
 计  算  机  学  报  

 CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS  

——————————————— 

本课题得到国家自然科学基金重点项目(No.71531012)、国家自然科学基金项目(No.62072463, No.71271211, No.71601013)、北京市自然科学基金 (No. 

4172032, No. 4174087))资助. 郑香平，博士研究生，主要研究领域为图像处理、机器学习. E-mail: xpzheng@ruc.edu.cn. 梁 循（通讯作者），博士生

导师，教授， CCF 高级会员，主要研究领域为数据挖掘、商务智能、社会计算. E-mail: xliang@ruc.edu.cn. 

 

基于剪枝优化的深层胶囊网络 

郑香平    梁循 

(中国人民大学信息学院  北京 100872) 

 

摘  要 卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）在计算机视觉任务中发展迅速，尤其在图片分类、检索、

目标检测等各个领域中发挥出优越的性能。CNN 能够直接从原始像素中经过少量预处理，得到其有效的特征表示，识别计

算机视觉上的规律。然 CNN 采用了池化策略，对物体的局部特征理解深刻，而忽视了物体整体的空间结构。而胶囊网络

重视物体的空间结构，是一种新的神经网络架构。胶囊网络通过将特征叠加到向量中来表示物体的多种信息，具备良好的

拟合特征能力。使得网络架构不仅能识别出物体的局部特征，而且能保留其整体空间特征的层次关系。然而胶囊网络在复

杂数据中表现不佳。为了提高胶囊网络在图像数据的识别准确率，本文提出一种基于剪枝优化的深层胶囊网络，其有效地

处理胶囊网络层之间的连接关系，不仅减少了低层冗余胶囊，还提高网络的泛化能力。新胶囊网络的剪枝策略，对低层胶

囊进行严格筛选，确保只有重要的、活跃度大的低层胶囊重组成新的胶囊层，进行加权连接预测高层胶囊。对于图像数据，

获取的特征不足使其难以在胶囊中进一步处理。因此，本文设计了一种新颖的胶囊块卷积层，使用 3D 卷积核将局部的胶

囊子集转化为一个更加抽象的胶囊，获取更加全面数据的特征表示来构建更加有水平的高层网络。同时，该层中低水平胶

囊到高水平胶囊之间的跳跃连接可以减少深度模型训练过程中面临的梯度消失问题。此外，本文在多个数据集上进行性能

测试，都取得了良好的实验效果。 
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Abstract Convolutional neural network (CNN) has developed rapidly in computer vision tasks, especially in 

image classification, retrieval, target detection and other fields. CNN can directly preprocess the original pixels, 

get its effective feature representation and recognize the rules of computer vision. However, CNN adopts pool 

strategy, which has a deep understanding of the local characteristics of the object, but ignores the overall spatial 

structure of the object. Capsule network is a new neural network architecture, which attaches importance to the 

spatial structure of objects. Capsule network can represent various information of objects by superimposing 

features into vectors, and has good ability of fitting features. The network architecture can not only recognize the 

local features of objects, but also retain the hierarchical relationship of the overall spatial features. However, 

capsule network is not good at complex data. In order to improve the accuracy of image data recognition in 

capsule network, this paper proposes a deep capsule network based on pruning optimization, which effectively 

deals with the connection between the capsule network layers, not only reduces the redundant capsule layer, but 

also improves the generalization ability of the network. The pruning strategy of the new capsule network is to 
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select the low-level capsule strictly, so that only the important and active low-level capsules are reformed into the 

new capsule layer, and the high-rise capsules are predicted by weighted connection. For image data, the acquired 

features are insufficient, which makes it difficult to further process in capsule. Therefore, a novel capsule block 

layer is designed in this paper. The local capsule subset is transformed into a more abstract capsule by 3D 

convolution core, and the feature representation of more comprehensive data is obtained to construct a more 

level high-level network. At the same time, the jump connection between the low-level capsule and the 

high-level capsule can reduce the gradient disappearance problem in the training of the deep model. In addition, 

the performance test on multiple data sets has achieved good experimental results. 
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1 引 言 

