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摘  要：为解决垃圾分类收运过程中，由于错误收运导致的混装率高、垃圾分类效果下降的问题，文章提出了一

种基于改进Resnet18的垃圾分类收运监管方法。首先，在Resnet18残差结构的始端引入SE-Net通道注意力机制模块，

可以有效提升网络的特征提取能力；其次，采用一种基于空洞卷积的多尺度感受野融合模块，使网络能够融合不同尺度

的特征信息。实验结果表明，残差结构始端和晚期融合的改进方案效果更佳，加权F1值较原Resnet18分别提升了9.26%

和7.36%。改进后的模型加权的F1值达97.27%，较原Resnet18分别提升了10.26%，并且对不同颜色垃圾桶识别的准确

率更高。此外，改进后的Resnet18的每秒检测帧数(FPS)达到65.03，可以满足监管实时性的要求。同时，采用数据增强

和天气模拟的方法处理数据集，使模型能适应多种环境，提升了模型的鲁棒性。
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Abstract: In order to solve the problem of high mixed loading rate and poor waste classification effect caused by 
incorrect collection and transportation in the process of waste classification and transportation, this paper proposes a 
waste classification and transportation supervision approach based on improved Resnet18. Firstly, SE-Net (Squeeze-and-
Excitation Networks) channel attention mechanism module is introduced to the beginning part of residue structure of the 
Resnet18, which can effectively improve the network feature extraction capability. Secondly, a multi-scale receptive field 
fusion module based on dilation convolution is adopted to enable the network to feature information of different scales. The 
experimental results show that the improved model of infusion of the beginning part and the late part of the residual structure 
performs better, and the weighted F1 value increases by 9.26% and 7.36% respectively compared with the original Resnet18. 
The weighted F1 value of the improved model reaches 97.27%, which is 10.26% higher than that of the original Resnet18, 
and the recognition accuracy of different color trash cans is higher. In addition, the number of frames per second (FPS) of 
the improved Resnet18 reaches 65.03, which can meet the requirements of real-time monitoring. At the same time, data 
argumentation and weather simulation methods are used to process the dataset, so that the proposed model can adapt to a 
variety of environment and improve the robustness of the model.

Keywords: Resnet18; waste classification and transportation supervision; SE-Net; multi-scale receptive field fusion; 
                    dilated convolution

1   引言(Introduction)
随着经济的发展、城市化进程的推进及人们生活水平的

提高，垃圾产生量迅速增加，从而增加了城市垃圾收集、运

输及垃圾处理系统的压力[1]。2020 年我国城市固废量达310.9

百万吨，同比增长1.5%。预计2022 年我国城市固废处理量将

达到349.3百万吨，大量的垃圾严重阻碍了城市发展与人们的
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健康生活，因此研究如何更好地进行垃圾的分类回收对解决

