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多分支RA胶囊网络及在图像分类中的应用

武　霖 孙静宇
太原理工大学软件学院　太原０３００２４
　(２６６９２８１４９５＠qq．com)

　
摘　要　胶囊网络是一种新型深度神经网络,采用向量表达图像特征信息,并通过引入动态路由算法解决了卷积神经网络的两

个主要问题:１)无法对图像的部分与整体关系进行学习和表达;２)池化操作导致图像特征信息严重丢失.然而,CapsNet需要

学习图像的所有特征,当图像背景较复杂时,其存在提取图像特征信息不足、训练参数量大和训练效率低等问题.为此,首先设

计了一种轻量级的图像特征提取器 RA模块,用于更快、更完整地提取图像特征信息;其次,设计了两种不同深度的轻量化分支

来提升网络的训练效率;最后,设计了新的压缩函数hcＧsquash来确保网络能够获取更多有用信息,并提出了多分支 RA胶囊网

络.通过在 MNIST,FashionＧMNIST,affNIST和CIFARＧ１０这４个图像分类数据集中的应用,证实了多分支RA胶囊网络在多

项性能指标上优于 CapsNet和 MLCN,并针对所提网络设计了改进方案,以优化分类性能.
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MultiＧbranchRACapsuleNetworkandItsApplicationinImageClassification
WULinandSUNJingＧyu
CollegeofSoftware,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan０３００２４,China

　

Abstract　CapsuleNetworkisanewtypeofdeepneuralnetworkthatusesvectorstoexpressinformationofimagefeatureand

overcomestwomajorproblemsofconvolutionalneuralnetworksbyintroducingdynamicroutingalgorithms．First,convolutional

neuralnetworkscannotlearnandexpressthepartＧwholerelationshipofimages．Second,poolingoperationsleadtoseriouslossof

imagefeatureinformation．However,CapsNetneedstolearnallthefeaturesoftheimage,andwhentheimagebackgroundiscomＧ

plex,ithastheproblemsofinsufficientinformationofextractedimagefeatures,largenumberoftrainingparametersandlow

trainingefficiency．Tothisend,firstly,alightweightimagefeatureextractorRAmoduleisdesignedtoextractimagefeatureinforＧ

mationfasterandmorecompletely．Secondly,twodifferentdepthsoflightweightbranchesaredesignedtoimprovethetrainingefＧ

ficiencyofthenetwork．Finally,anewcompressionfunctionhcＧsquashisdesignedtoensurethatthenetworkcanacquiremore

usefulinformation,andamultiＧbranchRA (ResnetAttention)capsulenetworkisproposed．Throughtheapplicationinthefour

imageclassificationdatasetsofMNIST,FashionＧMNIST,affNISTandCIFARＧ１０,itisconfirmedthatthemultiＧbranchRAcapＧ

sulenetworkoutperformsCapsNetandMLCNinseveralperformancemetrics,andanimprovementschemeisdesignedforthe

proposednetworktoachieveoptimisedclassificationperformance．

Keywords　Capsulenetwork,Resnetattentionmodule,Deeplearning,Squashfunction,Attentionmechanism

　

１　引言

近年来,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)已经在计算机视觉任务中取得巨大的成功(如图像分

类[１]、目标检测[２]和实例分割[３]).CNN 在图像特征提取的

过程中,为了减少训练参数量和降低图像特征信息的维度,引
入了池化操作,但池化操作不仅导致部分图像特征信息丢失,

还导致CNN无法对图像中整体与部分的相对位置关系进行

学习,降低了CNN的分类性能.为了弥补这些缺陷,Sabour
等[４]提出了胶囊网络(CapsuleNetwork,CapsNet),它抛弃了

CNN中的池化操作,采用胶囊来存储图像特征信息,并利用

动态路由算法来获取图像的整体与部分关系.虽然 CapsNet
具有强大的表征能力,但是其仍存在许多缺陷.首先,CapsＧ
Net的训练参数量过大,导致其训练时间较长和训练效率低;

其次,CapsNet的卷积层较少,提取图像特征的能力不足,使
得CapsNet无法在复杂图像分类任务中获得较高的精确度.

