
第
")

卷%第
J'

期
! !!!!!!!!!!!

光 谱 学 与 光 谱 分 析
c71b")

%

:7bJ'

%

??

"Q%%D"Q&(

'(J)

年
J'

月
!!!!!!!!!!! !

<

?

-=,.7G=7

?3

+6><

?

-=,.+196+1

3

G2G 4-=-5X-.

%

'(J)

!

基于一维卷积神经网络的雌激素粉末拉曼光谱定性分类
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拉曼光谱物质定性鉴别已被广泛应用于诸多行业和研究领域%但传统拉曼光谱分析过程中的预处

理主要依赖人为经验%光谱特征提取虽然能够降低信号维度%同时也会造成部分光谱信息损失+特性相近物

质本身光谱相似度较高%受到测量过程中环境干扰和分析过程中多种误差影响%导致最终分类效果并不理

想+针对此问题%提出基于一维卷积神经网络&

76-D>25-6G276+1=76]710,2766-0.+16-,E7.T

%

J4DU::

!的拉曼

光谱定性分类方法+实验采集雌酮&

IG,.76-

!0雌二醇&

IG,.+>271

!%雌三醇&

IG,.271

!三种不同雌性激素粉末的

拉曼光谱%设计随机平移0添加噪声和随机加权三种光谱数据增强方法%构建数量充足的拉曼光谱数据库用

于神经网络模型训练与测试)基于拉曼光谱数据特点提出一维卷积神经网络分类模型%将光谱预处理0特征

提取和定性分类的全过程融为一体+通过大量仿真实验%优化所提出的神经网络模型超参数和训练过程并

测试分类效果%从预处理对光谱分类结果的影响和模型抗干扰性能两个方面与多种传统拉曼光谱分类算法

对比%评价模型性能+实验结果表明%本文提出的一维卷积神经网络模型可实现三类雌性激素粉末拉曼光谱

快速准确分类%分类正确率最高可达
)Kb'&d

%分析过程中无需光谱预处理和特征提取步骤%简化了光谱分

析流程%并能保留更多有效信息+同时%当模拟测量噪声强度达到
&(>Y*

时%传统方法分类正确率均明显

出现不同程度明显降低%卷积神经网络模型依然能够取得
)&bKJd

的分类正确率%说明相比对传统拉曼光谱

分类方法%所提出方法受光谱测量噪声影响更小%鲁棒性更强%适用于分析更复杂现场测量的强噪声拉曼光

谱信号+该研究结果表明深度学习方法在拉曼光谱的分析与处理领域具有很大的应用潜力和研究价值+
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激光拉曼光谱&
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!作为一种精准

的物质检测技术%具有数据采集简单0快速0灵敏度高等诸

多优点"

JD'

#

%被称作物质的.指纹图谱/%可有效定性分析多

种形态物质%已被广泛应用于工业0医学和生命科学等诸多

领域"

"DA

#

+光谱处理与分析算法是实现拉曼光谱定性鉴别的

关键%分类算法直接影响物质检测准确性和效率+

传统拉曼光谱定性分析步骤比较繁琐%分析过程多依赖

于经验+首先需对光谱数据进行预处理%如去荧光背景0平

滑去噪和基线校正等+然后提取光谱中重要波峰信息或运用

主成分分析等方法对光谱信号降维%保留重要特征%降低计

算复杂性+最后运用机器学习方法分类%常用的有随机森

林0支持向量机等分类算法+拉曼光谱测量技术不断发展%

对光谱分析算法提出更高要求%光谱分析趋向于更高效和自

动化+

目前%以深度学习&

4--

?