近年来，卷积神经网络在许多计算机视觉任务

中获得突破性的成绩[1,2,3,4]。它能够保留图片的基本

特征，类似人类的视觉原理，在图片分类、检索、

目标定位检测等各个领域中都表现出惊人的准确

性。但是其本质来说，只是对物体的局部特征理解

的过于深刻，而忽视了物体整体的空间结构，归其

由采用了池化策略的影响。虽说池化策略能够有效

的提升网络分类的鲁棒性，但也正是这种因素，破

坏了图片原有细微的结构，如位置、方向、大小等。

CNN 抛弃这些属性特征来最大地增加其特征检测

能力，但是在特征理解上却大打折扣。 

为了打破这种固有的限制，使得网络架构不仅

能识别出物体的局部特征，而且能保留其整体空间

特征的层次关系。2017 年 Sabour 等人提出了胶囊

网络模型[5]，该网络只包含一个卷积层和一个完全

连接的胶囊层，是一种全新的网络结构。我们知道，

CNN 侧重的是重点记忆，只提取数据的关键特征，

掌握特定的记忆点，淡化物体的整体关联。这样结

果往往会认识事物本身不够全面，把相似的物体理

解成同一物体，或者是同一物体换种方式表达也不

明其原理。而胶囊网络侧重的是理解记忆，他不仅

可以记忆物体的局部特征，而且可以掌握局部特征

与整体特征之间的映射关联，是一种全新的神经网

络模型框架。 

胶囊网络的核心是动态路由算法。在胶囊网络

中，每一层中的每一个节点表示的是一个神经元胶

囊，属于低层的胶囊通过连接边与高层胶囊产生联

系。其中连接的权值在学习过程中会发生变化的，

而引起节点之间连接强度的变化，就叫做动态路

由。胶囊网络是把低层的胶囊与高层的胶囊全部连

接，达到全部学习的效果。但是不可避免的包含许

多不必要的低层胶囊的信息，同时加重网络学习的

强度。例如，识别一张图片人的动作分类，通过卷

积操作，可以获得背景特征，人的动作特征。这些

特征全部组成一个个低层的胶囊，而关于背景的这

些胶囊是冗余的、无用的，我们希望这些低层胶囊

没有被激活，真正需要的是动作特征组成的低层胶

囊。过多不重要的低层胶囊与高层胶囊相连接，高

层胶囊如果没有及时地理解低层胶囊所传播的信

息，会造成网络的混乱，引起网络的奔溃，导致网

络学习不佳。最终的结果是网络无法收敛。同时，

网络的深度是获取数据高级特征的一个重要渠道。

但是相邻胶囊层完全连接的情况下，会导致胶囊中

间层学习不良。这是因为许多胶囊相连接时候，他

们的系数往往太小，从而限制着梯度的流动，抑制

着网络学习的方向。 

为了克服胶囊网络中低层胶囊过于冗余，胶囊

层中学习不良而无法获取充足特征等挑战，本文提

出了一种新的基于剪枝优化的深层胶囊网络

（Pruning Capsule Network, PCN），该网络能够有

效地选择最重要，活跃度最大的低层胶囊来进行加

权预测高层胶囊，而把那些活跃度低的低层胶囊剪

枝掉。不仅减少了低层冗余胶囊数目，还提高了网

络的泛化能力。对于图像数据，本文设计了胶囊块

卷积层，使用 3D 卷积核将局部的胶囊子集转化为

一个更加抽象的胶囊。同时，低水平胶囊到高水平

胶囊之间进行跳跃连接。经过胶囊卷积块层，能够

有效的获取复杂数据的高级特征，而不会造成胶囊

中间层因为过多胶囊使得网络学习受到抑制。本文

提出的剪枝胶囊网络利用了两个关键思想：剪枝优

化和胶囊卷积块。剪枝优化能够有效地激活那些重
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要的低层胶囊，同时剪枝冗余的低层胶囊，使网络

更加简化；而胶囊卷积块是使网络能够获取更多的

高维数据特征，同时不会抑制梯度的流动。具体做

了如下贡献： 

（1）提出了一种新的基于剪枝优化的深层胶

囊网络，其目的是提高胶囊网络在复杂图像数据的

识别准确率。并且有效的处理胶囊网络层之间的连

接关系。不仅减少了低层冗余胶囊，还提高网络的

泛化能力。 

（2）新胶囊网络的剪枝策略，对低层胶囊进

行严格筛选，选择的高水平胶囊进行接下来的线性

组合。胶囊块卷积层的设计，实现低层胶囊与高层

胶囊的跳跃连接，来获取更加全面的高维特征，同

时还能有效地解决胶囊中间层的学习抑制问题。 

（3）多个基准数据集上评估网络的性能：在

大大减少计算量的同时，本文提出的网络具有独特

地处理图像数据。例如，CIFAR-10 数据集中，与

文献[6]的方法比较，所提出的剪枝胶囊网络有着

6.89%的性能提高。 

论文的其余部分组织如下：在第 2 节中，讨论

了胶囊网络的相关工作；第 3 节介绍了关键算法原

理；第 4 节概述了剪枝胶囊网络体系结构。第 5 节

实验结构与验证。最后，第 6 节对论文进行了总结

和展望。 

2 相关工作 

随着大数据时代的到来和硬件计算能力的提

高，深度学习在许多领域中取得了优异的成绩，突

破了传统模式识别和机器学习方法的局限性。但是

深度网络所面临的一个重大问题之一是网络结构

越来越复杂化[7,8,9]，这将导致面临的网络结构越来

越抽象。复杂的网络虽然能带来强劲的性能，但是

也伴随着一些负面的影响，如对特定数据集会存在

过拟合的现象。这一问题通过剪枝算法可以得到有

效地缓解。文献[10]介绍了一种新的通道修剪方法

以加速深度卷积神经网络，在给定的 CNN 模型使

用一种迭代式两步算法，通过基于 LASSO 回归的

通道选择和最小二乘重构来修剪每一层。该方法能

够增强网络的兼容性。文献[11]提出了一种有效且

统一的框架，在训练和推理阶段同时加速和压缩

CNN 模型，其重点放在过滤修剪上。该方法不会更

改原始的网络结构，因此现有的深度学习库可以完

美地支持它。Han 等人[12]提出了一种新颖的修剪方

法，该方法优化了模糊神经网络的结构。结构学习

阶段和参数训练阶段是同时执行的。结构学习方法

依赖于输出的敏感性分析，参数训练算法是使用监

督梯度体面方法实现的。为了缩小 CNN 设计和能

耗优化之间的差距，文献[13]提出了一种能量感知

修剪算法，与其他的修剪方法相比，提出的逐层修

剪算法通过最小化输出特征图而不是滤波器权重

中的误差来进行修剪。为解决深度神经网络（Deep 

Neural Network, DNN）参数数量巨大等问题，He

等人[14]提出了一种节点修剪方法来重构 DNN 以实

现快速解码。在这种方法中，对经过完全训练的

DNN 的隐藏节点进行修剪，使其具有一定的重要性

函数，并使用反向传播对经过重塑的 DNN 重新调

整。这些方法都优化了神经网络结构，同时也提高

了网络的泛化能力。 

自胶囊网络提出以来，国内外学者对其展开了

深入的研究。文献[15]提出了一种新的胶囊网络架

构，称为注意力机制路由胶囊网络（Attention 

Routing Capsule Network）。用注意力机制路由和

胶囊激活的动态路由来进行替换。注意路由是胶囊

之间通过注意模块的路由，保持空间信息的同时快

速前进。文献[16]介绍一种胶囊间路由协议（Inter 

Capsule Routing Protocol, ICRP），ICRP 协议使用

特征检测矩阵在胶囊网络的每次迭代中存储学习

到的信息。特征检测矩阵中搜索相似特征，可以逐

渐减少图像中特征检测的处理时间。Gagana 等人[17]

