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GoogleNet迁移学习用于垃圾分类

谭舜天 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】随着人们生活水平的提高，生活中的垃圾比过去也变得更加繁多，怎样通过更加智能的方法进行垃圾的分类工作，

来节约更多的人力和物力资源使经济得到更好地发展。本文基于迁移学习来构建图像分类模型，用于识别部分垃圾的类别，

按照垃圾分类的标准分成可回收物、厨余垃圾、有害垃圾和其他垃圾四种别，最终模型在测试集上有 70%的准确率。
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1 研究背景
随着人们生活水平的提高，对生活有了更高的追

求，人们生活中的垃圾也与日俱增，如果我们产生的生

活垃圾被随处丢弃或者回收处理不当，会对我们生活的

环境造成很大的破坏。垃圾分类在这两年成为了我们国

内的一个热点的问题，将成堆的垃圾分成不同的种类，

其中可回收物的循环利用对我国的经济发展有很重要的

意义，通过从人力到智能的演变可以提高垃圾回收的效

率。通过图像处理和深度学习等方法自动识别生活中常

见的生活废品。 

迁移学习的核心是卷积神经网络，比机器学习具

有更好的特征学习和表达能力，例如：ResNet、VGG19等，

不同的网络结构训练的效果也会有所不同。为此本文主

要利用迁移学习的方法将 GoogleNet的预训练模型来迁

移学习垃圾分类，通过对不同参数的调节，希望可以在

测试中得出更高的准确率。

2 迁移学习及其网络结构介绍
2.1迁移学习的概念
迁移学习是一种机器学习方法，就是在一个完成

的模型基础上，重新使用在另一个任务的开发模型过程

中 []。在本研究中我们主要用的就是预训练模型的方法，

第一步是选择原本的模型，第二步是重新使用模型，最

后一步就是调整模型使其更加适应我们的任务。

2.2 GoogleNet模型结构
网络的深度是觉得网络好坏的因素之一，随着网

络深度的增加输入特征的层数也会变高变高，再增加的

同时，又会出现梯度消失的困难。在加入了正则化处理

之后，可以有效的解决无法收敛的问题，但也同时造成

了训练集的准确率下降的问题，想要获得质量好的模型

最稳妥的做法就是增加模型的深度或者宽度，但是也会

出现一定的缺陷。

在 2014年 ImageNet比赛中胜出的是由 Google公

司设计的划时代意义的 GoogleNet模型，其使用了不同

于之前的线性模型框架，解决了传统网络特征提取不足

的情况。

GoogleNet是一个 22层的深度网络是在 AlexNet

的基础上来进行修改的，GoogleNet通过计算稀疏结构

来减少由于层数的增加造成的过拟合问题。GoogleNet

使用了多种数据增强的方式，引入了 BN正则化技

术，使用这个技术可以减少网络冗余的结构，提出了

Inception模块，Inception的主要作用就是由网络去

自行决定选择使用哪个过滤器，是否需要池化操作等，

网络也可以选择自己学习需要的参数。其内的卷积核采

用 1×1，3×3和 5×5的大小是为了方便对齐，该网络

结构越到后面特征就更加的抽象，所以说随着层数的增

加，3×3和 5×5的卷积比例也要增加。为了减少计算

成本，采用 1×1的卷积核来进行降维。从降维角度来说，

一方面解决了计算困难的问题，同时也限制了网络的最

大参数，网络才能做的更深。对于输入层，使用 1×1

卷积把通道从 192个减少到 16个。然后对这个较小层

进行 5×5卷积，得到最终输出。Inception其基本的

结构如图 1所示：

图 1 inception的基本结构

Googlenet采用的是模块化的结构方便在进行过程

中添补和修改内容网络最后采用了平均池化来代替全连

接层，原理来自 NIN。但是，实际在最后还是加了一个

全连接层，主要是为了方便以后大家微调。虽然移除了
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全连接层，但是在网络中进行了随机丢弃。为了避免梯

