
 

面向SAR图像目标分类的CNN模型可视化方法
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摘要：卷积神经网络(CNN)在合成孔径雷达(SAR)图像目标分类任务中应用广泛。由于网络工作机理不透明，

CNN模型难以满足高可靠性实际应用的要求。类激活映射方法常用于可视化CNN模型的决策区域，但现有方法

主要基于通道级或空间级类激活权重，且在SAR图像数据集上的应用仍处于起步阶段。基于此，该文从神经元特

征提取能力和网络决策依据两个层面出发，提出了一种面向SAR图像的CNN模型可视化方法。首先，基于神经元

的激活值，对神经元在其感受野范围内的目标结构学习能力进行可视化，然后提出一种通道-空间混合的类激活映

射方法，通过对SAR图像中的重要区域进行定位，为模型的决策过程提供依据。实验结果表明，该方法给出了模

型在不同设置下的可解释性分析，有效拓展了卷积神经网络在SAR图像上的可视化应用。
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Abstract: Convolutional Neural Network (CNN) is widely used for image target classifications in Synthetic

Aperture Radar (SAR), but the lack of mechanism transparency prevents it from meeting the practical

application requirements, such as high reliability and trustworthiness. The Class Activation Mapping (CAM)

method is often used to visualize the decision region of the CNN model. However, existing methods are

primarily based on either channel-level or space-level class activation weights, and their research progress is still

in its infancy regarding more complex SAR image datasets. Based on this, this paper proposes a CNN model

visualization method for SAR images, considering the feature extraction ability of neurons and their current

network decisions. Initially, neuronal activation values are used to visualize the capability of neurons to learn a

target structure in its corresponding receptive field. Further, a novel CAM-based method combined with

channel-wise and spatial-wise weights is proposed, which can provide the foundation for the decision-making

process of the trained CNN models by detecting the crucial areas in SAR images. Experimental results showed

that this method provides interpretability analysis of the model under different settings and effectively expands

the application of CNNs for SAR image visualization.
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 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)作为一种微波成像雷达具备全天候全天时、

高分辨率、大范围观测成像能力，不论在国防军事

还是民用经济方面都发挥着重要的作用[1-4]。SAR
图像目标识别作为一种关键的SAR图像智能解译技

术受到了广泛的关注。近年来，随着深度学习领域

的技术突破与蓬勃发展，越来越多的深度网络模型

被用于实现SAR图像目标的检测与识别[5–8]。研究

表明，以卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
work, CNN)为代表的深度神经网络模型能够有效

超越传统的SAR图像目标检测与识别方法[9–11]。然

而，深度网络模型因为缺乏可解释性和网络模型决

策不透明性等缺陷，在实际SAR目标检测和识别任

务中存在着一定的应用风险性和信任危机。一方

面，SAR图像成像机理复杂且易受目标结构、入射

角、材质、极化方式等特性的影响，人类视觉系统

对其具有一定的认知局限性[12–14]。另一方面，深度

神经网络模型的学习能力虽然很强，但其“黑盒”

特性导致预测不确定性，在某些场景中有一定的脆

弱性。目前对于深度模型的性能评估分析主要依赖

于识别率，而国防军事、医疗诊断等实际应用领域

要求模型所得预测结果应具备较高的可信度，因此

仅依靠识别率这一指标可能会带来模型对问题描述

不充分、模型出现错误等问题[15]。

深度网络模型的可解释性研究大致分为自解释

(Self-explanatory)与事后解释(Post-hoc)两类。自

解释通过构建决策树、线性回归核朴素贝叶斯等结

构简单、可解释性强的模型或将物理、语义等领域

知识的可解释性内置于具体的模型结构中。目前，

一些最新研究进展将SAR图像的属性散射中心(At-
tributed Scattering Center, ASC)模型融入网络的

特征学习过程中引导其学习含有物理意义的特征表

示[16–18]。其中，Zhang等人[19]将ASC参数化表示并

通过词向量转化为特征的方式进行了ASC模型与

CNN特征图的融合学习；Feng等人[20]采用分部卷

积与双向卷积循环神经网络进行ASC模型部分组件

的学习，进而融合SAR图像全局特征强化模型对于

目标的理解；Li等人[21]则提出了一种基于分量分析

的多尺度识别网络。事后解释则主要聚焦于完成训

练的深度网络模型，通过建立可视化等可解释方法

进行模型的决策行为分析。CNN模型的可视化技

术能够直观展示网络从数据中自主挖掘的神经元特

征与决策特征，而其中蕴含的知识又可以启发人们

对SAR图像的解译工作，从而协助模型可信度和可

解释性的进一步提升，指导模型的评估、改进与更

新[22]。针对SAR图像卷积识别网络的可视化，德国

宇航中心Datch等人[23]对可解释SAR数据深度学习

做出了初步研究。Su等人[24]将ResNet-101应用于

OpenSARUrban数据集上，并用8种不同的可视化

方法对网络预测进行解释。郭炜炜等人[25]就SAR图
像目标识别网络的可解释性从模型理解、诊断与改

进等方面进行了初步探讨。Belloni等人[26]基于可视

化方法针对一组处于相同环境因素下的输入图像分

析了CNN对于特定类别目标分类时的关键特征位

置。Panati等人[27]使用局部可解释模型无关解释方

法(Local Interpretable Model-agnostic Explana-
tions, LIME)、沙普利加和解释(SHapley Additive
exPlanations, SHAP)等可视化方法证实了7层
CNN网络进行SAR图像识别时使用的是目标特征