提出了一种称为胶囊网络的分层路由体系结构，以

克服卷积神经网络的缺点。胶囊用低级和高级神经

单元之间的动态路由功能替代了卷积中的平均或

最大合并技术，该功能可以更好地捕获数据中的层

次关系，并引入了处理等方差特性的重构正则化机

制。文献[18]首次将胶囊网络扩展到图像还原任务。

在编码器方面，其思想是基于编码器-解码器的结

构，通过用胶囊网络代替卷积神经网络。特别是，

在 解 码 器 中 添 加 了 通 用 对 抗 胶 囊 网 络

（Capsule-GAN），以约束参数来扩展生成空间。

与此相反，我们的工作是进一步简化胶囊网络，并

提高胶囊网络的识别性能。 

在传统的卷积神经网络中，卷积池单元缺乏处

理几何变换的能力，导致了特征空间层次信息的丢
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失。但是，此信息对于内容的表达却至关重要。为

了解决这个问题，文献[19]提出了一种胶囊动态检

测器目标检测算法。该方法用动态路由胶囊层代替

了原始框架的部分卷积池层，学习空间位置特征偏

移量，以便卷积单元可以通过动态路由来学习不同

特征之间的位置信息，从而提高了检测算法的性

能。文献[20]提出了一种多尺度胶囊网络，该网络

对于图像分类中的特征表示更加鲁棒和高效。多尺

度胶囊网络包括两个阶段。在第一阶段，通过多尺

度特征提取获得结构和语义信息。在第二阶段，特

征层次被编码为多维高层胶囊。HSU 等人[21]提出了

两个框架：胶囊图像恢复神经网络和胶囊注意与重

建神经网络，以将胶囊合并到图像卷积神经网络

中。第一个框架利用胶囊中编码的丰富信息来重建

高分辨率图像。另外一个通过胶囊的强大分割功能

来生成图像注意特征。本文的工作研究剪枝策略来

优化胶囊网络，同设计胶囊块卷积层来获取更加全

面的高维特征，使得网络性能有所提升。 

3 关键算法原理 

 
(a)图像                    (b)神经胶囊激活 

图 1  向量化的神经胶囊 

胶囊网络让分类器对图像中的对象有着更加

深刻的理解。这是通过一组神经元组成的胶囊来实

现的，实际上是一个包含多个神经元的高维活动向

量。向量中的每个神经元代表实体中出现的各种属

性，这些组成的向量神经元能更好的描述特征。如

图 1 所示，图 1(a) 表示的是菱形和矩形存在的概

率；而图 1(b) 表征的是这个实体存在的网络。图

1(b) 里面有 18 个高维活动的向量，即是 18 个胶囊。

其中橙色箭头代表的是矩阵胶囊存在概率，而蓝色

箭头表示的是菱形胶囊存在概率。只有两个箭头比

较大，表示着大概率在特定的位置上找到特定的对

象，即对应图 1(a)这个菱形和矩形。 

3.1  耦合系数
ijc  

耦合系数是胶囊网络中一个重要部分，低层胶

囊通过其自身的输出{ | 1,2,3,..., }d

i lR i N u ，乘

以权重矩阵 Wij 来计算预测向量 |iju


，如下所示： 

                   |i =j ij i



u W u                  (1) 

其中，Wij 为低层第 i 个胶囊与相邻高层第 j 个胶囊

之间的连接权值构成的权值矩阵。对于高级胶囊层

的任意神经胶囊 j，通过耦合系数 cij 与低层胶囊的

神经胶囊 i 相连接，得到 sj，如下所示： 

                 |ijj iji
c



s u               (2) 

耦合系数 cij 表示的是高层胶囊对于低层胶囊

的需求度。cij 具有明显的几个特征。从图中看出，

耦合系数 cij是非负值的标量，即 0ijc  。此外，对

于每一个低层胶囊 i，与它所连接的所有高级胶囊 j，

其耦合系数之和为 1，即 1ij

j

c  。 

3.2  动态路由算法 

 

图 2  神经胶囊加权连接示意图 

低层胶囊代表的是对象的基本实体，使用动态

路由算法将信息传递到下一层适当的高层胶囊中。

动态路由算法过程如图 2 所示，它决定从低层胶囊

的输出应该通过一个迭代过程进入下一个高层胶

囊。这个机制是基于低层胶囊对高层胶囊的参数预

测。预测是通过一个变换矩阵来计算的，当来自低

层胶囊的多个预测与高层胶囊的输出一致时，该机

制就被激活。动态路由机制如算法 1 所示。 

 

 

————————————————————————— 

算法 1：ROUTING 

————————————————————————— 
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0：procedure: ROUTING( |j i



u ,r, L) 

1：Require:  

2：  for 对于在 L 层中的所有胶囊 i，和在 L+1 

3：      层中的所有胶囊 j： 0ijb   

4：  for r in iterations do 
5：      for 对于在 L 层中的所有胶囊 i,  

6：           softmax( )ij ijc b   

7：      for 对于在 L+1 层中的所有胶囊 j,  

8：            |j ij iji
c



s u   

9：      for 对于在 L+1 层中的所有胶囊 j,  

10：           squash( )jj v s  

11：           for 对于在 L 层中的所有胶囊 i，和在 

12：       L+1 层中的所有胶囊 j： 

13：       |j iij ij jb b


  u v   

14：   return jv   

 

