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摘　 要:针对废钢堆叠严重的问题及对废钢精细化分类的需求,本文提出一种基于跨层融合语义增强特征的废钢图像细粒度分

类方法。 首先,采用运动检测实现从视频序列中检索出不包含抓斗等运动物体的废钢图像;其次,采用 Segment
 

Anything( SAM)
视觉大模型对不包含抓斗等运动物体的废钢图像进行语义分割,以分割出废钢图像中的废钢实例;最后,提出了一种基于跨层

融合语义增强特征的废钢图像分类模型( efficientnetb5-cross
 

layer
 

fusion
 

semantically
 

enhanced
 

feature,
 

EfficientNetB5-CLFSEF),
该模型采用 EfficientNetB5 模型的特征提取器,并且通过使用跨层融合特征语义增强特征模块( CLFSEF)实现废钢图像分类。
CLFSEF 模块包括跨层特征融合(cross

 

layer
 

fusion,
 

CLF)部分和语义增强特征(semantically
 

enhanced
 

feature,
 

SEF)部分,CLF 通

过融合来自特征提取器中不同层的特征,使模型在捕获深层语义信息同时,保留边界等低级语义信息;SEF 模块对融合特征按

照各通道之间的语义相似性进行分组,并结合知识蒸馏技术和最大熵正则化技术提升模型对输入废钢图像中最具区分性部分

的理解。 本文在自制数据集上进行实验,实验结果表明,所提出的 EfficientNetB5-CFLSEF 模型能够对统废、剪料 1、剪料 2、炉料

1、炉料 2、钢板料和重废进行准确分类,该模型在测试集上的准确率为 90. 51%,优于相对比的分类模型。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

severe
 

stacking
 

of
 

scrap
 

steel
 

samples
 

and
 

the
 

need
 

for
 

refined
 

classification
 

of
 

scrap
 

steel
 

types,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

scrap
 

steel
 

image
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

cross-layer
 

fusion
 

of
 

semantic-enhanced
 

features.
 

The
 

proposed
 

method
 

consists
 

of
 

several
 

stages,
 

aiming
 

to
 

optimize
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

scrap
 

steel
 

classification.
 

The
 

first
 

stage
 

is
 

motion
 

detection,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

scrap
 

steel
 

images
 

without
 

moving
 

objects
 

such
 

as
 

grapples
 

from
 

video
 

sequences.
 

This
 

step
 

ensures
 

that
 

the
 

dataset
 

excludes
 

irrelevant
 

objects,
 

providing
 

a
 

more
 

accurate
 

foundation
 

for
 

subsequent
 

analysis.
 

Next,
 

the
 

state-of-the-art
 

visual
 

model
 

“Segment
 

Anything
 

Model
 

(SAM)”
 

is
 

applied
 

to
 

perform
 

semantic
 

segmentation
 

on
 

scrap
 

steel
 

images
 

without
 

moving
 

objects
 

such
 

as
 

grapples,
 

to
 

segment
 

the
 

instances
 

in
 

the
 

scrap
 

steel
 

images.
 

The
 

core
 

contribution
 

of
 

this
 

paper
 

lies
 

in
 

the
 

design
 

of
 

a
 

scrap
 

steel
 

image
 

classification
 

model,
 

EfficientNetB5-CLFSEF,
 

which
 

can
 

effectively
 

handle
 

the
 

subtle
 

differences
 

between
 

scrap
 

steel
 

categories
 

and
 

the
 

significant
 

morphological
 

changes
 

within
 

each
 

category.
 

This
 

model
 

uses
 

EfficientNetB5
 

as
 

the
 

feature
 

extractor,
 

as
 

it
 

is
 

renowned
 

for
 

its
 

efficiency
 

and
 

high
 

performance
 

in
 

visual
 

recognition
 

tasks.
 

Additionally,
 

the
 

model
 

integrates
 

a
 

novel
 

cross-layer
 

fusion
 

of
 

semantic-
enhanced

 

features
 

(CLFSEF)
 

module,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

improving
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

scrap
 

steel
 

images.
 

