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基于 MobileViT 轻量级视觉模型的垃圾自动分类系统设计 
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摘要：目的 针对传统机器视觉网络模型存在的参数量大、效率低、落地难等问题，设计一种更高效的

基于轻量级网络模型的垃圾自动分类系统。方法 结构的创新设计可实现 4 种占比不同的垃圾分类存储

和垃圾箱工作模式的自动切换。利用 STM32 控制机构的电机和多种传感器，与树莓派 4B 串口通信实现

垃圾分类投放，采用云服务器实现小程序端物联网通信，提高管理效率。采用 MobileViT 轻量级模型在

自建数据集上训练，并结合迁移学习，提高模型的训练速度和准确率，与主流模型对比，并验证其可行

性。结果 MobileViT 模型的准确率可以达到 98.01%，实际测试平均单张图像的推理时间为 17.8 ms，模

型参数量仅为 5.6×106；在与轻量化网络 MobileNetV3 参数量相近的情况下，准确率高出 9.25%，各性

能指标优于传统 ResNet50、AlexNet 模型。结论 基于 MobileViT 轻量级视觉模型的垃圾自动分类系统

设计能够更高效地完成垃圾自动分类任务，模型精度和速度满足实际需求，对垃圾分类领域边缘设备非

常友好。 
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Design of Automatic Garbage Classification System Based on MobileViT  
Lightweight Visual Model 

YUAN Bin, ZHANG Chao-jun, LI Chen 

(School of Mechanical and Energy Engineering, Zhejiang University of Science and Technology,  
Hangzhou 310023, China) 

ABSTRACT: The work aims to design a more efficient automatic garbage classification system based on the lightweight 
network model to solve the problems of the traditional machine vision network model, such as large number of references, 
low efficiency and difficult landing. The innovative design of the structure could realize the automatic switching of four 
kinds of garbage classification and storage with different proportions and the working mode of the garbage bin. The 
STM32 control mechanism motor and a variety of sensors were used to communicate with the Raspberry PI 4B serial port 
to realize garbage classification and delivery. The cloud server realized the Internet of Things communication at the small 
program side to improve management efficiency. The MobileViT lightweight model was used to train on the self-built data 
set, and the training speed and accuracy of the model were improved by combining transfer learning. The feasibility was 
verified by comparing the model with the mainstream model. The accuracy of MobileViT model could reach 98.01%, the 
average reasoning time of a single image in the actual test was only 17.8 ms, and the number of model parameters was 
only 5.6×106. The accuracy was 9.25% higher than that of lightweight network MobileNetV3 under the similar 
parameters. The performance indexes were better than those of traditional ResNet50 and AlexNet models. The design of 
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automatic garbage classification system based on MobileViT lightweight visual model can complete the task of automatic 
garbage classification more efficiently. The accuracy and speed of the model meet the actual demand, and it is very 
friendly to the edge equipment in the field of garbage classification. 
KEY WORDS: garbage classification; smart garbage bin; MobileViT; lightweight; transfer learning 