M-+.626

;

!为代表的复杂神经网

络模型成为人工智能的重要研究领域%其强大表征能力使计

算机能够完成类似人脑的学习与判断%在某些方面甚至具有

超越人脑的决策能力+卷积神经网络&

=76]710,276+16-0.+1
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!是典型的前馈神经网络%是深度学习算法

的一个重要分支"

%D&

#

+凭借局部连接和权值共享两个重要特

征%

U::

模型学习和分类能力远超传统神经网络%具有广泛

的适用性%已在众多领域中展现出显著优势+
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等

基于对图像分类算法的改进提出经典卷积神经网络结构

91-_:-,
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%并凭借该模型在
'(J'

年
O5+

;

-:-,

图像分类大

赛中赢得第一名+近年来%卷积神经网络结构更为复杂%层

次更深%

cBB:-,

具有
J&

层网络结构"

K

#

%

B77

;

1-:-,

具有
''

层网络结构"

)

#

%而赢得
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年
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冠军的
W-G:-,

更是



达到了
J%'

层的网络结构深度"

J(

#

+

近年来%深度神经网络在光谱分析领域也得到研究与应

用%

S0+6

等提出深度学习0极限学习机
`IM9

算法和可见0

红外光谱联合建立煤矿分类模型%研究发现与
HU9

特征提

取方法比较%

U::

可以更好地提取光谱数据特征"

JJ

#

+

M20

等

提出一种使用深度卷积神经网络对多类别拉曼光谱数据分类

的方法%在
WWCPP

矿物拉曼光谱数据库上取得了优异的分

类效果"

J'

#

+针对训练神经网络的数据库中样本常需要更新

的问题%

M20

等提出使用
<2+5-G-

神经网络的解决方案%该系

统仅需极少量训练样本%可对未知物质拉曼光谱准确分类%

同时将其动态添加至模型中"

J"

#

+

本文将一维卷积神经网络模型应用于拉曼光谱分析%采

集
"

种雌性激素粉末的拉曼光谱%设计拉曼光谱数据增强方

法%构建拉曼光谱数据库)针对拉曼光谱数据特点%提出适

用的一维卷积神经网络分类模型%优化模型超参数并完成训

练+从光谱预处理和抗干扰性能两个方面讨论所建立模型的

优势和特点+

J

!

实验部分

!!

实验样品为雌酮&

IG,.76-

!0雌二醇&

IG,.+>271

!%雌三醇

&

IG,.271

!&纯度均大于
)Qb%d

!三种雌性激素粉末%购自上海安

谱实验科技股份有限公司%其化学结构式如图
J

所示+实验使

用的拉曼光谱仪为
2DW+5+6

#

H10G

%购自必达泰克光电科技&上

海!有限公司+激光器激发光源
QK%65

%最大功率为
"((5*

&可调!%光谱范围
JQ%

$

"'((=5

J̀

%光谱分辨率
Ab%=5

J̀

+

图
A

!

三类雌性激素化学结构
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;

BA

!
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;

#.

!!

拉曼光谱采集时%光谱仪功率设定为
"(5*

%积分时间

J(G

+为避免光照对测试结果的影响%保证采集环境一致性%

测量全程在暗室内进行+光谱采集前%以相同的积分时间采

集暗电流+每类准备
A(

个样品%三类雌性激素样品平均拉曼

光谱数据如图
'

所示+观察拉曼光谱数据%可知三种雌性激

素样本均在
QJ(=5

`J附近有相对强度最高的波峰%在
)((

$

J%((=5

`J波段特征峰较为密集且相似%包含较丰富的物质

结构信息+

图
D

!

三类雌性激素粉末的平均拉曼光谱图

<(

;
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!
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模型搭建与训练

DBA

!

