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摘要 胶囊网络作为一种新型深度学习网络,胶囊结构可以编码特征的姿态、纹理、色调等信息,对图像具有良好

的纹理特征编码能力。针对胶囊网络的初级特征提取网络过于简单、空间特征表达能力不足的问题,提出了一种

结合深度卷积神经网络特征表达能力与小波变换多分辨率分析能力的离散小波胶囊网络(DWTCapsNet)。首先,

研究了胶囊网络在纹理图像分类应用中的可行性;其次,研究了DWTCapsNet各部分对胶囊网络分类性能提升的

能力;最后,通过抗旋转和抗噪声实验分析了DWTCapsNet的鲁棒性。以分类准确率为模型评价标准,在常用纹理

图像数据集上的实验结果表明,DWTCapsNet的分类准确率较高。
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1 引  言

图像分类是计算机视觉中一个重要的研究课

题,纹理图像分类属于图像分类任务中一种更细粒

度的图像分类任务。纹理与色彩、形状、光泽一样,
是物体、材料和场景的基本视觉特征,因此,纹理分

析在图像分类、基于内容的图像检索、医学图像分

析、表面检测和生物特征识别[1-3]等应用中发挥着重

要作用。传统的纹理图像分类算法主要依赖人工设

计的图像特征,包括局部二值模式(LBP)特征[4]、滤
波器组特征[5-6]、基于共生矩阵的特征[7]等。虽然这

些特征在纹理图像分类任务中取得的效果较好,但
特定特征的设计需要特定领域的知识支撑。

卷积神经网络(CNN)可自动进行特征提取,随
着深度学习技术的发展,CNN已经成为一种主流的

模式 识 别 方 式。在 纹 理 图 像 分 类 领 域。Tivive
等[8-9]通过训练CNN对纹理图像进行分类,Cimpoi
等[10]将CNN迁移到纹理图像分类中,提出了费雪

