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摘要：目的 针对目前智能垃圾分类设备使用的垃圾检测方法存在检测速度慢且模型权重文件较大等问

题，提出一种基于 YOLOv4 的轻量化方法，以实现可回收垃圾的检测。方法 采用 MobileNetV2 轻量级

网络为 YOLOv4 的主干网络，用深度可分离卷积来优化颈部和头部网络，以减少参数量和计算量，提

高检测速度；在颈部网络中融入 CBAM 注意力模块，提高模型对目标特征信息的敏感度；使用 K−means
算法重新聚类，得到适合自建可回收数据集中检测目标的先验框。结果 实验结果表明，改进后模型的参数

量减少为原始 YOLOv4 模型的 17.0%，检测的平均精度达到 96.78%，模型权重文件的大小为 46.6 MB，约

为 YOLOv4 模型权重文件的 19.1%，检测速度为 20.46 帧/s，提高了约 25.4%，检测精度和检测速度均

满足实时检测要求。结论 改进的 YOLOv4 模型能够在检测可回收垃圾时保证较高的检测精度，同时具

有较好的实时性。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a lightweight method based on YOLOv4 to detect recyclable garbage, so as to address 
the problems of slow detection speed and large model weight files in the current garbage detection methods used by smart gar-
bage sorting devices. The MobileNetV2 lightweight network was used as the backbone network of YOLOv4 and the 
depth-separable convolution was used to optimize the neck and head networks to reduce the parameters and computation to ac-
celerate detection. The CBAM attention module was incorporated into the neck network to improve the sensitivity of the model 
to the target feature information. The K-means algorithm was used to re-cluster to get suitable self-built recyclable data with a 
priori frame for focused detection of targets. The experimental results showed that: the parameters were reduced to 17.0% of the 
original YOLOv4 model. The detected mAP reached 96.78%. The model weight file size was 46.6 MB, which was about 19.1% 
of the YOLOv4 model weight file. The detection speed was 20.46 frames/s, which was improved by 25.4%. Both the detec-
tion accuracy and the detection speed met the real-time detection requirements. The improved YOLOv4 model can guar-
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antee high detection accuracy and good real-time performance in detection of recyclable garbage. 
KEY WORDS: recyclable garbage detection; MobileNetV2; YOLOv4; attention mechanism; deep learning 

随着经济的快速发展，人们的生活水平进一步提

高，伴随而来的垃圾产出数量也在逐年增加，垃圾对

环境、人们的健康造成的影响也日益凸显，垃圾处理

面临着巨大的挑战。垃圾分类是减少垃圾处理量的一

种有效方式。由于目前垃圾的种类繁多，很难实现准

确分类。随着人工智能的快速发展及计算机算力的不

断提升，垃圾分类研究已经受到国内外学者的广泛关

注，尤其是对能高效分拣垃圾的智能垃圾分拣设备的

研究。比如，美国光学分类设备生产公司设计的

Max−AI 智能分类机器人，通过扫描物体形状来实现

分类，其准确率较高；日本的 FANUC 分拣机器人，

利用视觉分析系统对物品进行跟踪和分类；中国的

Picking AI 垃圾分类机器人，利用人工智能算法、机

器人控制等技术实现垃圾分拣。上述分拣机器人的分

拣功能较单一、占用面积较大、价格昂贵，因此无法

大规模应用。随着深度学习技术的快速发展，基于深

度学习模型解决的问题也越来越多。由此，可以将深

度学习技术应用于智能垃圾分拣设备，以解决当前垃

圾分类困难和人工分拣效率低等问题。 
近年来，基于深度学习技术的目标检测算法发展

迅速[1]。目标检测算法主要分为两阶段算法和一阶段

算法。两阶段算法首先采用传统的选择性搜索

（Selective Search）及后来更新的区域生成网络

（Region Proposal Network，RPN）生成候选区域，

然后对候选区域特征进行提取和分类，得到最终的检

测结果，其特点是精度较高，缺点是检测速度较慢，

以 Fast R−CNN（Fast Region-Convolutional Neural 
Network）[2]、Faster R−CNN[3]等算法为代表。一阶段

算法直接在整张图片中生成若干候选框，即可同时得

到目标的位置和类别信息。虽然一阶段算法的准确率

相对于两阶段算法较低，但其检测速度更快。目前，

通常将一阶段算法用于实时检测的场景，以 SSD
（Single Shot Multibox Detector）[4]、YOLO（You Only 
Look Once）[5-8]系列，以及 RetinaNet[9]等算法为代表。

