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基于甲板漆的红外光谱预处理方法比较

古锟山，王继芬*

中国人民公安大学侦查学院，北京 100038

摘要 甲板漆是海事刑事案件中重要的物证之一，对甲板漆进行快速无损准确的鉴定是法庭科学物证检验的重要

分支。红外光谱是常用的快速无损鉴定方法，红外光谱的预处理能够消除谱图的噪声和背景干扰，提高谱图的识

别率。实验收集了常见的 5种不同品牌的甲板漆共计 100个样本，利用支持向量机和贝叶斯判别分析对多个红外

预处理组合处理后的甲板漆谱图进行识别，根据识别率来筛选甲板漆红外预处理的最优方法，同时对支持向量机

和贝叶斯判别分析的识别效果进行比较。结果表明，贝叶斯判别分析的效果要优于支持向量机，贝叶斯判别分析

对经 Savitzky-Golay二阶求导平滑和傅里叶自去卷积处理的甲板漆谱图训练集识别率为 100%，测试集识别率为

96%。该方法分类效果好，定性能力强，对法庭科学中甲板漆的鉴定有一定的借鉴意义。
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Comparison of Infrared Spectral Pretreatment Methods Based on
Deck Paint

Gu Kunshan, Wang Jifen*

School of Investigation, People’s Public Security University of China, Beijing 100038, China

Abstract Deck paints are important evidence materials in maritime criminal cases. The rapid, accurate, and
nondestructive identification of deck paints is crucial in forensic science. Infrared spectra are commonly used for such
a fast and nondestructive identification analysis. Pretreatments can eliminate the noise and background interference
of the spectra and improve the recognition rate of the dataset. In an experiment, 100 samples from five brands of
deck paints were collected. Support vector machine (SVM) and Bayes discriminant analysis (BDA) were used to
identify the deck paint spectra after several infrared pretreatment combinations, and the optimal infrared pretreatment
method was screened according to the recognition rate. Results show that the effect of BDA is better than that of
SVM. The recognition rate of the training dataset of the deck paint spectra processed using Savitzky-Golay second
derivative smoothing and Fourier self-deconvolution is 100%, and the recognition rate of the test dataset is 96%.
The selected method shows a good classification effect and strong qualitative ability and can be used as a reference
for identifying deck paints in forensic science.
Key words spectroscopy; deck paint; spectral pretreatment; stoichiometry

1 引 言

甲板漆是油漆的一种，常被用于船舶甲板上起

到防水、吸附底漆的作用。船舶甲板油漆作为法庭

科学中常见的微量物证，通常会出现在涉及船只碰

撞、非法运输以及劫持船只等海事案件中。该类物
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证通常可以在犯罪嫌疑人的衣物、鞋底以及集装箱

