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基于策略梯度的黑盒模型显著性解释方法

果宇涵， 丁立中， 韦秋宁

（北京理工大学计算机学院， 北京  100081）

摘 要： 作为可信人工智能的核心支撑技术，机器学习模型的可解释性在自动化决策系统中扮演重要

角色，其中显著性解释能够以热力图的形式直观揭示模型决策依据，已成为可解释人工智能的关键研

究方向。然而，现有方法存在根本性缺陷：基于扰动的方法受限于人工设计的分布假设，计算效率与泛

化能力难以兼顾；基于梯度的方法需要预设模型结构，无法解释黑盒模型；基于线性近似的方法因局部

过 度 简 化 引 入 模 型 偏 差 。 本 文 提 出 一 种 基 于 策 略 梯 度 的 黑 盒 模 型 显 著 性 解 释 方 法 Polixplain，将

Deletion Score 作为核心奖励信号，通过可导松弛技术嵌入策略梯度优化流程，实现忠实性目标的端到

端优化。采用图像分类任务作为验证载体，其高维特征空间与可视化直观性为解释方法的多维度评估

提供了理想测试环境。Polixplain 方法在解释忠实性以及热力图的人类可理解性方面均超越了多种现

有解释方法。
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引   言

随着深度学习模型在医疗诊断、金融风控等高敏感性领域的广泛应用，其黑箱特性引发的信任赤

字与伦理风险已成为制约人工智能规模化应用的关键瓶颈［1⁃3］。可解释性研究通过揭示模型决策逻辑

与归因依据，成为弥合技术能力与社会接受度之间鸿沟的核心技术路径［4⁃7］。其中，显著性解释因其直

观可读备受关注［8⁃10］：通过生成与输入特征同维度的重要性图谱，定位模型预测依赖的关键区域，为用

户提供模型关注局部特征的直接证据，如图像中的关键区域［11⁃13］或文本中的关键词［14⁃16］。相较于全局

特征重要性排序等抽象解释形式，显著性解释通过空间语义一致性与可视化直观性，更符合人类认知

逻辑，其在临床辅助诊断、自动驾驶决策等高风险场景中展现出独特的应用价值［17⁃19］。

当前主流显著性解释方法可分为 3 类。SHAP［20］、RISE［11］等基于扰动的方法通过蒙特卡洛采样评

估特征重要性，但人工设计的扰动分布导致计算复杂度随特征维度呈指数级增长，且高频噪声易引发

伪影干扰；GradCAM［21］、Gradient Input［22］等基于梯度的方法依赖反向传播计算梯度幅值，其本质受限

于白盒假设，且梯度饱和现象可能导致非关键区域的虚假激活；LIME［23］、C⁃LIME［24］等基于线性近似

的方法通过线性代理模型拟合局部决策边界，但模型简化假设在非线性特征交互场景下引入偏差，且

对超参数的高度敏感性导致解释结果不稳定。上述方法的共性缺陷在于无法直接优化忠实性指标，导
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致解释结果与模型真实决策逻辑存在语义鸿沟，同时缺乏对可读性约束的显式建模，显著性解释易出

现空间碎片化或过度平滑现象。

为量化解释方法的忠实性，Petsiuk 等［11］提出显著性解释的忠实性评估指标 Deletion Score，通过降

序遮蔽显著性解释高重要性区域并观测模型预测稳定性，直接反映特征对模型决策的实际贡献。然

而，现有方法难以直接以 Deletion Score 为优化目标生成解释，其核心挑战源于高维特征空间的组合爆

炸、Deletion Score 自身的不可微性质以及多目标动态平衡需求［5］。针对热力图生成提出基于策略梯度

的黑盒模型显著性解释方法 Polixplain，核心贡献包括：（1）提出 Deletion Score 的形式化表达，通过可导

松弛技术设计了一种可微近似掩码，并提出 Deletion Score 的可微近似以解决 Deletion Score 离散性障

碍，为显著性解释提供了针对忠实性的优化目标；（2）首次将显著性解释优化任务建模为奖励函数可扩

展的强化学习问题，并使用策略梯度方法求解，在最小化 Deletion Score 的同时平衡可读性约束，为显著

性解释提供了兼具忠实性与可读性的技术路径；（3）设计解耦的策略网络架构，支持多种任务与待解释

模型，其自监督学习机制消除了对人工标注与先验假设的依赖。

在图像分类任务［25］上的对比实验报告了 Polixplain 和多种对比基线方法的平均 Deletion Score，体
现了 Polixplain 的解释更具忠实性。在手写数字识别任务［26］和图像分类任务上的可视化分析实验表