拉曼光谱数据增强

卷积神经网络模型的优异性能是经过大量数据训练达到

的+深度神经网络模型训练过程由数据驱动%充足的训练数

据可以使神经网络模型充分学习到数据类别内部特征和类别

间的区别%增强模型的鲁棒性%尽可能避免过拟合现象+受

拉曼光谱采集环境0人力和测量设备限制%一般很难大批量

得到带有标签的拉曼光谱数据样本+

为充分训练卷积神经网络%提升网络泛化性能和鲁棒

性%本文使用数据增强&

4+,+90

;

5-6,+,276

!的方式扩充样本

数据%增强数据多样性+设计
"

种光谱数据增强方法%数据

扩充步骤如下'

&

J

!在有限的拉曼位移波动范围内%左右随机平移光谱%

将每类雌性激素拉曼光谱数据由
A(

条扩充至
J((

条)

&

'

!向拉曼光谱图像中添加强度不等的随机高斯白噪声%

扩充每类光谱数据至
A((

条)

&

"

!使用总和为
J

的随机比例系数%将数条同类别拉曼

光谱数据线性叠加%扩充每类光谱数据至
'(((

条+

经数据增强%生成包含三类带标签的雌性激素拉曼光谱

数据集共
&(((

条+数据集被按比例划分为三个部分'

&(d

数据作为训练集)

J(d

数据用作验证集%在反向传播训练过

程中实时调整神经元权重参数)

"(d

数据作为测试集%用于

测试已训练后的神经网络性能+

DBD

!

A0E6FF

雌性激素拉曼光谱定性分类模型

拉曼光谱信号是一维信号%参照经典卷积神经网络模型

M-:-,D%

%结合仿真实验调整
U::

模型结构和参数%提出拉

曼光谱数据分类的一维卷积神经网络模型%其结构如图
"

所

示+输入层输入原始光谱%卷积层通常位于输入层之后%由

一组参数可训练的滤波器组成%这些滤波器通常感知区域较

&%Q"
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小%也被称作卷积核+网络前向传播过程中%每个卷积核都

会在输入数据上按一定方向滑动%对所覆盖区域执行卷积运

算+一维信号卷积运算可由式&

J

!表示

!

"

#

$

"

%

&

%

"

#

'

%

(

)

& !

"

&

J

!

其中%

#

表示卷积运算%

!

" 为第
"

个输出特征图%

'

% 为第
%

个输入特征图%

&

%

"为本层卷积运算所使用的卷积核%

)

" 为第

"

个特征图的偏置+

池化层位于卷积层后%对卷积层运算生成的特征图采

样%也称为采样层+池化层运算并未减少特征图的个数%而

是减小每个特征图的维度%缩减数据量%可提升运算速度%

增强神经网络模型鲁棒性+本文采用最大池化法&

V+_D

?

77D

126

;

!%以特定宽度采样窗口内最大值作为特征值%其表达式

如式&

'

!

$

&

*

&

!

#

5+_

+

$

*

&

1

+

J

%2%

+

,

3 &

'

!

式&

'

!是最大池化对信号降采样计算方法%对卷积层运算所

得的一个特征映射
-

%

%将其划分成多个不重叠区域
*

&

%

&e

J

%

'

%2%

.

%区域大小为
,fJ

+

经过卷积层和池化层的运算%神经网络有效提取并提炼

原始数据中无法直接获取的局部和全局特征%将特征输入全

连接层分类+本文模型包含
'

个卷积层0

'

个池化层和
'

个

全连接层%一维卷积核尺寸为&

J(fJ

!和&

%fJ

!+每条拉曼光

谱信号以一维张量形式输入至神经网络中%记录了整条光谱

由
"))b)"

$

JK("b'Q=5

`J共
Q(Q

个拉曼偏移所对应的拉曼

散射强度+卷积层使用线性修正单元变体
M-+T

3

W-MC

作为

激活函数%表达式如式&

"

!所示

$

&

'

!

#

'

%

'

%

(

+'

%

1

7,@-.E2G-

&

"

!

!!

为避免过拟合%提高泛化性能%在每层神经网络后加入

批标准化层&

X+,=@67.5+12[+,276

%

Y:

!%在第一个全连接层后

应用比例为
(b%

的随机失活&

4.7

?

70,

!+

图
C

!

