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X射线荧光光谱结合深度学习算法可视化
检验食品包装纸

郭琦 1，姜红 1*，杨金颉 1，吴克难 2，满吉 3

1中国人民公安大学侦查学院，北京 100038；
2武汉理工大学计算机科学与技术学院，湖北 武汉 430070；

3北京华仪宏盛技术有限公司，北京 100123

摘要 为了实现对案件现场常见食品包装纸的快速分类及认定，提出一种基于 X射线荧光光谱（XRF）结合深度学

习算法的食品包装纸可视化检验方法。首先，采用 XRF检验 44个不同来源的食品包装纸样本中的无机元素，并根

据主要构成元素的含量，对其进行人工分类和系统聚类分析。其次，分别使用主成分分析和 t分布随机邻域嵌入两

种降维算法处理数据以检验聚类效果，并实现数据分类可视化。最后，随机选取 80%的样本作为训练集构建人工

神经网络，并进行相关实验。实验结果表明，所提方法在测试集上的分类正确率为 88. 9%，可以为未来公安业务实

际应用提供参考。
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Abstract To quickly classify and identify common food packaging paper at the scene of the case, a visual inspection
method of food packaging paper based on X-ray fluorescence spectroscopy (XRF) and deep learning algorithm is
proposed. First, the inorganic elements in 44 samples of food packaging paper from different sources were detected via
XRF, and artificial classification and cluster analysis were performed based on the content of the main constituent
elements. Second, to test the clustering effect and visualize data classification, two-dimensionality reduction algorithms,
principal component analysis, and t-distribution random neighborhood embedding are used. Finally, 80% of the samples
are randomly selected as the training set to construct the artificial neural network , and relevant experiments are carried
out. The experimental results show that classification accuracy of the proposed method on the test set is 88. 9%, which
can be used as a reference for future practical applications of public security business.
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1 引 言