4 剪枝胶囊网络的框架 

在本节中，剪枝胶囊网络的结构框架如图 3 所

示，输入的数据经过初级卷积层提取出最初的特

征；然后将得到的初级特征进行胶囊块卷积层进行

运算，得到更加全面的高级特征，获取更加细粒度

的特征。这些特征形成的胶囊具有大小和方向，是

反映特征的最小单位。但是这些低层胶囊具有以及

冗余性，很多是杂乱的、不重要的低级胶囊。冗余

的低级胶囊对模型的训练增加了复杂性，甚至对实

验结果造成严重的干扰，。因此，本文设计了剪枝

层，来简化我们的胶囊层。在剪枝层中，我们需要

计算每一层中的胶囊的概率（通过压缩函数可以得

到），然后筛选最大活跃度的 K 个低级胶囊与高层

胶囊通过动态路算法进行连接训练，该过程修正下

层胶囊与上层胶囊之间的变换矩阵和激活值等参

数，以形成最优整合结果。下面将详细的介绍深度

剪枝胶囊网络中的每个层的重要作用。 

4.1  初级卷积层 

获取低层胶囊中的全部特征是胶囊网络的一

个重要点，胶囊网络的第一部分是由初级卷积层组

成。初级卷积利用卷积核对输入数据进行滤波操

作，从而对数据进行特征提取。 

池化操作淡化图像中相对空间特征，这样造成

的结果是同一个物体在不同位置也能被识别，且对

物体的旋转、移动、平移等并不敏感，这样大大增

加了分类效果的鲁棒性，但是相应地也丢失了特征

空间的整体性。因此，在卷积层中，我们不使用池

化操作，而仅仅使用卷积操作。通过卷积操作获得

图片数据的全部初级特征，当然这些特征是简单、

粗糙的。本文通过初级卷积层，把像素转化成局部

的特征输出，该层的激活函数使用 Relu。这一层主

要是对图像进行预处理，抽取到合适的特征。由于

一层的卷积层不足以获取合适的特征，因此在网络

中又添加了一个卷积层，成为初级胶囊层，初级胶

囊层属于卷积层，但与传统的卷积层不也一样，其

操作对象不是单个的神经元，而是粒度更大的神经

胶囊单元（一组神经元组成）。初级胶囊层可以理

解为以神经胶囊为对象的卷积层。 

4.2  胶囊块卷积层 

对于复杂的数据集，有可能获取的特征不足使

其难以在胶囊中进一步处理。通过设计胶囊块卷积

层，主要是获取更抽象、更细粒度的特征，使得剪

枝胶囊网络能够处理相对复杂的图像数据。 

在胶囊块卷积层中，假设 ( , , , )l l l l lc m m n 作

为该层 l 的输入， +1 +1 +1 +1 +1( , , , )l l l l lc m m n 作为该

层 l 的输出。其中 cl 代表的是层 l 的胶囊数目，ml

表示的是层 l 特征图的高度和宽度，nl 表示的是层 l

的胶囊维度。设 3D 卷积核为（g,g,nl），(1,1,nl)用

作 3D 卷积运算的步幅。将 ( , , , )l l l l lc m m n 进行

形变为 ( , , , ,1)
l

l l lm m c n


 ，然后与 1 1( )l lc n  个 3D

卷积核进行卷积。计算两个相乘得到的中间值 

1 1 1 1( , , , )l l l l lm m c c n    。其中 1 1 1 1( , , , )l l l l lm m c c n    中的

每个值 ijt 可以经过如下公式得到： 

( , , ) ( , , )
l

ijt k

p q r

i p j q t r p q r


     

  

(3) 

使用 3D 卷积核作为转换矩阵，可以让我们使

用一组较低水平的胶囊来预测较高水平的胶囊。由

于深度多层思想在解决复杂数据问题具有引人注

目的优势。 
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图 3  剪枝胶囊网络图 

 

因此，本文试图通过增加更多的卷积层来获取

更抽象的特征。我们知道，CNN 模型通过简单地添

加卷积层和神经元来捕捉不同的特征变量。然而，

深度的增加很容易导致梯度消失的问题。因此，本

文设计的胶囊块卷积层使用 3D 卷积思想来更加全

面的对数据进行卷积。普通的胶囊网络的初始卷积

层只是将像素强度转换为局部特征检测器的矢量

活动，作为主胶囊的输入。本文使用 3D 卷积核将

局部的胶囊子集转化为一个更加抽象的胶囊表决。

例如一个局部特征实体是由彼此相连相依的胶囊

组表示。 

在这种情况下，胶囊块卷积层的不同水平上检

测到的所有特征组合起来，作为初级胶囊的输入。

本文设计的胶囊块卷积由 3 层 3D 卷积进行连接，

第一层的胶囊块卷积输出分为两条路线。其中的一

条路线正常卷积，向下连接；而另外一条卷积输出

直接跳过第二层卷积，连接到最后一层的输出。这

样设计的目的是为了减少深度模型中的梯度的消

失。因为许多相邻胶囊连接时候，它们的系数往往

太小，从而限制着梯度的流动，抑制着网络学习的

方向。同时 L+1 层中的每个胶囊张量 S 将具有来自

L 层的对应预测。该预测将通过如下公式定义的 3D 

squash 函数传递。将胶囊向量的长度限制在 0 和 1

之间，表示实体存在的可能性。 

2

2

_ 3 ( )

  
1

squansh D







S S

S S

SS
            

(4) 

 

此外，本文设计的胶囊块卷积层直接路由低水

平胶囊到高水平胶囊之间的跳跃连接。在跳过连接

后，使用元素层加法来连接两个卷积胶囊层的输

出。由于胶囊用矢量表示，所以当它重复相同的胶

囊时，不使用通道式连接，但元素相加减少了偏置

并降低了对噪声的敏感性。同时，在胶囊块卷积层

获取了更多的特征，意味着一些相关度不大的特征

也随之获取。为了筛选这些特征，在剪枝层中进行

处理。 

 

4.3  胶囊剪枝层 

通过胶囊块卷积层，我们得到了能表示复杂数

据的特征表示，这些特征进行整组形变后，可以形
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成一个个低级胶囊。然而这些低级胶囊具有冗余