货柜的表面等进行提取［1］。检验人员对油漆碎片进

行分析从而得到甲板油漆的厂家和类型等相关信

息，为执法人员追踪嫌疑逃犯以及案件调查提供线

索和方向，缩小侦察范围。

目前对于甲板油漆检验方法有很多，例如热重

分析法［2-3］、扫描电镜能谱法［4-6］、电子探针法［7］以及

光谱分析法［8-10］等。物证的无损鉴定是法庭科学的

基础。然而对于上述方法来说除了红外光谱法以

外，其他方法均存在实验仪器昂贵、操作复杂以及

反应过程耗时费力等问题；并且最重要的是红外光

谱法能够实现对物证的快速无损鉴别，而其他方法

均会消耗一定量的检材，一旦检材受损将直接影响

案件的进一步调查。然而当样本数量增多时，直接

通过肉眼对谱图进行分析会导致主观性强、误差大

等问题。因此近年来将机器学习和红外谱图分析

相结合的研究有很多，例如 Ferreira等［11］利用高光

谱 成 像 可 见 光/近 红 外 光 谱 技 术（HSI-UV/VIS/
NIR）对收集的 12个不同品牌共计 38个油漆样品进

行分析；同时还评估了该技术与主成分分析（PCA）
结合作为鉴定汽车油漆的潜力。PCA在不同的颜

色数据集中单独执行，可以 100%区分来自不同品

牌或来自同一制造商的不同样本。此外，利用从不

同来源的相同品牌、颜色的车辆采集油漆样本碎

片，成功地检验了 PCA在识别相似漆片方面的可靠

性；表明HSI-UV/VIS/NIR可以作为其他光谱仪的

快速、简单和高效的替代技术，用于汽车油漆的准

确识别。谢有超等［12］采集了 10种烟丝的红外光谱

数据，利用连续小波变换（CWT）方法进行预处理以

及概率主成分分析（PPCA）方法进行光谱数据降

维；比较了烟丝红外光谱数据的支持向量机（SVM）

和线性判别分析两种模型；结果表明，支持向量机

结 合 CWT 以 及 PPCA 对 烟 丝 的 识 别 率 高 达

97. 2%。充分证明机器学习结合红外光谱分析是

可行的 ，结合以后能够很好地消除人为导致的

误差。

光谱预处理算法主要是指利用求导、平滑以及

滤波等方法减少由于仪器或者样本本身所导致的

红外光谱谱峰重叠以及基线漂移等干扰现象，同时

消除谱图的噪声和背景干扰，从而提高模型对红外

光谱识别的稳定性以及准确率［13］。常见的求导算

法有一阶导数［14］以及二阶导数［14］等；常见的平滑算

法有 Savitzky-Golay（S-G）平滑［14］以及Norris平滑［15］

等；常见的滤波算法有傅里叶自去卷积（FSD）［16］以

及 CWT［17］等。

利用机器学习方法来选择光谱预处理效果的

比较报道相对较少，例如王淑贤等［18］利用偏最小二

乘法比较了不同预处理模型下普洱茶中添加香精

类型的预测准确度，同时还利用预测误差均方根对

各预处理模型的稳定性进行检验。实验结果表明，

该方法能够有效地筛选出普洱茶的光谱最佳预处

理手段，提高模型的精密度；Liu等［19］利用肯纳德·

斯通 (KS)算法对土壤有机质的求导平滑等 6种光谱

预处理方法进行筛选，并利用均方根误差 (RMSE)
进行验证。实验结果表明，通过 KS算法筛选出来

的最佳预处理方法可以优化荷电状态（SOC）模型

的性能，充分证明利用机器学习方法来筛选光谱预

处理方法是切实可行的。与此同时，关于利用机器

学习方法对甲板漆的单一或多个红外光谱预处理

组合效果的比较报道也较少。本实验拟将收集的

甲板漆光谱图进行单一或多个光谱预处理；然后建

立贝叶斯判别（BDA）和 SVM模型对预处理后的甲

板漆谱图进行识别，最终以正确识别率来比较单一

和多预处理方法的效果。

2 实验部分

2. 1 实验样本

从市场上购买常见的 5种不同品牌厂家的甲板

漆样本共计 100份，其中醇酸甲板漆 14份；酚醛甲板

漆 14份；氧化橡胶甲板漆 18份；环氧甲板漆 16份；甲

板防滑漆 38份；按顺序以 P1、P2、P3、P4、P5来对上

述 5种样本进行标号。

2. 2 实验条件及前处理

在温度为（25±3）℃，相对湿度为 30%的实验

条件下，用含乙醇的棉球擦拭甲板漆的样本表面以

除去其表面的灰尘等杂质，之后将甲板漆样品放入

去离子水中进行超声清洗 3次，每次约 20 min，清洗

完成后利用含乙醇的棉球擦干样品表面的水分。

2. 3 实验仪器及设备

傅里叶变换红外光谱仪（FTIR，Nicolet 5700，
Thermo Fisher Scientific公司，美国）；KBr分束器

（美国 Thermo Fisher Scientific 公司）。扫描次数

为 32次，光谱分辨率为 4 cm−1，波数采集范围为

4000~400 cm−1（500~400 cm−1处光谱噪声大，故将

其剔除），每个样本采集 3次光谱曲线，取平均值作

为最终的光谱数据［20-21］。

2. 4 实验预处理

将采集的红外光谱统一进行峰面积归一化［22］、

多元散射校正［23］以及自动基线校准［24］处理后得到

初步预处理的光谱，然后将初步预处理的光谱进行

单一或多个预处理组合（求导处理、S-G平滑处理、

Norris平滑处理以及傅里叶自去卷积处理），表 1为得

到的预处理组合，将 10种预处理方法用M1、M2、…、