上述问题具有重要意义。垃圾分类是指按一定规定或标准将

垃圾分类储存、投放和运输从而转化成公共资源的一系列活

动的总称。垃圾分类可以分为三个步骤：前端分类、中端清

运和后端回收利用。

近年来，机器学习迅速发展，在很多领域得到广泛运

用，很多学者提出了采用机器学习方法辅助垃圾分类[2-4]，

FENG等[5]提出了一种基于Inception-v3迁移学习模型的办公

室垃圾智能分类方法，WANG等[6]提出了一种基于机器视觉

的垃圾分类和回收系统，通过机器人对垃圾进行智能识别，

根据垃圾类别进行分类回收。但是，上述研究的应用场合分

别为办公室垃圾和散落的建筑垃圾，不适用于产生量更大的

生活垃圾的分类和回收，在这个领域具有一定的局限性；赵

珊等[7]提出了基于MobileNetV2网络和隐式特征金字塔网络

(IFPN)改进的单步多框目标检测器(SSD)垃圾实时分类检测，

提高了对小目标的检测能力。

同时，刘南杉等[8]提出了利用人工智能虚拟现实等技术对

垃圾分类进行整体规划检测；CHUNG等[9]提出了一种智能分

类和环境监测系统实现垃圾自动分类和环境监测；YU等[10]提

出了利用人工智能技术，提高方程式废物处理的准确性和效

率；CHEN等[11]提出了一种基于“互联网+”的城市垃圾分类

回收与输运体系框架，给出了垃圾分类运输系统智能化和信

息化的解决方案，但并未提出如何对垃圾分类运输过程形成

有效监管以提升垃圾分类的效果。

上述研究为应用计算机技术实现垃圾分类提供了重要的

参考，但上述研究的重点均在垃圾分类前端，而在将机器视

觉技术运用于垃圾的清运过程的监管方面有所欠缺。通过走

访某市的环境卫生和生活固废处置保障中心得知，垃圾收集

和运输过程中混装率极高，存在“前端分类，后端混装”的

现象。清运混装垃圾会挫伤市民实施垃圾分类的积极性，增

大垃圾后续处理的难度，同时会影响垃圾分类效果，因此对

该过程进行有效的监管是非常有必要的。清运过程会受到作

业环境、时间等多种因素的影响，因此对其进行监管的难度

大。若依赖于人工监控，工作量大且效率低。如果利用垃圾

清运车上安装的工业摄像头对垃圾清运图像进行实时采集，

并应用图像处理等技术进行分析，用计算机替代人工进行实

时监控，就能有效提高对清运过程的监管效率，减少不规范

清运和垃圾混装现象的发生，从垃圾分类的中端提升垃圾分

类效果。结合深度卷积网络的相关研究[12-15]，本文提出一种基

于改进Resnet18的垃圾桶颜色分类与匹配算法，解决垃圾清

运过程中的监管问题。首先，通过在Resnet18添加SE-Net通

道注意力机制模块对模型实现改进，并提出了一种多尺度感

受野融合模块，添加在Resnet18中构成晚期融合用于提升网

络性能；其次，提取垃圾车作业期间的监控视频的关键帧构

建垃圾桶分类数据集；最后，利用改进后的Resnet18对上述

数据集进行训练，从而实现对垃圾清运的有效监管。

2   垃圾清运监管问题分析(Problem analysis of        
waste clearing and transportation supervision)
经过调研和访谈发现，垃圾清运过程主要存在以下问题。

(1)装车过程中挂载的垃圾桶数量超量。按照垃圾清运作

业规定，垃圾车作业时，每次只能将两个垃圾桶挂在车上，

并将桶内垃圾倒入清运车内，这是为了保证垃圾桶的垃圾不

掉落地面上，保证作业场地的清洁；保障收运工人的作业安

全，以免产生安全隐患。但在实际作业现场，作业人员为了

提升工作效率而挂载三个垃圾桶，存在违规操作行为。

(2)垃圾桶盖未完全打开。在垃圾清运作业时，为了确保

桶内的垃圾能够被清运干净，要求将垃圾桶盖完全打开后再

进行作业。但在实际作业现场，作业人员为了方便而没有人

工打开部分闭合的垃圾桶盖，从而影响了垃圾清运的效果。

(3)垃圾桶颜色(对应垃圾类别)与垃圾清运车收运垃圾类

别不匹配。为了实现垃圾的分类清运，通常会将分类后的不

同类型垃圾装在对应颜色的垃圾桶中并采用不同的垃圾清运

车运送。这就要求垃圾桶的颜色(即垃圾的类别)要与垃圾清运

车收运的垃圾类型相匹配。但是实际收运过程中，常有不匹

配的垃圾桶被错误清运的问题，导致垃圾的混装混运，降低

了垃圾分类效果。

针对上述问题，本文提出了一种垃圾清运监管解决方案

(图1)，可实现对垃圾分类清运过程中的有效监管，具体可以

分成两个部分实施：一是使用目标检测网络实现对垃圾桶及

其状态的识别；二是使用分类网络对检测到的垃圾桶的类型

进行判断。 

图1 垃圾清清运监管解决方案

Fig.1 Solution to waste clearing and transportation supervision

本文就“垃圾桶颜色(对应垃圾类别)与垃圾清运车收运垃

圾类别不匹配”的问题，提出了一种基于改进Resnet18的解

决方案，该方法可以对目标检测网络检测到的垃圾桶目标加

以识别分类。按照不同的收运垃圾类型，本文对垃圾桶做出

以下分类，分别为蓝色垃圾桶(可回收垃圾)、绿色垃圾桶(厨

余垃圾)、灰色垃圾桶(其他垃圾)、红色垃圾桶(有害垃圾)、黄
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色垃圾桶(其他垃圾)和未知颜色垃圾桶(未知垃圾)，由于在清