性，很多低级胶囊是对实验效果无关，不重要的，

因此我们引入了剪枝胶囊层，来实现对低级胶囊的

筛选。由于某些胶囊的活性明显高于其他胶囊。另

外，对于预测的高层胶囊 vj，这些活性高的胶囊 ui

往往具有相对较大的耦合系数 cij。这是因为高层胶

囊的构建主要是由高度活跃的低层胶囊贡献的。 

因此，而那些活性低的胶囊贡献度不大。 

为确保只有重要的、活跃的胶囊输出发送到下

一层高级胶囊层中。我们期望剪枝胶囊层不仅可以

减少计算负担，而且提高了网络泛化能力。设低层

胶囊的矢量输出为： 

{ | 1,2, }l n

i lD i c  U u ， 

其相应的活动水平通过 squash 函数获得（或实体存

在的概率）表示为： 

{0 1| 1,2, , }l

i la i c   A  

其中 ui的方向表示实体的姿态， ui的长度表示活动

级别，或实体存在的概率，并且 

i ia  u  

我们选择 K 个最活跃的胶囊。设 ai表示在 a 中第 i

个活跃的胶囊。对低层胶囊的所有胶囊进行排序，

然后选择最活跃的K个低层胶囊连接下一层高层胶

囊： 

( ){ | }i Ki a a  

 通过获取这 K 个最活跃的低层胶囊的索引值，

就可以取得相应的 K 个低层胶囊，然后对其进行重

新排序。使抽出的胶囊重组成新的活跃低层胶囊，

进行加权连接预测高层胶囊。对于选择 K 个最重要

的活跃胶囊，与高层胶囊进行连接。这个过程使用

的是一种动态路由算法来实现。如何决定从低层胶

囊的输出应该通过一个迭代过程进入下一个高层

胶囊。这一层为胶囊网络层，进行胶囊网络的后续

训练。 

剪枝后的胶囊网络之所以能够减少计算负担，

是因为胶囊网络从层 L 传播到层 L+1 之前，通过选

择 K 个最活跃的胶囊。对 L 层中的所有胶囊进行排

序，然后选择最活跃的 K 个低层胶囊连接下一层高

层胶囊。只有 K 个胶囊参与后续工作，而这些计算

是很少的，不会占用比较多的时间。如果 K 选择

15%，也就是说在 L 层中，只有 15%的胶囊参与 L+1

层的胶囊相连接。这极大的缩小了 L 层胶囊与 L+1

层的胶囊之间的计算负担。同时也会减少网络的学

习时间。深层胶囊网络对于相对复杂的任务，通过

胶囊块卷积层可以获取粒度更大的神经特征，然后

经过剪枝层的简化，同样降低时间的消耗，对神经

网络可以更好的支持，大大节省了神经胶囊参与动

态路由的运算。 

4.4  损失函数 

在胶囊网络中，为了让学习过程得到控制，传

统的交叉熵损失函数是无法胜任此类工作的，这是

因为交叉熵损失函数是独热编码，只允许存在一个

分类。因此本网络使用的是边缘损失函数作为模型

优化的目标函数，具体公式如下所示： 

          

2

2

max(0, )

       (1 )max(0, )

k k k

k k

L T m

T m





  

 

v

v
      (5) 

其中，k 为分类，Tk 是关于分类的函数，当且仅当

k 出现时，有 Tk=1，不存在时候，Tk=0。 kv 表示

的是向量的模长，实际上就是数字 k 存在的概率，

而 m+和 m-都是阈值函数，表示胶囊之间连接的强

度，大于 0.9 表示的是完全连接了，小于 0.1 认为

不连接了。为稀疏系数，调整两者的比重，以调

节参数调整的步伐。对于缺少数字类别的损失，λ

的下调权重会阻止初始学习缩小所有数字胶囊的

活动向量的长度。因此本文使用 λ= 0.5，总损失仅

仅是所有数字胶囊损失的总和。边缘函数通过设置

m+和 m-，来进行正负判别。当 Tk=1，因为如果 vk

接近 m+，说明这个类别概率很大，那么这个类别就

是正的；当 Tk=0，如果负例 vk和 m-的距离靠近，

那么这个类别就是负的，来进行学习优化的。 

4.5 剪枝胶囊网络算法 

深度剪枝胶囊网络的过程 Pruning capsule 算法

的伪代码如算法 2 所示。 

 

 

 

————————————————————————— 

算法 2：Pruning capsule 

————————————————————————— 
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0：Procedure: Pruning 

1：Require: ( , , , )l l l l lc m m n , r, and 
1lc 

, 
1ln 

 

2：  Reshape( )l l   

3：  经过 3D 胶囊块卷积层 

4：  1 Conv3D( )l V  

5：  2 1Conv3D( )V V  

6：  3 2Conv3D( )V V   

7：  4 3Conv3D( )V V   

8：  ←
5 1 4

V V +V  

9：   经过 Pruning capsule 层 

10：  ijb =0 

11：  for r in iterations do 

12：   for 对于在 L 层中的胶囊 i,, 

softmax( )ij ijK b  

13：   for 对于在 L+1 层中的胶囊,  

4j ij

i

Ks V  

14：   for 对于在 L+1 层中的胶囊，  

squash( )j jv s  

15：   选择最优的 top K 胶囊： 

pro selection( , )j K v  

16：  
+1 capsule(pro)l   

17：  return 
+1l   

————————————————————————— 

5 实验及结构分析 

5.1 数据集介绍 

MNIST[22]数据集来自美国国家标准与技术研

究所，一个具有 10 个数字的手写体数字识别数据

集。包含 60000 个训练样本和 60000 个训练标签、

10000 个测试样本以及 10000 个对应的测试标签组

成的。每个样本都是一张 28×28 像素的灰度手写数

字图像。所有图像的标签均被初始化为 1-0 维的

one-hot 向量。MNIST 选取的部分数据集如图 4 所

示。 

CIFAR-10[23]是由32×32像素的RGB图像组成。

与 MNIST 一样具有 10 种类别的物体，每个类有

6000 张图像，总共分为 50000 张训练图像和 10000

张测试图像。数据集分为五个训练批次和一个测试

批次，每个批次 10000 张图片。CIFAR-10 部分数

据集如图 5 所示。 

Fashion-MNIST[24]数据集是德国 Zalando 公司

提供的衣物图像数据集，包含 60,000 个样本的训练 

集和 10,000 个样本的测试集。每个样本都是 28×28

灰度图像，与 10 个类别的标签相关联。

Fashion-MNIST 部分数据集如图 6 所示。 

 

 

