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面向自动拆解的废旧电器

整机智能识别方法

陈从平，李少玉，钮嘉炜，颜逸洲，张　屹
（常州大学 机械与轨道交通学院，江苏 常州　２１３１６４）

摘要：针对拆解废旧电器整机识别的传统方法效率低下的现象，提出一种自定义特征的废旧电器整机识别的

方法；首先对废旧电器图像采用目标分割算法把废旧电器与背景进行分割，然后提取废旧电器整机的形状特征和

卷积神经网络提取的深层特征，采用ＰＣＡ算法对提取到的形状特征进行优化，将优化后的形状特征与深层特征

进行特征拼接，最后将拼接后的特征向量对搭建好的３个ＳＶＭ 二分类器进行训练，得到废旧电器的分类模型；

结果表明，拼接后的特征向量对废旧电器识别的准确率较高，高达９１．２１％，能够有效地实现废旧电器的智能

识别。

关键词：废旧电器识别；特征拼接；ＳＶＭ
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０　引言

随着电器更新换代速度逐步加快，产生大量废旧

电器，若不正当处理容易对环境造成污染，另外废旧

电器中仍有大量材料资源可以回收利用，因此需要对

废旧电器进行拆解回收，由于不同的废旧电器需要不
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同的拆解方式，以及不同废旧电器拆解后得到材料是

不同的，所以废旧电器拆解前需要对其进行识别分

类［１］。传统拆解过程中对废旧电器主要是通过人工或

者机械的方法进行识别分类，但由于废旧电器种类多

样，大小、颜色、形状等因素不固定，导致分类耗

时、自动化程度低、识别效率低下，因此，实现废旧

电器智能识别具有实际意义。导致废旧电器的分类耗

时、自动化程度低、分类效率低下，因此，实现废旧

电器自动分类具有实际意义。

传统的目标检测算法有帧差法［２］、ＤＰＭ 法
［３］和

Ｖｉｏｌａ－Ｊｏｎｅｓ法
［４］，这些方法对目标物体的检测精度

低、速度慢以及计算量大，本文基于机器视觉对目标

进行检测具有精度高、适应性强和速度快等特点［５］，

对废旧电器整机的智能识别具有良好的效果。

本文提出的方法思路如下，首先通过工业相机在

废旧电器拆解车间采集废旧电器图像，通过ＰＳＰＮｅｔ

语义分割网络［６］，把废旧电器目标区域和背景分离，

掩膜操作［７］可进一步得到废旧电器目标图像。其次对

废旧电器目标进行特征提取，包括废旧电器的形状特

征和卷积神经网络提取深层特征，引入主成分分析

ＰＣＡ算法
［８］对特取到的形状特征进行优化，把优化

后的形状特征与深层特征向量进行拼接，利用拼接后

的特征向量对ＳＶＭ二分类器
［９］进行训练，得到废旧

电器分类模型，最后将测试集中废旧电器图像通过上

述特征提取，得到测试集特征向量输入到分类模型

中，完成废旧电器的智能识别。

１　废旧电器整机分割与特征提取

１１　废旧电器图像采集

本文采集的图像全部在废旧电器拆解车间拍摄获

得，包括废旧冰箱、废旧洗衣机和废旧空调外机，共

采集９００张原始图像作为训练集，每类３００张，并统

一训练集图像像素大小为４７３×４７３，同时为了提高分

类器的泛化能力和鲁棒性，对训练集使用了图像翻转、

平移、亮度调整等操作手段，完成训练集图像扩充。

１２　废旧电器分割模块

为了减少背景对废旧电器特征提取的干扰，将废

旧电器与背景进行分割，使用ＰＳＰＮｅｔ语义分割网络

将采集到的废旧电器原始图像进行分割，得到废旧电

器与背景分割完成后的图像，可作为下一步掩膜操作

的掩膜图像。其中，ＰＳＰＮｅｔ语义分割网络结构如图

１所示。

图１　ＰＳＰＮｅｔ网络结构图

输入的废旧电器图像经过主干特征提取网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
［１０］，得到ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ特征层，然后对

ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ进行４次步长分别为５、１０、１５和３０

的平均池化，将特征层划分为６×６、３×３、２×２和

１×１个子区域，融合这些子区域，将融合后的区域

与原始特征层进行合并，最后通过卷积层生成最终的

掩膜图像。

语义分割后的掩膜图像，其目标区域像素值为

２５５，其余像素值为０，因此将掩膜图像和原图像进

行 “与”操作，获得与背景分割后的废旧电器图像，

如图２所示。

图２　废旧电器与背景分割过程

２　特征提取

废旧电器识别分类效果的好坏，其中特征的选择

和提取是至关重要的一步。由于每一类废旧电器有着

不同的外形轮廓，所以形状特征可以作为区分废旧电

器的依据。由于废电器种类的多样化，使用形状特征

不足以充分代表废旧电器的特征，因此，进一步使用

卷积神经网络提取废旧电器深层特征。
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表１　部分不变矩数据

种类 犕１ 犕２ 犕３ 犕４ 犕５ 犕６ 犕７

洗衣机１ １．３９Ｅ－０３ １．７５Ｅ－０７ ６．０６Ｅ－１１ １．７７Ｅ－１２ １．２６Ｅ－２３ ６．２８Ｅ－１６ －１．３４Ｅ－２３

洗衣机２ １．２９Ｅ－０３ ２．８６Ｅ－０７ ５．５０Ｅ－１１ ２．６４Ｅ－１１ ８．８９Ｅ－２２ １．２１Ｅ－１４ ４．７４Ｅ－２２

冰箱１ １．６３Ｅ－０３ １．３６Ｅ－０６ ２．９０Ｅ－１０ １．２１Ｅ－１０ ２．２５Ｅ－２０ １．４０Ｅ－１３ －４．８８Ｅ－２２

冰箱２ １．１２Ｅ－０３ ５．２９Ｅ－０７ ８．３３Ｅ－１２ ７．３７Ｅ－１２ ５．７７Ｅ－２３ ５．３５Ｅ－１５ －１．３３Ｅ－２４

空调１ ９．２５Ｅ－０４ １．１５Ｅ－０７ ６．５６Ｅ－１１ ８．０６Ｅ－１２ １．６２Ｅ－２２ ２．６２Ｅ－１５ ８．９９Ｅ－２３

空调２ １．２０Ｅ－０３ ８．０９Ｅ－０８ ３．２７Ｅ－１２ ４．１２Ｅ－１１ ４．７７Ｅ－２２ １．１７Ｅ－１４ －３．２３Ｅ－２３

２１　形状特征提取

由于废旧空调外机、洗衣机和冰箱三类电器经过

旋转、平移和缩放等图像扩充手段，导致废旧电器的

位置、形状差异显著，而 Ｈｕ矩
［１１］具有平移、旋转

和比例不变等特性，且识别的准确率稳定可靠，因此

可选择经典 Ｈｕ不变矩算法提取分割后的废旧电器图

像的形状特征，避免了废旧电器因形状变化引起的偏

差。利用二阶、三阶和归一化中心矩可以构造出７个

不变矩犕１ 至 犕７，将这７个矩构成一组特征向量，

可用于代表分割后废旧电器的形状特征。

η狆狇 ＝μ狆狇／（μ
ρ
００）　狆，狇＝０，１，２．．． （１）

η狆狇 ＝μ狆狇／（μ
ρ
００）　狆，狇＝０，１，２．．． （２）

式中，η狆狇为狆＋狇阶归一化中心矩，保证了Ｈｕ不变矩

的旋转、平移和缩放不变性，μ狆狇表示狆＋狇阶中心矩，

ρ＝ （狆＋狇）／２＋１。

μ狆狇 ＝∑
犖

狔＝１
∑
犕

狓＝１

（狓－狓
＿

）狆（狔－狔
＿

）狇犳（狓，狔）

狆，狇＝０，１，２．．． （３）

式中，犳 （狓，狔）为废旧电器的图像函数，犖 和犕

分别代表废旧电器图像的高度和宽度，狓
＿

和狔
＿

为废旧

电器图像的重心坐标。

狓
＿

＝
犿１０
犿００

狔
＿

＝