信息而非周围的杂波信息。然而上述方法面临着效

率低与解释不稳定等缺陷。基于归因的积分梯度

(integrated gradients)方法[28]一种属于事后可视化

方法(Post-hoc Explanations)，利用输入图像在一

幅基准图像上的相对梯度信息反映特征重要性。该

方法虽然具有高分辨率但是其可视化结果中存在视

觉可见噪声，且不具备类区分性。类激活映射(Class
Activation Mapping, CAM)方法作为另一种典型

的事后可视化方法，具有使用简单、通用性强和类

判别性等优势。它以生成热力图的方式对CNN模
型的决策区域进行可视化。其核心思想为针对网络

特定层输出的特征图计算分配一组权重，通过权重

衡量特征图对于网络最终决策的重要性程度，在此

基础上对所有特征图进行加权求和生成热力图，最

后与输入数据进行线性叠加完成模型的事后可视化。

但不同于符合人类认知机理的自然光学图像，直接

在SAR图像上使用此类方法往往会忽略SAR图像内

部潜在的物理特性。

针对上述SAR图像解译难点与当前主流的卷积

神经网络事后可视化技术，本文首先从神经元层面

出发，提出了基于最大激活值的CNN模型神经元

可视化方法，并在实验中载入已完成训练的网络模

型展示神经元对输入SAR图像的特征提取效果。同

时，受传统类激活映射方法启发提出一种新的类激

活映射方法，结合神经元可视化模块，提出面向

SAR图像的CNN模型可视化方法。该方法以离线
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的形式从神经元、同异类目标、模型识别准确率、

模型初始化等多个角度对CNN模型展开分析。实

验结果显示所提面向SAR图像的CNN模型可视化

方法能够清晰可视化模型的神经元特征识别重点与

核心决策区域，进一步增强了SAR图像目标识别模

型的解释性和鲁棒性。

 2    面向SAR图像的CNN模型可视化方法

所提面向SAR图像的CNN模型可视化方法如

图1所示，主要由两个模块所组成：神经元可视化

模块和类激活映射模块。给定输入SAR图像，模块1
可视化展示了感兴趣神经元感受野内的目标区域，

直观表征了CNN模型中神经元对目标特征的捕捉

能力；模块2以生成类激活热力图的形式展示了输

入图像对CNN模型当前决策影响最大的区域，同

时还探究对比了相似类别与非相似类别下模型的决

策重要性区域的响应差异。该方法以离线的形式在

不修改网络结构及参数的前提下通过两个模块实现

了目标特征识别重点与输出决策的可视化。

 2.1  基于最大激活值的神经元可视化方法

CNN中的感受野(Receptive Field)表征了网络

内部神经元对原始输入数据的感受范围大小。神经

元之所以无法感知输入数据中的所有信息，是因为

网络结构中交替使用了卷积层和池化层，使得层与

层之间为局部相连，每个神经元只能观测输入数据

的部分区域。随着网络层数的递增，神经元的感受

野越大、所接触到的输入数据范围也就越大，这意

味着神经元可能捕捉到更为全局、语义层次更高的

特征。相比之下，浅层神经元的感受野范围较小，

所包含的特征更加趋向于局部与细节特征。因此借

助感受野大小，可以大致判断每一层的抽象层次。

h
(l)
k (x)

x
∗(l)
k

基于最大激活值进行神经元的可视化时，首先

需要定位网络中待观测神经元的最大激活值位置，

设网络第l层中第k个神经元对应特征图 的最

大激活值为 ，则有

x
∗(l)
k = argmax

x

(
h
(l)
k (x)

)
(1)

x
∗(l)
k

l − 1

RF(l−1)

然后将 的坐标标记为起始点并对神经元的

感受野参数进行计算。具体地，CNN第l层待观测

最大激活值神经元的感受野大小可由相邻浅层

层的感受野大小 和网络参数推导得到：

RF(l) = RF(l−1) × k(l) −

(
RF(l−1) −

l−1∏
i=0

s(i)

)
×
(
k(l) − 1

)
，即：

RF(l) = RF(l−1) +

[(
k(l) − 1

)
×

l−1∏
i=0

s(i)

