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基于 ＧＡＩＣＮｅｔ 的垃圾识别分类检测网络

张　 涛

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 随着社会经济的飞速发展和人们物质生活水平的不断提高，所产生垃圾的种类和数量也在大幅增加，为了有效提高

垃圾资源的回收利用率和垃圾分类智能化水平，本文提出了基于 ＧＡＩＣＮｅｔ 的智能垃圾识别分类检测网络。 使用华为云人工

智能大赛公开的数据集，对训练集使用 ＬａｂｅｌＩｍａｇｅ 软件进行标注，然后为了扩大训练数据，强化网络模型对普通数据集的泛

化能力，设计了一种具有普适性的非线性曲线映射图像增强方法。 最终，构建了一个全局感知特征聚合模块与全新的核心自

注意力机制的垃圾识别分类网络（Ｇａｒｂａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＮｅｔ，ＧＡＩＣＮｅｔ）。 该轻量级网络是以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为骨干

网络进行多层次的特征提取，实验显示该算法在现有复杂实际场景垃圾分类中的检测准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ） 可达到 ９７．３％，具有

较高的实用价值和市场前景。
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０　 引　 言

随着科技革新的不断推进和城市化规模的逐渐

扩大，人们越来越重视周边环境卫生及可持续发展。
但是，有价值垃圾的接管利用和对人类身心健康有

威胁的垃圾的利用已经成为一个亟待解决的问题，
所以垃圾的分类处理问题也成为人们越来越关注的

热点话题之一［１］。 许多国家已经出台了对垃圾分

类的严格政策要求，这对全球环境保护和各国家推

行的可持续发展计划有着重要的促进作用。 目前的

垃圾回收大部分依靠人工挑选那些机器无法准确识

别的破碎目标，这种方式不仅效率低下、劳动强度

大、并且可能会对工作人员健康造成伤害［２－３］。 所

以彻底解决这个问题就要从科技创新上来着手，利

用深度学习方法进行自动化分拣，实现垃圾的合理

分类及回收。
当前，许多能用于实际的检测模型处于测试阶

段，普遍存在着模型适应性差、精准率低、鲁棒性差

等问题。 ２０１４ 年 Ｌｕｋｋａ 等人成功开发出了第一台

可用于垃圾分类的机器人 Ｚｅｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，该机器人问

世后，将其应用到了实际工作中，但由于其智能化水

平低，故障率高，只能辅助垃圾分类［４］。 吴健等

人［５］针对国内的计算机实验室场景提出了一套实

验室垃圾分类的解决方案。 然而，由于垃圾、背景复

杂交错，光照昏暗不明，手工粗略提取相应数据时，
模型适应性差，处理相应数据过程十分复杂，所以无

法满足实时检测要求。
当前在深度学习研究中获得迅猛发展的图像检



测是计算视觉的未来发展趋势，现已运用到各个领

域，如自然语言处理、无人驾驶等［６］，并取得优异成

果。 其中，Ｓｏｎｇ 等人［７］ 提出基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ４［８］ 的垃

圾自动分类 ＤＳＣＲ 网络，使得模型在多尺度特征上

获得更多的信息，准确率达 ９４．３８％。 Ｄｏｎｇ 等人［９］

提出一种注意力机制模型，通过完成局部、全局的特

征提取和特征融合机制等方法建立了垃圾图像分类

模型，该模型有效利用丰富的特征信息进而避免梯

度消失的现象。 Ｙａｎｇ 等人［１０］ 设计了一个新的增量

学习框架 ＧａｒｂａｇｅＮｅｔ 以解决垃圾分类中缺乏足够

数据、 高 成 本 的 类 别 增 量 等 问 题， 通 过 ＡＦＭ
（Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｉｘｕｐ）消除噪声标签的影响，但
这些模型通常只针对通用物体检测，深度学习在垃

