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摘要 为了分析纸张灰烬的主要成分并判别纸张种类，实验将 30种品牌的纸张制备成纸张灰烬，用 X射线荧光光

谱仪测量其主要成分，基于测量数据训练支持向量机（SVM）分类器，最终实现了纸张种类和品牌来源的判别。实

验精确测量 90组纸张灰烬的主要成分数据，按比例随机生成训练集和测试集；在MATLAB实验平台上，利用交互

式检验法确定径向基核函数的最佳参数 c、g，建立了支持向量机分类模型；研究了训练集测试集比例与测试准确率

的关系，当训练集测试集比例为 17∶1时，模型测试准确率可达 100%；最后，用 Pearson相关系数分析造成模型误判

的原因。研究表明，支持向量机分类模型能有效实现样品分类，可用于测试纸张灰烬的种类和品牌来源，有益于法

庭科学中相关问题的解决并且为公安民警在犯罪现场收集物证提供帮助。
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Abstract To analyze the main components of paper ashes and distinguish paper types， the experiment
mentioned in this study prepared 30 brands of paper into paper ashes，using an X-ray fluorescent spectrometer to
measure its main components. Using measurement data trained by support vector machine（SVM） classifier，
the paper type and brand source were determined. The experiments accurately determined the main component
data of 90 sets of paper ashes，and randomly and proportionally generated training and test sets. Using the
MATLAB experimental platform，the best parameters c and g of radial-base core functions were determined by
interactive testing method，and a support vector machine classification model was established. The reasons for
the model misjudgment were analyzed using Pearson correlation coefficients. This study shows that an SVM
classification model can effectively achieve sample classification，can be used to test the type of paper ashes and
brand source，is beneficial to solve the court-science-related problems，and can provide assistance for police to
collect physical evidence at a crime scene.
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1 引 言