向量池化的CNN(FV-CNN)滤波器组,但该网络需

要复杂的数据预处理与费雪向量标记;Bello-Cerezo
等[11]将视觉几何组网络(VGGNet)应用于纹理图

像分类,取得了不错的分类效果。

CNN擅长提取图像的空间特征,而基于频谱信

息的频谱分析方法善于捕捉尺度不变性特征。小波

变换[12]作为经典的谱分析方法,具有多分辨分析能

力,广泛应用于信号处理和图像处理领域。将CNN
作为一种受限的多分辨分析方法,然后与小波变换

相结合,可实现空间特征和谱特征的融合,弥补

CNN多分辨率分析能力的不足。Fujieda等[13]提

出了一种结合CNN和小波变换的小波卷积神经网

络(Wavelet-CNN),并将其应用到纹理图像分类中,
取得了较好的分类效果。Liu等[14]将小波变换与

CNN相结合,并成功应用于图像修复中。
胶囊网络[15]作为一种新型深度学习方法,善于

捕捉图像中物体的姿态、纹理、色调等特征。用于纹

理图像的分类时,可以减轻光照强度、姿态、色彩等

因素的影响。已有研究表明,深度卷积神经网络

(DCNN)具有良好的空间特征提取能力,而胶囊网

络的初级特征提取网络由单层卷积层构成,相比结

构复杂的DCNN,如残差网络(ResNet)[16]、密集卷

积网络(DenseNet)[17],无法提取到足够的空间特

征,从而影响分类性能。因此,本文结合DCNN的

特征提取能力、小波变换的多分辨分析能力提出了

一种离散小波胶囊网络(DWTCapsNet)。利用胶囊

网络善于捕捉图像中姿态、纹理、色调等特征的优

势,将其应用到纹理图像分类任务中,以提升纹理图

像分类的准确率。在常用纹理图像数据集上的实验

结果表明,相比传统纹理图像分类算法和基于CNN
的纹理图像分类算法,小波胶囊网络对纹理图像的

分类准确率较高,且抗噪声性能强、鲁棒性好。

2 算法描述

2.1 胶囊网络

第一代胶囊网络是一个浅层网络,用向量作为

胶囊编码局部特征的姿态信息。初级胶囊层将特征

图从标量转换到向量,然后通过动态路由算法进行

迭代,学习特征间的相互关系,实现分类。相比姿态

向量,具有相同元素数量的姿态矩阵能编码更多的

信息,且在进行姿态变换时,矩阵运算可以节省更多

的计算开销。因此,Sabour等[18]进一步改进了胶

囊网络,用带有激活值的姿态矩阵作为胶囊,并提

出了期望最大化路由算法进行数据迭代,实现了

鲁棒性更强、可适应复杂数据集的矩阵胶囊网络

(Matrix
 

CapsNet)。矩阵胶囊网络由线性整流单

元激 活 函 数 卷 积 层(ReLU
 

Conv)、初 级 胶 囊 层

(PrimaryCaps)、卷积胶囊层(ConvCaps)、分类胶囊

层(class
 

capsule)组成[19],其网络模型结构如图1
所示。其中,capsule为矩阵胶囊,pose为矩阵胶囊

图1 矩阵胶囊网络的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

matrix
 

capsule
 

network
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中的姿态矩阵,activation为矩阵胶囊中的激活值,

K×K 为卷积核的尺寸,A 为卷积特征图的通道

数,B 为初级胶囊的数量,C 和D 分别为对应卷积

胶囊层的胶囊数量,E 为待分类胶囊的数量。
假设L 层和L+1层分别有n 和k个胶囊,用i

和j分别表示第L 层的第i个胶囊和L+1层的第

j个胶囊,则将胶囊i的姿态矩阵与胶囊i和胶囊j
之间的变换矩阵Wij 相乘可得到观测矩阵Vij。期

望最大(EM)动态路由算法将该层的观测矩阵Vij

和激活值ai 作为输入,得到胶囊j的姿态矩阵和激

活值aj。用N(Vij;μj,σ2
j)表示观测矩阵Vij 属于

第j类的高斯分布,其中,μj 为胶囊j 的姿态矩阵,
可作为高斯混合模型的均值,σ2

j 为计算胶囊j激活

值aj 的方差。用高斯分布概率密度函数计算得到

Vij 连接到胶囊j的概率,可表示为

pj =
1

2π(σj)2
exp -

(Vij -μj)2

2σ2
j





 



 。 (1)

  根据(1)式得到胶囊i属于胶囊j的概率Rij 为

Rij =
ajpj

∑
k

j=1
ajpj

。 (2)

  根据(2)式和第L 层胶囊的激活值ai 计算得到

Rij 的中间值为

rij =
aiRij

∑
n

i=1aiRij

。 (3)

  根据(3)式得到高斯混合模型的均值和方差为

μj =∑
n

i=1rijVij, (4)

σ2
j =∑

n

i=1rij(Vij -μj)2。 (5)

  激活值的更新,可表示为

aj =XlogisticλβaI-Xcost(j)    , (6)
式中,λ为退火参数,可根据训练迭代次数进行更

新,Xlogistic 为激活函数,Xcost(j)为信息熵,信息熵越

小,激活值越大,即胶囊i连接到胶囊j 的概率越

大[20],I为单位矩阵。Xcost(j)可表示为

Xcost(j)= βuI+ln(σj)  ∑
n

i=1aiRij, (7)

