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Abstract—自动化分拣对于提高纺织品回收的效率和可扩展
性至关重要，但从传感器数据中准确识别材料成分和检测污染物
仍然充满挑战。本文研究了使用标准 RGB 图像（一种具有成本
效益的传感模式）在自动化系统中的关键预处理任务。我们设计
了用于传送带设置的计算机视觉组件，以执行（a）四种常见纺
织类型的分类以及（b）非纺织特征如纽扣和拉链的分割。在分
类方面，评估了几种预训练架构，通过迁移学习和交叉验证进行
测试，其中 EfficientNetB0 在验证集上达到了 81.25 % 准确
率的最佳性能。对于特征分割，采用了结合 Grounding DINO
开放词汇检测器和 Segment Anything Model (SAM) 的零
样本方法，生成的掩码与真实值相比表现出优异的性能，mIoU
达到了 0.90。这项研究展示了使用 RGB 图像结合现代深度学
习技术的可行性，包括用于分类的迁移学习和用于零样本分割的
基础模型，以实现自动化纺织品回收流程中的基本分析步骤。

Index Terms—computer vision, deep learning, trans-
fer learning, foundation models, textile recycling

I. 介绍
全球纺织行业面临重大可持续性挑战，每年都有大量的

消费者后纺织品进入垃圾填埋场或被焚烧 [1] 。这种线性
模式消耗了大量资源，包括水、能源和原材料，同时导致
污染和温室气体排放 [2] 。向循环经济转型，即纺织品的
再利用和回收，是减轻环境影响并从废物流中释放经济价
值的关键。有效的回收需要根据材料成分对纺织品进行准
确分类，这一过程仍是一个主要瓶颈。实现这一分类过程
的自动化对于提高纺织品回收项目在全球范围内的效率、
可扩展性和经济可行性至关重要 [3] 。
当前的纺织品分拣主要是手工进行的，这一过程劳动力

密集，费时，而且在处理混合面料或复杂服装时，往往容
易出现不一致和错误 [4], [5] 。手工分拣的速度限制了回
收设施的处理量，同时相关的劳动力成本可能会阻碍盈利。
此外，手工分拣可能无法始终可靠地识别出纽扣和拉链这
样的非纺织成分，在机械或化学回收过程之前必须移除这
些成分，以避免污染回收材料或损坏设备 [6] 。因此，迫
切需要能够快速准确识别纺织材料和检测问题非纺织特征
的自动化系统。
本文通过提出一个为回收流程中的自动纺织品分析设计

的计算机视觉系统来解决这些挑战。该系统利用安装在传
送带上方的摄像机捕捉的标准 RGB 图像，模拟了一个真
实的工业分拣环境。当纺织品在传送带上暂停时，图像被
获取并由两个专门的深度学习模型进行处理。第一个是分
类模型，训练用于识别对回收流至关重要的四种常见纺织
品类别：棉、涤纶、棉涤混纺和粘胶涤纶混纺。第二个是
分割模型，旨在精确定位非纺织特征，特别是按钮和拉链，
从而可以实现其自动化移除。重要的是，这项工作完全依

赖于通过标准传感器捕获的真实世界图像数据，以反映实
际的操作条件。
本论文的主要贡献如下：首先，我们展示了使用经济有
效的 RGB 图像在分类特定纺织品混纺材料和分割小型、
可能低对比度特征如纽扣和拉链的艰难任务中的可行性。
其次，我们提出了专门设计的分类和分割模型的设计和实
现，这些模型集成到自动化前处理阶段的工作流程中，以
用于纺织品回收。第三，我们使用在真实条件下收集的数
据集验证了这些模型的性能，为这些特定任务提供了基准。
重要的是，这项工作提供了关键的计算机视觉能力，可以
支持下游自动化过程，例如机器人分拣或去除污染物的精
准激光切割。
本文的其余部分组织如下：第 II 部分回顾了纺织品分
类和计算机视觉应用的相关文献。第 III 部分详细介绍了
我们的数据采集、数据集特征、预处理步骤、模型架构和
评估指标。第 IV 部分展示了分类和分割任务的实验结果。
最后，第 V 部分总结了本文。

