 LeCun等[21] 提出, 并在手写

数字识别任务[30] 中表现了突出的性能. Harley[31] 在研

究中对卷积神经网络在 MNIST 手写数字识别数据

集[30] 上的训练进行了可视化展示. 用户可以自主绘制

数字作为输入, 并实时观察每个神经元对输入的响应

情况 ,  从而探索 CNN 的工作原理和特征提取过程 .
2012年 Krizhevsky等[32] 使用 CNNs模型在 ImageNet
的图像分类任务[33] 上取得了优越的成绩, 随之 CNNs
在语音识别[34] 等任务中同样显著提高了识别准确性,
这些成果促进了对 CNN 模型及其变体的可视化研究.
然而, 探究 CNNs 模型内部结构的过程中面临一定的

难题. 一方面, CNNs可能由数十层或数百层组成, 每层

存在数千个神经元以及神经元之间的数百万个连接,
在深度和广度上均涉及巨大规模. 为此, Liu 等搭建了

视觉分析系统 CNNVis[35], 将 CNNs建模为一个有向无

环图, 并创造性提出基于双聚类的边缘捆绑算法, 减少

神经元之间大量连接造成的视觉混乱. 另一方面, CNNs
由许多功能组件构成, 包括卷积层、池化层、全连接

层等, 它们的价值和作用很难被充分理解[36], 为应对这

一挑战, 交互式可视化分析系统 ReVACNN[37] 使用卷

积网络降维的方式降低模型的复杂度. 该系统的前端

由网络可视化模块和交互模块组成, 网络可视化模块

用于监控卷积神经网络的底层过程, 包括卷积层、池

化层和全连接层的特征提取和转换, 以及各层之间的

信息流动等. 交互模块则用于对模型进行实时指导, 包
括对模型的训练数据、超参数和结构进行调整和优化,
以及对模型的性能进行监控和评估.

分析图数据有助于理解图中隐藏的模式, 例如, 对
社交网络的探索有助于在社交媒体中创建自适应好友

推荐系统[38]. 近年来图神经网络 (graph neural network,
GNN)模型[39] 将深度学习技术扩展到图数据上并取得

了重大进展. 图卷积网络 (graph convolutional network,
GCN)[40] 通过在图上进行卷积操作得到更加丰富的特

征表示. 与 GCN 相比, 图注意力网络 (graph attention
network, GAT)[41] 通过引入注意力机制动态地计算节
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点之间的权重, 并根据节点之间的相似度来对图进行