因此,许多学者对CapsNet展开了研究和改进.Hinton等[５]

提出了矩阵胶囊网络,主要通过创建 EM 路由算法和矩阵胶

囊来提 升 网 络 性 能.Xiang 等[６]提 出 了 多 尺 度 胶 囊 网 络

(MultiＧscaleCapsuleNetwork,MSＧCapsNet),该网络主要利

用多尺度特征提取的方式来获取图像特征信息,再将特征信

息编码到CapsNet中进行分类.Nguyen等[７]通过将 VGG１６



和CapsNet相结合的方式,有效地抑制了网络的过拟合现象,

并提高了分类精确度.Vanderson等[８]提出了多车道胶囊网

络(MultiＧlaneCapsuleNetwork,MLCN),其利用多个不同的

平行通道进行图像特征学习,使得网络的分类性能得到提升.

Xiong等[９]提出了 DeeperＧCap,其通过引入卷积胶囊层和创

建胶囊池来达到减少训练参数量和保留特征信息完整的目

的,使得网络的分类精确度得到提升.Han等[１０]提出了一种

基于特征和空间关系的新型胶囊网络(FeatureandSpatialreＧ

lationshipcodingCapsuleNetwork,FScＧCapsNet),其利用特

征提取器和空间关系来提取特征信息和空间位置信息,并对

两种信 息 进 行 组 合 学 习,从 而 获 得 较 高 的 分 类 精 确 度.

Chang等[１１]提出了一种多车道严格挤压得胶囊网络(MultiＧ

laneStrictSquashCapsuleNetwork,MLSCN),并设计了一种

严格压缩函数来替代原有的压缩函数,使得 MLSCN 的性能

优于CapsNet.

当前,对胶囊网络的改进主要集中在两方面:１)在图像特

征提取层中通过堆叠卷积层来提取大量图像特征信息,这种

方式不但造成了训练参数量的增大,也造成了提取特征信息

的冗余,严重影响了胶囊网络的学习效率;２)对动态路由算法

进行改进,虽然改进的算法能够一定程度地提升胶囊网络的

学习能力,但其复杂的计算过程严重影响了胶囊网络的训练

效率,延长了训练时间.为了有效地弥补这些缺陷,本文首先

设计了一种轻量级的图像特征提取器 RA(ResnetAttention)

模块,用于高效地提取重要图像特征信息和有效地解决图像

特征信息冗余的问题;其次,引入了两种深度不同的轻量化分

支结构,用于增加网络的宽度、深度以及实现网络训练参数量

的轻量化;然后,将设计的新压缩函数hcＧsauqsh加入到主胶

囊层和动态路由算法中,使得网络能够在不增加算法复杂度

的前提下保留更多有用的图像特征信息,进而提升训练效率和

在各种分类任务中的适用性;最后,通过设计注意力胶囊层和

混合压缩函数来进一步优化多分支RA胶囊网络的分类性能.

２　相关工作

２．１　残差网络

残差网络以 LSTM[１２]的门机制和 Rupesh等[１３]提出的

高速公路网络(HighwayNetwork)为基础,通过短路连接将

浅层特征xi 直接跳跃传递给任意深度的网络层xL,其结构

如图１所示.

图１　残差模块示意图

Fig．１　Schematicdiagramofresidualmodule

其中,F(xi,wi)是残差模块通过残差映射学习到的残差图像

特征,xi＋F(xi,wi)是残差模块期望学习到的图像特征.可

见,残差网络能够通过学习残差图像特征来降低网络的学习

难度和提升网络的训练效率.

另外,残差网络主要利用链式求导法解决了 CNN 的退

化现象,使得网络具有较好的拟合性.

∂ε
∂xl

＝ ∂ε
∂xL

􀅰∂xL

∂xl

＝ ∂ε
∂xL

􀅰 １＋
∂∑

L－１

i＝l
F(xi,wi)

∂xl

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

其中,ε是残差网络的损失;∂ε
∂xl

由两部分组成,一部分是未经加

权层的 ∂ε
∂xL

,另一部分是经过加权层的 ∂ε
∂xL

∂∑
L－１

i＝l
F(xi,wi)

∂xl

æ

è
ç

ö

ø
÷,这

两部分通过线性连接的方式将信息直接反向传播到浅层.

