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摘摇 要:胶囊投影网络是一种新型的深度神经网络结构,将传统的卷积神经网络与胶囊投影结构结合来学习潜在的视觉

特征。 尽管胶囊投影网络在多个分类数据集上展现出了先进的性能,但是训练该算法模型往往需要较高的学习成本,这
对胶囊投影网络在实际问题中的应用带来一定的限制。 针对该问题,将基于热重启机制的随机梯度下降算法引入到胶囊

投影网络的学习中,提出了一种基于热重启机制的胶囊投影网络快速训练算法,并在多个分类数据集上对该方法进行实

验评估。 实验结果表明,与原始的胶囊投影网络相比,该方法不仅解决了训练成本高昂的问题,同时所学模型也具有比较

好的泛化性能。
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Learning Capsule Projection Network by Stochastic Gradient
Descent with Warm Restarts
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Abstract:Capsule projection network (CapProNet) is a recently proposed deep neural network architecture,which provides potential
features by combining conventional deep networks with capsule projection structure. Although CapProNet shows competitive performance
on various benchmark datasets,the model requires much expensive budget for training,which brings certain limitations to the application
of CapProNet in practical problems. To address this problem,we introduce stochastic gradient descent with warm restarts (SGDR) into
the learning of CapProNet and propose a CapProNet model fast training algorithm based on the warm restarts. Different learning strategies
of methods are compared and evaluated. The experiment demonstrates that the proposed method can deliver better generalization
performance with equivalent or even less training epochs compared with the traditional training method.
Key words:convolutional neural network;capsule projection structure;warm restarts;fast training algorithm;deep learning

0摇 引摇 言
在过 去 的 十 年, 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

neural network,CNN)在包括图像分类、语义分割、目
标检测、人脸识别等计算机视觉任务上都取得了不错

的成绩[1-4]。 尽管卷积神经网络在很多领域中都取得

了重大突破,但是它仍然存在着一定的局限性,比如网

络中的池化层会使得图像中的空间信息丢失等。 为了

解决上述问题,Hinton 等人提出了胶囊网络[5],并在几

个小型分类数据集(如 MNIST[6] )上取得了不错的性

能,后续有一些工作者对其结构进行了研究[7-9],发现

胶囊网络结构过于简单以及动态路由机制的计算过于

复杂是导致其在大型分类数 据 集 ( 如 CIFAR10,
CIFAR100[10])上没有传统的卷积神经网络性能好的

原因。 针对胶囊网络的这些局限性,文献[11]提出一

种 胶 囊 投 影 网 络 ( capsule projection network,
CapProNet)。 该模型使用一组胶囊张成的子空间来表

征实体,一旦一组胶囊子空间被学习到,模型即可将提

取的特征投影到这组胶囊子空间上形成一组胶囊以用
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于分类任务。 与文献[5]一样,胶囊的长度用于计算

输入样本属于对应类别的概率,其方向则用于表示实

体的一些其他属性,例如姿势、尺寸、纹理等。 胶囊投

影网络的另一个优点在于其可以很容易地嵌入到现有

的神经网络结构上,融入了胶囊投影网络后的结构在

多个分类数据集上取得了性能提升。
尽管胶囊投影网络在多个分类数据集上取得了不

错的性能,但是这是建立在比较高的训练成本基础上

达到的,而过高的训练成本会削弱模型的泛化能力。
为了解决上述问题,受文献[12]的启发,该文引入一

种基于热重启机制的随机梯度下降算法( stochastic
gradient descent with warm restarts,SGDR)到胶囊投影

网络的学习中,提出了一种基于热重启机制的胶囊投

影网络快速训练算法,并在多个分类数据集上进行

评估。
实验结果表明,该方法在降低训练成本的同时实

现了比较好的泛化性能,例如,使用 WideResNet[13] 作
为主干网与 CapProNet 结合后的网络模型在 CIFAR10
与 CIFAR100 数据集上分别取得的最好结果为 3. 56%
与 18. 73% ,然而文献[11] 中报道的在 CIFAR10 与