随着社会经济的快速发展，居民生活产生了越来

越多的垃圾。据统计，我国每年的生活垃圾产量已经

从 2003 年的 1.48 亿 t 迅速增长到 2019 年的 2.4 亿 t，
预计未来几年内我国的生活垃圾产量将超过 4 亿 t[1]。

由于垃圾种类繁多，传统人工分类方法易出错、效率

低，导致我国垃圾分类形势十分严峻。近几年，人工

智能在各行各业的应用越来越多，利用机器视觉进行

垃圾分类逐渐成为研究热点。由于传统的机器视觉面

临着网络模型参数量大、运行时间长等问题，因此并

不适合在移动端和嵌入式等边缘端设备上运行。由

此，利用深度学习中轻量级神经网络模型来实现垃圾

分类成为新的研究方向[2]。 
当前很多学者针对垃圾分类已经做了大量研究。

例如，宋铁[3]设计了一种基于机器视觉的家庭式智能

垃圾桶，根据家用垃圾袋的大小，设计其桶身直径为

30 cm，高度为 27 cm，内部有 4 个相同的子箱，提

供 4 种垃圾的存储，识别模块利用主流的 VGG16 卷

积神经网络，在自建数据集上达到了 87.2%的准确

率。康庄等[4]设计了一种应用于室外基于机器视觉的

智能垃圾桶，其桶身由 2 个半圆桶构成，分别存储可

回收和不可回收垃圾，采用太阳能供电的方法，节省

了垃圾桶的能源消耗，识别模块使用 InceptionV3 神

经网络模型，在自建数据集上获得了 95.7%的准确

率。此外，Bircanoglu 等[5]对深度学习模型 AlexNet、
VGG16、GoogLeNet 和 ResNet 分别进行了微调，采

用 2 种不同的分类器 Softmax 和 SVM 改变模型结构，

在垃圾数据集上测试不同分类器的性能，测试结果表

明 GoogLeNet+SVM 模型在所有模型中表现最好。 
尽管基于深度学习模型的垃圾分类研究已经获

得了较高的准确率，但是这些高性能的深度学习模型

存在参数量大、计算量复杂等问题，并不适合应用于

移动端或嵌入式等内存资源有限的边缘端设备[6]。由

此，研究人员逐渐将深度学习的研究重点转向轻量级

神经网络模型的研究。比如，袁建野等[7]以 ResNet
模型为基础进行改进优化，在保证准确率不下降的情

况下，优化后模型参数量和计算量分别为原来的 10%
和 7%，这对资源有限的边缘设备非常友好。此外，

部分学者在垃圾分类领域应用深度学习模型进行了

有关研究[8]。尽管一些轻量级神经网络模型在小规模

数据集上已经取得不错效果，但在实际应用过程中，

往往需要庞大的垃圾数据集作为基础。迁移学习可以

将训练好的神经网络模型的通用特征参数迁移到另

一个新的模型中，以帮助新的模型获得更好的初始性

能、更快的训练速度，在一定程度上可以弥补垃圾数

据量不足的问题[9]。由此，这里利用 ImageNet 数据

集先对轻量级模型 MobileViT 进行分类任务的预训

练，再结合迁移学习的思想使用自建垃圾数据对

MobileViT 模型进行二次训练，从而获得表现更优的

训练模型。 
文中将结合卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）与 Transformer 架构的 MobileViT 轻

量级深度学习模型作为垃圾识别算法[10]，并设计一种

应用于室外的垃圾自动分类系统。根据我国生活垃圾

分类标准及不同类别垃圾占比的不同[11]，将垃圾箱设

计为 4 个不同大小的子箱，并合理分配内部存储空

间。该垃圾分类系统将 STM32 作为控制板，控制步

进电机、舵机及多种传感器等元器件，结合用于部署

MobileViT 轻量级模型的树莓派 4B 串口通信，实现

垃圾自动分类投放、垃圾箱容量检测及蓄电池电量监

测等多项功能。此外，为了确保垃圾能够被及时清理，

文中还设计开发了一款小程序，以帮助管理员实时查

看垃圾箱的使用情况，进一步提升管理效率。 

1  系统总体设计 

1.1  机械结构设计 

基于垃圾自动分类和低碳环保的初衷，并考虑目

前相关设计和研究的不足，提出一种新的分类更精

准、更高效的垃圾自动分类系统。整体结构三维图由

SolidWorks 软件绘制，具体的三维结构和实物如图 1
所示。整个垃圾箱的长度为 80 cm、宽度为 60 cm、 

 

 
 

图 1  垃圾箱三维结构与实物 
Fig.1 Three-dimensional structure and  

object of garbage bin 
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高度为 145 cm。结合我国生活垃圾分类情况统计及

适用场景，将垃圾箱内部划分为 4 个大小不同的区

域，从大到小依次为厨余垃圾、可回收物、其他垃圾

和有害垃圾。此外，根据实际需求的不同，使用者也

可自由调整空间分配。 
智能垃圾分类系统主要由以下模块组成，其系统

工作流程如图 2 所示。 
1）采集模块。将单目摄像头安装在垃圾箱入口

正上方，用于采集垃圾的图像数据。 
2）分类模块。树莓派 4B 用于部署轻量级深度学

习模型，完成垃圾的图像识别工作，并将识别结果发

送给下位机执行。 
3）感知模块。主要由多种传感器组成，用于获

取垃圾箱的存储信息、开关信息和光照信息等。其中，

电压检测传感器可检测蓄电池的剩余电量，以便切换

工作模式。 
4）电源模块。整个系统由太阳能板和蓄电池提

供稳定电源，摆脱了传统智能垃圾箱需要布线的地域

限制，从而节省了成本。 
5）微处理器。将 STM32 开发板用于处理传感器等

元器件的感知数据，并发送指令控制整个设备的运行。 
6）电机。系统电机包括 2 种，一种为步进电机，

将安装在丝杆滑台上的垃圾托盘运送到指定位置；另一

种为舵机，控制垃圾托盘的转动和垃圾箱盖的开合。 
7）通信模块。用于云服务器的物联网信息传输，

实现对垃圾箱的远程监控。 
 

 
 

