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改进残差网络以增强垃圾分类

唐子煊 周  丽

  四川大学锦城学院 计算机与软件学院 四川 成都 611731

【摘要】随着计算机技术的提升，垃圾分类问题成为当今热门的话题。垃圾分类的目的在于将垃圾种类分类处理，各种垃

圾的处理方式不同，将提高可回收垃圾的再利用率。本文通过 ResNet18原有的网络对垃圾分类进行识别，由于该模型是

基于 ImageNet实现分类，因此需要达到更好的效果，则需要对垃圾分类的数据集作迁移学习，以增强识别垃圾分类的能力。

在 ResNet18中，增加当前神经网络层数，最终达到的减少训练次数的同时，达到提高准确率，并且需要防止过拟合。
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1引言
在当今社会的发展现况，对垃圾混杂处理进行焚

烧，填埋等措施，极大地浪费了资源，不仅在能源消耗

方面，而且在垃圾本身的可利用价值上。因此需要对垃

圾进行有效的分类，不同种类的垃圾进行不同处理。同

时政府已经颁发政策来进行垃圾分类的管理。对个体，

垃圾分类对于个人生活有重要的作用。对于政府，垃圾

分类将有效促进经济发展。

为了实现在日常生活中辅助人们对于垃圾类别的

判别，本文采用基于监督学习的卷积神经网络来实现垃

圾图像的分类。

整个分类和建立的思想在将采取标签标准方式进

行收集数据，将收集数据进行数据筛选，进行处理，

最终通过修改后的残差网络进行训练。残差网络选择

ResNet18,因为 ResNet18是基于 ImageNet进行图像

1000类别的分类，因此垃圾分类可以基于 ResNet18对

垃圾图像进行识别并分类。

2 残差网络
2.1网络结构
CNN神经网络整个的层数包含 :卷积层、池化层、

全连接层、输出层。

卷积层将提取到每一层上的多个特征值，第一层

上所提取到的边缘、轮廓的特征点，传输到下一层进行

深入的提取，这样的层在 ResNet18中存在有 17层。

ResNet18使用最大池化层，将在卷积层后面进行，

有效地降低了计算量，扩大感知野，最后进行二元自适

应平均池化操作。

全连接层 ResNet18中，原有是分为 1000分类，

因此这里需要将 1000分类改为需要分类的垃圾数目。

2.2改进网络
ResNet残差网络全称 Residual Network，不同于

一般的 LeNet网络等网络，由于它不断通过增加卷积层，

可以使得本身精度得到了更多的特征值，从而进一步的

增加，但是与此同时它并没有因为层数的增加出现了过

拟合的现象，这是由于其残差映射进行拟合。核心思想

为：对一个准确率达到饱和的网络进行了完全拟合恒等

映射函数 H（x）=X，产生了残差块结构 [1]。

残差块的结构原理如下图 1所示：

图 13*3的激活层残差块

H(x)=F(x)+x,其中 x为前一层的输入，F(x)为残

差学习后的输出，H(x)表示为残差模型的整体输出 [2]。

这里 3*3的激活层残差块，源自 ResNet18中的

layer1第 1层的简化图，中间仍有两次的 BN和 1层

ReLU激活函数。BN为标准化和归一化的方式，增加了

批归一化，提高数据进度同时也可以加快训练虚度，标

准化输入可以提高训练的速度，增强泛化能力 [4]。为

了保持在整个训练过程中不会因为卷积，池化等操作使

得训练的图片大小发生变化。

Res Net网络结构如表 1所示：
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表 1 ResNet网络结构

