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分子水平下融合机器学习模型的塑钢窗光谱
多特征自动分类
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摘要 为帮助侦查机关在案件侦办过程中获取更多线索，对工作中常见的塑钢窗物证进行高效、数据化无损鉴别，使用主

成分分析（PCA）前处理结合 Fisher判别分析-支持向量机（FDA-SVM）的最佳参数组合分析鉴别物证的方法，对提取的“金

鹏”“海螺”等 6个品牌的 126组傅里叶变换红外光谱数据进行了理论和实验分析，实现了“品牌-批次”二维特征刻画与识别。

选取全谱段、官能团区、指纹区三个不同谱段的 PCA结果建立基于 Fisher判别分析的数据分类模型，发现全谱段的分类准

确率最高，为 66. 7%。为进一步提升对不同样本的区分能力，使用全谱段的特征值建立 SVM模型，同时考查了惩罚因子C
和径向基函数（RBF）伽马值 σ对 SVM分类模型分类准确率的影响，并得到了基于最佳参数组合（C=10，σ=2. 5）的 SVM
分类模型。使用最佳分类模型对“海螺”品牌不同批次的塑钢窗样本进行区分，其分类准确率达到 100%。所提方法分类结

果理想，能满足塑钢窗快速分类的办案需求，可为其在法庭科学研究领域的应用提供一定的参考与借鉴。
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Multifeature Automatic Spectral Classification of Plastic Steel Window
Based on Machine Learning Model at Molecular Level
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Abstract To help the reconnaissance organs obtain more clues during the case investigation process, the material
evidence of plastic and steel windows commonly used in the work was identified using efficient and data-based
nondestructive identification. To analyze and identify the material evidence, principal component analysis (PCA)
preprocessing was performed in conjunction with Fisher discriminant analysis (FDA) -optimal parameter combination
support vector machine (SVM). The two-dimensional characterization and recognition of “brand-batch” were
accomplished based on the theoretical and experimental analyses of 126 sets of Fourier transform infrared spectrum data
extracted from 6 brands, such as“Jinpeng” and“Conch” . Based on the PCA results of three spectral segments,
namely, the complete spectrum, functional group, and fingerprint segments, a data classification model based on Fisher
discriminant analysis was created. The classification accuracy of the entire spectrum segment was determined to be the
highest at 66. 7%. The SVM classification model was built using the eigenvalues of the entire spectrum. The effects of the
penalty factor C and radial basis function (RBF) gamma value σ on the classification accuracy of the SVM classification
model were investigated, and the SVM classification model based on the optimal parameter combination (C = 10, σ =
2. 5) was obtained. The best classification model was used to distinguish the different batches of“Conch” brand plastic
steel window samples, and the classification accuracy reached 100%. The classification results of this method are ideal as
they can fulfill the needs of the rapid classification of plastic steel window cases and are expected to provide some reference
for its application in the field of forensic science research.
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1 引 言

