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摘　 要： 随着人们生活水平和消费水平的不断提高，垃圾问题日益严峻。 针对当前垃圾分类易出错、准确率低等问题，本文提

出了一种改进的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 识别算法，首先通过二维 Ｇａｍｍａ 函数对图像进行光照校正预处理；然后，采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函

数，并把激活函数和 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚｅ 层的位置放在了卷积神经网络的卷积操作之前，优化了 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络结构。 最后，收集

常见的 ４ 种类型垃圾进行训练、测试得到最优网络模型。 经实验验证，该模型的准确率达到 ９９％，识别效果较佳。 为营造共

建共享氛围，实现垃圾快速有效分类，推动绿色生活方式提供了理论依据。
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０　 引　 言

垃圾分类是保护生态环境、促进经济发展的有

效措施。 据有关组织统计，中国每年产生的垃圾总

量约 １．５ 亿吨，因而当下则亟需采取行动来有效缓

解垃圾治理压力。 基于此，将垃圾进行分类回收，不
仅能够有效提高垃圾的回收利用率，而且还有助于

降低垃圾的处理成本［１］。
目前，垃圾分类多是采用人工自主方式，不仅效

率低、成本高，而且较易导致误分类。 如何解决效率

成本的问题，施行有效、智能的处理具有重要的研究

意义。 郑佑顺等人［２］通过残差结构，采用幻象模块

代替 ＲｅｓＮｅｔ１８，减少了网络参数量，提高识别精度。
崔文婧等人［３］ 通过 ＶＧＧ１６ 的卷积神经网络对海洋

漂浮垃圾进行分类识别，结果表明，该方法能有效区

分干扰因素，得到有效特征点。 许玉蕊等人［４］ 通过

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模 块 提 取 垃 圾 特 征， 并 加 入 Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层提高了模型的训练速度和准确率。

综上可知，采用卷积神经网络对垃圾进行分类

值得做更进一步的研究，旨在用来切实解决垃圾分

类问题。 同时，在图像和视频处理采集过程中，由于

受各种客观因素影响，图像特征提取和细节信息可

能出现一些意想不到的问题，采用图像预处理算法

将能够较好地解决图像采集中手工覆盖提取不全和

选择困难繁杂的问题［５－６］。
因此，本文提出了一种改进 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 的垃圾

分类识别算法。 通过二维 Ｇａｍｍａ 函数对图像进行

光照校正预处理，并且， 采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数

和 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚｅ 层优化了 ＲｅｓＮｅｔ － ５０ 网络结构，
得到最优的网络模型。 该算法可实现可回收垃圾、
厨余垃圾、其它垃圾和有害垃圾四类垃圾的分类。



１　 算法理论研究

１．１　 图像预处理算法

在进行垃圾分类工作的过程中，由于工作环境

多变、垃圾与其他物体发生相互遮挡以及环境的光

照条件多变等因素的影响，难免会产生白噪声、并造

成场景的光照不均匀现象，导致待分类垃圾的一些

重要特征信息缺失，严重影响了正常垃圾分类工作。
针对这些问题，本文采用滤波算法和光照自适应校

正算法［７］来对图像进行预处理。 图像预处理设计

如图 １ 所示。

提取光照分量

Gamma函数校正结束

高斯滤波开始

图 １　 图像预处理设计

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅｓ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ

　 　 本文图像预处理选择 ＨＳＶ色彩空间中的 Ｖ通道

中进行。 因为，相较于 ＲＧＢ 色彩空间，ＨＳＶ 色彩空

间更符合人眼的视觉特性，且其 Ｖ 通道直接对应图

片的亮度，相比于处理ＲＧＢ的３个通道，既减少了卷

积的次数，也有利于提高算法的运行速度。 对预处

理算法内容拟展开研究分述如下。
（１）图像的滤波处理：由于相机采集的图像中

多为高斯噪声，故采用高斯滤波的方法来对图像进

行滤波操作。 高斯滤波公式可写为：
Ｆ（ｘ，ｙ） ＝ Ｓ（ｘ，ｙ）∗Ｇ（ｘ，ｙ） （１）

　 　 其中， Ｆ为滤波后的图像；Ｇ为高斯模板；Ｓ为摄

像头采集的原图片。
　 　 （２）提取光照分量：基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论［８］，图像