CIFAR100 数据集上分别取得的最好结果只有 3. 64%
与 19. 83% 。 对应地,该方法使得模型训练完全收敛

只需要 300 个 epochs,相较于原论文的训练策略所需

要的 500 个 epochs,很大程度上降低了训练成本。

1摇 胶囊投影网络
1. 1摇 网络结构

胶囊投影网络是文献[11]中提出的一种新型神

经网络结构,不同于文献[5,14],胶囊投影网络通过

学习一组胶囊子空间表征一组实体类,胶囊子空间的

学习是为了将主干网提取的特征投影到上面形成一组

胶囊用于分类任务。 同样地,胶囊的长度可以用于计

算输入样本属于对应类别的概率,其方向则用于表示

实体的一些其他属性,例如姿势、尺寸、纹理等。 与原

始胶囊网络结构不同的是,胶囊投影网络可以作为分

类层(classification layer)嵌入到多种现有的神经网络

结构(例如 ResNet[15]、WideResNet[13] 等)中来帮助网

络更好地学习特征,以提高网络的性能。
一个典型的胶囊投影网络与主干网络相结合的结

构如图 1 所示。 这里以 CIFAR10 数据集为例,首先,
给定输入图片,经过一个主干网提取出特征 x 沂 迬 d ;
然后,当胶囊投影网络学习到 10 个胶囊子空间 S =
{S1,S2,…,S10} 后,可以将特征 x 分别投影到这些子

空间上得到 10 个胶囊 [v1,v2,…,v10] 沂迬 10 伊d ,这里 d
指胶囊的维度;
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图 1摇 主干网络与胶囊投影网络结合后的网络结构

摇 摇 最后,可以通过计算这些胶囊的长度 椰v椰2 得到

输入图片属于对应类别的概率,其中长度最长的胶囊

对应最终的分类结果。
1. 2摇 特征在胶囊子空间上的投影

处于网络结构核心位置的是胶囊投影算法,这一

部分将详细对该算法进行一个说明。 假设输入样本有

L 类,这样胶囊投影网络需要学习 L 个胶囊子空间,即
{S1,S2,…,SL} 。 假设主干网提取出输入样本的特征

x 沂 迬 d ,为了学习到一定的特征表示,将 x 分别投影

到 L 个胶囊子空间上,从而得到 L 个胶囊 [v1,v2,…,
vL] ,每个胶囊的长度用于表示输入样本属于对应类

别的概率。
对于每个胶囊子空间而言,网络通过学习一个权

重矩阵Wl = {w1,w2,…,wc} 沂迬 d伊c ,使用权重矩阵的

列向量作为基向量构建子空间,即 S l = span(Wl) 。 这

样特征在胶囊子空间上的投影可通过式(1)得到:
v l = P lx

P l = WlW
+{
l

(1)

其中, P l 指投影矩阵,W +
l 指广义逆矩阵[16]。 当W +

l 的

列向量相互独立时, W +
l 可以近似为 (WT

l Wl)
-1WT

l ,这
样可以通过式(2)计算胶囊的长度 椰v l椰2:

椰v l椰2 = vT
l v l = xTPT

l P lx = xTWl撞 lW
T
l x

(2)
其中, 撞 l = (WT

l Wl)
-1 指归一化矩阵,在实际网络进行

参数更新时,该矩阵对于网络学习新的特征信息有很

大帮助。
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2摇 基于热重启机制的胶囊投影网络快速训

练算法
基于热重启机制的梯度下降算法(SGDR) [12] 通

过将 SGD 优化器与热重启机制相结合在多个分类任

务上取得了不错的效果。 所谓的热重启机制是指在网

络训练的时候人为设定一个重启周期 Ti ,每达到这个

周期,将重新启动初始学习率进行训练,同时模型的每

次重启使用上一次重启的参数作为初始化,其本质上

就是一个学习率的调整。 该文通过将 SGDR 算法与胶

囊投影网络相结合,提出了一种基于热重启机制的胶

囊投影网络快速训练算法。
对于基于热重启机制的胶囊投影网络快速训练算

法,采用余弦退火方案来调整学习率,从而达到热重启

的作用。 对于每次迭代,采用式(3)调整学习率:

浊 t = 浊 ( i)
min + 1

2 (浊 ( i)
max - 浊 ( i)

min)(1 + cos(
Tcur

Ti
仔)) (3)

