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基于迁移学习的注意力胶囊网络

朱佳丽，宋　燕
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 ２０００９３）

摘　要：胶囊网络 （ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＣａｐｓＮｅｔ）通过运用胶囊取代传统神经元，能有效解决卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）中位置信息缺失的问题，近年来在图像分类中受到了极大的关注。由于胶囊网络的研究尚处于起步
阶段，因此目前大多数胶囊网络研究成果在复杂数据集上表现的分类性能较差。为解决这个问题，本文提出了一种新的胶

囊网络，即基于迁移学习的注意力胶囊网络。该网络通过使用迁移学习的方法改进传统的特征提取网络，并融合注意力机

制模块，进而完成图像分类任务。首先，使用９层采用ＥＬＵ激活函数的特征提取网络提取特征；然后，将特征提取网络在
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训练所得参数，通过迁移学习用于ＣＩＦＡＲ１０数据集上；再者，在特征提取网络后加入注意力模块提取关
键特征；最后，在ＭＮＩＳＴ、ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、ＳＶＨＮ和ＣＩＦＡＲ１０等公开数据集上进行了对比实验。实验结果表明，本文提
出的胶囊网络在简单和复杂数据集上都取得了理想的分类效果。

关键词：胶囊网络；迁移学习；注意力机制；图像分类

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ
ＺＨＵＪｉａｌｉ，ＳＯＮＧＹａｎ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＯｐｔｉｃａｌ－ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｈａｎｇｈａｉｆｏｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００９３，Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ（ＣａｐｓＮｅｔ）ｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｇｒｅａｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｅｃａｕｓｅｉｔｒｅｐｌａｃｅｓ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｎｅｕｒｏｎｓｗｉｔｈｃａｐｓｕｌｅｓａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｌｏｓｉｎｇｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）．
ＳｉｎｃｅｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆＣａｐｓＮｅｔｉｓｓｔｉｌｌｉｎｉｔｓｉｎｆａｎｃｙ，ｍｏｓｔｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣａｐｓＮｅｔｈａｖｅｐｏｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎ
ｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎｅｗｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋ，ｎａｍｅｄ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ｂｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｈｒｏｕｇｈｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａ９－ｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｔｈｅＥＬＵａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ；ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｏｎｔｈｅＩｍａｇｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔａｒｅｕｓｅｄｏｎｔｈｅ
ＣＩＦＡＲ１０ｄａｔａｓｅｔｔｈｒｏｕｇｈＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ；ｔｈｉｒｄｌｙ，ｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｓｓｔａｃｋｅｄａｆｔｅｒｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｏｅｘｔｒａｃｔ
ｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＣＩＦＡＲ１０，ＳＶＨＮ，ＭＮＩＳＴ，ａｎｄＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｃａｎａｃｈｉｅｖｅｉｄｅａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎｂｏｔｈｓｉｍｐｌｅａｎｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｓｅｔｓ．
【Ｋｅｙｗｏｒｄｓ】ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ；ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

!

!"#$%&'() '*+,-./

基金项目：上海市自然科学基金（１８ＺＲ１４２７１００）。

作者简介：朱佳丽（１９９６－），女，硕士研究生，主要研究方向：图像处理；宋　燕（１９７９－），女，博士，副教授，博士生导师，主要研究方向：大数据

算法、图像处理、预测控制。

通讯作者：宋　燕　　　Ｅｍａｉｌ：ｓｏｎｙａ＠ｕｓｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

收稿日期：２０２０－１１－１６

０　引　言

自２０１７年 ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎｔｏｎ首次提出胶囊网络
（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＣａｐｓＮｅｔ）［１］以来，ＣａｐｓＮｅｔ受到了
广泛的关注并被逐渐应用于计算机视觉的各项任务

中［２－３］。ＣａｐｓＮｅｔ使用胶囊代替了传统卷积神经网
络（ＣｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）中的神经元，
利用转换矩阵表示物体之间的位置关系，极大地克

