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摘要 物质的太赫兹光谱具有独特的“指纹谱”特性，可以利用该特性对物质进行识别。随着人工智能技术的发

展，深度学习算法在太赫兹光谱识别领域得到了越来越广泛的应用。然而在实际应用中，受实验设备、实验条件以

及实验环境等因素的影响，所获取的太赫兹光谱数据并不总是大规模的，无法满足深度学习算法所需的数据量要

求。为了解决这一问题，本文提出了一种基于生成对抗网络（GAN）的太赫兹光谱识别方法。首先利用 S-G滤波器

和三次样条插值法对物质的太赫兹光谱数据进行预处理，然后通过 GAN生成具有真实太赫兹光谱数据分布的仿

真数据，最后将生成的数据以及真实光谱数据作为训练样本对深层神经网络进行训练，从而得出物质的识别结果。

实验结果表明：GAN模型生成的太赫兹光谱数据可以有效地模拟真实太赫兹光谱数据的总体特征，扩充太赫兹光

谱数据样本，极大地提高了光谱的识别精度。
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Abstract Due to the unique “fingerprint spectrum” characteristic， terahertz（THz） spectrum can be used to
recognize the materials. With the development of artificial intelligence，deep learning is widely used in the field of
THz spectrum recognition. However，the acquired THz spectral data are not always on a large scale due to the
influence of experimental equipment，conditions and environment，which cannot meet the data size requirements of
the deep learning algorithm. In order to solve this problem，we proposed a method of THz spectrum recognition
based on generative adversarial networks（GAN）in this paper. Firstly，an S-G filter and a cubic spline interpolation
method were employed to pre-process the THz spectral data. Secondly，the simulation data with the distribution of
real THz spectral data were generated by the GAN. Finally，the generated data and real spectral data were taken as
the training samples to train the deep neural networks（DNN），thus obtaining the recognition results of the materials.
The experimental results show that the THz spectral data generated by the GAN model can effectively simulate the
overall characteristics of real THz spectral data and expand the THz spectral data samples，greatly elevating the
spectral recognition accuracy.
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1 引 言