晨或夜晚等作业条件下的光线不足和垃圾袋反光问题，以及

部分垃圾过大对垃圾桶造成遮挡，造成难以识别的问题，因

此添加了未知颜色这一类别)。

3  Resnet18及其改进方法 (Resnet18 and i ts 
improving method)

3.1   Resnet18
深度残差网络是由HE等[16]于2016 年提出的，残差网络结

构如图2所示。该研究证明了引入跳层连接能有效解决梯度弥

散导致的模型难以收敛和深度神经网络退化两大问题，并使

计算轻量化。

图2 残差网络基本结构

Fig.2 Basic structure of Resnet network

Resnet18是一种基于上述残差结构构造的网络，其模型

如图3所示。Resnet18的残差模块中首先进行一次3×3卷积，

其次进行批标准化和ReLU激活，再次进行一次3×3卷积和标

准化，最后与输入特征图相加后进入ReLU激活。残差模块Ⅱ
在跳层连接中加入了1×1卷积进行下采样。

(a)基本残差模块Ⅰ

(b)基本残差模块Ⅱ

(c)整体网络结构

图3 Resnet18模型

Fig.3 Resnet18 model 

3.2   SE-Net注意力机制

SE-Net(Squeeze-and-Excitation Networks)是由HU

等[17]提出的一种通道注意力机制，其主要原理是根据全局信息

学习通道特征权重，对通道信息重标定从而增大有效通道特

征的权重，减小无效或效果较小的通道特征的权重，提升模

型特征提取能力，其结构如图4所示。

图4 SE-Net结构

Fig.4 SE-Net structure

该算法可以分为三个部分，即通道特征压缩(Squeeze)、

通道特征激发(Excitation)和通道权重重标定(Scale)。首先

Squeeze操作通过全局平均池化操作将C通道H×W的特征图

压缩成C通道1×1的特征图；然后Excitation操作对上一步结

果进行全连接，得到C/r 维的向量后进行ReLU激活，再对

该结果进行一次全连接，将C/r 维变换成C 维向量，并通过

Sigmoid激活，使其值分布在0—1；最后将通道权重加权到原

始特征图上，完成对原始特征的重标定。

结合本文分类任务和图像数据特征，从图5中可以直观地

看到，对垃圾桶分类识别较为关键的信息是闭盖垃圾桶的垃

圾桶盖和开盖垃圾桶的垃圾桶边缘部分。通过SE-Net学习通

道权重，理论上能抑制通道权值较小的特征，提升模型对通

道的敏感性和模型的特征提取能力。

(a)开盖垃圾桶
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(b)闭盖垃圾桶

图5 垃圾桶颜色识别关键信息(黑色部分)

Fig.5 Key information of trash can color 

SE-Net常与Resnet残差网络按图6中的方法结合，但

要注意到在Resnet残差结构的不同位置加入SE-Net，可能

会产生不同的效果。本文拟提出三种方案，分别将其插入在

Resnet残差结构的始端(Pre-SE)、末端(Post-SE)和残差连接

(Res-SE)处，其结构如图7所示。

identification (black part)

图6 Resnet与SE-Net结合方法

Fig.6 Combination of Resnet and SE-Net

  