卷积操作, 以便全面捕捉图中的特征信息. 上述 GNNs
涉及图的复杂拓扑结构和高维特征, 造成了训练过程

中理解和调试的困难. 因此, 对 GNNs模型可视化操作

需要将拓扑图、高维特征和预测结果恰当地联系起来.
2020 年, Jin 等[42] 搭建的 GNNVis 工具具有多层

次可视化、交互式探索、可扩展性和可解释性等特点.
该工具可以对 GNNs模型的输入图、节点表示、边权

重和输出结果等多个层次进行可视化展示. GNNVis的
前端由控制面板、平行集视图、投影视图等组成, 用
户可以通过拖拽、缩放、选择和高亮等交互操作来探

索模型的内部机制. 同时采用 Python、Flask和 Docker
等后端技术, 实现对 GNNs 模型和图数据的分析与拓

展. Liu等[43] 在 2021年提出 CorGIE可视化系统, 考虑

了图拓扑、节点特征和潜在嵌入之间的对应关系, 并
采用 K-hop图表揭示 GNNs模型如何聚合关键节点的

信息. 通过使用场景和 GNN 专家的案例研究, 作者验

证了在 GNNs 模型开发和优化过程中引入 CorGIE 工

具的有效性. 与 GNNVis工具相比, CorGIE具有更广泛

的适用范围和多维数据可视化的优势, 同时还支持多

层次分析和动态可视化功能, 能够提高模型的可解释性.
 2.3.2    可视化集成框架

当前, 可视化工具类型与功能日趋完善, 然而在进

行多种深度学习模型的选择与对比时, 切换可视化工

具可能需要花费大量时间, 从而影响了交互式分析的

实际任务, 阻碍了实践者的运用. 为解决上述问题, 研
究人员开发了一系列可视化集成框架, 以便调试和对

比不同类模型, 便于用户根据实际任务需求选取合适

的工具. Tenney 等[44] 指出, 理想的工作流应该是无缝

衔接且交互的 ,  可视化集成框架的设计应满足灵活

性、可扩展性、模块化和易于使用等要求.
2018年, Pezzotti等[45] 设计推出了可视化系统 Deep-

Eyes, 该系统支持 TensorFlow[46]、PyTorch[47] 和 Keras[48]

等多种深度学习框架, 具有操作简便、数据分析速度

快等特点, 并支持多种数据源和数据格式的导入和导

出, 能够满足不同场景下用户的使用需求. 为满足灵活

性和模块化的要求[44], Wallace 等[49] 提出的 AllenNLP
框架能够为多数自然语言处理模型提供内置的解释方

法和前端可视化组件库, 并支持基于梯度的对抗攻击.
通过在预训练语言模型 BERT[50] 上进行实时演示, 验
证了该工具包的实用性. 相较于工具包的安装使用,

2021年 Tenney等[44] 引入了基于Web的用户界面 LIT
以提高可视化框架的灵活性. 如图 3所示, 通过将可视

化界面集成到一个精简的网页, LIT可实现局部快速探

索和错误分析, 同时具有强大的数据交互和演示功能.
随着不同领域的多维数据集迅速增长[51], 可视化技术

在数据分析和决策支持中发挥重要作用 .  2019 年

Roumani等[52] 面向生物信息学领域提出一种可视化数

据挖掘软件 BioNetApp, 用于交互关联和对比分析从

多个实验中获得的大量数据, 并采用交互式网络图、

热力图、条形图等形式帮助用户理解和探索这些数据.
为便于开发人员对深度学习模型的深入挖掘, 2021 年

Strobelt 等[53] 搭建了 LMdiff 集成框架. 该框架支持用

户对文本实例进行逐个单词的检查, 以验证模型行为

的假设, 并从大型语料库中识别出最相关的短语, 从而

帮助模型选择文本实例.
 

 
图 3    可视化集成框架 LIT

 

 2.4   面向研究人员的可视化工具

上述可视化方法主要集中在理解模型结构和调试

模型训练过程中, 为用户提供了高效直观的交互式学

习和研究工具, 但未充分研究如何有效地将专家知识

纳入分析过程, 以及如何理解模型的复杂参数等问题.
深度学习模型的训练往往需要消耗数小时到数十天的

运算[54], 可视化工具可以将专家知识和深度学习技术

结合起来, 在模型序列、注意力机制和神经元探索等

领域中有潜在应用[55], 能够协助研究人员解释模型背

后的工作机理[56].
 2.4.1    序列到序列可视化

序列到序列模型 (Seq2Seq)也被称为编码器-解码

器模型[57], 在机器翻译[58]、自然语言生成[59] 和文本摘

要[60] 等应用中表现出了较强的准确率和鲁棒性[61]. 然
而, Seq2Seq 模型复杂的网络结构增加了解释的难度,
这意味着当模型的预测结果出现意外情况时, 难以通
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过常规方法找出错误的原因. 为此, 研究人员设计使用

可视化工具, 对训练后的序列到序列模型进行阶段性

交互, 提高其在各种应用场景中的应用效果[11]. 2018
年, Strobelt等[62] 创建了一个基于模型可解释的序列到

序列可视化分析系统 Seq2Seq-Vis, 采用最近邻方式探

索潜在替换、“What-if”式反事实场景、自适应调整通

道数等技术. 如图 4所示, Seq2Seq-Vis在小规模 IWSLT’14
数据集[63] 上可视化潜在向量序列随时间的状态进展,
从而方便检测模型错误, 并使用“What-if”式提问方法

对模型进行探测以增强可解释性. 此外, Seq2Seq-Vis
通过交互式工具调整深度学习模型的通道数, 实现了

自适应调整通道数的功能, 帮助用户探索并选择最优

的模型架构.
 

