
 

面向SAR目标识别深度网络可理解的类激活映射方法
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摘要：随着深度学习方法在合成孔径雷达(SAR)图像解译领域的广泛应用，SAR目标识别深度网络可理解性问题

逐渐受到学者的关注。类激活映射(CAM)作为常用的可理解性算法，能够通过热力图的方式，直观展示对识别任

务起作用的显著性区域。然而作为一种事后解释的方法，其只能静态展示当次识别过程中的显著性区域，无法动

态展示当输入发生变化时显著性区域的变化规律。该文将扰动的思想引入类激活映射，提出了一种基于SAR背景

杂波特性类激活映射方法(SCC-CAM)，通过对输入图像引入同分布的全局扰动，逐步向SAR识别深度网络施加

干扰，使得网络判决发生翻转，并在此刻计算网络神经元输出激活值的变化程度。该方法既能解决添加扰动可能

带来的扰动传染问题，又能够动态观察和度量目标识别网络在识别过程中显著性区域的变化规律，从而增强深度

网络的可理解性。在MSTAR数据集和OpenSARShip-1.0数据集上的试验表明，该文提出的算法具有更加精确的

定位显著性区域的能力，相比于传统方法，在平均置信度下降率、置信度上升比例、信息量等评估指标上，所提

算法具有更强的可理解性，能够作为通用的增强网络可理解性的方法。
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Abstract: With the widespread application of deep learning methods in Synthetic Aperture Radar (SAR) image

interpretation, the explainability of SAR target recognition deep networks has gradually attracted the attention

of scholars. Class Activation Mapping (CAM), a commonly used explainability algorithm, can visually display

the salient regions influencing the recognition task through heatmaps. However, as a post hoc explanation

method, CAM can only statically display the salient regions during the current recognition process and cannot

dynamically show the variation patterns of the salient regions upon changing the input. This study introduces

the concept of perturbation into CAM, proposing an algorithm called SAR Clutter Characteristics CAM (SCC-

CAM). By introducing globally distributed perturbations to the input image, interference is gradually applied
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to deep SAR recognition networks, causing decision flips. The degree of change in the activation values of

network neurons is also calculated. This method addresses the issue of perturbation propagation and allows for

dynamic observation and measurement of variation patterns of salient regions during the recognition process.

Thus, SCC-CAM enhances the explainability of deep networks. Experiments on the MSTAR and

OpenSARShip-1.0 datasets demonstrate that the proposed algorithm can more accurately locate salient regions.

Compared with traditional methods, the algorithm in this study shows stronger explainability in terms of

average confidence degradation rates, confidence ascent ratios, information content, and other evaluation

metrics. This algorithm can serve as a universal method for enhancing the explainability of networks.

Key words: SAR target recognition; Network explainability; SAR clutter characteristics; Class Activation

Mapping (CAM); Area constrained confidence decline rate

 

1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)
是一种可以实现高分辨率的微波主动观测系统，具

备全天时、全天候以及大范围的观测能力，在海陆

探测、国防军事等领域有着重要应用。SAR图像自

动目标识别(Automatic Target Recognition,
ATR)技术能够从SAR图像中获取目标的位置、类

别等关键信息，自SAR诞生以来就受到大量关注与

研究[1−5]。近年来，随着深度学习相关技术的持续

发展与广泛应用，深度网络也被用于SAR图像目标

检测与识别任务中，并在检测精度与识别准确率上

超越了基于特征工程的传统方法[6−8]。尽管深度学

习技术大幅提升了SAR目标检测识别效率，但其属

于基于数据驱动的监督学习方法，主要依赖大量的

标注数据来拟合网络中的参数，形成一个有曲折边

界的复杂模型，其内部神经元的激活、工作或决策

逻辑难以被人类理解，系统的决策边界也难以被掌

握[9]，常被诟病为黑盒子。

对深度学习技术可理解性[10]的研究旨在洞悉深

度网络内部工作机制、理解模型的决策，扮演人类

与深度网络模型间的接口角色，帮助人们理解深度

网络从数据中学到了什么特征、如何依据学到的特

征进行检测识别、如何构建一个可理解的网络模型

以及模型的输出是否合理与可靠等[11−13]。

现有多数可理解性方法的研究主要集中于光学

图像处理领域，在面对SAR图像输入时，虽然理解

结果具有一定的有效性，但是忽略了SAR图像特有

的属性。因此SAR目标识别网络的可理解性研究，

应有独特的切入点，许多学者也开始了有意义的探

索。Datcu等人[14]利用SAR目标的物理特性和空间

纹理，构建了针对SAR目标的深度学习框架，该方

法保留了复值SAR数据的全部信息，使网络框架更

具可理解性；Li等人[15]提出DeepSAR-Net，根据

SAR目标特点微调网络结构，取得了更好的识别效

果；Zhao等人[16]提出基于对比度正则化的深度网

络，从复值数据中学习SAR目标的散射特征；Huang

等人[17–19]将卷积神经网络(Convolutional Neural
Networks, CNN)提取的图像空间特征与从SAR复
值信号中提取的物理特征融合用于SAR目标分类；

