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基于堆叠降噪自动编码器的胶囊缺陷检测方法 

王宪保 何文秀 王辛刚 姚明海 钱法涛 

(浙江工业大学信息工程学院 杭州310023) (浙江大学计算机科学与技术学院 杭州310027) 

摘 要 目前医用胶囊生产过程中的缺陷检测主要由人工完成，费时费力，容易受主观因素的影响。提出一种基于堆 

叠降噪自动编码器的胶囊表面缺陷检测方法，该方法首先建立深度 自动编码器网络，并根据缺陷样本进行降噪训练， 

获取网络的初始权值；然后通过 BP算法进行微调，得到训练样本到无缺陷模板之间的映射关系；最后利用重构图像 

与缺陷图像之间的对比关系，实现测试样本的缺陷检测。实验表明，堆叠降噪 自动编码器较好地建立了上述映射关 

系，能快速、准确地进行缺陷检测，对噪声具有很强的鲁棒性和稳定性。 
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Abstract At present defects of capsules are detected mainly by manual operation，which is time-consuming and needs 

high labor costs，besides，it is easily misled by subjective factors．This paper proposed a method of detection of capsules 

surface defects based on stacked denoising autoencoders(SDAE)．Our method firstly establishes deep autoencoders net— 

works and trains using a denoising criterion according tO the defect samples tO obtain the initial weights at first．Then， 

BP algorithm fine-tunes the network parameters to get the mapping relationship between the training sample and defect- 

free template．Finally，defect detection of the testing samples is finished by comparing the reconstruction image and de— 

fect image．Experimental results show that SDAE perfectly establishes the mapping relationship，which is robust and 

stable to noise，and can quickly detect defects with high accuracy． 
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1 前言 

深度学习(Deep Learning，DL)是机器学习研究的新领 

域，其自Hinton在2006年_】]提出以来，由于在学习时间[2]、 

特征提取[3]等方面表现出来的优越特性 ，已在图像_4]、声音和 

文本_5]等领域的信号处理与识别中得到了广泛应用 ，并取得 

了良好的实验效果，引起了众多学者的研究兴趣。深信度网 

络(Deep Belief Networks，DBN)是 DL算法的主要实现结构 

之一，其主要思想是在每一深度下尽量保持输入信号的信息， 

从而达到特征提取的目的，因此一个 DL结构又被称为编码 

器[6]。但在实际应用中，系统的输入信号往往带有各种类型 

的噪声，一个理想的编码器应该能从带噪信号中鲁棒地获取 

特征并能恢复出原有的纯净信号[7]，这显然是 DBN没有考虑 

的。 

堆叠降噪自动编码器(Stacked Denoising Autoencoders， 

SDAE)把降噪作为网络学习准则，训练时可在输入信号中加 

入不同类型、不同强度的噪声 ，因此其编码过程具有 良好的稳 

定性和鲁棒性，在特征提取和模式识别领域表现出了超越其 

它结构的特性。文献[8]把 SDAE用于人脸识别中，实现了 

人脸姿态的自动校正，简化了识别模型，大大提高了正确识别 

率。文献[9]基于 SDAE实现了遮挡人脸的自动恢复，在脸 

部有饰物或部分被遮挡的情况下，仍能得到正确的识别。文 

献[1o3利用 SDAE对噪声鲁棒性强的特点，对深度图像进行 

学习，并与 SvM识别算法相结合 ，实现了 3维动作识别。文 

献[11]把多个SDAE组合在一起，并分别由一种类型噪声样 

本训练，工作时，样本首先经过一个预测网络估计出样本的噪 

声类型，然后再计算出对应网络应有的权值，从而达到自适应 

降噪的目的。 

胶囊缺陷检测是药品生产领域的重要环节，目前主要 由 

人工来完成，不仅生产效率低、漏检率高，而且人工检测的标 

准差异较大，造成产品质量参差不齐，不能满足日益严格的生 

产要求。随着计算机视觉技术的发展 ，机器视觉在胶囊检测 
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中也逐步得到应用。文献[12]通过提取胶囊接口处的直线特 