图 2  系统工作流程 
Fig.2 System workflow 
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1.2  硬件控制系统设计 

1.2.1  多传感器检测 

传感器是智能垃圾分类箱在完成复杂任务时必
不可少的电子元件。在设计的垃圾箱内安装 HC-SR04
超声波传感器，其探测距离为 2~400 cm，采用 I/O 口
TRIG 触发测距。当检测到有信号返回时，将通过 I/O
口 ECHO 输出 1 个高电平，高电平持续时间即为超
声波从发射到返回的时间，根据时间计算距离 d，见
式（1）。 

( ) / 2d t v= ×  (1) 
式中：t 为高电平持续时间；v 为声速，通常取

340 m/s。 
根据箱体的实际大小，将 4 个超声波传感器分别

安装在不同子箱体的正上方约 20 cm 处，设定检测距

离为 26.8 cm。当垃圾分类箱的剩余容量小于 20%时，

STM32 控制板将通过 ESP8266WiFi 模块向云服务器

发送信息。此时，小程序端将收到同步信息，并提醒

管理人员该垃圾箱即将满溢，必须及时清理。为了保

证智能垃圾箱仅在有投放垃圾人员靠近时才进行识

别工作，在垃圾投放入口旁安装 1 个超声波传感器和

光敏传感器，分别判断是否有人靠近投放垃圾，以及

是否需要开启灯光，设定超声波检测距离为 30 cm。

光敏传感器能够控制 LED 灯的开关，以实现白天和

夜晚垃圾箱的正常工作。 

1.2.2  电源电量智能监测 

这里提供一种智能垃圾箱节能控制系统及方法，

采用太阳能板和蓄电池提供电源。为了解决传统太阳

能供电不足的问题，设计了一种蓄电池电量智能监测

系统，其检测流程如图 3 所示。INA226 电压电流监

控器模块通过 I2C 协议与 STM32 控制板通信，可检

测 0~36 V 范围内电源总线上的电压，通过普通蓄电

池电压与电池电量的关系，实时检测判断蓄电池的剩

余电量[12-13]。当检测到电源电量小于或等于 20%时，

INA226 模块将会触发控制程序，打开垃圾箱的箱盖，

进入手动工作模式。当 INA226 模块检测到电池电量

大于或等于 80%时，垃圾箱盖将会关闭，恢复自动识

别工作模式。基于该逻辑，实现了 2 种工作模式的自

动切换，避免了传统太阳能垃圾箱存在的缺点。 

1.2.3  电机驱动与控制 

步进电机由 STM32 控制，控制板通过 TB6600
型驱动器驱动步进电机转动，带动滚珠丝杆转动，使

安装在丝杆滑台上的垃圾托盘做横向移动，在运动到

对应的垃圾子箱旁边时停止。舵机的型号为 MG995，
其工作扭矩为 1.27 N·m，转动角度为 180°，由 STM32
控制板控制。根据识别的垃圾种类控制安装在滑台上

的舵机转动 45°，在重力作用下倾斜的垃圾将被倒入

指定子箱。控制垃圾箱盖开关的电机选择同型号舵

机，分别安装在前后两端控制 2 个箱盖。 

 
 

图 3  电源电量检测流程 
Fig.3 Power monitoring process 

 

1.3  上位机软件设计 

为了方便垃圾箱管理人员查看管理垃圾箱，采用
物联网技术，通过云服务器实现人与物的实时交互。
利用 ESP8266WiFi 模块将硬件控制设备与网络云平
台相连接，环卫人员可通过小程序实时查看垃圾箱的
容量状态。在垃圾箱容量即将满溢时环卫人员会收到
提醒，便于及时清理垃圾，这在一定程度上节省了人
力成本，并提高了工作效率。小程序界面如图 4 所示。 

 

  
 

图 4  小程序界面 
Fig.4 Small program interface 
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2  MobileViT 轻量级视觉模型 