塑钢窗的检验鉴定是司法鉴定中一项重要的工

作，随着塑钢窗的使用率不断提高，涉及塑钢窗的案件

也逐渐增多，出现了大量有关塑钢窗刮蹭的案件，因此

在案件侦办过程中需要对塑钢窗进行检验鉴定，从而

确定塑钢窗的品牌、批次等信息，为案件侦查提供更多

线索，为审判提供可靠依据。

塑钢窗由聚氯乙烯树脂、氯化聚乙烯、钛白粉、丙

烯酸酯类共聚物和其他添加剂组成，由于良好的隔音

和保温性能，且抗酸碱腐蚀、耐用等诸多优势，塑钢窗

是当下性价比最高的新型建筑材料。目前，塑钢窗的

检验研究集中于材料性能和施工工艺方面［1］，在微量

物证检验领域，相关的研究报道相对较少［2］，且由于生

产技术的进步，涌现了新的生产技术和设备，塑钢窗的

内部组成成分愈发复杂多样，这也加大了对塑钢窗定

性检验的难度。因此，检验塑钢窗材料的内部组成成

分，从而对其进行简单快速无损鉴别和分类，成为法庭

科学的研究热点。

现代光谱分析技术是一种快速无损检验分析技

术，具有分析速度快、准确性高、所需样品少的特点，因

而其在医学、物理学方面有着广泛的研究［3］。Edelman
等［4］借助近红外光谱对不同血迹进行分类识别，并对

其陈旧性变化进行了研究，首先区分血迹与非血迹，而

后分析了陈旧性血迹的光谱特征峰，并与人血中不同

成分的光谱特征峰进行定性比较，同时构建偏最小二

乘（PLS）回归模型，对不同彩色背景上的陈旧性血迹

进行了分析，其灵敏度为 100%，特异性为 100%，实验

结果较为理想。Kumar等［5］同样借助衰减全反射-傅里

叶变换红外光谱结合回归分析对人血和动物血展开了

研究区分工作，基于 1~175天血迹陈旧性变化数据

集，建立了不同时间段的血迹陈旧性变化模型，并成功

对不同时间的人血和动物血进行了分类。

机器学习是一种技术，可以让计算机“学习”所提

供的数据，而无需对每个问题进行彻底和明确的编程，

旨在对数据输入中的深刻关系进行建模并重建知识方

案。学习的结果可用于估计、预测和分类［6-7］。几十年

来，数字计算机计算能力的进步显著提高了机器学习

的性能。机器学习可以根据已知数据进行分类和预

测，且精度高、可靠性高，这使得它更有可能做出正确

的决策。支持向量机（SVM）是一种典型的监督学习

模型，主要用于二元分类。通过一系列带有标签的训

练数据集，每个数据被标记为属于两个类别中的一个

或另一个，SVM训练算法构建并训练一个模型，该模

型可以将新数据安排到一个或另一个类别中，使其成

为非概率的二元线性分类器［8］。

鉴于此，本文使用傅里叶变换红外光谱分析技术

结合 Fisher判别分析（FDA）［9-10］和 SVM［11］模型，实现

了对 126个塑钢窗样本高效、无损和快速的鉴别。以

塑钢窗样本的品牌和批次作为分类标准，实现“品牌 -

批次”的二维特征刻画。在许多与塑钢窗有刮蹭的案

件中，公安机关通过所获得的分类结果能够更快的锁

定犯罪嫌疑人活动范围，从而为侦查办案提供线索和

帮助。

2 实验部分

2. 1 主要原料

结合实际案件，实验收集了金鹏、海螺、实德、双

福、郑塑、瑞好 6个品牌共计 126份塑钢窗样本，其基本

信息如表 1所示。

2. 2 主要设备及仪器

所使用设备为傅里叶变换红外光谱仪（Nicolet
5700，ThermoFisher Scientific），其 基 本 参 数 如 表 2
所示。

2. 3 样品制备

使用 5 L去离子水对收集到的 126份塑钢窗样本

进行清洗，用一次性脱脂棉球将样本表面的水分擦拭

干净，并使用烘干机对塑钢窗样本进行烘干。再对每

个塑钢窗样本进行标号，并在每个标签上注明塑钢窗

的品牌，防止各个样本之间出现混乱。先使用傅里叶

表 1 126份样本的基本信息

Table 1 Basic information of 126 samples

Brand
Jinpeng
Hailuo

Vica plastic
Shuangfu

Huaihai profile
Ruihao

Production place
Binhai，Tianjin

Tangshan，Hebei Province
Songjiang，Shanghai

Nan’an，Fujian Province
Huai’an，Jiangsu Province
Suzhou，Jiangsu Province

Quantity
27
30
21
9
9
30

表 2 傅里叶红外光谱仪参数

Table 2 Parameters of Fourier infrared spectrometer

Facility

Parameter

Number of scans
Spectral resolution /cm-1

Measuring range /cm-1

Dynamic adjustment /s-1

Noise-signal ratio

