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基于胶囊网络的小量垃圾图像识别及分类

缪金志  李丹
四川大学锦城学院  四川  成都  611730

【摘  要】虽然现主流的深度学习网络架构学习能力强且具有完美的拟合能力，但其大多需要大量数据的
支持且网络较为庞大，而由于某些训练数据样本的标签大量缺失，许多小数量数据集很难从这些优秀的深度学

习网络架构中得到有效的训练。
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我们希望通过从现有样本中产生新的训练样本以

解决这些问题。根据 [1] 中的理论，我们可以通过对样

本的相关实例化参数添加随机可控的噪声，生成较为

真实的扩充数据，这些扩充的样本可反映在人类世界

中该物体的真实变化。

我们的训练结果仅仅使用每一个类别其中的 190

条训练样本，就基本达到了全数据集每个类别 900 条

训练样本的结果。而 [2] 中的实验结果显示，该数据生

成技术的改良应用于 MNIST 等数据集上也能够达到

优秀的结果。在图像生成部分，我们选择了一种可高

效利用损失函数组合的策略去提升重构精度。这种组

合策略使得那些缺少大量标签的数据在训练中十分有

效。

1 介绍
社会的发展不可避免地带来了“垃圾围城”，因

此近年来国家开始下达强制垃圾分类任务，智慧垃圾

分类技术备受追捧。虽然针对主流垃圾的模型已经搭

建起来，然而对于更多生活中不常见的垃圾，由于缺

乏充足的带有标签的数据，垃圾识别仍遗留着一些难

题 [4]。

我们在训练中应用一些传统模型时，例如线性

回归，K 近邻，非线性分类器和 SVM 等，它们无法

达到像深度学习一样近似于人类表现的水平。虽然得

益于卷积神经网络对于深度特征和空间解释的编码能

力，神经网络能够很好地理解图像中低层次和高层次

的特征，但大量的池化操作却使得许多有价值的信息

丢失，对于一些数据是巨大的损失。Hinton 曾公开表

示池化的使用就是一个大灾难。他认为生物对图像的

处理，应该具备比较完备的旋转、平移、放缩不变性，

卷积神经网络显然不具备这点功能。

Hinton 提出胶囊的初衷，便是为了解决神经网络

中池化的缺陷。神经网络模型强调的是特征提取，而

胶囊网络模型则强调网络中构建矢量的方向大小属性

及其内部联系。当前的一些卷积神经网络，极有可能

将鼻子与嘴巴位置互换的人脸也识别为人脸，这显然

是错误的。以人类的视觉识别来说，人脸的各个部位

间是有相对空间位置关系的，因此论文使用了前人提

出的胶囊网络概念。

在这篇论文中，我们的数据集包含六个大类分别

为玻璃、金属、纸板、纸张、塑料和其他垃圾，每个

类别平均含有 900 张图片，共 5427 张彩色图像。我

们通过添加胶囊网络 [3]，丢弃池化操作从而保留相对

位置信息，基于 [2] 等人的想法使用转置卷积代替原本

的解码器网络，使用微调实例化参数的方法添加一些

数量可控的、可代表数据本质的噪声进行新数据集的

生成，构建了一种可处理只有少量带标签样本的数据

集的技术，达到了在小规模垃圾数据下的精准识别及

分类。

图 1 部分数据集（从左至右为玻璃、金属、纸张、塑料）

2 研究现状
现有已发表的文献中提出了很多图像生成技术。

普通的数据扩充技术例如抖动和翻转仅能提供少量的

样本扩充。最基础的生成式对抗网络不能产生带标签

的新数据。而另一个较好的图像生成技术是变分自动

编码器，变分自动编码器描绘所有的图像为一维的向

量，然而胶囊网络对于每一个类别都有专用的维度。
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因此当变分自动编码器的一维向量发生混乱时，很有可

