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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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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．然而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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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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地提升网络
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［５］．

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［６］，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．这样往往
导致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，它不仅可以记
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，就叫作动态路由．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．但是不可避免地包含许多不必
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，引起网络的崩溃，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，他们的系数往往太小，从而限制
梯度的流动，抑制网络学习的方向．

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困难，本
文提出了一种新的基于剪枝优化的深层胶囊网络
（ＰｒｕｎｉｎｇＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ，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，受３Ｄ卷积的启发［７］，
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．仅使用３Ｄ
卷积核进行特征获取，而不依赖动态路由算法，因此
大大缩短了学习时间．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
地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要的
低层胶囊，同时剪枝冗余的低层胶囊，使网络更加简
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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，还提高了网络的泛
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，通过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［８］的
方法比较，所提出的剪枝胶囊网络有６．８９％的性能
提高．

本文在第２节讨论胶囊网络的相关工作，第３
节介绍关键算法原理，第４节概述剪枝胶囊网络体
系结构，第５节实验结构与验证，第６节对论文进行
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［９１１］，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的缓
解．文献［１２］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模型中使用一
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［１３］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［１４］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［１５］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（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）参数数量巨大等问题，Ｈｅ等人［１６］

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［１７］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（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲｏｕｔｉｎｇ
ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ）．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［１８］介绍一种胶囊间路由协议（ＩｎｔｅｒＣａｐｓｕｌｅ
ＲｏｕｔｉｎｇＰｒｏｔｏｃｏｌ，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［１９］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［２０］
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
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［２１］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［２２］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
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码为多维高层胶囊．Ｈｓｕ等人［２３］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
时设计胶囊块卷积层来获取更加全面的高维特征，
提升网络性能．

３　关键算法原理
胶囊网络让分类器对图像中的对象有了更加深

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地描述特征．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

图１　向量化的神经胶囊

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　耦合系数犮犻犼

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｛狌犻＝犚犱｜犻＝１，２，３，…，犖犾｝，乘
以权重矩阵犠犻犼来计算预测向量狌^犼｜犻，如下所示：

狌^犼｜犻＝犠犻犼狌犻 （１）
其中，犠犻犼为低层第犻个胶囊与相邻高层第犼个胶囊
之间的连接权值构成的权值矩阵．对于高级胶囊层
的任意神经胶囊犼，通过耦合系数犮犻犼与低层胶囊的
神经胶囊犻相连接，得到狊犼，如下所示：

狊犼＝∑犻犮犻犼狌^犼｜犻 （２）
耦合系数犮犻犼表示的是高层胶囊对于低层胶囊

的需求度．犮犻犼具有明显的几个特征．从图中看出，耦
合系数犮犻犼是非负值的标量，即犮犻犼０．此外，对于每
一个低层胶囊犻，与它所连接的所有高级胶囊犼，其
耦合系数之和为１，即∑犼犮犻犼＝１．
３２　动态路由算法

低层胶囊代表对象的基本实体，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．

图２　神经胶囊加权连接示意图

算法１．　ＲＯＵＴＩＮＧ．
１．ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：ＲＯＵＴＩＮＧ（狌^犼｜犻，狉，犔）
２．Ｒｅｑｕｉｒｅ：
３．　ｆｏｒ对于在犔层中的所有胶囊犻，和在犔＋１
　　层中的所有胶囊犼：犫犻犼←０

４．　ｆｏｒ狉ｉｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｄｏ
５．　　ｆｏｒ对于在犔层中的所有胶囊犻，
　　　犮犻犼←ｓｏｆｔｍａｘ（犫犻犼）

６．　　ｆｏｒ对于在犔＋１层中的所有胶囊犼，
　　　狊犼＝∑犻犮犻犼狌^犼｜犻

７．　　ｆｏｒ对于在犔＋１层中的所有胶囊犼，
　　　狏犼←ｓｑｕａｓｈ（狊犼）

８．　　ｆｏｒ对于在犔层中的所有胶囊犻，和在
　　　犔＋１层中的所有胶囊犼：
　　　犫犻犼←犫犻犼＋狌^犼｜犻·狏犼

９．　ｒｅｔｕｒｎ狏犼
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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犓
个低级胶囊与高层胶囊通过动态路由算法进行连接
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
细地介绍深度剪枝胶囊网络中的每个层的重要作用．

