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基于 ＧＩＮｅｔ的垃圾分类检测网络
吕泽正，祁　翔

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：为了更好地服务于城市垃圾分类，提高垃圾分类前端收集的工作效率，本文提出了一种基于 ＧＩＮｅｔ的智能分类垃
圾网络。首先在Ｋａｇｇｌｅ数据集和华为垃圾分类公开数据集的基础上进行了人工标注，并建立了垃圾分类的训练数据集。其
次，为了提高模型的泛化能力，扩充训练样本，设计了一种具有针对性的多背景图像增强方法。最后，为了解决垃圾分类

数据集中某些同类垃圾之间的尺寸、颜色差异巨大，以ＶＧＧ－１６为主干特征提取网络，构建了一个融合多特征提取与注意
力机制的垃圾识别网络 （ＧａｒｂａｇｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＮｅｔ，ＧＩＮｅｔ）。仿真实验表明，该算法在复杂环境下拥有良好的鲁棒性和稳
定性，检测准确率可达到９４５％，很好地满足了工业场景下垃圾检测的准确性。
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０　引　言

近年来，中国国内城市垃圾产生量每年都在不

断增长，因此，垃圾的科学分类与处理就显得尤为重

要。一般情况下，垃圾处理主要是通过焚烧与填埋

方式，但是这种做法却会导致土壤、空气和水资源受

到严重污染，存在很大的弊端。据统计可知，城市生

活垃圾主要分为干垃圾、湿垃圾、可回收垃圾和有毒

有害垃圾［１］。就目前来说，国内关于垃圾回收大多

采用了人工流水线处理，但在处理过程中则暴露出

效率低、成本高且对工人身体健康影响较大的问题

与不足。随着工业机器人技术的快速发展，机器人

代替人工作业已在多个领域开始落地实施，因此基

于机器人的垃圾分类回收作业已经成为该行业的未

来发展趋势。

当前，垃圾分类的检测研究相对较少，许多高效

实用的检测方法也仍处于研发阶段，并且普遍存在

着检测速度慢、精准率低、适应性差等诸多问题。

Ｄｉｙａ等人［２］研发了一种垃圾分类系统。系统中包

含了感应功能、电压调控、红外传感功能，与此同时

却又发现该系统的垃圾检测量较小且抗干扰性极

差。吴健等人［３］提出一种基于颜色分割的垃圾识

别系统。但是，由于垃圾的背景、尺寸、质量皆不相

同，依赖人工提取相应数据不同的特征的传统算

法，鲁棒性较差，处理方式十分复杂，所需时间很

长，因而无法满足实时性。

近年来，随着深度学习的飞速发展，基于卷积神

经网络的垃圾分类方法显示出了鲜明的优越

性［４－６］。其中，Ａｂｅｙｗｉｃｋｒａｍａ等人［４］将垃圾分类视

为图像分类，通过支持向量机和卷积神经网络对６
类垃圾进行了识别分类，并取得了识别准确率为

８３％的识别结果。Ｍｉｔｔａｌ等人［５］制作了由２５６１张



垃圾图片构成的数据集，并设计了准确率高达

８７．６９％ 的 ＧａｒｂＮｅｔ模型。Ｓｅｒｅｄｋｉｎ等人［６］通过融

合Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ［７］网络进行垃圾分类，其准确度较
高，较为有效地实现了垃圾的识别，但由于某些同类

垃圾之间的尺寸、颜色差异巨大，导致垃圾识别的效

果却仍未臻至理想。

综上所述，本文设计研发了一种基于多尺度特

征提取与注意力机制融合的垃圾识别算法（Ｇａｒｂａｇｅ
ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＮｅｔ，ＧＩＮｅｔ）。在网络构架中加入了多
背景图像增强方法，丰富了垃圾识别种类，增强了模

