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基于深度学习目标检测-显微拉曼光谱法的微塑料
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摘 要：开发了一种基于深度学习目标检测—显微拉曼光谱的微塑料自动检测方法。该方法将微塑料截留于

金属滤膜上，通过目标检测模型识别捕捉疑似微塑料，经坐标转换后自动进行拉曼定性分析。结果表明：实

验训练的基于 YOLOv8n 的微塑料目标检测模型的精确率、召回率、mAP@0. 5 均在 90%以上，mAP@0. 5∶
0. 95达 74%，具有良好目标定位和识别能力；建立的基于优化权重命中质量指数（HQI）算法微塑料的拉曼图

谱识别模型对 7种微塑料的分类准确率为 100%；通过微塑料目标检测模型和拉曼图谱识别模型的联用则可实

现微塑料自动检测，方法的尺寸检出限为 100 μm，对实际水体中微塑料的加标回收率大于 90%，相对标准偏

差（RSD）在10%以内，显示了良好的准确度和精密度。该方法可应用于水中微塑料的快速、自动、准确检测。
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Abstract：An automated detection method for microplastic was developed by combining deep learn⁃
ing object detection and micro-Raman spectroscopy.  Microplastics were retained on a metal filter 
membrane，and suspected microplastics were identified and captured by an object detection model，
followed by automatic Raman qualitative analysis after coordinate transformation.  The results showed 
that the trained YOLOv8n-based microplastic object detection model exhibited precision，recall and 
mAP@0. 5 all above 90%， with the mAP@0. 5∶ 0. 95 reaching 74%， indicating excellent perfor⁃
mance in object localization and recognition.  The established Raman spectral identification model for 
microplastics based on the optimized weight hit quality index（HQI） algorithm achieved 100% classifi⁃
cation accuracy for seven types of microplastics.  Automated detection of microplastic was realized by 
integrating the microplastic object detection model and the Raman spectral identification model.  The 
size detection limit of the method was 100 μm.  The spiked recoveries of microplastics in actual water 
samples were greater than 90% with relative standard deviations（RSDs） below 10%，demonstrating 
satisfactory accuracy and precision.  This method could be used for the rapid，automatic and accurate 
detection of microplastics in water.
Key words： automated microplastic detection； YOLOv8； deep learning-based object detection 
model；Raman spectral identification model
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微塑料是指尺寸小于 5 mm的塑料［1］，其广泛存在于全球水体环境中，对生态环境和人体健康均具

