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基于YOLOv4的杂质玻璃分拣检测研究
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摘要 在废旧玻璃的回收处理流程中，前端的各种杂质玻璃由人工分拣去除，自动化程度低。针对此问题，以上海市某

玻璃回收处理企业人工分拣场景为研究背景，提出了一种基于YOLOv4算法的流水线杂质玻璃检测方法。一方面，实地

采集典型样本拍摄图像作为数据集，采用间接检测两端的方式对细长胶条玻璃类别进行标注；另一方面，采用

Kmeans++算法重新设定先验框（anchors），利用 4倍下采样率的高分辨率特征图进行特征融合以提高对小目标的检测

性能。结果表明：模型检测平均精度均值（mAP）达 97. 88%，其中对胶条玻璃的AP为 95. 47%；与其他方法相比，模型参

数量减少 31. 11%，对胶条玻璃的 AP提高 6. 70个百分点，检测速度为 42. 82 frame/s，能够满足实时性需求。因此，所提

检测方法适用于自动化分拣杂质玻璃任务的视觉部分。
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Abstract In the recycling process of waste glass, all types of impurities at the front end of the glass are removed manually
by sorting. The degree of automation is low. The research background for this study is the manual sorting scene of a glass
recycling and processing firm in Shanghai. This paper proposes a method of pipeline impurity glass detection based on the
YOLOv4 algorithm. Moreover, typical sample images were collected in the field as the dataset, and the category of thin-tape
glass was defined by indirect detection of both ends. Additionally, the Kmeans++ algorithm was used to reset the previous
boxes (anchors), and the feature fusion was performed using a high-resolution feature map with a four times down-sampling
rate to improve the detection performance for small targets. The results show that the mean average precision (mAP) of the
proposed model is 97. 88%, and the average precision (AP) for rubber strip glass is 95. 47%. Compared to other methods,
number of parameters of the proposed model is reduced by 31. 11%, the AP for rubber strip glass is increased by
6. 70 percentage points, and the detection speed is 42. 82 frame/s, which can meet the real-time demand. Therefore, the
proposed detection method is suitable for the visual component of the automated task of sorting impurity glass.
Key words object detection; background augmentation; garbage sorting; impurity glass

1 引 言

目前，在废旧玻璃回收处理过程中，磁选除去磁性

金属杂质、风选除去标签和纸片、光电分离不同颜色玻

璃颗粒等自动分选设备得到了广泛的应用，但前端玻璃

制品的分类、部分低值和难处理杂质的去除等预处理流

程仍是纯手工作业［1-3］。一方面，企业面临劳动力成本逐

渐提高的压力；另一方面，工人面临噪声、粉尘等环境的

健康威胁。考虑到玻璃回收处理行业不断规范带来的

技术升级需要，将以目标检测为引导的自动化系统应用

于杂质玻璃分拣过程具有重要意义。近年来，以深度学

习为基础的目标检测技术得到了快速发展和广泛研

究［4-7］。就垃圾识别而言，刘恩乾［8］将深度学习目标检测

模型应用于生活垃圾分类，并进行注意力机制、聚类分

组归一化等改进。文灿华等［9］基于 Faster-RCNN算法

对典型生活垃圾进行高精度识别，对数据进行背景泛
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化，并提出了基于最优检测概率阈值的设置方法。许伟