型泛化能力；为了提高模型在垃圾分类任务上的准

确性，算法引入了注意力机制与多特征融合模块。

１　算法设计

１．１　多背景图像增强
图像增强技术是提高模型泛化能力的重要途

径，主要可分为空域法和频域法。其中，空域法是直

接进行图像处理；频域法是在变换域内修正图像系

数，得到增强的结果。合理运用图像增强技术，既可

以提升视觉效果，增强清晰度，也可以针对给定图像

的技术需求，在突出感兴趣特征的同时，抑制不感兴

趣特征。

本次研究提出了一种有针对性的多背景图像增

强方法。该方法主要是在训练的各个周期过程中，

每４张图片就保存一次最大激活特征图，再上采样
至原图大小，继而进行选择性裁剪，并加以随机组

合，将组合后的图像另行输入至ＣＮＮ中重新进行训
练。研究得到的算法伪代码见如下。

ｆｏｒ每次迭代 ｄｏ
输入，目标值＝ｇｅｔ＿ｍｉｎｉｂａｔｃｈ（数据集）
ｉｆ模式 ＝＝训练 ｔｈｅｎ
　　新输入值，新目标值＝ｓｈｕｆｆｌｅ．ｍｉｎｉｂａｃｋ（输入值，
目标值）

ｌａｍｂｄａ＝Ｕｎｉｆ（０，１）
　　ｒ＿ｘ＝Ｕｎｉｆ（０，Ｗ）
　　ｒ＿ｙ＝Ｕｎｉｆ（０，Ｈ）
　　ｒ＿ｗ＝Ｓｑｒｔ（ｉ－ｌａｍｂｄａ）
　　ｒ＿ｈ＝Ｓｑｒｔ（ｉ－ｌａｍｂｄａ）
　ｘ１＝Ｒｏｕｎｄ（Ｃｌｉｐ（ｒ＿ｘ－ｒ＿ｗ／２，ｍｉｎ＝０））
　ｘ２＝Ｒｏｕｎｄ（Ｃｌｉｐ（ｒ＿ｘ＋ｒ＿ｗ／２，ｍａｘ＝Ｗ））
　ｙ１＝Ｒｏｕｎｄ（Ｃｌｉｐ（ｒ＿ｙ－ｒ＿ｈ／２，ｍｉｎ＝０））
　ｙ２＝Ｒｏｕｎｄ（Ｃｌｉｐ（ｒ＿ｙ＋ｒ＿ｈ／２，ｍａｘ＝Ｈ））
　输入值［：，：，ｘ１：ｘ２，ｙ１：ｙ２］＝新输入值［：，
：，ｘ１：ｘ２，ｙ１：ｙ２］

　ｌａｍｂｄａ＝１－（ｘ２－ｘ１） （ｙ２－ｙ１）／（Ｗ Ｈ）
　新目标值 ＝ｌａｍｂｄａ目标值 ＋（１－ｌａｍｂｄａ）
新目标值

　ｅｎｄｉｆ
　输出值 ＝ｍｏｄｅｌ＿ｆｏｒｗａｒｄ（输入值）
　ｌｏｓｓ值 ＝ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｌｏｓｓ（输出值，目标值）
ｅｎｄｆｏｒ

算法通过将随机的４张样本图片按比例混合，
产生更加丰富的背景，从而提高模型局部视图识别

能力。与此同时，在裁剪区域中添加其他样本的信

息，能够进一步增强模型定位能力，使其准确性和鲁棒

性都变得更好。多背景图像的增强效果如图１所示。

图１　多背景图像增强效果图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉ－ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

１．２　模型结构
当前有着不错性能表现的目标检测框架都广泛

使用了特征金字塔，从而缓解对象实例由于不同比

例大小变化而带来的差异性问题。因此，本项目中

提出了多层次特征金字塔网络模块来构建更有效的

特征金字塔，用于检测不同尺度的对象。首先，将原

始图像输入ＶＧＧ－１６，使用前１３层卷积提取基本特
征，然后，将由浅到深的基本特征分别送入３组交替
连接的 ＴＵＭ模块进行特征融合，并利用每个 ＴＵＭ
模块的解码器层作为检测对象的特征。随后使用

