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摘  要 

针对现有医疗废弃物分类模型在开放场景下存在小目标漏检率高、多类别混淆严重等问题，本文提出融

合视觉–语言联合建模的改进型GroundingDINO模型。为了增强有效特征和精确位置信息的提取，并减

少无效信息的干扰，在模型中构建了跨模态对比学习框架，结合低秩适配技术(Low-Rank Adaptation, 
LoRA)，对模型进行了轻量级优化，使其能够在保证高精度的同时，减少计算资源消耗。并引入EIoU (En-
hanced IoU)损失函数，进一步提升了目标框的定位精度，并增强了模型在复杂医疗废弃物分类任务中的

鲁棒性。结果表明，在依据国家医疗废弃物管理条例构建覆盖5大类20子类的医疗废弃物图像数据集

上取得了良好效果，相比于基线模型GroundingDINO，以及阿里云发布的视觉理解大模型Qwen2.5-vl-
72B，本实验基于GroundingDINO微调的GroundingDINO-MW在精确度、召回率、mAP以及F1指标上

全面超越这几个检测模型。也充分证明了相较于原始模型可以更好地用在开放场景下的医疗废弃物分类

识别中。 
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Abstract 
To address the issues of high missed detection rate for small targets and severe multi-category confu-
sion in existing medical waste classification models under open scenarios, this study proposes an im-
proved GroundingDINO model incorporating visual-language joint modeling. The model constructs 
a cross-modal contrastive learning framework to enhance effective feature extraction and precise 
positional information while suppressing irrelevant interference. It implements lightweight optimiza-
tion through Low-Rank Adaptation (LoRA) technology, achieving high accuracy with reduced compu-
tational resource consumption. The introduction of Enhanced IoU (EIoU) loss function further improves 
bounding box localization accuracy and enhances model robustness in complex medical waste clas-
sification tasks. Experimental results demonstrate superior performance in constructing a medical 
waste image dataset covering 5 major categories and 20 subclasses based on the national medical waste 
management regulations. Compared with baseline model GroundingDINO and Alibaba Cloud’s 
Qwen2.5-vl-72B visual understanding model, the fine-tuned GroundingDINO-MW based on Ground-
ingDINO comprehensively outperforms these detection models in precision, recall, mAP, and F1 scores. 
This also fully validates that it can be better used in open-scenario medical waste classification and 
recognition compared to original models. 
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1. 引言 

医疗废弃物包含病原体和有毒物质，若处理不当，可能导致疾病传播和环境污染[1]。例如，感染性

废弃物混入生活垃圾可引发传染病，而化学废弃物若未分类可能污染水源。准确分类和处理至关重要，

可有效防止病原体扩散，保护公共健康和生态平衡[2]。随着深度学习技术的飞速发展，利用人工智能实

现医疗废弃物的精准分类成为可能。深度学习模型具有强大的特征学习能力，能够从大量的医疗废弃物

图像数据中自动提取特征，实现高效、准确的分类，为医疗废弃物的管理提供了创新的解决方案。 
目前针对医疗废弃物的研究多集中于后期无公害处理方式的研究，许多团队提出了高压灭菌、热解

等一系列环境友好型医疗垃圾后期处理方式。Dharmaraj 等[3]提出了热解降解医疗垃圾生成生物炭和生

物油资源的有效技术；Purnomo 等[4]提出了医疗废物热化学转化技术，降低塑料垃圾对环境的破坏；Nema
等[5]提出了医疗废物的等离子体热解技术，低碳高效处理医疗垃圾。 

但以上后期处理需依赖医疗垃圾源头分类的准确性，传统系统中医疗废弃物的分类往往依赖于人工

操作和手工分类，存在人为错误的可能性，如分类不准确或处理不当，增加了感染和化学风险的暴露风

险，针对医疗废弃物的分类，王文胜等[6]使用 YOLOv5 算法[7]和 Mosaic 数据增强技术，搭建了医疗废

弃物分类系统，识别准确率达到 93%。然而，该系统仍然采用翻斗机构进行分类，每张图像中仅有一个

废弃物，无法实现多目标检测和分拣。浙江大学的研究团队[8]开发了基于 YOLOv7 [9]的医疗废弃物目标

检测模型，能够在复杂背景下准确识别和定位多个废弃物类型。该系统结合机械臂，实现了多目标废弃

物的自动分拣，提高了处理效率。 
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然而当前医疗废弃物分类模型主要基于开源数据集或简单场景数据训练，难以适应复杂的现实环境。

