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摘　要　光谱技术与机器学习算法结合快速识别微塑料，为微塑料的现场检测提供了极大的技术支持，是
一个得到极大关注的新领域。近红外光谱检测技术具有检测速度快、灵敏度高、不损坏样品，且可以在不对
样品进行预处理的情况下直接检测等特点，在化学分析、质量检测等领域广泛应用。本文基于近红外光谱检
测技术，研究比较了结合Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）和Ｅｘｔｒｅｍｅ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ（ＸＧＢｏｏｓｔ）两种机器
学习分类算法，构建微塑料的高速有效识别分类模型。采用微型近红外光谱仪采集了２０种常见的微塑料标
准样品的光谱数据，为了防止过拟合，对每种样品多次采样，共收集了１　２６０个微塑料样本，每个样本包含

５１２个数据点。利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法进行特征重要性排序，共提取了对识别准确率影响较大的６５个数据点。

分别采用ＳＶＭ算法和ＸＧＢｏｏｓｔ算法对数据降维后提取的６５个数据点建立微塑料快速识别模型，并运用网
格搜索（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）对ＸＧＢｏｏｓｔ算法影响较大的超参数进行选取，确定ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ，ｍｉｎ＿

ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈ，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ，ｇａｍｍａ的最佳超参数分别为７００，０．０７，１，１，０．０。为了提高模型的稳定性，识别
速率和泛化能力，对模型采用１０折交叉验证和混淆矩阵评估；研究结果表明，ＸＧＢｏｏｓｔ模型对微塑料的识
别准确率为９７％，而ＳＶＭ模型对微塑料的识别准确率为９５％；ＸＧＢｏｏｓｔ模型对微塑料识别的正确率优于

ＳＶＭ 模型。综上所述，ＸＧＢｏｏｓｔ模型微塑料识别整体性能优于ＳＶＭ模型，为实际微塑料快速识别提供技术
支撑。
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引　言

　　塑料制品在日常生活中随处可见，迄今为止全球生产的

８３亿吨塑料中，有１０％以塑料碎片的形式积累在海洋和淡
水系统中，使塑料污染成为快速增长的环境问题［１］。塑料经
过降解，变为微塑料，微塑料可能作为吸附污染物、病毒等
的载体对人类和其他生命形式具有潜在的危害。为了研究微
塑料在环境中的运输过程以及对环境的污染情况，在现场对
微塑料进行识别检测是非常有必要的［２］。

现阶段，微塑料的识别检测方法大部分为目视法，光谱
法和热分析法［３］，然而目视法具有很大的主观性，热分析法

在检测过程容易损坏样品，光谱法包括拉曼光谱法和近红外
吸收光谱法，拉曼光谱不仅需要大量的数据预处理［４］，而且
由于荧光作用的影响，需要对样品进行前处理［５］。近红外光
谱检测技术利用近红外吸收带探测聚合物官能团的拉伸和弯

曲模式，通过微塑料独特的化学成分和成键模式识别微塑
料［２］。机器学习算法在数据处理方面表现出强大的性能，利
用机器学习算法与近红外光谱结合，可以实现现场实时快速
检测，具有快速，高效，无损等特点。

采用近红外光谱检测结合 ＸＧＢｏｏｓｔ机器学习分类算法
可快速识别海水中的微塑料，不仅操作简单，适用范围广，

而且携带方便，可以实现现场实时快速检测［６］。



１　实验部分

１．１　微塑料样品近红外光谱检测系统
近红外光谱检测系统由照明系统、分光系统以及接收系

统组成，图１为微型近红外光谱检测系统结构示意图。首先
利用带光源的积分球测得未放置样品时的光通量，然后放置
样品进行测量；测得的样品光谱数据通过接收光纤经光谱收
集模块和光谱处理模块进行处理，处理后的光谱数据经光电
转换模块进行光电转换后进入数据处理模块进行数据处理。

图１　近红外光谱检测系统
１：光纤；２：样品；３：带光源的积分球；４：接收光纤；５：光谱收集模

块；６：光谱处理模块；７：光电转化模块；８：数据处理模块

Ｆｉｇ．１　Ｎｅａｒ　Ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｍｉｃｒｏｐｌａｓｔｉｃ　ｍｅａｓｕｒｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ
１：Ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｉｂｅｒ；２：Ｓａｍｐｌｅ；３：Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｓｐｈｅｒｅ　ｗｉｔｈ　ｌｉｇｈｔ　ｓｏｕｒｃｅ；

４：Ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｉｂｅｒ；５：Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ；６：Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｏｄｕｌｅ；７：Ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ　ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ；８：Ｄａｔｅ　ｐｒｏ－
ｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｏｄｕｌｅ

１．２　模型评价方法

Ｋ折交叉验证将原始数据集划分为相等的Ｋ份（“折”），

选取其中的一份作为测试集，其他部分作为训练集，重复Ｋ
次，通过训练集来计算模型的准确率，取平均准确率为模型
的最终准确率［４］。其中１０折交叉验证不仅能准确描述模型
的泛化能力，而且具有较好的稳定性和识别速率［７］。本工作
采用１０折交叉验证。

图２　Ｋ折交叉验证结构示意图

Ｆｉｇ．２　Ｋ－ｆｏｌｄ　ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ）又称误差矩阵，一种特定的
矩阵呈现算法性能的可视化效果，每一列代表预测值，每一
行代表实际的类别，混淆矩阵能够全面的反映模型的
性能［８］。

１．３　分类识别算法构建

１．３．１　数据降维
原始的近红外光谱在９００～１　７５０ｎｍ范围内具有５１２个

数据波段，不同的近红外光谱数据波段对模型识别的准确率
的重要性程度不同，ＸＧＢｏｏｓｔ算法属于集成算法，在特征考
虑方面相对全面。因此利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法对近红外光谱数据
波段的重要性程度进行评估，筛选出重要性程度高的特征波
段，达到提高模型识别准确率和速度的目的［９］。

１．３．２　ＳＶＭ，ＸＧＢｏｏｓｔ模型的构建
支持向量机算法利用超平面分离数据点，通过最大化超

平面到两个子类中两个最近数据点的距离（即边距ｍ）［１０］，达
到分类的目的。

ＸＧＢｏｏｓｔ是一种基于树的集成算法，内部决策树采用回
归树［１１］，该算法已被证明是一种可靠、高效的机器学习问题
解决器［１２］。ＸＧＢｏｏｓｔ算法不断通过误差添加回归树进行拟
合，然后把这些回归树进行集成划分进行分类。

　　图３为ＸＧＢｏｏｓｔ算法和ＳＶＭ算法识别微塑料模型建立
的流程，数据集输入后利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法进行特征提取，然
后进行重组，将预处理后的数据集分为测试集和训练集两部
分，利用ＳＶＭ 算法和 ＸＧＢｏｏｓｔ算法对训练集进行学习建
模［１３］，利用测试集评估模型的整体性能。

图３　ＸＧＢｏｏｓｔ和ＳＶＭ算法识别微塑料

Ｆｉｇ．３　ＸＧＢｏｏｓｔ　ａｎｄ　ＳＶＭ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏｐｌａｓｔｉｃ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１．３．３　模型参数的选择

ＸＧＢｏｏｓｔ包含较多的超参数，目前对超参数的调整选择
并没有明确的规则［１１］，本文运用网格搜索（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）

对模型影响较大的超参数ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ即迭代次数、ｌｅａｒｎｉｎｇ
＿ｒａｔｅ即学习率、ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈ即最小的叶子节点权重、

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ即树的最大深度、ｇａｍｍａ即叶子节点分裂时所需
要的最小的损失减小量进行选取。

ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ不仅可以遍历每一种参数的可能性，找
到最佳参数，而且可以利用交叉验证有效的避免偶然性［１４］。

２０５３ 光谱学与光谱分析　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第４２卷



２　结果与讨论

２．１　原始近红外光谱数据获取
采用微型近红外光谱仪对丙烯腈、丁二烯、苯乙烯的三

元共聚物（ａｃｒｙｌｏｎｉｔｒｉｌｅ　ｂｕｔａｄｉｅｎｅ　ｓｔｙｒｅｎｅ，ＡＢＳ），聚丙烯腈
（ｐｏｌｙａｃｒｙｌｏｎｉｔｒｉｌｅ，ＰＡＮ），聚碳酸酯（ｐｏｌｙｃａｒｂｏｎａｔｅ，ＰＣ），聚
对苯二甲酸乙二醇酯 （ｐｏｌｙｅｔｈｙｌｅｎｅ　ｇｌｙｃｏｌ　ｔｅｒｅｐｈｔｈａｌａｔｅ，

ＰＥＴ），聚甲基丙烯酸甲酯（ｐｏｌｙｍｅｔｈｙｌ　ｍｅｔｈａｃｒｙｌａｔｅ，ＰＭ－
ＭＡ），聚丙烯（ｐｏｌｙｐｒｏｐｙｌｅｎｅ，ＰＰ），聚苯乙烯（ｐｏｌｙｓｔｙｒｅｎｅ，

