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基于分子光谱分析的人指甲无损鉴别及性别刻画
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摘要  指甲等人体生物组织的鉴定在刑事案件侦查中发挥着重要作用。为了对犯罪现场提取的指甲组织进行快速无损鉴

别，提出了一种基于分子光谱分析和机器学习的人指甲无损鉴别和性别刻画方法。通过采集 120个同年龄段不同性别人指

甲样本的红外光谱数据，建立了多种分类预测模型。借助主成分分析技术降维提取 3个主成分，对样本进行交互验证，并对

比了 Fisher判别函数、多层感知器及反向传播（BP）神经网络模型的识别效果。实验结果表明：多层感知器模型的分类识别

率可达到 91. 4%，优于 Fisher判别分析模型；基于粒子群优化算法的 BP神经网络模型分类效果最佳，识别率达到 97. 7%。
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Nondestructive Identification and Gender Characterization of Human Nails 
Based on Molecular Spectroscopy Analysis
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Abstract The inspection and identification of human biological tissues, such as nails, play an essential role in investigating 
several criminal cases.  To quickly and nondestructively identify nail tissues extracted from crime scenes, this paper proposes 
a nondestructive identification and gender characterization method of human nails based on molecular spectroscopic analysis 
and machine learning.  We establish various classification prediction models by collecting 120 infrared spectroscopy data of 
different gender nail samples of the same age group.  Using principal component analysis technology, dimensionality 
reduction is used to extract 3 principal components, and the samples are interactively verified.  The recognition effects of 
Fisher discriminant function, multilayer perceptron, and back propagation (BP) neural network model are also compared.  
The experimental results show that the classification and recognition rate of the multilayer perceptron model can reach 
91. 4%, which is better than the Fisher discriminant analysis model.  The BP neural network model based on the particle 
swarm optimization algorithm has the best classification effect, with a recognition rate of 97. 7%.
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1　引 言

在公共安全视域下，对人的个体刻画已经成为各

领域的研究热点。人的行为是公共安全的核心问题，

个体生物组织作为特异性极高的生物信息载体，能对

自身特征进行精准刻画，从而进行个体信息的有效溯

源分析。在法医人类学领域，通过人自身的生物样本

对个体进行精确识别与刻画是现阶段的主要研究方

向［1］。人们对骨骼［2］、牙齿［3］等展开性别、年龄的判别

预测，均得到了较好的研究效果。随着法庭科学物证

技术的发展，指甲作为常见的生物检材被广泛应用于

个体识别和药物检测。相比血液、毛发、骨骼等传统检

材，指甲具有易采集、易保存、防污染以及取样成本低

等优点［4］，在个体生物样本检验方面有着很大的应用

潜力。目前，对人指甲样本进行溯源的研究尚不完善，

法医人类学领域中还未形成有关指甲在个体识别方面

的系统性成果，因此，基于指甲样本对个体展开初步的

性别刻画具有重要意义。
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分子光谱分析技术提供了一种高效灵敏的检验方

