
 

 

生活废塑料精细分选的多特征融合
识别方法及实验研究
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摘要： 在“双碳”目标与循环经济背景下，生活废塑料的高值化利用意义重大。针对传统单一传感

模式难以同步识别废塑材质与颜色、导致分选精度不足的问题，提出一种具备通用适配性的

RGB 视觉与近红外光谱（NIR）多特征融合识别方法，并以聚丙烯（PP）与聚对苯二甲酸乙二醇酯

（PET）为研究对象，通过多模态数据互补提升识别效能。本研究搭建了同步采集平台，获取 640 像

素×640 像素彩色图像与 935.9~1 722.5 nm 高光谱数据。采用黑白帧校正、Savitzky-Golay 滤波及

标准正则变量变换（SNV）对光谱进行预处理，消除光源波动与传感器干扰。基于光谱极值特征提

出特征波段选择策略，将 204 维数据精炼至 1 641.4~1 687.2 nm 关键区间。模型构建上，开发了

Yolact 实例分割网络与支持向量机（SVM）相结合的双分支融合架构，实现颜色−材质的协同映

射。结果表明，在六类细分废塑分选任务中，该方法精度与召回率均达 97%，准确率达 96%，较单

一 RGB 方法提升 6%~7%。特征波段选择使数据维度压缩 99.2%，显著降低了模型复杂度与过拟

合风险。该方法为废塑料自动化分选提供了算法支撑。
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Abstract： The  efficient  fine  sorting  of  domestic  waste  plastics  is  crucial  for  enabling  high-value
recycling,  improving  the  quality  of  recycled  materials,  and  enhancing  overall  energy-conversion
efficiency.  This  study  addresses  a  common  limitation  of  single-sensor  systems—the  difficulty  of
simultaneously  identifying  both  material  type  and  color,  which  constrains  sorting  accuracy.  To
overcome this limitation, we propose a multi-feature fusion identification method that integrates RGB
vision with near-infrared (NIR) spectroscopy. Polypropylene (PP) and polyethylene terephthalate (PET)
were  selected  as  representative  materials  for  experiments.  A  data-acquisition  platform  was  built  to
synchronously  capture  640×640-pixel  color  images  and  hyperspectral  data  in  the  935.9–1 722.5  nm
range. Spectral data were preprocessed by black-white frame correction, Savitzky-Golay filtering, and
standard normal variate (SNV) transformation to remove noise. A feature-band selection strategy based
on spectral extrema reduced 204-dimensional spectral data to a key band interval (1 641.4–1 687.2 nm).
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We  developed  a  dual-branch  fusion  model  that  combines  a  Yolact  instance-segmentation  network
(ResNet50-FPN  backbone)  in  the  RGB  branch  to  extract  color  and  contour  features,  with  a  support
vector machine (SVM) in the NIR branch to classify material  types using the selected spectral  bands.
Decision-level  fusion was used to  integrate  the two branches′ outputs.  Experimental  results  show that
the  proposed  method  achieves  a  precision  of  97%,  a  recall  of  97%,  and  an  overall  accuracy  of  96%
when classifying six categories of waste plastics (transparent,  white,  and colored PP and PET).  These
results  represent  an  overall  improvement  of  6–7  percentage  points  across  the  evaluated  metrics
compared with an RGB-only baseline (Yolact). The feature-band selection strategy compresses spectral
dimensionality  by  99.2%,  effectively  reducing  model  complexity  and  the  risk  of  overfitting.  The
proposed method provides a general and adaptable framework for algorithm development in automated
sorting  equipment.  Validated  on  real-world  production  waste  samples,  the  fusion  architecture  can  be
extended  to  identify  other  domestic  waste  plastics  (e.g.,  PS,  PVC,  HDPE),  thereby  contributing  to
improved energy efficiency and environmental benefits through precise material and color sorting. We
note  a  limitation:  black  plastics,  which  strongly  absorb  NIR  light,  were  not  included  in  this  study.
Future  work  will  consider  integrating  mid-infrared  spectroscopy  or  X-ray  sensing  for  black-plastic
identification,  evaluating  lightweight  backbone  networks  for  real-time  processing,  exploring  joint
optimization  of  band  selection  and  feature  extraction,  and  investigating  adaptive  dynamic  fusion
strategies  to  enhance  robustness  in  complex  scenarios.  The  framework's  adaptability  and  the
demonstrated  performance  gains  underscore  its  potential  for  practical  industrial  deployment  in  waste
management systems.
Keywords：Domestic waste plastics；Near-infrared spectroscopy；Multi-feature fusion recognition；
Feature band selection；Identification and classification