太赫兹（THz）波是指频率范围为 0. 1~10 THz
的电磁波，其波段能够覆盖等离子体、半导体、有机

体和生物大分子等物质的特征谱［1-3］。太赫兹技术作

为一门新兴的学科，近年来发展十分迅速。作为“改

变未来世界的十大技术”之一，太赫兹技术已被广泛

应用于雷达、遥感、高速数据通信与传输、医学成像

等领域［4-6］。许多复合晶体的共振频率都在太赫兹波

段，因此太赫兹光谱可以在一定程度上反映晶体中

声子的振动模式，这使得太赫兹技术具有识别物质

和分析物质成分的潜力［7-9］。随着太赫兹技术的应用

越来越广泛，国内外许多研究人员采用机器学习甚

至是深度学习的方法来分析和处理太赫兹光谱数

据，如：张文涛等［10］采用主成分分析和支持向量机完

成了转基因大豆油光谱的检测；Liu等［11］采用连续投

影算法（SPA）和偏最小二乘算法（PLS）对转基因食

用油进行了鉴别；胡晓华等［12］将主成分分析和基于

粒子群参数寻优的支持向量机分析方法应用于不同

产地咖啡豆的鉴别，他们先采用主成分分析对太赫

兹光谱进行分析，最后构造了一个粒子群参数寻优

的支持向量机识别模型，该模型对三种不同产地咖

啡豆的综合识别准确率可达到 95%以上。但当物

质的太赫兹光谱曲线整体上非常相似时，机器学习

的方法就难以提取有效的光谱特征。针对这一问

题，马帅等［13］提出了一种基于深层信念网络（DBN）
的太赫兹光谱识别方法。他们首先利用 DBN自动

提取太赫兹光谱数据的特征，然后通过实验证明了

利用 DBN自动提取的特征可以在特征不明显的光

谱数据中取得良好的分类效果。虞浩跃等［14］提出了

一种基于双向长短期记忆网络（BLSTM-RNN）的

太赫兹光谱识别方法，该方法利用深度学习算法自

动提取光谱特征。他们采用该方法对 15种化合物

进行了分类识别，实验结果表明，基于双向长短期记

忆网络的算法可以自动提取光谱特征，同时又能保

证识别的准确率。然而，深度学习算法需要大规模

标注训练数据集，当数据量较小时，训练效果将大打

折扣。目前，在小样本数据量训练领域，人们主要采

用基于有监督学习、迁移学习以及数据增强的方法

进行研究。生成对抗网络（GAN）是数据增强的一

种，它通过生成器和判别器的不断博弈可以生成任

意数据分布的仿真数据，从而起到扩充训练样本的

作用。针对太赫兹光谱训练样本不足的问题，本文

研究了基于 GAN的太赫兹光谱识别方法。本文首

先通过GAN模型生成数据，以扩充太赫兹光谱数据

集，然后使用扩充后的数据集训练深层神经网络

（DNN）模型，得到了太赫兹光谱的识别结果。

2 理论部分

2. 1 算法的主要思想

GAN是 Goodfellow等［15］在 2014年提出的网络

模型。最基本的 GAN由生成器 G和判别器 D两个

模型组成。生成器 G的作用是给定一个随机噪声 z
生成样本 G（z），而判别器 D实质上是一个判别网

络，它的输出表示生成样本G（z）与真实样本相比较

是否为真。通过二者不断地相互博弈学习，GAN模

型可以生成尽可能模拟真实数据分布，又能与真实

数据区分开的“数据样本”。本文中的真实样本指

的是真实的太赫兹光谱数据。GAN模型可以生成

能模拟真实太赫兹光谱数据分布的仿真数据 。

DNN又被称为多层感知机，其最基本的网络结构由

输入层、输出层以及隐藏层组成。将待识别物质的

太赫兹光谱数据通过输入层输入至 DNN 网络，

DNN就会自动提取太赫兹光谱数据的特征并用于

识别，最终将物质的识别运算结果通过输出层输

出。与直接输入原始训练数据集不同，通过 GAN
模型生成的仿真光谱数据扩充了训练样本且增加

了数据的多样性，能有效提高光谱识别的准确率。

2. 2 模型搭建

针对太赫兹光谱数据样本不足情况下导致识别

效果较差这一问题，本文提出了一种通过GAN生成

太赫兹光谱数据以扩充数据集，然后利用DNN对其

进行识别的方法。GAN的网络结构如图 1所示。

图 1 GAN网络结构

Fig. 1 Network structure of GAN
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GAN通过判别器 D和生成器 G的相互博弈产

生“以假乱真”的数据样本［16］。GAN模型的构建过

程如下：

判别器 D是一个判别式网络，判定接收到的样

本是否来自真实数据 pdata ( x )，因此有

Ex~pdata ( x ){lg [D ( x ) ]}， （1）
式中：E指代期望，可根据正类（即判别出 x是否属

于真实数据）的对数函数构建。

生成器 G生成尽可能服从真实数据分布的样

本G（z），即生成器G通过训练不断提高欺骗判别器

的概率。根据负类的对数函数构建

Ez~pz ( z ){lg {1- D [G ( z ) ]}}， （2）

式中：z为随机噪声；pz（z）为随机噪声的数据分布；

D［G（z）］为判别器输出值。

GAN训练过程的实质是训练判别器 D，使判别

正确率最大化；而训练生成器G，则是生成尽可能真

实的数据，以使判别正确率最小，从而达到以假乱

真的目的。目标函数为

min
G
max
D
V (D，G) = Ex~pdata ( x )[ lg D ( x ) ]+

Ez~pz ( z ){lg{1- D [G ( z ) ]}}。 （3）

通过以上训练过程，GAN模型的输出就是能模

拟真实光谱数据分布的仿真数据。最终将生成的

太赫兹光谱数据和原始太赫兹光谱数据共同输入

到DNN分类器中。DNN会在不断的迭代训练中自

动学习太赫兹光谱数据特征，并将其用于识别，得

出识别结果。DNN的网络模型如图 2所示。

3 光谱数据处理

受测试环境和测试设备的影响，经离散傅里叶

变换收集得到的太赫兹时域信号中通常包含着许

多噪声信息。此外，不同的太赫兹光谱采集设备得

到的光谱曲线中包含的数据点的数量也不相同，不

利于太赫兹光谱的识别。因此，需要有效地过滤光

谱数据以减少噪声，并且需要将数据转换为统一格

式，以便于进一步对光谱进行识别。太赫兹光谱数

据处理过程包括 S-G滤波和三次样条插值。

1） S-G滤波

这里假设对某一物质的太赫兹光谱数据进行

平滑去噪处理。以光谱数据上的任意一点为例进

行说明，以该点为中心，前后分别取 n个点，对这些

点进行多项式拟合［17］。拟合公式为

Yi= c0 + c1 i+ c2 i2 +⋯+ cp ip， （4）

式中：i为变量；c0，c1，⋯，cp为系数。则拟合上述多

项式后的累积误差为

S= ∑
j=-m

m

(Yj - yj )2， （5）

式中：yj为光谱数据的实际值；Yj为光谱数据的拟合值。

对各误差项求偏导并使其值为 0，即
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（6）
这样可使累计误差值最小。然后提取各项系数得到

