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XAI架构探索与实践

摘要
可解释AI（explainable AI，XAI）是可信AI技术的重要组成。当前，业界对XAI的技术点展开了深入的研究，

但在工程化实施方面尚缺少系统性研究。提出了一种通用的XAI技术架构，从原子解释生成、核心能力增

强、业务组件嵌入、可信解释应用4个方面入手，设计了XAI基础能力层、XAI核心能力层、XAI业务组件层、

XAI应用层4个层级，通过各技术层之间的分工协作，XAI工程化的落地实施得到了全流程保障。基于该XAI

架构，可以灵活地引入新的技术模块，支撑XAI的产业化应用，为XAI在行业中的推广提供了一定的参考。
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Abstract
XAI(explainable AI) is an important component of trusted AI. In-depth research on the technology points  of XAI has been 

carried out in the current industry, but systematic research on engineering implementation is lacking. This paper proposed 

a general XAI technical architecture, which started from the follow four aspects: atomic interpretation generation, core 

competence enhancement, business component embedding and trusted interpretation application. We designed four levels: 

XAI foundation layer, XAI core competence layer, XAI business component layer and XAI application layer. Through the 

division of labor and cooperation among the technical layers, the implementation of XAI engineering was guaranteed 

throughout the whole process. Based on the XAI architecture presented in this paper, new technical modules can be 

introduced flexibly to support the industrialization application of XAI, providing certain reference for the promotion of XAI 

in the industry.
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0  引言

近年来，人工智能（artificial intelli-

gence，AI）在量化金融、机器人、智慧交

通、生命科学、智能医疗等领域得到了广

泛应用[1-4]。AI模型广泛使用的机器学习

模型涵盖了统计、深度学习、神经网络等多

类型模型，但这些模型大多存在类似“射

手 假说”的谬误 [5 ]，有被误用、滥用的风

险。从数据分析假定（如以回归为代表的

统计模型），到数据辅助模型驱动（如支

撑向量机的传统机器学习模型），再到数

据驱动（如卷积神经网络、蒙特卡洛数等

深度学习和强化学习模型），AI模型的参

数数量、复杂程度增长迅速，比如近几年

大型语言模型的参数规模以年均10倍的速

度增长。李国杰院士指出，可解释性是高

级人工智能的重要组成部分。然而，在AI

新“摩尔定律”的影响下，AI逐渐超出了人

类的理解范畴。AI对使用者而言就是一个

黑盒，无法保证AI判断的逻辑依据与人类

相同，无法对AI的行为结果进行解释。XAI

是未来人工智能研究的主攻方向[6]，是可

信AI技术体系的重要组成部分[7]，在一定

程度上可以解决上述问题。

当前学 术 界对X A I的研 究 主要围绕 

3个问题展开。一是探究AI系统的行为依

据和决策原因，该方向致力于解释AI模型

的工作原理，对影响AI结果的因子重要性

进行度量，协助发现AI应用过程中的新知

识。例如，Ribeiro等人[8]提出了LIME方法

来解释模型对单个示例的预测结果；Zhou 

等人[9]提出了CAM方法，以类别热力图可

视化方 式展示原图对预测输出的贡献分

布。二是XAI如何为AI应用提供安全性保

障，该方向致力于分析AI系统的工作过程，

寻找影响AI结果的因素，通过反事实推理

等技术手段预防AI应用过程中的各种意

外。例如，Akula等人[10]基于反事实原理提

出了CoCoX模型，对CNN模型进行解释；

Hsieh等人[11]提出了DiCE4EL算法，基于

事件日志生成反事实的解释，主动管理潜

在的异常结果[12]。三是XAI如何为AI应用

提供社会性保障，该方向致力于使AI满足

公平、合规等要求，增加AI应用的社会认

可度。例如，Jafta等人[13]使用XAI技术对

ML系统的公平性进行了评估；Pradhan等

人[14]提出了Gopher系统，通过识别训练数

据的一致性子集，解释偏差或意外的模型

行为，从而定位偏差的来源并减少偏差。

围绕XAI的3个问题，业界进行了深入 探

索，并取得了多方面的技术成果。这些技

术成果有多种划分方式。2020年Du等人[15]

根据获得可解释性的时间不同，将其分为

内在可解释性方法和事后可解释性方法，

根据解释范围的不同将 事后可解释性方

法分为全局可解释性方法、局部可解释性

方法。2020年KDD大会从模型类型角度，

将其分为深度学习模型XAI方法、贝叶斯

模型XAI方法、强化学习模型XAI方法。

2021年曾春艳等人[16]从解释的属性出发，

将XAI模型分为自解释模型、特定模型解

释、不可知模型解释、因果可解释性4个类

型。2022年KDD大会将XAI的应用场景分

为多智能体系统（multi-agent system，

MAS）、机器学习（machine learning）、

计算机视觉（computer vision）、规划

（planning）、知识表示与推理（knowledge 

representation and reasoning，KRR）、

人工智能不确定性（uncertaintyin AI，

UAI）、搜索（search）、博弈论（game 

theory）、自然语言处理（natural language 

processing，NLP）和机器人技术（robot-

ics），分别在这些场景中对XAI技术进行

了阐述。

XAI虽然取得了很多技术成果，但在技
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术架构、落地实施方案及未来发展的技术

路线等方面尚缺乏系统性研究。为此，“如

何实现可信可靠可解释人工智能技术路线

和方案?”入选中国科协2022年重大前沿科

学问题。当前XAI存在的问题包含以下几个 

方面。

一是XAI研究起步晚、成果少。从应

用角度出发，XAI是一个跨学科的复杂问

题[17]。Miller[18]提出XAI需要引入哲学、心

理学和认知科学中用于定义解释、产生解

释、选择解释、评价解释的方法，以此提

供更好的解释。Kulesza等人[19]提出了一种

以人为本的解释方法，通过用户与解释系统

的交互，提升解释的准确性。Hsiao等人[20]

