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XRF结合化学计量学检验香烟烟灰物证
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摘要 香烟烟灰是法庭科学研究的重要物证之一。利用化学计量学方法,采用能量色散型X射线荧光光谱(XRF)

仪对42个香烟烟灰样品进行检验,实现了对香烟烟灰的快速无损检测。首先,前期对X射线荧光光谱数据做标准

化处理,通过组内平方误差和法确定K 的取值,同时借助K-均值聚类法对样品进行初步聚类区分并解释聚类结果

反映的样品和化学成分信息。然后,结合主成分分析法和单因素方差分析法验证聚类结果。最后,利用判别分析

法建立判别函数模型,建立了基于K-均值聚类法的分类模型。结果表明,利用组内平方误差和法对K 进行取值的

K-均值聚类准确可靠,聚类结果在主成分分析中也得到了很好的验证,不同类别均得到了较好的区分,单因素方差

分析中各个元素均具有良好的显著性,判别分析显示分类模型的准确率达到
 

100%。此分类模型方法简单快速、结
果准确可靠,为公安基层实际办案提供了参考。
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Abstract Cigarette
 

ash
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

material
 

evidences
 

in
 

forensic
 

science
 

research 
 

In
 

this
 

work 
 

using
 

the
 

chemometric
 

method 
 

the
 

energy
 

dispersive
 

X-ray
 

fluorescence
 

spectrometer
 

 XRF 
 

was
 

used
 

to
 

inspect
 

42
 

cigarette
 

ash
 

samples 
 

and
 

the
 

rapid
 

non-destructive
 

detection
 

of
 

cigarette
 

ash
 

was
 

realized 
 

First 
 

after
 

standardizing
 

the
 

XRF
 

data
 

in
 

the
 

early
 

stage 
 

the
 

value
 

of
 

K
 

was
 

determined
 

by
 

the
 

sum
 

of
 

square
 

errors
 

within
 

the
 

group 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

K-means
 

clustering
 

method
 

was
 

used
 

to
 

perform
 

preliminary
 

clustering
 

of
 

the
 

samples
 

and
 

explain
 

the
 

information
 

of
 

the
 

samples
 

and
 

chemical
 

components
 

reflected
 

by
 

the
 

clustering
 

results 
 

Then 
 

the
 

clustering
 

results
 

were
 

verified
 

by
 

principal
 

component
 

analysis
 

and
 

single
 

factor
 

analysis
 

of
 

variance 
 

Finally 
 

the
 

discriminant
 

function
 

model
 

was
 

established
 

by
 

using
 

discriminant
 

analysis 
 

A
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

K-
means

 

clustering
 

method
 

was
 

established 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

K-means
 

clustering
 

using
 

sum
 

of
 

square
 

errors
 

within
 

groups
 

is
 

accurate
 

and
 

reliable 
 

The
 

clustering
 

results
 

are
 

also
 

well
 

verified
 

in
 

principal
 

component
 

analysis 
 

Different
 

categories
 

are
 

well
 

differentiated 
 

Each
 

element
 

in
 

single
 

factor
 

analysis
 

of
 

variance
 

has
 

good
 

significance 
 

Discriminant
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

classification
 

model
 

reaches
 

100% 
 

This
 

classification
 

model
 

is
 

simple 
 

fast 
 

accurate 
 

and
 

reliable 
 

which
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

public
 

security
 

grassroots
 

to
 

handle
 

cases 
Key

 

words spectroscopy 
 

X-ray
 

fluorescence
 

spectroscopy 
 

cigarette
 

ash 
 

chemometrics 
 

discrimination
 

test
OCIS

 

