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摘摇 要:垃圾分类回收是资源循环再生链条中重要的一环,传统的人工分类方法效率低,而基于神经网络模型的图像识别

技术是实现智能化分类回收的重要策略,具有准确度高、泛化性能好等优点。 针对生活垃圾场景的多样性以及垃圾图像

数据集缺乏的问题,该文在基于单一背景和复杂背景两种不同垃圾图像场景下,提出一种基于预训练 ResNeXt101 模型进

行迁移学习的方法。 利用大规模 ImageNet 图像数据集训练模型参数,并将参数迁移到垃圾图像数据分类模型中进行训

练,解决缺乏大规模标注数据的垃圾图像数据集的分类问题,实现玻璃和纸类等 4 种可回收物的分类识别以及厨余垃圾

中杂质的检测。 实验结果表明,利用该模型在真实背景下的垃圾图像分类准确率可以达到 87. 42% ,单一背景下分类准确

率达到 96. 19% ,实现了高精度的可回收物识别分类以及厨余垃圾中高效的杂质检测,同时有效提升了模型训练速度。
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Multi-scene Garbage Image Classification Method Based on
Transfer Learning
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Abstract:Garbage classification and recycling is an important part of the resource recycling chain. Traditional classification depends on
the manual intervention mostly,which is inefficient,while image recognition technology based on neural network model is an important
strategy to realize intelligent classification and recycling with the advantages of high accuracy and good generalization performance. In re鄄
sponse to the diversity of domestic waste scenes and the lack of waste image datasets,a transfer learning method based on a pre-trained
ResNeXt101 model with ImageNet image dataset is proposed to solve the problem of classifying and recognizing four categories of
recyclable household garbage,such as glass and paper,and detecting whether impurity is mixed in the kitchen garbage under two different
image scenarios, including a single background and a complex background. The experimental results show that the garbage image
classification based on this model can achieve 87郾 42% accuracy in the complex background and 96郾 19% accuracy in the flat
background,achieving high accuracy in the identification and classification of recyclables,and efficient detection of impurities in kitchen
garbage,while further the training speed of the model is improved.
Key words:image recognition;transfer learning;residual network;ResNeXt;garbage classification

0摇 引摇 言
随着日常生活中产生的垃圾不断增加,对垃圾进

行分类管理是实现垃圾资源回收利用,同时达到垃圾

减量的重要途径。 传统的垃圾分类依靠人工手动进

行,需要耗费大量的人力物力,分类效率低。 图像识别

是实现智能化垃圾分类的重要方法,基于神经网络模

型的图像识别与分类技术具有准确度高、泛化性能好

等优点。
近年来在图像识别领域,深度学习网络应用较广,

并在数据充足时有稳定的表现。 目前,将图像识别技

术应用于垃圾分类中也受到了学者广泛的关注与研

究[1]。 对于规模较小的数据集,深度神经网络模型在
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训练过程中容易产生过拟合的现象,而通过数据增强

的方法可增加训练样本,有效缓解过拟合的问题[2-3]。
此外,提高模型的泛化能力是深度神经网络模型最困

难的挑战之一[3]。 对于模型,不仅要求它对训练数据

集有很好的拟合,同时也希望它可以在测试数据集上

有很好的性能。 数据增强可以实现数据更复杂的表

征,让模型更好地学习迁移数据集上的数据分布[4-5]。
目前,在图像分类模型中都普遍应用了数据增强技术,
Krizhevsky 等人提出的 AlexNet[6] 中,应用数据增强增

加 ImageNet 数据集样本从而避免神经网络训练过程

中产生过拟合。 G. Huang 等人提出的 DenseNet[7]中,
对 CIFAR 数据集采用标准的数据增强方案(镜像 / 移
位)提高模型的泛化能力。

随着传统神经网络模型的深度不断增加,训练过

程中会出现梯度消失、梯度爆炸、模型过拟合等问

题[8]。 通过正则化的方法对大量数据进行训练可以有

效地解决过拟合问题,在一定程度上缓解浅层网络的

梯度消失 / 梯度爆炸问题, 更快地训练 稳 定 的 网

络[9-10]。 如果网络层数继续简单增加,会出现网络退

化,上百层的传统神经网络将难以训练。 He 等人[11]