II. 相关工作
纺织材料的自动化分析对于推动纺织行业中的高效分类
和回收过程至关重要 [7] 。传统的人工分类在速度、成本
和一致性方面存在局限性，促使开发仪器化技术。光谱法，
尤其是近红外光谱（NIR），结合化学计量学和机器学习分
类器，如支持向量机（SVMs），已被广泛研究并证明对于
识别纤维成分有效 [8]–[13] 。其他方法可能包括提供详细
表面信息的高光谱成像和光度技术 [14] 。虽然功能强大，
这些方法往往需要专业的、可能昂贵的设备，并可能在传
感器校准和数据融合方面面临挑战，如果使用多种模态。
同时，使用标准 RGB 摄像头的计算机视觉（CV）提
供了一种可能更低成本且更易于访问的替代方案来分析纺
织品。CV 已被应用于纺织行业的各种任务中，例如质量
控制和自动缺陷检测 [15]–[19] 。然而，仅通过 RGB 图
像识别纺织材料成分具有挑战性，因为材料之间的细微视
觉差异以及纹理、颜色和光照的变化。一些研究探索了基
于 RGB 的特定织物颜色的分类 [20], [21] 。卷积神经网
络（CNNs），包括诸如 VGG [22] 和 EfficientNet [23] 等
架构，已成为图像分类任务的标准，通常通过对大数据集
（如 ImageNet [24], [25] ）上预训练模型的迁移学习而有效
利用。有效应用这些技术来区分常见服装材料，包括视觉
上相似的混合物，仍然是一个活跃的研究领域。
除了材料识别之外，准备纺织品进行回收往往需要检测
和定位如纽扣和拉链等非纺织污染物。这属于计算机视
觉中的目标检测和语义分割领域。常用的方法通常依赖
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于在大数据集上的带有特定物体注释的训练来训练基于
CNN 的模型，如 Faster R-CNN、YOLO、Mask R-CNN
或 U-Net。最近，一种新的模式出现了，即基础模型，它
们是预先在大量数据集上训练的大模型，可以适应各种下
游任务，基本不需要或不需要特定于任务的训练数据。对
于分割，Segment Anything Model (SAM) 提供了强大的
可提示分割能力。SAM 可以根据各种提示生成蒙版，例如
点、边界框或先前的蒙版。最近，像 Grounding DINO 的
模型已经被引入，可以接受文本提示来执行开放词汇的目
标检测，能够在不需要对这些类别进行显式训练的情况下，
根据任意描述来定位物体。这些文本引导的检测器可以提
供用作分割模型如 SAM 的提示的边界框。在工业环境中
特别是对于小物体如衣物扣件的零样本检测和分割管道的
应用，可以为传统的监督方法提供一种新颖的替代方案。
无论是通过监督训练还是应用预训练系统，为这些任务

开发和严格评估模型都需要相关的数据集。一个显著的挑
战是缺乏针对基于 RGB 的纺织材料识别和与回收相关的
污染物检测而特别编制的大型公开可用数据集。虽然存在
用于织物缺陷检测的数据集 [26], [27] ，但它们没有解决分
类材料类型或为分拣预处理所需的特征分割。这种公共数
据的缺乏阻碍了稳健算法的开发和基准测试。

III. 方法论
本节详细介绍了本研究中采用的实验方法。我们描述了

获取图像数据的过程、所得数据集的特性、应用的预处理
步骤、分类和分割模型的架构以及训练过程。为了在数据
集大小的情况下保证评估的稳健性，采用了 5 折交叉验证
策略进行性能评估，并使用标准指标来量化模型性能。

A. 数据采集
本研究中使用的图像数据是模拟自动化纺织品分拣设施

的条件而收集的，该设施利用了传送带系统。纺织品平放
在传送带表面。当传送带处于静止状态时触发图像捕捉，
以确保尽量减少运动模糊。采用了一部现代智能手机作为
采集设备，其具有 1/1.33 英寸传感器，f/1.8 光圈，并设
置为以 12 百万像素的分辨率拍摄图像。这一选择反映了
在实际系统中使用可获得组件的潜力。为了保持数据集的
一致性，所有图像都是在相似的室内环境光照条件下拍摄
的。重要的是，拍摄后对原始图像没有进行后期处理或数
字增强，以保持数据对真实传感器输出的忠实性。

B. 数据集
获取的图像构成用于开发和评估计算机视觉模型的数据

集的基础，该数据集完全由如上所述获取的真实世界 RGB
图像组成。整个数据集由 80 张独特的图像组成。在纺织品
分类任务中，该数据集支持在与回收相关的四种关键材料
类型中的识别：棉、涤纶、棉涤混纺和粘纤涤纶混纺。对
于这四个类别中的每一个，提供了 20 张不同的图像，从
而形成了一个用于训练和验证的平衡数据集。
在分割任务中，使用了包含纽扣和拉链的图像。这些特