征和胶囊的颜色，利用 BP神经网络实现了缺陷样本的识别。 

文献[13]提取了胶囊的宽度、高度和面积3个特征，然后利用 

最小贝叶斯分类器对胶囊完整性进行检测，从而判断胶囊是 

否异常。文献E14J提取了胶囊投影面积并与 6个形态参数组 

成特征向量，然后利用 BP神经网络进行分类识别。文献 

E15]针对胶囊的凹陷缺陷进行不变矩分析，然后提取偏心率 

和圆形度作为特征变量，最后基于极端学习机对胶囊的缺陷 

进行检测与识别。可以看出，目前胶囊缺陷检测方法都是通 

过“特征表达”+“分类器”的框架来进行缺陷分类检测，一般 

先对采集到的胶囊图像进行处理，然后提取相应的特征，最后 

利用分类器进行分类检测。这些方法对胶囊的外观缺陷没有 

通用性，而且胶囊的特征表达是人为设计的，参数复杂，缺乏 

扩展性。 

本文提出了一种基于 SDAE的胶囊缺陷自动检测方法。 

该方法首先通过 SDAE对大量缺陷样本进行学习，得到训练 

样本与无缺陷模板之间的映射关系；然后利用重构图像与缺 

陷图像之间的对比，实现样本的缺陷检测。该方法避免了传 

统检测方法中复杂的图像处理环节，大大提高了检测效率。 

2 自动编码器及改进算法 

2．1 自动编码器 

一 个自动编码器(Autoencoders，AE)对输入样本进行学 

习时，其训练目标是将输入信号从目标表达中重构出来，因 

此，训练时往往把输出设置为输入自身。AE结构可分为两 

部分：编码器和解码器。 

编码器完成从输人向量X到输出表征y的映射转换，其 

典型表达形式为： 

y：fo(X)一s(WX+6) (1) 

模型参数 ={W，b}，其中w为d Xd维权值矩阵，b为 

d 维偏移向量。 

解码器实现输出表征y逆向映射回d维输入空间，重构 

向量 Z，其典型形式为： 

Z= (y)一s(Ⅳ y+6 ) (2) 

模型参数为 一{W ，b }，其中 为dXd 维权值矩阵，b 

为 d维偏移向量。 
一 般情况下，Z不是输入变量X的精确重构，它只是在 

满足一定分布的条件概率p(X J z)下，最大程度地接近X，所 

以目标函数可转化为对下面重构误差函数的优化： 

L(X，Z)0c—logp(Xl Z) (3) 

对于式(3)函数形式的选择，可分为两种情况考虑： 

(1)X为实数，即 

X∈j ：XI Z～N(Z， J) 

这时误差函数可选择为： 

L(X，Z)一L2(x，z)一C( )II X—Z}l。 (4) 

其中，c( )为由 决定的常数，在优化时可忽略。这种平方 

差的形式在传统 AE中是最常用的。 

(2)X为二进制数，即 

X∈{0，1} ：XIZ～B(Z) 

这时误差函数经常选用扁平状的非线性形式(例如 S型 

函数)，可写为： 

L(X，Z)=LH(X，Z) 

一 一

~]Exjlogzj十(1一 )log(1一≈)] 

一 H(B(X)JI B(z)) (5) 

这种形式由于像两个独立变量的伯努利交叉熵，因此称 

为交叉熵损失函数，B(X)和B(z)分别表示二者的均值。这 

种函数形式也可用在非严格的二进制形式下，Epxff[O，13 。 

另外，根据 AE的定义，容易得到进一步的约束条件，即 

W  ： (6) 

AE的训练过程就是最小化重构误差函数，即求取如下 

最优 ： 

arg rain E (x)EL(X，Z(x))] 

结合式(3)，最优函数可重写为： 

argrainE (x)Elogp(Xlz一 (fo(X)))] (7) 

或 

arg rain印 (x)Elogp(XIy—fe(x)； )] (8) 
口， 

2．2 DAE 

降噪自动编码器(Denoising Autoencoders，DAE)与传统 

的 AE具有相同的结构，只是在样本输入时加入了某种类型 

的噪声，其学习目标是从受污染的输人中重构出纯净的输入。 

其计算过程如下。 

设输入样本为x，污染后的随机映射样本为 ～qD( l 

X)，则 DAE的编码输出为： 

y----- (X)--s(WX+6) (9) 