在爆炸或纵火案件中，现场勘验人员经常会发

现物质燃烧留下的灰烬，但难以辨认这些灰烬到底

是什么物品燃烧所致，也很难从灰烬中找到有价值

的证据。为了解决这一问题，且保证不丢失任何与

犯罪嫌疑人有关的物证前提下，应当对物质燃烧灰

烬作深层次的研究。纸张灰烬作为一种常见的燃

烧残留物，因其种类多，不同纸张燃烧后的灰烬也

有差别，故纸张灰烬是一类很好的研究对象［1］。

法庭科学中，对于纸类物品分类检验的方法常有

扫描电镜法、拉曼光谱法、傅里叶红外光谱法、X射线

荧光光谱法等。X射线荧光光谱可以直接显现被检

测物体的光谱特征，而且也能准确测得元素的种类和

含量，对于纸张灰烬的研究非常有用［2-3］。郭鹏等［4］应

用波长散射型X射线荧光光谱仪测量 29种烟用内衬

纸的微量元素，用聚类分析法将不同品牌的烟用内衬

纸样品进行分类。陈壮等［5］研究不同品牌和批次的一

次性纸杯，使用 X射线荧光光谱仪测定其元素组成，

结合定性和半定量分析法将 31个品牌一次性纸杯进

行分类。王丹等［6］利用X射线荧光光谱结合聚类分析

法将 45个不同来源和用途的纸张灰烬分类，得到了预

期的实验结果。以上学者在光谱检验数据分类时都

用到了聚类分析法，探索性地对纸张样品按组分类，

但缺点是不能精确到每一个样品，因此实验结果有一

定的局限性。支持向量机（SVM）是一种监督学习模

型，可以用作模式识别、分类和回归分析，它在解决小

样本、非线性及高维模式识别中有很大的优势，被广

泛应用于不同领域。徐天扬等［7］用 SVM构建蜜蜂品

种分类模型，对不同品种蜜蜂的分类效果明显，测试

准确率为 97%。张丽秀等［8］用 SVM模型对混凝土在

电镜下的图像进行特征提取和分类判定，分类准确性

为 79. 7%。于洋等［9］基于SVM算法对 11种塑料光谱

进行分类，算法平均识别精度达到了 98. 73%。

本文采集了 30种不同品牌和材质的纸张，制成灰

烬后，用X射线荧光光谱仪测出纸张灰烬的元素含量。

将每一种元素作为样品分类指标建立数据集，运用

SVM分类模型，对部分样本集训练后，再用测试集检

验训练效果，并对误判样本进行分析，提高了样品的分

类准确率。通过分类学习可以判断纸张组分和纸张品

牌来源，有利于物证检验中损毁纸张的种属认定。

2 实验部分

2. 1 实验仪器及样品

实验仪器为 X-MET8000 X 射线荧光光谱仪

（英国牛津公司）。X射线管：Rh阳极靶，最大电压

为 40 kV，最大电流为 60 mA，功率为 1. 8 kW；探测

器：大面积高分辨率半导体探测器；工作环境温

度：−20~50 ℃；测量元素：Mn、Cr、Ni、Mo、Cu、Ti、
Nb、Zr、Sn、Pb、Bi、Pd等 30多种元素。

实验样品制备。为了更好地贴近实际的公安工

作，提高研究方法的实用性，本文实验采集了市面上不

同品牌的 30种纸张样品，分别将纸张样品放入干锅中

点燃并等待其完全燃烧。样品燃烧殆尽后，待纸张灰烬

自然冷却，随后用干净的玻璃棒均匀混合，并取样放置

于塑料包装袋中。纸张样品的材质和品牌来源如表 1
表 1 纸张样品表

Table 1 Paper sample
Label
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29

30

Material
Work paper
Work paper
Work paper
Work paper
Wrap paper
Wrap paper
Rice paper

Copybook paper
Postcard paper
Postcard paper
Ivory board paper
Ivory board paper
Chip board paper
Chip board paper
Ivory board paper
Thin plastic paper
Ivory board paper
Ivory board paper
Ivory board paper
Ivory board paper
Pictorial paper
Pictorial paper
Pictorial paper
Instructions paper
Invoice paper

Double side paper
Name card paper
Express bill paper

Oil surface sticker paper

Oil surface sticker paper

Description
Yu Rongfeng’s Notebook

M&G scrap book
PPSUC’s scrap book
PPSUC’s note book
BASTO shoes box
Guirenniao shoes box
Copybook depict paper
Copybook paper
PPSUC postcard
Envelope

Lianhua Qingwen wrap box
SITILON mask box
Franzzi wrap box
CROWN bread box
BASTO shoes box
ViTa tea box
DHC box
MAC box
Sock box
Auberge box

PPSUC keepsake box
Alipay advertising brochure
Holiland advertising brochure
Auberge instructions
PPSUC invoice

Fruit knife wrap box
Cartoon card

ZTO express bill
White oil surface
sticker paper

Yellow oil surface
sticker paper
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所示。最后，将每一种品牌的纸张设定唯一的测试标