其中，RetinaNet 提出的 Focal Loss 解决了一阶段算

法正负样本不均衡的问题，提高了一阶段算法的检测

精度。当前，深度学习目标检测方法在垃圾目标检测

方面开展了一系列研究。赵珊等 [10]提出了一种基于

IFPN+MobilenetV2−SSD 模型的垃圾实时分类检测方

法，使用 MobileNetV2 作为 SSD 的主干网络，加入

带有空洞卷积的空间金字塔池化模块，提高了模型的

检测精度和检测速度。马雯等[11]提出了改进的 Faster 
R−CNN 垃圾目标检测模型，实验结果表明，与传统

Faster R−CNN 算法相比，其平均精确度提高了

8.26%，综合识别率达到 81.77%。许伟等[12]提出了一

种基于 YOLOv3 算法的轻量级垃圾目标检测算法，

能有效地对垃圾目标进行检测。李庆等 [13] 基于

YOLOv4 提出了嵌入注意力机制的目标检测算法

Attn−YOLOv4，经实验验证，比原始 YOLOv4 算法

的平均精度（Mean Average Precision，mAP）提高了

0.16%，实现了对运动垃圾的快速稳定跟踪，在 20 mm
误差范围内达到 0.945 的精确度。Kumar 等[14]建立了

一个垃圾数据集，共包含数量为 6317 张的垃圾图像，

在 YoLov4 模型中训练，平均精度达到 94.99%。 
上述方法虽然在一定程度上有效地提高了垃圾

分类检测的精度和速度，但很多检测方法的参数过

多，导致内存占用较大，其检测精度和速度存在较大

的改进空间；存在不注意特定场景和标准数据集场景

之间差异的问题，不能达到与通用数据集相同的结

果；存在因垃圾目标样本中的小目标样本导致的正、

负样本不平衡，从而出现垃圾分类检测精度低的问

题。针对以上问题，文中提出了一种基于 YOLOv4
改进的轻量化可回收垃圾检测方法，通过优化网络模

型结构和减少模型参数来提升检测精度和检测速度，

使网络模型在满足检测精度的同时保证了检测速度。 

1  相关网络模型及原理介绍 

1.1  YOLOv4 网络模型 

YOLOv4 是一种端到端的目标检测模型，在

YOLOv3 的基础上进行改进，并经过不断的模型优

化，模型的检测精度和速度达到了不错的水平。

YOLOv4 整体结构大致分为 3 个部分。 
1）主干特征提取网络。YOLOv4 采用 CSPDarknet53

作为主干（Backbone），包含由 29 个卷积层堆叠而成的

5 组（Cross Stage Partial Network，CSPNet）模块[15]。

CSPNet 结构可以增强卷积网络的学习能力，减少模型的

计算量。通过对主干网络进行特征提取，得到了 3 个有

效特征图，尺度分别为 13×13、26×26、52×52。不同尺

度的特征图包含不同维度的目标语义信息。 
2）颈部特征融合网络。包含空间金字塔池化

（Space Pyramid Pool，SPP）模块[16]和路径聚合网络

（Path Aggregation Network，PANet）[17]2 个部分，

SPP 网络对 Backbone 输出的 13×13 特征图进行了

1×1、5×5、9×9、13×13 等 4 种尺度的最大池化

（Maxpooling）操作，有效提高了网络的感受野。

PANet 相较于特征金字塔网络（ Feature Pyramid 
Network，FPN），增加了一条自下而上的增强路径，

加强了对浅层信息的提取，提高了模型的检测精度。 
3）头部预测网络。对特征融合网络输出的 3 个

不同大小特征图的信息进行解码，分别检测小、中、
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大 3 个目标，在原图上输出检测目标的位置和类别。 

