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摘要：本文综述系统地探讨了机器学习技术在微塑料领域的应用,涵盖分类识别、定量分析与吸附性能预测.经梳理近年文献,发现如卷积神经网络(CNN)

和支持向量机(SVM)等技术,对提升微塑料检测精度与效率意义重大.在分类识别中,CNN 模型可精准辨别微塑料类型与形状;定量分析时,借助图像和

光谱数据,机器学习能快速确定微塑料浓度.在吸附性能预测方面,基于非混合定量结构-性质关系(QSPR)的模型展现出比传统模型更高的准确性和鲁

棒性.然而,当前还面临数据质量不佳、收集标注困难及模型可解释性欠缺等挑战.未来研究应聚焦数据集多元化及增强模型可解释性,以推动机器学习

技术在微塑料研究中的进一步应用. 

关键词：机器学习；微塑料；分类识别；定量分析；吸附性能 

中图分类号：X131      文献标识码：A      文章编号：1000-6923(2025)06-3428-13 

 

Applications of machine learning in the environmental microplastics studies. WANG Xing-cheng1, WANG Hao-yu1, PAN 
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Abstract：This review systematically explores the application of machine learning technology in the field of microplastics, covering 

classification and identification, quantitative analysis, and prediction of adsorption properties. By combing through recent literature, 

it has been found that technologies such as convolutional neural networks (CNN) and support vector machines (SVM) are of great 

significance for improving the accuracy and efficiency of microplastic detection. In classification and identification, CNN models 

can accurately distinguish the types and shapes of microplastics; during quantitative analysis, machine learning can quickly 

determine the concentration of microplastics with the help of image and spectral data. In terms of predicting adsorption properties, 

models based on quantitative structure-property relationships (QSPR) have shown higher accuracy and robustness than traditional 

models. However, there are currently challenges such as poor data quality, difficulties in collection and annotation, and a lack of 

model interpretability. Future research should focus on diversifying datasets and enhancing model interpretability to promote the 

further application of machine learning technology in microplastic research. 
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塑料自 19世纪 70年代被创造发明至今,凭借其

价格低廉、重量轻、耐用性高以及延展性好等优点,

迅速融入了人类生活的各个领域.到 2020年,全球塑

料产量达约 3.61 亿 t
[1]
,预计到 2050 年,将有大约

12000t塑料垃圾进入垃圾填埋场或自然环境
[2]
.然而,

塑料在自然环境中难以完全降解,物理、化学以及生

物老化作用只能将其分解成不计其数的微小塑料

碎片,其中尺寸小于 5mm 的塑料碎片被定义为微塑

料(MPs)
[3]
.微塑料的主要来源分为初级微塑料与次

级微塑料.初级微塑料是指在生产过程中专门针对

某些特定用途所制造的微小塑料颗粒,包括个人护

理产品、医疗领域、水性涂料、粘合剂和电子产品

等
[3]
;次级微塑料指的是较大的塑料碎片通过紫外

线辐射、热老化、生物摄食及机械作用等老化方式

破碎成粒径较小的塑料碎片
[4]
.这些微塑料常见于

陆地
[5]
、海洋

[6]
、大气

[7]
以及淡水环境

[8]
中,对生态系

统与人类健康造成一系列影响
[9-10]

.例如,研究发现

微塑料在鱼肠道中的积累会导致粘膜损伤、渗 
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透性增加、炎症等毒性效应
[11]

.此外,Li 等
[12]
调查发

现水产市场双壳类动物的微塑料污染含量达 2.1 到

10.5个/g之间,增加了人类摄入微塑料的风险. 

近年来,许多研究致力于微塑料的来源分布、毒

性效应以及防治方法等方面
[6,10,13-14]

,旨在深入了解

微塑料的环境命运和生态风险,以指导政策制定和

环境保护实践.尽管微塑料的尺寸多样性、种类繁多

及其成分复杂性等因素增加了研究的难度,但这些

挑战也催生了对高效分析工具的需求.在这一领域,

机器学习技术以其卓越的数据处理能力脱颖而出,

它不仅可以处理大规模且复杂的数据集,还能挖掘

数据中潜在的信息和规律,为微塑料研究领域带来

全新的视角和解决方案.具体而言,在微塑料领域机

器学习可以帮助解决微塑料的监测、识别、分类以

及定量分析等问题.例如,机器学习算法可以从大量

的图像数据中自动识别并分类微塑料碎片,提高检

测效率
[15-16]

;机器学习模型可以对微塑料的来源和

分布进行评估和预测
[17-18]

,帮助制定相应的管理和

保护措施;机器学习还能够预测微塑料的吸附能

力 

[19-20]
,有助于评估微塑料的污染程度.此外,对比传

统的手动分析方法,机器学习在大规模数据处理时

表现出更高的效率、准确性以及自动化优势,并能够

不断优化算法,提升解决微塑料问题的能力.同时,环

境介质的差异会显著影响机器学习在微塑料的分

类识别、定量分析和吸附性能等方面的应用效果,

对吸附性能预测的影响尤为突出
[17,19,21]

.研究发现,

海水的高盐度显著改变了 PVC 的表面特性,进而影

响其吸附能力;相比之下,淡水环境中较低的盐度和

中性 pH值条件更有利于其吸附
[19]

. 

与现有综述相比
[22-24]

,本文在以下几个方面体

现了独特贡献:第一,系统分析了环境介质(如淡水、

海水等)的物理化学特性对微塑料分类识别、定量分

析及吸附性能预测中机器学习模型适用性和局限

性的影响,这是现有研究中尚未深入探讨的领域;第

二,针对当前数据标准化不足和模型可解释性较低

的问题,本文提出了具体改进方向,例如对光谱特征

的标准化处理和引入 SHAP 等模型解释工具,以提

升模型的科学性与实用性;第三,通过对比不同机器

学习方法的适配性和效果,明确了各类模型的优劣

性及其在不同应用场景中的优势,为未来研究提供

了参考.总体而言,充分考虑环境介质对微塑料行为

的影响,以及数据与模型优化方向,是推动机器学习

技术在微塑料研究中取得突破的重要前提,也将显

著提升模型的实际应用价值和环境指导意义. 

1  微塑料数据的采集和预处理 

1.1  数据的采集方法 

本文在Web of Science核心合集中进行检索(关

键词:Microplastic* AND Machine Learning),共获取

99篇相关文献.通过 CiteSpace软件绘制图 1关键词

聚类图谱和图 2 共现图谱.其可视化分析显示,机器

学习在微塑料研究中的应用呈现多维度融合趋势.