度消失，网络额外增加了 2个辅助的回归模型用于向前

传导梯度 []。

2.3 ResNet概念
随着网络结构的增加，出现准确率下降的问题，

然而不是由于过拟合造成的，在 2015年提出了 ResNet

来解决问题。ResNet是一种全新的网络，又叫深度残

参网络 []，主要是为了解决网络退化的问题，残参网络

可以看作是一组路径组装而成的集体模型，不同的路径

包含了不同的网络层子集，在删去部分网络层或者交换

网络模块的顺序之后，可以得出网络的表现与正确网络

路径数相关， 而在训练中贡献了梯度的是那些相对短

的路径。下面图 2为两种的残参网络的设计结构图。

图 2 两种残参结构

3 实验过程及结果
3.1实验数据集 
本研究的数据集以 garbage_classify数据集为基

础，该数据集由共计14802张图片组成了40种不同物品，

其中又将它们划分成可回收物、厨余垃圾、有害垃圾和

其他垃圾四个大类。每种垃圾的图像都有不同种的外观，

又将这些图像进行了增强处理，随机水平翻转、随机垂

直翻转，随机裁剪以此来最大化数据集的规模。垃圾样

本的截图如下：

图 3可回收物（废弃电线）图 4其他垃圾（打包盒）

图 5  有害垃圾（过期药物）图 6厨余垃圾（鸡蛋壳）

3.2 实验过程 下面图 7为实验过程的流程图：

图 7实验流程图
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首先我们要导入我们所需要的库，首先将数据集

中的所有图像按照 70%作为训练集样本，30%作为测试

集样本，实现对整个数据集的划分。将训练集和测试集

中的图像信息分别写入到两个文本文件中。根据文本名

分别读取训练集图像标签与测试集图像标签，首先将训

练集和测试集中的图片的大小都调整到 256x256的大

小 ,并对训练集图片在图像的中心位置进行裁剪，概率

水平翻转，修改图片对比度和饱和度，将图像数据进行

归一化、标准化等方式进行图像增强预处理，而测试集

的图像增强预处理则是按照图像预处理中心裁剪，将图

像数据进行归一化处理，最后将图像数据标准化进行。

下一步就是进行模型选择了，经过测试已经实际

的运行情况选择的是 GoogleNet。首先是加载预训练模

型，接着执行冻结网络，最后替换最后一个全连接层并

将该模型加载到 cuda上，在实验的时候使用 GPU进行

加速，可以提高速度。接着就是来设置损失函数了，损

失函数是将随机事件或随机变量的取值映射为非负实数

以表示该随机事件的“风险”或“损失”的函数 []。接

着对训练集数据和测试集数据进行训练，分别给对应的

数据集进行前向传播 []和反向传播 []。

最后经过反复测试和修改参数我们得到了下面的表

格 1中，我们可以将 epoch=10,batchsize=16,lr=0.001

的情况下得到的准确率作为一个模板，在接下来的实验

中我们通过控制变量法，每次改变一个参数进行训练，

得出了在 epoch=20,batchsize=16,lr=0.001的参数之

下为本次测试最好的准确率。
表 1：训练参数和测试结果

epoch batchsize Learning rate Train_acc Test_acc

10 16 0.001 0.6704 0.7029

20 16 0.001 0.6970 0.7107

10 32 0.001 0.7162 0.7029

10 16 0.0001 0.6385 0.6633

4 总结
4.1优缺点
本文主要采用的是 GoogleNet预训练模型，采用

迁移学习的方法是其在我们自定义的数据集上使用，替

换原模型的全连接层，构建了基于迁移学习的垃圾分

类问题，训练的准确率虽然不是特别的高，但是在不停

的调参之下，还是逐渐的趋于一个稳定的值。利用原来

模型的学习情况，之后会考虑扩大数据集或者增加相

应的垃圾图片的种类，进一步来提高模型的准确率。

GoogleNet相比于其他的网络结构其不同之处都是在围

绕着减少层数和提高网络结构的性能来设计的。其次，

GoogleNet没有全连接层，运算的时间减少，也减少了

一些参数。

但是在在增加了网络的规模的同时，即增加了网

络的深度和宽度也有了一些新的问题。比如说，网络的

更容易出现过拟合的问题，其次是计算资源变得更多。

4.2应用前景
这两年政府越来越重视垃圾分类的相关问题，模

型在产生后可以开发成在线的可回收垃圾的分类系统，

将此模型应用在服务器上只需要加载一次模型，就可以

无限次的使用这个系统，定期的增加更多的垃圾图片来

训练该模型，从而使其识别的准确率提高到更高的水平。

 5 结束语
近年来迁移学习已经得到了广泛的关注和认可，

运用已知的知识对未知的领域进行探索是迁移学习的特

点。方便进行信息的分类也是其主要的特点之一，现在

我们所处的社会是网络发展十分迅速的社会，我们每天

都要接收并处理大量的信息，我们对于信息的处理能力

远不及计算机所能处理的速度，所以说我们就可以借助

迁移学习将已经存在的模型加入到我们需要处理的数据

中去，通过分类信息，可以快速有效的进行处理，为我

们的工作带来更多的便利。
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