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基于树莓派与 YOLOv5-Lite模型的日常垃圾识别系统 
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[摘要]利用深度学习实现视觉检测技术对日常生活垃圾的识别，从而识别种类繁多的传统生活垃圾有重要意义。把在 PC端上

训练好的 YOLOv5s与 YOLO v5-Lite 目标检测模型分别部署在搭载树莓派系统平台上，并在此平台上搭建深度学习环境，构建

垃圾识别系统。在不同光照条件下，对这两个模型进行分析对比，实验结果表明，在识别准确率相差 1.5%的情况下，YOLO 

v5-Lite模型相对于原 YOLOv5s模型，网络参数量下降了 80.86%，模型内存大小下降了 75.52%，检测速度提高 85.94%。综上

所述，文中提出的基于树莓派与 YOLOv5-Lite的垃圾识别系统兼顾了准确性好、稳定性好、成本低等综合优点。 
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Daily Garbage Recognition System Based on Raspberry Pi and YOLOv5-Lite Model 
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Abstract: It is of great significance to use deep learning to implement visual detection technology for the recognition of daily 
household waste, in order to identify a wide variety of traditional household waste. Deploy the YOLOv5s and YOLOv5-Lite object 
detection models trained on the PC side separately on the Raspberry Pi system platform, and build a deep learning environment on this 
platform to construct a garbage recognition system. Under different lighting conditions, the two models were analyzed and compared. 
The experimental results showed that, with a 1.5% difference in recognition accuracy, the YOLOv5-Lite model had a 80.86% decrease 
in network parameters, a 75.52% decrease in model memory size, and an 85.94% increase in detection speed compared to the original 
YOLOv5s model. In summary, the garbage recognition system proposed in the article based on Raspberry Pi and YOLOv5-Lite 
combines the comprehensive advantages of good accuracy, stability, and low cost. 
Keywords: garbage recognition; YOLOv5-Lite; model deployment; Raspberry Pi 
 

引言 

随着经济的迅速发展;我国城镇人口数量急剧增加;

城市生活垃圾也日益增多;而垃圾分类则是处理垃圾公害

的最佳解决方案
[1]
。当下的关注热点在于将垃圾进行无害

化、资源化处理;因此合理有效地对垃圾进行回收利用具

有一定的意义;对垃圾进行有效地分类是处理垃圾回收问

题的前提
[2]
。近年来;随着深度学习技术的不断发展;目标

检测算法在垃圾识别领域得到了广泛的应用。 

国内外已有通过基于深度学习的机器视觉进行垃圾

检测和分类方面的研究。Mittal G
[3]
等人研究的基于

GarbNet 识别算法，准确率达到了 87.69%，但并未实现垃

圾的分类；Ying Liu 等人
[4]
提出的 YOLOv2 检测算法，使

用 MobileNetV1
[5]
网络代替原本的卷积模块，使识别的准

确率达到 89.1%，同样未细分垃圾的种类；Ying Wang 等

人
[6]
提出用 ResNet 作为特征提取网络，该方法通过将城

市自然环境与垃圾的图片相结合，从而获取更多的数据集

样本，提高了算法的稳定性和准确性，但该算法对设备的

计算性能的要求较高。 

本文研究的 YOLOv5-Lite，作为 YOLOv5s 的轻量级版

本，在保证检测精度的同时，进一步降低了模型的复杂度

和计算量，可以在配置较低，计算性能较弱的设备上部署。

本文获取不同光照条件下日常生活垃圾的图像，基于

YOLOv5-Lite 深度学习算法模型进行垃圾识别，以期满足

垃圾识别实时性和准确性的要求 

1 系统方案 

垃圾识别系统工作原理：首先在 PC 端上搭建模型训

练测试的环境。然后收集各种类别的垃圾图像，并使用标

注工具对图像进行标注，生成包含垃圾类别和边界框信息

的 XML 或 CSV 文件。再使用 YOLOv5 模型和 YOLOv5-Lite

模型开始训练过程，输入训练集数据和配置文件，输出训

练好的模型权重文件。使用验证集数据对训练好的模型进

行验证，评估模型的识别精度和性能。最后将在 PC 端训

练好的 YOLOv5-Lite 模型与 YOLOv5s 模型分别移植到树

莓派上测试，由连接到树莓派上的摄像头读取垃圾的测试

图像，并显示检测的效果。系统集成流程如图 1 所示。 

 
图 1  垃圾检测系统集成图 
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图 2  YOLOv5s网络结构 