明，Polixplain 生成的显著性解释具有良好的可读性，高亮区域能够对应完整的语义特征。此外，对运行

时间和超参数鲁棒性的分析实验展示了提出方法的可靠性。Polixplain 生成的解释可通过高精度归因

为模型开发者提供决策归因依据，并为医疗和金融从业者验证高风险场景下模型的可靠性提供支持。

1 相关工作  

1. 1　基于扰动的解释　

基于扰动的方法通过系统性地遮蔽输入特征并观测模型输出的变化，量化特征重要性。典型方法

如 SHAP［20］基于博弈论中的 Shapley 值概念，通过计算特征在所有特征子集组合中的边际贡献，生成全

局或局部解释。RISE［11］则通过随机生成输入掩码并评估对应预测概率，以蒙特卡洛积分逼近特征重

要性分布。此类方法的优势在于无需访问模型参数，且理论基础扎实，如 SHAP［20］满足对称性、可加性

等公理。然而，基于扰动的方法需生成大量扰动样本，计算复杂度高，如 RISE 需数千次前向传播；扰动

分布设计主观性强，如 SHAP［20］假设特征独立性，RISE［11］依赖高斯噪声，易引入分布偏移偏差；对高频

噪声敏感，遮蔽非关键高频特征可能误判其重要性。

1. 2　基于梯度的解释　

基于梯度的方法需预先了解模型结构，通过反向传播计算输入特征的梯度幅值或方向，直接关联

特征变化与模型输出。Grad⁃CAM［21］结合卷积层梯度与全局平均池化，生成类激活热力图；Gradient in⁃
put［22］则将梯度与原始输入相乘以增强重要性定位。此类方法仅需一次反向传播，计算高效，且与深度

网络无缝兼容。但其依赖模型可微性假设，无法直接应用于树模型、图神经网络等非可微架构；梯度饱

和现象导致显著性解释失真，在饱和激活区域梯度趋近于零，引发虚假高亮或低亮；对初始化与超参数

敏感，Grad⁃CAM［21］的卷积层选择直接影响解释结果。

1. 3　基于线性近似的解释　

基于线性近似的方法假设复杂模型在局部区域可由线性模型近似，拟合一个低复杂度的内在可解

释代理模型。LIME［23］通过在输入数据邻域内采样扰动样本，训练稀疏线性模型拟合预测结果，以线性

系数作为显著性解释。C⁃LIME［24］进一步引入因果约束，增强解释稳定性。此类方法的优势在于直观

性强，可以解释非线性模型的局部决策逻辑。但局部近似精度受限于采样策略，欠采样会导致无法准
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确拟合模型局部动作，过采样则会引入噪声；线性模型无法捕捉高阶交互规则，对复杂非线性关系解释

能力不足；解释结果对文本替换策略或图像遮蔽形状等样本扰动方式高度敏感，导致结果不稳定。

上述方法均未直接以解释忠实性为优化目标，而是通过梯度幅值、Shapley 值和局部近似误差等代

理指标间接生成解释，导致优化方向与忠实性需求存在偏差。

Polixplain 通过策略梯度优化机制，创新性地实现了以 Deletion 
Score 最小化为直接优化目标的显著性解释方法，突破了上述

方法的局限性。

2 基于策略梯度的黑盒模型显著性解释  

本节介绍一种基于强化学习策略梯度算法直接优化忠实

性目标函数的解释方法 Polixplain。如图 1 所示，Polixplain 通

过智能体与待解释黑盒模型交互学习模型激活区域，生成输入

特征的显著性解释，作为预测结果的特征归因。

本节首先给出显著性解释及 Deletion Score 的形式化定

义，然后设计可解释性学习目标奖励函数，最后给出基于策略

梯度的优化算法。

2. 1　显著性解释移除分数　

在本文中，假设待解释黑盒模型从数据集 D= {( xi，yi ) }n
i = 1 学习模型 f：Rd → R，其中 x∈ Rd，y ∈ R。

输入特征 x= ( x1，x2，…，xd )，xi 可为像素颜色等图像特征。显著性解释 s∈ Rd 与 x的形状相同，每个位

置的值表示 x对应位置特征的重要性程度，可以体现 1 次预测过程中模型关注的特征区域以及对不同

维度特征的关注程度。

尽管 Deletion Score 的概念已经得到了广泛的应用［27⁃29］，但其形式化表达首次在本文中给出。Dele⁃
tion Score 用降序移除的方法评价 1 个显著性解释 s的忠实性。给定 1 个输入特征 x̄，模型预测结果为

