
 

 

多阶段注意力胶囊网络的图像分类

宋 燕 
1
    王 勇 

1

摘    要   针对传统的胶囊网络 (Capsule network, CapsNet)特征提取不充分的问题, 提出一种图像分类的多阶段注意力

胶囊网络模型. 首先, 在卷积层对低层特征和高层特征分别采用注意力 (Spatial attention, SA)和通道注意力 (Channel
attention, CA)来提取有效特征; 然后, 提出基于向量的注意力 (Vector attention, VA)机制作用于动态路由层, 增加对重

要胶囊的关注, 进而提高低层胶囊对高层胶囊预测的准确性; 最后, 在五个公共数据集上进行图像分类的对比实验. 结果表

明, 所提出的 CapsNet模型在分类精度和鲁棒性上优于其他胶囊网络模型, 在仿射变换图像重构方面也表现良好.
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Multi-stage Attention-based Capsule Networks for Image Classification

SONG Yan1    WANG Yong1

Abstract   Aiming to address the inadequate feature extraction problems in the traditional capsule networks
(CapsNets), a multi-stage attention-based CapsNet model is proposed in this paper for image classification. Firstly,
spatial attention (SA) and channel attention (CA) are used to extract effective features in the convolutional layer
from low-level features and high-level features, respectively. Then, attention mechanism based on vector direction is
introduced into the dynamic routing layer to enhance the focus on the important capsules, thereby improving the
prediction accuracy of the low-layer capsules to the high-layer capsules. Finally, the comparison experiments on im-
age classification are carried out on five public datasets. The experimental results show that the proposed CapsNet
outperforms other CapsNets at the classification accuracy and the robustness, and its shows a good performance on
the image reconstruction for affine images.
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图像分类是指根据图片中的信息将图片划分到

某一类别, 因此对图像进行特征信息提取是图像分

类的重要研究内容. 传统的图像分类主要采用机

器学习方法来提取特征, 随着深度学习的不断发

展, 各种深度学习算法逐渐应用到图像分类当中.
2012年, AlexNet[1] 神经网络在图像分类效果上超

越了传统方法, 在 AlexNet之后, 涌现出一系列改

进的卷积神经网络 (Convolutional neural network,

CNN)模型[2−4], 不断地提高分类精度.
然而 ,  CNN 的模型也存在一些缺陷 .  首先 ,

CNN的池化层会导致大量有价值的特征信息丢失,
从而对分类精度产生影响. 其次, 由于 CNN对位置

信息不敏感, 这将导致 CNN对物体之间的空间关

系的识别能力不强[5]. 随后提出的胶囊网络[6] 则能够

较好地处理上述问题, 具体地, 胶囊网络摒弃了 CNN
的池化层, 保留了大量的图片信息, 这使得胶囊网

络运用较少的训练数据就能达到理想的效果. 此外,
胶囊网络是部分对整体的预测, 在预测的过程中能

够较好地保留特征的姿态, 如位置、大小、方向等信

息, 这使得胶囊网络不仅能够进行更加精确的分类,
还能够有效地识别出经过仿射变换等一系列空间变

换的图像.
近年来, 胶囊网络成为图像领域的一大研究热

点. Sabour等[6] 首先提出胶囊网络并且应用到图像

分类任务, 作者基于公共数据集研究了胶囊网络的

图像识别能力, 实验结果表明胶囊网络在图像分类
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的问题上可以成功地超越 CNN. 然而, 由于胶囊网

