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基于 ＲＢ－ＹＯＬＯ 的生活垃圾实时检测算法

董霄霄， 刘振国， 宋滕滕， 何益智， 李　 钊

（山东理工大学 计算机科学与技术学院， 山东 淄博 ２５５０００）

摘　 要： 生活垃圾图片背景复杂，同一类垃圾特征差异性大，给垃圾检测带来了极大的挑战。 为实现复杂场景下生活垃圾的

实时检测，论文提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的生活垃圾检测算法 ＲＢ－ＹＯＬＯ。 在该垃圾检测模型中，将 ＹＯＬＯｖ３ 与轻量级

卷积神经网络 ＲｅｐＶＧＧ 相结合，解耦模型训练和推理，在保证特征提取能力的同时提高模型推理速度。 采用加权双向特征金

字塔网络 ＢｉＦＰＮ 优化原有的特征金字塔结构，通过双向特征融合充分利用多尺度语义特征。 同时引入空洞空间金字塔池化

ＡＳＰＰ 增强特征提取，获取多尺度特征信息。 在提出的 ＤＧＤ 数据集上进行实验分析，与 ＹＯＬＯｖ３ 模型相比，ＲＢ－ＹＯＬＯ 模型

在垃圾检测任务中准确率和速度都有所提升，同时在测试集和网络图片上也取得了不错的检测效果，验证了 ＲＢ－ＹＯＬＯ 的有

效性和鲁棒性。
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０　 引　 言

根据全国大、中城市固体废物污染环境防治年

报［１］，２０１９ 年 １９６ 个大中城市生活垃圾产生量达到

２．３ 亿吨。 而据中国城市环境卫生协会统计，国内

每年产生近 １０ 亿吨垃圾，并且城镇生活垃圾还在以

每年 ５％～８％左右的速度递增。 大量垃圾的堆弃造

成国内近三分之二的城市面临垃圾围城的危机，同
时导致土地资源匮乏和环境污染加剧等问题。 实现

可持续发展，建立一个有效的垃圾处理体系至关重

要，而垃圾检测则是垃圾处理中的重要一环。 根据

可回收物、厨余垃圾、有害垃圾、其他垃圾的分类原

则对垃圾进行识别和定位，能够在促进资源化管理

的同时提高垃圾处理效率。
在垃圾检测智能化的背景下，研究人员展示了

各种深度学习算法在垃圾检测方面的能力。 Ｓｏｕｓａ
等人［２］分别基于形状和材质对食物托盘上的垃圾

进行检测和分类，提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［３］

（Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ－ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ）的
分层次的级联网络模型，在自制的数据集上分别达

到了 ８６％和 ８０．９％的准确率。 文灿华等人［４］从网络

结构出发，分析对比了 ３ 种典型的主干网络 ＶＧＧ－
１６［５］、 ＲｅｓＮｅｔ － １０１［６］、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＿ ｖ１［７］ 在 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 上的性能，实现对多类别垃圾的高精度检测。
类似地， Ｍｅｌｉｎｔｅ 等人［８］ 采用 ＳＳＤ － ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、
ＳＳＤ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４ 对城市



垃圾进行检测，研究表明目标检测器的性能取决于

数据增强、ＣＮＮ 模型、数据集数量、损失优化、超参

数调整、迁移学习。
以上两阶段目标检测算法虽然准确率高，但是

训练难度大、检测速度慢，在实际应用中限制了垃圾

检测的效率。 因此在检测速度方面具有极大优势的

ＹＯＬＯ［９－１１］（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）引起了广泛研究。
许伟等人［１２］ 为了提高检测速度提出一种改进的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－ＹＯＬＯｖ３，在 ＹＯＬＯ 层加入 ＧＲＵ 结构，
平均准确率为 ９０．５０％，检测速度达到 １８ 帧 ／ ｓ，但实