犿０１
犿００

（４）

式中，犿００ 为废旧电器图像的零阶矩，犿０１ 和犿１０ 为废

旧电器图像的一阶矩。

犿狆狇 ＝∑
犖

狔＝１
∑
犕

狓＝１

狓狆狔
狇
犳（狓，狔）　狆，狇＝０，１，２．．． （５）

　　根据上述原理公式，我们可以得到废旧冰箱、洗

衣机、空调外机的７个 Ｈｕ不变矩形状特征量。

对于分割后的废旧电器图像，采用不变矩算法提

取形状特征，并得到所有样本的不变矩数据，每个样

本有７个特征变量 犕１，犕２，…，犕７。每类废旧电

器抽取２个样本，其不变矩特征如表１所示。

表中１、２分别代表同一种废旧电器的不同类别。

由表１可知，不变矩的值比较相近，由废旧电器

之间形状比较相似所导致。因此，单采用 Ｈｕ不变矩

算法提取形状特征来识别废旧电器是非常困难的，需

要结合其他特征来进一步对废旧电器进行识别。

分割后的废旧电器图像，经计算发现，３类废旧

电器轮廓的最小边界矩形的长边与短边之比有明显的

差异，因此，用废旧电器的最小边界矩形的长宽比作

为废旧电器的一个形状特征。

犲＝
犔
犎

（６）

式中，犔、犎 分别代表废旧电器的最小边界矩形的长和

宽。

废旧电器的形状特征包括７个 Ｈｕ矩特征和１个

最小边界的长宽比特征，组成一个维数为８的形状特

征向量。

２２　犘犆犃降维

ＰＣＡ是一种常用的线性主成分分析方法，该方

法根据样本特征量的分布情况，将高维特征向量投影

到低维空间中样本点方差最大的方向，能保存数据主

要信息的前提下，进而将高维特征参数降到低维

空间。

由于获得的形状特征向量特征值较大，且特征

量的维数过高，直接使用形状特征信息来识别废旧

电器会导致数据冗余、维数灾难，因此需要进行降

维。引入ＰＣＡ算法对形状特征向量进行优化，获得

废旧电器图像的综合形状特征描述，避免了不变矩

数据冗余导致的低识别率。ＰＣＡ算法对得到的形状

特征向量进行线性组合，提取出能够代表废旧冰

箱、洗衣机、空调外机不同形状特征的主成分。
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ＰＣＡ原理如下。

假设样本容量为狋，每个样本维数为狑，所以有

狋×狑矩阵犃。

犃＝

犪１１ 犪１２ … 犪１狑

犪２１ 犪２２ … 犪２狑

   

犪狋１ 犪狋２ … 犪

熿

燀

燄

燅狋狑

（７）

　　若犃的相关系数矩阵犚，并构造特征方程｜λ犐－

犚｜＝０，犐为单位矩阵，计算特征值λ犻，并按其值大

小进行排序，则有：λ１≥λ２≥…≥λ狑≥０。通过特征

值计算出主成分贡献率α和累计贡献率δ。

α＝
λ犻

∑
狑

犻＝１

λ犻

　（犻＝１，２，．．．，狑） （８）

δ＝
∑
犽

犻＝１

λ犻

∑
狑

犻＝１

λ犻

　（犻＝１，２，．．．，狑） （９）

　　统计δ≥８５％的前犽个累计贡献率，计算其对应

的特征向量，并求出维数为８的形状特征向量犪１，

犪２，．．，犪８ 对主分量狕１，狕２，．．，狕犽 的载荷犾犻犼，即：

犾犻犼 ＝狆（狕犻，犪犼）＝ λ槡犻犲
＿

犻犼　（犻，犼＝１，２，．．．，狑）

（１０）

　　提取前犽个主分量，从而达到降维的目的。

犣＝

狕１

狕２



狕

熿

燀

燄

燅犽

＝

犾１１ 犾１２ … 犾１８

犾２１ 犾２２ … 犾２８

   