          
图 4  MNIST 数据集                      图 5  CIFAR-10 数据集            图 6  Fashion-MNIST 数据

 

5.2 实验分析 

5.2.1  剪枝胶囊网络 K 的性能实验结果 

为确保只有重要的、活跃度高的胶囊输出到下

一层高级胶囊层中。本文提出的剪枝策略是概率活

跃度剪枝策略。其主要步骤如下所示： 

1）在 L 层中的所有低层胶囊网络通过 squash()

函数： squash( )j jv s 得到每个层中的低级胶囊

的概率。 

2）在 L 层中筛选最高的胶囊概率 K 个：对得

到的每个胶囊的概率进行排序，然后根据阈值条件

选择活跃度大的 K 个胶囊，获取其索引值，重新组

成初级胶囊，进行下一层的高级胶囊连接。 

pro selection( , )j K v  

3）重新训练网络剩余稀疏的最终权重。 
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（1）MNSIT 数据集 

为了充分证明剪枝胶囊网络不同的 K 值能力,

我们在低级胶囊中选择最活跃的 K 个胶囊，K 值选

择的是原来的初级胶囊的 10%、15%、20%、25%、

30%、35%、40%、45%做的一系列实验。MNIST

数据集不存在数据增强的情况，是在原始数据的情 

况下进行的实验。由于误差较小，因此使用（%） 

表示误差。实验结果见表 1 所示。 

表 1  不同 K 值的误差率结果 

K 10% 15% 20% 25% 

MNIST(%) 0.91 0.84 0.48 0.72 

 

30% 35% 40% 45% 

0.64 0.66 0.71 0.75 

从表 1 可以看出，总体来说，图像的识别情况

都不错。当 K=10%的时候，出现的误差相对比较

大，这是由于剪枝过多，我们选取的活跃度比较

高的低级胶囊不足以表达全部的图片的特征，造

成我们的模型没有完全学习图片的全部特征，因

此实验测试效果不佳；而当 K=15%的时候，我们

发现训练的误差明显下降，这是因为K的增加有助

于提升模型对图像数据的特征获取能力；而当

K=20%的时候，模型的效果得到最佳；当 K 大于

20%时候，发现模型的测试效果有所下降，这是因

为出现冗余的低级胶囊，我们不需要那么多活跃

度不高的低级胶囊。因此，只是单纯的增加低级

胶囊层的胶囊是行不通的，当超过一定值时候，

会出现效果下降的结果。 

 

图 7  K 值柱状图误差（%） 

为了更加直观地观测其变化过程，本文使用了

柱状图来表示这一现象，如图 7 所示，可以看出：

剪枝胶囊网络中，选取不同的 K 值对实验结果有着

重要的影响，不同的 K 值引起的误差呈现出不同的

趋势，但是在数据没有增强的情况下，实验结果也

有所稳定，说明剪枝策略是一种稳定、有效的策略。

在不同的 K 值中，其中 K=10%的表现效果欠佳，

K=20%实验效果最好。说明了剪枝后的胶囊网络达

到了预期的实验效果。 

（2）CIFAR-10 和 Fashion-MNIST 数据集 

同理，我们在 CIFAR-10 和 Fashion-MNIST 数

据集中，同样在低级胶囊中选择最活跃的K个胶囊，

K 值选择的是原来的初级胶囊的 10%、15%、20%、

25%、30%、35%、40%、45%做的一系列实验。实

验结果详见表 2 所示。 

表 2  不同 K 值的误差率结果 

K 10% 15% 20% 25% 

CIFAR-10(%) 21.80 20.15 17.19 18.16 

Fashion-MNIST(%) 10.09 8.41 7.20 9.32 

 

30% 35% 40% 45% 

20.79 19.15 22.13 23.22 

8.54 8.28 8.18 9.42 

从中可以看出，在相对复杂的数据集 CIFAR-10

和 Fashion-MNIST 中，选择 K=20%，实验的误差相

对较小，达到最优的效果。 

5.2.2  剪枝胶囊网络深度的实验结果 

处理复杂的数据集的时候，大部分胶囊网络通

过增加卷积层，来对数据特征的获取；但是仅仅通

过增加卷积层是不足以获取整体的数据结果，因

此，本文设计了一种新颖的胶囊块卷积层，来进行

图像数据的获取。在胶囊块卷积层中，低级胶囊相

邻间的单个胶囊组成一个低级的实体。通过一个 3D

胶囊卷积后，分别进行后续的两条路径，一条继续

经过胶囊块卷积进行 3D 卷积，进行连续 2 次胶囊

卷积，另外一条只进行一次卷积，这样得到的两条

路径的结果进行融合，合成一次胶囊块卷积的操

作。通过如此设计的胶囊块卷积层，其目的是减少

深度模型中的消失梯度。同时对复杂数据进行更抽

象的特征获取。本文在相对复杂的 CIFAR-10 和

Fashion-MNIST 数据集上试验。而 MNIST 数据集

属于简单数据集，因此不做多层实验。
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(a) 增加胶囊块卷积 0 层            (b) 增加胶囊块卷积 1 层              (c) 增加胶囊块卷积 2 层  

  

