
 

 

基于高光谱成像和机器学习的废旧
纺织品成分检测

崔海滨，高琦煜，谢正超，王　飞*

（浙江大学 能源高效清洁利用全国重点实验室，浙江 杭州 310027）
摘要： 针对复杂废旧纺织品中聚酯纤维和氨纶纤维含量检测精度低、模型易过拟合及泛化能力不

足等问题，本文提出了一种基于近红外高光谱成像与优化机器学习算法的快速无损检测方法，用

于实现废旧纺织品的自动化识别与分选。采用工作波段为 1 000~1 700 nm 的推扫式高光谱成像

系统采集不同混纺比例样本的光谱数据，并通过黑白板校正、Savitzky-Golay 滤波及标准正态变换

对数据进行预处理，以降低噪声和散射干扰。针对聚酯纤维含量预测，利用主成分分析提取光谱

特征，并构建基于蛇优化算法优化的多层感知机模型（MLP-SO）；针对氨纶纤维检测，通过相关性

分析筛选敏感波段，结合核主成分分析特征建立随机森林（RF）模型。结果表明，MLP-SO 模型在

聚酯含量预测中取得决定系数（R2）为 0.963、均方根误差（RMSE）为 3.546 的性能，显著优于传统

机器学习模型；RF 模型在氨纶含量预测中获得 R2 为 0.901 78、RMSE 为 1.48，明显优于偏最小二

乘回归模型。相关性分析显示 1 000~1 100 nm 和 1 400~1 500 nm 为氨纶含量敏感波段，特征可视

化结果验证了不同氨纶浓度样本的良好可分性。研究结果表明，高光谱成像结合优化算法可实现

复杂废旧纺织品中聚酯与氨纶纤维的快速、无损和定量检测，为纺织品资源回收与绿色循环利用

中的高效自动化分选提供了可靠技术支撑。
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Composition Detection of Waste Textiles Based on Hyperspectral
Imaging and Machine Learning

CUI Haibin，GAO Qiyu，XIE Zhengchao，WANG Fei*

（State Key Laboratory of Clean Energy Utilization, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China）
Abstract：Accurate and rapid determination of polyester and spandex fiber contents in complex waste
textile matrices is a critical prerequisite for automated textile sorting and high-value resource recycling.
However, existing analytical methods often suffer from limited detection accuracy, strong dependence
on  sample  pretreatment,  model  overfitting,  and  insufficient  generalization  capability  when  applied  to
heterogeneous  textile  blends.  To  overcome  these  limitations,  this  study  proposes  a  rapid,  non-
destructive,  and  quantitative  detection  framework  that  integrates  near-infrared  hyperspectral  imaging
with optimized machine learning and deep learning algorithms for efficient waste textile identification
and sorting. A push-broom hyperspectral imaging system operating in the near-infrared spectral range
of 1 000–1 700 nm was employed to acquire high-dimensional spectral data from waste textile samples
with various polyester–spandex blending ratios.  To improve spectral quality and suppress interference
caused  by  noise,  baseline  drift,  and  light  scattering,  the  raw  spectral  data  were  preprocessed  using
black–white reference correction, Savitzky-Golay (S-G) smoothing, and standard normal variate (SNV)
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transformation. For polyester fiber content prediction, principal component analysis (PCA) was used to
extract  representative  spectral  features  and  reduce  data  dimensionality.  For  spandex  fiber  detection,
Pearson and Spearman correlation analyses were conducted to identify wavelength bands that are highly
sensitive  to  spandex  content.  Feature  distribution  characteristics  were  further  explored  using  t-
distributed  stochastic  neighbor  embedding  (t-SNE)  visualization.  Two  complementary  modeling
strategies were developed to address the distinct spectral characteristics of polyester and spandex fibers.
First,  a  multilayer  perceptron  model  optimized  by  the  Snake  Optimization  algorithm  (MLP-SO)  was
proposed for  polyester  content  prediction.  The SO algorithm enabled global  optimization of  the  MLP
hyperparameters, effectively reducing the risk of getting trapped in local optima and enhancing model
robustness. Second, for spandex content prediction, a random forest (RF) model was constructed using
kernel principal component analysis (KPCA)-derived nonlinear features, enabling effective modeling of
complex and weak spectral responses associated with low spandex concentrations. Experimental results
demonstrated  that  the  proposed  models  achieved  superior  predictive  performance  compared  with
conventional approaches. The MLP-SO model attained a coefficient of determination (R2) of 0.963 and
a  root  mean  square  error  (RMSE)  of  3.546  on  an  independent  test  set,  significantly  outperforming
traditional  models  such  as  XGBoost,  generalized  additive  models  (GAM),  and  partial  least  squares
regression (PLSR). For spandex fiber content prediction, the RF model achieved an R2 of 0.901 78 and
an  RMSE  of  1.48,  markedly  surpassing  the  performance  of  the  PLSR  model.  Correlation  analysis
revealed  that  the  1 000–1 100  nm  and  1 400–1 500  nm  wavelength  regions  were  highly  sensitive  to
spandex  content.  Meanwhile,  t-SNE  visualization  confirmed  clear  separability  of  spectral  features
corresponding to different  spandex concentration levels.  Overall,  this  study validates the feasibility of
combining hyperspectral imaging with optimized learning algorithms for the rapid, non-destructive, and
accurate  quantification  of  polyester  and spandex fibers  in  heterogeneous  waste  textiles.  The proposed
framework effectively overcomes the limitations of traditional linear and conventional machine learning
models  when  handling  high-dimensional  spectral  data,  providing  a  robust  and  scalable  technical
solution to support automated textile sorting and sustainable resource recovery in the textile recycling
industry.
Keywords：Hyperspectral  imaging；Machine learning；Waste textiles；Polyester fiber；Spandex；
Neural networks