关键词网络表明,研究聚焦于微塑料的环境影响及

水体污染问题,同时傅里叶变换红外光谱和高光谱

成像等技术的广泛应用推动了微塑料精准检测与

分析.在方法论层面,集成学习和深度学习等机器学

习技术显著提升了微塑料识别的预测精度,尤其在

复杂环境样本分析中展现出巨大潜力. 

 

图 1  机器学习与微塑料研究的关键词聚类图谱 

Fig.1  Keyword clustering mapping for microplastics research 

and machine learning 

 

图 2  机器学习与微塑料研究的关键词共现图谱 

Fig.2  Keyword co-occurrence mapping for microplastics 

research and machine learning 

由于微塑料本身粒径较小、种类较多及个体差
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异显著等特点,导致其来源与分布较为广泛
[25]

,因此

机器学习数据的采集需要多种方法,其中主要包括

实地采样、卫星遥感、摄像机拍摄以及水下探测等,

此外还包括文献数据的采集. 

首先,实地采样是常见的数据采集方法之一.科

研人员通常会选取河流、湖泊、海洋、沙滩等特定

地点采集样品,随后对样品进行初步筛选、分类和计

数等前处理工作.例如,Kedzierski 等
[26]
在 2014 年使

用 4.4m 长的蝠鲼网(manta net,网孔尺寸:333µm;网

口:16×60cm)从地中海水域的 120 个地点采集微塑

料样本,经实验室二次取样后,使用衰减全反射傅里

叶变换红外光谱仪(ATR-FTIR)对微塑料颗粒进行

光谱分析,并将光谱数据纳入机器学习的数据库中

用于训练模型
[26]

.虽然这种方法需要消耗大量的人

力、物力和时间投入,且其覆盖范围和时间跨度相对

有限,但实地采样仍被认为是一种较为可靠的数据

采集方法,可以提供直接的观测和测量数据,获得更

详细、更全面的信息,且具有较高的精确度. 

其次,文献中的数据采集也是获取微塑料相关

信息的重要方式.科研人员可利用学术数据库,如

Web of Science、CNKI、PubMed等,通过设置“微塑

料”、“microplastic*”以及与研究相关的关键词,如特

定环境介质(海水、淡水、土壤等)、微塑料特征(粒

径、类型等),检索并筛选出符合研究需求的文献.获取

文献数据后,需对其进行整理和筛选.由于不同文献

的研究方法、实验条件存在差异,数据质量参差不齐,

所以要根据研究目的和标准,对数据进行评估.对于

数据不完整、测量方法不可靠的文献数据,需谨慎使

用或予以排除.整理过程中,还需将分散在不同文献

中的同类数据进行整合,使其便于后续分析.在机器

学习模型的训练和验证中,文献数据发挥着重要作用.

一方面,当实地采样数据不足时,文献数据可作为补

充,扩大数据集规模,提高模型训练的可靠性和泛化

能力.另一方面,文献数据可用于验证模型的准确性.

将模型预测结果与文献中实际观测数据进行对比,若

两者相符,可增强对模型的信心;若存在差异,则有助

于发现模型存在的问题,进而对模型进行优化. 

再次,摄像机拍摄也可以用于水体中塑料数据

采集,这对于水体中微塑料数据的采集及后续数据

处理也有借鉴意义.通过拍摄图像,并利用人工或计

算机识别技术,可以提取相关数据并用于机器学习

模型的训练.例如,Politikos 等  

[27]
通过拖曳相机图像

得到海底垃圾图像数据,并基于区域的卷积神经网

络(CNN)自动检测真实世界环境中的海底海洋垃圾.

与实地采样相比,该方法能够深入水下区域探测,但

由于硬件设施以及环境因素(如光照条件、光吸收、

光折射等)的限制,其更适用于水体透明度较高的区

域.为了解决此问题,Zocco等
[28]基于生成式对抗网络

开发了一种水下图像增强模型,解决了一定水下成像

较差的问题.摄像机拍摄具有灵活性,可以针对特定

区域采集图像,并在合适的环境条件下可以获得分辨

率较高的图像.但是,该方法只能单次获取特定时间

和地点的图像,缺乏连续监测的能力. 

最后,卫星遥感是另一种常见的数据采集方法.

卫星、飞机和无人机等遥感平台上搭载了各种有源

或无源机载传感器,可以对地球表面进行监测.许多

研究将光学传感器(如高分辨率成像技术、多光谱与

超光谱技术、荧光技术和拉曼技术)搭载于卫星、飞

机和无人机等平台,获取光谱数据,用于微塑料的分

类识别
[29]

.进一步将遥感数据与先进的机器学习相

结合,可以得到更具有成本效益的解决方案.例如, 

Sannigrahi 等利用开放的遥感数据,并结合支持向量

(SVM)和随机森林(RF)两种机器学习模型进行分类

分析,创建了海洋塑料的光谱特征剖面,用于区分漂

浮塑料和其他海洋垃圾[30]
.卫星遥感技术可以覆盖

大范围地区,并进行连续、长期的监测,但其缺点也

很明显,包括低分辨率和较高的数据获取成本. 

综上所述,在数据采集过程中,应根据具体需求

综合运用不同的方法,卫星遥感技术适用于大范围

监测,摄像机拍摄便于灵活控制并获取特定区域的

图像,实地采样则具有高精确度和详细信息,而文献

数据采集能提供丰富的历史和多地区数据.根据实

际情况和资源条件,选择一种合适的方法或结合多

种方法进行数据采集,从而获得高效、准确的数据. 

1.2  数据的预处理 

从各种数据源中采集的数据可能是分散的、不

完整的,甚至是存在错误的.因此,对采集的数据进行

预处理是必要的步骤.预处理的目的是清理和纠正

输入的数据,得到高效简洁的数据集,以便在机器学

习的过程中可以更快、更准确地应用,此过程是机器

学习中一个重要的阶段[31]
.数据预处理主要包括数

据清洗和特征工程两个方面.其中数据清洗包括数
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据转换和归一化、数据集划分以及数据增强等,特征

工程包括特征选择和特征提取等[32-34]
. 

