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基于胶囊网络的动态路由研究与改进

陈 珊，孙仁诚，邵峰晶，隋 毅
（青岛大学 计算机科学技术学院，山东 青岛 266071）

摘 要：胶囊网络具有弥补卷积神经网络空间信息丢失和旋转不变性差的优点，已被广泛应用于图像分类、目标检
测以及文本检测等多个领域，但胶囊网络仍存在参数量大且分类精确度低的问题。提出基于点乘注意力图卷积路
由的胶囊网络分类模型。在同级胶囊之间构建连通图，通过注意力机制获取胶囊间的依赖关系，利用影响因素大
的预测胶囊进行特征聚类，改变使用迭代更新高低胶囊层间耦合系数的动态路由方式，降低参数量并提升模型的
分类准确率。此外，在特征提取部分加入残差网络提取更高维的特征以优化胶囊质量，在提升模型特征表达能力
的同时可抑制模型过大。实验结果表明，在参数量小于多个胶囊网络变体的情况下 ，该模型在 MNIST、
FashionMNIST、CIFAR10和 SVHN 数据集上的精度分别达到 99.74%、95.02%、91.78% 和 95.65%，均高于 MS-CapsNet、
TextCaps、AR CapsNet、FSc-CapsNet、DA-CapsNet等对比模型。
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【Abstract】 Capsule Network（CapsNet） has the advantage of compensating for the loss of spatial information and

rotation invariance in convolutional neural networks.Therefore，they have been widely used in many fields such as image

classification，target detection，and text detection.However，capsule networks still face some problems，such as having a

large amount of parameters and low classification accuracy.This paper proposes a novel capsule network classification

model that uses the dot-product attention mechanism to construct the graph convolutional layer，thereby selecting high-

quality features to facilitate correct classification of the image.To obtain the spatial dependence between capsules within

the same layer，the dot-multiplication attention mechanism is used to construct a fully connected graph between capsules

of the same levels.The predicted capsules with large influencing factors are then used for feature clustering.In this way，
the proposed model can reduce the number of parameters and improve model performance.At the same time，the residual

network is added to the feature extraction process for the extraction of higher-dimensional features in order to optimize

the quality of the capsule，which can not only improve the feature expression ability of the model but also restrain its

size.The experimental results prove that when the number of parametersis less thanthat the number of multiple capsule

network variants，the proposed model achieves 99.74%，95.02%，91.78% and 95.65% accuracy on the MNIST，
FashionMNIST，CIFAR10，and SVHN datasets，respectively，making the proposed model more accurate than MS-

CapsNet，TextCaps，AR CapsNet，FSc-CapsNet，and DA-CapsNet models.

【Key words】 Capsule Network（CapsNet）；dynamic routing；dot-product attention mechanism；graph convolution；
image classification
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0 概述

随着人工智能技术的发展，目前卷积神经网络

（CNN）在图像识别［1］、图像分割［2］、文本分类［3］等领

域中获得了巨大的成功。但是随着 CNN 应用，发现

其存在识别物体空间关系的能力不强和对物体旋转
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后的特征识别能力较弱两大缺陷。因为 CNN 通过

