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摘　要：为了解决 Capsule 网络随着输入图像增大计算量和参数数量急剧增加的问题，对 Capsule 网

络进行了改进并将其用于 SAR 自动目标识别 (SAR-ATR) 中。基于大脑视觉皮层以层级结构以及柱

状形式处理信息的机制，提出了完全实例化的思想，并运用类脑计算对 Capsule 网络进行了改进。具

体方法是：使用多个卷积层实现层级处理，同时使用了较少的卷积核，但每一层使用的卷积核数量随着

层级加深逐渐增加，使得提取的特征更加趋于抽象化；在 PrimaryCaps 层中，Capsule 向量由最后一层

卷积层输出的所有特征图构成，使得 Capsule 单元包含目标局部或整体的全部特征，以实现目标的完

全实例化。在 SAR-ATR 上，将改进的 Capsule 网络与原 Capsule 网络、传统目标识别算法和基于经典

卷积神经网络的目标识别算法进行对比实验。实验结果表明，改进的 Capsule 网络训练参数和计算量

大大减少，并且训练速度得到很大提升，在 SAR 图像数据集上的识别准确率较 Capsule 网络和前两类

方法分别提高了 0.37 和 1.96~8.96 个百分点。
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Abstract:   In  order  to  solve  the  problem that  the  Capsule  network increases  the  amount  of  calculation and the
number of parameters increases sharply with the input picture, the Capsule network is improved and the improved
Capsule network is used in SAR automatic target recognition (SAR-ATR). In this paper, based on the mechanism
of  brain  visual  cortex  processing  information  in  hierarchical  structure  and  column  form,  the  idea  of  complete
instantiation was proposed, and the brain-like calculation was used to improve the Capsule network. The specific
method  was  to  use  multiple  convolution  layers  to  achieve  hierarchical  processing.  The  number  of  convolution
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kernels used in each layer increases with the depth of the hierarchy, which made the extracted abstract  features
gradually increase. In the PrimaryCaps layer, the Capsule vector consisted of all the feature maps output by the
last  layer  of  the  convolutional  layer,  so  that  the  Capsule  unit  contained all  the  features  of  the  target  part  or  the
whole to achieve full instantiation of the target. On the SAR-ATR, a comparison experiment was performed with
the Capsule network, the traditional target recognition algorithm and the target recognition algorithm based on the
classical convolutional neural network. The experimental results show that the improved Capsule network training
parameters and calculations are greatly reduced, and the training speed is greatly improved, and the recognition
accuracy  on  the  SAR  image  data  set  is  increased  by  0.37  and  1.96-8.96  percentage  points  compared  with  the
Capsule network and the first two methods respectively.
Key words:   target  recognition;         Capsule  network;         complete  instantiation;         brain-like  calculation;      