络在计算和内存负载方面的代价较高, 所以该胶囊

网络的结构相对较浅, 主要适用于简单数据集, 在
处理复杂数据时表现不佳. 随后, Deliege等[7] 提出

一种名为 HitNet的深度学习网络, 该网络的核心

思想是使用由胶囊组成的“Hit-or-Miss”层, 假定给

定类的所有图像都具有各类特有的特征, 当给定一

个输入图像, 强制 HitNet瞄准真实类的胶囊所在

的特定空间的中心, 而其他类的胶囊则被发送到远

离各自特征空间中心的地方. 虽然该方法的收敛速

度有大幅度提升, 但是复杂数据集上的精度有所降

低. 针对该问题, 文献 [8] 提出多种改进的胶囊网

络, 例如堆叠更多胶囊层、增加初始胶囊的数量、增

加卷积层的层数或者更换其他激活函数等. 然而,
在复杂数据集上, 改进的胶囊网络在分类精度上没

有明显的提升. 文献 [9]中将原始胶囊网络中用向

量表示的胶囊替换为矩阵表示, 同时将动态路由中

的聚类算法思想换成高斯混合模型 (Gaussian mix-
ture model, GMM). 实验结果表明该模型仅在

smallNORB数据集上有较小的提升, 复杂数据集

上的效果依然不尽如人意.
在注意力胶囊网络的研究方面, 相对于注意力

卷积神经网络丰富的研究成果而言, 还有待进一步

深入开展. 文献 [10]在胶囊网络的卷积层中, 针对

低层特征添加空间注意力机制, 虽然有效提取了特

征之间的空间位置信息, 但缺乏对高层特征所描述

的重要语义信息的特别关注, 同时也没有充分考虑

低层胶囊对高层胶囊的影响. 文献 [11]通过采用注

意力路由来调整训练参数的大小进而改变不同空间

位置上胶囊的权重, 虽然在一定程度上增加了对重

要胶囊的关注, 但没有充分考虑从低层胶囊到高层

胶囊的预测过程中低层胶囊的影响.
由上述分析可见, 尽管胶囊网络是近年来模式

识别领域的一大研究热点, 已经取得一些研究成果,
但目前仍处于起步阶段, 有很多尚待完善之处, 例
如特征提取不充分、在复杂数据集上的分类效果较

差等. 针对以上问题, 本文提出了一种改进的胶囊

网络模型, 主要贡献如下:
1)提出一种多阶段注意力胶囊网络的新模型,

该模型分别在卷积层和动态路由层中引入了注意力

机制, 这使得模型的参数可以根据与给定任务相关

的图像区域进行更新. 注意力机制考虑了特征之间

的相关性, 保证能够学习到更多和任务相关的重要

特征, 从而提升了效率.
2)为充分提取特征信息以及特征之间的空间

位置信息, 在卷积层中引入注意力机制. 具体地: 对

于高层特征, 重点考虑其包含的高度抽象语义, 因
此采用通道注意力 (Channel attention, CA)机制;
对于低层特征, 重点考虑特征之间的空间位置信息,
因此采用空间注意力 (Spatial attention, SA)机制.

3)为提高对仿射变换图像的鲁棒性, 提出基于

向量的注意力 (Vector attention, VA)机制并且应

用到胶囊网络动态路由层中的低级胶囊中, 充分考

虑初始胶囊 (即低级胶囊)之间的相关性, 从而加大

对任务相关的初始胶囊的关注, 为高级胶囊的准确

预测提供帮助.
4)传统胶囊网络由于网络架构较浅, 不能充分

提取有效特征, 因而在如 CIFAR10这样的复杂数

据集上效果不好. 针对该问题, 本文提出的多阶段

注意力的胶囊网络具有更深的网络架构, 在复杂数

据集上也能获得比较满意的结果. 大量的实验结果

表明, 改进的胶囊网络模型能够在不同数据集中得

到更加准确的分类结果, 明显优于几类常用的胶囊

网络模型. 并且, 所提出的胶囊网络在图像重构方

面也表现良好. 

1    胶囊网络

最近崛起的胶囊网络代表了在神经网络方面的

巨大突破. 胶囊网络主要包含三种不同类型的网络

层: 卷积层、初始胶囊层和分类胶囊层[6], 如图 1所
示. 与 CNN相比, 胶囊网络主要包含以下两大优

点: 1)摒弃了 CNN中的池化层, 在初始胶囊层和

分类胶囊层之间添加动态路由层, 以便于在低层胶

囊中选择合适的低层胶囊对高层胶囊进行准确的预

测. 对于每个高层胶囊来说, 胶囊网络可以增加或

者减少低层胶囊和高层胶囊之间的连接强度. 因此,
胶囊网络能够保持图像内部目标之间的相关性. 2)将
CNN中用标量表示的特征替换为用向量表示的胶

囊特征. 胶囊是一组神经元, 可以捕捉图像的各种

属性, 如位置、大小、纹理等. 同时, 分类胶囊层输

出的胶囊经压缩后可以较好地表示输入图像中出现

对象的概率, 进而为图像分类任务的完成提供有效

的帮助. 