验数据集仅包含 ６ 种类别约 ５ ０００ 张图片。 魏铖磊

等人［１３］提出 ＥＣＡ＿ＥＲＦＢ＿ｓ－ＹＯＬＯｖ３ 算法提高检测

精度，采用 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为特征提取网络，引入多尺

度感受野模块和注意力机制，最终达到了 ８９．４％的

准确率、１７ 帧 ／ ｓ 的检测速度，但是模型较大，不利于

边缘设备的部署。 同样地，Ｚｈａｏ 等人［１４］提出一种用

于生活垃圾检测的 Ｓｋｉｐ－ＹＯＬＯ 模型，采用密集块提

取高维特征图，检测精度提高了 ２２．５％，平均召回率

提高了 １８．６％，但是模型复杂且实时性差。
尽管现有的研究已经将垃圾图像目标检测与深

度学习方法相结合，以改进垃圾图像的识别与定位，
这一领域依旧存在着一些问题：

（１）基于深度学习的垃圾图像检测的研究脱离

实际。 目前研究以实验室背景的小数据集为主，与
真实场景存在较大差距，难以实际应用到工业中。

（２）现有的模型训练与预测运算复杂、时效性

差，无法满足实际应用的要求。
（３）生活垃圾数据集具有类内差异性大的特点

（例如同属于“果皮果肉”类的香蕉和苹果具有完全

不同的颜色、形状等特征），而目前的研究只是从一

个广泛的角度进行，未能解决实际生活中的垃圾检

测问题。

针对上述问题， 本文提出了一种基于改进

ＹＯＬＯｖ３ 的复杂场景下生活垃圾检测算法 ＲＢ －
ＹＯＬＯ。 以 ＹＯＬＯｖ３ 算法为基础，采用轻量级神经网

络 ＲｅｐＶＧＧ［１５］作为骨干网络，通过结构重参数化解

耦模型训练与推理，减少了 ５１％的参数量，提升了

４３％的速度。 采用加权双向特征金字塔 （ Ｂｉ －
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＦＰＮ） ［１６］ 优化

特征金字塔（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ） ［１７］ 结

构，通过加权特征融合使得模型能够更好地平衡不

同尺度的特征信息，加强低语义和高语义信息共享，
提高同类垃圾相似特征的敏感性。 引入空洞空间池

化金字塔 ＡＳＰＰ （ Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，
ＡＳＰＰ） ［１８］多尺度获取特征信息，提高垃圾检测复杂

背景下模型特征提取能力。 最后结合迁移学习，进
一步提高模型准确率。
１　 ＲＢ－ＹＯＬＯ 模型结构

生活垃圾排列无序、形状多变，同类垃圾的特性

差别很大，这就产生了一定程度的数据波动，这种数

据波动使得网络在学习过程中存在过拟合现象。 训

练结果缺乏足够的泛化，影响最终平均精度。 本文

提出了一种用于生活垃圾实时检测的 ＲＢ－ＹＯＬＯ 模

型，具体结构如图 １ 所示。 采用 ＲｅｐＶＧＧ 进行特征

提取，在训练和推理阶段采用不同的网络结构，保证

模型在训练时的准确率和推理时的速度。 特征提取

网络还结合了 ＡＳＰＰ 以实现多重感受野，由于 ２６×
２６ 和 ５２×５２ 的检测器拥有足够大的感受野，因此本

文仅对 １３×１３ 的检测器添加 ＡＳＰＰ 模块，在增加少

量计算量的同时扩大感受野。 完成特征提取之后，
采用 ＢｉＦＰＮ 对提取到的特征信息进行加权双向特

征融合增强，以充分利用低层次的特征信息和高层

次的语义信息。
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图 １　 ＲＢ－ＹＯＬＯ 网络结构图
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１．１　 改进主干特征提取网络

