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Hybrid-Gird： 遥感图像细粒度分类可解释方法
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摘 要：基于遥感图像的目标细粒度分类深度神经网络已技术日益成熟，网络决策的可解释性研究是当前细粒

度分类深度学习算法进一步提高决策可信度的关键问题。为精确表征对模型决策起决定性作用的本质特征，本

文基于博弈竞争理论对遥感图像目标细粒度分类任务进行建模，分析了 IG、SmoothGrad、Grad-CAM等可解释性

方法在遥感图像目标细粒度分类网络上的适用性，提出了一种尺度自适应的目标细粒度分类本质特征可解释性

分析方法Hybrid-Grid，使用像素级与局部特征关系融合算法提高对支撑网络决策的目标本质特征的精确描述能

力。结果表明：本文提出的Hybrid-Grid对目标细粒度分类网络的解释效果在ADCC量化评估指标上达到 78.87，
相较 Score-CAM有大幅提升；与 SmoothGrad、Grad-CAM的解释结果相对比，本文方法在删除及精度损失实验上

表现最好，使 EFM-Net 的 Top-1 准确率、Top-5 准确率、F1 得分分别损失了 16.92%、1.61%、17.21%，证明

Hybrid-Grid准确解释了对细粒度分类网络决策贡献最大的目标本质特征。本文提出的可解释性分析方法能够更

精准地揭示当前目标细粒度分类网络的决策特征依据。
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1　引 言

遥感图像目标细粒度分类任务是遥感图像智

能解译领域的一项重要任务，基于光学遥感图像

的目标细粒度分类技术已得到广泛应用，例如空

域管制、态势评估、重要港口目标监视等（Zhang
等，2023）。不同于对目标的大类进行判断（Chen
等，2016），目标细粒度分类旨在对属于同一基础

类别的对象进行子类划分，如区分巡洋舰、集装

箱船、油轮等不同用途的船舶目标细粒度识别

（Han等，2022）。目标细粒度分类任务的关键在于

分类模型能否获得对目标类别具有决定性贡献的

本质特征。Cheng等（2021）研究证明占据目标较

大部分的结构对于分类的贡献度较低，细粒度分

类通常强迫神经网络去学习、记忆相似类别间的

细微差异，并去除一些共性特征。因此，只有少

量的、适应于特定任务的特征会被建模。

近年来，随着深度学习的迅猛发展，许多先

进的目标细粒度分类网络被提出，并取得了显著

的性能提升。已有研究 （Nie 等，2022；Xiong 等，

2022；Liang等，2020；Fu等，2019）主要基于深度

卷积神经网络，即 DCNN （Deep Convolution Neural 
Network），通过优化特征提取能力和增强特征来提

升模型的性能。Yi 等 （2023） 建立了一种基于本

质特征挖掘的目标细粒度分类网络 EFM-Net，该

网络通过局部特征提取、注意力机制、局部区域
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特征融合以及迁移学习等策略，获取对细粒度类

别特定的本质特征表示，并利用这些特征进行准

确的分类，在 FGSC-23、FGSCR-43、Aircraft-16
等具有挑战性的遥感图像目标细粒度分类数据集

上取得了优异的结果。

尽管这些网络提升了遥感图像目标细粒度分

类任务的精度，但深度学习网络模型的“黑盒”

