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基于轻量型卷积神经网络的生活垃圾图像分类
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摘  要：为解决人工分拣生活垃圾过程中存在的分类效率低、劳动强度大等问题，提出一种轻量型的生活垃圾图

像分类模型DG-MobileNetV2。该模型以轻量级网络MobileNetV2为基础，通过引入双尺度深度卷积模块、通道混洗技

术、调整宽度因子等手段，达到压缩模型参数量的同时提高分类准确率的目的。实验表明，DG-MobileNetV2的参数量

仅为0.403 M(文中1 M=1,000,000)，在华为技术有限公司发布的生活垃圾分类数据集上的分类准确率达到90.58%，具

有良好的分类效果。后续该轻量型模型可以移植至移动端或嵌入式设备中，为生活垃圾智能化的分类提供了新的思路和

实现方法。
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Abstract: Aiming at the problems of poor classification efficiency and high labor intensity in the process of 
manual sorting of domestic garbage, this paper proposes a lightweight domestic garbage image classification model DG-
MobileNetV2 based on MobileNetV2. By introducing dual-scale depthwise convolution module, channel shuffle technology 
and adjusting the width factor, the parameter numbers of the model is compressed and the classification accuracy is 
improved. The experiment results shows that the parameter numbers of DG-MobileNetV2 is only 0.403 M(In the paper, 
1 M=1,000,000), and its classification accuracy rate on domestic garbage classification dataset released by Huawei 
Technologies Co., Ltd. reaches 90.58%, which shows a good classification effect. Subsequently, the lightweight model can be 
transplanted to mobile terminals or embedded devices, providing new ideas and approaches for intelligent domestic garbage 
classification.
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1   引言(Introduction)
随着经济的高速发展，城市规模逐渐扩大，人们的生

活垃圾产量也逐年增加。面对庞大的垃圾处理需求和“脏乱

差”的工作环境，人工分拣生活垃圾的方式存在垃圾分类效

率低、工人劳动强度大等问题[1]。针对以上问题，研究应用深

度学习技术辅助实现智能化垃圾分类，具有重要的现实意义

和实用价值。

近年来，深度学习技术在很多领域表现出色，尤其在
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图像分类方面取得了巨大进展[2]。随着越来越多的学者对卷

积神经网络开展研究，许多性能优异的大型网络被提出，如

VGG[3]、GoogleNet[4]、ResNet[5]等。但是，这些大型网络普遍

存在参数量过大、运行速度慢等问题，无法应用在对实时性

有一定要求的场景中。为解决上述问题，一些学者提出轻量

型网络，如SqueezeNet[6]、MobileNet[7]、ShuffleNet[8]等，这

类轻量型网络能够满足实际生活和工业生产场景的需求，适

合用于生活垃圾图像的分类。

华为技术有限公司发布了一组符合我国生活垃圾分类标

准的数据集(以下简称为华为垃圾分类数据集)，进一步推动

了该领域的发展。在华为垃圾分类数据集上，董子源等[9]提出

GCNet(Garbage Classification Network，垃圾分类网络)，

引入注意力机制提升模型的特征提取能力，取得96.73%的分

类准确率。徐传运等[10]以深度残差网络ResNet18为基础，引

入多分支和特征融合结构，分类准确率可达97.53%。现有的

垃圾图像分类算法虽然性能较好，但是因参量数过大而难以

部署在实际的生活垃圾分类场景中。

针对上述问题，本文对轻量型网络MobileNetV2进行改

进，提出了一种轻量级且鲁棒性强的生活垃圾图像分类模型

DG-MobileNetV2，该模型可准确、高效地对生活垃圾图像

进行分类。

2   M o b i l e N e t V 2网络简介 ( I n t ro d u c t i o n  t o 
MobileNetV2 network)
MobileNetV2网络[11]使用深度可分离卷积(Depthwise 

Separable Convolution)代替标准卷积，大大减少了网络的参

数量。深度可分离卷积由深度卷积(Depthwise Convolution, 

DW)和点卷积(Pointwise Convolution, PW)组成，深度卷

积是指每一个卷积核负责一个通道的计算，只提取图像特

征，不进行通道的合并；点卷积是卷积核大小为1×1的标准

卷积，用于重新组合通道信息，构建新的特征。标准卷积和

深度可分离卷积的过程对比如图1所示，图1中 kD 是卷积核尺

寸，M 和 N 分别是输入通道数和输出通道数。

在不考虑偏置参数的情况下，以3×3尺寸的卷积核为

例，深度可分离卷积的计算量约标准卷积的1/9 倍，计算量大

幅降低。

                              

