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多尺度自路由胶囊网络的构建方法 
 

张贤坤，陶健伟，董 梅，袁 菁 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：胶囊网络(capsule network，CapsNet)是近些年新提出的一种网络模型．相比于传统卷积神经网络，胶囊网络

能有效编码不同特征的空间位置关系，但是其特征提取模块难以捕捉不同尺度的特征信息．为了进一步提升 CapsNet

的性能，提出了一种多尺度自路由胶囊网络(multi-scale self-routing capsule network，MSSR-CapsNet)．首先利用多分支

结构改进 CapsNet 胶囊的生成过程，增加模型多尺度特征提取能力；然后提出了一种胶囊注意力机制，选择性筛选出

重要的低级特征；最后在 SVHN、CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上对 MSSR-CapsNet 进行实验，分类准确率分别为

97.46%、91.22%和 63.84%．此外，实验结果也验证了改进方法的高效性，有助于提升模型的性能． 
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Construction Method of Multi-Scale Self-Routing Capsule Network 

ZHANG Xiankun，TAO Jianwei，DONG Mei，YUAN Jing 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Capsule network(CapsNet)is a new network model proposed in recent years. Compared with the traditional con-

volutional neural network structure，CapsNet can effectively encode the spatial relationship of different features，but its fea-

ture extraction module is difficult to capture feature information of different scale. In order to further improve the perform-

ance of CapsNet，a multi-scale self-routing capsule network(MSSR-CapsNet)is proposed in this article. First，the multi-

branch structure is used to improve the capsule generation process of CapsNet and increase the multi-scale feature extraction 

ability of model；then a capsule attention mechanism is proposed to selectively filter out important low-level features. 

Finally，on SVHN，CIFAR-10 and CIFAR-100，the classification accuracy of MSSR-CapsNet is 97.46% ，91.22% and 

63.84% ，respectively. In addition，the ablation experiment also verified the efficiency of the experimental method and im-

proved the performance of the model mode. 

Key words：capsule network；routing algorithm；multiple scale representation；attention mechanism 

 

卷 积 神 经 网 络(convolutional neural network，

CNN)在目标检测和图片分类领域中取得了巨大成

功，广泛应用于计算机视觉领域[1-4]. CNN 可以通过

最大池化和一系列卷积操作简化计算，将低维的具体

特征组合成高维的抽象特征，逐步增强每层神经元的

感受野，提高模型的特征提取能力．但是，CNN 的池

化操作会损失局部区域内一些重要的属性信息(如纹

理和位置等)，因此无法高效地建立特征间的空间位

置关系．当改变特征的位置信息时，网络的识别能力

就会变差，无法从根本上解决特征间的空间位置关系. 

为了解决上述问题，Hinton 等[5]提出胶囊的概

念．相较于传统的 CNN 都是用标量神经元表示特

征，胶囊则采用向量形式表示图片中的实体特征，因

此也被称为胶囊向量，用以对特征属性例如纹理、色

彩、速度、位置等进行封装和编码．胶囊向量涵盖众

多属性信息，且具有大小和方向，这使胶囊网络能够

拟合复杂的数据特征．在路由过程中，低级胶囊将其

输出结果发送至对该输出结果表示认同的高级胶囊， 
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并通过迭代机制更新自身状态，这使胶囊能更好地保