服了ＣＮＮ由池化操作［４－５］带来的信息丢失的缺陷，

因此ＣａｐｓＮｅｔ在训练样本较少的情况下也能有效地
提取出图像的基本特征。与传统的 ＣＮＮ相比，

ＣａｐｓＮｅｔ能在目标重叠的情况下识别多个目标，并且
对仿射变换具有一定的鲁棒性。

目前大部分胶囊网络在复杂数据集上的表现较

差，究其原因即在于胶囊网络提取特征仅使用了一

层卷积，难以有效提取出目标的有效信息，因此可以

利用深度神经网络提取特征。但在深度神经网络

上，仅通过ＣＩＦＡＲ１０这样的小数据集很难学习到好
的参数，提取到合理的特征。近年来，迁移学习［６］

也迎来了业界研究热潮，这是一种运用已有知识对

不同领域问题进行求解的机器学习方法［７－８］。２０１６
年的ＮＩＰＳ会议上，吴恩达指出迁移学习可以在样本



不充足的情况下达到较好的分类识别效果，会在未

来的人工智能领域占据着举足轻重的地位。但针对

大量的特征，如何寻找出关键特征也至关重要。

２０１８年，卷积注意力机制 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）［９］的提出，用于特征优化，
在计算机视觉的各个领域均取得了显著的效

果［１０－１１］。

因此，本文首先使用一个采用 ＥＬＵ激活函
数［１２］的深层神经网络提取特征，通过迁移学习将该

特征提取网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训练得到的参
数迁移到训练ＣＩＦＡＲ１０数据集的网络中，可以充分
提取ＣＩＦＡＲ１０数据集上的特征，然后在特征提取网
络后引入ＣＢＡＭ注意力模块，提出了一种全新的基
于迁移学习的注意力胶囊网络用于图像分类。本文

提出的方法具有以下优点：

（１）在特征提取部分使用迁移学习，利用从大
型数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ训练得到的参数，提取 ＣＩＦＡＲ１０
数据集的特征，可以更充分地提取特征。

（２）在迁移学习后面加入注意力机制模块，可
以从已提取的特征中提取出关键特征。

（３）使用 ＥＬＵ激活函数，针对 ＲｅＬＵ的负数部
分进行改进，避免了函数左侧输入为负时，梯度为０
的情况。

最后，本文在 ＭＮＩＳＴ、ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、ＳＶＨＮ和
ＣＩＦＡＲ１０数据集上进行实验，结果表明无论在简单
还是复杂数据集上，本文提出的基于迁移学习的注

意力胶囊网络都取得了良好的分类精度。

１　胶囊网络

１．１　动态路由算法
动态路由算法［１］可以更新胶囊之间的耦合系

数ｃｉｊ，目的是通过对每个胶囊进行良好的组合，形
成一个强大的解析树，利用动态路由算法，胶囊的输

出向量就是该胶囊表示的物体类别的概率。动态路

由算法的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　对于第ｌ层胶囊ｉ和第ｌ＋１层胶囊ｊ，
定义一个临时参数ｂｉｊ，初始化为０。