2.1  数据集制作 

基于现实生活中的应用场景，数据主要来源于人

员较集中的场所，如校园、公交车站、公园等，并涵

盖了 20 种常见的生活垃圾，如矿泉水瓶、口罩、果

皮等。根据我国城市生活垃圾分类标准的要求，将

20 种垃圾划分为厨余垃圾、可回收物、其他垃圾和

有害垃圾四大类[14]，每类垃圾的具体数量如表 1 所

示。数据集的来源为网络及手机拍照，共收集垃圾图

像 8 500 张，平均每种垃圾有 425 张图像，将数据集

按照 8 2∶ 的比例划分为训练集和测试集，分别包含

6 800 张和 1 700 张图像。 

2.2  MobileViT 视觉模型 

CNN 在学习图像表征信息方面有着天然的归纳
偏置优势（权重参数共享与平移不变性），在一些资
源有限的视觉分类任务中具有较广泛的应用，但
CNN 只能在空间信息域建立局部依赖关系。基于自
注意力机制的视觉转换器（Vision Transformer，ViT）
模型对输入特征图具有捕捉全局感受野的能力，能够
在空间维度上建立全局依赖关系，从而学习到全局视
觉表征信息，但基于自注意力机制的网络结构通常具
有较大的参数量和计算量 [15]。针对上述 2 点，
MobileViT 模型能够有效结合 CNN 模型的归纳偏置
优势和 ViT 模型的全局感受能力，同时具有轻量化网
络的特点，比较适合应用于智能垃圾箱这种资源有限
的边缘端设备中，MobileViT 网络架构如图 5 所示。 

 
表 1  垃圾图像数据集 

Tab.1 Garbage image data set 

厨余垃圾 可回收物 其他垃圾 有害垃圾 

类别 数量 类别 数量 类别 数量 类别 数量 

果皮 455 易拉罐 405 烟蒂 440 口罩 300 

果核 478 纸箱 382 塑料袋 465 干电池 272 

骨头 352 玻璃杯 622 餐盒 436   

蛋壳 448 酒瓶 369 竹筷 412   

菜叶 777 饮料瓶 289     

茶叶渣 468 快递纸袋 282     

鱼骨 463       

剩菜 385       
 
 

 
 

图 5  MobileViT 网络架构 
Fig.5 MobileViT network architecture 
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从图 5 可以看出，MobileViT 模型的核心组成为

MobileViT block，它通过结合应用 CNN 和 ViT，能

够更好地获取局部表征（Local representations）和全

局 表 征 （ Global representations ） 的 视 觉 信 息 。

MobileViT 的初始层是一个卷积核为 3×3 的卷积层，

其下采样操作的 stride 取值为 2。然后连接初始层的

是 MV2 层 和 MobileViT block 模块 ， MV2 是

MobileNetV2 模型中的一种倒残差网络结构，其特征

图的维度先升后降，维度更高时经激活函数后，损

失的信息将会变少 [16]。MobileViT 模型的关键是

MobileViT block，首先将特征图通过一个卷积核为

3×3 的卷积层进行局部特征建模，然后通过一个卷积

核为 1×1 的卷积层来调整通道数量，并通过 Unfold、
Transformer 和 Fold 操作对结构进行全局特征建模，

随后再利用一个卷积核为 1×1 的卷积层将通道数量

调整回原始大小，接着通过捷径分支与原始输入特

征图进行拼接（沿通道方向），最后再通过一个卷积

核为 3×3 的卷积层进行特征融合，从而得到其输出。

为了能够将 MobileViT 模型应用到文中的垃圾分类

任务中，将 MobileViT 模型进行一定改动，使其输出

层为 1×1×20。改动后的 MobileViT 模型结构如表 2
所示。 

 
表 2  MobileViT 结构 

Tab.2 MobileViT structure  

层名称 层结构 输出尺寸 步长 L

Layer1 
Conv2d-3×3  128×128×16 2  

MV2 128×128×32 1  

Layer2 
MV2 64×64×64 2  

MV2 (×2) 64×64×64 1  

Layer3 
MV2 32×32×96 2  

MViT block 32×32×96 1 2

Layer4 
MV2 16×16×128 2  

MViT block 16×16×128 1 4

Layer5 

MV2 8×8×160 2  

MViT block 8×8×160 1 3

Conv2d-1×1 8×8×640   

Layer6 
Global pool 1×1   

Linear 1×1×20   

 

3  实验与结果分析 

3.1  实验环境与设置 

数据集训练使用的电脑为 64 位 Windows10 系

统，配置为 i5-12500H，8 GB 内存，GPU 为 NVIDIA 
RTX 3060 显卡，4 GB 独立显存。电脑运行环境为 11.1
版本的 CUDA，Pytorch 深度学习框架，其版本为

