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摘　要：随着神经网络技术在医疗诊断、金融风险评估等关键领域的广泛应用，其决策过程的透明度和可解释性需
求日益增加。尽管已有大量研究从不同维度探讨了神经网络的解释性，但当前的方法仍未能完全揭示其决策机制，

限制了其在高可靠性和高解释性要求的场景中的广泛应用。通过系统综述拓扑学方法在神经网络解释性研究中的

应用，详细分析了这些方法在揭示神经网络内部工作机制方面的优势与不足。具体探讨了拓扑工具在分析神经网

络特征空间和参数空间的作用，并总结了相关研究在实际应用中面临的挑战和未来的发展方向，为进一步提升神经

网络的透明度和可解释性提供了有益参考。
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０　引言

人工智能在计算机视觉、图像识别、自然语言处理等领

域取得的成绩，得益于深度神经网络的发展。自２０１２年深
度神经网络模型在 ＩｍａｇｅＮｅｔ图片分类挑战赛上取得突破性
成果以来，这类网络已逐步演进，形成了结构更复杂、参数更

多、层次更深的模型。当图像、文本或语音片段输入到庞大

的神经网络中时，可能有数百万个参数参与到实际计算过

程。然而，由于人类难以追踪并理解神经网络中的每一次数

学运算的具体含义，这导致神经网络常被视作“黑箱”模型。

无法解释的模型存在严重的安全信任问题，例如恶意构造的

对抗样本可以使神经网络的决策产生明显错误［１－２］；医院里

基于神经网络的智能分诊台因为病人通过药物得到有效缓

解，从而将哮喘患者视为低风险人群而耽误了治疗［３］；特斯

拉汽车上的自动驾驶传感器误将一辆在公路上行驶的白色

牵引车识别为天空从而造成车祸［４］。这些不安全因素可能

会导致神经网络模型在需要高度信任度的领域（如医疗、国

防和自动驾驶）中受到质疑，从而限制了神经网络的

发展［５－８］。

近年来，为了提高神经网络的可解释性，研究人员提出

了一系列方法，大部分方法试图从探索某样本的局部空间内

的扰动或者对抗样本来揭示神经网络整体上的规律。面对

神经网络数百万个参数以及前向传播过程中产生的高维特

征映射，如何对神经网络的特征空间（包括样本空间以及特

征映射空间）以及参数空间进行有效的分析仍然是一个比较

棘手的问题。主要面临的挑战是数据量大以及数据维度高。

而拓扑方法在处理该类问题上具有潜在价值。因为利用拓

扑进行神经网络可解释性的研究过程更关注数据全局特征

和拓扑结构，而不是具体的数字和几何形状，所以这种从复

杂数字到简单结构的转变可以更好地解决数据量大且维度

高所带来的挑战。另外拓扑方法关注的是数据本身的“形

状”特征，这种特征不需要对数据进行降维就可以获得，也就

不存在信息缺失的问题。即使需要降维和可视化，拓扑方法

也可以帮助我们发现数据的内在结构和模式，从而进行更有

效的降维和可视化。此外，由于拓扑只关注数据的全局性

质，即小范围的变化很难导致整体结构变动，因而具有较好

的鲁棒性。最为重要的是在进行数据结构的观测中，拓扑方



法是从多尺度进行研究，且不依靠于度量，这使得拓扑方法

不仅可以应用于更多类型的数据和领域，还可以提供更为直

观和可解释性的结果。在此之前，拓扑数据分析在理论和应

用方面都有很好的发展，例如文献［９－１０］为拓扑工具提供
了发展的理论依据；文献［１１－１３］分别从生物医学、经济金
融领域展现了拓扑方法的重要性。

通过拓扑方法对神经网络的参数空间和特征空间进行

可视化，以及对神经网络模型的行为和特性进行解释等方面

已经有了一系列的工作，本文旨在总结和归纳这些工作以了

解拓扑方法在解释神经网络方面的研究进展。

１　神经网络的拓扑解释

研究神经网络的可解释性时，拓扑方法首先将神经网络

的数据（包括特征空间和参数空间）进行拓扑表示［１４－１５］，随

后，研究者通过拓扑工具识别和分析这些空间的基本结构和