 

0    引　　言

塑料污染已成为全球生态安全与能源可持续

发展的紧迫挑战，我国废塑料处置问题尤为突

出。2021年塑料废弃量达 6 200万吨，资源化利

用仅占 30%，其余多依赖焚烧或填埋，既造成化石

资源浪费、排放温室气体，又与“双碳”战略目标相

悖[1]。高效的废塑料回收不仅能减少不可再生能

源消耗[2]、规避固废处置引发的土壤与大气污染[3]，

还能为固废能源化与循环经济提供物质支撑[4]。

我国禁止塑料废物进口，更推动了国内废塑料资

源化技术的自主创新与发展[5]。实现废塑料高值

化利用的核心在于精细化分选，不同材质、颜色的

生活废塑料理化性质差异显著，混合再生会降低

产品附加值、劣化热化学转化效率，因此亟需满足

材质−颜色双标准的精准识别技术[6−7]。

传统人工分选效率低、稳定性差，浮选、电选

等物化性质自动化分选方法，在处理密度或电性

相近的塑料时精度骤降，且预处理要求严苛，应用

受限[8]。近年来，光谱技术结合化学计量学、计算

机视觉和深度学习的方法，为废塑料高精度自动

化分选提供了新路径[9−10]。卷积神经网络（CNN）

已实现塑料瓶高精度分类[11]，YOLOv8等轻量化

模型推动了视觉检测的工程化应用[12]，而近红外

光谱与视觉图像的多模态融合框架，也在复杂废

塑料分选场景中展现出优异性能[13−14]，为回收系

统能效提升奠定了技术基础。

材料混杂会严重劣化塑料再生制品性能[15]，

近红外光谱（NIR）技术凭借快速、无损、对化学组

成敏感的优势，成为识别废塑料材质的主流手段，

其通过捕捉塑料分子的特征光谱指纹实现鉴别，

且已拓展至塑料老化程度评估[16−18]。然而，单一

NIR模型在复杂混合物分类中表现有限，还受黑

色塑料近红外光强吸收、废塑料表面污染物光谱

吸收的干扰，识别精度显著降低[19−22]。RGB视觉

方法擅长捕捉颜色与外形特征，是颜色识别的优

选方案，但无法区分形似色同的不同材质塑料[23]。

光谱与视觉技术的性能呈互补且割裂状态，单一

传感模式难以满足废塑料材质−颜色共同识别的

需求，成为塑料资源高值化循环利用的关键技术

瓶颈。

多模态融合技术是提升废塑料分选精度与鲁
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棒性的重要趋势[24]，其中可见光与近红外信息融