图 2 DNN网络模型

Fig. 2 Network model of DNN
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当 ∑
j=-m

m

jr 为奇数时，（7）式为 0。进一步化简

（7）式并对线性方程组进行求解，可得系数序列

( c0，c1，c2，⋯，cp )。根据（4）式即可得到该光谱数据

点的拟合值，然后用拟合值代替原来点的数值，以

达到去除高频噪声点的目的。以 riboflavin的太赫

兹透射光谱数据为例，对其进行 S-G滤波处理，得到

的光谱曲线如图 3所示。

2） 三次样条插值

太赫兹光谱数据经 S-G滤波处理后，就得到了

去除噪声的光谱。为了使光谱曲线更加平滑，本文

使用三次样条插值法对曲线进行拟合，这样可以根

据有限个点的光谱数据得到一条平滑曲线。

给定太赫兹光谱数据 ( xi，yi )，i= 0，1，⋯，n，则

在这批数据中间有插值数据节点 a= x0 < x1 <
x2 <⋯< xn= b，本文要在插值节点区间内寻找一

个函数 S ( x )，使其满足下列条件：

a）S ( x )∈ C 2 [a，b ]；
b）S ( x )在每个子区间 [xi- 1，xi]上寻找能满足

插值条件 s ( xi )= yi的三次多项式的三次样条函数，

其中，i= 1，2，⋯，n。

利用以上插值函数代替原先的有限数据点便

可拟合出光滑的太赫兹光谱曲线。

采用以上过程就可以完成太赫兹光谱数据的

处 理 。 下 面 以 maltotetraose、maltopentaose 和

malthexaose在 0. 9~6 THz之间的太赫兹光谱数据

为例具体说明：首先使用 S-G滤波器对太赫兹频谱

进行滤波处理，然后用三次样条插值法进行拟合，

最终得到了曲线平滑的光谱数据。原始数据和预

处理后数据的对比如图 4所示。

由图 4可以看出：在光谱数据未进行处理前，曲

线整体比较粗糙，且不同物质的光谱曲线的纵轴单

位未统一；经 S-G滤波和三次样条插值法处理后，得

到了去除噪声、平滑且单位统一的太赫兹光谱

曲线。

4 实验与结果分析

4. 1 实验数据

本 文 以 anthraquinone、benomyl、carbazole、
mannose、 riboflavin、malthexaose、maltoheptaose、
maltopentaose、maltotetraose、maltotriose 在 0. 9～
6 THz 频 段 范 围 的 太 赫 兹 透 射 光 谱 曲 线（每 种

20条，共计 200条）作为实验数据，这些数据均来自

日本理化研究所太赫兹光谱数据库 ，其网址为

www. riken. jp/THzdatabase/。对实验数据进行数

据预处理后，从每一种物质的太赫兹光谱数据集中

随机挑选一条绘制成光谱曲线，如图 5所示。

图 3 S-G滤波前后 riboflavin的太赫兹光谱曲线。（a）滤波前；（b）滤波后

Fig. 3 THz spectral curves of riboflavin before and after S-G filtering.（a）Before filtering；（b）after filtering
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4. 2 实验过程及结果分析

将 10种物质的太赫兹透射光谱分为 Dataset-1、
Dataset-2和Dataset-3数据集。其中：Dataset-1为 5种
物 质 anthraquinone、benomyl、carbazole、mannose、
riboflavin的太赫兹透射光谱数据集，这些物质的太赫兹

透射光谱均具有明显的峰值特征，易于人工定义特征；

Dataset-2 为 5 种 物 质 malthexaose、maltoheptaose、
maltopentaose、maltotetraose、maltotriose 的 太 赫 兹

透射光谱数据集，这些物质的太赫兹透射光谱都没

有明显的峰值特征，且曲线整体较为相似，不便于

人工定义特征；Dataset-3为以上 10种物质的太赫兹

透射光谱数据集。

利用GAN模型对以上 10种物质的太赫兹光谱

数据进行扩充，每种物质均生成 980条光谱数据。

最 终 生 成 的 太 赫 兹 光 谱 数 据 与 原 始 Dataset-1、
Dataset-2、Dataset-3数据集一起形成扩充数据集

Augmented dataset-1、 Augmented dataset-2 和

Augmented dataset-3。 其 中 ：Augmented dataset-1
是Dataset-1数据与生成数据的集合（anthraquinone、
benomyl、carbazole、mannose、riboflavin 各 1000 条，

图 4 数据预处理前后的对比。（a）~（c）预处理前；（d）~（f）预处理后

Fig. 4 Comparison before and after data preprocessing.（a）‒（c）Before preprocessing；（d）‒（f）after preprocessing