 

0    引　　言

在“双碳”目标引领下，固废循环利用已成为

能源环保领域的核心议题之一。纺织工业作为能

源消耗与固废排放重点行业，每年产生的纺织垃

圾超过两千万吨[1]。当前纺织废料的资源化利用

率相对较低，这使得废旧纺织品的高效回收与再

利用成为制约纺织行业绿色转型与能源环保领域

固废闭环管理的紧迫问题之一[2−3]。当前，大部分

废旧纺织品仍以焚烧、填埋等方式处置[4]，会对土

壤、水体、大气生态系统及能源生产周边环境安

全造成系统性威胁[5]。焚烧处置通常伴随二噁英、

挥发性有机物等有毒有害气体排放[6−7]。填埋处

置则会产生大量微纤维，微纤维进入水体后，在

鱼、海龟[8] 和贝类[9] 等水生生物体富集。含纳米材

料、全氟烷基衍生物、甲醛等添加剂的微纤维被

人体吸入后，可能导致肺部炎症和间质纤维化[10]。

聚酯纤维与棉纤维是废旧纺织品的主要原

料，其高效精准分选是实现废旧纺织品再生利用

的前提[11]。目前，废旧纺织品材质检测技术以物

理分选（密度分选 [12−13]、静电分选 [14−16]）与化学检

测（红外光谱检测[17−20]、色谱检测）为主。其中，红

外光谱法可实现聚酯纤维与氨纶的定性识别。

RIBA等[21] 提出基于衰减全反射傅里叶变换红外

光谱的自动分选技术，无需样品预处理即可实现

废旧纺织品中天然纤维、合成纤维及细分品类的

高精度精准分类。ZHOU等[22] 提出基于计算机视

觉的废旧纺织品颜色分选系统，通过双相机成像
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与统计模型精准识别纺织品颜色特征，为纺织循

