
融融融入入入多多多尺尺尺度度度特特特征征征注注注意意意力力力的的的胶胶胶囊囊囊神神神经经经网网网络络络及及及其其其在在在文文文本本本分分分类类类中中中的的的应应应用用用

王王王超超超凡凡凡，，， 琚琚琚生生生根根根(B)，，， 孙孙孙界界界平平平，，， 陈陈陈润润润

计算机学院 四川大学 成都 610065
wangcfscu@gmail.com jsg@scu.edu.cn

摘摘摘要要要

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已被应用到了
文本分类任务当中。目前的研究工作大部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各个多元语法特征的重要程度应该是由具体上下文决定的这
一问题，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，本文提出了
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，本文也对路由算法进行了改进。本文提出的算法
在文本分类任务上针对七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，性能显著提高，说明了本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。

关关关键键键词词词：：： 胶囊神经网络 ；多尺度特征注意力 ；文本分类 ；路由算法 ；卷积神经网
络

Incorporating Multi-scale Feature Attention into Capsule
Network and its Application in Text Classification

Chaofan Wang, Shenggen Ju(B), Jieping Sun, Run Chen

School of Computer Science, Sichuan University, Chengdu, 610065
wangcfscu@gmail.com jsg@scu.edu.cn

Abstract

In recent years, capsule neural networks (Capsnets) has been successfully applied to
text classification due to its powerful ability in text feature learning. In previous re-
searches, all the extracted text n-gram features play equal roles in text classification. It
is ignored that the importance of each n-gram feature corresponding to a word should
be determined by the specific context. This strategy will directly affect the semantic
understanding of model to the whole input text. Based on this, this paper proposes
Partially-connected Routings Capsnet with Multi-scale Feature Attention(MulPart-
Capsnets), which incorporates multi-scale feature attention into Capsnets. Multi-scale
feature attention can automatically select n-gram features from different scales, and
capture accurately rich n-gram features for each word by weighted sum rules. In ad-
dition, in order to reduce the redundant information transferring between child and
parent capsules, dynamic routing algorithm is improved too. In order to verify the
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effectiveness of the proposed model, our experiments are conducted on seven well-
known datasets in text classification. The experimental results demonstrates that the
proposed model consistently improves the performance of classification and is able to
capture more rich n-gram features of text and possess powerful ability of feature learn-
ing.

Keywords: Capsule neural networks , Multi-scale feature attention , Text
classification , Routing algorithms , Convolutional neural networks

1 引引引言言言

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(Zhang and Lee,
2003)、情感分析(ZHAO Yan-Yan, 2010)和主题分类(Qun et al., 2017)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)(Kim, 2014)、循环神经网络(RNN) (Bhowmik et
al., 2018)和Transformer(Vaswani et al., 2017)。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(比如窗口大小为3就能提取到文本的三元语法特征)，这些文本特征
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地理解，所以如何准确且全面
的捕捉语法特征是模型性能提升的一个关键点。Kim(2014)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的文本特征模型开始出现在文本分类任
务中，例如Zhang等人(2015)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Hinton(2017)等人对CNN进行了改进而提出了胶囊网络(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。

Zhao(2018)等人第一次将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。Zhao(2018)等人虽然通过平均池化在卷积层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问题，并且这还无形之中将模型的参数规模
扩大成了原来的3倍；而Zheng(2020) 等人提出的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
工作都不能很好的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，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(Wang et al., 2018)作为初级胶囊层的输
入，它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(2019)发

现这将会使一部分胶囊成为噪音胶囊。受到这个思想的启发，本文提出了一种能减少噪音路由
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)，从而减少噪音从子胶囊到
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
改进了路由算法。

