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摘   要：合成孔径雷达(SAR)图像目标识别是实现微波视觉的关键技术之一。尽管深度学习技术已被成功应用于

解决SAR图像目标识别问题，并显著超越了传统方法的性能，但其内部工作机理不透明、解释性不足，成为制约

SAR图像目标识别技术可靠和可信应用的瓶颈。深度学习的可解释性问题是目前人工智能领域的研究热点与难

点，对于理解和信任模型决策至关重要。该文首先总结了当前SAR图像目标识别技术的研究进展和所面临的挑

战，对目前深度学习可解释性问题的研究进展进行了梳理。在此基础上，从模型理解、模型诊断和模型改进等方

面对SAR图像目标识别的可解释性问题进行了探讨。最后，以可解释性研究为切入点，从领域知识结合、人机协

同和交互式学习等方面进一步讨论了未来突破SAR图像目标识别技术瓶颈有可能的方向。
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Abstract: SAR Automatic Target Recognition (ATR) is a key task in microwave remote sensing. Recently,

Deep Neural Networks (DNNs) have shown promising results in SAR ATR. However, despite the success of

DNNs, their underlying reasoning and decision mechanisms operate essentially like a black box and are

unknown to users. This lack of transparency and explainability in SAR ATR pose a severe security risk and

reduce the users’ trust in and the verifiability of the decision-making process. To address these challenges, in

this paper, we argue that research on the explainability and interpretability of SAR ATR is necessary to enable

development of interpretable SAR ATR models and algorithms, and thereby, improve the validity and

transparency of AI-based SAR ATR systems. First, we present recent developments in SAR ATR, note current

practical challenges, and make a plea for research to improve the explainability and interpretability of SAR

ATR. Second, we review and summarize recent research in and practical applications of explainable machine

learning and deep learning. Further, we discuss aspects of explainable SAR ATR with respect to model

understanding, model diagnosis, and model improvement toward a better understanding of the internal

representations and decision mechanisms. Moreover, we emphasize the need to exploit interpretable SAR

feature learning and recognition models that integrate SAR physical characteristics and domain knowledge.
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Finally, we draw our conclusion and suggest future work for SAR ATR that combines data and knowledge-

driven methods, human–computer cooperation, and interactive deep learning.

Key words: SAR; Automatic Target Recognition (ATR); Deep learning; Explainability and interpretability;

Explainable machine learning

1    引言

合成孔径雷达(SAR)是一种可实现高分辨率的

微波主动成像雷达，具备全天时、全天候、大范围

观测成像的能力，使其在国民经济和国防军事等领

域的应用中具有独特的优势，甚至是极端气象条件

下唯一可靠的观测数据来源。SAR图像自动目标识

别(Automatic Target Recognition, ATR)是实现

SAR图像智能解译的关键技术之一[1]，自上个世纪

50年代SAR诞生以来至今持续获得大量的关注和研

究 [2 ]。特别是近年来随着深度学习技术的迅猛发

展，深度神经网络也被应用于解决SAR图像目标检

测和识别问题，并大幅超越了传统SAR图像目标检

测识别技术 [ 3–5 ]。尽管深度学习技术显著提升了

SAR图像目标检测识别的性能，但主要依赖于大量

标注数据的参数拟合能力，其内部过程犹如黑盒

子，人们很难理解其背后的工作机理和决策逻辑，

难以掌握系统决策行为的边界。如图1，笔者采用

一个简单的具有5层卷积模块(Conv2d-ReLU-Max-

Pool2d)的卷积神经网络(Convolutional Neural
Network, CNN)在MSTAR[2]测试集上的识别准确

率可以达到93.80%(图1(d))，针对图1(a)输入样本

能够正确判断其类别(图1(c))，但是基于Grad-
CAM[6](Gradient-Class Activation Mapping)方法

提取的决策显著性区域(图1(b))显示决策并不完全

依赖于目标区域，还有部分背景区域对最终决策也

有重要影响，其背后的决策合理性还需要结合SAR
机理和特性进行分析和评估。

一方面，这样决策不透明和缺乏可解释性的

SAR目标识别技术在军事目标侦察、精确打击等高

风险应用中隐藏着一定的决策风险，在应用中难以

取得用户的信任；另一方面，SAR图像是目标电磁

散射特性的反映，难以被视觉所认知，深度神经网

络从大量数据中自动挖掘的特征表示有可能蕴含一

些新的知识，通过对这些特征的理解，可以启发人

们反过来利用这些知识，进而提升SAR目标认知解

译的能力；再次，深度神经网络工作机理复杂，且
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图 1 一个简单CNN分类器在T72 SAR图像的梯度-类激活映射(Grad-CAM[6])

Fig. 1  The results of a CNN classifier and the Grad-CAM map[6]
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具有一定的脆弱性[7]，需要通过理解深层网络模型

