
第36卷 第1期

2022年1月
中文信息学报

JOURNALOFCHINESEINFORMATIONPROCESSING
Vol.36,No.1
Jan.,2022

文章编号:1003-0077(2022)01-0065-10

融入多尺度特征注意力的胶囊神经网络
及其在文本分类中的应用

王超凡,琚生根,孙界平,陈 润

(四川大学 计算机学院,四川 成都610065)

摘 要:近些年来,胶囊神经网络(Capsnets)由于拥有强大的文本特征学习能力而被应用到文本分类任务中。目

前的研究工作大都将提取到的文本多元语法特征视为同等重要,而忽略了单词所对应的各个多元语法特征的重要

程度由具体上下文决定的这一事实,这将直接影响到模型对整个文本的语义理解。针对上述问题,该文提出了多

尺度特征部分连接胶囊网络(MulPart-Capsnets)。该方法将多尺度特征注意力融入到Capsnets中,多尺度特征注

意力能够自动选择不同尺度的多元语法特征,通过对其进行加权求和,就能为每个单词精确捕捉到丰富的多元语

法特征。同时,为了减少子胶囊与父胶囊之间的冗余信息传递,该文也对路由算法进行了改进。该文提出的算法

在文本分类任务上针对7个著名的数据集进行了有效性验证,和现有的研究工作相比,性能提高显著,说明该文的

算法能够捕获文本中更丰富的多元语法特征,具有更加强大的文本特征学习能力。
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0 引言

文本分类属于文本挖掘应用中的一个重要组成

部分,包括问题分类[1]、情感分析[2-3]和主题分类[4]

等。现在很多主流文本分类模型一般是基于卷积神

经网 络 (CNN)[5]、循 环 神 经 网 络 (RNN)[6]和

Transformer[7]。基于 CNN 的模型主要是通过利

用不同尺度的卷积窗口提取到多元文本特征(如窗

口大小为3就能提取到文本的三元语法特征),这些
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文本特征中包含了丰富的上下文信息,能够帮助模