法，可实现对样本的无损分析，且具有采样量少、操作

简便、分析迅速的优势，逐渐成为法庭科学领域样本研

究的热点分析技术［5-6］。运用光谱检验技术对指甲进行

溯源分析，可以有效规避指甲样本较小、易于损耗的不

足。如：汪红艳等［7］采用计量学方法结合傅里叶变换红

外光谱数据对食管癌患者和正常人的指甲样本进行比

对分析，结果表明，二者的指甲光谱具有明显差别；

Sharma 等［8］用基于偏最小二乘判别分析的红外光谱法

对不同性别的人指甲样本进行了初探，所建模型的分

类判别结果较为理想。目前运用光谱技术检验指甲并

进行个体性别预测的研究较少，且存在一定的局限性。

深度学习是人工智能领域下的重要研究内容，由计算

机对输入的大量数据进行经验学习，逐步完善算法模

型并对数据进行预测验证。相比传统机器学习模型，

深度学习模型能更有效地提高数据分析效率以及预测

结果的准确性。近年来，法庭科学领域将深度学习与

光谱分析技术相结合，在纸张［9］、车漆［10］、布料［11］、矿物

油［12］等物证识别方面均取得了较好的研究成果。

本文采用衰减全反射 -傅里叶变换红外光谱分析

技术，获取了 120 份不同指甲样本的光谱数据，然后借

助主成分分析（PCA）法对降维光谱数据进行特征提

取。构建了基于 Fisher 判别、多层感知器（MLP）神经

网络及误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络分

类模型，并对不同模型的可视化结果展开讨论优化，以

实现对不同指甲样本的无损识别，为法庭科学领域中

对指甲等生物组织所属性别的准确判别提供参考［9］。

2　实验设置

2. 1　实验样本与仪器

实验样本：采集年龄在 20 岁附近男、女志愿者的

左右手指甲样本（男、女各 30 人）共 120 份。采集样本

时应保证每名志愿者的饮食规律相似，减小摄入的营

养对指甲生长速度的影响。充分清洁采集的指甲样本

并将其保存在洁净的密封袋中，便于后续红外光谱的

扫描采集。

实验使用的仪器：Nicolet iS10傅里叶变换红外光谱

仪（Thermo Fisher Scientific），衰减全反射（ATR）附件为

金刚石晶体，采用溴化钾（KBr）分束器，自动扫描次数为

64次；测量范围为 400~600 cm−1；光谱分辨率为 2 cm−1。

2. 2　光谱采集及预处理

对 120 个指甲样本进行清洗并将其修剪成合适的

形状，用酒精多次擦拭，在常温下晾干后置于洁净的

ATR 晶体上，压实后进行红外光谱测定。光谱采集前

先排除环境背景干扰，每个样本连续进行 3 次光谱采

集，取 3次光谱数据的平均值作为待分析的红外光谱数

据［10］。 对 所 有 光 谱 数 据 采 用 基 线 校 准（Automatic 
baseline correction）、峰面积归一化（Ordinate normalization）
以及标准正态变量（SNV）变换等方法进行预处理［11］，以

消除仪器本身的噪声干扰、其他背景干扰以及光程变化

和表面散射对光谱的影响，有效增强光谱的吸收特征。

将处理好的光谱保存为数据格式，采用 Z-score方法［12］对

光谱的原始数据进行标准化处理，用于进一步化学计量

分析。120份指甲样本的红外光谱如图 1所示。

对比实验的设置：对同一样本的不同位置进行多

次扫描，保存 3~5 次的光谱以进行对比；对同一人左

右手的不同手指指甲样本进行多次扫描，以验证实验

的重复性。图 2（a）为 7 号志愿者的指甲样本在五个不

图 2　不同样本的光谱。（a）7 号志愿者不同位置指甲的红外光谱；（b）1 号志愿者不同手指指甲样本的红外光光谱

Fig.  2　Spectra of different samples.  (a) Infrared spectra of nails in different positions of volunteer No.  7; (b) infrared spectra of different 
fingernail samples of volunteer No.  1

图 1　120 个指甲样本的红外光谱

Fig.  1　Infrared spectra of 120 fingernail samples

同位置采集的光谱。可以发现，同一指甲样本在不同

位置的光谱无明显差别，即采集区域不会影响实验结

果的可重复性。图 2（b）为 1 号志愿者五个不同手指指

甲的红外光谱。可以发现，同一个体不同手指的光谱

差异较小，但右手指甲（R）样本的相对峰高略高于左

手指甲（L）样本［13］。这表明实验具有较好的重复性与

再现性，有助于后续对不同个体、不同性别指甲样本差

异性的探究。

3　实验结果与讨论

3. 1　样本光谱的分析

采集不同性别志愿者指甲样本在 4000~600 cm−1

范围内的光谱数据。图 3（a）和图 3（b）分别为 5 个不同

男性和女性志愿者指甲样本的光谱，其中，M 表示男

性样本，F 表示女性样本。可以发现，不同性别人指甲

样本光谱的峰值走向类似，但相对峰高和峰形有明显

差异。图 3（c）为 3 名男性和 3 名女性志愿者指甲样本

的光谱。可以发现，不同性别志愿者指甲样本的红外

光谱整体变化趋势相似，但相对峰高差异较大。为了

清晰辨别峰值差异与相对峰高，选取有限数量的样本

光谱进行展示对比。

不同指甲样本的光谱峰位置相近，较明显峰值主

要 出 现 在 1250~1300 cm−1、1500 cm−1 附 近 、1600~
1650 cm−1、2900 cm−1以及 3300 cm−1附近，各峰位对应