这其中 18层和 34层均没有采用 1*1的卷积层进

行操作，这样操作的目的是为了减少相应的参数。而

18层和 34层由于数目不大相比不用进行 1*1的操作。

中的右侧箭头分析出，均为残差块，作用是为了

防止过拟合出现。因此基于 ResNet18进行垃圾分类问

题的改进，垃圾分类中需要分类出 40种的垃圾。

ResNet18是由 17层卷积层以及 1层全连接层构

成。随着深度学习与神经网络层的不断改进，而整个过

程，从深度学习中的卷积神经网络模型 (CNN)由最初

的 LeNet模型到 AlexNet、VGGNet、InceptionNet再到

ResNet，模型的深度逐渐加深，识别准确率逐渐提高 [3]。

3 实验及分析结果
3.1数据集
本次实现总共将 14780个数据进行训练，其中将

训练数据和测试数据进行分离，用于训练的数据占总

共 80%，并且将数据的顺序进行乱序。训练数据总共

11824，测试数据总共 2956。并将数据依次存入训练和

测试的文件目录中。垃圾分类中总共分为 4个类别，细

分为 40种的小类，类别如图 2所示

图 2 垃圾分类类别

3.2数据预处理
将用于训练的数据通过缩放，中心裁剪，旋转，

翻转的方式进行处理。缩放到 256*256，中心裁剪为

224，测试集数据进行图片属性随机调整，亮度 0.5，

对比度 0.5，饱和度 0.5。随机旋转角度为 5，并进行

默认随机翻转。对于测试的数据进行缩放和中心裁剪。
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此处没有将测试数据与训练数据进行统一化处理。使数

据进行一定的随机化处理，训练数据进行随机化处理可

以有效增强训练的效果，测试数据没有进行改变，这种

方式相对于训练数据没有处理，而测试数据随机化的方

式能让模型更加准确处理。

3.3模型训练
基于 ResNet18的基础将全连接层的输出端改为

40，因为 ResNet18本身的训练结果为 1000类别的分

类，而在这个垃圾分类中，需要 40种类的分类。在

ResNet18本身的训练过程中，发现收敛速度较慢，而

此时的学习率较大，因此从这个角度出发，初始的准确

率较低，将模型进行改变，在 ResNet18原有的全连接

层中，增加一层全连接层。初始准确率较低，则会直接

影响训练效果，因此需要通过减少相应参数的目的来实

现快速下降的目的。

学习率为 0.01，迭代次数为 10次，总体的框架为

17层的卷积层以及改进后 2层的全连接层。并且在 17

层的全连接层当中，增加有 1*1的的卷积层，因为 1*1

的卷积层虽然对于 18层网络的影响不大，但本身可以

减少相应的参数，则可以达到进行训练的目的和要求。

改进网络层图 3所示 :

图 3 改进网络层

3.4结果和分析
在实验中，首先对于原有的 ResNet18模型，将

垃圾分类中的训练集进行训练，然后将训练集进行测

试，来进行对照，然后将改进后的 ResNet18模型用相

同的训练集进行训练，并且进行测试，以验证改进后

的 ResNet18在初始的准确率，以及后续的梯度下降中

相较于原有 ResNet18有了很大的提升和改变。在测试

集和训练集的准确率的图像中，我们可以清晰地看出

相比于原有 ResNet18模型，改进后的模型在第一轮进

行训练的时候，准确率均比原有训练的第一轮准确率

要高一些，改进后的 ResNet18能够快速进行下降，因

此在后续的迭代过程中，改进后的模型能够更好地进

行快速下降，并且能够得到较高的准确率，在图 4的

ResNet18最终的准确率为 80.43%，在图 4中的改进后

的 ResNet18的准确率为 81.18%。

图 4中红色和蓝色为不同的模型下的准确率。这

里采用 SGDG,SGDR即带重新启动的随机梯度下降的学习

率，使用余弦函数作为周期函数，并在每个周期最大值

时重新开始学习速率 [5]。为使神经网络的误差尽量小，

损失函数要取到最小值，这个过程可以近似看作求取损

失函数最优解的过程。对损失函数最小值的寻找方向一

定是其下降幅度最大的方向，即损失函数初始点位处梯

度向量的方向 [6]。因此通过这个实验，我们可以很明

显看出，针对于不同的训练集，ResNet18需要因训练

集的特征而做出相应的改变和调整，以便于我们能够适

应现实环境下的条件得到更好的训练结果。

图 4 ResNet18和改进 ResNet18准确率

4 结论
对于 ResNet18作为残差网络，本身可以避免

因为训练特征过多而导致的过拟合现象，因此选择

ResNet18是基于 17层卷积层以及 1层的全连接层的层

数并不多，而在本身图片大小进行标准化处理的结果后，

所需要训练的轮数不多，就可以达到快速训练出结构的

要求。对于 ResNet18原有模型的基础上，由于开始的

准确率不高，因此通过增加一层全连接层的方式，来进

一步提高其准确率。在基于原有 ResNet18的基础上，

根据数据集的特点，相应对网络结构进行调整，符合实

际生产中的环境特点。这同时表明，并非所有的模型都

可以原封不动进行迁移使用，就可以得到很好的效果，

相对于数据集的特点进行有效的调整，则是更为关键的

步骤和方法。
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