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摘  要 

针对垃圾分类场景下垃圾形态多变、细粒度类别特征相近、训练样本稀缺以及边缘部署算力不足等难题，

本文基于轻量化视觉语言模型SmolVLM-256，开展小样本细粒度垃圾分类的性能优化研究。结合真实场

景中垃圾挤压、遮挡、复杂背景干扰等特点，本文构建了包含8类生活垃圾的细粒度数据集并搭建标准化

实验评估框架。通过超参数调优、语义提示引导、数据增强与分类头结构改良等多维度优化实验，探究

各策略对模型分类效果的影响。实验结果显示，优化后的SmolVLM-256分类准确率可达87.92% ± 1.56%，

相较基线模型性能大幅提升。横向对比ViT、CLIP、BLIP、Qwen3-VL等模型可知，该轻量化模型在保障

优良分类精度的同时，具备参数量小、推理成本低的优势，更适配边缘设备部署。研究表明，合理的训

练与结构优化策略，能够有效提升轻量化视觉语言模型在复杂小样本垃圾场景的识别能力，可为边缘智

能垃圾分类系统的研发与落地提供技术参考。 
 
关键词 

轻量化视觉语言模型，垃圾细粒度分类，形态多变垃圾，小样本学习，边缘部署 
 

 

Research on Fine-Grained Classification 
Method of Lightweight Vision-Language 
Model for Morphologically Variable Waste 
Ziyang Sun, Zhu Liu, Xiangqian Wang, Na Li, Xuhui Xiong* 
School of Artificial Intelligence and Computer, Hubei Normal University, Huangshi Hubei 
 
Received: June 19, 2026; accepted: July 17, 2026; published: July 24, 2026 

 
 

 
Abstract 
Aiming at the practical challenges of variable garbage morphology, similar fine-grained feature 
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distribution, limited training samples, and insufficient computing resources for edge deployment 
in garbage classification scenarios, this paper conducts a performance optimization study on small-
sample fine-grained garbage classification based on the lightweight vision-language model SmolVLM-
256. Considering real-world interferences such as garbage extrusion, occlusion, and complex back-
ground environments, a fine-grained dataset containing eight types of domestic garbage is constructed, 
and a standardized experimental evaluation framework is established. Multiple optimization experi-
ments including hyperparameter tuning, semantic prompt guidance, data augmentation, and classifi-
cation head structure improvement are carried out to explore the influence of different strategies on 
model classification performance. The experimental results show that the optimized SmolVLM-256 
achieves a classification accuracy of 87.92% ± 1.56%, which obtains a significant performance im-
provement compared with the baseline model. Comparative experiments with ViT, CLIP, BLIP, and 
Qwen3-VL demonstrate that the lightweight model maintains competitive classification accuracy 
with fewer parameters and lower inference cost, making it more suitable for edge deployment. The 
research verifies that reasonable training strategies and structural optimization can effectively en-
hance the recognition capability of lightweight vision-language models in complex small-sample 
garbage scenarios, providing technical references for the design and practical application of edge 
intelligent garbage classification systems. 
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1. 引言 

随着智慧环保与边缘人工智能技术发展，智能垃圾分类成为研究热点[1]。实际场景中垃圾存在折叠、

挤压、遮挡等形态变化，且不同品类纹理、外观高度相似，属于典型细粒度、小样本识别任务[2] [3]。传

统卷积网络、大型视觉 Transformer 虽具备一定识别能力，但大型视觉语言模型参数量大、推理成本高，

难以部署在智能垃圾桶、巡检终端等边缘设备[4]。 
轻量化视觉语言模型兼顾跨模态语义理解与低算力消耗，是解决上述问题的有效方向。目前

SmolVLM 这类轻量化多模态模型在垃圾细粒度分类任务中的超参数适配、提示词机制、数据增强策略等

规律仍缺乏系统探究[5] [6]。 
基于此，本文选取 SmolVLM-256 作为核心模型，自建真实场景垃圾数据集，从训练策略、网络结构、

多模态融合等角度完成优化实验，同时与多款主流视觉/多模态模型开展横向对比。本文主要创新点： 
1) 构建贴合真实应用的小样本细粒度垃圾数据集[7]； 
2) 明确轻量化视觉语言模型在本任务下的最优超参数与优化组合[8]； 
3) 验证双层分类头、加权语义融合、空间数据增强的协同增益[9] [10]； 
4) 证明 SmolVLM-256 在精度与部署成本之间的平衡优势[4] [5]。 

