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摘　要　胶囊网络中动态路由的本质就是聚类算法思想的实现.考虑到已有胶囊网络中的聚类方式需要数据满足一

定的分布才能达到最好的效果,且图像特征比较复杂,于是将一种普适性更好的模糊聚类算法作为胶囊网络中的特征

整合方式,并添加了一个使用信息熵来度量不确定性的激活值,以区分同一级别胶囊层特征的显著性.同时,借鉴特

征金字塔网络的思想,将不同胶囊层的特征采样成相同尺度,然后进行融合独立训练.基于 Keras框架进行实验,其

结果表明,相比原来的胶囊网络,这种具有新型结构的胶囊网络在 MNIST和 CIFARＧ１０上有更高的识别准确率.对

比实验证明了模糊聚类算法在胶囊网络上的应用潜力,其改善了原胶囊网络中聚类算法存在局限的问题;也证明了对

胶囊网络中不同层的特征进行融合,能够获得包含信息更丰富且表达能力更强的特征.
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StudyonImageClassificationofCapsuleNetworkUsingFuzzyClustering
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Abstract　Theessenceofdynamicroutingincapsulenetworkistheimplementationofclusteringalgorithm．Considering

thattheclusteringmethodusedinthepreviouscapsulenetworkrequiresthedatatomeetcertaindistributionstoachieve

thebesteffectwhilefeaturesofimagearecomplicated,amoreuniversalfuzzyclusteringalgorithmwastakenasthefeaＧ

tureintegrationschemetoreplacetheoldinthispaper．Andanactivationvalueusinginformationentropytomeasure

theindeterminacywasaddedtothemodel,soastodistinguishthesignificanceofcapsulefeaturesatthesamelayer．

Meanwhile,drawingontheideaoffeaturepyramidnetwork,thefeaturesofdifferentcapsulelayersaresampledtothe

samesizetofuseandthenaretrainedindependently．ExperimentalresultsbasedontheKerasframeworkshowthatthe

capsulenetworkwithnewstructurehashigherrecognitionaccuracyonMNISTandCIFARＧ１０thantheoriginalcapsule

network．Thecontrastexperimentsprovegreatpotentialoffuzzyclusteringalgorithmapplyingoncapsulenetwork,

whichalleviatesthelimitationoftheclusteringalgorithmintheoriginalcapsulenetwork．Theresultsalsoprovethatthe

featuresofdifferentlayersinthecapsulenetworkcanbefusedtobemoreinformativeandexpressive．

Keywords　Imageclassification,Capsulenetwork,Fuzzyclusteringalgorithm ,Featurepyramidnetwork,MultiＧscale

featurefusion

　

１　引言

图像分类是计算机视觉[１]领域中一个经典的研究课题,

目前的主流方法大多是基于卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)的工作.Yann等[２]于２０世纪９０年

代确立了卷积神经网络的基本结构,并在此基础上完善了

LeNet模型,该模型在手写识别任务上取得了巨大进展,此后

卷积神经网络便一直被广泛研究.这些关于卷积神经网络的

研究一直致力于在能够承受的计算资源内增加网络的深度或

宽度,以提高模型在测试集上的准确率[３Ｇ９],或使用各种各样

的技巧尽量避免网络在层数过多时产生过拟合问题[１０Ｇ１２].

但是,卷积神经网络还是保持着卷积层、池化层和全连接层的

基本结构[１３],网络层数过深时易产生过拟合和训练负担大的

问题.

于是,Sabour等[１４]于２０１７年首次提出了胶囊网络.胶

囊网络是一种具有全新结构的网络,它将神经元的输入由标

量提升为向量,通过动态路由来调整网络参数以对特征进行

整合.相比于标量,向量不仅能表达信息的有无,还能表达信

息的种类,因此胶囊网络极大地丰富了特征的表达能力.文

献[１４]证明了胶囊网络具有分割高度重叠数字的能力.HinＧ



ton等[１５]于２０１８年提出了使用期望最大化路由(EM RouＧ

ting)的矩阵胶囊网络,其中的实验结果表明胶囊网络不仅能

够很好地学习不同视点的物体变化,而且相比于传统卷积神

经网络天生具有更好的泛化能力.胶囊网络中动态路由的本

质就是聚类算法思想在模型中的实现.文献[１４]中的动态路

由过程是基于 KＧMeans聚类算法实现的;文献[１５]中则将高

斯混合模型(GaussianMixtureModel,GMM)结合到特征整

合过程中,通过EM 路由对网络参数进行调整.在文献[１４]

