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摘   要：胶囊网络是一类有别于卷积神经网络的新型网络模型。该文尝试提高其泛化性和精准性：首先，利用变

分路由来缓解经典路由对先验信息依赖性强、易导致模型过拟合的问题。通过使用高斯混合模型(GMM)来拟合

低级矩阵胶囊，并利用变分法求取近似分布，避免了参数最大似然点估计的误差，用置信度评估来获得泛化性能

的提高；其次，考虑到实际数据大多无标签或者标注困难，构建互信息评价标准的胶囊自编码器，实现特征参数

的有效筛选。即通过引入局部编码器，只保留胶囊中对原始输入识别最有效的特征，在减轻网络负担的同时提高

了其分类识别的精准性。该文的方法在MNIST, FashionMNIST, CIFAR-10和CIFAR-100等数据集上进行了对比

测试，实验结果表明：该文方法对比经典胶囊网络，其性能得到显著改善。
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Abstract: Capsule network is a new type of network model which is different from convolutional neural

network. This paper attempts to improve its generalization and accuracy. Firstly, variational routing is used to

alleviate the problem of classic routing that is highly dependent on prior information and can easily lead to

model overfitting. By using the Gaussian Mixture Model (GMM) to fit the low-level matrix capsule and using

the variational method to fit the approximation distribution, the error of the maximum likelihood point

estimation is avoided, and the confidence calculation is used to improve the generalization performance;

Secondly, considering that the actual data is mostly untagged or difficult to label, a capsule autoencoder with

mutual information evaluation criterion is constructed to achieve effective selection of feature parameters. That

is, by introducing a local encoder, only the most effective features in the capsule for identifying and classifying

the original input are retained, which reduces the computational burden of the network while improving the

accuracy of classification and recognition at the same time. The method in this paper is compared and tested on

datasets such as MNIST, FashionMNIST, CIFAR-10, and CIFAR-100. The experimental results show that the

performance of the proposed method is significantly improved compared with the classic capsule network.
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1    引言

人工智能领域(Artifical Intelligence, AI)经久

不衰的一个研究话题是基于机器视觉的图像理解与

分类识别。不可否认，卷积神经网络(Convolution
Neural Network, CNN)在其中扮演了重要的角色，

被一致公认为主流方法之一。然而，CNN亦存在

本质缺陷：无法识别物体的姿势和形变。因此，文

献 [1]提出创新的胶囊网络(Capsule Network,
CN)来代替CNN，并取得了令人鼓舞的效果：2017
年的向量胶囊网络刷新了MNIST数据集的最高准