签，并将标签贴于包装袋上。在制作样品的过程中，应

注意避免手部与纸张直接接触，以防污染样本，可采用

倾倒或者镊子夹取等方式进行操作。

2. 2 实验方法

将制备好的待测样品装入样品杯中，盖上测试

膜，用 X射线荧光光谱仪对待测样本进行时间和功

率优选，然后进行测量，重复该操作直至所有待测

样本测试完毕。为避免不利条件，影响光谱测量结

果，每测试 1个样品，均需对样品杯进行清洁处理。

对 1~30号实验样品分别测试，每种测 3次，共

得到 90组数据。由于相同样品的不同测量结果相

似性较高，不同样品的测量结果相似性较低，故可

以用 SVM模型学习样品间的微小偏差，准确预测

样品标签。模型训练过程中，90组数据均作为有效

数据。

2. 3 SVM算法原理

SVM算法是有目标输出的学习型算法。SVM
的中心思想是构造支持向量 X i和输入层向量 X n之

间的内积核，K (X，X n)为核函数，如图 1所示，其种

类有：径向基核函数、两层感知器核函数、多项式核

函数。已经有学者经过试验研究发现，不同种类的

核函数对 SVM算法的结果影响很小，能产生重要

作用的是惩罚参数 c和可变常数项 g。因此，本研究

将针对径向基核函数的参数取值建立最优 SVM分

类模型［10-15］。

SVM 的 实 现 可 以 采 用 MATLAB 软 件 和

Lin Chin-Jen 开 发 的 Libsvm（A Library for Vector
Machine）工具箱。Libsvm工具箱中，SVM相关参

数的可调性小，大多都为默认参数，且 Libsvm工具

箱对样本有交互式检验的功能，实用性很强［8］。在

处理数据集时，可以设定训练集个案为（Xi，yj），其

中属性值 Xi（xi1，xi2，⋯，xin）∈Rn；每一组属性值的标

签 yj∈｛1，2，3，⋯，n｝，j为组数。低维向量Xi（xi1，xi2，⋯，

xin）通过函数 φ（x）=［φ1（x），φ2（x），⋯，φn（x）］映射

到一个高维空间中，其中，φ1(x)，φ2(x)，⋯，φn(x)为
n维径向基函数（RBF），φ（x）的函数表达式为

K ( X i，x j )= φ ( Xi )Tφ ( x j )= exp (-g  X i，x j
2
)，

g> 0， （1）
式中：g为 RBF核函数的变量； · 2

为二阶范数。

低维 φ (x)由 RBF映射成高维 φ (x i)之后，SVM
就可以在高维空间构造最优的分类超平面，使得不

同样本的分布区间间隔最大化。最优化是通过拉

格朗日函数来实现的，即

min
W，b，ξi ( )1

2 W
T
W+ c∑

i= 1

l

ξ i ，

s.t. yi [ ]W

Tφ ( )X i + b ≥ 1- ξi，

ξi≥ 0，i= 1，2，⋯，l， （2）
式中：W为超平面的法向量；b为超平面常数项；c为
惩罚参数；ξi 为松弛变量；l为第 l个样本。函数

（2）式的对偶式为

min
α

é

ë
êê

ù

û
úú

1
2 ∑i=1

l

∑
j=1

l

α iαj yi yjφ ( )X i

T
φ ( )X j -∑

i=1

l

α i ，

s.t. 0≤ αi≤C，i=1，2，⋯，l，

∑
i=1

l

α i yi=0， （3）

式中：αi、αj为拉格朗日乘子；C为常数。由此可以得

到非线性 SVM分类器方程为

F (X) = sign é
ë
ê

ù

û
ú∑

i= 1

l

y iαiφ ( X i )Tφ ( X )+ b ， （4）

式中：sign为分类决策函数，

sign ( x )= {-1，x< 00，x= 0
1，x> 0

。 （5）

（1）式中的参数 g决定了数据映射到新的特征

空间后的分布，（2）式中的惩罚系数 c表示对误差的

宽容度。 c、g两个参数的选取对于 SVM分类器的

建立很重要，能够提高样品分类的准确性。

2. 4 交互式检验法

交互式检验法［16-19］是用来验证分类器性能的一

种统计分析方法。c、g两个参数可以通过交互式检

验法来确定。首先要设定 c、g的参数范围：c= 2i，
g= 2j，( i，j) ∈ R。在任意一组 (ci，gi)参数下，数据集

被分成 5个子集，首先将其中一个子集作为测试集

对分类器进行训练，其他 4个子集用于检验。这样

图 1 SVM系统结构

Fig. 1 SVM system structure
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就会产生 5种 4+1组合模式，每一种模式建立的