        
(a)始端

(b)末端

(c)残差连接

图7 三种SE-Net与Resnet结合方法

Fig.7 Three approaches to combining SE-Net 

            and Resnet

3.3   多尺度感受野融合残差结构

Inception结构[18]通过输入不同尺度的特征图预测不同大

小的目标，受此启发，若对输入特征图进行多尺度融合，就

能够增加模型对特征信息的感受野。结合本文图像数据特点

(图8)，可以直观地感受到多尺度融合的效果。本文数据集可

以按照垃圾桶状态分为两大类，即开盖垃圾桶(Open Garbage 

Can)和闭盖垃圾桶(Close Garbage Can)：对于开盖垃圾桶的

颜色分类任务，最重要的信息位于垃圾桶图像的四周，而垃

圾桶内的颜色对该任务影响甚微；而对于闭盖垃圾桶，其图

像主体为垃圾桶颜色。进行多尺度融合后可以直观地发现(图

8)，开盖垃圾桶的特征信息增加了，而对于闭盖垃圾桶，多尺

度融合导致其特征信息的减少是有限的。综上所述，理论上

多尺度融合有利于提升本文数据集特征提取能力。

(a)开盖垃圾桶

(b)闭盖垃圾桶

图8 多尺度变换后的图像

Fig.8 Image of multi-scaled transformation

结合上述分析与残差网络的思想，拟提出一种针对本文

数据集的多尺度感受野融合残差模块(Multi-Scaled Recep-

tive Field Fusion Residual Module, MSRM)，其结构如图9

所示。
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图9 多尺度感受野融合残差模块结构图

Fig.9 Residual module structure of multi-scaled

          receptive field fusion

上述多尺度感受野融合模块首先进行1×1卷积将特征图

变换为2C×H×W，然后采用空洞率不同的空洞卷积对特征图

进行下采样和融合，最后利用3×3转置卷积进行上采样，将

特征图的尺度变换为C×H×W并与输入进行残差融合,最终得

到输出特征图。需要注意的是，每次卷积后都进行了批标准

化和ReLU激活。

      
(a)空洞率=1

(b)空洞率=2

(c)空洞率=3

图10 不同空洞率的空洞卷积感受野比较

Fig.10 Receptive field comparison of the dilation 

           convolution with different dilation rates

空洞卷积[19]可以在保持卷积核大小不变的前提下扩大感

受野，从图11中可以直观地感受到使用空洞率不同的空洞卷

积能够提取到更大范围的信息，使得融合后的特征图具有更

丰富的语义信息。

考虑到在中期和晚期融合的过程中，特征图自身的通道

数较多，上述模块可能对网络性能有较大的影响，但普通的

标准卷积可以由深度卷积和点卷积两个部分替代，因此使用

深度可分离卷积[20]重构上述模块中计算量较大的卷积，从而提

升网络计算效率。

将上述模块插入Resnet18的不同位置分别构成早期融合

(Early-Fusion, EF)、中期融合(Mid-Fusion, MF)和晚期融

合(Late-Fusion, LF)，具体如图11所示。

图11 不同位置的MSRM

Fig.11 MSRM of different positions

4   实验与分析(Experiment and analysis)
4.1   数据集

本文研究使用的图像来源于某市垃圾清运车搭载的工业

摄像机拍摄的视频，通过提取视频关键帧和裁剪的方法构建

数据集。原始图像共7,753 张，具体分为6 类，即黄色、灰

色、红色、绿色、蓝色和未知颜色的垃圾桶。

由于不同颜色的垃圾桶使用的频率存在显著差异，导致数

据集中样本分布失衡，原始数据集分布如图12(a)所示。为了使

数据集分布均衡，通过人工重新拍摄和数据增强扩增数据集。

最终数据集共包含6,818 张图像，数据分布如图12(b)所示，统

一缩放为224×224 像素，并按照7∶2∶1的比例划分训练集、

验证集和测试集，分别为4,773 张、1,362 张和683 张。

(a)原始数据集

(b)调整后数据集

图12 数据集数据分布

Fig.12 Data distribution of the dataset
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为了扩增数据集以提高模型的泛化能力，使其适应垃圾收