和文献[１５]工作的基础上,Jaiswal等[１６]用胶囊网络代替标准

卷积神经网络作为生成对抗网络中的鉴别器;Deng等[１７]使

用双层 的 胶 囊 网 络 分 别 训 练 简 单 数 据 集 和 复 杂 数 据 集;

Zhang等[１８]证明了胶囊网络在小规模数据集上的有效性,以

及不对训练数据使用增强技术时优于卷积神经网络;Xiang
等[１９]提出了一种多尺度的胶囊网络,通过提取多尺度特征来

获取结构和语义信息,然后将特征的阶层编码为多维初级胶

囊后作为最初的输入.这些使用胶囊网络或基于胶囊网络对

模型进行改进的工作都各自取得了不俗的效果,体现了胶囊

网络广阔的应用前景.

上述基于胶囊网络的工作仍然使用了文献[１４]或文献

[１５]中的动态路由过程,而我们发现这两项工作中的聚类算

法都存在一定的局限性,KＧMeans聚类算法不适合形状特征

太复杂的数据,GMM 则是在数据满足正态分布时才能达到

最好的效果,而图像特征往往比较复杂,难以很好地满足这些

条件.模糊聚类算法FCM[２０]是一种基于模糊数学的柔性划

分聚类算法,每个样本以隶属度的形式属于各个聚类中心.

由于胶囊网络中一个低级特征通常不仅仅只属于一种高级特

征,而模糊聚类算法中以隶属度将样本分配给聚类中心的形

式很适用于表达胶囊网络中低层特征和高层特征之间的关

系.基于上述原因,本文将模糊聚类算法结合到胶囊网络中,

以提升整合特征的表达能力.为了使用模糊聚类算法来实现

胶囊网络中的动态路由过程,且衡量某个胶囊特征相比其他

同一级别胶囊特征的显著性,本文在原生 FCM 聚类算法的

基础上设计了一种使用信息熵来度量特征的不确定性,以区

分同一级别特征显著性的算法SFCM,并将其作为胶囊网络

中相邻胶囊层之间对特征进行整合的动态路由迭代方式.

另外,金字塔结构是图像领域中一个常用且有效的结构,

在人工提取特征的时代就已被广泛使用.最初,基于图像金

字塔构建的金字塔结构特征[２１]主要是为了识别不同尺度的

物体,ION[２２]通过 RoIPooling操作从不同层中提取区域特

征,HyperNet[２３]使用反卷积将不同层上的特征直接连接起

来,这种对图像金字塔的每个级别都进行特征化的方式可以

产生多尺度的特征表示,它对于图像分类同样有效.但在利

用网络进行特征提取的时代,由于在网络中加入金字塔结构

会极大地增加计算量和内存损耗,因此图像金字塔一直被避

免使用.Lin等[２４]于２０１７年提出了特征金字塔网络(Feature

PyramidNetworks,FPN),使用自底向上和横向连接的方式

将不同尺度的特征融合在一起,具有这种结构的特征金字塔

网络使用独立训练的方式,不但没有加剧网络的计算损耗,而

且在很大程度上解决了图像金字塔方法使得网络负担过重的

问题.借鉴特征金字塔网络的思想,将这种融合特征并进行

独立训练的特征金字塔网络结构应用到胶囊网络中,以进一

步提升胶囊网络在图像分类任务上的表现.

本文提出的模型在 MNIST和 CIFARＧ１０数据集上取得

了比文献[１４]和文献[１５]中模型更好的表现,证明了将模糊

聚类算法结合到胶囊网络中的潜力和将多尺度特征融合并进

行独立训练的方式应用在胶囊网络上的有效性.目前,胶囊

网络刚被提出不久,其研究尚处于起步状态,就在一些图像分

类和语义识别任务上获得了不俗的表现[２５];而胶囊网络中还

存在许多值得改进和探索的地方,寻找更有效的胶囊网络新

结构是一个值得研究的课题.

２　胶囊网络的核心特性

胶囊网络中包含多个胶囊层,每一个胶囊层都被分成许

多组小神经元,称之为胶囊,胶囊的输出是向量.其中,活跃

胶囊向量的总长度表示实体存在的概率,向量的方向则表示

实例化参数(如姿势、形变、色调、纹理等).同一级别的活跃

胶囊通过动态路由对更高级别胶囊的实例化参数进行预测,

当多个预测一致时,则激活更高级别的胶囊.胶囊网络与卷

积神经网络的主要区别是:胶囊网络用向量输出替换 CNN
中输出为标量的特征检测器,并用协议路由替换最大池化.