确率；2018年的矩阵胶囊网络在Smallnorb数据集

上达到了仅仅1.8%的错误率[2]。更有研究人员将胶

囊网络的应用从图像分类扩展到文本分类、自然语

言处理以及对抗网络等领域，并且在学术研究和实

际应用场景中证明了胶囊网络的表现普遍优于当前

场景最优的神经网络模型[3,4]。

目前来看，胶囊网络亦存在一些不足：一是经

典路由使用前必须告知输入数据的类别总数，过度

依赖先验知识的人工确定，不具备自主学习的能

力；二是主流胶囊网络本质上均为监督学习，强烈

依赖数据标定，在面对无标注数据时，缺乏提炼抽

象本征特征参数的能力。

针对第1个不足，文献[5]提出利用变分路由来

克服。首先，基于变分路由的胶囊网络作用于矩阵

胶囊，与向量胶囊相比，有特征区别度高和计算量

小的优势；其次，通过使用对数据先验干涉少的高

斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)来拟

合低级胶囊，满足自动确定数据类别数的要求，增

强了网络的鲁棒性；最后，利用变分法拟合近似分

布，避免了参数最大似然点估计，置信度计算提高

了泛化性能[6]。本文在前期工作的基础上补充了更

广泛的实验，用来展示变分路由的性能和优势，并

对算法进行了更为详尽的阐述和分析。

针对第2个不足，本文尝试构建一个能作用无

监督学习的新型胶囊网络结构，提出了一种基于互

信息评价的胶囊自编码器。该模型有如下优势：

(1)引入局部编码器。使网络拥有从局部特征到全

局特征的认知过程；(2)保留了对象空间特征。编

码器的输出为胶囊结构，这样的矢量结构能够在保

留原始空间特征的同时增强网络鲁棒性；(3)实现

了特征的筛选。利用基于矢量重构的互信息作为损

失函数修正网络参数，使得网络具备对编码胶囊的

筛选能力，只保留最特别的编码特征。

本文结构安排如下：第2节阐述了经典胶囊网

络的实现原理；第3节给出变分路由的详尽推导以

及基于互信息的胶囊自编码器模型；第4节对上述

创新工作进行了实验验证和分析；第5节给出本文

的总结。 

2    经典胶囊网络
 

2.1  胶囊

胶囊的灵感来源于大脑视觉皮层中的微柱体，

定义为一定数量的单神经元以某种形式的组合[7]。

经典胶囊的组成方式有向量和矩阵两种，向量胶囊

以列向量形式存在，而矩阵胶囊则包含了神经元、

姿势矩阵和一个标量激活值。若胶囊网络的输入数

据类别为K，那么最终会得到K个高级胶囊，每个

高级胶囊中包含的不同特征值代表输入数据的不同

属性，比如手写数字线条的粗细、倾斜程度和大小

等。高级向量胶囊的长度表示网络将该输入判断为

当前胶囊所对应类别的概率，因此模长最长的胶囊

决定了网络对当前输入的预测输出。高级矩阵胶囊

中姿势矩阵的不同元素对应网络提取的不同特征，

激活值大小表示使用对应低级胶囊的姿势矩阵激活

高级胶囊的概率。 

2.2  路由

胶囊网络使用路由算法将初始胶囊分组形成高

级胶囊，使网络各层之间能够更好地传递数据，经

典路由算法有动态路由和期望最大化(Expectation
Maximization, EM)路由两种。

i

j

j i j

j

EM路由作用于矩阵胶囊，使用GMM分布对

初始胶囊间的特征进行拟合，然后利用 EM算法迭

代计算所需特征服从的各分布函数的最佳拟合参数，

其中特征所属类别以分布函数相关参数(均值、方

差等)来决定 [8]。EM路由是两阶段的迭代算法，可

分为E步和M步。步骤E计算初始胶囊 间特征符合

高级胶囊 分布的先验概率；步骤M在掌握先验概

率的基础上，将先验分布的期望最大化，计算得到

胶囊 和后验概率值(将胶囊 分配给胶囊 的概率)，
分别代表矩阵胶囊结构中的姿势矩阵和激活值。然

后将胶囊 和概率值代入E步计算，同样迭代3次完

成EM路由。最终输出高级胶囊的姿势矩阵和激活

值，其中4×4姿态矩阵是由GMM的16个期望值构

成的，代表将给定特征分配给当前高级特征后所有

给定特征的平均值，激活值表示给定特征被当前高

级胶囊激活的概率。 

2.3  损失函数

j

网络模型参数的初始化具有随机性，因此需通

过网络的反向传播，以最小化损失函数为目的，不

断修正这些参数，使网络的预测输出更准确。经典

胶囊网络有传播和边缘两种损失函数。若将高级胶

囊 预测为当前图像的高级抽象特征，那么传播目

标函数公式为
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Lj = (max(0,m− (at − aj)))2 (1)

at aj

at aj

m m− (at − aj)
m

m

其中， 是标签对应的正确激活值， 是除标签外

对应的其他错误的激活值，如果 和 的边距小于

，则通过  的平方惩罚它。一般将

初始化为0.2，在每一次迭代训练后线性增加

0.1。当 达到最大值0.9后会停止增长。其中从较

低的边距开始训练使网络惩罚比较宽松，能够避免

在早期阶段出现太多的死胶囊。如果网络以0.9或
更高的概率预测正确的类别，则函数将返回0。否

则，如果置信度小于0.9，则返回0～1的数字。网

络的总传播目标函数可以表示为

L =

K∑
j ̸=t

Lj (2)

边缘目标函数表示为

Lj =Tj max (0,m1 − |vj |)2

+ λ(1− Tj)max (0, |vj | −m2)
2 (3)

Tj j j

Tj = 1 Tj = 0 |vj | j

λ m1 m2

m1 = 0.9 m2 = 0.1 λ = 0.5

j

其中， 表示对象 的存在与否，如果对象 存在，

则 ，否则 。 表示对高级胶囊 取模

长， 是调整左右部分的比重系数。 和 是对网

络分别表示识别出错和未识别出来的惩罚参数。通

常设 ,  ,  。也就是如果分类

正确应该满足两个条件：(1)高级胶囊 的模长不应

该小于0.9；(2)其他高级胶囊的模长都应该小于

0.1，其中条件(1)的重要性高于条件(2)两倍。若输

入数据集类别数为K，那么所有高级胶囊的总损失

函数为

L =

K∑
j

Lj (4)

 

3    改进方法
 

3.1  基于变分路由的胶囊网络 

3.1.1  变分路由

θ = {θ1...θi...θk} k

X = {x1...xi...xm}
m

q (θ)

