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基于不同模型的迁移学习垃圾分类
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【摘要】随着我国垃圾分类的进一步推进，如何正确地做好垃圾的分类是关键所在。在垃圾分类问题上可以利用机器视觉

和传感器等技术帮助提高分类的正确率。本文基于三个不同的预训练模型 GoogLeNet、ResNet18和 MobileNetV2在迁移学

习垃圾分类任务上的结果对比分析，实验结果表明：采用  ResNet18预训练模型进行迁移学习的垃圾分类任务效果最好。
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1 引言
人工垃圾分类投放是垃圾处理的第一步，但其分

类结果往往不够准确。据一项在北京、广州等 17个城

市小区调查发现居民在回答垃圾分类问题上的准确率仅

为 27.7%[1]。垃圾处理厂是处理海量垃圾的最后一步，

然而，我国的垃圾处理厂大都采取人工流水线 分拣的方

法进行垃圾分类，效率较低，分出的可回收垃圾仅占小

部分，大部分垃圾最终的处理方式都是填埋，这样就大

大减少了资源的利用率。随着深度学习技术在图像识别

分类上的发展，通过相机捕获垃圾图片，然后采用卷积

神经网络自动提取图像特征并进行分类，从而可以让机

器自动进行垃圾分拣，有效地提高垃圾分类的正确率。

本文采用不同模型进行迁移学习来解决垃圾分类任务，

通过实验对比，分析不同模型进行迁移学习的效率和准

确率。

2 迁移学习
迁移学习 ( Transfer Learning)作为机器学习

方法的一种，主要思想是将过去已有的知识即源域

(source domain)迁移到有关联的、要学习的新知识即

目标域 (target domain)[2]。本文基于预训练好的模型

 GoogLeNet、ResNet18和 MobileNetV2迁移学习到垃圾

分类上。在基于预训练模型的迁移学习上有特征提取和

微调 2种方法，本文采用了特征提取方法，如图 1所示，

通过使用预训练好的模型提取特征——这三种模型均通

过大型图像数据集  ImageNet进行了很好的学习训练，

得到了图像的大量特征；然后仅训练最后的全连

接层，用较少的迭代次数就可以完成学习，解决

垃圾分类的问题。

图 1：特征提取方法

一般来说，增加网络的深度和宽度可以提高网络的 性能，但这会造成参数量太大、过拟合等问题。为解决

3 G oogLeNet模型结构
图 2 ：GoogLeNet模型具体结构 [3]
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此类问题，Google研究人员提出了 22层神经网络模型

GoogLeNet[3]，如图 2所示，其在 2014年的 Im ageNet

分类竞赛中获得冠军。该模型最大特点是构建了如图 3

所示的 9个 Inception模块，将不同大小的卷积核组合

在一起可以融合不同的特征信息，在增加网络的深度和

宽度的同时可以提高网络的鲁棒性，此外还通过加入 1*1

的卷积核，降低参数量，减少了计算量，从而提高模型训

练速率。基于此模型的迁移学习在苹果缺陷检测 [4]、风电

机组检测 [5]等方面都具有较高的准确率。

图 3：Inception模块 [3]

4  ResNet18模型结构

图 4：ResNet模型具体结构 [6 ]

ResNet(Residual Network)[6] 是 2015 年 由 何恺

明等人提出的，其结构如图 4所示，同年该模型也

在 ImageNet分类竞赛中获得冠军。随着神经网络的

不断加深其效果反而不好即产生退化问题。该模型通

过 Residual模块如图 5所示，除了用到 2个 3*3的卷

积，还通过“shortcut connections”将输入 x送到输

出。使得原来的目标值从 H(x)=x变为 H(x)=F(x)+x。

ResNet相当于将学习一个完整的输出的目的变为学习

目标值 H(X)和 x的差值 F(x) = H(x)-x（也叫残差）。

所以，之后的训练目标就是要将残差结果趋于 0。这种

结构使得浅层与深层网络产生恒等映射，从而很好地解

决退化问题。因此该模型作者最终通过残差结构堆叠搭

建了超 1000层的网络结构，错误率最终也比较低。本

文所使用的模型为 ResNet18，18表示其网络层有 18层。

图 5：Re sidual模块 [6]