]
(2)

k(l) s(i)其中， 为第l层待观测神经元的卷积核大小， 为

第l层待观测神经元的步长大小。获得感受野大小后还

需求解待观测神经元在输入图像上的感受野中心坐标：

RF(l)
x = RF(l−1)

x +

(
k(l) − 1

2
− p(l)

)
×

l−1∏
i=0

s(i)

RF(l)
y = RF(l−1)

y +

(
k(l) − 1

2
− p(l)

)
×

l−1∏
i=0

s(i) (3)

x, y RF(l)
x RF(l)

y

p(l)
设输入二维图像有 两个轴，式(3)中 和

分别表示感受野中心在x轴和y轴上的坐标， 表

示第l层的padding大小。最后结合感受野大小与中

心坐标参数，自起始点出发由深层至浅层逐层递推

即可展示待观测神经元关注的目标区域及捕捉到的

目标特征，完成神经元的可视化。Luo等人[29]研究

表明上述理论感受野往往会小于实际感受野，且实

际感受野往往受到网络训练结果、卷积层数等影响。
 

已完成训练
CNN模型

神经元
可视化

相似
类别

非相似
类别

真实
类别

类激活映射

特定层
特征图

神经元目标
特征捕捉能力 核心决策区展示

类判别性

模块1

模块2

...

 
图 1 面向SAR图像的CNN模型可视化方法框图

Fig. 1 CNN model visualization method for SAR images
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因此实际有效感受野难以准确计算。此处，本文将

直接采用理论感受野方法进行神经元可视化计算。

 2.2  CS-CAM (Channel-wise and Spatial-wise
weighted Class Activation Mapping)可视化方法

softmax

类激活映射方法的原型(Class Activation
Mapping, CAM)最早由Zhou等人[30]提出，CAM
认为CNN随着层数的递增，神经元特征图内与决

策不相关的信息会越来越少，因此高层所提取的目

标信息在更加抽象的同时蕴含的语义信息也会更加

丰富，其中最高层卷积层输出的特征图含有最抽象

的目标级语义信息，且每个神经元激活响应的目标

位置也有所区别。因此，CAM首先用全局平均池

化层来取代原始网络中除 层外的所有全连

接层，将每个通道的特征图压缩为一个数，进而将

所有通道特征图数据压缩为一个包含全局信息的特

征向量。其次，重新训练新的网络参数用以学习原

网络最高层卷积层输出特征图对特定类别的类激活

权重，最后基于该权重对特征图进行加权求和得到

类激活热力图以高亮的形式指示输入数据中与指定

类别最相关的区域。然而，CAM在实际应用中受

限于特定的CNN结构，同时网络结构的修改与重

新训练将大大增加时间开销，因而在此基础上计算

机视觉领域又相继衍生出了一系列适用于所有CNN
网络、通用性更强的类激活图可视化方法[31–36]。

Ki h
(L)
j (x, y)

如表1所示，目前基于CAM的方法间的核心区

别在于如何计算目标层特征图的类激活权重，设第i

层卷积层的特征图个数为 ，表1中 为

j = 1, 2, ...,KL

(x, y)

Sc Sc
j (j = 1,

2, ...,KL)

∆Sc
j

acj_channel acj(x, y)_spatial

(x, y)

X = UΣV T

Σ v1

CNN最高层卷积层(第L层)的第j( )
个特征图， 为特征图中的空间坐标位置，针

对特定类别c， 为网络输出的类别分数，

为将特征图依次置零后经前向传播计算所

得的输出类别分数， 为第j个特征图对输入图

像进行掩码前后在类别c上网络预测分数的变化，

为第j个特征图的通道级权重值，

为第 j个特征图在 位置处的空间级权重值。

，U和V均为酉矩阵且U中每个特征向

量称为X的左奇异向量，V中每个特征向量称为X
的右奇异向量， 为奇异值矩阵， 为V的第1个
特征向量。其中Grad-CAM[31], Grad-CAM++[32]

基于网络当前预测值的回传梯度；Ablat ion -
CAM[33]基于特征图的消融；Score-CAM[34]基于模

型对于特征图的全局置信度分数；Eigen-CAM[35],
Eigengrad-CAM基于SVD分解分别针对每一个特

征图计算了通道级类激活权重，而Layer-CAM[36]

则计算了像素空间级的类激活权重。笔者同时从特

征图的通道级权重与像素空间级权重出发，提出了

通道-空间混合类激活权重的类激活映射方法(Channel-
wise and Spatial-wise weighted Class Activation
Mapping, CS-CAM)。其流程图如图2所示。

⊙ ⊗图2中， 表示哈达马积， 表示加权线性

和，两个全连接层完全相同。CS-CAM首先将选定第i
层内的每个特征图上采样到输入图像大小，并与输

入图像对应元素相乘得到掩码输入：

M
(i)
j = Up

(
h
(i)
j

)
⊙ I (4)