存并更新特征的位置与属性信息．胶囊网络建立了

特征间的位置关系，这一特性使它在小型数据集上对

于目标位置和角度的变化比具有相似结构的卷积神

经网络更具有鲁棒性． 

Sabour 等[6]在 2017 年提出了一种基于胶囊向量

和动态路由算法的胶囊网络(dynamic routing capsule 

network，DR-CapsNet)．该网络包含 2 层卷积层和 1

层全连接层，其中第 1 层卷积层使用卷积操作对输入

图像进行特征提取，第 2 层卷积层(初始胶囊层)将特

征图编码成固定维度的胶囊向量，而全连接层输出高

级胶囊用以分类图片．动态路由算法嵌入在初始胶

囊层和全连接层之间，将低级胶囊由姿态矩阵所获取

的输出送入对输出结果表示确定的高级胶囊，但路由

算法有复杂的迭代机制，当输入空间维度较大时，模

型会面临巨大的计算负担．为了解决这个问题，

Hinton 等[7]提出了最大期望(expectation-maximization，

EM)算法，用胶囊矩阵代替胶囊向量，且在路由阶段

交替使用步骤 E 和步骤 M 更新高级胶囊的状态，使

胶囊网络的泛化性和鲁棒性更强，但随之导致模型的

复杂度高、参数量大．Choi 等[8]用一种注意力机制取

代动态路由算法和最大期望算法中路由系数的更新

过程，在减少模型参数量和复杂度的同时，能够显著

提升模型的分类准确率和鲁棒性能． 

上述工作中，大多数仅对胶囊层的结构或者路由

机制进行优化，而本研究关注的是初始胶囊层的胶囊

生成阶段，以获取多尺度的属性特征，从而提升胶囊

对于图片特征的提取能力．研究[9-11]表明，多尺度特

征提取作为一种即插即用的特征重构模块，已广泛应

用于各类视觉任务和自然语言处理任务中．多尺度

特征提取模块可代替一般的卷积模块和单尺度特征

模块，作为网络模型的一种基本架构[3,12]，为特征提

取和重构提供了一种多尺度、多层次的选择. Szegedy

等[13]通过实验表明，多尺度特征提取模块能够将提

取到的不同尺度的特征信息进行融合，使模型在分类

准确率上优于单尺度特征模块． 

在自路由胶囊网络 [14]
(self-routing capsule net-

work，SR-CapsNet)的基础上，本文提出了多尺度自

路由胶囊网络(multi-scale self-routing capsule net-

work，MSSR-CapsNet)，充分利用多尺度特征模块强

大的特征重构能力和自路由胶囊网络的自路由机

制．多尺度特征提取模块有助于捕获图片中不同尺

度的特征变化，而自路由算法能以极少的计算成本和

模型参数路由不同尺度的低级胶囊，两者结合实现特

征提取和重构，从而提升模型的分类准确率和鲁棒

性．在 SVHH、CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上进

行实验，与其他胶囊网络相比，MSSR-CapsNet 在性

能上有明显提升，达到了较高的分类准确率． 

1 自路由胶囊网络 

胶囊网络作为 CNN 的一种变体，克服了 CNN

不具备旋转不变性的缺陷．当输入特征的空间位置

发生变化时，胶囊网络能利用姿态矩阵编码低层特征

和高层特征间的位置关系和其他属性关系，使模型对

于仿射变化和对抗攻击更具有鲁棒性[15]．但是，胶囊

网络也存在以下不足：首先该网络仅包含 2 层卷积层

和 1 层全连接层，难以提取复杂的图像特征[16]；其次

在路由阶段[6-7]需执行复杂的迭代机制，其计算开销

远大于卷积神经网络．为了进一步提升胶囊网络的

性能，通常采用以下改进策略：第一，提升初始胶囊

层对特征的建模能力，又称优化胶囊法；第二，改进

路由算法，减少网络参数，即优化路由法．优化胶囊

法的目的是提取对任务更有利的胶囊，通过改进胶囊

网络，使其更适用于某项学习任务．其作用主要为减

少动态路由算法的计算负担，针对特定任务提升模型

的性能．优化路由法主要是为了能够减少模型的参

数量，通过数学方法改进动态路由算法，可能会使局

部模型的性能降低，但是影响相对较小． 

SR-CapsNet
[14]改进了路由系数的生成策略，提

出了一种有监督、非迭代的自路由(self-routing，SR)

算法，与其他胶囊网络相比[6-7]，计算效率和分类准确

率更高．如图 1 所示，在 SR-CapsNet 中，每个 L 层胶

囊无需利用迭代机制协调自身和 L＋1 层胶囊间的连

接概率，巧妙地引入了一个可训练的路由权重矩阵
route

W 与对应的胶囊
i

u 相乘作为 L 层胶囊 i 连接到 

L＋1 层胶囊 j 的概率． 

   routesoftmax( )
ij i i j
c = W u  (1)

 