环经济提质增效提供技术支撑。精准高效的分选

技术是纺织固废资源化的核心前提，为循环经济

落地提供关键技术保障[23−26]。近年来，国内外逐

步开展高光谱成像技术在固废检测中的应用研

究[27]，国外在土壤重金属高光谱检测领域[28] 已形

成成熟的特征提取方法，国内则聚焦于城市固废

等相关检测技术构建[29−30]。然而针对废旧纺织品

中聚酯纤维的高光谱检测研究仍较为薄弱[31−32]。

现有研究多采用偏最小二乘回归等线性模型或传

统机器学习方法[33]，面对废旧纺织品成分复杂、织

物结构多变所导致的高度非线性光谱响应，这类

方法在模型泛化能力与对低含量成分的检测灵敏

度方面常显不足，易出现过拟合现象，限制了其在

工业分选场景下的实际应用精度与鲁棒性。

高光谱图像通过获得逐点的光谱信息检测材

质，是实现废旧纺织品快速无损检测的理想方

法。本研究以废旧纺织品中聚酯纤维与氨纶含量

检测为目标，采用 1 000~1 700 nm波段推扫式高

光谱成像技术，通过黑白板校正、Savitzky-Golay
（S-G）滤波与标准正态变换优化数据预处理流程，

构建一种基于神经网络的新型优化算法，实现纤

维含量精准预测。本研究旨在解决复杂纺织基质

干扰下检测灵敏度低、模型泛化能力弱的关键问

题。通过优化数据预处理流程以抑制非目标信号

干扰，采用主成分分析（PCA）与 t-分布邻域嵌入

（t-SNE）挖掘光谱特征，针对聚酯与氨纶的不同特

性，分别构建基于蛇优化算法改进的多层感知机

模型与随机森林模型，最终实现废旧纺织品中聚

酯与氨纶含量的高精度、快速预测。本研究为废

旧纺织品的高效自动化分选提供了新的技术方案，

可为纺织行业固废资源化与绿色转型提供支撑。 

1    检测方法
 

1.1    高光谱检测原理

近红外高光谱成像技术融合了光谱分析的物

质辨识功能与成像技术的空间定位特性，通过捕

捉目标物体在 1 000~1 700 nm近红外波段的连续

光谱信息，构建同时包含二维空间信息和一维光

谱信息的三维数据立方体。该波段内的光谱特征

主要来源于分子中含氢官能团（如 C—H、N—H、

O—H 等）的倍频与合频振动。由于不同纤维材料

在化学结构上的内在差异，其在特定波长处表现

出具有差异性的吸收或反射特征峰，从而为材料

成分的定量分析提供了分子层面的理论基础。

相较于传统近红外光谱的单点检测模式，高

光谱成像技术可同步获取每个像素点的光谱数

据，能有效规避织物表面污渍、褶皱等局部缺陷对

检测结果的干扰。相较于化学溶解法、热分析法

等传统检测手段，该技术无需对样品进行预处理，

且无化学污染产生，检测耗时更短。值得注意的

是，物质反射率的变化规律受多重因素制约，包括

材料自身的化学组成、物理结构以及外部测量条

件。尤其在 780~2 500 nm的近红外波段，材料中

的 O—H、C—H、N—H等基团会对特定波长的光

线产生泛音吸收或组合吸收效应，进而在反射光

谱中形成特征吸收谷。这些吸收特征具备显著的

波长选择性与成分敏感性，是实现非接触、无损检

测分析的关键基础。

近红外高光谱成像系统通常由特定波段光

源、红外传感器、分光模块与推扫平台构成，同时

配备相应的终端设备用于光谱数据分析处理。光

源发射的光线照射至待测目标表面后，与目标物

质发生相互作用。携带物质信息的光信号被红外

相机接收，通过分光元件按波长进行分离。分离

后的各单波长光投射至红外面阵探测器上，从而

同步获取目标的空间信息和光谱信息。

依据三维数据立方体的构建方式，近红外高

光谱成像技术在原理层面可划分为多种主要类

型。其中，推扫式系统借助狭缝仅采集场景中单

条空间线的光谱信息，单次曝光即可获得该空间

线在全波长范围内的数据。为获取完整的二维空

间图像，需通过相机或载物台沿垂直于狭缝的方

向逐行扫描，将连续采集的光谱线拼接形成数据

立方体。该模式具备光谱分辨率高、光能量利用

率优的特点，广泛应用于实验室检测与工业在线

监测场景。点扫描式系统则采用逐点扫描场景的

方式，在每个空间点位获取完整的点光谱数据，再

通过二维扫描完成图像构建。面阵式/快照式系

统则可通过单次曝光同步获取二维空间图像与三

维光谱信息，无需额外扫描操作，适用于快速动态

变化的场景，但通常需在空间分辨率或光谱分辨

率方面做出一定权衡。上述不同成像原理各具优

势，分别适配实验室/工业地物检测、航空遥感、卫

星遥感等不同应用场景与平台。

点扫式成像以单点为检测单元，但成像效率

极低，仅适用于微小区域、少量样品的精细化检

测，难以满足本研究中批量纺织样品的高效检测
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需求。快照式成像相机成像速度最快，然而其光