 
图 4    序列到序列可视化工具 Seq2Seq-Vis

 

 2.4.2    神经元可视化

随着输入的增加, 神经元隐藏状态和参数的激增[64]

给分析模型行为带来了新的挑战. 为此, 可视化神经元

隐藏状态有助于开展模型架构选择[65]、模型蒸馏[66] 和

控制数据偏差 [67] 等研究. 其中, Dalvi 等 [68] 设计了

NeuroX工具包, 采用了基于非线性降维算法的可视化

方法, 包括基于 t-SNE 算法的二维图像和 Umap 降维

的三维图像. 研究人员可以将选定的神经元进行可视

化操作并对其进行消融实验, 以评估这些神经元对模

型精度的影响. 然而, 隐藏状态中的语义信息高度分散,
单个输入词可能导致全部神经元隐藏状态的变化[69],
隐藏状态和单词之间的这种多对多关系, 进一步阻碍

了研究人员理解神经元隐藏状态中的嵌入信息.
为解决上述问题, Strobelt等[70] 提出了可视化分析

工具 LSTMVis, 旨在解决 RNNs 模型复杂的网络结构

和难以解释预测结果的问题. 如图 5 所示, 一方面, 该
工具将单个神经元随时间戳或序列的激活模式呈现为

线图, 向用户直观展示模型的内部状态. 另一方面, LSTMVis
还设计了隐喻识别功能, 可以突出显示神经元隐藏状

态聚类的结果及其与原始数据的关系, 支持将神经元

状态的聚类结果可视化为热力图. 同时, 该工具可以通

过配置文件, 适应不同的模型架构, 便于研究人员交互

式地探索隐藏节点的学习行为, 深入理解不同模型的

内部机理.
 

 
图 5    神经元隐藏状态可视化工具 LSTMVis

 

 2.4.3    注意力机制可视化

注意力机制 (attention mechanism)[71] 本质是模拟

人脑, 例如当我们阅读一页书时, 虽然可以看到整页纸

的全部内容, 但人脑对这页纸的关注度本质上有一定

的权重区分. 自注意力机制 (self-attention)将注意力权

重的计算范围拓宽到了整个输入序列, 更全面地捕捉

句子内部的相互依赖关系[72]. 为了提高模型性能, 自注

意力机制采用查询—键—值矩阵, 即 QKV模式捕捉序

列中的长距离依赖关系. “多头”指有多组 QKV 矩阵,
能够提高模型对不同位置的关注能力[73], 获取更高维

度特征信息.
基于多头自注意力机制的 Transformer 模型[74] 能

够同时捕获不同的句法、语义和上下文信息. 它可以

在大型语料库上预训练, 学习到通用的语言表示, 从而

在下游任务中提高性能. 通过使用可视化工具, 用户可

以更好地理解 Transformer 模型的内部结构和决策过

程, 并探测模型错误. Li 等[75] 设计与实现了开源可视

化分析工具 T3-Vis, 通过一组内置算法来计算输入序列

不同部分的重要性, 采用热力图、柱状图等形式将模型

的各层输出和注意力权重进行可视化, 帮助研究者了

解模型的内部组件及属性. 随着 BERT[50]、RoBERTa[76]、
GPT[77] 和 XLNet[78] 等预训练语言模型的发布, 深度学

习领域需要更加灵活高效的可视化工具[79], 以帮助用

户理解微调的原理和多头自注意力机制的特征. 为此,
Vig[80] 提出 BertViz工具, 该工具展现 3个层次的可视

化视图: 注意力头视图用于可视化模型层中单个或多

2023 年 第 32 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 41



个头的注意力权重; 模型视图则采用鸟瞰图形式针对

特定输入将模型所有层进行注意力可视化; 神经元视

图 (如图 6所示)可视化了输入文本序列中神经元如何

相互作用以产生注意力. 此外, BertViz工具在 GPT-2
和 BERT 等模型上进行演示和实例分析, 帮助用户掌

握模型层中每个头的注意力权重分布情况, 深入理解

神经元之间的相互作用.
 