背后的决策过程和依据，发现其中的缺陷，以便对

模型和算法加以改进，提升SAR目标识别系统的鲁

棒性；进一步地，SAR图像与光学图像特性存在着

本质差异，其对成像参数高度敏感，很难获取完备

的训练样本，因此在构建SAR图像目标识别的深层

模型时需要考虑SAR图像数据的特点，结合SAR本
身的物理、统计和语义等领域知识，建立可解释的

SAR图像目标识别模型，从而增强SAR图像目标识

别的可解释性、鲁棒性和在小样本上的泛化能力。

可解释性是人与决策模型之间的接口，旨在对

模型的决策给出令人能够理解的清晰概括和指示，

从而帮助人们理解模型从数据中学到了什么，针对

每一个样本是如何决策的，决策是否合理和可靠

等[8–10]。SAR的电磁成像机理与人类视觉系统和光

学遥感的成像机理有着本质差异，导致对SAR图像

的认知理解与解译应用非常困难。例如图 2，

SAR系统接收的是组成地物目标的每一个独立单元

形成的散射能量，呈现在SAR图像上的地物目标是

散射单元构成的集合体，多表现为离散的点、线组

合。SAR系统独特的成像方式会造成相干斑、结构

缺失、几何畸变(透视收缩、叠掩)、阴影等现象，

导致SAR图像在视觉特性上与光学图像有着明显差

异，表现为“所见非所知”的特点，同时SAR图像

对观测参数敏感、获取样本困难，导致SAR图像目

标识别仍是一个世界性难题。本文在总结当前

SAR图像目标识别技术及其存在问题的基础上，结

合当前机器学习、深度学习可解释性的研究进展，

从模型理解、模型诊断和模型改进等方面对SAR图

像目标识别的可解释性问题进行了探讨，以突破当

前SAR目标识别的技术瓶颈和应用限制。最后，本

文还从领域知识的引入与结合、人机协同、交互式

学习等方面对SAR目标识别未来可能的研究工作进

行了讨论，以期推动SAR目标识别技术的进一步发展。

2    SAR图像目标识别研究进展与挑战

2.1  SAR图像目标识别研究进展

SAR图像目标解译一般采用“检测->鉴别->

识别”的处理流程[11]。SAR图像目标检测和鉴别的

主要目的是定位目标在图像中的位置和区域，为进

一步的目标识别奠定基础，杜兰教授等人在文献[4]
中对目前SAR目标检测及鉴别的研究工作进行了很

好的总结。SAR目标识别的目的是确定目标的类

别，甚至细粒度的型号等信息。它实际上是一个模

式识别问题，通常采用“特征提取+模式分类”的

经典模式识别框架，其中特征提取是关键。传统

SAR目标识别技术主要是基于图像处理、统计分析

等方法手工设计对识别有效的特征表示[12,13]。典型

的SAR图像目标识别特征包括原始图像、Garbor
纹理特征、散射点分布特征、阴影形状特征等[14–16]；

而分类器设计方面，从早期的相关滤波到支持矢量

机(Support Vector Machine, SVM)、基于稀疏表

示的分类器、Adaboosting集成分类器等都有被应

用于SAR图像目标识别[17–20]。SAR图像目标识别的

另一类方法是基于散射中心模型匹配的方法，主要

思想是将未知目标的散射中心特征与目标模型库中

的散射中心模板或者电磁计算预测的特征进行匹配

识别，主要涉及目标散射中心参数化建模、参数估

计和匹配相似度计算[21–24]，例如Potter等人[21]提出

了属性散射中心模型用于SAR目标识别，计科峰教

授等人[22]研究了图像域的属性散射中心参数估计方

法。基于模型的方法主要困难在于：一是难于建立

目标，特别是非合作目标的模型库，而SAR目标图

像易受目标、传感器、环境等操作条件的影响，模

型数量往往呈几何级数增长，制约了该类方法在实

际中的应用。总的来说，传统SAR目标识别方法主

要是基于图像的统计、物理特性进行手工建模，该

框架可解释性强，识别的特征和模型具有明确的统

计或物理含义，但是手工建模难以适应SAR图像的

复杂多变，从而在实际应用中很难取得很高的性能。

近年来，随着计算能力的显著提升、数据规模

的大幅扩大以及机器学习算法的不断改进，从数据

中自动进行特征学习日益成为模式识别的主要范

式。在绝大部分底层图像处理任务(例如图像去

噪、超分辨等 [25,26])及高层图像理解任务(图像分

类、物体检测、语义分割[27–29])中，深度学习方法

 

 
图 2 MSTAR T62光学图像与不同方位角下的SAR图像

Fig. 2  The Optical image and SAR image samples of T62 tank at different azimuth angles in MSTAR dataset
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尤其是基于卷积神经网络(Convolutional Neural
Networks, CNNs)的方法已成为目前表现最好的方

法，在SAR图像目标检测和识别中也同样显示出巨

大的优势[3,30–32]。例如，Zhao等人[3]提出了基于多

尺度网络融合的SAR舰船目标检测方法，提升了对

SAR图像中小目标的检测能力，并进一步根据SAR
特性提出了一种基于脉冲余弦变换(Pulse cosine
transformation)的视觉关注算法，其利用频域信息

来进一步地进行舰船鉴别，去除虚警，提升了复杂

场景下的SAR目标检测能力 [ 33 ]；陈慧元等人 [ 34 ]

设计了一种由目标预筛选全卷积网络(Fully Con-
volutional Networks for Prescreening, P-FCN)和
目标精细检测全卷积网络(Detection Fully Convo-
lutional Network for Detection, D-FCN)两个全卷