池化选取一个区域中最活跃的点或者平均聚合所有

特征，这种降采样操作会丢失物体的空间信息，不利

于图像的正确分类。CNN 采取的解决方案是增加

网络层数或数据量来提升性能，但这会造成模型参

数量和训练时间的增加。

为了弥补 CNN 在图像处理中丢失物体部件间

的相对位置关系及旋转不变性差的缺点，SABOUR

等［4］提出了胶囊网络（Capsule Network，CapsNet）模

型。CapsNet 在借鉴 CNN 空间特征提取方面优势的

基础上，提出了胶囊的结构及动态路由的特征选择

方式。在胶囊网络中，低层胶囊用来刻画物体的局

部特征，高层胶囊用来表达整体抽象特征，然后使用

动态路由机制聚合低层胶囊信息更新高层胶囊。与

CNN 相比，胶囊网络仅需少量训练数据即可在小规

模图像分类中取得更好的训练效果，并具有更佳的

泛化性［5-6］和可解释性［7-8］。
然而，胶囊网络在特征提取和动态路由机制中

仍有较多亟需改进之处。首先，CapsNet在特征提取

部分仅使用了一层卷积提取特征，感受野太小，提取

不到足够的图像信息，导致生成的初级胶囊质量不

高，从而影响模型的分类精度。其次，CapsNet 的动

态路由机制在将低层胶囊中的信息传递到高层胶囊

时使用了相同的优先级，但对于场景比较复杂的图

像，动态路由则需要更多的迭代次数不断调整胶囊

之间的匹配程度，才能提取到帮助图像分类的有效

特征［9］。随后，在迭代过程中，每个低层胶囊还只能

隶属于一个高层胶囊，耦合系数会抑制一个有效特

征对多个高层胶囊的支持，由此导致一些有效特征

不能表达，最终影响图像的分类效率和准确率［10］。
最后，关于动态路由的研究均是从低层胶囊和高层

胶囊之间的相似性来筛选特征，忽略了同层胶囊不

同位置的像素之间的空间相关性，从而损失掉有益

于图像分类的重要特征。此外，目前关于胶囊网络

的大部分研究，均是在通过增加网络层数来提升性

能，但是这会增加模型的参数量，从而造成模型在计

算资源受限的环境下不适用。

本文提出一种基于点乘注意力的胶囊图网络

（Dot-Product Attention Capsule Graph Network，DPA-

CapsGraph）分类模型。该模型主要由特征提取模

块、胶囊层部分以及重构部分组成，模型目标是以较

小的参数量实现更多的有效特征能被高效地传递到

高层胶囊，从而达到更高的分类精度，以增加模型的

泛化性和鲁棒性。

1 相关工作

胶囊网络使用向量神经元而非标量表示物体在

某一位置的特征，其中向量的姿态表示特征实体类

别的属性，输出向量的长度表示某一类别实体存在

可能性的大小。向量胶囊将物体的位置和姿态信息

封装在胶囊内部，低层胶囊用来刻画物体的具体特

性，而高层胶囊用来提取物体的总体抽象特征。随

机动态路由迭代更新低层胶囊和高层胶囊的耦合系

数 Cij，最后通过压缩函数得到表示物体类别信息的

高级胶囊。最终将向量长度最大的高级胶囊输入到

重构部分，得到模型编解码后输出的图像。为提升

胶囊网络在图像分类领域的分类准确率，目前的研

究主要分为创新胶囊结构形式来优化胶囊质量，或

提出新型动态路由机制来选择特征两个方面。

为提高胶囊网络在特征提取方面的表现能力，

文献［11］通过多尺度特征提取获得结构和语义信息

构建不同尺度的初级胶囊，用不同维度的转换矩阵

生成相同维度的预测胶囊，增加了可学习的参数量。

文献［12］通过可学习的转换矩阵将输入的特征向量

正交投影到胶囊子空间上来创建胶囊，使其可以学

习到更多隐层的特征信息。文献［13］通过提出使用

两种类型的可变形胶囊，增加特征提取的感受野并

增强胶囊对于数据的自适应性。文献［14］将多个相

似的初级胶囊通过卷积操作得到张量胶囊，并通过

增加胶囊层数提升模型效果。但是动态路由因为迭

代更新的特性不能在网络层中并行执行，顺序执行

多个胶囊层增加了模型的参数量和计算时间。文

献［15］使用两个密集残差网络分别构造胶囊的姿态

矩阵和预测矩阵，然后用奇异值分解检测实体在一

维线性子空间上提取的特征，替换了原始的动态路

由策略。

同时，关于随机动态路由的改进也得到了广泛

关注，不同的动态路由表示低层胶囊聚合到高层胶

囊的方式不同。文献［16］通过多组消融实验证明，

随机动态路由会削弱模型的健壮性。因此，有些学

者从聚类最优化的角度来改进动态路由过程。文

献［17］通过最小化初级胶囊分布与高级胶囊的聚类

损失和 KL 正则化的组合，使动态路由过程更平滑。

文献［18］运用最大 -最小正则化标准化耦合系数，从

而允许初级胶囊可以对多个高级胶囊具有高分配概

率。上述研究的动态路由都是聚焦于高层胶囊和低

层胶囊之间的一致性，忽略了同层胶囊之间的内在

联系，对于图像分类问题，同层胶囊之间的空间关系

会影响到分类的准确性。

注意力机制［19］则允许模型动态地捕获更多与解

决问题相关的特征信息。TSAI 等［10］稍微改变了原

始的动态路由，通过倒点积机制计算高水平胶囊的

姿势和低水平胶囊的投票之间的一致性，并提出使

用并行迭代路由取代顺序执行，在所有胶囊层之间

同时执行路由过程。但是由于含有多个胶囊层并发

执行动态路由机制，大幅增加了模型的训练时间，并

对设备内存提出了较高的要求。文献［20］是在初级

胶囊层前增加使用注意力机制的网络层，提升模型

在特定数据集上的分类精度。文献［21-22］通过在

网络中加入注意力模块来提升胶囊网络在特征提取
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部分的能力。基于以上研究发现，注意力机制在胶