２．２　图像注意力机制SENet
图像注意力机制SENet是一种通道域软注意力机制,其

通过显式地建立特征通道之间的相互依赖关系,自动获取每

个特征通道的被关注程度,再依照关注程度保留重要特征,并

对分类任务作用较低的特征进行抑制.

SENet包括Ftr(􀅰,ө),Fsq(􀅰),Fscale(􀅰)和Fex(􀅰,

w)操作,如图２所示.

图２　图像注意力机制SENet的结构图

Fig．２　StructurediagramofimageattentionmechanismSENet

图２中,Ftr(􀅰,ө)是卷积操作,用于提取图像特征信息;

Fsq(􀅰)是 Squeeze操作,其通过全局平均池化操作(global

averagepooling)将通道特征压缩成全局特征,使得网络能够

通过全局感受野来获取全局特征信息;Fex(􀅰,w)是 ExcitaＧ

tion操作,用于获取特征通道间的依赖性并对获取的全局特

征信息重标定,增强重要的特征,减弱不重要的特征,使提取

的特征指向性更强;Fscale(􀅰)用于获取最终的图像特征.

可以看出,SENet能够利用图像特征通道的权重系数来对不

同图像特征进行针对性的学习.

２．３　胶囊网络

Hinton等[１４]于２０１１年首次提出了胶囊网络的概念,SaＧ

bour等[４]于２０１７年对其进行了详细阐述.胶囊网络由多层

胶囊构成,每个胶囊是图像中目标实体属性(姿态、形状、颜

色)的集合,其通过向量的形式独立存在,以长度代表目标实

体存在的概率,以方向代表目标实体的姿态参数.同时,胶囊

具有等变性,其能够通过输出长度相同但方向不同的向量

对发生姿态变化的目标实体进行区分识别.处于底层的

胶囊被称为向量胶囊,其利用神经元对图像不同区域的属

性进行学习,并将这些属性以向量的形式进行封装.处于
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高层的胶囊被称为路由胶囊,其是由向量胶囊组成的,每

个路由胶 囊 都 存 储 着 不 同 图 像 的 整 体 特 征 信 息 和 类 别

信息.

胶囊网络的结构如图 ３ 所示,其 由 卷 积 层、主 胶 囊 层

(PrimaryCaps)和数字胶囊层(DigitCaps)构成.

图３　胶囊网络的结构图

Fig．３　Structurediagramofcapsulenetwork

胶囊网络主要有两个重点,首先是压缩函数(squash),其

能够将胶囊的长度压缩至[０,１]之间,用于表示目标实体存在

的概率:

Vj＝
‖sj‖２

１＋‖sj‖２􀅰 sj

‖sj‖
(２)

其中,Vj是输出的胶囊;sj是输入的胶囊; sj

‖sj‖
表示将sj压缩

至单位长度; ‖sj‖２

１＋‖sj‖２表示对不同长度的sj进行适量压缩.

其次是动态路由算法,如式(３)－式(６)所示:

ci←softmax(bi) (３)

其中,bi 是向量胶囊i指向所有路由胶囊的可能性,其初始值

是０;ci 是向量胶囊i指向所有路由胶囊的概率.

sj←∑
i
ciju

∧
j|i (４)

其中,u∧j|i是向量胶囊i对路由胶囊j的预测;cij是向量胶囊i
指向路由胶囊j的概率;sj是所有向量胶囊对路由胶囊j预测

的总和.

vj←squash(sj) (５)

其中,vj是sj经过squash()后的预测总和.

bij←bij＋u
∧
j|i􀅰vj (６)

其中,u
∧
j|i􀅰vj是点积运算,用于判断u

∧
j|i和vj的相似度,u

∧
j|i和

vj越相似,二者的点积越大,向量胶囊i指向路由胶囊j的可

能性就越大,反之亦然.

可见,胶囊网络能够通过动态路由算法将向量胶囊转为

路由胶囊,使得网络能够学习图像的整体与部分关系.