为了满足检测模型的实时性和准确率，本文针

对 ＹＯＬＯｖ３ 的主干特征提取网络进行了优化，采用

轻量级卷积神经网络模型 ＲｅｐＶＧＧ 替换原始的

ＤａｒｋＮｅｔ－５３。 相比于 ＤａｒｋＮｅｔ－５３，ＲｅｐＶＧＧ 具有以

下优点：首先，ＲｅｐＶＧＧ 全部采用 ３×３ 卷积。 与１×１
卷积和 ５×５ 卷积相比，３×３ 卷积计算密度（理论运

算量 ／所 用 时 间 ） 更 大， 计 算 速 度 更 快； 其 次，
ＲｅｐＶＧＧ 采用单路架构运算速度快且占用内存少。

ＲｅｐＶＧＧ 网络由 ２０ 多层 ３×３ 卷积堆叠而成，分
成５ 个 ｓｔａｇｅ，每个 ｓｔａｇｅ 的第一层是 ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２ 的降采

样，每个卷积层用 ＲｅＬＵ 作为激活函数。 ＲｅｐＶＧＧ 的

主要特点是解耦了模型训练和推理，针对网络训练和

推理阶段不同的需求采用不同的网络架构。 在训练

阶段最重要的是准确率，因此 ＲｅｐＶＧＧ 网络采用多分

支结构，由 ３×３ 卷积、１×１ 卷积分支和 ｉｄｅｎｔｉｔｙ 的残差

分支相结合的 ＲｅｐＶＧＧ Ｂｌｏｃｋ 组成，多分支的结构通

过应用不同的卷积核获得不同的感受野，将不同感受

野获取到的信息进行融合强化特征提取以提高模型

性能。 同时，具有多个分支的残差结构相当于网络具

有多条梯度流通路径，等同于同时训练多个网络并进

行融合，类似于模型集成。 在推理阶段更关注速度，
因此 ＲｅｐＶＧＧ 网络采用单路结构，通过结构重参数化

将训练阶段的模型等价转换得到类 ＶＧＧ 的推理模

型，由 ３×３ 卷积块构成极大地提高了推理速度，方便

模型部署和加速。 在ＲｅｐＶＧＧ 系列模型中，ＲｅｐＶＧＧ－
Ａ０ 作为基础模型参数量少且推理速度快，在获取特

征信息方面也有较好的性能。 考虑到在实际工业中

的应用，在本文中采用 ＲｅｐＶＧＧ－Ａ０ 作为主干网络。
ＲｅｐＶＧＧ 网络中提出的结构重参数化技术，通过

改变结构和参数将网络模型由多分支结构转换为单分

支结构，２ 种模型在数学推理上是等价的，能够提高设

备内存利用率，同时提升模型的推理速度。 结构重参

数化具体流程如图 ２ 所示，主要思路包括卷积层和 ＢＮ
层融合（图 ２（ａ））、卷积层合并（图 ２（ｂ））两部分。
１．１．１　 卷积层和 ＢＮ 层融合

在卷积神经网络中，ＢＮ 层（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）
得到了广泛的应用，能够提高网络泛化能力，加快收

敛速度，缓解了梯度弥散问题。 在网络的推理阶段，
将 ＢＮ 层的运算直接嵌入到卷积层中，减少运算量，
提升网络的运行速度。

卷积层输出如公式（１）所示：
ｙ１ ＝ ｗ∗ｘ ＋ ｂ （１）

　 　 其中， ｘ 为每一层输入； ｗ 为权重； ｂ 为偏置。

(a)

(b)