图３　剪枝胶囊网络图

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Φ犾＝（犮犾，犿犾，犿犾，狀犾）
作为该层犾的输入，Φ犾＋１＝（犮犾＋１，犿犾＋１，犿犾＋１，狀犾＋１）
作为该层犾的输出．其中犮犾代表的是层犾的胶囊数
目，犿犾表示的是层犾特征图的高度和宽度，狀犾表示的
是层犾的胶囊维度．设３Ｄ卷积核为（犵，犵，狀犾），（１，１，
狀犾）用作３Ｄ卷积运算的步幅．将Φ犾＝（犮犾，犿犾，犿犾，狀犾）
进行形变为Φ⌒犾＝（犿犾，犿犾，犮犾，狀，１），然后与（犮犾＋１×
狀犾＋１）个３Ｄ卷积核进行卷积．计算两个相乘得到的
中间值（犿犾＋１，犿犾＋１，犮犾，犮犾＋１×狀犾＋１）．其中（犿犾＋１，
犿犾＋１，犮犾，犮犾＋１×狀犾＋１）中的每个值θ犻犼狋可以经过如下公
式得到
θ犻犼狋＝∑狆∑狇∑狉Φ

⌒犾（犻－狆，犼－狇，狋－狉）·犽（狆，狇，狉）（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
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的优势．
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地
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
犔＋１层中的每个胶囊张量犛将具有来自犔层的对
应预测．该预测将通过如下公式定义的３Ｄｓｑｕａｓｈ
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．

犛^＝狊狇狌犪狀狊犺＿３犇（犛）
＝犛２

１＋犛２
犛
犛 （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
多低级胶囊对实验效果无关、不重要．受剪枝的启
发［２４］，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狏犼，这些活性高的胶囊狌犻往

往具有相对较大的耦合系数犮犻犼．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

犝犾＝｛狌犻∈犇狀｜犻＝１，２，…，犮犾｝，
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

犃犾＝｛０犪犻１｜犻＝１，２，…，犮犾｝，
其中狌犻的方向表示实体的姿态，狌犻的长度表示活动
级别，或实体存在的概率，并且

犪犻＝狌犻，
我们选择犓个最活跃的胶囊．设犪犻表示在犪中第犻
个活跃的胶囊．对低层胶囊的所有胶囊进行排序，然
后选择最活跃的犓个低层胶囊连接下一层高层
胶囊：

｛犻｜犪犻犪（犓）｝．
通过获取这犓个最活跃的低层胶囊的索引值，

就可以取得相应的犓个低层胶囊，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．对于选择犓个最重要的
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犔传播到层犔＋１之前，通过
选择犓个最活跃的胶囊．对犔层中的所有胶囊进行
排序，然后选择最活跃的犓个低层胶囊连接下一
层高层胶囊．只有犓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．如果犓选
择１５％，也就是说在犔层中，只有１５％的胶囊参与
犔＋１层的胶囊相连接．这极大地缩小了犔层胶囊
与犔＋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
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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：

犔犽＝犜犽ｍａｘ（０，犿＋－狏犽）２＋　　
λ（１－犜犽）ｍａｘ（０，狏犽－犿－）２ （５）

其中，犽为分类，犜犽是关于分类的函数，当且仅当犽
的类别存在时，犜犽＝１，否则，犜犽＝０．狏犽表示的是
向量的模长，实际上就是数字犽存在的概率，而犿＋

和犿－都是阈值函数，表示胶囊之间连接的强度，大
于０．９表示完全连接，小于０．１认为不连接．λ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．边缘函数通过设置犿＋和犿－，来进行正负
判别．当犜犽＝１，狏犽接近犿＋时，说明这个类别是正例
概率很大；当犜犽＝０，狏犽靠近犿－时，那么这个类别大
概率是负例．依据这个准则，来进行学习优化．
４５　剪枝胶囊网络算法