M10代替，即M1为 N，M2为 SGFD，M3为 SGSD，

M4 为 NFD，M5 为 NSD，M6 为 N+FSD，M7 为

SGFD+FSD，M8 为 SGSD+FSD，M9 为 NFD+
FSD，M10为NSD+FSD。

2. 5 实验流程图

本实验的流程图如图 1所示。

3 实验建模

3. 1 支持向量机

支持向量机是统计学中一种常见的二分类模

型，该模型主要通过线性分类器来获得特征空间上

的最大间隔，其目的是寻找一个线性函数即超平面

来分割总体样本，分割的原则是使各样本的间隔最

大化，分割以后最终转变为求样本的凸二次规划问

题的最优解［25-27］。该模型主要有三种类型：1）当样

本线性可分时，通过硬间隔使得样本之间的间隔最

大化，得到一个线性可分 SVM；2）当样本接近线性

可分时，通过软间隔使得样本之间的间隔最大化，

得到一个线性 SVM；3）当样本根本线性不可分时，

通过软间隔以及核技巧使得样本之间的间隔最大

化，得到一个非线性 SVM。其原理如下。

任意一个超平面都可用下面的线性方程来

表述，

wT x+ b= 0， （1）
式中：w为超平面的范数；b为截距。

n维空间，点 x=( x 1，x2，…，xn )到直线 wT x+
b= 0的距离为

|wT x+ b|
||w|| ， （2）

式中：||w|| = w 2
1 + w 2

2 +…+ w 2
n

根据 SVM定义可知，支持向量到超平面的距

离为 D，其余点到超平面的距离大于 D，于是可以

得到：
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|wT x+ b|
||w||D ≥ 1，y= 1

|wT x+ b|
||w||D ≤-1，y=-1

。 （3）

令 ||w||D= 1于是有：

ì
í
î

wT x+ b≥ 1，y= 1
wT x+ b≤-1，y=-1

。 （4）

将上述两方程合并，得到最优化解约束式：

min f (w)=min 12‖w‖2，s.t. yξ (wT x ξ+ b )≥ 1，

ξ= 1，2，…，n。 （5）
为解决上述约束式引入拉格朗日乘子 αξ，且

αξ≥ 0，代入式（5），于是无约束的拉格朗日目标函

数为

L (w，b，α )= 12 ||w||
2-∑

ξ=1

n

αξ [ yξ (wx ξ+ b )-1 ]。（6）
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图 1 实验流程图

Fig. 1 Experimental flow chart

表 1 光谱的预处理组合

Table 1 Pretreatment combination of spectra
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2. 4 实验预处理

将采集的红外光谱统一进行峰面积归一化［22］、

多元散射校正［23］以及自动基线校准［24］处理后得到

初步预处理的光谱，然后将初步预处理的光谱进行

单一或多个预处理组合（求导处理、S-G平滑处理、

Norris平滑处理以及傅里叶自去卷积处理），表 1为得

到的预处理组合，将 10种预处理方法用M1、M2、…、

M10代替，即M1为 N，M2为 SGFD，M3为 SGSD，

M4 为 NFD，M5 为 NSD，M6 为 N+FSD，M7 为

SGFD+FSD，M8 为 SGSD+FSD，M9 为 NFD+
FSD，M10为NSD+FSD。

2. 5 实验流程图

本实验的流程图如图 1所示。

3 实验建模

3. 1 支持向量机

支持向量机是统计学中一种常见的二分类模

型，该模型主要通过线性分类器来获得特征空间上

的最大间隔，其目的是寻找一个线性函数即超平面

来分割总体样本，分割的原则是使各样本的间隔最

大化，分割以后最终转变为求样本的凸二次规划问

题的最优解［25-27］。该模型主要有三种类型：1）当样

本线性可分时，通过硬间隔使得样本之间的间隔最

大化，得到一个线性可分 SVM；2）当样本接近线性

可分时，通过软间隔使得样本之间的间隔最大化，

得到一个线性 SVM；3）当样本根本线性不可分时，

通过软间隔以及核技巧使得样本之间的间隔最大

化，得到一个非线性 SVM。其原理如下。

任意一个超平面都可用下面的线性方程来

表述，

wT x+ b= 0， （1）
式中：w为超平面的范数；b为截距。

n维空间，点 x=( x 1，x2，…，xn )到直线 wT x+
b= 0的距离为

|wT x+ b|
||w|| ， （2）

式中：||w|| = w 2
1 + w 2

2 +…+ w 2
n

根据 SVM定义可知，支持向量到超平面的距

离为 D，其余点到超平面的距离大于 D，于是可以
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αξ≥ 0，代入式（5），于是无约束的拉格朗日目标函
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Fig. 1 Experimental flow chart