2 相相相关关关工工工作作作

深度学习在情感分类(Yi-Fu et al., 2019)、文本分类(Kim, 2014)等许多文本挖掘任务中
都取得了巨大的成功。现有的文本分类方法主要是基于CNN(Kim, 2014)、RNN(Bhowmik et

c©2020 中国计算语言学大会
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al., 2018; Niculae et al., 2017)和Transformer(Vaswani et al., 2017)的。在现有的基于CNN的研
究工作中，大部分是利用CNN进行文本多元特征的提取，以完成分类任务。同时，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，Hinton(2017)等人提
出Capsnets，将神经网络中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。Zhao(2018)等人第一次将Capsnets引入到文本挖掘领
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。

卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络和和和多多多元元元语语语法法法特特特征征征 CNN由于可以用不同尺寸的卷积窗口来捕捉相邻位置
的单词信息，就拥有了对文本多元语法特征进行建模的能力。Kim(2014)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(2015)引入了一个使用字符级CNN进行文本分类的探索方
法；Conneau(2017)等人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(2018) 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，使模型能更好的理解文本
语义。

如前文所述，CNN虽然在文本分类领域已经达到了很好的性能，但是其依然存在着的一些
根本上的问题，于是学者又对CNN进行了改进而提出了Capsnets。

胶胶胶囊囊囊网网网络络络 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，Zhao等人(2018)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Zhao(2018)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成了原来
的3倍。而Zheng等人(2020)却使用单尺度特征的胶囊网络；除此之外，Ding(2019)认为子胶囊
与父胶囊之间的全连接路由可能会产生噪音胶囊，他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，使胶囊网络捕获到了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，模型性能得到了进一步的提升。

3 模模模型型型

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T所属的类别。本节
的后续部分，会详细阐述各个部分。

3.1 双双双向向向循循循环环环层层层

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的一个上文特征表示ClW(i)(如公式1)和下文特
征表示CrW(i)(如公式2)，再将两种特征表示连接起来(如公式3)就能得到wi的上下文的特征表
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图 1. MulPart-Capsnets模型架构(不同颜色虚线表示不同子胶囊到父胶囊之间的路由)

示xi(如公式3)。

cl(wi) = RNN(wi) (1)

cr(wi) = RNN(wi) (2)

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

3.2 多多多尺尺尺度度度特特特征征征注注注意意意力力力层层层

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]。如公
式4，zil∈∈∈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，如公式5，zl就代表了文本T在卷积窗口大小为l下的多元(l元)元语法特征
表示。

zil = Conv(xi−l/2+1, xi−l/2+2..., xi+l/2) (4)

zl = [z1l , z
2
l , ..., z

n
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：

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(2018)等人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sil来表示wi的l元语法特征向
量zil；尺度特征加权使用sil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，比如zi1,zi2, zi3,...,zil。

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, z

2
l ,...,z

n
l]n×k。每个sil可由以下公式计算：
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Si
l = Fensem(zil ) =

∑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zil是由wi在k个卷积核下施加卷积操作产生的，那么这k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sil，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。可以如下定义ziatten和ααα
i
l：

Zi
atten =

∑L

l=1
ailz

i
l (
∑L

l=1
ail = 1∀i, 1 ≤ i ≤ n) (8)

其中ziatten∈∈∈Rk，sil是wi在各个尺度多元语法特征下的加权表示，αααi
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，z2对应着文本T的二元语法特征表示；l = 3，z3对应着文本T的三元语法特征表示。注意力
权重由以下公式计算：

si = [si1, s
i
2..., s

i
l] (9)

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

ai = [ai1, a
i
2..., a

i
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
为:zatten = [z1atten, z2atten,....., znatten] ∈∈∈Rn×k可以认为通过加权之后，此时的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。

3.3 部部部分分分连连连接接接胶胶胶囊囊囊层层层

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），仅仅
使与父胶囊关系最密切的子胶囊被路由。下面将简单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û j|i，可以将t层的胶
囊ui乘以一个权重矩阵Wij得到，如式12所示。

ûj|i = Wijui (12)

接下来，通过公式13-15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 (13)

cij =
exp(bij)∑
j

exp(bij)
(14)

vj =
||sj ||2

1 + ||sj ||
sj
||sj ||2

(15)

