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基于 ResNet18的垃圾分类实现
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【摘 要】上海市垃圾分类要求提出之后，随着时间的不断推移，越来越具体的垃圾分类标准逐渐走入大众的视野，进一

步要求民众不断提高垃圾分类知识。垃圾分类普遍推行，与之不匹配的是广大人民群众不熟练的垃圾分类技能，因此，研

究垃圾分类模型具有社会意义和广泛应用价值。为了帮助人们快速识别手中的垃圾，有效地提高资源的回收利用率 ,减轻

垃圾污染所带来的危害。本文将研究基于 ResNet18模型实现垃圾分类，通过识别生活中的垃圾图片，将图片中的垃圾进

行多分类。帮助人们在生活中进行分类垃圾，实现资源的回收与利用。
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1当代社会下垃圾分类研究背景
当代社会不断发展的外卖行业以及各大线下实体

商铺给予了人们更加舒适的购物体验和饮食服务，随之

而来的是不断产生的大量生活垃圾。垃圾分类是一项大

众都可参与以达到资源回收的有效途径，此举措不仅符

合我国可持续发展战略，还可以可以很好地避免“垃圾

围城”。垃圾分类正深度走入各大城市，与之不匹配的

是人们的分类能力的不足和分类知识的匮乏，故本文章

研究基于 ResNet18实现垃圾分类，帮助大家更快速、

准确实现生活中垃圾的分类。在当今社会人们普遍不熟

悉垃圾分类知识的情况下，垃圾分类模型的研究具有广

泛的社会意义和使用价值。

深度神经网络 (deep neural network, DNN)目前

已被成功地应用于图像分类 [1]、语音识别 [2-3]、自然语

言处理 [4-5]等领域 .但是，随着卷积神经网络 CNN的发

展和越来越复杂的图片数据集，传统神经网络在层数增

加时出现的误差逐渐趋于稳定甚至出现显著增长的网络

退化问题逐渐被大众发现。为了有效提高模型的精度，

传统的卷积神经网络可以简单地增加一些网络的层级以

达到目的，但是，在网络的层级达到一定的数量之后，

模型的精度开始降低。同时，卷积神经网络在反向传播

的过程中需要不断地传播梯度来调整权重，但是随着网

络层级的不断增加，梯度会逐渐衰减直至消失，导致参

数矩阵无法进行有效的调整 [6]。ResNet网络模型就是

为了有效解决这种退化问题而诞生。

2基于ResNet18的深度网络训练
神经网络的分类和识别效果与网络深度有关，通

常通过增加网络深度来提高模型分类和识别效果，而当

传统的卷积神经网络网络深度加深到一定程度时，分类

和识别效果会变差。其主要原因是，在学习过程中，网

络越深其权值梯度弥散越慢，造成网络的训练效果越差，

因此需要解决因网络的深度增加而产生的梯度弥散较慢

的矛盾 [7]。所以，在使用普通的卷积神经网络来进行

垃圾分类识别准确度不高的情况下，我们采用深度残差

网络来解决这个问题。

深度残差网络 (deep residual networks, ResNet) 

是由 Kaiming He提出的一种深度学习网络 , 于 2015

年获得 ImageNet目标检测、目标定位以及 COCO目标检

测和 COCO图像分割的第一名 [8]。把网络简单重复地

堆叠会导致严重的梯度消失问题，这样不仅不利于模型

的训练，反而导致我们训练时间过长。在更深层次的网

络上 , 出现了过拟合一类的问题：精确度几近饱和 , 

模型的训练效果反而变得更加糟糕。既然梯度消失使得

网络难以训练，增加网络的深度无法达到有效训练的目

的，导致不仅无法提高性能，反而降低性能。所以不如

直接在简单得模型上进行训练。我们在进行图像处理的

时候使用残差向量编码来达到目的：通过信息重组，将

一个问题分解成为多个相互关联的残差问题，这样，不

仅优化了训练，还便于计算机计算。残差结构如图 1所

示。

图 1：残差结构图

目前 ResNet18就是采用了跳跃连接让网络学习恒

等映射，拥有带权重的 18层网络，网络结构如图 2所

示，不同于其他的 ResNet网络结构，ResNet18中包含

了 17个卷积层和 1个全连接层（其中不包括 BN层和池

化层）来进行学习。ResNet受到 VGG的启发，卷积层

几乎都是 3*3卷积。不难发现，所有的 ResNet网络输

入部分都是由一个大小为 7x7, 步长为 2的大卷积核，

以及一个大小为 3x3, 步长为 2的最大池化组成。经过

这样的预处理，大小为 224x224的输入图像就变成了大

小为 56x56的特征图，这样的处理，可以减少对存储大

小和计算的要求，方便了部分计算能力差的个人 PC端
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可以更好地使用这种网络结构。