征在图像中被手动标注，以创建真实值掩膜，从而能够评
估像素级定位的分割性能。数据集中所有图像都针对这些
特征进行了手动标注，创建了像素级的真实值掩膜，以作
为评估分割结果的参考。
鉴于整个数据集的规模有限，采用了五折交叉验证策略

进行分类模型的训练和验证，最大限度地利用可用数据并

提供更可靠的泛化性能估计。80 张图像被随机分为 5 个
相互独立的折，每个折包含 16 张图像，并在各折内保持
类别平衡。在每次折迭代中，80 % 的数据用于训练，20 %
用于验证，所有折轮流进行。这种方法确保了每张图像在
5 个折中恰好被用于一次验证。
在分类模型的最终测试阶段，为棉、聚酯和棉-聚酯类别
分别构建了一个单独的测试集，每个类别包含 6 张图像。
对于粘胶-聚酯类别，我们加入了更多样本，使测试集总共
包含 14 个样本。这就形成了一个 32 张图像的最终测试
集，该测试集完全独立于训练和验证过程，以确保模型泛
化的无偏评估。第 IV 节中报告的分类任务的最终性能指
标代表了在此专用测试集上的结果，并辅以在模型开发期
间通过 5 折交叉验证获得的见解。

C. 数据预处理
将输入图像系统地预处理，以确保其适合用于分类任务
中所采用的不同神经网络架构。首先加载原始图像，然后
进行空间归一化，以匹配每个模型所需的特定输入维度，
如表 I 所详述。此过程包括从图像中提取一个中心裁剪，
尺寸根据原始维度与目标维度的最小值决定，然后使用双
三次插值将该裁剪调整为准确的目标分辨率。
在进行空间调整和颜色空间转换后，像素值被线性缩放
到范围 [-1, 1]。这一步归一化操作确保输入数据符合所用
模型的期望值范围。
为了增强模型的泛化能力和减轻过拟合问题，尤其是在
给定数据集大小的情况下，数据增强仅在分类模型的训练
阶段应用。在每个批次的训练图像上动态应用了一组随机
变换。具体的增强技术及其对应的参数列在表 II 中。
对于纺织品分类任务，我们评估了五种深度卷积神经网
络架构的性能，这些架构利用从在 ImageNet数据集上预训
练的模型进行迁移学习。选定的架构包括 VGG16、VGG19、
EfficientNetB0、EfficientNetV2-S和 EfficientNetV2-M。这
些模型提供了一系列计算复杂性，并在各种视觉任务中展
示了强大的性能。在预处理中，使用了每种模型所需的具
体输入图像尺寸，详细信息如 ?? 中所述。
对于每种架构，卷积基被初始化为其 ImageNet 预训练
权重。原始的分类层被移除，并用一个适合我们四类纺织
品识别问题的新头替代，该头由一个全局平均池化 2D 层，
后面接一个具有 Softmax 激活的 Dense 层组成。
在 5 折交叉验证框架内采用了两阶段的训练策略，以有
效地将预训练模型适应于我们的特定数据集：
阶段 1：特征提取：最初，仅训练新添加的分类头的权
重，而预训练的卷积基的权重保持冻结。此阶段的目的是
使分类器适应基础模型提取的特征。此阶段使用 Adam 优
化器运行最多 15 个周期，学习率为 1e − 3 。

TABLE I
分类模型架构和相应的输入维度

Model Architecture Input Dimensions (pixels)
VGG16 224 × 224
VGG19 224 × 224
EfficientNetB0 224 × 224
EfficientNetV2-S 384 × 384
EfficientNetV2-M 480 × 480
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TABLE II
在训练期间应用的数据增强技术

Augmentation technique Parameter range
Random Rotation Up to 90 degrees
Random Width Shift Up to 30 % of image width
Random Height Shift Up to 30 % of image height
Random Zoom Up to 30 % (zoom in or out)
Random Horizontal Flip Applied with 50 % probability

TABLE III
模型训练配置和超参数设置

Hyperparameter Value / Setting
Pre-trained Weights ImageNet
Classification Head Global Average Pooling 2D +