的基团振动表征如表 1 所示［8］。可以发现，不同性别人

指甲的红外谱中，峰的走势与位置差异较小，但相对峰

高和峰型区别明显，且主要分布在 1000~1300 cm−1、

1500~1600 cm−1和 2900~3300 cm−1范围，这验证了基

于光谱技术对指甲样本进行性别鉴别的可行性。但仅

通过观察光谱的差异进行性别分类难以保证识别的准

确性，且科学性不足。借助深度学习的相关建模方法

将光谱数据的细微差别可视化，通过数据计算准确快

速地鉴别出不同性别的指甲样本，并达到对未知样本

进行有效性别预测的目的。

3. 2　主成分分析数据降维

PCA 是一种有效的数据降维方法，在处理大量特

征数据时有很好的效果。其基本原理是以原始光谱数

据为基础，以方差最大的方向作为第 1 维，大小次之的

方向作为第 2 维，依次类推，将高维度的数据特征映射

到低维度上，并参考高维度数据的特点重新构造出低

维特征［14］。降维后得到的数据两两正交，将相互正交

的低维特征作为主成分，用于进一步建模分析。借助

PCA 方法将数据整体进行可视化，有助于直观鉴别不

同样本间的差异。对预处理后 120 份不同性别指甲样

本的光谱数据进行 PCA，将原有的数据矩阵规模进行

降维压缩，用尽可能少的变量描述原有数据的主要特

征。部分样本光谱数据的 PCA 结果如表 2 所示。可

以 发 现 ，前 3 个 主 成 分 的 累 计 方 差 贡 献 率 已 达

98. 991%，这表明前 3 个主成分可以解释 98. 991% 的

原始数据信息，初步反映出不同性别指甲样本的显著

差异性和可鉴别性。

基于 PCA 法得到的降维结果，给出了前 22 个主

图 3　指甲样本的光谱。（a）5 个男性指甲样本的红外光谱；（b）5 个女性指甲样本的红外光谱；（c）混合指甲样本的红外光谱

Fig.  3　Infrared spectra of samples.  (a) Infrared spectra of 5 male nail samples; (b) infrared spectra of 5 female nail samples; (c) infrared 
spectra of mixed nail samples

表 1　红外光谱的峰值及波段信息

Table 1　Peak and band information of infrared spectrum
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同位置采集的光谱。可以发现，同一指甲样本在不同

位置的光谱无明显差别，即采集区域不会影响实验结

果的可重复性。图 2（b）为 1 号志愿者五个不同手指指

甲的红外光谱。可以发现，同一个体不同手指的光谱

差异较小，但右手指甲（R）样本的相对峰高略高于左

手指甲（L）样本［13］。这表明实验具有较好的重复性与

再现性，有助于后续对不同个体、不同性别指甲样本差

异性的探究。

3　实验结果与讨论

3. 1　样本光谱的分析

采集不同性别志愿者指甲样本在 4000~600 cm−1

范围内的光谱数据。图 3（a）和图 3（b）分别为 5 个不同

男性和女性志愿者指甲样本的光谱，其中，M 表示男

性样本，F 表示女性样本。可以发现，不同性别人指甲

样本光谱的峰值走向类似，但相对峰高和峰形有明显

差异。图 3（c）为 3 名男性和 3 名女性志愿者指甲样本

的光谱。可以发现，不同性别志愿者指甲样本的红外

光谱整体变化趋势相似，但相对峰高差异较大。为了

清晰辨别峰值差异与相对峰高，选取有限数量的样本

光谱进行展示对比。

不同指甲样本的光谱峰位置相近，较明显峰值主

要 出 现 在 1250~1300 cm−1、1500 cm−1 附 近 、1600~
1650 cm−1、2900 cm−1以及 3300 cm−1附近，各峰位对应