从认知状态和认知过程的角度提出了XAI

系统的评估指标。上述研究尚处于摸索阶

段，未形成系统性的技术解决方案。

二 是 X A I 缺 乏 对 落 地 实 施 方 案 的

研 究。当前X A I 研 究偏重于基 础理论研

究，鲜有对XAI技术落地的研究。例如， 

Szczepański等人[21]指出同一个事件可能

有多种解释，如何解决多个解释中的“罗生

门”问题，是XAI技术落地的一个难点。系

统运营者关心如何向用户提供一个更易接

受的解释结果，为解决这一问题还需要建

立一套适用于XAI的评价指标。此外，从

AI系统演进的角度，XAI使传统的AI系统

转变为交互式AI系统。2020年，Spinner

等人[22]将XAI与8个全局监控指标相结合，

构建了一个交互式的机器学习系统，但该

系统没有对XAI交互能力进行多层次、多

维度的分析，也没有对可交互性XAI业务

能力进行抽象。因此，学术界与产业界需

要一个完善、可支撑工程落地的架构设计

来填补上述的技术空白，帮助XAI跨越技

术与真实应用场景之间的鸿沟，全方位满

足技术落地的需求。

三是缺 乏 通 用X A I 业务方 法论的研

究。当前XAI通常只局限于某一领域的应

用，缺少将现有AI系统快速升级为XAI系

统的工具链及平台。2019年，Kwon等人[23]

实现了一个名为RetainVis的医疗领域可解

释RNN模型；2021年，Ohana等人[24]实现

了一种对股市危机进行特征归因的局部解

释模型；2022年，Park等人[25]实现了一种

能够预测经济增长率和经济危机的可解释

模型。上述XAI技术方案的实施需要根据

项目实际情况进行调整，缺乏通用性。因

此，需要归纳XAI的能力并进行业务级的

封装，提供通用的XAI业务开发组件，灵活

支持各种AI应用场景。此外，基于XAI业务

组件可进一步设计完整的XAI业务开发工

具链，控制系统改造的影响，在不改变现

有AI系统业务流程的前提下，以最小代价

将现有系统升级为具备可解释能力的AI系

统，有效应对碎片化和多样化的需求，并

大幅缩减研发、定制、部署等工程化过程

中的人力、时间、费用等成本。

基于对上述问题的思考，结合XAI的工

程实践，本文提出了一种通用的XAI架构，

其中基础能力层与核心能力层为前两个问

题的解决提供了多维度的原子解释模组、

合规性归因模组、一致性模组等技术能力

模组，业务组件层为第三个问题的解决提

供了XAI表征模组、XAI展示模组、Pipeline

嵌入模组等业务组件模组。作为一种通用

的XAI架构设计，本文提出的XAI架构并

不局限于解决上述3类问题，通过各层的分

工协作为应用场景提供全流程的XAI技术

支持，降低应用门槛，为XAI商用化提供高

质、高效的保障。

1  XAI架构实现

从理论研究到工程化落地，XAI需要

在理想化的原子解释基础上考虑特定的工

程化问题，例如，如何使解释符合AI各相
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关方的需求，如何与现有AI系统进行有机

融合，如何对XAI应用进行有效管理，如何

将解释结果有效地展现给终端用户。基于

以上思考，本文提出了一种通用的XAI架

构，该架构分为4层，如图1所示。

● XAI基础能力层为XAI应用提供基

础解释能力，包含原理性可解释、数据可

解释、过程可解释、模型可解释与结果可

解释等功能，可以满足AI不同应用场景对

XAI的不同需求，为XAI的工程化提供了解

释基础。

● XAI核心能力层提供XAI工程化落

地的核心能力，包含知识库、合规性归因、

认知归因、一致性模组、内部评估、反事实

归因等模组，保证最终解释结果满足用户

的实际解释需求。

● XAI业务组件层为XAI工程化落地提

供业务能力支持，包括XAI表征、XAI展示、

Pipeline嵌入等模组，降低了XAI业务的开

发难度，提升了XAI业务的开发效率。

● XAI应用层包含XAI技术在行业落

地的典型应用案例。业务型应用包括可解

释推荐系统、可解释溯因系统、异常事件

追溯系统、AI决策风险控制系统、AI合规

监管系统；平台型应用包括可解释图计算

系统、可信AI算法管理平台、可信可解释AI

学习平台。

XAI技术架构为XAI工程化落地提供

全流程支持，基于不同层级能力组件的协

作，可以保证XAI解决方案实施的效率与

质量，输出有理有据、通俗易懂的解释结

果，满足不同角色的可解释性需求。

图 1　通用 XAI 框架
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1.1  XAI基础能力层

X A I 基 础能力层对原子解 释能力进

行集中管理，为上层提供原子解释。XAI

基础能力层输出的原子解释是最终解释的

“原料”，是XAI工程化落地的基础。XAI

基础能力层如图2所示，包含原理性可解释

模组、数据可解释模组、过程可解释模组、

模型可解释模组与结果可解释模组，每个

模组由多个模块组成。

1.1.1  原理性可解释模组

原 理性可解 释 模组 从 人 工智能的定

义、过程及影响的角度对AI的结果或行为

进行解释，帮助相关方从内部视角理解AI

的核心实现方 式 及 过程，属于概念 性 解

释，通常以图文、公式等方式显性表示。原

理性可解释模组主要由原理解释库模块组

成，具体介绍如下。

原理解释库模块要使AI具 有可解释

性，不仅需要保证算法透明，更需要保证

AI全流程是可解释的。原理解释库模块包

含AI全流程涉及的原理性知识，可以为AI

全流程的可解释性提供知识基础。原理解

释库 模块由样本管 理原 理、样本 增强 原

理、特征工程原理、模型设计原理、算法

选择原理与校验原理组件组成。样本管理

原理组件提供与样本管理相关的知识，例

如，如何对数据集进行版本管理，如何合

理划分训练集、测试集与验证集，如何进

行K-fold划分等。样本增强原理组件提供

样本增强相关的知识，如何选择合适的样

图 2　XAI 基础能力层
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本增强方法，样本增强方法的原理等。特