纸制品具有降解容易、耐受温度高、环境友好

及可回收利用等特点，广泛应用于餐饮业食品包装

领域［1］。各类案发现场中也常常能够提取到食品包

装纸物证。厂家为了实现利益最大化，在生产以及

后续加工食品包装纸的过程中会添加一些助剂，如

除菌剂、增塑剂、增白剂、固化剂等［2］。因此，不同品

牌和批次的食品包装纸采用的生产工艺以及添加

的化学物质含量一般不同，所含元素的种类和含量

差异明显，可利用这一点对不同来源的食品包装纸

进行区分。

目前常用的纸张物证检验方法包括光谱法、色

谱法、等离子体质谱法、仪器联用法等［3］，X射线荧

光光谱法（XRF）根据不同元素特征 X荧光光谱线

和能量强度大小的不同来进行元素的定性与定量

分析［4］，且能够同时分析多种元素，在物证鉴定领域

中应用较为广泛［5-7］。

本文提出一种基于 XRF结合深度学习算法的

食品包装纸可视化检验方法。首先，使用能量色散

型 X射线荧光光谱仪对多个食品包装纸样本进行检

验，对检验结果进行系统聚类分析，并制作聚合系数

折线图以优选类别数。其次，分别采用线性降维和

非线性降维方法约简数据，对比两种降维效果并观

察聚类结果，用于反证系统聚类的分类效果。最后，

随机选取 80%的样本作为训练集构建人工神经网络

并进行训练，以实现对未知样本的分类判断［8］。

2 实验部分

2. 1 实验仪器及条件

实验仪器为能量色散型 X 射线荧光光谱仪

（X-MET8000，牛津公司），以铑（Rh）为阳极靶。

2. 2 实验样本

实验样本为 44个不同品牌及来源的食品包装

纸样本。

2. 3 实验方法

首先，对样本进行前处理，用酒精棉片小心清理

表面异物，在清理过程中注意不要破坏样本表面。

然后将样本置于仪器上，以 10 s为间隔进行检测，检

测时间从 20 s逐步增加至 120 s。实验结果表明，最

佳测量时间为 60 s。在最优条件下对样本进行 10次
检验（重现性实验），计算检验结果得到的各元素标

准偏差及相对标准偏差均小于 5%，表明可以使用此

仪器检验食品包装纸［9］。最后对每一个样本平行检

验 3次取平均值，共检出 10余种元素，选择检出比例

较高的 6种元素作为检验结果，如表 1所示。

3 数据处理与分析

3. 1 人工分类

6种元素分别来源于造纸填料 CaCO3、TiO2及

性能助剂如防腐剂、阻燃剂、漂白剂、纤维处理助剂

等［10-13］。由表 1可知，Fe、Ca、Sn元素存在于所有样

本中，但 Cl、Zn、Ti 3种元素仅存在于部分样本中。

根据是否含有 Cl、Zn、Ti元素对样本进行人工分

类，可将样本划分为 5类，如图 1所示，图中“+”表

示含有该元素，“−”表示不含该元素。每个组别的

样本可利用各元素相对含量比值特异性进一步

区分［14］。

3. 2 系统聚类

由于人工分类存在解释不全面、耗费时间长、

分类条件受限等缺点，机器分类是一个更好的选

择。系统聚类是最常用的机器分类方式，又被称

为层次聚类，是利用变量之间的相似性而逐步归

簇成类，反映变量或区域之间的内在组合关系的

方法［14］。本实验组用组间连接法计算样本的类间

距离，采用平方欧氏距离度量个体距离，对 z-score
标准化处理数据进行系统聚类，聚类结果树状图

如图 2所示。从图 2中可以看出，Ward 距离最小

时，样本可以被分成 10类，随着Ward 距离增大，样

本类别数递减，迭代停止时合为一类［15］。为优选

类别数，以“聚合系数”为纵坐标，“类别数”为横坐

标，所绘制的折线图如图 3所示。从图中可以看

出，当类别数在［4，9］区间内时，折线明显趋缓。

优选类别数可为 6类或 8类。由于存在部分样本

单独成类的情况 ，本实验组将样本类别数设置

为 8类。

3. 3 聚类结果可视化

数据可视化是指通过线性或非线性映射将样

本从高维空间映射到低维空间，从而获得高维数据

的一个有意义的低维表示的过程［16］，也就是数据降

图 1 人工分类结果

Fig. 1 Manual classification results表 1 X射线荧光检验结果

Table 1 X-ray fluorescence detection results unit: μg⋅g−1

Sample
No.
1#

2#

3#

4#

5#

6#

7#

8#

9#

10#

11#

12#

13#

14#

15#

16#

17#

18#

19#

20#

21#

22#

Ca

1341
265
710
22620
10312
338277
974
2418
9848
9252
50212
90821
480
48275
168161
182537
58463
110658
284881
206208
127196
87681

Fe

336
185
280
352
315
7237
593
641
401
313
1358
4351
224
1207
1763
5715
2015
3077
7290
5276
3536
2542

Sn

265
152
125
122
75
243
223
191
316
187
176
253
199
220
543
355
266
271
471
435
309
281

Zn

25
6
16
14
13
152
15
16
17
13
47
89
13
30
60
136
59
95
259
114
99
105

Cl

972
4267
642
2230
4767
27057
1610
629
8436
2509
0
0
885
1688
2121
2023
1798
0
3050
2608
0
0

Ti

4315
0
25
0
0
7386
0
0
472
988
0
234
0
0
0
249
155
216
610
772
306
319

Sample
No.
23#

24#

25#

26#

27#

28#

29#

30#

31#

32#

33#

34#

35#

36#

37#

38#

39#

40#

41#

42#

43#

44#

Ca

17091
430
144224
36102
57704
86662
149657
62564
81827
4417
1019
653951
519
348362
278
374
87355
130055
99722
102456
46252
29072

Fe

528
215
5997
950
1754
1987
3272
1139
1618
300
417
7182
534
1834
231
190
988
1084
1163
816
642
1869

Sn

123
137
286
290
288
303
374
227
430
288
212
546
93
261
150
111
522
151
296
165
125
75

Zn

0
14
156
48
53
52
67
28
37
16
18
1378
0
57
28
0
56
33
37
30
15
11

Cl

3046
2037
0
2467
0
3740
5898
754
10852
20487
2898
9948
2329
8147
5371
3846
4459
1650
1839
4822
1682
934

Ti

0
3568
957
0
142
145
247
128
116
0
28
821
0
2457
0
0
0
0
0
0
0
4642
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3 数据处理与分析