ＰＳ），聚氯乙烯（ｐｏｌｙｖｉｎｙｌ　ｃｈｌｏｒｉｄｅ，ＰＶＣ），热塑性聚氨酯
（ｔｈｅｒｍｏｐｌａｓｔｉｃ　ｐｏｌｙｕｒｅｔｈａｎｅ，ＴＰＵ），乙烯－醋酸乙烯酯共聚
物（ｅｔｈｙｌｅｎｅ－ｖｉｎｙｌ　ａｃｅｔａｔｅ　ｃｏｐｏｌｙｍｅｒ，ＥＶＡ），聚对苯二甲酸
丁二 醇 酯 （ｐｏｌｙｂｕｔｙｌｅｎｅ　ｔｅｒｅｐｈｔｈａｌａｔｅ，ＰＢＴ），聚 己 内 酯
（ｐｏｌｙｃａｐｒｏｌａｃｔｏｎｅ，ＰＣＬ），聚醚砜（ｐｏｌｙｅｔｈｅｒｓｕｌｆｏｎｅ，ＰＥＳ），

聚乳酸（ｐｏｌｙｌａｃｔｉｃ　ａｃｉｄ，ＰＬＡ），聚甲醛（ｐｏｌｙｏｘｙｍｅｔｈｙｌｅｎｅ，

ＰＯＭ），聚 苯 醚 （ｐｏｌｙｐｈｅｎｙｌｅｎｅ　ｏｘｉｄｅ，ＰＰＯ），聚 苯 硫 醚
（ｐｏｌｙｐｈｅｎｙｌｅｎｅ　ｓｕｌｆｉｄｅ，ＰＰＳ），聚四氟乙烯（ｐｏｌｙ　ｔｅｔｒａ　ｆｌｕｏｒｏ－

图４　微塑料样品原始近红外光谱

Ｆｉｇ．４　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　Ｎｅａｒ　Ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｍｉｃｒｏｐｌａｓｔｉｃｓ

ｅｔｈｙｌｅｎｅ，ＰＴＦＥ），聚乙烯醇（ｐｏｌｙｖｉｎｙｌ　ａｌｃｏｈｏｌ，ＰＶＡ），苯乙
烯－丁二烯－苯乙烯嵌段共聚物（ｓｔｙｒｅｎｉｃ　ｂｌｏｃｋ　ｃｏｐｏｌｙｍｅｒｓ，

ＳＢＳ）２０种常见的微塑料样品采集近红外光谱数据。选取９００

～１　７５０ｎｍ近红外光谱波段，可准确地检测出ＰＣ，ＰＥＴ，

ＰＳ，ＴＰＵ，ＰＢＴ，ＰＥＳ，ＰＰＯ，ＰＰＳ和ＳＢＳ的苯环吸收振动峰
以及ＰＣ，ＰＥＴ，ＰＭＭＡ，ＴＰＵ，ＥＶＡ，ＰＢＴ，ＰＣＬ和ＰＬＡ的
酮羰基吸收振动峰。积分时间１５０ｍｓ，对２０种微塑料测取
了１　２６０个样本数据。每种微塑料样品的部分近红外光谱图
如图４所示。

２．２　数据降维
利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法对近红外光谱５１２个特征波段的重

要性进行评估，筛选出了重要性程度高的６５个特征波段［４］，

对数据进行降维，图５为ＸＧＢｏｏｓｔ筛选出的重要性程度位于
前３０的数据点。

图５　重要程度位于前３０的光谱变量

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　３０ｍｏｓｔ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２．３　ＸＧＢｏｏｓｔ参数对比评价
运用 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 对 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ，

ｇａｍｍａ分别在１００～９００，０．０１～０．０９，０．００～０．４０中网格
搜索选取最佳超参数，其中 ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈ和 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
一起调参，在１，３，５中进行最佳超参数选择。如图６所示，

确定ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ取７００，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ取０．０７，ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿

ｗｅｉｇｈ＝１和ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝１，ｇａｍｍａ取０．０为最佳超参数。

２．４　ＳＶＭ与ＸＧＢｏｏｓｔ模型评估对比
使用已进行降维操作后的测试集样本对已建立的ＳＶＭ

和ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行评估。由图７的ＳＶＭ混淆矩阵可以看
出，ＳＶＭ模型对１１种微塑料的识别准确率达到１００％，有４
种微塑料的识别准确率达到９０％以上，有４种微塑料的识别
准确率达到８０％以上，１种微塑料的识别准确率为７６％。由
图７的ＸＧＢｏｏｓｔ混淆矩阵可以看出，ＸＧＢｏｏｓｔ模型对１５种
微塑料的识别准确率达到１００％，识别准确率达到９０％以上
的有３种，２种微塑料的识别准确率达到８３％以上。

　　由表１和图８可以看出，在同等条件下，ＸＧＢｏｏｓｔ模型
的识别准确率为９７％，而ＳＶＭ 模型的识别准确率为９５％；

且ＸＧＢｏｏｓｔ模型的Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｓｃｏｒｅ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｓｃｏｒｅ，Ｒｅｃａｌｌ
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图６　不同ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ｌｅａｓｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ，ｇａｍｍａ下ＣＶ平均准确率