一维卷积神经网络拉曼光谱分类模型结构

<(

;

BC

!

!"#'1&/21/&#-9-.#E5(,#.'(-.4*2-.%-*/1(-.4*.#/&4*

.#1?-&G$4,4.'

7

#21&4*2*4''(9(241(-.,-5#*

DBC

!

神经网络模型训练

一维卷积神经网络模型在训练过程中%可将网络模型整

体视为一个复杂函数
/

U::

%无需划分子问题%求得全局最优

解即可%图
A

所示是反向传播算法训练神经网络过程+

图
H

!

反向传播算法训练
6FF

模型流程图

<(

;

BH

!

!"#9*-?2"4&1-9342G

7

&-

7

4

;

41(-.4*

;

-&(1",

!!

卷积神经网络的训练和优化依赖于损失函数&

M7GG

P06=,276

!%损失函数计算预测值和真实值之间的误差%通过

反向传播算法将误差从最后一层反向传播至网络各层并更新

权值+更新后的参数继续参与训练%循环往复%直到损失函

数值达到最小%即达到了最终训练的目的+本文
U::

模型

训练使用交叉熵损失函数%表达式如&

A

!式所示

0

&

'

1

%

!1

!

#2

J

3

"

3

1

#

J

"

.

&

#

J

!1

%

&

16

41

%

&

&

A

!

其中%

'

1

是训练光谱数据%

!1

%

&

是第
1

个样本预测第
&

个数

据的标签%

41

%

&

是第
1

个样本预测第
&

个标签值的概率%

3

是总共的样本数%

.

为总标签类数+

损失函数下降采用
9>+5

优化算法%参数设置为
!

J

e

(b)

%

!

'

e(b)))

%

"

eJ(

`K

%

#

e(b((J

+为实现
U::

模型有序

参数更新和快速收敛%训练样本被分成多个批次&

X+,=@

!%批

处理样本数目&

X+,=@G2[-

!设置为
%(

%训练过程中损失函数值

下降曲线如图
%

所示+

图
I

!

6FF

模型训练过程中损失值下降曲线

<(

;

BI

!

!"#2/&%#-95#2&#4'(.

;

*-''%4*/#

(.1"#

7

&-2#''-96FF,-5#*

!!

J4DU::

模型基于
Z-+.G

框架%

S-6G7.P17E

后端%通过

H

3

,@76
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UHC

)

W+>-76H.7%&(BHC

)

J&BY'J""V#[

计算机内存+

为实现数据优化和对比不同机器学习算法%系统环境中配置

:05

?3

%

<=2

?3

%

<=T2,D1-+.6

等
H

3

,@76

运算库+

"

!

结果与讨论

CBA

!

不同分类方法准确性比较

为验证
J4DU::

模型的拉曼光谱分类性能%本文还使用

Z

近邻&

Z::

!0梯度提升&

B.+>2-6,X77G,26

;

!0随机森林

&

W+6>7587.-G,

!0支持向量机&

<cV

&

126-+.

!

g<cV

&

.X8

!!0

决策树&

4-=2G276,.--

!0卷积神经网络&

U::

!共
Q

种传统分

类器对雌性激素光谱信号分类%与本文
J4DU::

模型对比+

使用拉曼光谱传统分类方法时%数据通常需要经过基线校正

和平滑滤波预处理%故本文以原始光谱数据0经基线校正和

经平滑滤波处理后的
"

种拉曼光谱数据集为研究对象%对比

不同分类方法准确性的同时%探究预处理对多种拉曼光谱分

类方法效果的影响+

以上
Q

种分类算法在每类光谱数据上分别实验
J(

次%

记录其平均分类正确率+仿真实验遵循常规拉曼光谱处理与

分析步骤规范%光谱分类前经过主成分分析提取光谱有效信

息%各分类器均已经过参数调试和优化+通过
+2.HM<

算法对

拉曼光谱信号做基线校正%使用
<+]2,[T

3

DB71+

3

滤波器对信

号平滑处理%实验结果见表
J

+

表
A

!