主要由光照分量、反射分量和噪声组成。 本文采用

Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论中多尺度高斯函数卷积的方法，来提取

光照分量 Ｉ， 提取的数学表达式如下：
Ｉ（ｘ，ｙ） ＝ Ｆ（ｘ，ｙ）∗Ｇ（ｘ，ｙ） （２）

　 　 其中， Ｉ 为估计的光照分量；Ｆ 为需要提取的光

照分量的图像；Ｇ 为高斯函数。
（３） Ｇａｍｍａ函数校正：通过刘志成等人［９］ 构造

出的二维 Ｇａｍｍａ 函数。 对源图像的 ＨＳＶ 色彩空间

中的 Ｖ 通道进行校正。 二维 Ｇａｍｍａ 函数的数学定

义式见如下：

Ｈ（ｘ，ｙ） ＝ ２５５（Ｆ（ｘ，ｙ）
２５５

） γ （３）

γ ＝ （ １
２
）

ｍ－Ｉ（ｘ，ｙ）
ｍ （４）

　 　 其中， Ｈ 为校正后的图像；ｍ 为估计光照分量 Ｉ
的均值；Ｉ 为光照分量。

本文采用预处理流程为： 将摄像头采集的原图

像进行高斯滤波，再将色彩空间转化为 ＨＳＶ 色彩空

间，分离出 Ｖ通道。 对分离后的 Ｖ通道采用公式（２）
的方法进行光照分量的提取，接下来使用 Ｇａｍｍａ函

数进行校正。 得到校正后的 Ｖ′ 通道，在此基础上可

将校正后的 Ｖ′通道和原来的 Ｈ、Ｓ 进行合并，并转化

为 ＲＧＢ色彩空间。 由此得到的预处理流程如图２所

示。

色调H、饱和度S

输入图像H（x,y） RGB�HSV

亮度V

多尺度高斯
函数卷积

光照分量
I（x,y）

2DGamma
函数

参数调整

校正后亮度
分量V′校正处理

重新合成
彩色图像
H′（x,y）

HSV�RGB 输出图像
H′（x,y）

图 ２　 图像预处理流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅｓ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　 深度学习算法

１．２．１　 模型的选择

本文要甄别的垃圾种类较多，需要提取数目可

观的图像特征，此时若采用较深的网络结构，确实可

以牺牲训练的速度来增强网络的特征提取能力。 但

是网络层数的增加，不仅会使训练的速度大大降低。
模型难以收敛、甚至不收敛，还会使模型出现网络退

化、信息丢失等复杂问题。 因此，在 ２０１５ 年，Ｈｅ 等

人［１０］提出了 ＲｅｓＮｅｔ 网络即残差神经网络，网络结

构如图 ３ 所示。
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图 ３　 残差块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 研究可得，对于图 ３ 中残差块的基本设计原理

可给出如下的阐释论述。
该残差块输出为：

Ｏ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） － ｘ （５）
　 　 故其中卷积网络的学习目标为：

Ｆ（ｘ） ＝ Ｏ（ｘ） － ｘ （６）
　 　 若此时卷积神经网络发生了梯度弥散问题，无
法继续学习，即 Ｆ（ｘ）＝ ０，此时有Ｏ（ｘ） － ｘ ＝ ０，即输

出与输入为恒等映射，这样就解决了前文所述的训

练收敛难、网络退化和信息丢失等问题。
　 　 在本文中，选用 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络作为基础框架。
原始的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络采用了 ＲｅＬＵ作为激活函数，
而ＲｅＬＵ激活函数在负区间没有输出，故易出现神经

元失活等问题，影响网络的广度和深度以及收敛速

度。 因此，本文优化了原始的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 的一些网

络结构来减少模型的信息丢失和提高模型的泛化能

力。 主要优化部分可做分析表述如下。
（１）采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数代替 ＲｅＬＵ 作为激活

函数。 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ函数在负区间内仍有梯度。 即输

入值为负的时候， Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数在负区间内仍有

梯度。 可以说 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数继承了 ＲｅＬＵ 函数优

点并且弥补了其不足。
（２）改变 ＢＮ （ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚｅ） 层和激活函数

的位置。 通过 Ｈｅ 等人［１１］ 的实验研究， 可知在

Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｍａｐｐｉｎｇ 中将 ＢＮ 层和激活函数放在卷积

操作之前可以更进一步地提高模型的泛化能力。
至此，本次研究得到的网络结构则如图 ４ 所示。

Stage0
Stage4

Stage3

Stage2

Stage1

输入 输出
输入 输入

conv:7?7,64,/2

BatchNorm

LeakyReLU,0.01

BTNK1:64,64,256,/1

BTNK2:256,64,256,/1

BTNK2:256,64,256,/1

BTNK1:256,128,512,/1

BTNK2:512,128,512,/1

BTNK2:512,128,512,/1

BTNK2:512,128,512,/1 BTNK1:512,256,1024,/2

BTNK2:1024,256,1024,/1

BTNK2:1024,256,1024,/1

BTNK2:1024,256,1024,/1

BTNK2:1024,256,1024,/1

BTNK1:1024,512,2048,/2

BTNK2:2048,512,2048,/1

BTNK2:2048,512,2048,/1

输出 输出

conv:1?1,L,/1

LeakyReLU,0.01

BatchNorm

conv:3?3,m,/s

LeakyReLU,0.01

BatchNorm

conv:1?1,F,/1

LeakyReLU,0.01

BatchNorm BatchNorm

LeakyReLU,0.01

conv:1?1,F,/1

BatchNorm

LeakyReLU,0.01

conv:3?3,m,/s

BatchNorm

LeakyReLU,0.01

conv:1?1,L,/1

conv:1?1,L,/s

BatchNorm

BTNK2:F,M,L,SBTNK1:F,M,L,S

图 ４　 优化后的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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１．２．２　 损失函数和优化算法的选择