能影响到多个类别。

3 整体架构
这个模块介绍了整体的架构。在模块 3.1 部分，在

缩减数据集的实验之前，我们尝试使用手写字符集进行

简单测试。随后，我们打算使用缩减数据集（如每个类

别仅 190 个样本）的垃圾图像数据进行训练并对其精确

调参，将其与手写字符集的结果进行对比。

为了解决以小数量样本训练分类器时面对的不利因

素，在 3.2 部分引入了一种增加数据样本的技术。

3.1 基于胶囊网络的垃圾图像识别

对于垃圾分类识别任务，选择使用胶囊网络层和解

码器网络层共同完成，如图 2 所示。在对垃圾图像进行

分类前，首先尝试在 EMNIST 手写数据集上简单测试，

随便再将其迁移至垃圾分类数据集上训练。

图 2   网络结构

“胶囊”这个思想最早在 2011 年作为一个转译自

动编码器在 [1] 中提出。在胶囊网络中，首先堆积了 3 层

卷积层，其中分别包含了步长为 1 的 64 个 3*3 卷积核，

步长为 1 的 128 个 3*3 卷积核和步长为 2 的 256 个 3*3

卷积核。第四层是一层基本胶囊网络，由卷积而得到通

道数为 32 的 8 维胶囊，每一个基本胶囊网络包含 8 个

步长为 2 的 9*9 内核的卷积单元。第五层为字符胶囊层，

对于每一个类别设置 16 维的全连接胶囊层。卷积层间

的权重由反向传播调整，基本胶囊网络和字符胶囊网络

间的权重则使用动态路由调整。

解码器网络由一个全连接层组成，随后紧接着 5 个

转置卷积网络层，转置卷积层可将由胶囊网络得到的 16

维胶囊还原为原始数据等同大小的图像。所有的网络层

均使用 sigmoid 非线性映射。

我们可以将从胶囊网络得到的 16 维胶囊放入解码

器网络，便可以还原它的图像。对结果分析，虽然胶囊

网络在图像分类识别上已经达到了很好的性能，但解码

器网络的重构图像较为模糊。因此我们选择将还原的图

像锐化，将其和原始数据集结合，对解码器网络再训练，

使其拥有锐化图像的能力。

3.2 基于对实例化参数微调的图像数据生成技术

Hinton[1] 提出，“在胶囊网络中可以使用 16 维的向

量表示任一字符”。因此只要我们对某一实例化参数进

行较为真实的微调，就可以生成有效的新数据。我们可

以从图 3 中发现，解码器重构的图像虽然有些许变化，

但十分地模糊，特别是垃圾分类样本。导致其主要原因

很可能是训练集数量过小或图像信息丢失过多。因此我

们尝试运用 Keras 的锐化算法对每一个重构后的图像进

行锐化操作，然后将锐化后的图像和原始图像结合起来，

对解码器网络进行多轮重训练，从而得到一个拥有锐化

功能的解码器网络。

图 3 未经锐化训练的解码器与原始图像比较

解码器网络训练完成以后，我们便可以通过微调实

例化参数来生成新的数据集了。通过实验发现，方差越

高，我们观察到的变化则越大。在没有任何限制条件下

对实例化参数增加噪声点会导致重建图像产生不同的变

形，所以我们设计了一种控制机制以避免图像失真 --

记录每个增加到实例化参数的噪声点，使实例化参数调

整的值不能超过方差最大值。使形成的新数据和原始数

据相结合，它们可有效地增加样本数量，以此解决我们

小样本的问题。随后，我们使用结合的数据集再训练就

得到了最终的分类模型。

3.3 损失函数

本文的损失函数拥有两个部分。对于胶囊输出部分

的损失函数选择 Margin loss。而对于解码器重构部分我

们选择了一种组合损失函数。

“组合预测关键即是获得各单项预测的权系数

值”[5]。如果只是线性地将两个损失函数组合设计为一

个新的损失函数，那么获得的重建图像相对较弱。因而

我们选择使用两个解码器，每个解码器的损失函数会生

成两个单独的重建输出。然后我们比较了两个重建的输

出和测试图像之间各像素差的绝对值，并分配最接近测

试图像的像素值到最终的重建输出。我们测试损失函数

组合 MSE & DSSIM， MSE & BCE 和 BCE & DSSIM。最

终得到 BCE & DSSIM 组合重建精度较高。
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4 实验结果及分析
对于垃圾分类数据集，我们从训练集（数据集的

85%）中，用每类 190 个训练样本（训练集的 25%）训

练网络，以及测试集（数据集的 15%-- 每类 135 个样本）

进行测试。为了测试网络结构的表现，我们依然会使用

全样本集去训练测试以评估它。得到仅在 190 个样本下

就可达到全数据每类 900 条数据下的不产生新数据的测

试准确率—92.8%，且在全数据 + 产生新数据的情况下

可达到 94.2% 的准确率。

数据集 类别 训练集大小（每类） 测试准确率

手写字符集 47 300 0.871

垃圾图像集 6 190 0.928

手写字符集 47 112800（全集） 0.893

垃圾图像集 6 5427（全集） 0.942

表 1   手写字符与垃圾图像结果比较

4.1 垃圾分类识别结果

少量数据情况下，在手写字符上可达到 87% 以上的

准确率，而在垃圾图像分类数据集上最终可达到 92.8%

的准确率，与手写字符数据集相比略高一些。对数据本

身进行分析，认为手写字符集类别多数据量大，因此训

练难度也更大。

此胶囊架构相较于其他网络更加轻量级，虽然能够

较好地提取空间特征，但在 RGB 彩色图处理为灰度图

时会丢失颜色信息，使得对垃圾图像数据训练时很容易

混淆玻璃和塑料两个类别（这两个类别多为瓶罐），这

两类对于特征的提取十分相似，在一定程度上降低准确

率，后续考虑加深网络架构，消耗更多的计算机资源处

理 RGB 彩色图像以保证信息完整性。

4.2 图像数据生成的结果

在这一部分，我们讨论解码器重建技术和微调技术

的结果。可以看到，图像经过锐化重建后要比原始重建

的图片更加清晰形象。因此解码器重新训练技术在锐化

重建图像中获得了巨大成功。

图 4 原始图片与最终实例化参数调整重构图片比较

即使对解码器重训练在锐化重建图像上获得巨大成

功，但依然没有得到我们所期待的变化。因此，我们通

过微调技术在重建的图片上进行新的图像数据生成。从

图 4 观察到，对解码器网络的重训练后的重建图片现在

捕获了我们需要的细微变化，比如手写字符中 R 的倾斜，

V 的不对称，垃圾图像中瓶身的曲线，瓶底的凹凸性，

并且相比未经过锐化图像训练的重建图像更接近测试集

的图像，在解码器性能的提升上获得了明显的成功。

5 结束语
在这篇文章，我们通过胶囊网络介绍了一种在小数

据集上进行识别分类的技术。我们演示了在垃圾集和知

名手写字符集上的表现。算法通过微调图像对应的实例

化参数去创建新的训练样本，与常规数据增强技术相比，

我们技术所生成的图像具有更多真实的细节。为了更好

地提升重建图像，我们对不同的损失函数组合进行了分

析比较。

我们的方法在垃圾图像分类识别上表现得很好，在

字符识别上也达到了不错的效果，该网络响应速度快，

准确率高，在小数量集数据上即可拥有较高准确率，可

达到市场上智慧垃圾分类标准。此外，我们打算更改网

络架构使其能够应用在 RGB 彩色图像上。
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