另外,为了保留CNN中跨空间地复制已学到知识的优点,胶

囊网络中除了最后胶囊层以外的所有胶囊都保持了卷积结

构.与CNN一样,更高级别的胶囊能够覆盖更大的图像区

域.然而,与最大池化不同,胶囊网络通过协议路由这种特征

传递方式,能够部分保留区域内实体的精确位置信息.

为了使胶囊网络具有多角度的特征表达能力,每个胶囊

的输出在传入下一个胶囊之前,都要乘以姿势矩阵 Mj 进行

变换.矩阵 Mj 为权值共享矩阵,即对于固定的上层胶囊vj,

它与所有下层胶囊相连接的姿势矩阵是共用的,如图１所示.

图１　相邻胶囊层之间的特征通过姿势矩阵传递

Fig．１　Featuresbetweenadjacentcapsulelayersaretransmitted

throughposematrix

该姿势矩阵解决了聚类初始化的问题,同一输入经过矩

阵 Mj 可以映射为不同的初始化,而且改变输入向量ui 的维

度可以改变聚类后的中心向量vj 的维度,通过升高或降低向

量维度可以保证中心向量vj 的特征表达能力.

３　使用模糊聚类的胶囊网络模型结构

由于本文模型涉及的参数较多,为了便于理解,我们增加

了各个参数详细释义的统一符号列表,如表１所列.

０８２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表１　统一符号列表

Table１　Unifiedsymbollist

符号 释义

n 低级胶囊层中胶囊单元的总个数

k 高级胶囊层中胶囊单元的总个数

d 姿势矩阵的维度

m 表示样本轻缓程度的超参数

ui 低级胶囊层中的第i个胶囊单元

vj 高级胶囊层中的第j个胶囊单元

Mj vj 与低级胶囊层中所有胶囊单元相联系的姿势矩阵

Wij ui 与vj 之间相联系的可变换矩阵

ΩL L胶囊层

aj 胶囊单元vj 的激活值

alast
i 低级胶囊层中单元ui 的最终激活值

Sj 表示聚类中心vj 稳定性的熵值

Rij 样本ui 选取某一聚类中心vj 的概率

rij Rij的Softmax结果

βα,βμ 上层胶囊的训练参数

costj 激活值的损耗部分,用以简化表示

　　使用模糊聚类的胶囊网络模型结构如图２所示,图像输

入经过卷积层提取出最初的特征,然后将得到的多组特征图

展成一维,按对应元素的位置合并来组成向量表示的输入,并

将其输送至初级胶囊层.各个相邻胶囊层之间通过动态路由

对特征进行整合,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.本文模型的

动态路由过程基于模糊聚类算法的思想来实现.图２中的⊕

表示不同胶囊层之间进行特征融合的过程,先将最终胶囊层

提取出的特征输送至分类器进行一次训练,然后将最终胶囊

层特征上采样成与上一胶囊层特征同样的尺度进行融合,再

进行一次训练;针对其他层的特征融合训练也是采用类似的

操作.其中,提取特征的卷积层规格、胶囊层的个数、各个胶

囊层中胶囊单元的个数和特征融合训练层数均可以根据具体

场景进行调整.

图２　使用模糊聚类和多尺度特征融合独立训练的胶囊网络模型结构

Fig．２　ModelstructureofcapsulenetworkusingfuzzyclusteringandwithmultiＧscalefeaturefusionindependenttraining

　　模型中的L胶囊层记为ΩL,其中共有n个胶囊单元ui

(i＝１,２,􀆺,n);其下一胶囊层记为ΩL＋１,其中共有k个胶囊

单元vj(j＝１,２,􀆺,k).为了方便表述,本文中关于相邻胶囊

层之间动态路由过程的说明均以ΩL 和ΩL＋１为对象.L 胶囊

层中的胶囊单元首先经过姿势矩阵Mj(该姿势矩阵的作用是

通过改变矩阵上不同元素的值,经映射后学习到一个特征在

不同视点的变化)进行映射初始化,L 胶囊层与L＋１胶囊层

之间有一个相联的i×j维变换矩阵Wij,该变换矩阵与模糊

聚类算法中的隶属度矩阵对应,且每个L＋１ 胶囊层中的胶

囊单元vj 都有一个相应的激活值aj.姿势矩阵、变换矩阵和

激活值是训练过程中被主要训练的参数,其中姿势矩阵通过

反向传播进行优化,变换矩阵和激活值在动态路由过程中进

行迭代更新.L胶囊层中的胶囊单元ui 通过姿势矩阵和变

换矩阵对下一胶囊层中的胶囊单元vj 进行投票,使用一个非

线性的路由过程,获得所有i∈ΩL 和j∈ΩL＋１的输入Wij 和

aj,该非线性过程迭代地调整L＋１胶囊层中胶囊单元的平均

值、方差和激活概率,以及所有i∈ΩL 和j∈ΩL＋１之间的分配

概率.