并提出物理信息引导网络模型与物理注入网络模

型，将从散射信号中提取的物理信息精炼成先验知

识，引导网络学习更具可理解性的特征或注入网络

模块中提升网络性能；Li等人[20]引入属性散射中心

模型和成分分析融合CNN特征，用于SAR目标自

动识别。

本文将借助类激活映射方法(Class Activation
Mapping, CAM)，首次将扰动的思想引入其中，

并结合SAR图像特性，提出一种新的类激活映射方

法，能够动态观察和度量目标识别网络在识别过程

中显著性区域的变化规律，从而增强深度网络的可

理解性。 

2    相关工作

在研究深度神经网络的可理解性问题时，最希

望能够总结得出神经网络的各层或每一个神经元学

习到的具体物理信息。然而输入图像经过卷积和池

化等操作，从神经网络各通道输出的特征已经变成

高度抽象的特征向量，难以直观地从中观测出人类

可理解的物理信息。Zeiler等人[21]经过对神经网络

中神经元输出进行反卷积、反池化等一系列操作，

将神经网络各层各通道的输出映射至输入空间，得

出该神经元学习到的图像的像素区域；同时也证明

了随着卷积和池化等操作，虽然特征图变得越来越

抽象，但是其中包含的位置信息并没有丢失。

如果能确定对网络决策起重要作用的高层次特征，

就能定位到输入图像中的区域，在像素空间观测对

网络决策起重要作用的内容，这种方法称为类激活

映射，由Zhou等人[22]提出。为了能够直接比较线

性层的权重，在特征提取层与分类器之间加入一个

全局池化层(Global Average Pooling, GAP)，所以

该类激活映射算法也被称为GAP-CAM。

梯度加权类激活映射(Gradient-weighted CAM,
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Grad-CAM)[23]是对GAP-CAM的改进。在GAP-CAM
中，因为必须加入全局平均池化层且不能有任何的

线性层，所以模型的性能和可理解性之间总是需要

平衡。与基本的CAM使用分类器的组合系数作为

深层特征对最终决策结果的贡献度不同的是，Grad-
CAM采用从某个决策结果流入最后一层卷积层的

梯度，来定位图像中对决策起着关键作用的重要区

域。Grad-CAM是一种较为通用的方法，因为只要获

得梯度信息，它可以用于理解任意层的激活输出。

Grad-CAM方法虽然泛化了基本的CAM算法，

能够在无需重新训练或改动网络结果的情况下适用

于任何结构的CNN网络。但是当输入图像中有多

个同类目标时，Grad-CAM并不能准确定位出每一

个目标。另外，Grad-CAM对梯度的平均方式为简

单的几何平均而非加权平均，这可能导致算法定位

出的仅仅是目标的局部而非整个目标。针对上述问

题，Chattopadhay等人[24]提出Grad-CAM++，主

要将梯度的平均方式改为了加权平均。

Score-CAM由Wang等人[25]提出，是一种不依靠

梯度信息，而是通过计算前向传播过程中输入对输出

的贡献分数，来获取目标层各个神经元的组合权重。

Y = f (X) X = [x0,x1, ...,xn]
T

xi

Xb xi

Ak
l Ak

l

给定一个模型 ,  ,

Y是模型输出的预测向量，X是模型输入的图片集。

想要计算 对模型输出Y的贡献程度，可以选择一

个已知输出的基准输入 ，将其第i个向量替换为 ，

再比较更改前后神经网络输出的变化即可得到。由

此，神经网络模型第l层的第k个通道输出的特征图

为 ,  对模型预测输出Y的贡献可以定义为

C(Ak
l ) = f(X◦Hk

l )− f(Xb) (1)

Hk
l = s(Up(Ak

l )) (2)

Up(·)
s(·)

[0, 1]

Hk
l

其中， 表示将特征图上采样至输入样本尺寸，

为归一化函数，将输入向量中的元素映射至区

间 ，(·)°表示矩阵的哈达玛积，即矩阵对应元

素分别做乘法运算， 表示神经网络模型第l层的

第k个通道的重要性分数。

Ak
l在得到了 对网络决策的贡献程度后，替换

基本CAM框架中特征图的组合系数，于是Score-
CAM可以定义为

Lc
Score−CAM = ReLU

(∑
k

αc
kA

k
l

)
(3)

αc
l = C

(
Ak

l

)
其中， ，由式(1)计算得出。

Score-CAM获取特征图权重的方式类似于控制

变量法，将一个网络高层卷积核输出的特征图上采

样至输入图像尺寸，处理输入图像，保留该卷积核

所关注的信息，观测更改前后网络输出分数的变

化，并以此来表征该卷积核及其感受野在网络决策

中的贡献程度。

Feng等人[26]提出Self-Matching CAM方法可以

精确地突出显示SAR图像中与目标最相关的区域，

较为适用于分辨率低的SAR图像。Self-Matching
CAM最初受到Score-CAM的启发，但旨在生成一

组与输入图像匹配的新特征图，而不是对权重进行

复杂操作。但是该方法将Score-CAM传统的上采样

替换为下采样，可能存在对小目标信息丢失的问题。

对于CAM和其变体(如Grad-CAM)等这类基于

梯度的方法，特别容易受到输入扰动的干扰。因为

上述方法依赖于特征图的梯度信息，而扰动可能会

改变梯度，从而影响了对通道重要性的计算。而基

于模型的预测分数(Score)和类激活映射(CAM)的

组合来生成显著图的(Score-CAM)方法也存在“扰

动传染”[27,28]的问题。之前一系列CAM方法都试图

在避免噪声对生成显著图的扰动，而本文主动将扰

动加入深度网络中，进而得出特征显著图的动态变

化规律。

针对SAR目标识别深度网络，扰动就需要考虑

SAR图像的特性，否则在引入扰动时会导致扰动传

染到其他通道，从而影响对通道重要性的判断。因

此，本文根据SAR图像的背景杂波特性，在CAM

系列算法[22−25]的基础上，提出一种新的类激活映射

方法，增强以SAR图像为输入的识别网络模型的可

理解性，有助于剖析SAR图像中目标识别的作用机理。 

3    基于SAR背景杂波特性的类激活映射

本文提出的面向SAR目标识别深度网络可理解

的、基于SAR背景杂波特性的类激活映射算法，其

整体流程图如图1所示。首先，通过对输入图像施

加与背景杂波分布相似的扰动，该扰动会随着迭代

逐步增强，迫使训练好的网络发生决策错误；然

后，依据该判决翻转过程中网络神经元输出激活值

的变化程度，衡量该通道的重要性，并以此作为类

激活映射方法中的组合系数；最后，再将特征图反

向映射至输入空间，可以更准确地计算出输入图像

中对网络正确决策起重要作用的显著性区域，从而

增强目标识别深度网络的可理解性。

因此，本节主要从SAR背景杂波模型、类激活

映射、判决翻转、通道重要性计算与更新等环节，

对本文提出的方法做出详细介绍。 

3.1  基于瑞利分布的SAR背景杂波模型

两个正交高斯噪声信号之和的包络服从瑞利分

布[29−32]，最常见的是用于描述平坦衰落信号接收包
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络或独立多径分量接收包络的统计时变特性。瑞利