表 1  不同类激活映射方法类激活权重计算表

Tab. 1  Class activation weights for different CAM-based methods

类激活方法名称 类激活权重计算公式

Grad-CAM[31] acj_channel =
1

Z

∑
x

∑
y

∂Sc

∂h
(L)
j (x, y)

Grad-CAM++[32] acj_channel =
∑
x

∑
y

∂
2Sc(

∂h
(L)
j (x, y)

)2

2
∂
2Sc(

∂h
(L)
j (x, y)

)2
+

∑
x

∑
y

h
(L)
j (x, y)

 ∂
3Sc(

∂h
(L)
j (x, y)

)3


· ReLU

 ∂Sc

∂h
(L)
j (x, y)



Ablation-CAM[33] acj_channel =
Sc − Sc

j

Sc

Score-CAM[34] acj_channel =
exp

(
∆Sc

j

)
∑
j

exp
(
∆Sc

j

)
Eigen-CAM[35] h(L) = UΣV T, acj_channel = v1

Eigengrad-CAM h(L) ·
1

Z

∑
x

∑
y

∂Sc

∂h
(L)
j (x, y)

= UΣV T, acj_channel = v1

Layer-CAM[36] acj(x, y)_spatial =
∂Sc

∂h
(L)
j (x, y)
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Up(·) M
(i)
j

∆Sc
j

acj_channel

式(4)中， 表示上采样函数， 表示经第j个

特征图掩码后的输入，I表示输入SAR图像，然后

计算掩码前后网络在类别c上预测分数的变化

并做归一化处理得到特征图的通道级类激活权

重 ：

∆Sc
j = f

(
M

(i)
j

)
− f(I) (5)

acj_channel =
exp

(
∆Sc

j

)∑
j

exp
(
∆Sc

j

) (6)

f(·)
acj(x, y)_spatial

式(5)中， 表示所用的CNN模型。此外，基于梯度

信息计算特征图的空间级类激活权重 ：

acj(x, y)_spatial = ReLU

(
∂Sc

j

∂h
(i)
j (x, y)

)
(7)

ĥ
(i)
j (x, y)

ReLU(·)
最后，为经空间位置加权后的特征图 施加

通道级权重并通过 保留其中对网络预测起

正向作用的部分，即得到CS-CAM的类激活热力图

表达式：

ĥ
(i)
j (x, y) = acj(x, y)_spatial × h

(i)
j (x, y) (8)

Lc
CS−CAM = ReLU

∑
j

acj_channel×ĥ
(i)
j (x, y)

 (9)

观察式(8)和式(9)可知，所提方法同时考虑了

特征图的空间级和通道级类激活权重，前者根据当

前决策为特征图内每个空间位置的像素给予了一个

类激活权重，有助于网络可视化过程中(尤其对于

低层)梯度回传所带来的背景噪声的缓解与消除，

而后者不依赖于梯度信息，通过网络预测分数的变

化情况获得不同通道下特征图的权重，将感兴趣网

络层内与当前类别相关性更强的特征图进一步增强

的同时抑制了弱相关通道的特征图的影响。

 3    实验结果分析

 3.1  实验数据与实验设置

本文采用MSTAR数据集[37]进行实验，该数据

集为当前SAR目标识别方法测试与评价的代表数据

集之一。它包含了10类军事目标车辆，各类目标的

SAR图像由X波段的机载雷达采集得到，距离分辨

率为0.3 m。根据俯仰角可将采集数据划分为训练

集与测试集，其中17°俯仰角数据为训练集，15°
俯仰角数据为测试集。具体数据分布如表2所示，

其中训练集样本共计2746个，测试集样本共计

2426个。

实验采用VGG-16[38]进行SAR图像识别，识别

率如表3所示。其中，RI (Random Initialization)
表示随机初始化网络参数后直接进行训练，PT
(Pre-Trained)表示载入基于光学数据集Image-
Net的预训练模型参数作为初始化，随后不冻结网

络各层参数(除根据输入类别数调整模型全连接层

参数)进行微调。

 

表 2  MSTAR数据集

Tab. 2  MSTAR dataset

目标名称 目标类型 训练集(17°俯仰角) 测试集(15°俯仰角)

2S1 自行榴弹炮 299 274

BMP2 步兵战车 232 196

BRDM2 装甲侦察车 298 274

BTR60 装甲侦察车 233 196

BTR70 装甲侦察车 256 195

T62 坦克 299 273

T72 坦克 232 196

ZIL131 军用卡车 299 274

ZSU234 自行高炮 299 274

D7 推土机 299 274

 

CNN
FC 

Layer

Channel-wise
Spatial-wise

c

acchannel

ˆ

Up(·)

M(i)

h(i)

h(i)

×

ac(x,y)_spatial

 
图 2 CS-CAM算法流程图

Fig. 2 Pipeline of CS-CAM
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 3.2  神经元可视化分析