积网络级联而成的目标检测框架，在保持检测精度

的前提下显著提升了大场景SAR图像的目标检测

效率。

对于SAR目标识别问题，国内外学者设计和改

进了不同的网络结构和学习算法来提高SAR图像目

标识别性能，文献[5,31,32]较好地总结了当前基于

深度学习的 SAR目标分类识别技术。例如，

Chen等人[30]提出了所谓的AConvNets，其将全连

接层去掉形成全卷积网络，降低了网络训练中的过

拟合风险，在MSTAR数据集上取得了目前最好的

性能；Wagner等人[35]提出了将图像强度和梯度信

息多通道特征融合的方法，提升了SAR图像分类性

能；并将CNN与传统SVM分类器结合，将CNN作

为特征提取器提取深度特征后采用SVM作为分类

器。在应用深度神经网络解决SAR目标识别问题所

面临的主要困难是没有足够训练数据，目前常用的

MSTAR数据包含10类目标，也仅有5631个样本，

其中训练样本2813个，测试数据2818个[2]。通常采

用数据扩充、迁移学习、元学习等策略来解决小样

本目标识别问题[31]。例如，Wagner[36]采用弹性变

形和仿射变换生成扩充数据，Huang等人[37]研究了

自然图像ImageNet、不同源SAR图像之间深层特

征的迁移性。由于SAR特殊的成像原理，非直观性

强，人工标注极易出错，导致学习能力和泛化能力

急剧下降。针对这种含噪声标签的SAR图像分类问

题，赵娟萍等人[38]提出了一种基于概率转移模型的

CNN方法。在传统CNN模型基础上，可潜在地校

正错误标记，增强了含噪标记下CNN分类模型的

鲁棒性。

总的来说，目前基于深度学习的SAR目标识别

方法主要是借鉴光学图像中的神经网络模型和框

架，侧重于对网络结构和学习算法进行有针对性的

改进，来提升SAR目标检测识别的性能，在

MSTAR等类别确定、数量有限、标注充分的特定

数据集上性能已趋于饱和。但是在面对SAR图像与

光学图像的本质差异性、SAR图像的多参数敏感性

以及小样本等问题时，深度学习方法在SAR目标识

别任务上仍面临着不小的挑战，其严重依赖大量标

注数据，在机理分析、知识利用、可解释性、逻辑

推理等方面还有很大局限性，单纯通过改进通用算

法来提升识别性能存在着“天花板”。

2.2  SAR图像目标识别存在的问题与挑战

不同于光学图像，SAR图像作为目标电磁散射

情况的反映，与人的视觉认知有着很大差别，它所

蕴含的目标信息难以被直观理解；同时，SAR图像

还伴随有固有相干斑噪声，几何畸变(如叠掩、前

视收缩)等现象，对观测参数也更加敏感，使得对

SAR图像的目标稳健特征描述和分类识别更加困

难；并且，目标识别通常需要完备的训练集，但是

SAR图像的获取成本较高，真值标记不易获得，导

致SAR目标识别还面临小样本的困境。传统的

SAR目标检测识别方法可解释性强，但是手工建模

的泛化能力和鲁棒性严重不足，可挖掘的潜力有

限，而深度学习能在特定数据集上取得较好结果，

但是对样本数量和网络规模具有较高要求，特别是

对于非合作目标，很难建立起完备的样本集，在对

大场景、多尺度、密集排布、地物干扰等复杂场景

下的目标检测识别有待进一步研究，且目前的深度

学习方法主要依赖于图像域数据，很容易对图像噪

声过拟合；同时，深度模型可解释性差，在先验知

识的引入和利用方面仍存在较大局限性，限制了其

性能的进一步提升。

相对于SAR系统数据获取能力的显著增强，对

目标“辨得明、认得准”的SAR目标认知解译能力

仍严重滞后，还面临以下挑战性问题，如图3所示：

(1)“看得懂”问题(机理层面)：SAR成像机理

导致的目标结构性缺失、电磁散射机制的多样性和

复杂性、特性反演困难等问题使得对SAR图像的理

解与人类对于可见光影像的认知存在巨大鸿沟，如

何实现从稳健的特征提取到逼近视觉认知的模型再

到目标和场景的检测识别存在诸多困难。

(2)“认得准”问题(算法层面)：SAR图像存在

固有的相干斑噪声以及在平台、目标和环境耦合作

用下目标几何和电磁特征的多参数敏感性问题；对

于非合作目标，难以建立起多参数完备的样本库，

面临小样本识别的困境；对于高分辨SAR图像在提

供目标丰富细节信息的同时，也存在目标观测尺度

变大(从目标内部精细结构到大中小目标、目标群
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密级排布)、目标表现变化大，目标与背景互相干

扰耦合。如何设计高精度、高效率和高鲁棒性的

SAR图像目标检测识别等核心算法，支持SAR图像

情报分析与挖掘，仍存在较大挑战。

(3)“用得好”问题(系统层面)：SAR目标和场

景解译流程固化、通用性差、核心算法与辅助工具

集成度低；系统缺少增量学习、迁移和持续学习的

能力，对知识与经验的利用不足，还不能实现识别

能力的迭代增长。

3    深度学习的可解释性

随着深度学习技术的进步和在诸多领域的大量

应用，其可解释性问题日益受到政府、学术界和工

业界的广泛重视，例如美国国防部高级研究计划署

(Defense Advanced Research Projects Agency,
DARPA) 启动了一项名为可解释性人工智能(EX-
plainable Artificial Intelligence, XAI)的大型项目[39]，

我国也在《新一代人工智能发展规划》中明确将

“实现具备高可解释性、强泛化能力的人工智能”

作为未来我国人工智能发展的重要突破口。深度学

习技术的可解释性问题源于其“黑盒”性质，其工

作机理、决策过程和决策逻辑对用户的不透明，会

存在安全隐患，特别是在医疗诊断、金融投资、国

防军事等高风险领域，深度神经网络的可解释性对

于理解和信任模型的决策至关重要。同时由于深度

神经网络机理复杂，在应用过程中主要依靠经验调

参，迫切需要打开深层网络的“黑盒子”，才能针

对具体任务需求和数据特点对神经网络进行有针对

性地改进。如图4，从目的上来说，可解释性旨在

帮助人们理解机器学习模型是如何学习的，它从数

据中学到了什么；针对每一个输入样本，它为什么

会做出如此决策以及它所做的决策是否可靠等；从

方法来说，可解释性方法是挖掘模型决策背后的信

息并给出令人理解的指示。文献[8–10,40–42]对当

前机器学习，特别是深度学习可解释性的研究进行

了较好地总结。

传统机器学习模型大多具有可解释性，例如决

策树(Decision tree)、线性模型(Linear model)、
广义加性模型(Generalized Additive Mode, GAM)、
稀疏表示(Sparse representation)模型等，其解释