分布是一种比较常用的经验分布模型，较为适合对

SAR图像背景噪声的建模，瑞利分布的概率密度函

数如下：

p(v) =
2v

σ
exp

(
−v2

σ

)
(4)

σ

σ

σ

其中，v是像素灰度值， 是瑞利分布式中的参数。

瑞利分布的 参数的设置也需要进行考虑，根据数

据的性质进行初步估计，然后使用拟合的方法，近

似得出参数的范围，最后用最大似然估计来进一步

优化参数的选择，在MSTAR-SOC (the Moving
and Stationary Target Acquisition and Recogni-
tion-Standard Operating Conditions)数据集实验

中 参数选用的1.3，在OpenSARShip数据集实验

中σ参数选用的1.5。
事实上，描述SAR背景杂波统计模型有多种，

如K分布、Weibull分布、Gamma分布等。本文的

研究对象设定为常见的单视SAR数据，因此选取瑞

利分布作为SAR背景杂波模型。

本文方法的思路是在不改变原图像分布的基础

上加入扰动，迫使网络决策发生翻转，那么加入的

扰动应该与图像的分布相同。如若加入扰动的方式

为乘法，表示如下：

x∗
i = xi ∗ δ (5)

xi x∗
i

δ

其中， 代表将要加入扰动的图像， 代表加入

扰动的图像， 为对输入图像施加的扰动，是一个

尺寸与输入图像一致，数据服从瑞利分布的二维矩阵。

这种干扰方式就会改变这个原有的分布，使之不再服

从瑞利分布，那么就有可能会发生扰动传染的问题。

添加干扰方式：

x∗
i = xi + λδ (6)

λ

x∗
i

其中， 表示扰动的强度。由于加法不会改变分布

(同分布相加不改变分布，称为分布的可折叠性[33,34])，
所以加入扰动的图像 仍服从瑞利分布。从而避免

了后续网络中扰动传染的发生。 

3.2  基于SAR背景杂波特性的类激活映射

基于SAR背景杂波特性的类激活映射(SAR Clutter

Characteristics-CAM, SCC-CAM)继承了Score-CAM

算法的框架，将深度网络高层卷积核输出的特征图

叠加映射至输入空间，以得出对网络决策起了关键

作用的显著性区域。 

3.2.1  基于扰动的判决翻转策略

X°Hk
l

Ak
l

在式(1)中，当输入由X转变为 时，网络

中传递的数据不仅仅只有 发生了变化，而是所

有层所有通道的输入与输出都会相应地发生改变，

也就是说根据一个通道对图像做出的扰动，影响会

传染到网络全局。这是因为训练完毕的神经网络模

型虽然每个神经元各有关注重点，但相互之间并非

独立，而是一个“牵一发而动全身”的整体。

L =

{lable1, lable2, ..., lablen} x ∈ X

lable1 lable1
lable1

给定图像集X与其对应的标签类别集

，对于图像 与其对

应的标签 ，当类别 的特征相对于其他类

别在图像x中更显著时，x会被分类为 ，反之

亦然。于是：

lable1 lable1(1) 图像x不被分类为 ，则x中类别

的特征不显著。

lable1
lable1

(2) 图像x中类别 的特征更不显著时，x不
被分类为 。

 

特征图

神经网络

分类器

判决翻转

显著特征
抑制

非显著特征
增强

上采样

Up(·)扰
动
干
扰
d

通道重要性
计算

组合系数s
更新

扰动叠加

线性叠加瑞利分布扰动n

A
l

 
图 1 基于SAR背景杂波特性的类激活映射算法整体流程图

Fig. 1 The flowchart of class activation mapping algorithm based on SAR background clutter characteristics
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基于以上推理，可以通过干扰特征来间接寻找

影响正确分类的重要特征。

假设一张能被训练好的模型正确分类的输入图

像，逐步向其施加扰动，迫使网络分类错误。根据

网络高层特征对分类决策起正向作用或误导作用，

可以将它们划分为显著特征[35,36]和非显著特征。那

么在逐步加入扰动使得网络决策错误的过程中，显

著特征会被抑制，而非显著特征会被增强。 

3.2.2  通道重要性计算

在确定了上述的逻辑关系之后，需要进一步对

输入图像施加的扰动进行定义。在输入图像加入扰

动来误导网络模型在深度学习的研究中是一种常见

的方法，如生成对抗网络中的对抗样本。然而扰动

的强度需要精心考虑，过于轻微的扰动可能并不能

破坏模型的鲁棒性，过强的干扰会完全破坏输入以

至于无法确定决策变化的边界。因此需要确定一个

足以翻转模型的预测结果的最小扰动。现有的相关

文献中，加入的扰动常为随机值[37]或是直接使用灰

度值为0[38]。

针对SAR图像，为了有效地影响图像特征而最

小程度地扰动输入图像的数据分布，本文加入的扰

动服从瑞利分布，这与SAR图像的背景相干噪声的

统计分布一致。于是对于图像x，模型f和类别y，

最小扰动可以定义为

δ∗ = argmin
δ

D(δ) (7)

s.t.