变分路由是可以在不计算最大似然解的情况

下，完成对初始胶囊特征间的聚合过程，同时还能

自适应高级胶囊类别数，因此网络具有一定的抗过

拟合能力。变分路由将潜在变量和未知参数都作为

不可观测变量，使用 表示，

表示不可观测变量数， 表示可观

测变量的集合， 表示可观测变量的个数。假设

不可观测变量都存在各自的先验概率分布，且互相

独立，根据平均场理论[9]，概率分布 可以分解

表示为

q(θ) =

M∏
i=1

qi(θi) (5)

qi (θi) θi

qi (θi)

其中， 为 的概率分布。考虑所有可观测变

量和不可观测变量联合概率分布的对数，就可以得

到 的最优解的对数[10]

lnq∗i (θi) = E(j ̸=i)[lnp(X, θi)] + const (6)

p (X, θi) X θi

q∗i (θi) θi

其中， 是输入数据 和变量 的真实联合概

率分布， 表示不可观测变量 的近似分布。

变分路由实则基于各个独立分布形成的变分分布来

近似隐藏变量的条件分布，然后最优化每个独立分

布来达到混合分布的最优化。

n ∈ layerl, k ∈ layerl+1

Mn 4× 4

Wnk 4× 4 Vnk Wnk

n

k Vnk

k {Vik, i ̸= n}
Vnk

V = {ν1
...νm

...νM} M =

N ×K νm

νmd νm

θi θ = {θ1...θn...θN}
θn k θn

k

θnk

变分路由使用GMM对高级胶囊建模，然后将

初始胶囊中的特征视为拟合GMM的数据点，计算

拟合分布的过程就是计算高级胶囊的过程。矩阵胶

囊中姿势矩阵代表的是对数据提取的抽象特征，通

过对姿势矩阵进行分组、聚合来实现特征间的聚

合。设初始胶囊位于网络的L层，高级胶囊位于网

络的L+1层， 。将初始胶囊

的姿势矩阵 乘以一个 的视角不变转换矩阵

，然后得到一个 投票矩阵 ，其中

通过网络的反向传播学习更新。那么初始胶囊 被

分组整合到高级胶囊 的概率，是基于投票矩阵

与其他初始胶囊对高级胶囊 的投票 的

接近程度。本文将初始胶囊的投票矩阵 作为可

观测变量，由 表示，其中

，表示投票矩阵的数量，每个矩阵 具有

16个神经元，对应于被提取的16个原始图像特征数

据，该元素表示为 。对于每个观察量 ，本文都

设定一个对应的潜在变量 ，表示为 ，

变量 有 个维度，对应数据集类别数， 的数据

形式是one-hot向量(只有类别 对应的元素为1，其

余元素均为0)，元素表示为 。

νm投票矩阵 符合的高斯混合概率分布公式为

p(νm) =

K∑
k=1

πkN(νn|µk,Λk) (7)

π = {πk}
µ = {µk}

Λ = {Λk}
k k p (νm) νm

p (ν, θ) p (θ/v)

p (θ/v) q (θ)

其中， 表示高斯混合分布中不同分布的占

比大小集合， 是高斯混合分布中各分布均

值的集合， 是各分布的协方差集合，下标

表示第 个混合分布的相关参数， 表示 所

属的高级胶囊分布。为了获得完整数据集联合分布

，需计算后验概率 ，本文使用变分推

断的方法计算后验概率 的近似解 ，根据

式(6)可以得

lnq∗(θ) =
N∑

n=1

K∑
k=1

θnklnρnk + const (8)

其中
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ln ρnk =E [lnπk] +
1

2
E [ln |Λ|]− D

2
ln (2π)

− 1

2
Eµk,Λk

[
(νn − µk)

T
Λk (νn − µk)

]
(9)

E [∗]表示求期望。对式(9)两侧取指数，并归一化可

得到正比关系为

q∗ (θ) ∝
N∏

n=1

K∏
k=1

rθnk

nk (10)

rnk =
ρnk
k∑

j=1

ρnj

(11)

rnk rnk > 0,
∑K

k=1
rnk

rnk

满足 =1。为方便计算，

为 定义了3个统计信息

Nk =

N∑
n=1

rnk (12)

ν̃k =
1

Nk

N∑
n=1

rnkνn (13)

Sk =
1

Nk

N∑
n=1

rnk (νn − ν̃k) (νn − ν̃k)
T (14)

rnk Nk

ν̃k ν Sk

ν

若将 视为后验概率，则 表示第k类数据所

占的比例， 表示属于第k类 的均值向量， 表示

属于第k类 的协方差。

π q (π) q∗ (π)混合系数 的先验概率 的最优分布 服

从狄利克雷分布[11]，即

q∗ (π) = Dir (π|α) (15)