Dense (4 units, Softmax)
Training Phases 1: Feature Extraction (head

only), 2: Fine-tuning (head +
top 30 base layers (4-6 for VGG)

Optimiser Adam
Learning Rate (Phase 1) 1e − 3
Learning Rate (Phase 2) 1e − 5
Loss Function Categorical Cross-Entropy
Batch Size 4
Max Epochs (Phase 1) 15
Max Epochs (Phase 2) 50
Early Stopping Monitor: val_loss, Patience: 15,

Restore Best Weights: True
Reduce LR on Plateau Monitor: val_loss, Patience: 10,

Factor: 0.2, Min LR: 1e − 6
Model Checkpoint Monitor: val_accuracy, Save

Best Only: True
Evaluation Framework 5-Fold Cross-Validation

阶段 2：微调：在初始阶段之后，解冻部分预训练的基
础模型层以允许与分类头一同进行微调，使模型能够更好
地适应纺织品数据集的特征。具体来说，对于 EfficientNet
模型，解冻了顶部的 30 层，而对于 VGG 模型，分别解冻
了顶部的 4 层（VGG16）和顶部的 6 层（VGG19）。训练
继续进行最多 50 个额外的周期，使用 Adam 优化器，并
将学习率显著降低至 1e − 5 。在此微调阶段，模型能够更
好地将提取的特征适应于纺织品数据集的特性。在两个训
练阶段中，均最小化了分类交叉熵损失函数。训练使用批
量大小为 4 进行。在每个折叠的训练过程中，采用了几种
回调函数来管理培训过程：
为了优化训练并防止过拟合，使用了几个回调函数：
• 早停：用 15 个周期的耐心监控验证损失。如果没有
观察到改善，则停止训练，并恢复验证损失最低的周
期的权重。

• 平台上的学习率下降：监测验证损失，在连续 10 个
周期内没有改善的情况下，以 0.2 的因子降低学习率，
最低阈值为 1× 10−6 。

• 模型检查点：保存了每个交叉验证折叠中两个训练阶
段中验证准确率最高时对应的权重。

第 IV 节中报告的所有结果都基于每个模型表现最好的
折叠。用于训练分类模型的关键超参数汇总在表 III 中。
对于识别和定位服装图像中非纺织特征的任务，采用了

一种利用最新预训练基础模型的方法，避免了在此特定数
据集上训练专门的分割网络的需要。这种方法结合了用于

文本提示的开放词汇对象检测的 Grounding DINO [28] 和
用于高保真提示分割的 SAM 模型 [29] 。
操作流程如下：每张输入图像会与特定的文本提示一起
处理，这些提示对应关注的特征，主要是“纽扣”和“拉
链”。Grounding DINO 模型会解释这些提示以执行开放
集检测，识别出图像中可能对应文本描述的候选区域。此
阶段的输出由边界框组成，划定了检测到的纽扣和拉链实
例。可以应用与检测器相关的标准置信度阈值来过滤检测
结果，不过默认参数通常已经足够应对此应用。
随后，由 Grounding DINO 生成的边界框作为输入提示
传递给 SAM 模型。SAM 在原始图像和这些空间边界框提
示的条件下，生成了精确的像素级分割掩码和对应对象的
轮廓。这个输出精确地划分了属于检测到的扣子或拉链的
边界和像素区域。
这一协同管道利用了 Grounding DINO 的零样本能力，
根据语言描述定位对象，并结合 SAM 强大的分割能力，
通过空间线索进行指导，从而无需特定任务的训练即可实
现目标特征的分割。该方法的主要优势在于能够利用大规
模的预训练，可能减少通常需要的广泛标注数据，这些数
据在有监督的分割模型训练中是必需的，尽管标注数据仍
然是评估所必需的。
通过将预测的分割掩码（或由轮廓隐含的区域）与手动
创建的像素级真实值注释（在第 3.2 节中描述）进行比较，
对该特征分割管道的性能进行了定量评估。使用第 3.6 节
中详细说明的标准分割指标，对包含这些注释特征的数据
集中的全部 80 张图像进行了评估。
为了定量评估开发的纺织品分类模型和特征分割方法的
性能，采用了标准且成熟的评估指标。针对多类分类和像
素级分割任务使用了不同的适用指标。

1) 分类指标 : 纺织品分类模型的性能通过交叉验证程
序的 5 个折叠结果的汇总所产生的指标进行评估。这些
指标依赖于每个类别基础上考虑的真正例（TP）、真负例
（TN）、假正例（FP）和假负例（FN）的计数。
准确率：表示所有类别中正确分类实例的整体比例。