2    注意力机制

注意力机制能够帮助模型聚焦于图像中与任务

相关的区域, 从而提升模型的性能. 除此之外, 注意

力机制还能够学习到对象之间更深层次的关联以及

不同区域之间的依赖. 目前注意力机制已经成功地

应用到各个领域中, 包括机器翻译[12−14]、家庭活动识

别[15]、图像字幕[16−18]、显著性检测[19]、视觉问题回答[20−21]、

行为检测[22−23]、文本分类[24]、图像分类[25]、自然语言

9 期 宋燕等: 多阶段注意力胶囊网络的图像分类 1805



处理 [ 26 ] 等. 在图像分类中, 注意力机制大致分为

SA机制和 CA机制. SA机制主要用于捕获特征之

间的位置关系, 提出基于空间的注意力机制模型主

要有 Non-local[27] 和 CBAM (Convolutional block
attention module)[28]. CA机制主要用于获得不同

通道间特征之间的相关性, 提出基于通道的注意力

机制模型主要有 SENet[29]. 本文除了在特征提取部

分分别采用 SA和 CA机制外, 还在动态路由部分

提出一种 VA机制, 通过给与任务相关的胶囊分配

更多的权重来加大对重要胶囊的关注. 

3    本文模型

在本文中, 提出了一种多阶段注意力的胶囊网

络, 并且在图像分类上进行了应用. 该网络包括三

个注意力机制模块, 分别为 SA模块[27]、CA模块[29]

和动态路由中低级胶囊层的 VA模块. 其中 SA机

制模块和 CA机制模块分别加在低层特征和高层特

征中, 并且将低层特征和高层特征进行融合, 既保

留了低层特征的位置信息和细节信息等, 又得到了

高层特征的语义信息. 这使得胶囊网络不仅能够得

到有效特征, 同时特征中保留的位置信息也有助于

胶囊网络对真实的类进行分类. 动态路由层中的

VA模块则加在低层胶囊和高层胶囊之间, 动态路

由中包括低层胶囊对高层胶囊的预测, 所以注意力

机制可以更多地考虑低层胶囊中与分类任务相关的

低层胶囊, 加大与分类任务相关的低层胶囊的权重,
进而增加低层胶囊对高层胶囊预测的准确性, 最终

提高分类精度. 总体网络模型如图 2所示. 

3.1    特征提取

标准 CNN使用的是卷积池化的组合操作, 并
且一般在卷积的时候使用的是大小相同的卷积核,
由此得到特征的感受野大小是相同的. 本文在卷积

的过程中使用大小不同的卷积核来提取特征, 进而

增加特征的多样性.
首先, 本文对输入的图片进行四层卷积, 然后
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卷积层
256
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DigitCaps
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10 10
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图 1    胶囊网络结构图

Fig. 1    The structure of CapsNet
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图 2    多阶段注意力的胶囊网络模型

Fig. 2    A capsule network model of multi-stage attention
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3× 3 5× 5

将其中的前两层特征进行融合作为低层特征; 后两

层特征进行融合作为高层特征. 随后分别对低层特

征和高层特征使用多卷积 (Multiple convolution,
MC)操作, 即分别使用两个不同大小的卷积核对特

征进行卷积, 获得不同大小的感受野, 经过测试后

本文使用的是  和  大小的卷积核. 最后将

得到的两个特征进行融合 (对应元素相加), 并输出

融合后的特征. 

3.2    注意力模块

神经网络中随着卷积层数的增加, 得到的特征

的语义性也会越来越高级. 现有的方法大多是没有

区分地集中多尺度特征, 这将导致信息冗余, 从而

降低模型的性能. 针对该问题, 本文根据不同层次

的特征的特点, 对高级特征采用 CA机制[29], 对低

层特征采用 SA机制[27], 进而选择有效特征. 此外,
对高层特征不使用 SA机制, 因为高层特征包含高

级的抽象语义, 不需要过滤空间信息; 而对于低层

特征, 不使用 CA机制, 因为低层特征的不同通道

上几乎没有语义上的区别. 同时本文在动态路由层

中添加向量注意力机制, 增加和分类任务相关的低

层胶囊的权重, 进而提高分类效率. 

3.2.1    通道注意力机制模块

在 CNN中, 不同通道上的特征代表着不同的

语义信息. 低层特征中不同通道之间的语义性没有

太大的差别, 而高层特征中不仅拥有丰富的语义信

息, 不同通道之间的语义性也有较大的差异. 本文

在融合后的高层特征中加入 CA模块[29] 来给每个

通道上的特征分配不同的权重, 加大与分类任务相

关的通道特征的权重, 进而增加与分类任务相关的

特征的关注, 提高分类效率.

