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拉曼光谱结合深度学习算法的塑料分类的研究

苑宁之，陈少华，牟涛涛
（北京信息科技大学 仪器科学与光电工程学院，北京 100192）

摘要：拉曼光谱法能识别塑料制品光谱特征峰，但操作流程繁琐且准确率有待提升，对此提

出了基于一维卷积神经网络 (one-dimensional convolution neural network, 1-D CNN) 的塑料制

品分类算法，首先建立以聚乙烯 (polyethylene, PE) 、聚丙烯 (polypropylene, PP) 、聚对苯二甲

酸乙二醇酯 (polyethylene terephthalate, PET) 和聚苯乙烯 (polystyrene, PS) 为原材料的 40 种塑

料包装样本数据集；然后设计 1-D CNN、K 近邻 (KNN) 、决策树 (DT) 和支持向量机 (SVM)
4 种算法模型进行训练，并在光谱分类流程、模型准确率和鲁棒性等方面进行对比。实验结果

表明，1-D CNN 在不经过预处理条件下分类准确率达到 98.62%，且在 60 dB 噪声下仍有

96.42% 的准确率，优于另外 3 种传统机器学习算法模型。该结果证实，拉曼光谱融合神经网

络的多分类方法可提升塑料制品检测性能。

关键词：拉曼光谱；一维卷积神经网络；机器学习；塑料制品；定性分类

中图分类号：O 433.4    文献标志码：A    

Research on classification of plastics by Raman spectroscopy
combined with deep learning algorithm

YUAN Ningzhi，CHEN Shaohua，MU Taotao
（College of Instrumental Science and Optoelectronic Engineering, Beijing Information Science and

Technology University, Beijing 100192, China）

Abstract:  Raman  spectroscopy  can  identify  the  spectral  characteristic  peaks  of  plastic  products,
but  the  operation  process  is  complicated  and  the  accuracy  needs  to  be  improved.  Therefore,  a
classification algorithm for plastic products based on one-dimensional convolution neural network
(1-D  CNN)  is  proposed.  Firstly,  data  sets  of  40  kinds  of  plastic  packaging  samples  using
polyethylene,  polypropylene,  polyethylene  terephthalate  and  polystyrene  as  raw  materials  were
established. Then, four algorithm models including 1-D CNN, KNN, DT and SVM were designed
for training, and the spectral classification process, model accuracy and robustness were compared.
The  experimental  results  show  that  the  classification  accuracy  of  1-D  CNN  can  reach  98.62%
without pretreatment. And the accuracy rate is 96.42% under 60 dB noise, which is better than the
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three traditional machine learning algorithm models. The results show that the multi-classification
method of Raman spectral fusion neural network can improve the detection performance of plastic
products.

Keywords:  Raman  spectroscopy； one-dimensional  convolutional  neural  network； machine
learning；plastic products；qualitative classification

 引　言

塑料包装的原材料为树脂，纯树脂本身无毒

无臭，但其单体和低聚物多为致癌物，很容易透

过塑料制品向外散发，尤其在经过高温加热或在

包装老化的过程中会释放大量有毒物质，损害消

费者健康[1]。例如线性低密度聚乙烯使用的安全

温度不超过 110 ℃[2]；高密度聚乙烯材料不宜长

期存储食品，也不宜高温加热，否则将会产生有

毒有害物质；塑料饮料瓶中含有的聚丙烯一旦受

到高温或是酸性腐蚀，就会慢慢溶解释放有机溶

剂，对人体造成危害。当前我国塑料包装标准和

要求相对比较宽泛，部分风险项目尚无国家标准

检验方式，存在安全隐患。由此可见，研究一种

能够对主要塑料制品原材料进行快速检测和分类

的方法很有必要。目前检验塑料的方法主要有原

子光谱法[3]、拉曼光谱法[4]、红外光谱法[5]、X 射

线荧光光谱法[6]、液相色谱–质谱法[7] 和气相色

谱–质谱法[8] 等。

拉曼光谱法通过对与入射光频率不同的散射

光进行分析，以得到物质分子振动、转动信息，

从而分析物质的组成[9]，已被广泛应用于各类化

学物质分类研究中，其具有操作简单，灵敏度

高，非破坏性等特点。但是传统的拉曼光谱检测

通常需要人为经验来选取特征信息，且需要对光

谱数据进行平滑滤波、基线校正等预处理，需耗

费大量人力和时间成本，所以近年来人们将深度

学习算法应用到拉曼光谱分析领域的研究中。Liu
等[10] 采用 LeNet-5 变体的深度卷积神经网络对

拉曼光谱数据进行分类，在 RRUFF 矿物拉曼光

谱数据库上取得很好的分类效果；祁文博等[11]