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
时保持他们的和为1。这样，高层胶囊只能从与之最相关的低层胶囊接收信息，其有助于减少子
父胶囊之间的冗余信息传输。
除此之外，父胶囊sj将会通过公式15对进行缩放(这相当于是一个向量版的激活函数)而

得到最后的父胶囊vj，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∈∈∈Rm×d（d和m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。
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算算算法法法 1 部分连接路由算法

Input: 第t层到t+1层的转换矩阵ûj|i
Output: 第t+1层的胶囊表示Vj

1: procedure ROUTING(ûj|i ,R ,t )
2: for all capsule i in layer t and capsule j in layer ( t+ 1): do bij←0.

3: for R iterations do
4: for all capsule i in layer t: do 　　
5: ci ←softmax(bi) (根据公式14) 　　　　
6: if this is the R-th iteration: then 　　
7: for all index i in ci do 　　
8: if cij < threshold: then 　　
9: cij=0 　　　　　

10: ci = ci∑
j

cij
　　

　　
11: for all capsule j in layer (t+1) do 　　sj =

∑
i
cijuj|i(根据公式13) 　　

　　
12: for all capsule j in layer (t+ 1) do 　　vj =

||sj ||2
1+||sj ||

sj
||sj ||2 (根据公式15) 　　

　　
13: for all capsule i in layer t and capsule j in layer (t+ 1): do 　vj ←squashing(sj) 　　　　
14: return Vj

3.4 类类类别别别胶胶胶囊囊囊层层层和和和损损损失失失函函函数数数

类别胶囊层作为本模型的最顶层，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 (Sabour et al., 2017)，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，如公式16所示:

Lj = Gj max (0,m+ − ||vj ||)2 + λ(1−Gj) max (0,m− − ||vj ||)2 (16)

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。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集 本文使用如表1所示的常用7个大规模文本分类数据集(2015)。其中，AG cor-
pus是新闻数据集；DBPedia是来自Wikipedia的本体数据集；Yelp和Amazon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)；Yahoo.A是一个问答数据集。

AG DBP Yahoo.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 120k 560k 1.4M 560k 650k 3.6M 3M

测试集 7.6k 70k 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

表 1. 数据集信息

超超超参参参设设设置置置 表2中的第一列和第二列分别列出了为各个为数据集设置的卷积核大小和词
汇表大小，因为AG和DBP数据集较小并且句子长度较短，所以本文只为其设置4个尺寸的卷
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数数数据据据集集集 卷卷卷积积积核核核大大大小小小 词词词汇汇汇表表表大大大小小小

AG (1,3,5,7) 100k

DBP. (1,3,5,7) 500k

Yelp.P. (1,3,5,7,9) 200k

Yelp.F. (1,3,5,7,9) 200k

Yahoo.A (1,3,5,7,9) 500k

Amz.P. (1,3,5,7,9) 500k

Amz.F. (1,3,5,7,9) 500k

表 2. 实验设置

积窗口。在本文的实验中，词嵌入使用300D GloVe 840B(2014)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(2012)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。

对对对比比比模模模型型型 本文选择11个常见的文本分类模型作为基线模型（如表3），其中包括一些
线性文本分类模型（第一部分），RNN及其变种模型（第二部分），CNN及其变种模型（第三
部分）以及胶囊网络模型（第四部分）。

Joulin(2016)：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(2018)：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(2017)：使用长短期记忆网络（LSTM）构建的生成型文本分类模型，比判别型
模型更加有效。

Yang(2018)：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是能够赋予重要内容不同的权重。

Zhang(2015)：将字符级的文本当做原始信号，并且使用一维的卷积神经网络来处理文本。

Conneau(2016)：利用了深层次的CNN（29层）提升文本分类算法的精确度。

Wang(2018)：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。

Niu(2019)：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(2019)：使用了一种领域嵌入的方法来增强CNN的特征表示能力，考虑到了更加丰
富的上下文信息。