The
 

CLFSEF
 

module
 

consists
 

of
 

two
 

key
 

components:cross-layer
 

feature
 

fusion
 

( CLF)
 

and
 

semantic-enhanced
 

features
 

( SEF).
 

CLF
 

fuses
 

the
 

features
 

from
 

different
 

layers
 

of
 

the
 

EfficientNetB5
 

feature
 

extractor,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

capture
 

deep
 

semantic
 

information
 

and
 

low-level
 

details
 

such
 

as
 

boundaries,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

distinguishing
 

similar
 

scrap
 

steel
 

categories.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

SEF
 

module
 

groups
 

the
 

fused
 

features
 

based
 

on
 

semantic
 

similarity
 

between
 

channels.
 

This
 

grouping
 

process
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

most
 

discriminative
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features
 

in
 

the
 

image.
 

Moreover,
 

the
 

SEF
 

module
 

also
 

integrates
 

knowledge
 

distillation
 

and
 

maximum
 

entropy
 

regularization
 

techniques
 

to
 

enhance
 

the
 

model’ s
 

ability
 

to
 

recognize
 

the
 

most
 

significant
 

parts
 

of
 

the
 

input
 

scrap
 

steel
 

images.
 

To
 

validate
 

the
 

proposed
 

method,
 

experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

a
 

specially
 

customized
 

dataset
 

for
 

scrap
 

steel
 

classification.
 

The
 

benchmark
 

EfficientNetB5
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

of
 

87. 98%
 

on
 

the
 

test
 

set.
 

After
 

introducing
 

the
 

CLF
 

module,
 

the
 

accuracy
 

increased
 

to
 

89. 63%.
 

Adding
 

the
 

SEF
 

module
 

resulted
 

in
 

an
 

accuracy
 

of
 

89. 23%,
 

and
 

when
 

the
 

CLF
 

and
 

SEF
 

modules
 

are
 

combined
 

into
 

the
 

complete
 

CLFSEF
 

module,
 

the
 

accuracy
 

increased
 

to
 

90. 51%.
 

Compared
 

to
 

the
 

benchmark
 

classification
 

model,
 

these
 

improvements
 

increased
 

by
 

1. 65%,
 

1. 25%,
 

and
 

2. 53%
 

respectively.
 

Moreover,
 

the
 

proposed
 

model
 

outperforms
 

the
 

comparison
 

classification
 

models.
Keywords:image

 

fine-grained
 

classification;
 

cross-layer
 

feature
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semantic
 

enhancement
 

features;
 

SAM;
 