式中,βa 和βu 为两个可训练的超参数,n 为Vij 的维

度。(1)式、(2)式为EM 路由算法的期望计算过程

(E-step),(3)式~(6)式为最大化计算过程(M-
step)。进行EM 路由迭代时,先进行 M-step的计

算,再进行E-step的计算,循环迭代以更新姿态矩

阵和激活值。

2.2 损失函数

实验用Spread损失函数进行反向传播,学习

模型参数。该损失函数可降低模型训练过程中对

模型初始化和超参数的敏感性,对于目标类别的

激活值at 与其他类别的激活值ai,其损失函数可

表示为

Li= max0,m- at-ai      2,
 

L=∑
i≠t

Li,

(8)
式中,m 为边界值。当目标类别与其他类别之间的

距离比m 小时,用m- at-ai  的平方作为惩罚。
为了避免模型训练早期出现无效胶囊,m 的初始值

为0.2;同时在训练过程中以0.1为步长进行增长,
直到达到最大边界值0.9。

2.3 离散小波变换

一维小波变换的实质是将一维信号分别经过低

通滤波器和高通滤波器以及二元抽样得到原始信号

的低频部分和高频部分。图像作为二维(2D)信号,
可根据 Mallat算法,通过一系列一维小波变换得到

不同的子带图像。离散小波变换也可以看作是一种

卷积变换,对于一幅图像X,利用4个卷积滤波器进

行离散小波变换,包括低通滤波器fLL 和三个高通

滤波器(水平方向滤波器 fLH、垂直方向滤波器

fHL、对角线方向滤波器fHH)。经离散小波变换将

图像X 分解成4幅子带图像,即低频图像XLL 和三

幅高频子带图像XLH、XHL、XHH。4个滤波器具有

固定的参数,以Haar小波为例,可表示为

fLL=
1 1
1 1




 




 ,

 

fLH=
-1 -1
1 1





 





fHL=
-1 1
-1 1




 




 ,

 

fHH=
1 -1
-1 1




 




 。 (9)

  由(9)式可知,fLL、fLH、fHL、fHH 彼此相互正

交,且均为2×2的可逆矩阵。离散小波变换操作可

表示为

XLL=(fLL*X)↓2
XLH=(fLH*X)↓2
XHL=(fHL*X)↓2
XHH=(fHH*X)↓2

, (10)

式中,*为卷积操作,↓2 为采样因子为2的下采样

操作,即离散小波变换可通过4个步长为2的固定

滤波器实现。根据 Haar小波变换理论,X 经过2D
小波变换后,各子带图像XLL、XLH、XHL、XHH 在位

置(i,j)的像素值可表示为

XLL(i,j)=X(2i-1,2j-1)+
X(2i-1,2j)+X(2i,2j-1)+X(2i,2j)

XLH(i,j)=-X(2i-1,2j-1)-
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X(2i-1,2j)+X(2i,2j-1)+X(2i,2j)

XHL(i,j)=-X(2i-1,2j-1)+
X(2i-1,2j)-X(2i,2j-1)+X(2i,2j)

XHH(i,j)=X(2i-1,2j-1)-
X(2i-1,2j)-X(2i,2j-1)+X(2i,2j)。

(11)