的基团振动表征如表 1 所示［8］。可以发现，不同性别人

指甲的红外谱中，峰的走势与位置差异较小，但相对峰

高和峰型区别明显，且主要分布在 1000~1300 cm−1、

1500~1600 cm−1和 2900~3300 cm−1范围，这验证了基

于光谱技术对指甲样本进行性别鉴别的可行性。但仅

通过观察光谱的差异进行性别分类难以保证识别的准

确性，且科学性不足。借助深度学习的相关建模方法

将光谱数据的细微差别可视化，通过数据计算准确快

速地鉴别出不同性别的指甲样本，并达到对未知样本

进行有效性别预测的目的。

3. 2　主成分分析数据降维

PCA 是一种有效的数据降维方法，在处理大量特

征数据时有很好的效果。其基本原理是以原始光谱数

据为基础，以方差最大的方向作为第 1 维，大小次之的

方向作为第 2 维，依次类推，将高维度的数据特征映射

到低维度上，并参考高维度数据的特点重新构造出低

维特征［14］。降维后得到的数据两两正交，将相互正交

的低维特征作为主成分，用于进一步建模分析。借助

PCA 方法将数据整体进行可视化，有助于直观鉴别不

同样本间的差异。对预处理后 120 份不同性别指甲样

本的光谱数据进行 PCA，将原有的数据矩阵规模进行

降维压缩，用尽可能少的变量描述原有数据的主要特

征。部分样本光谱数据的 PCA 结果如表 2 所示。可

以 发 现 ，前 3 个 主 成 分 的 累 计 方 差 贡 献 率 已 达

98. 991%，这表明前 3 个主成分可以解释 98. 991% 的

原始数据信息，初步反映出不同性别指甲样本的显著

差异性和可鉴别性。

基于 PCA 法得到的降维结果，给出了前 22 个主

图 3　指甲样本的光谱。（a）5 个男性指甲样本的红外光谱；（b）5 个女性指甲样本的红外光谱；（c）混合指甲样本的红外光谱

Fig.  3　Infrared spectra of samples.  (a) Infrared spectra of 5 male nail samples; (b) infrared spectra of 5 female nail samples; (c) infrared 
spectra of mixed nail samples

表 1　红外光谱的峰值及波段信息

Table 1　Peak and band information of infrared spectrum

Wavenumber /cm−1

3300
2800‒2900

1639
1500
1300
1250

Mode of vibration
carboxyl acid and derivatives, O—H stretching

C—H symmetric stretching
C—O stretch and small contribution from NH bend, amide I band

amide Ⅱ, C—N stretch and N—H in plane bend
amide Ⅲ, N—H in plane bending, O—C—N bend, C—N stretch
amide Ⅲ, N—H in plane bending, O—C—N bend, C—N stretch
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成分的特征值，如图 4所示。可以发现，从第 4个主成分

