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1 引言

Resnet50 网络采用残差学习网络，其学习效果更易被

优化，可通过增加网络层数来提高训练和测试的准确率，

其内部的残差块采用跳跃连接，缓解了随网络层数增多梯

度逐渐消失的问题。相比传统的 CNN 网络而言，其深度到

达一定数量后准确度下降。

论文积极响应国家垃圾分类政策，将垃圾分类抽象为

机器学习中的分类问题，收集大量不同类别的垃圾图像作

为数据集，以研究四种优化器对基于 Resnet50 网络的垃圾

分类的模型训练的影响。

2 Resnet50 网络结构介绍

Resnet50 网络由四个部分组成，分别为数据输入预处

理，卷积层，最大池化层和四个 stage。数据输入预处理是

将数据集图像统一调整尺寸为 224×224，其次进行裁剪，

最后归一化处理。Resnet50 网络卷积层的卷积核大小为

7×7，Stride 大小为 2，Padding 大小为 3，输出通道为 64，

输出大小为 112×112。最大池化层的采样核大小为 2×2、

Stride=2，Padding=3，输出为 64×56×56。四个 stage 中每

个 stage 的 bottleneck 数分别为 3，4，6，3。如图 1 所示为

bottleneck 的结构 [1]。

图 1 bottleneck 结构图

在 bottleneck 的部分Ⅰ中，减少了第一个降维 1×1 卷

积层的计算，其次在另一个 1×1 的卷积层下做了还原，既
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保持了精度又减少了计算量。在两个 1×1 卷积层之间包含

一个 3×3 的卷积层。为使残差映射更易优化，增加一个恒

等快捷连接（Identity Shortcut Connection）[2]。

xxfy += )(
两者相加后经过非线性激活函数 ReLU 得到 bottleneck

的输出，防止其之后更深的网络层得到比输入更差的结果。

因为 bottleneck 部分Ⅱ输入和部分Ⅰ输出的维度不同，

所以将输入引入映射前，要使用 1×1 卷积将输入升维。若

将该卷积设定为 )(g x ，则 bottleneck 部分Ⅱ的映射为：

)()(y xfxg +=
两者相加后经过非线性激活函数 ReLU 得到 bottleneck

的输出。在后三个 stage 中，因为进行了残差学习，所以

)(g x 可以使用 1×1 卷积采样。

3 Resnet50 优化器介绍

论文选取了四种优化器，分别为 SGD，Momentum，

RMS 以及 Adam。SGD 优化器为了在梯度下降过程中不需

训练所有样本来更新 Theta 值，每次只去拟合一个训练样本。

Momentum 优化器为了加快收敛并且减小震荡，使得梯度方

向不变的方向上速度变快，梯度方向有所改变的方向上的更

新速度变慢。RMS 优化器对于每个参数，随着其更新的总

距离增多（累加固定大小的项），其学习速率也随之变慢。

Adam 优化器的效果相当于 RMSprop 和 Momentum 的组合，

在经过偏置校正后，每一次迭代学习率都有个确定范围，使

得参数比较平稳。

4 实验内容

论文通过实验记录了四种优化器在相同的实验环境和

数据集中 loss 的变化，其次对四种优化器 loss 的变化进行

分析比较。其具体步骤如图 2 所示。

图 2 实验流程图

首先，将实验环境的调整为训练周期为 30 次，批处理

大小为 128，学习率调整为 0.001 且采用相同的数据集。其

数据集采用的是华北垃圾分类比赛中的数据集。数据集采用

“一级类别 / 二级类别”，一级类别有可回收物，有害垃圾，

其他垃圾和厨余垃圾，二级类别则为具体的物体例如午餐

盒，烟灰缸，塑料瓶，并且此数据集共有 40 种二级类别。

其次，对垃圾分类模型进行训练，分别记录四种优化

器的 loss 值并且保存到 csv 格式文件，接着对四个 csv 格式

文件中的数据采用 matplotlib 库进行图示化得到四个 loss 变

化图，并且从四张图中来比较四种优化器的 loss 的下降范围。

最后比较 csv 格式文件中 loss 下降时的振荡幅度。

5 实验结果及分析

5.1 四个优化器的直观对比
论文在 Resnet50 模型中采用不同的优化器进行训练，

分别为 SGD，momentum，RMS 以及 Adam 优化器。从图

3、图 4、图 5、图 6 中可以分别看出分别选择 momentum，

rms，sgd，adam 优化器的 loss 的下降值分别为 1.3，2.8，0.12，

2.5，从 loss 的下降值可以得到 rms 和 adam 在此实验中作为

Resnet50 模型的优化器的 loss 下降相比 momentum 和 sgd 更

快。接下来是对 rms 和 adam 两个优化器在 loss 振荡幅度进

行对比 [3]。

图 3  momentum-loss 图

图 4  rms-loss 图

图 5  sgd-loss 图
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图 6 adam-loss 图

5.2 rms 与 adam 的微观对比
在训练垃圾分类模型中，loss 值整体呈下降趋势，但微

观呈振荡下降。因此，将计算出这两种优化器的 loss 下降

振荡幅度并且进行比较。计算 loss 振荡幅度公式为：

首先找到前 i 个 loss 中最小值，其次与当前 loss 值的

差值进行求和，如果当前 loss 为前 i 个 loss 中的最小值，则

其差值为 0。最终求和的结果可表示为 loss 总的振荡幅度。

其计算结果如表 1 所示。

其中，adam 优化器的 loss 下降振荡幅度要小于 rms 优

化器的 loss 下降振荡幅度，因此 adam 优化器相对于 rms 优

化器在用于垃圾分类模型中要相对稳定。

表 1 loss 下降振荡幅度表

优化器名称 loss 振荡幅度
adam 1.212
rms 1.264

6 结语

论文比较了四种优化器对基于 Resnet50 网络结构的垃

圾分类模型的训练效果，先比较了四种优化器在垃圾分类

模型中训练时 loss 的整体下降幅度，其中 adam 和 rms 优化

器整体要优于剩余两种优化器。其次计算了这两种优化器

的 loss 总的振荡幅度，其中 adam 的 loss 振荡幅度为 1.212，

rms 的振荡幅度为 1.264，adam 优化器要比 rms 优化器相对

稳定。但选取的数据集分类不够多，比较方法相对单一。在

后续的研究中，将收集更多的数据集，扩大数据集规模，并

且进行更详细的分类，提高数据集质量。
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