3?3Conv
1?1Conv
Identity
BN
aparameter

图 ２　 结构重参数化过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ

　 　 ＢＮ 层主要包括归一化和缩放两部分，ＢＮ 层输

出的具体计算方式如式（２）所示：

ｙ２ ＝ γ
ｙ１ － μ

σ２ ＋ ε
＋ β （２）

　 　 其中， γ 为缩放参数；β 为偏移参数；μ 为样本均

值；σ 为标准差；ε 表示一个极小值（防止分母为 ０）。
将卷积层和 ＢＮ 层合并，将式（１）代入式（２）可得：

ｙ２ ＝ γ ｗ∗ｘ ＋ ｂ － μ

σ２ ＋ ε
＋ β （３）

　 　 将 ＢＮ 层输出 ｙ２ 经过变形可得到如下形式：

ｙ２ ＝ （ γ

σ２ ＋ ε
ｗ）∗ｘ ＋ γ

σ２ ＋ ε
ｂ － γ

σ２ ＋ ε
μ ＋ β （４）

在推理阶段，ＢＮ 层的样本均值和标准差来自于训

练样本的数据分布，缩放参数和偏移参数是和其它模

型参数一起通过梯度下降方法训练得到， 即 μ、σ、γ、β

均为固定常数值。 则令 ｗ＇ ＝ γｗ

σ２ ＋ ε
，ｂ＇ ＝ γ

σ２ ＋ ε
ｂ

－ γ

σ２ ＋ ε
μ ＋ β，得到公式（５），因此根据推导可知将

ＢＮ 层直接合并到卷积层的计算中，相当于将卷积核缩

放一定倍数，并对偏置进行一定改变，省去了整个 ＢＮ
层的计算量，提高了推理速度。 数学公式具体如下：

ｙ２ ＝ ｗ ＇∗ｘ ＋ ｂ＇ （５）
１．１．２　 卷积层合并

经过卷积层和 ＢＮ 层融合之后，可以得到 ３×３
卷积、１×１ 卷积分支和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 分支，以及 ３ 个偏置

向量。 假设输入通道数等于输出通道数，且每种卷

积具有相同的步长。 １×１ 卷积和 ３×３ 卷积层合并过

程如图 ３ 所示。 根据图 ３ 可知，１×１ 卷积可转换为

中心值为 １×１ 卷积的权重值，其他位置值为 ０ 的 ３×
３ 卷积，１×１ 卷积和 ３×３ 卷积层合并即将 １×１ 卷积
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核中的数值移动到 ３×３ 卷积核的中心。 而 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ
分支可以看作是一个核为单位矩阵的 １×１ 卷积，进
而填充为特殊的 ３×３ 卷积，将其与输入的特征映射

相乘之后，输出数据保持不变。 １×１ 卷积和 ３×３ 卷

积层合并过程如图 ３ 所示。 根据卷积的可加性，１×
１ 卷积分支 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 分支进行等价转换后即可和 ３×
３ 卷积进行合并。 最终的偏置向量可由 ３ 个偏置向

量相加得到。

1?1卷积

3?3卷积

图 ３　 １×１ 卷积和 ３×３ 卷积层合并

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ １×１ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

１．２　 引入空洞空间卷积金字塔池化

在进行了主干特征提取之后， 本文引入了

ＡＳＰＰ 模 块。 ＡＳＰＰ 在 ＳＰＰ （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ） ［１９］模块基础上引入了空洞卷积［２０］，可以增

强模型对不同尺度分割目标的感知能力。 空洞卷积

是在标准卷积中添加空洞来增加感受野，可以有效

缓解下采样导致的空间分辨率降低的问题。 对于给

定的输入，ＡＳＰＰ 采用多个具有不同膨胀率的并行

扩张卷积层，能够在不降低特征图分辨率的情况下

扩张感受野，使得计算成本不显著增加。 ＡＳＰＰ 通

过不同膨胀率的空洞来获取长跨度的上下文语义信

息，这不仅提高了准确率，而且速度更快。
针对垃圾检测背景复杂的问题，ＡＳＰＰ 能够通

过不同的感受野将局部信息和全局信息进行融合，
丰富了特征图的表达能力，提高复杂场景下垃圾检

测能力。 在该模型中，使用全局平均池化、一个普通

卷积和 ３ 个空洞卷积 ｛Ｒａｔｅ ＝ ３， ５， ７｝（Ｒａｔｅ为空洞

率）。 图 ４ 展示了包含 ３ 个空洞卷积的 ＡＳＰＰ 结构，
将图像级特征的全局平均池化与空洞卷积的结果进

行融合得到最终结果。

GAP Conv

ConvRate7

ConvRate5

ConvRate3

Conv

Upsample

图 ４　 ＡＳＰＰ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＡＳＰＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ

１．３　 加强多尺度特征融合

ＹＯＬＯｖ３ 采用 ＦＰＮ 来检测大小不同的物体，不
同的尺度输出特征的在融合时贡献相等，对有效信

息没有特殊关注，同时 ＦＰＮ 获取到的特征信息受到

单向信息流的限制。 ＢｉＦＰＮ 主要包括双向多尺度连

接和加权特征融合两部分。 首先，以类似残差连接

的方式在输入和输出节点之间增加了一条额外的

边，在增加少量计算的代价下融合更多特征；同时借

鉴 ＰＡＮｅｔ［２１］ 提出的自上而下和自下而上的双向路

径作为基础层，多次重复以实现更有效的特征融合。
其次，考虑到不同尺度特征图重要性不同，ＢｉＦＰＮ 使

用加权融合的方法来融合不同分辨率的特征层，通
过可训练的权重，调节特征在特征融合中的贡献，可
以用于解决 ＦＰＮ 中的平等贡献问题，针对多尺度的

目标细粒度检测任务有很好的效果。
针对生活数据集同类别差异性大的问题，本文

采用 ＢｉＦＰＮ 对提取到的特征进行加强，将主干的 Ｃ３
到 Ｃ５ 层的特征传递到 ＢｉＦＰＮ 作为选定的多尺度特

征层。 自上而下的特征融合通过上采样来完成，高
层特征通过上采样调整分辨率、进而与低层特征信

息进行融合，对融合后的特征进行 ３×３ 卷积以消除

混叠效应。 自下而上的特征融合通过下采样来完

成，将自上而下融合得到的特征通过池化操作调整

分辨率与高层特征进行再融合，最终得到 ３ 个尺度

不同的输出特征 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５，具体结构如图 ５ 所示。

3?3Conv

3?3/2Maxpool

3?3Conv

3?3/2Maxpool
3?3Conv

2?Upsample

3?3Conv

2?Upsample
P5

P4

P3C3

C4

C5 +

+ +

+

图 ５　 ＲＢ－ＹＯＬＯ 中的 ＢｉＦＰＮ 结构

Ｆｉｇ． ５　 ＢｉＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ＲＢ－ＹＯＬＯ

２　 实验和结果

２．１　 实验数据集

本文所采用的数据集共 ３４ ３１９ 张图片，主要有

３ 个来源。 一是 ２０２０ 年深圳举办“华为云杯·生活

垃圾图片分类”大赛公布的 ＶＯＣ 格式的生活垃圾图

像数据集（以下简称为“华为云垃圾数据集”），该数

据集有 ４ 个大类和 ４７ 个小类，总计１９ ６５５张图像。
二是由 Ｍｉｔｔａｌ Ｇ 等人发布的 ＣＯＣＯ 格式的 ＴＡＣＯ 数

据集，共由１ ５００张图片和４ ７８４个标注。 三是通过

网络爬虫、百度飞桨平台搜集到１３ １６４张生活垃圾
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图片，大部分从百度的垃圾数据集中挑选而来，小部

分来自网络爬取并进行手工标注。 在数据处理过程

中，本文发现华为云垃圾数据集和 ＴＡＣＯ 数据集小

部分图像存在标注错误、漏标的问题，而百度数据集

漏标更为严重。 针对此，本文将问题数据通过

ＬａｂｅｌＩｍｇ 重新标注，并且对数据集的类别进行了统

一，最终得到了本文数据集 Ｄｏｍｅｓｔｉｃ Ｇａｒｂａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ
（ＤＧＤ），将原始数据集按照 ４：１ 的比例分为训练集

和测试集。
２．２　 实验环境

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗ 系统上进行评估。 实验使

用了深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ １． ６ 和编译器 Ｐｙｔｈｏｎ
３．７，硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ － １０４００Ｆ
ＣＰＵ、ＧＴＸ２０７０ｓ 显卡、８ ＧＢ 显存以及 ３２ ＧＢ 内存的