运作业环境的复杂性，采用亮度调整、0°—20°随机旋转、水

平垂直翻转、高斯模糊和GridMask方法[21]对数据进行增强。

同时，本文采用开放计算机视觉库(OpenCV)模拟降雨、降雪

和大雾等天气，提高模型在不同天气条件下分类的准确性。部

分数据增强方法如图13所示，天气模拟如图14所示。

        
    (a)原始图像               (b)亮度调整                (c)镜像

        

  (d)模糊和随机旋转        (e)翻转与随机旋转           (f)GridMask

图13 数据集增强

Fig.13 Dataset argumentation

        
       (a)白天                   (b)夜晚                  (c)大雾

        

    (d)白天下雨               (e)大雾下雨              (f)夜晚下雨

图14 模拟天气

Fig.14 Weather simulation

4.2   实验环境

本实验的硬件环境：处理器为Intel(R) Core(TM) i5-

9300H CPU @ 2.40 GHz，内存为8 GB，显卡为Nvidia 

GTX 1650，操作系统为64 位，磁盘大小1 TB。

软件环境：操作系统为Windows 10，深度学习框架

为Pytorch 1.10.1，开发环境为PyCharm，开发语言为

Python，包管理器和环境管理器为Anaconda，GPU加速库为

CUDA 11.3和cuDNN 8.2.1。

4.3   超参数设置

4.3.1    学习率

本文实验中，学习率采用具有重启机制的余弦退火调

整策略[22](Cosine Annealing with Warmup Restart)，

该方法使学习率在一个周期内按照余弦函数随着迭代次数

的增加而发生改变，同时通过热重启在设定的Epoch(一个

Epoch相当于使用训练集中的全部样本训练一次)增大学习

率跳出局部最优解。通过预训练调整初始学习率和余弦退

火策略的相关参数值，实验所用的学习率与迭代次数的关

系如图15所示。

图15 余弦退火调整策略

Fig.15 Cosine annealing adjustment strategy

4.3.2   其他超参数

本实验输入的图像尺寸为224×224 像素，训练100 Epoch；

采用随机梯度下降(SGD)策略进行训练，初始学习率设为

0.01，动量设置为0.9，衰减因子设置为0.000484，batch设

置为16。

4.4   实验结果与分析

4.4.1   SE-Net实验

根据SE-Net通道注意力机制插入在Resnet18残差结构的

不同位置，分别构成始端(Pre-SE)、末端(Post-SE)和残差连

接(Res-SE)处的通道注意力机制。对三种不同位置的网络按

照上述超参数设置进行实验，得到实验结果如表1所示。

表1 SE-Net实验具体结果

Tab.1 Specific results of SE-Net experiment

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

蓝色

Resnet18 96.46 93.17

红色

Resnet18 93.90 84.75

Pre-SE 100.00 100.00 Pre-SE 99.06 92.95

Post-SE 99.49 100.00 Post-SE 97.65 99.52

Res-SE 98.48 100.00 Res-SE 98.59 95.02

绿色

Resnet18 93.22 96.46

未知

颜色

Resnet18 50.00 77.88

Pre-SE 96.95 98.62 Pre-SE 85.23 97.59

Post-SE 98.64 99.32 Post-SE 85.80 92.07

Res-SE 94.58 97.89 Res-SE 92.05 90.50

灰色

Resnet18 92.21 88.02

黄色

Resnet18 94.38 83.63

Pre-SE 97.84 95.76 Pre-SE 97.59 95.67

Post-SE 98.70 88.72 Post-SE 94.78 97.52

Res-SE 97.84 93.00 Res-SE 93.98 97.91

考虑到不同颜色的垃圾桶在本研究的对象城市中的使用

频率不同，因此对不同颜色的垃圾桶的查准率(查全率)进行加

权作为该模型的加权平均查全(准)率。根据本文“4.1”中提
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到的数据集，将原始数据集中不同颜色的垃圾桶的出现频率

作为权值，得到以下加权算法：

Weighted(Precision*/Recall*)=0.01×Blue+0.09×Green+
                         0.16×Grey+0.01×Red+
                         0.02×Unknow+0.71×Yellow