(d) 增加胶囊块卷积 3 层            (e) 增加胶囊块卷积 4 层              (f ) 增加胶囊块卷积 5 层 

图 8  CIFAR-10 胶囊卷积块层

（1）CIFAR-10 数据集 

使用 CIFAR-10 数据集中的 50000 个训练样本

进行训练，通过 50000 个训练样本对网络训练一个

轮次，采用 10000 个测试图像进行测试，以得到当

前网络对于图像的识别准确率。 

在本实验中，利用 CIFAR-10 数据集对该网络

模型进行了 50 epoch 的训练。训练过程中，该网络

模型识别的变化情况如图 9 所示。使用 CIFAR-10

数据集，是在没有进行数据增强的情况下使用。其

中增加 0 层、1 层、2 层、3 层、4 层、5 层胶囊块

卷积层来观测实验结果。 

表 3  添加胶囊块层的实验误差结果 

层数 Train-ACC Test_ACC 

0 0.5345 0.5322 

1 0.7413 0.7011 

2 0.9755 0.8281 

3 0.9735 0.7874 

4 0.9744 0.7658 

5 0.9863 0.7567 

从图 8 可以看出：在胶囊块卷积层中，通过不

增加的情况如图 8(a)所示，训练的准确率和测试的

准确率都不是很高，说明数据没有获得全部的特

征；图 8(b)所示，在增加一层的胶囊块卷积层的时

候，可以看出，训练的准确率和测试的准确率都有

明显的提升；图 8(c)所示，在增加 2 层的胶囊块卷

积层时候，实验的训练准确度再次提高，同时测试

准确度也再次提升；图 8(d)所示，训练的准确度已

经不再提升了，但是测试的准确度有所下降了；图

8(e)、8(f)所示，测试的准确度再次波动，说明了在

增加 2 层的情况下，实验效果是最好的，而无止境

的增加 3D 胶囊块卷积层，只会增加网络的训练时

间，而不会对实验的准确度有所提高。其具体实验

数值如表 3 所示。观察通过添加胶囊块卷积层，可

以获得更加全面的特征，但是添加过多层的胶囊块

对实验效果不明显，反而引进更多关联度不高的特

征。因此可以得出结论：超过 2 层胶囊块卷积层，

会使实验效果趋于平缓，波动的情况，而无准确度

的提升。 

为了更加直观地观测添加胶囊块卷积层的变

化，本文画出了曲线图来显示其变化的趋势，从图

9 所示，添加 0 层到添加 5 层胶囊块卷积层，其准

确率慢慢增加；添加 2 层胶囊块卷积层测试性能达

到最优；超过 2 层胶囊块卷积层又呈现下降的趋势。

可以证明我们的假设，即增加胶囊块卷积层可以获

取更多特征，也提高了预测的精度。但简单的增加

胶囊块卷积层的数量并不是有效的。增加 2 层的实

验效果是最好的。添加胶囊块卷积层是一个变化的
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过程。 

 

图 9 胶囊卷积块层变化趋势 

（2）Fashion-MNIST 数据集 

使用 Fashion-MNIST 数据集中进行测试，同样

的在本实验中，对该网络模型进行了 50 epoch 的训

练。训练过程中，该网络模型识别的变化情况如图

11 所示。同样的，本文使用 Fashion-MNIST 数据集

是在没有数据增强的情况下使用。其中增加 0 层、

1 层、2 层、3 层、4 层和 5 层，观测实验。 

实验结果如图 10，可以看出，在Fashion-MNIST

数据集中，不增加胶囊块卷积层的情况如图 10(a)

所示，与 CIFAR-10 数据集一样，训练的准确率和

测试的准确率都不是很高，原始的胶囊网络无法获

得数据的全部的特征；图 10(b)所示，在增加一层的

胶囊块卷积层，训练的准确率和测试的准确率都有

适当的提高，但是还没有达到预期的效果；图 10(c)

所示，在增加 2 层胶囊块卷积层，测试的准确率到

达了 90%以上，是一个显著的提高；同时，其训练

的准确度保持着稳定的波动；图 10(d)所示，添加 3

层的胶囊块卷积层，训练的准确率基本不变，但测

试的准确率开始有所下降；而图 10(e)、10(f)可以看

出，训练的准确率和测试的准确度在原来的基础上

也是来回波动，基本达到一个平衡的状态。从中可

以看出：随意的增加胶囊块卷积层是无法增加其测

试的准确度，其准确率会达到一个上限，而无法继

续增加。同 CIFAR-10 数据集实验结果类似，超过

2 层，会使实验效果趋于平缓，波动的情况，但是

不会增加其测试的准确度。可以得出结论：增加 2

层胶囊块卷积，能够得到获取数据的全部特征，实

验效果最佳，而增加超过 2 层的胶囊块卷积，不会

使得实验效果更好，反而增加了模型的复杂度，因

此不建议添加更多的胶囊块卷积层。 

 

(a) 增加胶囊块卷积 0 层             (b) 增加胶囊块卷积 1 层              (c) 增加胶囊块卷积 2 层 

 

(d) 增加胶囊块卷积 3 层              (e) 增加胶囊块卷积 4 层             (f ) 增加胶囊块卷积 5 层 

图 10  Fashion-MNIST 胶囊卷积 
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5.2.3  动态路由的迭代次数的实验结果 

本节的主要目的是验证动态路由迭代次数对实

验的影响效果。在胶囊网络中，神经元被分组为胶

囊的单元，路由算法通过更新步骤的迭代来确定它

们之间链接的强度，发挥着举足轻重的影响。本实

验中在统一其他的参数的情况下，通过改变迭代次

数来验证其对网络的识别的准确率。本文分别使用

迭代次数为 1、2、3、4 来验证其变化的趋势，实

验结果如表 4 所示. 

表 4  不同路由迭代次数下的准确率 

数据集 R=2 R=2 R=3 R=4 

MNIST 0.781 0.842 0.995 0.855 

CIFAR-10 0.550 0.682 0.828 0.722 

Fashion-MNIST 0.781 0.850 0.928 0.899 

通过在 MNIST、CIFAR-10 和 Fashion-MNIST

数据集上更改迭代次数 R 的值，从表 4 可以看出，

在 R=1 的时候，3 个数据集的准确率都表现不佳；

而在 R=2 的时候，测试准确率有着明显的提高；当

R=3 时候，剪枝胶囊网络的识别率是最高的，达到

性能最优；而 R=4 时候，又开始下降的趋势；为了

更加直观的观测，本文画出了折线图，如图 11 所

示，迭代次数 R 呈现着变化的趋势，得出的结果是

在 R=3 的时候，剪枝胶囊网络是最好的结果。由于

迭代的次数不多，在各个数据集中，在 R=3 的时候，

网络已呈现出最佳的次数。因此不做自适应的迭代

路由次数。 

 