α其中， 为狄利克雷系数

αk = αo +Nk (16)

q (µ, Λ) q∗ (µk, Λk)先验概率 的最优分布 服从独

立的高斯-Wishart分布[12]

q∗ (µk,Λk)

=

K∏
k=1

N
(
µk|mk, (βkΛk)

−1
)
W (Λk|wk,hk)(17)

这里定义了

mk =
1

βk
(βomo +Nkν̃k) (18)

βk = βo +Nk (19)

W−1
k = W−1

o +NkSk

+
βoNk

βo+Nk

N∑
n=1

rnk (υ̃k−mo) (υ̃k−mo)
T (20)

hk = ho +Nk + 1 (21)

Sk W−1
k

Wk

W−1
k W−1

k

为了使网络更简洁，实验中令 和  为对

角矩阵，但是在图像数据中，计算的 不能够确

保是否可逆，为防止 不可逆，会在 的对

角线上加一个很小的扰动，从而变得可逆

Wk = inv
(
W−1

k + ϵI
)

(22)

ϵ ϵ = 0.0001

ϵ

其中， 为扰动强度系数，这里设 ，以较

小的 值尽量减少人为添加的扰动对图像特征计算

的影响。

rnk ← rnk · a a rnk rnk

Nk

mk

rnk

rnk

Nk ν̃k Sk

表1给出了变分路由算法的伪代码。变分路由

是由VBE步和VBM步构成的两阶段迭代优化算

法，VBE步根据当前参数计算先验分布表达式，VBM
步根据求得的后验分布将期望最大化，然后更新参

数。其中 表示用 与 的点乘对 进

行修正， 表示每个图像中投票矩阵V对类别归属

的总和， 表示每个图像中姿势矩阵对原始图像

的高级抽象特征值的平均值。通过伪代码可以更加

清晰地展示变分路由算法的整体思想，在初始胶囊

层和高级胶囊层间以迭代计算VBE步和VBM
步的方式，将初始胶囊分配到对应高斯分布中。VBE
步确定初始胶囊分配到高级胶囊的概率为 ，并

更新先验分布的各个参数。VBM步基于 重新计

算GMM的各参数 ,  和 等。迭代结束后得到

表 1  变分路由算法伪代码

νn a　输入：投票矩阵 ，激活值 ，迭代次数T

α0 = 0.001,m0 = 0, rnk = 1/k,W0

β0, ν0

　(1) 初始化：令 为单位矩

　　  阵， 为常数。

　(2) VBM 步:

rnk ← rnk · a　(3) 更新 

Nk, ν̃k,Sk　(4) 更新  (通过式(12)—式(14))

αk　(5) 更新   (通过式(16))

mk, βk,W
−1
k ,νk,Wk　(6) 更新  (通过式(18)—式(22))

　(7) T=T–1

　(8) VBE 步：

lnρnk　(9) 更新  (通过式(9))

ln π̃k = φ (αk)φ

(∑k

i=1
αk

)
　(10) 　　其中 

ln Λ̃ =
∑D

i=1
φ

(
νk + 1− i

2

)
+D ln 2 + ln |W |　(11) 　　　

EMk,ΛK

[
(νn − µk)

TΛ (νn − µk)
]

= Dβ−1
k + νk(νn −mk)

TWk (νn −mk)
　(12) 　　

Mk = squeeze (mk) squeeze　(13)  ( 为维度转换函数)

a = squeeze (Nk)　(14) 

Mk, a　(15) 输出：

Mk a

　首先完成(1)～(2)中输入和初始化步骤，然后开始迭代(4)～(8)的

　VBM步和(10)～(13)的VBE步，直到T为0时停止更新，然后计算

　(13)～(14)的 和 ，并完成(15)。
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mk Nk的 和 分别经过维度转换函数，计算高级胶囊