其中, i 表示迭代次数, 浊 ( i)
max 与 浊 ( i)

min 分别表示学习

率调整的上下界, Tcur 表示每次重启开始到结束这一

区间 epoch 的变化次数, Ti 表示重启周期。 从式(3)
可以看出,当 t = 0 时, 浊 t = 浊 ( i)

max ;当 Tcur = Ti 时,余弦函

数输出为-1,因此此时的 浊 t = 浊 ( i)
min 。 在每次重启时通

过调整 浊 ( i)
max 与 浊 ( i)

min 可能带来胶囊投影网络性能的提

高,但是这会引入额外的超参数,所以不考虑这个选

择。 文中令 浊 ( i)
max = 1, 浊 ( i)

min = 0,这样式(3)可以简化为

如下形式:

浊 t =
1
2 (1 + cos(

Tcur

Ti
仔)) (4)

为了使基于热重启机制的胶囊投影网络快速训练

算法更好地提升模型性能,初始设置 Ti = 0 为一个相对

比较小的值,例如将其设置为总的训练预算的 1 / 10,
在下一次重启前再乘上一个乘数因子 Tmult ,以变化重

启周期 Ti 。 通过这种动态改变重启周期的方式来促

使网络模型快速找到最优解,以降低训练成本。

图 2摇 算法示例

这里,通过一个例子来说明基于热重启机制的胶

囊投影网络快速训练算法的具体设置,如图 2 所示。
将初始学习率设为 0. 1,同时令 Ti = 0 = 10, Tmult = 2,当
训练的 epoch 达到 10 时,此时学习率 浊 t = 10 = 0,这时由

于 Tcur = Ti = 0 ,所以在下一次重启前需要将 Tcur 设置为

0,这样学习率 浊 t 将重新回到初始学习率,网络也将重

新回到初始状态进行训练,同时将 Ti = 0 乘上一个乘数

因子 Tmult = 2,从而得到下一次重启的周期为 Ti = 1 =
Ti = 0Tmult = 20,以此类推,直到训练结束。 基于热重启

机制的胶囊投影网络快速训练算法通过这种反复重启

来促使网络模型快速找到最优解,从而在提高网络的

性能的同时也降低了训练成本。

3摇 实摇 验
本节通过实验来验证基于热重启机制的胶囊投影

网络快速训练算法可以有效地提升网络模型性能。
3. 1摇 数据集

实验中采用 CIFAR 数据集来评估所提出的方法。
CIFAR 数据集包含 50 000 张像素为 32 伊 32 的图片作

为训练集,10 000 张像素为 32 伊 32 的图片作为测试

集。 CIFAR10 数据集中的所有图片来源于 10 类目标,
CIFAR100 数据集中的所有图片来源于 100 类目标。
3. 2摇 主干网络

实验中选取多种主干网络来评估性能,例如

ResNet[15]、WideResNet[13]、Densenet[17] 和 ResNet(pre-
activation) [18]。 将主干网络的最后一层分类层用胶囊

投影网络 (CapProNet)替代,同时将结合后的网络在

所给数据集上进行端到端训练,训练后的模型在测试

集上测试得出测试结果。 为了书写方便,将主干网标

记为 X,这样所有主干网络与胶囊投影网络结合后的

网络结构可以记为 CapProNet+X。
3. 3摇 不同 SGDR 配置对性能的影响分析

根据第 2 节的介绍可以发现,不同的 SGDR 设置

对网络模型性能影响很大,同时由于 SGDR 设置的不

同,模型在收敛的时候所需要的 epochs 也不一样。 例

如,当 Ti = 0 = 10, Tmult = 2 时,根据图 2 可以看出,模型

可能是在第 310 个 epoch 收敛的比较好,又比如,当
Ti = 0 = 50, Tmult = 1 时,模型可能是第 400 个 epoch 收敛

的比较好,所以为了找到促使胶囊投影网络收敛最好,
同时训练成本也较少的设置,就不同 SGDR 配置对模

型性能的影响做了一个消融研究。
选取以下几种设置进行消融研究:(1) Ti = 0 = 1,

Tmult = 2;(2) Ti = 0 = 10,Tmult = 2;(3) Ti = 0 = 20,Tmult = 2;
(4) Ti = 0 = 50,Tmult = 1; ( 5 ) Ti = 0 = 100,Tmult = 1;
(6) Ti = 0 = 200,Tmult = 1,使用 CapProNet ( c = 2 ) +
ResNet110 网络结构在 CIFAR10 数据集上进行训练测

试,测试结果如表 1 所示。
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表 1摇 不同 SGDR 设置条件下 CapProNet(c=2)+
ResNet110 网络在 CIFAR10 上的测试错误率

