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摘要 中性笔油墨是司法鉴定中同一认定的重要物证。为提高油墨检验的准确性，本文利用拉曼光谱法对油墨样

本进行无损检测。首先对预处理后的光谱数据进行降维处理，构建偏最小二乘判别分析模型；然后采用受试者工

作特征曲线线下面积对预测效果进行验证，提取出 36个变量投影重要性最高的特征变量；接着将特征变量作为数

据输入到隐藏层神经元数目为 13的多层感知器中，最终的训练正确率为 87%且无过拟合现象。将变量投影重要

性的特征提取与有监督的多层感知器训练相结合，可以有效压缩数据，缩短分析时间。感知器层间的连接权重可

通过自主学习进行调节，提高了中性笔油墨分类结果的可信度与正确率。
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Multi-Layer Perceptron Pattern Recognition of Handwriting Ink Based

on PLS-DA Raman Spectral Feature Extraction
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Abstract Handwriting ink is an important physical evidence of the identification in judicial appraisal. In order to
improve the accuracy of ink inspection，we employed Raman spectroscopy for the non-destructive inspection of ink
samples. First，the pre-processed spectral data were dimensionally reduced to construct a model of partial least
squares discrimination analysis. Then，after the prediction effect was verified by the area under the receiver
operating characteristic curve，36 feature variables with the highest variable importance for the projection were
extracted. Furthermore，the feature variables were input as data into a multi-layer perceptron with 13 neurons in
the hidden layer，and the final training accuracy rate was 87%，without overfitting. We also found that combining
the feature extraction of variable importance for the projection with supervised multi-layer perceptron training
could effectively compress the data and shorten the analysis time. Besides， the connection weight between
perceptron layers could be adjusted through autonomous learning，which improved the credibility and accuracy of
handwriting ink classification results.
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1 引 言