等［10］提出一种基于YOLOv3，结合MobileNetV3的检测

网络，该网络在自制的Garbage数据集上效果显著。岳

宝海［11］利用特征融合的方法对废旧玻璃制品进行智能

识别，但研究主要在于特征设计而非深度学习。总的来

说，目前垃圾识别方向关注较多的是常见生活垃圾，对

废旧玻璃垃圾分类和检测的研究较少。

YOLO作为一种快速紧凑的单阶段开源目标检

测模型，相比其他模型，同等尺寸下性能更强、检测速

度快、容易部署、稳定性高。基于废旧玻璃绿色、智能

高效分选技术及成套设备项目，在回收企业实现传送

带杂质玻璃自动化分拣的背景下，本文将速度与精度

表现优秀的 YOLOv4目标检测算法应用于特定种类

玻璃的识别与定位过程。目前已有一些垃圾识别的公

开数据，但尚没有针对废旧玻璃分类或检测的数据，因

此研究内容之一在于制作该项目的数据集。其二，在

检测大长宽比的胶条玻璃类别时，单个检测框一般不

能提供合理的位置信息，故采用检测两端的方式。胶

条玻璃两端的位置信息对于计算其角度更具实际意

义。此外，通过更换背景颜色和纹理、引入干扰垃圾、

部分遮挡的方式进行数据扩充，增强训练模型的泛化

能力。最后，对几种主流的 YOLO目标检测网络进行

性能对比，以说明改进的合理性。研究内容旨在为整

个玻璃自动分拣项目提供可靠的视觉基础。

2 数据与方法

2. 1 数据采集与标注

首先，在上海市某玻璃回收与再利用公司的协助

下，分别在传送带、仓库及工人挑拣好的废料收集区内

取样。结合实际人工分拣场景，确定搜集水晶玻璃

（crystal）、胶边玻璃（glue）、夹胶玻璃（laminated）和胶

条玻璃（bar）4种类别，如图 1所示，水晶玻璃大体呈方

块、三角块及水晶球状；胶边玻璃带有黑色和白色的胶

边；夹胶玻璃包括普通夹胶玻璃和钢化夹胶玻璃，处于

破碎状态，区别在于钢化型破碎更密集；胶条玻璃为细

长条状玻璃夹胶结构，长宽比较大。采集时挑选形状、

大小、干净程度及透明度不一的样品以确保样本的代

表性。样本总计 400余份，拍摄图片时，利用不同背景

板、支架和网络摄像头等搭建简单拍摄装置。所选背

景为最常见的黑色、绿色传送带背景，光照条件为室内

白天和夜间日光灯。采集单个物体不同角度的图像以

增 加 数 据 多 样 性 ，图 片 原 始 尺 寸 为 1920 pixel×
1080 pixel（网络摄像头）和 3648 pixel×2736 pixel（手

机），预裁剪为 640×640的 JPG格式。此外，在拍摄图

片时测试集所用的实物样本与训练集验证集不重复，

旨在说明结果的可行性。

利用 LabelMe标注工具手动标注，格式为 Pascal
VOC。对于大长宽比的胶条玻璃，考虑三种检测方

式，如图 2（a）~（c）所示。图 2（a）所示的传统矩形标注

方式会导致目标框内绝大部分是背景，且提供的坐标

图 1 杂质玻璃实物样品。（a）水晶玻璃；（b）胶边玻璃；（c）夹胶玻璃；（d）胶条玻璃

Fig. 1 Impurity glass samples. (a) Crystal; (b) glue; (c) laminated; (d) bar

图 2 胶条的标注方式与复制。（a）水平矩形；（b）旋转矩形；（c）两端方框；（d）小目标复制

Fig. 2 Three labelling methods for bar and copying. (a) Horizontal box; (b) rotated box; (c) square boxes; (d) small object copying
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信息对于分拣执行机构（机械夹爪）来说意义不大。