谱分辨率相对较低，且易受样品表面光泽度、平整

度影响，导致光谱信号失真，难以精准捕捉纺织样

品中聚酯纤维的特征光谱差异，与本研究的定量

检测需求不匹配。推扫式兼顾了光谱分辨率与成

像效率，且光谱信号稳定性强，不易受外界干扰，

是实验室静态、匀速样品检测的最优选择。因此

本实验采用的实验平台为 FS-18推扫式高光谱成

像系统。

如图 1所示，相机基于推扫式原理，通过内部

狭缝采集样品单条空间线的光谱信息。成像范围

为 900~1 700 nm，共 512个波段，选取其中 1 000~
1 700 nm光谱范围，共 433个波段。实验过程中，

由外部控制的运动平台带动样品匀速移动，相机

同步连续采集光谱数据，最终通过配套软件合成

样品的完整高光谱数据立方体。该采集模式能够

对静止或匀速运动的样品实现高精度、无空间畸

变的数据获取。
  

推送装置

测试
样本

卤素灯

高光谱相机

分析
设备

图 1   高光谱实验设备图

Fig. 1    Hyperspectral experimental equipment
  

1.2    数据预处理

采集得到的原始高光谱数据属于高维度复杂

数据，通常包含噪声干扰、散射效应以及系统自身

引入的误差，须经过数据处理与分析流程，方可提

取出有价值的信息。常规的数据处理流程主要

包括 3个环节：（1）预处理，通过辐射定标、几何校

正以及各类噪声去除，提升数据质量与可靠性；

（2）特征提取或变量选择，从高维光谱数据中筛选

出最具代表性或判别能力的特征，或选取最优波

段子集，实现数据降维，简化模型结构，减少冗余

信息；（3）模型构建与分析，运用化学计量学或机

器学习等方法建立分析模型，进行物质定性与定

量分析。 

1.3    模型评价指标

预测模型均为回归模型，评价指标为均方根

误差（RMSE, ERMS）与 R2，计算公式如下：

ERMS =

√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 （1）

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷ)2

n∑
i=1

(yi− y)2

（2）

ŷi y
式中：n 为样本数量，yi 为第 i 个样本的真实值，

为模型对第 i 个样本的预测值， 为样本真实值

的均值。 

1.4    实验样品

实验样本均来源于检测机构提供的校准样

品，涵盖聚酯−氨纶、棉−氨纶、尼龙−聚酯等多种

混纺类型，氨纶质量分数范围为 0~20%（含部分

无氨纶样品），聚酯纤维质量分数范围为 20%~

100%，符合工业标称与检测标准规范（原始数据

精确至 0.1%，按舍入规则取整）。样本以浅色为

主，包括黄、红、白、蓝、绿等颜色，涵盖针织和机

织 2种织物类型，厚度为 0.2~1.0 mm，表面无特殊

装饰。 

2    聚酯纤维含量检测
 

2.1    数据预处理结果

通过高光谱数据采集系统对不同聚酯纤维含

量的混纺织物进行光谱信息采集，结果如图 2所

示。机织织物采用平纹、斜纹织造方式，纤维排列

致密，光谱反射率相对稳定；与之相反，针织织物

的纤维结构疏松，易导致其光谱反射率出现基线

漂移现象。即使聚酯纤维含量相同，织物结构差

异仍会使其光谱特征存在显著区别。为消除由织

物结构差异和表面光泽度变化引发的基线漂移对

模型训练的干扰，本研究采用了黑白校正、S-G滤

波与标准正态变换组合数据预处理流程。该集成

预处理方法可有效抑制由织物结构差异和表面光

泽度变化带来的整体光谱漂移，保障了后续模型