模式，从而深入理解神经网络的工作机制和决策过程。这种

基于拓扑工具的数据分析方法被称为拓扑数据分析（ｔｏｐｏｌｏ

ｇｉｃａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＤＡ），它融合了拓扑学、计算机科学和数

据分析的交叉学科理念。计算拓扑持续性，首先由 Ｅｄｅｌｓ

ｂｒｕｎｎｅｒ等［１６］和Ｚｏｍｏｒｏｄｉａｎ等［１７］提出，随后经历了连续的改

进和完善。这一方法逐渐发展成为完整的 ＴＤＡ体系，其原

理和应用由Ｃａｒｌｓｓｏｎ在文献［１８］中详细阐述。在ＴＤＡ中，持

续同调和Ｍａｐｐｅｒ算法是两个重要的工具。持续同调主要用

于提取数据的拓扑特征和刻画几何形状，而 Ｍａｐｐｅｒ算法则

主要用于高维数据可视化。利用拓扑工具解释神经网络的

方法按研究对象可以分为两类：神经网络的特征空间以及参

数空间。

１．１　基于特征空间的拓扑解释

特征空间是一个用于表示数据对象的空间，其中每个数

据对象由其特征值来表示。特征空间中的每个点对应于一

个具有一定特征的数据对象，而这些特征通常是从原始数据

中提取或计算出来的。本节的研究对象既包含输入层的数

据空间也包括隐藏层的特征空间，有时也不加区分地统称它

们为特征空间。

研究特征空间的拓扑信息的变化可以帮助人们理解神

经网络的训练过程。通过每一层的变换，包括扭曲、拉伸或

弯曲等，训练良好的神经网络分类模型能够处理原始数据所

构成的流形，最终实现数据在特征空间内的线性可分性［１９］。

当采用连续可微的激活函数（如 ｔａｎｈ和 ｓｉｇｍｏｉｄ，但不能是

ＲｅＬＵ）时，神经网络各层间的变换可以被视为同胚映射。

Ｎａｉｔｚａｔ等［２０］研究了数据所在流形的拓扑结构在经过训练良

好的神经网络时的演变过程。对于给定流形，研究者通过构

建数据空间内的ｋ近邻图来计算样本点间的测地距离，并据

此形成距离矩阵。接着对测地距离ε进行滤过，得到滤过复

形并计算其持续同调。根据计算的结果找出与原数据（数据

是通过在已知拓扑结构的流形上随机采样生成的）所在流形

具有相同０维Ｂｅｔｔｉ数、１维Ｂｅｔｔｉ数、２维Ｂｅｔｔｉ数的单纯复形

及其所对应的参数ｋ和ε，该复形被认为是原数据所在流形

的近似。然后使用这些参数以同样的方式为每个神经层的

特征空间构建单纯复形并计算其 Ｂｅｔｔｉ数，进而通过 Ｂｅｔｔｉ数

反映数据拓扑结构的演变。研究表明，不论数据所在流形的

拓扑结构复杂度如何（可通过不同维度的 Ｂｅｔｔｉ数之和衡
量），神经网络均能通过逐层操作降低其复杂度（即减少Ｂｅｔｔｉ

数之和），从而简化其拓扑结构。此外，ＲｅＬＵ激活函数相较

于ｔａｎｈ函数能更快地降低Ｂｅｔｔｉ数，因此ＲｅＬＵ激活函数的性
能更为优越。最后，通过观察 Ｂｅｔｔｉ数在浅层和深层网络中

的变化趋势，发现浅层网络仅在最后的层中改变拓扑结构，

而深层网络则在每一层中更平缓地改变拓扑结构。因此，尽

管理论上浅层网络可以逼近任何函数，但在实际应用中，深

度神经网络通常能更有效地学习复杂的函数映射和表示。

Ｓｈａｉｄｕｌｌａｈ［２１］的研究发现，在网络的拓扑结构变得难以识别
之前，网络的行为可以近似看作是 ｔａｎｈ激活函数网络前两

层和 ＲｅＬＵ激活函数网络第一层的连续变形。通过对神经

网络各层激活函数值的拓扑分析，尤其是利用持续图来跟踪

和展示数据通过网络层后的拓扑变化，研究揭示了在网络的

浅层，数据的拓扑结构基本保持不变。然而，在网络的深层

部分，使用 ＲｅＬＵ激活函数的网络相比于使用 ｔａｎｈ激活函数
的网络，对数据的拓扑结构造成了更加明显的改变。Ｗｈｅｅｌｅｒ

等［２２］也通过计算特征空间的持续同调来研究数据通过网络

不同层时拓扑信息的变化，与使用 Ｂｅｔｔｉ数不同，他们通过
ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅｌａｎｄｓｃａｐｅｓ（基于持续图）来描述激活特征的拓扑