motion
 

detection

0　 引　 言

　 　 我国钢铁产业在全球居于领先地位,废钢作为重要

的生产原料,其回收和再利用对钢铁工业至关重要[1-3] 。
然而,废钢来源复杂且质量参差不齐,不同钢铁企业的分

类标准差异较大,导致废钢的分类回收面临巨大挑战。
目前,钢铁企业主要依赖于人工经验进行废钢分类,但由

于废钢形态复杂,人工分类效率低下且容易产生主观误

判,从而造成经济损失[4-5] 。
基于深度学习的图像处理技术在目标检测、语义分

割、图像分类等领域表现出强大能力,并广泛应用于不同

任务之中[6-8] 。 深度学习技术通过对图像数据的自动学

习,可以有效解决传统图像处理方法在复杂场景下的局

限性[9-10] 。 国内外已有少数研究学者应用深度学习技术

对废钢进行分类与识别。 文献[11] 首先提出了一种基

于改进 Faster-RCNN 的废钢检测评级方法。 文献[12]针

对厚度小于 3 mm、厚度 3 ~ 6 mm、厚度大于 6 mm 以及镀

锌件等 7 种类别废钢的分类问题,基于深度学习构建了

废钢分类评级模型 CCBFNet,该模型融合卷积注意力机

制和双向金字塔网络进行特征提取和多尺度特征融合。
文献[13]将跨阶段局部网络(CSP)结构用于废钢图像的

特征提取,并且结合空间金字塔结构和挤压-激励注意力

机制构建了 CSSNet 模型。 文献[14]提出了一种使用深

度学习技术进行废钢检测和分级的分层框架,该方法根

据废钢的类型将废钢分为 0 ~ 5 级,并且提出了车厢注意

模块、废钢检测模块和分级模块。 文献[15]提出一种基

于改进 MobileNet 的废钢识别方法,该方法针对钢筋、破
料、压件和重废料 4 个类别的废钢进行分类,由于这 4 类

废钢在视觉上差异较大,该方法难以对细粒度废钢实例

进行准确分类。 文献[16] 提出基于 VA-Expo-WA 集成

迁移 学 习 的 方 法, 该 方 法 运 用 VGG-16、 ResNet-50、
DenseNet-121 等深度卷积神经网络预训练模型对废钢分

类数据集进行特征提取,并优化、训练多个模型的分类层

得到迁移学习模型。 该方法针对废槽钢、废钢筋和边角

料这 3 种类别间差异较大的废钢进行分类。 该模型在处

理类别间差异较小的废钢时,容易受到类别间视觉特征

重叠的影响导致分类性能下降。 文献[17] 针对铁路货

车中废金属的分类问题,通过使用 InceptionNet、NAS 等

预训练模型为铁路货车中废金属的自动化分类提供技术

支撑。
弱监督图像细粒度分类方法仅使用图像类别标签。

通过采用基于注意力机制的图像细粒度分类方法对废钢

进行分类,易产生局部特征表示不足的问题,从而影响分

类性能。 因此,本文采用执行高阶特征交互以及设计特

殊损失函数的方法对废钢进行分类,以有效捕捉废钢图

像中最具区分性的部位。 文献[18] 首次提出双线性卷

积神经网络,该网络使用两个特征提取器,并通过在输入

图像的每个位置进行外积运算和池化来进行图像细粒度

分类。 基于此,文献[19]运用跨层双线性池化来捕获不

同卷积层之间的部分关系,并通过层次双线性池化框架

整合多个跨层双线性特征。 文献 [ 20 ] 提出 Cross-X
 

Learning 方法,该方法结合跨类别跨语义正则化和跨层

正则化,有效利用图像之间和网络层之间的关系进行稳

健地多尺度特征学习。 文献[21] 无需边界框或局部注

释,驱动特征通道关注局部判别区域。 文献[22]通过调

节函数加权样本损失,避免模型过拟合困难样本,提高模

型的泛化能力。
针对废钢实例堆叠严重及对废钢类别精细化分类的

需求,本文提出一种基于跨层融合语义增强特征的废钢

图像分类方法。 首先,采用运动检测实现从视频序列中

检索出不包含抓斗的废钢图像;其次,采用 SAM 分割模

型对不包含抓斗的废钢图像进行语义分割,以分割出废

钢图像中的废钢实例。 本文结合深度卷积神经网络、跨
层特征融合以及语义增强特征,提出了一种基于跨层融

合语义增强特征的废钢图像分类模型
 

( EfficientNetB5-
Cross

 

layer
 

fusion
 

semantically
 

enhanced
 

feature,
 

EfficientNetB5-CLFSEF),并在自制数据集上进行了实验

分析,实现对统废、剪料 1、剪料 2、炉料 1、炉料 2、钢板料

和重废 7 类废钢的准确分类。

1　 方法介绍

1. 1　 方法概述

　 　 本文提出一种基于跨层融合语义增强特征的废钢图
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像分类方法,该方法的流程如图 1 所示。 当废钢运输到