收集真实场景数据因废弃物多样性和危险性而具挑战，但本研究成功获取了此类数据集，展现独特优势。

其次，受大型模型在其他领域成功应用的启发，我们旨在探索其在医疗废弃物分类中的潜力，尤其是在

开放场景下识别未知类别。我们将基于真实数据集微调 GroundingDINO [10]，并与原生 GroundingDINO
及 Qwen2.5-vl-72B [11]对比，评估其效能。 

2. GroundingDINO 模型概述 

GroundingDINO 是一种基于 Transformer 的目标检测和定位模型，它能够通过自然语言指令对图像中

的目标进行定位。其核心思想是在图像中寻找与文本描述匹配的区域，实现了更为精准的图像理解，尤

其在视觉–语言任务中具有优异的表现。 
 

 
Figure 1. GroundingDINO model structure diagram 
图 1. GroundingDINO 模型结构图 
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GroundingDINO 网络结构如图 1 所示，主要由输入层、特征提取层、跨模态融合层、输出层所组成。 
输入与特征提取：输入层由图像输入和文本输入组成。其中图像输入是通过 Swin Transformer 等[12]

视觉主干网络提取多尺度图像特征(Vanilla Image Features)。而文本输入是通过 BERT 等语言主干网络提

取文本特征(Vanilla Text Features)，支持短语、句子或子句级别的语义表示。 
跨模态融合：跨模态融合分为三部分，其一是特征增强器(Feature Enhancer)，在视觉和语言特征间进

行双向交互(自注意力 + 图像 − 文本交叉注意力)，增强特征的语义对齐。其二是语言引导的查询选择

(Language-guided Query Selection)，从图像特征中筛选与文本语义最相关的区域作为初始查询(Queries)，
替代传统 DETR [13]的随机初始化，提升定位效率。其三则是跨模态解码器(Cross-Modality Decoder)，
通过多层的自注意力、图像交叉注意力和文本交叉注意力迭代优化查询，最终输出目标框及对应的文

本描述。 
输出：最后模型可同时处理封闭集检测(预定义类别)、开放集检测(新类别)和指代检测(带属性的

描述)。 
总之，GroundingDINO 在目标检测任务中引入了自然语言处理的思想，结合 Transformer 模型的强大

特性，使得图像和文本可以协同工作，准确定位图像中的目标。通过文本与图像的紧密结合，GroundingDINO
不仅提高了目标检测的准确性，还扩展了目标检测在多模态任务中的应用范围。 

3. 模型微调策略 

在医疗废弃物分类领域，GroundingDINO 模型因其基于自然语言输入的零样本对象检测能力而备受

关注。然而，在复杂数据集上微调时，模型可能面临数据多样性、环境干扰和目标重叠等挑战。为解决

这些问题，本研究通过多种优化策略扩展了 GroundingDINO 模型，命名为 GroundingDINO-MW，旨在提

升其在医疗废弃物复杂场景下的目标定位和分类性能。 

3.1. 数据和模型的准备 

应当首先收集并标注包含各种真实场景医疗废弃物图像的自定义数据集。每张图像标注边界框及对

应的描述废物类型的短语(phrases)，以支持 GroundingDINO 的语言输入需求。随后将数据集分为训练集、

验证集和测试集，用于模型开发和评估。 
微调过程以预训练的 GroundingDINO 模型为基础。该模型基于 DINO (DETR with Improved Denoising 

Anchor Boxes)架构[14]，支持零样本对象检测，特别适合处理基于语言输入的复杂场景。 

3.2. LoRA 训练(低秩适配器训练) 

为高效微调，我们采用了 LoRA (Low-Rank Adaptation)方法[15]。适配器结构见图 2。LoRA 通过冻

结预训练模型权重，仅在变换器架构的各层引入小规模、可训练的低秩分解矩阵(Rank-Decomposition Ma-
trices)进行更新。这种方式仅需调整不到 2%的参数，显著降低了计算成本和存储空间需求。在我们的实

现中，LoRA 适配器的秩设置为 32，这一设置既加速了微调过程，又确保了模型性能的提升。在推理阶

段，新参数可与原始模型权重合并，进一步优化性能。 

3.3. 损失函数优化 

损失函数在目标检测和定位任务中起着至关重要的作用。为了提升 GroundingDINO-MW 模型的训练

效率和精度，我们对损失函数进行了优化。在传统的交并比(IoU)损失的基础上，我们引入了更高效的 EIoU
损失函数[16]。EIoU 损失函数不仅考虑了交并比(IoU)损失，还加入了中心点距离损失、宽高比损失等额