通过引入恒等映射,实现跳层连接,缓解了深度网络的

退化问题, 深度残差网络 ( deep residual networks,
ResNet) 逐 渐 成 为 了 图 像 分 类 的 核 心 技 术。
Inception[12-13]使用 3 个不同大小的滤波器对输入执行

卷积操作,所有子层的输出最后会被级联,并传送至下

一个 Inception 模块,实现了特征的复用,提高了特征

张量宽度以及对特征的囊括性[13],也减缓了加深神经

网络模型引起的梯度消失 / 梯度爆炸问题。
ResNeXt[14]是 ResNet 和 Inception 的结合体,不同

于 Inception v4[13]的是,ResNeXt 不需要人工设计复杂

的 Inception 结构细节,而是每个分支都采用相同的拓

扑结构。 ResNeXt 的本质是分组卷积[15],通过变量基

数来控制分组的数量。 传统的模型通过加深或加宽网

络来提高性能,但是随着超参数的增加,网络设计的难

度和计算开销也会增加,而 ResNeXt 模型在不增加参

数复杂度的前提下可以有效提高准确率,同时减少了

超参 数 的 数 量。 Lin 等 人[16] 提 出 一 种 新 的 基 于

ResNeXt 弱监督模型的染色体簇类型识别方法,识别

准确率、灵敏度以及特异性都达到了较高的效果。
迁移学习是运用已有的知识对不同但相关领域问

题进行求解的一种机器学习方法[17]。 深度学习模型

能够从海量数据中学习高级特征,但数据依赖是一个

严重问题。 与传统的机器学习方法相比,深度学习模

型需要大规模数据来学习数据间的潜在关联[18]。 在

某些领域由于数据采集和标注费用高昂,构建大规模

的高质量标注数据集非常困难。 迁移学习放宽了训练

数据必须与测试数据独立同分布的假设,因此利用迁

移学习可以有效缓解训练数据不足的问题。 例如,胡
等人[19]提出了动态采样与迁移学习结合的疾病预测

模型,在规模较大的多类别疾病数据集上训练预测模

型,然后迁移到样本不足的疾病预测模型中,从而缓解

数据不足的问题。 迁移学习把训练好的模型(预训练

模型)迁移到新的模型来进行训练[20-21],将已经学到

的模型参数通过某种方式分享给新模型从而加快并优

化模型的学习效率,而不需要对目标域内的新模型从

零开始训练,显著地降低了对目标域内训练数据

需求[22]。
该文将基于深度学习的图像识别技术应用于垃圾

智能分类任务,采用 ResNeXt 模型提取有效特征,对于

训练数据规模有限的问题,在利用数据增强技术扩大

训练集规模的同时,进一步通过迁移学习的策略提升

模型性能,实现垃圾图像的智能分类。

1摇 基于迁移学习的垃圾图像分类模型
该文提出了一种基于迁移学习技术的深度神经网

络垃圾分类模型,ResNeXt 网络在图像分类中具有高

效性,采用该网络进行可回收垃圾图像的识别分类,模
型结构如图 1 所示。 在大规模数据集 ImageNet 上进

行模型训练,并将其迁移到垃圾图像数据集,实现可回

收物的准确识别分类。
为了进一步提升模型的分类准确率,对采集到的

垃圾图像采用如下的方式进行数据增强,包括比例缩

放、水平 / 垂直翻转、图像随机裁剪等不同的数据增强

技术,获得丰富的训练样本用于模型训练,提升模型的

鲁棒性和泛化能力。
(1)利用 transforms. Resize()函数重新设置大小,

统一输入图像大小;
(2)利用 transforms. RandomCrop( size)函数对输

入的图像进行随机裁剪,设置裁剪的大小 ( size) 为

300,将输入的图随机裁剪为 300*300 的图像;
( 3 ) 利 用 transforms. RandomVerticalFlip ( ) 和