性主要体现在能够给出特征对决策的重要性度量，

但是传统方法的解释性需要输入特征本身就具有一

定物理或者语义含义，而且模型准确度不够高，可

解释性和模型性能存在一定的矛盾。目前对深度学

习的可解释性研究大致有两个方面：一是模型的可

解释性，即对一个已经训练好的神经网络模型，通

过建立可解释方法或者代理模型，从整体上理解深

 

光学图像 SAR图像

看得懂

 非直观

 视觉难理解

光学图像 SAR图像

认得准

 多参数敏感

 特征稳定性差

 小样本

 非合作目标

用得好

 流程固化，通用性低

 缺少增量学习能力

 自主学习能力弱

 领域知识利用不足

SAR机理特性

 目标特性

 目标知识

 成像模型

 上下文知识

SAR目标识别算法  高精度

 高效率

 高鲁棒性

 数据与知识驱动

 上下文知识

SAR解译系统
 能力柔性增长

 综合迭代演进

 良好用户体验

 
图 3 SAR目标识别面临的挑战

Fig. 3  Challenges of SAR ATR
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黑盒模型
(Black box)
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图 4 可解释性学习

Fig. 4  Explainable machine learning
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层模型的决策行为以及针对每一个测试样本的局部

决策依据；另一个是可解释的模型，即基于一定的

物理或者语义等领域知识设计和构建自身具有一定

可解释性的神经网络模型。

3.1  深度模型的可解释性方法

根据解释对象的不同，深度模型的可解释性方

法，主要分为针对模型的全局性解释方法(Explain
model)和针对单个样本的局部解释方法(Explain
sample)；根据解释方法是否依赖具体模型内部参

数，又可分为模型依赖(Model-specific)的解释方法

和模型无关的解释方法(Model-agnostic)。表1列出

一些典型的可解释性方法。

针对模型的全局性解释方法，主要是从整体上

理解模型从数据中学到的内容及其行为逻辑。为了

理解神经网络从数据中学到了什么，通常采用特征

可视化方法，但是直接对神经网络的权重进行可视

化对于用户来说仍然过于抽象。为此，许多研究者

探索如何在输入空间实现对任意隐含神经元计算内

容的可视化，以此捕捉神经网络中内部神经元计算

内容的特定含义[8]。激活最大化方法(Activation
Maximization, AM)是一类典型方法，即寻找最大

化激活给定的隐藏单元或者重构满足一定条件的输

入模式[43]，其可形式化为如下的最优化问题

x∗ = argmax
x

l(x), l(x) = linv(x;φ0) + λR(x),

x ∈ RW×H×C
+ (1)

x l(x)

linv(x, φ0) φ0

R(x) λ

其中， 为待求解的输入模式图像， 是目标函

数， 是与特定神经元特征响应 有关的损

失函数， 为表示图像先验的正则化项， 为正

则化系数。Nguyen等人[44]利用生成对抗网络来对

图像的先验分布进行建模，并与激活最大化相结合

来产生更真实、更具有可解释性的模式图像。

Kim等人[45]提出概念激活矢量测试的方法(Testing
with Concept Activation Vectors, TCAV)以此来

捕捉神经网络内部节点对某一类别的敏感性。为了

从整体上理解模型的行为逻辑，另一种方法是用一

个可解释的代理模型来近似理解黑盒模型的决策机

制，例如Frosst等人[46]基于知识蒸馏(Distilling)原
理提出使用决策树作为学生模型来提取深度神经网

络模型的决策规则，它是模型无关的。针对基于

CNN的图像分类任务，Zhang等人[42,59]提出了基于

And-Or图模型来解释CNN卷积层特征内在的图像

知识层次，进而提取决策树规则来揭示卷积层中哪

些滤波器会参与预测以及这些滤波器对预测结果的

贡献程度。

针对样本的局部解释方法主要是针对每一个特

定输入样本，通过分析和提取输入样本的每一维特

征对模型最终决策的贡献程度，即提取特征的决策

重要性，并通过可视化手段进行呈现，使用户能从

语义和视觉上直观理解模型对输入样本的决策逻辑

和依据。典型方法是基于反向传播的方法，它是模

型依赖的，核心思想是对于一个给定输入样本图

像，利用神经网络的反向传播机制将对决策的重要

性信号从模型的输出层逐层传播到模型的输入层，

以推导输入样本的特征重要性，生成与之对应的决

策显著性热力图(Heatmap)，对输入图像中对决策

的重要部分进行标注和显示，例如图5所示的

Grad [ 48 ], GuidedBP [ 49 ], IntegratedGrad [ 50 ]和
SmoothGrad[51]等基于梯度的系列方法，但是基于

梯度信息只能用于定位重要特征，而无法量化特征

对决策结果的重要程度。Du等人[60]提出了基于敏

感性分析的方法，Bach等人[53]提出了层级相关性

传播(Layer-wise Relevance Propagation, LRP)方
法，Zeiler等人[61]提出了利用反卷积操作(DeConv)
将高层激活反向传播到模型的输入层以辨识输入图

片中负责激活的重要部分。这些方法的主要区别在

于如何在输出层建立与决策相关的度量，以及决策

相关信号从输出层到输入层的传播机制。最近，

Samek等人[62]基于扰动分析定量地比较了敏感性分

析方法、DeConv 和LRP方法，表明LRP方法能够

较准确地定位输入中对决策起重要作用的区域。

Zhou等人[54]提出了类激活映射(Class Activation

表 1 典型的可解释性方法

Tab. 1   Typical methods for explainablitiy

解释的对象 模型依赖(Model-specific) 模型无关(Model-agnostic)