Ｓｔｅｐ２　计算耦合系数的 ｃｉｊ，这里需用到如下
的数学公式：

ｃｉｊ＝
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

∑
ｋ
ｅｘｐ（ｂｉｋ）

， （１）

Ｓｔｅｐ３　对于胶囊ｉ，ｕｉ乘对应的转换矩阵 Ｗｉｊ
得到 ｕ^ｉ实现仿射变换。

Ｓｔｅｐ４　计算一个胶囊的总输入 ｓｊ，这里需用
到如下的数学公式：

ｓｊ＝∑
ｉ
ｃｉｊｕ^ｊ｜ｉ， （２）

Ｓｔｅｐ５　利用Ｓｑｕａｓｈ函数将第 ｌ＋１层的总输
入ｓｊ压缩至０－１得到胶囊 ｊ的输出向量 ｖｊ，这里需
用到如下的数学公式：

ｖｊ＝
ｓｊ
２

１＋ ｓｊ
２

ｓｊ
ｓｊ
， （３）

Ｓｔｅｐ６　更新ｂｉｊ，并返回Ｓｔｅｐ２。ｂｉｊ的数学定义
公式可写为：

ｂｉｊ＝ｂｉｊ＋ｕ^ｊ｜ｉ·ｖｊ． （４）
Ｓｔｅｐ７　经过ｒ次迭代后，返回最终的输出向量

ｖｊ。
胶囊层级结构示例图如图１所示。向量ｕｉ，ｉ∈

｛１，…，ｎ｝为前一层的第 ｉ个输出向量如 ｕ１和 ｕ２，

分别和不同的转换矩阵Ｗｉｊ相乘得到 ｕ^ｊ｜ｉ，Ｗｉｊ包含

低层特征ｕｉ和高层特征 ｕ^ｊ｜ｉ空间关系；将 ｕ^ｊ｜ｉ与对应

的ｃｉｊ相乘、求和后输入至Ｓｑｕａｓｈ函数，ｃｉｊ是反映 ｕ^ｉ
对输出ｖｊ影响的耦合系数，Ｓｑｕａｓｈ是非线性激活函
数；最终得到输出向量ｖｊ。

图１　胶囊层级结构示例图

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｋｅｔｃｈｏｆｃａｐｓｕｌｅｉｎａＣａｐｓＮｅｔ

１．２　网络结构
胶囊网络是一个３层的浅层网络，其结构如图

２所示。由图２可知，第一层是卷积层，包含２５６个
卷积核，其输入是２８×２８的原始灰度图像，该层步
长为１、卷积核大小为９×９，使用 ＲｅＬＵ激活函数。
输出是２０×２０×２５６的张量，用于提取２Ｄ图像的基
本特征，输出的特征作为初级胶囊层的输入。第二

层是初级胶囊层（ＰｒｉｍａｒｙＣａｐｓ），该层卷积核大小为
９×９，设定步长为２，输出是３２个大小为６×６×８胶
囊。该层将第一层检测到的基本特征加以线性组
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合，生成新的特征。第三层是由１０个数字胶囊组成
的数字胶囊层（ＤｉｇｉｔＣａｐｓ），每个胶囊对应一个数字
类别，用实例化向量的长度来表示胶囊实体存在的

概率，并计算分类损失。

动态路由仅在初级胶囊层和数字胶囊层之间计

算，初级胶囊层的输出ｕｉ以相同的概率输入至数字

胶囊层，通过与Ｗｉｊ相乘计算 ｕ^ｊ｜ｉ，Ｗｉｊ是控制初级胶
囊层中的ｕｉ，ｉ∈（１，３２×６×６）对ｖｊ的影响的转换

矩阵，ｊ∈（１，１０）。当 ｕ^ｊ｜ｉ与上层的某个输出胶囊
得到较大的标量积，则该胶囊的耦合系数上升，即提

高该胶囊对下层的影响，用于激活下层胶囊。

图２　胶囊网络结构

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣａｐｓＮｅｔ

２　迁移学习

迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）［６］是一种机器学
习方法，可以在目标任务的高质量训练数据较少的