Settings Params epochs CIFAR10

Ti = 0 = 1,Tmult = 2 1. 7 M 511 5. 20

Ti = 0 = 10,Tmult = 2 1. 7 M 310 5. 05

Ti = 0 = 20,Tmult = 2 1. 7 M 300 5. 43

Ti = 0 = 50,Tmult = 1 1. 7 M 400 5. 14

Ti = 0 = 100,Tmult = 1 1. 7 M 400 5. 10

Ti = 0 = 200,Tmult = 1 1. 7 M 400 5. 07

摇 摇 从表 1 可以发现,尽管 Ti = 0 = 20,Tmult = 2 设置的训

练成本最低,但是其在 CIFAR10 数据集上的分类错误

率是这几种设置中最高的,相比之下, Ti = 0 = 10,Tmult =
2 设置在比其训练成本多 10 个 epochs 的条件下在

CIFAR10 数据集上获得了最低的错误率,错误率达到

了 5. 05% ,这样在降低训练成本的同时获得了比较好

的性能。 所以在接下来的所有实验中采用了 Ti = 0 =
10,Tmult = 2 设置来训练网络模型。
3. 4摇 CIFAR10 数据集上的分类结果

评估了 CapProNet+WideResNet28-10、CapProNet+
ResNet110、CapProNet+Densenet100-12 和 CapProNet+
ResNet164(pre-activation)四种网络结构在 CIFAR10
上的性能。 实验结果如表 2 所示,与原论文报道相比,
该方法实现了更高的性能,在 CIFAR10 上最好的性能

达到 3. 56% ,相比于原论文,减少了 2%的错误率。 更

重要的是比原训练框架减少了接近 40% 的训练成本,
原训练框架需要 500 个 epochs,而我们的仅需要大约

300 个 epochs,这在很大程度上降低了训练成本。
表 2摇 不同网络结构在 CIFAR10 上的测试错误率

Method epochs c CIFAR10

CapProNet+ResNet110
original 500 2 5. 24
ours 310 2 5. 05

original 500 4 5. 27
ours 310 4 5. 02

original 500 8 5. 19
ours 310 8 5. 08

CapProNet+WideResNet28-10
original 500 4 3. 64

ours 310 4 3. 56

original 500 8 3. 84

ours 310 8 3. 83

CapProNet+ResNet164
(pre-activation)on)

original / rerun 500 4 4. 88 / 5. 18

ours 310 4 5. 17

original / rerun 500 8 4. 89 / 5. 09

ours 310 8 5. 11

续表 2

Method epochs c CIFAR10

CapProNet+Densenet100-12

original / rerun 500 4 4. 35 / 4. 64

ours 310 4 4. 70

original / rerun 500 8 4. 25 / 4. 87

ours 310 8 4. 88

摇 摇 注 意 对 于 CapProNet + Densenet100 - 12 和

CapProNet+ResNet164 ( pre - activation)网络结构,用
500 个 epoch 无法复现原论文报道的结果,所以为了保

证公平比较,在表 2 中报道了原论文报道结果与复现

的结果,标记为 original / rerun,尽管所提方法并没有达

到比较好的性能,但是用更少的训练成本达到了与原

论文相当的结果。
3. 5摇 CIFAR100 数据集上的分类结果

同 样 评 估 了 CapProNet + WideResNet28 - 10、
CapProNet+ResNet110、CapProNet+ Densenet100-12 三

种网络结构在 CIFAR100 上的性能。 实验结果如表 3
所示,与 3. 4 节一样,也报道了原论文与复现的结果,
标记为 original / rerun。 从表中可以看到,在 CIFAR100
数据集上最好的性能是 18. 73% ,相比于原论文,降低

了 6%的错误率,更重要是,该方法比原训练框架减少

了接近 40% 的训练成本,在减少训练的总预算的同

时,提升了模型的性能。
表 3摇 不同网络结构在 CIFAR100 上的测试错误率

Method epochs c CIFAR100

CapProNet+ResNet110

original / rerun 500 2 22. 65 / 25. 98

ours 310 2 25. 70

original / rerun 500 4 22. 45 / 26. 94

ours 310 4 25. 51

original / rerun 500 8 21. 93 / 26. 74

ours 310 8 25. 02

CapProNet+WideResNet28-10

original 500 4 19. 98

ours 310 4 18. 73

original 500 8 19. 83

ours 310 8 18. 92

CapProNet+Densenet100-12

original 500 4 21. 22

ours 310 4 21. 08

original 500 8 21. 19

ours 310 8 21. 17
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3. 6摇 学习曲线的可视化