囊网络中大多被用在特征提取部分。本文将点乘注

意力机制用来改进胶囊层之间的路由机制，利用图

卷积层式传播的思想来探究同级胶囊间所包含的大

量特征对于提升分类准确性的重要性，从而充分利

用同级特征来提升模型的分类效果。

本 文 在 MNIST、FashionMNIST、CIFAR10 和

SVHN 4种数据集上进行了多次实验，通过和 6个胶

囊网络模型的变体进行对比，DPA-CapsGraph 不仅

降低了模型的参数量，而且在 4种数据集上均取得

了更高的分类准确率。

本文的主要贡献包括以下两个部分：

1）为了优化初级胶囊的质量，使胶囊表达更多

的特征信息，模型在特征提取部分加入跳跃连接来

增加初级胶囊对特征的表达能力，为模型的训练提

供更多的信息。

2）为减少参数量，提高特征选择的效率以及质

量，本文采用图卷积的层式传播方式代替动态路由

进行特征选择，可以在控制网络层数增长的同时提

升模型的分类准确度。利用点乘注意力机制获得同

层胶囊之间的特征依赖关系，综合评估当前层中所

有胶囊内部隐藏状态之间的异同点，然后通过特征

映射的方式使特征在空间上自动聚类，提高模型的

分类准确率。

2 基于点乘注意力图卷积路由的胶囊网络

分类模型
针对 CapsNet 的卷积层提取特征部分和动态路

由部分存在的问题，本文通过借鉴残差网络和图卷

积网络的思想，设计了 DPA-CapsGraph。

基于点乘注意力的图卷积路由的胶囊网络的模

型框架如图 1所示。

DPA-CapsGraph 主要分为 3个部分：

1）特征提取部分，利用去掉池化层的残差网络

来提取既有具体的实体属性特征又有概括的抽象

特征。

2）胶囊网络层，先对特征提取部分传入的特征

进行通道卷积得到胶囊结构，然后通过路由过程得

到高级胶囊。本文的重点是使用点乘注意力机制在

同层胶囊间构建全连通图，以此获得同级胶囊中的

丰富特征以及空间依赖关系，即将原始的动态路由

机制改为利用注意力机制的图卷积来实现图像的正

确分类。

3）重构层，将分类正确的高级胶囊重构成原始

的图像。

2.1 特征提取模块

本文在特征提取部分加入恒等映射构建残差网

络，训练时只需学习残差，解决了传统卷积层的特征

丢失、损耗等问题，在一定程度上保护了信息的完整

性。跳跃连接使得特征提取部分的输出不仅包含特

定实体的属性信息，还包含图像整体结构的抽象信

息。其次去掉池化层以保留实体特征之间的空间依

赖关系，最后将提取到的具体属性和空间信息输入

到初级胶囊层，增强胶囊的特征表达能力，优化胶囊

质量，具体结构如图 2所示。

在图 2中，实线是在通道数量一致时使用 Y=

F（x）+x的计算方式，虚线部分是通道数不一致，需要

通过权重矩阵进行调整，采用 Y=F（x）+Wx 的计算方

式。此时的特征提取部分只需进行简单的非线性变

换而无需过度参数化，在提升模型精度的同时还能

抑制模型过大。

2.2 DPA-CapsGraph路由

动态路由是在胶囊层间迭代进行特征提取的过

程，当低层胶囊和高层胶囊的一致性分数较大时，高

层胶囊就聚合此低层胶囊中的特征并更新自身状

态，反之则抑制其一致性分数的增长。为使路由过

程简单且有效，本文利用注意力分数代替迭代循环

的耦合系数，不仅可以获得胶囊层全局上下文的信

