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Abstract

解释激活空间中的单个神经元或方向是机械解释性的重要组成部分。因此，
已经提出了许多算法来自动生成神经元解释，但这些解释的可靠性常常不
明确，或者不清楚哪些方法能产生最佳的解释。这可以通过众包评估来衡
量，但它们常常噪声大且昂贵，导致结果不可靠。在本文中，我们仔细分析
了评估流程，并开发了一种成本效益高且高度准确的众包评估策略。与先
前的人类研究仅评估解释是否符合最强激活的输入不同，我们估计解释是
否描述了所有输入中的神经元激活。为了有效地进行这种估计，我们引入
了一种重要性抽样的新应用，以确定哪些输入最值得向评价者展示，导致
与均匀抽样相比，成本减少约 30×。我们还分析了众包评估中的标签噪声，
并提出了一种贝叶斯方法来聚合多个评价，从而在保持相同准确度的情况
下进一步减少所需评价数量 ∼ 5×。最后，我们使用这些方法进行了一项大
规模研究，比较两种不同视觉模型中最流行方法生成的神经元解释质量。

1 介绍

尽管它们具有变革性的能力，深度学习模型仍然本质上是不透明的，这限制了它们的可
靠性和可信度，尤其是在高风险领域。为了解决这个问题，旨在理解神经网络内部机制
的机械解释性领域迅速流行起来。机械解释性的一个关键部分是理解神经网络的小组
件，例如稀疏自编码器（SAE）中的神经元或潜变量，这可以通过自动化神经元描述来实
现 [3, 16, 11, 17, 18, 5, 14, 23, 1]。

为了评估这些神经元解释的质量，研究人员通常依赖于人类研究，特别是在像 Amazon
Mechanical Turk (AMT)这样的平台上进行的众包评估。然而，尽管这些研究很重要，但其
设计和分析却出乎意料地受到很少的关注。大多数评估依赖于主观的衡量标准，即解释是
否与该神经元的最高激活输入相匹配。正如 [19]所指出的，这只相当于测量召回率，并忽
略了许多重要因素，例如描述是否描述了该神经元的较低激活，或者所有与解释匹配的输
入是否实际激活了该神经元。

在本文中，我们的目标是使用一种更有原则的评估指标：相关系数，进行首次众包评估。然
而，评估相关性给我们带来了新的挑战：

1. 成本和可扩展性。完美评估相关系数需要为数据集上的每一个输入收集概念的注释。估
计一个（神经元，解释）对的相关性，使用三个独立的评级者大约需花费 $ 600美元，
使得在几百个神经元和多种解释方法之间的大规模比较变得不可能。这意味着我们需
要从有注释的数据子集中有效地估计相关性。

2. 标签噪声和不确定性。AMT等众包平台噪声很大。即使是很小的错误率也可能会破坏
相关系数，尤其是在评估仅存在于少数输入中的稀有概念时，因为这时假阳性会比真阳
性多。增加每个输入的评分人数可以帮助减少不确定性，但同时也会增加总体成本。
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Figure 1: 针对神经元解释的众包评估流程。我们关注两个关键问题：Q1：“如何高效地选择
用于标注的输入？”和 Q2：“如何有效地处理标签噪声？”。我们提出的解决方案在第 3节讨
论，并在第 4节验证。

在本文中，我们提出了新的方法来解决这些问题，并展示了我们的方法能够在保持准确性
的同时，将评估相关系数的成本降低约 150×，使我们的总评估成本从 $108, 000美元大幅
下降到 $720美元。我们的贡献如下：

• 我们进行第一次利用合适的评价指标，即相关系数，进行众包神经元解释评价
• 我们展示了如何有效利用重要性抽样来选择展示给评价者的最重要的输入，从而比均
匀抽样减少 ∼ 30×的标注成本。

• 我们开发了一种基于贝叶斯的方法来汇总不同评分者的预测，以处理噪声标签，进一步
降低达到 ∼ 5×精度的成本。

• 通过我们提出的方法，我们进行了一项大规模研究来比较不同的神经元解释方法，结果
发现线性解释 [18]整体上产生了最佳的视觉神经元解释，优于最近的基于 LLM的解释
[1, 23]及其他工作。

我们的代码将在 https://github.com/Trustworthy-ML-Lab/efficient_neuron_eval 上提供。

2 相关工作

2.1 视觉模型神经元的自动解释

基于标注概念数据的方法：或许第一个用于自动生成视觉模型中单个神经元文本描述的方
法是网络解剖（Network Dissection, ND）[2]。他们使用具有密集像素级标注的 Broden数据
集，并尝试找到与二值化神经元激活具有高交并比（IoU）的概念。然而，它仅限于使用具
有密集概念标注数据的概念来搜索解释。组合解释（Compositional Explanations）[16]扩展
了网络解剖，以通过搜索诸如“猫或狗”这样逻辑组合的概念来处理可能激活多个不相关
概念的多义神经元。聚类组合解释（Clustered Compositional Explanations, CCE）[14]更进一
步，解决了组合解释仅解释神经元最高激活的问题。他们将神经元的激活范围分为 5个桶，
并为每个桶生成一个单独的组合解释。[3]提出一种利用分割模型而非标注数据的网络解剖
版本。最后，[5]提出用最大化 AUC的逻辑组合数据集类（或超类）标签解释神经元，这消
除了对 Broden数据的依赖，但仍然需要标注数据。