圾分类领域依旧面临运算复杂、时效性差、鲁棒性欠

佳的问题。
综上所述，本文研究了以 ＲｅｓＮｅｔ１８［１１］为骨干的

浅层特征提取网络，设计了一个全局感知特征聚合

模块的垃圾识别分类网络（Ｇａｒｂａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＮｅｔ，ＧＡＩＣＮｅｔ）。 并在整体网络建构中

引入一种具有普适性的非线性曲线映射图像增强方

法，有助于算法更有效地对目标进行检测，增强网络

模型对于不同拍摄环境、不用视觉效果的垃圾的测

试鲁棒性。

１　 算法基础

１．１　 非线性曲线映射图像增强

对数据做变换，增加基础数据集容量的方法叫

做数据增强，避免因为数据集太少导致新对象的细

粒度特征就很容易被忽略，也可以让网络能学到某

一类别真正的特征，而不是此类别中个别图片的非

本质个性特征。
本次研究提出了一种具有普适性的非线性曲线

映射图像增强方法，该方法给定输入弱光图像的情

况下估计一组最佳拟合的光增强曲线。 然后，该框

架通过迭代非线性曲线来映射输入的 ＲＧＢ 通道中

所有像素到其增强版本，以获得最终的增强图像。
研究得到的模型结构如图 １ 所示。
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图 １　 非线性曲线映射图像增强模型

Ｆｉｇ． １　 Ｎｏｎ－ｌｉｎｅａｒ ｃｕｒｖｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 首先，输入尺寸为 ２５６×２５６×３ 的弱光图像 Ｉ。
然后使用一个由 ７ 个卷积层组成的卷积神经网络

层，这些卷积层是对称连接的。 每个卷积层由 ３２ 个

卷积核组成，各卷积核的大小为 ３×３， ｓｔｅｐ ＝ １，后跟

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 此方法丢弃了破坏相邻像素关

系的下采样和 ＢＮ 层。 最后一个卷积层后是 Ｔａｎｈ
激活函数。 研究过程中，为了能够在更宽的动态范

围内调整图像，本文设计了一种可自动将弱光图像

映射到其增强版本的高阶曲线。 由此推得的数学定

义公式如下：

　 　 Ｌ Ｅｎ ｘ( ) ＝ αｎＬ Ｅｎ－１ ｘ( ) ＋
　 　 　 　 　 　 Ａｎ ｘ( ) Ｌ Ｅｎ－１ ｘ( ) １ － Ｌ Ｅｎ－１ ｘ( )( ) （１）

其中， ｘ 表示像素坐标；Ｌ Ｅｎ ｘ( ) 是给定输入 Ｉ
的最终增强迭代版本； α ∈ （－１，１） 是可训练的曲

线参数且调整 ＬＥ 曲线的幅度，也控制曝光水平； ｎ
是迭代次数，控制曲率； Ａ 是与给定图像大小相同的

参数图。 该框架将像素归一化为［０，１］，以避免溢

出截断引起的信息丢失。 再通过迭代应用曲线来映

射输入的 ＲＧＢ 通道的所有像素，并降低过饱和的风

险，以获得最终的增强图像。 受益于简单的曲线映
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射形式和轻量级的网络结构，则能够改善高级视觉

任务，计算效率高。 图像增强结果见图 １。
１．２　 总体架构

基于传统的深度学习图像检测方法需要大量手

工标注的边界框注释用于训练，这对于获得高分辨

且易分类的注释数据来说是十分困难的。 在这项工

作中，为了充分利用带注释的新对象的特征并捕获

查询对象丰富的细粒度特征，文中提出了带有上下

文感知聚合的密集关系蒸馏来解决带有弱光和复杂

背景图像的识别分类问题。 首先，将原始图像输入

基于 ＲｅｓＮｅｔ１８［１１］ 构建的主干网共享特征提取器用

于提取低分辨率特征。 这里，本文的简化 ＲｅｓＮｅｔ１８
将输出通道切割为“１６、３２、６４、１２８”以避免过拟合，
并将下采样因子设置为 ８ 以减少通道结构细节的损