犾犽１ 犾犽２ … 犾犽

熿

燀

燄

燅８

犪１

犪２

…

犪

熿

燀

燄

燅８

＝

犾１１犪１＋犾１２犪２＋犾１３犪３＋…＋犾１８犪８

犾２１犪１＋犾２２犪２＋犾２３犪３＋…＋犾２８犪８

…

犾犽１犪１＋犾犽２犪２＋犾犽３犪３＋…＋犾犽８犪

烅

烄

烆 ８

（１１）

　　将形状特征的维数由８降为４，这４个主成分代

表了废旧冰箱、洗衣机、空调外机的形状特征。

２３　深层特征提取

ＣＮＮ是一类包括卷积计算和具有深度结构的前

馈神经网络。常见的卷积神经网络有 ＲｅｓＮｅｔ
［１２］、

ＡｌｅｘＮｅｔ
［１３］和 ＶＧＧＮｅｔ

［１４］等网络，而 ＡｌｅｘＮｅｔ网络

模型相比于其他卷积神经网络网络层数较少，特征提

取的速度更快，并使用ＲｅＬｕ作为激活函数，解决了

网络较深时的梯度弥散问题，其次，在 ＡｌｅｘＮｅｔ模

型中采用重叠最大池化，使得池化层之间有重叠区

域，进一步提高了特征的精度，一定程度上也避免了

过拟合的问题。由于 ＡｌｅｘＮｅｔ网络的ＦＣ８全连接层

最后输出了１０００个神经元，与提取到的形状特征相

比，特征维度差距较大，不利于特征的拼接，增加了

分类模型训练的复杂度，因此，本文使用改进的

ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型进行废旧电器的深层特征提取，对

ＡｌｅｘＮｅｔ网络第六、七和八全连接层进行改进，ＦＣ６

层共１０２４个神经元，输出１０２４×１的向量，ＦＣ７层

共１２８个神经元，输出１２８×１的向量，最后ＦＣ８层

输出３０×１的深层特征向量。改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ网

络一方面提取了废旧电器的深层特征，另一方面使得

输出深层特征的维数比较理想，也减轻了分类器训练

的难度，结构如图３所示。

图３　改进ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构图

２４　特征拼接

由于单一尺度的形状或深层特征并不能充分代表

废旧电器的整体特征信息，因此将ＰＣＡ优化后的形

状特征与卷积神经网络提取的深层特征进行横向拼接

操作，将拼接后的特征向量进行归一化操作，从而消

除了奇异样本导致的不良影响，归一化后的特征向量

可作为后面模型训练和测试的输入。假如两个输入特

征向量犇、犅的维数为狏和狊，则横向拼接后的特征

向量犆维数为向量犇、犅的维数之和。

３　实验与结果分析

常见的机器学习分类算法有Ｋ近邻算法
［１５］、朴

素贝叶斯［１６］、ＳＶＭ、决策树
［１７］等分类算法，其中

ＳＶＭ算法擅长解决高维度、小样本问题，并且具有

较强的泛化能力，ＳＶＭ 极好地避免了神经网络结构

选择和局部的极小值问题，最终将其算法转化为一个
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二次型求解最优问题，它不仅可以解决线性问题，而

