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基于 TextCaps 的视觉辅助识别应用 

李涵鑫  李丹 
四川大学锦城学院 计算机与软件学院  四川  成都  610000 

【摘  要】中国目前存在着近乎两千万的视障人士，虽然中国的盲道长度居于世界第一，但盲道使用率却不甚
理想。这其中，盲道的占用和导航设备的笨重成为了视障人士的主要障碍，因此在计算机视觉领域有一些先进的

模型来解决这些路面识别的问题，但是大多依赖于笨重或贵重的仪器，因此本文采用一种轻量级的图像识别模型

（TextCaps）来进行对于视障人士的路面情况识别框架。TextCaps是基于胶囊网络的一种基于超小型数据集的模型，
其不仅保留了胶囊网络中对于空间特征的抓取，并且有效的解决了图像质量问题和图像数据集过小的问题。本文利

用了 TextCaps的空间能力，对于数据集较小的不同情况的路面进行分类，其中包括不同的灯光、障碍物和室内，室
外的情况，能够有效的抓取其中的空间特征。在低精度 RGB图像中，TextCaps和胶囊网络的分类精准率分别是 66%
和 51%，而在传统 CNN架构中，例如 VGG16，最高达到了 84%。
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1 介绍
对于大多数模型来说，图像识别需要大量被标记的