深度剪枝胶囊网络的过程Ｐｒｕｎｉｎｇｃａｐｓｕｌｅ算
法的伪代码如算法２所示．

算法２．　Ｐｒｕｎｉｎｇｃａｐｓｕｌｅ．
１．Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：Ｐｒｕｎｉｎｇ
２．Ｒｅｑｕｉｒｅ：Φ犾＝（犮犾，犿犾，犿犾，狀犾），狉，ａｎｄ犮犾＋１，狀犾＋１
３．　Φ犾←Ｒｅｓｈａｐｅ（Φ犾）
４．　经过３Ｄ胶囊块卷积层
５．　犞１←Ｃｏｎｖ３Ｄ（Φ犾）
６．　犞２←Ｃｏｎｖ３Ｄ（犞１）
７．　犞３←Ｃｏｎｖ３Ｄ（犞２）
８．　犞４←Ｃｏｎｖ３Ｄ（犞３）
９．　犞５←犞１＋犞４
１０．　经过Ｐｒｕｎｉｎｇｃａｐｓｕｌｅ层
１１．　犫犻犼＝０
１２．　ｆｏｒ狉ｉｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｄｏ
１３．　　ｆｏｒ对于在犔层中的胶囊犻，
　　　犓犻犼←ｓｏｆｔｍａｘ（犫犻犼）

１４．　　ｆｏｒ对于在犔＋１层中的胶囊，
　　　狊犼←∑犻犓犻犼犞４

１５．　　ｆｏｒ对于在犔＋１层中的胶囊，
　　　狏犼←ｓｑｕａｓｈ（狊犼）

１６．　　选择最优的ｔｏｐ犓胶囊：
　　　ｐｒｏ＝ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（狏犼，犓）

１７．　Φ犾＋１＝ｃａｐｓｕｌｅ（ｐｒｏ）
１８．　ｒｅｔｕｒｎΦ犾＋１

５　实验及结构分析
５１　数据集介绍

ＭＮＩＳＴ［２５］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．

图４　ＭＮＩＳＴ数据集

ＣＩＦＡＲ１０［２６］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．

图５　ＣＩＦＡＲ１０数据集
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ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ［２７］数据集是德国Ｚａｌａｎｄｏ公司
提供的衣物图像数据集，包含６００００个样本的训练集
和１００００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６　ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ数据

５２　实验分析
５．２．１　剪枝胶囊网络犓的性能实验结果

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在犔层中的所有低层胶囊网络通过ｓｑｕａｓｈ（）
函数：狏犼←ｓｑｕａｓｈ（狊犼）得到每个层中的低级胶囊的
概率．

②在犔层中筛选最高的胶囊概率犓个：对得到
的每个胶囊的概率进行排序，然后根据阈值条件选
择活跃度大的犓个胶囊，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（狏犼，犓）．
③重新训练网络剩余稀疏的最终权重．
（１）ＭＮＩＳＴ数据集
为了充分证明剪枝胶囊网络不同的犓值能力，

我们在低级胶囊中选择最活跃的犓个胶囊，犓值选
择原来初级胶囊的１０％、１５％、２０％、２５％、３０％、
３５％、４０％、４５％．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．

从表１可以看出，总体来说，图像的识别情况都
不错．当犓＝１０％时，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

表１　不同犓值的误差率结果
犓／％ ＭＮＩＳＴ／％
１０ ０．９１
１５ ０．８４
２０ ０．４８
２５ ０．７２
３０ ０．６４
３５ ０．６６
４０ ０．７１
４５ ０．７５

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；而当犓＝１５％时，我们发现训练的误差
明显下降，这是因为犓的增加有助于提升模型对图
像数据的特征获取能力；而当犓＝２０％时，模型的
效果得到最佳；当犓大于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，
只是单纯地增加低级胶囊层的胶囊是行不通的，
当超过一定值时，会出现效果下降的结果．

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，选取不同的犓值对实验结果有着重
要的影响，不同的犓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
同的犓值中，其中犓＝１０％的表现效果欠佳，犓＝
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．

图７　犓值柱状图误差（％）
（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犓个胶
囊，犓值选择原来初级胶囊的１０％、１５％、２０％、
２５％、３０％、３５％、４０％、４５％．实验结果详见表２
所示．