f ( x̄ )，通过可解释性算法 A ( f，x̄ )得到对此次预测的显著性解释 s̄。Deletion Score 首先根据 s̄的 top⁃K
元素生成重要性掩码 m ( k；x̄，s̄ )，有

mi ( k；x̄，s̄ )=
ì
í
îïï

1 x̄ i in Top k ( s̄ i )
0 其他

（1）

移除 top⁃K 重要特征后的输入为 x̄⊗ m ( k；x̄，s̄ )，其中运算符 ⊗ 表示输入特征与掩码逐元素相乘。

令 ψ ( x；f，x̄ )= P [ f ( x )= f ( x̄ ) ]表示 1 个输入特征的预测结果与待解释特征的预测结果相同的概率，

Deletion Score 定义为

D ( s̄；f，x̄ )= ∑
i = 0

d

ψ [ x̄⊗ m ( i；x̄，s̄ )；f，x̄ ] （2）

式中 i为向量的第 i个位置。

更低的 Deletion Score 表示认为重要性程度高的更少量特征对模型预测结果的贡献更大，即能够忠

实地反映模型预测过程所依赖的特征。Deletion Score 的计算过程中涉及离散的掩码生成操作，使得通

过梯度优化 Deletion Score存在困难。令 ( s͂，c͂ )= sort ( s̄ )为降序排列的显著性解释及对照索引，设定正整

数 T>0，构造向量 u，v∈ Rd，其中

ui =
ì
í
î

0 i in s͂ [：k ]
-T 其他

，    vi =
ì
í
î

1 i in s͂ [：k ]
0 其他

（3）

图 1　Polixplain 解释流程

Fig.1　Explaining process of Polixplain
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令掩码 m͂= k Softmax [ sort-1 ( s͂⊗ v+ u，c͂ ) /τ ]，其中 sort-1 用于按原始顺序将元素顺序还原。当