2.4 小波胶囊网络

小波变换作为一种经典的谱分析方法,广泛应

用于图像处理领域,其具有的多分辨分析能力,可将

图像分解成不同频率的子带图像。其中,低频子带

图像保留图像的主要能量,高频子带图像可提供

边缘纹理信息,对纹理图像特征的提取具有重要

作用。
矩阵胶囊网络中,每个胶囊包含一个4×4的姿

态矩阵和一个激活值,姿态矩阵中包含的神经元在

进行特征表达的同时可编码特征间的相互关系,对
目标对象的识别具有重要意义,激活值则表示目标

对象存在的概率。原始矩阵胶囊网络是一个仅包含

5层的浅层网络,其空间特征提取网络仅包含一层

卷积层,在处理纹理图像这类具有复杂特征的图像

时,无法充分表达纹理特征,限制了胶囊网络的

性能。

DCNN对复杂图像具有良好的特征表达能力,
在图像分类、目标检测、图像分割等计算机视觉任务

中的性能较好。但DCNN具有的特征平移不变性,
在特征提取时只关心图像中是否存在某种特征,对

特征所处的位置、方向等信息不敏感,且池化层在减

小特征的过程中会丢失大量有用的特征。本质上

DCNN的空间特征提取过程是一种空间分析方法

或一种受限的多分辨率分析方法。
胶囊网络擅长编码特征间的相互关系,CNN擅

长提取具有平移不变性的空间特征,小波变换则擅

长捕捉具有尺度不变性的特征,在图像处理中也被

称为图像显微镜。结合DCNN的空间特征提取能

力与胶囊网络可编码特征间关系的能力,并将经典

谱分析方法中的小波变换引入到改进的模型中,可
提升模型的多分辨分析能力。融合频率特征和空间

特征,提出了小波胶囊网络,从而实现特征的自动提

取,在常用纹理图像数据集上取得了较好的分类

结果。
图2为小波胶囊网络的结构,其中,Conv为卷

积层,DWT为离散小波变换层。表1为小波胶囊

网络结构的具体参数。小波胶囊网络首先将输入

图像进行一次步长为2,卷积核大小为7×7的卷

积运算,获取输入图像的浅层特征;然后对浅层特

征进行 Haar小波分解,得到4幅具有不同频率分

量的子带特征图,并按照特征通道进行组合,减小

浅层特征图尺寸的同时引入频率特征;其次利用

两个dense
 

block对组合后的特征图进行融合和深

层次特征的提取;最后用初级胶囊层获得初级胶

囊,通过EM路由算法进行迭代,得到最终的分类

胶囊。

图2 小波胶囊网络的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

wavelet
 

capsule
 

network
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表1 小波胶囊网络的结构参数

Table
 

1 Structural
 

parameter
 

of
 

wavelet
 

capsule
 

network

Layer Output
 

size DWTCapsNet

Conv 64×64 kernel
 

size:
 

7×7,
 

stride:
 

2,
 

with
 

padding

DWT 32×32 wavelet
 

decomposition

Dense
 

block_1 32×32
1×1 Conv
3×3 Conv



 


 ×6

Transition
32×32 kernel

 

size:
 

1×1,
 

stride:
 

1

16×16 2×2max
 

pooling,
 

stride:
 

2

Dense
 

block_2 16×16
1×1 Conv
3×3 Conv



 


 ×12

Reduce
 

Channel 16×16 kernel
 

size:
 

3×3,
 

stride:
 

1,
 

with
 

padding

PrimaryCaps
pose:

 

16×16×128
 

activation:
 

16×16×8
kernel

 

size:
 

1×1,
 

stride:
 

1

ConvCaps
pose:

 

7×7×256
activation:

 

7×7×16
kernel

 

size:
 

3×3,
 

stride:
 

2

Class
 

Capsule
pose:

 

E×16
activation:

 

E
kernel

 

size:
 

1×1,
 

stride:
 

1

3 分析与讨论

3.1 实验环境介绍

实验环境:操作系统为CentOS7
 

64位,内存为

64
 

GB,CPU为Intel
 

Core
 

i7-6850K,包含4块NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

Titan-XP
 

GPU,编程语言为Python
 

3.6,
深度学习框架为PyTorch,软件开发IDE为Pycharm。

3.2 数据集

实验在3个常用纹理图像数据集上进行,分

别为 KTH-TIPS-2b(KTH)[21]、Kylberg
 

Texture
 

Dataset
 

v.
 

1.0 (KTD)[22] 和 UIUC
 

Texture
 

Dataset(UIUC)[23]。KTH 数 据 集 是 在 KTH-
TIPS数据集上扩展得到,包含更具挑战性的彩

色纹理图像,共有11类在9种距离尺度、4种视

角和3种光照强度下获得的纹理图像样本,每类

包含4个物理实体,每个物理实体包含108幅尺

寸为200
 

pixel×200
 

pixel的 样 本 图 像,如 图3
所示。

图3 KTH数据集

Fig 
 

3 KTH
 

data
 

set
 

  KTD数据集包含有旋转和无旋转的两种数据

集,无旋转数据集共有28类纹理图像,每类图像由

同一物体在相同采集条件下连续采集4次获得,原
始图像的尺寸为5184

 

pixel×3456
 

pixel,将原始图

像分割成40个尺寸为576
 

pixel×576
 

pixel的区域

作为样本图像,并进行灰度处理,即每类有160幅灰

度纹理图像,如图4所示。有旋转数据集则在无旋

转数据集上每次旋转30°,共旋转12次得到。

图4 KTD数据集

Fig 
 

4 KTD
 

data
 

set
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  UIUC数据集包含25种纹理类别,每类包含

40幅尺寸为640
 

pixel×480
 

pixel的样本图像,每幅

图像都是在具有明显视角变化条件下随机采集,且
来自于不同的物理实体,如图5所示。

图5 UIUC数据集

Fig 
 

5 UIUC
 

data
 

set

  上述3个数据集的训练集和测试集划分情况如

表2所示。
表2 不同数据集的划分情况

Table
 

2 Division
 

of
 

different
 

data
 

sets

Data
 

set KTH KTD UIUC

Train
 

set 3564 3136 700

Test
 

set 1188 1344 300

Class 11 28 25

Type color gray gray

Total
 

number
 

of
 

images 4752 4480 1000

3.3 小波胶囊网络纹理图像的分类性能测试

对小波胶囊网络纹理图像进行分类测试时,首
先将纹理图像的尺寸缩放至128

 