Ren(2018)：使用了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。

Zhao(2018)：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。

评评评估估估指指指标标标 本文采用的评估指标为准确率(accuracy)。

4.2 主主主要要要实实实验验验结结结果果果

与与与经经经典典典模模模型型型的的的比比比较较较 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，本文了列出了如表3一二三部分所示的实验结果。可以看出，
对于Yahoo、Yelp和Amazon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Yahoo和Amaz-F数据集上精确度比最好的CNN模型分别提升了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。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第719页-第730页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

模模模型型型 AG DBP Yahoo.A Yelp. F. Yelp. P. Amz. F. Amz. P.

(Joulin et al., 2016) 92.5 98.6 95.7 63.9 72.3 60.2 94.6
(Qiao et al., 2018) 92.8 98.9 95.3 64.9 73.7 60.1 95.3

(Yogatama et al., 2017) 92.1 98.7 92.6 59.6 73.7 - -
(Zhao et al., 2018) - - - - 75.8 63.6 -

(Zhang et al., 2015) 91.5 98.6 95.4 40.4 71.2 57.6 94.5
(Conneau et al., 2016) 91.3 98.7 95.7 64.7 73.4 63.0 95.7

(Wang et al., 2018) 93.6 99.2 96.5 66.0 - 63.0 -
(Niu et al., 2019) 93.2 99.0 96.7 67.0 75.0 63.1 96.0

(Xiang et al., 2019) 93.1 99.1 96.6 65.9 74.9 62.6 95.9

(Ren and Lu, 2018) 92.4 98.7 96.5 65.9 73.9 61.0 95.0
(Zhao et al., 2018) 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

表 3. 实验结果

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(2018)，邻域嵌入模
型(2019)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，比如对一
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继续进行讨
论。

与与与Capsnets模模模型型型的的的比比比较较较 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(2014)提出的模型采取
了单尺度的语法特征(在卷积层只用了一种尺寸的卷积窗口)，而Zhao(2018)提出的模型，采用
了3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3倍)。MulPart-Capsnets在全部7个数据数据集上都达到了最好的分类效果，并在
其中5个数据集精确度都提升了至少1个百分点以上，特别是在Amaz.F.上提升达到了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。

4.3 参参参数数数规规规模模模分分分析析析

模模模型型型 参参参数数数

(Zhao et al., 2018) 24M
(Zhao et al., 2018) 8M
(Ren and Lu, 2018) 2.4M
MulPart-Capsnets 2.0M

表 4. 模型参数规模比较

在表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Zhao(2018)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
法特征是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，因为其在文本特征表示输入到
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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
到了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(2018)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2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是非常
精炼且准确的了，所以理论上用较少的胶囊来提取底层低级的特征就已经足够了。

4.4 窗窗窗口口口尺尺尺寸寸寸对对对不不不同同同数数数据据据集集集的的的影影影响响响

卷卷卷积积积核核核大大大小小小 AG DBP Yahoo.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) 93.2 99.2 96.5 66.4 75.4 63.0 95.4

(1,3,5,7) 93.0 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

表 5. 窗口尺寸对小数据集实验结果的影响

从4.2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。所以在将多尺度特征注意力引入到胶囊网络的时引入了一些噪音而
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。特别是当增加窗口大小9的时候，精确度甚至下
降了0.4%。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(比如对文本提取9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。

4.5 可可可视视视化化化分分分析析析

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。

图 2. 多尺度特征注意力的可视化分析

多多多尺尺尺度度度特特特征征征注注注意意意力力力分分分析析析 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”the movie failed to create a fantastic story”，
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
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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到胶囊神经网络，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 3. 权重阈值分析

部部部分分分连连连路路路接接接由由由算算算法法法分分分析析析 表3中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：红蓝绿黄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(即红黄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0.2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。

5 结结结论论论

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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