T → +∞ 时，由于 sort-1 ( s͂⊗ v+ u，c͂ )中 top⁃K 位置保留原值，而其他位置的值趋于-∞；当 Softmax 函

数的平滑参数 τ → +∞ 时，m͂中 top⁃K 位置趋近于 1，其余位置趋近于 0，因此 m͂是重要性掩码m的可微

近似。定义可微 Deletion Score 为

D͂ ( s̄；f，x̄ )= ∑
i = 0

d

ψ [ x̄⊗ m͂ ( i；x̄，s̄ )；f，x̄ ] （4）

式（4）为 D ( s̄；f，x̄ )的近似，且由于 m͂仅使用对 s̄的连续函数，可以获取对显著性解释的梯度
∂D͂
∂s̄

，使

得可以通过梯度优化方法提高显著性解释的忠实性。

2. 2　可解释性学习目标　

直接在全空间中求解最优显著性解释的复杂度为O ( [ 0，1 ]d )，指数级的搜索空间导致优化方法困

难。为解决此挑战，将求解显著性解释问题建模为 1 个基于策略梯度［30⁃31］的强化学习问题。定义 1 个

MDP 四元组  ( S，A，P，R )，其中状态 st ∈ S表示 t 时刻的显著性解释；动作 at ∈A表示 t 时刻策略网络

πθ ( st，x )依概率采取的生成下一时刻显著性解释的动作，被隐式地编码在网络参数中；状态转移函数

P ( st，at )∈ P 是一个确定性转移；rt = R ( st )表示 t 时刻的奖励值，奖励函数 R ( st )∈R衡量 st 的忠实性和

可读性并指导策略网络的优化方向。

作为一种强化学习方法，策略梯度需要通过最大化奖励函数指导智能体行为。奖励函数定义为

R ( st )= RD ( st )- ∑
i = 1

m

λi ⋅ Γi ( st ) （5）

式中 RD ( st )= 1 - D͂ ( st；f，x )为可优化忠实性奖励，直接关联 Deletion Score 最小化目标。Γi ( st )为正

则化项，通过约束显著性解释的重要性值提升可读性，其权重 λi 可人为设置或通过交叉验证动态调整。

由于 Deletion Score 关注显著性解释元素相对大小关系而不关注其绝对值，以下正则化约束可以在

保持忠实性的同时增加解释的可读性。

（1）稀疏性约束定义为

Γ sparse ( st )= ‖st ‖ 1 （6）
通过 L1正则化抑制冗余特征的高亮，避免全区域激活导致的解释模糊。

（2）对比度约束定义为

Γ contrast ( st )= 1 - ‖st - μt ‖ 2
2

μ2
t

（7）

式中 μt = 1
d ∑

i = 1

d

st ( i )为显著性解释均值。通过最大化重要性值的动态范围，增强重要特征与非重要特

征的区分度。此约束惩罚低方差分布，鼓励显著性解释中高值特征更突出、低值特征更抑制，同时保持

原始排序不变。

（3）分位数约束定义为

Γ quantile ( st )= ∑
k = 1

K

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç∑
i = 1

ë ûkd

ssorted
t ( i )

∑
i = 1

d

st ( i )
- qk

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷

÷

÷

÷

2

（8）

式中：ssorted
t 为降序排列的显著性值，qk ∈ [ 0，1 ]为预设的分位数目标，K 为预设的分位数数量。通过约束

分位数分布，避免极少数特征占据极高权重或权重过度平均化的极端情况，同时保持特征间相对重要
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性顺序，使显著性解释更符合人类对关键区域集中分布的认知习惯。

2. 3　策略梯度优化算法　

本节介绍 Polixplain 的策略梯度优化算法，根据奖励函数构建策略网络评价函数，并使用梯度提升

方法对策略网络参数进行优化以生成高质量解释。如图 2 所示，策略网络参数化为 πθ ( a|st，x )，输入为

当前显著性解释 st 与原始样本 x，输出下一时刻的隐式动作和显著性解释 st + 1。策略评价函数为最大化

期望累积奖励。

J ( θ )= E τ~πθ

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T

R ( st )
ù

û
úúúú （9）

根据 REINFORCE 定理［12］，策略梯度为

∇ θ J ( θ )= E τ~πθ

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T

∇ θ log πθ ( at |st，x ) ⋅ Gt
ù

û
úúúú （10）

式中 Gt = ∑
k = t

T

R ( sk )为从时刻 t到终止时刻 T 的累积回报。策略梯度 ∇ θt
J ( θt )通过梯度提升方法引导网

络参数优化，得到下一时刻的策略网络 πθt + 1
( a|st + 1，x )。策略网络具体优化步骤如算法 1 所示。

算法 1 策略梯度解释优化

输入：待解释模型 f，样本 x0，迭代轮数 I；

输出：显著性解释 s* = πθI
( sI，x )。

（1） 初始化显著性解释 s0 ~Uniform ( [ 0，1 ]d )，随机初始化策略网络参数 θ0

（2） for T = 0，1，…，I - 1 do
（3） for t = 0，1，…，T do
（4） at ~πθt

(⋅|st，x )
（5） st + 1 ← P ( st，at )
（6） end for

（7） GT ← ∑
k = t

T

R ( sk )

（8） ∇ θT
J ( θT )≈∑

i，t

∇ θt
log πθt

( a( i )
t |s( i )

t ，x ) G ( i )
t

（9） θT + 1 ← θT + α
N

⋅ ∇ θT
J ( θT )

（10） end for
算法 1 中，I 为用户指定的迭代轮数，根据被解释模型的复杂度和策略网络的优化深度动态选择；α

为策略网络优化器的学习率。

图 2　策略网络优化过程

Fig.2　Optimizing process of policy network
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3 实验验证  

本节将 Polixplain应用于图像数据集的分类任务上的实验分析。在单个 NVIDIA RTX A6000 48 GB
显卡上基于编码器⁃解码器结构的卷积神经网络实现了 Polixplain 的策略网络（表 1 中 H、W 分别表示卷

积层固定的图像高度与图像宽度，取决于数据集中图像大小），超参数 λ sparse = 0.1，λcontrast = 0.01，
λquantile = 0.001，τ = 105，qk = 0.1，迭代轮数 IMnist = 30，ICIFAR = 80，学习率 α = 0.01，并在两个公开图像