2 YOLOv5算法简介  

相对于 R-CNN
[7]
、Fast R-CNN

[8]
、Faster R-CNN

[9]
等

two-stage 的目标检测算法，该两阶段算法在检测速度上

难以满足实际的需求，随后 Redmin
[10]

等人提出了 YOLO，

YOLO 系列是非常经典的 one-stage
[11]

目标检测算法极大

提高了目标检测速度。本次实验选择 YOLOv5s
[12]

网络模型

作为基础进行改进。如图 2 为 YOLOv5s 的网络结构。 

YOLOv5s 算法的网络模型主要由四部分组成：第一部

分为输入端，负责接收并预处理图像数据，采用 Mosaic

数据增强技术丰富背景信息，同时执行自适应锚框计算和

图像缩放，确保输入图像与模型要求匹配，为后续特征提

取和检测任务奠定基础；第二部分为 Backbone，即主干

网络，主要用于提取图片中的特征信息，为后续的网络提

供输入，在 YOLOv5s 中，Backbone 包含 Focus、CBS、C3、

SPP 等多种模块，这些模块通过卷积层的堆叠来提取不同

尺度的特征信息；第三部分为 Neck，位于Backbone和Head

之间，用于进一步利用 Backbone 提取的特征，提高模型

的鲁棒性，在 YOLOv5s 中，Neck 采用 FPN+PAN 结构，实

现了特征的多尺度融合；第四部分为 Prediction，获取

网络输出，利用之前提取的特征做出预测。在 YOLOv5s

中，Prediction 使用解耦预测头，将分类任务与回归任

务拆分开，使用两条并行分支分别进行预测，提高了模型

的检测精度和收敛速度。 

针对传统目标检测模型存在的问题，YOLOv5s 进行了

多项改进与优化：①使用 EIOU Loss 替换 CIOU Loss：加

快了预测框回归损失函数的收敛速度，并提高了预测框的

回归预测精度；②使用 CARAFE 上采样算子：替换了原始

的最近邻插值上采样模块，减少了上采样过程中特征信息

的损失，提高了上采样特征图的质量；③添加小目标检测

分支：在原始的三尺度检测层基础上新添加一层检测尺度

更小的小目标检测分支，提高了模型对于小目标的检测能

力；④通道剪枝：对改进后的模型进行通道剪枝，剪除对

于检测效果影响不大的冗余通道，降低模型体积，使得模

型更加适用于资源受限条件下的目标检测任务。 

3 改进的 YOLOv5-Lite网络模型结构 

3.1 摘除 Focus层  

YOLOv5-Lite 摘除了部分 Focus 层，以避免多次采用

slice 操作导致的计算量增加。Focus 层虽然可以通过分

组处理特征图来减少计算量，但在某些情况下可能会增加

模型的复杂度和计算负担。因此，YOLOv5-Lite 在设计时

选择了摘除部分 Focus 层，以进一步降低模型的计算量。 

3.2 使用 ShuffleNetV2 

YOLOv5-Lite 的主干网络主要使用了含 Shuffle 

channel 的 Shuffle block 组成。Shuffle block 是一种

轻量化的卷积块，它通过 Shuffle channel 操作来打乱特

征图的通道顺序，以增加特征图的多样性，同时减少模型

的计算量和参数数量。 

3.3 减少使用 C3 Layer 

C3 Layer 是 CSPBottleneck 改进版本，它更简单、

更快、更轻，在近乎相似的损耗上能取得更好的结果。但

频繁使用 C3 Layer 以及通道数较高的 C3 Layer 会占用较

多的缓存空间，降低运行速度。 
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3.4 使用 CIOU损失函数 