性质使人们仍然难以理解网络在细粒度分类任务

上的决策依据，这不仅限制了深度神经网络通过

反馈指导进行优化提升的可能，更使其无法被人

类充分信任并应用于军事、医疗等重要领域。

当前，国内外针对深度神经网络的可解释性

分析方法可分为激活值最大化分析法、代理模型

分析方法、归因分析法、扰动分析法、类激活图分

析法及样例分析法等 6 类方法 （Gong 等，2022）。

而围绕遥感图像智能解译任务，到目前为止，仍

主要采用面向自然图像的可解释性分析方法，如

IG、GuidedBackPropagation、SmoothGrad、 occlusion
（Petsiuk等，2018）等。然而，上述方法缺乏统一

理论框架，在遥感图像目标细粒度分类任务中存

在适用性有限、适用任务范围狭窄等问题。

图像分类任务主要使用包括归因分析法、扰

动分析法和类激活图分析法在内的归因技术来对

分类网络的决策过程进行解释。该技术通过生成

显著图（Saliency Map）来显示不同像素对模型的

影响，又依据是否需要获取神经网络内部权重和

参数分为内在和外在两种。内在归因方法通过神

经网络的层将重要性得分从模型的输出反向传播

到输入中的各个像素，例如 Gradients、Grad-CAM
（Selvaraju 等，2017；Simonyan 等，2014）。但是，

由于分类网络内部卷积层的尺度较小，将其映射

回原图时会导致显著图丢失细节信息，难以生成

较为清晰的特征边缘。而细粒度分类任务主要关

注相似目标中的可分性特征，因此，这种归因方法

不能精确显示对分类影响最大的本质特征区域，无

法对细粒度分类的决策依据给出清晰明确的解释。

外在归因方法也即基于遮挡的扰动方法，通

过对图像区域进行特定的扰动，如遮挡、添加噪

声、修复和模糊（Petsiuk等，2018），观察扰动对

模型输出的影响以确定扰动区域的重要性。由于

其实现方法会赋予一些干扰像素较高的重要度，

在显著图中引入了遮挡偏差，最终导致对细粒度

分类网络的可解释工作出现误判。

总的来说，现有可解释性分析方法对细粒度

特征的描述能力有限，缺乏面向可解释性的细粒

度分类任务的数学框架，以及在认知层面刻画本

质特征、适用于遥感图像多尺度特性的可解释性

分析方法。因此，本文针对现有可解释性分析方

法描述能力有限、缺乏统一数学框架等问题，提

出一种具有框架一致性、尺度自适应的可解释性

分析方法，探究了目标本质特征对网络决策过程

的影响情况，能够可视化地诠释细粒度目标本

质特征，以期为目标细粒度分类网络的可信应用

提供参考。

2　研究方法

2.1　细粒度分类网络

随着高分辨率遥感图像数据的持续增加，遥

感图像的有效判读变得越来越重要，也使遥感图

像的目标细粒度分类任务成为可能，然而，目标

样本长尾分布限制了目标细粒度识别精度的提升，

准确获取图像中目标的可分性特征是实现高精度

目标细粒度分类的关键。当前领域内主要通过特

征挖掘与样本增强来提高分类精度：一方面，通

过使用先进的特征提取与融合网络，深度挖掘本

质特征；另一方面，通过对目标样本进行数据增

强，提高样本质量以优化模型性能。

具体来说，PMG-V2是目标细粒度分类领域目

前性能最优的模型之一（Du等，2022），该网络由

两个相互作用的模块组成。通过一个创新的类别

一致块卷积来鼓励网络学习特定粒度中类别一致

的特征。在训练阶段，块状卷积使特征图在输入

每个卷积层之前被分成一些块，每个块在卷积时

不能获取临近部分的信息，这一操作并不会引入

人工边界，同时延续了拼图补丁的益处。通过应

用一致性约束，进一步在特征块进行卷积时从各

个粒度获取具有意义的区域。

EFM-Net 是遥感图像目标细粒度分类领域目

前性能最优的模型之一，由本质特征挖掘模块和

数据增强模块组成。EFM-Net 通过图像金字塔网

络来提取更具代表性的特征，使用 ConvNext 骨干

网络提取目标的本征特征，采用自注意力机制进

行特征增强，提出双线性特征聚合池化方法，用

以融合本征特征和注意力特征，最终得到最具可

分性的本质特征，帮助网络更准确地定位判别区
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域，抓住对细粒度分类任务最关键的本质特征。

在训练阶段，数据增强模块可以自适应地增强训

练样本。本质特征挖掘模块和数据增强模块以无

监督的方式相互加强以提取准确的特征。

除了上述具有代表性的PMG-V2、EFM-Net网
络之外，一些经典的分类网络，如 ResNet18 （He
等，2016）也可用于目标细粒度分类任务。因此，

本文以 PMG-V2、EFM-Net 和 ResNet18 为研究对

象，试图建立一种可行的面向遥感图像目标细粒

度分类任务的可解释性分析方法。

2.2　内在与外在可解释性分析方法

现有可适用于目标细粒度分类任务的可解释

性分析方法主要专注于模型在测试样本点附近局

部空间上的决策行为，也即目标级可解释 （Yang
等，2023）。根据可解释性分析方法构建过程是否

基于网络权重及内部结构，本文将归因方法分为

内在、外在 2种，并总结了常见的内在、外在归因

方法，详见表1。

在内在归因方法中，由于 Sigmoid函数的饱和

问题或ReLU函数的零梯度区域，深度神经网络的

梯度可能会有噪声，并存在梯度消失的问题，导

致输出关于输入的梯度或内部层激活在视觉上存

在噪音 （Wang 等，2020）。CAM/Grad-CAM 将全

局平均池化或最后一个卷积层的梯度信息映射回

原图时会导致显著图丢失细节信息，难以生成较

为清晰的特征边缘。即当卷积层最后一层得到7 × 7
像素的特征图时，若映射回 224 × 224 像素的输入

图像，其显示区域将以 32个像素为单位。由于细

粒度分类任务主要关注于相似目标中的微小细节，

这种归因方法不能精确显示对分类影响最大的本

质特征区域，无法对细粒度分类的结果给出清晰

明确的解释。

而外在归因方法，也即基于遮挡的扰动方法，

普遍具有噪声和尺度问题。该方法随机生成遮挡

图并利用其重要性加权以生成显著图，由于未对

遮挡图中有效遮挡和无效噪声进行区分，因此，

表 1　本研究内在与外在归因方法

Table 1　　Subjective and objective attribution methods in this study

类别

内在归因方法

外在归因方法

名称

Score-CAM

Grad-CAM

DeepSHAP

LRP

SmoothGrad

Occlusion

LIME

RISE

公式

ak = f (X ∘ H k
mn ) - f (Xb )

amn = RELU (∑k = 1

K

akA
k
mn )

αck = 1
W × H ∑

m = 1

W ∑
n = 1

H ∂yc
∂Ak

mn

amn = RELU (∑k = 1

K

akA
k
mn )

[ hx (x') ]d = ì
í
î

xd if x'd = 1
E ( )xd  x'd = 0

F (hx( x') ) ≈ ϕ0 + ∑
d = 1

D

ϕ0x'd
∀k：zk = ϵ + ∑

0， j
aj∙ρ ( )wj， k

∀k： sk = Rk /zk
∀ j： cj = ∑

k
ρ (wj， k )∙sk

∀ j：Rj = ajcj
SC( x) = ∂Fc ( )x

∂x
g ( z|h \i ) = E

p (hi| h\i )[ z (h) ] = ∑
hi

p (hi| h\i )z (h\i，hi )

ξ ( x) = ∑
z'，  z ∈ Z

πx ( z ) ( f ( z ) - g ( z') ) 2

SI， f (λ) ≈ 1
E[ ]M ∙N∑

i = 1

N

f ( I⊙Mi ) ⋅ Mi (λ)