3. 1 人工分类

6种元素分别来源于造纸填料 CaCO3、TiO2及

性能助剂如防腐剂、阻燃剂、漂白剂、纤维处理助剂

等［10-13］。由表 1可知，Fe、Ca、Sn元素存在于所有样

本中，但 Cl、Zn、Ti 3种元素仅存在于部分样本中。

根据是否含有 Cl、Zn、Ti元素对样本进行人工分

类，可将样本划分为 5类，如图 1所示，图中“+”表

示含有该元素，“−”表示不含该元素。每个组别的

样本可利用各元素相对含量比值特异性进一步

区分［14］。

3. 2 系统聚类

由于人工分类存在解释不全面、耗费时间长、

分类条件受限等缺点，机器分类是一个更好的选

择。系统聚类是最常用的机器分类方式，又被称

为层次聚类，是利用变量之间的相似性而逐步归

簇成类，反映变量或区域之间的内在组合关系的

方法［14］。本实验组用组间连接法计算样本的类间

距离，采用平方欧氏距离度量个体距离，对 z-score
标准化处理数据进行系统聚类，聚类结果树状图

如图 2所示。从图 2中可以看出，Ward 距离最小

时，样本可以被分成 10类，随着Ward 距离增大，样

本类别数递减，迭代停止时合为一类［15］。为优选

类别数，以“聚合系数”为纵坐标，“类别数”为横坐

标，所绘制的折线图如图 3所示。从图中可以看

出，当类别数在［4，9］区间内时，折线明显趋缓。

优选类别数可为 6类或 8类。由于存在部分样本

单独成类的情况 ，本实验组将样本类别数设置

为 8类。

3. 3 聚类结果可视化

数据可视化是指通过线性或非线性映射将样

本从高维空间映射到低维空间，从而获得高维数据

的一个有意义的低维表示的过程［16］，也就是数据降

图 1 人工分类结果

Fig. 1 Manual classification results

图 2 聚类结果树状图

Fig. 2 Tree diagram of clustering results

图 3 聚合系数折线图

Fig. 3 Line chart of polymerization coefficient
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维。常用方法包括线性降维（投影）和非线性降维

（流形学习）两类：线性降维是指用低维数据表现高

维数据点之间的线性关系，例如主成分分析（PCA）
通过研究原始变量的线性组合如相关矩阵或协方

差矩阵，构造若干主成分分量，以达到降维目的；非

线性降维旨在发现高维数据集分布的流形空间的

内在主要影响变量的规律性［17］，非线性降维方法包

括局部线性嵌入（LLE）、多维尺度变换（MDS）、t分
布随机邻域嵌入（tSNE）等［18］。所采用的 tSNE原理

是在保持相互之间分布的概率不变的前提下，将高

维空间的点对映射到低维空间。高维空间使用高

斯分布、低维空间使用 t分布将距离转化为概率分

布，以联合概率表示点对应的相似度，通过算法优

化两个分布之间的距离相对熵（KL散度），得到在

低维空间的样本分布［19］。

为检验系统聚类的效果，优选合适的降维方

式。对样本数据分别进行主成分分析和 tSNE降

维。以主成分个数为 2和 3建立主成分得分图（即

2/3D效果图），并和 tSNE算法降维效果进行对比，

实验结果如图 4和图 5所示。从图中可以看出：数据

降至二维时，主成分分析聚类效果明显，同类样本簇

集度高，而 tSNE算法降维聚类效果较弱；在三维效

果图中，tSNE算法聚类效果明显。原因在于主成分

分析存在数据特征缺失大、样本点拥挤等问题，而

tSNE算法在低维空间使用的是更偏重长尾分布的 t
分布，使得在高维空间中距离较小的数据簇在低维

空间中的间距拉大，有效解决了主成分分析存在的

样本点拥挤问题［18］，在集群分离方面效果更优［20］。

表 2为两种算法不同维度效果图的数据损耗值

对比，其中主成分分析数据损耗值为 1与方差累计

贡献率的差值。由于主成分个数为 2时，PCA的累

计方差贡献率达到 74. 473%，能够包含样本绝大部

图 4 降维算法 2D效果图对比。（a）PCA；（b）tSNE
Fig. 4 Comparison of 2D renderings of dimension reduction algorithms. (a) PCA; (b) tSNE

图 5 降维算法 3D效果图对比。（a）PCA；（b）tSNE
Fig. 5 Comparison of 3D renderings of dimension reduction algorithms. (a) PCA; (b) tSNE