数据清洗的目的是去除无效数据、处理缺失

值、检测异常值、去除重复数据以及检查数据真

实性,从而为模型的构建做好准备.Hosseinzadeh等
[35]
对数据清洗技术进行了比较 ,定义了四个关键

参数:可伸缩性、效率、数据质量和准确性以及可

用性.描述了众多技术的优缺点,以帮助选择最佳

的数据清理算法.数据转换和归一化旨在更好地适

应于不同的模型和算法,对提高机器学习的性能有

重要作用  

[36]
.数据集划分是将原始数据集划分为

训练集、验证集和测试集,以便更好地评估模型的

性能和泛化能力.数据增强则通过对原始数据进行

变换,如对图像进行旋转、翻转、裁剪等操作,来增

强数据集的规模和多样性,从而提高模型的鲁棒

性和泛化能力
[37]

. 

特征选择和提取是对原始数据中的特征进行

筛选和提取,剔除无关的特征并提取有用的特征,从

而降低模型的复杂度并提高预测精度.值得注意的

是,Jia 等
[38]
对当前主流的特征选择和提取方法进行

了分析,包括基于 SVM的启发式搜索策略方法、基

于搜索策略的分支定界搜索算法以及波束搜索算

法等.对于每种算法都给出了应用实例,并评价了各

自的优缺点,为方法选择提供了参考价值[38]
. 

不同的预处理步骤对机器学习算法的准确性

和最终结果有显着影响,因此在机器学习中不能忽

视数据预处理的重要性.研究显示,Huang 等
[37]
系统

地评估了数据预处理技术对最大似然法的有效性,

详细分析了各种数据预处理技术及其组合的优缺

点.例如,对于缺失值较多的数据集,运用平均插补法

可以扩大所有机器学习方法的平衡相对误差的平

均值,起到了较好的效果;而对于缺失值较少的数据

集,在分类与回归树的方法下,平均插补法在平衡相

对误差平均值的准确性和稳健性方面通常比列表

删除法差[37]
.根据研究结果发现,数据预处理技术可

能会显著影响最终的预测,有时还可能对机器学习

方法的预测性能有负面影响[37]
.因此,为了避免错误

减少误差,需要根据数据类型、任务类型以及应用场

景来进行选择和调整. 

综上所述 ,数据采集和预处理是微塑料领域

研究的重要基础 ,机器学习的应用可以帮助人们

更好地分析和利用这些数据 .通过合理的数据清

洗和特征工程 ,可以准备出适用于机器学习的高

质量数据集 ,并通过机器学习算法对数据进行分

析和预测. 

2  机器学习算法在微塑料领域的应用 

2.1  微塑料分类识别方面的应用 

微塑料的分类识别是指将采集到的微塑料样

本进行分类,以便更好地了解微塑料对环境、生物

体以及生态系统的影响.但由于其粒径较小、形状

各异以及数量较多等原因,导致微塑料的分类识别

是一个较为复杂的过程.传统的方法会先使用体式

显微镜对样品进行初步分析,然后通过对选定的颗

粒进行光谱测量,从而进一步得到微塑料的详细信

息.在此过程中无论是体视显微镜的筛查还是光谱

测量,都是耗时且费力的工作.引入机器学习算法能

够对微塑料进行自动化分析,显著降低了过程的复

杂程度,从而减少了人力物力的消耗.然而,环境介

质的差异可能显著影响基于图像的微塑料分类识

别效果
[39]

.例如,在海洋环境中,盐度、光线反射和

水下浊度的变化可能降低图像质量,从而影响模型

的识别精度
[40]

.相较于清洁的实验室条件,野外图

像采集需要结合去噪与增强技术,以提高机器学习

模型的鲁棒性[39]
.Chen 等

[17]
的研究表明,基于光谱

数据的分类模型在海洋环境中的表现受到盐度变

化的显著影响.Navarro 等
[15]则指出,通过引入环境

校正模型,可以大幅提升复杂野外条件下的分类识

别准确性.这对于基于近红外光谱或荧光染色的分

类方法尤为重要,因为不同介质中的光谱响应可能

发生变化,因此需要特定的校正模型.本节将对机器

学习在微塑料分类识别过程的应用进行阐述,表 1

机器学习的不同模型在微塑料分类识别方面的应

用表 1 总结了不同机器学习模型在微塑料分类识

别方面的应用. 

在微塑料分类识别中,人工神经网络(ANN)、卷

积神经网络(CNN)、SVM 等机器学习方法,有助于

实现自动化分类识别.其应用形式主要有两种:一是

基于计算机视觉与机器学习;二是基于特定设备与

机器学习. 

首先,基于计算机视觉的分类识别是将计算机

视觉技术和机器学习算法相结合,只需要将微塑料
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放置在合适背景下进行简单的拍摄,在等待几秒钟

后就能获得一份关于其形态、大小和数量等信息的

报告.Lorenzo-Navarro 等
[15]基于深度学习网络架

构,利用分辨率为 1600万像素或更高的数码相机或

手机拍摄的照片,自动统计并分类微塑料颗粒,将

其分为三种类型:碎片、颗粒和线条.此架构中包含

了两个阶段:第一阶段是使用 U-net 神经网络对图

像中的粒子进行分割,提取与图像中粒子相对应的

像素;第二阶段对每个粒子都使用 VGG16 神经网

络进行分类
[15]

.相比于人工识别的方法,此方法能

更快得到结果,显著减少了人力物力的消耗.但此方

法也有一定的局限性:一是拍摄环境会影响识别效

果;二是只能将微小颗粒从图片中分类识别出,无

法将塑料制品与非塑料制品分开;三是在拍摄前要

对样品进行预处理 ,需要去除非塑料材料 . 

Massarelli等
[16]
也开发了基于 K-NN算法的模型对

微塑料进行计数和分类,将其分为四种形态(颗粒、

碎片、线、纤维)和四种尺寸(500µm、500~1000µm、

1000~2000µm、2000~5000µm),该方法分类微塑料

碎片的精度、召回率和 F1 分数高于 0.90,表明

K-NN分类器的良好性能.然而,这种方法也存在缺

陷:在正确分类某些特定类型的微塑料时,需要使

用较高比例的训练数据才能获得良好的结果,增加

了一定的工作量  

[16]
.另外,拍摄相机的分辨率越大,

就可以检测到尺寸越小的微塑料,避免了细节的丢

失,但较高的分辨率也会导致噪声的影响增强,因

此在选择拍摄仪器时需要对此影响进行考虑 [16]
.