(a)标准卷积

                   

(b)深度卷积

                  

(c)点卷积

图1 标准卷积与深度可分离卷积对比

Fig.1 Comparison between standard convolution and 

         depthwise separable convolution

除了保留深度可分离卷积操作，Mob i l eN e tV2在

MobileNetV1的基础上还提出逆残差结构(Inverted Residual)

和线性瓶颈结构(Linear Bottleneck)。线性瓶颈结构如图2所

示，首先使用PW进行升维操作，其次经过DW提取特征，最

后利用PW降低维度，图中 t 为维度缩放的倍数。线性瓶颈结

构中的“先升维后降维”卷积操作即为逆残差结构，能够在

DW前引入尽可能多的图像信息，更有利于特征提取。根据步

长stride的不同，线性瓶颈结构分为两种情况：步长stride=1

时，引入残差连接结构；stride=2时，没有残差连接结构。

图2 线性瓶颈结构

Fig.2 Structure of linear bottleneck

3   生活垃圾图像分类模型(Domestic garbage image 
classification model)

3.1   双尺度深度卷积模块

在卷积神经网络中，特征提取主要依赖卷积操作，为

提高模型的特征提取能力，本文提出双尺度深度卷积(Dual-

Scale Depthwise Convolution, DSDC)模块。多尺度卷积的

思想源自于GoogleNet的Inception结构，本文通过并联3×3和

5×5两种尺度的深度卷积核替换原来的3×3卷积核。DSDC模

块的结构如图3所示，输入特征图分别进行3×3和5×5的深度卷

积，之后将计算后的特征图拼接起来作为整个模块的输出。

                       

图3 DSDC模块结构

Fig.3 Dual-scale depthwise convolution structure
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3.2   分组卷积与通道混洗技术

在深度可分离卷积过程中，深度卷积仅关注图像的空间

信息，通道信息的融合依靠点卷积操作，然而点卷积操作往

往会消耗大量的计算资源。因此，本文利用分组卷积(Group 

Convolution, GConv)结合通道混洗(Channel Shuffle, CS)

技术代替网络中的部分点卷积操作，不仅压缩了模型的参数

量，还保证了通道间信息的流通。

通道混洗技术以分组卷积为前提，首先将输入通道数C分

为G 组，令每个卷积核仅负责C/G 个通道的卷积计算，然后

将结果拼接得到输出特征，通过分组卷积能够将计算量压缩

至标准卷积的1/G。但是，分组卷积的弊端也很明显，不同组

之间相互独立，通道之间的信息没有交流。通道混洗技术将

分组卷积后的输出特征进行打乱与重组，在不增加任何参数

量的前提下，使不同组的通道信息充分融合。图4(a)是普通的

分组卷积操作，通道信息无法交流；图4(b)利用通道混洗技术

保证了通道信息的交流与融合。

(a)普通分组卷积

(b)分组卷积结合通道混洗

图4 分组卷积与通道混洗技术

Fig.4 Group convolution and channel shuffle technology

3.3   DG-MobileNetv2整体结构

DG-MobileNetV2以MobileNetV2为基础，构建新的线

性瓶颈模块，调整网络宽度因子，达到压缩模型参数量、

提高分类准确率的效果。改进后的线性瓶颈模块(New-

Bottleneck)如图5所示，其中 t 为维度缩放的倍数。图像特征

提取方面，利用DSDC模块替换原DW操作；通道特征融合方

面，利用GConv结合CS技术替换负责降维的PW。

                

图5 改进后的线性瓶颈模块

Fig.5 Improved linear bottleneck

网络宽度因子α 是MobileNetV2的一个超参数，例如

α =0.50代表Bottleneck的输出通道数变为原来的一半。通过

调整宽度因子，能够在牺牲一些分类准确率的前提下，再次压

缩模型的参数量。在DG-MobileNetV2中，α 设置为0.50。

表1是DG-MobileNetV2网络的整体结构，其中 t 为

New-Bottleneck中PW的升降维倍数； c为输出通道数，此时

α =0.50；n 为New-Bottleneck的重复次数； s 为步长。

表1 DG-MobileNetV2网络整体结构

Tab.1 Overall structure of DG-MobileNetV2 network

输入 操作 t c n s

224×224×3 标准卷积 - 16 1 2

112×112×16 New-Bottleneck 1 8 1 1

112×112×8 New-Bottleneck 6 12 2 2

56×56×12 New-Bottleneck 6 16 3 2

28×28×16 New-Bottleneck 6 32 4 2

14×14×32 New-Bottleneck 6 48 3 1

14×14×48 New-Bottleneck 6 80 3 2

7×7×80 New-Bottleneck 6 160 1 1

7×7×160 PW - 640 1 1

7×7×640 平均池化 - - 1 -

1×1×640 PW - 4 - -

4  实验与结果分析 (Experiments  and result 
analysis)