合[25]、近红外特征波段自适应选择[26]，为破解上述

难题提供了有效思路。优选近红外特征波段可在

保证精度的同时降低硬件成本[27]，太赫兹与近红

外融合也实现了黑色塑料的有效识别[28]，这些研

究为精细化分选技术研发奠定了基础。

为此，面向能源环境保护与循环经济发展的

重大需求，本文提出一种融合 RGB视觉与近红外

光谱的多特征融合识别方法，重点解决材料与颜

色难以同步识别的问题。与现有单一模态方法相

比，本文的创新点在于（1）构建同步采集 RGB与

NIR图像的双通道平台；（2）提出基于光谱极值的

特征波段优选策略，显著降低数据维度；（3）构建

一套具备通用性、可同步输出废塑料材料与颜色

属性的识别模型，并以聚丙烯（PP）、聚对苯二甲

酸乙二醇酯（PET）为典型代表开展实验验证。 

1    实验材料、设备和方法
 

1.1    实验材料

我国在生活废塑料回收利用领域具有广阔的

市场和需求，对生活废塑料如 PP、PET、聚苯乙烯

（PS）等通用塑料回收利用成为近年来研究热点。

基于对某废塑料分选公司的考察，作为食品包装

材料的 PP、PET在城市生活废塑料中占主要地

位，故本次实验选择 PP、PET为实验对象。由于

不同颜色的塑料具有不同的回收价值，根据价值

将每类塑料划分为透明、白色、彩色、黑色 4类。

由于黑色塑料价值较低，且难以通过近红外光谱

进行识别分类[29]，故不在本实验考虑范围之内。

本实验使用的废塑料样品来自某生活废塑料分选

公司的实际生产物料，样品包括 PP、PET，如图 1
所示。每个大类细分为透明、白色、彩色三个小

类，每个小类各 165个样品，总计 990个样品作为

原始样本。
  

彩色 PP

白色 PP 透明 PP 白色 PET 透明 PET

彩色 PET

图 1   部分研究样品

Fig. 1    Selected samples used in this study
  

1.2    实验平台与数据采集

本研究选用 SPECIM公司生产的 FX17近红

外成像光谱仪配备卤素光源实现光谱数据的采

集，光谱仪能够采集 935.9~1 722.5 nm，共 224个

波段的光谱数据。选用 Dalsa公司生产的 LA-GC-
04K05B线扫相机配备同轴光源，实现样品彩色图

像数据采集。选用可变速的输送带作为进料机

构。综合考虑光谱仪、线扫相机的拍摄分辨率和

帧率，确定实验采集图像大小为 640像素×640像

素（彩色图为 3通道，光谱图为 224通道），像素分

辨率为 1 mm/pixel，输送带的速度为 0.36 m/s。为

保证实现同步采集数据，安装时需要保证 2台相

机平行安装，且轴线相连后与传送带运行方向一

致。相机采集的数据通过数据线实时传送至

PC端进行存储。实验数据采集平台示意图如图 2
所示。

 
 

RGB 相机
(Dalas LA-GC-04K05B)

RGB 相机
LA-GC-04

线阵光源

光谱相机
(Specim FX 17)

光谱相机
FX 17

卤素灯光源

同步带运行方向 物料

图 2   实验平台

Fig. 2    Experimental platform
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基于上述平台采集的生活废塑料碎片制作数

据集。数据集中每组数据均由一张彩色图和一张

光谱图组成，每张图片中确保含有 6个以上的样

品。实验共采集了 593组数据，其中 507组作为

训练集，86组作为测试集。 

1.3    数据处理与实验方法 

1.3.1    数据预处理

由于相机内部具备自动校正亮度、色彩的功

能，故采集的图像无需进行进一步的处理。

I0(y,x,c)

W(x,c)

D(x,c)

为了消除光源亮度、光谱仪暗电流对数据造

成的影响，需要对原始数据 进行校准，将其由

反射光强转化为反射率[30]。校正方法为在与原始

图像相同条件下采集标准漫反射白板数据，从而

获得白帧参考图像 ，关闭光源和镜头盖后采

集数据，获得黑帧参考图像 ，基于黑、白帧图

像对原始数据采用式（1）进行变换：

I(y,x,c) =
I0(y,x,c)−D(x,c)