图 2（b）所示的旋转矩形检测方法能够实现更准确的

定位［12］，但该方法不适用于其他类别的常规目标，对胶

条玻璃类别单独采用该种检测方式会增加模型个数进

而增加算法复杂度，不利于实际部署。考虑到实际场

景中胶条分布稀疏，相机视野中几乎不会同时出现多

个该类目标，故采用标注两端的方式，如图 2（c）所示，

利用方框标注两端，边长为胶条宽度，通过检测两端可

以间接计算出胶条的中心和角度，为夹取机构提供夹

取点和旋转角度等位置信息。鉴于胶条目标尺度较小

的特点，将小目标作为掩模（mask）复制 1倍，以增加胶

条正样本个数［13］，如图 2（d）所示。将所标注的 2208张
图片，含 2864个目标作为初始数据集，各类别基本均

衡，训练集、验证集及测试集的图片数量比例为 6∶2∶
2。考虑到原始数据相对较少，训练时对训练集进行实

时增强以防止模型过拟合，增强方式为随机缩放 0. 5~
1、随机水平和垂直翻转、图片色相变换。

2. 2 Kmeans++算法

一般地，针对特定应用场景的数据集，重新设定

anchors能够有效提升模型检测效果。对于数据分布

均匀的情况，Kmeans聚类算法是一种常用的处理方

式。相对于传统的 Kmeans算法，Kmeans++算法在

初始化聚类中心的方式上做了改进［14］，故本文利用

Kmeans++算法聚类设定 anchors。先从数据集中随

机选取一个样本作为第一个聚类中心，接着计算每个

样本与现有聚类中心的最短距离，表达式为

D ( xi)= 1- IoU ( xi，x c )， （1）
式中：D ( xi)表示第 i个样本与当前中心 x c 的交并比

（IoU）距离。接着计算每个样本点被选为下一个聚类

中心的概率，表达式为

P ( xi)= D 2( )xi
∑D 2( )x

， （2）

最后利用轮盘法选出下一个聚类中心，直至得到 k个
初始聚类中心。用A cc（accuracy）表示样本与先验框的

平均重合程度，表达式为

A cc =
∑IoU ( )xi，x c

N
， （3）

式中：N为总样本数。图 3表示 A cc与 k的关系。根据

手肘法则［15］，取 k值为 6是合理的。对模型输入尺寸为

416×416 的 聚 类 结 果 如 图 4 所 示 ，anchors 分 别 为

（6. 0，6. 0），（10. 6，10. 6），（17. 5，17. 6），（55. 4，44. 5），

（56. 5，71. 8），（92. 6，90. 2）。不难发现，尺度较小的胶

条玻璃与中等大小的其他三类目标几乎完全隔开。根

据数据先验分布，结合 Poly-YOLO利用单个高分辨率

特征层检测特定场合小目标的思路［16］，设置两个检测

头，各由 3个 anchor负责匹配，即利用一个高分辨率特

征层检测小目标，另一个分辨率较低的特征层负责检

测其他三类中等大小目标。

2. 3 YOLOv4检测算法

YOLOv4是一个平衡速度与精度的算法［17］。研

究学者在 YOLOv3［18］的基础上，综合了近年来大量的

深度学习技巧，对网络结构、损失函数、后处理、硬件适

应性等部分均进行了改进，提出了马赛克（Mosaic）和

自对抗训练（SAT）的数据增强方法，提出了修改后的

空间注意力机（SAM）、路径聚合网络（PAN）、跨 Batch
的批归一化（BN）等改进措施。如图 5所示，YOLOv4
利用 P3、P4、P5三个特征层进行特征融合，预测结果

为 y3、y2、y1。本文在 YOLOv4原有 Backbone的基础

上，输出 CSP2模块后的 4倍下采样特征图，用更高分

辨率的 P2和 P3特征层提高小目标检测性能，模型预

测输出为 y4、y3。
2. 4 模型训练与测试

实 验 平 台 基 于 Ubuntu18. 04 系 统（Nvidia
RTX2080Ti GPU×2），深度学习框架 PyTorch1. 7. 0+
CUDA10. 2。利用 COCO数据集上的预训练权重迁