失。 同时将获得的特征信息通过专用的深度编码器

编码成 Ｋｅｙ 和 Ｖａｌｕｅ， 接着馈送到 ＤＲＤ 模块测量

Ｋｅｙ 和 Ｖａｌｕｅ 值图的权重之间像素的相似性。 然后

使用新设计的 ＣＡＦＡ 模块将 ＤＲＤ 模块中所映射的

有效特征聚合起来。 最后执行一种核心自注意力关

注机制，以解决尺度变化大和获取详细的局部上下

文信息的问题，最终输出是聚集特征之后的 ３ 个特

征的加权和。 整体框架如图 ２ 所示。
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图 ２　 整体模型架构

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．３　 密集关系蒸馏（ＤＲＤ）模块

因为在某些垃圾分类数据集中个别同类别垃圾

之间大小不一、复杂背景环境，颜色五花八门，这会

影响模型的检测精度。 针对这些问题，本文构建了

密集关系提取模块，支持从特征中提取像素相关视

觉语义信息，从像素级区分目标对象。 由图 ２ 可知，
深度编码器以一个或多个特征作为输入，查询特征

来自前一个解码器层，并为每个输入特征输出 ２ 个

特征映射： Ｋｅｙ 和 Ｖａｌｕｅ， 这 ２ 个值图是并行的 ３×３
卷积层，用于压缩输入特征的通道维数，以节省计算

成本。 Ｋｅｙ 图用于支持特征之间的相似性，这不仅能

够确定在哪里检索相关支持值，而且也有助于匹配

编码视觉语义信息。 Ｖａｌｕｅ 用于存储识别的详细信

息。 之后所生成的 Ｋｅｙ 值和 Ｖａｌｕｅ 值被进一步馈送

到关系提取部分。
ＤＲＤ 在获得 Ｋｅｙ 值和 Ｖａｌｕｅ 值的映射之后执行

关系提炼，以非局部方式执行像素相似性，公式为：
Ｆ ｋｑｉ，ｋＳｊ( ) ＝ ϕ ｋｑｉ( ) Ｔ ϕ′ ｋＳｊ( ) （２）

　 　 其中， ｉ 和 ｊ 是支持位置的索引； ϕ 和 ϕ′ 表示 ２
个不同的线性变换； ｋｑｉ 和 ｋＳｊ 分别表示查询特征的

Ｋｅｙ 值和 Ｖａｌｕｅ 值的输出映射。 计算像素特征的相

似度后，输出最终权重 ｗ ｉｊ：

ｗ ｉｊ ＝
ｅｘｐ Ｆ ｋｑｉ，ｋＳｊ( )( )

Σ ｊｅｘｐ Ｆ Ｋｑｉ，ｋＳｊ( )( )
（３）

　 　 在此基础上，通过产生的权的加权求和来检索

支持特征的值，此后将其与查询特征的值图连接。
１．４　 上下文感知特征聚合（ＣＡＦＡ）模块

执行密集关系蒸馏后，ＤＲＤ 模块完成了指定任

务。 细化的查询特征随后被馈送到区域建议输出的

区域规划网。 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 模块以建议和特征为输入，
进行特征提取，用于最终的类预测和包围盒回归。
此外，由于尺寸、颜色差异被放大，模型趋向于失去
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对新类的泛化能力，而新类对不同尺度具有足够的

鲁棒性。 为此，研究提出了上下文感知特征聚合模

块。 根据经验选择 ４、８ 和 １２ 三种分辨率，继而执行

并行池化操作，以获得更全面的特征表示。 较大的

分辨率倾向于专注局部详细的上下文信息，而较小

的分辨率目标是捕捉整体的信息。 因为每个生成的

特征包含不同级别的语义信息，因此这种简单灵活

的方式可用来解决了尺度变化问题。 为了有效地聚

合特征，研究中进一步提出了一种核心自注意力关

注机制。 如图 ３ 所示。

Linear

Linear

Linear

Linear

Linear

LinearGAP

GAP

GAP

图 ３　 核心自注意力关注机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｏｃｕｓｅｄ ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 研究中，为每 ２ 个块组成的特征添加一个注意