fh ∈ RW×H×C

fh = [fh
1 , f

h
2 , · · · , fh

C ] fh
i ∈ RW×H

fh i C

fh
i

vh ∈ RC

K

具体地, 将融合后的高层特征  

展开为 , 其中,   代

表高层特征  中第  个通道上的特征,   代表高层

特征的通道数. 首先, 对每个通道上的特征  采用

平均池化 (Average pooling), 进而得到基于通道特

征的向量 . 紧接着, 将得到的向量输入两个

连续的全连接层 (Full connection, FC)来捕捉特征

通道间的依赖关系 (如图 3(a)所示), 其中  为降

维参数, 用于降低 FC的参数量, 两个全连接层中的

ReLU激活函数既可以限制模型的复杂性, 又可以

增加模型的非线性拟合能力. 然后, 通过式 (1)的

sigmoid运算将已经映射到的特征进行归一化处理, 即

CA = Fse(v
h, W ) = σ(fc2(δ(fc1(v

h, W1)), W2))
(1)

Fse W

σ fc

其中,   表示通道注意力机制操作,   为 CA机

制模块的参数,   为 sigmoid操作,   代表 FC操
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图 3    CA和 SA机制

Fig. 3    CA mechanism and SA mechanism
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δ

fh f̂h

作,   代表 ReLU激活函数. 最后, 使用 CA模块对

输入  的不同通道特征进行加权得到 :

f̂h = CA · fh (2)
 

3.2.2    空间注意力机制模块

CNN中低层特征的语义性较低, 所以一般情

况下图像分类模型都会选择增加网络的层数来得到

更高的语义信息, 进而使用高层特征来进行分类.
虽然低层特征的语义性较低, 但是低层特征包含更

多的位置和细节信息, 这些信息正是高层特征不具

有的. 在低层特征中加入 SA机制[27] 可以选择性地

考虑空间位置, 通过分配不同的权重来更多地关注

和分类任务相关的区域, 如边缘信息、纹理等.

f l ∈ RW 1×H1×C1

H W C

x ∈
RN1×C1

v(x), k(x), q(x) f l

v(x) f l

(C1)

k(x), q(x)

k(xi) q(xj)

i j v(x) k(xi)

q(xj) C1/8

1× 1

SA机制模型如图 3(b)所示, 设融合后的低层

特征为 , 其中,   、  和  分别为

特征高度、宽度和通道的数量. 我们将其定义为 

 ,   分别为从低层特征  中提

取出的特征的特征提取器. 其中,   和  具有相

同的通道数 , 这里综合考虑实验精度和速度后

选取通道数为 256,   用于计算注意力机制

分布图的位置模块,   和  分别为输入特征

映射中的第  和第  个位置. 与  相比,   和

 的通道数减少到 , 这使得能够过滤掉输

入通道中的噪声, 进而保留与注意力机制相关的特

征. 在 SA机制模块中, 使用  大小的卷积核和

non-local算法, 通过对图像特征的所有位置进行加

权求和, 帮助模型建立位置特征之间的长距离依赖

关系, 使得模型即使在浅层网络中依然能够捕获全

局的感受野. 这里 non-local算法定义为

θij(x) = kT(xi)q(xj) (3)

k(xi) = Wkxi q(xj) = Wqxj Wk ∈ RC1×C1

其中,   ,   ,   ,

Wq ∈ RC1×C1

θij

 为学习到的权重矩阵. 接下来, 我们对

 进行如下所示的 softmax归一化:

αij =
exp(θij)

N∑
i=1

exp(θij)
(4)

αij v(xi)

得到注意力机制权重分布图. 为了得到最终的注意

力机制特征图, 将  和  进行矩阵乘法, 即

βj =

N∑
i=1

αijv(xi) (5)

v(xi) = Whxi

C1 Wq Wk Wh

β

其中,   是第三个特征提取器, 其通道

数为 . 与  和  相似,   也是一个学习过的

权重矩阵. 通过这个矩阵乘法,   中的每个位置都

是图像特征中所有位置的一个加权和, 将以上所有

运算归为 SA模块, 可以得到最终的输出, 即

f̂ l = SA · f l + f l (6)
 

3.2.3    向量注意力机制模块

胶囊网络中的动态路由是低层胶囊对高层胶囊

的预测. 一方面由于胶囊网络在预测的过程中对每

个低层胶囊都是等价处理的, 所以会导致低层胶囊

中的一些冗余信息包括背景也以等价的形式参与训

练, 致使训练效率下降; 另一方面低层胶囊对高层

胶囊单独进行预测, 每个胶囊在训练过程中都忽略

了其他胶囊对自身的影响. 我们在动态路由层中加

入向量注意力机制, 可以对低层胶囊先进行一次筛

选, 降低与分类任务无关或者关联较小的胶囊的权

重, 提高与分类任务相关的胶囊权重.
U ∈ RH2×W 2×C2×L2

f = [f1, f2, f3, · · · , fN2 ] fs s

N2

N2 (N2 = H2 ×W 2 × C2) 1× L2

如图 4所示, 设低层特征为 ,
, 其中   表示第   个低层

胶囊,   表示低层胶囊的个数. 将其沿着向量方向

进行压缩, 得到    个 

 