在文书司法鉴定领域，书写笔油墨的种类认定

及溯源一直以来都是法庭科学工作者研究的热点

之一。通过对油墨进行识别可以准确地进行伪造

文件、变造文件的鉴定，从而识别文件的真伪。随

着科技的发展，越来越多的现代分析仪器被用于书

写笔油墨的分析检验中，检验手段不断丰富，色谱

法、质谱法等半破坏性方法已在油墨检验领域得到

了广泛应用。如：Jones等［1］利用实时质谱法对纸张

上书写笔迹的油墨种类进行了检验，Djozan等［2］通

过薄层色谱法对从文档中提取出的墨迹进行了检

验。在法庭科学中，光谱法等非破坏性检验方法凭

借其无损检验的特性，可对油墨物证的损伤程度降

至最低。因此，光谱法可为油墨的种类鉴定和溯源

提供新的思路和方法。Da Silva等［3］利用可见光谱

法对 25个品牌的蓝色油墨进行了无损检验，然后利

用光谱数据建立了偏最小二乘判别分析模型，最终

实现了快速识别文件中油墨品牌的目的。Teixeira
等［4］借助拉曼光谱成像及均场独立成分分析对使用

7种不同的圆珠笔伪造的笔迹进行检验，准确地区

分出了不同油墨成分的添改笔迹。

相对于检验方法的不断发展，数据处理方面的

发展较为缓慢，特别是在进行溯源鉴别时，由于书

写笔油墨成分基本相同，所以识别区分的难度极

大。近年来，模式识别（pattern recognition）逐渐成

为一种解决法庭科学物证溯源实际问题的主要手

段，将模式识别技术用于法庭科学油墨的识别，可

以根据化学实验测得的数据揭示物质的潜在性质，

从而获得数据中的有用信息。但是目前关于书写

笔油墨光谱的研究报道主要是通过构建不同的算

法模型对光谱整体进行识别［5］，在光谱数据特征提

取以及计算机深度学习领域的研究还有待进一步

深入。因此，本文选取使用得最为广泛的签字笔油

墨作为研究对象，采集其拉曼光谱数据，利用计算

机多层感知器对特征变量进行学习，构建了一种特

征提取结合分类预测的中性笔油墨拉曼光谱分析

方法。

2 实 验

2. 1 拉曼光谱的测定

实验所用仪器为 InVia激光显微共聚焦拉曼光

谱仪，选择 532 nm 激光器，设置激光功率为 1%
（0. 2 mW），设定扫描范围为 100～2000 cm−1，扫描

时间为 20 s，积分次数为 2。
为贴近实际情况，提高方法的实用性，本次实验

收集了市面上不同品牌的 100支中性笔样本（样品

表略），利用中性笔在同一规格的 A4纸上划出一条

横线，截取墨迹均匀、笔画厚重部分作为实验样本。

同时，为了避免污染样本，在样本制作过程中要注意

避免手与纸张直接接触，可采用镊子夹取等方式进

行操作。将待测样本放置于采集台上，待显微镜调

焦清晰后选择采集点进行测量，重复该操作直至完

成对所有样本的检测。虽然纸张本底等条件不会影

响光谱结果，但为了保证测试结果的准确性，本实验

对每个样本均进行重复测试，每个样本测试三次，三

次测量结果一致才可将其作为该样本的谱图。

2. 2 光谱的预处理

根据预处理的目的，光谱预处理方法大致可以

分为基线校正、归一化校正、散射校正和平滑校正这

四类［6］。基线校正是为了消除测量时背景产生的干

扰，例如对原谱图进行一阶求导、二阶求导［7］等。归

一化校正的目的是消除测量过程中产生的数据之间

的数量级差异，其中，Z-score法是一种高效的归一

化校正方法［8］，它可将光谱数据集中到一定的区间

内，同时还可保持原始数据自身的差异性。在光谱

采集过程中，因纸张表面颗粒尺寸不均匀，测得的拉

曼光谱中可能伴随有散射噪声，这些散射噪声甚至

会覆盖原始光谱［9］。包括多元散射校正（MSC）在内

的散射校正可以通过构造理想光谱来消除这种影

响［10］。平滑校正作为一种最常见的光谱预处理方

法，其目的是消除或限制样品制备、测量以及测量参

数的设置过程中带来的不可避免的噪声。Savitzky-

Golay（S-G）平滑法作为一种较为成熟且有效的平

滑方法最早由 Savitzky［11］等提出，已在光谱平滑预处

理领域得到了广泛应用［12］。本研究团队对测量所得

的原始拉曼光谱图进行观察，未发现谱图存在基线
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漂移等误差，但存在数量级尺度差异、噪声较大和荧