图 5 10种物质的太赫兹光谱曲线

Fig. 5 THz spectra of 10 substances
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共计 5000条），Augmented dataset-2是 Dataset-2数
据与生成数据的集合（malthexaose、maltoheptaose、
maltopentaose、maltotetraose、maltotriose各 1000条，

共计 5000条），Augmented dataset-3是 Augmented
dataset-1和 Augmented dataset-2太赫兹光谱数据的

集合。

下面以maltotetraose为例，展示通过 GAN模型

生成光谱数据的过程，如图 6所示。其中，图 6（a）为

原始光谱数据图，图 6（b）为 GAN模型迭代 1000次
生成的数据图，图 6（c）为 GAN模型迭代 5000次生

成的数据图，图 6（d）为GAN模型迭代 10000次生成

的数据图，图 6（e）为 GAN模型迭代 100000次生成

的数据图，图 6（f）为 GAN模型迭代 200000次生成

的数据图。

从图 6可以看出：当 GAN模型迭代次数较少

时，模型的输出跟真实太赫兹光谱数据有很大差

别；随着迭代次数增加，GAN模型的输出开始逐渐

与原始光谱数据相似，且整体曲线越来越相似。这

表明，通过 GAN模型生成的太赫兹光谱数据可以

有效映射原始光谱数据。

通过以上步骤，将GAN模型迭代 200000次后生

成的太赫兹光谱数据保存下来，以扩充训练数据集。

原始数据集与扩充数据集中的样本数量如表 1所示。

图 6不同迭代次数下GAN生成的数据图。（a）原始光谱数据图；（b）迭代 1000次生成的数据图；（c）迭代 5000次生成的数据图；

（d）迭代 10000次生成的数据图；（e）迭代 100000次生成的数据图；（f）迭代 200000次生成的数据图

Fig. 6 Data graphs generated by GAN under different iterations.（a）Original spectral data graph；（b）data graph generated by
1000 iterations；（c）data graph generated by 5000 iterations；（d）data graph generated by 10000 iterations；（e）data

graph generated by 100000 iterations；（f）data graph generated by 200000 iterations

表 1 原始数据集与扩充数据集中的样本数量对比

Table 1 Comparison of sample size between original and
extended data sets

Data set
Dataset-1
Dataset-2
Dataset-3

Augmented dataset-1
Augmented dataset-2
Augmented dataset-3

Sample size
100
100
200
5000
5000
10000
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原始待识别物质的太赫兹光谱数据集只有

100~200条，训练样本数量非常少，无法满足 DNN
所需的大规模数据集的要求，导致分类准确率不

高。本文通过 GAN网络模型生成了一部分太赫兹

光谱数据以扩充数据集，从表 1中可以看出，扩充后

的训练数据集有 5000~10000条。最后构造一个

DNN，并分别对原始数据集和扩充数据集进行分类

识别。DNN分类准确率为分类准确样本数量与总

样本数量之比。

在实验中，为了验证 GAN模型生成的太赫兹

光谱数据的有效性，利用同一分类模型分别对扩充

数据集和原始数据集进行训练并得出识别结果。

同时，为了说明深度学习算法在太赫兹光谱识别领

域的优越性，本文还对比了不同分类器下的识别准

确率。表 2列出了不同分类器的识别准确率。

从表 2中可以看出：针对同一数据集，SVM的

识别准确率低于 LSTM的识别正确率；DNN相较

于 SVM和 LSTM具有更好的识别效果；对于不同

的数据集，在同一分类器下，扩充数据集取得了更

为优秀的分类效果。实验结果表明，GAN能有效扩

充太赫兹光谱数据集，且 DNN能更好地对太赫兹

光谱进行识别。同时，通过对比数据集 Augmented
dataset-1和 Augmented dataset-2的识别准确率可以

发现，数据集 Augmented dataset-2具有较低的识别

准确率。这主要是因为数据集Augmented dataset-2
的光谱曲线的整体相似度较高，导致模型识别困

难，而对于数据集Augmented dataset-1，其光谱曲线

有明显的波峰、波谷，更容易识别。

5 结 论

深度学习算法在处理大规模数据集方面具有

很大优势，但当某些物质的太赫兹光谱数据样本不

足时，深度学习的方法将产生过拟合问题，难以有

效识别目标物体。因此，本文提出了一种基于GAN
的太赫兹光谱识别方法。该方法利用 GAN模型自

动生成与原始数据相匹配的数据，以此来扩充训练

样本数据集，然后利用 DNN对扩充数据集进行训

练，得出识别结果。实验结果表明，该方法可以极

大地提高太赫兹光谱的识别准确率，从而验证了该

方法的有效性，为小样本数据集下物质的太赫兹光

谱识别提供了新途径。
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