基于生成语言模型的方法：另一种流行的方法涉及基于生成语言模型的描述。第一个这样
的方法是 MILAN [11]，它训练一个小型生成神经网络来描述一个神经元的最高激活输入。
Describe-and-Dissect (DnD) [1]是一种较新的方法，它利用预训练的语言模型而不是训练自
己的模型，根据最高激活输入生成详细的神经元描述。多模态自动解释代理 (MAIA)是另一
种基于大型语言模型的解释管道，其中解释的 LLM代理可以与多种工具交互，如查看高度
激活的输入、生成新图像或编辑现有图像以生成其描述。
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基于 CLIP 的方法：最后，一些论文如 CLIP-Dissect(CD) [17] 和 FALCON [13] 提出了无需
依赖已标注概念信息的方法，而是依靠多模态模型的监督，如 CLIP [21]。线性解释（LE）
[18]提出将多语义神经元解释为概念的线性组合，例如" 3× dog + 2× cat "。为了学习这些
解释，他们要么利用数据集中的类别标签 - LE(label) -要么使用来自 SigLIP [24]的伪标签 -
LE(SigLIP)。

2.2 关于神经元解释的人类研究

先前的工作 [2, 17, 1]对神经元描述质量进行了众包评估。这些评估向评价者展示了导致该
神经元高度激活的输入以及一个或多个描述，并要求用户评估这些描述与高度激活输入集
的匹配程度。正如 [19]指出的，这种评估方法存在缺陷，不能衡量描述是否匹配神经元的
低激活，或所有与描述相符的输入是否都会导致神经元激活，并且实际上只测量了召回率。
在本文中，我们主要关注解释与神经元激活之间的相关系数（跨所有输入）的评估，因为
这是一个经过 [19]提出的合理性检查的原则性评估指标。相关的，[25]通过让评价者根据
最高/最低激活输入来预测一个输入是否高度激活，对神经元的可解释性进行了大规模评估，
但这项研究并没有使用任何神经元的文本描述。

3 方法

在本节中，我们将解决神经元解释的众包评估中的两个关键挑战：

• Q1: 如何在样本量较小的情况下高效估计解释 t的质量？
• 问题二：我们如何在众包评估中有效处理标签噪声？

3.1 挑战 1：样本量小

问题表述。给定一个神经网络 f 和一个感兴趣的神经元 k ，可以手动或通过神经元解释方
法自动获得神经元解释 t。按照 [19]介绍的框架，为了正确评估某个解释 t是否描述了神经
元 k 的行为，我们使用一个通过 [19]描述的可靠性测试的指标，即皮尔逊相关系数，以测
量神经元激活向量 ak 与概念存在向量 ct 之间的相似性。这里，ak ∈ R|D| 是神经元 k 对所
有探测图像的激活向量，ct ∈ R|D| 是概念向量，用于指示概念 t是否出现在探测图像上。i
的第 [ak]i 和 [ct]i 组件可以表示为：[ak]i = f0:l

k (xi), [ct]i = P(t|xi), ∀ i ∈ {|D|}其中 f0:l

表示直到第 l层的神经网络。

我们的目标是评估皮尔逊相关系数 ρ，其可以表示为：

ρ(ak, ct) =
1

|D|

∑
i∈D([ak]i − µ(ak)) · ([ct]i − µ(ct))

σ(ak)σ(ct)
(1)

其中 µ(ak), σ(ak), µ(ct), σ(ct)是向量 ak 和 ct 的均值和标准差。

激活向量 ak 可以通过神经网络的前向传播轻松评估。然而，概念向量 ct 可能会很昂贵且
难以获取，例如需要众包标注。我们的问题变成了：我们如何能最佳选择一个输入子集
S ⊆ {|D|}来标注相应的概念标签 {[ct]i}i∈S ，以便我们可以准确估计 ρ(ak, ct)。

一个自然选择 S 的方法是使用蒙特卡罗（均匀）抽样，这种方式是从 D中随机均匀选择一
批样本 {xi}i∈S 。注意，方程 (1)可以写成期望的形式：

ρ = Exi∼P
([ak]i − µ(ak)) · ([ct]i − µ(ct))

σ(ak)σ(ct)
, (2)

，这意味着我们可以从均匀分布 P 中抽样 xi ，其中所有输入的 p(xi) = 1
|D| 。随后我们

可以将相关性视为测量 āki · c̄ti 的期望值，在此其中（āki = ([ak]i − µ(ct))/σ(ak) ，c̄ti =

([ct]i −µ(ct)))/σ(ak)。通过蒙特卡罗抽样，估计值将是 ρS = 1
|S|

∑
i∈S([ak]i−µ(ak))·([ct]i−µ(ct))

σ(ak)σ(ct)

，其中 µ(ct)和 σ(ct)是从样本中估计的。然而，这种方法产生一个问题：与探测数据 |D|
的规模相比，大多数概念 t是罕见的，所以从 P 中取的小样本 S = {i1, i2, ..., i|S|}可能会使
[ct]i∈S 全部为 0——这意味着我们没有抽取任何包含概念 t的输入，从而无法准确估计 ρ。
这引出了我们的第二个想法，重要性抽样。

为了解决这个问题，我们建议使用重要性采样来估计公式 (2)中的 ρ，也就是说，使用 xi ∼ Q
，其中 Q是比原始均匀分布 P 更有利的概率分布。重要的是，重要性采样不会改变我们所

3

www.xueshuxiangzi.com



评价的函数的期望值，也就是说对于任何分布 Q，均有 Ex∼P [h(x)] = Ex∼Q[
p(x)
q(x)h(x)]。根

据 [22]（第 3.3.2节，定理 3.12），在估计函数 h的期望值时，也就是 Ex∼P [h(x)]，使估计
器方差最小的最优采样分布 q∗应该具有概率密度函数（pdf）q∗(x) ∝ |h(x)|p(x)。正式的陈
述和证明见附录 B.3。