表 1 光谱的预处理组合

Table 1 Pretreatment combination of spectra

No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Pretreatment method
None

S-G 1stderivative
S-G 2ndderivative
Norris 1stderivative
Norris 2ndderivative
None+FSD

S-G 1stderivative+FSD
S-G 2ndderivative+FSD
Norris 1stderivative+FSD
Norris 2ndderivative+FSD

Abbreviation
N

SGFD
SGSD
NFD
NSD

N+FSD
SGFD+FSD
SGSD+FSD
NFD+FSD
NSD+FSD
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为了得到求解的具体形式，令 L (w，b，α )对 w和

b求偏导数，并令其为 0可以得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

w=∑
ξ= 1

n

αξ yξ xξ

∑
ξ= 1

n

αξ yξ= 0
。 （7）

将上述两个等式代入目标函数消去 w和 b得到

SVM分类表达式：

L (w，b，α )=- 12 ∑ξ= 1
n

∑
J= 1

n

αξαJ yξ yJ ( xξ ⋅ xJ )+∑
ξ= 1

n

αξ。

（8）
3. 2 贝叶斯判别

距离判别分析是一种简单实用的统计学方法，

但是该方法没有把每个样本出现的概率考虑在内，

也没有考虑到错误判别带来的影响。贝叶斯判别

分析能够很好地解决距离判别分析带来的两个

问题。

贝叶斯判别是统计学中的经典判别分析方法，

其过程主要是先根据总体样本的先验概率得到样

本的概率密度函数，然后利用贝叶斯判别公式计算

各样本落入各子域的概率即后验概率，最后根据后

验概率的大小进行判别，后验概率大的即为该样本

的类型。其主要原理如下。

设有一 p维样本，分别记为 T 1，T 2，…，Tk，各

样 本 的 总 体 概 率 密 度 函 数 分 别 记 为

f1 ( x)，f2( x)，…，fj( x)，各 样 本 先 验 概 率 为 pj=

P (Tj)，∑
j=1

k

P j = 1，可用贝叶斯判别公式来判断第 i

个样本的后验概率：

P (Ti | x)= pi P ( x | Ti )