 
图 6    注意力机制可视化模型 BertViz神经元视图

 

为解决句子或文档级别注意力可视化的问题, 可
视化系统 exBERT[81] 基于相似性匹配方法, 通过将输

入匹配到大型注释数据集中的相似上下文, 解释每个

注意力头所习得的知识, 从而提高了模型的可解释性

和可视化效果. 同时, 该系统将静态分析的稳健性与动

态视图的直观性相结合, 用户可以通过交互式操作来

控制输入和模型状态. 此外, 注意力机制已被广泛用于

文本嵌入生成任务中[82], 其本质上是句子标记和词语

之间双向关系的编码, 研究人员提出了节点链接图[83]

和邻接矩阵 [ 8 4 ] 技术来可视化这种双向关系 .  例如 ,
USEVis 系统[85] 支持用户根据自己的需求选择不同的

图表类型、数据维度和页面布局, 同时使用节点链接

图和邻接矩阵两种方法进行更全面的可视化分析任务,
并研究注意力机制在提取句子语义和句法方面的能力.
Park等[86] 开发了一个基于自注意力网络的可视化分析

系统 SANVis, 该系统通过调整欧氏距离帮助用户识别

同一层中的相似模式和不同模式, 支持用户分析多头

自注意力网络的行为和特征, 以便在不同粒度层次上

深入理解数据, 并且在机器翻译场景中取得较好效果.
 2.5   面向科技公司的可视化工具

为满足工业级使用和部署的需求[87], 减少计算成

本和时间, 可视化工具的灵活性和可推广性被视为高

度优先事项[88]. 大多数深度学习库都提供基本的可视

化工具包, 帮助用户调试当前模型并改善性能. Tensor-
Flow[46] 是深度学习领域的热门框架, 其官方的可视化

工具包 Tensorboard可以读取 TensorFlow事件工作流,
汇总数据并显示在标量仪表板、图像仪表板和直方图

仪表板上, 同时支持用户可视化数据流图和观察可视

化张量. 为了实现神经网络产生的 2D和 3D视图的可

视化, TensorFlow开发人员在 Tensorboard的基础上集

成新的可视化模块 Embedding Projector[89], 该模块提供

了一个基于主成分分析和 T-分布随机近邻嵌入的 2D/3D
嵌入视图, 揭示数据点在给定层上多维表示之间的关

系. 此外, Visdom[90] 是一个基于Web的交互式可视化

工具包, 易于与 PyTorch[47] 等深度学习框架配合使用.
开源工具包 jiant[91] 常用于进行多任务学习和迁移学

习, 支持用户使用最先进的模型进行模块化和配置驱

动的实验, 并在 50余个英语自然语言理解任务中得到

广泛应用[3].
Kahng 等[92] 与模型架构师进行了长期研究和探

讨, 设计了一个应用于 Facebook[93] 的交互式可视化系

统 ActiVis, 可用于解释大规模深度学习模型的结果.
如图 7所示, 该系统通过紧密集成多个协同视图, 例如

用于解释模型架构的计算视图和用于模式发现和比较

的神经元激活视图, 用户可以在实例和子集级别探索

复杂的深度学习模型. 在 TREC 问答数据集[94] 上实验

表明, ActiVis 可以将复杂模型的概述和结构化检查紧

密集成, 扩展到各种行业规模的数据集和模型, 帮助科

技公司更好地调试深度学习模型并节约计算成本.
 

 
图 7    工业级可视化系统 ActiVis

 

 3   研究热点分析

可视化工具为抽象数据和模型建立直观地交互式

表达, 在增强深度学习模型的可解释性方面发挥着至

关重要的作用. 可视化的关键技术包括数据降维、聚

类、分类、回归等可视化算法; 图表类型、颜色、布

局等可视化设计; 缩放、旋转、选择、过滤等交互技

术. 同时现有工具面临大规模和多模态数据可视化、

效率与成本、用户使用体验、隐私和安全问题等挑战.
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本节基于现有可视化工具的关键技术和面临的挑战,
提出深度学习模型可视化的下述研究方向.