征工程原理组件提供与特征工程相关的

知识，例如，如何选择合适的特征工程算

法、特征工程算法原理等。模型设计原理

组件提供机理模型[26]或数据模型关于“如

何解决问题”的设计细节，包含理论假设、

设计模式、工作机制、流程设计、预期输出

等。算法选择原理组件提供与算法相关的

知识，例如，对每个算法的假设条件、适用

范围和建模思路，算法间的择优方法，算

法的调优方法等。校验原理组件提供算法

的各种检验指标的说明，如准确率、精度、

召回率、PR曲线、F1值、ROC曲线、AUC 

值等。

1.1.2  数据可解释模组

从数据的视角来看，数据可解释模组

基于对数据集的观测与干预对AI推理或

决策进行归因，产生对AI结果或行为的解

释。从数据集视角来看，解释分为因果性

解释和相关性解释，通常用因果图或特征

重要性的形式来展现，具体组成如下。

（1）因果性解释模块

该模块采用因果分析算法对观察数据

进行分析，可以找出数据中隐含的因果关

系。该模块由基于对照的因果发现方法、

基于约束的因果发现方法、针对因果函数

模型的因果发现方法、针对模糊变量的因

果发现方法、因果网络学习方法等组件组

成。基于对照的因果发现方法组件通过不

同组之间的对照，比较得出平均干预效应

来完 成因果学习。该类方 法 包括实验 性

方法及观测性方法两大类，其中实验性方

法包括随机对照试验方法、A/B测试方法

等，观测性方法包括分层、匹配、重赋权

等。基于约束的因果发现方法组件采用先

确定因果关系结构再 确定结构中的方向

的方法来完成因果学习，这一类方法包括

IC算法、FCI算法等。针对因果函数模型的

因果发现方法组件利用因果数据生成机

制引起数据分布不对称从而分析变量之间

的因果关系，这一类方法包括ANM算法、

LiNGAM算法等。针对模糊变量的因果发

现方法组件可以对包含隐变量影响的数

据进行因果分析，通常采用Cornfield不等

式、工具变量法、阴性对照法等。因果网络

学习模块利用构建因果网络来表示数据特

征及标签之间的完整因果关系，因果网络

学习方法包括局部学习、主动学习与分解

学习3种：局部学习方法通常会给定一个目

标变量来寻找原因与结果，得到局部的因

果网络，并以此为基础构建出完整的因果

网络；主动学习方法通过干预某变量的方

法，将变量之间的相关关系转变为因果关

系，从而得到因果网络；分解学习方法通

过将大网络的学习分解为小网络的学习来

构建整体网络。

（2）相关性解释模块

该模块采用相关性算法，分析观察数

据，找到数据中隐含的相关关系，由频率

方法与贝叶斯方法两个模块组成。频率方

法模块基于频率学派的思想来计算特征

之间的相关程度，模块中有PCC、KCCA、

CMI等算法，PCC算法（皮尔逊相关系数）

可以检测两个变量之间的线性相关关系；

KCCA算法组件可以把低维的数据映射到

高维的核函数特征空间，然后在核函数空

间分析变量间的关联关系；CMI算法组件

利用信息论中的条件互信息来衡量随机变

量之间的相关性；贝叶斯方法组件基于贝

叶斯学派思想计算特征之间的相关度，例

如概率图模型生成特征之间的贝叶斯网络

来表示特征与标签之间的因果关系。

1.1.3  过程可解释模组

过程可解释模组可以将AI运行的黑
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盒打开，提供AI系统的计算逻辑、算子处

理及中间结果的可视化解释，帮助用户理

解 模型的运 行机 理，从而达 到解释 计算

逻辑的目的。过程可解释模组的具体组成 

如下。

（1）计算逻辑可视化模块

该模块 通 过可视化模型的计算逻辑

为相关方提供模型工作过程的直观解释。

计算逻辑可视化模块由计算图可视化组件

与模型结构可视化组件组成，计算图可视

化组件采用有向无环图（directedacyclic 

graph，DAG）或控制流图（control flow 

graph，CFG）来表示模型计算过程中数据

的流转与计算方以及模型内各种计算之间

的相互依赖关系；模型结构可视化组件以

图文的形式展示模型的静态结构，直观解

释了模型的组成。

（2）算子可视化模块

该模块 通 过 对 模型计算过程中卷积

层、激 活层等组 成算子的效 果 进行可视

化展示，帮助相关方理解模型中各算子的

效 果。算子可视化模 块由激 活层可视化

与卷 积 层可视化 组件组 成，可以 对 激 活

层与卷积层在计算过程中的输出进行可 

视化。

（3）中间数据可视化模块

该模块通过对模型计算过程中的中间

数据进行可视化展示，帮助相关方理解模

型训练或推理过程中的数据变化。中间数

据可视化模块由梯度可视化、数据血缘展

示和计算过程可视化组件组成。梯度可视

化组件可以对模型产生的梯度 进行可视

化，在一定程度上解释了模型对样本的决

策依据；数据血缘组件可以对AI应用中使

用的数据进行血缘展示，帮助AI应用相关

方了解数据的来龙去脉；计算过程可视化

组件对AI应用过程中数据的变化进行可视

化展示，帮助AI应用相关方更好地了解数

据的变化过程。

1.1.4  模型可解释模组

模型可解释 模组可以对 模型的决 策

逻辑进行解释，通过生成输入的显著图、

效应分析及提供参数的意义说明等方式，

帮助相关方理解模型做出最 终 决策的逻

辑。另外，通过对多模型的编排逻辑进行

说明，帮助相关方理解当前多模型编排的

理由。该模组由显著性解释、效应分析可

解释、参数可解释与多模型可解释模块组

成，具体组成如下。

（1）显著性解释模块

该模块 通 过可视化影响预测的重要

输入像素来解释模型做出决策的原因，侧

重于输入，但忽略了对模型如何做出决策

的解 释。该 模 块由基于映 射的显著 性方

法组件与基于反向传播的显著 性方法组

件组成，基于映 射的显著性方法有CAM

与GradCAM等。CAM组件通过对特征图

进行 线 性 加权 来 获得 类别热力图，与原

图叠加来可视化对预测输出的贡献分布。

GradCAM[27]组件利用模型输出对激活映

射（特征层）的梯度信息计算权重，生成显

著性映射；基于反向传播的显著性方法组

件由LRP、DeepLIFT、Guided BP等方法

组成。LRP[28]和DeepLIFT[29]组件利用分

层相关传播思想，利用自上而下的相关传

播规则，生成视觉解释；Guided BP[30]组件

通过ReLU非线性反向传播时操纵梯度的

视觉解释，反向传播时保留了梯度与激活

值均为正的部分，生成显著图。

（2）效应分析解释模块

该模块由PDP、ICE与ALE等组件组

成。PDP算法组件可以显示特征对机器学

习模型的预测结果的边际效应，显示结果

与特征之间的复杂关系；ICE算法组件可

以显示特征更改时实例的预测如何改变；

ALE算法组件可以显示特征平均对机器学
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习模型预测的影响。

