
 

基于全光衍射深度神经网络的矿物拉曼光谱识别方法

张    旭，于明鑫，祝连庆，何彦霖，孙广开

(北京信息科技大学 光电测试技术及仪器教育部重点实验室，北京 100016)

摘　要：提出了一种基于全光衍射神经网络的矿物拉曼光谱识别方法。首先，分析矿物拉曼光谱的数

据结构特征，对比分析了传统神经网络与光学衍射神经网络的异同，根据预处理后的数据构建光学衍

射神经网络；然后，采用交叉熵损失函数和 Adam 算法对光学衍射神经网络进行训练，得到优化的网络

参数；最后，在仿真条件下，验证和分析不同栅格高度精度对矿物识别正确率的影响，给出了不同栅格

高度精度对应的网络正确率及正确率损失。该方法在 RRUFF 矿物拉曼光谱数据库上的测试结果显

示：五类矿物识别正确率为 94.2%，证明利用光学衍射神经网络进行拉曼光谱分类具有可行性，为光学

衍射神经网络的应用提供参考；栅格高度在 6 bit 精度条件下，五类矿物正确率为 93.6%，证明栅格高度

离散化能够在保证网络正确率的同时极大降低光栅制作难度，为光栅制备提供理论支撑。
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Raman mineral recognition method based on
all-optical diffraction deep neural network
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Abstract:   A recognition method of mineral Raman spectrum based on all-optical diffraction neural network was
proposed.  Firstly,  the  data  structure  characteristics  of  the  Raman  spectra  of  minerals  were  analyzed,  the
similarities  and  differences  between  traditional  neural  network  and  optical  diffractive  neural  network  were
compared and analyzed, and the optical diffractive neural network was constructed according to the preprocessed
data.  Secondly,  the  cross  entropy  loss  function  and  Adam  algorithm  were  used  to  train  the  optical  diffractive
neural  network,  and  the  optimized  network  parameters  were  obtained.  Finally,  under  the  simulation  conditions,
the effects  of  different  grid-height  accuracy on the accuracy of  mineral  recognition were verified and analyzed,
and the network accuracy and accuracy loss corresponding to the different grid-height accuracy was given. The
test results on the RRUFF mineral Raman spectrum database show that the recognition accuracy of five kinds of
minerals  is  94.2%,  which  proves  the  feasibility  of  Raman  spectrum recognition  using  optical  diffractive  neural
network.  It  provides  a  reference  for  the  application  of  optical  diffractive  neural  network;  the  accuracy  of  five
kinds  of  minerals  under  the  condition  of  6  bit  grid-height  resolution  is  93.6%,  which  proves  that  grid  height
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discretization  can  not  only  ensure  the  accuracy  of  network,  but  also  greatly  reduce  the  difficulty  of  grating
fabrication. It provides theoretical support for grating fabrication.
Key words:   all-optical diffraction neural network;      mineral Raman spectrum;      deep learning