解释模型

Explain model

■激活最大化方法AM[43,44]

■概念激活矢量TCAV[45]
■知识蒸馏(Knowledge distilling)[46]

■特征置换(Permutation)[47]

解释样本

Explain sample

■基于梯度的方法Grad[48], GuidedBP[49], IntegratedGrad[50],

SmoothGrad[51]

■特征扰动分析Perturbation[52]

■层次相关传播LRP[53]

■类激活映射CAM[54], Grad-CAM[6]

■基于局部代理模型的方法，如LIME[55]

■基于实例的方法，如Influence function[56]，

Critic样本方法[57]

■基于Shapley值的方法[58]
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Mapping, CAM)方法，其利用全局平均池化(Glob-
al Average Pooling, GAP)层来替代传统CNN 模型

中除Softmax层以外的所有全连接层，并通过将输

出层的权重投影到卷积特征图来定位图像中的重要

区域。Selvaraju[6]则将基于梯度的方法与CAM方法

结合，提出了梯度加权类激活映射方法(Grad-
CAM)。但是CAM和Grad-CAM方法只能对决策重

要区域进行粗粒度的定位，无法像基于梯度的方法

提供像素级别的细粒度解释。

另一类针对样本的局部解释方法是模型无关的

方法，主要有基于局部代理模型和基于样例的方

法。比较典型的基于局部代理模型方法是Ribeiro
等人[55]提出的LIME(Local Interpretable Model-
agnostic Explanations)模型，如图6所示其在一个

样本邻域内，用一个线性模型来近似原非线性神经

网络模型，线性模型的权重可作为输入特征局部重

要性的指示器。但是LIME方法需要针对每一个样

本重新训练线性模型，存在解释效率的问题。其

实，人们在做复杂决策的时候，有时候并不是通过

仔细分析和计算，而是基于相似的经验进行类比得

出结论。基于样例的解释是通过选择有代表性的或

者关键样本，来解释模型的决策行为。比较典型的

方法是Liang Percy等人[56]提出的基于影响力函数

(Influence function)的方法来选择对一个分类器决

策起到重要作用的样本，并以此来评估决策的合理

性。基于影响力函数的方法还可以用来构建对抗样

本，评估训练集与测试集分布一致性以及发现训练

集中的标记错误样本等。Kim [57 ]提出基于MMD
(Maximum Mean Discrepancy)的方法来同时选择

数据集的原型样本和所谓的Critic样本，进一步提

升解释性。Lundberg S M等人[58]提出基于博弈论

Shapley值的特征重要性评估方法SHAP (SHapley
Additive exPlanations)，理论上可以获得唯一可能

的一致的、局部精确的加性特征解释，结合

DeepLIFT[63]和Shapley方法可应用于图像分类任务

的解释。

3.2  可解释的深度模型

以上无论是对模型的全局解释方法还是针对单

个样本的局部解释方法，都是对已训练好的模型进

行后验解释(Post-hoc)，实际上只是对原始模型的

一种近似理解和间接解释，与模型真实决策行为有

可能存在不一致性，从而导致错误的解释。一方面

错误的理解在实际应用中反而会适得其反，另一方

面后验理解的方法并不能完全预测原始模型的行

为，导致系统的不可控。Rudin[64]认为模型的性能

和可解释性并不完全矛盾，目前在可解释的研究中

亟须对可解释的神经网络进行研究，而不应局限于

神经网络可解释性的研究。可解释的神经网络是指

网络的结构和中间层具有明确的物理或者语义含

义。目前，构建本身具有内在可解释性的神经网络

大致有如下方法：

一是基于注意力模型(Attention)。注意力模型

源于人脑的注意力机制，其数学本质是一种对数据

的加权策略，注意力矩阵体现了模型在决策过程中

的感兴趣区域，因而具有良好的可解释性。例如

Xu等人 [65 ]将注意力机制应用于看图说话(Image
caption)任务中以产生对图片的描述，其利用带注

意力机制的循环神经网络(Recurrent Neural Net-
work, RNN)生成图片描述。通过可视化注意力权

重矩阵，人们可以清楚地了解到模型在生成每一个

单词时所对应的感兴趣图片区域。

 

(a) Input image (b) Gradient (c) IntegratedGradient (d) GuidedBP (e) SmoothGradient 
图 5 基于梯度系列方法的决策显著性1

Fig. 5  Decision saliency of the Gradient-based methods

 

 
图 6 LIME示意图[55]

Fig. 6  Illustration of LIME[55]

 

 

1 https://pair-code.github.io/saliency/
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二是浅层统计模型的深度化。相较于大多数深

度神经网络模型，统计学习模型具有完备的理论基

础、可解释性强和易于优化等诸多优点。因此，研

究人员考虑基于统计学习的模型来构建神经网络，

主要有两个策略：一种是将一些统计机器学习方法，

特别是优化算法展开成一个循环神经网络RNN，
这样就能同时兼具传统方法的可解释性强和深度学

习性能优的优点，例如LeCun Yann教授等人[66]将

稀疏编码方法中经典的ISTA(Iterative Shrinkage
and Thresholding Algorithm)展开成一个循环神经

网络结构，提出了LISTA(Leaned ISTA)模型，

Zheng等人[67]将条件随机场(Conditional random
field)的平均场优化算法(Mean field)展开成一个循

环神经网络结构，应用于图像语义分割；另一种是

基于统计模型来设计目标函数，例如PENG等人[68]