W(x,c)−D(x,c)
（1）

y x

c W

D

式中： 代表图片像素纵向坐标， 代表图片像素横

向坐标， 代表波段对应的通道， 代表白帧参考

图像， 代表黑帧参考图像。原始数据结构如图 3
所示。
 
 

c=224 波段

y=640 像素

x=640 像素

图 3   原始光谱数据结构

Fig. 3    Structure of raw spectral data
 

由于首尾波段光谱数据信噪比较低，故去除

935.9~967.7  nm及 1  690.8~1  722.5  nm的光谱数

据，即使用 971.2~1 687.2 nm，共 204个波段的光

谱作为有效数据[31]。对于生活废塑料分类而言，

由于 204个波段的光谱数据存在许多冗余波段，

不仅会提升模型的复杂程度、降低预测效率，而且

极易造成模型的过拟合现象，降低模型的鲁棒

性。因此，在对光谱进行预处理的同时，还需要采

用合适的方法进行光谱降维，选取较为合适的波

段用于模型分类。 

1.3.2    多特征融合方法

本文提出一种结合 RGB和 NIR的多特征融

合方法，基于Yolact（You Only Look At CoefficienTs）
实例分割网络和支持向量机（ Support  Vector
Machine, SVM）构建了一个多特征融合模型。模

型采用双分支结构，RGB分支将基于 RGB图像进

行识别，NIR分支将基于 NIR图像进行识别，将

2个分支的识别结果进行融合，获取最终的识别

结果。

在 RGB分支中，分支的输入为 640像素×640
像素的彩色图像，将图像输入 ResNet50主干网络

进行初步特征提取 5个特征层，再将 C3、C4、C5
3个特征层输入特征金字塔网络（FPN），FPN通过

对输入的特征层进行交互，最终生成 5张的特征

图。检测头采用了 Yolact的双分支模式，P3层输

入 Protonet获得若干个 proto原型；P3~P7层输入

对应的 PredictionHead检测头以获得若干组位

置、类别置信率、mask系数信息，这些信息由

NMS处理后与 proto原型进行组合运算，即可获

取基于 RGB的识别结果。RGB分支结构如图 4
所示。

在 NIR分支中 ，分支的输入为降维后的

640像素×640像素光谱反射率图像。对输入图像

进行矩阵变换后，先使用 Savitzky-Golay（S-G）对

数据进行平滑处理，再使用标准正则变量（Standard
Normal Variate, SNV）消除颗粒表面形貌、光照强

度、光程对反射光谱造成的影响[30]。使用训练好

的 SNV模型进行逐点预测，以获取每个点的预测

类别，并将预测结果还原为基于预测种类的 640
像素×640像素掩码图，并以此作为 NIR的识别结

果。NIR分支结构如图 5所示。将 RGB分支与

NIR分支的识别结果进行融合，即可得到对样品

类别、形状、位置的最终预测结果。RGB分支与

NIR分支的融合方法如图 6所示。 

1.3.3    数据预处理

P R

F Ac

针对分类模型，本实验选取以下指标用于模

型分类效果的评价：精度（ ，%）、召回率（ ，%）、

F1值（ ，%）和准确率（ ，%）。方程式如下所示:

P =
T P

T P+FP
×100% （2）

R =
T P

T P+FN
×100% （3）

F =
2PR
P+R

×100% =
2T P

2T P+FP+FN
×100%

（4）

Ac =
T P

S um
×100% （5）

T P式中，真阳性（ ）代表正确识别的目标类别样
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FN

FP

S um

本，假阴性（ ）代表目标类别中被错误识别的样

本，假阳性（ ）代表错误识别为目标类别的样

本， 代表样本总数。 

2    实验结果与讨论
 

2.1    光谱特征波段选择

为了降低噪声干扰和模型复杂程度，提升模

型预测效率和鲁棒性，需要对原始光谱进行滤波

和降维。由于预测时背景也需要被识别，所以在

光谱分类模型中将背景单独作为一类。为了获取

特征显著的光谱曲线，对光谱曲线进行 SG滤波

及 SNV标准正态变化。由于光谱曲线的极值位

置存在较多的特征信息[31]，为了对比不同光谱特

征区间的分类效果，本实验基于光谱曲线的极值

点，在 204个波段中选取了 7个宽度在 11~15波

段不等的特征区间，针对光谱曲线的区间选择结

果如图 7所示。具体区间见表 1。
 

 