codes 300 6560 
 

290 5820 
 

300 6280

0630003-1



研究论文 第58卷
 

第6期/2021年3月/激光与光电子学进展

1 引  言

近年 来,我 国 烟 民 数 量 和 香 烟 种 类 逐 渐 增

多[1],香烟烟灰物证在案件现场出现频率越来越

高,其可以反映大量与案件有关的信息,但是往往

会被侦查人员忽视。结合化学计量学对案件现场

提取到的烟灰物证进行检验并初步建立香烟烟灰

的区分模型,可以做到对香烟烟灰物证快速检验

鉴别[2]。烟灰是香烟经过吸食后的灰状物质,包
含卷烟纸灰烬和烟丝灰烬的矿物。而烟蒂作为过

滤点燃烟草后生成的尼古丁、烟油等有害物质的

过滤装置,一般不会被点燃。理论上烟灰中只有

烟草和卷烟纸灰化后的无机残留物,并没有烟蒂

的残留成分,烟丝和卷烟纸中的有机物和矿物经

过加热燃烧分解为无机盐,不同品牌香烟烟丝成

分会有差异,因此烟灰成分也会有所不同。常见

的香烟烟灰检验方法有原子吸收法[3]、电感耦合

等离子体质谱法(ICP-MS)[4]、电感耦合等离子体

原子发射光谱法[5]、激光诱导击穿光谱技术[6]、X
射线衍射法[7]、中子活化分析法[8]、扫描电镜/能

谱法[9]、X射线荧光光谱(XRF)法[10]等。但上述

方法普遍存在检测成本价格昂贵、样品的制备过

程复杂、最 佳 操 作 条 件 遴 选 过 程 周 期 较 长 等 缺

点[11]。
本实验采用手持式能量色散型X射线荧光光

谱仪对42个不同品牌、同一品牌不同系列的香烟烟

灰样品进行检验。X射线荧光光谱法具有分析时间

短、分析元素广、工作曲线线性范围宽、对检材无损

且光谱干扰少等优点,被广泛应用于冶金、化工等行

业[12-16],在犯罪现场的物证快速检验方面有很大的

应用前景。传统方法主要通过特征元素有无或者不

同元素之间比值的差异对样品进行区分,但依靠简

单的描述性统计并不能消除偶然误差和系统误差的

影响。因此引入化学计量学对X射线荧光光谱结

果进行分析,可最大程度上克服误差达到准确分类

的目的。本实验取得了较好的效果,可为香烟烟灰

物证快速检检提供借鉴。

2 理论基础

2.1 X射线荧光光谱法

物体在X射线照射下发出的射线称为X射线

荧光,它包含物体的很多化学组成的信息,通过分析

该荧光X射线确定物体中化学组成信息的仪器就

是X射线荧光光谱仪。通过测量一系列由样本辐

射出的特征X射线的波长,即可确定元素的种类;
将测得的谱线强度与标准样本进行比较,即可确定

该元素的含量。光谱法和裂解气相色谱法主要是对

样品的有机物进行检验,而X射线荧光光谱法则可

无损检验样品无机物成分[17]。

2.2 组内误差平方和法

组内误差平方和(WSS)可以表示数据误差大

小的偏差平方和。在K-均值聚类中,当K 增大时,
样品被分配到更精细的簇中,WSS也必然减小,当
到达拐点时,WSS减小的速率会骤降,此时可认为

增加聚类数目使误差平方和减小的作用已经减弱。
由此可以计算K 最佳的取值。

2.3 K-均值聚类

K 均值聚类算法是一种迭代求解的聚类分析