分支。 第一个块包含一个全局平均池，第二个包含

２ 个连续的 ＦＣ 层。 研究中，向生成的权重添加最大

值归一化，以平衡每个特征的贡献。 此后可得到，聚
合特征的最终输出是 ３ 个特征的加权总和。 最终输

出公式为：
ｙ ＝ ｖｑ，ｗ∗ ｖＳ( ) （４）

　 　 其中，“ ∗ ”表示矩阵内积， ｖｑ 和 ｖＳ 分别表示支

持特征的 Ｋｅｙ 值和 Ｖａｌｕｅ 值的输出映射。
至此，模型通过 ＲｅｓＮｅｔ１８ 融合密集关系蒸馏

（ＤＲＤ）模块和上下文感知特征聚合（ＣＡＦＡ）模块获

取了丰富的、不同级别的特征信息，同时再利用获取

到的不同层次特征生成密集的类和范围框的预测，
最后对范围框采用 ＮＭＳ 输出最终结果。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验平台

目标检测模型训练对计算机的配置和算力都有

着较高的要求，本实验模型训练采用 ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，
由于 ｕｂｕｎｔｕ 占 用 了 大 量 计 算 机 内 存， 故 选 择

ｍｉｎｃｏｎｄａ 搭建 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－ＧＰＵ 环境，并下载安装相

应版本的 ｃｕｄａ，ｃｕｄｎｎ 来支持 ＧＰＵ 计算，最后是使

用一块型号为 Ｔｅｓｌａ Ｐ１００－ＰＣＩＥ－１６ ＧＢ 的 ＧＰＵ 进

行模型训练。
２．２　 样本数据集

本文采用的基础实验数据是华为云人工智能大

赛提供的生活中常见的 ４０ 种垃圾图片数据集，图片

数量合计 １４ ８０２ 张。 该数据集均为真实、高质量的

数据资源。 将生活中的垃圾分为 ４ 大类，分别为：厨
余垃圾、有害垃圾、可回收垃圾，除以上垃圾以外的

归为“其他垃圾”。 具体分类及每种垃圾数量见图

４。 其中，训练样本数量占比 ７０％，有 １０ ３６１ 张；测
试样本数量占比 ２０％，有 ２ ９６０ 张；检测样本数量占

比 １０％，有 １ ４８０ 张。
　 　 另外，为了减少数据集中因为拍摄设备、拍摄环

境造成的噪声与异常值带来的干扰，系统使用滤波

器去噪对数据集图像进行处理。 线性均值滤波去噪

是在图像上对目标像素的中心以 ｍ × ｎ 的像素为一

个模板，通过均值计算以全体像素的平均值赋值给

原有的模板中心像素，其数学表达式为：
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ｆ ｘ，ｙ( ) ＝ １
ｈｗ ∑

ｘ，ｙ( ) ∈Ｓ
ｇ Ｓ，ｔ( ) （５）

　 　 其中， ｆ ｘ，ｙ( ) 为滤波后的图像；ｇ Ｓ，ｔ( ) 为原始

图像；Ｓ 为以（ｘ，ｙ） 为中心，以 ｈ × ｘ × ｗ 为尺寸的模

板。 图像通过均值滤波器能够过滤掉由于受到角

度、光源以及分辨率产生的影响，避免产生噪声，使
图像平滑，突出图片局部以及全局丰富的细粒度特

征。
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图 ４　 不同类别数据分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