0    引　言

实时矿物识别在资源勘探、地质分析、地外星球

探测等领域具有重要作用。拉曼光谱检测能够获取

被测物分子的振动、转动能级信息，已被应用于天然

气探测[1]、火星物质探测[2] 等领域的矿物质分析和识

别任务。然而，自然界矿物质种类繁多，其拉曼光谱

具有一定相似性，因此，对分类算法准确度、实时性都

有较高要求。近年来，深度学习技术不断发展，已广

泛应用于图像识别 [3]、语音识别 [4]、生物医学信号处

理[5] 等领域[6−9]。深度神经网络能够将数据的原始特

征从低维空间映射到高维空间，具有优异的特征学习

能力，特别在多分类问题中，能够较好地区分差异较

小的特征。因此，深度神经网络模型能够快速准确地

对光谱数据进行识别，能够较好地识别出相近光谱间

的细微差别。目前，已有研究者将深度神经网络模型

应用于拉曼光谱分类问题 [10−11]。尽管深度神经网络

的训练过程能够在 GPU (Graphics Processing Unit)上

完成，但其推理过程仍需要大量的矩阵运算，因此深

度神经网络的应用受到了很大的限制。

随着对神经网络计算速度的需求日益增加，光学

神经网络 (Optical Neural Network)受到了越来越多的

关注，其从实现方式上可分为两类：基于光波导器件

的光学神经网络 [12−13] 和基于空间光器件的光学神经

网络 [14−16]。光学神经网络利用光束的传播和变换实

现计算功能，相比电子平台的计算速度更快，能耗更

低。来自 UCLA的 Lin[14] 等给出了一套全光衍射神

经网络实现方案，该方案采用太赫兹光源，以及由

3D打印技术制作的衍射光栅，验证了全光衍射深度

神经网络的可行性。该方案计算部分全部由光学方

式实现，充分利用光束的并行特性，极大地提高了深

度神经网络的计算速度。该方案已经在图像识别任

务 (手写数字识别)上取得了一定效果，并完成了原型

系统的搭建。全光衍射深度神经网络具有计算速度

快、功耗低、抗电磁干扰等有点，将全光衍射深度神

经网络分类系统与拉曼光谱探测系统相结合，即可形

成一套快速低功耗的拉曼光谱分类系统，为基于拉曼

光谱的物质分类提供一种可行的方案，该方案在物质

探测领域具有广阔的应用前景。

文中将全光衍射神经网络应用于矿物拉曼光谱

智能识别，基于矿物拉曼光谱数据的特征提出了一种

矿物拉曼光谱全光衍射深度神经网络模型，并在仿真

条件下验证了模型的分类正确率，为今后矿物拉曼光

谱智能识别系统的研制提供理论支撑；同时，分析了

衍射光栅栅格高度的精度对矿物识别正确率的影响，

为衍射光栅的制作提供设计依据。

1    全光衍射深度神经网络

1.1   矿物拉曼光谱

岩石样本中的关键矿物成分往往能够揭示地质

结构的成因，不同矿物因其结构不同而在拉曼光谱上

体现出不同的特征。RRUFF[17] 项目是一个国际开源

的光谱数据库，具有较为完整的矿物光谱数据。文中

采用 RRUFF数据库中的部分拉曼光谱数据作为训练

数据集，数据集中包括五大类矿物：K-spar (钾长石)、
Mica (云母 )、Olivine (橄榄石 )、Plagioclase (斜长石 )、
Pyroxene (辉石)，其中，每种矿物类数据又包含多种小

类矿物数据，图 1为数据集中部分矿物拉曼光谱数据图。
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图 1  数据集中的部分光谱数据

Fig.1  Part of the spectrum data in dataset 
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如图 1所示，不同大类矿物的拉曼光谱以及同一

大类下矿物的拉曼光谱均存在较大差异；数据集中经

过预处理和未经过预处理的数据混杂。以上问题使

得光谱数据的识别变得十分困难。

1.2   网络模型

图 2(a)所示的系统物理模型与图 2(b)的光路模

型相对应，光线经过每一个栅格后都会被不同厚度的

栅格调制，之后被次级光栅上的所有栅格接收到。这

种关系可以被等价为图 2(c)所示的神经网络模型。
  
Input laycr

Hidden layer

Output layer

Detector

(a) Physical structure

     of grating group

(b) Light path

      model

(c) Neural network  

     model

图 2  网络结构示意图

Fig.2  Network structure diagram 

 

这种网络连接模式类似于全连接神经网络，其中

第一层光栅接收输入图像，对应神经网络结构中的输

入层，中间若干层光栅对应神经网络结构中的隐藏

层，探测平面则对应神经网络结构中的输出层。光栅

上栅格的高度不同，对输入光的相位调制效果就不

同，对应于神经网络结构中的不同权值。与传统全连

接神经网络的区别在于，在光学衍射神经网络中由同

一栅格发出的连接权值共享。

根据瑞利−索末菲衍射公式，将全光衍射深度神

经网络中每层衍射光栅的每一个栅格作为由下式定

义的次级波源[14]：

wl
i (x,y,z) =

z− zi

r2

(
1
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+
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式中： 为光栅层数编号； 为位于坐标 ( ， ， )处的栅

格编号； 为入射光波波长； 为波源到次级光栅某点

的距离； 为虚数单位。

衍射光栅上每个栅格在次级光栅上的输出为[14]：
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因此，光在衍射光栅间的前向传播过程中有如下

关系： 
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式中： 为透射系数，表示衍射光栅对输入光场的调制