L2

H 2

U f
W 2

C 2

N 2

N 2 N 2

Fscale

Ffc

Fap

N 2

1 × 1

初级胶囊

1 × 1

1 × L2 1 × L2

 

图 4    向量注意力机制

Fig. 4    Vector attention mechanism
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大小的低层胶囊, 定义为

zs = Fap(f) =
1

L2

L2∑
i=1

fs(i) (7)

z ∈ RN2

zs s

Fap L2

其中,   代表压缩后的特征,   表示压缩第 

个胶囊后的标量,   代表胶囊压缩操作,   表示

胶囊的长度.
为了利用压缩操作中聚集的信息, 接下来进行

第二个操作, 用于捕获低层胶囊之间的依赖关系, 即

o = Ffc(z, W
2) = σ(W2

2, δ(W1
2z)) (8)

Ffc δ

σ W1
2 ∈ R

C2

r ×C2

W2
2 ∈

RC2×C2

r r

o

f

其中,   表示两层全连接层,   代表 ReLU激活函

数,   代表 sigmoid激活函数,  ,  

 ,   为降维参数, 用于降低两层全连接层的

参数量. 首先将压缩后的胶囊特征放入两层 FC中,
进而实现以下四种功能: 1)两层 FC能够捕获低层

胶囊之间的线性关系; 2) ReLU激活函数能够增加

模型的非线性拟合能力; 3)减少隐藏层的参数量,
降低模型的复杂度; 4)对输出使用 sigmoid激活函

数将参数归一化, 方便后续处理. 最后将输出  和

输入的低层胶囊  相乘, 即

f̂N2 = Fscale(f , oN2) = f · oN2 (9)

Fscale f̂ = [f̂1, f̂2, · · ·, f̂N2 ]其中,   代表逐胶囊相乘,  
表示添加注意力机制后输出的初始胶囊. 将上述过

程用 VA表示, 则有

f̂ = V A · f (10)
 

3.3    动态路由层

f̂i

f̃j j

将添加了注意力机制的初始胶囊  送入动态

路由层. 设  为胶囊  的输出向量, 向量的长度表

示特定对象位于图像中给定位置的概率, 因而其取

值范围应在 0到 1之间. 为保证这一条件成立, 运
用一个压缩函数来保存对象的位置信息. 短向量可

以压缩到接近 0, 长向量则可以延伸至接近 1, 压缩

函数定义为

f̃j =

∥∥∥∥∑
i

cijW
3
ij f̂i

∥∥∥∥2(
1 +

∥∥∥∥∑
i

cijW 3
ij f̂i

∥∥∥∥)
∑
i

cijW
3
ij f̂i∥∥∥∥∑

i

cijW 3
ij f̂

∥∥∥∥
i

(11)

W 3
ij

cij i j

其中,    是低层胶囊和高层胶囊中的权重矩阵,
 是第  个低层胶囊与所有第  个高层胶囊之间的

耦合系数, 由如下定义的迭代动态路由过程确定, 即

cij =
exp(bij)∑
j

exp(bij)
(12)

bij i j其中,   是第  个低层胶囊和第  个高层胶囊耦合

的先验概率. 

3.4    图像重构

胶囊网络还有一个典型特征是能够进行较好的

图像重构, 其实现架构如图 5所示.

  
16

7841 024512

ReLU
DigitCaps

ReLU sigmoid

10

 

图 5   图像重构

Fig. 5    Image reconstruction
 

cij f̃j

f̃j

为了在训练过程中得到一幅重构的图像, 先使

用  中对应的耦合系数最高的向量 , 然后使用

两个完全连接的 ReLU提供正确的 . 重构的损失

函数定义为

LR(I, Î) =
∥∥∥I − Î

∥∥∥2
2

(13)

I Î LR(I, Î)

f̃j

LM

其中,   是原始输入图像,   是重构图像.  
需要根据选择的  和输入来重构图像, 这使得胶囊

网络在学习的过程中会尽量选择对重构图像有用的

特征, 进而降低重构损失. 将重构损失函数添加到

间隔损失函数  中, 则有

LM =
∑
K

(
TKmax

(
0, m+ −

∥∥∥f̃K∥∥∥)2
)