的姿势矩阵与标量激活值。然后使用姿势矩阵重构

原始图片，使用标量激活值预测原始图像类别。 

3.1.2  网络架构与实现

图1给出了基于变分路由的胶囊网络模型示意

图。网络由6层组成，分别为输入层、普通卷积

层、初始胶囊层、卷积胶囊层和分类胶囊层。网络

的预测输出根据分类胶囊层里高级胶囊中的激活值

a决定，每一个高级胶囊对应一个类别，拥有最大

激活值a的高级胶囊对应类别为网络的预测输出。

高级胶囊中姿势矩阵元素值由该类图像特性的平均

值组成。

y (x) =

{
x, x ≥ 0

0.02x, x < 0

x < 0

在普通卷积层中，设定使用32个5×5的卷积

核，以2为步长，对图像进行卷积操作，然后激活

特征，最后可以得到尺寸为(12×12×32)的输入。

其中，可以使用ReLU作为激活函数激活特征，因

为相比Sigmoid和tanh，ReLU避免了指数的运算。

但ReLU的稀疏激活性会直接导致一些胶囊死亡、

失去响应，所以本文使用ReLU的改进版—Leaky

ReLU作为激活函数，即 ，使

函数在 时的水平线变为略微倾斜的直线，保

证梯度不为0，使网络可以在训练中逐渐恢复。

初始胶囊层中用17个1×1的卷积核，以1为步

长，将32个输入通道转换为32个胶囊特征图，每个

胶囊包含一个4×4的姿势矩阵和一个激活值，共有

17维。使用S形曲线函数激活得到输出，命名为初

始胶囊。网络总共输出12×12×32个初始胶囊，包

含 1 2×1 2×3 2个 4×4的姿势矩阵和 1 2×1 2×
32×1个激活值，表示为(12, 12, 32, 17)。

卷积胶囊层中实现了胶囊版的卷积，对姿势矩

阵和激活值分别以卷积核为5×5，步长为2的滑动

窗口做卷积，得到4×4×32个中级胶囊，表示为(4,

4, 32, 17)。

分类胶囊层，这一层使用变分路由算法将中级

胶囊以部分─整体的方式形成高级胶囊，这些高级

胶囊即为网络对原始输入图像的高级特征抽象表

示。网络最终输出10个高级胶囊，对应数据的10个

类别，表示为(10, 17)。
输出层被设置为经典的Softmax函数。 

3.2  基于互信息的胶囊自编码器 

3.2.1  胶囊自编码器

H (x) G (h)

H (x) x

h h

h h

G (h) g

h g

胶囊自编码器结构如图2所示，包含以下部

分：局部编码器 、全局编码器 、解码器

和路由算法。首先 通过计算得到原始输入 的

局部编码胶囊 ，接着 利用网络的分支结构对应

两个输出，一个输出编码 ，一个将 作为输入连

接到 ，经过全局编码后输出全局编码胶囊 。

然后将 和 进行拼接得到初始编码胶囊，再经过路

由计算得到高级编码胶囊。最后将高级编码胶囊输

入解码器中重构原始输入图像。 

3.2.2  互信息评价准则

模型需要一个损失函数来训练网络参数。文

献[13]通过最大化互信息来学习数据的高效表征[14]。

 

 
图 1 基于变分路由的胶囊网络模型示意图

 

 
图 2 胶囊自编码器结构示意图
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本文受到启发，提出使用基于互信息评价准则的损

失函数来训练胶囊自编码器。

X x G

g H h

X G Lossl

假设 表示原始输入图像 的集合、 表示全

局编码胶囊 的集合、 表示局部编码胶囊 的集

合。首先考虑 和 之间的全局互信息 的计

算。按照基本定义，两者的互信息可表示为

I (X,G) =
∑
xϵX

∑
gϵG

p (x, g) lg
(

p (x, g)

p (x) p (g)

)
(23)

p (x, g) p (x) p (g)

x g

其中， 是联合概率函数， 和 分别是

和 的边缘概率密度函数。在训练网络时一般以最

大化互信息为目标[15]

Lossg = max
gϵG

I (X,G) (24)

g q (g)

q (g) p (g)

另一方面，假定 服从先验高斯分布 (选择

高斯分布可以使编码胶囊的规整度更高且人为干预

少)，那么，人为假设的分布 与真实分布 之

间就会存在偏差，而这种偏差应越小越好，KL散
度适合用来量化这种偏差[16]，其优化目标为

Lossp =min
gϵG

(KL (p (g) || q (g)))

=min
gϵG

∑
gϵG

p (g) lg
p (g)

q (g)

 (25)

Lossl

最终优化目标为式(24)和式(25)的加权和，即

全局互信息 经整理后可表示为

Lossl =m · Lossg + n · Lossp

=min
{
− (m+ n)KL (p (g, x) ||p (g) p (x))
+n · Ep(x) [KL (p (g/x) ||q (g))]

}
(26)

Ep(x) (·) p (x) m n

[0,+∞)