5 MobileNetV2模型结构
MobileNet[7]由 Google团队在 2017年提出，主要

用于移动端的轻量级卷积神经网络。其参考了深度分离

卷积，深度分离卷积核心是将传统卷积分解为一个深

度卷积和一个逐点卷积（1*1卷积）[8]。Mobile NetV2[9]

在 MobileNet的基础上进行了改进，使得模型准确率得

到了提高，模型也变得更小，其结构如图 6所示。其借

鉴 ResNet的残差结构提出倒残差结构，同时将激活函

数 ReLU改为 ReLU6。在加强网络结构性能时也可以减

少特征信息的丢失。

图 6：MobileNetV2结构 [9]（t表示通道扩张倍数，

c表示输出通道数，n表示重复次数，s表示步长）

6 实验设计 与结果分析
本实验所使用数据集来源于华为垃圾分类挑战赛

数据集。一共有 14802张图像，分为 4大类，40小类，

每张图片对应 40小类中的一种，图像种类及数量见表

1。将数据集按照 8:2划分为训练集和测试集（训练集

有 11824张，测试集有 2978张）。为了实验的准确性，

把图片的大小都调整到 224*224，并使用图像增强技术

将这些图片进行缩放、旋转、翻转、改变对比度。

使用 Anaconda3搭建了开发和运行环境，硬件设备

为 Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @ 2.30GHz 2.30 

GHz、16GB内存、显卡为 NVIDIA GeForce GTX 1050 

Ti，采用了 64位 Windows系统、Python3.6 Pytorch 

1.7.1，使用 Jupyter Notebook作为开发环境。实验采
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用了 GPU进行加速。

通 过 冻 结 GoogLe Net、ResNet18 和 MobileNetV2

模型除最后一层全连接层之外的所有网络权重将参数固

定。然后由于本实验需要将图像分为 40个类别，而上

述模型基于 ImageNet的 1000分类，所以要将模型最后

一层“1000 fully connected” 全连接层替换为具有

随机权重的“40 fully connected”全连接层，然后只

训练该层。

本实验设计了一组对比实验，实验中采用相同

的参数：学习率为 0.001，批处理大小为 64，迭代次

数为 10。分别对数据集进行训练和测试。分别采用

GoogLeNet、 ResNet18、MobileNetV2 预 训 练 模 型 进

行迁移学习训练集和测试集的损失值曲线和准确率曲

线如图 7、图 8、图 9所示（其中蓝色表示训练集，

红色表示测试集）。通过实验结果表 2可以看到采用

 ResNet18进行迁移模型的准确率较高为 73.50%。3个

实验在平均单次迭代中训练和测试中所需时间分别为

680，675，660s。综合比较，ResNet18模型更适合迁

移学习的垃圾分类任务。
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表 2实验结果

实验结果 GoogLeNet ResNet18 MobileNetV2

训练准确率 % 73.91 75.68 75.58

测试准确率 % 72.41 73.50 72.29

训练损失值 0.85 0.78 0.79

测试损失值 0.92 1.1  2 0.99

平均单次迭代用时

s

680 675 665

总结
本实验通过采用 GoogLeNet、ResNet18、MobileNetV2

预训练模型迁移学习进行 40类别的垃圾分类。可以看

到  ResNet18实验结果最为理想。因此，基于迁移学习

的垃圾分类是可行的，但后续仍需通过增加垃圾种类、

改变模型中的参数和采用迁移学习的微调方法进一步提

高垃圾分类效率和准确率，以更好贴近生活实际进行垃

圾分类。垃圾分拣自动化有利于提高垃圾分类的效率和

准确度，通过对可回收垃圾的准确识别，可以大大增加

可回收资源化利用率，让生态环境可持续健康的发展。
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