开始，特征值点逐步平缓且逐步趋近于 0，方差贡献率

明显降低。根据特征值大于 1 和累计方差率高于 85%
的要求［15］，选取前 3个成分作为主成分进一步分析。

3. 3　多元判别分类模型的构建

3. 3. 1　Fisher 线性判别分析

Fisher 判别分析（FDA）是一类监督学习的线性分

类方法，通过寻找合适的投影方向建立一个或多个线

性判别函数，逐例计算出判别函数相应的判别得分，并

根据设置的类别数进行样本类间数据最大程度分离和

类内数据最大程度集中［16］，实现对待测样本的准确

分类。

以 PCA 得到的降维数据为依据，对 120 份指甲样

本的红外光谱数据构建 Fisher 判别分析和 MLP 两种

分类模型，并对比两种模型下样本的分类识别准确率。

在 FDA 模型中，获取到关于 120 个样本的 3 个 Fisher
判别函数 f1、f3及 f3，为达到高效准确分类样本的目的，

根据判别函数对应的方差贡献率尽可能高的要求，筛

取其中 1 个函数 f1，可表示为

f1＝5. 537x1＋4. 193x2－2. 993x3－5. 445。 （1）
显著性程度是显示不同样本在同一函数上差异性

大小的直观数据［17］：当显著性程度位于 0. 01~0. 05 范

围时，表明不同样本在该函数上的差异比较显著；当显

著性程度小于 0. 01 时，表明样本表现出的差异极为显

著。 f1函数对应的显著性指标数据为 0. 006，表明样本

数据在 f1函数上的投影能够极大限度地区分数据的类

间差异，实现较好的分类效果。

3. 3. 2　多层感知器神经网络判别模型

MLP 是一种典型的神经网络算法，包含输入层、

隐藏层以及输出层三部分结构。其中，隐藏层可以将

原始变量映射到新的空间中进行分类输出，通过对样

本的数个特征值进行线性与非线性组合，最终实现对

样本的有效判别［13］，属于非线性样本分类方法。用

MLP 对经过 PCA 降维后的特征数据进行建模分析，

为了避免数据间的过度拟合［11］，将 120 个指甲样本按

照 7∶3 的比例分成训练集与测试集，即选取 84 个指甲

样本作为训练集构建 MLP 分类模型，36 个样本作为

测试集以验证建立模型的科学性与有效性。FDA 和

MLP 两种模型的分类结果如表 3 所示。可以发现：

FDA 线性判别模型对 120 个样本的分类准确率达到

了 71. 7%，能对大部分样本进行准确鉴别；MLP 模型

的分类准确率达到 91. 4%，明显高于 FDA 模型。这

表明 MLP 模型对指甲样本的分类效果优于 FDA 模

型，能对大部分样本的性别指标进行准确判别，实验结

果较为理想。

在 MLP 模型中，经过多次实验数据分析发现，对

于 120 个指甲样本的降维光谱数据，采用非线性分析

判别模型能得到更理想的分类效果，验证了神经网络

等非线性深度学习模型对于理化物证检测识别的有效

性和可靠性。原因是 FDA 属于线性判别模型，MLP
模型属于非线性判别模型，两者处理相同光谱数据的

方式差异较大。李佳瑞等［18］在检测分类苯二氮卓类和

吩噻嗪类镇静安眠药方面，采用结合 MLP 的多元融合

分 类 模 型 对 于 两 类 精 神 药 物 的 识 别 准 确 率 达 到

100%。

3. 4　基于粒子群优化算法的反向传播神经网络模型

粒子群优化（PSO）算法是一种全局优化算法［19］。

图 4　基于 PCA 法得到的特征值

Fig.  4　Eigenvalues based on PCA method

表 2　样本光谱的 PCA 结果

Table 2　PCA results of sample spectra

Component
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Eigenvalue
113. 415

5. 364
1. 014
0. 541
0. 187
0. 169
0. 093
0. 064
0. 052
0. 028
0. 018
0. 017

Cumulative variance /%
93. 731
98. 165
98. 991
99. 439
99. 593
99. 733
99. 809
99. 863
99. 906
99. 929
99. 944
99. 958

表 3　不同模型对样本的识别率

Table 3　Recognition rates of samples by different models

Method
FDA
MLP

Total number of samples
120
120

Number of correctly classified samples
86

109

Training set /%
71. 7
91. 4

Test set /%
66. 7
88. 9
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将数据初始化为一群随机粒子，通过数次迭代过程，持