电脑。
在网络参数设置方面，训练时输入图像设置为

４１６×４１６，采用 Ａｄａｍ 作为优化函数对模型进行训

练。 基于迁移学习的思想采用冻结训练，对预训练

网络模型权重参数进行层迁移，冻结预训练网络模

型中主干网络的权重参数，初始学习率为 １ｅ － ３，
ｅｐｏｃｈ 为 ５０，Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ 为 ３２； 解冻后初始学习率设

为 １ｅ－４， ｅｐｏｃｈ 为 １５０（在冻结训练模型的基础上再

训练 １００ ｅｐｏｃｈ），Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ 为 １６。 为了增强模型

的鲁棒性和泛化能力，对训练数据集采用了简单的

在线数据增强，包括图像缩放、图像翻转等。
２．３　 评价指标

本文实验采用了 ｍＡＰ（（Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
ＦＬＯＰｓ （ Ｆｌｏａｔｉｎｇ － ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ）、 ＦＰＳ （ Ｆｒａｍｅｓ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）、 Ｐａｒａｍｓ （ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）作为模型性能评

价指标。 其中， ｍＡＰ 指所有目标平均准确率的均

值，综合表示模型性能； ＦＬＯＰｓ 是浮点运算数，用来

衡量模型的复杂度；ＦＰＳ 即每秒传输帧数， 可以验

证模型的实时性； Ｐａｒａｍｓ 为参数量，代表模型所需

要的算力。
２．４　 实验结果与分析

针对以上改进，本文设计了 ２ 组实验进行验证。
一是对 ＲＢ－ＹＯＬＯ 进行消融实验以验证每个改进点

的有效性，二是与其他算法综合对比验证所提出算

法的可行性。
２．４．１　 消融实验结果

为了验证所提出方法的可行性，在提出的 ＤＧＤ
数据集上进行了一系列对比实验，见表 １。 表 １ 中，
“√”表示添加该模块，否则为不添加。 实验考虑了

ＲｅｐＶＧＧ、ＢｉＦＰＮ、ＡＳＰＰ 三个因素对实验结果的影

响，在对比实验中逐个添加改进模块以验证单个变

量对实验数据的影响。 测试集图片大小为 ４１６ ×
４１６，训练周期为 １５０ 个 ｅｐｏｃｈ。
　 　 本文实验将 ＹＯＬＯｖ３ 作为基础模型，消融实验

结果见表 １。 消融实验检测的对比仿真结果如图 ６
所示。 图 ６ 中，第 １、２、３ 列原图片来自数据集测试

集，第 ４ 列原图片来自网络搜索。 对比第 １ 组和第

２ 组实验数据，结果表明相比 ＹＯＬＯｖ３，ＲｅｐＶＧＧ －
ＹＯＬＯ 模型准确率提升了 ０． ８８％，速度提升了 ２７
ＦＰＳ，ＦＬＯＰｓ 减少了 １９．９ Ｇ，ＲｅｐＶＧＧ－Ａ０ 作为特征