型对文本语义进行更好的理解,所以如何准确且全

面地捕捉语法特征是模型性能提升的一个关键点。

Kim[5]首次提出通过多个卷积核来对句子进行编码

以达到对文本分类的目的。随后各种基于CNN的

模型开始出现在文本分类任务中,例如,Zhang等

人[8]引入了一个使用字符级CNN进行文本分类的

探索方法。但是在这些现有的基于CNN的研究工

作中,为了精简模型参数,通常会对最后的文本特征

表示进行池化操作,这将会使模型丢失大量有用的

多元语法特征,并且CNN也不能对特征与特征之

间的关系进行学习。于是Sabour等人[9]对 CNN
进行了改进并提出了胶囊网络(Capsnets)。由于将

神经网络中的神经元替换成了张量使得Capsnets
而拥有了更加强大的特征学习能力。

Yang等人[10]第一次将Capsnets引入到了文

本分 类 领 域,研 究 发 现 Capsnets比 现 有 的 基 于

CNN和RNN的分类模型的分类效果都要好,也说

明了Capsnets在文本分类领域的应用潜力。Yang
等人[10]虽然通过平均池化利用了文本多个尺度的

多元语法特征,但是特征的融合方式却十分不合理,
因为其忽视了文本内部单词所对应的各个尺度语法

特征并不应该是同等重要,而应该是由具体的上下

文决定的这一事实,同时这还无形之中将模型的参

数规模扩大成了原来的三倍;而 Kim 等人[11]提出

的Capsnets模型只利用了文本的二元语法特征,直
接忽视了文本内部还可能存在的其他多元语法特

征。可以看出,现有的基于Capsnets的研究工作都

不能很好地捕捉丰富的多元语法特征,这将会直接

影响到模型对于整个文本的理解,因为只有当那些

最重要的多元语法特征被精确提取到的时候,模型

才能在考虑具体上下文的基础上正确地理解到单词

的意思。基于此,为了让Capsnets精确捕捉文本中

丰富的多元语法特征,本文提出了多尺度特征部分

连接胶囊网络(MulPart-Capsnets)。具体地,本文

使用多尺度特征注意力CNN[12]作为初级胶囊层的

输入,其不仅能通过不同尺度的多元特征之间的注

意力来精确捕获文本的多元语法特征,而且还避免

了采用多个相似的完全胶囊层而导致的参数规模的

增加。
除此之外,在胶囊网络的路由算法中,子胶囊将

被路由到每个父胶囊,Ding等人[13]发现这将会使

一部分胶囊成为噪声胶囊。受到这个思想的启发,
本文提出了一种能减少噪声路由的算法,那就是去

掉一些子胶囊和父胶囊之间的弱连接(权重较小),
从而减少噪声从子胶囊到父胶囊之间的传递。

本文的贡献有以下两点:首先,本文将多尺度

特征注意力融入到了Capsnets,其能精确地提取文

本中的多元语法特征,使模型拥有强大的文本特征

学习能力;其次,为了减少从低层胶囊到高层胶囊的

冗余信息传输,本文选择去掉一些子胶囊和父胶囊

之间的弱连接(权重较小)来改进路由算法。

1 相关工作

深度学习在情感分类[2]、机器翻译[14]等许多文

本挖掘任务中都取得了巨大成功。目前的方法主要

是基于CNN[5]、RNN[6]和Transformer[7]的。在现

有的基于CNN的研究工作中,为了精简模型参数,
通常会对最后的文本特征表示进行池化操作,这将

会使模型丢失大量有用的多元语法特征,并且CNN
也不能对特征与特征之间的关系进行学习。为此,

Sabour等人[9]提出Capsnets,将神经网络中的神经

元替换成了张量以对CNN进行改进。在图像分类

领域的实验表明,胶囊网络比CNN具有更强的鲁

棒性。Yang等人[10]第一次将Capsnets引入到文

本分类领域,实验结果发现,Capsnets比现有的基

于CNN和RNN的模型具有更好的文本分类效果。
这是因为Capsnets用一组张量来表示文本的特征,
而张量的大小、方向等又能具体地表示出特征某些

方面的性质,这是普通的CNN所不具备的特性,而
这个特性恰好能够帮助Capsnets完成更加复杂的

特征学习。

1.1 卷积神经网络和多元语法特征

由于CNN可以用不同尺寸的卷积窗口来捕捉

相邻位置的单词信息,所以它就拥有了对文本多元

语法特征进行建模的能力。Kim[5]首次提出通过多

个卷积核来对句子进行编码以达到对文本分类的目

的。随后各种基于CNN的模型开始出现在文本分

类任务中,例如,Zhang等人[8]引入了一个使用字符

级CNN进行文本分类的探索方法;Conneau等[15]

提出在文本分类中使用非常深层的CNN,因为浅

层的CNN不能很好地编码长期依赖信息;Wang等

人[12]提出了一种多尺度特征注意力CNN,通过在

不同窗口尺寸大小的CNN之间做注意力来获取更

精确的文本多元语法特征表示,使模型能更好地理

解文本语义。

66

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



1期 王超凡等:融入多尺度特征注意力的胶囊神经网络及其在文本分类中的应用

如前文所述,CNN虽然在文本分类领域已经

具有了很好的性能,但是它依然存在一些根本上的

问题,于是学者又对 CNN 进行了改进而提出了

Capsnets。

1.2 胶囊网络

胶囊网络首先被应用于图像分类,它在一些分

类任务中表现出很强的性能。而后,Yang等人[10]