图 1 DPA-CapsGraph模型框架

Fig.1 DPA-CapsGraph model framwork

图 2 特征提取部分结构

Fig.2 Structure of feature extraction part
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息，还可以通过对高质量的胶囊赋予更大的权重来

提取更多有效的特征信息。本文使用基于图注意力

的特征处理方式，每个胶囊仅在特征选择期间捕获

某一位置的特征，取消了模型对于数据源的依赖。

胶囊层间的注意力特征提取部分如图 3所示。

首先将模型在特征提取部分得到的信息进行通

道维度的卷积得到初级胶囊，然后进行线性变换得

到 DPA-CapsGraph 路由过程中的预测胶囊，即利用

注意力机制的图卷积中的结点。

x̂ j|i = W ij x i （1）

其中：W ij Î[816]是胶囊层之间做线性变化的权重矩阵，

初级胶囊是 8维的向量，通过线性映射得到 16维的预

测胶囊 x̂ j|i。胶囊的维度越高，表示的图像信息也就越

多，为胶囊间的特征选择提供更多的特征信息。

在图像分类任务中，不同的胶囊提取图像不同

位置的特征，本文使用点积注意力［21］以无监督的方

式动态获取胶囊之间的相似度，为不同邻居的信息

重要性赋予不同权值，在信息聚合时重点突出关键

性较强的周围胶囊。

a att = x̂ T
j|i .x̂ k|i （2）

其中：x̂ T
j|i 和 x̂ k|i 是同一层的预测胶囊，是矢量特征，矢

量中的值代表图像中的不同特性，利用点乘方式的

注意力机制更能表征图像不同位置之间相似程度的

大小。可视化的注意力表述了初级胶囊层中周围胶

囊对于中心胶囊的重要性，通过对初级胶囊的隐藏

状态加权计算，完成特征权重的重新分配。

A = {0a att ≤ 0

a att a att > 0
（3）

其中：A 为预测胶囊之间的相似度矩阵，将小于零的

权重置为零，对相似度矩阵进行稀疏化，减少噪音信

息的干扰，既可以提高分类的准确度，还能减轻模型

对设备计算资源的压力，加快计算速度。

图结构在特征提取中具有关于节点度的倾向

性，因为度越大的胶囊，节点的重要性越大，即节点

度越大，聚合的信息量就越大。

di =∑
j = 1

n

aatt ij
（4）

di 即注意力分数矩阵 A 的每一行元素之和，度

矩阵 D 是 di 组成的 n ´ n 对角矩阵。

通过上述运算可以获得像素之间的依赖关系以

及图像的结构信息，根据拉普拉斯特征映射的方式
得到层式特征传播算子，将预测胶囊中包含的特征
在空间上自动聚类，从而得到高级胶囊。

Soutput = D
-

1
2 AD

-
1
2 X̂ （5）

其中：X̂ 是预测胶囊的矩阵表示，即胶囊图中的结点
集合；Soutput 是经过空间映射后得到的高级胶囊。

为了提炼每个胶囊封装的通道特征信息，得到
更加精确的全局特征表达，使用 Squashing（）函数得
到最终的高级胶囊 vj，使高级胶囊的模长限制在
［0，1］之间。在胶囊网络中，高级胶囊的长度用来表
示某个类别存在的概率大小，胶囊长度越长，存在的
可能性越大，反之则越小。