通过改写K-Means聚类算法的目标函数，形成了一

个具有自注意力机制的神经网络结构。

三是基于物理模型。真实物质世界其实是遵循

着一定的物理规律，机器学习模型也要遵循这样的

物理规则，因此可以尝试对物理模型进行建模，例

如Zhu等人[69]提出的去雾模型根据雾形成的物理过

程建立端到端的深层网络模型，这样神经网络的每

一个模块都具有明确的物理含义。Karpatne等人[70]

提出了基于物理模型引导的神经网络学习模型，其

核心思想是在输入空间根据物理模型的预测数据来

增广输入，在输出空间根据物理模型来设计相应的

正则化损失函数来进行网络学习。

四是知识的嵌入与融合。深度神经网络具有强

大的表示学习能力，但是忽略了一定的先验知识，

通过引入语义概念和语义关联等高层信息，引导模

型进行特征学习和推理，不仅可以增强特征的表示

能力，还能使模型具有更好的解释性。例如Chen

等人[71]基于图网络模型(Graph Neural Network,

GNN)进行类别与属性域关联信息的嵌入(Embed-

ding)，并引导网络学习具有特定语义的特征。在

这类方法中，如何进行领域知识的表达和嵌入是其

中的难点。

3.3  可解释性的评估

可解释的评估对于可解释性研究至关重要，但

是目前可解释性还没有一个严格的定义，而且由于

解释性与人的认知密切相关，导致目前对可解释性

的评估还没有一个科学的评价准则。目前一般有主

观和客观两种方式：客观评估方面，Chu等人[72]提

出利用输入样本与其邻近样本的解释结果的余弦相

似性来评估解释结果的一致性，Samek等人[62]基于

扰动分析(Perturbation)提出了AOPC指标(Area of

MoRF Perturbation Curve)来评估解释性热力图定

位到决策重要区域的准确性，Bau等人[73]从目标、部

件、场景、纹理、材料和颜色等方面来评估CNN特
征表示的语义可解释性，将CNN得到的响应模式与

人工真值标注区域的IoU作为评价准则。主观方面主

要是进行用户测试，通过终端用户的评价来进行评估。

总得来说，面向深度学习的可解释性研究还处

于初步探索阶段，研究人员针对不同任务需求，从

不同角度对深度学习的可解释性问题进行了研究，

但还没形成一个完整的科学体系。目前的可解释性

方法在因果关系、知识融合和推理、解释性评价、

智能人机交互等方面还存在着很大局限性，如何设

计兼具解释性强和高性能的深度神经网络是其中一

个重要问题。

4    可解释的SAR图像目标识别展望

针对SAR数据解译的可解释性问题，德国宇航

局(DLR)的Datcu M教授及其团队[74]在面向SAR数
据的可解释性人工智能方面开始进行了初步的探

索，Huang等人[75]从SAR复数数据的时频谱中学习

SAR目标的散射特征，并与图像域特征融合进行

SAR图像分类。Zhao等人[76]提出了对比度正则化

卷积神经网络从极化复散射数据中学习目标的散射

特征。通过引入注意力模块可以增强神经网络的可

解释性，Chen等人[77]提出基于空间注意力和通道

注意力的双通道机制的网络模型，实现SAR图像机

场区域提取。Li等人[78]提出基于空间像素级注意力

机制的SAR目标识别方法，引导网络能够自聚焦于

目标区域，消除背景杂波的影响。但总得来说，

SAR图像目标识别的可解释性问题目前还没有引起

足够关注和重视，亟须研究和解决。为此，如图7
所示，本文从模型理解、模型诊断和模型改进等

3个方面来探讨SAR图像目标识别的可解释性问题。

4.1  模型理解

由于SAR图像与光学图像的显著差异，从而需

要提取深层网络针对SAR图像的特征模式，分析其

内在的物理与语义含义，回答深度神经网络从

SAR数据中学到了什么的问题，以及对特定样本是

如何做决策的。对于模型的整体理解，可以考虑采

用激活最大化原理，同时考虑SAR图像散射点的稀

疏分布特性，设计散射增强的SAR图像深层特征反

演方法，从而发现SAR图像深层特征的整体特征模

式。例如考虑如下的特征反演模型

x∗ = argmax
x

l(x), l(x) = −⟨φ(x), φ0⟩+ λR(x),

x ∈ RW×H×C
+ (2)

x R(x)其中， 为待求解的SAR特征模式图像， 为表
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λ φ(·)
φ0=ei ei i

[φ(x)]i

示图像先验的正则化项， 为正则化系数， 表

示神经网络函数。当 ,  是第 元素为1其余为

0的指示向量，则式(2)表示最大化特征单元响应

。考虑到SAR图像散射点的稀疏分布特性[79]，

采用如下正则化

R(x) = ∥x∥pp + ∥Dx∥pp (3)

∥·∥p lp D其中， 表示 范数， 表示1阶微分算子。这

样，可以采用随机子梯度(Stochastic sub-gradient)
来最小化目标函数式(2)。

对于每一个样本的决策机理分析，可如图8基
于SAR目标识别的样本决策重要性分析基于层次相

关传播、敏感性分析等方法提取决策显著性区域，

定位图像中的决策重要性区域，并进一步基于

SAR散射中心模型提取决策显著性区域的散射中心

参数，进而分析模型决策背后的物理含义。

4.2  模型诊断

深度神经网络因其强大的非线性参数拟合能力

能够提升SAR图像目标识别的性能，特别是在类别

确定、数据量有限、完全标注的情况下，但是这种

性能的提升及其背后模型的决策逻辑在多大程度上

具有合理性是存疑的。特别是在SAR训练数据不

足、图像特性受观测参数影响变化大、存在固有斑

点噪声等情况下，加之神经网络本身易受对抗样本

攻击，因此可通过建立可解释的代理模型的方式来

近似原神经网络模型的决策行为，以此发现模型所

蕴含的新知识以及可能存在的缺陷和漏洞。

L(Z, θ) = ln p(Z|θ)可考虑模型损失函数为 ，这

样可得到Fisher信息矩阵为

H = Ep(Z)