分信息，相较于 tSNE算法时的数据损失量更小，簇

集程度更高，在本实验中更适用于与系统聚类结果

相互印证。

3. 4 神经网络

为对未知样本做到准确的预判，所提方法引入

多层前馈神经网络模型，该模型不存在环路或回路，

是由输入层、若干个隐藏层和输出层组成的全连接

网络［21］。将所有单独成类样本合为同一类命名为

“9”后，随机选取总样本数据的 80%作为训练集，

20%作为测试集。为了验证检验效果，测试集需包

含每一类样本，样本量少的类别取一个作为测试样

本，样本量大的类别如第 6类取多个作为测试样本。

设置相关参数，训练集多次将输出结果与真实结果

相拟合，最终搭建的神经网络模型［22］中隐藏层内含

3个单元，输出层以交叉熵为误差函数。实验结果如

表 3所示，测试集分类结果正确率为 88. 9%，其中原

属于第 9类样本被归为第 7类。由于第 9类样本实际

是单独成类样本的集合，所含样本的特征性区别明

显，且第 7类和第 9类训练样本量较少，训练模型不

成熟，导致出现误判。但 88. 9%的预测正确率表明

所建立人工神经网络模型的可行性。

4 结 论

所提方法采用 X射线荧光光谱法对食品包装

纸样本进行定量与定性检验，根据特征元素的种类

和含量对 44个不同来源的样本进行准确区分。系

统聚类后结合深度学习算法，对比讨论了两类降维

方法的效果，实现聚类结果可视化，充分挖掘了样

本元素含量之间的关系，提高了对包装纸样本分析

的科学性和准确性。最后构建人工神经网络模型，

实现了对未知数据的预测。

由于实际应用中样本主成分个数可能大于 3，
无法实现聚类结果可视化，tSNE算法对于集群分

离方面效果虽优，但计算数据嵌入花费时间长。基

于本研究，下一步可联合使用主成分分析与 tSNE
算法降维模式，实现短时间达到高维数据的可视化

观测；除此之外，考虑到建立较优的人工神经网络

应以大量数据为基础，下一步可建立食品包装纸材

料的 X射线荧光光谱数据库，达到可以存储多种类

光谱信息的目的；同时，可结合差分拉曼光谱技术

等方法，发展光谱融合技术，建立高速光谱探测分

析平台。最终，根据建立的光谱数据库，高效实现

未知样本集群分类可视化、有效识别未知样本，为

公安业务实践提供识别检测算法。
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分信息，相较于 tSNE算法时的数据损失量更小，簇

集程度更高，在本实验中更适用于与系统聚类结果

相互印证。

3. 4 神经网络

为对未知样本做到准确的预判，所提方法引入

多层前馈神经网络模型，该模型不存在环路或回路，

是由输入层、若干个隐藏层和输出层组成的全连接

网络［21］。将所有单独成类样本合为同一类命名为

“9”后，随机选取总样本数据的 80%作为训练集，

20%作为测试集。为了验证检验效果，测试集需包

含每一类样本，样本量少的类别取一个作为测试样

本，样本量大的类别如第 6类取多个作为测试样本。

设置相关参数，训练集多次将输出结果与真实结果

相拟合，最终搭建的神经网络模型［22］中隐藏层内含

3个单元，输出层以交叉熵为误差函数。实验结果如

表 3所示，测试集分类结果正确率为 88. 9%，其中原

属于第 9类样本被归为第 7类。由于第 9类样本实际

是单独成类样本的集合，所含样本的特征性区别明

显，且第 7类和第 9类训练样本量较少，训练模型不

成熟，导致出现误判。但 88. 9%的预测正确率表明

所建立人工神经网络模型的可行性。

4 结 论

所提方法采用 X射线荧光光谱法对食品包装

纸样本进行定量与定性检验，根据特征元素的种类

和含量对 44个不同来源的样本进行准确区分。系

统聚类后结合深度学习算法，对比讨论了两类降维

方法的效果，实现聚类结果可视化，充分挖掘了样

本元素含量之间的关系，提高了对包装纸样本分析

的科学性和准确性。最后构建人工神经网络模型，

实现了对未知数据的预测。

由于实际应用中样本主成分个数可能大于 3，
无法实现聚类结果可视化，tSNE算法对于集群分

离方面效果虽优，但计算数据嵌入花费时间长。基

于本研究，下一步可联合使用主成分分析与 tSNE
算法降维模式，实现短时间达到高维数据的可视化

观测；除此之外，考虑到建立较优的人工神经网络

应以大量数据为基础，下一步可建立食品包装纸材

料的 X射线荧光光谱数据库，达到可以存储多种类

光谱信息的目的；同时，可结合差分拉曼光谱技术

等方法，发展光谱融合技术，建立高速光谱探测分

析平台。最终，根据建立的光谱数据库，高效实现

未知样本集群分类可视化、有效识别未知样本，为

公安业务实践提供识别检测算法。
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