2. 相关技术与理论基础 

细粒度图像分类要求模型捕捉类别间微小特征差异，而形态多变垃圾进一步提升了类内特征的学习

难度[2]。小样本学习通过迁移学习、数据增强、正则化、提示学习等方法，缓解标注数据不足引发的过
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拟合问题[3] [11]。 
Vision Transformer (ViT)依靠自注意力机制建模图像全局特征，迁移能力优于传统卷积网络，但边缘

部署成本较高[12]-[14]。视觉语言模型(VLM)通过图文预训练实现跨模态语义对齐，可借助文本语义辅助

细粒度识别，典型代表包括 CLIP、BLIP、Qwen3-VL 等大型模型[15]-[18]。 
SmolVLM-256为面向边缘场景的轻量化视觉语言模型，采用精简Transformer架构与参数共享机制，

在保留图文融合能力的同时大幅缩减参数量[5] [19]。分类头负责将高维特征映射至类别空间，多层结构

可增强非线性表达，提升相似类别区分能力；数据增强与 Dropout、权重衰减等正则化手段，是小样本任

务中提升泛化能力、抑制过拟合的核心方法[11] [20]。 

3. 实验方案与方法 

3.1. 实验环境配置 

实验基于 Ubuntu 22.04 系统、NVIDIA RTX 4060 显卡搭建，采用 PyTorch 2.4.1 深度学习框架，统一

软硬件配置保证实验可复现，环境参数如表 1 所示。 
 

Table 1. Experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置 

配置项 参数 

操作系统 Ubuntu 22.04 

CPU Intel Core i7 

GPU NVIDIA RTX 4060 

显存 8 GB 

CUDA 12.1 

Python 3.10 

PyTorch 2.4.1 

Transformers 4.51.3 

Batch Size 8 

优化器 AdamW 

3.2. 数据集构建 

本文自建细粒度垃圾数据集，选取 8 类外观易混淆的生活垃圾，模拟折叠、遮挡、复杂光照等真实

形态变化。数据集总计 240 张图像，每类 30 张，按照 8:2 划分为训练集(192 张)与测试集(48 张)，严格保

证类别分布均衡。数据集已开源，地址：https://github.com/1583118323/Waste_FineGrained_Dataset [7]。数

据集类别如表 2 所示。 
 

Table 2. Categories of datasets 
表 2. 数据集类别 

类别编号 类别名称 

1 aluminum_can 

2 newspaper 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167247
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续表 

3 packaging_bag 

4 paper_box 

5 plastic_bottle 

6 plastic_box 

7 surgical_mask 

8 Toilet_paper 

3.3. 数据预处理与增强策略 

统一完成图像缩放、张量转换、像素归一化预处理。本文设置随机翻转、旋转、颜色抖动、随机裁剪

四类数据增强策略，通过对照实验筛选最优方案[10] [11]。 

3.4. 对比模型选择 

选取 ViT、CLIP、BLIP、Qwen3-VL 作为对照模型，覆盖纯视觉、经典多模态、大型多模态三类主

流架构[12] [15]-[17]。针对 SmolVLM-256，采用控制变量法完成超参数、Prompt 语义融合、分类头、正

则化的递进式消融实验[6] [8]；文本与视觉特征采用加权融合策略，设置多组融合权重完成消融测试[9]。 

3.5. 评价指标 

采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数作为评价指标[21]。SmolVLM-256
与 Qwen3-VL 采用五折交叉验证，结果以均值±标准差形式呈现，其余模型采用固定训练/测试集评估。 