实现方法

通过将卷积层特征图与目标类别的分数相乘，然后进行反向传
播，生成类别激活图，强调模型决策的关键区域（Wang等，2020）

计算模型预测类别与特征图之间的梯度信息生成一个热力图来
可视化模型对不同特征的注意力分布（Selvaraju等，2020）

结合了DeepLIFT和SHAP的原则，通过生成样本、构建参考分布
和计算预测差异，最终计算每个特征的Shapley值（Lundberg和
Lee，2017）

将网络的输出得分 f ( x ) 作为相关性得分逐层反向传播，最终将

f ( x ) 分配到输入样本 x的各个维度上，通过定义每个像素点的贡

献来衡量像素级特征的重要性（Bach等，2015）

通过引入高斯噪声，在局部邻域内多次采样求平均值来消除噪
点，得到平滑锐化的效果（Smilkov等，2017）
通过在输入数据中逐个遮挡不同区域，然后观察模型对遮挡后
数据的响应来分析模型对不同特征的敏感性

在输入空间中生成随机样本，对这些样本进行模型预测，然后拟
合一个解释性好的本地模型，最终解释模型对于特定实例的决
策原因（Ribeiro等，2016）
随机生成图像子集，将其输入模型并记录输出，通过对比不同子集
的输出，确定图像中哪些区域对于模型的预测最为关键（Petsiuk
等，2018）
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会错误地赋予一些无关像素较高的归因得分，导

致生成的显著图中存在噪声。部分方法设计小尺

度的掩膜图像（或遮挡窗口）并将其缩放成原始

图像的大小进行遮挡，通过遮挡输入图像的不同

部分，观察模型对遮挡的响应可以推断出模型对

不同特征的重要性。在尺度缩放的过程中有模糊

细粒度特征边缘的可能。

2.3　目标细粒度分类任务的博弈竞争数学模型

目前仍缺乏统一的数学框架对目标细粒度分

类任务进行建模。为了在数学理论上定义目标细

粒度分类任务所面对的问题，指导可解释性分析

方法的理论设计和优化，本文从目标内部的特征博

弈这一角度对目标细粒度分类任务进行数学建模。

在细粒度任务的目标级博弈中，需要寻找少

量的、适应于特定目标细粒度分类任务的专用特

征，这些可分性特征在博弈中一定被赋予最大贡

献。因此，细粒度分类任务 f fine - grained 的决策过程可

定义如下：

f fine - grained(Ψ ) = ∑
i = 1

m

Si + ∏
j = 1

n

Pj =

∑
i = 1

m

Sess
i + δ + ∏

j = 1

n

P ess
j + γ

(1)

式中，Ψ为目标级的内部特征集合，S为Ψ内部的

独立特征子集，P为Ψ内部的交互特征子集，δ为

独立特征余项，γ为交互特征余项。针对目标细粒

度分类任务，需要关注独立本质特征集 Sessi 和交互

本质特征集P ess
j ，当其被分配了最大贡献值时使得

该目标细粒度分类问题有解。

2.4　本质特征的特征博弈作用

为研究目标细粒度分类问题中本质特征的特

征博弈作用，首先，基于像素级的特征关系，可

以将细粒度分类网络的映射过程按照泰勒级数展

开如下：

f (x) = f (x0 ) + ( )∂f
∂x0

T
(x - x0 ) + o( )(x - x0 )T( )x - x0

（2）
式中，f为网络模型，x为输入图像，x0 为 x局部邻

域内的参考点。

其次，基于局部特征关系，可以将细粒度分

类网络的映射过程如下式展开：

f (x) = f (x0 ) + 1
i ( ∂i f

∂ix0 ) T
(x - x0 ) i （3）

根据式（2）和（3）的 2种展开方式，对于输

入网络的任意特征，可以把它对网络输出产生的

影响归纳为独立效应和相互作用效应 （Deng 等，

2023）。由于独立效应和相互作用效应都可以量化

为特定的泰勒相互作用，所以网络的输出 f ( x)可
以分解为不同输入特征 p的一般独立效应 I ( p ) 和
输入特征集Ψ某一子集 Ω的一般相互作用效应

T (Ω )之和。其中，Ω = {Ω1，Ω2，...，Ωn}。因此，

ap表示特征 p的归因得分为

ap = ∑
q ∈ Ω

wp,  qI ( )q + ∑
Ωi ⊆ Ω

∑
p ∈ Ωi

wp,  Ωi
T ( )Ωi (4)

式中，wp，q为 q的一般独立效应 I (q)分配给特征 p

的比率，wp，Ω 为特征集Ω中特征之间的一般相互

作用效应T (Ω )分配给特征 p的比率。

2.5　Hybrid-Grid算法流程

基于目标细粒度分类的目标级博弈竞争数学

模型（式（4）），本文提出了一种满足泰勒展开框

架的可解释性分析方法 Hybrid-Grid，该方法融合

了像素级特征关系和图像局部特征关系，可以有

效地提高目标细粒度分类任务的解释精度。将

Hybrid-Grid 扩展为特征博弈作用的重新分配，从

交互的角度将混合归因重写为独立效应和交互效

应的加权和，计算公式如下：

ap = ∑
θ ∈ Ωp

∑
Zi ⊆ Zm

∑
ϑ ∈ Ψ/Zi

Ind ( )ϑ + ∑
θ ∈ Ωp

∑
Zi ⊆ Zm

∑
Φ ⊆ Ψ/Zi

Int ( )Φ （5）
式中，Ind ( )∙ 为将权重比率整合入独立效应的计算

函数，Int (∙)为将权重比率整合入相互作用效应的

计算函数，θ表示 p所在特征集Ωp中的某一像素单

元，ϑ代表泰勒展开项中的度向量，遮挡窗口M =
{Ω1， Ω2，…， Ωm}，Zi代表经第 i个窗口遮挡后参

与交互的特征度向量集。其中，ϑ ∈ R1 × n，对于 n
个类别的细粒度判断问题，当目标归属于第 i个类

别时，ϑi=1；否则，ϑi=0。
Hybrid-Grid 方法改进了现有外在归因方法中

将特征集中所有的特征都分配独立效应的问题，

避免引入不涉及分类器判断的无关特征，从理论

上可以减少噪声；同时，还解决了现有内在归因

方法中仅将特定神经元的独立效应分配给归因的

模式问题，理论上可以提高对特征间相互作用的

精准刻画，提高归因结果的精确度和准确性。

本文提出的 Hybrid-Grid 可解释性分析方法的

结构如图 1所示，具体流程如下：首先将类激活函

数Fc ( x ) 对输入图像 x求偏导得到灵敏图 SC( x)，外

1725



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（7）

在像素级特征提取算法对灵敏图进行遮挡后采样，

对每个采样图像的结果灵敏度图取平均值，而后

通过阈值φ1进行限定，其公式为

T1( x) = 1
n∑2

n

SC( x + N (0, σ2 ) ) - φ1 (6)