ResNet50

Cov1×1_s1

UpSample

UpSample

Cov3×3_s2

Cov3×3_s2

Cov1×1_s1
+
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Fig. 7    Spectral feature interval selection
 

SVM是建立在统计学习理论基础上的新一

代机器学习算法，通过引入核函数解决了在高维

空间中的内积运算问题，从而解决了非线性分类

问题。本实验将对比 SVM在不同的光谱特征波

段下针对材料种类的分类效果及针对材料种类、

颜色的分类效果，进而选取最佳的光谱特征波段，

实验结果见表 2、表 3。
 
 

表 2    不同波段下 SVM 基于材料的分类结果
 

Table 2    Material-based classification results of SVM under different spectral bands %
 

类别 波段区间① 波段区间② 波段区间③ 波段区间④ 波段区间⑤ 波段区间⑥ 波段区间⑦

PET

P 99 99 99 96 92 97 99

R 97 98 99 96 94 97 98

F 98 98 99 96 93 97 99

PP

P 97 98 99 96 94 97 98

R 99 99 99 96 92 97 99

F 98 98 99 96 93 97 99

合计

P 98 98 99 96 93 97 99

R 98 98 99 96 93 97 99

F 98 98 99 96 93 97 99

Ac 98 98 99 96 93 97 99
 

 
 

表 3    不同波段下 SVM 基于材料和颜色的分类结果
 

Table 3    Material and color-based classification results of SVM under different spectral bands %
 

类别 波段区间① 波段区间② 波段区间③ 波段区间④ 波段区间⑤ 波段区间⑥ 波段区间⑦

彩色PET

P 46 51 52 38 41 27 48

R 23 43 49 16 24 2 51

F 30 46 50 23 30 3 50

彩色PP

P 36 25 85 67 47 56 56

R 9 9 30 43 15 31 24

F 14 13 44 52 23 40 34

透明PET

P 85 82 68 71 59 75 68

R 71 82 74 61 57 77 64

F 77 82 71 65 58 76 66

 

表 1    光谱波段区间表

Table 1    Spectral band intervals
 

波段代号 波段值/nm

波段区间① 1 112.3~1 151.1

波段区间② 1 133.5~1 179.3

波段区间③ 1 179.3~1 232.2

波段区间④ 1 380.4~1 426.2

波段区间⑤ 1 401.5~1 447.4

波段区间⑥ 1 623.7~1 662.5

波段区间⑦ 1 641.4~1 687.2
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续表

类别 波段区间① 波段区间② 波段区间③ 波段区间④ 波段区间⑤ 波段区间⑥ 波段区间⑦

透明PP

P 73 81 91 87 53 80 79

R 68 47 83 76 59 80 74

F 70 59 88 81 56 80 77

白色PET

P 51 59 54 52 53 48 71

R 83 66 52 90 85 92 68

F 63 62 53 66 65 63 70

白色PP

P 51 47 57 62 60 62 58

R 98 99 98 92 87 88 97

F 57 64 72 74 71 72 73

合计

P 57 57 68 63 52 56 63

R 58 58 65 63 54 62 63

F 54 55 63 60 50 56 61

Ac 58 58 65 63 54 62 63
 

由表 2可知，SVM预选的 7个光谱特征波段

在基于材料对生活废塑料进行分类时，均能达到

较好的分类结果，其中波段③、⑦的 P，R，F 和 Ac

均达到了 99%。从表 3可以发现，依靠光谱难以

对材料的颜色进行区分，这与 MASOUMI等 [17]