4. 实验结果与分析 

本章采用横向模型对比 + 纵向模块消融的双层实验架构，基于自建小样本细粒度生活垃圾数据集开

展测试，统一实验环境与参数，系统分析不同模型及优化策略的分类效果。 

4.1. 实验总体设计 

本次实验分为两大维度：横向选取 ViT、CLIP、BLIP、Qwen3-VL 四类主流模型完成基准测试，明

确不同架构模型的性能差异；纵向以 SmolVLM-256 为核心，围绕超参数、Prompt 融合、数据增强、分类

头及正则化开展递进式消融实验，量化各优化模块的贡献。通过多组对照实验，明确各类方法对小样本

细粒度分类任务的影响规律，形成可复现的实验结论。 

4.2. Vit 

4.2.1. 模型概述 
Vision Transformer (ViT)是将 Transformer 应用于图像分类的经典模型[12]，通过图像分块与自注意

力机制建模全局视觉特征[13]。相较于 ResNet [22]、MobileNets [23]等传统卷积网络，ViT 全局特征建

模能力更强。本文选用 ImageNet 预训练的 ViT-B/16 作为纯视觉基准模型，在自建数据集上完成迁移

微调，为多模态模型提供对照依据，同时参考基于轻量化卷积网络的垃圾分类相关研究[24]开展横向对

比。 

4.2.2. 实验结果 
1) 预训练模型零样本性能(未微调) 
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Figure 1. Zero-shot classification report of pre-trained ViT-B/16 model 
图 1. 预训练 ViT-B/16 模型零样本分类报告 

 
由图 1 可知，未经过领域微调的 ViT 模型测试准确率仅为 14.58%，仅略高于八分类随机猜测概率。

这表明通用图像预训练特征无法适配形态多变的垃圾细粒度识别任务，领域微调十分必要。 
2) 小样本微调性能 
 

 
Figure 2. Few-shot fine-tuning classification report of ViT-B/16 model 
图 2. ViT-B/16 模型小样本微调分类报告 

 
如图 2 所示，使用少量样本完成微调后，ViT 准确率提升至 87.50%，性能涨幅达 72.92%。证明 ViT

具备优秀的跨域迁移能力，可通过少量标注数据学习垃圾材质、纹理等细粒度特征，也验证了该任务的

可学习性。 

4.2.3. 结果分析与小节结论 
微调后的 ViT 模型分类准确率达 87.50%，充分体现了 Transformer 架构在细粒度视觉任务中的优势 

[25]。该模型迁移学习能力较强，但参数量偏大，边缘部署能力一般；同时因缺少文本语义辅助，对高度

相似垃圾类别的区分效果有限。本实验为后续多模态模型研究提供了可靠基线，也说明轻量化 + 多模态

结合是该场景下的重要研究方向。 

4.3. BLIP 

4.3.1. 模型概述 
BLIP 是经典视觉语言预训练模型，依托双编码器实现图文联合表征与跨模态对齐[15]，在细粒度识

别任务中优势明显。本文采用官方预训练 BLIP 模型，在自建数据集上完成监督微调。 

4.3.2. 实验结果 
模型训练前后的分类指标如表 3 所示。随机初始化状态下，模型准确率仅为 10.42%；经过微调后，

总体准确率提升至 90.00%。其中医用口罩、塑料瓶等类别识别精度达 100%，仅包装袋因形态多样，F1
分数相对偏低。 
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Table 3. Comparison of model classification results before and after training 
表 3. 训练前后模型分类结果对比 