首次将胶囊网络用到了文本分类模型当中,并提出

了两种结构:第一种在卷积层采用单尺度特征(卷
积窗口大小为3),第二种在卷积层采用多尺度特征

(卷积窗口大小为3,4,5)。他们的实验证明,多尺

度特征是优于单尺度特征的,因为多尺度特征包含

了更丰富的多元语法信息。然而在第二种结构中,

Yang等人[10]为了能够利用多尺度语法特征,在最

后的分类决策之前对来自不同卷积窗口大小的胶囊

文本特征作了平均池化操作。本文认为其忽视了文

本内部单词所对应的各个尺度特征并不应该是同等

重要的事实,并且这还将模型的参数规模扩大到了

原来的三倍。而Kim等人[11]却使用单尺度特征的

胶囊网络;除此之外,Ding等人[13]认为子胶囊与父

胶囊之间的全连接路由可能会产生噪声胶囊,他们

通过将子胶囊与父胶囊分割成包含一定数目的组,
让路由在组与组之间进行而改进了动态路由算法,
这本质上是一种限制胶囊之间连接数目的改进方

法,并且连接数目是静态不可变的,组中的胶囊数目

也需要经验的方法来确定。
为了 解 决 以 上 问 题,本 文 提 出 了 MulPart-

Capsnets算法,其将多尺度特征注意力融入到胶囊

网络中,使胶囊网络捕获到更加丰富、精确的多元语

法特征,还减少了模型的参数;并且本文通过去掉一

些子胶囊与父胶囊之间的弱连接(权重较小)使得子

胶囊与父胶囊之间的冗余信息传递变少,使模型性

能得到了进一步的提升。

2 模型

针对现有的Capsnets在文本分类领域存在的

不能精确捕捉多元语法特征,以及低层与高层胶囊

之间存在冗余信息传递这两个问题,本文提出了

MulPart-Capsnets。如图1所示,每层上面的数字

表示各层的特征维度,模型的输入是文本T 所对应

的词向量序列,经过双向循环层之后将会得到一个

包含长期依赖关系的全局特征表示;接下来这个特

图1 MulPart-Capsnets模型架构

胶囊层的虚线表示不同子胶囊到父胶囊之间的路由
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征表示将会被输入到多尺度特征注意力层,这层能

够精确捕捉到文本所存在的多元语法特征,然后这

些特征将会在部分连接胶囊层进行动态路由而得到

高层次的文本特征,最后将在类别胶囊层决定文本

T 所属的类别。

2.1 双向循环层

模型的输入是一个由一系列单词 w1,w2,…,

wn 组成的文本T 所对应的d 维词向量序列。为了

得到wi 的一个全局特征表示,wi 所对应的词向量

将分别与其左右所有单词的词向量按次序一起被输

入到RNN编码器中,如此便会得到单词wi 的一个

前上下文特征表示cl(wi)和后上下文特征表示

cr(wi),再将两种特征表示连接起来就能得到wi 的

前后上下文的特征表示xi,如式(1)~式(3)所示。

cl(wi)=RNN→(wi) (1)

cr(wi)=RNN← (wi) (2)

xi=[cl(wi),cr(wi)] (3)

2.2 多尺度特征注意力层

经过双向循环层,文本T 就转换成了一种全局

特征表示X:[x1,x2,…,xi,…,xn]。如式(4)所
示,zi

l∈Rk(假设卷积核个数为k)表示wi 在卷积

窗口大小为l下提取到的多元(即l元)语法特征表

示,其中,Conv(·)表示对已获得的文本特征表示

在其内部单词序列上进行卷积操作,l是指卷积窗

口大小;那么,如式(5)所示,zl 就代表了文本T 在

卷积窗口大小为l下的多元(l元)语法特征表示。

zi
l =Conv(xi-l/2+1,xi-l/2+2,…,xi+l/2) (4)

zl =[z1l,z2l,…,zn
l] (5)

  通过 m 个不同大小的卷积窗口,最后文本T
可被表示为H,如式(6)所示。

H =[z1;z2;…;zm] (6)

  在得到了文本T 的特征表示 H 之后,我们将利

用 Wang等人[12]提出的多尺度特征注意力来决定对

于一个单词来说哪些多元语法特征是更重要的。
多尺度特征注意力 多尺度特征注意力旨在使

模型能够自适应地为每个单词选择多元语法特征。
本文采用这种方法来精确捕捉文本中存在的多元语

法特征。多尺度特征注意力包含两个步骤:卷积特

征聚合和尺度特征加权。卷积特征聚合旨在用一个

标量si
l 来表示wi 的l元语法特征向量zi

l;尺度特

征加权使用si
l 作为输入,并输出注意力权重的

softmax分布,以重新加权每个单词在不同尺度下

的多元语法特征,如zi
1,zi

2,zi
3,…,zi

l。
卷积特征聚合 本文对每个尺寸的卷积窗口使

用k个卷积核,则卷积操作生成的文本T 的l元语

法特征可表示为:zl=[z1l,z2l,…,zn
l]n×k。每个si

l

可由式(7)计算:

si
l =Fensem(zi

l)=∑
k

j=0
zi

l(j) (7)