SVM模型都会有一种平均准确率，最后将最大的平

均准确率作为 c、g参数的最佳选择。

3 SVM模型建立

建立 SVM 训练模型是数据分类的关键（见

图 2）。1）需要确定能够评价纸张灰烬样品种类的特

征元素，建立数据集。2）将数据集分成训练集和测

试集，对数据进行归一化处理，利用交互式验证法优

化 c、g参数，进一步得到训练模型。3）对训练集样本

进行训练，利用模型学习能力预测测试集样本，根据

平均识别精度确定 SVM训练模型的有效性。

3. 1 纸张灰烬特征元素的选取

实验过程中，由 X射线荧光光谱仪测得的纸张

灰烬的元素种类有很多，根据不同纸张灰烬共有元

素的含量和造纸过程中纸张的化学填料，可以选取

以下特征元素作为数据集分类指标，如表 2所示。

3. 2 确定训练集和测试集

在MATLAB操作界面下，清空环境变量，导入

数据。为保证训练的准确度，重新分配数据，用

randperm随机函数将 90组数据按照 17∶1比例分成

训练集和测试集。

3. 3 数据预处理

在 SVM训练结构中，当输入数据都为正值时，

与第一隐含层神经元相连的权值只能同时增加或

减小，从而导致学习速度很慢。另外，在数据中常

存在奇异样本数据，这些数据可能会增加模型训练

时间，导致模型无法收敛。为了加快网络学习速

度，避免出现模型无法收敛现象，可以对输入数据

进行归一化映射。［0，1］区间的归一化映射关系为

f：x~y- x- xmin
xmax - xmin

， （6）

式中：xmin和 xmax为原始数据的最小值、最大值。

在MATLAB中，mapminmax函数可以实现数

据归一化，函数映射关系式为

y= ( )ymax - ymin ( )x- xmin
xmax - xmin

， （7）

式中：y是映射的范围参数；ymax为 y的最大值；ymin为

y 的 最 小 值 。 当 ymin = 0，ymax = 1 时 ，可 以 实 现

（6）式［0，1］区间的归一化。

3. 4 创建 SVM分类器

实验设定参数 c和 g的取值范围为［−10，10］；

为提高模型的运算效率，设定步长为 0. 2；为有效终

止训练，设置误差阈值为 10−4；设置交叉验证参数，

系统默认为 5，即训练集分成 5部分，组成 5种 4+1
模式，通过交叉验证，遍历循环每一个训练集样本，

找到最优参数 c为 1，g为 0. 1。用 svmtrain函数生成

SVM分类模型，模型函数为

mmodel= svmtrain ( t train_label，t train_matrix，ccmd)， （8）
式中：t train_label为训练集标签；t train_matrix 为训练集的属

性矩阵；ccmd为分类问题的字符串参数。

针对训练模型，用 plot图表函数绘制样本标签

编号（表 1）与样本类别坐标图，如图 3所示。

由图 3可知，SVM分类模型的输出结果在很大

程度上与真实类别重合，85组训练数据中只有 1组

图 2 SVM训练模型图

Fig. 2 SVM training model

表 2 纸张中化学物质的特征元素

Table 2 Feature elements of chemical composition in paper

Chemical
composition

CaCO3

ZnSO4

ClO2

HBr
TiO2

Pb

FeSO4

Na2SnO2

CuSO4

NiO
CoO3

Function

To increase impermeability
and gloss of paper
Whitening agent

Bleach
Fungicides and inhibitors

Whitening agent
Printing ink

Compound salt and
plant absorption
Preservatives and
fuel-assisted agents
Better flocculation and

de-impurity
Catalyst

Catalysts and dyes

Feature
element

Ca

Zn
Cl
Br
Ti
Pb

Fe

Sn

Cu

Ni
Co
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数据被误判，20#样品被误判成 1#样品，这说明模型