算法,其步骤是先预将数据分为K 组,由于在K 均

值聚类法中需要预先确定K 的值,故可利用 WSS
法计算出聚类K 的最佳取值。然后选取K 个对象

作为初始的聚类中心,计算每个对象与各个聚类中

心之间的距离,将每个对象分配给距离它最近的聚

类中心。聚类中心以及分配给它们的对象就代表一

个聚类。每分配一个样本,聚类中心会根据聚类中

现有的对象重新计算。这个过程将不断重复直到满

足终止条件。

2.4 主成分分析

主成分分析是将多个变量通过线性变换,以选

出较少个数重要变量的一种多元统计分析方法,也
是一种降维的方法。其优点是根据实际需要从中可

以取出几个较少的综合变量,尽可能多地反映原来

变量的信息[18]。可通过主成分分析法将样品数据

提取主成分后在三维空间可视化,进一步验证上述

聚类的准确性。

2.5 单因素方差分析

方差分析(ANOVA)用于两个及两个以上样

本均数差别的显著性检验。比如不同的实验条件

或者处理结果对实验结果的影响。常用来验证医

学界中不同药物对某种疾病的治疗疗效,以及体

育科研中科研训练目标、方法和不同运动量等因

素对于提高某项运动成绩的效果。根据因素个数

对观测变量的影响可分为单因素方差分析和多因

素方差分析。

2.6 判别分析

判别分析是可以判断样品个体所属类别的统

计分析方法,根据已知对象的某些观测值及其所

属类别来判断未知对象所属类别,可用来预测未
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知样品所属种类。因此可将判别分析与聚类分析

相结 合,建 立 判 别 模 型 对 样 品 进 行 准 确 归 类

检验。 

3 实验部分

3.1 实验仪器及条件

实验仪器包括:OXFORD
 

X-MET7500型荧

光光谱仪;Poly-MHP透射膜、样品盒;Rh为阳极

靶,电 压 为 40
 

kV,电 流 为 50
 

mA,测 试 时 间

为90
 

s。 
3.2 实验样品

不同品牌、同一品牌不同系列的香烟烟灰样本

42个,实验样品1#~42#分别为黄鹤楼(黄色硬

盒)、黄鹤楼(雪雅)、兰州(吉祥滤嘴)、长白山(红色

硬盒)、中南海Five(白色硬盒)、白沙(蓝色硬盒)、
黄金叶(玫瑰金色硬盒)、云烟(红色软盒)、黄鹤楼

(红色软盒)、红双喜(红色软盒)、玉溪(软盒)、黄鹤

楼(黄色硬盒)、兰州(蓝色硬盒)、芙蓉王(金色硬

盒)、长白山(黄色硬盒)、金色大桥(金色硬盒)、南京

(蓝色硬盒)、南京(红色硬盒)、中华(红色硬盒)、兰
州(紫色硬盒)、ESSE(蓝色硬盒)、都宝(白色软盒)、
牡丹(红色软盒)、玉溪(软盒)、红双喜(金色软盒)、
中华(红色软盒)、人民大会堂(红色软盒)、红河(红
白硬盒)、长白山(红色软盒)、黄山红方章(红色硬

盒)、七星(白色软盒)、KOOL、红塔山(1956软盒)、
泰山(软盒)、白沙(精装软盒)、红双喜(红色硬盒)、
中华(红色软盒330)、泰山(黄色硬盒)、红双喜(金
色硬盒)、苏烟(软金砂)、万宝路(白色软盒)、芙蓉王