属性，并用其范数衡量拓扑复杂度，得到了与文献［２０］不太

一致的结论，即数据在经过神经网络的各个层时，尽管其拓

扑复杂度整体趋势是下降的，但在某些层会发生上升的情

况。在图神经网络研究中，Ｚｈａｏ等［２３］通过分析持续同调信

息评估信息流效率，并基于此提出了新的网络架构，这一架

构能够在卷积过程中根据持续同调信息调整图节点间信息

传递的权重，以优化节点分类性能。对于节点分类任务，新

的网络架构在广泛的图基准测试中优于现有方法。

神经网络特征空间的信息可以来刻画神经网络的复杂

度。Ｂｉａｎｃｈｉｎｉ等［２４］通过拓扑学概念衡量神经网络复杂度，

即在数据空间中寻找分类模型的决策边界并计算这些边界

的Ｂｅｔｔｉ数，以此来评估网络的复杂度。具体而言，在数据空
间中寻找神经网络分类模型的决策边界，计算这些边界的

Ｂｅｔｔｉ数，再利用Ｂｅｔｔｉ数来评估神经网络的复杂性。文中为

浅层网络和深层网络的复杂度分别给出了上界和下界，发现

在拥有相同数量隐藏单元的情况下，深层结构相较于浅层结

构具备更高拓扑的复杂度。Ｇｕｓｓ等［２５］探讨了数据集的拓扑

复杂度与神经网络容量的关联。在这里神经网络容量的定

义与文献［２４］中的神经网络的复杂度的定义相同，即复杂度
越高，表明网络的表达能力越强，容量越大。这有助于了解

如何根据数据集的拓扑特征来设计更高效、更小规模的神经

网络结构，从而减少计算资源和训练时间。

３８１何宇楠，等：神经网络的拓扑解释综述




在研究神经网络有向加权图构建过程中，Ｒｉｅｃｋ等［２６］提

出了一种度量神经网络结构复杂度的方法。该方法通过将

相邻两层的神经元定义为顶点，它们之间的连接定义为边，

构建加权图，并通过权值滤过来计算图的持续同调。由于所

得滤过复形仅包含０维和１维单形，该方法仅关注加权图的
０维拓扑信息。持续图的ｐ范数被用来定义拓扑复杂度。作

者在２个方面展示了此方法的实用价值的研究：首先，在训

练过程中，拓扑复杂度可以监测如ｄｒｏｐｏｕｔ和ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ等正则化方法对神经网络训练过程的影响，这可以帮助

理解这些正则化技术对优化过程的贡献。另外，拓扑复杂度

的变化能够指示网络训练过程中的过拟合现象，从而为提前

停止训练提供依据，无需完全依赖于验证数据集。

此外，Ｍａｐｐｅｒ算法可以对卷积神经网络的特征空间进行
可视化。Ｇｏｌｄｆａｒｂ［２７］通过应用 Ｍａｐｐｅｒ算法于测试数据集进
行可视化，他在一个深度神经网络模型中分类了１０个品种