f(xi) = y (8)

f(xi − δ) ̸= y (9)

f(t(xi)) = f(xi) = y (10)

f(t(xi − δ)) ̸= y (11)

D(·) L1 t(·)其中， 是 范数， 代表旋转、放缩等图像

变换。上述目标函数与约束条件保证了输入在正确

的范围内，且加入的扰动是能使原始网络判决错

误，且对原始图像的破坏是最小的扰动。

y = f (x)

cij

对于网络模型 ，将网络第l层第j个卷

积核输出激活值的变化程度 定义如式(12)所示：

cij =
fl (xi) [j]− fl (xi − δ∗) [j]

fl (xi) [j]
(12)

xi fl (xi) [j]

fl (xi − δ∗) [j]

δ∗

其中， 为输入图像， 为网络第l层第j个

卷积核输出激活值， 则为对图像加入

扰动 后，对应输出激活值。

cij

cij [0, 1]

神经元输出激活值变化的剧烈程度代表了在网

络决策从正确到错误的过程中，该神经元所表征的

特征被破坏的程度，也从侧面说明了该特征对网络

能够正确决策的贡献程度。从前向传播角度而言，

是该神经元特征被严重破坏，引起了网络决策错误。

也就是说， 也表征了模型对原始输入图像做出正

确决策时，网络第l层第j个通道的通道重要性。为

了在后续实验中能生成更加平滑的显著性图，将

归一化至 区间，得出通道重要性分数：

sij =
cij −min cij

max cij −min cij
(13)

 

3.2.3  更新组合系数

在求得通道的重要性分数后，便可以在Score-
CAM结构的基础上，用通道重要性分数更新各特

征图映射至输入图像时的组合系数。给定一个目标

类标签y，网络模型的l层的所有通道生成的SCC-
CAM可以定义为

Ly =
∑
k

ωy
kA

k
l (14)

ωy
k = sik = s

(
fl(xi)[k]− fl(xi − δ)[k]

fl(xi)[k]

)
(15)

s(·)其中， 为式(11)代表的归一化处理。至此，便

得到了新的可以替代基本类激活映射方法中组合权

重的方案，能适合任何形式的网络结构，且对图像

的扰动不用传染影响其他神经元节点。 

3.3  算法求解流程

δ∗

δ∗

所提方法中的关键是如何求解式(7)中的最小

扰动 ，由于约束条件中包含了神经网络，目标函

数难以求得其解析解。为了得到最佳的扰动 ，需

要使用迭代的方法求解。具体来说，对于训练好的

网络模型和测试图像，从一个极其小的扰动开始，

该扰动不会破坏网络的鲁棒性，逐渐迭代增大扰动

的强度，同时观测受扰图像通过网络后判决的类

别，直至网络决策发生错误，以此逼近判决翻转最

小扰动的近似解。

Isrc

求解流程如算法1所示，其中需要的输入信息

是输入图像 、训练完毕的网络模型f、感兴趣的

类别标签y、尺度因子s以及服从瑞利分布的扰动矩

阵n。尺度因子用于控制扰动变化的细腻程度，尺

度因子越小，寻找到的决策边界越准确，但同时迭

代的次数也可能相应地增加。通过q来控制扰动的

强度，用施加扰动后的图像来作为模型的输入，若

网络的输出标签l仍然与原始标签y一致，则增加扰

动强度重复此步骤。
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循环退出的条件是网络决策发生变化，或者强

度q超过预设的上限，此时就近似求解出了使网络

决策错误的最小扰动。设置q上限是为了防止在特

征被完全破坏时，神经网络无从判决而倾向于一直

推理为某个类别从而导致算法进入死循环。算法的

输出为以通道重要性作为组合系数的SCC-CAM。

图2以VGG16网络为例，展示算法的迭代过程。

通过对输入图像施加扰动，能够动态展示显著性区

域随着扰动的强度增加而逐渐变化的情况。图2从
左到右，依次经过欠扰动、判决翻转最小扰动、过

度扰动3个阶段。初始时刻扰动的强度q为0，随着

扰动逐渐加强，当扰动强度q为45时，达到判决翻

转，在这之前的过程为欠扰动阶段，具体表现为显

著区域逐渐向目标处集中，杂波背景区域的显著性

逐渐降低；判决翻转之后，扰动强度q继续增加到

上限60，对应着图2中的后半部分，即过度扰动阶

段，具体表现为特征图逐渐恶化，最终显著性区域

完全消失，代表深度网络对于过度干扰的输入完全

失去判断能力。 

4    试验验证与分析
 

4.1  试验数据集

本文的研究对象是面向SAR目标识别任务的深

度网络，为了验证本文提出的方法的有效性，试验

将使用MSTAR数据集[39]。MSTAR数据集的分辨

率是0.3 m×0.3 m，采用HH极化方式，用于显著

性区域试验和所有的定量试验。SOC条件下的

MSTAR数据集，包含10种目标在不同方位角和俯

仰角下的SAR单视复数据，通常俯仰角17°作为训

练样本，俯仰角15°作为测试样本。表1展示了MSTAR
数据集中用于训练与测试的各类别目标的数量情况。

同时本文也使用了OpenSARShip-1.0数据集[40]

分辨率在2.7 m×22 m至3.5 m×22 m的3类目标，

主要用于显著性区域试验和定量试验，数据使用情

况如表2所示。 

4.2  SAR目标识别深度网络设计

为验证SCC-CAM的泛化性能，试验从两个方

面进行网络选择和设计：一是选取经典的网络结构

如VGG16[41]和ResNet18[42]，分别在MSTAR数据集

和OpenSARShip-1.0数据集上重新训练其特征提取

器和分类器；二是针对当前数据集自行搭建网络结

构，使其达到较高识别率。 

4.2.1  VGG16网络结构

如图3(a)所示，VGG16网络结构由5个卷积模

块、2个全连接层和1个输出的softmax层组成。卷

积模块中前2个卷积模块都是连续2个卷积层后接

1个池化层，后3个卷积模块是连续3个卷积层后进

 