有潜在风险，是国际上广泛关注的新污染物之一［2-3］。微塑料不仅有生长抑制、氧化损伤、免疫应激等

直接毒性效应，还可通过吸附持久性有机污染物（POPs）和内分泌干扰化学品（EDCs）等有毒有害物质而

对人体产生间接生物效应［4-5］。我国高度重视微塑料污染，先后颁布的《新污染物治理行动方案》《生

态环境监测规划纲要（2020~2035年）》等相关政策文件，皆强调要提升微塑料环境监测技术的支撑保

障能力。因此，亟需开发准确的微塑料分析方法，为微塑料污染的源头管控和污染治理提供准确数据

依据。

目前微塑料的表征和检测方法主要包括人工目视/体视显微镜分析、拉曼光谱/显微拉曼光谱法

（Raman/micro-Raman）、红外光谱法/显微红外光谱法（FTIR/micro-FTIR）、热裂解气相色谱-质谱法

（Pyr-GC-MS）、扫描/透射电子显微镜（SEM/TEM）等［6］。其中，水质中微塑料的传统检测方式是通过体

视显微镜对制备好的样品镜检分析后，将疑似微塑料的颗粒再进行红外/显微红外或拉曼/显微拉曼分

析［7-9］。但这种检测方式需要复杂、耗时的样品制备步骤，且存在效率低下、粒径检出限较高且易受操

作人员主观经验影响等问题［10］；而Pyr-GC-MS可以同时进行微塑料的定性和定量分析，但无法得到微

塑料的外观形态与丰度信息［11-12］；SEM/TEM方法的尺寸检出限低，但样品制备过程复杂，分析效率较

低且需要使用大型昂贵设备［13］；采用显微拉曼成像或显微红外成像技术可以同时实现成像和定性分析，

但由于需要扫描区域范围内所有的像素点，方法效率较低，测定时间长。因此，发展准确、快速、稳

定的微塑料检测方法是目前微塑料分析表征的技术研究热点［14］。

近年来，随着人工智能（AI）技术的快速发展，特别是机器学习在环境分析领域取得的突破［15］，为

微塑料的自动、快速、准确检测提供了新的技术路径［16-17］。按照技术应用划分，可分为基于图像或基

于光谱数据分析的机器学习模型两大类。目前已有机器学习模型结合高清摄像［18］、高光谱成像［19］、电

子显微镜成像［20］、全息成像［21］等技术实现微塑料图像进行识别与分类，无需人工分拣处理，显著提升

了颗粒筛选效率，但单一的图像分析仅能完成微塑料的形态定位与计数，无法实现准确的化学定性分

析；也有利用卷积神经网络（CNN）［22］、K近邻（KNN）和随机森林等模型［23］对红外/拉曼光谱数据进行特

征提取，实现复杂基质中微塑料的成分自动判别，但该类技术仍依赖人工分拣微塑料，难以实现样品

的高通量检测。通过结合基于深度学习的图像分类、目标检测等图像处理技术与光谱定性分析可显著

提升检测效率，并提供准确的化合物成分，目前暂未见该类技术的研究报道。

基于上述技术难点，本文建立了基于YOLO深度学习模型为核心的微塑料目标检测模型以及基于

优化权重HQI算法的拉曼光谱识别模型，通过图像预筛选和拉曼光谱联用可实现地表水中微塑料的快

速、自动、高通量检测。

1 实验部分 
1. 1　仪器、试剂与材料　

MR1-785PA显微拉曼光谱仪（上海如海光电科技有限公司），BSA224S-CW分析天平（德国赛多利

斯公司），KQ-500E型超声发生器（昆山市超声仪器有限公司）。

市售直径为 0. 1~1 mm微塑料颗粒，包含聚乙烯（PE）、聚苯乙烯（PS）、聚丙烯（PP）、聚对苯二甲

酸乙二酯（PET）、聚乳酸（PLA）、聚碳酸酯（PC）、聚氯乙烯（PVC）共 7种常见类别的微塑料；实际水样

采集于广州市河涌的表层水体。

1. 2　开发环境　
硬件环境：GPU采用NVIDIA RTX 4090D（显存 24GB），提供YOLO模型训练所需的并行计算算力。

CPU 采用 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8474C，负责数据预处理、代码逻辑调度等辅助计算。内存采用

80 GB DDR5内存，支撑大批次数据加载与模型参数临时存储。

软件开发环境：采用 Python V3. 11 版本；深度学习框架：PyTorch 2. 0；YOLO库版本：Ultralytics 
8. 0；开发工具：PyCharm，用于代码编辑、脚本运行、调试与版本管理的集成开发环境 IDE；操作系

统：Windows 11。
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1. 3　模型建立　
1. 3. 1　微塑料图像目标检测模型的建立　本文基于YOLO深度学习模型为核心训练微塑料目标检测模

型，相比传统Faster R-CNN，Mask R-CNN等经典两阶段目标检测框架模型，YOLO系列模型具有推理

速度快、流程简单、易于部署等优势，且可实现稳定的实时目标检测识别［18］。本文采用YOLOv8版本

建立模型，模型的建立过程主要包括图像采集，微塑料目标标记和模型训练。

图像采集：将加入一定量微塑料的不锈钢滤膜放置在精密位移台上，调节焦距使成像清晰后，使

用高清CCD相机搭配 10X物镜拍摄不锈钢滤膜表面。通过控制精密位移台，移动不锈钢滤膜拍摄滤膜

的不同位置，使用上位机软件保存不锈钢滤膜上与微塑料的图像。

微塑料目标标注：采用LabelImg标注工具对采集的图像进行标记。首先对原始图像进行筛选，剔

除成像模糊、运动拖影的无效图像，最终保留 1409张图像，并按照YOLO系列模型要求的格式进行目

标标注。

模型训练：按照 8∶2比例将采集的微塑料图像数据划分为训练集和验证集，其中训练集和测试集

分别包含1127和282张图像以及对应的标记文件。基于相同数据集，采用3个不同规模的YOLOv8的版

本进行训练，包括 Nano（YOLOv8n）、Small（YOLOv8s）、Large（YOLOv8l）。训练过程中，图像大小为

640，训练轮次（epochs）为300，且模型性能在20个 epochs内不再提升时，自动停止训练。

1. 3. 2　微塑料拉曼图谱识别模型的建立　本文通过自编程序，基于命中质量指数（HQI，Hit Quality 
Index）算法建立拉曼光谱识别模型，相对于支持向量机、随机森林、卷积神经网络等依赖于大规模标