情况下，将之前的一些任务中的知识转移到目标任

务中，使得目标任务能够取得更好的学习效果。一

般原始任务数据集有大量的标注数据，而目标领域

数据集较小，迁移学习方法主要有基于特征的迁移

学习和基于参数的迁移学习［１３］。其学习过程如图

３所示。

原始任务数据集 学习到的知识 目标任务学习网络

目标任务数据集

图３　迁移学习学习过程

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ

２．１　基于特征的迁移学习
基于特征选择的迁移学习方法是识别出原始任

务与目标任务中共有的特征表示，减少原始任务和

目标任务中的差别，并利用这些特征进行知识迁移。

首先利用原始任务和目标任务中的共有特征训练一

个分类器，接着用目标领域中的无标签样本的特征

优化分类器，那些与样本类别相关度高的特征会在

训练得到的模型中被赋予更高的权重。

２．２　基于参数的迁移学习
基于参数的迁移学习是找到原始数据和目标数

据的空间模型之间的共同参数或者先验分布，从而

可以通过原始数据的特征进一步处理目标数据，实

现知识迁移，在学习原始任务中的每个模型的参数

或者先验分布会共享给目标数据。

３　卷积注意力机制

卷积注意力模块（ＣＢＡＭ）［９］是一种基于前馈卷
积神经网络的注意力模块。对于给定的特征，

ＣＢＡＭ模块通过通道和空间两个独立的维度推测注
意力特征，将注意力特征与输入特征相乘得到输出

特征，实现特征的优化。ＣＢＡＭ可以集成到任意的
卷积神经网络中，其结构图如图４所示。

输入

特征

通道注意力模块 空间注意力模块

输出

特征

图４　卷积注意力模块
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通道注意力模块如图５所示。将输入的特征图
分别进行最大池化和平均池化操作，生成２种不同
的空间描述Ｆｃｍａｘ和Ｆ

ｃ
ａｖｇ，分别表示最大池化特征和

平均池化特征，将这 ２种特征输入多层感知机
（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）后，将ＭＬＰ输出的特征
进行求和，经过ｓｉｇｍｏｉｄ激活后生成最终的通道注意
力特征，将通道注意力特征和输入特征相乘得到空

间注意力模块的输入特征。数学公式如下：

Ｍｃ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ））），

（５）
其中，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

输入

特征

最大

池化

平均

池化

多层

感知机

最大池化

!"#

输出

特征

最大池化

!"#

输出

特征

求和
$%&'(%)

通道

注意力

特征

图５　通道注意力模块
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空间注意力模块如图６所示。将通道注意力模
块输出的特征图作为输入特征图，首先基于通道进

行最大池化和平均池化操作，然后将这２个结果连
接生成一个特征描述符。然后经过一个卷积操作进

行降维。再经过 ｓｉｇｍｏｉｄ生成空间注意力特征。最
后将该特征和该模块的输入特征做乘法得到最终生

成的特征。可由如下公式计算得出：

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））．（６）
其中，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｆ表示卷积操作。
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图６　空间注意力模块
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４　激活函数

激活函数在神经网络中引入了非线性，是神经

网络中不可或缺的一部分。如果不使用激活函数，

则神经网络的每一次的输入都是上一层的线性输

入，这样的网络无论有多少层，都只能表示是线性关

系，但引入了激活函数后，神经网络可以拟合各种非

线性函数，大大拓展了神经网络的应用［１４］。常用的

激活函数有ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数、ＲｅＬＵ激活函数、ＥＬＵ
激活函数等。对此可做分析概述如下。

（１）ｓｉｇｍｏｉｄ函数。作为最简单的激活函数，其
数学公式可写为：

σ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

， （７）

但在神经网络进行反向传播时，ｓｉｇｍｏｉｄ函数容
易导致梯度消失和梯度爆炸。

（２）ＲｅＬＵ激活函数。是目前使用最广泛的激
活函数。当输入值小于零时，输出值为零。当输入

值大于等于零时，输出值等于输入值。其数学公式

可写为：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）， （８）
ＲｅＬＵ激活函数训练速度很快，且当输入为正

数时，不会造成梯度爆炸。但当ｘ＜０时，梯度为０，
这样导致了负的梯度置零，该神经元不会再被任何

数据激活。

（３）ＥＬＵ激活函数。针对 ＲｅＬＵ的负数部分进
行的改进，右侧线性部分能够缓解梯度消失，而左侧

能够保证在激活函数输入为负时，梯度不为０。其
公式如下所示：

ｆ（ｘ）＝
ｘ，　　　　 ｘ＞０，
α（ｅｘ－１）， ｘ＜０{ ．

（９）

５　基于迁移学习的注意力胶囊网络

５．１　特征提取网络
特征提取在图像分类中起着核心作用，由于

ＣａｐｓＮｅｔ具有很强的细节解释能力，因此能够很好地
处理图像中的重叠问题。但对于复杂数据集，

ＣａｐｓＮｅｔ反而可能会提取出一些琐碎的、不合理的特
征，从而导致分类精度的下降。例如，ＣａｐｓＮｅｔ在手
写数字数据库（ＭＮＩＳＴ）上取得了良好的结果，但在

ＣＩＦＡＲ１０数据集［１４］上表现较差。

为解决这个问题，本文采用了迁移学习的方法。

ＣＩＦＡＲ１０数据集较小，只有少量的标注数据，在进行
训练时，很难通过这类小型数据集学习到合理的参

数，参数的不合理直接导致了提取的特征不合理。

因此可以利用大量的高质量标注数据如 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集，通过预训练模型得到合适的参数用于小数