1.10.1。在实验训练过程中，将原始图经过中心裁剪

后得到 256×256 的模型输入。模型训练采用 AdamW
优化算法，设置学习率（LR）为 0.001，训练周期

（Epoch）为 200 轮，批次（batch size）为 32，正则

化系数为 0.01。 

3.2  训练结果与分析 

为了验证 MobileViT 模型相较于当前应用广泛

的 AlexNet、ResNet50 和 MobileNetV3 模型具有更

高的性能，更加适合应用于垃圾分类领域中资源有

限的边缘设备，这里采用相同的自建数据集对目前

部分主流网络模型分别进行了训练，结果见表 3 和

图 6。 
 

表 3  不同模型的实验结果 
Tab.3 Experimental results of different models 

模型 参数量/106 模型大小/MB 准确率/%

AlexNet 61.10 55.6 75.89 

ResNet50 25.56 90.1 90.13 

MobileNetV3 5.48 16.3 88.76 

MobileViT 5.60 19.0 92.05 

 

 
 

图 6  不同模型训练精度 
Fig.6 Training accuracy of different models 

 
从表 3 和图 6 可知，经过 200 轮训练后，

MobileViT 模型的准确率为 92.05%，MobileNetV3 模

型的准确率为 88.76%，ResNet50 模型的准确率为

90.13% ， AlexNet 模 型 的 准 确 率 为 75.89% 。 与

MobileNetV3 模型相比，MobileViT 模型在参数量和

模型大小相近的情况下，其准确率高出 3.29%。与

ResNet50 模型相比，MobileViT 模型的准确率与其相
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近，但 ResNet50 模型的参数量和模型大小却是

MobileViT 模型的 4.5 倍和 4.7 倍，这对于资源有限

的嵌入式设备并不友好。此外，相较于 AlexNet 模型，

MobileViT 模型在准确率、模型参数量、模型大小等

方面均明显占优。显然，综合多方面来看，MobileViT
轻量级视觉模型与目前部分主流网络模型相比，表现

出更好的性能，更适合于移动端和嵌入式等这类资源

有限的垃圾分类智能设备。 
此外，在数据集有限的情况下，为了使模型更

快收敛，并获得更好的性能，MobileViT 模型的训练

将结合深度学习中的迁移学习思想来提高其性能表

现。这里先采用 ImageNet 数据集对 MobileViT 模型进

行分类任务的预训练，使其预先获得良好的图像特征提

取能力，得到一个预训练权重。然后，重新构建

MobileViT 模型，加载预训练权重，并将其输出层调整

为 20，以对应文中自建数据集的垃圾种类数量。最后，

使用自建数据集对 MobileViT 模型进行二次训练，并输

出保存最终的模型权重。对比分析了模型训练过程中

的准确率和损失值，其训练过程如图 7 所示。 
由图 7 可知，经过 200 轮训练后，基于迁移学习

思想训练的 MobileViT 模型的准确率达到 98.01%，

而未使用迁移学习方式训练的MobileViT模型的准确

率为 92.05%，二者相差 5.96%。显然，迁移学习训练

的应用使得模型的准确率在数据集不变的情况下得

到明显提高。此外，基于迁移学习训练的 MobileViT 

 
 

图 7  MobileViT 模型训练精度与损失 
Fig.7 Training accuracy and  

loss of MobileViT model 
 

模型，其训练过程更快趋于稳定，损失值更快趋于收

敛，这从侧面充分表明迁移学习应用的必要性。 

3.3  模型测试与分析 

为了得到 MobileViT 模型实际识别推理所耗费

的时间，从实际生活环境中获取了 100 张垃圾图像进

行测试，并将其划分为 20 种垃圾图像，每种类别各

含 5 张照片（不同角度、不同光照下）。经实际验证

统计，平均每张图像的推理时间约为 17.8 ms，部分

测试结果如图 8 所示。 

 

 
 

图 8  部分垃圾图像测试结果 
Fig.8 Part of the garbage image test results 
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4  结语 

针对传统机器视觉在垃圾分类领域存在的问题，
从视觉模型、控制系统逻辑及上位机软件等方面着
手，设计了一种更为高效的智能垃圾分类装置，有效
提高了垃圾识别的准确率及垃圾分类的管理效率。 

1）视觉模型采用 MobileViT 轻量级视觉模型，
它在自建数据集的训练准确率达到 92.05%，明显优
于部分主流模型。在此基础上引入了迁移学习，进一
步将模型识别准确率提高到 98.01%，从而获得一个
性能更优的视觉模型。 

2）控制系统以 STM32 单片机为主控芯片，结合
多电机和多传感器检测技术，通过树莓派 4B 串口通
信，能够实现垃圾自动分类、设备能源自给和工作模
式自动切换等多项功能。 

3）上位机软件结合先进的云服务技术，实现了小程
序端物联网通信，有效提高了智能垃圾分类装置的管理
效率，进一步提高了垃圾自动分类系统的应用价值。 
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