采用 Deep-CNN 网络对三元混合矿物颜料拉曼

光谱进行分类，准确率高达 100%；李锦等[12] 使

用差分拉曼光谱结合 RBF 模型对药品塑料包装

瓶进行分类，PCA 降维后的样本分类正确率为

95.74%；田陆川等[13] 建立 PBFNN-LDA 模型对

塑料拖鞋鞋底的拉曼光谱识别准确率为 100%。

这些技术成果表明深度学习算法在拉曼光谱分类

识别中具有较高的分类准确率，且能够应用到塑

料制品的分类检测中。

但是目前拉曼光谱结合深度学习算法对塑料

制品分类的研究仍存在一定不足，包括：对塑料

制品的选取局限于某单一类别；对实际应用中环

境噪声对分类准确率的干扰缺乏考虑；主要应用

方向为刑事侦查，忽视生产生活中塑料制品危害

的研究。因此本文提出拉曼光谱结合深度学习算

法对生活中常见的塑料包装进行分类，依据光谱

特征，通过设计神经网络卷积核大小、优化激活

函数和损失函数等参数基础上，建立 1-D CNN
模型完成样本训练，对比 3 种机器学习模型分类

结果，从分类准确率、抗噪声干扰能力方面讨论

模型的优势和特点。

 1    实验部分

实验对带标签的 4 类塑料材料包装采集拉曼

光谱，建立原始光谱数据集，为使光谱数据达到

机器学习模型训练样本所需要求，对原始光谱进

行预处理；由于人工采集样本数据量不足以达到

卷积神经网络训练要求，为满足卷积神经网络训

练，将原始数据集进行扩充，最终得到两组数据

样本，模型分类流程如图 1 所示。

 1.1    数据集建立

实验采用北京云端光科技术有限公司生产

的 785 手持式拉曼检测仪 M1 对 40 种塑料包装

进行检测，设置光谱检测仪参数分别为：激光波

长 (785 ±0.02)nm；激光功率 500 mW；显示波

数 200~1 800 cm−1；分辨率 8~11 cm−1。实验在避

•  36  • 光    学    仪    器 第 45 卷



光条件下进行。对每个样本采集 10 条光谱，共

采集 400 条光谱，根据特征峰[14] 将样本原材料

分为 4 类，分别为聚乙烯（PE）、聚丙烯（PP）、
聚对苯二甲酸乙二醇酯（PET）和聚苯乙烯（PS），
具体塑料包装及对应原材料如表 1 所示。

采集到的塑料材料平均样本光谱如图 2 所示。

 1.2    数据预处理

采集到的光谱由于荧光噪声和环境辐射等干

扰会对后续建模处理带来不良影响，于是对光谱

采用 Savitzky-Golay (SG) 算法[15] 进行平滑滤波，

并且使用迭代自适应重加权惩罚最小二乘法[16]

进行基线校正。经过预处理后的样本光谱如图 3~
5 所示。

 1.3    光谱数据增强

卷积神经网络需要庞大的数据量作为训练样

本，以此获取更加精确的数据类别特征，并识别

近似材料之间的特征差异。在制作塑料制品原

材料数据集过程中，仅靠人力很难得到大批量

拉曼光谱样本，因此本文使用数据增强方法来扩

充样本数量，数据增强是一种基于有限的标记样

本，通过一定规则扩大样本数量来训练神经网

络，从而提高模型鲁棒性的技术。实验将数据增

强分为三步：第一步，在有限的拉曼位移波动范

围内，左右随机平移原始光谱，将塑料拉曼光谱

数据由 400 条扩充至 600 条；第二步，向已扩充

 
表 1   样本名称及主要原材料

Tab. 1    Sample name and main raw materials

样本编号 样本名称 (包装) 原材料

1 康师傅绿茶 PET

2 康师傅茉莉清茶 PET

3 康师傅冰糖雪梨 PET

4 元气森林苏打气泡水 PET

5 乐事薯片 (红烩味) PET

6 乐事薯片 (原味) PET

7 可比克薯片 (烧烤味) PET

8 可比克薯片 (番茄味) PET

9 卫龙大面筋 PET

10 美好时光海苔 PET

11 滴眼液 PE

12 免洗消毒凝胶 PE

13 蓝莓叶黄素脂 PE

14 越橘叶黄素脂 PE

15 类胡萝卜素胶囊 PE

16 铁质叶酸片 PE

17 维生素B PE

18 维生素C PE

19 维生素D PE

20 维A素软膏 PE

21 西瓜霜 PE

22 消毒喷雾 PE

23 促愈功能性敷料 PP

24 舒肤佳沐浴露 (袋) PP

25 蓝月亮洗衣液 (袋) PP

26 超能洗衣液 (袋) PP

27 沙宣洗发露 (袋) PP

28 潘婷洗发露 (袋) PP

29 漱口杯 PP

30 希乐水杯 PP

31 富光水杯 PP

32 一次性勺子 PS

33 一次性餐盒 PS

34 儿童餐盘 PS

35 儿童碗具 PS

36 化妆品收纳盒 PS

37 文具收纳盒 PS

38 牙签盒 PS

39 梳子 PS

40 保鲜膜 PS

 