注数据集进行模型训练等方法［24］。HQI无需训练过程，直接通过计算未知光谱与参考光谱库中已知标

准光谱的相似度进行识别［25］。实验采集了 1233个PVC、PS、PP、PLA、PET、PE、PC等 7种常见微塑

料的拉曼图谱（其中 959个图谱用于建立数据库，274个图谱用于验证）。拉曼图谱采集过程中，激光功

率设置为 500 mw；积分时间为 5 s；采集到拉曼图谱采用 airPLS算法进行基线校正，平滑参数 λ为 100 
000；使用Whittaker平滑器进行平滑处理，参数设置为λ=20，阶数为二阶。

在建立HQI模型前，通过主成分分析法（PCA）分析不同种类微塑料拉曼图谱之间的差异，并根据

主成分的贡献度以及不同拉曼位移对应的载荷值计算各个拉曼位移的权重，将权重引入 HQI模型中。

计算方法如式（1）、（2）所示：式（1）中 Sj为第 j 个拉曼位移的综合载荷，wPCi
为第 i 个主成分的贡献度

（%），|Lij|为第 i个主成分中第 j个拉曼位移载荷的绝对值，m为主成分的个数。式（2）中wHQIj
为第 j个拉

曼位移的HQI 权重（%），∑
j = 1

n

Sj为所有拉曼位移的综合载荷总和，n为拉曼位移的总数。

Sj = ∑
i = 1

m

wPCi
× |Lij| （1）

wHQIj
= Sj

∑
j = 1

n

Sj

（2）

1. 4　模型评价　
采用精确率、召回率、平均精度均值等指标评价模型性能。计算方法如下，其中公式（3）、（4）中：

Precision为精确率，Recall为召回率，TP、FP、FN分别为真阳性、假阳性、假阴性的个数；公式（5）-
（6）中，mAP@0. 5是交并比（IoU）阈值为 0. 5时的平均精度均值，APi为第 i个类别的平均精度，即该类

别“精确率-召回率曲线”下的面积，Ncls为类别总数，mAP@0. 5：0. 95是 IOU阈值为 0. 5~0. 95（步长 k
=0. 05）共10个阈值的平均精度均值。

Precision = TP
TP + FP

（3）
Recall = TP

TP + FN
（4）

mAP@0.5 = 1
Ncls

∑
i = 1

Ncls

APi|IOUthr = 0.5 （5）
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mAP@0.5：0.95 = 1
10 ∑

k = 0

9
mAP|IOUthr = 0.5 + 0.05k （6）

1. 5　样品测试方法　
目前用于截留水中微塑料的滤膜主要有纤维素类（纤维素、玻璃纤维）滤膜、塑料类（聚碳酸酯膜、

聚四氟乙烯）滤膜和金属滤膜等。由于纤维素滤膜纤维表面呈无规则分散状态，在显微成像中容易形成

复杂背景，导致图像干扰而不利于图像目标检测模型的训练。而塑料类滤膜则具有强烈拉曼光谱背景

信号，不适用于本研究。金属类滤膜主要为均匀的金属网状结构，且滤水后不会发生溶胀形变，因此

在显微成像下可形成高度均一化的背景，容易与微塑料图像区分，因此后续实验使用金属滤膜过滤水

中的微塑料。

取 1升水样通过 5 mm筛网过滤去除大块颗粒物后，加入至装有孔径为 0. 1 mm不锈钢滤膜的真空

抽滤装置进行抽滤，使用金属镊子调整微塑料颗粒避免重叠，并将位于滤膜边缘处的微塑料移动至接

近滤膜中心位置。最后将装有微塑料的不锈钢滤膜移动至显微拉曼光谱仪，使用自编程序和建立的微

塑料目标检测模型和拉曼图谱识别模型对滤膜进行扫描检测。每组样品测定前均进行空白样品测试。

2 结果与讨论 
2. 1　方案整体原理与设计　

本方案的整体原理和设计如图1所示，采用滤膜截留水样中的微塑料后，通过固定精密位移台在X
轴和Y轴方向的移动步长，配合显微拉曼光谱仪的成像系统对不锈钢滤膜进行局部拍摄（拉曼光谱仪、