+

∑
K

(
λ (1− TK)max

(
0,

∥∥∥f̃K∥∥∥−m−
)2

)
(14)

TK

TK = 1 λ =

0.5 m+ = 0.9 m− = 0.1

LT

其中,   表示对应的样本标签, 若输入图像中的对

象属于类别K, 则 , max是最大值函数, 参数 

 . 参照文献 [6], 令 ,  , 使用总

损失函数  对模型进行评估, 即
LT = LM + εIsizeLR (15)

ε = 0.000 5

LR LM

Isize = H4 ×W 4 × C4

其中 ,    是每个通道像素值的正则化因

子, 保证了在训练过程中重构损失  不高于 ,
 是输入值的数量. 

4    实验结果
 

4.1    实验数据

本文借助于 MNIST、Fashion-MNIST、CI-
FAR-10、SVHN和 smallNORB五个数据集来验证

提出模型的有效性. MNIST是一个包含数字 0 ~ 9
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28× 28

32× 32

32× 32

96× 96

的手写体数字数据集, 大小为  像素的黑白图

片, 包含 60 000幅训练样本和 10 000幅测试样本;
Fashion-MNIST与 MNIST相似, 但是种类为 10
种衣物; CIFAR-10 是包含 10 类 RGB、大小为

 像素图片的真实世界对象的数据集, 包括交

通工具和动物, 含有 50 000幅训练样本和 10 000幅
测试样本; SVHN包含从谷歌街景中房屋数字号码

截取的经过裁剪的 RGB图像, 大小为  像素,
与 MNIST一样为数字样本, 但是因为有不同的颜

色和样式, 单个样本中还包含多个数字, 所以更加

复杂, 其拥有 73 257幅训练样本, 26 032幅测试样

本; smallNORB是一个包含 5类样本不同角度图

片的数据集, 单个样本为  像素大小的灰度图

片, 本文使用 24 300幅图片作为训练集, 24 300幅
图片作为测试集. 

4.2    消融实验

本文对原始的胶囊网络做了很多改进, 主要包

括添加卷积层中的注意力机制模块来提取有效特征;
添加动态路由层中的向量注意力机制模块来提高分

类的准确率; 采用交叉验证来说明添加注意力机制

模块的有效性. 实验结果如表 1和图 6所示, 其中,
(SA + CA)为卷积层中的注意力机制, (VA)为动

态路由层中的向量注意力机制.

实验结果表明, 传统的胶囊网络[6] 虽然在MN-

IST上具有非常好的分类精度, 但是在复杂数据集,
如 CIFAR-10上的分类效果较差, 而增加注意力机

制后的胶囊网络不仅可以提升简单数据集的精度,
在复杂数据集上的实验效果也大大超过原始的胶囊

网络. 对于MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10、
SVHN和 smallNORB这五个数据集, 本文的模型

比原始的胶囊网络分别提高了 0.16%、2.48%、
11.22%、1.04% 和 0.73%. 

4.3    分类对比实验

本文使用交叉验证证明了提出模型的有效性,
同时与几个常用胶囊网络, 包括 Prem Nair et al.＇s
CapsNet[5], HitNet[7], Matrix Capsule EM-routing[9],
SACN[10], AR-CapsNet[11], DCNet[30], MS-Caps-
Net[31], VB-routing[32], Aff-CapsNets[33] 在五个公共

数据集上进行了分类对比实验, 实验结果如表 2
所示.

由表 2可得, 本文提出的模型在五个数据集上

的分类错误率都低于其他的胶囊网络模型 ,  在
MNIST、Fashion-MNIST、CIFAR-10、SVHN和

smallNORB这五个数据集上的分类错误率分别为

0.22%, 4.63%, 9.99%, 4.08%, 4.89%, 实验结果证

明了本文模型的先进性. 

4.4    鲁棒性对比实验

为了验证模型的鲁棒性, 本文将 MNIST数据

 
表 1    不同改进模块在五个数据集上的分类错误率 (%)

Table 1    Classification error rates of different improvement modules on five datasets (%)

模型 MNIST Fashion-MNIST CIFAR-10 SVHN smallNORB

Baseline 0.38 7.11 21.21 5.12 5.62

Baseline + (SA + CA) 0.32 5.54 11.69 4.61 5.07

Baseline + VA 0.28 5.53 14.65 4.99 5.21

Baseline + (SA + CA + VA) 0.22 4.63 9.99 4.08 4.89
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集的测试集在 [−25°, −15°, 0°, 15°, 25°]之间进行

随机旋转, 旋转结果如图 7所示, 然后将训练好的

模型在旋转过后的测试集上进行验证. 同时, 本文

还与文献 [6] 和文献 [9] 提出的 CapsNet 和 EM-

routing, 以及与本文模型具有相同层数的 CNN进

行鲁棒性对比实验, 对比结果如表 3和图 8所示.