原始数据集

数据预处理

特征提取

数据扩充

样本数据集

模型评估

KNN、DT、SVM 1-D CNN

 
图 1   拉曼光谱分类流程图

Fig. 1    Flow chart of Raman spectrum classification
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的拉曼光谱图像中分别添加 5 dB、10 dB 和 20 dB

的随机高斯白噪声，将光谱数据扩充至 3 000 条；

最后，使用总和为 1 的随机比例系数，将数条同

类别拉曼光谱数据线性叠加，扩充光谱数据至

6 000 条。经数据增强，生成包含 4 类带标签的

塑料拉曼光谱图像数据集共 6 000 条，作为后续

网络模型训练的输入样本。

 2    一维卷积神经网络图像分类

 2.1    1-D CNN模型搭建

参照经典卷积神经网络模型 LeNet-5，本文

设计了具有 2 个卷积层、2 个池化层、2 个全连

接层和一个 Softmax 分类输出层的一维卷积神经

网络，其结构如图 6 所示。

x＜0

光谱输入卷积层后，激活函数采用 ReLU 函

数变体 LeakyReLU，可在   时避免梯度消失

问题，其表达式为

f (x) =
{ x, x＞0

ax,otherwise
(1)

在经过大量仿真实验后，最终确定两层卷积

 

0
−0.2

0

0.2

0.4

0.6

强
度

0.8

1.0 PE

PET

PS

PP

400 800
拉曼位移/cm−1

1 200 1 600 2 000
 

图 2   4类塑料平均拉曼光谱图

Fig. 2    Average Raman spectra of four types of plastics
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图 3   原始拉曼光谱图

Fig. 3    Original Raman spectra
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核大小分别为 10×1 和 5×1，卷积核个数分别为

32，64。根据采集到的一维光谱数据特点，采用

的一维结构卷积核计算式为

yn
j = f

(∑
i
xn−1

i ∗ kn
i j+bn

j

)
(2)

xn−1
i n−1 i ∗

kn
i j

bn
j yn

j n j

式中：  为第  层第  个输入的特征图；  表

示一维卷积运算；  表示卷积运算使用的卷积

核；  表示偏置；  表示第  层第  个输入的特

征图。

卷积层后通常加入池化层，其作用为降低特

征图大小，缩减运算量，提高运算速度，因此池

化层不需要权值更新。本文采用最大池化法

(Max-pooling) 进行下采样，其计算式为

xn
j (l) =max{xn

j (2l−1), xn
j (2l)} (3)

xn
j n j l式中：   为第   层第   个卷积核；   为卷积核的

大小。

经过多层卷积和池化运算后，提取出的样本

特征展开输入到全连接层中，全连接层采用

Tanh 激活函数，并在其后加入 Dropout 随机失

活比例来避免过拟合。经过仿真实验确定全连接

层神经元个数为 128，随机失活比例为 0.5，为

提升模型的泛化性能，在每层后加入批标准化层

(batch normalization, BN)。

 2.2    1-D CNN模型训练

卷积神经网络训练可以分为两个过程：第一

个过程是前向传播，通过预测值和真实值计算损

失函数；若损失函数值过大，进入第二个过程反

向传播，对卷积神经网络模型的权值进行更新。

直到损失函数值达到最小，输出训练结果，本文

设计的 1-D CNN 反向传播训练过程如图 7 所示。

反向传播训练中使用交叉熵损失函数，计算

公式为

L(xn,yn) = − 1
N

∑N

n=1

∑K

k=1
yn,k ln pn,k (4)
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图 4   平滑滤波拉曼光谱图

Fig. 4    Smoothed filtered Raman spectra
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图 5   基线校正拉曼光谱图

Fig. 5    Baseline correction Raman spectra
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图 6   一维卷积神经网络光谱分类结构图

Fig. 6    Spectral classification structure of one-dimensional convolutional neural network
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xn yn,k n

k pn,k n k

N K

式中：  是训练光谱数据;  是第  个样本预测

第  个数据的标签；  是第  个样本预测第  个

数据值的概率；   是总共的样本数；   为总标

签类数。

损失函数下降采用 Adam 优化算法，参数设

置为

β1 = 0.9, β2 = 0.999, ε = 10−8, η = 0.001 (5)