不同算法的分类正确率

!4)*#A

!

!"#2*4''(9(241(-.422/&42

>

-95(99#&#.14*

;

-&(1",'

分类算法
分类正确率*

d

原始数据 基线校正 平滑滤波

Z:: QKb"Ah(bK" )(b)AhJb%A KQb'Qh(b'J

B.+>2-6,X77G,26

;

QKb'KhJb"' )'bJQh(b&A )'bQKh(bJ)

W+6>7587.-G, K'bJJh(b)K )&b'QhJb'J )"bK)h(b)"

<cV

&

126-+.

!

K&b(&h(b&( )Qb)Ah(b&' )%bAAh(b"Q

<cV

&

.X8

!

K"bK)hJb"J )&b")h(b)% )"bJJh(b%(

4-=2G276,.-- KJbAAh(bKK K)bQ'h(bQ( )'b(QhJb(J

U:: )Kb')h(bJ' )&b%Ah(b'J )%bK"h(b"(

!!

对比不同分类算法的拉曼光谱数据分类正确率%在原始

拉曼光谱数据集上应用卷积神经网络模型分类效果最佳%可

达
)Kb')d

+由表
J

可知%拉曼光谱数据经过基线校正或平

滑滤波处理后%

&

种传统分析方法的分类正确率均得到不同

程度的提升+分类正确率提升最明显的是基线校正处理后的

随机森林分类器%由
K'bJJd

提高到
)&b'Qd

+

通过以上实验分析%拉曼光谱的基线校正和平滑滤波预

处理步骤均可显著提高传统光谱分类方法的分类正确率%其

中基线校正步骤对光谱分类效果的提升最为明显+对
U::

模型而言%基线校正和平滑滤波步骤反而使得其分类正确率

有了小幅度降低%可知在训练
U::

模型时%直接使用原始

光谱数据即可+但若应用传统光谱分析方法%则应首先对原

始光谱数据执行基线校正和滤波处理+

CBD

!

光谱预处理对不同分类方法的影响

基线校正和平滑滤波都为光谱预处理的重要步骤%为研

究预处理步骤对不同分类方法的影响%分析不同分类模型对

光谱预处理的依赖性+基于经过完整预处理&基线校正
^

平

滑去噪!后的拉曼光谱数据和原始光谱数据%测试
&

种传统

定性分析方法和应用
U::

模型分类正确率%实验结果如图

&

所示+

经过完整拉曼光谱预处理步骤后%

<cV

&

126-+.

!%

<cV

&

.X8

!%

W+6>7587.-G,

和
U::

模型的分类正确率分别为

)&bK)d

%

)Kb'Jd

%

)&b'Qd

和
)&b""d

%均可对三类不同雌

性激素拉曼光谱数据准确区分%实现有效鉴别+预处理步骤

对
<cV

和
W+6>7587.-G,

方法的提升十分明显%而一维卷积

神经网络模型在原始光谱数据集上便取得了
)Kb"d

较高分

类正确率%表现出神经网络的强大学习和分类能力+

图
J

!

不同算法分类正确率对比

<(

;

BJ

!

6-,

7

4&('-.-92*4''(9(241(-.422/&42

>

-95(99#&#.14*

;

-&(1",'

!!

通过以上实验结果分析%传统拉曼光谱分析方法对光谱

预处理步骤的依赖性较强+但拉曼光谱数据在预处理%过程

中必定会损失或改变部分有效信息%致使
U::

分类准确率

出现小幅度下降+由此可见%卷积神经网络可直接使用原始

拉曼光谱数据训练模型和分类%不再需要对光谱执行繁琐的

预处理步骤+卷积神经网络可有效避免拉曼光谱预处理%在

节省时间成本和计算成本的同时实现准确分类+

CBC

!