为了更好地展现提出的算法的有效性,将使用提

出的算法的网络模型的学习曲线与原论文网络模型进

行一个对比。 这里选取了 CapProNet+ResNet164( c =
4)与 CapProNet+Densenet( c= 4)在 CIFAR10 数据集

上训练得到的模型。
图 3 与图 4 分别为 CapProNet+ResNet164( c = 4)

与 CapProNet+Densenet(c=4)在 CIFAR10 数据集上的

学习曲线,其中 ours 表示使用提出的算法学习得到的

模型,original 则表示原论文的模型。 由图可见,使用

提出的算法的模型可以更快地寻找到最优解,相比于

原论文的模型需要 500 个 epochs 才能完全收敛,而提

出的算法第 310 个 epochs 就可以完全收敛,这也进一

步证明了提出的算法的有效性。

图 3摇 CapProNet+ResNet164(c=4)模型的学习曲线

图 4摇 CapProNet+Densenet100-12(c=4)模型的

学习曲线

3. 7摇 消融研究

在这一部分,进一步探究在网络训练过程中通过

增加 epochs 来获得更高性能的方法。 考虑以下三种

网络结构:CapProNet+WideResNet28 -10、CapProNet+
ResNet110、CapProNet+Densenet100-12,将所有的模型

在 CIFAR10 数据集上使用 630 个 epochs 训练,同时为

了公平比较,使用相同的训练成本重新训练原论文中

的模型,二者实验的超参数保持一致。 实验结果如表

4 所示,总体来说,提出的算法实现了比原论文更好的

性能,在 CIFAR10 上最好的性能达到了 3. 41% ,相比

文献[4]报道的最好成绩降低了 6% 的错误率。 这些

结果表明,提出的方法使用更高的训练成本可以达到

更好的泛化性能。
表 4摇 不同网络结构在 CIFAR10 上的测试错误率

Method epochs c CIFAR10

CapProNet+ResNet110

rerun 630 2 5. 09

ours 630 2 4. 87

rerun 630 4 5. 27

ours 630 4 5. 07

rerun 630 8 5. 03

ours 630 8 4. 88

CapProNet+WideResNet28-10

rerun 630 4 3. 64

ours 630 4 3. 41

rerun 630 8 3. 76

ours 630 8 3. 83

CapProNet+Densenet100-12

rerun 630 4 4. 64

ours 630 4 4. 59

rerun 630 8 4. 71

ours 630 8 4. 67

3. 8摇 SGDR 算法的兼容性

实验证明,所提出的算法在收敛速度与分类性能

上均超过了原胶囊投影网络模型。 但是这并不能代表

SGDR 算法应用于所有深度神经网络结构都可以收敛

的很好,为了证明算法不具有普遍应用性,将 SGDR 算

法应用于 ResNet110 与 ResNet164( pre-activation)两

种结构上,不同结构在 CIFAR10 上测试的结果如表 5
所示。 正如表 5 所示,相同的网络模型下,使用 SGDR
算法的结果远不如不用 SGDR 算法的结果,这也证明

了 SGDR 算法并不适用于所有深度神经网络结构。
表 5摇 不同训练策略在 CIFAR10 上的测试错误率

Method epochs SGDR CIFAR10

ResNet110 310 No 5. 43

ResNet110 310 Yes 6. 55

ResNet164(pre-actiavtion) 310 No 5. 60

ResNet164(pre-actiavtion) 310 Yes 5. 72

4摇 结束语
将基于热重启机制的随机梯度下降算法引入到胶

囊投影网络的学习中,提出了一种基于热重启机制的
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胶囊投影网络快速训练算法,并分别在 CIFAR10 与

CIFAR100 数据集上进行了性能评估。 实验结果表

明,该方法在降低训练成本的同时还获得了比较好的

泛化性能,因此,基于热重启机制的随机梯度下降算法

可作为胶囊投影网络的一种标准训练算法,推动这种

网络模型的进一步发展以及应用。 目前的胶囊投影网

络只用于分类任务中,在未来可以进一步探究其在目

标检测、人脸识别与行人重识别等任务的可能性。
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