  其中,Fensem(·)表示将输入向量的各个分量求

和。输出的标量可以作为多元语法特征的一种最终

表示。因为zi
l 是由wi 在k个卷积核下施加卷积操

作产生的,那么这k 个分量的和在一定程度上则可

以作为其特征的一种显著表示。
尺度特征加权:通过卷积特征聚合得到了标量

表示si
l,本文将使用其来生成各个尺度多元语法特

征的注意力权重。可以用式(8)定义zi
atten和αi

l:

zi
atten=∑

L

l=1
αi

lzi
l∑

L

l=1
αi

l =1∀i 1≤i≤n (8)

  其中,zi
atten∈Rk,zi

atten是wi 在各个尺度多元语

法特征下的加权表示,αi
l 是其对应的注意力权重。

可以看出,不同大小的卷积窗口对应着不同尺度的

多元语法特征。具体地,当l=2时,z2 对应着文本

T 的二元语法特征表示;l=3时,z3 对应着文本T
的三元语法特征表示。注意力权重由式(9)~式

(11)计算:

si=[si
1,si

2,…,si
l] (9)

ai=softmax(MLP(si)) (10)

 =[ai
1,ai

2,…,ai
l] (11)

  其中,MLP代表多层感知机。经过注意力模块

之后,最后所捕捉到的文本特征被表示如式(12)
所示。

zatten=[z1atten,z2atten,…,zn
atten]∈Rn×k (12)

可以认为,通过加权之后,zatten已经包含了精确且丰

富的多元语法特征,然后zatten将被送给下一层———
部分连接胶囊层。

2.3 部分连接胶囊层

与其他的胶囊网络模型相比,在生成初始胶囊

的时候,为了精简模型参数,本文不施加额外的矩阵

乘法和卷积操作。对于上一层的输出zatten∈Rn×k,
本文直接将其视为n 个向量长度为k 的初始胶囊。
在经典的Capsnets中,子胶囊中的信息将会被路由

到每一个父胶囊,这种方式同时也会将子胶囊中的
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一些冗余信息传递到父胶囊,所以我们提出了部分

连接路由算法(算法1)来解决这一问题。具体地,
我们丢弃掉一些父子胶囊之间的弱连接(权重较

小),仅使与父胶囊关系最密切的子胶囊被路由。下

面将简单地对部分连接路由算法进行介绍。在两个

邻近的胶囊层之间,为了得到第t层子胶囊ui 到第t

+1层父胶囊sj 的预测向量ûj|i,可以将t层的胶囊

ui 乘以一个权重矩阵Wij得到,如式(13)所示。

        ûj|i=Wijui (13)

算法1 部分连接路由算法

输入:第t层到第t+1层的转换矩阵ûj|i

输出:第t+1层的胶囊表示

1:procedureROUTING(ûj|i,r,t))
2:FORallcapsuleiinlayertandcapsulejinlayer
  (t+1):bij←0.

3:FORRiterationsdo:
4:  FORallcapsuleiinlayert:

  ci←softmax(bi)[根据式(14)]
5:IFthisistheR-thiteration:
     FORallindexiinci:

       IFcij<threshold:
cij=0

ci =ci ∑
j
cij

6:  FORallcapsulejinlayer(t+1):

sj ←∑
i
cijûj|i[根据式(13)]

7: FORallcapsulejinlayer(t+1):
vj =squashing(sj)[根据式(15)]

  returnvj

接下来,通过式(14)~式(16)便可以由所有预测向

量得到每个父胶囊的特征表示。

sj =∑
i
cijuj|i (14)

cij =
exp(bij)

∑
j
exp(bij)

(15)

vj =
sj

2

1+ sj

sj

sj
2

(16)