类别 指标 训练前 训练后 

Surgical_mask Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 1.00/1.00/1.00 

aluminum_can Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 1.00/0.83/0.91 

newspaper Precision/Recall/F1 0.75/0.50/0.60 1.00/0.83/0.91 

packaging_bag Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 0.60/1.00/0.75 

paper_box Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 1.00/0.67/0.80 

plastic_bottle Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 1.00/1.00/1.00 

plastic_box Precision/Recall/F1 0.00/0.00/0.00 1.00/0.83/0.91 

toilet_paper Precision/Recall/F1 0.25/0.33/0.29 0.86/1.00/0.92 

- 总体准确率 10.42% 90.00% 

- 宏平均 0.12/0.10/0.11 0.93/0.90/0.90 

4.3.3. 结果分析与小节结论 
实验表明，BLIP 预训练习得的跨模态知识可快速迁移至垃圾分类场景，图文融合特征有效缓解了类

别混淆问题[15]。该模型分类性能优异，但参数规模大、推理成本高，难以部署在边缘设备[1]。 

4.4. CLIP 

4.4.1. 模型概述 
CLIP 基于图文对比学习构建统一语义空间[16]，具备强大的零样本推理与跨域迁移能力。本文选用

ViT-B/32 作为其视觉编码器，开展零样本测试与线性探测微调实验。 

4.4.2. 实验结果 
为全面评估 CLIP 模型在小样本垃圾分类任务上的性能，本文分别进行了 Zero-Shot 零样本测试与小

样本微调实验。 
1) Zero-Shot 零样本分类性能 
 

 
Figure 3. Zero-shot inference classification report of CLIP (ViT-B/32) model 
图 3. CLIP (ViT-B/32)模型零样本推理分类报告 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167247


孙紫阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.167247 131 计算机科学与应用 
 

 
Figure 4. Confusion matrix for zero-shot inference classification of CLIP (ViT-B/32) model 
图 4. CLIP (ViT-B/32)模型零样本推理分类混淆矩阵 

 
由图 3、图 4 可知，CLIP 零样本推理准确率为 56.25%，虽优于随机猜测，但报纸与纸盒、塑料瓶与

塑料盒等相似类别混淆严重，反映通用语义与垃圾分类领域存在明显偏差。 
2) 小样本微调(Linear Probe)性能 
 

 
Figure 5. Linear probe fine-tuning classification report of CLIP (ViT-B/32) model 
图 5. CLIP (ViT-B/32)模型线性探测微调分类报告 

 
完成线性探测微调后，模型准确率提升至 86.00% (见图 5)，各类别识别效果显著改善，证明 CLIP 提

取的特征可有效适配本任务。 
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4.4.3. 结果分析与小节结论 
CLIP 在零样本与微调场景下均表现出良好的迁移能力[26]，文本语义可辅助提升细粒度识别效果。

但该模型仍属于大型多模态架构，算力需求高，边缘落地难度大，也进一步印证了轻量化改造的必要性。 

4.5. Qwen3-VL 

4.5.1. 模型概述 
Qwen3-VL 是新一代大型视觉语言模型，擅长融合图文特征完成细粒度识别。本文采用 Qwen3-VL-

2B 模型，结合 LoRA 高效微调方式开展实验。 

4.5.2. 实验结果 
1) 五折交叉验证结果 
在自建垃圾分类数据集上，Qwen3-VL-2B 经过 LoRA 微调后取得了较优的分类性能。五折交叉验证

结果如表 4 所示。 
 

Table 4. 5-Fold cross-validation results of Qwen3-VL 
表 4. Qwen3-VL 五折交叉验证结果 

Fold Accuracy (%) 

Fold1 95.83 

Fold2 100.00 

Fold3 95.83 

Fold4 93.75 

Fold5 95.83 

Mean ± Std 96.25 ± 2.04 

 
2) 各类别分类性能 
图 6 展示了 Qwen3-VL 模型在各类别上的 Precision、Recall 和 F1-score 评估结果。 
 

 
Figure 6. Evaluation of each category 
图 6. 各类别评估 
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图 7 展示了模型在全部验证样本上的混淆矩阵。 
 