（3）参数可解释模块

该模块通过对模型中参数的解读来帮

助用户更好地理解模型，由模型参数解释

组件与超参解释组件组成。模型参数解释

组件会对参数意义进行说明，并对模型调

参依据的原因进行解释，例如，在决策树

模型中，对决策树中每一个节点的划分逻

辑进行说明，解释决策路径的形成逻辑；

超参解释组件会说明超参数的意义和超参

调整的逻辑要求。比如，再随机森林算法

需要对n_estimators超参进行解释，该参

数代表决策树数量，在一定范围内，提高

树的数量有助于提升模型性能，但达到一

定数量后，性能会保持稳定，提升的空间

程度较小，同时增加该参数会增加模型的

计算量。

1.1.5  结果可解释模组

结果可解释 模组可以 对 模型的决 策

结果进行解释。一方面，可以对模型做的

具体决策进行解释；另一方面，可以对模

型决策的有效性进行说明，帮助相关方了

解 模型具 体决 策的可信 程 度。需要注 意

的是，在使用结果可解释模组时要注意数

据分布外（out of distribution，OOD）问

题，即当分析的目标样本与模型使用的训

练数据存在偏倚时，结果可解释模组的结

果不再是可信任的。因此，在使用结果可

解释模组之前，需要对模型样本及待分析

样本做分布分层分析。结果可解释模组由

基于样本扰动的特征归因解释模块与基于

检验结果有效性解释模块组成，具体组成 

如下。

（1）基于样本扰动的特征归因解释模块

该模块通过观察对输入进行扰动后模

型预测的变化，对模型对该样本的决策进

行特征归因。该模组由LIME[8]、SHAP[31]

等算法组件组成。LIME组件基于想要解

释的预测值及其附近的样本 构建局部的

线性模型或其他代理模型。SHAP是基于

博弈论思想的一种黑盒模型事后归因解

释方法，通过将模型的预测解释分解为每

个特征的贡献，计算每个特征的夏普利值

（Shapely value），从而了解每个特征对

最终决策的贡献度。

（2）基于检验结果有效性解释模块

该模块评估估计值与总体参数的合理

误差，以概率的形式量化结果的有效性。

常用的衡量方法包括P值方法、F检验、T

检验以及卡方分析等。

通过原理性解释模组、结果可解释模

组、数据可解释模组、过程可解释模组、

模型可解释模组的协作，框架具备了原子

解 释能力，这 些原子解 释 将 作为后 续环

节的输入，为XAI的工程化落地提供解释 

基础。

1.2  XAI核心能力层

XAI核心能力层在基础能力层之上对

原子解释进行进一步的处理，提供XAI工

程化落地的核心能力。基础能力层的原子

解释通常存在主客观评价不一致问题、解

释缺 乏客观性问题[32]、解释的合 规程度

问题、对同一事件产生多个“真实”解释

的罗生门问题[21]等。这些问题导致了原子

解释的“有效性”与“可用性”存在着先

天不足，这也是XAI难以商用落地的主因 

之一。

XAI核心能力层的目标是解决上述问

题，提 供“有效”且“可用”的解释。“有

效”指的是对同一问题的不同视角的解释

能够保持一致，“可用”指的是解释能够适

应AI应用场景需要，满足场景中不同角色

的解释需求。如图3所示，XAI核心能力层

由知识图谱（knowledge graph，KG）库、
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合规性归因模组、认知性归因模组、一致性

模组、反事实归因模组与实验性归因模组

组成。KG库为原子解释提供了世界知识的

支撑，世界知识指的是世界上发生的一些

真实事件，包含主客观知识，通常分为事实

型知识及常识性知识。合规性归因保证归

因的结果合乎法律规定，认知性归因确保

归因的结果与用户的客观评价保持一致。

一致性模组针对罗生门问题，可以保持对

同一事件产生的多个解释的一致性。反事

实归因保证归因的结果经得起假设场景的

验证。

1.2.1  KG库

KG库是结构化的语义知识库，在XAI

领域用来存储并提供定律、法规、案例、

评价、专家知识等方面的现有知识。其中

定律知识泛指当前公认或受到广泛认同的

客观定律，如物理定律、化学公式等；法

规知识库指从现行的法律法规中抽取出

来的知识，不同应用领域的法规知识库各

不相同，且具有很强的时效性；案例知识

是从具体案例中抽取出来的知识，是对法

规库的有力补充，也需要跟随法规库的变

动进行更新；评论库包含从各种交互渠道

中提取出来的知识，比如用户评价、评分

表等，这些包含人们对客观事物的感受、

理解以及思考的评价结果，有一定的认知

合理性，可以作为重要依据辅助优化XAI

的解释结果。这些知识以三元组等形式存

储在KG库中，便于XAI核心能力层的其他

组件使用。KG库模组由定律库、法规库、

案例库与评论库等模 块组 成，具 体介 绍 

如下。

（1）定律库

定 律库 提 供 各 领 域的 客 观 知识，而

客 观知识的融合可以使XAI解释 结果更

加可靠。定律库中的知识来源于不同的领

域，可根据应用场景、用户行为等上下文

信息 选 择合 适的领域 知识，从而提 供 多

维度、有逻辑的解释。以基于神经网络的

嵌入向量（embedding）构建的个性化推

荐系统的可解释性为例，引入商品知识来

寻找推荐的可解释路径。例如，引入类似

WordNet[33]中的物品层级来解释给客户推

荐萨摩耶犬的原因，客户浏览过哈士奇与

阿拉斯加的相关信息，因此给客户推荐了

图 3　XAI 核心能力层
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同为工作犬的萨摩耶犬。引入定律库使解