据集的训练，方便提取合适的特征用于分类。

本文采用一个９层的深层网络用于特征提取，
该网络包括９个卷积层和３个池化层。其结构如图
７所示。由图７可知，所有卷积层均采用相同大小
的３×３的卷积核，设置步长为１，填充１个像素，使
用ＥＬＵ激活函数，这样使得每一个卷积层都能与前
一层保持同样的大小；池化层利用大小为２×２的矩
阵进行最大池化。

图７　特征提取网络

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

ＣＩＦＡＲ－１０数据集的图像数据原始大小为３２×
３２，为了方便知识迁移，将 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的图像
数据大小处理成３２×３２后作为特征提取网络的输
入。前三次卷积操作有６４个大小为３×３卷积核，检
测二维图像的初级特征；接着进行最大池化后，再使

用２５６个卷积核，进行３次卷积；然后继续进行最大
池化操作和３次５１２个卷积核的卷积操作提取出合
理的特征。

５．２　基于迁移学习的注意力胶囊网络
通过特征提取网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的训

练，由此得到了该网络的参数，并用于 ＣＩＦＡＲ１０数
据集中，在提取出合适的特征后，本文通过增加注意

力机制模块来提取关键特征，实现高精度分类，称为

基于迁移学习的注意力胶囊网络，网络结构如图８
所示。

图８　基于迁移学习的注意力胶囊网络
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输入图像通过图８中的特征提取模块，得到８×
８×２５６的张量作为图４中的注意力模块的输入，输
出仍然为８×８×２５６的张量，用于提取关键特征；接
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着的初级胶囊层的卷积核大小为３×３，步长为１，使
用ＥＬＵ激活函数，输出是３２个大小为６×６×８胶囊；
最后是数字胶囊层，由１０个１６维的数字胶囊组成，
使用动态路由进行分类，每个１６维胶囊代表一个特
定的图像类别。

６　实验结果与分析

６．１　数据集与评价标准
本文借助 ＣＩＦＡＲ１０数据集［１５］，验证了所提出

的胶囊网络的有效性。ＣＩＦＡＲ１０是一个真实世界物
体的小数据集，图像大小为３２×３２。与 ＭＮＩＳＴ数据
集相比，ＣＩＦＡＲ１０由真实世界中的目标组成，不仅存
在较多的噪声，而且目标的比例和特征不同，给识别

带来了较大的困难。在实验中，将学习率设置为０．
００１，批量大小设置为６４。
６．２　仿真实验结果分析

不同改进的胶囊网络在ＣＩＦＡＲ－１０数据集上的
分类准确率见表１。由Ｈｉｎｔｏｎ提出的胶囊网络准确
率仅有６８．９５％，Ｐｒｅｍ等人［１６］提出的胶囊网络的准

确率为６８．４９％，由Ｘｉ等人［１７］设计的胶囊网络分类

准确率达到了７１．５１％。在实验中，在胶囊网络中
分别引入 ＢＡＭ和 ＣＢＡＭ注意力机制，精度分别达
到７４．５２％和７５．１６％，当改进网络中的激活函数，
分类精度也略有提升。结合图１０中的特征提取网
络改进胶囊网络，精度提高至７７．８４％，结合迁移学
习，引入 ＩａｍｇｅＮｅｔ数据集上训练的参数，精度可以
达到７９．９３％。最终结合迁移学习和ＣＢＡＭ注意力
机制，本文提出的基于迁移学习的注意力胶囊网络

在ＣＩＦＡＲ－１０数据集分类精度达到了８１．３４％。
　　为了说明本文提出的网络的泛化能力，还在其
他公共数据集（ＭＮＩＳＴ数据集、ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ数据
集和ＳＶＨＮ数据集）上进行了实验，结果见表２。