理论上,在图像输入比较复杂时,初次提取的特征也更加

复杂,增加胶囊层的个数是增强整合后特征表达能力最直观

的方法.由于更高级别的胶囊层中需要包含更丰富的信息,

因此,其中胶囊单元的个数应该大于或等于上一胶囊层中单

元的个数.结合考虑网络的计算损耗、胶囊层的个数和融合

特征训练的层数不应被盲目增加,而应根据具体场景进行

选择.

３．１　使用信息熵度量不确定性的模糊聚类算法

针对文献[１４]和文献[１５]中两种聚类算法存在的局限

性,文中尝试将一种普适性更好的模糊聚类算法应用到胶囊

网络中.模糊聚类算法主要包含以下几个关键步骤,其中本

文采用欧氏距离作为相似性的衡量方式.

步骤１　计算隶属度矩阵Wij:

Wij＝ １

∑
k

c＝１

‖ui－vj‖
‖ui－vc‖( )

( ２
m－１

)
(１)

步骤２　计算并更新聚类中心:

vj＝
∑
n

i＝１
Wm

ijui

∑
n

i＝１
Wm

ij

(２)

步骤３　计算当前目标函数的值:

J＝∑
k

j＝１
　∑

n

i＝１
Wm

ij‖ui－vj‖２ (３)

步骤４若最近两次目标函数的差值小于阈值或已达到最

大迭代次数,则迭代结束,获取聚类结果;否则返回步骤１继

续执行.

式(１)—式(３)中,k为聚类中心的个数,与高级胶囊层中

单元的个数相对应;n为样本中数据的个数,与低级胶囊层中

单元的个数相对应;Wij为样本ui(低级胶囊层中的第i个单

元)属于聚类中心vj(高级胶囊层中的第j个单元)的隶属度,

该隶属度在初级胶囊层被平均初始化;m 是一个表示样本轻

缓程度的超参数,过大会导致聚类效果很差,过小则会接近硬

聚类算法.文中将m 初始化为２,在一次动态路由结束后,令
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其自增１,然后比较两次目标函数的值,如果此轮的目标函数

值相比上一轮的目标函数值的减小量超过了一个指定阈值,

则继续增大m 的值.

由于模糊聚类算法是基于加权欧氏距离的聚类,其聚类

中心向量是类内向量的加权平均,而这种平均无法体现文献

[１４]中以向量模长表示特征显著性(分支向量越多且越靠近,

则特征越显著)的特点,因此我们增加一个标量aj 来表示某

一胶囊特征相比于其他同一级别胶囊特征的显著性.该标量

被称为激活值.用一个聚类中心的不确定性来描述这个激活

值,不确定性越大,说明该聚类中心越不稳定,此时激活值越

小;不确定性越小,则说明分布越集中,处于稳定状态,激活值

越大.该不确定性用信息熵度量:

Sj＝－∫p(ui|vj)ln(p(ui|vj))dui (４)

其中,p(ui|vj)表示一个聚类中心中样本的概率分布,且有:

p(ui)＝∑
k

j＝１
p(vj)p(ui|vj) (５)

其中,p(vj)表示选取某一聚类中心的概率,与类内样本x
无关:

p(vj)＝
Wij

∑
k

j＝１
Wij

(６)

胶囊网络一次路由迭代中的已知参数主要为隶属度矩阵

的当前元素值Wij,即样本ui 属于聚类中心vj 的概率p(ui|

vj),而我们需要求取p(vj|ui),即样本ui 属于聚类中心vj 的

概率.经条件概率公式转换,得到:

p(vj|ui)＝
p(ui|vj)p(vj)

p(ui)

⇒p(ui|vj)＝
p(vj|ui)p(ui)

p(vj)
(７)

将式(７)代入式(４),得到:

Sj ＝－ １
p(vj)∫p(vj|ui)p(ui)ln(p(vj|ui))dui

＝－ １
p(vj)

E[p(vj|ui)ln(p(vj|ui))] (８)

根据期望值的计算公式,并引入迭代过程中当前的激活

值a
∧
j,得到聚类中心的选取概率Rij:

Rij＝p
∧(vj)＝

a
∧
jWij

a
∧
j∑

k

j＝１
Wij

(９)

将式(９)代入式(８),得到:

Sj＝－ １

∑
n

i＝１
Rij

∑
n

i＝１
Rijln(Wij)＝－∑

n

i＝１
rijln(Wij) (１０)

为了简化表示,令:

rij＝
Rij

∑
n

i＝１
Rij

(１１)

由于熵越小时特征越显著,须对Sj 取负,且在神经网络

模型中,出于训练需要和常规认知,需要将激活值压缩到０~１
之间,同时再乘以姿势矩阵 Mj.因此,对熵值Sj 做一些简单

的尺度变换,然后使用Sigmoid函数激活,得到激活值aj:

aj＝Sigmoid(λ(βα－(βμ＋∑
d

j＝１
ln(WijMj))∑

i
rij)) (１２)

λ＝λfinal∗(１－０．９５r＋１) (１３)

其中,r表示迭代次数,λfinal设置为０．０１.

综上,下面给出使用SFCM 聚类算法实现胶囊网络中的

路由迭代过程的算法流程,如算法１所示.

算法１　胶囊网络中SFCM 算法的迭代过程

输入:精度e１ 和e２,指数 m,迭代次数r
输出:隶属度矩阵 Wij,激活值aj

Step１　对∀i∈ΩL,j∈ΩL＋１:Wij←１/|ΩL＋１|;

Step２　平均初始化隶属度矩阵 Wij,随机初始化激活值aj(０＜aj≤１);

Step３　迭代r次:

Step４　　vj←∑
n

i＝１
ajW

m
ijui/∑

n

i＝１
ajW

m
ij

Step５　　Wij←１/∑
k

c＝１
(‖ui－vj‖/‖ui－vc‖)(２/m－１)

Step６　　Rij←ajWij/∑
k

j＝１
ajWij

Step７　　rij←Rij/∑
n

i＝１
Rij

Step８　　costj←(βμ＋∑
d

l＝１
ln(WijMj))∑

i
alast
i rij

Step９　　　 aj←Sigmoid(λ(βa－costj))

Step１０　　　Jt←∑
k

j＝１
　∑

n

i＝１
Wm

ij‖ui－vj‖２

Step１１　　　如果Jt－Jt－１＜e１

Step１２　　　　退出一次迭代

Step１３　　　　m←m＋１

Step１４　　　　继续一轮上述迭代过程

Step１５　　　如果Jt
T－Jt

T－１＞e２ 或迭代次数大于r

Step１６　　　　返回上一轮 Wij和aj的值

其中,Jt 为此次迭代的目标函数的值,Jt
T 为此轮目标函数的

最终值.

３．２　多尺度特征融合独立训练

胶囊网络中的第一步就是利用卷积层进行特征提取的过

程,然后通过胶囊层将浅层特征逐步整合成更深层的特征并

最终用于分类器中.通过卷积神经网络提取的深层特征往往

具有较强的语义特征,但分辨率较低;而浅层特征虽然包含的

语义信息较少,但具有较强的局部细节,且保留了一定的空间

信息.传统的神经网络一般将最后一个卷积层提取出的特征

作为分类器的输入,但越来越多的研究表明,保留了空间信息

的浅层特征同样对深度学习中的模型识别任务有一定帮助,

将不同尺度的特征融合在一起,可以使得融合后的特征包含

更多有用的信息.特征金字网络以自底向上的方式使用横向

连接将不同尺度的特征融合在一起并进行独立训练,这种训

练方法在没有加剧计算损耗的同时充分利用了多尺度特征的

特点,增强了特征的表达能力,提升了模型的效果.

借鉴特征金字塔网络多尺度特征融合独立训练的思想,

对于具有n个胶囊层(n次路由迭代)的胶囊网络,我们保留

经过每一个胶囊层后的特征.最终,将胶囊层提取出来的特

征首先输送到全连接层(使用Softmax分类器)做一次预测,

然后将其上采样成与n－１胶囊层特征同样的尺度,并以eleＧ

mentＧwise的方式进行点积相乘来融合它们.该n－１胶囊层

的特征图需要先进行一个１×１的卷积以降维,然后将融合后

的特征输送到全连接层再做一次预测.如果以n－２胶囊层

的特征为标准,则需要融合最后３个胶囊层的特征,即具有n
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个胶囊层的胶囊网络最多允许做n次特征融合独立训练.一

个使用最后３个胶囊层的多尺度特征融合独立训练的过程如

图３所示.