卸载场地时,视觉传感器捕获卸载的过程。 首先,对视觉

传感器捕获的视频序列应用运动检测,以检索出不包含

运动物体的废钢图像,从而避免抓斗对废钢分类精度的

影响。 其次,采用 SAM 模型对不包含抓斗的废钢图像中

的实例进行分割,以解决废钢图像中实例堆叠严重导致

的分类检测不准确问题。 最后,将废钢实例送入到所提

出的基于跨层融合语义增强特征的废钢图像分类模型

EfficientNetB5-CLFSEF 中,得到分类结果。

图 1　 方法总体概述图

Fig. 1　 Overall
 

method
 

overview
 

diagram

1. 2　 运动检测

　 　 废钢运输车到达指定位置后进行卸载,位于卸载场

地上方的视觉传感器捕获卸载过程中的视频图像。 在卸

载过程中,视觉传感器不仅会捕获到抓斗的运动过程,还
可能捕捉到工人、鸟类等其他运动目标的运动。 这些包

含抓斗、工人以及其他干扰因素的废钢图像对后续的废

钢分类带来干扰和影响。 在两次抓取卸载之间存在几秒

钟的时间间隔,因此,对此时间段内的视频序列通过运动

检测的方法进行检索,提取一张不包含抓斗等运动目标

的废钢图像,以提高废钢分类的准确率和可靠性。
首先,对视频序列中第

 

t
 

帧图像中所有位置的像素

点经过灰度处理得到灰度图;其次,对灰度图中所有像素

点采用基于高斯混合模型的背景减方法,以实现视频帧

图像中前景与背景的分离。
假设视频序列中第

 

t
 

帧和第
 

t + 1
 

帧图像经过背景分

离后得到的前景掩码图像分别为 F t 和 F t +1,将前景掩码

图像 F t、F t +1 作差并取绝对值,可得到前景掩码图像的差

分图像 Dt,t +1:
Dt,t+1 =| F t - F t +1 | (1)

式中: Dt,t +1 中每个像素位置 (x,y) 处的值表示前景掩码

图像 F t、F t +1 中对应位置 (x,y) 处的前景掩码差异。
对差分图像 Dt,t +1 求像素均值:

U t,t +1 = 1
N ∑

(x,y)
Dt,t +1(x,y) (2)

式中: N 表示像素总数; U t,t +1 表示像素均值。

当像素均值 U t,t +1 小于阈值 ζ时,则认为第 t + 1 帧图

像为不包含抓斗等运动物体的废钢图像。
1. 3　 基于 SAM 的废钢图像分割

　 　 经过运动检测所得的废钢图像中,各个废钢实例之

间堆叠严重,且图像中可能包含多种类别废钢。 因此需

要对经过运动检测获取的不含运动物体的废钢图像进行

语义分割。
SAM 语义分割模型[23] 能够根据文本指令或图像内

容实现对任意物体进行精准分割,本文采用 SAM 语义分

割模型对经过运动检测得到的废钢图像中的实例进行

分割。
尽管 SAM 模型提供了性能优越的预训练模型,但在

废钢图像中,由于各个实例之间存在显著的堆叠,直接应

用预训练模型难以获得理想的分割效果。 本文对自有废

钢图像数据进行标注并结合 SAM 模型的预训练权重,对
其进行微调,以增强其对废钢图像中复杂实例关系的分

割能力。
对于 SAM 模型的微调,本文采用 sam_vit_h. pth 预

训练权重,epoch 为 10 轮,batch
 

size 为 1,采用 AdamW 优

化器,初始学习率为 0. 000
 

1,其余训练配置选用默认训

练配置。
微调前后的 SAM 模型对废钢图像的分割效果如

图 2(a) ~ (b)所示。 由对比分割效果图可知,微调后的

SAM 模型在背景区域没有进行错误分割,能够有效处理

废钢实例之间的复杂关系。
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图 2　 微调前后的 SAM 模型分割效果图示例