表2 SE-Net实验结果

Tab.2 Results of SE-Net experiment

模型
查全率/加权

查全率/%

查准率/加权

查准率/%
F1值/加权

F1值/%

模型大

小/kB
FPS

Resnet18 93.06/86.69 85.48/87.32 89.11/87.01 43,771 77.92

Pre-SE 97.36/96.11 95.96/96.42 96.66/96.27 43,927 77.52

Post-SE 95.65/95.84 96.21/96.19 95.93/96.02 43,927 76.29

Res-SE 94.70/95.92 96.97/95.72 95.82/95.82 43,927 74.42

通过表2中的数据发现，加入SE-Net通道注意力机制后对

模型的大小和检测速度影响较小，但能够在一定程度上提升网

络的性能，从各个颜色分类的性能指标来看，对网络性能的提

升较为全面。与Resnet18相比，是对未知颜色的垃圾桶有了更

高的检测性能。Pre-SE、Post-SE和Res-SE分别较未改进的

Resnet18在加权F1值上分别提升了9.26%、9.01%和8.81%。同

时，加入SE-Net对模型的大小和每秒识别帧数(FPS)指标并没

有太大的影响，该指标仅小幅度降低，但是综合上述指标对三

种位置的SE-Net进行比较，显然在残差结构的始端(Pre-SE)

加入SE-Net通道注意力机制对模型的性能有更大的提升。因

此，本文选择Pre-SE作为一种改进方案。

4.4.2   MSRM实验

在Resnet网络结构的不同位置加入MSRM模块，分别形

成早期融合、中期融合和晚期融合。对三种不同位置的网络

按照上述超参数设置进行实验，实验结果表明，对于早期和

中期融合，随着训练集Loss的降低，验证集上的精确率难以提

升，如图16和图17所示，早期融合和中期融合会导致模型泛

化能力恶化。同时，上述实验也发现MSRM加入在网络中的

位置越深，对模型的影响逐渐从恶化转变为提升，晚期融合

能在一定程度上提升网络的性能，尤其体现在对黄色垃圾桶

和未知颜色垃圾桶的识别上。

(a)准确率变化

(b)损失值变化

图16 早期融合位置1和早期融合位置2训练准确率和损失

Fig.16 Training accuracy and loss of early-fusion 

          at position 1 and 2

(a)准确率变化

(b)损失值变化

图17 中期融合位置1和位置2训练准确率和损失

Fig.17 Training accuracy and loss of mid-fusion 

           at position 1 and 2
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对网络性能有较明显效果的晚期融合进行进一步的数据