数据集上验证了其性能。

本节首先对 Polixplain 生成的显著性解释与经典可解释性方法进行忠实性定量评估；随后进行可视

化分析，以直观展示 Polixplain 如何捕捉影响模型决策的关键特征；最后分析 Polixplain 的运行时间开销

与超参数敏感性。

3. 1　忠实性评估　

为全面评估 Polixplain 的解释性能，在 CIFAR⁃10 数据集上设计了系统的对比实验，将其与 7 种经典

解释方法进行忠实性定量比较。实验以 Deletion Score 为核心评价指标，旨在验证 Polixplain 在精确揭

示模型决策依据方面的优势。参与对比的解释方法涵盖不同技术路线，具有良好的代表性：（1）基于扰

动的方法：Occlusion［32］、RISE［11］；（2）基于梯度/反向传播的方法：Saliency［33］、Input × Gradient［34］、

Grad⁃CAM［21］；（3）基于线性近似的方法：LIME［23］、Kernel SHAP［20］。

实验使用预训练的 ResNet⁃18 模型在 CIFAR⁃10 测试集上进行评估。从每个类别中随机抽取 50 个

样本，共 500 个测试样本，计算平均 Deletion Score 以确保统计显著性。表 2 中的实验数据表明，本文所

提方法在解释忠实性上具有显著优势。具体而言，Polixplain 的 Deletion Score 为 0.065，远低于对比

方法。其中，基于扰动的方法（如 LIME［23］的 0.112 和 Kernel SHAP［20］的 0.111）与基于梯度/反向传

播 的 方 法（如 Saliency［33］的 0.152、Input × Gradient［34］的 0.154）的 忠 实 性 均 显 著 弱 于 Polixplain。
Grad⁃CAM［21］方法的平均 Deletion Score 高达 0.668，这表明其生成的类激活图虽能定位与语义相关

的宽泛区域，但在像素级的精细归因上存在严重不足，难以精确反映模型的决策逻辑。

3. 2　可视化分析　

为直观验证 Polixplain 的显著性解释能力，在 MNIST 手写数字数据集上对数字 0~9 的分类归因进

表 1　Polixplain策略网络架构

Table 1　Architecture of Polixplain’s policy network

Module

Encoder

Decoder

Layer

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Input

3,H,W

32,H,W

64,H,W

128,H,W

128,H,W

64,H,W

64,H,W

32,H,W

32,H,W

16,H,W

Output

32,H,W

64,H,W

128,H,W

128,H,W

64,H,W

64,H,W

32,H,W

32,H,W

16,H,W

1,H,W

Kernel size

3

3

3

3

3

3

3

3

3

1

Padding

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0

Activation

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

Sigmoid
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行了可视化分析。图 3 展示了原始图像与 Polixplain 生成的显著性解释及其 Deletion Score，其中高亮区

域（紫色）表示模型决策时关注的关键特征。

数字 0 的显著性解释高亮区域集中于左上和右下弧线，与数字 0 的闭合环形结构高度吻合；数字 3
左侧 3 个连续点状区域被显著高亮，对应数字 3 的垂直笔画特征，验证了模型对局部细节的敏感性；数

字 4 上方两个顶部开放区域的激活，说明模型依赖此类几何特征进行分类。然而，数字 1 和 7 的显著性

解释高亮区域集中于背景区域，而非数字本身的笔画。这一现象表明模型可能通过排除法识别 1 和 7，
如通过背景空白区域推断数字形状，且当前分类模型未充分学习 1 和 7 的细微差异特征，这一发现可为

模型改进提供方向。

为评估 Polixplain 的解释忠实性与人类偏好的一致性，在 CIFAR⁃10 数据集图像分类任务中，对比

了 Polixplain 与 SHAP［20］、Grad⁃CAM［21］和 LIME［23］这 3 种经典方法在忠实性指标与可视化效果上的差

异。实验基于 ResNet⁃18 分类模型，针对标签为“Ship”的示例图像生成解释结果，如图 4 与表 3 所示。

SHAP［20］与 LIME［23］生成离散的高亮斑块，呈现不规则超像素组合，二者重要性值分布缺乏空间连

续性，难以关联具体船舶特征，可读性较差；Grad⁃CAM［21］高亮区域覆盖整个船体，未能区分关键特征与

表 2　CIFAR‑10数据集上的忠实性评估对比实验

Table 2　Comparative experiment on faithfulness evaluation on CIFAR‑10 dataset

Method
Deletion Score

Polixplain
0.065

Saliency
0.152

RISE
0.154

Grad⁃CAM
0.668

LIME
0.112

Kernel SHAP
0.111

Occlusion
0.321

Input × Gradient
0.154

图 3　Mnist数字识别解释可视化

Fig.3　Visualization of explaining digit recognition on Mnist

图 4　CIFAR⁃10 分类任务解释忠实性对比

Fig.4　Comparison of explanation faithfulness on CIFAR⁃10 classification
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冗余背景，解释过于宽泛；Polixplain 利用可读性