Fig. 2　 Examples
 

of
 

segmentation
 

results
after

 

fine-tuning
 

the
 

SAM
 

model

1. 4　 废钢图像分类模型 EfficientNetB5-CLFSEF
　 　 本文根据钢铁企业的需求,将废钢划分为统废、剪料

1、剪料 2、炉料 1、炉料 2、钢板料和重废 7 种类别。 其中,
剪料 1 和剪料 2、炉料 1 和炉料 2 这两组废钢类别,不同

类别的废钢实例形态上视觉差异微小,而同一类别内的

废钢实例之间则有较大的视觉形态差异,基础分类网络

难以对其进行准确分类。 针对此问题,本文提出一种基

于跨层融合语义增强特征的废钢图像分类模型,该模型

的网 络 结 构 如 图 3 所 示, 主 要 由 特 征 提 取 网 络

(Backbone)、跨层融合语义增强特征模块 ( cross
 

layer
 

fusion
 

semantically
 

enhanced
 

feature,
 

CLFSEF)构成。
1)特征提取网络

本文鉴于 EfficientNet[24] 系列模型在模型性能与计

算资源之间实现了最优平衡,选取 EfficientNetB5 作为废

钢图像分类模型的特征提取网络。
EfficientNet 系列模型主要由 MBConv 模块堆叠而

　 　 　

图 3　 EfficientNetB5-CLFSEF 网络结构图

Fig. 3　 Structure
 

of
 

efficientNetB5-CLFSEF

成,具备轻量化、表达能力强的特点。 MBConv 模块结合

了深度可分离卷积与 SE 注意力机制,能够有效提取废钢

图像中的关键特征。
2)CLFSEF 模块及总体损失函数

文献 [ 25 ] 提出语义增强特征模块 ( Semantically
 

Enhanced
 

Feature,SEF),该模块通过对 CNN 最后一层卷

积层的输出特征按照各个特征通道之间的语义相似性进

行分组,以表示输入图像中的不同语义部分,并且通过知

识蒸馏和最大熵技术增强模型对输入图像中不同语义部

分的学习。 然而,CNN 深层的输出特征主要捕捉了输入

图像的抽象语义信息,忽略了边界、纹理等低级语义信

息。 因此,针对这一局限,本文通过对 CNN 不同层的输

出特征进行融合,结合低级与高级特征的优势。 然后,根
据特征通道之间的语义相似性对融合后的特征进行分

组,以形成跨层融合语义增强特征。
将 CNN 中的顶层特征、中间层特征和低层特征分别表

示为 FH ∈ RCH×HH×WH、FM ∈ RCM×HM×WM 和 FL ∈ RCL×HL×WL。
首先,将顶层特征和中间层特征的特征尺寸上采样
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到低层特征的特征尺寸,如式(3)、(4)所示:

F′H = ΓUpsampling(FH) ∈ RCH×HL×WL (3)

F′M = ΓUpsampling(FM) ∈ RCM×HL×WL (4)
式(3)、(4)中,ΓUpsampling 表示上采样运算。
其次,通过使用 1×1 卷积核将顶层特征和中间层特

征的特征通道数降维到低层特征的通道数,如式( 5)、
(6)所示。

F″H = Γconv1 ×1,↓(F′H) ∈ RCL×HL×WL (5)

F″M = Γconv1 ×1,↓(F′M) ∈ RCL×HL×WL (6)
式(5)、(6)中, Γconv1 ×1,↓ 表示降维 1×1 卷积运算。
将顶层特征、中间层特征和低层特征按照在特征通

道维度上进行相加并通过使用 1×1 卷积核将所得特征的

特征通道数升维到顶层特征的特征通道数,以得到融合

特征 FFusion ∈ RCH×HL×WL ,如式(7)、(8)所示。

FAdd = FL + F″M + F″H∈ RCL×HL×WL (7)

FFusion = Γconv1 ×1,↑(FAdd) ∈ RCH×HL×WL (8)
式(8)中, Γconv1 ×1,↑ 表示 1×1 升维卷积运算。
对于 融 合 特 征 FFusion, 每 个 特 征 通 道 表 示 为

F i
Fusion ∈ RHL×WL, 其中 i = [1,2,…,CH] 。 将融合特征

FFusion 分成 G 组,并如式(9) 所示,对分组后的融合特征

F′Fusion 中各通道特 F i′
Fusion 进行归一化:

F̂ i′
Fusion = F i′

Fusion / ‖F i′
Fusion‖2 (9)

各通道特征之间的相似性可如式(10)确定,设 D ∈
RG×G 为相关性矩阵,其中的元素如式(11)所示。

d i,j =F̂ i′T

FusionF̂
i′
Fusion (10)

Dmn = 1
CmCn

∑
i∈m,j∈n

d i,j (11)

式(11)中, Dmn 表示组 m 和组 n 中特征通道之间的

平均相关性, Cm 和 Cn 分别表示组 m 和组 n 中的特征通

道数, m,n ∈ [1,…,G] 。
因此,对融合特征 FFusion 的特征通道按照语义相似性

进行分组可以由最大化各组间的相似性、最小化组内通

道间的相似性确定,损失函数如式(12)所示。

LGroup = 1
2

(‖D‖2
F - 2‖diag(D)‖2

2) (12)

通过对融合特征 FFusion 的特征通道按照语义相似性

进行分组,可以使得不同组所代表的融合子特征专注于

输入图像中不同语义信息的区域。 然而,仅仅对融合特

征的特征通道进行分组不能保证这些区域在分类任务中

具有强区分性。 因此,通过匹配融合子特征与融合特征

的预测分布,增强融合子特征的区分性,从而提升模型在

细粒度分类任务中的性能。 具体而言,通过使用知识蒸

馏技术来匹配融合子特征与融合特征的预测分布。

假设 Pω 为全局特征的预测分布, Pa 为子特征的预

测分布,则知识蒸馏的损失函数如式(13)所示。

H(Pω,Pa) = - ∑Pω logPa (13)

为了鼓励分类模型在做出决策前保持预测的不确定

性,因此引入最大熵正则化损失,其计算公式如式(14)
所示。

H(Pω) = - ∑Pω logPω (14)

由式(12) ~ (14) 可知,EfficientNet-CLFSEF 模型的

总体损失函数如式(15)所示。

LTotal = LCE + λH(Pω) + γ
G
H(Pω,Pg

a) + μLGroup (15)