其中：
i

u 为 L 层胶囊，softmax 为非线性激活函数． 

 

图 1 自路由算法 

Fig. 1 Self-routing algorithm 

对初始特征图
i

U 进行标量化，即采用 reshape 操

作获取激活标量
i
a ，

i
a 反映了 L 层胶囊的激活概率
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值；然后将连接概率和 L 层胶囊的激活标量
i
a 相乘

用于产生 L＋1 层胶囊激活标量 ja ，进而更新 L＋1

层胶囊． 

   l

l

ij i

i

j

i

i

c a

a

a

∈Ω

∈Ω

=
∑

∑
 (2)

 

其中：
l

Ω 为 L 层胶囊数量，最后进入 L＋1 层胶囊生

成环节．首先引入了一个可训练的姿态权重矩阵
pose

W 与 L 层胶囊
i

u 相乘作为 L＋1 层的预测胶囊

i| ju ，然后将预测胶囊 i| ju 与激活标量 ja 作用，进而更

新 L＋1 层胶囊． 

   pose

|i j ij i
=u W u  (3)

 

   
|

∈Ω

∈Ω

=
∑

∑
l

l

ij i i j

i

j

i

i

c a

a

u

u  (4)

 

自路由胶囊网络去除了路由算法过程中复杂的

迭代机制，仅利用一个可学习路由权重矩阵编码低级

特征和高级特征的空间和属性关系，在提高胶囊网络

性能的同时，能显著降低模型的参数量和计算量，但

存在以下缺陷： 

(1)如图 1 所示，SR-CapsNet 采用的是单分支胶 

囊结构，对于图片中实体特征的提取能力不够，难以

捕获多尺度特征变化． 

(2)图 1 中仅通过 1 层自路由算法难以很好地编

码低级特征和高级特征间的信息转换．这是因为图像

的特征往往复杂而又多级，例如特征由低到高分别是

线条、嘴巴、人脸，且高级特征需要多方面融合不同

位置和属性的低级特征以更新自身的状态． 

2 自路由胶囊网络的改进与优化 

多尺度自路由(multi-scale self-routing，MSSR)算

法的整体结构如图 2 所示，针对 SR 算法的不足进行

了如下改进： 

(1)采用多分支胶囊结构，在不同胶囊分支上生

成不同维度的胶囊向量表征实体信息．较之 SR-

CapsNet 采用的单分支胶囊结构而言，增强了模型的

特征提取能力，有利于路由算法生成多尺度路由信息. 

(2)在模型融合阶段，采用胶囊注意力机制获取

全局和局部的路由特征，用以高效融合不同胶囊分支

所产生的路由系数．该胶囊注意力具有可以针对每

个胶囊分支的路由系数自适应分配权重的优势，能够

产生更精确的连接概率． 

 

图 2 多尺度自路由算法的整体结构 

Fig. 2 Overview structure of MSSR algorithm 

2.1 多尺度自路由胶囊网络 

文献[14]提出的架构在 SVHN 和 CIFAR-10 数据

集上的表现结果尚可，但在 CIFAR-100 这种包含复

杂特征和对象的数据集上获取的分类准确率则低于

预期．这是因为 SVHN 和 CIFAR-10 数据集本身就是

轻量级数据集，包含的类别数和特征并不复杂，模型

能够很容易地提取出边缘和纹理特征用于图片分类，

而 CIFAR-100 数据集涵盖的特征较为复杂，对模型

提出了进一步要求，需要对特征进行高层次理解和多

尺度建模．因此，本课题组提出一种新型的多尺度胶

囊网络结构，如图 3 所示，从左到右分别为特征映射

层、多分支胶囊层、高级胶囊层． 

MSSR-CapsNet 将初始胶囊层改为多分支胶囊

层，在每个胶囊分支上生成具有不同胶囊维度的胶囊
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向量．经过特征映射层和多尺度胶囊层对原始图片

进行特征提取和胶囊生成，并通过挤压函数(squash 

function)对每个向量神经元进行方向不变的尺度压

缩，使向量模长被压缩到 0～1，用于表示该向量神经

元被激活的概率．在每个胶囊分支上，通过自路由算

法，由低级胶囊通过路由权重矩阵 route

W 对高级胶囊

进行位置预测，最后通过胶囊注意力机制高效融合不

同分支的预测结果，选择性地激活高级胶囊． 

 