数据集以及相当强大的硬件计算能力，随之而来的就是

实际设备的笨重和贵重，这使得应用在硬件上变得十分

困难。尽管在计算机视觉领域图像识别已经有了很好的

结果，但是我们希望能消耗更少的计算资源而得到相同

的结果。

一个实体通过大量的卷积和池化操作的过程会忽略

图片的空间特征，而只会着重图片的具体特征。许多模

型仅仅只是提取到图片的单独特征就判断其是属于哪一

个分类，这并不以利于许多依赖空间特征的任务。在视

觉辅助识别应用中，我们需要模型着重于提取物体的空

间特征才能够得到一个合理的预测结果，因此我们采用

了胶囊网络的方法，通过借助向量的维度来存储更多有

关于图像本身的空间特征。为了解决数据集过小的问题，

我们采取了 TextCaps 模型，其主要是借助胶囊网络中的

实例化参数的特点来达到增强数据的作用。我们的方法

是基于 Hinton 提出的 CapsNets 模型。而 TextCaps 对于

CapsNets 做出了稍微的修改，其不仅利用反卷积网络代

替了全连接解码器网络，而且对实例化参数添加可控的

随机噪声，以便于更好的显示图片特征。

本文的主要工作在于将这项模型应用到 RGB 图像

当中，实现了在较少的数据集下对于道路情况的图像识

别，并且对于不同数据集下的 TextCaps 模型进行了对比

分析，比较了在不同模型下对于道路图像识别的优劣，

并进行了对比分析。

2 模型介绍
我们采取了 CapsNets 来达到更好的识别效果，在 2.1

节会详细介绍这种模型的架构。为了获取到更多数据集，

我们采用了数据增强技术，在 2.2 节我们会详细介绍这

种网络的结构。

2.1 基于胶囊网络的图像识别

为了更好的进行针对视障人士的道路障碍识别，我

们采用了胶囊网络的网络架构，其主要是由胶囊网络和

解码器网络组成。

2.1.1 胶囊网络

胶囊网络的前三层是卷积层，分别是步幅为 1 的 64

个 3×3 的内核；步幅为 1，128 个 3×3 的内核；步幅为 2，

256 个 3×3 的内核。然后是主胶囊层，其由 32 个 8 维

的胶囊组成，其中胶囊是一组向量神经元。每个胶囊是

八个卷积层的堆叠在一起，每个卷积层的维度是 2×2，

步长为 2 的 9×9 的内核。该组向量通过动态路由算法

进入字符胶囊层。

路由协议算法首先将低级别到高级别的胶囊的预测

结果置为 0，然后进入循环迭代更新，通过 softmax 将 bi

转换成概率 ci，然后第 l+1 层所有的向量加权求和，低

层所有向量的共识输出，接着将数据归一到 [0,1]，表示

低层到高层胶囊的概率，最后新的 bij 等于 Uj|i 和 vj 的积，

前者代表的是当前向量对 vnj 的个人预测，后者代表的

是所有低层向量对于 vnj 的共识预测。

字符胶囊层是一个全连接层，其输出的 16 维向量

即该实体的实例化参数。
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2.1.2 解码器网络

解码器网络包含一个全连接层，以及五个反卷积层，

其输入是实例化参数，然后输出重建图像，全连接层和

前四个反卷积层的激活函数 ReLU 激活函数，最后一个

反卷积层采用 sigmoid 激活函数。为了更好的解决 RGB

图像下的图像重建，本文做了一点改动，即采用了五个

3 维的反卷积层来实现重建一个 RGB 图像。

2.2 基于 TextCaps 模型的图像识别

我们采用了基于胶囊网络的 TextCaps 模型架构，

不仅保留了胶囊网络的特征而且提供了一种数据增强技

术。

数据增强技术方法的提出来自胶囊网络中的实例化

参数概念。

我们用原数据集训练 CapsNet，得到一个其对应的

实例化参数，将实例化参数进行遮盖，仅仅保留其最大

概率类别的实例化参数，将其进入解码器进行训练从而

得到输出的重建图像集。对重建图像集进行锐化操作，

将原数据集和锐化后的重建数据集进行组合，利用这个

新的数据集可以训练得到一个新的解码器。我们采用扰

动算法对于实例化参数和新得到的数据集进行实例化参

数扰动，最终输出一个新的扰动后的数据集 Ipre，将扰

动后的数据集和原训练数据集组合就形成了新的数据

集。

扰动算法首先计算每个实例化参数的方差，对方差

进行降序排列，取得方差最大的两个实例化参数，并且

扫描出最大和最小的实例化参数，得到其均值点，作为

最大噪声。计算所有最大噪声点，得到平均最大噪声点。

如果实例化参数大于 0，那么就增加平均最大噪声和最

大噪声之间的最小值，否则就减去平均最大噪声点和最

大噪声之间的最小值。最后将实例化参数输入到重训练

后的解码器，输出扰动后的图像。

3 数据集

3.1 视障人士道路数据集（blind）

在视障人士的日常使用中，智能手机置于胸前，定

时拍下面前的道路图像，我们将道路图像分成了“清晰

图像”和“非清晰图像”两类。其中包含了 342 张图片

数据，调整样本为 28×28 像素。其中 171 张训练集图

片和 171 张测试集图片，该数据集包含了屋内和屋外的

情况，包括了干和湿的地板，日光和人造光，以及不同

类型的障碍物，例如楼梯、树木、洞、动物、交通锥等，

如图 1 所示。

图 1 视障人士道路数据集（部分）

3.2 CT-COVID 数据集

对于 COVID 肺部图像 CT 数据集，我们将其分成了

患有肺炎和未患有肺炎两类。其中包含了 746 张图片数

据，我们将其调整为 28×28 的 jpg 图片，其中 395 张训

练图像以及 351 张测试图像，该数据集包含了肺炎患者

和非肺炎患者肺部 CT 的各种情况。如图 2 所示。

图 2（1）：肺炎患者肺部 CT   图 2（2）：非肺炎患者肺部 CT

4 实验结果和分析
为了评估视障人士道路情况数据集在 TextCaps 模型

上的性能，我们加入了多种传统 CNN 网络架构对其进

行平均，将结果进行对比分析，在 4.1 节我们会对其进

行具体描述和分析。TextCaps 的优秀性能作用于手写数

据集，但是在 RGB 图像上的性能还是未可知的，因此

我们在第 4.2 节利用两种 RGB 数据集对于 TextCaps 进行

性能评估。

4.1 视觉辅助图片分类结果分析

如表 1 所示，在 17 种 CNN 架构中，我们能够发现

VGG16 和 VGG19 的表现明显优于其他的传统 CNN 架构，

分别最高达到了 83.29% 以及 81.36%，而其他的模型在

图像上的表现仅仅只在于 50% 上下，和人类的直觉判断

概率相似，因此如果不经过某种改变的话，传统的模型

将不能胜任这种分类任务。

在 TextCaps 中，我们可以清晰地看到准确率达到了

66.6%，明显高于除了 VGG16 和 VGG119 的 CNN 模型，

并且优于人类的直觉判断，因此，TextCaps 在空间特征

能力的获取上明显优于其他大部分的 CNN 架构，尤其

还是在耗费计算资源如此小的模型中，依然能够有着优

异的性能，但是我们也能看到 TextCaps 性能远远低于

VGG16 和 VGG19，我们分析由于图像的像素过小，本

身的空间信息便不足以支撑更好的模型预测，但是高精
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准度的 RGB 图像所依赖的更大的资源消耗，因此我们