v j =
 s j

1 +  s j

2
×

s j

 s j

（6）

其中：矢量 vj 表示高级胶囊的输出，长度代表 j 类别

存在的概率大小；姿态表示物体的颜色等特征。

2.3 重构层及损失函数

取出输出 Digit-Caps层中长度最大的高级胶囊，

将其输入到三层全连接网络层进行重构，得到模型

最后输出的重构图片。

本文的损失函数由编码损失和重构损失两部分

构成，训练目标是损失加和最小化，公式如下：

LLoss = Lk + L rec （7）

在模型的分类部分使用 margin loss 对每一个表

征数字 c的胶囊分别给出边缘损失函数。

Lk = Tc max ( )0m+ -  vc

2

+

λ(1 - Tc )max ( )0 vc - m-
2

（8）

其中：m+ = 0.9；m- = 0.1；λ = 0.005；Tc 表示 c 类别是否

存在，存在取值为 1，否则为 0。
重构损失是原始图像和重构图像之间的差距，

公式如下：

L rec = λ∑MSELLoss (Pic t - Pic r ) （9）

其中：Pict表示原始图像；Picr表示重构出来的图像，

是预防模型过拟合的缩放系数。

2.4 DPA-CapsGraph模型算法描述

DPA-CapsGraph 模型的算法学习过程如下：
算法 DPA-CapsGraph 学习算法
输入 通过卷积得到的初级胶囊 X，训练批次 epoch

输出 表示图片类别的高级胶囊 Y

1.初始化模型中的训练参数；

2.for 每一个训练批次：

3. 对于初级胶囊 L 层中的每一个低级胶囊进行线性变

换，得到预测向量：x̂ j|i = W ij xi；

4.在 L 层中构建全连通图，计算预测胶囊间的注意力分

图 3 DPA-CapsGraph路由过程

Fig.3 DPA-CapsGraph routing process
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数：att = x̂T
j|i.x̂k|i ；

5.注意力分数矩阵稀疏化；

6.根据经过稀疏化的注意力矩阵计算胶囊图中的度矩阵D；

7. 预测胶囊进行特征映射得到 L+1 层中的高级胶囊：

Soutput = D
-

1
2 AD

-
1
2 X̂；

8.L+1层中的高级胶囊进行挤压激活：Vj = squashing ( )soutput

9.Return Vj

3 实验结果与分析

3.1 数据预处理

3. 1. 1 数据集

为了充分验证 DPA-CapsGraph 的分类效果，本
文 选 取 了 MNIST、FashionMNIST、CIFAR10 和
SVHN 4种公开数据进行实验。 FashionMNIST 和
CIFAR10是各类衣物、动物、交通工具类的图像，其
中包含更复杂的背景和物体结构信息，也更符合真
实世界中的图像。MNIST 和 SVHN 都是数字数据
集，而 SVHN 是来源于谷歌街景门牌号码的彩色图
片，含有较多的噪音数字。本文选取的数据集类型
和样本大小均是多样化的，MNIST 和 FashionMNIST

是尺寸大小为 28×28 像素的灰度图，CIFAR10 和
SVHN 是 32×32像素的 RGB 图像。
3. 1. 2 实验环境及参数设置

本文模型是在 Ubuntu18.04操作系统的平台上采
用 Pytorch 框架进行开发，编程语言为 Python3.6，并使
用NVIDIA GeForce GTX 1080Ti显卡来加速模型训练。

DPA-CapsGraph 由特征提取部分、初级胶囊层、
高级胶囊层和重构层四部分构成，基于注意力机制
的图卷积层间信息提取过程应用于初级胶囊层和高
级胶囊层之间。在特征提取部分采用 ResNet18的前
3个 Block，去掉池化层共有 13层 3×3的卷积用来提
取图像的特征，其通道数分别为 64、128和 256。然
后将特征提取部分的输出特征图经过通道卷积得到
32个 8维的低级向量胶囊。最后经过特征映射筛选
出 10个 16维的高级胶囊。
3. 1. 3 评价指标