由表 3可得, CNN在处理旋转图像时的分类精度

降低了 4.78%, 文献 [6]的胶囊网络降低了 1.73%,

 
表 2    不同模型在五个数据集上的分类错误率 (%)

Table 2    Classification error rates of different models on five datasets (%)

模型 MNIST Fashion-MNIST CIFAR-10 SVHN smallNORB

Prem Nair et al.＇s CapsNet[5] 0.50 10.20 31.47 8.94 —

HitNet[7] 0.32 7.70 26.70 5.50 —

Matrix Capsule EM-routing[9] 0.70 5.97 16.79 9.64 5.20

SACN[10] 0.50 5.98 16.65 5.01 7.79

AR-CapsNet[11] 0.54 — 12.71 — —

DCNet[30] 0.25 5.36 17.37 4.42 5.57

MS-CapsNet[31] — 6.01 18.81 — —

VB-routing[32] — 5.20 11.20 4.75 1.60

Aff-CapsNets[33] 0.46 7.47 23.72 7.85 —

本文模型 0.22 4.63 9.99 4.08 4.89
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图 6    不同改进模块在五个数据集上的迭代曲线

Fig. 6    Iteration curves of different improvement modules on five datasets
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EM-routing的降低了 2.22%, 而本文提出的模型在

旋转数据集上精度只降低了 0.41%. 实验结果不仅

证明了胶囊网络与 CNN相比, 对仿射变换图像具有

更强的鲁棒性, 同时验证了本文提出的胶囊网络在

鲁棒性方面是传统胶囊网络的进一步提升和改善. 

4.5    重构对比实验

模型重构的结果也是衡量模型的评判标准, 通
过可视化模型产生的重构结果, 可以更加直观地对

不同模型进行对比. 在图 9 ~ 13中, 本文分别展示

了 100个真实图像、原始胶囊网络重构出的 100个
图像和本文模型重构出的 100 个图像. 通过获取

100个图像中的部分样本进而将原始的胶囊网络与

本文提出的模型进行比较, 图 9 ~ 13中, 子图 (a)
代表 100个真实图像的部分图像; 子图 (b)代表原

始的胶囊网络重构的 100个图像中的部分图像; 子
图 (c)代表本文模型重构的 100个图像中的部分图像.

MNIST的重构图相比于真实图片的数字边缘

更宽, 类似于图像膨胀的效果, 可以将数字之间断

开的部分进行连接. 由图 7可得, 原始的胶囊网络

在重构的时候容易将数字 2重构成数字 7, 而本文

的模型则能够正确地重构出与真实图片相对应的结

果; Fashion-MNIST中无论是原始的胶囊网络还是

本文模型, 重构结果都与原图十分相似, 但仔细观

察可以发现, 本文模型能够重构出原始图像中衣服

上的褶皱, 而原始的胶囊网络则不能. 对比重构图

和原图易见, 重构图像中并没有捕捉到精细的特征,
如衣服的标志和鞋子上的图案, 这可能与原始胶囊

模型重构的网络太浅有关; CIFAR-10的重构图几

 
表 3    不同模型的鲁棒性对比实验 (%)
Table 3    Robustness comparison test of

different models (%)

模型 MNIST MNIST-rotation

CNN 0.74 5.52

CapsNet[6] 0.38 2.11

EM-routing[9] 0.43 2.65

本文模型 0.22 0.63

 

(a) MNIST 数据集

(a) MNIST dataset

(b) 旋转后的 MNIST 数据集

(b) MNIST dataset after rotation 

图 7    原图和仿射变换图

Fig. 7    Raw image and affine transformation image
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图 8    不同模型的鲁棒性对比实验

Fig. 8    Comparison of robustness of different models
 

 

(a) 真实图像

(a) Real image 

(b) 胶囊网络重构

(b) Capsule network reconstruction

(c) 本文模型重构

(c) Our model reconstruction  

图 9    比较MNIST数据集中的真实图像、传统胶囊网络的重构图像以及本文模型的重构图像

Fig. 9    Comparison of the real images from the MNIST dataset, the reconstructions from
a conventional capsule network, and the reconstructions from our model