传统 YOLOv5-Lite 采用 GIOU 作为损失函数,GIOU 损

失函数虽然在一定程度上解决了 IOU 损失函数在边界框

不重叠时无法提供有效梯度的问题，但当两个框之间存在

包含关系时，GIOU 会退化为 IOU，无法准确反映两个框之

间的相对位置关系。这种情况下，即使预测框与真实框之

间存在较大的位置偏差，GIOU 的值也可能较高，从而导

致模型训练过程中的误判。且 GIOU 在计算过程中需要考

虑两个框的最小外接矩形，这增加了计算的复杂性，导致

收敛速度慢。本实验采用 CIOU 代替 GIOU 作为损失函数，

它不仅能够更全面地评估预测边界框与真实边界框之间

的差异，使得预测目标框回归的速度更快，精度更高还能

够更快地收敛到最优解
[13]

，提高检测精度和泛化能力。本

实验采用基于 CIOU 损失函数的 YOLOv5-lite 模型。CIOU

损失函数公式如下： 

         （1） 

           （2） 

    （3） 

              （4） 

   （5） 

式中α是权重函数；v 用来度量宽高比的一致性；

ρ2(A, B)表示 A(预测框)与 B(目标框)的中心距离 c代表 A

与 B 最小并区间对角线距离;IOU 等于 A 和 B 的交集除以

二者的并集。 

以上方法使得YOLOv5-Lite网络相较于YOLOv5s网络

更具优势：①部署灵活：由于 YOLOv5-Lite 具有较小的模

型大小和较快的推理速度，因此它更容易部署在资源受限

的设备上。这使得 YOLOv5-Lite 在物联网、智能家居等领

域具有广泛的应用前景。②降低成本：轻量化设计使得

YOLOv5-Lite 在运行时对计算资源的需求降低，从而减少

了能源消耗和硬件成本。这对于需要大规模部署的应用场

景来说尤为重要。③提升 fps：在相同的硬件条件下，

YOLOv5-Lite 的 fps 相较于 YOLOv5s 有显著提升。这使得

YOLOv5-Lite 在实时检测任务中更具优势。 

因此，YOLOv5-Lite 网络在原来的 YOLOv5s 网络上的

改进主要体现在轻量化设计、效率提升以及保持高精度等

方面。这些改进使得 YOLOv5-Lite 在实时检测任务中更具

优势，同时也为它在各种应用场景中的广泛部署提供了可

能。本此实验所用的YOLOv5-Lite-s模型结构如图3所示。 

4 模型部署 

在树莓派上部署 YOLOv5-Lite 模型是一个涉及硬件、

软件、模型转换、系统部署、测试与优化等多个环节的综

合性任务。 

硬件：本次实验选择的树莓派型号是树莓派 4B，该

型号树莓派能提供足够的计算能力。同时配备了与树莓派

兼容的摄像头模块用于捕捉实时图像，从而完成垃圾识别

的任务。 

软件：下载并安装适用于树莓派的操作系统

Raspbian，并通过烧录工具将镜像写入 SD 卡。随后，将

SD 卡插入树莓派，连接显示器、键盘和鼠标等外设，启

动树莓派并完成操作系统的初始化设置。接着，更新软件

源，安装 Python 3、pip 等必要的软件包，以及 OpenCV

等计算机视觉库，用于图像处理和显示。 

 
图 3  YOLOv5-Lite-s网络结构 
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模型转换与部署环节：首先使用 PyTorch 提供的转换

工具将训练好的YOLOv5-Lite模型从PyTorch格式转换为

ONNX 格式。在转换过程中，需要确保模型的输入和输出

格式与树莓派上的代码相匹配。完成模型转换后，将模型

文件上传到树莓派上，并编写 Python 脚本加载模型进行推

理。包括读取摄像头捕获的图像、对图像进行预处理、将图

像输入到模型中、获取模型的输出并进行后处理等步骤。 

测试与优化：在不同光照条件下，使用不同的垃圾图

像对系统进行测试，验证模型的识别精度和实时性。根据

测试结果调整模型的参数和预处理步骤，以提高识别效果。

同时，对代码进行优化，减少不必要的计算和资源消耗。 

通过这一系列步骤，可以成功在树莓派上部署

YOLOv5-Lite 模型，构建一个高效、准确的日常垃圾识别

系统。 

5 实验设置与结果分析 

5.1 数据集  

训练集是模型训练过程中使用的图像数据
[14]