基于定理 1和公式 (2)，我们可以通过从 Q中以概率密度函数 q(x)进行采样来估计 ρ：

q(xi) ∝ |h(xi)| ·
1

|D|
, h(xi) =

([ak]i − µ(ak)) · ([ct]i − µ(ct))

σ(ak)σ(ct)
. (3)

。换句话说，为了最小化估计量 ρ的方差，我们应该更多地从具有高乘积值 āki · c̄ti 的探测
图像中采样 xi ——意思是说那些具有高神经元激活 āki 并包含概念 t的图像。

由于在进行测试（例如人体研究或昂贵的模拟流程）之前我们并不知道 ct ，我们使用一种
更便宜（但不太精确）的方法来近似 ct 以用于采样。具体来说，我们使用 SigLIP [24]来预
测 csiglipt 。因此，我们最终的采样分布 q是：

在 [c̄t
siglip]i =

[csiglip
t ]i−µ(csiglip

t )

σ(csiglip
t )

和 ϵ = 0.001的情况下，必须确保所有输入的收敛和非零抽样概

率。

采样校正。为了使用重要性采样对 µ(ct)和 σ(ct)进行无偏估计，我们需要依次应用重要性
采样校正。首先，我们估计均值 µS(ct)，然后从样本 xi ∼ Q估计标准差 σS(ct)：

µS(ct) =
1

|S|
∑
i∈S

p(xi)

q(xi)
[ct]i, σS(ct) =

√
1

|S| − 1

∑
i∈S

p(xi)

q(xi)
([ct]i − µS(ct))2. (4)

接下来，我们对输入进行标准化：[c̄t]S = [ct]S−µ̂S(ct)
σ̂S(ct)

，[āk]S = [ak]S−µS(ak)
σS(ak)

，并最终获得
ρS 的估计相关评分：

ρS =
1

|S|
∑
i∈S

p(xi)

q(xi)
[āk]i · [c̄t]i (5)

我们面临的另一个挑战是，通常我们得到的概念标签是嘈杂的。这对于诸如亚马逊机械土
耳其人之类的众包人类评估尤其是一个问题。为了解决这个问题，我们可以为每个输入收
集二进制评分，并使用不同的方法对它们进行汇总。设为特定的（输入，概念）对的评分集。
下面我们描述了三种不同的评分汇总方法，即汇总标注以获得最终标签：

方法 1和方法 2是汇总来自多个来源的标签的常用技术，因为它们非常简单且直观。然而，正
如我们在第 4.2节中所展示的，我们可以通过利用贝叶斯法则来估计 [ct]i 为 P([c∗t ]i = 1|Rti)
，从而进一步改进。在这里，我们使用 c∗ti 表示没有噪音的“真实”概念值。

• 方法三 -贝叶斯：

[ct]i =
P(Rti|c∗ti = 1) · P(c∗ti = 1)

P(Rti|[c∗ti = 1) · P(c∗ti = 1) + P(Rti|c∗ti = 0)(1− P(c∗ti = 1))
(6)

我们使用贝叶斯定理将后验概率 P([ct]i = 1|Rti)按方程 (6)进行展开，并按如下方法计算每
一项：

(I) 似然度：P(Rti|c∗ti) 。假设每个评估者均以误差率 η 随机地犯错误，即对于任何输入
P(rjti = c∗ti) = 1− η，其中 η是一个可以通过实验估计的参数。令 αti =

∑m
j=1 r

j
ti ，我们得

到如下方程中的似然度：
P(Rti|c∗ti = 1) = (1− η)αti(η)(m−αti), P(Rti|c∗ti = 0) = (η)αti(1− η)(m−αti) (7)

(II)先验: P(cgtti )。有多种选择先验的方法，反映了输入 xi 中是否存在某个概念的信心。在
我们的分析中，我们考虑了两种不同的先验：

• (a)均匀先验：对于所有概念 t和所有输入 xi ，设定 P(c∗ti = 1) = β

• (b) SigLIP先验：我们利用来自廉价评估器的知识，即 SigLIP来初始化先验并设置
P(c∗ti = 1) = [csiglipt ]i

这里 β 是一个超参数，我们将其设置为 β = 0.01。对于 SigLIP先验，我们将先验限制在
0.001和 0.999之间，以避免可能主导最终结果的极端值。使用 SigLIP先验的方法可以看作
是一种结合了人类和模型知识的混合评价。
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4 方法测试与验证

在本节中，我们设计了两个设置来测试我们在第 3节中提出的解决方案是否能有效处理神
经元解释中众包评估的小样本和噪声标注：设置 1利用带有人工标签噪声的模拟，设置 2进
行真实的小规模众包研究。本节提供了定量结果和关于哪些方法可以作为在第 5节中进行
的大规模众包研究的成本有效解决方案的指导。

场景 1：模拟人类研究

在这种设置中，我们进行模拟来研究当我们使用数据集中探测图像 xi的真实类别（或超类）
标签用于 ct 时估计量 ρS 的性能。在这种情况下，ct 被标记为 cgtt ，以区分直接从 AMT获
取的概念标签（在设置 2中会更加嘈杂）。首先，我们通过选择来自 ImageNet类和超类标签
的、与神经元 k 的激活相关性最大的概念 tk ，来描述在 ImageNet上训练的 ResNet-50 [10]
的 layer4中的神经元，使用完整探测数据集 D中的真实概念标签 cgtt ：

tk = argmaxt∈C ρ(ak, c
gt
t ) (8)