 

 

(a) 真实图像

(a) Real image 

(b) 胶囊网络重构

(b) Capsule network reconstruction

(c) 本文模型重构

(c) Our model reconstruction  

图 10    比较 Fashion-MNIST 数据集中的真实图像、传统胶囊网络的重构图像以及本文模型的重构图像

Fig. 10    Comparison of the real images from the Fashion-MNIST dataset, the reconstructions from
a conventional capsule network, and the reconstructions from our model
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(a) Real image 

(b) 胶囊网络重构

(b) Capsule network reconstruction

(c) 本文模型重构

(c) Our model reconstruction  

图 11    比较 CIFAR-10 数据集中的真实图像、传统胶囊网络的重构图像以及本文模型的重构图像

Fig. 11    Comparison of the real images from the CIFAR-10 dataset, the reconstructions from
a conventional capsule network, and the reconstructions from our model

 

 

(a) 真实图像

(a) Real image 

(b) 胶囊网络重构

(b) Capsule network reconstruction

(c) 本文模型重构

(c) Our model reconstruction  

图 12    比较 SVHN 数据集中的真实图像、传统胶囊网络的重构图像以及本文模型的重构图像

Fig. 12    Comparison of the real images from the SVHN dataset, the reconstructions from
a conventional capsule network, and the reconstructions from our model

 

 

(a) 真实图像

(a) Real image 

(b) 胶囊网络重构

(b) Capsule network reconstruction

(c) 本文模型重构

(c) Our model reconstruction  

图 13    比较 smallNORB数据集中的真实图像、传统胶囊网络的重构图像以及本文模型的重构图像

Fig. 13    Comparison of the real images from the smallNORB dataset, the reconstructions from
a conventional capsule network, and the reconstructions from our model

 

1814 自       动       化       学       报 50 卷



乎难以辨认, 但是仔细观察还是能够发现本文的模

型在色彩的重构方面强于原始的胶囊网络; SVHN
中原始的胶囊网络将数字 0重构成了数字 6, 而本

文的模型则能够正确地重构; 在 smallNORB数据

集的重构中, 能够很明显地看到本文模型重构的图

片在清晰度上远远高于初始胶囊网络的重构图. 以
上实验结果充分说明了本文模型的有效性. 

4.6    仿射图像重构对比实验

为了进一步验证本文提出的多阶段注意力胶囊

网络针对仿射变换图像的重构性能, 我们将MINST
数据集上的原始图片分别旋转+25°和−25°生成仿

射变换图像, 如图 14所示. 然后分别使用文献 [10]
的 CapsNet和本文模型进行测试并输出重构图片

如图 15 和图 16 所示, 同时采用均方误差 (Mean
square error, MSE)损失函数来计算模型重构图片

与真实图片的差值, 实验结果如图 17所示. 由对比

重构实验结果可见, 本文提出的多层注意力胶囊网

络在仿射变换图像的重构上效果更好, 具有更好的

鲁棒性. 

5    结束语

本文提出的多阶段注意力胶囊网络模型能够有

效地解决原始胶囊网络特征提取不充分, 在复杂数

据集上表现欠佳的问题. 在特征提取过程中, 我们

通过在卷积层中对低层特征采用 SA机制, 对高层

特征采用 CA机制来捕捉有效特征; 在计算效率方

面, 我们在动态路由中添加 VA机制来更多地考虑

和分类任务相关的胶囊; 此外, 胶囊网络能够较好

地学习特征间的空间相关性, 从而解决 CNN特征

间的空间关系难以捕获的问题. 通过实验可以看出,
本文的模型无论在简单数据集还是复杂数据集上都

明显优于其他的胶囊网络模型. 未来的工作将专注

于更加复杂的数据集以及模型中注意力机制模块的

 

(a) 真实图像

(a) Real image 

(b) 旋转 +25°

(b) +25 degrees rotation

(b) 旋转 −25°

(c) −25 degrees rotation 

图 14    MINST数据集原图和仿射变换图

Fig. 14    Original image and affine transformations images of MINST dataset
 

 

(a) CapsNet 重构

(a) Reconstruction by CapsNet

(b) 本文模型重构

(b) Reconstruction by our model 

图 15    图 14(b)的重构实验对比图

Fig. 15    Comparison of reconstructions to Fig. 14(b)
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优化, 同时改进图像重构的模型, 得到还原度更高

的重构图像, 进而用于模型训练.
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