4.1   实验环境

本文实验在Windows 10操作系统下完成，基于Pytorch

深度学习框架。硬件环境为16 GB内存的IntelCore i7-9000K 

CPU处理器、11 GB显存的NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

显卡。

4.2   数据来源与数据增强

本文采用华为垃圾分类数据集，该数据集中含有40 个

小类、4 个大类，共14,683 张生活垃圾图像和对应的分类标
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签。其中，4 个大类按照我国的生活垃圾分类标准，分为可回

收垃圾、厨余垃圾、有害垃圾和其他垃圾。在本文实验中，

按照4:1的比例划分数据集，80%的数据作为训练集，20%的数

据作为测试集。

为增强模型的泛化能力，防止训练过拟合现象，对训

练集做数据增强操作，具体步骤如下：第一步，对每一张图

像进行水平翻转、垂直翻转、逆时针旋转90°、逆时针旋转

180°、逆时针旋转270°共5 种操作，扩充数据集至原来的6

倍；第二步，在训练过程中引入随机旋转、随机翻转和随机

擦除操作。部分图像数据及数据增强后的效果如图6所示，其

中图6(a)为原图，图6(b)—图6(f)为第一步数据增强的结果，图

6(g)—图6(i)为第二步数据增强的结果。

 

                  

   (a)原图               (b)水平翻转           (c)垂直翻转

     (d)逆时针旋转90°     (e)逆时针旋转180°      (f)逆时针旋转270°

 (g)随机旋转           (h)随机翻转             (i)垂直翻转

图6 原数据图像及数据增强效果

 Fig.6 Original image and data enhancement effect

4.3   训练参数设置

本文实验使用Adam作为优化器，损失函数选择交叉熵

函数。在数据增强后的数据集上进行实验，设置30 个迭代周

期，每批次训练32 张图像。为保证模型的收敛，实验采用变

学习率的训练方式，初始学习率设置为0.002，每经过10 个

迭代周期降低为原来的一半。除此之外，本文的部分实验采

用迁移学习策略，将原始模型在公开数据集ImageNet的子集

ImageNet100上进行训练，训练后的模型权重将用于相应模型

的初始化。

4.4   结果与分析

在实验过程中，多尺度卷积模块在提升模型性能的同

时必定会导致参数量的上升；调整模型的宽度因子，参数量

和分类准确率会同时下降。为了寻找最优的多尺度组合和

宽度因子，以MobileNetV2为基准模型，引入一个评价标准

Value ，Value 的表达式如下：

式中， cA 和 sA 分别是当前模型与基准模型的分类准确

率， cP 和 sP 分别是当前模型和基准模型的参数量。

4.4.1   多尺度卷积核对比实验

对多组多尺度卷积模块进行对比实验，由于点卷积无法

充分提取图像特征，过大的卷积核如9×9、11×11会导致模型

参数量剧增，因此仅对3×3、5×5和7×7的卷积核进行组合。

对比实验结果如表2所示，由Value 的定义可知，本实验

应选择Value 值最大的组合。(1)多尺度的深度卷积模块的性能

优于单尺度，并且尺度越多，模型性能越好，这说明引入多

尺度卷积能够提高模型的泛化能力；(2)相较于基准模型，多

尺度模型的参数量有了不同程度的增加，权衡模型的参数量

和分类准确率，选用Value 值最大的{3×3，5×5}卷积组合；

(3)本文选用的卷积组合{3×3，5×5}在仅增加0.107 M参数量

的情况下，提高了1.33%的分类准确率。

表2 多尺度卷积核对比实验

Tab.2 Comparative experiment of multi-scale

            convolutional kernel

卷积核组合 参数量/M 准确率/% Value

{3×3}(基准) 2.229 86.04 -

{3×3，7×7} 2.371 87.11 7.54

{5×5，7×7} 2.407 87.17 6.35

{3×3，5×5，7×7} 2.435 87.51 7.16

{3×3，5×5}(本文) 2.336 87.37 12.43

4.4.2   宽度因子调整

为了验证本文宽度因子 α 的合理性，将本文方法

(α =0.50)与α 分别设置为0.25、0.35、0.75、1.00的模型

进行对比实验。对比实验结果如表3所示，由Value 的定义

可知，本实验应选择Value 值最小的模型。本文方法能够在

仅牺牲0.40%分类准确率的前提下，将模型的参数量压缩至

0.587 M，参数量约为基准模型的0.26 倍。