算法 1  SCC-CAM求解算法流程

Alg. 1  SCC-CAM algorithm flow

Isrc f (·)　Data: SAR图像 ，模型 ，目标类别y，尺度因子s，扰动

　矩阵n

　Result: SCC-CAM显著性图

　1 初始化;

q ← 0　2  ;

lable← f (Isrc)　3  ;

δ∗ ← 0　4  ;

lable = y q < 60　5 while   and   do

δ∗ = q∗n∗s　6  ;

Isrc = Isrc + δ∗　7  ;

l = f (Isrc)　8  ;

q = q + 1　9  ;

sij =
fl (xi) [j]− fl (xi − δ∗) [j]

fl (xi) [j]

　10 end

　11  ;

Aj
l ← fl (xi) [j]　12  ;

SCC_CAM←
∑

j s
j
lUp

(
Aj

l

)
　13  ;

 

扰动逐渐加强

判决翻转时
的最小扰动

原图

 
图 2 随着扰动强度增加，在VGG16网络的最后一个MaxPooling层上使用SCC-CAM展示显著性区域的变化

Fig. 2 As the perturbation intensity increases, variations in the saliency regions displayed using SCC-CAM on the last MaxPooling

layer of the VGG16 network
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行池化操作。针对MSTAR数据集，最终分类正确

率达到95.60%；针对OpenSARShip-1.0数据集，最

终分类正确率达到98.77%。 

4.2.2  ResNet18网络结构

与VGG16网络类似，由于ResNet18网络结构

的全连接层参数量巨大，本文试验中保留了其特征

提取层，对分类器做了调整，使其最终的输出维度

为10，以适应试验数据集。将ResNet18网络分别

在MSTAR数据和OpenSARShip-1.0数据集上进行

测试，最后分类正确率达到96.31%和98.73%。 

4.2.3  自建网络

VGG16和ResNet18网络结构复杂，网络层数

多，为了验证本文所提方法的适用性，本节还自建

了一个小型的网络结构，网络结构如图3(b)所示，

共有10层(不计算池化层)，其中前7层为特征提取

层，后3层是全连接层，特征提取层的卷积核尺寸

均为3×3。该网络在MSTAR数据集上的识别正确

率可以达到98.25%，针对OpenSARShip-1.0数据集

中3类目标的识别正确率可以达到99.12%。 

4.3  试验结果与分析

将训练好的VGG16, ResNet18和自建网络，分

别使用Grad-CAM++, Score-CAM和SCC-CAM进

行显著性区域提取，然后在目标背景分离[43,44]的基

础上，分别采用平均置信度下降率、置信度上升比

例、显著性区域分类性能等评价指标对不同算法进

行评估。 

4.3.1  显著性区域对比

图4展示了在VGG16网络结构下，3种算法得

出的输入图像中对图像正确分类起关键作用的显著

性区域。其中，图4(a)、图4(e)为输入图像，图4(b)、
图4(f)与图4(c)、图4(g)分别是Grad-CAM++和Score-
CAM算法生成的显著性图，图4(d)、图4(h)则是

SCC-CAM得出的决定网络正确分类的关键区域。

3种方法的结果都显示出，图像中的目标区域是决

定了网络决策的显著性区域，但是在细节处仍有不

同，Grad-CAM++生成的显著图在图像的4个角落

仍有较高的能量。

图5展示在ResNet网络结构下，Grad-CAM++,
Score-CAM和SCC-CAM得到的反映网络决策的显

著性区域。可以看出，图像中目标区域对网络将输

 

表 1  MSTAR-SOC数据集样本选取情况

Tab. 1  The sample selection situation of
the MSTAR-SOC dataset

类别 训练样本 测试样本

2S1 299 274

BMP2 233 195

BRDM2 298 274

BTR60 256 195

BTR70 233 196

D7 299 274

T62 298 273

T72 232 196

ZIL131 299 274

ZSU23-4 299 274

 

表 2  OpenSARShip-1.0数据集样本选取情况

Tab. 2  The sample selection situation of
the OpenSARShip-1.0 dataset

类别 训练样本 测试样本

BulkCarrier 160 40

Cargo 160 40

Container 160 40

 

block1

block2

block3
block4

block5

128×128×64
128×128×16

64×64×128
64×64×64

32×32×256
16×16×512

8×8×512 4×4×512

1×1×10

Convolution

Max pooling 

Fully connect

Softmax

Convolution

Max pooling 

Fully connect

Softmax

32×32×128
16×16×128

8×8×128

1×1×10

(a) VGG16网络结构
(a) Network structure of VGG16

(b) 自建网络结构
(b) Self-built network structure 

图 3 试验选取的网络结构

Fig. 3 The network structure selected in the experiment
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入图像判定为所属类别标签起到了主要作用。但是