[
∂ ln p(Z|θ)

∂θ

∂ ln p(Z|θ)T

∂θ

]
(4)

Z = [zi]|ni=1其中， 。定义基于Fisher信息矩阵的核

函数为

k(zi, zj) = ∥zi − zj∥H = pT
i H

−1pj (5)

p = ∂ ln p(z|θ)/∂θ|θ=θ̂式中， 。这样基于Fisher核函

数，可以使用高斯过程来近似原始神经网络的决

策，并且可进一步地通过高斯过程选择对深层网络

决策起到重要作用的原型(Prototype)样本，实现

基于原型或者样例的解释。

f

f ∼ GP(0, k) k D =

{(xi, yi)}|ni=1 yi = f(xi) f

高斯过程赋予决策函数 以高斯过程先验，即

，其中 为核函数，给定训练集

,  ，这样 的后验概率均值为

f̂ (x)=k(x,X)TK−1ỹ (6)

方差为

var (f)= k(x,x)− k(x,X)TK−1k(X,x) (7)

k(x,X) = [k(x,x1), k(x,x2), ···, k(x,xn)]
T

X = [x1,x2, ···,xn]
T ỹ = [ỹ1, ỹ2, ···, ỹn]T

其中， ,

,  。借鉴模型

蒸馏原理，这里并不直接采用原始训练数据的标

记，而是采用神经网络的输出作为高斯过程的标记

值。进一步，根据最小化后验估计方差来选择对模

型决策起到重要作用且有代表性的原型(Prototype)
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图 7 SAR目标识别可解释性研究

Fig. 7  Explainable SAR automatic target recognition
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分类器 像素级重要性 属性散射中心模型分析

提取显著性区域的属性散射中心参数

E(f,f;Q)=∑Ei(f,f;q
i
)

i=1

p

E(f,f;qi)=Ai j exp (xi cosf+yi cosf)
fc

f
-

c

j4pf

·sinc Li sin(f-fi)
c

2pf - ·exp -2pf gi sinf

a
i

 
图 8 SAR目标识别的样本决策重要性分析

Fig. 8  Decision importance analysis for the SAR target recognition model
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Sm = {x1,x1, ···,xm}
样本，对神经网络的结果进行解释和诊断。令原型

样本集为 ，原型样本的选择通

过最小化如下的方差函数[80]

var (Z(Sm)) =
1

|D|2
∑
xi∈D

∑
xj∈D

k(xi,xj)

− 1

|D|2
∑
xi∈D

∑
xj∈D

k(xi,XSm
)
T

·K−1
SmSm

k(XSm ,xj) (8)

Sm

Sj = {x1,x1, · · · ,xj}

式中，第1项相对于 是常数。为了最小化式(8)，
基于序贯贝叶斯采样的贪心算法来对原始数据进行

采样得到原型样本集 ，即

i∗j+1 = argmax
i∈D\Sj ,S=S∪{i}

zT
SK

−1
SSzS (9)

这样通过基于高斯过程回归模型的原型样本选择，

可以理解模型的决策行为，对模型进行诊断，检测

训练集中是否含有异常训练样本等。

4.3  模型改进

模型改进主要是指建立可解释的SAR图像目标

识别模型。目前，SAR目标识别模型大多是借鉴光

学图像中的模型和学习方法，这些模型虽具有一定

的通用性，但主要是依赖大量标注数据拟合大量参

数进行预测，忽略了SAR本身的特性和先验知识，

对数据量和标注要求高，限制了模型性能的进一步

提升。因此，需要考虑如何结合SAR特有的物理和

语义知识，自然嵌入到神经网络模型中进行特征的

学习和推理，建立兼具可解释性强和高性能的

SAR图像特征学习和识别模型，同时也能降低对大

量训练数据的依赖。例如图 9，可结合 SAR
图像的属性散射中心模型，将SAR图像成像的物理

机理融入到SAR特征学习过程中，通过属性散射中

心模型引导模型学习更具物理意义的特征表示，进

而增强模型本身的可解释性。

理论和实验表明，在高频区目标总的电磁散射

可以看成由有限个局部散射源叠加而成，这些局部

散射源称为散射中心。属性散射中心模型是基于几

p

何绕射理论和物理光学理论提出的描述高频区复杂

目标散射特性的参数模型[21]。假设目标的电磁散射

响应可以认为是 个独立的散射中心叠加而成，具

体形式为

E(f, ϕ; Θ) =

p∑
i=1

Ei(f, ϕ; θi) (10)

Ei(f, ϕ; θi) =Ai

(
j
f

fc

)αi

· exp
(
− j4πf

c
(xi cosϕ+ yi cosϕ)

)
· sinc

(
2πf
c

Li sin(ϕ− ϕ̄i)

)
· exp (−2πfγi sinϕ) (11)