观点一致。

基于上述实验，使用特征波段③ （1  179.3~

1 232.2 nm）、⑦（1 641.4~1 687.2 nm）时能够最有

效地对不同材料的生活废塑料样品进行划分，故

选用这 2个特征波段进行参与融合。
 

2.2    模型的效果对比

为了验证多特征融合方法的识别效果，使用

基于 Yolact的单一 RGB视觉方法作为基线进行

对比。2种方法的识别结果见表 4。

从实验结果可以看出，多特征融合模型在融

合波段⑦（1 641.4~1 687.2 nm）时获得了更优秀的
 

表 4    模型效果对比
 

Table 4    Model performance comparison %
 

类别 Yolact 融合③波段 ③波段提升幅度 融合⑦波段 ⑦波段提升幅度

彩色PET

P 94 99 +5 99 +5

R 81 92 +11 94 +13

F 87 95 +8 96 +9

彩色PP

P 86 96 +10 99 +13

R 95 100 +5 100 +5

F 90 98 +8 99 +9

透明PET

P 91 95 +4 94 +3

R 82 89 +7 89 +7

F 86 92 +6 91 +5

透明PP

P 93 98 +5 98 +5

R 98 99 +1 99 +1

F 95 98 +3 98 +3

白色PET

P 96 93 −3 93 −3

R 87 99 +12 99 +12

F 91 96 +5 96 +5
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分类表现。结合使用 RGB、NIR的多特征融合方

法，总体分类精度从单一 RGB方法的 91% 提升

至 97%，召回率从 90% 提升至 97%，F 值从 90%
提升至 97%，总体提升幅度为 6%~7%。 

3    结　　论

本文针对难以同步识别生活废塑料材质与颜

色的共性技术痛点，提出一种具备通用适配性的

RGB-NIR多特征融合识别方法，以 PP、PET为典

型实验对象开展理论分析、模型构建与实验验证，

得出如下核心结论。

该方法通过光谱特征区间筛选，确定 1 641.4~
1 687.2 nm为识别 PP与 PET的最优波段。基于

此构建的双分支融合模型，RGB分支依托 Yolact
实例分割网络完成颜色与轮廓信息提取，NIR分

支经 Savitzky-Golay滤波、标准正态变换预处理

及特征波段选择实现材料属性判别，通过决策级

融合达成精细化分类。实验结果显示，该方法对

透明、白色、彩色 PP与 PET 6类生活废塑料的分

类精度、召回率均达 97%，准确率为 96%，较单一

RGB基线方法提升 6%~7%，充分验证了多模态特

征互补融合的优越性。同时，NIR分支通过光谱

降维将原始 204维数据压缩至特定波段区间，显

著降低了模型复杂度与过拟合风险，为同类多模

态识别任务提供了可借鉴的技术范式。

从应用价值分析，本方法以生活废塑料分选

企业实际生产物料为实验样本，涵盖不同颜色、形

状及表面状态的废塑料，模型泛化能力与工业适

应性良好，其通用化的融合架构无需专属适配即

可推广至其他品类生活废塑料的分选场景，可直

接服务于废塑料再生利用产业，通过材质与颜色

的精细化分选提升再生产品附加值，为自动化分

选设备的算法开发提供技术支撑。

本方法仍存在局限性，黑色塑料因近红外光

吸收强、信噪比低暂未纳入识别范围，需结合中红

外光谱或 X射线等传感技术补充解决。未来可从

以下方面进一步研究：一是引入轻量化骨干网络

优化模型推理效率，适配实时分选需求；二是构建

波段选择与特征提取的联合优化机制，提升特征

利用效率；三是扩展样本类别至 PS、PVC、高密度

聚乙烯（HDPE）等更多生活废塑料类型，完成全品

类通用化识别模型的构建与验证；四是探索动态

特征融合策略，实现模态权重自适应调节，进一步

增强复杂场景下的识别鲁棒性。
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