pixel×128
 

pixel
后作为小波胶囊网络的输入;然后利用数据扩增技

术对输入图像进行数据扩增,包含对图像进行水平

翻转、垂直翻转和随机旋转15°等数据扩增操作,防
止过拟合;最后进行100个epoch的迭代训练。设

置模型的初始学习率为0.001,每迭代训练10个

epoch,学习率调整为原来的一半。
小波胶囊网络在3个常用纹理图像数据集上训

练和测试的分类准确率如图6所示。可以看出,小
波胶囊网络的收敛速度较快,且没有出现过拟合和

欠拟合现象。在 KTH、KTD和 UIUC数据集上,
小波胶囊网络与传统纹理图像分类算法和基于

CNN的纹理图像分类算法的分类准确率如表3
所示。

从表3可以发现,相比局部二值模式(LBP)、提
升局 部 二 值 模 式(ILBP)和 模 糊 局 部 二 值 模 式

(FLBP)算法,小波胶囊网络的分类准确率较高,与

GPBMFD (Gaussian
 

pyramid
 

approach
 

to
 

图6 DWTCapsNet在不同纹理数据集上的分类准确率。
(a)训练集;(b)测试集

Fig 
 

6 Classification
 

accuracies
 

of
 

DWTCapsNet
 

on
 

different
 

texture
 

data
 

sets 
 

 a 
 

Train
 

set 
 

 b 
 

test
 

set

Bouligand-Minkowski
 

fractal
 

descriptors)、局部量

化编码(LQC)、排序局部梯度模式(SLGP)、局部凹

凸 微 结 构 模 式 (LCCMSP)和 局 部 四 元 模 式

(LQPAT)算法相比,在KTH数据集上的分类准确

率最大可提升16.16个百分点,在 KTD数据集上

的分类准确率最大可提升2.87个百分点。这表明

小波胶囊网络可实现特征的自动提取,学习到比人

工设计特征更丰富的纹理特征表达,从而更好地描

述纹理特征,取得更好的分类效果。

T-CNN-3(Texture
 

CNN)、视 觉 分 类 网 络

(VisualNet)、16层VGGNet(VGG-VD-16)、深度纹
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表3 不同纹理分类算法的分类准确率

Table
 

3 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

texture
 

classification
 

algorithms

Type Model KTH
 

/% KTD
 

/% UIUC
 

/% Reference

Traditional
 

algorithm

LBP 89.3 97.8 88.1 Ref.
 

[24]

ILBP 96.9 99.7 91.9 Ref.
 

[25]

FLBP 94.3 99.2 91.3 Ref.
 

[26]

GPBMFD -- -- 90.30 Ref.
 

[27]

LQC 96.39 -- 92.62 Ref.
 

[28]

SLGP 95.60 -- -- Ref.
 

[29]

LCCMSP 93.32 99.69 -- Ref.
 

[30]

LQPAT 83.76 96.92 -- Ref.
 

[31]

CNN-based
 

algorithm

T-CNN-3 99.4 73.2 -- Ref.
 

[32]

VisualNet 72.4 97.8 -- Ref.
 

[33]

VGG-VD-16 97.8 99.5 93.3 Ref.
 

[11]

Deep-TEN 84.5 -- -- Ref.
 

[34]

LFV 82.6 -- -- Ref.
 