倾向于能够将这个模型更好的应用在 RGB 图像空间中。
表 1：11 种模型关于视障人士道路情况数据的准确度

结构 精确度 结构 精确度

Xception 49.43% InceptionV3 51.18%

VGG16 83.39% InceptionResNetV2 51.18%

VGG19 81.36% MobileNet 51.48%

ResNet50 51.17% DenseNet121 51.18%

ResNet101 51.18% DenseNet169 51.45%

ResNet152 48.05% DenseNet201 48.34%

ResNet50V2 51.19% NASNetMobile 51.78%

ResNet101V2 51.18% MobileNetV2 50.90%

ResNet152V2 51.18% TextCaps 66.60%

4.2 TextCaps 在 RGB 空间性能分析

如表 1 所示，TextCaps 在视障人士道路情况数据集

的表现虽然精准度不高，但是对于大部分 CNN 模型的表

现高出一截，但是一个数据集并不能完全表现 TextCaps

模型在 RGB 空间的表现，由于该模型会受到数据集的

大小和空间信息的影响，因此我们选择新型冠状肺炎患

者肺部 CT 数据集来对 TextCaps 的 RGB 性能表现进行对

比。

如表 2 所示，视障人士道路情况数据集的准确度达

到了 66.6%，而 CT-COVID 的准确度仅达到了 52.99%。

TextCaps 在两个数据集的表现都不是非常优异，其性能

表现仅仅只是高于一般 CNN 模型。因此，虽然 TextCaps

模型确实能够抓取到图像的空间特征，但是由于图像像

素信息太少，仅仅是在 28×28 的图片集上，模型不能够

很好的还原出重建图像，两种数据集的重建图像如图 3，

因此如果能够利用更多的计算资源在更高精度上的 RGB

图像进行分析和重建，我们或许能够得到更好的结果。

如表 2 所示，TextCaps 在 blind 数据集上的精确度

相比于在 CT-COVID 数据集的精确度高出 13.7%，从图

3中我们可以从两种数据集的重建图像可以清晰的看出，

blind 数据集的重建图像精度明显高于 CT-COVID 数据

集的精度，也就是说在重建成果上的不同导致了两者在

测试准确度上的差异。根据原始图像数据图 1 和图 2 可

以分析得到，blind 数据集中的空间特征更为明显，具有

房屋环境，灯光昏暗、大小，路面平整，障碍物间隔、

类型等多种空间特色，而 CT-COVID 数据集的图像只是

出现了其肺部的图像，而无论是肺炎患者和非肺炎患者，

他们的肺部 CT 图像仅仅是在肺部上有着微小的差异，

并不存在明显的空间特征的差异。因此我们可以认为

TextCaps 在 RGB 图像上对空间特征强烈的图像有着更好

的表现。

表 2：基于 TextCaps 的两种数据集的准确度

数据集 精确度

Blind 66.60%

CT-COVID 52.99%

 

图 3：两种数据集的重建图像

5 结论
本文我们主要应用视障人士道路情况数据集在

TextCaps 模型，以此解决再视障人士再日常生活中的导

航问题。基于此模型，我们能够发现数据集在模型的准

确度达到了 66.6%，这个准确度虽然不算很高，但是也

由于其他大部分的卷积神经网络模型，而此模型能够大

大节省计算机资源，并且可以很好的应用在智能设备中。

我们希望以此能够帮助视障人士进行导航。

我们进一步分析了 TextCaps 模型在于 RGB 空间上

的性能表现。虽然囿于硬件的计算能力不足，我们仅仅

在低精度下的 RGB 图像上进行了 TextCaps 在不同数据

集上的分析对比，但是我们可以清晰的发现，TextCaps

在 Blind 和 CT-COVID 数 据 集 上 的 性 能 表 现 分 别 是

66.6% 和 52.99%，这表明 TextCaps 在 RGB 图像上能够

很好的抓取其中的空间特征，因此我们希望能够在高精

度的 RGB 图像上利用大量的计算资源进行分析，以此

能够获得更高的精确度。
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