其中， 表示关于 的数学期望， 和 分

别为加权系数。互信息项需要通过最大化KL距离

完成最大化互信息，但是KL函数值域为 ，

无法实现最大化。另外，KL函数关于自变量不对

称，在训练中会因为输入数据顺序的不同而得到不

同的结果。因此可以选取JS散度来表示互信息的最

大化[17]，JS散度定义为

JS (P1, P2) =
1

2
KL

(
P1||

P1 + P2

2

)
+

1

2
KL

(
p2||

p1 + p2
2

)
(27)

lg2/2

P1, P2

JS散度的优势在于它有上界 ，且基于

对称。加入了JS散度后的损失函数为

Lossl = min

{
− (m+ n) · JS (P1, P2)

+n · Ep(x) [KL (p (g/x) ||q (g))]

}
(28)

使用负采样的方法对JS散度进行计算[18]，得到

Lossl = min

 − (m+ n)Ep(x) [lgS (ψ (x, g))]
+Ep(x) [lg (1− S (ψ (x, g)))]

+n · Ep(x) [KL (p (g/x) ||q (g))]


(29)

S (·) ψ (x, g)其中， 表示判别网络 的激活函数。

h g Lossh同理可得 与 的局部互信息 为

Lossh = min
{
− (m+ n)Ep(h) [lgS (ψ (h, g))]
+Ep(h) [lg (1− S (ψ (h, g)))]

}
(30)

Lossl Lossh综上所述，总损失函数可以表示为 与

之和

Loss = min


Ep(x) [lg (1− S (ψ (x, g)))]

− (m+ n)Ep(x) [lgS (ψ (x, g))]
+Ep(h) [lg (1− S (ψ (h, g)))]
− (m+ n)Ep(h) [lgS (ψ (h, g))]
+n · Ep(x) [KL (p (g/x) || q (g))]


(31)

 

3.2.3  网络架构与实现

为了能够直观衡量网络特征提取质量，本文在

模型中设计了分类计算模块，如图3所示。网络获

取局部和全局编码胶囊后，将其结合成初始编码胶

囊，接着利用动态路由算法对初始编码胶囊进行特

征聚合得到高级编码胶囊，并使用高级编码胶囊的

长度代表对应类别的概率，此时需要将高级编码胶

囊经过Squash函数得到归一化概率值，并视最大概

率值所在位置的类别为预测输出，最后根据数据标

签计算网络预测准确率。在进入解码器之前，我们

对高级编码胶囊进行掩码操作(将非预测类别对应

特征置为0，只保留预测类别对应的特征)，然后解

码器使用全连接网络重构输入图像，以判断网络学

习到的高级编码胶囊是否提取到足够的能重构原始

输入的特征。

c

c h g

H (x) G (h)

u

w

w concat (∗)
∗ s

s

s

Squash

v v

表2给出了胶囊自编码器中的动态路由算法的伪

代码。其中b为网络初始编码胶囊的初始化偏置，

为初始编码胶囊投票是否分配给高级编码胶囊的

权重系数， 通过对b进行softmax得到。 和 分别

为局部和全局编码胶囊、 和 分别为对应

的局部和全局编码器。 为投票矩阵，表示网络对

当前特征是否聚集到某高级胶囊的投票。 是视角

不变矩阵，网络通过 获得视点等变性。

表示对 中元素进行拼接。 为高级编码胶囊的集

合，设定 中每个高级编码胶囊的长度表示对应投

票正确的概率，因此需要对 进行归一化处理。本

文使用 函数来完成归一化，然后得到输出编

码胶囊 。那么 中胶囊的模长将被压缩为0～1，模

长最大的胶囊所在位置的对应类别被网络认为是最

正确的投票，即为网络对输入的预测输出。路由算
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Lossh Lossl
Lossp

法中的各种参量都需要通过网络的反向传播来进行

学习。本文使用互信息作为反向传播的损失函数，

由局部互信息 、全局互信息 和先验损失

的加权和组成，损失函数表示为

Loss = ε · Lossl + τ · Lossp + ρ · Lossh (32)
 