重构后的解码输出为： 

Z-~go'(y)=s(W Y+6 ) (10) 

其参数、结构与基本的AE完全相同，不同点在于损失函数： 

L (X，Z)一C(d卫)Il X—z Il ，线性解码器 

或 

LH(x，Z)一H(B(x)l J B(z))，非线性解码器 

损失函数虽然仍旧是最小化纯净输入信号 X和重构信 

号y之间的误差，或者说是最大化纯净输入信号和重构信号 

之间的共有信息，但与传统AE不同的是，重构信号y是由受 

污染信号 重构得到的。具体计算过程如图1所示。 

Y 

殳 X z 

图 1 降噪 自动编码器流程 

需要说明的是，样本 X每训练一次，都会根据qD( I X) 

产生一个不同的X。 

2．3 SDAE 

为了得到更高级的特征表达 ，用深度网络结构的形式，把 

DAE逐层堆叠起来，形成一个由 DAE上下连接而成的模型 

结构，即为 SDAE。在训练时，前一层的输出作为后一层的纯 

净输入，逐层进行训练。其学习过程如图 2所示。 

X X X 

(a) (b) (c) 

图 2 SDAE计算过程 

图2(a)表示第一层 DAE，训练过程如图 1所示，得到的 
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表 1 SDAE学习时间及与 BP算法对比 

学习方式 竖  BP ge~ 

实验结果分析： 

(1)本算法对文中所提 3种缺陷都有很好的检测能力，具 

有很好的适用性； 

(2)对未参 与学 习的 200个测试样本集，本算 法具有 

100 的缺陷检出率； 

(3)虽然由于条件的限制，只能得到相对于网络规模较小 

的样本库，但由于本实验只要求得到有限缺陷样本到无缺陷 

模板之间的映射关系，而无需知道缺陷样本的流形分布，也不 

需对不同缺陷进行分类，因此仍能得到很好的实验效果； 

(4)本算法在检测缺陷的同时，能给出缺陷的物理位置； 

(5)本文所建立的神经网络运用了 SDAE学习算法 ，与 

BP算法相比大大缩短了学习时间。 

传统的胶囊缺陷检测往往首先对待测图像进行灰度归一 

化、形态学和中值滤波处理，得到缺陷图像，再通过图像增强、 

边缘检测等将缺陷图像分割提取出来，然后选取相应的特征 

参数如周长、面积、中心矩等作为判别缺陷类型的依据。文献 

[15]提出的一种基于极端学习机的胶囊缺陷检测与识别的方 

法就是按照上述步骤处理的。它在图像灰度归一化、图像增 

强的基础上，提取胶囊的偏心率和圆形度作为特征变量，用极 

端学习机实现了胶囊缺陷的检测与分类。在相同的输入图像 

分辨率及实验环境的情况下，本文算法与文献[15]所提算法 

相比，具有如下特点： 

(1)本算法不需根据缺陷类型设定不同的图像处理方法 

和特征参数，具有广泛的适用性； 

(2)文献[15]只有 90％的检出率，与本算法相比，存在很 

大的差距； 

(3)文献E15]的方法需要大量的图像预处理过程，包括去 

噪、滤波等，流程繁琐复杂，而本算法不需要图像处理工作，可 

直接得到缺陷图像。 

结束语 SDAE技术是一种深度学习方法，它在输人样 

本中人为地加入噪声，通过运用降噪的方法，实现样本特征的 

提取鲁棒性和稳定性。本文把 SDAE技术应用于胶囊图像 

的缺陷检测中，通过对缺陷样本的学习，建立了带噪图像与纯 

净模板之问的映射关系，然后对比原始图像和重构图像 ，实现 

了胶囊的缺陷检测。本方法不需要复杂的图像处理，也无需 

考虑缺陷的类别，具有广泛的适用性。但本方法也存在一些 

不足，只能处理 64×64维的图像，如何处理高精度的缺陷图 

像将是本方法今后研究的主要问题。 
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