Grad-CAM++得到的显著性区域面积更大，并且

在第2张图像作为输入时，Grad-CAM++算法出现

了梯度消失的问题，无法定位图中的显著性区域，

这是基于梯度的方法可能存在的潜在问题。针对

MSTAR数据集，Score-CAM与SCC-CAM生成的

结果相似，但是Score-CAM生成的显著性区域在边

界处存在拖尾现象，SCC-CAM对于区域的范围控

制更好。针对OpenSARShip-1.0数据集，Score-CAM
生成的显著性区域难以捕捉完整的目标区域，而

SCC-CAM生成的显著性区域能更好地定位目标。

图6展示了在自建网络中，Grad-CAM++, Score-

CAM以及SCC-CAM生成的显著性图对比。可以看

出，无论是MSTAR还是OpenSARShip-1.0数据

集，自建网络都能更好地关注到目标区域。这可能

是由于自建网络的层数较浅，每一层的神经元个数

也较少，更适合于纹理信息不丰富的SAR图像。

但是每种方法生成的显著性图在细节处仍有不

同，显著性区域的面积以及像素分布均有差异。如

图6第1张测试图像(第1行)，Grad-CAM++算法认

为对网络决策起重要作用的区域为图像中目标的中

下部分，Score-CAM算法框选出目标的中下部分和

目标左上方的阴影部分，而SCC-CAM则认为目标

整体和阴影部分共同决定了网络的正确决策。

 

(a) 输入SAR
图像

(a) Input SAR
image

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

(c) Score-CAM

(c) Score-CAM

(d) SCC-CAM

(d) SCC-CAM

(f) Grad-
CAM++
(f) Grad-
CAM++

(g) Score-CAM

(g) Score-CAM

(h) SCC-CAM

(h) SCC-CAM

(e) 输入SAR
图像

(e) Input SAR
image 

图 4 VGG16网络显著性区域对比(左侧为MSTAR，右侧为OpenSARShip-1.0)

Fig. 4 Comparison of saliency area of VGG16 (the left is MSTAR, the right is OpenSARShip-1.0)

 

(a) 输入SAR
图像

(a) Input SAR
image

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

(c) Score-CAM

(c) Score-CAM

(d) SCC-CAM

(d) SCC-CAM

(f) Grad-
CAM++
(f) Grad-
CAM++

(g) Score-CAM

(g) Score-CAM

(h) SCC-CAM

(h) SCC-CAM

(e) 输入SAR
图像

(e) Input SAR
image 

图 5 ResNet网络显著性区域对比(左侧为MSTAR，右侧为OpenSARShip-1.0)

Fig. 5 Comparison of saliency area of ResNet (the left is MSTAR, the right is OpenSARShip-1.0)
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为了探讨深度网络不同层的推理能力，针对

VGG16, ResNet18和自建网络3种网络，采用本文

提出的SCC-CAM算法，分别提取3种网络在发生

判决翻转时，其5个不同层的显著性区域，结果如

图7所示。可以看到，随着网络的层数变深，显著

性区域从零散的区域逐渐变为集中的区域，但是在

不同网络结构下，最后显著性区域略有差别，对于

VGG16和自建网络，显著性区域集中于目标区域；

而对于ResNet18网络，显著性区域集中于目标和

阴影以及周围的背景区域。

图8对比了3种CAM方法SCC-CAM, Grad-
CAM++和Score-CAM，在VGG16网络下提取的

 

(a) 输入SAR
图像

(a) Input SAR
image

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

(c) Score-CAM

(c) Score-CAM

(d) SCC-CAM

(d) SCC-CAM

(f) Grad-
CAM++
(f) Grad-
CAM++

(g) Score-CAM

(g) Score-CAM

(h) SCC-CAM

(h) SCC-CAM

(e) 输入SAR
图像

(e) Input SAR
image 

图 6 自建网络显著性区域对比(左侧为MSTAR，右侧为OpenSARShip-1.0)

Fig. 6 Comparison of saliency area of self-built network (the left is MSTAR, the right is OpenSARShip-1.0)
 

(a) (b) (c) (d) (e)

VGG16

自建网络

ResNet18

 
图 7 VGG16, ResNet18和自建网络发生判决翻转时采用SCC-CAM提取的不同层显著性区域(第1行和第2行的(a)～(e)分别对应VGG16和自

建网络的第1到第5个最大池化层；第3行的(a)～(e)对应ResNet18的layer1到layer3的第4个卷积层以及layer4的第2和第4个卷积层)

Fig. 7 When decision flipping occurs for VGG16, ResNet18, and the self-built network, different salient regions are extracted using

SCC-CAM from various layers (for the first and second rows, (a)～(e) correspond to the first through fifth max-pooling layers of

VGG16 and the self-built network. In the third row, (a)～(e) correspond to the fourth convolutional layer of ResNet18’s

layer1 to layer3, and the second and fourth convolutional layers of layer4)
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不同层显著性区域。可以看到，随着网络的层数变

深，3种算法均出现显著性区域从零散的区域逐渐

变为集中的区域的现象。Grad-CAM++和Score-
CAM算法在第4个和第5个最大池化层处的显著性

区域关注到图片四周和背景区域，而本文提出的方

法在不同层显著性区域更加集中于目标附近。

综上所述，3种算法在不同的网络结构中，选

定的显著性区域有所差异。但在相同网络结构下，

都能生成在视觉效果上相似的显著性图，要评价方

法的质量，需要进一步开展量化评估试验。 

4.3.2  量化评估试验

为了检验SCC-CAM算法选取显著性区域的准

确性，本节开展量化评估试验，首先将目标区域与

背景区域分离，观测在目标或背景遮挡的情况下，

网络输出的变化。此处的目标与背景是指CAM方

法认定的显著性区域和图像的其他区域，而非图像

中的目标的实际区域和其所处的场景。

具体的做法是，当CAM方法生成显著性图像

时，为目标层的每一张特征图赋予一个权重，最后

组成了输入图像中像素的重要分数，设定一个阈值，

记录高于此的像素位置并将其分割为显著性区域，

其余部分为非显著性区域。图9展示了2S1类别中一

张图像的分离效果，其中图9(c)和图9(d)分别为遮

挡显著性区域和遮挡背景的互补图像。 

4.3.2.1  平均置信度下降率

在遮挡了图像的非显著性区域后，再送入使用

完整图像训练的网络中，相较于使用原始图像作为

 