为加快模型收敛速度，训练样本被分成多个

批次，批处理样本数目 (batch size) 设置为 50。
将拉曼光谱数据集随机划分为 3 部分：

70% 光谱数据作为训练集；10% 光谱数据作为

验证集，用于在反向传播训练过程中调整神经元

权重参数；20% 光谱数据作为测试集，用于测

试已训练后的网络模型性能。模型经过 20 个

Epoch 训练之后的正确率和损失值曲线如图 8 所

示，可以看出网络基本收敛。

 3    分析与讨论

 3.1    模型分类准确率比较

为验证模型的分类能力，将 1-D CNN 模型

分别与 K 近邻、决策树和支持向量机 3 种传统

的机器学习模型的分类结果做对比。由于传统的

机器学习方法通常需要进行平滑滤波和基线校正

的预处理，故先对拉曼光谱数据集使用 Savitzky-
Golay 滤波器进行滤波，使用 airPLS 算法进行基

线校正，分别比较 4 种模型在原始数据和经预处

理数据上的平均分类准确率，实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，3 种机器学习算法模型在经预

处理后的分类准确率均得到不同程度的提升，其

中提升最明显的是 KNN 模型，由原来的 79.83%
提升到 88.15%，说明平滑滤波和基线校正方法

可提高传统机器学习算法对拉曼光谱的分类准

确率。

预处理前后分类准确率对比如图 9 所示，在

两类光谱数据集上分类准确率最高的都是 1-D
CNN 网络模型，而在原始光谱数据集上，1-D
CNN 的分类准确率与其他算法对比差异明显，

且比预处理后得到的分类准确率略高，说明在使

用 1-D CNN 模型分类时无需进行预处理过程，

相较于传统机器学习方法，其分类流程快速

高效。

 3.2    模型抗噪声干扰能力比较

在实际应用过程中，周围环境通常不可避免

地对光谱采集过程造成影响，所以模型的抗干扰

能力对分类结果的鲁棒性至关重要。本文分别向

光 谱 中 加 入 强 度 为 20， 30， 40， 50 和 60
dBW 的高斯白噪声，验证 KNN、DT、SVM 和
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图 7   反向传播算法训练流程图

Fig. 7    Training flow chart of backpropagation algorithm
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图 8   1-D CNN网络训练损失率及准确率曲线

Fig. 8    1-D Training loss rate and accuracy curve of CNN
network

 

 
表 2   不同模型分类准确率

Tab. 2    Classification accuracy of different models

分类模型
分类准确率/%

原始数据 预处理后数据

KNN 79.83±0.83 88.15±1.34

DT 84.22±0.87 89.96±0.77

SVM 88.58±0.51 96.39±0.69

1-D CNN 98.62±0.13 97.53±0.18
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1-D CNN的抗干扰能力，实验结果的折线对比如

图 10所示。
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图 10   不同强度噪声对模型分类准确率的影响

Fig. 10    Influence of different intensity noise on model
classification accuracy

 

由图 10 可以看出，在加入微弱噪声时，

4 种模型的分类准确率均未受到较大影响，而在

噪声超过 40 dB 时，KNN 模型准确率开始出现

明显下滑；噪声超过 50 dB 时，DT 模型准确率

也出现大幅下降；在 60 dB 噪声下，两种模型分

类准确率已不足 50%。而 SVM 和 1-D CNN 两

种模型的抗干扰能力较强，其中 1-D CNN 模型

更为突出，在 60 dB 噪声下，仍有 96.42% 的分

类准确率。说明在实际应用中，卷积神经网络对

塑料材料的拉曼光谱多分类结果更加可靠。

 4    结　论

为实现塑料材料多分类，提出了一维卷积神

经网络拉曼光谱分类模型，实现了 4 种塑料聚合

物拉曼光谱的定性分类。提出适用于小样本拉曼

光谱数据的 3 种数据增强方法，建立符合卷积神

经网络训练数量的拉曼光谱数据集。搭建 1-D
CNN 拉曼光谱分类模型，确定最优结构参数和

训练参数，完成模型训练。与传统机器学习分类

方法相比，1-D CNN 无需光谱预处理，能够更

好地提取出光谱特征，从而减少计算量，缩短计

算时间，能够对 4 种塑料聚合物实现准确高效的

分类，分类准确率达到 98.6%。

研究发现，卷积神经网络可在模型内部对输

入的拉曼光谱信号进行预处理、特征提取和分

类，整体流程无需人工干预，能在准确鉴别物质

类别的同时简化处理流程。通过模拟实际拉曼光

谱采集过程，在拉曼光谱信号中添加不同强度的

白噪声，发现相较于机器学习算法，1-D CNN
模型具有更强抗噪声干扰能力，鲁棒性更高。可

见，一维卷积神经网络是一种优秀的拉曼光谱定

性分析方法，能够准确、快速、高效地检测生产

生活中的塑料制品，可适应复杂信号和环境，有

明显的潜力和广阔的应用前景。
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