针对已完成训练的VGG-16 (PT)模型，输入

一张SAR图像对网络中第6层至第22层(间隔4层取

值)部分神经元进行可视化展示。图3中红框表示对

应神经元的感受野范围，图3(a)和图3(b)各图左下

角的子图为感受野范围内目标切片放大结果。分析

可知，低层神经元的感受野较小，神经元关注的是

目标的部分结构特征，以图3(a)中第6层神经元为

例，0号神经元捕捉的主要为T72坦克的末端边缘

结构、而1号神经元则主要捕捉到了T72坦克的炮

筒结构。对比图3(a)—图3(f)可知，随着网络深度

的增加，高层的神经元感受野逐渐变大，从第22层
开始，部分神经元(如第8号、第95号神经元)的感

受野已经可以完整地观测到整个目标。网络完成分

类任务时，不同神经元往往起着不同的作用，其对

于输入图像的激活响应大小也具有差异，其中激活

值较大的神经元往往对网络最后的分类决策影响更

大。如图4所示，选取两张T72目标图像展示了网

络中第12层内最大激活值TOP-9的神经元可视化结

果。图4中神经元在两个输入SAR图像上均可以捕

捉到一定的目标信息，如输入1中109号神经元和输

入2中224号神经元关注于坦克的炮筒结构。同时，

对于同一类目标的不同输入样本，网络中激活响应

值TOP-9的神经元有重叠部分，如25, 54, 55, 68,
123, 190号神经元。此外，本文还进一步统计了网

络第12层TOP-9的神经元在同、异类目标条件下的

分布情况(考虑到测试集内目标总数的差异性，本

文采用归一化后的神经元个数统计值)。图5内各子

图的神经元分布存在局部峰值，说明同类目标的不

同图像输入网络后处于高激活状态的关键神经元具

有一致性，因此进行神经元可视化时应当重点关注

具有强激活值的关键神经元。对比图5(a)与图5(b)
可知，异类目标的关键神经元分布存在部分相同的

神经元，说明网络提取到了目标共有的一些基本特

征，同时异类目标也激活了各自独有的神经元，这

使得最终提取的特征具有可分性，有助于CNN模
型的正确识别。

 3.3  类激活映射方法对比分析

类激活映射方法的选择对CNN模型的解释效

果至关重要，选取合适的方法才能更好地对模型展

 

表 3  MSTAR数据集模型训练结果(%)
Tab. 3  Model training results (%)

网络模型 训练集识别率 测试集识别率

VGG-16 (RI) 98.7 94.1

VGG-16 (PT) 99.7 98.0

 

0号神经元 1号神经元 7号神经元 3号神经元 17号神经元 24号神经元

127号神经元 133号神经元 157号神经元 6号神经元 31号神经元 46号神经元

8号神经元 16号神经元 41号神经元 1号神经元 95号神经元 101号神经元

(a) 第6层
(a) Layer 6

(b) 第10层
(b) Layer 10

(c) 第14层
(c) Layer 14

(d) 第18层
(d) Layer 18

(e) 第22层
(e) Layer 22

(f) 第26层
(f) Layer 26 

图 3 SAR图像神经元可视化结果图

Fig. 3 Visualization of neurons at different network layers
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开解释性更强、更合理的可视化研究。下面采用定

性分析、定量分析和充分性评估3种形式针对表1
中传统方法和所提CS-CAM方法的可视化效果进行

比较。

 3.3.1  类激活映射方法定性分析

如图6所示，展示了8种类激活映射方法针对目

标真实类别所得的类激活热力图，热力图中偏红区

域为高亮区，且颜色越红代表激活程度越高，反

之，偏蓝区域表示低激活或未激活区。可以得出，

虽然不同方法关注的核心决策区域有差异，但目标

均处于热力图高亮区。基于自然光学图像的卷积识

别网络可视化中，部分热力图中可能存在高亮区包

含目标周围的弱相关背景区域的情况(如对于汽车

这一目标类别，热力图高亮区可能包含周围的车道

区域)。同理，CNN模型进行SAR目标识别时，模

型可能利用背景信息进行识别辅助，具体表现为热

力图中部分背景区域被激活表示。

理论上，类激活映射方法适用于CNN网络中

的任意层，本文还实验对比了各方法在不同深度的

卷积层下生成的热力图。首先如图7所示选取两张

T72目标图像输入VGG-16 (PT)模型，基于网络中

各阶段(Stage1—Stage5)内最后一层卷积层得到可

视化结果如图8所示。

 

25号神经元 54号神经元 55号神经元

68号神经元 96号神经元 109号神经元

123号神经元 155号神经元 190号神经元

25号神经元 54号神经元 55号神经元

63号神经元 68号神经元 76号神经元

123号神经元 224号神经元190号神经元

(a) 输入图像1神经元可视化
(a) Neurons visualization of input image 1

(b) 输入图像2神经元可视化
(b) Neurons visualization of input image 2 

图 4 第12层TOP-9神经元可视化结果图

Fig. 4 Visualization of layer 12 TOP-9 neurons
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图 5 第12层TOP-9神经元归一化个数统计图