训练中聚酯纤维相关光谱特征的完整性。在聚酯

混纺织物的光谱反射率曲线中，碳氢键的吸收强

度随聚酯纤维含量的增加呈逐步增强趋势，并在

1 140、1 189以及 1 650~1 750 nm光谱区间出现

特征吸收峰。当聚酯含量低于 50% 时，碳氢键的

反射特征会显著减弱，而其他纤维组分的化学键

特征则表现出明显增强的趋势。

分别对聚酯纤维含量≥50% 和<50% 的混纺

织物光谱数据进行主成分分析（PCA）处理，分析

结果如图 3所示。图 3包含 PCA得分图与载荷

图两类图谱。其中，得分图反映各样本在主成分

1（PC1）和主成分 2（PC2）上的得分分布情况（图 3
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（a）（c））；载荷图表征不同特征维度下各主成分对 样本空间分布的贡献率（图 3（b）（d））。
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图 2   降噪后的不同含量聚酯纤维光谱曲线图

Fig. 2    Denoised spectral curves of polyester fibers with different contents
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(d) 聚酯纤维含量＜50%的载荷图

图 3   光谱信息的主成分分析图

Fig. 3    PCA of spectral information
 

在聚酯纤维含量≥50% 的混纺织物 PCA分

析结果中，主成分 1的方差贡献率为 77.2%，主成

分 2的方差贡献率为 9.8%。从 PC1与 PC2的得

分图可知：仅依靠 PC1即可区分聚酯纤维含量处

于 50%~60% 区间和其他含量区间的混纺织物，而

若要区分其余含量区间的样品，则需结合 PC1与

PC2进行联合分析。聚酯纤维含量 90%~100% 的

样品对 PC1主要呈负向贡献，含量 50%~60% 的

样品对 PC1则呈正向贡献；聚酯纤维含量 60%~

70% 与 70%~80% 的样品对 PC2主要呈负向贡

献。PC1载荷图显示，贡献率最高的正向信号出

现在 1 679 nm处，该信号由 1 660~1 680 nm波段

内碳氢键（C—H）的倍频振动产生；同时，1 140 nm
与 1 189 nm处的正向信号源于碳氢键的 3次倍频
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振动。从 PC2载荷图可知，高贡献率正向信号分

布在 1 679 nm和 1 469 nm处，高贡献率负向信号

则分布在 1 644 nm和 1 315 nm处。

在聚酯纤维含量<50% 的混纺织物 PCA分析

结果中，主成分 1的方差贡献率为 53.3%，主成分

2的方差贡献率为 21.8%。从 PC1与 PC2的得分

图可知：仅使用 PC1难以区分不同聚酯纤维含量

的混纺织物，即使联合 PC1与 PC2进行分析，也

仅能勉强实现不同含量样品的区分。不同聚酯纤

维含量区间的样品对 PC1和 PC2均同时存在正

向贡献与负向贡献。图 3（d）的 PC1载荷图显示，

贡献率最高的正向信号出现在 1 623 nm处，由碳

氢键的倍频振动产生；同时，1 140 nm与 1 189 nm
处的负向信号源于碳氢键的 3次倍频振动，1 420 nm
处的负向信号由羟基（O—H）振动产生，1 672 nm
处的负向信号则由碳氢键振动产生。从 PC2载荷