２．３　 实验设置

本实验参数方面设置为：使用 ＳＧＤ 优化算法进

行模型练习， ｂａｔｃｈ ＝ １２，动量系数为 ０．９９，共设置

５０ 个迭代周期，基础学习率为 ０．０１，设置 ｓｔｅｐ ＝ １０５

并且为了加快模型收敛速度，将 ＣＯＣＯ 数据及上部

分已经预训练好的参数迁移至模型训练。 由于加入

迁移学习和聚类分组归一化模型训练速度加快，将
模型在 ｓｔｅｐ ＝ ９ ０００ 次时停止，训练结束时保存正确

率值最高和效果最好的模型参数。
２．４　 结果分析

对 ＧＡＩＣＮｅｔ 模 型 训 练 过 程 中 的 准 确 率

（ａｃｃｕｒａｃｙ） 和损失（ ｌｏｓｓ） 进行分析与记录，并与当

前主流的几种方法进行结果对比。 图 ５ 展示了此算

法所构建的 ＧＡＩＣＮｅｔ 网络模型以及目前多种主流

的图像识别分类模型在华为云数据集上进行 １０５ 次

迭代练习之后的 ａｃｃｕｒａｃｙ 结果对比曲线， 包括

ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ３、ＬＳＳＤ 等。 图 ６ 显示了此算法所

构建的 ＧＡＩＣＮｅｔ 网络模型以及目前多种主流的图

像识别分类模型在阿里云天池进行的垃圾分类大赛

中的数据集进行 １０５ 次迭代训练之后的损失值结果

对比曲线。
　 　 从图 ５、图 ６ 中可以得出结论，ＧＡＩＣＮｅｔ 的准确

率比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ３、ＬＳＳＤ 高，并且收敛速度快。
ｌｏｓｓ 值则要大大低于其他 ３ 种方法。 当迭代 １８ ０００
次左右时，ＧＡＩＣＮｅｔ 的精度已经达到了 ９７．３％，说明

本文构建的密集关系蒸馏（ＤＲＤ）模块和上下文感

知特征聚合（ＣＡＦＡ）模块均能够有效提升算法的

ａｃｃｕｒａｃｙ。 通过 ａｃｃｕｒａｃｙ和 ｌｏｓｓ图的详细比较， 可以

得出结论是 ＧＡＩＣＮｅｔ 鲁棒性好且分类准确度很高。
在与优秀的图像检测算法进行比较后，图 ７ 给

出了 ＧＡＩＣＮｅｔ 在测试集上的部分识别结果的详细

展示。 仔细分析后发现，ＧＡＩＣＮｅｔ 在各个差异较

大类别的图像样例检测中，都取得了令人满意的结

果。
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图 ５　 ＧＡＩＣＮｅｔ 的精确度对比图
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图 ６　 ＧＡＩＣＮｅｔ 的 ｌｏｓｓ对比图

Ｆｉｇ． ６　 ＧＡＩＣＮｅｔ′ｓ ｌｏｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

图 ７　 ＧＡＩＣＮｅｔ 数据测试结果

Ｆｉｇ． ７　 ＧＡＩＣＮｅｔ ｄａｔａ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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３　 结束语

本文主要对人工智能算法在垃圾智能识别分类

应用上展开研究，构建了一种基于 ＧＡＩＣＮｅｔ 的智能

垃圾分类模型。 该算法创新性地设计了利用非线性

曲线映射的变光图像增强方法，提高了模型的泛化

能力，有效地扩充了样本数据集，提升了算法的鲁棒

性。 同时，添加的密集关系蒸馏（ＤＲＤ）模块采用查

询和支持特征的稠密匹配策略，充分挖掘支持信息，
可以显著提高性能。 上下文感知特征聚合（ＣＡＦＡ）
模块，使模型能够自适应地聚合来自不同尺度的图

像特征，以获得更全面的特征表示。 本文所构建的

基于深度学习的垃圾识别分类算法能够减少同类垃

圾所带来的差异性的影响，使模型在复杂场景上取

得了９７．３％的准确率，符合现有场景垃圾分类的实

际使用需求。
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