３　多分支RA胶囊网络及其改进

３．１　多分支RA胶囊网络

多分支 RA胶囊网络由两种深度不同的分支并行组成,

如图４所示.首先,将图像输入一个卷积核大小为５×５的卷

积层中进行浅层图像特征信息提取,再将结果并行输入两种

分支的 RA模块中进行深度图像特征信息提取;其次,将每种

分支提取的图像特征信息分别输入各自的主胶囊层中,利用

hcＧsquash压缩函数将提取的图像特征信息编码成向量胶囊;

然后,通过改进的动态路由算法将向量胶囊转为路由胶囊,并

将每种分支中的路由胶囊分别堆叠成数字胶囊矩阵;最后,将

两种分支的数字胶囊矩阵组合成一个数字胶囊矩阵,并利用

欧氏距离公式计算组合后的数字胶囊矩阵中所有路由胶囊的

长度,选取长度最长的路由胶囊所对应的种类作为网络最终

预测的分类结果.

图４　多分支 RA胶囊网络的结构图

Fig．４　StructurediagramofmultiＧbranchRAcapsulenetwork

３．１．１　RA模块

在图像特征提取层中,RA 模块由 Hu等[１５]提出的图像

注意力机制 SENet(SqueezeandExcitationNetwork)和 He
等[１６]提出 的 残 差 网 络 并 行 组 成,其 具 体 过 程 如 式 (７)－
式(１２)所示:

xres＝x０＋∑
l

i＝０
F(xi ,wi) (７)

其中,c是通道数;x０ 是输入的图像特征;F(xi ,wi)是残差映

射获得的特征;xres是残差网络获得的图像特征.

uc＝vc􀅰x０＝∑
C

s＝１
vs

cxs (８)
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其中,vc 是一个３D卷积核;uc是通道的综合特征矩阵;vs
c 是

第s个特征矩阵对应的卷积核;xs 是第s个特征矩阵的输入.

zc ＝Fsq(uc)＝ １
H×W ∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j),z∈Rc (９)

其中,zc 是c个特征矩阵压缩得到的实数;w１∈R,w２∈R 是

两个全连接层的参数.

s＝Fex(z,w)＝sigmoid(w２Relu(w１z)) (１０)

其中,z是全局特征信息;sigmoid()和Relu()是激活函数;s
是c个特征矩阵的权重.

x~c＝Fscale(uc􀅰sc)＝sc􀅰uc (１１)

其中,x~c 是SENet最终获取的特征;sc 是权重s.

xsum＝xres＋x~c (１２)

其中,xsum是 RA模块获取的图像特征.

由于残差网络和SENet提取的图像特征不同,因此通过

并行堆叠图像特征的方式能够获得更加完整的、重要的图像

特征,如图５所示.

图５　图像特征提取示意图

Fig．５　Schematicdiagramofimagefeatureextraction

从图５中可以看出,相同的epoch下,CapsNet和 MLCN
提取的图像特征基本是图像的全局信息,而 RA 模块提取的

图像特征更加着重于图像中的关键区域,更加抽象化.这样

不仅有效地避免了图像特征信息冗余的问题,且更加有利于

网络对图像特征的学习.

另外,RA 模 块 作 为 轻 量 级 的 图 像 特 征 提 取 器,其 与

CapsNet,MLCN图像特征提取器在CIFARＧ１０数据集上训练

参数量的对比如表１所列.

表１　不同图像特征提取器的参数量

Table１　Parameterscaleofdifferentimagefeatureextractors

CapsNet图像

特征提取器
MLCN图像

特征提取器
RA模块

训练参数量 ５３７２１６０ １４２０５１９ ７４７００８

可见,RA模块不仅能高效地提取重要的图像特征信息,

还为分支轻量化打下了坚实的参数基础.

３．１．２　轻量化的分支

为了提升网络的分类性能,本文引入了两种轻量化的分

支.在第一种分支中,图像特征提取层主要由 RA模块组成,

主胶囊层由卷积核大小为６×６的卷积胶囊层组成,数字胶囊

层由数字胶囊矩阵组成.第二种分支是在第一种分支的基础

上,在主胶囊层增加了卷积核大小为９×９的卷积层和卷积核

大小为６×６的卷积胶囊层.

两种分支在 MNIST数据集中的训练参数量如表２所列.

表２　训练参数量的对比

Table２　Comparisonoftrainingparameteramount

模型/分支结构 训练参数量

CapsNet ８３８４９２９

MLCN ２８４９２１７
分支１ ７０８２８８
分支２ １１９５９６８

从表２中可知,这种并行的轻量化分支结构不仅能够增

加网络的宽度和深度,还能够为网络的高效训练与轻量化提

供重要的结构支撑.