然后使用内在局部特征提取算法对图像分类

结果预测类别进行反向传播，利用特征层上的梯

度信息计算特征图每个通道信息Ak的重要程度αck，
根据重要程度对特征层每个通道进行加权求和，

而后通过阈值φ2进行限定：

T2( x) = RELU ( )∑
k

αck Ak - φ2 (7)

由于内在局部特征是基于梯度构建，而深度

模型的复杂度和高度非线性导致梯度存在梯度噪

声、梯度饱和、连续性较差等问题，本文提出了

基于网格的特征融合解释算法，在特征融合过程

中经阈值φ过滤保留、利用网格法聚合本质特征，

最终输出特征显著图Eh( x)，该过程如式（8）—（10）
所示。在其遍历过程中，有部分像素点被丢弃，

部分像素点被补充，像素点总数基本保持不变。

背景中的分散像素点被忽略，突出了前景的目标

特征区域，保证了显著图的简洁性和有效性。

T ( i, j ) = T1( i, j ) + T2( i, j ) - φ (8)

T'( i, j ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, if ∑
i
∑
j (T ( )i - grid

2 :i + grid
2 ,  )( )j - grid

2 :j + grid
2 ≥ grid2∙0.8 ;

0, otherwise
(9)

Eh( x) = ∑
i
∑
j

T'( )i, j （10）

基于网格的特征融合解释算法通过指定区域尺

度控制了生成显著图的细度，可以设置特征融合

解释算法的网格尺度为输入图像尺度的任意因子，

以达到自适应遥感图像尺幅的目的。以输入图像尺

度为 224 × 224 为例，网格尺度可以设置为 2 × 2，

4 × 4，7 × 7，8 × 8，14 × 14，16 × 16，…，当网

格尺度为 2 × 2时，本文提出的遥感图像细粒度分

类可解释方法可以在显著图中指示细度为输入图

像尺度 0.9% 的特征信息，因此，该方法生成的显

著图具有清晰的特征边缘，能够保证对目标细粒

度分类任务的高精度解释。

3　实验设计

3.1　实验数据集

FGSC-23数据集共 23类细粒度船舶类的样本，

包括塔川类两栖攻击船舶、两栖攻击船舶等船舶

类别共 22 类，以及非船舶类别 1 类。Aircraft-16
数据集共 16类细粒度飞机样本，包括云遮挡、小

目标和不平衡样本等困难情况。在 FGSC-23、
Aircraft-16 训练集上分别训练了 EFM-Net、PMG-

图 1　遥感图像目标细粒度分类可解释方法Hybrid-Grid结构示意图
Fig. 1　Structure diagram of grid based explainable analysis method for essential features
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V2、Resnet18，并在测试集上验证分类网络的解释

情况，为展示测试集样本分布均衡度，FGSC-23、
Aircraft-16训练集的类别和样本数如表2所示。

3.2　实验平台

本文实验操作平台为 Ubuntu 18.04 操作系统，

使用 CUDA11.3 和 cuDNN8 加速训练，处理器为

Intel® Xeon® Silver 4214R CPU@2.40 GHz，GPU 
为 NVIDIA GeForce RTX 3090 （24 G 显存）。使用

的编程语言为 Python，开发框架为 Pytorch。其中，

实验代码为：PMG-V2，https：//github. com/PRIS-
CV/PMG-V2［2023-06-30］； EFM-Net， https：//
github.com/JACYI/EFM-Net-Pytorch［2023-06-30］。