 convolutional neural networks

0    引　言

作为深度学习网络模型，卷积神经网络在图像分

类、计算机视觉等领域取得了长足的进展 [1]。但是，

卷积神经网络缺乏对目标的相对位置和空间关系的

处理能力。因此，为了识别不同视角的目标，需要更

多的训练样本或者更多的网络结构[2−3]。针对经典卷

积神经网络存在的问题，一种新的深度学习网络

Capsule[4−5] 被提出。Capsule网络包含很多 Capsule单

元，而 Capsule单元是由多种特征组合而成的多维向

量，代表一个物体的整体或者一部分。Capsule输出

既有本身的激活概率也有描述它们属性的实例化参

数，其中属性包括姿态、形变、方向和纹理等[6]。在传

输过程中，耦合过滤原则被用来激活更高层的 Capsules

和在 Capsules之间建立局部与整体的空间关系。

Capsule网络通过动态路由机制 [4−5] 调整局部与整体

的空间关系，这种空间关系的建立使得 Capsule网络

能更好地处理目标的相对位置关系和空间关系问

题。但是，由于 Capsule网络需要消耗大量的计算和

存储资源，因此处理图片大小一般不超过 32×32。这

给 Capsule网络在军事领域的应用带来了极大的限

制，如在 SAR-ATR应用中，合成孔径雷达 (SAR)图像

的目标切片大小一般大于 128×128，可见光和红外图

像具有更大的图像尺寸，采用 Capsule网络进行目标

识别，对计算和存储资源的需求成为了一个挑战。

文中基于脑机制提出了一种针对 Capsule网络的

改进算法，大大减小了计算量和参数数量。在 SAR-

ATR上 ， 与 Capsule网 络 、 SVM[7]、 AdaBoost[7]、

IGT[7]、DCNN[8−9]、CGM[10] 和 2-VDCNN[11] 识别算法

相比，准确率也得到明显的提升。这为深度学习技术

的发展借鉴生物脑机制提供了有力的证据。

1    相关工作

Capsule概念的提出借鉴了初级大脑视觉皮层中

具有相同功能的神经元以柱状的形式组织的机制[12]，

以多个神经元组合表征实体的局部或整体。在初级

大脑视觉皮层中，神经元以层级结构组织，而每一层

中具有相同或相似功能的神经元又以柱状的形式被

组织在一起，比如处理颜色属性和处理纹理属性的神

经元分别组成处理颜色属性的柱状结构和处理纹理

属性的柱状结构。

1.1   Capsule 单元

一个 Capsule单元是一个多维向量，它的长度代

表了一个实体存在的可能性。向量的每个维度代表

了实体的属性，包括位置、方向、色度、纹理等。

Capsule单元的结构如图 1所示，用特征图中不同的

特征作为 Capsule单元的各个维度，图中不同的颜色

代表了不同的特征，虚线框表示一个 Capsule单元。

 
 

图 1  Capsule 单元结构

Fig.1  Structure of Capsule unit
 

 

1.2   Capsule 网络结构

Capsule网络包含两个卷积层，卷积核的大小都

是 9×9像素，输出通道皆为 256通道。以 Capsule网

络处理手写数据集图像为例，手写数据集的图像大小
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为 28×28。在 PrimaryCaps层中，经过第二次卷积，得

到 256个像素大小为 6×6的特征图；然后进行矩阵维

度变换，将 256个特征图分成 32组，每一组包含 8个

特征图，形成 1 152个向量维度为 8的 Capsule单元。

最后一层为 DigitCaps层，包含 10个向量维度为 16

的 Capsule，表示 10个实体类别。除了这些基本的结

构外，原论文中还添加了重构层，将识别出来的目标

还原成图片，用来计算重构损失以及可视化目标识别

类别。重构层中包含 3个全连接层，每一层神经元的

数量分别为 512、1 024和 784。

Capsule网络用向量的长度表征实体存在的可能

性。通过非线性变换，将向量映射到 (0，1)之间。映

射函数为非线性函数，定义如下：

v j =
||s j||2

1+ ||s j||2
s j

||s j||
(1)

v j s j式中： 是 Capsule j的向量输出； 是 Capsule j的总

输入。

v j

ki(i = 0,1,2, ...,9)

Lk

实例化向量 的长度代表一个 Capsule实体存在

的可能性。对于手写数字数据集，如果数字出现在图

像中，希望最后一层的 Capsules对于每一个类别

，都有一个长的输出向量。为了在一

张图像中检测多个类别，网络中使用一个分离的边缘

损失， 代表其中一类目标的损失，公式定义如下：

Lk = Tk ·max(0,m+− ||Vk ||2)+
λ(1−Tk)max(0, ||Vk || −m−)2 (2)

k Tk = 1 m+ = 0.9 m− = 0.1

λ

式中：如果数字类别 出现， ； ； ；

是为了阻止缺失的类别缩短所有激活向量的长度。

1.3   Capsule 网络的动态路由机制

s j

û j|i û j|i

Wi j

Capsule网络通过动态路由机制 [4−5] 调整输出层

的输出。输出层中的一个 Capsule单元的总输入 是

所有预测向量 的加权和。 是前一层 Capsules和

权重矩阵 的乘积。计算公式如下：

s j =
∑

i
ci ĵu j|i, û j|i =Wi jui (3)

ci j

ci j

式中： 是耦合系数，通过动态路由迭代过程调整其

大小。耦合系数 之和为 1，由 softmax计算得到：

ci j =
exp(bi j)∑
k exp(bi j)

(4)

bi j û j|i v j v j式中： 由 和 的乘积加上其本身计算得到； 是

Capsule j的向量输出。下面是动态路由算法的实现

过程：

Procedure 1 Routing algorithm.