Accuracy =
Number of correct predictions
Total number of predictions (1)

精确率：衡量被预测为属于类别 i 的实例中实际属于类
别 i 的比例。它反映了预测的准确性。

Precisioni =
TPi

TPi + FPi
(2)

召回率：衡量模型正确识别出分类 i 的实际实例的比例。
它反映了分类的完整性或覆盖率。

Recalli =
TPi

TPi + FNi
(3)

F1-分数：精确率与召回率的调和平均，为平衡这两个指
标提供了一个单一的评分。当类别分布不均匀时，它特别
有用。

F1i = 2× Precisioni × Recalli
Precisioni + Recalli

(4)

2) 分割指标 : 特征分割流程的性能通过将按钮和拉链
的预测像素级别的掩码与数据集中所有相关图像的人工标
注进行比较来评估。分割方法的评估在像素级别进行，并
依赖于某些指标来衡量预测的分割掩码与真实掩码在每像
素基础上的匹配程度。采用了以下标准指标：
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TABLE IV
总体分类性能。结果是针对每种架构表现最好的分折（检查点）报告的。

Model Architecture Accuracy Weighted F1-Score
VGG16 (Fold 5) 0.4688 0.4646
VGG19 (Fold 4) 0.4375 0.4483
EfficientNetB0 (Fold 3) 0.8125 0.8012
EfficientNetV2-S (Fold 3) 0.8125 0.7927
EfficientNetV2-M (Fold
2)

0.6562 0.6062

TABLE V
测试数据的每类 F1 分数。结果是针对每个架构表现最佳的折叠报告的。

Model Cotton Polyester Cotton-
Polyester

Viscose-
Polyester

VGG16 0.4545 0.2857 0.1818 0.6667
VGG19 0.4444 0.4615 0.0000 0.6364
EfficientNetB0 0.8571 0.7692 0.4000 0.9630
EfficientNetV2-S 0.7500 0.8000 0.5000 0.9333
EfficientNetV2-
M

0.6000 0.8000 0.0000 0.7857

交并比 (IoU) ：IoU 测量预测分割掩码和真实掩码之间
的重叠。它被定义为预测像素集和实际像素集的交集与它
们的并集之比：

IoUi =
TPi

TPi + FPi + FNi
(5)

IV. 结果与实验
本节详细介绍了在纺织品分类和特征分割任务中获得的

实验结果。我们基于分类的 5 折交叉验证中的最佳折叠，
呈现定量性能指标，随后是特征分割分析的结果。
根据第 III 节中描述的 5 折交叉验证训练和选择过程，

评估了五种架构中表现最好的折的检查点在未见测试数据
上的表现。这些模型在测试集上的整体性能总结在表 IV
中，比较了它们的准确率和加权平均 F1 分数。
表格清晰地显示了 EfficientNet 模型在测试数据上显著

优于 VGG 架构。EfficientNetB0 和 EfficientNetV2S 达到
了最高的准确率（81.25 %），其中 EfficientNetB0还获得了
最高的加权 F1 分数（0.8012），这表明它在测试集的各类
中提供了最佳的精准率与召回率的平衡。EfficientNetV2M
表现稍弱，而两个 VGG 模型甚至未达到 50 % 的准确率
或 F1 分数。为了提供各类纺织品类别中性能的更细致视
图，表格 V 展示了每个模型在测试集上的每类别 F1 分
数。
表 V 中的每类 F1-分数揭示了特定的优势和劣势。表现

最好的 EfficientNetB0 模型在棉（0.8571）和最常见的类
粘胶-聚酯（0.9630）上表现出色，但在棉-聚酯（0.4000）上
显示出中等难度。EfficientNetV2S 虽然整体准确率相同，
但在聚酯（0.8000）和棉-聚酯（0.5000）上的 F1-分数比
EfficientNetB0 更高，但在棉和粘胶-聚酯上略有滞后。值
得注意的是，EfficientNetV2M 和 VGG19 都无法正确识
别测试集中的任何棉-聚酯样本，突显了这种混合物是一个
显著的挑战。VGG 模型在大多数类别上普遍表现出较差
的 F1-分数。