分析，实验结果如表3和表4所示。

表3 MSRM 实验具体结果

Tab.3 Specific results of MSRM experiment

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

蓝色

Resnet18 96.46 93.17

红色

Resnet18 93.90 84.75

LF-1 99.49 99.49 LF-1 86.85 98.93

LF-2 99.49 100.00 LF-2 86.67 98.45

绿色

Resnet18 93.22 92.21

未知

颜色

Resnet18 50.00 77.88

LF-1 99.32 87.20 LF-1 89.77 90.29

LF-2 95.25 97.23 LF-2 92.05 78.26

灰色

Resnet18 92.21 88.02

黄色

Resnet18 94.38 83.63

LF-1 90.91 95.89 LF-1 96.79 97.57

LF-2 85.28 96.57 LF-2 97.19 89.30

表4 MSRM 实验结果

Tab.4 Results of MSRM experiment

模型
查全率/加权

查全率/%

查准率/加权

查准率/%
F1值/加权

F1值/%

模型大

小/kB
FPS

Resnet18 93.06/86.69 85.48/87.32 89.11/87.01 43,771 77.92

EF-1 — — — 43.937 —

EF-2 — — — 45,868 —

MF-1 — — — 45,868 —

MF-2 — — — 47,629 —

LF-1 95.86/93.86 96.26/94.90 96.06/94.37 52,053 65.79

LF-2 94.95/93.16 91.15/93.30 93.02/93.23 76,710 73.12

对表3和表4中的数据进行分析，在具体分类上，MSRM

模块对黄色垃圾桶和未知颜色垃圾桶识别的准确率有较明

显的提升，LF-1和LF-2对于未知颜色垃圾桶的查全率分别

提升了12.41%和0.38%；对黄色垃圾桶的查全率分别提升了

13.94%和5.67%，但是对绿色、灰色和红色垃圾桶的识别的

准确率均有不同程度的降低。从整体的实验结果来看，LF-1

的加权查全率、加权查准率和加权F1值较Resnet18分别提

升了7.17%、7.58%和7.36%，LF-2较Resnet18分别提升了

6.47%、5.98%和6.22%。

但是，随着MSRM模块加入的位置越深，Resnet18加入

节点的特征图通道数也随之增加，从而导致模型变大和检测

速度降低。相比Resnet18，LF-1和LF-2的模型大小分别增加

了18.92%和75.25%，检测速度也有所下降。

综上所述，实验结果表明，MSRM模块以晚期融合的方

式加入网络的末端对网络性能有所提升，同时综合各种因素，

本研究选择晚期融合在LF-1位置将MSRM模型加入网络中。

4.4.3   消融实验

结合实验“4.4.1”和“4.4.2”，本文改进后的Resne18

网络如图18所示。

          

  

(a)改进后的基本残差模块I

(b)多尺度感受野融合残差模块

(c)改进后的网络整体结构

图18 改进的Resnet18

Fig.18 Improved Resnet18

对其进行消融实验以验证其效果，实验结果如表5和表6

所示。

表5 消融实验具体结果

Tab.5 Specific results of ablation experiment

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

蓝色

Resnet18 96.46 93.17

红色

Resnet18 93.90 84.75

Pre-SE 100.00 100.00 Pre-SE 99.06 92.95

MSRM 99.49 99.49 MSRM 86.85 98.93

Both 100.00 100.00 Both 95.31 100.00

绿色

Resnet18 93.22 96.46

未知

颜色

Resnet18 50.00 77.88

Pre-SE 96.95 98.62 Pre-SE 85.23 97.59

MSRM 99.32 87.20 MSRM 89.77 90.29

Both 96.95 97.95 Both 94.89 94.35

灰色

Resnet18 92.21 88.02

黄色

Resnet18 94.38 83.63

Pre-SE 97.84 95.76 Pre-SE 97.59 95.67

MSRM 90.91 95.89 MSRM 96.79 97.57

Both 98.27 96.19 Both 97.99 95.31
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表6 消融实验结果