的猫和狗，并将测试集在神经网络上的激活作为 Ｍａｐｐｅｒ算

法的输入，将测试集中的样本聚成了不同的簇，每个簇构成

了Ｍａｐｐｅｒ中的节点，并根据簇内样本的平均分类准确度对

节点上色。通过观察该图，可以发现误分类的样本聚集成了

一个由多个簇构成的密集区域。在这个区域内簇内部的样

本分类效果差的原因相似，不同簇间的样本分类效果差的原

因各不相同。通过分析簇内样本分类准确率低的原因，可以

增加神经网络的先验知识并进一步改善神经网络的性能。

比如可以对分类效果差的区域单独再训练一个模型，当新测

试样本例的激活落在 Ｍａｐｐｅｒ这一区域时，就可以调用该模
型以增加分类准确率。然而，使用传统 Ｍａｐｐｅｒ算法需手动

调整多个参数，这不仅耗时而且复杂，容易因参数的不当选

取影响结果的可靠性和有效性。Ｚｈｏｕ等［２８］、Ｒａｔｈｏｒｅ等［２９］的

工作则极大地提高了算法的效率，并简化了参数调整过程。

通过自动化参数选择和算法优化，减少了在使用 Ｍａｐｐｅｒ进

行神经网络分析时的工作负担。他们将激活向量聚类成不

同的簇，如果簇之间存在共同的元素，则它们之间有连接关

系。激活向量聚类形成的簇及其相互连接构成了 Ｍａｐｐｅｒ图

的顶点和边。例如，对某些层的激活进行可视化，可以看到

Ｍａｐｐｅｒ图中不同的分支所关注的特征具备不同的侧重点。

Ｐｕｒｖｉｎｅ等［３０］使用持续同调和 Ｍａｐｐｅｒ算法探索从神经网络
隐藏层的激活中提取拓扑信息的方法。首先演示了基于持

续同调的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离可以用于量化层之间的差异，并且
通过实验证明了这种度量方法不受模型初始化种子的影响。

其次，作者展示了 Ｍａｐｐｅｒ图可以帮助了解模型如何在每个
层次上组织分层类别知识，最后呈现的可视化效果与［２９］非

常相似。

通过上述分析，得知采用拓扑学方法分析神经网络涉及

对处理的数据（如特征映射和参数）进行拓扑化表征，如图１
所示。利用持续同调和Ｍａｐｐｅｒ算法提取和可视化数据的拓

扑特征。这一过程借助持续同调和Ｍａｐｐｅｒ算法来提取和可

视化数据的拓扑特征。通过这些方法，可以有效地识别和分

析数据空间中的基本结构和模式并进一步与神经网络的行

为相关联。

图１　拓扑数据分析在神经网络可解释性中的应用框架

１．２　基于参数空间的拓扑解释
本文关注的参数空间包括神经网络中的可调参数，如卷

积核设置、网络结构（如层数、节点数）、损失函数等。在许多

机器学习算法和模型的实际应用过程中，需要通过调整一系

列参数来优化模型的性能或达到特定的目标。这些参数可

以影响模型的结构、行为和性能。搜索参数空间通常涉及使

用各种优化技术，如梯度下降、遗传算法、贝叶斯优化等，以

找到最佳参数组合，以便模型能够在给定的任务上取得最佳

表现。但这些优化算法可能遇到问题，如在鞍点附近收敛速

度减慢或选择最优参数困难。随着参数数量的增加，参数空

间的维度也会增加，使得搜索最优参数变得更加复杂和耗

时。通过数字化参数空间并分析其几何与拓扑结构变化，可

以揭示参数变化的规律，也可以在搜寻最小值时，利用损失

曲线的拓扑特性来帮助解决局部最小值附近收敛速度慢，亦

或是找不到全局最小值等困境。

神经网络迭代过程中的卷积核空间变化过程在拓扑方

向中表现为一种规律性变化。Ｇａｂｒｉｅｌｓｓｏｎ等［３１］、Ｃａｒｌｓｓｏｎ
等［３２］首次通过使用 Ｍａｐｐｅｒ算法发现参数空间中卷积核形
成的点云呈现出“环”状结构。通过计算点云的持续同调，该

结构得到了进一步验证。这个发现揭示了卷积神经网络的

卷积核在网络学习过程中会逐渐形成一种简单拓扑结构。

基于此，他们提出了一个假设：具有简单拓扑结构的参数空

间可能具有更强的泛化能力。根据这个假设，他们提出通过

比较一维同调类持续时间来衡量神经网络泛化能力的优劣，

这个指标被他们称为“拓扑简单度”，与之前论文中提到的拓

扑复杂度相对应。研究还表明，初始化时赋予卷积核“环”状

结构能加速网络收敛，并提高参数优化后的泛化能力。Ｌｏｖｅ
等［３３］提出了拓扑深度学习方法。该方法提供了一种新的网

络结构和训练算法，能够改善复杂数据的分类与表示学习

性能。

通过研究神经网络结构的拓扑性质可以帮助神经网络

达到更好的训练结果。Ｈｕ等［３４］提出了一种结合交叉熵损

失和拓扑损失的新损失函数，其中拓扑损失主要计算网络预

测结果和真实分割结果的持续图的差异。使用该损失函数

训练图像分割数据集时，他们观察到在初始训练阶段，新函
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数呈现交叉熵损失增加，但拓扑损失降低的状态。经过一定