EfficientNetB0 模型的混淆矩阵如图 1 所示，并以可视
化方式总结了最佳模型在测试集上的分类性能。它证实了

对于棉质样本有出色的结果，所有样本均被正确分类；对
于粘胶-聚酯也有 13/14 样本被正确分类，而且后者展示
了完美的精度，因为没有其他类别被错误分类为粘胶-聚
酯。主要难点是棉-聚酯混合物，其中只有 6 个实例中的 2
个被正确识别，2 个被错误分类为棉，2 个被错误分类为
聚酯。还出现了一个小误差，即 1 个聚酯实例被错误分类
为棉-聚酯。这突出了在数据集中可靠地区分棉-聚酯混合
物与纯棉和聚酯的挑战。

A. 分类模型训练分析
为了提供对在测试集评估中表现最佳模型学习过程的深
入了解，图 2 和 3 分别展示了 EfficientNetB0 折叠 3 检查
点的训练和验证准确率以及损失曲线。这些曲线展示了模
型在特定交叉验证折叠中的两阶段训练过程中的行为。图

Fig. 1. EfficientNetB0（折叠 3）的混淆矩阵

Fig. 2. EfficientNetB0（第 3 折）的训练和验证准确率

Fig. 3. EfficientNetB0（第 3 折）的训练和验证损失
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Fig. 4. 示例分割结果

TABLE VI
特征分割流程的性能指标。

Metric Bounding Box Prediction Mask Prediction
Precision 1.00 1.00
Recall 1.00 1.00
F1-Score 1.00 1.00
Mean IoU 0.92 0.90

形显示模型在训练过程中的成功收敛，表现为准确率的上
升趋势和损失的下降趋势。尽管在训练和验证性能之间表
现出预期的差距 (针对这个数据集的大小)，验证损失趋于
稳定，这表明通过早停进行了适当的正则化。
虽然第 3 折的检查点在最终测试集上表现最佳，但值得

注意的是，第 4 折在交叉验证过程中达到了更高的验证准
确率峰值。这说明了在训练中观察到的验证性能与在单独
的测试集上最终泛化性能之间的预期差异，尤其是在我们
的小数据集中。

B. 特征分割性能
特征分割流程利用 Grounding DINO 进行文本提示检

测和 SAM 生成掩码，在数据集中识别按钮和拉链的任务
上进行了评估。定量评估重点关注生成的边界框和分割掩
码相对于人工注释的质量。表格 VI 列出了结果。
结果表明，该方法在收集的数据集上表现非常有效。衡

量预测区域与真实区域重叠程度的平均交并比（Mean
Intersection over Union）被计算出来。对于最终的分割掩
码，该流程实现了 0.90 的平均 IoU。中间的边界框预测也
显示出强大的定位能力，平均 IoU 为 0.92。此外，对象级
检测指标，包括精度、召回率和 F1 分数，无论是掩码还
是边界框预测，都被报告为 1.00，这表明基本上所有目标
特征均被正确检测到且没有假阳性。
图 4 展示了说明流程输出的定性示例。这些示例显示了

原始纺织品图像，以及为检测到的按钮和拉链生成的分割
掩码和边界框，直观地证实了该方法所达到的精确定位。

V. 结论
本文针对使用标准 RGB 图像对纺织材料进行自动化分

析以支持高效纺织品回收的需求进行了研究。我们开发并
评估了计算机视觉组件，以完成两个关键任务：分类常见
纺织材料（包括复杂的混纺）和分割需要移除的非纺织污
染物。在分类方面，我们研究了几种预训练架构，通过迁
移学习和自定义数据集的 5 折交叉验证进行分析，结果
表明 EfficientNetB0 在未见过的测试集上表现最佳，达到
了 81.25 % 的准确率。对于特征分割，采用了一种结合

Grounding DINO 开放词汇检测器和 Segment Anything
模型的零次方法，生成的掩膜达到了 0.9 的平均 IoU，效
果非常出色。
这项工作的贡献在于展示了在纺织品回收领域中，使用
易于获取的 RGB 摄像机数据和现代深度学习技术进行特
定实际任务的可行性。我们为包括混合材料在内的常见材
料分类建立了性能基准，并成功应用了一个最先进的基础
模型管道，在无需特定任务训练的情况下实现了精准的污
染物分割。这些开发的视觉能力代表了实现关键预处理步
骤自动化的必要技术，例如材料分类和污染物去除，从而
为更具规模性和成本效益的自动化纺织品回收系统铺平了
道路。
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