Ｆｉｇ．６　ＣＶ　ａｖｅｒａｇｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ，ｇａｍｍａ

图７　ＳＶＭ和ＸＧＢｏｏｓｔ混淆矩阵

Ｆｉｇ．７　ＳＶＭ　ａｎｄ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘｅｓ

表１　ＸＧＢｏｏｓｔ和ＳＶＭ算法运行结果对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｏｐｅｒａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ａｎｄ　ＳＶＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｉｃｒｏｐｌａｓｔｉｃ
ｃａｔｅｇｏｒｙ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｏｆ
ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｒｅｃａｌｌ　ｏｆ
ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
ｏｆ　ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｏｆ　ＳＶＭ

Ｒｅｃａｌｌ　ｏｆ
ＳＶＭ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
ｏｆ　ＳＶＭ

ＡＢＳ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００
ＥＶＡ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００
ＰＡＮ　 ０．９３　 １．００　 ０．９７　 ０．８２　 １．００　 ０．９０
ＰＢＴ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．８４　 ０．９１
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　续表１
ＰＣ　 ０．８６　 １．００　 ０．９２　 １．００　 ０．８９　 ０．９４
ＰＣＬ　 ０．９１　 １．００　 ０．９５　 ０．９５　 １．００　 ０．９８
ＰＥＳ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００
ＰＥＴ　 １．００　 ０．８７　 ０．９３　 ０．８５　 １．００　 ０．９２
ＰＬＡ　 ０．９５　 １．００　 ０．９８　 １．００　 ０．７６　 ０．８６
ＰＭＭＡ　 １．００　 ０．９４　 ０．９７　 ０．９４　 １．００　 ０．９７
ＰＯＭ　 １．００　 ０．８３　 ０．９０　 ０．８８　 ０．９６　 ０．９２
ＰＰ　 ０．９５　 １．００　 ０．９７　 ０．９０　 １．００　 ０．９５
ＰＰＯ　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．８４　 ０．８９　 ０．８６
ＰＰＳ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００
ＰＳ　 ０．９０　 ０．９０　 ０．９０　 ０．９５　 ０．９０　 ０．９３
ＰＴＦＥ　 １．００　 ０．９５　 ０．９７　 １．００　 ０．９５　 ０．９７
ＰＶＡ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．９５　 ０．９７
ＰＶＣ　 ０．９４　 １．００　 ０．９７　 ０．９４　 １．００　 ０．９７
ＳＢＳ　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．９５　 １．００　 ０．９８
ＴＰＵ　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．８１　 ０．９０

图８　ＸＧＢｏｏｓｔ和ＳＶＭ１０折交叉验证下准确率，

精准率，召回率，Ｆ值

Ｆｉｇ．８　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｓｃｏｒｅ，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｓｃｏｒｅ，ｒｅｃａｌｌ　ａｎｄ　Ｆ１－ｓｃｏｒｅ　ｏｆ
１０－ｆｏｌｄ　ｃｒｏｓｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ａｎｄ　ＳＶＭ

和Ｆ１－ｓｃｏｒｅ的平均准确率均高于 ＳＶＭ 模型。综上所述，

ＳＶＭ模型的整体性能低于ＸＧＢｏｏｓｔ模型。

３　结　论

　　微塑料可能作为吸附污染物、病毒等的载体对人类和其
他生命形式具有潜在的危害，为了研究微塑料在环境中的运
输过程以及对环境的污染情况，在现场对微塑料进行识别检
测是非常有必要的。通过近红外光谱检测系统测得环境中常
见的２０种微塑料标准样品的光谱数据，利用ＸＧＢｏｏｓｔ特征
重要性排序，提取６５个光谱数据点，对数据降维。运用

ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ对影响ＸＧＢｏｏｓｔ模型较大的超参数进行选取，

确定ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ，ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈ，ｍａｘ＿

ｄｅｐｔｈ，ｇａｍｍａ的最佳超参数分别为７００，０．０７，１，１，０．０。

对ＸＧＢｏｏｓｔ模型和ＳＶＭ模型进行１０折交叉验证评估和混
淆矩阵评估，确定ＸＧＢｏｏｓｔ模型、ＳＶＭ模型对２０种微塑料
的识别准确率分别为９７％和９５％；通过混淆矩阵可以看出

ＸＧＢｏｏｓｔ模型对微塑料识别的准确率优于ＳＶＭ 模型。综上
所述，ＸＧＢｏｏｓｔ模型微塑料识别整体性能优于ＳＶＭ 模型，

为实际微塑料快速识别提供技术支撑。
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