且还可以解决非线性问题。针对拼接后的废旧电器特

征向量维数较高，而在二分类中ＳＶＭ 对高维数样本

具有良好的分类效果，因此本文提出以ＳＶＭ 二分类

模型为基础对废旧电器进行多分类。

３１　废旧电器分类方法

利用ＳＶＭ二分类器对废旧电器进行分类，首先

搭建以废旧空调外机为正样本，其余废旧电器为负样

本的ＳＶＭ二分类器，记为分类器１，此二分类器能

够区分废旧空调外机和其他种类废旧电器。其次搭建

以废旧冰箱为正样本，其余废旧电器为负样本的

ＳＶＭ二分类器，记为分类器２，此二分类器能够区

分废旧冰箱和其他种类废旧电器。最后搭建废旧洗衣

机为正样本，其余类型废旧电器为负样本的ＳＶＭ 二

分类器，记为分类器３，此二分类器能够区分废旧洗

衣机与其他种类废旧电器，经过上述过程，可实现用

ＳＶＭ二分类器对废旧电器种类进行三分类，进而实

现废旧电器的智能识别。

３２　犛犞犕分类原理

ＳＶＭ是在结构风险最小化理论的基础之上通过

构建最优分割超平面对样本特征向量进行分类，其目

的是找到最优分割超平面，使超平面上的支持向量对

应的样本点到最优分割超平面距离最短。其原理过程

如下：

在线性可分的情况下，就存在一个超平面使得训

练样本完全分开，该狀维空间的超平面方程可由二维

直线方程推导出，公式如下：

ω
犜狓＋γ＝０ （１２）

式中，ω＝［ω１，ω２，．．．，ω狀］
犜，狓＝［狓１，狓２，．．．，狓狀］

犜，γ

为其中的标量。

由二维平面上点到直线方程的距离扩展到多维，

可求得超平面上的样本点到最优超平面的距离方程，

公式如下：

犱＝
狘ω

犜狓＋γ狘
ω

（１３）

式中， ω 表示ω的犔２范数，即：

ω ＝ ∑
狀

犻＝１

（ω犻）槡
２ （１４）

　　目前常用的ＳＶＭ 核函数有线性 （ｌｉｎｅａｒ）核函

数［１８］、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数
［１９］、多项式 （ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）核

函数［２０］和径向基型 （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）核函

数［２１］。其中径向基核函数的非线性能力优于其它几

类核函数，同时也可以应用到低维、高维、小样本、

大样本等情况，在ＳＶＭ 中是应用最广泛的核函数，

本文实验ＳＶＭ分类器核函数选择径向基核函数，表

达式为：

犓（犽犻，犽犼）＝ｅｘｐ（－γ犽犻－犽犼
２） （１５）

式中，γ为正实数，犽犻，犽犼分别表示不同类别的样本。

使用核函数后，分类器在训练时需求解的最小值问

题为：

ｍｉｎ
θ

１

２∑
狊

犻＝１
∑
狊

犼＝１

θ犻θ犼狔犼狔犻犓（犽犻，犽犼）－∑
狊

犽＝１

θ犽 （１６）

∑
狊

犼＝１

θ犼狔犼 ＝０ （１７）

式中，θ犻为拉格朗日乘子，０≤θ犻≤犈， （狓，狕）为训

练样本，犢 为类别标签，狊为训练样本数，犈为惩罚

因子。预测时的分类判别函数为：

犳（狓）＝ｓｇｎ（∑
狊

犻＝１
θ犻狔犻犓（犽犻，犽犼）＋犫

＋）（１８）

式中，犫＋为非负实数，ｓｇｎ （）为符号函数。

ＳＶＭ算法不仅可以解决线性问题，也可以解决

非线性问题。对于非线性图像样本特征向量，ＳＶＭ

将选择一个核函数，把训练集特征向量映射到高维空

间，在高维空间中构造最优分割超平面，特征向量在

转换后的高维空间中线性可分。

３３　分类模型训练

对采集到的原始图像进行图像扩充操作后，通过

语义分割网络把废旧电器与背景进行分割，并对分割

后的图像进行特征提取和特征拼接，最后标注样本标

签，作为废旧电器分类模型的训练数据，其流程如图

４所示。

图４　分类流程图

３４　废旧电器的智能识别

将语义分割算法、特征提取算法以及ＳＶＭ 分类
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算法封装成废旧电器识别软件，把此软件做成离线形