本次实

验所用数据集共 8366 张，本实验以比例 8∶2 划分训练集

和测试集，即训练集 6693 张，测试集 1673 张。 

5.2 计算机实验运行环境  

本文计算机使用的显卡型号为 NVIDIA GEFORCERTX 

3070、CPU 为 Intel Core i9-10900K，2.50 GHz，Python

版本为 3.8，基于 Pytorch 深度学习框架。 

5.3 模型训练 

本文训练所用的初始权重分别为 yolov5s.pt 和

v5lite-s.pt，其中 Batch_size 设为 128，迭代周期

epochs 设为 200，置信度阈值 0.45，IOU 阈值为 0.5，通

过训练模型，分别得到了两个最好的权重文件。 

5.4 评估指标  

为评估两种模型的检测效果，本文使用参数量、模型

占用内存、检测速度以及识别精确度作为评价指标。  

①参数量：参数量是指模型中所有权重和偏置的总数，

是衡量模型大小和复杂度的重要标准。参数量越小，模型

越轻量，对计算资源的需求越低，但可能在性能上有所牺

牲。反之，参数量越大，模型可能具备更强的表示能力，

但也可能导致过拟合和更高的计算成本。 

②模型占用内存：模型占用内存是指在训练或推理过

程中，模型所占用的物理内存大小。这包括模型参数、中

间计算结果以及必要的缓存等。内存占用的大小直接影响

模型的运行效率和可扩展性。在训练大型模型时，内存占

用过高可能导致训练速度下降甚至训练失败。 

③检测速度：检测速度是指模型处理每张图片所需的

时间。检测速度越快，模型在实时应用中的表现越好。在

目标检测任务中，快速准确的检测对于实际应用至关重要。 

④识别精确度：识别精确度是指模型正确识别目标类

别的能力。识别精确度越高，模型的性能越好，能够更准

确地识别出目标类别。在目标检测任务中，高识别精确度

是实现高精度定位的前提。 

5.5 实验结果与检测效果 

通过对训练好的两种模型进行测试，表 1 为在树莓派

上测试所得的网络对比结果。 

表 1  网络对比实验结果 

网络模型 精准度 检测速度 网络参数 模型内存大小 

YOLOv5-Lite 86.7% 0.45s 1634792 3.5MB 

YOLOv5s 88.2% 3.2s 8539572 14.3MB 

实验结果表明，在不同光照条件下改进 YOLOv5-Lite

网络与 YOLOv5s 网络相比，其识别精确度和 YOLOv5s 数

值非常相近，网络参数量下降了 80.86%，模型内存大小

下降 75.52%，检测速度提高了 85.94%。因此 YOLOv5-Lite

综合性能优势明显，成功满足了实验需求。最终实现的检

测效果图如图 4、图 5 所示。 

 
图 4  强光拍摄 

 
图 5  弱光拍摄 

6 结束语 

本文提出了一种基于树莓派和 YOLOv5-Lite 垃圾检

测系统，通过将训练好的 YOLOv5s 和 YOLOv5-lite 模型部

署到树莓派平台上，搭建一个垃圾检测系统。通过实验分

析，在不同光照条件下，基于轻量化的 YOLOv5-Lite 网络

模型的垃圾识别系统优势更加明显。在识别精确度差别很

小的情况下，推理速度方面，YOLOv5-Lite 模型凭借其轻

量级的网络结构和高效的计算优化，实现了更快的检测速

度。这对于实时垃圾检测系统尤为重要，能够显著提升系

统的响应速度和用户体验。此外，YOLOv5-Lite 模型的参

数量和内存占用均较低，更适合在资源受限的嵌入式设备

或边缘设备上部署，降低了系统的硬件成本。 

基金项目：江西理工大学大学生创新创业训练资助项

目“智能垃圾拾取小车”（S202210407044）。 
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