次数的迭代，由于分割出现错误拓扑结构的图片会被逐渐修

正，这导致网络学习速度的提升。Ｈｏｆｅｒ等［３５］在损失函数中

引入一个可微的损失项用于单类学习，控制隐空间的拓扑结

构，并发现在样本量较小的情况下，该种单类模型表现的学

习性能明显优于其他方法。Ｍｏｏｒ等［３６］在此基础上提出的拓

扑自编码器则更好地完成了在低维空间中保留数据的目标，

他们引入的损失项可以使隐空间的持续图和原数据的持续

图类似，因此隐空间可以很好地保留原数据的空间结构，减

小误差损失。ＰéｒｅｚＦｅｒｎáｎｄｅｚ等［３７］通过改变网络宽度、层

数、输入顺序和标签数量研究不同网络结构之间存在相似度

关系。通过加权有向图的建模和持续图分析，研究揭示了网

络结构之间的拓扑相似性及其随网络深度和复杂度变化的

趋势。结果显示：①对于同种网络相同任务情况下，网络结

构相似度较大，随着层数和标签数量的增加，网络之间相似

性也在逐渐变弱；②对于不同任务的同种网络结构，完全没

有相似性。Ｗａｔａｎａｂｅ等［３８］的研究中，将神经网络整体视为

一个加权有向图，对权值进行过滤，计算其持续图，从而得到

神经元的稳定性。实验表明，当数据不足时，在持续图的对

角线附近会产生更多的点（同调类），这些点为拓扑噪声的可

能性较大。当然，人们的探索并没有局限于此，Ｈｏｆｅｒ

等［３９－４０］就在文献中进行了进一步拓展，开发出一种针对每

个类别概率分布的新的拓扑约束和使用图神经网络进行过

滤的方法，为网络的广范应用和预训练提供了依据。

为了提供一个系统的视角并梳理拓扑数据分析在神经

网络解释性研究中的应用，在表１中总结了现有文献。该表

格依据研究的主要对象、所采用的拓扑表示方法，以及不同

的拓扑特征表示技术对文献进行分类。

表１　神经网络拓扑解释方法的文献概览

数据

空间
拓扑表示 拓扑特征 相关文献

特
　
征
　
空
　
间

Ｒｉｐｓ
复形

Ｎｅｒｖｅ复形
Ｒｉｐｓ复形

Ｃ̌ｅｃｈ复形

Ｃｌｉｑｕｅ复形
Ｆｌａｇ复形

Ａｌｐｈａ复形

Ｂａｒｃｏｄｅ 文献［２０，２４－２５，４１－４５］

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ

文献［２２，４６］

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｄｉａｇｒａｍ

文献［４７－５１］

Ｍａｐｐｅｒ图 文献［２７，２９，５２－５３］

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｄｉａｇｒａｍ
Ｍａｐｐｅｒ图

文献［２１，３０］

Ｂａｒｃｏｄｅ 文献［５４－５７］

Ｂａｒｃｏｄｅ
Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｄｉａｇｒａｍ

文献［５８－６０］

Ｂａｒｃｏｄｅ 文献［６１－６２］

续表（表１）

数据

空间
拓扑表示 拓扑特征 相关文献

参
　
数
　
空
　
间

Ｒｉｐｓ复形

Ｎｅｒｖｅ复形

Ｃｌｉｑｕｅ复形
Ｆｌａｇ复形

Ｍｏｒｓｅ复形

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｄｉａｇｒａｍ

文献［３６，６３］

Ｂａｒｃｏｄｅ 文献［６４－６５］

Ｍａｐｐｅｒ图 文献［３１－３２，６６］

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｄｉａｇｒａｍ
Ｂｅｔｔｉ曲线

文献［３８，６７－６８］

Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ
ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ
Ｂａｒｃｏｄｅ