图 11  不同路由迭代次数 

5.2.4  胶囊模型之间的比较 

本 文 在 几 个 基 准 数 据 集 （ MNIST[22] 、

CIFAR10[23]和 Fashion-MNIST[24]）测试了我们的剪

枝胶囊网络模型，并将其性能与现有的其他胶囊网

络体系结构进行了比较。实验中的数据集，本文不

使用数据增强的情况，在整个实验中使用原始图像

大小。 

表 5  不同胶囊网络的实验结果比较 

Model CIFAR-10 F-MNIST MNIST 

Sabour et al. [5] - - 99.75% 

Nair et al. [25] 67.53% 89.80% 99.50% 

HitNet [26] 73.30% 92.30% 99.68% 

Max-Min [6] 75.92% 92.07% 99.55% 

MS-CapsNet [27] 75.10% 92.20% - 

MS-CapsNet+drop [27] 75.70% 92.70% - 

Mlcn2[28] 75.18% 92.63% - 

PCN-K(K=10%, D=2) 78.20% 89.91% 99.09% 

PCN-K(K=20%, D=2) 82.81% 92.80% 99.52% 

PCN-K(K=30%, D=2) 79.21% 91.72% 99.36% 

PCN-D (D=1, K=20%) 70.11% 89.76% - 

PCN-D (D=2, K=20%) 82.81% 92.80% - 

PCN-D (D=3, K=20%) 78.74% 90.18% - 

 

图 12  D=2，不同 K 的取值结果 

 

图 13  K=20%，不同 D 的取值结果 
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如表 5 所示，其中 PCN 中的 K 表示的是选取

初级胶囊的比例，而 D 表征的是胶囊块卷积层的层

数。本文的胶囊网络模型在不同的变种中，都表现

着一定的稳定性。在 CIFAR10 数据集中，本文提出

的剪枝胶囊网络性能超过了其他的胶囊网络模型，

如果我们以最好的结果呈现，与文献[6]的方法比

较，所提出的剪枝胶囊网络有着 6.89%的性能提高；

在 Fashion-MNIST 数据集，我们的性能优于文献

[27]的胶囊网络结果，性能提高的结果 0.10%；而

在 MNIST 数据集上，我们的结果与最优的结果相

接近，相差不大；说明了剪枝胶囊网络是一种有效

的、通用的胶囊网络。 

从图 12 可以看出，在选取最优的活跃度时候，

模型的 K 的选取对实验有影响，但是整体上不同的

K 值对数据集都有不错的表现能力，其中在深度一

定时候，K=20%取值最好，在测试的准确度达到最

佳。而在 K=10%的取得 78.20%，是由于其剪枝过

多的低层胶囊导致学习不足；K=30%时候取得

79.21%剪枝不多，一些冗余的低层胶囊参与使得实

验效果有些降低；但其总体的水准都保持在一定的

水平中。而从图 13 可以看出，在 K=20%时候，添

加胶囊块卷积层对于复杂数据有着一些影响，从实

验中可以看出，添加 2 个胶囊块卷积层时候，效果

最佳。添加 1 层，网络还没有获得输入的全部需要

的特征，因此表现效果有些欠佳；而添加 3 层，可

以获取需求的数据特征，但是不会使得实验效果更

好，反而增加了模型的复杂度。但是整体上都表现

出不错的水准。因此，本文提出的剪枝胶囊网络在

不同的数据集上都展示着不错的效果。 

6 结论 

胶囊网络作为一种新型的神经网络结构，在计

算机领域中发挥着越来越重要的作用。由于其将传

统的神经元标量提升为胶囊向量的输出，极大地增

加了模型的特征表示能力。同时，近似的实体在相

同的位置，由同一个胶囊感知；而相同的实体在不

同的位置，是由不同的胶囊感知。另外胶囊网络的

计算是并行的，可以同时预测不同实体的变换情

况。这些都是 CNN 所不具备的能力。 

本文提出的深层剪枝胶囊网络利用了两个关

键思想：剪枝优化和深度思想。剪枝优化的应用能

够有效地实现低层无关的、冗余的胶囊剪枝掉，而

保存活跃度大的、贡献显著的胶囊与高层胶囊相连

接，极大地简化了胶囊网络结构；而深度思想能够

处理更加复杂的图像数据，可以获取更加复杂、细

粒度的特征表示，使网络能往好的方向进行。建立

更加全面、健壮的网络体系结构。在几个基准数据

集上评估剪枝胶囊网络的性能，本文的剪枝胶囊网

络具有一定程度上提高网络的性能，超过了大部分

现有的相关算法。 

但目前的分类结果并没有达到我们预期的结

果，今后将尝试对目前的网络做进一步的改动，以

达到更高的分类准确率，例如对剪枝胶囊网络中的

“向量”提升到更高维度的“张量”，是否对数据特征

有着更加不一样的表示特征呢？对于动态路由算

法，提出更加优秀的算法来替换，都有进一步研究

的期待，是值得研究的课题。 
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In recent years, Convolutional Neural Network (CNN) 

has achieved breakthrough results in many computer vision 

tasks. But in essence, it only understands the characteristics 

of objects too deeply, and ignores the overall spatial 

structure. This is due to the adoption of pooling strategies. 

The capsule network has a good ability to fit features, which 

is a new neural network architecture in deep learning. The 

pruned capsule network proposed in this paper utilizes two 

key ideas: pruned network and deep network. By 

superimposing features into vectors to represent information 

such as direction, position, etc., the most useful and active 

low-level capsules can be effectively selected during the 

training process to build high-level capsules, and those that 

have less impact or low activity Pruning off allows the 

network to build a more level high-level network. 

Since the introduction of the capsule neural network, 

domestic and foreign scholars have carried out in-depth 

research on it. They changed the structure of the capsule 

network to increase its robustness. Our work explores the 

possibility of a deeper network composed of multiple capsule 

layers. The pruned network can effectively achieve the 

pruning of low-level unrelated capsules, making the network 

more simplified; and deep networks process more complex 

data and obtain more data features. The performance of the 

pruned capsule network was evaluated on several benchmark 

data sets. Our pruned capsule network has improved the 

performance of the network to a certain extent. 
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