1.2  MobileNetV2 网络结构 

MobileNetV1 是 Google 团队于 2017 年提出的一

种轻量化的卷积神经网络模型，轻量化的卷积网络与

标准卷积的区别在于使用了深度可分离卷积，具备能

够在保持精度的同时减少网络参数和计算量的优点，

并且还引入了宽度 α 和分辨率 ρ 2 种缩放因子，通过

调节 2 种缩放因子可以进一步缩小模型。在相同条件

下进行测试时，虽然 MobileNetV1 与 VGG16 相比，

其准确率降低了 0.9%，但参数量和计算量分别只有

VGG16 的
1
32

和
1
27

。 

深度可分离卷积将卷积分为 2 个过程：深度卷

积，采用 3×3 的卷积核进行 DWConv 操作；逐点卷

积，采用 1×1 的卷积核进行普通卷积操作。深度可分

离卷积操作在参数量和计算量上比标准卷积操作更

少，标准卷积和深度可分离卷积两者的卷积过程如图

1—2 所示。 
 

 
 

图 1  标准卷积 
Fig.1 Standard convolution 

 

 
 

图 2  深度可分离卷积 
Fig.2 Deep separable convolution 

 
对于输入为 DF×DF×M 的特征图，DF 为输入特征

图的高度或宽度，M 为通道数。对特征图进行卷积操

作，卷积核大小为 DK×DK，卷积核的数量为 N，通道

数为 1，输出特征图的大小为 DG×DG×N，DG 为输出

特征图的高度或宽度，N 为通道数。 
对特征图进行标准卷积的过程中的计算量 C1 和

参数量 P1 如式（1）—（2）所示。 
1 F F K KC D D D D M N= × × × × ×    (1) 

1 K KP D D M N= × × ×   (2) 

在对特征图进行深度可分离卷积过程中的计算

量 C2 和参数量 P2 如式（3）—（4）所示。 

2 F F K K K KC D D D D M D D M N= × × × × + × × ×   (3) 

2 K K K KP D D M N D D N= × × × + × ×   (4) 
深度可分离卷积与标准卷积计算量之比的计算

如式（5）所示。 

1 F F K K K K

2 F F K K

2
K

1 1  

C D D D D M D D M N
C D D D D M N

N D

× × × × + × × ×
= =

× × × × ×

+
  (5) 

将卷积核大小设为 3×3、步长设为 1 时，相较于

普通卷积，其计算量下降为原来的
1 1~
9 8

，使得模型

的检测速度得到进一步提高。 
MobileNetV2 是在 MobileNetV1 的基础上引入具

有线性瓶颈的倒残差结构[18]。残差模块先对特征图进

行压缩，然后再扩张，而倒残差结构与之相反，先对

特征图进行扩张，然后再压缩。MobileNetV2 有 2 种

倒残差模块，如图 3 所示。当 stride=1 时，特征图首

先通过一个 1×1 的卷积来提升通道维度，且激活函数

使用 ReLU6，然后通过一个 3×3 的深度卷积进行特

征提取，且激活函数使用 ReLU6，最后通过一个 1×1
的卷积来降低通道维度，并采用线性激活函数。为了

避免特征信息的损失，采用 Linear 线性激活函数，接

着将输出结果与输入进行 shortcut 拼接。当 stride=2
时，与 stride=1 时的原理差不多，唯一不同的是无

shortcut 拼接。因为输出和输入的特征图尺度不一样，

所以无法进行 shortcut 拼接。 
 

 
 

图 3  具有线性瓶颈的倒残差模块 
Fig.3 Inverse residual module with  

linear bottleneck 
 

CSPDarknet 53 与 MobileNetV2 各层计算量和参

数量的对比如表 1 所示。2 种网络结构均使用了 2 种

大小为 3×3 和 1×1 的卷积核。在不考虑激活函数层、

BN 层和全连接层的影响下，设置输入图片的尺寸为

416×416×3，各层的计算量和参数量如表 1—2 所示。 



·246· 包 装 工 程 2023 年 5 月 

 

表 1  CSPDarknet 53 各层的计算量与参数量 
Tab.1 Computational and parametric quantities for each layer of CSPDarknet 53 