作用； 表示光栅对振幅的调制，由于系统只利用了衍

射光栅的相位调制能力，因此设 ，即衍射光栅在

不考虑损耗的情况下不影响振幅； 表示衍射光栅对

相位的调制； 表示输入光场，即上级光栅各栅格输出

光场的叠加。

通过改变每个栅格的高度，即可对出射光的相位

进行调制，从而影响次级光栅上的光场分布。针对特

定计算任务设计衍射光栅的高度分布，即可在探测平

面得到预期的计算结果。

实验所采用的数据集从 RRUFF数据库中的拉曼

光谱数据中选取制作，共包括 2 025条光谱数据。为

满足光学衍射神经网络中光栅的实际要求，在制作数

据集时对原始数据进行了一定的截取和缩放。如图 3

所示。
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图 3  数据预处理

Fig.3  Data preprocessing
 

 

输入光在经过五层光栅的衍射之后会在探测平

面输出一副结果图像，探测器对结果图像中的探测区

域进行探测以得到网络分类结果。因此需要在参数

训练阶段对数据标签进行处理，设计不同标签对应的

结果图像中的标志。

如图 4所示，通过判断结果图像中探测区域内光

强最大的区域即可得到结果图像所表征的标签。为

匹配不同长度的输入数据，标签对应的结果图像也要

经过缩放处理。
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图 4  结果图像中的探测区域以及不同标签对应的标识区域

Fig.4  Detection  area  in  the  result  image  and  identification  area  of

different labels 

 

1.3   模型训练

网络训练采用 batch training的方式，即将训练集

分批送入网络进行训练，每个 batch中包含 20条训练

数据，其中包括处理过后的拉曼数据和标签对应的标

识区域数据。采用交叉熵作为损失函数：

H (p,q) = −
∑

x
p (x) logq (x) (4)

p q式中： 代表期望输出，即标签对应的结果图像； 代表

实际输出，即输出图像。

训练共进行 1 000个 epoch。参数优化方法采用

Adam方法，学习率设置为 0.001。模型中共五层光

栅，每层光栅均由 100×100个栅格排列而成，每个栅

格均为 5 μm×5 μm。各层光栅之间以及光栅与探测

平面之间的距离为 300 μm。

2    系统搭建

2.1   系统结构

全光衍射深度神经网络分类系统主要由光源、衍

射光栅组以及接收器组成。如图 5所示。
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Computer

Detector

图 5  全光衍射神经网络分类系统结构示意图

Fig.5  Structure  diagram  of  optical  diffractive  neural  network

classification system 

 

CO2系统采用 10.6 μm的 激光器作为光源，激光

通过根据输入数据制作的模板后照射在衍射光栅上，

经过五层衍射光栅的衍射后在探测平面形成结果图

像，探测器接收到的结果图像即表征了输入数据的分

类结果。如图 6所示。
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图 6  光栅组示意图

Fig.6  Structure diagram of grating group
 

 

采用输入模板的形式实现系统输入时，输入模板

本质上也形成了一层衍射光栅，因此在对系统的网络

参数进行训练时需要考虑输入模板的衍射对系统输

入的影响，具体计算时可将其作为一层参数固定的衍

射光栅。

2.2   光栅设计

栅格高度由计算机针对具体分类任务训练得到，

在计算机上完成训练后针对每个光栅将会得到 10 000

个高度值。然而，光刻工艺每一次刻蚀只能产生一种

高度，在同一片材料上每增加一次刻蚀都需要重新对

准，工艺难度极大且对准误差无法避免。

为了使光栅的刻制在工艺上可行，对栅格高度进

行离散化，使任意一个栅格的高度可由几次不同深度

的刻蚀组合近似得到。而在刻蚀的过程中，只需要计

算出每次刻蚀需要的掩模版即可通过很少的几次刻

蚀完成光栅的制作。

如图 7和图 8所示，首先确定台阶层数，层数需

为 2的整数次幂，方便之后的高度离散化。需要注意

的是台阶层数越多则高度离散化精度越高，离散化误

差越小，但对刻蚀工艺的要求也越高。之后按照台阶

层数计算各个台阶的高度值，对原始台阶高度进行离

散化。最后对每个栅格的高度按照二进制进行编码，

则该层光栅上所有栅格的同一位编码即组成对应的

刻蚀掩模版。图 9为经过离散化后的衍射光栅模型

局部示意图。

在光栅刻制之前需要对不同的高度离散化精度

进行仿真，分析不同精度的高度离散化对扽类正确率

的影响，以确定最佳的衍射光栅刻蚀次数。
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3    实验结果