∑
j= 1

k

pj P ( x | Tj )
= max P ( x|Tj )，x∈ Ti。

（9）
贝叶斯判别准则：将待判样本输入贝叶斯判别

式，如果在所有样本的后验概率中 P (Ti | x)是最大

的，则该样本判定为属于 i样本［28］。

4 结果与讨论

4. 1 光谱预处理谱图比较

部 分 甲 板 漆 样 本 的 原 始 谱 图、SGFD 谱 图、

SGSD谱图、NFD谱图、NSD谱图、N+FSD谱图、

SGFD+FSD谱图、SGSD+FSD谱图、NFD+FSD
谱图以及NSD+FSD谱图如图 2所示。

观察图 2可以得知，未使用傅里叶自去卷积处

理的原始谱图和导数谱图的出峰位置大致相同。

原始谱图在 1700 cm−1左右处有一个很强的尖峰，是

C=O伸缩振动吸收峰；在 1300 cm−1左右处有一个较

强的尖峰，是 C—H弯曲振动吸收峰；在约 1100 cm−1

处有一个左低右高的强峰；在 700 cm−1左右附近有

一个左高右低的中强峰。经过求导处理后的谱图

能将原始谱图种的重叠吸收峰分离出来，使得谱图

的各吸收峰更明显。使用傅里叶自去卷积处理后

的谱图会与原谱图产生很大的差异，可以看出，经

过傅里叶自去卷积处理的谱图其信号峰的峰形会

变窄和变尖，但是其出峰的位置以及峰面积没有发

生变化［29］。谱图通过傅里叶自去卷积处理能够将

原本谱图中信号不明显的地方进行一定的放大，使

得谱图更具辨识性。但是仅仅通过人眼来对谱图

进行区分会产生很强的主观性和误差，因此需要引

进机器学习来帮助识别谱图，并对预处理方法进行

准确的评估。

4. 2 支持向量机建模分析

SVM处理线性的数据可以通过式（8）进行求

解，而大部分的数据都是非线性的。此时则需要

引入核函数，通过核函数将非线性的原始数据映

射到高维空间，从而解决 SVM 中的数据非线性

问题。

SVM中常见的核函数有线性核、多项式核、径

向基函数（RBF）核以及拉普拉斯核等。本实验通

过预处理实验对比了上述四种核函数的效果。通

过不断增加迭代的次数，得到不同迭代数下核函数

的最小分类误差，从而筛选出最优核函数。图 3为
4种核函数的最小分类误差图。

如图 3所示，4种核函数的最小分类误差随着

迭代数的增加呈现出不同的变化。其中线性核函

数、拉普拉斯核函数以及多项式核函数的最小分

类误差值随着迭代数的变化会产生较大的上下波

动。而径向基核函数的最小分类误差会随着迭代

数的变化波动比较稳定，整体呈现先下降后稳定

的趋势，且在迭代数 18以后出现最小的分类误差

值 0. 21398。该值不仅是径向基核函数的最小分

类误差值，还是 4种核函数的最小分类误差值，因

此本实验拟采用径向基核函数作为 SVM的核函

数 ，其余参数为 Matlab 2019b 系统默认 ，即惩罚

系数 C 和 Gamma 值为 0. 1。将不同预处理得到

的数据输入 SVM，得到的实验结果如图 3和图 4
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所示。

观察图 4可以得知，5种甲板漆样本在不同预

处理的条件下识别率差异比较大。P4和 P5样本

在各预处理条件下均有很高的识别率，P5样本只

有在 NFD+FSD和 SGSD+FSD处理下没有达到

100% 的 识 别 率 ，P4 样 本 只 有 在 NSD+FSD、

NFD+FSD以及 SGFD+FSD处理的条件下没有

达到 100%识别率，其余预处理的条件下均能达到

100%的识别率；P3样本的识别率比较平均但均未

达到 100%，P1和 P2样本的识别效果不理想。P1
和 P2识别效果不理想的原因可能与样本的类型

和数目有关。样本的不均匀很可能导致 SVM在

识别的过程中把样品数目少的类型识别为样本数

目多的类型；由于在前期采集甲板漆样本时，P1和

图 2 部分甲板漆的原始和预处理红外光谱图

Fig. 2 Original and pretreated infrared spectra of some deck paints
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P2样本相对于 P4样本来说采集偏少，导致在本实

验中观察 SVM识别的混淆矩阵时发现有部分 P1、
P2样本在分类时被误判为 P4样本，这是导致 P1
和 P2样本识别率较低的原因之一。观察 SVM判

别的混淆矩阵时还发现 P1样本和 P2样本之间也

存在着大量的相互误判，即 P1样本被识别为 P2样
本，P2样本被识别为 P1样本；可能是 P1和 P2样

本之间的特征差异太小导致 SVM难以对其进行

类型的定性，这也是导致 P1和 P2样本识别效果不

理想的另一原因。

由图 5可以发现，原始谱图经过求导平滑或只

进行傅里叶自去卷积处理后的总体分类识别率均

有一定程度的增加，表明这两种预处理手段能够优

化甲板漆的光谱识别率。同时还发现导数光谱经

过 Savitzky-Golay平滑的效果要优于 Norris平滑的

效果，表明 Savitzky-Golay平滑更适用于甲板漆的

光谱预处理。然而当求导平滑以及傅里叶自去卷

积处理相结合时其效果却远不如两种方法的单独

使用，原因可能是通过求导平滑得到的光谱能够将

原谱图种重叠的吸收峰分离出来，而傅里叶自去卷

积处理则将各吸收峰的峰形变窄；使得求导平滑后

分离的吸收峰经过傅里叶自去卷积处理后，各吸收

峰之间的差异不明显，从而导致 SVM对于这两种

预处理方法叠加后的识别率大大下降。

4. 3 贝叶斯判别分析

将 100个甲板漆样本分成 5份，其中 4份样本作

为训练样本（训练集），1份样本作为测试样本（测试

集），测试集采用交叉验证的方法进行检验。图 6为
训练集和测试集在不同预处理条件下的识别率，

图 7为训练集和测试集在不同预处理条件下的误

差棒。

观察图 6可知，经过求导平滑处理或傅里叶自

去卷积处理后的谱图识别率要高于原始谱图，且二

图 3 4种核函数的最小分类误差图

Fig. 3 Minimum classification error diagram of four kinds of
kernel functions

图 4 5种甲板漆在不同预处理方法下的识别率

Fig. 4 Recognition rate of five kinds of deck paints under
different pretreatment methods