Nicolet 5700 Fourier transform infrared spectrometer
64
2

4000-400
130000
50000∶1

变换红外光谱仪对空白对照样本进行测定，后对

126份塑钢窗样本进行红外光谱检测，从而达到去除

背景的目的。

2. 4 建模原理

2. 4. 1 SVM
SVM是一种先进的分类技术，在统计学习理论中

具有良好的理论基础。SVM基于结构风险最小错误

而不是错误分类的训练集修正最小错误的分类决策函

数，以避免过拟合问题［12-13］。它通过在不同类之间的

输入数据（支持向量）的子集中寻找最大边距超平面来

执行二元分类问题，如图 1所示。如果输入数据不能

线性分离，SVM就将数据映射到一个高维特征空间，

然后按最大边缘超平面对数据进行分类。对于线性

支 持 向 量 机 ，其 算 法 运 算 过 程 如 下 ：输 入 训 练 集

P={( x1，y1)，( x2，y2)，...，( x t，y t)，} 其 中 x i∈ R n，

y i∈ { }-1，+ 1 ，i= 1，2，…，t。选择惩罚参数 C> 0，
构造并求解凸二次规划问题：

min 12 ∑i= 1
t

∑
j= 1

t

α iα j y i y j ( x i ⋅ x j )-∑
i= 1

t

α i。 （1）

因此最优解 α * = (α *
1，α *

2，…，α *
t )T。超平面 b∗ =

y j-∑
i= 1

t

α 2
i y i ( x i ⋅ x j )，根据最优解和超平面得到线性

SVM的分类决策函数 f ( x)= sign (w* ⋅ x+ b*)。对于

非线性 SVM即在线性 SVM中的对偶问题，在这种情

况下用核函数 Q ( x，z)代替内积，则非线性 SVM的分

类决策函数 f ( x )= sign é
ë
ê
êê
ê∑
i= 1

t

α *
i y iQ ( x，x i )+ b*

ù

û
úúúú。

2. 4. 2 Fisher判别分析

Fisher判别分析的原理是投影，使多维问题简化

为一维问题来处理。选择一个适当的投影轴使所有

的样品点都投影到这个轴上得到一个投影值。由于

是二分类数据，因此只需要将数据投影到一条直线

上即可。假设我们的投影直线是向量 w，则对任意一

个样本，它在直线 w 的投影为 wT x i，对于两个类别的

中心点 u0 和 u1，在直线 w 的投影为 wTu0 和 wTu1。由

于 Fisher判别需要让不同类别的数据的类别中心之

间的距离尽可能大，也就是要最大化，同时同一类别

数据的投影点尽可能地接近，即同类样本投影点的

协方差和尽可能小，即最小化。综上所述，优化目标

的表达式为

arg max J (w )= wT ( u0 - u1 ) ( u0 - u1 )Tw
wT ( Σ 0 + Σ 1 )w

（2）

3 结果与讨论

3. 1 谱图分析

通过傅里叶红外光谱仪获得的 126个塑钢窗样本

的红外光谱图如图 2所示。从图中可以看出，不同品

牌塑钢窗样本的出峰位置基本相同，各红外光谱图的

走向具有一致性，但不同峰之前的相对强度略有不同。

在波数为 1600~400 cm−1和 3050~2700 cm−1处吸光

度 的 波 动 幅 度 较 大 ；在 波 数 为 2700~2000 cm−1 和

4000~3050 cm−1处各塑钢窗样本吸光度的变化较为

平缓；波数 750~500 cm−1、1450~1300 cm−1和 2950~
2750 cm−1 范 围 内 各 有 一 个 尖 峰 。 指 纹 区（1330~
500 cm−1）在波数为 700~550 cm−1和 880~730 cm−1范

围内存在两个不同的尖峰；吸光度在 900~700 cm−1之

间波动较为稳定，指纹区与官能团区相比，其重叠现象

不明显，但由于掺杂有过多的人为主观因素，对塑钢窗

样本进行直接分类的难度仍较大。各塑钢窗样本的红

外谱图之间存在交叉现象，通过肉眼观察难以对样本

进行有效区分。

3. 2 Fisher判别分析

因为所收集的塑钢窗样本较多，且对每个塑钢窗

样本进行了多次实验，所以获得了大量的傅里叶变换

红外光谱数据，直接对所获得的光谱数据集进行处理

会耗费大量的人力和物力。使用主成分分析（PCA）

图 1支持向量机原理图［11］

Fig. 1 Schematic diagram of support vector machine[11]

图 2 126份塑钢窗样本红外光谱图

Fig. 2 Infrared spectrum diagram of 126 plastic steel window
samples
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方法对光谱数据集进行降维，获得光谱数据集中的主