外的惩罚项，使得边界框的回归精度更高，且训练过程中能够更加快速地收敛。其计算公式如下： 
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Figure 2. LoRA adapter structure diagram 
图 2. LoRA 适配器结构图 
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公式中的详细参数见表 1。 
 

Table 1. Explanation table of formula parameters 
表 1. 公式参数解释表 

符号 含义 

IoU 交并比损失，衡量预测框与真实框的重叠程度 

d 预测框与真实框中心点之间的欧几里得距离 

c 包含两个框的最小外接矩形对角线长度 

ρ 预测框与真实框在宽度和高度上的差值向量 

w 真实框的宽度 

h 真实框的高度 

 
此外，EIoU 进一步解决了正负样本不平衡问题，优化了模型在各种不同类别目标上的检测性能和鲁

棒性。 

3.4. 后处理：短语基 NMS 

在对象检测任务中，冗余边界框可能导致重复或不相关的检测结果。为减少这一问题，我们引入了
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短语基非极大值抑制(Phrase-based NMS)。该方法基于检测结果的语义信息(即与检测框关联的短语或标

签)处理重叠框，特别适用于包含多个相似目标或复杂背景的场景[17]。短语基 NMS 有效减少冗余框，提

升最终检测结果的精度，尤其在多目标检测场景中显著提高效率和准确度。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 实验数据集 

此次研究收集的医疗废弃物数据是上海市第六人民医院医疗废弃物暂存处的实地拍摄图像，以及从

网络公开渠道获取的相关图像数据资源。在数据采集过程中，确保图像包含不同场景、光照条件下的医

疗废弃物，以增强数据的多样性与代表性。依据国家最新《医疗废弃物管理条例》[18]，我国卫生健康委

员会规定的医疗废弃物分为感染性废弃物、损伤性废弃物、病理性废弃物、药物性废弃物及化学性废弃

物 5 大类，在此基础上可以进一步细化为约 20 个小类别，如金属锐器类、玻璃锐器类、医学标本类、过

期疫苗类、消毒剂类等。 
数据集包括训练集与测试集医疗废弃物图片共计 2041 张，其中 1641 张图像用于模型微调的训练和

验证，测试集包含 400 张图像。收集的医疗废弃物图像涵盖 18 类常见废弃物。详细信息见表 2。 
 

Table 2. Statistical table on types and quantity of data sets 
表 2. 数据集种类和数量统计表 

序号 类别名称 图片数量 序号 类别名称 图片数量 

1 被血液/体液污染的纱布、棉球类 169 张 10 病理实验室蜡块、切片类 8 张 

2 一次性输液器、注射器类 402 张 11 过期/废弃抗生素、药片类 195 张 

3 病原体培养基类(实验室废弃标本) 9 张 12 疫苗、血清(废弃生物制品)类 23 张 

4 废弃防护服/口罩类 368 张 13 含汞废弃物(血压计、温度计)类 50 张 

5 透析器、采血管类 45 张 14 输液瓶/袋、尿袋类 154 张 

6 医用针头、缝合针类 138 张 15 医用手套类 215 张 

7 手术刀片、解剖刀类 72 张 16 玻璃药瓶碎片类 45 张 

8 玻璃安瓿瓶、载玻片类 83 张 17 金属骨钉碎片(骨科)类 28 张 

9 手术切除的人体组织类 2 张 18 显影液、定影液(放射科)类 35 张 

4.2. 实验环境及参数配置 

实验基于高性能计算平台，算力为 1 张 NVIDIA Tesla A100 80 GB GPU；软件环境为 Python-3.9.13，
torch-2.1.2 + cu118，CUDA 11.8。训练超参数设置包括：epoch 设置为 100，batch size 设置为 8，优化器

选择 AdamW 进行训练[19]，初始学习率为 1e−5。 

4.3. 模型训练过程 

在对 GroundingDINO 进行微调时，采用 LoRA 低秩适配技术，并将 EIoU 损失函数引入边界框回归

任务中，以期在保持高精度的同时，减少计算资源消耗并提升定位精度。具体训练流程和收敛情况如下： 
首先在训练前期，由于模型参数初始化以及医疗废弃物数据集本身具有多样性、复杂背景等特点，

损失值在前几个 epoch 波动较大。模型需要在早期阶段快速适应多目标、小目标以及不同场景下的废弃

物图像特征，这导致损失曲线出现一定幅度的起伏。 
然后在中期随着 epoch 数的增加，模型逐渐学习到更具判别力的多模态特征。LoRA 仅对少量参数进
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行更新的策略，使得训练过程更加高效，既降低了过拟合风险，也保证了模型在高维空间中的搜索效率。