３．１．３　hcＧsquash压缩函数

压缩函数主要通过给长胶囊赋予高概率值和给短胶囊赋

予低概率值的方式来保留有用的图像特征信息和抑制无用的

图像特征信息.当分类任务以短胶囊居多时,squash压缩函

数无法保留足够有用的图像特征信息,使得网络的分类性能

受到限制.为此,本文设计了hcＧsquash压缩函数来代替主胶

囊层和动态路由算法中的squash压缩函数.

Vj＝e‖uj‖ －１
e‖uj‖ ＋１

􀅰 uj

‖uj‖
(１３)

其中,uj是squash向量;Vj是hcＧsquash输出的胶囊;e
‖uj‖ －１

e‖uj‖ ＋１
表示对不同长度的uj进行适量压缩.

squash压缩函数与 hcＧsquash压缩函数的对比如图 ６
所示.

图６　压缩函数的对比

Fig．６　Comparisonofcompressionfunction

从图６中可知,hcＧsquash压缩函数不仅能够扩大高概率

值所对应的胶囊长度范围,为网络保留更多的长胶囊,还能够

对低概率的短胶囊进行一定程度的抑制,使得网络不仅能够

学习到更多有用的图像特征信息,还减少了无用信息对训练

的干扰,进而提高了网络在各种分类任务中的适用性.

３．２　改进的多分支RA胶囊网络

虽然多分支 RA 胶囊网络的性能优于胶囊网络和 MLＧ

CN,但是其网络深度仍然较浅,在处理复杂图像分类任务时

仍无法达到较高的分类精确度.同时,由于hcＧsquash在主胶

囊层和动态路由算法中均保留了大量胶囊,导致网络在训练

过程中学习了过多重复图像特征信息,严重影响了网络的学

习效率.因此,针对以上问题,本文对多分支 RA 胶囊网络

７２２武　霖,等:多分支 RA胶囊网络及在图像分类中的应用



进行了改进.首先,将SENet加入主胶囊层中组成注意力胶

囊层,用于将图像中的重要特征进一步标识出来,使得注意力

胶囊层中的向量胶囊能够存储更多重要的图像特征信息,同

时注意力胶囊层还能够加深网络深度,提升网络性能.其次,

引入 Yang等[１７]提出的PA(PoweredＧActivation)压缩函数并

将其与hcＧsquash组成混合压缩函数,其中PA压缩函数代替

了主胶囊层中的hcＧsquash.PAＧsquash能够扩大低概率差值

对应的胶囊区间,有效抑制较短的胶囊,极大程度地减小了无

用信息对网络训练的影响.因此,使用混合压缩函数能够有

效抑制主胶囊层中的无用信息,也能在动态路由中极大程度

地保留有用信息.PAＧsquash如式(１４)、式(１５)所示:

Powern＝‖x‖n􀅰 x
‖x‖

(１４)

u∧j＝Powern(uj) (１５)

其中,uj是squash向量;x是输入的向量;u∧j是Powern()压缩

输出的胶囊.

squash压缩函数、hcＧsquash压缩函数和PAＧsquash压缩

函数的对比结果如图７所示.

图７　３种压缩函数的对比图

Fig．７　Comparisonofthreecompressionfunctions

４　实验及结果分析

本文将CapsNet、MLCN、多分支 RA 胶囊网络和改进的

多分支 RA胶囊网络在４个图像分类数据集 MNIST,FashＧ

ionＧMNIST,affNIST和CIFARＧ１０上进行对比实验.在网络

中初始学习率为０．０００３,并采用指数衰减,衰减率为０．９５;梯

度下降采用 Adam优化器;引入早停机制(EarlyStopping)和

Dropout机制来防止过拟合现象.

４．１　实验数据集简介

本文采用的 MNIST 数据集由包含了１０种手写数字的

灰度图像组成;FashionＧMNIST数据集由包含了１０种服饰的

灰度图像组成;affNIST数据集由 MNIST数据集经过３２次

仿射变换得到,本文选取第３１次仿射变换后的affNIST作为

数据集,并利用随机水平翻转来增加数据集的多样性;CIＧ

FARＧ１０数据集由１０种物体的 RGB图像组成.以上４个公

共数据集均包含一个训练集和一个测试集,数据集信息如

表３所列.