释更加符合客观定律及通用常识。

（2）法规库

该 模 块可以 从各 领域内的 法律 规范

条文中提取相关知识，例如，从法律文本

中提取出类似于（人员甲，提供辩护，人员

乙）、（检察院，起诉，人员丙）的三元组，

供合规性解释生成、合规性检验等模块使

用。合规性的要求在强监管领域更重要。

法规库的难点在于实时更新，需要投入人

力构建自动化流程，监控领域内的法规变

化，自动抽取最新的法规知识并结合人工

监督形成确实可用的法规库。

（3）案例库

该模块是对法规库的补充，法规库提

供的法规知识通常缺乏细节，在生成细粒

度的解释时，需要使用案例库中的知识进

行细节补充。案例库的难点有两个：一是

时效性，需要与法规库保持一致；二是解

读方式，不同的解读方式会提取出不同的

领域知识，需要借助领域专家的经验提取

出正确的案例知识。

（4）评论库

该模块在提供者与接收者之间形成交

流闭环，保证最终生成的解释与用户的需

求一致。解释接收者来源广泛，可以为解

释提供多视角、多模态的评价。解释接收

者的满意度也是XAI的重要目标，可以从

客户的评价中抽取知识作为解释的一个优

化标准。

1.2.2  合规性归因模组

合规性归因模组的作用是保证解释符

合伦理法规要求。具体来说，该模组可以

将KG库中的合规性知识（如法规库知识、

案例库知识）作用在原子解释上，有两种作

用方式：一是在解释的生成阶段引入合规

性知识，生成原生性的合规解释；二是在

解释生成后，基于合规性知识对解释进行

筛选，挑选出最优的合规解释。合规性归

因模组由合规性解释生成模块与解释合规

性检验模块组成，具体介绍如下。

（1）合规性解释生成模块

该模块在解释的生成阶段引入合规性

知识，通过在解释生成之前或过程中注入

合规性知识，保证生成的解释能够符合法

律法规的要求。例如，在信贷审批业务中，

存在“年龄小于18，则不能贷款”这一合规

性规则，在遇到未成年申请贷款时，优先

基于该规则给出拒绝放款的解释。

（2）解释合规性检验模块

该模块在解释 结果已经 生成的情况

下，使用KG库中的合 规性知识对解释结

果进行进一步的筛选，去除不合规范的解

释，挑选符合场景需要的合规解释。例如，

在解释推荐贷款产品的原因时，“因为用户

为女性，所以推荐了该信用贷产品”这一原

子解释与“男女平等”的合规知识相冲突，

因此该原子解释被去除。

1.2.3  认知性归因模组

认知性归因模组可以让用户参与解释

的生成过程[34]，使解释尽可能满足人们的

可解释性需求[35]。认知性归因模组使用的

知识来源于KG库中的评论库，可以通 过

语义解析、关系提取、主体匹配等技术，

从评论库提取出认知性知识，进一步构建

认知性的归因解释。同时，认知归因模组

可以基于认知性知识对原子解释 进行 评

估，预测解 释接收者对 该解 释的认可 程

度。此外，认知归因模组还可以基于用户

画像生成该用户最易接受的解释内容。认

知归因模组由认知性知识解析模块、认知

性归因解释生成模块、认知性解释选择模

块、个性化解释生成模块组成，具体介绍 

如下。
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（1）认知性知识解析模块

该模块由语义解析、关系提取、实体

匹配3个组件组成。语义解析组件对评论库

中的评论进行分析，得到评论的逻辑表示；

关系提取组件从文本中抽取两个或多个实

体之间的语义关系；实体匹配组件从文本

提取的所有实体中找出所有相同实体。通

过3个组件的协同工作，该模块提取出评

论中包含的知识，构建并更新评论知识图

谱，是该模组中的其他模块的认知性知识 

基础。

（2）认知性归因解释生成模块

该 模 块 基于与用户的交 互信息 生 成

解释，保证生成的解释符合用户的解释要

求。用户对历史解释的评价保存在评价库

中，通过认知性知识解析模块抽取用户评

价，形成当前领域的评价知识图谱。由于知

识图谱本身具有一定的可解释性，可以结

合评价知识图谱中的路径来解释模型的决

策，这样生成的认知性归因解释不会偏离

用户的解释要求。

（3）认知性解释选择模块

该模块可以过滤不符合用户解释要求

的解释结果，可以应用于认知性归因解释

生成模块生成的解释，也可以应用于其他

模块生成的普通解释。通过分析评论库中

的历史交互信息，该模块可以统计出用户

解释要求中的重要因素，然后过滤掉缺乏

这些因素的解释，得到符合用户解释要求

的解释。

（4）个性化解释生成模块

该模块对认知性解释选择组件进行了

增强，由于最终用户的背景、偏好不同，最

终用户对同样的解释的满意度也不尽相同。

该模块通过对最终用户历史评价信息的分

析，统计该用户对解释的偏好，在筛选生

成后的解释时，优先选择符合该用户偏好

的解释，这样能有效提升用户对解释的满 

意度。

1.2.4  一致性模组

一致性模组主要是解决XAI解释结果

的罗生门问题的模组。该模组除了包含集

成方法、交互式解释和基于变量的模型选

择策略等传统罗生门问题的解决方法，还

加入了自动回路、多模辅助、在线对比学习

等新方法，这些新方法弥补了传统方法适

用范围不广泛、解决问题不彻底等缺陷，

可以更 好地 解 决罗生门问题。具 体介 绍 

如下。

（1）集成方法模块

该模块使用Bagging算法让罗生门集

合中的所有模型共同表决测试 样 例的输 

出[36]。以Bagging方式聚合罗生门集合中

的大量竞争模型，或者说对罗生门集合中

的差异性进行平均，可以在一定程度上提

高稳定性和准确性，减少非唯一性。虽然

集成方法可以在一定程度上缓解罗生门问

题，但并没有从根本上解决罗生门问题。

（2）交互式方法模块

现有的交互式 模型 选 择方法 包含全

自动、半自动和人工选择等方式。交互式

方法结合了降维、线性加权与用户的连续

反馈，从罗生门集中选择出备择的最优解

释。通过用户的连续反馈，可以在不断变

化的环境中持续改进模型预测[37]，在复杂

多变的罗生门问题中不断精进最佳选择。

交互式方法通过引入用户反馈提高了效率

以及用户对XAI决策的信任度，但该方法

也存在一定的局限性，比如使用范围较为

局限，大部分现有的交互式模型选择方法

的搜索空间为整个假设空间，而非罗生门 

集合。

（3）基于变量的模型选择策略模块

该模块可以得到不同变量对不同方案

的重要程度以及不同变量之间的依赖程度

和影响，因此，可以根据实际情况选择最
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合适的解决方案。基于变量的模型选择策