Fig. 5 Layer 12 TOP-9 neuron normalization statistics chart

 

输入图像

Grad-CAM Grad-CAM++ Ablation-CAM Score-CAM

CS-CAMLayer-CAMEigengrad-CAMEigen-CAM 
图 6 各类激活映射方法可视化结果图

Fig. 6 CAM-based methods’ visualization of the same input image
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观察可知，浅层热力图主要高亮表示了目标更

细粒度的细节且大多呈现点状分布形式，如图8(b)—
图8(h)中Stage1捕捉了目标的部分结构，这与浅层

对应的特征图有更大的空间分辨率密不可分。同

时，Grad-CAM和Grad-CAM++生成的浅层热力

图存在目标区域低响应、背景区域高亮的情况，如

Grad-CAM基于Stage1, Stage2生成的热力图含有

大量噪声，这一方面可能与梯度带噪相关，即梯度

可能会由于激活函数中平坦的零梯度区域而趋于消

失，使输出对应于输入或中间网络层激活的梯度在

视觉上呈现含噪；另一方面，图9统计了网络各阶

段最后一个卷积层内各通道特征图的方差变化，结

果表明Stage5的特征图方差较小(多个通道趋于0)，
表征了最高层网络层中用全局权重代表特征图中每

个空间位置权重的合理性。而在浅层，由于方差较

 

 
图 7 输入图像

Fig. 7 Input images

 

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5 Stage1  Stage2    Stage3  Stage4 Stage5

(a) Grad-CAM (b) Grad-CAM++

(c) Ablation-CAM (d) Score-CAM

(e) Eigen-CAM (f) Eigengrad-CAM

(h) CS-CAM(g) Layer-CAM 
图 8 各类激活映射方法针对CNN不同层的可视化结果

Fig. 8 Visualization of CAM-based methods in each stage of CNN
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大，采用全局权重替代不同空间位置权重可能使得

Grad-CAM, Grad-CAM++和Score-CAM无法生成

可信度较高的热力图。这进一步证明了CS-CAM与

Layer-CAM由于采用了空间级的类激活权重计算

方法，使其在浅层的可视化效果更优。观测网络中

间层Stage3，热力图捕捉到的目标特征范围更广，

相比其他方法，CS-CAM, Score-CAM, Eigen-
CAM和Layer-CAM可以更好地反映网络学习到的

目标整体轮廓特征。最后观测网络高层Stage4,
Stage5，各方法所生成的热力图呈现为区域级形

式，除了Grad-CAM外，其他方法均能较准确地对

目标位置进行定位。因此在选用类激活映射方法进行CNN
的可视化时，浅层网络层可采用效果较好的CS-
CAM, Layer-CAM和Eigen-CAM，而对于其他类

激活映射方法采用网络高层生成热力图会更加合理。

 3.3.2  类激活映射方法定量分析

为更好地指导CNN模型可视化时类激活映射

方法的选取，采用文献[31]提出的平均上升率(Av-

erage Increase)、平均下降率(Average Drop)和文

献[39]提出的失真度(Infidelity)和最大灵敏度(Max-

sensitivity)4个量化指标，以数值形式清晰地说明

各算法在MSTAR数据集整体上的综合表现，具体

定义如下。

(1) 平均上升率。

Lc
CAM-based

Lc
CAM-based

Ec

用I表示输入SAR图像， 表示所用类

激活映射方法针对类别c所得的类激活热力图，将

作为位置掩码信息对输入图像进行掩码

操作所得的解释图(Explanation Map) 为

Ec = Lc
CAM-based ⊙ I (10)

⊙其中， 表示哈达马积。观察掩码前后图像I和

Ec

Ec

输入网络后在目标类别c上的置信度分数变化衡

量所得热力图对模型的解释程度。Average Increase
统计了 输入网络后输出置信度分数有所提升的

样本百分比：

Average Increase =
N∑
i=1

sign
(
0, O

c

i − S
c

i

)
× 100

N
(11)

S
c

i

O
c

i Ec

sign(·)

式(11)中， 表示输入原始SAR图像网络输出的置

信度分数， 表示输入解释图 网络输出的置信

度分数，N为样本总数， 函数的表达式为

sign(x) =

{
1, x>0

0, x ≤ 0
(12)

Average Increase反映了热力图中高亮的特征对于

网络预测结果的提升能力，该指标数值越大说明所

选方法的解释性越好。

(2)平均下降率。

Oc Sc Ec在大多数些情况下， 会小于 ，当解释图

遮挡了对网络分类结果贡献程度较小的区域时，能

够保留输入图像中更多的关键特征，使置信度分数

的降低率较低，相应计算公式为

Average Drop =

N∑
i=1

max
(
0, S

c

i −O
c

i

)
S

c

i

× 100

N
(13)

指标Average Drop的数值越小说明所选的类激活映

射方法解释性越好。

(3) 失真度。

f(I) f(I − P )