表３　数据集信息

Table３　Datasetinformation

数据集 训练集图像数 测试集图像数 图像大小

MNIST ６００００ １００００ ２８×２８

FashionＧMNIST ６００００ １００００ ２８×２８

affNIST ６００００ １００００ ４０×４０

CIFARＧ１０ ５００００ １００００ ３２×３２

４．２　网络性能对比与分析

为了对CapsNet、MLCN、多分支 RA 胶囊网络和改进的

多分支 RA胶囊网络的分类性能进行评估,本文采用多个不

同的评价指标对４种网络进行全面对比.表４列出了 CapsＧ

Net、MLCN、多分支 RA 胶囊网络和改进的多分支 RA 胶囊

网络在 MNIST,FashionＧMNIST,affNIST和 CIFARＧ１０数据

集上进行对比的结果,其中,M１代表 CapsNet,M２代表 MLＧ

CN,M３代表多分支 RA 胶囊网络,M４代表改进的多分支

RA胶囊网络.

表４　对比实验的结果

Table４　Resultsofcomparativeexperiments

训练参数 训练收敛轮次 训练时间/ms 收敛精度/％ 收敛损失值 评估精度/％ 评估时长/s

MNIST

M１ ８３８４９２９ ２９ １５５ ９９．３２ ０．２２９６ ９９．５５ １２

M２ ２８４９２１７ ２７ １１１ ９９．９８ ０．２３２０ ９９．４９ １０

M３ １９０４２５６ ２２ ７５ ９９．９８ ０．０６０９ ９９．５４ ６

M４ ２００３３２８ １８ ７９ ９９．９７ ０．０６２０ ９９．７０ ７

FashionＧ
MNIST

M１ ８３８４９２９ ４９ １５１ ８７．４０ ０．２４１４ ８８．９４ １１

M２ ２８４９２１７ ２４ １０８ ９０．４０ ０．２４０７ ９１．８８ ９

M３ １９０４２５６ ３７ ７５ ９０．４６ ０．１０８４ ９３．３５ ６

M４ ２００３３２８ ４０ ７９ ９９．９２ ０．０６４４ ９４．２１ ６

affNIST

M１ １７３２０７０５ ２４ ６６５ ９１．６７ ０．３２２３ ９６．３７ １４

M２ ３８８５２９７ １３ １２６ ９９．９６ ０．２６１１ ９７．１１ １２

M３ ２９６２７３６ １１ １３７ ９９．８４ ０．０６２５ ９７．７３ ８

M４ ２７９１８０８ ５ １２２ ９９．３３ ０．０９００ ９９．３７ ９

CIFARＧ１０

M１ １０７４５２５１ ３７ ２７１ ６４．８９ ０．３１１８ ６８．１９ １２

M２ ５２５０８６５ １５ １２３ ７０．２６ ０．３１４８ ７０．１８ ９

M３ ２１２５６９６ １７ ８３ ８０．５９ ０．２０２８ ８１．３３ ７

M４ ２２２４７６８ １１ ８８ ８５．６４ ０．１０７６ ８２．１０ ７

　由表４可知,多分支 RA 胶囊网络和改进的多分支 RA 胶

囊网络在４个公共数据集上的多项评价指标均优于 CapsNet

和 MLCN,说明二者的学习能力和泛化能力更强.

另外,在４个公共数据集的测试集上对 CapsNet、MLＧ
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CN、多分支 RA胶囊网络和改进的多分支 RA胶囊网络的分

类性能进行测试,如图８－图１１所示.

图８　在 MNIST测试集上的精确度对比

Fig．８　AccuracycomparisononMNISTtestset

图９　在FashionＧMNIST测试集上的精确度对比

Fig．９　AccuracycomparisononFashionＧMNISTtestset

图１０　在affNIST测试集上的精确度对比

Fig．１０　AccuracycomparisononaffNISTtestset

图１１　在CIFARＧ１０测试集上的精确度对比

Fig．１１　AccuracycomparisononCIFARＧ１０testset

从图中可以看出,多分支 RA 胶囊网络和改进的多分支

RA胶囊网络的起始精确度较高,说明二者具有较高的学习

效率,对各种分类任务的适用性较强;另外,在图９和图１１
中,多分支RA胶囊网络和改进的多分支 RA胶囊网络的收敛

精确度均高于 CapsNet和 MLCN,且二者仅需较少的epoch
即可收敛至较高精确度,说明二者具有更强的泛化能力.