表3 宽度因子调整实验

Tab.3 Experiment of width factor adjustment

宽度因子α 参数量/M 准确率/% Value

1.00(基准) 2.229 86.04 -

0.75 1.282 85.70 0.36

0.35 0.303 83.30 1.42

0.25 0.161 82.83 1.55

0.50(本文方法) 0.587 85.64 0.24

4.4.3   消融实验

为验证本文对MobileNetV2的多个改进点有利于模型的

性能提升与轻量化，在数据增强后的华为垃圾分类数据集

上进行消融实验，共设计6 种实验进行评估：(1)基准模型；

(2)基准模型引入DSDC模块；(3)设置基准模型的宽度因子为
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0.50；(4)基准模型中引入GConv结合CS技术；(5)基准模型训

练过程中使用迁移学习策略；(6)本文方法。各实验在测试集

上的准确率随迭代次数的变化情况如图7所示。

消融实验的结果如表4所示。DSDC模块和宽度因子调整

效果在本文“4.4.1”与“4.4.2”实验中已经得到验证；与

基准函数对比，GConv结合CS技术不仅降低了0.953 M的参

数量，还提升了0.67%的分类准确率；迁移学习策略在不增加

参数量的前提下，将分类准确率提高了3.14%。最终，本文提

出的DG-MobileNetV2在华为垃圾分类数据集上的分类准确

率为90.58%，模型参数量仅0.403 M，相较于MobileNetV2，

分类准确率提升4.54%，参数量减少约81.9%。

   

图7 测试集准确率曲线

Fig.7 Test set accuracy curve

表4 消融实验

Tab.4 Ablation experiment

实验序号 参数量/M 准确率/%

1(基准) 2.229 86.04

2 2.336 87.37

3 0.587 85.64

4 1.276 86.71

5 2.229 89.18

6(本文方法) 0.403 90.58

注：加粗字体表示各列最优结果。

4.4.4    不同模型性能对比实验

为验证本文模型的性能，在数据增强后的华为垃圾

分类数据集上进行性能对比实验。将本文算法与VGG、

GoogleNet、ResNet等经典模型及SqueezeNet、MobileNet、

ShuffleNet等轻量型模型进行对比，以分类准确率和模型参

数量为指标，实验结果如表5所示。从表5可以看出，本文算

法的分类准确率为90.58%，分别高于VGG16、GoogleNet、

SqueezeNet、MobileNetV2、ShuffleNetV2模型6.61%、

5.21%、12.96%、4.54%、5.61%，仅低于ResNet50模型

0.47%，分类效果良好；本文算法的参数量仅有0.403 M，远远

低于VGG16、ResNet50等经典模型，与轻量型模型相比，本文

算法的参量数约为SqueezeNet的54.7%、MobileNetV2的18.1%、

ShuffleNetV2的32.0%，在参数量方面具有绝对的优势。

表5 不同模型性能对比实验

Tab.5 Performance comparison experiment of different models

网络 参数量/M 准确率/%

VGG16 134.277 83.97

GoogleNet 9.942 85.37

ResNet50 23.516 91.05

SqueezeNet 0.737 77.62

MobileNetV2 2.229 86.04

ShuffleNetV2 1.258 84.97

本文算法 0.403 90.58

注：加粗字体表示各列最优结果。

5   结论(Conclusion)
针对人工分拣生活垃圾过程存在的问题，本文在

MobileNetV2的基础上进行改进，提出轻量型生活垃圾分类

模型DG-MobileNetV2，具体的改进点如下：(1)引入DSDC

模块，提高模型的特征提取能力；(2)调整宽度因子，压缩模

型参数量；(3)引入通道混洗技术，保证特征图通道信息的融

合，降低模型参数量的同时提升分类效果。实验过程中，采

用数据增强、迁移学习、变学习率等训练策略，得出结果：

DG-MobileNetV2在华为垃圾分类数据集上的分类准确率达

到90.58%，参数量仅为0.403 M，充分证明了本文模型的鲁棒

性与有效性。下一步工作是尝试将本文模型移植至移动端或

嵌入式设备中，部署到实际的生活垃圾分类场景，发挥模型

参数量小、轻量型的优点，辅助人们更好地对生活垃圾进行

分类。
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