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方法：论文提出了一种新的通用注意机制，称为基于损失的注意力，通过利用相同的参数来学习图块权
重和逻辑（类向量）以及图像预测，从而将注意机制与损失函数相连接，以提高图块精度和召回率。通
过修改当前流行的卷积神经网络，作者设计了两种深度架构，分别是卷积架构和胶囊架构，用于挖掘图

像中的显著图块，从而解释哪些部分决定了图像的决策。

Loss-Based Attention（LBA）架构是一种修改后的深度学习网络结构，旨在提高卷积神经网络（CNN）
的可解释性。该架构通过挖掘图像中对最终决策有重要影响的区域（patches），来解释图像级预测是如
何做出的。以下是LBA架构的关键特点：

1. 移除池化操作：LBA架构移除了传统CNN中的池化（pooling）操作，如最大池化（max-
pooling），以保持图像块（patches）之间的空间关系。

2. 特征提取：通过在卷积层中使用步幅（stride）来确定图像块的大小和数量，并提取这些块的特
征。

3. 注意力机制：引入了一个基于ℓ2,1-范数的注意力机制，用于计算每个图像块的权重。这个机制利用
相同的参数同时学习块的权重和类别向量（logits），以及图像预测。

4. 加权和：在图像级决策中，将所有图像块的特征通过注意力权重进行加权求和，以生成最终的图像
级预测。

5. 损失函数：LBA架构提出了一种新的损失函数，该函数结合了注意力权重，以鼓励选择与图像类别
一致的重要块，并提高块的精确度和召回率。

6. 卷积和胶囊网络：LBA可以应用于不同的深度架构，包括卷积网络和胶囊网络。对于卷积网络，LBA
通过卷积层实现；对于胶囊网络，LBA通过胶囊层实现。

7. 实验验证：通过在大规模基准数据库上的实验，LBA架构证明了其在图像分类任务上可以获得与现
有流行网络相比更好或有竞争力的性能，并且具有更好的可解释性。

8. 开源代码：论文提供了实现LBA方法的源代码链接，以便其他研究人员可以复现和利用这些方法。

LBA架构的核心在于其能够通过注意力机制突出图像中重要的部分，同时忽略不相关的区域，从而提高了
模型的可解释性，并且通过定制的损失函数来提升模型性能。

创新点：

提出了一种新的注意力机制，称为Loss-Attention机制。该机制利用相同的参数学习补丁权重和标
签，从而将注意力机制与损失函数相连接。这种机制可以挖掘显著的补丁，并通过新的损失函数进

一步提高其精确度和召回率。

通过修改当前流行的卷积神经网络和胶囊网络，提出了两种新的深层架构。这两种架构都保留了图

像补丁的空间关系，使图像级决策成为补丁的加权和。
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Loss-Based Attention for Deep Multiple Instance 
Learning

 

https://github.com/xsshi2015/Loss-Attention

方法：本文提出了一种新颖的基于损失的注意机制，通过将注意机制与softmax和交叉熵损失函数相连
接，同时学习实例权重和预测结果，以及深度多实例学习中的包预测。提出的注意机制使用全连接层的

参数来学习实例权重，并根据损失函数直接计算实例权重。

主要流程如下图：
    1）数字1表示用于获取实例特征的传统或卷积神经网络；
    2）数字2表示接指数函数的全连接层;
    3）实例权重和实例损失点积后求和作为融合的实例损失；
    4）包损失基于softmax加交叉熵计算获得；
    5）平方损失是训练过程的一致性代价。
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创新点：

提出了一种新颖的基于损失的注意力机制，用于同时学习实例权重和预测以及包的预测。该注意力
机制将注意力机制与softmax和交叉熵损失函数相连接，通过使用全连接层的参数来学习实例权
重，并直接基于损失函数计算实例权重。

引入了一个由学习的权重和交叉熵函数组成的正则化项，以进一步提高实例的召回率，并引入了一

致性成本来平滑神经网络的训练过程。
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