(红色硬盒)。

3.3 实验方法

用Poly-MHP透射膜将收集到的烟灰样品装

入样品盒内并封住样品盒上端,在上述实验条件下

进行检测。调用Zscore函数对香烟烟灰样品数据

进行标准化处理。后续利用化学计量学对样品进行

分析。

4 结果与讨论

4.1 K-均值聚类

K-均值聚类是一个无监督学习的过程,预先并

没有对不同指标和样品赋予权重和标签,因此需要

事先确定聚类的类别数目。该算法基于确定的 K
值,选取初始的聚类中心并计算每个对象与各个聚

类中心之间的距离,然后将每个对象分配给距离它

最近的聚类中心。

对于K 值的最佳取值,利用 WSS法进行确定,
结果如图1所示。

图1 WSS与簇的数量关系图

Fig 
 

1 Relationship
 

between
 

WSS
 

and
 

the
 

number
 

of
 

clusters
 

由图1可知,当聚类数目逐渐增多时,每一个

类别中样品数量会逐渐变少,样品会被划分更加精

细,不同样品之间距离越来越近,每个簇的聚合度会

越来越高,故 WSS值一定是随着聚类数目增多而

减少的。当 K 小于真实聚类数时,由于 K 的增大

会大幅增加每个簇的聚合程度,故 WSS的下降幅

度会很大。而当 K 到达真实聚类数时,再增加 K
所得到的聚合程度回报会迅速变小,所以 WSS的

下降幅度会骤减,然后随着K 值的继续增大而趋于

平缓。当 WSS减小得很缓慢时,存在的这个“拐
点”就是最佳聚类数目,K 从1到4下降得很快,当

K 的取值大于4之后,曲线下降逐渐变缓,所以最

佳聚类个数选为4。
当K=4时,对样品进行 K-均值聚类,聚类图

如图2所示。

图2 K-均值聚类结果

Fig 
 

2 K-means
 

clustering
 

results

由图2可知,当K=4时,所有样品在二维平面

中显著地被分为了4类,聚类结果如表1所示。
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表1 样品聚类结果表

Table
 

1 Clustering
 

results
 

of
 

samples

Classification Sample
 

number

1 4#、14#、26#、30#、34#、35#

2

1#、2#、3#、5#、6#、7#、8#、9#、10#、

11#、12#、13#、15#、16#、18#、20#、

21#、22#、23#、24#、25#、27#、28#、

29#、31#、32#

3 33#、37#、39#、40#、41#

4 17#、19#、36#、38#、42#

通过分析比较表1的聚类结果中样品各个元素

含量的差异可知,第1类样品中Ti元素的平均含量

是所有样品中最多的,TiO2 是一种工业生产中非常

重要的原料,也是性能最好的白色颜料,被广泛应用

于纸张行业。在香烟燃烧过程中,香烟水松纸中的

Ti元素流入烟灰中,故Ti元素的含量可以反映香

烟水松纸中TiO2 的多少。第1类样品的品牌主要

有长白山、芙蓉王、红双喜等;第2类样品中的特征

元素是Zr,所有样品中只有第2类样品含有Zr元

素,此类样品的品牌主要有黄鹤楼、白沙、云烟、玉溪

等;第3类样品中金属微量元素的平均含量最少,说
明烟草在种植加工和生产过程受到的污染较小,香
烟质量较高,也反映出该类香烟档次较为高档。主

要有中华、塔山等;第4类样品中Ca元素的平均含

量高于其他类样品,CaCO3 是一种很普遍的填料,
常用于香烟水松纸的加工,Ca元素含量高说明该类

香烟水松纸主要填料为CaCO3,此类品牌有南京、
中华、红塔山、白沙、红双喜等。对未知香烟进行检

验,可大致根据上述分类方法对样品进行初步分类,
缩小香烟品牌范围。

4.2 主成分分析

为了使上述聚类结果更具有说服性,用K-均值

聚类结果作为样品分类标签,利用主成分分析法对

聚类结果进行三维可视化验证。通过主成分分析对

全部42个香烟烟灰样品提取主成分,在综合考虑各

个主成分的贡献率大小后,选择前三个贡献率最大

的主成分,各主成分累计方差贡献率如表2所示。
表2 累计解释方差贡献率

Table
 

2 Contribution
 

rate
 

of
 

cumulative
 

explanatory
 

variance

Component
Initial

 