移学习加快训练速度，优化方式为 Adam。初始学习

率为 0. 001，batch size为 16，学习率在 10−3，10−4，10−5，
10−6之间采用等间隔调整策略（Step-LR）。训练初

期，冻结 Backbone部分参数以加快训练速度，在学习

率降低到 10−4后解冻训练。验证过程中，利用验证

集损失（L）、平均精确度（AP）判断收敛程度，测试评

图 3 Kmeans++聚类结果与 k值的关系

Fig. 3 Relationship between clustering effect of Kmeans++and k

图 4 Kmeans++算法的聚类结果

Fig. 4 Clustering result of Kmeans++ algorithm

价指标分别为准确率（P）、召回率（R）、AP。验证集

损失分为三个部分［19］，计算方法为

L= L conf + L cls + (2- w gt × hgt)× L cIoU， （4）

L cIoU = 1- IoU (A，B)+ ρ2( )A c，B c
c2 + α× ν，（5）

式中：L conf为置信度损失；L cls为分类损失；L cIoU为坐标

回归损失；w gt和 hgt为真实框的宽和高；A表示真实框，

B表示预测框；A c 和 B c 代表框的中心；ρ表示欧氏距

离；c为 A和 B最小包围框的对角线长度。 ν和 α为长

宽比的惩罚因子，表达式分别为

ν= 4
π2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2， （6）

α= ν
( )1- IoU + ν

， （7）

式中：w和 h为预测框的宽和高。准确率和召回率的

计算方式为

ì
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P= NTP

NTP + NFP

R= NTP

NTP + NFN

， （8）

式中：NTP表示预测正确的正样本个数；NFP表示预测

错误的正样本，实际为负样本的个数；NFN表示未被检

测出的正样本的个数。AP采用 Pascal VOC 2012标
准计算［20］。模型检测速度用帧率（FPS）衡量。

3 分析与讨论

3. 1 训练与测试结果

改 进 后 的 模 型 训 练 过 程 如 图 6 所 示 ，前 40 个

epoch，损失下降明显，当 epoch达到 60后，验证集损失

与 AP趋于收敛，选择损失最低的模型作为最终测试

模型。

利用测试集评估三种模型，置信度下限为 0. 01，
交并比下限为 0. 5，即 AP50，测试结果如表 1所示，其

中 YOLOv4为原始网络，YOLOv4_t表示改进后的网

络，“+”表示结合了 Kmeans++算法。结果表明：

Kmeans++算法对整体检测性能提升明显，对胶条玻

璃类别的AP提升了 5个百分点；调整后的网络的检测

精度相对于原始网络有所提升，且模型更轻量化。

利用改进后的模型进行预测，置信度阈值取 0. 5，

图 5 YOLOv4网络结构及调整

Fig. 5 YOLOv4 network structure and adjustment

图 6 训练过程中验证集上的损失和AP
Fig. 6 Loss and AP of validation set during training

表 1 不同模型在测试集的精度对比

Table 1 Accuracy comparison of different models in testset
unit:%
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价指标分别为准确率（P）、召回率（R）、AP。验证集

损失分为三个部分［19］，计算方法为

L= L conf + L cls + (2- w gt × hgt)× L cIoU， （4）

L cIoU = 1- IoU (A，B)+ ρ2( )A c，B c
c2 + α× ν，（5）

式中：L conf为置信度损失；L cls为分类损失；L cIoU为坐标

回归损失；w gt和 hgt为真实框的宽和高；A表示真实框，

B表示预测框；A c 和 B c 代表框的中心；ρ表示欧氏距

离；c为 A和 B最小包围框的对角线长度。 ν和 α为长

宽比的惩罚因子，表达式分别为

ν= 4
π2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2， （6）

α= ν
( )1- IoU + ν

， （7）

式中：w和 h为预测框的宽和高。准确率和召回率的
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测出的正样本的个数。AP采用 Pascal VOC 2012标
准计算［20］。模型检测速度用帧率（FPS）衡量。

3 分析与讨论
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改 进 后 的 模 型 训 练 过 程 如 图 6 所 示 ，前 40 个

epoch，损失下降明显，当 epoch达到 60后，验证集损失

与 AP趋于收敛，选择损失最低的模型作为最终测试

模型。

利用测试集评估三种模型，置信度下限为 0. 01，
交并比下限为 0. 5，即 AP50，测试结果如表 1所示，其

中 YOLOv4为原始网络，YOLOv4_t表示改进后的网

络，“+”表示结合了 Kmeans++算法。结果表明：

Kmeans++算法对整体检测性能提升明显，对胶条玻

璃类别的AP提升了 5个百分点；调整后的网络的检测

精度相对于原始网络有所提升，且模型更轻量化。

利用改进后的模型进行预测，置信度阈值取 0. 5，

图 5 YOLOv4网络结构及调整

Fig. 5 YOLOv4 network structure and adjustment

图 6 训练过程中验证集上的损失和AP
Fig. 6 Loss and AP of validation set during training

表 1 不同模型在测试集的精度对比

Table 1 Accuracy comparison of different models in testset
unit:%

Method

YOLOv4
YOLOv4+
YOLOV4_t+

AP
Bar
88. 77
93. 96
95. 47

Crystal
97. 31
98. 26
98. 98

Glue
98. 96
99. 97
99. 07

Laminated
98. 04
98. 04
97. 99

mAP

95. 76
97. 55
97. 88
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统计每个类别正负样本个数，结果如表 2所示，其中