  其中,cij是动态路由算法决定的耦合系数,通
过在原有的bij的基础之上进行一个softmax函数

操作完成,也可以将其视为由ui 耦合到sj 的先验

概率。注意,当进行最后一次路由迭代时,如算法1
所示,小于阈值的所有权重cij都将被丢弃,其他值

则将被重新加权同时保持它们的和为1。这样,高
层胶囊只能从与之最相关的低层胶囊接收信息,其
有助于减少父子胶囊之间的冗余信息传输。

除此之外,sj 将会通过式(16)进行缩放(这相

当于是一个向量版的激活函数)而得到最后的父胶

囊􀱆j,这一点和其余的胶囊网络模型是保持一致

的。最后,将该层的输出v∈Rc×d(c和d 分别代表

父胶囊的数目和维度)输入到下一层进行最后的分

类决策路由。

2.4 类别胶囊层和损失函数

类别胶囊层作为本文模型的最顶层,由C 个类

别胶囊组成。这一层的每一个胶囊对应一个类别。
每个胶囊中向量的长度表示输入文本属于该类别的

概率,并且每组向量的方向还保留了其特征的某些

特性[9],这些特征可以被视为输入样本的特征编码

向量。为了增加类别长度之间的差异,本文的模型

使用了一个分离的边际损失函数,如式(17)所示。

Lj =Gjmax(0,m+- vj )2+    
  λ(1-Gj)max(0,m-- vj )2

(17)

  其中,vj 表示对应的类别j;m+、m-分别是上

下边界;当且仅当vj 被分类正确时,Gj=1;λ 是一

个超参数,在本文中取0.5。

3 实验

3.1 实验设置

3.1.1 数据集

本文使用如表1所示的七个常用大规模文本分

类数据集[8]。其中,AG是新闻数据集;DBP是来自

Wikipedia的本体数据集;Yelp和Amz语料库是预

测情感的用户评论,P表示只需要预测的数据评论

的极性,而F表示需要预测评论的星数(1星到5
星);YahA是一个问答数据集。这些数据集来自

于不同的领域且大小不一,这对于验证模型的有效

性是非常有帮助的。

表1 数据集信息

AG DBP
Yah
A

Yelp
P

Yelp
F

Amz
F

Amz
P

任务 新闻 实体 问答
情感
分析

情感
分析

情感
分析

情感
分析

训练集 120k560k1.4M 560k 650k 3.6M 3M

测试集 7.6k70k 60k 38k 50k 400k 650k
平均句子

长度
45 55 112 153 155 93 91

类别数量 4 14 10 2 5 5 2
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3.1.2 超参设置

表2中的第一列和第二列分别为各个数据集设

置的卷积核大小和词汇表大小,因为AG和DBP数

据集较小且句子长度较短,所以本文只为其设置4
个尺寸的卷积窗口。在本文的实验中,词嵌入使用

300DGloVe840B[16]进行初始化。在训练模型时,
词向量会与其他参数一起进行更新。Adam[17]被用

来优化所有可训练参数;批大小设置为128,输入向

量和隐藏状态的维度设置为100或128,部分连接

胶囊层中胶囊数目为30,特征长度为100;类别胶囊

的维度设置为16。除此之外,为了减少内存和时间

开销,本文也将胶囊网络中的权值设置为共享。部

分连接路由算法阈值被设置成0.05。

表2 实验设置

数据集 卷积核大小 词汇表大小/万

AG (1,3,5,7) 20

DBP (1,3,5,7) 50

YelpP (1,3,5,7,9) 20

YelpF (1,3,5,7,9) 20

YahA (1,3,5,7,9) 50

AmzF (1,3,5,7,9) 50

AmzP (1,3,5,7,9) 50

3.1.3 对比模型

本文选择11个常见的文本分类模型作为基线

模型(表3),其中包括一些线性文本分类模型(第1
-2行)、RNN及其变种模型 (第3-4行)、CNN及

其变种模型(第5-9行)以及胶囊网络模型 (第10
-11行)。

● Joulin等[18]:一种简单而又高效的文本分类

模型,充分利用了h-softmax的分类功能,遍
历分类树的所有叶节点,找到概率最大的标

签(一个或者N 个)。
● Qiao等[19]:应用词袋模型进行文本分类,并

为每个单词学习一个局部语境单元,以更好

利用上下文信息。
● Yogatama 等[20]:使 用 长 短 时 记 忆 网 络

(LSTM)构建的生成文本分类模型,比判别

模型更加有效。
● Yang等[21]:一种用于文档分类的层次注意

力机制网络,在句子级别以及文档级别提出

了注意力机制,使得模型在构建文档时能赋

予重要内容不同的权重。
● Zhang等[8]:将字符级的文本当作原始信

号,并且使用一维的卷积神经网络来处理

文本。
● Conneau等[15]:利用了深层次的CNN(29层)