第1层 第2层 第3层 第4层 第5层

SCC-CAM

Grad-CAM++

Score-CAM

 
图 8 SCC-CAM, Grad-CAM++和Score-CAM在VGG16网络下提取的不同层显著性区域

Fig. 8 Displays the salient regions extracted by SCC-CAM, Grad-CAM++, and Score-CAM

 

(a) 输入SAR图像
(a) Input SAR image

(b) 显著性区域定位
(b) Location of saliency area

(c) 遮挡显著性区域
(c) Mask saliency area

(d) 遮挡背景
(d) Mask background 

图 9 显著性与非显著性区域分离

Fig. 9 Split of saliency area and non-saliency area

第 2期 崔宗勇等：面向SAR目标识别深度网络可理解的类激活映射方法 437



输入，网络的判断会错误，或者即使还能预测为正

确类别，其置信度也会下降[45]，如从95%下降至51%。
所以本节使用平均置信度下降率来衡量SCC-CAM
的准确性。使用灰度值为0的像素把非显著性区域

遮挡住，仅含有显著性区域的图像通过网络时，置

信度下降率的幅度可以度量该区域对于网络决策的

重要性。

d =
1

N

∑
i

max(0, yci −mc
i )

yci
(16)

yci
mc

i

max(0, yci −mc
i )

其中， 为数据集中第i张原始输入图像通过网络

时，网络输出的标签c的得分， 为将仅保留显著

区域，遮挡其他区域的图像输入网络后，计算得到

的标签c的得分。使用 来处理仅保

留显著性区域网络预测置信度反而升高的情况，是

因为试验主要关注遮挡前后置信度的下降，而对于

升高的情况，可以认为其置信度下降率为0，忽略

其上升部分。显然，仅保留显著性区域作为网络输

入，置信度相较于完整图像输入时下降越少，说明

该区域在网络正确决策时的贡献度越高，显著性区

域越准确，算法的性能更好。

表3展示了当仅保留Grad-CAM++, Score-
CAM和SCC-CAM选定的显著性区域，分别通过

VGG16, ResNet18以及自建网络时，相比于原始完

整图像，判定为正确类别的平均置信度下降率。两

个数据集均表明，SCC-CAM在3种网络结构下，

输入保留的显著性区域引起的置信度下降率，都小

于Grad-CAM++和Score-CAM算法。 

4.3.2.2  基于面积约束的平均置信度下降率

平均置信度下降率对于评估不同算法提取同一

张图像、或者同一算法提取不同图像的显著性区域

是否准确，是比较有效的。但是针对不同的算法，

平均置信度下降率并不能精确评估与比较算法的性

能，因为遮挡的面积也是影响网络决策的关键因

素。被遮挡的面积越大，可提供给网络模型推理的

信息就越少，网络预测为正确类的置信度就可能明

显下降；反之，当遮挡面积较少时，模型正确判决

的置信度较高，模型的分类错误率更低。

考虑一种极端情况，若一种算法认为整张图像

均为对决策起重要作用的显著性区域，那么在遮挡

非显著性区域时，几乎没有任何像素会被遮挡，处

理后的图像与原始图像几乎无异，网络决策时，对

其所属标签类的决策置信度的下降程度影响甚微，

然而这并不能说明当前方法有更好的理解效果。如

图10所示，其中图10(a)在仅保留了显著性区域后

通过网络，网络的置信度下降率相比于图10(b)的
更低，但其却圈定了远超后者面积的区域。

xi

Si Ai

因此在平均置信度下降率的基础上，本文提出

了一种新的评价指标：基于面积约束的平均置信度

下降，对显著性区域的面积加以反向约束，以更加

精确地度量算法的准确性。对于输入图像 ，面积

为 ，显著性区域面积为 ，对式(16)进行修正为

ri =
Ai

Si
(17)

dArea =
1

N

∑
i

max(0, yci −mc
i )

yci
· ri (18)

ri

ri dArea

ri

dArea

其中， 表示选中的显著性区域的面积与输入图像

面积的比值，在式(18)中起到惩罚项的作用，当算

法选中的显著性区域的面积占比较大时，虽然平均

置信度下降率会较小，但此时 会拉高 的数

值。同时，当仅用少量面积导致置信度下降稍高

时，也不直接认为对应方法质量不好，因为 会使

整体 更小。

ri ri

dArea

如图10的例子，图10(a)显著性面积占比大，

其 约为0.63，图10(b)的 约为0.08。将面积约束

作为对平均置信度下降率的惩罚因子，得到基于面

积约束的平均置信度下降率 ，分别为6.93%和

0.24%。可以看到，在未考虑面积约束时，图10(a)
的置信度下降率相比图10(b)的较小，在考虑了面积

约束后，修正后置信度下降率相比图10(b)的变大。

dArea

dArea

经修正后的 表征了算法定位对决策起重要

作用的区域的准确性，越小的 值代表在保留了

较小的区域，通过原先的网络模型，仍有较高的置

信度将其判断为正确的目标类别，从而避免了片面

地评价算法的质量，保证了评估显著性区域定位的

精准性。

从表3和表4可以看到，经过面积约束修正后，

平均置信度下降率更能衡量算法的准确性。针对自

建网络，在未考虑面积约束时Score-CAM比Grad-
CAM++算法的平均置信度下降率更小，在考虑了

面积约束后，由于Score-CAM选中的显著性面积

更大，导致Score-CAM比Grad-CAM++算法的面

 

表 3  不同网络模型的平均置信度下降率(%)
Tab. 3  Average confidence degradation rates across different

network models (%)

数据集 网络模型 Grad-CAM++ Score-CAM SCC-CAM

MSTAR-SOC

VGG16 59.60 59.01 57.20

ResNet18 60.54 55.91 52.77

自建网络 46.00 43.29 42.14

OpenSARShip-

1.0

VGG16 44.27 39.13 37.40

ResNet18 46.94 42.17 41.84

自建网络 41.49 37.89 33.66
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积修正后的平均置信度下降率更大。而本文提出的