图可知，高贡献率正向信号分布在 1 672 nm和

1 000 nm处，高贡献率负向信号则分布在 1 700 nm
以及 1 100~1 200 nm波段内。 

2.2    模型预测结果

将主成分分析提取得到的 5个主成分作为输

入变量，以聚酯含量作为输出变量，分别采用

XGBoost模型与广义加性模型（GAM）模型对上述

数据开展训练；偏最小二乘回归（PLSR）模型则采

用未经过主成分分析的原始数据集。光谱数据共

675组，训练集、验证集与测试集按数量比例为

8∶1∶1划分，训练结果见表 1。
  

表 1    机器学习模型的评价指标

Table 1    Evaluation metrics of machine learning models
 

模型算法 RMSE R2

XGBoost

训练集 0.90 0.99

验证集 13.48 0.64

测试集 10.27 0.65

GAM

训练集 0.04 1.00

验证集 8.33 0.66

测试集 10.52 0.01

PLSR

训练集 10.04 0.71

验证集 12.44 0.36

测试集 4.58 0.73
 

对 3种机器学习算法模型的评估指标进行分

析，模型在训练集上的表现相对较好，但在验证集

与测试集上的表现却欠佳，表明这 3种机器学习

模型存在过拟合问题。过拟合现象的产生，源于

训练数据中存在干扰数据，且特征数据的选择方

法不当。这些问题导致模型仅能收敛至局部最优

解，而非全局最优解，最终使得模型的泛化能力较

差，无法对未知数据进行准确预测。

为了解决上述问题，提出多层感知机结合蛇

优化算法（MLP-SO）的预测模型。初始神经网络

的隐藏层设为 2层，每层包含 16个神经元，学习

率取值为 0.01；蛇优化算法的种群规模设为 20，最
大迭代次数设为 100；自变量取值范围为 0~1，因
变量取值范围为 20~100，初始温度范围设定为

500~800。预处理后的数据（未经过 PCA降维）按

照数量比 8∶1∶1划分为训练集、验证集和测试

集。模型训练结果如图 4所示，模型评价指标见

表 2。
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图 4   MLP-SO 模型的测试集性能图

Fig. 4    Performance of the MLP-SO model on the test set
 

MLP-SO模型在训练集上的 R2 均接近 1，在
测试集上的 R2 为 0.963。可见，借助深度学习模型

可实现高维数据的直接训练，无需提前进行特征提

取，所构建的预测模型具备较强的泛化能力；即便

存在干扰数据，模型表现出更强的全局搜索能力。
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综上，采用高光谱图像预测混纺织物的聚酯含量

具备可行性，且基于 MLP-SO构建的预测模型性

能远优于传统机器学习模型。MÄKELÄ等 [33] 采

用 PLS线性模型对 1%~100% 聚酯含量混纺织物

进行预测，模型训练集的 RMSE为 2.48，验证集

的 RMSE为 3.50，测试集 RMSE为 6.63，测试集

的 RMSE比本研究的 MPL-SO模型的 RMSE高

了 86%。可见采用 PLS线性建模方法在面对非线

性数据时会产生较高的过拟合现象，而 MLP-SO
模型可以从全局出发找到全局最优解。 

3    氨纶纤维含量检测
 

3.1    数据预处理

氨纶在混纺织物中的含量少，光谱特征弱，如

果采用大窗口滤波会导致其光谱特征被平滑消

除，因此采用小窗口低阶 S-G滤波的方法对光谱

数据进行处理，保证氨纶的光谱特征存在且与噪

声进行分离，并采用标准正态变换对氨纶的特征

进行放大。具体参数设置：S-G滤波窗口大小为

3，多项式阶数为 2；SNV变换通过标准化处理降

低样本间的系统误差。

采 用 线 性 相关 Pearson系 数 和 单 调 相 关

Spearman系数，量化 1 000~1 700 nm波长范围内

光谱信号与氨纶含量的相关性，识别敏感波长段。

Pearson系数描述线性相关强度，取值范围 [−1,1]；
Spearman系数描述单调相关趋势，不受数据分布

影响。采用 t-SNE算法将高维光谱数据降维至二

维空间，直观分析不同氨纶含量样本的光谱特征

分布规律。

图 5为 1 000~1 700 nm波长范围内光谱信号

与氨纶含量的 Pearson和 Spearman系数变化曲

线。由图 5可知，1 000~1 100 nm和 1 400~1 500 nm
为氨纶含量敏感波长段，与氨纶分子中脲键 N—H
伸缩振动一阶倍频（1 500 nm附近）、酯基 C—O
伸缩振动与 N—H弯曲振动组合带（1 420 nm附