transforms. RandomHorizontalFlip()函数对随机裁剪后

的图像分别依照默认的概率进行垂直翻转和水平

翻转;
(4)利用 transforms. RandomRotation( )函数对翻

转后的图像进行随机旋转一定角度;
(5) 利用 transforms. Normalize ( ) 和 transforms.

ToTensor()函数对旋转变换后的图像进行归一化,使
模型训练时,梯度对每张图片的作用都是平均的。

经过数据预处理实现数据增强后,将图像输入模

型进行训练,训练集更加丰富,使模型具有较好的泛化

能力。
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图 1摇 基于迁移学习技术的垃圾图像分类模型

摇 摇

2摇 基于残差网络的特征提取与分类
2. 1摇 特征提取网络

在分类模型中,采用残差网络 ResNet 和 Inception
的结合体,即 ResNeXt,实现特征提取。 在大规模图像

分类数据集 ImageNet 上进行预训练得到 ResNeXt 的
网络结构和参数。

深度神经网络中最简单的神经元执行内积(加权

求和)是全连接层和卷积层的基本变换。 神经元的内

积操作可以看作是一个分割-变换-聚合的过程:首
先,向量 X 被分割成了 D 个低维嵌入 x i ;其次,模型对

低维表示进行变换,分别与相应的权重进行点积得到

w ix i ;最后,把全部低维嵌入聚合得到 移
D

i = 1
w ix i 。

ResNeXt 利用聚合变换的思想,采用一个更通用

的函数代替初等变换 (w ix i) ,它本身也可以是一个网

络,聚合转换可以表示为:

F(x) = 移
C

i = 1
Ti(x) (1)

其中, Ti(x) 可以是任意函数,类似于一个简单的神经

元, Ti 将 x 投影到一个(可选的低维)嵌入表示中,然
后进行转换。

在公式(1)中, C 是要聚合的转换集的数量,称为

基数。 虽然宽度的维度与简单变换(内积)的数量有

关,但基数的维数控制着更复杂的变换的数量。 实验

表明,基数是一个基本的维度,比宽度和深度的维度更

有效。
最后,公式(1)中的聚合转换用作残差函数,得到

最终的形式,如公式(2):

y = x + 移
C

i = 1
Ti(x) (2)

其中, y 为输出。
ResNeXt 采用同构多分支的结构,使模型有更少

的超参数;同时引入基数,基数增加可提高模型分类效

果,比传统的加深或加宽网络模型有更好的性能。 在

模型迁移过程中调参过程更简单并具有更强的鲁

棒性。
2. 2摇 SVM 分类器实现图像分类

传统的卷积神经网络分类模型提取图像特征后,
通常采用 softmax 分类层进行分类,该文使用 SVM 代

替 softmax 分类层。
支持向量机属于线性分类器,它将一系列的输入

数据映射到类别上,通过寻找超平面实现对样本的分

类。 支持向量机的预测输出是 f(x) = Wx + b 。 该文采

用多类 SVM 损失函数作为目标函数:

L i = 移
j屹y i

max(0,s j - sy i
+ Ñ) (3)

L = 1
N移

N

i = 1
L i (4)

其中, y i 表示真实的类别, sy i
表示在真实类别上的评

分, s j 表示预测错误的评分。
对于一个样本,模型预测的结果是一个评分,通过

优化损失函数,分类器函数拟合这些样本,使大部分样

本输出满足 f(x) > 0。 若图像恰好落在分类超平面,
其评分等于 0,离超平面越远,评分的绝对值也就越

大,箭头方向指向评分的正增长方向,表示正确的分类
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结果。