图３　使用最后３个胶囊层的特征融合独立训练过程

Fig．３　Fusionindependenttrainingusingfeaturesoflastthree

capsulelayers

使用最后３层的特征进行融合独立训练的过程可以用如

下公式来表示:

y１＝Softmax(Capn) (１４)

y２＝Softmax(Unsamp(Capn)⊕CapnＧ１) (１５)

y３＝Softmax(Unsamp(Capn)⊕

Unsamp(Capn－１)⊕Capn－２) (１６)

式(１４)表示使用最终胶囊层(第n层)的特征 进 行 训

练,式(１５)表 示 使 用 最 后 两 层 的 特 征 进 行 融 合 训 练,

式(１６)则表示使用最后３层的胶囊层特征进行融合训练．
其中,Capn 表示最终胶囊层的输出特征,Capn－１表示上一胶

囊层的输出特征,Unsamp(∗)函数表示上采样操作,⊕表示

相同大小的特征以elementＧwise的方式进行点积相乘的融合

过程,Softmax(∗)函 数 表 示 输 送 到 全 连 接 层 的 特 征 使 用

Softmax分类器进行分类.这个融合独立训练的过程是弹性

的,即根据输入样本的不同,可以有选择地融合特定胶囊层的

输出特征.

由于第一次训练能够获得一个较粗略的模型,因此在后

面以低层胶囊特征为标准进行融合独立训练的过程中,将学

习率降低一个量级以微调模型的参数.

４　实验及结果分析

为了证明将根据 SFCM 算法实现的路由迭代过程和多

尺度特征融合独立训练应用到胶囊网络中的有效性,本节基

于 Keras框架在 MNIST和 CIFARＧ１０数据集上验证本文的

模型.

４．１　数据集介绍

MNIST是一个具有１０个数字的手写体数字识别数据

集,每张图片为２８×２８像素的灰度图像,共包含６００００张训

练集图像和６００００个训练集标签、１００００张测试集图像和

１００００个测试集标签,其中６００００张训练集图像被拆分为包

含５５０００个图像的训练集和包含５０００个图像的验证集,所有

图像的标签均被初始化为１０维的“oneＧhot”向量.MNIST数

据集是图像分类领域的一个简单而经典的数据集,由于在其

上的训练速度比较快,常被用于粗略评估模型的性能.

CIFARＧ１０是一个具有多种背景信息的带标签数据集,

与 MNIST一样具有 １０种类别的物体,由 ３２×３２像素的

RGB图像组成.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,测试集包含从每个类别中随

机选择的１０００张图像,采用交叉验证的方式.

４．２　模型细节

实验基于 Keras框架设计.在 MNIST 数据集上,为了

便于将卷积神经网络模型与胶囊网络模型进行对比,我们将

原本的１０分类问题转换成１０个二分类问题.两种模型的

CNN部分保持一致,先经过２个６４维的３×３卷积,然后进

行２×２的平均池化,再经过２个１２８维的３×３卷积,上述过

程中的激活函数均为 ReLU.在此之后,卷积神经网络模型

连接一个１２８维的使用 ReLU 激活函数的全连接层和一个

１０维的使用Sigmoid激活函数的全连接层.胶囊网络模型则

将池化之后的部分替换为相应的胶囊结构,最终胶囊层为１０
个１６维的胶囊单元,进行３次路由迭代,并保留每次路由迭

代后整合的特征,最多允许２０次epoch,使用 Keras默认的

Adam优化器,将测试准确率作为 MNIST 数据集上的评价

指标.

在CIFARＧ１０数据集的实验中,将图像缩放到２８×２８像

素,使得在CIFARＧ１０数据集上的模型与在 MNIST数据集上

的单个模型大致具有相同的架构,主要的区别是前者增加了

３个颜色通道.为了应对 CIFARＧ１０数据集中更加复杂的图

像特征,将３次路由迭代中胶囊层单元的个数分别修改为８,

１２,１６,这种增加高级胶囊层维度的方式能够应对更加复杂的

融合特征.我们还进行了４次路由迭代的实验(最终胶囊层

中单元的个数增加到２４),并将测试错误率作为CIFARＧ１０数

据集上的评价指标.模型的损失函数为:

Loss＝y∗max(０．９－y
∧,０)２＋０．２５(１－y)∗

max(y
∧
－０．１,０)２ (１７)

其中,y为样本的真实值,y
∧
为预测值.将正例预测与负例预

测的比例设置为４∶１,使得在以正例预测为主导对模型进行

调整时,也能够充分利用负例预测对模型的调整作用.