传统胶囊网络以及各改进胶囊网络在简单的

ＭＮＩＳＴ数据集上均达到了很好的效果。而传统胶
囊网络在稍复杂的 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ数据集的分类精
度没有特别理想，为８８．１９％；引入不同的注意力机
制后，网络精度达到了９０．５４％和９１．７６％；通过改
进特征提取网络，分类精度可以达到９１．５８％，结合
迁移学习，精度提高至９２．５３％；在基于迁移学习的
注意力胶囊网络，分类精度最高达到９４．０７％。传
统胶囊网络ＳＶＨＮ数据集上分类精度仅有８２．８１％，
在分别增加 ＢＡＭ注意力机制和 ＣＢＡＭ注意力机制
后，分类精度大幅提升达到８９．６９％和９１．５６％，改
进特征提取网络迁移学习，分类精度可以达到

９２．９１％，在基于迁移学习的注意力胶囊网络中，分
类精度最高达到９４．５９％。显然，本文提出的基于
迁移学习的注意力胶囊网络在不同数据集上具有最

好的效果。

表１　不同网络在ＣＩＦＡＲ１０数据集上的分类准确率

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＣＩＦＡＲ１０

ｄａｔａｓｅｔ

网络模型 准确率／％

胶囊网络 ６８．９５

ＰｒｅｍＮａｉｒｅｔａｌ．＇ｓ胶囊网络 ６８．４９

ＥｄｇａｒＸｉｅｔａｌ．＇ｓ胶囊网络 ７１．５１

结合ＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＲｅＬＵ激活函数） ７４．５２

结合ＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ７５．１４

结合ＣＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＲｅＬＵ激活函数） ７５．１６

结合ＣＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ７５．８７

结合改进特征提取网络的胶囊网络（ＲｅＬＵ激活函数） ７７．０６

结合改进特征提取网络的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ７７．８４

基于迁移学习的胶囊网络 ７９．９３

基于迁移学习的注意力胶囊网络 ８１．３４

表２　不同网络在其他３种数据集上的分类准确率

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 　网络模型 准确率／％

ＭＮＩＳＴ 胶囊网络 ９９．６４

数据集 结合ＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９９．７４

结合ＣＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９９．７９

结合改进特征提取网络的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９９．７１

基于迁移学习的胶囊网络 ９９．７９

基于迁移学习的注意力胶囊网络 ９９．８１

Ｆａｓｈｉｏｎ－ 胶囊网络 ８８．１９

ＭＮＩＳＴ 结合ＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９０．５４

数据集 结合ＣＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９１．７６

结合改进特征提取网络的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９１．５８

基于迁移学习的胶囊网络 ９２．５３

基于迁移学习的注意力胶囊网络 ９４．０７

ＳＶＨＮ 胶囊网络 ８２．８１

数据集 结合ＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ８９．６９

结合ＣＢＡＭ注意力机制的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９１．５６

结合改进特征提取网络的胶囊网络（ＥＬＵ激活函数） ９１．０８

基于迁移学习的胶囊网络 ９２．９１

基于迁移学习的注意力胶囊网络 ９４．５９
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７　结束语

本文提出了一种新的胶囊网络，即基于迁移学

习的注意力胶囊网络，该网络充分提取图像的有效

基本特征，并筛选出关键特征。本文提取特征时采

用迁移学习的方式，利用从大型数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ训
练得到的参数，提取 ＣＩＦＡＲ１０数据集的特征，此后
引入ＣＢＡＭ注意力机制用于提取关键特征。并且
所用网络中的激活函数都采用ＥＬＵ激活函数，有效
地避免神经元坏死。通过对比实验证明，无论是在

简单数据集ＭＮＩＳＴ还是复杂数据集 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、
ＳＶＨＮ和ＣＩＦＡＲ１０上，论文提出的基于迁移学习的
注意力胶囊网络在分类精度达到了理想的结果。下

一步，将针对初级特征提取不充分问题，在提取特征

的网络上进行改进，构建分类精度更高的胶囊网络。
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