Type Filters Size Output 计算量/106 参数量/103 

Conv2d 32 3×3 416×416×32 149.52 0.86 

Conv2d 64 3×3/2 208×208×64 1 594.88 18.43 

Conv2d 32 1×1 208×208×32 

1 417.67 32.77 Conv2d 64 3×3 208×208×64 

Resblock_body1×1   208×208×64 

Conv2d 128 3×3/2 104×104×128 1 594.88 73.73 

Conv2d 64 1×1 104×104×64 

1 107.56 102.40 Conv2d 64 3×3 104×104×64 

Resblock_body2×2   104×104×64 

Conv2d 256 3×3/2 52×52×256 1 594.88 294.91 

Conv2d 128 1×1 52×52×128 

3 765.70 1 392.64 Conv2d 128 3×3 52×52×128 

Resblock_body3×8   52×52×128 

Conv2d 512 3×3/2 26×26×512 1 594.88 1 179.65 

Conv2d 256 1×1 26×26×256 

3 765.70 5 570.56 Conv2d 256 3×3 26×26×256 

Resblock_body4×1   26×26×256 

Conv2d 1 024 3×3/2 13×13×1 024 1 594.88 4 718.59 

Conv2d 512 1×1 13×13×512 

1 993.61 11 796.48 Conv2d 512 3×3 13×13×512 

Resblock_body5×4   13×13×512 

合计 CSPDarknet53 网络结构 20 174.16 25 181.02 

注：3×3/2 表示步长为 2 的卷积，其余步长均为 1。 
 

表 2  MobileNetV2 各层的计算量与参数量 
Tab.2 Computational and parametric quantities for each layer of MobileNetV2 

Input Operator 升维倍数 t 输出通道数 c 重复次数 n 步长 c 计算量/106 参数量/103 

416×416 Conv2d 3×3  32 1 2 74.76 0.86 

208×208 bottleneck 1 16 1 1 78.91 1.82 

208×208 bottleneck 6 24 2 2 220.13 9.41 

104×104 bottleneck 6 32 3 2 170.55 29.81 

52×52 bottleneck 6 64 4 2 109.03 80.64 

26×26 bottleneck 6 96 3 1 131.61 194.69 

26×26 bottleneck 6 160 3 2 164.12 457.92 

13×13 bottleneck 6 320 1 1 79.34 469.44 

13×13 Conv2d 
1×1  1 280 1 1 69.22 409.60 

合计 MobileNetV2 网络结构 1 097.67 1 654.19 
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2  YOLOv4 模型轻量化 

2.1  主干网络优化 

原始的 YOLOv4 模型存在参数过多、计算量大

等缺点，因此为了减少参数量、提高检测速度，使减

少参数量与提高检测速度这两者之间达到最优平衡，

文中采用参数量少的轻量级网络 MobileNetV2 来作

为模型 Backbone。由 MobileNetV2 替换 CSPDarknet53
重新构建的主干网络结构如图 4 所示，经过主干网络

特征提取后，获得了 3 个有效特征层，分别为

52×52×32、26×26×96、13×13×320，这 3 个有效特征

层将作为颈部网络的输入。 
 

 
 

图 4  重新构建的主干网络结构 
Fig.4 Reconstructed backbone network structure 

2.2  颈部网络和头部网络优化 

为了进一步减少模型的参数，对颈部和头部网络

进行了优化。因为在颈部和头部网络中存在许多三次

和五次卷积块，并且在三次和五次卷积块中存在大量

步长为 1 的 3×3 卷积，同时在颈部网络中的二倍下采

样（DownSampling）模块中也存在步长为 2 的 3×3
卷积，这都将造成大量的卷积运算，影响模型的推理

速度，所以将三次和五次卷积块及二倍下采样模块中

的 3×3 卷积修改为 3×3 的深度可分离卷积。同时，为

了使网络模型更加关注待检测目标的高层语义特征，

文中受到 CBAM 的启发，采用通道注意力模块来增

大感兴趣区域特征通道的权重，并且通过空间注意力

模块来关注感兴趣区域的空间位置，增大有意义特征

区域的权重，减少无效区域的权重[19]。CBAM 模型

如图 5 所示。通道注意力模块的主要实现过程：首先

对输入的特征图 F 进行全局空间最大池化和平均池

化，得到 2 个维度为 1×1×C 的特征图，然后将它们

输入 1 个 2 层的共享神经网络（Multilayer Perceptron，
MLP），得到 2 个特征向量，再将它们求和，通过激

活函数得到通道注意力权重参数 Wc(F)，最后将权重

系数 Wc(F)与原特征图 F 相乘，得到新的特征图 F1，

见式（6）—（7）。 
Wc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F))) (6) 