文献［２６，３７］

Ｂａｒｃｏｄｅ 文献［６９］

２　神经网络的拓扑评估

从上一节的介绍中可以看出，在介绍神经网络的可解释

性时，主要涉及对数据集的特征空间和神经网络本身的参数

空间的拓扑结构的分析。但除了对数据集、网络结构、超参

数等偏向于减小误差、提高速度的处理外，拓扑方法在评估

生成对抗网络（ＧＡＮｓ）的性能中扮演着关键角色，这是其在

神经网络模型应用中的另一重要研究方向［７０］。ＧＡＮｓ由生

成器和判别器组成，生成器负责生成逼真的图像、音频或文

本等数据，而判别器则试图区分生成的数据和真实数据［７１］。

在对抗训练中，生成器致力于提升样本的真实性，同时判别

器努力更准确地区分真伪数据。最终，生成器能够生成与真

实数据相似的新样本。

最初，Ｆｅｆｆｅｒｍａｎｔ等［７２］提出了一种验证真实数据是否源

于低维流形的算法，该算法说明真实数据分布是从底层流形

中采样得到的，评估的主要思想在于评估底层流形与生成模

型中数据分布的拓扑一致性。基于复形的持续同调计算方

式。Ｋｈｒｕｌｋｏｖ等［７３］又引入了几何得分（ｇｅｏｍｅｔｒｙｓｃｏｒｅ）并发

现，相较于其他的得分计算方法，几何得分有效捕捉了生成

数据与真实数据间本质的拓扑差异，并能维持得分的一致

性，即使是在迭代的后期也不会产生得分混乱的情况。它可

以将真实数据分布和生成模型数据分布拓扑的相似度度量

的差别通过数字清晰地展现出来，可用于评估生成模型的好

坏。通过研究生成数据和真实数据的底层流形拓扑结构的

差异，该方法为生成模型的参数调优提供了拓扑结构上的评

估依据。在这之后，不断有人将该种方法进行推广，其中

Ｚｈｏｕ等［７４］在以往的拓扑差异度量中引入２种变体，其一是

监督变体，其二是基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离提出了一个拓扑相似

性准则，并将其扩展到无监督设置下生成模型的解缠评估。

这种方法绕过了数据集和模型的特定条件的要求，为跨模型
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和数据集之间的比较提供了更深的依据。Ｂａｒａｎｎｉｋｏｖ等［６９］