图 3 多尺度自路由胶囊网络的结构 

Fig. 3 Structure of MSSR-CapsNet  

以 CIFAR-10 数据集为例，模型的前馈传递过程

如下：图片的大小为 32 像素×32 像素，首先经过特

征映射层的线性和非线性变换提取出 512 张 4 像 

素×4 像素大小的初始特征图 U．然后多分支胶囊层

对这些初始特征图进行向量化处理，即每个胶囊分支

(在本文中默认的胶囊分支数为 4)采用不同大小的

512 组卷积核．前 3 个胶囊分支每组卷积核中分别包

含 1×1、3×3 和 5×5 大小的卷积核，对特征图以步

长为 1 和填充为 0、1、2 进行深度卷积．最后一个分

支上每组中包含 3×3 和 5×5 大小的卷积核代替7×

7 大小的卷积核，用来对特征图进行深度卷积，之后

所有胶囊分支都采用 1×1 大小的卷积核在特征图通

道层面上进行点卷积．最后采用 ReLU 激活函数，得

到不同尺度的底层特征，即为 1×16、1×32、1×64

和 1×128 大小的胶囊，具体结构如图 4 所示． 

  来自特征映射层的初始特征图 U 与图片中各实

体之间的姿态矩阵 pose

ij
W 相乘以预测高级特征 |

ˆ

i j
u ，即

pose

|
ˆ
i j i ij

=u uW ．在多分支胶囊结构上，针对每个胶囊分

支都采用 1 次自路由机制实现低级特征和高级特征

间 信 息交流．得到 4 组不同尺度 的 路 由 系 数

( 1,2,3,4)t

ij
t =C ，每组的大小均为 512×10，其中：512

代表低级胶囊数量，用 M 表示；10 代表高级胶囊的

数量，用 N 表示，同时也是分类类别数．通过一种新

颖的胶囊注意力机制融合 4 组不同尺度的路由系数，

得到更精确的路由系数 ′′C ，每个值反映了低级胶囊

对高级胶囊的预测结果．将该预测结果与对应的高

级特征 |
ˆ

i j
u 相乘用于更新高级胶囊的状态． 

   
|

ˆ

l

l

ij i i j

i

j

i

i

a

a

∈Ω

∈Ω

′′
=
∑

∑

C u

u  (5)

 

其中：
i
a 为 L层胶囊的激活标量，

j
u 为 L＋1 层胶囊. 

 

图 4 多分支胶囊示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of multiply branches capsule 

2.2 胶囊注意力机制 

本文提出一种新颖的胶囊注意力机制，用以控制

路由系数间的信息流动．动态调整每个胶囊的路由系

数值，为每个路由系数自适应分配权重，用以突出重

要的低级特征，而忽略无关或影响程度较小的低级 

特征． 

首先采取直接相加的方式融合 4 组不同尺度的

路由系数． 

   
4

1

t

ij

t=

=∑C C  (6)
 

其中：C 为融合后总的路由系数． 

接下来进入胶囊注意力环节，沿着高级胶囊维度

N 对 C 进行全局平均池化操作，收集后计算全局路

由信息统计值(S)．具体来说，S 中第 m 个元素值的

计算是通过在高级胶囊维度 N 上对 C 进行压缩操作. 

   
gp

1

1
= ( ) = ( )∑

N

m m m

j=

F j
N

S C C  (7)
 

其中：Sm 为路由信息统计值． 

为了实现路由信息间的交互，引入了带有两个点

卷积操作的门机制[17]，其中所对应的卷积核尺寸分

别为 1 1
M

M
R

× × × 和 1 1
M

M
R

× × × ，其中 R 是超参数，

代表了低级胶囊数量的缩减率(本文中默认为 32)，

最终的全局路由信息统计值计算式为 

   
2 1

( ) = (PWConv ( ( (PWConv ( )))))β β∂W S S (8)
 