1 c ( )F W F F= ×      (7) 
式中：σ(·)为 sigmoid()函数；MLP(·)为多层感知

机网络模型函数；AvgPool 为平均池化；MaxPool 为
最大池化。 

空间注意力模块的主要实现过程：将特征图 F1

作为本模块的输入特征图，首先进行全局空间最大池

化和平均池化，得到 2 个 H×W×1 的特征图，然后将

这 2 个特征图进行堆叠拼接，之后经过卷积核为 7×7
的卷积操作，再经过激活函数后得到空间注意力权重

参数 Ws(F1)，最后将权重参数 Ws(F1)与特征图 F1 相

乘，得到最终的特征图 F2，见式（8）—（9）。融入

具有双重注意力机制的颈部网络，如图 5 所示。 
Ws(F1)=σ(f7×7(AvgPool(F1);MaxPool(F1)))  (8) 
F2=Ws(F1)×F   (9) 
 

 

 
 

图 5  CBAM 结构 
Fig.5 CBAM structure 
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模型的特征图可视化结果如图 6 所示，可知融入

CBAM 注意力机制后可以更好地覆盖目标区域，增加

目标区域的显著度，因此模型能够更好地学习目标区

域的特征。为了保证模型的检测精度和速度，最终在

颈部网络融入了 3 个 CBAM 模块。 
 

 
 

图 6  特征图可视化结果 
Fig.6 Visualization results of feature map 

 

经修改后模型的参数量得到大幅度减少，与原始 

YOLOv4 模型参数量的对比见表 3。 
 

表 3  模型参数的对比 
Tab.4 Comparison of model parameters 

模型 参数量 

原始 YOLOv4 模型 64 363 104 

文中改进的 YOLOv4 模型 10 973 415 
 

由表 3 可知，改进后 YOLOv4 模型的参数量为

10 973 415，参数量仅为原始 YOLOv4 模型的约

17.0%，参数量的减少使得模型更加轻量化，从而加

快了模型的推理速度。改进后的模型整体结构如图 7
所示。 

2.3  先验框重新聚类 

原始 Y O L O v 4 模型中的先验框尺寸采用

K−means 算法[20]在 PASCAL VOC 数据集聚类时得

到，PASCAL VOC 数据集中包含 20 类目标，而自建

的可回收垃圾数据集只有 5 类目标，与 PASCAL VOC
数据集中所包含的目标种类和数量都存在较大差异，

锚框尺寸不一定适合可回收垃圾的检测。为了得到更

加匹配的先验框[21]，采用 K−means 算法对自建的可

回收垃圾中 5 种类型标注框的宽高维度进行重新聚

类。K−means 算法的步骤：首先随机选取 K 个初始 
 

 
 

图 7  改进后的模型整体结构 
Fig.7 Overall structure of the improved model 
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的聚类中心；其次，计算其他目标与聚类中心的距离，

根据距离度量形成新的 K 个簇，并重新调整聚类中

心；最后，通过循环迭代调整，使群中各个目标向各

聚类中心聚集，使群之间的距离变大。K−means 算法

通常以欧氏距离为距离度量，文中将用标注框和聚类

中心框的面积重叠度作为距离度量，距离度量计算见

式（10）—（11）。 
IOU( , ) 1 ( , )i c i cd b b I b b= −   (10) 

IOU
( ) ( )( , )
( ) ( )

i c
i c

i c

b bI b b
b b

∩
=

∪
 (11) 

式中： ( , )i cd b b 为第 i 个标注框到聚类中心 c 的距

离； IOU ( , )i cI b b 为第 i 个标注框与聚类中心框的交并

比（Intersection over Union，IOU）[22]，2 个框的重

合度越高，交并比值越大。 
检验 K−means 聚类生成的先验框的准确性常常

使用平均交并比（AvgIOU）进行评估，一般来说

AvgIOU 值越大，说明聚类算法生成的先验框越准确。

对已经标注好的可回收数据集进行聚类分析，得到 K
与 AvgIOU 之间的关系，如图 8 所示。 

 

 
 

图 8  K−means 聚类结果 
Fig.8 K-means clustering results 

 
由图 8 可知，K=9 为 AvgIOU 曲线上的一个拐点；

在 K>9 时曲线变化的幅度非常小。由此，在考虑计

算速度和检测精度的情况下选取先验框的数量为 9，
经聚类选择的 9 个先验框分别为（146，132）、（177，
378）、（182，233）、（259，297）、（305，387）、（368， 

227）、（383，299）、（394，359）、（400，401）。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据集及评价指标 