通过构建损失函数的Ｍｏｒｓｅ复形，将梯度下降算法的局部行

为与损失曲面的全局特性联系在一起，并利用条形码描述损

失函数曲面的拓扑结构。研究者进一步利用条形码的 Ｂｏｔ

ｔｌｅｎｅｃｋ距离定义了神经网络的“拓扑阻碍分数”，用以量化

基于梯度的优化过程中局部最小值的不良程度。他们发现：

①随着网络深度和宽度的增加，拓扑障碍得分有所下降。换

言之，在网络更深、更宽的情况下，损失函数的局部最小值相

对更易被梯度下降算法优化；②在某些情况下，条形码中局

部最小值片段的长度与局部最小值的泛化误差之间存在一

定关联。这表明损失函数的条形码可能反映了网络的泛化

能力，线段的长度与泛化误差相关联。具体来说，条形码中

较长的线段通常暗示较高的泛化误差，而较短的线段则可能

指向更优的泛化表现。Ｃｌｏｕｇｈ等［７５］详细分析了ＭＮＩＳＴ数据

集，并发现当图片添加了拓扑噪声，仅依赖卷积的识别准确

率会降低，因为卷积可能改变图像的拓扑结构。通过在卷积

过程中结合拓扑损失函数，网络能够度量并减轻图像拓扑结

构的变化，从而可以更好地识别和去除拓扑噪声。修改后的

网络权重在测试时识别的正确率显著提高，能够恢复损坏图

像并减少与原图的差别。结果显示，运用持续同调来增强拓

扑特征的鲁棒性，可有效在图像分割中指导权重更新。另一

方面，对神经网络进行内部的分析有助于改进各项任务，包

括神经网络架构的选择、训练行为的干预和提供先验知识

等，这些改进不仅可以节省计算机算力，还有提高模型的泛

化能力、迭代速度和精确度等作用。此外，这一方法特别适

用于医学领域的应用，如心脏磁共振成像（ＣＭＲ）和超声图像

分割。

除了上述介绍的研究外，还有很多相关领域的学者进行

了不同程度和方向的探索。在拓扑可解释性的研究中，文献

［６８，７６－７７］中提出的结论也可以很好地阐述神经网络在拓

扑尺度下的变化过程，了解这些规律对增强神经网络的可解

释性至关重要。另外，文献［５９，７８－８０］都在对抗生成网络

部分提出了相关见解。尽管文献［８１－８３］已经对拓扑数据

分析进行过很多总结，但是在拓扑有利于提高神经网络可解

释性的总结仍在更新中。显然，拓扑学在神经网络的应用远

不止于此，预期未来会有更多创新的方法和工具被开发，以

深化对神经网络工作原理的理解。

３　结束语

神经网络的可解释性长期以来一直是人工智能领域的

核心挑战之一。目前，已经有许多学者从因果模型、逻辑推

理等方面对其进行研究，并取得了一些初步成果。拓扑方

法，它侧重于数据的内在结构和全局几何特性，为神经网络

研究和解释提供了一个独特的视角，也逐渐成为人们研究神

经网络可解性的一个新兴领域。本文从特征空间和参数空

间２个方面介绍了目前基于拓扑方法的研究神经网络的相

关文献和成果。这些研究深化了对数据和神经网络内在结

构及其几何特征的理解，取得了一系列积极的研究成果。

然而，基于拓扑方法的神经网络可解释性尚处于研究的

初步阶段。一方面，尽管持续同调和 Ｍａｐｐｅｒ算法为网络结

构提供了拓扑视角，但对于捕捉网络更细致的结构特征仍有

改进空间，人们需要更细致的拓扑和几何不变量来获取数据

和网络更加精细的结构。另一方面，拓扑数据分析和神经网

络的结合的相关理论尚不成熟，人们对网络的拓扑特征的理

解和运用缺乏一些共识。此外，在工程方面，对复杂网络的

持续同调的计算依旧具有一定挑战性，其计算难度和计算速

度有待提高。鉴于这些原因，希望本文对现有拓扑方法在神

经网络可解释性研究中的应用的概述能够促使更多研究人

员加入这一领域，推动拓扑深度学习理论的发展，进一步揭

开神经网络“黑箱”的神秘面纱。
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ｄｅｔｅｃｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌａｔｔａｃｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ．２０１９：４７５７－４７６６．

［５９ＧＥＢＨＡＲＴＴ，ＳＣＨＲＡＴＥＲＰ，ＨＹＬＴＯＮＡ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ

ｔｈｅｓｈａｐｅｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓｐａｃｅｉｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２０１９：１５３７－１５４２．

［６０］ＡＬＯＮＩＬ，ＢＯＢＲＯＷＳＫＩＯ，ＴＡＬＭＯＮＲ．Ｊｏｉｎｔｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｎｄ

ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄａｔａｓｅｔｓ［Ｃ］／／Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．２０２１：４７８

－４９３．

８８１




［６１］ＡＬＨＥＬＦＩＬＭ，ＡＬＩＨＭ．Ｕｓｉｎｇｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅｂａｒｃｏｄｅｔｏ

ｓｈｏｗｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄａｔａｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＩｒａｑｉＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，２０２２，６３（５）：

２２６２－２２７８．

［６２］ＶＡＮＤＡＥＬＥＲ，ＫＡＮＧＢ，ＬＩＪＦＦＩＪＴＪ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｄａｔａｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０３－０７）

［２０２３－０８－２４］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１１０．０９１９３．

［６３］ＦＵＤ，ＮＥＬＳＯＮＢＪ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｎｓｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２０２２：４５－５２．

［６４］ＺＨＥＮＧＳ，ＺＨＡＮＧＹ，ＷＡＧＮＥＲＨ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｒｏｊａｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

３５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．

２０２１：１７２５８－１７２７２．

［６５］ＺＨＡＯＤ．Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｌａｙｅｒｓｉｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－１１－２７）［２０２３－０８－２４］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１１１．１４８２９．

［６６］ＧＡＢＲＩＥＬＳＳＯＮＲＢ，ＮＥＬＳＯＮＢＪ，ＤＷＡＲＡＫＮＡＴＨＡ，ｅｔ

ａｌ．Ａｔｏｐｏｌｏｇｙｌａｙｅｒｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．２０２０：

１５５３－１５６３．

［６７］ＧＵＴＩ?ＲＲＥＺＦＡＮＤＩＯＡ，Ｐ?ＲＥＺＦＥＲＮ?ＮＤＥＺＤ，ＡＲ

ＭＥＮＧＯＬＥＳＴＡＰ?Ｊ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｈｏｍｏｌｏｇｙｃａｐｔｕｒｅｓ

ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｏｕｔａｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０５－３１）［２０２３－０８－２４］．ｈｔｔｐｓ：／／

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０６．０００１２．

［６８］ＺＨＡＮＧＢ，ＤＯＮＧＺ，ＺＨＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ：ａ

ｎｏｖｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２３，５１９：９４－１０３．

［６９］ＢＡＲＡＮＮＩＫＯＶＳ，ＶＯＲＯＮＫＯＶＡＤ，ＴＲＯＦＩＭＯＶＩ，ｅｔａｌ．

Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｏｂｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｉｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／