 
Figure 7. Confusion matrix of each category 
图 7. 各类别混淆矩阵 

 
模型五折交叉验证结果如表 6 所示，平均准确率达 96.25% ± 2.04%，整体稳定性优异。结合图 6、图

7 可知，除包装袋识别效果一般外，其余类别精度均保持较高水平。 

4.5.3. 结果分析与小节结论 
Qwen3-VL 凭借海量预训练知识，取得所有模型中最优分类精度，细粒度判别能力突出。模型五折实

验标准差仅 2.04%，泛化性能良好。但该模型参数量极大，对硬件要求严苛，无法应用于低算力边缘终端

[3]，这也是本文研究轻量化模型的核心原因。 

4.6. SmolVLM_256 

4.6.1. 模型概述 
SmolVLM-256 是面向边缘场景的轻量化视觉语言模型[5]，采用精简 Transformer 结构与参数压缩方

案[19]，兼顾图文融合能力与低推理开销，是本文的核心研究对象。 

4.6.2. 实验结果 
1) 超参数优化实验 
为探究超参数对 SmolVLM-256 垃圾分类性能的影响，本文采用控制变量法，在固定数据集、模型结

构、优化器的前提下，依次分析基础配置、学习率、训练轮数、Dropout 正则化对模型准确率的作用规律，

筛选适配垃圾分类小样本任务的最优超参数组合。 
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Figure 8. Curve of the influence of Learning Rate (LR) on classification accuracy of SmolVLM-256 
图 8. 学习率(LR)对 SmolVLM-256 分类准确率的影响曲线 

 

 
Figure 9. Curve of the influence of training Epochs on classification accuracy of SmolVLM-256 
图 9. 训练轮数(Epochs)对 SmolVLM-256 分类准确率的影响曲线 

 

 
Figure 10. Curve of the influence of dropout ratio on classification accuracy of SmolVLM-256 
图 10. Dropout 比例对 SmolVLM-256 分类准确率的影响曲线 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167247


孙紫阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.167247 135 计算机科学与应用 
 

模型默认配置下准确率仅为 61.25%，存在明显欠拟合问题。本文采用控制变量法完成参数遍历，最

终确定最优组合：学习率 8e−4、训练轮数 30、Dropout 系数 0.05 [8]。 
学习率：由图 8 可见，准确率随学习率上升稳步增长，8e−4 为最优取值，可兼顾收敛速度与训练稳

定性。 
训练轮数：如图 9 所示，训练轮数提升至 30 轮时，模型特征学习最为充分。 
Dropout：结合图 10 结果，0.05 的低强度正则化可在抑制过拟合的同时保留特征表达能力。 
2) Prompt 引导实验 
 

Table 5. Prompt experimental results 
表 5. Prompt 实验结果 

Prompt 类型 Fusion 方式 Accuracy 

No Prompt Visual Only 71.67% ± 3.39% 

Simple Prompt Direct Concat 69.17% ± 2.43% 

Simple Prompt Weighted Fusion 71.34% ± 1.67% 

Task Prompt Weighted Fusion 71.02% ± 1.72% 

Fine-grained Prompt Weighted Fusion 70.83% ± 1.86% 

Expert Prompt Weighted Fusion 69.58% ± 2.83% 

 
本文参照层级提示词设计思路[27]，搭建多类型 Prompt 开展对照实验，结果如表 5 所示。直接拼接

文本特征会引入语义噪声，降低精度；加权融合可规避该问题。同时各类人工设计的静态 Prompt 均未带

来明显性能提升，说明全局共享文本特征难以提供有效判别信息[6]。 
3) 融合权重消融实验 
为进一步研究文本语义在多模态融合中的影响，本文对加权语义融合(Weighted Semantic Fusion)中的

融合权重参数 α进行消融实验。实验通过设置不同的 α参数，分析文本语义强度对模型分类性能的影响。 
融合特征表达形式如下： 

f v tα= + W                                        (1) 