图 6 训练集和测试集在不同预处理方法下的识别率

Fig. 6 Recognition rate of training set and test set under
different preprocessing methods

图 5 SVM对于不同预处理方法的总体分类识别率

Fig. 5 Overall classification recognition rate of SVM for
different preprocessing methods

阶导数的识别率要高于一阶导数；在谱图识别率方

面，Savitzky-Golay平滑的效果要优于 Norris平滑。

贝叶斯判别对上述两种预处理方法相结合后的识别

效果更佳，在M8（SGSD+FSD）预处理方法下达到

最高的 100%的训练集识别率和 96%的测试集识别

率。误差棒表示的是偏差情况，误差棒越长，说明两

者之间的波动越大。观察图 7可知，M8预处理方法

的误差棒最小，表明M8预处理方法的训练集和测试

集的波动很小，进一步说明了M8预处理方法的稳定

性要优于其他预处理方法。下面将进一步分析M8
预处理条件下的贝叶斯判别分析模型。

M8预处理条件下，5种甲板漆的贝叶斯判别函

数分别为
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Z 1 =− 202313.797x1 − 433587.345x2 + 193072.659x3 − 295155.805x4……− 221711.254x39 −
314981.164x40 + 409187.756x41 + 133621.623x42 − 52.401

Z 2 =− 591293.934x1 − 1375638.832x2 + 1261753.686x3 + 521045.764x4……− 725806.122x39 −
553086.479x40 + 1809836.231x41 + 689907.924x42 − 623.588

Z 3 = 276477.901x1 + 346793.925x2 − 139975.671x3 − 542649.165x4……+ 341224.024x39 +
319724.791x40 − 543573.729x41 − 172050.009x42 − 91481

Z 4 =− 8614.507x1 + 194756.593x2 − 321004.823x3 − 242634.929x4……+ 164913.094x39 +
74570.081x40 − 150126.846x41 − 27624.688x42 − 29.128

Z 5 = 78185.537x1 − 143765.219x2 + 46930.391x3 + 30072.918x4……+ 10162.141x39 −
91539.982x40 + 107060.695x41 − 34485.355x42 − 21.6

。 （10）

对于未知类型的甲板漆样本，只需将其数据输

入上述 5个贝叶斯判别函数计算，所得值最大的即

为样本的类型。以函数 Z1、Z2以及 Z3作为 XYZ轴构

建空间坐标系，M8预处理条件下 5种甲板漆样本在

空间的分布如图 8所示。

如图 8所示，5种甲板漆样本完全分离，表明该

预处理条件下模型的识别率达到最优。其中 P1和
P4样本内部的分离很密集，表明各品牌生产该类型

甲板漆的材料上区别不大；而 P5样本内部分离比较

离散，表明该类型的甲板漆在成品上存在一定的差

异。P2和 P3样本被分离较远说明这两种甲板漆之

间存在着明显的特征差异，能够被该模型很好地识

别；而 P1、P4以及 P5样本虽然都被该模型所分开，

但是三个类型之间相隔比较近，表明该模型对于

P1、P4以及 P5样本的识别率不如 P2和 P3样本，原

因可能是这三种样本之间的特征差异不是特别明

显。对于未知的甲板漆样本，将其对应的数值输入

三个函数即可得到样本在空间中的位置。

5 结 论

本实验将甲板漆的红外原始谱图与单一或多

图 8 M8条件下 5种甲板漆样本在空间的分布

Fig. 8 Spatial distribution of five kinds of deck paint
samples under M8 condition
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阶导数的识别率要高于一阶导数；在谱图识别率方