此时的损失曲线呈现出明显的下降趋势，说明模型的特征提取能力和定位精度正在逐步提升。 
最后当训练进行到约 60 个 epoch 后，损失值基本趋于平稳(见图 3)。这表明 EIoU 损失函数在目标框

回归中所引入的额外惩罚项(中心点距离、宽高比等)有效地指导了模型更精准地定位废弃物目标。此时，

模型的误检和漏检率逐渐降低，召回率和精确度等指标在验证集上均保持在较高水平。 
 

 
Figure 3. Training loss convergence curve of the GroundingDINO-MW model 
图 3. GroundingDINO-MW 模型训练损失收敛曲线 

4.4. 评价指标 

为了衡量目标检测模型的检测效果，本试验选用的评价指标是精确度(Precision) [20]、召回率(Recall) 
[21]、平均精度均值(mean Average Precision) [22]和受试者工作特征曲线下面积(AUC) [23]，相关计算公式

如下： 
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公式中的详细参数见表 3。 
 

Table 3. Formula variable definition table 
表 3. 公式变量定义表 

符号 含义 

TP 真正例(预测为正且实际为正) 

FP 假正例(预测为正但实际为负) 

TN 真负例(预测为负且实际为负) 

FN 假负例(预测为负但实际为正) 

AP AP 的值是 Precision-Recall 曲线的积分 

4.5. 不同模型对比实验 

为了全面评估本文方法的有效性，我们选取了在目标检测与视觉理解领域表现卓越的多个模型进行

对比实验，包括：GroundingDINO (该模型基于 DINO 架构，是目前目标检测任务中广泛应用的基准模型

之一)、Qwen2.5-vl-72B (由阿里云发布的大规模多模态视觉理解模型，基于 Qwen2.5 系列的大语言模型

(LLM)，具备强大的视觉–文本融合能力，能够在复杂场景下进行精准目标识别和描述，是当前领先的视

觉语言理解模型之一)，与本文的 GroundingDINO-MW (在 GroundingDINO 的基础上，结合 LoRA 训练和

引入 EIoU 损失函数)进行对比试验。 
所有模型均基于相同的医疗废弃物图像数据集进行训练和测试，采用一致的实验环境和数据预处理

方式，确保不同模型之间的公平比较。评价指标包括精确度(Precision)、召回率(Recall)、mAP (Mean Average 
Precision)和 F1-score，以全面衡量模型在医疗废弃物检测任务中的性能。 
 

 
Figure 4. Scatter trend chart of three models 
图 4. 三种模型的散点趋势图 
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为了进一步分析不同模型在复杂环境中的检测能力，我们绘制了 AUC-Precision 和 AUC-Recall 随噪

声变化的趋势图(见图 4)，以评估各模型在不同噪声水平下的稳健性。 
左侧图(AUC-Precision Trend with Noise)：展示了不同模型在噪声环境下的 Precision 变化趋势。可以

看到，GroundingDINO-MW (橙色曲线)在整个噪声范围内均保持较高的精确度，并且曲线波动较小，表

明其对噪声的鲁棒性更强。相比之下，GroundingDINO (蓝色)和 Qwen2.5-vl-72B (绿色)在高噪声条件下的

Precision 明显下降，说明它们更容易受到环境噪声的干扰。 
右侧图(AUC-Recall Trend with Noise)：该图反映了模型的召回率随噪声变化的趋势。从图中可以看

出，GroundingDINO-MW 在 Recall 上同样表现最佳，曲线整体高于其他两个模型，表明其对医疗废弃物

的检测覆盖率更广，漏检率更低。相比之下，GroundingDINO 在高噪声环境下的 Recall 波动较大，说明

其检测稳定性较弱，而 Qwen2.5-vl-72B 在某些噪声水平下 Recall 下降，表明其适应复杂场景的能力仍有

不足。 
总体而言，GroundingDINO-MW 在高噪声环境下依然保持稳定的检测性能，体现了优化后的模型在

医疗废弃物复杂背景下的优越性。 
实验结果表明，本文提出的 GroundingDINO-MW 在所有主要指标上均超越其他模型，具体数值如下

表 4 所示。 
 

Table 4. Comparison of experimental results on medical waste dataset 
表 4. 医疗废弃物数据集实验结果对比 

模型名称 Precision Recall mAP F1 AUC 

GroundingDINO 0.7245 
(0.6943~0.7547) 