这个概念在整个数据集上与正确标签的相关系数作为我们的真实相关系数：

ρgt = ρ(ak, c
gt
tk
). (9)

在这个设置中，我们可以通过估计探测数据 xi 输入子集上的相关性来模拟一个 Mechanical
Turk研究，i ∈ S, S ⊂ D：

ρS = ρ([ak]S , [c
gt
t ]S) (10)

为了模拟挑战 2（第 ??章）中 ct 的标签噪声，我们随机翻转了一定比例的 cgtt 到相反的标
签。这里我们使用的噪声率为 η =13 %，这是我们在 Mechanical Turk上测量到的粗略错误
率。对于每次评估（即图 2a中的每个数据点），我们在 10次不同的试验中平均了估计误差。

设置 2：小规模众包研究在这种设置下，我们在 AMT上进行了真正的众包评估，以为探测
数据集中的样本 xi 注释概念标签 ct ，而不是使用设置 1中的数据集的真实标签 cgtt 。

具体而言，我们对 resnet-50中的 5个神经元进行了众包评估，解释则从 ImageNet类和超级
类中根据方程 (8)选出，并估计相关系数为

ρS = ρ([ak]S , [c
amt
t ]S). (11)

。这种设置使我们可以通过测量在方程 (11)中估计的相关系数与方程 (9)中“真实值”相
关系数的差异，来评估 Mechanical Turk上的错误率和不同抽样策略的有效性。在这种情况
下，我们选择了具有清晰明确概念的神经元，例如蜥蜴，并由 9位 AMT评价者每个输入标
注 300个输入。为了估计较少数量的评价者/输入的评估准确性，我们随机抽取评分子集，用
于图 2b和 3中的绘图（注意：每个点是相同大小子集 1000个随机样本的平均值）。我们还
使用此设置估计 MTurk评价者的错误率为 η = P(rjti ̸= [cgtt ]i)，给出了 13 %的估计值。评
估指标：我们比较不同抽样策略的主要评估指标是在设置 1和 2中，真实相关性 ρgt和估计
相关性 ρS 之间的相对相关误差（RCE）：

RCE =
1

K

∑
k∈K

∣∣∣∣∣ρS(ak, ctk)− ρgt(ak, c
gt
tk
)

ρgt(ak, c
gt
tk
)

∣∣∣∣∣ (12)

例如，RCE为 20 %表示平均而言，我们估计的相关性比真实的相关性值偏差 20 %。

4.1 结果：采样方法

图 2 显示了在我们的两个设置中不同采样策略的结果。我们可以看到，总体而言，在方
程 (??)中定义的重要性采样表现最好（红线），因为左下角代表低误差和低成本。与均匀采
样（蓝线）相比，我们可以用大约 30×更少的样本达到相似的相关误差，从而在标注成本
上减少 30×。这对于我们的无标签噪声模拟结果（图 2a）以及在MTurk测试中使用真实评
价者的情况（图 2b）都是成立的。

除了方程 ??中定义的均匀采样和最佳重要性采样之外，我们还测试了仅依赖于神经元激活
ak 的重要性采样。虽然其表现不如我们的 SigLIP指导采样，但这种采样比均匀采样提供了
显著的改进，并且基于我们的实验，若没有廉价的 ct 估计器可用，使用 q(i) ∝ [âk]

2
i + ϵ可

以是一个不错的替代选择。基于这些分析，我们选择在第 5节的大规模众包评估中使用重要
性采样（方程 ??）。
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(a)情境 1中的模拟结果 (b)设置 2中的MTurk测试结果

Figure 2: 在章节 4中比较两种环境下的不同采样策略。我们可以看到，使用 SigLIP估计的
重要性采样（红色）明显优于其他方法。

4.2 结果：评分聚合方法

在这里，我们评估了在第 ??节中提出的不同评价聚合策略，以解决标签噪声的问题。正如
图 ??所示，方法 3b（贝叶斯方法与 SigLIP先验，红线）在两个环境下的整体 RCE最低，相
比其他方法在约 5×降低成本的情况下达到了类似的错误率。方法 3a（贝叶斯方法与均匀先
验，绿线）和方法 2（多数投票，橙线）的表现相似，方法 3a在评估次数较多时略胜一筹。
在图 ??中，每条线代表聚合方法通过使用给定成本的最佳评估人数可以达到的最低错误率。
在这些分析的基础上，我们选择使用方法 3b：贝叶斯方法与 SigLIP先验来汇总我们在第 5
节中的大规模众包评估数据。需要注意的是，我们还报告了使用方法 3与均匀先验的结果，
以展示纯粹的人类评估结果。

我们也可以利用这些实验来确定我们人类研究的最佳参数，具体讨论详见附录 A.2 。基
于我们的发现和预算，我们选择对每个输入使用 2 名评分员，并评估每个神经元的 90
个输入。由于我们可以在一个任务中以 $ 0.06 的成本评估 15 个输入，这项评估将花费
$0.06
15 · 90 · 2 = $0.72每（神经元，解释）对。

5 大规模众包研究

设置。我们的研究重点是在两个不同模型的两个层级上的神经元：在 ImageNet 上训练的
ResNet-50的 Layer4，以及在 ImageNet上训练的 ViT-B-16 [6]的 Layer11中的MLP激活。我
们使用了完整的 ImageNet验证集作为探测数据集，详见附录 B.1。