例如 ,Navarro 等  

[41]
用像素 4800×6900~9700× 

13800 的扫描仪获取图像信息,图像中产生的噪音

和伪影可能与某些微塑料混淆,影响分类识别准确

度.基于计算机视觉对微塑料进行分类识别的算法

较为简单,且对于手机、相机及无人机拍摄的图像

有很强的适应性,但由于其难以对塑料与非塑料进

行辨别,需要较为繁琐的前处理,故需要进一步的

研究,增强其在实际环境中的应用,从而扩大机器

学习的应用范围. 

其次,在基于特定设备的分类识别中,常用的设

备包括近红外反射光谱(NIR)、激光诱导击穿光谱

(LIBS)、扫描电子显微镜(SEM)以及衰减全反射-傅

里叶变换红外光谱仪(ATR-FTIR)等.例如,Höppener

等
[42]
首次将机器学习与基于 SEM 的阴极发光(CL)

光谱相结合,训练 ANN分类模型成功对 6种微塑料

进行分类.Höppener 等
[42]
前期为 6 种类型微塑料制

作了一个聚合光谱,从聚合光谱中获取微塑料的特

征并将其用于训练模型.因此,数据库中缺少关于老

化微塑料的光谱特征,这是其较为明显的缺陷  

[42]
.由

于样品的颜色对光谱质量没有影响,故能对种类复

杂的微塑料进行分类,且准确率较高.但在真实环境

中,微塑料的环境老化会改变其特征光谱,从而导致

分类准确率显著下降.针对老化影响光谱质量的问

题,Renner等
[43]
于 2017年提出了一种基于光谱特征

选择算法的数据库搜索方法,用于识别微塑料的光

谱.该方法首先利用光谱的一阶导数来检测振动带,

再通过光谱曲线来消除噪声,最终通过峰面积与数

据库进行比对,识别微塑料类型
[43]

.此外,Michel等
[44]

比较了 4种光谱技术与机器学习结合时对商用与海

洋微塑料识别的准确性,发现 ATR-FTIR、NIR、LIBS

和 X 射线荧光光谱(XRF)对商用和海洋微塑料的识

别成功率分别为 99%、91%、97%、70%和 99%、

81%、76%、66%.未来研究可以将 Renner等
[43]
提出

的基于最相关振动带的自动曲线拟合方法应用于

老化微塑料光谱识别的研究中,既能使光谱不受颜

色、添加剂等因素的影响,又排除环境老化对光谱质

量的影响. 

相较于第一种方式,使用光谱分析的优点是可

以更加准确地对微塑料进行分类识别,并且能够实

现更进一步的分类;然而,这种方法对设备有一定要

求,更适用于未经过环境老化的微塑料,且速度较慢,

成本较高.而作为代替方案——荧光染色方法可作

为高通量筛查微塑料,且成本较低的一种分类识别

的方法.Meyers 等
[45]
结合尼罗红(NR)染色颗粒的图

像分析与监督机器学习分类树模型,开发了一种直

接且可靠的方法来检测和识别微塑料.此模型主要

分为两步:首先,通过荧光显微镜获得塑料与非塑料

颗粒图像,利用 CART(分类和回归树)算法生成决策

树,高精度预测颗粒是塑料还是非塑料;其次,图像采

集分析在获得的 RGB 颜色信息后,使用 CART算法

生成的决策树识别 7种聚合物类型,包括尼龙、PE、

PET、PP、PS、PUR 和 PVC,两个步骤生成的决策

树各不相同,但其规则均基于NR染色颗粒的发射光

谱特征进行推断.此方法将方式一与方式二相结合,

在荧光显微镜上配备有照相机,弥补了计算机视觉
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技术难以将塑料与非塑料颗粒区分开的缺陷,同时

继承了红外光谱检测的准确性,并保留了计算机视

觉检测速度快、成本效益高的优点.未来的研究可以

将计算机视觉的技术进一步延伸至荧光染色方法,

使模型在检测识别微塑料的基础上,将其形状大小

进行分类,同时也需要进一步研究真实环境中的自

然老化微塑料的应用,从而使机器学习在微塑料分

类识别中的应用更加广泛. 

表 1  机器学习的不同模型在微塑料分类识别方面的应用 

Table 1  Application of different models of machine learning for microplastic classification and identificationi 

模型 微塑料类型 输入 输出 表现 目的 特征 参考文献

 
相机拍摄的微塑

料图像 

微塑料 4种形状

类别 

准确度

=92.2% 

快速、自动地按颗粒、

碎片、线、纤维四种形

态和四种尺寸对微塑

料进行计数和分类

 [16] 

K近邻

(K-NN) 

 FTIR光谱 
微塑料类型识别

结果 

准确率

=90.5% 

运用 K-NN方法自动

识别微塑料 FTIR光谱

对识别 PE等聚合物的光谱非常

有效,同时需要不常见的微塑料

光谱来增强学习数据库,才能达

到较好识别效果. 

[26] 

卷积神经网

络(CNN) 

聚碳酸酯(PC)、聚

乙烯(PE)、聚对苯

二甲酸乙二酯

(PET)、聚丙烯

(PP)、聚苯乙烯

(PS)、聚氯乙烯

(PVC) 

表面增强拉曼光

谱(SERS)数据 

微塑料混合物的

鉴定结果 

准确率

=99.54% 

同时识别和分析 6种

常见微塑料混合物

SERS光谱中的每个成

分 

未经预处理的光谱数据经过

CNN训练,微塑料的平均识别精

度高达 99.54%.CNN能够学习复

杂、大量数据的特征. 

局限性:微塑料种类不足、只对在

制备样品时混合比例相同的微

塑料进行了鉴定. 

[46] 

SVM 
准确率

=93.85% 

BPNN 
准确率

=94.14% 

1D-CNN 

PE 

PP 

PVC 

高光谱数据 

不同类型农田土

壤中微塑料的成

分 

准确率

=95.00% 

通过分析高光谱数据

分类和检测土壤中三

种微塑料:PE、PP和

PVC,以及 PP+PE、

PVC+PE等组合 

1D-CNN 模型总体表现尤其出

色,分类精度方面具有显着优势.

土壤中微塑料浓度较低时,SVM

在分类方面表现良好. 

局限性:研究使用的数据集较小,

且土壤样品中存在的其他成分

的光谱可能会影响微塑料土壤

样品的光谱特征,从而影响模型

的分类精度. 

[47] 

VGG16  

使用U-Net神经网

络进行分割后的

相机或手机拍摄

的照片 

微塑料的碎片、颗

粒、线条三种形状

类别 

准确率

=98.11% 

对数码相机或手机分

辨率为 1600万像素或

更高的照片中 1-5mm

范围内的微塑料颗粒

进行自动计数和分类

需要对样品进行预处理,去除有

机物或沙子等非塑料材料. 