训练数据很有效，可以对测试集进行预测。

4 分析与讨论

4. 1 SVM实验模型分析

用训练好的 SVM模型对 5组测试集样本进行

预测，预测结果如图 4所示，图中所有样品真实值与

测 试 值 一 一 对 应 ，没 有 出 现 误 判 。 可 以 通 过

svmpredict函数计算样本分类准确率，函数关系为

[ ppredict_label，a accuracy]= svmpredict ( l label，mmatrix，mmodel)，
（9）

式中：l label为测试集对照标签；mmatrix为测试集属性矩

阵；ppredict_label为预测标签；a accuracy为样品分类准确率。

最终得到纸张灰烬样品的分类准确率为 100%。

为了评估训练集与测试集样本分配比例是否

对分类准确率造成影响，将实验数据比例划分成

5∶4、6∶3、7∶2、8∶1和 17∶1来验证 SVM分类模型，得

到误判样本标签数和分类准确率，如表 3所示。

由表 3可知，实验准确率会随着训练集数据的

增加而升高，当训练集与测试集数据比例为 17∶1
时，分类准确率最高。

在 SVM模型中，1#和 20#样本预测错误，可通过

分析其相关性来寻找误判原因。这里用Pearson相关

系数来确定样品间的相关性［20］。Pearson系数是一个

介于−1和 1之间的值：两组数据计算结果越接近区

间两端，数据相关性越强；当计算结果趋于 0时，两组

数据之间不存在线性相关关系。分析时首先得到

两个样本的均值，如表 4所示。

根据均值，求得 1#样品与 20#号样品的 Pearson
相关系数为 0. 99，可以判定两组样品元素指标间的

相关性很强，燃烧纸张的材质相似度很高，SVM模

型很难将其区分开来，容易产生误判。因此，除去

相关性很强的纸张灰烬样本，在保证训练集样本数

据量充足的情况下，SVM分类模型精确度很高，能

够有效研究不同品牌不同来源的纸张灰烬。

4. 2 均值对 SVM模型影响的分析

为研究均值对模型预测结果是否产生影响，在

训练集与测试集数据比例为 7∶2、8∶1、17∶1不变的

情况下，分别求得每一类样本的均值，将均值加入

原始数据集并替换掉部分原始数据，用新的数据集

对 SVM模型训练和测试，结果如表 5所示。

实验发现，添加均值后模型的准确率与不加均

值时有一定的差别，数据比例为 17∶1时两者的精度

相当，但从总体上来看，用原始数据直接建立模型，

测试准确度更高。因此，同一种类样本间元素指标

的微小偏差正是 SVM模型所需，如果求得均值，所

得到的数据虽然稳定性好，但微小偏差因素被排

除，SVM训练能力会下降，预测效果也会降低。

图 4 测试集 SVM预测结果（精度为 100%）

Fig. 4 SVM prediction results for test set（accuracy is 100%）

表 3 训练集与测试集数据比例验证表

Table 3 Proportion validation table of data in training set to
data in test set

Proportion

5∶4
6∶3
7∶2
8∶1
17∶1

Misjudged sample
number
16
13
6
2
0

Accuracy /%

82. 20
85. 50
92. 20
97. 70
100. 00

表 4 样品元素指标均值表

Table 4 Sample element indicator mean table
unit：μg·mg−1

Sample
1#
20#

Zn
15183
13647

Br
0
0

Cl
416
354

Ca
260
256

Ti
91
94

Fe
224
190

Pb
42
39

Sn
54
43

Co
11
16

Cu
0
0

Ni
17
16

图 3 训练集 SVM学习结果（精度为 98. 8235%）

Fig. 3 SVM learning results for training set（accuracy is
98. 8235%）
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5 结 论

利用 SVM分类器可以将不同品牌不同来源的

纸张灰烬分类，当有新的样本加入时，SVM分类器可

准确判断出它的所属类别，整个过程方便、快捷，这为

纸张的种属鉴定提供了新的科学方法。然而，部分品

牌纸张灰烬属于同类型材质纸张，元素含量相近，易

导致预测结果错误。实验数据品牌多，每个品牌测试

次数较少，易出现错误预测。下一步将精简品牌数，

增加同类纸张灰烬测试次数，通过获得足量的数据来

提高准确率。另外将针对其他算法模型进行研究，通

过比对 SVM模型，继续探寻更优的分类方法。
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