精密位移台、激光器等模块采用自编程序单独控制）。采集滤膜图像后，采用已建立的目标检测模型自

动识别滤膜上的疑似微塑料目标并记录其图像坐标，再将该坐标换算为精密位移台的实际坐标。最后，

依据所得坐标，通过精密位移台自动移动至相应位置并进行拉曼光谱检测，实现微塑料的快速自动识

别与定性分析。

2. 2　基于YOLOv8n的微塑料目标检测模型建立　
2. 2. 1　模型性能评价　基于“1. 3. 1”的步骤建立基于YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8l的三组微塑料

目标检测模型，并从性能参数和计算效率两个维度对建立的模型性能进行评价，实验结果如图 2和表 1
所示。在模型的性能参数方面，三组模型的精确率、召回率、平均精度均值（mAP@0. 5、mAP@0. 5∶
0. 95）均十分接近（见表1），精确率和召回率均在90%以上；图2A显示三组模型的Precision-Recall曲线

（P-R曲线）均接近于右上角，PR曲线是评估目标检测模型性能的核心曲线之一，能反映召回真实目标

与模型准确程度之间的平衡关系，说明三组模型在保证高召回率的同时保持了较高的识别准确率。图

2B显示三组模型的mAP@0. 5∶0. 95均达到 74%以上，mAP@0. 5∶0. 95是目标检测模型的核心综合精

图1　方案整体原理与设计
Fig. 1　Principle and design of this work
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度指标［26］，数据表明三组模型从宽松（IoU=0. 5）到严格（IoU=0. 95）的阈值范围内均保持了较高精度。在

计算效率方面，本文采用的YOLOv8n/v8s/v8l作为同系列不同尺度的模型，其模型的网络深度乘数和宽

度乘数存在显著差异，模型的浮点运算次数、模型体积、网络层数和总参数量依次递增，其中 YO⁃
LOv8 n作为轻量化版本，单张图像处理的计算负载最低，处理单张图像的时间为50. 5 ms，在三个模型

中最快（见表 1）。由于训练后的目标检测模型需部署于仪器控制电脑中，不具备高性能GPU工作环境，

因此经过充分训练后，三个模型的综合检测精度差异较小，结合模型的处理速度，后续实验选择轻量

化的 YOLOv8n作为微塑料目标检测模型。

2. 2. 2　目标检测效果　图 3是本文基于YOLOv8n建立的微塑料目标检测模型对部分训练集图像输出

的识别结果，其中图 3A-D分别是目标检测模型对单目标（A）、多目标微塑料（B和C）以及滤膜背景图

像（D）的检测输出结果。图中的蓝色方框是模型检测到疑似微塑料时自动输出的检测框，用于识别和

定位微塑料，方框中的数值是模型对该区域属于微塑料的置信度（数值越接近 1，微塑料的置信度越

高）。图 3A、B、C的检测结果显示，本文建立的目标检测模型对单目标和多目标微塑料图像均具有良

好的检测效果，而图3D的检测结果显示，图像中未出现微塑料误检情况。

图2　基于YOLOv8n/v8s/v8l训练模型的P-R曲线（A）及mAP@0. 5∶0. 95曲线（B）
Fig. 2　Precision-Recall（P-R） curves（A） and mAP@0. 5∶0. 95 curves（B） of models trained based on YOLOv8n/v8s/v8l

表1　基于YOLOv8n/v8s/v8l的微塑料目标检测模型的性能对比
Table 1　Performance comparison of microplastic object detection models based on YOLOv8n/v8s/v8l