ＯＬ］．（２０２２－０２－０５）［２０２３－０９－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ｐｄｆ／２０１２．１５８３４．

［７０］ＨＥＮＳＥＬＦ，ＭＯＯＲＭ，ＲＩＥＣＫＢ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ，２０２１，４：６８１１０８．

［７１］ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ，ＰＯＵＧＥＴＡＢＡＤＩＥＪ，ＭＩＲＺＡＭ，ｅｔａｌ．

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ，２０２０，６３（１１）：１３９－１４４．

［７２］ＦＥＦＦＥＲＭＡＮＣ，ＭＩＴＴＥＲＳ，ＮＡＲＡＹＡＮＡＮＨ．Ｔｅｓｔｉｎｇｔｈｅ

ｍａｎｉｆｏｌｄｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＭａｔｈｅｍａｔ

ｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０１６，２９（４）：９８３－１０４９．

［７３］ＫＨＲＵＬＫＯＶＶ，ＯＳＥＬＥＤＥＴＳＩ．Ｇｅｏｍｅｔｒｙｓｃｏｒｅ：ａｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１８：２６２１

－２６２９．

［７４］ＺＨＯＵＳ，ＺＥＬＩＫＭＡＮＥ，ＬＵＦ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｄｉｓｅｎ

ｔａｎｇｌｅｍｅｎｔｏｆｄｅｅｐｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｔｈｒｏｕｇｈｍａｎｉｆｏｌｄｔｏ

ｐｏｌｏｇｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０３－１７）［２０２３－０９－１９］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２００６．０３６８０．

［７５］ＣＬＯＵＧＨＪＲ，ＢＹＲＮＥＮ，ＯＫＳＵＺＩ，ｅｔａｌ．Ａｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕ

ｓｉｎｇｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｈｏｍｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４４（１２）：８７６６

－８７７８．

［７６］ＣＡＲＲＩ?ＲＥＭ，ＯＵＤＯＴＳ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍａｐｐｅｒ［Ｊ］．ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０１８，１８（６）：１３３３－１３９６．

［７７］ＺＨＯＵＣ，ＤＯＮＧＺ，ＬＩＮＨ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｈｏｍｏｌｏｇｙｏｆ

３Ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０２２，１０２：２６９

－２７９．

［７８］ＬＡＣＯＭＢＥＴ，ＩＫＥＹ，ＣＡＲＲＩ?ＲＥＭ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｕｎ

ｃｅｒｔａｉｎｔｙ：ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｒａｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈｒｏｕｇｈｐｅｒ

ｓｉｓｔｅｎｃｅｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎｇｒａｐｈｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０５－０７）

［２０２３－０８－２４］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０５．０４４０４．

［７９］ＫＯＣＨＡＲＹ，ＶＥＮＧＡＬＩＬＳＫ，ＳＩＮＨＡＮ．Ｕｓｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｅｌ

ｐｒｕｎｉｎｇｉｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０９－

０３）［２０２３－０８－２４］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０９．０１５７２．

［８０］ＷＡＮＧＦ，ＬＩＵＨ，ＳＡＭＡＲＡＳＤ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｇａｎ：ａｔｏｐｏｌｏｇｙ

ａｗａｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．２０２０：１１８－１３６．

［８１］ＡＣＫＥＲＭＡＮＪ，ＣＹＢＥＮＫＯ Ｇ．Ｆｏｒｍａｌｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｏｐｏｌｏｇｙａｎｄａｌｇｅｂｒａｉｃｗｏｒｄＰｒｏｂｌｅｍｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ

ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．２０２１：１３４－１４１．

［８２］ＭＯＲＯＮＩＤ，ＰＡＳＣＡＬＩＭＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｙ：ｂｒｉｄｇｉｎｇ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｏｐｏｌｏｇｙａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０２１，３１：４４３－４５３．

［８３］ＡＬＩＣＩＯＧＬＵＧ，ＳＵＮＢ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｖｉｓｕａｌａｎａｌｙｔｉｃｓｆｏｒｅｘ

ｐｌａｉｎａｂｌｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆

Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０２２，１０２：５０２－５２０．

９８１何宇楠，等：神经网络的拓扑解释综述




Ａｒｅｖｉｅｗｏｎｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＨＥＹｕｎａｎ１，ＹＡＮＧＬｅｉ２，ＷＡＮＧＪｉａｈｕｉ３

（１．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００５４，Ｃｈｉｎａ；
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