3.3　评价指标

为定量评价可解释性分析方法的性能，采用

平均下降 （Average Drop）、一致性 （Coherency）、

复杂度 （Complexity）、ADCC （Average DCC）、删

除和精度损失（Deletion and precision loss）作为可

解释性分析方法的评价指标（Poppi等，2021）。

（1） 平均下降 （Average Drop）。该评价指标

衡量了当模型仅看到解释图而不是完整图像时，

目标类别 c的置信度平均下降的百分比。其计算公

式为

AverageDrop ( x) = ( )max ( )0, yc( )x - oc( )x
yc( )x × 100%

（11）

（2）一致性（Coherency）。该评价指标用于衡

量可解释性分析方法的显著图在解释预测时是否

包含所有相关特征并以连贯的方式去除无用特征。

因此，对于给定的输入图像 x和感兴趣的类别 c，x

的显著图在以显著图本身为条件时不应发生变化。

其计算公式为

Ec( x⊙Ec( x) ) = Ec( x) （12）

Coherency ( x) = Cov ( )Ec( )x⊙Ec( )x , Ec( )x
σEc( )x⊙Ec( )x σEc( )x    （13）

（3） 复杂度 （Complexity），该评价指标要求

显著图尽可能简单，即它必须包含最少的像素来

解释预测结果。当归因方法仅突出显示少量像素

时，复杂度最小化。这个评价指标有助于评估可

解释性分析方法的简洁性，即使用最少的像素来

解释预测结果。其计算公式为

Complexity ( x) =  Ec( )x 1 （14）

（4） ADCC （Average DCC），该评价指标提出

于论文《重新评估用于解释性的类激活映射：一

种新的评估指标和实验分析》（Poppi 等，2021），

用于对可解释性分析方法进行解释性评估。ADCC
综合考虑了平均减少、一致性和复杂度等多个方

面，从而提供了对可解释性分析方法可解释性的

全面和公正的评估。其计算公式为

ADCC( x) = 3( 1
Coherency ( )x + 1

1 - Complexity ( )x +
1

1 - AverageDrop ( )x ) -1
（15）

（5） 删除和精度损失 （Deletion and precision 
loss），该评价指标衡量在从图像中移除重要特征

（由可解释性分析方法提供）后，分类器精度的下

表2　数据测试集样本分布数量

Table 2　　Number of sample distributions in the data testing set

FGSC-23
类型

非船舶

航空母舰

驱逐舰

登陆舰

护卫舰

两栖船坞运输舰

巡洋舰

两栖攻击舰-T

数量

97
32

107
22
59
18
59
18

类型

两栖攻击舰

指挥船

潜艇

医疗船

战斗艇

辅助船

集装箱船

汽车运输船

数量

32
10
48
10
29
45
20
14

类型

气垫船

散货船

油轮

渔船

客船

液化气船

驳船

数量

24
69
33
20
18
20
11

Aircraft-16
类型

类0
类1
类2
类3
类4
类5
类6
类7

数量

40
196
130
67

155
87

141
110

类型

类8
类9
类10
类11
类12
类13
类14
类15

数量

2
8

54
748
100
136
115
44
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降程度。该指标的数值越大，表示删除的特征对

分类器的预测精度影响越大，反映了模型对于关

键特征的依赖程度。其计算公式为

Precision ( x) = Accfull - AccexelAccfull
× 100% （16）

4　结果与分析

4.1　目标细粒度分类网络的可解释性分析效果

评估

为了对本文提出的遥感图像细粒度分类可解

释方法进行效果评估，使用现有的主流归因分析

法和本文所提方法 Hybrid-Grid 对 EFM-Net的全局

决策进行解释，包括 Smooth-Grad、Deep-Lift 和
Integrated-Gradients，其解释效果如图 2（b）—（d）
所示。可见：Deep-Lift和 Integrated-Gradients生成

的显著图存在噪声和解释效果不佳的问题。其中：

由于 Integrated-Gradients通过引入与输入相似的多

个样本来计算梯度，深度模型内部对这些尺度缩

放图像的处理可能存在很大的差异，因此会引入

虚假相关性（Yang等，2023），导致生成的显著图

错误地强调或忽视一些特征，不能够抓住细粒度

分类网络判断依据的本质特征；由于 Deep-Lift 方
法涉及对参考激活的选择，参考激活的不准确或

不合适会导致无法捕捉到神经元间复杂的相互作

用和依赖关系，此外，梯度传播受限也会导致信

息传递不完整等问题，因此解释效果欠佳。与上

述两种方法相比相比，Smooth-Grad 和 Grad-CAM
得出较为符合目视解译判断依据的显著图。其中：

Smooth-Grad可以生成更清晰、细节较多的显著性

图，但会错误地指示飞机的影子等并不属于目标

细粒度分类本质特征的干扰信息；Grad-CAM可以

关注到对全局决策更重要的块状区域，然而由于

全局池化操作的使用，Grad-CAM会丢失一些细节

区域的信息，同时，受限于目标细粒度分类网络

最后一层卷积层的尺度问题，将热力图映射回原

图时导致显著图难以生成较为清晰的特征边缘。

综上，目前现有的可解释性分析方法都不能对目

标细粒度分类网络的决策过程进行可信赖、稳定

的解释，并给出符合人类感知的本质特征表示。

本文提出的遥感图像细粒度分类可解释方

法——Hybrid-Grid 对于以 EFM-Net 为例的遥感图

像目标细粒度分类网络具有更好的解释效果，详

见图 2 （e）。红色响应为网络在分类任务中抓取到

的关键特征。可见目标细粒度分类网络在决策过

程中对目标的关注区域具有一致性。具体而言，

对于船舶细粒度分类任务，以 FGSC-23 数据集为

例，网络主要依赖于船舶的停机坪、舰岛、相控

阵雷达等区域进行判断。类似地，在飞机目标细

粒度分类任务中，以Aircraft-16数据集为例，网络

主要依赖于飞机的机翼、发动机等区域进行判断。

Hybrid-Grid 可以确定目标细粒度分类网络在分类

   

FGSC-23数据集

Aircraft-16数据集

（a） 输入图像

（a） Input image
（b） 平滑梯度

（b） Smooth-Grad
（c） 深度归因

（c） Deep-Lift
（d） 积分梯度

（d） Integrated-Gradients
（e） 混合网格

（e） Hybrid-Grid
图2　不同解释方法对EFM-Net的解释效果对比（红色响应为网络在分类任务中抓取到的关键特征）

Fig. 2　Comparison of the explaination effect of different explanation methods on EFM-Net （the red area represents the key features 
captured by the classification network）
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过程中关注的特定区域包含了目标的本质特征，

从而深入理解网络的决策过程。

从视觉连贯性和判别性的角度来看（Simonyan
等 ， 2014； Zeiler 和 Fergus， 2014； Springenberg
等， 2014； Selvaraju 等， 2016； Sundararajan 等，