面，Savitzky-Golay平滑的效果要优于 Norris平滑。

贝叶斯判别对上述两种预处理方法相结合后的识别

效果更佳，在M8（SGSD+FSD）预处理方法下达到

最高的 100%的训练集识别率和 96%的测试集识别

率。误差棒表示的是偏差情况，误差棒越长，说明两

者之间的波动越大。观察图 7可知，M8预处理方法

的误差棒最小，表明M8预处理方法的训练集和测试

集的波动很小，进一步说明了M8预处理方法的稳定

性要优于其他预处理方法。下面将进一步分析M8
预处理条件下的贝叶斯判别分析模型。

M8预处理条件下，5种甲板漆的贝叶斯判别函

数分别为
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Z 1 =− 202313.797x1 − 433587.345x2 + 193072.659x3 − 295155.805x4……− 221711.254x39 −
314981.164x40 + 409187.756x41 + 133621.623x42 − 52.401

Z 2 =− 591293.934x1 − 1375638.832x2 + 1261753.686x3 + 521045.764x4……− 725806.122x39 −
553086.479x40 + 1809836.231x41 + 689907.924x42 − 623.588

Z 3 = 276477.901x1 + 346793.925x2 − 139975.671x3 − 542649.165x4……+ 341224.024x39 +
319724.791x40 − 543573.729x41 − 172050.009x42 − 91481

Z 4 =− 8614.507x1 + 194756.593x2 − 321004.823x3 − 242634.929x4……+ 164913.094x39 +
74570.081x40 − 150126.846x41 − 27624.688x42 − 29.128

Z 5 = 78185.537x1 − 143765.219x2 + 46930.391x3 + 30072.918x4……+ 10162.141x39 −
91539.982x40 + 107060.695x41 − 34485.355x42 − 21.6

。 （10）

对于未知类型的甲板漆样本，只需将其数据输

入上述 5个贝叶斯判别函数计算，所得值最大的即

为样本的类型。以函数 Z1、Z2以及 Z3作为 XYZ轴构

建空间坐标系，M8预处理条件下 5种甲板漆样本在

空间的分布如图 8所示。

如图 8所示，5种甲板漆样本完全分离，表明该

预处理条件下模型的识别率达到最优。其中 P1和
P4样本内部的分离很密集，表明各品牌生产该类型

甲板漆的材料上区别不大；而 P5样本内部分离比较

离散，表明该类型的甲板漆在成品上存在一定的差

异。P2和 P3样本被分离较远说明这两种甲板漆之

间存在着明显的特征差异，能够被该模型很好地识

别；而 P1、P4以及 P5样本虽然都被该模型所分开，

但是三个类型之间相隔比较近，表明该模型对于

P1、P4以及 P5样本的识别率不如 P2和 P3样本，原

因可能是这三种样本之间的特征差异不是特别明

显。对于未知的甲板漆样本，将其对应的数值输入

三个函数即可得到样本在空间中的位置。

5 结 论

本实验将甲板漆的红外原始谱图与单一或多

图 8 M8条件下 5种甲板漆样本在空间的分布

Fig. 8 Spatial distribution of five kinds of deck paint
samples under M8 condition

图 7 训练集和测试集在不同预处理方法下的误差棒

Fig. 7 Error bar of training set and test set under different
pretreatment methods
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个 红 外 预 处 理 技 术（Savitzky-Golay 求 导 平 滑 、

Norris求导平滑和傅里叶自去卷积）相结合，利用

SVM和贝叶斯判别分析对不同预处理组合处理后

的甲板漆谱图进行识别，根据 SVM和贝叶斯判别

分析的识别率来筛选甲板漆的预处理方法，同时比

较 SVM和贝叶斯判别分析对于甲板漆谱图识别的

适用性。结果表明，贝叶斯判别分析要比 SVM更

适用于甲板漆的谱图识别，贝叶斯判别分析对M8
预处理条件的训练集识别率达到 100%且验证集识

别率也高达 96%，是所有预处理组合中的最大值，

表明该预处理组合是处理甲板漆原始谱图的最优

手段。通过该预处理方法结合贝叶斯判别分析能

够实现对甲板漆红外谱图的快速无损准确鉴别，避

免了主观判断和低效率的情况，符合法庭科学对于

甲板漆鉴别的要求，为法庭科学对于甲板漆的鉴定

提供一定的参考。
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