为了更加细致地对比多分支 RA胶囊网络和改进的多分

支 RA胶囊网络的分类性能差异,本文引入了混淆矩阵差异

分析表,如表５所列.

表５　混淆矩阵差异分析

Table５　Analysisofconfusionmatrixdifference

多分支 RA胶囊网络
改进的多分支

RA胶囊网络

MNIST
对种类５,６,７,８均有１％未

被正确识别

只对１％的种类６和９未正

确识别

FashionＧ
MNIST

对种类０和６的分类精确度

误 差 较 大,分 别 为 １１％,
２２％

主要对种类０和６的分类精

确度分别提升了２％和４％,
其余种类均提升１％

affNIST
对种类２,５和６的分类精确

度误 差 较 大,分 别 为 ６％,
５％和３％

主要对种类２,５的分类精确

度分别提升了６％和４％,其
余种类均提升１％

CIFARＧ１０
对种类２,３,４和５的分类精

确 度 误 差 较 大,分 别 为

３０％,３３％,２２％和２７％

主要对种类２,４,７和８的分

类精 确 度 分 别 提 升 ２％,
７％,３％和２％

５　与其他网络的对比

本文 还 与 前 文 提 及 的 MSＧCapsNet,DeeperＧCap,FScＧ

CapsNet在 MNIST,FashionＧMNIST和 CIFARＧ１０数据集上

进行了精确度的对比,结果如表６所列.

表６　与其他网络的对比结果

Table６　Comparativetestwithothernetworks
(单位:％)

MNIST FashionＧMNIST CIFARＧ１０
MSＧCapsNet － ９２．７０ ７５．７０
DeeperＧCap ９９．８４ － ８１．２９
FScＧCapsNet － ９４．０１ ８０．０３

多分支 RA胶囊网络 ９９．５４ ９３．３５ ８１．３３
改进的多分支 RA胶囊网络 ９９．７０ ９４．２１ ８２．１０

从表６中可知,多分支 RA胶囊网络和改进的多分支 RA
胶囊网络在 MNIST数据集上的精确度仍与 DeeperCap存在差

距,但在其他数据集上的精确度均高于其他网络,说明多分支

RA胶囊网络和改进的多分支RA胶囊网络均具有较强的性能.

结束语　本文提出了多分支 RA胶囊网络,首先,利用残

差网络结构和图像注意力机制SENet并行组成一种轻量级

的图像特征提取器 RA模块,用于对图像特征进行提取,并引

入两种不同深度的轻量化分支结构,使得网络能够提升训练

效率和实现训练参数轻量化;其次,设计新的压缩函数 hcＧ

squash,用于代替squash压缩函数,以保留更多图像特征信

息,使网络能够充分学习图像内容;最后,在４个图像分类数

据集上对CapsNet、MLCN、多分支 RA 胶囊网络和改进的多

分支 RA胶囊网络的分类性能进行评估.多分支 RA胶囊网

络虽然取得了较高的精确度,但依然存在一些不足,因此设计

了改进方案.首先,将SENet加入主胶囊层中组成注意力胶

囊层,用于加深网络深度和提取更多有用的图像特征信息;其

次,将PA压缩函数和hcＧsquash组成混合压缩函数,以实现

对不同长度胶囊的兼顾,从而保证网络能够获取足够有用的

图像特征信息,同时抑制更多无用的图像特征信息.虽然改

进的多分支 RA胶囊网络的精确度更高,但是其依然存在训

练时间较长、训练速度较慢和无法高效处理复杂图像任务等

问题.因此,在未来的工作中,将引入多种不同的神经网络结

构和更多高效的图像注意力机制来增强图像特征提取器,并

在动态路由算法中引入复数和聚类算法的理念来进一步提升

网络的分类性能.

９２２武　霖,等:多分支 RA胶囊网络及在图像分类中的应用
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