本文使用加权平均精确度（Weighted Average

Accuracy，WAA）作为评价指标。在各类样本中，该
指标可以更有效地评估模型的分类能力。

a acc i
=

TTP + TTN

TTP + FFN + FFP + TTN

（10）

W WAP =∑
i = 1

n ni

N
aacc i

（11）

其中：a acc i
表示类别 i的分类准确率；TTP是将真样本正

确分类为真样本的数量；TTN是将假样本预测为假样本
的数量；FFN是将真样本预测为假样本的数量；FFP是将
假样本预测为真样本的数量；ni 是类别 i的样本总数；
N 是样本总量。准确度越高，模型的分类效果越好。
3.2 实验结果

3. 2. 1 DPA-CapsGraph消融实验
对CapsNet模型的改进包括两部分，为了准确评估

各部分改进的效果，本文设置了如下消融实验对比分

析不同改进对模型分类效果的影响，如表 1所示，其中

粗体表示结果最优。消融实验共分为 3个部分：

1）CapsNet+R。改善模型的特征提取部分来优

化初级胶囊的质量，在 CapsNet的基础上只将原始的

特征提取部分更改为具有跳跃连接的残差网络。

2）CapsNet+A。优化动态路由，在 CapsNet 上仅

更改动态路由部分。

3）DPA-CapsGraph。在 CapsNet 添加残差块和

替换动态路由两部分。

由表 1可知，增加特征提取部分和更换路由机

制的优化方法均会提高模型的分类准确率，其中优

化特征提取部分对模型的改进效果更为明显。对于

FashionMNIST 数据集来说，只改进路由机制对模型

效果提升较小，但是在综合优化胶囊质量的优势之

后，效果提升较大。因为 FashionMNIST 是结构较复

杂的灰度图，CapsNet中的卷积层提取不到足够的特

征，所以优化胶囊质量表达更多的特征是必不可少

的。对于 CIFAR10和 SVHN 两种彩色数据集，动态

路由机制的改进使模型准确率分别提升了 7.76% 和

7.34%，效果明显，消融实验证明了本文提出的路由

机制利用注意力机制可以关注到特征图中距离较远

的胶囊信息，得到关于图像全局的结构信息，从而使

模型能够有效地选择特征进行图像分类。综合优化

胶囊质量和更换路由机制两方面的优势，模型在

4种数据集上分别提升了 0.18%、2.74%、19.22% 和

12.84%。此外，DPA-CapsGraph 在训练轮数上也有

一定的表现结果，如图 4所示。

图 4 DPA-CapsGraph在 FashionMNIST中的分类精度

Fig.4 Classification accuracy of DPA-CapsGraph in

FashionMNIST

表 1 DPA-CapsGraph消融实验准确率

Table 1 Accuracy of DPA-CapsGraph

ablation experiment %

模型

CapsNet

CapsNet+R

CapsNet+A

DPA-CapsGraph

MNIST

99.56
99.65
99.67
99.74

FashionMNIST

92.28
94.44
93.19
95.02

CIFAR10
72.56
89.97
80.32
91.78

SVHN

82.81
94.91
90.15
95.65
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由图4可知，在相同的实验环境下，DPA-CapsGraph

在训练初始阶段能够取得较好的分类精度，是因为本

文模型可以提取更多的特征帮助模型进行分类。但是

根据多次实验可知，DPA-CapsGraph 在每一轮训练时

间上是Capsnet的两倍，但是在模型训练的轮数上，DPA-

CapsGraph只需更少的训练轮数就能收敛到更高的分

类精度，所以总的训练时间是在可接受范围内。此外

对于分类模型，适当增加训练时间来提升模型的分类

精度是可取的，由此证明本文提出的改进方法有一定

的实用价值。

3. 2. 2 DPA-CapsGraph与其他模型的对比

为充分评估 DPA-CapsGraph 在图像分类任务中

的效果，本文选取了 MS-CapsNet［11］、TextCaps［23］、
AR CapsNet［24］、FSc-CapsNet［25］和 DA-CapsNet［21］5个
对比模型。为确保对比模型的准确性，以上模型均