Tab.6 Results of ablation experiment

Pre-SE
LF1-

MSRM

查全率/加权

查全率/%

查准率/加权

查准率/%
F1值/加权

F1值/%

模型大

小/kB
FPS

× × 93.06/86.69 85.48/87.32 89.11/87.01 43,771 77.92

○ × 97.36/96.11 95.96/96.42 96.66/96.27 43,927 77.52

× ○ 95.86/93.86 96.26/94.90 96.06/94.37 52,053 65.79

○ ○ 97.87/97.23 95.76/97.30 96.81/97.27 52,229 65.03

研究人员通过消融实验结果，发现Pre-SE和LF1-

MSRM都能提升网络的性能，Pre-SE对网络整体性能都有

所提升，LF1-MSRM的部分性能较Resnet18有所下滑，例

如对红色垃圾桶查准率下滑7.05%，对灰色垃圾桶查准率下

降1.3%，但对于未知颜色和黄色垃圾桶的查准率有较大幅度

的提升。将上述两种模块叠加使用后，使网络性能有了较大

的提升，尤其是对于未知颜色的垃圾桶，较单独的Pre-SE

和LF1-MSRM查准率分别提升了9.66%和5.12%，但这是

以牺牲一定的对其他颜色的检测性能为代价的，例如针对红

色垃圾桶的查准率，改进后的Resnet18较单独使用Pre-SE

改进的网络下降了3.75%。但从总体来看，改进后的Res-

net18的性能是得到提升的，加权查全率、加权查准率和加

权F1值较单独使用Pre-SE改进的网络分别提升了1.12%、

0.88%和1%，较单独使用LF1-MSRM改进的网络分别提升

了3.37%、2.4%和2.9%。

因此，改进后的网络的检测性能更加均衡，在牺牲少量

速度的前提下，较未改进的Resnet18性能有了较大幅度的提

升。

4.4.4   对比实验

将改进后的Resnet18与其他网络对比，得到结果如表7和

表8所示。

表7 对比实验具体结果

Tab.7 Comparison of specific experiment results

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

垃圾桶

类别
模型

查准

率/%

查全

率/%

蓝色

Resnet18 96.46 93.17

蓝色

Resnet18 93.90 84.75

Resnet34 93.43 93.43 Resnet34 87.32 80.17

Resnet50 100.00 96.12 Resnet50 97.18 89.61

Resnet101 94.95 93.53 Resnet101 90.14 88.89

本文模型 100.00 100.00 本文模型 95.31 100.00

绿色

Resnet18 93.22 96.46

绿色

Resnet18 50.00 77.88

Resnet34 90.85 96.75 Resnet34 64.77 71.70

Resnet50 96.95 96.30 Resnet50 71.59 85.71

Resnet101 93.90 96.18 Resnet101 73.86 76.47

本文模型 96.95 97.95 本文模型 94.89 94.35

灰色

Resnet18 92.21 88.02

灰色

Resnet18 94.38 83.63

Resnet34 90.48 84.27 Resnet34 88.76 89.11

Resnet50 90.91 93.33 Resnet50 93.98 91.41

Resnet101 90.04 90.83 Resnet101 92.77 89.53

本文模型 98.27 96.19 本文模型 97.99 95.31

表8 对比实验结果

Tab.8 Comparison of experiment results

模型
查全率/加权

查全率/%

查准率/加权

查准率/%
F1值/加权

F1值/%

模型大

小/kB
FPS

Resnet18 93.06/86.69 85.48/87.32 89.11/87.01 43,771 77.92

Resnet34 88.77/85.93 88.63/85.91 88.70/85.92 137,329 69.27

Resnet50 93.40/91.77 92.07/92.08 92.73/91.92 225,871 53.04

Resnet101 92.05/89.28 90.11/89.24 91.07/89.26 300,657 46.13

本文模型 97.87/97.23 95.76/97.30 96.81/97.27 52,229 65.03

从以上研究结果中可以看到，Resnet系列随着网络深度

的加深，性能并没有得到较好的提升，检测速度降低明显。

改进后的Resnet18的检测速度略低于Resnet34，但网络性能远

超同类网络。

5   结论(Conclusion)
本文主要对Resnet18在垃圾分类收运和监管方面的应

用展开了研究，并针对本文建立的垃圾桶数据集的特点，

对Resnet18进行改进。通过上述实验，得了如下结论。

(1)在网络中加入SE-Net通道注意力机制能在几乎不影响

检测速度的前提下提升模型性能，通道注意力机制提升了模

型对通道的敏感性，提高了模型的特征提取能力。其中，将

SE-Net加入Resnet残差结构的始端相比与加入末端和残差连

接处具有更好效果。

(2)本文提出了一种多尺度感受野融合的残差模块，在

垃圾桶数据集上有较为突出的表现，尤其是能够大幅度提升

对未知颜色垃圾桶识别的准确率。同时，上述模块若加入在

Resnet18的不同位置，则对模型性能有不同的影响，早期融

合会导致模型性能恶化，使得训练过程难以收敛，晚期融合

虽然在一定程度上降低了网络的检测速度，但是能够有效提

升网络的性能。

(3)使用上述两种模块同时对Resnet18进行改进，通过消

融实验表明，同时加入两种模块能够使网络性能更加均衡，

并能有效提升网络对垃圾桶分类的正确率。

图像识别方法与深度学习应用于垃圾收运管理有着很大

的研究空间和应用前景。下一步的研究方向是如何将目标检

测网络和分类网络结合，或是集中嵌入智慧城市管理系统中

或嵌入垃圾清运车车载设备上，从而实现对垃圾分类清运的

实时监管和反馈，最终提高垃圾分类效果，实现更有效的资

源再利用。
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