(û j|i,r, l)1: procedure Routing 

i l j

(l+1) : bi j← 0

2: for all Capsule   in layer   and Capsule   in layer

 

r3: for   iterations do

i lc← so f t max(bi j)4: for all Capsule   in layer 

j (l+1) : s j←
∑

i ci jû j|i5: for all Capsule   in layer 

j (l+1) : v j← squash(s j)6: for all Capsule   in layer 

i l j

(l+1) : bi j← bi j+ û j|i · v j

7: for all Capsule   in layer   and Capsule   in layer

 

v j8: return 

1.4   Capsule 网络的重构

Capsule网络使用重构损失作为总损失的一部

分，促使输出 Capsules编码输入图像的实例化参数。

重构结构如图 2所示，激活的 Capsule的输出被送到

一个包含 3个全连接层的解码器。重构损失的计算

公式如下：

Lrec =
∑783

0
(X̂−X)

2 (5)

X̂ X

Lrec α = 0.000 5

式中： 表示重构图像； 表示目标图像。为了防止训

练过程中重构损失主导边缘损失，在总损失计算时，

需要乘以系数 。

  

图 2  Capsule 网络的重构层

Fig.2  Layers of reconstruction of Capsule network 

 

1.5   Capsule 网络的优势

(1)提取的特征具有局部与整体空间关系的不变

性。这一特性有助于识别或分割较小的目标。

(2)路由机制代替池化操作。这一机制保全了目

标的信息，在识别邻近或重叠目标方面具有更好的优势。

(3)以向量输出代替标量输出。向量包含了目标

的各个属性，实例化目标，能更好地解译目标。

(4)在相同识别效果下，与经典卷积神经网络相

比，需要更少的训练数据、更少的层和参数。
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2    改进的 Capsule 网络

文中基于脑机制提出了完全实例化的思想，并对

原 Capsule网络进行了改进，不仅保留了原网络的优

势，而且减少了计算量和参数数量，同时也提升了训

练的速度及识别的准确率。

初级大脑视觉皮层是以层级结构以及柱状组织

的形式处理信息，并且随着层级的加深，提取的特征

也更加抽象[12]。在初级视觉皮层中，获取到的视觉信

号被逐级的处理，高层信息特征是对低层信息特征的

整合 [12]。基于此，文中对原 Capsule网络结构进行了

改进。一是特征提取结构的改进：原 Capsule网络仅

采用两层卷积层，而且卷积核的数量固定且较多，没

能更好地体现初级大脑视觉皮层以层级处理信息的

机制，以及提取的特征没有更加趋于抽象化，如图 3
中 CapsNet所示。针对此问题，文中采用多层卷积结

构实现层级处理，以及采用较少且逐渐增加的卷积核

用于特征提取，不仅减小了特征图的尺寸，而且使得

特征图所包含的信息更加趋向于抽象化，结构如图 3
中 Improved CapsNet所示 (绿色部分为添加的卷积

层，红色部分为卷积核的数量)；二是 Capsule单元的

改进：原 Capsule网络借鉴大脑初级视觉皮层柱状组

织的机制采用 Capsule单元实例化目标，但在原 Capsule
网络的 PrimaryCaps层中，通过将特征图分组的方式

构成 Capsule单元，如图 3中 CapsNet所示 (橙色部

分)，因此 Capsule单元只包含了部分特征信息，导致

信息的缺失，不能更好地实例化目标。针对该问题，

在改进后的 PrimaryCaps层中，采用全体特征图的形

式构成 Capsule单元，使得 Capsule向量包含所有特征

图的特征信息，避免了信息的缺失，实现了目标的完

全实例化，结构如图 3中 Improved CapsNet所示 (橙
色部分)。

 
 

图 3  原 Capsule 网络结构与改进的 Capsule 网络结构

Fig.3  Structure of original Capsule network and  improved Capsule network 

 

改进的 Capsule网络卷积层的卷积核数量依次

为 16，32和 64，卷积核大小都是 9×9像素，如图 3中

Improved CapsNet所示；同时采用网络重构作为正则

化方式。改进的 Capsule网络与原 Capsule网络性能

对 比 如 表 1所 示 (用 于 训 练 和 测 试 实 验 的 原 始

SAR数据集见表 2)，参数数量和计算量分别降低了

1.6倍和 31倍，训练速度提高了一倍。虽然改进的

Capsule网络采用了较少的卷积核，但是在识别的准

确度上却得到了提升，不仅得益于更加抽象化的特征

信息，还在于改进的 Capsule单元较原 Capsule单元能

更好地实例化目标，避免了信息的缺失，从而提高了

识别的准确度，识别结果如表 3和表 4所示。表 1中

对比结果在批次为 9、输入图像像素大小为 64×64条

件下进行测试，服务器系统为 Ubuntu  16.04.6  LTS,
 

表 1  改进的 Capsule 网络与 Capsule 网络性能对比

Tab.1  Performance  comparison  of  improved  Capsule

network and Capsule network
 

Model size (parameters) Training_time/epoch BFLOPs

Capsule 33.73 M 2 min 8 s 33.519
Improved
Capsule 21.65 M 1 min 3 s 1.078
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GPU为 GeForce GTX 1080 Ti。