5.1 通过自动化评估选择研究方法

已经有许多不同的方法被引入用于解释视觉模型中的神经元。由于预算有限，我们无法在
众包研究中比较所有这些方法，因此我们首先进行自动评估以找出在众包研究中包括的最
佳方法。对于自动评估，我们使用由 [18]引入的基于 SigLIP的模拟与相关评分。

解释复杂度：一些方法把单个神经元解释为概念的组合。例如，[16, 5]使用逻辑组合的解
释，如“狗或猫”，而 [18]提议将神经元描述为概念的线性组合，如“2.7 · dog + 1.5 · cat”。
更复杂的解释通常更精确，但更难理解，并且评估成本更高，因为它需要解释中涉及的每个
概念的标签。我们使用长度 l来表示解释复杂度，其中 l是解释中唯一概念的数量。

为了公平起见，我们将解释分为两个组，简单解释是 l = 1，复杂解释是 l > 1。表格 1展
示了不同简单解释的比较，而表格 2比较了复杂的解释方法。总体而言，我们可以看到线性
解释 [18]产生了最高的相关性评分。其他表现良好的方法包括 INVERT [5]和 CLIP-Dissect
[17]，随后是最近基于语言模型的解释 MAIA [23]和 DnD [1]。我们观察到基于 Broden的
方法 [2, 16, 14]整体表现相对较差，可能是因为它们的概念集不包括描述 ImageNet模型后
期神经元所需的相关高级概念，如动物种类。
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Simple Exp. ( l =1) ND
[3]

MILAN
[11]

CD
[17]

INVERT
l=1 [5]

DnD
[1]

MAIA
[23]

LE(label)
l=1 [18]

LE(SigLIP)
l=1 [18]

RN-50
(Layer4)

0.1242
± 0.002

0.0920
± 0.002

0.1904
± 0.002

0.1867
± 0.002

0.1534
± 0.002

0.1396
± 0.009

0.1793
± 0.002

0.2413
± 0.002

ViT-B-16
(Layer11 MLP)

0.0335
± 0.002

0.0194
± 0.002

0.1849
± 0.004

0.1343
± 0.004

0.1049
± 0.003

0.1497
± 0.021

0.2704
± 0.004

0.2968
± 0.004

Table 1: 基于 SigLIP的模拟通过相关性评分比较不同的简单解释方法（l = 1）。我们可以看
到，即使在长度为 1的情况下，线性解释（LE）表现得最好。

Complex Exp. ( l >1) Comp Exp [16]
l=3

INVERT [5]
l=3

CCE [14],
l= 5

CCE [14],
l=15

LE(label) [18]
l=4.37/1.97

LE(SigLIP) [18]
l=4.66/1.82

RN-50
(Layer4)

0.1399
± 0.002

0.2341
± 0.002

0.0993
± 0.002

0.1510
± 0.003

0.2924
± 0.002

0.3772
± 0.002

ViT-B-16
(Layer11 MLP)

0.0468
± 0.002

0.1101
± 0.003

0.0534
± 0.003

0.0570
± 0.006

0.3243
± 0.005

0.3489
± 0.005

Table 2: 基于 SigLIP的模拟使用相关评分来比较复杂解释（l > 1）。我们可以看到线性解释
（LE）的整体表现最好。

5.2 众包评估

设置。基于我们在前一章节的研究结果，我们选择了对 5个表现最好的简单解释进行众包研
究，分别是 LE(SigLIP) [18]，CLIP-Dissect [17]，INVERT [5]，MAIA [23]和 DnD [1]。我
们为每个模型随机选择了 100个神经元进行评估，并为每个输入由 2位评分员进行评价，每
个神经元 90个输入。总共评估了 1000对 (神经元,解释)组合，总成本为 $ 720。根据我们机
构的 IRB审核委员会的决定，我们的研究被认为无需 IRB批准。

用户界面。我们众包研究的主要目标是让用户标注哪些输入中存在概念 t。我们通过向评估
者展示解释 t和每个任务 15个输入，来请他们选择概念存在的输入。完整的研究界面如图
7所示。

5.2.1 结果

Model Aggregation CD [17] INVERT l=1 [5] DnD [1] MAIA [23] LE(SigLIP) l=1 [18]

RN50
(Layer4)

Bayes
(Uniform Prior)

0.1500
± 0.013

0.1258
± 0.009

0.1576
± 0.013

0.1215
± 0.013

0.1783
± 0.011

Bayes
(SigLIP Prior)

0.1817
± 0.010

0.1637
± 0.006

0.1661
± 0.011

0.1309
± 0.009

0.2107
± 0.010

ViT-B-16
(Layer11 mlp)

Bayes
(Uniform Prior)

0.1230
± 0.016

0.0770
± 0.016

0.0670
± 0.015

0.0938
± 0.017

0.1513
± 0.018

Bayes
(SigLIP Prior)

0.1860
± 0.020

0.1210
± 0.021

0.0895
± 0.017

0.1516
± 0.021

0.2382
± 0.022

Avg: 0.1601 0.1219 0.1201 0.1245 0.1946

Table 3: 我们大规模MTurk评估的结果。每一行代表了 100个随机神经元的平均相关性，以
及均值的标准误差。

众包评估的总体结果如表 3所示。在图 5中，我们展示了一些示例描述及其评分。可以看
到，线性解释尽管局限于使用预定义的概念集，但在整体表现上明显最佳。我们认为这是因
为它是唯一一个旨在解释整个激活范围的方法，而不仅仅关注最高激活。第二个表现最好
的方法是 CLIP-Dissect [17]，而其他方法的表现基本相当，具体表现因所评估的模型而有所
不同。有些令人惊讶的是，基于大型语言模型 [1, 23]的最新方法并没有超越较为简单的基
准，尽管它能够在某些情况下提供非常准确和复杂的描述。我们认为这有几个原因：