噪声对不同分类方法的影响

拉曼光谱现场采集过程中通常存在较多不可控干扰%包

含环境中噪声0荧光0辐射等%多种噪声干扰的存在对光谱

分类模型提出了更高要求+因此当分类模型用于现场拉曼采

集设备时%需要具有更强的抗噪声干扰能力和鲁棒性%以适

用于更复杂的检测环境+为卷积神经网络模型的鲁棒性%我

们在原始光谱信号中加入不同梯度强度的高斯白噪声干扰%

使用
Z::

%

B.+>2-6,X77G,26

;

%

W+6>7587.-G,

%

<cV

&

126-D

+.

!%

<cV

&

.X8

!%

4-=2G276,.--

和本文
J4DU::

分类方法%对

比不同强度噪声对多种模型分类准确性的影响+

拉曼光谱数据中添加的噪声强度分别为
'(

%

"(

%

A(

%

A%

%

%(

%

%%

和
&(>Y*

+每组实验测试
"

次%记录平均正确率%将

实验结果绘制折线图%如图
Q

所示+

!!

从图
Q

可以看出当原始拉曼信号中添加微弱噪声时%各

种分类方法都能达到较高的分类正确率+但随机噪声强度不

K%Q"

光谱学与光谱分析
!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

第
")

卷



断增大时%各算法的分类正确率会受到不同程度影响%其中

Z::

%

W+6>7587.-G,

%

4-=2G276,.--

和
B.+>2-6,X77G,26

;

算

法的分类正确率受噪声影响最为明显+当噪声强度超过
%(

>Y*

时%

Z::

和
4-=2G276,.--

算法的分类正确率出现大幅

度下降%降至
Q(d

甚至更低%当信号中噪声强度达到
%%

>Y*

时
W+6>7587.-G,

和
B.+>2-6,X77G,26

;

算法的分类正确

率也降至
Q(d

左右+

图
K

!

随机噪声对不同算法分类正确率的影响

<(

;

BK

!

!"#(.9*/#.2#-9&4.5-,.-('#-.1"#2*4''(9(241(-.

422/&42

>

-95(99#&#.14*

;

-&(1",'

!!

<cV

&

126-+.

!%

<cV

&

.X8

!算法和本文提出的
J4DU::

模

型受噪声的影响较小一些%卷积神经网络模型表现出最强的

抗噪声能力+添加
&(>Y*

的随机噪声时%卷积神经网络模

型依然能够学习到物质拉曼光谱信号的特征%取得
)&bKJd

的分类正确率+这充分表现出卷积神经网络模型对光谱特征

的强大挖掘能力%在处理光谱分类任务时具有更强的鲁棒

性%分类效果更加可靠+

A

!

结
!

论

!!

提出了一维卷积神经网络拉曼光谱定性分类模型%实现

"

种雌性激素粉末拉曼光谱定性鉴别+设计
"

种拉曼光谱数

据增强方法扩充数据量%以提升模型学习效果%构建充足的

拉曼光谱数据集+搭建卷积神经网络拉曼光谱分类模型%确

定最优结构参数和训练参数%完成
U::

模型训练+与传统

光谱分类方法相比%

J4DU::

模型可不经过光谱数据预处

理%实现
"

种雌性激素拉曼光谱数据准确分类+研究发现%

U::

模型能同时实现拉曼光谱信号分析过程中预处理0特

征提取和分类%分析过程中无需人工干预%能在准确鉴别物

质光谱数据的同时简化信号处理流程+通过在拉曼光谱信号

中添加不同强度噪声%发现
U::

模型具有更强抗噪声干扰

性能%鲁棒性更高+可见%一维卷积神经网络是一种优秀的

拉曼光谱定性分析方法%相比传统方法更为简便0快速0准

确%可适应更复杂信号和环境%有明显的优势和重要的应用
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