ＳＦＡＭ模块将 ＴＵＭ模块提取的有效特征聚合起来。
最后，根据学习的特征生成密集的边界框和类别分

数，并运用非极大值抑制算法（ＮＭＳ）生成最终预测
结果。整体框架如图２所示。
１．３　多特征提取ＴＵＭ模块

垃圾分类数据集中某些同类垃圾之间的尺寸、

颜色差异巨大，这会导致模型的识别性能变差。针

对这一问题，常用的方法是通过多个池化操作，扩

大特征提取层的感受野，提高识别性能，但这也会导

致模型的训练难以收敛。
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图２　整体网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　因此，本文构建了一个多尺度的特征融合模块
（ＴＵＭ模块）。模块中采用了简化的 Ｕ形结构，如
图３所示。其中，编码器是一系列３×３，步长为２
的卷积层，并且解码器将这些层的输出作为其参考

特征，解码器分支的上采样层后添加１×１卷积层和
按元素求和的操作，以增强学习能力并保持特征的

平滑性。每个ＴＵＭ的解码器中的输出都将会产生
当前级别的多尺度特征。ＴＵＭ的输出分为３层，具
体就是：前ＴＵＭ主要提供浅层特征，中间ＴＵＭ提供
中等特征，后ＴＵＭ提供深层特征。
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图３　ＴＵＭ模块

Ｆｉｇ．３　ＴＵＭｍｏｄｕｌｅ

１．４　注意力机制ＳＦＡＭ模块
由于相同类别垃圾的特征表征差异性可能较

大，不利于其正确识别，这就要求准确地关注图像

中的显著区域。由此，本文构建了注意力机制模块

（ＳＦＡＭ），使网络模型重点关注有利于分类的特征
区域，以实现更好的特征提取功能。

ＳＦＡＭ旨在将由 ＴＵＭ生成的多级多尺度特征
聚合成多级特征金字塔，如图４所示。ＳＦＡＭ的第
一阶段是沿着信道维度将等效尺度的特征连接在一

起。聚合金字塔中的每个比例都包含来自多级深度

的特征。同时，引入通道注意力机制促使特征集中

在最有益的通道，如图５所示。研究中，将不同比例
的特征进行上采样，然后聚合在一起。在 ＳＥ模
块［８］之后，则使用全局平均池化压缩通道来生成统

计值ｚ∈ＲＣ。为了完全获取通道的依赖性，算法通
过２个全连接层学习注意力机制，其数学原理公式
可写为：

ｓ＝Ｆｅｘ ｚ，( )Ｗ ＝σ（Ｗ２δ（Ｗ１ｚ））． （１）
其中，σ表示 ＲｅＬＵ激活函数；δ表示 ｓｉｇｍｏｉｄ

函数；Ｗ１∈Ｒ
Ｃ＇×Ｃ，Ｗ２∈Ｒ

Ｃ×Ｃ＇，而Ｃ＇表示压缩后的
通道数。

图４　ＳＦＡＭ模块

Ｆｉｇ．４　ＳＦＡＭｍｏｄｕｌｅ

　　最终，模型通过ＶＧＧ－１６融合ＴＵＭ特征提取模
块和ＳＦＡＭ聚合模块，得出了丰富的特征信息，然后
根据学习到的特征生成密集的边界框和类别分数，

最后对边界框采用非极大值抑制算法（ＮＭＳ）产生
最终结果。

２　实验结果与分析

２．１　实验平台
本实验的操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，主要是利

用 Ｐｙｔｈｏｎ语言和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架。本次实
验中的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ－９７５０Ｈ
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ＣＰＵ＠２．６０ＧＨｚ２．５９ＧＨｚ，内存大小为３２ＧＢ，显
卡为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ，显存为８Ｇ。
２．２　数据采集