提取网络在保证准确率的同时将检测速度提升了约

１．７ 倍。 改进的特征融合 ＢｉＦＰＮ 也起到了不错的效

果，从第 ２ 和第 ３ 组实验数据可以看出对比原模型

精度提升了 ０．８５％，且参数量进一步减少了 ３．６４ Ｍ，
有利于工业端的部署，但是增加了部分运算量。 从

图 ６（ｃ）可以看出，改进特征融合对于发生形变的易

拉罐具有更好的检测效果，在一定程度上能够使得

检测结果更加优化。 第 ２ 组和第 ４ 组实验验证了

ＡＳＰＰ 的可行性，对比 ＲｅｐＶＧＧ－ＹＯＬＯ，精度提升了

１．３１％，速度减少了 ８ ＦＰＳ。 从图 ６（ｄ）可以看出，
加入 ＡＳＰＰ 后能够检测出背景复杂的陶瓷器皿和被

遮挡的污损用纸，而其它模型（ａ）、（ｂ）、（ｃ）均有不

同程度的漏检。 １、５ 组实验可以看出，本文提出算

法 ＲＢ－ＹＯＬＯ 准确率比 ＹＯＬＯｖ３ 提升了 ４．３１％，速
度提升了 １６ ＦＰＳ， 计算量减少了 １７．５２ Ｇ，参数量减

少了约 ５１％。 由图 ６（ｅ）的检测结果同样可以看出，
本文算法的检测结果更加细致和全面，且对于网络

搜索的图片具有良好的检测效果，证明了本文所提

出算法的可行性和鲁棒性。
表 １　 消融实验

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

序号 ＲｅｐＶＧＧ ＢｉＦＰＮ ＡＳＰＰ
ｍＡＰ ／

％
ＦＰＳ

ＦＬＯＰｓ ／
Ｇ

Ｐａｒａｍｓ ／
Ｍ

１ ６９．５２ ３７ ３２．９３ ６１．７８

２ √ ７０．４０ ６４ １２．９２ ２８．２４

３ √ √ ７１．２５ ５７ ２３．６５ ２４．６０

４ √ √ ７１．７１ ５６ １５．４１ ４０．９４

５ √ √ √ ７３．８３ ５３ ２５．５９ ３６．５０

２．４．２　 与其他模型对比实验结果

为了验证算法的优越性，将 ＲＢ－ＹＯＬＯ 与常见

的目标检测算法 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 在 ＤＧＤ
数据 集 上 进 行 实 验 对 比， 所 采 用 的 框 架 均 为

Ｐｙｔｏｒｃｈ， 默认输入图像大小为 ４１６×４１６，训练周期

为 １５０ 个 ｅｐｏｃｈ。 表 ２ 展示了 ＲＢ－ＹＯＬＯ 算法与其
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他算法的对比，图 ７ 展示了 ＲＢ－ＹＯＬＯ 与其他算法

的检测效果（从左到右依次为 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、
ＲＢ－ＹＯＬＯ检测效果图；第 １、２ 行原图片来自数据集

测试集，第 ３ 行原图片来自网络搜索）。

(a)YOLOv3

(c)YOLO-RepVGG-BiFPN

(d)YOLO-RepVGG-ASPP

(e)RB-YOLO

(b)YOLO-RepVGG

图 ６　 消融实验检测结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 从表 ２ 和图 ７ 可以看出，和其他几种算法相比，
本文提出的 ＲＢ－ＹＯＬＯ 不论在速度、还是准确率上

都具有巨大优势，更好地实现了速度和精度的均衡。
在检测速度方面，ＲＢ－ＹＯＬＯ 检测速度最快，达到了

５３ ＦＰＳ， 比 ＳＳＤ 算法高出 ２７ ＦＰＳ， 快了大约 １ 倍；
比 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法高出 ３２ ＦＰＳ， 快了大约 １．５ 倍；
比 ＹＯＬＯｖ３ 高出 １６ ＦＰＳ， 快了大约 ０．４ 倍。 在准确

率上，ＲＢ－ＹＯＬＯ 同样优于其他算法，达到 ７３．８３％，
同时对图 ７ 进行综合分析也能够看出，相比 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 和 ＳＳＤ，ＲＢ－ＹＯＬＯ 在 ３ 组图片中能够较为细