４．３　结果分析

４．３．１　MNIST上的实验结果

为了充分证明胶囊网络本身的泛化能力,训练完模型后,

在测试阶段随机挑选两张测试集的图片进行拼接,我们把该

测试集命名为JntＧMNIST,并且分别对比了不考虑置信度

(取得分最高的两个类别)和置信度为０．５(取得分最高的两

个类别且这两个最高得分的类别分数都需要超过０．５)的两

种情况.结果发现,传统的卷积网络神经模型在对拼接图像

进行测试时效果骤降,在不考虑置信度时准确率为４２．３１％,

考虑置信度时准确率则只有１０．５７％;而文献[１４]中的胶囊

网络模型在两种情况下的准确率均超过了９０％,实验结果如

表２所列.

表２　MNIST上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonMNIST
(单位:％)

MNIST JntＧMNIST JntＧMNIST(置信度０．５)

CNN ９９．３２ ４２．３１ １０．５７
Capsule ９９．３７ ９３．７２ ９１．９０

FMＧCapsule ９９．２６ ９１．８８ ９１．１１
FＧCapsule ９９．３７ ９４．１３ ９２．２６

这两种模型均没有使用数据增强等技巧,在没有进行针

对性训练的情况下,JntＧMNIST上的实验结果证明了胶囊网

３８２第１２期 张天柱,等:使用模糊聚类的胶囊网络在图像分类上的研究



络具有比传统的卷积神经网络更强的泛化能力.这种天生能

够将学习到的知识进行迁移拓展的能力,正是一直以来卷积

神经网络发展历程中致力于解决的问题.

本文提出的使用模糊聚类的多尺度特征融合独立训练的

胶囊网络(FMＧCapsule)也在这３种形态的 MNIST数据集上

进行了实验,训练过程中使用变化的学习率,在以更低胶囊层

特征为标准进行融合训练时,将学习率降低一个量级以微调

模型参数.在测试阶段就发现FMＧCapsule(使用３层特征融

合)的准确率均低于文献[１４]中模型的结果.考虑到原生的

MNIST是一种构成简单且没有背景干扰的数据集,使用多尺

度特征融合独立训练可能会给原本就比较简单清晰的特征图

增添更多复杂的信息而降低准确率,我们去掉了多尺度特征

融合训练部分,使用仅更改聚类算法为SFCM 算法的胶囊网

络(FＧCapsule)进行验证.在不考虑置信度的JntＧMNIST上,

FＧCapsule模型获得了９４．１３％的准确率,在置信度为０．５的

JntＧMNIST上获得了９２．２６％的准确率,准确率均超过了使

用 KＧMeans算法作为特征整合方案的文献[１４]中的结果,这

证明了模糊聚类算法作为一种普适性更强的聚类算法应用到

胶囊网络中的潜力.

接下来,为了进一步证明SFCM 算法应用在胶囊网络中

的效果,并检验多尺度特征融合独立训练是否对胶囊网络具

有提升作用,我们在更加复杂的图像数据集 CIFARＧ１０上进

行了实验.

４．３．２　CIFARＧ１０上的实验结果

本节的主要目的是验证将多尺度特征融合独立训练应用

在胶囊网络上对模型产生的影响,这其中涉及到动态次数选

取的问题.文献[１４]在CIFARＧ１０数据集上对路由迭代次数

进行了探索,实验结果表明当进行５次路由迭代时,模型训练

损失的变化几乎可以忽略不计.考虑到网络的容量和多次的

路由迭代会增加模型过度匹配训练集的风险,文献[１４]建议

在胶囊网络中均使用３次路由迭代.而由于本文模型进行特

征提取的卷积层比文献[１４]更轻量,初次提取出的特征相对

简单,为了加强特征的表示,并增加多尺度特征融合独立训练

方法中方案的选取数量,本文将动态路由增加为４次.我们

进行了融合不同的胶囊层特征的对比实验,也将本文的胶囊

网络模型与文献[１４]和文献[１５]中的模型进行了对比,实验

结果如表３所列.

表３　CIFARＧ１０上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonCIFARＧ１０

模型 聚类方式 多尺度
路由

次数

融合

层数

测试

错误率/％

CapsNet(KＧmeans) KＧmeans 否 ３ １１．８８
CapsNet(GMM) GMM 否 ３ １１．９０

FＧCapsule FCM 否 ３ １１．６２
FMＧCapsule FCM 是 ３ １,２,３ １１．５９
FMＧCapsule FCM 是 ３ ２,３ １１．５９
FMＧCapsule FCM 是 ３ １,３ １１．６１
FMＧCapsule FCM 是 ４ １,２,３,４ １１．６５
FMＧCapsule FCM 是 ４ ２,３,４ １１．４８
FMＧCapsule FCM 是 ４ １,３,４ １１．５０
FMＧCapsule FCM 是 ４ ３,４ １１．５４
FMＧCapsule FCM 是 ４ ２,４ １１．４８
FMＧCapsule FCM 是 ４ １,４ １１．５１