2017），Hybrid-Grid在解释区域的定位上表现更准

确，其指示区域在目标细粒度分类网络感兴趣的

细粒度特征上，同时不易受到影子等干扰因素的

影响。从视觉感知角度来看，Hybrid-Grid 给出的

显著图具有较小的噪声，在解释具体目标的分类

时保持了归因分析法所具有的像素级信息和细节

性，相对于类激活图映射系列方法具有更清晰的

特征边缘。另外，Hybrid-Grid 的显著图具有较好

的像素连贯性，能够实现以区域响应的形式定位

目标物体，显示分类器决策依赖的本质特征的区

域。综上所述，本文提出的遥感图像细粒度分类

可解释方法同时具有先进的原理和较好的视觉解

释效果，能给出对目标细粒度分类网络更准确和

直观的解释结果。

4.2　基于网格的特征融合解释算法参数

Hybrid-Grid 的先进性之一体现于它对像素级

特征和高层特征的良好平衡，通过调节基于网格

的特征融合解释算法的参数，一方面可以达到减

少噪声、平滑波动、聚合特征的效果，另一方面

可以控制生成显著图的细度，使其在保持对目标

细粒度分类网络高精度解释效果的情况下适应不

同尺度的遥感图像。以 224 × 224的输入图像尺度

为例，可以设置特征融合解释算法的网格尺度为

输入图像尺度的任意因子。图 3为当网格尺度参数

设置为不同值时，所提方法 Hybrid-grid 对参考分

类网络在 FGSC-23 数据集上进行决策的可解释分

析示例。可见：从左到右特征融合解释算法的网

格尺度逐渐减小，并且随着该参数的变化，

Hybrid-Grid 生成的显著图细节性越来越好；对目

标细粒度分类网络决策依赖的本质特征的边界描

述得更加清晰，而特征像素间的聚合性越来越差，

对目标决策重要区域响应的定位变得分散。

 

      

       

      

示例1

示例2

示例3

示例4
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为了进一步论证上述结论，在表 3中，通过本

文提出的 Hybrid-Grid 所指示的本质特征区域，根

据之前所提的可解释性分析方法量化评价指标，

以EFM-Net在FGSC-23数据集上的分类任务为例，

计算遮挡 Hybrid-Grid 指示区域造成的删除和精度

损失，考察 Hybrid-Grid 可解释性分析方法能否抓

住目标细粒度分类决策依据的本质特征，探究特

征融合解释算法的网格参数对其产生的影响。可

见：遮挡 Hybrid-Grid 指示的本质特征所在区域可

以使目标细粒度分类网络的 Top-1准确率、Top-5
准确率和 F1指标产生大幅下降；同时，随着掩膜

尺寸参数的减小，删除和精度损失指标呈现出一

种特殊的变化模式。

具体来说，在调整掩膜尺寸从 32 × 32到 2 × 2
的过程中，删除和精度损失指标，即 Hybrid-Grid
对目标细粒度分类网络的解释性能，在掩膜尺寸

减小的初期阶段有所下降。这是因为较大的网格

尺寸使 Hybrid-Grid 的特征融合解释算法的定位区

域较广，过大的掩膜遮挡面积使得目标细粒度分

类网络的准确率大幅下降。但与图 3所展示的可视

化效果结合来看，较大的网格尺寸可能会导致特

征融合解释算法不能良好地融合像素级特征信息

和高层特征信息，使 Hybrid-Grid 无法准确地定位

细粒度的本质特征信息，导致可解释性分析方法

的性能下降。因此，应进一步减小特征融合解释

算法的网格参数。

随着掩膜尺寸进一步减小，发现删除和精度

损失指标持续上升，这是因为较小的网格尺寸能

够使特征融合解释算法更好地捕捉到目标细粒度

分类网络决策关注的细微特征，从而提高Hybrid-
Grid 的解释性能。当掩膜尺寸达到 2 × 2 时，

Hybrid-Grid的删除和精度损失指标达到了最大值，

这意味着在输入图像为 224 × 224的情况下，当特

征融合解释算法的网格尺寸为 2 × 2 时，Hybrid-
Grid 能够以最佳的方式解释目标细粒度分类网络

的分类决策依据，并提供最准确、详细的本质特

征定位。

4.3　量化指标评价可解释性分析方法

使用平均下降、连贯性、复杂度和ADCC指标

对 Hybrid-Grid 及其他现有可解释性分析方法在

EFM-Net、PMG-V2、Resnet18 上进行量化指标评

估，以定量衡量不同可解释性分析方法在目标细

粒度分类网络上的性能。

对于普通分类网络来说，包括ResNet18、VGG16

      

示例5

示例6

（a） 输入图像

（a） Input image
（b） 32 × 32 像素

（b） 32 × 32 pixel
（c） 14 × 14像素

（c） 14 × 14 pixel
（d） 7 × 7像素

（d） 7 × 7 pixel
（e） 4 × 4像素

（e） 4 × 4 pixel
（f） 2 × 2像素

（f） 2 × 2 pixel
图3　不同网格尺寸参数设置下的Hybrid-Grid可解释性分析方法对EFM-Net的解释效果

Fig. 3　The explanatory effect of different size grids on EFM-Net

表 3　掩膜尺寸对目标细粒度分类网络精度造成的影响

Table 3　　Influence of different mask sizes on the accuracy 
of target fine-grained classful network

掩膜尺寸/像素

32 × 32
14 × 14

7 × 7
4 × 4
2 × 2

Top-1准确率
损失/%

4.40
4.40
8.45

11.88
16.92

Top-5准确率
损失/%

0.14
0.01
0.87
1.23
1.61

F1损失/%
4.59
4.43
8.65

12.16
17.21
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在内，Samuele Poppi 等 （2021） 发现 CAM 系列的