要成分，便可以达到对所获得光谱数据集进行快速分

析的目的。表 3为傅里叶变换红外光谱数据主成分分

析得分情况。

特征值是指数据在旋转之后的坐标上对应维度上

的方差，也就是说特征值越大，该成分所代表的主成分

越多。方差贡献率是指单个因子引起的变异占总变异

的比例，说明此公因子对因变量影响力的大小，方差贡

献率越大，该成分影响力越大［14-15］。从表 3可以看出，

对傅里叶变换红外光谱图所获得的光谱数据进行

PCA，获得全波段、指纹区和官能团区的特征值。在

全波段区域选取大于 1的 7个特征值，其中成分 1的特

征值最大，为 844. 772，方差贡献率为 90. 447%，其影

响力最大；成分 7的特征值最小，为 1. 144，但其也是不

可缺少的一部分。在指纹区选取大于 1的 5个特征值，

其中成分 1的特征值最大，为 202. 71，方差贡献率为

86. 628%；成分 5的特征值最小，为 1. 144。在官能团

区选取大于 1的 4个特征值，其中成分 1的特征值最

大，为 660. 351，方差贡献率为 94. 336%；成分 4的特征

值最小，为 1. 986。为了保证红外光谱数据分析的准

确性，选取全部特征值进行 Fisher判别分析。

对比全谱、官能团区和指纹区三个不同区域用于

塑钢窗品牌的 Fisher分类准确率，结果如图 3、4所示，

从图中可以看出：1）全谱区域包含光谱图的全部信

息，因此其整体分类准确率最高，为 66. 7%；官能团区

包含有光谱图的大部分信息，其整体分类准确率次之，

为 57. 1%；指纹区包含的光谱图的信息最少，整体分

类准确率最低，为 54. 8%。2）全谱区域在双福和淮海

型材两个品牌的分类准确率最高，均为 100%；其在瑞

好品牌的分类准确率最低，为 40%。官能团区只在双

福品牌的分类准确率达到 100%，其在金鹏品牌的分

类准确率仅为 11. 1%。而指纹区在淮海型材品牌的

分类准确率为 100%，在金鹏品牌的分类准确率为

33. 3%。综上所述，某些品牌在提取全部特征的情况

下其分类准确率仍不理想，且三种不同波段提取特征

的总体分类准确率最大值仅为 66. 7%，因此考虑选用

SVM模型对塑钢窗样本进行分类。

3. 3 SVM分析

SVM通过确定核函数，构建最优超平面，解决了

复杂的非线性拟合问题。对已知的数据集，SVM通过

非线性映射，将数据映射到高维特征空间，利用线性问

题求解方法在高维特征空间寻求最优的回归函数［16］。

表 3 傅里叶变换红外光谱数据主成分分析得分情况

Table 3 Principal component analysis scores of Fourier transform infrared spectral data

Full range

Component

1
2
3
4
5
6
7

Eigenvalue

844. 772
52. 312
24. 765
3. 805
2. 551
1. 526
1. 144

Cumulative
variance
contribution
rate /%
90. 447
96. 048
98. 699
99. 106
99. 379
99. 543
99. 665

Fingerprint region

Component

1
2
3
4
5

Eigenvalue

202. 71
25. 529
1. 769
1. 501
1. 079

Cumulative
variance
contribution
rate /%
86. 628
97. 538
98. 294
98. 936
99. 397

Functional area

Component

1
2
3
4

Eigenvalue

660. 351
30. 376
4. 594
1. 986

Cumulative
variance
contribution
rate /%
94. 336
98. 675
99. 332
99. 615

图 3 塑钢窗样本 Fisher判别分析总体分类准确率

Fig. 3 Overall classification accuracy of Fisher discrimination
analysis of plastic steel window samples

图 4 全谱、官能团区和指纹区 Fisher判别分析分类准确率

Fig. 4 Classification accuracy of Fisher discrimination analysis in
full spectrum, functional cluster area, and fingerprint area
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Huang等［17］利用 SVM来解决人脸姿态识别问题。人

脸姿势识别意味着人们可以将人脸图像标记为几个已

知的姿势之一。人脸图像来自标准的 FERET数据

库。训练集由 150张分布在正面的图像组成，分别为

33. 75°左右旋转姿势，测试集由 450张分布在 3种不同

姿势之间的图像组成。SVM使用多项式或径向基函

数（RBF）作为核近似函数来区分三个可能的人脸姿

势，其分类准确率达到 100%。基于此，本实验组采用

该算法对所收集的不同品牌塑钢窗进行分类，以 70%
样本量作为训练集，30% 样本量作为测试集，利用

RBF核函数对 126个样本的红外光谱数据进行 SVM
分析。训练集为 88个塑钢窗样本，数据维度为 88×
3600，测试集样为 38个塑钢窗样本，数据维度为 38×
3600。