是从胶囊的结构和动态路由两方面来改进向量胶囊

网络，在实验过程中尽可能地使用了相同的参数设

置，对比结果如表 2所示。

由 表 2 可 知 ，DPA-CapsGraph 在 MNIST、

FashionMNIST 和 CIFAR10 3种数据集上的准确率

分别达到到 99.74%、95.02% 和 91.78%，在除 MNIST

以外的另外两种数据集上，比表现最好的模型分别

高出 1.04和 4.59个百分点。而且 DPA-CapsGraph 在

达 到 最 优 分 类 准 确 率 时 ，在 MNIST 和

FashionMNIST 上仅使用了 5.4 MB 的参数量，相比

CapsNet减少了 51%，在 CIFAR10数据集上也仅使用

了 7.7 MB 的数据，参数量也减少了 36.4%。以上参

数量的减少主要是因为模型在特征提取部分提取到

既有实体的具体属性也有抽象的特征，保证了路由

阶段所需的有效特征。所以可以通过减少初级胶囊

的数量，使得模型的参数量有了一定程度的下降。

综上所述，胶囊结构因包含更多的特征结构，过多的

胶囊会增加模型的参数量，造成特征检测器的冗余，

所以本文在提升胶囊质量的同时，在同层胶囊间用

全局注意力构建图结构，筛选出图像中含有丰富特

征的胶囊，从而能够在参数量小于对比模型的情况

下，在 3 种数据集上均达到了更高的分类精度 。

DPA-CapsGraph 模型能够充分利用原始数据的信

息，而且还捕捉到了同级胶囊之间的相互影响程度，

由此可以证明空间依赖关系对于图像分类的准确率

有一定的帮助。因此，本文的改进模型在图像分类

领域是合理可行的。

4 结束语

胶囊网络可以较少的网络层和相对较少的参数
量，达到标准卷积神经网络在图像分类上的效果。
为进一步提高胶囊网络在图像分类领域的分类准确

率，本文通过点乘注意力构建胶囊图，获得同层胶囊
之间的依赖关系。DPA_CapsGraph 不仅弥补了原始
路由过程忽略同级特征的不足，而且还实现了提升
模型的整体表现，在特征提取部分加入跳跃连接进
行特征提取，提高了初级胶囊的特征表达能力；使用
点乘注意力构建同层胶囊之间的关系图代替动态路
由，提高了胶囊层间的特征选择能力。实验结果表
明，DPA-CapsGraph 相比于传统胶囊网络模型，不但
减少了模型的参数量，而且在 CIFAR10等多种数据
集 上 均 取 得 了 更 高 的 分 类 准 确 率 。 但 DPA-

CapsGraph 相比其他模型考虑了更多的图像信息，会
存在部分冗余特征，模型在计算方面的时间相对会
增加，下一步将在确保准确率的前提下精简特征，加
快模型训练速度。
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表 2 DPA-CapsGraph与不同模型的分类准确率和参数规模对比

Table 2 Comparison of classification accuracy and parameter scale between DPA-CapsGraph and different models

模型

CapsNet

MS-CapsNet

TextCaps

AR CapsNet

FSc-CapsNet

DA-CapsNet

DPA-CapsGraph

MNIST

准确率/%

99.56
99.58
99.62
99.45
99.61
100.00
99.74

参数量/MB

6.9
10.8
17.4
5.3
6.8
7.0
5.4

FashionMNIST

准确率/%

92.28
93.10
93.71
93.65
93.69
93.98
95.02

参数量/MB

6.9
10.8
17.4
5.3
6.8
7.0
5.4

CIFAR10
准确率/%

72.56
75.10
78.69
87.19
79.88
85.47
91.78

参数量/MB

9.5
11.2
18.2
9.6
9.6
9.1
7.7
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