式中: LCE 表示标准交叉熵损失函数;参数 λ、γ 和 μ 表示

不同损失函数的权重系数。

2　 实验结果及分析

2. 1　 数据集

　 　 本文原始图片数据由江阴西城钢铁通过海康 IDS-
2DC7823IX-A / T3 型广角相机捕获废钢卸载过程的视

频图像,通过运动检测从中提取不包含抓斗的废钢图

像构成。 以获取视频序列中的片段为例,抓斗抓取废

钢的部分视频帧图像如图 4( a) ~ ( f)所示,其中图 4( f)
为视频片段经运动检测的结果图片,即不包含抓斗的

废钢图像。
各类别的原始图片数据图例如图 5( a) ~ ( g) 所示。

废钢按照厚度分为统废、剪料 1、剪料 2、炉料 1、炉料 2、
钢板料和重废,各类别废钢的标签名称、划分标准及品种

举例如表 1 所示。
对于原始图片数据,本文通过使用 SAM 模型对原始

图片进行分割,并将所有类别的分割图片数据按照 8 ∶ 2
的比例划分成训练集、测试集,数据集统计如表 2 所示。
2. 2　 评价指标

　 　 EfficientNetB5-CLFSEF 模型的性能采用混淆矩阵和

准确率(accuracy)来评估。
混淆矩阵主要由 TP、FN、FP、TN 组成,各参数的解

释为:
TP:模型预测出为正类别且实际为正类别的目标

个数;
FN:模型预测出为负类别且实际为正类别的目标

个数;
FP:模型预测出为正类别且实际为负类别的目标

个数;
TN:模型预测出为负类别且实际为负类被的目标

个数。
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图 4　 视频部分图像帧示例及运动检测结果

Fig. 4　 Video
 

frame
 

image
 

sequence
 

example

图 5　 各类别废钢样例

Fig. 5　 Scrap
 

steel
 

type
 

legend

表 1　 废钢类别划分标准

Table
 

1　 Classification
 

standard
 

for
 

scrap
 

steel
标签名称 类别名称 厚度(d)划分标准 品种举例

type0 统废 1
 

mm≤d<1. 5
 

mm 车厢栏板、大栅管、工业铁皮等

type1 剪料 1 1. 5
 

mm≤d<3
 

mm 小方管、小圆管、摩托车车架等

type2 剪料 2 3
 

mm≤d<4
 

mm 各种工业废钢剪切加工料

type3 炉料 1 4
 

mm≤d<6
 

mm 角钢、槽钢、工字钢等

type4 炉料 2 6
 

mm≤d<8
 

mm 角钢、槽钢、工字钢等

type5 钢板料 8
 

mm≤d<10
 

mm 钢板裁切料、边角料等

type6 重废 d≥10
 

mm 大中型钢类、工业拆废类、马蹄铁等

表 2　 数据集统计

Table
 

2　 Dataset
 

statistics
类别 统废 剪料 1 剪料 2 炉料 1 炉料 2 钢板料 重废

原始图片 / 张 67 46 52 68 52 58 79
分割图片 / 张 2

 

048 2
 

060 2
 

100 1
 

840 1
 

924 1
 

834 1
 

837
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　 　 混淆矩阵如表 3 所示。
表 3　 混淆矩阵

Table
 

3　 Confusion
 

matrix
Type Positive Negative
True TP FN
False FP TN

　 　 根据混淆矩阵,分类模型的准确率可由式( 16) 确

定,其用来评估分类模型的全局准确程度。

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN

(16)

2. 3　 实验环境与设置

　 　 本文仿真实验在 Windows10 系统中,搭建 Pytorch-
GPU 框架的废钢分割模型运行及废钢分类模型训练与

测试的深度学习环境,使用 Nvidia
 

RTX6000
 

24 G 显卡对

模型进行加速, CPU 型号为 Intel ( R)
 

Xeon ( R)
 

Silver
 

4210@ 2. 20
 

GHz。
对于 EfficientNetB5-CLFSEF 模型,本文在实验中将

输入图片大小设置为 456×456,epoch 为 25 轮,batch
 

size
为 8,采用 Adam 优化器,初始学习率为 0. 000 1,并且当

模型在验证集上的准确率连续 5 轮不上升时,将学习率

缩小为原来的 10 倍,最小学习率为 0. 000 000 1。
对于相对比的分类模型,图片大小采用默认训练配

置,其余同 EfficientNetB5-CLFSEF 模型相同。
2. 4　 消融实验结果与分析

　 　 本文通过消融实验来验证所提出的 EfficientNetB5-
CLFSEF 模型中各部分的有效性,各组实验在测试集上的

混淆矩阵如图 6 所示。

图 6　 消融实验中各模型的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrices
 

of
 

each
 

model
 

in
 

the
 

ablation
 

experiment

　 　 由混淆矩阵计算出各组实验的准确率, 其中,
EfficientB5-SEF 表示仅在 EfficientNetB5 中添加 SEF 模

块;EfficientNetB5-CLF 表示仅在 EfficientNetB5 模型中田

间 CLF 模块。 消融实验结果如表 4 所示。
　 　 消融实验的混淆矩阵以及准确率结果表明,本文所

提出的 EfficientNetB5-CLFSEF 模型对各类别废钢,尤其

　 　 　 表 4　 消融实验结果表

Table
 

4　 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment
模型 准确率 / % 模型大小 / MB

EfficientNetB5 87. 98 118. 0
EfficientNetB5-SEF 89. 23( +1. 25) 130. 0
EfficientNetB5-CLF 89. 63( +1. 65) 121. 0

EfficientNetB5-CLFSEF(ours) 90. 51( +2. 53) 130. 3
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是剪料 1、剪料 2、炉料 1 和炉料 2 四类细粒度类别废钢