3摇 实验结果与分析
针对垃圾图像数据中存在的单一背景与复杂背景

两种不同场景,分别进行了实验。 在单一背景中,每张

垃圾图像只有一个目标物体;在复杂背景中,每张垃圾

图像中有多个物体,包含复杂的背景干扰。 该文同时

针对厨余垃圾中是否混有杂质(如:可回收物)的问

题,利用图像分类技术进行检测。
3. 1摇 实验环境

模型训练与测试均是在 Pytorch 的深度学习框架

下完成的。 实验平台为 Ubuntu 系统、Nvidia GTX1080
Ti GPU,12 GB 显存和 CUDA 11. 1。 模型的训练与测

试均通过 GPU 加速。
3. 2摇 数据集

(1)单一背景数据。
在单一背景图像数据的实验中所用到的垃圾图像

数据是在 kaggle 和华为云等平台进行采集,从中筛选

出玻璃、金属、塑料、纸类 4 类可回收垃圾图像进行

识别。
(2)复杂背景数据。
在复杂背景实验中所用到的垃圾图像数据是通过

人工采集到的垃圾图像,包括纯厨余垃圾和非纯厨余

垃圾 2 类图像数据。
采集到的 4 类单一背景的可回收垃圾图像样本共

9 620 张,2 类复杂背景图像样本共 4 681 张,图像数据

分类统计如表 1 所示。
表 1摇 单一背景和复杂背景图像数据分类统计

类型 图像种类 图像数量

单一背景

玻璃

金属

塑料

纸类

2 922
2 203
1 973
2 522

复杂背景
纯厨余

非纯厨余

1 924
2 757

3. 3摇 评价指标

采用准确率(Accuracy)来对测试结果进行评价。
Accuracy=(TP+TN) / (TP+FP+FN+TN) (5)

其中,TP( true positives)为正确地划分为正例的个数,
即实际为正例且被分类器划分为正例的样本数;FP
( false positives)为被错误地划分为正例的个数,即实

际为负例但被分类器划分为正例的样本数;FN( false
negatives)为被错误地划分为负例的个数,即实际为正

例但 被 分 类 器 划 分 为 负 例 的 样 本 数; TN ( true
negatives)为被正确地划分为负例的个数,即实际为负

例且被分类器划分为负例的样本数。
3. 4摇 实验结果与分析

将数据集按 7 颐 3 分割为训练集和测试集,并将测

试集随机均分为三组进行测试,同时采用 ResNet101
模型(基础的残差网络模型)进行对比实验。 在训练

过程中,设置超参 Epoch 为 100,训练数据集 100 次,在
每次训练的图像输入阶段,将所选图像进行数据增强

处理,提升训练数据量的同时增强模型鲁棒性。 初始

化学习率为 0. 001,每 10 次迭代进行一次验证评价。
单一背景下的图像数据在训练过程中损失和准确

率变化如图 2 所示。 损失值在前 700 次迭代下降较

快。 在 2 000 次迭代训练后,损失趋近于 0,训练准确

率趋于稳定。
复杂背景下的图像数据在训练中的损失和准确率

变化如图 3 所示,损失值在前 1 000 次迭代下降较快。
在 2 500 次迭代训练后,损失趋近于 0,训练准确率趋

于稳定。
单一背景图像数据测试集的实验结果如表 2

所示。
单 一 背 景 下, 经 过 实 验 结 果 验 证, 基 于

ResNeXt101 模型方法的准确率都稳定在 93%以上,在
纸类回收物模型平均最高准确率达到 98. 15% ,而
ResNet101 模型的准确率相对较低。 这表明 ResNeXt
通过变量基数来控制分组的数量,在不增加参数复杂

度的前提下可以有效提高准确率。

摇 摇 摇 (a)损失(Loss) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)准确率(Accuracy)

图 2摇 单一背景图像训练集损失值和准确率
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摇 摇 (a)损失(Loss) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)准确率(Accuracy)