近）的特征吸收相关。

图 6为 t-SNE降维后的二维可视化结果（颜

色深浅对应氨纶含量高低）。15%~20% 的高氨纶

含量样本（黄色）在左侧与上侧形成局部聚集，光

谱特征一致性强、结构紧凑；1%~5% 的低氨纶含

量样本（紫色）分散为多个簇群，光谱特征差异较

大，易受其他纤维干扰；中等含量样本呈局部梯度

变化，但部分区域存在不同含量样本的特征重

叠。整体来看，不同氨纶含量样本的光谱特征具

有一定可区分性。
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图 6   t-SNE 二维可视化图

Fig. 6    2D visualization of t-SNE results
 

氨纶含量在混纺织物中通常较少，混纺织物

的光谱曲线以高含量纤维的光谱特征为主导，氨

纶含量与光谱曲线特征呈非线性关系。因此在对

光谱数据进行降维时，需采用非线性降维方法，

t-SNE方法适合做二维可视化降维，核主成分分析

（KPCA）适合将光谱信息降维至多维空间以便作

为机器学习模型的训练数据。 

3.2    模型预测结果

采用小窗口低阶 S-G滤波与标准正态变换的

数据预处理后，选取含氨纶的 1 500组光谱数据作

为研究对象，按数量比 8∶2划分为训练集（1 200
组）和测试集（300组），选取经典机器学习回归算

法：随机森林回归和偏最小二乘回归算法，其中

 

表 2    MLP-SO 的模型评价指标

Table 2    Evaluation metrics of the MLP-SO model
 

数据集
训练集 验证集 测试集

R2
RMSE R2

RMSE R2
RMSE

数值 0.999 8 0.238 0.952 3.034 1 0.963 3.546
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图 5    光谱信息线性分析图

Fig. 5    Linear analysis of spectral information
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RF采用 KPCA降维后的数据（累计方差贡献率≥

90%，选取 10个主成分）作为输入，偏最小二乘回

归算法直接采用原始光谱数据输入。

图 7为 RF与 PLS-R模型的测试集拟合图，二

者性能差异显著。RF模型（图 7（a））表现优异，其

决定系数 R2 为 0.901 78（接近 1，拟合度高），RMSE
与平均绝对误差（MAE）分别低至 1.48、0.79，且散

点整体紧密围绕拟合线分布，各氨纶含量区间的

预测值与真实值偏差均较小。这表明 RF模型能

有效捕捉光谱数据与氨纶含量间的非线性关联，

预测精度与稳定性都较强。PLSR模型（图 7（b））
表现较差，其 R2 仅 0.650 33，RMSE、MAE为 RF
的近 2倍，拟合线性相关性较弱；散点与拟合线的

偏 离 程 度 显 著 增 加， 尤 其 是 氨 纶 含 量 5%~

15%的区间，散点分散且簇状偏离明显。这是由

于 PLSR作为线性模型，无法充分适配混纺织物

光谱与氨纶含量的复杂非线性关系，预测精度与

稳定性均低于 RF模型。
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图 7   RF 与 PLSR 的测试集拟合图

Fig. 7    Fitting results of RF and PLSR models

on the test set
  

4    结　　论

通过高光谱成像技术结合优化算法，实现了

废旧纺织品中聚酯与氨纶纤维含量的快速、无损

检测，得出以下结论。

（1）针对聚酯纤维，MLP-SO模型在测试集上

R2 达 0.963，表现出优异的泛化能力与抗干扰性；

针对氨纶纤维，RF模型在测试集上 R2 为 0.901 78，
能有效捕捉光谱与含量间的非线性关系。这验证

了高光谱技术在复杂纺织基质中定量检测的可行

性，为废旧纺织品的精准分选提供了新方法。

（2）传统机器学习模型在验证集与测试集上

表现较差，存在过拟合问题，表明高维光谱数据中

干扰信息较多，需通过特征优化与算法改进提升

模型鲁棒性。此外，氨纶含量较低时，光谱特征易

受其他纤维干扰，可能导致检测灵敏度下降，需进

一步优化预处理与特征提取方法。

（3）相较于现有研究较多关注红外光谱、计算

机视觉等单一技术，本研究通过融合高光谱成像

与深度学习算法，在检测精度与泛化能力上展现

出显著优势。与同类高光谱纺织检测研究相比，

本研究引入蛇优化算法对神经网络进行优化，有

效提升了模型收敛效率与预测稳定性。
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