1. 仅关注高激活输入，导致过于具体的解释，这些解释不能描述较低的激活。

7

www.xueshuxiangzi.com



2. 不一致性。虽然所有 5种方法通常产生相关的描述，但更复杂的方法（例如那些依赖于
LLM的方法）在描述质量上往往具有更大的差异，导致对某些神经元的解释较差。

最后，总体上我们发现那些在自动化 SigLIP评分中表现较好的方法 (表 1 )在人工研究中 (表
3 )也表现良好。虽然相关性评分整体下降了（可能由于标签噪声），方法之间的顺序保持稳
定，突出了基于 SigLIP的解释评估的可靠性。

在本文中，我们引入了新的方法来对神经元解释进行有原则的众包评估。首先，我们提出
使用重要性采样来决定向评价者展示哪些输入，从而将我们的标注成本降低 ∼ 30×。其次，
我们介绍了一种基于贝叶斯法则的新方法来聚合多个评价，这进一步减少了在达到一定准
确度水平时所需的评价数量，又减少了 ∼ 5×。最后，使用这些方法，我们能够在合理的成
本下（将成本从估计的 $ 108, 000美元降低到 $ 720美元）进行大规模的人体研究，而不牺
牲准确性——我们评估了 5种表现最佳的视觉神经元解释方法，发现线性解释 [18]的表现
最好，超过其他方法。
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A 讨论

由于时间和预算限制，我们的众包评估集中在比较几个模型/层的描述，例如 ImageNet 训
练模型的后层神经元。虽然我们大部分发现 ResNet和 ViT模型之间的趋势相似，不同的描
述方法可能在不同类型的神经元上有优势。例如，如果我们专注于较低层神经元或训练在
Places365上的模型，基于网络解析的方法可能会比在当前评估中表现得更好，因为 Broden
数据集中的标签更适合这些任务。同样，我们认为基于 LLM的方法在描述稀疏自编码器的
神经元时可能表现更好，因为这些神经元更具单义性，仅通过高激活输入就能更好地描述。

其次，我们的众包评估依赖于 Amazon Mechanical Turk的工人，他们不是专家，常常在标记
时出错。虽然我们引入了原则性措施来估计错误并缓解错误，但我们无法提升他们的领域
知识，这意味着众包评估可能偏向于较简单的描述，而不是需要领域知识的更复杂的概念。
要比较更复杂的描述或特定领域的神经元描述，可能需要招募领域专家来进行评估。

最后，我们的评估侧重于评估基于输入的神经元解释，这些解释旨在解释“输入→神经元
激活”函数。而一些最近的工作如 [7, 9]则专注于基于输出的神经元解释，这些解释旨在解
释“神经元激活→模型输出”关系。严格评估这些基于输出的解释将需要不同的方法学，
并且是未来工作的一个有趣问题。

A.1 更广泛的影响

本文旨在通过可解释性更好地理解神经网络，因此我们预计其影响主要是积极的，因为更
好地理解神经网络可以帮助我们在部署之前识别故障模式，并实现对模型更好的控制。由
于我们的重点尤其放在严格评估神经元解释上，这可以帮助避免可解释性的错觉或用户过
度依赖不可靠的解释。

A.2 众包研究设计

(a)方法 3的聚合：贝叶斯 -均匀先验。 (b)聚合方法 3：贝叶斯 - SigLIP先验。

Figure 3: 在第 4节描述的设定 2（在MTurk上测试）中比较评级聚合策略。x轴表示评估的
成本，即每个神经元的输入数量乘以每个输入的评价者数量再乘以每个输入的成本。最低
的曲线代表特定预算的最佳评价者数量。

在本节中，我们讨论如何利用第 4节中描述的方法测试/验证设置来帮助设计研究的更细微
参数，比如每个输入使用多少评审员。在我们当前的 MTurk设置中，每个单一评审员对单
张图像进行评分的成本为 $0.06

15 = $0.004，因为我们在每个任务中展示 15个输入。然后，我
们可以通过在 x轴上绘制 ninputs · nraters · $0.004来将预期误差作为评估成本的函数进行绘
制。

在图 3中，我们绘制了每个输入有不同评分者数量时的成本与预期错误率。在大多数评估预
算情况下，使用 2个评分者时，贝叶斯方法配合均匀先验能够给出最佳结果，而使用 1个评
分者时，贝叶斯方法配合 SigLIP先验能够给出最佳结果。根据我们的预算，我们的目标是
每个（神经元，解释对）大约 $ 0.7的成本，我们可以看到在我们的图中顺着黑线寻找该预
算的最佳评分者数量和预期错误率。由于我们希望在使用两种聚合方法时都能获得良好的
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结果，并且在这个范围内 SigLIP采样无论是 1个还是 2个评分者几乎给出相同的错误，我
们选择在众包研究中使用 2个评分者和每个神经元 90个输入。这使我们根据MTurk测试达
到关于贝叶斯 -均匀先验的预期相关错误约为 16%，关于贝叶斯 - SigLIP先验的预期相关
错误约为 12%。

B 附加细节

B.1 实验细节

我们的评估集中在两个模型/层上：

1. 在 ImageNet上训练的 ResNet-50的 Layer4（残差块 4的末端）。对于模拟，我们使用在
平均池化后的神经元激活，给予标量激活，但对于为二维激活设计的方法，平均池化前
的激活作为输入。

2. 在 ImageNet 上训练的 ViT-B-16 [6] 编码器的第 11 层的 MLP 激活。我们只关注 CLS-
token的激活，因为这是最后一层，其他 token不影响预测。