图 3摇 复杂背景图像训练集损失值和准确率

表 2摇 单一背景图像测试集准确率(Accuracy)

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 金属摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 玻璃摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Group1 Group2 Group3 Avg Group1 Group2 Group3 Avg

ResNet101 91. 82 93. 64 90. 95 92. 13 92. 47 94. 86 93. 86 93. 73

ResNeXt101 97. 27 97. 73 95. 02 96. 67 94. 86 97. 26 96. 25 96. 12

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 纸类摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 塑料摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Group1 Group2 Group3 Avg Group1 Group2 Group3 Avg

ResNet101 97. 62 97. 22 98. 02 97. 62 90. 86 83. 25 89. 90 88. 01

ResNeXt101 98. 41 98. 02 98. 02 98. 15 94. 42 90. 86 94. 44 93. 24

摇 摇 复杂背景图像测试集测试的结果如表 3 所示。
表 3摇 复杂背景图像测试集准确率(Accuracy)

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 纯厨余摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 非纯厨余摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Group1 Group2 Group3 Avg Group1 Group2 Group3 Avg

ResNet101 83. 96 79. 25 80. 56 81. 25 83. 66 86. 27 87. 58 85. 84

ResNeXt101 94. 34 83. 96 87. 04 88. 44 85. 62 88. 89 85. 62 86. 71

摇 摇 复 杂 背 景 下, 经 过 实 验 结 果 验 证, 基 于

ResNeXt101 模型方法的准确率稳定在 86%以上,总分

类准确率为 87. 42% 。 模型能够在复杂背景下有效地

检测厨余垃圾中是否包含杂质。
基于 ResNeXt101 模型方法得出的混淆矩阵如图

4(a)、(b)所示,分别表示单一背景与复杂背景的不同

场景分类结果,纵坐标表示图像的真实标签,横坐标表

示模型的预测标签,矩阵对角线上的值代表模型分类

正确的结果,其余数值分别代表每个类别的分类误差。

摇 摇 (a)单一背景( flat) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)复杂背景(complex)

图 4摇 模型混淆矩阵

摇 摇 图 4(a)中可以发现纸类图像数据分类准确率最

高,达到了 98% ,而塑料类的图像数据分类误差相对

较大,这是由于塑料类的图像数据种类较多且复杂,该
类数据准确率相对较低,这也将是下一阶段需要重点

解决的问题。 图 4(b)中模型对纯厨余垃圾分类准确

率较高,在非纯厨余垃圾分类错误样例中发现包含的

杂质复杂多样,且部分杂质体积较小,颜色与厨余垃圾

相似,例如餐巾纸、塑料袋等,这也是图像分类技术面
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临的重点难点问题。
对比分类结果可以发现,在单一背景图像数据下,

模型的分类准确率更高,同时损失值和准确率的变化

能更快收敛并且能稳定地维持最优结果。 在复杂背景

下,图像分类模型对小目标物体的特征提取能力较低,
存在干扰特征,影响模型的学习效果,具有更大的挑

战性。

4摇 结束语
面向单一背景和复杂背景两种不同场景下的垃圾

图像数据,利用迁移学习的策略进行模型训练与学习,
实现了在缺乏大规模标注数据的可回收物图像准确分

类和厨余垃圾杂质检测,在单一背景下模型分类准确

率高达 96. 19% ,验证了迁移模型的有效性。 在复杂

背景下,模型的分类准确率可以达到 87. 42% ,这表明

模型对于复杂背景中的杂质有较好的特征提取能力,
以及对图像的背景与前景有较好的区分能力。 其中,
模型对体积较小存在干扰特征的杂质检测性能相对较

低,对于图像分类模型具有挑战性,也将是下一阶段需

要重点解决的问题。 同时,该文通过数据增强的方法

降低了图像成像要求,进一步提高了模型的鲁棒性和

泛化能力。
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