其中：∂ 表示 ReLU
[18]激活函数，β 表示批量标准化

(BN)
[19]．同时也引入了一个统计量 Z 作为局部路由
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信息统计值，对低级胶囊和高级胶囊的连接概率进行

微调，产生更精确的路由系数．该操作涉及到两个全

连接层 ( )

1 R
N D N

F
× ×∈ 和 ( )

2 R
N N D

F
× ×∈ ，其中两个全连接

层之间的缩放维度 D 是超参数，用于提高网络的拟

合性能(本文中 D默认为 5)．具体操作为 

   
f c 1 2

( ) ( ) ( ( ( )))F F F= = ∂Z C C C  (9)
 

其中 ∂ 表示 ReLU 激活函数．在获得全局路由信息统

计值 W 和局部路由信息统计值 Z 的基础上，胶囊注

意力机制的最终输出为 

   ( ) ( ( ) ( ))M′′ ⊗ = ⊗ ∂ ⊕C = C C C W S Z C  (10)
 

其中： ( )M C 表示胶囊注意力机制产生的胶囊注意力

权重，⊕ 表示逐元素相加(element-wise summation)，

⊗ 表示逐元素相乘(element-wise product)． 

3 实验评估 

3.1 实验设置 

3.1.1 数据集 

在实验中采用 SVHN 数据集、CIFAR-10 数据集

和 CIFAR-100 数据集(图 5)． 

 

(a) SVHN数据集 (b) CIFAR-10数据集 (c) CIFAR-100数据集 

图 5 数据集展示 

Fig. 5 Overview of datasets 

SVHN 数据集中的图片为街景门牌号数字 0～

9，其风格与 MINST 数据集相似．图片的裁剪尺度都

很小，却包含了更复杂的背景特征，每张图片的大小

为 32 像素×32 像素，共有 99 289 张图片，其中

73 257 张图 片 为训练集 ，26 032 张图 片 为 测试

集．CIFAR-10 数据集是色彩丰富的自然图片，由 10

个不同类别的物体构成，总共有 60 000 张图片，其中

50 000 张图片为训练集，而剩余的 10 000 张为测试

集．训练集中每个类别涵盖的图片数量相同，均为

6 000 张，图片大小均为 32 像素×32 像素，该数据集

包含的特征较为复杂，分类难度更大．CIFAR-100 数

据集较之 CIFAR-10 数据集而言，包含的类别数更

多，由 100 个不同种类的物体构成，总共有 60 000 张

三通道的彩色图片，其中 50 000 张图片为训练集，

10 000 张图片为测试集，且每个类别的图片都被划分

为 500张训练图片和 100张测试图片，图片大小均为

32 像素×32 像素. CIFAR-100 数据集中的 100 个类

分别分为 20 个超类，每个图片都带有一个自身标签

和一个超类标签．该数据集包含的特征更为复杂，分

类难度更大． 

3.1.2 数据增强 

SR-CapsNet 已经在 SVHN 数据集上取得了优异

的性能表现，但是在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 这些较

为复杂的数据集下，并未取得较好的分类准确率．为

了提高模型的分类准确率和泛化能力，本文采取了一

些数据增强方法，比如随机裁剪、随机水平翻转和归

一化． 

3.1.3 评价指标 

为了精确衡量 MSSR-CapsNet 的分类准确率，采

用准确率作为评价指标． 

   [ ]TP/(TP + FP)=准确率 ×100%  (11)
 