式，外接工业相机，工业相机通过采集拆解流水线上

的废旧电器，相机采集到的废旧电器图像传输到封装

好的废旧电器识别软件，经过软件内部算法，可自动

识别出废旧电器的类别，从而方便了后续各类废旧电

器的自动拆解。面向自动拆解的废旧电器智能识别，

其中废旧电器识别模块，全程无需人工干预，即可实

现废旧电器的智能识别与分类。

３５　实验结果分析

采集废旧冰箱、洗衣机以及空调外机各１１０幅图

像作为测试集，对废旧电器分类模型进行测试，计算

出每一类废旧电器的查准率 （犘），召回率 （犚）和

犉１犛犮狅狉犲值。

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（１９）

犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（２０）

犉１犛犮狅狉犲＝
２×犜犘

２×犜犘＋犉犖＋犉犘
（２１）

式中，犜犘为该类型废旧电器预测为该类型废旧电器；

犉犘为其他类型废旧电器预测为该类型废旧电器；犉犖

为该类型废旧电器预测为其他类型废旧电器。

用测试集分别对形状、深层特征得到的分类模型

进行试验，可获得分类结果的平均准确率，即分类正

确个数占总测试集的百分比，由表２可知采用单一的

形状特征或深层特征对废旧电器的识别效果较差。

表２　单一特征对废旧电器识别的平均准确率

特征种类 测试集数 分类正确个数 平均准确率／％

形状特征 ３３０ １８５ ５６．０６

深层特征 ３３ ２１１ ３．９４

表３　模型评价表

种类
测试

集数
犜犘 犉犘 犉犖 犘／％ 犚／％ 犉１犛犮狅狉犲

洗衣机 １１０ １０３ ６ ７ ９４．５０ ９３．６４ ９４．０６

冰箱 １１０ １００ １３ １０ ８８．４９ ９０．９１ ８９．６９

洗衣机 １１０ ９８ １０ １２ ９０．７４ ８９．０９ ８９．９１

将ＰＣＡ优化后的形状特征和深层特征进行拼接，

用测试集对特征拼接后得到的分类模型进行试验。从

表３可以看出，通过计算犘，犚和犉１犛犮狅狉犲的值，可以

看出此模型对废旧电器整机识别准确率较高，并有着

良好的适应性，通过计算平均准确率，高达９１．２１％，

其中某些识别错误的原因可能是由于废旧电器外形及

表面相似度较高所导致。

由表２和表３通过对比可以看出，单一尺度的形

状或深层特征向量远低于拼接后的特征向量对废旧电

器整机识别的精度。

对于特征拼接后得到的分类模型，通过改变测试

集正负样本的比例，来检测ＳＶＭ 分类模型的性能，

绘制ＲＯＣ曲线如图５所示。

图５　三类分类器的ＲＯＣ曲线图

其中，纵坐标为真正率 （ＴＰＲ），即正样本预测

结果数占正样本实际数的比例，横坐标为假正率

（ＦＰＲ），即被预测为正的负样本结果数占负样本实际

数的比例。图５中曲线ＲＯＣ＿３代表对分类器１测试

所得到的ＲＯＣ曲线，曲线ＲＯＣ＿１代表对分类器２

测试所得到的ＲＯＣ曲线，曲线ＲＯＣ＿２代表对分类

器３测试所得到的 ＲＯＣ曲线。通过计算 ＡＵＣ值

（ＲＯＣ曲线下的面积）均不低于０．８２，因此，此模

型对废旧电器整机具有良好的识别效果。

４　结束语

本文提出一种面向自动拆解的废旧电器整机智

能识别方法，首先收集大量的废旧电器图像作为实

验图像，其次使用目标分割算法把废旧电器与背景

进行分割，得到分割后的废旧电器目标图像。其次

对目标图像进行形状、深层特征提取，采用ＰＣＡ算

法对形状特征进行降维，再把上述降维后的形状特

征与深层特征进行拼接，将拼接后的特征向量对搭

建好的ＳＶＭ 分类器进行训练，得到废旧电器的分

类模型。由实验可知，拼接后的特征向量得到的模

型对自动拆解的废旧电器整机智能识别有较高的精

度。由于本文实验训练样本集数量不够大，对模型

识别的结果会有影响，故在后期研究中可通过扩大
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面向自动拆解的废旧电器整机智能识别方法 ·２４３　　 ·

废旧电器数据量和种类来进一步提高废旧电器智能

识别的准确率和适应范围。
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