提升文本分类算法的精确度。
● Wang等[12]:利用多尺度特征注意力CNN

捕捉文本中的变长语法特征,并采用稠密连

接进一步提升模型的性能。

表3 实验结果

模型 AG DBP YelpP YelpF YahA AmzF AmzP

Joulin,etal. 92.5 98.6 95.7 63.9 72.3 60.2 94.6

Qiao,etal. 92.8 98.9 95.3 64.9 73.7 60.1 95.3

Yogatama,etal. 92.1 98.7 92.6 59.6 73.7 — —

Yang,etal. — — — — 75.8 63.6 —

Zhang,etal. 91.5 98.6 95.4 40.4 71.2 57.6 94.5

Conneau,etal. 91.3 98.7 95.7 64.7 73.4 63.0 95.7

Wang,etal. 93.6 99.2 96.5 66.0 — 63.0 —

Niu,etal. 93.2 99.0 96.7 67.0 75.0 63.1 96.0

Xiang,etal. 93.1 99.1 96.6 65.9 74.9 62.6 95.9

Ren,Lu 92.4 98.7 96.5 65.9 73.9 61.0 95.0

Yang,etal. 92.6 98.7 95.8 65.8 74.0 61.5 94.8

Part-Capsnets 92.5 98.7 96.0 65.7 73.7 61.0 94.6

Mul-Capsnets 92.7 98.9 96.5 67.0 75.6 63.4 95.9

MulPart-Capsnets 93.4 98.9 96.7 67.1 75.9 63.6 96.2
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  ● Niu等[22]:提出两种编码方式来提取文本分