所提出的架构比作者在此前提

出的 SMACC系统要快得多.

[15] 

DT 
准确率

=87.9% 

SVM 
准确率

=85.6% 

CNN 

PE 

PP 

PVC 

高光谱数据 
不同类型农田土

壤微塑料成分

准确率

=92.6% 

通过分析高光谱数据

快速、无损地分类识别

土壤中的 PE、PP、PVC 

3种微塑料,以及 PE+ 

PP、PP+PVC等组合

CNN的整体分类精度优于其他

2种,分类精度达到 90%以上.与

FT-IR和拉曼光谱相比,该方法

提高了客观性并减少了大量的

检测和分析时间. 

[48] 

VGG16  
微塑料的 SEM图

像 

微塑料的纤维、碎

片、珠子三种形状

类别 

准确率

=98.33% 

根据微塑料的形状对

微塑料进行分类 

具有预训练卷积层和微调 FC层

的 VGG16模型可以实现较高的

形状分类分数. 

[49] 

SIMCA 
平均灵敏度

=0.85 

PLS-DA 

PC、PE、PET、PP、

PS、PVC、聚酰胺

(PA)、聚甲基丙烯

酸甲酯(PMMA)、

聚氨酯(PU) 

傅立叶变换红外

(µ-FTIR)高光谱图

像 

微塑料类别分类

结果 平均灵敏度

>0.85 

对全球生产的 9种最

常见聚合物进行分类

SIMCA模型对所有塑料类型都

具有出色的特异性.与 SIMCA模

型相比,PLS-D模型具有更好的

灵敏度. 

[50] 

RF 

PE、PP、PMMA、

PS、聚丙烯腈

(PAN) 

FTIR图像 
微塑料类别分类

结果 
 

使用基于 RF模型的分

类来快速识别大型HSI

数据集中的MP 

RF分类器在保持高吞吐率的同

时产生了高精度. 
[51] 
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续表 1 

模型 微塑料类型 输入 输出 表现 目的 特征 参考文献

PLS-DA 

PVC、PC、PS、PP、

低密度聚乙烯

(LDPE)、高密度聚

乙烯(HDPE) 

衰减全反射中红

外(ATR-MIR)光

谱 

微塑料类别分类

结果,在鱼类中识

别不同微塑料种

类 

掺假样品和对

照样品的分类

正确率为 

100% 

对人工掺假鱼类和海

鲜样品中不同类型微

塑料的存在进行分类

当单独分析掺假鱼样品时(分析

中不使用对照样品),只有受 

HDPE 污染的样品才能 100%正

确分类. 

[52] 

SIMCA 
PA-6、PE、PP、

PET 和 PS 

近红外高光谱成

像 (HSI-NIR) 

微塑料类别分类

结果,从沙子中分

类识别不同微塑

料种类 

灵敏度>99%

通过最少的样品制备

自动识别海滩沙子中

的微塑料 

颗粒的尺寸、颜色、风化、结晶

度和密度等因素对光谱变异性

有很大影响,从而影响分类性能.

通过使用光谱技术 (NIR) 消除

了目视检查的主观性,并使用 

SIMCA 提供快速识别. 

[53] 

 

最后,识别微塑料的训练模型有两种训练方法,

一是监督学习,可以获得准确度较高的预测结果;二

是无监督学习,可能可以揭示一些隐藏信息.例如,在

Massarelli 等
[16]开发的模型中,首先将监督学习与专

家提供的分类结果进行比较,发现通过 K-NN 算法

进行的自动分类计数与专家所提供的结果基本一

致 ,且准确率始终高于 0.9,取得了令人满意的结

果  

[16]
.接着,将无监督学习与专家提供的分类结果进

行比较,发现 K-均值算法在分类过程中倾向于采用

与监督学习完全不同的方式,这种差异可能揭示了

一些潜在的隐藏信息[16]
.因此,在模型训练时,结合监

督学习和无监督学习的结果进行对比分析,可能会

为微塑料识别提供新的反馈,进一步提升分类精度

和揭示数据中潜在的模式. 

综上所述,微塑料的分类识别旨在通过高效准

确的分析技术,揭示其形态、大小和种类等特征,进

而评估其环境和生态影响.传统显微镜和光谱方法

虽能提供详细信息,但耗时费力,而机器学习技术通

过计算机视觉或光谱数据结合算法如 ANN、CNN、

SVM、K-NN等实现自动化分类,大幅降低了复杂度. 

基于图像的识别方法具有高效性,但易受拍摄环境

和样品预处理影响;基于光谱的识别方法则更为精

准,适合未老化样品但成本较高.结合荧光染色和机

器学习的方法综合了速度与准确性的优势,同时克

服了部分技术局限.未来研究需针对真实环境中老

化微塑料的光谱特征和自然噪声,优化模型的鲁棒

性,并结合监督与无监督学习,挖掘潜在模式,以进一

步提升微塑料分类识别的性能和适用性. 

2.2  微塑料定量分析方面的应用 

微塑料的定量分析指的是通过科学的方法确定

微塑料数量、大小等参数,从而进行详细分析和预测.

机器学习在微塑料定量分析方面的应用本质上是在

分类识别的基础上再对其光谱、图像等信息进行进

一步处理分析,得到需要的定量分析结果.相较于微

塑料的分类识别,微塑料的准确计数更具挑战性,通

常需结合多种算法进行分析,才能获取更接近真实值

的结果.微塑料在不同环境介质中的浓度和形态分布

特征存在显著差异
[54]

.在淡水和海洋环境中,这种差

异尤为突出.例如,在淡水环境中,微塑料粒径较小且

表面较光滑;而在海洋环境中,因盐析效应可能发生

团聚,导致模型在定量分析时误差增大[55]
.Chen 等

[17]

的研究指出,在不同介质条件下训练独立模型有助于

提高预测精度.因此,模型训练中需引入介质特异性

数据集,并优化算法以适应复杂环境条件,从而提升

模型的实际应用价值.本节将对机器学习在微塑料定

量分析过程的应用进行阐述. 

首先,利用机器学习算法对各类微塑料图像进

行分析是一种可以快速准确计算微塑料的数量和

尺寸分布的方法.微塑料图像主要包括普通图像、显

微镜图像以及光谱图像等.使用显微镜根据微塑料

的颜色、尺寸、亮度、形态对其进行量化是微塑料

研究中常用的技术
[56-57]

,因此,基于图像分析的自动

化计数十分重要,简化了在量化微塑料时繁琐的体

力劳动,提升研究效率. 