通过对比不同的 RBFSVM参数［18-19］消除 SVM由

于参数不当而出现的任何偏置性能。表 4和图 5为惩

罚因子和伽马值对塑钢窗样本总体分类准确率的影

响。从表 4可以看出，RBFSVM 分类器选择了“σ∈
｛0. 2、0. 5、0. 8、1. 0、1. 0、1. 2、1. 5、2. 0、2. 5｝”的值，惩

罚性参数 C在实验中被设置为 1、5、10、50、100。当惩

罚参数设置为 1时，随着 RBF σ值从 0. 2增长至 3，塑
钢 窗 样 本 的 整 体 分 类 准 确 率 从 87. 5% 增 长 至

96. 88%。当 RBF σ值设置为 0. 2时，随着惩罚参数从

1增长至 100，塑钢窗样本的整体分类准确率从 87. 5%
增长至 100%。从图 5能够更直观地看出，随着 RBF σ
和惩罚性参数 C的增大，塑钢窗样本的总体分类准确

率不断提高。对于一个基于 RBF核函数的 SVM模

型，惩罚参数 C和 RBF伽马值 σ决定其分类能力，选取

不同的 C和 σ就会得到不同的 SVM模型。寻找最佳

的参数组合从而使得该 SVM的分类能力最强，即分

类准确率最高，得到（5，3）、（10，2. 5）、（50，0. 5）、（100，
0. 2）4个最佳的参数组合，由于惩罚参数过高会导致

过拟合，惩罚参数过低会导致欠拟合，因此选取（10，
2. 5）为最佳的参数组合，其分类结果如表 5所示。

在上述实验中对 6种不同品牌的塑钢窗进行判别分

析，并根据分类准确率，选取最佳分类模型。图 6以海螺

品牌塑钢窗样本为例，使用最佳分类模型对海螺品牌塑

钢窗样本中不同批次的样本进行判别分析。实验样本

中海螺品牌塑钢窗由 4个批次组成，通过 PCA降维的方

法从中提取主成分，选取其中特征值大于 1，能够代表光

谱信息的 14种主成分进行基于最佳参数组合的SVM进

行判别分析。从图 6可以看出，各批次的分类准确率达

到 100%，总体分类准确率也为 100%，同一品牌不同批

次的塑钢窗能够完全分开。这表明利用基于最佳参数

组合的 SVM分类模型能够准确地区分不同品牌、不同

批次的塑钢窗，实现了“品牌-批次”的二维特征刻画。此

模型对于当前公安工作中通过塑钢窗提取线索有一定

的应用价值，有望在未来应用到公安实战中。

表 4 惩罚因子和伽马值对塑钢窗样本总体分类准确率的影响

Table 4 Influence of penalty factor and gamma value on overall classification accuracy of plastic steel window samples unit:%

Penalty factor

1
5
10
50
100

RBF σ
0. 2
87. 5
90. 62
90. 62
96. 88
100

0. 5
87. 5
90. 62
93. 75
100
100

0. 8
87. 5
93. 75
96. 88
100
100

1
90. 62
93. 75
96. 88
100
100

1. 2
90. 62
96. 88
96. 88
100
100

1. 5
90. 62
96. 88
96. 88
100
100

2
90. 62
96. 88
96. 88
100
100

2. 5
93. 75
96. 88
100
100
100

3
96. 88
100
100
100
100

图 6 海螺品牌塑钢窗不同批次分类准确率

Fig. 6 Classification accuracy of different batches of conch
brand plastic steel window

图 5 惩罚因子和伽马值对塑钢窗样本总体分类准确率的影响

Fig. 5 Influence of penalty factor and gamma value on overall
classification accuracy of plastic steel window samples
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4 结 论

FDA模型对 PCA后的塑钢窗红外光谱数据的整

体分类准确率达到了 66. 7%，可对大部分品牌的塑钢

窗进行分类。

在 SVM模型中，通过调整惩罚因子 C和 RBF伽

马值 σ的参数组合，塑钢窗样本分别在“金鹏”“海螺”

等 6个品牌中实现了 100%的分类准确率。并利用此

最佳模型对“海螺”品牌四个批次的塑钢窗样本成功进

行了分类，其分类准确率达到 100 %。

面对侦查过程中品牌批次复杂的塑钢窗物证，利

用 FDA-基于最佳参数的 SVM模型能够对塑钢窗样

本的品牌、批次进行准确区分，实现了“品牌 -批次”二

维特征刻画与识别，同时可以应用到其他物证鉴定

领域。
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