续更新粒子状态，从而获得粒子所属种群的最优解。

PSO 算法通用性强，收敛速度快，且不依赖于求解问

题的具体信息，采用 PSO 算法优化反向传播（BP）神

经网络，有效改进传统 BP 神经网络易陷入局部最优

解的缺陷［20］，进一步提高模型分类识别的效率与准确

率。PSO-BP 神经网络的算法流程如图 5 所示。

借助 Matlab 软件进行建模分析，采用 PSO 算法改

进 BP 神经网络模型对不同指甲样本的光谱数据展开

分类识别工作。图 6 为该模型下训练数据的梯度曲线

与均方误差关系。其中，E表示权值误差，会对模型的

输出次数产生影响。用 PSO 算法进行迭代的优化过

程中，E值随着误差的增加而增加［21］，直至找到最小误

差值，此时 E达到最大值并停止训练。从图 6 可以发

现，E达到最大值后开始呈递减趋势，误差值则逐步

增大。

图 7 为 PSO-BP 模型中训练集与测试集数据的拟

合结果。其中：输出值（Output）为 I；目标值（Target）
为 T；R为均方差根，其值越接近 1，表明拟合效果越

好。可以发现，数据的总体拟合程度达到 97. 743%，

图 7　基于 PSO-BP 神经网络的拟合结果。（a）训练集；（b）验证集；（c）测试集；（d）总体集

Fig. 7　Fitting results based on PSO-BP neural network.  (a) Training set; (b) validation set; (c) test set; (d) population set

图 6　基于 PSO-BP 神经网络的预测结果

Fig.  6　Prediction results based on PSO-BP neural network

图 5　PSO-BP 神经网络的流程图

Fig.  5　Flowchart of the PSO-BP neural network
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训练集和测试集与原始数据的拟合程度分别达到了

95. 073% 和 95. 996%，这验证了该模型在基于指甲的

性别识别方面准确率较高，效果理想。

基于 MLP 神经网络对指甲性别的预测识别和基

于 PSO-BP 神经网络对指甲性别的预测识别结果分别

如图 8和图 9所示。可以发现：MLP对所有样本数据的

识别准确率为 91. 4%；基于 PSO 算法改进的 BP 神经

网 络 模 型 对 样 本 数 据 分 类 识 别 的 准 确 率 达 到 了

97. 7%。MLP 作为一种多层前馈神经网络，其优势在

于处理非线性特征显著的样本数据时向各层之间加入

相应的激活函数，增强了模型的非线性表达能力，从而

达到较好的分类效果。传统 BP 神经网络在处理样本

数据时不断根据训练过程中的逆向传播误差反馈调整

参数下一步的方向与幅度，逐步逼近优化目标，具有一

定的局限性。采用 PSO 算法对 BP神经网络进行优化，

能显著提高其分类识别的准确率。在指甲样本的性别

预测判别方面，基于 PSO 算法改进的 BP神经网络识别

效果显著优于 Fisher线性判别和 MLP神经网络模型。

4　结 论

实验采用多元建模分析方法，对同年龄段不同性

别的 120 个指甲样本的红外光谱数据展开深入研究，

成功完成样本的判别归类。用基于 PSO 算法改进的

BP 神经网络进行样本分析，有效规避了传统 BP 神经

网络中的缺陷，实现对实验样本的准确鉴别与分类。

实验结果表明，分子光谱分析技术可以实现对案发现

场指甲物证的快速无损提取，在现场快速分析出物证

样本的光谱数据，且不会对样本造成损伤，便于后续进

行复检复核等操作。将深度机器学习引入理化物证检

验中，可以有效判别包括指甲在内的许多生物物证样

本。研究过程发现，指甲作为实验样本进行光谱数据

分析时存在一定的局限性，主要体现在样本采集与清

洁两方面。在法庭科学领域实际工作中，作为现场物

证进行研究分析的指甲往往具有量小体微、不易采集

的特性，现场提取的痕量检材受污染较为严重，而分子

光谱技术要对检验对象进行高度清洁，会大大提高对

样本的前处理成本。随着研究的逐步深入，考虑拓展

研究对象的范围及方向，如对不同年龄段、不同职业以

及不同地域之间指甲样本的分类鉴别，结合现有的骨

骼、毛发等多类生物组织的光谱数据，采用合适的深度

学习模型进行分析比较，开展不同类别样本之间的数

据碰撞，能更好地解读人个体生物组织的光谱数据，为

公共安全视域下犯罪嫌疑人性别鉴定乃至精确个性特

征的筛定提供参考。
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