4    实验
 

4.1  数据库

本文实验使用了4个数据集，分别是MNIST[19],
FashionMNIST[20], CIFAR-10[18]和CIFAR-100[18]。

MNIST数据集由200多个不同职位的人的手写阿拉

伯数字构成(10类)。数据集总共包含70000个样

本，每个样本都带有标签。FashionMNIST数据集

则是由德国的一家时尚科技公司旗下部门提供，由

日常衣物鞋类构成。与MNIST数据集一样，总共

有70000个样本图片，分为10类，每类有7000张图

片。CIFAR-10数据集是深度学习研究中使用最广

泛的数据集之一，由60000张普适物体图片集组

成。每张图片有RGB(红、绿、蓝)3个通道，包含

鸟类、狗、轮船和卡车等生活常见物体，一共10个
类别，每个类别分别有6000张图像。CIFAR-100数
据集是一个相对比较复杂的数据集，由60000张图

片组成，共100个类别，每个类别包含600张图片。 

4.2  基于变分路由的胶囊网络实验分析 

4.2.1  分类准确率评估

图4展示了采用变分路由算法的胶囊网络分类

准确性随着处理批次(epoch)增加的变化曲线。其

中，分别将MNIST和FashionMNIST中的55000张
图片作为训练集，剩余15000张作为测试集。

从图4中可以发现，MNIST由于图像呈现形式

简单，因此经过9个epoch，性能基本稳定；相比较

之下，FashionMNIST中图像类别差异性较大，更

为复杂，导致模型收敛速度相对较慢。在MNIST
数据集上，变分模型平均分类准确率可以达到99.50%；

表 2  基于编码胶囊的路由伪代码

x b = 0　输入 ，t=3，初始化

c c← Softmax (b)　步骤1　计算 ，

h h← H (x)　计算 ，

g g ← G (h)　计算 ，

u u = w · concat (g, h)　计算 ，

s, s←
∑

(c · u)　更新

v, v ← Squash (s)　更新

t, t← t− 1　更新

b, b← b+ (g + h) · v　步骤2　更新

v　步骤3　输出

t b b

v t t

　完成步骤1，当 不为0时，完成步骤2更新 ，并将 代入

　步骤1计算 和 ；当 为0时，结束迭代计算，完成步骤3。

 

 
图 3 基于互信息的胶囊自编码器评估模型

 

 
图 4 变分路由胶囊网络分类准确性
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在FashionMNIST数据集上达到了93.50%，验证了

数据集复杂度不同对模型预测能力的影响。

表3对比了经典CNN, ResNet[21]和Inception-V3[22]、
基本胶囊网络(Capsule Network, CN)和变分胶囊

网络(Variational Bayesian Capsule Network,
VBCN)在上述两个数据集上的测试效果。可以发

现：在MNIST上，VBCN比CN提升了0.2个百分点

的准确率，在FashionMNIST前者比后者提升了

1%左右的准确率。相比较经典CNN而言，胶囊网

络具有明显分类增益，体现了潜在结构的优势。相

比较于ResNet和Inception-V3这些改进后的CNN，
VBCN在MNIST上的准确率要高于这两个网络，

但是在FashionMNIST数据集上要低于这两个网

络。对于MNIST这种简单的数据集，胶囊网络通

过向量建模的方式要优于CNN网络。但是对于复

杂的数据集，因为路由网络需要消耗巨大计算资源

的限制，无法像CNN一样堆叠很多层去提取特征，

因此性能表现暂时劣于CNN的改进模型。这一结

果给后期胶囊网络的改进提出了新的思路和启示。 

4.2.2  模型泛化能力评估

为了测试和验证模型对数据异构性的适应能

力，即模型泛化性能，本文仿照文献[2]设计了两个

扩展数据集：Two_MNIST和Two_FashionMNIST。
这两个数据集分别由原始MNIST和FashionMNIST
样本在垂直方向上拼接构成。标签为包含两个元素

的数组构成，依次记录被拼接的两个样本标签。

表4给出了分类准确率的对比结果。其中标签

“Two_MNIST”表示用MNIST数据集作为训练

数据，人工生成的Two_MNIST数据集作为测试集

的结果。标签“Two_FashionMNIST”具有类似

含义。训练数据为55000张，测试数据为15000张，

图样与训练数据不重叠。从表4中可以看出：得益

于CN的优秀结构化设计，CN比CNN, ResNet,
Inception-V3等CNN有大幅的性能增益，从另一个

侧面反映了CNN对形变和图像内容姿势变化的敏

感性，而这点恰好是CN的长处，即CN就是为了克

服CNN的该缺陷所提出来的。另外，VBCN比

CN也有一定程度的效果提升，这主要得益于VB-
VN的变分估计是“集合”估计，而CN的模型估计

是“点”估计，前者精准性更佳。 

4.3  基于互信息的胶囊自编码器实验分析 

4.3.1  基于最邻近样本的互信息机制评估

ε ρ

Lossp τ

Lossh Lossl

为了可视化基于互信息机制的特征分类能力，

通过设置式(32)中不同的 和 的值来调节局部互信

息和全局互信息在网络中比重，从而来观察两者对

最终效果的影响。为保证实验的公平性，保持先验

损失 的权重 不变，只交替的改变局部互信息

和全局互信息 的权重。

ε = 2

ρ = 1 τ = 0.01 ε = 1 ρ = 0 τ = 0.01

ε = 0 ρ = 1 τ = 0.01

ε ρ τ

图5—图7分别给出了CIFAR-10数据集在下述

3种不同情况下的最邻近样本图：情况1下设 ,
, ；情况2下设 ,   ,  ；

情况3下设 ,  ,  。实验测试发现当

将 设置为与 相等时能达到最好的效果，将 设为

较小的数是为了降低先验信息对网络的影响。待这

3种情况达到收敛状态后，实验使用欧氏距离衡量

当前测试样本和其他测试样本的相似程度，即图5—
图7，其中第1列为10个随机抽取的原始样本，其余

表 3  分类准确率对比(%)