光强度不均等问题［13］，因此对其进行 S-G平滑、MSC
和 Z-score 归 一 化 预 处 理 ，处 理 后 的 结 果 如 图 1
所示。

3 结果与分析

3. 1 PLS-DA模型的建立

由于拉曼光谱所含的数据信息较大，每一拉曼

位移对应着特定的光强度，数据总量高达数千个，

因此在分析时进行降维处理是十分重要的［14］。主

成分分析（PCA）作为一种常见的降维分析方法，在

光谱数据分析领域得到了广泛应用，其通过计算出

少量主成分变量来解释较多的原始变量，达到了降

低数据维度的目的［15］。但由于 PCA仅简单地利用

变量数据进行分析，属于无监督的分类方法，在分

析结果的准确性方面仍然有待加强。与无监督算

法相对应的是有监督算法。偏最小二乘判别分析

（PLS-DA）作为一种有监督的降维、判别分析方法，

近年来被广泛应用于理化检验领域［16-17］。PLS-DA
将变量数据与分类信息划分为两组数据集，将降维

分析与组类别相结合，更能凸显组间差异，从而将

每一类样本区分开来［18］。

首 先 ，按 照 光 谱 特 征 峰 与 背 景 荧 光 强 度 将

100个样本分为 5个类别，将类别信息与已经过预处

理的拉曼光谱数据一同导入模型中。通过构建彼

此完全独立的正交新变量 t1、t2来解释各样本之间的

差异。PLS-DA得分图如图 2所示。

由图 2可知，采用 PLS-DA对光谱高维数据进

行降维 ，投影产生对光谱数据解释能力累计为

97. 59％的两个正交变量 t1、t2，其中解释能力最强的

t1变量能够解释光谱数据中 94. 7％的变化。各类样

本在投影变量二维平面上分散开来，总体呈类间分

离、类内收缩的特点。但值得注意的是，PLS-DA作

为一种有监督的判别分析方法，在建立模型时可能

会出现拟合效果不佳的情况。因此，对已构建的

PLS-DA模型进行诊断是十分有必要的。因此，绘

制受试者工作特征曲线（ROC），如图 3所示，以检验

模型的预测效果［19］。

ROC作为一种反映预测准确率的曲线，以伪阳

性率（RFP）为 x轴，真阳性率（RTP）为 y轴［20］。ROC
下方的面积AUC是一种综合评价模型预测准确值的

参数，AUC值越高代表该模型对某一类样本的分类

预测效果越好［21］。由图 3可知，5类样本的 AUC值分

图 1 预处理后样本的拉曼光谱图

Fig. 1 Raman spectra of samples after pre-processing

图 2 PLS-DA得分图

Fig. 2 PLS-DA score graph
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别为 0. 90、0. 75、0. 97、0. 83 和 0. 99（保留两位小

数），所有样本的AUC均大于 0. 75且曲线向坐标轴左

上方靠拢，表明模型的预测能力较好。

3. 2 V

IP

值的提取

前文已采用构建的 PLS-DA模型对样本进行

了初步分类，但根据得分图中样本的散点分布以及

AUC值的大小可知，预测分类效果有待进一步加强。

因此，基于已构建的 PLS-DA模型，通过提取变量

投影重要性（VIP）对复杂变量进行筛选，以达到提取

特征变量的目的。

VIP值是一种基于 PLS-DA的特征变量筛选指

标，表示每一独立自变量对因变量的解释能力［22］：

若所有自变量对因变量的解释能力都相同，则所有

自变量的 VIP值均为 1。因此，若某一变量的 VIP值

越大，就表明该变量对因变量的解释能力越强，反

之，则解释能力越弱。通过筛选出 VIP值较大的一

系列自变量，既能很好地解释样本类别这一因变

量，又能降低数据复杂程度和提取特征变量的目

的，如图 4所示。

由图 4可知，在 100～2000 cm−1范围内，1076～
1095 cm−1、1382～1398 cm−1、1972～2000 cm−1拉曼

位移波段内的VIP值均大于 1. 5，会对因变量的预测

产 生 较 大 影 响 。 结 合 谱 图 进 行 分 析 ：在 1076～
1095 cm−1和 1382～1398 cm−1波段内，部分类别样

本出现了明显的特征峰，这对类别的判断具有重要

帮助；而在 1972～2000 cm−1波段内，由于不同类别

样本所含荧光成分不同，在拉曼光谱图中出现了不

同强度的背景荧光，该特征也可用于类别的判断。

图 3 5类样本的 ROC曲线及曲线下方的面积AUC

Fig. 3 ROC curve and area under the curve AUC of 5 types of samples

图 4 自变量的VIP值

Fig. 4 VIP value of independent variables
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最终提取了上述 3个波段内拉曼位移自变量特征共