其中：TP 代表分类正确的样本数，FP 代表分类错误

的样本数． 

3.1.4 训练部署及训练策略 

实验环境是基于 Ubuntu 16.04 系统，所使用的硬

件环境：NVIDIA GeForc RTX3080 10 GB显卡，1 TB

内存(RAM)，Intel Xeon E5-2650 v3 处理器．使用

PyTorch深度学习框架对 MSSR-CapsNet 进行构建和

测试．在训练期间，将 batch size 设置为 64，优化器

采用 Adam，使用余弦退火算法在训练期间不断调整

学习率，初始学习率为 0.1，截止学习率为 0.001，每

训练 100 个 epoch 将学习率降低为原来的 0.1，训练

350 个 epoch． 

3.2 实验结果 

3.2.1 数据集测试结果 

从分类结果和准确率这两个方面衡量模型的性

能表现，统计 MSSR-CapsNet 在不同数据集上的分类

结果和准确率．不同胶囊网络的分类结果对比见表

1．由表 1 可知：MSSR-CapsNet 在 SVHN 数据集和

CIFAR-10 数据集上已经取得了优异的性能表现，测

试准确率均高于 90%；在最为复杂的 CIFAR-100 数

据集上的测试准确率也达到了 63.84% ，在同层次下

已达到较高水准． 

表 1 不同胶囊网络的分类结果对比 

Tab. 1 Comparison of classification results of different

CapsNets 

 

数据集 TP TF 准确率/%  

SVHN 25 370 662 97.46 

CIFAR-10 9 122 878 91.22 

CIFAR-100 6 384 3 616 63.84 
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  实验证明 MSSR-CapsNet 能捕获图片中不同尺

度的特征信息，并且可以选择性地筛选出重要的低级

特征，即使针对最复杂的 CIFAR-100 数据集，模型也

能进行有效的特征提取和噪声过滤．因此，MSSR-

CapsNet 可以在 SVHN、CIFAR-10 和 CIFAR-100 数

据集上得到很好的分类准确率． 

3.2.2 消融实验 

为了验证 MSSR-CapsNet 模型的优势，对多分支

胶囊结构、胶囊注意力机制和两者相融的情况进行相

关实验．将不同结构的多分支胶囊网络嵌入胶囊网

络的胶囊生成阶段进行实验，结果见表 2．以多分支

胶囊结构为基本单元构建多分支胶囊网络，当胶囊分

支数(branches)为 0～4 时，通过增加胶囊分支的数

量可以使模型有更好的特征提取能力，增强对数据的

表征；当胶囊分支数增加到 5 时，随着模型参数的增

加开始出现过拟合现象，导致分类准确率下降．考虑

到胶囊注意力机制会选择性地筛选出重要的路由信

息而忽略无关的路由信息，降低模型参数冗余的同时

提升分类准确率，所以在模型中加入了注意力操作

(Attention)．因此，最终确定多分支自路由胶囊网络

结构为 4 分支胶囊数加 1次胶囊注意力操作． 

表 2 不同分支结构的胶囊网络对比结果 

Tab. 2 Comparison results of capsule network with different branches  

准确率/%  
网络结构 

SVHN数据集 CIFAR-10数据集 CIFAR-100数据集 

SR-CapNet 96.40 87.60 60.20 

1 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 96.83 89.18 62.30 

2 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 96.93 90.12 62.58 

3 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 97.04 90.45 62.76 

4 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 97.29 90.86 63.00 

5 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 97.13 90.45 62.61 

6 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 97.08 90.32 62.43 

7 branches＋SR-CapNet＋0 Attention 97.01 90.13 62.16 

4 branches＋SR-CapNet＋1 Attention 97.46 91.22 63.84 

 

为了验证多分支胶囊网络和胶囊注意力的有效

性，进行了消融实验(表 3)． 

表 3 网络结构消融实验结果 

Tab. 3 Experiment results of network structure ablation  

准确率/%  

网络结构 SVHN

数据集

CIFAR-10 

数据集 

CIFAR-100

数据集 

SR-CapsNet 96.40 87.60 60.20 

Attention＋SR-CapsNet 97.03 90.03 62.53 

MSSR-CapsNet 97.13 90.23 62.43 

Attention＋MSSR-CapsNet 97.46 91.22 63.84 

 

由表 3 可知：将胶囊注意力机制应用于路由系数

的融合阶段，可以提供精确的位置预测，提高模型的

分类准确率；对胶囊进行多尺度表示能有效捕获不同

尺度的实体特征，并提升模型的性能． 

3.2.3 超参数选取实验 

考虑到超参数 D 为全连接层之间的缩放维度，

若选取过大会使模型参数剧增，增加计算负担，因此

以奇数序列的方式依次递增 D 值．超参数 R 为低级

胶囊缩放因子，模型参数量与该值成反比，且胶囊维

度的初始值为 16，因此本文选取 16 为初始值可以兼

容维度变化，然后以 2 的倍率依次增加 R 值，以此探

索最佳 R 和 D 的取值，消融实验结果如图 6 所示． 

 