eigenvalue Total
 

variance
 

of
 

interpretation Extract
 

sum
 

of
 

squares
 

load

Total Variance
 

/% Accumulation
 

/% Total Accumulation
 

/% Total
 

/%

1 7.279 61.996 61.996 7.279 61.996 61.996

2 1.707 22.194 84.190 1.707 22.194 84.190

3 1.307 9.336 93.526 1.307 9.336 93.526

4 0.844 3.028 96.555
5 0.761 2.433 98.988

  由表2可知,提取的前三个主成分累计贡献率

达到了93.526%,然后计算42个香烟烟灰样品在

各主成分上的得分,即各元素变量对于PC1、PC2、

PC3三个主成分的重要程度,同时绘制主成分得分

图(图3)。

图3 主成分得分图

Fig 
 

3 Principal
 

component
 

score

42个香烟烟灰样品依据其在不同主成分上的

得分,在前三个主成分得分组成的三维空间中被明

显地分为了4类,且组内距离较小,组间距离较大,
各组在三维空间上被显著区分开来,验证了上述聚

类方法的可靠性。

4.3 单因素方差分析

由于主成分分析法只提取前三个主成分来实现

降维的目的,无法完全消除系统误差的影响,同时对

样品主成分得分图的判断也会引入感官误差的影

响。故利用单因素方差分析法从各个元素与聚类结

果显著性的角度验证聚类结果的科学性。以各个元

素为因变量,聚类结果作为因子,结果如表3所示,
其中F 为F 检验值,df为自由度。
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表3 单因素方差分析结果

Table
 

3 Results
 

of
 

one-way
 

ANOVA

Element Position
ANOVA

Sum
 

of
 

squares df Mean
 

square F Significance

Pb

Between
 

groups     1644.94 3.00     548.31 15.74 0.00

Within
 

group 1324.13 38.00 34.85

Total 2969.07 41.00

Zr

Between
 

groups     3161.29 3.00     1053.76 28.54 0.00

Within
 

group 1402.83 38.00 36.92

Total 4564.12 41.00

Ba

Between
 

groups    44210.94 3.00    14736.98 41.47 0.00

Within
 

group 13504.96 38.00 355.39

Total 57715.91 41.00

Hg

Between
 

groups     1582.79 3.00     527.60 32.33 0.00

Within
 

group 620.19 38.00 16.32

Total 2202.98 41.00

Co

Between
 

groups     337.33 3.00     112.44  2.00 0.13

Within
 

group 2133.17 38.00 56.14

Total 2470.50 41.00

Cu

Between
 

groups    11171.62 3.00     3723.87 13.33 0.00

Within
 

group 10614.29 38.00 279.32

Total 21785.91 41.00

Zn

Between
 

groups    269753.66 3.00    89917.89  6.54 0.00

Within
 

group 522482.82 38.00 13749.55

Total 792236.48 41.00

Rb

Between
 

groups    24233.79 3.00     8077.93 27.23 0.00

Within
 

group 11271.85 38.00 296.63

Total 35505.64 41.00

Sr

Between
 

groups    466776.87 3.00    155592.29 42.82 0.00

Within
 

group 138089.92 38.00 3633.95

Total 604866.79 41.00

K

Between
 

groups  8924000000.00 3.00  2975000000.00  4.62 0.01

Within
 

group 24470000000.00 38.00 643900000.00

Total 33390000000.00 41.00

Ca

Between
 

groups 40140000000.00 3.00 13380000000.00 15.39 0.00

Within
 

group 33040000000.00 38.00 869600000.00

Total 73190000000.00 41.00
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续表

Element Position
ANOVA

Sum
 

of
 

squares df Mean
 

square F Significance

Ti

Between
 

groups  295571.14 3.00  98523.71  3.65 0.02

Within
 

group 1025183.26 38.00 26978.51

Total 1320754.41 41.00

Mn

Between
 

groups 4000895.75 3.00 1333631.92 23.64 0.00

Within
 

group 2143526.37 38.00 56408.59

Total 6144422.12 41.00

Fe

Between
 

groups 5894951.33 3.00 1964983.78  7.73 0.00

Withingroup 9662295.15 38.00 254270.93

Total 15557246.48 41.00

  由表3可知,香烟烟灰样品各个元素与聚类结

果之间的显著性水平除Co以外均小于0.05,小于

显著性水平的阈值,若原假设各个元素之间具有强

相关性弱显著性,则可以拒绝原假设[19],认为不同

组别的各元素与聚类结果之间的差异均达到显著性

水平。从元素的角度证明了该方法的准确性。

4.4 判别分析

经过上述K-均值聚类分析后,只能做到对样品

进行大致的分类,很难对未知样品做到准确的预判,
故引入判别分析法建立判别函数模型。将4.1节中

K-均值聚类结果作为已知类别,使用逐步判别法对

样品聚 类 结 果 进 行 分 析。上 述4个 类 别
 

Wilks
 

Lambda
 

检验判别结果如表4所示。
表4 Wilks

 