SCC-CAM，其确定的显著性区域所引发的置信

度下降率，远小于Score-CAM及Grad-CAM++
算法。 

4.3.2.3  置信度上升比例

置信度上升比例[21]用作对平均置信度下降率的

补充评价指标。多数图像在被遮挡一部分后，网络

预测为原来类别的置信度会降低，但是仍然会出现

只保留显著性区域最终预测为正确类的置信度上升

的情形，尤其是目标之外的背景可能会造成干扰时，

遮挡干扰部分反而更有助于模型的决策。置信度上

升比例定义为测试集中，仅保留显著性区域通过网络，

预测为正确类置信度上升的样本占总体的比例：

I =

N∑
i=1

1Y c
i <Oc

i

N
(19)

1x其中，N是测试集中样本数量， 是一个二值函

数，当条件为真时，返回1，否则为0，用于置信度

上升样本计数。

表5展示了Grad-CAM++, Score-CAM和SCC-

CAM保留的显著性区域通过网络时的置信度上升

样本占全部样本的比例。本文使用的MSTAR数据

集中测试集样本共2425张图像。在VGG16网络中，

Grad-CAM++算法置信度上升样本共347张，占比

14.31%，Score-CAM算法置信度上升样本394张，

占比16.25%，SCC-CAM置信度上升样本共414张，

占比17.07%。

OpenSARShip-1.0数据集中测试集样本共

120张，在VGG16网络中，Grad-CAM++算法置

信度上升样本共16张，占比13.33%，Score-CAM

算法置信度上升样本17张，占比14.17%，SCC-CAM

置信度上升样本共19张，占比15.83%。

针对ResNet18网络和自建网络的测试结果类似，

相比于Grad-CAM++和Score-CAM算法，SCC-

CAM能够取得最高的置信度上升比例。 

4.3.2.4  显著性区域分类性能

为了对比不同算法确定的显著性区域是否包含

了决定网络分类的足够信息，本节使用分离出来的

图像显著性区域和非显著性区域分别作为训练集，

测试数据保持不变。基于显著性区域的分类性能越

好，说明算法提取的显著性区域包含了更多对分类

有用的信息，也就说明了算法所选定的网络决策关

键区域越准确。

表6展示了使用3种算法提取的显著性区域用作

训练集，对原网络结构进行重新训练后，模型的分

类正确率。针对MSTAR-SOC数据集，使用2425张
样本用作测试，使用SCC-CAM选取的显著性区域，

重新训练VGG16, ResNet18网络和自建网络后，分

类正确率分别为76.00%, 77.20%和81.24%。在

 

(b) 置信度下降率30%
(b) 30% drop in confidence

(a) 置信度下降率11%
(a) 11% drop in confidence 

图 10 不同面积的显著性区域下置信度对比

Fig. 10 Comparison of confidence scores under different area sizes of salient regions

 

表 4  不同网络模型的基于面积约束的平均置信度下降率(%)
Tab. 4  Average confidence degradation rates based on area

constraints across different network models (%)

数据集 网络模型 Grad-CAM++ Score-CAM SCC-CAM

MSTAR-SOC

VGG16 7.19 5.74 4.82

ResNet18 17.87 14.61 12.97

自建网络 1.82 2.06 1.54

OpenSARShip-

1.0

VGG16 6.20 6.02 4.10

ResNet18 17.56 15.55 13.09

自建网络 2.14 3.45 1.53

 

表 5  不同网络模型的置信度上升比例(%)
Tab. 5  Confidence ascent ratios across different

network models (%)

数据集 网络模型 Grad-CAM++ Score-CAM SCC-CAM

MSTAR-SOC

VGG16 14.31 16.25 17.07

ResNet18 15.55 16.74 17.69

自建网络 19.22 21.40 21.94

OpenSARShip-

1.0

VGG16 13.33 14.17 15.83

ResNet18 16.71 17.08 19.86

自建网络 17.50 19.17 20.83
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OpenSARShip-1.0数据集上进行相似的试验配置，

挑选出120张样本用作测试集，使用SCC-CAM选取

的显著性区域，训练VGG16, ResNet18网络和自建

网络后，分类正确率分别为83.33%, 80.00%和85.00%。
可以看出，在相同网络结构下，利用SCC-CAM

的分类正确率均高于Grad-CAM++算法和Score-
CAM算法，说明了SCC-CAM定位的显著性区域包

含了更多的驱使网络正确分类的信息，进而验证了

本文所提方法的有效性。 

5    结语

本文提出了一种面向SAR目标识别深度网络可

理解任务的类激活映射方法SCC-CAM，通过扰动

图像迫使网络决策发生错误，且对图像的扰动尽量

不传染其他神经元节点，通过观测该过程中网络特

征输出变化的程度来测量网络通道的重要性，并以

通道重要性替换基本CAM算法框架的系数。为了

最小程度地减小对图像数据分布的破坏，对图像施

加的扰动为描述SAR图像背景杂波特性的瑞利分布

扰动，并迭代求解足以使网络决策发生改变的最小

扰动。

为验证SCC-CAM的有效性，在VGG16, Res-
Net18网络结构和自建网络结构上进行了试验。在

提取对网络决策起到关键作用的显著性区域的基础

上，使用平均置信度下降率、基于面积约束的置信

度下降率、置信度上升比例以及显著性区域分类性

能等来评估算法的质量。试验结果表明，在所有的

评估指标下，本文提出的算法具有更精确的定位显

著区域的能力，相比于传统方法具有更强的理解

性。由于本文方法在多个网络上均验证了有效性，

因此可以作为一种通用的增强网络可理解性的技术

方案。
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