略可以进一步提高模型的可解释性，在一

定程度上揭示了变量与模型的关系以及变

量之间的关系，帮助用户做出决策。但是该

方法的使用范围也具有一定的局限性，对某

些对变量要求不高的模型分辨能力较差。

（4）自动回路方法模块

该模块将XAI目标的求解过程转化为

基于假设及检验的探索实证处理过程，使

得解释结果的准确性、适用性更高，同时

增加了用户对解释结果的信任程度。具体

来说，该模块将人类的理性认知作为原始

解释结果的一种类型，自动化地从数据、

经验、模型和认知评价4个方向对原始解

释进行扩增处理，得到更全面的解空间。

然后，通过图结构校验方法对不确定解释

结果进行结构化，使其符合正常的推理逻

辑。接着，对结构图中的不可直接观测的

变量进行自动化指代替换，从而对解释中

的因果关系进行代理验证。最后，对解释

结果进行进一步的解析，并通过自动化的

方式对待检验的“因果对”进行实证检验，

引入了人类对解释结果的理性评判，输出

具有置信度、推理结构、实证支撑的解释

性结果，使结果更准确、可靠、可信。

（5）多模辅助方法模块

该模块通过数据、经验常识、人类认

知等多维度辅助信息来解决XAI的罗生门

问题。在XAI模型学习的过程中，能够同

时支持数据面、经验知识面、人类认知面

的多维度数据输入，并根据辅助学习的优

化需求，在模型学习过程中提取数据统计

面、经验知识面、人类认知面的解释结果

的共因，使XAI解释结果既符合人类决策

优化的常理，又兼备逻辑完备性，实现内

在的一致性。

（6）在线对比学习方法模块

该模块针对XAI技术落地实施过程中

出现的不一致性问题，根据实际情况选择

不同类型的在线学习方法，然后以孪生学

习的形式对多个比对结果的一致性进行考

察，经过多轮在线学习对XAI模型进行优

化，实现所有比对结果的最终一致性。

1.2.5  反事实归因模组

反事实归因模组通过反事实方法提升

解释的泛化能力。反事实就是对实验组中

的研究对象实施不同的干预，从而得到不

同干预对应的潜在反事实结果，在潜在结

果比较的基础之上，可对因子的影响进行

分析，对已有的结果进行归因性解释。反事

实解释通常具有很强的因果性，因此基于

解释结果还可以进一步执行反事实推理。

该模组由反事实生成、反事实推理与反事

实解释组件组成，具体组成如下。

（1）反事实生成模块

该模块可以基于干预方式生成反事实

结果（潜在结果），还可以通过反事实样本

生成消除数据集的偏差，帮助提升模型泛

化能力，消除模型中的偏见[38]。

（2）反事实推理模块

反事实推理是一种特殊的因果推理方

法[39]，通过未发生的条件来推理可能的结

果。可以替换不真实的条件或可能性并进行

因果推理，反事实推理组件可以辅助打开模

型黑盒，对AI模型进行更深入的探索[40]。

（3）反事实解释模块

该模块可以回答“如果输入的特征发

生了某种特定变化之后，输出的结果将如

何变化”这一问题，并在特征和预测结果

之间建立因果关系，帮助确定对模型的决

策具有因果关系的特征，解释模型的决策

过程。

1.2.6  实验性归因模组

实验性归因模组通过对照实验给出解
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释结果，可以在客观状态下以及在排除其

他自变量干扰的条件下，操控一个或多个

假定有关的自变量，并观测其对某些因变

量的效应差。具体介绍如下。

对照试验模块 进行随机 对照实验的

增强型测试，可以同步进行多组堆叠性测

试，实施形式可以为A/B测试[41]、蓝绿部

署[42]、冠军/挑战者试验[43]等。测试在不同

干预情况下某一个变量产生的效应差异，

基于效应差异分析造成不同结果的原因。

例如，A/B测试通过对比只有一个变量不

同的两个版本的表现来研究该变量的作用

以及影响，其中版本A可能是当前正在使

用的版本，而版本B是改进版，通过比较版

本A、B的使用效果差异来确定测试变量的

改进方向。

X A I核心能 力层是 X A I 工 程化落地

核心能力的提供者，是XAI工程化落地的

最重要环节。XAI核心能力层使解释主客

观一致、合 规合理，与XAI业务中各角色

的 核心 要求保 持 一致，符 合用户解 释要 

求等。

1.3  XAI业务组件层

X A I 业务组件层是 连 接X A I核心 技

术 能 力与X A I应用实 施 落地的纽带，提

供了XAI应用开发必需的业务能力组件。

XA I 业务组件层主要解 决了XA I应用落

地的表达、展示和与AI Pipeline结合3个 

问题。

如图4所示，XAI业务组件层由XAI表

征模组、XAI展示模组、Pipeline嵌入模组

组成。其中，XAI表征模组负责解决XAI解

图 4　XAI 业务组件层
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释结果表达的问题；XAI展示模组负责解

决XAI解释结果如何在具体应用中展示的

问题；Pipeline嵌入模组负责将XAI能力嵌

入AI应用的Pipeline中，为传统AI应用赋

予可解释能力，增强AI应用的可信可理解

程度。3个组件相互协作，完成XAI技术的

业务流程。

虽然AI应用开发者设计了算法模型，

但通常不了解某个参数的权重以及产生某

个结果的原因。AI应用开发者、XAI系统

使用者、XAI最终用户、监管者等不同角色

的知识背景、对可解释的要求并不相同，因

此，需要使用不同的表征方式来呈现XAI

解释结果。开发者需要借助可解释性技术

来充分理解AI系统，及时发现、分析、修正

缺陷；XAI的最终用户需要理解AI系统的

内在决策过程，从而提高对AI系统的信任

程度；监管者更看重XAI技术对AI应用监

管效率的提升。由于这些不同角色的需求

各不相同，知识背景也参差不齐，需要使用

不同的表征方式来呈现XAI解释结果。

1.3.1  XAI表征模组

XAI表征模组由归因式表达、溯因式

表达、规则式表达、反事实表达与过程式

表达模块组成，可以为各角色提供最合适

的解释表征形式，具体介绍如下。

（1）归因式表达模块

该模块负责将AI模型的输出结果归因

到模型输入的具体特征或特征组合，同时

采用特征权重来解释特征或特征组合对

模型决策结果的影响。根据归因方式的不

同，归因式表达模块可分为统计归因子模

块、认知归因子模块与因果归因子模块，

其中统计归因通过统计变量与推理结果之

间的相关关系来完成相关性归因；认知归

因将模型的推理结果与人类的认知习惯相

结合，计算来源于主观评价或知识库的认

知因素与推理结果之间的相关关系，从而

完成认知性归因；因果归因采用因果分析

方法，分析特征与推理结果之间的因果关

系，从而完成因果性归因。

（2）溯因式表达模块

该模块用来对溯因式解释进行表达，

溯因式解释从结果出发，推测出事件发生

的原因，通常是基于特征之间的因果关系，

生成特征的影响链，可以通过对故障或决

策的溯因，找到故障或决策的根本原因。

通常来说，可以使用DAG图来完成溯因式

表达。

（3）规则式表达模块

该模块可以将解释结果表达为类似于

“if … then …”形式的规则。规则类知识

符合人类认知规律，是人类容易理解的知

识形式之一。规则类知识主要来源于专家

知识积累，也可以使用DeepRED等算法从

模型中抽取，最终得到的规则类知识存储

在KG库中。

（4）反事实表达模块

该模块通 过反事 实的形式来 表 达解

释，通过潜在结果模型，研究特定干预下

模型的潜在结果，在特征和预测结果之间

建立因果关系，从而帮助XAI用户更好地

理解模型。

（5）过程式表达模块

该模块通过展示全流程的过程状态来

解释AI应用，帮助最终用户理解模型的决

策原因，这种解释方法的理解具有一定的

知识门槛，更适合具有一定专业背景的专

业人士。

1.3.2  XAI展示模组

XAI展示模组由展示能力与交互模拟组

成，负责展示XAI解释结果，具体介绍如下。

（1）展示能力模块

该模块提供各种解释的展示能力，可
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以选择静态展示、动态展示等展示模式，也