　　最好的实验结果出现在动态路由次数为４次时,在融合

第２,３,４层特征和融合第２,４层特征的情况下,５次结果的

平均测试错误率达到了１１．４８％.我们分析出现这种现象出

现的原因可能是:第２层特征包含的空间信息较第３层更为

清晰,再同与包含了高级语义特征的第４层特征进行融合,能
够获得综合了双方优点的融合特征,而此时第３层特征则具

有很小的影响.我们发现将最终层特征与第１层特征或第２
层特征进行融合时的实验结果相对接近,这表明最终层特征

对模型的表现起到了最主要的作用.另外,我们发现融合了

全部４层特征时的测试错误率反而升高到了１１．６５％,经分

析,我们认为这种情况可能是过拟合导致的.因此,我们比较

了动态路由次数为４时,分别使用最后３层特征融合和全部

４层特征融合时模型的训练损失,如图４所示.实验结果表

明,尽管使用４层特征融合的训练损失在每个阶段均低于使

用３层特征融合的训练损失,但在测试阶段,使用最后３层特

征融合的网络模型在CIFARＧ１０上的测试错误率反而小于使

用４层特征融合的网络模型.以上说明当迭代次数较大时,

使用过多的层数进行特征融合训练可能会导致最终的网络模

型过于拟合训练集,从而影响了其在测试集上的表现,这表明

有策略地选择路由迭代的次数和需要进行特征融合的层数是

必要的.

图４　３层特征融合和４层特征融合的训练损失

Fig．４　TraininglossofthreeＧlayerfeaturefusionandfourＧlayer

featurefusion

实验结果还表明,单引入 SFCM 算法,FＧCapsule在 CIＧ
FARＧ１０上的效果就超过了文献[１４]和文献[１５]中的胶囊网

络模型的效果,从而证明了在胶囊网络中处理具有复杂背景

的图片时,本文提出的SFCM 算法是一种比原先的聚类算法

更加合适的特征整合方案,也体现了模糊聚类算法的普适性.

文献[１４]中,１０．６０％的测试错误率是建立在７个模型的集合

上实现的,我们采用文献[１５]中使用的 KＧmeans算法作为特

征整合方案,在单个模型上实现了１１．８８％的测试错误率,该
结果低于使用SFCM 算法作为特征整合方案的FＧCapsule模

型上达到的１１．６２％.

我们还发现,引入了多尺度特征融合独立训练方法之后,

使用３次路由迭代的 FMＧCapsule相比于 FＧCapsule的提升

很小,这可能是由于本文模型在特征提取阶段使用的卷积网

络层数较少且通道数量不如文献[１４]中的多,初始提取的特

征比较粗糙,但更少的参数也加快了模型的训练速度.考虑

到计算成本和时间因素,我们将重点放在胶囊网络结构变化

的对比之上,因此并未花费过多时间去调整提取初始特征的

卷积层.

结束语　胶囊网络是一种新型网络结构,它将特征的表

示由标量提升为向量,这种表示方式极大地提升了特征的表
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达能力,使得胶囊网络具有很好的泛化能力,在JntＧMNIST
数据集上对胶囊网络模型和卷积神经网络模型进行对比,实
验结果证明了这一点;并且相较于传统的卷积神经网络,胶囊

网络使用较少的胶囊层和相对更少的参数量就能够达到标准

卷积神经网络在图像分类上的效果.由于胶囊网络总是会考

虑图像中的所有信息,无法很好地应对包含了复杂背景信息

的数据集,因此其在图像任务上的表现不如一些最新的深度

学习方法.但是,作为一种新型的网络,它在 CIFARＧ１０上的

测试错误率也超过了标准卷积神经网络首次应用到 CIFARＧ
１０上的结果,且超过了绝大多数参数量相近或训练时间相当

的卷积神经网络模型,这些都说明胶囊网络具有很大的探索

空间,提高其对复杂背景的鲁棒性是将来的主要工作之一.

另外,无论在胶囊网络中使用 KＧMeans聚类算法或 GMM,还
是本文提出的SFCM 算法,每个胶囊层选取的单元个数(即
聚类中心的个数)都是一个超参数,而一些决定聚类中心个数

的策略又不太适合应用到胶囊网络中,由于在图像特征比较

复杂时通过那些策略选取的聚类中心个数往往会很大,这会

极大地加剧网络的负担,因此如何更好地决定每一胶囊层中

单元的个数也是一个值得研究的课题.
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