由于近年来机器学习的快速发展,机器学习的

方法已经广泛应用于生物医学领域的显微镜图像

分析,但其在微塑料领域的应用相对较少[58]
.在微塑

料领域,样品分析的第一步常常是通过视觉识别或

借助光学显微镜对收集到的微塑料进行分类识别.

然而,由于微塑料粒径小、透明度高等特点,使用上

面两种方式进行识别时误报率较高,而通过 SEM 图

像能更准确高效地对微塑料进行分类识别,这也为
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微塑料的定量分析奠定了良好的基础[59–61]
.常见的

方法是先通过 SEM 对微塑料进行成像,然后使用机

器学习算法进行图像分析.例如,Shi 等
[49]
通过 SEM

对微塑料进行成像后,使用 U-Net 和 MultiResUNet

算法进行语义分割,从而实现对微塑料的识别,但对

于缠结的塑料纤维,无法准确计算接触、重叠或密集

微塑料的数量.因此,他们进一步使用 Mask- RCNN

算法进行实例分割,获得准确的数量. 

然而,在从共享边界框中检测多个对象并生成

准确掩模时存在问题.为解决此问题,借鉴 Chen等
[62]

的方法,在实例分割中使用了像素嵌入.通过带有像

素嵌入的双头 U-Net 实例分割框架来进行分割,最

终得到 161 个微塑料纤维,与真实值 112 个相当,高

估主要是由不准确的嵌入向量引起的[49]
,这可以通

过更多的训练数据集或改进模型算法来降低误差.

在微塑料定量分析中,图像分割是实现精准量化的

关键基础,只有准确分割出微塑料,才能有效开展后

续的量化工作.为了提高图像分割的准确性,有众多

算法及方法都得到了应用.例如,Khadangi 等
[63]
提出

的 EM-net算法;Haberl等
[64]
提出的一种基于云的深

度卷积神经网络的即用型图像分割解决方案—

CDeep3M;以及 Matuszewski 等
[65]
通过参数化架构

并减少 CNN(U-Net)的可训练权重数量来提高其泛

化能力;Wegmayr 等
[66]则利用深度像素嵌入来分离

缠结的纤维 ,其性能比 Mask-RCNN 更好 ;另

外,Lorenzo-Navarro等
[15]
将大图像分割成重叠的块,

通过 U-Net 进行分割,然后连接成最终结果.这种利

用机器学习算法对显微镜下的微塑料图像进行分

析的方法,可以提供准确的微塑料数量和尺寸分布

数据,并且有望通过不断的算法优化和更多的训练

数据集,进一步提高分析的准确性. 

其次,基于光谱的定量分析通常非常具有挑战性,

这主要是由于光谱数据的复杂性和多样性.在微塑料

光谱图像的定量分析中,常见的方法之一是 FTIR 光

谱.这些方法通常先使用成像技术对微塑料光谱进行

成像,然后使用机器学习算法对获得的光谱图像进行

分析.举例来说,da Silva等
[50]基于焦平面阵列(FPA)的

傅里叶红外光谱成像技术,获得高光谱图像后,先使用

偏最小二乘判别分析(PLS-DA)与类比软独立建模

(SIMCA)模型 ,对聚合物进行了分类 ,其次根据

PLS-DA 模型预测的塑料混合物图像样本进一步对

微塑料的粒子丰度和大小进行了量化.然而,da Silva

等
[50]
也发现光谱质量在朝向粒子边缘方向有所衰减,

原因是颗粒厚度通常会随颗粒长度变化而改变光路,

同时颗粒的不规则形状和容易受污染等特性也会影

响光谱的质量.光谱质量对于微塑料粒子的边缘轮廓

的识别至关重要.因此,光谱质量的优劣会直接影响定

量分析结果.为了降低此类因素的影响,Yan 等
[67]
在对

现有机器学习的微塑料识别方法进行系统评估的基

础上,提出了一种集成学习算法,通过神经网络聚合 5

种 ML 算法的输出,避免了单独的 ML 模型的性能较

差的问题.研究显示,基于 FPA的 FTIR成像技术可以

加快光谱分析速度,同时记录多达数千个光谱,并能快

速对大范围区域进行化学成像[68]
,因此在微塑料的定

量分析中得到广泛应用
[51,69]

.例如,Simon 等
[69]
提出了

一种使用 FTIR高光谱成像量化废水处理厂的微塑料

质量及其去除率的方法.Hufnagl 等
[51]
也基于 FPA- 

FTIR 成像技术,通过应用随机决策森林分类器区分

了不同的聚合物类型,高精度地测量它们的丰度和

尺寸分布.与通过数据库搜索方式识别微塑料光谱

并与现有数据库进行对比的方法不同
[43]

,Hufnagl

等  

[51]
提出的识别方法是一种更快捷的替代方案,即

基于模型对 FTIR 图像进行分类从而快速识别微塑

料.其与数据库搜索之间的主要区别在于使用实际

数据的多变量模型来决定类型的从属关系,而不是

仅使用参考数据. 

综上所述,微塑料的定量分析通过科学方法确

定其数量和尺寸等参数,其中机器学习的应用主要

集中在图像和光谱信息的处理上 .基于显微镜或

SEM 的图像分割技术是实现微塑料定量分析的关

键 ,近年来广泛采用如 U-Net、Mask-RCNN 和

EM-net 等深度学习算法,但颗粒重叠等问题仍需通

过模型优化和扩展数据集来解决 .在光谱分析方

面,FTIR技术结合偏 PLS-DA和随机森林等机器学

习方法,已被用于聚合物分类、数量和尺寸分布的高

效分析,但光谱质量对边缘识别的影响需通过多变

量模型和集成学习优化.总体而言,借助机器学习和

成像技术,微塑料的图像与光谱分析能够显著提升

定量分析的效率和准确性,未来随着技术和算法的

不断进步,该领域研究将更加精准可靠. 