约束，高亮区域集中于船体底部吃水线特征，与船

舶类图像的浮力特征高度吻合，具有明确的语义。

如图 4 中曲线所示，SHAP［20］、Grad⁃CAM［21］

和 LIME［23］需遮蔽约 50% 高重要性区域像素才能

使准确率下降至随机水平，而 Polixplain 仅需移除

1.2% 的重要像素即可触发准确率骤降，表示 Po⁃
lixplain 高亮区域关注到了模型决策的关键依据；

Polixplain 的 Deletion Score 显著低于 SHAP［20］、

Grad⁃CAM［21］和 LIME［23］这 3 种经典方法，表明

Polixplain 解释更具忠实性。

3. 3　运行时间分析　

策略梯度方法由于需要与优化目标进行多次交互，通常与高训练成本相关。Polixplain 进行解释

时，需要用户指定迭代轮数，轮数不足则解释忠实性未能充分收敛，而迭代过度则时间开销过大。表 4
给出了 CIFAR⁃10 数据集上 Polixplain 在迭代过程中的平均 Deletion Score 与运行时间。在迭代 5 轮后，

运行时间稳定在平均每 5 次迭代耗时 0.6 s左右，而 Deletion Score 呈逐渐收敛趋势。

在实际应用中，Polixplain 的 Deletion Score 收敛到一定程度即可获取兼具忠实性与可读性的解释，

因此建议用户设定阈值（如 0.05），当 Deletion Score 降低至阈值以下时停止策略网络的迭代。

3. 4　超参数敏感性分析　

为了全面评估 Polixplain 的鲁棒性与可复现性，本节对策略网络优化过程中的关键超参数进行了敏

感性分析。实验在 CIFAR⁃10 数据集上进行，以 ResNet⁃18 对单一样本（标签为“Ship”）的解释任务为基

准，主要考察了平滑参数 τ、可读性约束权重 λ sparse、λcontrast 和 λquantile 对解释结果忠实性的影响。

可微掩码 m͂的生成依赖于 Softmax 函数的平滑参数 τ，其值直接影响对原始离散掩码的近似程度。

当 τ 趋近于 0 时，m͂趋近于 one⁃hot 向量，但梯度易

饱和；当 τ 趋近于无穷大时，m͂则趋近于均匀分

布，导致近似误差增大。本文测试了 τ 在区间

[ 103，107 ]内解释忠实性与 one⁃hot相似性（计算为

m͂和 one⁃hot 向量的 Pearson 相关性）的变化，结果

如表 5 所示。结果表明，m͂和 one⁃hot 向量的相似

性随 τ 的增加逐渐增大。当 τ < 104 时，由于梯度

饱和，策略网络优化不稳定，Deletion Score 波动较大；当 τ > 106 时，近似掩码过于平滑，无法有效区分

特征重要性，导致最终 Deletion Score 升高。在 τ = 105 时，Deletion Score 达到最低且收敛过程最稳定，

这与第 3 节设定的实验参数一致，验证了该取值的合理性。

表 3　CIFAR‑10可视化实验中的 Deletion Score
Table 3　Deletion Score in the CIFAR‑10 visualiza‑

tion experiments

Deletion 
ratio

Polixplain
SHAP

Grad⁃CAM
LIME

0%

1.000
1.000
1.000
1.000

20%

0.011
0.998
0.992
0.997

40%

0.011
0.998
0.578
0.803

60%

0.011
0.907
0.052
0.018

80%

0.011
0.016
0.012
0.007

100%

0.031
0.622
0.436
0.190

表 4　Polixplain在迭代中的性能

Table 4　Performance of Polixplain among iterations

Iteration
Deletion Score

Runtime/s

5
0.264
3.255

10
0.147
3.831

15
0.098
4.425

20
0.045
5.021

25
0.023
5.594

30
0.012
6.170

表 5　超参数 τ的敏感性分析

Table 5　Sensitivity analysis of hyperparameter τ

τ

Deletion Score
Similarity

103

0.098
0.912

104

0.076
0.925

105

0.011
0.964

106

0.045
0.973

107

0.063
0.985
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奖励函数中的正则化权重 λ 用于在优化忠实性的同时引入可读性约束。然而，过强的可读性约束