Score-CAM 在 ADCC 指标上取得了最好的性能指

标，这表明 Score-CAM 方法能够有效地解释传统

分类网络的决策过程，因此在本节中，使用Score-
CAM作为分类网络的基准可解释性分析方法。

使用 Hybrid-Grid 对经典分类网络应用于细粒

度分类网络任务进行解释，表 4为 Score-CAM在解

释ResNet-18应用于FGSC-23测试集的评价指标情

况。可见与在传统分类任务中相比，这 4个指标都

产生了显著的下降。其中，ADCC 指标与 Samuele 
Poppi提出的最优数值 77.30% 相比下降了 16.27%。

这是因为ResNet-18在目标细粒度分类任务上的适

应性不足，无法有效地捕捉到重要的目标区域进

行分类。

为了评估 Hybrid-Grid 在解释目标细粒度分类

网络方面的优势，本文选择 EFM-Net 作为目标模

型，并使用上述量化指标来比较本文提出的可解

释性分析方法 Hybrid-Grid 和基准方法 Score-CAM
对 EFM-Net 应用于 FGSC-23 测试集的解释效果

（表 4）。可见 Hybrid-Grid 在所有指标上都取得了

最好的结果，该指标证明其能够对提供一致且准

确的解释；去除冗余特征、突出本质特征；其解

释具有更高的可靠性和稳定性。与之相比，Score-
CAM 虽然在解释传统分类任务时表现良好，但在

解释目标细粒度分类网络时存在一定的局限性，

这也证明了现有可解释性分析方法对目标细粒度

分类网络关注的本质特征的解释能力有限。

为了验证 Hybrid-Grid 解释方法在其他目标细

粒度分类网络上的通用性和有效性，选择了2021年

提出的PMG-V2网络作为测试网络，使用FGSC-23
作为测试集，将 Hybrid-Grid 对 PMG-V2 网络的分

类过程进行可解释性分析，并与基准方法 Score-
CAM 进行比较，结果如表 4 所示。可见：Hybrid-
Grid 对 PMG-V2 的解释效果在所有指标 （包括平

均下降、一致性、复杂度、ADCC） 上均优于

Score-CAM，并展现出优秀的数值。这表明对于目

标细粒度分类网络 PMG-V2 来说，Hybrid-Grid 具

有更加准确和稳定的解释能力。该实验证明了

Hybrid-Grid不仅适用于之前提出的EFM-Net网络，

还可以应用于其他目标细粒度分类网络，且在这

些网络上也具备良好的解释性能。

综上所述，量化指标结果证明了 EFM-Net 在
目标细粒度分类任务上的先进性，以及 Hybrid-
Grid 在解释目标细粒度分类模型的通用性和优

越性。

4.4　删除及精度损失实验

本文使用删除及精度损失指标对 Hybrid-Grid
及其他现有可解释性分析方法进行评估，通过在

原测试集以及根据不同可解释性分析方法使用掩

膜遮挡了测试图像特定区域的测试集进行测试，

考察目标细粒度分类网络的精度损失情况。考察

的精度指标包括 Top-1 准确率、Top-5 准确率和

F1。Top-1准确率是指模型在对单个样本进行分类

时，预测的最高置信度类别与实际类别相符的比

例；Top-5准确率是指模型在对单个样本进行分类

时，在前 5个最高置信度的预测类别中，至少有一

个与实际类别相符的比例；F1综合考虑了模型的

精确率（预测为正例的样本中，真正为正例的比

例）和召回率（实际为正例的样本中，被正确预

测为正例的比例）的指标，可以评估模型的分类

性能。预测结果详见表 5。 可见以在 FGSC-23 数

据集上训练后的 EFM-Net 为例，遮挡 Hybrid-Gird
指示的重要区域后，目标细粒度分类网络的Top-1
准确率下降了16.92%，Top-5准确率下降了1.61%，

表4　不同可解释性分析方法量化指标评估Hybrid-Gird
Table 4　　Evaluating Hybrid-Gird by different quantitative indicators for explainability

/%
指标

平均下降↓
一致性↑
复杂度↓
ADCC↑

ResNet18
Score-CAM
28.12

54.71
41.07
61.03

Hybrid-Grid
34.03
93.68

3.28

82.93

PMG-V2
Score-CAM

82.77
12.76
44.15
19.44

Hybrid-Grid
47.87

94.61

2.17

75.05

EFM-Net
Score-CAM

82.94
74.10
42.83
33.47

Hybrid-Grid
38.24

86.45

2.71

78.87

注： 加粗数值表示不同方法的最优数值， “↓”表示越低越好，“↑”表示越高越好。
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F1下降了 17.21%；通过与根据其他可解释性分析