致、全面地检测出图片中的目标，并且能够正确分

类。 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 虽然检测出较多的目标，但是没有

正确分类，ＳＳＤ 则没有检测出任何目标。 ３ 组不同

来源的数据证明 ＲＢ－ＹＯＬＯ 不仅在 ＤＧＤ 数据集上

取得了良好的效果，同时也具有良好的鲁棒性，能够

被广泛应用。 在参数量方面，ＲＢ－ＹＯＬＯ 的参数量

明显小于 ＹＯＬＯｖ３ 和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ，但是比 ＳＳＤ 略大

６．６１ Ｍ，因为 ＲＢ－ＹＯＬＯ 中 ＡＳＰＰ 模块的引入增加了

大量参数。 综合分析，基于 ＲＢ－ＹＯＬＯ 的垃圾检测

算法在快速检测的同时保证了垃圾检测的准确率，
能够较好地完成垃圾检测任务。

表 ２　 不同目标检测算法结果比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ

ＳＳＤ ５１２∗５１２ ６４．１４ ２６ ２９．８９

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ４１６∗４１６ ６６．７４ ２１ １３７．６３

ＹＯＬＯｖ３ ４１６∗４１６ ６９．５２ ３７ ６１．７８

ＲＢ－ＹＯＬＯ
（ｐｒｏｐｏｓｅｄ）

４１６∗４１６ ７３．８３ ５３ ３６．５０

０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



(a)FasterRCNN

(b)SSD

(c)RB-YOLO

图 ７　 不同目标检测算法检测结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 结束语

针对生活垃圾数据集存在的背景复杂、类内差

异大的问题，进一步实现生活垃圾的快速检测，本文

提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ３ 的轻量级垃圾检测算

法。 该算法将特征提取网络 Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ 替换为

ＲｅｐＶＧＧ，在保持精度不变的同时大幅减少计算量和

提升速度；采用 ＢｉＦＰＮ 加强特征融合，进一步减小网

络模型的参数量；引入 ＡＳＰＰ 实现局部信息和全局信

息的有效融合，更好地对复杂背景下的目标进行检

测。 在 ＤＧＤ 数据集上，ＲＢ－ＹＯＬＯ 算法的准确率和速

度均优于其他算法，但是根据实际检测效果来看，依
旧存在一定的漏检情况，因此，下一步的研究方向是

在保持检测速度的同时提高模型的准确率。

参考文献

［１］ 中华人民共和国生态环境部． ２０２０ 年全国大、中城市固体废物

污染环境防治年报［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． ［２０２０－ １０－ ２８］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｍｅｅ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ｈｊｚｌ ／ ｓｔｈｊｚｋ ／ ｇｔｆｗｗｒｆｚ ／ ．

［２］ ＳＯＵＳＡ Ｊ， ＲＥＢＥＬＯ Ａ， ＣＡＲＤＯＳＯ Ｊ Ｓ． Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｓｔｅ
ｓｏｒｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１９ ＸＶ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｄｅＶｉｓãｏ
Ｃｏｍｐｕｔａｃｉｏｎａｌ （ＷＶＣ） ． Ｓãｏ Ｂｅｒｎａｒｄｏ ｄｏ Ｃａｍｐｏ， Ｂｒａｚｉｌ： ＩＥＥＥ，
２０１９： ４３－４８．

［３］ ＲＥＮ Ｓ， ＨＥ Ｋ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ： Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ－
ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１６，

３９（６）： １１３７－１１４９．
［４］ 文灿华， 李佳， 董雪． 基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 的生活垃圾智能识别

［Ｊ］ ． 激光与光电子学进展， ２０２０， ５７（２０）： １３９－１４５．
［ ５ ］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ： Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， ２０１５：１－４．

［６］ ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ： ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１６： ７７０－７７８．

［７］ ＨＯＷＡＲＤ Ａ Ｇ， ＺＨＵ Ｍ， ＣＨＥＮ Ｂ， ｅｔ ａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ： ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ ／
ＯＬ］ ． ［２０２１－１０－２８］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７０４． ０４８６１．

［ ８ ］ ＭＥＬＩＮＴＥ Ｄ Ｏ， ＴＲＡＶＥＤＩＵ Ａ Ｍ， ＤＵＭＩＴＲＩＵ Ｄ Ｎ．
ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｒｅａｌ－ ｔｉｍｅ
ｗａｓｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２０， １０（２０）： １－１８．

［９］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ，ＵＳＡ： ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ，
２０１６： ７７９－７８８．

［１０］ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯ９０００： ｂｅｔｔｅｒ， ｆａｓｔｅｒ， ｓｔｒｏｎｇｅｒ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ３０ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ＨＩ， Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ： Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ Ｉｎｃ．， ２０１７： ７２６３－７２７１．

［ １１ ］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯＶ３： Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄ． Ｃ，
ＵＳＡ： ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１８： １－６．

（下转第 １９ 页）

１１第 １０ 期 董霄霄， 等： 基于 ＲＢ－ＹＯＬＯ 的生活垃圾实时检测算法