可能会与忠实性目标产生冲突。本文通过固定其

他参数，系统调整某一 λ 值，观察其对最终 Dele⁃
tion Score 的影响，结果如表 6 所示。

稀疏性权重 λ sparse：该参数通过 L1正则化惩罚

非零重要性特征的数量。实验发现，当 λ sparse<
0.05 时，解释图中包含过多冗余激活，Deletion 
Score 因噪声而略有升高；当 λ sparse>0.15 时，过度

稀疏化会强制抹去模型实际依赖的次要特征，反

而损害了忠实性，导致 Deletion Score 快速上升。

对比度权重 λcontrast：该参数用于增强显著性与

非显著性区域的差异。分析显示，λcontrast=0.01 是

一个理想平衡点。过小的权重（<0.001）使热力

图对比度不足，重要性分布模糊，不利于优化；过

大的权重（>0.05）则可能导致优化过程过于关注

极少数特征，忽略了特征间的协同效应，从而损害忠实性。

分位数权重 λquantile：该约束用于控制重要性值的分布形态。相较于其他参数，λquantile 在较大范围

（0.000 1~0.005）内对 Deletion Score 的影响均较小，这表明分位数约束是一种相对温和的优化引导方

式，其鲁棒性较强。

4 结束语  

本文提出了一种基于策略梯度的黑盒模型显著性解释方法 Polixplain，通过设计可微 Deletion Score
并使用策略梯度方法对其优化过程建模，首次实现了以归因忠实性为直接优化目标的动态解释生成。

相较于 SHAP［20］、Grad⁃CAM［21］和 LIME［23］等方法，Polixplain 不依赖模型结构和其他先验信息，适用于

任意黑盒模型。实验表明其解释结果在保持高可读性的同时，忠实性显著高于基线方法。未来研究可

从 3 方面展开：探索更多模态数据如文本、视频的统一解释框架，验证方法的跨模态泛化能力；开发动态

正则化策略，根据任务需求自适应平衡忠实性与可读性；将 Polixplain 扩展至自动驾驶决策系统等实时

解释场景是重要的应用方向。
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果宇涵  等：基于策略梯度的黑盒模型显著性解释方法

Policy Gradient‑Based Saliency Explanation Method for Black‑Box Models

GUO　Yuhan， DING　Lizhong*， WEI　Qiuning

(School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China)

Abstract： As a core enabling technology for trustworthy artificial intelligence， research on the 
interpretability of machine learning models plays a vital role in automated decision⁃making systems. Among 
them， saliency⁃based explanations， which intuitively reveal the basis of model decisions in the form of 
heatmaps， have become a key research direction in explainable artificial intelligence. However， existing 
approaches suffer from fundamental limitations： Perturbation⁃based methods are constrained by manually 
designed distributional assumptions， making it difficult to balance computational efficiency and 
generalization ability； gradient⁃based methods require prior knowledge of the model’s internal structure 
and thus fail to explain black⁃box models； and linear⁃approximation⁃based methods introduce model bias 
due to excessive local simplification. To address these limitations， we propose Polixplain， a policy-

gradient-based saliency explanation method for black⁃box models. By using the Deletion Score as the core 
reward signal and incorporating a differentiable relaxation technique into the policy gradient optimization 
process， Polixplain enables end⁃to⁃end optimization toward the faithfulness objective. Image classification 
tasks are adopted as the experimental testbed， where the high⁃dimensional feature space and intuitive visual 
representation provide an ideal environment for multidimensional evaluation of explanation methods. 
Polixplain outperforms a range of existing explanation methods in terms of both explanation faithfulness and 
the human interpretability of the generated heatmaps.
Highlights:
1. A policy-gradient-based saliency framework, Polixplain, is developed for model-agnostic explanation of 
black-box models.
2. A differentiable Deletion Score enables direct end-to-end faithfulness optimization while balancing 
multiple readability constraints.
3. Polixplain outperforms seven representative baselines in explanation faithfulness and generates 
semantically coherent, human-interpretable heatmaps.
Key words： interpretability; black⁃box explanation; saliency map; reinforcement learning; policy gradient
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