４６５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表２　不同犓值的误差率结果
犓／％ ＣＩＦＡＲ１０／％ ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ／％
１０ ２１．８０ １０．０９
１５ ２０．１５ ８．４１
２０ １７．１９ ７．２０
２５ １８．１６ ９．３２
３０ ２０．７９ ８．５４
３５ １９．１５ ８．２８
４０ ２２．１３ ８．１８
４５ ２３．２２ ９．４２

从表２可以看出，在相对复杂的数据集ＣＩＦＡＲ
１０和ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ中，选择犓＝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

图８　ＣＩＦＡＲ１０胶囊卷积块层

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

据集上实验．而ＭＮＩＳＴ数据集属于简单数据集，因
此不做多层实验．

（１）ＣＩＦＡＲ１０数据集
通过ＣＩＦＡＲ１０数据集中的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５０ｅｐｏｃｈ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．

从图８可以看出：在胶囊块卷积层中，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１层的胶囊块卷积层时，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，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）、
（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，而无止境地增加
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
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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．

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

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．但简单地增加
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
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５０ｅｐｏｃｈ的训
练．训练过程中，该网络模型识别的变化情况如图１０
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

图１０　ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ胶囊卷积
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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）、（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．
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 犚＝１ 犚＝２ 犚＝３ 犚＝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犚的值，从表４可以看出，
在犚＝１时，３个数据集的准确率都表现不佳；而在
犚＝２时，测试准确率有着明显的提高；当犚＝３时，
剪枝胶囊网络的识别率是最高的，达到性能最优；而
犚＝４时，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，迭代次数犚呈现
着变化的趋势，得出的结果是在犚＝３时，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，在犚＝３时，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［２５］、ＣＩＦＡＲ１０［２６］

和ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ［２７］）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．

如表５所示，最优的实验结果用黑体加粗表示．
其中本文提出的ＰＣＡ中的犓表示的是选取初级胶
囊的比例，而犇表征的是胶囊块卷积层的层数．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［８］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［２２］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．

表５　不同胶囊网络的实验结果比较
Ｍｏｄｅｌ ＣＩＦＡＲ１０／％ＦＭＮＩＳＴ／％ＭＮＩＳＴ／％

Ｓａｂｏｕｒ等人［６］ － － ９９７５
Ｎａｉｒ等人［２８］ ６７．５３ ８９．８０ ９９．５０
ＨｉｔＮｅｔ［２９］ ７３．３０ ９２．３０ ９９．６８
ＭａｘＭｉｎ［８］ ７５．９２ ９２．０７ ９９．５５
ＭＳＣａｐｓＮｅｔ［２２］ ７５．１０ ９２．２０ －
ＭＳＣａｐｓＮｅｔ＋ｄｒｏｐ［２２］ ７５．７０ ９２．７０ －
Ｍｌｃｎ２［３０］ ７５．１８ ９２．６３ －
ＰＣＮ犓（犓＝１０％，犇＝２） ７８．２０ ８９．９１ ９９．０９
ＰＣＮ犓（犓＝２０％，犇＝２） ８２８１ ９２８０ ９９．５２
ＰＣＮ犓（犓＝３０％，犇＝２） ７９．２１ ９１．７２ ９９．３６
ＰＣＮ犇（犇＝１，犓＝２０％） ７０．１１ ８９．７６ －
ＰＣＮ犇（犇＝２，犓＝２０％） ８２８１ ９２８０ －
ＰＣＮ犇（犇＝３，犓＝２０％） ７８．７４ ９０．１８ －

从图１２可以看出，在选取最优的活跃度时，模
型犓的选取对实验有影响，但是整体上不同的犓
值对数据集都有不错的表现能力，其中在深度一定
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时，犓＝２０％取值最好，测试的准确度达到最佳．而在
犓＝１０％时取得７８．２０％，是由于其剪枝过多的低层
胶囊导致学习不足；犓＝３０％时取得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，在犓＝２０％时，添加胶囊块卷积层
对于复杂数据有一些影响．从实验中可以看出，添加
２个胶囊块卷积层的时候，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．

图１２　犇＝２，不同犓的取值结果

图１３　犓＝２０％，不同犇的取值结果

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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