类特征,第一层编码提取全局特征,第二层通

过全局编码指引局部特征提取。
● Xiang等[23]:使用了一种领域嵌入的方法来

增强CNN的特征表示能力,考虑了更加丰

富的上下文信息。
● Ren等[24]:使 用 压 缩 编 码 的 方 法 精 简 了

Capsnets模型的参数并使用k 均值方法改

善了路由算法。
● Yang等[10]:第一次提出了Capsnets在文本

分类上的应用,并采用3个相似的Capsnets
网络学习文本特征。

3.1.4 评估指标

本文采用的评估指标为准确率(accuracy)。

3.2 主要实验结果

3.2.1 与经典模型的比较

  为了验证Capsnets比经典的线性模型、RNN
模型以及CNN 模型拥有更加强大的特征学习能

力,本文列出了如表3第1~3部分所示的实验结

果。可以看出,对于YahA、Yelp和Amz所对应的

五个数据集,MulPart-Capsnets都达到了最好的分

类效果。特别是在YahA和AmzF数据集上精确

度比最好的CNN模型[12]分别提升了0.9和0.5,这
是因为这两个数据集的文本平均长度都比较长,且
目标类别数目较多,这样的文本中包含了大量复杂

的语法特征信息,只有拥有强大特征学习能力的模

型才能取得好的分类效果。而 MulPart-Capsnets
在这 些 数 据 集 上 都 取 得 了 很 好 的 效 果,证 明 了

Capsnets在文本分类任务上的特征学习能力是远

远优于CNN、RNN模型的。
另外,在AG和DBP这两个数据集上,MulPart-

Capsnets并没有达到最好的结果,可能是因为这两

个数据集都比较小,且句子长度较短,这样句子所包

含的语法特征就会相对稀疏,这种情况对于那些使

用了特定技巧的复杂模型(比如稠密连接CNN[12],

邻域嵌入模型[19]等)来说无疑是更加有优势的。还

有一个可能的原因是对短文本提取尺度大的多元语

法特征,可能使句子中某些本来就不存在的多元语

法特征被错误地引入到模型当中如对一个长度为7
的句子提取9-gram特征,显然是不合适的,这一点

将会在本节后续部分进行讨论。

3.2.2 与Capsnets模型的比较

为了证明在Capsnets中引入多尺度特征注意

力是有效的,本文又列出了经典Capsnets模型的实

验结果,如表3第4部分所示。其中,Part-Capsnets
和 Mul-Capsnets分别代表不带多尺度特征注意力

和部分连接路由的模型;Ren等[24]提出的模型采取

了单尺度的语法特征(在卷积层只用一种尺寸的卷

积窗口),而Yang等[10]提出的模型,采用了三个尺

寸的卷积窗口(只不过每个卷积窗口都对应了一个

完整的胶囊层,这使模型的参数提升到了原来的三

倍)。MulPart-Capsnets在全部七个数据集上都达

到了最好的分类效果,并在除AG和DBP外的五个

数据集精确度都提升了至少一个百分点以上,特别

是在AmzF上,比Yang[10]的模型提升了2.1个百

分 点。这 说 明 引 入 了 多 尺 度 特 征 注 意 力 的

Capsnets拥有远超其他Capsnets模型的特征学习

能力,因为 MulPart-Capsnets在将文本特征输入到

胶囊层之前就已经通过多尺度特征注意力捕捉到了

丰富且精确的多元语法特征,精确的特征输入无疑

更有利于胶囊层的特征学习。

3.3 参数规模分析

表4中,本文列出了几种基于胶囊网络模型的

参数规模。第一个是Yang等[10]提出的capsule-B,
其利用了多尺度多元语法特征,卷积窗口大小为3,

4,5;第二和第三个模型为提取单尺度多元语法特

征,卷 积 窗 口 大 小 分 别 为 3 和 2。可 以 看 出,

MulPart-Capsnets利用的多元语法特征最丰富但参

数却是最少的。与经典的文本分类胶囊网络不同,

MulPart-Capsnets不需要采用几个相似的完全胶囊

网络层来获取全面的多元语法特征,因为其在将文本

特征表示输入到胶囊网络之前,就已经利用多尺度特

征注意力捕获了精确的文本语法信息,用较少的参数

而得到更加丰富的多元语法特征。例如,capsule-B
用24M的参数才获得了文本的3,4,5元语法特征,
而 MulPart-Capsnets用2M 的参数却获得了文本

的1,3,5,7,9元语法特征;类似地,虽然Ren等[24]利

用压缩编码的形式精简了参数,但是其也只是利用

了文本的二元语法特征,从而对文本特征的学习能

力也远低于 MulPart-Capsnets。另一个关键点在

于,MulPart-Capsnets设置了比其他模型更少的胶

囊数目,原因是当经过多尺度特征注意力层后,输入

到胶囊层的文本特征已经非常精炼且准确,所以理
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表4 模型参数规模比较

模型 参数

Yang等[10] 24M

Yang等[10] 8M

Ren等[24] 2.4M

MulPart-Capsnets 2.0M

论上用较少的胶囊来提取底层低级的特征就已经足

够了。

3.4 窗口尺寸对不同数据集的影响

从3.2节 的 讨 论 可 知,MulPart-Capsnets 在

DBP与AG这两个最小的文本分类数据集上实验

结果相对较差。本文认为这可能是由于小数据集的

句子平均长度较短,句子中所富含的多元语法特征

也相对稀缺所致。所以在将多尺度特征注意力引入

到胶囊网络时引入了一些噪声而影响模型效果。为

了验证这个想法,本文对所有数据集限制窗口大小

做了如表5所示的实验。对于 AG和DBP这两个

小数据集,从表中可以看出:当窗口大小被设置为

1,3,5的时候,其分类效果是好于窗口大小为(1,3,

5,7)和(1,3,5,7,9)的。特别是在DBP数据集上,
当增加窗口大小9的时候,精确度比卷积窗户大小

为1,3,5的时候还甚至下降了0.6%。这说明大的

窗口对小数据集的实验效果存在很大的影响。应用

越多越大的窗口,可能会使模型在小数据集上的实

验效果严重下降,大的卷积窗口引入了一些文本中

原本就不存在的多元语法特征(如对文本提取九元

语法特征,但是一些句子的总长度可能都达不到9)。
同理,对于较大的五个数据集,其句子长度较长,包含

的语法信息便更加复杂,单词会跟其较远的邻居单词

存在依赖关系,所以利用更大的卷积窗口便能提取到

这些复杂的语法特征,分类效果会得到明显提升。

表5 窗口尺寸对不同数据集实验结果的影响

卷积核大小 AG DBP
Yah
A

Yelp
F

Yelp
P

Amz
F

Amz
P

(1,3) 93.2 99.0 96.1 66.0 75.1 62.4 95.2
(1,3,5) 93.4 99.2 96.5 66.4 75.4 63.0 95.4
(1,3,5,7) 93.4 98.9 96.7 66.9 75.9 63.3 96.0
(1,3,5,7,9)92.6 98.6 96.7 67.1 75.9 63.6 96.2