GT表示测试集中每个类别的真实目标个数，TP为正

确识别的预测框个数，FP为识别错误的预测框个数。

由表 2可知，水晶玻璃、胶边玻璃、夹胶玻璃漏检个数

分别为 1、1、3，胶条玻璃漏检个数为 7，模型漏检率低

于 3%，基本能够全部召回。模型误检个数相对较多，

主要来自于部分类间差异不明显的困难样本。

3. 2 数据泛化

如前文所述，所提模型在现有数据集上误检率较

高；图片背景相对单一，对实际应用场景下的复杂背

景、干扰、遮挡等鲁棒性不足。采用数据增强的方式

进行优化，提高模型的泛化能力。其一：选取不同颜

色、纹理的典型传送带背景 24种，从前文检测结果中

分割预测准确的目标（交并比和置信度均大于 0. 9）
作为前景。将目标随机贴入到新的背景并自动标注，

彼此不重叠。考虑到透明度的影响，对水晶玻璃和夹

胶玻璃随机调整透明度，得到新背景数据集，记为 A。

其二：选取四十余种实际场景下的垃圾（平板玻璃碎

块、碎玻璃瓶、陶瓷、石子、瓶盖等），经缩放、旋转、hsv
色域变换等贴入 A中，得到新的干扰数据集 B。其

三：在干扰垃圾贴入过程中对目标进行随机遮挡，遮

挡目标占 20%，遮挡程度 Occ在 0到 0. 3之间（Occ计算

方法如图 7所示，A为检测目标，B为干扰遮挡），得到

遮挡数据集 C。A、B、C图片数均为 600，目标个数为

3000，分别进行训练与测试，训练集与测试集的图片

数量比例为 4∶1，结果如图 8所示。由图 8可知，纯

色、纹理简单背景对精度影响较小，引入干扰后次之，

部分遮挡后影响最大，经重新训练后，所提方法的 AP
均有所回升，能够满足实际分拣需求，部分预测实例

如图 9所示。

3. 3 不同模型检测对比

在前文研究基础上，对几种常用的 YOLO模型进

行训练与测试，对比模型参数量、计算量、测试集mAP
和模型推理速度，统计结果如表 3所示。其中数据为

2208张图片，模型是基于 PyTorch构建的，Params（训

练参数量）、Multi-Add（乘加运算量）是基于 Torchinfo
模块计算的。表 3的模型均利用 Kmeans++聚类

anchors。实验结果表明：相对于 YOLOv3、YOLOv4
算法，调整后的算法参数量更少、速度相当、精度更高；

相对于 tiny版本的YOLOv3、YOLOv4精度，调整后的

算法更能满足实际需求，速度上显得更慢，但检测帧率

为 42. 82 frame/s，能够达到实时性要求。

图 7 遮挡比例计算方式

Fig. 7 Calculation method of occlusion proportion

表 2 正负样本分布

Table 2 Positive and negative sample distribution

Type of boxes
GT
TP
FP

Bar
262
255
19

Crystal
117
116
9

Glue
110
109
22

Laminated
102
99
21

图 8 不同增强类型训练前后的AP
Fig. 8 AP under different augmenting types before & after training

图 9 目标贴入与预测实例。（a）（b）目标贴入标注；（c）干扰；（d）遮挡

Fig. 9 Target pasting and detecting examples. (a)(b) Target attached with label; (c) interference; (d) occlusion

4 结 论

在 自 制 废 旧 杂 质 玻 璃 数 据 集 的 基 础 上 ，利 用

Kmeans++ 算 法 进 行 先 验 框 聚 类 并 对 现 有 的

YOLOv4网络进行适应性改进，结果表明所提算法的

检测平均精度为 97. 88%，检测速度为 42. 82 frame/s。
所提算法对小目标胶条玻璃的 AP为 95. 47%，相对原

始网络提高了 6. 70个百分点。在对几种典型的检测

算法进行对比测试后发现，所提算法具有精度更高、对

小目标更友好的优势。此外，在原始图片的基础上进

行不同程度的数据泛化，复杂背景、干扰及部分遮挡的

情况下，所提算法的mAP在 90%以上，说明速度与精

度均能满足实际需求。后期的工作在于实地采集更多

复杂场景的图片以完善数据集以及轻量化模型。
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4 结 论
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