Lambda检验判别结果

Table
 

4 Test
 

discriminant
 

results
 

of
 

Wilks
 

Lambda

Function Wilks
 

Lambda Chi
 

square df Signification

1
 

to
 

3 0.008 154.020 42 0.000

2
 

to
 

3 0.130 65.264 26 0.000

3 0.494 22.572 12 0.032

由表4可知,在逐步判别中共建立了三个判别

函数,函数
 

1、2的显著性水平均小于
 

0.05,函数3
的显著性水平大于0.05,这说明前两个判别函数显

著成立[20],故采用前两个函数作为判别函数,其特

征值如表5所示。
表5表明了判别函数的累积贡献率和方差变异

程度,判别函数1的方差贡献率达到了79.7%,判
别函数2的方差贡献率为14.95%,判别函数1携

带的信息远大于判别函数2。故判别函数1可作为

表5 判别函数特征值

Table
 

5 Eigenvalue
 

of
 

discriminant
 

function

Function
Characteristic

 

value
Percent

 

of
 

variance
Cumulative

 

/

%
Regular

 

correlation

1 15.017 79.7 79.7 0.968

2 2.797 14.8 94.6 0.858

区分样品的主要判别依据。判别函数1与函数2之

间典型相关性系数分别为0.968和0.858,这表明

样品在函数1和函数2这两个维度上具有显著差

异。由此选择函数1和函数2建立联合分布图,如
图4所示。

图4 判别函数联合分布图

Fig 
 

4 Joint
 

distribution
 

of
 

discriminant
 

functions

图4中四类样品在函数1、函数2的判别轴上

区分明显。在起主要区分作用的函数1的维度上,
四类样本之间的差异性显著,同类的样品都落在了

同一区域。结果显示,样品回判正确率为100%,说
明该判别模型对样品的区分效果显著,将样品元素

含量输入各变量中,根据其在联合分布图上反映的
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位置找到与之距离最近的分组质心即可完成对未知 样品的准确分类。样品回判验证结果如表6所示。
表6 样品回判输出表

Table
 

6 Output
 

table
 

of
 

sample
 

regression

Item Classification
Forecast

 

group
 

member

1 2 3 4
Total

Initial

Count

Percentage
 

/%

1 6 0 0 0 6

2 0 26 0 0 26

3 0 0 5 0 5

4 0 0 0 5 5

1 100.0 0.0 0.0 0.0 100.0

2 0.0 100.0 0.0 0.0 100.0

3 0.0 0.0 100.0 0.0 100.0

4 0.0 0.0 0.0 100.0 100.0

5 结  论

本文借助X射线荧光光谱仪对42个香烟烟灰

样品成分及含量进行了快速无损检测,建立了一种

鉴别香烟烟灰成分的方法。首先对X射线荧光光

谱数据进行标准化处理,通过组内误差平方和法确

定K 的最佳取值。而后对样品进行 K 均值聚类,
实现了对香烟烟灰样品的聚类区分。通过对样品提

取主成分后进行主成分分析,本文方法对样品的正

确分类有了进一步的验证,所绘制的三维散点图使

得各样本与各类别之间的关系更加直观,同时单因

素方差分析法验证了聚类结果与各个元素之间的显

著性关系。最后建立了判别函数模型,借助判别函

数进行回判,得出分类结果其归类正确率为100%
的结论。对于现场提取到的未知香烟烟灰物证,可
通过该方法进行快速分类,从而提高检验效率,为侦

查提供帮助。在后续的研究中,会加入神经网络等

深度学习模型,对现有数据进行进一步发掘和探索。
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