（１）损失函数。 损失函数（Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ） 是经

常在监督学习（深度学习的一种学习方法） 中用到

的一个函数。 函数的作用是可以衡量预测分布与

真实分布的误差大小，作为深度学习的优化的目标

函数，为训练中的模型指引优化的方向。
本文进行的垃圾分类研究属于多分类问题，因

此，在深度学习算法中将交叉熵选为损失函数。 交

叉熵是信息论中的一个概念，在深度学习中，会将其

用于评估预测分布和真实分布的相似度（混乱程

度），非常适合用于多分类问题。 交叉熵函数的数

学定义公式具体如下：

ＣＥ ＝－ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ ｌｏｇ（Ｐ ｉ） （７）

　 　 其中， ＣＥ 表示交叉熵；Ｐ ｉ 表示预测分布中的第

ｉ个值；Ｒ ｉ 表示真实分布中的第 ｉ个值；Ｎ表示分布长

度。
（２）优化算法。 在深度学习中，基本优化算法

使用的是梯度下降算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ），此后出

现的各种优化算法都是以该算法为基础改进得来

的。
随机梯 度 下 降 （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，

ＳＧＤ）算法可以对模型进行优化训练。 ＳＧＤ 是通过

随机采样少量的训练样本来计算梯度，故而计算速

度快，对硬件设备要求低，但却也存在着收敛不稳定

的问题。 研究中，通过引入动量和随机分布样本在

一定程度上能够减缓其不稳定的收敛状态［１２］。 此

外， 在优化算法中， 还使用了权值衰减 （Ｗｅｉｇｈｔ
Ｄｅｃａｙ）、神经元失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ） 等算法来防止模型

过拟合，进一步提高模型的泛化能力。

２　 算法实现与结果分析

２．１　 垃圾分类算法验证

２．１．１　 数据集的收集和预处理

（１）数据集收集和标注。 由于开源的垃圾分类

数据集的图片分类标准不同，并且图片涵盖的种类

也颇多，故本文数据集由 ２ 部分组成：抽取的开源数

据集中生活常见垃圾图片、及收集的日常生活中所

产生的垃圾图片。 图片的标注参照的是《成都市生

活垃圾管理条例》 ［１３］ 的分类标准，其中包含了可回

收物垃圾、有害垃圾、厨余垃圾、其他垃圾图片各

１ ０００张。 数据集中部分图片如图 ５ 所示。
　 　 （２）数据集的预处理。 本文数据集预处理（数
据增强）方法是对图片进行一些操作（随机翻转、随

机裁剪、随机缩放、随机旋转），以此来增加其数据

信息量，并按照 １６：３：１ 的比例划分为训练集、验证

集、测试集。 ３ 种数据集的种类和数量见表 １。

(a)厨余垃圾 (b)有害垃圾

(c)可回收垃圾 (d)其他垃圾

图 ５　 数据集部分图片

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

表 １　 数据集种类和数量

Ｔａｂ． １　 Ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集
垃圾类型

可回收 有害 厨余 其它

训练集 ８００ ８００ ８００ ８００

验证集 １５０ １５０ １５０ １５０

测试集 ５０ ５０ ５０ ５０

２．１．２　 算法验证

在深度学习算法开始训练前， 由于原始的

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 上的线性输出层有 １ ０００ 层，为符合最终

将垃圾分 ４ 类的要求，故还需要在模型中将线性输

出层改为 ４ 层。
本文进行训练采用超参数为：批处理大小为每

批 １６ 张图片，训练轮数为 ８０ 轮，学习率为 ０．００１。
训练过程中训练集和测试集的损失值和准确率如图

６ 所示。 由图 ６ 可知，该模型损失值下降收敛较快，
而且准确率上升也很快，准确率最终达到了 ９９％。
２．２　 算法实现效果

研究中，还将使用训练后的模型与预处理算法

对不同类型的垃圾类别进行识别，算法识别的不同

效果如图 ７ 所示。 经测试可知，该模型能准确识别

出 ４ 种类型的垃圾，效果较佳。
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图 ６　 训练集和测试集的损失值和准确率

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

(a)可回收垃圾 (b)其他垃圾

(c)其他垃圾 (d)有害垃圾

图 ７　 算法预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 结束语

保护生态环境是当今社会的热点话题之一，而
做好垃圾分类则是其中的关键环节。 本文通过分析

大量文献与实验数据，提出了一种改进 ＲｅｓＮｅｔ－５０
网络的垃圾分类模型。 对比传统的分类模型，利用

残差神经网络实现垃圾分类具有更高准确性和更快

响应的特点，在达成目的的同时，还能够节省大量的

人力和物力。 在实际应用场景测试中，垃圾分类识

别的精准率也接近预期值。 但本文测试算法也存在

一定问题，诸如：测试环境单一、图片数量有限、训练

时的干扰项较少等。 未来工作还会对在不同的环境

条件下进行测试、增加数据集大小、以及设置更多的

干扰项等诸多方面继续丰富研究成果，致力得到更

为精准、且符合实际分类环境的算法。
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