3.5 可视化分析

本节将通过可视化的方式进一步阐明多尺度特

征注意力和部分连接路由算法在胶囊网络中是如何

高效工作的。

3.5.1 多尺度特征注意力分析

本文对训练好的神经网络中的多尺度特征注意

力进行了可视化分析。如图2所示,假设有一个文

本输入"themoviefailedtocreateafantasticsto-
ry",图中颜色越深,表示单词所对应部分的的n 元

语法特征的权重越大,其中每个单词包含了从1
(unigram)到9(9-gram)的5个尺度的特征。可以

看出,对于"the""movie""story"等,模型选择了相

对较小尺度的特征;而对于"failed""to"模型却选

择了较大尺度的特征。这与人类在理解句子的时候

是一致的,"the""movie""story"用一元语法特征

便可以表征出其意思,所以并不太需要前后的上下

文来帮助确定;而对于"failed""to",模型倾向于

使用其较大尺度的语法特征,这不仅使模型捕捉到

了一些短语的固定搭配形式,而且还能帮助模型能

在考虑更加丰富的上下文的基础之上理解每个单词

的释义,从而得到一个更加精准的文本表示以供下

一层的胶囊网络利用。所以,本文得出一个结论:
将多尺度特征注意力融入胶囊神经网络,能够使模

型自适应地提取多元语法特征,而且所提取到的特

征对于胶囊神经网络是十分有帮助的(在未施加平

均池化的前提下,得到了文本中丰富的多元语法信

息),这将直接使模型的分类效果得到提升。

图2 多尺度特征注意力的可视化分析

3.5.2 部分连接路由算法分析

Mul-Capsnets代表不使用部分连接路由算法

的胶囊网络模型。如图3所示,四条线分别代表阈

值设 为 0.01,0.2,0.05 和 非 部 分 连 接 路 由 的
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MulPart-Capsnets的实验结果。可以看出,当权重

阈值取0.01的时候,模型效果与 Mul-Capsnets非

常相近(即两条线基本完全重合),因为权重过小,模
型丢弃的连接数目非常有限,此时便可以认为模型

已经退化成了不带部分连接路由的模型,因此模型

效果不会有太大改变。而当阈值取到0.20的时候,

MulPart-Capsnets在各个数据集上精确度都严重下

降,这点也很好理解,因为设置过大的阈值可能导致

一些非常重要的路由信息也被丢失,子胶囊与父胶

囊之间的正常路由将被打乱,关键信息不能从子胶

囊路由到父胶囊。而当阈值取到0.05的时候模型

的效果开始变好,并且比 Mul-Capsnets这种不带部

分连接路由的模型在每个数据集上大概提升0.3个

百分点,说明此时模型丢弃的那些连接恰好是会使

模型效果变差的连接,本文直观地将这理解为是子

胶囊与父胶囊之间的冗余信息连接。

图3 权重阈值分析

4 结论

本文提出了一种新的基于胶囊网络的模型

MulPart-Capsnets,解决了目前一些文本挖掘工作

中将单词所对应各个多元语法特征看作是同等重要

的问题。利用多尺度特征注意力,模型能精确地捕

捉到文本中的多元语法特征,并且拥有了更加强大

的特征学习能力。然后本文分析了全连接路由算法

中可能存在的冗余信息传递问题,提出了部分连接

路由算法,以减少冗余信息从低层到高层胶囊之间

的传递。与传统的胶囊网络相比,新模型参数量更

小。最 后,文 本 分 类 的 实 验 也 证 明 了 MulPart-
Capsnets拥有的强大特征学习能力。虽然胶囊网

络已经在文本挖掘领域取得了不错的成绩,但是其

本身也还是一个新兴的神经网络模型,也正处于一

个不断发展完善的阶段中。下一步的研究将对其动

态路由算法继续进行改进,使模型具有更加强大的

特征学习能力。
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