3.1   模型仿真结果

将实验数据集按照 80%，20%的比例划分成训练

集和测试集，其中训练集用于网络参数的训练，测试

集用于网络训练结果的测试。

如图 10和图 11所示，经过 1 000个 epoch的训

练之后，网络基本收敛，网络在测试集上的正确率达

到 94.2%。

图 11为测试结果的混淆矩阵，其中每个数值为

真实标签所在行类别的样本被分类为所在列类别的

概率。由图 12可以看出，分类系统对第二和第三类

矿物质识别能力稍差，有 12%的第二类矿物和 15%

的第三类矿物被错分成第五类矿物，而第一类和第五

类矿物获得了最高的识别正确率，达到了 98%。

图 13为训练完成后各层光栅的高度分布以及各

层光栅的输出图像，其中最后一个光栅的输出图像即
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图 7  光栅高度离散化

Fig.7  Grating height discretization 
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图 8  两次刻蚀实现四层台阶

Fig.8  Two etching to achieve four steps 
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图 9  衍射光栅模型局部示意图

Fig.9  Partial diagram of diffraction grating model 
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Fig.10  Accuracy and error curve of train set 
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Fig.11  Accuracy curve of train set and test set 
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为最终的结果图像。在判断结果图像所表征的标签

时要先去除非探测区域的背景信息影响，使用探测区

域模板对结果图像进行提取后即可得到有效的结果

信息，得到预测标签。

3.2   光栅高度离散化的影响

衍射光栅栅格高度的变化会导致输出光场发生

变化，对系统的分类正确率造成一定影响。为了确定

衍射光栅高度离散化导致的光栅高度精度降低对最

终分类精度的影响，对不同精度的光栅高度分布进行

了仿真：

π

2n

衍射光栅的相位调制范围为 0~2 ，将此范围内的

数据均匀离散为 个数值，其中 n即为离散精度位
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图 13  训练完成的各层光栅高度分布及各层光栅输出图像。(a1)~(a6) 光栅组；(b1)~(b6) 光栅输出； (c1)~(c3) 识别结果

Fig.13  Height distribution of each layer of grating and the output image of each layer of grating after training. (a1)-(a6) Gratings; (b1)-(b6) Output of

gratings; (c1)-(c3) Recognition 
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数，也即为刻制光栅需要的刻蚀次数。

需要多次刻蚀的光栅都要在前次刻蚀完成后重

新对准才能进行下一次刻蚀，这其中就不可避免地引

入了对准误差，并且刻蚀的次数越多，需要重新对准

的次数也越多，相应的对准误差就会越大。因此在保

证一定精度的前提之下应当尽可能减少刻蚀次数。

由表 1获悉，6 bit精度下的衍射光栅高度离散化对系

统正确率的影响已经小于 1%，这说明对衍射光栅进

行适当的高度离散化可以在极大降低光栅刻蚀工艺

复杂度的情况下较好地保持系统的分类正确率。
 
 

表 1  光栅不同高度精度下系统分类正确率

Tab.1  System  classification  accuracy  under  different

height precision of gratings
 

Height precision Accuracy Loss of accuracy

Original data 94.220%         0          

6 bit 93.642%   0.613%

5 bit 93.064%   1.227%

4 bit 90.751%   3.682%

3 bit 86.705%   7.976%

2 bit 63.584% 32.513%

1 bit 15.222% 83.844%

4    结　论

CO2文中提出了一种以 10.6 μm的 激光器为光源

的光学衍射神经网络实现方案，建立了全光衍射深度

神经网络的模型，针对矿物拉曼光谱分类任务对衍射

光栅的高度分布进行了优化。仿真结果表明基于光学

衍射神经网络的拉曼矿物质分类精度达到 94.220%。

针对衍射光栅高度离散化精度与系统分类正确率的

关系进行了研究，在衍射光栅刻蚀工艺可行的范围内

给出了衍射光栅高度不同离散化精度下系统的分类

正确率，为光学衍射神经网络中的衍射光栅的刻制提

供了理论支持。
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