Metric category
Performance pa⁃

rameter

Computational 
efficiency

Specific metric
Precision/%

Recall/%
mAP@0. 5/%

mAP@0. 5∶0. 95/%
Inference speed/（FPS/ms）

Computational complexity/（109×FLOPs）
Model file size/MB

Number of network layers
Total number of parameters/106

Model version
YOLOv8n

91. 8
92. 4
97. 0
74. 3
50. 5
8. 2
6. 1
129
3. 0

YOLOv8s
92. 5
90. 9
95. 8
75. 2

102. 6
28. 6
21. 9
129

11. 1

YOLOv8l
92. 7
90. 6
95. 7
74. 0

423. 7
165. 4
85. 6
209

43. 6

图3　基于YOLOv8n的微塑料目标检测模型对单目标（A）、多目标微塑料图像（B、C）及滤膜背景图像（D）的识别效果
Fig. 3　Single-target（A），multi-target（B，C） microplastic image detection results，and filter membrane background image（D） 

detection result of the microplastic target detection model based on YOLOv8n
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2. 3　基于HQI的微塑料拉曼图谱识别模型的建立　
在建立基于HQI的微塑料拉曼图谱识别模型前，通过主成分分析法对 7种微塑料拉曼图谱进行分

析，实验结果见图 4A。7种微塑料拉曼图谱的整体差异度较高，但PLA和PS的置信区间存在重叠，说

明这两种微塑料的整体拉曼图谱特征较为接近。为了提高模型预测的准确性，在建立HQI模型时根据

主成分的贡献度以及拉曼位移对主成分的载荷值计算各拉曼位移的权重（计算方法见“1. 3. 2”），图

4B是7种微塑料的典型拉曼图谱以及拉曼位移对应的权重，其中红色越深代表权重越高，蓝色越深代表

权重越低，结果显示较高权重区域主要位于特征拉曼峰，而蓝色低权重区域主要位于右侧的基线位置。

基于959个微塑料拉曼图谱（采集方法见“1. 3. 2”）作为数据库，分别建立包含和不包含权重的2种HQI
模型，并采用已知成分的274个微塑料拉曼图谱对模型进行验证，当相似度75%以上时判定阳性。实验

结果显示两种模型对微塑料的预测结果一致，其分类准确率均为100%。图4C为两种模型对验证数据的

相似度统计箱线图，实验结果显示加入了拉曼位移权重计算后，HQI模型对微塑料计算的相似度均值从

98. 96%提升至99. 01%，说明引入的拉曼位移权重可有效提高HQI模型的相似度准确性。

2. 4　目标检测模型与拉曼图谱识别模型的联用　
本文建立的基于YOLOv8n微塑料目标检测模型识别疑似微塑料颗粒后，自动记录图像中微塑料颗

粒中心的相对坐标并输出。由于记录的是经过模型归一化的图像中的相对坐标点，因此需将其转换为

精密位移台的实际 x，y坐标轴位置。本工作中，通过自编软件自动记录精密位移台的起始扫描［x，y］
坐标，同时固定 x，y方向的移动步长使其可拍摄连续且完整的滤膜图像，采用的精密位移台 x，y方向

的固定步长分别为 1. 4 和 1. 05 mm（重复定位精度为±1 um），即每张用于目标检测的图像实际面积为

1. 4×1. 05 mm。因此，在 x和 y方向各 13个位置，每张滤膜共扫描 169张图像共计 18. 2 ×13. 65 mm的滤

图4　7种微塑料的拉曼图谱PCA分析结果（A）；7种微塑料的典型拉曼图谱以及拉曼位移对应的HQI权重，其中 a-g分
别为PVC、PS、PP、PLA、PET、PE、PC拉曼图谱（B）；2种HQI模型的识别相似度箱线图（C）

Fig. 4　PCA analysis results of Raman spectra of 7 microplastics（A）；typical Raman spectra of 7 microplastics and HQI weights 
corresponding to Raman shifts，where a-g represent the Raman spectra of PVC，PS，PP，PLA，PET，PE and PC，respective⁃

ly（B）；recognition similarity boxplots of two HQI models（C）
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膜面积。通过精密位移台的记录起始坐标，将微塑料目