[35]

DWTCapsNet  99.92  99.79  91.74 ours

理 编 码 网 络 (Deep-TEN)和 LFV (Locally-
transferred

 

Fisher
 

vectors)等基于CNN的纹理图

像分类算法利用了CNN强大的特征表达能力,分
类性能较好。而小波胶囊网络结合小波变换的多分

辨分析能力、DCNN的表达能力,可同时学习特征

间的相互关系,进一步提升了算法的纹理特征表达

能力,获得更好的纹理分类效果。与基于CNN的

纹理图像分类算法相比,小波胶囊网络在不同纹理

图像数据集上均取得了较好的分类效果。在KTH
和KTD数据集上均达到了最高的分类准确率,分
别为99.92%和99.79%。在UIUC数据集上,小波

胶囊网络的分类准确率为91.74%。这证明了小波

胶囊网络具有出色的纹理表达性能,在纹理图像分

类任务中十分有效。
为验证小波胶囊网络的数据区分能力,以KTD

数据集为例,利用t-分布式随机邻居嵌入(t-SNE)
算法对小波胶囊网络在KTD训练集上的输出特征

进行可视化,结果如图7所示。其中,所有颜色点根

据真实标签进行着色,不同灰度的点表示不同的纹

理类别。可以发现,小波胶囊的输出特征具有类内

聚集紧凑和类间距离明确的特点,这表明小波胶囊

网络的输出特征具有良好的区分力,有利于分类

识别。
实验采用的数据集包含彩色图像和灰度图像,

图7 DWTCapsNet输出特征的可视化效果

Fig 
 

7 Visualization
 

of
 

DWTCapsNet
 

output
 

feature

为了研究彩色图像和灰度图像对小波胶囊网络分类

性能的影响,将 KTH 数据集中的样本图像先进行

灰度处理,然后作为 DWTCapsNet的输入进行实

验,结果如表4所示。其中,KTH-color表示原始彩

色样本图像,KTH-gray表示灰度处理后的 KTH
样本图像。可以发现,小波胶囊网络在彩色纹理图

像和灰度纹理图像上的分类效果差异较小。原因是

彩色纹理图像提供了更丰富的颜色特征,小波胶囊

网络可以有效利用彩色图像提供的色彩信息,从而

获得更高的分类准确率。
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表4 DWTCapsNet在彩色和灰度纹理图像上的分类准确率

Table
 

4 Classification
 

accuracies
 

of
 

DWTCapsNet
 

on
 

color
and

 

gray
 

texture
 

images unit:
 

%

Data
 

set KTH-color KTH-gray

Accuracy 99.92 96.88

3.4 消除实验

通过改变DenseNet和 Matrix
 

CapsNet的网络

结构,验证离散小波变换和DenseNet对胶囊网络

分类性能的提升效果。DenseNet的浅层特征提取

由1层CNN构成,然后进行最大值池化,对特征

进行降采样。在降采样过程中,池化操作会导致

部分浅层特征丢失,而离散小波变换的多分辨分

析能力可将CNN提取的特征分解为不同频率分

量的子图,有效保留原始特征信息,提升识别效

果。因此,首先将DenseNet第1层卷积层后的最

大值池化层替换为离散小波变换层,保持其他参

数不变,以验证离散小波变换带来的提升作用。
实验在3个纹理图像数据集上进行训练和测试,
迭代100次后,模型的分类结果如表5所示。其

中,DWTDenseNet为用离散小波变换层替换最大

值池化层得到的网络。可以发现,引入离散小波

变换可以提升 CNN的特征利用率,减少特征丢

失,提升模型的分类效果。
表5 DWTDenseNet的分类结果

Table
 

5 Classification
 

result
 

of
 

DWTDenseNet
unit:

  

%

Data
 

set KTH KTD UIUC

DenseNet 98.20 99.66 87.07

DWTDenseNet 99.38 99.72 87.83

矩阵胶囊网络是一个非常浅层的网络,其初

级特征提取网络仅由1层卷积层构成,结构简单,
不能充分提取输入图像的空间特征,在复杂纹理

图 像 数 据 集 上 的 分 类 效 果 较 差。因 此,用

DenseNet中的特征提取网络替代矩阵胶囊网络的

初级特征提取网络,保持其他网络参数不变,以验

证更复杂的初级特征提取网络对分类精度的提升

作用。分别在3个纹理图像数据集上进行训练和

测试,结果如表6所示,其中,DenseCapsNet表示

修改后的矩阵胶囊网络。可以发现,修改后的网

络在纹理图像分类上的性能有进一步的提升,在
小数据集上的性能提升尤为明显,提升了42.81
个百分点,这表明用更深、更复杂的特征提取网络

可提升胶囊网络的特征表达能力,从而抑制胶囊

网络在小数据集上的过拟合现象。
表6 DenseCapsNet的分类结果

Table
 

6 Classification
 

result
 

of
 

DenseCapsNet
unit:

  

%

Data
 

set KTH KTD UIUC

MatrixCapsNet 93.18 84.73 45.31

DenseCapsNet 93.91 99.01 88.12

3.5 小波胶囊网络的抗噪声性能测试

小波胶囊网络在3个常用纹理图像数据集上都

体现了强大的学习能力和表示能力,但自然场景中

获取的纹理图像通常包含大量的噪声,而噪声对纹

理图像的正确分类有很大的影响,因此模型的抗噪

声能力在纹理图像分类任务中尤为重要。
保持KTH原有数据集的结构划分不变,在所

有样本图像上添加高斯噪声 N(0,σ2)作为新数据

样本进行模型训练和测试,以模拟自然条件下采集

的带噪声纹理图像。用方差σ2 作为噪声等级指标,
依次添加σ2=0.01,0.03,0.05,0.07,0.09的噪声

进行实验,加噪后的图像如图8所示。对包含不同

噪声的样本图像进行100次迭代训练,得到不同噪

声程度下 KTH 数据集测试集的分类准确率,如
图9所示。可以发现,添加噪声后小波胶囊网络

的分类准确率有所降低,但随着噪声程度的不断

增加,噪声对小波胶囊网络分类准确率的影响在

可接受范围内,这表明小波胶囊网络具有良好的

噪声鲁棒性。

图8 添加不同级别高斯噪声后的图像

Fig 
 

8 Images
 

after
 

adding
 

different
 

levels
 

of
 

Gaussian
 

noise
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图9 小波胶囊网络在不同噪声级别上的分类准确率

(KTH数据集)

Fig 
 

9 Classification
 

accuracies
 

of
 

wavelet
 

capsule
 

network
 

at
 

different
 

noise
 

levels
 

 KTH
 

dataset 

3.6 小波胶囊网络的抗旋转性能测试

小波胶囊网络在纹理图像分类任务上的优良性

能,离不开数据样本的多样性。当样本多样性不足

时,模型学习到特征会相对减少,从而影响分类性

能。旋转变换也是影响样本多样性的一种因素,为
了测试小波胶囊网络的抗旋转性能,用 KTD有旋

转数据集进行实验。KTD的旋转数据具有12种旋

转角度(0°、30°、60°、90°、120°、150°、180°、210°、240°、

270°、300°、330°),将旋转0°的图像按3∶1的比例随

机划分为训练集和测试集,然后从每类不同角度的

图像中随机抽取48幅图像作为测试集,小波胶囊网

络训练过程中不会引入任何旋转变换,在不同旋转

角度图像上的分类准确率如表7所示。可以发现,
小波胶囊具有一定的抗旋转鲁棒性,且具有较大的

提升空间。
表7 小波胶囊网络在旋转图像数据集上的分类准确率

Table
 

7 Classification
 

accuracy
 

of
 

wavelet
 

capsule
 

network
 

on
 

rotating
 

image
 

data
 

set

Rotation
 

angle
 

/(°) Accuracy
 

/% Rotation
 

angle
 

/(°) Accuracy
 

/% Rotation
 

angle
 

/(°) Accuracy
 

/%

0 99.71 120 41.26 240 41.26

30 67.25 150 57.10 270 50.99

60 44.60 180 96.66 300 43.11

90 51.27 210 64.27 330 62.00

4 结  论

为了提升胶囊网络在纹理图像数据集上的分类

性能,融合了离散小波变换和DCNN的优点对矩阵

胶囊网络进行改进,提出了小波胶囊网络。在3个

常用纹理图像数据集上的实验结果表明,相比传统

纹理分类算法,小波胶囊网络的分类准确率最大提

升了3.02个百分点,相比CNN方法,小波胶囊网

络的分类准确率也有一定的提升,且具有良好的噪

声鲁棒性。但小波胶囊在处理旋转图像时,分类效

果较差,因此,下一步工作还需研究该网络的抗旋转

性能。
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