3    实验与分析

文中采用了标准工作条件 (SOC)下采集的 10类

军用车辆的 SAR图像数据集进行训练和测试，并与

Capsule网络在 SAR图像数据集上的识别结果进行对

比。对比算法除了原 Capsule网络之外，还有其他

7种算法，主要分为传统 SAR目标识别算法和基于经

典卷积神经网络的 SAR目标识别算法。

3.1   数据描述

获取该数据集的传感器为高分辨率的聚束式合

成孔径雷达，该雷达的分辨率为 0.3 m×0.3 m。MSTAR

17◦

15◦

数据集的采集条件分为两类，分别为标准工作条件

(SOC)和扩展工作条件 (EOC)。文中主要采用标准工

作条件 (SOC)下采集的数据集进行实验。图 4中展

示了 SOC数据集 10类车辆目标 (坦克：T62和 T72；
自行榴弹炮：2S1；货运卡车：ZIL131；装甲运输车：

BMP2、 BTR70、 BTR60和 BRDM2； 自 行 高 炮 ：

ZSU23/4；推土机：D7)的可见光图像和对应的 SAR图

像。训练数据集和测试数据集分别在 俯仰角下和

俯仰角下进行采集，各类目标的切片图像大小为

128×128。由于实验设备的资源有限，将原图像转换

成 64×64的图像作为输入图像进行对比仿真实验，所

用数据详细信息如表 2所示。
 
 

图 4  (a)和 (b)分别为 BMP2、BTR70、T72、BTR60和 2S1的光学图像和相对应的 SAR图像；(c)和 (d)分别为 BRDM2、D7、T62、ZIL131和

ZSU23/4的光学图像和相对应得 SAR图像

Fig.4  Optical images and their corresponding MSTAR SAR images for (a) and (b) BMP2, BTR70, T72, BTR60, and 2S1; (c) and (d) BRDM2, D7, T62,

ZIL131, and ZSU23/4 

 

 
 

表 2  用于训练和测试实验的原始 SAR 数据集

Tab.2  Raw SAR dataset for training and testing in experiment
 

Class BMP2sn-9563 BTR70 T72sn-132 BTR60 2S1 BRDM2 D7 T62 ZIL131 ZSU23/4

17◦Train samples( ) 117 117 116 128 150 149 150 150 150 150
15◦Test samples( ) 195 196 196 195 274 274 274 273 274 274

 
 

3.2   实验结果

实验中采用图像重构作为正则化方法，并将重构

损失计算到总损失之中，改进的 Capsule网络训练过

程中图像的重构结果如图 5所示。在迭代将近

6 000步时，损失曲线开始趋于平缓，训练过程中重构

的错误曲线和训练损失曲线如图 6所示。

表 3和表 4以混淆矩阵的形式分别显示了原

Capsule网络和改进的 Capsule网络的识别结果，输入

图像大小皆为 64×64。混淆矩阵中的每一个元素代表

了每一种类别被识别的可能性。表中的行代表实际

的目标类别，列代表被预测的类别。从表 3和表 4中

可以看出，改进的 Capsule网络的识别率达到了

98.85%， 较 原 Capsule网 络 98.48%的 识 别 率 提 高

 

图 5  改进的 Capsule网络的重构结果。(a)原始图像，(b)目标图像，

(c)重构图像

Fig.5  Reconstruction result of improved Capsule. (a) Original image，(b)

Target image and (c) Reconstruction image 
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0.37个百分点。

3.3   识别效果对比

在标准工作条件 (SOC)下，除与原 Capsule网络

进行了对比外，还与基于经典卷积神经网络的目标识

别算法和传统目标识别算法进行了对比。它们分别

是 SVM[13]、AdaBoost[14]、 CGM[10]、 IGT[7]、DCNNs[8−9]

和 2-VDCNN[11]。DCNNs和 2-VDCNN都是经典卷积

神经网络模型，其中 2-VDCNN是多视角目标识别算

法，相较于单一视角目标识别较容易取得好的识别效

果。对比结果如表 5所示，其中被引用的结果分别来

自参考文献 [7]、[9−11]、、Capsule网络的识别结果以

及文中改进的 Capsule网络的识别结果，对比实验使

表 3  原 Capsule 网络 10 类目标识别结果的混淆矩阵 (识别率：98.48%)

Tab.3  Confusion matrix of 10-class target recognition results of Capsule network(recognition rate: 98.48%)
 