数据集是对象描述的集合，能够精确地反映出

对象的特征性质与信息表现能力。本文中的垃圾分

类数据主要来源于 Ｋａｇｇｌｅ和华为垃圾分类公开数
据集，数据集中共包含 ２０种物体、共 ９１０２４张图
片，结合垃圾分类的要求，将所有图片分为４大类，
即干垃圾、湿垃圾、可回收垃圾和有毒有害垃圾。具

体分类及每种垃圾数量见表１。其中，训练集样本
占７５％，有６８２６８张；验证集样本占１５％，有１３６５３
张；测试集样本占１０％，有９１０３张。

表１　垃圾分类数据集

Ｔａｂ．１　Ｇａｒｂａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

干垃圾 湿垃圾 可回收垃圾 有毒有害垃圾

类别 数量 类别 数量 类别 数量 类别 数量

厕纸 ５０００ 菜叶 ５０８０ 易拉罐 ５２８３ 废药品 ３１６２

垃圾袋 ４９２８ 果皮 ４０９０ 书包 ４０８７ 温度计 ４２６２

竹制品 ５１８０ 蛋壳 ４４８５ 玻璃瓶 ５０８０ 血压计 ２０６２

陶瓷 ４７０２ 杂草 ６１５０ 镜子 ４７９０ 废胶片 ３３６２

纺织品 ４８０９ 树叶 ５５６０ 硬塑料 ５９８６ 化妆品 ２９６２

　　此外，为了减少数据集中数据噪声与异常值带
来的影响，系统对样本图片进行了数据清洗。处理

流程如图５所示。由图５可知，处理中的２种主要
情况分别是数据噪声清洗与数据异常值清洗。对此

可展开剖析分述如下。

异常数据判断噪声数据 异常值

权重排序

删除权重

较小数据

计算剩余数据的

同概率分布均值

重新填充

自定义的
!"#$%&

和华为

垃圾分类公开数据集
'()*+,-

聚类

异常值提取

向量化建模

删除非随机因素

产生的异常值

原始的
!+$$%*

和华为

垃圾分类公开数据集

图５　数据清洗方案

Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎ

（１）数据噪声清洗：采用噪声删除原则，对噪声
数据进行权值排序，删除其中权重较小的数据，并采

用同概率分布的均值数据进行自动填充。

（２）数据异常值清洗：提取所有异常值，对其进
行Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类，此后进行向量化建模，去除非随

机因素产生的异常值，并重新对数据集填充同概率

分布的均值数据。

２．３　实验设置
本实验的训练设置主要为：选用ＳＧＤ优化算法

训练模型，其动量系数设置为０．９８，一共设置１００
个迭代周期，批次 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为１６，最大训练次
数为２０５，初始学习率 ０．００１，在第 ６００次和第 ９００
次时降低学习率，同时在训练过程中保存效果最好

的ｌｏｓｓ值和最后一次的模型参数。
２．４　结果分析

衡量模型训练效果通常采用２个指标，即：精确
度（ａｃｃｕｒａｃｙ）和损失值（ｌｏｓｓ）。其中，精确度是算法
做出正确分类的样本数占样本总数的比例，损失值

是实际预测输出与样本真实输出间的差异。

图６给出了本文研发算法实际的ＧＩＮｅｔ和当前
优秀的几种分类检测网络在 Ｋａｇｇｌｅ数据集与华为
垃圾分类公开数据集上进行２０５次迭代训练后的精
确度 （ａｃｃｕｒａｃｙ）结果对比曲线，包括 ＹＯＬＯｖ３、
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、Ｍ２－ｄｅｔ等。图７给出了本文算法实际的
ＧＩＮｅｔ和当前优秀的几种分类检测网络在 Ｋａｇｇｌｅ数
据集和华为垃圾分类公开数据集上进行２０５次迭代
训练后的损失值（ｌｏｓｓ）结果对比曲线。

图６　模型的精确度对比图

Ｆｉｇ．６　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图７　模型损失值对比图

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｄｅｌｌｏｓｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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