文中实验使用的数据集来自自建的可回收垃圾

数据集，该数据集共有 5 类标签，分别为废纸类

（cardboard）、玻璃类（glass）、塑料类（plastic）、金

属类（metal）、纺织类（textile）。这里分别使用水平

翻转、亮度调整、添加噪声、随机裁剪和随机旋转等

5 种数据扩充方法对可回收垃圾数据集进行样本扩

充，扩充后的图片总数量为 5 048 张。采用标注工具

LabelImg 软件对可回收垃圾目标进行标注，各类可回

收垃圾图片样本数量如表 4 所示，数据集样例见图 9。
训练集、测试集和验证集的划分比例为 8 1 1∶ ∶ 。 

在对实验结果进行分析时，主要利用模型的精确

率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平均准确

率均值（ mAPP ）和每秒传输帧数（Frames Per Second，
FPS）这 4 个参数对网络模型的检测效果进行评价。

各种指标的计算方法如式（12）—（14）所示。 

P

P P

TP
T F

=
+

   (12) 

P

P N

TR
F T

=
+

  (13) 

N

mAP
=1

1 [ ( ) ( )]i
i

P P R d R
N

=    (14) 

式中： PT 为检测结果与实际目标结果一致的样本

总数目； NF 为存在实际目标但未被检测出的实际目

标结果，即漏检样本的总数目； PF 为检测结果与实

际目标结果不一致的样本总数目； NT 为不存在实际

目标且也未被检测出实际目标结果的样本总数目。 
平均准确率均值为多个类别的平均准确率

（Average Precision，AP）求和后再取平均值。AP
表示以召回率为横轴，以精确率为纵轴，所绘制的

P−R 曲线的面积。FPS 表示在模型检测速度时每秒钟

能够处理的图片数量。 

3.2  模型训练 

在训练过程中涉及的具体软硬件环境：操作系统为

Windows 10 中文版，CPU 型号为 Intel Core i5−10200H 

 
表 4  各类别样本数量 

Tab.4 Number of each sample category 

类别 废纸类 玻璃类 塑料类 金属类 纺织类 

数量 976 957 1 042 1 128 945 

包括 
纸箱、信封、

纸盒 
玻璃瓶、玻璃杯 

塑料瓶、塑料盆、

塑料桶 
易拉罐、铁锅、金属电

饭煲 
衣服、背包、床单、

被单 
标注类别 cardboard glass plastic metal textile 
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图 9  收集的可回收垃圾数据集样例 
Fig.9 Sample of collected recyclable garbage dataset 
 