Infidelity指标反映了可视化方法的准确性，它

首先对输入图像引入扰动P，然后通过计算引入扰

动P的热力图同引入扰动前后输出 和

变化的均方误差来衡量类激活映射方法表征网络模

型输出变化情况的能力，其计算公式为

 

Stage1 Stage2 Stage3 Stage4 Stage5

方
差
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通道 (Channel) 
图 9 VGG-16网络各Stage最后一个卷积层内各通道特征图的方差变化图

Fig. 9 The variance statistics of the feature maps for each channel in the last convolutional layer of each Stage in VGG-16
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Infidelity(Lc
CAM-based, f, I)

= EP～µP

[(
P TLc

CAM-based − (f(I)− f(I − P ))
)2]
(14)

µP式(14)中所施加的扰动P服从分布 ，f(·)表示所

用的CNN模型。该指标的数值越小说明所选的类

激活映射方法的准确性越好。

(4) 最大灵敏度。

Max-sensitivity评估了可视化方法的鲁棒性，该

指标通过蒙特卡罗采样法计算引入领域半径为r的
扰动后所得类激活热力图的最大变化，其计算公式为

Max-sensitivity(Lc
CAM-based, f, I, r)

= max
∥I′−I∥≤r

∥Lc
CAM-based(I

′)−Lc
CAM-based(I)∥ (15)

该指标的数值越小说明所选的类激活映射方法

的鲁棒性越好。

表4给出了各方法在定量分析指标上的结果，

分析可知，CS-CAM在Average Increase和Average
Drop两项评价指标上的综合性能优于其他方法，

说明所提方法能够更有效地定位输入图像中对网络

决策贡献值最高的目标区域。CS-CAM和Eigen-
CAM在Infidelity指标上表现较好，说明两者能够

更准确地反映CNN模型在输入数据受到扰动后产

生的输出变化情况。CS-CAM, Ablation-CAM与

Layer-CAM在Max-sensitivity指标上表现较好，说

明这3种方法的鲁棒性更好。综合前面的定性分析

结果与以上数值指标分析，所提CS-CAM方法具备

较好的CNN模型可视化性能，生成的类激活热力

图含噪较小且对模型的核心决策区域定位准确。

 3.3.3  充分性评估

Sanity Check由Adebayo等人[40]提出，是一种

解释方法充分性评估的测试，常用于验证类激活映

射方法是否适用于当前任务。实验采用网络参数级

联随机化(Cascading Randomization)与独立随机

化(Independent Randomization)两种测试方式对所

提CS-CAM可视化方法进行测试。其中，前者自顶

向下，以级联的方式依次随机初始化CNN模型参

数，探究可视化方法在原始网络模型与未经训练的

相同架构网络模型上输出的热力图差异；后者则独

立地对各层模型参数进行随机初始化，探究可视化

方法是否对某一层参数具有依赖性。

若通过Sanity Check测试，则两种热力图会存

在明显差异，证明该类激活方法对CNN模型的可

视化依赖于模型学习的参数，忠于模型的当前任务，

有助于模型有效性的验证与进一步调试。本文将

VGG-16网络参数从Logit层出发级联或独立随机至

Conv21层，CS-CAM测试结果如图10所示。可以

看到，相比图10(a)中原始网络生成的热力图，图10(b)

和图10(c)中可视化结果会随着网络参数的破坏而

变差，说明CS-CAM对模型参数具有敏感性，能够

反映模型质量，通过了Sanity Check。

 3.4  网络性能分析

 3.4.1  模型准确率对比分析

以VGG-16 (PT)为代表，在MSTAR数据集上

训练3种准确率的模型参数，用于探究不同准确率

下CNN模型的核心决策区的变化情况。如图11所

示，从左至右对应网络准确率依次为18%, 85%, 98%。

观察可得，CS-CAM生成的热力图的质量与模型准

确率呈正相关关系，即随准确率的提升，热力图中

高亮区域的面积以目标为中心缩小，说明网络对目

标特征的学习能力在逐步提升，对目标位置的定位

也更加准确。

 3.4.2  初始化方式对比分析

注意到表3中基于预训练权重微调的网络(PT)

准确率相比随机初始化训练的网络(RI)准确率有一

定提升。为作进一步探究，如图12所示采用CS-CAM

分别可视化了加载随机权重(RI)、自然图像(Image-

Net)和遥感图像(高分三号飞机)预训练权重3种初

始化方式对于同一输入图像的热力图。从可视化结

果可知，总体来说，本文所提方法对于3种初始化

方式具有较强的鲁棒性，可视化结果具有一定的相

似性。相比于随机初始化训练网络，两种预训练网

络对于目标位置信息的捕捉能力更强且对于边缘背

景的响应更小，该结果指示SAR图像的特征提取机

制并不唯一，光学图像明确语义的纹理特征同样适

用于如SAR图像等不同源数据[15,41]。此外，相比于

随机初始化训练网络，基于遥感图像的预训练网络

 