0.7138 
(0.6632~0.7644) 

0.7321 
(0.6921~0.7721) 

0.7216 
(0.6912~0.7520) 

0.7083 
(0.6681~0.7485) 

Qwen2.5-vl-72B 0.7936 
(0.7634~0.8238) 

0.7845 
(0.7341~0.8349) 

0.8063 
(0.7661~0.8465) 

0.7648 
(0.7346~0.7950) 

0.7529 
(0.7127~0.7931) 

GroundingDINO-MW 0.8537 
(0.8235~0.8839) 

0.8472 
(0.7968~0.8976) 

0.8725 
(0.8323~0.9127) 

0.8621 
(0.8319~0.8923) 

0.8514 
(0.8112~0.8916) 

 
通过分析对比实验结果可以得出，在医疗废弃物数据集上，GroundingDINO-MW 的检测速度略低于

其他模型，但在精确度、召回率、mAP 以及 F1 指标上全面超越其他主流检测算法模型，与 GroundingDINO
原始模型相比，精确率提升 12.9%，召回率提升 13.3%，AUC 提升 14.3%。与阿里云发布的视觉理解大

模型 Qwen2.5-vl-72B 相比，精确率提升 6%，召回率提升 6.3%，AUC 提升 9.8%。综上所述，改进后的

GroundingDINO-MW 模型在医疗废弃物分类检测领域表现较好。 

4.6. 可视化分析 

为进一步直观展示不同模型在医疗废弃物检测任务中的性能，我们选取了具有代表性的样本图像，

并对 GroundingDINO、Qwen2.5-vl-72B 和本文提出的 GroundingDINO-MW 的检测结果进行可视化对比分

析，如图 5 所示。 
(a) GroundingDINO：可以看出，GroundingDINO 能够识别出大部分目标，但部分检测框存在偏移，

且某些目标的类别判断出现错误。此外，部分小目标由于遮挡或复杂背景干扰而未能被正确检测。 
(b) Qwen2.5-vl-72B：该模型在检测精度上有所提升，尤其是在目标类别识别方面更为准确。然而，

在目标边界的定位上，仍然存在误差，一些检测框较为松散，导致部分物品的定位不够精准。 
(c) GroundingDINO-MW：可以看到，GroundingDINO-MW 在目标检测和分类任务上表现最佳。相较

于前两个模型，GroundingDINO-MW 的检测框更加精确，边界贴合度更高，同时能够更好地识别出被部
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分遮挡或背景复杂的目标。此外，该模型对于小目标的检测能力显著增强，有效减少了漏检情况。 
(d) Ground Truth：作为对比，Ground Truth 显示了人工标注的目标边界和类别标签，为不同模型的检

测结果提供了参考标准。 
 

   
(a) GroundingDINO                         (b) Qwen2.5-vl-72B 

   
(c) GroundingDINO-MW                      (d) Ground Truth-label 

Figure 5. Comparison diagram of medical waste recognition performance 
图 5. 医疗废弃物识别效果对比图 

 
从可视化结果来看，本文提出的 GroundingDINO-MW 不仅在目标检测的准确性上表现优异，同时在

复杂场景下的稳健性和泛化能力也显著提升。其优化策略使得模型能够更有效地区分医疗废弃物的不同

类别，并且对目标边界的定位更加精准，为医疗废弃物智能分类提供了更加可靠的解决方案。 

5. 结论 

针对当前开放环境下医疗废弃物检测算法存在的多种废弃物堆叠导致精度不足、易受复杂环境背景

干扰等问题，本文提出了一种基于 GroundingDINO 优化的医疗废弃物分类检测模型——GroundingDINO-
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MW。通过引入低秩适配(LoRA)，有效降低了模型计算成本，同时保持高精度检测能力，优化了 EIoU 损

失函数，提高目标框的定位精度，减少误检和漏检现象。在相同的实验环境和医疗废弃物数据集上，本

文模型相较于 GroundingDINO 和 Qwen2.5-vl-72B，在 Precision、Recall、mAP、F1-score 和 AUC 等多个

关键指标上均取得了最优性能。 
实验结果充分表明，GroundingDINO-MW 能够在医疗废弃物分类检测任务中取得更优的检测性能，

为医疗废弃物智能分拣提供了高效、可靠的技术支持。未来，我们将进一步研究如何在更大规模的数据

集上优化模型。以进一步提升检测精度和泛化能力，使其在医疗废弃物管理、智能回收、环境保护等实

际应用场景中发挥更大的作用。 
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