2.40 GHz，GPU 型号为 Nvidia GeForce GTX1650Ti，
内存为 16 GB，显存为 4 GB，深度学习框架选用

Pytorch1.7，加速库为 Cuda11.2、Cudnn11.2。 
在 训 练 过 程 中 ， 将 输 入 图 片 尺 寸 设 置 为

416×416。在模型训练时，将 momentum（动量系数）

设为 0.9，初始 learning_rate（学习率）设为 0.001，
总训练代数为 100 个 epoch。训练时分为 2 个阶段，

先进行 60 个 epoch 冻结训练，再进行 40 个 epoch 解

冻训练。冻结阶段具体为冻结主干网络，因为该阶段

网络占用的显存较少，此时设置 batch_size 为 8。解

冻阶段具体为不冻结主干网络，采用 Adam 优化学习

率，将学习率降至 0.000 1。该阶段网络的参数变多， 

占用的内存较大，此时设置 batch_size 为 4，置信度

为 0.5。 

3.3  实验结果分析 

为了验证 MobileNetV2、K−means 算法和 CBAM
模块对模型检测性能的影响，使用相同的训练数据集

和测试数据集，相同的迭代次数和学习速率，对优化

的模块进行消融实验，实验结果见表 5—6。 
由表 5 可知，实验 1 是将 YOLOv4 的主干网络

替换成 MobileNetV2，虽然 mAP 值只有 85.56%，但

其检测速度最快，达到了 22.23 帧/s；实验 2 和实验 3
是在原始 YOLOv4 的基础上分别使用 K−means 算法

优化先验框和在颈部网络融入 3 个 CBAM 模块，可

知这 2 种方法都有助于提高模型的 mAP 值，但会使

模型的检测速度降低，尤其是加入 CBAM 模块后其

检测速度下降得最为明显，原因是融入 CBAM 模块

后，模型的计算量相对增加；实验 4 结合了 3 种改进

方法，该模型的 mAP 值达到了 96.78%，相较于实验

1 提高了约 13.1%，检测速度为 20.46 帧/s，相较于实

验 2、3 提高幅度较大。由表 6 可知，结合了 3 种改

进方法的模型的 AP 值都达到 95%以上，说明

K−means 聚类算法重新聚类先验框，提高了模型的检

测精度，CBAM 的注意力机制有效地抑制了干扰信

息，提高了模型对目标特征信息的敏感度。 
为了验证文中改进模型在可回收垃圾检测中的

性 能 ， 选 取 了 目 前 一 些 主 流 目 标 检 测 模 型

（Faster-RCNN、YOLOv4、SSD、YOLOv5s）与文

中的改进 YOLOv4 模型在相同的数据集上进行训练，

性能的对比结果见表 7。 

 
表 5  消融实验检测效果 

Tab.5 Detection results of ablation experiment  

实验序号 MobileNetV2 
K−means

算法 CBAM mPrecision/% mRecall/% mAP/% 
FPS/

(帧·s−1)

1    89.08 82.94 85.56 22.23 

2    94.98 88.55 92.65 16.84 

3    96.79 90.26 94.29 15.87 

4    97.95 92.34 96.78 20.46 

注：打钩表示采用了该方法。 
 

表 6  各模块对模型的 AP 值对比 
Tab.6 Comparison of AP values of each module to model 

实验序号 
AP 值/% 

glass textile cardboard metal plastic 

1 88 84 91 81 84 

2 92 87 95 93 96 

3 92 92 96 95 97 

4 96 95 99 96 98 
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由表 7 可知，两阶段检测网络 Faster−RCNN 的

检测精度相对较高，但其模型体积也相对较大，检测

速度最低仅为 5.54 帧/s，难以满足可回收垃圾检测实

时性的要求。虽然 SSD 模型的检测精度最低，但其

模型文件大小和检测速度都优于 Faster−RCNN 模型。

原始 YOLOv4 模型的 mAP 值为 91.65%，权重文件的

大小为 244.48 MB，比其他模型大。虽然 YOLOv5s
在当前模型中的检测速度最高且模型文件最小，但是

其检测精度却不高，比原始 YOLOv4 模型低 1.6%。

文中的改进模型与原始 YOLOv4 模型相比，其 mAP
值提高了 5.6%，模型权重文件大小为 46.6 MB，相较

于 YOLOv4 大幅减少，仅为 YOLOv4 的 19.1%，检

测速度为 20.46 帧/s。相较于 YOLOv4，提高了约

25.4%，检测速度和精度均满足实时性需求。 
文中的改进模型与其他检测模型之间的检测效

果对比如图 10 所示。由对比检测结果可知，虽然各

模型均能检测出可回收垃圾，但是在检测结果的置信

度值和拟合度上，文中的改进模型优于其他模型。 
 

表 7  各模型的对比结果 
Tab.7 Comparison results of models 

模型 
AP 值/% 

mAP/% 
权重文件

大小/MB 
FPS/ 

(帧·s−1) glass textile cardboard metal plastic 

Faster RCNN 88 92 98 95 96 93.64 108.33 5.54 

YOLOv4 88 88 93 96 93 91.65 244.48 16.32 

SSD 95 92 91 84 84 89.19 92.65 16.04 

YOLOv5s 89 86 92 90 93 90.17 27.1 27.87 

Ours 96 95 99 96 98 96.78 46.6 20.46 
 
 

 
 

图 10  文中的改进模型与其他模型检测效果的对比 
Fig.10 Comparison of detection result between the improved model and other models 
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4  结语 

针对目前垃圾检测方法存在的检测速度慢且权

重文件较大等问题，提出了一种改进的 YOLOv4 检

测方法。为了减少模型的计算量和参数量，将

YOLOv4 的主干网络替换为 MobileNetV2，并使用深

度可分离卷积对网络进行优化；融入 CBAM 注意力

机制，提高了模型对目标特征信息的敏感度，抑制了

干扰信息，从而提升了模型的检测精度。为了得到适

合数据集的先验框，采用 K−means 算法对自建可回

收垃圾数据集进行重新聚类。实验结果表明，参数量

和模型权重文件大小分别减小为原始 YOLOv4 模型

的 17.0%和 19.1%，检测精度为 96.78%，提高了 5.6%，

检测速度为 20.46 帧/s，提高了 25.4%。未来应进一

步对模型进行优化，在保证检测速度的同时提高模型

的检测精度。 
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