其中：v 表示视觉特征，t 表示 Prompt 文本特征，W 表示线性映射矩阵，α表示文本语义融合权重。  
 

Table 6. Fusion weight ablation experimental results 
表 6. 融合权重消融实验结果 

α Accuracy 

0.0 71.67% 

0.1 71.34% 

0.2 70.82% 

0.5 70.12% 

1.0 68.86% 

 
文本语义融合权重 α的测试结果如表 6 所示。随着 α增大，模型准确率持续下降，证明本任务中视

觉特征为分类核心，文本语义占比过高会造成干扰[9]，最优取值为 α = 0。 
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4) 数据增强实验 
在完成提示词语义引导消融实验的基础上，本文进一步探究不同图像增强策略对垃圾分类模型性能

与泛化能力的影响，分别设置无增强、水平翻转、随机旋转、颜色抖动、随机裁剪 5 组消融实验组，实

验结果如表 9 所示。 
 

Table 7. Data augmentation experimental results 
表 7. 数据增强实验结果 

Augmentation Accuracy 

None 71.67% ± 3.39% 

Horizontal Flip 77.50% ± 2.04% 

Rotation 80.00% ± 3.39% 

Color Jitter 77.50% ± 3.58% 

Random Crop 85.83% ± 2.43% 

 
各类数据增强方案的对比结果如表 7 所示。所有增强方式均可提升模型泛化能力，其中随机裁剪效

果最优，能够有效模拟垃圾形变、位置变化等真实场景[10]；颜色抖动带来的增益相对有限。 
5) 消融实验 
为验证各优化模块对垃圾分类模型性能的独立贡献与协同增益，本文依次对学习率优化、训练轮次、

Dropout、图像预处理、语义提示策略、数据增强、分类头结构、权重衰减等模块开展递进式消融实验，

结果如表 8 所示。 
 

Table 8. Ablation experimental results 
表 8. 消融实验结果 

实验编

号 
LR
优化 

Epoch
优化 

Dropout
优化 

固定尺

寸预处

理 

Prompt 

Flip 增

强 

双层

分类

头 

Weight- 
Decay Accuracy Direct  

Concatenation 
Prompt 

Weighted 
Semantic 

Fusion 

Exp-1 × × × × × × × × × 43.12% ± 4.15% 

Exp-2 √ × × × × × × × × 60.00% ± 7.38% 

Exp-3 √ √ × × × × × × × 61.25% ± 4.86% 

Exp-4 √ √ √ × × × × × × 61.67% ± 4.49% 

Exp-5 √ √ √ √ × × × × × 71.67% ± 3.39% 

Exp-6 √ √ √ √ √ × × × × 69.17% ± 2.43% 

Exp-7 √ √ √ √ × √ × × × 71.67% ± 1.67% 

Exp-8 √ √ √ √ × × √ × × 85.83% ± 2.43% 

Exp-9 √ √ √ √ × × √ √ × 87.50% ± 1.32% 

Exp-10 √ √ √ √ × × √ √ √ 87.92% ± 1.56% 

 
多模块递进消融结果如表 8 所示。学习率优化、图像预处理、随机裁剪带来的性能提升最为显著；
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双层分类头可增强非线性表达，权重衰减进一步抑制过拟合[12]。全部模块叠加后，模型最终准确率达到

87.92% ± 1.56%。 

4.6.3. 结果分析与小节结论 
优化后的轻量化模型 SmolVLM-256 识别效果可逼近大尺寸多模态模型。文本语义能辅助视觉区分

相似垃圾类别，随机裁剪等几何增强手段提升模型对目标位置、拍摄角度变化的适配性。五折实验标准

差仅 1.56%，模型在不同数据划分下性能波动小。该模型精度略低于 Qwen3-VL，但参数量与计算开销更

低，更适配边缘设备落地。 
本文针对该模型完成超参数、Prompt、特征融合、数据增强、分类头结构多组对比实验。实验证实学

习率、迭代次数、Dropout [8]、文本提示加权融合方案[9]、空间几何图像增强[10]均能正向优化模型表现。

调优完成后 SmolVLM-256 准确率为 87.92% ± 1.56% [4]，兼顾轻量化与识别精度。综上，轻量化视觉语

言模型适用于细粒度垃圾分类任务，可为边缘智能垃圾分类设备提供技术方案。 

4.7. 模型复杂度分析 

本文结合模型架构、参数量与实验结果，对比各模型的识别效果与落地适配性，相关数据见表 9。 
 

Table 9. Comparison of classification performance and deployment characteristics of different models 
表 9. 不同模型分类性能与部署特性对比 