模型
MNIST

准确率

FashionMNIST

准确率

CNN 98.00 90.30

ResNet 99.27 94.90

Inception-V3 99.29 94.97

CN 99.30 92.50

VBCN 99.50 93.50

表 4  泛化性对比(%)

模型
Two_MNIST

准确率

Two_FashionMNIST

准确率

CNN 45.30 41.40

ResNet 89.09 59.60

Inception-V3 77.35 68.45

CN 93.15 82.60

VBCN 95.65 86.20

 

 
图 5 情况1下的最邻近样本示意图
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9列同排样本表示网络计算所得最邻近的9个测试样

本，按欧氏距离由大到小排列。

观察图5可以发现，网络能够通过不同测试数

据的高级编码胶囊的相似度，判断输入是否为同一

类别。如第1行，最左侧为原始样本卡车，然后通

过计算相似度得到的9个最邻近样本都同为卡车。

说明高级编码胶囊能够较为理想地代表原始输入

图像。

ε ρ

经对比观察图6和图7，可以了解到全局互信息

和局部互信息损失的系数 和 值会对准确率产生一

定影响，良好的分类性能高度依赖于局部项，局部

互信息的缺少会导致网络的分类能力骤降。实验验

证了网络通过引入局部编码器和局部互信息，不仅

获得了从局部看待整体的能力，还能够提升网络的

分类能力。 

4.3.2  分类准确率评估

本实验通过计算分类计算准确率来定量分析和

比较改进模型和经典模型的优劣。在实验中发现[1]，

如果向损失函数中添加边缘目标函数，会提高网络

的分类准确率。因此，本次实验在损失函数中加入

边缘目标函数，并给边缘目标函数添加一个较小的

系数，以使互信息损失占主导地位。表5给出了两

种对比方法针对每个类别测试时的准确率结果，其

中训练数据为各类标签总共50000张图片，测试数

据为各自类别剩余的总共10000张图片。

对比分析表5中数值，改进的CN模型在测试集

上达到了平均72%的准确率，相比经典CN模型准

确率提高了7%左右。此实验进一步证明本文模型

提取的编码胶囊，能够高效代表输入图像特征，且

能够直接通过分类计算模块，实现高准确率分类，

无需重新使用其他网络模型对其训练分类。

除了在CIFAR10数据集上测试我们模型的性

能，本文还在CIFAR100数据集上做了实验。对比分析

表6中数值，改进CN模型比经典CN模型准确率提

高了5.35%左右。这说明了在复杂数据集的情况下，

互信息损失函数能够实现对编码胶囊的有效挑选，

将最具辨别性的特征编码成胶囊去做分类，从而提

高了网络的识别效果。 

表 5  CIFAR-10测试准确率对比

标签 类别名称 经典CN准确率 改进CN准确率

0 飞机 0.73 0.81

1 汽车 0.76 0.87

2 鸟 0.71 0.74

3 猫 0.45 0.54

4 鹿 0.66 0.76

5 狗 0.55 0.60

6 青蛙 0.58 0.64

7 马 0.77 0.80

8 船 0.59 0.67

9 卡车 0.71 0.77

均值 --- 0.65 0.72

表 6  CIFAR-100测试准确率对比(%)

模型 CIFAR-100准确率

经典CN 46.98

改进CN 52.33

 

 
图 6 情况2下的最邻近样本示意图

 

 
图 7 情况3下的最邻近样本示意图
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5    结论

本文针对胶囊网络的基本结构进行了研究，提

出了提高其特征提取能力和泛化能力的优化方法。

本文的主要贡献如下：

(1)提出了基于变分路由的胶囊网络，通过实

验验证了其分类、特征表示和泛化的能力，证明了

基于变分路由的胶囊网络在迁移学习和特征整合上

优于基本模型CNN；
(2)通过对基于矢量重构的互信息损失函数的

推导，使胶囊自编码器获得了对编码胶囊的筛选能

力，只保留胶囊中对原始输入进行识别分类最有效

的特征，在减轻网络计算负担的同时提高了网络分

类识别的能力。
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