(a) R＝16时不同超参数 D的胶囊网络性能对比 

 

(b) D＝5时不同超参数 R的胶囊网络性能对比 

图 6 消融实验对比 

Fig. 6 Comparison of ablation experiments 

当 D 增加到 5 时，随着模型参数的增加，各胶囊
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分支间的信息交互变得冗余，导致准确率下降．当 R

增加到 64 时，随着模型参数的减少导致胶囊注意力

机制难以编码重要的特征信息，导致准确率下降．因

此，超参数 D 和 R 分别取 5 和 32，模型将取得最佳

分类准确率． 

3.2.4 训练结果对比 

胶囊网络中的经典方法分别为 DR-CapsNet
[6]和 

EM-CapsNet
[7]，因此本文方法先与其进行对比，然后

与 目前最 新 的 胶 囊 网 络 SR-CapsNet
[14] 、Deeper-

CapsNet(deeper capsule network)
[20] 和 Efficient-

CapsNet(efficient capsule network)
[15]在不同数据集上

进行对比，不同路由方法的分类准确率、参数量和每

秒所执行的浮点运算次数(floating-point operations 

per second，FLOPs)见表 4． 

表 4 不同路由方法的分类准确率和参数量 

Tab. 4 Classification accuracy and parameter amount of different routing methods 

SVHN CIAFR-10 CIFAR-100 
方法 

准确率/%  参数量/MB FLOPs 准确率/% 参数量/MB FLOPs 准确率/%  参数量/MB FLOPs

DR-CapsNet 96.40 5.8 73.5 57.84 5.8 73.5 30.29 31.64 174.5 

EM-CapsNet 95.81 0.9 76.6 34.15 0.9 76.6 43.51 4.53 138.4 

SR-CapsNet 96.40 0.9 62.2 87.60 0.9 62.2 60.20 4.78 126.7 

Deeper-CapsNet 97.08 2.3 81.4 90.04 2.3 81.4 62.13 15.23 159.6 

Efficient-CapsNet 97.22 1.7 65.7 90.31 1.7 65.7 62.34 5.78 129.3 

MSSR-CapsNet 97.46 1.5 68.3 91.22 1.5 68.3 63.84 5.43 134.8 

 

  MSSR-CapsNet 在 SVHN 数据集上的分类准确

率与上述其他方法几乎持平，但是在较为复杂的

CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上优于其他方法，尤

其是在 CIFAR-100 数据集上，比传统的 SR-CapsNet

提 高 了 3.64% ．在 模 型参数 和 计 算 量 上 ，MSSR-

CapsNet 引入了多分支胶囊结构和注意力机制，导致

模型参数量和计算量有了轻微提升，但与准确率提升

的幅度相比，参数量可以忽略不计．这说明引入多分

支胶囊结构和胶囊注意力机制所形成的多尺度特征

融合能切实提升胶囊网络应对复杂数据集的能力． 

4 结 语 

在 SR-CapsNet 的基础上，提出一种新的多分支

胶囊网络 MSSR-CapsNet．该网络融合了对全局和局

部路由信息提取能力更强的胶囊注意力机制，在融合

不同尺度路由信息时，能够选择性地突出重要的特征

信息而忽略无关的特征信息．在多分支胶囊网络中，

每个分支的胶囊维数都是可变的，能高效建模不同尺

度的特征变化，提高模型的特征提取能力．为了验证

MSSR-CapsNet 的性能表现，分别在 SVHN 数据集、

CIFAR-10 数据集和 CIFAR-100 数据集上进行实验，

与传统的胶囊网络相比，模型的准确率分别达到了

97.46% 、91.22% 和 63.84% ，显著提 高 了 模 型 在

CIFAR-100 这种复杂数据集上分类能力．但是，目前

模型采用的胶囊注意力机制在融合上还不是十分完

美，会有细节上的误差，分类精度还有提升空间，在

未来的工作中将会对现有的网络进行进一步改进，争

取更好的性能提升． 
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