2.3  微塑料分布以及吸附性能的应用 

在当前科技迅速发展的背景下,利用机器学习模
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型来预测微塑料的丰度、性质以及分布情况等方面已

经成为前沿研究领域.与上文所述的微塑料定量分析

的内容有所不同,前者侧重于利用微塑料的成像信息

对其进行分析,而后者重点更多的是研究输入变量参

数(如温度、环境介质、pH值等)与机器学习模型的结

合.环境介质的物理化学条件(如 pH值、盐度、温度等)

对微塑料的吸附性能具有显著影响,这在模型训练中

至关重要
[70]

.例如,Zhu等
[19]
研究发现,海水中高盐度条

件可能显著降低 PVC对疏水性污染物的吸附能力,而

在淡水中,吸附能力随着 pH 值变化显著增强.为适应

不同介质的影响,机器学习模型可通过引入多变量交

互项(如 pH 值与温度的联合效应)优化预测性能.此

外,Chen 等
[17]
提出的基于集成学习的算法框架成功整

合多种环境因子,提高了模型的鲁棒性和适用性.因此,

在吸附性能预测中,应单独构建针对不同环境介质的

分配系数预测模型,并通过多变量交互分析明确关键

驱动因素.表 2 对机器学习在微塑料来源分布以及吸

附性能方面的应用进行了总结. 

表 2  机器学习在微塑料分布及吸附能力方面的应用 

Table 2  Application of machine learning to microplastic distribution and adsorption capacity 

模型 输入 输出 表现 目的 特征 参考文献

RF 准确率=67.8% 

GBDT 准确率=69.2% 

XGBoost 

以海洋微塑料样本的

16个特征为输入 

6类微塑料的丰度区

间 

准确率=71.9% 

基于机器学习预测海

洋表层水中微塑料丰

度 

XGBoost在该数据集上的表

现优于 GBDT和 RF,这是因为

boosting 树本质上对过度拟

合具有鲁棒性,并且与 GBDT

相比,XGBoost优化了目标函

数.但由于缺乏深层海水的数

据,研究依然存在局限性 

[71] 

多层感知器(MLP) 

SVM-线性 

原始反应性数据(温度)

和化学描述符 

不同温度下常见微塑

料和环境介质(水或

海水)之间的分配系

数 

使用线性模型足以可

靠地预测微塑料的吸

附能力 

基于非混合定量结构

-性质关系(QSPR)的

模型来预测不同条件

下的微塑料-环境介

质吸附系数 

模型涵盖了更多数量和更多

样化的有机化合物,从而能够

更全面的应用到不同领域 

[19] 

RF 

SVM 

ANN 

特定 pH值条件下的正

辛醇/水分布系数和 7

个化学描述符(包括正

辛醇/水分配系数

logD、共价酸度 εα、共

价碱度 εβ、相对分子质

量M'w、分子体积 V′、

平均分子极化率与分

子体积之比 π、最负原

子电荷 q
−) 

不同的微塑料/水分

配系数 
 

基于机器学习的预测

模型确定 PE、PP和

PS在各种特定水环

境中对有机污染物的

吸附能力 

无论为模型开发选择什么变

量,总有一些机器学习模型可

以提供良好的结果.但输入变

量的增加并不一定意味着模

型结果的改善 

[20] 

RF 
分布在海洋中的海洋

微塑料的数据 
全球微塑料分布图 准确率<93.33% 

基于 9445个样本的

机器学习模型创建一

张用于预测海洋微塑

料污染的全球地图

使用十倍交叉验证可以来估

计随机森林算法的性能并避

免过度拟合.样本数量有限阻

碍了模型的预测 

[17] 

TPOT 

GAMA 

AutoGluon 

H2O AutoML 

消化时间、微塑料类

型、微塑料直径、微塑

料浓度、底物类型和浓

度 

厌氧消化过程中累积

的甲烷产量 

AutoML算法根据收

集的微塑料数据集成

功预测了甲烷的产量

应用 4种著名的

AutoML算法自动生

成优化的ML模型,

用于根据微塑料和基

质数据预测甲烷产量

使用H2O AutoML算法得到的

基于梯度提升机(GBM)的模

型,在预测甲烷产量方面取得

了高质量的结果 

自动机器学习进一步减轻了

研究所耗费的人力、物力以及

时间,降低了成本 

[72] 

Ward's method聚类 
每种聚合物浓度与总

MP浓度 
MP的主要来源  

基于聚类分析模型对

微塑料的来源进行简

单高效的预测 

基于聚类算法对微塑料的来

源进行分析,能够为制定环境

保护策略打好基础 

[18] 

Mask-RCNN 
微塑纤维的显微镜图

像 
微塑料的尺寸及数量

平均相对计数差异

=(7%±2%) 

平均相对长度差异

=(11%±3%) 

基于机器学习模型成

功对微塑料的数量及

长度进行分析 

人工计数在纤维计数方面的

优势较为明显,而在测量纤维

长度时则几乎不显著 

[66] 
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首先,大多数微塑料丰度的预测仍然依赖于统

计学和基础的模型.然而,Zhen等
[71]
首次将机器学习

用于微塑料丰度预测中,开发并比较了 RF、梯度提

升决策树(GBDT)和极限梯度提升(XGBoost)3 种集

成学习模型预测不同海域表层水中微塑料丰度分

布.结果显示,XGBoost 的模型的预测性能最好,总准

确率为 0.719,为微塑料丰度分布的预测提供了新的

思路[71]
.此外,Chen 等

[17]
提供了另一种可行的机器

学习模型来预测微塑料的分布情况.Chen 等
[17]基于

9445个样本使用 RF模型创建了用于预测海洋微塑

料的全球地图,模型将紫外线(UV)辐射的变化、海平

面上升(SLR)和地表温度上升作为预测模型的重要

因素,从而达到更贴近实际的预测结果.但由于样本

数量和调查区域的有限,不同研究的采样和分析方

法不一致,使得不同来源的数据进行比较变得困难,

这是未来需要去解决的问题. 

其次,预测微塑料的吸附能力通常涉及微塑料

与环境介质之间的分配系数预测.Zhu 等
[19]开发了

一种基于非混合定量结构-性质关系(QSPR)的模型,

使用 8 种机器学习算法来预测有机污染物在固相

(PVC、PP、PE)和水相(海水、淡水)中的分配系数,

其中包括多层感知器(MLP)和极限学习机(ELM),通

过其预测不同温度下的分配系数,并运用遗传算法

(GA)、粒子群优化算法(PSO)和 AdaBoost算法对模

型进行优化,提出了一种更准确预测分配系数的混

合智能模型.尽管在这些研究中使用了多种建模方

法模拟了不同类型的化合物,但结果依然显示出相

似的预测能力.例如,Astray等
[20]开发了 RF、SVM和

ANN三种机器学习模型,使用不同的输入配置,包括

分子质量、正辛醇/水的分配系数等参数,预测不同

微塑料(PE、PS、PP)在不同水域中的吸附能力,对比

了两种输入配置下 3 种机器学习模型的预测效果,

结果显示,无论为模型开发选择的变量如何,总有一

些机器学习模型可以提供良好的结果,并且一味增

加输入变量并不意味着模型的改善. 