可以选择图文或模板式等展示方式。静态

展示组件可以对原理展示模块中的知识进

行静态展示，也可以借助Matplotlib等绘图

模块对数据集、模型、模型结果进行图表展

示，如数据特征与标签的因果图展示等；动

态展示组件使用预录制好的视频资料、动

态页面等方式，为用户提供算法原理的动

态演示，例如逻辑回归算法原理演示视频、

图形化的GRS检验物理意义展示等。在展

示方式上，可以使用图像或文字的方式对

解释结果进行展示，更进一步地，还可以使

用模板式展示方式，将可解释输出嵌入事先

准备好的可解释模板。使用模版生成的解释

可以复用过去的经验，减少了生成难度，同

时，模版化的解释可以与业务相结合，便于

最终用户的理解。

（2）交互模拟模块

该模块由原 理模拟器 与算法 探索组

件组成，为用户提供一种模拟验证、交互

探索的方式。交互可以让解释易于理解，

让最终用户理解原理时感觉更加方便、容

易，更高效地完成原理学习，达成预期目

标。原理模拟器子模块向用户提供算法的

模拟数据、模拟逻辑和交互接口等，在交

互过程中向用户提供算法的原理性解释。

例如，使用者通过主动操作、知识问答等

方式与XGBoost等算法运行原理的示例

进行互动，从而加深对算法原理的理解；

算法探索组件 借助架构提供的交互式算

法模 板，组件中的各 类 数 据探索方 法可

以在交互过程中帮助用户完成数据分布、

异常值等探索，多模块组合探索功能可以

帮助用户完成对算法中各模块组合效率

的探索，帮助用户设计出最合适的算法流

程。例如，通过模块中的引导步骤，引导用

户探索不同的特征工程 对模型结果的影

响，辅助用户完成算法构建过程中的各种 

探索。

1.3.3  Pipeline嵌入模组

Pipeline嵌入模组由特征可解释模块、

设计可解释模块、模型学习可解释模块、模

型推理可解释模块、XAI评价模块、合规监

管可解释模块组成，覆盖了AI应用的整个

生命周期，其目标是将XAI与现有AI Pipe-

line进行融合。传统AI应用已经形成了比较

成熟完善的AI应用流程，XAI的工程化落地

应该在不影响原有AI应用的前提下，尽可能

提供更高的附加价值，将传统AI应用升级

为可信可解释AI应用。具体介绍如下。

（1）特征可解释模块

该模块将特征相关的XAI基础能力层

与核心层中的模块嵌入AI流程中。以研发

过程中数据探索过程为例，该模块将XAI

基础能力层中的数据可解释模组嵌入当前

的流程中。当研发人员在平台上进行特征

工程时，数据可解释模组不但不会影响原

有的特征层工程流程，还可以通过因果性

解释模块帮助研发人员发现数据中的因果

关系，更好地完成特征工程工作。

（2）设计可解释模块

该模块应用于AI Pipeline的算法设

计、模型工程设计阶段，一方面，XAI可以

应用于单个算法的设计，例如基于XAI基

础能力层中的模型可解释模组，辅助开发

人员更科学地设计出有理论依据的模型；

另一方面，在模型编排设计过程中，同步提

供模型编排设计的原理性解释，帮助设计

者完成更合理的多模型系统性设计。此模

块可以帮助开发者、用户以及管理者从设计

原理层面更科学地开展研发、使用、监管

等相关工作。

（3）模型学习可解释模块

该模块将XAI应用嵌入模型训练阶段

以提升模型的质量与效率。借助该模块，

可以在模型训练过程中嵌入过程可解释模
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块，通过计算图可视化、卷积层可视化、梯

度可视化等组件了解模型训练的状态；也

可以在模型训练中嵌入模型可解释模组，

借助参数可解释模块解释参数、完成参数

的选择，借助显著性解释与效应分析解释

模块对模型进行可解释性分析，判断得到

的模型是否可靠、可信；也可以在模型训

练过程中加入反事实归因模组，提高模型

的鲁棒性。

（4）模型推理可解释模块

该模块在模型 推 理阶段 对XAI技 术

进 行 编 排。在 模 型 推 理 阶段，除了借助

LIME、SHAP等样本扰动方式对样本推

理 结果 进行 解 释之 外，还需要 注 意引入

XAI核心能力层中的一致性模组、KG库等

模组，解决解释的罗生门问题、主客观不

一致问题等。以推荐系统的推荐结果解释

为例，该模块可以将结果可解释模块嵌入

推荐结果生成的流程中，生成解释结果，

与推荐结果一起提供给最终用户，还需要

在流程中嵌入认知性归因模组与KG库，提

取用户对推荐解释的评价中的知识，并存

储在KG库中。

（5）XAI评价模块

该模块负责对生成的解释进行评价，

AI应用中各角色的需求并不相同，对XAI

评价也各有侧重，因此，需要多种评价方

法对解释的好坏进行评估。该模块由技术

级评估、用户级评估与系统级评估3个组

件组成。

技术级评估组件由效率指标、质量指

标、交互性指标、性能指标与效能指标子组

件组成。效率指标评估系统给出解释的速

度。质量指标关注评价的质量，考量不同的

解释形式表达的充分性，如可视化程度、文

字描述的可读性、复杂性等，在解释的内容

部分会考量解释的透明度和完备性等。交

互性指标考察解释是否满足之前的问题解

决建议、是否具有可修正性等。性能指标考

量解释的准确性、稳定性、可比较性等。效

能指标考察解释对问题解决的帮助程度、

人工干预程度和异常事件发现能力等。

用户级评估组件由解释满意度、解释

优良性与信任评估子组件组成。解释满意

度指的是解释的接收方对解释的满意程

度，需要在生成解释后，收集解释的接收

者对解释的满意程度，并根据结果对解释

结果进行调整，提高最终生成的解释的质

量。解释优良性是指框架内部对生成的解

释的评价，需要在内部形成解释优良性的

评价标准，该标准需要考虑到客户满意度、

资源消耗、生成效率、专业度等多种客观

指标，并通过权重调整来完成对不同场景

的适配。信任评估指的是给出解释后，解

释接收者对该解释结果的信任程度，需要

在收集的最终用户对解释结果的信任程度

的基础上形成一个评估预测系统，对解释

结果进行过滤，只保留信任评估得分较高

的解释。

系统级评估由整体公平性与整体合规

性两个子组件组成。整体公平性子组件负

责判断系统行为是否违反公平性标准，针

对具体的AI应用，设计出专用的公平算法，

例如使用机会均等的公平标准，判断系统

最近有无针对老年人的歧视行为发生等。

整体合规性子组件负责提供判断系统行为

是否违反相关法律法规的标准，需要对AI

应用可能涉及的法律法规及伦理问题进行

事前、事中及事后结果的监管。

（6）合规监管可解释模块

该模块从模型、事件、系统3个层面对

AI系统进行合规监管，引入XAI技术，实

现AI决策可解释、事件可追溯、责任可定

位，行为符合法律法规的监管要求。模型

级合规监管追踪模型内部的决策过程，并

对决策结果进行解释；事件级合规监管在

异常事件发生后对该事件的全流程进行回

溯，通过将问题的原因定位到具体的子流
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程来对异常事件的追溯进行细化；系统级