的分类展现了显著优势。 具体而言,相较于基础分类模

型 EfficientNetB5,该模型的分类准确率由 87. 98%提升至

90. 51%,提高了 2. 53%。 这一提升主要得益于 CLFSEF
模块的有效性。 其中,跨层特征融合 CLF 部分通过融合

不同层的特征,使模型能够在捕获深层语义信息的同时,
保留废钢实例边界等低级语义信息;语义增强特征 SEF
部分通过对融合特征按照通道间语义相似性进行分组,
并结合知识蒸馏技术和最大熵正则化技术,进一步增强

了模型对废钢图像中最具区分性部分的理解。 因此,
EfficientNetB5-CLFSEF 模型能够准确地对统废、剪料 1、

剪料 2、炉料 1、炉料 2、钢板料和重废 7 类废钢进行准确

分类,有效解决因废钢类别实例间视觉差异微小且各类

内形态差异较大的分类问题。 同时,引入的 CLFSEF 模

块并未显著增加模型的参数量。
2. 5　 对比实验结果与分析

　 　 为进一步证明本文所提出的废钢图像分类模型

EfficientNetB5-CLFSEF 对于本文所涉及废钢类别的分类

性 能, 选 取 EfficientNetV2[26] 模 型、 Vision
 

Transformer
(ViT) [27] 模型和 Swin

 

Vision
 

Transformer(Swin-ViT) [28] 模

型进行对比实验。 各组实验的混淆矩阵如图 7( a) ~ ( d)
所示。

图 7　 对比实验中各模型的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrices
 

of
 

each
 

model
 

in
 

the
 

comparative
 

experiment

　 　 根据图 7 所示的各模型的混淆矩阵可知,本文所提

出的 EfficientNetB5-CLFSEF 模型在统废、剪料 1、炉料 1、
炉料 2、统废这 5 类废钢中表现出最优的分类效果,而在

钢板 料 类 别 中 则 展 示 了 次 优 的 分 类 性 能。 尽 管

EfficientNetB5-CLFSEF 模型在所有废钢类别中并非始终

取得最优分类效果,但其在钢板料类别和剪料 2 类别中

分别呈现出接近最优的分类性能,且两者的偏差都位于

可接受范围之内。 同时,本文所提出的模型在剪料 1、剪

料 2、炉料 1 和炉料 2 这 4 类细粒度废钢类别的综合分类

效果优于相对比的分类模型。
由图 7 所示的混淆矩阵得到的各模型在测试集上的

分类准确率如表 5 所示,其中标注加粗表示最优指标。
表 5 所示的对比实 验 结 果 表 明, EfficientNetB5-

CLFSEF 模型展现出最优的分类准确率,优于相对比的方

法,并且模型在保持较高分类准确率同时,避免过度增大

模型的复杂度。
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表 5　 对比试验结果表

Table
 

5　 Results
 

of
 

the
 

comparative
 

experiment
模型 准确率 / % 模型大小 / MB

EfficientNetV2-Large 87. 33 455. 0
ViT 87. 11 327. 0

 

Swin-ViT 68. 24 331. 0
EfficientNetB5-CLFSEF 90. 51 130. 3

3　 结　 论

　 　 针对废钢实例堆叠严重及对废钢类别精细化分类的

需求,本文提出了一种基于跨层融合语义增强特征的废

钢图像分类方法。 首先,采用运动检测实现从视频序列

中检索出不包含抓斗等运动物体的废钢图像;其次,采用

SAM 视觉大模型对不含抓斗等运动物体的废钢图像进

行语义分割,以分割出废钢图像中的废钢示例;最后,本
文提出了一种基于跨层融合语义增强特征的废钢分类模

型,通过结合跨层融合与语义特征分组形成跨层融合语

义增强特征,实现了对统废、剪料 1、剪料 2、炉料 1、炉料

2、钢板料和重废 7 个废钢类别的分类,进而满足对废钢

类别精细化分类的需求。 在自制数据集上的实验结果表

明,所提出的废钢图像分类模型的准确率达到 90. 51%,
优于相对比的方法。
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