表 4  定量分析指标结果表

Tab. 4  Quantitative analysis results

方法

评估指标

Average
Increase (%)

Average
Drop (%) Infidelity

Max-
sensitivity

Grad-CAM 13.6 86.4 2.425 0.752

Grad-CAM++ 13.6 64.0 2.987 0.612

Ablation-CAM 4.5 62.1 0.698 0.447

Layer-CAM 13.6 63.1 0.609 0.450

Eigengrad-CAM 13.6 77.8 0.619 0.459

Eigen-CAM 13.6 60.3 0.452 0.452

Score-CAM 13.6 58.6 0.818 0.486

CS-CAM 13.6 57.3 0.537 0.442
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利用了遥感图片的先验信息，过滤了大多弱相关的

背景噪声，有利于模型提取更准确的目标特征。

 3.4.3  类判别性分析

本节利用类激活映射方法针对模型同类目标与

异类目标的识别重点进行决策可视化分析。对于同

类目标，输入5张T72类别的SAR图像，所得CS-CAM

可视化结果如图13所示。可以看到，对于网络最终

决策结果起到显著性影响的区域主要为SAR图像中

的目标区域，而非背景区域，符合人类主观认识。

对于异类目标，可以分为相似类别与非相似类

别两种情况，如图14所示，可视化分析了两种情况

下CNN模型的决策差异性。图14中第1列为输入图

像和CS-CAM针对真实类别所得的热力图，第2列
为CS-CAM针对BRDM2和BTR70两个相似类别所

得的热力图，第3列为针对D7和ZSU234两个非相

似类别所得的热力图。对比可知，针对同属于装甲

侦察车的相似类别，网络能够提取到相似的目标信

息从而将输入图像中的目标区域进行高亮激活；而

针对非相似的自行高炮、推土机两个类别，热力图

表现为对背景区域呈现高亮状态(ZSU234)，甚至

是完全不响应(D7)。以上结果说明所用网络模型有

效学习到了类判别性，即将输入图片判别为不同类

别时模型捕捉到的特征具有差异性。

 

Cascading randomization from top to bottom layers

Logit Conv28 Conv26 Conv24 Conv21

Independent randomizing of different layers

Logit Conv28 Conv26 Conv24 Conv21

(c) 独立随机化
(c) Independent randomization

(b) 级联随机化
(b) Cascading randomization

(a) CS-CAM类激活热力图
(a) Heat maps of CS-CAM

 
图 10 CS-CAM Sanity Check结果图

Fig. 10 Sanity Check results of CS-CAM

 

(a) 输入图像
(a) Input image 

(b) 准确率=18%
(b) Accuracy=18% 

(c) 准确率=85%
(c) Accuracy=85% 

(d) 准确率=98%
(d) Accuracy=98% 

图 11 不同网络准确率下类激活热力图

Fig. 11 Heat maps with different network accuracy
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 4    结语

本文围绕SAR图像卷积识别网络的可视化方法

展开研究，提出一种新的混合通道、空间类激活权

重的类激活映射方法，通过定性、定量实验与充分

性评估结果证实CS-CAM能够更准确地反映模型的

决策行为和依据，进而定位输入SAR图像中的重要

区域。同时，针对已完成训练的CNN模型提出基

于最大激活值的神经元可视化方法，展示了网络中

特定层关键神经元的目标识别重点。综合上述各模

块，所提面向SAR图像的CNN模型可视化方法，

以离线的形式通过神经元感受野与类激活热力图分

析的方式实现了模型的可视化研究，有效地提升了

模型的可解释性与可信度，一定程度上缓解了模型

 

(a) 输入图像

(a) Input image

(b) 随机初始化训练

(b) RI

(c) 基于自然图像
预训练权重微调

(c) PT (ImageNet)

(d) 基于遥感图像
预训练权重微调

(d) PT (Remote sensing image) 
图 12 不同初始化方式下类激活热力图

Fig. 12 Heat maps under different initialization modes

 

(a) 输入图像
(a) Input image

(b) CS-CAM类激活热力图
(b) Heat maps of CS-CAM 
图 13 同类输入类激活热力图

Fig. 13 Heat maps of inputs with same class

 

无响应

(a) 输入图像
(a) Input image

(b) BRDM2装甲侦察车
(b) BRDM2 carriers 

(c) D7推土机
(c) D7 bulldozer

(d) BTR60装甲侦察车 (真实类别)
(d) BTR60 carriers (Ground truth)

(f) ZSU234自行高炮
(f) ZSU234 air defense unit

(e) BTR70装甲侦察车
(e) BTR70 carriers

对背景产生响应

 
图 14 异类输入激活热力图

Fig. 14 Heat maps of inputs with different classes
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解译难的问题，有望为SAR图像卷积识别网络的设

计与优化提供全新的视角和知识。
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