(1) 制定具体的可视化工具评价标准. 随着可视化

工具分类的增多与功能的完善, 需要制定一个被广泛

接受的评价标准. 目前可视化工具往往存在主观性较

强的问题, 不同领域的用户有各自的需求和标准. 现有

的可视化工具在解释模型时相互矛盾的现象普遍存在,
这种不一致性使得用户在理解模型的决策时感到困

惑[95]. 因此, 需要制定一种全面、稳健、准确的评价标

准来比较不同可解释性工具的有效性与应用价值. 在
制定评价标准时应该考虑到以下方面: 可解释性、易

用性、效率、可扩展性、可视化效果、交互方式、隐

私和安全性等, 以便对各类可视化工具进行全面、客

观的比较和评估.
(2) 可视化工具与单样本或零样本学习相结合. 通

常一个深度学习模型包含数百个参数, 需要成千上万

的训练实例. 在实际应用中, 如果每个特定的任务都需

要单独的大规模训练样本集, 随之将产生巨大的训练

成本. 单样本学习[96] 或零样本学习[97] 通过从同类模型

中获得的先验知识以及领域专家的专业知识, 减少训

练集的规模和训练代价, 从而降低训练成本. 因此, 未
来研究的一个方向是将可视化工具与单样本学习或零

样本学习相结合, 以缩小学术研究产出与现实需求之

间的差距. 这种结合可以借助领域专家的先验知识直

观地理解并调整模型中的参数, 从而提高模型的性能

和泛化能力, 同时为不同领域的用户提供更加普适和

灵活的解决方案, 具有广阔的应用前景和研究价值.
(3) 面向高级深度学习架构的可视分析. 迄今为止,

可视化工具大都面向基本的深度学习模型架构, 而许

多大语言模型正在有效地用于崭新领域, 例如基于人

类反馈学习的 ChatGPT、能够根据文字表述生成图像

的 DALL-E模型[98] 等. 这些模型通常由数百甚至数千

个节点组成, 并涉及多层网络设计和它们之间的复杂

连接结构. 这种高度复杂性为可视分析和模型可解释

领域带来了前所未有的挑战. 因此, 未来的研究可以通

过开发有效且高效的可视化技术, 从节点数量、层数

及其连通性等方面对这类大语言模型进行直观的剖析,
帮助研究人员识别训练过程中的瓶颈和偏差.

(4) 提升深度学习模型的鲁棒性. 深度学习模型通

常容易受到对抗样本[99] 扰动的干扰, 从而输出错误的

预测. 开发一个高精度和高效率的深度学习模型通常

需要持续的训练、评估和优化过程, 且需要根据用户

的先验知识调整参数和模型结构. 在这个过程中, 可视

化工具可以帮助用户理解对抗样本攻击和防御的复杂

性, 并显示模型在对抗样本下的表现和弱点. 因此, 将
对抗样本知识融入可视化工具是提高深度学习模型鲁

棒性的一个重要研究契机, 能够帮助用户更好地理解

对抗样本攻击的本质和机制, 并进一步优化深度学习

模型的设计和训练策略.

 4   结论与展望

深度学习模型可视化工具将深度学习模型的内部

结构、训练过程和决策过程等转化为直观交互的可视

化表示, 以帮助用户更好地理解、掌握和应用模型, 同
时提高模型的可解释性, 改善人机交互体验. 开发可视

化工具的重要目标是满足不同领域用户在使用过程中

相应的需求, 促进合法高效的人工智能协作. 在本综述

中, 介绍了可解释性与可视化的基本概念, 引入论文的

研究方式和分类依据, 对现有的深度学习模型可视化

研究成果进行整理, 总结和完善各种分类方法, 针对不

同类型用户的需求, 将可视化软件按照 4 个可视化目

标进行分类, 分别聚焦于教育工作者、开发人员、研

究人员和科技公司的实际需求, 最后讨论了未来研究

热点 ,  相信深度学习模型可视化工具能够朝着更准

确、更高效和更安全的方向发展.
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