Class BMP2sn-9563 BTR70 T72sn-132 BTR60 2S1 BRDM2 D7 T62 ZIL131 ZSU23/4

BMP2sn-9563 96.92 0.51 2.57 0 0 0 0 0 0 0

BTR70 0 100.00 0 0 0 0 0 0 0 0

T72sn-132 0 0 100.00 0 0 0 0 0 0 0

BTR60 0 0 0 98.46 0 0.51 0 0 0 1.03

2S1 0 0 0 2.92 94.16 1.46 0 0.73 0.73 0

BRDM2 0 0.365 0 0.73 0 97.45 0 0 1.09 0.365

D7 0 0.73 0 0 0 0 99.27 0 0 0

T62 0 0 0 0 0.73 0 0 98.90 0 0.37

ZIL131 0 0 0 0 0 0 0 0 100.00 0

ZSU23/4 0 0 0 0 0 0 0.36 0 0 99.64

表 4  改进的 Capsule 网络 10 类目标识别结果的混淆矩阵 (识别率：98.85%)

Tab.4  Confusion matrix of 10-class recognition results of improved Capsule network (recognition rate: 98.85%)
 

Class BMP2sn-9563 BTR70 T72sn-132 BTR60 2S1 BRDM2 D7 T62 ZIL131 ZSU23/4

BMP2sn-9563 96.41 0 3.59 0 0 0 0 0 0 0

BTR70 0 100.00 0 0 0 0 0 0 0 0

T72sn-132 0 0 100.00 0 0 0 0 0 0 0

BTR60 0 0 0 98.97 0 0 0 0 0 1.03

2S1 0 0 0 2.555 96.35 1.095 0 0 0 0

BRDM2 0 0 0 0.73 0 98.54 0.365 0 0.365 0

D7 0.365 0 0 0 0 0.365 99.27 0 0 0

T62 0 0 0 0 0 0 0 99.63 0 0.37

ZIL131 0 0 0 0 0 0 0.36 0 99.64 0

ZSU23/4 0 0 0 0 0 0 0.36 0 0 99.64

 

图 6  改进的 Capsule 网络训练中重构错误曲线和训练损失曲线。(a) 重构错误曲线，(b) 训练损失曲线

Fig.6  Reconstruction error curve and training loss curve of improved Capsule network. (a) Reconstruction error curve and (b) training loss curve 
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用图片大小在 64×64和 128×128之间。
  

表 5  不同方法的识别效果

Tab.5  Recognition performance of different methods
 

Methods
SOC

Rates Training images

SVM[7] 90.10% 3 670

AdaBoost[7] 92.70% 3 670

DCNN[9] 92.30% 3 671

DCNN[8] 94.56% 2 747

IGT[7] 95.00% 3 670

CGM[10] 97.18% 3 670

2-VDCNN[11] 97.81% 1 377

CapsNet 98.48% 1 377

Improved CapsNet 98.85% 1 377
 
 

从表 5中可以看出，原 Capsule网络和改进的

Capsule网络的识别率均超过了基于卷积神经网络的

目标识别算法，证明了原 Capsule网络相较于卷积神

经网络的优越性。而改进的 Capsule网络的识别率相

较于原 Capsule网络提高了 0.37个百分点，证明改进

后的 Capsule网络具有更好的优势，和其他算法相比，

不仅使用了更少的训练数据，识别率也有明显的提

升。这些数据表明，在 SAR-ATR上，改进的 Capsule

网络具有更好的识别效果。

4    结　论

文中首先分析了 Capsule网络的结构、原理及特

性，并结合脑机制对原 Capsule网络存在的不足进行

了改进。然后，将原 Capsule网络和改进后的 Capsule

网络应用于 SAR图像目标识别，并与其他 SAR图像

目标识别算法进行了对比。实验结果表明，在性能

上，改进的 Capsule网络较原 Capsule网络的参数数量

和计算量分别降低了 1.6倍和 31倍，训练速度提高了

一倍；在 SAR-ATR上，改进的 Capsule网络的识别率

较原 Capsule网络和多视角 2-VDCNN分别提高了

0.37和 1.04个百分点。与其他 6种算法相比，在训练

样本分别减小 62.5%和 49.9%的条件下，改进的

Capsule网络的识别率分别提高了 1.96~8.96个百分

点。从而验证了基于脑机制改进的 Capsule网络较

原 Capsule网络在性能上有较大的提升，并且在 SAR-

ATR上具有更好的识别效果。尽管改进的 Capsule

网络在一定程度上减少了计算量和参数数量，但是针

对更大图片的处理仍然存在计算消耗和存储需求较

大的问题。因此，在后续的工作中，将考虑去除没有

或包含较少信息量的特征，进一步减少 Capsule单元

的维度，从而使得对计算资源和存储空间的需求

降低。
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