的合规监管需要对AI系统的整体行为进行

实时监控及周期性复盘，通过XAI等技术

对违规行为进行预警与处理。该模块的目

标是通过这3个层面的合规监管的协作，

建立合法合规、公平公正、行为可解释、结

果可追溯的可靠、可控、可信的AI系统。

XAI业务组件层为XAI业务应用开发

提供技术支撑，关注XAI的表征、展示以及

与传统AI业务的融合，以Pipeline无缝嵌

入的方式为XAI的实施落地提供便利，提

高了XAI工程化落地的效率。

1.4  XAI应用层

基于XAI能力组件及业务组件，可以

实现丰富新颖的可信AI应用。如图5所示，

XAI应用层包括可解释图计算系统、可信

可解释AI学习平台、可信AI算法管理平台、

可解释推荐系统、可解释溯因系统、异常

事件追溯系统、AI合规监管系统、AI决策

风险控制系统等。

XAI应用层中的不同组件可以满足各

相关方的不同需求，如可信可解释AI学习

平台可以帮助平台开发者对研发过程中的

模型进行解释，提升模型研发的效率；异

常事件追溯系统可以帮助业务运营者追溯

业务运行过程中的异常，快速定位业务问

题，异常事件追溯系统和AI合规监管系统

可以帮助监管者判断AI平台在可解释过程

中的行为是否合规，并对违规的行为进行

溯源定责；可解释推荐系统可以帮助最终

用户获取AI系统生成推荐的具体原因，提

升用户满意度。

可解释图计算系统引入KG库等外部知

识来辅助解释图计算系统的决策行为。可

信AI算法管理平台通过XAI实现算法透明

性、公平性、安全性的评估及管理，进一步

打造双向透明可信的算法或模型交易市场。

可信可解释AI学习平台是对传统AI训练平

台的增强，实现了AI模型学习全流程的透明

可信，做到数据集管理、算法设计、模型学

习、模型优化、模型测试全流程的可解释。

可解释推荐系统在提供推荐结果的同

时，提供推荐的依据及原因，可以提升推

荐系统的透明度，提升用户对推荐系统的

信任度、接受度及满意度。可解释溯因系

统的作用是提供模型、系统、事件级的溯

因分析，实现AI行为可解释、事件可追溯。

异常事件追溯系统可以提供针对异常事件

的检测、发现、诊断、溯因等应用能力。类

似地，基于XAI对AI系统过程及决策结果

的解释能力，AI决策风险控制系统可以对

OOD、对抗样本等问题进行主动管理，AI

合规监管系统可以判断AI系统是否存在违

反伦理道德、法律法规的行为。这些场景

仅仅是XAI应用的一小部分，相信随着XAI

技术的发展及深入应用，XAI会在更多的

领域开花结果。

2  应用案例

Transwarp Sophon-XAI是星环信息

科技（上海）股份有限公司打造的可信可解

释AI套件，在Sophon人工智能平台中的位

置如图6所示。图 5　XAI 应用层
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Sophon是一款集数据处理、模型加

工、线上监控以及数据分析为一体的人工

智能基础平台，可以帮助用户快速构建最

适应场景的解决方案，完成从特征工程、

模型训练到模型上线和维护的机器学习全

生命周期。SophonXAI遵循本文提出的通

用XAI架构，完全满足XAI工程落地的实

际需要，已率先在业界进行实施推广。

以Sophon XAI在某银行信贷风控项

目的实施为例。在引入SophonXAI前，该

银行经常收到贷款用户投诉，客户满意度

在82%左右，投诉主要针对系统给出的信

用等级评分解释。调研后发现，由于现有

的黑盒客户信用评分模型缺乏透明性，通

常采用原始的相关性分析方法给出一个笼

统的解释，当用户需要进一步的详细解释

时，需要人工审查才能给出用户较为满意

的解答，整个过程大约需要1～2小时。整

体来说，现有系统解释的质量较低，给出

解释的效率较低，需要引入新方法解决此 

问题。

为了解决上述问题，在原项目中引入

SophonXAI组件，最终形成了如图7所示

的系统架构。首先，在算法库中引入结果可

解释模块，并采用KernelShap方法进行客

户授信评分分析，从而得到初始的原子解

释。其次，引入XAI核心能力层对原子解释

进行增强，引入合规性归因模块保证解释

结果的合规，并通过存储经验知识的KG

库、认知归因模块对解释进行迭代增强，

保证解释结果与最终用户的要求相一致。

然后，借助XAI表征模块中的丰富解释表

征形式，帮助客户更好地接受解释结果，

最终有效提升了解释的质量，大大减少了

用户的投诉。最后，在管理层中引入Pipe-

line嵌入组件，将XAI嵌入原AI业务中，形

成自动化流程，降低了人工干预的必要性。

通过这些尝试，客户满意度提高到94%，

图 7　改造后系统架构
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解释生成的时间也缩短到2 min之内。So-

phonXAI的引入解决了原有项目中解释质

量差、生成效率低的问题，该案例可以为

XAI在行业应用提供一定的参考。

3  结束语

人 工智能已进 入社会生活的各 个 领

域，但其不透明性阻碍了AI技术在敏感领

域的推广及应用，XAI技术满足了AI产业

生态不同角色打开模型黑盒的期望，为建

设可信AI生态提供了有力的实现路径。本

文率先提出了一种通用的XAI架构，并在产

业界进行了实践与落地，这是笔者对如何

打造一个端到端的、可实施的XAI架构的

思考、探索与实践。XAI的发展任重而道

远，由于知识水平的局限，本文尚存在一些

考虑不周的地方，比如从复杂系统理论[44]

审视XAI、数据分布或上下文背景差异对

XAI的影响等，但随着XAI研究的不断深

入、新方法新技术的提出，XAI架构也会

越来越完善，为打造下一代AI系统的建设

贡献力量。
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