E(f, ϕ; Θ) Θ =

{θi} = [Ai,αi, xi, yi, Li, ϕ̄i, γi]

xi,yi Ai

αi Li

ϕ̄i γi

Li=0, ϕ̄i = 0

Li ̸= 0, γi = 0

E(f, ϕ; Θ) f

ϕ

其中， 是目标总的散射场，其中

为目标散射中心的属性

集。 为散射中心方位向、距离向的位置， 为

幅度， 为频率依赖因子， 为散射中心长度，

为散射中心方位角， 为散射中心对方位角的方

向依赖性。当 时，表示散射中心是局

部散射中心，当 时表示该散射中心是

分布式散射中心。 是按照频率 和方位角

等间隔采样的极坐标格式，而通常目标识别是在

图像域进行的，因而需要先将其转换到欧式坐标系

下，再进行二维逆傅里叶变换2D-IFT得到SAR图
像。注意到模型参数间量级相差较大，在参数估计

时会存在收敛问题，因此可对式(11)进行规整化处

理，得到规整化的属性散射中心模型[22]。

A,α, γ, L, ϕ̄

xp, yp

由此，本文设计一个深度网络结构从图像中直

接回归目标的属性散射中心参数，物理知识引导的

SAR特征学习网络如图9所示。首先，图像经过一

个卷积神经神经网络特征提取层，然后经过属性散

射参数回归层，得到5个特征图，每个特征图分别

对应于5个属性散射中心参数 ，对应的

位置参数 为特征图中每一个点对应于原输入

图像中的坐标，可以根据卷积神经网络的感受野大
 

特征提取层 属性散射层
Aip

-Lip fip gipai

重构损失

分类层

分类损失

lreg(q)=||A||1

+

+

lrec(q)=||X-|X(Aip,ai,xip,yip,Lip,fip,gip)|||
2~

lcls(q)=-∑∑yik ln p(yik;q)^
i=1 k=1

kn

 
图 9 物理知识引导的SAR特征学习网络

Fig. 9  Physical model guided feature learning for SAR images
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A

小和降采样系数确定。同时，考虑到散射中心分布

的稀疏性，即对应于散射幅度特征图 是稀疏的。

由此，得到网络训练的损失函数为

L(X, y; θ) = lcls(y, ŷ; θ) + λ1lrec(X, X̃; θ) + λ2lreg(θ)
(12)

lcls(y, ŷ; θ) lrec(X, X̃; θ)

lreg(θ)

其中， 为交叉熵分类损失，

为基于属性散射中心模型的重构损失， 为稀

疏正则化损失。

lrec(θ)=
∥∥∥X −

∣∣∣X̃(Aip,αi,xip,yip,Lip,ϕ̄ip,γip)
∣∣∣∥∥∥2 (13)

lreg(θ) = ∥A∥1和

由式(13)，通过引入属性散射模型重构损失，

可以引导模型学习具有物理意义的特征，增强了模

型的解释性。在式(12)中，去掉分类损失函数项，

则可以通过散射模型的引导进行无监督的学习；如

果数据中只含有部分标记的训练数据，利用式(12)

则可以进行半监督的学习。这样通过物理模型引导

学习的模型，不仅具有较强的解释性，而且能够降

低对标记训练样本的依赖。

总得来说，可解释性问题是当前基于深度学习

的SAR目标识别研究中还没有引起足够关注但亟待

研究的一个关键问题，但目前还鲜有这方面的研究

工作。本文对面向SAR图像目标识别的可解释问

题，从模型理解、模型诊断和模型改进等方面进行

了初步的探讨，提供了一些可能的研究思路，以启

发SAR领域的研究人员进一步探索，以突破SAR图

像目标认知解译的技术瓶颈。

5    总结和进一步工作

本文系统地总结和分析了当前SAR图像目标识

别的研究进展以及在技术和应用中存在的重要挑

战，对当前机器学习、深度学习的可解释性研究和

主要方法进行了梳理和总结。深度学习的可解释性

问题是当前人工智能领域的研究热点和难点，是实

现可靠、可信和透明的人工智能系统的重要基础。

目前面向深度学习的可解释性研究还处于初步探索

阶段，研究人员针对不同任务需求、从不同角度对

深度学习的可解释性进行了研究，但还没形成一个

科学完整的体系。对基于深度学习的SAR图像目标

识别的可解释性问题的研究，目前还鲜有这方面的

研究工作。为此，本文从SAR目标认知解译所面临

的挑战和技术瓶颈出发，强调开展SAR图像目标识

别的可解释性问题的研究，从模型理解、模型诊断

和模型改进等3个方面对SAR图像目标识别可解释

问题进行了探讨，以启发研究人员对此问题开展进

一步地探索和研究。这对于剖析SAR目标认知机

理，提升SAR图像目标识别能力具有重要意义。在

未来SAR目标识别的研究工作中，还可以以可解释

性为切入点，从以下几个方面进一步发展SAR图像

目标识别技术：

(1) 与SAR领域知识的有机融合。单纯依靠数

据暴力的深度学习方法并不能完全解决SAR目标认

知解译问题。目前，SAR图像目标解译仍严重依赖

于判读专家的经验知识和推理，如何构建和表达这

些先验知识，并嵌入到深度模型的学习和推理过程

中，发展解释性强、泛化性好、鲁棒性高的SAR目

标识别模型和方法是一个重要方向。

(2) 人机智能协同。由于SAR图像的特殊性，

仅仅依赖图像信号并没有很大的提升空间，判读专

家的经验和知识在SAR图像解译中仍不可或缺，因

此需要将人的作用引入到模型学习和推理的环路

中，充分发挥判读专家快速聚焦、语义关联、知识

推理和计算机快速计算与自动化处理的两方面优

势，实现有效的“人在环路”的人机协同计算。可

解释性作为人与模型的接口，在人机智能协同中发

挥着重要作用，通过建立可解释的智能交互SAR目

标识别系统能够为突破当前SAR目标识别的技术和

应用瓶颈提供一条切实可行的途径。

(3) 交互式学习。SAR图像视觉认知困难，图

像特性不稳定，获取和标注样本难，良好的SAR目

标识别系统应具备从小样本数据学习以及在与人的

交互过程中持续学习的能力。通过结合主动学习、

增量学习、知识图谱等技术，在人-模型-数据的动

态互动中进行渐进式模型训练和知识更新，从而实

现系统能力的迭代增长。
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