标检测模型导出的疑似微塑料图像的相对坐标转换为精

密位移台的实际坐标，再自动移动到相应的疑似微塑料

位置进行拉曼检测，实现图像目标检测模型和拉曼图谱

识别模型的联用，最后输出经拉曼检测定后的微塑料数

量，实现微塑料的自动检测。

2. 5　基于深度学习目标检测-显微拉曼光谱法的

微塑料自动检测方法验证　
2. 5. 1　准确度和精密度　为考察方法的准确性和稳定

性，向 1 L 高纯水中加入 20 个平均粒径 0. 5 mm 的微塑

料，配制丰度为 20 个/L 的微塑料分散液，按照“1. 5”
步骤进行测定。在加标样测定前进行空白样品测试，未

发现有微塑料检出。测试结果如图 5 所示，微塑料的加

标数量与本方法测定值基本一致，加标回收率为 90%~
105%，RSD为3. 8%，方法的准确度和精密度良好。

2. 5. 2　尺寸检出限　为考察本方法对微塑料的尺寸检

出限，向不锈钢滤膜中加入粒径范围为 50~150 μm 的微

塑料，通过本方法进行测定。图 6A、B为目标检测模型

的检测结果，加入的微塑料的检测置信度均在 0. 5以上，

自动将该微塑料坐标转换为精密位移台的坐标并采集其

拉曼图谱。实验表明，粒径大于 70 μm 的微塑料颗粒的

拉曼图谱均可被有效识别，相似度均在 90%以上。由于

本方法采用的滤膜过滤精度为 100 μm，因此，本方法对

微塑料的尺寸检出限为 100 μm。本方法达到了现有标准

微塑料手动测定方法［9，27］同等水平的尺寸检出限（50~330 
μm），同时实现了微塑料自动检测。

2. 6　实际样品测试　
向实际水样中加入一定数量不同种类的微塑料颗粒，

稳定 24 h后，按照“1. 5”方法处理水样，分别采用本方

法和手工测试方法进行测试。在加标实验前，使用 0. 45 
μm滤膜过滤水样。实验结果如表2所示：本方法对三组样品的加标回收率均在90%以上，相对标准偏差

在10%以内，测定结果与手工检测方法基本一致，说明本方法可有效对水中的微塑料颗粒进行定性、定

量分析，其中加标回收率低于100%可能是由于较小尺寸粒径的微塑料在加标测试过程中部分损失所致。

表2　实际水样的测试结果（n=3）
Table 2　Determination of actual water samples（n=3）

Sample
S1
S2

S3

Spiked/（items/L）

10
5

5

Microplastic composi⁃
tion
PVC
PS

PLA
PC
PS
PP
PC

PLA
PS

PET

Average particle size/
μm
300
250
300
170
250
250
170
250
250
300

Found/（items/L）

This method
10. 0±0. 0
8. 7±0. 6
5. 0±0. 0
4. 3±0. 6
4. 3±1. 6
4. 7±0. 6
3. 7±0. 6
4. 7±0. 6
5. 0±0. 0
5. 3±0. 6

Manual method
10. 0±0. 0
9. 3±0. 6
5. 0±0. 0
4. 7±0. 6
4. 7±0. 6
4. 7±0. 6
4. 0±0. 0
4. 7±0. 6
5. 0±0. 0
5. 0±0. 0

Recoverya/%
93. 3
91. 7

93. 3

RSDa/%
3. 1
8. 3

3. 1

A：the proposed method

图5　方法的正确度与精密度
Fig. 5　Accuracy and precision of the method

图6　基于YOLOv8n对小尺寸微塑料的识别结果
Fig. 6　Recognition results of small-sized microplas⁃

tics based on YOLOv8n
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3 结 论 
本文基于深度学习目标检测-显微拉曼光谱法，通过结合图像预筛选与拉曼光谱定性实现了水中 7

种微塑料的快速、自动化检测，实际水体的加标回收率在 90%以上。本工作取得了一定的成果，但仍

然存在一定的局限性：包括粒径检测范围有限，无法进行形态表征和质量表征分析等。未来可从以下

方向进一步完善优化：采用实际样品中的微塑料进行建模提升方法准确性；增加实例分割步骤实现微

塑料的粒径量化检测；整合尺寸分布、几何形状及颜色形态学特征的同步表征；将微塑料目标检测模

型与在线图像分析结合，实现实时的目标检测与拉曼定性分析等。
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