我们使用完整的 ImageNet验证数据集作为 D 进行所有方法的人类研究，并用于生成解释，
除非该方法需要特定的数据集来生成解释，例如 Broden [2]。

对于所有使用 SigLIP指导的方法，我们使用 SigLIP-SO400M-14-386模型。

B.1.1 基准实现细节

出于实际目的，我们对一些基线方法进行了些许修改。具体的改动细节如下所述：

DnD [1]：最初的实现通过 OpenAI API使用 GPT-3.5 Turbo。鉴于使用 API的高成本以及最
近的开源 LLM性能与闭源的 LLM（如 GPT-3.5）相比都很强，我们用 Llama 3.1-8B-Instruct
[8]取代了 GPT-3.5 Turbo。DnD [1]表明较老的 Llama 2模型已经比 GPT-3.5 Turbo更好，并
且在神经元描述上与 GPT-4 Turbo不相上下，所以我们选择 Llama 3.1不会降低 DnD相对于
GPT-3.5 Turbo的性能。

MAIA [23] ：相比原始的实现，我们用更新的 GPT4o-2024-08-06 [20] 替换了 GPT4-vision-
preview，因为它具有较低的 API成本和更好的性能。这种方法仍然相当昂贵，为我们生成
ResNet-50 Layer4和 ViT-B-16 Layer11 MLP的 100个随机选定神经元的描述，成本分别约为
$ 65和 $ 116。请注意，这个费用还包括重复试验，比如对 ResNet和 ViT各自 ∼ 10和 ∼ 20
个神经元进行实验，这些神经元在第一次运行中没有产生任何描述。起初，我们还尝试了支
持视觉输入的开源 LLM（即 VLM），如 Llama-3.2-11B-Vision-Instruct [8]、Llava-OneVision-
Qwen2-7B-ov-hf [15]和 CogVLM2-Llama3-Chat-19B [12]。然而，这些 VLM与 MAIA的配
合效果不好，因为它们无法生成可执行代码，给它们提供较长提示时，会遗忘图像标记而只
专注于最后几个文本标记，并且一次只允许一个图像输入。很可能是因为这些 VLM倾向于
视觉问答，而不具备 GPT4/4o的更通用功能。

依赖于二维激活的方法：许多方法旨在通过二维激活来解释 CNN的整个通道 [2, 16, 11, 14]
。对于 ResNet-50的 layer4，我们将预平均池化激活输入这些方法，以便提供适当的二维输
入。然而，对于 ViT-B-16的最后一层，只有 CLS-token的激活会影响输出，因此我们是在解
释具有标量激活的神经元。在这种情况下，我们将标量激活广播到一个所有空间位置值均
相同的二维张量中。然而，这并不是使用这些方法的预期方式，这可能部分解释了某些方法
在 ViT神经元上表现较差的原因，正如表 1和 2所示。

CCE [14]：对于集群组成解释，我们测试了两个不同版本：l = 15版本对应于默认版本，对
每个 5个激活集群给出长度为 3的解释。对于 l = 5版本，我们使用解释长度 =1，伴随 5
个激活集群。我们还使用 [14]的实现，通过设置解释长度 =3和集群数 =1来重现组成解释
[16]的结果。

B.1.2 神经元子集

对于表 1 和 2 中的大多数方法，我们报告了 ResNet-50 的 layer4 中所有 2048 个神经元和
ViT-B-16的 layer11 mlp中所有 3072个神经元的平均相关性得分。然而，由于某些方法具有
较高的计算和/或 API成本，我们只能解释这些神经元的一个子集，并在表 1和 2中报告这
些子集的平均得分。我们报告了以下方法的部分神经元结果：
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• MAIA [23] : 对于 RN50和 ViT-B-16，各随机选择 100个神经元的子集。
• CCE [14] l = 5：对于 ViT-B-16，我们使用了 1420个神经元的子集。对 RN50进行
评估时使用了所有神经元。

• CCE [14] l = 15：RN50：984个神经元的子集。ViT-B-16：422个神经元的子集。

。其他所有方法均在每一层的所有神经元上进行了评估。

B.2 自动化评估细节

对于我们的自动评估（见第 5.1节），我们使用 [18]描述的相关评分模拟。这个评估最初是
由 [4]针对语言模型神经元提出的。

模拟评估的基本思想是使用解释来预测在未见输入上的神经元激活。通过相关评分，我们
评估预测激活 s和实际神经元激活 ak 在 10,000个输入的整个测试集上的相关系数 ρ，正如
[18]所做的那样。

为了简单的解释，预测的激活 s就是该输入上概念的存在。

s(xi, t) = [ct]i (13)

对于线性解释，E = {(w1, t1), ..., (wl, tl)}预测激活 s按照 [18]计算为：

s(xi, E) =
∑

wj ,tj∈E

wj [ctj ]i (14)

对于组合解释 [16]，我们使用概率逻辑计算预测激活。不同比较基本的逻辑运算符计算如
下：

s(xi, t1 AND t2) = [ct1 ]i · [ct2 ]i (15)

s(xi, t1 OR t2) = 1− (1− [ct1 ]i) · (1− [ct2 ]i) (16)

s(xi,NOT t) = 1− [ct]i (17)

然后通过迭代应用这些规则来计算更复杂成分的预测。

聚类组合解释: CCE [14]解释的形式为 E = {(l1, u1, F1), ..., (lr, ur, Fr)}，其中 r 是激活簇
的数量，lj , uj 是该簇的激活的下限和上限，而 Fj 是该簇激活的组合解释。为了基于该解释
预测神经元激活，我们使用以下公式：

s(xi, E) =
∑

lj ,uj ,Fj∈E

lj + uj

2
s(xi, Fj) (18)