图 2：ResNet结构图

而相比于 VGG-16网络，使用深度 ResNet网络代替

VGG-16网络，可以在一定程度上提取到更多的特征图，

提高了这个检测模型的识别率准确度 .该算法在 F值和

检测精度上都比其他广泛应用的算法有明显的优势 [9]。

提取更多特征图从而提高识别率和准确度是可行的手

段，算法在可行性和准确度上也有相应优势。

3实验结果及分析
3.1训练和测试数据
本文使用的样本是来自 garbage_classify数据包，

其中图片按照数字顺序命名，并采用一一对应的 txt文

件标记对应图片的分类。其中包括了 14802个垃圾图像，

其中共分为 40类，最多的种类有 736张，最少的种类

也有 85张。随机打乱之后按照 8：2的比列分成了训练

集和测试集。训练样本包含 11824张图片，测试样本中

包含 2978张图片。整个训练集和测试集具有样本数量

多和种类复杂的特点。部分数据如图 3所示，其中不少

都是贴近生活中拍摄的图片，有利于训练结果更加贴近

与实际使用时对照片中的垃圾分类的实际情况。

图 3：部分数据截图

3.2实验细节
遍历数据文件夹中所有标记的文件，取出其中对

应的图片名和分类组成我们的数据集。数据集按照 8：

2的比例分为训练集和测试集。

为了更好地检测模型的准确率，实验在模型训练

前对训练数据集进行更多的预处理，以便于模型学习到

更多的特征点，而在测试集上进行更少的预处理，以便

于检测模型的泛化能力。故实验对于训练数据集和测试

数据集进行了以下预处理：对所有的训练数据进行伸缩

变化、中心裁剪、对比度调整、随机旋转、旋转、归一

化。对测试集进行伸缩变换、中心裁剪和归一化。

用在 ImageNet上预训练好的 ResNet18进行迁移

学习，训练过程中，冻结了全连接层之前的所有卷积层，

不参与训练和更新。模型之所以使用交叉熵损失函数来

判断实际输出与期望输出的相近程度，是因为分类问题

用交叉损失衡量预测值和真实值之间的距离更准确。采

用随机梯度下降作为模型的优化器，并且为了防止无法

收敛，学习率不宜过大，故将学习率设置为 0.03，动

量因子设置为 0.9。将 epoch设为 50，batch_size设

为 64。

3.4测试结果及分析
在实验过程中，每轮 epoch结束时会输出训练集

上的平均损失函数值和准确度，还会在测试集上计算和

打印平均损失函数值和准确度。为了便于观察到模型的

适应程度，模型在训练集正确率和测试集正确率都趋于
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稳定时停止训练。多次进行 50轮的训练之后，我们发

现每次结果都极为相似。其中一次模型在训练数据集（蓝

色线）和测试数据集（黄色线）上的表现如图 4所绘制

的 loss曲线所示：

图 4：loss曲线图

图 5：检测结果

训练的结果不尽人意，最终训练数据集在第 30轮

左右时，准确率便稳定在 69%左右，不再出现明显增长，

而测试数据集的准确率在 20轮左右时就稳定在 65%左

右。如图 5所示，训练结束之后对随机拍摄的四张图片

进行检测，其中两张被正确分类，两张被错误分类。通

过实验得到，ResNet18作为卷积神经网络的核心应用

到垃圾分类问题上的效果还有待优化和改进。

结论
本文针对基于 ResNet18进行垃圾分类实现进行了

实验。在这种方法中，我们进行了数据预处理、冻结网

络和随机梯度下降。但是实验结果表明 ResNet18在垃

圾分类的表现上有待改进。垃圾分类的模型实在复杂，

即便数据集的垃圾在获取时尽量避免了噪音，但颜色相

近的情况下难以分辨材质、容易混在一起，且垃圾照片

中容易含有食物颜色特质，特征复杂，难以通过简单的

网络结构分析出垃圾材质从而进行分类。ResNet18虽

然可以直接调用，也避免了梯度消失的问题。却也忽略

了垃圾分类在事实层面难以通过简单的训练模型得到

结果，仍然需要更加复杂的网络结构和训练模型才能

有效的对垃圾进行分类。实验结果表明本文所提出的

在并不进行额外的网络结构优化的情况下，简单引用

ResNet18难以实现垃圾分类。
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