36个。

3. 3 多层感知器模式识别

多层感知器（MLP）被又称为人工神经网络

（ANN），主要由输入层、隐藏层、输出层三层结构组

成。输入层与输出层只有一层结构，而隐藏层有一

层或多层结构，如图 5所示。

通过输入层将样本数据传递至与其相连接的隐

藏层，再传递至输出层就可得到识别结果［23］。在这

一过程中，层与层之间的神经元全连接，但层内的神

经元之间无连接［24］。因此，数据在两个神经元之间

的连接上传递时，便会进行权重计算，直至最终输出

结果。本文所采用的后向传播（BP）神经网络算法

最早由 Rumelhart等［25］提出。作为一种具有自主学

习能力的反向传播算法，BP神经网络算法通过计算

网络输出值与实际值的拟合程度，不断地从后向前

对网络的连接权重进行优化，直至网络趋于稳定［26］。

在一个完整的 MLP结构中，神经元的数量可

以影响整个模型的识别效果，而输入层和输出层神

经元数目是固定的（根据数据量和输出类别而定），

所以隐藏层神经元数目的选择便成为了对模型结

果影响较大的重要因素。若隐藏层神经元数量较

少，就会导致分类效果较差，而神经元数量过多，则

会导致分类效率较低。因此，隐藏层神经元数量 m
可以通过（1）式进行计算［27］。

m= a× b ， （1）
式中：a为输入层的神经元数目；b为输出层的神经

元数目。在本实验中，输入层数据为通过 PLS-DA
模型 VIP值提取出的 36个拉曼特征光谱数据，输出

层数据为 5类样本的分类结果。综合考虑多层感知

器的分类效果与效率，设置隐藏层神经元数目为

13，分类结果如表 1所示。

由表 1可知，MLP最终的分类正确率为 87％，

分类效果良好。在训练过程中，已将所有样本数据

不重叠地分为训练集、验证集和测试集。训练集不

断地将训练结果与真实值拟合，从后向前调整各连

接上的权重等普通参数；验证集通过验证神经元数

目等超参数检验网络的泛化能力；测试集利用已训

练的网络对测试数据进行拟合，检验网络是否过拟

合。为了直观地判断训练集、验证集和测试集在神

经网络上的拟合情况，引入可衡量多层感知器中期

望值与实际值接近程度的交叉熵（cross-entropy），

并将其作为损失函数来绘制损失函数的变化，如

图 6所示。

交叉熵作为损失函数可用于判断实际输出值

与期望输出值的拟合程度。交叉熵越小，则期望值

与实际值的概率分布越接近，拟合效果越好。由图

6可知，训练集、验证集和测试集的交叉熵随着时期

（epoch）的增加而逐渐变小并最终趋于平缓。训练

集、验证集和测试集的损失函数曲线比较接近，无

论是在权重设置还是泛化能力检验方面都表现良

图 5 多层感知器的结构

Fig. 5 Structure of multi-layer perceptron

表 1 多层感知器的分类结果

Table 1 Classification results of multi-layer perceptron

Actual class

1
2
3
4
5

Predicted class
1
32
1
0
1
0

2
2
17
3
0
0

3
0
1
20
0
0

4
4
0
0
7
1

5
0
0
0
0
11

图 6 交叉熵的时期变化

Fig. 6 Changes of cross-entropy in epoch
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好，对于未参与训练的测试集数据都能很好地拟

合，且未出现过拟合的情况。

4 结 论

本文构建了一种特征提取结合分类预测的笔

迹油墨拉曼光谱分析方法，该方法将基于 PLS-DA
模型的 VIP值提取的特征变量作为多层感知器输入

层数据进行自主学习，网络的最终分类正确率为

87%，达到了较好的分类效果。本文在训练的同时

划分了验证集与测试集，观察损失函数可知模型参

数的拟合效果较好，对于未知类别的笔迹油墨样本

也可进行分类预测。本文的研究思路与方法可对

司法鉴定中关于笔迹油墨同一认定的问题起到一

定的启示作用，同时本文所构建的笔迹油墨检验方

法将光谱法与数据分析方法相结合，使得学科之间

相互交叉并且相互促进。但值得注意的是，本文仅

使用了 100个笔迹油墨样本进行分析检验，若要实

现对市面上任意样本的模式识别，则需要不断地补

充全新数据并优化模型参数。此外，多层感知器作

为一种普遍使用的模式识别方法在本文中得到了

很好的应用，接下来可以进一步研究其他适用于模

式识别的分类算法模型。
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