方法的遮挡结果进行比较，Hybrid-Grid 指示的重

要区域对Top-1、Top-5准确率和F1指标产生的影

响高于其他两个可解释性分析方法。以Aircraft-16
数据集为例，所选网络在 Aircraft-16 测试集上的

Top-1准确率下降了 12.18%，Top-5准确率下降了

2.1%，F1下降了 11.95%。通过与其他可解释性分

析方法结果进行比较，Hybrid-Grid 可解释性分析

方法指示的重要区域对Top-1、F1指标产生的影响

高于其他两个可解释性分析方法，对Top-5准确率

的影响略低于Grad-CAM。

因此，Hybrid-Grid 抓取的特征确实是对目标

细粒度分类网络决策过程最关键的本质特征，证

实了 Hybrid-Grid 对目标细粒度分类网络的解释性

能优于现有可解释性分析方法。

4.5　可解释性分析方法的适应性和可行性

在本研究中，对 Hybrid-Gird 在不同数据集、

不同分类网络上的适应性和可行性进行了实验。

本 文 选 择 了 一 个 常 用 的 分 类 网 络 即 传 统 的

ResNet18，以及两个具有代表性的目标细粒度分

类网络即PMG-V2和EFM-Net，并将其应用于 2个

具有代表性的FGSC-23和Aircarf-16数据集，获得

在这些数据集上的分类结果。后使用本文提出的

可解释性分析方法 Hybrid-Gird 对这些分类网络的

决策过程进行解释，通过该可解释性分析方法，

能够可视化输入图像中对网络模型决策具有关键

作用的本质特征，这些解释结果如图 3 所示。可

见，从左到右特征融合解释算法的网格尺度逐渐

减小，并且随着该参数的变化，Hybrid-Grid 生成

的显著图细节性越来越好；对目标细粒度分类网

络决策依赖的本质特征的边界描述得更加清晰，

而特征像素间的聚合性越来越差，对目标决策重

要区域响应的定位变得分散。

同时，本文还使用了多种评价指标来量化评

价 Hybrid-Gird 的性能。这些评价指标包括平均下

降（Average Drop）、一致性（Coherency）、复杂度

（Complexity）、ADCC （Average DCC）、删除和精度

损失 （Deletion and precision loss） 等，用于评估

Hybrid-Gird 在不同数据集和不同目标细粒度分类

网络上的表现，以判断可解释性分析方法的适应

性和可行性。

上述实验结果证明，在不同的数据集和分类

网络中，Hybrid-Gird 可以准确捕捉到输入图像中

与目标分类密切相关的关键特征，并通过可视化

结果展示出来。这表明 Hybrid-Gird 能够应用于不

同分类网络、不同数据集进行解释。

5　结 论

本文通过研究目标细粒度分类任务问题的数

学模型，并提出一种基于本质特征博弈数学框架

及语义可解释的归因方法 Hybrid-grid，探究了目

标本质特征对网络决策过程的影响情况。主要结

论如下：（1） 高分辨率遥感图像内容复杂、特征

丰富，现有常用的可解释性分析方法仅考虑目标

部件特征之间的竞争关系，不能实现高精度、可

视化的可解释性分析；（2） 为表明现有目标细粒

度分类网络与数据集之间存在的决策偏见和路径

依赖，需要对遥感图像目标细粒度分类决策过程

建立数学框架，精细刻画目标本质特征，准确描

述目标可信识别任务中决策特征归因过程；（3）通

过融合像素级特征关系与图像局部特征关系，可

以进一步提升目标本质特征的可视化效果和解释

准确度，辅助提升细粒度分类网络的分类性能与

决策可信性；（4） 通过设置和调整特征融合的网

格参数，可以实现可解释性分析方法对遥感图像

表5　不同遮挡情况对EFM-Net性能指标的影响

Table 5　　The impact of occlusion experiments on accuracy
/%

遮挡情况

原FGSC-23测试集

遮挡Grad-CAM指示区域

遮挡Smooth-Grad指示区域

遮挡Hybrid-Gird指示区域

FGSC-23
Top-1准确率

91.39
85.97
79.51
74.47

Top-5准确率

99.03
98.53
97.92
97.42

F1
91.35
86.03
79.35
74.14

Aircraft-16
Top-1准确率

92.35
81.17
83.66
80.17

Top-5准确率

99.29
97.13
98.21
97.19

F1
92.27
81.24
83.73
80.22
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尺度的自适应。

未来的工作将进一步提升目标本质特征的可

视化效果和解释准确度，辅助提升细粒度分类网

络的分类性能与决策可信性。
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Hybrid-Gird： An explainable method for fine-grained classification of 
remote sensing images
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Abstract： At present, the deep neural network for targets fine-grained classification based on remote sensing images has been widely 

applied in military and civilian fields. The “black box” problem of deep learning network models still makes it difficult for people to 

understand the decision-making basis of the network in fine-grained classification tasks. This not only limits the possibility of deep neural 

networks optimizing and improving through feedback guidance, but also makes them unable to be fully trusted by humans and applied in 

important fields such as military and medical fields. Thus, how to carry out explainability research on its internal decision-making 

mechanism is the key problem for the current fine-grained algorithm to further improve the credibility of decision-making basis. This article 

summarized the commonly used explainable methods in existing fine-grained classification networks for remote sensing image targets. On 

this basis, a mathematical model for the problem of target fine-grained classification is established. It also models the fine-grained 

classification task of remote sensing image targets based on game competition theory, analyzes the applicability of explainable methods such 

as IG, SmoothGrad, and Grad CAM on the fine-grained classification network of remote sensing image targets, and proposes a scale 

adaptive method for analyzing the explainability of essential features of fine-grained classification of targets, that is, Hybrid Grid. The fusion 

algorithm of pixel level and local feature relationships is used to improve the accurate description ability of essential features of targets that 

support network decision-making. The typical explaining methods involved in this article were evaluated using indicators such as Average 

Drop, Coherence, Complexity, ADCC, and Deletion and precision loss, confirming the accuracy of the proposed method. The experimental 

results show that the Hybrid-Grid proposed in this paper achieves a score of 78.87 on the quantitative evaluation index of ADCC for target 

fine-grained classification networks, which is significantly improved compared to Score-CAM. Compared with the explanation results of 

SmoothGrad and Grad-CAM, our method performed the best in deletion and accuracy loss experiments, resulting in a loss of 16.92%, 

1.61%, and 17.21% in the Top-1 accuracy, Top-5 accuracy, and F1 score of EFM Net, respectively. This proves that the Hybrid Grid 

accurately explains the essential feature of the target that contributes the most to fine-grained classification network decision-making. Based 

on several typical fine-grained classification networks, the feasibility and universality of the explaining method proposed in this paper have 

been confirmed. The explaining method proposed in this article can more accurately reveal the decision feature basis of the current target 

fine-grained classification network. Future work will further enhance the visualization and interpretation accuracy of the essential features of 

the target, assisting in improving the classification performance and decision-making credibility of fine-grained classification networks.

Key words： remote sensing image, explainability analysis method, target fine-grained classification network, explainable artificial intelligence, 

cooperative game theory, essential fearture
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