综上所述,利用机器学习模型预测微塑料的性

质、丰度以及分布情况是当前研究的热点之一.不同

于传统定量分析,这类研究侧重输入变量与模型的

结合及其对吸附性能的影响.研究表明,理化条件显

著影响吸附性能,多变量交互项的引入可优化模型

表现.基于集成学习的算法进一步提升了预测的鲁

棒性和适用性.在吸附能力预测中,多种机器学习模

型(如 RF、SVM、ANN)均表现良好,但增加输入变

量未必会改善效果.此研究有望为微塑料研究提供

更准确的预测结果,进而为环境保护和可持续发展

提供科学依据.然而,数据收集和数据分析标准化等

问题仍需深入探讨与解决,以确保研究成果的可靠

性和可持续性. 

3  机器学习在微塑料领域的优势和挑战 

有关机器学习在微塑料领域的优势总结为以

下四点:首先,高效处理大量数据,机器学习可以快速

处理大规模的复杂数据集,通过对大量样本进行训

练和学习,能够有效地识别和分类微塑料颗粒,这有

助于快速分析和评估微塑料在不同环境中的分布

和影响;其次,高精度的分析,机器学习算法利用各种

数据特征和模式,通过训练模型可以实现对微塑料

的高精度分类、识别和定量分析;第三,自动化的数

据处理,利用机器学习算法可以实现对微塑料的图

像、光谱以及其他相关数据自动化处理和分析,节省

了大量的时间和人力,提高了研究效率;最后,高适应

性,机器学习可以应用到不同的微塑料研究场景中,

包括水下探测、卫星遥感、野外采样等[73-74]
. 

同样,机器学习在微塑料领域的应用也面临一

些挑战,主要包括以下 3 点:首先是数据质量和多样

性,采集到的微塑料数据质量参差不齐,可能存在噪

声和不确定性,这会影响机器学习的准确性和泛化

能力;其次是数据的收集和标注,机器学习需要大量

的标记数据进行训练,但样本的收集和标记是一项

复杂且耗时的任务,且目前微塑料数据的采集和处

理还相对不充分,需要更多的数据支持和完善,以保

证机器学习算法的训练和应用
[75]

;最后是模型的可

解释性,机器学习算法通常被认为是“黑盒子”,即其

内部工作机制难以被解释清楚,这可能限制了其在

微塑料领域的广泛应用
[76]

. 

综上所述,机器学习在微塑料领域的应用具有

处理大量数据、高精度的分类和识别以及自动化数

据处理等优势.但同时也面临数据收集和标注的困

难、数据质量和多样性的挑战,以及模型解释性和可

解释性的需求.未来,随着技术的进一步发展和数据

的积累,机器学习在微塑料领域的应用有望取得更

大的突破和应用. 
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4  结论及展望 

4.1  结论 

4.1.1  分类识别  在分类识别方面,SVM、PLS- 

DA、RF、KNN等算法适用于样本小、数据稀疏的

场景,通过有效的数据预处理,能显著提升分类准确

率.其中,VGG16算法凭借高准确率和快速处理速度,

在微塑料形状分类中优势明显;CNN 算法则在光谱

数据鉴定时,展现出远超 SVM、BPNN、K-NN等算

法的分类精度,为微塑料类型的精准判断提供了有

力支持. 

4.1.2  定量分析  在定量分析领域,机器学习聚焦

微塑料来源、丰度和尺寸参数.图像分析方面,虽存

在对缠结塑料纤维计数误差,但已为定量分析奠定

了基础;光谱分析中,基于FPA的FTIR成像技术结合

机器学习算法,虽受光谱质量影响,但能实现微塑料

粒子丰度和大小量化,不过整体研究数量有限,需创

新方法提高分析精度与效率. 

4.1.3  吸附性能预测  基于非混合定量结构-性质

关系(QSPR)的模型在处理复杂化学描述符和预测

有机污染物分配系数时,展现出比 RF、SVM和ANN

等传统模型更高的预测准确性和鲁棒性.此外,尽管

RF 和 ANN 等模型在吸附能力预测中表现良好,但

其泛化能力和对变量选择的依赖性较强 .然而 , 

QSPR模型的改进空间主要体现在以下几点:一是需

引入更多环境介质特征(如 pH值、盐度和温度)以提

高模型对复杂环境的适应性;二是优化特征工程方

法,挖掘新的关键化学描述符;三是结合深度学习和

集成学习技术,如 XGBoost或 AutoML 框架,以进一

步提升预测性能和模型稳定性 .通过这些改进 , 

QSPR 模型有望在吸附性能预测中发挥更重要的作

用,为微塑料污染治理提供可靠的科学依据. 

4.2  展望 

4.2.1  数据质量提升  当前微塑料数据质量参差

不齐,严重影响机器学习模型的准确性与泛化能力.

后续应建立统一的数据采集标准和规范,加强对数

据采集过程的质量控制,减少噪声和不确定性.同时,

采用先进的数据清洗和增强技术,扩充数据的多样

性,构建高质量的数据集,为模型训练提供坚实的数

据基础. 

4.2.2  模型可解释性突破  机器学习算法“黑盒

子”的特性限制了其在微塑料领域的广泛应用.未来

需开发新型可解释性模型,或探索有效的模型解释

工具,如基于特征重要性分析、模型可视化等方法,

深入理解模型决策过程,提高模型的可信度和可解

释性,促进其在实际应用中的推广. 

4.2.3  环境介质适应性优化  鉴于环境介质对微

塑料行为影响显著,应针对淡水、海水、土壤等不同

介质的物理化学特性,构建具有针对性的机器学习

模型.深入研究不同介质中微塑料的特征变化规律,

开发高鲁棒性算法,提升模型在复杂环境下的适应

性和预测精度,为准确评估微塑料的环境风险和制

定有效的污染治理策略提供技术保障. 

4.2.4  技术融合创新  目前机器学习应用滞后于

研究,亟待发展与机器学习相结合的高通量检测识

别和定量技术.探索将机器学习与纳米技术、光谱技

术、成像技术等深度融合,实现对微塑料的快速、精

准检测和分析,为全面深入理解微塑料的环境行为

提供有力手段,推动环境保护政策的科学制定与有

效实施. 
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