Model Accuracy 参数规模 边缘部署能力 

ViT 87.50% 较大 一般 

CLIP 86.00% 大 较低 

BLIP 90.00% 大 较低 

Qwen3-VL 96.25% 极大 较差 

SmolVLM-256 87.92% 小 较强 

 
准确率上，Qwen3-VL 表现最优，达到 96.25%；BLIP 次之，准确率为 90.00%；SmolVLM-256 准确

率 87.92%，整体精度处于较高水平。部署层面，Qwen3-VL、BLIP、CLIP 参数量庞大，对算力和显存要

求高，难以应用于边缘设备。SmolVLM-256 采用轻量化设计，在保证识别精度的同时资源消耗更低，更

适配资源受限的边缘垃圾分类场景。 
综合来看，大型多模态模型分类效果更佳，而 SmolVLM-256 实现了性能与部署成本的均衡，在实际

落地场景中优势显著。 

5. 结论与应用价值 

本章总结全文研究成果，梳理核心结论，分析现有研究不足，并结合行业发展趋势提出后续研究方

向。 

5.1. 研究结论 

1) SmolVLM-256 可有效适配小样本、形态多变的细粒度垃圾分类场景。经过全维度优化，模型准确

率由 61.25%提升至 87.92% ± 1.56%，性能提升超 26 个百分点，轻量化模型具备充足的优化空间。 
2) 训练策略与数据增强对模型影响显著，其中学习率调优、随机裁剪数据增强带来的性能增益最大

[8] [10]，几何类增强可有效提升模型对垃圾形态变化的鲁棒性。 
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3) 本文采用的全局静态 Prompt 引导方式效果有限，文本语义无法有效辅助类别判别，模型主要依

靠视觉特征完成分类，轻量化模型的多模态语义利用方式仍有待优化[6]。 
4) 双层分类头结合权重衰减正则化，能够增强模型非线性表达能力、抑制小样本过拟合[20]，提升

相似垃圾类别的区分效果。 
5) 横向对比实验表明，SmolVLM-256 分类性能接近主流大型视觉语言模型，同时具备参数量小、算

力开销低的特点[4] [5]，在边缘设备部署场景中实用性更强。 
综上，本文形成了一套完整的轻量化模型优化方案。实验证明，借助针对性优化手段，轻量化视觉

语言模型能够达到接近大型模型的分类水平，可为边缘端智能垃圾分类设备的研发提供参考。 

5.2. 研究展望 

受数据集规模、实验条件与研究周期限制，本研究仍存在拓展空间，结合多模态 AI 与智慧环保发展

趋势，后续可从六个方向开展研究： 
1) 扩充数据集品类与场景，新增厨余垃圾、有害垃圾及遮挡、极端光照、混合垃圾等复杂样本，构

建通用型垃圾分类基准数据集[28]。 
2) 探究 LoRA、Adapter、IA3 等参数高效微调技术，进一步降低模型训练与部署成本[29]。 
3) 研发动态自适应 Prompt 机制，突破静态提示词的局限，提升文本语义的利用效率[30]。 
4) 结合量化、剪枝、知识蒸馏等技术对模型二次压缩，实现嵌入式设备毫秒级实时推理[31] [32]。 
5) 构建多模态持续学习框架，引入增量学习能力，使模型可快速识别新增垃圾品类[33]。 
6) 将模型部署至树莓派、智能垃圾桶、巡检机器人等实体设备，开展实景测试，推动技术产业化落

地[1]。 
综上，轻量化视觉语言模型在智能垃圾分类领域具备广阔应用前景，伴随边缘人工智能与多模态技

术的持续发展，轻量化、低成本的智能分类方案将为城市生态治理与智慧环保建设提供有力支撑。 
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