这意味着如果根据聚类公式的概念存在，我们预测神经元的激活将位于聚类激活范围的中
间。

对于所有自动评估，我们使用 SigLIP-SO400M-14-386模型预测 ct ，并遵循 [18]。

B.3 定理 1

假设我们正在估计函数 h(x)在 x ∼ P 时的期望值。令 X 为 P 的支集。
Theorem 1 ( [22] ,第 3.3.2节，定理 3.12). 对于采样分布为 q的重要性采样：

Ex∼P [h(x)] =

∫
X
h(x)

p(x)

q(x)
q(x)dx ≈ 1

|S|

|S|∑
i=1

h(xi)p(xi)

q(xi)
.

最小化方差的 q的选择满足 q(x) ∝ |h(x)|p(x).
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证明：从 [22]复制而来。

V ar

[
h(x)p(x)

q(x)

]
= Eq

[(
h(x)p(x)

q(x)

)2
]
−

(
Eq

[
h(x)p(x)

q(x)

])2

(19)

由于第二项
(
Eq

[
h(x)p(x)

q(x)

])2

=
(∫

X h(x)p(x)dx
)2 不依赖于 q，为了最小化方差，我们只需

要最小化第一项。

根据詹森不等式可得：

给了我们第一项的下界。如果我们设置

q(x) =
|h(x)|p(x)∫

X |h(z)|p(z)dz
(20)

这是一个有效的概率分布，我们得到：

Eq

[(
h(x)p(x)

q(x)

)2
]
=

(∫
X
|h(z)|p(z)dz

)2

(21)

这恰好匹配了下界，证明通过设置可以达到最小方差

q(x) =
|h(x)|p(x)∫

X |h(z)|p(z)dz
∝ |h(x)|p(x) (22)

B.4 对均匀先验中 β 的敏感性

我们的评级聚合方法 3a Bayes -均匀采样，如第 ??节所述，依赖于 β 超参数来选择均匀先
验。在本节中，我们在设置 2（MTurk测试）中进行了测试，比较了 β 的不同值，并显示它
对相关误差的影响非常小，如图 4所示。在我们的实验中，我们使用了 β = 0.01，其整体表
现良好，但正如我们所见，具体选择对结果几乎没有影响。我们认为这主要是因为改变先验
对预测的 ct 有相对线性的影响，而且由于相关系数标准化了 ct , ct 的尺度不会改变相关性。

B.5 计算细节

我们的主要贡献集中在高效的众包评估，因此我们的方法在计算方面并不昂贵。与我们的
方法相关的主要计算成本是为整个 D计算 SigLIP图像编码器的输出，因为这些输出对于重
要性采样和贝叶斯-SigLIP先验都是必需的。然而，这只是一次相对便宜的成本，大约需 20
分钟单一 NVIDIA RTX 6000 Ada Generation GPU即可完成。

本文的主要计算开销涉及运行基线方法。在下面的表格 4 和 5 中，我们报告了使用单个
NVIDIA RTX 6000 Ada Generation GPU，并使用不同描述方法来解释一层的所有神经元的近
似运行时间。

Simple Exp. ( l =1) ND
[3]

MILAN
[11]

CD
[17]

INVERT
l=1 [5]

DnD
[1]

MAIA
[23]

LE(label)
l=1 [18]

LE(SigLIP)
l=1 [18]

RN-50
(Layer4) ∼ 1 hr ∼ 1 hr ∼ 5 mins ∼ 1 hr ∼ 55 hrs ∼ 255 hrs ∼ 1 hr ∼ 1 hr

Table 4: 不同 l = 1基线方法解释神经元的近似运行时间。
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Figure 4: 比较使用不同 β 值的均匀先验的错误率。

Complex Exp. ( l >1) Comp Exp [16]
l=3

INVERT [5]
l=3

CCE [14],
l= 5

CCE [14],
l=15

LE(label) [18]
l=4.37/1.97

LE(SigLIP) [18]
l=4.66/1.82

RN-50
(Layer4) ∼ 92 hrs ∼ 24 hrs ∼ 87 hrs ∼ 275 hrs ∼ 1 hr ∼ 1 hr

Table 5: 不同复杂解释基线方法的大致运行时间。

C 附加图表

图 5和 6展示了示例神经元以及由不同解释方法分配的描述，以及我们众包研究对这些解
释估计的相关性得分。我们根据估计的相关系数对解释进行着色，其中绿色代表 ρ ≥ 0.25，
黄色代表 0.25 > ρ ≥ 0.15，红色代表 0.15 > ρ。

MTurk实验详情：图 7展示了显示给评价者的完整用户界面。我们选择了居住在美国的评价
者，他们的任务通过数量超过 10,000个且任务通过率为 > 98%。每位评价者每个任务获得
$ 0.05的报酬（我们还需为每个任务支付 MTurk $ 0.01的费用），根据我们的测试，每个任
务需大约 15秒完成，估算时薪为 $ 12。
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Figure 5: 示例神经元的可视化、其描述以及来自我们众包评估中的相关性分数（使用贝叶斯
和 SigLIP先验）。我们根据相关性分数对描述进行了着色。

Figure 6: 来自我们众包评估（使用 SigLIP先验的贝叶斯方法）的示例神经元、其描述和相
关性评分的可视化。我们根据相关性评分为描述进行了着色。
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Figure 7: 我们的用户研究界面。
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